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基于轻量化 BiLSTM的多源雷达多目标

跟踪点航数据关联算法

代睿*，李洁，何立火，高新波
(西安电子科技大学 电子工程学院，西安 710071)

摘　　　要：针对密集杂波环境下多源雷达多目标跟踪容易出现数据关联错误、精细化建模数

据关联算法计算量大的问题，提出一种基于轻量化双向长短期记忆 (BiLSTM) 网络的多源雷达多目

标跟踪点航数据关联算法。构造杂波环境下雷达回波与目标航迹之间的多源雷达关联事件矩阵；基

于多源雷达点迹与多目标航迹量测预测，借助最小最大标准化处理，设计归一化的距离特征张量；

以归一化的距离特征张量为输入、以关联事件矩阵为输出，建立基于轻量化 BiLSTM 的多源雷达多

目标点迹/航迹数据关联网络模型。针对每个目标航迹，以每个雷达输出的最大概率对应的雷达点迹

作为关联量测，利用卡尔曼滤波实现航迹更新。密集杂波环境下多雷达协同跟踪多目标仿真结果表

明：所提算法在关联准确率与跟踪精度方面与集中式联合概率数据关联滤波结果基本一致，明显优

于概率数据关联滤波、最近邻数据关联滤波、基于全连接层的点航关联滤波算法和基于长短期记忆

(LSTM) 网络的点航关联滤波算法；但平均运行时间明显小于联合概率数据关联滤波，与最近邻数

据关联滤波几乎一致。
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随着雷达技术日新月异的快速发展，雷达多目

标跟踪技术在诸如反导拦截、空中搏斗、交通管控、

无人驾驶等军民用领域受到了越来越多的关注[1-5]。

随着实际环境的复杂多变，系统规模的与日俱增，

跟踪质量需求的日益提升，利用单雷达提供的感知

信息对探测视野内感兴趣目标进行实时跟踪已很

难满足要求 [3]。因此，往往需要多平台多源雷达协

同实现高质量多目标跟踪[6]。作为多目标跟踪核心

技术之一的数据关联，也逐渐从单一雷达情况发展

至多源雷达情况，成为制约跟踪质量的关键因素，

受到国内外学者的广泛关注[1-2,6]。

早期多目标跟踪数据关联算法往往针对单雷

达展开。基于近邻思想，Singer等提出最近邻数据

关联（nearest neighbor data association, NNDA）算法，

通过在跟踪波门内判定统计距离最近的雷达点迹

并将其作为目标有效回波，利用卡尔曼滤波获得目

标位置、速度等在线递推估计，实现稀疏杂波下多

批次目标跟踪 [7]。考虑雷达回波往往受杂波干扰，

且跟踪波门内可能存在多个雷达点迹，Bar-Shalom

等提出概率数据关联（probabilistic data association，

PDA）算法，实现波门内所有雷达点迹对目标状态

的加权更新[8]。考虑到不同目标航迹对应的跟踪波

门可能相交，并导致同一回波落入多个波门之内，

Bar-Shalom等提出联合概率数据关联 （joint  PDA，
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JPDA）算法，通过关联事件的有效拆分，保证同一

雷达回波仅更新一个目标航迹，实现了密集杂波下

多目标数据关联 [8]。基于上述关联思想，相关学者

提出了一系列改进算法，例如，基于所有目标统计

距离最小的全局 NNDA（global NNDA，GNNDA）、考

虑目标存在概率的综合 PDA（integrated PDA, IPDA）、

考虑关联准确率与计算代价折中的集合 JPDA（set
JPDA，SJPDA）等 [9-11]。此外，考虑每个新接收到雷

达点迹可能来自新目标、虚警或已有航迹，Reid提

出多假设跟踪（multiple hypothesis tracking，MHT）方
法 [12]，通过对建立的时间窗内多个候选假设的概率

评估及管理来实现多目标跟踪，并衍生出面向假设

和面向航迹的MHT两类经典实现[12-13]。

借助随机有限集理论建模观测视域内多目标/
多回波模型，Mahler提出概率假设密度（probability
hypothesis density，PHD）滤波 [14]，避免了显式的数据

