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基于改进 ＨｕｂｅｒＭ的组合导航鲁棒滤波算法
王进达，鲁　浩，程海彬，李群生

（中航工业空空导弹研究院，河南 洛阳　４７１００９）

摘要：提出了一种基于改进ＨｕｂｅｒＭ估计的容积卡尔曼滤波导航算法。将 ＨｕｂｅｒＭ估计应用于非线性的导航系统
观测方程，不进行线性化近似，得到新的量测噪声方差矩阵；引入强跟踪机制，利用新的量测噪声方差矩阵，对一步

预测协方差矩阵进行正交化处理，采用模糊推理方式计算弱化因子；将强跟踪机制与容积卡尔曼状态更新相结合，

导出新的非线性滤波算法。通过仿真验证，与传统卡尔曼滤波算法和自适应容积卡尔曼滤波算法进行对比，新的算

法在量测异常条件下具有更好的鲁棒性，更高估计精度，能够对导航系统姿态误差实现良好的跟踪性。
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　　提高ＳＩＮＳ／ＧＮＳＳ紧组合导航系统的鲁棒性是当前导航
领域的研究热点［１］。在紧组合的弹载应用中，大过载、高机

动以及卫星缺失等复杂条件经常出现，这使得紧组合必须具

备很好的鲁棒特性和状态跟踪特性。

目前提高组合导航滤波器鲁棒性的方法主要集中在线

性／非线性滤波算法框架内进行时间更新或量测更新的改
进。如Ｈ∞滤波器

［２］、自适应滤波器［３－４］和抗差Ｋａｌｍａｎ滤波

器［５］，其中Ｈ∞滤波器是基于放宽噪声容限来对未知噪声进
行范围估计，自适应滤波器是直接将未知噪声统计量作为状

态量进行估计的，抗差Ｋａｌｍａｎ是在传统Ｋａｌｍａｎ基础上对未



知噪声方差矩阵进行等效替换。三者是鲁棒线性滤波框架

的代表。非线性滤波框架内的鲁棒改进更是广泛，基于贝叶

斯理论基础的容积卡尔曼滤波、粒子滤波、扩展卡尔曼滤波

以及无迹卡尔曼滤波等［６］，其中容积卡尔曼算法（Ｃｕｂａｔｕｒｅ

ＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒｓ，ＣＫＦ）是较新的非线性滤波算法。
基于鲁棒滤波器的改进，目前应用较多的是在 ＣＫＦ框

架内引入强跟踪机制（ＳｔｒｏｎｇＴｒａｃｋｉｎｇＦｉｌｔｅｒｓ，ＳＴＦ），并在此

基础上进行多种简化［７－１０］。而传统 ＳＴＦ的关键是如何准确

地确定渐消因子，并且渐消因子的引入条件具有一定的随机

性，导致滤波结果不够稳定，出现误判概率过高的现象［１１］。

而引入ＨｕｂｅｒＭ估计［１２］虽然能够解决这个问题，但是目前

大多数基于ＨｕｂｅｒＭ估计的鲁棒滤波算法应用在目标跟踪

领域中［１３－１５］，在导航领域应用较少。

ＧＮＳＳ／ＳＩＮＳ紧组合导航系统在高动态条件下其非线性
特性表现明显，此时采用线性框架下的鲁棒滤波器已不再适

用。因此，本文提出一种基于改进 ＨｕｂｅｒＭ估计的 ＣＫＦ导
航算法。对ＨｕｂｅｒＭ估计进行改进，应用于非线性的导航系
统观测方程，不进行线性近似，保持了 ＣＫＦ在方差传递过程
中原有的精度；其次，并不直接通过 Ｈｕｂｅｒ条件下的最小二
乘迭代得到状态估计，而是利用Ｈｕｂｅｒ估计出新的量测噪声
方差矩阵对一步预测协方差矩阵进行二次正交化处理，既能

