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摘　要　为提高雷达数据处理中航迹关联的智能性,充分利用目标的特征信息,并简化系统处理流程,提出了一种基于深度学

习网络模型的端到端航迹关联算法.首先分析了基于神经网络的航迹关联存在样本细节少、处理流程繁杂的问题,然后提出了

端到端的深度学习模型.该模型根据航迹关联数据的处理特征,改进了卷积神经网络结构用于特征提取,充分利用了长短期记

忆网络对历史信息和将来信息的处理能力,并分析了前后航迹的关联性.在对原始数据进行卡尔曼滤波后,将全部航迹信息特

征作为输入,并由基于卷积神经网络特征提取的长短期记忆深度神经网络模型直接输出航迹关联结果.仿真结果表明,提出的

模型可以充分学习推演目标的多个特征信息,具有较高的航迹关联准确率,对航迹关联的智能化分析具有一定的参考价值.
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Abstract　Inordertoimprovetheintelligenceoftrackassociationinradardataprocessing,makefulluseofthecharacteristicinＧ
formationofthetargetandsimplifytheprocessingflow,anendＧtoＧendtrackassociationalgorithmbasedondeeplearningnetＧ
workmodelwasproposed．Firstly,thispaperanalyzedtheproblemthatthetrackcorrelationbasedonneuralnetworkhasfew
sampledetailsandcomplexprocessingflow．Then,itproposedanendＧtoＧenddeeplearningmodel,whichtakesallthetrackinforＧ
mationfeaturesasinput．Accordingtotheprocessingcharacteristicsoftrackcorrelationdata,theconvolutionalneuralnetworks
structureisimprovedforfeatureextraction,andtheprocessingabilityoflongshortＧtermmemoryneuralnetworkforhistoricalinＧ
formationandfutureinformationisfullyutilizedtoanalyzethecorrelationoftrackbeforeandafter．AftertheoriginaldataisproＧ
cessedwithKalmanfiltering,thefinaltrackcorrelationresultsaredirectlyoutputthroughthelongshortＧtermmemorydeepneuＧ
ralnetworkmodelbasedontheconvolutionalneuralnetworksfeaturesextracting．Inthispaper,theprecision,recallandaccuracy
weresettoverifytheperformanceofthetrackassociationmodel．Thesimulationresultsshowthattheproposedmodelcanfully
learnmultiplefeatureinformationofthetargetandhasahightrackassociationaccuracy,whichhasreferencevaluefortheintelliＧ

gentanalysisoftrackassociation．
Keywords　Deeplearning,Convolutionalneuralnetworks,LongshortＧtermmemory,Trackassociation

　

１　引言

航迹关联作为雷达数据处理的核心,一旦发生错误,会在

实际应用场景中带来巨大的损失[１].用于航迹关联的传统方

法主要分为两大类:极大似然类数据互联算法和贝叶斯数据

互联算法.随着技术的发展,神经网络算法和机器学习方法

也逐步 被 引 入 航 迹 关 联 中.Lin 等 研 究 了 基 于 BP(Back

Propagation)神经网络的航迹关联方法[６],从增加样本数据和

改变网络结构两方面对算法进行改进,提高了关联的概率,但
普适性有待提高,整体学习能力有限.Bai等研究了改进神经

网络的航迹关联算法[７],重新定义了马氏距离,加快了收敛速

度,并将其推广到多传感器网络模型;但当传感器的数量增加

时,该算法的计算量将呈指数级增长.Tian等研究了基于神

经网络的多传感器模糊航迹关联算法[８],提出了一种新的三



维神经网络模型用以解决三维分配问题.其选用的网络寻优

方法是一种确定性算法,不可避免地使问题易陷入局部最优

解.Zhang等研究了人工神经网络在航迹关联中的应用[９],

利用了神经网络的泛化能力以及自组织自适应的学习功能,
能够很好地解决复杂航迹关联问题.该模型的输入仅使用了

目标的位置和速度信息,对目标特征的学习不够充分.

