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摘　 要：船舶轨迹预测在海洋交通管理、航运安全等领域的重要性日益凸显。当前的船舶时序预测方法在处理水
上交通多特征数据输入时存在一些限制，未能充分捕捉特征之间的相关性以及关注时序数据中的重要信息。针对
这些不足，并进一步提高船舶轨迹预测的精度，提出融合改进的图卷积网络（ＧＣＮ）与循环注意力单元（ＲＡＵ）的船
舶轨迹预测方法（ＧＣＡＵ）。利用图卷积网络来捕捉特征之间的相关性，从而提升模型对特征之间相关性的提取能
力。该方法还引入ＲＡＵ中的注意力门，能有选择性地获取时间层面的特征。对４种不同的船舶时序预测方法进
行评估，并且在３个不同的场景下进行测试。结果表明：ＧＣＡＵ在所有测试场景中均表现最佳，其具有更低的均方
误差（ＭＳＥ）和均方根误差（ＲＭＳＥ）、平均绝对百分比误差（ＭＡＰＥ）和平均绝对误差（ＭＡＥ）指标，能有效地提高船
舶航迹预测的准确性和稳定性，为海事交通管理等领域提供更可靠的决策支持。
关键词：船舶轨迹；图卷积网络；循环注意力机制；船舶安全；轨迹预测
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　 　 海上运输是国内外商品交换中最重要的运输方
式之一，货物运输量占全部货运量的９０％ ［１］以上。
随着全球船舶交通的增长，准确预测船舶轨迹已成
为航海安全、交通管理和环境保护等领域中至关重
要的问题。预测结果可帮助船员、港口管理人员和
决策者规划航线，降低事故风险［２］。研究者们一直
在探索提高船舶轨迹预测准确性和可靠性的有效方
法［３］。轨迹预测常采用基于统计模型的方法，该方
法通过对历史轨迹数据进行分析和建模，获取船舶
行为的统计规律和趋势，并利用这些规律来预测未
来的轨迹。例如：赵帅兵等［４］使用改进的卡尔曼滤
波算法进行河段船舶轨迹预测；姜佰辰等［５］构建多
项式卡尔曼滤波器，解决实际过程中船舶轨迹的预
测问题。尽管统计模型可提供一定的预测精度，但
在处理复杂环境和非线性关系时可能存在局限性。
此外，传统轨迹预测算法不能充分利用海量的船舶
自动识别系统（Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ，ＡＩＳ）
数据来学习船舶历史航行特性。

目前，国内外学者已在利用深度神经网络预测
船舶轨迹方面取得良好效果。例如：张显炀等［６］利
用自编码器完成海面舰船轨迹预测；马兴民等［７］结
合支持向量机和二阶光滑核函数建立船舶航迹预测
模型；周世波等［８］利用聚类算法分析船舶ＡＩＳ数据，
以得到船舶交通流特征和群体行为模式；张扬等［９］

提出一种基于序列到序列模型的轨迹预测算法，以
解决船舶历史轨迹相似度低、预测精度较低等问题。
周慧君［１０］提出一种顾及胁迫反应机制的船舶轨迹
预测方法；ＣＨＥＮ等［１１］基于深度学习方法开展船舶
轨迹预测与分析的研究。然而，这些方法忽略了时
间序列中的重要信息，导致多步船舶轨迹预测精度
较低［１２］。

许多研究者在循环神经网络及其变体的基础上
引入注意力机制，让模型能捕捉时间序列中的重要
信息，从而提高预测性能。例如：ＮＩＵ等［１３］提出一
种新的循环注意力单元（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｕｎｉｔ，
ＲＡＵ）；刘成勇等［１４］利用注意力机制和长短期记忆
网络（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ），提高船舶轨
迹预测的精度。传统方法关注时序中重要时间步长

的特征，但不能深度挖掘船舶多特征输入中的潜在
相关性。结合图卷积网络（Ｇｒａｐｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔ
ｗｏｒｋｓ，ＧＣＮ）挖掘船舶多维数据特征间的深层潜在
相关性研究较少。在陆地车辆、行人和机器人领域，
图卷积网络已广泛应用［１５１８］。尽管这些方法利用
图卷积提取各个特征节点的潜在相关性以提高预测
精度，但未利用注意力机制深度挖掘时间序列中的
重要信息。

