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摘    要:［目的］为提高船舶航迹预测精度和计算效率，解决传统方法容易出现的梯度爆炸、计算时间长等问

题，提出基于改进的贝叶斯优化算法与时间卷积神经网络的航迹预测模型。［方法］首先，通过引入时间模

式注意力机制，提取各输入特征的权重，保证航迹历史数据的时序性，同时引入可逆残差网络，减少时间卷积

神经网络模型训练过程中占用的内存；然后，再采用贝叶斯优化算法对时间卷积网络中的超参数（内核大小

K、膨胀系数 d）进行寻优；最后，采用五折交叉验证方法对模型进行验证，获得最优模型后进行航迹预测。

［结果］采用 AIS 采集的航迹数据验证，结果表明，在弱耦合、中耦合和强耦合航迹预测中，均方根误差分别

平均提高 5.5×10−5，3.5×10−4 和 6×10−4。［结论］所提出网络对复杂航迹具有良好的适应性，其预测精度均优于

传统模型及 LSTM 模型，在耦合较强的航迹中仍能保持较高的预测精度。

关键词：导航；神经网络；贝叶斯优化算法；时间卷积网络；时间模式注意力机制模块；可逆残差网络；

AIS 数据
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Abstract: ［Objective］As the  traditional  ship  trajectory  prediction  method  is  prone  to  gradient  explosion
and long calculation time, this paper seeks to improve its accuracy and calculation efficiency by proposing a
ship trajectory prediction model based on an improved Bayesian optimization algorithm (IBOA) and temporal
convolution network (TCN). ［Method］A temporal pattern attention (TPA) mechanism is introduced to ex-
tract  the  weights  of  each  input  feature  and  ensure  the  timing  of  the  historical  flight  track  data.  At  the  same
time,  a  reversible  residual  network （RevNet）  is  introduced  to  reduce  the  memory  occupied  by  TCN model
training. The IBOA is then used to find the optimality of the hyperparameters in the TCN (size of kernel K, ex-
pansion coefficient d). The model is finally validated using a five-fold cross-validation method, and trajectory
prediction is carried out after obtaining the optimal model. ［Result］The trajectory data is collected by auto-
matic identification system (AIS) and verified. The root mean square error (RMSE) is found to be increased by
5.5×10−5, 3.5×10−4 and 6×10−4 in weak coupling, medium coupling and strong coupling track prediction respec-
tively.［Conclusion］The proposed network has good adaptability to complex trajectories and higher accur-
acy than the traditional model and long short-term memory (LSTM) model, while maintaining high prediction
accuracy for trajectories with strong coupling.
Key  words: navigation； neural  networks；Bayesian  optimization  algorithm； temporal convolutional  net-
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0    引　言

当前，船舶行业正处于向智能化、信息化高

速发展的时代，船舶智能化程度是海上交通发展

水平的重要体现。船舶航迹实现精准预测是船舶

智能化的重要方面，也是船舶进行避障、路径规

划的前提。因此，研究如何精准预测船舶航迹，

对于船舶行业发展具有重要意义。

近年来，不少学者针对船舶航迹预测进行了

研究。Zhou 等[1] 结合船舶自动识别系统（AIS）采用

BP 神经网络（back propagation neural network）对船

舶航迹进行较精准的预测。张新和李广儒 [2] 采用

BP 神经网络对航迹进行预测，同时采用遗传算法

优化神经元的个数及权值，与传统神经网络相比

提高了预测的精度。Chen 等 [3] 采用维数学习灰狼

优化支持向量回归（dimension learning grey wolf opti-
mizer  and  support  vector  regression,  DLGWO-SVR）

实现对航迹的预测。Zhang 等 [4] 采用长短期记忆

网络（ long short-term memory，LSTM）循环神经网

络对航迹进行了预测。考虑到传统的 LSTM 网络

对航迹预测的步长较短，导致预测效率较低，王

余宽等 [5] 提出基于滑动窗口 LSTM 网络对船舶航

迹进行预测，提高了模型精度及泛化能力。鄢博

冉等 [6] 针对 AIS 系统数据中存在较大的系统噪声

和测量噪声问题，提出采用滑动卡尔曼循环网络

对航迹进行实时预测。王森杰等 [7] 采用生成对抗

网络，同时对多艘船舶航迹进行了预测。针对传

统时间序列预测方法对船舶航迹特征提取不充分

的问题，蒋通等 [8] 采用聚类分析和注意力机制、双

向长短时记忆网络（Att-Bi-LSTM）的航迹预测方

法，提高了预测模型的精度和稳定性。胡丹等 [9]

