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摘　 要:雷达目标航迹的识别有助于指挥员判断对方作战意图和作战任务,从而为战场决策提供协助作用,但目前少有文献研

究目标航迹识别问题。 根据雷达检测到的目标物体的时间、距离和方位等时空数据,研究目标航迹识别问题,并提出了一种基

于雷达点迹数据时空关系的目标航迹识别算法(TRST)。 该算法首先对雷达点迹数据进行属性选择,然后挖掘点迹数据在空间

关系上的间距值特征,最后构建递归神经网络进一步捕捉点迹数据的时空关系特征,实现对目标航迹的分类识别。 实验结果表

明,TRST 算法能够有效提高目标航迹识的准确率、精确率、召回率和 F1-Score 性能。
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Abstract:Radar
 

target
 

track
 

recognition
 

can
 

help
 

a
 

commander
 

to
 

estimate
 

the
 

intention
 

and
 

tasks
 

of
 

the
 

adversary,
 

and
 

facilitate
 

the
 

decision
 

making
 

of
 

the
 

commander.
 

However,
 

little
 

attention
 

has
 

been
 

paid
 

on
 

the
 

radar
 

target
 

track
 

recognition
 

problem.
 

Given
 

the
 

radar
 

target
 

data
 

such
 

as
 

time,
 

distance,
 

direction,
 

and
 

so
 

on,
 

a
 

radar
 

target
 

track
 

recognition
 

based
 

on
 

spatial-temporal
 

relationship
 

of
 

track
 

points
 

is
 

proposed
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

target
 

track
 

recognition.
 

The
 

algorithm
 

selects
 

the
 

attributes
 

of
 

radar
 

track
 

data
 

and
 

then
 

extracts
 

the
 

space
 

characteristics
 

of
 

the
 

track
 

points
 

in
 

the
 

spatial
 

domain.
 

The
 

algorithm
 

constructs
 

the
 

recursive
 

neural
 

network
 

to
 

capture
 

the
 

characteristics
 

of
 

the
 

track
 

points
 

in
 

the
 

time
 

domain
 

and
 

realize
 

the
 

classification
 

and
 

recognition
 

of
 

the
 

target
 

track.
 

We
 

conduct
 

experiments
 

through
 

simulations,
 

and
 

the
 

simulation
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

TRST
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

target
 

track
 

recognition
 

performance
 

in
 

terms
 

of
 

accuracy,
 

precision,
 

recall
 

and
 

F1-Score.
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0　 引　 言

雷达作为战场上获取信息的重要军事装备能够及

时、准确的获取到一定的作战区域内目标信息。 因此使

用雷达对目标进行识别是一个重要的研究问题。 雷达目

标识别技术对于提高军队的指挥自动化、战略预警能力

等具有重要作用。 其主要是基于雷达回波信号提取目标

特征,实现目标属性、类别或类型的判断。
雷达目标识别的研究已有很多。 文献[1]提出了一

种通过频率分集雷达横截面(RCS)以及核散射差异识别

方法,通过使用频率分集 RCS 技术减少空间测量的时
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间,解决了 RCS 包含随机成分时的识别准确率较低的问

题。 文献[2]提出了联合多分辨率表示的合成孔径雷达

(SAR)目标识别方法,通过多分辨率描述目标特性并使

用联合稀疏表示进行分类,有效提高了 SAR 目标识别性

能。 文献[3]研究了基于正则化增强的 SAR 目标识别,
通过调整正则化系数和联合稀疏表示,实现了 SAR 目标

识别。 文献[4]研究了使用压缩后向散射的雷达目标识

别方法,通过利用雷达目标信号的范围域中和频域中的

稀疏性,实现了识别未知雷达目标。 文献[5] 研究了基

于极化不变量的雷达目标识别方法,通过偏振不变性,可
有效识别地面车辆目标。 除上述介绍的识别方法之外,
借助高分辨力雷达距离像可获取目标的形状结构信息,
故基于高分辨力雷达成像的目标识别研究也有很多。 文

