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基于粗大误差检测和补偿的改进型犈犓犉
动态目标跟踪算法

张　迪，张正江，胡桂廷，朱志亮
（温州大学 电气数字化设计技术国家地方联合工程实验室，浙江 温州　３２５０３５）

摘要：卡尔曼滤波作为当前动态目标跟踪中的常用滤波算法，研究其动态跟踪的准确性对于军事制导，交通导航等领域具有

重大意义；针对动态系统目标跟踪观测过程中存在的坏值、静差和漂移３种粗大误差，基于传统扩展卡尔曼滤波 （ＥｘｔｅｎｄｅｄＫａｌ

ｍａｎＦｉｌｔｅｒ，ＥＫＦ）算法框架，引入了一种粗大误差检测和补偿方法，实现了对动态系统观测值中粗大误差的准确辨识和优化补

偿，使得扩展卡尔曼滤波能够结合粗大误差检测和补偿方法有效地排除观测值中的粗大误差，滤波后的状态估计值更加准确地逼

近真实值；经过仿真实验和对比，提出的改进型ＥＫＦ算法能有效地排除粗大误差观测值对状态预测过程的影响，并且实现了对

动态系统目标的准确跟踪，这大大提高了动态目标跟踪的精确度。

关键词：动态目标跟踪；粗大误差；扩展卡尔曼滤波
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０　引言

卡尔曼滤波理论［１２］是目前最重要的最优估计理论之

一，因其目标跟踪算法实用性强，滤波效率高，状态估计

结果较为优化，在寻的制导、路径识别、视频监控等领域

得到广泛应用。卡尔曼滤波算法在线性系统中为最优估计

算法，但工业中实际的系统往往为非线性系统，因此，针

对非线性系统提出了扩展卡尔曼滤波算法 （ＥｘｔｅｎｄｅｄＫａｌ

ｍａｎＦｉｌｔｅｒ，ＥＫＦ）
［３］。扩展卡尔曼滤波的思想是基于非线性

方程的线性化。扩展卡尔曼滤波状态估计的精确度与系统

方程非线性程度密切相关。系统的非线性程度越小，滤波

结果越精确。

目前，国内外学者基于扩展卡尔曼滤波解决了很多工

业中的工程问题。赵佳等为解决无人飞行器姿态传感器低

成本高精度的要求，引入扩展卡尔曼滤波算法，有效地消

除了无人机飞行器运动过程对姿态解算精度的影响［４］。陈

清华等针对锂电池剩余电量 （ＳＯＣ）无法精确估算的问题，

提出了一种基于改进Ｔｈｅｖｅｎｉｎ模型的ＥＫＦ算法
［５］，实现了

锂电池ＳＯＣ的精确估算。

上述扩展卡尔曼滤波算法是基于动态目标跟踪过程中

观测值只含随机误差的情况，但是实际观测值中难免会出

现各种粗大误差 （ｇｒｏｓｓｅｒｒｏｒｓ）
［６］，比如坏值 （ｏｕｔｌｉｅｒ）、静
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差 （ｂｉａｓ）和漂移 （ｄｒｉｆｔ）等
［６］。受到粗大误差的影响，动