关联求解，受到了多目标跟踪领域的广泛关注，并

衍生出一系列诸如势 PHD（cardinalized PHD，CPHD）

滤波、多伯努利滤波、广义标签多伯努利滤波等衍

生方法[14-15]。

上述无论经典数据关联算法还是 PHD滤波方

法，往往都是基于模型驱动实现的，如 JPDA算法依

赖于雷达点迹似然分布、PHD滤波依赖于杂波分

布模型等。事实上，在复杂环境下，对多目标跟踪

系统进行准确建模往往非常困难。近年来，随着计

算机算力的飞速发展，以海量样本数据为驱动并结

合实际应用的深度学习[16] 正逐步改变，甚至替代基

于严格数学推导的模型驱动方法，其在目标跟踪领

域也逐渐崭露头角，受到越来越多关注 [17-18]。借助

长短期记忆（long short- term memory，LSTM）网络表

征目标机动运动，Liu等提出无杂波环境下基于深

度学习的机动目标跟踪方法，在训练样本充裕的条

件下，相比于传统跟踪算法，获得了更高的跟踪精

度[19]。考虑状态空间建模存在先验未知参数，Revach
等提出神经网络辅助下卡尔曼滤波方法，在非合作

单目标跟踪中进行了仿真验证 [20]。针对杂波环境

下多目标跟踪，Milan等借助循环神经网络，提出基

于 LSTM的多目标数据关联方法，实现新生目标、

持续目标与拟消失目标的有效跟踪 [21]。Liu等利用

LSTM构造了 DeepDA，通过时间反向传播算法结

合 RMSProp优化实现对 DeepDA的监督训练，直接

得到杂波环境下雷达点迹/目标航迹的关联概率，在

多目标交叉等典型场景进行了验证[22]。Verma等针

对三维强机动目标跟踪，构建了包括状态预测、状

态滤波更新、航迹管理及数据关联等模块化端到端

的雷达多目标跟踪方法，并在广义最优次模式分配

度量下验证了所提方法的有效性 [23]。此外，李文娜

等设计了一种基于 Transformer网络的多目标跟踪

数据关联方法，利用掩蔽交叉熵损失与重叠度损失

相结合的损失函数来优化网络参数，解决了多目标

与多量测的匹配问题[24]。

然而，上述深度学习多目标数据关联方法仅针

对单一雷达情况。对于多源雷达多目标跟踪数据

关联而言，传统模型驱动数据关联方法在单雷达数

据关联基础上，要么采取雷达点迹扩维形式进行处

理，要么利用序贯方式对多源雷达点迹一一关联[6]。

针对多源雷达多目标跟踪数据关联，如何既能继承

网络的泛化能力和自学习能力，又能充分挖掘多源

雷达数据特征，以保证数据关联的准确性，从而获

得优于单雷达多目标跟踪的航迹质量，具有重要的

工程应用价值但仍然是一个开放的问题。

基于上述讨论，考虑多源雷达数据关联本质上

是一类依赖于历史数据推理当前决策的过程，本文

提出基于轻量化 BiLSTM（bi-directional LSTM）的多

源雷达多目标跟踪点航数据关联算法。具体创新

点如下：首先，设计了多源雷达点迹数据归一化预

处理方法，以构造适应于深度神经网络的特征张量

输入；其次，构建了面向多源雷达多目标跟踪的轻

量化 BiLSTM数据关联网络，实现多雷达下关联概

率矩阵的在线学习；最后，借助关联概率矩阵最值

寻优，完成可变目标数量的 0/1关联结果输出，并借

助卡尔曼滤波实现目标状态的更新输出。仿真结

果表明，在密集杂波环境下，本文算法在运行时间

