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摘 要：目标跟踪是进行目标精准打击的关键，特别是对于机动目标的精确跟踪可以提高对目标状态的估计精度，从而实现

目标的精确打击任务。针对机动目标跟踪问题，基于神经网络理论，本文提出了基于数据驱动的机动目标跟踪算法。通过

生成大量不同机动方式运动的飞行数据，建立目标机动的数据样本库，采用基于双向输入的深度神经网络，对大量不同的机

动飞行数据进行训练，生成不同机动轨迹的模型，通过轨迹序列数据与不同机动模型匹配，实现对任意机动目标的运动轨迹

预测，进而实现对机动目标的跟踪。仿真结果验证了基于数据驱动进行目标跟踪算法的有效性，提供了机动目标轨迹预测

的新思路和新方法，提升了轨迹预测的时效和精度。
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目标跟踪技术在视觉导航和军事侦察等领域具有广

泛的应用。目标跟踪是以既定目标的观测位置状态作为

参考，在后续时刻准确预测该目标的状态，从而实现对目

标的稳定跟踪。对于机动目标跟踪，多模型交互（IMM）算

法是一种有效的算法，也得到一些学者的深入研究。Bar-
Shalom等[1]提出了将目标机动建模为目标状态模型的切换，

采用 IMM算法来估计目标状态，验证了 IMM算法比传统滤

波器效果更好。尹聚祺和赵楚楚等[2-3]提出了自适应交互

式多模型算法，提高了模型集的自适应能力，优化了不同模

型集的计算量。邵堃等[4]提出了一种自适应交互多模型算

法，引入模糊逻辑算法计算机动检测的可信度，利用目标

的机动信息和模型的后验概率动态调整模型集。吕铁军

等[5]提出了一种基于角速度估计的自适应交互式多模型

算法解决机动目标跟踪。马云红等[6]提出了一种自适应

转弯率目标跟踪算法，根据目标转弯半径和速度实时计算

角速度，利用模型先验概率变化的斜率实时校正概率转移

矩阵，减少了跟踪误差，提高了跟踪的鲁棒性。尽管这些

IMM 相关算法取得了较好的跟踪效果，但仍然存在一定

的局限，表现在目标的运动模型集包含的模型数量总是有

限的，而目标的运动的状态变化是连续的、无法穷尽的，有

限的模型集合难以覆盖目标所有的机动情况[7]，特别是当

模型失配时就会导致跟踪精度降低而失去跟踪目标。另

外，IMM 算法是通过先前时刻的观测估计得到的模型，预

测模型滞后于目标当前的实际运动状态，因此产生的由概

率转移矩阵控制的运动模型切换，不能消除模型滞后带来

的误差。传统方法往往是根据当前目标信息进行一步估

计，难以从全局的角度挖掘目标的运动规律。神经网络因

其强大的学习能力[8-11]成为解决复杂模型学习的有效解决

手段，用于不确定模型的预测和模型识别。然而，由于训

练数据的科学性以及神经网络的网络结构和参数难以确

定，对于目标机动轨迹的复杂特征仍然存在巨大挑战[12]。

为此，本文提出基于目标轨迹数据驱动的深度神经网

络学习方法，提高机动目标轨迹预测的准确性，从而实现

对机动目标的精确跟踪。算法通过生成大量的在目标机

动性能约束内的任意的机动方式的小的轨迹段，通过时间

窗重叠的拼接，完成对任意的机动轨迹段随机组合，达到

模拟任意机动轨迹的目的，经过神经网络的训练，可以快

速匹配机动模型，并进行状态预测，实现机动目标快速

跟踪。
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1 生成机动轨迹数据集
采用神经网络学习方法进行目标机动的模型预测，需

