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基于卷积神经网络的无人作战飞机飞行轨迹实时预测
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(1郾 空军工程大学 航空工程学院, 陕西 西安 710038; 2郾 空军研究院, 北京 100085)

摇 摇 摘要: 飞行轨迹预测是空战技术的一部分,预测方结合轨迹预测结果可以选择出更有预见性

的机动。 为快速、准确地获得无人作战飞机在未来时刻的位置,提出了基于卷积神经网络的飞行轨

迹预测方法。 原始动力学模型不能正确仿真滚转角有偏差的筋斗机动,采取限制角速度的方式对

该模型进行改进;使用改进后的模型在不同条件下进行飞行仿真,得到大量轨迹样本;训练并测试

具有不同层数和卷积核数的网络,从中找出预测误差最小的网络;对比卷积神经网络与长短时记忆

网络、循环神经网络、全连接网络的运算速度和误差,结果表明:卷积神经网络预测方法在没有增加

运算用时情况下,0郾 25 s 后的平均预测误差在 x 轴方向约为 4郾 2 m,y 轴方向约为 8郾 0 m,z 轴方向约

为 19郾 5 m,且误差均小于其他 3 种方法。
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CNN鄄based Real鄄time Prediction Method of Flight Trajectory of
Unmanned Combat Aerial Vehicle

ZHANG Hongpeng1, HUANG Changqiang1, TANG Shangqin1, XUAN Yongbo2

(1郾 Aeronautics Engineering College, Air Force Engineering University, Xi蒺an 710038, Shaanxi, China;
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Abstract: Trajectory prediction is part of air combat technology,and the predictors can select a more
predictable maneuvering considerion of trajectory prediction results. A convolution neural network
predicting method is proposed to obtain the position of unmanned combat aerial vehicle in a future time
quickly and accurately. An improved model for limiting the angular velocity is presented since the original
dynamic model can not correctly simulate the somersault maneuvering with roll angle deviation. The
improved model is used for flight simulation under different conditions,and a large number of trajectory
samples are obtained. The convolution neural networks with different layer number and convolution kernel
number is trained and tested,and the network with the smallest prediction error is selected. Operational
speed and error of the proposed method are compared with those of long short term memory neural
network,recurrent neural network and fully connected neural network. The results show that the average
prediction error of the proposed method is about 4郾 2 m on x axis,8郾 0 m on y axis and 19郾 5 m on z axis
after 0郾 25 s without increasing operational time,and the errors are all smaller than those of the other
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methods.
Keywords: unmamed combat aerial vehicle; flight trajectory prediction; convolutional neural network;
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0摇 引言

自主空战的关键技术主要有 4 个方面:目标跟

踪技术、威胁评估技术、目标轨迹预测技术和机动决

策技术。 其中,机动决策技术是指通过机动动作改

变空战双方相对位置,从而获得有利的攻击位置或

逃离敌机攻击范围,是自主空战的核心技术。
目前,大多数机动决策方法[1 - 4] 主要根据空战

双方当前状态选择有利的机动。 例如,根据对方当

前坐标计算出相对角度、相对距离和高度差(这些

计算量统称为状态),根据这些状态构建态势函数,
从动作库中找出使态势函数值最大的动作。 另一种

更先进的机动决策方法建立在准确预测对方轨迹的

基础上,首先预测出对方的轨迹,即对方在未来时刻

可能的位置,然后根据预测结果选择有利机动,由此

保证所选择的机动具有一定的预见性。 另一方面,
近距空战的双方轨迹变化较为剧烈,具有明显的对

抗性,要求准确预测较短时间内的敌机飞行轨迹。
文献[5]提出基于 Elman 网络的轨迹预测方法,

对一段一对一空战轨迹每隔 0郾 25 s 采样一次,并从中

取前 5 个连续时刻的位置为网络输入,第 6 个时刻的

位置为输出,训练了轨迹预测网络。 文献[6]在
文献[5]基础上使用混合变异粒子群优化(HPSO)算
法优化预测网络的初始权值,减小了网络训练时间和

预测误差。 文献[7]先自适应聚类目标飞行轨迹,再
使用反向传播(BP)神经网络方法预测目标轨迹,但
BP 网络结构自身的局限性导致预测结果误差较大。
文献[8]从贝叶斯估计角度研究轨迹预测问题,并在

