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摘　要　船舶交通流量预测是港口智能交通系统的关键技术之一,对港口运输的效率和安全起到至关重要的作用.针对现有

预测方法难以有效提取船舶交通流量数据中的时空相关性特征信息的问题,提出了一种基于注意力机制和 ConvLSTM 的预测

方法(ACLN).ACLN首先通过深度的 ConvLSTM 构建编码网络,有效提取船舶交通流量数据中的时空相关性特征信息;其

次通过注意力机制对提取的时空相关特征信息进行重要性关注,使模型在预测的过程中自动关注更重要的特征信息;最后通过

多层的 ConvLSTM 和 CNN构建预测网络,对提取的时空特征信息进行解析并输出预测结果.在真实的港口船舶交通流量数

据上验证了所提方法的有效性,实验结果表明,所提方法的预测性能明显优于目前公开的预测方法,能够对一定区域进行有效

的长短时预测,具有一定的实用价值.
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Abstract　Shiptrafficflowpredictionisoneofthekeytechnologiesofportintelligenttransportationsystem,whichplaysavital
roleintheefficiencyandsafetyofporttransportation．Aimingattheproblemthattheexistingpredictionmethodsaredifficultto
effectivelyextractthespatioＧtemporalfeatureinformationfromtheshiptrafficflowdata,apredictionmethodbasedonattention
mechanismandConvLSTM(ACLN)isproposed．ACLNfirstconstructsaencodingnetworkthroughthedeepConvLSTMtoefＧ
fectivelyextractthespatioＧtemporalfeatureinformationfromtheshiptrafficflowdata．Secondly,theattentionmechanismisused
topayattentiontotheimportanceoftheextractedspatioＧtemporalfeatureinformation,sothatthemodelcanautomaticallypay
attentiontothemoreimportantfeatureinformationintheprocessofprediction．Finally,thepredictionnetworkisconstructedby
multiplelayersofConvLSTMandCNNtoparsetheextractedspatiotemporalfeatureinformationandoutputthepredictionreＧ
sult．Theeffectivenessoftheproposedmethodisverifiedontherealportshiptrafficflowdata．Experimentalresultsshowthat
thepredictionperformanceoftheproposedmethodissignificantlybetterthanthatofthestateＧofＧartpredictionmethods,andit
canperformthelongandshorttimepredictioneffectivelyinacertainarea,andhasacertainpracticalvalue．
Keywords　Intelligenttransportation,Intelligentport,Shipflowprediction,SpatioＧtemporalfeatureextraction,ConvolutionalneuＧ
ralnetwork,LongshortＧtermmemorynetwork,ConvolutionallongshortＧtermmemorynetwork,Attentionmechanism
　

１　引言

近年来,随着经济全球化快速发展,海运规模不断扩大,
港口船舶流量大幅上升,给港口日常运营和管理带来很大压

力[１].港口船舶流量预测对港口高效、安全运营起着至关重

要的作用[２].精准的流量预测模型可为港口生产组织、航道

管理等业务和人员提供准确的数据支持,以最大限度优化配

置港口生产资源、发挥通航能力,从而有效提升整体运营效率

和服务水平.船舶交通流量预测是港口智慧化运营管理的关

键技术之一,高精度的港口船舶流量预测可以为管理维护人

员提供有价值的数据信息,继而及时调整当前生产和维护

调度计划,提高港口的运营效率[３].
目前,船舶交通流量预测的方法主要分为基于传统统计

学模型的方法和数据驱动的方法[４].基于统计学的方法通常

采用定性和定量预测,即通过专家判断,经验分析以及推理总

结来进行预测,主要的方法有自回归移动平均(AutoregresＧ
siveIntegratedMovingAverage,ARIMA)[５]、卡尔曼滤波模

型[６]、贝叶斯模型[７]等.Yang等[８]提出了采用基于 ARIMA
模型的船舶交通流量预测方法,通过与非凸低秩稀疏分解模

型相结合,提高了预测精度.Li等[５]采用 SARIMA 模型建

立了船舶交通流量预测模型,实现了对船舶交通流量的长期

预测,预测效果相比 ARIMA 预测模型有所提升.Guo等[６]
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采用了随机的自适应卡尔曼滤波模型进行短期交通流量预

