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摘 要：：日益复杂的电磁环境对战场目标探测提出了很高的要求。由于多雷达融合系统的不

断发展，如何准确快速地完成多雷达的航迹关联成为一个亟待解决的问题。现有的关于航迹关联

算法的研究大多只考虑雷达上报的最新目标航迹点，而没有考虑先前的航迹信息。除此之外，大

多数航迹关联算法对于航迹异步问题的解决方法是进行时间配准，这不仅增加了算法本身的计算

开销，还放大了航迹信息中包含的误差，因此难以应用于目前复杂的电磁环境中。本文提出一种

适用于对异步航迹进行关联的、且无需进行时间配准工作的基于孪生神经网络的航迹关联算法

(TTCSN)。该算法首先将待关联航迹两两组成一对，将其成对地送入特征提取网络中，再利用共享

权重的双向 LSTM 网络提取输入航迹的隐含特征，之后对两条航迹的特征向量进行相似度计算，

得到相似度向量，最终送入分类器完成关联航迹与非关联航迹的判别。实验表明，TTCSN 算法能

够有效地解决异步航迹关联问题。
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AbstractAbstract：： The increasingly complex electromagnetic environment imposes high requirements for 

battlefield target detection. Accurate, quick and complete multi-radar track correlation has become an 

urgent problem with the continuous development of multi-radar fusion systems. Most of the existing 

research on track correlation only considers the latest target track points reported by radar, while 

ignoring the previous track information. In addition, the solution to the asynchronous track problem of 

most track correlation algorithms is time registration. It not only increases the computational cost of the 

algorithm, but also magnifies the error contained in the track information. Therefore, time registration is 

difficult to be applied to the current complex electromagnetic environment. In this paper, a Track-to-

Track Correlation algorithm based on Siamese Network(TTCSN) is proposed, which is suitable for 

asynchronous track correlation and does not need time registration. A pair of tracks are sent into the 

feature extraction network, and TTCSN learns the hidden features of input tracks. Then the similarity of 

hidden feature vectors are calculated by TTCSN to get the similarity vector which is fed into the classifier 

to distinguish that the input tracks are correlated or not. The experimental results show that TTCSN 

algorithm can effectively solve the problem of asynchronous track correlation.
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当前战场电磁环境变得越来越复杂，作战空间中存在着大量的电磁干扰，由于航迹点的缺失或干扰，目前

单雷达获得的航迹信息已无法满足战场的需求，因此基于多传感器的信息融合系统应运而生 [1]。航迹关联是多传
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感器信息融合系统中尤为重要的一步，航迹关联的目的是找到来自不同传感器的信息中同一目标的航迹集合。

