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一种深度学习航迹关联方法
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（海军航空大学 信息融合研究所，山东烟台 264001）

摘 要： 根据机器学习当中的理论方法，通过输入和输出数据设计，把信息融合领域的航迹关联问题，转换为机

器学习领域中的分类识别问题，研究提出了一种深度学习航迹关联方法 . 仿真结果表明：所提方法在关联性能和自适

应能力方面优于对比方法，具有较好的应用前景 .
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A Deep Learning Track Correlation Method

CUI Ya-qi，HE You，TANG Tian-tian，XIONG Wei
（Institute of Information Fusion，Naval Aeronautical University，Yantai，Shandong 264001，China）

Abstract： According to the theories and methods in machine learning, we converted the track correlation problem in
the field of information fusion to a classification recognition problem in the field of machine learning by designing the input
data and output data. In advance, a deep learning track correlation method was proposed in this paper. The experiments illus⁃
trate that the new method is better than the compared methods in the aspect of correlation performance and adaptation abili⁃
ties. Thus, the new method would have a good applied foreground.

Key words： track correlation；deep learning；machine learning；convolutional neural network；multilayer neural net⁃
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1 前言

在多源航迹关联方面，国内外学者已开展多年研

究，取得了系列成果 . 根据所解决问题的不同，现有关

联方法［1~4］可简单划分为经典关联、抗差关联以及编队

关联等不同算法系列 . 但现有多源航迹关联算法仅能

解决特定场景中的关联问题，换一种场景即难以适用，

缺乏对各种不同场景关联问题系统性考虑 . 据此，本文

借鉴机器学习［5，6］当中的思想方法，把多源信息融合领

域中的航迹关联问题转换映射为机器学习领域中的分

类识别问题，研究提出具有样本学习能力，能适应场景

变化的深度学习关联方法，以有效解决多场景关联问

题 . 最后通过仿真实验，对算法的可行性和有效性进行

验证 . 需要说明的是由于多源航迹关联问题可以分解

为多个两信源航迹关联问题来分别进行处理，因此本

文主要以两信源航迹关联问题为例，对深度学习航迹

关联方法进行研究 .

2 关联问题建模

本节首先对多源航迹关联问题进行描述，然后构

建关联场景输入数据、关联特征输入数据、关联判决输

出数据和损失函数，从而最终把航迹关联问题转换表

征为分类识别问题 .
2. 1 问题描述

假定信源1上报的航迹集为Θ1={U11 U12 U1n }，

共 n 条 航 迹 段 ，信 源 2 上 报 的 航 迹 集 为 Θ2 =
{U21 U22 U2m }，共m条航迹段 . 每个航迹段Usi由 u

个航迹点构成，Usi ={x 1
si x

2
si x u

si }，每个航迹点 x t
si 由

X 方向位置、Y 方向位置、航速、航向等信息分量构成，

x t
si = [ xt

si yt
si vt

si ct
si ]，其中 U 的下标分别表示信源号

和航迹批号，信源号 s为 1或 2，x的下标表示与U相同，

上标表示航迹点时间 . 需要说明的是，虽然实际中不同

信源间由于更新周期不同，航迹点时间、相同时段内航

迹点数量是不同的，但可以通过插值拟合，实现不同信
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源航迹间的时间对齐 .
假定信源1与信源2航迹批号对应关系为

j = ο(i) （1）
其中，ο（·）表示同一目标两信源航迹批号映射函数，输

入为信源 1的航迹批号，输出为信源 2的对应关联批

号，如果信源1在信源2中没有关联航迹，则输出为0.
多源航迹关联问题实质上就是基于各信源上报航

迹Θ，求解最优 ο͂（·），进而获得航迹批号对应关系，即

航迹关联关系 .
2. 2 问题表征

下面从关联场景输入数据、关联特征输入数据、关

联判决输出数据和损失函数等四个方面，对关联问题

进行重新表征，从而把关联问题建模为分类识别问题，

具体建模方法如下：

（1）基于 t 时刻两信源航迹信息，计算构建关联场

景输入数据 . 该数据具有图像数据结构，具体计算方

法为：

（a）根据空间位置大小，分别对两信源 t 时刻航迹

点位置进行内部排序，得到每个航迹在信源内部的

序号 l；

l = Is (i) （2）
i = I -1

s (l) （3）
其中，Is（·）为信源 s的排序函数，输入为航迹批号，输出

为航迹序号，I -1
s （·）为 Is（·）的逆函数，Is (i)取值范围为

从 1到信源航迹数 n 或 m，并满足如下约束：如果 xt
si >

xt
sj，则 I(i)> I( j)；如果 xt

si == xt
sj且 yt

si > yt
sj，则 I(i)> I( j).

