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摘　要　雷达在跟踪飞行目标时,常发生跟踪中断的现象.深度学习方法具有强大的学习能力,已被逐渐用于解决中断航迹关

联问题.但已有基于深度学习的中断航迹关联方法未能充分考虑新老航迹特征之间的相似性,关联性能仍有待提升.因此提

出一种基于深度时间对比的中断航迹关联算法(TrackSegmentAssociationbasedonDeepTemporalContrasting,TSADTC),包

括航迹特征提取模块、时间对比模块、航迹特征对比模块和分类器模块.航迹特征提取模块利用双向长短期记忆网络和编码

器Ｇ解码器分别对新老航迹进行特征提取;时间对比模块分别使用一条航迹的特征预测另外一条航迹;航迹特征对比模块计算

两条航迹的特征差别,并将此差别输入分类器中,以计算两条航迹关联的概率.算法将关联概率最大的航迹对作为关联航迹

对.仿真实验表明,TSADTC算法能够有效提高中断航迹关联的正确关联率、错误关联率和航迹漏关联率性能.
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TrackSegmentAssociationBasedonDeepTemporalContrasting
HOU Hailun,LEIYi,WEIBoandFANYuqi
SchoolofComputerScienceandInformationEngineering,HefeiUniversityofTechnology,Hefei２３０６０１,China

　

Abstract　Theradar’strackingofaflyingtargetisofteninterrupted,whichseriouslyaffectstheperceptionoftheairfieldsituaＧ

tion．DeeplearninghaspowerfullearningcapabilitiesandhasbeengraduallyusedtosolvetheproblemofinterruptedtrackassoＧ

ciation．However,theexistingdeeplearningＧbasedinterruptedtrackassociationmethodsfailtofullyconsiderthesimilaritybeＧ

tweentheoldandnewtrackfeatures,hencetheassociationperformanceneedstobeimproved．Therefore,thispaperproposesa

tracksegmentassociationalgorithmbasedondeeptemporalcontrasting(TSADTC),whichincludesatrackfeatureextractionmoＧ

dule,atimecomparisonmodule,atrackfeaturecomparisonmoduleandaclassifiermodule．Thetrackfeatureextractionmodule

usesthebidirectionalLSTM(BiＧLSTM)andtheencoderＧdecodertoextractthefeaturesofthenewandtheoldtracks,respectiveＧ

ly．Inthetimecomparisonmodule,thefeaturesofatrackareusedtopredicttheothertrack,sothatthefeaturesofthetwotracks

ofthesametargethavehighsimilarity．Thetrackfeaturecomparisonmodulecalculatesthefeaturedifferenceofthetwotracks,

whichisfedintotheclassifiertodecidetheassociationprobabilityofthetwotracks．Thetrackpairwiththelargestassociation

probabilityissetastheassociatedtracks．ExperimentalresultsshowthattheproposedalgorithmTSADTCcaneffectivelyimＧ

provetheperformanceofcorrectassociationrate,falseassociationrateandmissingtrackassociationrateofinterruptedtrackasＧ

sociation．

Keywords　Temporalcontrasting,Tracksegmentassociation,EncoderＧDecoder,BiＧLSTM
　

１　引言

对于雷达而言,完成稳定持续的目标跟踪是其最基本的

任务之一[１].但由于目标雷达散射截面(RadarCrossSecＧ

tion,RCS)起伏[２,３]、目标高速机动[４]、多普勒盲区[５Ｇ６]、雷达大

的测量误差和长采样间隔等原因,经常会发生雷达对目标跟

踪中断的现象[７].在空中交通越来越拥挤、电磁频谱资源愈

来愈紧张的今天,目标跟踪中断的问题更为突出[８].目标航

迹中断造成的目标航迹批号不一致会对空管人员的决策造成

很大的影响.因此,将中断前后的航迹关联起来,维持综合航

迹批号的统一,具有十分迫切的需求和现实意义.

中断航迹关联方法大致可以分为两类,传统方法[９]和基

于深度学习的方法[１０].

传统方法解决中断航迹关联问题最早于２０世纪８０年代

提出.Mucci等提出了一种基于统计学的中断航迹关联方

法,该方法用新航迹,即中断后的航迹,反向预测至老航迹的
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最后一个 时 刻,利 用 最 大 似 然 估 计 来 判 断 两 航 迹 是 否 关

联[１１].但现实中存在测量噪声和系统噪声,新航迹反向预测

误差较大,会导致航迹错误关联和漏关联的概率较高.Yeom
等将IMM(Interacting MultipleModel)应用于中断航迹的

预测工作中,用新航迹做前向预测,用老航迹做后向预测,并

采用离散优化方法实现中断航迹关联[１２].然而,基于IMM
的中断 航 迹 关 联 方 法 存 在 将 最 佳 关 联 假 设 丢 弃 的 风 险.

