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摘　要　针对海上日趋复杂的情形,提高船舶交通服务系统(VesselTrafficService,VTS)的决策水平迫在眉睫.针

对船舶航行轨迹多维度的特点以及对船舶轨迹预测的精确度和实时性的需求,提出了结合船舶自动识别系统(AutoＧ
maticIdentificationSystem,AIS)数据和深度学习的船舶航行轨迹预测方法.构造基于 AIS数据的航行轨迹特征,提

出了循环神经网络Ｇ长短期记忆(RecurrentNeuralNetworksＧLongShortＧTerm Memory,RNNＧLSTM)模型,利用广州

港内的船舶 AIS数据对模型进行训练,并对未来船舶航行轨迹进行预测.实验结果表明,利用 RNNＧLSTM 模型的预

测方法具有精确度高、易实现的特点,并且与传统处理方法相比,其在处理序列数据方面更具优越性.
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Abstract　ItisimperativetoraisethelevelofdecisionＧmakingforvesseltrafficservice(VTS)systeminthelightofthe
increasinglycomplexmaritimecircumstances．Aimingatthemultidimensionalcharacteristicsoftheship’snavigation
trajectoryandthedemandfortheaccuracyandtherealＧtimepredictionoftheship’strajectory,apredictionmethod
combiningshiptrajectoryautomaticidentificationsystem (AIS)dataanddeeplearningwasproposed．ThefeatureexＧ

pressionofvesselbehaviorbasedonAISdatawasestablishedandtherecurrentneuralnetworkＧlongshorttermmemory
(RNNＧLSTM)modelwasproposed．ThemodelwastrainedbyAISdatafromtheGuangzhouHarborandusedtopreＧ
dictvesseltrajectory．Theresultsshowthatthemethodcanpredictthecharacteristicsofvesseltrajectorytimelywith
acceptableaccuracy．Comparedwiththetraditionalprocessingmethod,itismoresuperiorinprocessingtimeseriesdata．
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１　引言

在交通密度大、情况繁杂的海域或港口,利用船舶交通服

务系统(VesselTrafficService,VTS)准确、有效地对船舶的

航行轨迹进行及时跟踪和预测是海上交通事故预警的重要技

术支撑.目前已有不少针对船舶轨迹预测的研究.文献[１]

运用卡尔曼滤波算法对船舶观测数据进行最小二乘法估计,

得到平滑的船舶轨迹,继而进行预测.文献[２]改进了卡尔曼

滤波算法,将其应用到船舶的轨迹处理中,对船舶运动轨迹进

行预测.文献[３]运用竞争神经网络对船舶航行状态进行探

测和跟踪,扩展了卡尔曼滤波算法,对船舶航行状态进行估

计.文 献 [４]使 用 支 持 向 量 机 (SupportVector Machine,

SVM)模型对目标水域内失控的船舶的航迹进行预测.文献

[５]引入基于时间序列的船舶航行位置,利用灰度预测模型对

船舶航行位置进行预测.文献[６]引入一种基于贝叶斯网络

的新型机器学习算法———高斯回归过程,并将其应用于抗干

扰性要求较高的移动通信环境中的船舶轨迹预测.文献[７]

利用灰色模型结合马尔科夫链对船舶的航行轨迹进行预测.

上述传统机器学习预测方法都属于线性预测方法,而且需要

利用专家知识构建船舶的运动学方程,加上外部环境因素对

船舶运动的影响较大,导致船舶运动轨迹具有复杂性,实时地

建立数学方程较难实现,大多只适用于理想状态.文献[８]设
计基于３层 BP(BackPropagation)神经网络的航迹预测模

型,它具有用时短、通用性强的特点,适合 VTS等管理系统对

船舶轨迹预测实时、高效的需求.但文献[８]仅对船舶的空间

位置进行了预测.文献[９]在此基础上,利用 AIS数据信息

量大的特点,提出结合船舶 AIS信息和 BP神经网络对船舶

航行的行为进行预测,实现了多维度的船舶航行特征预测.

