
２０２６ 年 ２ 月

第 ４４ 卷第 １ 期

西 北 工 业 大 学 学 报

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
Ｆｅｂ．
Ｖｏｌ．４４

２０２６
Ｎｏ．１

ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｄｏｉ．ｏｒｇ ／ １０．１０５１ ／ ｊｎｗｐｕ ／ ２０２６４４１０１８５

收稿日期：２０２５⁃０５⁃１４
基金项目：国家自然科学基金（Ｕ１７３３１１９）与民航安全能力建设基金

（［２０２３］５０）资助

作者简介：张迪（１９７９—），副教授

通信作者：张迪（１９７９—）　 ｅ⁃ｍａｉｌ：ｄｚｈａｎｇ＠ ｃａｕｃ．ｅｄｕ．ｃｎ

基于 ＢｉＧＲＵ⁃ＭＨＡ⁃ＫＡＮ 的飞行训练
轨迹预测方法

张迪１， 魏雪倩２， 黎思杰２

（１．中国民航大学 工程技术训练中心， 天津　 ３００３００； ２．中国民航大学 电子信息与自动化学院， 天津　 ３００３００）

摘　 要：为提升飞行训练中轨迹预测的精确度，优化预测模型的可靠性，提出了一种融合双向门控循

环单元（ＢｉＧＲＵ）、多头注意力机制（ＭＨＡ）与 Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ⁃Ａｒｎｏｌｄ 网络（ＫＡＮ）的深度混合神经网络模型

ＢｉＧＲＵ⁃ＭＨＡ⁃ＫＡＮ。 该模型通过航迹数据预处理与重构，结合双向建模、注意力机制和 ＫＡＮ 网络，强
化时序特征提取与非线性动态建模。 仿真实验系统分析了不同参数设置及历史数据量对模型性能的

影响。 结果表明，相较于其他轨迹预测模型，所提方法将预测准确提高了 ４．８１％～５．８３％，且均方误差

与均方根误差显著降低，在飞行训练场景下展现出更强的时序建模能力和稳定性。
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　 　 随着我国航空运输业的快速发展，行业对飞行

员需求不断增长，飞行员的规范化和高水平训练成

为保障航空安全的关键环节。 目前，经验驱动型训

练模式依赖于教员主观经验与仪表参数的离散化反

馈，无法实现对学员飞行轨迹的实时预测和量化评

估。 传统轨迹预测训练模式主要基于数学模型和统

计分析，在应对动态复杂的飞行场景时存在显著局

限性。 随着广播式自动相关监视技术全面覆盖，基
于机器学习的轨迹预测方法得到了广泛关注。 然

而，该方法对于高质量标签数据的需求量较大，且在

数据不足或特征复杂时预测模型性能下降［１］。
为解决上述问题，深度学习方法提供了新的思

路和路径。 张宏鹏等［２］ 利用门控循环单元（ ｇａｔｅｄ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔ，ＧＲＵ）预测轨迹。 付茂洺等［３］ 根据时

间序列飞行数据的特点利用长短期记忆网络（ ｌｏｎｇ
ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）建立预测模型。 Ｈｕ 等［４］

提出一种结合时间序列卷积神经网络和 ＬＳＴＭ 的混

合模型，预测高速飞机的位置和速度。 方伟等［５］ 结

合 ＬＳＴＭ 和残差神经网络预测轨迹。 张宗腾等［６］通

过双向门控循环单元 （ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｕｎｉｔ，ＢｉＧＲＵ）网络提高轨迹信息利用率。 然而，该网

络在处理高度复杂的非线性数据时，仍存在一定的

局限性。 本研究提出 ＢｉＧＲＵ⁃ＭＨＡ⁃ＫＡＮ 三重机制

架构，通过 ＢｉＧＲＵ 网络实现时空特征融合；结合多

头注意力机制（ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＭＨＡ）强化关键

特征捕获能力；引入科尔莫哥罗夫－阿诺德（Ｋｏｌｍｏｇ⁃
ｏｒｏｖ⁃Ａｒｎｏｌｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＫＡＮ）网络［７］，建立非线性映