较少的情况下获得了满意的跟踪精度。

 1　问题描述

S

N i

考虑 个雷达协同对感兴趣区域进行多目标跟

踪，目标个数最大为 。记第 个目标服从的离散时

间动力学运动方程为

xi,k = Fi,k−1 xi,k−1+wi,k−1 （1）

xi,k ∈ Rnx k i

Fi,k−1 wi,k−1

0 Qi,k−1 wi,k−1 ∼N (0,Qi,k−1)

式中： ，表示 时刻第 个目标的状态向量；

为第 i 个目标的状态转移矩阵； 为均值为

、协方差为 的高斯白噪声，即 ，

其代表目标运动建模的不确定性。

i j j = 1,2, · · · ,S
zℓj,k

假设第 个目标被第 个雷达 ( )有
效探测且获得的相应雷达点迹为 ，则相应量测模

型为

zℓj,k = Hℓj,k xi,k + vℓj,k （2）

Hℓj,k ℓ

vℓj,k R j,k

j

式中： 为第 j 个雷达中第 个量测的量测矩阵；

为量测噪声，其为零均值、协方差为 的高斯

白噪声。对于第 个雷达而言，受复杂环境的影响，
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k

k j

Z j,k : = {zℓj,k, ℓ = 1,2, · · · ,m j,k} m j,k

j k

其在 时刻获得的雷达点迹可能仅包含部分（受检

测概率限制，往往并非全部）真实目标回波，且可能

包含虚假杂波。因此，记 时刻第 个雷达获得的雷

达点迹集合 。 表示第

个雷达在 时刻获得的雷达点迹总个数。

k Nk

{Z1,k,Z2,k, · · · ,ZS ,k}
假设 时刻存在 条目标航迹需要与各雷达点

迹集合 中相应点迹进行关联，并在

此基础上利用卡尔曼滤波获得各目标航迹的状态

更新。本文假定每个雷达点迹至多与一条目标航

迹关联，且每条目标航迹至多关联每个雷达的一个

点迹。换言之，多源雷达多目标数据关联即寻找关

联矩阵：

Ak =
[

A1,k A2,k · · · AS ,k

]
（3）

A j,k k Z j,k Nk

A j,k =
[
aτℓj,k

]
τ =

1,2, · · · ,Nk τ ℓ = 1,2, · · · ,m j,k

Z j,k ℓ

式中： 表示 时刻第 j 个雷达点迹集合 与 个

目标航迹的关联结果 ，且 ，其中 ，

表示第 个目标航迹 , 表示

集合 中第 个雷达点迹。进一步地：

aτℓj,k =

{
1 zℓj,k来自目标τ
0 zℓj,k与目标τ无关

（4）

且
Tk∑
τ=1

aτℓj,k ⩽ 1

m j,k∑
ℓ=1

aτℓj,k ⩽ 1
（5）

Z j,k ℓ

τ

即 中第 个雷达点迹可能来自某个目标、也

可能为杂波；第 个目标可能与某个雷达点迹关联，

也可能未关联到任一雷达点迹。

k

k+1

在获得 时刻多源雷达关联结果后，基于式 (1)

和式 (2)，借助卡尔曼滤波即可获得相应目标航迹

的状态更新，并继续进行第 步的多源雷达多目

标数据关联跟踪。依次递推，即可获得探测视野内

多目标跟踪航迹。

模型驱动的多源雷达数据关联方法在假设量

测噪声分布、杂波分布先验已知的前提下，类似于

单一雷达数据关联方法，借助式 (5)的约束条件并

进行适当变形，通过复杂地在线寻优来获得式 (3)