由于传感器在采集目标信息的过程中，受到很多因素影响，如设备本身误差、噪声、障碍物等，传感器的探测

值与目标真实值之间存在一定的差异，导致目标跟踪精确度大幅降低。通过航迹关联技术，可以综合多部传感

器的数据，找出同一目标的多个观测值，进而确定传感器探测值与目标真实位置的关系，所以航迹关联是航迹

融合的重要前提条件 [2]。目前已有的航迹关联方法主要分为两大类：一类是基于统计的方法，另一类是基于模糊

数学的方法。在基于统计的方法方面，Singer 和 Kanyuch 在处理航迹关联问题时使用了加权统计距离检验法 [3]；

Bar-Shalom 在加权统计距离检验法的基础上提出了修正的加权统计距离检验法 [4]；Singer 提出了最近邻域法 [5]；

He You 提出了航行序列法 [6] 用于解决航迹关联问题；Bowman 将极大似然估计引入到解决航迹关联问题的方法

中 [7]；Chang 和 Youens 运用运筹学中的经典分配方法解决了航迹关联问题 [8]；Reid 将多元假设检测应用于航迹关

联中 [9]。在基于模糊数学的方面，何友提出了基于模糊数学的航迹关联算法，其中包括模糊双门限算法 [10]、模糊

综合函数算法 [11] 以及模糊综合决策算法 [12] 等。张天舒等将对等式结构应用于航迹关联，提出了对等式结构下的

航迹关联算法 [13]；连宇杰等结合集对分析理论，提出了一种适用于航迹交叉、目标密集情况下航迹关联算法 [14]。

上述传统航迹关联方法仍存在一些问题，如只利用最新的目标航迹状态进行关联，而忽视了先前的航迹信息；

传统算法在目标密集、航迹交叉或者分叉的情况下的效果有明显下降。除此之外，对于异步航迹，多数算法对

其进行关联之前均需要进行时间配准，增加了计算量，并且时间配准会放大航迹信息所包含的误差，这对航迹

关联工作十分不利。

近年来，随着机器学习技术的进步，尤其是深度学习技术的快速发展，为解决航迹关联问题提供了新的思

路。可将航迹关联问题转换为由 2 条航迹组成的航迹对是否存在关联关系的判别问题，即深度学习模型的二分类

问题。通过构建样本数据集对深度学习模型进行训练，让深度学习模型去学习单条航迹隐含的特征以及两条关

联航迹之间的相关性特征，模型在训练过程中自适应地调整内部参数，以实现模型的分类能力。

本文针对 2 部异步雷达所得航迹信息的航迹关联问题，将航迹关联问题转化为两两航迹是否是关联航迹的判

别问题，并提出了一种基于孪生神经网络的航迹关联方法(TTCSN)。该算法首先在待关联航迹中选择任意两条航

迹组成航迹对，将航迹对中的每一条航迹依次输入到共享参数的特征提取网络中，从而提取出航迹本身所隐含

的时间序列特征和空间分布特征等信息，本算法采用的特征提取网络为双向长短期记忆网络(Bi-directional Long 

Short-Term Memory，BiLSTM)[15]。之后，将 2 个特征提取网络输出的特征向量进行特征比对，通过损失的计算

判断输入的 2 条航迹是否为关联航迹。实验结果表明，本文所提的算法能够在不进行时间配准的情况下快速、准

确地判断 2 条异步航迹是否关联。

1　问题定义

为方便研究，本文使用平面直角坐标系中的横坐标 x、纵坐标 y 以及时间 t 来描述雷达的单个航迹点量测。雷

达 1 中得到的第 i 条航迹可以表示为：T 1
i ；第 i 条航迹的第 j 个航迹点可以表示为：P 1

ij = (xijyijtij )，1 ≤ j ≤ n1，其中

n1 为雷达 1 的量测中一条航迹所包含的航迹点的数量。为了进行深度学习模型的训练与测试，本文从雷达 1 和雷

达 2 中各取一条航迹组成一个航迹对 < T 1
m T

2
n >。本文将航迹对分为 2 类：关联航迹和非关联航迹。由 2 部雷达上

对同一目标的跟踪航迹组成的航迹对即为关联航迹对，由 2 部雷达上对不同目标的跟踪航迹组成的航迹对为非关

联航迹对。本研究的目标是正确区分关联航迹对与非关联航迹对，从而解决雷达测量航迹的关联问题。

2　基于孪生神经网络的航迹关联方法

针对 2 部异步雷达的航迹关联问题，本文提出了一种基于孪生神经网络的航迹关联算法，该算法的具体流程

如图 1 所示。本算法主要可以分为 3 个部分，第一部分为航迹特征提取部分；第二部分为航迹特征相似度计算部

分；第三部分为分类器部分。 

2.1 基于孪生 BiLSTM 的航迹特征提取

递归神经网络(Recurrent Neural Network，RNN)被广泛应用于序列数据的处理，但是经典的 RNN 容易发生梯

度消失或者梯度爆炸的现象，导致模型无法正常训练下去。而 LSTM[16]很好地缓解了这些问题，使得时间序列中

长距离的依赖信息得到很好的保留。BiLSTM 相比于 LSTM 能更好地提取序列数据的特征，尤其是时序关系上存

在着强关联的数据，这是因为 BiLSTM 比 LSTM 多了一条反向的信息通路，能够从顺时间方向和逆时间方向两个

方向上去学习航迹数据的特征，使得提取到的航迹特征信息更丰富。BiLSTM 的基本结构如图 2 所示。
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孪 生 BiLSTM 指 的 是 成 对 的 两 条 航 迹 分 别 通 过 2 个 共 享 权 值 的 BiLSTM 网 络 进 行 特 征 提 取 ， 共 享 权 重 的

