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摘　要　航空母舰舰载机着舰过程中应沿相对固定的航迹下滑,以保证触舰点位于舰艉拦阻系统所在的区域,因此舰载机航迹

是着舰信号官进行指挥决策的重要依据之一.舰载机航迹实时预测有助于着舰信号官判断着舰作业发展态势,及时形成正确

的航迹纠偏引导指令.为此,提出一种基于分阶段自编码器与注意力机制的着舰航迹实时预测模型.第一阶段采用降噪自编

码器对历史航迹数据进行特征提取;第二阶段基于长短期记忆网络构建时序自编码器,同时引入注意力机制对不同时刻的编码

器输出分配不同的权重,自适应学习其对最终预测结果的影响强度.通过仿真实验将所提模型与６种基线模型进行对比,结果

表明,所提模型的综合性能优于基线模型,能够满足着舰航迹实时准确预测的应用需求.

关键词:舰载机着舰;航迹预测;长短期记忆网络;自编码器;注意力机制
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Abstract　Duringthelandingprocessofanaircraftcarrier,thecarrieraircraftshouldflyalongarelativelyfixedtrajectorytoenＧ

surethatthetouchpointislocatedintheareawherethesternarrestingsystemislocated．Therefore,thecarrieraircrafttrajectory
isoneoftheimportantbasisforthelandingsignalofficer(LSO)tomakedecisions．TherealＧtimepredictionofcarrieraircraft

trajectoryishelpfulfortheLSOtojudgethesituationofaircraftcarrierlandingoperationandthenformcorrectguidanceinstrucＧ

tionsintime．Therefore,thispaperproposesarealＧtimepredictionofcarrieraircraftlandingtrajectorybasedonstagewiseautoＧ

encodersandattentionmechanism．Inthefirststage,adenoisingautoencoderisusedtoextractfeaturesfromhistoricaltrajectory
data;inthesecondstage,atimeseriesautoencoderisconstructedbasedonalongshortＧterm memory(LSTM),andatthesame

time,theattentionmechanismisintroducedtoassigndifferentweightstotheencoderoutputatdifferenttimes,andadaptively
learnsitsinfluenceonthefinalpredictionresult．TheproposedmodeliscomparedwithsixbaselinemodelsthroughsimulationexＧ

periments,andtheresultsshowthatthecomprehensiveperformanceoftheproposedmodelisbetterthanthatofthebaseline

model,whichcanmeettheapplicationrequirementsofrealＧtimeandaccuratepredictionofthelandingtrajectory．

Keywords　Carrieraircraftlanding,Trajectoryprediction,LongshortＧtermmemory,Autoencoder,Attentionmechanism

　



１　引言

航空母舰(航母)是以舰载机为主要武器的海上综合作战

平台,在现代海战中具有重要的战术和战略价值.舰载机的

出动回收能力决定了航母的作战效能[１],其中着舰是舰载机出

动回收过程中最危险且事故率最高的阶段[２].据美国统计数

据显示,尽管舰载机着舰阶段仅占其飞行任务总时间的４％,

但发生事故的数量却占舰载机事故总量的４４．４％[３].为了提

高舰载机着舰的安全性和成功率,航母空中交通控制中心

(CarrierAirTraffic ControlCenter,CATCC)与 着 舰 信 号 官

(LandingSingalOfficer,LSO)会在特定阶段介入,指挥引导舰

载机飞行员安全着舰.当舰载机距离航母５０nmile时,CATCC

通过雷达信号对舰载机展开跟踪并告知其进近着舰、拦阻方式

及初始着舰位置等信息.如图１所示,当舰载机捕获下滑航道

后,位于甲板着舰区后部左舷的 LSO综合分析舰载机的即时

航迹、甲板运动状态、飞行姿态等关键信息,并通过菲涅耳透镜

光学助降系统[５]、无线电指挥引导飞行员完成“对中”“保角”及
“逃逸复飞”等一系列复杂判断和精准操作.然而,由于着舰作

业的复杂性及非预知因素的干扰,CATCC 和LSO的人工引导

指挥存在一致性差、可靠性差、稳定性差的弊端,极端情况下甚

至可能超出指挥员临场感知与决策能力的极限,导致无法及时

向飞行员发出准确的航迹纠偏指令[６].因此,对舰载机着舰航

迹进行自动实时预测,能够降低 LSO的临场认知负荷,辅助

LSO进行临场决策,提高着舰的成功率和安全性.

