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【摘　 要】 　 针对现有的四维航迹预测未充分考虑序列航迹数据之间存在关联关系等问题，改进

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型架构，完善四维航迹预测的编码和解码操作。 首先，改进卷积模块，利用普通卷积捕

捉相邻时序点的关联关系，通过扩张卷积捕捉邻近时序序列点之间的隐式相关性，从而覆盖更大的

序列范围；其次，采用多头自注意力对航迹的时空间特征结合注意力分数的重要性进行调参计算，学
习历史航迹数据的全局依赖关系；再次，通过引入概率稀疏方法，降低自注意力机制的计算复杂度，
提高模型的计算效率；最后，搭建试验平台，预测对比航迹的经度、纬度和高度的时序特征。 结果表

明：改进 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型与传统的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型等 ４ 种神经网络模型相比，时间性能提高

１４􀆰 ４％；采用均方根误差（ＲＭＳＥ）和平均绝对误差（ＭＡＥ）作为评价指标，改进 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型对经

度、纬度和高度等航迹特征预测的偏差的平均值分别为 ０􀆰 ０２７ 和 ０􀆰 ０２１；改进 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型与传

统 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的预测平均偏差 ０􀆰 ０９９ 和 ０􀆰 ０８４ 相比，分别减小 ０􀆰 ０７２ 和 ０􀆰 ０６３。 对预测序列长

度的敏感性分析得到，改进 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型与基准模型相比，预测的稳定性更高。
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０　 引　 言

　 　 近年来，随着全球经济的发展，航空运输需求显

著增加，这导致飞行交通量激增，空域复杂性增加。
国际民航组织提出基于航迹运行（Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ Ｂａｓｅｄ
Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ， ＴＢＯ）的空中交通管理模式［１］。 ＴＢＯ 运

行模式以四维航迹为基础，在空管、机场和航空公司

等相关方之间实时共享和动态维护航空器的四维航

迹信息，进而实现多方协同决策，提高航班的运行效

率［２］。 四维航迹预测通常是指利用航空器的当前

和历史状态及其相关信息来估计未来的轨迹。 提高

航迹预测精度能够帮助空中交通管制员更安全、更
高效地管理空域，如延误预测、冲突检测等，进而提

升整体航空运输系统的安全性和效率。
航迹预测的主要方法有状态估计法、基于动力

学建 模 的 方 法 和 基 于 深 度 学 习 的 方 法 等。
ＰＲＥＶＯＳＴ ［３］、吕波［４］ 等利用卡尔曼滤波方法等单

模型估计法进行航迹预测，提高了航迹预测的稳定

性与实时性；ＺＨＡＮＧ Ｊｕｎｆｅｎｇ ［５］ 、ＦＡＩＲＬＥＹ［６］ 等考

虑航空器在不同飞行阶段的恒速、协调转弯、恒定下

降等飞行模式对应的不同状态转移，采用多模型估

计法进行航迹预测。 然而，航空器飞行运动过程还

受到复杂环境、人机交互等不确定因素的影响。
ＦＵＫＵＤＡ［７］建立了航空器在各个飞行阶段的动力学

方程并进行航迹的预测；ＳＣＨＵＳＴＥＲ［８］ 将传统的点

质量模型进行扩展，通过动态调整质量大小，减小了

预测的误差。 张军峰等［９］ 考虑了航空器在终端区

进近与着陆阶段，不同飞行模式下的受力与约束，分
别建立对应的动力学方程，减小了预测的位置误差

和时间误差。 在实际运行中，受到气象、通信、导航

和监视设备等条件的限制，影响航空器位置的因素

及实时气象数据并不能及时、完整地被地面管制系

统获取。 基于深度学习的方法在航迹预测中逐渐受

到关注，王兴隆［１０］、ＺＥＮＧ Ｗｅｉｌｉ ［１１］等利用深度学习

中的长短时记忆网络 （ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，
ＬＳＴＭ）模型进行航迹预测并取得了较好的预测效

果；２０１７ 年，ＡＳＨＩＳＨ 等［１２］将注意力机制（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）
应用到神经网络中，提出一种名叫 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的模

型，该模型既考虑数据的时序关系，又利用 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
来捕获数据各个部分的依赖关系。 ＧＵＯ Ｄｏｎｇｙｕｅ
等［１３］利用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型预测航迹，有效提高了预

测精度。 冯霞等［１４］ 应用 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型作了关于长

时四维航迹预测的研究。
针对现有的四维航迹预测未充分考虑序列航迹

数据之间存在关联关系等问题，因此，笔者拟提出改

进 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型，在解码器和编码器输入的卷积

部分加入扩张卷积，扩大航迹信息维度并增加邻近

航迹点的相关性；利用多头稀疏自注意力机制减小

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型计算复杂度，以期提高经度、维度和

高度等航迹特征的预测准确性和计算效率。

１　 航迹预测描述

　 　 航迹预测本质是多变量时间序列的预测，即利

用给定的历史航迹信息预测未来一段时间的航迹点

特征。 航迹预测本质是预测多变量时间序列，即利

用给定的历史航迹信息预测未来一段时间的航迹点

特征。 历史航迹表示如下式：

Ｏｍ，ｑ（ ｔ０） ＝

ｏｔ －ｍ＋１，１
ｏｔ －ｍ＋１，２

… ｏｔ －ｍ＋１，ｑ

ｏｔ －ｍ＋２，１
ｏｔ －ｍ＋２，２

… ｏｔ －ｍ＋２，ｑ

︙ ︙ ︙
ｏｔｏ，１

ｏｔｏ，２
… ｏｔｏ，ｑ

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷

（１）
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式中：ｔ０ 为当前时刻；ｍ 为历史航迹序列长度；ｑ 为

