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摘   要：航迹预测在飞机舰船交通管理、路径规划和安全监测等领域具有重要意义。针对现有Transformer模型

在航迹预测任务中存在的训练收敛速度慢、模型过拟合、长时误差大等问题，该文提出一种融合兴趣点和联合损

失函数的长时航迹预测模型(PL-Transformer)。首先，通过专家经验定义预测范围内兴趣点的位置，引入航迹范

围内待预测轨迹点与兴趣点间的关联特征，联合已有特征并转化为数据特征的稀疏表示，增强模型对运动航迹的

全局特征捕捉能力，解决Transformer模型仅关注航迹自身局部特征变化的问题；其次，通过优化损失函数，将

模型经纬度特征与兴趣点特征损失相关联，挖掘不同特征间的内涵损失，从而提高对航迹的长时预测精度。实验

结果表明，PL-Transformer模型在较长时间尺度的航迹预测任务中，相较于基准长时模型预测误差平均降低了约

10%，验证了该模型在航迹预测中的有效性与可靠性。
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1    引言

传统航迹预测方法在处理复杂、非线性的航迹

数据时表现出明显局限性，难以满足实际应用的需

求。如卡尔曼滤波仅在满足线性和高斯假设的情况

下表现优异，对于非线性或非高斯噪声的航迹数据

则无能为力；马尔可夫链通过当前状态的概率分布

和转移概率矩阵来预测下一时刻的状态分布，这种

机制使得模型无法充分考虑长时间历史数据对预测

准确性的影响[1–4]。

近年来，深度学习技术在航迹预测任务中表现

出较大优势，特别是长短期记忆网络(Long Short-
Term Memory, LSTM)、门控循环单元(Gated Re-
current Unit, GRU)、卷积神经网络(Convolutional
Neural Network, CNN)、时序卷积网络(Temporal
Convolutional Network, TCN)等模型在处理时间

序列特征方面取得了显著效果。如张鹏等人[5]在研

究中利用CNN-LSTM模型对快速存取记录器

(Quick Access Recorder, QAR)数据进行特征提取

与预测，证明了CNN-LSTM模型在飞机航迹预测

中相较于传统方法的有效性；谢国等人[6]基于CNN
和LSTM搭建模型实现了在车辆行驶场景下较为准

确的航迹预测；Nan等人 [7]通过TCN-Attention-
GRU模型对船舶航迹预测进行研究，发现GRU与
TCN结合并融入注意力机制后，能有效提升船舶

航迹预测的准确性。另外，Amin等人[8]提出的基于

CNN-GRU和3D-CNN的混合深度学习模型在4D飞
行航迹预测中也取得了较高的预测精度。

然而，LSTM和GRU等模型存在计算效率低、

难以处理长时间依赖等问题，CNN和TCN也难以

捕捉航迹数据的全局时空特征。Transformer架构

凭借其自注意力机制在捕捉长时间依赖关系和并行

化处理方面的优势，逐渐被引入航迹预测领域[9,10]。

如Kumari等人[8]在研究中提出的TrajectoFormer，
将Transformer应用于自动驾驶车辆的航迹预测，

构建了一个基于Transformer的时空关系模型，并

在实验中取得了较高的准确性；同时，Sahfienya
等人[11]探讨了Transformer在复杂交通场景中的应用，

展示了该模型在多航迹预测方面的潜力。

TrAISformer[12]是最新提出的一种专为航迹预

测任务设计的Transformer模型架构，其在公开数

据集上取得了较为优异的预测效果，特别是中长期

的航迹预测场景下表现突出。但是，TrAISformer
模型在捕捉航迹数据的异质性和多样性特征方面仍

有不足，模型对多维度数据的特征提取能力仍有提

升空间。

为此，本文在TrAISformer模型基础上提出了

一种基于兴趣点和联合损失函数的长时航迹预测模

型(Point Loss-Transformer, PL-Transformer)，通

过专家经验定义预测范围内兴趣点的位置，引入待

预测轨迹点与兴趣点间的关联特征，联合已有特征

并转化为数据特征的稀疏表示，增强模型对运动航

迹的全局特征捕捉能力，解决Transformer模型仅

能关注航迹自身局部特征变化的问题；同时，通过
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设计联合损失函数，将模型经纬度特征与兴趣点特

