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第第十十一一届届华华为为杯杯全全国国研研究究生生数数学学建建模模竞竞赛赛 

 

题 目    机动目标的跟踪与反跟踪问题的数学建模 

摘       要 
本文主要针对机动目标跟踪中机动模型的建立，多目标数据关联以及跟踪-

反跟踪等关键技术，进行问题分析以及模型求解。 

针对第一问中单目标机动跟踪问题的求解，本文认为，其难点在于如何设

计跟踪模型准确描述机动目标的所有运动特性。经过对目标运动状态的分析，

本文中设计了三种跟踪模型，分别是扩展卡尔曼滤波（EKF）模型、强跟踪模

型(STF)、Singer 模型，来对目标的运动进行机动判定和轨迹跟踪。结合三种方

法得到目标的两段机动过程，即 U 型转弯机动和环形转弯机动，同时比较了三

种方法对目标的位置、速度、加速度的估计。 

针对第二问中多目标跟踪中的数据关联问题，本文首先采用 KMeans 算法

实现初始航迹的分离，并基于 EKF 进行目标运动状态的预测与跟踪；对于每一

时刻的量测值关联，本文采用当前估计状态值与历史估计状态值的距离作为关

联判据，完成了题设中两个目标的数据关联。对于回波点迹缺失问题，本文引

入了伪量测量进行处理，并在仿真数据上验证了该方法的可行性。 
针对第三问中 Data3 的目标机动规律分析问题，本文首先根据量测数据的

空间特性预测该目标的航迹近似于导弹的飞行轨迹。随后，对比了基于匀速与

匀加速运动的 EKF 模型以及第一问中采用 STF 模型。由于目标初始运动状态变

化频繁，因此 STF 模型的跟踪效果不佳。采用扩展卡尔曼滤波对于目标运动状

态的分析，得到目标在前 50 个左右的量测周期内呈被动机动状态。 
针对第四问总目标轨迹的实时预测，本文采用了基于滑动窗 n 次多项式拟

合数学模型，通过对一段目标位置历史数据序列多项式拟合，计算出下一时刻

的预测值，并根据新的测量值重新拟合，实现了实时预测。估计出了该目标的

着落点的经度为 116.3450 度，纬度为 39.6407 度。本算法复杂度为 O(n3)。 
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针对第五问中目标的逃逸与反逃逸问题，本文首先根据雷达的量测精度，

得到目标处于量测门限内外的准确判决模型；为了解决逃逸问题，本文在目标

的运行过程中引入了持续的主动强机动，通过仿真实验，证明了该策略能够针

对问题二中所建立模型进行逃逸；对于反逃逸问题，本文认为，只有引入具备

机动预测与交互的模型才能有效应对本文采用的逃逸方案。 
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第1章 问题重述 
目标跟踪是指根据传感器（如雷达等）所获得的对目标的测量信息，连续地

对目标的运动状态进行估计，进而获取目标的运动态势及意图。机动目标跟踪的

难点在于以下几个方面：(1)描述目标运动的模型难于准确建立。(2)传感器获得

测量信息能力的测量方程难于完全准确反映真实目标的运动特征；(3)当存在多

个机动目标时数据关联。对提供的 3个 Data 进行分析处理，完成以下问题： 

1) 根据附件中的 Data1.txt 数据，分析目标机动发生的时间范围，并统计

目标加速度的大小和方向。建立对该目标的跟踪模型，并利用多个雷达

的测量数据估计出目标的航迹。鼓励在线跟踪。 

2) 附件中的 Data2.txt 数据对应两个目标的实际检飞考核的飞行包线（检

飞：军队根据国家军标规则设定特定的飞行路线用于考核雷达的各项性

能指标，因此包线是有实战意义的）。请完成各目标的数据关联，形成

相应的航迹，并阐明你们所采用或制定的准则（鼓励创新）。如果用序

贯实时的方法实现更具有意义。若出现雷达一段时间只有一个回波点迹

的状况，怎样使得航迹不丢失？请给出处理结果。 

3) 根据附件中 Data3.txt 的数据，分析空间目标的机动变化规律(目标加

速度随时间变化)。若采用第 1问的跟踪模型进行处理，结果会有哪些

变化？ 

4) 请对第 3问的目标轨迹进行实时预测，估计该目标的着落点的坐标，给

出详细结果，并分析算法复杂度 

5) Data2.txt 数据中的两个目标已被雷达锁定跟踪。在目标能够及时了解

是否被跟踪，并已知雷达的测量精度为雷达波束宽度为 3°，即在以雷

达为锥顶，雷达与目标连线为轴，半顶角为 1.5°的圆锥内的目标均能

被探测到；雷达前后两次扫描时间间隔最小为 0.5s。为应对你们的跟踪

模型，目标应该采用怎样的有利于逃逸的策略与方案？反之为了保持对

目标的跟踪，跟踪策略又应该如何相应地变换？  
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第2章 问题假设和数据处理 

2.1 模型的基本假设 

本题中均不考虑地球的自转及其绕太阳的公转。地球半径取 6371393m。 
  

2.2 坐标转换 

Data1 包含 3 个雷达，为了系统使误差最小，将不同坐标系转换到同坐标系

处理。考虑到测量误差基于雷达的极坐标给定，选定 1 号雷达站为处理中心。下

面将本地直角坐标系转换成地心直角坐标，再由地心直角坐标转换为处理中心的

极坐标[1]。 
2.2.1 雷达站极坐标到本地直角坐标的转换 

设目标在雷达站极坐标系中的坐标为(ρ，θ，ε)，其中 ρ 为斜距，θ 为方位角，

Ɛ 为仰角。目标在雷达站直角坐标系中的坐标为(x, y, z)，则转换公式为 

                        {
𝑥 = 𝜌𝑠𝑖𝑛𝜃𝑐𝑜𝑠𝜀
𝑦 = 𝜌𝑐𝑜𝑠𝜃𝑐𝑜𝑠𝜀
𝑧 = 𝜌𝑠𝑖𝑛𝜀

                     （2.1） 

将 Data1.txt 中的数据通过这个公式进行变换，得到了 3 个雷达站本地直角

坐标系下的坐标。 
2.2.2 雷达站本地直角坐标到地心直角坐标的转换     

设目标在雷达站直角坐标系中的坐标为(x, y, z)，在地心直角坐标系中的坐标

为𝑥𝑒 , 𝑦𝑒 , 𝑧𝑒。在这一转换中要进行坐标系旋转转换，转换公式为 
 

                       [
𝑥𝑒
𝑦𝑒
𝑧𝑒
] = 𝑀 [

𝑥
𝑦
𝑧
] + [

𝑥0
𝑦0
𝑧0
]                  （2.2） 

其中 M 为从雷达站地心直角坐标到处理中心直角坐标转换的旋转矩阵。 

              𝑀 = [
−𝑠𝑖𝑛𝐿 −𝑠𝑖𝑛𝐵𝑠𝑖𝑛𝐿 𝑐𝑜𝑠𝐵𝑐𝑜𝑠𝐿
𝑐𝑜𝑠𝐿 −𝑠𝑖𝑛𝐵𝑠𝑖𝑛𝐿 𝑐𝑜𝑠𝐵𝑠𝑖𝑛𝐿
0 𝑐𝑜𝑠𝐵 𝑠𝑖𝑛𝐵

]          （2.3） 

(

𝑥0
𝑦0
𝑧0
)为雷达站所在位置的地心坐标。其中， 

                 

{
 
 

 
 

𝑁 =
𝑎

1−𝑒2𝑠𝑖𝑛2(𝐵)

𝑥0 = (𝑁 + 𝐻) cos(𝐵) cos⁡(𝐿)

𝑦0 = (𝑁 + 𝐻) cos(𝐵) sin⁡(𝐿)

𝑧0 = ((1 − 𝑒
2) × 𝑁 + 𝐻)sin⁡(𝐵)

            （2.4） 

L,B,H 为雷达站所在位置点的经纬度和海拔高度。a , e2 为常数，a=6378245.0 
e2=0.006693421623 ,对不同的地点有不同的 a , e2，对以上转换影响不是很大。以

上计算所有的角度值均为弧度值，如果不是则要进行转换。 
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表 2-1 三个雷达的地心坐标 
雷达标号 经度(°) 纬度(°) 高度(m) 𝒙𝟎 𝒚𝟎 𝒛𝟎 

1 122.1 40.5 0 -2.58E+06 4.11E+06 4.12E+06 
2 122.4 41.5 0 -2.56E+06 4.04E+06 4.20E+06 
3 122.7 41.9 0 -2.61E+06 4.06E+06 4.15E+06 

