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摘　 要：为有效预判航行风险，并为船舶避碰、交通管理等决策提供重要依据，研究了一种基于多任务Ｉｎｆｏｒｍｅｒ模型
的船舶轨迹预测及行为识别模型。该模型以Ｉｎｆｏｒｍｅｒ框架为基础，并引入多任务学习模式，通过设计多任务损失函
数将船舶行为识别与轨迹预测并联训练，解决了ＡＩＳ数据中船舶行为不准确无法作为模型输入的问题；在模型训
练时，并设计基于同方差不确定性的损失函数自适应更新策略，自适应分配两个任务的损失权重。利用太仓航段
水域中的真实ＡＩＳ数据进行试验中多任务的Ｉｎｆｏｒｍｅｒ船舶轨迹预测模型在轨迹预测中的损失比ＬＳＴＭ和Ｉｎｆｏｒｍｅｒ
模型分别降低了４０ ２％和１４ ７％；在行为识别任务中多任务模型的识别准确率比ＬＳＴＭ和Ｉｎｆｏｒｍｅｒ模型分别提升
了１１ ７％和５ ９５％。表明了多任务模型能在有效提升船舶轨迹预测的性能的同时实现船舶对行为的准确识别。
关键词：轨迹预测；行为识别；ＡＩＳ数据；Ｉｎｆｏｒｍｅｒ模型；多任务学习
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　 　 当前船舶轨迹预测与行为识别研究主要集中在
模型设计与训练数据两大关键领域。模型设计方
面，旨在开发和优化能够有效捕捉和预测复杂时序
数据的算法；训练数据方面，重点在于处理和利用高
质量的数据集以提高模型的预测能力和可靠性［１］。

在轨迹预测模型的研究中，循环神经网络［２］

（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）和长短期记忆网
络［３］（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＬＳＴＭ）被广
泛应用于船舶轨迹预测。一些学者还在这些模型中
加入注意力机制模块，如赵程栋等［４］提出的结合特
征注意力机制的循环神经网络和ＢｉＬＳＴＭ模型，通
过分配特征权重提高预测精度。然而，这种基于循
环结构的模型存在长期依赖捕捉不足、信息不平衡
及难以并行训练的问题［５］。随着自注意力机制［６］

的出现，循环结构的限制被解除，自注意力模型在船
舶轨迹预测中得到广泛研究［７８］。例如，徐瑞龙
等［９］利用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ搭建船舶轨迹预测模型，提升
了轨迹预测的精度和效率，然而Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的自注
意力机制仍然存在时间复杂度高的问题。

在训练数据方面，传统的轨迹预测方法往往忽
略了船舶的航行意图，导致准确性和可信度不高。
此外，ＡＩＳ数据的航行状态标签常因人为错误、设备
故障或数据传输问题而不准确［１０］，直接使用这些数
据会降低预测结果的可信度和应用价值。近年来，
Ｉｎｆｏｒｍｅｒ模型因其高效的长序列预测能力在船舶轨
迹预测中备受关注。例如，陈立家［１１］等提出的Ｃ
Ｉｎｆｏｒｍｅｒ模型通过因果卷积增强局部特征敏感性，
使预测误差降低２８ ６％；郭洋［１２］等提出融合滑动窗
口与Ｉｎｆｏｒｍｅｒ的渔船预测方法（Ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗｂａｓｅｄ
Ｉｎｆｏｒｍｅｒ Ｆｉｓｈｉｎｇ ｖｅｓｓｅｌ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＳＩＦＰ），通过数据预
处理提升渔船轨迹的噪声鲁棒性，ＭＡＥ较传统
ＬＳＴＭ提高０ １８％。然而，现有方法多聚焦单一任
务，未能结合行为识别与环境感知。因此需要采用
多任务学习（Ｍｕｌｔｉｔａｓｋ Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＴＬ）方式，让一
个模型同时完成船舶轨迹预测与行为识别任务，通
过让模型学习轨迹和行为之间的关系可以提高两种
任务的性能和结果的可信度。杨红等［１３］利用多任
务学习的思想，提出基于多任务学习的模型，并联
ＣＮＮ与ＢｉＬＳＴＭ网络联合优化轨迹预测与行为识
别任务，但其未结合Ｉｎｆｏｒｍｅｒ的稀疏注意力机制，限
制了长期依赖建模能力。