动力学模型中考虑气象和随机风场的影响,利用粒子

滤波法求出贝叶斯估计问题的数值解。 文献[9]使用

容积 卡 尔 曼 滤 波 方 法 进 行 目 标 机 轨 迹 预 测。
文献[10]提出基于隐马尔科夫模型(HMM)的轨迹预

测方法,在 HMM 基础上结合自适应参数选择,使预

测算法能自动调整预测轨迹段的长度。 文献[11]将
递归最小二乘法与最优导引律相结合,用于预测目标

在未来的位置并调整导弹状态,提高了导弹命中率。
文献[12]提出结合动态测量理论与灰色系统理论的

轨迹预测方法,利用参数向量的最小方差估计值代替

真实值,并将其代入微分方程中,求出轨迹预测值。
文献[13]提出使用长短时记忆(LSTM)神经网络方法

预测多个目标的轨迹,采用池化层以达到共享相邻目

标信息的目的,结果表明该方法能减小预测多目标轨

迹时的预测误差。 文献 [14] 使用卷积神经网络

(CNN)法预测不同数据集上行人的轨迹,结果表明

CNN 的预测误差始终小于 LSTM 的预测误差;在预测

多个目标的轨迹时,CNN 的效果优于生成式对抗网

络(GAN),且 CNN 的预测用时始终最少。 文献[15]
为解决晶体特性的预测问题提出晶体图神经网络

(CGCNN)的预测方法,利用 CNN 处理空间信息能

力,根据晶体结构图进行预测,结果表明预测准确率

较高。
当前,深度学习技术飞速发展,其中 LSTM 和

CNN 是深度学习的主要工具。 上述研究中,基于

LSTM 和 CNN 的预测方法大多是对平面上的轨迹进

行预测,对三维空间中的轨迹预测研究较少。 为了

提高近距空战中轨迹预测的准确率、减小预测用时

并辅助机动决策,本文提出一种基于 CNN 的无人作

战飞机轨迹预测方法。 首先指出基于过载的动力学

模型存在的问题,并提出改进方法。 然后利用改进

后的模型,在不同初始条件下采用不同机动动作进

行飞行仿真,得到由 87 120 条不同的机动轨迹坐标

组成的集合,其中每条轨迹由空间中 3 个维度上的

坐标组成。 最后从轨迹集合中取出训练和测试

样本。
本文的具体工作包括:设计并训练不同层数和

卷积核个数的 CNN,从中选出预测误差最小的

CNN;设计并训练不同隐藏层神经元个数的 LSTM
网络,再比较各个网络的预测误差,从中选出预测误

差最小的 LSTM 网络;在相同的训练集上对与 LSTM
结构相同的全连接神经网络(FCNN)以及传统循环

神经网络(RNN)进行训练;比较以上 4 种不同网络

的收敛情况、在测试集上的相对预测误差以及预测

所需时间,通过坐标变换使轨迹预测网络能预测任

意初始位置和航向的轨迹;对比 4 种方法在一段空

战仿真轨迹上的预测结果及绝对误差。

1摇 改进飞行动力学模型

1郾 1摇 飞行动力学模型

在研究空战轨迹预测时,采用以法向过载、切向

过载和滚转角为飞行操控量的飞机运动动力学模

型。 为简化问题复杂度,不考虑飞行过程中的迎角

和侧滑角,将地面坐标系视为惯性坐标系,同时忽略
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地球自转及公转的影响,并且不考虑地球曲率变化。
具体公式[16]如下:

x· = vcos 酌cos 鬃,
y· = vcos 酌sin 鬃,
z· = vsin 酌,
v· = g(nx - sin 酌),

酌· = g
v (nzcos 滋 - cos 酌),

鬃
·
= g
vcos 酌nzsin 滋

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï ,

(1)