目前,在航迹关联中,大部分机器学习方法仅在整个处理

流程的局部环节采用了自学习算法,模型简单,并且与传统的

航迹关联流程类似,仍然需要通过先验知识将数据处理成特

征,再对特征进行分类;训练特征的模块与分类模块是割裂开

的,特征细节容易被忽略.此外,LSTM(LongShortＧTerm
Memory)方法虽然可以从时序特征中学习全局长期依赖特征

来表征客户的潜在行为趋势,但无法有效捕捉时序特征中的

局部高重要性 特 征.卷 积 神 经 网 络 (ConvolutionalNeural
Networks,CNN)由于存在窗口机制,可以较好地学习局部高

重要性特征,但其感受野局限于窗口之内,无法很好地获取时

序特征中的全局长期依赖特征.为了提高雷达数据处理中航

迹关联的智能性,充分利用目标的特征信息,并简化系统处理

流程,本文针对高分辨距离像[１０Ｇ１３](HighRangeResolution
Profiles,HRRP)提出了一种基于深度学习网络模型的端到端

航迹关联算法,由基于 CNN 特征提取的长短期记忆网络

(LongShortＧTerm Memory,LSTM)深度神经网络模型直接

输出航迹关联结果,因此可以将多层次的特征提取器与识别

器统一训练[１４],建立端到端系统以缩减人工预处理和结果分

析环节,尽可能使模型从原始输入到最终输入,给模型更多可

以根据数据自动调节的空间,增加模型的整体契合度.

２　算法分析

２．１　基于神经网络航迹关联的基本思想

利用神经网络进行航迹关联的基本思想是:将已知的航

迹信息作为神经网络的输入,输出下一个时刻目标点可能出

现的位置,并将其作为预测值,然后利用现有的航迹关联算

法[１５](如最近邻关联法、K近邻单匹配算法、K近邻多匹配算

法)得到关联值[１６],如图１所示.

图１　基于神经网络的航迹关联算法模型

Fig．１　Modeloftrackassociationalgorithmbasedonneuralnetwork

假设航迹关联的全部输入量为:

Xm＝{xm
１ ,xm

２ ,xm
３ ,xm

４ ,xm
５ ,xm

６ ,xm
７ ,xm

８ }′ (１)

其中,m 表示第m 条航迹;xm
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２ ,xm
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７ ,xm

８ 分别

代表时间、方位、距离、幅度、信噪比、方位跨度、距离跨度、EP
值.考虑到输入量的特征空间比较大,可能存在较多的冗余

和噪声,采用PCA主成分分析方法对这８维数据进行降维.
构建目标主成分局部能量比的准则为:输入量或者输入量的

组合对航迹关联正确率的影响大于８５％.基于已有的民航

数据,统计输入量对航迹关联准确率的影响,得到时间和方位

信息的特征值最大,因此将Xm 降到２维空间,得到X(１)m.

Xm→X(１)m＝{xm
１ ,xm

２ }′ (２)

采用 MLP神经网络模型对 X(１)k组成的数据集进行滤

波,得 到 下 一 时 刻 的 预 测 点 方 位 信 息Yk.预 测 模 型 如

图２所示.

图２　基于 MLP神经网络的航迹预测模型

Fig．２　TrackpredictionmodelbasedonMLPneuralnetwork

根据参考圈数在下一圈中找到波门与预测点Ym 欧氏距

离最近的k个最近邻,再从k个最近邻中寻找与航迹片断中

最后一个点欧氏距离最近的点作为航迹关联的结果Zm,如
图３所示.

图３　k近邻单匹配关联法示意图

Fig．３　Diagramofknumbersofnearestneighborsinglematching
associationmethod

２．２　存在的问题

一般的基于神经网络的航迹关联算法与传统航迹关联算

法的流程一致,即在航迹预测时采用神经网络算法进行自学

习,分析特征量X(１)m与预测点Ym 之间的逻辑.其中,为了降

低计算量并加快运算速度,采用 PCA 降维,仅保留２个输入

量进行分析.由于样本细节减少,网络权重值可能偏大或者

偏小,容易导致学习结果陷入局部最小,从而影响学习效果.
当网络达不到训练的标准时,航迹预测的结果将发散,从而对

关联的判决产生负面影响.
因此,寻找一种能够保留所有输入量样本的细节信息,简

化航迹关联的算法流程,进而直接得出最终关联结果的方法,
对于航迹关联来说具有重要的研究意义.