针对复杂水域中船舶行为的多样性及不同航行
意图对轨迹的影响，本文提出了一种基于多任务学
习的模型，将船舶轨迹预测与行为识别两个任务同
时作为输出，使其能根据船舶历史轨迹变化自主学
习轨迹与行为之间的关系，从而提升了预测准确性
和可信度。同时，模型结合Ｉｎｆｏｒｍｅｒ模型的多头概
率稀疏自注意力机制，降低了时间复杂度，提升了预
测速度。此外，在损失计算时，通过设计等效距离的
轨迹预测损失和损失函数权重自适应更新策略，进
一步优化了模型性能。
１　 基于ＡＩＳ数据的船舶轨迹及行为
分析

１ １　 ＡＩＳ数据预处理
深度学习模型对船舶轨迹建模效果与ＡＩＳ数据

的质量密切相关。为了确保模型输入船舶轨迹数据
准确，必须在轨迹预测前需要对原始ＡＩＳ数据进行
预处理。
１． １． １　 ＡＩＳ数据清洗

ＡＩＳ数据在传输过程中可能会存在失真现象，
以长江太仓区域的ＡＩＳ数据为例，我们将船舶的纬
度限定在３１ ４５°Ｎ ～ ３１ ６３°Ｎ之间，研究其航速和
经度的分布情况。不同特征分布箱型图如图１所
示，其中图１ａ反映了在限定范围内船舶航速的异常
值，图１ｂ反映了在限定范围内船舶经度的异常值。

（ａ）航速 　 （ｂ）经度
图１　 不同特征箱型图

Ｆｉｇ． １　 Ｂｏｘ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ

　 　 从图１中可以看出，在确定了纬度范围后，船舶
的航速特征及经度特征都出现了明显的异常值。如
图１ａ所示，在船舶的航速分布中，大部分航速低于
２０ ｋｎ，但仍有个别航速超过１００ ｋｎ，构成明显的异
常值。从图１ｂ显示出经度中同样出现了远超出当
前水域的异常值，这些异常数据严重影响了船舶轨
迹分析的准确性。为了删除这些异常数据，需要通
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过设置水域范围和航速阈值对异常点进行清洗。
　 　 船舶轨迹清洗前后效果对比如图２所示，其中
图２ａ是清洗前的轨迹，其中图２ｂ是清洗后的
轨迹［１４］。

（ａ）清洗前 　 （ｂ）清洗后
图２　 船舶轨迹清洗前后效果对比
Ｆｉｇ． ２　 Ｂｏｘ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ

　 　 从图２中可以看出，清洗前的船舶轨迹中存在
大量漂移点，很多轨迹点出现在太仓航段范围之外，
甚至位于陆地上，使船舶轨迹并不连续。而清洗后
的轨迹有效减少了轨迹中的异常点，可以清晰地显
示该水域中船舶抛锚靠泊以及航行的轨迹特征。
１． １． ２　 ＡＩＳ数据重采样

ＡＩＳ数据获取的原始船舶轨迹序列存在周期间
隔不一致的问题，无法直接用于机器学习模型。因
此，本文采用线性插值的方法对原始ＡＩＳ数据进行
均匀采样。线性插值法是一种通过两个已知点来预
测或估算中间点值的方法。其核心思想是假设两个
已知数据点之间的变化是均匀的，从而可以通过直
线连接这两点来预测中间任意位置的值。具体来
说，若已知两个数据点（ｘ０，ｙ０）和（ｘ２，ｙ２），那么在这
两点之间任一点ｘ１上的值ｙ１ 可以通过以下线性插
值得出，插值原理如图３所示。

图３　 线性插值原理
Ｆｉｇ． ３　 Ｌｉｎｅａｒ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ

　 　 插值计算如式（１）所示。
ｙ ＝ ｙ０ ＋

（ｙ１ － ｙ０）
（ｘ１ － ｘ０）（ｘ － ｘ０） （１）

１ ２　 船舶轨迹预测与船舶行为识别相关性分析
ＡＩＳ系统通过报文形式进行数据传输，目前定

义了２７种报文类型，以便不同类型的站点报告自身
位置和进行短信交流及信道管理。ＡＩＳ报文有明码
和暗码两种。暗码主要以ＶＨＦ数据链报文（ＶＨＦ
Ｄａｔａｌｉｎｋ Ｍｅｓｓａｇｅ，ＶＤＭ）和ＶＨＦ数据链本船报告