提高系统鲁棒性，又可避免噪声方差矩阵的变化可能导致的

模型不确定性；最后引入强跟踪机制，采用模糊推理方式计

算弱化因子，保证量测噪声统计特性发生突变或状态突变

时，系统滤波器仍能够对导航系统姿态误差实现良好跟踪。

１　基于改进 ＨｕｂｅｒＭ 估计的容积卡尔曼
滤波

１．１　ＨｕｂｅｒＭ估计与强跟踪机制的统一

关于状态量ｘｋ和ｍ维观测量ｙｋ建立非线性系统模型如

下：

ｘｋ ＝ｆ（ｘｋ－１）＋ｖｋ－１
ｙｋ ＝ｈ（ｘｋ）＋ｗ

{
ｋ

（１）

式（１）中，ｆ（·）和ｈ（·）分别为非线性状态函数和量测函数；

ｖｋ和ｗｋ分别为状态噪声和量测噪声，其方差矩阵分别为 Ｑｋ
和Ｒｋ。

广义Ｍ估计的Ｈｕｂｅｒ代价函数的定义如下：

Ｊ（ｘｋ）＝∑
ｍ＋ｎ

ｉ＝１
ρ（υｉ） （２）

式（２）中，ρ（υｉ）为关于υｉ的任意函数；υｉ为观测残差。由此

可以得到式（２）的解为：

∑
ｍ＋ｎ
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φ（υｉ）
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＝０ （３）

式（３）中，φ（υｉ）＝（ρ（υｉ））′，影响函数为ψ（υｉ）＝φ（υｉ）／υｉ。

构造Ｈｕｂｅｒ条件下的回归模型，假设状态一步预测残差

为δｘｋ＋１／ｋ，于是有
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式（４）中，ｘ^ｋ＋１／ｋ为 状 态 的 一 步 预 测 估 计，令 Ｓｋ ＝
Ｒｋ ０

０ Ｐｋ＋１[ ]
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，且有Ｅ（δｘｋ＋１／ｋδｘ
Ｔ
ｋ＋１／ｋ）＝Ｐｋ＋１／ｋ。

根据Ｈｕｂｅｒ原理和式（２）定义新的残差及代价函数，如
式（５）、式（６）所示：
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式（５）、式（６）中，ｚｋ＝Ｓ
－１／２
ｋ

ｙｋ
ｘ^ｋ＋１[ ]

／ｋ

，χｋ＝
ｈ（ｘｋ）

ｘｋ[ ]
＋１

。根据 Ｈｕ

ｂｅｒ代价函数及其定义，构造权重矩阵 珋Ｊ＝ｄｉａｇ（ψ（υｉ））并由
式（４）进行迭代求解，得到更新后的噪声方差矩阵即为权重
矩阵更新后的前ｍ行ｍ列矩阵：

珔Ｒ＝Ｓ１／２珋Ｊ（Ｓ１／２）Ｔ［１∶ｍ，１∶ｍ］ （７）
　　从式（７）可以看出，ＨｕｂｅｒＭ估计的关键是构造伪观测
值或重新构造观测噪声方差矩阵，将原非线性观测值截断，

