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摘　要　采用深度学习进行船舶轨迹序列预测对于智能航运具有重要意义.船舶自动识别系统(AutomaticIdentificationSysＧ

tem,AIS)蕴藏着大量船舶轨迹特征,基于 AIS数据预测船舶轨迹是近年智能航运研究的热点之一.文中提出了一种基于改进

Seq２Seq的短时 AIS轨迹序列预测模型,该模型使用门控循环单元网络将历史时空序列编码为一个上下文向量,用以保留轨迹

空间点间的时序关系,同时缓解梯度下降的问题.通过使用门控循环单元网络作为解码器来预测船舶轨迹的时空序列.实验

采用了大规模真实船舶 AIS数据,选取两类典型河段(重庆弯曲河段和武汉顺直河段)为实验区域,以评估和验证模型的有效

性和适用性.实验证明,该模型能够有效提高短时轨迹序列预测的准确性和效率,为智能航船碰撞预警提供了一种有效可行的

方法.

关键词:轨迹预测;序列到序列模型;循环神经网络;船舶自动识别系统;时空数据挖掘

中图法分类号　TP１８３

　

ImprovedSequenceＧtoＧSequenceModelforShortＧtermVesselTrajectoryPredictionUsingAIS
DataStreams
YOULan１,HANXueＧwei１,HEZhengＧwei２,３,４,XIAOSiＧyu１,HEDu５andPANXiaoＧmeng１

１SchoolofComputerScience&InformationEngineering,HubeiUniversity,Wuhan４３００６２,China

２SchoolofNavigation,WuhanUniversityofTechnology,Wuhan４３００６３,China

３HubeiKeyLaboratoryofInlandShippingTechnology,WuhanUniversityofTechnology,Wuhan４３００６３,China

４NationalEngineeringResearchCenterforWaterTransportationSafely,Wuhan４３００６３,China

５HubeiEngineeringResearchCenterforEducationInformation,Wuhan４３００７１,China

　

Abstract　Usingdeeplearningtopredictthevesseltrajectoryisofgreatsignificancefortheintelligentshipping．AIS(Automatic

IdentificationSystem)datacontainahugeamountofinformationaboutvesseltrajectoryfeatures．ThepredictionofshiptrajectoＧ

riesbasedonAISdatabecomesoneoftheresearchhotspotsintheintelligentshippingrealm．Inthispaper,animprovedsequenceＧ

toＧsequencemodelusingAISdatastreamsisproposedfortheshortＧtermvesseltrajectoryprediction．Theproposedmodelutilizes

aGRUnetworktoencodethehistoricalspatioＧtemporalsequenceintoacontextvector,whichnotonlypreservesthesequential

relationshipamongthosetrailpoints,butalsoishelpfulforthealleviationofthegradientdescentproblem．Meanwhile,aGRU

networkisusedasadecodertooutputtargettrailpointssequence．Inthispaper,alargescaleofrealAISdataareusedintheexＧ

periments．TheChongqingsectionandtheWuhansectionoftheYangziRiverareselectedastypicalexperimentalareas,whichis

fortheevaluationofthevalidityandapplicabilityofthemodel．Experimentalresultsshowthattheproposedmodelimprovesthe



accuracyandefficiencyofshortＧtermshiptrajectoryprediction．TheproposedmodelprovidesaneffectivesolutionfortheintelliＧ

gentshippingwarninginthefuture．

Keywords　Trajectoryprediction,SequenceＧtoＧsequencemodel,Recurrentneuralnetwork,Automaticidentificationsystem,SpaＧ

tioＧtemporaldatamining
　

１　引言

近年来,水上交通量显著增加,导致航道拥堵,从而提高

了船舶碰撞的风险,安全保障成为船舶航行中的关键问题[１].

船舶自动识别系统作为一种新型导航系统,开辟了水上交通

监控的新纪元.AIS提供了大量的近实时水上监控数据用于

实现更高水平的水上交通状况感知,AIS发送的信息包括水

上移动通信业务标识码(Maritime MobileServiceIdentify,

MMSI)、船舶位置信息、船舶的对地航向和航速等[２].目前,

船舶避碰利用 ARPA雷达与船载 AIS等设备作为辅助,航行

态势的分析和避碰决策的制定依赖于船员经验.由于船员疲

劳和初级船员缺乏经验等原因,仅依靠人工的监督和决策常

常会影响航行安全.大规模的实时和历史 AIS数据蕴含丰

富的船舶驾驶规则和航运经验,对有效利用大规模 AIS数据

进行船舶轨迹预测从而达到船舶避碰的目的具有重要的现实

意义.

