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基于无迹卡尔曼滤波的被动多传感器融合跟踪

杨柏胜 , 姬红兵
(西安电子科技大学 电子工程学院 , 西安 710071)

摘　要 : 针对被动传感器观测的非线性问题 ,将无迹变换引入卡尔曼滤波算法中.进一步 ,针对其弱可观测性 ,采用

多个被动传感器集中式融合跟踪策略 ,提出了基于无迹卡尔曼滤波的被动多传感器融合跟踪算法.以 3个被动站跟

踪为例进行仿真研究 ,结果表明所提出的算法可达到比经典的扩展卡尔曼滤波算法更高阶的跟踪精度.
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Abstract : According to the nonlinear problem for the passive2sensor system , unscented t ransformation is int roduced

into Kalman filter based on passive target t racking algorithm. Then , multi2passive2sensor fusion scheme is adopted to

deal with the difficulty of observability problem for single passive sensor system. Thus , multi2passive2sensor fusion

t racking algorithm based on unscented Kalman filter (U KF) is proposed. Simulation results show that the proposed

algorithm perform better than extended Kalman filter ( EKF) in target t racking for a three2passive2sensor system.
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1　引　　言
　　技术水平日益提高的 4大威胁———电子干扰、

反辐射导弹、隐身飞机和低空/超低空突防给雷达等

有源定位带来一系列新的障碍.被动跟踪 ,尤其是红

外被动跟踪系统在战术应用和技术性能方面可以弥

补有源定位的不足 ,是目标跟踪领域研究的热点[1 ] .

　　通常被动跟踪系统只能获取目标的方位/俯仰

信息 ,属于不完全观测 ;直角坐标系下的观测方程为

非线性方程 ,是一个弱可观测强非线性系统.解决被

动跟踪系统的可观测性问题通常采取两种途径 :1)

采用移动单站跟踪 ,但这对载机运动提出了苛刻的

要求 ,其性能也不尽人意[224 ] ;2)采用多站融合跟踪 ,

由于其搜索范围大、作用距离远和可靠性高等显著

特点 ,越来越受到人们的重视.多站融合跟踪系统主

要有分布式和集中式两种结构[5 ] .集中式融合跟踪

将各观测站的量测数据送至融合中心进行融合跟踪

处理 ,在融合中心处理机及通信带宽的性能满足跟

踪系统要求的情况下 ,可实时地跟踪目标.

　　对于非线性问题 ,经典算法是扩展卡尔曼滤波

( E KF) ,它通过对非线性函数的 Taylor 展开式进行

一阶线性化截断 ,从而将非线性问题转化为线性.尽

管 E KF得到了广泛的使用 ,但它存在如下不足 :1)

当系统呈现强非线性时 ,线性化会使系统产生较大

的误差 ,使滤波器不稳定 ;2)许多实际问题很难得到

非线性函数的雅克比矩阵求导 ;3) E KF需要求导 ,

无法作到黑盒封装 ,难以模块化应用.

　　对 E KF有众多的改进方法 ,如高阶截断 E KF ,

迭代 E KF等 ,但上述问题仍难以彻底解决.由于近

似非线性函数的概率密度分布比近似非线性函数更

容易 ,人们考虑使用采样方法近似非线性分布来解

决非线性问题.很多学者提出了基于采样的非线性

滤波算法 ,其中具有代表性的是粒子滤波 ( PF)算法

和无迹卡尔曼滤波 ( U KF)算法. PF计算量较大 ,且

粒子经过迭代后还会产生退化问题.尽管目前已有
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一些降低粒子退化的方法 ,但仍无法彻底提高粒子

滤波计算负担大的问题. U KF 采用的是确定性采

样 ,避免了 PF的粒子退化问题 ,计算量基本与 E KF

算法相当 ,但性能优于 E KF. U KF算法优点总结如

下[9 ] :1)对非线性函数的概率密度分布进行近似 ,而

不是对非线性函数进行近似 ;2)非线性分布统计量

的计算精度至少达到 2阶 ,对于采用特定采样策略 ,

如高斯分布 4阶采样和偏度采样等可达到更高阶精

度 ;3)不需要求导计算雅克比矩阵 ;4)可处理非加性

噪声情况以及离散系统 ,扩展了应用范围 ;5)计算量

与 E KF同阶次 ;6)采用确定性采样策略 ,避免了粒

子衰退问题.