Castnnon等提出了一种新的数据化表示方法———轨迹图,它

为航迹数据的存储和后续航迹关联问题的制定提供了一个紧

凑而高效的结构,利用轨迹图将轨迹拼接问题转化为了一个

最小成本流问题[１３].但是基于图的中断航迹关联方法只适

用于航迹关联可能性满足马尔科夫属性的情况下.Qi等提

出了一种基于目标属性、运动特征、使用场景等先验信息的多

假设模型中断航迹关联算法,利用多假设思想,建立多种可能

的目标运动模型并实施航迹预测,基于多项式拟合原理完成

航迹关联[１４].然而,基于多假设模型的方法存在假设模型不

合理的风险.Wang等提出了机载雷达中断航迹关联算法

(以下简称“机载法”),利用目标运动特征等先验信息进行粗

关联,采用对数代价函数结合二维最优分配实现中断航迹关

联,并通过多项式拟合连接关联成功的航迹[１５].Zhou等提

出了基于匈牙利法的机载雷达中断航迹关联的方法(以下简

称“匈牙利法”),通过航迹预处理得到目标位置参数、运动特

征参数,进行关联代价矩阵归一化,应用匈牙利法求解中断航

迹关联问题[１６].但是,机载法和匈牙利法都有利用先验信息

进行粗关联的过程,并且关联过程依赖于人为设定的阈值,会

导致较高的漏关联率.

随着深度学习的快速发展,深度学习已被应用于各种飞

行目标研究[１７],如雷达目标检测[１８]、机动目标跟踪[１９]、航迹

预测[２０]等,并展现出了良好的性能.深度学习也逐渐被用于

解决中断航迹关联问题.Xiong等提出了基于双对比神经网

络的中断航迹关联方法(TrackSegmentAssociationwithDuＧ

alContrastNeuralNetwork,TSADCNN),该方法使用两个模

块并行学习新老航迹段的高维特征表示,使得在高维空间中,

属于同一目标的航迹段特征相似,属于不同目标的航迹段特

征迥异.最终,将高维空间特征最近的两条新老航迹段作为

关联航迹[２１].但是,该方法对两条航迹的特征是分别学习

的,仅仅依靠最终的损失函数来实现两个模块之间的信息交

互,难以确保在高维空间中充分地拉近同一目标之间的距离

并拉远不同目标之间的距离.

综上,目前中断航迹关联的方法依旧存在着诸多问题,性

能仍有待提高.传统方法存在着假设模型不合理、方法不适

用、阈值不易确定等问题.虽然深度学习具有强大的特征学

习能力,但已有基于深度学习的中断航迹关联方法未能充分

考虑新老航迹特征之间的相似性,因此其性能仍有待提升.

本文提 出 一 种 基 于 深 度 时 间 对 比 的 中 断 航 迹 关 联 算 法

(TSADTC),以更好地实现中断航迹的关联.

本文的主要贡献如下:通过双向长短期记忆网络(BiＧ

LSTM)、编码器Ｇ解码器和深度时间对比,实现新老航迹的有

效信息交互,以更好地学习航迹的特征.该模型包括航迹特

征提取模块、时间对比模块、航迹特征对比模块以及分类器模

块.航迹特征提取模块对新航迹和老航迹组成的航迹对,利

用BiＧLSTM 和编码器Ｇ解码器分别对两条航迹进行特征提

取;时间对比模块中,使用老航迹的特征预测新航迹,使用新

航迹的特征预测老航迹,以更好地学习新老航迹的特征,使得

同一目标的新老航迹具有很高的相似性;航迹特征对比模块

计算两条航迹的特征差别,并将此差别输入分类器中,以计算

两条航迹关联的概率.将经过训练的模型输出的航迹关联概

率填充到航迹关联概率矩阵的相应位置,循环筛选关联概率

最大的航迹对作为关联航迹对.仿真实验表明,TSADTC算

法能够有效提高中断航迹关联的正确关联率、错误关联率和

航迹漏关联率性能.

本文第２章介绍了相关工作;第３章介绍了中断航迹关

联问题和本文所提出的算法;第４章通过实验对所提出的算

法进行了性能评估;最后总结全文.

２　相关工作

中断航迹关联方法可分为传统方法和深度学习方法.

传统方法大致可分为:基于统计学的方法、基于IMM 的

方法、基于图的方法、基于多假设模型的方法和基于关联代价

最优化的方法.

基于统计学的方法.Mucci等提出了一种基于统计学的

中断航迹关联方法,该方法用新航迹,即中断后的航迹,反向

预测至老航迹的最后一个时刻,利用最大似然估计来判断两

航迹是否关联[１１].Han等提出了一种基于轨迹预报的空间

目标断续航迹关联算法,使用动力学模型对空间目标进行跟

踪,使用中断前滤波更新值向中断后航迹预测,并将预测数据

与中断后航迹前几个时刻的航迹点进行关联配对[２２].针对

传统算法在目标密集、航迹交叉或分叉条件下关联正确率低

的问题,Qi等基于多目标多传感器统计双门限航迹关联理

论,提出了基于统计双门限的中断航迹关联算法[２３].Cao等

提出了一种基于霍尔特Ｇ温特(HoltＧWinters)法的双向预测和

模糊分析的轨迹段关联方法,该算法通过 HoltＧWinters法双

向预测轨迹段,然后使用模糊轨迹段关联算法完成轨迹段关

联[２４].Sun等采用期望最大化算法估计机动目标的运动状

态来进行航迹的预测,该算法考虑了模型的隐式依赖关系,

即位置、速度、加速度、角速度等运动属性之间的相互依赖

关系[２５].但现实中存在测量噪声和系统噪声,新航迹 反

向预测误差 较 大,会 导 致 航 迹 错 误 关 联 和 漏 关 联 的 概 率

较高.

