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A Study on Compensated Kalman Filter Algorithm for State 

Estimation of Maneuvering Target

Seung Jae Chon

Department of Control and Instrumentation Engineering

Graduate School of Korea Maritime and Ocean University

Abstract

Recent development of smart missile technology such as trajectory 

distortion demands for developing more advanced target tracking 

technology. The key point of target tracking is to estimate the state of 

target within reliable error range by compensating observed target data. 

Linear Kalman filter algorithm and nonlinear Kalman filter algorithm had 

been widely used in conventional target tracking problems. Linear Kalman 

filter algorithm is suitable for real-time state estimation due to its 

high computational speed, while it has a poor performance in estimating 

the state of target moving nonlinearly. The state estimation performance 

of nonlinear Kalman filter algorithm for the target moving nonlinearly 

is superior to that of the linear Kalman filter algorithm, while the 

operation speed of it is inferior to that of the linear Kalman filter 

algorithm. 

In this paper, the degradation of estimation performance in tracking 

the target with unknown maneuverability by Kalman filter algorithm is 
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presented. As a solution to this problem, a compensated Kalman filter 

algorithm which is linear Kalman filter algorithm combined with fuzzy 

maneuver estimator is proposed. In this case, the role of the fuzzy 

maneuver estimator is estimating target maneuver using changes in filter 

innovation. In addition, a new motion equation of target which takes into 

account of target's structural property is presented. Because the 

conventional motion equation of maneuvering target is not suitable for 

describing the target motion effectively and for compensating the 

resultant estimation error under the presence of unknown maneuver. 

In the result, the new motion equation suggested in this paper was 

proved to represent the target motion with unknown maneuver effectively 

through simulations. It was also confirmed that the stable state 

estimation based on the compensated Kalman filter algorithm is possible 

for the target with unknown maneuver by reducing about 90% of the 

estimation error caused while linear Kalman filter algorithm is applied.

KEY WORDS: Fuzzy maneuver estimator; State estimation; Filter innovation; 

Maneuver.



- vii -

기동 특성이 존재하는 표적의 상태 추정을 위한 보상 Kalman 

필터 알고리즘에 관한 연구

천 승 재

한국해양대학교 대학원

제어계측공학과

요약

최근 비행궤적 왜곡 등의 기동 특성을 갖춘 스마트 미사일 기술이 발달함에 

따라 표적 추적 기술의 개선이 요구되고 있다. 표적 추적의 관건은 측정된 데

이터를 보정하여 신뢰할 수 있는 오차 범위 내에서 표적의 상태를 추정하는 것

이라 할 수 있다. 기존의 상태 추정에는 선형 Kalman 필터 알고리즘과 비선형 

Kalman 필터 알고리즘이 대표적으로 사용되었는데, 선형 Kalman 필터 알고리즘

은 연산 속도가 빨라 실시간 추정에 적합하지만 비선형적 운동을 하는 표적에 

대한 상태 추정에는 그 성능이 떨어지는 반면, 비선형 Kalman 필터 알고리즘은 

비선형적 운동을 하는 표적에 대한 상태 추정에서 성능이 선형 Kalman 필터 알

고리즘에 비해 뛰어나지만 연산 속도가 저하되는 단점을 지니고 있다. 본 논문

에서는 선형 운동을 하는 표적에 미지의 기동 특성이 존재하는 경우에 대해 선

형 Kalman 필터 알고리즘을 적용하였을 경우 알고리즘 자체의 한계로 인하여 

상태 추정 과정에서 불가피하게 발생하는 추정 성능 저하를 확인하였으며, 이

때 발생하는 필터 이노베이션의 변화를 활용하여 기동 특성을 추정할 수 있는 

퍼지 기동 추정기를 설계하고, 이를 선형 Kalman 필터 알고리즘과 결합한 보상 

Kalman 필터 알고리즘을 제시하였다. 또한 표적에 미지의 기동 특성이 존재할 
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경우 기존의 상태 추정에 사용되던 표적의 운동방정식은 기동 특성을 묘사하는

데 적합하지 않음을 확인하였으며, 미지의 기동 특성을 표적 모델에 효과적으

로 반영하고 이를 퍼지 기동 추정기로 추정할 수 있도록 새로운 운동방정식을 

제시하였다. 

결론적으로, 새로운 운동방정식을 기반으로 미지의 기동 특성이 존재하는 표

적의 운동을 효과적으로 나타낼 수 있었으며, 제시된 운동방정식과 보상 

Kalman 필터 알고리즘을 사용해 기동 특성이 존재하는 표적의 상태 추정을 수

행할 경우 선형 Kalman 필터 알고리즘을 사용하는 경우에 비해 발생하는 추정

오차를 약 90%정도를 감소시킴으로써 안정적 상태 추정이 가능함을 확인하였

다.

키워드: 퍼지 기동 추정기; 상태 추정; 필터 이노베이션; 기동 특성.
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제 1 장 서  론

1.1 연구 배경과 연구 방법

표적 추적은 특정한 목적을 위해 목표물을 인식하고 관측시스템을 통해 목표

물을 지속적으로 추적하는 것으로 정의된다. 표적 추적의 관건은 목표물을 추

적하는 과정에서 대상 표적의 시스템 잡음과 여러 환경적 요소들로 인한 측정 

잡음이 누적된 데이터를 실시간으로 보정하여 실제 표적의 상태와의 오차를 최

소화 하는 것이라 할 수 있다. 이와 같이 측정된 데이터로부터 신뢰할 수 있는 

오차 범위 내에서 표적의 상태를 추정할 수 있는 방법으로 선형 Kalman 필터 

알고리즘과 비선형 Kalman 필터 알고리즘이 널리 이용되어 왔다[1~6].

선형 Kalman 필터 알고리즘 중 대표적인 표준 Kalman 필터 알고리즘은 표적

이 선형 운동을 하고, 운동의 수학적 모델을 정확히 알고 있으며, 시스템 잡음

과 측정 잡음의 통계적 평균이 0인 백색 가우시안의 특성을 갖는다는 전제 조

건 하에 뛰어난 상태 추정 성능을 보인다. 하지만 실시간 추정 과정에서 비행 

궤적 왜곡 등 표적의 기동 특성이 작용한다면 초기 설정에 의존하여 오프라인

으로 연산을 수행하는 표준 Kalman 필터 알고리즘을 사용한 상태 추정에선 기

동 특성으로 인한 변화를 실시간 추정연산에 전혀 반영하지 못한다. 그에 따라 

표적의 실제 상태와 필터에 의해 추정된 상태의 오차가 증가하게 되며, 필터 

이노베이션의 통계적 평균이 0인 상태에서 벗어나게 되고, 표준 Kalman 필터 
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알고리즘의 정상상태 거동이 발산하게 된다.

표적의 비선형적 거동에 대한 보상 방법의 대안으로 시스템 잡음 공분산 

와 측정 잡음 공분산 을 실시간으로 추정하는 적응 Kalman 필터 알고리즘

[7-8], 표적의 거동을 일정 구간씩 선형화하여 상태를 추정하는 확장 Kalman 

필터 알고리즘[9], 비선형 변환을 통해 최소 집합의 시그마 포인트를 얻어 각각

에 가중치를 부여한 후, 그에 대한 평균을 구하여 상태를 추정하는 분산점 

Kalman 필터 알고리즘[10] 등의 비선형 Kalman 필터 알고리즘들을 사용한 상

태 추정 방법이 제시되었다. 하지만 비선형 Kalman 필터 알고리즘들은 매 샘플

링마다 선형화 과정을 거치며 계산량이 증가함에 따라 표준 Kalman 필터 알고

리즘을 사용한 상태 추정에 비해 연산 속도가 느려지며, 표적의 운동이 급격하

게 변하는 경우 높은 발산 확률을 가지므로 실시간 추정에 적합하지 않다. 

표적의 실시간 추정이 가능하도록 표준 Kalman 필터 알고리즘을 기본으로 

사용할 경우 기동 특성이 존재하는 표적의 상태를 신뢰할 수 있는 오차 범위 

내에서 추정하기 위해서는 추정 과정에서 발생하는 추정오차를 보상해줄 수 있

는 수단을 도입하고, 이를 표준 Kalman 필터 알고리즘과 결합하는 것이 타당하

다. 본 논문에서는 표적의 상태 추정 과정에서 발생하는 필터 이노베이션을 이

용해 표적의 기동 특성을 추정할 수 있는 퍼지 기동 추정기[11~13]를 표준 

Kalman 필터 알고리즘과 결합하여 상태 추정오차를 보상할 수 있는 보상 

Kalman 필터 알고리즘을 제시한다.

