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基于滑窗 MCMC 的弹道导弹分导团目标数据关联研究 
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摘  要：弹道导弹在再入过程中为了提高自身突防能力往往伴随着分导现象。由于分导弹头数目未知，距离目标近

且再入速度非常相近，使其以团状形态运动，在未知导弹任何先验信息前提下如何对分导弹头进行快速关联已成为

亟待解决的难题。该文提出了一种改进的实时滑窗马尔可夫链-蒙特卡洛(Markov Chain Monte Carlo, MCMC)次

优数据关联算法，它应用蒙特卡洛采样方法对监控区域的测量集合进行组合优化，获得最大的后验概率密度进而逼

近马氏链的平稳分布。该算法结合弹头分导实际情况，重新分配关联假设权值并优化了继承性，极大地减小了关联

时间。仿真结果表明该算法与经典的多假设算法相比，关联概率随着目标密集程度增加而显著提高，并且计算量远

小于多假设算法。 
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Abstract: It is a common issue for Ballistic Missile (BM) to separate warheads in order to improve the penetration 

probability during reentry phase. For the reasons of unknown warhead number, closeness between target and 

warheads and similarity of reentry velocities of the warheads which make them moving as a group, how to rapidly 

associate the separating warheads without any prior information has become an urgent problem. This paper 

proposes an improved real-time sliding window Markov Chain-Monte Carlo (MCMC) suboptimal association 

algorithm. By calculating the maximum posterior probability of combination from the surveillance area 

observations using Monte Carlo method, the algorithm approximates the Markov Chain’s stable distribution. 

Furthermore, considering the warhead separation reality, the sliding window MCMC reassigns the weights of the 

probability association hypothesis and optimizes the inheritance yielding greatly reduction in computation. 

Simulation results show that the proposed algorithm yields significant improvements both in association and 

computation performance under heavy dense targets compared with classical Multiple Hypothesis Tracking 

(MHT). 

Key words: Ballistic Missile (BM); Warhead separation; Group data association; Markov Chain-Monte Carlo 

(MCMC) 

1  引言  

弹道导弹(Ballistic Missile, BM)在现代战争中

具有穿透力强，威慑力大等特点，是各国空间预警

和监视系统重点关注的目标。BM 为了提高突防能

力，在再入过程中往往伴随着多弹头分导技术，并
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且在多批次饱和攻击模式下，密集程度较高，与传

统多目标数据关联[1,2]相比，对分导弹头数据关联难

点在于：(1)分导弹头数目以及分导时间未知，弹头

之间距离较小，速度非常相近，易于形成团状；(2)
弹头再入速度大，距离打击目标近，拦截时间短。

因此，必须寻求新的数据关联方法用于解决弹道导

弹分导特定应用背景问题。 
目前运用较为成熟的多目标数据关联方法为贝

叶斯类数据互联。贝叶斯典型方法包括单步贝叶斯
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和多步贝叶斯方法。单步贝叶斯方法只对最新的量

测集合进行关联，是一种次优贝叶斯方法，比较有

代表性的算法有最近邻[3](Nearest-Neighbor, NN)和
联合概率数据互联算法[4] (Joint Probability Data 
Association, JPDA)。NN 方法在目标密集、数量变

化以及有杂波和漏警的环境下效果难以令人满意，

而 JPDA 计算关联概率权值是个 NP-hard 问题。这

两种方法都不能处理目标建航和航迹撤销问题。多

步贝叶斯方法对当前时刻以前的量测值进行研究，

给出每个量测序列的概率，以多假设跟踪 [5] 

