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一种基于最大似然概率准则的迭代 ＤＤＦ算法
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摘　要：随着定位跟踪技术的不断发展，非线性滤波逐渐成为研究的重点和实现非线性定位跟踪的关键。ＤＤＦ算法是
一种基于ｓｔｉｒｌｉｎｇ内插公式的非线性插值滤波算法，在系统的可观测度较低且测量误差通常较大时，其跟踪滤波的收敛速度、
精度和稳定性都不高。在推导了最大似然概率迭代策略的基础上，提出基于最大似然准则的ＩＤＤＦ滤波算法。该方法迭代过
程以似然概率增加为准则，改善了跟踪滤波精度和收敛速度。仿真实验表明，与 ＥＫＦ和 ＤＤＦ相比，ＩＤＤＦ具有更高的估计
精度和更快的收敛速度。
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１　引言

随着滤波跟踪理论的发展，非线性滤波跟踪在越

来越多的实践中得到运用。由于非线性问题的复杂

性，随机变量经非线性变换后的分布密度函数通常很

难得到，因此难以得到最优滤波估计，实际情况中都是

通过对最优非线性滤波器进行合理的近似得到的一些

次优解。寻求非线性问题次优滤波的方法有很多，其

中有一类方法是基于这样一种近似思路：通过函数解

析的方式对非线性方程进行近似，然后线性化并按照

线性系统进行滤波。这类基于函数解析近似的非线

性滤波中最经典就是扩展卡尔曼滤波［１，２］（ＥＫＦ：Ｅｘ
ｔｅｎｄｅｄＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒｉｎｇ）。ＥＫＦ就是将非线性方程利

用Ｔａｙｌｏｒ级数展开并线性化近似，使系统适应 Ｋａｌｍａｎ
滤波的要求。在过去的三四十年间，ＥＫＦ已被广泛应
用于实际的非线性滤波问题。然而，当应对强非线性

系统时，ＥＫＦ常常难以调节，有时甚至发散。工程应
用表明，ＥＫＦ只有在满足局部线性化条件下才是可靠
的。

系统方程的一阶Ｔａｙｌｏｒ近似给跟踪滤波算法带来
以下问题：首先，系统方程近似带来的误差将影响算法

的精度，并使估计有偏，且较易发散；其次，当非线性方

程非常复杂时，系统方程求导（Ｊａｃｏｂｉａｎ或 Ｈｅｓｓｉａｎ矩
阵）的解析表达式无法得到。这限制了 ＥＫＦ算法的性
能和适用范围。针对这两个问题，文献［３，４］提出了一种

基于Ｓｔｉｒｌｉｎｇ插值（等距节点差分插值公式的一种）的
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差分滤波算法 ＤＤＦ（ＤｉｖｉｄｅｄＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇ）：用中
心插值将非线性系统方程多项式展开并取有限项作为

近似，然后根据非线性滤波的一般理论得到具体算法。

与ＥＫＦ算法相比，ＤＤＦ算法的收敛精度、速度以及稳
定性都有不同程度的提高［３］，同时，由于 ＤＤＦ算法不
用计算 Ｊａｃｏｂｉａｎ或 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵，比较容易实现。但
是，在的系统可观测度较低且测量误差通常较大的应

用背景中，标准 ＤＤＦ算法也存在反应速度慢、收敛精
度和稳定性不高的问题。

另一方面，由 ＩＥＫＦ算法可知，将迭代方法与滤波
算法相结合，可能使得滤波性能得到较大改善［５］。但

如何选择迭代策略至关重要。从理论上讲，ＩＥＫＦ的迭
代过程具有全局收敛性［６］，其性能必定较 ＥＫＦ和
ＭＶＥＫＦ更优。然而，研究［７，８］表明，在实践应用中并

非如此：由于实际应用中观测误差较大，并且系统的

非线性模型通常也不如理论分析的那么简单，ＩＥＫＦ
的滤波效果并不总是优于 ＥＫＦ。特别是当观测误差
较大时，不但达不到改善滤波性能的目的，相反会导

致滤波效果严重恶化［８］。这种现象的原因在于 ＩＥＫＦ
算法的迭代策略：将当前时刻状态和上一时刻状态的

差与固定门限相比较来判断迭代是否继续［６，８］，这种

对状态量修正的方式完全依赖于当前观测值，而忽略

了似然概率对估计的指导作用，因此，ＩＥＫＦ对测量误
差非常敏感。

针对上述问题，本文在最大似然概率准则基础上

寻求一种新的迭代策略，并使之与 ＤＤＦ相结合，得到
一种新的迭代 ＤＤＦ（ＩＤＤＦ：ＩｔｅｒａｔｉｖｅＤｉｖｉｄｅｄＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ）算法。

