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自适应UKF算法在目标

跟踪中的应用

石 勇 1 韩崇昭 1

摘 要 针对目标跟踪中系统噪声统计特性未知导致滤波发散或者滤

波精度不高的问题, 提出了一种自适应无迹卡尔曼滤波 (Unscented

Kalman filter, UKF) 算法. 该算法在滤波过程中, 利用改进的 Sage-

Husa 估计器在线估计未知系统噪声的统计特性, 并对滤波发散的情况

进行判断和抑制, 有效提高了滤波的数值稳定性, 减小了状态估计误差.

仿真实验结果表明, 与标准 UKF 算法相比, 自适应 UKF 算法明显改

善了目标跟踪的精度和稳定性.
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Abstract To improve low filtering precision and divergence

caused by unknown system noise statistics in target tracking,

an adaptive UKF (Unscented Kalman filter) is proposed. In the

filtering process, by introducing the modified Sage-Husa noise

statistic estimator, the new algorithm can estimate the statistical

parameters of unknown system noises online and restrain the

filtering divergence. Therefore, the filter numerical stability is

effectively improved and the state estimation error is reduced.

Simulation results show that compared with the standard UKF

algorithm the proposed algorithm provides better accuracy and

stability for target tracking.

Key words Target tracking, adative filtering, unscented

Kalman filter (UKF)

目标跟踪是军事和民用领域中的一个基本问题, 其任务

是利用传感器获得的量测信息, 对目标进行精确的当前状态

估计和以后状态预测. 机动目标跟踪中, 目标动态模型通常

都是在笛卡尔坐标系下进行建模, 而雷达量测都是以极坐标

形式表示, 包括目标与雷达的距离、方位角和俯仰角, 这样一

来, 目标跟踪也就变为一个非线性估计问题.

在处理非线性估计问题中应用最广泛的方法是扩展卡尔

曼滤波器 (Extended Kalman filter, EKF)[1−2], 这种方法存

在线性化误差大、雅可比矩阵难于计算等明显的缺陷, 在高

度非线性情况下, 滤波不稳定, 误差会很大甚至发散[3−4].
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针对这些问题, 近年来, 出现了用于非线性系统、基于

Unscented变换滤波新思想的无迹卡尔曼滤波器 (Unscented

Kalman filter, UKF)[5−6], 可以有效地改善滤波效果. 由于

采用 UT 变换对非线性概率密度分布进行近似, 具有不需要

求导、估计精度高等优点, 已经取代 EKF 成为非线性滤波的

主要算法, 并被应用于导航定位、信号处理、目标跟踪等领域

中[6−8].

UKF 滤波算法应用于目标跟踪时需要知道被研究对象

的数学模型和噪声统计的先验知识, 如果基于不精确的数学

模型和不准确的噪声统计特性来设计滤波器, 可能会导致较

大的状态估计误差, 甚至会造成滤波发散. 一般来说, 量测噪

声的统计特性可以事先由传感器的物理特性得到. 但是, 对

于跟踪系统而言, 由于外界干扰、加速度的物理特性和人为

操纵等因素影响, 很难用一个准确的统计特性来表示系统噪

声, 所以它的统计特性往往是未知和时变的.

为解决此问题, 本文提出了一种自适应 UKF 滤波

(Adaptive UKF, AUKF) 算法. 该算法利用改进的 Sage-

Husa 次优无偏极大后验估值器[9−10] 来估计未知噪声, 用其

递推形式与非线性无迹卡尔曼滤波方法相结合, 在滤波过程

中实时估计和修正系统噪声统计特性, 以减小状态估计误差,

并且采用一种基于协方差匹配判据的方法来判断滤波发散趋

势, 并引入自适应衰减因子修正预测误差协方差, 从而调整

滤波增益阵, 抑制消除自适应滤波中的发散现象, 进一步提

高滤波器的快速跟踪能力. 理论分析和实验结果都表明, 本

文提出的自适应 UKF 滤波算法, 其估计性能和稳定性要明

显优于标准 UKF 滤波算法, 也大大提高了对于目标的实时

跟踪能力.

