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融合 ＳＴＦＴ 和多流动态网络的空战轨迹预测方法
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摘要:现代空战对抗过程的复杂多变使得空战决策模糊多变ꎬ有效的轨迹预测能够极大提升决策的准确性ꎮ 针对

空战轨迹预测中复杂时间序列的特性ꎬ提出了一种融合短时傅里叶变换(ＳＴＦＴ)与多流 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络的轨迹预

测方法ꎬ旨在提高空战机动轨迹预测的精度ꎮ 空战机动过程中ꎬ飞行器的轨迹变化频繁且复杂ꎬ因此ꎬ首先通过高

阶差分对轨迹数据进行预处理ꎬ以消除噪声并保留轨迹的时空特征ꎮ 随后ꎬ利用短时傅里叶变换对预处理后的轨

迹进行频域特征提取ꎬ分析轨迹的动态变化ꎮ 为了更好地捕捉位置轨迹和姿态轨迹的差异性ꎬ设计了轨迹解耦策

略ꎬ将这两类轨迹分开处理ꎮ 接着ꎬ基于多流动态注意力机制的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络处理这些时空特征ꎬ从而实现对飞

行轨迹中深层依赖关系的捕捉ꎮ 该网络通过多头注意力机制对多个数据流进行加权处理ꎬ增强了模型对不同数据

流的时空依赖关系的捕捉能力ꎮ 实验结果表明ꎬ相比传统的预测方法ꎬ该文提出的方法预测精度提高了 ３.８８％ꎻ
ＳＴＦＴ 与多流 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结合的方法有效提高了对复杂空战机动轨迹的预测精度ꎬ验证了其在高精度空战场景预

测中的适用性ꎮ
关键词:轨迹预测ꎻ多维特征处理ꎻ短时傅里叶变换
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　 　 随着现代空战的快速发展ꎬ战斗机的机动性能

