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基于改进 LSTM 的航运物流路径轨迹修复研究 
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摘要：目的 提高航运物流路径轨迹信息的挖掘精度和安全效率。方法 对宁波舟山港条帚门水域窄口航

道船舶的类型、数量、长度进行统计分析，对货运船 AIS 物流路径轨迹异常进行识别与修复。考虑船舶

实际航行的环境因素，提出一种新的数据纠偏方法。考虑船舶属性与环境因素，以通航宽度和三自由度

运动学的转向能力识别异常数据，然后运用 Bi-LSTM 法对筛选后航运物流路径进行轨迹修复。结果 所

提筛选方法不需要轨迹聚类或建立额外的模型进行判别，筛选数据量占总数量的 34.26%，修复后的 AIS

货船物轨迹数据量在原有基础上提升了 115.34%。结论 使用文中方法可以有效纠偏和修复异常航运物

流路径轨迹数据，为航运物流轨迹数据挖掘提供一定的基础方法。 
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Ship Logistics Path Trajectory Repair Based on Improved LSTM  
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ABSTRACT: The work aims to improve the mining accuracy and safety efficiency of cargo logistics path trajectory in-

formation. In this study, the type, quantity and length of ships in the narrow channel of the strip Tiaozhoumen waters of 

Ningbo Zhoushan Port were statistically analyzed for the identification and repair of AIS logistics path trajectory abnor-

mal points of cargo ships. Considering the environmental factors of actual ship navigation, a new date correction method 

was proposed. Considering the ship attributes and environmental factors, the abnormal data were identified with the na-

vigation span and steering capability of the three-degree-of-freedom kinematics, and finally the Bi-LSTM method was 

applied to repair the screened shipping logistics path trajectory. The proposed screening method did not require trajectory 

clustering or building additional models for discrimination, the screened data accounted for 34.26% of the total quantity, 

and the repaired AIS cargo ship trajectory data were improved by 115.34% on the original basis. The method can effec-

tively correct and repair abnormal shipping logistics path trajectory data, and provide some basic methods for shipping 

logistics trajectory data mining. 
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海上运输是我国主要运输方式和经济发展的重

要来源，海运运输促进了全球范围的贸易和物流发

展。对船舶物流路径轨迹分析能得出诸多影响运输

效率的因素，其中货运物流船舶 AIS 轨迹信息有误
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是造成航运事故的重要原因之一[1]。智能物流航运研