（ＶＨＦ Ｄａｔａｌｉｎｋ Ｏｗｎ ｖｅｓｓｅｌ′ ｓ ｒｅｐｏｒｔ，ＶＤＯ）形式存
在，前者代表收到的其他船舶数据，后者为本船自身
广播信息。报文以１６进制校验码结束，确保数据的
准确性。暗码报文格式支持系统所需信息的存储和
传输。将报文数据信息每一位转换为６ ｂｉｔ二进制
码，按照对应的ｂｉｔ为进行解析就可以根据解析出来
相对应的数字判断出具体的航行状态。

船舶的航行状态直接影响其轨迹，我们选择了
ＡＩＳ数据中的四种航行状态为例：动力在航（Ｕｎｄｅｒ
ｗａｙ ｕｓｉｎｇ ｅｎｇｉｎｅ）、靠泊（Ｍｏｏｒｅｄ）、锚泊（Ａｔ ａｎｃｈｏｒ）、
操纵能力受到限制（Ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ ｍａｎｅｕｖｅｒａｂｉｌｉｔｙ）。动
力在航状态表示船舶正常航行，轨迹连续且动态变
化，是轨迹预测的核心挑战；靠泊／锚泊表示船舶静
止状态，轨迹固定但需识别停泊意图，验证模型对静
态行为的分类能力；操纵能力受限为特殊状态，轨迹
可能异常或受限，涉及安全预警，是行为识别的关键
场景。这四类状态组合可全面测试模型在典型状态
任务上的综合性能。

在动力在航状态下，船舶使用引擎航行，反映了
船舶在目的地之间的直接移动，此时船舶的速度相
对稳定且较高。在靠泊状态下，船舶通常通过缆绳
或链条固定在码头、泊位或其他固定设施上，船舶位
置非常稳定，几乎不发生变化。在锚泊状态下，船舶
的经纬度变化较小，但随着风流的变化，船舶会在一
定范围内移动，通常表现为在较小区域内的多个环
形或椭圆形轨迹。在操纵能力受到限制状态下，船
舶通常由于某些特定的操作条件（如船舶大小、正
在进行的作业、设备故障或其他操作限制）而无法
自由改变航向或速度。例如，在进行管道铺设时，施
工船会在特定施工区域内移动，速度较慢，经常需要
调整航向以适应施工需求，或在施工点几乎保持不
动。图４展示了这四种不同的船舶轨迹。

（ａ）操作受限
　

（ｂ）靠泊

（ｃ）动力在航
　

（ｄ）锚泊
图４　 四种航行状态船舶轨迹

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ｓｈｉｐｓ ｉｎ ｆｏｕｒ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｓｔａｔｅｓ
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　 　 因此，分析船舶轨迹的规律时，需要考虑船舶的
航行状态，因为这些状态显著影响船舶的行为和
轨迹。
２　 船舶轨迹预测及行为识别模型构建
　 　 在深度学习模型训练过程中，由于ＡＩＳ数据中
航行状态标签易受人为错误、设备故障或数据传输
问题的影响，直接使用这些标签作为输入可能会降
低预测结果的可信度。因此，考虑到船舶行为与轨
迹变化之间的内在关联，采用多任务学习方法进行
模型训练能够有效提升预测性能。
２ １　 模型整体框架设计

多任务学习通过共享模型底层参数，同时为每
个任务设计独立的顶层参数，有效挖掘了任务之间
的关联性。在船舶轨迹预测和行为识别任务中，两
个任务使用相同的输入———历史轨迹序列。轨迹预
测任务基于历史轨迹信息预测未来位置，而行为识
别任务则根据运动特征进行分类。尽管输出结果不
同，但由于任务间的相关性，可以通过共享隐层特征
表示来提升模型性能，同时在输出端为每个任务单
独设计输出层。因此，基于多任务学习的船舶轨迹
预测及行为识别模型框架如图５所示。

图５　 多任务模型框架
Ｆｉｇ． ５　 Ｍｕｌｔｉｔａｓｋ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