式中:v、酌 和 鬃 分别为飞行速度、航迹俯仰角和航迹

偏航角;g 为重力加速度;滋 为滚转角;nx 和 nz 分别

为飞机切向过载和法向过载;x、y、z 为飞机在惯性坐

标系中的坐标。
1郾 2摇 动力学模型的问题及改进

由动力学模型中的偏航角速度计算公式可知,
飞机的偏航角速度与其航迹俯仰角的余弦值呈反

比。 飞机在爬升、向斜上方机动或做筋斗机动时,其
航迹俯仰角会逐渐逼近 90毅,在此过程中偏航角速

度也会逐渐增大。 偏航角速度代表飞机在水平面内

改变方向的能力,但仿真中随着航迹倾角的增大,偏
航角速度会超过合理的范围,实际中无法实现。 分

别用 4毅和 0毅的滚转角进行一个筋斗机动的仿真,得
到轨迹曲线以及相应的偏航角变化曲线如图 1
所示。

理想情况下筋斗机动的滚转角为 0毅,该轨迹应

该是一个在竖直平面中的二维曲线。 由偏航角速度

计算公式可知,此时偏航角速度为 0 毅 / s,因此对筋

斗机动的仿真未出现异常,从图 1(a)中也可看出此

时轨迹是一个二维曲线。 在实际情况中,筋斗机动

开始时滚转角可能会有一个微小的偏差,因此将滚

转角设为 4毅. 此时偏航角速度不断增大,导致偏航

角出现不合理的改变,故无法获得正确的筋斗仿真

轨迹。 从图 1( a)中可以看出,轨迹已经变成 1 条

空间中的三维曲线,且偏航角最大可达 150毅,此时

的轨迹明显不符合筋斗机动的特点。 原因是仿真

过程中航迹俯仰角越接近 90毅,其余弦值越接近 0,
而余弦值又在分母位置,因此偏航角速度急剧增

大,从而导致偏航角增大。 上述问题可通过对偏

航角速度加以限制来解决,即为其设置一个阈值,
超过该值后角速度不再增大。 本文选择飞机在初

始速度为250 m / s、初始滚转角为 0毅时,向左上方以

最大过载爬升 6 s 内的最大偏航角速度 鬃max为阈值。
偏航角的计算公式如下:

图 1摇 原始模型

Fig. 1摇 Original model
摇

鬃 =
g

vcos 酌nzsin 滋, |鬃 | < 鬃max;

鬃max, |鬃逸鬃max
{

.
(2)

利用改进后的模型对滚转角有 4毅偏差的筋斗

机动飞行轨迹进行仿真,原模型与改进模型的对比

结果如图 2 所示。
由图 2 可知,改进模型能完成滚转角存在微小

偏差的筋斗机动,且偏航角始终处于一个合理的范

围内,符合筋斗机动的特点。 目前大多数空战研究

文献都采用该模型,但没有明确指出偏航角速度的

阈值。 如果不对偏航角速度加以限制,则轨迹就会

出现失真,并且俯仰角越大,轨迹失真越严重。

2摇 CNN 轨迹预测模型

2郾 1摇 CNN 简介

CNN 是指那些至少在网络某一层使用卷积运

算来代替一般矩阵乘法运算的神经网络[17]。 对

CNN 的研究起源于神经科学实验,远早于相关计算

模型的发展。 1962 年 Hubel 等[18] 通过生物学研究
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图 2摇 不同模型对比