但针对复杂的船舶航海轨迹预测问题,BP神经网络(一般选

取３层,增加层数会增加训练时间且容易过拟合)的映射表示



能力有限,BP参数难以调整,且在本质上 BP算法容易使损

失函数的训练结果落入局部最小点而不是全局最小点,因此

该算法模型的泛化能力受到一定制约,且无法对时间序列上

的变化进行建模.深度学习(DeepLearning)则可通过学习一

种深层非线性网络结构,实现复杂函数逼近,具有从少数样本

集中学习数据集本质特征的能力[１０].循环神经网络 RNN作

为深度学习的一种典型模型,可用来处理时间序列数据[１１].
以船舶航行轨迹态势预测为例,未来时间的态势依赖于历史

时刻的态势值.RNN对所有节点执行相同的操作,当前时刻

的输出依赖之前的计算结果.利用 RNNＧLSTM 循环神经网

络学会当前环境和既有时刻基础上的船舶运动规律,然后进

行航迹预测.这一理念既避免了传统算法中繁杂的建模过

程,又保证了所建立的模型是符合实际逻辑的.本文提出了

利用 RNNＧLSTM 架构的深度学习模型,结合 AIS提供的实

时性强、数据量大、数据内容丰富的信息,可更好地解决海上

船舶轨迹的预测问题.

２　RNNＧLSTM 循环神经网络结构

神经网络是由大量处理单元互联组成的、高度复杂的非

线性、自适应信息处理系统.它由一组神经元有向连接构成,
通过输入、输出接口实现与外部的数据交换,通过调整内部神

经元之间的连接强度,建立输入到输出的映射,通过对样本数

据的学习,形成一定精度的映射规则,其突出的学习能力省略

了系统建模这一步骤,特别适合规律未知或不确定的情况,而
分布性和并行性又使得神经网络具有很强的容错性和鲁棒

性,多层神经网络可以任意精度逼近连续映射.
循环神经网络 RNN 也称递归神经网络,是一种深层次

的神经网络模型,也是近年来深度学习领域的热点技术之一,
在机器翻译、语音识别及图像识别领域都取得了巨大成功.
图１(a)展示了一个标准的循环神经网络 RNNs的层次结构,
分别为输入层、隐藏层和输出层.

(a)RNNs的层次架构图

(b)RNNs的展开示意图

图１RNN结构示意图

网络中的各层由神经单元组成.图１(b)是 RNNs按照

时序展开成全网络的神经元结构图.假设时间序列为{t|t＝
１,２,􀆺,T},RNNs包含输入单元,输入集标记为{x０,x１,􀆺,

xt,xt＋１,􀆺};o为输出单元,标记为{o０,o１,􀆺,ot,ot＋１,􀆺},其
中ot 代表t时刻的输出.RNNs还包含隐藏单元,记为{s０,

s１,􀆺,st,st＋１,􀆺},其中st 为t时刻的隐含层状态,通过上一

时刻隐含层状态和当前时刻的输入计算得到.第一个隐含层

状态s０ 初始化为０.隐藏单元完成了最主要的工作,是网络

中的记忆单元.传统神经网络模型的每一层使用不同参数,

而 RNN的每一层在每一个时刻都使用相同的参数U,V,W,

这３个参数矩阵是 RNN 模型的线性关系参数,它在整个

RNN网络中是共享的,正是由于这种共享性,保证了 RNN
对所有节点执行相同的操作,从而减少了需要学习的参数的

个数.RNN最主要的特征则通过隐含层间相互连接的信息

流实现,也就是说,记忆单元即隐含层状态s,包含了所有历

史时刻状态信息.

普通的循环神经网络存在结点记忆快速衰弱的缺点,

LSTM(LongShortＧTerm Memory)长短期记忆网络模型改善

了这种不利状况[１２].LSTM 模型结构包含一组相互联系的

递归子网络,也就是记忆模块,它们取代了普通 RNN 中的记

忆单元,并且比普通 RNN 更易于训练.每个模块包含一个

或多个自相关的核心信元cell和３个用于控制信息流入存储

单元以及从单元到网络的新增单元———门(gate):输入门(inＧ

putgate)、输出门(outputgate)和遗忘门(forgetgate).在本

文实验中,它们分别对应着船舶轨迹特征数据序列的写入、读
取和先前状态的重置操作.图 ２ 是包含一个记忆单元的

LSTM 记忆模块.３个门是非线性汇总单元,它们汇集模块

内部及外部所有的激活,并且通过附属结点(图中黑色的小圈

点)控制核心信元cell的激活.在神经网络中,激活函数可以

在模型里引入非线性因素,解决线性模型所不能解决的问题.

