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融合小波分解和 LSTM 的目标轨迹预测∗
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摘　 要:随着目前空战武器装备的迅猛发展,对于高空高速大机动目标的轨迹预测越来越占据重要的战略地位。 为了解决目前

存在的目标轨迹预测不足的问题,本文提出了融合小波分解(wavelet
 

decomposition,
 

WD)和长短期记忆(long
 

short
 

term
 

memory,
 

LSTM)网络的模型来对机动目标的轨迹进行预测。 首先,通过小波分解将输入的轨迹时间序列分解为 1 个低频分量(CD1)和 3
个高频分量(CA1,CA2,CA3)。 然后,利用长短期记忆网络对时间序列处理的优势进行分量预测。 最后,将分量预测结果进行

重构并与原始轨迹进行对比验证,结果表明所提模型对于轨迹预测具有较高的精确度。 为了排除实验结果的偶然性,本文用两

组数据进行验证。 通过对比实验显示,所提模型与其他两种模型相比预测误差更小。
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Abstract:
 

With
 

the
 

rapid
 

development
 

of
 

current
 

air
 

combat
 

weaponry,
 

trajectory
 

prediction
 

for
 

high-altitude,
 

high-speed,
 

large
 

maneuver
 

targets
 

is
 

occupying
 

an
 

increasingly
 

important
 

strategic
 

position.
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

current
 

problem
 

of
 

insufficient
 

target
 

trajectory
 

prediction,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

model
 

integrating
 

wavelet
 

decomposition
 

(WD)
 

and
 

long
 

short
 

term
 

memory
 

(LSTM)
 

network
 

to
 

predict
 

the
 

trajectory
 

of
 

maneuvering
 

targets.
 

First,
 

the
 

input
 

trajectory
 

time
 

series
 

is
 

decomposed
 

into
 

one
 

low
 

frequency
 

component
 

(CD1)
 

and
 

three
 

high
 

frequency
 

components
 

( CA1,
 

CA2,
 

CA3)
 

by
 

wavelet
 

decomposition.
 

Then,
 

the
 

component
 

prediction
 

is
 

performed
 

by
 

taking
 

advantage
 

of
 

the
 

long
 

short
 

term
 

memory
 

network
 

for
 

time
 

series
 

processing.
 

Finally,
 

the
 

component
 

prediction
 

results
 

are
 

reconstructed
 

and
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

trajectories
 

for
 

verification,
 

and
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

has
 

high
 

accuracy
 

for
 

trajectory
 

prediction.
 

In
 

order
 

to
 

exclude
 

the
 

chance
 

of
 

experimental
 

results,
 

two
 

sets
 

of
 

data
 

are
 

used
 

for
 

validation
 

in
 

this
 

paper.
 

The
 

comparison
 

experiments
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

has
 

less
 

prediction
 

error
 

compared
 

with
 

the
 

other
 

two
 

models.
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0　 引　 言

　 　 战场局势瞬息万变,对于空战来说更是如此。 近距

自主空战是一种动态、竞争激烈的对抗,它要求采用更高

的机动速度来实现对目标的截击和锁定,并提供武器射

击要求。 由于近距空战状况错综复杂,不能像远程空战

那样有充分的时间来制定战术,因此每次机动行动的实

施都会对整个空中作战进程产生重要的影响。
对于目标轨迹预测技术,文献[1] 针对传统粒子滤

波方法存在预测精度低的问题提出了基于 Elman 神经网

络的方法对空战目标轨迹进行预测。 但是由于 Elman 网
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络训练速度慢且容易陷入局部极小点的缺陷,导致预测