３　基于深度学习的端到端航迹关联

３．１　基于深度学习的端到端模型

基于深度学习的航迹关联算法的一个重要特点是其提供

端到端(endＧtoＧend)系统的能力,简化了整个算法的流程,可
以通过模型接收一个输入后直接输出结果,如图４所示.

图４　基于深度学习的端到端算法模型

Fig．４　ModelofendＧtoＧendalgorithmbasedondeeplearning

取航迹信息的全部特征量Xm 作为模型输入,通过深度神

经网络的分析推理,直接得到航迹关联的结果值Zm,即输入一

条待判断的航迹信息,模型输出该航迹是否为一条真实航迹.

１０２黄虹玮,等:基于深度学习网络模型的端到端航迹关联



为了解决实际雷达数据不连续的问题,先采用卡尔曼滤

波算法对实际数据进行完善,再对整个轨迹进行平滑处理,使
得真实航迹样本相比于虚假航迹样本具有更加鲜明的特征.

３．２　基于深度学习的航迹关联模型

CNN是应用最广的深度学习方法之一.CNN不关注序

列中元素的顺序关系,更注重提取深层次的特征.多层 CNN
可以学习到高层抽象特征之间的复杂关系,并将特征值进行正

确分类.将CNN应用于雷达数据处理时[１７],可以有效避免对

数据进行复杂的预处理[１８],使识别准确率相比深度感知机高

出１０％左右[１９],并且其对 HRRP进行识别时鲁棒性较强[２０].

航迹关联信息处理的显著特征是存在时序上的数据关联

性.由于CNN模型不能提取与时间相关的特征信息,而循

环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)具备这个能

力[２１],因此本文采用 RNN 中的长短时记忆循环神经网络

(LongShortＧTerm Memoryrecurrentneuralnetwork,LSTM)

对CNN提取的特征进行分类[２２],并根据序列数据的特征进

行端到端航迹关联,解决了时间序列数据之间的依赖性问题,
提高了关联准确率.

(１)基于CNN的特征提取.CNN一般包括卷积层、池化

层、全连接层和分类器.在学习过程中,其主要针对网络中的

卷积层、池化层、全连接层进行训练,舍弃分类器.航迹数据

共有８个输入参数,为了充分提取特征,本文选择８个５×１
大小的卷积核进行学习.通过对雷达数据的特征值进行卷积,

并在加入偏置后通过激活函数激活,得到最终的特征值[２３].

xl
j＝f(∑

i－Mj

xl－１
i ∗kl

ij＋bl
j) (３)

其中,x表示长度为N 的一维输入数据,l是层号,Mj 表示长

度为T 的未知航迹的集合,j是未知航迹的集合序号,k为卷

积核,b为偏置,n是卷积核序号.多个非线性隐藏层允许深

度神经网络得到输入数据的复杂的分等级的特征值.

在学习过程中,需要通过反向迭代更新网络参数,使网络

获得稳定的识别效果.当训练误差小于阈值时,训练结束.
训练误差由下式表示:

EN ＝１
２ ∑

N

n＝１
　∑

c

k＝１
(tn

k－yn
k)２ (４)

其中,tn
k 表示第n个样本对应标签的第k维,yn

k 表示第n个样

本对应网络输出的第k维,N 表示训练样本数,c表示待识别

的种类数.
池化层在每次卷积后,通过下采样减小数据规模.本文

采用最大池化算法,取卷积层输出的每个向量的最大值作为

最大池化的输出结果.将所有最大池化结果连接起来,得到

池化层的输出结果:

X＝[x１,x２,,xN] (５)

对池化层输出的结果进行排序,得到全连接层的输出结果:

X′＝f(ωfullX＋bfull) (６)

其中,ωfull为全连接层的权重,bfull为全连接层的偏置.