　 　 在联合训练船舶轨迹预测和行为识别这两种同
时包含分类和回归任务的模型时，输出被分为两部
分。一部分通过Ｓｏｆｔｍａｘ层实现船舶行为的分类，
另一部分通过全连接层预测下一时刻的轨迹。由于
每个任务都配置了特定的损失函数，在多任务学习
环境中需要整合这些损失。直接将这些损失相加可
能会导致某一任务的优化过度，特别是在不同任务
的损失尺度差异显著时。这种尺度差异可能使总损
失受到某单一任务损失的过度影响，从而削弱其他
任务的优化效果。为了平衡不同任务的贡献，需要
对损失进行加权求和，最终组合损失的公式为

Ｌｆｕｌｌ ＝ λ１Ｌ１ ＋ λ２Ｌ２ （２）
式（２）中，Ｌｆｕｌｌ为模型的整体损失；Ｌ１和Ｌ２分别为轨

迹预测和行为识别任务的损失；λ１ 和λ２ 为损失
权重。
２ ２　 多任务学习模型方案设计
２． ２． １　 共享层模型设计

Ｉｎｆｏｒｍｅｒ是基于注意力机制的监督学习模型，
由编码器和解码器构成。编码器捕获输入序列的长
期依赖性，解码器实现序列预测。模型结构如图６
所示。编码器输入长序列历史数据，解码器输入短
序列和预测步长相等的零值组合。

图６　 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ模型
Ｆｉｇ． ６　 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｅｌ

　 　 该模型将经过位置编码的数据（Ｘ）＝［ｘ１ ｘ２…
ｘｔ］作为输入，其中ｔ为时间序列长度。在编码器
中，模型将输入转化为向量列表，通过依赖路径进入
注意力层，利用点积操作与训练得到的三个矩阵生
成查询向量（Ｑ）、键向量（Ｋ）、值向量（Ｖ）。

步骤１：获取三个诠释向量，计算如式（３）所示：
Ｑ ＝ Ｘ·ＷＱ
Ｋ ＝ Ｘ·ＷＫ
Ｖ ＝ Ｘ·Ｗ{

Ｖ

（３）

式（３）中，Ｘ为输入的轨迹序列，ＷＱ，ＷＫ，ＷＶ为三个
对应的训练矩阵。

步骤２：为每个样本打分，传统的自注意力机制
使用二次时间复杂度的点积进行注意力计算，并且
需要考虑到Ｑ、Ｋ的空间复杂度，这成为提高预测能
力的主要障碍。根据Ｉｎｆｏｒｍｅｒ自注意力机制的概率
分布具有潜在的稀疏性的特点，在模型中使用概率
稀疏自注意力（ＰｒｏｂＳｐａｒｓｅ ｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ）代替了传统
的自注意力机制：

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ＝ Ｓｏｆｔｍａｘ Ｑ·Ｋ
Ｄ（Ｋ槡 ）·( )Ｖ （４）

式（４）中：Ｑ由Ｑ依概率稀疏化后得到；Ｓｏｆｔｍａｘ为
激活函数；Ｄ（Ｋ）为Ｋ向量的维度。
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Ｉｎｆｏｒｍｅｒ模型通过编码器—解码器架构实现高
效长序列预测。编码器采用概率稀疏自注意力机
制，基于ＫＬ散度筛选高贡献度查询点，将注意力计
算复杂度从降低，并通过逐层蒸馏模块（卷积＋池
化＋残差连接）将序列长度减半，渐进式提取关键
特征。解码器以因果掩码稀疏自注意力处理目标序
列，随后通过编码器—解码器交叉注意力融合蒸馏
后的特征，最终经全连接层输出预测结果。该设计
通过稀疏化计算与特征压缩的协同优化，兼顾了长
序列建模的效率与精度［１５］。
２． ２． ２　 损失函数设计

对于轨迹预测和行为识别组合的多任务模型，
模型的输出分为两个部分。一部分是进行船舶轨迹
预测；另一部分是船舶行为分类。这两部分通过各
自的损失函数进行控制，最终加权合并形成整体损
失，然后通过反向传播优化模型性能。
１）船舶轨迹预测任务损失函数
当进行船舶轨迹预测时，经度和纬度的变化并

非等效，因为地球的曲率导致经度和纬度所代表的
距离不同。因此，简单地将经纬度转换为线性距离
可能会引入预测误差，尤其是在远离赤道的地区。
为了克服这一问题，改进损失函数时需要考虑地球
表面的曲率。本文使用基于误差距离的损失函数，
替代传统的均方误差损失，通过误差距离更准确地
反映预测船舶位置的误差，进而衡量模型在船舶位
置预测中的表现，并指导模型的训练和优化过程。
由于地球是一个不规则球体，无法用简单的欧氏距
离计算地球上两点间的距离，因此使用Ｈａｖｅｒｓｉｎｅ公
式作为损失函数，计算地球上两个轨迹点之间的距
离，计算如式（５）所示［１６］。