献[6]提出了一种自适应粒子群算法优化支持向量机

(SVM)的目标分类算法,通过引入局部搜索算子增加粒

子多样性有效提高了识别的准确率且鲁棒性较好。 文

献[7]则研究了将最小二乘法与 SVM 结合的雷达自动目

标识别方法,通过最小二乘法找到类中的分布信息并将

其应用于调整边界,提高了分类准确率和泛化能力。 文

献[8]提出了一种基于希尔伯特黄变换的雷达高分辨距

离像(HRRP)目标识别方法,通过对原始 HRRP 采取预

处理得到 Hilbert 谱特征和字典学习, 有效的解决了

HRRP 平移敏感性问题。 近年来,深度学习技术逐渐进

入到雷达目标识别领域。 文献[9]研究了基于卷积神经

网络的雷达目标识别,通过开发的卷积因子分析( CFA)
概率生成模型,解决了训练数据有限的识别问题。 文

献[10]研究了 t 分布随机邻居嵌入和区分性深度信念网

络结合的雷达高分辨距离像目标识别方法,通过将 t 分
布随机邻居嵌入和合成采样用于数据预处理,解决了不

平衡 HRRP 数据问题。 文献[11] 则在高分辨距离像的

基础上研究了目标感知循环注意力网络来进行雷达自动

目标识别方法, 通过递归神经网络 ( recursive
 

neural
 

network,RNN)和注意力机制发现目标区域,不仅有效的

提高了识别性能且对时移敏感性也更强大。
已有的雷达目标识别技术研究主要是利用雷达回波

中的频谱信息、极化特征信息、高分辨距离像等实现对目

标属性、类别或类型的判断。 但是,很少有研究利用雷达

检测到的目标物体的时间、距离和方位等时空数据进行

目标航迹的识别。 雷达目标航迹的识别有助于指挥员判

断对方作战意图和作战任务,从而为战场决策提供协助

作用。 文献[12]针对雷达点迹数据,采用卷积神经网络

( convolutional
 

neural
 

network,CNN) 进行目标航迹识别,
说明了深度神经网络可用于目标航迹的识别,但其识别

性能仍有待提高。 值得注意的是,目标飞行物的雷达点

迹数据具有时序性特征,并且点迹和点迹之间具有相关

性特征,而这些特征有助于目标航迹的识别。 为了提高

目标航迹识别效果,本文充分考虑目标航迹数据的时序

性,挖掘了目标航迹数据的间距值特征,采用适用于处理

时序数据的 RNN[13] ,提出了一种基于雷达点迹数据时空

关系特性的目标航迹识别算法。
本文研究雷达目标航迹识别问题,提出了一个基于

雷达点迹数据时空关系特性的目标航迹识别算法 TRST。
该算法首先对雷达点迹数据进行属性选择,然后挖掘出

了雷达点迹数据在时空关系上的间距值特征,再构建递

归神经网络进一步捕捉点迹数据的时空关系以进行目标

航迹分类识别。 仿真实验表明,本文提出的算法明显提

高了目标航迹识别的准确率等性能指标,为指挥员分析

和决策提供了辅助作用。

1　 问题定义

空中目标的飞行状态可以认为是俯冲,拉起、转弯和

平飞(匀速或变速直线运动) 中 1 种或几种的组合。 当

雷达扫描线每扫过 1 圈时,目标对应于扫描区域的 1 个

点,代表了本周期目标的位置、航向、速度等特征。 该数

据即是雷达扫描的点迹数据。 按雷达的扫描周期将目标

在每个周期对应的坐标存储下来,即得到目标的航迹

数据。
雷达的点迹数据一般是用极坐标来表示的。 本文使

用方位,距离,时间来描述雷达检测到的目标的点迹数

据。 方位表示这个目标在极坐标下的角度;距离表示目

标离雷达检测中心点的距离,设雷达所在位置为极点,则
距离就是目标离极点的距离;时间表示检测到这个目标

的时间。 本文所使用的符号如表 1 所示。
表 1　 符号定义表

Table
 

1　 Symbol
 

definition
 

table
符号 定义

L 标签值
ai 第 i 个属性
μk 第 k 个变量的均值

ΔS s2 的可接受边界值
σk 第 k 个变量的标准差

Δp P 值的可接受边界值

ΔR 重合率可接受的边界值

Δr 判断系数 r2 的可接受边界值
xk,n 矩阵 x 的第 k 行第 n 列的值
bp 第 p 个自变量对应的偏回归参数
Di,j 第 i 个点和第 j 个点之间的间距值