 
2.2.3 雷达站地心直角坐标到处理中心直角坐标的转换 

选择 1 号雷达为处理中心。设目标在处理中心直角坐标系中的坐标为(x, y, z)，

处理中心直角坐标为(

𝑥1
𝑦1
𝑧1
)，经纬度为 B1，L1，高度为 0 。 

⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡𝑀1 = [
−𝑠𝑖𝑛𝐿1 −𝑠𝑖𝑛𝐵1𝑠𝑖𝑛𝐿1 𝑐𝑜𝑠𝐵1𝑐𝑜𝑠𝐿1
𝑐𝑜𝑠𝐿1 −𝑠𝑖𝑛𝐵1𝑠𝑖𝑛𝐿1 𝑐𝑜𝑠𝐵1𝑠𝑖𝑛𝐿1
0 𝑐𝑜𝑠𝐵1 𝑠𝑖𝑛𝐵1

]             （2.5） 

                    (
𝑥
𝑦
𝑧
) = 𝑀1

𝑇 ((

𝑥𝑒
𝑦𝑒
𝑧𝑒
) − (

𝑥1
𝑦1
𝑧1
))                      （2.6） 

最后将直角坐标(x, y, z) 转换为极坐标(ρ，θ，ε)，转换公式为： 

                     

𝜌1 = √𝑥
2 + 𝑦2 + 𝑧2

𝜃1 = 𝑎𝑟𝑐𝑡𝑔(
𝑦

𝑥
) ×

180

𝜋

𝜀1 = 𝑎𝑟𝑐𝑡𝑔(
𝑧

√𝑥2+𝑦2
) ×

180

𝜋

                       （2.7） 

(ρ1，θ1，ε1)即为目标点在 1 号雷达的极坐标系中的距离，方位角，俯仰角。 
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第3章 机动目标的跟踪模型 

3.1 跟踪原理 

对于机动目标跟踪技术的研究，主要涉及到以下几个方面：跟踪模型设计，

状态估计算法设计和数据融合算法研究。这几个方面组成了机动目标跟踪算法的

主要结构。图 3-1 给出了机动目标跟踪的基本原理图。 

 
 

 
运动目标的机动状态大部分不会持续很长的时间，仅仅在逃避敌方追踪等必要

情况下启动，平时则处于运动相对平缓的非机动状态。“非机动-机动-非机动”是
一般机动目标运动的常见过程。首先，利用原始观测数据对目标运动状态进行预

测，在雷达 1 观测期间，目标发生 U 形转弯的机动，在雷达 2 和 3 观测期间，

目标发生环形机动。 

 
图 3-2 目标轨迹示意图 

 
根据原始测量数据的速度和加速度统计，判断整个机动过程是变加速运动，在

目标 U 型转弯和环形运动过程中，x 和 y 方向的速度都出现了大幅变化，相应的

加速度也出现小幅跳变。而 U 形转弯的直线非机动过程段，做匀加速运动。 
根据 Data1 的物理意义和统计规律，采用三种模型进行航及滤波。分别是扩展

目标动态特

性 

初始状态 X0 

量测 
Y=HX+V 

D=Y-HX(k+1|k) 

+ 
机动检测 

与机动辨识 
滤波 

输出 

变换 H 预测 

X(k+1|k) 

X(k|k) 

增益确定 

HX(k+1|k) 

图 3-1 机动目标跟踪的基本原理图 
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卡尔曼滤波（EKF）模型、强跟踪模型(STF)、Singer 模型。分别分析其跟踪性

能以及对机动目标跟踪时的局限性。 

3.2 数据预处理 

为了对比各种方法的性能指标，本文对数据做如下预处理。 

（1）使误差最小的坐标系转换。由于雷达的测量误差是基于雷达极坐标的

误差，将误差通过坐标系变化是不合理的。所以本文将三个雷达的数据转换到统

一的坐标系，即先将三个雷达的数据从各自雷达极坐标系转换到地心直角坐标系，

再统一转换到雷达 1 的极坐标系。 

（2）1 和 2 雷达的检测间隔的盲点。针对于同一个跟踪目标，雷达 1 首先按

照 1hz 的频率测量，在间隔 45s 之后，雷达 2 开始采样。由于在这个盲点里，目

标出现了强机动，所以利用雷达 1 失联前的数据不能对轨迹进行预测。如果根据

题目的先验信息，已知所有雷达跟踪的为同一个目标，可以根据雷达 1 末端和雷

达 2 初始的数据做拟合，来模拟失联状态下目标的运动轨迹。本文中考虑到失联

时间超过 10 个采样周期，做简单处理，不对检测盲点内的轨迹进行估计。 

（3）2 和 3 雷达数据的扩维融合。由数据可知，部分时刻出现了 2 和 3 雷达

同时采样，因此在该时段本文将两个雷达以一个高维雷达的形式表示出来。令 

1 1 1

2 2 2

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) (3.1)

( ) ( ) ( )M M M

k k k
k k k

k k k

k k k

     
     
       
     
     
     

Z H W

Z H W
Z H W

Z H W

  

则扩维之后的总体量测方程更改为 

            ( ) ( ) ( ) ( )k k k k Z H X W                      (3.2) 

若每个传感器的维数为 s，则 Z(k) 的维数为 sM。 
在不同传感器测量噪声不相关的情况下，有 

         
c o v ( ( ) ( ) ) ( ) 0
c o v ( ( ) ( ) ) ( )

i j i j

i i i i

k k k i j
k k k

  




W W R

W W R
(3.3) 

( )kW 服从均值为零，方差为 ( )kR 的高斯分布。 

       

11

22

( ) 0 0
0 ( ) 0

( )

0 0 ( )MM

k
k

k

k

 
 
 
 
 
 

R

R
R

R

    (3.4) 

卡尔曼滤波的相应状态估计修正方程更改为： 

         (3.5)

 

1 1 1

1

( | ) ( | 1) ( ) ( ) ( )
( ) ( | ) ( ) ( )     

ˆ ˆ ˆ( | ) ( | 1) ( )( ( ) ( ) ( | 1))

T

T

k k k k k k k
k k k k k

k k k k k k k k k

  



   





    

P P H R H

K P H R

X X K Z H X
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其中： 

      

1
11

1
1 22

1

( ) 0 0
0 ( ) 0

( )    

0 0 ( )MM

k
k

k

k









 
 
 
 
 
  

R

R
R

R

        (3.6) 

后续滤波处理可直接应用式 3.9 到 3.17 的标准卡尔曼滤波流程。 
 

3.3 三种机动目标跟踪模型 

3.3.1 扩展卡尔曼滤波器（EKF） 
卡尔曼滤波是一种高效率的递归滤波器(自回归滤波器), 它能够从一系列的

不完全及包含噪声的测量中，估计动态系统的状态。卡尔曼滤波使用状态变量来

描述系统，以上一时刻的状态估计值和量测值作为输入，输出本时刻的最优估计

值。卡尔曼滤波使用了系统的一部分先验信息，因此可使状态估计更加准确。 
卡尔曼滤波是最小均方差和最大后验概率两个意义下的最优估计器。它适用

于有限观测间隔的非平稳问题，是适合于计算机计算的递推算法。假设目标系统

的状态转移方程为： 

( ) ( ) ( 1) ( )k k k k  X F X V                    (3.7) 

其中，X(k)为系统状态向量，F(k)为系统转移矩阵，V(k)为系统的过程噪声。

V(k)服从均值为零，方差为 Q(k)的高斯分布。量测方程为 

( ) ( ) ( ) ( )k k k k Z H X W                    (3.8) 

其中，Z(k)为测量向量，H(k)为测量矩阵，W(k)为测量噪声。W(k)服从均值

为零，R(k)方差为的高斯分布。 
卡尔曼滤波器的基本形式为： 

(1) 预测部分 
 首先根据目标模型的先验信息进行估计预测： 

ˆ ˆ( | 1) ( ) ( 1| 1)k k k k k   X F X                  (3.9) 

( | 1) ( ) ( 1| 1) ( ) ( )Tk k k k k k k    P F P F Q            (3.10) 

其中 P(k|k-1)为估计误差协方差。 
(2) 修正部分 

此时根据测量所得的数据对估计值进行修正： 
ˆ( ) ( ) ( ) ( | 1)k k k k k  d Z H X                  (3.11) 

( ) ( ) ( | 1) ( ) ( )Tk k k k k k  S H P H R              (3.12) 

1( ) ( | 1) ( ) ( )Tk k k k k  K P H S                  (3.13) 