征损失相关联，挖掘不同特征间的内涵损失，从而

提高对航迹的长时预测精度。实验结果表明，PL-
Transformer在多项评价指标上均优于TrAISformer
模型、GRU模型和LSTM模型，本文展示了PL-
Transformer在航迹预测任务中的应用潜力。 

2    PL-Transformer模型
 

2.1  整体结构

在PL-Transformer模型中，航迹预测任务从回

归问题被转化为多分类问题，对每个时间步的航迹

数据特征分别进行预测。如图1所示，PL-Trans-
former模型将已知轨迹和真实航迹转换成预测空间

中的栅格点迹，预测航迹同样也是预测空间中的栅

格点，当预测航迹的栅格点与真实航迹的栅格点一

致时，表示模型预测结果正确。从回归问题变成多

分类问题的过程使模型输出结果更加可控，预测的

精度和稳定性显著提升。

PL-Transformer模型主要包括数据特征稀疏表

示模块、基于兴趣点的特征工程模块、Transformer
结构模块、损失函数优化模块4个部分，下面将分

别介绍。 

2.2  数据特征稀疏表示

在航迹预测领域，一个核心难题是如何利用较

少的数据维度来拟合运动目标的多样性和复杂性。

为此，本文借鉴文献[12]将数据特征进行稀疏表示，

将较少的数据维度映射到更高维度的空间向量中，

解决数据本身的多样性问题。

xt

ht

et

pt+1

数据特征稀疏表示的核心是先将原始数据 转

换为分类任务需要的One-hot编码向量 ，然后再

通过Embedding层映射到更加高维、稀疏的向量空

间 中，再输入Transformer模型中，获得下一时

刻的预测概率分布 ，如图2所示。

(1)one-hot编码：原始数据中的每个数据点(包
括经纬度、速度和航向)都被离散化到不同的区间，

x = (lat,

lon, sog, cog)

Nlat

并转换为one-hot编码表示。设原始数据点为

，代表(经度、纬度、速度、航向)，将

每个特征按照预设的区间进行离散化处理。例如，

将经度lat分割为 个区间，其余维度同理，假设

经度最小值为10°，最大值为15°，按照0.1°的精度

进行分割后，经度范围被切分为50个区间范围内。

对于每个特征维度，根据其实际数值所处的位置，

直接用对应的离散区间编号表示。通过这种方式，

原始数据点将被转换为一个更高维度的one-hot编
码表示

ht = (hlatt , hlont , hsogt , hcogt ) (1)

(2)Embedding向量：完成离散化表示后，模

型通过嵌入层Embedding将这些离散化的数值映射

到一个连续的高维向量空间，形成嵌入向量。嵌入

过程可以表示为

et = W [ht] (2)

W其中， 将是每个特征的嵌入矩阵，通过这一操作，

所有特征都会被映射到相同的高维向量空间。

e = [elat, elon, esog, ecog]最终，嵌入向量 将作为

模型的输入，传递到后续的Transformer模型中，

以捕捉航迹数据中的复杂特征和长期依赖关系。 

2.3  基于兴趣点的特征工程

兴趣点在本文中指的是航迹预测空间内预测目

标特别关注的若干地理坐标，其具体位置的设定依

赖于专家经验，例如飞机舰船在通航过程中途经的

机场、港口和岛礁等环境信息，敌方军事目标在执

行任务区域内的重要关注对象。在数据量充分的情

况下，飞机舰船的海量航行轨迹中必然蕴含着兴趣

点的内涵信息，基于此想法，该文通过基于兴趣点

的特征工程改进，引入额外的特征来增强模型对航

迹数据的全局特征捕捉能力，解决Transformer在
航迹预测过程中仅关注自身航迹特征变化的问题。

 

 
图 1 PL-Transformer模型预测过程

 

 
图 2 数据特征稀疏表示
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具体而言，在每个数据点的基础上，新增了两个重

要的特征维度：

xq = (latq, lonq)

xi xq di

(1)到兴趣点的距离：定义兴趣点 ，

计算每个航迹点与兴趣点之间的欧氏距离，作为特

征输入，每个航迹点 与兴趣点 之间的 距离计

算为

di = ∥xi − xq∥2 (3)

