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摘 要:针对云雨杂波和主被动干扰导致多雷达传感器产生虚假目标航迹的问题,利用支持向量

机(SVM)算法的自主学习能力,通过构建基于数据驱动的判别模型进行虚假航迹识别。针对航迹

起始得到的目标潜在航迹,利用人工智能数据驱动、自学习的特点,设计了SVM 算法。通过对已

标记真假的目标航迹样本进行离线学习,形成虚假航迹识别的SVM分类器,实现了基于数据驱动

的判别模型代替先验知识规则约束的固定模型,并在工程应用中,利用SVM分类器在线识别虚假

航迹,完成实时剔除。通过实测雷达数据实验验证,该算法的目标虚假航迹准确率高达95%以上,
完全满足实际的工程应用需求。相比基于阈值或规则进行硬性判断的传统虚假航迹识别方法,所
提出的算法不仅提高了准确率,还具有较高的实时性,能够适应复杂多变的杂波环境,在实际应用

中具有更强的适应性和实用性。因此,提出的基于SVM 算法的虚假航迹识别方法对于密集杂波

场景下的虚假航迹剔除问题具有显著的实际应用价值。
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Abstract:Aimingattheproblemoffalsetargettracksresultingfromcloudandrainclutter,as
wellasactiveandpassiveinterferenceinmulti-radarsensorsystems,theautonomouslearninga-
bilityofsupportvectormachine(SVM)algorithmisusedtoconstructadata-drivendiscriminant
modelforfalsetrackrecognition.Basedonthecharacteristicsofdata-drivenandself-learningof
artificialintelligence,theSVM modelisdesignedforthetargetpotentialtrackobtainedfromthe
initialtrack.Throughofflinelearningofthetargettracksamplesthathavebeenmarkedastrueor
false,theSVMclassifierforfalsetrackrecognitionisrealized,adata-drivendiscriminationmodel
isimplementedtoreplacethefixedmodelconstrainedbytherulesofpriorknowledge.Thefalse
trackisidentifiedonlinebySVMclassifier,andreal-timeeliminationiscompleted.Theresultof
theradardatameasurementexperimentshowsthat,theaccuracyofthetargetfalsetrackoftheal-
gorithmismorethan95%,whichfullymeetstheactualengineeringapplicationrequirements.
Comparedwiththetraditionalfalsetrackrecognitionmethodswhichmakehardjudgmentsbased
onthresholdorrules,theproposedalgorithmnotonlyimprovestheaccuracy,butalsohashigh
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real-timeperformanceandcanadapttothecomplexclutterenvironment,whichmakesthemethod
moreadaptableandpracticalinpracticalapplications. Therefore,thefalsetrackidentification
methodbasedonSVMalgorithmproposedhassignificantpracticalapplicationvalueforthefalse
trackeliminationproblemindenseclutterscenes.
Keywords:Targettracking;Machinelearning;Supportvectormachine(SVM)algorithm;Falsetrack