ˆ ˆ( | ) ( | 1) ( ) ( )k k k k k k  X X K d                 (3.14) 
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      ( | ) ( ) ( ) ( | 1 )k k k k k k  P I K H P               (3.15) 

 其中，d(k)为残差，S(k)为残差方差，K(k)为滤波器增益。在另一些文献中，

由于 P(k | k)为对称正定矩阵，其逆必定存在。P(k | k)的递推公式也可以写成下面

两种形式： 

( | ) ( | 1) ( ) ( ) ( )Tk k k k k k k  P P K S K              (3.16) 

1 1 1( | ) ( | 1) ( ) ( ) ( )Tk k k k k k k    P P H R H            (3.17) 
 利用矩阵求逆引理，可以得到卡尔曼滤波的信息形式。信息滤波器被证明精

度是与卡尔曼滤波是完全一样的，而且其更适用于分布式结构的场合，传感器之

间仅需传递信息阵和状态估计即可实现序贯融合。 
卡尔曼滤波器的信息形式为[2]： 

 定义预测阶段的信息向量和信息矩阵为： 

 
1 ˆˆ( | 1) ( | 1) ( | 1)k k k k k k   y P X               (3.18) 

1( | 1) ( | 1)k k k k  Y P                   (3.19) 
定义信息增量和信息增量矩阵为： 

 
1( ) ( ) ( ) ( )Tk k k ki H R H                   (3.20) 

1( ) ( ) ( ) ( )Tk k k kI H R Z                   (3.21) 
则更新方程可写为： 

ˆ ˆ( | ) ( | 1) ( )k k k k k  y y i                  (3.22) 

( | ) ( | 1) ( )k k k k k  Y Y I                  (3.23) 

由于雷达的极坐标系的测量向量 Z(k)与雷达直角坐标系的系统状态向量 X(k)
非线性，利用泰勒展开将非线性方程线性化，得到次优的扩展卡尔曼滤波器

（EKF）。 

                   

x y z

H
x y z

x y z

  

  

  

   
 
   

   
  

   
   
 
   

                  (3.24) 

2 2 2 2 2 2 2 2 2
, ,   

( ) ( ) ( )
x y z

x y zx y z x y z x y z
    
  

       
      (3.25) 
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              2 2, , 0
1 1

y x
x y zx x
    
   

   
               (3.26) 

                  2 2
0, 0, 

x y z z
   



  
  

   
              (3.27) 

由前文对目标飞行轨迹的判断，为了能够检测出机动，同时保持非机动状态

良好的跟踪，本文采用匀加速（CA）模型： 

              

2( ) 1 0 . 5 ( )
( ) 0 1 ( ) ( )
( ) 0 0 1 ( )

x k T T x k
x k T x k k
x k x k

    
    

     
        

V              (3.28) 

以雷达 1 中心为原点建立东北天坐标系，图 3-3 所示为 EKF 跟踪效果。在雷

达 1 检测阶段，EKF 能够对 U 型轨迹的平稳飞行段和机动转弯段进行良好跟踪，

在雷达 2 和 3 检测阶段，由于环形机动半径较小，且速度变化较快，EKF 的匀

加速模型不能很好对目标进行跟踪，在转弯机动处产生较大误差。所以说，EKF
在进入稳态后对机动性应变能力较差。 

 
图 3-3 EKF 模型跟踪轨迹 

 
3.3.2 强跟踪模型(STF) 

从卡尔曼滤波的递推公式 3.13 和 3.15 中可以看到，协方差阵 P(k|k)的计算与

量测输入并无关系，P(k|k)和 K(k)是一个自递归收敛的过程，而当两者达到稳定

值的时候，P(k|k)和 K(k)的值不再变化，卡尔曼滤波便进入了稳态，同时跟踪器

便失去了应对系统状态量突变或系统模型变化的能力。强机动目标的运动模式瞬

息万变，卡尔曼的这种缺陷对于强机动目标跟踪来说是无法接受的。 
文献[13]提出了强跟踪滤波器(STF)。从效果上来看，STF 使滤波器“遗忘”过

去的量测信息，误差协方差阵变大，同时导致相应的滤波增益变大，使滤波器恢

复对突变情况的调节能力，提高了机动目标跟踪的适应性。 
强跟踪滤波器引入一个时变的渐消因子 λ(k)，主要通过每一时刻的新息 d(k)

求得。该渐变因子定义为： 
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0 0

0

1
( )

1 1
k

 





 

                         (3.29) 

0
[ ( )]
[ ( )]

tr k
tr k

 
N

M                           (3.30) 

其中各参数计算方法如下： 

0 0

(1) (1) 1
( ) [ ( 1) ( ) ( )] 1

1

T

T

k
k k k k k



 


   




d d

S S d d

            (3.31) 

0( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )Tk k k k k k  N S H Q H R               (3.32) 

( ) ( ) ( ) ( 1| 1) ( ) ( )T Tk k k k k k k  M H F P F H             (3.33) 

ˆ( ) ( ) ( ) ( | 1)k k k k k  d Z H X                  (3.34) 

式 3.31 中的0 < 𝜌 ≤ 1称为遗忘因子，一般取值为 0.95。式 3.32 中的𝛽为弱

化因子，主要起到估计值平滑的作用，数值可凭经验选择。在每一轮滤波估计中，

只需要将式 3.7 变化为： 

( | 1) ( ) ( ) ( 1| 1) ( ) ( )Tk k k k k k k k    P F P F Q            (3.35) 
即为强跟踪滤波器的计算公式。以下画出了强跟踪滤波器算法流程图。 

 
 
 
本文取遗忘因子𝜌设置为 0.95，弱化因子𝛽设置为 0.1，以雷达 1 中心为原点

建立东北天坐标系，图 3-5 所示为 STF 跟踪效果。由图可知 STF 全程都可以对

目标进行良好跟踪，特别是在 U 型转弯机动，和环形转弯机动处，强跟踪滤波

ˆ ( 1| 1)k k X

ˆ ˆ( | 1) ( ) ( 1| 1)k k k k k   X F X

ˆ( ) ( ) ( ) ( | 1)k k k k k  d Z H X

ˆ ˆ( | ) ( | 1) ( ) ( )k k k k k k  X X K d 1( ) ( | 1) ( ) ( )Tk k k k k  K P H S

( 1| 1)k k P

( | 1) ( ) ( ) ( 1| 1) ( ) ( )Tk k k k k k k k    P F P F Q

0 0

(1) (1) 1
( ) [ ( 1) ( ) ( )] 1

1

T

T

k
k k k k k



 


   




d d

S S d d

0( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )Tk k k k k k  N S H Q H R

( ) ( ) ( ) ( 1| 1) ( ) ( )T Tk k k k k k k  M H F P F H

0 0

0

1
( )

1 1
k

 





 



0
[ ( )]
[ ( )]

tr k
tr k

 
N

M

 
图 3-4 STF 滤波器算法流程图 
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器的响应速度更快，对机动的敏感性更强，能够迅速进行调整。 
与之前的滤波器相比，强跟踪滤波器在系统模型不确定的情况下拥有较强的

鲁棒性，并有较强的对于突变状态的反应和跟踪能力。在系统到达稳态时，仍然

能够保持对缓变状态的与突变状态的跟踪能力。虽然目前强跟踪滤波器在实际应

用中的普及度不高，但对于机动目标跟踪问题来说，强跟踪滤波器是一个比卡尔

曼滤波更好的选择。 
 

 
图 3-5 STF 模型跟踪轨迹 

 

3.3.3 Singer 模型 

Singer 模型是介于匀速和匀加速之间的模型。Singer 模型认为，机动模型是

相关噪声模型，而不是通常认为的白噪声模型，他将目标的加速度定义为指数自

相关的零均值随机模型。 
2 | |( ) [ ( ) ( )] mR E a t a t e                           (3.36) 

其中 2
m 是目标的加速度方差； 为机动频率，是机动时间常数 m 的倒数，

即 1/ m  。机动时间常数即机动的持续时间，飞机慢速转弯的时候机动时间常

数约为 60s，逃避机动的持续时间约为 20s，而大气扰动一般为 1s，一般确切值

需要通过实际测量得到。 
Singer 模型对加速度的概率分布认为是零加速度到最大加速度 maxa 之间的均

匀分布。零加速度的概率为 0P ，等于最大加速度 maxa 和 maxa 概率均为 maxP 。可

得对应方差为： 
2

2 max
max 0(1 4 )

3m
a P P                          (3.37) 

