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［摘要］ 为了解决船舶轨迹数据的异常和丢失问题， 辅助轨迹复原和情景推演， 提出一种双向学习模型，
用于修复船舶轨迹。 从 ＡＩＳ （Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ） 报文中提取航行船舶的上下文轨迹特征向量， 改

进基础 ＢＰ （Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ） 神经网络的拓扑结构， 构建具有双向预测功能的 ＢＰ 神经网络 （Ｂｉ⁃ＢＰＮＮｓ） 模

型， 修复缺失的轨迹数据。 使用长江干线航行船舶的真实轨迹数据对构建的模型进行验证和分析， 通过与基

础 ＢＰ 网络和常用线性插值方法的对比， 证明 Ｂｉ⁃ＢＰＮＮｓ 模型在船舶轨迹修复上具有更好的性能和效果。
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０　 引言
日益繁忙的水上交通给船舶交通监管和事故预防带来了巨大压力［１］ 。 船舶轨迹数据因为记录了

船舶航行过程中的实时位置和航线信息， 从而为水上船舶轨迹分析、 交通流分析、 船舶交通监管和水

上事故预防提供了重要的信息［２］ 。 区域内船舶基于 ＧＰＳ （ｇｌｏｂａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ）、 ＡＩＳ （ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｉ⁃
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ｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ） 设备不断地与他船和岸基以报文的形式发送和接收船舶数据， 这些数据包括船舶

的静态特征、 实时位置、 速度、 航线以及其他信息。 但是， 由于受采集设备、 信号传输以及环境等因

素的影响， 原始采样的轨迹数据存在异常和错误等质量问题［３］ ， 从而造成船舶轨迹数据异常和部分

缺失。 因此， 有必要构建船舶轨迹修复模型来提升船舶轨迹数据的质量， 从而提高轨迹数据的利用效

率和研究价值。 针对船舶轨迹修复的研究， 国内外学者已经取得了一些成果。 刘立群等［４］ 通过三次

样条插值法分别对船舶经度、 纬度信息进行修复。 秦红星等［５］ 以线性插值为基础， 提出了一种船舶

轨迹修复算法。 李佳等［６］利用粒子群优化算法和相似轨迹优化最小二乘支持向量机模型修复残缺轨

迹数据。 Ｌｉｕ 等［７］基于支持向量机方法构建了船舶轨迹预测模型。 Ｌｖ［８］ 借助大数据和云计算技术对船

舶轨迹进行了分析。 现有这些方法多基于线性插值方法， 不能很好地把握整体轨迹的特征， 尤其不能

很好地处理弯曲航段的轨迹。 将船舶轨迹数据看作有序的时间序列， 通过分析异常或缺失轨迹的上下

文信息， 构建轨迹修复模型， 可以实现船舶轨迹的修复。 与传统的线性插值方法相比， 神经网络在轨

迹预测建模方面有明显的优势， 可以根据原始轨迹数据的上下文信息双向学习整个船舶轨迹的变化规

律， 从而保证轨迹修复的精度。 ＢＰ （ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ） 神经网络是一种按照误差逆向传播算法训练

的多层前馈神经网络， 有很强的非线性逼近功能， 在数据分析和预测方面有着广泛的应用［９］ 。
本文对船舶原始轨迹数据进行分析， 引入 ＢＰ 神经网络方法， 构建 Ｂｉ⁃ＢＰＮＮｓ 预测模型， 从前后

