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基于非集计和ＬＳＴＭ模型的港口水域船舶短时
交通流预测研究
蔡嘉诚，　 连　 峰，　 杨忠振

（宁波大学海运学院，浙江宁波３１５８３２）

摘　 要：随着海运量的持续高涨，港区航道船舶交通流密度不断增加，港口水域通航环境日趋复杂，港口水域船舶
短时交通流预测在航道交通组织与航行安全保障中的作用愈发重要。为解决集计预测模型精度低的问题，基于进
港船舶自动识别系统（ＡＩＳ）数据，采用非集计的方法构建长短时记忆网络（ＬＳＴＭ）与历史轨迹匹配的混合预测模
型，用以计算港口水域船舶短时航行轨迹，把船舶航行轨迹与进港航道断面的交叉次数作为短时航道断面的船舶
流量。基于２０２０年６—１２月宁波舟山港水域的ＡＩＳ数据的验证计算显示，非集计方法的预测精度高达８０％，明显
高于传统的集计方法，该方法的提出为港口实施航道交通流管控策略、提高航道利用率奠定了技术基础。
关键词：非集计模型；船舶自动识别系统；长短时记忆网络；港口航道；短时段轨迹预测
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　 　 随着港航物流量的增加，港口水域的船舶交通
流愈发密集，航道内船舶航行安全风险增加，港口航
道交通管理问题日趋复杂，港口设施效率保证和资
源合理配置的难度不断增加。港口水域短期船舶交

通流预测是港口航道交通管控的基础，有助于提高
航道的通航效率与航行安全。目前，主要有两种短
时船舶交通流的预测方法，分别是以数理统计与微
积分等传统数学模型与物理方法为基础的预测方法



和以现代科学技术与方法为手段的预测方法。
１）传统数学模型的预测方法主要包括卡尔曼

滤波模型、时间序列模型和灰色模型等。张矢宇
等［１］通过分析选定断面处的船舶交通流时空特性，
结合回归模型和卡尔曼滤波模型对南京下游航道整
治区域的船舶交通流量进行预测，证明其预测的船
舶交通流有较高的时空精度；ＨＥ等［２］和余珍等［３］

基于内河历史船舶自动识别系统（Ａｕｔｏｍａｔｉｃ
Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ，ＡＩＳ）数据，结合时间序列法和
自回归积分滑动平均模型（ＡｕｔｏＲｅｇｒｅｓｓｉｖｅ
Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｍｏｖｉｎｇ Ａｖｅｒａｇｅ Ｍｏｄｅｌ，ＡＲＩＭＡ）预测武汉
长江大桥的船舶流量，结果显示组合预测与现场观
测数据较为吻合；刘成勇等［４］结合灰色预测理论与
马尔科夫预测方法预测分析长江口河段的船舶交通
流量，发现与单一灰色预测模型相比，灰色马尔科夫
预测模型的精度更高。
２）由于船舶交通流具有非线性和随机性［５］的

特征，传统数学模型的预测精度并不高，因此，基于
神经网络、无参数回归和支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）等以现代科学技术和方法为主要
研究手段的预测方法逐渐成为研究的重点，这类方
法采用的模型并不追求严格意义上的数学推导和明
确的物理意义，更重视对真实交通流现象的拟合结
果。冯宏祥等［６］基于ＳＶＭ理论，用长江苏通大桥的
断面观测数据，预测大桥断面船舶的短期流量，证明
其方法的精度高于线性回归预测法（Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
Ｐａｃｋａｇｅ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｓｏｃｉａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，ＳＰＳＳ）；李晋等［７］基
于船舶ＡＩＳ数据，用遗传算法优化得到的神经网络
预测进出天津港的船舶流量，发现优化后的神经网
络的预测精度要高于单一模型；刘敬贤等［８］结合卷
积神经网络和长短时记忆网络（Ｌｏｎｇ ＳｈｏｒｔＴｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）构建交通流量预测模型，并引入动
态时间规整算法作为模型的损失函数，预测武汉长
江二七大桥附近水域的船舶交通流量，发现比单一
的神经网络预测的结果更接近实际。

