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基于跨雷达数据的车辆轨迹跟踪

尤鑫1, 薛金银1∗, 张北海1, 高宇航2, 田向丽2, 赵建东2

(1. 北京速通科技有限公司, 北京 100161; 2. 北京交通大学交通运输学院, 北京 100044)

摘　 要　 高精度车辆轨迹数据对于实现智慧交通具有重要意义,然而现有的车辆轨迹感知技术受到采集范围的限制,难以获

得全时段全区域的车辆轨迹数据,无法满足实际应用中对车辆轨迹跟踪精度以及实时性的要求。 考虑到跨雷达场景下的车

辆轨迹数据特征,提出一种基于雷达数据的跨设备车辆轨迹跟踪方法。 首先,根据数据特点应用置信区间下限筛选轨迹数

据,并通过卡尔曼滤波对车辆轨迹的位置和速度分别进行平滑和降噪处理。 其次,将雷达探测区域的车辆轨迹时间戳、位置

坐标、行驶速度、行驶方向以及车道编号作为模型输入,非重叠区域的位置信息作为输出,构建了基于长短期记忆( long short
term memory, LSTM)的非重叠区域轨迹预测模型。 然后,提出基于轨迹条件约束和搜索区域限制的快速动态时间规整算法

(dynamic time warping, DTW)用以计算轨迹相似度,从而实现跨雷达设备车辆轨迹跟踪。 最后,以高速公路上跨雷达检测的

重叠场景和非重叠场景数据为例进行验证,实验结果表明,重叠场景下车辆轨迹跟踪准确度达到 92. 2% ,非重叠区域车辆轨

迹匹配正确率达到 90. 3% 。
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Cross-device Tracking of Vehicle Trajectory Based on Radar Data
YOU Xin1, XUE Jin-yin1∗, ZHANG Bei-hai1, GAO Yu-hang2, TIAN Xiang-li2, ZHAO Jian-dong2

(1. Beijing Sutong Technology Co. , Ltd. , Beijing 100161, China; 2. School of Traffic and Transportation,
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[Abstract]　 High-precision vehicle trajectory data is crucial for the realization of intelligent transportation systems. However, existing
vehicle trajectory sensing technologies are limited by the range of data collection, making it challenging to obtain full-period and full-ar-
ea vehicle trajectory data, which cannot meet the demands for trajectory tracking accuracy and real-time performance in practical appli-
cations. Considering the characteristics of vehicle trajectory data across radar scenarios, a cross-device vehicle trajectory tracking meth-
od was proposed based on radar data. Firstly, trajectory data was filtered based on the lower bound of the confidence interval, and the
position and velocity of vehicle trajectories were smoothed and denoised using Kalman filtering. Next, the trajectory timestamp, position
coordinates, speed, direction, and lane number from the radar detection area were used as model inputs, while the position information
of non-overlapping areas was used as output to construct a non-overlapping area trajectory prediction model based on long short-term
memory (LSTM). Subsequently, a fast dynamic time warping (DTW) algorithm based on trajectory condition constraints and search
area limitations was proposed to compute trajectory similarity, enabling cross-radar device vehicle trajectory tracking. Finally, verifica-
tion was conducted using overlapping and non-overlapping scenario data from radar detection on highways. Experimental results show
that the trajectory tracking accuracy in overlapping scenarios reaches 92. 2% , and the trajectory matching accuracy in non-overlapping
areas reaches 90. 3% .
[Keywords]　 highway; millimeter-wave radar; dynamic time warping; trajectory tracking; LSTM

　 　 目前,雷达检测设备已对高速公路实现了全面

覆盖,为获取车辆轨迹数据提供了技术保障。 与传

统交通流传感器如地磁线圈和红外线传感器相比,
轨迹数据记录了覆盖区域内道路使用者的连续动

作,包含丰富的时空信息,对分析车辆行驶行为和

运行状态具有重要意义,为研究道路使用者的行为

模式提供了更多可能性[1-2]。 因此,轨迹数据感知

和挖掘逐渐成为交通领域的重要研究方向。
由于视频数据采集方式简单且蕴含丰富信息,

加之计算机视觉技术的快速发展,基于视觉技术的
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轨迹数据采集方法已被广泛应用。 德国亚琛工业