对式 3.6 的 ( )R  进行白化处理，对应采样周期 T 的离散时间动态方程为： 

( ) ( 1) ( )k k k   X F X V                   (3.38) 
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2( ) 1 ( 1 ) / ( 1)
( ) 0 1 (1 ) / ( 1) ( )
( ) 0 0 ( 1)

T

T

T

x k T T e x k
x k e x k k
x k e x k







 









      
    

       
        

V      (3.39) 

其中， ( )kV 是具有协方差Q 的过程噪声，其精确数值如下： 

11 12 13
2

21 22 23

31 32 33

2 m

q q q
q q q
q q q



 
 


 
  

Q                        (3.40) 

3 3
2 2 2

11 5

2 2 2
12 21 4

2
13 31 3

2
22 3

2
23 32 2

2
33

1 2[1 2 2 4 ]
2 3

1 [ 1 2 2 2 ]
2
1 [1 2 ]

2
1 [4 3 2 ]

2
1 [ 1 2 ]

2
1 [1 ]

2

T T

T T T

T T

T T

T T

T

Tq e T T Te

q q e e Te T T

q q e Te

q e e T

q q e e

q e

 

  

 

 

 




  



  












 

  

 

 

 




     




      

    


    


    


 





    (3.41) 

Singer 模型与普通的运动学模型相比，存在两个特点： 
(1) 增加了关于加速度概率分布，最大加速度以及加速度自相关函数等先验信息。 
(2) 根据机动频率不同，模型的过程噪声方差和模型结构会发生改变。 

在 Singer 模型中，机动频率表征目标的人为机动，加速度方差表征目标的随

机机动。两者共同决定了过程噪声的方差Q 。 
本文取 为机动频率为 0.1，以雷达 1 中心为原点建立东北天坐标系，图 3-6

所示为 Singer 模型的跟踪效果。和 STF 类似，Singer 全程都能进行良好的跟踪。

说明 Singer 踪滤波器的响应速度更快，对机动的敏感性更强，能够迅速进行调整。 
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图 3-6 Singer 模型跟踪轨迹 

 

3.4 三种模型性机动判断和加速度统计 

    本节利用三种模型对目标进行全程跟踪，分别画出 X、Y、Z 轴的位置、速

度、加速度估计轨迹图。并对比三种模型的特点，对机动时刻进行判断。 
由图 3-7 和图 3-8 分析可知，EKF 在环形转弯机动时，对位置的估计出现较

大偏差，但是速度估计较好，波动范围很小，说明 EKF 在进入稳态后对机动性

应变能力较差。STF 在环形转弯机动时，对位置的估计非常好，能非常紧密跟踪

目标，甚至与和测量值完全重合，但是同时由于其易受噪声干扰，速度波动范围

很大，甚至超出了测量值的波动范围。说明 STF 对机动的敏感性比 EKF 要强，

而且由于其闭环特性，STF 受到先验信息误差的影响较小，其缺陷是容易受到噪

声干扰的影响。Singer 模型的效果介于 EKF 和 STF 模型之间，Singer 对于位置

估计比 EKF 效果好，不会出现较大波动，但是其对于机动的敏感性弱于 STF。
由图 3-10 和图 3-11 分析可知，Y 轴的位置和速度情况和 X 轴情况相似，因此

EKF、STF 和 Singer 的性能分析类似，在此不再累述。 
由图 3-13 和图 3-10、图 3-7 数据对比可知，目标在 Z 轴方向位移非常小，

因此信号可看做纯测量误差，通过 Z 轴的加速度变化基本为 0，所以分析模型特

性的时候主要采用 X 轴和 Y 轴的数据。本文利用 X 轴和 Y 轴的速度变化情况来

判断机动发生的时间范围，图 3-8 和图 3-11 反应了 X 轴和 Y 轴的速度变化，从

36720s 左右，即运动开始 100s 左右进入机动状态，然后在 36790s 左右，即再经

过 70s 左右结束机动状态，当雷达 1 信号消失时视为机动再次开始，后续机动状

态一直持续到结束。从数据的分析，正好印证了本文最初的对轨迹的大致判断，

即目标在 U 型转弯时进入机动状态，后续在环形转弯时持续机动状态。 
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图 3-7 X 轴位置估计轨迹图 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
图 3-8 X 轴速度估计轨迹图 
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图 3-9  X 轴加速度估计轨迹图 

 
图 3-10  Y 轴位置估计轨迹图 

 

 
图 3-11 Y 轴速度估计轨迹图 
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图 3-12  Y 轴加速度估计轨迹图 

 
图 3-13  Z 轴位置估计轨迹图 

 
图 3-14  Z 轴速度估计轨迹图 
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图 3-15 Z 轴加速度估计轨迹图 

3.5 模型评价 

针对 Data1 的单目标多元数据，本文采用了扩展卡尔曼滤波模型（EKF）、强

跟踪模型(STF)、Singer 模型进行跟踪。EKF 对于平稳状态跟踪效果很好，但是

对于机动适应性较差。STF 在 EKF 的基础上引入遗忘因子和弱化因子以适应机

动变化，这种模型对机动的敏感性很高，受到先验信息误差的影响较小，但是付

出的代价是容易受到噪声干扰。Singer 模型则根据机动频率不同，模型的过程噪

声方差和模型结构会发生改变，能够较好适应机动。 
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第4章 多机动目标跟踪中数据关联 

4.1 问题分析 

在机动目标的跟踪过程中，如果存在多个目标，则对于每一时刻的所检测的

量测值进行相应的数据关联(Data Association)。所谓数据关联，即是在跟踪过程

中，对新出现的目标需要进行检测，则应当在多个采样时刻之间，进行“量测-量
测”的关联，从而为起始新航迹提供充分信息；对于已经存在的目标，为了维持

目标航迹，需要进行“量测-航迹”关联，确定航迹更新的新量测数据，维持跟踪

的持续性。数据关联的基本流程如图 4-1： 
 
 

杂波过滤 航迹选择 状态更新
量测数据 有效量测 关联量测 状态估计

 
图 4-1 数据关联基本过程 

 
1. 门限选择与杂波过滤：传感器的实际检测范围是极为有限的，此外，环境等

实际因素的影响，传感器所捕获的数据往往会带有杂波信号，在关联与更新

中引入杂波会严重影响状态更新。因此，需要首先对于判断量测数据是否在

门限范围内，属于杂波并进行相应的处理。 
2. 航迹选择：在杂波过滤完成后，量测量将与现有的航迹进行关联分析，并得

到量测量与实际航迹的关联度。在实际的数据关联技术中，航迹选择往往与

杂波过滤过程相结合，如 PDAF[4]与 JPDAF[5]。 
3. 状态更新：基于航迹与量测量的关联度，对于相应的滤波模型进行更新，并

对于下一个采样时刻的状态与量测进行预测，通常可以采用标准的 Kalman
滤波[4]等技术。 
 

4.2 模型建立 

根据第二题所述，Data2.txt 中给出的是对于两个目标实际检飞考核的飞行包

线，要求本文进行相应的数据关联。基于极坐标与直角坐标的转换公式（2.1），
本文可以得到飞行包线随时间变化状况如图 4-2 

 
(a)  X 方向          (b) Y 方向                 (c) Z 方向 

图 4-2 X,Y,Z 方向位移随时间变化 
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从上图中本文可以看到，两个目标在 x 方向的运动可以认为基本相同，而在

y 方向则呈交替上升下降，而在 z 方向，尽管在前期分布比较杂乱，但是随着时

间的推移，逐渐分为比较明显的两个部分。因此，从各个维度的时间-位移曲线

来看，两个目标的航迹区分是比较显著的。然而，这种分析是基于对已知数据全

知的前提下进行的，根据题设要求，根据采样顺序，在任意时间 t，对于相应的

量测值，分析它与已知的两条航迹之间的关联度，并进行相应的模型更新。此外，

本文需要看到的是，本题中的数据在 X 和 Y 维度上的分布是比较规律的，杂波

较少，因此在后续的步骤中，本文可以采用简单的杂波处理方法进行相应的处理。   
4.2.1 航迹分离 

在进行航迹的数据关联之前，本文面对的第一个问题是，在起始阶段，本文

很难根据少量量测值建立两个目标的航迹跟踪模型，并基于模型进行数据的关联。

换言之，本文需要对于量测数据中在(0, tstart)区间的数据进行区分，即实现航迹

起始的判断。本文中，本文直接采用 KMeans 算法[6]进行起始航迹的分解。     
对于初始采集到的极坐标量测值(𝜌𝑖 , 𝜃𝑖 , 𝜀𝑖)，其中 i=1, …,Nstart 。Nstart为初始