不断提升ꎬ使得空中交战的复杂性和不确定性显著

增加ꎮ 预测空战目标的机动轨迹对于提高战术决策

的质量、确保空中作战安全以及提升战斗效率具有

重要意义ꎮ 传统的轨迹预测技术ꎬ如粒子滤波方法ꎬ
存在预测精度低的问题ꎬ文献[１]提出了基于 Ｅｌｍａｎ
神经网络的方法进行预测ꎬ但 Ｅｌｍａｎ 网络因其时间

依赖性和训练数据不足ꎬ表现出泛化能力不足的问

题ꎮ 文献[２]提出了一种由改进灰狼算法优化的无

迹卡尔曼滤波算法ꎬ可以有效提高预测精度ꎮ 文献

[３]提出了一种基于 ＧＲＵ 的飞行轨迹预测方法ꎬ通
过坐标变换实现任意初始位置和航向的轨迹预测ꎮ
文献[４]结合动力学和灰色系统的方法进行轨迹预

测ꎬ文献[５]在预测控制器中引入时间前移的有限

时域优化策略ꎬ提升控制行为的效果ꎮ 这些方法强

调物理可解释性ꎬ计算速度快ꎬ但在处理复杂或非线

性问题时适应性较差ꎮ
神经网络预测技术ꎬ如文献[６]的 ＢＰ 神经网

络ꎬ存在结构局限性ꎬ导致预测误差较大ꎮ 文献[７]
提出 利 用 隐 马 尔 科 夫 模 型 进 行 轨 迹 预 测ꎬ 文

献[８~９]提出结合遗传算法和粒子群优化算法进行

预测ꎬ文献[１０]结合最优引导律和递归最小二乘法

提高命中率ꎮ 文献[１１]通过卷积神经网络对行人

轨迹进行预测ꎬ但相较于 ＬＳＴＭ 网络ꎬ预测误差较

大ꎮ 文献[１２]提出基于误差修正的广义回归神经

网络预测算法ꎬ文献[１３]提出基于多任务学习模型

的 ＣＮＮ 和双向 ＬＳＴＭ 并联方法进行船舶轨迹预测ꎮ
这些深度学习技术在处理高维数据和非线性问题上

表现出色ꎬ但需要大量的训练数据和计算资源ꎬ且通

常缺乏物理可解释性ꎮ
因此ꎬ本文提出融合短时傅里叶变换ꎬ对三维飞

行轨迹数据进行从时域到频域的转换ꎬ使用动态注

意力机制提高模型对时间序列数据中关键信息的捕

捉能力ꎮ 使用多流 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络对经度和纬度

位置信息进行预测ꎬ通过结果对比与误差分析验证

所提模型的有效性[１４]ꎮ 短时傅里叶变换提供的频

率特征增强了网络对数据中快速变化部分的敏感

性ꎬ多流动态网络结构可以同时处理和学习来自不

同特征流的信息ꎬ提高了预测的准确性和鲁棒性ꎮ
实验结果表明ꎬ模型具有较高的预测精度ꎬ对空战过

程中我方飞机产生轨迹的多维信息的数据进行分

析ꎬ实验验证了模型的有效性ꎮ

１　 空战机动轨迹预测问题描述

针对一对一的空战近距离格斗机动轨迹预测问

题ꎬ首先给定包含红蓝双方各自的历史轨迹点ꎮ 目

标是预测未来的轨迹ꎬ每个轨迹点代表在某一时间

点的位置ꎬ即三维空间中的坐标ꎮ 轨迹 Ｘ 为
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(１)

首先ꎬ系统状态在连续的时间点上进行更新ꎮ
考虑动态系统受到控制输入和外部扰动的影响ꎬ系
统的状态转移描述为

ｘｉ＋１ ＝ ｆ(ｘｉꎬｕｉꎬｗ ｉ) (２)
式中:ｘｉ 为系统在时间点 ｉ 的状态ꎬｕｉ 为在时间点 ｉ
的控制输入ꎬｗ ｉ 为在时间点 ｉ 的外部扰动ꎬｆ 为状态

转移函数ꎮ 该函数描述系统基于当前状态、控制输

入和外部扰动更新到下一个状态ꎮ 预测模型函数基

于历史轨迹 Ｘꎬ将状态向量在多个时间点上的集合

进行建模ꎮ 其中历史轨迹 Ｘ 的行表示不同的时间

点ꎬ列表示不同的状态变量ꎮ 结合历史轨迹矩阵 Ｘ
和控制输入序列 Ｕ＝(ｕ１ 　 ｕ２ 　 􀆺　 ｕｎ)来预测未来

的状态:
Ｙ＝ｇ(ＸꎬＵ) (３)

式中:Ｙ 为未来轨迹的预测ꎬ而函数 ｇ 需要能够捕捉

飞行器动态系统的复杂行为ꎬ包括对未来外部扰动

ｗｎ＋１ꎬｗｎ＋２ꎬ􀆺ꎬｗｎ＋ｍ的反应ꎮ

２　 基于 ＳＴＦＴ 多流动态网络轨迹预测方法

２.１　 总体框架

在探索空战轨迹预测的先进方法中ꎬ本文提出一

１６
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个基于深度学习的架构ꎬ旨在处理和分析复杂的空战

数据[１５]ꎮ 模型预测方法的组成部分ꎬ如图 １ 所示ꎮ

图 １　 预测方法总流程

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｏｔａｌ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

２.２　 数据特征提取

在空战过程中ꎬ各个维度之间的相关性关系表

明了信息的复杂性ꎮ 复杂的关系网络表明ꎬ单一的

分析模型不足以捕捉到所有的信息特征[１６－１７]ꎮ 通

过计算皮尔逊系数可得空战过程中每个维度之间的

相关性信息ꎬ如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 空战机动多维度相关矩阵

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ａｉｒ￣ｃｏｍｂａｔ ｍａｎｅｕｖｅｒ ｍｕｌｔｉ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

如图 ２ 所示ꎬ多数任意两维度之间的相关性较

低[１８]ꎮ 为了发现轨迹的动态特性和维度之间的潜

在模式ꎬ本文通过高阶差分将归一化预处理后的数

据进行从时域转换到频域转换ꎬ从而揭示轨迹的复

杂特征ꎬ并通过对高阶差分后的数据进行短时傅里

叶变换ꎬ进行数据特征提取ꎬ表达式为

∇ｄＴｔ ＝∇(∇ｄ－１Ｔｔ) (４)