　　本文将 U KF算法与集中式融合跟踪算法相结

合 ,解决了被动传感器系统存在的弱可观测及非线

性问题 ,取得比 E KF更高的跟踪精度.鉴于完整性

考虑 ,本文首先简要介绍多被动传感器集中式融合

跟踪原理 ,然后给出无迹变换 ( U T)及 U KF集中式

融合跟踪算法.仿真结果表明了本文算法的有效性.

2　多站被动传感器集中融合跟踪问题
　　本文主要考虑笛卡尔坐标系下的多站被动传

感器的单个点目标跟踪 ,当目标为多像素时 ,取目标

位置为多像素的质心.以二维情况为例 ,选取坐标系

如图 1所示 , S i ( x S i
, yS i

) 为 N个被动传感器 , i = 1 ,

2 , ⋯, N , X k ( x k , y k ) 为 k时刻目标位置.

图 1　k时刻目标测站空间位置

　　采用维纳过程加速模型 ,目标离散时间状态方

程为

X ( k) =ΦX ( k - 1) + GW ( k - 1) ,

Φ =

1 0 T 0 T2 / 2 0

0 1 0 T 0 T2 / 2

0 0 1 0 T 0

0 0 0 1 0 T

0 0 0 0 1 0

0 0 0 0 0 1

,

G =
T2 / 2 0 T 0 1 0

0 T2 / 2 0 T 0 1

T

. (1)

其中 : T为采样周期 ,Φ为状态一步转移矩阵 , X ( k)

= [ x ( k) , y ( k) , v x ( k) , v y ( k) , ax ( k) , ay ( k) ]T为 k时

刻的目标状态 , W ( k - 1) = W = [ w x , w y ]T 为模型

位置噪声 , G为模型噪声转移矩阵 ,模型噪声协方差

矩阵为

Q( k) = cov[ GW ( k - 1) ]. (2)

　　k时刻由 N 个被动式观测站提供的在同一坐标

系内的测量数据同时送到融合中心进行融合跟踪处

理.第 i个被动式观测站提供的在同一坐标系内的

测量数据为

z S i
( k) =βS i

( k) + vS i
( k) =

hS i
[ X ( k) ] + vS i

( k) ,

i = 1 ,2 , ⋯, N . (3)

其中

hS i
[ X ( k) ] =βS i

( k) = arctan
yS i

- y ( k)

x S i
- x ( k)

,

z S i
( k) 是第 i个被动式观测站的方位观测 , vS i

( k) 是

观测噪声 ,假设为零均值白噪声 ,方差为σ2S i
,则系统

的观测噪声协方差矩阵为

R ( k) =

σ2S1 0

σ2S2

ω
0 σ2S N

. (4)

　　可以看出 ,式 (3) 所示的方位观测方程为目标

状态向量的非线性函数.经典的 E KF由于其对非线

性方程的近似误差 ,会带来诸多问题 ,本文所采用的

U KF可以有效解决 E KF的不足.为了更好地理解

U KF ,下面以最常用的尺度无迹变换 (SU T) 为例介

绍 U T原理[6 ] .