综上所述，在以往的轨迹预测方法中存在２个
主要缺陷。
１）未充分利用多维特征之间的相关依赖性，导

致预测结果不准确。
２）未充分挖掘时间序列中的重要信息，限制了

模型性能。
在船舶轨迹预测领域，图卷积网络提取特征关

系的研究有限。为解决这些问题，本研究结合图卷
积网络和ＲＡＵ，以发挥他们提取特征相关性和关注
重要信息的优势。通过该方法，旨在提高船舶轨迹
预测的准确性和稳定性，并为航运行业提供可靠的
预测结果。本研究提出ＧＣＡＵ方法，利用图卷积提
取特征相关性，然后利用循环注意力机制根据注意
力权重自动提取时间维度重要的特征信息。该方法
在船舶进、出海口和内河航道等３个场景预测船舶
轨迹，通过验证均方误差（Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ，
ＥＭＳ）、平均绝对误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，ＥＭＡ）、平
均绝对百分比误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ，ＥＭＡＰ）
和均方根误差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，ＥＲＭＳ）指标，
证明了ＧＣＡＵ方法的有效性。
１　 方　 法
１． １　 基本思路

本文提出ＧＣＡＵ模型来实现基于ＡＩＳ动态信息
的船舶轨迹预测任务。ＧＣＡＵ模型由ＧＣＮ和ＲＡＵ
两部分组成。本研究提出的ＧＣＡＵ船舶轨迹预测
算法框架见图１。本研究使用历史的ｎ个时间序列
数据作为输入，ｎ取１０，其中，每个序列包含经度、纬
度、艏向和对地航速。
１）首先使用图卷积来对节点特征进行有效的
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表征学习，从而捕捉到节点之间的依赖关系。然后
将图卷积的输出作为ＲＡＵ的输入，利用ＲＡＵ的注
意力模块，针对性地关注时序中的重要特征关系，使
ＧＣＡＵ能处理并建模时序数据中的长期依赖性。
２）通过全连通层进行预测，输出未来Ｔ个时间

序列的经度和纬度信息，Ｔ取值范围为［１，３０］。

图１　 ＧＣＡＵ船舶轨迹预测框架
Ｆｉｇ． １　 ＧＣＡＵ ｓｈｉｐ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

１． ２　 图卷积
ＧＣＮ能有效建模图结构，考虑节点之间的连接

关系，捕捉相邻节点的依赖信息。与单独使用循环
神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）及其变体
相比，ＧＣＮ能更好地利用图结构信息进行预测任
务。通过结合ＧＣＮ和ＲＡＵ，可学习复杂拓扑结构，
捕获节点间的依赖性。轨迹预测中，根据预定义的
邻接矩阵可学习各个因素间的潜在依赖性。轨迹预
测中根据预定义的邻接矩阵能学习各个因素间的潜
在依赖性。

ＧＣＮ利用节点连接关系学习节点特征。其在
傅里叶域构造一个滤波器，将其应用于图结构中的
节点，通过一阶邻域捕获节点间的空间特征。通过
叠加多个卷积层，建立ＧＣＮ模型，有

Ｌ ＝ Ｄ －
１
２（Ａ ＋ Ｉ）Ｄ － １２ （１）

ＨＧＣｌ ＋１ ＝ σ（ＬＨＧＣｌＷｌ） （２）
式（１）和式（２）中：Ｉ为单位矩阵；Ｌ为拉普拉斯算
子；Ｄ为邻接矩阵Ａ的度矩阵；ＨＧＣｌ为第ｌ层的特
征，对于输入层而言，Ｈ就是Ｘ；Ｗｌ为第ｌ层的权重
矩阵；σ为非线性激活ｓｉｇｍｏｉｄ函数。本研究选择单
层ＧＣＮ并为更好学习节点间的相关依赖性，在图卷
积内部加入一个可学习矩阵Ｗｗ，图卷积公式为