图２中,门的激活函数用f表示,通常选取对数逻辑曲线,因
此门的激活在０(门关闭)和１(门开启)之间取值.信元输入、

输出的激活函数用g和h表示,通常选取双曲正切函数tanh
或者 ReLU函数.

图２　含有１个神经元的 LSTM 记忆模块

下面给出循环神经网络 RNNＧLSTM 正向传播和反向传

播的过程[１２].在正向传播过程中,输入信息通过输入层经隐

含层,逐层处理并传向输出层.修正网络参数则依靠反向传

播,从输出层开始逐层求出目标函数对各神经元权值的偏导

数,构成目标函数对权值向量的梯度,作为修改权值的依据.
误差达到期望值时,目标网络学习结束.

设定wij是从单元i到单元j的连接的权重,下标τ,φ和

ω 分别代表输入门、遗忘门和输出门.I,H,K 分别是输入

层、隐层和输出层的大小,C表示核心信元cell的个数.对于

前向传播,输入门的作用值受到上一时刻隐藏层输出值、上一

时刻所有cell状态值的影响.在时间序列{t|t＝１,２,􀆺,T}

下,输入门在时刻t的输入at
τ 为:

at
τ＝∑

I

i＝１
wiτxt

i＋∑
H

h＝１
whτbt－１

h ＋∑
C

c＝１
wcτst－１

c (１)
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其中,xi 表示单元i关于船舶轨迹数据序列的输入;bt－１
h 表示

上一时刻中所有不同记忆模块的输出;st－１
c 表示上一时刻同

一模块所有核心信元c的状态.
在式(１)中,b表示单元的非线性映射,用于激活,用单元

激活函数f(􀅰)表示.核心信元cell的输入at
τ 的的激活如

式(２)所示:

bt
τ＝f(at

τ) (２)
初始条件b０＝０,残差δ＝０.单元j在t时刻的残差为:

δt
j＝∂O

∂at
j

(３)

其中,O是用于训练的目标函数.

LSTM 模型记忆模块的遗忘门用来控制上一时刻的隐藏

层状态st－１,类似输入门,其输出为:

at
φ＝∑

I

i＝１
wiφxt

i＋∑
H

h＝１
whφbt－１

h ＋∑
C

c＝１
wcφst－１

c (４)

同样地,激活过程如式(５)所示:

bt
φ＝f(at

φ) (５)
核心信元cell的输入、输出变换分别为式(６)和式(７).

其输入状态由两部分构成,输入门控制本次特征同时接收上

一时刻中不同记忆模块的输出bt－１
h 作为输入:

at
c＝∑

I

i＝１
wicxt

i＋∑
H

h＝１
whcbt－１

h (６)

遗忘门控制上下文的状态值,即如果有不被遗忘的上一

时刻的状态,也就是时刻t－１的核心信元cell的输出st－１
c ,则

接受它同时用于计算,最终cell的输出为:

st
c＝bt

φst－１
c ＋bt

τg(at
c) (７)

其中,使用的激活函数为g(􀅰).
输出门对应的输入表示为:

at
ω＝∑

I

i＝１
wiωxt

i＋∑
H

h＝１
whωbt－１

h ＋∑
C

c＝１
wcωst

c (８)

输出门对应的激活如式(９)所示:

bt
ω＝f(at

ω) (９)
记忆单元作为整个记忆模块的输出,受输出门控制,这个

输出也会作为下一时刻整个记忆模块的输入.这里的激活函

数为h(􀅰),其形式如式(１０)所示:

bt
c＝bt

wh(st
c) (１０)

对于LSTM 中的每一个权重,都需要通过反向传播计算

对应的梯度进行更新.RNNＧLSTM 的反向传播依然采用

BPTT(BackPropagationThroughTime)算法,首先利用链式

法则(ChainRule)定 义 辅 助 变 量εt
c 和εt

s,分 别 如 式 (１１)、
式(１２)所示:

εt
c ＝∂L

∂bt
c
＝∑

K

k＝１

∂L
∂at

k

∂at
k

∂bt
c
＋∑

H

h＝１

∂L
∂at

h

∂at
h

∂bt
c

＝∑
k
wckδt

k＋∑
h
wchδt＋１

h (１１)

