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基于滚动时域估计的非线性目标跟踪 倡

付东莉， 柴　毅， 魏善碧， 周海林
（重庆大学 自动化学院，重庆 ４０００４４）

摘　要： 实际的雷达跟踪问题大多属于非线性问题，存在着各种物理约束，采用基于在线滚动优化原理的滚动
时域估计方法可以有效地处理带约束非线性目标跟踪问题。 滚动时域估计通过引入到达代价函数，将非线性跟
踪滤波问题转换为带约束的有限时域优化问题，可以有效减少优化问题求解的计算量，能够显著提高状态估计
的准确度。 针对实际的雷达跟踪问题，仿真结果表明，滚动时域估计能有效地提高非线性目标跟踪的精度。
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0　引言
跟踪精度是评估雷达跟踪性能的重要参数之一，提高雷达

跟踪的精度一直是改善雷达跟踪性能的重点和难点。 影响跟
踪精度的因素主要包括以下两个方面：在雷达目标跟踪等实际
应用中，测元为球坐标系中的目标斜距、方位角和俯仰角，测量
数据与目标状态之间呈非线性关系，这类跟踪问题本质上是非
线性状态估计问题；由于目标的位置、飞行速度、加速度的物理
限制，目标状态和测元及各种噪声存在一定的约束条件。 因
此，雷达目标跟踪问题属于带约束的非线性状态估计问题。
采用传统的无约束状态估计方法如卡尔曼滤波，往往不能

实现高精度跟踪，甚至出现不符合物理条件的估计结果。 而基
于滚动优化原理的滚动时域估计（ＭＨＥ），能够充分考虑约束
条件的影响，通过设计到达代价函数，将状态估计问题转换为
带约束的有限时域优化问题，利用有限时域内采集的信息估计
目标状态［１］ 。 滚动时域估计的研究主要关注到达代价函数的
近似计算［２ ～６］和优化问题的求解［７，８］ 。
根据非线性系统的滤波理论，到达代价近似计算有多种方

法。 Ｔｅｎｎｙ等人［２］利用线性化和扩展卡尔曼滤波（ ｅｘｔｅｎｄｅｄ
Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ， ＥＫＦ）计算近似到达代价。 Ｑｕ 等人［３］将无迹

卡尔曼滤波（ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ， ＵＫＦ）的思想应用于近

似到达代价的计算中。 Ｒａｗｌｉｎｇｓ等人［４］研究了粒子滤波（ｐａｒ唱
ｔｉｃｌｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ， ＰＦ）在滚动时域估计中的应用。 Ａｌｅｓｓａｎｄｒｉ 等
人［５，６］讨论了用神经网络（ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ）理论计算近似到达
代价。 在滚动时域估计中计算近似到达代价时需要依据具体
情况选择合适的方法。

本文针对带约束的二维非线性目标跟踪问题，采用基于扩
展卡尔曼滤波的滚动时域估计方法估计目标的运动状态，并分
析不同时域长度和噪声情况下滚动时域估计的性能。

1　目标跟踪模型描述
考虑二维空间内的运动目标跟踪问题。 系统的离散时间

状态方程和量测方程为

x（ k） ＝f（x（ k －１），w（ k －１）） （１）

z（ k） ＝h（x（ k）） ＋v（ k） （２）

x（k）∈X，w（ k）∈W，v（ k）∈V

其中，X、W、V分别为状态约束、干扰约束和测量噪声约束。
在直角坐标系中，若运动目标的位置表示为（ px （ k），py

（k）），速度表示为（vx（k），vy（k）），则目标状态表示为 x（k） ＝
［px（k），vx（k），py（k），vy（k）］′。 假定目标作匀速运动，但由于
大气湍流等因素的影响，目标产生随机加速度，在距离和方位
上存在随机扰动。 根据不同的跟踪任务，系统运动状态方程式
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（１）将不同，可扩展为