射通路，有效解决复杂轨迹建模中的非线性表征难

题，提升飞机轨迹预测精度。

１　 基础理论研究

１．１　 ＢｉＧＲＵ 网络

鉴于飞行轨迹同时受历史状态与未来意图影响

的特性，本研究采用 ＢｉＧＲＵ 网络提取时序特征。 该

网络通过并行的正、反向 ＧＲＵ 模块，分别捕获历史

演进规律与潜在趋势特征，更全面地提取长序列数

据的上下文关联信息［８］，同时保持 ＧＲＵ 网络参数量

少、训练效率高等优势。
更新门 ｚｔ

ｚｔ ＝ σ（Ｗｚ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｚ） （１）
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　 　 重置门 ｒｔ
ｒｔ ＝ σ（Ｗｒ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｒ） （２）

　 　 候选隐藏状态 􀭹ｈｔ

􀭹ｈｔ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｈ·［ｒｔ·ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｈ） （３）
　 　 最终隐藏状态 ｈｔ

ｈｔ ＝ （１ － ｚｔ）·ｈｔ －１ ＋ ｚｔ·􀭹ｈｔ （４）
　 　 ｚｔ 调节 ｈｔ －１ 的保留比例和 􀭹ｈｔ 的吸收程度，ｒｔ 控
制对 ｈｔ －１ 的影响程度。 输入特征 ｘｔ 经 ｒｔ 筛选历史信

息后，与当前输入共同生成 􀭹ｈｔ。 ｈｔ 通过 ｚｔ 对 ｈｔ －１ 和

􀭹ｈｔ 实现加权融合。 模型参数包含可训练权重矩阵

（Ｗｒ，Ｗｚ，Ｗｈ） 及偏置向量（ｂｒ，ｂｚ），通过反向传播优

化。 激活函数配置为：σ（Ｓｉｇｍｏｉｄ） 实现门控值（０，
１） 归一化，ｔａｎｈ 将候选状态约束至（ － １，１） 区间。

第 ｎ 层的正向隐藏状态 􀭸ｈｎ
１，􀭸ｈｎ

２，…，􀭸ｈｎ
Ｔ 与反向隐

藏状态 􀭷ｈｎ
１，􀭷ｈｎ

２，…，􀭷ｈｎ
Ｔ 分别按时间正序和逆序计算。

最终通过张量拼接实现时空特征表征

ｈＢｉＧＲＵ
ｔ ＝ ［􀭸ｈｎ

ｔ ；􀭷ｈｎ
ｔ ］ （５）

１．２　 ＭＨＡ 机制

针对传统 ＢｉＧＲＵ 模型时序建模中存在的特征

均等化缺陷，本研究提出多头注意力增强架构。 该

架构采用特征空间解耦策略，将输入序列通过 ３ 个

可学习权重矩阵 ＷＱ，ＷＫ 和 ＷＶ 经线性变换形成查

询矩阵 Ｑ、键矩阵 Ｋ 和值矩阵 Ｖ，沿特征维度拆分为

ｈ 个正交子空间。 在每个子空间中进行自注意力计

算时，通过缩放点积运算建立元素间关联。

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ） ＝ ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

ｄｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷ Ｖ （６）

式中： ｄｋ 为键向量的维度， 用于调节点积值的

量纲。
将 ｈ 个独立子空间的注意力输出进行特征融合

Ｈｉ ＝ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＱＷＱ
ｉ ，ＫＷＫ

ｉ ，ＶＷＶ
ｉ ） （７）

Ｍｕｌｔｉｈｅａｄ（Ｑ，Ｋ，Ｖ） ＝ ｃｏｎｃａｔ（Ｈ１，Ｈ２，…，Ｈｈ）ＷＯ

（８）
式中： ＷＯ 为输出投影矩阵；１≤ ｉ≤ ｈ，ｈ 表示子空间

个数；ｃｏｎｃａｔ 表示沿特征维的拼接操作。
１．３　 ＫＡＮ 网络

针对飞行训练轨迹的多参数输入高维非线性映

射问题，引入基于 Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ Ａｒｎｏｌｄ 表示定理［９］ 的

新型 ＫＡＮ 网络。 如图 １ 所示，该网络依托定理核心

特性［１０］，通过可学习样条基函数替代静态权重参

数，结合自适应函数组合策略，以较少参数实现高维

非线性关系的高效拟合。

图 １　 ＫＡＮ 网络结构示意图

　 　 该网络的优越性已在多研究领域得到验证：袁 立宁等［１１］将其引入图深度学习领域，有效规避了图

·６８１·
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卷积网络对显式信息传递策略的依赖。 Ａｌ⁃Ｑａｎｅｓｓ
等［１２］借助该网络提高了肌电信号分类精度。 Ｒｅｎ
等［１３］采用样条函数网格细化策略，增强了函数逼近

