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基于改进核极限学习机和集成学习理论的目标机动轨迹预测


寇英信，奚之飞，徐　安，李战武，杨爱武
（空军工程大学 航空工程学院，陕西 西安　７１００３８）

摘　要：为了提高目标轨迹预测的精度以及预测模型的泛化能力，提出基于改进蝙蝠算法优化的核极限

学习机（ＫｅｒｎｅｌＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ，ＫＥＬＭ）和集成学习理论目标机动轨迹预测模型。构建ＫＥＬＭ模型，

并采用改进的蝙蝠算法对ＫＥＬＭ的参数进行优化；以优化后的ＫＥＬＭ神经网络为弱预测器，结合集成学习算

法生成强预测器，通过训练不断优化强预测的结构和参数，得到一种基于集成学习理论的目标机动轨迹预测

模型；基于不同规模的样本，将所得预测模型与逆传播神经网络、支持向量机和极限学习机等模型进行对比

分析。仿真结果表明：所提目标机动轨迹预测模型具有较好的预测精度和泛化能力。
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　　轨迹预测是根据目标的历史运动轨迹，学
习和推理其包含的内在信息，进而对目标未来

的运动趋势做出合理推测的过程。在空战对抗

过程中，对敌方目标的未来运动轨迹做出合理

的预测具有重要意义。现代空战获取胜利的关

键在于先于敌方形成观察—判断—决策—行动

（ＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎＯｒｉｅｎｔａｔｉｏｎＤｅｃｉｓｉｏｎＡｃｔｉｏｎ，ＯＯＤＡ）
循环，从而达到先发制人的目的［１］。而实现这一

切的基础是能够对目标机动轨迹进行精确预测，

因此探索一种能够对目标机动轨迹实现准确预测

的理论方法具有重要意义。

近几年，对于目标机动轨迹预测方法的研究

方向主要分为两种。

一种是参数法，主要包括卡尔曼滤波、α／β滤
波以及线性回归等传统预测方法。例如文献［２］
针对目标运动模式不断变化、机动幅度较大的情

况，提出一种基于多项式卡尔曼滤波的运动轨迹

预测算法；文献［３］针对目标历史位置信息存在
缺失的情况，提出一种融合系统噪声估计的改进

卡尔曼滤波算法；文献［４］针对传统轨迹预测算
法存在预测精度低以及算法实时性差的不足，提

出一种基于卡尔曼滤波的动态轨迹预测算法；文

献［５］针对精确目标运动模型存在高度非线性、
数据处理难度大以及预测精度低等问题，提出一

种改进的交互式多模型轨迹预测算法。上述预测

方法都只适用于目标运动特性相对简单的轨迹预
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测问题，但是在实际空战中，目标的运动往往是高

度复杂的时序动态变化过程，目标的运动受到多

种因素的影响，传统的预测算法无法充分学习目

标的机动特性；同时，为了更加准确地描述目标的

运动，在建模时一般模型的复杂度较高，导致预测

算法的实时性和适应性较差，从而无法满足空战

对抗的需求。

另一种是以神经网络为核心的非参数预测算

法，主要基于目标历史运动数据对目标未来机动

轨迹进行预测。例如：文献［６］基于广义回归神
经网络（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＧＲＮＮ）良好的非线性映射能力、高度的容错性以
及鲁棒性，提出一种基于 ＧＲＮＮ的高超声速飞行
器轨迹预测方法；文献［７－８］针对逆传播（Ｂａｃｋ
Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）神经网络存在对初值敏感且全局
搜索能力较差的不足，分别提出一种基于遗传算

法和粒子群算法优化的 ＢＰ神经网络轨迹预测模
型。非参数法不需要建立准确的目标运动模型，

也能实现对目标机动轨迹的精确预测，但是这些

方法需要通过烦琐冗长的迭代训练才能达到精确

预测的目的，并且神经网络在训练的过程中容易

陷入局部最优解，因此在实际预测中很难达到最

佳的预测效果。

无论是参数法还是非参数法，应用到目标机

动轨迹预测中，在实时性、精确性和模型复杂性等

方面都存在一定的不足。总体而言，参数方法的

特点是预测性能与模型精度成正相关，主要存在

模型学习能力不足、难以处理模型内在不确定性

及目标运动数据突变影响预测精度等缺点。非参

数方法则基于数据挖掘和神经网络［９］等方法根

据目标历史机动轨迹数据学习数据变化的内在规

律，建立输入输出映射关系。其缺点是预测精度

对历史数据的数量和质量依赖程度高，且模型参

数确定难度较大。受空战对抗以及空战环境等不

确定因素影响，实际目标机动轨迹数据具有较强

的非线性、时变性和易受随机噪声影响等特征。

现有目标机动轨迹预测建模方法存在模型参数确

定困难、预测精度不高和泛化能力较差等不足，难

以满足复杂空战环境下的目标机动轨迹预测的要

求。此外，采用单一预测模型对目标机动轨迹进

行预测时往往采用给定的全部训练样本进行全局

建模，导致需要建立具有复杂结构的全局模型对

大量样本支撑的复杂假设空间进行全局逼近［１０］，

从而进一步增加预测模型的优化难度。另外，全

局预测模型容易出现对样本数据局部信息利用不

充分的情况，导致难以完整描述训练样本支持的

假设空间，进而影响目标机动轨迹的预测精度。

为了克服参量法和非参量法以及单一全局建

模存在的不足，本文提出一种基于改进的（Ｋｅｒｎｅｌ
ＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ，ＫＥＬＭ）和集成学习理
论的目标机动轨迹预测模型。以ＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ算
法为集成框架，ＫＥＬＭ神经网络为弱预测器，通过
不断训练得到强预测器。为了进一步提高模型的

预测性能，一方面针对 ＫＥＬＭ神经网络的预测性
能容易受到惩罚系数和核参数的影响的问题，利

用改进的蝙蝠算法对这两个参数进行寻优，确定

最佳的模型参数；另一方面，考虑到 ＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ
算法存在对阈值敏感的不足，提出一种自适应阈

值的ＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ算法。

１　核极限学习机

极限学习机 （ＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ，
ＥＬＭ）是一种新型性能优良的单隐含层前向神经
网络。与传统的神经网络相比，ＥＬＭ神经网络只
需要一步即可确定网络的输出权值，极大地提高