3　UT原理
　　考虑一个 nx 维随机变量 X 通过非线性函数 g :

Rnx →Rny变换成 Y ,

Y = g ( X) . (5)

　　给定 X的均值 �X 和协方差 P x ,采用 U T计算 Y

的 (一阶、二阶矩) 统计量.首先 ,选定 2 nx + 1个加权

sigma采样点 S i = { W i ,χi } , i = 0 ,1 , ⋯,2 nx ,这些采

样点能捕获随机变量 X 的均值和方差.满足该要求

的 sigma点选取方案如下 :

χ0 = �X , (6)

χi = �X + ( ( nx +λ) Px ) i ,

　　　i = 1 ,2 , ⋯, nx , (7)

χi = �X - ( ( nx +λ) Px ) i ,

　i = nx + 1 , nx + 2 , ⋯,2 nx . (8)

对应的 sigma点权值为

W
( m)
0 =λ/ ( nx +λ) , (9)

W
( c)
0 =λ/ ( nx +λ) + (1 - α2 +β2 ) , (10)

164
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　　　　　W
( m)
i = W

( c)
i = 1/ { 2 ( nx +λ) } ,

i = 1 ,2 , ⋯,2 nx . (11)

　　完整的 SU T如下 :

　　1) 选择参数κ,α和β.选定κ> 0 ,确保协方差矩

阵为半正定的 ,通常默认κ= 0 .选择 0 ≤α≤1 ,0 ≤

β.当系统表现为强非线性时 ,选定α为一个很小的

数来限制采样的非局部效应.β为非负加权量 ,用来

表现高阶矩信息 ,对于高斯输入 ,最优值为β= 2 .

　　2) 令λ=α2 ( nx +κ) - nx为复合尺度参数 ,计算

出 2 nx + 1个尺度 sigma点加权值.

　　3) 对每个 sigma点进行非线性变换

Ψi = g (χi ) , i = 0 ,1 , ⋯,2 nx . (12)

　　计算变换后的均值和方差为

�Y = ∑
2 nx

i = 0
W

( m)
i Ψi , (13)

Py = ∑
2 nx

i = 0

W
( c)
i {Ψi - �Y} {Ψi - �Y} T . (14)

　　在 U T变换算法中 ,最重要的是确定 Sigma点

采样策略 ,即确定使用 Sigma点的个数、位置以及相

应权值. Sigma点的选择应确保体现输入变量 X的

最重要的特征.目前已有的 Sigma 点采样策略有对

称采样、单形采样、3 阶矩偏度采样以及高斯分布 4

阶矩对称采样等 ,普遍使用的是对称采样.

4　基于 UKF多站被动传感器集中融合跟踪

算法
　　U KF[7 ,8 ] 将 SU T直接用于回归最小均方差估

计 ,由J ulier等于 1997年提出.该算法重新定义系统

状态变量为原始状态与噪声变量之和 , X ( k) a =

{ X ( k) T , [ GW ( k - 1) ]T ,V T } T ,然后将无迹变换的

sigma点选择方案用于扩展状态来计算对应的

sigma点及权值.完整的 U KF算法如下 :

　　1) 初始化.

X̂ (0) = X̂ (0 | 0) , (15)

P(0) = P(0 | 0) =

E{ [ X (0) - X̂ (0) ][ X (0) - X̂ (0) ]T } . (16)

　　2) 状态空间扩维.

X̂ a (0) = [ X̂ (0) 　0　0 ] , (17)

Pa (0) =

E[ ( X a (0) - X̂ a (0) ) ( X a (0) - X̂ a (0) ) T ] =

P(0) 0 0

0 Q 0

0 0 R

. (18)

　　3) 参照第3节计算 sigma点χa ( k - 1) 及对应权

值 W
( m)

, W
( c) .

　　4) 时域更新.

　　χX ( k | k - 1) =ΦχX , GW ( k- 1) ( k - 1) , (19)

　　X̂ ( k | k - 1) = ∑
2 na

i = 0
W

( m) ( i)χX ( i , k | k - 1) .

(20)

　　5) 状态估计误差协方差阵的一步预测.

P( k | k - 1) =

∑
2 na

i = 0
W

( c) ( i) [χX ( i , k | k - 1) - X̂ ( k | k - 1) ] ×

[χX ( i , k | k - 1) - X̂ ( k | k - 1) ]T . (21)

　　6) 观测方程更新.