ｈ ＝ ｈａｖｓｉｎ（φｊ － φｉ）＋
　 　 ｃｏｓ φｊｃｏｓ φｉｈａｖｓｉｎ（λ ｊ － λ ｉ）
ｈａｖｓｉｎ（θ）＝ ｓｉｎ２ θ( )２
Ｌｈａｖｅｒｓｉｎ ＝ ２Ｒａｒｃｓｉｎ槡













ｈ

（５）

式（５）中：Ｒ为地球半径，取值为６ ３７１ ｋｍ；φｉ 和φｊ
分别为ｉ和ｊ点的纬度，单位（°Ｎ）；λ ｉ和λ ｊ分别为ｉ
和ｊ点的经度，单位（°Ｅ），Ｌｈａｖｅｒｓｉｎ即为ｉ和ｊ两点之间
的距离损失。
２）船舶行为分类任务损失函数
船舶行为分类任务则采用交叉熵损失函数

（Ｃｒｏｓｓ Ｅｎｔｒｏｐｙ ｌｏｓｓ）进行优化，交叉熵损失函数可以
衡量模型预测的类别概率分布与实际的类别分布之
间的不一致性，计算如式（６）所示。

Ｌｃｒｏｓｓ ＝ －
Ｃ

ｃ ＝ １
ｙｃ ｌｎ（ｐｃ） （６）

式（６）中：Ｌｃｒｏｓｓ为交叉熵损失值，Ｃ代表类别的总数。
ｙｃ代表样本的标签表示，如果观察值属于类别ｃ，则
为１，否则为０。ｐｃ表示模型预测观察值属于类别的
概率。
２． ２． ３　 基于同方差不确定性的损失函数自适应更

新策略
由于多任务学习模型的效果依赖于损失函数权

重的配置，这些权重决定了模型在处理轨迹预测与
行为识别任务时的关注重点。因此，需要结合贝叶
斯模型中的不确定性建模理论，设计多任务学习模
型的损失权重更新策略。

贝叶斯理论将深度学习中的不确定性分为两
类：一类是由于模型对数据缺乏足够认知所导致的
认知不确定性，另一类是由数据中的固有噪声引起
的偶然不确定性。在偶然不确定性中，多任务模型
中的每个任务分配一个适应性权重，依据任务的难
度和不确定性来调整损失函数，从而使模型在处理
各个任务时更加平衡。基于同方差不确定性的多任
务损失函数：

Ｌｆｕｌｌ ＝
１
２σ２１
Ｌｈａｖｅｒｓｉｎ ＋

１
２σ２２
Ｌｃｒｏｓｓ ＋ ｌｎ σ１σ２ （７）

式（７）中，σ１和σ２两任务的噪声，损失函数自适应
更新即为最小化该损失函数的过程，根据数据自适
应地学习损失Ｌｈａｖｅｒｓｉｎ和Ｌｃｒｏｓｓ的相对权重，将噪声σ
作为可优化参数，在训练过程中不断更新，从而使多
任务网络自适应地学习损失的相对权重，使任务不
确定性大的权重减小，不确定性小的权重增大，如随
着σ１的增大，任务一的权重就会降低，但噪声增加
太多会忽略数据，因而目标函数最后一项ｌｎ σ１σ２
是噪声正则化器。
３　 试验分析
３ １　 试验数据来源

太仓水域环境如图７所示。
　 　 从图７中可以看出，太仓航段位于长江与海岸
线交汇处，是重要的航运枢纽，承担着国内外贸易与
长江内河的交通任务。由于该区域船只数量众多、
交通流密度大，因此被视为典型的繁忙水域。此外，
该水域水文气象复杂，东南风和潮汐作用下常出现
高浪和急流。加之太仓区港口“南港北锚”的独特
布局，船舶需要频繁横越航道，进一步增加了交通环
境的复杂性，并提升了船舶碰撞的风险。太仓水域
复杂的交通状况对水上应急救援、交通秩序维持及
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图７　 太仓水域环境
Ｆｉｇ． ７　 Ｔａｉｃａｎｇ Ｗａｔｅｒｓｈｅｄ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