的近似求解。然而，可靠的先验建模，特别是杂波

分布模型，往往难以事先获得，且实际应用环境的

复杂多变也常常造成先验建模存在失配风险。事

实上，相比于跟踪系统准确建模，利用累积/仿真的

大量经人工判定的雷达点迹/目标航迹关联结果，学

习其内在结构特征，构建多源雷达多目标跟踪数据

关联深度神经网络，相比于模型驱动数据关联方

法，往往能够获得更快、且准确性更高的雷达点迹/

目标航迹关联结果，从而为高质量目标跟踪提供可

靠量测数据。

 2　本文算法

考虑不同雷达获得的雷达点迹数据取值范围

不同，不利于后续深神经网络的处理，首先，对所有

雷达点迹数据进行预处理，构造归一化的特征张

量。在此基础上，考虑数据关联本质上是一类利用

历史累积事件决策当前事件的过程，借助 BiLSTM

在时序处理、自学习和非线性变换等方面的优势，

构造基于轻量化 BiLSTM的多源雷达多目标数据

关联深度神经网络，输出取值在 [0,1]之间的概率

关联矩阵。最后，利用最值寻优，实现可变目标数

目的 0/1关联结果输出。考虑到重杂波环境或多目

标交叉运动等典型场景，雷达点迹/目标航迹关联结

果与过去时刻和未来时刻关联结果都有直接相关

性，因此，采取 BiLSTM进行关联事件学习。同时，

“轻量化”是指采取少层或单层 BiLSTM模块来实

现数据关联网络，以便进行快速的网络训练，适用

不同场景下多源雷达多目标跟踪。

 2.1　多源雷达点迹数据特征张量构造

k Nk(Nk ⩽ N)

k−1 i x̂i,k−1

k

ẑi,k|k−1

时刻多源雷达协同跟踪 个目标，记

时刻第 个目标航迹的状态估计为 ，借助卡

尔曼滤波，可获得 时刻该目标在全局坐标系对应

的量测预测为 。

j k zℓj,k
ℓ = 1,2, · · · ,m j,k

ẑi,k|k−1

对于雷达 在 时刻获得的所有雷达点迹 (假

设其已转换至全局统一坐标系)， ，构

造其与 的距离度量，即

diℓ
j,k ≜

∣∣∣∣ ẑi,k|k−1− zℓj,k
∣∣∣∣ （6）

|| · ||式中： 表示合适的距离范数，如欧氏距离或考虑

量测噪声标准差的马氏距离[25]。

Dk ∈ R
N×

N∑
j=1

m j,k

N

N −Nk

针对每个目标航迹与每个雷达的任一点

迹，进行上述距离求取操作，进而组成特征张量

。若此时被跟踪航迹个数小于 ，则对

最后的 行填 0。考虑不同雷达点迹之间、雷

达点迹/预测量测间的距离远近不一，为进一步提高

深度神经网络模型精度和收敛速度，对特征张量进

行如下最大最小标准化处理，即

d̃τqk =
dτqk −min{dτqk }

max{dτqk }−min{dτqk }
（7）

τ = 1,2, · · · ,N q = 1,2, · · · ,
N∑

j=1

m j,k dτqk Dk τ

q min{dτqk } max{dτqk } Dk

d̃τqk ∈ [0,1]

式中： , ， 为 中第

行、第 列元素； 和 分别表示 中

的最小值和最大值。经过式（7）转换，以
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D̃k D̃k作为元素构造归一化特征张量 ，将 作为后续

深度神经网络的输入。

 2.2　基于轻量化 BiLSTM的多源雷达多目标点迹/

航迹关联

D̃k =
[

D̃1,k, D̃2,k, · · · , D̃S ,k

]

