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一种分块差分滤波器及其在仅有角度跟踪中的应用
汪语哲１，３，４，５， 史小平２， 张汝波１，３， 毛　 琳１，３， 李佳乐１，３

（ １．大连民族大学 机电工程学院， 辽宁 大连 １１６６００；２．哈尔滨工业大学 控制与仿真中心，哈尔滨 １５０００１；

３．智能感知与先进控制国家民委重点实验室（大连民族大学），辽宁 大连 １１６６００；４．大连理工大学

土木工程博士后流动站，辽宁 大连 １１６０２４； ５．大连葆光节能空调设备厂， 辽宁 大连 １１６０００）

摘　 要： 为解决仅有角度跟踪时，目标估计受限于较大的初始估计误差和噪声统计特性未知的问题，提出了一种带有噪声智

能统计功能的改进型分块差分滤波器． 通过统计线性化方法得到了一种 Ｓ－Ｈ 智能噪声统计估值器，并用其优化传统分块噪声

滤波器的测量更新步骤，实现了对未知过程和测量噪声的智能统计处理，通过迭代更新进一步提高了滤波器对于复杂非线性

函数的适应能力． 与目前几类主流的自适应滤波器性能相比，结果表明：对于具有线性系统模型和非线性测量模型的典型被

动跟踪估计问题，针对较大的初始状态估计误差，所给出的滤波器能更好地完成系统噪声和测量噪声部分参数统计特性未知

情况下的非线性估计任务，在保证计算量适中的同时有效地提高跟踪制导精度．
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　 　 被动跟踪任务常常可归结为某种非线性估计问

题［１］ ． 扩展卡尔曼滤波器 （ ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ，
ＥＫＦ）算法结构简单且易于实现，过去几十年中经常

用于解决非线性估计问题［２－５］ ． 然而，ＥＫＦ 仅采用一

阶泰勒展开逼近非线性函数，且在计算状态变量的

后验概率分布时忽略了先验变量的随机特征，因此

在初始估计精度不高或系统模型非线性度较高时常

难以收敛［５］ ． 目前针对 ＥＫＦ 有众多改进方法，如迭

代扩展卡尔曼滤波 （ ＩＥＫＦ） ［５－６］、高阶 ＥＫＦ［７］ 等．
ＩＥＫＦ 的本质是在测量更新步骤，采用迭代算法改善

线性化参考点的选取方式，虽然有部分文献研究表

明，某些情况下 ＩＥＫＦ 的表现要优于 ＥＫＦ，但目前为

止尚无理论性的研究成果能够确保 ＩＥＫＦ 的优越

性［８－１０］ ． 高阶 ＥＫＦ 的设计思路是采用更高阶的泰勒

级数逼近非线性函数，理论上这种算法的估计效果

要好于 ＥＫＦ，但高阶展开项的引入在很大程度上增



大了算法计算量，进而抑制了其在实际问题中的应

用［１１］ ． ＥＫＦ 的另一大类改进方法称为虚拟噪声技

术［１２］ ． 虚拟噪声技术认为，非线性系统的线性化误

差在一定程度上可以归结为某种统计特性未知的噪

声，因而如果能够采用某种自适应滤波技术，在线估

计虚拟噪声的统计特性，就可以降低线性化误差，提
高估计精度．

２００５ 年以来，一类基于采样点技术设计的非线

性滤波器得到了学者的普遍关注． 对于非高斯型变

量，逼近精度可以达到二阶，对于高斯型变量能达到

三阶． 此外，这类算法不需计算偏微分，因而作为传

统算法的替代，在许多领域得到了应用［９－１１，１３］ ． 这类

方法中有代表性的两种分别称为无迹卡尔曼滤波

（ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ， ＵＫＦ） 和分块差分滤波

（ｄｉｖｉｄｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｆｉｌｔｅｒ，ＤＤＦ）． 尽管目前 ＵＫＦ 更

