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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 

摘       要： 

本文针对机动目标的跟踪与反跟踪问题进行了相应的研究与分析，主要完成

的工作如下： 

针对问题 1：分别考虑了对机动目标在线跟踪与非在线跟踪两种模式。在线

跟踪具有序贯实时的功能，而非在线跟踪对原有的数据进行插值预处理。问题 1

的实质为分布式多传感器的目标跟踪问题，由于坐标系的不统一，本文完成了站

心球坐标系 ( , , )ρ θ ϕ 、站心直角坐标系 ( , , )x y z ，球心直角坐标系 ( , , )X Y Z 以及大

地坐标系 ( , , )L B H 之间的相互转换。针对多传感器对同一目标的同时刻观测问

题，在统一坐标系的基础上，依据加权融合的原则进行了多传感器的信息融合。

在线与非在线两种跟踪模式均采用 Kalman 滤波，同时对目标机动状态的估计分

别采用了两种不同机动跟踪模型：Singer 模型和修正的当前模型。两种模型都

能对目标进行有效的跟踪。 

针对问题 2：对于单传感器多目标的跟踪问题，数据的关联和航迹的生成是

核心。航迹关联首要问题为初始航迹的确定，本文采用航迹起始算法中的直观法

进行初始航迹确定。直观法实时性较好，在合适的波门阈值下，该方法能较快确

定起始航迹，满足序贯实时的要求。针对航迹关联的问题，分别采用了最近邻域

算法和 Kalman 滤波航迹关联的方法。最近邻域法采用目标观测方位角、俯仰角

等相关波门特征进行判决。Kalman 滤波航迹关联是在起始航迹的基础上，进行

机动目标的滤波，并且根据对目标的状态估计（如位置信息等）进行数据关联。

由于两条航迹在 X Y− 平面存在交叉，Kalman 滤波航迹关联算法优于最近邻域

法。  

针对问题 3：采用与问题 1 一致的 Kalman 滤波方式来进行跟踪时，得到的目

标机动规律在滤波初始阶段存在较大误差。这里采用新的滤波方式，基于初值的

Singer 模型 Kalman 滤波，来优化初始阶段的滤波。通过对初值的尝试，获取目
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标的机动规律。通过估计可以看出，目标在整个观测过程中，都在做机动，并且

航迹类似于一条抛物线。目标的速度峰值估计在 3 /km s以上，加速度峰值估计

在 5 g左右，可以判定目标为高速高机动飞行器。 

针对问题 4：考虑到 Data3 中目标运动的相对规律性，本文采用两种不同的

方式对目标落点进行估计 ，Kalman 滤波估计与空间曲线拟合估计。由于目标在

观测的末尾阶段，运动状态（加速度加量等）较为稳定，根据目标运动状态的估

计值可以较好地预测目标与大地的交点，即着陆点，同时还可以估计出着陆时间。

空间曲线拟合采用了两种不同的拟合方式：一种与时间无关，是三维空间回归模

型，一种是与时间有关的三维坐标时间回归模型。在三维空间回归模型中，通过

对比三次模型和二次模型，采用拟合优度较高为 99.768%的三次模型。三维坐标

时间回归，采用二次型的时间回归模型，其拟合优度均在 99%以上，具有较高的

拟合效果。两种模型的拟合对着陆点的经度、纬度估计差距较小。但是三维空间

回归模型无法直接估计着陆时间，而与时间相关的三维坐标时间回归模型与

Kalman 滤波一样，可以估计着陆时间，二者的着陆点估计经纬度误差较小。但

是如果需要满足序贯实时的要求，空间曲线拟合则无法满足要求，可以利用

Kalman 滤波实现实时的跟踪与估计。 

针对问题 5：本文从多种层面上分析了跟踪与反跟踪的问题。首先分析了飞

机在雷达一次扫描时间间隔内逃脱雷达跟踪的可能性。分析以卡尔曼滤波为前

提，基于二次运动模型的逃离方式，分析表明，对于机动性不是特别强的飞行器

很难一次完成摆脱跟踪。同时根据问题 2 的处理结果得出：如果飞机编队机动或

有相关杂波照成航迹交叉的假象，较为容易摆脱跟踪。考虑雷达的跟踪性能，当

一部雷达的工作性能有限时，可以采用分布式雷达处理模式。从问题 1 中可以看

出，采用分布式多雷达系统，不仅会增加跟踪到目标的可能性，而且通过信息融

合，可以提高跟踪精度。 

关键词：Kalman 滤波，在线跟踪，航迹关联，数据融合，回归模型 
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一、问题的重述 

1.1 问题由来 

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。目标跟踪理论在

军、民用领域都有重要的应用价值。在军用领域，目标跟踪是情报搜集、战场监

视、火力控制、态势估计和威胁评估的基础；在民用领域，目标跟踪被广泛应用

于空中交通管制，目标导航以及机器人的道路规划等行业。 

目标机动是指目标的速度大小和方向在短时间内发生变化，通常采用加速度

作为衡量指标。目标机动与目标跟踪是“矛”与“盾”的关系。随着估计理论的

日趋成熟及平台能力提升，目标作常规的匀速或者匀加速直线运动时的跟踪问题

已经得到很好的解决。但被跟踪目标为了提高自身的生存能力，通常在被雷达锁

定情况下会作规避的机动动作或者释放干扰力图摆脱跟踪，前者主要通过自身运

动状态的快速变化导致雷达跟踪器精度变差甚至丢失跟踪目标，后者则通过制造

假目标掩护自身，因此引入了在目标进行机动时雷达如何准确跟踪的问题。 

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。通常情

况下跟踪的目标都是非合作目标，目标的速度大小和方向如何变化难于准确描

述；(2) 传感器自身测量精度有限加之外界干扰，传感器获得的测量信息如距离、

角度等包含一定的随机误差，用于描述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，除了要解决

(1)、(2)两个问题外，还需要解决测量信息分类的问题，即数据关联。由于以上

多个挑战因素以及目标机动在战术上主动的优势，机动目标跟踪已成为近年来跟

踪理论研究的热点和难点。 

 

1.2 问题要求 

问题 1：根据附件中的 Data1.txt 传感器观测数据，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。 

问题 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。 

问题 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？  

问题 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。 

问题 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
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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？ 

二、问题的假设 

假设 1：地球为一个赤道为 6378.137 km，两极 6356.752 km的椭球，本文假设其

为一个正规的球，球半半为两者均值。 

假设 2：利用 Kalman 滤波时的过程噪声均为高斯白噪声。 

假设 3：雷达距离，方位角和俯仰角的各个误差相互独立。 

三、符号说明 

L：目标在大地坐标系中的经度； 

B ：目标在大地坐标系中的纬度； 

H ：目标在大地坐标系中的高度； 

θ ：目标相对于观测中心的方位角； 

ϕ
：目标相对于观测中心的俯仰角； 

R ：目标相对于观察中心的半向距离； 
2

mσ
：目标加速度的方差； 

α
：目标机动时间常数的倒数； 

X ：目标状态向量 

F
：状态转移矩阵 

V ：过程噪声 

A：系统矩阵 

Q：过程噪声协方差 

( )ju k ：为在时刻 k 模型 j是正确的后验概率 

pW ：总均方误差最小时所对应的加权因子 

3X ：目标 3 维状态向量 

S ：误差转移矩阵 
2

2

2

x xy xz

yx y yz

zx zy z

σ σ σ
σ σ σ
σ σ σ

 
 
 
 
 

：XYZ 轴的协方差矩阵 

( 1, )iPath i N= ⋯ ：划分出的航迹包 

iS ：最优拟合平面 

ip
�
：最优拟合平面的法线 

2R ：回归模型拟合优度 
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四、问题的分析与建模      

4.1 对问题 1 的分析与建模  

附件中的 Data1.txt 数据包含三个传感器对同一个目标不同时刻的观测距离，

观测方位角、俯仰角以及观测时间。传感器对目标观察时间非均匀连续，如果非

实时处理，可以对其进行插值预处理。 

分析目标机动发生的时间范围，统计目标加速度大小和方向需要统一到同一

个坐标系中才能进行相关处理，采用卡尔曼滤波可以实时得到目标的位置信息，

速度信息，加速度信息，最终分析目标的航迹以及相关机动问题。 

数据中存在多个传感器对同一个目标同一时刻的观测值，在这种情况下，需

要对时间重叠的数据进行融合处理，这里采用加权融合。 

Kalman 滤波所选择的目标机动模型与滤波效果紧密相连，这里分别采用

Singer 模型以及修正的当前统计模型来进行处理。其流程图如图 1 所示。 

 
图 1 问题 1 处理流程 

通过分析，Data1 的数据有如下特点： 

1) 时间数据间隔均为 1s 的整数倍(或 0); 

