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基于双重酉滤波的再入目标实时跟踪
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摘 要：适当的运动模型和估计方法是提高再入目标跟踪性能的关键。选择机动再入动力学模型，将再

入目标跟踪问题转化为状态和参数的联合估计问题，并利用试验数据分析了再入模型状态和参数的相关性。

针对原始双重酉滤波算法的确定性系统输入假设造成信息损失的局限性，提出了一种基于随机性系统输入

假设的改进双重酉滤波算法，并从理论上分析了该算法的估计精度。仿真实验验证了新算法的适用性、估计

精度和不完全处理能力。
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再入稠密大气的空间目标具有飞行时间短、

机动性强和测量环境复杂的特点，使得对目标实

时跟踪的难度加大。解决此问题的关键是建立准

确的运动模型和开发快速、高精度估计方法。

跟踪模型的建立应以减少待估参数为准则，

达到改善系统可观测度，提高跟踪的精度和稳定

性的目的。常用建模方法有机动特性建模［１］、动

力学建模［２－３］和参数化函数建模［４］等。适当选取

表示函数，参数化函数建模具有最高的跟踪精度，

但实时性较差；机动特性模型和动力学模型的实

时性较好，特别是机动再入（ＭＲＶ）动力学模型适
用于多种再入目标，能够同时获得高精度的状态

估计和参数估计［５］。此外将各种方法结合使

用［５－６］也是改善建模能力的有效方法。再入模型

的一个共同特点都是将目标跟踪问题转化为状态

（位置、速度、函数系数等）与未知参数的联合估计

问题，需要与之适应的估计方法。目前实时估计

方法主要集中于各种非线性实时滤波方法的应用

研究，典型代表如酉滤波（ｔｈｅｕｎｓｃｅｎｔｅｄｆｉｌｔｅｒ，
ＵＫＦ）、粒子滤波等［７－８］。为实现状态和参数的联

合估计，传统做法是将参数扩展到状态变量中，但

这种联合滤波算法（ｔｈｅｊｏｉｎｔＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＪＫＦ）对
系统计算量和稳定性会造成不利影响。Ｗａｎ等在
语音信号处理研究中提出了双重滤波算法［９］，采

用两个低维的可并行的滤波器分别实现状态和参

数的估计。该算法可以自然地扩展到各类非线性

滤波器中，尤其是双重酉滤波（ｔｈｅｄｕａｌｕｎｓｃｅｎｔｅｄ
ｆｉｌｔｅｒ，ＤＵＫＦ），有实时性强、精度高的优势，获得了
广泛应用［９－１０］。因此，将 ＤＵＫＦ推广到再入目标
实时跟踪问题中，有重要的理论和应用价值。

ＤＵＫＦ的应用基于两个基本假设：一是将前
一时刻状态和参数作为系统的确定性输入，二是
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状态和参数没有很强的相关性［７，９－１０］。本文正是

