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摘　要: 船舶轨迹预测是实现船舶智能航行的前提与基础. 目前, 针对船舶轨迹预测的研究大多仅依赖于船舶自动识别系

统 (AIS) 历史数据, 而未利用到船舶上其他传感器信息. 于是本文提出了一种多模态轨迹预测模型——S-Transformer.
在该网络中, 电子海图中的海水/陆地被分割作为辅助训练目标与真实舟山港 AIS数据加以综合从而对模型进行训练, 并
对船舶未来航行轨迹进行预测; 其中, 本文还引入 segment recurrence来捕获 AIS数据的长期依赖关系. 实验结果表明,
S-Transformer在不同的船舶行驶情况中都有优秀的预测结果, 并优于相关预测任务的单模态基准模型.
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Abstract: Ship trajectory prediction is the premise and basis of realizing intelligent ship navigation. At present, most
studies on ship trajectory prediction only rely on historical data of the automatic identification system (AIS), without
using other sensor information on the ship. This study proposes a multi-modal trajectory prediction model S-Transformer.
In this network, the seawater/land in the electronic chart is segmented as an auxiliary training target and integrated with
the real Zhoushan port AIS data to train the model. In addition, the future ship sailing trajectory is predicted. The study
also introduces Segment Recurrence to capture long-term dependencies of AIS data. The experimental results show that
the S-Transformer has excellent prediction results in different ship-traveling situations and outperforms the unimodal
benchmark model for related prediction tasks.
Key words: trajectory prediction; multimodal; Transformer; semantic segmentation

海运是国际贸易和全球经济的基础, 在国际货物

运输中使用最为广泛. 国际贸易总运量中的 2/3 以上,
中国进出口货运总量的约 90% 都是利用海上运输. 随
着对海运交通需求的增加, 船舶安全问题受到行业和

学术界越来越多的关注. 其中, 准确的船舶轨迹预测在

避免碰撞、异常轨迹检测、导航安全保障、港口管理

等方面发挥着至关重要的作用 .  船舶自动识别系统

(automatic identification system, AIS) 作为船舶航行信

息的主要载体, 包含本船和他船的精确船位、航向、

航速、转向速度等动态信息, 提供了大量的数据用于

轨迹预测. 通过多层神经网络挖掘 AIS 数据中蕴含的

轨迹信息, 分析船舶的活动规律和轨迹特征, 实现精准
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预测航行过程, 具有重要研究意义, 同时也能够为海上

交通和海事监督提供可靠的技术支持.
近些年的船舶轨迹预测研究通常利用深度学习方

法, 如循环神经网络 (RNN)[1]、门控循环单元 (GRU)[2]、
长短期记忆 (LSTM)[3]和 Transformer[4]. 其中因为 LSTM
对比 RNN 解决了长序列训练过程中的梯度消失问题,
能够让 LSTM 具有更好的记忆性能, 这使得 LSTM 和

它的变体被广泛运用于轨迹预测问题. 文献[5]提出一

个双向 LSTM (Bi-LSTM)网络的 LSTM变体对比 LSTM
在收敛速度和预测准确性都有提高. 还有部分研究[4]采

用了深度学习模型中基于注意力的 LSTM 编码器-解
码器框架. 这一框架融合了空间和时间的注意力机制,
并对空间和时间的权重进行了结合, 从而能够更精准

地关注信息的特定区域.
由于 Transformer的自注意力机制的引入, 使得它在

捕捉长期依赖上有着出色表现. 已经有一些 Transformer
变体用于轨迹预测, 例如: TrAISformer[6]提出一种新的

AIS 数据表示方法用于解决异质性问题, 其方法是将

特征空间扩展到更高维度并克服过拟合的问题; MST-
Former[7]提出一种具有动态感知注意力结构. 在这个研

究中, 提出了多头动态感知自注意力机制, 这使得模型

更有效地关注长期轨迹依赖和运动状态变化.
综上, 目前进行的大多数船舶轨迹预测研究[8]主要

聚焦于过去坐标位置上, 即仅使用 AIS 数据作为数据

源. 但在复杂的海事环境中, 仅通过坐标信息很难全面

地反映船舶的实际行驶状态. 对此, 文献[9]的研究对

AIS 数据与电子航海图 (ENC) 的融合进行了探讨, 强
调了在路径规划和碰撞风险分类等方面将 AIS数据与

电子航海图结合使用的重要性. 此外, 越来越多轨迹预

测研究不仅使用历史轨迹信息. 如在行人轨迹预测领

域的研究中[10–12], 部分学者将轨迹与环境的相互作用

进行建模; 通常是通过鸟瞰图来捕捉行人在静态场景

中的环境信息, 并在相关数据集上进行了评估.
在本研究中, 从 AIS数据和 ENC图像这两个信息

源互相补充的特性中获得启发, 提出了一个新颖的多

模态船舶轨迹预测网络——S-Transformer. 它集成了

船舶的特定模态: AIS 数据和 ENC 图像, 以预测未来

船舶坐标的序列. 

