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基于 ＣＥＥＭＤ￣ＰＳＯ￣ＭＮＮ 的船舶航迹预测∗

王文标ꎬ董贵平ꎬ汪思源∗ꎬ孟　 松ꎬ杜大鹏ꎬ杜佳璐
(大连海事大学船舶电气工程学院ꎬ辽宁 大连 １１６０２６)

摘　 要:船舶航迹预测对保障海上交通安全具有重要意义ꎬ为进一步提高船舶航迹预测精度ꎬ提出了一种从认知神经科学和

神经生理学继承的模块化设计方法用于开发神经网络ꎬ旨在通过大脑强大的功能(分而治之)来解决复杂问题ꎮ 首先ꎬ利用互

补集合经验模式分解算法(ＣＥＥＭＤ)将船舶航迹时间序列分解为多个相对平稳的子序列ꎬ使其具有不同的本征模态函数及趋

势项ꎬ这在一定程度上降低了航迹时间序列的复杂程度ꎻ然后ꎬ通过模糊熵(ＦＥ)量化各子序列的复杂性用于辅助模块化神经

网络(ＭＮＮ)任务分配ꎻ最后ꎬ将粒子群(ＰＳＯ)改进的长短期记忆神经网络(ＬＳＴＭ)作为模块化神经网络的子网络用于解决船

舶航迹时间序列预测任务ꎮ 选取相关数据进行测试ꎬ验证了所提方法对船舶航迹预测的准确性和实用性ꎮ
关键词:航迹预测ꎻ互补集合经验模态分解ꎻ模块化神经网络ꎻ粒子群ꎻ长短期记忆神经网络