该特征可以帮助模型更好地理解运动目标相对

于兴趣点的位置，从而增强模型对航迹全局运动趋

势的捕捉能力。

xi

xi−1 vi

(2)到兴趣点的方向角：为了进一步提升模型

对航迹方向性变化的捕捉能力，本文引入了方向角

特征。首先，计算当前航迹点 与前一个航迹点

之间的方向向量

vi = xi − xi−1 = (lati − lati−1, loni − loni−1) (4)

xi xq

ui

然后，计算当前航迹点 与兴趣点 之间的

方向向量

ui = xq − xi = (latq − lati, lonq − loni) (5)

θi vi ui方向角 表示 与 的夹角，可以通过它们的

点积来计算

θi = arccos
(

vi · ui

∥vi∥ ∥ui∥

)
(6)

通过将上述两个新增特征引入模型，PL-
Transformer能够更全面地捕捉航迹数据中的全局

位置与方向性变化特征，从而进一步提升模型在航

迹预测任务中的准确性与稳定性。

综上所示，当航迹预测空间中包含兴趣点为

A和B时，航迹点i, j和k分别新增4个特征，分别是

其到兴趣点A的距离和方向角、到兴趣点B的距离

和方向角，如图3所示。 

2.4  Transformer结构

PL-Transformer模型的结构由多个部分组成，

主要包括嵌入层、Transformer编码器及输出层。

首先，嵌入层将输入数据进行高维表示并输入到Tran-
sformer编码器中。Transformer编码器由多层网络

堆叠组成，每一层都包含多头自注意力机制和前馈

神经网络，能够同时处理输入数据的所有时间步

长，从而有效地捕捉航迹的长时间依赖关系和复杂

的时空模式。在经过多层Transformer编码器处理

后，模型将通过一个全连接层最终预测出未来的航

迹点。

Transformer网络每一层作为一个自回归模型，

采用了多头自我注意力机制

Attention(Q,K,V ) = softmax
(
QKT

√
de

)
V (7)

√
de

√
de

其中，Q, K和V是输入序列的线性投影， 是模

型层的维度大小。在每一层中，输入序列被投影到

新的空间V中，并且注意力模块的输出是在V中的

加权和，其中权重表示每个时间步相对贡献的量。

这些权重通过Q和K的点积进行softmax计算，并

归一化以 为分母得到。Q, K和V在训练阶段计

算过程并行执行，其并行处理能力使得模型能够同

时从多个过去的时刻中检索信息。

ht ppret

Transformer的最终层输出是一个与式(1)中
相同维度的向量 。在下一节中，将展示PL-

Transformer模型如何利用这个输出来进行训练与

优化，以实现对未来位置的精确预测。 

2.5  联合损失函数

PL-Transformer模型对原始数据的每个特征应

用交叉熵损失来进行优化。其损失函数设计为

L
(t)
CE = CE(ht,pt) (8)

ht pt其中， 表示目标在时间步t的one-hot编码， 表

示模型在时间步t对应的预测概率分布。

d̂ θ̂ L
(t)
new

在2.3节中，引入了两个新的特征：到兴趣点

的距离和方向角。然而，在本文中这两个新增特征

的损失函数并非直接参与计算，而是通过经纬度输

出的预测值间接体现。设模型输出的后两个维度为

和 ，新增特征损失 计算为

L(t)
new = CE(d̂t, latt) + CE(θ̂t, latt)

+ CE(d̂t, lont) + CE(θ̂t, lont) (9)

L
(t)
CE

L
(t)
new

综上，PL-Transformer模型在每个时间步t下，

联合损失包含两部分：原始特征损失 和新增特

征损失 。在PL-Transformer模型中，输入数据

包含6个维度：经纬度、速度、方向、距离和方向

角。模型的输出同样是6个维度，但与传统设计不

同的是，模型输出的前4个维度与原始的经纬度、

 

 
图 3 航迹预测空间中的兴趣点
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速度和方向对应，而新增的两个维度则用于与经纬

度的损失计算。最终的联合损失函数为

L(t) = L
(t)
CE + λL(t)

new (10)

结合上述步骤，PL-Transformer模型的伪代码

如算法1所示。 

3    实验结果与分析
 

3.1  实验环境与评价指标

本文使用了真实的自动相关监视广播(Auto-
matic Dependent Surveillance–Broadcast, ADS-
B)飞机航迹数据集TrajAir[13]其中的111_day部分，