精度。 Ｓｉｄｈａｒｔｈ 等［１４］将逼近论的理论基础与切比雪

夫多项式相结合，成功捕捉了分形结构中的复杂模

式与变化。
ＫＡＮ 网络是由内外函数组成的双层级联结构：

内部函数层实现 ｎ维输入到 ２ｎ ＋ １维输出的非线性

变换，外部函数层将 ２ｎ ＋ １ 维特征映射至 ｎ 维输出

空间。 公式为

ＫＡＮ（ｘ） ＝

ｆ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ） ＝ ∑
２ｎ＋１

ｑ ＝ １
Φｑ (∑

ｎ

ｐ ＝ １
ϕｐ，ｑ（ｘｐ） ) （９）

式中： ＫＡＮ（ｘ） 代表输入 ｘ 的预测值；Φｑ（·） 和

ϕｐ，ｑ（·） 为可训练函数；ϕｐ，ｑ（ｘｐ） 为第 ｑ与第 ｐ项的函

数组合，ｘｐ 为输入向量的第 ｐ个分量；Φｑ 为高维特征

的合成映射。
为提升网络优化效率，采用残差激活策略。 通

过引入基函数 ｂ（ｘ），使可训练激活函数 ϕ（ｘ） 表

示为

ϕ（ｘ） ＝ ｗｂｂ（ｘ） ＋ ｗｓ·ｓｐｌｉｎｅ（ｘ） （１０）
式中，样条函数 ｓｐｌｉｎｅ（ｘ） 为一维函数组合，表示为

Ｂ 样条曲线的线性组合；ｗｓ 和 ｗｂ 为可训练变量，
ｂ（ｘ） 为固定形式 ＳｉＬＵ 函数。 其中

ｂ（ｘ） ＝ ＳｉＬＵ（ｘ） ＝ ｘ
１ ＋ ｅ －ｘ （１１）

ｓｐｌｉｎｅ（ｘ） ＝ ∑
ｉ
ｃｉＢ（ｘ） （１２）

式中： Ｂ ｉ（ｘ） 为相关的样条函数；ｃｉ 为权重系数。
样条函数受 ２ 个关键参数的影响：样条阶数和

节点密度。 其中，样条阶数指在控制点之间进行多

项式插值的函数阶数，并决定了每段样条曲线的平

滑程度和拟合能力。 节点密度表示样条插值中控制

点的数量，影响样条函数捕捉输入特征细节变化的

能力［１５］。 因此，样条阶数与节点密度共同决定了

ＫＡＮ 的非线性建模能力，是影响模型性能的核心

参数。

２　 深度混合预测模型设计

２．１　 飞行数据多维度时序重构

飞行训练轨迹可表示为一系列离散时序数据

点，每个轨迹点包含经度、纬度、高度等信息。 以地

面坐标系 ＯＸＹＺ 为基准，飞行轨迹 Ｔ 可表示为 ｔ 个时

序点，公式为

Ｔ ＝ ｛（ｘｔ，ｙｔ，ｚｔ） ｔ＝ １，２，…，ｎ｝ （１３）
式中： （ｘｔ，ｙｔ，ｚｔ） 为飞机在时刻 ｔ 的坐标值。 飞机的

运动轨迹可在 ＯＸＹＺ 坐标系上沿着 Ｘ，Ｙ，Ｚ 轴正交分

解，且相对独立。 现以Ｘ轴为例（Ｙ，Ｚ轴同理），其运

动轨迹数据集 Ｘ 为

Ｘ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝ （１４）

　 　 预测轨迹数据集 Ｘ^ 为

Ｘ^ ＝ ｛ ｘ^１，ｘ^２，…，ｘ^ｔ｝ （１５）
　 　 则飞行轨迹预测问题可描述为

Ｔ^ ＝ ｆ（Ｔ） （１６）
式中， ｆ（·） 表示预测模型函数映射关系。

如图 ２ 所示，时间序列数据重构流程为：在航迹

数据间隔为 １ ｓ 的条件下，从首个航迹点开始，将连

续 ｗ 个输入点与后续时间戳相邻的 ｐ 个航迹点进行

组合形成一个时间窗。 该操作以滑动窗口方式重复

执行，直至覆盖轨迹的第 ｐ 个航迹点，其中 ｎ 为选取

轨迹样本的总长度。

图 ２　 时间序列数据重构图

２．２　 ＢｉＧＲＵ⁃ＭＨＡ⁃ＫＡＮ 模型架构

针对 ＢｉＧＲＵ 在时序特征学习中的特征均等化

缺陷及 ＫＡＮ 网络在时序依赖捕获的局限性，本研究

提出三级递进式 ＢｉＧＲＵ⁃ＭＨＡ⁃ＫＡＮ 融合架构，如图

３ 所示。 尽管 ＢｉＧＲＵ⁃ＭＨＡ 模块已具备时序特征捕

捉能力，但传统全连接层在处理高维非线性飞行参

数映射时仍存在函数逼近不足的缺陷。 因此，引入

ＫＡＮ 网络替代传统全连接层，利用其基于样条基函

数的非线性映射能力对注意力加权特征进行非线性

变换，提升复杂非线性时间序列预测的表征能力。

·７８１·
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图 ３　 ＢｉＧＲＵ⁃ＭＨＡ⁃ＫＡＮ 模型结构图