基于此开展研究，在分析再入运动建模特点和原

始 ＤＵＫＦ确定性输入假设的局限性后，提出了一
种改进的 ＤＵＫＦ算法，并从理论分析和仿真计算
两方面验证了新算法的性能。

１ 再入动力学模型及其相关性分析

１１ 机动再入动力学模型

模型的建立需要利用目标运动的先验特征，

一般通过物理机理分析和历史数据分析两条途径

实现。从跟踪精度和计算效率的折中考虑［２，５］，本

文选择机动再入动力学模型（此处简记为 ＭＲＶ）
为再入跟踪系统的运动模型。

首先分析再入目标所受的摄动力，它是建立

运动模型的基础。再入目标通常可看作质点，由

于飞行时间较短且距地面很近，在无机动控制力

作用时，其运动主要受重力和空气动力影

响［２－３，５］。设地球引力位函数 Ｖｓ，地心到目标的矢

量为 ｒ，目标位置和速度分别为 ｘ（ｔ）与 ｘ（ｔ），重
力加速度可通过如下简单的微分关系计算：

ａＧ（ｔ）＝Ｖｓ（ｔ）?ｒ（ｔ）ｇ［ｘ（ｔ），ｘ（ｔ）］（１）

空气动力相对复杂，它与大气密度ρ、飞行速率 Ｖ
和弹体有效截面积Ｓ均有关，计算公式为
ａＡ（ｔ）＝－ρ［ｘ（ｔ）］·Ｖ

２（ｔ）·Ｓ·［Ｃｘ（ｔ），Ｃｙ（ｔ），

Ｃｚ（ｔ）］Ｔ?（２Ｍ）

－ｘ（ｔ）·α（ｔ）·ρ［ｘ（ｔ）］
·Ｖ２（ｔ）?（２ｘ（ｔ

 

）） （２）
其中，Ｃｘ（ｔ）、Ｃｙ（ｔ）、Ｃｚ（ｔ）为阻力系数，α（ｔ）为阻

力参数，式中乘法是指矢量对应分量相乘。α（ｔ）
通常是未知的，需要在线估计。准确的α（ｔ）估值
不但有助于再入目标跟踪精度的改善，其倒数（阻

力系数β（ｔ））更是再入目标识别的重要信息源。
令 ｋ时刻目标的空间位置、速度矢量为 Ｘｋ＝

［ｘｋ，ｘｋ，ｙｋ，ｙｋ，ｚｋ，ｚｋ］Ｔ，阻力参数矢量为αｋ＝
［αｖ，αｃ，αｔ］

Ｔ。为了实现目标跟踪，将目标位置、

速度和阻力参数均看作系统状态变量，引入测量

方程为 Ｙｋ＋１＝ｈ（Ｘｋ＋１）＋ｎｋ＋１，由此可得 ｋ＋１时

刻的基于ＭＲＶ模型的离散系统方程为
Ｘｋ＋１
αｋ

[ ]
＋１
＝
Ａ·Ｘｋ＋Ｂ·ｆ（Ｘｋ，αｋ）＋Ｃ·ｗｋ

αｋ＋ｕ
[ ]

ｋ

Ｙｋ＋１＝ｈ（Ｘｋ＋１）＋ｎｋ
{

＋１

（３）
其中，Ａ＝ｂｌｋｄｉａｇ（Ａ１，Ａ１，Ａ１），Ｂ＝ｂｌｋｄｉａｇ（Ｂ１，

Ｂ１，Ｂ１），Ｃ＝ｂｌｋｄｉａｇ（Ｃ１，Ｃ１，Ｃ１），Ａ１＝［１，ｄｔ；０，

１］，Ｂ１＝［０５ｄｔ２；ｄｔ］，Ｃ１＝［１；１］，ｆ（Ｘｋ，αｋ）＝
ａＧ，ｋ＋ａＡ，ｋ，ｄｔ为系统采样间隔，ｗｋ，ｕｋ和ｎｋ＋１为
不相关零均值高斯白噪声，记其方差分别为

Ｐｗ，ｋ，Ｐｕ，ｋ和Ｐｎ，ｋ＋１。

１２ 模型相关性分析

引入测量方程，式（３）可以采用标准 ＵＫＦ算
法求解，此即传统的联合酉滤波器（ｔｈｅｊｏｉｎｔ
ｕｎｓｃｅｎｔｅｄｆｉｌｔｅｒ，ＪＵＫＦ）。对于再入目标的 ＭＲＶ模
型，目标位置、速度和阻力参数均是未知变量，可