态目标跟踪的滤波状态容易出现异常，这直接影响状态估

计的准确性。本文提出一种基于粗大误差观测值检测和补

偿的改进型ＥＫＦ动态目标跟踪算法，通过对粗大误差观测

值的精确检测和优化分类补偿，弥补了传统的ＥＫＦ算法对

于实际应用中的不足。实验仿真结果表明，改进型ＥＫＦ算

法能够实现粗大误差观测值下的动态系统目标跟踪，且具

有较好的准确性。

１　扩展卡尔曼滤波算法

非线性离散系统的动态方程如下：

犡（犽＋１）＝犳［犽，犡（犽）］＋犌（犽）犠（犽） （１）

犣（犽）＝犺［犽，犡（犽）］＋犞（犽） （２）

　　式 （１）为系统状态方程，式 （２）为观测方程。犡（犽）

是狀维系统状态向量；犣（犽）是犿 维观测向量；犳［犽，犡（犽）］和

犺［犽，犡（犽）］是犡（犽）和犣（犽）对应的非线性系统函数；犌（犽）

是系统噪声驱动矩阵；犠（犽）则是零均值系统白噪声矩阵；

犞（犽）是零均值观测白噪声，且 ｛犠（犽）｝和 ｛犞（犽）｝互不相

关。将式 （１）中犡（犽＋１）做一阶泰勒展开，得：

犡（犽＋１）≈犳［犽，^犡（犽）］＋
犳
犡（犽）

［犡（犽）－犡^（犽）］＋

犌［^犡（犽），犽］犠（犽）＝犉（犽＋１犽）犡（犽）＋犌（犽）＋

犠（犽）＋φ（犽） （３）

犉（犽＋１犽）＝
犳
犡（犽） 犡（犽）＝犡^（犽）

（４）

φ（犽）＝犳［^犡（犽）］－
犳
犡（犽） 犡（犽）＝犡^（犽）

犡^（犽） （５）

　　 犡^（犽）表示状态估计值，犡（犽）－犡^（犽）表示犽时刻的估

计值与状态值的差值。犉（犽＋１犽）是状态转移矩阵，是根据

犽时刻的最优状态值来估计犽＋１时刻的状态值。

将式 （２）中的犣（犽）做一阶泰勒展开，得：

犣（犽）≈犺［犽，^犡（犽）］＋
犺

犡（犽）
［犡（犽）－犡^（犽）］＋

犞（犽）＝犎（犽）犡（犽）＋狔（犽）＋犞（犽） （６）

犎（犽）＝
犺

犡（犽） 犡（犽）＝犡^（犽）

（７）

狔（犽）＝犳［^犡（犽）］－
犺

犡（犽） 犡（犽）＝犡^（犽）
犡^（犽） （８）

　　通过式 （１）～ （８）的变换，狀维的非线性状态方程和

犿 维的非线性观测方程可以转化为下式：

犡（犽＋１）＝犉（犽＋１犽）犡（犽）＋犌（犽）犠（犽）＋φ（犽）（９）

犣（犽）＝犎（犽）犡（犽）＋狔（犽）＋犞（犽） （１０）

　　式 （９）和式 （１０）是将非线性方程线性化之后的一阶

线性方程，与传统的卡尔曼滤波方程相比，状态转移矩阵

犉（犽＋１犽）和观测矩阵犎（犽）都是根据犳［犽，犡（犽）］和犺［犽，

犡（犽）］的Ｊａｃｏｂｉａｎ矩阵代替。根据传统线性卡尔曼滤波的

递推方程，对系统进行滤波处理，得到非线性系统近似的

最优估计值。

与卡尔曼滤波的基本方程［１］类比，可以得到扩展卡尔

曼滤波递推方程：

犡^（犽＋１犽）＝犳（^犡（犽犽）） （１１）

犘（犽＋１犽）＝犉（犽＋１犽）犘（犽犽）

犉犜（犽＋１犽）＋犙（犽＋１） （１２）

犓（犽＋１）＝犘（犽＋１犽）犎
犜（犽＋１犽）

［犎（犽＋１）犘（犽＋１犽）犎
犜（犽＋１）＋犚（犽＋１）］－

１ （１３）

犡^（犽＋１犽＋１）＝犡^（犽＋１犽）＋

犓（犽＋１）［犣（犽＋１）－犺（^犡（犽＋１犽））］ （１４）

犘（犽＋１）＝ ［犐－犓（犽＋１）犎（犽＋１）］犘（犽＋１犽）（１５）

式中，犘（犽＋１犽）表示根据上一个犽时刻的协方差值来估计

犽＋１时刻的协方差值。犘（犽＋１）表示犽＋１时刻更新的协方

差值。

２　观测值的粗大误差

２１　粗大误差的类型

观测数据中通常出现的粗大误差大致有３种，分别是

坏值 （ｏｕｔｌｉｅｒ），静差 （ｂｉａｓ）和漂移 （ｄｒｉｆｔ），如图１所示。

图１　存在粗大误差情况下的观测值

坏值：也称异常值或离群值，如图１ （ａ）所示，坏值

是观测数据中明显偏离其他观测数据的异常观测值，通常

情况下为个别观测数据。假设第狀个观测变量在犽犻时刻出

现了坏值，那么犽犻时存在坏值的观测值可以被记为式 （１６）

的形式。

犣（犽犻）＝犺［犽犻，犡（犽犻）］＋狅狌狋犾犻犲狉狀，犽
犻
＋犞（犽犻） （１６）

　　其中：狅狌狋犾犻犲狉狀，犽
犻

表示在狀个观测变量在犽犻时刻出现的坏

值与实际值的偏差量大小。

静差：属于稳态误差的一种。如图１ （ｂ）所示，由于

测控设备本身的问题，导致观测值与真实值之间存在误差

近似为常数的现象，偏差量可正可负，可能发生在所有观

测数据中，也可能发生在部分观测数据中。假设在狀个观测

变量在犽犻至犽犼时刻存在静差，则存在静差的观测值可以被

记为式 （１７）所示的形式。

犣（犽）＝犺［犽，犡（犽）］＋犫犻犪狊狀，犽
犻～犽犼 ＋犞（犽） （１７）

　　其中：犽＝犽犻，犽犻＋１，．．．，犽犼，犫犻犪狊狀，犽犻～犽犼 表示在狀个观测变

量在犽犻至犽犼时刻存在静差的观测值与实际值的偏差量大小。
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漂移：如图１ （ｃ）所示，与前两种粗大误差不同，观