以上２种预测方法都是基于集计模型，根据对
象断面的历史流量数据，估算未来短时的船舶流量。
这种船舶短期交通流量预测精度低，因为，集计模型
难以应对预测过程中的随机性和复杂性，且需要的
历史数据在采集时有丢失和噪声严重的问题。为减
少预测结果的不确定性，提高船舶交通流量的预测
精度，可基于预测区域内每艘船舶未来的轨迹来预
测对象航道断面的短期船舶流量。在船舶轨迹预测
方面，徐铁等［９］和姜佰辰等［１０］基于船舶的典型航行
特征数据，利用卡尔曼滤波法预测船舶轨迹，发现预

测精度随预测时间间隔的增加降低。随着神经网络
技术的发展，研究者将神经网络模型用于解决复杂
的多变量输入问题。ＧＡＮ等［１１］采用ＫＭｅａｎｓ聚类
算法结合人工神经网络对长江段的船舶轨迹长度进
行预测，试验结果表明预测精度比传统预测方法的
高。任雨翔等［１２］和ＧＡＯ等［１３］基于ＬＳＴＭ网络构建
船舶轨迹预测模型，预测未来一段时间内船舶的位
置、航向与航速等。另外，为提高船舶轨迹预测的精
度，研究者进行混合预测，发挥不同预测方法的优
势，最大限度地减少预测误差。如高大为等［１４］结合
当前航迹模型与区域预测模型，实施短时船舶交通
流预测，并基于海上ＡＩＳ和内河ＡＩＳ数据进行测试，
结果显示混合预测具有较高的预测精度；ＺＨＡＮＧ
等［１５］基于历史轨迹数据库，通过比较船舶的航行特
征与历史轨迹之间的相似度，利用随机森林算法结
合船舶挂靠港口的频率的决策模型来预测船舶未来
轨迹和到港时间。ＷＥＩ 等［１６］采用实时分解、
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法和误差修正框架的混合模型预测大型
船舶的多步轨迹，发现混合预测模型具有更高的预
测精度。

综上所述，目前，有关船舶轨迹预测的研究大多
只使用船舶的历史ＡＩＳ数据，忽略对当前船舶ＡＩＳ
数据的挖掘。实际上，当前船舶ＡＩＳ数据隐含着未
来一个或几个短时间段内船舶可能出现的位置信
息，是最可靠地分析下一个或几个时间段船舶所在
位置的数据。尤其在港口水域，船舶ＡＩＳ数据的准
确性和完整性都非常好。例如，本文案例中的宁波
舟山港水域的日ＡＩＳ数据多达１ Ｇ，０ ～ １４ ｋｎ且存
在航向变化的３ ｓ刷新动态数据平均每次可刷新
３５０艘船舶的记录，ＡＩＳ数据完整度极高。因此，显
示预测短期船舶交通流时，轻视当前ＡＩＳ数据过度
重视历史ＡＩＳ数据有可能出现基础数据倒挂的现
象。本文的创新之处在于把港口水域中所有目标船
舶都作为研究对象，基于当前的船舶ＡＩＳ数据与历
史ＡＩＳ数据，构建ＬＳＴＭ网络与Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离匹配
历史进港轨迹的混合预测模型，先基于当前的ＡＩＳ
数据预测船舶的航行轨迹，再预测航道断面的短时
船舶交通流，这种混合预测方法可极大地提高港口
水域短期船舶交通流量的预测精度。
１　 预测方法介绍

１）对原始ＡＩＳ数据进行预处理，并判断有效数
据集中的船舶是否有进港历史。
２）利用ＬＳＴＭ网络和基于Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离的相

似历史进港轨迹匹配法预测区域船舶的航行轨迹。
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３）整合所有预测的船舶轨迹，并根据与断面相
交的船舶数量从而得到未来时点的航道断面船舶
流量。
４）比较分析预测结果与集计模型给出的结果，