要大量的训练数据。而飞行器的每一次实际飞行要耗费大

量的人力物力，也难以完成所有的机动组合，因此难以获得

充足的机动目标轨迹真实数据。本文通过选择不同的目标

运动状态方程模拟目标的运动模型，生成机动目标轨迹数

据，获取训练数据并构建充足的轨迹数据库。

1.1 目标运动状态空间模型

目标的运动状态空间表示为

{xk =Fk - 1 xk - 1 +ωk - 1

zk =Hk xk +mk

（1）

式中，xk，yk 为目标 k 时刻的状态矢量；F 为目标状态转移矩

阵，由目标运动模型确定；zk 为目标 k 时刻的量测矢量，H 为

量测矩阵；ω为系统的过程噪声；m 为系统的测量噪声。量

测矢量 zk = [θkrk ]
T
中，θk 为目标方位角测量值，rk 为目标距

离的测量值。式（2）为目标在状态空间中的位置信息与观

测空间中的雷达测量数据的关系，mθ和 mr 分别是方位角和

距离的量测噪声，xk 和 yk 分别是轨迹的平面坐标。
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1.2 机动轨迹生成器

由于不同的运动模型对应不同的状态转移矩阵，给定

了初始状态、系统噪声、量测噪声和状态转移矩阵，可以根

据式(1)生成任意的机动轨迹段。本文假设雷达为机场监

控雷达，其探测半径为 0~30km；目标的速度不超过声速

（0~340m/s）；飞行器的转弯角速率在 -15~15(°)/s 之间，转

弯角速率定义为目标左转弯时为正，目标右转弯时为负，

转弯率变化的最小分辨率为 0.1(°)/s。由此生成任意的目

标机动轨迹，将这些轨迹数据存储到数据库，作为训练深

度神经网络的数据集。

1.3 适用于神经网络训练的轨迹样例生成

为保证生成的轨迹数据便于进行深度神经网络训练，

本文选择固定长度的轨迹段作为训练样本集，将轨迹段的

长度 ts 设置为 10s，采样周期为 0.1s，则一段轨迹中有 100 个

采样点。轨迹段的初始位置所在的雷达探测范围之内的某

一个随机值，如式（3）所示
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D0 = fr (030000 - vm ´ ts )

V0 = fr (0vm )

θd = fr (-180180)

θv = fr (-180180)

（3）

式中，fr ( )表示在范围内取均匀分布随机数；vm 为最大飞行

速度，设为 340m/s；D0 为量测的随机初始距离；V0 为随机初

始速度；θd 为相对正北方向在[-180°，180°]范围内的均匀分

布随机值，θv 为相对正北方向在[-180°，180°]范围内的均匀

分布随机值。假设记初始点为 x0 =[x0ẋ0y0ẏ0 ]，则相应的

轨迹段初始数据生成表达式为
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x0 =D0 ´ cos(θd )

ẋ0 =V0 ´ cos(θv )

y0 =D0 ´ sin(θd )

ẏ0 =V0 ´ sin(θv )

（4）

设系统噪声 ωk =[ωdωvωdωv ]T 和测量噪声矢量 mk =

[mrmθ ]T 都 服 从 正 态 分 布 ，即 ωd~N(0σ 2
d )，ωv~N(0,σ 2

v )，

mr~N(0σ 2
r )，mθ~N(0σ 2

θ )。噪声的标准差 σa 在 8~12m/s2 区

间随机取值，则σd = 0.5σaT
2σv = σaT。设雷达观测的距离噪

声标准差为σr = 50m，方位角噪声为σθ = 1°。

基于以上参数，利用轨迹生成器生成用于深度神经网

络训练的轨迹段数据和对应的雷达测量数据。轨迹生成

器通过设定不同的转移矩阵，包含多个运动模型，为网络

训练提供充足的含有目标机动信息和量测噪声特征的数

据源。

2 基于数据驱动的深度神经网络训练
循环神经网络（RNN）能够记忆序列化的数据，机动

目标轨迹就是一系列的时序数据。因此选择基于 RNN

及其衍生的改进神经网络模型作为设计适用于机动目标

轨迹识别的深度神经网络模型，实现基于数据驱动的机

动目标在线跟踪。Mike Schuster 提出了一种双向 RNN 模

型（Bi-RNN），包含正向网络模型及反向网络模型，采用

前后向两个独立网络进行历史信息输入[13]，用来自序列

两端的信息来估计输出，比单层 RNN 模型的训练效果更

稳定。选用 Bi-RNN 神经网络进行轨迹模型的训练和

学习。

与传统的基于模型的跟踪算法不同，基于数据驱动的

深度神经网络机动目标跟踪是基于经过离线训练的深度神

经网络（DTN）来跟踪机动目标没有多模型跟踪算法中的机

动检测和模型匹配过程，避免了估计延迟。算法包括训练

和在线跟踪阶段，如图 1 所示。

目标跟踪算法主要有以下几个步骤：（1）轨迹映射模块

将轨迹数据库中的轨迹段的雷达测量数据处理为适合

DTN 学习的输入输出；（2）在训练阶段，以均方根误差作为

损失函数训练学习轨迹段的运动模型；（3）在跟踪阶段，采
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用相同步骤处理雷达实时测量数据，由训练后的 DTN 网络