以分别看作系统的状态与参数。因此，为了降低

式（３）的计算复杂度，本文拟引入 ＤＵＫＦ算法，实
现状态 Ｘ和参数α的分离估计。ＤＵＫＦ的应用基
于两个基本假设：一是状态和参数没有明显的相

关性，二是将前一时刻状态和参数作为系统的确

定性输入［７，９－１０］。

利用一些典型的再入目标轨迹与测量数据，

我们进行了大量的统计相关性计算。结果表明，

再入目标的位置、速度与阻力参数是满足弱相关

性的，特别是在机动性不高的段落尤其成立。

表１展示了一组具有代表性的计算结果，它是某
典型再入目标的位置、速度和阻力参数的相关系

数值，其中目标的位置、速度在发射系下给出，而

其阻力参数α＝［αｖ；αｃ；αｔ］是在本体坐标系
［２］下

分解的。

表１ 某再入目标的运动状态（位置和速度）

与阻力参数的相关系数

Ｔａｂ．１ Ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｆｔｈｅｓｔａｔｅｖｅｃｔｏｒ
（ｐｏｓｉｔｉｏｎａｎｄｖｅｌｏｃｉｔｙ）ａｎｄｔｈｅｄｒａｇｐａｒａｍｅｔｅｒｏｆ

ａｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｒｅｅｎｔｒｙｔａｒｇｅｔ

相关系数 ｘ位置 ｙ位置 ｚ位置 ｘ速度 ｙ速度 ｚ速度

速度方向

（αｖ）
０１４２－０１４６－０１４４００１５ ００１９ ００３１

升力方向

（αｃ）
０１６０－０１６４－０１６１００１２ ００３６ ００４３

转弯方向

（αｔ）
０１１２－０１１５－０１１２－０００１００３７ ００３６

２ 再入目标的双重酉滤波

２１ 基于确定性系统输入的双重酉滤波

ＤＵＫＦ算法的其基本思想是，每个时刻用两
个规模较小的 ＵＫＦ滤波器分别实现状态和参数
的估计。针对系统（３），其滤波过程为：每个滤波
时刻设置两个滤波器，在状态滤波器中，Ｘ为待
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估变量，α作为确定性的系统输入项（控制项）；在

参数滤波器中，α作为待估变量，Ｘ作为确定性
的系统输入项。设 ｋ时刻状态滤波器和参数滤
波器的估计值分别为 Ｘ^ｋ和α^ｋ，ｋ＋１时刻测量方
程为 Ｙｋ＋１＝ｈ（Ｘｋ＋１）＋ｎｋ＋１，则此时状态滤波器
对应的系统方程为

Ｘｋ＋１＝Ａ·Ｘｋ＋Ｂ·ｆ（Ｘｋ，
)

αｋ）＋Ｃ·ｗｋ
Ｙｋ＋１＝ｈ（Ｘｋ＋１）＋ｎｋ{

＋１

（４）

参数滤波器对应的状态方程为

αｋ＋１＝αｋ＋ｕｋ
Ｙｋ＋１＝ｈ［Ａ·Ｘ^ｋ＋Ｂｆ（^Ｘｋ，αｋ＋１）＋Ｃ·ｗｋ］＋ｎｋ{

＋１

（５）

当输入项

)

αｋ＝α^ｋ时，两滤波器可以并行处
理。算法的具体实现过程可参考文献［７，１０］。需
要指出的是，这里的 ＤＵＫＦ将前一时刻状态和参
数作为系统的确定性的输入，即仅在系统滤波中

校正一个常值偏差。本文称此算法为原始的双重

酉滤波算法。

２２ 基于随机性系统输入的双重酉滤波

ＵＫＦ滤波器的基本出发点是将系统的待估变
量看作随机过程，而 ＤＵＫＦ将前一时刻状态或参
数作为确定性系统输入，两者存在矛盾。这也意

味着ＤＵＫＦ存在着信息损失。为此，本文考虑将
前一时刻的状态或参数修改为随机性系统输入，

并称其为改进的 ＤＵＫＦ算法（ＩＤＵＫＦ）。具体实现
时，ＩＤＵＫＦ是通过补偿噪声的方式实现方差扰动
信息的引入。下面给出新算法的详细计算公式。

２２１ 状态滤波器

ｋ时刻状态滤波器的系统状态变量为Ｘｋ＝
［ｘｋ，ｘｋ，ｙｋ，ｙｋ，ｚｋ，ｚｋ］Ｔ，其 ｋ＋１时刻的系统方程
为

Ｘｋ＋１＝Ａ·Ｘｋ＋Ｂ·ｆ（Ｘｋ，

)