0 引言

在复杂电磁干扰环境下,雷达系统可能受到各

种因素的影响,量测信息可能出现误差。当杂波密

度过大时,仅使用现有的航迹起始算法往往会产生

较多的虚假航迹[1-3]。因此,需要采取措施减少虚假

航迹的数量,从而提高探测系统的准确性和可靠性。
常见的雷达航迹目标跟踪是先关联再滤波的

过程,对于整个过程中产生的虚假航迹,文献[4]提
出了基于航向统计分布的仙波航迹识别方法,利用

仙波目标的特点识别出现的仙波虚假航迹;文献

[5]提出了基于脉冲样本统计特性的识别技术,使
用虚假的统计分布特点实现对虚假航迹的有效识

别;文献[6]通过分析副瓣干扰产生虚假航迹的运

动规律,基于模型预测值和实际值的误差等因素识

别虚假航迹,并进行相应的抑制处理;文献[7]提出

了一种基于三门限延迟判别雷达网虚假航迹识别

方法,解决了均值 方差联合检验方法不适用于该雷

达的问题,并且进一步提高了识别准确率;文献[8]
提出了统计特性差异的虚假目标识别,通过计算观

测目 标 的 雷 达 散 射 截 面 积(radarcrosssection,

RCS)估计值,使用统计和逻辑判别方法判别目标真

伪,实现对虚假目标的识别;文献[9]介绍了一种利

用航迹速度修正频谱分析的方法来辨别虚假航迹;文
献[10]则提出了一种基于线性回归模型的雷达数据

虚假航迹判断方法;文献[11]从航迹起始门限、雷达

原始量测数据分析、航迹质量管理等多个环节入手,
研究了虚假航迹的综合抑制技术。上述方法在识别

虚假航迹时采用了阈值或规则进行硬性判断,在特定

的统计场景中,这些方法具有较为理想的效果。然

而,在复杂的实际环境中,尤其是多雷达协同组网的

情况下,杂波现象会更加显著。此外,不同类型目标

航迹的差异也会变得更大,构建所有可能的阈值或规

则较为困难,从而导致虚假航迹识别的错误率上升,
计算复杂度也会进一步增加。支持向量机(support
vectormachine,SVM)[12]作为一种经典的机器学习

分类算法,其优秀的学习能力和分类能力使其成为

当前国内外机器学习领域研究的重点,被学界普遍

认为是继神经网络之后又一重点研究的方向。经

国内外专家和学者的努力,在短短几年内,取得了

一系列令人瞩目的研究成果,在许多实际工作中得

到了很好的应用[13]。
因此,本文提出了一种基于SVM 的虚假航迹

识别方法,针对云雨杂波和主被动干扰导致多雷达

传感器产生虚假目标航迹的问题,使用SVM 算法

构建基于数据驱动的判别模型进行虚假航迹判别。
与传统的阈值或规则判断方法不同,该算法具有适

应性强、泛化性能好等优点。使用雷达探测数据样

本进行学习和训练构建的SVM 分类器,具有高识

别正确率,可广泛应用于虚假航迹的实时判别。

1 SVM 算法原理

SVM 是基于统计学习理论的监督式学习算

法。与其他机器学习方法相比,SVM 在处理小样

本问题上具有天然优势,并能有效解决过拟合和维

度灾难的问题。因此,SVM 具有较好的性能和适

应性,易于推广,是目前较为常见的机器学习方法

之一。
根据训练样本的不同,SVM 模型的建立包括

线性可分、近似线性可分和线性不可分三种情况。
对于线性可分的情况,可以在二维平面上使用一条

直线将两种不同的目标区分开来。设 H1和H2为

两个平行且相邻的不同目标群的边界超平面,SVM
的目标是找到一个最优超平面 H,使其平行于 H1
和 H2,并使离分隔面最近的数据点具有最大的

距离。
在样本空间中,划分不同目标群的超平面H 的

线性方程可以表示为[13]

wTx+b=0 (1)
式中,w 是直线的法方向;T表示向量转置;x 和b
分别表示目标向量和超平面相对原点的偏置。

在空间中,目标与超平面之间的距离可表示为

D=
wTx+b

w2
1+w2

2+…+w2
n

=
1
w

(2)
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因此,两个边界超平面之间的分类间隔为2D=
2/w ,为了尽可能区分样本,最终目标是最大化

这个间隔。
对于数据集D ={(x1,y1),…,(xN,yN)},其

中xi∈Rn,yi∈R,i=1,…,N。 构建拉格朗日函

数解决对偶优化问题,表示为

L(w,b,λ)=
w 2

2 -∑
N

i=1
λi[yi(wTxi+b)-1](3)

其中,λi 是拉格朗日乘子向量。展开拉格朗日公式

如下

L(w,b,λ)=
1
2w

Tw-∑
N

i=1
λiyjxiwT-

b∑
N

i=1
λiyi+∑

N

i=1
λi

(4)

对w 和b分别进行求导,代入式(4),化简可得

L(λ)max=-
1
2∑

N

i=1
∑
N

j=1
λiλjyiyjxixj +∑

N

i=1
λi

s.t.∑
N

i=1
λiyi=0(λi ≥0)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(5)
式(5)是一个二次规划问题,存在唯一解。得

到的最优分类函数为

sgn(wTx+b)=sgn[∑
n

i=1
λiyi(x·x)+b](6)

很多情况下,训练样本并不是线性可分的,因
此需要将非线性数据集转换为高维空间,使得样本

数据线性可分。在转换后的空间中寻找最优超平

面,再将其映射回原空间获得最优函数。
其中核函数的引入可以实现SVM 对非线性数

据的线性分类,将样本数据从低维空间转换到高维

空间,找到一个满足 Mercer条件的核函数 H(xi,

xj),公式如下

H(xi,xj)=φ(xi)·φ(xj) (7)
核函数法的主要优化目标是找到一个最优的

超平面,该超平面能够将不同类别的样本点进行线

性分类,公式如下

L(λ)max=-
1
2∑

N

i=1
∑
N

j=1
λiλjyiyjH(xi,xj)+∑

N

i=1
λi

s.t.∑
N

i=1
λiyi=0,(λi ≥0)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(8)

