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摘 要：对脱靶量进行准确预测，能够增强武器系统打击精度，提高系统的可靠性。由于传统的脱靶量预测方法依赖于递推

模型的精准度，本文提出了一种基于虚拟样本生成的长短期记忆（LSTM）网络脱靶量预测方法。在分析脱靶量时间序列的

特征基础上，利用其误差源特性建立误差源模型，结合其特性叠加形成虚拟样本。随后利用LSTM网络对脱靶量的非线性

映射关系进行学习，形成基于虚拟样本的LSTM脱靶量预测模型，最后，利用实测数据验证脱靶量预测模型并与基于新息卡

尔曼滤波算法和最小二乘法的预测结果进行对比分析。试验结果表明，基于虚拟样本生成的LSTM脱靶量预测方法能够在

数据不足的情况下，通过虚拟样本的补充，提高预测准确性，具有良好的应用前景。
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高炮作为末端防御的最后一道屏障，在拦截快速近程

或复杂环境下的低空目标中具有不可替代的优势，闭环校

射是提高射击效能的重要举措。闭环校射由三部分工作组

成：测量脱靶量、预测脱靶量和控制武器修正脱靶量。理论

已经证明，控制的精度可以达到与预测的精度相等的程度，

因此脱靶量的预测是闭环校射的核心[1-2]。

脱靶量是始点在目标上、终点在弹头上的一个矢量，是

实际值和理想值的偏差矢量。实现对脱靶量的精确预测对

闭环校射具有重要的意义，即利用脱靶量一系列的实测值

预先估计出脱靶量的未来值，并在火炮射击前，校正射击诸

元，以消除尚未发射的弹头可能形成的脱靶量。

脱靶量序列具有实时性高、不确定性强的特点，目前针

对脱靶量的预测方法分为两类，第一类基于火炮射击的脱

靶量的历史的时历数据，程杰[3]应用最优估计理论建立了

最佳校正量预测模型；姚志军等[4]提出使用时间序列建模

的方法，建立了弹丸脱靶量递推预测模型。杨丽君等[5]建

立了基于自适应新息卡尔曼的脱靶量预测模型，冀云彪

等[6]建立了基于改进的自适应卡尔曼滤波的脱靶量预测模

型。这些基于时历数据的预测方法计算量比较小，但主要

针对低阶模型，对于高阶的系统预报效果不佳，具有很大局

限性。第二类方法通过分析运动方程对脱靶量进行建模，

曹小兵等[7]通过分析脉冲控制力与控制力矩，推导了有控

六自由度运动方程组，利用捷联激光导引头测得的弹目偏

差角及其方位信息，建立了脱靶量预测模型，实现了对脉冲

修正弹的脱靶量预测；Moldavskaya等[8]通过分析测量误差

分布、制导律，结合相应滤波器对脱靶量进行预测；Johnson

等[9]建立了一个二元异方差线性模型，利用贝叶斯方法估

计模型参数从而对脱靶量进行估计，但存在着建模复杂、通

用性差的缺点。

近年来，随着人工智能技术的不断发展，以神经网络为

代表的机器学习方法日趋成熟，因其可以逼近任意的非线

性函数，拟合能力较强，所以逐渐受到研究者的关注，特别

是长短期记忆神经网络（LSTM）[10-11]，通过引入门控单元实

现了长期记忆能力，预测效果较好，被广泛应用在动力参数

预测、空气流场预测、电力负荷预测、卫星轨道预测、风力发

电预测、弹道轨迹预测等领域[12-19]。在脱靶量预测领域，陈
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劭博等[20]提出了一种基于脱靶量预测的飞行器反拦截机动

方法，通过对弹目状态实时观测后利用LSTM进行实时脱

靶量预测，再根据预测结果来实时决策机动时机。但其未

将实际的脱靶量数据加入训练集，缺乏实例验证。

基于此，本文在分析脱靶量产生的原因的基础上，对脱靶

量产生的各个部分进行分析建模，同时对脱靶量进行时序分

析，利用超拉丁立方抽样形成虚拟样本，将虚拟样本引入

LSTM模型进行训练并利用该网络对实际脱靶量数据进行了

预测，与最小二乘法和传统卡尔曼滤波模型的预测结果相比，

基于虚拟样本和LSTM的脱靶量预测模型的预测精度更高。

1 脱靶量虚拟样本生成模型
1.1 脱靶量影响因素

在实际应用中脱靶量一般为二维脱靶量。二维脱靶量

主要包含高低角误差和方位角误差，各个方向上的分布是

相互独立的，所以各个方向的脱靶量的研究方法是相同的。

脱靶量是由多个误差源耦合而成的，可以通过多个误差源

合成脱靶量序列。依照其统计特性可以分为系统误差、强

相关误差、弱相关误差和不相关误差。

系统误差是射击开始前的已知的确定性误差，其方差、

相关系数皆为零，其分布如下所示

ì
í
î

ïï

ïï

ax =
-
x (k)