了网络的泛化能力和学习效率，具有良好的非线

性拟合能力，算法的计算复杂度和搜索空间也大

大减小［１１］。ＥＬＭ神经网络的结构如图１所示。

图１　ＥＬＭ神经网络结构
Ｆｉｇ．１　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＥＬＭｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

假设有Ｎ个训练样本为｛（ｘｉ，ｔｉ）｝
Ｎ
ｉ＝１，样本输

入ｘｉ＝［ｘｉ１ ｘｉ２ … ｘｉｎ］
Ｔ∈Ｒｎ，样本真实输出 ｔｉ＝

［ｔｉ１ ｔｉ２ … ｔｉｍ］
Ｔ∈Ｒｍ。对于含有Ｋ个隐含层节点

且激励函数为ｇｉ（ｘｉ）的ＥＬＭ神经网络，其输出可
以表示为：

ｙｊ＝∑
Ｋ

ｉ＝１
βｉｇｉ（ωｉ·ｘｊ＋ｂｉ），ｊ＝１，２，…，Ｎ

（１）
式中，ωｉ为第ｉ个隐含层节点与输入层节点之间
的权值向量；ｂｉ为ＥＬＭ的第 ｉ个隐含层节点的阈
值；βｉ为隐含层节点与输出层之间的权值；ｙｊ为
ＥＬＭ的输出值；ｇｉ（ωｉ·ｘｊ＋ｂｉ）为第ｉ个隐含层节
点的激活函数。

通过样本来训练ＥＬＭ神经网络，从而找到最

·４２·
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佳的网络参数ω和β，使得网络的预测输出与实

际输出的误差趋近于零，即∑
Ｎ

ｉ＝１
ｙｉ－ｔｉ ＝０。此

时有：

ｔｊ＝∑
Ｋ

ｉ＝１
βｉｇｉ（ωｉ·ｘｊ＋ｂｉ），ｊ＝１，２，…，Ｎ

（２）
上述的Ｎ个方程可以表述为：

Ｈβ＝Ｔ （３）
Ｈ（ω１，…，ωＫ，ｂ１，…，ｂＫ，ｘ１，…，ｘＮ）＝

ｇｉ（ω１·ｘ１＋ｂ１） ｇｉ（ω２·ｘ１＋ｂ２） … ｇｉ（ωＫ·ｘ１＋ｂＫ）

ｇｉ（ω１·ｘ２＋ｂ１） ｇｉ（ω２·ｘ２＋ｂ２） … ｇｉ（ωＫ·ｘ２＋ｂＫ）

  … 

ｇｉ（ω１·ｘＮ＋ｂ１） ｇｉ（ω２·ｘＮ＋ｂ２） … ｇｉ（ωＫ·ｘＮ＋ｂＫ











）

（４）
式中：Ｈ为 ＥＬＭ神经网络的隐含层输出矩阵；Ｔ
为样本真实值构成的矩阵。

通过求解Ｈβ＝Ｔ的最小二乘解，即可得到最
优的权值β使得实际值与预测值之间的误差趋
近于零。根据求解广义逆的相关理论，最优权值

可解算为：

β ＝ＨＴ （５）
式中，Ｈ 为 ＥＬＭ 隐含层输出矩阵的 Ｍｏｏｒｅ
Ｐｅｎｒｏｓｅ广义逆。其值可以通过正交投影法或者
采用奇异值分解（ＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，
ＳＶＤ）等方法解算得到［１２］。

在对 ＥＬＭ网络进行训练时，如果 ＥＬＭ神经
网络的隐含层节点数与样本数相等，ＥＬＭ能够零
误差拟合所有训练样本。由于在实际应用中需要

考虑算法的实时性，故隐含层的节点数通常取值

小于训练样本数目，训练样本可能存在复共线性

问题［１３］，从而导致 ＥＬＭ神经网络的稳定性和泛
化能力都不太理想。

为了进一步增强 ＥＬＭ算法的泛化能力和稳
定性，Ｈｕａｎｇ等［１４－１５］通过对比分析 ＥＬＭ和支持
向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）的机理，
提出将核函数引入ＥＬＭ，构造ＫＥＬＭ［１６］。
１）基于Ｍｅｒｃｅｒ′ｓ条件定义核矩阵：

ΩＥＬＭ＝ＨＨ
Ｔ

Ωｉ，ｊ＝ｈ（ｘｉ）·ｈ（ｘｊ）＝Ｋ（ｘｉ，ｘｊ{ ）
（６）

式（６）用核矩阵 Ω来代替 ＥＬＭ中的随机矩阵
ＨＨＴ，利用核函数将ＥＬＭ网络的所有输入样本从
低维度空间映射到高维度隐含层特征空间。在核

函数的参数设定之后，核矩阵的映射是定量。

ｈ（ｘ）为 ＥＬＭ网络隐含层节点的输出函数；核函
数 Ｋ（μ，ｖ）主要采用径向基函数（ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）核函数、线性核函数和多项式核函
数等，通常设定为ＲＢＦ核函数。

Ｋ（μ，ｖ）＝ｅｘｐ［－（μ－ｖ２／σ）］ （７）
２）将参数Ｉ／Ｃ增加到单位对角矩阵 ＨＨＴ中

的主对角线元素上，使得单位对角矩阵的特征根

不为零，再基于此确定权值向量β。这样的处理
使得ＥＬＭ具有更好的稳定性和泛化能力。此时
的ＥＬＭ神经网络的输出权值可描述为：

β ＝ＨＴ（Ｉ／Ｃ＋ＨＨＴ）－１Ｔ （８）
式中：Ｉ为对角矩阵；Ｃ为惩罚系数，主要用作平
衡结构风险和经验风险之间的比例；ＨＨＴ是通过
核函数将输入样本进行映射得到的。

由以上公式可以得到ＫＥＬＭ的输出为：
ｆ（ｘ）＝ｈ（ｘ）ＨＴ（Ｉ／Ｃ＋ＨＨＴ）－１Ｔ＝
Ｋ（ｘ，ｘ１）



Ｋ（ｘ，ｘＮ









）
（Ｉ／Ｃ＋ΩＥＬＭ）

－１Ｔ （９）

式中，ＫＥＬＭ模型的输出权值可以描述为：
β＝（Ｉ／Ｃ＋ΩＥＬＭ）

－１Ｔ （１０）

２　改进的集成学习算法

基于单一的 ＫＥＬＭ神经网络对目标机动轨
迹进行预测时，由于 ＫＥＬＭ神经网络的预测性能
容易受到惩罚系数和核参数的影响，为了提高目

标机动轨迹预测的精度，引入集成学习理论，以改

进的 ＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ算法为集成框架，将 ＫＥＬＭ神
经网络作为弱预测器，提出一种基于 ＫＥＬＭ
ＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ算法的目标机动轨迹预测模型。基
本思想是预先设定一个阈值 φ，利用样本数据对
ＫＥＬＭ神经网络进行训练，然后根据 ＫＥＬＭ神经
网络的预测结果来更新训练样本的权值，保持各