2) 大部分时间数据间隔均为 1s，少部分数据间隔为 2s 或 3s，存在数据缺

失; 

3) 雷达 1观测总时长 255s，雷达 2观测总时长 301s，雷达 3观测总时长 251s； 

4) 雷达 1 结束观测到雷达 2 开始观测的时间间隔为 46s； 

5) 雷达 2 和雷达 3 同时观测的时间段长度为 101s； 

6) 雷达 2 和雷达 3 存在一个时间点上均有观测值的情况。 

4.1.1 时间配准 

针对 Data1 中的时间数据特点，我们需要进行时间配准。对于不同的数据处

理要求可以选择不同的时间配准方式。在线跟踪模式下，需要对数据进行序贯实

时式处理。非在线数据分析模式下，为了提高估计精度，需要对数据进行插值处

理。 

(1) 在线跟踪 

在线跟踪模式下，数据的处理只依赖于已观测到的数据

[9][10]

。Data1 中时间

数据的特点使得最新观测值的时间具有很大的不确定性，因此在滤波过程中需要

引入时间参数。雷达 2 和雷达 3 的时间数据有交叉过程中需要我们对滤波数据的

更新进行融合。 
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图 2 在线跟踪模式处理流程 

(2) 非在线数据分析 

非在线数据分析模式下，可以根据雷达每秒钟观测一次数据，以传感器整个

开机观测时间内每秒都有观测值的原则进行线性插值，插值后三个传感器数据大

小（观测点个数）变化如表 1。 

表 1 传感器插值处理数据大小变化情况 

传感器编号 插值前数据大小 插值后数据大小 

1 237*5 255*5 

2 264*5 301*5 

3 227*5 251*5 

 

以 Data1 中传感器 1 的某段数据为例，在缺失两组观测值得情况下插值效果

如表 2： 

表 2 传感器 1 插值效果 

传感器编号 距离（米） 方位角（度） 俯仰角（度） 时间（秒） 

1 59751.579 30.332015 0.027023885 36640.4 

1(插值一) 59600.171 30.3430 0.1505 36641.4 

1(插值二) 59448.763 30.3539 0.2742 36642.4 

1 59297.356 30.364824 0.39771819 36643.4 

非在线数据分析模式下的后续数据处理流程与在线跟踪模式一致，如图 2。 

4.1.2 坐标系转换 

将观测坐标系中的观测转换到基础坐标中是多传感器信息融合的基础。因此

需要将题中给出的三个雷达的数据转换到同一坐标系中。下面给出坐标系转换的

推导。 

站心直角坐标系：指原点 O 为传感器中心，传感器中心点与当地纬度切线

方向指向东为 x 轴，传感器中心点与当地经度切线方向指向北为 y 轴，地心与传

感器中心连线指向天向的为 z 轴，目标方位指北向顺时针夹角（从 y 轴正向向 x

轴正向的夹角），目标俯仰指传感器中心点与目标连线和地平面的夹角（即与

xOy 平面的夹角

[1]

。 

站心球坐标系：以球坐标的形式表示站心直角坐标系。 

球心直角坐标系：以地球中心为原点，起始子午平面与赤道的交线为 X 轴，

椭球的短轴为 Z 轴，在赤道面上与 X 轴正交的方向为 Y 轴，构成右手直角坐标系。

两个坐标系如图 3 所示。 
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1X

1
Y

1
Z

gX

gY

gZ

 
图 3 站心坐标系与地心直角坐标系示意图 

假设目标在站心直角坐标系中坐标为
1 1 1 1

( , , )x y z=X ，在地心直角坐标中坐标

为 ( , , )
l l l l

x y z=X ，同时设定观测站的经纬高为 , ,L B H ，可以通过下面推导地道对应

的球心直角坐标系为
0 0 0 0

( , , )x y z=X 。 

                         

2
0 1

0

0

[ (1 ) ]sin

( )cos cos

( )cos sin

R

R

R

x N e H B

y N H B L

z N H B L







= − +
= +
= +

                  (4.1.1)                          

式中，

( )2 2

2

1 2

a b
e

a

−
= 为第一偏心率；

2 2

11 sin
R

a
N

e B
=

−
； a为长半轴；b为短半

轴，采用 WGS-84 坐标，则 6378137a m= ， 6356752b m= 。 

题中给出的是目标在雷达的站心球坐标系下的观测距离 R ，方位角θ ，俯仰

角ϕ 。首先需要将该球坐标系转换到站心直角坐标系
1 1 1

( , , )x y z 中。 

                     
1

1

1

cos( )sin( )

cos( )sin( )

sin( )

x R

y R

z R

ϕ θ
ϕ θ

ϕ







=
=
=

                       (4.1.2) 

从球心直角坐标系转换到站心直角坐标系，是所在两个直角坐标系的转换，

将 ( , , )
l l l l

x y z=X 做两次旋转：绕 Z 轴旋转（ 90 +L°
），绕 X 轴旋转（ 90 B° − ），计算

式如下。 

      

1 0

0

0

0

(90 ) (90 )( )

sin cos 0

sin cos sin sin cos

cos cos cos sin sin

x Z l

l

l

l

R B R L X X

L L x x

B L B L B y y

B L B L B z z

° °

     
     
     
          

= − + −

−
= − − −

X

    (4.1.3) 

从站心直角坐标系转换到球心直角坐标是上述过程的逆过程，其表达式为： 

                 
1 0

1 0

1 0

sin sin cos cos cos

cos sin sin cos sin

0 cos sin

l

l

l

x L B L B L x x

y L B L B L y y

z B B z z

     
     
     
           

− −
= − +    (4.1.4) 

根据上述各个坐标系的作换公式，对题中坐标系转换流程如图 4。 
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图 4 坐标系转换流程 

 

按照图 4 处理流程，将三个雷达的观测数据统一到球心直角坐标系中，效

果如图 5。 
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图 5  多雷达单目标跟踪 

 

4.1.3Kalman 滤波 

Kalman 滤波器适用于有限观测间隔的非平稳过程，它是适合于计算机的递

推算法，滤波的目的是对目标过去和现在的状态进行估计，同时预测目标未来是

可的运动状态，包括目标的位置、速度和加速度等参量

[2][8]

。 

下图给出了 Kalman 滤波的流程。 

状态方程：

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1X k F k X k G k u k V k+ = + +

测量方程：

( ) ( ) ( ) ( )1 1 1 1Z k H k X k W k+ = + + + +i

初始状态估计

k时刻的状态估计

( )X̂ k k

状态的一步预测

( ) ( ) ( ) ( ) ( )ˆ ˆ1X k k F k X k k G k u k+ = +i

量测的预测

( ) ( ) ( )ˆ1 1 1Z k k H k X k k+ = + +

新息

( ) ( ) ( )ˆ1 1 1v k Z k Z k k+ = + − +

状态更新方程

( ) ( ) ( ) ( )ˆ ˆ1 1 1 1 1X k k X k k K k v k+ + = + + + +

初始化协方差

k时刻状态估计的协方差

( )P k k

协方差的一步预测

( ) ( ) ( ) ( ) ( )'1P k k F k P k k F k Q k+ = +

新息协方差

( ) ( ) ( ) ( ) ( )'1 1 1 1 1S k H k P k k H k R k+ = + + + + +

增益

( ) ( ) ( ) ( )' 11 1 1 1K k P k k H k S k−+ = + + +

协方差更新方程

( ) ( ) ( ) ( ) ( )'1 1 1 1 1 1P k k P k k K k S k K k+ + = + − + + +

 

图 6 Kalman 滤波流程图 
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4.1.4 机动目标跟踪模型 

（1）模型一：Singer 模型 

机动目标跟踪算法包括多模型、Singer 模型、交互式多模型和 Jerk 模型等算

法。这里使用的是 Singer 模型算法，能更切合实际地把机动控制项作为相关噪

声（有色噪声）建模

[3] [4]

。1970 年 R.A.Singer 提出的 Singer 模型法认为 

坐标 x的状态向量为： 

[ ]X x x x= ɺ ɺɺ                        (4.1.5) 

其中： x a=ɺɺ ，上述一阶时间相关模型如果用状态方程可表示为： 

   ( ) ( ) ( )X t AX t V t= +ɺ ɶ                    (4.1.6) 