ＣＧ（Ｘ）＝ σ（ＬＷｗＨＧＣｌＷｌ） （３）
　 　 本研究使用图卷积神经网络在ＡＩＳ数据中捕获
数据间的特征依赖性。图卷积示意见图２。图２
中：假设节点３为ＡＩＳ数据的纬度特征，ＧＣＮ模型
可得到纬度特征与相关特征之间的拓扑关系，对

ＡＩＳ拓扑结构和船舶数据的属性进行编码，以此得
到特征之间的依赖性。

　
图２　 图卷积示意

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

１． ３　 循环注意力单元
时间依赖性在轨迹预测中是一个关键问题。引

入注意力机制的ＲＡＵ可计算注意力权重，衡量不同
时间步的重要性，并根据先前状态和当前输入信息
来调整关注度。通过将注意力权重与输入序列的向
量表示相乘并加权求和，得到当前时间步的隐藏状
态向量。循环注意力机制可动态调整对不同时间步
的关注度，从而提升轨迹预测的准确性和鲁棒性，使
模型能更好地预测船舶未来的位置和轨迹。

ＧＲＵ基本结构图见图３，ＧＲＵ由更新门和重置
门组成，其中更新门ｚｔ为

ｚｔ ＝ σ（Ｗｚ［ｘｔ，Ｈｔ－１］＋ ｂｚ） （４）
式（４）中：Ｗｚ 为重置门权重矩阵；Ｈｔ － １为ｔ － １时刻
的隐藏层状态；ｘｔ为ｔ时刻的输入量；ｂｚ为更新门的
偏置信息；［ｘｔ，Ｈｔ － １］为用ｃａｔ函数将张量ｘｔ和Ｈｔ － １
拼接为一个张量。重置门ｒｔ为

ｒｔ ＝ σ（Ｗｒ［ｘｔ，Ｈｔ－１］＋ ｂｒ） （５）
式（５）中：Ｗｒ 为重置门权重矩阵；ｂｒ 为重置门的偏
置信息。基于ｒｔ可计算候选隐藏状态珘ｈｔ，定义为

珘ｈｔ ＝ ｔａｎ ｈ（Ｗ珘ｈ［ｘｔ，ｒｔ⊙Ｈｔ－１］＋ ｂ珘ｈ） （６）
式（６）中：Ｗ珘ｈ为更新候选隐藏状态权重矩阵；ｂ珘ｈ为更
新候选隐藏状态偏差；⊙为Ｈａｄａｍａｒｄ积。

图３　 ＧＲＵ基本结构
Ｆｉｇ． ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＧＲＵ ｍｏｄｅｌ

　 　 最终ＧＲＵ基本模块的输出Ｈｔ隐藏层状态被定
义为

Ｈｔ ＝ ｚｔ⊙Ｈｔ－１ ＋ （１ － ｚｔ）⊙珘ｈｔ （７）
　 　 ＲＡＵ基本结构图见图４。图４中：虚线连接的

３４　 　 陈信强，等：融合图卷积神经网络与循环注意力机制的船舶航迹预测



图４　 ＲＡＵ基本结构
Ｆｉｇ． ４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＲＡＵ ｍｏｄｅｌ

部分表示注意力门，其根据之前的隐藏状态Ｈｔ － １和
当前的输入ｘｔ生成一个权值向量。因此，注意力的
隐藏状态ｈ^ｔ可计算出来，ｃｔ、ａｔｉ、ｈ^ｔ 的定义分别见式
（８）～式（１０）。

ｃｔ ＝ Ｗｃ［ｘｔ，Ｈｔ－１］＋ ｂｃ （８）
ａｔｉ ＝

ｅｘｐ（ｃｔｉ）
 ｊ
ｅｘｐ（ｃｔｊ）

（９）

ｈ^ｔ ＝ ａｔ⊙ＲｅＬＵ（Ｗｈ^ｔ［ｘｔ，Ｈｔ－１］＋ ｂｈ^ｔ） （１０）
式（８）～式（１０）中：Ｗｃ、Ｗｈ^ｔ和ｂｃ 为ｂｈ^ｔ可学习的参
数，基于ｃｔ得到注意力权重向量ａｔ，ｃｔｉ为ｃｔ的第ｉ个
值。
　 　 除注意门外，ＲＡＵ从ＧＲＵ继承更新门、重置门
和候选隐藏状态计算公式。最终，ＲＡＵ基本单元格