２　ＤＤＦ算法

设有非线性系统如下

ｘｋ＋１＝ｆ（ｘｋ）＋ｖｋ （１）
ｙｋ＝ｇ（ｘｋ）＋ｗｋ （２）

其中（１）式为系统状态方程，（２）式为观测方程。ｘｋ和
ｖｋ为ｎｘ维矢量，ｙｋ和 ｗｋ为 ｎｙ维矢量，ｖｋ和 ｗｋ是方差
分别为Ｑｋ和Ｒｋ的零均值高斯白噪声，相互独立且与ｋ
时刻及以前状态量无关。分别将过程噪声和观测噪声

与状态矢量组成增广状态量，根据非线性函数中随机

变量传递规律，结合非线性滤波一般原理［９］即可得差

分滤波算法。

记ｋ时刻状态预测值与滤波值分别为ｘ!ｋ和ｘ^ｋ，方

差为Ｐ!ｘ（ｋ）和Ｐ^ｘ（ｋ），并作如下Ｃｈｏｌｅｓｋｙ分解

Ｐ!ｘ
∧＝Ｓ!ｘＳ

!

ｘ
Ｔ，Ｐ^ｘ

∧＝Ｓ^ｘＳ^ｘ
Ｔ （３）

其中，
∧＝代表Ｃｈｏｌｅｓｋｙ分解，Ｓ^ｘ、Ｓ

!

ｘ在每个时刻分解得

到。用ｓ^ｘ，ｐ、ｓ!ｘ，ｐ分别表示Ｓ^ｘ、Ｓ
!

ｘ的第 ｐ列。给出四个差
分矩阵如下

Ｓ（１）ｘｘ^（ｋ）＝｛Ｓ
（１）
ｘｘ^（ｋ）（ｉ，ｊ）｝＝｛［ｆｉ（ｘ^ｋ＋ｈｓ^ｘ，ｊ）

－ｆｉ（ｘ^ｋ－ｈｓ^ｘ，ｊ）］／（２ｈ）｝
（４）

Ｓ（１）ｙｘ⌒ （ｋ）＝｛Ｓ
（１）
ｙｘ⌒ （ｋ）（ｉ，ｊ）｝＝｛［ｇｉ（ｘ!ｋ＋ｈｓ!ｘ，ｊ）
－ｇｉ（ｘ!ｋ－ｈｓ!ｘ，ｊ）］／（２ｈ）｝

（５）

Ｓ（２）ｘｘ^（ｋ）＝｛Ｓ
（２）
ｘｘ^（ｋ）（ｉ，ｊ）｝

＝ ｈ２槡 －１
２ｈ２

［ｆｉ（ｘ^ｋ＋ｈｓ^ｘ，ｊ）{ ＋

ｆｉ（ｘ^ｋ－ｈｓ^ｘ，ｊ）－２ｆｉ（ｘ^ｋ）］｝

（６）

Ｓ（２）ｙｘ⌒ （ｋ）＝｛Ｓ
（２）
ｙｘ⌒ （ｋ）（ｉ，ｊ）｝

＝ ｈ２槡 －１
２ｈ２

［ｇｉ（ｘ!ｋ＋ｈｓ!ｘ，ｊ）{ ＋

ｇｉ（ｘ!ｋ－ｈｓ!ｘ，ｊ）－２ｇｉ（ｘ!ｋ）］｝

（７）

则得标准ＤＤＦ算法如下［３］：

１）初始化

ｘ^０＝Ｅ［ｘ０］，Ｐ^ｘ（０）＝Ｅ［（ｘ０－ｘ^０）（ｘ０－ｘ^０）
Ｔ］

２）状态预测

ｘ!ｋ＝
ｈ２－ｎｘ
ｈ２
ｆ（ｘ^ｋ－１）＋

１
２ｈ２∑

ｎｘ

ｐ＝１
［ｆ（ｘ^ｋ－１＋ｈｓ^ｘ，ｐ）＋ｆ（ｘ^ｋ－１－ｈｓ^ｘ，ｐ）］

（８）

Ｐ!ｘ（ｋ）＝［Ｓ
（１）
ｘｘ^（ｋ－１）　Ｓ

（２）
ｘｘ^（ｋ－１）］×

［Ｓ（１）ｘｘ^（ｋ－１）　Ｓ
（２）
ｘｘ^（ｋ－１）］

Ｔ＋Ｑｋ－１
∧＝Ｓ!ｘ（ｋ）Ｓ

!

