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基于 ＨＰＳＯ⁃ＴＰＦＥＮＮ 的目标机轨迹预测
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摘　 要：轨迹预测在现代空战中发挥着重要作用。 针对传统轨迹预测模型复杂度大，预测精度偏低，
数据样本真实性、可靠性差等问题，结合轨迹数据具有时间连续性的特点，提出了基于 ＨＰＳＯ⁃ＴＰＦＥＮＮ
的轨迹预测模型。 在 Ｅｌｍａｎ 神经网络的目标函数中引入时间收益因子，并利用杂交粒子群算法

（ＨＰＳＯ）对改进的 Ｅｌｍａｎ 网络进行参数寻优，构造了 ＨＰＳＯ⁃ＴＰＦＥＮＮ 神经网络。 提出将三维坐标进行

独立预测的方法，并根据空战训练测量仪（ＡＣＭＩ）中记录的真实数据，构建了包括航向角和俯仰角在

内的轨迹预测数据样本，建立了基于 ＨＰＳＯ⁃ＴＰＦＥＮＮ 的轨迹预测模型。 通过仿真实验对比分析了模

型进行轨迹预测的精度和实时性，结果表明模型在不同方向的预测误差不超过 １％，连续进行 ５９５ 次

预测耗时 ４２ ｍｓ 左右，可以准确、快速地对目标机的轨迹进行预测。
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　 　 轨迹预测是根据目标以往的运动轨迹，学习和

推断其运动规律，进而对未来的运动做出判断的过

程［１］。 在航空作战领域中，对机动目标进行航迹预

测有着十分重要的意义。 一方面对自身的未来轨迹

做出正确判断，可以事先采取相应的措施，规避障

碍，保证自身及友机的飞行安全，提升运行效率［２］；
另一方面，在日益复杂的空战环境中，对敌机未来时

刻的位置进行快速、准确地预测，能够使我机提前占

领优势地位，提高获胜机率［３］。
近几年对运动目标的轨迹预测主要有两大类方

法。 一种是基于卡尔曼滤波算法、α ／ β 滤波算法以

及线性回归模型和质点运动模型的传统方法。 例如

文献［４］提出了利用基本飞行模型对航迹进行预测

的方法；文献［５］结合目标加速度和轨迹偏转角的

预测模型以及历史轨迹，对移动目标进行了轨迹预

测；文献［６］基于卡尔曼滤波的动态轨迹预测算法，
实现了对轨迹位置的连续预测；文献［７］针对民航

飞机的轨迹预测问题，提出了基于改进的自适应粒

子滤波算法。 文献［８］针对单一模型估计和多模型

估计的不足，提出交互式多模型算法，在一定程度上

解决了单一模型预测精度差，多模型算法复杂度高

的问题。 上述方法针对运动过程相对简单的目标有

较高的轨迹预测精度，但是航空器的运动是复杂多

变的非线性时序过程，受到多种因素的综合影响。
传统的预测模型不仅难以描述其全部信息，而且模

型复杂度高，对目标运动多样性和不确定性的适应

度较差，提高轨迹预测的精度相对较难［９］。
另一种是以各类神经网络为主的机器学习方

法。 例如文献［１０］利用目标群航迹对 ＢＰ 神经网络

进行训练，建立航迹预测模型，实现对飞行轨迹的提

前预测。 但 ＢＰ 神经网络对初始值的依赖程度较高

且不具备全局搜索能力［１１］。 针对这类问题，文献

［２］和文献［１２］分别利用具有全局搜索能力的遗传

算法和粒子群算法优化神经网络权值提高预测精

度。 此外，轨迹预测的本质是动态数据的时间序列

预测，具有高度的非线性和时变性［１３］。 而传统的

ＢＰ 神经网络为前馈静态神经网络，只能实现静态非

线性映射关系［９］，往往导致轨迹预测精度相对较

低。 为解决传统神经网络动态性能不足的问题，文
献［１４］针对飞行性能模型预测中的航迹预测，提出
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了基于 ＮＡＲＸ 神经网络的预测方法；文献［１５］利用