图１　基于舰载机航迹的着舰引导作业实例

Fig．１　Exampleoflandingguidanceoperationbasedoncarrieraircrafttrajectoryprediction

　　本文提出了一种基于分阶段自编码器与注意力机制的着

舰航迹实时预测模型,第一阶段采用降噪自编码器抑制航迹

数据中的噪声,实现鲁棒的特征提取;第二阶段以长短期记忆

网络为构建单元,实现编码器Ｇ解码器架构的时序自编码器,

同时在编码器Ｇ解码器之间引入时间注意力层,为不同时刻的

输出分配不同的权重,以调控不同时刻对未来航迹预测的影

响强度,捕获航迹数据在时间序列上的相关性,从而提高预测

精度.

２　相关工作

２．１　长短期记忆网络

长短期记忆网络(LSTM)是循环神经网络(RNN)的一种

变体[７],其核心在于引入“门”结构以及细胞状态ct.两者不

同的是,RNN 仅 有 一 个 单 一 的 神 经 网 络 层 (tanh 层),而

LSTM 改进为４个神经网络层,提高了信息处理能力,并在

RNN的基础上增加了遗忘门、更新门和输出门,用于控制特

征的流通和损失.

LSTM 的网络结构如图２所示,它包含多个 LSTM 单

元,且每个单元结构一致.LSTM 的基本思想为当前单元接

收上一时刻的单元状态ct－１,并与信号输入xt 共同产生单元

状态ct.其中,遗忘门ft 主要用于决定是否遗忘xt－１和ct－１

中的信息;更新门it 与遗忘门相反,主要用于决定是否保留

xt 和ht－１中的信息,并通过tanh层创建一个新的状态候选向

量c~t 对ct 进行更新;输出门ot 主要用于计算ct 中的哪些信

息需要输出.为了避免梯度爆炸和梯度消失的问题,LSTM
借助sigmoid函数将ft 限制在[０,１]范围内.

图２　LSTM 的网络结构

Fig．２　NetworkstructureofLSTM

２．２　注意力机制

注意力机制源于人类视觉机制的选择注意力,即在某一

刻人类把注意力放在某些方面,以便从复杂的信息中提取

关键信息[８].后来有学者尝试将注意力机制用于自然语言处

理领域,并取得了突破性进展,目前被广泛用于机器翻译
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领域[９].在神经网络中,模型往往会被输入大量数据并对其

进行处理,但在某个特定的时刻,其学习到的特征对于任务的

贡献是不同的,因此需采用注意力机制,通过分配不同的权重

使模型自适应地聚焦于重要的信息,抑制无关的背景干扰信

息.值得注意的是,注意力机制是一种通用的解决方案,它不

依赖于任何模型,常用于缓解输入信息特征过多的问题.同

时,注意力机制具有即插即用的特点,因此无需对网络进行复

杂的改动,也不会使网络变得更加复杂[１０].大多数情况下,注

意力机制使用编码器Ｇ解码器框架作为神经网络的研究模式.

２．３　航迹预测

舰载机的历史航迹数据中蕴含了舰载机速度、下滑降落

角度及下沉速率等关键信息,具有规律性和顺序性,为基于机

器学习方法和技术构建航迹预测模型提供了可能[１１].例如,

Tastambekov等[１２]基于局部线性函数回归模型提出一种仅

使用历史雷达轨迹的轨迹预测模型.但与回归模型相比,神

经网络具有逼近任意连续映射的能力,因此目前国内外有很

多学者采用神经网络探究航迹预测的问题.Shi等[１３]基于

LSTM 提出一种不使用飞机物理模型的飞行航迹预测方法,

利用航迹序列中相邻状态的动态依赖性准确预测３ＧD和４ＧD
飞行航迹.Wu等[１４]基于 BP(BackPropagation)神经网络提

出一种适用于４ＧD航迹的预测模型.由于 BP神经网络的训

练方法易使局部收敛不足,因此Baklacioglu等[１５]提出一种基

于遗传算法预测运输机下降阶段轨迹的模型,该方法原理简

单且易于实现.受到轨迹预测问题的不确定性、时序依赖性

等特点的影响,Zhang等[１６]以一对一战斗机空战为背景,基

于对历史数据具有动态记忆功能的 Elman神经网络提出了

一种３ＧD空战航迹预测模型.目前针对舰载机着舰航迹预测

的工作较少,Zhang等[１７]提出一种基于径向基函数(Radial

BasisFunction,RBF)变结构神经网络的舰载机着舰航迹预测

模型,实现着舰航迹的在线预测.同年,Zhang等[１８]在此基

础上将舰载机着舰过程分为 X,IM,IC,AR,TC５个阶段,分

别建立基于 RBF的着舰航迹趋势预测网络,并在两个阶段的

交界处引入最优线性集成以实现整体着舰航迹预测.然而

RBF网络在处理时序数列预测问题时存在一定的局限性,它

通常只能在给定一组输入的前提下进行计算并输出.倘若使

用神经网络预测序列数据,则每一个输入将会与数以千计的

时间节点相关联,这样会极大地增加训练成本.而 RNN 或

LSTM 可以有效地解决着舰航迹预测对时序高要求的问题.