港口监管等方面提出了极大挑战。在这样的环境中
开展轨迹预测与行为识别相关算法的研究，能够有
效验证算法的实用性与有效性。
　 　 因此，试验选取了太仓航段部分水域的真实
ＡＩＳ数据进行模型的训练与验证。数据中包含
８ ０００组各类船舶的轨迹，其中在航、靠泊、锚泊和
操纵能力受到限制的船舶轨迹数量各占四分之一。
每组轨迹由４０个轨迹点组成，其中前２５个轨迹点
作为输入的历史轨迹，后１５个轨迹点为船舶预测轨
迹的真实值。其中，７０％的数据作为训练集，用于模
型的学习，提供了数据特征和标签的映射关系，帮助
模型优化参数；２０％的数据作为验证集，用于模型的
超参数调优和性能评估，确保模型在未见数据上的
泛化能力，防止过拟合，１０％的数据作为测试集，用
于最终评估模型的真实性能，模拟实际应用中的表
现，确保模型在未知数据上的可靠性。
３ ２　 试验环境及评价指标

该试验在Ｐｙｔｈｏｎ３ ８下训练，采用Ａｄａｍ优化
器，学习率设置为１ｅ３，批大小为６４，Ｄｒｏｐｏｕｔ层参
数设为０ １，模型的输入为２５个历史轨迹序列，输
出为预测的１５个船舶轨迹序列和船舶行为的分类；
编码层层数为２，解码层层数为２，注意力头数为４，
嵌入层维度为２５６。

船舶轨迹预测的评价指标为预测船舶轨迹点与
船舶真实轨迹点之间的距离误差，可通过式（４）计
算得出。

船舶行为识别的评价指标包括准确率（Ａ）、精
确率（Ｐ）、召回率（Ｒ）和Ｆ１分数（Ｆ１ Ｓｃｏｒｅ）。

准确率表示分类正确的样本占总样本个数的
比例：

Ａ ＝
ＰＴ ＋ ＮＴ

ＰＴ ＋ ＰＦ ＋ ＮＴ ＋ ＮＦ
（８）

　 　 精确率为正确预测的正例数占预测为正例总数
的比例，是评估模型准确识别正例的能力的指标：

Ｐ ＝
ＰＴ

ＰＴ ＋ ＰＦ
（９）

　 　 召回率为正确预测的正例数占实际正例总数的
比例，是评估模型捕获正例能力的指标：

Ｒ ＝
ＰＴ

ＰＴ ＋ ＮＦ
（１０）

　 　 Ｆ１分数为精确率和召回率的调和平均数，提供
了一个综合考虑二者的性能指标：

Ｆ１ ＝ ２ ×
Ｐ × Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ （１１）

式（８）～（１１）中，ＰＴ 为正确预测的正例数量，表示
模型正确识别出的目标行为模式的实例数。ＰＦ 为
错误预测的正例数量，ＮＦ表示模型错误地将非目标
行为模式的实例识别为目标行为模式。
３ ３　 试验效果分析

为了验证多任务学习Ｉｎｆｏｒｍｅｒ模型的有效性，
本试验将其与传统的单任务学习模型进行对比试
验。单任务模型分别独立训练轨迹预测和行为识别
任务，二者之间没有共享的知识和特征表示。通过
对比多任务模型与单任务模型完成轨迹预测与行为
识别的准确度，检验多任务学习模型在联合训练下
能否有效提高两个任务的性能。
３． ３． １　 轨迹预测效果分析

将多任务的Ｉｎｆｏｒｍｅｒ模型再测试集中输出的轨
迹预测结果与单独完成轨迹预测的ＬＳＴＭ、Ｉｎｆｏｒｍｅｒ
模型在测试集中的表现分别对比。
１）不同模型的轨迹预测效果对比。三个模型

的输入、输出步长均相同，其中Ｉｎｆｏｒｍｅｒ模型的参数
设置与本文模型一致，模型仅输出预测的船舶轨迹，
并采用距离损失作为损失函数。ＬＳＴＭ模型同样采
用距离损失，并以递归方式预测未来时间点的船舶
轨迹，其隐藏层节点数为２５６，层数为２，学习率和
Ｂａｔｃｈ Ｓｉｚｅ设置与本文模型一致。三个模型的最终
轨迹预测损失值如表１所示，距离损失的迭代过程
如图８所示。