(Multiple Hypothesis Tracking, MHT)算法最具代

表性。它通过对当前时刻之前的量测序列进行假设

关联，返回最大后验概率的假设关联作为最优关联，

是目前多目标关联应用较为成熟的算法。它能够解

决不定数目的目标建航和终结问题，不足之处是通

过枚举的方法获得所有关联假设，计算量较大。  
在此应用背景下本文提出了一种改进的实时滑

窗 MCMC 方法用于解决弹道导弹分导数据关联问

题。该算法将弹头分导视为平稳的马尔可夫过程，

通过蒙特卡洛采样的方法对监控区域的测量集合进

行组合优化，获得最大的后验概率密度进而逼近马

氏链的平稳分布，结合弹头分导的实际应用背景进

行继承性优化以及关联假设概率权值重新分配，在

保持较高的关联概率下极大地提高了实时性。 

2  滤波状态方程与测量方程 

2.1 状态方程 

弹道目标的作战窗口一般在被动段，因此本文

所用的滤波模型主要针对弹道目标的被动段，用 f

表示。BM 在被动段主要受地球引力、大气阻力以

及惯性力作用，这里惯性力包括科里奥利力和向心

力。考虑地球的椭球性，保留球引力二阶以下带谐

项，结合 BM 在该阶段所受的 4 个力可得到地心固

连参考坐标系(Earth-Centered Earth-Fixed, ECEF)

下的 6 个常微分方程用于描述被动段模型[6,7]，方程

组如下： 
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式(1)中 m 为导弹质量，x, y, z 和 vx, vy, vz分别代表

导弹在 ECEF 坐标系下的 3 个方向的位置和速度，

x, y, z 分别为 3 个方向位置单位矢量，Fg为重力，

具体表达式可参考文献[8]。|| ||r 为速度幅值，ω 为

非惯性坐标的自转角速度大小为 57.292115 10−×  

rad/s。β 为质阻比，表征弹头在再入过程中速度衰

减快慢的物理量，一般与弹道目标的质量和几何形

状有关，在再入过程中是变化的，因此将其作为其

中的一个状态变量进行估计。 ( )hρ 为空气密度，与

当地的海拔高度 h 有关，本文采用美国标准大气层

模型 1976(USSA1976)。 
假设第 k 时刻系统状态向量为X(k)=[x(k),vx(k), 

y(k),vy(k),z(k),vz(k), ( )kβ ]T，对其离散化可得状态方

程如式(2)所示。 
( 1) ( ) ( ) ( )k k k k+ = + +X FX Gu V      (2) 

其中 F 为状态转移矩阵，G 为输入控制矩阵，u(k)
为加速度控制项，它由式(1)确定，V(k)为各状态变

量对应的过程噪声，这里认为它服从零均值的高斯

分布，协方差为 7 70.01 [ ]×⋅ I 。F, G 表达式可参考文

献[9]。 
2.2 测量方程 

假设目标被地面雷达站所捕获，则获得的数据

应为天东北坐标系(Up-East-North, UEN)的观测值

Z=[r,a,e]T，其中 r 为目标与雷达站之间的距离，a
和 e 分别为站心坐标下方位角和俯仰角。为了后续

统一处理的方便，将 UEN 下的测量值转换到 ECEF
坐标下[6,10]，获得坐标变换后测量值 ZTrans=[x,y,z]T, 
这样便能获得线性的观测方程如下： 

Trans( 1) ( 1) ( 1)k k k+ = + + +Z HX W     (3) 

