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基于径向基函数神经网络和无迹卡尔曼滤波的
弹丸落点预报方法研究
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(中北大学 机电工程学院, 山西 太原 030051)

摇 摇 摘要: 为了能够在飞行数据不尽精确的情况下进行快速、准确的落点预报,提出一种基于径向

基函数(RBF)神经网络和无迹卡尔曼滤波技术的弹丸落点预报方法。 使用 RBF 神经网络逼近外

弹道方程用以预报弹丸落点,并用改进型量子行为粒子群算法优化网络结构和权阈值,在此基础上

对基于神经网络的初步预报数据进行滤波处理。 最后进行预报仿真,在输入数据有噪声的情况下

依然得到了较高的预报精度,从而证明该方法对预报弹丸落点是有效可行的,为弹丸的落点预报的

实际应用提供了参考。
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Projectile Impact鄄point Prediction Method Based on Radial Basis
Function Neural Network and Unscented Kalman Filter

ZHAO Han鄄dong, LI Zhi鄄peng
(School of Mechatronics Engineering, North University of China, Taiyuan 030051, Shanxi, China)

Abstract: A new prediction method based on radial basis function (RBF) neural network and an un鄄
scented Kalman filter technology is proposed for the precise and quick prediction of impact鄄point without
exact flight data. Firstly, RBF neural network approximated external ballistics equation is used to predict
the projectile impact鄄point, and the improved quantum鄄behaved particle swarm optimization algorithm is
used to optimize the training method. On this basis, the tentative prediction data is processed with un鄄
scented Kalman filter. At last, the prediction simulation is carried out. The results show that a high pre鄄
diction precision can be reached under the condition of input data with noise. The method proposed in
this paper is efficient and available for impact鄄point prediction.
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0摇 引言

弹丸落点的精确快速预报对实施弹道修正进而

实现精确命中至关重要。 然而在实际应用中面临的

问题是,弹载计算机处理能力有限,解算过程允许耗

时较短,且弹载传感器输出数据较真实值有一定偏
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差,这就要求落点预报算法要有较好的实时性、准确