ｘ（ｋ）
Ｔ

（９）

３） 观测预测

ｙ!ｋ＝
ｈ２－ｎｘ
ｈ２

ｇ（ｘ!ｋ）＋

１
２ｈ２∑

ｎｘ

ｐ＝１
［ｇ（ｘ!ｋ＋ｈｓ!ｘ，ｐ）＋ｇ（ｘ!ｋ－ｈｓ!ｘ，ｐ）］

（１０）

Ｐｙ（ｋ）＝［Ｓ
（１）
ｙｘ! （ｋ）　Ｓ

（２）
ｙｘ! （ｋ）］×

［Ｓ（１）ｙｘ! （ｋ）　Ｓ
（２）
ｙｘ! （ｋ）］

Ｔ＋Ｒｋ
（１１）

Ｐｘｙ（ｋ）＝Ｓ
!

ｘ（ｋ）Ｓ（１）ｙｘ! （ｋ( )）Ｔ （１２）

４） 状态滤波更新

Ｋｋ＝Ｐｘｙ（ｋ）Ｐｙ（ｋ( )）－１

（１３）

ｘ^ｋ＝ｘ!ｋ＋Ｋｋ（ｙｋ－ｙ!ｋ） （１４）

Ｐ^ｘ（ｋ）＝［Ｓ
!

ｘ（ｋ）－ＫｋＳ
（１）
ｙｘ! （ｋ）　ＫｋＳ

（２）
ｙｘ! （ｋ）］×

［Ｓ!ｘ（ｋ）－ＫｋＳ
（１）
ｙｘ! （ｋ）　ＫｋＳ

（２）
ｙｘ! （ｋ）］

Ｔ＋
ＫｋＲｋＫｋ

∧＝Ｓ^ｘ（ｋ）Ｓ^ｘ（ｋ）
Ｔ

（１５）

４３０１
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３　最大似然概率迭代准则

考虑（１）、（２）式描述的非线性系统。若在 ｋ时刻

得到状态估计为ｘ^ｋ，误差方差矩阵为Ｐ^ｘ（ｋ），则可将ｘ^ｋ

看作均值为ｘｋ方差矩阵为Ｐ^ｘ（ｋ）的多维正态随机矢量
的一个实现；同样将ｋ时刻观测值ｙｋ看作均值为ｇ（ｘｋ）
方差矩阵为Ｒｋ的多维正态随机矢量的一个实现。在ｋ
时刻对状态量进行迭代滤波，就是在得到状态估计值

ｘ^ｋ和观测值ｙｋ的基础上寻求更优的状态估计，此时问

题变为根据观测量ｘ^ｋ和ｙｋ对参数ｘｋ的估计问题。为了
分析的方便，用变量χ代替ｘｋ表示待估计参数，则合并
后的观测量为

ｚｋ＝
ｙｋ

ｘ^









ｋ
＝
ｇ（χ）＋ｗｋ
χ＋η







ｋ

（１６）

其中ηｋ为方差为Ｐ^ｘ（ｋ）的零均值高斯白噪声，则有

ｚｋ～ ［ｇ（χ）Ｔ　χＴ］Ｔ，Ｓ

Ｓ＝
Ｒｋ ０

０ Ｐ^ｘ（ｋ









）

（１７）

利用观测量ｚｋ，根据最大似然估计准则，可建立关
于待估计参数χ的似然函数Λ（χ），为

Λ（χ）＝ＣΛｅｘｐ－１２
　

　
ｚｋ－

ｇ（χ）















χ{ Ｔ

Ｓ－１
　

　
ｚｋ－

ｇ（χ）















 }χ

（１８）

其中ＣΛ为常数系数。则参数χ的最大似然估计χｍｌ满
足

Λ（χｍｌ）＝ｍａｘΛ（χ[ ]） （１９）

令

!

（χ）＝
　

　
ｚｋ－

ｇ（χ）















χ

Ｔ

Ｓ－１
　

　
ｚｋ－

ｇ（χ）















χ
（２０）

则（１９）式等价于

!