这就是著名的 Singer 模型。其中，系统矩阵 

0 1 0

0 0 1

0 0

A

α

 
 =  
 − 

                    (4.1.7)

 

对于采样间隔 T,与式对应的离散时间动态方程为： 

   ( 1) ( ) ( ) ( )X k F k X k V k+ = +               (4.1.8) 

其中： 

   

2

1
1

(1 )
0 1

0 0

T

T
AT

T

T e
T

e
F e

e

α

α

α

α
α

α

−

−

−

 − +
 
 
 −= =  
 
 
 
 

            (4.1.9)

 

其离散时间过程噪声V 具有协方差 

    

11 12 13

2

21 22 23

31 32 33

2 m

q q q

Q q q q

q q q

ασ
 
 =  
 
 

                (4.1.10)

 

2

mσ 是机动加速度方差α 是机动时间常数的倒数，即机动频率 

注意到式矩阵 A中取 0α = 时： 

      

0 1 0

0 0 1

0 0 0

A

 
 =  
 
 

                     (4.1.11)

 

状态转移矩阵为： 

    

21
1

2

0 1

0 0 1

AT

T T

F e T

 
 
 

= =  
 
 
 

                 (4.1.12)

 

过程噪声协方差矩阵为： 
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5 4 3

4 3 2

3 2

/ 20 / 8 / 6

/ 8 / 3 / 2

/ 6 / 2

T T T

Q q T T T

T T T

 
 =  
 
 

             (4.1.13)

 

此即为匀速直线运动模型。其中：q可取为一个较小值，如 0.05q = 。若 A取： 

         
0 1

0 0
A

 
=  
 

                     (4.1.14)

 

此时，状态转移矩阵为： 

       
1

0 1

AT
T

F e
 

= =  
 

                  (4.1.15)

 

过程噪声协方差矩阵为： 

3 2

2

/ 3 / 2

/ 2

T T
Q q

T T

 
=  

 
                  (4.1.16)

 

此即为匀速直线运动模型。由此可见匀加速直线运动模型和匀速直线运动模

型是 Singer 模型的两种特例。 

（2）模型二：修正的当前模型 

修正的当前模型算法针对当前模型算法中难以选取自相关时间常数的问题，

结合多模型的思想对当前模型算法进行修正。从而使档期模型能够自适应地跟踪

不同环境的机动目标

[5]

。 

设目标运动规律在离散状态方程的基础上可模拟为 

   ( 1) ( ) ( ) ( ) ( )k k k k a k+ = + +X F X G V              (4.1.17) 

其中， 

     '( ) ( ), ( ), ( )k x k x k x k =  X ɺ ɺɺ                 (4.1.18) 

     

2

( 1 )
1

1
( ) 0 1

0 0

T

T

T

T e
T

e
k

e

α

α

α

α
α

α

−

−

−

 − + +
 
 

− =  
 
 
 
 

F               (4.1.19)     

修正的当前模型综合考虑在不同机动情况下自相关时间常数对跟踪效果的

影响。最终的组合估计表达式为： 

        
1

ˆ ˆ( | ) ( ) ( | )
r

j j

j

k k u k k k
=

=∑X X             (4.1.20)    

'

1 1

ˆ ˆ ˆ ˆ( | ) ( ) ( | ) ( ) [ ( | ) ( | )][ ( | ) ( | )]
r r

j j j j j j

j j

P k k u k P k k u k k k k k k k k k
= =

= + − −∑ ∑ X X X X  

(4.1.21) 

式中： ( )ju k 为在时刻 k 模型 j是正确的后验概率： 
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1

( ) (0)
( )

( ) (0)

j j

j r

l l

l

k u
u k

k u

λ

λ
=

=
∑

              (4.1.22) 

其中： (0)ju 为在时刻 k 模型 j是正确的先验概率，可以预先设定。 

 

下面为两个不同模型对相同目标的跟踪对比图。 
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（a1）Singer 模型：雷达 1 目标跟踪          （a2）修正的当前模型：雷达 1 目标跟踪 
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（b1）Singer 模型：雷达 2 目标跟踪          （b2）修正的当前模型：雷达 2 目标跟踪 
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（c1）Singer 模型：雷达 3 目标跟踪         （c2）修正的当前模型：雷达 3 目标跟踪 

图 7 多模型目标跟踪效果 
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图 7 直观的给出了 Singer 模型和修正的当前模型，两种模型下的 Kalman 滤

波效果。图中点阵表示量测值，曲线表示滤波的预测跟踪值。从图中可以分析出，

这两种模型对 Data1 中数据的处理效果比较接近。 

4.1.5 数据融合 

由于 Data1 中部分数据为传感器 2 和传感器 3 在同一时刻对同一目标的不同

观测数据。在统一到球心直角坐标系后，对两组数据分别进行 Kalman 滤波。但

是由于两个传感器对距离、方位和俯仰角不同的测量误差，导致对同一目标的跟

踪轨迹也存在一定量的差值，对目标最终状态的估计也会有一定的影响。因此需

要对两组滤波结果进行融合。由于题中分别给出了传感器 1 和传感器 2 对相应参

数测量误差的大小，可以此为依据进行数据融合。数据融合处理流程如下图所示。 

 

图 8 数据融合处理流程 

对三个传感器的测量的重叠时间进行分析如下： 

 

图 9 多传感器对同一目标跟踪时间重叠分析 

要使送回的数据最有效，就要确定合理的融合法则。常用的目标跟踪融合算

法由联合概率数据互联算法、广义 S -维分配的跟踪融合算法、加权融合估计算

法等。这里我们采用加权融合估计算法对雷达 2 和雷达 3 的跟踪数据进行数据融

合

[6]

。 

设雷达 2 和雷达 3 对目标的测量值为
1

X , 2X ，它们彼此互相独立，并且是

X 的无偏估计，两个传感器的加权因子分别为 1 2,W W ，则融合后的 X̂ 和加权因子

满足以下两式： 

1

ˆ
n

p

p

W
=

=∑ p
X X                 (4.1.23) 
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1

1
n

p

p

W
=

=∑                  (4.1.24) 

总均方误差为 
2 2

2 2
2 2

1 1, 1

ˆE[( ) ]

E[ ( ) 2 ( )( )]p p q

p p q
p q

W W W

σ

= = =
≠

= −

= − + − −∑ ∑p p q

X X

X X X X X X
 (4.1.25) 

因为
1

X , 2X 相互独立，故

2σ 可以写成 

2
2 2 2 2 2 2 2

1 1 2 2

1

E[ ( ) ]=p p

p

W X X W Wσ σ σ
=

= − +∑             (4.1.26) 

从上式可以看出，总均方误差

2σ 是关于各加权因子的二元二次函数，因此

2σ 必然存在最小值。根据多元函数求极值理论，可求出总均方误差最小时所对

应的加权因子为 

2
2

2
1

1
1/ ( )p p

i i

W σ
σ=

= ∑                    (4.1.27) 

此时所对应的最小均方误差为 

2
2

min 2
1

1
1/

p p

σ
σ=

= ∑                      (4.1.28) 

已知坐标系转换公式如式(4.1.51) 

 3

cos( )sin( )

cos( )cos( )

sin( )

x R

X y R

z R

ϕ θ
ϕ θ

ϕ

   
   = =   
      

                  (4.1.29) 

误差转移矩阵如(4.1.30) 

3 3 3
cos( )sin( ) cos( )cos( ) sin( )sin( )

cos( ) cos( ) cos( )sin( ) sin( )cos( )

sin( ) 0 cos( )

R R
X X X

S R R
R

ϕ θ ϕ θ ϕ θ
ϕ θ ϕ θ ϕ θ

θ ϕ
ϕ ϕ

− 
 ∂ ∂ ∂  = = − −   ∂ ∂ ∂    

 

(4.1.30) 

在极坐标各自误差独立的情况下，通过极坐标误差获取直角坐标误差的公式

如式(4.1.31) 
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2 2

2 2

2 2

0 0

0 0

0 0

x xy xz R

yx y yz

zx zy z

S Sθ

ϕ

σ σ σ σ
σ σ σ σ
σ σ σ σ

   
   ′=   
   
   

                       (4.1.31) 

 

下图为采用平均加权系数分配和融合加权系数分配时，总均方误差大小对比

图。可以看出，采用融合加权系数分配的方法较大程度上由于平均加权法。 
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轴融合加权系数分配策略Z

轴平均加权系数分配策略Z

      

        （a）加权系数分配                         （b）总均方差随时间变化曲线 

图 10 加权系数分配策略 

图 11 为 Singer 模型和修正的当前模型根据融合加权系数进行融合的效果

图。 
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         (a)Singer 模型融合                            (b)修正的当前模型融合 