历史航迹信息的维度；ｏｔｉ，ｊ
∈Ｏｍ，ｑ（ ｔ０）（－ｍ＋１≤ｉ≤０，

１≤ｊ≤ｑ）表示时刻 ｔｉ 的第 ｊ 维历史航迹信息点；预测

航迹表示如下式：

Ｐｎ，ｒ（ ｔ０） ＝

ｐｔ１，１
ｐｔ１，２

… ｐｔ１，ｒ

ｐｔ２，１
ｐｔ２，２

… ｐｔ２，ｒ

︙ ︙ ︙
ｐｔｎ，１

ｐｔｎ，２
… ｐｔｎ，ｒ

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

（２）

式中：ｎ 为预测航迹序列的长度；ｒ 为预测航迹点特

征的维度；ｐｔｉ，ｊ
∈Ｐｎ，ｒ（ ｔ０）（１≤ｉ≤ｎ，１≤ｊ≤ｒ）为时刻 ｔｉ

的第 ｊ 维预测航迹点。 特别地，当不需要强调特征

维度时，将 Ｏｍ，ｑ（ ｔ０）和 Ｐｎ，ｒ（ ｔ０）分别记为 Ｏｍ（ ｔ０）和

Ｐｎ（ ｔ０）。 航迹预测过程表示如下式：
Ｐｎ（ ｔ０） ＝ Ａ Ｏｍ（ ｔ０）( ) （３）

式中 Ａ（·） 为预测模型。

２　 广播式自动相关监视数据预处理

　 　 广播式自动相关监视 （ Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
Ｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ⁃Ｂｒｏａｄｃａｓｔ， ＡＤＳ⁃Ｂ）格式化数据包含航