pi(xi,yi,zi) 第 i 个点的方位:xi, 距离: yi  时间: zi

　 　 航迹由 N 个点组成,表示如下:
p1(x1,y1,z1),p2(x2,y2,z2),…,pN(xN,yN,zN)
航迹种类为直线型、圆弧型、圆周型、椭圆型、抛物线

型和 S 型。 为每种航迹分配 1 个标签值,如表 2 所示。 1
条由 N 个点组成的航迹数据加上该条航迹的标签值构成
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了 1 条完整的航迹数据,即为标签化的航迹数据。 定义

为标签化航迹数据,格式如下:
p1(x1,y1,z1),p2(x2,y2,z2),…,pN(xN,yN,zN),…

表 2　 类别-标签表

Table
 

2　 Type-label
 

table
航迹种类 标签值(L)
抛物线型 1

弧型 2
椭圆型 3
直线型 4

S 型 5
圆周型 6

　 　 综上,在一段时间内,空中目标的飞行轨迹可为直线

型、圆弧型、圆周型、椭圆型、抛物线型、和 S 型的一种。
本研究通过对雷达目标航迹数据进行处理,挖掘出雷达

点迹数据时空关系的特征,再构建递归神经网络模型来

实现对雷达目标航迹的识别。

2　 基于点迹数据时空关系的航迹识别算法

本文提出了一种基于雷达点迹数据时空关系特性的

目标航迹识别算法 ( TRST )。 TRST 算法结构如图 1
所示。

图 1　 TRST 算法结构

Fig. 1　 TRST
 

algorithm
 

structure

　 　 该算法主要由 3 部分组成。 首先是通过属性选择找

出对最终分类结果有较大有利影响的属性;其次是间距

值特征提取,即对第 1 部分筛选之后的属性进行处理,提
取雷达点迹之间的间距值,从而得到雷达数据的时空特

性;最后构建递归神经网络模型,综合考虑雷达点迹之间

的时间先后关系及点迹间距值对航迹识别的影响,进行

航迹的分类识别。
 

2. 1　 属性选择

属性选择用于确定对航迹识别分类结果更具影响力

的属性。 由于方位、距离、时间等属性在数量值上差别很

大,因此需要对数据进行预处理。 本文采用正态标准化

的方式对数据进行预处理。 设 μk 是第 k 个属性的均值,
σk 是第 k 个属性的标准差。 对于属性 k 的第 n 个数据,
其正太标准化的预处理如下:

x′k,n =
xk,n - μk,n

σk
(1)

对已经标签化的航迹数据,首先分析各属性对航迹

识别的影响程度。 多元线性回归[14] 可以通过建模,对所

有的因素进行综合回归分析,得到各因素对结果的影响

程度。 本文采用多元线性回归进行分析。 设因变量为

y,自变量为 x,有 p 个自变量,回归方程为:
y = b0 + b1x1 + b2x2 + … + bpxp (2)
n 组观测值[14] 下的多元线性回归的线性方程组:

1 x11 … x1p

1 ︙ ⋱ ︙
1 xn1 … xnp

( )
b0

︙
bp

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

=
y1

︙
yp

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(3)

式(3)中 3 个矩阵分别记为系数矩阵 A,参数向量

B,观测值 y i 记为 Y。
采用最小二乘法解出最优解:
B = (ATA) -1ATY (4)
本文提出采用重合率 R i 作为属性筛选的指标,以进

行属性筛选。 重合率 R i 定义为:

R i =
a i,n1

a i,N
(5)