中图分类号:Ｕ６７５.９ꎻＴＰ１８３　 　 　 　 文献标识码:Ａ　 　 　 　 文章编号:１００５－９４９０(２０２１)０１－０１１９－０６

　 　 随着我国海洋事业的发展以及船舶使用数量和

频率的增大ꎬ海上交通事故呈现出不断上升的趋势ꎬ
海上交通的安全状况不容乐观ꎮ 为提高海上交通安

全ꎬ实时准确地预测船舶未来时刻的航迹信息对于

海上交通研究与管理、船舶智能避碰有重要意义ꎮ
对于船舶航行行为预测ꎬ现阶段常用的方法有

支持向量机[１]、卡尔曼滤波[２]、灰色预测模型[３] 等ꎮ
其中ꎬ支持向量机虽然有着不错的精度但对于大数

据量问题的解决尚有不足ꎮ 灰色预测模型虽然计算

简便ꎬ但在序列波动剧烈的情况下无法满足高精度

要求ꎮ 随着神经网络研究的不断深入ꎬ基于神经网

络的船舶航行行为预测方法得到了大跨步发

展[４－１０]ꎮ 然而ꎬ上述神经网络方法均为单一全互连

神经网络预测模型ꎬ当面对多纬度、大数据量等特点

的预测任务时ꎬ其无法准确地体现出预测序列的非

线性ꎬ导致模型预测精度受到影响ꎮ
针对上述问题ꎬ本文提出一种基于 ＣＥＥＭＤ、

ＦＥ、ＰＳＯ 与 ＭＮＮ 的船舶航迹预测方法ꎮ 首先使用



电　 子　 器　 件 第 ４４ 卷

ＣＥＥＭＤ 将船舶航迹时间序列分解为不同的本征模

态函数及趋势项ꎻ然后通过 ＦＥ 将各本征模态与趋

势项划分到不同的子网络中进行学习ꎬ实现 ＭＮＮ
分而治之的设计理念ꎻ最后利用 ＰＳＯ 优化 ＭＮＮ 子

网络学习参数达到船舶航迹的精准预测ꎮ 通过对比

实验验证了本方法的准确性和实用性

１　 互补集合经验模态分解

经验模态分解(ＥＭＤ)是一种适合于分析和处

理非线性和非平稳信号的方法[１２]ꎮ 该方法将任意

信号过滤到不同尺度的确定性 ＩＭＦ 和残差分量中ꎮ
其核心是对信号进行逐层筛选ꎬ对不同频率的信号

进行不同层次的分解ꎮ
每个尺度的 ＩＭＦ 必须满足以下两个要求:
(ａ)在整个数据序列中ꎬ极值点和过零点的数

量必须相等或最多相差一个ꎮ
(ｂ)数据序列在任意时刻的局部均值为零ꎮ
然而 ＥＭＤ 相对容易引起模态混合ꎬ为了避免这

个问题ꎬ引入互补集合经验模态分解(ＣＥＥＭＤ)对时

间序列进行分析[１３]ꎮ ＣＥＥＭＤ 是 ＥＭＤ 的一种改进

算法ꎬ利用噪声特性可以有效地减少模态混合现象

的发生ꎬＣＥＥＭＤ 分解基于 ＥＭＤꎬ其实现过程如下

步骤:
(１)在原序列中加入 Ｎ对白噪声ꎬ得到一个包含

２Ｎ个信号的集合ꎮ 辅助噪声为高斯白噪声ꎬｎｉ( ｔ)ꎬ
ｉ＝１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎮ

ｘｉ１( ｔ)＝ ｘ( ｔ)＋ｎｉ( ｔ) (１)
ｘｉ２( ｔ)＝ ｘ( ｔ)－ｎｉ( ｔ) (２)

式中:ｘ( ｔ)为原始信号ꎻｎｉ( ｔ)为辅助白噪声ꎻｘｉ１( ｔ)
和 ｘｉ２( ｔ)是加入噪声后的信号对ꎮ

(２)对得到的 ２ｎ个信号进行 ＥＭＤ 分解ꎬ得到每

个信号的一组 ＩＭＦ 分量ꎮ 第 ｉ 个信号的第 ｊ 个 ＩＭＦ
分量为 ＩＭＦｉｊꎬ剩余分量记为最后一个 ＩＭＦ 分量ꎮ

(３)原始序列 ｘ( ｔ)经 ＣＥＥＭＤ 分解后ꎬ将对应的

ＩＭＦ 分量进行平均ꎬ得到各阶段的分量:

ＩＭＦ ｊ ＝
１
２Ｎ∑

２Ｎ

ｉ ＝ １
ＩＭＦｉｊ (３)

式中:ＩＭＦ ｊ 为通过 ＣＥＥＭＤ 对原始信号进行分解得

到的 ＩＭＦꎮ

２　 模块化神经网络结构设计

模块化神经网络(ＭＮＮ)旨在通过执行“分而治

之”来解决复杂的问题[１４－１５]ꎮ 如图 １ 所示主要由三

个功能层组成:任务分解层ꎬ子网络层和输出层ꎬ本
文主要在子网络层进行了部分改进ꎮ

图 １　 模块化神经网络系统结构

２.１　 任务分配

将一个难以学习的任务分配成多个容易学习的

子任务是实现“分而治之”的前提ꎬ文中采用模糊熵

辅助任务分解ꎮ
２.１.１　 模糊熵

模糊熵(ＦＥ)是信息论和模糊逻辑的跨学科概

念ꎮ 模糊熵的概念最初是由近似熵(ＡＥ)和样本熵

(ＳＥ)的研究启发而来ꎬ用于量化复杂系统科学和混

沌理论中非线性时间序列的不规则性[１６]ꎮ 与 ＡＥ
和 ＳＥ 相比ꎬＦＥ 在描述不同不规则性的信号时ꎬ具有

更好的单调性和相对一致性ꎬ并且对噪声具有更强

的鲁棒性ꎬ模糊熵求解如下:
(１)设原始时间序列为 ｘ( ｊ)ꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭꎮ
(２)重构一组 ｎ维矢量

