
第 56 卷　 第 12 期

2 0 2 4 年 12 月
　

哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报

JOURNAL OF HARBIN INSTITUTE OF TECHNOLOGY
　

Vol. 56 No. 12
Dec. 2024

　 　 　 　 　 　
DOI:10. 11918 / 202306020
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摘　 要: 为提高飞机机动识别方法精准度,提升识别过程的实时性,考虑到战术机动轨迹的动态性以及时序性,融合机动轨迹

分割点检测方法,提出一种基于马氏距离度量动态时间规整神经网络的在线机动轨迹识别方法。 首先,为防止训练的分割识

别模型过拟合,通过提取机动轨迹特征,将机动轨迹飞行参数转化为机动轨迹特征参数,同时构建了包括 21 种机动轨迹单元

的机动库;然后,为快速分割机动轨迹单元,结合支持向量机和马氏距离,提出了一种基于马氏距离支持向量机的机动轨迹分

割点检测方法;其次,为提高机动轨迹单元识别精度,结合基于改进马氏距离的动态时间规整与卷积神经网络,提出一种基于

马氏距离度量动态时间规整神经网络的机动轨迹单元识别方法;最后,通过融合分割点检测模型与轨迹单元识别模型,构建

在线机动轨迹识别平台,并利用 3 种机动轨迹工况数据对该方法进行仿真分析。 仿真结果表明,提出的方法能实时检测飞机

机动轨迹单元分割点,且在分割检测的准确率达到 97. 0% ;与其他机动轨迹识别方法相比较,本研究提出的方法不仅满足实

时性,且具有较高的识别精度,达到 90%以上,从而验证了本研究提出的在线机动识别模型的有效性与实时性。
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Abstract: To enhance the precision of aircraft maneuver recognition method and improve the real-time of the
recognition process, considering the dynamic and temporal nature of tactical maneuver trajectory, through fusing
maneuver trajectory segmentation point detection method, an online maneuver trajectory recognition method based
on the Mahalanobis distance-based dynamic time warping network is proposed. Firstly, in order to prevent the
trained segmentation recognition model from overfitting, the flight parameters of the maneuver trajectory are
converted into the maneuver trajectory feature parameters by extracting the maneuver trajectory features, and the
maneuver library including 21 maneuver trajectory units is constructed. Secondly, in order to quickly split the
maneuver trajectory units, a method is introduced that combines support vector machines and Mahalanobis
distance:a maneuver trajectory segmentation point detection method based on Mahalanobis Distance Support Vector
Machine. Then, in order to improve the accuracy of maneuver trajectory unit recognition, a method is proposed that
combines dynamic time warping based on improved Mahalanobis distance and convolutional neural networks: a
maneuver trajectory unit recognition method based on Mahalanobis distance measurement in dynamic time warping
neural networks. Finally, by fusing the segmentation point detection model and the trajectory unit recognition
model, an online maneuvering trajectory recognition platform is constructed, and the simulation analysis using three
maneuver trajectory conditions data is carried out. The experimental results show that the proposed method can
detect the segmentation point of the aircraft unit in real time, and the accuracy of the segmentation detection can reach
97. 0%. Compared with other maneuver trajectory recognition methods, the proposed method not only meets real-
time requirements, but also has high recognition accuracy exceeding 90% . The results validate the effectiveness



and real-time performance of the online maneuver recognition model proposed in this research.
Keywords: online maneuver trajectory recognition; maneuver trajectory units; Mahalanobis distance metric;
support vector machine(SVM); dynamic time warping network