进食粒子群算法，优化具有局部动态递归能力的 Ｅｌ⁃
ｍａｎ 神经网络的权值，进而实现对飞行轨迹的预测。
这类方法无需建立运动模型，预测耗时较短，具有较

高的实时性，但是神经网络在训练过程中容易陷入

局部最优，且训练数据较少，预测结果说服力不强。
综上，寻找一种能对目标机轨迹进行快速准确预测

的方法是急需解决的问题。
Ｅｌｍａｎ 神经网络是一种具有多层动态递归结构

的循环神经网络，其结构特点和 ＢＰＴＴ［１６］（ｂａｃｋｐｒｏｐ⁃
ａｇａｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｉｍｅ）网络训练算法使其对历史数据

具有高度敏感性和动态记忆能力，更适合处理时间

序列问题［１７］。 本文将时间收益因子引入到 Ｅｌｍａｎ
网络的目标函数中，提出了一种改进的 Ｅｌｍａｎ 神经

模 型———ＴＰＦＥＮＮ （ ｔｉｍｅ ｐｒｏｆｉｔ ｅｌｍａｎ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ）。 为了进一步提高模型的训练速度和预测

精度，本文利用杂交粒子群算法对 ＴＰＦＥＮＮ 网络的

初始权值和阈值进行优化，构建了 ＨＰＳＯ⁃ＴＰＦＥＮＮ
模型。 创新预测方法，将三维坐标进行独立的预测，
并利用空战训练测量仪（ａｉｒ ｃｏｍｂａｔ ｍａｎｅｕｖｅｒｉｎｇ ｉｎ⁃
ｓｔｒｕｍｅｎｔ，ＡＣＭＩ）中记录的实测空战轨迹数据构造包

括目标航向角和俯仰角在内的数据样本，保证了数

据的真实性与可靠性。 通过训练 ＨＰＳＯ⁃ＴＰＦＥＮＮ，
使模型对战斗机在一定空战态势下的运动规律进行

学习，进而对目标机的空战轨迹进行预测。 仿真结

果表明该模型方法可以对目标机的轨迹进行准确、
快速地预测，为解决轨迹预测问题提供了新途径。

１　 杂交粒子群算法

粒子群算法（ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）
是由 Ｅｂｅｒｈａｒｔ 等基于鸟群觅食行为提出的群智能优

化算法［１８］。 由于其算法简单且具有良好的全局搜

索能力，在神经网络初始化领域得到了广泛应用。
但已有研究表明，原始粒子群算法在搜索初期，种群

会过早向当前最优粒子聚集，使算法陷入局部最优。
基于以上特点，本文借鉴遗传算法［１９］（ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏ⁃
ｒｉｔｈｍ，ＧＡ）中的杂交概念，在迭代过程中，根据杂交