제안하는 알고리즘의 성능을 확인하기 위해 다양한 기동 특성이 존재하는 표

적들에 대해 상태 추정 시뮬레이션을 수행하고 그 결과를 고찰한다.

1.2 논문의 구성

본 논문의 제 2장에서는 선형 운동을 하는 표적의 상태 추정에 적합한 표준 

Kalman 필터 알고리즘을 전개하고 속도 모델과 가속도 모델을 대상으로 상태 

추정 시뮬레이션을 수행함으로써 표준 Kalman 필터의 추정 성능에 대하여 고

찰한다.

제 3장에서는 기존의 상태 추정에 사용된 직선 기동 특성이 존재하는 표적 
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모델[14~15]에 대해 표준 Kalman 필터 알고리즘을 사용한 시뮬레이션을 수행한

다. 이때 표적의 동역학적 특성이 고려되어 미지의 기동 특성이 존재하는 표적

의 상태 추정에 적합한 새로운 운동방정식을 제안하며, 이를 이용한 표준 

Kalman 필터 알고리즘을 구성하고 다시 시뮬레이션을 수행한다. 또한, 회전 기

동 특성이 존재하는 표적의 모델을 구성하며, 이를 대상으로 표준 Kalman 필터 

알고리즘을 구성하여 시뮬레이션을 수행한다.

제 4장에서는 표적에 기동 특성이 존재할 경우 발산하는 필터 이노베이션을 

입력으로 사용함으로써 기동 특성을 추정하는 퍼지 기동 추정기를 설명하며, 

이를 표준 Kalman 필터와 결합한 새로운 상태 추정 알고리즘, 즉 보상된 

Kalman 필터 알고리즘을 제안한다. 

제 5장에서는 제안한 알고리즘의 추정 성능을 확인하기 위하여 3장에서 검토

한 기동 특성이 존재하는 표적들을 대상으로 시뮬레이션을 수행하여 그 결과를 

고찰한다.

마지막으로 제 6장에서는 본 논문을 전체적으로 평가하고 결론을 맺는다.



- 4 -

제 2 장 표준 Kalman 필터 알고리즘의 상태 추정 성능

선형 Kalman 필터 알고리즘은 구조가 단순할 뿐만 아니라 우수한 추정 성능

으로 인해 상태 추정에서 널리 사용된다. 본 장에서는 표준 Kalman 필터 알고

리즘을 전개하고 그 연산 과정을 서술하며, 직선 운동하는 표적에 대해 이를 

사용한 상태 추정을 수행한다.

표적이 직선 운동을 하는 경우로서 표적의 위치와 속도만을 기술하는 속도 

모델과 위치와 속도, 그리고 가속도를 기술하는 가속도 모델을 소개하며 상태

방정식을 구성한다.

속도 모델과 가속도 모델을 대상으로 등속운동을 한다는 가정 하에 상태 추

정 시뮬레이션을 수행하고 추정오차에 대한 결과와 필터 이노베이션에 대한 결

과를 제시하며, 이를 이용해 상태 추정 성능을 검토하고 고찰한다.

2.1 표준 Kalman 필터 알고리즘

표준 Kalman 필터 알고리즘은 재귀형으로, 직전 샘플링에서 추정한 표적의 

상태를 토대로 현재 샘플링에서의 상태를 추정하기를 반복한다[1~2]. 추정 과정

은 두 단계로 구분할 수 있는데, 직전 샘플링에서 추정된 상태를 토대로 예상

되는 현재 샘플링에서의 상태를 계산하는 예측(prediction) 단계와, 예측된 상태

를 토대로 현재 샘플링에서의 상태를 추정하는 보정(update) 단계로 구분할 수 
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있다.

표준 Kalman 필터 알고리즘과 그 상태 추정 성능을 알아보기 위하여 식 (2.1)

과 식 (2.2)로 나타낸 표적의 상태방정식을 고려한다.

                                                     (2.1)

                                                              (2.2)

식 (2.1)은 표적의 운동방정식이다.  는 번째 샘플링에서 표적의 상태 벡터, 

는 시스템행렬, 는 잡음 입력행렬이며,   는 번째 샘플링에서 인가되

는 시스템 잡음 벡터이다. 식 (2.2)는 표적의 출력방정식이다.  는 번째샘플

링에서의 측정치,  는 측정행렬이며,  는 번째 샘플링에서 측정 시 포함되

는 측정 잡음 벡터이다.

시스템 잡음과 측정 잡음은 식 (2.3)과 식 (2.4)와 같이 평균이 0인 백색 가우

시안 분포를 가진다고 가정한다.  와 은 이들에 대한 자기 공분산 행렬이며, 

이때 는 크로네커 델타(Kronecker delta)이다[3~5].

      
                                  (2.3)

      
                                   (2.4)

초기시간에서 주어지는 필터 공분산과 필터 추정치의 초기값을  와  

로 정의한다면 번째 샘플링의 예측 추정치  와 예측 공분산  는 식 

(2.5)와 식 (2.6)과 같이 계산된다.

                                                      (2.5)

    
                                            (2.6)

다음으로, 식 (2.7)과 같이 현재 샘플링에서의 필터 이득 를 계산한다.

   
  

                                     (2.7)

필터 추정치 는 예측 추정치  에 필터 보상치를 더함으로써 식 
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(2.8)과 같이 계산한다. 필터 보상치는 필터 이득 에 측정치와 예측 측정치의 

차이를 곱한 값과 같다, 예측 측정치  는 측정행렬과 예측 추정치의 곱으로 

나타낼 수 있으며 식 (2.9)와 같다. 필터 이노베이션  는 측정치와 예측 측정

치의 차이로, 식 (2.10)과 같다.

  
                                           (2.8)

                                                           (2.9)

   
                                                        (2.10)

마지막으로, 다음 샘플링에서 예측 공분산을 구하기 위한 필터 공분산  

를 식 (2.11)과 같이 계산한다.

                                                  (2.11)

번째 샘플링에서 필터 추정치 를 구하는 표준 Kalman 필터 알고리즘

의 연산 흐름선도(Flowchart)는 그림 2.1과 같다.
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Initial conditions

               

Predicted estimate & 

A priori covariance

   

   
  

Kalman gain

   
  

   


Filtered estimate

  
       
    

    
 

A posteriori covariance

        

Measurement



Estimation

 

 

그림 2.1 표준 Kalman 필터 알고리즘 연산 흐름선도

Fig. 2.1 Computation flowchart of the Kalman filter algorithm
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2.2 직선 운동을 하는 표적에 대한 표준 Kalman 필터 알고리즘의 상태 

추정 성능 검증

2.2.1 속도 모델

고정좌표계에서 표적의 , 축에 대한 위치와 속도를 각각 , , ,  로  

정의하여 표적의 상태를         

로 나타낼 수 있다면 표적의 상태공

간방정식을 식 (2.12)와 식 (2.13)으로 나타낼 수 있다. 본 논문에서는 편의상 표

적이 , 평면상에서 운동한다고 가정한다.

       

 



 


  

  

   


 


 

 

 



 


  

  

   


 




  ∼       
   



                                 (2.12)

 


 


   

   
    

  ∼       
   



                                   (2.13)

식 (2.12)는 표적의 운동방정식이다. 시스템 잡음 벡터   는 평균이 , 분

산이 
 , 

인 백색 가우시안 잡음 벡터이며, 각 축에 대한 속도에 인가된다고 

가정한다. 식 (2.13)은 표적의 출력방정식이다. 측정 잡음 벡터  는 평균이 0, 

분산이 
, 

인 백색 가우시안 잡음 벡터이며, 각 축의 위치를 측정할 때 부

가된다고 가정한다.

그림 2.2, 그림 2.3은 식 (2.12)와 식 (2.13)의 상태공간방정식으로 나타낸 표적

이 등속운동을 할 경우 표준 Kalman 필터 알고리즘을 사용한 상태 추정 시뮬

레이션의 결과이다. 이때 표적운동의 초기 조건과 잡음 특성은 식 (2.14)와 같
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다. 샘플링 주기의 단위는 초이며, 속도의 단위는 이다.