究是世界范围内的热门话题，可视化与数据挖掘技

术的发展，促使这项工作通过大数据分析来调查货

运物流效率等问题。宁波舟山港条帚门航道是缓解

交通拥堵、增加货运量的重要物流航道，对提升货

运物流效率起到重要作用，是主要中型货船货运的

主要物流航道。物流路径航迹的分析是 AIS 数据研

究领域的热点，AIS 提供的信息（经度、纬度、航速、

航向等）是物流运输经济、安全、效率的重要信息来

源，充分挖掘数据中的信息能有效提高海上物流运输作

业安全性、效率性，保护海洋自然生态环境。国内外专

家[2-4]对 AIS 数据进行去噪与修复后对货运物流轨迹和

港口吞吐量进行了深度挖掘，实现了可视化分析，提高

了物流效率与安全。Yang 等[5]利用长江上海段 4 923 艘

船舶的 AIS 数据估计船舶速度与拥堵程度之间的相关

性，分析了不同港口市场的航运物流量，为测试其他航

运渠道的速度限制的合理性提供了有效的安全保障。 
原始 AIS 货运物流轨迹数据冗杂，在处理中既要

保留原有船舶物流路径特征属性，也要清除异常数

据。AIS 异常数据的检测方法有基于统计学与数学原

理的方法[6-7]。这类专家以统计学结果和经验为判断

依据，设置固定距离作为半径范围。因此，这类方法

精确度不高且只能在分秒短时间内有效果。相似性度

量的方法[8-9]起初是设置来判断形状相似性的。海陆

交通有较大差别，即使在同一条航道内，因为环境水

流和船舶自身的船舶领域等因素形成 2 条相似的轨

迹的概率也很低，甚至完全不同，其适用性和准确性

仍需要思考。聚类与压缩的方式[10-11]往往需要寻找代

轨迹，建立数据库等工作，轨迹聚类会造成轨迹形状

固定化，可能不利于后续轨迹的修复和数据的挖掘。

国外 [12-13]学者认为风浪流等环境因素会影响到货运

轨迹，在窄口段水域 AIS 货运物流轨迹往往存在异常

和缺失 2 种情况。因此，上述的方法只是关注明显的

固定信息错误，或将时间切割成均匀的数据集来处

理，他们很少去考虑时间和空间属性问题。多数学者

往往只针对数据缺失的问题进行修复，少有学者对物

流信息的纠偏进行深入研究，重复与错误的信息不仅

不利于数据的挖掘，也会影响机器学习算法的深度学

习与预测的精确度。 
修复原始货运轨迹可以帮助工作人员寻找影响

船舶物流的诸多信息，发现船舶转向、变速的原因，

同时也可以利用这些信息进行后续的工作。 
航运物流轨迹具有连续性，数据前后关联紧密，

在时间和空间上属于连续的过程。常用的方法主要包

括插值法[14-15]、改进的插值法[16]及 K 邻近法等[17]。

这些方法依据历史条件对短时间内少量数据缺失修

复精度较高，但对长时间数据的修复精度低，甚至无

法进行轨迹修复。还有学者用基于统计学与数学原理

方法进行修复，例如高斯过程、双线性编码器等[18-19]。

虽然弥补了长时间无法修复的问题，但建立模型复

杂，需要确定的参数分量众多，且难以修复速度、船

首向等空间以外的动态数据。 
深度学习中的神经网络在近年来尤为流行，在

船舶轨迹的重塑与预测方面拥有优秀的效果。国外

有学者运用改进后的神经网络对轨迹进行矫正以消

除大量冗余数据，并将数据集导入循环神经网络

（Recurrent Neural Network，RNN）等网络中进行训

练修复，结果表明不管是去噪还是修复都比传统方法

更好 [20-21]。与其他神经网络相比，长短期记忆网络

（Long Short Term Memory，LSTM）集的方法在船

舶轨迹修复方面表现更佳[22-23]。机器学习是通过已有

数据训练来识别已定义问题的属性和模式的方法[24]。

由于船舶的航行参数具有不确定因素，通过数学模型

拟合和统计学中计算出阈值判别的方法难以适应航

行物流货运轨迹。通过机器学习方法来训练和学习数

据特征，是未来处理类似大数据的趋势。 
针对上述方法的不足和窄口段水域 AIS 货运物

流轨迹异常和缺失的 2 种情况，本文考虑众多学者没

有涉及的实际环境因素和船舶本身属性，来解决 AIS
货运物流轨迹中除空间距离以外的速度和首向角等

数据的纠偏和修复轨迹，为物流货运数据深度挖掘、

船舶路径预测等提供了基础保障。 

1  AIS 数据 

依据国际海事组织的规定，绝大部分船都必须安

装自动识别系统（Automatic Identification System，

AIS）。AIS 通过 GPS 以及基站设施等设备能够持续

发送船舶的信息。国外研究者使用了 AIS 数据追踪货

运物流轨迹信息，该数据提供了港口之间和移动的单

个船只的精细物流路径轨迹信息[25-26]，对其深度挖掘

并以此构建网络，找到适合该水域船舶物流运输最短

路径，以此解决运输效率和安全问题。 

1.1  AIS 数据组成 

船舶 MMSI 号（9 位）、船名、船舶类型、船宽、

船长等信息，这类固定信息往往禁止修改，这类信息

称之为静态信息。 
船舶航行的具体位置（船舶的经纬度坐标表示）、

航速、航向（包括航迹向、船首向）等。这些数据主

要通过船上设备和基站设施获取，这类信息称之为动

态信息。当 AIS 设备不连接到基站设施时，或当船舶

信号出错器被干扰时，发送的动态数据可能会出错。

因此 AIS 动态数据错误率较高，也是影响后续物流数

据挖掘等工作的难点之一。 

1.2  异常点的分类 

1）基本信息错误指静态数据中的错误信息，例

如 MMSI 号错误，编号数字不是规定的 9 位，经纬度
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超出范围，速度不合理等。 
2）时间不完整性指一定时间内数据的缺失。根