该网络包含２个卷积层、２个最大池化层和１个全连接

层,将全连接层输出的排序后的特征值作为LSTM 的输入.
(２)基于 LSTM 的航迹关联.RNN 被广泛用于序列数

据建模,但经典 RNN 容易发生梯度弥散或者梯度爆炸的现

象,导致模型无法正常更新.LSTM 较好地缓解了这些问题,
其采用记忆单元来丢弃和更新神经单元的信息,能够把序列数

据中的远距离依赖信息引入模型的学习中,得到较好的结果.

LSTM 的基本单元由细胞状态、输入门、遗忘门以及输出

门组成,其中细胞状态是 LSTM 基本单元的关键组成部分,
可以保证信息的有效流通.LSTM 的具体结构如图５所示.

图５　LSTM 的基本单元结构

Fig．５　CellstructureofLSTM

假设t时刻的输入向量为Xt′,遗忘门为ft,输入门为it,
输出门为ot,存储单元为ct,输出向量为ht;t－１时刻 LSTM
的网络单元的输出为ht－１,存储单元信息为ct－１;w和b 分别

表示权重和偏置.具体公式如下:

X″＝
Xt′
ht－１
[ ] (７)

ft＝σ(wfX″＋bf) (８)

it＝σ(wiX″＋bi) (９)

ot＝σ(woX″＋bo) (１０)

ct＝ft∗ct－１＋it∗tanh(wcX″＋bc) (１１)

ht＝ot∗tanhct (１２)

LSTM 的输入门、输出门和遗忘门之间的交互决定了信

息的去留 ,而遗忘门能够控制单元状态中保留哪些以前的有

效信息,从而解决了数据依赖性强的问题.如此循环,在迭代

完一次之后,计算准确率将作为预测值和实际值之间的差距.
在２层 LSTM 结束后,将其输出结果接入２层全连接

层,并由softmax函数得到网络的识别结果:

z＝softmax(ω′fullht＋b′full) (１３)
该网络包含２个LSTM 层、２个全连接层和１个分类器.

分类器的输出结果为１时,认为航迹关联;结果为０时,认为

航迹不关联.
(３)基于CNN特征提取的 LSTM 端到端的深度神经网

络模 型.本 文 设 计 了 图 ６ 所 示 的 基 于 CNN 特 征 提 取 的

LSTM 端到端的深度神经网络模型.

图６　基于CNN特征提取的LSTM 端到端的深度神经网络模型

Fig．６　EndＧtoＧendmodelofLSTMdeepneuralnetworkbasedon

CNNfeaturesextracting

２０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．３,Mar．２０２０



该算法的伪代码如算法１所示.

算法１　基于CNN特征提取的LSTM 端到端的航迹关联算法

输入:时间步为 T、长度为 N的一维距离像矩阵(T∗N),长度为３的

位置矩阵(T∗３).

输出:长度为２的向量.

Step１　一维距离像特征提取,输入 T∗N
卷积层Conv１,卷积核为１∗５,步长为１,输出 T∗(N－４).

卷积层Conv２,卷积核为１∗５,步长为１,输出 T∗(N－８).

Step２　位置信息特征提取,输入 T∗３
全连接层FC１,输出 T∗８.

Step３　特征拼接

将一维距离像的输出特征与位置特征进行拼接,得到 T∗N
的特征矩阵.

Step４　时间信息提取

将每个时刻的向量输入长度为 T 的 LSTM 网络中,LSTM

cell的输出为１∗３２的向量.

Step５　分类器

全连接层FC２和FC３输出长度为２的向量.

对于每一条长度为T 的未知航迹,在每个时刻有长度为

N 的一维输入数据.首先通过预处理方法将两端的噪声点

过滤掉,之后对每一个时刻的一维数据进行特征提取,再将所

有输入数据提取的特征值整理为最终的总特征,随后将其输

入LSTM 网络中,提取 LSTM 最后一个时刻的输出作为结

果,再经两层全连接层得到最终的分类结果.

基于CNN特征提取的LSTM 端到端的深度神经网络模

型首先将经过预处理的序列数据作为模型初始输入卷积神经

网络中进行特征提取,以提取不同的特征;然后将提取到的不

同特征向量作为LSTM 的输入,通过学习模型分类出不同的

类型.输入数据为预处理之后的序列数据,将该一维序列数

据作为CNN特征提取模型的输入,通过卷积神经网络的卷

积和池化交替得到特征向量,并用 LSTM 代替 CNN 的全连

接层,将CNN特征提取得到的特征向量作为 LSTM 的输入,

基于LSTM 的长期记忆功能,对输入的长序列数据根据门的

控制选择性地输出保留的数据,从而准确识别出活动,提高了

活动识别的准确率.

