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基于多传感器不完全量测下的机动目标跟踪算法 

李 松 胡振涛 李 晶 杨 昭 金 勇 

(河南大学图像处理与模式识别研究所 开封475001) 

摘 要 针对传感器探测概率小于 1的不完全量测情况下的非机动 目标跟踪问题，提 出一种基于多传感器不完全量 

测下的扩展 Kalman滤波算法。首先，利用残差检测的野值剔除方法，确定 目标状 态估计过程中传感器是否接收到正 

确的量测数据；其次，基于每个传感器的量测数据，在不完全量测下采用改进的扩展卡尔曼滤波算法分别对 目标运动 

状态进行估计；进而结合多传感器最优加权融合方法求解基于多传感器观测数据的状态估计；最后，将算法应用到光 

电跟踪系统中。仿真实验得到不完全量测下传感器探测概率对滤波效果的影响，验证了算法的有效性，其跟踪精度接 

近完全量测下的状态估计精度。 
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Abstract In allusion to the situation with missing measurements in which the sensor detecting probability is less than 

1，a multi-sensor information fusion motivate target tracking algorithm based on missing measurements was proposed． 

First of all，based on the algorithm of residual error detection，the wild values from the observed data are disting uished， 

and accuracy of the measurement data can  be determined during the state estimation process of dynamic syst~rL Secondly， 

according to the improved EKF algorithm  based on the conditions with missing measurements，the target motion state is 

estimated by use of every sensor node’s measurement data respectively，and then the multi-sensor optimal weighte fu— 

sion method is utilized to obtain the optima l estima tion based on multi-sensor measurement data．Finally，the influence of 

the probability of the sensor detection on the filtering effect is obtained by simulation experiments using photoelectric 

sensors．And the simulation results demonstrate the effectiveness of the algorithm．Additionally，the algorithm ’s trac- 

king accuracy is mostly approximate to the state estima tion accuracy under the situation of complete measurements． 

Keywords Maneuvering target tracking，Incomplete measurement，EKF，Multi-sensor information fusion 

1 引言 

机动目标跟踪领域的研究工作大都假设测量数据无缺 

失，但在实际应用中，由于障碍物遮挡、传感器本身故障、环境 

中一些不确定因素影响等原因，造成传感器的探测概率往往 

小于 1，该情况下的目标跟踪问题便成为不完全量测下的 目 

标跟踪问题。近年来，国内外一些学者针对不完全测量下的 

滤波器的设计进行了研究和探索，并取得了一定的成果。在 

不完全量测下滤波器性质的研究方面，Sinopoli等给出了不 

完全量测下的卡尔曼滤波的相关结果 ，讨论 了滤波收敛的临 

界探测率和估计协方差的上下界问题[1 ；许志刚、盛安东等研 

究了离散系统修正 Riccati差分方程(MRDE)与数据丢失位 

置之间的关系以及不完全量测下滤波方差的期望收敛性的问 

题Ez,3]，为不完全量测下的机动目标跟踪问题的研究提供了 

理论基础。针对不完全量测下的机动目标状态估计问题， 

Craig等研究了数据存在不规律丢失情况下的状态估计方 

法_4]，Boers等则讨论了不完全测量下的最优估计问题L5]，王 

国宏等基于最小均方差给出了不完全测量下的一个递归估计 

器_6]，高会军等对不完全量测下非线性系统的模糊滤波问题 

进行了研究[7]。以上文献总结出不完全量测下的状态估计模 

型，并提出一些解决不完全量测问题的滤波算法。但以上算 

法均基于单传感器量测数据，若量测数据含扰动量较大，则滤 

波精度仍会受到影响。因而，闫丽萍等研究了基于不完全观 

测数据的异步多速率传感器时不变系统的信息融合问题，以 

期利用数据融合理论提高不完全量测下线性系统的状态估计 

精度__8]。由上述材料可以看出，对于不完全量测背景下滤波 

问题的研究，大多针对于线性问题，而对于非线性滤波问题的 

研究相对较少。然而，在实际应用中，非线性系统状态估计问 
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题广泛存在于飞行器导航、目标跟踪及工业控制等领域；并且 