　 　 随着人工智能的发展,无人作战飞机(unmanned
combat aircraft vehicle, UCAV)在现代战场中的作用

及地位日益凸显。 无人机感知技术作为 UCAV 自

主空战的关键技术,为空战态势评估与决策提供一

定的情报。 无人机感知技术包括目标机机动识别以

及轨迹预测。 目标机轨迹识别为目标机轨迹预测提

供历史轨迹与当前轨迹的战术特征信息。 在高动态

的空战对抗中,对目标机的机动动作进行快速、准确

地识别不仅仅对预测目标机的战术机动意图具有重

要意义,更是我机空战态势感知、威胁评估和战术机

动决策的前提[1 - 2]。
空战目标机动识别问题实质上是一种多元时间

序列模式识别问题,涉及特征选择、机动单元选取、
机动分割点检测、相似性度量[3]、分类器设计等多

个问题。 国内外飞机机动识别文献相对较少,研究

的方法包括模板匹配[4 - 6]、专家系统[7]、贝叶斯网

络[8]、支持向量机[1 - 2] 以及深度学习等[9 - 12]。 模板

匹配的机动识别方法不适合在线实时机动识别场

景。 基于专家系统的机动识别[7] 没有考虑到飞机

机动复杂多变、随机性强的特点。 文献[8]根据专

家知识,利用动态贝叶斯网络,解决机动模式分类问

题,该方法主观性较强。 文献[1]将复杂的飞行机

动分解为多个可以理解的机动动作元,采用支持向

量机(support vector machine, SVM)去解决飞机机动

识别,该方法未考虑到机动时序性。 文献[2]采用

SVM 的方法将复杂机动识别为 5 种简单的机动,不
能够精准地反映机动模式。 文献[13]提出了一种

基于智能优化算法优化支持向量机的机动轨迹识别

方法,试验结果表明该方法具有更高的精度,但是仍

然需要耗费大量的训练时间。 基于支持向量机的机

动识别方法没有考虑到飞机机动的时序性,不能深

度挖掘机动轨迹特征。 文献[14]结合全卷积神经

网络和双向长短期记忆网络对机动单元窗口的机动

进行识别,实现了高效、实时识别,但是没有考虑到

变量之间的关系。 文献[15]针对空中目标样本数

据知识匮乏等问题,提出了一种数据与知识双驱动

的方法,但是缺乏对轨迹片段时间序列的建模与分

析。 文献[16]利用多项式方程对轨迹去拟合,得到

拟合方程参数,以参数为训练样本去构建轨迹识别

模型,该方法没有考虑动态性。 文献[17]利用多策

略差分进化算法改进动态时间规整方法,并将此方

法应用到无人机飞行机动识别模型中,该方法虽然

识别率较多,但是识别时间较长。 基于深度学习的

机动轨迹识别方法可以通过不同类型方法提取轨迹

特征,训练构建基于神经网络的机动轨迹识别模型,
但是仍然没有考虑到动态性,同时轨迹片段划分比

较简单固化,不能泛化地表示各机动。
机动动作分割是复杂机动识别的前提,机动动

作分割降低了复杂机动在线识别的复杂度。 当前机

动分割文献相对较少,机动分割方法主要包括基于

特征点分割[18]、基于有监督学习分割点识别[19]、基
于无监督分割点检测[20]。 文献[18]根据趋势特征,
将长时域飞行参数划分为单趋势序列,但是该类方

法很容易受到噪声的干扰。 文献[19]提出了一种

基于分层 SVM 的异常点检测方法。 文献[20]通过

序聚类方法将分割问题转换为最优化问题,这类方

法耗时比较长。 基于有监督学习的分割点检测方法

在识别较快、准确度较高,但是需要完备的数据与适

当的特征空间。
上述方法虽然可以识别轨迹机动,但是存在以

下问题:1)当前机动识别都是等长度识别,不能准

确判断机动划分,没有统一的基本机动标准,导致识

别方法不够泛化;2)当前机动识别没有考虑到时间

序列的动态性;3)当前机动识别计算效率低,实时

性较差[17]。 深度学习作为一种先进的机器学习方

法,广泛地应用于动作识别、语义分割等时间序列问

题中,该方法能够深层次提取时间序列特征,且识别

精度高,但是缺乏对不等长时间序列识别的应用。
动态时间规整是一种基于形状的相似性度量方法,
该方法能考虑到时序全局信息,且广泛应用于飞行

机动识别问题中,但是动态时间规整的识别时间较

长,不能应用于在线机动识别问题中,因此,为提高

机动识别的实时性,将深度学习与动态时间规整结

合去解决在线机动识别问题是一种新的思路。
针对当前机动动作识别方法存在上述问题,本

文提出了一种基于马氏距离度量动态时间规整神经

网络的在线飞机机动轨迹识别方法。 首先,将基于

机载测量飞行轨迹参数的在线机动动作识别问题分

析等效为在线分割点检测和时间序列识别的融合问

题;其次,分析轨迹特征,提取轨迹特征参数,分解机

动动作,设计新的机动轨迹单元;然后,提出一种基

于马氏距离支持向量机的机动轨迹分割点检测方

法;最后,针对分割后的机动时间序列识别问题,提
出了一种基于马氏距离动态时间规整神经网络的在
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线多元时间序列识别方法。 仿真结果验证了该融合

方法的可行性与实时性。

1　 在线飞机机动轨迹识别问题分析

作为一个在线多维时间序列分割识别问题,在
线飞机机动轨迹识别问题主要包括目标轨迹特征提

取、机动轨迹单元分解、分割点检测、时间序列分类

识别等问题。 在线飞机机动轨迹识别通过提取目标

轨迹特征,利用分割点检测算法检测机动轨迹单元

分割点,并对分割后的机动轨迹单元进行识别。 具

体的识别方案见图 1。

图 1　 在线机动轨迹识别方案

Fig. 1　 Online maneuvering trajectory recognition scheme

假设 UCAV 机载传感器获取目标机机动轨迹

坐标参数 Pe,t = [xe,t,ye,t,ze,t] ,其中 xe,t 、 ye,t 与 ze,t
分别为目标机 t 时刻东向位置、北向位置与真实高

度。 经过特征提取模块,将目标机机动轨迹飞行坐标

转化为机动轨迹特征参数;在分割点检测模块,先用

机动分割检测库的样本训练机动轨迹分割模型,然
后对实时输入的机动轨迹特征参数进行二分类,查
找分割点;在机动识别模块,先用机动轨迹单元库的

样本训练机动动作识别模型,然后对分割后的机

动轨迹特征参数进行分类识别,得到相应的机动

类型。

2　 机动轨迹特征分析

为更好解决在线机动轨迹识别问题,需要分析

输入的轨迹信息以及输出的识别内容。 本文分别从

机动轨迹识别输入和输出的角度去分析问题。
2. 1　 机动轨迹特征获取

为防止训练的分割点检测器与机动分类器过拟

合,将机载传感器获得的轨迹参数转换成对检测与

分类有用的特征。 根据轨迹特征,本文选取了速率

ve,t 、航迹偏转角变化率 Δψe,t 、倾斜角变化率 Δθe,t 、
高度变化率 ΔHe,t 、速率变化率 Δve,t 、累积航迹偏转

角 ψe,t 、累积航迹倾斜角 θe,t 等特征[1 - 2]。 假设目标

机 t - 1 时刻与 t 时刻的位置坐标为 Pe,t -1 = [xe,t -1,
ye,t -1,ze,t -1] 和 Pe,t = [xe,t,ye,t,ze,t] ,两个连续时刻

的时间差值为 Δt ,则当前时刻的速率可以定义

如下:
ve,t = Pe,t - Pe,t -1 / Δt (1)

式中 ve,t 为目标机 t 时刻的速率,该特征可以体现目

标机的速率状态信息。 为体现目标机加速、减速、匀
速等信息,定义速度变化率为

Δve,t = (ve,t - ve,t -1) / Δt (2)
在水平面内,机动轨迹单元明显可以分为左转

弯、右转弯、直飞,主要是由航迹偏转角辨识。 航迹

偏转角变化率定义为目标瞬时运动方向在地面投影

与正东方向的夹角为

Δψe,t =
arctan((xe,t - xe,t -1) / (ye,t - ye,t -1)), xe,t - xe,t -1 ≥0
π + arctan((xe,t - xe,t -1) / (ye,t - ye,t -1)), xe,t - xe,t -1 < 0,ye,t - ye,t -1 ≥0
- π - arctan((xe,t - xe,t -1) / (ye,t - ye,t -1)), xe,t - xe,t -1 < 0,ye,t - ye,t -1 < 0

ì

î

í

ïï

ïï
(3)

式中 Δψe,t 为左转为正,右转为负。 为寻找分割点,
累积航迹偏转角 ψe,t 从某一时刻开始直到角度加大

到分割点处,重新开始累加角度。 例如,左转累加到

90°、180°分别为分割点处,这样处理主要是缩短待

识别轨迹的长度。 累积航迹偏转角 ψe,t 可表示为

ψe,t = ∑
t
Δψe,t (4)

在垂直平面内,机动轨迹单元可以分为爬升、俯
冲、水平直飞,主要是由高度变化率、倾斜角表示。
倾斜角变化率是指目标机瞬时运动方向与水平面的

夹角,其定义如下:

Δθe,t = arctan(ΔHe,t / (xe,t - xe,t-1)2 + (ye,t - ye,t-1)2)
(5)

式中,ΔHe,t 为高度变化率,ΔHe,t = ( ze,t - ze,t -1) / Δt。

ΔHe,t 与 Δθe,t 上升为正,下降为负。 累积倾斜角 θe,t

达到 90°,会可能突变为 - 90°,所以要重新累加倾

斜角。 累积倾斜角 θe,t 可表示为

θe,t = ∑
t
Δθe,t (6)