针对航迹特征多维度特点，提出一种并行长短期

记忆网络和全卷积网络（LSTM-FCN）模型实现了

对多维特征船舶航迹较高精度的预测，提高了航

迹预测的精准度和稳定性。于琛等 [10] 提出了一种

基于自回归综合移动平均模型–双向门控循环单

元网络（ARIMA-BIGRU）航迹组合预测模型。

目前，常用船舶航迹预测的神经网络模型主

要是循环神经网络（recurrent neural network, RNN）

及其变体 LSTM 和 GRU（门控循环单元）等。虽

然取得了不错的效果，但是 RNN 及其变体具有训

练时间长、收敛速度慢以及会发生梯度爆炸等缺

点，制约了其在实时性高的船舶航迹预测中的应

用。近年来，Bai 等 [11] 提出时间卷积网络（temporal
convolutional network，TCN），对比了 RNN 及其变

体等神经网络，结果表明，TCN 模型在多种序列

模型中表现出了更好的效果。TCN 的出现为进

一步获取船舶航迹数据特征提供了新思路。TCN
网络不同于普通卷积网络，其结构由因果卷积、

空洞卷积和残差模块组成 [12]，使其具有了从大样

本中提取特征和预测的能力，并避免了随着网络

深度的增加预测性能降低等问题。基于 TCN 模

型的上述优势，不少学者将其应用于时间序列预

测。赵洋等 [13] 采用 TCN 对短期电力负荷进行预

测，结果表明，TCN 可以获得更高的预测精度。林

涛等 [14] 采用一种收缩的 TCN 模型对空气质量进

行预测，相比于 LSTM、传统 TCN 算法，该模型具

有更高的精度。王秀娜等 [15] 采用随机森林（ ran-
dom forest）和 TCN 组合算法对航空发动机故障进

行预测，取得了良好效果。Zhu 等[16] 提出基于 TCN
残差修正混合模型的风电功率预测方法，验证了

所提方法具有更佳的预测性能。Hu 等 [17] 提出基

于完全集成经验模态分解与自适应噪声（CEEM-
DAN）-LSTM-TCN 的超短期风电功率预测，该方

法对超短期风能具有较好的预测能力。Zhang 等[18]

采用 IWOA（改进的鲸鱼优化算法） -TCN-Atten-
tion 模型对船舶运动姿态进行预测，结果表明，该

方法对船舶运动姿态预测具有较高的精度。

综上，TCN 模型应用于多方面的时间序列预

测均取得不错的效果，但目前少有人将其应用于

处理船舶航迹数据中，缺乏相关的实验报告。考

虑到船舶在航行过程中受到外部环境（风、浪、

流）扰动下，AIS 系统数据中存在异常值，使得航

迹预测精度不高，本文将构建基于改进的 TCN 的

船舶航迹预测模型。首先，对 AIS 原始数据预处理，

然后构建基于改进的 TCN 船舶航迹预测模型，并

且针对 TCN 模型中超参数（内核大小 K，膨胀因

子 d 等）难以确定等问题，采用贝叶斯优化（Bayesian
optimization algorithm，BOA）算法对超参数进行寻

优，从而进一步提高船舶航迹预测模型的精度。 

1    构建 TCN 船舶航迹预测模型
 

1.1    传统的基本 TCN 航迹预测模型

船舶航行过程中所具有的强非线性、不确定

性等特点给实时准确的航迹预测带来了挑战。采

用 RNN 及其变体（如 LSTM）  进行船舶航迹预测

时存在训练时间长、易发生梯度爆炸和消失等问

题，而 TCN 中的卷积操作具有并行计算优势，卷

积操作能够同时处理多个位置的信息，可减少训

练时间。此外，TCN 使用了残差连接，可通过跨

层直接信息传递缓解梯度消失问题。本文构建了
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xi = [xi(1), xi(2), . . . , xi(n)] xi

y j = [y j(1),y j(2), . . . ,y j(n)]