f（x（ k），w（k）） ＝

f１ （x（ k），w（k））

f２ （x（ k），w（k））

f３ （x（ k），w（k））

f４ （x（ k），w（k））

（３）

由于雷达对目标的观测是在极坐标系下进行的，假定雷达
观测系统位于坐标原点。 对于一个直角坐标为（ px （ k），py

（k））的目标，雷达观测量 z（k）包括极坐标系中的目标斜距
r（k）和方位角 θ（k），测量数据与目标状态之间呈非线性关系。
即量测方程式（２）中，观测量为 z（ k） ＝［ r（ k），θ（ k）］′，h（x
（k））为目标状态的非线性函数：

h（x（k）） ＝
h１ （x（k））

h２ （x（k））
＝

p２x（ k） ＋p２y（ k）

ａｒｃｔａｎ（ py（ k）
px（ k）

）
（４）

其中：v（k）是观测中夹杂的离散时间二维高斯白噪声，且有 E
［v（k）］ ＝０，E［v（ k） v（ j）′］ ＝Rδ（ k －j），R ＝ｄｉａｇ（［σ２

r ，σ
２
θ］）

（σr 和σθ 分别是观测距离和方位角的标准差）。

2　滚动时域估计
对于式（２）和（３）描述的非线性目标跟踪模型，反映 T时

刻目标跟踪的问题最优状态估计问题可描述为如下形式的滚

动时域估计问题［１］ ：
Φ倡

T ＝ ｍｉｎ
x（０），｛w（k）｝ T －１

k ＝０
ΦT（x（０），｛w（ k）｝） ＝

ｍｉｎ
x（T －N），｛w（k）｝ T －１

k ＝T －N
∑
T －１

k ＝T －N
‖v（k）‖２

R －１ ＋

‖w（ k）‖２
Q －１ ＋ΘT －N（x（T －N）） （５）

其中，到达代价（ａｒｒｉｖａｌ ｃｏｓｔ）ΘT －N（· ）定义为

ΘT －N（x（T －N）） ＝ ｍｉｎ
x（T －N），｛w（k）｝ T －N －１

k ＝０
∑
T －１

k ＝T －N

‖v（k）‖２
R －１ ＋

‖w（k）‖２
Q －１ ＋‖x（T －N） －珔x（T －N）‖２

P －１（T －N） （６）

且满足
x（k） ＝f（x（k －１），w（k －１）），k ＝T －N ＋１，⋯，T －１

z（ k） ＝h（x（k）） ＋v（k），k ＝T －N ＋１，⋯，T
Dxx（ k）≤dx，D vv（ k）≤d v，k ＝T －N ＋１，⋯，T

Dww（k）≤dw，k ＝T －N ＋１，⋯，T －１ （７）

其中：N为估计时域长度，范数‖v‖２
A ＝v′Av，正定矩阵 Q＞０、

R＞０和 P（T －N） ＞０分别为状态干扰、输出干扰和状态的协
方差，矩阵 Dx、Dw、Dv 和矢量 dx、dw、dv 为状态和噪声的不等

式约束中的参数。 到达代价 ΘT －N （x）反映了 T －N 时刻时域
窗口内的观测数据｛z（k）｝ T －N －１

k ＝０ 对状态 x（T －N）的影响。 利
用到达代价，可将无限时域状态估计问题转换为有限时域优化
问题。
到达代价的计算是滚动时域估计的关键。 对于非线性系

统，应用 ＭＨＥ进行状态估计时难以得到到达代价的解析表达
式。 利用非线性滤波的相关理论，可对到达代价进行近似计

算。 将到达代价 ΘT －N （· ）近似为Θ
＾

T －N （· ），则式（５）可以表
示为

Φ
＾
T ＝ ｍｉｎ

x（T －N），｛w（k）｝ T －１
k ＝T －N

∑
T －１

k ＝T －N

‖v（ k）‖２
R －１ ＋

‖w（ k）‖２
Q －１ ＋Θ

＾
T －N（x（T －N）） （８）

其中：Φ
＾

T 是Φ倡
T 的近似表示。 选择

Θ
＾
０（· ） ＝‖x －^x（０）‖２

P －１（０） （９）

若式（８）的解为（ x^倡（k｜T －N），｛ w^mh （k｜T －N）｝ T －１
k ＝０ ），则

T时刻的最优状态估计为｛ x^mh（k｜T －N）｝ T
k ＝T －N ＋１。

计算近似到达代价的关键是更新珔x（T －N）和 P（T －N），
在滚动时域估计中可采用 ＥＫＦ 的思想进行更新计算。 假设
P（０）为初始状态估计珔x（０）的协方差矩阵，模型函数 f（· ）和
h（· ）平滑，则根据 ＥＫＦ思想，有