从算法复杂度的角度分析,使用神经网络可使算法的空

间复杂度与输入的数据量无关而仅与模型的大小相关.所提

模型的时间复杂度为 O(T∗N∗K２),其中T 为时间步的长

度,N 为截取的一维距离像长度,K 为使用的卷积核大小.

本文方法利用CNN能够自动提取原始数据特征向量的

优势,减少了神经网络需要训练的参数,并且利用了 LSTM
处理依赖性强的数据的优势进行数据处理,通过不断调整相

关参数,得到了可靠的数据处理结果.

４　对比与仿真

４．１　实测数据仿真

将原始数据集按照７∶３的比例随机划分为训练数据与测

试数据.训练集的数据样本数量为６６３０９,测试集中未知航

迹的数量为１３６７１.实验环境为python３,pytorch０．４．０,并且

在CPU上完成运算.

本文选取了查准率、查全率和准确率３个指标作为深度

学习模型性能的评价标准.

假设TP 为航迹关联结果是正确航线且实际为正确航线

的样本数;FP 为航迹关联结果是正确航线但实际为虚假航

线的样本数;FN 为航迹关联结果是虚假航线但实际为正确

航线的样本数;TN 为航迹关联结果是虚假航线且实际也为

虚假航线的样本数;ALL表示参与学习的所有样本.

查准率:

P１＝ TP
TP＋FP

(１４)

查全率:

P２＝ TP
TP＋FN

(１５)

准确率:

P３＝TP＋TN
ALL

(１６)

深度学习网络模型的建立过程中存在大量的超参数,这

些超参数对模型的实验效果有着不同程度的影响.为了寻找

较优的参数设置,本文针对不同的参数对实验结果的影响进

行了多组对比实验,分析并得出了学习模型的最优参数;同

时,将深度学习网络模型的准确率与神经网络滤波关联方式

得到的准确率进行了对比分析.

４．１．１　基于深度学习端到端的模型参数优化

(１)时间步长

针对不同时间步长(timestep)对结果的影响进行对比实

验,在保持其他参数不变的条件下改变timestep的取值,具体

的实验结果如表１所列.

表１　不同timestep对模型性能的影响

Table１　Effectofdifferenttimesteponmodelperformance

timestep batchsize learningrate P１ P２ P３

５ １０２４ ０．０１ ０．８５ ０．７５ ０．７８
６ １０２４ ０．０１ ０．８７ ０．７６ ０．８０
７ １０２４ ０．０１ ０．８６ ０．７５ ０．７８
８ １０２４ ０．０１ ０．８５ ０．７５ ０．７８
９ １０２４ ０．０１ ０．８５ ０．７４ ０．７７

(２)批尺寸

针对不同批尺寸(batchsize)对结果的影响进行对比实

验,在保持其他参数不变的条件下改变batchsize的取值,具

体的实验结果如表２所列.

表２　不同batchsize对模型性能的影响

Table２　Effectofdifferentbatchsizeonmodelperformance

timestep batchsize learningrate P１ P２ P３

６ １２８ ０．０１ ０．５９ ０．５１ ０．５３
６ ２５６ ０．０１ ０．６２ ０．５９ ０．６０
６ ５１２ ０．０１ ０．８１ ０．７０ ０．７３
６ １０２４ ０．０１ ０．８７ ０．７６ ０．８０
６ ２０４８ ０．０１ ０．８３ ０．７３ ０．７８

(３)学习率

针对不同学习率对结果的影响进行对比实验,在保持其

他参数不变的条件下改变学习率的取值,具体的实验结果如

表３所列.