基于 TCN 船舶航迹预测模型。设 TCN 模型输入

序列为 ，其中， 为船舶航

迹某特征的序列数，n 为每个特征对应的序列个

数，i 表示经/纬度、航速、航向、时间间隔等航迹

相关特征；输出的序列为 ，

其中 j 表示经度或纬度。图 1 所示为 TCN 船舶航

迹预测模型建立的基本流程。
 
 

船舶航迹
相关因素
序列

时间
卷积
网络
航迹
预测
模型

数据预处理

因果卷积网络

空洞卷积网络

残差网络模块

船舶航
迹预测
值

+

xi (1)   xi (2) … xi (n)

yj (1)   yj (2) … yj (n)

1
×

1
 卷
积

图 1　TCN 船舶航迹预测模型基本流程

Fig. 1    Basic process of TCN ship trajectory prediction model
 

F = ( f1, f2, ..., fk) xi(m)

因果卷积网络（causal convolutional neural net-
work，CCNN）是一个单向结构，即对于 t 时刻的航

迹预测值其只依赖于 t 时刻及其之前相关因素的

值。设 CCNN 的滤波器为 ，在

处的船舶航迹预测值为

yi(m) = (F ∗ xi)xi(m) =

K∑
k=1

fk xi(m)−K + k (1)

式中： f 为卷积映射函数；k 为卷积网络的当前层

数；m 为每个特征对应的第几个序列数。

CCNN 需要依赖前期数据进行预测，导致数

据较长时需要的网络深度大，导致网络结构复

杂，实时性差，难以保证船舶航行过程中的实时

性。因此，采用 CCNN 来增大卷积的视野，如图 2
所示。CCNN 的计算为

yi(m) = (d f ∗ xi)xi(m) =

L∑
l=1

fk xi(m−d ∗ l) (2)

式中：l 为滤波器的大小；m－d*l 代表历史的方向。

卷积的感受视野与膨胀因子 d 和内核大小

K 等超参数的关系式为

ω = 1 +
C−1∑
c=0

(K −1)∗bc = 1+ (K −1)∗ bC −1
b−1

(3)

式中：b 为膨胀基；c 表示新层下面的层数；C 表示

卷积层的层数；ω表示卷积的感受视野大小。

CCNN 与膨胀卷积网络（dilated convolutional
network, DCN）在解决较浅的神经网络中可实现

较好的预测效果，但在船舶航迹预测中产生大量

与航迹相关的数据，较浅的神经网络不足以充分

学习大量的数据规律，需采用深度学习网络（deep
learning network, DLN）对航迹历史数据进行充分

学习，但随着网络的加深，这会导致网络退化的

问题。因此，引入一个残差网络（ResNet）模块对

网络模型进行优化，ResNet 采用一个跳过一层或

多层的“跳连接”操作 [19]，以避免深层网络造成学

习性能的退化。残差模块的计算公式为

O(x) = Activation(F(x)+ x) (4)

其中，Activation( ) 为激活函数；F(x) 为残差函数；

x 为输入序列。 

1.2    改进的 TCN 船舶航迹预测模型

目前，由于 TCN 具有可避免梯度爆炸或消

失、可并行训练等优点，被广泛应用于时间序列

预测中。但是，传统的 TCN 模型有两个较为明显

的缺点：1) 需获取有效历史长度的原始序列，导

致训练期间消耗内存大；2) 迁移性差、超参数难

以确定等。因此，本文结合船舶航迹数据的特

点，针对需要完整序列才能预测、训练中网络层

连接复杂导致内存开销大的问题，采用可逆残差

网格（reversible residual network, RevNet）代替 TCN
模型中的标准残差模块，在传播过程中按照数据

需求计算每一层网络的激活值，同时 RevNet 允许

在每一层网络之间保持梯度的完整性，不需要额

外存储每一层网络的输出，减少了内存消耗。同

时，采用时间模式注意力机制模块（ temporal pat-

 

x(0) x(1) x(2) x(3) x(4) x(n−1) x(n)...

y(0) y(1) y(2) y(3) y(4) y(n−1) y(n)...