2. 2　 机动轨迹单元构建

目标机的轨迹预测不仅仅需要预测下一时刻的

轨迹点,还要预测目标机的下一个战术机动轨迹。
从战术角度来看,研究机动轨迹单元是识别与预测

目标机动轨迹的关键与前提。 为了快速直观地学习

机动轨迹单元,空战机动可以分为水平面机动动作、
垂直面机动动作和空间组合机动[ 1]。

在水平面内,根据航迹偏转角,机动动作可以分

为平飞、左转弯和右转弯。 水平面内的机动轨迹单
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元分为 3 种模式,如图 2 中所示的 E01, E08 和 E15。
在垂直面内,根据倾斜角、高度变化率,机动动

作可以分为爬升与俯冲。 本文采用航迹倾斜角变化

率来区分垂直面内的轨迹形状。 同时,利用累积倾

斜角来区分爬升与俯冲。 大多数文献将直线上飞与

下降轨迹单元分为凹上爬升与凸下飞这两种机动轨

迹单元类别[1],在本文中,尽管直上飞与直下降轨

迹在空战中较少使用,但是进行这两种轨迹机动为

了更快地优势占位,减少对方对自己的威胁,具有战

术意义,同时可以完备识别空间,因此,考虑将直上

飞与直下降轨迹单元设为基本单元。 垂直面内的机

动轨迹单元分为 6 种模式:(凹上爬升、直上飞、凸
上爬升、凸下俯冲、直下飞、凹下俯冲),如图 2(a)中
所示的 E02 - E07。

在空间中,可以将一个空间动作分解为水平面

内机动与垂直面内机动。 按照水平面内的分类,将
空间机动轨迹单元分为两大类:空间左转弯机动与

空间右转弯机动;再按照垂直面内的分类,将空间左

转弯机动分为左转弯凹上飞、左转弯直上飞、左转弯

凸上飞、左转弯凸下飞、左转弯直下飞以及左转弯凹

下飞,空间右转弯类似于空间左转弯。 空间左转机

动轨迹单元具体分类如图 2 ( b)中所示的 E09 -
E14。 与左转弯类似,空间右转机动轨迹单元具体

分为右转弯凹上飞、右转弯直上飞、右转弯凸上飞、
右转弯凸下飞、右转弯直下飞以及右转弯凹下飞

(除了水平右转弯),空间右转机动轨迹单元具体分

类如图 2(c)中所示的 E16 - E21。

图 2　 机动轨迹单元示意

Fig. 2　 Schematic diagram of maneuver trajectory units

3　 基于马氏距离支持向量机的机动分
割点检测模型

3. 1　 机动分割点检测模型

机动分割点检测主要是将一个长时域的飞机机

动轨迹按照一定的规则进行分割,为机动轨迹单元

识别提供可靠的飞行参数识别时间序列。 假设机载

传感器实时地提供目标机飞行轨迹参数,并且能够及

时地计算获得特征参数,记起始时刻为 t0,当前时刻

为 tcurrent,该时间段提取的特征为 Xe,t = [ψe,t,Δψe,t,
θe,t,Δθe,t,ΔHe,t,ve,t,Δve,t] ,其中 t∈[ t0,tcurrent] 。 根

据分 割 点 检 测 技 术, 可 以 得 到 分 割 点 集 S =
{Xe,s Ye,s = 1} ,其中: Ye,s 为分割点标签, Ye,s = 1 表

示该点为分割点,否则为机动轨迹单元内点(非分割

点);下标 s 为分割点索引,表示为第 s 个分割点的时

间点索引。 根据空战训练数据提取的特征参数,可以

通过有监督学习的方法去训练机动分割点检测模型,
然后搭载到 UCAV,在线完成机动分割点的识别。
3. 2　 基于马氏距离度量的支持向量机

机动轨迹分割检测库训练数据是不平衡数

据[21],分割点的样本数据少于非分割点样本数据。
数据库中存在少量的噪声干扰数据[22],例如飞机失

速的轨迹样本点。 分割检测特征参数需要相邻两个

时刻的机动轨迹样本点数据,则训练数据为非线性

分布数据。 本文要解决的分割点检测问题是一个二

分类问题。 根据机动分割点检测问题的特征,本文

采用基于高斯核函数的支持向量机。 考虑到各种特

性之间的相关性,本文引入马氏距离(Mahalanobis
distance)到高斯核函数中。 SVM 结合马氏距离,提
出了一种基于马氏距离支持向量机 (Mahalanobis
distance-based SVM, MDSVM)的度量学习方法。

假设机动轨迹分割点样本集为 Ps = {(Xe,i,
Ye,i) Xe,i = Xe,t,Ye,i = ± 1,i = 1,…,p } , 其 中 p
为样本个数。 每一个训练样本 Xe 对应一个类别标

签 Ye = ± 1,分别表示两类的类别标签。 设 Xe 为 N
维输入空间的向量, ϕ(Xe) 为 Xe 通过非线性变换

之后的特征向量,对应的划分超平面模型为

f(Xe) = wTϕ(Xe) + b (7)
为解决样本点落在超平面与边界之间的问题,

引入松弛变量,则目标函数为:

min
w,b

( 1
2 w 2 + C∑

p

i = 1
ξi)

s. t. Ye,i(wTϕ(Xe,i) + b) ≥ 1 - ξi( i = 1,…,p)

(8)
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式中:ξi≥0 为松弛变量,C > 0 为惩罚参数,C 可以

调和式(8)中两项的影响程度。
结合马氏距离与高斯核函数,提出基于马氏距

离的高斯核函数:
κ(Xe,i,Xe,j) = exp(- γ (Xe,i - Xe,j)TM(Xe,i - Xe, j)) =

exp(- γ ATXe,i - ATXe, j
2) (9)

式中: (Xe,i - Xe,j) TM(Xe,i - Xe,j) 为数据点 Xe,i 与

Xe,j 之间的马氏距离的平方,M 为马氏矩阵,是一个

半正定矩阵;A 为投射矩阵,将原始特征投影到新的

特征空间,消除不同维度之间的相关性,同时分配不

同的权重给不同的特征,其满足 M = AAT;γ 为自由

参数,主要用来控制高斯核函数的分布情况。
为求解目标函数(8),将其转化为拉格朗日函数:

L(w,b,ϕM,ξ,α,r) = 1
2 ‖w‖2 + C∑

p

i = 1
ξi -

∑
p

i = 1
αi(Ye,i(wTϕM(Xe,i) + b) - 1 + ξi) - ∑

p

i = 1
riξi

(10)
式中:αi、ri 分别为拉格朗日参数,满足 αi >0 和 ri >0;
转换函数 ϕM 包括投射矩阵 A 与自由参数 γ,一般

情况下,自由参数是初始化设定好的。 拉格朗日函

数(10)需要优化的变量从 (w,b,ϕM,ξ,α,r) 变为

(w,b,A,ξ,α,r) ,则式(8)的优化目标变为

min
w,b,A,ξ

max
α,r

L(w,b,A,ξ,α,r) (11)