从而定义修正后的残差。这样做的好处是能够自适应地对

不同大小的残差配以权重，减小量测异常的影响。引入正交

原理来使得滤波器输出的残差序列处处正交，能够进一步减

小观测噪声方差矩阵的变化对状态方程的影响。

在ＳＩＮＳ／ＧＮＳＳ紧组合数学模型中，由于量测方程的非线
性特性，采用线性滤波框架下的强跟踪机制会造成系统模型

失配，导致滤波迭代的不稳定，因此需要避免对观测方程进

行线性化。强跟踪算法中渐消因子的计算如下：

λｋ ＝ｍａｘ（１，λ０） （８）

λ０ ＝
ｔｒａ［Ｎ′ｋ］
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（９）

Ｎ′ｋ ＝Ｖ０，ｋ－β′（ＨｋＱｋＨ
Ｔ
ｋ＋Ｒ^ｋ） （１０）

Ｍ′ｋ ＝β′ＨｋＰｋ＋１／ｋＨ
Ｔ
ｋ （１１）

其中 Ｖ０，ｋ＝υ
Ｔ
ｋυｋ，Ｈｋ＝

ｈ（ｘｋ）
ｘｋ ｘｋ＝^ｘｋ＋１／ｋ

，而要避免 Ｈｋ矩阵的

出现，需要对Ｎ′ｋ和Ｍ′ｋ进行等价变换，变换形式如下：

Ｎ′ｋ＝Ｖ０，ｋ－β′［（Ｐ
ｘｙ
ｋ＋１／ｋ）

Ｔ（Ｐｋ＋１／ｋ）
－１Ｑｋ（Ｐｋ＋１／ｋ）

－１（Ｐｘｙｋ＋１／ｋ）
Ｔ＋Ｒ^ｋ］

（１２）
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ｋ＋１／ｋ）

Ｔ（Ｐｋ＋１／ｋ）
－１Ｐｋ＋１／ｋ（Ｐｋ＋１／ｋ）

－１（Ｐｘｙｋ＋１／ｋ）
Ｔ ＝

β′（Ｐｘｙｋ＋１／ｋ）
Ｔ（Ｐｋ＋１／ｋ）

－１（Ｐｘｙｋ＋１／ｋ）
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式（１２）、式（１３）中，Ｐｘｙｋ＋１／ｋ和Ｐｋ＋１／ｋ分别为容积卡尔曼滤波迭
代过程中产生的一步预测混合协方差矩阵和一步预测状态

协方差矩阵。

１．２　弱化因子的求解
在式（１０）、式（１１）中 β′＞１为弱化因子，取值通常靠经

验选取，其作用是使状态估计值更加平滑，但取值过大，会明

显增加量测噪声矩阵对渐消因子选取的影响，人为地调节弱

化因子不仅降低了对动态条件下状态平滑的作用，还增加了
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滤波发散的风险。对此，本文采用模糊逻辑对弱化因子的取