为常见，但在设计中 ＵＫＦ 需要选择 ３ 个采样点权值

参数，如果参数选择不当，受数值鲁棒性的限制，实
际计算时常常出错． 然而目前为止讨论这 ３ 个参数

如何选择的文献十分罕见． ＤＤＦ 在理论推导中更为

复杂，但计算量和 ＵＫＦ 同阶，且计算中只需要确定

步长一个参数，对于高斯型先验变量，有文献研究表

明，最优步长是确定的常量［４］ ．
被动跟踪问题中，受大初始估计误差限制，标准

ＥＫＦ 和 ＵＫＦ 的估计性能常常难以满足精度要求，目
前比较流行的处理方案是采用各种自适应滤波方案，
在估计弹目相对运动信息的同时对噪声信息进行估

计． 文献［１４］基于高斯－阿尔米特正定法则给出了一

种自适应滤波方法，针对具有线性状态方程和非线性

测量方程的典型目标跟踪问题，在测量噪声统计特性

未知的情况下取得了较好效果． 文献［１５］针对传统

卡尔曼滤波器在测量噪声统计特性未知时存在的估

计精度下降问题，提出了一种能够快速跟踪测量噪声

方差的修正贝叶斯自适应卡尔曼估计器 （ＶＢ －
ＭＡＫＦ）． 文献［１６］针对目前流行的容积卡尔曼滤波

（ｃｕｂａｔｕｒｅ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ，ＣＫＦ）在运动模型不确定时滤

波精确度下降甚至发散的问题，提出一种强跟踪自适

应 ＣＫＦ 算法，在系统存在模型不确定性及测量信息

不良时，保障了良好的鲁棒性和较高的滤波精确度．
然而目前为止，目前各类文献较少涉及被动跟

踪问题中同时估计测量噪声和系统噪声的滤波方

法． 为 解 决 上 述 问 题， 文 章 利 用 统 计 线 性 化

（ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ） 思想改进了传统迭代

ＥＫＦ［１０］ ． 在此基础上结合 ＤＤＦ，发展了一种带有噪

声智能统计功能的自适应迭代 ＤＤＦ 算法． 该算法引

入智能虚拟噪声策略对测量噪声和系统噪声进行同

时估计，有效补偿了误差传递对滤波精度的影响，对

于具有线性系统模型和非线性测量模型的典型仅有

角度被动跟踪估计问题，在系统噪声幅度不大的情

况下，针对较大的初始状态估计误差，较好完成了系

统和测量噪声统计特性未知情况下的非线性估计任

务，扩展了传统 ＤＤＦ 算法在未知噪声统计环境下的

应用范围．

１　 分块差分滤波器

考虑非线性系统

ｘｋ ＝ ｆｋ ｘｋ－１， ｕ１ ｋ－１( )( ) ＋ Ｇｋｗｋ，

ｙｋ ＝ ｈｋ ｘｋ，ｕ２ ｋ( )( ) ＋ Ｌｋｖｋ ．{ （１）

其中 ｘｋ、ｙｋ 分别为状态向量和测量向量， ｆｋ、ｈｋ 为两

个非线性时变函数， ｕ１ ｋ－１( ) 、ｕ２ ｋ( ) 分别为过程方程

和测量方程的确定性输入； Ｇｋ，Ｌｋ 分别为过程噪声

和测量噪声的加权矩阵，且过程噪声 ｗｋ 和测量噪声

ｖｋ 均服从高斯分布，即有 ｗｋ ～ Ｎ ｑｋ，Ｑｋ( ) ，ｖｋ ～
Ｎ ｒｋ， Ｒｋ( ) ； 另外，不失一般性，可认为上述两类噪

声和系统的初始状态 ｘ０ 三者彼此互不相关． 系统

（１）的 ＤＤＦ 算法分为 ４ 个步骤．
步骤 １　 初始化．令 Ｌ 为系统状态向量的维数； ｌ

为算法步长，有

ｘ^０ ＝ Ｅ ｘ０[ ] ， Ｐ０ ＝ Ｅ ｘ０ － ｘ^０( ) ｘ０ － ｘ^０( ) Ｔ[ ] ． （２）

式中 Ｅ 为数学期望， ｘ^０、Ｐ０ 分别为初 始状态和协方

差矩阵的估计．
步骤 ２　 计算输入向量的协方差矩阵．对于 ｋ ＝

１，２，…，¥，有
Ｓｉ

ｋ－１ ＝ ｌ Ｐｋ－１( ) ｉ， ｉ ＝ １，２，…，Ｌ． （３）
式中下角标 ｉ为矩阵的第 ｉ行， ｌ为步长参数， Ｌ为状