εt
s ＝∂L

∂st
c

＝bt
ωh′(st

c)＋bt＋１
φ εt＋１

s ＋wcωδt
ω＋wcτδt＋１

τ ＋wcφ (１２)
其中,L为损失函数;st

c 表示L 作用于整个记忆模块输出值的

偏导数,即L在整个记忆模块的梯度;εt
s 表示继续反向传播

后,L作用于核心信元cell输出状态值的梯度.
继续反向传播,损失函数L 随即先后作用于核心信元

cell的输入、遗忘门和输入门.它们对于损失函数L 的作用

梯度如式(１３)－式(１５)所示:

δt
c＝∂L

∂at
c
＝∂L
∂st

c

∂st
c

∂g(at
c)

∂g(at
c)

∂at
c

＝εt
cbt

τg′(at
c) (１３)

δt
φ ＝∂L

∂at
φ
＝∂L
∂st

φ

∂st
φ

∂g(at
φ)

∂g(at
φ)

∂at
φ

＝f(at
φ)∑

c
st－１

c εt
s (１４)

δt
τ ＝∂L

∂at
τ
＝∂L
∂st

τ

∂st
τ

∂g(at
τ)
g(at

τ)
∂at

τ

＝f(at
τ)∑

c
g(at－１

c )εt
s (１５)

求得局域梯度后,便可将其用于调节各层权重.利用

式(１６)更新权重wij:

Δwn
ij＝mΔwn－１

ij －α ∂L
∂wn

ij
(１６)

其中,mΔwn－１
ij 为上一次权重的更新值,m∈[０,１];α表示学习

率;∂L
∂wn

ij
表示式(１１)－式(１５)反向传播中的每一个局域梯度.

如此便可求得迭代一次后更新的各权重.
最后,重复梯度下降法的迭代步骤减小代价函数,确定

RNNＧLSTM 模型以便将其用于舰船轨迹特征序列的训练

仿真.

３　基于RNNＧLSTM 的船舶轨迹预测模型

３．１　船舶航行轨迹预测模型

当前,各种海上交通管理系统获取表征船舶航行数据的

一种重要来源是 AIS数据,它包括船舶标识 MMSI(Maritime
MobileServiceIdentity)、接收时间、经度、纬度、航速、航向角

等基本信息.
船舶轨迹预测本质上是运用 RNNＧLSTM 循环神经网络

的回归问题.将船舶的历史轨迹特征和当前轨迹特征作为网

络输入,将未来某时刻的船舶轨迹特征数据作为网络输出,通
过与真实值相对比训练网络,建立历史船舶轨迹与未来船舶

轨迹特征数据之间的映射关系,实现对未来船舶轨迹特征的

推算和预测.对于单艘船舶,其在t时刻的轨迹特征Y(t)可
表示为:

Y(t)＝{v,c,lng,lat,itv} (１７)
其中,v,c,lng,lat,itv分别表示船舶在t时刻的５项特征:速
度、航向、经度、纬度和时间间隔标识.时间间隔标识用于突

破模型只能选取固定时间间隔的数据来进行训练和预测的瓶

颈,可扩展到满足预测不同时间间隔的船舶轨迹需求.
为实现船舶轨迹预测,将连续n个时刻的船舶航行轨迹

特征数据Y(t－n＋１),􀆺,Y(t－１)和Y(t)作为网络输入,将

t＋１时刻的船舶航行轨迹表征数据Y(t＋１)作为输出,其中n
对应着输入层的step大小.据此,船舶航行轨迹预测模型的

表达式为:

Y(t＋１)＝f({Y(t－n＋１),􀆺,Y(t－１),Y(t)}) (１８)

３．２　RNNＧLSTM循环神经网络参数分析

３．２．１　数据归一化处理

为减小输入数据间数量级差别较大引起的网络预测误

差,对输入数据作归一化处理,归一化数据的取值范围为[０,

１].采用离差标准化方法(MinＧMaxNormalization)进行归一

化,转换式为:

X∗ ＝ X－min
max－min

(１９)

其中,max为样本数据的最大值,min为样本数据的最小值,X
为原始训练数据;X∗ 为归一化数据.经过归一化处理的数据

可以消除不同量纲和数据取值范围的影响,但仍会保留原来
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数据中存在的关系.运用 RNN神经网络对船舶航行轨迹特

征进行预测之后,还需对预测的结果按式(１９)进行反归一化

处理,使预测得到的数据符合实际范围和意义.