值进行改进，在强跟踪原理的基础上，建立模糊规则，从而避

免人为因素的影响。

为了减小计算量，简化模糊规则并充分利用 ＣＫＦ算法
已有的协方差信息，选用滤波器新息的平均值珋ｒｋ和方差平均
值ｑｋ作为模糊系统的输入，定义如下：

珋ｒｋ ＝
∑υｋ，ｉ
ｍ （１４）

ｑｋ ＝
μＴｋμｋ
ｍ （１５）

式（１４）中，υｋ，ｉ为新息第ｉ个分量。输入输出采用平滑度更好
的高斯型隶属函数，如图１所示。

图１　输入输出的高斯型隶属函数

　　设定该模糊系统的模糊子集合为｛Ａ，Ｂ，Ｃ｝＝｛Ｚ（０），Ｓ
（小），Ｌ（大）｝，则根据 ＴＳ模型可制定模糊规则如表 １
所示。

表１　模糊规则

ＲＵＬＥ
珋ｒｋ＋１

Ｓ Ｌ Ｚ

ｑｋ＋１

Ｓ Ｚ Ｌ Ｚ

Ｌ Ｌ Ｓ Ｚ

Ｚ Ｓ Ｌ Ｓ

　　根据表１的模糊规则，可采用重心法进行解模糊求出弱
化因子。

１．３　改进的ＨｕｂｅｒＭ ＳＴＣＫＦ算法步骤
通过１．１节～１．２节的分析和计算，可以得到基于改进

ＨｕｂｅｒＭ估计的强跟踪容积卡尔曼滤波算法步骤如下。
步骤１：时间更新，计算容积卡尔曼滤波的容积点［１７］；

步骤２：计算出基于 ＨｕｂｅｒＭ估计的更新后量测噪声方

差矩阵Ｒ^ｋ，并代入式（１２）、（１３）中；

步骤３：根据模糊原理得出弱化因子，求渐消因子λｋ＋１；

步骤４：根据 ｘｋ加入渐消因子后的统计特性 Ｎ（ｘｋ；

ｘ^ｋ＋１／ｋ，Ｐｋ＋１／ｋ），求出相应容积点ｘ
ｉ
ｋ＋１／ｋ；

步骤５：计算经ｈ（·）传递后的容积点γｉｋ＋１；

步骤６：计算Ｐｘｙｋ＋１／ｋ；
步骤７：计算滤波增益、状态估计值与预测方差。

２　基于伪距伪距率差的紧组合模型

设定组合导航系统的状态方程如下：

Ｘ
·
（ｔ）＝Ｆ（ｔ）Ｘ（ｔ）＋Ｇ（ｔ）Ｗ（ｔ） （１６）

式（１６）中，Ｘ＝［ｘｙｚδＶＥδＶＮδＶＵδＬδλδｈΔｔｄΔｔｖ］
Ｔ，各状

态量依次为失准角、速度误差、位置误差、接收机钟差和钟

漂。系统状态矩阵的定义如下：

Ｆ（ｔ）＝

Ｆ１１ Ｆ１２ Ｆ１３ ０３×２
Ｆ２１ Ｆ２２ Ｆ２３ ０３×２
Ｆ３１ Ｆ３２ Ｆ３３ ０３×２
０２×３ ０２×３ ０２×３ Ｆ











Ｇ

（１７）

式（１７）中，Ｆｉｊ（ｉ，ｊ＝１，２，３）的具体定义可参见文献［１６］，ＦＧ
为ＧＮＳＳ误差方程的状态驱动矩阵。

由于接收机钟差的时间导数为钟漂项，那么采用钟差项

δｔｄ和钟漂项δｔｖ作为状态量的ＧＮＳＳ误差方程为：

δｔｄ ＝δｔｖ＋ωｄ

δｔｖ＝－
１
Ｔｃ
δｔｖ＋ω{

ｖ

（１８）

式（１８）中，Ｔｃ为相关时间系数；ωｄ、ωｖ分别为噪声项。因
此有

ＦＧ ＝
０ １

０ －１Ｔ
[ ]

ｃ

　　量测模型为：
下面推导包括伪距和伪距率差的非线性观测方程，假设

惯导给出的ＥＣＥＦ系下的导航系统位置为（ｘＩ，ｙＩ，ｚＩ），卫星定
位组件共跟踪ｋ颗卫星，其中第 ｉ颗卫星在 ＥＣＥＦ系下的位
置是（ｘＳｉ，ｙＳｉ，ｚＳｉ），则相应于惯导给出的导航系统位置到第 ｉ
颗卫星的伪距观测差为：

ρＩｉ＝ （ｘ＋δｘ－ｘＳｉ）
２＋（ｙ＋δｙ－ｙＳｉ）

２＋（ｚ＋δｚ－ｚＳｉ）槡
２

（１９）
式（１９）中，（δｘ，δｙ，δｚ）为惯导给出的导航系统在地球坐标系
中的位置误差。其与状态量中的位置参数之间的关系为：
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δｘ＝－（ＲＮ ＋ｈ）ｓｉｎＬｃｏｓλδＬ－

　 （ＲＮ ＋ｈ）ｃｏｓＬｓｉｎλδＬ＋ｃｏｓＬｃｏｓλδｈ

δｙ＝－（ＲＮ ＋ｈ）ｓｉｎＬｓｉｎλδＬ＋

　 （ＲＮ ＋ｈ）ｃｏｓＬｃｏｓλδＬ＋ｃｏｓＬｓｉｎλδｈ

δｚ＝［ＲＮ（１－ｆ）
２＋ｈ］ｃｏｓＬδＬ＋ｓｉｎＬδ













ｈ

（２０）

　　那么式（２０）减去第ｉ颗卫星观测到的伪距值，可以得到
关于伪距差的非线性模型为：

δρｉ＝ρＩｉ－ρＧｉ＝

（ｘ＋δｘ－ｘＳｉ）
２＋（ｙ＋δｙ－ｙＳｉ）

２＋（ｚ＋δｚ－ｚＳｉ）槡
２－ρ＋ｗ１ｉ
（２１）

式（２１）中，ρ为卫星与接收机之间的理想伪距；ｗ１ｉ为观测
噪声。

式（２０）与式（２１）组成ＧＮＳＳ／ＳＩＮＳ紧组合导航系统的双
差非线性量测模型。

３　仿真验证

本文导航坐标系采用东 －北 －天当地地理坐标系。假
设导航系统初始位置为北纬 ３４．２°，东经 １０８．９°，高度 ３８０
ｍ；初始速度为３４０ｍ／ｓ。传感器采样周期为０．０１ｓ，滤波周
期０．１ｓ；陀螺常值漂移为３°／ｈ，加速度常值误差为０．１ｍｇ，
ＧＮＳＳ随机伪距率误差为０．０５ｍ／ｓ，进行１６５ｓ的仿真时间，