（χｍｌ）＝ｍｉｎ!

（χ[ ]） （２１）

通过（２１）式直接求解χｍｌ是不容易实现的，但是如果有
两个值χｉ＋１和χｉ满足

!

（χｊ＋１）＜!（χｊ） （２２）

那么可以从似然概率的角度认为χｊ＋１比χｊ更优，更接近
最优解χｍｌ。将（２０）代入上式并展开得到

［ｙｋ－ｇ（χｊ＋１）］
ＴＲｋ

－１［ｙｋ－ｇ（χｊ＋１）］＋

（ｘ^ｋ－χｊ＋１）
ＴＰ^ｘ（ｋ）

－１（ｘ^ｋ－χｊ＋１）

＜［ｙｋ－ｇ（χｊ）］
ＴＲｋ

－１［ｙｋ－ｇ（χｊ）］＋

（ｘ^ｋ－χｊ）
ＴＰ^ｘ（ｋ）

－１（ｘ^ｋ－χｊ）

（２３）

在ｋ时刻的迭代滤波中，将首次估计得到的状态记

为ｘ^ｋ，０ ｘ^ｋ，方差矩阵记为Ｐ^ｘ，０（ｋ） Ｐ^ｘ（ｋ），第 ｊ次迭代

估计得到的状态和方差记为ｘ^ｋ，ｊ和Ｐ^ｘ，ｊ（ｋ）。第ｊ＋１次

迭代是在ｘ^ｋ，ｊ的基础上进行的，即此时观测值为 ｚｋ＝

［ｙｋ
Ｔ　 ｘ^ｋ，ｊ

Ｔ］Ｔ。则上式为

［ｙｋ－ｇ（χｊ＋１）］
ＴＲｋ

－１［ｙｋ－ｇ（χｊ＋１）］＋

（ｘ^ｋ，ｊ－χｊ＋１）
ＴＰ^ｘ，ｊ（ｋ）

－１（ｘ^ｋ，ｊ－χｊ＋１）

＜［ｙｋ－ｇ（χｊ）］
ＴＲｋ

－１［ｙｋ－ｇ（χｊ）］＋

（ｘ^ｋ，ｊ－χｊ）
ＴＰ^ｘ，ｊ（ｋ）

－１（ｘ^ｋ，ｊ－χｊ）

（２４）

若令χｊ＝ｘ^ｋ，ｊ，ｊ＝０，１，２，…，即χｊ由迭代产生，则上式变
为

（ｘ^ｋ，ｊ－ｘ^ｋ，ｊ＋１）
ＴＰ^ｘ，ｊ（ｋ）

－１（ｘ^ｋ，ｊ－ｘ^ｋ，ｊ＋１）＋

［ｙｋ－ｇ（ｘ^ｋ，ｊ＋１）］
ＴＲｋ

－１［ｙｋ－ｇ（ｘ^ｋ，ｊ＋１）］

＜［ｙｋ－ｇ（ｘ^ｋ，ｊ）］
ＴＲｋ

－１［ｙｋ－ｇ（ｘ^ｋ，ｊ）］

（２５）

上式就是根据最大似然估计得到的迭代准则。

４　基于最大似然概率准则的ＩＤＤＦ算法

仍考虑（１）、（２）式描述的非线性系统，根据（２５）
式的迭代准则，以二阶ＤＤＦ为例，得到 ＩＤＤＦ算法步骤
如下：

１）初始化

ｘ^０＝Ｅ［ｘ０］，Ｐ^ｘ（０）＝Ｅ［（ｘ０－ｘ^０）（ｘ０－ｘ^０）
Ｔ］，ｋ＝０，

#

＝０．８，κｇ＝１，ｊｍａｘ＝５
２）状态预测

Ｐ^ｘ（ｋ）
∧＝Ｓ^ｘＳ^ｘ

Ｔ

ｋ＝ｋ＋１，ｊ＝０

ｘ!ｋ＝
ｈ２－ｎｘ
ｈ２

ｆ（ｘ^ｋ－１）＋

１
２ｈ２∑

ｎｘ

ｐ＝１
［ｆ（ｘ^ｋ－１＋ｈｓ^ｘ，ｐ）＋ｆ（ｘ^ｋ－１－ｈｓ^ｘ，ｐ）］

（２６）

Ｓ（１）ｘｘ^（ｋ－１）＝｛Ｓ
（１）
ｘｘ^（ｋ－１）（ｐ，ｑ）｝

＝｛［ｆｐ（ｘ^ｋ－１＋ｈｓ^ｘ，ｑ）－

ｆｐ（ｘ^ｋ－１－ｈｓ^ｘ，ｑ）］／（２ｈ）｝

（２７）
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Ｓ（２）ｘｘ^（ｋ－１）＝｛Ｓ
（２）
ｘｘ^（ｋ－１）（ｐ，ｑ）｝