大学汽车工程研究所利用无人机航拍技术创建了

HighD 数据集[3],其中包含高速公路车辆的轨迹数

据,为研究高速公路车辆驾驶行为提供了重要的数

据资源。 冯汝怡等[4]利用卷积神经网络 YOLOv5 构

建了一种车辆检测目标跨帧关联与轨迹匹配融合

方法,并通过无人机在南京市快速路拍摄了两组航

拍视频,对算法效果进行测试。
然而,由于无人机或摄像机等视觉传感器在轨

迹数据采集方面的限制,所获得的数据集普遍存在

覆盖时间短、覆盖距离有限以及覆盖场景受限的问

题[5]。 毫米波雷达系统主要由天线、射频模块、数
据采样及处理模块和频率综合器构成[6]。 由于其

操作频段高,使得信号衰减速度较慢,因此具有更

广泛的探测距离和探测范围。 相比其他技术,毫米

波雷达突破了连续观测的时长与距离限制,支持实

时采集大范围的轨迹数据并提供高精度监测。 这

种特性为从微观层面持续研究车辆交通行为提供

了重要支持与创新优势。
此外,由于单个路侧设备的感知范围有限,常

需多设备之间的轨迹拼接[7] 来实现车辆轨迹的连

续跟踪,增加了轨迹匹配和跟踪的复杂性。 目前大

部分轨迹拼接研究都是针对视觉传感器开展的,He
等[8]为解决跨相机轨迹匹配问题,提出轨迹片段到

目标分配方法,并采用受限非负矩阵分解算法计算

满足约束的最优分配方案。 苟铃滔等[9] 提出一种

融合时空特征的跨相机多目标跟踪方法,通过改进

YOLOv7 模型并引入归一化注意力模块,并在隧道

场景中测试跨相机目标匹配正确率。 国内外学者

对基于毫米波雷达的车辆轨迹采集方法的研究较

少,其中 Felguera-Martín 等[10] 基于干涉线性调频连

续波雷达改进了道路超速监控技术,实现了对目标

区域内多辆车的速度、距离和车道的同时监测,从
而准确识别超速车辆。 牛大伟等[11] 基于超距雷达

数据分析高速公路上的车辆跟驰特性,并基于长短

期记忆(long short term memory, LSTM)模型进行车

辆跟驰速度预测,结果显示 LSTM 模型性能优于传

统支持向量回归(support vector regression, SVR)模
型。 但目前基于雷达的车辆轨迹跟踪方法仍然存

在准确性低和误报率高的问题,且在不能实现跨设

备连续跟踪车辆。
综上所述,随着深度学习技术和雷达检测设备

的快速发展,雷达轨迹数据的挖掘能力得到了显著

提升。 特别是长短期记忆神经网络的应用使得基

于历史信息的轨迹预测和趋势分析成为可能。 因

此,现提出基于长短期记忆神经网络的非重叠区域

轨迹预测模型,以及基于改进动态时间规整( dy-
namic time warping,DTW)算法的车辆轨迹匹配方

法,旨在克服雷达设备感知范围的局限性,实现跨

雷达设备的高效、准确的车辆连续轨迹跟踪,并通

过高速公路数据验证和评估模型的表现。

1　 雷达数据预处理

1. 1　 数据介绍

研究所采用的车辆轨迹数据来自京哈高速的

特定路段,该路段不在桥梁或隧道中,为普通路段,
检测器安装在道路两侧的立杆或桩号位置。 这些

位置用于支撑监控和检测设备,确保设备能够有效

覆盖车道和交通流量。 研究路段 K227 + 000 位置,
安装了 radar1、radar2、camera1 和边缘计算(mobile
edge computing,MEC)设备,其中 radar1 和 radar2 的