其中最优超平面的非线性分类判别函数如式

(9)所示。

H(x)=sgn[∑
N

i=1
λiyiH(xi,x)+b] (9)

核函数极大地提升了SVM 的非线性处理能

力,因此在SVM 分类算法中被广泛应用。核函数

有许多类型,常见的核函数主要有多项式核函数、
径向基(radialbasisfunction,RBF)核函数、线性核

函数和Sigmoid核函数等[14]。与其他核函数相比,

RBF核函数在减少样本数据内的噪声干扰方面表

现出色,具有良好的抑制效果,考虑到训练数据中

虚假干扰较多,因此后续实验采用了RBF核函数。

2 基于SVM 算法的虚假航迹识别整体流程

2.1 目标航迹生成过程

目标航迹的生成过程如图1所示。在不同类型

雷达组网的情况下,首先对接收的各平台雷达量测数

据进行预处理,主要是进行恒虚警以及点迹凝聚等操

作。恒虚警处理是在保证误检率不变的情况下,从背

景噪声中检测出目标信号;之后进行点迹凝聚处理,
对于过恒虚警门限的多个检测点进一步处理,将属于

同一目标的多个原始点迹进行归并,使每个目标获得

唯一表征目标物理位置的点迹数据。

图1 目标航迹生成流程图

Fig.1 Flowchartoftargettrackgeneration
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数据预处理之后,对符合的点迹进行航迹起始

生成新的航迹,并对量测点迹和现存航迹进行关联

滤波,更新航迹信息,得到目标的航迹。在这一过

程中,难免会遇到虚假航迹,因此,需要对虚假航迹

进行判断识别,若识别得到虚假航迹,则对该段航

迹进行删除。最终,对现有航迹进行管理,删除掉

过时未更新的航迹。

2.2 SVM 实现流程

通过标记可得目标训练数据集D= {(x1,y1),
…,(xN,yN)},其中xi∈Rn 是输入航迹的特征,包括

航迹时间、东北天位置坐标、东北天速度和加速度,

yi ∈R 是标记的航迹真假类别。利用SVM 算法进

行虚假航迹识别的流程如下[15]。

1)选取适当的核函数 K(x,x')以及惩罚因子

C。
利用核函数将样本数据从低维空间转换到高

维空间,而惩罚因子的取值需根据实际情况进行调

整,不能太大或太小。惩罚因子取值太大,SVM 不

允许出现分类错误的样本,容易造成过拟合;取值

太小,对分类错误点的惩罚较低,分类的错误率也

会增加。

2)构造并求解凸二次规划问题

L(λ)max=-
1
2∑

N

i=1
∑
N

j=1
λiλjyiyjK(xi,xj)+∑

N

i=1
λi

s.t.∑
N

i=1
λiyi=0,(λi ≥0)

0≤yi ≤C              (10)

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

得解λ* =(λ*
1 ,…,λ*

l )T。

3)计算b*:选取位于开区间(0,C)中的λ*
j 分

量,据此计算

b* =yj -∑
l

i=1
yiλ*

iK(xi,xj) (11)

4)构造决策函数

f(x)=sgn(g(x)) (12)