表１　 不同模型预测效果
Ｔａｂ． １　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型 轨迹预测损失值／ ｋｍ
多任务的Ｉｎｆｏｒｍｅｒ模型 ０． ０５２

单任务的Ｉｎｆｏｒｍｅｒ模型 ０． ０６１

ＬＳＴＭ模型 ０． ０８７
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图８　 不同模型预测迭代情况
Ｆｉｇ． ８　 Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｐｌｏｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ

　 　 通过辅助任务（行为识别），模型能够在处理轨
迹数据时获得额外的上下文信息，有助于其在预测
时更精确地调整输出，以更好地符合实际航道情况。
从表１中可以看出模型的具体提升效果。在模型方
面，ＬＳＴＭ模型的最小损失值为０ ０８７ ｋｍ，而基于
Ｉｎｆｏｒｍｅｒ的两种模型的最终损失值分别为０ ０５２ ｋｍ
和０ ０６１ ｋｍ，损失分别降低了４０ ２％和１４ ７％。这
反映了Ｉｎｆｏｒｍｅｒ模型相比传统ＬＳＴＭ能更有效地捕
捉长期依赖关系，并通过自注意力机制在时间序列
预测中实现更好的性能。在两种基于Ｉｎｆｏｒｍｅｒ的轨
迹预测模型中，多任务模型的损失相比单任务模型
降低了１４ ８％，表明多任务模型通过同时处理轨迹
预测和船舶行为识别任务，显著提高了预测精度。
２）预测效率对比。通过改变模型在轨迹预测

时输出的预测轨迹步长（３ ～ １５步），分析Ｉｎｆｏｒｍｅｒ
框架与依靠循环结构搭建的ＬＳＴＭ网络在预测效率
上的差距，定义预测效率计算如式（１２）所示。

ｓｆ ＝
ｔＬＳＴＭ
ｔｉ

（１２）
式（１２）中，ｔＬＳＴＭ和ｔｉ 分别为ＬＳＴＭ和本文模型预测
一次船舶轨迹序列所需要的时间。不同预测步长
下，预测效率变化曲线如图９所示。

图９　 预测效率曲线
Ｆｉｇ． ９　 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｕｒｖｅｓ

　 　 从图９中可以看出，ＬＳＴＭ模型的预测时间是
多任务Ｉｎｆｏｒｍｅｒ模型的２ ７７至３ ８４倍，且随着预
测步长的增加，本文模型与ＬＳＴＭ模型的性能差距

逐渐扩大。这表明，ＬＳＴＭ网络通过循环方式实现
未来轨迹的预测，随着预测步长的增加，预测时间也
不断增加；而本文模型依赖于Ｉｎｆｏｒｍｅｒ的生成式解
码器，一次性输出多步轨迹，因而在预测效率上优于
ＬＳＴＭ模型。
３）实时轨迹预测效果分析。模型在测试集中

不同时间步长下的轨迹预测距离误差如图１０所示。

图１０　 预测距离误差
Ｆｉｇ． １０　 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｅｒｒｏｒ

　 　 从图１０中可以看出，在各个时间点的误差距离
整体变化较小，预测船舶轨迹点的误差始终保持在
０ ０５ ｋｍ左右，表明轨迹预测的精度并未随着船舶
运动时间和移动距离的增加而显著提高。这表明，
模型的多步预测方法能够有效把握船舶在一定时间
内的运动规律。
３． ３． ２　 行为识别效果分析