测数据的漂移表现为观测值与真实值之间存在偏差量为非

线性函数的异常情况。假设第狀个观测变量在犽犻至犽犼 时刻

存在漂移，则存在漂移的观测值可以被记为式 （１８）所示

的形式。

犣（犽）＝犺［犽，犡（犽）］＋犱狉犻犳狋狀，犽
犻～犽犼 ＋犞（犽） （１８）

　　其中：犽＝犽犻，犽犻＋１，．．．，犽犼，犱狉犻犳狋狀，犽犻～犽犼 是复杂变化的函

数，通常情况下为非线性的形式。

２２　粗大误差的检测

对于动态目标识别中传感器得到观测数据中存在的粗

大误差值，需要对其进行准确检测，从而进行相应的补偿。

２．２．１　坏值 （ｏｕｔｌｉｅｒ）的检测

对于坏值的检测：坏值是一组观测数据中存在的孤立

异常值，因此需要对每个时刻每个观测数据进行检测，从

而判断坏值存在与否。

坏值的检测通常可采用依拉达准则［７］。假设动态目标

传感器观测值数据与扩展卡尔曼滤波方程中预估的观测数

据偏差量的绝对值为犚犲狊犻犱狌犪犾狀，犽，即残差，可表示为式

（１９）。

犚犲狊犻犱狌犪犾狀，犽 ＝狘犣（犽）－犣^（犽）狘 （１９）

　　其中：犣（犽）为传感器的观测数据，^犣（犽）为扩展卡尔曼

滤波中根据系统理想模型得到的观测预估值。由式 （１０）

可得观测预估值为：

犣^（犽）＝犎（犽）犡（犽）＋狔（犽） （２０）

　　根据贝塞尔法求得标准差σ。

σ＝
∑
犜

犽 ＝１

犚犲狊犻犱狌犪犾狀，犽
２

犜－槡 １
（２１）

　　犜为设定的检测区间长度，当犚犲狊犻犱狌犪犾服从正态分布

时，一组观测数据中，犚犲狊犻犱狌犪犾＜３σ的占比为９９．７３％，这

说明观测数据中残差犚犲狊犻犱狌犪犾＜３σ的情况是占大多数的。

若犚犲狊犻犱狌犪犾＞３σ，此时出现该观测数据的可能性为

０．０７％，可信度低，为高度异常的坏值，可以确定该观测

值为坏值，将坏值标记为狅狌狋犾犻犲狉＿犉犾犪犵 ＝１，非坏值标记

为狅狌狋犾犻犲狉＿犉犾犪犵＝０。当每次检测出一个坏值时，就对坏

值进行一次标记和补偿。

需要注意的是，依拉达准则只适用于观测次数较多的

情况 （观测次数狀＞１０）
［８］。

２．２．２　静差 （ｂｉａｓ）的检测

静差与坏值不同，静差的存在使得连续多个观测值与

真实值之间的差值近似为常数，且差值可正可负。静差可

能发生在所有的观测值中，也可能发生在部分观测值中。

因此，准确检测静差时不能只对犽时刻第狀个观测值进行检

测，而是对犽时刻前的第犜－犾时刻观测值到第犜 时刻观测

值进行检测，其中，犾为设定的检测区间长度，可长可短。

先设定个静差检测移动窗口［９］，长度为犾。那么对于该静差

检测移动窗口，则标准差和残差的平均值分别为：

σ＝
∑
犜

犽＝犜－犾＋１

（犚犲狊犻犱狌犪犾狀，犽－犚犲狊犻犱狌犪犾狀，犽犾）
２

犾－槡 １
（２２）

犚犲狊犻犱狌犪犾狀，犽犾 ＝
１