相关学者已展开大量工作,从 AIS数据中提取有价值的

信息用于船舶轨迹预测.基于各类方法的基本实施机制,船

舶轨迹的建模和预测方法可分为两类:基于物理运动模型的

方法和基于学习模型的方法[３].

(１)基于物理运动模型的方法.早期的船舶轨迹预测依

赖于船舶运动的物理模型,包括曲线模型[４]、横向模型[５]和船

舶模型[６].基于物理模型的方法通过一组数学方程对船舶运

动建模,该数学方程考虑了所有可能的影响因素(质量、大小、

惯性和质心等)并使用物理定律计算运动特征.但是这种方

法的准确性依赖于理想的环境和状态假设,这在现实世界的

船舶轨迹预测任务中难以实现.

(２)基于学习模型的方法.学习模型作为一种更复杂的

方法可以模拟船舶运动,并从历史 AIS数据中学习轨迹特

征,从而隐含地集成了所有可能的影响因素.

卡尔曼滤波器使用目标的动态信息,来尝试去除信息中

噪声的影响并获得对目标位置的良好估计,该估计可以是对

未来位置的估计(预测)[７].Lokukaluge和 Carlos通过假设

与白高斯噪声相关联的系统状态和测量模型,提出了扩展卡

尔曼滤波器作为自适应滤波算法,用于估计船舶轨迹的位置、

速度和加速度[８].(扩展)卡尔曼滤波器的优点在于它是一种

经过充分研究的经典方法.然而,扩展卡尔曼滤波器通常不

是全局最优的.

由于深度学习有着强大的拟合复杂功能的能力,因此部

分学者利用深度学习来预测船舶轨迹.Quan等采用 RNNＧ

LSTM 架构的深度学习模型,结合实时性强、内容丰富的海量

船舶时空数据来解决船舶轨迹预测问题,实验结果显示其船

舶轨迹预测效果优于 GAＧBP神经网络.但该方法旨在预测

未来某个时间的轨迹点,需要采用递归的方式预测一段轨

迹[９].Nguyen等先将 AIS轨迹数据转化为空间网格数据来

解决传输数据的不同时间间隔问题,将研究重点从时间相关

的船舶轨迹的坐标点变化转移到船舶轨迹在网格上的变化;

同时结合序列到序列模型(SequenceＧtoＧSequence,Seq２Seq)对

历史网格轨迹点进行编码,再解码输出预测轨迹点.其研究

的是较长时间的轨迹预测[１０],未能实现短时轨迹预测.

船舶轨迹预测主要用于船舶碰撞的预警,如果两个预测

轨迹有交叉,则碰撞风险非常大并且可能发生碰撞,此类轨迹

预测任务的时间粒度在１５min以内.因此文中利用大规模

AIS数据预测未来５~１５min内的船舶轨迹用于船舶避碰.

在预测任务中有两个复杂的因素非常具有挑战性:AIS数据

的不规则时间采样和轨迹序列预测的精度.为了解决这些问

题,本文提出了基于改进Seq２Seq的短时 AIS轨迹序列预测

模型.本文的主要贡献如下:１)提出一种基于时空数据的

Seq２Seq模型,能够准确预测短时内的船舶轨迹序列;２)使用

基于一阶梯度的随机目标函数 Adam 算法和dropout机制来

优化Seq２Seq模型的训练过程;３)通过重采样解决 AIS轨迹

点的时间间隔不均匀问题,并利用相对时空特征(包括时间间

隔和相对位置)替代传统方法中的绝对时空特征(包括时间戳

和经纬度),以优化模型的数据结构.

本文第２节介绍相关背景知识;第３节重点描述基于

Seq２Seq的船舶 AIS轨迹即时预测模型;第４节描述和分析

对比实验及结果;最后给出工作总结与展望.

２　背景知识

轨迹预测是一个热点问题,已经在各个领域进行了不同

的尝试,包括预测人类[１１]、飞行器[１２]和车辆[１３]的轨迹.轨迹

是一种特殊的时间序列,除了时间维度之外还需要关注空间

纬度[１４].前人的工作经常应用马尔可夫链和整合移动平均

自回归模型.随着深度学习的发展,循环神经网络(RecurＧ

rentNeuralNetwork,RNN)和变分自动编码器(Variational

AutoＧEncoder,VAE)等方法在轨迹预测任务中也具有良好的

泛化性能.本节简要介绍轨迹数据模式和Seq２Seq模型.