cov [ ]-
x (k)-x ( )j = 0

（1）

式中，ax为系统误差，x̄(k)为射击误差均值。

强相关误差是射击过程中一个未知的常量，其相关系

数为1。强相关误差包括各类静态误差，以及弹药、气象条

件测量和装定误差，其分布如式（2）所示
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x q (k)= 0

xq (k)= xq (1)

cov [ ]xq (k)xq ( j) = σ 2
q

（2）

式中，xq (k)为强相关误差；σ 2
q 为强相关误差的方差。

弱相关误差是由于火炮射击所产生的误差，其特征是

相关系数非 0非 1，由于火炮身管具有惯性，因此射击诸元

的弱误差是相关且连续的，其分布如式（3）所示
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xr (k + 1)= rxr (k)+ 1 - r2 ω(k)

xr (1)=ω(0)

cov [ ]ω(k)ω( j) = r || k- j σ 2
r

|| r < 1

（3）

式中，xr (k)为弱相关误差；σ 2
r 为弱相关误差的方差；r为相关

系数。

不相关误差其相关系数为0，在射击误差中只有弹药误

差为不相关误差，其分布如式（4）所示
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ïïïï

ïïïï
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xb (k)= 0

cov [ ]xb (k)xb ( j) =
ì
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0  k ¹ j

σ 2
b   k = j  

（4）

式中，xb (k)为不相关误差，σ 2
b 为不相关误差的方差。

脱靶量数据由各误差项叠加生成，假设火炮射击的第k

次的脱靶量为X (k)，则满足

X (k)= xq (k)+ xr (k)+ xb (k)+ a （5）

1.2 虚拟样本生成

基于神经网络对脱靶量的预测方法是建立在大量的脱靶

量数据的基础之上的，因此必须建立一个脱靶量的数据库。

而脱靶量的测量受到各种因素的影响导致能采集到的样本有

限，因此需要虚拟样本以扩充原有数据，增强预测模型的预测

精度和泛化能力。在高炮的射击过程中每一发弹药射击的脱

靶量对其后各发都有影响，因而每次发射弹药对脱靶量的影

响都是有差别的，需要选择合适的时序模型如自回归（AR）模

型、移动平均（MA）模型、自回归移动平均（ARMA）模型等对

实测脱靶量数据进行自相关性和偏相关性分析决定脱靶量模

型阶数。同时结合脱靶量的误差源模型，以生成虚拟样本。

图1所示为脱靶量的虚拟样本生成过程。
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图1　虚拟样本生成过程

Fig.1　Virtual sample generation process

由图 1可知，采用脱靶量误差源模型生成虚拟样本的

基本思路是：在分析脱靶量的误差源模型的基础上，根据时

间序列分析虚拟样本的输出长度和数据值，在此基础上，由

输入层与隐含层的非线性映射得到虚拟样本的输入输出数

据值，最后将得到输入、输出数据值构成虚拟样本集。

2 基于 LSTM 的脱靶量预测
LSTM可以缓解循环神经网络（RNN）中随着时间步长

变长而存在的梯度消失的问题。在LSTM中，通过引入三

个门处理过程，从而使其具备分析长时序序列数据的能力。

LSTM基本的组成如图2所示。
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图2　LSTM网络基本组成单元