输入层

隐藏层

隐藏层

输出

图 2　因果卷积结构图

Fig. 2    Causal convolution structure diagram
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tern  attention  mechanism  module,  TPAMM） 对

TCN 模型中通过卷积操作后的特征分别赋予不

同权重，最后通过全连接层进行输出，获得预测

航迹值。针对迁移性差、超参数难以确定的问

题，本文以最小建模误差为目标函数，采用改进

的贝叶斯优化算法（ IBOA）对 TCN 的超参数寻

优，再通过五折交叉验证（5-fold cross-validation）
算法对模型进行验证，获得最优模型，输出预测

结果。 

1.2.1    可逆残差网络 (RevNet)
残差模块被广泛应用于网络较深的神经网

络，解决网络深度带来的训练困难问题。在航迹

预测中，为了更好地挖掘历史航迹信息，采用含

残差模块的 TCN 网络模型对数据进行训练，获得

了不错效果。但训练过程中需占用大量内存，计

算机资源消耗大。因此，本文引入 RevNet 对 TCN
深层网络进行了优化。可逆残差块由两个相似的

残差函数分割成两个部分，模块的主要结构如

图 3 所示。
 
 

+
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Y1
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−

−

X2

X1

Y2
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ζ ψ

图 3　可逆残差模块

Fig. 3    Reversible residual module
 

正向传播的计算式为:

Y1 = X1 + ψ(Y2) (5)

Y2 = X2+ ζ(X1) (6)

逆向传播的计算式为：

X1 = Y1−ψ(Y2) (7)

X2 = Y2− ζ(X1) (8)

ψ ζ

式中：X1，X2 为残差块输入数据；Y1，Y2 为残差块输

出数据； 和 为残差函数。 

1.2.2    时间模式注意力机制（TPAMM）

注意力机制的主要核心是使得网络关注到最

为重要的信息 [20]。在船舶航行过程中，对航迹的

影响因素较多，输入模型的特征数较多，TCN 模

型在训练预测过程中训练耗时较多，且传统的注

意力机制需计算每两个数据点之间的注意力分

数，导致计算量较大。因此，本文在 TCN 预测模

型中引入 TPAMM 将航迹特征数据深度挖掘时间

序列信息，在预测任务中，根据输入特征对预测

结果的权重不同，在训练时采用 TPAMM 对各特

征进行权重计算，进而提高航迹预测的精度。

在船舶航行过程中，输入的相关特征序列主

要有经纬度、航向角和姿态角等，但相关特征对

航迹影响权重各不相同，且各特征之间存在相关性。

在时间卷积预测模型中，  膨胀因果卷积（dilated
causal convolution）虽然在在一定程度上能对各输

入特征赋予不同的权重和捕捉到不同特征之间的

相关性，但其特征表示能力有限，无法充分捕捉

到复杂序列中不同特征之间的相关性，同时缺乏

自适应性，无法有效地聚焦于关键信息，导致历

史航迹关键信息挖掘不充分。典型的注意力机制

一般适用于单因素或者用于多因素输入特征权重

进行平均的情形，未能实现多元时序特征内部信

息的挖掘。因此，本文引入一种 TPAMM 改进 TCN
模型 ，深度挖掘航迹相关特征的时间序列 ，使

TCN 模型充分深度挖掘历史信息的重要信息，进

一步提高航迹预测的精度。TPAMM 的结构示意

图如图 4 所示，其中 ht-w 为隐状态，w 是时间窗口

长度，H为隐状态矩阵，HC 为时间模式矩阵，Ht, j
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图 4　时间模式注意力机制结构示意图

Fig. 4    Structure of the temporal pattern attention mechanism
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表示第 t 个行向量和第 j 个卷积核作用的结果值，

α表示注意力权重，qt 为上下文向量。 

1.3    改进的贝叶斯优化算法 (IBOA)

