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无迹卡尔曼滤波在旋转乒乓球轨迹预测中的应用 

张康洁 王奇志 

(北京交通大学计算机与信息技术学院 北京100044) 

摘 要 乒乓球机器人不能进行成功的智能回球的主要原因是对旋转球的轨迹预测不准确。减小轨迹预测误差可采 

取如下对策：分析旋转乒乓球飞行过程的运动学模型，采用无迹卡尔曼滤波(UKF)思想构建过程方程和观测方程，根 

据视觉系统观测得到的三维空间位置信息对乒乓球的三维空间位置、线速度及角速度进行在线估计。通过多次 Mat— 

lab仿真对比实验和实际对比实验表明，UKF算法相对EKF算法在轨迹预测用时上可节省99 ，跟踪误差更小。 
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Application of Unscented Kalman Filter in Rotary Table Tennis Trajectory Prediction 
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Abstract The inaccurate results of bal1 trajectory prediction 1cad to ping-pong robot can not play the table tennis intel— 

ligently．In order to reduce the trajectory prediction error，the following measures may taken：The proposed method first 

analyses the kinematics model of the flying rotary ball，and then constructs the motion equation and observation equation 

of the ball’S flying t ectory based on the Unscented Kalman Filter(UKF)．Finally ping-pong ball’S three-dimensional 

space position，velocity and angular velocity can be estimated，according to the three-dimensional space position informa— 

tion obtained by a visual observation system．The Matlab simulation experiments and real experimentals show that UKF 

algorithm compared to EKF algorithm in trajectory prediction time can be saved by 99 ，and the tracking error is 

smal1． 
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在乒乓球运动中，旋转球是运动员运用最多也是最有威 

胁的一项技术，是运动员在比赛中克敌制胜的法宝。但是一 

直以来少有人根据其旋转运动过程对飞行轨迹进行分析，更 

没有给出分类标准来区分旋转球和无旋球。要想准确对来球 

轨迹进行预测，关键是要考虑旋转球动力学模型中所特有的 

马格努斯力，而马格努斯力的计算前提是需要知道旋转乒乓 

球的角速度。角速度测量主要手段即配备超高速摄像头(或 

红外设备)[1 的成本造价过高，往往实验条件难以保证。所以 

如何在测量条件次优的条件下快速估计旋转乒乓球角速度， 

对旋转乒乓球反弹前的飞行轨迹及落点进行更好的预测，是 

提高乒乓球机器人回球能力的重点研究问题。 

目前无论是国外还是国内乒乓球机器人，大多数轨迹预 

测工作都是围绕无旋球展开的。旋转球的运动过程仍处于感 

官认识阶段。大多数乒乓球轨迹预测的工作都没有考虑旋转 

产生的马格努斯力。例如，文献[2]中提到根据受力情况采用 

近似的物理模型对乒乓球运动轨迹进行预测，优点是预测时 

间短，可以满足实时性，但其中参数的不确定性导致不能精确 

建模，难以推广到旋转球的应用当中。芮庆和宫崎文夫教授 

团队提出通过 LWR(Local Weight Regression)学习反弹前 

轨迹方程系数来预测反弹后轨迹[3]，该轨迹预测方法的优点 

是不需要对被控对象建立动力学模型，缺点是需要离线训练 

大量的有效样本，并且无法区分乒乓球是否旋转。一般情况 

下，乒乓球的实时速度最快可达到20m／s，这就对乒乓球机器 

人的视觉系统提出了很高的要求；而且特征提取计算时间开 

销比较大，对乒乓球的跟踪实时陛差。直到近两年，部分专家 

对旋转球的研究进行了突破性的延伸，文献[4]中比较全面地 

分析了马格努斯力对飞行轨迹的影响，对旋转球的旋转类型 

进行了归纳，并提出了一种基于模糊 BP神经网络的轨迹分 

类器。其优点是可以通过轨迹识别出上下旋球和左右旋球， 

缺点是需要对神经网络离线训练。文献[5]采用了扩展卡尔 

曼滤波(Extended Kalman Filter，以下简称EKF)手段解决旋 

转球角速度在线测量问题。EKF是传统非线性估计的代表， 

它的原理是对非线性模型进行一阶泰勒展开以实现系统的线 

性化，然后运用线性卡尔曼方法对未知变量滤波估计r6 ]。 

它存在两点明显的缺陷：(1)EKF滤波性能不稳定，对比较强 

的噪声干扰敏感，在实验中可能导致精度下降和发散。(2) 

EKF计算量大，因为必须计算Jacobian矩阵等复杂运算，估 

计效率低。 
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本文选用 的元迹卡尔曼滤波(Unscented Kalman Filter， 