αｋ）＋Ｃ·ｗｋ
Ｙｋ＋１＝ｈ（Ｘｋ＋１）＋ｎｋ{

＋１

（６）

与式（４）不同的是，这里的

)

αｋ是随机过程。其它

符号意义同前。设已获得 ｋ时刻跟踪系统的状
态和参数估值 Ｘ^ｋ与α^ｋ及其误差协方差矩阵ＰＸ，ｋ
与Ｐα，ｋ，状态滤波器实现过程如下：

（１）状态采样
引入补偿噪声项ξｋ，假设它是零均值且方差

为 Ｐα，ｋ的高斯白噪声。取增广状态变量 Ｘ
ａ
ｋ＋１＝

［ＸＴｋ，ξ
Ｔ
ｋ］
Ｔ，对 Ｘａｋ＋１采样获得采样点 ｘａ，ｉｋ ＝［ｘ

ｉ
ｋ，

ξ
ｉ
ｋ］及其权值 ＷＭｉ与ＷＣｉ（ｉ＝１，…，Ｌ，Ｌ为采样点

总数）。

（２）状态预测
珚Ｘｋ＋１ ＝Ａ·Ｘ^ｋ＋Ｂ·μ
珔ＰＸ，ｋ＋１ ＝Ａ·ＰＸ，ｋ·ＡＴ＋Ｂ·

（∑
Ｌ

ｉ＝１
ＷＣｉ［珔μ

ｉ
ｋ＋１－μ］［珔μ

ｉ
ｋ＋１－μ］

Ｔ）·

ＢＴ＋Ｃ·Ｐｗ，ｋ·Ｃ













Ｔ

（７）
其中，珚Ｘｋ＋１和珔ＰＸ，ｋ＋１分别为 Ｘｋ＋１的预测均值和协
方 差 矩 阵，珔μ

ｉ
ｋ＋１ ＝ ｆ（ｘｉｋ，^αｋ ＋ξ

ｉ
ｋ），μ ＝

∑
Ｌ

ｉ＝１
ＷＭｉ珔μ

ｉ
ｋ＋１。

（３）测量预测
对珚Ｘｋ＋１和珔ＰＸ，ｋ＋１重采样［８］获得采样点珋ｘｉｋ＋１及

其权值珚ＷＭｉ与珚ＷＣｉ（ｉ＝１，…，珔Ｌ）。令珔Ｙｋ＋１和珔ＰＹ，ｋ为

Ｙｋ＋１的预测均值和协方差矩阵，珔ＰＸＹ，ｋ＋１为 Ｘｋ＋１与

Ｙｋ＋１的互相关矩阵，珔Ｙ
ｉ
ｋ＋１＝ｈ（珋ｘ

ｉ
ｋ＋１），则

珔Ｙｋ＋１ ＝∑
Ｌ

ｉ＝１

珚ＷＭｉ珔Ｙｉｋ＋１

珔ＰＹ，ｋ＋１ ＝∑
Ｌ

ｉ＝１

珚ＷＣｉ［珔Ｙｉｋ＋１－珔Ｙｋ＋１］·

［珔Ｙｉｋ＋１－珔Ｙｋ＋１］Ｔ＋Ｐｎ，ｋ＋１

珔ＰＸＹ，ｋ＋１ ＝∑
Ｌ

ｉ＝１

珚ＷＣｉ［珋ｘｉｋ＋１－珚Ｘｋ＋１］·

［珔Ｙｉｋ＋１－珔Ｙｋ＋１］















 Ｔ

（８）

（４）状态滤波

Ｘ^ｋ＋１＝珚Ｘｋ＋１＋Ｋｋ＋１· Ｙｋ＋１－珔Ｙｋ( )＋１

ＰＸ，ｋ＋１＝珔ＰＸ，ｋ＋１－Ｋｋ＋１·珔ＰＹ，ｋ＋１·Ｋ
Ｔ
ｋ＋１

Ｋｋ＋１＝珔ＰＸＹ，ｋ＋１·珔Ｐ－１Ｙ，ｋ
{

＋１

（９）

２２２ 参数滤波器

ｋ时刻参数滤波器的系统状态变量为αｋ＝
［αｖ，ｋ，αｃ，ｋ，αｔ，ｋ］

Ｔ，其 ｋ＋１时刻的系统方程为

αｋ＋１＝αｋ＋ｕｋ

Ｙｋ＋１＝ｈ［Ａ·

)

Ｘｋ＋Ｂ·ｆ（

)

Ｘｋ，αｋ＋１）

＋Ｃ·ｗｋ］＋ｎｋ
{

＋１

（１０）

与式（５）不同的是，这里的

)

Ｘｋ是随机过程。其它

符号意义同前。设已获得 ｋ时刻跟踪系统的状
态和参数估值 Ｘ^ｋ与α^ｋ及其误差协方差矩阵ＰＸ，ｋ
与Ｐα，ｋ，参数滤波器实现过程如下：

（１）状态预测
珔αｋ＋１＝α^ｋ
珔Ｐα，ｋ＋１＝λＰα，ｋ＋Ｐｕ，

{
ｋ

（１１）
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珔αｋ＋１和珔Ｐα，ｋ＋１分别为αｋ＋１的预测均值和协方差矩
阵，加权因子λ用于调节历史数据的贡献