基于IMM 的方法.Yeom等将IMM 应用到中断航迹的

预测工作中,用新航迹做前向预测,用老航迹做后向预测,并

采用离散优化方法实现中断航迹关联[１２].Lin等向IMM 中

添加了两种类型的虚拟模型,提升了IMM 对“停Ｇ走”机动目

标的跟踪能力,并提出了一种分配算法用来解决中断航迹关

联问题[２６].Guo等使用IMM 对轨迹段进行预处理,然后使

用局部 高 斯 过 程 (LocalGaussianProcess,LGP)对 轨 迹 段
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进行预测和回溯,并完成航迹关联[２７].然而,基于IMM 的中

断航迹关联方法存在将最佳关联假设丢弃的问题,会导致错

误关联.

基于图的方法.Castnnon等提出了一种新的数据化表

示方法———轨迹图,它为航迹数据的存储和后续航迹关联问

题的制定提供了一个紧凑而高效的结构,利用轨迹图将轨迹

拼接问题转化为了一个最小成本流问题[１３].Mori等将要关

联的航迹段视为图中的节点,将航迹段的关联关系视为图中

的边,通过求解类似于多假设跟踪的优化问题来求解最佳关

联假设[２８].Merwe等将航迹建模为图中的节点,将航迹段的

关联关系建模为图中的边.将卡尔曼滤波器用于目标跟踪,

以及确定航迹之间的关联概率,然后使用维特比(Viterbi)数

据关联算法进行求解[２９].但是基于图的中断航迹关联方法

只适用于航迹关联可能性满足马尔科夫属性的情况下.

基于多假设模型的方法.Qi等提出了一种基于目标属

性、运动特征、使用场景等先验信息的多假设模型中断航迹关

联算法,利用多假设思想,建立多种可能的目标运动模型并实

施航迹预测,基于多项式拟合原理完成航迹关联[１４].Chai等

针对多机动目标的跟踪问题,提出了一种基于多伯努利滤波

器的检测前跟踪(MultiＧBernoulliFilterBasedTrackＧBeforeＧ

Detect,MBＧTBD)算法.将多个运动模型合并到基本的 MBＧ

TBD滤波中,然后基于最优贝叶斯滤波推导出包括预测和更

新步骤的封闭形式递归方程[３０].Han等提出了一种基于多

假设运动模型的跟踪方法,将多普勒盲区和目标类别信息并

入航迹片段关联的各个环节,利用目标类别信息修正分配代

价函数并完成航迹关联[３１].然而,基于多假设模型的方法存

在假设模型不合理的问题,会导致航迹错误关联.

基于关联代价最优化的方法.Wang等提出基于先验信

息的中断航迹关联算法,利用目标运动特征等先验信息进行

粗关联,采用对数代价函数结合二维最优分配实现中断航迹

关联,并通过多项式拟合连接关联成功的航迹[１５].Zhou等

研究了机载雷达航迹中断逻辑,进行航迹预处理得到目标位

置参数、运动特征参数,然后进行关联代价矩阵归一化,提出

了基于匈牙利法的机载雷达中断航迹关联算法[１６].Sun等

采用期望最大化算法估计机动目标的运动状态来进行航迹的

预测,将条件期望函数定义为航迹关联的成本,通过最小化航

迹关联的成本完成中断航迹的关联[２５].Mao等通过对同时

刻样本点之间各特征距离信息的模糊处理,获取关联隶属度,

进而转化为证据理论中的基本概率指派.然后对各证据进行

组合,根据连续时长内样本点的关联判定,得到最终的关联结

果[３２].Yu等提出了一种实时的离散最优关联算法,在未知

导弹任何先验信息的前提下,利用速度信息对中断前后弹

道外推航迹进行粗关联,将对数似然函数作为关联代价函

数,采用拍卖算法完成关联代价函数的二维全局最优分配

实现细关联[３３].但是,在关联的过程中,这些方法都需要

人为设定关联阈值,阈值不易确定,且阈值设定的优劣会

严重影响关联性能.

深度学习发展快速,并逐渐被应用于各种飞行目标研究,

在航迹关联问题上也有所应用.Xiong等提出了 TSADCＧ

NN,该方法使用两个模块并行学习新老航迹段的高维特征表

示,从而在高维空间中使属于同一目标的航迹段变得更近,属

于不同目标的航迹段变得更远.之后,可以直接选择高维空

间中最近的新老航迹段对作为关联航迹[２１].Xu等提出了基

于生成对抗网络和注意力机制的中断航迹关联算法,设计

了航迹态势图生成模块,将原始航迹数据转换为航迹态势

图,设计航迹关联网络,消除航迹噪声并完成中断航迹关

联[３４].但是这些方法没有充分的考虑新老航迹特征之间

的相似性.

现有的传统中断航迹关联算法基本都依赖于假设的目标

运动模型,存在着假设模型不合理、方法不适用、阈值不易确

定等问题.虽然深度学习具有强大的特征学习能力,但已有

的基于深度学习的中断航迹关联方法未能充分考虑新老航迹

特征之间的相似性.针对现有方法的问题,本文提出了一种

基于深度时间对比的中断航迹关联算法(TSADTC).仿真实

验表明,TSADTC算法能够有效提高中断航迹关联的正确关

联率、错误关联率和航迹漏关联率性能.

３　中断航迹关联算法

本文使用平面直角坐标系中的横坐标u、纵坐标v以及

时间τ来描述雷达的单个航迹点量测.一条航迹Tr 中的第j
个航迹点的表示如下:

pr,j＝(ur,j,vr,j,τr,j) (１)

设一条航迹的航迹点个数为h;设所有老航迹构成的集

合为To,其中的第m 条航迹为To
m;所有新航迹构成的集合为

Ty,其中的第n条航迹为Ty
n.则由新老航迹组成的航迹对表

示为:

TSl＝‹To
m,Ty

n› (２)

其中,To
m∈To(m＝１,２,􀆺,M),Ty

n∈Ty(n＝１,２,􀆺,N),M
和N 分别为老航迹和新航迹集合中的航迹数量,l＝１,２,􀆺,

MN.