２．１　轨迹模式

轨迹表示随着时间的推移,物体在空间中移动的路径.

轨迹数据通常通过在移动物体上安装传感器来收集,该传感

器周期性地传输关于物体位置的信息,如 AIS周期性地传输

船舶位置信息.基于不同的轨迹数据挖掘任务,轨迹模式一

般分为４种:共同移动模式、轨迹聚类、轨迹挖掘序列模式和

轨迹挖掘周期模式[１５].其中,轨迹挖掘序列模式表示移动目

标在相似时间间隔内行进的位置点序列,这种模式常用于预

测下一个位置,包括自由空间中的轨迹序列模式和道路网格

中的轨迹序列模式.

２．１．１　自由空间中的轨迹序列模式

自由空间中的轨迹序列模式一般表示为时空序列(SpaＧ

tioＧTemporalsequence,STＧsequence),时空序列是一段由多
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个元组组成的序列,其表达式如下:

S＝‹(x０,y０,t０),􀆺,(xk,yk,tk)› (１)

其中,ti(i＝０,􀆺,k)表示时间戳,且∀０≤i＜kti＜ti＋１,(xi,yi)表

示位置.

２．１．２　道路网格中的轨迹序列模式

当轨迹序列模式中的位置信息需用道路网格表示时,首

先使用地图匹配算法将每个轨迹映射到道路网格上,然后轨

迹由一系列路段ID表示,可将其视为字符串,如图１所示,轨

迹Tr 用字符串表示为r１→r２→r６.

图１　空间网格

Fig．１　Spatialgrid

２．２　Seq２Seq模型

近年来,序列到序列模型(Seq２Seq)被广泛用于处理可变

长度输入和输出序列的相关任务,包括语音识别和机器翻译

等,其核心思想是使用循环神经网络将可变长度的输入序列

映射到可变长度的输出序列.Cho等提出一种新的神经网络

结 构———RNN 编 码 器 解 码 器 模 型 (RNN EncoderＧDecoＧ

der)[１６],该模型由两个循环神经网络组成,模型结构如图２
所示.随后,Google团队提出了与 RNNEncoderＧDecoder结

构类似的SequencetoSequence模型用于机器翻译[１７].上述

研究提出了相似的解决思路,Seq２Seq模型也由此产生.

图２　RNNEncoderＧDecoder模型

Fig．２　RNNEncoderＧDecoder

如图２所示,Seq２Seq模型由编码器和解码器两个部分

组成.编码器是一个循环神经网络,它按顺序读入输入序列

{x１,x２,x３,􀆺,xt}的每个符号,在读入每个符号时,隐藏状态

也会相应变化,最后形成语义向量c作为解码器的输入.解

码器也是一个循环神经网络,该循环神经网络在给定隐藏状

态的条件 下,通 过 预 测 下 一 个 符 号 来 生 成 输 出 序 列 {y１,

y２,􀆺,yt′},不同于传统 RNN 中隐藏状态的计算,解码器中

的隐藏状态计算还要考虑语义向量c,其计算式如下:

ht＝f(ht－１,yt－１,c) (２)

Seq２Seq模型的两个部分联合训练的目标是使条件似然

函数最大化:

max
θ
　１

N ∑
N

n＝１
logpθ(yn|xn) (３)

其中,θ为模型参数,N 为训练集的样本个数.

３　基于改进Seq２Seq的短时AIS轨迹序列预测模型

３．１　AIS数据的预处理

３．１．１　原始数据的轨迹分割

AIS播发和接收信息的方式是自动连续的,原始 AIS数

据流按 AIS报文的接收时间排列.故数据预处理要将原始

的 AIS数据流分割成船舶轨迹,其具体过程分为两步:
(１)分离不同船只的轨迹数据.MMSI号是船舶的唯一

标识,因此利用 AIS数据的 MMSI号信息来分离不同船只的

船舶轨迹.
(２)分离同一船只的轨迹数据.在通航密集水域,由于船

舶数量多且受 AIS工作机制的制约,会导致网络通信阻塞,

AIS无法预约或侦听到空闲时隙,从而导致发送 AIS信息延

迟,同一船只的轨迹数据上会出现较大的时间间隔.因此,原
始的轨迹数据需要利用时间戳信息进行分离,得到连续的船

舶轨迹数据.