率随机抽取一定数目的粒子放入杂交池中，使其两

两杂交，进而产生相同数量的子代粒子。 通过上述

方式可以增加粒子多样性，优化算法收敛性并避免

其陷入局部最优［２０］。
子代位置通过父代位置进行交叉得到

ｎｘ ＝ ｉ∗ｍｘ（１） ＋ （１ － ｉ）∗ｍｘ（２） （１）
式中， ｎｘ 为子代粒子的位置；ｉ 为 ０ 到 １ 之间的随机

数，ｍｘ 为父代粒子的位置。
子代速度根据父代速度间的向量关系，由（２）

式求得

ｎｖ ＝
ｍｖ（１） ＋ ｍｖ（２）

｜ ｍｖ（１） ＋ ｍｖ（２） ｜
｜ ｍｖ（１） ｜ （２）

式中， ｍｖ 为父代粒子速度，ｎｖ 为子代粒子速度。 其

速度关系如图 １ 所示。

图 １　 杂交粒子间速度关系

基于杂交的混合粒子群流程如图 ２ 所示。

图 ２　 ＨＰＳＯ 算法流程

算法的具体流程描述如下：
Ｓｔｅｐ１　 初始化粒子群，包括粒子群体规模 Ｎ、

各个粒子的位置 ｘｉ 和速度 ｖｉ。
Ｓｔｅｐ２　 计算评价每个粒子的适应度

Ｓｔｅｐ３　 对于每个粒子，用它的适应度值 Ｆ ｉｔ（ ｉ）
和个体极值 ｐｂｅｓｔ（ ｉ） 比较，如果Ｆ ｉｔ（ ｉ） ≻ ｐｂｅｓｔ（ ｉ），则用

Ｆ ｉｔ（ ｉ） 代替 ｐｂｅｓｔ（ ｉ）。
Ｓｔｅｐ ４　 对于每个粒子，用它的适应度值 Ｆ ｉｔ（ ｉ）

和全局极值 ｇｂｅｓｔ（ ｉ） 比较，如果 Ｆ ｉｔ（ ｉ） ≻ ｇｂｅｓｔ（ ｉ），则
用 Ｆ ｉｔ（ ｉ） 代替 ｇｂｅｓｔ（ ｉ）

Ｓｔｅｐ ５　 更新粒子位移和速度

·３１６·
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ｘｉ，ｊ（ ｔ ＋ １） ＝ ｘｉ，ｊ（ ｔ） ＋ ｖｉ，ｊ（ ｔ ＋ １）
ｖｉ，ｊ（ ｔ ＋ １） ＝ ｗ·ｖｉ，ｊ（ ｔ） ＋ ｃ１ｒ１［ｐｉ，ｊ － ｘｉ，ｊ（ ｔ）］ ＋
　 ｃ２ｒ２［ｐｇ，ｊ － ｘｉ，ｊ（ ｔ）］ （３）