式中: a i,n1 为删除变量集合中归属于属性 a i 的变量数目;
a i,N 为属性 a i 中所包含的变量总数。 如果筛选的变量集

合占 1 个属性所包含的变量集合大多数时,则该属性不

是重要影响因素,因此不选择该属性。
本文提出属性选择算法挑选对航迹识别分类结果更

具影响力的属性。 该算法的输入包括 n 组标签化航迹数

据、航迹数据的属性集合 G = {a1,a2,a3,…,ak} 和属性

个数 k、变量集合 U = {v1,v2,v3,…,vp} 、删除的变量集合

DC, 其中 DC 初始值为空。 该算法的输出为新的属性集

合。 属性选择算法的步骤如下。
1)采用式(8)对 n 组航迹数据进行正态标准化。
2)采用式(2)建立多元线性回归方程。
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3)对步骤 2)得到的多元线性方程,采用式(3)计算

回归系数矩阵 B, 并计算出判定系数 r2, F -检验值, p
值,方差的估计量 s2。

4)如果 r2 ≥ Δr 且 F-检验值> Fα(p,n - p - 1) 且

p < Δp 且 s2 < ΔS, 转步骤 5);否则,转步骤 9)。
5)对回归系数取绝对值,得到 b1 , b2 ,…, bp ,

并把这些绝对值按照从小到大排序;将相关性特别小或

明显小于其他变量相关性的变量加入 DC 中。
6)对每一个变量 vi ∈ U, 将 DC 中的变量按照归属

属性分类。
7)对每一个属性 a i ∈ U, 根据式 ( 5) 计算重合

率 R i 。
8)如果 R i ≥ ΔR,则删除该属性 a i 并更新属性集合;

否则,保留该属性;转至步骤 10)。
9)认为回归方程不显著,不删除属性。
10)返回新的属性集合。
假设 1 条航迹由 10 个点组成, N = 10。 每个点有 3

个属性值。 方位为属性 1,记为 a1;距离为属性 2,记为

a2;时间为属性 3,记为 a3。 1 条航迹是按照时间的先后

顺序排列的 10 个雷达数据点,每条航迹有 1 个标签,对
应该航迹数据记录的类型。 所以,自变量的个数是 30
个,即 p 为 30。 因变量 y 为标签值,取值范围为{1,2,3,
4,5,6}。 故多元线性回归函数为:

y = b0 + b1x1 + b2x2 + …b30x30 (6)
数据集中有 21

 

000 条数据。 从数据集里随机选择

1
 

000 条数据,即取 1
 

000 条数据进行多元线性回归。 n =
1

 

000,p = 30,n - p - 1 = 1
 

000 - 30 - 1 = 769,α = 0. 05
为参数设置。 根据属性选择算法,计算出的参数如表 3
和 4 所示。

表 3　 显著性指标

Table
 

3　 Significance
 

indicators

r2 F - 检验值 p 值 s2

0. 418
 

9 32. 014
 

7 0. 000 0. 594
 

1

表 4　 回归系数参数表

Table
 

4　 Regression
 

coefficient
 

parameters
b1 b2 b3 b4 b5 b6 b7 b8 b9 b10 b11 b12 b13 b14 b15

0. 18 -1. 2 0 0. 37 3. 23 0 -0. 22 -6. 90 53. 4 -0. 11 11. 73 0 0. 017 -8. 18 0
b16 b17 b3 b19 b20 b21 b22 b23 b24 b25 b26 b12 b28 b29 b30

0. 108 1. 96 0 -0. 04 -10. 5 0 0. 118 24. 18 0 -0. 09 19. 52 0 -0. 2 5. 72 -53

　 　 变量 v3 对应的相关系数为 0,符合删除条件,加入删

除变量集合,依次类推。 最终得到的删除变量集合为

{v6,v12,v15,v18,v21,v24,v27}。 这些变量归属于时间属性,
计算时间属性的 R3 = 8 / 10 = 0. 8>0. 6,故删除属性时间。
属性距离的 R2 = 0 / 10 = 0<0. 6,保留;方位的 R1 = 0 / 10<
0. 6,保留,故经过属性选择算法,选择属性距离和方位。
2. 2　 数据点空间特征提取