模型时效性差且预测误差较大。 文献[2]针对行人在移

动过程中的不确定性,提出一种基于注意力机制的 LSTM
网络,并将其用于多个特征的融合,实现对行人的轨迹预

测。 由于将注意力机制引入到预测网络中,增强了对每

一时刻的编码矢量的使用,改善了对行人跟踪的预测能

力。 文献[3]提出了一种结合速度控制的时空图网络算

法来建立行人交互模型,提取行人轨迹序列运动特征并

且关注其空间上相互作用关系的同时,编码行人序列的

时间相关性,并对轨迹进行预测。 文献[4] 首先对目标

的轨迹进行自适应分类, 然后运用反向传播 ( back
 

propagation,BP)神经网络对其进行预测,但 BP 网络结构

自身局限性导致预测结果误差较大。 文献[5]将多个车

灯的轨迹预测与特征相似性相结合,实现了对多个车灯

的追踪。 文献[6]提出了利用隐马尔科夫模型来进行轨

迹预测的方法,将该模型与参数自适应相结合,从而实现

了对预测区间长度的自动调节。 文献[7-9] 针对 BP 神

经网络的特点,提出了一种利用遗传算法和粒子群优化

算法进行求解的方法,实现对目标轨迹的预测。 文献

[10]为了实现对目标未来位置的预测,可以更好的锁定

目标,为导弹的状态调整提出指导,提高命中率,提出了

最优引导律和递归最小二乘法相结合的方法。 文献

[11]针对车辆运行的预计预测问题,提出物理和机动相

结合的方法。 物理和机动两种方法可以分别保证短期的

预测精度和长期洞察未来的轨迹。 在基于物理的预测模

型中采用无迹卡尔曼滤波器,考虑了预测的不确定性。
在基于机动的方法中,利用动态贝叶斯网络将不确定性

随机元素引入到每次机动的轨迹中。 利用自然驾驶数

据,将该方法应用于车辆换道场景。 对比结果表明,交互

多模型能够在较长的预测期内实现更准确的预测轨迹。
文献[12]提出了一种将动力学和灰色系统相结合的轨

迹预测方法,采用最小方差估算的参数矢量作为实际值,
并将其代入到微分方程中,从而得到轨迹预测值。 文献

[13]将控制量、增量和输出量的时域限制添加到预测控

制器的设计中,同时引入了时间前移的有限时域优化策

略,使得每个控制时域的控制行为都能在每个控制时域

中获得最佳的结果。 文献[14] 提出运用卷积神经网络

对多个数据集中行人轨迹的预测,实验结果显示卷积神

经网络预测相较于其他网络预测所用时长最短。 但是相

较于 LSTM 网络,预测误差较大。 文献[15]通过分析轨

迹预测过程中误差产生的原因,提出了一种面向高速大

机动目标的基于误差修正的广义回归神经网络预测算

法。 文献[16]提出一种基于多任务学习模型,将 CNN 与

通过注意力机制优化过的双向 LSTM 并联作为训练网

络,对船舶的行为识别与轨迹预测两个任务联合训练。
选取船舶自动识别系统提供数据基础。 通过实验与当前

较为广泛应用的 BP 神经网络和单独训练的方法对比,
验证了所提方法的精确性与可靠性。 文献[17] 在方法

上做了改进,在文献[1]的基础上运用优化算法对预测

网络的初始参数进行了优化,相比以前的方法进一步减

少了预测网络的训练时间而且预测效果也有明显的提

升。 文献[18] 提出了融合小波分解和改进卷积神经网

络的方法对水声目标进行识别。 文献[19] 提出一种基

于小波变换和门控循环单元网络的预测模型用于对锂离

子电池的剩余使用寿命进行预测,实验结果表明,所提模

型具有较高的精确度。 文献[18-19]所提的混合模型的

预测结果都有较高的准确性,为本文所提方法提供思路。
针对目前高度大机动目标轨迹预测精度方面仍有待

提升,且就目前武器装备性能大幅度升级,对目标轨迹预

测的精度提出了更高的要求。 提前对目标轨迹进行准确

的预测,为我方战略机动动作准备提供指导,确保我方安

全,具有很高的战略意义。 基于以上研究意义,充分利用

WD 和 LSTM 各自的优点,本文提出了 WD-LSTM 的轨迹

预测模型。 该模型利用 WD 将轨迹时间序列分解为 4 个

分量,然后利用 LSTM 对时间序列处理的优势对 4 个分

量进行分别预测,最后将预测后的结果进行重构和原始

数据进行对比,验证了模型的有效性。

1　 算法介绍

1. 1　 小波分解算法介绍

　 　 与固定窗口的傅里叶变换相比,小波分析是利用不

同的窗口函数对处理后的信号进行分析,从而在低频下

可以得到更高的频率分辨力,在高频上得到更高的时间

分辨率。
小波基函数定义为:

W f(a,b) =
1
a ∫+∞

-∞
f( t)φ

t - b
a( ) dt

φa,b( t) =
1
a

φ
t - b
a( )

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(1)

式中:φ( t)为基小波或者母小波函数,经过尺度因子 a 和

平移因子 b 变换后的 φa,b( t)统称为小波。
对于离散情况:
φ j,k( t) = 2 -j / 2φ(2 -j / t - k)　 j,k ∈ Z (2)
离散小波变换( discrete

 

wavelet
 

transformation,DWT)
将输入的时序信号进行分解,分解后得到的信号按照频

段划分,得到一个低频时序信号和一个高频时序信号。
因为低频分量与原始信号更为相近因此也称为近似分

量,另外一个是高频分量,更好地反映时序信号的细节,
所以也称为细节分量。 根据实验需要可以进一步对分解

得到的低频分量做进一步的分解,本实验对输入的轨迹

时间序列进行 3 层小波分解,分解得到 1 个低频分量和 3
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个高频分量。
为了简化计算,本文将三维坐标进行拆分,分别对 X

轴、Y 轴、Z 轴坐标进行独立的预测。 多层小波分解预处

理后,将每层重构小波分解系数作为 LSTM 网络的输入,
结果如图 1 ~ 6 所示。

图 1　 X 轴小波分解系数

Fig. 1　 X-axis
 

wavelet
 

decomposition
 

coefficient

图 2　 X 轴重构小波分解系数

Fig. 2　 X-axis
 

reconstruction
 

wavelet
 

decomposition
 

coefficients

图 1 ~ 6 依次分别为 X 轴,Y 轴和 Z 轴的第 3 层分解

的小波系数以及重构以后的小波系数图。 从图中可以看

出分解后的低频分量与原始时间序列信号基本接近。 结

合图 1 和 2,图 3 和 4,图 5 和 6 比较,小波分解将原始时

间序列按照频带划分,能够更好地把握信号的细节,从而

有效地提高预测精度,达到预测效果。
1. 2　 长短期记忆网络(LSTM)
　 　 作为深度学习的一个重要分支, 循环神经网络

(recurrent
 

neural
 

network,RNN)由于其固定的循环结构,
可以研究可变长序列。 常规 RNN 在处理时间序列方面

图 3　 Y 轴小波分解系数

Fig. 3　 Y-axis
 

wavelet
 

decomposition
 

coefficient

图 4　 Y 轴重构小波分解系数

Fig. 4　 Y-axis
 

reconstruction
 

wavelet
 

decomposition
 

coefficient

具有一定的优势,因为它当前的隐藏状态包含了之前所

有的输入信息,所以输出会受到历史信息的影响。 此外,
它还具有隐藏层参数共享的特点。 RNN 的数学表达式

如式(3) ~ (4)所示:
h t = tanh(wxhx t + whhh t -1 + b) (3)
y t = f(whyh t + c) (4)
其中,wxh、whh 和 why 分别是输入到隐藏、隐藏到隐藏

和隐藏到输出连接的训练权重,而 b 和 c 是允许每个节

点学习偏移量的偏置向量。 x t、h t、y t 分别是 RNN 的输

入、隐藏状态和输出。 一般来说,获取当前隐藏层的输出

h t 过程中的激活函数为 tanh,可以将隐藏层的输出限制

在[ -1,
 

1]。 但是输出 y t 的激活函数不是固定的,要根

据不同的情况来选择。 由于梯度爆炸和梯度消失的问

题,RNN 仍然很难处理时间序列的长期依赖性问题。
LSTM 和门控循环单元(gate

 