３．１．２　输入轨迹的序列结构

模型的输入为船舶的历史轨迹序列,输出为未来时间段

内的船舶轨迹序列.其中船舶轨迹V 是T 个时刻轨迹点观

测状态向量vi 的时间序列:

V＝{v１,v２,􀆺,vt} (４)

t时刻的状态向量vt 是从 AIS数据中分离出的特征信

息,轨迹特征包括位置特征、速度和航向等,表示为:

vt＝[xt,yt,xt,yt,zt]T (５)

其中,xt 和yt 表示相对经度和相对纬度,xt表示对地航速

(SpeedOverGround,SOG),yt表示的对地航向(CourseOver
Ground,COG),zt 表示时间间隔.

３．１．３　归一化

RNNs在训练过程中使用梯度下降的方法求解最优化问

题,因此本文对输入数据做归一化处理,将输入数据映射到

[０,１]范围内,从而加快梯度下降的求解速度,提升模型的收

敛速度.使用离差标准化(MinＧMaxNormalization)方法对对

地航向、对地航速和时间间隔３个轨迹点特征进行归一化处

理,具体公式为:

X∗ ＝ X－min
max－min

(６)

其中,max为样本数据中的最大值,min为样本数据中的最小

值,X 为原始数据,Y 为归一化后的数据.

３．２　改进Seq２Seq轨迹序列预测模型

改进Seq２Seq轨迹序列预测模型结合了时空序列数据和

Seq２Seq模型的特点,如图３所示,基于Seq２Seq的船舶 AIS轨

迹即时预测模型主要由两个 RNNs模块组成.该模型可以看

作对历史船舶 AIS轨迹输入数据编码并获取轨迹特征之后对

特征解码,以助于预测未来的船舶 AIS轨迹.该模型的目标

在于估算条件概率p(y１,􀆺,ym|x１,􀆺,xn),其中x１,􀆺,xn

表示输入的历史轨迹序列,y１,􀆺,ym 表示输出的预测轨迹序

列.以武汉顺直河段的 AIS轨迹数据为例,具体分析模型中

各个模块的作用及处理数据时各模块之间的关联性.

１７１游　兰,等:基于改进Seq２Seq的短时 AIS轨迹序列预测模型



图３　基于Seq２Seq的船舶 AIS轨迹即时预测模型

Fig．３　Seq２SeqneuralnetworkmodelforvesselrealＧtimetrajectoryprediction

３．２．１　编码器

编码器部分采用由单层 GRU 单元组成的循环神经网

络,来获取轨迹点序列的上下文特征信息,并将船舶轨迹输入

序列(历史轨迹)编码为抽象上下文向量c其公式如下:

c＝f(h１,􀆺,hn) (７)

其中,h１,􀆺,hn 表示 RNNs中每一步的隐藏状态值,上下文

向量c直接由最后一个隐藏状态hn 赋值.

３．２．２　解码器

解码器部分使用由单层 GRU 单元组成的循环神经网

络.传统的Seq２Seq用于机器翻译,解码器中的初始输入值

是序列起始符‹BOS›.模型从当前位置开始预测未来轨迹,

故使用xn 作为解码器部分的初始输入值.由图４可以看出,

解码器部分 RNNs利用上下文向量c和初始输入值xn 来生

成预测的船舶轨迹序列,即解码器利用编码器提取的轨迹特

征和当前轨迹点位置来预测船舶的未来轨迹.第一个隐藏状

态h１ 的计算式如下:

h１＝f(c,xn) (８)

船舶预测轨迹点序列是随着编码器的时间步一个接一个

生成的.每一个 RNN单元的输入由上一个单元隐藏层的输

出和上一个单元的输出组成,其表达式如下:

yt＝f(ht－１,yt－１) (９)

３．３　模型训练

基于Seq２Seq的船舶 AIS轨迹即时预测模型是一个平滑

的、相互连接的模型,并且模型中的编码器和解码器部分都是

可微的,即模型中可训练的参数都能使用梯度下降的方法进

行更新.本文使用自适应学习率优化算法 Adam对网络参数

进行更新.

采用均方根误差(RootMeanSquareError,RMSE)来评

估船舶轨迹预测模型,均方根误差公式如下:

loss＝
∑
n

i＝１
(yi

－ －yi)２

n
(１０)

其中,y－ 表示真实值,y表示预测值,n表示样本数量.

４　实验设计与结果分析

实验使用顺直武汉航段和重庆弯曲航段内的真实 AIS
数据集来评估模型的优势.