式(11)的优化主要思路为:
1)朗格朗日函数对法向量 w、偏置量 b 和拉格

朗日参数 ξ 进行求偏导,得到简化的拉格朗日函数:

min
A

max
0≤αi≤C,b

L = ∑
p

i = 1
αi - b∑

p

i = 1
αiYe,i -

1
2 ∑

p

i,j = 1
αiα jYe,iYe,jκ(Xe,i,Xe,j)

(12)
2)固定投射矩阵 A,分别对 α 和 b 求偏导,其更

新公式如下:

∂L
∂αi

= 1 - ∑
j = 1

α j - Ye,ib
≤0, αi = 0
= 0, 0 < αi < C
≤0, αi = C

ì

î

í

ïï

ïï

(13)
∂L
∂b = - ∑

i = 1
αiYe,i = 0 (14)

式中,利用序列最小优化算法 ( sequential minimal
optimization, SMO) [23]求解该优化问题。

3)固定 SVM 的朗格朗日参数 α 和偏置量 b ,更
新马氏距离的固定投射矩阵 A。 在本算法中,固定

α 和 b,以式(12)的第 3 项为优化函数,采用梯度下

降法更新 A:

A∗ = At - τt
∂L
∂At

(15)

∂L
∂At

= ∑
p

i, j =1
γαiαjYe,iYe,jvi,jvT

i, jAtexp( - γvT
i, jAtAT

t vi, j)

(16)
式中: vi,j = Xe,i - Xe,j 。 如果 L(A∗) < L(At) ,则
At +1 = A∗ 和 τt +1 = τ0 ;否则, At +1 = At 和 τt +1 =
τt / 2 。 基于马氏距离度量的支持向量机伪代码见算

法 1。 算法 1 的优化投射矩阵 A、朗格朗日参数 α
和偏置量 b 的方式可以提高基于 MDSVM 的度量学

习算法运行效率。 由于优化投射矩阵 A 的方式与

优化朗格朗日参数 α 和偏置量 b 的方式不同,同时

优化 A、α 和 b 的方式使得优化维度增加,导致基于

MDSVM 的度量学习算法运行时间增加,从而降低

了学习效率。

算法 1　 基于 MDSVM 的度量学习算法

1. 输入样本 Xe与样本标签 Ye;

2. 设置参数: 外层 SVM 参数优化迭代次数 loop, 内层马氏距离

优化迭代次数 iter, 其他参数 τ0和 γ;

3. 初始化投射矩阵 A0 = I;

4. for l = 1:loop do

5. 　 根据式(9),构建基于马氏距离的高斯核函数;

6. 　 利用 SMO 算法优化 L,得到 SVM 参数 α 和 b;

7. 　 设置 At = A0和 τt = τ0;

8. 　 for t = 1:iter do

9. 　 　 根据式(10),计算 A∗;

10. 　 　 通过判断 A∗和 At的目标函数值,更新步长与投射矩阵;

11. 　 end

12. end

13. 输出马氏矩阵 M;

14. 利用 M 和 SMO 算法求得 SVM 参数.

3. 3　 基于 MDSVM 的机动分割点检测方法

根据上述分析,采用基于马氏距离度量的支持

向量机算法去构建机动分割点检测模型。 机动分割

点检测步骤如下:
Step1 　 利用机动数据库中产生机动分割检测

库,提取相关特征参数 Xe,构建数据集 Ps。 将数据

集分为训练集、验证集、测试集,利用训练集离线训

练 MDSVM,得到分割点检测模型。
Step2　 通过机载传感器接受到特征参数 Xe,t

后,传入在线分割点检测模型中,判断当前轨迹点是

否为分割点。
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4　 基于马氏距离动态时间规整神经网
络的机动识别模型

4. 1　 机动轨迹识别模型

机动轨迹识别问题是一个多维时间序列识别问

题。 机动轨迹识别将轨迹分割后的机动轨迹单元特

征参数 Xe = [ψe,Δψe,θe,Δθe,ΔHe,ve,Δve] 为输

入,以机动轨迹单元类别为输出,为预测目标机状态

与态势评估提供关键信息。 本文采用有监督学习的

方法训练机动轨迹识别模型。 根据空战训练数据提

取的特征参数,可以通过有监督学习的方法去训练

机动轨迹识别模型,然后搭载到 UCAV,在线完成机

动轨迹单元的识别。
4. 2　 基于马氏距离度量的动态时间规整神经网络

多维时间序列分类识别是在线机动识别研究的

核心技术,本文采用的核心方法是基于马氏距离的

DTW ( Mahalanobis distance-based dynamic time
warping, MDDTW) 与卷积神经网络 ( convolutional
neural network, CNN) [24 - 25]。 本文结合 MDDTW 与

CNN,提出一种新的时间序列识别神经网络,即

MDDTWnet。
4. 2. 1　 基于动态三元约束策略的马氏距离度量方法

为适应训练样本数据的增加,本文采用了基于

动态三元约束策略的马氏距离度量(dynamic triplet
strategy based Mahalanobis distance, DTSMD)方法[26]。
DTSMD 学习方法是一个在线度量学习方法,相较于

传统离线度量学习算法,其可以在某一时刻接受不

同的样本,而且期望马氏矩阵可以根据目标函数进

行更新,得到最优的马氏矩阵。
DTSMD 模型[26]如下:
Mt +1 = argmin

M≥0
Dld(M,Mt) + ηtL(M,y′t,yt)

(17)
式中: Mt 为迭代次数为 t 的马氏矩阵, ηt > 0 为正

则化参数,主要平衡正则化函数 Dld(M,Mt) 与损失

函数 L(M,y′t,yt) ; y′t 、 yt 分别为约束中的预测值与

目标值, y′t 、 yt 主要是由构建的训练约束决定的。
目前,最常用的学习约束包括标记约束、对约束、三
元约束 {Xe,i,Xe,j,Xe,k} 。 相对于其他约束,三元约

束是最弱的约束,可以训练出普遍适应的马氏矩

阵 M。
目标函数(17)对 M 求导,其中 Dld(M,Mt) 梯

度为 M -1
t - M -1 , ηtL(M,y′t,yt) 的梯度为:

d
dM(ηtL(M)) =

0, (qTtMtqt -pTtMt pt)≥ρ

ηt(ptpTt -qtqTt ), (qTtMtqt -pTtMt pt) < ρ{
(18)