Ｘｍｊ ＝{ｘ( ｊ)ꎬｘ( ｊ＋１)ꎬ􀆺ꎬｘ( ｊ＋ｎ－１)}－ｘ０( ｊ)
( ｊ＝ １ꎬ􀆺ꎬＭ－ｎ) (４)

式中:{ｘ( ｊ)ꎬｘ( ｊ＋１)ꎬ􀆺ꎬｘ( ｊ＋ｎ－１)}为第 ｊ个点开始

连续 ｎ个 ｘ的值ꎬｘ０( ｊ)为均值:

ｘ０( ｊ)＝
１
ｎ ∑

ｎ－１

ｉ ＝ ０
ｘ( ｉ＋ｊ) (５)

(３)设两个 ｎ 维矢量 Ｘｎｉ ꎬ Ｘｎｊ 之间的距离 ｄｎｉｊ为
两者对应元素中差值最大的一个ꎬ即

ｄｎｉｊ ＝ｄ[Ｘｎｉ ꎬＸｎｊ ] ＝
ｍａｘ

ｋ∈(０ꎬｎ－１)
{ ｜ ｘ( ｊ＋ｋ)－ｘ０( ｊ)－(ｘ( ｉ＋ｋ)－ｘ０( ｉ)) ｜ }

( ｉꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭ－ｎꎬｊ≠ｉ) (６)
(４)用模糊函数 μ(ｄｎｉｊꎬｍꎬｒ)定义矢量 Ｘｎｉ 和 Ｘｎｊ

的相似度 Ｄｎｉｊꎬ即
Ｄｎｉｊ ＝μ(ｄｎｉｊꎬｎꎬｒ)＝ ｅｘｐ((－ｄｎｉｊ)ｍ / ｒ) (７)

式中:μ(ｄｎｉｊꎬｍꎬｒ)为指数函数ꎬｍꎬｒ 为指数函数边界

梯度与宽度ꎮ
(５)定义函数:

Ｏｎ(ｍꎬｒ)＝ １
Ｍ－ｎ∑

Ｍ－ｎ

ｉ ＝ １

１
Ｍ － ｎ － １ ∑

Ｍ－ｎ

ｊ ＝ １ꎬｊ≠ｉ
Ｄｎ＋１ｉｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷ (８)

(６)重复 ２~５ 步骤ꎬ重构一组 ｎ＋１ 维矢量ꎬ函数

０２１
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定义如下:

Ｏｎ＋１(ｍꎬｒ)＝ １
Ｍ－ｎ∑

Ｍ－ｎ

ｉ ＝ １

１
Ｍ － ｎ － １ ∑

Ｍ－ｎ

ｊ ＝ １ꎬｊ≠ｉ
Ｄｎ＋１ｉｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷

(９)
(７)模糊熵定义为:
ＦＥ(ｎꎬｍꎬｒ)＝ ｌｉｍ

Ｍ→∞
[ｌｎＯｎ(ｍꎬｒ)－ｌｎＯｎ＋１(ｍꎬｒ)]

(１０)
当 Ｍ值为有限值时:
　 　 ＦＥ(ｎꎬｍꎬｒ)＝ ｌｎＯｍ(ｍꎬｒ)－ｌｎＯｍ＋１(ｍꎬｒ) (１１)
式中:共涉及 ３ 个参数的选择ꎬ通常情况下较大的 ｍ
能更细致地重构系统的动态演化过程ꎬ一般取 ｍ＝ ２ꎮ
边界梯度 ｎ的增加ꎬ会在一定程度上影响模糊熵的细