３．２．２　输入层step步数的选择

神经网络所处理的单位通常是向量,而 RNNＧLSTM 神

经网络的输入加入了时序step的概念,处理单位从向量扩充

到了张量,即增加了一阶time_step.可以将 RNN 模型的横

向操作视为累积已发生的事,而 LSTM 的记忆神经元会选择

记忆或者忘记所积累的信息来预测某个时刻的输出.在本文

实验中,可以选择输入３~６个时刻的历史船舶轨迹特征,即
对应着输入层step的步数选择为３~６.不同的step将对网

络的精度、隐藏层神经元个数的选择以及实验的精度有不同

程度的影响.

３．２．３　LSTM 层记忆神经元个数选择

神经网络的输入层和输出层神经元个数由训练数据的特

征决定.在训练中,LSTM 层神经元(记忆模块)个数对网络

的预测精度有较大影响.若节点数目设置得太少,则神经网

络不能很好地拟合且存在学习回归问题,训练过程中需增加

训练次数,网络精度低;反之,若节点数目过多,则会导致训练

时间增加和过拟合,从而影响性能.对于隐藏层节点数目的

确定,通常采用经验公式确定估值,以此作为初始值,通过实

验进行试凑,选取训练之后识别误差最小的值作为隐藏层节

点数.根据文献[１３],计算隐含层节点数 M 的经验公式为:

M＝ (n＋m)＋a (２０)
其中,m 和n分别为输入层和输出层的节点数;a为[０,１０]内
的常数.

４　模型验证及分析

４．１　实验环境与数据

本文实验的硬件条件是:CPU 为intel(R)Xeon(R)E５Ｇ
１６２０,主频为３．６GHz,内存为８GB.实验平台基于深度学习

框架 Tensorflow１．１版本的上层框架 Keras,实验编程语言

使用Python３．５.
原始实验数据均来源于广州港水域内船舶 AIS信息,接

收解码后存储在 MySQL数据库中.按模型的输入需求设计

MMSI,TIME,LONGITUDE,LATITUDE,SOG 和 COG 等

字段信息.

４．２　实验方案及评价指标

选取２００组船舶 AIS数据作为原始数据(１８０组作为训

练数据,其余２０组作为测试数据),AIS数据的处理如３．１
节、３．２节所述,对同一船舶的一组基于时间序列的数据归一

化后作为单个目标的模型输入,其数据格式为二维矩阵.将

时间序列的具体时刻点的数目作为实验的一个重要参数,其
同时也会影响轨迹预测模型LSTM 层的神经元个数.

由３．１节可知,实验所设计的 RNNＧLSTM 网络为３层,
分别为输入层、LSTM 隐藏层、输出层.其中输入层和隐藏层

的规模依赖于step的选取,即目标船只的训练时刻点数目不

同,网络规模不同.
采用均方误差(MSE)和最大绝对误差(Maxerr)来评估

船舶轨迹预测模型.均方误差是指参数观测值observed与参

数真值predicted 之差的平方的期望值,MSE的数学表达如

式(２１)所示.最大绝对误差表示一组测试数据中,预测偏离

实际的最大误差.Maxerr的数学表达式如式(２２)所示.两

种误差指标的值越小,说明轨迹预测模型描述实验数据的精

确度越高.

MSE＝１
N ∑

N

t＝１
(observedt－predictedt)２ (２１)

其中,N 表示样本数量.

Maxerr＝max|observedt－predictedt

observedt
| (２２)

４．３　实验结果及分析

在满足高准确度的预测效果上,实验结果分析可以分为

３部分:１)与优化过的 BP神经网络的预测效果以及性能对

比;２)对于本文提出的 RNNＧLSTM 模型,探讨不同参数对船

舶航迹预测性能的影响;３)分析 RNNＧLSTM 模型对输出的５
项特征中的单个特征的预测效果.