在该模型中，双层 ＢｉＧＲＵ⁃ＭＨＡ 作为时间序列

特征提取模块：第一层 ＢｉＧＲＵ⁃ＭＨＡ 负责提取时间

序列特征， 第二层 ＢｉＧＲＵ⁃ＭＨＡ 深化轨迹特征关联

图 ４　 ＢｉＧＲＵ⁃ＭＨＡ⁃ＫＡＮ 模型训练流程图

挖掘，学习更深层次的时间序列信息。 而 ＫＡＮ 则作

为非线性映射模块，接收 ＢｉＧＲＵ⁃ＭＨＡ 的加权特征

表示输出，通过（１０） ～ （１３）式的样条基函数实现非

线性映射。 其模型训练如图 ４ 所示。

３　 仿真实验及结果分析

本研究利用真实的飞行数据对轨迹预测模型

ＢｉＧＲＵ⁃ＭＨＡ⁃ＫＡＮ 进行仿真实验，并与 ＧＲＵ、ＬＳＴＭ
等多种神经网络模型开展对比实验，以评估和验证

该模型的可行性和优越性。
３．１　 数据集构建与预处理

本研究采用国外 ＯｐｅｎＳｋｙ 网络公开的 ＡＤＳ⁃Ｂ
数据集。 该数据集的采样频率为 ２ Ｈｚ，主要包括

Ｕｎｉｘ 时间戳、飞机识别号、飞机位置、气压高度、应
答传感器数量和测量数据等信息。

依据 Ｕｎｉｘ 标准化时间格式，将数据集时间戳的

信息转化为真实时间。 提取同一架飞机的经度、纬
度和高度三维空间数据，按照真实时间的顺序，形成

独立的 ｃｓｖ 文件。
生成的数据集的飞行数据量共 ６ ２５９，其中 ８０％

的数据量作为训练集，其余 ２０％作为测试集。 该模

型训练采用 Ａｄａｍ 优化策略，学习率设定为０．０１。
仿真运行环境为 Ｐｙｔｏｒｃｈ 平台。

航迹预测输出的结果包括预测位置点的经度、
纬度和高度，因此，根据（１３）式可得航迹预测点的

输出数据结构为

Ｔ^ ｔ ＝ （ ｘ^ｔ，ｙ^ｔ，ｚ^ｔ） （１７）
　 　 为了优化模型对数据特征的学习效率，采用归

一化方法，将数据映射到［０，１］的范围内，以消除突

变样本对模型的影响，公式为

ξ′ ＝
ξ － ξｍｉｎ

ξｍａｘ － ξｍｉｎ
（１８）

式中： ξ 为航迹数据 Ｔ^ ｔ 中的元素，包含经度、纬度以

及高度；ξｍｉｎ 为航迹数据集中的最小值；ξｍａｘ 为航迹

数据集中的最大值；ξ′ 为归一化后的航迹数据。
获得航迹预测数据后，需要经过反归一化处理

以恢复数据的原始尺度，公式为

ξ ＝ ξ′（ξｍａｘ － ξｍｉｎ） ＋ ξｍｉｎ （１９）
３．２　 对比实验

３．２．１　 评价指标

本研究构建了包含预测偏差率、预测准确率、多
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维度绝对误差、平均绝对误差（ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ，
ＭＡＥ）、均方根误差（ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）
及推理时间和吞吐率的多维度量化评估体系。