该项目由Air Lab提供。该数据集收集了大量飞机

在飞行过程中的航迹信息，包括经纬度(longitude
and latitude)、地速(Ground Speed, GS)和航向

(Heading)等动态特征。TrajAir数据集是在匹兹堡-
巴特勒区域机场收集的，该机场是一个单跑道通用

机场，位于宾夕法尼亚州匹兹堡市以北16 km，其

所有的轨迹绘制如图4所示，在本文中，定义的兴

趣点是机场中心点，也是飞机最关注的机场位置。

数据集经过预处理，去除了异常值和噪声，按

固定时间间隔进行采样。同时，按照PL-Trans-
former模型的需求，额外计算了每个数据点到兴趣

η

点的距离和方向角作为新增特征。最终数据集被划

分为训练集、验证集和测试集，划分比例分别为

70%, 20%和10%，学习率 =0.000 6。
实验在RTX2080-Ti-16G显存、16 GB内存、

64位Windows 10操作系统环境下进行，深度学习

框架使用PyTorch 2.01，CUDA版本为11.2，辅助

工具包括NumPy和Pandas等数据处理库。

为了验证PL-Transformer模型在航迹预测任务

中的性能，本文采用以下5个评价指标：

ŷi

yi

均方误差(Mean Squared Error, MSE)：用于

评价模型预测值与真实值之间的平方差均值，越小

表示模型误差越低，公式如式(11)。其中， 表示

预测的航迹点位置， 表示航迹点的真实位置

MSE =
1

N

N∑
i=1

(ŷi − yi)
2 (11)

平均绝对误差(Mean Absolute Error, MAE)：
衡量模型预测值与真实值的平均绝对误差，数值越

小表示模型预测精度越高，公式为

MAE =
1

N

N∑
i=1

|ŷi − yi| (12)

中位绝对误差(Median Absolute Error, MdAE)：
预测值与真实值之间差异的中位数，对异常值不如

平均值敏感，能更稳定地反映模型性能，公式为

MdAE = median(|yi − ŷi|) (13)

决定系数(R2)：衡量模型对数据变异性的解释

程度，越接近1表示模型的解释能力越强，公式为

R2 = 1−

n∑
i=1

(yi − ŷi)
2

n∑
i=1

(yi − ȳi)
2

(14)

平均绝对百分比误差(Mean Absolute Percentage
Error, MAPE)：表示预测值与真实值之间的差异

百分比，提供误差的相对大小，适用于需要评估误

差比例的情况，公式为

 

算法 1  PL-Transformer模型算法

{x0:L} θ η　输入：训练集 ，训练模型参数 ，学习率 ，分类区域

　R，速度sog，方向角cog。

θ　输出：模型训练参数 。

x0:L {x0:L}　for   in   do

　　// 根据经纬度，计算与兴趣点A的距离和方向角

dAi , θ
A
i = Rlat, Rlon　　

　　for t in 0: L do

　 　　// 对每个时刻向量进行one-hot编码

ht = onehot(Rlat, Rlon, cog, sog, dAi , θ
A
i )　 　　

　 　end

　　// embedding编码和transformer模型

et = embedding(ht)　　

pt = transformer(et)　　

　 　// 损失计算

loss = 0　　

　　for l in 1: L do

loss = loss+ ℓ(ht,pt)　 　　

　 　end

　　// 优化函数

θ = AdamW(loss, θ,x0:L)　　

　end

θ　Return: 

 

 
图 4 TrajAir数据集可视化展示
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MAPE =
100%
n

n∑
i=1

∣∣∣∣yi − ŷi
yi

∣∣∣∣ (15)
 