测,与传统卡尔曼滤波相比,该方法具有更好的鲁棒性.由于

船舶交通流量具有非线性、周期性和随机性等特点,基于统计

学模型的预测方法是在假设环境以及运动限制的情况下进行

预测,因此该方法的预测精度较低且无法满足现阶段船舶流

量预测的需求.
基于数据驱动的船舶交通流量预测方法主要分为基于传

统机器学习方法和深度学习的方法[９Ｇ１０].基于传统机器学习

的预测方法主要有 BP 神经网络[１１]、支持向量机(Support
VectorMachine,SVM)[１２]以及随机森林[１３]等,已被广泛应用

于船舶交通流量预测.但是,基于传统机器学习的预测方法

需要依赖于复杂的特征工程才能保证其可靠性,无法实现端

到端的动态学习预测,当环境状况发生变化时,基于该方法的

预测模型精度无法得到保证.为了能够自适应地提取特征,
具有端到端的学习能力,基于深度学习的船舶交通流量预测

方法成为目前研究的热点.
当前主 要 有 基 于 卷 积 神 经 网 络 (ConvolutionalNeural

Networks,CNN)[１４]和循环神经网络(RecurrentNeuralNetＧ
work,RNN)[１５]等深度学习架构的船舶交通流量预测方法.

Wang等[１６]提出了一种基于CNN预测方法,利用不同分辨率

的六边形进行数据划分并作为 CNN 的输入来预测极端天气

下的船舶流量.基于CNN网络架构的预测方法由于只能通

过不断增大卷积核的尺寸和数量才能提取较大范围的时空特

征信息,因此限制了模型在船舶交通流量预测中的性能.Liu
等[１７]将 RNN 模型应用在船舶流量预测上,通过 RNN 模型

来捕捉船舶交通流量变化的时间相关性.RNN 在处理较长

的时间序列时,由于其循环网络的结构不可避免地会出现梯

度消失的问题,因此无法有效提取船舶流量的长期有效信息.
长 短 期 记 忆 网 络 (Long ShortＧterm Memory Network,

LSTM)[１８]是 RNN 网络的一种变体,通过引入３种门控单

元,有效了解决了上述问题.Hao等[１９]提出将多层双向的

LSTM 网络用于短期的铁客运流量预测中,进一步提高了

LSTM 的预测性能.然而,LSTM 只能提取不同历史时间节

点之间的相关性特征信息,无法获取当前区域的空间相关性

特征信息.
港口区域内的船舶交通流量预测主要受到时间和空间两

方面因素的影响.(１)时间相关性:未来时刻船舶流量的变化

会受到当前时刻和历史时刻船舶流量变化的影响;(２)空间相

关性:船舶按照航线行驶,且多为合并以及相互交叉等复杂航

线,即当前海域的船舶流量变化会受到相邻海域船舶流量的

影响,表现出空间相关性.然而,目前的研究只考虑时间相关

性或者空间相关性,没有同时融合两方面的特征,限制了船舶

交通流量预测模型的精度.同时,对于具有船舶交通流量中

更重要特征信息的时间节点,应该给予更多的关注,赋予其更

大的重要性权重,而目前的研究中尚没有考虑这一点.
针对上述研究中存在的不足,本文提出了一种新的基

于注意力机制(Attention)和卷积长短期记忆网络(ConvoluＧ
tionalLSTM Network,ConvLSTM)的船舶交通流量预测模

型(AttentionandConvolutionalLSTM Network,ACLN).

ConvLSTM[２０]对于处理时空预测问题具有一定的优势,能够

有效提取多元时间序列数据中的时空特征信息.注意力机

制[２１]可以为不同的特征信息分配不同的权重,提高模型的特

征提取能力.ACLN 主要包含编码网络和 预 测 网 络 两 大

结构.编码网络中首先通过深度的 ConvLSTM 对预处理后

的船舶流量数据进行时空特征提取,其次注意力机制对提取

的时空特征信息进行重要性关注,得到具有时空特征关注信

息的编码特征.预测网络对编码网络提取的时空特征信息进

行解析,最后通过卷积网络输出目标区域的预测流量值.