recurrent
 

unit,
 

GRU)在传统
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图 5　 Z 轴小波分解系数

Fig. 5　 Z-axis
 

wavelet
 

decomposition
 

coefficient

图 6　 Z 轴重构小波分解系数

Fig. 6　 Z-axis
 

reconstruction
 

wavelet
 

decomposition
 

coefficient

RNN 的基础上增加了门限机制, 很好地解决了这个

问题。
与 RNN 不同,LSTM 是由 Hochreiter 和 Schmidhuber

提出的,内部结构如图 7 所示。 它在 RNN 框架的基础上

扩展了 3 个门。 每个 LSTM 单元都可以确定所需要丢弃

或保留的信息,因此即使是处于早期的重要信息也会被

长距离传输保留,而不是被遗忘。 这样的独特结构允许
 

LSTM 挖掘时间序列之间的长期依赖关系。 更多的文献

表明,LSTM 可以处理数百个长度的时间序列,但常规

RNN 却非常有限。 从式(5) ~ (9)可以看出,输入门、遗
忘门和输出门可以从当前输出和上一时刻的隐藏状态计

算出来。 在每一步中,遗忘门确定过去忘记了哪些信息,
输入门确定新添加到单元状态中的信息(从当前输入信

息和上一时刻的隐藏状态)。 此刻的隐藏状态将由输出

门和单元状态决定。

i t = δ(w i·[h t -1,x t] + b i) (5)
f t = δ(w f·[h t -1,x t] + b f) (6)
o t = δ(wo·[h t -1,x t] + bo) (7)
h t = o t·tanh(ct) (8)
ct = f t·ct -1 + i·tanh(wc·[h t -1,x t] + b) (9)

式中:i t 是输入门的状态值,o t 是输出门的状态值,f t 是遗

忘门的状态值。 b i 是输入门偏置向量,bo 是输出门偏置

向量,b f 是遗忘门偏置向量,bc 是细胞状态偏置向量,w i

是输入门权重矩阵,wo 是输出门权重矩阵,w f 是遗忘门

权重矩阵,wc 是细胞状态的权重矩阵,ct 表示当前时刻

的单元状态,h t 表示当前时刻的隐藏状态值,δ( ·)是门

函数。 式(5) ~ (7)分别表示的是输入门,遗忘门和输出

门的实现公式,式(8) ~ (9)是长期状态以及短期状态的

更新公式。 从上面的公式可以看出,LSTM 由于其巧妙的

门限机制设置,不会造成对之前内容的覆盖和重写。

图 7　 LSTM 内部结构

Fig. 7　 LSTM
 

internal
 

structure

在轨迹预测中发挥主要作用的是模型超参数的设

置,通过优化超参数不仅可以有效提高预测模型的收敛

速度,而且对预测精度也有显著的效果。 在本文所提模

型中,主要考虑两个重要超参数(隐含层神经元个数和

Epoch 数)对模型的影响。
1. 3　 小波分解-长短期记忆网络模型

　 　 小波分解预处理后,将每层重构小波分解系数作为

LSTM 的输入。 由此可以得到小波分解-长短期记忆网

络模型框架图如图 8 所示。

2　 实例分析

　 　 本文将已有的数据集进行小波分解,分解为 4 个分

量,分别为 1 个低频分量( CD1) 和 3 个高频分量( CA1,
CA2,CA3),分别将 4 个分量输入模型单独预测,最后将

4 个预测分量进行重构验证,得到实验结果。 本文所利

用的实验环境描述如下:硬件环境为 Intel(R)
 

Core(TM)
 

i5-4210 H
 

CPU
 

@
 

2. 90
 

GHz
 

2. 90
 

GHz
 

4
 

GB
 

RAM,64 位
操作系统;软件环境为 Python

 

3. 7 中的 Tensorflow 框架。
本模型设置预测起点为 500,遍历次数为 100,预测步长
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图 8　 WD-LSTM 模型框架

Fig. 8　 WD-LSTM
 

model
 

framework

为单步预测。 预测结果如图 9 ~ 11 所示。

图 9　 X 轴预测结果

Fig. 9　 X-axis
 

prediction
 

results

图 10　 Y 轴预测结果

Fig. 10　 Y-axis
 

prediction
 

results

预测起始点为 500,从结果图来看,所提模型具有很

好的预测效果,为了更加直观的表现模型的有效性,

图 11　 Z 轴预测结果

Fig. 11　 Z-axis
 

prediction
 

results

表 1 ~ 3 给出了不同模型在 RMSE 和 MAPE 下的预测误

差。 图 12 ~ 14 给出对比实验的结果图。 式(10) ~ (11)
给出了 RMSE 和 MAPE 的数学表达式:

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
(N true_i - Npredicted_i) (10)