  

        

  ∼       

  ∼        

 



 


  

  

  



 


 

  


 
  

 

                                (2.14)

그림 2.2는 실제 표적의 위치와 표준 Kalman 필터 알고리즘을 통해 추정한 

위치와의 차이인 위치 추정오차를 나타낸 그래프다. 표준 Kalman 필터의 추정

치는 정상상태에서 표적의 실제 상태를 잘 추정하고 있음을 확인할 수 있다.

그림 2.3은 표준 Kalman 필터 알고리즘을 이용한 선형 운동을 하는 표적의 

상태 추정의 정상상태에서 각 축에 대한 필터 이노베이션을 나타낸 시뮬레이션 

결과이다. 0을 중심으로 분포되어 있는 것을 볼 때, 확률적 기대치가 거의 0이 

됨을 확인할 수 있으므로 표준 Kalman 필터 알고리즘에 의해 정상적으로 상태 

추정이 이루어지고 있음을 알 수 있다.
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그림 2.2 속도 모델에 대한 위치 추정오차

Fig. 2.2 Position estimation errors for velocity model
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그림 2.3 속도 모델에 대한 필터 이노베이션

Fig. 2.3 Filter innovations for velocity model
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2.2.2 가속도 모델

고정좌표계에서 표적의 , 축에 대한 위치, 속도, 그리고 가속도 성분을 각

각 ,  , , ,  , 로 정의하여 표적의 상태를          
로 

나타냈을 때 표적의 상태공간방정식을 식 (2.15)와 식 (2.16)으로 나타낼 수 있

다.

       

 



 


  

  

   









   

  
  

 



 


  

  

   










  ∼       
   



                                 (2.15)

 


 


     

     
    

  ∼       
   



                                   (2.16)  

식 (2.15)는 표적의 운동방정식이다. 시스템 잡음 벡터인   은 평균이 0, 

분산이 
 , 

인 백색 가우시안 잡음 벡터이며. 각 축에 대한 가속도에 인가된

다고 가정한다. 식 (2.16)은 표적의 출력방정식이다. 측정 잡음 벡터인  는 평

균이  분산이  
, 

인 백색 가우시안 잡음 벡터이며, 각 축의 위치를 측정

할 때 부가된다고 가정한다.

그림 2.4, 그림 2.5는 식 (2.15)와 식 (2.16)의 상태방정식으로 나타낸 표적이 

등속운동을 할 경우 표준 Kalman 필터 알고리즘을 사용한 상태 추정 시뮬레이

션의 결과이다. 표적운동의 초기 조건과 잡음의 특성은 식 (2.17)과 같다. 샘플

링 주기의 단위는 초이며, 속도의 단위는 이다.

                                                          (2.17)
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          

  ∼      

  ∼       

 



 


 

 

  











 

  
 

 
  

  

  

그림 2.4에서 확인할 수 있듯이, 속도 모델과 비교하였을 때, 추정오차가 더 

줄어들어 속도 모델을 통한 표적의 상태 추정보다 표적의 상태를 더 정확히 추

정함을 확인할 수 있다. 이는 시스템 잡음이 표적의 가속도에 존재하기에 속도

에 미치는 영향이 상대적으로 더 작기 때문이다. 

그림 2.5는 정상상태에 있어서 필터 보상치를 구하는데 사용되는 필터 이노

베이션을 나타낸 시뮬레이션 결과이다. 그림 2.3과 비교하여 확률적 기대치가 

더 0에 근접함을 확인할 수 있다.
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그림 2.4 가속도 모델에 대한 위치 추정오차

Fig. 2.4 Position estimation errors for acceleration model
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그림 2.5 가속도 모델에 대한 필터 이노베이션

Fig. 2.5 Filter innovations for acceleration model
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제 3 장 기동 특성이 존재하는 표적의 상태 추정

이 장에서는 기동 특성이 존재하는 표적의 상태방정식과 이에 대한 표준 

Kalman 필터의 구성, 그리고 그 성능에 대해 논한다. 기존의 표적 추적에 사용

되던 상태방정식을 이용해 표준 Kalman 필터 알고리즘을 구성하며, 상태 추정

을 수행한다. 이때 발생하는 문제점에 대해 논하며, 표적의 동역학적 특성이 고

려되어 미지의 기동 특성이 존재하는 표적의 상태 추정에 적합한 새로운 상태

방정식을 제시한다. 또한 회전 기동 특성이 존재하는 새로운 표적의 상태방정

식을 제시한다.

미지의 기동 특성을 갖는 표적의 상태 추정을 위하여 제안된 상태방정식으로 

표준 Kalman 필터 알고리즘을 구성하고 상태 추정을 수행하여 제안된 상태방

정식의 타당성과 표준 Kalman 필터의 상태 추정 정확성 여부를 확인한다.

3.1 기존의 직선 기동 특성이 존재하는 표적 모델과 표준 Kalman 필터 

알고리즘의 구성

기존에 사용된 기동 특성을 갖는 표적의 상태방정식은 식 (3.1)과 같다.

          

      

                                       (3.1)
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식 (3.1)에서 는 기동 특성 입력행렬이며,  은 번째 샘플링에서 표

적에 작용하는 기동 특성이다.  

이때 표준 Kalman 필터 알고리즘은 모델링된 표적의 선형 운동만을 기반으

로 하여 구성되며 식 (3.2)와 같다. 이는 선형 운동을 하는 표적의 상태 추정을 

위한 표준 Kalman 필터 알고리즘과 동일하다.

    

    
  

   
  

   

  
        

       

    

   
 

                                  (3.2)

3.2 기존의 직선 기동 특성이 존재하는 표적 모델의 한계

3.2.1 속도 기동 특성이 존재하는 표적 모델의 한계

속도 기동 특성이 존재하는 표적의 운동방정식과 시스템 잡음 벡터의 특성은 

식 (3.3)과 같다. 기존의 속도 모델에 행렬 를 통해 속도 기동 특성의 발생에 

따른 위치 변화와 속도 변화가 인가된다.

          

 



 


  

  

   


 


 

 

 



 


  

 

  


 






                                       (3.3)
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 



 


  

  

   


 




  ∼      
   



표적의 기동 특성은 식 (3.4)와 같이 임의의 시간동안 속도가 스텝으로 변화

한다고 가정한다. 여기서  ,  는 상수이다.

  











    


   ≤   

  

                                   (3.4)

표적의 출력방정식과 측정 잡음 벡터의 특성은 식 (3.5)와 같다. 

  


 


   

   
    

  ∼       
   



                                    (3.5)

그림 3.1은 식 (3.3)과 식 (3.4), 그리고 식 (3.5)의 상태공간방정식으로 나타낼 

때 표적에 속도 기동 특성이 존재할 경우 표준 Kalman 필터 알고리즘을 사용

하여 상태를 추정한 시뮬레이션 결과이다. 표적운동의 초기 조건과 잡음의 특

성, 그리고 기동 특성은 식 (3.6)과 같다. 샘플링 시간의 단위는 초이며, 속

도와 기동 특성의 단위는 이다.

  

        

  ∼       

  ∼        

  








    ≤   

  

                                   (3.6)
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 



 


  

  

  



 


 

  


 
  

 

이때 표적의 속도는 식 (3.6)에서 초기 조건으로 나타낸 기동 특성을 초과해

서 증가하는데, 이는 식 (3.3)에서 나타낸 표적의 운동방정식에서 행렬 의 구

성 구조로 인해 스텝으로 인가된 표적의 기동 특성이 초기에 설정된 일정 속도

에 단순히 더해지는 것이 아니라 비례상수처럼 작용하여 속도에 계속 누적되기 

때문이다. 따라서 식 (3.3)은 미지의 기동 특성을 분리하여 인가하고 추정하는 

목적의 표적 운동방정식으로는 적합하지 않다고 할 수 있다.
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그림 3.1 스텝 속도 기동 특성이 존재하는 표적 모델에서 속도의 발산

Fig. 3.1 Divergence of velocities in target model with step velocity maneuver
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3.2.2 가속도 기동 특성이 존재하는 표적 모델의 한계

가속도 기동 특성이 존재하는 표적의 운동방정식과 시스템 잡음 벡터의 특성

은 식 (3.7)과 같다. 기존의 가속도 모델에 행렬 를 통해 가속도 기동 특성의 

발생에 따른 위치 변화와 속도 변화, 그리고 가속도 변화가 인가된다.

          

 



 


  

  

  








   

  
  

 



 


 

 

  








 




 



 


  

  

   










  ∼      
   



                                  (3.7)

표적의 기동 특성으로 식 (3.8)과 같이 임의의 시간동안 가속도가 스텝으로 

변화한다고 가정한다. 여기서  ,  는 상수이다.