A′k ∈ R
(N+1)×

N∑
j=1

m j,k
j−1∑
r=1

mr,k +1
j∑

r=1

mr,k

j A′ j,k

本节给出多源雷达多目标点航数据关联深度神经

网络，本文以归一化特征张量

为输入，输出各雷达点迹集合与目标航迹的关联矩

阵 ，其中，第 到 列表

示第 个雷达的关联概率矩阵 ，最后一行表示

相应雷达点迹未关联到任一目标航迹。

基于轻量化 BiLSTM的多源雷达多目标点迹 /

航迹关联深度神经网络如图 1所示。“轻量化”是

相对于多层 BiLSTM网络而言，轻量化网络可以明

显降低网络模型复杂程度、减少参数量，以提升多

平台多目标点迹/航迹关联的时间效率。在本文后

续仿真中，采取一层 BiLSTM网络。

ℓ j j ℓ j

j = 1,2, · · · ,S ℓ j = 1,2, · · · ,M j

m j,k < M

如图 1所示， 表示第 个雷达的第 个点迹，且

。同时， ，对于第 个雷达

点迹集合而言，若 ，则剩余雷达点迹通过 0

补齐。

hf
τ hb

τ τ

τ = 0

N ×Q

Q

1×S ×Q′ Q′ = Q/S

3×3

1×S ×M′ M′ = M+1

(0,1)

首先 ，归一化的距离特征张量输入 BiLSTM

层，BiLSTM包含前向 LSTM和后向 LSTM单元，用

于学习时间顺序关联事件和时间逆序关联事件的

结构特征，同时把输入的低维特征向量映射到高维

空间进行表示。本文 和 分别表示第 个前向

LSTM和后向 LSTM的隐层状态， 代表相应的

初始输入，该模块将前向和后向的隐向量进行拼接

后输出。经过 BiLSTM层，网络输出维数为 ，

其中 ， 表示该 BiLSTM层神经元个数。随后 ，

BiLSTM的输出通过维度重整，获得每个雷达对应

的高维特征，从而将上一层输出的各目标特征向量

重构为多通道向量，且通道数与雷达个数保持一致。

维度重整后输出维数为 ，其中， 。

再次，应用一维卷积核进行特征降维，将高维特征

的维数映射到每一平台最大回波维数，本文卷积核

大小为 。通过多通道卷积滤波后，输出维数为

，其中， 。最后，Softmax层将输

出的低维向量转换为范围在 且相加为 1的概

率分布，通过拉平多通道内各航迹与相应雷达点迹
 

多通道 卷积滤波

Softmax

A1, k=[a1, k]

Dk=[D1, k      ...        DS, k]

′

Softmax Softmax

1×S×M′ 1×S×M′ 1×S×M′

1×S×Q′ 1×S×Q′

N×Q′

1×S×Q′

LSTM LSTM LSTM

LSTM LSTM LSTM...

...

... ...

...

...

...

...

...

y0 y1 yn

x0 x1 xn

hn
b h1

b h0
b

h0
f h1

f h2
f

hn−1

x1, k|k−1

f hn
f

输出层

激活层

反馈层

前向层

输入层

BiLSTM

数据预处理

维度重整

1i A2, k=[a2, k]′ 2i AS, k=[aS, k]′ Si

^ x2, k|k−1 z1, k
^ xN, k|k−1^ 1 z2, k

2 zS, k
S

图 1    基于轻量化 BiLSTM的多源雷达多目标点航关联

Fig. 1    Light-weight BiLSTM-based data association between multiple echoes and multiple tracks for multiple radars