1 问题描述

考虑一般的目标跟踪问题, 在笛卡尔坐标系中, 目标的

离散时间状态系统方程和量测方程分别为

xxxk = f(xxxk−1, vvvk−1) = Φkxxxk−1 + Γkvvvk−1 (1)

yyyk = h(xxxk,wwwk) (2)

其中, xxxk 表示目标在 k 时刻的系统状态向量, yyyk 为 k 时刻

系统状态的量测值. Φk 为状态转移矩阵, Γk 为适当维数的系

数矩阵. h(·) 为有界的非线性函数. 系统噪声 vvvk−1 是均值为

零, 方差为 Qk 的高斯白噪声序列, 实际情况中, Qk 经常是

未知和时变的. 量测噪声wwwk 与系统状态噪声相互独立, 是均

值为零, 方差为 Rk 的高斯白噪声. 在雷达目标跟踪中, 状态

方程一般是线性的, 但量测方程是非线性的, 因此, 这是一个

非线性估计问题.

2 UKF滤波算法

2.1 UT无迹变换原理

Unscented 滤波译为无迹滤波, 在施加 UT 变换 (Un-

scented 变换) 之后, 仍采用标准 Kalman 滤波形式, 所以也

称为 UKF. UKF 是一类用确定性采样策略逼近非线性分布

的方法.

设 n 维随机变量 xxx ∼ N (x̄xx, Px), 随机变量 yyy 为 xxx 的某

一非线性函数 yyy = f(xxx), xxx 的统计特性为 (x̄xx, Px), 在确保采

样均值和协方差为 x̄xx 和 Px 的前提下, 选择一组 2n + 1 个加

权点集 {χi} 来近似这个随机变量的分布.

χ0 = x̄xx (3)
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W m
0 =

λ

n + λ
(4)

χi = x̄xx + (
√

(n + λ)Px)i, i = 1, 2, · · · , n (5)

W m
i = W c

i =
1

2(n + λ)
, i = 1, 2, · · · , n (6)

W c
0 = W m

0 + (1− α2 + β) (7)

χi+n = x̄xx− (
√

(n + k)Px)i, i = n + 1, · · · , 2n (8)

式中, λ = (1− α2 + β) 为比例参数, 可以起到调节高阶矩的

作用并减小预测误差, 其值随着 xxx 分布的不同而改变, 具体

选择参见文献 [11]. (
√

(n + k)Px)i 是－矩阵 (n + k)Px 的

均方根的第 i 行或者第 i 列. W m
i 和W c

i 分别为均值和协方

差的加权值. 对近似高斯分布离散点点集 (Sigma 点集), 进

行非线性变换 (经过非线性系统的状态方程和量测方程传播

后), 得到变换后的点集 {yyyi}.

yyyi = f(χi), i = 1, · · · , 2n + 1 (9)

将它们的均值和方差经过加权处理, 应用于采样的每个

Sigma 点, 得到 yyy 的统计特性 (ȳyy, Py)

ȳyy =

L−1∑
i=0

W m
i yyyi (10)

Py =

L−1∑
i=0

W c
i (yyyi − ȳyy)(yyyi − ȳyy)T (11)

Unscented 滤波的核心就是通过一种非线性变换来进行非线

性模型的状态与误差协方差的递推和更新.

2.2 UKF算法步骤

通用的 UKF 算法如下:

步骤 1. 初始化

x̄xx0 = E(xxx0) (12)

P0 = E((xxx0 − x̄xx0)(xxx0 − x̄xx0)
T) (13)

步骤 2. 计算 Sigma 点

χk−1 =
[
x̂xxk−1|k−1 x̂xxk−1|k−1 ± ((n + λ)Pk−1|k−1)

1
2

]
(14)

步骤 3. 预测更新

χk|k−1 = f(χk−1) (15)

x̄xxk|k−1 =

2n∑
i=0

W m
i χi,k|k−1 (16)

Pk|k−1 =

2n∑
i=0

W c
i [χi,k|k−1 − x̄xxk|k−1]×

[χi,k|k−1 − x̄xxk|k−1]
T + Q (17)

γi,k|k−1 = h(χi,k|k−1) (18)

ȳyyk|k−1 =

2n∑
i=0

W m
i γi,k|k−1 (19)

量测更新

Pyy =

2n∑
i=0

W c
i [γi,k|k−1 − ȳyyk|k−1]×

[γi,k|k−1 − ȳyyk|k−1]
T + R (20)

Pxy =

2n∑
i=0

W c
i [χi,k|k−1 − x̄xxk|k−1]×

[χi,k|k−1 − x̄xxk|k−1]
T (21)

Kk = PxyP−1
yy (22)

x̄xxk|k = x̄xxk|k−1 + Kk(yyyk − ȳyyk|k−1) (23)

Pk|k = Pk|k−1 −KkPyyKT
k (24)

3 自适应UKF算法

错误的数学模型和不准确的噪声统计特性经常引起滤

波发散. 为了解决这一问题, 自适应滤波技术被广泛地研

究[12−16], 其中, Sage-Husa 的次优无偏极大后验 (Maximum

a posteriori, MAP)噪声估值器,计算简单,原理清晰,可同时

估计出噪声的一阶矩和二阶矩, 被广泛地研究和应用[12−14].