1   基于 S-Transformer的船舶轨迹预测 

1.1   问题定义

R = {X(i),C}Ki=1

Xi ≜

[lat, lon,SOG,COG]i

本文旨在解决海上船舶轨迹预测问题. 给定一个

数据集 , 有 K 个样本, 每个样本由历史轨

迹 X、ENC 图像 C 组成. 其中历史轨迹 AIS 数据是使

用一个由船舶的位置和速度组成的 4维实值向量: 
 . lat、lon、Sog、Cog 分别为纬度、

经度、航速、航向数据. 对于海图图像, 本文采取固定

的视角, 视角下的图像能包括船舶的所有轨迹.

Ŷ = F (X,M;C) F Ŷ

C

在本文中, 船舶轨迹预测问题被视为时间序列预

测任务 .  因此 ,  在本文中 ,  预测框架可以被表示为 :
. 其中,  表示网络;  为预测轨迹; X 为

历史轨迹; M 为海图图像;  为网络参数. 目标是预测

未来 t 个时间步长的船舶轨迹. 

1.2   网络结构

为解决船舶轨迹预测问题, 本文提出基于 S-Trans-
former 的轨迹预测方法. S-Transformer 的网络结构如

图 1所示, 整体可以分成两个模块: 分割模块 (segmen-
tation)与 Transformer .
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图 1    S-Transformer 网络结构
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1.2.1    分割模块

考虑到 ENC 图像与 AIS 数据相结合在船舶轨迹

预测中的重要作用, 本文旨在通过对 ENC图像进行分

割, 为船舶定义可达区域. 为了实现这一目标, 本研究

引入了一个分割模块. 该模块的核心任务是生成 ENC
图像的二值分割掩码, 以有效划分出船舶的可行区域.
在分割模块中, 本文采用了 U-Net[13]网络结构. 在网络

的上采样层, 生成了二进制分割掩码, 并在分割后添加

全连接层, 以将其转换为与坐标具有相同维度的表示.
最后, 采用串联方式将两种表示在每个时间步骤上进

行组合. 分割结果如图 2所示.
 
 

(a) ENC 原始图像 (b)  ENC 分割图 
图 2    S-Transformer网络结构

  

1.2.2    Transformer
为了挖掘 AIS历史数据中可能存在的长期依赖关

系, 本文选择采用了遵循 Transformer[14]的网络结构. 该
网络结构包括 Transformer 编码器、解码器以及前馈

网络 (FFN). 具体而言, Transformer编码器包括 6个编

码器层, 每个编码器层都采用标准架构, 由多头自注意

力模块和前馈网络 (FFN) 组成. 解码器与编码器具有

相似的结构.
由于 Transformer 没有 LSTM 和 RNN 的循环性,

因此它使用位置编码 (position encoder) 对序列信息进

行建模 Transformer中, 对于每个位置 pos, 都会有一个

固定的位置编码.

PE(pos,n) =

 sin
(
pos/100002n/dmodel

)
, n%2 = 1

cos
(
pos/100002n/dmodel

)
, n%2 = 0

(1)

dmodel其中, n 为维度,  为令牌嵌入后的特征维度. 这个

函数可以编码绝对位置和相对位置.
在训练网络时, 为了提高并行效率, 通常采用批处

理 (batch-size) 的训练方式, 这导致 AIS 数据被分成多

个小部分进行训练. 尽管这些小部分的 AIS 数据之间

存在依赖关系, 但批处理的运算方式使得这些小部分

之间缺乏联系, 从而难以学习更长范围内的 AIS 数据

依赖关系. 为了解决这一问题, 引入了文献[15]中提到

的 segment recurrence的概念, 以便捕捉 AIS数据的长

期依赖关系. 通过引入分段循环机制, 可以更好地捕捉

AIS 数据之间的时序关系, 使得模型能够更准确地理

解和预测船舶的轨迹. 这在船舶轨迹预测任务中尤为

重要, 因为长期依赖关系往往对于准确的预测具有关

键性影响.
在训练过程中, 对前一段计算得到的隐藏状态序

列进行固定并缓存, 当模型处理下一个新段时, 将其作

为扩展的上下文进行重用. 尽管梯度仍然保留在一个

段中, 但是这个额外的输入允许网络利用历史信息, 从
而能够对长期依赖关系建模并避免上下文碎片化.