ConvLSTM 充分融合了CNN空间特征提取和LSTM 时间特

征提取的优点,能够同时有效提取时空特征信息,且注意力机

制可以实现对提取时空特征进行重要性关注,使模型更关注

那些更重要的时间节点和区域特征,提高模型的预测性能.
通过采集的真实港口的流量数据验证了所提方法的有效性,
实验结果表明,本文提出的预测方法与目前公开的预测方法

相比,预测性能有明显提升.

２　模型架构

２．１　卷积长短期记忆网络

船舶交通流量预测是一个典型的时空序列预测问题.常

见的基于RNN架构的预测模型(RNN,LSTM,GRU等)只能

从数据中提取时间相关系特征信息,无法获得空间相关性特

征信息,大大影响了模型的预测性能.因此,为了解决传统

LSTM 网络无法有效同时提取船舶交通流量数据时间和空间

特征信息的问题,本文提出在编码网络中采用多层的 ConvＧ
LSTM[２０]提取船舶交通流量数据中的时空特征信息.ConvＧ
LSTM 是在LSTM 网络基础上的改进,通过将LSTM 网络输

入和隐藏状态与各个门结构之间的全连接方式替换为卷积

层,在捕捉时空序列数据时间相关性特征信息的同时也会考

虑到空间相关性,图１和图２为LSTM 和ConvLSTM 的结构

对比,ConvLSTM 的计算过程如下:

ft＝σ(Wxf∗xt＋Whf∗ht－１＋Wcf􀳱Ct－１＋bf)

it＝σ(Wxi∗xt＋Whi∗ht－１＋Wci􀳱Ct－１＋bi)

C
~
t＝tanh(Wxc∗xt＋Whc∗ht－１＋bc)

Ct＝ft􀳱Ct－１＋it􀳱C
~
t

ot＝σ(Wxo∗xt＋Who∗ht－１＋Wco􀳱Ct－１＋bo)

ht＝ot􀳱tanh(Ct)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(１)

其中,Wxf,Whf,Wcf是遗忘门的权重;Wxi,Whi,Wci是输入门的

权重;Wxi,Whi,Wci是输入门的权重;Wxc,Whc是单元状态的权

重;Wxo,Who,Wco是输出门的权重;“∗”表示卷积计算.可以

看出ConvLSTM 相比LSTM 可以通过在多维数据中进行卷

积操作来捕捉空间特征,其同时具备 LSTM 网络的特点,可
以有效地获取不同时间步的时间特征,并有效提取船舶交通

流量数据中的时空特征信息.

图１　LSTM 模型结构

Fig．１　StructureofLSTM
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图２　ConvLSTM 模型结构

Fig．２　StructureofConvLSTM

２．２　注意力机制

注意力机制[２１]可以实现对时间序列中不同时间步的重

要性进行关注,使模型自动关注含有更多重要特征信息的单

元,提高模型的预测性能.Attention本质是通过计算特征向

量的加权和实现对不同时间步或空间区域的重要性关注,其计

算主要分为以下３个步骤.首先,将输入映射为查询 Query和

键值对(Key,Value),将 Query和每个 Key进行点积,通过对

结果进行缩放和 Softmax函数得到 Attention权重;然后将

Attention权重和对应的 Value求取加权和获得 Attention的

输出,计算公式如下:

Attention(Q,K,V)＝Softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (２)

其中,Q,K,V 分别表示 Query,Key,Value矩阵,dk 表示输入

向量的映射维度.

２．３　基于注意力机制和ConvLSTM的船舶交通流量预测模型

　　本文所提出的基于 ACLN 的船舶交通流量预测模型如

图３所示,主要包括编码网络、时空注意力机制、预测网络３
个部分,模型的输入是采集的历史船舶交通流量数据.首先

编码网络采用多层的 ConvLSTM 从原始输入数据中提取时

空相关性特征,采用注意力机制对提取的时空特征信息进行

重要性加权,使模型在训练的过程中关注对预测结果更重要

的时间节点和空间区域信息;然后预测网络对编码网络提取

的时空相关性特征信息进行解码;最后通过１∗１的卷积层输

出预测值.下面将详细介绍 ACLN的计算过程.