两个方向对异常或缺失的船舶轨迹进行循环修复， 从而解决船舶轨迹数据丢失问题。 在此基础上， 基

于采集的真实船舶轨迹数据进行实例研究， 并与基础 ＢＰ 网络模型和常用线性插值方法进行对比分

析， 从而验证本文提出模型的有效性和实用性。

１　 基于 ＢＰ 神经网络的船舶轨迹双向修复模型
船舶轨迹可看作是船舶航行时间和当前位置构成的序列， 相邻的轨迹点之间有一定的联系。 基于

ＢＰ 神经网络构建轨迹修复模型， 可以学习历史轨迹序列之间的变化特征来预测未来时间的轨迹， 从

而实现缺失轨迹的修复［１０］ 。

图 1 修复船舶轨迹的 Bi鄄BPNNs 网络结构

Fig.1 Structure of Bi鄄BPNNs network for
ship trajectory repair

ＢＰ 神经网络有三个要素： 网络拓扑结构、 传递函数和学习算法。 一个简单 ＢＰ 神经网络的拓扑

结构包括输入层、 隐含层和输出层。 其中， 隐含层又有单隐含层和多隐含层结构， 隐含层越多， 网络

越复杂， 学习的能力也越强， 但是训练的时间过长， 会导致模型过拟合。 ＢＰ 网络的传递函数是非线

性变换函数 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数， 其特点是函数本身及其导数都是连续的。 ＢＰ 神经网络的学习算法为 δ 算

法， 输入层、 隐含层和输出层的权值调整公式均由学习率、 误差信号和输入信号三个因素决定， 输入

层误差信号直接反应了网络的输出误差， 隐含层

的误差信号从输出层开始逐层反传过来得到。
船舶轨迹数据中的轨迹点不仅与上文轨迹有

关系， 还与下文轨迹有关系。 如果只用上文轨迹

进行学习， 那么修复的轨迹点越多， 误差越大。
如果增加对下文轨迹信息的学习， 两边同时修复

缺失轨迹， 将有效减少误差， 保证轨迹修复结果

的可靠性和准确性。 然而， ＢＰ 神经网络是一种单

向学习的网络， 想要实现上下文轨迹的双向学习，
需要改进其网络结构。 因此， 本文基于 ＢＰ 神经

网络设计了双向预测模型 Ｂｉ⁃ＢＰＮＮｓ， 其结构如图

１ 所示。 输入层除了包含缺失轨迹的上文的特征

向量， 还增加了下文的特征向量， 按时间顺序翻

转之后再传输给网络的隐含层， 在输出层的时候

·４３４·
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跟上文预测的正向轨迹结合， 最终输出完整的轨迹修复结果。

２　 模型构建与参数设置
２􀆰 １　 模型输入

从采集的船舶 ＡＩＳ 数据选取时间、 经度、 纬度、 航向、 航速为船舶轨迹特征向量， 作为模型的输

入变量。 输入变量除了包含缺失轨迹的上文信息， 即前一时间段的轨迹， 还包括后一时间段的下文轨

迹。 因为船舶轨迹特征向量是有序的时间序列， 所以下文的轨迹信息在输入隐含层之前还需要进行翻

转， 以便网络学习到下一时间段中有更多的轨迹特征， 从而提高缺失部分轨迹的预测精度。
２􀆰 ２　 模型参数

轨迹修复模型的重要参数： １） 时间步长过短会影响整体的学习效果， 太长则泛化能力不好； ２）
隐含层神经元数目对网络的性能影响较大， 也决定了网络的复杂度， 是网络模型重要的参数； ３） 训

练函数可通过调整权值和阈值来减小整体误差的算法； ４） 传递函数是网络的重要组成部分， 而且必

须是连续可微的。 这些参数将通过实际轨迹数据的训练和测试实验进行选择和优化。
２􀆰 ３　 模型评估

通过训练值、 预测值、 真实值的 ＲＭＳＥ （ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ， 均方根误差） 和 ＭＡＥ （ｍｅａｎ ａｂ⁃
ｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ， 平均绝对误差） 对构建的双向修复模型的轨迹修复结果进行评估和优化。 同时， 为验证