此外,相比 RNN,LSTM 在处理时序数据时具有更强的长期

记忆能力[７].另外,近年来逐渐兴起的注意力机制可直接计

算不同序列点之间的依赖关系,有助于提取时序数据的动态

变化特征[１９].

３　问题定义与动力学模型

３．１　航迹预测的问题定义

使用三维空间坐标x,y,z描述舰载机着舰航迹点数据,

以航母重心所在位置为原点 O,以航母舰首方向为x 轴正

方向,以航母右舷轴方向为y轴正方向,以垂直海平面向上为

z轴正方向.舰载机在i时间步的航迹点pi 为pi(x,y,z),

则n个连续时间步的航迹点坐标可表示为pi(x,y,z),􀆺,

pn＋i(x,y,z).本文通过舰载机i＋１时间步的前n个时间步

的航迹点坐标,预测第i＋１时间步的航迹点坐标,即:

pi＋１＝f(pi－n＋１,􀆺,pi－１,pi) (１)

３．２　舰载机着舰动力学模型

舰载机着舰动力学模型主要描述在预期的环境条件下,

作用于舰载机的力和舰载机当前运动状态(如重力加速度、阻

力、位置、倾斜角等)之间的关系.总能量模型(TotalEnergy
Model,TEM)[２０]及点质量模型(PointＧMassModel,PMM)[２１]

是应用较为广泛的两种模型.TEM 减少了传统降落程序中

所需要的水平飞行阶段,从而提高了燃油效率并降低噪音,但

是它缺少从着舰结束时的过剩能量状态中恢复需要的安全缓

冲区[２２].因此,本文选取 PMM 作为舰载机着舰的动力学

模型.

本文主要研究着舰航迹的短期预测,时间跨度为几分

钟甚至更短,因此不需要考虑舰载机长期意图(如目标速

度)和气象等状况[２３].现作出如下假设:１)舰载机在运动

时,可以不考虑其大小与形状,将其视为质点;２)不考虑地

球的自转角速度和曲率,以地面坐标系作为惯性参考系;

３)忽略气流、温度等大气特性;４)忽略海拔与经纬度对重

力加速度的影响.现对舰载机着舰的运动状态进行描述,

建立质点模型:

x􀅰＝vcosγcosψ

y
􀅰＝vcosγsinψ

z􀅰＝vsinγ

v􀅰＝g(nx－sinγ)

γ􀅰＝g
v

(nzcosμ－cosγ)

ψ
􀅰＝ g

vcosγ　nzsinμ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

(２)

其中,w＝[x,y,z,v,γ,ψ]T 是状态变量,u＝[nx,nz,μ]T 是控

制变量.x,y和z分别表示舰载机的水平位置坐标和高度坐

标,γ为爬升角,ψ为航向角,v为速度,μ为滚转角,nx 为水平

过载,nz 为纵向过载,这些参数描述舰载机当前的运动状态.

g是重力加速度,为作用于舰载机上的力.

４　航迹实时预测模型

４．１　模型总体架构

本文提出了一种基于分阶段自编码器与注意力机制的舰

载机着舰航迹的预测模型,其基本结构包括两个模块,分别为

降噪自编码器(DenoisingAutoencoder,DAE)模块和融合了

注意力机制的时序编码器Ｇ解码器模块,包含时序编码器、时

间注意力层和时序解码器３个部分,如图３所示.

该模型首先通过降噪自编码器对数据进行去噪和特征提

取;然后利用时序编码器将历史航迹点的特征信息编码为高

维隐藏状态张量;在此基础上,采用时间注意力层对时序编码

器的输出进行权重分配,得到加权上下文向量ci;最后,时序

解码器将加权上下文向量作为预测层的输入,完成对着舰航

迹的预测.