态方程的维数， Ｐｋ－１ 为矩阵的 Ｃｈｏｌｅｓｋｙ 分解．
步骤 ３　 时间更新．对于 ｋ ＝ １，２，…，¥， 有

ａｉ ＝ ｆｋ ｘ^ｋ－１ ＋ Ｓｉ
ｋ－１，ｕ１ ｋ－１( )( ) － ｆｋ（ ｘ^ｋ－１ －

Ｓｉ
ｋ－１， ｕ１ ｋ－１( ) ）， （４）

ｂｉ ＝ ｆｋ ｘ^ｋ－１ ＋ Ｓｉ
ｋ－１， ｕ１ ｋ－１( )( ) ＋ ｆｋ（ ｘ^ｋ－１ ＋

Ｓｉ
ｋ－１， ｕ１ ｋ－１( ) ） － ２ｆｋ（ ｘ^ｋ－１， ｕ１ ｋ－１( ) ）， （５）

Ｐ －
ｋ ＝ １

４ｌ２∑
Ｌ

ｉ ＝ １
ａｉ ａｉ( ) Ｔ( ) ＋ ｌ２ － １

４ｌ４ ∑
Ｌ

ｉ ＝ １
ｂｉ ｂｉ( ) Ｔ( ) ＋

ＧｋＱｋＧＴ
ｋ ． （６）

　 　 步骤 ４　 测量更新．对于 ｋ ＝ １，２，…，¥， 有

Ｓｉ
ｋ ＝ ｌ Ｐ －

ｋ( ) ｉ
， ｉ ＝ １，２，…，Ｌ， （７）

　 　 　 ｙ^ －
ｋ ＝ ｌ２ － Ｌ

ｌ２
ｈｋ ｘ^ －

ｋ ，ｕ２ ｋ( )( ) ＋ Ｌｋｒｋ ＋

１
２ｌ２∑

Ｌ

ｉ ＝ １
［ｈｋ（ ｘ^

－
ｋ ＋ Ｓｉ

ｋ，ｕ２ ｋ( ) ） ＋

ｈｋ（ ｘ^
－
ｋ － Ｓｉ

ｋ，ｕ２ ｋ( ) ）］， （８）
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ｃｉ ＝ ｈｋ ｘ^ －
ｋ ＋ Ｓｉ

ｋ，ｕ２ ｋ( )( ) － ｈｋ ｘ^ －
ｋ － Ｓｉ

ｋ， ｕ２ ｋ( )( ) ，（９）

ｄｉ ＝ ｈｋ ｘ^ －
ｋ ＋ Ｓｉ

ｋ，ｕ２ ｋ( )( ) ＋ ｈｋ ｘ^ －
ｋ － Ｓｉ

ｋ，ｕ２ ｋ( )( ) －

２ｈｋ ｘ^ －
ｋ ，ｕ２ ｋ( )( ) ， （１０）

Ｐ ｙ
～

ｋ( ) ＝ １
４ｌ２∑

Ｌ

ｉ ＝ １
ｃｉ ｃｉ( ) Ｔ( ) ＋ ＬｋＲｋＬＴ

ｋ ＋

１
６ｌ２∑

Ｌ

ｉ ＝ １
ｄｉ ｄｉ( ) Ｔ( ) ， （１１）

　 　 　 　 Ｐｘ ｋ( ) ｙ ｋ( ) ＝ １
２ｌ２∑

Ｌ

ｉ ＝ １
Ｓｉ

ｋ ｃ( ) ｉ[ ] Ｔ， （１２）

　 　 　 　 Ｋｋ ＝ Ｐｘ ｋ( ) ｙ ｋ( ) Ｐ ｙ～ ｋ( )( ) －１， （１３）

　 　 　 　 　 ｘ^ｋ ＝ ｘ^ －
ｋ ＋ Ｋｋ ｙｋ － ｙ^ －

ｋ( ) ， （１４）
　 　 　 Ｐｋ ＝ Ｐ －

ｋ － ＫｋＰ ｙ
～

ｋ( ) ＫＴ
ｋ ． （１５）

２　 噪声统计估值器

在系统测量模型噪声未知时，通常可采用迭代

方式提高估计精度． 然而很多 文 献 的 研 究 表

明［１，９，１２］，单纯采用迭代计算的估计精度是有限的．
若将非线性函数局部线性化所致截断误差连同真实

噪声等效为线性系统模型中的虚拟噪声，则可采用

虚拟噪声统计参数和状态联合估计的自适应滤波方

法． 设虚拟过程噪声和虚拟测量噪声分别为 ｗ～ ｋ 和

ｖ～ ｋ ，其均值和协方差分别记作

Ｅ ｗ～ ｋ( ) ＝ ｑ～ ｋ，ｃｏｖ ｗ～ ｋ( ) ＝ Ｑ～ ｋ， （１６）

Ｅ ｖ～ ｋ( ) ＝ ｒ～ ｋ，ｃｏｖ ｖ～ ｋ( ) ＝ Ｒ～ ｋ ． （１７）
　 　 迭代有利于改善线性化的参考点，而虚拟噪声

统计估值器则在一定程度上能够估计出线性化后随

机误差的“强度”． 若在迭代步骤中，既矫正局部线

性化参考点，又估计线性化后随机误差的大小，则可

以进一步消除线性化误差的影响，这就是自适应迭

代扩 展 卡 尔 曼 滤 波 （ ａｄａｐｔｉｖｅ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｅｘｔｅｎｄｅｄ

Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ， ＡＩＥＫＦ）． 设 ｘ^０
ｋ ＝ ｘ^ －

ｋ ， Ｐ０
ｋ ＝ Ｐ －

ｋ ， Ｒ～^ ０
ｋ ＝

Ｒ～^ Ｎ＋１
ｋ－１ ， Ｑ～^ ０

ｋ ＝ Ｑ～^ Ｎ＋１
ｋ－１ ，则 Ｎ ＋ １ 次迭代修正如下［１１］ ．

对于 ｉ ＝ ０，１，…，Ｎ，
Ｈｉ

ｋ ＝ ｄｈｋ ／ ｄｘｋ ｘｋ ＝ ｘ^ ｉｋ， （１８）

Ｗｉ
ｋ ＝ Ｐ －

ｋ Ｈｉ
ｋ( ) Ｔ Ｈｉ

ｋＰ
－
ｋ Ｈｉ

ｋ( ) Ｔ ＋ Ｒ～^ ｉ
ｋ[ ] －１， （１９）

εｉ
ｋ ＝ ｙｋ － ｈｋ ｘ^ｉ

ｋ( ) ， （２０）

ｘ^ｉ ＋１
ｋ ＝ ｘ^ －

ｋ ＋ Ｗｉ
ｋ εｉ

ｋ － Ｈｉ
ｋ ｘ^ －

ｋ － ｘ^ｉ
ｋ( )[ ] ， （２１）

Ｐ ｉ ＋１
ｋ ＝ Ｉ － Ｗｉ

ｋＨｉ
ｋ( ) Ｐ －

ｋ ， （２２）

Ｒ～^ ｉ ＋１
ｋ ＝ ｄｋ［ Ｉ － Ｈｉ

ｋＷｉ
ｋ( ) εｉ

ｋ εｉ
ｋ( ) Ｔ Ｉ － Ｈｉ

ｋＷｉ
ｋ( ) Ｔ ＋

Ｈｉ
ｋＰ ｉ ＋１

ｋ Ｈｉ
ｋ( ) Ｔ］ ＋ １ － ｄｋ( ) Ｒ～^ ｉ

ｋ， （２３）

Ｑ～^ ｉ ＋１
ｋ ＝ ｄｋ Ｗｉ

ｋε ｉ
ｋ ε ｉ

ｋ( ) Ｔ Ｗｉ
ｋ( ) Ｔ ＋ Ｐ ｉ ＋１

ｋ[ ] ＋

１ － ｄｋ( ) Ｑ～^ ｉ
ｋ ． （２４）

式中 ｄｋ 为 ０～１ 之间的某个常数，如果采用 ＵＫＦ 计

算状态变量的预测值，结合式（１８）、（２４），即得到了

自适应无迹卡尔曼滤波（ａｄａｐｔｉｖｅ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ
Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ， ＡＩＵＫＦ）算法．