个弱预测器ＫＥＬＭ的训练样本不变，基于新的权
重对弱预测器继续进行训练，以此不断循环，训练

Ｍ轮得到Ｍ个弱预测器，给每一个弱预测器的输
出赋一个权值，将所有弱预测器的输出加权得到

最终预测结果。ＫＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ集成学习算
法流程如图２所示。

由于ＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ算法的性能受阈值的影响
较大，数值过大过小都会影响算法的性能，因此阈

值的确定难度较大。此外，在样本权重进行更新

时，预测精度较低的样本在下一轮迭代中的权重保

持不变，导致样本之间的区分度不大。针对

ＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ算法存在的不足，提出两点改进策略：
引入自适应阈值和增加预测误差大的样本权重。改

进的ＫＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ算法实施过程描述如下。
步骤１：确定样本数据和初始化ＫＥＬＭ网络。

·５２·
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图２　ＫＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ集成学习算法流程
Ｆｉｇ．２　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＫＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

从样本数据中随机选出 Ｎ个样本数据｛（ｘｉ，
ｔｉ）｝

Ｎ
ｉ＝１，根据构造的样本输入和输出维度确定

ＫＥＬＭ神经网络的结构。
步骤２：初始化训练样本的权值 Ｄｊ（ｉ）＝１／Ｎ

（ｉ＝１，２，… ，Ｎ），设定算法的初始阈值φｊ和初
始预测误差ｅｊ。

步骤３：训练 ＫＥＬＭ弱预测器。利用样本数
据训练第 ｋ个弱预测器，计算每一个样本的误差
Ｅｊｉ以及ＫＥＬＭ神经网络的训练误差εｉ。

Ｅｊｉ＝ ｈｊ（ｘｉ）－ｔｉ （１１）

εｊ＝∑Ｄｊ（ｉ），ｉ∶Ｅｊｉ＞φｊ （１２）

其中：ｈｊ（ｘｉ）为训练样本ｉ第ｊ次迭代计算的预测
值；ｔｉ为真实值。

步骤４：更新预测误差阈值。根据 ＫＥＬＭ预
测误差自适应调整阈值。基于 ＫＥＬＭ神经网络
的训练误差的阈值自适应调整策略为：

φｊ＋１＝
φｊ－λ·ｍａｘ

εｊ－εｊ－１
εｊ－１

，( )δ ，εｊ＜εｊ－１
φｊ＋λ·ｍａｘ

εｊ－εｊ－１
εｊ－１

，( )δ ，εｊ≥εｊ{
－１

（１３）
步骤５：更新训练样本权值。计算第 ｊ＋１轮

算法训练样本的权值，其更新公式为：

Ｄｊ＋１（ｉ）＝
［Ｄｊ（ｉ）／Ｂｊ］·ε

２
ｊ，Ｅ

ｊ
ｉ≤φｊ

［Ｄｊ（ｉ）／Ｂｊ］·（１／ε
２
ｊ），Ｅ

ｊ
ｉ＞φ{

ｊ

（１４）
其中，Ｂｊ为归一化因子。

步骤６：重复上述步骤Ｔ轮，得到Ｔ个弱预测
器 ＫＥＬＭ，每一个弱预测器的输出可以表示为

ｆｔ（ｘ）（ｔ＝１，２，…，Ｔ），加权得到强预测器输出：

ｆ（ｘ）＝
∑
Ｔ

ｔ＝１
［ｌｎ（１

ｅ２ｔ
）ｆｔ（ｘ）］

∑
Ｔ

ｔ＝１
ｌｎ（１
ｅ２ｔ
）

（１５）

３　改进的蝙蝠算法

由于ＫＥＬＭ的性能与惩罚系数和核参数的
选择密切相关，为了提高 ＫＥＬＭ的预测性能，引
入改 进 的 蝙 蝠 算 法 （Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｂａｔｉｎｓｐｉｒｅｄ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＩＢＡ）对ＫＥＬＭ的惩罚系数和核参数进
行优化。蝙蝠算法（ＢａｔｉｎｓｐｉｒｅｄＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＢＡ）
相对于经典的粒子群算法引入了局部搜索，具有