状态的更新可按式（１１）完成。
Ｈｔ ＝ ｚｔ⊙Ｈｔ－１ ＋ （１ － ｚｔ）⊙珘ｈｔ ＋ ｈ^ｔ （１１）

１． ４　 ＧＣＡＵ船舶轨迹预测方法
为捕捉ＡＩＳ数据各特征之间的依赖性并且注意

时间序列中更重要的关键特征，本文提出一种基于
图卷积网络和ＲＡＵ的船舶轨迹预测模型（ＧＣＡＵ）。
ＧＣＲＵ模型结构图见图５，图５中：左侧为船舶轨迹
预测过程；右侧为ＧＣＡＵ单元的具体结构；ＧＣ为图
卷积过程，如式（３）所示，每个单元内的ｚｔ被定义为
式（４）、ｒｔ被定义为式（５）、珘ｈ被定义为式（６）、ａｔ 被
定义为式（９）、Ｈｔ被定义为式（１１）。

为帮助模型更好地适应数据，并减少异常值对
模型参数的影响，本研究选择了ＳＭ＿Ｌ１作为误差函数
见式（１２）。与ＭＳＥ损失函数相比，ＳＭ＿Ｌ１损失函数在
ｘ ＜ １的区域内是平方损失，而在其他区域则是线
性损失。使ＳＭ＿Ｌ１对大误差有更小的敏感性，即对于
异常值具有更好的鲁棒性。

ＳＭ＿Ｌ１（ｘ）＝ ０． ５（ｙ － ｘ）２， ｙ － ｘ ＜ １

ｙ － ｘ － ０． ５， ｙ － ｘ ≥{ １
（１２）

式（１２）中：ｘ为真实值；ｙ为模型输出值。

图５　 ＧＣＲＵ模型结构
Ｆｉｇ． ５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＧＣＲＵ ｍｏｄｅｌ

２　 试验设计与结果分析
２． １　 试验数据选取

原始ＡＩＳ数据包含着许多静态信息（船舶标识
码（Ｍａｒｉｔｉｍｅ Ｍｏｂｉｌｅ Ｓｅｒｖｉｃｅ Ｉｄｅｎｔｉｔｙ，ＭＭＳＩ）、船舶类
型和船体信息等）和动态信息，其中，动态信息与船
舶轨迹更相关。本文选取３种不同航行场景（出海
口、内河航道和入海口）的船舶数据，并从中提取经
度、纬度、艏向和对地航速４个维度的历史数据进行
轨迹预测研究。在出海口和入海口场景中，船舶拥
挤，船速可能发生变化。在内河航道中，存在较多弯
道，船舶的艏向变化较快。试验中对数据进行３０ ｓ
均匀采样，并引入真实的３种航行场景数据。试验
数据信息统计见表１，原始数据分布图见图６。
　 　 在利用图卷积网络进行船舶轨迹预测时，需设
定一个邻接矩阵。针对船舶动态消息对船舶经纬度

表１　 试验数据信息统计
Ｔａｂ． １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

船舶ＩＤ ＭＭＳＩ
船舶
类型

航行
区域

数据
长度 场景

船舶＃１ ２１４ １８２ ５１６ 货船沿海航行８ ２５１ 出海口
船舶＃２ ３６８ １８８ ９２０ 货船内河航行１ ６２９ 内河航道
船舶＃３ ２３５ ０７６ ７３１ 油船沿海航行１１ ４６５ 入海口