明确本文提出模型的有效性。预测总体流程见
图１。

图１　 预测总体流程
Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

１ １　 数据预处理
在某个时间段内，港口水域会有各种类型的船

舶，其尺寸、速度和行为有明显的差异，由于预测船
舶交通流量的目的是通过航道管控以实现最有效的
泊位作业，因此，主要需要预测的是进港航道断面上
的短期船舶交通流，对象是需要泊位服务的船舶。
在此背景下，本文选取有明确进港需求的大型货船
作为研究对象，即ＡＩＳ静态数据中识别码在７０ ～ ８９
区间的移动通信业务标识（Ｍａｒｉｔｉｍｅ Ｍｏｂｉｌｅ Ｓｅｒｖｉｃｅ
Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＭＭＳＩ）的船舶。其中：７０ ～ ７９为货船
识别编码；８０ ～ ８９为油船识别编码。

数据预处理主要是清除异常数据和进行数据插
值。清除异常数据主要是剔除水上移动物的ＭＭＳＩ
为０或不同船舶但ＭＭＳＩ相同的数据，船舶经度超
过１８０°、纬度超过９０°、航速与航向明显不合理的数
据和没有明确目的港的数据。

为弥补部分缺失ＡＩＳ数据以及避免轨迹间隔不
等引起的预测误差，本文用３次样条插值［１７］将目标
船舶轨迹通过插值得到间隔均为１０ ｓ的轨迹路线。
假设轨迹中的每个微小区间的函数表达均是不高于
３次的多项式，则３次样条插值函数Ｓ（ｘ）为

Ｓｉ（ｘ）＝ ａｉｘ３ ＋ ｂｉｘ２ ＋ ｃｉｘ ＋ ｄｉ （１）
式（１）中：ａｉ、ｂｉ、ｃｉ 和ｄｉ 为待定系数。为使曲线光
滑，式（１）要满足Ｓ（ｘ）、Ｓ′（ｘ）和Ｓ″（ｘ）连续，因此可

构建方程组为
Ｓ（ｘｉ － ０）＝ Ｓ（ｘｉ ＋ ０） （２）
Ｓ′（ｘｉ － ０）＝ Ｓ′（ｘｉ ＋ ０） （３）
Ｓ″（ｘｉ － ０）＝ Ｓ″（ｘｉ ＋ ０） （４）

　 　 为计算得到等间隔的船舶轨迹点，首先需根据
每个轨迹节点的经纬度值与第１类边界条件求３次
样条方程的４个系数，然后构建完整的插值函数。
构建完插值函数后，可通过输入船舶轨迹的起始点
和终点的位置计算出等时间间隔的插值点，从而弥
补轨迹数据缺失带来的预测误差。

数据预处理后，根据船舶ＭＭＳＩ可提取并按航
次保存船舶ＡＩＳ数据，然后基于ＡＩＳ数据的更新时
间间隔Δｔ ＝ ｔｉ ＋ １ － ｔｉ，判断同一组ＭＭＳＩ的轨迹是否
为同一航次，即若Δｔ≥２４ ｈ，则储存为新航次。在同
一航次内，提取船舶ＭＭＳＩ编码为ｉ的经度、纬度、
对地航速和对地航向等４种带时间信息的ＡＩＳ动态
数据，按照集合保存为

Ｔｉ，Ｋ ＝ （ｘｉ，ｔ，ｙｉ，ｔ，ｓｉ，ｔ，ｃｉ，ｔ） （５）
式（５）中：Ｋ为航次；ｘ为经度；ｙ为纬度；ｓ为对地航
速；ｃ为对地航向。
１ ２　 轨迹预测模型构建

１）通过划分港口停泊区域，把杂乱的船舶历史
轨迹按到达港区和航次划分为分段进港的历史
轨迹。
２）对于有历史进港轨迹的船舶，基于Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ

距离衡量当前轨迹与历史进港轨迹之间的相似度，
从而找到与之匹配的最优历史进港轨迹；对没有进
港历史轨迹的船舶，基于当前船舶的航行特征利用
ＬＳＴＭ网络预测未来的轨迹。
１． ２． １　 基于Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离匹配历史进港轨迹的预