更好的搜索能力，有助于算法跳出局部最优，因此

相对于传统的智能算法具有更好的优化能力。

蝙蝠算法是一种新的元启发式智能优化算

法，相较于粒子群算法和遗传算法［１７］具有明显的

优势。与粒子群算法相似，ＢＡ随机初始化种群，
蝙蝠个体进行如下位置和速度更新：

ｆｉ＝ｆｍｉｎ＋（ｆｍａｘ－ｆｍｉｎ）β，β∈［０，１］ （１６）
Ｖｔｉ＝Ｖ

ｔ－１
ｉ ＋（Ｘ

ｔ
ｉ－Ｘ）ｆｉ （１７）

Ｘｔｉ＝Ｘ
ｔ－１
ｉ ＋Ｖ

ｔ
ｉ （１８）

其中：Ｘｔｉ为蝙蝠的位置；Ｖ
ｔ
ｉ为蝙蝠的速度；β为随

机向量；Ｘ为当前全局最优位置；ｆｉ为蝙蝠发出
的脉冲频率；ｆｍａｘ和 ｆｍｉｎ分别为最大、最小脉冲
频率。

ＢＡ的独特之处在于其结合了局部搜索。在
进行局部搜索时，蝙蝠个体将在最优个体附近采

取随机搜索的方式进行局部寻优，具体可以表

示［１８］为：
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Ｘｎｅｗ＝Ｘｏｌｄ＋εＡ
ｔ （１９）

式中，ε为取值在０和１之间的随机数；Ａｔ为当前
所有蝙蝠群体的平均响度。

随着算法进化程度的增加，蝙蝠个体的响度

Ａｉ和强度 ｒｉ也在不断变化，变化过程可以表
述［１９］为：

Ａｔｉ＝αＡ
ｔ－１
ｉ （２０）

ｒｔｉ＝ｒ
０
ｉ（１－ｅ

－γｔ） （２１）
其中，α和γ是常量。

每一次迭代计算之后都需要找到最佳位置

Ｘ，直到满足算法的结束条件，输出全局最优
位置。

蝙蝠算法与粒子群算法、遗传算法等群智能

算法相比具有更好的优化性能，但是在收敛精度

和收敛速度上还存在着不足。因此，为了提高蝙

蝠算法的优化性能，避免算法陷入局部最优解，提

高算法的收敛速度和精度，本文借鉴粒子群算法

寻优过程［２０］。借鉴粒子群算法的粒子位置更新

策略，以提高算法的局部搜索能力和优化精

度［２１］，对蝙蝠局部搜索策略做出以下改变：

Ｘｔｉ＝Ｖ
ｔ
ｉ＋β（Ｘ

ｔ－１
ｉ －Ｘ

ｔ－１
ｋ ）＋ρ（Ｘ

ｔ－１
 －Ｘ

ｔ－１
ｉ ）

（２２）
式中，β和ρ为取值在０和１之间的随机数。

为了使算法的局部搜索能力和全局搜索能力

达到平衡，将脉冲速率变化率 α改进为动态变化
的参数，借鉴模拟退火算法中冷却进程表中的冷

却因素，对其进行如下改进［２２］：

αｎｅｗ＝
１
２( )ｔ１／ｔαｏｌｄ （２３）

４　基于改进的蝙蝠算法优化的 ＫＥＬＭ
ＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ目标机动轨迹预测模型

　　针对目标机动轨迹预测问题，将改进的
ＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ算法与经过改进蝙蝠算法优化的
ＫＥＬＭ神经网络相结合，提出一种基于改进蝙蝠
算法优化的ＫＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ目标机动轨迹预
测模型，流程如图 ３所示，具体实施步骤如下
所示。

步骤１：输入训练样本数据，初始化蝙蝠算法
以及ＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ算法的参数。

步骤２：采用改进的蝙蝠算法优化 ＫＥＬＭ神
经网络的参数。

步骤３：利用改进的蝙蝠算法优化的 ＫＥＬＭ
神经网络进行训练，生成弱预测器，用训练好的弱

预测器对所有训练样本进行预测并计算预测误

差。基于弱预测器的预测误差对样本权值和算法

阈值进行调整，直至满足算法终止条件，得到基于

若干个ＫＥＬＭ弱预测器构成的强预测器。
步骤４：利用训练好的强预测器对目标未来

机动轨迹进行预测，输出预测结果。

图３　目标机动轨迹预测流程
Ｆｉｇ．３　Ｆｌｏｗｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｔａｒｇｅｔｍａｎｅｕｖｅｒ

ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ

５　仿真分析

５．１　数据预处理

利用从空战对抗训练系统 （ＡｉｒＣｏｍｂａｔ
ＭａｎｅｕｖｅｒｉｎｇＩｎｓｔｒｕｍｅｎｔ，ＡＣＭＩ）中提出的时间连续
的４０００组飞行轨迹数据，数据之间的间隔为
０２５ｓ，每一个数据组包括目标的三维坐标。以
对目标轨迹 ｘ坐标进行预测为例，假设利用目标
ｎ个历史轨迹数据，预测第ｎ＋１时刻的目标轨迹
ｘ坐标。输入与输出之间的函数关系可表达为：

ｘ１＋ｎ＝ｆ（Ｘｎ） （２４）
式中：ｘ１＋ｎ为第 ｎ＋１时刻模型的输出；Ｘｎ为第
ｎ＋１时刻模型的输入。对于预测模型的输入数
据，可以通过采用Ｃ－Ｃ法对历史目标机动轨迹ｘ
坐标时间序列进行相空间重构得到，可表示为：

Ｘｎ＝［ｘｎ ｘｎ－τ … ｘｎ－（ｍ－１）τ］ （２５）
式中：τ为时间延迟；ｍ为嵌入维数。

５．２　实验设置

将目标机动三维坐标分离单独进行预测，以

ｘ坐标为例，采用 Ｃ－Ｃ法［２３］确定时间延迟和嵌
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入维数，以确定的嵌入维数作为 ＫＥＬＭ神经网络
的输入节点数。由于本文对目标机动轨迹进行单

步预测，故输出节点数为１。
各个算法的参数设置如下：ＫＥＬＭ神经网络

的核函数采用 ＲＢＦ核函数，惩罚参数 Ｃ和核参
数 σ通过改进的 ＩＢＡ算法寻优得到；ＩＢＡ的最
大循环次数为２００，种群规模为５０，蝙蝠的最大
和最小频率为２和０，初始化响度为１，脉冲速率
为０５；ＫＥＬＭ弱预测器数目为２０，阈值初始化
为０２。

将改进前后的 ＢＡ性能进行了对比，证明了
ＩＢＡ的优越性；在此基础上构建 ＥＬＭ和 ＫＥＬＭ
预测模型，结合 ＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ算法，分别建立基
于 ＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ和 ＫＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ的
预测模型，同时还构建基于 ＢＰ和 ＳＶＭ的目标
机动轨迹预测模型，仿真对比这六种预测模型

性能优劣。

５．３　算法的优化性能对比

５．３．１　算法收敛准则
蝙蝠优化算法的收敛准则是基于整个群体收

敛的，以最优群体为搜索目标，但是最终需要的是

解空间中的一个最优个体，并不要求整个群体最

优。为此基于算法中最优个体保存策略，可以观

察到种群最优个体的进化情况。如果最优个体经

过若干次进化没有被更新，或者变化的幅度较小，

则可以认为算法已经收敛。可以将算法的收敛判

断依据表示为：

ｆ（Ｘｔ）－ｆ（Ｘｔ－１） ＜δ （２６）
式中：Ｘｔ－１，Ｘｔ 为算法相邻两次的最优个体；δ为
收敛阈值。

如果蝙蝠个体的全局最优位置的适应度值连

续ξ次变化满足式（２６），则认为算法已经收敛。
５．３．２　算法性能评价指标

为了更加客观准确地评价改进前后蝙蝠算法

的性能差异，选取四个评价指标对算法性能进行

评价［２４］。

１）收敛率（ＣｏｎｖｅｒｇｅＲａｔｉｏ，ＣＲ）：算法成功收
敛次数与算法执行总次数的比值，反映算法的可

收敛性。

２）平均迭代次数（ＡｖｅｒａｇｅＩｔｅｒａｔｉｏｎＴｉｍｅｓ，
ＡＩＴ）：对算法进行多次仿真实验，得到算法成功
收敛时的平均迭代次数，反映算法的收敛速度。

３）平均迭代运行时间 （ＡｖｅｒａｇｅＩｔｅｒａｔｉｏｎ
ＲｕｎｎｉｎｇＴｉｍｅ，ＡＩＲＴ）：算法运行最大迭代次数所
需的平均中央处理器（ＣｅｎｔｒａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＵｎｉｔ，