节信息ꎬ一般取 ｎ＝２ꎻｒ的取值也是一个值得考虑的问

题ꎬ过大的相似容限会导致信息丢失ꎬ相似容限值越

大ꎬ丢失的信息越多ꎬ而太小的相似容限度则会增加

结果对噪声的敏感性ꎬ一般定义 ｒ 为 ０.２∗ＳＤꎬ其中

ＳＤ为原一维时间序列的标准差ꎮ
２.２　 ＰＳＯ￣ＬＳＴＭ 子网络设计

子网络的性能决定了整个神经网络性能ꎬ子网

络对子任务的学习就相当于整个神经网络对任务进

行训练的过程ꎬ本文选用粒子群算法改进 ＬＳＴＭ 神

经网络作为模块化神经网络的子网络对船舶航迹进

行预测ꎮ
２.２.１　 粒子群优化算法

粒子群优化算法(ＰＳＯ)于 １９９５ 年提出ꎬ用于研

究鸟类的捕食行为ꎬ并被扩展到解决优化问题[１７]ꎮ
在使用 ＰＳＯ 算法寻优时ꎬ将每个问题的解看作空间

中没有质量和体积的粒子ꎬ将每个粒子的位置看作

空间的解ꎮ 飞行速度可根据个体和群体飞行经验的

分析结果随时调整ꎮ 在 ｄ 维空间的每次迭代中ꎬ粒
子通过寻找两个解来优化其位置和速度ꎬ这两个解

分别是个体极值 Ｐｂｅｓｔ和全局极值 Ｇｂｅｓｔꎮ 粒子 ｉ 第 ｋ
次迭代的速度和位置更新公式可以表示为:

Ｖｔ＋１ｉ ＝ωＶｔｉ＋Ｃ１Ｒ１(Ｐ ｔｂｅｓｔｉｄ－Ｘ
ｔ
ｉ)＋Ｃ２Ｒ２(Ｇ ｔｂｅｓｔｄ－Ｘ

ｔ
ｉ)

Ｘ ｔ＋１ｉ ＝Ｘ ｔｉ＋Ｖｔ
＋１
ｉ

{
(１２)

式中:Ｖｔ＋１ｉ 和 Ｖｔｉ 是粒子 ｉ 在下一时刻和当前时刻的

速度ꎻＸ ｔ＋１ｉ 和 Ｘ ｔｉ 是粒子 ｉ 在下一时刻和当前时刻的

位置ꎮ ω代表惯性权重ꎬ较大的 ω 使得算法更倾向

于全局搜索ꎬ而较小 ω 使得算法更倾向于局部搜

索ꎮ Ｃ１ 和 Ｃ２ 是两个学习因子ꎬ值为非负常数ꎮ Ｒ１

和 Ｒ２ 是均匀分布 Ｕ[０ꎬ１]中采样的两个均匀随机序

列ꎮ 文中主要通过 ＰＳＯ 算法优化 ＬＳＴＭ 网络的学习

参数ꎬ这样能够改善 ＬＳＴＭ 网络的预测性能ꎮ

２.２.２　 长短期记忆神经网络

长短期记忆神经网络是循环神经网络的改进版

本ꎬ其具有良好的非线性映射能力ꎬ能够跟踪系统的

动态特性ꎬ在处理时间序列问题时的表现非常优

秀[１８]ꎮ 基于 ＬＳＴＭ 神经网络这种出众的能力ꎬ本文

用其学习输入部分的动态变量ꎮ 与循环神经网络不

同的是 ＬＳＴＭ 神经网络核心设计包括三个门ꎬ即输

入门、遗忘门和输出门如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 ＬＳＴＭ 神经网络结构

ｉｔ ＝σ(Ｕｉ×ｘｔ＋Ｗｉ×ｈｔ－１＋Ｖｉ×ｃｔ－１＋ｂｉ) (１４)
􀭴ｃｔ ＝ ｔａｎｈ(Ｕｃ×ｘｔ＋Ｗｃ×ｈｔ－１＋ｂｃ) (１５)

ｆｔ ＝σ(Ｕｆ×ｘｔ＋Ｗｆ×ｈｔ－１＋Ｖｆ×ｃｔ－１＋ｂｆ) (１６)
ｏｔ ＝σ(Ｕｏ×ｘｔ＋Ｗｏ×ｈｔ－１＋Ｖｏ×ｃｔ＋ｂｏ) (１７)