点选择数目，首先将其转换到 X-Y-Z 直角坐标中，得到（xi, yi zi）,随后利用 KMeans
算法将其聚为两类，距离函数选择普通的欧式距离。由于 KMeans 算法对于初始

点选择较为敏感，因此，本文重复多次 KMeans，取较为稳定的结果作为航迹起

始的依据。本文中，本文选取前 20 个量测值进行 KMeans 聚类，重复 10 次，其

稳定结果如图 4-3。 

 
图 4-3 10 次 KMeans 重复后得到的初始航迹分离（X-Y 平面） 

 
根据图 4-3 所示，经过 10 次重复的 KMeans 聚类过后，初始的 20 个量测值

可以比较好的分离，此外，本文也观察了在 X-Z 和 Y-Z 平面内的情况，由于初始

的 Z 值分布比较比较分散，因此聚类的效果不明显，这也是与图 4-2(c)中的结果

是一致的。 
 在完成初始航迹的分离后，本文对其分别建立滤波与预测模型，其基本模型

依然是扩展卡尔曼滤波（EKF），具体过程见第 3 章中的相关阐述。在完成基本

模型的建立后，本文将根据数据关联的三个基本步骤进行下面的工作。 
 
4.2.2 门限选择与杂波过滤 

 传统的航迹选择与关联技术，如 PDAF 与 JPDAF 都包含有门限选择与杂波

的处理流程。其基本假设是传感器每个采样周期以预测量测值为中心，建立相应
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的门限，捕获其中的量测值，而门限中的杂波的出现概率服从泊松分布，并且在

门限内的位置分布服从均匀分布。因此，传统的方法大多用于处理门限内杂波数

目较多的情况。根据模型建立部分对于第二问中 Data2.txt 数据的分析，本文可

以看到，数据的分布比较均匀，因此，本文可以采用 PDAF[4]中的简单处理方式。 
 设在 k 时刻，传感器所捕获的量测数据为 Z(k)，第 i 个滤波模型的量测矩阵

为 Hi(k)对于下一时刻的预测状态为 Xpre,i(k)，则首先得到相应的预测量测值（或

者伪量测值）： 

, ,( ) ( ) ( ) ( )pre i i pre i iZ k H k X k V k                             (4.1) 

 根据公式（3.10），可以得到第 k-1 时刻滤波模型的量测协方差预测阵 Si(k)，
分别计算当前量测值与预测量测值之间的似然函数：  

1
, ,

2

( ( ) ( )) ( ) ( ( ) ( ))
{ }

,( | ( ), ( ))
T

pre i i pre iZ k Z k S k Z k Z k

i pre iL noise Z k Z k e 

 


          (4.2) 

 其中，σ 为预设的调节系数。本文分别得到目标 i 对于量测值 Z(k)的拒绝概

率并与预设的门限值 η 进行比较，如果均超过门限值，则可以认为是杂波，这

一量测值将被剔除。 
 
4.2.3 数据关联 

 完成杂波过滤后，本文将进行相应的数据关联工作。事实上，在上一步的

杂波处理过程中，本文已然完成了初步的数据关联，例如，当量测值的对于两

个目标的拒绝概率相差悬殊时，可以初步认为，该量测值与拒绝概率较低的目

标是强关联的。但是，当二者比较相近的时候，如何处理将成为问题，如图 4-4
所示： 

 
图 4-4 不确定点问题 

 
 类似于图 4-4 中待决定量测量，经过杂波检测后，都认为可能属于目标的量

测，因此需要根据某种准则进行判断，本文采用了多种关联的思路对其进行分

析： 
 
 基于时间窗内的 K-近邻策略： 

该策略基于以下假设：在 k 时刻的量测量，如果属于目标 i，则必与目标 i

待决定 
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所关联的最后 k-s 个量测量强相关，这就弱化了 Kalman 滤波中对于马尔科夫过

程的假设，使得 k 时刻与过去的 s 个时刻的量测量均相关。 
基于以上假设，本文首先采用了一种无须考虑滤波结果，直接根据量测值

进行判断的方法，其过程如下： 
1. 对于第 k 个时刻的待决定量测量 Z(k)，首先将其根据量测方程将其转换

为目标的位置坐标 X(k)=(x(k), y(k), z(k))T； 
2. 根据给定的时间窗大小 s，取得已经完成数据关联的量测量 Zass(j) , j = 

k-s,…,k-1,其中，目标 i 对应的量测量集合为{Zass,i}，同样的将其转为位

置坐标{Xass,i} 
3. 根据时间窗内的量测量，分别计算 Z(k) 对于目标 i 的隶属度 ci： 

ass ,( ) {X }

1

( ( ), ( ))

( ( ), ( ))

iX j
i k

j k s

K X k X j
c

K X k X j





 






                        (4.3) 

其中，K(,)为用于平滑结果的核函数，一般可取高斯核； 
4. Z(k)属于隶属度较大的目标。 
该方法本质上是基于最近邻的选择，其部分关联结果如图 4-5。 

 
图 4-5 基于时间窗的 K 近邻 

 
如图 4-5 所示，基于时间窗的 K 近邻算法在起始的数据关联性能较好，但

是随着两条航迹的接近，待决定量测量的判断出现了误差，由于缺乏滤波器的

校正，因此后续的数据关联出现了连续的错误。这也是题设中数据的特性所决

定的。如果数据关联的对象间航迹距离较远，利用这种近邻算法是极为高效的。 
 

 基于当前量测值与估计量测值的距离： 
这一算法本质上继承了杂波检测的过程。对于当前的待决定量测量 Z(k)，本

文可以根据杂波的似然概率计算得到对于目标 i 的似然度 L，实际上只需计算量

测量之间的马氏距离即可： 
1

, ,( ( ) ( )) ( ) ( ( ) ( ))T
i pre i i pre id Z k Z k S k Z k Z k              (4.4) 

本文选取马氏距离较近的点进行数据关联，其部分结果如图 4-6 所示。 
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图 4-6 基于当前量测值与估计量测值的距离的数据关联 

 
图 4-6 是本文选择的基于当前量测值与估计量测值的距离的数据关联后的

结果。本文可以看到，基于这一距离的关联结果不够稳定，一部分轨迹能够正

确地联合，一部分轨迹会产生错误，其本质上与量测数据本身的不稳定有关，

特别是 Data2.txt 中俯仰角的有效范围与俯仰角的量测误差标准差接近，因此对

于这一量测关联准则产生了比较大影响。 
 

 基于当前估计状态值与历史估计状态值的距离 
考虑到滤波准确性以及量测误差的存在，因此，考虑将将历史估计状态值

与利用当前量测值直接转换得到的状态值进行比较，相比于前面直接采用量测

值之间距离的方案，其优势在于滤波器产生的状态值较为平滑，相比于会进一

步引入误差的预估量测值而言，具有更好的精度。 
因此，对于 k 个时刻的待决定量测量 Z(k)，首先将其根据量测方程将其转换

为目标的位置坐标 X(k)=(x(k), y(k), z(k))T，取两个目标滤波器对于 k 时刻状态的

估计值中的坐标 Xi(k)，直接计算其欧式距离，其最终跟踪轨迹如图 4-7 所示。 

 
图 4-7 基于当前估计状态值与历史估计状态值距离的数据关联 
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 通过图 4-7 可以看到，两个目标的航迹得到了很好的分离，量测值基本得到

了正确的关联，稳定性较高，图 4-8 和图 4-9 展示了在 Y,Z 维度上随时间的区分

情况： 

 
图 4-8  Y 方向上数据关联 

 
图 4-9  Z 方向上数据关联 

 
通过观察图 4-8 以及图 4-9，本文可以看到，在 Y 方向和 Z 方向的区分度都

十分明显，基本符合本文在数据分析时候的预测。由此，证明了本文算法的有

效性。 
对于单个目标的跟踪与预测过程，本文采用的扩展卡尔曼滤波，其具体步

骤见第 3 章。下面本文给出对于目标 1 与目标 2 的跟踪效果： 
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图 4-10 两个目标的量测与跟踪对比 

 
根据图 4-10，本文实现了对于两个目标的实时跟踪过程。 

 