通过以上的参数实验可以发现,当timestep 为６、batchＧ
size为１０２４、学习率为０．０１时,模型的效果最佳.
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表３　不同学习率对模型性能的影响

Table３　Effectofdifferentlearningratesonmodelperformance

timestep batchsize learningrate P１ P２ P３

６ １０２４ ０．００１ ０．８３ ０．７５ ０．７６
６ １０２４ ０．００５ ０．８５ ０．７５ ０．７６
６ １０２４ ０．０１０ ０．８７ ０．７６ ０．８０
６ １０２４ ０．０１５ ０．８５ ０．７５ ０．７６
６ １０２４ ０．０２０ ０．８３ ０．７５ ０．７６

４．１．２　航迹关联结果对比

选取相同的雷达数据,对基于神经网络滤波算法的航迹

关联模型(Model１)和基于深度学习的端到端的航迹关联模型

(Model２)进行对比分析.

设置相同的学习模型参数:timestep 为 ６,batchsize为

１０２４,学习率为０．０１.将所有样本分为k＝５０组,分别计算

两个关联模型对每组数据分析得到的正确率的平均值 m１,

m２,,mk,然后对其进一步求平均得到每个关联模型的最终

正确率:

MeanP３ ＝m１＋m２＋＋mk

k
(１７)

两个模型的计算结果如图８所示.统计得到 Model１ 的

正确率为０．８７９,Model２ 的正确率为０．８９８,即基于深度学习

的端到端的航迹关联模型的识别正确率比基于神经网络滤波

算法的航迹关联模型的识别正确率提高了２．１６％.

图７　两个学习模型的识别正确率的对比

Fig．７　Comparisonofrecognitionaccuracyoftwolearningmodels

本文利用 CNN 能够实现特征提取及其封装的优势,并

基于LSTM 能够记忆依赖性很强的数据之间的关系的优势,

提出了基于深度学习网络模型的端到端航迹关联,解决了序

列数据特征提取和数据依赖问题.该方法首先将预处理过的

序列数据输入CNN 中提取特征向量,然后将提取的不同特

征向量作为LSTM 的输入,再利用 LSTM 中输入门、遗忘门

和输出门的相互作用解决依赖性强的数据对实验的影响问

题,从而提升了航迹关联的准确性.

４．２　模拟数据仿真

设置局部节点的数目为４,且每个局部节点均配有一部

２D雷达;６０批空中目标在一个二维平面上进行变速运动.

构建二维坐标,目标初始位置在(－２４０００m,－２５０００m)与
(２４０００m,２４０００m)之间正态分布,初速度在(６８m/s,４３２m/s)

之间均匀分布,加速度大小在(０．９m/s２,５３m/s２)之间均匀分

布,初始航向与加速度的方向均在(０,２π)之间均匀分布.将

加权法、修正法、最近邻域法与本文深度学习网络航迹关联方

法进行仿真对比.

设目标状态为X＝(x,x

,y,y


),输入信号u(t)＝０,则直

角坐标系XOY下的量测值Z(t)为:

Z(t)＝
z１(t)

z２(t)[ ] ＝
x(t)

y(t)[ ] ＝ ρcosθ

ρsinθ[ ] (１８)

其中,ρ为极坐标系下雷达的目标径向距离,θ为极坐标系下

雷达的方位角测量数据.状态方程为:

X(t＋１)＝

１ T ０ ０

０ １ ０ ０

０ ０ １ T
０ ０ ０ １

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

X(t)＋

T２/２ ０

T ０

０ T２/２

０ T

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

V(t)

(１９)

其中,T 为采样间隔,在实验中T＝１s.量测方程为:

Z(t＋１)＝
１ ０ ０ ０

０ ０ １ ０[ ]X(t＋１)＋W(t＋１) (２０)

其中,状态转移矩阵为Φ＝

１ T ０ ０

０ １ ０ ０

０ ０ １ T
０ ０ ０ １

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

,过程噪声分布矩

阵表示为G＝
T２/２ ０

T ０

０ T２/２０T

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
,W(t＋１)为具有零均值的白

色高斯量测噪声序列.