据最新的国际电信联盟通信标准[27]的规定，AIS 发送
的时间间隔与船舶类型和航速相关。对于 A 类船，
AIS 报文发送的间隔应不大于 10 s；对于 B 类船，发
送间隔不应超过 30 s。 

3）空间逻辑异常点是考虑了船舶本身行为的不
合逻辑点等。对于异常转向点，本文结合实际环境因
素，考虑三自由度的坐标系运动原理，运用船舶摆动
直径的方法进行判别。 

2  基本理论与方法 

2.1  轨迹预处理 

预处理是利用 AIS 的第 1 步，大多数 AIS 数据记
录到了小数点后 7 位，利用 Haversine 公式计算 2 点之
间的精确距离，结合实际经纬度的表达式见式（1）。 

2
2 1

2
1 2 2 1

sin (( ) / 2)
  cos( ) cos( )sin (( ) / 2)
h x x

x x y y

= − +

−
 (1) 

( )2 arcsind r h=  (2) 

式中：y、x 分别为经度和纬度；r 为地球半径，
r 取 6 371 m。经过 haversine 计算的 2 点之间距离可
以精确到米。2 点之间的精确矢量距离是下一步筛选
与去噪工作的基础。 

2.2  异常漂移点识别 

异常漂移点可以指空间上的异常，也可以指船舶
航行过程中不符合规范操作的异常，例如，船舶间的
矢量距离太远或是船舶不在规定内的通航航道内航
行。往往前者识别精度较低，特别是在窄口段水域。
而航迹带宽度是船舶安全航行操纵的必要宽度，常受
侧风、波浪和水流等影响，通常用来设计航道模拟轨
迹。很少学者考虑了船舶本身的特性与环境条件。与
道路交通不同，大多数学者在处理 AIS 数据的时候都
没有考虑这类参数。环境对船舶轨迹有一定影响，因
此本文考虑宁波舟山本地的实际风速、水流等实际因
素来处理 AIS 数据，修复流程如图 1 所示。 

 

 
 

图 1  修复流程 
Fig.1 Flowchart of repair 

2.3  通航设计宽度 

通航设计宽度受到环境因素以及船舶本身性质

的影响，其计算过程涵盖了环境水流、风速、船舶属

性等。富裕宽度指船舶航行时，在两艘会船的船舶

（队）之间和船舶（队）与航道岸线之间所必须具有

的安全距离之和是船舶航行安全的保障基础。在航道

的宽度设计过程之中除了需要考虑船舶的漂移倍数

和风流压差偏角之外，还需要考虑船舶的航行速度对

宽度设计参数的影响。随着当前船舶速度和风浪流速

度的增加，其对航道宽度设计参数的影响就不能再被

忽略[28]。经过文献阅读与宁波舟山实地调研，对于特

定的船舶，因其计算过程考虑了诸多影响轨迹变化的

因素，所以其宽度在理论上适合作为空间阈值的标

准。单航道宽度按式（3）—（4）计算。 
2W A c= +  (3) 

( sin )A n L Bγ= +  (4) 
式中：W 为单航道通航宽度，m；A 为航迹带宽

度，m；c 为船舶与航道边线间的富裕宽度，m；n 为

船舶漂移倍数；L 为设计的船长，m；γ 为风流压差

偏角，（°）；B 为设计的船宽，m。 

2.4  累加法的风压偏差角计算 

风流压差角指一定风等级下船舶在航行过程中

航迹向与航首向之间的夹角。它是由风压差角和流压

差角的矢量和计算而成，风中航迹线与真航向线的夹

角叫作风压差角，简称风压差。船舶左舷受风，流中

航迹线与真航向线的夹角叫作流压差角，简称流压

差，用 β 表示。如图 2 所示，风流压差角受诸多因素

影响，其大小随着风力、船速、船型、吃水等情况的

不同而变化。风压差角和流压差角可用式（5）—（7）
计算。 

 

 
 

图 2  风流压差角示意图 
Fig.2 Drift and leeway angle 
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式中：vs 为船舶横向漂移速度，m/s；vw 为船舶