  











    


   ≤   

  

                                   (3.8)

표적의 출력방정식과 측정 잡음 벡터의 특성은 식 (3.9)와 같다. 

  


 


     

     
    

  ∼       
   



                                    (3.9)

그림 3.2는 식 (3.7)과 식 (3.8), 그리고 식 (3.9)의 상태방정식으로 나타낸 표

적에 가속도 기동 특성이 존재할 경우 표준 Kalman 필터 알고리즘을 사용한 

상태 추정 시뮬레이션의 결과이다. 표적운동의 초기 조건과 기동 특성, 그리고 
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잡음 특성은 식 (3.10)과 같다. 샘플링 시간의 단위는 초이며, 속도의 단위는 

, 그리고 기동 특성의 단위는 이다.

  

          

  ∼       

  ∼        

  








     ≤   

  

                                  (3.10)

 



 


  

  

   











 
  

 

 
  

  

  

3.2.1 절의 기존에 사용되던 속도 기동 특성이 존재하는 표적의 운동방정식과 

같이 가속도 기동 특성이 존재하는 모델 또한 행렬 의 구조로 인하여 스텝 

가속도 기동 특성이 비례상수처럼 작용하여 계속 누적됨에 따라 초기 조건으로 

일정하게 설정된 가속도에 단순히 더해지는 것이 아니라 계속 증가하는 것을 

확인할 수 있다.
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그림 3.2 스텝 가속도 기동 특성이 존재하는 표적 모델에서 가속도의 발산

Fig. 3.2 Divergence of accelerations in target model with step acceleration 

maneuver
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3.3 새로운 표적 모델과 표준 Kalman 필터 알고리즘의 구성 및 상태 

추정 성능 검증

3.3.1 속도 기동 특성이 존재하는 표적 모델

속도 기동 특성이 존재하는 표적모델에서 표적의 선형 운동을 묘사하기 위하

여 초기설정 되어 일정하다고 가정한 알려진 속도와 미지의 속도 기동 특성을 

분리함으로써 기동 특성으로 인해 속도의 크기가 누적되는 것을 방지하고, 또

한 미지의 기동 특성을 추정할 수 있는 근거를 마련할 목적으로 식 (3.11)과 같

이 새로운 표적의 상태방정식을 제안한다.

               

 



 


  

  

   


 


 

 

 



 


 

 

  


 






 



 


  

  

   


 




  ∼       
   



                             (3.11)

식 (3.11)의 운동방정식에서 는 표적의 속도 변화에 따른 위치 변화만을 인

가하는 행렬, 는 속도만을 인가하는 행렬이며,   은 속도 기동 특성과는 분

리된, 이미 알려진 표적의 속도를 나타낸다.

표적의 기동 특성으로는 식 (3.12)와 같이 임의의 시간동안 속도가 스텝으로 

변화한다고 가정한다. 여기서  ,  는 상수이다.

  











    


   ≤   

  

                                  (3.12)

표적의 출력방정식과 측정 잡음 벡터의 특성은 식 (3.13)과 같다.
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 


 


   

   
    

  ∼       
   



                                   (3.13)

이때 표준 Kalman 필터 알고리즘은 모델링된 표적의 선형 운동만을 기반으

로 하며 식 (3.14)와 같이 나타낼 수 있다. 

       

    
  

   
  

   

  
        

       

    

   
 

                                 (3.14)

그림 3.3, 그림 3.4, 그림 3.5는 식 (3.11)과 식 (3.12), 그리고 식 (3.13)의 새로

운 상태공간방정식으로 나타낸 표적에 속도 기동 특성이 존재할 경우 표준 

Kalman 필터 알고리즘을 사용한 상태 추정 시뮬레이션의 결과이다. 표적운동의 

초기 조건은 식 (3.15)와 같다. 샘플링 시간의 단위는 초이며, 속도와 기동 

특성의 단위는 이다.

  

               

  ∼       

  ∼        

                                  (3.15)
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  








    ≤   

  

 



 


  

  

   



 


 

  


 
  

 

그림 3.3은 스텝 속도 기동 특성이 존재하는 표적의 속도를 나타낸 그래프다. 

식 (3.3)과 다르게, 식 (3.11)로 제안된 운동방정식은 행렬 를 통해 다음 샘플

링의 상태에 속도를 직접적으로 전달하지 않고   로 나타낸 이미 알려진 표

적의 속도를 행렬 를 통하여 인가함으로써 표적의 속도를 나타낸다. 그에 따

라 표적의 상태 추정 과정에서 스텝으로 가정된 기동 특성이 작용하는 동안 샘

플링이 거듭되어도 그 값이 누적되지 않아 속도가 계속 증가하지 않고 단순히 

더해진 일정한 값을 나타내고 있음을 그림 3.3에서 확인할 수 있다.

그림 3.4는 표적의 스텝 속도 기동 특성이 발생함에 따른 위치 추정오차를 

나타낸 그래프로, 기동 특성이 발생함에 따라 위치 추정오차가 증가함을 보인

다. 표적은 기동 특성이 작용함에 따라 정상상태 운동에서 벗어나 속도가 변하

게 되지만 표준 Kalman 필터 알고리즘에는 미지의 기동 특성을 반영할 수 있

는 연산이 존재하지 않아 기동 특성이 존재하는 5초에서 15초 사이에 위치 추

정오차가 점점 증가하며, 그 이후 점차 감소하는 것을 확인할 수 있다.

그림 3.5는 표준 Kalman 필터 알고리즘을 이용한 스텝 속도 기동 특성이 존

재하는 표적의 상태 추정 과정의 필터 추정치를 구하는 과정에서 필터 보상으

로 사용되는 필터 이노베이션을 나타낸 시뮬레이션 결과이다. 그림 3.4로 나타

낸 위치 추정오차와 비슷하게 표적의 기동 특성이 작용하는 5초 이후부터 통계

적 평균이 0에서 크게 벗어나 발산하고 있음을 알 수 있으며, 기동 특성이 소

멸된 15초 이후에는 점점 감소하는 것을 확인할 수 있다.
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그림 3.3 스텝 속도 기동 특성이 존재하는 표적 모델에서 속도

Fig. 3.3 Velocities of target model with unknown step velocity maneuver



- 28 -

그림 3.4 스텝 속도 기동 특성이 존재하는 표적 대한 위치 추정오차

Fig. 3.4 Position estimation errors for step velocity maneuvering target
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그림 3.5 스텝 속도 기동 특성이 존재하는 표적에 대한 필터 이노베이션

Fig. 3.5 Filter innovations for step velocity maneuvering target
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3.3.2 가속도 기동 특성이 존재하는 표적 모델

가속도 기동 특성이 존재하는 표적 모델에서 표적의 선형 운동을 묘사하기 

위하여 초기설정 되어 일정하다고 가정한 가속도와 미지의 가속도 기동 특성을 

분리함으로써 기동 특성으로 인해 가속도의 크기가 누적되는 것을 방지하고, 

또한 미지의 기동 특성을 추정할 수 있는 근거를 마련할 목적으로 식 (3.16)과 

같이 새로운 표적의 상태방정식을 제안한다.

          

 



 


  

  

   








   

  
  

 



 


  

 

  












  ∼       
   



                                 (3.16)

식 (3.16)의 운동방정식에서 는 표적의 속도와 가속도에 따른 위치 변화와 

속도 변화를 인가하는 행렬, 는 가속도 기동 특성을 인가하는 행렬이다.

표적의 기동 특성으로 식 (3.17)과 같이 임의의 시간동안 가속도가 스텝으로 

변화한다고 가정한다. 여기서  ,  는 상수이다.

  











    


   ≤   

  

                                  (3.17)

표적의 출력방정식과 측정 잡음 벡터의 특성은 식 (3.18)과 같다.

 


 


     

     
    

  ∼      
   



                                   (3.18)

이때 표준 Kalman 필터 알고리즘은 모델링된 표적의 선형 운동만을 기반으

로 하며 식 (3.19)와 같이 나타낼 수 있다. 
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    

    
  

   
  

    


  
         

       

    

     

                                (3.19)

그림 3.6, 그림 3.7, 그림 3.8은 식 (3.16)과 식 (3.17), 그리고 식 (3.18)의 새로

운 상태공간방정식으로 나타낸 표적에 가속도 기동 특성이 존재할 경우 표준 

Kalman 필터 알고리즘을 사용한 상태 추정 시뮬레이션의 결과이다. 표적운동의 

초기 조건과 기동 특성, 그리고 잡음 특성은 식 (3.20)과 같다. 샘플링 시간의 

단위는 초이며, 속도의 단위는 , 그리고 기동 특성의 단위는 

이다.