图 11  雷达数据融合 

从融合前后的对比可知，将相同时刻雷达 2，雷达 3 对目标的预测进行数据

融合，有助于提高跟踪精度。 

4.1.6 目标机动规律分析（非在线） 

从分析可知雷达 1 与雷达 2 观察数据之间有段较长空白，这段空白时间的目

标机动无法得知。下面分别为 Singer 模型和修正的当前模型下目标机动分析图

（非在线）。 
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     （a1）Singer 模型速度估计                （a2）修正的当前模型速度估计 

 

 

    

（b1）Singer 模型加速度估计            （b2）修正的当前模型加速度估计 
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（d1）Singer 模型雷达 2、3融合加速度     （d2）修正的当前模型雷达 2、3 融合加速度 

估计                                  矢量估计 

图 12  多模型目标机动规律分析 

通过对图 12 的数据分析得知，两种模型对 Data1 的机动分析趋势基本相同，

部分数据存在差异。由于滤波器性能限制，最初进行处理的滤波点新性能较差，

大致在 10 个处理点之后的处理误差逐渐收敛，性能达到最佳。在速度估计图中，

可以观察到速度变化大小和趋势。在加速度估计图中，通过观察图中峰值的位置，

估计目标进行机动的时间和大小。在加速度加量图中，可以观察到加速度的方向

信息，判断目标的机动类型，转弯机动或者直线加速机动。 

速度估计图分析： 

1) 速度均值大约为 125 /m s，峰值大约为 180 /m s , 谷值大约为 80 /m s ; 

2) 速度出现较大峰值的时间有：36768.4 s，37008.4 s，37033.4 s，37033.4 s，

37101.4 s，37168.4 s，37226.4 s，37359.4 s； 

3) 速度出现较小谷值值的时间有：36740.4 s，36977.4 s，37259.4 s，

37436.4 s。 

加速度估计图分析： 

1) 加速度出现较大波动的时段：36728.4 s ~36817.4 s（雷达 1）内出现一个

较大波峰，可以判定在这些段时间内，目标进行机动。36973.4 s ~37569.4 s

（雷达 2 和雷达 3）内连续出现大约 7 个较大波峰，可以判定在这些段

时间内，目标频繁进行机动； 

2) 加速度波动范围：大约

25 /m s 。 

加速度方向估计图分析： 

1) 36728.4 s ~36817.4 s（雷达 1）时段内，加速度方向既有行进方向分量，

又有行进方向内侧法向分量，如图 12(c1)(c2)所示。可以断定，目标在

该时间内进行了转弯机动和爬坡机动（直线加速机动）。 

2) 36973.4 s ~37569.4 s（雷达 2 和雷达 3）时段内，加速度方向主要分量为

行进方向内侧法向分量，如图 12(d1)(d2)所示。可以断定，标在该时间

内主要进行了连续转弯机动。 

基于 Singer 模型和修正的当前模型的 Kalman 滤波器对 Data1 中目标机动进

行估计。能够估计目标速度大小，变化规律及方向，加速度大小，变化规律及方

向，通过对加速度的分析，估计目标机动时间和机动波动大小，判断机动类型。 

4.1.7 目标机动规律分析（在线） 
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利用修正的当前模型下的 Kalman 滤波器对 Data1 中目标机动进行分析（在

线）。 
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(e)雷达 1 加速度矢量估计                (f)雷达 2、3 加速度矢量估计 

图 13 在线跟踪模式目标状态估计 

在线跟踪模式下，对 Data1 的目标估计和非在线跟踪模式下的基本一致。图 

13(a)中可以看出，在滤波过程中出现了时间间隔不同的情况，但是滤波性能依

旧良好。图 13(c)(d)中，由于未对数据进行插值处理，估计值出现抖动现象。 

根据 Matlab 仿真结果可知，在线跟踪模式下对 728 点数据进行滤波估计，

总仿真耗时为 0.752251s，平均对每个点的滤波耗时约为 0.001s，远小于 Data1

中的最小时间间隔 1s，可以实现实时在线跟踪。 
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4.2 对问题 2 的分析与建模  

Data2 中数据中包含两个目标的信息，为单传感器多目标的跟踪。将两个目

标数据进行关联，可有效地分离两者的航迹

[7]

。考虑序贯实时的处理，关联算法

满足实时性要求，最近邻域算法有较大的优势。但考虑到最近邻域算法在航迹交

叉处的性能，以及 Kalman 滤波的预测估计功能，Kalman 滤波也可以航迹关联。 

航迹的管理包含航迹起始、保持以及撤销等。整个处理流程如下： 

 

图 14 航迹关联流程 

通过分析，Data2 的数据有如下特点： 

1）时间数据间隔非均匀，存在 6 种可能，分别是 0s，0.1s，0.2s，0.4s，0.5s，

0.6s； 

2）雷达观测总时长 808.8s； 

3）两个目标航迹为多交叉式； 

 

4.2.1 航迹起始算法 

航迹起始是目标跟踪的第一步，它是建立新的目标档案的决策方法。常用的

航迹起始算法包括直观法、逻辑发、基于 Hough 变换的方法等。考虑到实时性

和噪声的大小，直观法可以较好的确定航迹起始。 

假设 , 1, 2,...,iX i N= ，为传感器连续扫描获得的位置观测值，如果这 N 次扫

描中有某M 个观测值满足一下条件，那么启发式规则法就认定为一条起始航迹。 

(1) 测得的连续两次的距离差值在 min max,R R∆ ∆ 之间。这是距离约束形成的相

关波门。 

(2) 测得的连续两次方位角差值在 min max,θ θ∆ ∆ 之间。这是方位角约束形成的

相关波门。 

(3)测得的连续两次方位角差值在 min max,ϕ ϕ∆ ∆ 之间。这是方位角约束形成的

相关波门。 

以上三个判决可以表达为 

       min 1 max<| |<i iR R R R−∆ − ∆                  (4.2.1) 

     min 1 max<| |<i iθ θ θ θ−∆ − ∆                  (4.2.2) 

      min 1 max<| |<i iϕ ϕ ϕ ϕ−∆ − ∆                  (4.2.3) 

由于对两个目标的距离项测量差值较小，而方位角、俯仰角差值大，故以方

位角和俯仰角约束形成相关波门。 

下表为设定的相关阈值。 
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表 3 航迹起始阈值设定 

相关波门 下限（度） 上限（度） 

1| |i iθ θ −−  
0 2.49 

1| |i iϕ ϕ −−  
0 1.02 

 

根据上述阈值选取雷达前 70 组观测数据，并且分别属于两条航迹的点数不

小于 30 个，根据如上准则，得到的航迹起始图如下。 

从图中可以很清晰的看出两条不同的航迹。在观测初始时刻，目标距离较近，

出现了误判，等观测点增多时，起始航迹可以被较好的确定下来。 
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图 15 航迹初始 

4.2.2 特征判决的最近邻域算法 

最近邻域算法是把落在相关跟踪门之内且与被跟踪目标预测位置最近的观

测点作为关联对象。该算法具有计算量小和鲁棒性特定，简单而高效特别适合实

时性要求高的应用环境。 

在应用最近邻域法时，关联的判断标准是关联核心。根据题目给定的目标距

离R，目标方位角θ 以及俯仰角ϕ 信息，因而可以目标状态特征向量 ( , , )R θ ϕ=X 。

由于目标的机动，若以X 的绝对量作为判决对象，会导致关联度不高。但是考虑

目标的机动能力的限制，速度满足一定范围,加速度在 10 g之内，因此将特征向

量的相对值 

0( )abs= −E X X                    (4.2.4) 

0X 为属于某一航迹的目标的最近的一个状态，作为相对特征向量，可以有效的

提高关联正确率。 

根据速度限制和加速度限制，设定特征阈值为 0 1 2 3( , , )e e e=E 。如果传感器的

观测目标要与某一航迹关联，就必须满足 
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     0<E E                          (4.2.5) 

对于题中所给的多目标跟踪，存在多个航迹，如果观测值对于两个航迹都满

足上式，需要考虑观测值得偏向性，设 1 2,E E 分别别观测值针对两个不同航迹的

相对特征向量，如果 

1 2<E E                         (4.2.6) 

则该观测点属于航迹 1，否则属于航迹 2. 