S τ = [Xτ,1, · · · ,Xτ,L] S τ+1 = [Xτ+1,1, · · · ,Xτ+1,L]

S τ hn
τ ∈ RL×d

S τ+1 hn
τ+1

分段之间的实现如下, 两个长度为 L 的连续片段

表示为 和 .
的隐层节点的状态表示为 , 其中 d 是隐层

节点的维度.  的隐层节的状态 的计算过程为:

h̃(n−1)
τ+1 = [S G(h(n−1)

τ )◦h(n−1)
τ+1 ] (2)

Q (n)
τ+1,K

(n)
τ+1,V

(n)
τ+1 = h (n−1)

τ+1 Wq, h̃ (n−1)
τ+1 Wk, h̃ (n−1)

τ+1 Wv (3)

h(n)
τ+1 = Transformer-layer(Q(n)

τ+1,K
(n)
τ+1,V

(n)
τ+1) (4)

τ

S G(·)
[hu ◦hv]

Kn
τ+1 Vn

τ+1

h̃n−1
τ+1

hn−1
τ

其中,  表示第几段, n 表示第几层, h 表示隐层的输出;
即 stop-gradient, 表示这一部分不参与 BP 计算;
表示沿两个隐藏序列在 length 维度上拼接;

W 是模型需要的学习参数; 与传统 Transformer相比关

键在于 key和 value矩阵的计算上, 即 和 使用

的是扩展了上个片段的隐层状态的 . 因此上一段

的 被缓存.

在模型处理每个数据片段时, 它会充分利用上一

个片段的隐藏状态, 以提供关于上下文的重要信息. 这
样的设计使得在处理当前片段时, 不仅可以利用当前

片段内的信息, 还可以利用前一个片段的信息, 从而更

好地捕捉 AIS序列中的依赖关系. 

1.3   损失函数

本文采用多任务损失来训练整个网络. 对于辅助

的语义分割任务, 文本使用二元交叉熵损失函数. 损失

函数如下:

Lroad = −
∑H′

i=1

∑W′

j=1
[yi, j log(xi, j)+ (1− yi, j) log(xi, j)]

(5)

在以往研究中, 船舶轨迹预测损失函数一般采用

均方差公式. 由于地球近似一个球体, 因此在计算地球

上的距离时, 需要考虑地球的曲率, 而不是简单计算平
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面的坐标差. 所以本文使用 Haversine公式作为模型的 损失函数, 能够更准确地捕捉到实际距离的影响: 

dis = 2r argsin

√
sin2

(
lat2− lat1

2

)
+ cos(lat2)cos(lat1)sin2

(
lon2− lon1

2

)
(6)

Lwaypoint =

∑
N
n=1

N
(7)

其中, r 为地球半径; (lat1, lon1)为真实坐标; (lat2, lon2)
为预测坐标.

σ

上述介绍了二元交叉熵损失函数与 Haversine 损
失. 根据文献[16]中的组合损失结合这两种损失. 将每

个任务添加一个可学习的噪声参数 , 从而得到以下损失:

Ltotal =
1

2σ2
1

Lwaypoint+
1

2σ2
2

Lroad+ logσ1σ2 (8)

通过将这些参数添加到损失函数中, 可以在优化

过程中学习任务权重. 使用这种设置使得可以在实时

学习中确定这些参数. 

2   实验细节 

2.1   数据集

数据集包括以下两个数据源.
AIS 数据: 本次实验选取了船舶在中国最大港口

宁波舟山港与其他周围港口之间的通行的 AIS 数据,
数据收集于船达通. 这个数据集包括从 2023 年 1 月

1日–2023年 3月 1日期间的船舶上的 AIS数据, 经度

范围为 121°9.20'E–122°23.05'E , 纬度范围为 29°50.70'N–
30°7.30'N.