　　　　　　珔x（k｜k －１） ＝f（ x^mh（ k －１｜k －１），０）
　　　x^mh（ k｜k） ＝珔x（k｜k －１） ＋K（ k）（z（k） －h（珔x（k｜k）））

（１０）

x^mh（０｜０） ＝珔x（０） （１１）

P（ k｜k －１） ＝A
＾
（ k －１）P（ k －１｜k －１）A

＾
（k －１）′＋

G
＾
（k －１）Q（ k －１）G

＾
（ k －１）′ （１２）

K（ k） ＝P（ k｜k －１）C
＾
（ k）′（C

＾
（ k）P（k｜k －１）C

＾
（k）′＋R（k）） －１

（１３）

P（ k｜k） ＝（ I－K（ k）C
＾
（k））P（ k｜k －１），P（０｜０） ＝P（０） （１４）

其中：A
＾
（k －１）和G

＾
（k －１）分别为函数 f（· ）对状态 x和噪声 w

的偏微分雅可比矩阵，C
＾
（k）为函数 h（· ）对 x的偏微分雅可比

矩阵。

A
＾
i，j（k －１）： ＝

抄fi
抄xj

（ x^mh（ k －１｜k －１），０）

G
＾
i，j（k －１）： ＝

抄fi
抄wj

（ x^mh（k －１｜k －１），０）

C
＾
i，j（ k）： ＝

抄hi

抄xj
（珔x（ k｜k －１））

注 １　时域长度 N越大，估计结果越精确，但是计算代价
越大。 实际问题中，时域长度一般不小于系统状态维数。 Ｒａｏ
等人［９］将时域长度设为系统阶次的 ２倍。

注 ２　T时刻的最优状态估计｛ x^mh（k｜T －N）｝ T
k ＝T －N ＋１的计

算：x^mh（k｜T －N） ＝f（ x^倡（k｜T －N），w^mh（k｜T －N））。
注 ３　滚动时域估计的稳定性讨论见文献［１］。

3　数值实例
实际的雷达跟踪中，雷达观测坐标系与发射坐标系之间通

常需要进行转换。 为了方便研究，本文从雷达坐标系角度考虑
问题，即所有的数据均以雷达观测站为坐标原点。

考虑目标的运动方程为
痹x（ t） ＝Ax（ t） ＋Gw（ t） （１５）

其中：

A ＝

０ １ ０ ０

０ ０ ０ ０

０ ０ ０ １

０ ０ ０ ０

，G＝

０ ０

１ ０

０ ０

０ １

w（ t）是连续时间二维高斯白噪声，且 E［w（ t）］ ＝０，E［w（ t）w
（τ）′］ ＝Qδ（ t －τ），Q是 ２ ×２阶协方差矩阵。

离散化式（１１）描述的连续时间运动模型，得
x（k ＋１） ＝Ax（k） ＋Gw（k） （１６）

其中：x（k）为系统的状态向量；A 为状态转移矩阵，G 为输入
矩阵，分别为

A ＝

１ T０ ０ ０

０ １ ０ ０

０ ０ １ T０

０ ０ ０ １

，G ＝

T２
０ ／２ ０

T０ ０

０ T２
０ ／２

０ T０
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其中，T０ 为雷达观测周期；w（k） ＝［wx（k），wy（k）］′是零均值
高斯白噪声，协方差矩阵为 Q。

某目标在空间中运动，ｚ方向的高度不变，x和 y方向的初
始位置为（２０ ｋｍ，２０ ｋｍ），x方向的初始速度为 ０．１ ｋｍ／ｓ。 初
始状态的误差协方差矩阵为 P０ ＝ｄｉａｇ（［１．０，０．１，１．０，０．１］）；
状态噪声的方差为 ０．１。 某二坐标雷达对运动目标进行扫描