图３　基于 ACLN的船舶交通流量预测模型架构

Fig．３　ModelarchitectureofshiptrafficflowpredictionbasedonACLN

２．３．１　编码网络

如图３所示,编码网络由３层 ConvLSTM 单元组成.给

定长度为n的船舶交通流量序列X＝{xt|t＝１,２,􀆺,n}作为

编码网络的输入,每一层ConvLSTM 单元提取的时空特征信

息会作为下一层的 ConvLSTM 单元的输入.当输入船舶交

通流量序列中的xt 时,ConvLSTM 单元会通过卷积操作来确

定未来单元状态Cl
t 以及是否激活３个门,在经过多层的ConＧ

vLSTM 单元后可以得到提取的时空特征信息hl
t,计算过程

如下:

fl
t＝σ(Wl

xf∗xt＋Wl
hf∗hl

t－１＋bl
f)

il
t＝σ(Wl

xi∗xt＋Wl
hi∗hl

t－１＋bl
i)

Cl
t＝fl

t􀳱Cl
t－１＋il

t􀳱tanh(Wl
xc∗xt＋Wl

hc∗hl
t－１＋bl

c)

ol
t＝σ(Wl

xo∗xt＋Wl
ho∗hl

t－１＋bl
o)

hl
t＝ol

t􀳱tanh(Cl
t)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(３)

其中,il
t,fl

t,ol
t 分别为输入门、遗忘门、输出门;hl

t 为第l 层

ConvLSTM 单元的隐藏状态;Cl
t 为第l层ConvLSTM 单元中

记忆单元的状态;Wl
xi和Wl

hi为第l层 ConvLSTM 单元输入门

的权重;Wl
xf和Wl

hf为第l层 ConvLSTM 单元遗忘门的权重;

Wl
xo和Wl

ho为第l层 ConvLSTM 单元输出门的权重;Wl
xc和Wl

hc

为第l层ConvLSTM 单元状态的权重;bl
i,bl

f,bl
o,bl

c 分别为第l

层ConvLSTM 单元输入门、遗忘门、输出门、记忆单元的偏置.

２．３．２　注意力机制计算过程

经过深度ConvLSTM 提取的时空特征{hl
t|t＝１,２,３,􀆺,

n;l＝３}将作为时空注意力机制的输入,进行重要性特征信息

关注.通过对提取的时空特征信息进行线性映射获得 QueＧ
ry,Key,Value矩阵:

Qh＝WQh３
t,Kh＝WKh３

t,Vh＝WVh３
t (４)

其中,WQ,WK,WV 为可学习的参数.然后通过计算Qh 和Kh

的点击运算,并沿着时间维度应用Softmax函数即可获得注

意力权重:

αk
t＝softmax

QhKT
h

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷ (５)

其中,αk
t 表示编码网络中第k个隐藏状态h３

k 对船舶流量预测

的重要性,dk 代表线性映射的输入维度.通过计算编码网络

中提取的时空特征信息加权和,得到注意力机制的输出:

at＝αk
tVh (６)

通过上述计算,即可获得带有注意力加权的时空特征信

息at.

２．３．３　预测网络

预测网络由３层 ConvLSTM 和１层 CNN 组 成,编 码
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网络中提取的时空特征信息经过时空注意力机制进行重要性

关注后作为预测网络的输入.预测模型的任务是通过前n个

时间步信息来预测未来T 个时间步的船舶交通流量{y
∧
t|t＝

n＋１,n＋２,􀆺,n＋T}.使用上一时刻的预测结果y
∧
t－１作为t

时刻下的网络输入值,进行滚动预测,y
∧
t－１由编码网络和注意

力机制共同计算得到:

y~t－１＝
W[h３

n;at－１]＋b, t＝n＋１

W[y
∧
t－１;at－１]＋b, n＋２≤t≤T{ (７)

其中,T 表示预测模型的预测序列长度,在t＝n＋１时,预测

网络的输入为编码网络T 时刻下的最终隐藏状态h３
T 经过注

意力机制加权后的结果;在n＋２＜t＜T 时,预测网络的原输

入都为上一时刻得到的预测结果y
∧
t－１;W 和b将[h３

n;at－１]和

[y
∧
t－１;at－１]映射到预测网络输入的大小.预测网络的 ConvＧ

LSTM 层计算过程与编码网络一致,目的是为了解析带有注

意力机制加权的时空特征信息,将预测网络最后一层 ConvLＧ
STM 的隐藏状态dl

t 作为１∗１卷积层的输入,即可获得船舶

流量的最终预测值.