纵向漂移速度，m/s；ɑ 为风压差角；β为流压差角；

γ为风流压差角；ε为速度夹角。 
风流压差偏角在恒定的流场下可取固定值，但是

实际情况下风流是变动的，船舶也是运动的，在航行

过程中船舶会左右摆动，因此风流压差偏角也会变

化。经过实地调研与大量资料文献考察发现因为舟山

地区实际的流场复杂多变，与设置固定值的前提条件

有较大差异。本文采用累加的方法计算特定船舶在一

定轨迹内的风流压差角。 
γ 累加法为在初始时刻的风流压差角的基础上

不断累加。例如，假设得到一组风流压差角的集合

为{g, h, f, d}，则 γ的计算式为 γ=g+|h−g|+|f−h|+|d−f|。
本文规定以偏航迹向右边的为正值、左边的为负值来

计算。经数据统计，货运船经窄口段水域的航速基本

超过 6 n mile/h，甚至达到 10 n mile/h 以上，因此，

船舶与航道底边线间的富裕宽度 c 的取值按照不同

船型取对应大于 6 n mile/h 的计算值。考虑最大流速

的情况下，涨潮流向为 305°～310°，落潮流向为 112°～
120°，计算得最大横流为 0.9 m/s。因此，船舶漂移倍数

n 的取值可按照 0.75<p≤1.00 这一档进行取值，即 n 取

1.45。其中，船舶漂移倍数和取值范围以及船舶与航道

底边线的富裕宽度取值如表 1、2 所示，其中 B 为船舶

的宽度。 
 

表 1  船舶漂移倍数 n 和风力等级关系 
Tab.1 Relationship between ship drifting multiplier n and 

wind scale 

风力等级 n 船舶漂移倍数 

p≤0.1 1.81 

0.10<p≤0.25 1.75 

0.25<p≤0.5 1.69 

0.5<p≤0.75 1.59 

0.75<p≤1.00 1.45 
 

表 2  船舶与航道边线间的富裕宽度 c 
Tab.2 Superwidth c between ship and bottom edge of 

channel 

船舶类型 航速/(n mile·h–1) c/m 

集装箱货运船 
≤6 0.5B 

＞6 0.75B 

散货船 
≤6 0.75B 

＞6 B 

油船或其他船 
≤6 B 

＞6 1.50B 
 

2.5  异常转向点识别 

船舶的转向角指船舶运动过程中摆动的幅度大

小，以 i 个点与 i+1 个点之间的船舶航向角之差计算。

船舶坐标系统的运动学是用于描述船舶在空间中的

任意运动。与地面交通不一样的是，船舶的运动具有

空间性。Zhou 等[29]利用船舶坐标体系的运动学构建

Unity 虚拟图像数据集，使用卡尔曼滤波实时跟踪船

舶坐标信息，结果表明定位跟踪精确，六自由度坐标

体系能够良好展示船舶的运动过程，能够精准描述船

舶的运动状态。 
在船舶运动和控制领域，航向角及航行轨迹的改

变是关注的重点，即船舶在水平方向内的运动。对大

多数船舶来说，垂荡、纵摇和横摇运动对水平面内的

运动影响甚小，且不太容易计算与观察。本文主要针

对 AIS 中的动态数据，则三自由度的船舶运动问题可

用式（8）表示。 

o

o

cos sin
sin cos

= −
 = +
 =





x u v
y u v

r

ψ ψ
ψ ψ

ψ
  (8) 

式中： oy 、 ox 为惯性坐标系内位置向量的导数；

u、v 为附体坐标系内的速度向量；r 为角速度向量；
ψ 为欧拉角姿态向量的导数。 

转向角速度 r 为船首向ψ 关于时间的导数，因此

在水平面运动内可通过摆动直径 d 来测量。船舶设计

的最大摆动直径与船舶的长度有关，也会受环境水流

等其他因素的影响。为了避免分析情况复杂，本文只

考虑船舶本身的运动特性。d 通常是船长的 2～4 倍,
即 d=k×l，k 取 4。假设船舶速度和船长分别为 v、l，
则转向速率 r=360v/(kπl)，船舶从 i 个点到 i+1 个点的

最大转向角应为该时间上的积分，见式（9）。 
1

max
360 d

π

i

i

vw t
k l

+
=   (9) 

船舶从 i 到 i+1 个点的转向角范围应为： 
1

1 max
.