  

         

  ∼       

  ∼        

  








     ≤   

  

                                  (3.20)

 



 


  

  

   











 
  

 

 
  

  

  
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그림 3.6은 스텝 가속도 기동 특성이 존재하는 표적의 가속도를 나타낸 그래

프다. 식 (3.16)의 행렬 에 의해서 직전 샘플링에서의 가속도를 다음 샘플링에 

인가하지 않고 행렬 를 통해서만 인가하므로 그림 3.6과 같이 기동 특성이 존

재하는 구간에만 그 크기가 단순히 더해져 증가하는 것을 확인할 수 있다.

그림 3.7은 표적에 스텝 가속도 기동 특성이 발생함에 따른 위치 추정오차를 

나타낸 그래프로, 속도 기동 특성이 존재할 경우 추정오차와 달리 기동 특성이 

존재하지 않는 15초 이후에도 추정오차가 증가하는 모습을 확인할 수 있다. 약 

2초간 추정오차가 증가하며, 그 이후 점차 감소한다.

그림 3.8은 표준 Kalman 필터 알고리즘을 이용한 스텝 가속도 기동 특성이 

존재하는 표적의 상태 추정 과정의 필터 추정치를 구하는 과정에서 필터 보상

으로 사용되는 필터 이노베이션을 나타낸 시뮬레이션 결과이다. 표적의 기동 

특성이 작용하는 5초 이후부터 통계적 평균이 0에서 크게 벗어나게 되며, 17초

까지 약 12초간 증가한 뒤 감소하는 것을 확인할 수 있다.



- 33 -

그림 3.6 스텝 가속도 기동 특성이 존재하는 표적의 가속도

Fig. 3.6 Accelerations of target model with unknown step acceleration 

maneuver
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그림 3.7 스텝 가속도 기통 특성이 존재하는 표적에 대한 위치 추정오차

Fig. 3.7 Position estimation errors for step acceleration maneuvering target
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그림 3.8 스텝 가속도 기동 특성이 존재하는 표적에 대한 필터 이노베이션

Fig. 3.8 Filter innovations for step acceleration maneuvering target
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3.4 회전 기동 특성이 존재하는 표적 모델과 표준 Kalman 필터 

알고리즘의 구성 및 상태 추정 성능 검증

회전 기동 특성이 존재하는 표적 모델에서 초기 설정되어 일정하다고 가정한 

알려진 속도와 미지의 회전 기동 특성을 분리함으로써, 이동 특성으로 인해 속

도의 크기가 누적되는 것을 방지하고, 또한 미지의 기동 특성을 추정할 수 있

는 근거를 마련할 목적으로 식 (3.21)과 같이 새로운 표적의 상태방정식을 제안

한다.

             

 



 


  

  

   


 


 

 

 



 


 

 

  


 






 











 

 
 
 

 



 


 

 

  


 




                             (3.21)

  ∼      
   



여기서 행렬 는 속도에 의한 위치 변화만을 인가하는 행렬, 는 속도를 인

가하는 행렬, 는 회전 기동 특성에 의해 변화하는 속도를 인가하는 행렬, 는 

잡음을 인가하는 행렬이다.

표적의 속도 변화와 기동 특성은 식 (3.22)와 식 (3.23)으로 나타낼 수 있다. 

기동 특성이 발생하기 전까지 표적은 초기 속도로 등속 운동을 하며, 기동 특

성이 존재하는 동안은 행렬 와  로 구성된 별개의 회전운동방정식을 통해 

표적의 속도를 나타낸다. 기동 특성이 끝난 뒤에는 회전운동 직후의 속도를 가
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지며 등속 운동 한다.

  











   ≤    

    ≤    

    ≥  
                                            (3.22)

        ≤   

  

 
     



                                         (3.23)

표적의 출력방정식과 측정 잡음 벡터의 특성은 식 (3.24)와 같다. 

  


 


   

   
    

  ∼        
   



                                   (3.24)

이때 표준 Kalman 필터 알고리즘은 모델링된 표적의 선형 운동만을 기반으

로 하며 식 (3.25)와 같이 나타낼 수 있다.              

       

    
 

   
  

 

          

       

    

   
 

                                  (3.25)

그림 3.9, 그림 3.10, 그림 3.11은 식 (3.21)~식 (3.24)의 상태방정식으로 나타낸 

표적에 회전 기동 특성이 존재할 경우 표준 Kalman 필터 알고리즘을 사용한 

상태 추정 시뮬레이션의 결과이다. 표적운동의 초기 조건, 기동 특성, 그리고 
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잡음 특성은 식 (3.26)과 같다. 샘플링 시간의 단위는 초이며, 속도의 단위는 

, 각속도의 단위는 이다.

  

               

  ∼      

  ∼       

   

      ≤   

  

 



 


 

 

  



 




 



 

 

                                 (3.26)

그림 3.9는 회전 기동 특성이 존재하는 표적의 속도를 나타낸 그래프다. 기동 

특성이 존재하는 구간동안 회전운동에 의한 속도 변화가 나타나는 것을 확인할 

수 있으며, 기동 특성이 소멸된 후에는 등속운동 하는 것을 확인할 수 있다.

그림 3.10은 표적에 회전 기통 특성이 발생함에 따른 위치 추정오차를 나타

낸 그래프다. 표준 Kalman 필터 알고리즘이 표적의 초기 등속운동만을 기반으

로 구성되므로 표적의 운동 방향에 변화가 발생할 경우 위치 추정오차가 크게 

발산하며, 필터 자체의 보상에 한계가 있음을 확인할 수 있다.

그림 3.11은 표준 Kalman 필터 알고리즘을 이용한 회전 기동 특성이 존재하

는 표적의 상태 추정 과정의 필터 추정치를 구하는 과정에서 필터 보상으로 사

용되는 필터 이노베이션을 나타낸 시뮬레이션 결과이다. 표적의 운동 방향이 

변하기 시작함과 동시에 필터 이노베이션이 증가하기 시작하여 통계적 평균이 

0에서 크게 벗어나며, 속도 기동 특성과 가속도 기동 특성이 존재하는 표적에 

대한 필터 이노베이션과 다르게 기동 특성이 소멸된 후 감소하는 모습을 확인

할 수 없다.
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그림 3.9 회전 기동 특성을 갖는 표적의 속도

Fig. 3.9 Velocities of target model with unknown turn maneuver
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그림 3.10 회전 기동 특성이 존재하는 표적 대한 위치 추정오차

Fig. 3.10 Position estimation errors for turn maneuvering target
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그림 3.11 회전 기동 특성이 존재하는 표적에 대한 필터 이노베이션

Fig. 3.11 Filter innovations for turn maneuvering target
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제 4 장 퍼지 기동 추정기가 결합된 표준 Kalman 필터 

알고리즘 기반의 상태 추정 알고리즘

제 2장과 제 3장에서 논의하고 시뮬레이션을 수행함으로써 얻은 결과에 따르

면, 기동 특성이 존재하는 경우에 표준 Kalman 필터 알고리즘은 표적의 상태를 

정상적으로 추정하지 못하고 실패하게 됨을 확인할 수 있었다. 또한 표준 

Kalman 필터 알고리즘이 표적의 실제 상태를 제대로 추정하지 못하고 실패할 

경우에는 필터 이노베이션의 통계적 평균이 0으로부터 크게 벗어나는 결과를 

얻을 수 있었다.

이 장에서는 표적의 기동 특성으로 인해 크게 변하는 필터 이노베이션의 특

성을 이용하여 기동 특성의 존재여부를 판단하는 방법을 제시한다. 그 다음으

로 필터 이노베이션을 입력으로 이용하여 기동 특성의 크기를 추정하는 퍼지 

기동 추정기를 제안하고, 이를 표준 Kalman 필터 알고리즘과 결합한 보상 

Kalman 필터 알고리즘을 제시한다.