测模型
１）进港历史识别。为提取船舶进港的历史轨

迹，需确定船舶是否有过进港记录，即：是否驶入港
口的停泊区域，为此首先在港区内划定停泊区。为
防止将经过码头附近的船舶误识别为进港停泊船
舶，需把港区码头泊位附近狭窄的矩形区域设定为
停泊区，在此处出现的船舶被认为是驶入港口停泊
区的船舶。基于航迹经纬度判断船舶是否通过该区
域的方法如下：
Ｐ ｉｎ ＝ （ｘｉ，ｔｍｉｎ，ｙｉ，ｔｍｉｎ）∈ Ｔｉ，Ｋ，（ｘｉ，ｔｍｉｎ，ｙｉ，ｔｍｉｎ）∈ Ｕｊ

（６）
Ｐｏｕｔ ＝ （ｘｉ，ｔｍａｘ，ｙｉ，ｔｍａｘ）∈ Ｔｉ，Ｋ，（ｘｉ，ｔｍａｘ，ｙｉ，ｔｍａｘ） Ｕｊ

（７）
Ｌ ＝ （Ｐ ｉｎ，Ｐｏｕｔ） （８）
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Ｓｉｊ ＝
１，　 Ｌ∩ Ｕｊ
０，{ 　 Ｏｔｈｅｒ

（９）
式（６）～式（９）中：Ｕｊ为港区ｊ的矩形停泊区域；Ｐ ｉｎ
为船舶ｉ在第Ｋ航次中出现在Ｕｊ内时间最早的点；
Ｐｏｕｔ为船舶ｉ在第Ｋ航次中出现在Ｕｊ外时间最晚的
点；Ｌ为Ｐ ｉｎ和Ｐｏｕｔ的连线；Ｓｉｊ为船舶ｉ在港区ｊ的停
泊状态，当直线Ｌ与矩形停泊区域相交时，状态Ｓｉｊ
为１，否则为０。

在确定船舶的进港行为后，需提取船舶进港航
行轨迹。为增加历史进港轨迹的可靠性，本文选择
船舶到达停泊区域前４８ ｈ的轨迹作为历史进港轨
迹，即：在停泊状态Ｓｉｊ ＝ １的船舶集合中，提取点Ｐ ｉｎ
的ｔ时刻之前４８ ｈ的船舶轨迹数据，储存为

Ｔｉｊ，Ｋ ＝ （ｘｉ，ｔ，ｙｉ，ｔ，ｓｉ，ｔ，ｃｉ，ｔ） （１０）
　 　 ２）历史进港轨迹匹配。在提取历史进港轨迹
后，需对当前轨迹与历史轨迹进行相似度分析，并选
择相似度最高的历史轨迹进行匹配。由于两段轨迹
间不可避免地存在差异，因此把当前轨迹的终点与
距离历史进港轨迹最近的点通过线性插值法连接起
来，以此弥补轨迹之间的空隙。历史轨迹匹配流程
见图２。

图２　 历史轨迹匹配流程
Ｆｉｇ． ２　 Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 ①根据相同目的港，比较船舶当前轨迹与进过
港的所有船舶的历史进港轨迹。由于Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距
离能直接比较不同数据长度间的相似度，也能消除
轨迹子段之间的公共偏差，因此，用Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离
度量２个轨迹之间的相似度［１８］，设２个轨迹集合
Ｔ１ ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｐ｝和Ｔ２ ＝｛ｂ１，ｂ２，…，ｂｑ｝，距离衡
量为
ｈ（Ｔ１，Ｔ２）＝ ｍａｘ ａｉ ∈ Ｔ１（ｍｉｎ ｂｊ ∈ Ｔ２ ａｉ － ｂｊ ）

（１１）
式（１１）中：ｈ（Ｔ１，Ｔ２）为轨迹集合Ｔ１ 中每个点ａｉ 到
距离此点最近的Ｔ２ 集合中点ｂｊ 之间的距离
ａｉ － ｂｊ 序列中的最大值，ｈ（Ｔ１，Ｔ２）越大，表示两个
轨迹之间的相似度越小。

②通过比较当前轨迹与各历史进港轨迹之间的
Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离值，把距离最小的轨迹集合确定为相
似度最高的历史进港轨迹。