将航迹对分为两类:关联航迹对与非关联航迹对.属

于同一个飞行目标的两条航迹段为关联航迹对,否则为非

关联航迹对.本文的目的是将同一目标中断前后的航迹

关联起来.

本文提出一种基于深度时间对比的中断航迹关联算法

(TSADTC),算法包含模型 TSADTCM 和关联概率处理两个

部分.模型如图１所示,包括４个模块:航迹特征提取模块、

时间对比模块、航迹特征对比模块以及分类器模块.航迹特

征提取模块对新航迹和老航迹组成的航迹对,利用 BiＧLSTM
和编码器Ｇ解码器分别对两条航迹进行特征提取;时间对比模

块中,使用老航迹的特征预测新航迹,使用新航迹的特征预测

老航迹,以更好地学习新老航迹的特征,使得同一目标的新老

航迹具有很高的相似性;航迹特征对比模块计算两条航迹的

特征差别,并将此差别输入分类器中,以计算两条航迹的关联

概率.关联概率处理将关联概率最大的两条航迹作为关联航

迹对.
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图１　TSADTCM 模型

Fig．１　TSADTCM model

３．１　航迹特征提取模块

航迹特征提取模块有２个,分别提取新航迹和老航迹的

特征,这两个航迹特征提取模块的参数是共享的.该模块依

次使用BiＧLSTM[３５]和编码器Ｇ解码器[３６]提取航迹的特征.

首先,航迹特征提取模块使用BiＧLSTM 提取每个航迹点

pr,j的时空特征zBL
r,j.经过BiＧLSTM 之后,将一条航迹所有点

的特征划分成两部分,一部分被送入编码器Ｇ解码器,称这部

分为“待编码特征”;另一部分作为时间对比模块内两航迹进

行对比的对象,称之为“待对比特征”.设k为待进行特征对

比的航迹点个数,航迹中剩余的航迹点特征为待编码特征.

新航迹是将前k个航迹点的特征作为时间对比特征,老航迹

是将末尾k个航迹点的特征作为时间对比特征.

其次,使用图２所示的编码器Ｇ解码器提取每条航迹 Tr

的特征zE
r .编码器Ｇ解码器通过最小化其输入和输出之间的

均方根误差LMSE(MeanＧSquareError,MSE)来提高航迹特征

zE
r 的表达能力,LMSE由式(３)－式(５)计算.

Lo
MSE＝ １

h－k　∑
h－k

i＝１
(zBL,o

m,i －zD,o
m,i)２ (３)

Ly
MSE＝ １

h－k　∑
h－k

i＝１
(zBL,y

n,i －zD,y
n,i )２ (４)

LMSE＝Lo
MSE＋Ly

MSE (５)

其中,Lo
MSE和Ly

MSE分别表示以老航迹作为输入和以新航迹作

为输入的均方误差损失;zBL,y
n,i 表示新航迹的待编码特征;zBL,o

m,i

表示老航迹的待编码特征;zD,y
n,i 表示zE,y

n,i 经解码器后的输出结

果;zD,o
m,i表示zE,o

m 经解码器后的输出结果.

图２　编码器Ｇ解码器

Fig．２　EncoderＧDecoder

本文使用了修改之后的 Transformer作为编码器Ｇ解码

器.航迹数据中每个航迹点往往与它前后的航迹点紧密

相关,为了利用上下文航迹点之间的关系并更好地从zE
r 重构

zBL
r 以最小化LMSE,本文去除了经典 Transformer中解码器的

MaskedMultiＧheadAttention.

３．２　时间对比模块

时间对比模块使用老航迹的特征预测新航迹的待对比特

征,使用新航迹的特征预测老航迹的待对比特征,使得属于同

一目标的航迹段特征相似,而属于不同目标的航迹段特征迥

异.通过这样的方式,使得模型能够更好地学习航迹的特征.
时间对比模块的详细框架如图３所示.

图３　时间对比模块

Fig．３　Temporalcontrastingmodule

首先,以航迹特征zE
r 为输入,时间对比模块使用k个并

行的、参数共享的全连接神经网络预测另外一条航迹的待对

比特征.其中,k为待进行特征对比的航迹点个数.对于使

用新航迹特征zE,y
n 预测老航迹的待对比特征,第i个全连接

层的预测由式(６)完成.

Predictiony
i＝Wy

izE,y
n ＋by

i (６)

其中,Wy
i 代表第i个全连接层的系数矩阵,by

i 代表第i个全

连接层的偏置,Predictiony
i 代表新航迹的第i个预测值.将

所有k个全连接层的输出进行拼接,如式(７)所示.

Predictiony＝Concat(Predictiony
１,􀆺,Predictiony

k) (７)
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其中,Predictiony 为新航迹的预测值拼接之后得到的预测值.

同理可得使用老航迹特征预测新航迹待对比特征的过

程,见式(８)和式(９).

Predictiono
i＝Wo

izE,o
m ＋bo

i (８)

Predictiono＝Concat(Predictiono
１,􀆺,Predictiono

k) (９)

其中,Predictiono 表示老航迹的预测值进行拼接之后得到的

预测值.