＝ ｈ２－槡 １
２ｈ２

［ｆｐ（ｘ^ｋ－１＋ｈｓ^ｘ，ｑ）{ ＋

　

　
ｆｐ（ｘ^ｋ－１－ｈｓ^ｘ，ｑ）－２ｆｐ（ｘ^ｋ－１ }）］

（２８）

Ｐ!ｘ（ｋ）＝［Ｓ
（１）
ｘｘ^（ｋ－１）　Ｓ

（２）
ｘｘ^（ｋ－１）］

［Ｓ（１）ｘｘ^（ｋ－１）　Ｓ
（２）
ｘｘ^（ｋ－１）］

Ｔ＋Ｑｋ－１
∧＝Ｓ!ｘ（ｋ）Ｓ

!

ｘ（ｋ）
Ｔ

（２９）

ｘ^ｋ，ｊ＝ｘ!ｋ，Ｐ^ｘ，ｊ（ｋ）＝Ｐ
!

ｘ（ｋ）
∧＝Ｓ^ｘ（ｋ）Ｓ^ｘ（ｋ）

Ｔ （３０）
３）观测预测

ｙ^ｋ，ｊ＝
ｈ２－ｎｘ
ｈ２

ｇ（ｘ^ｋ，ｊ）＋

１
２ｈ２∑

ｎｘ

ｐ＝１
［ｇ（ｘ^ｋ，ｊ＋ｈｓ^ｘ，ｐ）＋ｇ（ｘ^ｋ，ｊ－ｈｓ^ｘ，ｐ）］

（３１）

Ｓ（１）ｙｘ（ｋ）＝｛Ｓ
（１）
ｙｘ（ｋ）（ｐ，ｑ）｝

＝｛［ｇｐ（ｘ^ｋ，ｊ＋ｈｓ^ｘ，ｑ）－

ｇｐ（ｘ^ｋ，ｊ－ｈｓ^ｘ，ｑ）］／（２ｈ）｝

（３２）

Ｓ（２）ｙｘ（ｋ）＝｛Ｓ
（２）
ｙｘ（ｋ）（ｐ，ｑ）｝

＝ ｈ２－槡 １
２ｈ２

［ｇｐ（ｘ^ｋ，ｊ＋ｈｓ^ｘ，ｑ）{ ＋

　