的影响，本研究考虑到船舶运动的惯性较大，艏向和
对地航速对船舶未来运动轨迹有一定的影响。因
此，设定一个邻接矩阵Ａ见式（１３），其中不同行和
列分别代表经度、纬度、艏向和对地航速。通过设置
邻接矩阵Ａ，可表示不同特征之间的连接关系。具
体而言，本研究用０和１来表示是否存在连接关系。
例如，Ａ中的第一行第三列（Ａ［１］［３］）为１，表示艏
向对船舶未来的经度有影响，即存在连接关系。而
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图６　 原始数据分布
Ｆｉｇ． ６　 Ｒａｗ ｄａｔａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐ

第三行第四列（Ａ［３］［４］）为０，表示船舶对地航速
对艏向没有影响，即不存在连接关系。通过设定这
样的邻接矩阵，可在图卷积网络中充分考虑不同特
征之间的关联性，从而提高轨迹预测模型的准确性
和稳定性。

Ａ ＝

１ ０ １ １
０ １ １ １
１ １ １ ０











１ １ ０ １

（１３）

２． ２　 数据预处理
为处理ＡＩＳ数据中的异常噪点，采取以下步骤

进行数据预处理。
１）将ＡＩＳ数据按照时间间隔大于３０ ｍｉｎ的部

分进行分割，得到不同的轨迹段。
２）检测每个轨迹段中是否存在速度异常的轨

迹点，即船速大于３０． ０ ｎ ｍｉｌｅ ／ ｈ或小于０． ５ ｎ ｍｉｌｅ ／ ｈ
的点，将其从轨迹点中去除。
３）对无异常值的轨迹段进行均匀采样，每３０ ｓ

采集一个点。
４）对于缺失的采样点，采用线性插值方法进行

补充，以获得完整的轨迹点。数据预处理前后对比
图见图７。图７中：数据预处理过程中，对原始数据
进行增删补查等操作，删除不规则的数据噪点，将数
据间隔均匀化，以适用于时序预测模型。文中经纬
度以东经和北纬为正值。

（ａ）原始数据 　 　 （ｂ）预处理后的数据
图７　 数据预处理前后对比

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

２． ３　 数据集划分
为避免数据数量级相差太大导致模型训练效果

差，先对数据用离差标准化方法归一化处理，将原始
数据映射到［０，１］区间，有

Ｘｎｏｒｌ ＝
Ｘｌ － Ｘｍｉｎｌ
Ｘｍａｘｌ － Ｘｍｉｎｌ

（１４）
式（１４）中：Ｘｎｏｒｌ为归一化后的特征向量；Ｘｌ为第ｌ维
数据原始特征向量；Ｘｍｉｎｌ为Ｘｌ 特征向量中的最小
值；Ｘｍａｘｌ为Ｘｌ特征向量中的最大值。

将归一化后的试验数据采取滑动窗口将经度、
纬度、艏向和对地航速四维时序数据划分为输入特

征（Ｘ）和目标值（Ｙ），创建（Ｘ，Ｙ）样本对将用于训练
模型进行预测，滑动窗口生成数据集示意见图８。Ｎ
固定为１０个步长（５ ｍｉｎ），输入特征维度包括经度、
纬度、艏向和对地航速。目标值长度ｎ为未来１到
３０个步长（０． ５ ～ １５ ｍｉｎ）的轨迹预测，预测特征维
度为２（经度、纬度）。为确保模型的泛化能力，对得
到的（Ｘ，Ｙ）数据集进行随机打乱，并将其划分为训
练集、验证集和测试集。这样做有助于避免模型对
数据顺序的依赖性，并减少对特定样本顺序的记忆。
２． ４　 试验结果与分析

在对比试验中，选择经典的时序预测模型

５４　 　 陈信强，等：融合图卷积神经网络与循环注意力机制的船舶航迹预测



图８　 滑动窗口生成数据集示意
Ｆｉｇ． ８　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ｔｈｅ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ ｔｏ

ｇｅｎｅｒａｔｅ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

ＬＳＴＭ、ＧＲＵ，以及利用图卷积与ＧＲＵ 结合的
ＴＧＣＮ［２１］时序预测网络，通过对３艘船舶的测试数
据集进行分析，使用经度和纬度２个维度上的指标
来评估预测精度，包括均方误差、均方根误差、平均
绝对百分比误差和平均绝对误差分别见式（１５）～
式（１８）。