最后,对于某航迹,将预测值与该航迹的待对比特征进行

对比.为了减小来自同一目标的新老航迹的预测值和待对比

特征之间的差值,并增大来自不同目标的新老航迹的预测值

和待对比特征之间的差值,本文使用对比损失(Contrastive
loss)作为训练的损失函数LTC,见式(１０)－式(１２).

Ly
TC＝１

２
[y＋ (dy)２＋(１－y＋ )max(margin－dy,０)２]

(１０)

Lo
TC＝１

２
[y＋ (do)２＋(１－y＋ )max(margin－do,０)２]

(１１)

LTC＝Lo
TC＋Ly

TC (１２)

其中,Lo
TC和Ly

TC分别表示以老航迹作为输入和以新航迹作为

输入时的对比损失,y＋ 表示航迹对的标签.在本任务中,当
新老航迹对为同一个目标的航迹时,标签为１;当新老航迹对

不是同一个目标的航迹时,标签为０.margin是一个阈值.

dy 为新航迹的预测值与老航迹的待对比特征之间的欧氏距

离,由式(１３)计算.

dy＝‖Predictiony－zBL,o
m,h－k＋１:h‖２ (１３)

其中,zBL,o
m,h－k＋１:h是老航迹的待对比特征;do 为老航迹的预测

值与新航迹的待对比特征之间的欧式距离,由式(１４)计算.

do＝‖Predictiono－zBL,y
n,h－k＋１:h‖２ (１４)

其中,zBL,y
n,h－k＋１:h是新航迹的待对比特征.

３．３　航迹特征对比模块

航迹特征对比模块将新航迹的特征zE,y
n 和老航迹的特征

zE,o
m 进行对比,得到这两个特征的相似度.航迹特征对比模

块的详细框架如图４所示.

图４　航迹特征对比模块

Fig．４　Trackfeaturecontrastingmodule

首先,航迹特征对比模块将新老航迹的特征zE,y
n 和zE,o

m

转换成一维向量后,输入至两个全连接层,分别得到f(zE,o
m )

和f(zE,y
n ).然后,使用曼哈顿距离作为相似度度量 计 算

f(zE,o
m )和f(zE,y

n )的相似性,如式(１５)所示:

Similarity＝‖f(zE,o
m )－f(zE,y

n )‖１ (１５)

３．４　分类器模块

分类器模块以两个航迹的特征相似度作为输入,经过两

个维度分别为５１２和１的全连接层,最后通过Sigmoid激活

函数,得到两条航迹是否关联的概率.
分类器模块使用的损失函数为二元交叉熵(BinaryCross

Entropy)损失,如式(１６)所示:

LcrossＧentropy＝－[y＋log(yout)＋(１－y＋ )log(１－yout)](１６)

其中,y＋ 表示航迹对的标签;yout表示模型对航迹对的预测

结果.
模型的总损失由上述的编码器Ｇ解码器的均方误差损失

LMSE、时间对比模块的对比损失LTC以及分类器模块的二元

交叉熵损失LcrossＧentropy３部分加权求和得到,如式(１７)所示:

Loss＝acrossＧentropyLcrossＧentropy＋aMSELMSE＋aTCLTC (１７)

其中,acrossＧentropy,aMSE,aTC分别表示３种损失函数的权重.
分类器的输出为两条航迹是否关联的概率值,这个值越

大代表这两条航迹越可能关联.

３．５　关联概率处理

关联概率处理部分将模型输出的航迹对关联概率处理为

最终关联结果.
首先,设置一个关联概率矩阵SM 和一个关联航迹对集

合list.矩阵SM 中的第q行、第w 列存放第q条航迹和第w
条航迹的关联概率.将模型输出的关联概率填充到SM 中的

相应元素位置.然后,循环搜索SM 每一行中关联概率最大

的两条航迹作为关联航迹对.最后,将判决为关联的航迹对

添加到关联航迹对集合list中.
算法１　基于深度时间对比的中断航迹关联算法

输入:航迹数据

输出:判决为关联航迹的集合list

１．初始化关联概率矩阵SM

２．初始化关联航迹对列表list

３．初始化航迹特征提取模块 Ey 和Eo

４．初始化时间对比模块 TCy 和 TCo

５．初始化航迹特征对比模块S

６．初始化分类器C

７．WHILE训练次数没有达到epochsDO

８．使用 Ey 和 Eo 中的 BiＧLSTM 和编码器提取新老航迹特征zE,y
n 和

zE,o
m

９．根据式(３)计算Eo 的损失Lo
MSE

１０．根据式(４)计算Ey 的损失Ly
MSE

１１．使用 TCo,根据式(１１)将航迹特征zE,o
m 的预测值Predictiony 与待

对比特征zBL,y
n,h－k＋１:h进行对比,计算出 TCo 的损失Lo

TC

１２．使用 TCy,根据式(１０)将航迹特征zE,y
n 的预测值Predictiono 与待

对比特征zBL,o
m,h－k＋１:h进行对比,计算出 TCy 的损失Ly

TC

１３．使用S对比新老航迹的特征zE,o
m 和zE,y

n 得到对比特征Similarity
１４．使用C,根据对比特征Similarity得到两条航迹的关联概率

１５．根据式(１６)计算分类器损失LcrossＧentropy

１６．根据式(１７)联合优化各模块损失

１７．END WHILE

１８．将模型输出的关联概率填充到关联概率矩阵SM 中的对应位置

１９．FORi←１toSM．lengthDO

２０．SM[max_i][max_j]←arg max
１≤j≤SLy

SM[i][j]

２１．将(max_i,max_j)添加到list

２２．将 max_i从i的遍历序列中剔除
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２３．将 max_j从j的遍历序列中剔除

２４．RETURNlist

４　实验数据与结果分析

４．１　实验环境和数据集

为了验证 TSADTC算法的有效性,本文仿照文献[３７]生
成了相关数据集,并进行了中断航迹关联的仿真实验.