以下简称 UKF)方法直接使用系统的非线性模型，不像 EKF 

方法那样需要对非线性系统线性化 ，对于非线性系统 ，UKF 

方法则可以得到更好的估计_8 ]。 

然而在实际系统中，不仅过程噪声未知，而且环境噪声也 

不可能准确得到，这就给UKF的应用带来很大的限制，鲁棒 

性不强可能导致结果发散甚至过程中出现奇异矩阵_1 。为 

了提高LTKF滤波适用性，很多专家学者给出了自适应调整 

噪声参数的算法来估计噪声参数。文献[11]基于极大后验估 

计原理提出次优 MAP噪声统计估计器，对不准确的过程噪 

声和量测噪声进行最优估计，但是此法的自适应能力仅在比 

较长的时间段内才可以体现，Q需要大概30秒，R需要大概 

200秒。文献E123给出一种自适应方法在滤波过程中调整过 

程噪声Q的取值，在大约3秒左右时刻达到精确稳定的跟踪 

效果。在实际中，球从击打点运动到与球台碰撞点之间时长 

一 般只有不到0．6秒的时间，如果不能在反弹之前达到稳定 

的跟踪结果，那么对于落点的定位以及在反弹后运动方向的 

估计上都是不可想象的，所以上述在线自适应调整噪声参数 

的方法在乒乓球机器人系统中并不适用。 

本文通过多次实验验证了UKF在乒乓球的角速度实时 

估计中的有效性，并且与EKF从运算时间即精度上均进行比 

对，发现无迹卡尔曼滤波的估计效果更准确、更可靠。此外， 

本文用无迹卡尔曼滤波方法同样对乒乓球的线速度和空间位 

置进行估计，滤波结果与实际数据偏差小，处于可接受范围之 

内。 

1 旋转乒乓球运动模型 

乒乓球中的旋转球又称弧线球，通常分为上旋、下旋和侧 

旋，和足球场上的香蕉球很类似。球拍与球相互作用时，如果 

球拍对球的作用力合力方向不通过球心，乒乓球就会发生旋 

转。根据流体力学理论，带有旋转的乒乓球在飞行过程中除 

受重力、空气阻力、浮力以外，空气粘滞作用使乒乓球上下两 

侧受到侧压力差，这个压力就是旋转时产生的马格努斯力。 

乒乓球飞行过程中速度逐渐减小，但角速度变化不大，所以一 

段时间过后乒乓球旋转特性愈加明显，主要表现在运动轨迹 

和飞行速度两个方面。 

旋转球的运动模型如图 1所示，乒乓球台的短边为y 

轴，球台长边方向为x轴，根据右手法则竖直方向为Z轴。V 

为乒乓球运动方向，旋转乒乓球在飞行过程中主要受到 3个 

力的作用，分别是重力G、空气阻力 和马格努斯力F 。而 

影响马格努斯力的主要因素就是角速度叫。这里浮力我们忽 

略不计，因为浮力的大小比其他的力小两个数量级，对乒乓飞 

行轨迹影响非常小。根据马格努斯力定义，马氏力的方向为 

角速度与线速度的矢量积方向，三者服从右手定理，即马氏力 

既垂直于线速度方向又垂直于角速度方向。 
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图 1 旋转乒乓球受力分析图 

角速度是实验中无法直接获得的变量，但我们可以用滤 

波理论间接估计出来。卡尔曼滤波理论就是在系统可观测信 

号进行测量的基础上，根据一定的估计准则，对未知状态进行 

估计的一种方法。 

2 扩展卡尔曼滤波(EKF)算法的原理 

2．1 基本概念 

非线性系统描述：离散非线性系统可以用一个过程方程 

和一个观测方程表示，如式(1)所示 ： 

f +l—F( ， )+Wk 
( 【Z
k—H(Xk)+ 

式中，F为状态过程函数，H为观测过程函数， 为k时刻输 

入向量， 为k时刻观测向量，w 和 分别为 k时刻过程 

噪声和量测噪声，两者是互不相关的高斯白噪声，墨 为k时 

刻运动状态向量。 

2．2 EKF算法 

在非线性系统中，采取局部线性化的方法近似描述非线 

性问题，这就是 EKF算法。EKF算法的滤波过程由两个步 

骤不断迭代实现： 

Stepl 预测过程分为两步，即对状态向量进行预测和对 

状态向量协方差进行预测，预测值作为状态变量和状态变量 

协方差的先验估计值，如式(2)所示： 

rK lH )一F( 1， 一1) 