4.1 기동 특성의 존재 및 발생 여부의 판단 방법

이전의 두 장에서 논한 바에 따르면, 선형 운동을 하는 표적을 대상으로 표

준 Kalman 필터 알고리즘을 사용하여 상태 추정을 수행할 경우에는 신뢰할 수 

있는 오차 범위 내의 표적의 상태를 얻을 수 있으며, 필터 이노베이션의 통계
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적 평균이 0에 수렴하는 것을 확인하였다. 한편, 표적의 기동 특성이 작용하여 

선형 운동을 하는 정상상태에서 벗어날 경우 표준 Kalman 필터 알고리즘을 통

한 상태 추정은 실패하게 되고 필터 이노베이션의 통계적 평균도 0에서 크게 

벗어나 변화를 보임을 확인하였다. 이 절에서는 상태 추정 과정 중에 발생하는 

필터 이노베이션을 통해 기동 특성의 발생 여부를 판단하는 방법을 제시한다. 

정상상태에서의 필터 이노베이션은 시스템 잡음과 측정 잡음의 영향을 받아 

백색 가우시안의 특성을 가지므로, 선형 운동을 하는 표적의 상태 추정 과정에

서 연속하는 개의 샘플링 동안 발생하는 필터 이노베이션들의 합의 크기는 0

에 수렴한다 할 수 있다. 만약 표적의 기동 특성이 작용하여 정상상태에서 벗

어날 경우 필터 이노베이션의 통계적 평균은 0에서 벗어나게 되며, 그 합의 크

기 또한 증가하게 된다. 이 점에 착안하여 연속하는 개의 필터 이노베이션들

의 합의 크기가 특정한 문턱값 보다 크다면 기동 특성이 존재한다고 판단할 

수 있다. 이를 식 (4.1)과 같은 수식으로 나타낼 수 있다.

  
 



    ⋯                                     (4.1)

여기서  는 번째 샘플링에서 발생하는 필터 이노베이션이고, 은 축적하고

자 하는 데이터 개수를 정하는 유한 데이터 윈도우(finite data window)이다. 

는 축적되는 개의 필터 이노베이션의 합의 크기를 의미한다. 이 너무 크면 

현재 샘플링의 필터 이노베이션이  에 미치는 영향이 적어 최신 정보의 영향에

 

   ≻

 
  

 

  
Fuzzy 

maneuver
estimator

 

그림 4.1 필터 이노베이션을 이용한 기동 특성 존재 여부의 판단

Fig. 4.1 Test for presence of maneuver using filter innovation
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둔감하게 되고, 이 너무 작으면 필터 이노베이션이  에 미치는 영향이 너무 

크게 되어 민감하게 됨으로써 안정된  의 값을 얻을 수 없게 된다. 따라서 

의 크기는 실제 시스템의 상황에 따라 추정 알고리즘을 설계하는 설계자가 민

감도를 판단하여 결정한다.

4.2 기동 특성 추정을 위한 퍼지 기동 추정기

4.1절에서 제안한 방법에 의하여 기동 특성의 존재 여부가 확인된다면 그 크

기를 추정할 수 있는 방법이 필요하다. 이 절에서는 표준 Kalman 필터 알고리

즘을 이용한 상태 추정 과정에서 발생하는 필터 이노베이션을 입력으로 사용하

여 최종적으로 기동 특성을 추정하는 퍼지 기동 추정기를 제안한다.

그림 4.2는 제안하는 퍼지 기동 추정기의 기능선도를 나타낸 것이다. 추정기

의 입력은 기본 입력으로 실제 상태의 측정치  와 예측 측정치  의 차이인  

필터 이노베이션  를 사용하여 다양한 퍼지변수들을 생성해 기동 특성의 추정

에 사용한다. 변수들은 식 (4.2)와 같다[11~13].

   
   

   × 

      
   ×  

                                         (4.2)

그림 4.2 퍼지 기동 추정기의 기능선도

Fig, 4.2 Functional diagram of the fuzzy maneuver estimator
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        
   × 

        

      

      

    × 

여기서 는 샘플링 주기이고 는 필터 이노베이션  를 샘플링 주기 로 

나눈 것이며, 는 필터 이노베이션  의 샘플링 주기에 따른 변화율이다. 입

력 변수  , , 는 각각 입력 스케일 파라미터 , , 와 곱하여  
, 


, 

로 정규화된다.  는 퍼지 추정 블록의 출력 를 위한 스케일 파라미

터이고 은 입력과 출력을 정규화 시키기 위한 정규화 파라미터이며, 알고리즘 

설계자가 결정하는 설계 파라미터이다. 는 퍼지 기동 추정기의 최종 출력으

로, 추정된 표적의 기동 특성을 나타낸다. 

4.2.1 퍼지화 알고리즘

그림 4.3은 퍼지 기동 추정기의 입력으로 사용되는 정규화된 입력변수들의 

공간에서 정의되는 퍼지집합의 소속함수를 나타낸다. 입력변수  
의 공간에선 

(error_positive)와 (error_negative), 
의 공간에선 (rate_positive)와 

(rate_negative), 
의 공간에선 (acc_positive)와  (acc_negative), 각각 

두 개의 퍼지집합이 정의된다.

그림 4.4와 그림 4.5는 퍼지 추정 블록(fuzzy estimation block) 1과 2의 출력

변수 공간에서 정의되는 퍼지집합의 소속함수를 나타낸다. 출력변수  의 공간

에선 (output_positive)와 (output_zero), 그리고 (output_negative) 세 

개의 퍼지집합이 정의되고,  의 공간에선  (output_positive_middle)과 

(output_negative_middle)  두 개의 퍼지집합이 정의된다.
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
 

 




  
 

 


    


그림 4.3 정규화된 입력의 퍼지화

Fig. 4.3 Fuzzification for normalized inputs

  



 



   




그림 4.4 퍼지 추정 블록 1의 출력 퍼지화

Fig. 4.4 Fuzzification for output of fuzzy estimation block 1

  

 



   




그림 4.5 퍼지 추정 블록 2의 출력 퍼지화

Fig. 4.5 Fuzzification for output of fuzzy estimation block 2



- 47 -

4.2.2 기동 특성 추정을 위한 퍼지규칙

필터 이노베이션의 항으로 발생된 기동 특성의 크기를 추정하기 위한 퍼지 

기동 추정기에 사용되는 퍼지규칙은 ′ ∼ ∼ ′ 형식으로 다음과 같이 표

현된다.

퍼지 추정 블록 1을 위한 4개의 퍼지 추정규칙은 다음과 같다.

   
   and  

       

   
   and  

       

   
   and  

       

   
   and  

       

퍼지 추정 블록 2를 위한 4개의 퍼지 추정규칙은 다음과 같다.

    
   and 

       

    
   and 

       

    
   and 

       

    
   and 

       

퍼지규칙 ∼ , ∼ 에서 각 규칙의 전반부를 판단하는 추

론논리로는 Zadeh의 AND 논리를 적용하며, 각각의 규칙을 결합하는 논리로는 

Lukasiewicz OR 논리를 적용한다.

퍼지 추론논리를 퍼지 추정 블록 1과 2에 적용하기 위한 입력평면은 입력의 

크기에 따라 정규화 파라미터인 의 범위 내에 입력들이 항상 존재하도록 식 

(4.2)와 같이 매 샘플링 시간마다 입력 스케일 파라미터를 가변시켜 줌으로써 

퍼지 추정 블록 1에 대해서는 그림 4.6과 같이, 퍼지 추정 블록 2에 대해서는 

그림 4.7과 같이 간단하게 분할할 수 있다. 
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그림 4.6 퍼지 추정 블록 1의 입력에 대한 평면 분할

Fig. 4.6 Possible input partitions for fuzzy estimation block 1

그림 4.7 퍼지 추정 블록 2의 입력에 대한 평면 분할

Fig. 4.7 Possible input partitions for fuzzy estimation block 2
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4.2.3 비퍼지화 알고리즘

퍼지 기동 추정기의 비퍼지화기의 비퍼지화 알고리즘은 무게중심법을 사용하

며, 출력은 식 (4.3)과 같다.

 

   ×   
        (4.3)

퍼지 추정 블록 1에 대한 출력 퍼지집합을 입력변수평면 과 에서 

비퍼지화 하면 식 (4.4)와 같이 나타낼 수 있다.

 × ≤× ≤

  ×
×

××  

                         (4.4)

퍼지 추정 블록 1에 대한 출력 퍼지집합을 입력변수평면 와 에서 

비퍼지화 하면 식 (4.5)와 같이 나타낼 수 있다.

 ×≤×≤

  ×  
×

××  

                        (4.5)  

퍼지 추정 블록 2에 대한 출력 퍼지집합을 입력변수평면 과 에서 

비퍼지화 하면 식 (4.6)과 같이 나타낼 수 있다.