预测残差修正 UKF 的状态估计；（4）进行轨迹重建和解映

射完成对目标机动轨迹的在线跟踪。

2.1 基于 NACT-UKF 的轨迹映射和解映射

轨迹映射模块基于已经建立的轨迹段数据库。由于雷

达量测的目标距离的数值远远大于目标方位角的数值，采

用原始数据时距离信息的数值量级远远大于方位角的信息

数量级，而且不同轨迹段的数据变化范围大，也容易带来神

经网络学习效果不佳。另外，网络输入层中单元的激活函

数会落入零梯度区域（饱和区域），阻碍了该单元对损失函

数的反向学习过程。为此，本文设计了一种基于自适应转

弯率无迹卡尔曼滤波算法（NACT-UKF）的轨迹映射器，将

轨迹的雷达量测数据转换为适合神经网络训练的输入数

据，使神经网络快速收敛。

轨迹映射的步骤如下：（1）从轨迹数据库中取得一对

轨迹段的雷达测量值；（2）通过 NACT-UKF 算法对雷达量

测值进行一次滤波估计，NACT 为转弯率自适应算法，

UKF 将雷达观测空间的输入数据转换到目标状态空间，得

到目标状态空间的估计数据；（3）对轨迹段状态估计数据

输入进行归一化，作为深度神经网络的输入；（4）轨迹段实

际量测数据经过轨迹映射模块得到映射后的量测值；（5）

基于轨迹映射数据，根据式（5）计算残差并作为神经网络

的输出。

残差计算公式为

r i
1:k = xi

1:k - x̂i
1:k （5）

式中，r i
1:k 为第 i 条轨迹的第 1~k 各个点的残差，xi

1:k 为各点的

轨迹状态数据，x̂i
1:k 为神经网络预测状态数据。

映射器的表达式为式（6），其中第 i 条轨迹的归一化参

数为 (C i
aC

i
blu)，u 和 l 是归一化的上下限，设置为 1 和-1。

C i
aC

i
b 为预测轨迹点中的最小值和最大值，mi

1:k 为映射以后

的序列值。

[mi
1:kMap i ] =map{x̂i

1:k}
u

l

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

êC i
a =min ( )x̂iŷi             

C i
b =max ( )x̂iŷi

mi
1:k =

(u- l)·(x̂i
1:k -C i

a )
C i

b -C i
a

（6）

轨迹映射是为了便于神经网络的训练和计算，神经

网络的输出需要经过解映射才能还原为轨迹数据。解映

射将映射计算轨迹还原为状态轨迹。解映射如式（7）

所示

X̂ i
1:k =

(C i
b -C i

b )·mi
1:k

u - l
-C i

a （7）

2.2 深度神经网络训练

本文采用多层双向循环门控网络 BiGRU 和一层全连

接的输出层构成深度训练神经网络 DTN。采用 DTN 进行

训练，训练的输入为序列信息 mi
1:k，输出为对目标状态残差

的估计 r i
1:k。

经过充分训练的 DTN，可以对轨迹残差 r i
1:k 进行回归预

测，并修正滤波估计值 r͂k，具体过程为：从轨迹数据库中随

机按照批次抽取轨迹段的量测对，对其进行 NACT-UKF 滤

波和轨迹映射，获得 DTN 的输入输出对。DTN 的损失函数

为轨迹残差的均方根误差，如式（8）所示

loss = ∑
k = 1

N

(r͂k - rk )2 （8）

在误差反向传播的过程中使用 mini-batch 梯度下降法

令 loss 最小，k 表示轨迹段上的量测点数。每个 batch 大小

设为 50。网络训练阶段的流程如图 2 所示。

3 基于数据驱动的机动目标跟踪算法
3.1 在线跟踪

利用训练好的 DTN 神经网络模型进行在线跟踪目

标。由于 DTN 的输入是序列化的轨迹段，因此利用滑动

窗口对映射后的长轨迹进行分割，滑动窗口大小和轨迹段

训练样本的长度一致，为 10s。将分割好的轨迹段送入

DTN，预测轨迹残差 r i