根据航迹起始算法，得到相关的阈值，在航迹关联与保持过程中，采用了相

同的阈值。最终的航迹关联如下图所示： 
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图 16 最近邻域法多目标 X-Z 切面图          图 17 最近邻域法多目标 X-Y 切面图 

 

从图 16 中可以看出两个目标在不同高度，从   图 17 可以看出两个目标在

XOY 平面在作类似于正弦的机动，并伴有在不同高度的机动动作。 

4.2.3 基于 Kalman 滤波的航迹关联算法（序贯实时） 

航迹关联策略可以分为两种，一是航迹未分离时利用修正当前模型下的

Kalman 滤波进行航迹关联，二是航迹分离时利用修正当前模型下的 Kalman 滤波

和航迹平面法向距离阈值进行关联。 

航迹是否分离的判别法是利用航迹平面法向距离算法进行分离。步骤如下 

Step 1： 

在已经划分的航迹 ( 1, )iPath i N= ⋯ ( N 为航迹数)中，选取最新更新的 n个

Kalman 滤波估计航迹点 1[ , ]n ipa pa⋯ ，计算这个 n点最优拟合的平面 iS 的法线 ip
�
，

（一般可以直接选取 Z 轴）； 

Step 2： 

两两分析已划分的航迹 iPath 和 jPath ，计算法线 ip
�
到平面 jS 的的距离 ijd 和

法线 jp
�
到平面 iS 的的距离 jid ； 

Step 3： 

利用误差转移矩阵计算出航迹 iPath 法线方向的测量误差

2

iσ 和航迹 jPath 法

线方向的测量误差

2

jσ ； 

Step 4： 

如果 ij i id η σ> ⋅ 并且 ji j jd η σ> ⋅ （ iη 和 jη 为航迹系数，可根据经验取值），则

判定航迹 iPath 和 jPath 已经分离，否则判定航迹 iPath 和 jPath 未分离。 
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由于时间数据间隔是飞均匀的修正当前模型下的 Kalman 滤波沿用处理问题

1 中在线跟踪模式下所选用的滤波方式。 

在航迹未分离时，关联算法步骤如下： 

Step 1： 

在新时刻 t对已经划分的航迹 ( 1, )iPath i N= ⋯ 进行 Kalman 滤波，估计出目

标在下个时刻的位置
ˆ ( 1, )t

iX i N= ⋯ ； 

Step 2： 

利用误差转移矩阵求出
ˆ ( 1, )t

iX i N= ⋯ 处的误差矩阵 ( 1, )t

iR i N= ⋯ ； 

Step 3： 

计算新探测的航迹点

t

newX 与各个航迹间的相关误差

2

( ) ( 1, )new i i Nσ = ⋯ ，其中

( ) ( )2

( )
ˆ ˆt t t t t

new i i new i i newX X R X Xσ ′= − ⋅ ⋅ − ； 

Step 4： 

比较各个

2

( ) ( 1, )new i i Nσ = ⋯ ，找到最小值

2

( )new jσ ，若

2

( ) 0new jσ < ∆ （ 0∆ 为选取的

门限值）则判定新探测的航迹点

t

newX 属于航迹 jPath ，若

2

( ) 0new jσ >= ∆ ，则判定

新探测的航迹点

t

newX 为一个新的航迹起始点，进入航迹起始算法。 

 

在航迹分离时，关联算法步骤如下： 

Step 1： 

在新时刻 t对已经划分的航迹 ( 1, )iPath i N= ⋯ 进行 Kalman 滤波，估计出目

标在下个时刻的位置
ˆ ( 1, )t

iX i N= ⋯ ； 

Step 2： 

根据判断航迹是否分离的步骤，计算 ( 1, )iPath i N= ⋯ 航迹平面法线方向 ip
�

（单位向量）； 

Step 3： 

计算新探测的航迹点到预测点残差，
ˆ ( 1, )t t

i i newv X X i N= − =�
⋯ ； 

Step 4： 

计算残差 iv
�
在 ip
�
方向的分量 i i iv pλ = ⋅� � ； 

Step 5： 

比较各个 ( 1, )i i Nλ = ⋯ ，找到最小值 jλ ，若 1jλ < ∆ （ 1∆ 为选取的门限值）

则判定新探测的航迹点

t

newX 属于航迹 jPath ，若 1jλ >= ∆ ，则判定新探测的航迹

点

t

newX 为一个新的航迹起始点，进入航迹起始算法。 

通过对 Data2 数据分析，发现两条航迹面法向均大致为 Z 轴方向，仿真过程

中，直接选取 Z 轴方向为法向,在 613.3s 后航迹发生分离。利用上述算法，得到

的航迹关联效果如图 18 和图 18 所示。 
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图 18 Kalman 滤波法多目标 X-Z 切面图            图 19 Kalman 滤波法多目标 X-Y 切面图 

分析图 18 图 189，可以得到，航迹大部分关联正确，在部分交叉点附近出

现少量的错误关联的现象。 

4.2.4 回波点丢失情况分析 

由 Singer 模型和修正当前模型可知，在 Kalman 滤波过程中目标的状态变量

为 [ ]x x x=X ɺ ɺɺ  ，在没有回波点的情况下，
ˆ( +1| )= ( ) ( | )k k k k kΦX Xɶ

为目标的状

态估计更新公式。 

在会波点丢失的时间内，如果目标仍然按照原来的机动模式飞行，即加速度

在丢失的这段时间里保持在一个很小的范围内变化，并且在在这段时间内，目标

没有向雷达分辨率差的区域飞行。那么在短时间内，滤波器仍然能够较为准确的

预测目标的方位，产生正确关联。 

如果丢失时间过长，累计的误差会使滤波器预测效果变差从而失去了继续航

迹关联的能力，产生错误关联。 

如果目标飞向雷达分辨率差的区域，或者目标做出了较大的机动，即加速度

变化很大，那么滤波器将会直接失去继续航迹关联的能力，产生错误关联。 

4.3 对问题 3 的分析与建模 

对目标的机动性分析可以归结为对目标的速度以及加速度分析。 

通过分析，Data3 的数据有如下特点： 

1）时间数据间隔均匀为 1s，除去最后一个点(处理时舍去最后一点)； 

2）雷达观测总时长 528.32s； 

3）目标航迹为抛物线式； 

4.3.1 采用题目 1 中的模型 

如果采用题目 1 中的模型，目标航迹估计如图 20 
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图 20 Data3 目标航迹估计 

采用题目 1 模型进行处理的目标机动估计，处理结果如图 21 所示。
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(a1) Singer 模型速度估计            (a2) 修正当前模型速度估计 
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       (b1) Singer 模型加速度估计        (b2) 修正当前模型加速度估计 

图 21 采用题目 1 模型处理机动分析 

如图 21 由于 Singer 模型和修正当前模型最初几点的滤波性能较差，所以这

两种模型对最初几点的速度和加速度估计较差，之后的处理过程中，滤波器逐渐

收敛接近真实值。 

4.3.2 采用基于初值的 Singer 模型 

 基于初值的 Singer 模型，舍弃原本 Singer 模型中的协方差 0|0P 初始化过程，

添加对状态初始化 0|0X 的设计过程。 
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已知 0|0X [         ]x x x y y y z z z ′= ɺ ɺɺ ɺ ɺɺ ɺ ɺɺ ，初始化 0 0 0[   ] [   ]x y zx y z Z Z Z′ ′= ，其中

0 0 0[   ]x y zZ Z Z ′为观测值中的第一点。通过测试数据点，找到最合理的速度初值为

[   ] [ 2200 900 1000]x y z ′ ′= −ɺ ɺ ɺ ，加速度初值实验过程如下。 

初值[   ] [30 / 3 30 / 3 30 / 3]x y z ′ ′=ɺɺ ɺɺ ɺɺ 时的速度和加速的估计如图 22。 

初值[   ] [50 / 3 50 / 3 50 / 3]x y z ′ ′=ɺɺ ɺɺ ɺɺ 时的速度和加速的估计如图 23。 

初值[   ] [60 / 3 60 / 3 60 / 3]x y z ′ ′=ɺɺ ɺɺ ɺɺ 时的速度和加速的估计如图 24。 

初值[   ] [100 / 3 100 / 3 100 / 3]x y z ′ ′=ɺɺ ɺɺ ɺɺ 时的速度和加速的估计如图 25。 
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(a)速度估计图                         (b)加速度估计图 

图 22 初值 30 的机动规律估计 
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(a)速度估计图                      (b)加速度估计图 

图 23 初值 50 的机动规律估计 
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(a)速度估计图                      (b)加速度估计图 