对于非线性系统，上述的部分算法应用环境受限，因而此类问 

题的研究具有重要的理论意义和广阔的应用前景。 

基于以上分析，本文针对实际工程中常见的量测不完全 

情况下非线性机动目标的跟踪问题，结合量测数据的野值剔 

除方法E9j以及多传感器信息融合理论，提出一种不完全量测 

下多传感器信息融合扩展 Kalman滤波算法 ，并将其应用到 

非线性量测的光电机动目标跟踪系统中，在考虑到量测概率 

的情况下，充分利用多传感器量测中的冗余和互补信息，提高 

了非线性机动目标的状态跟踪精度。 

2 问题描述 

考虑下列不完全量测下的非线性系统离散动态方程： 

xk+1一f(xk)+nW (1) 

一 dkh (xk)+ (2) 

式中，瓢∈ 为忌时刻 目标的状态向量。f(xk)为非线性的 

状态表达式，n ∈ 为过程噪声分布矩阵，过程噪声 ∈ 

是均值为 0且方差为 的高斯白噪声向量。 ∈ 

是传感器在 忌时刻的量测向量， (救)为非线性的测量方程 

表达式，量测噪声向量 ∈ 服从高斯分布，均值为 0、方 

差阵为 风。 是取值为 0或者 1的离散随机变量，dk一1表 

示传感器量测到完整数据信号，d 一0表示量测数据信号丢 

失或量测数据误差过大。 表示系统的数据量测概率，即传 

感器获得有效量测数据的概率 ，满足 Prob{dk一1}一A；量测 

噪声 与d 满足 ： 

fN(0，Rk)， d 一1 

P l 一1N(o， I)， 一o 。 
式中， =0对应 取极限形式 ，即 。。。 

3 多传感器不完全量测下的机动目标跟踪 

为解决非线性机动 目标跟踪系统中量测不完全的工程问 

题 ，提出基于多传感器不完全量测下的扩展 Kalman滤波算 

法。在不完全量测下，针对非线性机动目标跟踪系统 ，采用探 

测概率小于1的多个传感器，融合利用各传感器的量测信息， 

获得较高精度的目标运动状态估计值。 

3．1 不完全量测下的扩展卡尔曼算法 

针对目标跟踪中传感器量测不完全的情况，在 忌时刻，对 

于任何一个传感器，由于传感器本身质量以及外界环境影响 

等因素，会存在量测数据完整、无量测数据或量测数据误差过 

大这几种情况。引入 到非线性滤波过程中，修正非线性滤 

波算法，以期增强目标跟踪算法的稳定性和鲁棒性。 

扩展卡尔曼滤波(Extended Kalman Filter，EKF)是常用 

非线性估计的代表，其基本思想是围绕状态估值对非线性模 

型进行一阶Taylor展开，然后应用到线性系统 Kalman滤波 

公式中。一般的扩展卡尔曼滤波方程为： 

Xk+l =f(Xklk) 

Pk+lI 一^Pt ， +n 

K 十1=Pk+llkJlT+l[ +1 +1} 矗T_l+风+1]1 

 ̂

Z l—Zk+l—hk+1(Zk--ilk) 
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(4) 

(5) 

(6) 

(7) 

Xk+1Î+1= +1l + 十1Z +1 (8) 

Pk+llk~l=ek+llk—J +1 +1Pk+llk (9) 

式中，̂ 是向量，的雅克比矩阵，在状态估计的最近值上取 

得： 

^： (1o) 

‰+ 是向量 h的雅克比矩阵： 

hk+l-- A (11 

在式(7)中， 十 表示 k4-1时刻量测向量的预测残差。 

为确定 的值 ，根据量测数据的野值剔除方法，可以得到判 

别条件： 

l + l≤C T 干 (12) 

若 忌+1时刻满足上述条件，则 dk十1—1，否则 dk+1—0。 

c为常数，是残差检测的门限，若 c选得过大，则检测结果存 

伪的可能性过大；若 C选得过小，则检测结果剔除正常值的 

可能性过大。工程上检测门限 C的取值范围为 3到 4[ 。 

对于是+1时刻，若传感器接收到量测数据，则符合一般 

的扩展卡尔曼滤波算法，可得到矗+1时刻的状态估计值和其 

相应的误差协方差阵。若传感器未接收到量测数据，即该时 

刻的量测 + 为野值 ，无法对状态预测值进行修正，因而采 

用扩展卡尔曼滤波算法中的状态一步预测和一步预测均方误 

差作为该时刻的状态估计和估计均方误差，可近似认为 k+1 

时刻的状态估计值和其相应的误差协方差阵为： 

Xk+llk+l~Xk+llk=f(xklk) (13) 

Pk+llk+t=Pk+ll̂一 P l ， +nQ rT (14) 