［７］。

（２）测量预测
引入补偿噪声项ηｋ和ζｋ，假设它们是零均

值高斯白噪声，方差分别为 ＰＸ，ｋ和Ｐｗ，ｋ，取增广状

态变量 Ｘａｋ＋１＝［珔α
Ｔ
ｋ＋１，η

Ｔ
ｋ，ζ

Ｔ
ｋ］
Ｔ，对 Ｘａｋ＋１采样获得

采样点 ｘａ，ｉｋ＋１＝［珋α
ｉ
ｋ＋１，η

ｉ
ｋ，ζ

ｉ
ｋ］及其权值珚ＷＭｉ与珚ＷＣｉ（ｉ

＝１，…，珔Ｌ），令珔Ｙｉｋ＋１＝ｈ［Ａ^Ｘｋ＋Ａη
ｉ
ｋ＋Ｂｆ（^Ｘｋ＋η

ｉ
ｋ，

珋αｉｋ＋１）＋Ｃζ
ｉ
ｋ］，则

珔Ｙｋ＋１ ＝∑
Ｌ

ｉ＝１

珚ＷＭｉ珔Ｙｉｋ＋１

珔ＰＹ，ｋ＋１ ＝∑
Ｌ

ｉ＝１

珚ＷＣｉ［珔Ｙｉｋ＋１－珔Ｙｋ＋１］·

［珔Ｙｉｋ＋１－珔Ｙｋ＋１］Ｔ＋Ｐｎ，ｋ＋１

珔ＰαＹ，ｋ＋１ ＝∑
Ｌ

ｉ＝１

珚ＷＣｉ［珋αｉｋ＋１－珔α
Ｔ
ｋ＋１］·

［珔Ｙｉｋ＋１－珔Ｙｋ＋１］















 Ｔ

（１２）

（３）状态滤波

α^ｋ＋１＝珔αｋ＋１＋Ｋｋ＋１· Ｙｋ＋１－珔Ｙｋ( )＋１

Ｐα，ｋ＋１＝珔Ｐα，ｋ＋１－Ｋｋ＋１·珔ＰＹ，ｋ＋１·Ｋ
Ｔ
ｋ＋１

Ｋｋ＋１＝珔ＰαＹ，ｋ＋１·珔Ｐ
－１
Ｙ，ｋ

{
＋１

（１３）

由滤波器的实现公式可见，ＩＤＵＫＦ与 ＤＵＫＦ
的主要区别是，ＩＤＵＫＦ通过补偿噪声ξｋ、ηｋ和ζｋ，

在状态滤波器的状态采样和参数滤波器的测量采

样中引入了方差信息。从信息利用率的角度考

虑，改进后的算法应该有更高的精度和适用性。

下面对此进行具体分析。

２３ 精度分析

ＵＫＦ以 ＵＴ变换来计算变量的均值和方差，
其均值预测精度不低于 ３阶 Ｔａｙｌｏｒ级数，方差预
测精度不低于 ２阶 Ｔａｙｌｏｒ级数［７－８］，并且它的

Ｋａｌｍａｎ滤波框架，使得滤波结果完全由均值和方
差信息确定。因此下文主要在此截断阶下讨论算

法的均值和方差的计算精度。

首先，分析状态的估计精度。ＤＵＫＦ和ＩＤＵＫＦ
的测量方程一致，因此只需对比两者的状态预测

过程。设已获得 ｋ时刻的状态和参数估计，由
Ｋａｌｍａｎ滤波的高斯假设，令 Ｘｋ＝Ｘ^ｋ＋ηｋ，ηｋ～

Ｎ（０，ＰＸ，ｋ），αｋ＝α^ｋ＋ξｋ，ξｋ～Ｎ（０，Ｐα，ｋ）。假设

ｆ（·）存在三阶以上的导数，记 ｆ（ｉ）ｆ（ｉ）（^ｘ），ｉ＝
０，…，３。由于高斯分布随机变量的 ３阶矩为零，
在ＵＫＦ算法的近似精度下，ＩＤＵＫＦ的状态预测均
值和方差分别计算如下：