ΨS i
( k | k - 1) = hS i

(χX ( k | k - 1) ,χV ( k - 1) ) ,

(22)

ẑ S i
( k | k - 1) = ∑

2 na

n = 0
W

( m) ( i)ΨS i
( n , k | k - 1) ,

(23)

P�Z ( k) �Z ( k) =

∑
2 na

i = 0
W

( c) ( i) [Ψ( i , k | k - 1) - Ẑ ( k | k - 1) ] ×

[Ψ( i , k | k - 1) - Ẑ ( k | k - 1) ]T . (24)

其中

Ψ( i , k | k - 1) =

[ΨS1
( i , k | k - 1) ⋯ΨS N

( i , k | k - 1) ]T ,

Ẑ ( k | k - 1) =

[ ẑ S1
( k | k - 1) ⋯ ẑ S N

( k | k - 1) ]T ,

PX ( k) Z( k) =

∑
2 na

i = 0
W

( c) ( i) [χ( i , k | k - 1) - X̂ ( k | k - 1) ] ×

[Ψ( i , k | k - 1) - Ẑ ( k | k - 1) ]T . (25)

　　7) 计算卡尔曼滤波增益矩阵

K( k) = PX ( k) Z( k) P- 1
�Z ( k) �Z ( k) . (26)

　　8) 融合状态估值

X̂ ( k) =

X̂ ( k | k - 1) + K( k) ( Z( k) - Ẑ ( k | k - 1) ) ,

(27)

P( k) = P( k | k - 1) - K( k) P�Z( k) �Z ( k) KT ( k) .

(28)

其中

X a ( k) = [ X T 　[ GW ( k - 1) ]T 　V T ] ,

χa = [ (χX ) T 　(χGW ( k- 1) ) T 　(χV ) T ]T ,

λ为复合尺度参数 , W i为 sigma点的尺度权值 , na =

nx + nv + nn , K为 K F的增益.

5　仿真结果分析
　　本文采用二维平面内静止的 3个红外被动观测

站测量同一平面上单个运动目标 ,假设多站数据已
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在数据融合中心配准 ,且互不相关 ;采用正三角形布

站 (各观测站均无虚警及漏检发生) ,位置坐标为

(20 ,20) , (30 ,20) , (25 ,28 . 66) ,每个观测站方位角

量测误差为

σS i
= 1 m·rad , i = 1 ,2 ,3 .

　　实际量测值 z S i
( k) 通过每个红外观测站的测

量值βS i
( k) 加上噪声强度为 1 ×10 - 3 的零均值白噪

声得到.采样周期 T = 1 ,按照真实情况仿真目标

(一般情况下 ,战斗机攻击时速度为 0 . 120 km/ s ;最

大加速度为 0 . 005 km/ s2 ;最大速度为 0 . 6 km/ s) ,

进行 1 000次 Monte Carlo仿真 ,表 1给出了仿真统

计结果.图 2给出目标做机动时的跟踪误差比较结

果 ,目标初始状态为 v x = 0 . 129 km/ s , v y = - 0 . 005

km/ s ,αx = 0 . 004 km/ s2 , ay = - 0 . 003 1 km/ s2 .图

3给出了匀速运动的误差比较结果 ,目标初始状态

为 v x = 0 . 129 km/ s , v y = 0 km/ s , ax = 0 km/ s2 , ay

= 0 km/ s2 .由图 2 和图 3 可以看出 ,两种情况下

U KF的跟踪精度明显高于 E KF.

表 1　跟踪精度比较 m

EKF平均误差 U KF平均误差 精度提高

图 2 9. 28 7. 62 1. 66

图 3 13. 62 11. 03 2. 59

图 2　目标机动时的跟踪误差比较

图 3　目标匀速时跟踪误差比较

6　结 　　论
　　本文将 U KF与集中式融合相结合用于多站被

动目标跟踪 ,解决了被动观测系统的可观测性问题 ,

取得了比经典的 E KF算法更高的跟踪精度.

　　目前虽然已经得到 U T变换的精确证明 ,但对

于 U T变换与卡尔曼滤波相结合来处理非线性问题

的 U KF算法尚不能像 E KF那样给出稳定性分析.
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