4.3 航迹丢失处理 

 根据题设中的要求，本文需要进一步考虑雷达在一段时间只有一个回波点

迹的状况。为了保证跟踪不丢失，本文可以引入伪量测量作为跟踪的依据。伪

量测量的生成可以参考在杂波检测过程中量测量估计值的生成过程。在k时刻，

通过目标 i 的滤波模型对于下一时刻的运动状态 X(k+1) 进行预测得到 Xpre,i 

(k+1)，随后带入量测方程得到量测值 Zpre,i (k+1)，以此来代替真实的量测值。 
 需要注意的是，基于以上的伪量测量可以在目标机动不明显的前提下实现

比较好的航迹保留，但是对于明显的机动状态下，如果存在回波点迹的丢失，

则会严重影响航迹跟踪。 
 下面本文分情况进行相应的讨论： 
 非机动的情况下： 

本文根据已完成的航迹跟踪，可以得到原始数据中数据关联的真实情况，

因此，本文将目标 2 的一段非机动时刻所对应量测值去除，时间间隔为 46 个扫

描周期。此时，量测值的分布情况如图 4-11。 
如果本文仍旧基于正常情况下的模型进行跟踪和预测，则很容易造成跟踪
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失误，因此，在先前的模型上，本文引入了伪量测量的保留机制。在实时跟踪

的过程中，在该扫描周期内没有关联到量测值，则此时估计量测量均需要保留，

当目标在 m 个扫描周期内没有被关联到量测值时，则将之前保留的估计量测量

作为伪量测量加入到真实量测值中，并更新 Kalman 滤波模型，从而实现“模拟”
量测与跟踪；当目标与数据得到关联后，则情况当前，目标所有的伪量测值，

这样避免历史数据对于量测过程造成影响。下面，本文将分别给出在量测缺失

的情况下的目标关联与跟踪情况。 

 
图 4-11 量测量丢失情况 

 
由图 4-12 本文可以看到，尽管目标 2 在跟踪过程中长达 46 个扫描周期内没

有捕获到量测值，当第 47 个周期到来后，目标 2 所对应的量测值仍旧能够很好

地被关联。图 4-13 则呈现了在目标 2 的跟踪轨迹与量测值之间的对应关系。由

于量测数据中俯仰角的误差较大，造成 Z 方向的剧烈震动。因此在没有真实量

测值的情况下，伪量测量受上一时刻真实量测值的影响较大，从基于伪量测量

的跟踪上看，X，Y 方向上依旧能够保持较好的跟踪性能，而 Z 方向上较差，但

是依然能够在数据恢复的时候实现跟踪的恢复。 
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图 4-12 量测量丢失时的数据关联 

 

 
图 4-13 量测量丢失时的跟踪情况 

 
 机动的情况下： 

针对机动情况下，本文将目标 1 的 45 个扫描周期内的量测数据剔除，其丢

失情况如图 4-14。本文可以看到，目标 1 在机动处的量测量完全丢失，采用在

非机动情况下的跟踪策略，则当量测值恢复的时候，根据杂波的检测，其真实

量测值被当作杂波被完全过滤，从而导致跟踪丢失。图 4-15 呈现了在机动处丢

失量测的时候，由于伪量测量是根据机动前的状态实现的模拟，因此随着时间

的偏移，产生了较大的偏差。 

恢复 

丢失 
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图 4-14  量测量丢失情况 

 
图 4-15  量测量丢失时的跟踪情况 

4.4 模型评价 

 针对第二问中数据关联问题，本文首先采用 PDAF 对于量测数据预处理，

去除杂波；对于每个时刻，采用基于当前估计状态值与历史估计状态值的距离

作为关联准则，使得量测值与对应的目标航迹相关联，并采用 Kalman 滤波进行

跟踪。根据 Data2.txt 中的数据本文进行了仿真实验，取得了较好的效果。 
 针对一段时间内只出现一个回波点迹的情况，本文引入伪量测量来模拟“量
测-跟踪”过程。对于非机动时间内丢失的数据，依然能取得较好的跟踪；对于

机动时间内丢失数据，受限于基本运动规律，无法实现跟踪。 
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第5章 空间目标的机动变化规律 

5.1 问题分析 

根据 Data3.txt 的数据，该空间目标在雷达的东北天坐标系下的运动轨迹如

图 5-1 所示。通过看图可以发现，该目标处于空气稀薄的高空，空气阻力与地球

引力相比，可以忽略不计，因此认为该目标只受地球引力的作用[7]。如果把地

球视为均质圆球体，不考虑地球的自转及其绕太阳的公转，那么该目标将按照椭

圆弹道规律飞行。当目标再次进入大气层时，把目标作为一个质量集中于质心的

质点来研究，此时目标受地球引力和空气阻力作用。 
 

 
图 5-1 空间目标的运动轨迹 

 

5.2 模型建立 

首先，基于第一问中采用的匀加速运动模型，采用扩展卡尔曼滤波（EKF）
以及强跟踪滤波（STF）对于已知的量测量进行跟踪；此外，本文还使用基于匀

速运动模型的 EKF 的跟踪结果进行相应的对比。由本问的初始分析可知，该目

标的运动轨迹近似于导弹飞行轨迹，因此，在 X,Y 方向主要呈直线运动，而在 Z
方向则主要是以受重力的匀减速运动。下面本文将根据以上三种模型分析在

X-Y-Z 空间的运动轨迹跟踪情况。 
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图 5-2 X-Y-Z 空间跟踪轨迹与实际量测 

 如图 5-2 所示，基于匀速 EKF 模型在目标上升与下落过程中对于实际运动过

程的跟踪过程较好，而在靠近最高点附近的跟踪性能不佳，这是由于匀速模型本

身缺陷所致；基于匀加速 EKF 模型对于整个运动过程的跟踪效果持续优异；而

在第一问中性能较好的 STF 模型由于受到噪声影响较大，因此在初始阶段未能

实现很好地跟踪，但是随着时间的推进，其跟踪效果与另外二者相近。图 5-3 展

示了 Z 方向的跟踪情况。  

 
图 5-3  Z 方向跟踪轨迹与实际量测 

 
 图 5-3 展示的结果与图 5-2 类似，匀加速 EKF 效果最佳，匀速 EKF 在最高

点附近偏差较大，而 STF 在初始阶段性能不佳，随着时间推移性能与 EKF 接近。

如果具备目标轨迹近似于导弹飞行的先验信息，采用匀速 EKF 模型是最理想的。

相比于全程的飞行轨迹，导弹的着陆位置更受关注，因此，对于后程拟合性能优

秀的匀速 EKF 模型，尽管在最高点附近跟踪性能不佳，但是在最高点过后，能

够以较小的代价进行估计（匀速模型的状态量数目为 6，匀加速为 9，在矩阵处

理过程中，运算复杂度可以达到运动维数的 3 次方左右）。 
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5.3 目标机动分析 

 下面本文根据匀速 EKF 以及匀加速 EKF 滤波后得到的状态量分析目标的机

动状况。 

 
(a)  x 方向速度        (b)   y 方向速度         (c)   z 方向速度 

 

 
(d)   x 方向加速度      (e)  y 方向加速度         (f)   z 方向加速度 

 
图 5-4 基于匀速 EKF, X,Y,Z 方向速度，加速度示例 

 
 
图 5-4 展示了基于匀速 EKF 模型对于目标速度以及加速度的估计曲线，本文

可以看到，X 方向呈匀加速运动，Y,Z 方向大致呈匀减速运动，值得一提的是，

Z 方向的加速度与重力加速度接近。值得一提的是，在开始运动的时刻，运动目

标的速度与加速度均极不稳定，这也与本文在问题的初步过程中对于目标轨迹时

导弹飞行轨迹的猜想相符合。由于导弹在发射后的一段时间内，运动的状态是极

其不稳定的，因此，速度与加速度呈现了极度地震荡，可以认为，在这一段时间

内目标进行着很强的机动，但这种机动是被动的。其区间大致在开始运动的 50
秒内。这也可以解释为何 STF 模型在初始阶段会产生很大的偏差，正是因为其

受到历史数据的影响较大，无法立刻适应稳定阶段的运动状态，从而导致很大的

跟踪偏差。基于匀加速 EKF 的估计曲线如图 5-5 所示。 
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(a) x 方向速度           (b)   y 方向速度         (c)   z 方向速度 

 
(d)   x 方向加速度       (e)  y 方向加速度          (f)   z 方向加速度 

 
图 5-5 基于匀速 EKF, X,Y,Z 方向速度，加速度示例 

 
 图 5-5 所呈现的结果与图 5-4 基本类似，同样的，在运动初始阶段加速度与

速度的变化比较频繁，随着时间的推移，趋向于稳定。X 方向为匀加速，Y，Z
为匀加速。由于匀加速模型对于运动过程中的轻微变化相对于匀速运动更敏感，

因此在速度上存在着一定的波动。 
 

5.4 模型评价 

 本问中本文主要针对 Data3.txt 中的数据进行了轨迹跟踪以及机动分析。通过

匀速 EKF，匀加速 EKF 以及匀加速 STF 进行了跟踪，结果发现，在第一问中性

能优异的 STF 在本问中效果不佳，这与目标本身运动特性接近于导弹飞行轨迹

有密切的关系。目标在量测的前 50 秒左右有非常明显的被动机动。 
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第6章 目标轨迹的实时预测 