５７２李　哲,等:基于分阶段自编码器与注意力机制的舰载机着舰航迹实时预测模型



图３　模型总体架构

Fig．３　Overallarchitectureoftheproposedmodel

４．２　降噪自编码器

航迹数据中通常会存在噪声和异常点,它们一般来源于

传感器误差、环境因素干扰或定位计算误差等.这些噪声和

异常点会影响航迹预测的准确性和可靠性.因此,需要通过

降噪自编码器对着舰航迹点数据进行无监督特征学习,抑制

噪声的干扰.

降噪自编码器主要由输入层、隐藏层和输出层３层网络

组成,其主要目的在于对输入的数据进行降噪处理,从而提高

模型的鲁棒性和泛化能力[２４].基本的自编码器是通过训练

编码器和解码器学习输入数据的一种压缩表示,再利用解码

器将该压缩表示解码成原始数据.而降噪自编码器是把含有

噪声的原始数据通过多个非线性变换映射到一个低维特征空

间中,在提取数据特征的同时去除噪声.相应地,解码器的功

能是把编码器提取的特征经过多个非线性变换后还原为不含

噪声的数据,计算过程如下:

１)噪声添加:

x－＝x＋e (３)

其中,x－ 为加噪处理后的输入数据;x表示原始数据,e为服从

高斯分布的随机噪声.

２)编码器前向传播过程:

h＝f(x)＝s(w１x－＋b１) (４)

其中,h是编码器的输出;s为sigmoid函数;w１ 为编码器权

重;b１ 为编码器偏置向量.

３)解码器反向传播过程:

x~＝g(h)＝s(w２h＋b２) (５)

其中,x~ 是解码器的输出;w２ 为解码器权重;b２ 为解码器偏置

向量.

４)降噪自编码器优化过程(argminLoss(x,x~)):

降噪自编码器通过优化参数集合{w１,w２,b１,b２},尽可能

输出无噪声的原始数据,其损失函数如下:

Loss(x,x~)＝１
２ ∑

M

m＝１
‖x(m)－x~(m)‖２

＝１
２ ∑

M

m＝１
‖x(m)－g(f(x－(m)))‖２ (６)

其中,x(m)表示第m 个无噪声的原始输入数据;x－(m)表示第m
个有噪声的输入数据;M 为样本数量.

对式(６)使用正则化技术和稀疏限制技术以防止过拟合:

Loss′(x,x~)＝Loss(x,x~)＋λ
２‖W‖２＋β∑

k

j＝１
KL(ρ‖ρ

∧
j)

(７)

其中,散度KL的定义为:

KL(ρ‖ρ
∧
j)＝ρlog

ρ

ρ
∧
j

＋(１－ρ)log
１－ρ
１－ρ

∧
j

(８)

其中,λ和β分别代表正则化系数和权重系数;ρ为稀疏性参

数.在隐藏层中,k为神经元节点数,ρ
∧
j 为第j个神经元的平

均激活值.
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４．３　基于LSTM的时序自编码器

循环神经网络编码器Ｇ解码器(RNNEncoderＧDecoder)模
型常 用 于 解 决 序 列 到 序 列 (SequenceＧtoＧSequence,简 称

Seq２Seq)的转换问题,而在着舰航迹的预测模型中,其输入和

输出均为序列,因此可以看作是一个Seq２Seq问题.同时,着
舰航迹点时间序列数据记录了舰载机在不同时间步的位置和

状态信息,这些信息都与后续的预测密切相关,需要充分考虑

数据的长期时序相关性.然而 RNN并不能很好地解决长时

依赖的问题,而LSTM 的“门”结构在训练过程中会选择性遗

忘不重要的信息,同时保留关键信息.为此,本文设计了一种

基于LSTM 的时序自编码器,用于学习航迹数据的时序相关

性.同时,舰载机着舰是一个复杂、连续的动态过程,当前飞行

状态是对所有历史状态的综合反映,因此需要引入时间注意力

层对编码器的输出分配不同的权重,提高模型的预测性能.

４．３．１　编码器

对于舰载机在t时刻的着舰航迹点序列数据,通过降噪

自编码器去除异常航迹点并进行特征提取后,把生成的特征

向量z(t)作为时序编码器的输入,并转化为该编码器的隐藏

状态henc(t):

henc(t)＝f(henc(t－１),x(t);Wenc),Wenc∈ℝ(D１＋D２)×Denc

(９)

其中,Wenc是LSTM 的权重矩阵;Denc为LSTM 的网络维度.

４．３．２　时间注意力层

舰载机航迹点的时间上下文序列ht 表示如下:

ht＝{henc(１),henc(２),􀆺,henc(t)} (１０)

其中,henc(t)表示舰载机在t时刻的隐藏状态.