P(~lk_1)一 一1P(k--1)A~-I+Q r 

l aF ． ⋯ l
A 一 (x ̈ ， 一 ) 
＼ uA  

式中，X( I一)表示状态变量的先验估计值，P(kl志一1)表示状 

态变量协方差的先验估计值， 表示过程函数F对状态变量 

的偏导数。 

Step2 更新过程分为 3步，首先计算当前时刻的卡尔曼 

增益K(忌)，然后结合观测值 和状态变量的先验估计值 

Xc I㈠)计算出状态变量的后验估计值，从而完成对状态变量 

及状态变量协方差的更新，如式(3)所示： 

rK(愚)一P I忌一1)× ×( ×P(kl忌一1)× +Rk) 

l x I是)一X Ik--1)+K(忌)×( 一H(X(klk—1))) 

P(忌l志)一(I--K(危)×￡ )×P(是l志一1) 

I l 
一  ( 1)) 

＼ u  

(3) 

式中，K(忌)表示卡尔曼增益， 表示观测函数 H对状态变量 

的偏导数。 

EKF算法虽然在非线性系统中广泛应用，但存在两点明 

显的缺陷：①对于强非线性系统，EKF对非线性函数的一阶 

线性化近似精度低，估计不准确且容易发散；②需要计算非线 

性过程函数和观测函数的Jaeobian矩阵，计算速度慢，在实时 

系统中应用受限。为了克服这些局限性，本文采用 UKF方 

法取代EKF，基于UT变换的UKF算法不但估计精度高，而 

且估计速度满足机器人在线打乒乓球问题。 

3 基于在线角速度估计的改进算法 

视觉系统对旋转乒乓球的快速跟踪是乒乓球机器人实时 

回球的重要保证，因此，跟踪速度是在线应用的一个瓶颈，在 

不损失精度的前提下提高跟踪速度具有很大的应用价值。 



 

Z一[ ，p ，P ] 

悄 ㈤ 
匡 一 三,]--kl II V II ] +愚z匡1]× 

懂 ㈣ 
嘲 ㈣ 

其中，[ Py， ，P ， ， ， ， ， ， ] 为系统 

后一列附加项代表第 k时刻的过程噪声。其中，忌 一一 1 

一  ，升力系数 CJJ为 1．23，l0仍表示空气密度 ，D为乒乓 

围 
fE{ }一岛R ，V忌， 

l E{WV )一岛Q ，Vk，J 

归技术实现对随机变量非线性函数的线性化。统计近似由于 

考虑了随机变量的统计特性，因此与 EKF阶段泰勒级数的方 

法相比，可以获得更小的线性化误差。 

本文采样策略选用对称采样(SUT)，确定的采样对状态 

概率密度函数做近似避免了滤波发散问题，采样 点数量 

L一2*N+1—19，N为状态变量维数。 

然后 ，计算采样 点的均值权重和方差权重，计算方法如 

式(8)所示： 

rGo一孑 

I o=c一 一Ea,一 ， 一 士 ~Jg4-g( )] 

1 ．{w 一 
(8) 

f 1w 
一  +(1一 + 

lW 一W、．c；=1／2(&t-9) 

其中，W 表示第i个采样点的方差的权重， )表示第 i个 

采样点的期望的权重， 一 (9+ )一9， 代表 点的分布距 

离，通常取一正数，本实验认为取 0．001较合适， 为一个 比 

例系数，通常设为0或3一N，这里取0。 表示采样点的分布 

信息，正态情况下取最优值 2。协方差平方根 、／， 一采用鲁 

棒性较强的Cholesky分解法，如果 Pi一 一A A时，取A的第 

i行；当Pi__1一AA 时，取A的第i列。 

3．3 预测过程 

按照前面提到的 点采样策略，由否(忌一1 I忌一1)和 P(k 
一 1I忌～1)来计算 点 H (愚一1，2，⋯，L)，通过状态函数F 

传播为 (小_1)，由 Ï )可计算下一步状态预测值a(k I k一 

1)，以及下一步误差协方差 P(kl是一1)。同理，利用 a(k l k一 

1)和P(kl忌一1)按照采样策略计算 IH)，通过量测函数 H 

传播为 1)，再由z( ï )加权算出量测预测值z(kI愚一1)、 

误差协方差 i(忌l忌～1)和互协方差 P (忌I愚一1)，如式(9) 

所示： 

flff( I 一1)=F(ak一1，L 1) 