在仿真实验中,设置了１００km∗１００km 的雷达量测区

域.采用随机生成目标的方式,给每个飞行目标设置随机的

初始位置、初始速度以及初始运动方向.初始速度的范围是

３００m/s~６００m/s,之后让目标随机地改变其运动参数,包括

运动速度和运动方向,但保证二者的变化幅度不超过运动学

规律的合理范围.飞行目标的相关运动参数如表１所列.每

个目标共飞行５０s,每秒采集一次目标的数据.数据集中的

７０％作为训练集,剩余的３０％作为测试集.以下 TSADTC
所有实验的margin设为１.

表１　目标航迹段范围

Table１　Rangesoftargettracksegments

参数 值

距离/m ３００００~７００００
速度/(m/s) ３００~６００
方向/(°) ０~２π

４．２　不同损失函数权重对算法性能的影响

本文 所 提 算 法 中 共 涉 及 ３ 个 损 失 函 数:LTC,LMSE 和

LcrossＧentropy,模型总的损失函数是这３个损失函数加权求和.

本小节评估不同损失函数的权重对模型性能的影响.

实验中,随机生成２０００个目标的完整航迹.对每个目标

的航迹,按照时间间隔４s,６s,８s,１０s,１２s对每条航迹进行拆

分,每个时间间隔情况下都可以拆出２０００条老航迹和２０００条

新航迹.之后再将同一目标的新、老航迹进行配对,组成

２０００条正样本数据,将不同目标的新、老航迹进行随机组合,

组成２０００条负样本.对５个不同时间间隔的数据都做如上

操作,最终得到１００００条正样本数据和１００００条负样本数据.

这２００００条数据构成数据集.

表２列出了不同损失函数权重比值下,算法 TSADTC的

准确率、召回率和精度性能,其中表中最左边的acrossＧentropy∶

aMSE∶aTC 为各损失函数的权重比值.从表中可以看出,当

acrossＧentropy∶aMSE∶aTC＝１∶０．３∶０．４时,模型达到了实验中的最

优表现,准确率达到了９９．６８％,召回率达到了１００％,精确率

也逼近９９％.因此,在后 续 的 实 验 中,设 置acrossＧentropy ＝１,

aMSE＝０．３,aTC＝０．４.

表２　算法在不同权重组合下的性能表现

Table２　Performanceofalgorithmwithdifferentweightcombinations
(单位:％)

acrossＧentropy∶aMSE∶aTC Accuracy Recall Precision
１∶０．３∶０．４ ９９．６８ １００．０ ９８．９９
１∶０．４∶０．３ ９９．２８ ９９．９０ ９８．７３
０．３∶１∶０．４ ９９．２０ ９９．９７ ９８．４４
０．４∶１∶０．３ ９９．０８ ９９．８７ ９８．１９
０．３∶０．４∶１ ９８．４３ ９９．７７ ９７．１４
０．４∶０．３∶１ ９８．６８ ９９．７７ ９７．７７

４．３　不同算法的对比实验

为了验证 TSADTC算法的性能,本小节选择了３种先进

的中断航迹关联算法作为对比对象:机载法[１５]、匈牙利法[１６]

和 TSADCNN[２１].

机载法首先使用粗关联排除不可能关联的航迹对,然后

使用对数代价函数结合二维最优分配判断剩余的航迹对是否

关联.匈牙利法首先使用粗关联排除不可能关联的航迹对,

然后使用匈牙利法判断剩余的航迹对是否关联.TSADCNN
首先使用两个并行的模块进行特征提取,然后根据提取的特

征的相似度判断是否关联.

本节用上一小节训练好的模型做测试,测试数据集中的

飞行目标数量范围为[５,５０].对于每个飞行目标数量,进行

了５０次蒙特卡罗仿真.图５给出了目标个数为２５、中断时

间为６s的一次仿真数据,绿色点迹为中断前的航迹点,橙黄

色点迹为中断后的航迹点.

图５　仿真数据示意图(电子版为彩图)

Fig．５　Simulationdatadiagram

评价标准选用航迹关联问题中常用的航迹正确关联率

Rta、航迹错误关联率Rfa和航迹漏关联率Rqa这３个指标,其

计算方法分别如式(１８)－式(２０)所示:.

Rta＝st

s
(１８)

Rfa＝sf

s
(１９)

Rqa＝
sq

s
(２０)

其中,s表示飞行目标的个数,st 表示正确关联的目标个数,sf

表示错误关联的目标个数,sq 表示漏关联的目标个数.它们

之间的关系满足式(２１).

st＋sf＋sq＝s (２１)

航迹正确关联率、错误关联率、漏关联率之间的关系满足

式(２２):

Rta＋Rfa＋Rqa＝１ (２２)

４．３．１　不同中断时间对性能的影响

在飞行目标数量为２５时,不同中断时间对不同航迹关联

算法性能的影响如图６、表３和表４所示.