（b）在同一信源内部或不同信源之间，按照航迹序

号顺序，依次计算任意两个航迹间 t时刻距离 Cetlk，并

把其作为第 l 行、第 k 列元素，构建关联场景输入

数据Cet；

Cetlk =
|
|
|||||

|
|||| xt

s1 I
-1 (l)- xt

s2 I
-1 (k)

2

+ |
|
|||||

|
|||| yt

s1 I
-1 (l)- yt

s2 I
-1 (k)

2

（4）
其中，Cetlk 下标分别表示不同的两信源组合 e、不同的

时刻 t 以及航迹序号 lk；e = 1 时，表示两信源 1航迹间

的距离，此时式中 s1 = 1 和 s2 = 1，e = 2 时，表示两信源 2
航迹间的距离，此时式中 s1 = 2和 s2 = 2，e = 3时，表示信

源 1与信源 2两个航迹间的距离，此时式中 s1 = 1和 s2 =
2；Cet 是二维矩阵，航迹序号 lk 同时也表示元素 Cetlk

在矩阵 Cet 中的位置，由于信源 1上报 n条航迹，信源 2
上报 m 条航迹，可知 r1t 的张量大小为 n ´ n，r2t 的大小

为m ´m，r3t的大小为n ´m.
（c）设定目标场景分布范围，对关联场景输入数据

Cet进行归一化处理，得到标准关联场景输入数据 C͂et；

C͂et =
Cet

LC

（5）

其中，LC 为目标场景分布范围的直径，为标量，与 ret 相

除，表示对矩阵内的每一个元素进行相除操作 .
（2）对于待关联的信源 1航迹 i 和信源 2航迹 j，分

别计算两个航迹段在位置、航速和航向上的统计距离，

作为关联特征输入数据D tij. 具体计算方法为：

D ij = [dr (ij) dv (ij) dc (ij)]T

（6）

dr (ij)=

1
u ∑i = t - u + 1

t ( )|| xl
1i - xl

2j

2

+ || yl
1i - yl

2j

2

2(σ 2
1r + σ

2
2r )

（7）

dv (ij)=

1
u ∑i = t - u + 1

t

|| vl
1i - vl

2j

2

2(σ 2
1v + σ

2
2v )

（8）

dc (ij)=

1
u ∑i = t - u + 1

t

|| cl
1i - cl

2j

2

2(σ 2
1c + σ

2
2c )

（9）
其中，σ 2

1r  σ
2
1v  σ

2
1c，σ

2
2r  σ

2
2v  σ

2
2c 分别为信源 1和信源 2

航迹滤波给出或统计得到的位置、航速、航向估计协

方差 .
（3）然后采用 0-1编码方式，对信源 1航迹 i和信源

2航迹 j 间的关联关系进行编码，得到关联判决输出

数据 ytij；

ì
í
î

ïï ytij = 1 j = ο(i)

ytij = 0 j ¹ ο(i)
（10）

（4）t时刻，信源 1与信源 2航迹间的关联问题可分

解为多个不同航迹对间的关联问题，而每个航迹对间

的关联判决问题，可转为一个简单的二分类问题，因此

可采用交叉熵损失函数L，如下式所示 .
L = -∑

i = 1

n∑
j = 1

m

ytij log( y͂tij ) （11）
其中，ytij 为 t时刻网络的期望输出结果，y͂tij 为网络实

际输出结果 .
3 深度学习航迹关联算法

基于航迹关联问题表征所得到的关联场景输入数

据 C͂et、关联特征输入数据 D tij、关联判决输出数据 ytij

和损失函数 L，采用深度学习技术，设计深度学习航迹

关联算法步骤如下：

步骤 1：首先设定最大航迹数量为N，然后对 t时刻

三个关联场景输入数据 C͂et进行零值周边填充预处理，

使它们大小相同，均为 N ´N，最后把他们合并在一起，

变为N ´N ´ 3张量 C͂ t；

步骤 2：采用深度卷积神经网络对 C͂ t进行嵌入表示

处理，得到关联场景的向量表示VC；

步骤 3：采用多层神经网络对关联特征输入数据
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D tij进行升维处理，得到关联特征的高维表示VD；

步骤 4：把关联场景向量表示 VC 和关联特征高维

表示 VD 合并在一起，采用多层神经网络进行处理，得

到网络输出为 y͂tij，其中最后一层神经网络的激励函数

为Sigmoid函数；

步骤 5：采用典型数据集，根据交叉熵损失函数 L，

按照步骤 1~步骤 4，对神经网络进行训练，得到神经网

络的权重 .
其中，对于步骤 2~步骤 4，网络典型结构如图 1所

示，包括场景嵌入网络、特征升维网络和关联判决网络

三大部分 . 后续根据关联问题复杂度和神经网络训练

效果，可进一步对该网络结构进行调整 .