1 个航迹点的方位和距离成对出现表示 1 个点迹数

据,雷达数据的多个点并不独立,因此可利用航迹点迹数

据之间的空间关系特征,进行航迹的识别。 本文将数据

点之间的距离值作为一种新的特征,即间距值特征,用于

目标航迹识别,航迹点 p i(x i,y i,zi) 和航迹点 p j(x j,y j,z j)
之间的间距值定义为:

　 Di,j = x i
2 + x j

2 - 2x ix jcos(y i - y j) ,1 ≤ i ≤ Ν - 1
(7)

其中, j - i = 1 或 j - i = 2;即观测相邻两点或间隔 1
个点的两点之间的距离值。

空间特征提取算法:首先对每一条标签化的数据进

行属性提取,将第 1 个点到第 N 个点的 3 个属性分别提

取出来并存储在不同的矩阵中。 根据所得到的矩阵,采
用式(7)对每条航迹数据进行间距值特征提取,从而计

算出每条航迹的间距值。
空间特征提取算法的输入:标签化航迹数据、矩阵

MX、MY、MZ、MF。 空间特征提取算法的输出:特征值 D
的矩阵。 算法步骤如下:

1)读取输入数据的行数和列数,记为 k1 和 k2;
2)对每一条标签化的数据进行提取,将第 1 个点到

第 N 个点的 3 个属性分别提取出来并存储在 MX、MY、
MZ 矩阵中;

3)
 

针对矩阵 MX、MY、MZ,按照行数从 1 到 k1, 根据

式(7)对每一行进行间距值特征提取,计算出每一行(每

条轨迹)的间距值,并存储在 MF 对应的行中;
4)返回 MF 的值,即输出 MF。

2. 3　 RNN 模型构建和分类识别

RNN 是一种节点定向连接成环的,主要用于处理序

列数据的神经网络[15] ,其展开结构如图 2 所示。 其中,
x t 是 t 时刻的输入层的输入, h t 是 t 时刻隐藏层神经元的

输出, y t 是 t 时刻的输出层的输出。
由图 2 可知,在 RNN 结构中,一个序列的当前输出

不仅与当前时刻的输入有关,还与前一时刻输出有关。
因此,隐藏层的神经元之间不再是无连接而是有连接的。
各层之间的计算如式(8) ~ (11)。

h t = f(whxx
t + whhh

t -1 + c) (8)
y t = g(wyhh

t) (9)

tanhx = ex - e -x

ex + e -x (10)
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图 2　 递归神经网络

Fig. 2　 Recurrent
 

neural
 

network

softmax(x t) = ext

∑
K

k = 1
exk

(11)

式中:c 是偏置量;f(x)为 tanh;g(x)为 softmax 函数。
神经元数量太少,则无法学习到较为完整的特征信

息,导致分类识别准确率较差。 神经元数量过多,则会增

加重复杂性且模型容易过拟合。 经多次测试,本文构建

的递归神经网络的输入层、隐藏层、输出层神经元数量分

别为 128、50、128。 采用式(8)计算隐藏层的神经元的输

出,采用式(9) 计算输出层的输出。 本文采用的激活函

数 f(x)为式(10)所示的 tanh 函数,优化函数 g( x)为式

(11)所示的 softmax 函数。
 

3　 实验

3. 1　 实验设置

本文参照文献[ 16] 模拟雷达目标航迹方法,使用

MATLAB 仿真模拟单雷达收集到的多个飞行物的航迹

数据。
1)3 个目标飞行物。
2)目标飞行物的航迹如表 2 所示,包括直线型、圆弧

型、圆周型、椭圆型、抛物线型和 S 型 6 种航迹。
3)航迹周期为 100

 