BiLSTM 可以将结构相似的航迹信息以同一种计算方式转换到隐层空间，得到同种表征形式的隐层特征。由于输

入的两条航迹在数据的结构上十分相似，每个航迹点的信息都是由坐标位置和时间戳组成，因此非常适合用孪

生网络进行处理。

2.2 基于 L1 范数距离的航迹相似度度量

输入航迹对<x1x2>在经过特征提取网络之后，得到特征向量 h ( x1 ) 和 h ( x2 )，并且其维度是相等的。为了对

二者进行相似度的度量，本文选择 L1 范数距离，即曼哈顿距离对 2 个特征向量做计算，得到二者的相似度向量

D =  h(x1 )- h(x2 )
1
。之后，将相似度向量 D 送入分类器，分类器由 2 层全连接层组成。最后，经过分类器的计算

输出判别结果，判断输入的航迹对<x1x2>是否为关联航迹。

TTCSN 算法的伪代码如算法 1 所示。

        算法 1：基于孪生神经网络的航迹关联算法

输入        航迹对<x1, x2>，航迹的时间步长为 t i，长度为 3，维度：t i × 3；

输出        输入航迹关联的可能性 P；

Step1      数据预处理，输入：维度为 t1 × 3 的航迹 x1 和维度为 t2 × 3 的航迹

                Padding，t = max (t1,t2 )，将输入航迹的维度统一成 t × 3，输出为 t × 3 维的航迹对<x1, x2>；

Step2      航迹序列特征提取，输入为 t × 3 维的航迹序列<x1,x2>

                双向 LSTM 层，每个隐含层神经元个数为 64，输出为 1×128 维的特征向量 h ( x1 ) 和 h ( x2 )；
Step3     特征向量相似度计算，输入维度为 1×128 维的 h ( x1 ) 和 h ( x2 )
               计算 D =  h(x1 )- h(x2 )

1
，输出为 1×128 维的 D；

Step4     分类器，输入为 1×128 维的 D

               全连接层 FC1，输出为 1×512 的向量；

               全连接层 FC2，输出航迹相似度计算值(0~1)。

Fig.1  Architecture of TTCSN algorithm
图 1  TTCSN 算法框架 

Fig.2 Architecture of BiLSTM
图 2  BiLSTM 结构图
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2.3 采用孪生神经网络架构的必要性