如图４所示,ht 作为时间注意力层的输入,用于计算注意

力权重向量αt:

αt＝softmax(tanh(Wt (ht)T)) (１１)

其中,tanh为激活函数;Wt 是权重矩阵;T为矩阵的转置.由

于使用了softmax函数,αt 的权重之和为１.

图４　时间注意力层

Fig．４　Timeattentionlayer

最后,着舰航迹预测模型结合αt 和ht 输出一个加权时

间向量ct:

ct＝∑
k

t＝１
αtht (１２)

其中,k为特征向量的数量.

４．３．３　解码器

首先,解码器连接加权时间向量ct 与随机噪声r,其表达

式如下:

hdec(t)＝DEC_LSTM(hdec(t－１),ct􀱇r;Wdec),Wdec∈

ℝ(Denc＋Dr)×Ddec (１３)
其中,Wdec是学习参数;Ddec是LSTM 网络的维度.

使用解码器的隐藏hdec(t)生成预测航迹点坐标,其表达

式如下:

p(t)＝ψ(hdec(t);Wp),Wp∈ℝDdec×２ (１４)
其中,ψ(􀅰)是全连接网络;Wp 是LSTM 的权重矩阵.

４．３．４　损失函数

本文使用预测坐标ppred(t)和实际坐标ptrue(t)之间的欧

氏距离作为损失函数,计算方式为:

Ltrain＝ １
N×T　∑

N

i＝１
　 ∑

tobs＋tpred

t＝tobs＋１
‖ppred(t)－ptrue(t)‖２

２ (１５)

其中,N 是着舰航迹训练集的大小;T＝tpred是未来航迹的长

度;tobs是未来航迹开始时刻.

５　实验验证

５．１　数据集

由于场景的特殊性和敏感性,大规模的舰载机着舰作业

数据难以从公开渠道获取,因此目前针对该领域的探索通常

采用仿真数据集的方式[３].同时,舰载机着舰航迹预测需要

考虑其位置、速度、滚转角等多种数据的综合作用,为此本文

基于少量真实数据样本,根据３．２节中的动力学模型生成了

３４６条舰载机航迹,并设定每条航迹对应的飞行时间为１０s,

采样频率为 ０．１s,用于构建舰载机着舰作业的仿真数据

集[２５],进而评估航迹预测模型的性能.

实验采用滑动窗口生成航迹样本数据集,如图５所示.

具体地,设置历史窗口长度n和预测窗口长度m,m 和n可以

根据实际需求和计算资源进行调整.例如,n＝２,m＝０．５表

示从每条着舰航迹的起始位置开始,连续选取时长为２s的航

迹序列作为一个训练样本,再选取随后０．５s内的航迹序列作

为对应的标签,样本实例如图６所示.

图５　通过滑动窗口生成数据样本

Fig．５　Generatedatasamplesthroughslidingwindows

图６　训练样本实例

Fig．６　Trainingsampleinstance

５．２　实验参数设置

本实验采用随机梯度下降算法的训练方式,降噪自编码
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器的层数设置为２层,其中,第一层共包含３２个神经元,第二

层共包含１６个神经元;LSTMＧ自编码器的层数设置为２,每
层分别包含１２８个神经元;数据集批处理大小为１２８.具体

数值如表１所列.

表１　实验参数设置

Table１　Experimentalparametersettings

Parameter numericalvalue

DAE
Numberoflayers ２

Neuron/layer ３２;１６

LSTM
AutoＧencoder

Numberoflayers ２
Neuron/layer １２８

Batchsize １２８
Trainset:Testset ７∶３

５．３　数据预处理

在生成数据集后,需要进一步对样本的各维度进行归一化

处理.实验中采用 minＧmax归一化对原始数据进行线性变换,

将每个样本的所有维度都映射到[０,１]范围,转化公式如下:

yi＝ xi－minxi

maxxi－minxi
,i＝１,２,􀆺,N (１６)

其中,N 为样本数量;minxi 和 maxxi 分别为样本数据的最小

值和最大值;yi 为归一化后的数据.