tracking multiple targets

1142 北  京  航  空  航  天  大  学  学  报 2026 年



的概率分布向量得到最终的关联概率矩阵。

对于多源雷达多目标跟踪点航数据关联，不同

雷达点航关联结果相互影响，由于 BiLSTM网络自

身结构特性，其可以充分考虑各雷达点迹关联结果

间的影响，这也是选择 BiLSTM网络设计数据关联

深度神经网络的主体网络的关键因素。

此外，多源雷达多目标数据关联深度神经网络

的损失函数表示如下：

lloss =
S∑

j=1

N∑
i=1

∥∥A′ j,k(i, ·)− A∗j,k(i, ·)
∥∥

2
（8）

A′ j,k(i, ·) A∗j,k(i, ·) i

j Z j,k

|| · ||2

式中： 和 分别为网络输出的第 个目

标与雷达 点迹集合 的关联概率和相应的真实

关联概率； 表示向量 2范数。

 2.3　关联结果判决

zℓj,k ℓ = 1,2, · · · ,m j,k, j = 1,2, · · · ,S
在获得关联概率矩阵后，对于每个雷达点迹

( )，若有：

ãi′ℓ
j,k =max{a1ℓ

j,k, · · · ,aNℓ
j,k ,a

(N+1)ℓ
j,k } （9）

1 ⩽ i′ ⩽ Tk i

k i′ > Tk

则当 时，该雷达点迹与第 条目标航

迹关联，基于式 (1)和式 (2)，利用卡尔曼滤波可获

得该航迹在 时刻的状态更新；当 时，该雷达

点迹未关联到任意一条目标航迹，其或为杂波点，

或为新生目标点迹，应转至航迹起始过程进行处理。

 3　仿真验证

Oξη

S = 3

xk ≜ [ξk, ξ̇k,ηk, η̇k]
T

ξk ηk ξ η ξ̇k η̇k

ξ η

考虑二维平面直角坐标系 下多源雷达多目

标跟踪。本文雷达数目 。所有目标均进行匀

速直线运动，目标状态皆为 ，其中，

和 分别表示 轴和 轴的位置， 和 分别表示

轴和 轴的速度。本文所有目标皆进行近似匀速

直线运动，运动方程如式 (1)所示，且状态转移矩阵

和过程噪声协方差如下：

Fk =

[
1 T
0 1

]
⊗ I2

Qi,k =

T 3

3
T 2

2
T 2

2
1

⊗ (εI2)
（10）

ε = 10−4 ⊗
T = 1 s

式中： ；“ ”表示克罗内克积；T 为采样时

刻，本文 ；I2 为 2×2的单位矩阵。

Hk = [10]⊗ I2 Rk = 152 I2

λ = 10−3 λ

各雷达进行坐标转换后均位于坐标原点，且相

应量测模型中 ， 。考虑密集

杂波场景，杂波均匀分布在探测视域内，杂波密度

，且杂波数目皆服从参数为 的泊松分布。

在 Windows10系统上进行实验，采取 Pytorch
深度学习框架。实验平台硬件配置如下：CPU参

数 Intel  Core  i7-10700k，GPU参数 NVIDIA GeForce

RTX 2070 SUPER 8 GB，内存为 32 GB。训练过程

中，使用 Adam算法，进行 BiLSTM网络参数学习。

3×3

在仿真实验中，仿真直线运动轨迹共 280 000
条，每 4条轨迹形成一个多目标场景，总计仿真

70 000个场景，其中，50 000个场景用于训练深度神

经网络，20 000个场景用于算法测试。在每个场景

中，所有目标同时出现，同时消失，目标运动时间为

30 s。需要说明，所有训练场景和测试场景，目标过

程噪声不同、杂波出现位置及时刻不同且量测噪声

不同。同时，50 000个训练场景和 20 000个测试场

景不存在重复场景。本文在所构建的多源雷达多

目标数据关联深度神经网络中，采取一层 BiLSTM
层，隐藏单元数 160个，卷积核大小为 。图 2为

密集杂波多目标仿真轨迹与多源雷达点迹示意

图。图中，4个目标皆从左至右运动，在 12 s左右

4个目标存在两两航迹交叉；在 20 s左右，目标 1和

目标 2、目标 3和目标 4再次出现航迹交叉。
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图 2    密集杂波环境下多目标轨迹与多源雷达点迹示意图