 × ≤× ≤

  × 
×

× 

                                   (4.6)

퍼지 추정 블록 2에 대한 출력 퍼지집합을 입력변수영역 와 에서 

비퍼지화 하면 식 (4.7)과 같이 나타낼 수 있다.

 × ≤×≤

  ×
×

× 

                                   (4.7)

식 (4.4)~식 (4.7)로 주어진 퍼지 추정 블록 1과 2의 출력  과  를 합한 
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에 출력 스케일 파라미터 를 곱함으로써 얻을 수 있는 최종 출력인 기동 

특성 추정 값 를 조건에 따라 정리하면 식 (4.8)~식 (4.11)과 같이 표현된다.

 × ≤× ≤ and ×≤× ≤ 

  × 
×××

 × 
×××

 

× 
×××



      (4.8)

 × ≤×≤ and × ≤×≤ 

  ×
×××

 × 
×××

 

×
×××



     (4.9)

 ×≤× ≤ and × ≤× ≤ 

  × 
×××

 × 
×××

 

× 
×××



     (4.10)

 ×≤× ≤ and ×  ≤× ≤ 

  × 
×××

 × 
×××

 

× 
×××



     (4.11)

식 (4.2)를 활용하여 매 샘플링 시간마다 스케일 파라미터들을 변경한다면 식 

(4.8)~식 (4.11)에서의 분모는 항상 이 됨으로써 식 (4.12)와 같이 간단한 수식

으로 정리된다. 
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                                                     (4.12)

여기서,  ,  , 는 식 (4.13)과 같다.

   ××

  ××

  ××

                                               (4.13)

4.3 보상 Kalman 필터 알고리즘

표적에 기동 특성이 존재할 경우 표준 Kalman 필터 알고리즘을 사용한 상태 

추정 과정에서 발생하는 필터 이노베이션이 통계적 평균이 0에서 크게 벗어나

는 점을 토대로 식 (4.1)을 사용함으로써 기동 특성의 발생 여부를 판단할 수 

있다. 이때 기동 특성은 퍼지 기동 추정기의의 결과식인 식 (4.12)에 의해 그 

값이   로 추정된다. 이를 다음 샘플링 시간에서 표준 Kalman 필터 알고리즘

의 예측 단계에 부가되는 입력으로 필터 추정치를 보상시킴으로써 실제 표적의 

상태를 신뢰할 수 있는 범위 내에서 추정할 수 있도록 상태 추정 알고리즘을 

구성할 수 있다.

식 (4.14)는 식 (3.2)와 같은 기존의 표준 Kalman 필터 알고리즘에 퍼지 기동 

추정기에 의해 추정된 기동 특성 추정 값 가 다음 샘플링 시간에서 예측 추

정치를 계산하는데 입력으로 피드백 된 상태 추정 알고리즘을 정리한 것이다. 

재귀형 알고리즘으로써 이 한 샘플링 지연되어  로 표현되며, 다음 샘플

링 시간의 예측 추정치 를 계산하는데 입력의 형태로 보상된다. 또한  

는 식 (4.1)이 만족될 때만 갱신되며, 그렇지 않을 경우에는 0의 값을 가진다.

     

   


 
 

 

                                   (4.14)
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  
  

    

    

     

        

그림 4.8은 기동 특성 발생 유무를 판단하기 위한 알고리즘과 이를 피드백 

하는 보상 Kalman 필터 알고리즘의 흐름선도를 나타낸 그림이다.  
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Initial conditions

     

Predicted estimate &

A priori covariance

           

        

Kalman gain

         

Filtered estimate

                

     

       

A posteriori covariance

           

  

 ≻ 
      

               

Yes

No

  
  

  

  

Measurement

 

Estimation

  

그림 4.8 퍼지 기동 추정기가 결합된 보상 Kalman 필터 알고리즘의 흐름선도

Fig. 4.8 Flowchart of the compensated Kalman filter algorithm based on fuzzy 

maneuver estimator
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제 5 장 보상 Kalman 필터 알고리즘의 상태 추정 성능 검증

이 장에서는 표적에 기동 특성이 존재하는 경우 제안된 퍼지 기동 추정기가 

결합된 보상 Kalman 필터 알고리즘의 상태 추정 성능을 검증한다. 이를 위하여 

이전의 장에서 논의된 여러 기동 특성이 존재하는 표적을 대상으로 상태 추정 

시뮬레이션을 수행하고 그 결과를 고찰함으로써 성능을 평가한다.

5.1 직선 기동 특성이 존재하는 표적의 상태 추정

5.1.1 속도 기동 특성이 존재하는 표적의 상태 추정

속도 기동 특성이 존재하는 표적의 상태방정식과 시스템 잡음 벡터의 특성은 

식 (5.1)과 같다. 

               

 



 


  

  

   


 


 

 

 



 


 

 

  


 






 



 


  

  

   


 




                              (5.1)
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  ∼      
   



표적의 기동 특성은 식 (5.2)와 같이 임의의 시간동안 속도가 스텝으로 변화

한고 가정한다. 여기서  ,  는 상수이다.

  











    


   ≤   

  

                                  (5.2)

표적의 출력방정식과 측정 잡음 벡터의 특성은 식 (5.3)과 같다.

 


 


   

   
    

  ∼       
   



                                    (5.3)

이때 퍼지 기동 추정기가 결합된 보상 Kalman 필터 알고리즘은 식 (5.4)와 같

다.         

        

   


 
 

  

    

    

    

    
 

         

                                 (5.4)

그림 5.1, 그림 5.2는 식 (5.1), 식 (5.2), 식 (5.3)의 상태방정식으로 나타낸 표

적에 속도 기동 특성이 존재할 경우 보상 Kalman 필터 알고리즘을 사용한 상

태 추정 시뮬레이션의 결과이다. 표적운동의 초기 조건과 기동 특성, 그리고 잡
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음 특성은 식 (3.15)와 동일하다.  

그림 5.1은 퍼지 기동 추정기가 결합된 보상 Kalman 필터 알고리즘을 통해 

속도 기동 특성이 존재하는 표적의 상태를 추정할 경우 발생하는 위치 추정오

차를 나타내는 그래프다. 파란색 선으로 나타나는 표준 Kalman 필터 알고리즘

을 사용할 경우 발생하는 위치 추정오차와 비교할 때 오차의 크기가 대폭 감소

하였으며, 기동 특성이 존재하는 5초에서 15초 사이의 구간에서만 작은 오차가 

발생하는 것을 확인할 수 있다.

그림 5.2는 퍼지 기동 추정기에 의해 추정된 각 축에 대한 표적의 속도 기동 

특성을 나타낸다. 표적의 상태 추정 과정에서 발생하는 필터 이노베이션의 변

화에 따라 기동 특성을 추정한 값의 변동이 존재하지만 인가된 기동 특성의 크

기를 잘 추정하는 것을 확인할 수 있다. 또한 기동 특성의 추정에 약간의 시간 

지연이 존재하는데, 이는 기동 특성의 발생 여부를 판단하는 과정에서 발생한

다.
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그림 5.1 속도 기동 특성이 존재하는 표적에 대한 위치 추정오차

Fig. 5.1 Position estimation errors for velocity maneuvering target
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그림 5.2 속도 기동 특성이 존재하는 표적의 추정된 기동 특성

Fig. 5.2 Estimated maneuvers of velocity maneuvering target
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5.1.2 가속도 기동 특성이 존재하는 표적의 상태 추정

가속도 기동 특성이 존재하는 표적의 상태방정식과 시스템 잡음 벡터의 특성

은 식 (5.5)와 같다.

          

 



 


  

  

   








   

  
  

 



 


  

 

  












  ∼      
   



                                  (5.5)  

표적의 기동 특성은 식 (5.6)과 같이 임의의 시간동안 가속도가 스텝으로 변

화한다고 가정한다. 여기서 ,  는 상수이다.

  











    
    ≤   

  

                                   (5.6)

표적의 출력방정식과 측정 잡음 벡터의 특성은 식 (5.7)과 같다.

 


 


     

     
  

  ∼     
   



                                    (5.7)

이때 퍼지 기동 추정기가 결합된 보상 Kalman 필터 알고리즘은 식 (5.8)과 같

다.      

      

   
 

 
 

  

                                    (5.8)
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  
  

    

    

     

        

그림 5.3, 그림 5.4는 식 (5.5)와 식 (5.6), 식 (5.7)의 상태방정식으로 나타낸 

표적에 가속도 기동 특성이 존재할 경우 보상 Kalman 필터 알고리즘을 사용한 

상태 추정 시뮬레이션의 결과이다. 표적운동의 초기 조건과 기동 특성, 그리고 

잡음 특성은 식 (3.20)과 동일하다.