综合上述两种情况，引入 作为表征传感器是否接收到 

有效量测信息的量，可得到不完全量测下的愚+1时刻的状态 

估计和估计均方误差 ： 

Xk--1Ik+l 

J Xk+~lk+Kk+1[ +l一 +1(瓢_1l )]， +l一 (15) l
肌

A

+ ， dk+ ：0 

f +1I 一 +l +1 +1Î， +l一1 
+1Ik+l一{ (16) I 

+1 ， +1— 0 

将 + 作为参数代人滤波算法 中，则不完全量测下 的 

尼+1时刻的状态估计和估计均方误差可总结为： 

+1抖1一 +li +dk+1 +1 +1 (17) 

ek+llk+l== +1 —dk+lJ +1‰+1ek+1I (18) 

式(4)一式(7)、式(17)、式(18)即为不完全量测下推广的 

扩展卡尔曼滤波算法。 

3．2 基于多传感器不完全量测的机动目标跟踪 

不完全量测下修正的扩展卡尔曼滤波算法中，若传感器 

在某时刻未接收到量测数据，虽然采用状态一步预测和一步 

预测均方误差作为该时刻的状态估计和估计均方误差，但数 

据缺失仍会对滤波精度造成部分影响。若采用多传感器信息 

融合方法，则任意时刻传感器获得有效量测数据的概率较高。 

将基于各传感器量测数据的状态估计值进行加权融合，可极 



大减小量测不完全情况对状态估计精度的影响，提高了滤波 

算法的精确度和鲁棒性。 

采用 个传感器探测数据进行分布式最优融合估计，某 
^ ^ 

一 时刻 k+1，有 个局部状态 估计 2+1lⅢ ， T1lⅢ ，⋯， 

^ 

+ll抖 和相应 的估计误差协方差 阵 P2+1 +1， 州 1，⋯， 

+1抖1，定义变量 一(E(j】{_1l ) )1且满足 

 ̈ < _1l + [ ]，则基于第 i个传感器量测数据的状态 

估计和误差方差为： 

A  ̂

+1l计1=靠+l + +1磁+1zi+l (19) 

+lI +1一 十1l 一 +1磁+1玩+1 +1 (2O) 

在状态估计互不相关的情况下，忌+1时刻的全局最优估 

计可表示为： 
^ n ^ 

溉+lI +l—P + l + EFt+1I +1 +1 十1 
l一 1 

=  I计 ∑ ( +lI 一 +1磁+1磁+1 +1 ) 
￡一 l 

A ． 

( +1l̂+ +1玉 +1z{+1) (21) 

式中， +ll + 表示基于第 i个传感器量测数据k+1时刻状态 

估计的误差协方差阵， 抖 × +l⋯ 表示基于第 i个传感 

器量测数据的状态估计在融合加权时的权重。当 + 一0 
 ̂  ̂

时，分布式数据融合采用有反馈的层次结构，《+1l ：，(鳓I )， 

j】l十1l =  ̂ fr+n rT；当 + =0时，则采用无反馈的 
^ ^ 

层次结构， +1 一-厂( l̂)， +ll 一fkP~l̂ +n 。这种 

部分反馈的层次结构，可以在保证较小计算量和通信量的同 

时，减小某些传感器连续时刻丢失数据对状态融合估计造成 

的影响，从而提高估计精度。 

又 <P{十1 ，说明该融合估计优于任何一个传 

感器的估计。 

4 仿真实验分析 

4．1 光电系统仿真实验环境 

算法广泛适用于机动目标跟踪系统的传感器设备，仿真 

中选取由重频激光测距机和光电测角设备组成的光电跟踪系 

统对运动飞行器进行跟踪作为代表对算法性能进行说明。光 

电跟踪设备中，激光测距机利用发射并获取激光回波来测取 

目标的距离信息 ，光电测角设备利用图像取差原理测得目 

标的俯仰角 和方位角 ，从而获得 五时刻球坐标下的量测 

向量[ ] 。考虑到目标跟踪系统中，笛卡尔坐标系 

下的目标运动状态方程更便于对该领域问题进行研究，因而 

将球坐标下的位置量测通过修正的去偏量测转换L1 变换到 

笛卡儿坐标系 ，可以得到笛卡尔坐标系下的量测矩阵 = 

[魏 弘 ] 。在光电跟踪系统中，跟踪系统获取的有效激 

光回波数与激光发射次数之比称为激光测距回波率，即为光 

电设备的探测概率 ，并且满足 =Prob{dk一1}，其中 是 

取值为 0或者 l的离散随机变量。 

考虑具有代表性的运动模型二阶常速 CT模型对机动 目 

标进行表述 ，目标运动的系统方程为： 

xk+1= +nW (22) 