空器坐标系位置、目标地址、几何高度、品质因数、侧
滚角、气压高度、空速、真实空速、几何垂直速率及磁

航向等信息。 选取经度、纬度、高度、航向、空速以及

航班编号等 ５ 个维度作为历史航迹信息，选取经度、
纬度和高度作为预测航迹点的特征。

ＡＤＳ－Ｂ 格式化数据是根据欧盟航空交通管制

系统监控数据交换标准，由航空器机载端按照报文

协议自动向周围广播的［１５］。 地面接收站将处理收

到的 ＡＤＳ⁃Ｂ 信息，经传输网络送往空管监视应用系

统，生成综合航迹，并显示在终端上。 由于设备、环
境等因素的干扰，ＡＤＳ⁃Ｂ 航迹数据往往不完整，存
在缺失、相邻航迹点之间的采样时间间隔不相同等

问题。 因此，需要对采集的 ＡＤＳ⁃Ｂ 航迹数据进行异

常值剔除、插值以及归一化处理。

２􀆰 １　 异常数据的处理

　 　 采用轨迹平滑方法航迹异常值剔除。 给定滑动

窗口大小 ｚ，偏差阈值 α ，历史航迹点个数 Ｍ，计算

时刻 ｔｉ 的第 ｊ（１ ≤ ｊ ≤ ｑ） 维历史航迹信息 ｏｔｉ，ｊ
的平

滑值 ｆ（ｏｔｉ，ｊ
）：

ｆ（ｏｔｉ，ｊ
） ＝

∑
ｂ

ｉ ＝ ａ
ｏｔｉ，ｊ

ｂ － ａ
（４）

式中： ａ 为 ０ ～ ｉ － ｚ
２

é

ë
êê

ù

û
úú 的 最 大 值， 即 ａ ＝ ｍａｘ

０，ｉ－ ｚ
２

é

ë
êê

ù

û
úú{ } ；ｂ 为 Ｍ～ ｉ＋ ｚ

２
é

ë
êê

ù

û
úú ＋１ 的最小值 即 ｂ＝ｍｉｎ

Ｍ，ｉ＋ ｚ
２

é

ë
êê

ù

û
úú ＋１{ } ；［·］为向下取整符号；ｑ 为输入序

列的长度；计算平滑后的航迹与原始航迹的绝对值

偏差 εｔｉ，ｊ
＝｜ ｏｔｉ，ｊ

－ ｆ（ｏｔｉ，ｊ
） ｜ ，并与阈值 α 比较，当

εｔｉ，ｊ
＞α 时，认定 ｏｔｉ，ｊ

为异常值，删除该值。

２􀆰 ２　 样条插值

　 　 针对航迹数据不规整，时间间隔不相同的问题，
对经度、维度、高度、方向、速度等 ５ 维信息特征分别

采用 ３ 次样条插值法［１６］处理。 给定时间间隔 Δｔ，构
建 ３ 次样条函数：

ｇ（ｘ） ＝ ａｘ３ ＋ ｂｘ２ ＋ ｃｘ ＋ ｄ （５）
　 　 以时刻 ｔｉ 的第 ｊ（１ ≤ ｊ ≤ ｑ） 维历史航迹信息点

ｏｔｉ，ｊ
与相邻点 ｏｔｉ＋１，ｊ

作为边界节点带入 ｇ（ｘ） 中，根据

连续性条件，计算出对应区间的系数 ａ，ｂ，ｃ 和 ｄ，得
到对应于区间［ ｔｉ，ｔｉ ＋１］的插值函数并计算插值点

数；按照给定的时间间隔，计算出对应时间点的数

值。 更新区间边界为 ［ ｔｉ ＋ｋ∗Δｔ，ｔｉ ＋２］， 重复以上步骤，
直到遍历所有历史航迹点。

２􀆰 ３　 数据归一化

　 　 为消除量纲差异、避免权重不平衡问题，对初始

数据进行线性变换，使结果映射到［０， １］的范围。
给定 Ｍ 个历史航迹点和特征维度 ｊ（１≤ｊ≤ｑ），分别

计算时刻 ｔｉ（１ ≤ ｉ ≤ Ｍ） 的航迹特征 ｏｔｉ，ｊ
：

ｎｏｒｍ（ｏｔｉ，ｊ
） ＝

ｏｔｉ，ｊ
－ ｏｍｉｎ

ｏｍａｘ － ｏｍｉｎ
（６）

式中 ｏｍｉｎ ＝ｍｉｎ｛ｏｔｉ，ｊ
｝Ｍ

ｉ ＝ １ 和 ｏｍａｘ ＝ｍａｘ｛ｏｔｉ，ｊ
｝Ｍ

ｉ ＝ １ 分别为

第 ｊ 维历史航迹信息点中的最大值和最小值。 以经

度数据为例，缺失值（Ｎｏｔ Ａｖａｉｌａｂｌｅ， ＮＡ）及处理后

的信息见表 １。
表 １　 经度预处理

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ
时间 原始数据 插值后 归一化后

２０２３⁃１１⁃１１ Ｔ７：５１：０８ －１１８􀆰 ４０９ ８ －１１８􀆰 ４０９ ８ ０􀆰 ００５ ２０３ ８７４
２０２３⁃１１⁃１１ Ｔ７：５１：１３ ＮＡ －１１８􀆰 ３９９ １ ０􀆰 ００５ ４４０ ０１２
２０２３⁃１１⁃１１ Ｔ７：５１：１８ ＮＡ －１１８􀆰 ４０７ ０􀆰 ００５ ２６５ ６６７
２０２３⁃１１⁃１１ Ｔ７：５１：２３ ＮＡ －１１８􀆰 ４２１ ４ ０􀆰 ００４ ９４７ ８７３
２０２３⁃１１⁃１１ Ｔ７：５１：２４ －１１８􀆰 ４２４ ＮＡ ＮＡ
２０２３⁃１１⁃１１ Ｔ７：５１：２８ ＮＡ －１１８􀆰 ４３１ ３ ０􀆰 ００４ ７２９ ３９
２０２３⁃１１⁃１１ Ｔ７：５１：３３ ＮＡ －１１８􀆰 ４３５ ６ ０􀆰 ００４ ６３４ ４９３
２０２３⁃１１⁃１１ Ｔ７：５１：３８ ＮＡ －１１８􀆰 ４３７ ５ ０􀆰 ００４ ５９２ ５６２
２０２３⁃１１⁃１１ Ｔ７：５１：４０ －１１８􀆰 ４３８４ ＮＡ ＮＡ
２０２３⁃１１⁃１１ Ｔ７：５１：４３ ＮＡ －１１８􀆰 ４４０ ３ ０􀆰 ００４ ５３０ ７６９

·６７·
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续表 １
时间 原始数据 插值后 归一化后

２０２３⁃１１⁃１１ Ｔ７：５１：４８ ＮＡ －１１８􀆰 ４４４ ９ ０􀆰 ００４ ４２９ ２５１
２０２３⁃１１⁃１１ Ｔ７：５１：５３ ＮＡ －１１８􀆰 ４５０ ６ ０􀆰 ００４ ３０３ ４５８
２０２３⁃１１⁃１１ Ｔ７：５１：５６ －１１８􀆰 ４５４ １ ＮＡ ＮＡ
２０２３⁃１１⁃１１ Ｔ７：５１：５８ ＮＡ －１１８􀆰 ４５６ ４ ０􀆰 ００４ １７５ ４５７
２０２３⁃１１⁃１１ Ｔ７：５２：０３ ＮＡ －１１８􀆰 ４６２ １ ０􀆰 ００４ ０４９ ６６４
２０２３⁃１１⁃１１ Ｔ７：５２：０８ ＮＡ －１１８􀆰 ４６７ ５ ０􀆰 ００３ ９３０ ４９１

３　 改进的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型构建

３􀆰 １　 系统框架构建

　 　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型主要由编码器和解码器 ２ 部分

组成。 编码器中的嵌入层、注意力机制层与前馈层

将标准化历史航迹数据抽象成高维数据并进行调参

计算；再利用解码器输出标准化的预测数据；通过数

据反归一化处理输出预测航迹。
改进 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型架构中编码操作和解码

操作，构建四维航迹预测的系统框架如图 １ 所示，其
中，黑色为卷积块的改进用于扩大模型对历史航迹

点的感知范围；灰色为注意力机制层引入的多头概

率稀疏方法。

图 １　 四维航迹预测系统框架

Ｆｉｇ． １　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｆｏｕｒ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

为统 计 航 迹 序 列 的 关 联 关 系， 在 传 统

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型中，编码器与解码器的嵌入层与注

意力机制层之间增加扩张卷积层。 记 Ｏ′ｍ，ｄ（ ｔ０） 表

示当前时刻 ｔ０ 长度为 ｍ，历史航迹 Ｏｍ，ｑ（ ｔ０） 经过嵌

入层升高维度后得到的 ｄ 维数据； Ｏ″ｍ，ｄ（ ｔ０） 表示

Ｏ′ｍ，ｄ（ ｔ０） 经过卷积层后的数据。 卷积过程表示

如下：
Ｏ″ｍ，ｄ（ ｔ０） ＝ Ｃｏｎｖ２ｄ Ｏ′ｍ，ｄ（ ｔ０）( ) （７）

　 　 此外，为提高计算效率，引入 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型中的

多头概率稀疏自注意力机制计算序列特征数据的权

重见下式：
Ｂ″ｍ，ｄ（ ｔ０） ＝ ＳｐａｒＡｔｔｅｎ Ｏ″ｍ，ｄ（ ｔ０）( ) （８）

３􀆰 ２　 卷积块

　 　 卷积块包含普通卷积与扩张卷积 ２ 层，如图 ２
所 示。 用 ＮｏｒｍＣｏｎｖ２ｄ 表 示 普 通 卷 积 层，
ＥｘｔｅｎＣｏｎｖ２ｄ 表示扩张卷积层，则式（７）表示为：