ms、航迹点时间间隔为 10
 

ms,也
即每条目标航迹由 10 个连续航迹点组成。

4)每个航迹点包含 3 个属性,时间、距离和方位。 时

间属性取值范为[10
 

000
 

000,
 

20
 

000
 

000]ms。 空间属性

距离 的 取 值 范 围 为 [ 0,
 

100
 

000 ] m, 方 位 范 围 为

[0°,
 

360°]。
本文仿真模拟的目标航迹数据示例如表 5 所示。 本

文的数据集数量大小为 21
 

000,采用分层抽样[17] 的方式

划分数据集。 以数据集的 70%作为训练集,30%作为测

试集,以随机抽取的方式从每种类别中选取 70%的数据,
汇总成为训练集,剩余的 30%汇总为测试集。 测试集和

训练集用例总数为 7,每组重复 10 次实验。 实验中,共划

分了 7 个训练集和测试集用例,划分如表 6 所示。
表 5　 目标航迹示例表

Table
 

5　 Example
 

of
 

target
 

track
x1 / ( °) y1 / m z1 / ms x2 / ( °) y2 / m z2 / ms L

135. 148
 

13 26
 

380. 602
 

67 16
 

639
 

000 126. 892
 

10 23
 

421. 677
 

13 16
 

741
 

000 … 3
325. 341

 

81 53
 

430. 822
 

37 12
 

978
 

000 325. 258
 

58 53
 

571. 025
 

63 13
 

078
 

000 … 4
69. 508

 

92 10
 

136. 493
 

83 16
 

303
 

000 69. 076
 

40 11
 

268. 614
 

76 16
 

407
 

000 … 1

表 6　 用例表

Table
 

6　 Case
 

table
用例 1 2 3 4 5 6 7

训练集 / % 70 73 75 78 80 83 85
测试集 / % 30 27 25 28 20 17 15

　 　 表 6 的百分数为数据量占数据集大小的百分比。 为

了使实验结果更准确,对每一个用例,本文随机生成 10
组训练集和测试集。

本文将 10 组数据的平均值作为实验的最终结果,如
表 7 所示。

表 7　 分组表

Table
 

7　 Group
 

table
组号 1 2 3 4 5 … 9 10

训练集 701 702 703 704 705 … 709 710
测试集 301 302 303 304 305 … 309 310

　 　 算法的其他参数设置如下:Δr = 0. 3,Δp = 0. 05,ΔS =
10,ΔR= 60% [18] 。 本文按特征值对比了如下 4 种情况:

1)原始数据雷达目标航迹数据(origin);
2) D1,j - i = 1 时,提取到的间距值特征 1;
3) D2,j - i = 2 时,提取到的间距值特征 2;
4) D3,D3 = D1D2,D1 和 D2 顺序排列得到间距值特

征 3。
本文采用机器学习分类任务常用的 4 个评价指标评

估所提算法 TRST 的性能,准确率 ( accuracy)、精确率

(precision)、召回率(recall)、 F1-Score。
准确率是分类问题中最常见的评价指标。 准确率是

被正确分类的样本占总样本的比值,其值的范围是[0,
 

1]。 准确率代表模型整体的预测程度,数值越大,预测越

准确。 计算公式为:

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN

(12)

式中: TP 是真正例的数量,即模型预测为正且真实标签
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为正的样本数量; FP 是假正例的数量,即被模型预测为

正且真实标签为负的样本; FN 是假负例的数量,即被模

型预测为负且真实标签为正的样本; TN 是真负例的数

量,即被模型预测为负且真实标签为负的样本。
精准率是在所有被预测为正的样本中实际为正的样

本的比例,其取值范围为[0,
 

1],数值越大,预测越精准。
精准率的计算公式为:

Precision = TP
TP + FP

(13)

召回率是在实际为正的样本中被预测为正样本的比

例,其范围为[0,
 

1],数值越大,分类效果越好。 召回率

的计算公式为:

Recall = TP
TP + FN

(14)

精准率和召回率指标常常呈现出此消彼长的关系;
即精确率提高了,召回率下降,而召回率提高了,精确率

降低了。 F1-Score 是精确率和召回率加权调和平均,兼顾

乐精确率和召回率。 F1-Score 范围为[0,
 

1],数值越大,
分类效果越好。 F1-Score 的计算公式为:

F1-Score = 2·Precision·Recall
Precision + Recall

(15)