式中， ｃ１，ｃ２ 为学习因子，也称加速常数；ｒ１，ｒ２ 为［０，
１］ 范围内的均匀随机数，ｊ ＝ １，２，…，ｄ。

Ｓｔｅｐ ６　 根据杂交概率选取指定数量的粒子放

入杂交池中，池中的粒子随机两两杂交产生相同数

目的子代粒子，子代位置和速度为

ｎｘ ＝ ｉ·ｍｘ（１） ＋ （１ － ｉ）·ｍｘ（２）

ｎｖ ＝
ｍｖ（１） ＋ ｍｖ（２）

｜ ｍｖ（１） ＋ ｍｖ（２） ｜
｜ ｍｖ ｜

ì

î

í

ïï

ïï

（４）

　 　 Ｓｔｅｐ ７　 当算法达到停止条件时，停止搜索并输

出结果，否则返回到第（２）步，继续搜索。

２　 ＨＰＳＯ⁃ＴＰＦＥＮＮ 预测模型

２．１　 传统 Ｅｌｍａｎ 网络

Ｅｌｍａｎ 神经网络是在 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ 网络［２１］基础之上

发展而来的模型，具有内部反馈结构，能够更好地处

理时间序列问题。 该网络一般由输入层、隐含层、输
出层及承接层组成，网络模型如图 ３ 所示。

图 ３　 Ｅｌｍａｎ 神经网络模型

其中承接层又称上下文节点层，它的激活函数

一般为恒等函数，用于存储记忆隐含层单元上一时

刻的输出，可以当作一步延时算子。
假设在时刻 ｔ，网络输入为 Ｕ（ ｔ），隐含层输出为

Ｘ（ ｔ），网络输出为 ｙ（ ｔ），ｗ１ ～ ｗ３ 分别为输入层与隐

含层、承接层与隐含层、隐含层与输出层之间的连接

权值，ａ 和 ｂ 分别代表隐含层与输出层的偏置。 则

Ｅｌｍａｎ 神经网络的计算过程可以表示为：
Ｘ（ ｔ） ＝ ｆ（ｗ１Ｕ（ ｔ） ＋ ａ），ｔ ＝ ０

Ｘ（ ｔ） ＝ ｆ（ｗ１（Ｕ（ ｔ）） ＋ ｗ２Ｘ（ ｔ － １） ＋ ａ），ｔ ＞ ０

ｙ（ ｔ） ＝ ｇ（ｗ３Ｘ（ ｔ） ＋ ｂ） （５）
　 　 Ｅｌｍａｎ 采用 ＢＰＴＴ 算法进行学习和训练，其目

标函数为

Ｅ（ ｔ） ＝ １
２
（ｙｄ（ ｔ） － ｙ（ ｔ）） Ｔ（ｙｄ（ ｔ） － ｙ（ ｔ）） （６）

式中， ｙｄ（ ｔ） 为期望输出。
２．２　 ＴＰＦＥＮＮ 网络及训练

当网络的输入为时间序列数据时，数据距离当

前预测时刻越近， 它对预测值的影响就越大。
Ｒｅｆｅｎｅｓ 在打折最小二乘法（ ｄｉｓｃｏｕｎｔｅｄ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ）中介绍了时间收益因素 ｆＴＰ（ ｔ） ［２２］。 时间收

益因素可以增强较近时刻样本数据对预测结果的作

用，而减小较远时刻数据的影响。 由于 Ｅｌｍａｎ 神经

网络的输入为具有时间序列的历史数据，本文考虑

在神经网络的目标函数中引入时间收益因素 ｆＴＰ
（ ｔ），提出基于时间收益因素的 ＴＰＦＥＮＮ 模型。 时

间收益因素和改进后的目标函数由下式表示

ｆＴＰ（ ｔ） ＝ １
１ ＋ ｅ（ａ－２ａｔ·ｋ －１）

（７）

ＥＴＰ（ ｔ） ＝ ∑
ｔ

ｋ ＝ １
ｆＴＰ（ｋ）Ｅ（ｋ） （８）

式中， ａ 为打折率，ｋ 为样本数量，ｔ 为迭代次数。
根据 ＢＰＴＴ 算法分别令 ＥＴＰ（ ｔ） 对各权值的偏导

为 ０，可得各类权值的修正量如下所示：

Δｗ３
ｉｊ（ ｔ） ＝ ∑

ｔ

ｋ ＝ １
η３ ｆＴＰ（ｋ）δ０

ｉ ｘ ｊ（ｋ）

Δｗ１
ｊｑ（ ｔ） ＝ ∑

ｔ

ｋ ＝ １
η１ ｆＴＰ（ｋ）δｈｊ ｕｑ（ｋ － １）

Δｗ２
ｊｌ（ ｔ） ＝ ∑

ｔ

ｋ ＝ １
η２ ｆＴＰ（ｋ）∑

ｍ

ｉ ＝ １
（δ０

ｉ ｗ３
ｉｊ）

∂ｘ ｊ（ｋ）
∂ｗ２

ｊｌ

（９）

式中， η１，η２，η３ 为 ｗ１，ｗ２，ｗ３ 的学习步长，ｉ ＝ １，２，
…，ｍ；ｊ ＝ １，２，…ｎ；ｑ ＝ １，２，…，ｒ；ｌ ＝ １，２，…ｎ。
２．３　 ＨＰＳＯ⁃ＴＰＦＥＮＮ 预测模型