犾 ∑
犜

犽＝犜－犾＋１

犚犲狊犻犱狌犪犾狀，犽 （２３）

犫犻犪狊＝犚犲狊犻犱狌犪犾狀，犽犾 （２４）

　　由于对应于非线性系统的随机误差服从正态分布，因

此当存在静差的观测值与原正态分布进行比较时就是存在

一个平移量为犫犻犪狊的正态分布。犫犻犪狊为静差偏移量，是一个

常数，可正可负。式 （２５）和式 （２６）分别表示正常观测

时和存在静差时的残差情况。

犚犲狊犻犱狌犪犾（犽）～犖（０，σ
２） （２５）

犚犲狊犻犱狌犪犾（犽）～犖（μ，σ
２），μ＝犫犻犪狊 （２６）

式中，μ为一段时间内残差的平均值。

在静差检测移动窗口内，根据求得的标准差和残差，

可以对观测值中是否存在静差进行判断。如果移动窗口移

动３个时间点，３次移动窗口中残差的平均值可以近似表示

为一个常数量，即残差的平均值μ＝犫犻犪狊，这里μ＝犫犻犪狊表

示一个近似的常数，并且移动窗口内的标准差满足依拉达

法则，即犚犲狊犻犱狌犪犾＞３σ。移动窗口内标准差的浮动范围小

于一定的阈值，即 狘σ狘＜ 犜犺狉犲狊犺狅犾犱，则可以标记为

犫犻犪狊＿犉犾犪犵 ＝ １。犜犺狉犲狊犺狅犾犱 为 标 准 差σ 的 阈 值 范 围。

犜犺狉犲狊犺狅犾犱的大小是根据犉 分布表中所取，因为观测值的噪

声为白噪声，则残差满足犉分布
［１０］。如果μ不为一个常数，

而是一个变化的函数形式，并且标准差狘σ狘≥犜犺狉犲狊犺狅犾犱，

说明这种粗大误差不为静差，可能为漂移。

２．２．３　漂移 （ｄｒｉｆｔ）的检测

与坏值和静差不同，漂移表现为连续多个观测值与真

实值的偏差量很大且难以用具体的函数来表示。

漂移的检测是基于静差检测基础之上的，当移动检测

窗口的观测值中已经检测出犚犲狊犻犱狌犪犾＞３σ且残差的平均值

μ不为一个常数时，如果满足狘σ狘≥犜犺狉犲狊犺狅犾犱，即标准差

大于一定的阈值［８］，则检测到该时间的观测值为漂移，标

记为犱狉犻犳狋＿犉犾犪犵 ＝１，否则，标记为犱狉犻犳狋＿犉犾犪犵 ＝０，

对于漂移，可以采用局部线性拟合的方式，在局部构建一

个线性方程近似漂移量，如 （２７）所示：

犱狉犻犳狋＝狆１犽＋狆２ （２７）

　　其中：犱狉犻犳狋表示犽时刻的观测漂移偏差量，狆１表示局部

线性区线性方程的斜率大小，狆２表示局部线性区线性方程的

截距大小。

２３　粗大误差的补偿

粗大误差值已经可以通过上述讨论的方法进行检测，

下一步就需要对已经检测到的不同类型的粗大误差进行分

类补偿。

２．３．１　坏值 （ｏｕｔｌｉｅｒ）的补偿

根据依拉达法则，可以检测出此时的观测值是否存在

坏值，并将其标记为狅狌狋犾犻犲狉＿犉犾犪犵＝１。
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对于标记为狅狌狋犾犻犲狉＿犉犾犪犵 ＝１的观测值，可以通过式