ＣＰＵ）时间，反映算法的实时性。
４）迭 代 次 数 标 准 偏 差 （ＩｔｅｒａｔｉｏｎＴｉｍｅｓ

ＳｔａｎｄａｒｄＤｅｖｉａｔｉｏｎ，ＩＴＳＤ）：算法成功收敛时迭代
次数的标准偏差，反映算法的收敛稳定性。

５．３．３　仿真实验与结果分析
在对目标机动轨迹的三维坐标分别建立模型

进行预测时，采用 ＩＢＡ对 ＫＥＬＭ神经网络进行优
化。为了对比改进前后的蝙蝠算法性能变化，分

别采用改进前后的蝙蝠对 ＫＥＬＭ神经网络进行
３０次优化仿真，算法性能对比见表１。

表１　算法性能对比
Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

坐标 算法 ＣＲ／％ ＡＩＴ ＩＴＳＤ ＡＩＲＴ／ｓ

Ｘ
ＢＡ ８３．３ １８６．８０ ８４７．０７ １５．８６

ＩＢＡ ９０．０ １３７．１０ ６１３．８９ １６．９４

Ｙ
ＢＡ ８６．７ １９５．５０ ７１２．９４ １５．９７

ＩＢＡ ９６．７ １２５．６０ ２６２．４９ １６．９１

Ｚ
ＢＡ ９３．３ １８７．１０ １１７８．００ １６．１３

ＩＢＡ １００．０ １３２．００ ５５８．６７ １６．８１

评价指标 ＣＲ体现了算法的收敛性，ＣＲ越
大，这说明算法的收敛性越好，通过表１中 ＣＲ的
数值可以看出，改进策略能有效提高蝙蝠算法的

收敛性；评价指标 ＡＩＴ体现了算法的收敛速度，
ＡＩＴ越小，则算法的收敛速度越快，通过表中的
ＡＩＴ数值可知，改进之后的蝙蝠算法收敛速度明
显加快；评价指标 ＩＴＳＤ反映了算法性能的稳定
性，通过表中数值可知，改进之后的蝙蝠算法优化

同一个问题的性能更加稳定；评价指标 ＡＩＲＴ反
映了算法的实时性，通过表１可以看出，改进之后
的算法实时性有一定程度的降低，这是由于改进

之后的算法的复杂度变高了，从而影响了算法的

实时性。

通过图４中算法的平均适应度下降曲线对算
法的收敛过程做进一步分析。在图４（ａ）中，ＢＡ
和ＩＢＡ的适应度函数值达到稳定时的迭代次数
分别是８７，７２；在图４（ｂ）中，ＢＡ和 ＩＢＡ的适应度
函数值达到稳定时的迭代次数分别是９６，８２；在
图４（ｃ）中，ＢＡ和 ＩＢＡ的适应度函数值达到稳定
时的迭代次数分别是１１３，６８。这说明 ＩＢＡ收敛
速度更快。通过图４可以看出，ＩＢＡ对 ＫＥＬＭ进
行优化时的最终收敛数值都小于ＢＡ，这说明ＩＢＡ
具有更佳的收敛精度，适用于优化 ＫＥＬＭ算法
参数。

·８２·
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（ａ）Ｘ坐标下平均收敛曲线对比
（ａ）Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｖｅｒａｇｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｃｕｒｖｅｉｎ

Ｘｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ

（ｂ）Ｙ坐标下平均收敛曲线对比
（ｂ）Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｖｅｒａｇｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｃｕｒｖｅｉｎ

Ｙｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ

（ｃ）Ｚ坐标下平均收敛曲线对比
（ｃ）Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｖｅｒａｇｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｃｕｒｖｅｉｎ

Ｚｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ

图４　平均收敛曲线对比
Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｖｅｒａｇｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｃｕｒｖｅ

５．４　预测模型仿真对比分析

利用ＡＣＭＩ记录的目标机动轨迹历史数据对
ＫＥＬＭ神经网络进行训练，使其具备预测目标未
来机动轨迹的能力。不仅 ＫＥＬＭ神经网络的参
数会对其学习和预测能力造成影响，ＫＥＬＭ神经
网络的训练样本规模也会对其性能造成影响。因

此，在确定ＫＥＬＭ输入输出结构以及网络参数的
基础上，研究和分析样本大小对预测误差的影响

尤为重要。

为了更加客观地评价本文预测模型的有效

性，从 ＡＣＭＩ系统中提取两组数据作为预测模型
训练和测试的样本数据，样本设置见表２。

表２　仿真样本设置
Ｔａｂ．２　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓａｍｐｌｅｓｅｔｔｉｎｇｓ

样本名称 样本属性 训练样本数量 测试样本数量

样本１
小样本 １４９９ １０００

大样本 ３０００ １０００

样本２
小样本 　３００ １０００

大样本 ３０００ １０００

表２中大样本的训练数据包含了小样本的训
练数据。根据六个预测模型的预测结果，绘制

ＢＰ，ＥＬＭ，ＫＥＬＭ，ＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ，ＫＥＬＭ
ＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ和 ＳＶＭ模型基于不同规模样本数
据的预测结果对比图。仿真分为两个部分：第一

个部分采用样本１中的大小样本，样本１中的大
小样本的数量差异不大，通过该样本对比说明训

练样本的变化是否会对模型的预测结果造成影

响；第二个部分采用样本２进行仿真实验，样本２
的大小样本的训练数据存在量级差异，通过该样

本对比说明样本的量级差异将会对模型的预测结

果产生一定的影响。

为了进一步检测目标机动轨迹预测模型的预

测效果，用平均绝对误差（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒｒｏｒ，
ＭＡＥ）、均方误差（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＭＳＥ）、归一
化均方误差 （ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，
ＮＭＳＥ）以及相关系数 （Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，
Ｃｏｒ）等指标对模型预测性能进行评价，定义如下
所示：