360 d
π

i

i i
i

vC C w t
k l

+

+ − ≤
 

  (10) 

式中：Ci 为 i 个点的首向角；速度 v 可以取 i+1
和 i 中 2 个速度值的最大值，原因是充分考虑船舶

的摆动能动力，使转向角范围在高风浪流环境下合

理，保留更多船舶动态数据；t 为 2 个点对应时间的

差值。 

2.6  Bi-LSTM 

Bi-LSTM 模型输入过程为双向，解决非线性问

题方面优于 LSTM 网络，能够更有效地拟合数据集。

因此，它可以用于序列分析，并提供更准确的预测，

既保留了较长的依赖关系的优点，又能结合时序性数

据的特点，还考虑了前后数据变化带来的影响[30]。其

输入结构和流程可用式（11）—（13）和图 3 表示。 
( )1 2 1t t th w x w hσ −= +

  
 (11) 

( )'
3 4 1t t th w x w hσ += +

  
 (12) 
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( )'
5 6t h t tO w h w hφ= +    (13) 

式中：ht 为前向传播层处理单元在当前时刻 t 的

输出；
'
th 为反向层处理单元的输出；Ot 为输入层的值； 

Xt 为当前时刻的输出变量； hφ 为输出层权重；wi 为权
重系数参与每层的计算；σ 激活函数。 

 

 
 

图 3  Bi-Lstm 神经网络 
Fig.3 Bi-Lstm neural network 

 
输入的数据是四维向量，将数据转换为基于特征

矩阵的行，机器学习之前需要对数据进行特征工程的

处理，将样本向量转换为单位向量，防止数据之间差

距过大的影响。因此，将数据归一化处理，保证神经

网络公平识别和深入学习数据，其转换方式如下： 
min

M
max min

X XX
X X

−
=

−
  (11) 

式中：X 为原始数据；XM 为归一化后数据；Xmin

为数据最小值；Xmax 为数据最大值。 
本文采取机器学习中经典的 8.2 学习方法。其中

训练集为前 80%组数据，测试集为后 20%组数据。

S(t)=（经度，纬度，速度，航首向）为训练目标，将

AIS 数据中的经度、纬度、速度、航首向 4 个参数带

入模型中，步长设置为 4。其在 t 时刻的航行行为特

征 S(t)表示为 S(t)={x, y, v, c}，x、y、v、c 代表去噪

后的纬度、经度、速度以及航向角。将训练样本 S(t−3)、
S(t−2)、S(t−1)、S(t)发送到输入层，随后输出 S(t+1)，
用损失函数计算实际向量预测偏移之间的误差。参数

调整一般包括批处理大小、优化器、训练轮次以及损

失函数等。通过损失值最小化来调整权重参数，以提

高模型的预测精度。损失函数表示如下： 
o p

1
oss

n

i i
i

x x
L

n
=

−
=


 (12) 

式中：n 为测试集长度； o
ix 为观测值； P

ix 为预测值。 

2.6  基于距离的相似度量 

为了验证本文方法在异常数据纠偏和补足修复

上的优势，利用轨迹聚类中常用的 Hausdorff 距离判

别法进行对比实验分析，对物流轨迹的异常进行识别

和纠偏。其原理为用每个轨迹点之间距离最小值中的

最大值来计算。设 2 条船的轨迹分别用轨迹点集合

A(a∈A) 和 集 合 B(b∈B) 表 示 ， 则 2 条 轨 迹 的

Hausdorff 距离计算式为： 
( ) ( ) ( )( ),  ,  ,  ,  H A B max h A B h B A=   (13) 

式中：h(A, B)为从船舶轨迹点集合 A 到船舶轨迹
点集合 B 的单向 Hausdorff 距离。 

3  实验分析 

3.1  数据库 

为验证上述所提出方法效果，数据库选择宁波舟山
条帚门航道及其周边水域，时间范围从 2021 年 6 月 1
日 8 时 46 分 37 秒至 2021 年 6 月 30 日 23 时 59 分 22
秒。实验空间区域位于桃花岛与虾峙岛之间，实验设备
配置为 i5-12400, NVIDA Geforce-RTX3060，训练次数
为 1 000 次，总共对 628 511 条轨迹数据进行分析。 