必须指出的是, 在系统噪声和量测噪声统计特性均未知的情

况下, Sage-Husa 噪声估计器不能同时对两者估计, 否则会引

起滤波器的发散[15].

3.1 系统噪声估计方法

对于式 (1) 中未知的系统噪声, 用极大后验估值算法

Sage-Husa 估计器对 qqqk 和 Qk 作估计:

q̂qqk =
1

k

k∑
j=1

[x̂xxj|k − Φj−1x̂xxj−1|k] (25)

Q̂k =
1

k

k∑
j=1

[
x̂j|k −Φj−1x̂j−1|k − q̂qqk

]×
[
x̂xxj|k − Φj−1x̂xxj−1|k − q̂qqk

]T
(26)

对于式 (25) 和 (26), 以滤波估值 x̂xxj|j 或者预报估值 x̂xxj|j−1

近似代替计算复杂的平滑估值 x̂xxj|k, 便可以得到次优 Sage-

Husa 估计器. 对于时变噪声, 应强调新近数据的作用, 对于

陈旧数据的作用应该渐渐遗忘和消失. 因此, 不同于算术平

均, 应对和式中的每项乘以不同的加权系数, 采用渐消记忆

指数加权法实现[16], 次优 Sage-Husa 估计器与卡尔曼滤波器

结合, 可以得到改进的适用于带时变噪声特性的线性系统的

自适应滤波器[4], 并可以与扩展卡尔曼滤波结合推广到非线

性系统[9−10]. 于是 qqqk 和 Qk 可由时变噪声估计器递推获得:

q̂qqk = (1− dk−1)q̂qqk−1 + dk−1

[
x̂xxk|k − Φkx̂xxk−1|k−1

]
(27)

Q̂k = (1− dk−1)Q̂k−1 + dk−1

[
Kkvvvkvvv

T
k KT

k +

Pk|k −ΦkPk−1|k−1Φ
T
k

]
(28)

其中, dk−1 = (1− b)/(1− bk), j = 0, 1, · · · , k − 1 , b 成为

遗忘因子, 通常 b 的范围为 0.95 < b < 0.99. 采用遗忘因子
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b 可以限制滤波器的记忆长度, b 越大就越加重新近量测数

据对当前实时估计的作用, 噪声统计变化较快时, b 应取值偏

大; 当估计参数变化较慢时, b 应取值偏小.

本文将次优 Sage-Husa 估计器引入到 UKF 算法中来实

时估计和修正系统噪声的统计特性, 从而降低模型误差, 抑

制滤波发散, 提高滤波精度. 递推式 (27) 和式 (28) 中的估计

均值、估计方差和滤波增益都可以通过 UKF 滤波算法求得.

3.2 滤波发散的抑制

次优 Sage 滤波器常常会出现发散, 本文提出一种基于

协方差匹配判据的方法对滤波发散趋势进行判断, 由

ỹyyT
k ỹyyk ≤ S tr[E(ỹyykỹyy

T
k )] (29)

式中, S 为一事先设定的可调系数 (S ≥ 1), ỹyyk 为残差序列,

即 ỹyyk = yyyk − h(x̄xxk|k−1). 若该式不成立, 修正 Pk|k−1 , 使其

成为

Pk|k−1 = λk

2n∑
i=0

W c
i [χi,k|k−1 − x̄xxk|k−1]×

[χi,k|k−1 − x̄xxk|k−1]
T + Qk−1 (30)

当满足收敛条件时, 就采用前面所述 Sage-Husa 算法; 而当

滤波发散时, 就采用衰减因子计算公式, 得到一自适应加权

系数 λk, 然后用它去对 Pk|k−1 进行修正, 从而加大当前观测

量的作用, 抑制滤波发散[15, 17], 其中, λk 由下式确定.