（２１）中的残差犚犲狊犻犱狌犪犾狀，犽犻来对此时的观测值进行补偿，即

此时的观测值减去残差，使得最后观测值得以修正。若用

犣狉犲犮（犽）表示补偿后的观测值，则可得到式 （２８）：

犣狉犲犮（犽）＝犣（犽）－犚犲狊犻犱狌犪犾狀，犽 （２８）

２．３．２　静差 （ｂｉａｓ）的补偿

通过式 （２６）可以检测到存在静差的观测值，并将其

标记为犫犻犪狊＿犉犾犪犵＝１。对于移动窗口内标记为犫犻犪狊＿犉犾犪犵

＝１的观测值，对其进行补偿。静差与坏值不同，静差为连

续多个观测值存在的粗大误差，如果直接采用此时的残差

进行补偿，很有可能会导致ＥＫＦ滤波估计值依然偏离了真

实状态值，无法达到预期目标跟踪效果。为了尽量避免单

个残差补偿以及减少多个观测值的偏差，可以利用移动检

测窗口的残差平均值来代替此时的残差进行补偿。因此，

静差的补偿方法是利用存在静差的观测值减去移动检测窗

口内的残差平均值来进行观测值的补偿，移动检测窗口内

的残差平均值即式 （２３）中犚犲狊犻犱狌犪犾狀，犽犾 的大小，可以表示

为式 （２９）：

犣狉犲犮（犽）＝犣（犽）－犚犲狊犻犱狌犪犾狀，犽犾 （２９）

　　其中，观测补偿量犚犲狊犻犱狌犪犾狀，犽犾 可以根据移动检测窗口

的移动而发生实时变化，式 （２３）时间长度犾也是会随着观

测值中静差的标记量的多少而发生变化，时间长度犾越长，

补偿量就越精确，补偿效果就越好。

２．３．３　漂移 （ｄｒｉｆｔ）的补偿

通过狘μ狘＞０，狘σ狘＞犜犺狉犲狊犺狅犾犱可以检测到观测值中的

漂移，并标记为犱狉犻犳狋＿犉犾犪犵＝１。与坏值和静差不同，漂

移的偏移量不为一个常数，如果采用移动检测窗口中的残

差量对漂移的观测值进行补偿，观测值的偏移量依然跟真

实差距很大，这会导致ＥＫＦ滤波后的状态估计量依然偏离

真实状态量，补偿结果并不理想，不利于动态目标跟踪。

虽然漂移量不为具体的函数形式，但在局部位置偏移

量仍然可以近似为一个线性拟合的方程。因此，对于存在

漂移的观测值，可以通过局部线性拟合的方式对观测值进

行近似补偿。补偿过程可以表示为式 （３０）：

犣狉犲犮（犽）＝犣（犽）－犱狉犻犳狋 （３０）

式中，犱狉犻犳狋为式 （２７）中线性方程近似漂移量。如果此时

狆１近似为０，则可以认为此时的犱狉犻犳狋是犫犻犪狊，因此，当两

种粗大误差均存在的情况下，为了更佳地补偿效果，两种

粗大误差均可以采用线性拟合进行补偿。

３　实验仿真

三维非线性系统状态模型：

犡（犽）＝ ［狉狓（犽），狉狔（犽），狉狕（犽），狏狓（犽），

狏狔（犽），狏狕（犽），犪狓（犽），犪狔（犽），犪狕（犽）］
犜 （３１）

　　三维系统运动状态方程可以表示为：

犡（犽＋１）＝犉犡（犽）＋犌犝（犽）＋犠（犽） （３２）

　　其中，犉为状态转移矩阵，犌为过程噪声驱动矩阵，矩

阵如下所示：

犉＝

犐３ Δ狋犐３
１

λ
２
（犲－λΔ狋＋λΔ狋－１）犐３

０３ 犐３
１

λ
（１－犲－λΔ

狋）犐３

０３ ０３ 犲－λΔ狋犐

熿

燀

燄

燅３

（３３）

犌＝

－（Δ狋
２／２）犐３

－Δ狋犐３

０

熿

燀

燄

燅３

（３４）

　　在此三维系统中，导弹对对动态目标采用纯方位观测，

观测为俯仰角和水平方向偏向角，实际观测中雷达具有加

性观测噪声，观测方程为：

犣（犽）＝犺［犡（犽）］＋犞（犽） （３５）

式中，

犺［犡（犽）］＝ ａｒｃｔａｎ
狉狔（犽）

狉狓
２（犽）＋狉

２
狕（犽槡 ）

，ａｒｃｔａｎ
－狉狓（犽）

狉狕（犽［ ］）
犜

（３６）

　　在三维寻的制导的初始化中，采样时间Δ狋＝０．０１ｓ，狋