预测偏差率采用逐点绝对误差进行量化表征，
公式为

Ｅｐ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｔ ＝ １

Ｔ^ ｔ － Ｔ ｔ

Ｔ^ ｔ

（２０）

式中： ｎ 为超前预测的时刻点总数；Ｔ^ ｔ 为 ｔ 时刻轨迹

的预测值；Ｔ ｔ 为 ｔ 时刻轨迹的真实值。
预测准确率 Ｐ 的判定机制基于多维度误差阈

值。 首先计算经度、纬度及高度的三轴相对误差

Ｅ ｔ，设定预设误差阈值 ε；当且仅当三轴误差均满足

阈值条件时，判定该轨迹点预测准确，并累加至正确

预测的轨迹点数量 Ｎ^，公式为

Ｅ ｔ ＝
Ｔ^ ｔ － Ｔ ｔ

Ｔ ｔ
（２１）

Ｅ ｔ ≤ ε （２２）

Ｐ ＝ Ｎ^
Ｎ

（２３）

式中： Ｎ 为测试点总数量。
３．２．２　 ＫＡＮ 网络参数敏感性分析

在 ＢｉＧＲＵ⁃ＭＨＡ⁃ＫＡＮ 模型中，ＫＡＮ 网络通过样

条函数实现非线性关系的精确建模，其拟合能力直

接影响模型的整体性能。 因此，需要通过敏感性分

析，探究 Ｂ 样条插值阶数 ｓ（ ｓｐｌｉｎｅ－ ｏｒｄｅｒ）和节点密

度 ｇ（ｇｒｉｄ－ｓｉｚｅ）对模型性能的影响。 根据文献［１６⁃
１７］中选取数据长度的方式，以 １０ ｓ 历史数据预测

２ ｓ未来数据为例，利用平均准确率和偏差率评估

ＫＡＮ 网络参数中的 Ｂ 样条插值的阶数和节点密度

对模型的影响。
１） 样条插值阶数影响

为了便于实验分析，在设定节点密度为 ５ 的条

件下，探讨了不同样条插值阶数取值对模型性能的

影响。 从图 ５ａ） ～５ｂ）可以看出，当样条插值阶数过

大时，模型在收敛过程中平均准确率反而会有所

下降。
为确保模型维持较高准确率，样条插值阶数的

理想取值区间为［１，４］，若超出该范围，模型性能会

出现显著下降。 尽管高样条插值阶数有助于提升模

型的灵活性，但也易引发过拟合。 因此，样条插值阶

数的合理选择是模型性能优化的关键因素。
２） 样条节点密度影响

控制样条插值中使用的控制点数量，决定了样

条节点密度和网格大小。 ｇ 过小会导致平均准确率

曲线上升缓慢、准确率偏低且偏差率较高；ｇ 过大则

会使迭代曲线呈现明显振荡。 需注意的是，图 ５ｃ）
中节点密度 ｇ ＝ １０ 的模型训练初期准确率提升较

慢。 这表明控制点数量增加虽能增强模型表达能

力，但会扩大优化空间复杂度，进而延缓训练初期的

收敛速度；而 ｇ 较小的模型因结构更简洁，在训练初

期更易收敛，从而准确率提升更快。
由图 ５ｃ） ～５ｄ） 可以看出，节点密度的理想取值

区间为［５，９］。 样条节点密度较小会导致模型细节

捕捉能力不足，降低预测性能；节点密度较大虽能提

升细节捕捉能力，但易引发过拟合。 因此，节点密度

的合理选取同样对模型性能优化至关重要。

图 ５　 ＫＡＮ 网络关键参数的敏感性实验结果

３．２．３　 轨迹预测验证分析