λk =

{
λ0, λ0 ≥ 1

1, λ0 < 1
(31)

λ0 =
tr (C0,k −R)T

tr

(
2n∑
i=0

W c
i [γi,k|k−1 − ȳyyk|k−1][γi,k|k−1 − ȳyyk|k−1]

T

)

(32)

C0,k =





ỹyykỹyy
T
k , k = 1

ρC0,k + ỹyykỹyy
T
k

1 + ρ
, k > 1

(33)

其中, 0 < ρ ≤ 1 为衰减系数, 能进一步提高滤波器的快速跟

踪能力, 通常取值在 0.95 左右, 其值越大, 则 k 时刻以前的

信息所占的比例就越小, 就越突出当前残差向量的影响. 该

方法有很强的关于突变状态的跟踪能力, 并且在滤波达到稳

态时, 仍保持对于缓变以及突变状态的跟踪能力.

3.3 自适应UKF算法实现

针对式 (1) 和 (2) 描述的目标跟踪问题, 自适应 UKF 算

法可以实现未知系统噪声统计特性的递推估计和非线性系统

的 UKF 滤波, 具体步骤如下:

1) 状态初始条件为

x̄xx0 = E(xxx0) (34)

P0 = E((xxx0 − x̄xx0)(xxx0 − x̄xx0)
T) (35)

q̂qq0 = qqq0, Q̂0 = Q0 (36)

2) 预测更新

对于给定的 x̂xxk−1|k−1 和 Pk−1|k−1, 根据式 (14)∼ (19)

用 UT 法求状态预测 x̄xxk|k−1 和 ȳyyk|k−1.

预测协方差为

Pk|k−1 =

2n∑
i=0

W c
i [χi,k|k−1 − x̄xxk|k−1]×

[χi,k|k−1 − x̄xxk|k−1]
T + Q̂k−1 (37)

3) 发散判断

由式 ỹyyT
k ỹyyk ≤ S tr[E(ỹyykỹyy

T
k )], 判断是否发散, 如发散按照

式 (30) ∼ (33) 修正 Pk|k−1, 不发散则进入下一步.

4) 量测更新

根据式 (20) ∼ (22), 求得量测方差 Pyy, Pxy 和滤波增

益Kk

x̂xxk|k = x̄xxk|k−1 + Kk(yyyk − ȳyyk|k−1) (38)

Pk|k = Pk|k−1 −KkPyyKT
k (39)

5) 递推估计系统噪声统计特性

q̂qqk = (1− dk−1)q̂qqk−1 + dk−1

[
x̂xxk|k − Φkx̂xxk−1|k−1

]
(40)

Q̂k = (1− dk−1)Q̂k−1 + dk−1 [Kkvvvk vvvT
k KT

k +

Pk|k −ΦkPk−1|k−1Φ
T
k

]
(41)

4 仿真实验

4.1 仿真场景

为了验证本文自适应 UKF 算法的滤波效果, 在系统噪

声统计特性未知的情况下, 分别采用标准的 UKF 算法和自

适应 UKF 算法进行仿真. 二维情况下, 设雷达观测站位于坐

标原点, 目标在平面内飞行, 做近似匀速直线运动, 系统噪声

未知, 目标的非线性系统方程描述如下:

xxxk = Fkxxxk−1 + Gvvvk (42)

zzzk =

[
rk

θk

]
=

[
(xxx2

k + yyy2
k)

1
2

tan−1(yyyk|xk)

]
+ wwwk (43)

在直角坐标系下, 取目标的运动参数 (位置、速度) 作为系统

的状态变量, 用向量 xxx = [ x ẋ y ẏ ] 描述状态向量, 其

中, x 和 y 是目标在X 轴和 Y 轴方向的位置分量, ẋ 和 ẏ 是

目标在 X 轴和 Y 轴方向的速度分量, 目标的初始值为

xxx0=[ 200 120 2 000 1 ]T

zzzk 是量测向量, 其分量 rk 和 θk 分别为斜距和方位角. 系统

噪声和量测噪声均为独立的零均值高斯白噪声. 系统噪声的

统计特性未知, 实际系统噪声将按如下规律变化:

仿真场景 1: Qk = diag{ 0.52, 0.52 }
仿真场景 2:

Qk =





diag{ 0.22, 0.22 }, 0 ≤ k ≤ 40

diag{ 0.42, 0.42 }, 40 < k ≤ 70

diag{ 0.82, 0.82 }, 70 < k ≤ 100

场景 1 为定常噪声, 场景 2 为时变噪声. 量测噪声方差为:

R = diag{ 302, 0.012 }. 仿真时间为 100 s, 采样周期 T 为

1 s.
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4.2 仿真结果

对 自 适 应 UKF 算 法 和 先 验 过 程 噪 声 Q =

diag{ 0.12, 0.12 } 的标准 UKF 算法分别作 100 次蒙特

卡罗仿真, 参数遗忘因子 b = 0.97. 仿真实验的均方根误差

(Root mean square error, RMSE) 定义为

E =

(
1

N

N∑
i=1

∥∥∥
(
x̂xxi

k − xxxi
k

)∥∥∥
2

) 1
2

(44)

其中, N 为蒙特卡洛仿真次数.

在一次独立实验中, 目标的真实运动轨迹如图 1 所示.

图 2 ∼ 5 分别为未知定常噪声和未知时变噪声情况下两种滤

波算法的均方根误差曲线的比较. 表 1 和表 2 是两种场景下

两种滤波算法均方根误差的均值和方差统计数据.

表 1 场景 1 算法性能比较
Table 1 Performance comparison of

algorithms for Scenario 1

算法 位置均值 (m) 速度均值 (m/s) 位置方差 (m) 速度方差 (m/s)

UKF 63.0483 6.3140 33.1538 2.9674

AUKF 16.7844 2.8968 10.2625 0.5809

图 1 目标的真实轨迹

Fig. 1 Real target trajectory

图 2 场景 1 位置均方根误差

Fig. 2 Position RMSE for Scenario 1

图 3 场景 1 速度均方根误差

Fig. 3 Velocity RMSE for Scenario 1

图 4 场景 2 位置均方根误差

Fig. 4 Position RMSE for Scenario 2

图 5 场景 2 速度均方根误差

Fig. 5 Velocity RMSE for Scenario 2

由仿真结果图 2 ∼ 5 可以看出, 未知系统噪声对滤波性

能影响很大, UKF 算法的状态估计明显偏离真实状态, 位置

和速度的均方根误差很大. 由于标准 UKF 在滤波过程中, 其

系统噪声的统计特性是根据不准确的先验信息而定的, 也不
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会随着滤波误差的大小自动修正, 因此, 会导致滤波效果变

差.

表 2 场景 2 算法性能比较
Table 2 Performance comparison of

algorithms for Scenario 2

算法 位置均值 (m) 速度均值 (m/s) 位置方差 (m) 速度方差 (m/s)

UKF 64.7514 7.2906 37.2840 3.1153

AUKF 18.7836 2.6794 12.9878 0.8531

本文提出的 AUKF 算法采用 Sage-Husa 估计器对滤波

过程中的系统噪声统计特性进行实时估计, 根据量测信息对

滤波发散趋势进行判断, 并引入衰减因子抑制发散, 既保证

噪声方差阵的半正定和正定性, 又同时对预测方差阵进行监

控, 可以有效地解决由于系统噪声的统计特性不能精确已知

而引起的滤波不稳定性问题, 并大大提高了收敛速度和估计

精度. 由图 2 ∼ 5 可知, 在未知定常噪声和未知时变噪声情

况下, 本文算法均能取得良好的滤波效果, 位置和速度的均

方根误差明显小于标准 UKF 算法. 当然, 在未知定常过程噪

声下, 未知噪声统计特性的估计更简单, 滤波更稳定一些, 由

表 1 和表 2 可以看到两种场景下进一步的算法性能比较结

果. 仿真结果表明, AUKF 算法在滤波精度和稳定性方面明

显优于标准 UKF 算法, 状态估计也更接近于真实状态.

5 结论

针对系统噪声未知情况下的非线性目标跟踪问题, 提出

了一种新的基于信息调整系统噪声方差方法的自适应 UKF

算法, 在滤波过程中由 Sage-Husa 估计器估计和修正系统噪

声, 并采取措施对可能出现的发散现象进行抑制, 提高了非

线性滤波器的实时跟踪能力和滤波过程的数值稳定性. 本文

所提出的自适应 UKF 算法滤波效果要明显优于标准 UKF

算法, 表现出更高的精度和更强的抗噪声性能.
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