Fig. 2摇 Comparison of different models
摇

表明,从视网膜传递到大脑中的视觉信息是通过多

层次的感受野激发完成的,并首先提出感受野的概

念,其也被看作是卷积核的雏形。
传统的神经网络主要依靠矩阵乘法运算,对每

个输入量、中间量和输出量都赋予单独的权重,因此

大大增加了网络的参数量。 CNN 采用卷积核作为

参数共享的方式,卷积核的每一个元素都作用在输

入的每个位置上,在减少网络所需要的存储空间和

训练时间的同时,提高了模型的运算能力。 卷积核

也与大脑视觉皮层不同位置只对局部区域有响应的

特点相对应。 同时,CNN 适合处理具有网格结构的

数据,一维网格数据如时间序列,二维网格数据如

图像。
CNN 处理时间序列的优势在于:轨迹数据本质

上是连续的,不存在滤波方法中所用到的复杂状态,
而 CNN 本身就是一种端到端的方法,没有复杂的状

态概念,可以直接根据历史轨迹输出未来轨迹,符合

轨迹数据的本质;CNN 的连接权重是稀疏的,因此

既能减少存储空间又能减小计算量,从而保证轨迹

预测的实时性;CNN 具有参数共享的特点,由此可

以保证 CNN 在处理时间序列时具有一定的记忆性。
2郾 2摇 CNN 轨迹预测

2郾 2郾 1摇 轨迹预测模型

由于空战双方都想快速完成攻击占位,近距空

战轨迹在三维空间中的起伏通常较大,且轨迹变化

的频率较高,很少出现控制量基本不变的巡航飞行

状态。 另一方面,历史轨迹所处的时刻距当前时刻

越远则其对未来时刻的轨迹影响越小,轨迹预测时

输入网络的历史数据越多并不一定能保证更高的预

测准确率。 因此,参考文献[6]对轨迹采样间隔和

网络输入的设置,本文取前 8 个时刻的轨迹坐标作

为网络输入,采样间隔为 0郾 25 s,网络输出为下一时

刻的轨迹坐标。 具体方法是首先采集大量轨迹样本

并设计不同的网络结构,利用轨迹样本训练不同结

构的网络,从中选出预测精度最高的网络结构。 再

分别利用轨迹样本上 3 个坐标轴的分量,训练 3 个

结构相同的网络,使其能根据对应坐标轴的历史数

据预测轨迹下一时刻的坐标分量,最后将 3 个分量

组合为目标下一时刻在空间中的位置。 轨迹预测示

意图如图 3 所示。

图 3摇 轨迹预测示意图

Fig. 3摇 Schematic diagram of trajectory prediction
摇

2郾 2郾 2摇 训练集与测试集采样

近距空战获胜主要通过各种机动动作占据有利

位置并达到导弹发射条件,这些机动动作可以被概

括为一大类,即转弯。 因此,为提高轨迹预测网络的

实用性和近距空战轨迹预测准确率,本文不采用特

定任务或背景下的轨迹数据作为训练样本,而是从

空战机动动作出发,通过对各种初始条件下不同的

机动动作采样,以构建大量训练样本,使其尽可能覆

盖空战中可能出现的各种轨迹,再利用这些样本训

练网络。 若空战中的历史轨迹与训练样本中的轨迹
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相似度较高,则此时轨迹预测的准确率较高。 这种

方法的优点是训练出的网络具有一定通用性,可以

用于不同空战的轨迹预测。 为尽可能覆盖空战中可

能出现的机动动作,设置轨迹采样范围及间隔如

表 1 所示。

表 1摇 采样范围及间隔

Tab. 1摇 Sampling range and interval

采样量 采样范围 采样间隔

航迹俯仰角 / (毅) ( - 50,50) 10

初始滚转角 / (毅) ( - 100,100) 20

速度 / (m·s - 1) (250,340) 10

目标滚转角 / (毅) ( - 180,180) 5

摇 摇 表 1 显示了不同初始条件下飞机采用不同机动

动作的组合。 由表 1 可知,轨迹预测样本由 87 120 条

轨迹组成,对数据进行归一化后,取其中 82 120 条轨

迹作为训练集,剩余 5 000 条轨迹作为测试集,归一

化公式如下:

xn =
x - xmin

xmax - xmin
, (3)