6.1 问题分析 

本题中把地球视为均质圆球体，不考虑地球的自转及其绕太阳的公转，对运

动目标的坐标建立在地心直角坐标系下。 
实时预测模型有三类理论基础，即 Wiener 滤波理论方法，Kalman 滤波理论

方法和最小二乘递推法。最小二乘法是经典的参数估计方法，在许多算法中起主

导作用。限定记忆型最小二乘递推算法是记忆型最小二乘算法中的一种，是相对

于增长记忆型和渐消记忆型算法而言的。由于增长记忆型要保存全部历史数据，

对于不平稳序列，会对现实信息产生干扰和歪曲，同时随着时间的推移，计算量

逐步增大，不利于实时预测。而渐消记忆型算法存在确定加权系数和遗忘因子的

困难，采用限定记忆型算法正好克服上述缺陷，比较适合于惯性系统中的预测跟

踪[8]。 
实时建模预测的基本思想是认为未来时刻的值只与现在及此前的一段 k 个

历史值有关，而与更远过去值没有内在联系，因为根据有限个数据

𝑦𝑖−𝑘+1, 𝑦𝑖−𝑘+2, … , 𝑦𝑖，采用递推算法，给出𝑦𝑖+1的线性最小方差估计值𝑍𝑘+1作为预

测值。这种算法最大的优点是无需大量成批的历史观测值，其模型参数可以根据

新数据的陆续到来自行调整，这样即使是缓慢变化的非平稳过程（时变过程），

也能做到随统计数据的变化而变化，预测动态模型，达到跟踪的目的，其模型是

随过程变化而改变的自适应模型。 
 

6.2 模型建立 

本题本文选择了限定记忆型最小二乘递推算法，在选择预测模型时，采用多

项式拟合模型，即采用多项式模型区逼近数据序列，得到对目标轨迹的实时预测。 
以时刻 i 为基准，取时刻 i-k+1 到时刻 i 的 k 个数据  ，分别为

(𝑥𝑖−𝑘+1, 𝑦𝑖−𝑘+1, 𝑧𝑖−𝑘+1, 𝑡𝑖−𝑘+1),(𝑥𝑖−𝑘+2, 𝑦𝑖−𝑘+2, 𝑧𝑖−𝑘+2, 𝑡𝑖−𝑘+2), … (𝑥𝑖 , 𝑦𝑖 , 𝑧𝑖 , 𝑡𝑖), 在
x, y, z 三个方向上分别求 m（m<k-1）次多项式 PX(t),Py(t),Pz(t),使它在 tj点上取值

尽量接近 xj, yj, zj)(j = i-k+1,i-k+2, … ,i)。鉴于一般的抛物线为 2 次，所以在此选用

二次多项式作为拟合函数，进而再选择高次多项式作为对比。 
选择函数为x(t) = 𝑎0 + 𝑎1𝑡 + 𝑎2𝑡

2 ,y(t) = 𝑏0 + 𝑏1𝑡 + 𝑏2𝑡2 ,z(t) = 𝑐0 + 𝑐1𝑡 +
𝑐2𝑡

2,用 k 组测量数据构成非线性方程组，根据最小二乘法原理，对方程求解。将

时刻 i+1 代入求得的函数即可得到 i+1 的预测值。在目标的运动过程中，为了实

时预测下一时刻的目标轨迹，需要不断更新最新的 k 个数据。所以当得到 i+1 时

刻的真实值后需要重新对该函数进行拟合，得到新的多项式，进而得到 i+2 的预

测值。 
鉴于数据比较多，随机选择部分预测值和真实值如表 6-1。 
 

表 6-1 真实值和预测值 
时间

（秒） 
真实 x 值

（米） 
预测 x 值

（米） 
真实 y 值

（米） 
预测 y 值

（米） 
真实 z 值

（米） 
预测 z 值

（米） 
14865  -1917179  -1919026  4715637  4716621  4309766  4311517  
14866  -1921104  -1920477  4716964  4715075  4308512  4310108  
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14867  -1925786  -1922550  4718051  4714228  4308652  4308737  
14868  -1923342  -1924867  4712573  4713509  4306296  4307564  
14869  -1925738  -1926281  4710072  4711837  4307931  4306255  
14870  -1931287  -1928056  4712577  4710221  4306112  4305439  
14871  -1929155  -1930185  4707001  4709085  4306093  4304352  
14872  -1932866  -1931971  4710471  4707530  4300844  4303478  
14873  -1935325  -1934135  4706955  4706713  4303232  4302116  
14874  -1934394  -1936217  4703272  4705461  4301346  4301173  

 
根据前 k 个数据，求得的 i+1 时刻的预测值与真实值相应的相对误差计算结

果如表 6-2。 
 

表 6-2 预测值与真实值的相对误差 
时间 x 坐标误差 y 坐标误差 z 坐标误差 
14865 0.10% 0.02% 0.04% 
14866 0.03% 0.04% 0.04% 
14867 0.17% 0.08% 0.00% 
14868 0.08% 0.02% 0.03% 
14869 0.03% 0.04% 0.04% 
14870 0.17% 0.05% 0.02% 
14871 0.05% 0.04% 0.04% 
14872 0.05% 0.06% 0.06% 
14873 0.06% 0.01% 0.03% 
14874 0.09% 0.05% 0.00% 
平均值 0.08% 0.04% 0.03% 

 
通过观察预测值和实际测量值的相对误差，可以认为预测得非常准确，采用

二次多项式拟合是合理的。 
为了进行对比分析，使用五次多项式进行拟合，由于五次多项式对噪声更加

明显，出现了过拟合，在某些位置根据滑动窗拟合的函数不能求得落地点。取同

一段时间的预测值和测量值，计算五次多项式拟合的误差如表6-3。 
 

表 6-3 五次多项式拟合时的相对误差 
时间（s） x 坐标误差 y 坐标误差 z 坐标误差 

14865 0.14% 0.05% 0.02% 
14866 0.01% 0.02% 0.02% 
14867 0.16% 0.05% 0.04% 
14868 0.12% 0.06% 0.01% 
14869 0.05% 0.07% 0.08% 
14870 0.15% 0.02% 0.04% 
14871 0.11% 0.08% 0.06% 
14872 0.06% 0.05% 0.04% 
14873 0.09% 0.00% 0.05% 
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14874 0.11% 0.06% 0.02% 
平均值 0.10% 0.05% 0.04% 

 
可以发现，五次多项式拟合的误差和二次多项式拟合的误差接近，所以可以

证明用二次多项式拟合已经很精确了。 
为了比较滑动窗的大小对预测结果的影响，分别取滑动窗口 k 为不同值，比

较同一段数据（时间取 14865-14874）的平均相对误差。 
 

表 6-4 不同滑动窗口 k 下的误差和 MSE 
滑动窗口 k x 坐标误差 y 坐标误差 z 坐标误差 平均相对误差 MSE 

60 0.0762% 0.0409% 0.0308% 0.0493% 3012.43 
70 0.0762% 0.0409% 0.0308% 0.0493% 2968.90 
80 0.0826% 0.0420% 0.0294% 0.0513% 2937.81 
90 0.0805% 0.0392% 0.0261% 0.0486% 2922.71 

100 0.0791% 0.0402% 0.0335% 0.0509% 2868.51 
150 0.0789% 0.0413% 0.0317% 0.0506% 2824.61 
200 0.0787% 0.0399% 0.0381% 0.0522% 2646.41 

 
 

通过比较不同滑动窗口 k 下的误差，可以发现滑动窗口越大，均方误差（MSE）
越小，平均相对误差基本一致。 

实时预测效果如下图所示，其中蓝色的点为实际测量值，红色的点为根据上

一个窗口的数据拟合的函数所计算的预测值。最后部分是利用最后一次拟合时的

函数计算出的目标轨迹。 

 
图 6-1 实时预测效果图 
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在估计该目标的着落点的坐标时，因为假设地球为标准球体，所以当目标与

地心的距离为地球半径时，可以认为目标着落。此处地球半径取6371393m。 
利用已知的目标每个时刻的位置信息，可以求得目标坐标与时刻t的函数，

进而可以建立目标与地心距离关于时间t的函数，求解该函数值为地球半径的时

间，可得t=15029.00s,将时间t代入相应的拟合函数，可得落地点的地心坐标(X,Y,Z)
为（-2.1773e+06,4.3968e+06,4.0648e+06）,与地心距离6371400m,可以认为等于地