式中: pt = Xe,i - Xe,j , qt = Xe,i - Xe,k 。 如果

(qT
t Mtqt - pT

t Mtpt) < ρ ,则
Mt +1 = (M -1

t + ηt(pt pT
t - qtqT

t )) -1 (19)
为解决式(19)的计算,采用 Sherman-Morrison

公式为

(A + uvT) -1 = A -1 - A -1uvTA -1

1 + vTA -1u
(20)

根据式(20),假设 γt = (M -1
t + ηt pt pT

t ) -1 ,则
Mt +1 = (γ -1

t - ηtqtqT
t ) -1 。 利用式(19),则 Mt +1 更

新公式为:

γt = Mt -
ηtMt pt pT

t Mt

1 + ηt pT
t Mt pt

(21)

Mt +1 = γt +
ηtγtqt qT

t γt

1 + ηtqT
t γtqt

(22)

正则化参数 ηt 平衡正则化函数与损失函数的

权重,过大的 ηt ,则偏重于损失函数,过小的 ηt ,则
度量学习比较慢。 因此,本文选择一个自适应的正

则化参数:

ηt = α
tr((I - Mt) -1MtqtqT

t )
(23)

为克服度量学习中使用全部的三元约束带来的

计算负担,本文采用了一种动态三元约束策略,具体

策略详见文献[25]。
4. 2. 2　 基于马氏距离度量的动态时间规整

为了将 DTW 扩展到多维时间序列相似性度量

中,本文采用 DTSMD 进行时间序列的局部度量。 设

3 个多维时间序列样本Xe = [xe(1),…, xe(tx)] ,Ye =
[ye(1),…, ye(ty)] , Ze = [ze(1),…, ze(tz)] ,其中

Xe ∈Rd×tx ,xe(i)∈Rd ,Ye ∈Rd×ty ,ye(j)∈Rd ,Ze ∈
Rd×tz , ze(k) ∈Rd 。 局部距离度量定义如下:

D(xe( i),ye( j)) = ∑
d

k = 1
(xe,k( i),ye,k( j)) 2

(24)
根据式(24),基于马氏距离的局部度量为

DM(xe(i),ye(j)) = (xe(i) - ye(j))TM(xe(i) - ye(j))
(25)

根据式(25),基于马氏距离的 DTW 算法为

DistM(i, j) = DM(xe(i),ye(j)) +min
DistM(i -1, j -1)
DistM(i -1, j)
DistM(i, j -1)

ì

î

í

ïï

ïï

(26)
根据 最 优 规 整 路 径, 得 到 规 整 时 间 序 列

[x- e(k),y
-
e(k)] = [x- e(ωx(k)),y

-
e(ωy(k))] , 其

中, ωx(k) 与 ωy(k) 为规整路径。 结合式 (25),
MDDTW 计算如下:
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DTWM(Xe,Ye) = ∑
p

k =1
(x-e(ωx(k)) - y-e(ωy(k)))T·

Mx-e(ωx(k)) - y-e(ωy(k)) =
tr(PTMP) (27)

式中: Pd×p = X
-
e - Y

-
e ,d 为特征向量维度,p 为规整

路径。
4. 2. 3　 动态时间规整神经网络

CNN 处理不等长时间序列识别问题时,目前解

决的方法主要分为两种:1)将时间序列的动态数据

点看作静态数据点,但该方法受到噪声点的干扰;
2)将不等长时间序列进行插入拟合,使不等长时间

序列变为等长时间序列,但这种方法使原时间序列

失真。 针对 CNN 的卷积操作对时间序列的缺陷与

不足,本文采用了一种基于动态权重对齐(dynamic
weight alignment, DWA)策略的神经网络,具体结构

见图 3。

图 3　 动态权重对齐策略

Fig. 3　 Dynamic weight alignment strategy

DWA 策略的前向传播主要分为两步,具体步骤

如下:
Step1 　 计算每个卷积核共享权重与感受视野

窗口输入之间的 DTW,先用动态规划方法计算累加

代价矩阵,然后利用累加代价矩阵寻找 DTW 规整

路径:

Dist(i, j) = D(a(i),w(j)) + min
Dist(i - 1, j - 1)
Dist(i - 1, j)
Dist(i, j - 1)

{
(28)

DTWnet(a,w) = Dist(na,nw) =

∑
p

k =1
D(a-(ωa(k)),w

-(ωw(k)))

(29)

式中: Dist( i,j) 为当前索引 i 与 j 之间的累加代价,
D(x( i),w( j)) 为输入 a( i)与卷积核权重 w( j)之间

的基于欧式距离局部度量, DTWnet(a,w) 为输入与

权重之间的 DTW 距离,na、nw 分别为输入的时间长

度与卷积核的宽度, ωa(k) 、 ωw(k) 分别为输入与

权重规整后的第 k 个索引,a-、w- 分别为规整后的输

入与权重,p 为规整路径。
Step2　 根据规整路径 p、输入 a 与共享权重 w,

计算卷积之后的特征值:

z( l)j = ∑
p

i = 1
w- ( l)

i a- ( l -1)
i +j-1 + b( l) (30)

利用规整路径去匹配输入与权重,然后让匹配

规整后的路径进行卷积操作,这样就不用翻转激活

函数。 共享权重的对齐匹配随着卷积的每一步进

行,且每一次迭代中仅仅保留当前的规整路径。
权重与偏置量的优化是损失函数误差通过反向

传播实施的。 权重与偏置量的优化算法采用的是

Adam 优化算法[26 - 27]。 与传统神经网络层一样,根
据链式传递规则,则基于 DWA 的卷积层相对权重

的梯度计算如下:

　 g = ∑
i

∂L
∂z( l)j

∂ ∑
i′,j′∈p

w- ( l)
i′ a- ( l -1)

j′ + b( l)( )

∂w( l)
i

=

δ( l +1) ∑
i′,j′∈p

a
-
( l -1)
j′ (31)

式中:L 为损失函数, δ( l +1) 为通过链式规则反向传

播前一层的误差。 为解决在深度神经网络初期降低

梯度消失或者爆炸问题,利用批量归一化技术

(batch normalization) [28]。
4. 2. 4　 基于马氏距离的动态时间规整神经网络

基于 MDDTW 度量学习算法与 DTWnet 时间序

列识别网络,提出了一种基于马氏距离的动态时间

规整神经网络(MDDTWnet),主要用来解决多维时

间序列的识别分类问题。 首先利用度量学习算法学

习马氏距离,然后利用该马氏距离去度量卷积层输

入与共享权重之间 DTW 距离,最后采用 Adam 优化

算法对 MDDTWnet 进行训练优化。 MDDTWnet 伪

代码见算法 2。

算法 2　 MDDTWnet 伪代码

1. 输入训练样本 Xe和样本标签 Ye;