　
ｇｐ（ｘ^ｋ，ｊ－ｈｓ^ｘ，ｑ）－２ｇｐ（ｘ^ｋ，ｊ }）］

（３３）

Ｐｙ，ｊ（ｋ）＝［Ｓ
（１）
ｙｘ（ｋ）　Ｓ

（２）
ｙｘ（ｋ）］

［Ｓ（１）ｙｘ（ｋ）　Ｓ
（２）
ｙｘ（ｋ）］

Ｔ＋Ｒｋ
（３４）

Ｐｘｙ，ｊ（ｋ）＝Ｓ^ｘ（ｋ）Ｓ（１）ｙｘ（ｋ( )）Ｔ

（３５）

４） 状态更新滤波

Ｋｋ，ｊ＝Ｐｘｙ，ｊ（ｋ）Ｐｙ，ｊ（ｋ( )）－１

（３６）

ｘ^ｋ，ｊ＋１＝ｘ^ｋ，ｊ＋κｇＫｋ，ｊ（ｙｋ－ｙ^ｋ，ｊ） （３７）

Ｐ^ｘ，ｊ＋１（ｋ）＝Ｐ^ｘ，ｊ（ｋ）－Ｋｋ，ｊＰｙ，ｊ（ｋ）Ｋｋ，ｊ
Ｔ

＝［Ｓ^ｘ（ｋ）－Ｋｋ，ｊＳ
（１）
ｙｘ（ｋ）　Ｋｋ，ｊＳ

（２）
ｙｘ（ｋ）］×

［Ｓ^ｘ（ｋ）－Ｋｋ，ｊＳ
（１）
ｙｘ（ｋ）　Ｋｋ，ｊＳ

（２）
ｙｘ（ｋ）］

Ｔ＋

ＫｋＲｋＫｋ
Ｔ

∧＝Ｓ^ｘ（ｋ）Ｓ^ｘ（ｋ）
Ｔ

（３８）

５）迭代判断：若下式成立且ｊ＜ｊｍａｘ，则ｊ＝ｊ＋１，κｇ＝#κｇ，
转至第３）步

（ｘ^ｋ，ｊ－ｘ^ｋ，ｊ＋１）
Ｔ Ｐ^ｘ，ｊ（ｋ）

－１（ｘ^ｋ，ｊ－ｘ^ｋ，ｊ＋１）＋

［ｙｋ－ｇ（ｘ^ｋ，ｊ＋１）］
Ｔ Ｒｋ

－１［ｙｋ－ｇ（ｘ^ｋ，ｊ＋１）］

　 ＜［ｙｋ－ｇ（ｘ^ｋ，ｊ）］
Ｔ Ｒｋ

－１［ｙｋ－ｇ（ｘ^ｋ，ｊ）］

（３９）

６） 迭代终止，令ｘ^ｋ＝ｘ^ｋ，ｊ＋１，Ｐ^ｘ（ｋ）＝Ｐ^ｘ，ｊ＋１（ｋ）
７） 重复步骤２）～６）直至滤波跟踪结束。

上述算法中，
#

为衰减因子，在０到１间取值，ｊｍａｘ为
最大迭代次数限制。与传统的迭代方法相比，上述

ＩＤＤＦ算法在（３９）式表示的迭代准则下能确保每次迭
代都朝似然概率增加的方向进行，这样就避免了观测

误差大时观测值对迭代的误导。

上述提出的ＩＤＤＦ算法，具有ＤＤＦ算法和迭代方法
的双重优势。由于 ＤＤＦ算法中采用的 Ｓｔｉｒｌｉｎｇ插值多
项式近似的精度高于ＥＫＦ算法中采用的泰勒多项式近
似，ＤＤＦ算法的精度通常高于ＥＫＦ算法［３］。ＩＤＤＦ算法
在ＤＤＦ算法基础上对滤波估计进行基于最大似然概率
准则的迭代处理，在迭代策略允许的范围内对每一时

刻的滤波估计误差进一步修正。因此，ＩＤＤＦ算法的滤
波收敛精度和速度要优于 ＥＫＦ算法和传统的 ＤＤＦ算
法。就算法复杂度而言，ＩＤＤＦ算法是在 ＤＤＦ算法的
基础上通过迭代得到，如果平均迭代次数为 Ｎ，则运算
复杂度是 ＤＤＦ的 Ｎ倍。考虑到系统噪声为加性时，
ＤＤＦ算法在的计算复杂度比ＥＫＦ算法只略大，因此，只
要Ｎ不过大，ＩＤＤＦ算法的计算复杂度与ＥＫＦ算法仍在
同一个数量级，实现并不困难。实际上，平均迭代次数

Ｎ通常都在１．５至２之间。

５　仿真实验

为了验证上述推导的正确性和算法的有效性，进

图１　垂直落体问题几何关系

行下面实验。

如图１是一个经典的非
线性目标跟踪问题，被广泛

采用于非线性滤波跟踪研究

的仿真实验［３，１０，１１］。目标 Ｔ
垂直下落，高度为ｘ１，下降速
度为 ｘ２，目标弹道参数或系
数（常数）为ｘ３，这三者为待
估计状态量。目标垂直落体

系统的状态方程为

ｘ·１（ｔ）＝－ｘ２（ｔ）＋ν１（ｔ） （４０）
ｘ·２（ｔ）＝－ｅ

－γｘ１（ｔ）ｘ２（ｔ）
２ｘ３（ｔ）＋ν２（ｔ） （４１）

ｘ·３（ｔ）＝０＋ν３（ｔ） （４２）
其中 ν１（ｔ），ν２（ｔ），ν３（ｔ）为零均值高斯噪声，方差为
Ｑ（ｔ），且相互不相关；γ＝５×１０－５是表示空气密度与海
拔高度间关系的常数。雷达Ｐ高度为Ｈ，雷达与目标的
水平距离为Ｍ，测量得到的雷达到目标距离为

!

（ｔ），则
观测方程为

!