珚Ｘｋ＋１＝Ｅ（Ａ·Ｘｋ＋Ｂ·ｆ（Ｘｋ，^αｋ）＋Ｃ·ｗｋ）

＝Ａ·^Ｘｋ＋Ｂ·ｆ（^Ｘｋ，^αｋ）＋Ｂ·ｆ
（２）（^Ｘｋ，^αｋ）·

ＰＸ，ｋ?２＋Ｂ·ｆ
（２）（^Ｘｋ，^αｋ）·Ｐα，ｋ?２ （１４）

珔ＰＸ，ｋ＋１＝Ｅ［（Ｘｋ＋１－Ｘｋ＋１?ｋ）（Ｘｋ＋１－Ｘｋ＋１?ｋ）Ｔ］

＝Ａ·ＰＸ，ｋ·ＡＴ＋Ｂ·Ｐα，ｋ＋１?ｋ·Ｂ
Ｔ （１５）

它们与原始系统式（３）是一致的。而 ＤＵＫＦ的均
质和方差中无ξ的方差信息，具体公式为

珚Ｘｋ＋１＝Ｅ（Ａ·Ｘｋ＋Ｂ·ｆ（Ｘｋ，^αｋ）＋Ｃ·ｗｋ）

＝Ａ·Ｘ^ｋ＋Ｂ·ｆ（^Ｘｋ，^αｋ）＋Ｂ·

ｆ（２）（^Ｘｋ，^αｋ）·ＰＸ，ｋ?２ （１６）
珔ＰＸ，ｋ＋１＝Ｅ［（Ｘｋ＋１－Ｘｋ＋１?ｋ）（Ｘｋ＋１－Ｘｋ＋１?ｋ）Ｔ］

＝Ａ·ＰＸ，ｋ·ＡＴ （１７）

由上可见，一方面，ＤＵＫＦ由于信息损失，引
入了更多的状态预测误差；另一方面，ＤＵＫＦ的状
态预测方差变小会导致滤波增益减小，使得状态

预测值对滤波器的输出贡献增大。因此 ＤＵＫＦ的
状态估计精度低于 ＩＤＵＫＦ。

其次，分析参数估计精度。ＤＵＫＦ和 ＩＤＵＫＦ
的状态预测方程一致，因此只需对比两者的测量

预测过程。类似可得，ＤＵＫＦ引入更多的测量预
测误差，并且增加了滤波估计值对该预测的依赖

程度，因此ＤＵＫＦ的参数估计精度低于 ＩＤＵＫＦ。

３ 仿真实验

（１）跟踪精度与稳定性
本节通过仿真实验验证算法性能。实验的标

准运动轨迹是一精密仿真［１０］的 ６自由度再入目
标弹道，弹道阻力参数设计参考了一些试验数据

的统计结果。测量数据由两个设置在落点附件地

面的三坐标雷达获得，雷达测距精度１０ｍ，测角精
度００１°，采样率２０Ｈｚ，不考虑系统误差和测量异
常值。设置３组滤波器，其运动模型和滤波算法
依次为：①ＭＲＶ和 ＪＵＫＦ算法，②ＭＲＶ和 ＤＵＫＦ，

③ＭＲＶ和 ＩＤＵＫＦ。ＭＲＶ模型见第１节，ＩＤＵＫＦ的
实现过程见第２２节，其它滤波器与其类似，也可
参考相关文献［５，７］。各滤波器采用相同的初始
化操作，即其位置初值均由单点解析解计算，速度

和阻力参数通过数据平滑得到，初始化时间２ｓ。
稳定跟踪后，各滤波器的滤波误差均方差

（ＭＳＥ）如表 ２所示。其中目标的位置、速度在发