ＴＰＦＥＮＮ 神经网络的训练方式与传统神经网络

一致，都是基于权值和阈值的修正过程，它们的训练

结果对网络初始化的依赖度很强。 如果网络初始化

不当，就容易造成收敛速度慢、训练时间长，或陷入

局部最优，无法满足精度要求［２３］。
基于此，本文引入 ＨＰＳＯ 对 ＴＰＦＥＮＮ 网络的初

始权值、阈值进行优化，提高其训练速度和学习能

力。 ＨＰＳＯ⁃ＴＰＦＥＮＮ 算法流程如图 ４ 所示。

·４１６·
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图 ４　 ＨＰＳＯ⁃ＴＰＦＥＮＮ 算法流程

３　 基于 ＨＰＳＯ⁃ＴＰＦＥＮＮ 的轨迹预测

建模

３．１　 轨迹预测原理

在一段时间内，战斗机的运动状态具有一定的

连续性，其运动轨迹不会发生跳变，这就说明其在某

一时刻的位置与过去时刻的位置具有一定的相关

性。 在目标机轨迹上按照一定的时间间隔选取 ｎ 个

位置点，而 ｔｎ＋１ 时刻目标机的位置未知。 根据轨迹

连续性的性质，就可以利用前 ｎ 个时刻的位置，对
ｔｎ＋１ 时刻的位置进行预测。

根据上述原因，本文将轨迹预测问题转化为时

间序列的预测问题，利用 ＨＰＳＯ⁃ＴＰＦＥＮＮ 网络挖掘

轨迹数据的内部相关性，解决轨迹预测问题。
３．２　 轨迹预测样本数据的构建

在惯性坐标系中，飞机位置用 ｘ，ｙ，ｚ 三维坐标

表示。 传统的预测方法是将三维坐标视为整体作为

神经网络的输入和输出，而本文考虑到 ｘ，ｙ 坐标的

变化与航向角直接相关，而俯仰角影响 ｚ 坐标的变

化，因此对目标机轨迹预测时，对 ｘ，ｙ，ｚ 坐标分别进

行独立预测，其中对 ｘ，ｙ 坐标进行预测时，结合航向

角的数据；对 ｚ 坐标进行预测时，结合俯仰角的变

化。 在下文中，将传统预测方法称为整体法，将本文

所提方法称为独立法。
本文利用从 ＡＣＭＩ 中截取的时间连续的 １ ５００

组飞行数据，数据记录的时间间隔为 ０．２５ ｓ，每个数

据包包含该时刻目标机的 ｘ，ｙ，ｚ 三维坐标及其航向

角和俯仰角数据。 该段数据记录的飞行轨迹如图 ５
所示。

图 ５　 目标机飞行轨迹

以对 ｘ 坐标进行预测为例，假设利用前 ｎ 个时

刻的轨迹数据，预测 ｔｎ＋１ 时刻 ｘ坐标。 其函数映射关

系为

Ｘｎ＋１ ＝ ｆ（Ｌ１，Ｌ２，…，Ｌｎ） （１０）
式中， Ｌｉ ＝ （ｘｉ，αｉ） Ｔ，ｉ∈［１，ｎ ＋ １］ 为目标机在 ｔｉ 时
刻的 ｘ坐标和航向角，Ｘｎ＋１ 为飞机在 ｔｎ＋１ 时刻的 ｘ坐
标值。

选取 Ｌ１ － Ｌｎ 为第一组输入数据，输出数据为

ｘｎ＋１；以 Ｌ２ － Ｌｎ＋１ 为第二组输入数据，输出数据为

ｘｎ＋２。 依次类推，形成如下式所示的训练样本输入

数据和训练样本输出数据。 测试数据的构建方法与

训练样本数据一致。
Ｌ１ Ｌ２ … Ｌｍ

Ｌ２ Ｌ３ … Ｌｍ＋１

︙ ︙ ︙ Ｌ１

Ｌｎ Ｌｎ＋１ … Ｌｎ＋ｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（１１）

ｘｎ＋１ ｘｎ＋２ … ｘｎ＋ｍ＋１[ ] （１２）
　 　 样本数据构建完成之后，为防止各数据取值范

围较大对预测误差带来的不利影响，对所有数据进

行归一化处理。
３．３　 轨迹预测模型

样本数据构建完成之后，确定 ＴＰＦＥＮＮ 网络的

结构，并利用杂交粒子群算法优化网络的初始值，进
而利用样本数据训练神经网络，进行目标机三维轨

迹的预测。 模型流程如图 ６ 所示。
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图 ６　 轨迹预测模型流程图