３　 分块差分噪声智能统计滤波器

同 ＥＫＦ 相比，显然基于统计线性化的理论设计

的 ＤＤＦ 更为精确． 为进一步提高 ＤＤＦ 的精度，受
ＡＩＥＫＦ 方法的启发，可以考虑采用迭代和自适应机

制智能化 ＤＤＦ．
３．１　 线性化误差传递

将状态变量的迭代更新表达进一步展开得到

　 ｘ^ｉ ＋１
ｋ ＝ ｘ^ －

ｋ ＋ Ｐ －
ｋ Ｈｉ

ｋ( ) Ｔ Ｈｉ
ｋＰ

－
ｋ Ｈｉ

ｋ( ) Ｔ ＋ Ｒ～^ ｉ
ｋ[ ] －１·

ε ｉ
ｋ － Ｈｉ

ｋＰ
－
ｋ Ｐ －

ｋ( ) －１ ｘ^ －
ｋ － ｘ^ｉ

ｋ( )[ ] ， （２５）
注意到在该式中存在线性化误差传递项 Ｐ －

ｋ Ｈｉ
ｋ( ) Ｔ

和 Ｈｉ
ｋＰ

－
ｋ Ｈｉ

ｋ( ) Ｔ ． 若定义线性化函数 ｚｋ ＝Ｈｉ
ｋｘｋ 则利用

数学期望运算的线性性质可得

　 　 ｃｏｖ ｚｋ( ) ＝ Ｅ［（Ｈｉ
ｋｘｋ － Ｈｉ

ｋ ｘ^
－
ｋ ）（Ｈｉ

ｋｘｋ －

Ｈｉ
ｋ ｘ^

－
ｋ ） Ｔ］ ＝ Ｈｉ

ｋＰ
－
ｋ （Ｈｉ

ｋ） Ｔ， （２６）

　 　 ｃｏｖ ｘｋ， ｚｋ( ) ＝ Ｅ［（ｘｋ － ｘ^ －
ｋ ）（Ｈｉ

ｋｘｋ －

Ｈｉ
ｋ ｘ^

－
ｋ ） Ｔ］ ＝ Ｐ －

ｋ Ｈｉ
ｋ( ) Ｔ， （２７）

ｃｏｖ ｚｋ， ｘｋ( ) ＝ ｃｏｖ ｘｋ， ｚｋ( ) Ｔ ＝ Ｈｉ
ｋＰ

－
ｋ ． （２８）

故 ＡＩＥＫＦ 状态测量更新迭代过程可以改写为

　 ｘ^ｉ ＋１
ｋ ＝ ｘ^ －

ｋ ＋ ｃｏｖ ｘｋ， ｚｋ( ) ｃｏｖ ｚｋ( ) ＋ Ｒ～^ ｉ
ｋ[ ] －１·［ε ｉ

ｋ －

ｃｏｖ ｘｋ， ｚｋ( ) Ｔ Ｐ －
ｋ( ) －１ ｘ^ －

ｋ － ｘ^ｉ
ｋ( ) ］， （２９）

同理可得

Ｐ ｉ ＋１
ｋ ＝ Ｐ －

ｋ － ｃｏｖ ｘｋ， ｚｋ( ) ［ｃｏｖ ｚｋ( ) ＋

Ｒ～^ ｉ
ｋ］

－１·ｃｏｖ ｘｋ， ｚｋ( ) Ｔ， （３０）

Ｒ～^ ｉ＋１
ｋ ＝ １ － ｄｋ( ) Ｒ～^ ｉ

ｋ ＋ ｄｋ｛［Ｉ － ｃｏｖ ｚｋ( ) ｃｏｖ ｚｋ( ) ＋Ｒ～^ ｉ
ｋ( ) －１］·

εｉ
ｋ εｉ

ｋ( ) Ｔ Ｉ － ｃｏｖ ｚｋ( ) ｃｏｖ ｚｋ( ) ＋ Ｒ～^ ｉ
ｋ( ) －１[ ] Ｔ ＋

ｃｏｖ（ｚｋ） － ｃｏｖ ｚｋ( ) ｃｏｖ ｚｋ( ) ＋ Ｒ～^ ｉ
ｋ( ) －１ｃｏｖ ｚｋ( ) ｝，

（３１）

Ｑ～^ ｉ＋１
ｋ ＝ ｄｋ ｃｏｖ ｘｋ， ｚｋ( ) ｃｏｖ ｚｋ( ) ＋ Ｒ～^ ｉ

ｋ( ) －１·{ εｉ
ｋ εｉ

ｋ( ) Ｔ·

ｃｏｖ ｘｋ， ｚｋ( ) ｃｏｖ ｚｋ( ) ＋ Ｒ～^ ｉ
ｋ( ) －１[ ] Ｔ ＋ Ｐ －

ｋ －

ｃｏｖ ｘｋ， ｚｋ( )· ｃｏｖ ｚｋ( ) ＋ Ｒ～^ ｉ
ｋ( ) －１ｃｏｖ ｘｋ， ｚｋ( ) Ｔ} ＋

１ － ｄｋ( ) Ｑ～^ ｉ
ｋ． （３２）

上述方程基于对观测函数的线性化处理，以及

对状态和测量变量的线性化误差传递． 事实上可以

采用更为精确的误差传递方法，比如统计线性化误
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差传递来改进迭代过程和虚拟噪声估值器．
３．２　 统计线性化误差传递