贝叶斯优化算法（BOA）是一种超参数自动优

化算法，在 TCN 中，由于航迹数据具有非线性、

复杂性，导致在预测过程中 TCN 网络超参数难以

确定。因此 ，本文采用改进的 BOA 对 TCN 网

络中的内核大小 K 和膨胀因子 d 超参数进行优

化，以最小建模误差为目标函数，获得最优的超

参数组合，由最优模型对航迹数据进行预测。模

型参数优化流程如图 5 所示。BOA 算法的目标

函数如式（9）所示。

minU(K,d) =
1
n

n∑
i=m−1

∣∣∣∣∣ ŷi− yi

yi

∣∣∣∣∣ (9)

ŷi

yi

式中：n 为训练或者测试样本的数目； 为某时刻的

航迹预测值； 为同一时刻航迹的实际测量值。
  

采用
多目
标采
集函
数优

化

是

输出
(K, d)

开始

模型初始化, 
随机产生初始化点

训练

高斯过程回归

采用带鲁棒性的
采集函数

(K, d)

否

计算最小 U 值的

是否满足
目标值?

图 5　贝叶斯优化算法参数流程

Fig. 5    Parameter flow of Bayesian optimization algorithm
 

贝叶斯算法优化参数流程的基本步骤如下：

步骤 1：模型初始化，随机初始化超参数候选

值点的个数 n0，最大迭代次数 N1，再试练模型。

步骤 2：对高斯过程回归模型进行训练，用高

斯回归模型 G(K,d) 构建带鲁棒性的采集函数

α((K, d)|D0)，即

max
K,d

α(K,d) =max
K,d

IEε∼N(0,σ2
ε)[αK/d+ε((K,d|D0))] (10)

步骤 3：采用多目标采集函数进行优化，即

max(αK,d
EI ((K,d)|D0),αK,d

EI ((K,d)|D0),αK,d
EI ((K,d)|D0))

(11)

式中：α为采集函数；ε为高斯噪声。

步骤 4: 获取评估点 (K, d) 的函数值 U(K, d)，
加入至当前评估点集合中，最后输出最优候选评

估点{(K, d),U}，获得最优超参数值。 

1.4    交叉验证方法

为了避免本文构建的模型过拟合或者欠拟

合 ，采用 K1 折交叉验证方法将数据集划分成

K1 份，选用其中一份为测试集，其他数据集为训

练集，重复进行 K1 次实验，得到 K1 个模型，通过

取 K1 次实验结果评价指标的平均值对模型进行

综合评价，如图 6 所示。
 
 

K
1
 个子集

用于测试 用于训练
模型的子集 模型的子集

K
1 

次
交
叉
验
证

图 6　K1 折交叉验证法

Fig. 6    K1-fold cross-validation method
  

1.5    贝叶斯算法优化 TCN 的航迹预测模型

在船舶航行过程中，其航迹受多因素的共同

影响，导致航迹预测困难。因此，采用贝叶斯优

化 TCN 模型预测航迹（图 7）。具体流程如下：

1)  数据预处理。在船舶航行过程中，与航迹

相关的数据由于受到外来干扰，容易产生异常值，

对航迹的预测具有重要影响，因此首先对原始数

据进行异常值检测及处理，再对处理后的数据进

行归一化处理。

2)  初始化 TCN 模型的结构。传统的 TCN 在

处理序列较长的数据时，训练内存消耗大，因此

采用 RevNet 网络改进 TCN 原始结构，以提高模

型的训练效率，同时采用 TPAMM 对输入特征进

行信息深度挖掘，进一步提高预测模型的精度。

3)  初始化 IBOA 算法参数。传统的 TCN 模

型具有迁移能力差、超参数难以确定等缺点。因

此，以模型误差最小为目标函数，采用 BOA 算法

对 TCN 中的内核大小 K 和膨胀因子 d 进行优化，

同时为得到较好的预测结果，采用五折交叉验证

方法对模型进行验证，获得最优模型。
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4)  航迹预测。利用历史航迹信息对预测模型