５．４　评价指标

本文选取时间序列预测中两个常用的评价指标:均方根

误差(RootMeanSquaredError,RMSE)和 平 均 绝 对 误 差

(MeanAbsoluteError,MAE)[２６]评估舰载机航迹预测模型的

性能.RMSE和 MAE定义分别如下:

RMSE＝ １
N ∑

N

i＝１
(qi′－qi)２ (１７)

MAE＝１
N ∑

N

i＝１
|qi′－qi| (１８)

其中,N 为预测航迹点的样本数量;qi′为i时刻模型在x 轴

(或y轴或z轴)预测输出的着舰航迹点值;qi 为i时刻着舰

航迹点在x 轴(或y 轴或z 轴)的实际值.上述 RMSE 和

MAE均为针对着舰航迹点坐标x,y,z分别进行计算的.因

此,实验中还采用了三维坐标系内的平均绝对误差以及均方

根误差来综合评估模型的性能,计算公式如下:

MAExyz＝ １
３N∑

N

i＝１
|xi′－xi|＋|yi′－yi|＋|zi′－zi| (１９)

RMSExyz＝ １
３N∑

N

i＝１
(xi′－xi)２＋(yi′－yi)２＋(zi′－zi)２

(２０)

５．５　实验结果与分析

５．５．１　基于分阶段自编码器与注意力机制的航迹预测方法

具体步骤

　　由于 LSTM 具有对突发变化的快速响应及高实时性,注
意力机制具有长时依赖的性质,因此本文提出基于分阶段自

编码器与注意力机制进行实时航迹预测,进一步提高定位及

预测精度.实验流程如图７所示,具体步骤如下:

Step１　航迹数据生成.由式(２)初始化生成舰载机航迹

数据pi(x,y,z),􀆺,pn＋i(x,y,z).

Step２　数据样本生成.采用滑动窗口生成航迹样本数

据集后,由式(１６)对样本数据集的各维度进行归一化处理,并
根据表１设置训练集和测试集.

Step３　数据降维、特征提取.将预处理后的数据样本输

入降噪自编码器中进行数据降维和特征提取.

Step４　模型训练.将训练集输入基于 LSTM 的时序自

编码器中进行训练.

Step５　测试数据输入.将测试集输入训练好的模型中

进行航迹预测.

Step６　航迹更新.输出舰载机航迹预测数据pi(x,y,

z),􀆺,pm＋i(x,y,z).

图７　实验流程图

Fig．７　Experimentalflowchart

５．５．２　舰载机航迹预测实验结果

首先随机选取３０条舰载机着舰航迹,然后采用滑动窗口

生成航迹样本数据集,滑动窗口大小设置为:n＝５,m＝１,n＝

１０,m＝１,n＝１５,m＝１,总共进行３０次着舰航迹预测实验.

对比实验中选取的基线模型为原始 LSTM[７]、BiＧLSTM(BiＧ

directionalLSTM,双向长短期记忆网络)[２７]、原始 RNN[２８]、

原始 GRU (Gated Recurrent Unit,门 控 循 环 单 元 )[２９]、

SGCN[３０]和 MANTRA[３１].其中 BiＧLSTM 由前向 LSTM 和

后向LSTM 组成,能够双向捕捉较长距离的依赖关系;SCGN
是一种用于预测行人轨迹的稀疏图卷积网络;MANTRA 基

于记忆增强网络(MANN)学习过去和未来的轨迹,然后通过

解码器观察过去的轨迹,以模拟未来编码进行轨迹预测.

由于舰载机机动速度快,如果单点预测耗时过长,则预测

结果意义非常有限[３２].为此,本文对不同基线模型的单航迹

点预测耗时进行对比,对比实验结果如图８所示.

图８　单航迹点预测时间对比实验结果

Fig．８　Comparisonexperimentresultsofsingletrackpoint

predictiontime

实验结果表明,原始 GRU 的单点预测时间最短,约为
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０．０７s.这是由于 GRU较LSTM 网络结构更简单,它删除了

输出门,只有重置门和更新门,因此在每个时间点计算的内部

状态更少,学习速度更快.本文模型由于引入了降噪自编码

器和注意力机制模块,模型复杂度增加,导致单航迹点预测时

间有所上升,约为０．０８s,但是该预测时间远小于飞行员的反

应时间.以歼２０战斗机飞行员为例,其选拔标准相当严苛,

要求飞行员测试的反应时间应小于３s,因此本文所提模型能

够满足航迹实时预测的要求.

为了评估所提模型的预测性能,本文对在不同模型下的

航迹点三维空间位置坐标x,y,z的预测值与实际航迹点坐

标进行对比,结果如图９所示.

(a)x轴

(b)y轴

(c)z轴

图９　不同方法着舰航迹预测结果(电子版为彩图)

Fig．９　Predictionresultsofcarrieraircraftlandingtrajectory

bydifferentmethods

不同模型在３０个航迹点上的预测结果如图９所示.蓝

色折线代表实际航迹点坐标值,橘红色点代表本文所提模型

预测的航迹点坐标值.从图中可以观察到,二者基本吻合,而

其他６种基线模型与实际航迹坐标值相比偏差较大.这说明

本文所提模型预测的航迹点坐标值更接近于实际航迹坐

标值.