3. 2　 实验结果与分析

1)不同特征对算法性能的影响

为了验证本文所提取的特征值是否有利于目标航迹

分类,本文采用不同的特征值作为 RNN 分类器的输入,
进行航迹识别的对比实验。 准确率、精确率、召回率和

F1-Score 的实验结果分别如图 3 ~ 6 所示。

图 3　 不同输入特征的准确率

Fig. 3　 Accuracy
 

with
 

different
 

input
 

features

图 3 所示为当输入数据是原始雷达目标点迹数据

时,识别的准确率为 50%;当输入数据是间距值特征时

(D1、D2 或 D3),目标航迹识别的准确率稳定在 97%以

上。 从而说明了本文所挖掘的目标航迹的间距值特征值

可有效提高雷达目标航迹的识别准确率。
图 4 所示为当输入数据是原始雷达目标航迹时,精

准率在 44%左右;当输入数据是间距值特征时,精准率稳

定在 98%以上。 从而说明了间距值特征是有效的,可提

图 4　 不同输入特征的精准率

Fig. 4　 Precision
 

with
 

different
 

input
 

features

图 5　 不同输入特征的召回率

Fig. 5　 Recall
 

with
 

different
 

input
 

features

图 6　 不同输入特征的 F1-Score
Fig. 6　 F1-Score

 

with
 

different
 

input
 

features

升模型的精准率。 图 5 所示为输入数据是间距值的时

候,召回率远远高于输入数据是原始雷达目标航迹数据

时,说明本文所提取的间距值特征有利于分类。 图 6 所

示为输入数据是间距值特征时, F1-Score 远远高于输入

数据是原始雷达目标点迹数据时,说明本文所提取的间

距值特征有利于分类。
综上所述,本文所提取的目标航迹的间距值特征有

利于目标航迹分类。 图 3 ~ 6 表明当输入数据参数是特
征 D1 时,目标航迹识别的准确率、精准率、召回率和

F1-Score 都是最高的,说明了间距值特征 D1 最有利于雷

达目标航迹分类识别。 相比 D2、D3, 间距值特征 D1 是

相邻两点间的间距值特征,其空间距离比 D2 和D3 短;此
外,间距值特征 D1 的时间间隔比 D2 和 D3 短。 所以,间
距值特征 D1 比 D2、D3 更有利于目标航迹分类。 本文的

后续实验 TRST 都采用 D1 作为 RNN 的输入。
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2)TRST 算法对每一类航迹的识别性能

TRST 算法对航迹识别的准确率、精确率、召回率和

F1-Score 的实验结果分别如图 7 ~ 10 所示。

图 7　 TRST 对不同航迹类型识别的准确率

Fig. 7　 Accuracy
 

vs.
 

different
 

track
 

types

图 8　 TRST 对不同航迹类型识别的精准率

Fig. 8　 Precision
 

vs.
 

different
 

track
 

types

图 9　 TRST 对不同航迹类型识别的召回率

Fig. 9　 Recall
 

vs.
 

different
 

track
 

types

图 10　 TRST 对不同航迹类型识别的 F1-Score
Fig. 10　 F1-Score

 

vs.
 

different
 

track
 

types

图 7 表明,抛物线型、弧型、椭圆型、S 型和圆周型 5

种目标航迹识别准确率达到 99%及其以上,直线型目标

识别准确率>96%。 这一结果充分证明,TRST 算法可准

确识别目标航迹。 图 8 表明 TRST 在所有 6 类目标航迹

识别的精准率均>97%,表明 TRST 算法对所有类型航迹

的正样本的识别正确率都较高。 图 9 表明,抛物线型、S
型和圆周型 3 种目标航迹识别的召回率为 100%,椭圆

型>99%,直线型和弧型在 98%左右,表明 TRST 算法对

所有类型航迹的识别效果都很好。 图 10 中 TRST 算法的

F1-Score 均在 98%以上,表明 TRST 算法在所有类型的目

标航迹上都很好的完成了识别任务。
综上所述,所提算法 TRST 在每一类目标航迹上都

具有优异的识别效果,从而表明了 TRST 在目标航迹识

别上的有效性。
3)TRST 和其他算法的性能对比

为了验证所提算法 TRST 的性能,本文将 TRST 和其

他 7 个 分 类 算 法 做 对 比, 包 括 RNN、 CNN、 决 策 树

(decision
 

tree,DecTree)、随机森林(random
 

forest,RF)、高
斯朴素贝叶斯( Gaussian

 