1:k，通过式（9）修正 UKF 估计值，提高

预测精度。

m͂i
1:k = r͂ i

1:k +mi
1:k （9）

3.2 轨迹重构

基于深度神经网络的目标轨迹预测，将目标的轨迹信

息裁剪成适当长度的片段，用作深度训练网络的输入，获得

最小预测轨迹残差，用残差修正估计。为了获得完整轨迹

的状态估计，需要对神经网络的修正结果进行轨迹重构。
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图 1　基于深度神经网络的目标跟踪算法框架

Fig.1　A target tracking framework based on DTN
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轨迹重构时，首先确定相邻轨迹片段的重叠长度，保证轨迹

片段重组的稳定性。设神经网络输出的轨迹片段 m͂1:s，即轨

迹片段长度为 s，假设与下一段轨迹重叠长度为 d，则下一轨

迹段为 m͂next
s - d + 1:2s - d。对前后两个片段的重叠区域做算术平

均，如式（10）所示，其中 iÎ [1s]，重复此过程即可完成整段

轨迹的重建

m͂r
s - d + i = 0.5(m͂s - d + i + m͂next

s - d + i ) （10）

在轨迹数据库中用于训练网络的轨迹片段为 10s，即深

度神经网络的分段输出为 10s。为了保证跟踪效果，将重叠

片段设置为 9s，假设测试算法的轨迹为 100s，则在线跟踪过

程如图 3 所示。在整个跟踪过程中，通过滑动窗口依次获

得 10s 的输入数据，送入 DTN 网络中进行修正，将修正后的

轨迹进行重构，最后通过式（7）进行解映射得到跟踪结果。

图 3 给出了流程示意图。

4 基于数据驱动的目标跟踪仿真
4.1 DTN 网络参数

构建 10 万条轨迹数据用于网络训练。将轨迹数据分

为两部分，即数据的 85% 作为训练数据用于训练网络，其

余 15% 作为测试数据用于测试神经网络估计性能，训练回

合为 20000 次。分别选择 GRU 网络层数为 1~5，以网络节

点数为 32、64、128、256 进行试验，通过试验确定合适的网

络层数和网络节点数。试验结果得出，DTN 结构为三层，

网络节点数为 128 时，输出的跟踪误差最小， 选用 BiGRU

和一层全连接的输出层构成，其中输出层的网络节点数为

4，BiGRU 的网络节点数为 128，并采用阶梯递减学习速率

（StepLR）作为学习率调整策略，初始学习率为 10-2，更新

步长为 100，更新学习率的乘法因子为 0.65。

4.2 跟踪弱机动目标的仿真验证

4.2.1 弱机动目标跟踪

本组仿真用于验证算法在跟踪弱机动目标场景下的跟

踪性能。测试轨迹为 3 条，其参数见表 1。目标初始状态为

[ xyẋẏ ]，分别为二维平面的位置和速度信息。 T1、T2、T3

分别表示三个不同的轨迹段数据，表示三个不同的弱机动

目标 10s 内的轨迹信息。T1 目标匀速运动，T2 进行左转弯

运动，T3 目标进行右转弯运动。采用了不同跟踪算法，得

到跟踪误差，见表 1。图 4 为匀速直线运动的跟踪轨迹，图 5

为左转弯跟踪轨迹，图 6 为右转弯跟踪轨迹。仿真结果可

以看出 DTN 算法在跟踪匀速直线、左转弯和右转弯的目标

时的跟踪误差都明显小于 EKF 算法，略小于 UKF 算法。但

是 DTN 的跟踪轨迹相较于 UKF 算法更平滑，也更接近目标

的运动轨迹。
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图 2　DTN 训练流程

Fig.2　Training process of DTN
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图 3　在线跟踪示意图