式中:xn 为经过归一化的样本;x 为原始样本;xmax为

所有轨迹中 x 轴坐标的最大值;xmin为最小值。 y 轴

与 z 轴的归一化与上述方法相同。

3摇 设置实验方法

3郾 1摇 选择网络结构

神经网络的结构对预测准确率的影响较大,为
提高预测准确率,首先要确定合适的网络结构。
CNN 轨迹预测网络包括输入层、隐藏层和输出层,
其中输入层和输出层已事先确定,确定网络结构就

是要确定隐藏层的结构。 隐藏层结构有 3 部分:隐
藏层层数、每层的卷积核个数和卷积核的大小。 由

于输入层只有 8 个数据,将所有卷积核的大小都设

置为 1 伊 3,且每层卷积核个数相同。
一方面,不同的网络对应着轨迹预测问题的

一个局部最优解,对于一定规模的神经网络而言,大
部分局部最优解都有很小的代价函数,能否找到真

正的全局最优解并不重要;另一方面,理论上神经网

络结构有无限多种可能,把每种结构都尝试一遍的

代价太大。 因此设置卷积层数为 1、2、3、4、5、6 和每

层卷积核个数为 4、5、6、7、8、9 的组合,训练这 36 种

不同结构的网络,从中找出一个预测效果最好的。
3郾 2摇 设置对比方法

本文共选择 FCNN、RNN 和 LSTM 3 种不同方法

进行对比实验,其中 FCNN 预测法从拟合多元函数

的角度解决轨迹预测问题,而 RNN 预测法与 LSTM
预测法则将轨迹预测视为对时间序列的预测。 与

CNN 不同,3 种网络没有卷积核,因此只需确定网络

层数和每层神经元个数。 根据文献[19]可知:当有

两个隐藏层的网络的两个隐藏层节点数相近时,网
络训练效果最好。 网络层数太多容易出现梯度消失

或梯度爆炸,层数太少则会导致欠拟合。 因此,本文

设置 LSTM 为隐层节点数相同的双隐藏层结构,分
别训练节点数为 18、20、22、24、26、28、30 的网络,从
中找出轨迹预测准确率最高的节点数,将其作为

LSTM 的最终结构,FCNN 预测法与 RNN 预测法不

再另外寻找新的结构,而是直接使用 LSTM 的最终

结构。
3郾 2郾 1摇 FCNN 预测法

FCNN 结构示意如图 4 所示。 图 4 中:x 表示输

入层,是若干个用向量形式表示的特征;s 表示隐藏

层的输出,隐藏层可以有多个神经元,该层神经元的

个数即为 s 的维度;o 为神经网络的输出,具体个数

依据问题的需要选定;U 为输入特征 x 与隐藏层全

连接的权值矩阵;V 为隐藏层与输出层全连接的权

值矩阵。

图 4摇 FCNN 示意图

Fig. 4摇 Schematic diagram of FCNN
摇

FCNN 整个结构分为输入层、隐藏层和输出层。
其中,FCNN 中数据在各层之间单向传递,输出量不

会直接影响输入量。 只要神经元个数充足,FCNN
能够以任意精度拟合任何一个从有限维空间到另一个

有限维空间的 Borel 可测函数[20]。 因此,从这个角

度看,若将轨迹预测视为一个从以输入量个数为维

数的空间到一个一维空间的函数,则这个函数可用

FCNN 拟合。
3郾 2郾 2摇 RNN 预测法

与 FCNN 不同,RNN 中每层神经元的输入不仅

有上一层神经元的输出,还有本层的输出,因此

RNN 具有一定的记忆能力。
轨迹预测问题也可以看作是处理有前后依赖性

的时间序列问题,利用神经网络解决这类问题时,如
果网络的输出能够结合前一时刻或后一时刻的输

入,则比起单向传递信号的网络,其处理时序信息的

能力更强。 因此本文采用 RNN 及其变体 LSTM 作
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为轨迹预测的对比方法。 RNN 的基本结构如图 5
所示。