J 】8 I孑
(忌Ik--1)一∑ ( _1) 

l {=O 

1P(klk--1)=∑ ( --a(kIk--1))× 

l ( _1)--a(k Ik--1)) +Q一1 

I 2( jI一1)一H( 一1)) 
． 一

18
一 ．  (9) I z(klk--1)一∑聊  1) ⋯ 

l 。 l
P (愚Ik--1)一∑Ⅵ，c( ( l 1)～主(是l忌一1))× 

l l O 

l ( 0l女一1)一三(是l k--1)) +R 一1 
I 】8 I
P (惫I愚一1)一∑Ⅵ|( 小一1)--a(k1忌一1))× 
I = 0 

l (z(小 --~(kIk--1)) 

3．4 更新过程 

在得到新的量测值 后，更新下一时刻的状态值a(k l愚) 

和误差协方差P(k『k)，式(1O)中K(愚)表示增益矩阵。 

rK(忌)一 J五一1)× (愚I惫一1) 

l孑(愚I愚)一孑(忌l忌一1)+K(忌)× 

_《 ( --z(kl点～1)) (10) 

lP(忌1忌)一P( l愚——1)——K(愚)× 

【 (忌J愚一1)× +1) 
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4 实验结果与分析 

4．1 仿真实验 

仿真实验中，本文使用仿真数据模拟实际观测值，采样周 

期设为0．001s，总迭代时间为 1．2s，初始值设为EOm 0m 0m 

3m／s 5m／s 5m／s一56rad／s一53rad／s 47rad／s~，分别对应 

，P ， ， ， ， ， ， ， 。将其代人运动学方程迭代产 

生 1200个模拟实际观测值，假设观测噪声特性已知，在 1200 

个模拟值的XYZ 3个方向上分别加入标准差为0．003m的高 

斯白噪声。然后使用这 1200个加噪观测数据进行滤波， ， 

P ，P 的先验估计值取第一组观测数据， ， ， 的先验估 

计值取前两个状态的位置差分值作为初始线速度， ， ， 

的先验估计值取E0rad／s 0rad／s 0rad／s~。 

本文分别利用 UKF和EKF方法对乒乓球角速度进行了 

跟踪比对，结果如图 2一图 4所示。 

： 

j 潍瓣 

撒 

警 峭 J - 幽̂ -I- -n “- ⋯’Ⅷ ' ⋯ 
t／s t／ 

图 2 X方向角速度滤波对比结果 图 3 Y方向角速度滤波对比结果 

60 

己 40 

黾 2o 
0 

}
一

Z0 

研 

0 02 0．4 0．6 (埘 1．0 1．2 

t／ 

图 4 Z方向角速度滤波对比结果 

图2一图4中，横坐标为时间 t／s，纵坐标依次为 ，cnv， 

，红色实型曲线代表UKF滤波估计值，蓝色点型曲线代表 

EKF滤波估计值，紫色直线代表真实角速度的值。从图2可 

以看到UKF算法估计出x方向角速度在 0．4～o．6s时间内 

趋于稳定，从初始值0 rad／s逐渐收敛于一56rad／s~从图3可 

以看到UKF算法估计出Y方向角速度在0．4～O．6s时间内 

趋于稳定，从初始值0 rad／s逐渐收敛于一53rad／s；从图4可 

以看到 UKF算法估计出Z方向角速度在 0．4～0．6s时间内 

趋于稳定，从初始值0 rad／s逐渐收敛于47rad／s。 

通过仿真实验首先验证了 UKF对本非线性系统角速度 

估计的适用性，此外对UKF得到以下3方面的结论：其一，与 

EKF相比，UKF运算速度更快，从图5可以看出，前者滤波 

总时长为389．695162s，而后者仅仅需要 2．043460s，时间效 

率提高99 以上，从而验证了Jacobian矩阵的计算量对时间 

开销的重大影响，与前文分析结论相符。其二，在滤波精度 

上，后者在 x方向角速度滤波精度平均提高了2．1849 rad／s， 

Y方向角速度滤波精度平均提高了2．5871 rad／s，z方向角速 

度滤波精度平均提高 了 0．1843 rad／s，进一步验证 r经 UT 

变换后采样点的估计均值和协方差精度更高，相对达到二阶 

精度的EKF可达四阶。其三，在收敛速度上，EKF分别在 
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0．6s／0．6s／O．5s左右，UKF在 0．5s／O．4s／0．5s左右，UKF达 