通常统计线性化误差传递同基于一阶泰勒序列

展开的误差传递相比更为精确． 这种方法对任意非

线性函数统计量的逼近精度至少达到二阶． 利用该

思想，测量更新迭代过程中的误差传递项可利用如

下 Ｓｉｇｍａ 点采样策略方式计算．
令 ｎｘ、ｎｚ 分别为系统状态向量和测量向量的维

数，有

χ０ ＝ ｘ^ｉ
ｋ；

χ ｊ ＝ ｘ^ｉ
ｋ ＋ ｎｘ ＋ γ( ) Ｐ ｉ

ｋ( ) ｊ，　 ｊ ＝ １，２，…，ｎｘ；

χ ｊ ＝ ｘ^ｉ
ｋ － ｎｘ ＋ γ( ) Ｐ ｉ

ｋ( ) ｊ －ｎｘ
，　 ｊ ＝ ｎｘ ＋ １，…，２ｎｘ ．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（３３）
ξ ｊ ＝ ｈ χ ｊ( ) ， （３４）

ξ
－
＝ ∑

２ｎｘ

ｊ ＝ ０
ｗ ｍ( )

ｊ ξ ｊ， （３５）

ｃｏｖ ξ( ) ＝ ∑
２ｎｘ

ｊ ＝ ０
ｗ（ｃ）

ｊ ξ ｊ － ξ
－

( ) ξ ｊ － ξ
－

( ) Ｔ， （３６）

ｃｏｖ χ，ξ( ) ＝ ∑
２ｎｘ

ｊ ＝ ０
ｗ（ｃ）

ｊ χ ｊ － ｘ^ｉ
ｋ( ) ξ ｊ － ξ

－
( ) Ｔ ． （３７）

其中 ｃｏｖ ξ( ) 、ｃｏｖ χ，ξ( ) 为统计误差传递项．
３．３　 新型自适应迭代滤波器

从式（２９） ～ （３２）中可以看出，改写 ＡＩＥＫＦ 测量

更新迭代方程后，表达式不再依赖测量模型的雅可

比矩阵，而是以误差传递项表示． 这样就可以利用

式（３６） ～ （３７）统计误差传递项代替式（２９） ～ （３２）
的线性误差传递项． 从而得到新的测量更新迭代过

程方程为

　 ｘ^ｉ ＋１
ｋ ＝ ｘ^ －

ｋ ＋ ｃｏｖ χ，ξ( ) ｃｏｖ ξ( ) ＋ Ｒ～^ ｉ
ｋ[ ] －１［ε ｉ

ｋ －

ｃｏｖ χ，ξ( ) Ｔ Ｐ －
ｋ( ) －１ ｘ^ －

ｋ － ｘ^ｉ
ｋ( ) ］， （３８）

　 Ｐ ｉ ＋１
ｋ ＝ Ｐ －

ｋ － ｃｏｖ χ，ξ( ) ［ｃｏｖ ξ( ) ＋

Ｒ～^ ｉ
ｋ］

－１ｃｏｖ χ，ξ( ) Ｔ， （３９）

　 Ｒ～^ ｉ ＋１
ｋ ＝ ｄｋ Ｉ － ｃｏｖ ξ( ) ｃｏｖ ξ( ) ＋ Ｒ～^ ｉ

ｋ( ) －１[ ]{ ·

εｉ
ｋ εｉ

ｋ( ) Ｔ Ｉ － ｃｏｖ ξ( ) ｃｏｖ ξ( ) ＋ Ｒ～^ ｉ
ｋ( ) －１[ ] Ｔ ＋

ｃｏｖ ξ( ) － ｃｏｖ ξ( ) ｃｏｖ ξ( ) ＋ Ｒ～^ ｉ
ｋ( ) －１ｃｏｖ ξ( ) } ＋

１ － ｄｋ( ) Ｒ～^ ｉ
ｋ， （４０）

　 Ｑ～^ ｉ ＋１
ｋ ＝ ｄｋ ｃｏｖ χ，ξ( ) ｃｏｖ ξ( ) ＋ Ｒ～^ ｉ

ｋ( ) －１{ ε ｉ
ｋ ε ｉ

ｋ( ) Ｔ·

ｃｏｖ χ，ξ( ) ｃｏｖ ξ( ) ＋ Ｒ～^ ｉ
ｋ( ) －１[ ] Ｔ ＋ Ｐ －

ｋ －

ｃｏｖ χ，ξ( ) ｃｏｖ ξ( ) ＋ Ｒ～^ ｉ
ｋ( ) －１ｃｏｖ χ，ξ( ) Ｔ} ＋

１ － ｄｋ( ) Ｑ～^ ｉ
ｋ ． （４１）

由于引入 Ｓ－Ｈ 智能噪声统计估值器，式（３８） ～

（４１）在测量更新步骤实现了测量对未知过程和测量

噪声的智能统计处理，同时对状态变量的迭代更新过

程进一步提高了算法对于复杂非线性函数的适应能

力，上述公式结合 ＤＤＦ 中的状态预测方程（２） ～（８），
就得到分块差分噪声智能统计滤波器（ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｄｉｖｉｄｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｆｉｌｔｅｒ， ＩＳＤＤＦ）．