图 24 初值 60 的机动规律估计 

1.44 1.45 1.46 1.47 1.48 1.49 1.5

x 10
4

2000

2500

3000

3500

4000

4500

时间/s

速
度

/m
*s

- 1

 

 

速度估计

    
1.44 1.45 1.46 1.47 1.48 1.49 1.5

x 10
4

0

20

40

60

80

100

120

时间/s

加
速
度

/m
*s

- 2

 

 

加速度估计

 

(a)速度估计图                      (b)加速度估计图 

图 25 初值 100 的机动规律估计 

从图中我们可以看出当加速度初值设置在 30 2/m s 时，除初始点以外的预测

峰值 45 2/m s ，大于初始值，当加速度初值设置在 50 2/m s 时，除初始点以外的

预测峰值 52 2/m s ，略小于初始值，当加速度初值设置在 60 2/m s 时，除初始点

以外的预测峰值 57 2/m s ，略大于初始值，当加速度初值设置在 100 2/m s 时，除

初始点以外的预测峰值 75 2/m s ，小于初始值。 

通过分析图中的数据，可以得知，预测加速度峰值与加速度初始值得设置成

正比，根据峰值点和初始值差异关系，可以初步估计初始加速度达到 55 2/m s 。

导弹在前 20s 内进行高加机动性运动，中间 70s 加速度有小幅度波动，其后加速

度逐渐平稳，并维持在 5 2/m s 左右的加速度 

速度曲线图较为稳定，在 14491s 时达到第一个极值点，速度为 2940 /m s， 

在 14532s 时达到最大值，速度为 3266 /m s，在 14728s 时达到最小值，速度为

2155 /m s。 

分析结果为，导弹在前 20s 加速升空，在 14532s 时速度达到最大值，转为

减速运动。在 14728s 时是导弹海拔达到最高，势能达到最大，动能达到最小，

速度达到最小。其后，导弹进入自由落体状态，速度线性增大。 

4.4 对问题 4 的分析与建模 

通过对问题 3 的分析可知，目标在做近似的抛物线运动。用 Kalman 滤波对

机动目标进行跟踪可以有效地追踪到目标的航迹。由于 Kalman 滤波可以给出目
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标的运动速度加速度等特征，且从问题 3 中可知目标在最后的一段跟踪时间的运

动状态趋于稳定，因此可以由此估计目标的落点坐标。 

同时，由于目标的运动轨迹较为规则，可以对其进行三维空间曲线拟合。根

据曲线与大地的交点估计出落地点的坐标。 

考虑到目标观察值位于站心球坐标系中，因此需要进行相应的坐标转换。整

个处理流程如下图。 

 

图 26 目标落点估计处理流程 

 

4.4.1 空间曲线拟合 

为了更好的描述机动目标运动轨迹模型，可以建立以下两种相关性回归模

型： 

1)直接建立 , ,x y z三个变量之间的相关性模型，进行多项式拟合； 

2)为了进一步研究运动模型与时间关系，分别建立 , ,x y z三个变量与时间 t的

相关性模型，分别采用多项式拟合。 

(1) 相关系数分析回归模型 

根据相关性分析法理论基础可知：设有随机变量 X 与Y ，对其进行了 n次随

机试验，得到的观测值分别为 ( , )( 1, 2,..., )i iX Y i n= ，X 、Y 分别为各自的期望值，

DX 与 DY 分别为各自的方差， ( , )Cov X Y 为协方差， r为相关系数，R为随

机变量 X 与Y 对于样本 ( , )( 1, 2,..., )i iX Y i n= 的相关性系数，称之为样本相关系数。

在实际中，常常用样本相关系数R作为相关系数 r估计值。相关系数模型如下： 
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对有多个变量间的关系，其中随机变量 X 与Y 可表示其中任意两个随机变

量。 

(2)回归模型的建立于求解 

模型 1：三维空间回归模型 

为了描述 , ,x y z三个变量之间符合某种关系，这里分别对 , ,x y z三维空间数

据和 ,x y二维平面数据进行数据回归分析。 

Step1:坐标系转换及散点图分析 

利用站心球坐标 ( , , )ρ θ ϕ 向站心直角坐标系 ( , , )x y z 的转换，得到的 Data3 三

维空间数据和二维平面数据的散点图如图 27，图 27 所示。 
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图 27 目标三维散点图                      图 28  X Y− 平面二位散点图 

 

Step2:三维坐标系下进行回归分析 

由图 27 三维坐标系下的散点图可以看出，空间坐标系下轨迹呈现抛物线模

型。采用

2 2

1 2 1 2z a x a x b x b x= + + + 的多项式拟合，可以拟合为常用的二次模型或

者三次模型等。 

三维坐标空间内常见的二次模型： 

2 2

1 1 2 2z a x b y a x b y c= + + + +                   (4.3.2) 

常见的三次模型： 

3 3 2 2

1 1 2 2 3 3z a x b y a x b y a x b y c= + + + + + +            (4.3.3) 

首先使用多项式二次模型，根据最小二乘法拟合出对应的曲线如图 29 所

示。 
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图 29 二次模型三维空间拟合 

   

拟合方程系数估计结果如表所示： 

表 4 拟合方程系数估计 

拟合系数 参数估计值 参数置信区间(95%) 

1a  -1.14457e-06 [-1.2e-06  -1.1e-06] 

1b  3.76176e-06 [2.68e-06  4.84e-06] 

2a  -1.85429613 [-1.96716  -1.74143] 

2b  -1.86287774 [-2.38811  -1.33764] 

c  -193590.1543 [-199719   -187461] 
2R =0.994440484 

 

由上表可知：拟合优度为 99.444%，拟合效果较好。拟合方程表示为： 

2 21.14457e 06 3.76176e 06 1.85429613 1.86287774 193590.1543z x y x y= − − + − − − −  

分析其残差，由于残差一般是针对某一固定自变量的，在本模型中，由于

( , )x y 是成对出现的，所以这里我们的残差是针对 ( , )x y 联合的残差图，分别在

X Z− 、Y Z− 平面投影的残差图如图 
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图 30 二次模型 X Z− 残差曲线 
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图 31 二次模型Y Z− 残差曲线 
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由残差图可知，残差在 0 值上下浮动，拟合效果较好。 

接下来采用三次模型

3 3 2 2

1 1 2 2 3 3z a x b y a x b y a x b y c= + + + + + + 。拟合效果如图 
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图 32 三次模型三维空间拟合 

 

拟合方程系数估计结果如表所示。 

表 5 三次模型拟合系数估计 

拟合系数 参数估计值 参数置信区间(95%) 

1a  3.31276e-13 [2.508e-13   4.118e-13] 

1b  1.05265e-11 [3.180e-12   1.787e-11] 

2a  -1.03823e-07 [-3.3064e-07  1.23e-07] 

2b  -7.36734e-06 [-1.210e-05  -2.634e-06] 

3a  -0.796475622 [-1.00400  -0.588949] 

3b  1.495378461 [0.50030  2.490452] 

c  -151578.1533 [-161456  -141700] 
2R =0.997680076 

 

由上表可知：拟合优度为 99.768%，拟合效果比二次模型更好。拟合方程为:  

3 3 2 23.31276e-13 1.05265e-11 -1.03823e-07 -7.36734e-06

-0.796475622402065 1.495378461 -151578.1533

z x y x y

x y

= +
+

 

三次模型在 X Z− 、Y Z− 平面投影的残差图如下图所示。 
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图 33 三次模型 X Z− 残差曲线 
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图 34 三次模型Y Z− 残差曲线 

 

由残差图可知，三次模型的残差在 0 值附近浮动范围比二次模型的的浮动更

小，因此其拟合效果更好。因此选择三次模型进行后续分析。 

  

Step3:二维坐标系下进行回归分析  

分析 X Y− 平面坐标系下的散点图，其在 X Y− 平面上呈一次模型或者二次

模型等。这里我们直接选择二次模型，其基本模型为

2y ax bx c= + + 。利用最小

二乘法拟合出对应的曲线如图 
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图 35 二次模型 X Y− 平面拟合 

拟合方程系数估计结果如下表所示 

表 6 二次模型 X Y− 平面拟合系数估计 

拟合系数 参数估计值 参数置信区间(95%) 

a  -2.43605e-08 [-2.891e-08  -1.981e-08] 

b  -0.25336 [-0.2606660  -0.2460572] 

c  1454.095 [-1165.6200  4073.8098] 
2R =0.994988 

由上表可知：拟合优度为 99.50%，拟合效果较好。拟合方程为: 

22.43605 08 0.25336 1454.095e x xy − − − +=  

残差图如图 36 
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图 36 二次模型 X Y− 平面拟合残差 