图 5摇 RNN 示意图

Fig. 5摇 Schematic diagram of RNN
摇

图 5 中,W 为前一隐藏层的输出到本隐藏层输

入的权值矩阵。 RNN 与前馈网络最大的区别在于,
多了一个从上一次隐藏层的输出到这一次隐藏层输

出的权值矩阵 W.
3郾 2郾 3摇 LSTM 预测法

与其他神经网络同样,RNN 在训练过程中也会

出现梯度消失和梯度爆炸问题,从而导致梯度在 BP
过程中不能在较长序列中传递下去,使得训练过程

无法完成。 梯度爆炸的解决办法与本文处理偏航角

速度的办法相同,即设置一个梯度阈值,梯度超过该

阈值后不再增加;梯度消失主要通过设计特殊的网

络结构解决,如 LSTM.
传统 RNN 对短期输入很敏感,LSTM 在其中加

入一个单元状态来记忆较长时间内的信息。 这种基

于单元状态的信息传递方式可有效克服传统 RNN
的缺点。 LSTM 的详细结构如图 6 所示。 图 6 中,
滓 为Sigmoid 函数,tanh 为双曲正切函数,st为当前时

刻网络的输出,ct为当前时刻网络的单元状态,xt - 1

为上一时刻网络的输入,ft为当前时刻遗忘门,it为
当前时刻输入门,et为当前时刻备选更新信息,ot为

当前时刻输出门,Wf为遗忘门的权值矩阵,Wi为输

入门的权值矩阵,We为备选更新信息的权值矩阵,
Wo为输出门的权值矩阵。

由图 6 可知,LSTM 的输入由 3 部分组成:当
前网络的输入 x t、上一时刻网络的输出 st - 1和上一

时刻网络的单元状态 c t - 1,LSTM 的输出为当前网

络的输出 st和当前网络的状态 c t . LSTM 引入了

3 种门结构保护并记忆信息:遗忘门 f t、输入门 it和
输出门 o t .

遗忘门主要决定上一时刻的 st - 1和 ct - 1是否继

续存在于当前时刻的 ct中。 遗忘门计算公式如下:

ft = 滓(Wf[st - 1,xt] + bf), (4)
式中:bf为遗忘门偏置量;[ st - 1,x t]表示 2 个向量

纵向连接;滓(W f[ st - 1,x t] + b f)表示两个矩阵 Wf

图 6摇 LSTM 结构图

Fig. 6摇 Structure chart of LSTM
摇

和[ st - 1,x t]相乘后加上偏置量,再用 Sigmoid 函数

进行计算。
输入门主要决定当前时刻的输入 x t有多少要

传到当前单元状态 c t中。 输入门计算公式如下:
it = 滓(Wi[st - 1,xt] + bi), (5)

式中:bi 为输入门偏置量。 输入门与输出门相结

合,可以对单元状态 ct进行更新,公式如下:
et = tanh(We[st - 1,xt] + be), (6)

ct = ft*ct - 1 + it*et, (7)
式中:be 为备选更新信息偏置量;*表示矩阵的哈

达马积。
输出门主要决定单元状态 ct中有多少可以传到

当前输出 st中。 输出门计算公式如下:
ot = 滓(Wo[st - 1,xt] + bo), (8)

st = ot*tanh(ct), (9)
式中:bo 为输出门偏置量。

4摇 网络训练

4郾 1摇 确定网络结构

为了降低过拟合风险,加入 L2 正则化。 选择

Adagrad[21]作为网络训练算法。 损失函数设为样本

的均方误差,激活函数设为 ReLU,学习率取 0郾 001,
并用测试集上的预测相对误差作为评价网络的准确

性的指标。 单个预测结果相对误差计算公式如下:

er =
| xp - x0 |

x0
, (10)