４　 仿真验证

考虑三维空间中仅有角度测量的寻的制导问

题． 其追踪几何如图 １ 所示． 选取直角坐标系建立

寻的系统数学模型，其状态向量记作

ｘ ＝ ［ｒｘ 　 ｒｙ 　 ｒｚ 　 ｖｘ 　 ｖｙ 　 ｖｚ 　 ａｔｘ 　 ａｔｙ 　 ａｔｚ］ Ｔ ．
其中 ｒｘ、ｒｙ、ｒｚ 为目标与导弹之间的相对位置在直角

坐标系中的 ３ 个分量； ｖｘ、ｖｙ、ｖｚ 为目标与导弹之间

的相对速度在直角坐标系中的 ３ 个分量；而 ａｔｘ、ａｔｙ、
ａｔｚ 为目标加速度在直角坐标系中的 ３ 个分量．
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图 １　 导弹－目标拦截几何

Ｆｉｇ．１　 Ｍｉｓｓｉｌｅ⁃ｔａｒｇｅｔ ｉｎｔｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ｇｅｏｍｅｔｒｙ

　 　 采用经典 Ｓｉｎｇｅｒ 模型进行建模［１］， 其系统模型

可以表示为

ｘｋ ＝ Φｘｋ－１ ＋ Γｕｋ－１ ＋ ｗｋ－１， （４２）

Φ ＝

Ｉ３ ΔｔＩ３
１
λ２ ｅ －λΔｔ ＋ λΔｔ － １( ) Ｉ３

０３ Ｉ３
１
λ

１ － ｅ －λΔｔ( ) Ｉ３

０３ ０３ ｅ －λΔｔＩ３

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

，

（４３）
Γ ＝ － Δｔ２ ／ ２( ) Ｉ３ － ΔｔＩ３ ０３[ ]

Ｔ ． （４４）
式中 ｕｋ 为导弹加速度； Ｉ３ 为 ３ × ３ 单位矩阵； Δｔ 为
采样周期； λ 为目标机动频率； ｗｋ 为符合高斯分布

的过程噪声，其均值为 ０，其协方差为

Ｑｋ ＝
０６ ０６×３

０３×６ σ２Ｉ３

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
， （４５）

其测量模型可表示为
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ｈ ｘｋ( ) ＝ ｈ ｘｋ( ) ＋ ｖｋ ． （４６）
式中

ｈ ｘｋ( ) ＝ ａｒｃｔａｎ
ｒｙ，ｋ

ｒ２ｘ，ｋ ＋ ｒ２ｚ，ｋ
ａｒｃｔａｎ

－ ｒｚ，ｋ
ｒｘ，ｋ

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

Ｔ

，

（４７）
ｖｋ 为零均值高斯白测量噪声，其协方差为

Ｒｋ ＝ δ０ ＋ δ１ ／ ｒ２ｘ，ｋ ＋ ｒ２ｙ，ｋ ＋ ｒ２ｚ，ｋ( )[ ] Ｉ２， （４８）
其中 δ ０、δ １ 均为常量．

分别采用论文中提出的 ＩＳＤＤＦ 算法、文献［１３］
提出的高斯－阿尔米特测量噪声自适应非线性统计

估值器（ＡＧＨＦ）、文献［１４］提出的修正贝叶斯变种

自适应噪声统计估值器（ＭＶＢＡＫＦ）、以及文献［１５］
中提 出 的 自 适 应 强 跟 踪 容 积 卡 尔 曼 滤 波 器

（ＡＳＣＫＦ）算法对系统状态进行估计，设制导初始

时刻弹目间的状态初值ｘ０ ＝［ ３５００ 　 １５００ 　 １０００
－ １ １００　 － １５０　 － ５０　 １０　 １０　 １０］ Ｔ， 其中相对

距离、相对速度和目标加速度的单位分别为 ｍ、ｍ ／ ｓ
和 ｍ ／ ｓ２ ． 此外设 λ ＝ １ ｓ－１， σ ２ ＝ ０． １ ｍ２ ／ ｓ４， δ ０ ＝
１０－８ ｒａｄ２ ／ ｓ２， δ １ ＝ １０－１ ｒａｄ２，采样周期为 ０．０１ ｓ． 考虑