ＭＡＥ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉ－ｘ^ｉ （２７）

ＭＳＥ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ－ｘ^ｉ）

２ （２８）

·９２·
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ＮＭＳＥ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ－ｘ^ｉ）

２

∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ－珋ｘ）

２
（２９）

Ｃｏｒ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉ－珋ｘ· ｘ^ｉ－ｘ^

ｎ·σ（ｘ）·σ（^ｘ）
（３０）

其中：^ｘｉ为模型的第 ｉ个预测值；ｘｉ为第 ｉ个目标
真实轨迹数值；珋ｘ为目标机动轨迹的平均值；^ｘ为
目标机动轨迹预测值的平均值；σ（^ｘ）为目标机动
轨迹预测值 ｘ^的标准差；σ（ｘ）为目标机动轨迹 ｘ
的标准差。显然可以看出，性能评价指标的数值

越小，模型的预测精度越高。

５．４．１　样本数量差异仿真
图５～７为目标预测结果对比情况。通过

图５～７中的ＢＰ、ＳＶＭ、ＥＬＭ以及ＫＥＬＭ模型的预
测结果以及误差对比可以看出，四种预测模型的

预测值与目标机动轨迹的实际值的变化大体上保

持一致，这说明四种基本模型可以对目标机动轨

迹进行有效预测。但是从整体上可以看出，基本

的ＫＥＬＭ模型预测结果相较于其他模型更加接
近真实值。

通过图５～７中的 ＥＬＭ、ＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ、
ＫＥＬＭ以及 ＫＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ模型的预测结
果以及误差对比可以看出，结合了 ＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ
算法的ＥＬＭ和ＫＥＬＭ模型的预测结果相较于基
本的 ＥＬＭ和 ＫＥＬＭ模型而言误差更小，且在目
标机动轨迹波动时也能对其进行很好的预测，

这些都说明 ＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ算法能够有效提高弱
预测器的预测性能，并且具有更好的泛化性能。

通过图５～７中的图（ａ）和图（ｂ）对比可以看
出，训练样本较小差异将会对模型预测结果造成

影响，同时也可以看出本文预测模型可以处理样

本较少的情况。通过曲线对比可以初步看出，训

练样本规模较大时，模型的预测结果更加精确，并

且在数据波动时的预测效果也表现得更好一些。

（ａ）样本量为２４９９
（ａ）Ｓａｍｐｌｅｓｉｚｅｗａｓ２４９９

（ｂ）样本量为３９９８
（ｂ）Ｓａｍｐｌｅｓｉｚｅｗａｓ３９９８

图５　目标Ｘ坐标预测结果对比
Ｆｉｇ．５　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｉｎｔａｒｇｅｔＸｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ

（ａ）样本量为２４９９
（ａ）Ｓａｍｐｌｅｓｉｚｅｗａｓ２４９９

（ｂ）样本量为３９９８
（ｂ）Ｓａｍｐｌｅｓｉｚｅｗａｓ３９９８

图６　目标Ｙ坐标预测结果对比
Ｆｉｇ．６　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｉｎｔａｒｇｅｔＹｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ

（ａ）样本量为２４９９
（ａ）Ｓａｍｐｌｅｓｉｚｅｗａｓ２４９９

·０３·
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（ｂ）样本量为３９９８
（ｂ）Ｓａｍｐｌｅｓｉｚｅｗａｓ３９９８

图７　目标Ｚ坐标预测结果对比
Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｉｎ

ｔａｒｇｅｔＺｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ

　　为了进一步说明本文预测算法的预测效果，
表 ３～５定量比较了 ＢＰ，ＥＬＭ，ＫＥＬＭ，ＥＬＭ
ＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ，ＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ和 ＳＶＭ模型基
于不同规模样本数据的预测性能。

通过表３～５数据可以发现，与小样本的预测
结果相比，较大的样本量将导致神经网络在预测

过程中生成的 ＭＡＥ、ＭＳＥ和 ＮＭＳＥ略有减小，同
时相关系数Ｃｏｒ也略有增加，这说明预测结果与
真实值之间的接近程度高，可以很好地反映真实

数据的情况。通过数据分析可知，ＭＡＥ、ＭＳＥ、
ＮＭＳＥ算法性能评价指标与样本量的大小呈负相
关，样本容量越大，评价指标的数值越小；而相关

系数Ｃｏｒ与样本量成正相关，这些都可以说明样
本的大小将会对预测性能产生一定的影响。从算

表３　不同预测模型对目标Ｘ坐标预测性能对比
Ｔａｂ．３　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｆｏｒｔａｒｇｅｔＸｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

样本规模 算法 ＭＡＥ／ｍ ＭＳＥ／ｍ ＮＭＳＥ／ｍ Ｃｏｒ

２４９９

ＳＶＲ ９．０６４９ １１６．９７５６ ３．０３５８×１０－４ ０．９９９０

ＥＬＭ ７．９１８７ １０１．２５５４ ２．６２７９×１０－４ ０．９９８９

ＫＥＬＭ ７．３５６４ ７８．３４５６ ２．０３３３×１０－４ ０．９９９０

ＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ ６．４９２２ ６２．９８８３ １．６３４７×１０－４ ０．９９８９

ＫＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ ５．８２４５ ４９．７０１６ １．２８９８×１０－４ ０．９９９０

ＢＰ １７．２１２２ ４４．３０５１ １．００００×１０－３ ０．９９８９

３９９８

ＳＶＲ ６．９２７７ ６９．４７４５ １．８０３１×１０－４ ０．９９８９

ＥＬＭ ５．５１１３ ５５．８４０９ １．４４９２×１０－４ ０．９９８９

ＫＥＬＭ ４．６６４２ ３２．１５４６ ８．３４５０×１０－５ ０．９９９０

ＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ ５．３６４１ ４４．６５９８ １．１５９１×１０－４ ０．９９８９

ＫＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ ４．３５２１ ２８．３３１７ ７．３５２９×１０－５ ０．９９９０