H 为测量矩阵，W(k+1)为测量噪声，不同坐标系

测量噪声的转换过程可参考文献[10]，至此完成了状

态方程和测量方程的建立。 

3  滑窗 MCMC 问题描述及算法实现 

3.1 后验概率模型 
以面向测量数据为指导思想，多目标数据关联

问题就是将测量集合进行划分，进而获得后验概率

密度最大的组合。 
令 Z(t)={zi(t):i=1, ,n(t)}为 t 时刻雷达所获

得的目标测量值，则 t0 时刻之前所有的测量集合为
0

0{ ( ) : 1 }t t t t= ≤ ≤Z Z 。令Ω 为 0tZ 所有可能的关

联组合空间，对于其中任意一个关联假设 Ω∈ω ，

对它进行如下约束： 
(1) 0 1{ , , , }kτ τ τ=ω ，其中 kτ 为第 k 个子集划

分，即由相应的测量集合构成了第 k 条航迹。因航

迹是由测量值集合经过滤波获得，若不加特别说明

本文中航迹与相应的测量集合等价； 
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(2) 0

0

kt
ii
τ

=
=Z ∪ ，并且 i jτ τ φ=∩ , i j≠ ；这 

代表所有的航迹构成测量集合，不同航迹之间没有

共同的测量点迹； 
(3) 0τ 代表一组虚警； 
(4) 0| ( ) | 1, [1, ], [1, ]i z t i k t tτ ≤ ∈ ∈∩ ；表明每个测 

量点迹只能属于其中的一条航迹或者属于虚警； 
(5)| | 2iτ ≥ , [1, ]i k∈ ，表示 | |iτ 航迹的长度至少

为 2，否则无法与测量点迹区分。 
对于一个给定的假设关联ω，虚警 0τ 和真实航

迹组合 1{ , , }kτ τ 被完全确定，后续便可对每条航迹

进行状态估计。通过贝叶斯准则，对于一个给定的

假设关联组合ω在已知测量集合 Zk的前提下，它的

后验概率 P(ω |Zk)的表达式如下： 
( | ) ( ) ( | )k k kP P P= ⋅Z Z Zω ω         (4) 

P(Zk)表示测量集合 Zk 出现的概率，表达式与

场景具体参数相关，如检测概率(PD)和监视空域内

虚警目标个数(假设它满足均值为λ V 的泊松分布)
等，具体可参考文献[11]。P(Zk|ω )为关联组合ω对

测量集合 Zk的似然函数，可以通过动力学方程和测

量模型表达如下： 
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式(5)表示关联组合中所有真实航迹的似然函

数之和，其中 C 为归一化常值，| |τ 为航迹长度，并

且认为航迹是满足以其滤波值为均值，误差协方差

为方差的高斯分布。通过式(4)和式(5)便可得到后验

概率 P(ω |Zk)的解。在给定测量集 Zk的前提下，寻

找最大后验概率的关联假设ω等价如下： 
max(arg ( | )) max(arg( ( ) ( | )))

                        ( ) max(arg ( | ))

k k k

k k

P P P

P P

= ⋅

= ⋅

Z Z Z

Z Z

ω ω

ω
 

(6) 

求解式(6)所得的关联组合ω 即为多目标跟踪

中点迹航迹关联的解。 
3.2 MCMC 原理 

Bergman等人[12]于2000年首次将MCMC 算法

应用于多目标跟踪，Oh Songhwai 等人[11,13]进一步

提出了详细的关联假设步骤，后续的研究大多集中

于静态的全局关联实际应用[14,15]，并未对 MCMC 关

联算法的动态继承性以及实时性进一步研究和阐

述。 

MCMC 是一种从分布为 π 的状态空间Ω 采样

构造一个马尔可夫链 M (其状态ω，服从平稳分布

( ))π ω 的方法。如果当前的关联状态为 Ω∈ω ，则提

出的假设关联 ' Ω∈ω 服从提议分布 ( , )q 'ω ω ，其接受

概率为 ( , )A 'ω ω 由 Metropolis Hastings 方法获得。 

( ) ( , )
( , ) min 1,

( ) ( , )

' q '
A '

q '

π
π

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

ω ω ω
ω ω

ω ω ω
        (7) 