（ｔ）＝ Ｍ２＋［ｘ１（ｔ）－Ｈ］槡
２ ＋

"

（ｔ） （４３）
其中

"

（ｔ）是均值为零的观测噪声，其方差为Ｒ（ｔ）。
上述模型中参数给定如下：
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Ｍ＝１００，０００ｍ，Ｈ＝１００，０００ｍ，Ｑ（ｔ）＝０，Ｒ（ｔ）＝
１０４ｍ２，测量间隔周期为１ｓ，系统初始状态真值为ｘ１，０＝
３００，０００ｍ，ｘ２，０＝２０，０００ｍ／ｓ，ｘ３，０＝１０

－３

由于过程模型的非线性特性和目标的高速运动，

考虑到精度，对（４０）～（４２）式微分方程进行小步长的
数值积分求解。根据文献［３，１０，１１］，对过程模型运用４阶
ＲｕｎｇｅＫｕｔｔａ法进行数值积分，步长为１／６４秒。系统初
始状态的估计值和方差为

ｘ^１，０＝３００，０００ｍ，ｘ^２，０＝２０，０００ｍ／ｓ，ｘ^３，０＝３×１０
－５

Ｐ^（０）＝
１０６ ０ ０
０ ４×１０６ ０
０ ０ １０












４

分别运用ＥＫＦ、ＤＤＦ和ＩＤＤＦ三种算法进行跟踪滤
波处理，仿真取Ｍ＝１００次ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ实验结果，评价
指标采用算法耗时 Ｔｅ、各个状态量的平均误差绝对值
（Ｅｒｒ）和目标高度的误差均方根（ＲＭＳ）

Ｅｒｒｋ＝
１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ＝１
（ｘｉｋ－ｘ^

ｉ
ｋ） （４４）

ＲＭＳｋ＝
１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ＝１
（ｘｉｋ－ｘ^

ｉ
ｋ）槡
２ （４５）

实验结果如图２图５和表１所示。

图２　目标高度平均误差绝对值

图３　目标下降速度平均误差绝对值

图４　目标弹道系数平均误差绝对值

图５　目标高度误差均方根

表１　仿真结果评价指标对比

算法 收敛值

高度

Ｅｒｒ（ｍ）
速度

Ｅｒｒ（ｍ／ｓ）
弹道系数

Ｅｒｒ
高度

ＲＭＳ（ｍ）

Ｔｅ（ｓ）

ＥＫＦ １２８．８ ２．７０ ２．４×１０－５ ２１５．５ ３．５７

ＤＤＦ １０．７ ０．２１ ２．２×１０－６ ３９．４ ５．２６

ＩＤＤＦ ３．２ ０．０８ ７．４×１０－７ ２２．４ ９．８３

　　其中，图２、图３和图４分别为通过１００次 Ｍｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ实验得到的目标高度、下降速度和弹道系数的平
均误差绝对值曲线，图５为通过１００次 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ实
验得到的目标高度误差均方根曲线，表１为相关评价
指标的对比情况。根据上述仿真结果曲线和指标对比

可知，ＤＤＦ算法的跟踪精度和收敛速度均优于 ＥＫＦ算
法，而ＩＤＤＦ算法的跟踪精度和收敛速度较 ＤＤＦ算法
又有了更进一步地提高；另外，ＩＤＤＦ算法的耗时仅为
ＤＤＦ算法的１．８７倍，计算复杂度增加有限。由于本文
提出的ＩＤＤＦ算法的迭代准则使迭代总是朝似然概率
增加的方向进行，克服了经典迭代算法对观测误差敏

感的缺陷，故 ＩＤＤＦ算法表现出了良好的跟踪滤波性
能。
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６　结论
在非线性滤波实际运用中，很多情况下系统可观

测性较弱且观测误差较大，导致 ＤＤＦ算法滤波结果的
误差较大，容易发散。针对加性噪声情况，根据最大似

然准则，设计一种使似然概率增加的迭代策略并使之

与ＤＤＦ相结合，从而提出基于最大似然准则的迭代
ＤＤＦ（ＩＤＤＦ）算法。与标准ＤＤＦ算法和ＥＫＦ算法相比，
ＩＤＤＦ具有更高的跟踪精度和更快的收敛速度。ＩＤＤＦ
的这一优势主要来自于两个方面：一是ＤＤＦ比ＥＫＦ的
估计精度要高，二是因为迭代策略保证了滤波迭代的

有效进行，从而获得更快的反应速度和收敛精度。
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