飞行轨迹包括加速、爬升、转弯等机动过程，如图２所示。
无量测异常条件下，常用的滤波算法能够保持较好的导

航精度，因此本文只考虑有量测异常情况下所提出算法的导

航精度和鲁棒特性。选用传统 ＫＦ（ＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ）算法、
ＡＣＫＦ（ＡｄａｐｔｉｖｅＣｕｂａｔｕｒｅＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ）算法和本文提出的
ＨｕｂｅｒＳＴＣＫＦ三种方法的导航结果进行对比。设置量测异
常，在ｔ＝８０～１２０ｓ设置量测噪声方差为初始状态的 １．２
倍，并将其设置为状态突变。

图２　导航系统运动轨迹

　　考虑三种方法的导航精度，其三种方法的姿态误差角与
速度误差分别如图３、图４所示。

图３　量测异常条件下３种方法的姿态误差角对比

图４　量测异常条件下３种方法的速度误差对比

　　从图３可以看出，当出现量测异常时，３种方法ｘ和ｙ向
失准角估计值在量测异常后能够保持稳定，而 ｚ轴失准角除
本文方法外的两种方法均出现了不同程度的发散现象，滤波

器此时无法保证稳态精度。导致这种现象的原因是前两种

方法对量测异常过于敏感，导致在滤波估计过程中增益矩阵

跟随异常值发生突变，使得滤波器对状态量无法保持收敛，
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而本文提出的方法因为强跟踪机制的引入使得系统同时能

够保证滤波新息的正交化，也就是说能够最大限度的提取异

常量测量中的有用信息并进行滤波更新，具有较高的鲁棒

性能。

同样，在图４的速度误差估计也能够看出，东向和天向
的速度误差相差不大，而北向速度误差则在量测异常时出现

不同程度的发散现象。说明速度分量在系统模型中三种方

法的非线性度相似，而北向速度误差在量测异常时导致模型

非线性特性增强，导致 ＡＫＦ和 ＫＦ方法均出现精度下降现
象，而本文的ＨｕｂｅｒＭＳＴＣＫＦ则能够较好地保持导航精度。

对该条件进行５０次蒙特卡罗仿真，对比三种方法的失
准角和速度误差大小，如表２所示。可以明显看出，本文提
出的鲁棒估计算法导航精度均高于ＡＣＫＦ和ＫＦ算法。

表２　本文方法与其他方法的估计误差比较

算法

１σ估计误差

失准角误差／（′）

ψｘ ψｙ ψｚ

速度误差／（ｍ·ｓ－１）

ΔＶＥ ΔＶＮ ΔＶＵ

本文算法 ８．５ ９．３ ５．５ ０．１２ ０．３３ ０．１１

ＡＣＫＦ １３．４ １７．６ １２．９ ０．１８ １．２１ ０．１０

ＫＦ １６．３ ２０．１ ３０．２ ０．１８ ３．０４ ０．１５

　　总的来说，量测异常的出现导致三种算法对姿态误差的
估计精度都会有所下降，但本文提出的方法能够较好地保持

估计精度。这是由于在量测异常发生时，由ＨｕｂｅｒＭ估计出
的噪声方差矩阵发生同步变化，并且强跟踪机制的引入能够

对量测信息突变保持较高的鲁棒性能。

４　结论

基于改进 ＨｕｂｅｒＭ估计的容积卡尔曼滤波导航算法
（ＨｕｂｅｒＳＴＣＫＦ）通过将 ＨｕｂｅｒＭ估计应用于非线性的导航
系统观测方程，避免了非线性模型的线性化；引入强跟踪机

制，利用新的量测噪声方差矩阵对一步预测协方差矩阵进行

正交化处理，采用模糊推理方式计算弱化因子，提高了系统

的鲁棒性。通过仿真验证，与传统卡尔曼滤波算法（ＫＦ）和
自适应容积卡尔曼滤波算法（ＣＫＦ）进行对比，新的算法在量
测异常条件下具有更好的鲁棒性、更高估计精度，能够对导