４．３．１　RNNＧLSTM 模型与BP神经网络模型的对比

传统BP神经网络受限于本身的反向传播算法的原理,
权值和阈值的调整过程比较随意,收敛速度慢,无法解决训练

落入局部最小点的问题.遗传算法是一种模拟生物进化的算

法,它经过若干代遗传、交叉变异和选择,达到 BP神经网络

初始权值的一个较优解,然后继续通过反向传播算法在此基

础上修正BP网络参数以达到全局最优解.因此,结合遗传

算法可以克服原有BP网络的缺陷[１４].本文选取经过遗传算

法优化过的 GAＧBP神经网络作为参考对比.本文设计 BP
神经网络为３层,输入层长度为３个时刻,即长度为１５的矢

量,对应前３次实测的航迹;隐藏层的节点数为１２个;输出节

点数为１个时刻,即长度为５的矢量,表示下一个时间间隔内

的航迹特征.隐藏层的激活函数设计为双曲正切函数.设置

目标误差为１０－６,学习率为０．０６,最大训练次数为３０００.遗

传算法部分参数的选取如下:种群规模设为９０,交叉概率设

为０．２５,变异概率设为０．１,进化代数为１５０代.

RNNＧLSTM 网络模型中输入层step选为３,表示用于训

练和测试的数据输入规模为３×５的矩阵,对应前３次实测的

航迹;每个航迹点的数据是长度为５的向量,对应着输入点的

航迹特征.LSTM 层节点数为１２,输出节点数为１个时刻,
即长度为５的矢量,为下个时间间隔内的航迹特征.设置目

标误差为１０－６,学习率为０．０６,最大训练次数为３０００.

RNNＧLSTM 模型与优化的BP模型各自完成训练后,输
入相同的测试数据,均输入相同格式的３个时刻 (t－２,t－１,

t)的船舶轨迹特征,数据格式如式(１７)所示,并在模型训练后

以递归方式连续预测５个时刻,查看两个模型预测的均方误

差变化,结果如图３所示.

图３　模型均方误差曲线图

由图３可以看出,在测试集上递归测试的第一次,即预测

的第一个时刻上,BP神经网络预测模型测试的均方误差就已

大于 RNNＧLSTM 模型,随着连续预测多个时刻的输出,BP
神经网络预测模型的均方误差曲线陡峭增大,而 LSTM 模型
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的均方误差曲线虽也由于时序的积累呈正增长,但增长速度

却远远小于前者.由此可以分析出,LSTM 模型方法较浅层

次的BP神经网络模型有更好的预测精度,均方误差更低.
且BP神经网络的连续多个时刻的预测性能也不尽如人意.
这也充分说明了 LSTM 模型具有对时间序列本身强化记忆

能力的特点,其轨迹的趋势是基于之前时刻序列的综合作用

的结果,而浅层次的 BP神经网络则没有此记忆特点.除此

之外,浅层次BP神经网络解决此问题多采用选取固定时间

间隔且间隔时间很小的序列进行训练和测试,本身受限程度

也更大,如果时间间隔选取较大,则BP神经网络的预测性能

将会随着递归预测而大幅度下降.而 RNNＧLSTM 模型在考

虑船舶轨迹的预测问题时加入了一个时间维度,使 RNNＧ
LSTM 模型也能学习到关于不同时间间隙的船舶航迹的运动

趋势,更契合船舶预测回归问题.
下面讨论BP神经网络和 RNNＧLSTM 两个模型具体的

预测特征误差的统计结果,实验精度如表１所列.其中包括

所有的单个属性:经纬度、航向、航速、预测时间间隔.统计结

果用均方误差和最大绝对误差两种评价指标给出.

表１　两个模型的预测精度

模型 特征名 最大绝对误差 均方误差

BP

经度 ７．６７３４e－００４ ５．７３５４e－００５
纬度 ４．７２７５e－００４ ８．０４９６e－００５
航向 ２．６４６５e－００３ ７．８５６７e－００４
航速 ８．０４９７e－００５ ６．９６２１e－００５

时间间隔 ２．２４３５e－００３ ７．００２３e－００４

LSTM

经度 ５．５５４２e－００４ ５．３５３８e－００５
纬度 ５．７８３４e－００４ ６．０１８４e－００５
航向 ２．０４５３e－００３ ６．７２６８e－００４
航速 ７．１７３３e－００５ ５．３５８３e－００５

时间间隔 １．９８５９e－００３ ６．２５６４e－００４

由表１可看出,两种模型预测误差虽然均在可接受的范

围内,但LSTM 模型对海上船舶的轨迹预测误差均明显减

少,其预测的精度更高,说明利用深度学习技术的 LSTM 模

型更能满足船舶航行轨迹监控的需求.