ＥＭＳ ＝
１
ｎ

ｎ

ｉ ＝ １
（珓ｙｉ － ｙｉ）２ （１５）

ＥＲＭＳ ＝
１
ｎ

ｎ

ｉ ＝ １
（珓ｙｉ － ｙｉ）槡 ２ （１６）

ＥＭＡ ＝
１
ｎ

ｎ

ｉ ＝ １
珓ｙｉ － ｙｉ （１７）

ＥＭＡＰ ＝
１００％
ｎ 

ｎ

ｉ ＝ １

珓ｙｉ － ｙｉ
ｙｉ

（１８）
式（１５）～式（１８）中：ｎ为总预测步长之和；珓ｙ和ｙｉ分
别为经纬度的预测值和真实值。
３种航行场景下的模型预测精度对比见表２，展

示各个模型１到３０步预测的指标平均值。
１）通过船舶＃１统计数据可知本研究提出的

ＧＣＡＵ模型ＥＭＳ为２． ０ × １０ －６效果最优，其他３个指
标也优于对比模型，说明ＧＣＡＵ在准确性和误差度
量方面表现出色。
２）船舶＃２代表的内河航道场景中ＥＭＳ为１． ６３ ×

１０ －５效果最优，其他３项指标均优于对比模型，进一
步验证ＧＣＡＵ在内河航道场景中的预测能力较强。
３）船舶＃３代表有出入海口的航线中ＥＭＳ为

３． ３ × １０ －５，其他３项指标均优于对比模型，说明

表２　 ３种航行场景下的模型预测精度对比
Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ

ｆｏｒ ｔｈｒｅｅ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

场景 Ｍｏｄｅｌ ＥＭＳ ＥＭＡ ＥＭＡＰ ＥＲＭＳ

场景１

ＬＳＴＭ ２． ３ × １０ －６ ０． ００１ １ ０． ００３ ０ ０． ００１ ５

ＧＲＵ ７． ６ × １０ －４ ０． ０１１ ４ ０． ０３５ １ ０． ０２６ ２

ＴＧＣＮ ２． ２ × １０ －５ ０． ００２ １ ０． ００６ １ ０． ００４ ７

ＧＣＡＵ ２． ０ × １０ －６ ０． ０００ ７ ０． ００２ ２ ０． ００１ ４

场景２

ＬＳＴＭ ２． １ × １０ －５ ０． ００３ ２ ０． ００５ ０ ０． ００４ ５

ＧＲＵ ４． ０ × １０ －４ ０． ０１３ ４ ０． ０２０ １ ０． ０１８ ８

ＴＧＣＮ ８． ０ × １０ －４ ０． ０１７ ２ ０． ０２７ ３ ０． ０２７ ６

ＧＣＡＵ １． ６ × １０ －５ ０． ００２ ６ ０． ００４ ３ ０． ００３ ７

场景３

ＬＳＴＭ ４． ５ × １０ －５ ０． ００４ ５ ０． ００７ ３ ０． ００６ ６

ＧＲＵ ８． ９ × １０ －４ ０． ０２０ ３ ０． ０３１ ３ ０． ０２８ １

ＴＧＣＮ ２． １ × １０ －４ ０． ０１０ ３ ０． ０２１ ２ ０． ０１４ ２

ＧＣＡＵ ３． ３ × １０ －５ ０． ００３ ６ ０． ００６ ８ ０． ００５ ５

ＧＣＡＵ在处理出入海口船舶轨迹的预测问题时，仍
然具备一定的准确性和可靠性。
　 　 模型在不同场景下的预测误差随预测步长变化
情况图见图９，由图９可知：随着预测步长的增加，
ＬＳＴＭ和ＴＧＣＮ模型开始累积误差，特别是在场景２
中，误差增长更快。预测步长为１０以内时，ＬＳＴＭ
和ＧＣＡＵ模型在３个场景中的预测效果接近，但在
内河航道（场景２）和入海口（场景３）处，ＧＣＡＵ模
型表现更好。预测步长为［１０，２０），ＬＳＴＭ开始出现
误差积累，ＧＲＵ和ＴＧＣＮ模型的误差也有所增加，
只有ＧＣＡＵ模型的误差没有明显增大。在预测步
长为［２０，３０］，ＬＳＴＭ、ＧＲＵ和ＴＧＣＮ模型的预测结
果都不如ＧＣＡＵ模型精确。