在求得信源 1和信源 2之间任意两个航迹间关联

判决 y͂tij后，把其作为第 i行、第 j列元素，可组合得到关

联矩阵 y͂ t. 进一步采用最大关联系数和阈值判别原则

进行关联判断，即可得到最终的关联结果，其中判别阈

值为0. 5.
4 实验验证

本节基于仿真实验，并通过与传统经典航迹关联

方法进行性能比较，来对深度学习航迹关联方法的可

行性和有效性进行验证 . 其中传统经典航迹关联方法，

后简称为传统方法，其关联系数采用航迹间统计距离

进行计算，关联关系分配采用最大关联系数和阈值判

别原则进行判断 .
4. 1 仿真设置

假设场景内目标数量在 16~32之间均匀分布，目标

做零均值高斯白噪声加速运动，X方向和Y方向加速度

标准差均为 2 m s2，目标初始位置、初始航速和初始航

向均服从均匀分布，分布区间分别为−5 km ~5 km、

50 m s ~100 m s和 0°~360°. 信源 1和信源 2对目标的发

现概率均为 0.9，量测周期均为 4 s，得到的航迹段包含 5
个航迹点，在 X 方向位置、Y 方向位置量测上存在零均

值高斯白噪声，其标准方差分别为 [50 m50 m ] 和
[70 m70 m ]. 信源 2还存在系统误差，大小服从均匀分

布，分布范围为0 m~200 m.
在本仿真所使用的深度学习航迹关联神经网络

中，C͂ t 大小为 32 ´ 32 ´ 3，D tij 大小为 1 ´ 3. 场景嵌入网

络设置为：第一个卷积模块的通道数设置为 3，卷积核

大小为 3 ´ 3 ´ 3，最后卷积模块的通道数设置为 1，卷积

核大小为 4 ´ 4 ´ 3，它们的激励函数均采用ReLu线性整

流函数，池化模块均采用最大池化方法，池大小为

2 ´ 2. 特征升维网络中的三个全连接层神经元个数分

别为 8、16和 36，它们的激励函数均采用ReLu线性整流

函数 . 关联判决网络中全连接层神经元个数分别为 8
和 1，第一个激励函数为ReLu线性整流函数，第二个为

Sigmoid函数 . 网络训练设置具体为：网络权重寻优采

用Adam方法，训练周期为 50，每个训练周期生成 1000
个场景数据，每个场景数据内，信源 1与信源 2任意一

个航迹关联对为一条训练样本，所有的关联对为一批

训练样本 .
4. 2 仿真结果

单个仿真场景内，信源 1与信源 2典型目标航迹分

布如图 2所示，50次训练周期，深度学习航迹关联神经

网络训练验证结果如图 3所示，基于训练好的深度学习

航迹关联神经网络，对新生成的信源 1与信源 2航迹关

联结果如图4所示 .

由图 2可知，仿真场景中目标分布随机，不同信源

间目标航迹在位置、航速、航向等方面具有明显差异 .
多次仿真，场景变化较大，表明仿真中包含的关联场景

模式多 . 其中图中标注 1-a，表示信源 1航迹批号 a，2-b
表示信源 2航迹批号 b，为便于清晰显示，信源 1航迹批

号标注在航迹的最新航迹点处，信源 2标注在最老航迹

点处 .
由图 3可知，深度学习航迹关联神经网络在训练过

程中分类准确率不断升高，模型损失不断地减小，表示

深度学习航迹关联神经网络能稳定收敛 .

Conv Pool Conv

Loss输入

场景嵌入网络

tC

, ,t i jD FC FC FC 

Flatten

特征升维网络

Concat

FC 

关联判决网络

输出

, ,t i jy
FC 

Pool

图1 深度学习航迹关联神经网络
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-2000

-4000
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轴
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图2 典型场景信源1与信源2目标航迹分布
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由图 4具体关联效果可知，对于新生成的信源 1与
信源 2航迹，训练好的深度学习航迹关联神经网络给出

的关联判决准确率较高，达到 87.5%左右，表明深度学

习航迹关联神经网络具有良好的泛化能力，实际可用

性强 . 其中图中标注1-a-b，表示信源1航迹批号a，与信

源2航迹批号 b关联，其他与图2相同 .

进一步采用蒙特卡洛仿真方法，仿真次数 10000
次，并对比传统关联方法，包括统计双门限法［1］、抗差关

联方法［3］和编队关联方法［4］，对深度学习关联方法的关

联性能进行统计比较 . 结果如表 1所示 . 由于仿真场景

中目标数量、目标运动和信源量测具有较强的随机性，

致使整个蒙特卡洛仿真中包含的场景模式较多，而传

统关联方法仅能适应单一场景，譬如统计双门限法仅

能适用无系统误差场景关联问题，抗差关联方法可适

应系统误差场景，但在非系统误差场景下关联效果并

不理想，因此传统算法的整体统计表现差于深度学习

关联方法 .

5 结论

本文借鉴机器学习的理论和方法，通过把目标跟

踪和信息融合领域的航迹关联问题，诠释并转换为

机器学习领域中的分类识别问题，然后采用深度卷

积神经网络，研究提出了深度学习航迹关联方法，仿

真结果表明：该算法对于混合场景具有较强适应性，

优于传统方法 . 后续，将收集实测雷达数据，标注构

建航迹关联实测数据集，以进一步加强算法实用效

能验证 .
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图3 网络训练损失和关联准确率变化曲线
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图4 已训练网络关联判决结果

表1 蒙特卡洛仿真关联性能比较（单位%）
关联指标

正确关联率

错误关联率

门限法

65.92
29.22

抗差法

56.82
38.01

编队法

43.79
49.21

深度学习

87.47
8.76
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