球半径。 
由于把地球假设为标准球体，那么经纬度分别为这个球体的方位角和俯仰角，

计算公式如下： 

               
𝐿 = 𝑎𝑟𝑐𝑡𝑔 (

𝑌

𝑋
)

𝐵 = 𝑎𝑟𝑐𝑠𝑖𝑛
𝑍

√𝑋2+𝑌2+𝑍2

                     （6.1） 

 
经过计算可以求得相应的经度L为116.3450，纬度B为39.6407。 
在进行实时预测时，由于拟合出的系数是实时变化的，相应的预测出的目标

轨迹也会随着新数据的获取而缓慢变化。当滑动窗口k取100时，可以得到428条
预测的运动轨迹，相应的428个预测的落地点。计算它们落地点的平均值，结果

为经度为116.7144，纬度为39.6373，对应坐标（-2.2050e+06，4.3814e+06，  
4.0642e+06），与利用全部数据计算出的数据接近。 

 
算法复杂度： 

对于 n-1 次多项式的拟合,需要拟合的参数为 n 个，复杂度为 O(n3)。所以当

使用二次多项式进行拟合时，需要拟合 3 个参数。当使用五次多项式进行拟合时，

需要拟合 6 个参数。所以使用五次多项式拟合复杂度会比二次多项式高很多。而

通过之前的分析，可以知道用五次多项式拟合效果并不比使用二次多项式好，反

而会对误差更敏感，形成过拟合。所以本题适合用二次多项式拟合。 
 

6.3 模型评价 

本题中利用了滑动窗多项式拟合数学模型。该模型用多项式拟合法处理一段

目标位置历史数据序列，计算目标未来时刻位置，并随时刻推移不断更新目标数

据，实现了实时预测，由结果可知，预测结果很理想，误差小且稳定，克服了一

般拟合预测中误差随时间推移增大的缺点。 
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第7章 跟踪和反跟踪 

7.1 问题分析 

 在第二问中，本文基于题设的飞行检飞包线进行了数据关联以及跟踪。而本

问主要是针对第二问中的跟踪策略以及关联技术进行逃逸与反逃逸的处理。 
分析本文在第二问中的关联策略，其中对于量测的判断主要包括杂波处理

以及距离判断两步： 
第一个是基于似然的杂波处理，由于第二问中并没有给出具体的雷达监测

的范围精度，因此，本文人为地给定了一个似然函数并且根据门限值进行杂波

的滤除，而本问中给出了相应的检测范围，因此可以建立更精确的模型用于选

择量测量选取范围并衡量杂波；而具体的逃逸策略，考虑在 0.5 秒的扫描间隔

内，通过目标机动，使之脱离量测范围，或者能够伪装成杂波； 
第二个是基于当前估计状态值与历史估计状态值的距离进行的目标关联。

这是在多目标数据关联问题中用于判别量测量具体归属的方式。如果只需要实

现单目标的逃逸，则可以利用这一机制，即在两机靠近过程中，使得雷达对于

目标的识别出现混淆，即误关联，最终实现逃逸。由于题设中要求目标均能实

现逃逸，因此，不考虑这种方案。 
在雷达机体性能不变的情况下，针对以上的逃逸策略，本文构想了相应的

反逃逸措施，通过更精确地描述目标的机动特性，提高预测位置的准确度。 

7.2 逃逸策略 

首先，本文考虑通过局部强机动实现逃逸，由于题中给出了雷达的量测范

围，因此可以对其进行分析，如图 7-1 所示： 

 
图 7-1 雷达检测范围图示 

 
 设雷达位置为 O = (x0, y0, z0)，估计位置为 X’= (x’, y’, z’)，实际位置为 X= (x, y, 
z)为了实现位置脱离检测门限，本文需要保证实际位置不在以雷达为锥顶，雷达

到估计位置的连线所形成的放射锥范围内，实际上，就是使得向量 OX，OX’的
夹角大于 1.5°，即： 

'( )arccos 1.5
'

TOX OX
OX OX

                          (7.1) 

1.5° 

估计位置(x’,y’,z’) 
实际位置 (x,y,z) 

雷达位置 (x0,y0,z0) 
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 如需满足以上条件，则要求对于目标的机动特性进行精心设计，以目标 2 为

例，本文首先通过第 4 章中的滤波模型得到每一时刻的速度与加速度，例如在第

50 个时刻，其运动状态为： 

81720
(50)

.12, 105.61, 0.25, 7325.31, 189.10,2.96,3107.83,?6.34, 0.40
( , , , , , , , , )

          = 7)(
X x x x y y y z z z

    


   (7.2) 

  
假设目标在这一时刻发生强机动，根据题设中给出的飞机机动性能，本文取

X,Y 方向的加速度各自提高 5g，取 50m/s2。随后利用匀加速模型的转移矩阵对其

迭代 20 次，迭代间隔为 0.6 秒，作为生成状态，最终基于以上生成状态得到相

应的量测量添加到 1-50 个时刻之后。在每次进行滤波之前，执行以上的门限检

查，如果夹角超过 1.5°，则认为是杂波。基于扩展卡尔曼(EKF)滤波对其以上量

测量可以发现，在 50 秒左右，由于状态发生明显变化，因此随后的跟踪偏差较

大，如图 7-2 所示。 

 
图 7-2 基于强机动量测量的跟踪结果（EKF） 

  
从图 7-2 可以看到，目标在持续强机动后，使得现有的滤波算法无法实现准

确的跟踪，在第 51 个时刻，其对应的夹角达到了 2.1°，如果基于第二问的杂波

检测策略，可以认为是杂波或者在门限外而被滤除，在持续多个周期失去量测值

后，将采用模拟“量测-跟踪”的策略增加伪量测量，显然会产生明显的误跟踪，

从根本上实现了目标逃逸。 
 如果选用跟踪性能更为出色的强跟踪滤波(STF)模型进行跟踪，尽管在第 51
时刻，对应的夹角达到了 1.82°，在实际中当然无法检测到；但是，如果在仿真

中将其纳入量测，则如图 7-3 所示，其跟踪效果相对于 EKF 有很大的提高。 
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图 7-3 基于强机动量测量的跟踪结果（STF） 

  
因此，本文需要考虑如何在可能发生强机动的时候，使得量测值不会被认为

是杂波或者被排除在选择门限之外。其本质上，是在具备“跟踪目标随时可能产

生强机动”的先验信息下，使得估计量测值能够向强机动点进行偏移。针对强跟

踪模型中一些参数，特别是遗忘因子, 弱化因子以及增益参数的门限值进行调整，

可以使得对应的夹角到达 1.7°左右，仍旧无法脱离量测极限 1.5°。解决这一问题

可能需要更强的交互式多模型算法，如[9]。 
 

7.3 模型评价 

针对本问中“逃逸-反逃逸”问题，本文首先建立了精确的门限内外判决模型，

随后采用局部持续强机动的策略，最终在仿真数据上取得了较好的逃逸效果。对

于反逃逸问题，本文认为，需要引入对于机动预测能力较强的交互式多模型算法。 
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第8章 结论 
本文主要针对机动目标跟踪中机动模型的建立，多目标数据关联以及跟踪-

反跟踪等关键技术，进行问题分析以及模型求解。 
基于强跟踪模型（STF），本文实现了对于 Data1 数据的跟踪，并给出了目

标的机动范围。基于用当前估计状态值与历史估计状态值的距离作为关联判据，

完成了 Data2 中两个目标的数据关联。对于回波点迹缺失问题，本文引入了伪量

测量进行处理，并在仿真数据上验证了该方法的可行性。对于 Data3 中目标机动

规律分析问题，本文对比了基于匀速与匀加速运动的 EKF 模型以及第一问中采

用 STF 模型，分析了其对于数据的适应性，并采用了基于滑动窗 n 次多项式拟

合数学模型，预测了目标落地点位置。目标的逃逸与反逃逸问题，本文在目标的

运行过程中引入了持续的主动强机动，通过仿真实验，证明了该策略能够针对问

题二中所建立模型进行逃逸；对于反逃逸问题，本文认为，只有引入具备机动预

测与交互的模型才能有效应对本文采用的逃逸方案。 
本文中采用的强跟踪模型对于 Data1 的数据跟踪性能较好，但是对于 Data3

的适应性不佳，因此，需要考虑交互式多模型结合的方法，以此适应不同的情况。

此外，本文对于反逃逸策略的指定尚有缺憾，这也是值得未来进行探究的问题。 
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