４　 仿真实验

４．１　 实验设置

为对比 ３．２ 节中提到的整体预测方法与本文所

提独立法的预测效果，同时为验证 ＨＰＳＯ⁃ＴＰＦＥＮＮ
模型的优势，本文将针对上述 ２ 种预测方法分别采

用 ＢＰ、Ｅｌｍａｎ、ＴＰＦＥＮＮ 和 ＨＰＳＯ⁃ＴＰＦＥＮＮ ４ 种神经

网络模型进行轨迹预测。
以往利用神经网络算法进行轨迹预测的大部分

研究，一般均输入过去 ５ 个时刻的位置信息，输出预

测后的下一时刻坐标位置［２，２４］。 本文主要验证算法

的可行性，故也将采用上述的神经网络输入输出

方式。
采用将三维坐标分别进行独立预测方法时，以

对 ｘ 坐标进行预测为例，每组输入样本数据为 １０×１
的列向量，每组输出样本数据为 １×１ 的列向量。 此

时神经网络的输入节点数为 １０，输出节点数为 １。
采用将三维坐标视为整体作为网络输入和输出

的传统预测方法时，每组输入样本数据为 １５×１ 的

列向量，每组输出样本数据为 ３×１ 的列向量。 此时

神经网络的输入节点数为 １５，输出节点数为 ３。
由 ３．２ 节可知，原始飞行数据为 １５ ００ 组时序数

据。 输入样本数据和输出样本数据均为 １ ４９５ 组，
其中训练样本为前 ９００ 组，测试样本数据为后 ５９５

组。 图 ５ 中虚线为训练样本轨迹，实线为测试样本

轨迹。
其中图 ７ 为测试样本的详细轨迹。

图 ７　 测试样本轨迹

为控制变量，所有神经网络的隐含层节点数都

设为 ２５。 网络初始值随机设定，最大迭代次数为

１００ 次，目标误差为 ０．００１，传递函数分别为 ｆ（ｘ） ＝
１

１ ＋ ｅ －ｘ，ｇ（ｘ） ＝ ｘ。

根据神经网络结构，利用本文提出的预测方法

进行轨迹预测时，Ｅｌｍａｎ 神经网络及 ＴＰＦＥＮＮ 网络

的输入层至隐含层权值为 １０×２５ 的矩阵，隐含层至

输出层权值为 １×２５ 的矩阵，承接层至隐含层权值

为 ２５×２５ 的矩阵，加上隐含层和输出层的阈值个

数，则杂交粒子群中每个粒子维度为 ９２６。 粒子群

其余参数分别为：粒子个数 １０，学习因子 １．２ 和 １，
惯性权重 ０．８，杂交概率 ０．７，杂交池的大小比例 ０．２，
最大迭代次数 ２０ 次。 此外，时间收益函数打折率设

为 ０．１。 以此类推，采用整体法进行预测时，每个粒

子维度为 １ １０３，其余参数不变。
仿真实验运行环境为：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ５⁃