根据图 5 可知，6 月一共有 674 艘船舶经过该区
域，其中货船占比最多，达到了 362 艘，占比为
53.71%。其次是集装箱船有 108 艘。因为该航道主要
是浙江省舟山群岛虾峙岛与六横岛之间用于运输货
物和缓解主流航道交通的重要航道。在 362 艘货船
中，船长为 100～185 m 占比最多，总共有 228 艘。
船长为 185 m 以下的货船总占比达到了 85.28%，如
表 3 所示。船长为 185 m 以下的货船是该窄口段航道
的主要船舶。 

为了验证本文方法，依据上述统计结果，选取该
水域数量占比最大最具代表性船舶货船进行实验，日
期选择为 6 月 1 日到 6 月 3 日，选取船长为 185 m 以
下的货船来进行实验。该长度的货船占比最大，且速
度在航行过程中较快，在此复杂窄口段水域极易造成
数据出错和缺失。经过统计该时间段内一共有 57 243
条数据。1 000 t 左右的货船多为 A 类船舶且多为 150 m
以下的货船。根据固定标准和实际情况设置时间间隔
在 10 s 以上、3 min 以下的为异常数据，不考虑人为
关闭 AIS 设备等其他情况，只针对航行过程中的船
舶。经过简单预处理与静态异常数据的筛选剔除后，
所有货船的 AIS 物流路径轨迹如图 4 所示。 

 

 
 

图 4  货船物流 AIS 轨迹图 
Fig.4 Logistics AIS trajectory chart of cargo ships 
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表 3  船舶类型数量以及货船长度数量分布 
Tab.3 Distribution of the number of vessel types and the 

length of cargo ships 

类型以及 
数量 

占比/% 长度/m 
货船长度数量

以及占比 

货船 360 艘 53 >250 19（5%） 

客船 15 艘 2 185～250 34（10%） 

集装箱船 108 艘 16 100～185 228（63%） 

其他船 56 艘 8 100< 81（22%） 

邮轮 84 艘 13 >250 19（5%） 
 

3.2  异常点的删除 

依据前面设置的方法，结果筛选对比图如表 3 所

示。6 月 1 日—3 日中在所设定的条件船舶下，AIS
所有数据有 57 243 个点，其中不包括船舶停止等无

效点。表 3 中静态异常数据点共有 386 个，占总数据

量的 0.67%。本文方法筛选出的空间异常点为 10 790
个，比传统相似性度量方法多了 1 830 个点，而基于

距离的相似度量法无法纠偏船舶的异常转向点。本文

方法纠偏的异常转向点共有 3 961 个，占比达 8.52%，

占比相对较少，此占比是相对于距离筛选点后的数

据，及在 46 453 个点基础上进一步筛选。因为转向

角不考虑空间距离，这样筛选可以提高精度以及避免

重复筛选。距离筛选点占比较大，但也不足 20%。可

能原因是该水域较小，窄口段流速较大，且边界有船

舶经过，造成少许船舶只有几个或是几十个数据点被

记录在内，而且也有原始下载的 AIS 数据因为项目要

求可能已经进行了预处理的情况。整体筛选出 14 751
个点，占原始数据约为 27%，基于轨迹聚类中的距离

相似性度量法筛选数据的占比为 15.60%。 
 

表 3  异常数据筛选结果对比 
Tab.3 Comparison of abnormal data screening results 

方法 
静态数 
据数量 

空间过滤 
点数量 

空间过滤 
点占比/% 

转向过滤 
点数量 

转向过滤

点占比/%

通航宽度与 
三自由度 

386 10 790 18.85 3 961 8.52 

相似度量法 386 8 960 15.60   
 

 