射系下给出，而阻力参数是在本体坐标系下分解

的。由表２可见，ＩＤＵＫＦ算法与 ＪＵＫＦ算法的位
置、速度估计精度相当，但前者的阻力参数精度优

于后者。这对提高估计稳定性和后续目标识别等
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表２ 不同滤波器的跟踪误差均方差

Ｔａｂ．２ ＭＳＥｏｆｔｈｅｔｒａｃｋｉｎｇｅｒｒｏｒｓｏｆｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｉｌｔｅｒｓ

ｘ位置
（ｍ）

ｙ位置
（ｍ）

ｚ位置
（ｍ）

ｘ速度
（ｍ?ｓ）

ｙ速度
（ｍ?ｓ）

ｚ速度
（ｍ?ｓ）

阻力参数

速度方向

阻力参数

升力方向

阻力参数

转弯方向

ＭＲＶ＋ＪＵＫＦ ３１５６ ３５０７ ２６００ １４４８ １６３８ １１８６ ０００１３９ ０００１７２ ０００２０２

ＭＲＶ＋ＩＤＵＫＦ ２５８２ ３５４０８ ６２６０１ １０１ １４５３ ２３４１ ４６７ １２３ ８

ＭＲＶ＋ＩＤＵＫＦ ３１８３ ３５４７ ２５９５ １５５８ １７８８ １２１５ ０００１１９ ０００１５９ ０００２０

应用是十分有意义的。滤波器 ＩＩ在本文的仿真
条件下出现了发散，为分析其原因，分别计算阻力

参数的变化率曲线和加速度相对阻力参数的灵敏

度曲线［１１］，如图１和图２所示。可见本实验条件
下，阻力参数变化比较剧烈，即式（１４）和式（１５）的
最后一项均不可忽略。实际上，通过大量仿真和

试验数据验证，我们发现原始 ＤＵＫＦ算法由于误
差的累积效应，应用于机动性较强的再入目标跟

踪时，容易出现跟踪不稳定现象。

图１ 阻力参数变化率

Ｆｉｇ．１ Ｖａｒｉａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｄｒａｇｐａｒａｍｅｔｅｒ

图２ 加速度相对阻力参数的灵敏度

Ｆｉｇ．１ Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｏｆｔｈｅａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎａｃｃｏｒｄｉｎｇ
ｔｏｔｈｅｄｒａｇｐａｒａｍｅｔｅ