ｈｔ ＝ ｏｔ ｔａｎｈ(ｃｔ) (１８)
ｃｔ ＝ ｆｔ×ｃｔ－１＋ｉｔ×􀭴ｃｔ (１９)

式中:ｉ、 ｆ、􀭴ｃ、ｏ—输入门、遗忘门、ＬＳＴＭ 网络细胞和

输出门在 ｔ时刻的计算公式ꎻｘ、ｈ 为 ｔ 时刻的输入与

输出ꎻｃ为细胞更新公式ꎻσ 与 ｔａｎｈ 分别为 Ｓｉｇｍｏｉｄ
激活函数与双曲正切函数ꎮ

通过 ＬＳＴＭ 神经网络的门控机制能有效地避免

传统循环神经网络随着时间间隔的增加容易出现梯

度爆炸后梯度消失等问题ꎮ
２.３　 输出层

输出层仅在网络测试时有效ꎬ本文输出层选择

竞争方式ꎮ 也就是说ꎬ只有性能优越的子网络才有

助于最终输出ꎮ 输出层公式:

Ｙ＝
ＹＣＬꎬＥＣＬ<ＥＬ
ＹＬꎬＥＬ≤ＥＣＬ

{ (２０)

式中:Ｙ、ＹＣＬ、ＹＬ、ＥＬ、ＥＣＬ分别为模块化神经网络最终

输出、ＣＥＥＭＤ 分解后子网络输出、未 ＣＥＥＭＤ 分解子

网络输出、未 ＣＥＥＭＤ 分解子网络测试误差绝对值之

和、ＣＥＥＭＤ 分解后子网络测试误差绝对值之和ꎮ

３　 实验结果及分析

文中通过均方误差 (ＭＳＥ) 与平均绝对误差
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(ＭＡＥ)对网络整体性能进行评估ꎬ其值越小ꎬ代表

预测精度越高ꎮ 其公式如下:

ＭＳＥ＝ １
Ｐ ∑

Ｐ

ｉ ＝ １
(Ｙ( ｉ)－ｙ( ｉ)) ２ (２１)

ＭＡＥ＝ １
Ｐ ∑

Ｐ

ｉ ＝ １
｜Ｙ( ｉ)－ｙ( ｉ) ｜ (２２)

式中:Ｙ为网络的预测值ꎬｙ 为网络实测值ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ
􀆺ꎬＰꎬＰ为训练样本个数ꎮ

图 ３　 船舶航迹预测流程图

３.１　 预测模型对比实验

文中采用秦皇岛至大连段本校训练船真实船舶

ＡＩＳ 航行数据集ꎬ选择船舶航速在 ０~１３ｋｎ(节)段内

的船舶航迹数据ꎬ数据间隔为 １０ ｓꎮ 按照时间排序

将其前 ９ / １０ 用于训练后 １ / １０ 用于测试ꎬ船舶航迹

预测流程如图 ３ 所示ꎮ

首先将船舶航迹时间序列进行 ＣＥＥＭＤ 分解ꎬ
分解后的本征模态分量 ＩＭＦ 与剩余分量 Ｒｅ 分别计

算模糊熵以此判断时间序列的复杂性ꎻ然后将模糊

熵求均值以得出判断时间序列复杂度的阈值ꎻ最后

通过阈值将 ＩＭＦ 与 Ｒｅ 进行任务分解ꎮ 在此基础

上ꎬ未进行 ＣＥＥＭＤ 分解的船舶航迹时间序列同样

进入子网络学习ꎮ

图 ４　 船舶纬度时间序列 ＣＥＥＭＤ 分解结果

３.２　 ＣＥＥＭＤ 分解

以船舶纬度时间序列为例ꎬ将时间序列按照

ＣＥＥＭＤ 分解获得具有不同波动尺度信息的本征模

态分量ꎬ其中得到 ７ 个基本模式分量 ＩＭＦ １ ~ ＩＭＦ ７
和一个剩余分量 Ｒｅꎮ ＩＭＦ １ 与 ＩＭＦ ２ 的频率较高ꎬ
代表船舶纬度信号中的高频成分ꎻ而 Ｒｅ 是低频信