3.2  收敛性分析

为了全面评估PL-Transformer模型在数据集上

的收敛性能，本文对训练和验证损失的变化趋势进

行了深入分析，并将结果与基准模型TrAISformer

进行了对比。这些分析基于模型训练过程中的loss

曲线(如图5所示)，并结合了具体的数据点来展示

两种模型的表现。

在初始阶段，PL-Transformer和对照模型TrAIS-

former都从一个较高的训练损失迅速收敛下降，呈

现出明显的收敛特性。相比之下，PL-Transformer

损失下降更加明显，收敛速度更快，尽管两者的损

失函数不同导致没法进行数值上的比较，但从损失

函数下降的幅度来看PL-Transformer模型在收敛性

能上要优于TrAISformer模型。

此外，从图5中可以看出，PL-Transformer的

损失曲线在第20轮就能达到较低的损失值，此时就

可以停止模型训练。而TrAISformer需要大概50轮

的训练才能让验证损失趋于稳定。这不仅反映了PL-

Transformer较强的训练稳定性，还表明该模型能

够更快速地拟合数据，从而提升模型的训练速度。

综上，表明本文引入联合损失函数后，PL-Tran-

sformer模型在收敛速度和训练轮次上的表现要优

于TrAISformer模型，具有更好的收敛平稳性和拟

合数据的能力。 

3.3  短期预测精度分析

为了评估 PL-Transformer 模型在飞机和船舶

航迹预测任务中的精度表现，本文对比了 PL-Tran-
sformer, TrAISformer, LSTM和GRU 4个模型的预

测结果。使用测试集上的数据进行多次独立预测，

并基于多项指标进行了详细的精度分析。所使用的

评估指标包括：均方误差(MSE)、平均绝对误差

(MAE)、中位绝对误差(MdAE)、决定系数(R2)以
及平均绝对百分比误差(MAPE)。

在飞机数据集的短期航迹预测任务中，PL-Tran-
sformer模型与TrAISformer模型的整体表现相近，

但显著好于LSTM和GRU模型，具体表现如下：

(请注意，为了便于展示，本文将所有评估指标的

值都增加1 000倍，保留3位小数，如表1所示。)
在MSE(均方误差)方面，PL-Transformer和

TrAISformer模型的MSE值均为 0.122，低于GRU
模型的0.187和LSTM模型的0.255。这表明Trans-
former模型相较于其他两种模型具有更强的拟合能力。

在MAE(平均绝对误差)方面，PL-Transformer
模型的MAE值为3.172，略大于TrAISformer模型

的3.130显著低于GRU模型的6.484和LSTM模型的

12.695。这表明PL-Transformer模型在MAE指标

上的能力稍微有些损失，但几乎可以忽略不计。

在MdAE(中位绝对误差)方面，PL-Trans-
former模型的MdAE值为1.904，略大于TrAIS-
former模型的1.889，显著低于GRU模型的4.874和
LSTM模型的10.663。这表明PL-Transformer 模型

 

 
图 5 模型训练过程loss曲线图

 

表 1  不同算法的评价指标值情况(×10–3)

指标 MSE MAE MdAE R2 MAPE

GRU 0.187 6.484 4.874 994.974 19.214

LSTM 0.255 12.695 10.663 996.164 54.235

TrAISformer 0.122 3.130 1.889 996.628 17.817

PL-Transformer 0.122 3.172 1.904 996.426 15.317
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在MdAE指标上的能力稍微有些损失，但几乎可以

忽略不计。

在R2(决定系数)方面，PL-Transformer模型的

R2值为996.426×10–3，略低于TrAISformer模型的

996.628×10–3。同时，4种模型均较为接近1，这表

明4种深度学习模型在航迹预测任务上都具有对数

据较强的解释能力。

在MAPE(平均绝对百分比误差)方面，PL-Tran-
sformer 模型的 MAPE值为15.317，略小于TrAIS-
former模型的 17.817和GRU模型的19.214，显著低

于LSTM模型的54.235。这表明通过引入联合损失

函数，PL-Transformer模型在预测时的相对误差更

小，具有更高的鲁棒性。

通过对飞机数据集的短期预测精度分析，可以

看出，PL-Transformer模型在整体预测精度上与

TrAISformer模型表现基本保持一致，在MAPE
指标上较优于TrAISformer模型, 在MAE, MdAE和
R2指标上略低于TrAISformer模型，而作为最常用