Naïve
 

Bayes,GauNB)、伯努利朴

素贝叶斯(Bernouli
 

Naïve
 

Bayes,BerNB)和 SVM。 不同算

法在识别性能准确率、精确率、召回率和 F1-Score 上实验

结果分别如图 11 ~ 14 所示。

图 11　 不同算法识别的准确率

Fig. 11　 Accuracy
 

of
 

different
 

algorithm
 

recognition

图 11 表明伯努利朴素贝叶斯和 SVM 识别准确率较

差,高斯贝叶斯、CNN 和 RNN 识别准确率效果一般,决策

树和随机森林识别准确率较好,而本文所提算法 TRST
识别准确率最高,从而说明了 TRST 算法可有效识别目

标航迹且大幅度提升准确率。 图 12 中,本文所提算法

TRST 的识别精准率达到 99%之外,远远高于其他的算

法。 图 13 表明 TRST 算法召回率> 99%;与其他算法相

比,TRST 算法大幅度提升了召回率。 图 14 表明本文所

提 TRST 算法的 F1-Score 为 99%左右,明显高于其他的

分类算法,从而验证了本文所提算法 TRST 在目标航迹
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图 12　 不同算法识别的精准率

Fig. 12　 Precision
 

of
 

different
 

algorithm
 

recognition

图 13　 不同算法识别的召回率

Fig. 13　 Recall
 

of
 

different
 

algorithm
 

recognition

图 14　 不同算法识别的 F1-Score
Fig. 14　 F1-Score of

 

different
 

algorithm
 

recognition

识别上的良好效果。
综上所述,本文所提算法 TRST 的航迹识别性能明

显高于其他的对比算法,大幅度提高了雷达目标航迹识

别的准确率、精准率、召回率和 F1-Score。 雷达航迹分类

是多分类问题,SVM 用于多分类问题分类效果一般较

差。 高斯朴素贝叶斯、伯努利朴素贝叶斯分类器,均建立

在样本属性独立性假设上,而雷达目标航迹数据的各属

性之间不一定独立,故采用贝叶斯分类效果较差。 CNN
未考虑航迹数据的时序性和点迹数据之间的关系特征,
故其识别效果不理想。 虽然 RNN 考虑了航迹数据的时

序特征,但未考虑点迹数据之间的关系特征,因此其识别

效果仍有提高空间。 决策树通常是递归选择最优属性,
并根据该特征对训练数据进行分割,故取得了较好的航

迹识别效果。 随机森林由多个决策树组成,所以随机森

林的分类识别准确率比决策树高。 但是,决策树和随机

森林都没有综合考虑航迹数据的时序性和点迹数据之间

的关系特征,因此其航迹识别性能低于本文所提的算法

TRST。
TRST 算法在进行分类识别之前,首先对点迹数据进

行正态标准化,解决了原始点迹数据的量纲差异导致分

类效果较差的问题;其次,TRST 算法选择出了最有利于

分类的属性,并构造了间距值特征 D1, 以挖掘点迹数据

之间的关系;此外,间距值特征是按照时间序列提取的,
保留了雷达数据的时序性;最后,TRST 算法采用了适用

于处理时序数据的分类器 RNN。 因此,TRST 算法识别

目标航迹性能良好。

4　 结　 论
 

本文针对战场雷达大数据背景下目标航迹识别问

题,提出了一种基于雷达点迹数据时空关系的目标航迹

识别算法。 该算法首先对雷达点迹数据进行属性选择,
然后挖掘点迹数据在空间关系上的间距值特征,最后构

建递归神经网络进一步捕捉点迹数据的时空关系特征,
实现对目标航迹的分类识别。 仿真实验结果表明,本文

所提算法 TRST 能有效提高目标航迹识别的准确率、精
确率、召回率和 F1-Score 性能。
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