原始 AIS 数据存在各种问题. 首先是由于距离太

远, 无法接收到准确的数据; 其次是人为因素, 比如船

只操纵员按下错误的键或输入错误的数据也会导致数

据误差. 所以这会导致原始数据有测量尺度不均匀、

数据缺失、数据不标准等问题. 因此本文进行了必要

的数据预处理[6,17], 如图 3所示.
◇ 删除具有速度异常的数据 (速度>25节)的 AIS

数据.
◇ 删除航行长度小于 20的 AIS数据.
◇ 删除连续两个轨迹为停泊的 AIS数据.
◇ 删除靠岸小于 1 km的 AIS数据.
◇ 删除不在经纬度范围内的 AIS数据.
ENC图像: 电子导航图包含安全导航所需的信息.

在本次研究中, 使用陆地和水域信息的 ENC. ENC 图

像有多个尺寸, 本文使用常见的 1920×1080分辨率, 比
例尺为 1:70000.
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图 3    不同网络的具体表现展示了一段 AIS 数据

 
 

2.2   实验设置

本文中的实验均在相同硬件条件下进行, 传统模

型部分采用 CPU 进行计算, 处理器为 Intel Core i7-
11800H CPU @ 2.30 GHz, 8 核 16 线程. 深度学习部分

使用 12 GB 的 NVIDIA3060 GPU 计算, 运算平台为

CUDA 11.6 和 cuDNN. 主要利用 Python 3.9 完成, 使
用 TensorFlow框架构建模型. 初始学习率为 0.001, 训
练周期为 100. 
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2.3   评判标准

本研究采用以下指标来评估 S-Transformer模型.

均方误差 (MSE), 表示船舶真实轨迹坐标与预测

轨迹坐标之差的平方. 公式如下:

MSE =
1
N

N∑
t=1

(realt − predictiont)2 (9)

终点位置误差 (FDE), 表示船舶真实轨迹终点坐标

与预测终点坐标之间距离, 使用式 (6)计算.
两误差指标的值越小, 说明轨迹预测模型描述实

验数据的精确度越高. 

3   实验与结果分析 

3.1   对比实验

本文将 S-Transformer与一些传统方法与几种最先

进的机器学习方法进行比较, 以说明模型的优秀预测

能力. 对比模型包括: SVR[18]、LSTM、LSTM Seq2Seq[19],
attention-based LSTM[20]、Transformer. 下面是具体实

验结果. 

3.1.1    预测精度

为了评估 S-Transformer 的预测能力, 本文挑选了

几个有代表性的船舶行驶情况作为比较场景并进行了

可视化. 在图 4可以看到更多各个模型预测能力的细节.
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图 4    不同网络的具体表现
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图 4(a) 展示了船舶直线航行场景的预测结果. 基
准模型的最终位置明显偏离了真实位置. 这是因为一

旦在预测起点出现误差, 模型的预测误差往往会显著

累积. 而 S-Transformer通过引入分段循环结构 (segment
recurrence), 能够捕捉 AIS 数据中的长期依赖关系, 使
得预测结果保持在一定范围内的偏差.

在图 4(b)中是船舶驶入港口后停下然后再次启航

的情景. 这对于各个模型而言都是一个巨大的挑战, 大
多数基准模型难以对这种场景进行准确预测. 然而, S-
Transformer 通过引入分割模块, 使得最终预测位置更

接近真实位置.
在图 4(c) 中, S-Transformer 在船舶转弯预测方面

表现出色. 相比之下, 其他模型由于转弯时曲率的剧烈

变化, 预测出现偏差.
此外, 图 4(d) 展示了连续弯曲船舶航行路径的情

景, 在这种情况下, 不同模型的预测准确性都有所降低.
虽然该模型能够预测轨迹的大致趋势, 但预测结果与

真实位置仍存在差距.
总之, 在各个情况的预测中, S-Transformer适用于

常见的主要航运路线. 

3.1.2    长期预测

为了验证模型在不同长度时间的预测效果, 本文

进行对比实验, 在实验中分别列出了 0.5 h、1 h、2 h、
4 h 的不同时间段的各个模型的 MSE 和 FDE 效果. 其
对比实验如表 1所示.

随着预测时间不断增加, 船舶轨迹呈现出复杂的

行驶路径, 这导致模型对预测结果有很多的不确定性.
在这种情况下, 基线模型 SVR 在 2 h 与 4 h 的 MSE 分

别为 5.135×10−3 和 14.354×10−3, 整体升高 9.219×10−3;
而在相同条件下, S-Transformer在 2 h与 4 h的 MSE 分

别为 1.745×10−3 和 4.17×10−3, 整体升高 2.362×10−3. 同
样情况下, SVR在 2 h和 4 h的 FDE从 5.135 km提高

到 14.354 km, 增加了 9.219 km; 而 S-Transformer在 2 h
和 4 h的 FDE升高仅为 SVR的 25.62%.