３　实验与分析

３．１　实验数据集

本文采用 AIS[２,２２]的港口真实船舶流量数据来验证所提

出方法的有效性.AIS数据被广泛应用在船舶交通中,以解

决船舶交通流量预测、船舶到达港口时间预测以及确定最佳

航线等问题,为海事专业人员加强海上交通安全和提高船舶

运行效率提供有效的信息.表１列出了 AIS数据记录的信

息.本文通过研究分析 AIS数据中的海上移动业务识别码

(MaritimeMobileServiceIdentify,MMSI)经度、纬度、定位

时间来对某区域内的船舶交通流量进行预测.其中,MMSI
是船舶的唯一标识码,通过 MMSI能够区分船舶;经纬度是

为了筛选出预测区域内的 AIS数据;定位时间是为了统计船

舶流量.

表１　AIS数据信息

Table１　AISdatainformation

船舶静态数据 船舶动态数据 航次数据

船舶识别码(MMSI) 纬度(LAT) 航线

国际海事组织编号 经度(LON) 货物种类

船名 对地航向(COG) 目的港

船舶呼号 对地航速(SOG) 到达时间

船舶类型 转向速率(ROT) 船舶吃水

GPS定位天线位置 定位时间(UTC)

３．２　预测区域划分

根据经纬度坐标筛选出预测区域的 AIS数据,从而将预

测区域划分为一个矩形区域,预测区域中经纬度的最高点和

最低点分别为ph＝(lonh,lath)和pl＝(lonl,latl),其中lonh

和lath 分别表示最高点的经度和纬度;lonl 和latl 分别表示

最低点的经度和纬度.本文中将预测区域划分为a×b个网

格,每个网格都代表一个小的预测区域,用G 表示预测区域

中网格的集合:

G＝{gij|i∈[１,b],j∈[１,a]} (８)
其中,gij表示预测区域中第i行、第j列的网格.预测区域中

存在的船舶流量包括船舶流入量和船舶流出量,如图４所示,
通过对预测区域进行网格划分,可以得到一段时间间隔内

预测区域中a×b个网格的船舶流入量和船舶流出量.
图５为通过 AIS获取的国内某港口２０１３年１０月１日某

一区域一天的船舶流入量,采样时间间隔为５分钟,本文选取

此海域２０１３年１０月１日至２０１３年１０月３１日及其附近海

域的 AIS数据,共得到８５２５个样本数据,其中每个样本数据

都包含预测区域内７×７个网格的船舶流入量和船舶流出量.
选取２０１３年１０月１日至２０１３年１０月２５日的数据作为训

练集用于训练模型,共６３０５个样本数据;选取２０１３年１０月

２６日至２０１３年１０月３１日的数据作为测试集用于评估模型

性能,共２２２０个样本数据.

图４　港口船舶流入/流出示意图

Fig．４　Diagramofshipinflow/outflowinport

图５　２０１３年１０月１日的船舶流入量

Fig．５　Shipinflowson１October２０１３

３．３　实验环境及参数设定

本文中的所有实验均在 windows１０平台上进行,并配备

了 NVIDIARTX２０８０SUPER显卡和Intel９９００KCPU.本

文使用Python语言和基于 Pytorch的深度学习框架实现所

提出的船舶交通流量预测模型以及用于比较其他预测模型.
训练过程中的实验参数如表２所列,损失函数采用平均绝对

误差损失函数(Huber损失函数),计算公式如式(１１)所示,并
采用 Dropout技术来防止模型过拟合.

Lδ(y,y－)＝

１
２

(y－y
∧)２, |y－y

∧
|≤δ

δ|y－y
∧
|－１

２δ２, |y－y
∧
|＞δ

ì

î

í

ïï

ïï

(９)

其中,δ为 Huber损失函数的参数,当误差在[－δ,＋δ]时,等
价于 MSE损失函数,其在最优点附近,梯度更新会随着误差

的减小而减小,更有利于收敛;当误差在[－∞,δ]或[δ,＋∞]
时,等价于 MAE损失函数,因此具有较好的鲁棒性.