性、容错性。 当前的预报方法中以数值积分法、滤波

外推法等较为常见。 数值积分法的实质在于使用龙

格库塔法对外弹道方程组进行求解,解算精度依赖

弹载计算机的性能和解算步长、不易实时修正相关

系数,而且弹丸飞行过程中受到随机风、科氏力等诸

多因素的影响[1 - 2],尤为突出的是数值积分法容错

机制不佳。 滤波外推法是基于最小均方差理论的递

推预报方法,具有一定的容错能力,但其理论基础是

建立在线性系统和高斯噪声环境上的,用于飞行弹

道这一非线性系统时不可避免地会产生一定误差,
当噪声为非高斯复杂噪声时甚至引起滤波发散。 国

内外学者也曾尝试通过对弹道方程进行多元逼近来

解决这些问题,但多元函数的数学逼近一般以多元

剖分法为主,对弹道方程组逼近精度不足,且其建立

在较深的数学知识的基础上,难以为一般学者掌握。
出于这些原因,本文提出了一种使用神经网络

对外弹道方程进行逼近来预报弹丸落点的方法。 神

经网络是模仿人脑进行信息处理的一种智能方法,
具有出色的非线性处理能力和容错能力。 而在众多

的神经网络类型中,径向基函数(RBF)神经网络是

建立在基函数逼近理论上的一种神经网络, 所以具

有比其他网络更好的全局逼近能力和最佳逼近能

力[3]。 根据函数逼近理论,任何函数都可以表示成

一组 RBF 的加权和。 而 RBF 神经网络的拓扑结构

则可以通过权值阈值和基函数中心的调整来实现对

不同基函数的加权组合,进而实现对目标函数的逼

近。 从而实现这样的映射关系:祝颐 x寅y,其中,x沂
Rn,y沂Rm,x 和 y 分别为输入向量和输出向量,Rn

和 Rm 分别表示 n 维和 m 维实数空间。 那么当自变

量 x 为弹丸的飞行数据且因变量 y 为弹丸的落点信

息时,通过 RBF 神经网络即可实现由飞行数据对落

点信息的映射。 同时,RBF 神经网络对多元函数的

逼近能力也得到了充分的证明[4]。 RBF 神经网络

在弹丸落点的预报中,由于采用了并行结构,且没有

繁琐的迭代过程,所以具有解算时间短的优点,有利

于落点预报的快速实现。 但其缺陷在于逼近精度依

赖于网络结构和训练方法。 传统的 RBF 网络的训

练方法主要有 K鄄means 方法和梯度下降法等,但这

些训练方法容易导致局部最优和结构冗余,所以本

文采用了能够收敛于全局最优的量子行为粒子群优

化(QPSO)算法对其进行优化,并引入了滤波算法

以减小模型误差。

1摇 落点预报

1郾 1摇 基于 RBF 神经网络的落点预报

根据文献[1 - 2]可知,对于任一组弹丸飞行数

据向量 I = (x,y,z,vx,vy,vz,a,准,渍),分别表示当前

位置三分量,速度三分量,轴向加速度,偏航角,俯仰

角,在弹道不进行机动的情况下对应唯一一个落点。
记落点信息在惯性坐标系中的向量表示为 O = (X,
Z),即射程和横偏。 那么必然存在这样的方程:

F(I) =O, (1)
即射程和横偏量是关于当前飞行数据的函数(注:F
不是指 6 自由度外弹道方程组)。 只需求出这样的

函数,使得(1)式形式的方程恒成立,即可根据当前

飞行数据实时求解落点信息。 (1)式形式的函数为

一超曲面函数,不易求得精确的初等表达式。 本文

试图找到这样一种映射 祝(·),实现对(1)式的无限

逼近,即对于任意第 i 组飞行数据 Ii = (xi,yi,zi,vxi,
vyi,vzi,ai,渍i,准i),都能够使得

祝(Ii)寅F(Ii) (2)
成立,那么此映射即可以用于快速解算弹丸落点信

息。 基于这个思路,本文引入了 RBF 神经网络方法

来解决这个问题。
RBF 神经网络是在借鉴生物交叠接受区域知

识的基础上提出的一种神经网络[3]。 在众多的神

经网络中,RBF 神经网络结构简洁、稳定性好,是具

有输入层、隐含层、输出层的 3 层前向神经网络。 其

中输入层到隐含层执行非线性变换,隐含层到输出

层执行线性加权运算。 由于隐含层上的激励函数采

用了 RBF,可使得网络具有很好的局部逼近能

力[4]。 RBF 神经网络的拓扑结构如图 1 所示。

图 1摇 RBF 神经网络拓扑结构图

Fig. 1摇 Topology structure of RBF neural network
摇

令(Ii,Oi)表示由飞行数据和落点信息构成的

欧氏空间中的点,并且( Ii,Oi)共有 N 个,则可以使
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用函数 祝 对这 N 个点进行插值以实现对 F 的逼近。
当 N 足够大,且网络的结构和激励函数合理时,可
实现对任一函数的高精度的逼近[5],即可实现 祝 的

功能。
不同于其他前向神经网络的是,RBF 神经网络

并不事先确定隐层神经元数,一般方法是在训练过

程中,经对样本的动态聚类来确定隐层神经元数。
所谓动态聚类,是指在训练过程中,对整体训练样本

基于动态聚类算法进行分类,每一组聚类后的子样

本集构成一个单元,即可认为是一个神经元。 可见,
在样本完备且适定的情况下,原函数所表达的每一

种情况都可以包括在内,那么经神经网络对原函数

F 的逼近就是精确的。 经合适的训练之后,网络的

输入输出关系可表达为

y = 移
m

j = 1
w2

jyh j(x) + by, (3)

h j(x) ( (= exp - 移
n

i = 1
椰w1

ij - xi )椰 ·b )j , (4)