检测范围分别为 533 m 和 438 m,并在 46 m 范围内

重叠,用于检测车辆的速度、位置和加速度等,cam-
era1 用于捕捉实时图像,MEC 设备负责现场数据处

理,减少数据传输延迟。 研究路段 K227 + 600 位

置,安装了 radar3、 radar4 和 camera10 设备, radar3
和 radar4 的检测范围分别为 506 m 和 571 m,并在

25 m 范围内重叠,camera10 用于图像捕捉和视觉数

据支持。 研究路段的检测设备的基本情况说明如

表 1 所示。
选取京哈高速公路上的 4 个相邻的毫米波雷达

采集的车辆轨迹数据集,雷达检测器采集约 2 km 单

向直线路段的交通数据,包含了采集设备编号以及

单向四车道上检测目标的时间戳、车辆类型、车辆

识别号、车辆朝向、车辆宽度、车辆长度、位置信息、
纵向车速、横向车速、行驶方向、车道编号等信息。
数据输出格式如表 2 所示。

表 1　 路段检测设备基本情况

Table 1　 Information of road-side detection equipment

立杆桩号
设备

类型

检测

范围 / m
备注

K227 + 100
radar1 533 与 radar4 有 215 m 检测区域重叠

radar2 438 与 radar1 检测区域间隔 46 m
camera1 — 用于图像捕捉

K227 + 600
radar3 506 与 radar4 检测区域间隔 25 m
radar4 571 —

camera10 — 用于图像捕捉

1. 2　 数据预处理

以 radar1 检测数据为例,由于时间段的选择是

随机的,既有车辆完整行驶整个区域,也有车辆刚

刚驶入或即将驶出。 因此,为了更精确地进行匹

配,需要筛选出轨迹点密集的车辆轨迹。 根据 ra-
dar1 检测数据集,可以统计出所有检测到的车辆轨
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表 2　 车辆轨迹数据输出格式

Table 2　 Format of vehicle trajectory data

字段 字段说明 格式 / 单位

TIMESTAMP 时间戳
YYYY-MM-DD:
hh-mm-ss: ms

DEVICEID 设备编号 —
PTCTYPE 车辆类型 0-大货车,1-小客车

PTCID 车辆识别号 —
WIDTH 车辆宽度 m
HEIGHT 车辆长度 m
HEADING 车辆朝向 —

LONGITUDE 经度 °E
LATITUDE 纬度 °N
VELOCITYX 纵向车速 m / s
VELOCITYY 横向车速 m / s
LANEID 车道编号 —

迹的平均轨迹点数,然后计算 95% 的置信区间,小
于此区间的都剔除。 这种方法称为置信区间下限,
是统计学中用于估计总体参数范围的一种方法,置
信区间下限 L 可表示为

L = x - Zα / 2
σ
n

(1)

式(1)中: x 为样本均值; Zα / 2 为标准正态分布的临

界值,对于 95%置信水平, Z0. 025 ≈1. 96 ; σ 为总体

标准差; n 为样本量。
在进行数据清洗前,车辆的平均轨迹点数为

169. 81,表示所有经过雷达检测范围内的车辆平均

被记录了约 170 次。 标准差为 54. 94,表示车辆轨

迹点数的分布有一定的波动性。 具体来说,有些车

辆的轨迹点数会显著高于或低于 平均值。 由此,
95%的置信区间为(159. 86, 179. 77),表示有 95%
的信心,车辆的真实平均轨迹点数落在这个区间

内。 因此,置信区间下限为 159. 86。 使用这个值作

为过滤标准,剔除了轨迹点数低于 159. 86 的车辆。
在清洗后的数据集中,所有车辆轨迹包含的轨迹点

数至少为 160。 原始数据与筛选后数据的轨迹点数

分布如图 1 所示。

图 1　 radar1 数据置信筛选对比

Fig. 1　 Comparison of confidence filtering for radar1

　 　 此外,由于原始轨迹数据由于存在数据丢失、
定位故障、传输错误等原因存在噪声,通过卡尔曼

滤波的方法对轨迹进行平滑处理。 卡尔曼滤波是

一种线性二次估计算法,用于线性动态系统中的状

态估计。 它将先前的状态估计(即当前轨迹点的预

测位置)与当前观测数据(当前轨迹点的记录位置)
相结合,以获得当前状态的最优估计。

卡尔曼滤波的实现涉及使用先前的最佳结果

预测当前值,然后使用观测值校正当前值以获得最

佳结果。 这种方法有效地减少了噪声的影响,可以

更准确地估计车辆的实际状态。 以 radar1 数据集中

车辆编号为 232 的轨迹为例,位置及速度的平滑效

果如图 2、图 3 所示。

图 2　 位置平滑效果

Fig. 2　 Position smoothing effect

图 3　 速度平滑效果

Fig. 3　 Velocity smoothing effect

2　 轨迹匹配算法

2. 1　 DTW 算法

DTW 算法由日本学者 Itakura 提出,起初用于

处理相似度计算中的扭曲时间问题,后来被广泛应
用于轨迹相似性计算[12]。 DTW 算法根据时间序列
的数值相似性对时间维度进行规整,并基于此寻找

两个时间序列的最优对齐路径,使得两个序列之间

的累积距离最小化,从而衡量序列的相似度。
假设两条车辆轨迹的时间序列分别是 X =

(x1,x2,…,xm) 和 Y = (y1,y2,…,yn) 。 其中, X 和

57372025,25(17) 尤鑫,等:基于跨雷达数据的车辆轨迹跟踪
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Y 的长度分别为m和 n 。 首先,构建一个m × n的矩