Fig.3　Online tracking diagram

100



马云红 等： 基于数据驱动的机动目标跟踪

4.2.2 跟踪强机动目标的仿真验证

目标进行强机动时无法获知目标正在进行哪种运动模

型的运动以及何时会发生运动模型切换，采用 DTN 可以规

避这种不足。将 DTN 算法与文献[6]提出的自适应转弯率

的 IMM 算法（NACT-IMM）进行比较，针对三组轨迹算例进

行了 1000 次的蒙特卡罗试验。分别选择最大机动的位置

进行比较。最大机动位置的误差数据见表 2，轨迹 T4 的结

果跟踪效果如图 7 所示，轨迹 T5 的仿真结果如图 8 所示，轨

迹 T6 的仿真结果如图 9 所示。从仿真结果可以看出，采用

基于数据驱动的 DTN 算法跟踪误差更小。而且 DTN 的仿

真 计 算 时 间 为 24.8ms，显 著 小 于 NACT-IMM 的 时 间 为

74.7ms。

5 结束语
本文提出了一种基于数据驱动的机动目标跟踪算法。

算法主要通过轨迹生成器生成大量可能的目标机动运动的

轨迹数据,再基于生成的目标轨迹数据进行神经网络学习

训练，得到可以进行轨迹预测的神经网络。实际轨迹数据

数据输入神经网络，神经网络给出轨迹模型预测残差并进

行修正，实现在线机动目标位置的预测，完成目标跟踪。由

于数据驱动来自大量的轨迹生成，大量的轨迹数据可以充

分包含目标的机动运动模型，从而快速实现目标轨迹预测。

本文进行了基于数据驱动的神经网络的目标跟踪算法和传

统目标跟踪算法的仿真比较，仿真结果显示，基于数据驱动

表2 跟踪强机动目标T4结果比较

Table 2 Tracking the strong maneuvering target

轨迹

T4

T5

T6

最大机动位置的跟踪误差/m

NACT-IMM

56.76

48.87

75.34

DTN

30.58

32.54

35.78

表1 特定运动目标轨迹跟踪

Table 1 Trajectory of the special motion model

轨迹

起始状态

EKF 误差/m

UKF 误差/m

DTN 误差/m

T1 CV

［6km，3km，

20m/s2，20m/s2］

19.87

18.34

13.21

T2 左转 7.45（°）/s

［15km，-3km，

-45m/s2，175m/s2］

38.32

26.57

20.16

T3 右转 4.5（°）/s

［0.8km，2.4km，

-70m/s2，50m/s2］

22.63

19.19

16.05
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图 4　轨迹 T1 跟踪

Fig.4　Trajectory tracking of T1
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图 5　轨迹 T2 的跟踪

Fig.5　Trajectory tracking of T2
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图 6　轨迹 T3 跟踪误差

Fig.6　Trajectory tracking error of T3
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的神经网络目标跟踪效果优于传统的目标跟踪算法，有效

地规避了传统模型预测的时延问题。本文采用的深度学习

神经网络进行目标轨迹跟踪，进行了轨迹段的重构，重构的

重叠段对跟踪精度的影响可以进一步深入研究。
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Maneuvering Target Tracking Based on Data-driven

Ma　Yunhong1， Li　Xinyi1， Wang　Zelin1， Cao　Tianhang1， Wang　Yongkun2

1. Northwestern Polytechnical University，Xi’an 710072， China

2. AVIC Leihua Electronic Technology Research Institute， Wuxi 214063， China

Abstract: Target tracking is the key to accurate target strike, especially for maneuvering targets, which can improve 

the estimation accuracy of target state and achieve precise target strike tasks. This paper proposes a data-driven 

maneuvering target tracking algorithm based on neural network theory for the tracking problem of maneuvering 

targets. By generating a large amount of flight data with different maneuvering modes, a data sample library for target 

maneuvering is established. A deep neural network based on bidirectional input is used to train a large amount of 

different data, generate models of maneuvering trajectories, and match trajectory sequence data with different 

maneuvering models to achieve trajectory prediction for any maneuvering target, thereby achieving tracking of 

maneuvering targets and effectively improving the tracking accuracy of maneuvering targets. The simulation results 

validate the effectiveness of data-driven target tracking algorithms, provides new ideas and methods for predicting 

maneuvering target trajectories, and improves the timeliness and accuracy of trajectory prediction.

Key Words: neural networks; date-driven; maneuvering target; target tracking; trajectory prediction
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