③在得到相似度最高的历史进港轨迹后，可用

线性插值法将当前轨迹的终点与距离该点最近的历
史轨迹点相连作为当前船舶的预测轨迹。
１． ２． ２　 ＬＳＴＭ网络轨迹预测模型

对没有历史进港轨迹或轨迹异常的船舶，根据
ＡＩＳ数据中的时间、位置（经度、纬度）、航向和航速
等４个要素，构建船舶航行动态时间序列数据，然后
利用ＬＳＴＭ网络来训练和预测船舶的未来轨迹。

ＬＳＴＭ是神经网络的一种，常用于时间序列预
测，与其他网络相比ＬＳＴＭ在面对多输入变量的问
题时具有更好的处理能力［１９］，ＬＳＴＭ预测网络结构
见图３。

图３　 ＬＳＴＭ预测网络结构
Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＬＳＴＭ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 １）训练的第一步是通过遗忘门ｆｔ 确定需从单
元状态丢弃的信息。遗忘门ｆｔ 是对上一层中输入
到本层中的信息的遗忘概率。选择Ｓｉｇｍｏｉｄ函数作
为激活函数，函数输出ｆｔ的值为［０，１］，数值越大表
示信息的重要性越高。

ｆｔ ＝ σ（Ｗｆ·［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ ｂｆ） （１２）
　 　 ２）输入门所做的工作是对当前时刻输入的信
息进行处理，其由用Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数输出后的ｉｔ
和用ｔａｎｈ激活函数输出的Ｃ～ ｔ ２个部分组成，有

ｉｔ ＝ （σＷｉ·［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ ｂｉ） （１３）
Ｃ～ ｔ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｃ·［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ ｂｃ） （１４）

　 　 ３）输出门输出的状态Ｃｔ是由前面的遗忘门和
输入门共同作用后得到的，最终状态Ｃｔ可理解为由
上一时刻中的状态信息Ｃｔ － １与遗忘门的输出ｆｔ的乘
积和输入门得到的ｉｔ与Ｃ～ ｔ乘积组成，计算为

Ｃｔ ＝ Ｃｔ－１ × ｆｔ ＋ ｉｔ × Ｃ
～
ｔ （１５）

　 　 确定输出门的结果后，需要通过ｔａｎｈ函数激活
并与上一过程中由Ｓｉｇｍｏｉｄ函数激活的隐藏状态
ｈｔ － １和本时刻的输入数据ｘｔ 共同作用得到的ｏｔ 相
乘，从而得到模型的最终输出结果，有

ｏｔ ＝ σ（Ｗｏ·［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ ｂｏ） （１６）
ｈｔ ＝ ｏｔ × ｔａｎｈ（Ｃｔ） （１７）

式（１２）～式（１７）中：ｉｔ为记忆门；［ｈｔ － １，ｘｔ］为由ｔ时
刻的状态向量和输入向量构成的矩阵向量；Ｗｆ、Ｗｉ、
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Ｗｃ和Ｗｏ 为ｘｉ 的权重矩阵；ｂｏ 为输出门的误差；ｂｃ
为备选细胞状态偏差；ｂｆ为输入门和遗忘门的偏差；
Ｃｔ 为长期细胞状态，Ｃ～ ｔ 为即时细胞状态；σ为
Ｓｉｇｍｏｉｄ函数。
１ ３　 断面船舶流量统计方法

在港口水域设置进港航道断面，利用Ｐｙｔｈｏｎ语
言的地理科学计算库，按照各船舶的ＭＭＳＩ将离散
的船舶轨迹点集合连接成连续的航迹线，通过交点
算法判断船舶轨迹是否与断面相交和航向是否为进
港方向，若均满足则存储该轨迹经过断面的时间，并
以１ ｈ为间隔统计断面流量。对曾经经过选定港口
区域的船舶进行处理，可得到任意１ ｄ各２４个时间
间隔的进港船舶流量。断面船舶流量统计步骤见
图４。

图４　 断面船舶流量统计步骤
Ｆｉｇ． ４　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｓｔｅｐｓ ｆｏｒ ｓｅｃｔｉｏｎ ｓｈｉｐ ｆｌｏｗ