号ꎬ代表信号中含有的非线性趋势项ꎮ 图 ４ 为船舶

纬度时序曲线及进行分解后的各模式分量ꎮ
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将船舶航迹纬度 ＣＥＥＭＤ 分解后的 ＩＭＦ 与 Ｒｅ
进行模糊熵计算以此来量化序列的复杂程度ꎬ将模

糊熵值小于模糊熵阈值的分量传输到同一子网络进

行学习ꎬ模糊熵值大于模糊熵阈值的分量传输到各

自单独的子网络进行学习ꎬ各分量模糊熵值如图 ５ꎮ

图 ５　 ＩＭＦ 的 ＦＥ 值

船舶航迹预测结果如图 ６ꎬ经度预测结果及误

差如图 ７ꎬ纬度预测结果及误差如图 ８ꎮ

图 ６　 航迹预测结果

图 ７　 经度预测及误差

图 ８　 纬度预测及误差

为进一步验证本文所提方法对于舶航迹预测的

优越性ꎬ采用不同预测算法进行对比ꎮ
如表 １ 所示ꎬ本文所提方法整体性能高于其他

预测模型ꎬ全互连神经网络预测模型性能明显低于

模块化神经网络预测模型ꎬ验证了“分而治之”理念

的有效性ꎻ使用 ＰＳＯ 进行优化的 ＭＮＮ 预测精度高

于未使用 ＰＳＯ 优化的 ＭＮＮꎻ在 ＰＳＯ 优化 ＭＮＮ 情况

下的纬度预测过程中ꎬＣＥＥＭＤ 的作用优于 ＥＭＤꎮ
综上所述可以推断出本文所提 ＣＥＥＭＤ￣ＰＳＯ￣ＭＮＮ
船舶航迹预测方法比其他方法更好ꎮ

表 １　 不同预测模型评价指标

预测模型 航迹 ＭＳＥ / (°) ＭＡＥ / (°)

ＣＥＥＭＤ￣ＰＳＯ￣ＭＮＮ 经度
纬度

３.６４×１０－８

４.９４×１０－８
１.５７×１０－４

１.８２×１０－４

ＥＭＤ￣ＭＮＮ 经度
纬度

４.２４×１０－８

８.４８×１０－８
１.６０×１０－４

１.９７×１０－４

ＥＭＤ￣ＰＳＯ￣ＭＮＮ 经度
纬度

３.５６×１０－８

６.４２×１０－８
１.４８×１０－４

１.６８×１０－４

ＥＭＤ￣ＢＰＮＮ 经度
纬度

３.９５×１０－７

３.２１×１０－７
４.２５×１０－４

４.０５×１０－４

ＥＭＤ￣ＥＬｍａｎＮＮ 经度
纬度

１.９１×１０－７

２.３２×１０－７
２.０３×１０－４

２.１１×１０－４

４　 结束语

为进一步提高船舶航迹预测精度ꎬ提出一种

ＣＥＥＭＤ￣ＰＳＯ￣ＭＮＮ 的预测方法ꎮ 基于 ＣＥＥＭＤ￣ＦＥ
的任务分解(分而治之)方式有效地将复杂的航迹

预测任务拆分为不同的子任务ꎬ降低了模型的复杂

度ꎻＰＳＯ 优化算法提高了 ＭＮＮ 子网络的预测精度ꎮ
对比实验表明本方法整体性能优于全互连 Ｅｌｍａｎ 神

经网络与全互连 ＢＰ 神经网络ꎮ 验证了本算法的准

确性与实用性ꎮ
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