Fig.2　Basic constituent units of an LSTM network

图2中，xt 和ht 分别为 t时刻的输入和输出，ht - 1 为上一

时刻LSTM单元的输出，Ct - 1 为上一时刻记忆细胞单元的

输出，Ct为 t时刻记忆细胞单元的输出。

遗忘门决定上一时刻有多少信息保留或遗忘在记忆细

胞Ct，根据上一时刻的输出 ht - 1 和当前输入 xt 来产生一个

0~1的 ft值，其构成如式（6）所示

ft = σ(Wf × [ht - 1xt ] + bf ) （6）

输入门决定当前时刻有哪些值用来更新，其构成如下

it = σ(Wi × [ht - 1xt ] + b i ) （7）

当前时刻的候选记忆细胞单元 C͂t的构成表达式如下

C͂t = tanh(Wc[ht - 1xt ] + bc ) （8）

记忆细胞由 ft 点乘上一时刻记忆细胞单元Ct - 1 的值与 it

点乘当前时刻临时存储单元 C͂t的值结合进行更新。构成如下

Ct = ft*Ct - 1 + it*C͂t （9）

输出门决定当前记忆细胞Ct有多少输出到当前隐藏层

的输出值ht，构成如下

Ot = σ(Wo[ht - 1xt ] + bo ) （10）

将记忆细胞Ct经过 tanh函数处理后与输出门Ot相乘，

最终得到输出如下

ht =Ot × tanh(Ct ) （11）

式中，Wf、W i、Wo 为遗忘门、输入门、输出门的权重矩阵；

bf、b i、bc、bo 分别为遗忘门、输入门、记忆细胞、输出门的

偏执项；σ代表 sigmoid非线性函数；tanh为双曲正切函数。

为了可以更好地应用于长序列数据的分析和对脱靶量

的预测等工作，设计LSTM结构如图3所示。

按照信息的流向顺序，LSTM神经网络由左到右分别

为输入层、数个LSTM层和输出层，其中输入层和输出层的

激活函数都为 tanh函数。LSTM层的个数由外部指定，经

过大量数据训练之后，LSTM各层各神经元之间的权重发

生改变，误差函数缩小到一个可接受的范围，从而完成了神

经网络对训练数据的学习。

3 仿真结果与分析
3.1 虚拟样本的生成

结合时序模型对实测脱靶量数据进行自相关性和偏相

关性分析决定脱靶量模型阶数。如图 4、图 5可知，自相关

系数（ACF）呈现明显“拖尾”现象，偏相关系数（PACF）呈现

“截尾”现象。因此时序模型为自回归模型，如式（12）所示

Xt = ϕ0 + ϕ1 Xt - 1 + + ϕp Xt - p + ε t (12)

式中，{εt }为独立同分布的白噪声序列，方差为 σ2，且 ε t 与

Xt - 1Xt - 2…独立。

平稳时间序列的偏相关系数（PACF）为5步截尾，自相

关系数（ACF）逐步衰减而不截尾。即当前脱靶量与前5时

刻的脱靶量相关性最强。

因此在生成虚拟样本时，将相关系数、强相关误差、弱相

关误差、不相关误差设为随机变量，将随机变量按照脱靶量模

型阶数，产生多组脱靶量时间序列，作为训练集的样本。
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图3　LSTM神经网络结构

Fig.3　LSTM neural network architecture
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在表1参数范围内使用超拉丁立方抽样法生成多组相

关系数、强相关误差、弱相关误差、不相关误差，来构建虚拟

样本作为训练集，本文中构建的单个训练集的大小为

2650700个样本。

3.2 LSTM 模型的训练

训练集在输入LSTM训练之前，需要经过归一化处理，

本文中采用的归一化函数定义为

X ′i =
Xi - μ i

σ i

(13)

式中，X ′i，Xi 分别为归一化前后的状态变量；μ i 为状态变量

的均值；σ i为状态变量的标准差。

将归一化后的训练集输入LSTM进行训练，训练过程

中的损失函数定义为

XMSE =
1
n∑

i = 1

n

(y(i)
test - ŷ(i)

test ) (14)

式中，n为训练集样本个数；y test、 ŷ test分别为标签的实际值和

预测值。

使用训练集中的轨迹数据训练LSTM网络模型，记录

训练过程中训练集的损失变化情况，如图6所示。

在训练LSTM网络时，采用Adams算法，最大迭代次数

设为300，初始学习率设置为0.0001，200轮后学习率降为原

来的10%。在训练过程中，LSTM的损失下降非常迅速，几

轮后损失已经趋于零。在第100轮左右，进一步放大图6中

矩形框中的曲线，可以看出测试集的损失曲线保持平稳。

基于这些观察，可以合理地认为网络已经收敛，完成对

LSTM进行训练，训练完成后的网络即可用作对当前状态

下的脱靶量的实时预测。

为了获取真实的脱靶量数据，本文以某径高炮为测试

对象，无人机模拟来袭目标，在标准气象条件下和非标准气

象条件下分别进行射击试验，从得到的多组方位角脱靶量

数据和高低角脱靶量数据中分别随机抽取一组脱靶量序

列，对训练好的LSTM进行测试，在给定前一时刻真实的脱

靶量数据的情况下，LSTM和对比方法的预测结果分别如
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图6　训练损失函数

Fig.6　Training loss function
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图4　脱靶量序列自相关图像

Fig.4　Miss distance sequence autocorrelation image
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图5　脱靶量序列偏自相关图像