Ｃｏｎｖ２ｄ ＝ ＥｘｔｅｎＣｏｎｖ２ｄ·ＮｏｒｍＣｏｎｖ２ｄ （９）
　 　 普通卷积层用于学习相邻航迹点的特性。

Ｏ
～
′ｍ，ｄ（ ｔ０） 为 Ｏ′ｍ，ｄ（ ｔ０） 经过普通卷积作用后的数据，

见下式：

Ｏ
～
′ｍ，ｄ（ ｔ０） ＝ ＮｏｒｍＣｏｎｖ２ｄ Ｏ′ｍ，ｄ（ ｔ０）( ) （１０）

　 　 给定 ｏ′ｔｉ，ｊ∈ Ｏ′ｍ，ｄ（ ｔ０） 和权重矩阵 Ｗ∈ℝ κ×ｄ ，首
尾各加一行 ０ 向量：

ｏ～ ′ｔｉ，ｊ ＝ ∑
ｄ

ｓ ＝ １
∑

κ

ｋ ＝ １
ｏ′ｔｉ－ｋ＋１，ｊ －ｓ＋１∗ｗｋ，ｓ （１１）

式中： ｏ～ ′ｔｉ，ｊ 为 Ｏ
～
′ｍ，ｄ（ ｔ０） 每个航迹点的数据；κ 为卷

积核的大小， ｉ ∈ ［ － ｍ ＋ １，０］，ｊ ∈ ［１，ｄ］ 。

图 ２　 卷积层作用

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ

扩张卷积层用于学习间隔一定距离航迹点的特

性，见下式：

Ｏ″ｍ，ｄ（ ｔ０） ＝ ＥｘｔｅｎＣｏｎｖ２ｄ Ｏ
～
′ｍ，ｄ（ ｔ０），ｌ( ) （１２）

　 　 具体过程见下式：给定 ｏ～ ′ｔｉ，ｊ∈Ｏ
～
′ｍ，ｄ（ ｔ０） ，权重矩

阵 Ｗ ∈ ℝ κ×ｄ 和扩张率 ｌ ，得到：

ｏ″ｔｉ，ｊ ＝ ∑
Ｄ

ｄ ＝ １
∑

κ

κ ＝ １
ｏ～ ′ｔｉ＋κ（ ｌ－１），ｊ ＋ｄ（ ｌ－１）∗ｗκ，ｄ （１３）

３􀆰 ３　 多头概率稀疏自注意力

３􀆰 ３􀆰 １　 多头自注意力

　 　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块由自注意力机
制层、归一化层以及残差连接组成。 给定 １∗ｍ 的

行向量 ｖ ＝ （ｖ１，ｖ２，…，ｖｍ），Ａ ＝ （ａ１，ａ２，…，ａｍ） ＝

·７７·
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ｓｏｆｔｍａｘ ｖ( ) ，元素 ａｉ ＝
ｅｖｉ

∑ｍ

ｉ ＝ １
ｅｖｉ

。 自注意力机制包

图 ３　 标准自注意力机制

Ｆｉｇ． ３　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｔａｎｄａｒｄ ｓｅｌｆ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

含 ３ 步。 第 １ 步，在时刻 ｔ０，将输入的数据 Ｏ″ｍ，ｄ（ ｔ０）
分别与实数空间 ℝ ｄ×ｍ 中设定的网络参数 ＷＱ，ＷＫ

和ＷＶ 加权运算，得到实数空间 ℝ ｍ×ｍ 中的查询矩阵

Ｑ、键矩阵 Ｋ、值矩阵 Ｖ，标准自注意力机制如图 ３ 所

　 　 　 　 　 　

示；第 ２ 步分别计算查询矩阵 Ｑ 中的第 ｉ 个 （ ｉ ＝ ０，
１，…， － ｍ ＋ １） 行向量 Ｑｔｉ，

∗ 对应的向量见下式：

Ａ（Ｑｔｉ，
∗） ＝ ｓｏｆｔｍａｘ

Ｑｔｉ，
∗ＫＴ

ｄＫ

æ

è

çç

ö

ø

÷÷ （１４）

式中 ｄＫ 为矩阵 Ｋ 的维度。 第 ３ 步，分别计算对应的

标准注意力机制权重 Ｂ 所对应的行向量 β ｔｉ
（ ｉ ＝ ０，

１，…， － ｍ ＋ １） ，见下式：
β ｔｉ

＝ Ａｔｔｅｎ Ｑ，Ｋ，Ｖ( ) ＝ Ａ（Ｑｔｉ
）Ｖ （１５）

　 　 记 ｈ 为自注意力的头数，它是在自注意力机制

的第 １ 步中，将ℝ ｄ×ｍ 空间中的网络参数 ＷＱｔｉ
，ＷＫｔｉ

和 ＷＶｔｉ
变换为 ｈ 组 Ｗ１

Ｑ，Ｗ１
Ｋ，ＷＶ；…；Ｗｈ

Ｑ，Ｗｈ
Ｋ，Ｗｈ

Ｖ，分

别与数据 Ｏ″ｍ，ｄ（ ｔ０）加权运算，得到ℝ ｍ×１ 空间中的 ｈ
组即：

Ｑ１
ｔｉ
）， Ｋ１

ｔｉ
， Ｖ１

ｔｉ
）； …； Ｑｈ

ｔｉ
）， Ｋｈ

ｔｉ
，Ｖｈ

ｔｉ

　 　 为方便描述，将第 ｌ（１≤ｌ≤ｈ）头对应的矩阵表

示为｛Ｑｌ
ｔｉ
， Ｋｌ

ｔｉ
）， Ｖｌ

ｔｉ
｝ ０

ｉ＝－ｍ＋１，简记为｛Ｑｌ， Ｋｌ， Ｖｌ｝。 多

头自注意力如图 ４ 下半部分所示。

图 ４　 多头概率稀疏自注意力

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄｅｄ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｓｐａｒｓｅ ｓｅｌｆ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

３􀆰 ３􀆰 ２　 概率稀疏自注意力

　 　 记 ｕ ＝ ｃ∗ｌｎ（ｍ） ，其中，ｃ 为恒定采样因子。 概

率稀疏自注意力是从 Ｑ 中筛选 ｕ 个重要的 Ｑ ，计算

对应的 Ａ（ Ｑ ）；而将其余 ｍ－ｕ 个 Ａ 用 Ｖ 中对应的

ｍ⁃ｕ 个元素的平均值替代，从而将自注意力的时间

复杂度降至 Ｏ（ｄｍｌｎｍ ）。 这 ２ 组 Ａ （Ｑ） 和 Ａ 的计

算方法如下：
第 １ 组，对每个 ｌ∈［１，ｎ］ ，从长度为 ｍ 的序列

｛Ｋ ｌ
ｔｉ
｝ ０

ｉ ＝ －ｍ＋１ 中，随机采样 ｕ 个元素组成采样集 Ｋ＇ ，

计算 Ｍ－ （Ｑｌ
ｔｉ
，Ｋ） ，见下式：

Ｍ－ Ｑｌ
ｔｉ
，Ｋ( ) ＝ｍａｘ

Ｋ∈Ｋ＇

Ｑｌ
ｔｉ
ＫＴ

ｄＫ
{ } － １

ｍ∑Ｋ∈Ｋ＇

Ｑｌ
ｔｉ
ＫＴ

ｄＫ

（１６）

　 　 从序列 Ｍ－ （Ｑｌ
ｔｉ
，Ｋ）{ } ０

ｉ ＝ －ｍ＋１ 中选取前 ｕ 个最大

Ｍ－ （Ｑｌ
ｔｉ
，Ｋ） 值对应的元素组成 Ｑ＇ ；对每个 Ｑ∈Ｑ＇利

用式（１３）分别计算 Ａ（Ｑ） 。

·８７·
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第 ２ 组，对剩余的 ｍ － ｕ 个 Ａ，利用下式计算：