表２　训练过程实验参数

Table２　Eexperimentalparametersusedintrainingprocess
参数名称 参数设置

训练次数 １００
学习率 １×１０－３

批处理大小 ２４

参数名称 参数设置

优化器 Adam
Dropoutrate ０．５

损失函数 Huber

３．４　预测模型结构参数

为了确定所提预测模型的结构参数,我们进行网格搜索
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以找到最佳的模型配置.本文提出的基于注意力机制和

ConvLSTM 的船舶交通流量预测模型结构参数细节如表３
所列,其中编码网络和预测网络均由三层的 ConvLSTM 单元

组成,每层的隐藏状态单元维度分别为１２８,６４,２,预测网络

中最后通过一层二维１∗１卷积进行输出.

表３　预测模型参数设置

Table３　Parametersettingsofpredictionmodel

网络层 单元层 参数设置

编码网络
ConvLSTM 单元

(三层)

卷积核大小:５×５;
步长:１;填充:２;

隐含单元:{１２８,６４,２}

预测网络

ConvLSTM 单元

(三层)

卷积核大小:５×５;
步长:１;填充:２;

隐含单元:{１２８,６４,２}

二维卷积层
卷积核大小:１×１;

步长:１;

３．５　预测模型评价指标

为了有效地评价所提出的船舶交通流量预测模型的性

能,本文采用４种常见的预测模型评价指标,分别为平均绝对

误差(MeanAbsoluteError,MAE)、均方根误差(RootMean
SquaredError,RMSE)、标准化均方根误差(NormalizedRoot
MeanSquareError,NRMSE)、标准化平均绝对误差(NormaliＧ
zedMeanAbsoluteError,NMAE),其计算方式如下:

MAE＝１
n ∑

n

i＝１
|yi－y

∧
i| (１０)

RMSE＝ １
n ∑

n

i＝１
(yi－y

∧
i)２ (１１)

NRMSE＝RMSE
y－

(１２)

NMAE＝MAE
y－

(１３)

３．６　实验结果评估

为了有效地验证所提出的船舶交通流量预测模型的性

能,本节分别对影响模型的多个因素进行了实验,并与当前公

开的先进的预测模型进行了对比,为了保证实验结果的准确

性,各项实验均重复５次取均值作为最终结果.

３．６．１　不同时间窗口大小对模型的影响

所提方法中编码网络输入窗口的大小对模型的预测性能

有一定的影响,为了选取合适的窗口大小参数,本文进行了多

组窗口实验结果,分别将窗口大小设置为５,１０,１５,２０,２５进

行实验验证,RMSE和 MAE实验结果分别如图６和表４所

示.可以看出,尽管较大的时间窗可以包含更多的历史信息,
但是当时间窗口过大时也会包含更多噪声信息,影响模型的

学习效果,当窗口大小为１０时预测模型性能最佳,因此在后

续实验中我们设置窗口大小为１０.

图６　不同滑动时间窗口的实验结果

Fig．６　Resultswithdifferentslidingtimewindows

表４　不同时间窗口的预测性能指标

Table４　Predictionresultsofdifferenttimewindows

窗口大小 RMSE MAE
５ １．７８５６ １．４５８２
１０ １．３１６９ ０．９１１２
１５ １．５３６９ １．１２３６
２０ ２．２９８５ １．２５９３
２５ ２．２６４７ １．４８４１

３．６．２　不同时间窗口大小对模型的影响

为验证所提方法的有效性,本文与近期具有代表性的预

测方法进行船舶交通流量预测对比实验,包括基于支持向量

回归(SVR)[２２]、长短期记忆网络(LSTM)[２３]、门控循环单元

(GRU)[２]、双向LSTM 和卷积神经网络(BDLSTMＧCNN)[２４]

方法的流量预测模型.为了验证所提出的注意力机制模型对

预测性能提升的有效性,本文进行了模型的消融实验,与不含

有注意力机制的预测模型进行了实验对比,预测方法的实验

结果如表５所列,其中 ACLNＧw/o代表本文提出的不含有注

意力机制的预测模型.可以看出,本文所提出的基于 ACLN
的预测方法在４个指标上都有明显的提升,相比目前公开的

性能最好的预测方法在 MAE,RMSE,NMAE,NRMSE４个

指标 上 预 测 性 能 分 别 提 升 ３１．３６％,３０．５５％,４４．４０％,

４３．３７％.