式中:x、y 分别为神经网络的输入向量和输出向量;
w 为权值,上标表示权值所处的层数,下标表示参与

连接的神经元编号; b 为相应神经元上的阈值;
椰·椰表示欧氏范数[4,6];xi 表示输入层第 i 个神经

元上的输入值。 经训练确定网络的结构、权值和阈

值后,即可在网络中形成智能映射 祝,实现从 I 到 O
的映射。

作为一种监督式学习网络,RBF 神经网络在学

习中确定隐层单元数和权值阈值,如前所述,一般的

RBF 训练方法为动态聚类算法,但这种方法的聚类

数不易确定,以致不能完全表现出 RBF 网络的优越

性。 为此,本文引入粒子群优化 ( PSO) 算法进行

RBF 神经网络的训练。
1郾 2摇 RBF 训练方法的改进

PSO 算法通过群体中粒子间的协作与竞争来搜

索全局最优解[7 - 8]。 在实际应用中,每一个粒子代

表一个待求量的可能解,每个粒子通过以下规则实

现寻优:
vk + 1
i,j = wvki,j + c1 r1,i(pi,j - xk

i,j) +

摇 摇 c2 r2,i(pg,j - xk
i,j),

xk + 1
i,j = xk

i,j + vk + 1
i,j

ì

î

í

ï
ï

ïï ,

(5)

式中:vk + 1
i,j 为第 i 个粒子第 j 维当前前进的速度;xk + 1

i,j

为第 i 个粒子第 j 维粒子的当前位置;pi,j、pg,j分别表

示粒子的个体最优位置和全局最优位置;r 为随机

常数;c 为学习因子;w 为惯性权重。
将 PSO 方法用于 RBF 神经网络的训练时,其目

的在于求得最佳的神经元数和最优的权值和阈

值[6 - 7]。 那么这些粒子就可以认为是待定的神经元

中心数、权值和阈值大小,而粒子的当前位置就可以

认为是这些待定参数的当前值。 即

x = (h1,h2,…,w1
1j,…,w2

2k,…,b11,…,b2n), (6)
不妨将其看作是一组向量,而找到的最优“位置冶即
为对向量中的元素最优解,也就是神经网络的最佳

权值和阈值。
PSO 虽然是一种高效的全局寻优算法,但是也

存在一定的缺陷。 比如算法容易早熟,搜索空间不

能够覆盖整个可能的解空间等。 这样训练 RBF 神

经网络时,相关参数便不能得到全局最优解。 为了

利用 PSO 的优点,且避开其典型缺陷,本文使用改

进型量子行为粒子群优化(IQPSO)算法进行网络训

练。 与 PSO 相比,该算法模型更简单,协同能力更

强,极大增强了全局搜索能力[8 - 10]。 IQPSO 在进化

搜索过程中舍去了传统 PSO 中的速度更新部分,并
在传统 PSO 的基础上引入了势点 p 的概念[8]。 p 点

表示每个粒子收敛的随机点,是对量子行为思想的

体现。 其中

pk
i = (pk

i,1,pk
i,2,…,pk

i,n),i = 1,2,…,m, (7)
式中:m 表示粒子的个数;n 表示每个粒子的维数;k
表示第 k 次迭代。

同时定义:
g = arg min

1臆i臆N
{ f(pk

i )}, (8)

Pk
i,j = apk

i,j + (1 - a)pk
g,j, (9)

pk
i,j =

xk
i,j, f(xk

i,j) < f(pk - 1
i,j );

pk - 1
i,j , f(xk

i,j)逸f(pk - 1
i,j ){ .

(10)

式中:pi,j表示粒子个体最佳位置;全局最佳位置 pg

的下标即为(8)式中的 g;a 是 0 ~ 1 之间的随机系

数;f(·)是表征在优化的作用下目标函数输出性能

的函数,这里称之为适应度函数。 结合弹丸落点预

报的需求,本文定义 f(·)表征神经网络的映射能

力的优劣,即

f(x) = 1
N 移

N

i = 1
(yi(x) - yi(x)) 2, (11)

式中:N 表示输出层神经元数。 (11)式的含义为对

应于待定参数 x 的神经网络的实际输出与理论输出

的偏差量。 这时,粒子位置的表达形式为

xk + 1
i,j = Pk

i,j 依 茁 | pk
best - xk

i,j | ln(1 / u), (12)
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pk
best =

1
m 移

m

i = 1
pk
i , (13)

式中:u 为 0 ~ 1 之间的随机数,当 u逸0郾 5 时, 依 取

-号,否则取为 + 号;pk
best表示当前粒子群的平均最

优位置;茁 为速度系数。 实际应用中发现,系数 茁 会

影响粒子群的收敛性能。 为此文中取 茁 为自适应变

量[10],即

茁 =
0郾 3(kmax + k)

kmax
+ 0郾 3, (14)

式中:kmax表示最大迭代次数。 同时将(13)式改进

为

pk
best =

1 (m 移
m

i = 1
pk
1i + 移

m

i = 1
pk
2i +… + 移

m

i = 1
pk
m )i .