到稳定时间更短，收敛速度更快。 

EKF／IJKF~线角速度估计时问对比囤 

-~-UKF角速度 
估计时长 

- ．m．-EKF角速度 
估计时长 

图 5 在线角速度估计用时对比结果 

此外，本文将视觉系统检测得到的观测值直接作为滤波 

器输入，将此方法用于估计角速度和乒乓球飞行轨迹进行了 

实际应用实验。 

4．2 应用实验 

乒乓球机器人的视觉系统由两个摄像头组成，用于捕捉 

乒乓球的空间位置。实验观测数据使用视觉系统采集到的人 

与人对打产生的旋转球轨迹，Px，P ，P 的先验估计值取第一 

组观测数据， ， ， 的先验估计值取前两个状态的位置差 

分值作为初始线速度， ， ， 的先验估计值取~40rad／s 

20rad／s 30rad／s~。 

实际的乒乓球角速度跟踪结果如图6一图8所示，横坐 

标为时间t／s，纵坐标依次为 ， ， 。可以看出大约在0．5s 

左右三维角速度的值逐渐趋于稳定， 稳定值分别为 

4rad／s，一37rad／s，一22rad／s。从前文对马格努斯力的介绍 

中容易理解 的值越小，Y方向所受的马格努斯力越大，乒 

乓球在 Z轴正方向加速度越大，故轨迹有明显下压的趋势，由 

此可以判断来球是下旋球，与实验中记录的下旋球视频相吻 

合 。 
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图 6 X方向角速度滤波结果 图 7 Y方向角速度滤波结果 

图 8 Z方向角速度滤波结果 

多组角速度估计实验中EKF和UKF的计算用时统计如 

表 l所列。UKF算法省去了EKF算法在计算过程方程和观 

测方程中对9阶Jacobian矩阵的复杂计算，UKF对机器人角 

速度估计速度大大提高，平均效率提高 99 以上。一般来 

说，乒乓球从击打飞出到与球台碰撞的时间在 0．5s～0．6s之 

间，在保证滤波精度的基础上，时间开销的大幅削减为反弹后 

的轨迹分析以及运动控制回球争取了宝贵的反应时间。 



表 l EKF／UKF对乒乓球角速度估计时间对比 

此外，为了比较滤波精确程度，本文还对旋转乒乓球的反 

弹前轨迹进行了预测，UKF方法跟踪反弹前轨迹误差值如表 

2所列，轨迹预测误差和平均小于50mm，满足击打要求。 

表 2 UKF轨迹预测误差 

Index UKF坐标(ram) 采集坐标(ram) 误差和(ram) 

乒乓球飞行跟踪轨迹如图 9所示 ，取视觉系统得到的坐 

标为参考值，从轨迹整体可以看出滤波轨迹与实际轨迹比较 

接近，实 际落 点坐标 大 约在 (2042．276mm，293．241mm， 

8．948mm)左右，EKF估计落点坐标为(2062．5mm，307．3 

iIlin，2．7302mm)，而 UKF估计落点坐标为 (2023．3mm， 

298．75mm，5．1963mm)，即 EKF／UKF在 x方向分别相差 

20．2240／18．9760mm，Y方向分别相差 14．0590／5．5090mm， 

Z方向分别相差 6．2178／3．7517mm左右。实际实验中 EKF 

滤波计算总时间消耗为 168．030242s，而 UKF滤波总时间仅 

需要I．202260s，运算时间提高了99．28 左右。采用多组旋 

转球轨迹数据实验，均得到类似结果。 

图9 预测轨迹与实际轨迹对比图 

综合上述实验可以得出结论，本文方法对坐标的估计结 

果比EKF更精确，前者在保证估计结果准确性的前提下大大 

压缩了计算时间。除此之外实验结果表明UKF滤波的收敛 

性较好，对先验估计取值并不敏感。由此可见，采用 UKF算 

法相对 EKF估计速度大大提高，更适用于角速度的在线估 

计。 

结束语 本文在现有的对旋转乒乓球角速度估计问题上 

做了进一步的研究，发现采用UKF方法在不失滤波收敛性 

和准确性的前提下大大提高了运算速度。主要工作体现在对 

使用 EKF滤波来在线估计角速度的算法[5]的改进，仿真实验 

结果和实际实验结果均表明，UKF算法不需要对非线性系统 

线性化且容易实现，平均用时节省 99 以上，轨迹预测误差 

小于 50mm，处于可接受范围之内，因此更适用于乒乓球角速 

度的在线估计 ，为旋转乒乓球角速度的在线跟踪问题提供了 

新的解决方法，有助于机器人在更短时间内判断来球情况，为 

机械控制节省大量时间。通过轨迹分析结合图像处理 ，从角 

速度出发能够对旋转球与无旋球 以及不同类型旋转进行区 

分，提高现有乒乓球机器人的学习能力，从而实现对带有旋转 

的高难度来球的模仿学习。 

之后的研究重点主要是在可接受的时间范围内如何进一 

步优化滤波器轨迹预测的结果，以及如何获取更准确的状态 

转移过程噪声 Q和观测过程噪声R等参数。 
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