２　 案例分析
宁波舟山港的货物吞吐量已连续１３ ａ位居全

球第１，其各港区的进港航道船舶交通流密集，核心
港区的年船舶流量超过１２０万艘次。本文选取宁波
舟山港核心港区作为研究区域，把其附近水域２０２０
年６—１２月的船舶ＡＩＳ数据作为历史数据，所用数
据来自东海航海保障中心宁波航标处，每日的历史
数据均有近１０ ０００ ０００条船舶动态信息。分别用集
计模型和本文的模型方法预测２０２０年１２月２８日
２４个时段的进港航道断面船舶流量，并比较分析两
者的差异。
２ １　 进港断面和船舶确定

为实施计算，在宁波舟山港核心港区船舶定线
制水域２＃警戒区穿山半岛—岙山岛连线水域设置
进港断面见图５，此处船舶交通流密集，是测试模型
的理想断面。
　 　 从１２月２８日的船舶ＡＩＳ静态数据中，选取距
断面近且进出４个主要港区（北仑港区、穿山港区、

图５　 选取进港断面
Ｆｉｇ． ５　 Ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｐｏｒｔ ｅｎｔｒｙ ｓｅｃｔｉｏｎ

大榭港区和梅山港区）的货船和油船，共４１３艘。
按ＭＭＳＩ编码保存他们在２０２０年６—１２月期间在
该区域的历史轨迹。
２ ２　 进港船舶轨迹预测
２． ２． １　 历史轨迹匹配

分别在上述４个港区划定船舶停泊区域，根据
历史进港识别模型从这４１３艘船舶的历史轨迹中识
别到３１３艘船舶６—１２月期间的历史进港记录见表
１，按船舶航次和目的港区保存数据。

表１　 ３１３艘船舶６—１２月期间的历史进港记录
Ｔａｂ． １　 Ｐｏｒｔ ｅｎｔｒｙ ｒｅｃｏｒｄｓ ｏｆ ３１３ ｓｈｉｐｓ ｄｕｒｉｎｇ

Ｊｕｎｅ—Ｄｅｃｅｍｂｅｒ 单位：次
目的港区总进港航次数 单艘船最多进港航次数
北仑港区 ６１９ ２２

穿山港区 ５１２ １２

大榭港区 ５０７ ９

梅山港区 ４６１ １３

　 　 根据１２月２８日的ＡＩＳ静态数据中船舶的目的
港区信息，利用历史轨迹匹配模型匹配相同目的港
区的同一艘船舶的历史进港轨迹。以ＭＭＳＩ ＝
３５１８４１０００且目的地港区为穿山港区的集装箱船为
例的历史轨迹匹配示意见图６。

图６　 历史轨迹匹配示意
Ｆｉｇ． ６　 Ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｔｒａｃｋ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ
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　 　 图６中：实线轨迹为这艘船１２月２７日１２—２４
时的航行轨迹，两条点划线分别为其８月和１１月的
进港轨迹。根据Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离确定的轨迹间的相
似度，可把８月的轨迹作为与之匹配的历史进港轨
迹。然后，把当前轨迹的终点与距离８月历史轨迹
最近的点用线性插值法连接起来得到图６中类似刻
度线的轨迹线，预测的轨迹即为刻度线连接锁线。
与图６中虚线的实际进港轨迹比较可以发现，由于
进港航道固定，历史轨迹匹配的方法与实际的进港
轨迹有着较高的相似度。
２． ２． ２　 ＬＳＴＭ网络预测船舶轨迹

针对无合适历史进港轨迹的船舶，提取其当前
航行轨迹，并按照８０％和２０％的比例把这些轨迹数
据划分为训练集和测试集。然后，通过多次测试，把
模型训练的ｅｐｏｃｈ设定为３０，Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ设定为２５６，
选取均方误差（Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）作为ＬＳＴＭ
模型的损失函数。确定完参数后，对模型进行训练，
经过设定的３０次训练后，可得到ＬＳＴＭ模型训练和
测试损失曲线见图７。