进行训练，得到最优模型后再将测试集输入模型

中进行计算，最后得到航迹经度或纬度预测数据，

并与实际测试集比较，获得模型的预测结果。 

2    AIS 数据的来源及预处理
 

2.1    AIS 数据的来源

本文 AIS 数据来源于某船在美国沿海水域 2022

年 12 月 30 日的AIS 的真实数据[21]。AIS 数据中包含

了大量的船舶动态信息和静态信息，本文主要使

用的数据包括数据记录时间、经 /纬度、航速、艏

向。同时，考虑到航迹点记录时间间隔对船舶航

迹的影响，本文采用相邻航迹点的数据记录时间

间隔作为特征变量进行输入。设船舶航迹预测模

型的输入相关变量为

X(t) = {ηt,λt,vt,ht,∆t} (12)

∆t

式中：X 为输入变量集合；η为船舶位置经度；λ为

船舶位置纬度；v 为船舶航速；h 为船舶艏向； 为

相邻航迹点的数据记录时间间隔，s。 

2.2    AIS 数据预处理

α1 β1

由于船舶航行过程中会受到外部环境的干

扰，AIS 数据在接收时易出现异常缺失值，导致后

续航迹建模预测结果误差较大。因此，需对 AIS
数据进行异常值处理，同时为避免艏向在 0°到
360°存在跳跃问题，艏向采用正弦和余弦函数 [22]

共同表示。设 t 时刻艏向为 Ct，其对应的三角函

数转换后的值为 sin Ct 和 cos Ct，并设为 和 。

因此，最终航迹预测的输入特征为

X(t) = {ηt,λt,vt,α1t,β1t,∆t} (13)

因实际数据输入特征集合中各特征的量纲不

相同，若直接输入会导致预测误差大，所以对各

输入特征进行归一化处理，以避免量纲不相同带

来的误差。本文采用的归一化公式如下 [23]：

A =
a−mina

maxa−mina
(14)

式中：a 为各输入特征的原始数据；min a 为原始特

征数据的最小值；max a 为原始数据中的最大值。

为验证数据预处理对模型预测精度影响的有

效性，采用 IBOA-TCN 算法模型对预处理前后的

3 种航迹数据进行预测，然后采用平均绝对误差

（MAE）进行结果评价分析。表 1 为预处理数据

MAE 评价指标。
  

表 1    预处理数据 MAE 评价指标

Table 1    MAE evaluation indicators for pre-processed data

航迹类型
预处理前 预处理后

经度/（°） 纬度/（°） 经度/（°） 纬度/(°)

直线型航迹 0.001 2 0.001 1 0.000 8 0.000 7

S型航迹 0.005 8 0.006 3 0.005 1 0.005 6

M型航迹 0.006 6 0.006 9 0.005 7 0.006 2
 

从表 1 中可知，数据预处理前后相比，预处理

后数据建模预测具有较高的精度，因此在数据建
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图 7　基于 IBOA-TCN 的航迹预测流程

Fig. 7    IBOA-TCN-based trajectory prediction process
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模前，对数据进行预处理是必要的。 

2.3    预测模型评价指标

为比较不同模型对航迹预测的效果，本文采

用均方根误差（RMSE）和 MAE 作为船舶航迹预

测精度的评价指标 [24]，两个指标的值越小，预测模

型的性能越好。评估表达式为：

eRMSE =

√√
1
n

n∑
i=1

(yi− ŷi)2 (15)

eMAE =
1
n

n∑
i=1

|yi− ŷi| ×100% (16)