3.3  数据的修复 

选取 MMSI 编号为 412110936 的货船，该船的基

本信息如表 4 所示。选择时间跨度为 6 月 1 日 23：
27：25 到 6 月 2 日 00：01：05，一共 178 个点。根

据前面基础理论，运用累加法算出该船舶在该时间段

内的风流压差偏角 γ=10.156°，此风压差偏角只考虑

船舶航行过程中的角。异常静态点有 5 个，该船的理

论通行航宽度 W=110.5 m，超越该半径范围外的空间

点为异常点。异常距离点为 40 个，异常转向点为 16
个，总计筛选点为 61 个，占整体数据的比例为

34.26%。 

3.4  修复后结果图以及分析 

修复的结果分别从经纬度、速度、船首向以及经

纬度的损失方差进行分析。Bi-LSTM 重塑的点数为

203，RNN 重塑的点数为 168，比原始数据还要少，

Bi-LSTM 的经纬度损失方差为 0.004 9，而 RNN 的为

0.015 3，比改进后的算法高 312.22%。图 5 为修复前

的轨迹图，其轨迹点存在漂移异常点（第 31 个点前

后）以及缺失点(点数 112 前后)，此处漂移点指超越

航道设计宽度半径的点而非曲线上的欧氏距离空间

点，欧式距离点往往在 200～300 m 以外。对于宽航

道水域，因为水流缓慢和航道宽度等因素，可能导致

其半径范围会更大。修复后的轨迹点如图 6 所示，不

存在异常漂移的现象且所有点均在理论设计航道中，

在图 6 中 Bi-LSTM 修复的结果中，点 30 到点 45 有

一定密集情况，是因为后面 4 个点间隔时间在 3 s 左

右，导致机器学习输出点更为密集。修复后的总数据 
 

 
 

图 5  原始轨迹 
Fig.5 Original trajectory 

 

 
 

图 6  修复后轨迹 
Fig.6 Trajectory after repair 
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量达 203 个点，在原有数据上提升了 115.34%，连续

性更强，拟合度更高，满足 AIS 报文规律。RNN 的

修复结果起初效果良好，但在缺失部分出现了少许不

合逻辑的轨迹点，其原因是 RNN 存在梯度问题，在

长时间修复结果上表现不如 Bi-LSTM 模型，在此期

间损失率也最高，因此整体损失均方差达 0.015 3。
由图 7 可知，RNN 修复的船首向拐点多，最小船首

向为 271.398 5°，与前一个点的船首向相差 0.365°左
右，比整体相差率高了 36%。修复后最小转向角与前

一个转向角相差率在合理范围内，且符合船舶运动模

型。整体曲线更加平滑，更能反映船舶航行真实状态。

修复速度对比图 8 可知，修复后的速度均在 2 n mile/h
以上，且在速度为 6～9 n mile/h 时，Bi-LSTM 修复

后的曲线更加平滑，且不存在 i 到 i+1 个点之间速度

差过大的情况。表明长时间的物流路径修复中，

Bi-LSTM 更加稳定，其修复后的参数能够真实反映船

舶航行状态。 
 

 
 

图 7  修复前后船首向 
Fig.7 Ship heading angle diagram  

before and after repair 
 

 
 

图 8  修复前后速度对比 
Fig.8 Speed comparison diagram  

before and after repair 

4  结语 

本文进行了大量文献阅读与宁波舟山港地区的
实地调研，并对 57 243 条 AIS 数据分析，运用累加
法计算出风流压差角偏角，从而获得通航设计宽度作
为空间异常点的判别依据；根据水平方向船舶的三自
由度摆动的公式计算出转向角范围，进行数据的清洗
与去噪；最后运用 Bi-LSTM 法对 MMSI 号为
412110936 中缺失数据进行了修复，得出以下结论。 

1）此窄口段水域多为 100～185 m 的 A 类型货
船，是货运物流运输的主要水域。水域风力和横流较
大，船舶航行速度较快，大部分速度为 6～15 海里，
原始物流路径轨迹信息显示大部分 AIS 物流路径轨
迹信息存在缺失、漂移、异常等现象。 

2）本文所提出的筛选方法比传统基于聚类的相
似性度量法精度更高，能够筛选空间距离以外的转向
点数据，在 57 243 条数据中过滤了 15 137 条异常数
据，占比为 26.443%。 

3）经度、纬度、船首向、速度 4 个参数的修复
结果表明，经过 Bi-LSTM 处理之后比 RNN 处理之后
的货运物流路径轨迹数据修复更加优异，轨迹更加连
续平滑，更能反映船舶真实航行状态。本文方法对具
有 AIS 数据异常的各种类型舶皆可进行轨迹修复，可
为后续聚类压缩工作中阈值设定提供参考范围，减少
工作量，提高后续货运物流信息的精确度。 
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