一dkhk(xk)十 (23) 

其 中 

I ~／ + + l 

‰(鲰)：l tan- (yk／xk) I 

Lta (zk／ )_J 

式中，Xk，挑， 分别表示目标在笛卡尔直角坐标系中 ，Y，z 

轴上的位置。 

仿真场景设定为采用 3组探测概率光电设备作为传感器 

观测同一个运动目标，以实现对平面上机动目标的跟踪，传感 

器探测概率 1、 2、 分别为0．9、0．8、0．7。该目标在x-y平 

面上做角速度为60的匀速转弯运动，因而 轴坐标为 0。相 

应地，过程噪声 是具有零均 值和正定 协方差 阵 一 

广】 O] lo 1J的高斯白噪声向量，过程噪声分布矩阵n 

／2 1 0 o7 【-0 o ／21J’F 0 cos(~T) 0 
O—(1--cos

—

(~T))1 

(D 

—sin(o~n 

sin(o~ 

∞  

0 sin((c，了) 0 COS(~丁) 

其中，采样间隔 T一1。 是高斯分布的量测噪声 向量，3个 

广25 O ] 

传感器的量测噪声方差阵R 、Rz、风 均为I I。 L 0 0
． 005 ．J 

4．2 实验分析 

采用本文所提出的不完全量测下的 EKF融合算法，分别 

得出不完全量测下基于单组光电传感器量测数据的状态估计 

以及三传感器融合的状态估计。其航迹跟踪效果如图1所 

示 ，验证了算法对于非线性 目标跟踪的有效性。 

x轴方向位置 

图 1 非线性机动 目标航迹跟踪轨迹图 

本文使用均方根误差(RMSE)作为 目标跟踪性能的评价 

指标，它利用Monte Carlo仿真的采样值来统计逼近该期望 

值。通过 100次的蒙特卡洛仿真，得出单传感器状态估计与 

多传感器融合状态估计的RMSE对比，以及两传感器融合状 

态估计与三传感器融合状态估计的RMSE对比，如图2所示。 

图2中前3个图表分别对比了探测概率 、 z、 分别为 

0．9、0．8、0．7的3组传感器与三传感器融合后的 轴位置估 

计的RMSE，第 4个图表则对比了传感器 1和2融合与三传 

感器的 轴位置估计的RMSE。可发现传感器探测概率直接 

影响位置估计的均方根误差，且探测概率越小，位置估计误差 

越大。两传感器和三传感器融合后 z轴位置估计的 RMSE 

要小于任何一个传感器滤波估计z轴位置的RMSE，三传感 

器融合后的估计效果更好。 
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图 2 量测噪声方差相同时多传感器融合 轴位置估计 RMSE对比 

其他条件相同的状况下，取量测精度不一致的三组传感 

器，传 感 器 的量 测 噪声 方 差 阵 R 、Rz、R3分 别 为 

[ 0 0．0。02。]、厂L 0。。0
． 0

。

03。]、厂L 0。。0
． 0

。

05。]。做融合 L ． 。_J、 ． 。_J、 ． 。．J一 
估计以及 RMSE对比得到图 3。 

图 3 量测噪声方差不相同时多传感器融合 z轴位置估计 RMSE对比 

由图3可以看出，精度较高的传感器 1的X轴位置估计 

RMSE小于其他两个精度较低的传感器，并接近多传感器融 

合后估计的RMSE曲线，且三传感器融合后z轴的位置估计 

优于各单传感器及两传感器融合后的 轴位置估计。 

图4给出了新算法与不完全量测下的标量加权最优信息 
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融合方法的z轴位置估计RMSE对比图，针对非线性机动目 