末制导过程中可能存在较大的状态初始估计误差，
因此在 ４ 种滤波器中，状态估计的初值均统一取作

ｘ^０ ０ ＝［３０００　 １２００　 ８００　 － ９５０　 － １００　 － １００
０　 ０　 ０］ Ｔ， 状态协方差的初始估计值为 Ｐ０ ０ ＝
ｄｉａｇ［１０４　 １０４　 １０４　 １０４　 １０４　 １０４ １０２　 １０２　 １０２］．
仿真中认为系统模型噪声 ｗｋ 符合零均值正态分布，
认为式（４５）中的 σ 是常数，且对于所有的滤波器，
系统噪声均值初始估计为 ０，系统噪声方差的初始

估计值 σ^ 为其真实值 σ 的 ９０％．
分别对整个末制导过程中弹目相对距离、相对

速度、相对加速度和测量噪声这些制导过程中导引

律设计需要用到的重要参数进行估计． 在 ＩＳＤＤＦ 和

ＡＩＣＫＦ 中，对虚拟测量噪声的协方差采用保守的先

验估计： Ｒ～^ ０
０ ＝ Ｉ２， 迭代次数为 Ｎ ＝ ３， 遗忘因子 ｂｆ ＝

０．９８５． 在上述条件下，采用 １００ 次蒙特卡罗统计指

标：相对距离、相对速度和目标加速度的均方根

（ＲＭＳ）误差来评价估计性能．
图 ２ ～ ６ 分别给出了几种估计算法对于导弹和

目标相对位置、相对速度，和目标加速度的仿真曲

线． 图 ２ 给出了单次仿真中对于弹目距离的估计曲

线，图 ３ 给出了 １００ 次蒙特卡洛仿真得出的相对距

离 ＲＭＳ 误差，从图中可以看出，在几种算法中，
ＩＳＤＤＦ 算法具有较小的估计误差，最大跟踪误差小

于 １００ ｍ，且制导末期弹目相对距离估计发散不明

显，而其他几种算法均出现了不同程度的发散问题．

　 　 图 ４ 采用半对数坐标，给出了几种算法对于测

量噪声方差的估计状况，从图中可以看出，ＩＳＤＤＦ 和

ＡＳＣＫＦ 算法对于测量方差噪声跟踪效果较好，相对

而言 ＡＧＨＦ 算法跟踪速度较慢，跟踪误差较大，而
ＭＶＢＡＫＦ 算法则几乎不能跟踪时变的测量方差．
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图 ２　 单次仿真中的弹目相对距离估计误差
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图 ３　 弹目相对距离估计 ＲＭＳ 误差

Ｆｉｇ．３　 Ｍｉｓｓｉｌｅ⁃ｔａｒｇｅｔ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ＲＭＳ ｅｒｒｏｒ
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图 ４　 测量噪声方差估计

Ｆｉｇ．４　 Ｎｏｉｓｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｖａｒｉａｎｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

　 　 图 ５ 给出的相对速度估计曲线中，可以看出文

章给出的 ＩＳＤＤＦ 算法估计精度要显著高于另外 ３
种算法，且制导末端滤波器性能稳定，发散不明显．
　 　 图 ６ 给出了几种算法对于目标加速度的估计状

况，从图中可以看出，虽然可以保证最终收敛，但
ＡＧＨＦ 在跟踪初始阶段存在严重的震荡，而 ＡＳＣＫＦ
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和 ＩＳＤＤＦ 算法在整个跟踪过程中表现稳定，且估计

精度较高．
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图 ５　 弹目相对速度估计 ＲＭＳ 误差
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图 ６　 目标加速度估计 ＲＭＳ 误差

Ｆｉｇ．６　 Ｔａｒｇｅｔ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ＲＭＳ ｅｒｒｏｒ

　 　 综上可见在 ４ 类算法中，文章给出的 ＩＳＤＤＦ 算

法在末制导过程中，对于弹目相对距离、相对速度、
目标加速度以及测量噪声方差这几类重要的制导参

数的估计精度较高，收敛速度较快，鲁棒性较好，综
合估计效果好．

５　 结　 论

１）研究了寻的制导系统中仅有角度测量时的被

动跟踪问题，对于具有线性系统模型和非线性测量模

型的典型模型，在系统噪声初始估计误差不大的情况

下，针对较大的初始状态估计误差，给出了一种估计

精度高、鲁棒性好的自适应滤波器的设计方法．
２）利用统计线性化处理误差传递项的思想，给出

了一种带噪声统计功能的分块差分滤波方法． 该方法

利用采样策略改善非线性分布逼近的同时，通过引入

迭代和虚拟噪声机制进一步补偿了估计误，实现了对

于测量噪声和系统噪声的同时自适应估计．
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