式中:x0为期望输出量;xp为网络的预测结果。 相对

误差越小,则网络预测准确率越高。 不同结构网络

在测试集上的平均相对误差如图 7 所示。
从图 7 中可以看出,随着层数增加,网络预测误

差并没有一直减小,因为网络层数越多过拟合的风

险越大,所以层数最多的网络预测误差,反而是最大
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图 7摇 平均相对误差

Fig. 7摇 Average relative error
摇

的。 纵向来看,当每层卷积核数为 5 时,网络的预测

误差变化较平稳,表明网络性能更稳定;当每层卷积

核数为 6 时,网络的平均预测误差最小,因此每层卷

积核数选为 6. 横向来看,隐藏数为 1 和 2 的网络的

平均预测误差更小,因此选择与对比方法相同的隐

藏层数。
对双隐藏层的 LSTM,按照上述方法分别取节

点数为 18、20、22、24、26、28、30 进行训练,并计算其

在测试集上的平均预测误差,结果如图 8 所示。

图 8摇 预测准确率

Fig. 8摇 Prediction accuracy
摇

从图 8 可知,LSTM 的预测准确率随着隐藏层神

经元个数的增加先减小再增大,且在隐藏层有 28 个神

经元时预测误差最小,因此选择隐藏层神经元个数

为 28,且 FCNN、RNN 与 LSTM 的结构相同。
4郾 2摇 评估训练结果

分别用训练集中 3 个坐标轴的轨迹数据,其中

验证集占训练集的 20% ,训练 3 个具有从 4郾 1 节中

所选结构的 CNN. 训练过程中的损失变化如图 9
所示。

由图 9 中的损失变化可知,预测 x 轴的网络在

训练到第 3 个回合时验证集和训练集损失几乎一样

小,虽然之后验证集损失有所起伏但最终与训练集

图 9摇 CNN 损失变化

Fig. 9摇 Change of loss of CNN
摇

相差不大,因此网络已经收敛。 预测 y 轴和 z 轴坐

标的网络在训练到第 3 个回合时验证集上和训练集

上的损失相差不大,且此后损失不再继续减小,说明

网络已经收敛。 用训练好的网络预测测试集中的轨

迹,并计算相对预测误差,结果如图 10 所示。
从图 10 中可以看出,测试集中 x 轴的相对预测

误差大部分小于 3% ,y 轴和 z 轴的相对预测误差几

乎全部小于 2% ,表明 CNN 的轨迹预测能力较强。
用上述方法训练 FCNN、RNN 和 LSTM,并求出所有

测试样本的平均预测误差,再与 CNN 进行比较,结
果如图 11 所示。

从图 11 可知,对 x 轴坐标的预测,LSTM 误差最

小,RNN 和 CNN 误差比 LSTM 略大,FCNN 误差最

大;对 y 轴坐标的预测,CNN 误差最小,LSTM 误差
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图 10摇 CNN 预测相对误差