航系统姿态误差实现良好的跟踪性。

参考文献：

［１］　杨宗举，黄国勇．改进的ＣＫＦ算法及其在ＢＤＳ／ＩＮＳ中的

应用［Ｊ］．传感器与微系统，２０１６，３５（１２）：１５６－１５９．

［２］　刘晓光，胡静涛，王鹤．基于自适应Ｈ∞滤波的组合导航

方法研究［Ｊ］．仪器仪表学报，２０１４，３５（５）：１０１３－１０２１．

［３］　程海彬，鲁浩．机载武器 ＳＩＮＳ／ＢＤＳ组合导航自适应滤

波算法研究［Ｊ］．航空兵器，２０１７，２（１）：２７－２１．

［４］　张兰勇，陈辉煌，孟坤．消除模型误差的卡尔曼滤波在

ＧＰＳ定位中的应用研究［Ｊ］．兵器装备工程学报，２０１８

（１）：１３６－１４０．

［５］　张小红，潘宇明，左翔，等．一种改进的抗差Ｋａｌｍａｎ滤波

方法在精密单点定位中的应用［Ｊ］．武汉大学学报（信息

科学版），２０１５，４０（７）：８５８－８６４．

［６］　王永杰，吴峻．改进型 ＣＫＦ滤波算法及其在 ＧＮＳＳ／ＩＮＳ

中的应用［Ｊ］．测控技术，２０１８，３７（４）：１１２－１１６．

［７］　董鑫，欧阳高翔．基于容积卡尔曼滤波的空间碎片相对

导航［Ｊ］．红外与激光工程，２０１５，１２（４４）：１３７７－１３８１．

［８］　崔乃刚，张龙，王小刚，等．自适应高阶容积卡尔曼滤波

在目标跟踪中的应用［Ｊ］．航空学报，２０１５，２５（１２）：３８８５

－３８９５．

［９］　ＨＵＢＥＲＰ．ＲｏｂｕｓｔｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆａＬｏｎｃａｔｉｏｎＰａｒａｍｅｔｅｒ［Ｊ］．

ＡｎｎａｌｓｏｆＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ（Ｓ２１６８－８９９０），１９６４，３５

（２）：７３－１０１．

［１０］ＤＵＮＩＫＪ，ＳＴＲＡＫＡＯ，ＳＩＭＩＡＮＤＬＭ．Ｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｙａｎｄ

ｎｏｎＧａｕｓｓｉａｎｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｓｆｏｒｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｄｙｎａｍｉｃｓｙｓｔｅｍｓ

［Ｃ］／／１６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＦｕｓｉｏｎ，

Ｔｕｒｋｅｙ，２０１３：２０４－２１１．

［１１］葛磊．容积卡尔曼滤波算法研究及其在导航中的应用

［Ｄ］．哈尔滨：哈尔滨工程大学，２０１３．

［１２］黄玉，武立华，孙枫．基于ＨｕｂｅｒＭ估计的鲁棒Ｃｕｂａｔｕｒｅ

卡尔曼算法［Ｊ］．控制与决策，２０１４，２９（３）：５７２－５７６．

［１３］吴昊，陈树新，杨宾峰，等．基于广义Ｍ估计的鲁棒容积

卡尔曼滤波目标跟踪算法［Ｊ］．物理学报，２０１５，６４（２１）：

１－８．

［１４］张文杰，王世元，冯亚丽，等．基于 Ｈｕｂｅｒ的高阶容积卡

尔曼跟踪算法［Ｊ］．物理学报，２０１６，６５（８）：１－９．

［１５］高敬东，李开龙，常路宾．基于Ｈｕｂｅｒ的改进鲁棒滤波算

法［Ｊ］．系统仿真学报，２０１４，２６（８）：１７６９－１７７４．

［１６］秦永元．惯性导航［Ｍ］．北京：科学出版社，２００６．

［１７］ＡＲＡＳＡＲＡＴＮＡＭＩ，ＨＡＮＫＩＮＳ．ＣｕｂａｔｕｒｅＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒｓ

［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｕｔｏｍａｔｉｃＣｏｎｔｒｏｌ，２００９，５４

（６）：１２５５－１２３０．

（责任编辑　周江川）

８０１ 兵 器 装 备 工 程 学 报 ｈｔｔｐ：／／ｓｃｂｇ．ｑｋｓ．ｃｑｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ／