４．３．２　模型参数分析

对训练数据作离差归一化处理,设定不同隐含层神经元

节点,将t－４,t－３,t－２,t－１和t连续５个时刻的船舶行为

表征数据作为网络输入,将t＋１时刻的船舶行为表征数据

Y(t＋１)作为输出,以此训练 RNNＧLSTM 神经网络的各项参

数.在实验中,可设置不同的 LSTM 隐含层神经元节点数,

通过比较神经网络均方误差值,选择误差最小的记忆神经元

个数作为参数,实验过程中不同隐含层神经元节点下神经网

络的均方误差如图４所示.

图４　LSTM 神经元均方误差分布

当LSTM 层神经元节点数为１２时神经网络的均方误差

最小,表示对应于当前规模的数据输入(step为５),训练效果

在测试集上已最优.而当神经元个数为８时,虽也暂时出现

训练效果较好的情况,但个数为７和９时,训练效果很差,因
此选取个数为８的训练效果良好仅是在当前测试集上的偶尔

表现.综上,此时神经网络的最佳隐含层 LSTM 层的神经元

节点数目设置为１２.

输入层不同的step 对神经网络模型的预测精度也有影

响,在将step从３个时刻依次扩充到７个时刻的过程中,隐含

层LSTM 层神经元选取个数都为同一step 下的最优值.实

验过程中不同step对应的神经网络的均方误差如图５所示.

图５　LSTM 输入时序step的均方误差分布

如图５所示,输入层维度step(即输入多个时刻)为 X 轴

(分别为３,４,５,６,７),均方误差 MSE为Y 轴.由于输入的维

度越大,模型越复杂,拟合程度越高也越可能过拟合,因此在

X 为６时均方误差最小(此时LSTM 层记忆神经元最优数量

为１４),大致为０．０００９.

４．３．３　单个特征的预测效果

为定量表达预测轨迹与期望轨迹之间的误差,在此分析

单个特征的预测效果.根据确定的 RNNＧLSTM 最佳网络结

构及训练好的神经网络参数,将３个时刻的船舶行为数据作

为初始输入,通过递归的方法逐步预测接下来的４个点的船

舶轨迹,得到的预测值及误差结果如图６所示.以 MMSI为

３５７０５１０００的船只为例,从图６可看出,在经纬度的预测上,
预测的轨迹值(黑色折线４个点)与期望轨迹值(灰色折线)近
乎重叠.

图６　经纬度预测

表２为各项单一特征在测试集上单次预测的结果统计.
由表２可看出,仅在时间间隔较大(比如５min以上)时,预测

的下一个特征时间偏差会较大(１８s),而在平均情况或短时间

间隔下,船舶轨迹的经度、纬度、航向、航速以及下一个轨迹点

的时间标识等船舶航迹特征值和预测误差均在可接受的范围

内,预测结果的精度满足船舶航行轨迹监控和航海实践的需求.

表２　单个特征值的预测结果

特征 测试最大误差 平均误差

速度SOG/(节/小时) ０．２ ０．１２
航向角 COG/(°) １ ０．３５
经度longitude/(°) ０．１０６８ ０．０６２３
纬度latitude/(°) ０．０８７２ ０．０４７６

时间间隔interval/s １８ ３．８
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　　结束语　通过对船舶航行轨迹预测进行研究,结合船舶

AIS信息的特点,构建基于 AIS信息的船舶航行轨迹表达模

型,提出结合 AIS信息和 RNNＧLSTM 模型的船舶航行轨迹

预测方法.运用提出的方法对目标水域内上百条船舶航行轨

迹数据进行实验,利用训练好的 RNNＧLSTM 模型对后续船

舶轨迹特征进行预测.通过对预测值和原有的真实航行数据

进行误差对比分析,得到随时间发展变化,该 RNNＧLSTM 模

型能对船舶的经度、纬度、航速及航向等船舶轨迹特征值进行

有效的学习和辨识,从而对未来船舶航行轨迹进行精确、实时

的预测.目前在船舶轨迹的预测上,基于时间序列的深度学

习 RNN模型在实际使用中还存在诸多不足,例如连续预测

多个时刻的轨迹点还需要递归形式上的多次预测,因此下一

步工作将深入研究序列预测(sequencetosequence),即可以

在此基础上考虑使用 RNN 的自动编码解码器(AutoEncoＧ
der)等模型.
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