∇ｄＴｔ ＝ ∑
ｄ

ｋ ＝ ０
( － １) ｋ ｄ

ｋ
æ

è
ç

ö

ø
÷ Ｔｔ －ｋ (５)

Ｓｋꎬｍ ＝ ∑
Ｎ－１

ｎ ＝ ０
Ｔ[ｎ]ω[ｎ－ｍ]ｅ－ｊ２πｋ ｎＮ (６)

式中:ｄ 为高阶差分的阶数ꎬＴｔ 为时间序列数据ꎬ
∇ｄ表示第 ｄ 阶差分的梯度ꎮ 对 Ｔｔ 进行多次差分运

算ꎬ以提取更深层次的动态特性ꎮ ｋ 为离散频率指

数ꎬｍ 为窗函数相对于信号起始点的离散时间偏移ꎬ
Ｎ 为窗口长度ꎬω[ｎ－ｍ]为离散时间窗函数ꎬＴ[ｎ]为
离散时间ꎮ
２.３　 动态自注意力机制

由于普通传统 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的自注意力机制权

重分配无法充分适应复杂的空战环境ꎬ提出动态注

意力机制ꎬ来进一步提高模型对时间序列数据中关

键信息的捕捉能力ꎬ如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 动态自注意力机制网络

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｄｙｎａｍｉｃ ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｎｅｔｗｏｒｋ

动态自注意力机制的核心思想是:通过使用全

连接层和 ＲｅＬＵ 激活函数ꎬ根据输入数据的均值生

成动态权重ꎮ 使用动态权重对输入数据进行调整ꎬ
使注意力机制能够灵活适应不同的输入ꎮ 如图 ３ 所

示ꎬ将生成的动态权重逐元素乘入输入数据ꎬ得到调

整后的查询向量 Ｑ、键向量 Ｋ 和值向量 Ｖꎮ 使用标

准的缩放点积注意力机制ꎬ计算调整后的查询向量

和键向量的点积ꎬ进行缩放和 ｓｏｆｔｍａｘ 转换ꎬ再与调

整后的值向量进行矩阵乘法ꎮ 其动态调整因子的计

算公式为

Ｑ′＝Ｑ☉ＤＱꎬ Ｋ′＝Ｋ☉ＤＫꎬ Ｖ′＝Ｖ☉ＤＶ (７)

Ａ′＝ｓｏｆｔｍａｘ
Ｑ′Ｋ′Ｔ

ｄｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷ (８)

Ｏ′＝Ａ′Ｖ′ (９)
式中:“☉”表示逐元素乘法ꎻＤ 为用于对 ＱꎬＫꎬＶ 向

量进行动态加权调整的因子ꎬ帮助模型更好地捕捉

输入数据中的特性ꎬ调整因子允许模型根据输入数

据的特点动态调整自身的注意力权重ꎻＡ′为经过动

态调整后的注意力权重矩阵ꎻＯ′为最终的输出ꎬ包
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含了输入数据的动态特性ꎮ
２.４　 ＭＳＴＮ 预测模型架构

多数据流 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络结构 (ｍｕｌｔｉ￣ｓｔｒｅａｍ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＭＳＴＮ)如图 ４ 所示ꎬ由于空间信

息和姿态信息具有不同的物理意义[１９]ꎬ混合处理造

成信息误解ꎮ 引入多流 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络ꎬ通过为不

同信息设置独立的输入流避免这种干扰ꎬ从而更加

准确地提取和处理不同维度的信息ꎮ 架构由两个核

心组成部分构成:一是负责处理空间位置信息(如
经度、纬度、高度和速度)的空间流 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络

(ｓｐａｔｉａｌ ｓｔｒｅａｍ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬＳＳＴ)ꎻ二是负责处理飞行

姿态信息(如航向角、俯仰角和滚转角)的姿态流

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络( ａｔｔｉｔｕｄｅ ｓｔｒｅａｍ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬＡＳＴ)ꎬ
网络结构如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 ＭＳＴＮ 网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｍｕｌｔｉ￣ｓｔｒｅａｍ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