ＢＰ １１．０１２８ ２１３．０９０４ ５．５３０３×１０－４ ０．９９８９

表４　不同预测模型对目标Ｙ坐标预测性能对比
Ｔａｂ．４　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｆｏｒｔａｒｇｅｔＹｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

样本规模 算法 ＭＡＥ／ｍ ＭＳＥ／ｍ ＮＭＳＥ／ｍ Ｃｏｒ

２４９９

ＳＶＲ ０．４３５１ ０．３０１１ ８．７８０５×１０－４ ０．９９８８

ＥＬＭ ０．４８４３ ０．５４９６ １．６０００×１０－３ ０．９９８６

ＫＥＬＭ ０．３９２７ ０．２３２２ ６．７７１８×１０－４ ０．９９８９

ＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ ０．３０９７ ０．２５０２ ７．２９４９×１０－４ ０．９９８８

ＫＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ ０．２７４６ ０．１０８０ ３．１５０４×１０－４ ０．９９８９

ＢＰ ５．５８０５ ３９．９５７６ １１６．５０００×１０－３ ０．９８６１

３９９８

ＳＶＲ ０．３８２６ ０．１７１６ ５．００２６×１０－４ ０．９９８８

ＥＬＭ ０．３６５４ ０．２４３１ ７．０８９６×１０－４ ０．９９８７

ＫＥＬＭ ０．２８７３ ０．１１３１ ３．２９８０×１０－４ ０．９９８９

ＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ ０．２６３０ ０．１７９８ ５．２４１５９×１０－４ ０．９９８８

ＫＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ ０．１７１８ ０．０８９２ ２．６０２０×１０－４ ０．９９８９

ＢＰ １．５８３１ ３．７４４５ １０．９０００×１０－３ ０．９９７３

·１３·
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表５　不同预测模型对目标Ｚ坐标预测性能对比
Ｔａｂ．５　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｆｏｒｔａｒｇｅｔＺｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

样本规模 算法 ＭＡＥ／ｍ ＭＳＥ／ｍ ＮＭＳＥ／ｍ Ｃｏｒ

２４９９

ＳＶＲ ３２．２３５０ １．３７５２×１０３ ０．００６８ ０．９９８９
ＥＬＭ ３１．５８１３ １．６６３３×１０３ ０．００８２ ０．９９５３
ＫＥＬＭ ２９．０２８９ １．２７２９×１０３ ０．００６３ ０．９９８８

ＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ ２０．２０８０ ６．０１６８×１０３ ０．００３０ ０．９９７９
ＫＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔａ．ＲＴ １４．６５８１ ３．３０４１×１０２ ０．００１６ ０．９９８８

ＢＰ ６０．９７５８ ６．４８６７×１０３ ０．０３１９ ０．９９７６

３９９８

ＳＶＲ ２３．２４４７ ７７４．１２７６ ０．００３８ ０．９９８９
ＥＬＭ １５．３１４０ ３９０．４５７７ ０．００１９ ０．９９８２
ＫＥＬＭ １３．７１７０ ２８７．０１８３ ０．００１４ ０．９９８９

ＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ １１．８１８１ ２２０．４４９６ ０．００１１ ０．９９８７
ＫＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ ９．３８７２ １４５．２９７１ ０．０００７ ０．９９９０

ＢＰ ３６．８３３７ １９２４．９０００ ０．００９５ ０．９９８３

法预测机理上对上述现象进行分析可知，较大的

样本量可以更好地训练预测模型，使得模型可以

更好地学习和了解目标历史机动轨迹的内在规

律，从而可以实现对目标未来机动轨迹更精确的

预测。因此，样本量越大，训练之后的预测模型中

包含的目标运动的历史信息就越多，误差也就

越小。

通过表３～５可以看出，结合了 ＡｄａＢｏｏｓ．ＲＴ
算法的ＥＬＭ和 ＫＥＬＭ模型的预测性能相较于基
本的ＥＬＭ和ＫＥＬＭ模型而言更优，这些都充分说
明ＡｄａＢｏｏｓ．ＲＴ算法能够有效提高弱预测器的预
测性能。

５．４．２　样本量级差异仿真
为了进一步说明训练样本的规模差异将对模

型的预测结果造成一定程度的影响，利用样本２
进行仿真验证。在进行仿真实验时，将大小样本

的规模设置为３００和３０００，从而体现大小样本之
间的量级差异对模型预测结果的影响。基于大小

样本采用六种预测模型的预测结果对比如图８～
１０所示。

（ａ）样本量为３００
（ａ）Ｓａｍｐｌｅｓｉｚｅｗａｓ３００

（ｂ）样本量为３０００
（ｂ）Ｓａｍｐｌｅｓｉｚｅｗａｓ３０００

图８　目标Ｘ坐标预测结果对比
Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｉｎ

ｔａｒｇｅｔＸｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ

　　通过图８～１０的对比结果，结合５．４．１节中
的仿真结果可以看出，不论是样本规模存在量级

差异，还是仅仅存在一定的数量差异，都会对模型

的预测结果产生一定的影响。通过模型的预测性

能的对比分析，可以进一步分析样本规模的量级

差异对模型预测效果的影响程度。表６～８给出
了六种预测模型基于不同规模样本的预测性能。

（ａ）样本量为３００
（ａ）Ｓａｍｐｌｅｓｉｚｅｗａｓ３００

·２３·
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（ｂ）样本量为３０００
（ｂ）Ｓａｍｐｌｅｓｉｚｅｗａｓ３０００

图９　目标Ｙ坐标预测结果对比
Ｆｉｇ．９　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｉｎ

ｔａｒｇｅｔＹｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ

（ａ）样本量为３００
（ａ）Ｓａｍｐｌｅｓｉｚｅｗａｓ３００

（ｂ）样本量为３０００
（ｂ）Ｓａｍｐｌｅｓｉｚｅｗａｓ３０００

图１０　目标Ｚ坐标预测结果对比
Ｆｉｇ．１０　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｉｎ

ｔａｒｇｅｔＺｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ

　　通过对比表３～５与表６～８中对应预测模型
的性能指标，可以看出，样本规模差异越大，模型

的预测性能差异也越明显。通过对比指标数据可

以看出，样本的规模的不同导致了部分算法的

ＭＳＥ和ＮＭＳＥ指标出现量级差异，这都充分说明
了训练样本的规模将会对模型的预测性能造成较

大的影响。同时，也可以看出本文预测模型可以

处理样本的较少的情况，模型的泛化能力较强。

本质上，样本的大小反映了模型可以学习的历史

信息的多少，历史信息越多，模型的预测结构越完

整，泛化能力越强，从而模型的预测性能也越好。

表６　不同预测模型对目标Ｘ坐标预测性能对比
Ｔａｂ．６　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｆｏｒｔａｒｇｅｔＸｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