将多任务的Ｉｎｆｏｒｍｅｒ模型在测试集中输出的行
为识别结果与单独完成行为识别任务的ＬＳＴＭ、
Ｉｎｆｏｒｍｅｒ模型在测试集中的表现对比。

为对比两种模型对不同船舶行为识别效果，本
文使用混淆矩阵对试验结果进行分析。此时
Ｉｎｆｏｒｍｅｒ模型和ＬＳＴＭ模型的输出均为船舶行为的
分类，并以交叉熵损失作为损失函数。三种船舶行
为识别模型的混淆矩阵对比如图１１所示，其中图
１１ａ为本文多任务的Ｉｎｆｏｒｍｅｒ模型的行为识别混淆
矩阵，图１１ｂ为只执行行为识别任务的Ｉｎｆｏｒｍｅｒ模
型的混淆矩阵，图１１ｃ为ＬＳＴＭ模型在行为识别任
务中的混淆矩阵。
　 　 本文所提出的模型针对四种行为的识别准确率
均超越了其他两种对比模型。具体而言，三种模型
的行为识别整体准确率依次为９６ ５％、９０ ５５％及
８４ ８％。相较于单任务的Ｉｎｆｏｒｍｅｒ模型，多任务模
型在预测准确率上提升了５ ９５％；与ＬＳＴＭ模型相
比，则提升了１１ ７％。这一结果表明，多任务模型
在船舶行为复杂的水域中展现出更高的适用性，从
而证实了该方法能显著提升船舶行为识别的准
确性。
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（ａ）多任务的Ｉｎｆｏｒｍｅｒ模型 　 （ｂ）Ｉｎｆｏｒｍｅｒ模型 　 （ｃ）ＬＳＴＭ模型
图１１　 不同模型混淆矩阵对比

Ｆｉｇ． １１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ Ｍａｔｒｉｃｅｓ ｆｏｒ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｍｏｄｅｌｓ

　 　 分析两种基于Ｉｎｆｏｒｍｅｒ模型的混淆矩阵可见，
在识别直行船舶行为时，由于操纵能力受到限制的
船舶（以下简称“操限船”）同样伴随着位置变化，二
者之间易发生混淆。然而，多任务模型在船舶直行
识别上的准确率相较于单任务模型提高了６％。对
于操限船的行为识别，由于其航速较低，容易与锚泊
和靠泊船舶混淆。但多任务模型有效地减少了操纵
能力受到限制与靠泊、直行之间的混淆现象，且对该
行为的识别准确率提升了６ ９％。这进一步验证了
多任务模型通过获取预测轨迹信息的补充，在行为
识别任务中能有效降低单任务模型对特征不明显的

船舶行为的误检率，从而显著提高了对船舶操作受
限状态检测的准确性。

三种模型的预测的精确率、召回率以及Ｆ１分数
如图１２所示。从图１２中可以看出在行为识别任务
中，本文构建的模型在行为识别的３个评价指标上
都优于其他两种模型，从衡量模型综合性能的Ｆ１分
数上可以看出，本文构建的多任务的Ｉｎｆｏｒｍｅｒ模型
对抛锚和操限船行为识别能力提升最为明显，同样
说明了对于这两类易混淆的行为，多任务学习的策
略，能够使模型能够更精确地提升实际应用效果。

（ａ）精确率 　 （ｂ）召回率 　 （ｃ）Ｆ１分数
图１２　 不同模型船舶行为识别效果对比

Ｆｉｇ． １２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｓｈｉｐ Ｂｅｈａｖｉｏｒ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｍｏｄｅｌｓ

４　 结束语
为提高繁忙水域中海事智能监管领域中轨迹预

测与行为识别模型的效果，本文基于太仓水域的真
实ＡＩＳ数据，分析了船舶运动轨迹的特点，提出了一
种多任务的Ｉｎｆｏｒｍｅｒ船舶轨迹预测模型。该模型以
Ｉｎｆｏｒｍｅｒ为基础框架，利用其降低网络模型的时间
复杂度，同时引入多任务学习模式。通过设计轨迹
预测与行为识别任务的损失函数，将两者联合训练。
此外，本文还提出了基于同方差不确定性的损失权
重自适应更新方法，使得模型在一个深度学习框架
下能够同时完成轨迹预测与行为识别任务。相关试
验表明，针对复杂水域环境，多任务Ｉｎｆｏｒｍｅｒ模型能

够通过学习轨迹预测与行为识别任务之间的相关信
息，提升两个任务的效果。与单任务模型相比，轨迹
预测损失降低了１４ ７％，行为识别准确率提升了
５ ９５％，验证了本文模型在提升两个任务性能方面
的有效性。

本文模型通过高精度轨迹预测与行为意图识别
的同步输出，系统可更准确地提前预判潜在会遇冲
突，为船舶自动驾驶系统或船员提供融合时空特征
的避让策略建议。同时基于船舶行为的深度挖掘，
为动态航路规划、拥堵疏导等管理决策提供前瞻性
预判依据。

未来的研究可以考虑更复杂的船舶交通情况，
并选择更多的船舶行为作为轨迹预测的辅助任务，
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进一步提升模型的泛化能力。
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