(15)
那么,选取样本,并定义误差函数后,即可使用

IQPSO 算法对神经网络进行训练,即对所有待定参

数寻求最优解。 其算法流程如图 2 所示。

图 2摇 IQPSO 算法优化 RBF 神经网络流程

Fig. 2摇 Flow chart of optimizing RBF
neural network with IQPSO

摇

2摇 数据处理

使用 RBF 神经网络对弹道方程进行插值逼近

时,理论上可以无限逼近,由于训练样本不可能真正

完备且适定,并且即使采用了改进的参数优化算法

确定网络的结构和权阈值,也只是在 RBF 神经网络

的基础上对已知样本点的空间点进行插值逼近,与
真实外弹道方程仍有一些误差。 为此,本文引入滤

波算法来消除一步预报值的误差。 由于无法判知

RBF 神经网络一步预报落点信息的偏差所服从分

布的类型,所以使用适用于非线性系统和非高斯噪

声环境的无迹卡尔曼滤波(UKF)算法对初步的预

报结果进行去噪处理。
UKF 区别于卡尔曼滤波和最小二乘滤波之处

在于,在求最佳增益矩阵时,UKF 根据观测量和协

方差来确定最佳增益矩阵[11],并根据状态向量均值

和方差阵复现出 2n + 1 个 滓 样本点,实现系统状态

变量的近似分布[12]。 令待求状态向量表示为 X,量
测向量表示为 Z,状态向量和观测向量是同维的,表
示为 n,这里观测向量即可认为是神经网络的一步

预报输出结果。 令状态向量 X 的均值和方差表示

为 X 和 PX,那么按照无迹变换(UT),可取得在 X 周

围的 2n + 1 个 滓 点为

字 i =

X, i = 0;

X + ( (n + 姿)PX) i, i = 1,2,…,n;

X - ( (n + 姿)PX) i, i = n + 1,n + 2,…,2

ì

î

í

ï
ï

ï
ï n.

(16)
式中:姿 = 琢2(n + 资) - n,同时定义与 字 i 对应的权值

为

w i =

wm
0 = 姿

(n + 姿), i = 0;

wc
0 = 姿

(n + 姿) + (1 - 琢2 + 茁), i = 0;

wm
i = wc

i =
1

2(n + 姿), i = 1,2,…,2

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï n.

(17)
式中:琢 用于调节 滓 点和 X 的距离,通常取大于 0 的

小数;茁 是包含了 X 的分布信息的加权系数;资 是为

保证方差阵半正定而设置的次要参数[11 - 12]。 不失

一般性,设状态方程和观测方程分别为

Xk = f(Xk - 1) +Wk - 1, (18)
Zk = h(Xk) + Vk, (19)

式中:W、V 分别为状态噪声和量测噪声;k 表示第 k
次观测,那么对状态向量的滤波迭代更新过程可表

示为

X̂k = X̂k / k - 1 + Kk(Zk - Ẑk / k - 1), (20)

X̂k / k - 1 = 移
2n

i = 0
w i字*i

k / k - 1, (21)

字*i
k / k - 1 = f( 寛字*i

k - 1), (22)

寛字 ik - 1 =
X̂k - 1 + n + 姿 Pk - 1, i = 1,2,…,n;

X̂k - 1 - n + 姿 Pk - 1, i = n + 1,…,2n{ ;

(23)
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Kk (= 移
2n

i = 0
wc

i (字 i,k / k - 1 - X̂k / k - 1)(h(字 i,k / k - 1) -

Ẑk / k - 1) )T (· 移
2n

i = 0
wc

i (h(字 i,k / k - 1) - Ẑk / k - 1)·

(h(字 i,k / k - 1) - Ẑk / k - 1) + )R
- 1
, (24)

Ẑk / k - 1 = 移
2n

i = 1
wm

i h(字 i,k / k - 1), (25)

式中:R 为观测噪声的方差,为了计算方便,这里取

X̂0 = EX0,则根据(20)式 ~ (25)式即可获得对一步

预报数据的滤波值,即所需的预报落点的无偏估计

量 X̂k .