图６　不同航迹中断时间下的正确关联率

Fig．６　Correctassociationratewithdifferenttrackinterrupted

interval
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表３　不同航迹中断时间下的漏关联率

Table３　Missingassociationratewithdifferenttrackinterrupted

interval

中断

时间/s
漏关联率/％

机载法 匈牙利法 TSADCNN TSADTC
４ １２．８０ １２．８ ０．２４ ０．００
６ ５．２８ ５．２８ ０．３２ ０．００
８ ３．６８ ３．６８ ０．２４ ０．０８
１０ ３．２８ ３．２８ ０．２４ ０．０８
１２ ３．３６ ３．３６ ０．０８ ０．０８

表４　不同航迹中断时间下的错误关联率

Table４　Falseassociationratewithdifferenttrackinterrupted

interval

中断

时间/s
漏关联率/％

机载法 匈牙利法 TSADCNN TSADTC
４ ０．００ ０．００ ２．８０ ０．８０
６ ０．１６ ０．１６ ２．８０ １．６０
８ ０．３２ ０．３２ ４．００ １．３６
１０ １．１２ １．３６ ５．６８ １．８４
１２ １．６８ ２．２４ １０．４８ ３．０４

图６给出了不同算法在不同航迹中断时间下的正确关联

率.从图中可以看出,本文算法 TSADTC的表现最好.在中

断时间为４s时,关联准确率高达９９．２％.之后,随着中断时

间的变长,准确率虽有小幅下降,但仍一直保持在最高的正确

关联率.当中断时间为１２s时,TSADTC的准确率仍能达到

９６．８８％.机载法和匈牙利法在整个实验中的表现相近,机载

法在中断时间较长时的正确关联率性能略好于匈牙利法.

TSADTC相比机载法和匈牙利法的性能提升最好时可以达

到１２％.TSADCNN的正确关联率随着中断时间的增长有

明显下降.在中断时间小于８s时,机载法和匈牙利法的正确

关联率比 TSADCNN低２．３２％~９．７６％.在中断时间超过

８s时,机载法和匈牙利法的正确关联率比 TSADCNN 高

０．２４％~５．５２％.
表３列出了不同算法在不同航迹中断时间下的漏关联

率.从表中可以看出,本文所提算法 TSADTC远远优于其他

算法.在中断时间为４s和６s时,漏关联率为０.之后,随着

中断时间的增长,漏关联率虽有小幅上涨,但仍一直保持在最

低的漏关联率,最高也仅仅达到０．０８％.机载法和匈牙利法

的漏关联率相同,在中断时间为４s时,机载法和匈牙利法的

漏关联率高达１２．８％.随着中断时间的变长,机载法和匈牙

利法的漏关联率有所下降.TSADTC相比机载法和匈牙利

法的漏关联率降低了３．２％~１２．８％.TSADCNN 的漏关联

率随着中断时间的增长有所波动.在每一种中断时间下,

TSADCNN的漏关联率都低于机载法和匈牙利法.在中断时

间为１２s时,TSADCNN和TSADTC漏关联率相同.其余中

断时间下,TSADCNN的漏关联率都高于 TSADTC.当中断

时间为６s时,TSADCNN 的漏关联率比 TSADTC的漏关联

率高０．３２％.
表４列出了不同算法在不同航迹中断时间下的错误关联

率.从表中可以看出,随着中断时间的变长,几种算法的错误

关联率都有所上升.本文算法 TSADTC获得了比 TSADCＧ
NN 更 低 的 错 误 关 联 率,获 得 的 性 能 提 升 最 好 时 达 到 了

７．４４％.机载法和匈牙利法获得了比较相近的性能,机载法

在中断时间较长时的错误关联率性能略好于匈牙利法.机载

法相比 TSADTC的错误关联率降低了０．８％~１．４４％.

总的来 说,本 文 算 法 TSADTC 获 得 了 最 好 的 性 能.

TSADTC在正确关联率、错误关联率和漏关联率性能指标

上,分 别 比 TSADCNN 最 好 时 提 升 了 ７．４４％,０．３２％,

７．４４％.虽然 TSADTC的错误关联率高于机载法０．８％~
１．４４％,但是 TSADTC相比机载法的正确关联率和漏关联率

性能最好时分别提升了１２％和１２．８％.机载法和匈牙利法

在整个实验中的表现相近.机载法和匈牙利法的漏关联率相

比两个深度学习算法要高得多,这是因为粗关联会排除掉不

可能是关联的航迹对,且粗关联的性能取决于人工设置的阈

值,因此其难以应对这种状态变化较大、且无规律的飞行目

标,从而影响到算法的漏关联率和正确关联率.

４．３．２　不同飞行目标数量对性能的影响

在中断时间为６s时,不同飞行目标数量对不同航迹关联

算法性能的影响如图７、表５和表６所示.