Fig.5　Miss distance sequence partial autocorrelation image

表1 脱靶量数据集生成参数及取值范围

Table 1 Parameters and value ranges for miss distance

dataset generation                              

变量

r

xb

xr

xq

取值范围

0.6~0.9

0.1~0.9

0.1~0.9

0.1~0.9
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图7和图8所示。

结合图 7与图 8的两组预测表现来看， 基于虚拟样本

和LSTM的脱靶量预测模型能够对脱靶量进行预测，且与

基于新息卡尔曼模型相比精度更高。

为了对模型的结果进行定量评价，同时对比不同模型

之间的优劣，选用的性能评价函数应具有一定普适性。因

此本文选用均方根误差（RMSE）、平均绝对误差（MAE）为

评价指标，其定义为

XRMSE =
1
n∑

i = 1

n

(y(i)
test - ŷ(i)

test ) （15）

XMAE =
1
n∑

i = 1

n

|| y(i)
test - ŷ(i)

test （16）

式中，y test为测试集上的真实值结果；ŷ test为测试集上的预测

值结果。MAE是用来衡量预测模型对连续数据的预测精

度的指标。它测量预测值与真实值之间的平均绝对差，表

示预测值与真实值之间的平均偏差程度。MAE越小，模型

的预测就越准确。均方根误差是用均方误差的平方根来计

算的。因为计算的是误差的平方，异常值被赋予更多的权

重，为较小的误差创建了平滑的梯度，有助于优化算法获得

参数的最优值。RMSE考虑了实际值的变化并测量了误差

的平均幅度，这有助于确定特征是否增强了模型的预测。

RMSE越小，模型的预测就越准确。

由此可得高低和方位方向上不同方法的脱靶量的预测

误差，见表2和表3。

由表2和表3可知，基于虚拟样本和LSTM的脱靶量预

测模型优于最小二乘法和基于新息的卡尔曼滤波预测模

型，在方位角方面，相较于最小二乘法在MAE指标方面提

升 33％，在RMSE指标方面提升 35％左右；相较于基于新

息的卡尔曼滤波模型在MAE指标方面提升11％，在RMSE

指标方面提升17％左右；在高低角方面相较于最小二乘法

在 MAE 指标方面提升 34％，在 RMSE 指标方面提升 33％

左右；相较于基于新息的卡尔曼滤波模型 MAE 性能提升

5％，在RMSE指标方面提升7％左右。

4 结论
本文通过对脱靶量误差源统计特性进行分析，提出基

于虚拟样本生成的LSTM脱靶量预测方法。通过研究，得

到以下结论：

（1）本文通过分析脱靶量生成的误差源模型，设计了根

据时间序列分析以及误差源模型生成的虚拟样本方法，并

根据此方法生成了虚拟样本集，为小样本下的神经网络训

练提供数据补充。

（2）通过仿真试验表明，对比了本文提出的方法与最小
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图7　方位角脱靶量预测

Fig.7　Azimuth miss distance prediction
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图8　高低角脱靶量预测

Fig.8　Elevation miss distance prediction

表2 方位角脱靶量预测误差

Table 2 Azimuthal miss distance prediction error

参数

最小二乘法

新息卡尔曼

本文算法

MAE

0.0643

0.0486

0.0431

RMSE

0.0788

0.0618

0.0513

表3 高低角脱靶量预测误差

Table 3 Elevation miss distance prediction error

参数

最小二乘法

新息卡尔曼

本文算法

MAE

0.0607

0.0425

0.0401

RMSE

0.0747

0.0537

0.0498
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二乘法、基于新息卡尔曼滤波的脱靶量预测效果，本文提出

的方法在RMSE和MAE两方面相较最小二乘法和新息卡

尔曼滤波预测方法具有显著优势。本文提出的算法能够在

数据不足的情况下，通过虚拟样本的补充，提高预测准确

性，具有良好的应用前景。
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Research on Miss Distance Prediction Methods Based on Virtual Sample Generation

Zhao　Baochen1， He　Shan1，2， Wu　Panlong1， Wang　Ke1， Chen　Wei1

1. Nanjing University of Science and Technology， Nanjing 210094， China

2. National Key Laboratory of Air-based Information Perception and Fusion，China Institute of Air-to-Air Missile， 

Luoyang 471099， China

Abstract: Accurately predicting the miss distance can enhance the accuracy of weapon system strikes and improve 

the reliability of the system. Due to the traditional miss distance prediction methods relying on the accuracy of 

recursive models, this paper proposes a long short-term memory (LSTM) network off target prediction method based 

on virtual sample generation. Based on the analysis on the characteristics of off target time series, an error source 

model is established using its error source characteristics, and combined with its characteristics to form a virtual 

sample. Subsequently, the LSTM network was used to learn the nonlinear mapping relationship of off target distance, 

forming an LSTM off target prediction model based on virtual samples. Finally, the off target prediction model was 

validated using measured data and compared and analyzed with the prediction results based on the novel Kalman 

filter algorithm and the least squares method. The experimental results show that the LSTM off target prediction 

method based on virtual sample generation can improve prediction accuracy by supplementing virtual samples in the 

case of insufficient data, and has good application prospects.

Key Words: miss distance prediction; virtual sample generation; LSTM neural network; miss distance error model; 

time series
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