Ａ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ
Ｖ－ ｔｉ
ｄＫｔｉ

æ

è

çç

ö

ø

÷÷ （１７）

式中 Ｖ－ ｔｉ ＝
∑

０

ｉ ＝ －ｍ＋１
Ｖｌ

ｔｉ

ｍ
为 Ｖｌ 的均值。

利用式（１４）计算第 ｌ头 （ ｌ∈［１，ｎ］） 的权重 Ｂ＇ｌ

对应的行向量 β ＇ｌ ， 再把 Ｂ＇ｌ 按列依次拼接得到 ｍ ×
ｄ维矩阵 Ｂ＇＇ ， 与网络参数Ｗ０ ∈ℝ ｄ×ｄ 相乘得到 ｍ ×
ｄ 维矩阵 Ｂ＇＇＇ 。

３􀆰 ４　 解码器

　 　 将当前时刻 ｔ０ 历史航迹标准化后，扩充标准化

后的数据，添加长度为 ｎ 的 ０ 向量，得到解码器的输

入数据，如图 ５ 所示。

图 ５　 解码器中的数据掩码过程

Ｆｉｇ． ５　 Ｍａｓｋｅｄ ｄａｔａ ｉｎ ｄｅｃｏｄｅｒ

掩码后的数据依次经过嵌入层、卷积块、掩码多

头概率稀疏自注意力机制层得到矩阵 Ｑ 。 接着，将
该矩阵与编码器传入的 Ｋ，Ｖ 组合，传入下一个多头

概率稀疏自注意力层，继续计算注意力权重得到关

系矩阵 Ｂ＇＇＇ 。 最后，通过前馈层进行训练得到最优

模型参数，输入到线性层和激活函数，进而输出标准

化的预测数据。

３􀆰 ５　 损失函数

　 　 在前馈层，将预测的航迹与真实值进行对比并

计算损失函数，进行反向传播，调整优化训练集中各

参数，得到最优模型。 文中采用均方误差 （Ｍｅａｎ
Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ， ＭＳＥ）作为损失函数，见下式：

ＭＳＥ ＝ １
ｄ

１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｄ

ｊ ＝ １
（􀭰ｐｔｉ，ｊ

－ｐ^ｔｉ，ｊ
） ２ （１８）

式中： 􀭰ｐｔｉ，ｊ
为航迹点 ｔｉ 的特征 ｊ 对应的归一化之前的

预测值； ｐ^ｔｉ，ｊ
为相应的反归一化之前的真实值。

４　 预测模型参数与结果分析

４􀆰 １　 数据集与预测模型参数

　 　 文中选取机型为空客 Ａ３２１，时间段为 ２０２３ 年

１１ 月 １１ 日—２０２４ 年 １ 月 ５ 日，共 ３０ 天的航班运行

ＡＤＳ－Ｂ 数据作为航迹数据集，起飞机场和目的地机

场分别为洛杉矶国际机场和肯尼迪国际机场。 航迹

数据包含航空器起飞爬升、巡航及进近各阶段共

１３５ ４５８ 个航迹点。
将这些航迹点分为训练集、验证集和测试集。

输入数据包括纬度，经度，高度，速度，方向、时刻的

六维特征。 输出按时序预测的经度、纬度和高度四

维特征值。 编码器堆叠 ２ 层卷积块、多头概率稀疏

自注意力机制与前馈层；解码器设置 １ 层卷积块多

头概率稀疏自注意力机与前馈层。 其中，ｌ、ｄ、ｈ、训
练周期、批量大小、学习率初值和激活函数等设置见

表 ２。
表 ２　 模型参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
参数 设置

κ ３
ｌ ２
ｄ ５１２

多头注意力的头数 ８
训练周期 １０
批量大小 １２８
优化器 Ａｄａｍ

学习率初值 ０􀆰 ００１
激活函数 ＧＥＬＵ

　 　 预测模型运行的软硬件环境见表 ３。
表 ３　 运行环境

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

硬件环境

主频 ／ ＧＨｚ ２􀆰 １０
内存 ／ Ｇ １２０
显存 ／ ＧＢ ２４

软件环境
编程语言 Ｐｙｔｈｏｎ ３􀆰 ８
基础框架 ＰｙＴｏｒｃｈ ２􀆰 ０􀆰 ０

４􀆰 ２　 基准模型

　 　 选择航迹预测常用的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型、Ｉｎｆｏｒｍｅｒ
模型、ＬＳＴＭ＋卷积网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）模型以及 ＬＳＴＭ＋ＣＮＮ＋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 等 ４ 种神经

网络模型作对比 Ｆ１、Ｆ２、Ｆ３、Ｆ４。 各个模型中，网络训

练周期、批量大小、学习率初值和激活函数等参数设

定同表 ２ 一致，其余参数设定如下：
１） 模型 Ｆ１：编码器堆叠 ２ 层多头自注意力机与

前馈层，解码码器设置 １ 层多头自注意力机与前

馈层。
２） 模型 Ｆ２：编码器堆叠 ２ 层多头概率稀疏自注

意力机与前馈层，解码码器设置 １ 层多头概率稀疏

·９７·
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自注意力机与前馈层。
３） 模型 Ｆ３：基于 ＬＳＴＭ 搭建的框架，设定 ３２ 个