Fig. 10摇 Relative error of CNN prediction
摇

图 11摇 预测准确率

Fig. 11摇 Prediction accuracy
摇

比 CNN 大,FCNN 误差比 LSTM 大,RNN 误差最大;
对 z 轴坐标的预测,仍是 CNN 误差最小,LSTM 次

之,RNN 和 FCNN 差距不大。 以上 4 种方法预测

一次的平均用时如图 12 所示。 从图 12 中可以看

出,4 种方法的用时差别不大,约为 2郾 4 ms. 对于

340 m / s 的飞机,2郾 4 ms 大约前进了 0郾 8 m,相对于

预测出的轨迹可以忽略不计,因此本文所提方法满

足实时性要求。

图 12摇 预测用时

Fig. 12摇 Time cost of prediction
摇

5摇 实时轨迹预测

4郾 2 节中的样本预测误差只是对网络的输出进

行比较,但网络输出还要经过进一步处理才能转换为

真实的轨迹坐标,因此本节比较不同方法的真实的输

出轨迹及其误差。 由于训练网络的样本初始时刻均

位于原点,且偏航角为 0毅,在预测空战仿真轨迹时需

要先利用坐标变换,将飞机在地面坐标系下的坐标变

换到采集样本时的坐标系中,然后进行预测,再将预

测结果变换到地面坐标系。 坐标变换公式如下:
x忆
y忆

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
úz忆
=

cos 鬃 sin 鬃 0
- sin 鬃 cos 鬃 0

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

0 0 1

x
y

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
úz
, (11)

式中:鬃 为网络第 1 个输入量对应的地面坐标系中

的偏航角;(x忆,y忆,z忆)为(x,y,z)的变换结果。 变换

后再将其平移至坐标原点并进行归一化后即可进行

预测。 图 13(a)所示为一组空战追逃仿真轨迹,追
击方初始位置为(6 000 m,3 000 m,8 000 m),航迹倾

角为 0毅,航迹偏角为 180毅;逃跑方初始位置为(0 m,
3 000 m,8 000 m),航迹倾角和偏角与追击方相同。
逃跑方采用右上方最大过载转弯机动,追击方采用

智能机动[22]。 图 13(a)中逃方仅采用右转的机动,
而追方采用文献[22]中的机动方法,机动轨迹的变

化比较频繁,预测追方的轨迹更能体现不同方法之

间的差距。 用上述方法预测追击方在每个整数秒时

的三维坐标,其轨迹在水平面和竖直面的投影以及

用 4 种方法的预测结果如图 13(b)、图 13(c)所示。
共预测该轨迹上的8个位置,每个位置的预测
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图 13摇 轨迹预测

Fig. 13摇 Trajectory prediction

间隔为 1 s. 从图 13(b)中可以看出,CNN 与 LSTM
的预测结果与原轨迹贴合得最紧密。 RNN 的预测

点距原轨迹较远,FCNN 的预测点距原轨迹最远。
由图 13 可以看出,RNN 在 x 轴方向的预测值最大,
而 FCNN 在 x 轴方向的预测值最小。 求出 4 种方法

在3 个方向上的预测结果与真实点的平均距离差,
结果如图 13(c)所示。

从图 13(c)中可以看出,CNN 在 3 个方向上的

平均预测误差都是最小的;LSTM 在 x 轴和 y 轴方向

上的预测误差较小,在 z 轴方向上的误差达到了

43郾 8 m;RNN 和 FCNN 在 3 个方向上的误差明显更

大,说明这两种方法的轨迹预测能力有限。

6摇 结论

本文针对无人作战飞机空战轨迹预测问题,提
出使用 CNN 的方法进行预测。 得出主要结论如下:

1) 用飞行动力学模型对有微小滚转角偏差的

筋斗机动进行仿真,结果表明原始模型不能正常完

成筋头机动仿真;改进后模型的仿真结果表明所提

的改进方法是有效的。
2) CNN 训练的损失变化曲线表明网络已收

敛,CNN 在测试集上的相对预测误差表明所选取的

CNN 层数和卷积核个数是合理的,可以进行轨迹

预测。
3) CNN 在 x 轴方向上平均预测误差约为

4郾 2 m,在y 轴方向上平均预测误差约为 8郾 0 m,在
z 轴方向上平均预测误差约为 19郾 5 m,表明 CNN 的

轨迹预测能力在 4 种方法中最好。
4) 目标机的机动控制量通常难以通过外部设

备测量,本文所提轨迹预测法不需要知道目标机的

机动控制量,可以直接根据目标机的历史位置预测

未来位置。
5) 本方法的预测误差较小且用时较少,可以在

空战中结合对目标机的轨迹预测进行机动决策,以
提高机动决策的预见性。

为进一步减小 CNN 在 z 轴方向上的轨迹预测

误差,可以为 z 轴预测设计不同的网络。
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