标跟踪问题，图(a)反映了新算法与野值剔除后再进行融合的 

EKF跟踪方法的状态估计精度对比；图(b)则反应了新算法 

与不完全量测下无反馈融合算法_8]的精度对比，并且右图中 

新算法各个时刻 RMSE的均值为 2．3367，对照算法RMSE 

均值为2．4318，从而可以看出新算法在位置估计精度上的效 

果更好。 

图4 新算法与多传感器标量加权最优信息融合稳态 Kalman滤波 

算法 RMSE对比 

因而，以上仿真验证了针对不完全量测下的非线性目标 

跟踪系统，本文提出的融合估计算法可以有效地改善滤波性 

能，提高目标跟踪精度。 

结束语 本文结合多传感器信息融合理论，针对工程上 

由于障碍物遮挡、传感器本身故障、环境中一些不确定因素影 

响等原因造成的传感器探测概率小于 1的实际问题，提出一 

种适用于非线性情况的基于不完全量测的多传感器扩展卡尔 

曼滤波算法，并将该算法应用于光电系统跟踪机动目标的实 

际工程问题中进行实验验证。算法将多传感器融合的 EKF 

算法推广到不完全量测情况下，基于最优融合理论，采用部分 

反馈的分布式层次结构进行状态融合，获得了基于所有量测 

信息的最优状态估计。 

相对现有滤波算法，本文算法具有以下优势：1)算法针对 

非线性目标跟踪，将EKF算法扩展到传感器不完全量测的物 

理背景下，解决了工程中切实存在的量测缺失这一实际问题。 

2)采用多传感器信息融合方法来提高跟踪精度，充分利用了 

多传感器两侧中的冗余和互补信息。3)不同于传统融合算法 

中将传感器量测数据中为野值的一部分直接剔除，本算法利 

用上一时刻融合后的状态估计、误差方差以及系统方程，得到 

当前时刻的一步估计和一步均方误差作为状态估计和误差方 

差送人融合中心进行信息融合，提高了融合的信息量，更加充 

分地利用了系统的先验信息。4)基于变量 ，采用部分反馈 

融合，在考虑算法复杂度的情况下，提高了融合估计的精度。 

算法解决了以往目标跟踪问题中传感器由于丢失量测数据而 

引起的目标状态估计存在较大波动的问题，提高了状态估计 

精度以及滤波器鲁棒性，对非线性机动目标跟踪领域的研究 

具有一定的应用价值和工程意义。 

8 B 4 2 O ∞ 幅 珀 5 O i8 ∞ 加 5 0 8 6 4 2 0 

群蕾甥蚕 叫 霹 辑】(群茁∞∞ 笛嘲堪遥 辑 群茁柚∞= 蹦堪霍 鼻 群羞 芸 嘲 遥 辑)( 
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损以及气穴故障条件下的性能测试数据，并将其作为云神经 

网络的输人，利用正态云神经网络进行故障诊断；为了能够验 

证正态云神经网络的有效性，同时也利用 BP神经网络和 

RBF神经网络对齿轮泵进行故障诊断，相应的故障诊断仿真 

曲线如图 2所示。 

迭代时间／s 

图 2 故障诊断的迭代仿真曲线 

将不同状态下齿轮泵的状态参数作为正态云神经网络的 

输出，对云神经网络的故障诊断性能进行判别。为了能够验 

证正态云神经网络在故障诊断精度上的优势，同时也利用 BP 

神经网络以及RBF神经网络对齿轮泵进行故障诊断，各种类 

型的神经网络可以采用相同的输入和输出，利用不同故障诊 

断技术对齿轮泵故障诊断的结果见表 2。 

表 2 齿轮泵的故障诊断结果 

从表2可以看出，利用正态云神经网络获得的齿轮泵故 

障诊断正确率最高，没有发生漏判和误判，其次是 RBF神经 

网络，故障诊断正确数最少的是 BP神经网络，从而表明了正 

态云神经网络在齿轮泵诊断诊断中的有效性。 

为了能够验证该正态云神经网络的故障诊断效率，针对 

相同的故障测试样本采用不同类型的神经网络进行仿真时间 

的对比。分别利用 BP神经网络、RBF神经网络对该齿轮泵 

进行故障诊断，比较了各种方法在诊断时间方面的性能表现， 

故障诊断的性能比较见表3。 

表 3 不同故障诊断方法的性能对比 

故障诊断算法— —垫 亳 

从表 3可以看出，正态云神经网络在获得正确诊断结果 

的同时还缩减了实际诊断时间，从而表明该方法具有较高的 

故障诊断效率。 

结束语 针对齿轮泵故障时振动信号的不确定性，利用 

正态云神经网络对齿轮泵进行故障诊断，构造了正态云神经 

网络的基本结构，并且确定了网络的算法。通过故障诊断的 

仿真研究可以看出，正态云神经网络能够得到较为准确的故 

障诊断精度，在齿轮泵故障诊断中具有较为广阔的发展前景。 
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