 
 

表 1    与基线网络的实验比较 (MSE (10−3)/FDE (km))
 

方法 0.5 h 1 h 2 h 4 h
SVR 1.193/1.728 2.173/4.652 5.135/10.955 14.354/15.452
LSTM 1.213/2.069 1 2.057/2.069 4.368/11.567 11.585/18.658

LSTM Seq2Seq 0.877/1.554 1.685/3.361 4.356/8.835 10.309/13.846
Attention-based LSTM 0.779/0.960 1.356/1.948 3.568/5.862 8.756/12.645

Transformer 0.956/1.256 1.458/2.649 2.956/5.796 6.602/10.569
S-Transformer 0.697/0.899 0.915/1.246 1.745/3.257 4.107/6.189

 

在长期船舶轨迹预测任务中, 传统方法 (如 SVR)
和深度学习方法 (如 LSTM) 在表现上明显不如 S-
Transformer. S-Transformer 通过提取相关的长期依赖

性, 显著提升了在长期预测方面的船舶轨迹预测能力.
此外, 与基准 Transformer 模型相比, 本文所提出的 S-
Transformer 模型还引入了分割模块, 进一步提升了预

测精度. 根据表 1中的数据, 可以看出优化后的 S-Trans-
former 模型的 FDE 仅为 Transformer 的 58.56%, 而
MSE 减小了 33.79%. 这表明在长距离轨迹预测方面,
本文引入的 segment recurrence和分割模块在模型性能

提升方面具有重要的意义.
综上所述, S-Transformer 在短期和长期预测精度

方面优于其他模型. 然而, 在超过 2 h 的时间跨度下的

轨迹预测方面, 仍有提升的空间. 

3.2   消融实验

为了进一步评估 S-Transformer 架构的不同组成

部分的重要性, 本文进行了消融研究, 使用 MSE 与 FDE

进行比较评估.
首先, 给 Transformer 添加分割模块, 以评估 ENC

提供船舶行驶的环境信息的重要性. 根据表 2 所示的

结果, 与传统的 Transformer 相比, S-Transformer 在
MSE 上降低了 11.71%, 在 FDE上减少了 0.187 km.
  

表 2    消融研究中模型的预测性能 (MSE (10−3)/FDE (km))
 

Model +segment recurrence +NEC +loss function MSE/FDE
Transformer — — LMSE 0.956/1.256
S-Transformer — √ LMSE 0.844/1.069
S-Transformer √ — LMSE 0.763/0.938
S-Transformer √ √ LMSE 0.725/0.913
S-Transformer √ √ LHaversine 0.697/0.899
 

其次, 本文引入了 segment recurrence机制到 Trans-
former 中, 以捕捉 AIS 数据的长期依赖关系. 结果显

示, S-Transformer的 MSE 降低了 20.19%, FDE减少了

0.318 km.

LMSE
最后, 为证明 Haversine 损失函数的优势, 本文使

用了该损失函数, 结果表明, 与使用 的 S-Transformer
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对比 MSE 降低了 3.86%, FDE 减少了 0.014 km. 这些

消融实验有助于说明 S-Transformer 模型中各个组件

的作用和贡献. 总体而言, 当所有结构一起使用时, 模
型可以实现更好的预测准确性. 

4   结论与展望

本文提出了一种名为 S-Transformer 的多模态船

舶轨迹预测模型, 并在真实的公开 AIS数据和 ENC图

像上进行了实验. 根据实验结果, S-Transformer在性能

方面明显优于基准方法. 通过结合 ENC图像分割掩码

的辅助训练和引入 segment recurrence 机制, S-Trans-
former 在不同的船舶行驶情况下都表现出优越性能.
此外, 采用 Haversine公式作为损失函数也进一步提升

了模型的性能.
最后, 虽然本文提出的模型在一些方面优于其他

模型, 但是在长期预测上的准确性还是有巨大挑战. 多
模态轨迹预测涉及不同的数据源, 目前的研究只涉及

AIS 数据与 ENC 图像, 未来工作中可以更加深入研究

一些激光、雷达[21]、电子卫星图像等数据信息, 使船

舶轨迹预测变得更加准确可靠.
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