隐藏单元、２ 层 ＬＳＴＭ。
４） 模型 Ｆ４：在 ＬＳＴＭ 的框架中加入 ＣＮＮ 和

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，设定 ２５６ 个隐藏单元、２ 层 ＬＳＴＭ 网络。

４􀆰 ３　 评价指标

　 　 采用均方根误差 （ Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ） 和 平 均 绝 对 误 差 （ Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，
ＭＡＥ）作为误差评价指标。 其中，ＲＭＳＥ 先对误差进

行平方的累加后再开方，放大了较大误差之间的差

距，ＭＡＥ 反映的是真实误差，给予误差平等权重，不
会受到极端偏差的影响，指标的计算见下式：

ＲＭＳＥ ＝ １
ｄ

１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｄ

ｊ ＝ １
（􀭰ｐｔｉ，ｊ

－ｐ^ｔｉ，ｊ
） ２ （１９）

ＭＡＥ ＝ １
ｄ

１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｄ

ｊ ＝ １
􀭰ｐｔｉ，ｊ

－ｐ^ｔｉ，ｊ
（２０）

式中： 􀭰ｐｔｉ，ｊ
为航迹点 ｔｉ ，特征 ｊ 对应的归一化之前的

预测值； ｐ^ｔｉ，ｊ
为相应的归一化之前的真实值。

４􀆰 ４　 结果分析

　 　 １） 运行效率。 首先，对比模型 Ｆ１ 与改进

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型（简记为模型 Ｆ）的运行效率差异。
由于模型运行的速度随着数据集的增加而增大，为
统计不同规模数据集对应的运行时长，将历史航迹

分 ２ 组，并设置 ｍ ＝ １０。 第 １ 组选取 １５ 天的历史航

迹数据集共 ６４ ３９１ 个航迹点做测试，其中，前 １３ 天

数据为训练集，剩余的第 １４ 天和第 １５ 天分别为验证

集和测试集；第 ２ 组选取 ３０ 天的历史航迹数据集共

１３５ ４５８ 个航迹点做测试，其中，前 ２８ 天数据为训练

集，剩余的第 ２９ 和第 ３０ 天分别为验证集和测试集。
经过多轮测试，各个模型的运行时间统计见

表 ４。 第 １ 组中，预测所用的整体时间不超过 １６０ｓ，
每 ｅｐｏｃｈ 平均时间不超过 １６ ｓ。 其中模型 Ｆ１ 平均运

行时间为 １５􀆰 ２８ ｓ，模型 Ｆ 平均运行时间为 １３􀆰 ０８ ｓ。
第 ２ 组中，预测所用的整体时间不超过 ３６０ ｓ，每
ｅｐｏｃｈ 平均时间不超过 ３６ ｓ，其中，模型 Ｆ１ 平均运行

时间为 ３５􀆰 ３１ ｓ，模型 Ｆ 运行时间为 １３􀆰 ０８ ｓ。 相比

于模型 Ｆ１，运行效率提升 １４􀆰 ４％。
表 ４　 运行速度对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｕｎｎｉｎｇ ｓｐｅｅｄ

组别 模型
每 ｅｐｏｃｈ

（平均）时间 ／ ｓ 整体时间 ／ ｓ

第 １ 组
Ｆ１ １５􀆰 ２８ １５２􀆰 ８１４
Ｆ １３􀆰 ０８ １３０􀆰 ８８６

第 ２ 组
Ｆ１ ３５􀆰 ７３ ３５７􀆰 ３６
Ｆ ３０􀆰 １６ ３０１􀆰 ６８

　 　 ２） 预测偏差分析。 选取 ３０ 天的历史航迹作为

数据集，设置 ｎ 为 １，对比 ５ 个模型预测的纬度、经
度和高度等 ３ 个特征对应的评价指标 ＭＡＥ 和

ＲＭＳＥ，见表 ５。 此外，“平均”一列给出了各个模型

对纬度、经度和高度等 ３ 个特征对应的评价指标

ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 偏差的平均值。

表 ５　 基准模型预测数据对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｄａｔａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｍｏｄｅｌｓ

模型
ＭＡＥ ＲＭＳＥ

纬度 经度 高度 平均 纬度 经度 高度 平均
Ｆ１ ０􀆰 ０４４ ０􀆰 ０９２ ０􀆰 １１６ ０􀆰 ０８４ ０􀆰 ０５ ０􀆰 １１３ ０􀆰 １３６ ０􀆰 ０９９
Ｆ２ ０􀆰 ０２８ ０􀆰 ０３２ ０􀆰 ０４７ ０􀆰 ０３５ ０􀆰 ０３５ ０􀆰 ０４１ ０􀆰 ０５５ ０􀆰 ０４３ ３
Ｆ３ ０􀆰 ０３４ ０􀆰 ０５８ ０􀆰 ０６２ ０􀆰 ０４７ ０􀆰 ０４２ ０􀆰 ０７５ ０􀆰 ０７７ ０􀆰 ０６５６
Ｆ４ ０􀆰 ０２６ ０􀆰 ０１８ ０􀆰 ０２６ ０􀆰 ０２３ ０􀆰 ０３４ ５ ０􀆰 ０３２ ０􀆰 ０２８ ０􀆰 ０３２
Ｆ ０􀆰 ０１８ ０􀆰 ０２７ ０􀆰 ０１５ ０􀆰 ０２１ ０􀆰 ０２９ ０􀆰 ０３０ ０􀆰 ０２０ ０􀆰 ０２７