/ /基于 MDDTW 的度量学习 / /

2. 初始化三元约束, 边际 ρ, 学习速率 α, 最大迭代次数 iter;

3. 初始化马氏矩阵 M0 = I;

4. while loop < = max_loop do

5. 　 利用动态三元约束策略,更新三元约束集;
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6. 　 利用 MDDTW 算法与式(26)得到路径规整 W;

7. 　 根据约束条件与式(21)、(22),计算 Mt + 1;

8. 　 loop = loop + 1;

9. end

10. 得到最优马氏矩阵 M;

/ /训练 MDDTWnet 神经网络 / /

11. 初始化 MDDTWnet 相关参数;

12. 输入马氏矩阵;

13. while iter < = max_iter do

14. 　 利用 MDDTW 方法计算卷积核与输入之间的规整路径;

15. 　 依据规整路径去完成卷积核与该层输入之间的卷积操作;

16. 　 完成其余各层的前向计算;

17. 　 根据损失函数,计算与传递各层的误差;

18. 　 在反向传播中,根据Adam算法,利用误差更新神经网络的参数;

19. end

4. 3　 基于 MDDTWnet 的机动识别方法

机动轨迹识别模块采用了基于马氏距离度量的

动态时间规整神经网络,将分割后的机动轨迹单元

进行识别,为预测目标机状态与态势评估提供关键

信息。 Xe = [ψe,Δψe,θe,Δθe,ΔHe,ve,Δve] 为机动

轨迹单元特征参数。 机动轨迹识别步骤如下:
Step1　 离线训练。 利用空战数据,提取相关特

征参数和机动轨迹单元库,通过基于 MDDTW 的度

量学习算法,得到马氏矩阵 M7 × 7,其中,“7”为分

类训练样本的维数;将马氏矩阵带入到 MDDTWnet
神经网络训练多维时间序列样本,得到 MDDTWnet
识别网络。

Step2　 在线识别目标机动轨迹。 在空战中,将
分割后的机动轨迹输入到 MDDTWnet 识别网络,判
断当前轨迹是属于哪个机动轨迹单元类别。

5　 在线目标机动轨迹识别

根据上述分析,基于 MDSVM 分割点检测与基

于 MDDTWnet 分类的在线目标机机动识别融合

(MDSVM-MDDTWnet)方法流程如图 4 所示,具体的

步骤如下:
Step1 　 利 用 空 战 训 练 测 量 仪 ( air combat

maneuvering instrument, ACMI) [2]的空战数据,通过

机动轨迹特征分析,建立机动分割检测库与机动轨

迹单元库。
Step2　 利用机动分割检测库通过基于 MDSVM

的度量学习算法获得分割样本库马氏矩阵 Mseg 。
利用机动分割检测库训练集训练 MDSVM 机动轨迹

分割器。

Step3　 利用机动轨迹单元库通过 MTSMD 的度

量学习算法获得机动轨迹单元样本库马氏矩阵

MDTW 。 利用机动轨迹单元库训练集训练 MDDTWnet
机动轨迹单元分类识别器。

Step4 　 输入机载传感器获取的目标机机动轨

迹参数,将特征提取后的参数输入到 MDSVM 在线

分割点检测器中,输出分割后的机动轨迹参数。
Step5 　 将分割后的机动轨迹特征参数输入到

MDDTWnet 中,输出包含分割后的机动轨迹单元类

别标签的识别结果。

图 4　 在线目标机动轨迹识别流程

Fig. 4　 Flow chart of online aircraft maneuver recognition

6　 仿真与分析

DTW 与神经网络结合方法是解决多维时间序

列识别问题的新思路。 为验证基于马氏距离度量的

动态时间规整神经网络在飞机机动轨迹在线识别问

题下的可行性与有效性,本文采用 Matlab2018b 仿

真平台对文中提出的在线机动轨迹分割识别方法进

行仿真。 仿真环境为 Windows 10 系统,处理器为

AMD Ryzen 9 5900HX with Radeon Graphics,内存为

16. 0 GB。
6. 1　 机动轨迹分割点检测仿真

分割点检测库的样本数据来源于空战训练测量

仪(air combat maneuvering instrument, ACMI)采集

的空战训练轨迹数据,样本数量达到 3 618 907,非
分割点为 3 457 661,分割点 161 246,该数据集属于

不平衡数据分布,这也符合机动轨迹单元占据大比
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例。 为验证 MDSVM 算法在飞行机动分割点检测中

的鲁棒性与有效性,该仿真试验每次随机提取总样

本数的 4% ,其中:3% 用来训练 MDSVM, 1% 作为

测试集来测试 SVM 的性能。 同时,该仿真试验运

行 20 次。
下式给出了分割检测训练样本的马氏矩阵

Mseg 。 图 5 给出了基于 MDSVM 的分割点样本检测

混淆矩阵。 从图 5 可以看出,目标类别有 - 1 和 1,
其中: - 1 为该样本点不是分割点,1 为该样本点是

分割点。 非分割点测试样本数为 1 725,分割点测试

样本数为 1 617,检测的结果为非分割点的样本数量

为 1 825,其中有 100 个点误分为分割点。 总体上,
MDSVM 在分割点样本检测中准确率为 97. 0% 。

Mseg =

2. 510 - 2. 250 - 1. 960 - 1. 550 - 0. 050 - 0. 100 0. 050 0. 050 - 0. 060 - 0. 010
- 2. 250 2. 060 1. 910 1. 510 0. 010 0. 070 - 0. 050 - 0. 050 0. 070 0. 070
- 1. 960 1. 910 2. 310 1. 540 - 0. 070 - 0. 001 - 0. 070 - 0. 080 0. 150 0. 150
- 1. 550 1. 510 1. 540 1. 520 - 0. 060 - 0. 001 - 0. 060 - 0. 060 0. 100 0. 100
- 0. 050 0. 010 - 0. 070 - 0. 060 0. 180 - 0. 120 - 0. 004 - 0. 002 - 0. 050 - 0. 050
- 0. 100 0. 070 0. 001 0. 001 - 0. 120 0. 170 0. 010 0. 010 - 0. 050 - 0. 050
0. 050 - 0. 050 - 0. 070 - 0. 060 - 0. 004 0. 010 0. 300 - 0. 020 - 0. 008 - 0. 006
0. 050 - 0. 050 - 0. 080 - 0. 060 - 0. 002 0. 010 - 0. 020 0. 290 - 0. 010 - 0. 010