空战数据首先会通过输入嵌入层进行编码ꎬ然
后嵌入层输出被送入多头注意力机制中ꎬ加法与规

范化层被应用于注意力层的输出ꎬ与输入嵌入相加

以形成残差连接ꎮ 通过前馈网络ꎬ接受加法与规范

化层的输出ꎮ 最后ꎬＭＳＴＮ 的输出由空间流和姿态

流的输出通过全连接层结合而成ꎮ ＭＳＴＮ 架构在多

个维度上深入理解复杂数据的内在结构ꎬ保持对各

个数据流特有特性的敏感性ꎮ 架构可处理多维序列

数据ꎬ特别是对空战中大机动战术过程中的数据流

进行学习ꎮ ＳＳＴ 和 ＡＳＴ 都有自己的输入嵌入层ꎮ 输

入嵌入层将原始输入数据转换为适合 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
模型处理的高维空间ꎬ嵌入包括位置编码ꎬ以保持输

入数据的序列信息ꎮ 而且在 ＭＳＴＮ 架构中ꎬＡＳＴ 和

ＳＳＴ 处理不同的数据类型ꎬ因此 ＱꎬＫꎬＶ 矩阵会根据

各自流的数据类型和上下文来变化ꎮ 在训练过程

中ꎬ通过反向传播算法调整这些权重矩阵ꎬ使模型可

以更好地预测输入数据ꎮ ＡＳＴ 和 ＳＳＴ 的 ＱꎬＫꎬＶ 矩

阵根据输入数据和训练过程中学习到的权重生成ꎬ

并在多头注意力机制中用于捕获不同级别的特征和

序列内的依赖关系ꎮ

３　 实验与分析处理

３.１　 空战数据特征提取

图 ５ 为短时傅里叶变换在飞行高度数据中的应

用[２０]ꎬ展示不同频率下数据随时间的变化情况ꎬ从
而揭示潜在的周期性或突发性的变化ꎮ

图 ５(ａ)为直接使用原始数据进行短时傅里叶变

换的数据特性图ꎬ如图所示直接变换后无法发现数据

的特性ꎻ图 ５(ｂ)为经过高阶差分处理后使用短时傅

里叶变换处理的空战原始数据ꎬ显示出在 ０.３ Ｈｚ 频

率的活动特性ꎮ 对比两图ꎬ进一步证明ꎬ经过短时傅

里叶变换进行了适当的噪声滤除处理后ꎬ数据的质量

得到提升并可以获取到数据的频域特性ꎮ

图 ５　 原始数据与高阶差分数据经过短时傅里叶

变换结果对比

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｈｏｒｔ￣ｔｉｍｅ Ｆｏｕｒｉｅｒ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ ａｎｄ

ｈｉｇｈ￣ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｄａｔａ

３.２　 动态注意力机制误差

图 ６ 为标准自注意力机制与动态自注意力机制

网络在不同时间步长下的误差值对比ꎮ 该图展示出

两种注意力机制在处理数据时的误差变化情况ꎮ

３６
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图 ６　 标准与动态自注意力机制网络误差值对比

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｅｒｒｏｒ ｖａｌｕｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｓｔａｎｄａｒｄ ａｎｄ ｄｙｎａｍｉｃ ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ

由图 ６ 可知ꎬ在时间步长为 ５０ 时ꎬ标准注意力

机制方法的误差约为 １.２１ꎬ而动态注意力机制方法

的误差约为 ０.４３ꎬ误差减少了 ６７.５％ꎮ 在时间步长

为 １００ 时ꎬ采用标准注意力机制方法的误差峰值接

近 １. ６１ꎬ而采用动态注意力机制的误差峰值低于

０.８３ꎬ误差减少了 ５０.３％ꎮ 动态注意力机制预测误

差大幅减少ꎬ预测准确度有一定提升ꎮ
３.３　 实验设置与结果分析

实验计算机的配置为 Ｉｎｔｅｌ ｉ７￣９７００Ｆ ＣＰＵꎬＮＶＩＤＩＡ
ＲＴＸ ２０７０Ｓ ＧＰＵꎬ３２ ＧＢ 运行内存ꎮ 在仿真中运用

Ｐｙｔｈｏｎ３.７ 程序设计语言ꎬ专业版 Ｐｙｃｈａｒｍꎬｐｙｔｏｒｃｈ 深度

学习框架ꎮ 使用 ＣＵＤＡ 加速 ＧＰＵ 的计算速度ꎬ确保

Ｐｙｔｏｒｃｈ 可以在 ＧＰＵ 上高效运行ꎬ使用 Ｎｕｍｐｙ 和 Ｓｃｉｐｙ
库用于数据的数值处理ꎮ 模型训练采用了交叉验证和

提前停止方法ꎬ以避免模型过拟合ꎮ
３.３.１　 实验数据集

实验的数据集来源于 ２０ 位飞行员在座舱模拟

器中进行的空战科目操作ꎮ 模拟器在真实的飞行环

境下ꎬ对飞行数据进行了高频采样ꎬ以 ５０ ｓ－１的频率

记录下飞行器的动态信息ꎮ 数据包括飞机的三维空

间位置(经度、纬度、高度)和姿态信息(航向角、俯
仰角、滚转角)ꎬ提供了运动学信息用于轨迹预测和

分析ꎮ 由于实验数据集使用每个飞行员在模拟器中

进行空战对抗训练产生的大量轨迹数据ꎬ为了保证

模型的泛化能力ꎬ数据需要集经过预处理和标准化

操作ꎮ 首先ꎬ去除噪声和异常点ꎬ确保数据的准确

性ꎮ 然后将数据按照时间序列进行划分ꎬ以便模型

能够学习到飞行轨迹的时序特性ꎮ 最终的数据集被

分成训练集、验证集和测试集ꎬ确保模型能够在未见

过的数据上进行准确地预测[２０－２１]ꎮ

３.３.２　 超参数选择

设置采样频率为 ５０ Ｈｚꎬ双方飞机的数据共加

载 １０ ８３２ 条数据ꎮ 按 ６ ∶２ ∶２ 比例划分为训练集、验
证集、测试集ꎬ网络结构组参数如表 １ 所示ꎬ采样频

率为 ５０ Ｈｚꎮ 我方飞机的数据为 １０ ８３２ 条ꎬ选用

８ ６６４ 条作为训练集ꎬ其余 ２ １６８ 条作为测试集ꎮ 模

型训练超参数设置如表 １ 所示ꎮ
表 １　 模型训练超参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
符号 定义 取值

ｎｕｍ＿ｌａｙｅｒｓ 神经网络层数 ６
ｄｉｍ＿ｍｏｄｅｌ 模型维度 ５１２

ｎｈｅａｄ 多头注意力数 ８
ｄｉｍ＿ｆｏｒｗａｒｄ 前馈网络 ４ ０９６

ｄｒｏｐｏｕｔ 正则化系数 ０.０５
ｅｐｏｃｈ 回合数 ５ ０００

　 　 在 ＭＳＴＮ 架构下预测的准确性如图 ７ 所示ꎬ
图 ７(ａ)、图 ７(ｂ)代表不同的机动十个时间步长的

预测结果ꎬ模型的预测将显示模型的输出与实际飞

行路径的匹配程度ꎮ 模型准确预测机动ꎬ预测数据

点紧密跟随实际数据点ꎮ

图 ７　 三维机动预测结果

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｔｈｒｅｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｍｕｌｔｉ￣ｍａｎｅｕｖｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

４６
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由图 ７ 可知ꎬＭＳＴＮ 预测轨迹在多数点上与实

际轨迹相差很小ꎬ具有较高的预测精度ꎬ特别是在方

向的改变和转弯点上ꎮ ＭＳＴＮ 方法在处理动态环境

和快速反应方面更有效ꎮ 可见 ＭＳＴＮ 在这些预测图

中显示出对实际轨迹的良好预测能力ꎬ尤其是在轨

迹紧凑度和转弯性能方面ꎮ
对空战轨迹的经纬度预测结果分析如图 ８ 所

示ꎬ对比 ＭＳＴＮ 与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 两种方法在不同时间

步长上的预测表现ꎮ 进一步证明 ＭＳＴＮ 方法在轨迹

预测任务中的精度提升效果ꎮ

图 ８　 经度－纬度预测结果

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ￣ｌａｔｉｔｕｄｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