接下来,分别计算并对比每种模型在x,y,z坐标上的

MAE和 RMSE,结果如图１０所示.

如图１０所示,所有模型在给定 坐 标 轴 上 预 测 结 果 的

MAE与 RMSE均较为接近,即 MAEＧx 与RMSEＧx、MAEＧy
与RMSEＧy,以及 MAEＧz与RMSEＧz 较为接近,说明所有模

型均未出现异常预测值,与实际航迹吻合度较高.此外,可以

明显看出,本文模型的 MAE与RMSE均小于基线模型,说明

本文模型具有较高的预测精度.

图１０　不同方法着舰航迹预测精度对比

Fig．１０　Comparisonofaccuracyofcarrieraircraftlandingtrajectory

predictionbydifferentmethods

为了评估不同模型着舰航迹预测的综合表现,本文将

７种模型的 MAExyz及RMSExyz进行对比,判断着舰航迹点的

整体误差,结果如图１１所示.

图１１　航迹点三维坐标的预测误差

Fig．１１　PredictionerrorofthreeＧdimensionalcoordinatesofcarrier

aircraftlandingtrajectorypoints

从图１１中可以明显观察到,本文模型的 MAExyz及RMＧ

SExyz均小于基线模型的MAExyz及RMSExyz,说明所提模型

在航迹预测的综合精度上也优于其他基线模型.

５．５．３　舰载机着舰点预测实验结果

着舰点指舰载机降落时触舰的位置,是舰载机着舰航迹

的终点,因此,着舰点预测是航迹预测的重要组成部分.与陆

基着陆不同,舰载机着舰需要在有限的甲板空间内实现挂索、

拦停,因此舰载机理想的着舰点需要精准的控制在一个较小

的范围内,即第２道和第３道阻拦索之间,并且尽量接近甲板

跑道的正中轴线.同时,在实际着舰训练中,如果舰载机触舰

后成功挂锁,其时速将瞬间由２００km/h左右减至为零,飞行

员需要承受巨大的过载压力,因此飞行员通常更多地侧重于

在陆基模拟无阻拦索的条件下训练着舰,并根据着舰点的位

置判断着舰作业是否成功.此外,阻拦索存在时,还涉及对阻

拦着舰拉制状态的判定[３３],这是由于即使舰载机着舰点处于

理想位置,仍有可能因为尾钩故障、触舰弹跳等出现拉制失败

后的紧急逃逸复飞.综上所述,舰载机着舰点位置的判定在

一定程度上决定了阻拦着舰是否成功.

为了评估不同模型的着舰点预测精度,本文随机选取

９７２李　哲,等:基于分阶段自编码器与注意力机制的舰载机着舰航迹实时预测模型



３０条舰载机着舰航迹,并根据航迹的最后１０个连续点预测

最终的着舰点.当预测的航迹在y轴的坐标为０时,认为舰

载机降落至甲板面.对比实验结果如图１２所示.

(a)x轴

(b)y轴

图１２　不同模型的着舰点预测误差对比

Fig．１２　Comparisonofcarrieraircraftlandingpointprediction

errorsofdifferentmodels

可以看出,本文模型预测的着舰点误差最小,且美国宇航

局兰利研究中心的技术表明,一般６t以上的航母均会配备

４~６根阻拦索,且每隔１４m 设一道,舰载机尾钩通常会钩住

第２或第３道阻拦索滑行１００m 左右被拦停[３４],而本文模型

预测的误差远小于舰载机在甲板面的降落范围(４２~７０m),

与实际着舰点最为接近,不会对舰载机降落的指挥造成误判.

综上所述,本文模型能够实现舰载机航迹及着舰点的实时精

准预测,预测结果能为着舰指挥决策提供较为可靠的决策

参考.

５．５．４　消融实验

为了证明本文模型中降噪自编码器及注意力机制的有效

性,本小节通过消融实验分析 LSTMＧ自编码器、降噪自编码

器以及注意力机制对预测性能的影响.具体地,采用 LSTMＧ
自编解码网络作为基线模型,对基线模型增加３种关键设计

选项:１)在基线模型前引入降噪自编码器;２)在基线模型编码

器与解码器之间增加注意力机制模块;３)在基线模型前引入

降噪自编码器,在基线模型编码器与解码器之间增加注意力

机制模块.消融实验结果如表２所列,其中加粗表示最佳预

测效果.