阵网格 D ,其中矩阵元素 D( i,j) 表示 xi 和 y j 两点

之间的欧式距离 d(xi,y j) = (xi - y j) 2 ,也被称作

两点之间的局部距离。 规整路径 W 为

W = [wx(k),wy(k)], k = 1,2,…,l (2)
式(2)中: wx(k) 为轨迹序列 X 中的点 xi 的索引;
wy(k) 为轨迹序列 Y 中的点 yi 的索引; l 为规整路

径 W 的长度,并且 l ∈ [max(m,n),m + n] 。
最优规整路径 W 表示为

DTW(X,Y) = min
é

ë

ê
ê ∑

k

k = 1
w(k) k

ù

û

ú
ú

(3)

利用最优规整路径 W ,能够将两个轨迹序列点

xi 和 y j 更新为两个新的轨迹序列点 x
-
(k) 和 y

-
(k) ,

表示为

x
-
(k) = x[wx(k)]

y
-
(k) = y[wy(k)]

,{ k = 1,2,…,l (4)

可用更新轨迹序列点 x
-
(k) 和 y

-
(k) 的欧氏距

离表示原轨迹序列点 xi 和 yi 之间的规整距离,表达

式为

DTW(x,y) = ∑
l

k = 1
[x

-
(k) - y

-
(k)] 2 (5)

累积距离矩阵 D 的起点和终点分别为 (1,1)
和 (m,n) 。 每个元素 D( i,j) 表示从起点到位置

( i,j) 的累积最小距离,表达式为

D( i,j) = D(X i,Y j) + min[D( i - 1,j),
D( i,j - 1),D( i - 1,j - 1)] (6)

D( i,j) 即为从 (1,1) 到 ( i,j) 的累积最小距

离,通过回溯法可找到最优路径,从 (m,n) 开始,沿
着累积最小距离的方向移动,直至到达 (1,1) 。 最

优对齐路径如图 4 所示。
2. 2　 RR-DTW 算法

DTW 算法需要进行 m × n 次计算,计算量大,所
需时间较长,在处理大规模雷达数据时,其计算成

本高,执行速度慢。 为了提高 DTW 算法处理雷达

数据的效率,通过缩小搜索区域以及增加轨迹特征

约束条件,提出区域限制动态时间规整 ( reduced
range dynamic time wrapping, RR-DTW) 算法。 首

先,以损失一定精度为代价,缩小搜索范围,提高路

径搜索效率,优化搜索策略如图 5 所示。 具体而言,
在计算两个轨迹序列的最优局部距离时,将较短轨

迹放置于 i 方向,较长轨迹放置于 j 方向,此后对阴

影部分进行搜索以获得最优局部距离。 按照此策

略进行搜索,仅需计算 m × (2n - m + 1) / 2 次,较原

始算法减少了 m × (m - 1) / 2 次计算。

图 4　 不同雷达轨迹序列的最优对齐路径

Fig. 4　 Optimal alignment path of different
radar trajectory sequences

图 5　 RR-DTW 路径搜索策略

Fig. 5　 RR- DTW path search strategy

此外,为减少计算成本,通过重叠时长约束和

车道限制约束来对轨迹进行过滤,从而减少需要进

行相似度矩阵计算的轨迹对。 定义 ts(X) 和 ts(Y)
分别为轨迹 X 和轨迹 Y的起始时间, te(Y) 和 te(Y)
为轨迹 X 和轨迹 Y 的结束时间,则轨迹 X 和轨迹 Y
的重叠区域的起始时间 tos(X,Y) 与结束时间 toe(X,
Y) 可表示为

tos(X,Y) = max[ ts(X),ts(Y)] (7)
toe(X,Y) = min[ te(X),te(Y)] (8)
轨迹 X 和轨迹 Y 重叠区域时长 To(X,Y) 和总

时长 Tt(X,Y) 可表示为

To(X,Y) = Toe(X,Y) - Tos(X,Y) (9)
Tt(X,Y) = max[ te(X),te(Y)] -

　 　 　 min[ ts(X),ts(Y)]
(10)
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因此,轨迹 X 和轨迹 Y 的重叠比例 R 可表示为