 

由残差图可知，残差在 0 值附近上下浮动范围较小，拟合效果较好。 

 

Step4:根据拟合结果进行着落点预测 

根据 Step2 与 Step3 所得到的三维空间和 X Y− 平面的数据回归特性，可以预

测估计着落点的位置，主要是利用坐标系转换将雷达站心坐标系转到地心直角坐

标系，并且通过地心与该点的距离和地球半半的比较来判断着落点。这里我们忽

略地球是椭球因素的影响，将地球看成是球，其半半我们取其实际长半轴与短半

轴的均值，即 6367444.5m。整个实现算法流程如图 37 。 

 

 

  

图 37 曲线拟合流程图 

 

最后得出的着落点的球心直角坐标系中的坐标为： 

 

表 7 三维空间模型拟合落点估计（球心直角坐标系） 

X(m) Y(m) Z(m) 

-2.175198e+06 4.381109e+06 4.076605e+06 

   

根据坐标转换得到经度计算表达式： 

arctan( )
Y

L
X

=  

纬度计算这里使用精度较高的迭代算法，得到的着落点经纬度结果为： 

 

表 8 三维空间模型拟合落点估计（大地坐标系） 

经度（°） 纬度（°） 

116.4042 39.8090 

所以求得的着落点的 ( , , )L B H =（116.4042°,39.8090°,0）。 
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Step5:分析算法复杂度 

本算法的复杂度主要体现在两次曲线拟合上，其中三维空间拟合的多项式表

达式为 

0

( ) ( )
N

k k

k k

k

z a x b x N
=

= +∑ 为多项式最高次幂           (4.3.4) 

N 次模型共需要

( 1)
2 ( 1)

2

N N
N N

+× = + 次乘法运算，(2 1)N× + 次加法运算，

该算法的复杂度为

2( )O N 。这里选取的是三次模型，所以每次拟合需要 12 次乘

法运算和 7 次加法运算。 

X Y− 平面数据拟合的多项式表达式为 

0

( )
N

k

k

k

y a x N
=

=∑ 为多项式最高次幂            (4.3.5) 

N 次模型共需要

( 1)

2

N N +
次乘法运算， N 次加法运算，该算法的复杂度也

为

2( )O N 。这里选取的是二次模型，所以每次拟合需要 3 次乘法运算和 2 次加法

运算。 

根据上述分析，该模型的算法复杂度为

2( )O N 。 

(2)模型 2： ( , , )x y z 与时间回归模型 

Step1: 坐标系转换及散点图分析 

雷达站心球坐标数据 ( , , )ρ θ ϕ 向站心直角坐标系 ( , , )x y z 的转换，分别作出

, ,x t y t z t− − − 散点图，如图 38。 
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(a) x t− 散点图            (b) y t− 散点图         (c) z t− 散点图 

图 38 三维坐标与时间散点图 

Step2:回归分析 
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根据散点图特征选择二次模型，其基本模型为

2

1 1 1x a t b t c= + + ，

2

2 2 2y a t b t c= + + 和

2

3 3 3z a t b t c= + + 。我们将坐标系中的 t作为自变量， , ,x y z作为

因变量，最小二乘拟合曲线如图  
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 (a) x t− 拟合曲线        (b) y t− 拟合曲线         (c) z t− 拟合曲线 

图 39 三维坐标与时间拟合曲线 

 

拟合方程系数估计如下面表格所示。 

 

 

表 9 x t− 拟合曲线参数估计 

拟合系数 参数估计值 参数置信区间(95%) 

1a  0.5008 [0.493205  0.508395] 

1b  -12638.9 [-12862.6  -12415.1] 

1c  76694953 [75047254  78342652] 

2R =0.999967 

拟合方程为

20.500800374 ( 12638.86627) 76694953.34x t t= + − +  

表 10 y t− 拟合曲线参数估计 

拟合系数 参数估计值 参数置信区间(95%) 

2a  -0.21507 [-0.23461  -0.19553] 

2b  5882.0059 [5306.4735  6457.5383] 

2c  -39785227.12 [-4.4E+07   -3.6E+07] 

2R =0.995355504 

拟合方程为

20.21507243 5882.005914 39785227.12y t t= − + −  

表 11 z t− 拟合曲线参数估计 

拟合系数 参数估计值 参数置信区间(95%) 

3a  
-4.24796 [-4.26647  -4.22946] 

3b  
125290.6 [124745.5  125835.7] 

3c  
-9.2e+08 [-9.3e+08  -9.2e+08] 

2R =0.997587 
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拟合方程为

24.247962306 125290.5601 923498758.2z t t= − + −  

 残差图如下面图所示。 
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图 40 x t− 残差曲线 
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图 41 y t− 残差曲线 
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图 42 z t− 残差曲线 

 

由三幅残差图可知，残差在 0 值附近上下浮动范围都比较小，拟合效果较好。 

Step3: 根据拟合结果进行着落点预测 

跟模型 1 中类似，整个实现流程如图 43。 

 

  

图 43 与时间相关的回归模型流程 

最后得出的着落点的球心直角坐标系中的坐标为： 
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表 12 时间模型拟合落点估计（球心直角坐标系） 

X(m) Y(m) Z（m） 

-2.176543e+06 4.380124e+06 4.076950e+06 

   

同模型 1，落点经纬度估计为： 

表 13 时间模型拟合落点估计（大地坐标系） 

经度（°） 纬度（°） 

116.4234 39.8130 

 

所以求得的着落点的 ( , , )L B H =（116.4234°, 39.8130°,0）。 

同时可以得到着落点的时间估计为 t =15030.572s,因 t的初始取14993s，所以

在该段轨迹后再经过37.572s着落。 

 

Step4: 分析算法复杂度 

同上述模型 1 的复杂度计算方法类似，其三种拟合多项式表达式为： 

0

0

0

( )

N
k

k

k

N
k

k

k

N
k

k

k

x a t

y b t N

z c t

=

=

=

 =

 =



=


∑

∑

∑

为多项式最高次幂         (4.3.6) 

在 N 相同的前提下，三种拟合表达式的形式完全相同，所以在多项式最高

次幂 N 相同的前提下，算法复杂度相同。 

由上述表达式可知，每种拟合表达式中需要

( 1)

2

N N +
次乘法运算， N 次加

法运算，算法的复杂度为

2( )O N 。这里选取的都是二次模型，所以每个表达式每

次拟合需要 3 次乘法运算和 2 次加法运算，三个拟合表达式就需要 9 次乘法运算

和 6 次加法运算。 

这里我们对每种拟合所选取的最高次幂相同，所以该算法的复杂度为

2( )O N 。 

4.4.2Kalman 滤波估计 

选用基于初值的 Singer 模型和修改当前模型这两种模型进行滤波和预测。

滤波过程沿用 4.3 中提及到的方法，预测过程中只利用状态转移方程进行预测。 

表 14 时间模型拟合落点估计（球心直角坐标系） 

滤波模型 X(m) Y(m) Z（m） 

基于初值的 Singer 模型 -2.164047e+06 4.382927e+06 4.077654e+06 

修改当前模型 -2.184575e+06 4.375942e+06 4.075225e+06 
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表 15 时间模型拟合落点估计和时间（大地坐标系） 

滤波模型 经度（°） 纬度（°） 时间（s） 

基于初值的 Singer 模型 116.2776 39.8350 38 

修改当前模型 116.5295 39.8020 42 

卡尔曼滤波的算法复杂度： 

设滤波的状态维数为 n，量测维数为m，则根据卡尔曼滤波的过程可知： 

状态一步预测：
ˆ ˆ( +1| )= [ ( 1) | ] ( ) ( | )kk k E k k k k+ = ΦX X Z X 该表达式为 n n× 维矩阵

与 1n× 维矩阵的乘法运算，其算法运算复杂度为

2n  

状态估计：
ˆ ˆ ˆ( +1| 1)= ( +1| ) [ 1)( ( 1) ( 1) ( +1| )]k k k k k k k k k+ + + + − +X X K Z H X ，其算法