构建模型的性能， 还将其与常见的插值方法［１１］ 和基础的 ＢＰ 网络［１２］ 进行对比， 并通过计算 ＲＭＳＥ 和

ＭＡＥ 进行对比分析， 计算方法：

ＲＭＳＥ ＝ （∑
Ｔ

ｔ ＝ １
（ｙｔ － ｙ^ｔ

２ ／ Ｔ） １ ／ ２ ；　 ＭＡＥ ＝ ∑
Ｔ

ｔ ＝ １
ｙｔ － ｙ^ｔ ／ Ｔ。

式中： ｔ 表示时间变量； Ｔ 表示轨迹变量的长度； ｙｔ 和 ｙ^ｔ 分别表示轨迹变量的真实值和预测值。

３　 实验及结果
本实验使用的船舶轨迹数据来源于航行在长江干线的一艘散货船， 航行轨迹是长江干线江苏航段

浏海沙水道， 区域范围为 ３１°５５′５３″Ｎ， １２０°２９′４９″Ｅ 至 ３２°８′３８″Ｎ， １２０°４６′１″Ｅ， 航行时间为 ２０１８ 年

１０ 月 １３ 日。 原始的采样数据包含日期、 时间、 船舶呼号、 航速、 航向、 经度、 纬度， 部分数据如

表 １ 所示。
表 １　 部分原始采样数据

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓａｍｐｌｅｄ ｄａｔａ

日期 Ｄａｔｅ 时间
Ｔｉｍｅ

船舶呼号
Ｃａｌｌ Ｓｉｇｎ

航速 ＳＯＧ
／ ｋｎ

航向 ＣＯＧ
／ （°）

经度 Ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ
／ （°Ｅ）

纬度 Ｌａｔｉｔｕｄｅ
／ （°Ｎ）

２０１８ ／ １０ ／ １３ １７：３４：５３ １００９００５１７ ８． ２５８ １８６． ２６ １２０． ７６６７ ３２． ０１６０

２０１８ ／ １０ ／ １３ １７：３５：５１ １００９００５１７ ８． ０８４ １８５． ８９ １２０． ７６３５ ３２． ０１５７

２０１８ ／ １０ ／ １３ １７：３５：５１ １００９００５１７ ８． ０８４ １８５． ８９ １２０． ７６３５ ３２． ０１５７

２０１８ ／ １０ ／ １３ １７：３６：４９ １００９００５１７ ８． １０６ １８０． ３６ １２０． ７６０３ ３２． ０１５３

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

３􀆰 １　 轨迹预处理

除了设备误差和网络传输造成的轨迹数据缺失外， 采集到的原始数据还存在一些异常和噪声。 例

如， 船舶的经度或纬度数据范围不在采样的航行区域范围， 部分航速明显偏小或偏大。 为此， 设计了

轨迹数据预处理方法： 先将收集的原始数据按采样时间进行排序， 删除重复的数据； 接着对排完序的

数据进行航段划分， 以便在更小的范围内进行判断， 避免下一步错误处理或清洗过度； 然后在航段内

进行遍历， 分别判断经度、 纬度、 航速是否在正常范围之内， 如果超出范围就被认为是异常数据被清

·５３４·
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图 2 预处理后的船舶轨迹

Fig.2 Ship trajectory after preprocessing

洗掉， 最终得到干净的轨迹数据集， 预处理之后

得到的船舶轨迹如图 ２ 所示。
３􀆰 ２　 船舶轨迹修复

为验证所构建的 Ｂｉ⁃ＢＮＮｓ 轨迹预测模型的性

能， 选取修复难度大的弯曲段轨迹进行实验， 设

置 ｛航速， 航向， 经度， 纬度｝ 为修复模型的输

入特征向量， 并随机选取样本数据的 ８０％ 作为训

练集， 剩下的 ２０％ 为测试集。 实验开始， 将模型

的参数神经元数量、 时间步长、 训练函数、 传递

函数分成 ４ 组进行测试， 通过计算， 比较模型的

训练误差和测试误差， 对各参数进行逐步优化，
如表 ２ 所示。

从表 ２ 中的第 １ 组和第 ２ 组实验中可以看到，
当训练函数为 “ ｔｒａｉｎｌｍ”、 传递函数为 “ ｐｕｒｅｌｉｎ”
时， 经度和纬度的训练误差最小； 在第 ３ 组实验

中， 时间步长为 ４ 的误差比时间步长为 ２ 和 ５ 时的

要小； 同理， 在第 ４ 组试验中， 神经元数量为 １２ 时， 模型的预测效果最佳。 因此， 最终设定轨迹修

复模型的参数如下： 神经元数量为 １２； 时间步长为 ４； 训练函数为 “ ｔｒａｉｎｌｍ”； 传递函数为 “ ｐｕｒｅ⁃
ｌｉｎ”。 这里， 模型参数时间步长设置为 ４， 也就说用 ４ 个历史轨迹数据点预测未来一个轨迹数据点，
然后依次循环直至得到完整的轨迹预测。