MAPE = ∑
n

i = 1

N true_i - Npredicted_i

N true_i

× 100
n

(11)

其中,N true_i 与 Npredicted_i 分别为真实轨迹数据值和预

测轨迹数据值。 预测误差如表 1 ~ 3 所示。
表 1　 X 轴预测误差表

Table
 

1　 X-axis
 

prediction
 

error
 

table

MAPE RMSE
WD-LSTM 1. 297

 

6 60. 869
 

5
WD-BP 2. 669

 

0 121. 850
 

7
WD-RVM 4. 722

 

4 243. 823
 

9

表 2　 Y 轴预测误差表

Table
 

2　 Y-axis
 

prediction
 

error
 

table

MAPE RMSE
WD-LSTM 0. 702

 

7 21. 874
 

1
WD-BP 3. 134

 

0 89. 504
 

1
WD-RVM 10. 689

 

0 308. 498
 

1

表 3　 Z 轴预测误差表

Table
 

3　 Z-axis
 

prediction
 

error
 

table

MAPE RMSE
WD-LSTM 0. 411

 

8 52. 472
 

6
WD-BP 1. 039

 

7 127. 078
 

1
WD-RVM 7. 511

 

5 1. 024
 

5×103

　 　 从对比实验结果图可以看出 WD-LSTM 模型的预测

结果与真实值轨迹更加贴近,在单步预测结果上对比 BP
以及 RVM 两种方法具有最好的预测效果,同时通过表
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图 12　 X 轴对比实验结果

Fig. 12　 X-axis
 

comparison
 

experiment
 

results

图 13　 Y 轴对比实验结果

Fig. 13　 Y-axis
 

comparison
 

experiment
 

results

图 14　 Z 轴对比实验结果

Fig. 14　 Z-axis
 

comparison
 

experiment
 

results

1 ~ 3 误差结果来看,WD-LSTM 模型的误差相对与 BP 和

RVM 误差最小,以此可以验证所提模型的有效性。 为了

排除实验结果的偶然性,本文增加一组数据做相同的实

验,预测结果以及预测误差分别如图 15 ~ 17 和表 4 ~ 6 所

示。 实验结果表明,对于不同的数据集所提模型具有很

好的普适性,本文所提模型的效果依然是最好的,验证了

所提模型的有效性。

图 15　 X 轴对比实验结果

Fig. 15　 X-axis
 

comparison
 

experiment
 

results

图 16　 Y 轴对比实验结果

Fig. 16　 Y-axis
 

comparison
 

experiment
 

results

图 17　 Z 轴对比实验结果

Fig. 17　 Z-axis
 

comparison
 

experiment
 

results
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表 4　 X 轴预测误差表

Table
 

4　 X-axis
 

prediction
 

error
 

table
MAPE RMSE

WD-LSTM 0. 017
 

9 5. 667
 

2
WD-BP 0. 018

 

3 5. 682
 

5
WD-RVM 0. 091

 

4 26. 843
 

4

表 5　 Y 轴预测误差表

Table
 

5　 Y-axis
 

prediction
 

error
 

table
MAPE RMSE

WD-LSTM 0. 068
 

7 5. 089
 

1
WD-BP 0. 561

 

0 41. 412
 

5
WD-RVM 9. 776

 

9 709. 013
 

2

表 6　 Z 轴预测误差表

Table
 

6　 Z-axis
 

prediction
 

error
 

table
MAPE RMSE

WD-LSTM 0. 006
 

9 0. 325
 

0
WD-BP 0. 021

 

7 1. 019
 

3
WD-RVM 0. 089

 

9 3. 929
 

4

3　 结　 论

　 　 本文针对目前大机动目标轨迹预测方案欠佳,提出

融合 WD-LSTM 目标轨迹预测模型。 将三维坐标分离单

独进行预测。 为了验证模型的可行性,结合已有数据集,
利用该模型对数据集进行训练集和测试集的划分并进行

有限步长的预测,得到预测结果。 最后本文还对常用的

两种方法进行对比,进对比发现所提模型具有较高的精

度。 为了验证模型的普适性,增加一组实验数据用所提

模型进行相同的实验,实验结果表明,所提模型对不同的

数据集预测精度依然是最高的,证明了所提模型的有

效性。
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