3摇 仿真与分析

3郾 1摇 落点预报仿真

训练样本对网络的逼近精度和泛化能力有很大

影响。 样本选取时,在每条弹道上,提取对应于前文

(x,y,z,vx,vy,vz,a,准,渍)的飞行数据和与此相对应

的(X,Z)值。 神经网络的输入量即为(x,y,z,vx,vy,
vz,a,准,渍),输出量为(X,Z) . 这样的输入量可以用

较少的参数比较完善地表达弹丸飞行特性。 而且经

验表明,这样的样本组合可以比其他形式的样本组

合获得更好的预测精度。 在实际应用时,这些输入

量数据可以通过弹载的 GPS /惯性测量单元,或

GPS /惯性测量单元 /地磁测量单元获得比较精确的

值,数据获取也较为容易。
为保证样本的适定性,本文采用这样的方法选

取训练样本:基于 6 自由度弹道方程,使用 4 阶龙格

库塔法,设定解算步长为 0郾 01 s,解算出弹道数据作

为备选飞行数据,从 5毅 ~ 60毅的射角范围内,每隔 2毅
提取一条弹道,从出炮口 5 s 开始每隔 2 s 采集一次

飞行数据,至落地前 5 s 结束,作为初级样本,记为

A. 确定初级样本 A 后,基于模糊聚类和因子分析

的方法对样本 A 进行优化,使训练样本分布更均匀

且更具有“代表性冶,避免某类样本过多致使网络过

拟合和某类样本过少而致使网络欠拟合,最终影响

网络的泛化能力和逼近精度。 选取出合适的样本

后,基于 IQPSO 对 RBF 神经网络进行训练优化。 以

顺序方式输入样本进行训练,得到训练过程中网络

的理论输出值和实际输出值之间误差的变化曲线,
如图 3 所示。

从图 3 中可以看出,训练到 300 次以后,随着训

练样本的输入,网络的期望输出与实际输出之间的

图 3摇 IQPSO 优化 RBF 神经网络的误差收敛曲线

Fig. 3摇 The convergence curve of the error of IQPSO
optimizing RBF neural network

摇

差值逐渐变小,并最终趋于稳定,即各参数已达到最

优解的某邻域内,也即说明 IQPSO 优化神经网络是

全局收敛的。 从训练误差变化曲线中可以看出,随
着训练的进行,误差达到了 0郾 000 1 的精度,说明收

敛精度较好, 而对应于本次训练, 训练时间为

12郾 4 s,收敛速度也较好。
取自同一弹种而未录入训练样本的飞行数据作

为测试样本对训练完毕的网络进行测试,输入量为

测试样本中对应的(x,y,z,vx,vy,vz,a,准,渍)值。 仿

真预报时对测试样本加入由高斯噪声和厚尾噪声组

合的复杂噪声。 考虑到实际测量时,加速度误差和

姿态角误差数值较小,所以对加速度信息添加其真

实值 1郾 5%的噪声,均值为 0,统计方差为 0郾 35;对
俯仰角和偏航角添加其真实值 2% 的噪声,均值为

0,统计方差分别为 0郾 5 和 0郾 6;实际应用中速度测

量误差一般不大于 5 m / s,位置测量误差一般不大

于 15 m,文中对速度信息和位置信息添加均值为 0,
方差分别为 5 和 15 的噪声,约占其真实值的 1%和

0郾 3% . 每隔 0郾 2 s 输入一次飞行数据,对每次一步

预报数据进行滤波处理,设定前后两次滤波输出差

值小于 2 m 时输出结果。 测试时,设定瞄准点为

15 ~ 20 km,每隔 100 m 测试一次。 记录每条弹道上

经神经网络预报的落点信息的最大误差与经滤波后

的最终预报落点信息,与实际落点比较,统计出射向

和横向上的偏差值,如图 4 和图 5 所示。
每次测试时从出炮口 10 s 后开始采集飞行数

据作为测试的输入。 最多解算次数 27 次,即跟踪弹

道时间 5郾 4 s,最少解算次数 8 次,即跟踪弹道时间

1郾 6 s,后续预报弹道长度为 10 ~ 16 km. 分析预报数

据可知,由于测试数据具有输入噪声,经神经网络输
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图 4摇 射程方向预报偏差统计