表５　不同预测方法性能对比

Table５　Performancecomparisonofdifferentmethods

预测方法 MAE RMSE NMAE NRMSE
SVR[２２] ２．１３ ２．７４ ０．５０ ０．５１
LSTM[２３] １．２９ １．８９ ０．２４ ０．２２
GRU[２] １．４３ ２．２７ ０．２７ ０．２６

BDLSTMＧCNN[２４] １．３４ ２．０４ ０．２５ ０．２４
ACLNＧw/oAttention ０．９４ １．５４ ０．１８ ０．１８

ACLN ０．９１ １．３１ ０．１３ ０．１２
性能提升/％ ３１ ３０ ４４ ４３

从表５中可以看出,基于传统机器学习方法SVR的预测

性能与其他基于深度学习方法的预测性能相比明显较差,这
是因为传统浅层机器学习的方法必须依赖特征工程才能保证

其性能,因此限制了它的应用场景.基于 LSTM 和 GRU 的

预测方法相比基于SVR的方法预测性能有所提升,但其只考

虑了船舶交通流量预测中的时间相关性,忽略了空间相关性,

因此降低了该方法的预测性能.基于BDLSTMＧCNN的方法

只是将两种方法简单组合来提取船舶交通流量数据的时空关

系,没有充分考虑到两种特征之间的非线性关系,因此预测性

能明显低于本文所提出的预测方法.同时可以看出,本文所

提出的 ACLN的预测方法相比没有注意力机制的方法预测

性能明显提升,这是因为注意力机制可以有效地使模型自动

关注更重要的时空特征信息,提高模型的预测能力.

３．６．３　预测模型结果分析

为了直观地分析所提出的基于 ACLN 的船舶交通流量

预测模型的预测性能,本文给出了不同预测模型的预测流量

值和真实流量值之间的对比,我们按照船舶交通流量预测中

广泛采用的滚动向前一步预测的方式对测试集的样本进行预

测.如图７－图１０所示,我们分别对比了基于 LSTM,GRU,

BDLSTMＧCNN以及所提出的 ACLN的预测效果.通过船舶

流量预测值和真实值的对比可以看出,本文所提出的基于

ACLN的预测方法性能明显优于其他方法,不管是在预测的
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前期还是中后期,预测值都能很好地拟合船舶流量的真实值,

证明了所提方法的有效性.相比于传统基于 LSTM 或 CNN
网络架构的预测方法,所提出的基于 ACLN的预测方法可以

有效地同时提取船舶流量中的时间和空间相关性特征信息,

提高了模型对时空信息的处理能力.同时注意力机制可以使

模型在预测的过程中关注对预测结果更重要的时空特征信

息,进一步提高了预测性能.实验分析表明,ACLN有效提高

了船舶流量的预测精度并具备良好的长短期预测性能,具有

较好的实用性.

图７　基于深度LSTM 网络的预测结果

Fig．７　PredictionresultsbasedondeepLSTMnetwork

图８　基于深度 GRU网络的预测结果

Fig．８　PredictionresultsbasedondeepGRUnetwork

图９　基于BDLSTMＧCNN的预测结果

Fig．９　PredictionresultsbasedonBDLSTMＧCNN

图１０　基于 ACLN的预测结果

Fig．１０　PredictionresultsbasedonACLN

结束语　针对现有预测方法难以有效同时提取船舶交通

流量中的时间相关性特征和空间相关性特征的问题,提出了

一种基于注意力机制和 ConvLSTM 的船舶交通流量预测方

法.该方法首先通过多层的 ConvLSTM 构建编码网络,来

提取船舶交通流量数据中的时空相关性特征;其次注意力机

制对提取的时空相关性特征进行重要性关注,使模型在预测

的过程中关注更重要的特征信息;最后通过多层的 ConvLＧ
STM 和CNN构建预测网络,对提取的带有注意力关注的时

空特征进行解析并输出预测结果.通过 AIS的真实港口流

量数据验证了所提方法的有效性,实验结果表明,与目前公开

的船舶流量预测方法相比,本文所提出的基于 ACLN的船舶

流量预测方法明显具有更好的预测性能,能够实现对一定区

域内的船舶流量进行有效的长短时预测.
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