表 ２　 Ｂｉ⁃ＢＰＮＮｓ 模型的不同参数设置实验

Ｔａｂ􀆰 ２　 Ｓｏｍｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｆｏｒ Ｂｉ⁃ＢＰＮＮｓ ｍｏｄｅｌ

序号

ＮＯ．
神经元数量

Ｎｅｕｒｏｎｓ
时间步长

Ｔｉｍｅ ｓｔｅｐ
训练函数

Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
传递函数

Ｔｒａｎｓｆｅｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

ＲＭＳＥ（ × １０ － ２ ） ／ （°）
经度 Ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ 纬度 Ｌａｔｉｔｕｄｅ

１

１０ ３ ｔｒａｉｎｇｄｘ ｐｕｒｅｌｉｎ ０． １８６ ０ ０． １６６ ４
１０ ３ ｔｒａｉｎｇｄ ｐｕｒｅｌｉｎ １． １２０ ７ １． ２６８ ８
１０ ３ ｔｒａｉｎｇｄｍ ｐｕｒｅｌｉｎ ４． ２８８ ９ ８． ３０４ ３
１０ ３ ｔｒａｉｎｒｐ ｐｕｒｅｌｉｎ ０． １２８ ５ ０． １５２ ３
１０ ３ ｔｒａｉｎｃｇｂ ｐｕｒｅｌｉｎ ０． １１６ ８ ０． １４０ ７
１０ ３ ｔｒａｉｎｌｍ ｐｕｒｅｌｉｎ ０． ０３１ ４ ０． ０５３ ６
１０ ３ ｔｒａｉｎｓｃｇ ｐｕｒｅｌｉｎ ０． １８４ ５ ０． １７８ ３

２

１０ ３ ｔｒａｉｎｌｍ ｐｏｓｌｉｎ ０． １０９ ９ ０． ０８９ ５
１０ ３ ｔｒａｉｎｌｍ ｌｏｇｓｉｇ ０． ７４０ ３ ０． １７８ ３
１０ ３ ｔｒａｉｎｌｍ ｔａｎｓｉｇ ０． ７２１ ５ ０． １３２ １
１０ ３ ｔｒａｉｎｌｍ ｒａｄｂａｓ １． ０５６ ３ ０． ２１８ ６
１０ ３ ｔｒａｉｎｌｍ ｓａｔｌｉｎｓ ０． ８９６ ９ ０． １４８ ７

３
１０ ２ ｔｒａｉｎｌｍ ｐｕｒｅｌｉｎ ０． １５０ ３ ０． １０４ ５
１０ ４ ｔｒａｉｎｌｍ ｐｕｒｅｌｉｎ ０． ０１８ １ ０． ０４７ ３
１０ ５ ｔｒａｉｎｌｍ ｐｕｒｅｌｉｎ ０． ０２８ ４ ０． ０４８ ６

４

６ ４ ｔｒａｉｎｌｍ ｐｕｒｅｌｉｎ ０． ０３１ ４ ０． ０６１ ４
８ ４ ｔｒａｉｎｌｍ ｐｕｒｅｌｉｎ ０． ０２２ ９ ０． ０５０ ２
１２ ４ ｔｒａｉｎｌｍ ｐｕｒｅｌｉｎ ０． ０１７ ６ ０． ０４２ ９
１４ ４ ｔｒａｉｎｌｍ ｐｕｒｅｌｉｎ ０． ０２７ ８ ０． ０８５ ５

·６３４·
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根据确定的双向预测模型， 分别利用上下文的船舶轨迹点双向循环预测 ９ 个轨迹点， 得到共含有