（２）不完全处理能力
目标的高机动和再入大气的复杂测量环境，

使得真实再入测量设备容易出现失锁和测量异

常，导致不完全测量出现。不完全测量是指：信息

获取系统在测量过程中丢失了数据，数据不完整，

使得系统按原来的处理方法，不能还原出所需的

事物信息［１２］。因此，下面给出一个更符合实际的

算例。在前文仿真条件下，人为地剔除设备的一

些测量数据。此时测量情况如图 ３所示，曲线 １

～３分别代表第一部雷达的距离、方位和俯仰测
量通道，曲线４～６分别代表第二部雷达的距离、
方位和俯仰测量通道，空白时段表示该通道无可

用数据。可见，４０～６０ｓ时间段内，系统出现了不
同程度的不完全测量现象。

图３ 设备测量时段

Ｆｉｇ．３ Ｔｈｅｏｂｓｅｒｖａｂｌｅｔｉｍｅｏｆｔｈｅｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔｓ

利用ＵＫＦ的模型预测机制，图中的不完全测
量时段，滤波器仍采用标准 ＵＫＦ算法的执行过
程，只是输入滤波器的测元减少，而当测元全部缺

失时，滤波器则完全按预测过程执行（此时 Ｘ^ｋ＋１
＝Ｘｋ＋１?ｋ，^αｋ＋１＝珔αｋ＋１）。图４～６给出了滤波器Ⅲ
和滤波器Ⅳ的滤波误差曲线。图中曲线表示的是

合成误差，由各方向误差平方根计算获得。以位

置［ｘｋ（ｔ），ｙｋ（ｔ），ｚｋ（ｔ）］Ｔ为例，设其估计值为［^ｘｋ
（ｔ），^ｙｋ（ｔ），^ｚｋ（ｔ）］Ｔ，其计算公式为

ΔＰ＝［ｘｋ（ｔ）－ｘ^ｋ（ｔ），ｙｋ（ｔ）－ｙ^ｋ（ｔ），ｚｋ
－ｚ^ｋ（ｔ）］１?２ （１８）

图４ 阻力参数跟踪误差

Ｆｉｇ．４ Ｔｒａｃｋｉｎｇｅｒｒｏｒｓｏｆｔｈｅｄｒａｇｐａｒａｍｅｔｅｒ

由图 ４～６可见，在不完全测量的情况下，
ＭＲＶ模型与ＵＫＦ算法的组合可以实现目标连续
跟踪，其中 ＩＤＵＫＦ算法的不完全处理能力优于
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图５ 位置跟踪误差

Ｆｉｇ．５ Ｔｒａｃｋｉｎｇｅｒｒｏｒｓｏｆｔｈｅｐｏｓｉｔｉｏｎ

图６ 速度跟踪误差

Ｆｉｇ．６ Ｔｒａｃｋｉｎｇｅｒｒｏｒｓｏｆｔｈｅｖｅｌｏｃｉｔｙ

ＪＵＫＦ。这是由于 ＩＤＵＫＦ算法的两个滤波器结构
相对简单，系统维数降低，待估参数少，增强了系

统的稳定性和可观测度［１３］，达到了改善不完全处

理能力的目的。需要指出的是，在工程应用中，数

据长时间缺失时，预测模型的累积预报误差可能

导致滤波器发散，需要采取相应的发散判读和应

急机制。这可以通过构造检验统计量或引入最长

预报时间等方法实现。

４ 结 论

针对再入动力学模型同时含有未知状态和参

数的特点，建立了一种改进的 ＤＵＫＦ算法。该算
法舍弃了原始ＤＵＫＦ算法的“确定性系统输入”假
设，将输入项看作是随机过程。由于累积误差减

小，应用于再入问题时，新算法比原始算法具有更

高的精度和稳定性。仿真计算还表明，相对于扩

维滤波器ＪＵＫＦ，新算法能够获得更好的阻力参数
估计精度和更强的不完全处理能力。实际上，对

于其它同时含有未知状态与参数的系统，文中的

ＤＵＫＦ算法同样有一定的参考价值。后续工作将

集中于算法在再入目标跟踪实测数据处理中的应

用，以及算法向其它领域的推广。
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