运算复杂度为 2mn m n+ +  

一步预测协方差为：

' '( 1| ) ( ) ( | ) ( ) ( ) ( ) ( )k k k k k k k k k+ = Φ Φ +P P G Q G ，其算法运算

复杂度为

3 2n n n+ +  

滤波增益计算：

'( 1) ( 1| )[ ( 1) ( 1| ) ( 1) ( 1)]k k k K k k K k+ = + + + + + +K P H P H R 该

运算中包含一次矩阵求逆，在此以初等行变换的矩阵求逆方法为例对其进行分

析，可得该算法的运算复杂度为

3 22( )m m n mm m+ + +  

估计均方差为： ( 1| 1) [ ( 1) ( 1)] ( 1| )k k k k k k+ + = − + + +P Ι K H P 该算法的运算

复杂度为

2 22mn n+  

由以上分析可得，卡尔曼滤波的运算复杂度

3 3 2 2 22 2 4 4 2 2n m m n mn n mn m n+ + + + + + +  

算法的总复杂度为

3( )O n 与

3( )O m 量级，即与状态维数和量测维数均呈三次

方关系。 

在 Singer 模型中用到一次 Kalman 滤波，修正当前模型中用到三次 Kalman

滤波。算法的总复杂度仍然为

3( )O n 与

3( )O m 量级。即与状态维数为 9 和量测维

数为 3。一次滤波的算法复杂度在

3(9 )O 量级。 

4.5 对问题 5 的分析与建模  

如果雷达已经锁定目标，根据 Kalman 滤波跟踪模型，雷达对目标当前时刻

的运动状态（如位置信息，速度，加速度）有了较为准确的估计。在此基础上， 

考虑反跟踪与跟踪策略。 

4.5.1 反跟踪策略 

反跟踪策略的理想状态是，做相应的机动，使得雷达根据目标当前时刻的估

计，无法在下一次的扫描中跟踪到目标，导致雷达对目标跟踪丢失。 

下面考虑目标能否在雷达一次扫描间隔内脱离雷达的跟踪。根据题中所给条

件，设定雷达的测量精度为雷达波束宽度θ 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，如图 44 所示。根据 Data2 中数据，设定雷达与目标间

距离 ρ 为 8 km。雷达初始速度在 100-400 /m s之间，假定为 0 400 /v m s= ，加速

度假定为 0a 。 

若目标想脱离雷达下一时刻的跟踪，目标垂直穿过波束截面为最快逃脱策

略。目标做相应机动且在较短时间内加速度变大为 a，则 
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 2

0 0.5 3 sin(0.5 ) / 2v t a t ρ θ∆ + ∆ >  

根据设定条件得到，

21000 /a m s> ，而飞机一般不具备这么强的机动性，则

证明飞机很难在雷达的一次扫描间隔内逃脱雷达的跟踪。 

 

 

图 44  雷达与目标相对位置关系图 

可以具体划分为三个基本模型进行分析： 

(1)模型一 

默认当前跟踪时刻，飞机处在圆锥体的中心位置上。当飞机沿着与雷达连线

的方向运动时，如图 44 所示。 

                  

图 45 模型一飞行策略       图 46  模型二飞行策略       图 47 模型三飞行策略 

 

飞机加速度一般都比较小，速度在短时间内变化很小，这里假设飞机飞行一

直是匀速飞行，可建立如下模型 
2
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v
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v
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
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                         (4.5.1)

 

分析结果如图 48 所示。 
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图 48 模型一飞行策略边界条件 

由图 48 图 48 分析可知，没有满足条件的值，所以在飞机在两者连线轴上

直线飞行时，不能满足要求。 

(2)模型二 

当飞机沿着波束指向飞行，并与预测后的新锥面成一定角度时，如图 45 所

示。可建立如下模型，若0 / 2a π< <  
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满足上述不等式，分析结果如下图所示。 
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图 49 模型二飞行策略边界条件 
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由图 49，没有满足条件的值，所以在飞机在两者连线轴上直线飞行时，不

能满足要求。 

（3）模型三 

当飞机逆着波束指向飞行，并与预测后的新锥面成一定角度时，如图 45 。 

若0 / 2a π< <  ，可建立如下模型 
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根据上述不等式，分析可得目标飞行策略如下如图所示。 
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图 50 模型三飞行策略边界条件 

由图 50，没有满足条件的值，所以在飞机在两者连线轴上直线飞行时，不

能满足要求。 

综上所述，以上近似于匀速飞行的模型，在被该雷达跟踪后，由于无法满足

战斗机的飞行速度在 100~400m/s、机动半半在 1km 以上、机动大小在 10 个 g 以

内的条件，无法进行规避。   

根据上述分析，如果目标欲采取机动的策略反跟踪，则可以通过多次的非规

则的机动来躲避雷达的跟踪。如 Data2 中类似于 S 型的航迹可以 Kalman 滤波跟

踪，则可以在某个转弯处，改变加速度大小，朝相反的方向机动，则超出了滤波

模型的性能。 

根据对 Data2 数据处理过程中，在航迹交叉处滤波效果较差这一特点，可以

采用多机编队机动，或者发射杂波使得雷达接收到更多冗余信息，而丢失跟踪。 

4.5.2 跟踪策略 
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考虑雷达的跟踪性能，当一部雷达的工作性能有限时，可以采用分布式雷达

处理模式。从问题 1 中可以看出，采用分布式多雷达系统，不仅会增加跟踪到目

标的可能性，而且通过信息融合，可以提高跟踪精度。 

 

五、分析总结 

数据分析表明，基于 Singer 模型的 Kalman 滤波器和基于修改当前模型的

Kalman 滤波器满足题目中对各部分数据的处理要求。这两种滤波器能够实时处

理非均匀时间间隔的数据。对于各种机动（包括转弯机动和加速机动）下的目标

均有很好的处理效果。同时滤波器也支持多雷达观测数据的数据融合，在航迹关

联中也能提供很好的支持。 

但是在处理问题 3 中，这两种滤波器对大波动加速度的情形预测效果较差。

文中提出了基于初值的 Singer 模型 Kalman 滤波，这个方法的主要思路是通过尝

试各种可能的初值条件，来加快滤波器的收敛，缩短收敛时间，通过这种方法成

功解决了问题 3 中的导弹航迹的处理。 

文中的滤波器采用了多模型的处理方式。数据融合理论中将数据的融合和相

关误差结合。航迹关联中利用滤波器协助关联，并提出航迹分离算法，未分离航

迹关联算法和分离航迹关联算法，这里方法在处理航迹关联问题中取得了良好的

效果。针对导弹航迹的特点，对数据进行二项式拟合，为数据的处理提供的新的

参考。 
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程序附件说明 

文件夹 T1 题目 1 中的非在线模式分析 

timu1.m 主程序， 非在线模式分析 

Rotation.m 函数，获取大地坐标转球心坐标的转移

矩阵 

Ploar2cartesian.m 函数，球坐标系坐标转直角坐标 

Earthcoor.m 函数，直角坐标转大地坐标系 

Interpolartion.m 函数，插值函数 

KFsinger.m 函数，基于 singer 模型的 Kalman 滤波 

KFcur.m 函数，基于当前模型的 Kalman 滤波 

KFcurcor.m 函数，基于修正当前模型的 Kalman 滤

波 

  

文件夹 T1online 题目 1 中的在线模式分析 

timu1online.m 主程序，在线模式分析 

Rotation.m 函数，获取大地坐标转球心坐标的转移

矩阵 

Ploar2cartesian.m 函数，球坐标系坐标转直角坐标 

Earthcoor.m 函数，直角坐标转大地坐标系 

Interpolartion.m 函数，插值函数 

KFcurcor.m 函数，雷达 1 滤波 

KFcurcor2.m 函数，雷达 2 和雷达 3 滤波 

  

文件夹 T2 题目 2 中的航迹关联问题 

timu2.m 主程序，滤波航迹关联 

Data2_2.m    主程序，最近邻域法航迹关联 

KFcurcor.m 函数，对起始航迹进行滤波估计 

KFcurcorPre.m 函数，利用滤波进行航迹分离 

  

文件夹 T3 题目 3、4 中的问题解决方案 

Data2.m 主程序，数据拟合 

Timu3online.m 主程序，运行后可以显示文中的贴图 

Rotation.m 函数，获取大地坐标转球心坐标的转移

矩阵 

Ploar2cartesian.m 函数，球坐标系坐标转直角坐标 

Earthcoor.m 函数，直角坐标转大地坐标系 

Interpolartion.m 函数，插值函数 

KFsinger.m 函数，基于 singer 模型的 Kalman 滤波 

KFcur.m 函数，基于当前模型的 Kalman 滤波 

KFcurcor.m 函数，基于修正当前模型的 Kalman 滤

波 

JWG2XYZ.m 函数，经纬高转球心坐标系 

KFsingerPre.m 函数，利用 singer 模型进行预测 
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KFcurcorPre.m 函数，利用修正当前模型进行预测 

  

R3.xls 拟合数据参数 

 

 

 