Fig. 2    Illustration of multiple target trajectories and echoes from

multiple radars in dense clutter environment
 

本文算法与集中式 JPDA、PDA和 NNDA等概

率统计框架下点航关联算法 （分别记为 JPDAF、
PDAF和 NNDAF）及将 BiLSTM替换为全连接层

和 LSTM等数据驱动下点航关联算法（分别记为

FCL和 LSTM）进行仿真对比。同时，皆采取卡尔

曼滤波实现目标航迹更新。LSTM和 FCL的网络

层数及神经元个数设置与本文算法保持一致。

图 3和图 4为单次测试下目标真实轨迹与跟踪

航迹的对比示意图。明显地，对于 JPDAF和本文算

法而言，皆能准确地获得所有目标的跟踪航迹；对

于 PDAF和 NNDAF而言，由于其不能适应密集杂

波环境，总是会有跟偏的情况；对于 FCL和 LSTM
而言，由于两者皆无法可靠学习不同雷达点航关联

结果的相关性，也出现了部分航迹跟踪误差较大的

现象。为清晰对比不同算法的跟踪结果，并未采取

航迹终结措施。

针对测试场景，图 5和图 6给出了各对比算法
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i

针对不同目标所统计的关联准确率。此外，图 7和

图 8给出了各对比算法针对不同目标的位置估计均

方根误差曲线，同时，表 1给出了各对比算法的平均

运行时间。本文针对目标 ，其关联准确率计算如下：

ρi,k ≜
M∑

t=1

S∑
j=1

ρi(t)
j,k /(S ×M) （11）

k ρi(t)
j,k t

i j M

i

式中： 为采样时刻； 为相应算法在第 次测试中

目标 与雷达 正确的回波点的关联概率； 为测试

总次数。针对目标 ，其位置估计均方根误差计算如下：

Ri
MSE,k =

√√√√ M∑
t=1

(
(ξi(t)

k − ξ̂i(t)
k )

2
+ (ηi(t)

k − η̂i(t)
k )

2
)/

M（12）

[ξi(t)
k ,η

i(t)
k ]

T
t i式中： 为第 次测试中目标 的真实位置；
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图 3    单次测试下目标 1和目标 2真实轨迹与跟踪航迹对比

Fig. 3    Comparison between true trajectories and estimated

tracks of targets 1 and 2 in a single testing scenario
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图 4    单次测试下目标 3和目标 4真实轨迹与跟踪航迹对比

Fig. 4    Comparison between true trajectories and estimated

tracks of targets 3 and 4 in a single testing scenario
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图 5    测试场景下目标 1和目标 2的关联正确率

Fig. 5    Association accuracies of targets 1 and 2 in the

testing scenario
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图 6    测试场景下目标 3和目标 4的关联正确率

Fig. 6    Association accuracies of targets 3 and 4 in the

testing scenario
 

5 10 15 20 25 30

采样时刻/s

20

40

60

均
方
根
误
差

(a) 目标1位置估计

JPDAF[8] PDAF[8]

5 10 15 20 25 30

采样时刻/s

10

20

30

40

50

均
方
根
误
差

(b) 目标2位置估计

NNDAF[1] FCL[1]

LSTM[21]

本文算法

图 7    测试场景下目标 1和目标 2的位置估计均方根误差

Fig. 7    Root mean square errors of estimated positions of targets

1 and 2 in the testing scenario
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[ξ̂i(t)
k , η̂

i(t)
k ]