为评估预测效果， 本研 究 构 建 包 含 ＧＲＵ、
ＬＳＴＭ、ＢｉＧＲＵ、ＢｉＬＳＴＭ 及 ＢｉＧＲＵ⁃ＭＨＡ⁃ＫＡＮ 网络的

对照实验，各模型网络参数如表 １ 所示。 利用不同

的历史飞行轨迹数据预测未来轨迹，并每 １０ 回合计

算准确率与偏差率的平均值。

　 　 １） １ ｓ 历史数据的短时轨迹预测

基于 １ ｓ 历史飞行数据预测未来 １ ｓ 的飞行训

练轨迹。 如图 ６ａ） ～６ｂ）所示，ＧＲＵ、ＬＳＴＭ 网络预测

效果欠佳。 引入双向传播机制的 ＢｉＧＲＵ、ＢｉＬＳＴＭ
网络因双向结构有效捕捉轨迹序列双向依赖关系表

现更优。 引入 ＫＡＮ 网络与多头注意力机制后，ＭＡＥ

·９８１·
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表 １　 网络参数取值表

模型 学习率 隐层维度 ｓ ｇ Ｈ ε ／ ％
ＧＲＵ ０．０１ １２８ ５
ＬＳＴＭ ０．０１ １２８ ５
ＢｉＧＲＵ ０．００５ １２８×２ ５
ＢｉＬＳＴＭ ０．００５ １２８×２ ５
ＢｉＧＲＵ⁃

ＭＨＡ⁃ＫＡＮ
０．０１ ６４×２ １ ５ ２ ５

和 ＲＭＳＥ 显著降低，模型关键信息捕获与非线性表

达能力均得到提升。
表 ２ 结果显示，ＢｉＧＲＵ⁃ＭＨＡ⁃ＫＡＮ 模型平均准

确率达 ９７． １２％，平均偏差率为 １． ７８％，ＲＭＳＥ 与

ＭＡＥ 也均为最低值。 图 ６ｃ）中该模型损失函数曲

线稳定下降，收敛性良好，训练拟合效果佳，整体稳

定性与精度更优。

图 ６　 １ ｓ 历史数据预测过程结果图

表 ２　 １ ｓ 历史数据的轨迹预测评价指标

模型 平均准确率 ／ ％ 平均偏差率 ／ ％ ＭＡＥ ／ １０－３ ＲＭＳＥ ／ １０－３ 推理时间 ／ μｓ 吞吐率 ／ ｓ－１

ＧＲＵ ９２．４３ ２．３２ ６．２ ９．４ ７．８ １２８ ６２４
ＬＳＴＭ ９２．６７ ２．７５ ７．１ １０．６ １８．４ ５４ ４８５
ＢｉＧＲＵ ９３．２３ ２．１１ ５．３ ８．６ １６．８ ５９ ６６５
ＢｉＬＳＴＭ ９２．６８ ２．８８ ６．５ １００ ３５．５ ２８ １７２

ＢｉＧＲＵ⁃ＭＨＡ⁃ＫＡＮ ９７．１２ １．７８ ３．０ ４．２ ８．６ １１６ ２３５

　 　 如图 ７ 所示，ＬＳＴＭ 网络误差波动显著、幅度较

大。 引入双向结构后各网络模型的预测效果均有所

改善，而融合 ＫＡＮ 与多头注意力机制的 ＢｉＧＲＵ 模

型，不仅预测轨迹与真实轨迹重合度高、整体偏离最

图 ７　 １ ｓ 历史数据不同维度的预测误差对比图
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小，预测误差也最小，预测性能最优，进一步验证了

其在飞行轨迹预测任务中的优越性。 实时性方面，
该模型吞吐率 １１６ ２３５ ｓ－１、单样本推理时间 ８．６ μｓ，
远低于 ０．５ ｓ 航迹点采样间隔，虽推理时间较传统