- 0. 020 0. 070 0. 150 0. 100 - 0. 050 - 0. 050 - 0. 008 - 0. 010 0. 340 0. 030
- 0. 010 0. 070 0. 150 0. 100 - 0. 050 - 0. 050 - 0. 006 - 0. 010 0. 030 0. 340
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图 5　 基于 MDSVM 的分割点样本检测混淆矩阵(1 为分割

点, -1 为非分割点)
Fig. 5 　 Confusion matrix for segmentation sample detection

based on MDSVM(1 is split point, - 1 is not split
point)

6. 2　 机动轨迹单元识别仿真

为验证本文提出的在线机动轨迹识别方法的有

效性与鲁棒性,首先利用机动轨迹单元库去获取

MDDTWnet 的 DTW 核数量与核尺寸(DTW 核的长

度);其次利用机动轨迹单元库的训练与测试

MDDTWnet 神经网络性能。 比较算法的参数设置详

见表 1。 机动轨迹单元库的样本数据主要来源于模

拟飞机机动轨迹数据与真实空战训练轨迹数据,得
到样本数量 77 470,其中:垂直面内机动轨迹数量为

19 808,空间左转机动轨迹数量为 23 674,空间右转

机动轨迹数量为 33 988。 每个仿真实验运行 20 次,
统计 20 次的识别结果。

表 1　 比较算法的参数设置

Tab. 1　 Parameters setting of compared algorithms

算法 参数设置

CNN[24]

卷积层(30 个卷积核、Relu 激活), 最大化池

化层, 全连接层 (60 个节点、 Relu 激活),
softmax 层, 输出层; 权重初始化采用高斯分

布初始化, 训练算法为 Adam 算法, 学习率

为0. 001, L2 正则化系数为 0. 004, MaxEpochs
为100, 最小批处理样本数MiniBatchSize 为20

LSTM[29]
LSTM 层(隐藏节点为 30、Relu 激活); 其他

参数设置与 CNN 一样

SVM-GDTW[30 - 31] 高斯核函数, C = 1, σ = 0. 1, DTW 度量

DTWnet

DTW 层(动态权重对齐策略、30 个 DTW 核、
Relu 激活), 最大化池化层, 两个全连接层

(40 个节点、Relu 激活), softmax 层, 输出

层; 权重初始化采用高斯分布初始化,DTW
核的尺寸为数据集维度 × 0. 5 倍的时间序列

长度, 训练算法为 Adam 算法, 学习率为

0. 001, 正则化采用的 Dropout 技术, 同时采

用 Batch-normalization 技术

MDDTWnet 神经网络的参数设置与 DTWnet 一样

6. 2. 1　 MDDTWnet 参数分析仿真

为找到合适的 DTW 核参数,本文分析了不同

数量与不同尺寸的核对 MDDTWnet 神经网络的影

响。 在本仿真实验中,选取 4 120 个样本作为训练

样本、1 050 个样本作为测试样本。 MDDTWnet 结构

与上述实验一样,本仿真实验中选取不同的 DTW
核数量与尺寸。 不同 DTW 核对 MDDTWnet 的影响
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结果见图 6。 由图 6 可知,随着 DTW 核数量增加,
识别精度增加,识别时间也增加;随着 DTW 核长度

增加,识别精度增加,识别时间也增加。 为增加

MDDTWnet 识别精度、减少识别时间,本文选取

DTW 核的数量为 25,核长度比例为 Skernel = 0. 9 ,因
此,核长度为 0. 9 倍机动轨迹单元时间序列长度。

图 6　 不同 1TW 核数量对 MDDTWnet 的影响

Fig. 6　 Impact of different DTW kernel on MDDTWnet

6. 2. 2　 轨迹单元识别仿真

根据上文 MDDTWnet 参数分析仿真实验,得到

核数量为 25,核长度为 DTW 核的尺寸为 7(机动轨

迹单元空间维度) × 0. 9 倍时间序列长度(机动轨迹

单元时间维度为 15),其他 MDDTWnet 参数设置

同上。
不同识别方法仿真测试结果见表 2 和图 7。 表

2 统计了 20 次训练过程的识别精度与识别时间均

值与方差。 从表 2 可以看出,MDDTWnet 获得了较

高的识别精度,说明基于马氏距离度量的动态规整

对齐策略对识别精度有提高作用。 MDDTWnet 与

DTWnet 的方差总体上较小,说明动态时间规整神经

网络具有鲁棒性;在识别时间方面,SVM-GDTW 消

耗的识别时间是最少的。

表 2　 不同识别方法仿真测试结果统计

Tab. 2 　 Simulation test statistics results of different recognition
methods

测试算法
识别精度 识别时间 / s

均值 / % 方差 均值 / % 方差

MDDTWnet 96. 77 0. 005 1 52. 05 0. 034 3

DTWnet 95. 50 0. 002 6 43. 64 0. 024 4

CNN 95. 25 0. 007 5 47. 64 0. 050 6

LSTM 95. 31 0. 011 4 79. 99 0. 068 1

SVM-GDTW 94. 36 0. 004 3 35. 88 0. 051 1

图 7 给出了 20 次训练过程之后测试样本识别

精度与识别时间带有误差棒的条形图。 如图 7 所

示,虽然 MDDTWnet 花费的时间比 DTWnet、CNN、
SVM-GDTW 多,但是识别精度是最好的。 测试样本

有 1 050 个,则 MDDTWnet 平均每个样本的测试识

别时间为 4. 96 ms,满足在线识别实时要求。 测试

综上所述,由于马氏距离的计算,MDDTWnet 花费的

时间相对较多,但是满足实时性,且其识别精度是最

好的。

图 7　 不同方法在机动轨迹单元库仿真中的识别结果对比

Fig. 7 　 Comparison of recognition results in simulation of
different methods on maneuver trajectory unit library
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下式给出了机动轨迹单元训练样本的马氏矩阵

MDTW 。 通过表 2 比较MDDTWnet、DTWnet,MDDTWnet
的识别准确率优于 DTWnet,证明了马氏距离度量的

有效性。 图 8 给出了基于 MDDTW 度量的机动轨迹

单元库部分样本马氏距离。 通过观察,样本库马氏

距离的对角线的颜色深于矩阵其他部分,说明其度

量学习结果表现较好。

MDTW =

0. 000 658 - 0. 006 500 - 0. 000 536 0. 00 5400 0. 002 600 0. 000 103 - 0. 000 243
- 0. 006 500 0. 112 800 0. 026 500 0. 085 500 - 0. 104 900 - 0. 003 200 0. 027 200
- 0. 000 536 0. 026 500 0. 074 300 0. 362200 - 0. 324 300 - 0. 005 600 0. 025 600
0. 005 400 0. 085 500 0. 362 200 5. 155 500 - 1. 369 000 - 0. 022 300 0. 097 100
0. 002 600 - 0. 104 900 - 0. 324 300 - 1. 369000 1. 521 300 0. 026 900 - 0. 127 600
0. 000 103 - 0. 003 200 - 0. 005 600 - 0. 022300 0. 026 900 0. 001 200 - 0. 011 100