图７　 ＬＳＴＭ模型训练和测试损失曲线
Ｆｉｇ． ７　 ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅｓ

　 　 由图７可知：随着训练集的损失值降低，测试集
的损失值随之降低，且损失曲线趋于稳定，证明模型
的参数设定正常，并未出现过拟合化的问题，可用于
船舶轨迹预测。因此，将船舶当前的经纬度、航向和
航速输入预测模型，得到ＬＳＴＭ网络预测的船舶轨
迹见图８。

图８　 ＬＳＴＭ网络预测的船舶轨迹
Ｆｉｇ． ８　 Ｓｈｉｐ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂｙ ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ

２ ３　 预测结果比较
通过上述预测得到４１３艘船舶的未来轨迹后，

对之前所选定的进港断面做流量统计可得到１２月

２８日当天２４个时间间隔的进港船舶流量。为比较
分析本文提出的模型精度，基于１２月２１—２７日
７ ｄ的历史断面进港船舶流量，利用集计模型中的
灰色理论模型以及ＡＲＩＭＡ模型预测得到同时段的
断面进港船舶流量。３种方法的预测的１２月２８日
港口水域断面船舶流量预测对比见图９。

图９　 １２月２８日港口水域断面船舶流量预测对比
Ｆｉｇ． ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｈｉｐ ｆｌｏｗ ｆｏｒｅｃａｓｔｓ ｉｎ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２８

　 　 可用相对误差（Ｒｅｌａｔｉｖｅ Ｅｒｒｏｒ，ＲＥ）和平均绝对
百分比误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ Ｅｒｒｏｒ，
ＭＡＰＥ）评价２种模型预测的精度，具体计算方法为

ＸＲＥ ＝ （ｙｉ － ｙ^ｉ）／ ｙｉ × １００％ （１８）
ＸＭＡＰＥ ＝

１
ｎ

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ）／ ｙｉ × １００％ （１９）

式（１８）和式（１９）中：ｙｉ和ｙ^ｉ分别为第ｉ个样本的真
实值和预测值；ｎ为预测验证数据集的样本个数。

利用灰色理论模型和ＡＲＩＭＡ模型预测的断面
进港船舶流量的ＭＡＰＥ分别为７２ ００％和４５ ５４％，
非集计模型的ＭＡＰＥ为１９ ９６％，表明非集计模型
在短时船舶流量预测上有更高的精度，３种方法预
测的相对误差比较见图１０。

图１０　 三种方法预测相对误差比较
Ｆｉｇ． １０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 由图９和图１０可知：非集计模型的预测精度比
传统的集计模型的高，非集计模型的预测值只有在
少数预测点的相对误差较大，大部分预测点的相对
预测误差均比较理想。尤其值得指出的是，非集计
模型预测的当日３个流量高峰时间段内（００００—
０１００，１０００—１１００，２２００—２３００）的船舶流量更精确。
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从断面船舶流量变化曲线上来看，非集计模型预测
结果比集计模型预测结果更加接近实际，验证该方
法在短期船舶流量预测中的可行性。
３　 结束语

本文利用非集计模型的思路预测港口水域的短
时船舶交通流量，首先详细描述基于ＡＩＳ数据的两
种船舶轨迹预测方法，其次将该方法应用于宁波舟
山港附近水域的货船和油船中，预测进港断面１２月
２８日２４个时段的船舶流量。为判断方法的预测性
能，应用传统灰色理论预测模型以及ＡＲＩＭＡ模型对
同一时刻的船舶流量进行预测，使用ＲＥ和ＭＡＰＥ
对２种预测方法进行评价，结果表明非集计模型的
预测精度要明显优于传统集计模型，验证本文构建
的预测模型能有效预测断面未来的船舶流量。

在实际应用方面，当前港区交通管理问题严峻，
本文所构建的预测模型可在缓解港区交通压力，提
高港口的工作效率上有较好的实用价值。通过精确
的断面船舶流量预测，能够缓解港口调度的困难。
同时，为进一步提高断面流量预测的精度，下一步需
针对航行轨迹异常的船舶来优化本文的预测模型。
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