表２　消融实验结果对比

Table２　Comparisonofablationexperimentresults

LSTM
AutoＧencoder

DAE
Temporal
Attention

MAExyz RMSExyz

√ － － １．４８５ ２．６７２
√ √ － １．１６７ １．６８７
√ － √ ０．８３１ ０．９７５
√ √ √ ０．４３３ ０．３１４

由表２可以看出,LSTMＧ自编码器由于未引入降噪自编

码器及注意力机制模块,预测精度明显低于其他３种算法.

当LSTMＧ自编码器仅引入降噪自编码器时,由于该算法可以

有效地应对不同条件下产生的细微噪声,因此 MAExyz 及

RMSExyz有所下降;而当LSTMＧ自编码器仅引入注意力机制

模块时,由于此时算法可以调控不同时刻对未来航迹预测的

影响强 度,捕 获 航 迹 数 据 在 时 间 序 列 上 的 相 关 性,因 此

MAExyz及RMSExyz也有所下降.为此,对 LSTMＧ自编码器

综合引入降噪自编码器和注意力机制模块,可以明显看出此

时模型在数据集上取得了最佳预测精度,MAExyz及RMSExyz

分别下降约４７．９％和６７．８％.消融实验结果说明,引入降噪

自编码器和注意力机制模块能够有效提升模型的预测性能.

５．５．５　舰载机着舰航迹预测可视仿真系统

舰载机着舰作业被认为是航空领域中一项复杂且高风险

的任务,在实际着舰训练中还会涉及高昂的飞行和维护成本.

为了更直观地观察舰载机着舰预测的表现,本文基于Unity
３D互动内容创作平台初步搭建了一款舰载机着舰航迹预测

可视仿真系统,如图１３所示.通过对舰载机进行可视建模及

舰载机起降参数的设置,分析着舰航迹预测的性能和效率,从

而在真实环境中取得更好的表现,为后续的研究提供一种可

视化的辅助手段.

(a)

(b)

图１３　舰载机航迹预测仿真系统

Fig．１３　Simulationsystemforcarrieraircrafttrajectoryprediction

结束语　本文提出了一种分阶段自编码器与注意力机制

的舰载机着舰航迹实时预测模型,第一阶段通过降噪自编码

器实现鲁棒的特征学习;第二阶段基于长短期记忆网络构建

时序自编码器,并在编码器和解码器之间引入时间注意力层,

以调控不同时刻历史数据对未来航迹的影响,捕获航迹数据

在时间序列上的相关性.舰载机航迹和着舰点预测的仿真实

验结果表明,本文所提模型的预测精度优于基线模型,且能够
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满足舰载机航迹预测的实时性的需求.未来工作中可将航迹

预测的结果作为舰载机着舰指挥决策模型的输入之一,实现

着舰自动引导或人机协同引导.
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图灵奖获得者JOHNHOPCROFT教授将出席CNCC２０２４
作特邀报告

JohnHopcroft教授,这位在计算机科学界熠熠生辉的名字,不仅是中国科学院外籍院士,还同时荣膺美国国家科学院、工程院

以及艺术与科学院三院院士的崇高荣誉! 他的研究深耕于理论计算机科学领域,成就斐然,包括１９８６年的 ACM 图灵奖、２０１０
年的IEEE冯诺依曼奖,以及２０１７年美国工程院的西蒙雷曼奖创始人奖等.

不仅如此,Hopcroft教授还是一位杰出的教育家,拥有超过半个世纪的丰富教学经验,桃李满天下.近十年来,他更是积极

参与中国高校的计算机人才培养改革,为推动计算机科学教育模式的创新与发展做出了卓越的贡献.

６月２４日,北京大学客座讲席教授、上海交通大学约翰􀅰霍普克罗夫特计算机科学中心主任约翰􀅰爱德华􀅰霍普克罗夫

特教授被授予中华人民共和国国际科学技术合作奖.

霍普克罗夫特是全球最具有影响力的计算机科学家之一,长期从事理论计算机科学研究.１９８６年,他凭借在算法及数据

结构设计和分析方面取得的奠基性成就获得计算机科学研究的最高荣誉———“图灵奖”.他的系列研究成果为计算机科学提供

了坚实的理论基础,对现代算法设计、程序语言处理器和计算理论产生了深远持久的影响.

这是一次近距离聆听大师智慧、感受科学魅力的绝佳机会! 赶快抢购 CNCC２０２４的门票,与JohnHopcroft教授共同见证

思想的碰撞与智慧的火花!
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