T
为相应航迹的位置估计。

如图 5和图 6所示，本文算法的关联准确率仅次

于最优的 JPDAF算法，两者皆优于 PDAF、NNDAF、

FCL和 LSTM算法。同时，如图 7和 8所示，针对

目标 1、目标 2和目标 3，本文算法的位置估计均方

根误差大于相应的最优 JPDA算法；针对目标 4，本

文算法的位置估计均方根误差在第 13 s～第 30 s小

于相应的最优 JPDAF。更为关键地，针对所跟踪的

所有目标，本文算法的位置估计均方根误差皆小于

相应的 PDAF、NNDAF、FCL和 LSTM的位置估计

均方根误差。此外，由表 1可知，在该测试场景下，

本文算法的平均运行时间与 FCL、LSTM的平均运

行时间基本一致，且与 NNDAF的平均运行时间相

当，小于 PDAF的平均运行时间。JPDAF的平均运

行时间是其他对比算法的 10倍左右。

综上所述，本文算法在关联准确率及跟踪精度

方面与集中式最优 JPDAF算法基本相当，而平均运

行时间仅是 JPDAF算法的 7.3%。同时，相比于概

率统计框架下 PDAF和 NNDAF算法及数据驱动

下 FCL和 LSTM算法，本文算法具有更小的跟踪误

差和更高的关联准确率，且上述算法的平均运行时

间基本维持在同一数量级。因此，针对非合作目标

跟踪中对跟踪精度与实时性都要求较高的场景，相

比于对比算法，本文算法具有更优性能。

 4　结　论

为解决密集杂波下多源雷达多目标跟踪时易

关联错误且计算量大的问题，本文提出一种基于轻

量化 BiLSTM的多源雷达多目标跟踪点航数据关

联算法。

1） 通过将多源雷达多目标数据关联看作时间

序列预测问题，构建了轻质化 BiLSTM的多雷达数

据关联深度神经网络，实现了密集杂波下端到端的

多源雷达多目标可靠关联。

2） 本文算法的关联准确率及跟踪精度与多源

雷达下集中式联合概率数据关联滤波算法基本相

当，与相应的概率数据关联滤波、最近邻数据关联

滤波、基于全连接网络的点航关联滤波和基于

LSTM的点航关联滤波算法相比，具有更好的跟踪

精度和关联准确率。

3） 本文算法由于采取轻量化结构，其平均运行

时间相比集中式联合概率数据关联滤波算法缩短

了 10倍左右，基本与最近邻数据关联滤波相当。
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图 8    测试场景下目标 3和目标 4的位置估计均方根误差

Fig. 8    Root mean square errors of estimated positions of targets

3 and 4 in the testing scenario

 

表 1    测试场景下不同对比算法平均运行时间
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本文算法 0.696 2
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Light-weight BiLSTM-based data association algorithm between echoes and
tracks for multi-radar multi-target tracking

DAI Rui*，LI Jie，HE Lihuo，GAO Xinbo

(School of Electronic Engineering，Xidian University，Xi’an 710071，China)

Abstract： This  paper  proposes  a  data-driven  algorithm,  i.e.,  a  light-weight  bi-directional  long  short-term
memory (BiLSTM) network-based intelligent data association between echoes and tracks for multi-radar multi-target
tracking,  in  light  of  the  issue  that  data  association  is  prone  to  error  and  that  exact  modeling-based  algorithms  have
enormous computational costs for multi-radar multi-target tracking in dense clutter environments. The first step is to
build  the  multi-radar  association  matrix,  whose  constituent  is  the  association  result  between  target  tracks  and  radar
echoes. Based on multi-radar echoes and predicted measurements, the distance tensor is designed based on max-min
normalization.  The  light-weight  BiLSTM  networks-based  multi-radar  multi-target  data  association  network  is  put
forward,  by taking the above normalized distance tensor and multi-radar association matrix as the input and output.
And the measurement corresponding to the maximum probability is treated as the associated one to update every track
through  implementing  a  Kalman  filter  for  each  radar.  The  simulation  results  of  multi-radar  tracking  multi-target  in
dense  clutter  environment  show  that  the  association  accuracy  and  tracking  precision  of  the  proposed  algorithm  are
similar  with  those  of  the  centralized  joint  probability  data  association  filter,  which  are  much  better  than  those  of
probability data association filter, nearest neighbor data association filter, fully connected layer-based data association
filter  and  long  short-term  memory  (LSTM)  networks-based  data  association  filter.  Furthermore,  compared  to  the
centralized joint probability data association filter, which is nearly equal to the nearest neighbor data association filter,
the proposed algrithm’s average running time is significantly shorter.

Keywords： data  association； multi-target  tracking； multi-radar； bi-directional  long  short-term  memory
networks；light-weight neural networks
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