的MSE指标，两者表现相同。这表明，引入兴趣

点和损失函数优化后的PL-Transformer模型在相对

误差控制和拟合度上具备较强的竞争力，仍保留了

TrAISformer模型在复杂航迹预测任务中良好的稳

定性和鲁棒性。 

3.4  长期预测可视化分析

为了更直观地展示PL-Transformer模型在飞机

航迹预测任务中的性能，本文进行了模型预测航迹

与真实航迹的对比可视化分析，并通过多时间步预

测的变化，展示了PL-Transformer与TrAISformer
模型的预测效果。

本文选取了测试集中若干条航迹，将PL-Tran-
sformer模型的预测航迹与真实航迹进行了对比可

视化，结果如图6所示，其中虚线代表实际航迹，

散点线代表预测航迹，相同航迹颜色相同。结果显

示，PL-Transformer模型的预测航迹在大多数区段

紧密跟随真实航迹，特别是在航迹的复杂动态变化

区域表现出较高的适应性和精度，对于简单航段中

也同样表现良好。

表2显示了PL-Transformer与TrAISformer模型

在中长期预测任务(1～3 h)中的损失值，结果表明PL-
Transformer的长期预测准确性优于TrAISformer模
型。具体来看，PL-Transformer模型的损失从 2.058
(1 h)增加到5.561(3 h)，相比之下，TrAISformer
模型的损失从 2.160(1 h)增加到 6.145(3 h)。 

3.5  时间复杂度分析

时间复杂度分析涉及3个主要过程：输入特征

的处理、Transformer编码器计算以及联合损失计

算，因此，与输入序列长度N、嵌入维度d以及Tran-
sformer层数L有关。

O(N2 · d)
O(L ·N2 · d)

TrAISformer模型的时间复杂度集中在Trans-
former编码器的多头自注意力机制上，其每一层的

计算复杂度为 ，模型的总计算复杂度为

。

PL-Transformer模型引入了距离和方向角两个

新的特征维度，其输入特征从4个扩展到6个。这一

变化影响了以下几个方面：

O(N · d)

(1)特征处理过程：新增的特征通过嵌入层映

射到高维空间，与原始特征一起作为模型输入。由

于嵌入过程的复杂度通常是 ，输入特征维

度的增加对总时间复杂度的影响很小。

O(L ·N2 · d)

(2)Transformer编码器的计算：由于主要计算

复杂度取决于序列长度N和嵌入维度d，输入特征

的增加(4～6个)不会显著改变Transformer编码器

的复杂度，因此模型的总体计算复杂度依然保持为

。

O(N · d)

(3)联合损失函数：改进后的模型计算原始4维
(经纬度、速度、航向)和新增特征(距离、方向角)
的损失。虽然新增特征损失带来了额外的计算步

骤，但由于损失计算的复杂度通常为 ，与

Transformer编码器的复杂度相比，额外的损失计

算对总体复杂度的影响可以忽略。

 

 
图 6 航迹预测可视化
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O(L ·N2 · d)

综上所述，PL-Transformer模型在引入特征工

程和联合损失计算后，虽然增加了额外的计算过

程，但对整体时间复杂度并没有产生显著影响。因

此，其总体计算复杂度仍然保持为  ，

与TrAISformer模型一致。 

4    结束语

本文针对航迹预测任务中存在的复杂动态特征

与异质性问题，提出了一种基于兴趣点和损失函数

优化的PL-Transformer模型。通过引入距离与方向

角两项特征工程并设计联合损失函数，使得模型能

够更有效地学习与捕捉航迹数据中的空间与运动特

征。实验结果表明，PL-Transformer模型在航迹预

测任务中，较AISTransformer模型以及其他常用的

对比模型，表现出了更高的预测精度、更快的收敛

速度，以及更强的鲁棒性，特别是PL-Transformer
模型在长时间跨度和复杂动态航迹预测任务中的优

越性能。

但是，尽管PL-Transformer模型在本实验中表

现出色，航迹预测任务在实际应用中仍然面临诸多

挑战，如数据噪声、航迹数据的高频变化、以及外

部环境因素对航迹预测的影响等。未来的研究方向

可以包括：进一步提升模型对多模态航迹数据的适

应能力，结合多源信息以增强模型的泛化能力，以

及引入更多的特征工程与优化策略来应对更复杂的

航迹预测任务。总之，本文的研究工作为基于Tran-
sformer架构的航迹预测模型提供了一种有效的改

进方法，为航迹预测等实际应用场景提供了参考与

借鉴[14]。
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Abstract:

Objective　With the rapid development of modern maritime and aerospace sectors, trajectory prediction plays

an increasingly critical role in applications such as ship scheduling, aviation, and security. Growing demand for

higher prediction accuracy exposes limitations in traditional methods, such as Kalman filtering and Markov

chains, which struggle with complex, nonlinear trajectory patterns and fail to meet practical needs. In recent

years, deep learning techniques, including LSTM, GRU, CNN, and TCN models, have demonstrated notable

advantages in trajectory prediction by effectively capturing time series features. However, these models still face

challenges in representing the heterogeneity and diversity of trajectory data, with limited capacity to extract

features from multidimensional inputs. To address these gaps, this study proposes a long-term trajectory

prediction model, PL-Transformer, based on points of interest and a joint loss function.