　 　 模型 Ｆ 预测的纬度和高度对应的 ＭＡＥ 值分别

为 ０􀆰 ０１８ 和 ０􀆰 ０１５，均小于其他基准模型的对应值。
模型 Ｆ４ 预测的经度对应的 ＭＡＥ 值（为 ０􀆰 ０１８）最

小，模型 Ｆ 的对应 ＭＡＥ 值为 ０􀆰 ０２７，与之相比高

０􀆰 ０１１；且预测的 ＭＡＥ 的平均偏差为 ０􀆰 ０２１，相比其

他基准模型均减少，与模型 Ｆ１ 的预测平均偏差

０􀆰 ０８４ 相比，减小 ０􀆰 ０６３。
模型 Ｆ 与其他基准模型相比，预测的经度、纬

度和高度对应的 ＲＭＳＥ 值均减少；且预测的 ＲＭＳＥ

的平均偏差为 ０􀆰 ０２７，与模型 Ｆ１ 预测平均偏差

０􀆰 ０９９ 相比，减小 ０􀆰 ０７２。
图 ６ 为航迹的三维可视化结果。 其中，图 ６ａ 为

历史航迹的三维可视化，图 ６ｂ 为预测航迹高度和位

置（经度和纬度）的三维可视化。 模型 Ｆ１、模型 Ｆ２

的预测曲线过于平滑，位置偏差也较大；而模型 Ｆ３

的预测航迹与真实航迹位置偏差较大；模型 Ｆ４ 的预

测曲线在进近下降阶段位置偏差较大。 模型 Ｆ 对

拐点、曲率以及位置偏差方面均表现出更好的预测

·０８·
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性能和拟合效果。

图 ６　 三维可视化

Ｆｉｇ． ６　 ３Ｄ⁃ｖｉｓｕａｌｉｚｅｄ ｌａｔｉｔｕｄｅ ａｎｄ ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ

图 ７ 为预测航迹高度的可视化结果。 根据真实

航迹中航空器的高度变化，将预测航迹分为 ３ 个阶

段：起始爬升阶段 （预测航迹点 １ 至预测航迹点

２７０）、巡航阶段 （预测航迹点 ２７１ 至预测航迹点

３ ４５０）及进近下降阶段（预测航迹点 ３ ４５０ 至预测

航迹点 ３ ７５０）。 从图 ６ｂ 可以看出，起始爬升阶段，
模型 Ｆ 与模型 Ｆ２ 的预测航迹与真实航迹高度偏差

较小，模型 Ｆ１、模型 Ｆ２ 和模型 Ｆ３ 的预测航迹与真实

航迹偏差较大。 巡航阶段，模型 Ｆ 与模型 Ｆ４ 灵敏地

　 　 　 　 　 　

捕捉到了航空器平飞过程中高度的调整，模型 Ｆ１、
模型 Ｆ２ 和模型 Ｆ３ 的预测高度变化的灵敏度较为迟

缓，且与真实航迹对应的高度偏差较大。 进近下降

阶段，模型 Ｆ 与模型 Ｆ１、模型 Ｆ３、模型 Ｆ４ 的预测航

迹与真实航迹高度偏差较小，模型 Ｆ２ 的预测航迹与

真实航迹偏差较大。 对应于各个飞行阶段，预测模

型的 ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 值参见表 ６。

图 ７　 各飞行个阶段预测航迹可视化对比
Ｆｉｇ． ７　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｉｎ ｔｈｒｅｅ ｓｔａｇｅｓ

表 ６　 不同阶段基准模型预测数据对比（预测序列长度为 １）
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｄａｔａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｔｈｒｅｅ ｓｔａｇｅｓ（ ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｅｒｉｅｓ ｉｓ １）

阶段 起始爬升阶段 巡航阶段 进近下降阶段

模型 纬度 经度 高度 平均 纬度 经度 高度 平均 纬度 经度 高度 平均

Ｆ１
ＲＭＳＥ ０􀆰 １３２ ０􀆰 ０１５ ０􀆰 ０９１ ０􀆰 ０７９ ０􀆰 ０５１ ０􀆰 １０８ ０􀆰 １４５ ０􀆰 １０１ ０􀆰 ０２７ ０􀆰 １２０ ０􀆰 ０３０ ０􀆰 ０５９
ＭＡＥ ０􀆰 １２５ ０􀆰 ０１３ ０􀆰 ０８６ ０􀆰 ０７４ ０􀆰 ０３４ ０􀆰 １２５ ０􀆰 ０５０ ０􀆰 ０６９ ０􀆰 ０３４ ０􀆰 １２５ ０􀆰 １４９ ０􀆰 １０２

Ｆ２
ＲＭＳＥ ０􀆰 １４６ ０􀆰 ０３１ ０􀆰 １１９ ０􀆰 ０９８ ０􀆰 ０７８ ０􀆰 １５５ ０􀆰 ０９７ ０􀆰 ３３ ０􀆰 ０１５ ０􀆰 １１６ ０􀆰 １１ ０􀆰 ０８
ＭＡＥ ０􀆰 １２８ ０􀆰 ０２６ ０􀆰 １１４ ０􀆰 ０８９ ０􀆰 １５５ ０􀆰 ０９６ ０􀆰 ０３８ ０􀆰 ０９６ ０􀆰 ０１３ ０􀆰 １１３ ０􀆰 １０８ ０􀆰 ０７８

Ｆ３
ＲＭＳＥ ０􀆰 ０１４ ０􀆰 ０４５ ０􀆰 １１８ ０􀆰 ０５９ ０􀆰 ０６６ ０􀆰 ０７２ ０􀆰 ０５２ ０􀆰 ０６３ ０􀆰 ０４０ ０􀆰 ０４８ ０􀆰 ０４５ ０􀆰 ０４４
ＭＡＥ ０􀆰 ０１２ ０􀆰 ０３０ ０􀆰 １００ ０􀆰 ０４７ ０􀆰 ０３８ ０􀆰 ０６５ ０􀆰 ０６４ ０􀆰 ０５５ ０􀆰 ０３８ ０􀆰 ０３８ ０􀆰 ０３７ ０􀆰 ０３８

Ｆ４
ＲＭＳＥ ０􀆰 ０２９ ０􀆰 ００５ ０􀆰 ０３１ ０􀆰 ０２２ ０􀆰 ０２９ ０􀆰 ０２４ ０􀆰 ０３０ ０􀆰 ０２８ ０􀆰 ０７２ ０􀆰 ０６ ０􀆰 ０２７ ０􀆰 ０５３
ＭＡＥ ０􀆰 ０２７ ０􀆰 ０１０ ０􀆰 ０２９ ０􀆰 ０２２ ０􀆰 ０２２ ０􀆰 ０１５ ０􀆰 ０３０ ０􀆰 ０２７ ０􀆰 ０７１ ０􀆰 ０５９ ０􀆰 ０２６ ０􀆰 ０５２