图７　不同飞行目标个数下的正确关联率

Fig．７　Correctassociationratewithdifferentnumberofflighttargets

表５　不同飞行目标个数下的漏关联率

Table５　Missingassociationratewithdifferentnumberofflight

targets

飞行目标

个数/个

漏关联率/％
机载法 匈牙利法 TSADCNN TSADTC

５ ３．６０ ３．６０ ０．００ ０．００
１０ ５．２０ ５．２０ ０．６０ ０．００
１５ ４．１０ ４．１０ ０．１３ ０．００
２０ ４．３０ ４．３０ ０．００ ０．００
２５ ５．２８ ５．２８ ０．３２ ０．００
３０ ４．６０ ４．６０ ０．１３ ０．００
３５ ４．８５ ４．８５ ０．０５ ０．００
４０ ４．０５ ４．０５ ０．１０ ０．００
４５ ３．９５ ３．９５ ０．００ ０．０４
５０ ４．４０ ４．０４ ０．００ ０．００

表６　不同飞行目标个数下的错误关联率

Table６　Falseassociationratewithdifferentnumberofflight

targets

飞行目标

个数/个

漏关联率/％
机载法 匈牙利法 TSADCNN TSADTC

５ ０．００ ０．００ ０．８０ ０．００
１０ ０．００ ０．００ ０．６０ ０．００
１５ ０．０３ ０．０３ ３．０７ １．３３
２０ ０．２０ ０．２０ ３．００ １．００
２５ ０．１６ ０．１６ ２．８０ １．６０
３０ ０．４０ ０．２０ ４．８７ ２．４０
３５ ０．４７ ０．４７ ６．９２ ２．９８
４０ ０．１５ ０．１５ ６．６５ ３．８５
４５ ０．５０ ０．４５ ６．８９ ２．８０
５０ ０．３２ ０．２４ ８．６８ ２．８８

图７给出了不同算法在不同飞行目标数量下的正确关联

率.从图中可以看出,本文算法 TSADTC的表现最好.在飞

行目标数量为５和１０时,关联准确率高达１００％.之后,随
着飞行目标数量的增加,准确率虽有下降,但仍一直保持在
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最高的正确关联率.在飞行目标为４０时,TSADTC 的准确

率仍能达到９６．１５％.机载法和匈牙利法在整个实验中的表

现相近,匈牙利法在飞行目标数量较多时的正确关联率性能

略好于机载法.TSADTC相比机载法和匈牙利法的性能提

升最好时可以达到５．２％.TSADCNN 的正确关联率随着飞

行目标数量的增加有明显下降.TSADTC相比 TSADCNN的

性能提升最好时可以达到５．８％.在飞行目标数量少于３０时,

机载法和匈牙利法的正确关联率比 TSADCNN 低０．９３％~
４％.在飞行目标数量超过３０时,机载法和匈牙利法的正确

关联率比 TSADCNN高０％~４．０４％.

表５列出了不同算法在不同飞行目标数量下的漏关联

率.从表中可以看出,本文算法 TSADTC远远优于其他算

法.在飞行目标数量为４５时,TSADTC漏关联率为０．０４％.

其余飞行目标数量下,TSADTC的漏关联率都为０.机载法

和匈牙利法的漏关联率相同.随着飞行目标数量的增加,机
载法和匈牙利法的漏关联率有所波动.在飞行目标数量为

２５时,机载法和匈牙利法的漏关联率高达５．２８％.TSADTC
相比机载法和匈牙利法的漏关联率降低了３．６％~５．２８％.

TSADCNN的漏关联率随着飞行目标数量的增加有所波动.

在每一种飞行目标数量下,TSADCNN 的漏关联率都低于机

载法和匈牙利法.TSADTC相比 TSADCNN 的性能提升最

好时可以达到０．６％.

表６列出了不同算法在不同飞行目标数量下的错误关联

率.从表中可以看出,随着飞行目标数量的增加,几种算法的

错误关联率都有所上升和波动.本文算法 TSADTC获得了

比 TSADCNN更低的错误关联率,获得的性能提升最好时可

以达到５．８％.机载法和匈牙利法获得了比较相近的性能,

匈牙利法在飞行目标数量较多时的错误关联率性能略好于机

载法.匈牙利法相比 TSADTC的错误关联率降低了０％~
３．７％.

总的来 说,本 文 算 法 TSADTC 获 得 了 最 好 的 性 能.

TSADTC在正确关联率、错误关联率和漏关联率性能指标

上,分别比 TSADCNN 最好时提升了５．８％,５．８％,０．６％.

虽然 TSADTC的错误关联率高于匈牙利法０％~３．７％,但
是 TSADTC相比匈牙利法的正确关联率和漏关联率性能最

好时分别提升了５．２％和５．２８％.机载法和匈牙利法虽然也

是最近几年才提出的,但其思想仍是传统中断航迹关联的算

法思想.机载法和匈牙利法在整个实验中的表现相近.机载

法和匈牙利法的漏关联率相比两个深度学习算法要高得多,

这是因为粗关联会排除掉不可能是关联的航迹对,且粗关联

的性能取决于人工设置的阈值,因此其难以应对这种状态变

化较大、且无规律的飞行目标,从而影响到算法的漏关联率和

正确关联率.

结束语　本文提出了一种基于深度时间对比的中断航迹

关联算法 TSADTC,包括航迹特征提取模块、时间对比模块、

航迹特征对比模块以及分类器模块.航迹特征提取模块对新

航迹和老航迹组成的航迹对,利用双向 LSTM(BiＧLSTM)和
编码器Ｇ解码器分别对两条航迹进行特征提取;时间对比模块

中,使用老航迹的特征预测新航迹,使用新航迹的特征预测老

航迹,以更好地学习新老航迹的特征,使得同一目标的新老航

迹具有很高的相似性;航迹特征对比模块计算两条航迹的特

征差别,并将此差别输入分类器中,以判断两条航迹是否是

关联的.仿真实验结果显示,本文算法 TSADTC的综合性能

远远优于其他算法,正确关联率、漏关联率和错误关联率可分

别达到９７．１２％,０％和２．８８％,表明其能够很好地解决中断

航迹关联的问题.
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