其中,g(x)=∑
l

i=1
yiλ*

iK(xi,x)+b*。SVM最终

寻找一个实值函数g(x),以便用决策函数f(x)推

断输入x 所对应的输出值y。

2.3 虚假航迹识别过程

SVM算法的虚假航迹识别处理流程如图2所

示,图中虚线为SVM算法的离线训练过程,实线为

SVM算法的在线识别过程,离线与在线过程中的

目标状态估计与特征提取算法相同。

图2 基于SVM算法的虚假航迹识别处理流程图

Fig.2 Processingflowchartoffalsetrackrecognition

basedonSVMalgorithm

  虚假航迹识别方法的具体处理流程如下。
步骤1:目标状态估计。
得到雷达量测数据,在航迹关联过程中,通过找

到最优的雷达量测关联目标航迹。然后,利用雷达量

测对目标航迹进行状态预测和量测预测,并更新目标

航迹的状态,实现目标航迹状态的滤波更新。通过这

种方式,可以获取当前最新的目标航迹状态信息

Mn =[t,e,n,c,ve,vn,vc,ae,an,ac] (13)
存储的状态信息有:航迹生成时间t;东北天位

置e,n,c;东北天方向的速度ve,vn,vc;加速度ae,

an,ac。
步骤2:历史目标航迹存储。
针对每个目标航迹进行历史航迹状态信息存储,

确定存储的历史帧数 K,本文中 K 设为5。得到

SVM的输入I,如式(14)所示,其中i为航迹中点迹

数量。

 I=[Mi-4,Mi-3,Mi-2,Mi-1,Mi](i≥K) (14)
步骤3:样本标记。
对雷达数据进行离线处理后,使用真值数据

(如合作目标GPS数据、民航机 ADS-B数据等)对
目标航迹状态信息进行标记,确定目标航迹的真假

类别。本文将真实目标航迹视为正样本,标记为

“1”,虚假航迹为负样本,标记为“0”。
步骤4:样本训练。
通过使用SVM 算法,对已标记的特征样本进

行离线训练,最终形成SVM分类器。
步骤5:样本分类。
将提取的目标航迹特征向量输入训练好的
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SVM分类器中进行计算,得到目标航迹识别结果。
步骤6:虚假航迹剔除。
对已识别为虚假的航迹进行删除处理,有两种

不同情况。

1)虚假航迹是新生成的,直接删除该航迹,可
以有效地减少虚假航迹的产生;

2)虚假航迹在维持更新中,删除最新时刻的虚

假航迹状态后,需要回溯至前一时刻重新进行数据

关联处理,直到获得正确的目标航迹状态为止,以
确保目标航迹的连续性和稳定性。

3 验证与分析

本章实验中所使用的数据为某东南沿海区域7
月中旬,4部中远程雷达经信号处理、点迹凝聚后采

集的数据,共采集4次,数据容量为8.6GB,持续时

间约12h,数据包含目标的位置信息(相对、绝对)
和时间信息。本章将利用该雷达航迹数据检验模

型的效果,并通过定性和定量的结果验证基于SVM
的虚假航迹识别方法。

图3所示为某中远程探测雷达对空模式、积累

3600s的雷达点迹(绝对坐标系),其中蓝色部分为

雷达产生的点迹图,红色部分为目标的真实位置

点。可以看到,在整个区域中,在红线外包含大量

雷达杂波点迹,这些杂波在目标建航的过程中会对

真实航迹产生干扰,使真实目标关联上虚假点迹,
或者直接产生虚假航迹。

图3 雷达数据空间分布

Fig.3 Spatialdistributionofradardata

在实际使用过程中,若输入SVM 模型的训练

点数太少,能够提取到前后点之间的信息变化太

少,识别准确度会降低;增加连续的点个数,虽能够

提升识别准确度,但会造成系统延迟输出。考虑到

后续识别的实时性和准确性,本方法以雷达探测和

跟踪更新周期为依据,选择5组数据为1组进行人

工标记,形成面向中远程雷达探测跟踪功能的训练

和测试样本。

人工标记得到真实样本的经纬度图如图4所

示,其中,图4(a)是对图4(c)中蓝色部分放大的结

果,图4(b)是对图4(d)中蓝色部分放大的结果。可

以看出,由于图4(a)和(b)只画出了真实航迹中连

续5个点的轨迹,前后点之间的时间较短,因此,真
实目标的运动轨迹较为笔直。

(a)
  

(b)

(c)
  

(d)

图4 真实航迹数据样本示例

Fig.4 Examplesofrealtrackdatasamples

虚假样本的经纬度图如图5所示,其中,图5
(a)和(b)分别是对图5(c)和(d)中蓝色的错误关联

部分放大的结果。由图5(a)和(b)可以看出,实际

得到的虚假目标在很短的时间内距离方向等变化

较大,不符合真实目标的运动规律。

(a)

  
(b)

(c)

  
(d)

图5 虚假航迹数据样本示例

Fig.5 Examplesoffalsetrackdatasamples

利用以上标记的雷达数据完成离线训练与测

试,形成SVM分类器,以验证SVM算法的虚假航
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迹识别效果。
不同的输入所包含的特征信息不同,对识别算