Fig. 4摇 Range direction prediction bias statistics
摇

图 5摇 横偏方向预报偏差统计

Fig. 5摇 Side direction鄄of鄄arrival prediction bias statistics

出的一步预报数据,射向最大预报误差为 132 m,横
向最大预报误差为 53 m,并且射向和横向的预报数

据均有误差。 经滤波处理后,射向误差最大为

10郾 2 m,最小误差为 0 m,横向最大误差为 8郾 4 m,最
小误差为 0 m,即误差控制在了较小的范围内。
3郾 2摇 仿真与统计分析

为了对比本文方法与传统方法预报效果的异

同,在 15郾 5 km、16郾 5 km、17郾 5 km 射程的弹道数据

上,加入前文所述噪声,分别用数值积分法和滤波外

推法预报弹丸落点,此时设定数值积分步长、外推步

长均为 0郾 05 s,飞行数据输入间隔设定为 0郾 1 s,出
炮口 10 s 时开始输入飞行数据。 分别统计其落点

解算信息,如表 1 所示。
从表 1 中可以看出,在飞行数据有复杂噪声时,

数值积分法解算精度最差,由于其在计算机上解算

时进行繁复的循环迭代,其解算时间较长;滤波外推

法解算精度较数值积分方法有所提高,但其在外推

之前有计算方差的时间,即弹道跟踪时间,使得其解

算时间较数值积分法长,但实际测量噪声较简单时,
弹道跟踪点数会减少从而减小总体解算时间;本文

方法在解算精度与解算时间上均有优势,也就是说,

当输入量为完备的(x,y,z,vx,vy,vz,a,准,渍)值时,在
神经网络中很好地形成了由飞行信息到落点信息的

非线性映射。

表 1摇 不同方法的落点预报统计

Tab. 1摇 The statistics of impact鄄points predicted

by various methods

项目 横偏 / m 射程 / km 解算时间 / s

弹道 1 0 15郾 500

数值积分 - 29郾 0 15郾 527 1郾 7

滤波外推 5郾 5 15郾 517 2郾 6

本文方法 5郾 6 15郾 506 1郾 1

弹道 2 0 16郾 500

数值积分 20郾 2 16郾 532 1郾 9

滤波外推 - 12郾 4 16郾 49 3郾 4

本文方法 - 4郾 7 16郾 493 1郾 2

弹道 3 0 17郾 500

数值积分 31郾 0 17郾 473 2郾 1

滤波外推 7郾 4 17郾 488 2郾 9

本文方法 - 5郾 2 17郾 508 1郾 6

摇 摇 如图 1 所示,RBF 神经网络采用了并行结构,其
计算原理从根本上区别于冯诺衣曼计算机原理,而
是对数据采用并行处理的方式,实际应用时可以节

省大量解算时间。 滤波过程又对预报数据进行了去

噪处理,所以可以获得较高的精度,使得本文方法具

有良好的容错性和实时性。 当实际工作中输入数据

噪声较为简单时,滤波次数将会大幅减小,解算耗时

会更短。 但本文方法的解算精度依赖于样本的精确

性,因为样本的精度决定了逼近误差的大小,如果实

际使用时训练样本误差较大,预报误差会较大。 实

践表明,使用神经网络方法进行落点预报时,若神经

网络输入层数据不完整,预报结果会产生较大误差。
同时,因神经网络的性能依赖于训练样本,所以通用

性不佳,如 155 mm 口径弹丸的飞行数据训练的网

络不能用于 125 mm 口径弹丸落点的预测。 对于这

类问题,将网络训练完毕后提取出其数学模型,并设

置根据不同弹种变化的自适应参数,是解决这个问

题的一种方法,也是今后工作的方向。

4摇 结语

为了快速高精确地实现落点预报,本文引入了

RBF 神经网络方法,并使用 IQPSO 来获取所需神经
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网络的参数,然后在此基础上对预报数据进行滤波

处理,最后进行了仿真。 仿真结果表明:IQPSO 的

RBF 神经网络逼近精度高,训练误差达到了 0郾 000 1
的精度级别,收敛速度较快;基于 RBF 神经网络和

无迹卡尔曼滤波的方法预报弹丸落点具有良好的容

错性,当输入数据具有复杂噪声时,最大预报误差为

10郾 2 m,最小预报误差 0 m. 说明本文提出的方法对

飞行数据不尽准确的情况下进行的落点预报是有效

的,为弹丸落点预报的实际应用提供了一种参考。
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