ŷi

yi

式中：n 为训练或者测试样本的数目； 为某时刻的

航迹预测值； 为同一时刻航迹的实际测量值。 

3    实验设计及分析

为了测试本文预测模型的有效性，所有模型

仿真实验均基于工作站（2—GPU Tesla  V100—
32G， 2-CPU  Xeon(R)  E5-2678W）运行 ，采用软件

Python3.7 进行仿真。同时，分别使用 LSTM 预测

模型、传统 TCN 预测模型和本文 IBOA-TCN 模

型进行对比分析。以美国沿海水域 2022 年 12 月

30 日 30 艘不同航迹的船舶数据作为实验数据，

按照训练集为 80%、测试集为 20% 划分实验数

据，选择 AIS 数据中船舶航行耦合较小的“直线

型”航迹、中耦合的“转弯型”航迹及耦合较大的

“类 M 型”航迹进行预测。 

3.1    不同预测模型参数及实验分析

1)  模型参数设置。

为验证本文模型的有效性，前期通过多组实

验验证，最终选用表 2 参数时的预测效果最好。
  

表 2    实验模型参数表

Table 2     Parameters for experimental model

算法参数 TCN LSTM

卷积核大小 5

卷积核数量 64

扩张因子 8

优化器 Adam Adam

隐藏层 8 64

学习率 0.001 0.001

迭代次数 1 000 1 000

批次大小 64 64
 

2)  交叉验证实验结果及分析。

为了验证本文选取数据的有效性，采用 K1=5 对

数据集进行实验，评价指标取指标的平均值，表 3
所示为本文所提 IBOA-TCN 算法模型的实验结

果。结果表明，本文选用的训练集及数据集具有

合理性，模型具有较高的泛化能力。
  

表 3    交叉实验结果对比

Table 3    Results comparison of crossover experiments

算法模型
eRMSE eMAE

经度/（°） 纬度/（°） 经度/（°） 纬度/（°）

直线型航迹 0.000 8 0.000 3 0.000 2 0.000 6

S型航迹 0.002 4 0.002 1 0.002 3 0.002 5

M型航迹 0.002 4 0.003 5 0.001 8 0.003 3
 

3)  实验验证及分析。

为了验证本文所提 IBOA-TCN 预测模型的精

度 ， 将 IBOA-TCN 模 型 与 LSTM 模 型 、 传 统 的

TCN 模型行对比实验，结果如图 8～图 10 所示。

由图可以看出，IBOA-TCN 模型对“直线型”、“S 型”

和“类 M 型”航迹的预测精度比其他两种模型都

更精确，证明了本文算法预测的有效性。其中，

耦合度较小的“直线型”航迹预测效果最好，耦合

度最大的“类 M 型”航迹预测效果最差，这说明船

舶航行航迹的耦合度影响了预测效果。 

3.2    不同预测模型的精度对比

由于航迹预测效果图的坐标不统一，对直接
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图 8　“直线型”航迹预测图

Fig. 8    Chart for linear type trajectory prediction
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Fig. 9    Chart for S-type trajectory prediction
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判断航迹预测效果产生了一定的影响。因此，本

文采用 MAE 和 RMSE 对航迹精度进行评价，如

图 11～图 13 所示。由图可知，IBOA-TCN 模型航

迹预测评价指标 MAE 和 RMSE 均最小。通过图

中经纬度的 RMSE 值计算得出 IBOA-TCN 算法

在 3 种不同航迹下相比于 TCN 算法分别平均提

高的精度为：5.5×10−5，3.5×10−4 和 6×10−4。 

4    结    语

本文提出了一种基于 IBOA-TCN 算法模型的

航迹预测方法。首先，采用 RevNet 网络代替单向

残差网络，减少 TCN 模型训练时的内存消耗；然

后，采用 TPAMM 对影响船舶航迹预测的不同特

征赋予不同的权重，以保证航迹历史数据的时序

性；最后，采用贝叶斯网络对 TCN 超参数进行优

化，提高船舶航迹预测模型的精度。基于船舶航

迹实际数据的仿真表明，相较于 LSTM，TCN 等预

测模型，所提方法具有更高的精度，可为船舶航

迹预测提供更全面的参考。针对目前贝叶斯优化

结合 TCN 船舶航迹预测的研究，未来可以从以下

方向开展研究：

1)  进一步探索贝叶斯优化在模型参数调整

中的应用，通过引入更复杂的先验知识和优化策

略，提高模型对航迹数据的拟合能力和泛化性。

2)  考虑将 TCN 模型与其他深度学习模型（如

RNN 和 LSTM 等）进行集成，以进一步提升船舶

航迹预测的准确性和稳定性。

3)  针对复杂实时环境下的船舶航迹预测需

求，探索模型的实时性和效率，使其能够在实际

船舶交通管理等领域得到广泛应用。
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Fig. 10    Chart for Class M type trajectory prediction
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Fig. 11    Longitude  and  latitude  evaluation  indexes  for  linear  type
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Fig. 13    Longitude and latitude evaluation indexes for M-like type
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