Ｆ
ＲＭＳＥ ０􀆰 ０７１ ０􀆰 ０１４ ０􀆰 ０２４ ０􀆰 ０３６ ０􀆰 ０２０ ０􀆰 ０３８ ０􀆰 ０２１ ０􀆰 ０２６ ０􀆰 ０１６ ０􀆰 ０６０ ０􀆰 ０１９ ０􀆰 ０３１
ＭＡＥ ０􀆰 ０５５ ０􀆰 ０１ ０􀆰 ０１９ ０􀆰 ０２８ ０􀆰 ０１５ ０􀆰 ０２９ ０􀆰 ０１８ ０􀆰 ０２０ ０􀆰 ０１８ ０􀆰 ０４８ ０􀆰 ０１０ ０􀆰 ０２５

　 　 模型 Ｆ１ 预测航迹的特征偏差较大，后续主要考

虑模型 Ｆ２、模型 Ｆ３ 和模型 Ｆ４。
３） 预测序列长度的敏感性分析。 为对比不同

ｎ 对模型的影响，分别设置 ｎ ＝ １、１６、３２、４８、６４、８０、
９６ 步，对应的时长 ５ ｓ、１ ｍｉｎ２０ ｓ、２ ｍｉｎ４０ ｓ、３ ｍｉｎ４０
ｓ、４ ｍｉｎ、６ ｍｉｎ４０ ｓ、８ ｍｉｎ。 采用欧氏距离计算航迹特

征的总体偏差 Ｄ 见下式：
Ｄ ＝

∑
｜ ＴＥ｜

ｉ ＝ １
（􀭰ｐｔｉ，１

－ ｐ^ｔｉ，１
） ２ ＋（􀭰ｐｔｉ，２

－ ｐ^ｔｉ，２
） ２ ＋（􀭰ｐｉ，３ － ｐ^ｔｉ，３

） ２

｜ ＴＥ ｜
（２１）

式中： ｐ^ｔｉ，１
、ｐ^ｔｉ，２

、 ｐ^ｔｉ，３
为归一化后第 ｔｉ 个航迹点的纬

度、经度和高度对应的真实值； 􀭰ｐｔｉ，１
、􀭰ｐｔｉ，２

、􀭰ｐｔｉ，３
为归一

化后第 ｔｉ 个航迹点的纬度、经度和高度的预测值；
｜ ＴＥ ｜为预测集的元素个数。

图 ８ 为航迹特征的总体偏差随预测序列长度的

变化趋势。 从图 ８ 可以看出，模型 Ｆ４ 和模型 Ｆ 的预

测航迹特征的总体偏差随预测序列长度的增加而增

大；模型 Ｆ２ 和模型 Ｆ 的预测航迹特征的总体偏差随

预测序列长度的增加基本保持平稳。 当预测序列长

度为 １ 时，模型 Ｆ４ 预测航迹特征的总体偏差是基准

模型中最小的，偏差值为 ０􀆰 ０４９ ６。 模型 Ｆ 对应的偏

差值为 ０􀆰 ０４１ ３，与之相比，减小 ０􀆰 ００８ ３。 预测序列
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长度为其他设定步长时，改进 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型相比

于其他模型的变化参见表 ７。

图 ８　 不同步长对比

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｓｔｅｐｓ

表 ７　 不同步长预测航迹特征的总体偏差

变化（“－”为增大）
Ｔａｂｌｅ ７　 Ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｗｉｔｈ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｍｏｄｅｌｓ

ｕｎｄｅｒ ｖａｒｉｏｕｓ ｓｔｅｐｓ（＂－＂ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｉｎｃｒｅａｓｅ）
模型 １ １６ ３２ ４８ ６４ ８０ ９６
Ｆ２ ０􀆰 １５９ ３ ０􀆰 ０４１ ６ ０􀆰 ００６ １ ０􀆰 ０４０ ４ －０􀆰 ００５ ０􀆰 ００５ ９ ０􀆰 ０１
Ｆ３ ０􀆰 ０６７ ６ ０􀆰 ９３４ １ ０􀆰 ９１６ ７ ０􀆰 ９７４ ４ ０􀆰 ９４３ ５ ０􀆰 ９６３ ３ ０􀆰 ９４９ ９
Ｆ４ ０􀆰 ００８ ３ ０􀆰 ９２２ ２ ０􀆰 ８９９ ０ ０􀆰 ９４６ ９ ０􀆰 ９１１ １ ０􀆰 ９３ １􀆰 ７９２ ５

５　 结　 论

　 　 １） 相比于模型 Ｆ１、模型 Ｆ２、模型 Ｆ３ 和模型 Ｆ４

等 ４ 种神经网络模型，模型 Ｆ 时间性能提高 １４􀆰 ４％；

此外，采用 ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 作为评价指标，模型 Ｆ 对

经度、纬度和高度等航迹特征预测的偏差更小，预测

的稳定性更高。

２） 模型 Ｆ 预测表现优于传统的深度学习模型，

包括模型 Ｆ１、模型 Ｆ２、模型 Ｆ３，其平均 ＲＭＳＥ 和

ＭＡＥ 分别为 ０􀆰 ０２７ 和 ０􀆰 ０２１，比模型 Ｆ２ 的平均偏差

分别减小 ０􀆰 ００９ 和 ０􀆰 ０１２；比模型 Ｆ３ 的平均偏差分

别减小 ０􀆰 ０３１ 和 ０􀆰 ０２４，比模型 Ｆ４ 的平均偏差分别

减小 ０􀆰 ００１ 和 ０􀆰 ００２。 此外，对于不同的预测序列

长度的预测任务，改进 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的欧氏距离

特征偏差相比于平均值，总偏差减少 ０􀆰 ３７。

３） 在起飞爬升阶段，模型 Ｆ 与模型 Ｆ４ 的预测

航迹相比，经度、纬度和高度特征的偏差稍大，可在

后续研究中通过进一步调参优化。
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