如果新的关联假设被否定，则保持上一次关联

状态ω。若 M 具有不可约性和非周期性，由各态历

经定理可知 M 收敛于其平稳分布 ( )π ω 。因此，对于

任意给定的一个有界函数 f，采样状态经过 f 作用后

的统计均值可通过 ( ( ))E f ω 来逼近。 
MCMC 算法的流程如下： 
(1)输入测量集合 kZ ，蒙特卡罗仿真次数 mc，

任意给出初始关联 init=ω ω ; 
(2)由提议分布 ( , )q 'ω ω 得到一种尝试关联组合

'ω ； 
(3)生成 U(0,1)随机数 u，若 u≤A( , )'ω ω ，令

'=ω ω ，，否则回到步骤(2)； 
(4)直到 mc 次循环完成，最终得到的ω为最优

关联组合。 
通过以上算法流程便可得到最优的关联组合。

从 MCMC 算法流程看，它累积了足够的测量值 kZ
因此比单步贝叶斯关联算法如 NN 关联正确率更

高，同时每次关联只需保存最优的关联组合，与多

步贝叶斯关联算法 MHT 相比，能节约大量存储空

间和运行时间。 

提议分布 ( , )q 'ω ω 表示两个关联组合ω和 'ω 通

过单步变化所构成的操作组合[11,13]，主要包括新航

迹的产生，老航迹的终结以及航迹更新等等。 
3.3 滑窗 MCMC 算法实现 

传统的 MCMC 算法对于处理静态的测量集合

具有很好的效果，但对于实时的动态变化的测量集

还存在着许多未解决的问题。首先是实时性问题，

随着测量数据的增加，如果采用全局测量数据进行

组合会出现“组合爆炸”的情况；其次是关联组合

的继承性和关联假设概率分配问题，一方面要考虑

关联的正确率，另一方面要减少不必要的关联假设

的次数。根据“分导”这一物理背景对传统的 MCMC
算法进行加窗改进，包括关联组合继承性以及关联

假设的概率分配，继承性改进示意如图 1 所示。从

图中可见，k 时刻在观测扫描窗口[Tk ,Tk+Win]内测量

集合最优组合为 'ω , Win 为时间窗口的大小，下一

时刻时间窗口滑至[Tk+1, Tk+1+Win]，选择 2 '=ω ω  

1−ω 作为下一时刻马尔可夫链的初始状态，这里 1ω
表示在时间窗[Tk ,Tk+1]内 'ω 的子集，在剔除 1ω 的同

时将新的测量值 Znew加入滑窗集合，即 
1

1 1 Win{ ( ) : }k
k k kz t T t T+

+ + += ≤ ≤Z      (8) 
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图 1 滑窗 MCMC 算法继承性示意图 

通过上述处理，将测量集合按窗口进行划分，

类似于降维处理，减小关联组合数量，同时将上一

窗口的最优关联组合遗传给下一个窗口作为新的马

尔可夫链的初始状态，能够使其快速逼近稳态分布。 
另一方面，传统的 MCMC 算法对于提议分布

中的关联假设是按等概率均匀选取的，而针对本文

的弹头分导问题，很明显航迹的产生的概率是最大

的，而消亡则相对较小，相应地将航迹产生概率调

整为其它假设的 2 倍，使它更接近真实物理场景，

快速达到平稳分布。 

4  仿真结果与分析 

为验证本文所提出的滑窗 MCMC 算法的有效

性，设计了相应的仿真场景，分析了分导前后关联

正确概率以及运算时间，并在同等条件下比较了

MHT 方法效果，验证了本文所提出的算法的优越

性。 
本文所采用的滤波器为 UKF[16](Unscented 

Kalman Filter)，滤波初始状态 Xinit 可用前两个时

刻的测量值进行确定，即 

init

T

0

(2) (1) (2) (1)
(1)  (1) 

(2) (1)
         (1)  

x x y y
x y

t t

z z
z

t
β

⎡ − −
⎢=
⎢ Δ Δ⎣

⎤−
⎥
⎥Δ ⎦

X

   (9) 