그림 5.3은 퍼지 기동 추정기가 결합된 보상 Kalman 필터 알고리즘을 통해 

가속도 기동 특성이 존재하는 표적의 상태를 추정할 경우 발생하는 위치 추정

오차를 나타내는 그래프다. 파란색 선으로 나타난 표준 Kalman 필터 알고리즘

을 사용한 상태 추정에서 발생하는 추정오차와 비슷하게 기동 특성이 사라진 

15초 이후에도 추정오차가 존재하지만 그 크기가 매우 작은 것을 확인할 수 있

다.

그림 5.4는 퍼지 기동 추정기에 의해 추정된 각 축에 대한 표적의 가속도 기

동 특성을 나타낸다. 속도 기동 특성이 존재하는 표적의 기동 특성을 추정한 

그림 5.2와 다르게 기동 특성이 존재하지 않는 구간에서도 기동 특성이 추정되

었는데, 이는 가속도 기동 특성이 상태 변화에 미치는 영향이 속도 기동 특성

에 비해 비교적 작아 필터 이노베이션에 큰 변화가 발생하지 않아 기동 특성을 

추정할 경우 필터 이노베이션의 영향이 커지게 되기 때문이다.
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그림 5.3 가속도 기동 특성이 존재하는 표적에 대한 위치 추정오차

Fig. 5.3 Position estimation errors for acceleration maneuvering target
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그림 5.4 가속도 기동 특성이 존재하는 표적의 추정된 기동 특성

Fig. 5.4 Estimated maneuvers of acceleration maneuvering target
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5.2 회전 기동 특성이 존재하는 표적의 상태 추정

회전 기동 특성이 존재하는 표적의 운동방정식과 시스템 잡음 벡터의 특성은 

식 (5.9)와 같다.               

             

 



 


  

  

   


 


 

 

 



 


 

  

   


 






 











 

 
 
 

 



 


 

 

  


 




                              (5.9)

  ∼      
   

 

표적의 기동 특성은 식 (5.10)과 같이 표적의 초기 직선 운동 속도를 초기값

으로 가지며, 기동 특성이 인가되는 동안 별개의 운동방정식을 통해 속도가 점

차 변화한다.

        ≤   

  

 
     



                                         (5.10)

또한 표적의 속도는 식 (5.11)과 같이 기동 특성의 발생 전에는 초기 속도와 

동일하며, 기동 특성이 발생하는 동안은 행렬 와  를 통해 속도를 인가하므

로 0의 값을 가지고, 기동 특성이 소멸한 뒤에는 회전운동이 끝난 직후의 속도

를 가진다.



- 64 -

  











   ≤    

    ≤    

    ≥  
                                            (5.11)  

표적의 출력방정식과 측정 잡음의 특성은 식 (5.12)와 같다. 

 


 


   

   
  

  ∼     
   



                                   (5.12) 

이때 퍼지 기동 추정기가 결합된 보상 Kalman 필터 알고리즘은 식 (5.13)과 

같다.

      
 

   
 

 
 

 

  
   

    

    

   
 

        

                                  (5.13)

그림 5.5, 그림 5.6은 식 (5.9)~식 (5.12)의 상태방정식으로 나타낸 표적에 회전 

기동 특성이 존재할 경우 보상 Kalman 필터 알고리즘을 사용한 상태 추정 시

뮬레이션의 결과이다. 표적운동의 초기 조건과 기동 특성, 그리고 잡음 특성은 

식 (3.26)과 같다.

그림 5.5는 퍼지 기동 추정기가 결합된 보상 Kalman 필터 알고리즘을 통해 

회전 기동 특성이 존재하는 표적의 상태를 추정할 경우 발생하는 위치 추정오
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차를 나타내는 그래프다. 기동 특성이 발생한 이후부터 운동 방향이 바뀜에 따

라 약간의 오차가 존재하지만 파란색 선으로 나타난 표준 Kalman 필터를 이용

한 상태 추정 과정에서 발생하는 오차에 비해 대폭 감소하는 것을 확인할 수 

있다.

그림 5.6은 퍼지 기동 추정기에 의해 추정된 각 축에 대해 변화된 표적의 속

도를 나타낸다. 5초부터 15초까지 표적의 회전 기동 특성에 의한 속도 변화를 

추정한 것을 확인할 수 있으며, 기동 특성이 소멸된 직후엔 회전 운동의 최종 

속도로 직선 운동을 하므로 15초 이후 기동 특성이 동일하게 추정하는 것을 확

인할 수 있다.
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그림 5.5 회전 기동 특성이 존재하는 표적 대한 위치 추정오차

Fig. 5.5 Position estimation errors for turn maneuvering target
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그림 5.6 추정된 회전 기동 특성이 존재하는 표적의 기동 특성

Fig. 5.6 Estimated maneuvers of turn maneuvering target
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제 6 장 결  론

표준 Kalman 필터 알고리즘은 필터 이노베이션의 통계적 특성이 변하지 않

는 선형 운동을 하는 표적의 상태 추정에 적합한 이론이다. 만약 표적에 기동 

특성이 존재한다면 표준 Kalman 필터 알고리즘을 이용할 경우 위치 추정오차

의 발산으로 인해 시스템의 실제 상태를 추정하는데 실패하게 된다.

본 논문에서는 표적의 직선 기동 특성이나 회전 기동 특성이 존재하더라도 

표적의 실제 상태를 안정적으로 추정할 수 있는 표준 Kalman 필터 기반의 상

태 추정 알고리즘을 제안하였고, 다음과 같은 과정을 거침으로써 제안된 알고

리즘의 유효성과 실시간 상태 추정의 가능성을 증명하였다.

(1) 선형 운동을 하는 표적을 대상으로 표준 Kalman 필터 알고리즘을 전개하

였고, 시뮬레이션을 수행함으로써 실시간 상태 추정 가능성에 대한 표준 

Kalman 필터 알고리즘의 성능을 확인하였다.

(2) 기동 특성이 존재하는 표적의 상태 추정에 사용되던 기존 표적 모델의 불

합리성을 시뮬레이션을 통해 확인하였으며, 표적의 동역학적 특성이 고려

된 기동 특성이 존재하는 표적 모델을 새롭게 제시하였고, 시뮬레이션을 

수행하여 검증함으로써 제시된 표적 모델의 타당성을 확인하였다. 

(3) 표준 Kalman 필터 알고리즘은 표적에 기동 특성이 존재할 경우 실제 상

태를 추정하는데 실패함을 시뮬레이션을 수행함으로써 증명하였다. 시뮬
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레이션 결과 기동 특성이 존재하는 표적에 대해 표준 Kalman 필터 알고

리즘으로 상태 추정을 수행할 경우 알고리즘의 보정 단계에서 필터 이득

과 필터 이노베이션의 곱을 통해 예측 추정치에 보상이 이뤄지지만 정상

상태에서는 그 값이 매우 작아 기동 특성이 존재하는 동안 추정오차가 점

점 증가하는 것을 확인하였다.

(4) 기동 특성이 존재하더라도 표적의 실제 상태를 안정적으로 추정할 수 있

는 표준 Kalman 필터 알고리즘 기반의 상태 추정 알고리즘을 제안하였다. 

필터 이노베이션을 기반으로 기동 특성의 존재 여부를 확인하는 방법을 

제안하였고, 퍼지 기동 추정기를 제안하였으며, 이를 표준 Kalman 필터 

알고리즘과 결합함으로써 기동 특성을 가진 표적의 실제 상태를 추정할 

수 있는 보상 Kalman 필터 알고리즘을 완성하였다. 

(5) 제안된 보상 Kalman 필터 알고리즘을 이용하여 기동 특성이 존재하는 표

적에 대해 상태 추정 시뮬레이션을 수행함으로써 그 유효성과 추정 성능

을 검증하였다.

 이상의 연구 결과를 토대로, 본 논문에서 제시한 퍼지 기동 추정기와 표준 

Kalman 필터 알고리즘이 결합된 보상 Kalman 필터 알고리즘을 사용한다면 선

형 표적 모델에 미지의 기동 특성이 인가되는 실제 표적의 상태를 신뢰할 수 

있는 오차 범위 내에서 안정적으로 추정할 수 있을 것이라 판단된다.
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