法的影响也较大,因此将点迹中不同的信息输入到

模型中,以确定最优的模型输入参数。从连续点迹

的输入信息中分别取 [t,e,n,c],[t,e,n,c,ve,vn,

vc],[t,e,n,c,ae,an,ac],[t,e,n,c,ve,vn,vc,ae,

an,ac]组成模型的输入,分别用I1,I2,I3 和I4 来

表示。
表1显示了不同的输入特征对模型识别正确率

的影响,可以看出,当输入选择I2或I3时,准确率最

高。因此,本文后续实验均采用I3 作为输入。

表1 不同输入下的识别准确率比较

Tab.1 Comparisonofrecognitionaccuracyunder

differentinputs

输入 I1 I2 I3 I4

准确率/% 85.6 95.5 95.5 95.0

Vapnik研究发现,惩罚因子和核函数参数是影

响SVM泛化性能最关键的因素[16]。表2给出了不

同惩罚因子的虚假航迹识别结果,从表2可以看出,
在惩罚因子为8000时,准确率最高。

表3展示了在惩罚因子为8000时,不同核函

数对结果的影响。
由表3可以看出,核函数对准确率的影响较大。

针对特定的问题和数据集,需要根据实验效果和理

论分析选择最合适的核函数。在本文任务中,核函

数选取 RBF时准确率最高,后续的实验均采用

RBF核函数。

表2 不同惩罚因子下的识别准确率比较

Tab.2 Comparisonofrecognitionaccuracyunder

differentpenaltyfactors

惩罚因子 24000 16000 8000 1000

准确率/% 95.1 95.3 95.5 94.2

表3 不同核函数的识别准确率比较

Tab.3 Comparisonofrecognitionaccuracyof

differentkernelfunctions

核函数 LINEAR POLY RBF SIGMOID

准确率/% 89.3 91.5 95.5 59.4

图6是核函数为RBF,惩罚因子为8000时虚

假航迹识别的结果展示。该结果是将航迹中连续5
个点的信息输入SVM 分类器中进行判别得到的,
其中蓝色连线是挑选出的航迹结果,红色方框选中

的是当前送入分类器中的连续航迹,左上角显示了

分类器得到的结果,结果为0则表示其为虚假航迹。
为了便于观察,图6中只框出了将给定航迹预测为

虚假航迹的结果。

图6 基于SVM算法的虚假航迹识别结果展示

Fig.6 ResultsoffalsetrackrecognitionresultsbasedonSVMalgorithm
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  可以看出,当航迹突然出现大角度拐弯、前后

连续点迹之间的距离突然有较大变化等不符合目

标真实运动规律的结果时,算法能够进行有效识

别,从而可以在实际航迹起始和关联阶段对虚假航

迹进行剔除,提升生成航迹的质量。
表4展示了使用SVM分类器识别不同数量的

目标航迹所需的时间对比。可以看出,在正常场景航

迹批数为500时,处理所需时间为0.06s,在航迹批数

较多,达到2000目标时,处理所需的时间为0.26s,在
实际使用过程中能够满足系统实时性的要求。

表4 不同输入航迹批数的识别时间对比

Tab.4 Comparisonofrecognitiontimeof

differentinputtracknumbers

航迹批数 500 1000 1500 2000

时间/s 0.06 0.13 0.20 0.26

图7和图8分别为在航迹起始和关联过程中,
使用基于阈值规则判断的传统虚假航迹识别方法

和SVM模型的虚假航迹识别方法的结果图,其中

蓝色为真实航迹,红色为虚假航迹。

图7 基于阈值规则判断的传统虚假航迹识别方法结果图

Fig.7 Resultsoftraditionalfalsetrackrecognition

methodbasedonthresholdrulesjudgment

图8 基于SVM模型的虚假航迹识别方法结果图

Fig.8 Resultsoffalsetrackrecognition

methodbasedonSVM model

可以看到,使用传统虚假航迹识别方法时,产
生了大量的虚假航迹;引入SVM 算法之后,能准确

识别出产生虚假航迹的部分,并在实际使用过程中

对其进行剔除,有效提高了航迹生成的质量。

4 结论

本文针对复杂环境下多雷达传感器产生虚假

目标航迹的问题,使用某中远程探测雷达数据构建

虚假航迹识别模型,实现基于数据驱动的判别模型

代替先验知识规则约束的固定模型,能够在实际工

程应用中完成实时虚假航迹识别并剔除。本文的

主要结论如下。

1)构建了基于数据驱动的判别模型进行虚假

航迹识别,利用SVM 的自主学习能力对已经标记

真假的目标航迹样本进行离线学习,得到虚假航迹

识别的SVM分类器。

2)利用某中远程探测雷达数据进行定性和定

量实验的结果表明,本文所提方法可以有效识别出

虚假航迹,识别准确率达95%以上,对于实际工程

应用中密集杂波场景下的虚假航迹剔除具有显著

的应用价值。
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