其中 x, y, z 为初始位置测量值， tΔ 为采样间隔， 0β
为先验的质阻比值，当目标为近中远程弹道导弹它

的量级分别为 2000 kg/s2, 5000 kg/s2和 8000 kg/s2。

初始协方差求解可参考文献[10]，滑窗长度选择要在

关联正确率和关联时间折中，实验中发现窗口长度

大于 5 个采样周期代价函数可靠性较好，因此本文

滑窗长度取 5，即统计结果从第 5 个采样点开始计

算。 

本文所有仿真实验均在 Matlab7.0 软件平台，

以及 CPU 为 AMD Athlon 3000+，内存为 DDR400 

1 G 的硬件平台实现。 

4.1 仿真场景设置 
本文模拟某中程弹道导弹轨迹建模，导弹再入

高度为 70 km，在再入 10 s 后进行弹头分导，持续

跟踪 50 个采样周期。假设雷达测距噪声标准差为

300 m，方位角和俯仰角测量噪声标准差均为 0.1 
mrad，服从均值为零的正态分布，采样间隔 tΔ =1 

s。仿真参数选取参考美国太平洋靶场实验的地基雷

达在跟踪战术弹道导弹的工作参数[17]。为更真实地

模拟弹头分导的实际情况，设置了 3 种不同的仿真

场景分别为稀疏、密集以及异常密集场景，每个母

弹头随机分出 0~2 个子弹头。多批次弹道航迹的产

生过程如下：以标准弹道再入点的状态为中心，分

别在 3 个方向的位置和速度加上 2000 m 和 100 m/s
高斯分布的噪声作为其余弹道的初始状态，并通过

式(1)外推获得真实轨迹。分导弹头位置继承母弹头

的位置，在速度上以母弹头速度为基础，分别受到

150 m/s, 75 m/s 和 75 m/s 为标准差的高斯分布零

均值的随机速度冲量，这样分导弹头既能够保证位

置的连续性，同时也能够与母弹头分开，在一定程

度上反应了分导的物理过程。 
4.2 结果与分析 

因弹头分导数目未知，很难对跟踪航迹的位置

和速度进行均方根误差统计。本文主要以关联正确

率以及计算时间来评价算法的优劣。关联正确率定

义如下： 
正确关联测量点迹

关联正确率
所有测量点迹

=      (10) 

平均关联正确率则为跟踪时间内关联正确率的

均值，仿真中涉及的参数有检测概率 PD，虚警数目

Vλ 以及蒙特卡洛仿真次数 mc。 
实验 1  (稀疏场景 PD=1， =0Vλ ， mc=500)：

再入弹道目标为 10 个，再入 10 s 后每个母弹头随

机产生 0~2 的分导弹头，最终得到 17 个弹道目标，

仿真场景以及全局关联概率如图 2，图 3 所示。 
从图 3 可看出，在该场景下，两种算法均能得

到较高的关联正确概率，大约在 92%以上。整体上

MHT 算法略优于滑窗 MCMC，因为在该场景中分

导弹头数量较少，由分导产生的交叉平行等系统干

扰较小，次优的滑窗 MCMC 只对扫描窗内的数据

进行关联，而 MHT 则是进行全局关联，充分利用

了所有的测量信息。但 MHT 算法波动较大，稳定

性不如滑窗 MCMC。MHT 和滑窗 MCMC 计算时

间分别为 35 s 与 22 s，处于同一量级，MHT 计算

量稍大。由于该场景目标较少，分导后对两种算法

的关联正确率影响并不明显，仿真结果也验证了在

系统干扰较小的时候全局最优算法具有较好性能。 
实验2  (密集场景 PD=1, =0Vλ , mc= 1000)：

再入弹道目标为 30 个，分导参数设置不变，最终得

到 57 个弹道目标，仿真场景以及全局关联概率如图

4，图 5 所示。 
从图 4 可见，该场景在分导后有较多的交叉现

象，场景比较复杂。从图5看出该场景下滑窗MCMC  
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图 2 稀疏仿真场景                   图 3 稀疏场景全局关联正确率                  图 4 密集仿真场景 