孪生神经网络是一种特殊的神经网络架构，与一般分类任务学习输入数据与已有样本之间相似度的模式不

同，孪生神经网络学习的是 2 个输入之间的相似程度，从而对 2 个输入进行区分。具体来讲，本文的目的不是将

输入的航迹划分到某一个已有的类别中，而是判断输入的 2 条航迹的相似程度，从而判断它们是否是来自同一目

标的不同量测。

假设 x1 和 x2 是 2 个输入向量，如果不采用孪生神经网络的网络架构，直接将其拼接后送入 LSTM 进行特征提

取，则特征向量 h(x1 x2 ) 和 h(x2 x1 ) 得到的结果是不同的，即输入数据的拼接顺序会影响其特征的表达，这并不是

所希望的，而孪生神经网络能很好地解决这个问题。在本文的方法中，输入 x1 和 x2 首先分别经过一个特征提取

网络进行特征提取，得到特征向量 h(x1 ) 和 h(x2 )，之后再得到特征相似度向量 D =  h(x1 ) - h(x2 )
1
，而 D 是一个与

x1 和 x2 的输入顺序无关的特征表征向量。

3　实验

3.1 实验环境和数据集

为了检验 TTCSN 算法的有效性，本文仿照文献[17]生成了相关数据集，并进行了仿真实验。在仿真实验中，

本文设置了 100 km×100 km 的雷达量测区域，采用随机生成目标的方式生成航迹数据。每个目标初始位置、初始

速度以及初始运动方向都是随机的，初始速度范围为 300~600 m/s，之后每秒随机地改变一次目标状态，包括运

动方向和运动速度的改变，保证变化的幅度都在符合运动学规律的合理范围内，每个目标共飞行 50 s。同时，设

定两部雷达的测距和测角误差为 100 m 和 1°；设定雷达 1 的扫描周期为 4 s，雷达 2 的扫描周期为 6 s。

实验随机生成 10 000 个目标，得到 2 部雷达关于这 10 000 个目标的测量信息。之后，将 2 部雷达对于相同目

标量测的结果进行配对组合，得到 10 000 条正样本数据。再将雷达 1 与雷达 2 关于不同目标的量测数据进行随机

组合，得到 10 000 条负样本数据。之后，从 2 部雷达的量测数据

中筛选出由不同目标产生，但相距比较近的目标量测组合，得到

6 695 条 数 据 ， 也 作 为 负 样 本 。 将 总 共 26 695 条 数 据 随 机 打 乱 ，

分出 70% 作为训练集，30% 作为测试集。

本 文 选 择 航 迹 关 联 领 域 的 经 典 算 法 ， 加 权 统 计 距 离 检 验 法

(简称为：加权法)和最近邻算法(Nearest Neighbor，NN)，以及深

度 学 习 领 域 适 合 处 理 时 间 序 列 数 据 的 LSTM、 双 向 LSTM

(BiLSTM)算法作为本文所提算法的对比对象，以验证 TTCSN 算

法的有效性。LSTM 作为深度学习方法的一种，非常适合用于处

理时间序列数据，而航迹数据本质上也是一种时间序列数据。

本文选用衡量航迹关联算法性能常用的航迹关联准确率和算

法 运 行 时 间 作 为 算 法 的 评 价 指 标 ， 此 外 ， 本 文 还 采 用 了 召 回 率

(Recall)和精确率(Precision)来衡量 3 种深度学习算法的优劣。

3.2 实验结果与分析

神经网络的维度是模型中非常重要的一个参数。一方面，维

度 低 ， 神 经 网 络 包 含 的 信 息 量 少 ， 模 型 的 性 能 就 可 能 达 不 到 预

期；另一方面，维度太高会导致神经网络模型参数量过大，模型

难以训练。为了研究神经网络不同维度对算法性能的影响，本文

将模型中的特征提取网络的输出维度设置多个不同的值，探究其

对模型性能的影响，实验结果如图 3 所示。

可以看到，随着特征提取网络输出维度的增加，模型在测试

集上的表现先变好再变坏，在输出维度为 64 维时表现最好，达

到 99.1%。因此，将特征提取网络的输出维度最终确定为 64 维。

另外，为证明曼哈顿距离在度量航迹特征相似度方面的优越

性，本文同样设置了利用欧式距离作为相似度度量方式的对比实

验，模型在测试集上的表现如图 4 所示。从图中可以看出，采用

Fig.4 Test accuracy for different similarity measurement  
          methods

图 4 采用不同相似度度量方式的模型测试准确率

Fig.3 Test accuracy for different output dimensions
图 3  不同输出维度测试准确率
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曼 哈 顿 距 离 进 行 特 征 向 量 相 似 度 度 量 比 采 用 欧 氏 距 离 进 行 相 似 度 度 量 的 模 型 在 测 试 集 上 的 表 现 要 好 ， 达 到 了

99.1% 的准确率，证明了曼哈顿距离在度量航迹特征相似度方面的优越性。

为了验证算法在不同航迹密集条件下的性能，本文研究了不同航迹密集程度对算法的影响。本文研究了航

迹密度为 5 条至 80 条下的算法性能，在相同仿真环境下对每种航迹密度进行 10 次蒙特卡罗仿真得到实验结果，

算法关联准确率如图 5 所示，算法所用时间如图 6 所示。

图 5 显 示 了 加 权 法 、 NN、 LSTM、 BiLSTM 以 及 本 文 所 提 TTCSN 算 法 在 不 同 航 迹 密 度 下 的 性 能 。 从 图 中

可 以 看 出 ， 加 权 法 在 航 迹 密 集 程 度 不 大 时 已 与 本 文 所 提 算 法 有 约 7% 的 差 距 ， 而 随 着 航 迹 越 发 密 集 ， 算 法 的