１８ 个预测轨迹点的轨迹， 如图 ３ 所示。 图 ３ 中， 蓝色点表示真实测得的轨迹， 红色点表示预测的轨

迹， 其中图 ３ａ） 是包含预测信息的轨迹， 图 ３ｂ） 是弯曲航段真实轨迹与预测轨迹的对比。 图 ４ 展示

了 Ｂｉ⁃ＢＮＮｓ 模型的船舶轨迹修复性能。

a)修复后的完整轨迹
A complete ship trajectory after repair

b) 预测轨迹与实测轨迹对比
Comparison of predicted trajectory and measured trajectory

图 3 船舶轨迹修复结果

Fig.3 Results of ship trajectory repair

经度 Longitude/(°E)

纬
度

La
tit
ud
e/(
°N

)

经度 Longitude/(°E)

纬
度

La
tit
ud
e/(
°N

)

实测 Measured
预测 Predicted

实测 Measured
预测 Predicted

a) 实测经度和预测经度
Measured longitude and predicted longitude

图 4 Bi鄄BNNs 模型的船舶轨迹修复性能

Fig.4 Performance of ship trajectory repair of Bi鄄BNNs model
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a) 实测纬度和预测纬度
Measured longitude and predicted longitude
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此外， 为了进一步验证 Ｂｉ⁃ＢＰＮＮｓ 模型的轨迹修复优越性， 基于相同的实验数据， 将其分别与常

见的线性插值 （ｌｉｎｅａｒ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ， ＬＩ） ［１３］ 、 逐段三次样条插值 （ｓｐｌｉｎｅ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ， ＳＩ） ［１４］ 、 立方插

值 （ｐｃｈｉｐ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ， ＰＩ） ［１５］ 、 和基础 ＢＰ 神经网络 （ＢＰＮＮｓ） 模型进行对比， 并计算各方法修复轨

迹数据的 ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ， 得到 １０ 次实验结果的平均值和标准差， 如表 ３ 所示。 从表 ３ 中可以看出 Ｂｉ⁃
ＢＰＮＮｓ 优于其他的方法和模型。

·７３４·
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表 ３　 不同模型的船舶轨迹修复模型性能

Ｔａｂ􀆰 ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｓｈｉｐ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｒｅｐａｉｒ

模型
Ｍｏｄｅｌ

经度 Ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ
ＲＭＳＥ ＭＡＥ

纬度 Ｌａｔｉｔｕｄｅ
ＲＭＳＥ ＭＡＥ

ＬＩ ０． ００１ ４ ± ０ ０． ００１ ０ ± ０ ０． ００１ ２ ± ０ ０． ００１ １ ± ０
ＳＩ ０． ０１２ ６ ± ０ ０． ００８ ６ ± ０ ０． ０８３ １ ± ０ ０． ０５６ ８ ± ０
ＰＩ ０． ００１ ４ ± ０ ０． ００１ ０ ± ０ ０． ００１ ９ ± ０ ０． ００１ ２ ± ０

ＢＰＮＮｓ ０． ２８８ ４ ± ０． ００３ ５ ０． ００８ ４ ± ０． ０００ ２ ０． ０４５ ７ ± ０． ００３ ０ ０． ００１ ４ ± ０． ０００ ３
Ｂｉ⁃ＢＰＮＮｓ ０． ０００ ６ ± ０． ０００ １ ０． ０００ ５ ± ０． ０００ １ ０． ００１ ５ ± ０． ０００ ４ ０． ００１ ０ ± ０． ０００ ３

４　 结论
本文针对船舶轨迹数据的缺失和异常问题， 提出了 Ｂｉ⁃ＢＰＮＮｓ 模型， 利用对上下文的历史轨迹信

息特征的学习， 实现对缺失轨迹的双向循环预测， 从而提升轨迹修复的精度和效率。 弯曲航段的实例

验证结果表明： 经度修复的误差 ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 分别只有 ０􀆰 ０００ ６ 和 ０􀆰 ０００ ５； 纬度修复的误差 ＲＭＳＥ
和 ＭＡＥ 分别只有 ０􀆰 ００１ ５ 和 ０􀆰 ００１ ０。 与其他多种插值方法和基础 ＢＰ 神经网络相比， 本文提出的 Ｂｉ⁃
ＢＰＮＮｓ 在船舶轨迹修复上具有明显的性能优势。
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