观测，扫描周期为 １ ｓ，采样时间为１００ ｓ。 约束条件为 x和 y方
向上的位置大于 ０。 观测数据如图 １所示。

假设观测距离和方位角的噪声方差分别为 ０．２５ 和

０畅００５，选择时域长度N ＝１０，则可采用基于 ＥＫＦ的滚动时域估
计（ｅＭＨＥ）估计目标的运动状态，如图 ２和 ３所示。

同时也可得到滚动时域估计对观测的估计，如图 ４所示。

进行仿真次数 M ＝５０ 的 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ仿真研究，可以得到

估计误差的标准差曲线，如图 ５ 和 ６ 所示。 从图中可以看出，

ｅＭＨＥ估计的误差标准差均小于 ＥＫＦ，表明了 ｅＭＨＥ的跟踪精
度优于 ＥＫＦ。

以估计的均方误差（ｍｅａｎ唱ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ， ＭＳＥ）和仿真所用
的计算时间为指标，评价不同时域长度和不同测量噪声对滚动

时域估计性能的影响，如表 １和 ２所示。
表 １　不同时域长度和不同测量噪声下 ｅＭＨＥ 的均方误差

ＭＳＥ N ＝８ 吵N ＝１０ zN ＝１２ p
R ＝ｄｉａｇ（［２ ǐ．５，０．５］） ０ 0．８７８ ０ 骀．０４３ ０ 圹．０２７

R ＝ｄｉａｇ（［０ 垐．２５，０．０５］） ０ 0．６３９ ０ 骀．０２０ ０ 圹．０１６

R ＝ｄｉａｇ（［０ e．０２５，０．００５］） ０ 0．２１４ ０ 骀．０１１ ０ 圹．００９

表 ２　不同时域长度和不同测量噪声下 ｅＭＨＥ 的计算时间
计算时间 N ＝８ 亮N ＝１０ 档N ＝１２

R ＝ｄｉａｇ（［２ ǐ．５，０．５］） １ 厖１ 2．８０ ２  ．５４

R ＝ｄｉａｇ（［０ 垐．２５，０．０５］） ０ P．８９ １ 2．４１ ２  ．２１

R ＝ｄｉａｇ（［０ e．０２５，０．００５］） １ P．００ １ 2．５９ ２  ．３８

　　从表 １可以看出，ＭＳＥ随着估计时域的增大而减小，即时

域窗口中的数据越多，ｅＭＨＥ的性能越好，同时，表 １也反映了

测量噪声越小估计结果越准确。 表 ２中，不同情形下的计算时

间均以 N ＝８、R＝ｄｉａｇ（［２．５，０．５］）时 ｅＭＨＥ的计算时间为基
准。 从表 ２可以看出，估计时域越长，ｅＭＨＥ 仿真的计算时间
越长。

注 ４　以上数值仿真实例基于 Ｗｉｎｄｏｗｓ ＸＰ 系统的 ＭＡＴ唱
ＬＡＢ ２００９ 完成，非线性优化问题求解采用 ＮＰＳＯＬ ５．０２ 工具

箱，处理器为 ２．５０ ＧＨｚ的 Ｐｅｎｔｉｕｍ双核 ＣＰＵ，内存 １ ＧＢ。
注 ５　针对具有强非线性的跟踪问题，可采用 ＵＫＦ 或 ＰＦ

等［５，６］近似计算到达代价；对于多目标大规模的跟踪系统，可

采用分布式滚动时域估计策略［１０］ 。

4　结束语
本文以扩展卡尔曼滤波更新误差协方差，计算滚动时域估

计的近似到达代价，并将其应用于带状态约束的非线性雷达跟
踪问题。 该方法充分利用以约束形式出现的系统状态的先验
信息，提高了估计的合理性与准确性。 从仿真结果可以看出，
ＭＨＥ在处理带约束的非线性目标跟踪问题上具有比扩展卡尔
曼滤波更好的跟踪效果。
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