ＧＲＵ 略有增加，但在精度大幅提升的同时仍保持良

好实时性与计算效率。
　 　 ２） １０ ｓ 历史数据的短时轨迹预测

基于 １０ ｓ 历史飞行数据预测未来 １ ｓ 的飞行训

练轨迹。 表 ３ 结果同样显示 ＢｉＧＲＵ⁃ＭＨＡ⁃ＫＡＮ 模型

的平均准确率最高、平均偏差率及 ＭＡＥ、ＲＭＳＥ 均

为最低，表明其处理长历史信息时，仍能保持高精度

输出与稳定性能。 该模型单样本推理时间 １３．８ μｓ、
吞吐率 ７２ ５０８ ｓ－１，进一步表明 ＢｉＧＲＵ⁃ＭＨＡ⁃ＫＡＮ 模

型在历史输入长度增加的情况下，仍具备良好的实

时响应能力。

表 ３　 １０ ｓ 历史数据的轨迹预测评价指标

模型 平均准确率％ 平均偏差率％ ＭＡＥ ／ １０－３ ＲＭＳＥ ／ １０－３ 推理时间 ／ μｓ 吞吐率 ／ ｓ－１

ＧＲＵ ９２．７９ ２．１１ ５．９ ９．１ １３．９ ７２ １７４
ＬＳＴＭ ９３．４３ ３．０５ ６．５ ９．２ ２８．４ ３５ １９５
ＢｉＧＲＵ ９３．５７ １．７８ ４．０ ６．３ ２５．９ ３８ ４８１
ＢｉＬＳＴＭ ９２．５５ ２．３９ ５．８ ９．２ ５８．９ １７ ２７４

ＢｉＧＲＵ⁃ＭＨＡ⁃ＫＡＮ ９７．１２ １．８１ １．３ ２．３ １３．８ ７２ ５０８

　 　 如图 ８ａ） ～ ８ｃ）所示，ＧＲＵ 网络预测效果最差，
ＬＳＴＭ 次之，同样 ＢｉＧＲＵ、ＢｉＬＳＴＭ 网络的预测效果

有所改善，再次验证了双向结构的有效性。 与利用

１ ｓ 历史数据的实验结果类似，引入多头注意力机制

与 ＫＡＮ 网络后，ＢｉＧＲＵ⁃ＭＨＡ⁃ＫＡＮ 模型的平均准确

率曲线上升，而平均偏差率曲线下降，网络损失函数

图 ８　 １０ ｓ 历史数据预测过程结果图

图 ９　 １０ ｓ 历史数据不同维度的预测误差对比图
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曲线持续走低，有效解决了关键信息捕获均等化与

非线性表达能力有限的问题，同样展现出良好的预

测准确性。 从图 ９ 中可以看出，ＢｉＧＲＵ⁃ＭＨＡ⁃ＫＡＮ
模型在不同维度的预测误差最小，进一步证明了该

模型在飞行轨迹预测领域的性能优势更为突出。

４　 结　 论

本文利用融合 ＢｉＧＲＵ 的时序建模能力、ＭＨＡ
的特征选择机制，以及 ＫＡＮ 可学习非线性逼近特

性，构建了 ＢｉＧＲＵ⁃ＭＨＡ⁃ＫＡＮ 深度混合神经网络模

型，实现了复杂飞行轨迹的高精度预测，解决了飞行

训练轨迹预测中面临的高维非线性建模难题。 该模

型预测准确性与误差控制性能优于其他模型，且预

测能力与历史信息长度呈显著正相关。 ＫＡＮ 的样

条参数配置对模型性能起关键作用。 未来可引入多

源数据与强化学习机制，进一步提升模型在复杂环

境中的实时预测能力，并推动其在飞行训练系统中

的广泛应用。
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ｐｅｒｍｉｔｓ ｕｎｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ ｕｓｅ， ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ， ａｎｄ ｒｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ａｎｙ ｍｅｄｉｕｍ， ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗｏｒｋ ｉｓ ｐｒｏｐｅｒｌｙ ｃｉｔｅｄ．
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