R(X,Y) = To(X,Y) / Tt(X,Y) (11)
设定重合阈值为 Rmin = 0. 4 ,仅当轨迹 X 和轨

迹 Y 的重合比例 R(X,Y) ≥ Rmin 时对其进行相似度

计算。

3　 非重叠区域轨迹预测算法

3. 1　 长短期记忆神经网

长短期记忆网络( LSTM) 作为循环神经网络

(recurrent neural network,RNN)的一种高级形式,专
门针对 RNN 在处理长序列数据时遇到的梯度消失

和梯度爆炸问题进行了优化,它通过引入独特的门

控机制,显著提升了模型在捕捉长序列中长期依赖

关系的能力,提高了时间序列预测的精度。 雷达数

据中的车辆位置坐标、速度、加速度等参数在时间

维度上具有明显相关性,因此应用 LSTM 网络对两

个雷达之间的非重叠区域轨迹进行预测。
LSTM 模块的输入包括当前时间点的输入 xt ,

上一时间点传递给当前时间点的单元状态 ct -1 以及

隐藏状态 ht -1 ;输出包括当前时间点的单元状态 ct
以及隐藏状态 ht 。 前向计算过程如下。

ft = σ(Wf ht -1,xt + bf) (12)
it = σ(Wi ht -1,xt + bi) (13)

c~ t = tanh(Wc ht -1,xt + bc) (14)

ct = ft∗ ct -1 + it∗ c~ t (15)
ot = σ(Wo ht -1,xt + bo) (16)
ht = ot∗tanh(ct) (17)

式中: ft 为遗忘门的输出值; it 为输入门的输出值;
c~ t 为输入的单元状态; ct 为当前时刻的单元状态;
ht 为当前时刻的输出; Wf 、 Wi 、 Wc 、 Wo 为权重;
bf、bi、 bc 、 bo 为偏置项;∗表示卷积操作。
3. 2　 基于 LSTM 的车辆轨迹预测模型

LSTM 神经网络由输入层、隐藏层、全连接层以

及输出层构成。 选取雷达检测区域轨迹的时间戳、
位置坐标、行驶速度、行驶方向以及车道编号作为

模型的输入参数;选取非重叠时间窗口内的位置坐

标作为输出参数;构建一个由 128 个 LSTM 单元构

成的单层隐藏层;构建两个分别由 256 和 128 个神

经元构成的全连接层[13];设置模型的损失函数为均

方误差(mean squared error, MSE);优化器为 Adam
算法作为优化器;dropout 为 0. 1;设置 epochs 为 300
次;选用 sigmoid 和 tanh 函数作为门控单元内部激

活函数;选取 tanh 作为输出层的激活函数。
根据以上网络参数设置,构建模型结构如图 6

所示。

图 6　 基于 LSTM 的车辆轨迹预测模型

Fig. 6　 Vehicle trajectory prediction model based on LSTM

4　 实例验证

4. 1　 重叠场景

在高速公路上,当相邻雷达检测设备之间的空
间距离较小时,检测记录区域会出现部分重叠现

象。 在这种情况下,车辆的轨迹数据信息,如车道、
时间窗口和经纬度信息等,也会产生一定程度的重

叠。 在本文的研究区域内,雷达设备 radar1 和 ra-
dar4 的检测区域存在部分重叠。 其中,radar1 的检

测区域长度为 533 m,radar4 的检测区域长度为 571
m,二者的重叠区域长度为 215 m。

通过 RR-DTW 算法对 radar1 和 radar4 采集的
所有轨迹数据进行相似度计算,获得了跨设备重叠

区域内的车辆轨迹匹配结果。 随机抽取了 6 对数
据,记录了这些数据中的车辆 ID 相关信息和 DTW
距离,并通过绘制不同颜色的轨迹曲线展示了轨迹

跟踪结果。 具体的匹配结果如表 3 所示。 轨迹跟踪
结果如图 7 所示。

表 3 展示了部分模型输出结果,即车辆匹配结
果与轨迹跟踪结果。 第一列是来自 radar1 数据集的

车辆 ID,第二列是来自 radar4 数据集的车辆 ID,第
三列是这两个雷达中不同 ID 的车辆在重叠区域的

轨迹相似度度量结果。 例如,来自 radar1 的车辆 ID
表 3　 重叠场景匹配结果样本

Table 3　 Sample results of overlapping scene matching
radar1 车辆 ID radar4 车辆 ID DTW 距离

254 29 0. 023 876
28 63 0. 002 198
15 45 0. 015 617
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图 7　 重叠场景轨迹跟踪结果