船舶＃１在出海口处的预测序列所得到的权重矩
阵和隐藏层输出的加入注意力前后对比见图１０。
由图１０ａ可知：地航速对经度的影响为负相关，对纬
度的影响为正相关，并且相关系数较大。艏向对经
纬度的影响均为正相关，但对纬度的影响更大；加入
注意力模块前后对比如图１０ｂ所示，隐藏层输出的
亮度反映特征点的重要程度，颜色更亮的地方代表
着更重要的信息，而颜色暗淡的地方表示对输出影
响较小。这样，在ＲＡＵ中加入注意力机制，模型能
够更关注时序中的重要信息，从而取得更好的预测
性能。

不同模型效果对比图和ＧＣＡＵ轨迹预测图见
图１１。由图１１ａ左侧所知：在场景１中，ＧＣＡＵ模型
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（ａ）场景１ 　 （ｂ）场景２ 　 （ｃ）场景３
图９　 不同场景下的预测误差随预测步长变化情况

Ｆｉｇ． ９　 Ｐｌｏｔ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｗｉｔｈ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｔｅｐ ｓｉｚｅ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

的预测效果最接近真实值，而ＧＲＵ和ＬＳＴＭ模型的
预测结果偏离较大；图１１ｂ左侧可看到场景２中，
ＧＣＡＵ模型能准确地预测船舶的走势，其他对比模
型存在预测误差较大；图１１ｃ左侧可看到场景３中，

对比模型的预测效果较差，而ＧＣＡＵ模型表现显著
优于其他模型；ＧＣＡＵ模型提取的轨迹如图１１右侧
所示，ＧＣＡＵ预测轨迹与真实轨迹贴近，能够稳定、
精确地预测船舶轨迹。

（ａ）权重矩阵 　 　 （ｂ）隐藏层输出
图１０　 图卷积权重图与注意力前后对比

Ｆｉｇ． １０　 Ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｗｅｉｇｈｔ ｍａｐ ａｎｄ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｗｅｉｇｈｔ ｍａｐ ｖｓ． ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

　 　
（ａ）场景１

　 　
（ｂ）场景２

７４　 　 陈信强，等：融合图卷积神经网络与循环注意力机制的船舶航迹预测



　 　
（ｃ）场景３

图１１　 不同模型效果对比图和ＧＣＡＵ轨迹预测
Ｆｉｇ． １１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ＧＣＡＵ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ

３　 结束语
针对船舶轨迹预测任务未能充分挖掘数据特征

关联性的问题，本文提出一种融合图卷积网络和循
环注意力单元的ＧＣＡＵ，先利用图卷积网络对特征
相关性的捕获能力，提升模型特征相关性提取性能，
再利用循环注意力单元中，有选择性地关注时间层
面重要的特征。为验证ＧＣＡＵ的有效性，结合已有
船舶ＡＩＳ数据集，进行了１到３０（０． ５—１５ ｍｉｎ）个有
限步长的预测。本研究在出海口、内河航道和入海
口３种航行场景下验证，试验结果表明本研究相较
于对比模型（ＬＳＴＭ、ＧＲＵ和ＴＧＣＮ），均方误差和均
方根误差、平均绝对百分比误差和平均绝对误差均
有最优表现，表明ＧＣＡＵ能更好地预测船舶轨迹。

后续将从以下两个方面深入研究：首先，继续改
进和优化ＧＣＡＵ模型，进一步提升预测性能和效
果，考虑引入其他的深度学习模型和算法进行对比
和集成；其次，考虑融合其他类型的数据，如船舶静
态特征数据、海洋环境数据等，研究如何有效地融合
多模态数据，并提高对不同类型数据之间的关联性
建模能力，以进一步提升预测性能。
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