４．１　实验数据

引入真实的长江航道 AIS数据进行实验比较与验证.

由于长江航道在不同区域间存在差异,如图４所示,武汉位于

长江中游,航道较顺直,重庆位于长江上游,航道较弯曲,卡口

多,因此本文使用重庆段和武汉段两个数据集对模型的精度

和训练速度进行验证性研究.

图４　重庆航段Ｇ武汉航段

Fig．４　ChongqingwaterwayＧWuhanwaterway

原始的 AIS数据是由大量元组构成的数据流,每个元组

由一艘船发出,其包含在 AIS编码规范下的某时刻的位置和

行为(包括 MMSI、经度、纬度、速度、航线、时间戳和出发港口

等),AIS数据的预处理如３．１节所述.对重庆段和武汉段两

个航段数据集进行数据预处理,则每个航段的数据由若干条

１５min的轨迹序列组成,其中前１０min为历史轨迹序列,后

５min为预测轨迹序列.每条轨迹序列由若干个轨迹点组成,
每个轨迹点由５个轨迹特征组成.重庆段数据集有４１５３５条

轨迹序列,武汉段数据集有１６２６４３条轨迹序列.实验数据

详情如表１所列.

表１　实验数据详情

Table１　Experimentaldatadetails

数据集 武汉航道 重庆航道

时间范围 ６/１/２０１７－６/１０/２０１７ ６/１/２０１７－６/１０/２０１７
轨迹点间

时间间隔/s
３０ ３０

经度范围/(°) １１４．０５－１１４．５ １０６．００－１０６．６１
纬度范围/(°) ３０．２２－３０．７０ ２９．００－２９．６２

轨迹点特征
时间间隔、相对经度、相对

纬度、对地航速、对地航向

时间间隔、相对经度、相对

纬度、对地航速、对地航向

４．２　实验参数设置

模型优化器使用基于一阶梯度的随机目标函数优化算法

Adam[１８],用于在训练过程中更新参数.其中学习率设置为

０．００１;decay设置为０．０,表示每次参数更新后学习率的衰减

值.此外,为了防止过拟合,训练过程中使用 dropout[１９]机

制,其值设为０．１.由于实验的训练数据集较大,因此本文实

验使用的batchＧsize为１００.
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４．３　实验设计与分析

将基于Seq２Seq的船舶 AIS轨迹即时预测模型与典型的

循环神经网络模型在武汉顺直航段和重庆弯曲航段进行对比

实验,以验证所提模型的有效性.

４．３．１　LSTMＧRNNs,GRUＧRNNs与Seq２Seq模型的对比

将以下３个模型在武汉段和重庆段数据集上进行对比实

验,输入１０min的历史轨迹序列(２０个轨迹点),预测未来

５min(１０个轨迹点)的轨迹序列,实验结果如表２所列.
(１)LSTMＧRNNs,基于文献[９]提出的一种基于 LSTM

的船舶轨迹预测模型,使用历史轨迹点序列作为网络的输入,
输出一个时刻的轨迹点.它无法一次性地预测多个连续时刻

的轨迹点序列,只能采用递归的方式多次预测.
(２)GRUＧRNNs,使用神经元为 GRU 构成的循环神经网

络.相比LSTM,GRU的收敛时间及模型训练时间更短.与

LSTM 相同,GRU无法一次性地预测多个连续时间的轨迹点

序列,只能通过递归的方式多次预测.
(３)Seq２Seq,本文提出的基于Seq２Seq的船舶 AIS轨迹

即时预测模型.该模型使用单层 GRU 单元构成的 RNNs记

忆历史轨迹点序列信息,再使用单层 GRU单元构成的 RNNs
记忆对历史信息进行解码,然后预测未来一段时间内的轨迹

点序列.

表２　不同模型的性能比较

Table２　Performancecomparisonofdifferentmodels

模型 指标
数据集

武汉航段 重庆航段

LSTM RMSE ０．０１６０７ ０．０１２２９
GRU RMSE ０．０１９１８ ０．０１５３６

Seq２Seq RMSE ０．００３８６ ０．００８４９

从表２可以看出,Seq２Seq模型在重庆段和武汉段两个

数据集上都取得了最好的短时轨迹序列预测效果.由于基础

的LSTM 网络和 GRU网络采用递归的方式预测连续轨迹点

序列,因此当预测的轨迹点增多时,预测效果也随之降低.图

５显示了３种模型在武汉航段和重庆航段数据集上,预测递

增的轨迹点序列时的误差变化情况.