Fig. 7　 Results of overlapping scene trajectory tracking

为 244,与 radar4 记录的车辆 ID 为 22 的车辆,其轨迹

相似度度量为 0. 000 896,表明这两段轨迹来自同一

辆车。 图 7 展示了 4 组车辆轨迹跟踪的结果,其中蓝

色曲线代表 radar1 的车辆轨迹,红色曲线代表 radar4
的车辆轨迹。 可以看到,两段曲线在重叠区域的轨迹

高度吻合,表明这些轨迹来自同一车辆。
4. 2　 非重叠场景

当相邻雷达检测设备之间的空间距离较大时,
检测记录区域可能存在间隙,这种间隙会影响数据

的准确性和连续性。 研究区域内,雷达设备 radar1
与 radar2 之间的检测区域存在 46 m 的间隔,而雷达

设备 radar3 与 radar4 之间的检测区域则存在 25 m
的间隔。

采用基于 LSTM 的非重叠区域轨迹预测模型,
对上游雷达检测到的车辆轨迹进行预测。 预测得到

的轨迹与下游雷达检测到的轨迹在重叠区域被定义

为虚拟重合区域。 利用 RR-DTW 算法计算虚拟重

合区域内轨迹的相似度,并基于此相似度进行轨迹

匹配与跟踪。 表 4 展示了从 radar1 与 radar2 抽取的

3 组匹配结果。 图 8 为 radar1 与 radar2 中 3 组车辆

轨迹跟踪的结果。
图 8 展示了 radar1-radar2 数据集的轨迹匹配结

果。 可以看出,黄色曲线与绿色曲线部分重叠,表明

存在重叠的检测场景,并且重叠部分的吻合度较高。

表 4　 非重叠场景匹配结果样本(radar1,radar2)
Table 4　 Sample results of non-overlapping

scenario matching (radar1,radar2)
radar1 车辆 ID radar2 车辆 ID DTW 距离

244 32 0. 068 231
232 52 0. 078 432
199 51 0. 091 341

图 8　 非重叠场景轨迹跟踪结果(radar1,radar2)
Fig. 8　 Non-overlapping scenario trajectory

tracking results (radar1,radar2)
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5　 结论

针对基于雷达的车辆轨迹跟踪方法准确性低

且难以实现跨设备连续跟踪的问题,提出一种基于

LSTM 模型以及改进 DTW 算法的跨设备轨迹跟踪

模型。 主要研究结论如下。
(1)在雷达监测区域存在重叠的场景中,由于

检测设备型号和数据上传延迟等因素导致的不同

轨迹数据之间长度不相等,无法直接进行轨迹匹

配。 为了解决这一问题,采用了动态时间规整算

法,并针对其计算量大的缺点进行了优化,设计了

一种快速搜索策略。 此外,还引入了重叠时长约束

和车道限制约束,对轨迹数据进行二次筛选,仅对

符合条件的轨迹进行相似度计算,从而提高了 DTW
算法的执行效率,实现了轨迹数据的快速匹配。

(2)在雷达监测区域非重叠的场景中,即两雷

达设备间存在的空白区域,无法直接进行轨迹相似

度计算。 针对此问题,建立了基于 LSTM 模型的非

重叠区域轨迹预测模型。 该模型将检测区域轨迹

的时间戳、位置坐标和行驶速度等作为输入参数,
并将非重叠时间窗口内的位置坐标作为输出参数。
通过测试均方误差的大小,确定了模型结构、训练

次数、激活函数和 Dropout 率等参数,从而有效提高

了轨迹预测的准确性。
(3)通过高速公路雷达检测数据集对模型性能

进行验证,radar1 和 radar4 的检测范围存在重叠区

域,经过数据预处理后,其中 radar1 有 71 条轨迹,
radar4 有 67 条轨迹,通过改进 DTW 算法进行轨迹

相似度计算,根据计算结果进行轨迹匹配,结果显

示 radar1 和 radar4 的轨迹匹配准确率为 92. 2% 。
radar1 和 radar2 的检测范围不存在重叠区域,通过

基于 LSTM 模型,根据 radar1 的车辆轨迹数据对非

重叠区域的轨迹进行预测,使得 radar1 的轨迹在时

间上和 radar2 的轨迹存在重合,根据预测结果的重

叠区域进行轨迹相似度匹配,结果显示 radar1 和 ra-
dar2 的轨迹匹配准确率为 90. 3% 。
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