令测量向量为Z＝(x,y)′,则量测矩阵表示为:

H＝
１ ０ ０ ０

０ ０ １ ０[ ] (２１)

在模拟目标运动时,设噪声序列V(t)的正定协方差Q(t)

为:

Q(t)＝
q１１(t) ０

０ q２２(t)[ ]

q１１(t)＝１５×１０－２x

(t), q２２(t)＝１５×１０－２y(t)

ì

î

í

ïï

ïï

(２２)

局部节点共４个,每个局部节点上均配有雷达,即有雷达

１、雷达２、雷达３和雷达４,令它们的测距和测角误差分别为

σρ１
,σθ１

,σρ２
,σθ２

,σρ３
,σθ３

,σρ４
,σθ４

,具体如表４所列.

表４　雷达参数设置表

Table４　Radarparametersetting

雷达１ 雷达２ 雷达３ 雷达４
σρ(m) １５０ ２００ ２５０ １００
σθ(rad) ０．０２４ ０．０１４ ０．０１３ ０．０２０

局部节点的滤波在直角坐标系中完成,测量误差的协方

差矩阵为:

R(t)＝
σ２

x(t) σxy(t)

σyx(t) σ２
y(t)

é

ë
êê

ù

û
úú (２３)

其中:

σ２
x(t)＝σ２

ρcos２θ(t)＋ρ２(t)σ２
θsin２θ(t)

σ２
y(t)＝σ２

ρsin２θ(t)＋ρ２(t)σ２
θcos２θ(t)

σxy(t)＝σyx(t)＝[σ２
ρ－ρ２(t)σ２

θ]sinθ(t)cosθ(t)
{ (２４)

其中,σρ为雷达的测距,σθ为雷达的侧角误差,ρ(t)和θ(t)分别

为目标在t时刻的斜距和方位角.

在实验中,为排除过程噪声估计的影响,设过程噪声的规

律已知,并通过状态估计速度形成噪声估计,其强度通过噪声
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系数Q调节.滤波选用卡尔曼滤波,其初始状态设为:

x(１|１)＝Z１(１)

y(１|１)＝Z２(１)

x

(１|１)＝[Z１(１)－Z１(０)]/T

y

(１|１)＝[Z２(１)－Z２(０)]/T

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(２５)

系统初始协方差为:

P(１|１)＝

σ２
x σ２

x T σxyσxy/T

σ２
x/T ２σ２

x/T２ σxy/T ２σxy/T２

σyx σyx T σ２
yσ２

yT

σyx T ２σyx T２σ２
yT２σ２

yT２

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(２６)

在仿真实验中,每种算法仿真１００次,并对１００次仿真结

果取平均值.６０批目标在二维平面上模拟变速运动,具有在

速度上变化的过程噪声.仿真实验结果如表５所列.

表５　不同方法的关联结果

Table５　Associatedresultsofdifferentmethods
航迹关联算法 运算时间/s 关联准确率/％ 关联错误率/％

加权法 ２．２１ ６５．７２ ２７．９３
修正法 ３．３９ ６７．８６ ２７．０４

最近邻域法 １．５７ ６４．９３ ３１．０１
深度学习网络

航迹关联方法
４．２５ ８８．２０ １０．７９

从表５可以看出:１)本文深度学习网络航迹关联方法在平

均航迹关联判决的准确率上都比加权法、修正法以及最近邻域

法有了明显提高;２)当多源探测系统中部分传感器出现不理想

的滤波数据时,深度学习网络航迹关联方法能够表现出更为理

想的关联性能;３)本文深度学习网络航迹关联方法的运算复杂

度有一定提升,但可以满足雷达系统对航迹关联实时性的要

求,且关联准确率有明显提升,其综合性能具有明显优势.
结束语　为了能够在航迹关联时使用更多的特征信息,

本文设计了一种端到端的深度神经网络模型,该模型的输入

为全部的航迹信息,输出该航迹是否为一条真实航迹的结论.
深度学习模型记忆并处理雷达数据的滤波、特征提取和航迹

预测,既保留了样本细节,提高了泛化能力,又简化了系统整

体的处理流程.仿真结果表明,本文提出的模型可以充分学

习推演目标的多个特征信息,具有较高的航迹关联准确率,对
航迹关联的智能化分析具有一定的参考价值.但是,将深度

学习模型应用于雷达数据处理所提取出的特征的可解释性,
还有待进一步的分析及考证.
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