(a)武汉航段

(b)重庆航段

图５　３种模型误差对比

Fig．５　Comparisonoflossofthreemodels

从图５可以看出,当预测一个轨迹点时,LSTM 网络和

GRU网络的预测效果优于Seq２Seq;但预测连续的轨迹点序

列时,随着预测的轨迹点数的增加,LSTM 网络和 GRU 网络

预测结果的误差也不断增大,而Seq２Seq模型的预测误差变

化较小.综合表２和图５的对比结果可以看出,Seq２Seq模型

比较适用于预测连续的轨迹点序列,在船舶短时轨迹序列预

测的任务中表现较好.

４．３．２　不同结构的Seq２Seq模型的对比

基于Seq２Seq的船舶 AIS轨迹即时预测模型中的编码器

和解码器均由循环神经网络构成,因此在预测一段船舶轨迹

时,解码器和编码器中循环神经网络的结构会影响轨迹的预

测效果.本实验比较不同结构的Seq２Seq模型的船舶轨迹预

测效果,结果如表３所列.其中输入序列均为１０min的历史

轨迹序列,输出序列均为５min的预测轨迹序列.

(１)编码器为单层LSTM 单元构成的循环神经网络.

(２)编码器为单层 GRU单元构成的循环神经网络.

表３　不同结构的Seq２Seq的性能比较

Table３　PerformancecomparisonofdifferentstructuresofSeq２Seq

数据集
编码器网络

类型

解码器网络

类型

均方根

误差
训练时间/s

武汉航段
LSTM LSTM ０．００３９７１ １０６７
GRU GRU ０．００３８２３ ９９７

重庆航段
LSTM LSTM ０．００８０７９ ３０４
GRU GRU ０．００７７６５ ２６１

从表３可以看出,当编码器和解码器均为 GRU 网络时,

轨迹预测效果较好.且在相同的环境下,编码器和解码器均

为 GRU网络时,模型完成一次迭代的训练时间更短,这主要

是因为 GRU的结构比LSTM 的结构更简单,GRU 比 LSTM
少一个细胞状态.图６显示了两种结构的模型在武汉航段训

练集和重庆航段训练集上预测船舶轨迹序列时的训练过程.

(a)武汉航段 (b)重庆航段

图６　不同结构的Seq２Seq模型在训练阶段中的对比

Fig．６　ComparisonofSeq２Seqmodelwithdifferentstructures

从图６可以看出,基于Seq２Seq的船舶轨迹预测模型在

武汉航段和重庆航段都能有效地预测未来短时间内的船舶轨

迹.其中,编码器和解码器都使用 GRU 网络时,收敛速度

更快.

综合表３和图６的对比结果可以看出,编码器和解码器

均为 GRU网络时,预测效果更好,训练的时间更短.

如图７所示,采用Seq２Seq模型预测轨迹点序列时,随着

预测的轨迹点数的增加,误差变化较小,且武汉航段的预测结

果稍优于重庆航段的预测结果.
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(a)武汉段　 (b)重庆段　

图７　预测结果

Fig．７　Forecastresult

结束语　本文提出了一种基于改进Seq２Seq的短时 AIS
轨迹序列预测模型用于预测较短时间内的船舶轨迹任务.通

过实验对比了 LSTMＧRNNs,GRUＧRNNs和本文方模型,以
及不同结构的 Seq２Seq模型在两个不同训练集上的预测效

果,验证了所提方法的有效性.在目前的船舶轨迹预测任务

中,预测轨迹的时间范围往往较大,预测结果难以运用到船舶

航行避碰任务中,而部分能预测短时间内的船舶轨迹的模型

无法一次性连续地预测多个时间的轨迹点,只能采用递归的

方式多次预测,从而使得预测的轨迹点与真实轨迹点间的误

差不断增大.本文提出的模型能通过编码器对历史 AIS轨

迹序列进行编码,有效地提取历史轨迹特征;并采用编码后的

历史轨迹作为解码器端的初始输入;同时,解码器端的设计采

用feedback模式输出连续的预测轨迹序列,从而减小预测轨

迹点序列时的误差.当前,本文模型在５min内的时空轨迹

预测效果较好,但在超过５min的轨迹预测中效果不佳.因

此,下一步工作将优化编/解码器网络结构来继续改进模型,
从而为基于稍长时间的船舶轨迹预测的智能航运提供依据.
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