３４７０ ３．２ ＧＨｚ 处理器，４ ＧＢ 内存，Ｗｉｎ７ ３２ 位操作系

统，运行平台为 ＭＡＴＬＡＢ２０１４ａ。 为了使实验更具说

服力，仿真结果为 ２０ 次运行的平均值。
４．２　 轨迹预测精度分析

确定实验参数后，按照图 ６ 所示流程进行仿真

实验。 利用 ９００ 组训练样本分别根据 ２ 种预测方法

对 ＨＰＳＯ⁃ＴＰＦＥＮＮ、 ＴＰＦＥＮＮ、 Ｅｌｍａｎ 和 ＢＰ 进行训

练，而后对 ５９５ 组测试样本进行预测。 实验结果如

图 ８～１０ 所示。 图 ８ 为 ２ 种预测方法分别结合 ４ 种

网络在 ｘ，ｙ，ｚ 坐标上的预测结果；图 ９ 为预测结果

的相对误差；图 １０ 为采用独立预测方法时，４ 种算

法的三维预测结果。
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图 ８　 各坐标预测结果

图 ９　 各坐标预测结果相对误差

图 １０　 测试样本预测结果

由仿真结果可以看出，利用 ４ 种神经网络模型

进行轨迹预测时，将三维坐标独立进行预测的相对

误差比将它们视为整体进行预测的相对误差小，验
证了本文所提独立预测方法的可行性； ＨＰＳＯ⁃
ＴＰＦＥＮＮ 取得了最好的预测效果，预测相对误差普

遍不超过 １％；Ｅｌｍａｎ 网络取得了较好的预测效果，
但其误差明显高于 ＨＰＳＯ⁃ＴＰＦＥＮＮ，说明利用杂交

粒子群进行参数寻优并加入时间收益因子可以提高

网络的预测精度；而 ＢＰ 网络的预测误差相对较大，
说明传统的前馈神经网络不适合处理时间序列的预

测问题。
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４．３　 轨迹预测实时性分析

为分析 ２ 种预测方法结合 ４ 种算法进行轨迹预

测的实时性，本文比较了 ８ 种预测模型对 ９００ 组样

本数据的训练效率和对 ５９５ 组测试数据的预测时

间，实验结果如图 １１ 和表 １ 所示。 图 １１ 为模型训

练过程中的误差收敛曲线；表 １ 为模型训练后，对测

试样本的预测时间。
由图 １１ 可以看出，采用某一固定预测方法时，

ＨＰＳＯ⁃ＴＰＦＥＮＮ 的迭代次数比 ＴＰＦＥＮＮ 和 Ｅｌｍａｎ 的

迭代次数少；采用独立预测方法后，４ 种模型的迭代

次数都明显下降。 这说明独立的预测方法、时间收

益因子的引入和 ＨＰＳＯ 的优化都有利于提高模型的

训练效率。

图 １１　 训练误差收敛曲线

表 １　 预测时间对比 ｓ

预测方法 ＢＰ Ｅｌｍａｎ ＴＰＦＥＮＮ
ＨＰＳＯ⁃
ＴＰＦＥＮＮ

整体法 ０．１１５ ８５６ ０．７４９ ３５２ ０．７０３ ８６４ ０．０４４ ７８７

独立法 ０．１０９ ５６４ ０．７４２ ６１８ ０．６７３ ６８１ ０．０４２ ２３７

由表 １ 可以看出，采用某一固定预测方法时，
ＢＰ、Ｅｌｍａｎ、ＴＰＦＥＮＮ 和 ＨＰＳＯ⁃ＴＰＦＥＮＮ 的预测时间

逐渐减小；采用独立预测方法后，四种神经网络的预

测时间都进一步减少。 实验结果表明，将三维坐标

结合航向角、俯仰角数据，运用 ＨＰＳＯ⁃ＴＰＦＥＮＮ 进行

５９５ 次独立预测耗时最少，大约需要 ４２ ｍｓ 左右，说
明模型具有良好的预测效率。

５　 结　 论

１） 与传统的 ＢＰ、Ｅｌｍａｎ 以及 ＴＰＦＥＮＮ 神经网

络相比，本文提出的 ＨＰＳＯ⁃ＴＰＦＥＮＮ 方法在进行轨

迹预测时，可以获得更快的收敛速度，更小的预测时

间和更高的预测精度。
２） 将三维坐标分别结合航向角或俯仰角数据

进行独立预测的轨迹预测方法，与传统将三维坐标

视为整体进行预测的方法相比，该方法取得了更快

的收敛速度和更高的预测精度。
３） 利用 ＡＣＭＩ 记录的实际空战数据构建神经

网络数据样本，解决了以往样本数据量较小，且不真

实的问题。
４） 本文提出的预测方法和预测模型具有良好

的准确性。 在实际运用时，可以采用滑动训练、在线

使用的方式，在一定的时间间隔内使用一个训练好

的模型，之后再利用更新训练后的新模型进行实时

预测。 这样既可以节约训练成本又解决了完全离线

训练的缺点。
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［１０］ 钱夔，周颖，杨柳静，等． 基于 ＢＰ 神经网络的空中目标航迹预测模型［Ｊ］． 指挥信息系统与技术，２０１７，８（３）： ５４⁃５８
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［２０］ ＨＯＮＧ Ｌ Ｉ， ＸＩＯＮＧ Ｓ Ｂ． Ｈｙｂｒｉｄ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ Ｆａｕｌｔ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｙｓｔｅｍ Ｓｉｍｕ⁃

·９１６·



西　 北　 工　 业　 大　 学　 学　 报 第 ３７ 卷

ｌａｔｉｏｎ， ２００８， ２０（１５）：４０４１⁃４０４４
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