性 能 呈 下 降 趋 势 。 最 近 邻 算 法 在 航 迹 密 度 不 大 时 的 性 能 与 本 文 所 提 算 法 接 近 ， 但 是 随 着 航 迹 密 度 的 增 加 ， 最

近 邻 算 法 的 性 能 急 速 下 降 。 上 述 两 算 法 因 为 不 关 注 前 序 时 刻 点 上 的 航 迹 信 息 ， 而 只 是 关 注 当 前 时 刻 的 航 迹 信

息 ， 因 此 在 密 集 情 况 下 ， 加 权 法 和 最 近 邻 算 法 都 容 易 将 两 条 并 不 关 联 的 航 迹 误 关 联 起 来 。 随 着 战 场 环 境 变 得

日 益 复 杂 ， 电 磁 空 间 日 益 拥 挤 ， 这 样 的 算 法 已 经 不 适 用 于 实 际 情 况 。 LSTM 与 BiLSTM 显 示 出 很 好 的 鲁 棒 性 ，

随 着 航 迹 密 度 的 增 加 并 没 有 出 现 明 显 的 性 能 下 降 。 本 文 所 提 TTCSN 算 法 在 所 有 航 迹 密 集 程 度 下 都 保 持 了 最

高 的 关 联 准 确 率 ， 有 时 甚 至 能 够 达 到 100% 的 准 确 率 ， 随 着 航 迹 密 度 的 增 加 也 没 有 出 现 明 显 的 性 能 下 降 ， 保

持了很好的鲁棒性。

图 6 显示了加权法、NN、LSTM、BiLSTM 以及本文所提 TTCSN 算法在不同航迹密度下进行计算所花的时间。

从图中可以看出，加权法、NN 算法在航迹密度较小时的时间开销是比较低的，LSTM、BiLSTM 和 TTCSN 的算法

运行时间依次增大。但是加权法的计算时间随航迹数目的增多呈指数上升趋势，在航迹数目达到 80 条时加权法的

计算时间已经比其他 2 个算法多了 4 s 左右。虽然本文所提算法在航迹密度较低时的时间开销较大，但是其计算开

销没有随航迹数目增多而发生明显变化，反而是 LSTM 和 BiLSTM 的时间开销随着航迹数目的增多渐渐逼近了

TTCSN，甚至有超过 TTCSN 之势，并且 TTCSN 与表现最好的 NN 算法的差距仍在毫秒级。

Fig.5 Track correlation accuracy of different algorithms
图 5 不同算法航迹关联准确率

Fig.6 Time cost of different algorithms
图 6 不同算法运行时间结果图

Fig.7 Recall rate of different algorithms
图 7 不同算法的召回率
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由于 3 个深度学习算法在航迹关联准确率上的表现较为接近，因此又使用了评价深度学习算法常用的两个指

标，Recall 和 Precision 来衡量算法的好坏。召回率的表现如图 7 所示，精确率的表现如图 8 所示。

可以看到，无论是召回率还是精确率，本文所提算法在所有航迹密度的测试中都是最高的。本文算法的召

回率能够一直保持在 99% 以上，高出 LSTM 算法 4~10 个百分点，高出 BiLSTM 算法 3~8 个百分点；随着航迹密度

的增大，本文算法在精确率方面的表现对比 LSTM 和 BiLSTM 有非常明显的优势，能够胜出二者 15~20 个百分

点。综上，相较于传统方法和已有的时间序列数据处理算法 LSTM 和 BiLSTM，本算法在解决航迹关联问题时具

有明显的优越性。

4　结论

本文针对异步航迹关联问题，提出了 TTCSN 算法。该算法首先将待关联航迹两两组成一对，将其成对地送

入特征提取网络中，再利用共享权重的双向 LSTM 网络提取输入航迹的隐含特征，之后对 2 条航迹的特征向量进

行相似度计算，得到相似度向量，最终送入分类器完成关联航迹与非关联航迹的判别。实验结果表明，TTCSN

算法能够快速有效地解决异步航迹关联问题。
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Fig.8 Precision rate of different algorithms
图 8 不同算法的精确率
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