＝４．０ｓ。

导弹的初始状态：

狓（０）＝ ［３５００，１５００，１０００，－１１００，－１５０，－５０，１０，１０，１０］
犜

　　ＥＫＦ滤波估计的初始化状态：

犲狓（０）＝ ［３０００，１０００，８００，－９５０，－１００，－１００，０，０，０］
犜

　　初始化ＥＫＦ滤波估计的状态协方差矩阵：

犘０＝ ［１０
４
×犐６，０６×３；０３×６，１０

２
×犐３］

　　实验仿真中，在传感器观测值中加入粗大误差 （坏值、

静差和漂移），对比优化前后ＥＫＦ的跟踪状态情况。得到

经粗大误差检测前后的观测值如图２所示。

图２　粗大误差检测结果

图２为三维寻的跟踪的俯仰角和水平方向偏向角随时

间变化的曲线。图２中，俯仰角的观测值在０．８ｓ、１．３ｓ和

３．６ｓ有坏值点存在，水平方向偏向角在０．４ｓ、１．６ｓ、２．０

ｓ和３．０ｓ存在坏值点，２．２～２．６ｓ存在静差，２．１～２．２ｓ

存在漂移。改进型ＥＫＦ能将所有的粗大误差精确检测和分

类标记出来。精确检测之后，改进型ＥＫＦ算法可以通过式

子 （２８）～ （３０）对不同的粗大误差进行分类补偿。
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对传统ＥＫＦ和改进型ＥＫＦ进行５０组仿真实验后，得

到每组实验的均方根误差 （ＲＭＳＥ），经统计后，所得结果

如表１所示。

表１　传统ＥＫＦ与改进型ＥＫＦ滤波后的

５０组仿真实验均方根误差（ＲＭＳＥ）统计结果

传统ＥＫＦ的ＲＭＳＥ 改进ＥＫＦ的ＲＭＳＥ

位置 速度 加速度 位置 速度 加速度

均方根误差（犚犕犛犈）平均值

４０．１３６９ ２７．６９３７ ０．０１０９ ６．２０８１ ３．０８１４ ０．０１０９

均方根误差（犚犕犛犈）标准差

０．９９３４ ０．９２４６ ０ ０．０８２１ ０．０５５０ ０

根据表１中传统ＥＫＦ和改进ＥＫＦ在５０次仿真实验下

的位置、速度和加速度的均方根误差 （ＲＭＳＥ）的数据，可

以绘制出如图３所示改进前后均方根误差比较图。

图３　传统ＥＫＦ与改进型ＥＫＦ滤波后的均方根误差比较图

由表１和图３可知，在５０次的仿真实验中，改进型

ＥＫＦ算法的位置和速度的均方根误差明显比优化前的均方

根误差要小，其中，改进型ＥＫＦ滤波后位置均方根误差的

平均值比传统 ＥＫＦ小３３．９２８７，标准差比传统 ＥＫＦ 小

０．９１１３。改进型ＥＫＦ滤波后速度均方根误差的平均值比传

统ＥＫＦ小２４．６１２３，标准差比传统ＥＫＦ小０．８６９６．这说明

改进型ＥＫＦ算法滤波受到粗大误差干扰的影响更小，性能

更稳定，跟踪的精确度更高。经过传统ＥＫＦ和改进型ＥＫＦ

算法后，实验仿真得到图４所示三维寻的跟踪状态图。

根据图４所示寻的制导跟踪状态图可知，在粗大误差

干扰情况下，传统ＥＫＦ的状态估计值已经严重偏离实际的

状态值。相比传统ＥＫＦ，改进型ＥＫＦ滤波后的寻的制导跟

踪偏差明显较小，没有出现偏离实际状态值，这说明三维

动态目标的跟踪精度较高。

５　结束语

本文针对动态系统目标跟踪观测过程中存在的坏值、

静差和漂移３种粗大误差，提出了一种基于粗大误差检测

和补偿的改进型ＥＫＦ动态目标跟踪算法。该方法能实时检

测粗大误差并补偿观测量，能有效地减小粗大误差对滤波

图４　三维寻的跟踪状态图

结果的影响，从而提高跟踪的精确度。仿真结果表明，相

比于传统ＥＫＦ，改进型ＥＫＦ算法滤波抗干扰能力较强，滤

波性能较为稳定，实现了对动态系统目标的准确跟踪。
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