Methods　Building on the TrAISformer framework, the proposed PL-Transformer incorporates points of

interest and a joint loss function to enhance long-term trajectory prediction. The model defines the positions of

points of interest within the prediction range using expert knowledge and introduces correlation features

between trajectory points and points of interest. These features are integrated into a sparse data representation

that improves the model’s ability to capture global trajectory patterns, addressing the limitation of

conventional Transformer models, which primarily focus on local feature changes. Additionally, the model

employs a joint loss function that links latitude and longitude predictions with feature losses associated with

points of interest. This approach leverages inter-feature loss relationships to enhance the model’s capability for

accurate long-term trajectory prediction.

Results and Discussions　The convergence performance of the PL-Transformer model is evaluated by analyzing

the variation in training and validation losses and comparing them with those of the TrAISformer model. The

corresponding loss curves are presented in (Fig. 5). The PL-Transformer model exhibits faster convergence and

improved training stability on both datasets. These results indicate that the introduction of the joint loss

function enhances convergence efficiency and training stability, yielding performance superior to the
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TrAISformer model.

    In terms of short-term prediction accuracy, the results in Table 1 show that the PL-Transformer model

achieves comparable overall prediction accuracy to the TrAISformer model. The PL-Transformer model

performs better in terms of the Mean Absolute Percentage Error (MAPE) metric, while it shows slightly higher

errors than the TrAISformer model for Mean Absolute Error (MAE), median Absolute Error (MdAE), and

coefficient of determination (R2). For the widely used Mean Squared Error (MSE) metric, both models perform

similarly. These results indicate that after incorporating points of interest and optimizing the loss function, the

PL-Transformer model retains competitive performance in relative error control and fitting accuracy, while

preserving the stability and robustness of the TrAISformer model in complex trajectory prediction tasks.

    For long-term prediction visualization, Table 2 presents the loss values for both models across medium to

long-term prediction horizons (1 to 3 h). The PL-Transformer model achieves better long-term prediction

accuracy than the TrAISformer model. Specifically, the loss for the PL-Transformer model increases from 2.058

(1 h) to 5.561 (3 h), whereas the TrAISformer model’s loss rises from 2.160 to 6.145 over the same period.

    In terms of time complexity analysis, although the PL-Transformer model incorporates additional feature

engineering and joint loss computation steps, these enhancements do not substantially increase the overall time

complexity. The total computational complexity of the PL-Transformer model remains consistent with that of

the TrAISformer model.

Conclusions　This study proposes the PL-Transformer model, which incorporates points of interest and an

optimized loss function to address the challenges posed by complex dynamic features and heterogeneity in

trajectory prediction tasks. By introducing distance and bearing angle through feature engineering and

designing a joint loss function, the model effectively learns and captures spatial and motion characteristics

within trajectory data. Experimental results demonstrate that the PL-Transformer model achieves higher

prediction accuracy, faster convergence, and greater robustness than the TrAISformer model and other widely

used baseline models, particularly in long-term and complex dynamic trajectory prediction scenarios. Despite

the strong performance of the PL-Transformer model in experimental settings, trajectory prediction tasks in

real-world applications remain affected by various challenges, including data noise, high-frequency trajectory

fluctuations, and the influence of external environmental factors. Future research will focus on improving the

model’s adaptability to multimodal trajectory data, integrating multi-source information to enhance

generalization capability, and incorporating additional feature engineering and optimization strategies to

address more complex prediction tasks. In summary, the proposed PL-Transformer model provides an effective

advancement for Transformer-based trajectory prediction frameworks and offers valuable reference for practical

applications in trajectory forecasting and related fields.

Key words: Trajectory prediction; Transformer; Points of interest; Loss function optimization
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