分析结果可知ꎬ虽然整体预测较为准确ꎬ但从

图 ８(ａ)的经度预测结果显示ꎬＭＳＴＮ 网络架构与真

实轨迹有一定细微偏差ꎮ 在第 ３ 个时间步长上ꎬ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 预测方法与 ＭＳＴＮ 预测方法较真实轨迹

相差 ３.３６％ꎮ 在第 ６ 个时间节点ꎬＭＳＴＮ 的纬度预测

结果与真实值相差 ４.３％ꎬ优于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 方法ꎮ 可

以看到ꎬ在多数时间点上ꎬ相比于 ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬＭＳＴＮ
的预测结果与真实轨迹的差异更为细微ꎮ 对于

图 ８(ｂ)纬度预测结果的第 ７ 个时间点ꎬＭＳＴＮ 方法

的效果明显优于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 方法ꎬ进一步表明了

ＭＳＴＮ 在预测准确性上的优势ꎮ
图 ９ 为 ＭＳＴＮ 模型和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型在 １０ 个

时间步长上的均方根误差对比情况ꎮ

图 ９　 均方根误差损失对比

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｌｏｓｓ

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 和 ＭＳＴＮ 数据系列之间的平均差值

为 ０.２０５ ２ꎮ 平均而言ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 系列中的损失值

比 ＭＳＴＮ 系列高 ０.２０５ ２ꎮ 两个系列之间观察到的

最大差异为 ０.７４２ ９ꎮ 最小的百分比差异为 ３.８８％ꎬ
对于两种预测方法最小的差异ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 方法中

的值也比 ＭＳＴＮ 方法中的值至少高出 ３.８８％ꎮ 这是

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 系列中的单个数据点超过其在 ＭＳＴＮ 系

列中对应点的最大差距ꎮ 存在一个最小差异为

－０.１８３ １ꎬ仅在一个实例中ꎬＭＳＴＮ 系列的误差值高

于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 系列ꎮ 差异的标准差为 ０.２６１ ５ꎬ表示

平均差异的变化量ꎮ
图 １０ 为不同轨迹预测模型在多个维度上的预

测效果对比ꎮ 从图 １０ 对三维空间我方飞机飞行轨

迹预测可以看出ꎬＭＳＴＮ 模型在飞行轨迹预测中相

比于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 和 ＬＳＴＭ 神经网络ꎬＭＳＴＮ 模型的

平均误差为 ２.３ꎬ而 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型为 ４.５ꎬＬＳＴＭ 模

型为 ７.８ꎮ ＭＳＴＮ 模型在 Ｘ 轴上的预测轨迹几乎与

实际轨迹完全重合ꎬ显示出极高的精确度ꎮ 在 Ｙ 轴

上ꎬＭＳＴＮ 模型的平均误差为 １.９ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型

为 ３.８ꎬＬＳＴＭ 模型为 ６.２ꎮ ＭＳＴＮ 模型在此维度的预

测效果同样优越ꎮ 由于 Ｚ 轴曲线变化较剧烈ꎬ
ＭＳＴＮ 模型的平均误差为 ３. ２ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型为

５.９ꎬＬＳＴＭ 模型为 ８.４ꎮ ＭＳＴＮ 模型仍明显优于其他

两种模型ꎮ 因此ꎬ基于 ＭＳＴＮ 的飞行轨迹预测模型

在预测精度上具有更显著的优势ꎬＭＳＴＮ 方法的数

值指标和预测表现表明ꎬ其在高精度轨迹预测应用

中具有很高的实用价值ꎮ
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图 １０　 轨迹模型预测结果

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｔｒａｃｋ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

４　 结束语

本文针对空战轨迹预测中的数据特征复杂性和

多维特征处理难题ꎬ提出了一种结合 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模
型与多数据流处理的先进预测方法ꎻ利用短时傅里

叶变换提取飞行行为的特征ꎻ通过多数据流动态注

意力机制的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络ꎬ捕获深层时空依赖关

系ꎬ从而提高预测准确度ꎮ 实验结果表明ꎬ该方法在

处理一对一空战场景数据时ꎬ相比传统方法ꎬ预测精

度提高了 ３.８８％ꎮ
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