算法显示出明显的优势，关正确率保持在 0.9 左右，

而 MHT 则在 0.85 左右，并且前者具有更好的稳定

性。分导后，两种算法的关联正确率都有不同程度

的下降，MHT 更为明显，正确率下降至 0.7 左右。

分导结束后，随着时间增加，目标数目趋于稳定，

相互之间相关性变弱，两种算法的关联正确率逐步

恢复至正常水平。在该场景中，MHT 和滑窗 MCMC
运行时间分别为 492 s 与 117 s，滑窗 MCMC 实时

性明显优于 MHT。这说明了最优估计算法虽然能最

大程度地利用了测量信息，但存在以下两方面不足：

第一是计算量大；第二是对未知的系统干扰非常敏

感。该结果验证当未知系统干扰过大，最优估计算

法性能难于保证。 
实验 3  (异常密集场景 PD=1, =0Vλ , mc= 

1000)：再入弹道目标为 100 个，分导参数设置与前

面实验相同，最终得到 193 个弹道目标，仿真场景

以及全局关联概率如图 6，图 7 所示。 
从图 6 可见，该场景目标密集程度非常高，特

别是在分导后，目标数量几乎增加了一倍，并且交

叉现象非常严重，属于复杂场景。分析图 7 可得到，

在发生分导后，两种算法的关联概率都有明显下降，

滑窗 MCMC 降至 0.8 左右，而 MHT 则达到 0.6。
随后滑窗 MCMC 较快恢复至正常水平，而 MHT 正

确率则不断振荡，经过 12 s 延迟后才达到正常水平，

稳定性比前者相差较大。滑窗 MCMC 关联正确率

大多保持在 85%以上，而 MHT 明显低于滑窗

MCMC。而在该仿真场景下，MHT 运行时间到达

8914 s，而滑窗 MCMC 为 478 s，几乎相差 20 倍，

实时性明显优于 MHT。导致两种算法性能差别的原

因与实验 2 类似，不过多阐述。 
针对某一确定的场景，选择不同的检测概率和

虚警数目参数对算法性能影响不同，采用某一固定

的参数得出的结论并不全面，因此前 3 个实验均认

为检测概率为 1，虚警数目为 0，专门增加了实验 4，
选择密集场景，针对不同的检测概率和虚警数目进

行平均关联正确率的统计，探讨不同检测概率和虚

警数目下两种算法的性能。 
实验 4  (密集场景)：场景设置与实验 2 完全一

致，得到在不同检测概率 PD和虚警数目 Vλ 下的关

联结果如图 8，图 9 所示。 
从图 8 可看出，不同检测概率下滑窗 MCMC

获得的平均正确关联概率均比 MHT 要高，同时两

种算法的关联正确率都随着检测概率的增加而提

高；从图 9 可见，随着虚警数目的增加，滑窗 MCMC
与 MHT 关联效果均下降，MHT 下降速度远快于滑

窗 MCMC，当虚警数目大于 50, MHT 关联正确率

小于 0.1，而滑窗 MCMC 还保存在 0.4 以上，这说

明了在恶劣环境下滑窗 MCMC 效果优于 MHT。 

 

图 5 密集场景全局关联正确率                  图 6 异常密集仿真场景             图 7 异常密集场景全局关联正确率 
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图 8 不同检测概率下的关联结果                            图 9 不同虚警数目下的关联结果 

5  结论 

本文首先介绍了弹道被动段的动力学特性，对

传统的 MCMC 算法的继承性及关联假设概率权值

进行改进，提出一种改进的实时滑窗 MCMC 算法

用于解决多批次弹道导弹分导团目标数据关联问

题。仿真结果证实，在恶劣环境下，本文所提算法

不仅关联概率要高于 MHT 算法，并且具有较好的

稳定性，更重要的是本文算法的实时性远优于

MHT，适用于密集环境下的变数目的实时数据关

联。 
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