样本规模 算法 ＭＡＥ／ｍ ＭＳＥ／ｍ ＮＭＳＥ／ｍ Ｃｏｒ

３００

ＳＶＲ ９６．６８３７ １．１３９８×１０４ ０．００５９ ０．９９５９

ＥＬＭ １１５．７１２７ １．６８５４×１０４ ０．０８７６ ０．９５６１

ＫＥＬＭ ８７．０６５０ １．４９９５×１０４ ０．０７８０ ０．９９２７

ＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ ６０．８９１６ ４．７９７２×１０３ ０．０２４９ ０．９８７８

ＫＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ ３１．８０３３ １．９９８８×１０３ ０．０１０４ ０．９９８５

ＢＰ １１１．７６８３ ２．０２８９×１０４ ０．１０５５ ０．９７２８

３０００

ＳＶＲ ６８．１７８８ ５．６９１５×１０３ ０．０２９６ ０．９９６５

ＥＬＭ ５５．２２３１ ４．２４８５×１０３ ０．０２２１ ０．９８８９

ＫＥＬＭ ３８．９９２１ ２．０４６２×１０３ ０．０１０６ ０．９９６９

ＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ ４７．４２４１ ２．８９６８×１０３ ０．０１５１ ０．９９１６

ＫＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ １１．０８０７ １．７７４５×１０２ ０．０００９ ０．９９８８

ＢＰ ７８．９４２１ ８．５６７６×１０３ ０．０４４６ ０．９８９４

·３３·
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表７　不同预测模型对目标Ｙ坐标预测性能对比
Ｔａｂ．７　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｆｏｒｔａｒｇｅｔＹｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

样本规模 算法 ＭＡＥ／ｍ ＭＳＥ／ｍ ＮＭＳＥ／ｍ Ｃｏｒ

３００

ＳＶＲ １４４．２７２８ ３．３１９１×１０４ ０．０５０４ ０．９９８７

ＥＬＭ １３９．５５７１ ２．３０３７×１０４ ０．０３５０ ０．９９４３

ＫＥＬＭ １１７．４２９０ ３．４６８１×１０４ ０．０５２６ ０．９９３５

ＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ ６５．２８０３ ６．０７４４×１０３ ０．００９２ ０．９９６２

ＫＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ ３５．６３９２ １．６６５６×１０３ ０．００２５ ０．９９８７

ＢＰ １５７．９４０５ ５．６０５４×１０４ ０．０８５１ ０．９９１２

３０００

ＳＶＲ 　８６．７５２９ １．０２８８×１０４ ０．０１５６ ０．９９８６

ＥＬＭ １２６．８４０９ ２．５３９８×１０４ ０．０３８６ ０．９８９７

ＫＥＬＭ ７５．７３４７ １．１５６６×１０４ ０．０１７６ ０．９９８０

ＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ ４０．２５２３ ２．５９１１×１０３ ０．００３９ ０．９９７７

ＫＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ １２．９１４３ ２．６１８９×１０２ ０．０００４ ０．９９８９

ＢＰ ９０．６３００ １．８７０６×１０４ ０．０２８４ ０．９９０５

表８　不同预测模型对目标Ｚ坐标预测性能对比
Ｔａｂ．８　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｆｏｒｔａｒｇｅｔＺｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

样本规模 算法 ＭＡＥ／ｍ ＭＳＥ／ｍ ＮＭＳＥ／ｍ Ｃｏｒ

３００

ＳＶＲ １６１．０７３２ ５．０１８９×１０４ ０．１２６９ ０．９９１９

ＥＬＭ １００．７３４４ １．２４６８×１０４ ０．０３１５ ０．９８７７

ＫＥＬＭ ５２．７１２３ ５．５０６１×１０３ ０．０１３９ ０．９９８３

ＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ ６２．４８０２ ５．６９５６×１０３ ０．０１４４ ０．９９４８

ＫＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ ４３．５７８５ ３．７４５５×１０３ ０．００９５ ０．９９８５

ＢＰ １７６．２５８２ ３．９９１７×１０４ ０．１００９ ０．９６７３

３０００

ＳＶＲ １０２．７３９７ １．９１３１×１０４ ０．０４８４ ０．９９７６

ＥＬＭ ５９．０９２３ ４．７１７２×１０３ ０．０１１９ ０．９９４０

ＫＥＬＭ ２５．３８３１ １．６７６２×１０３ ０．００４２ ０．９９８６

ＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ ３７．６４０１ １．８７２５×１０３ ０．００４７ ０．９９８２

ＫＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ ２０．０８００ ８．２６３５×１０２ ０．００２１ ０．９９８９

ＢＰ １３２．８３３５ ２．９５５０×１０４ ０．０７４７ ０．９９８１

６　结论

针对目标机动轨迹预测问题，借鉴集成学习

理论，将集成学习理论与 ＫＥＬＭ神经网络相结
合，构造一种基于 ＫＥＬＭ的强预测器模型。基于
ＡＣＭＩ记录的目标历史机动轨迹数据，对模型进
行训练学习，进而将其应用于目标机动轨迹预测。

基于理论分析和仿真验证，可以得到以下结论：

１）从算法性能指标对比结果来看，ＫＥＬＭ
ＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ模型以及 ＥＬＭＡｄａＢｏｏｓｔ．ＲＴ模型的
预测结果相较于 ＫＥＬＭ预测模型和 ＥＬＭ预测模
型好。这些说明基础学习理论可以有效提高弱预

测器ＫＥＬＭ的预测精度。

２）通过仿真充分验证了训练模型的样本大
小将会对预测模型的性能产生较大的影响，训练

样本越大，模型的预测性能越好。

３）多组仿真实验验证了基于改进 ＫＥＬＭ和
集成学习理论的预测模型具有良好的泛化性能和

预测性能，因此本文算法不仅可以应用于目标机

动轨迹预测，还可以应用于其他空战问题研究。
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