- 0. 000 243 0. 027 200 0. 025 600 0. 097100 - 0. 127 600 - 0. 011 100 0. 134 200
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图 8　 基于 MDDTW 度量的机动轨迹单元库部分样本马氏

距离

Fig. 8 　 Mahalanobis distance of partial samples of maneuver
trajectory unit library based on MDDTW

6. 3　 在线机动轨迹识别仿真

为进一步验证基于 MDSVM-MDDTWnet 在线机

动轨迹识别方法的有效性与鲁棒性,本文从空战对

抗数据库[26 - 27]中选取 3 段机动轨迹工况进行仿真。
6. 3. 1　 工况 1 : 水平右转盘旋机动识别仿真

水平右盘旋轨迹机动的识别仿真结果见图 9、
10。 图 9 给出了 MDSVM 分割后不同识别算法的识

别结果。 MDDTWnet 将误分的分割点视为机动轨迹

单元 E17,同时,其识别结果与真实机动轨迹单元分

布情况相似。 DTWnet 除了误分分割点,还将第 1 段

轨迹单元误分为 E03;CNN 将第 1 段与最后 1 段误

分为 E18 与 E20;LSTM 将第 3 段轨迹单元误分为

E20;SVM-GDTW 识别效果是最差的,误分 3 段轨迹

单元。 为进一步形象地刻画轨迹分割情况,图 10 给

出了原始分割识别图与基于 MDSVM-MDDTWnet 的
分割识别图。 从图 10 可以看出,基于 MDSVM-
MDDTWnet 的识别与原始分布情况很相似,仅仅在

第 1 段轨迹之后的点误分割,导致将其识别为机动

轨迹单元 E17。

图 9　 水平右转盘旋机动识别结果对比

Fig. 9 　 Comparisons of recognition results for horizontal right
turn circling maneuver

图 10　 水平右转盘旋机动真实分布与识别的轨迹对比

Fig. 10 　 Trajectory comparisons for real distribution and
recognition results for horizontal right turn circling
maneuver
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6. 3. 2　 工况 2: 滚转剪式机动识别仿真

滚转剪式轨迹机动的识别仿真结果见图 11、
12。 图 11 给出了 MDSVM 分割后不同识别算法的

识别结果。 从图 11 可以看出,MDDTWnet 识别结果

与真实机动轨迹单元分布情况相似。 由于在线分割

点误检测,将 13. 5 ~ 14. 5 s 之间的机动轨迹误分为

E02,但是对 22. 5 ~ 23. 0 s 之间的机动轨迹识别结

果与原始轨迹类别一样,同为 E18。 为进一步形象

地刻画轨迹分割情况,图 12 给出了原始分割识别图

与基于 MDSVM-MDTWnet 的分割识别图。 从图 12
可以看出,基于 MDSVM-MDDTWnet 的识别与原始

分布情况很相似,但是有两处误分割点,第 1 个误分

割点导致机动轨迹单元识别错误。

图 11　 滚转剪式机动识别结果对比

Fig. 11 　 Comparisons of recognition results for rolling scissor
motor maneuver

6. 3. 3　 工况 3:长时域复杂机动仿真

长时域复杂机动的识别仿真结果见图 13、14。
图 13 给出了 MDSVM 分割后不同识别算法的识别

结果。 从图 13 可以看出,MDDTWnet 将 7 ~ 8 s 之间

的机动轨迹单元 E04 误分为 E01,将 18 ~ 19 s 之间

的机动轨迹单元 E02 误分为 E01。 为进一步形象地

刻画轨迹分割情况,图 14 给出了原始空间轨迹分割

识别图与基于 MDSVM-MDDTWnet 的空间轨迹分割

识别图。

图 12　 滚转剪式机动真实分布与识别的对比

Fig. 12　 Trajectory comparisons of real distribution and recognition
results for rolling scissor motor maneuver

图 13　 长时域复杂机动识别结果对比

Fig. 13　 Comparisons of recognition results for long-time domain complex maneuver
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图 14　 水平右转盘旋机动真实分布与识别的轨迹对比

Fig. 14　 Trajectory comparisons of real distribution and recognition results for long-time domain complex maneuver

　 　 上述两种机动轨迹中不同算法的在线分割识别

率与时间代价统计见表 3。 从表 3 可以看出,
MDDTWnet 的在线分割识别率是最高的, SVM-
GDTW 在线识别时间代价中是最少的。 虽然,
MDDTWnet 时间代价较高,但是满足在线识别的实

时性,两个工况的机动轨迹平均每一秒识别代价分

别是 1. 20、 3. 14 ms。 上 述 分 析 可 知, MDSVM-
MDDTWnet 在线分割识别系统在满足在线识别实时

性的同时具有较高识别准确率。

表 3　 不同机动轨迹中不同算法的在线分割识别率与时间代价

Tab. 3　 Online segmentation recognition rate and time cost of different algorithms in different maneuver trajectory cases

测试算法
工况 1(30. 0 s) 工况 2(28. 5 s) 工况 3(42. 0 s)

准确率 / % t / ms 准确率 / % t / ms 准确率 / % t / ms

MDDTWnet 98. 33 36. 1 91. 23 43. 3 92. 86 13. 20

DTWnet 91. 67 32. 5 91. 23 33. 6 71. 43 11. 19

CNN 78. 33 10. 5 87. 72 11. 2 73. 81 9. 6

LSTM 78. 33 12. 7 47. 37 14. 4 61. 90 11. 20

SVM-GDTW 60. 00 7. 8 82. 46 7. 6 78. 57 8. 6

7　 结　 论

1)基于 MDSVM 的机动轨迹分割点检测方法准

确率较高;与其他识别方法对比,基于 MDDTWnet
的机动轨迹单元识别方法在满足实时性的同时,识
别精度是最好的。

2)3 种工况下的机动轨迹分割识别仿真实验结

果表明融合的在线机动分割识别方法具有有效性、
鲁棒性与实时性。

3)由于马氏距离的计算,MDDTWnet 花费的时

间相对较多,进一步提高在线识别的实时性将是下

一步研究的重点。 另外,当前分割点检测模型和机

动轨迹单元识别模型都是离线训练在线识别,离线

训练需要耗费较多的时间,且不能够实时地构建识

别模型,使得识别模型不够泛化,因此提高训练模型

时间是下一步研究关键点。
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