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摘 要: 针对目标跟踪中传感器故障导致滤波发散或者滤波精度不高的问题, 提出一种自适应无迹卡尔曼滤波

(UKF)算法. 该算法在滤波过程中,根据自适应估计原理引入自适应矩阵因子,实时调整系统状态向量和量测新息

向量的协方差,以满足无迹卡尔曼滤波算法的最优性条件,并采取措施对滤波发散的情况进行判断和抑制.与传统

UKF和已有自适应UKF算法相比,该自适应UKF算法显著提高了滤波精度和数值稳定性,且具有应对传感器故障

的自适应能力. 仿真实验结果表明了所提出算法的有效性.
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Abstract: In order to improve low filtering precision and divergence caused by sensor faults in target tracking, an adaptive

unscented Kalman filter(UKF) is proposed. In the filtering process, by applying an adaptive matrix gene for the UKF

according to the adaptive estimation principle, the algorithm can adjust the covariance matrixes of the state vector and

innovation vector in real time, which meets the optimal conditions of the UKF algorithm. Then, the filtering divergence

is judged and restrained by taking some measures. Compared with the traditional and existing adaptive UKF algorithm,

the filter accuracy and numerical stability are remarkably improved in this adaptive UKF filter algorithm, and an adaptive

capability to deal with sensor faults is performed. Simulation results show the effectiveness of the proposed algorithm.
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0 引引引 言言言

目标跟踪的主要目的是对存在噪声的系统进行

较为精确的目标状态估计,途径是通过传感器获取数

据,并在此基础上采用滤波算法. 因此,目标跟踪实际

上是一个非线性滤波问题[1].

卡尔曼滤波在处理线性估计问题时极为有效,作

为延伸,扩展卡尔曼滤波[2-3](EKF)已成为非线性估计

中最典型的运用方法,但该方法存在如下两个方面的

不足: 1)非线性函数 Jacobi矩阵计算复杂且容易出错;

2)存在高阶截断误差, 只适用于弱非线性的系统.

为了克服EKF的不足, 无迹卡尔曼滤波[4-6]算法逐渐

成为一种新兴的滤波方法, 该算法基于UT变换, 通

过非线性函数传递随机变量的一、二阶矩. 相比于

EKF、UKF具有精度高的优势, 与粒子滤波[7-8]相比,

UKF计算量小,易满足系统实时性的需求, UKF已广

泛应用于实际工程中[9-10].

虽然UKF算法在处理非线性滤波问题时具有独

特的优势,但与EKF类似, UKF要求精确已知系统的

先验信息.然而, 实际工程运用往往受到诸多因素限

制 (如传感器发生故障),从而导致系统模型不精确和

噪声统计特性不准确等,遗憾的是, UKF算法不具有

对系统外界或内部不确定性的自适应能力,其在上述

不确定情况下容易产生较大的滤波误差,甚至出现滤

波发散.为此,人们对自适应UKF滤波算法进行了广

泛研究[11-13], 这些方法在处理噪声时变等方面具有

明显的成效, 但同时有如下缺点: 1)算法复杂, 计算

困难,实际工程不适用[14-15]; 2)仅针对噪声问题,未考

虑系统模型存在的不精确因素; 3)引进了新的限制条
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件,如要求初始状态误差尽量小等.

在传感器发生故障的情况下,系统状态估计将严

重偏离真实值,此时,上述自适应UKF算法都将失效.

为解决传感器故障带来的误差, 文献 [16-18]提出了

一种鲁棒自适应卡尔曼滤波方法,但该方法不适用于

非线性UKF滤波. 文献 [19-21]利用一个二阶滑模观

测器对故障进行诊断和重构,但该方法基于观测器而

非滤波技术. 为此,高为广等[22-23]在传统UKF算法的

基础上采用方差膨胀的原则,引入自适应因子产生新

的自适应UKF算法, 较好地提升了传感器故障条件

下滤波解的精度.但是, 该方法的提出和推导证明了

完全基于系统量测方程为线性的情形,不适用于量测

方程非线性情况下的滤波.

受文献 [22-23]的启发, 本文设计了一种新的自

适应UKF算法. 首先从理论上证明UKF算法达到最

优的条件, 并在此基础上将自适应矩阵因子加入传

统UKF算法, 以实时调整状态向量和量测新息向量

的协方差矩阵,提高滤波解的精度;同时,基于协方差

匹配对可能出现的滤波发散进行判断,并引入自适应

加权系数进一步修正预测误差的协方差矩阵,以抑制

滤波发散. 所提出算法继承了文献 [22-23]算法的优

点, 同时扩宽了算法应用领域,适用于量测方程非线

性且存在较大模型误差的滤波估计.不同条件下的仿

真结果表明,所提出的算法能显著提高滤波精度和稳

定性,具有对传感器故障的自适应能力.

1 问问问题题题描描描述述述

考虑一般和存在传感器故障的非线性离散系统

数学模型分别为

X𝑘 = f [X𝑘−1, 𝑘 − 1] + F𝑘−1W𝑘−1,

Z𝑘 = h[X𝑘, 𝑘] + V𝑘; (1)

X𝑘 = f [X𝑘−1, 𝑘 − 1] + F𝑘−1W𝑘−1,

Z𝑘 = h[X𝑘, 𝑘] + V𝑘 + 𝛿hout,𝑘. (2)

特别地,当量测方程为线性时,系统模型分别描述为

X𝑘 = f [X𝑘−1, 𝑘 − 1] + F𝑘−1W𝑘−1,

Z𝑘 = A𝑘X𝑘 + V𝑘; (3)

X𝑘 = f [X𝑘−1, 𝑘 − 1] + F𝑘−1W𝑘−1,

Z𝑘 = A𝑘X𝑘 + V𝑘 + 𝛿Aout,𝑘. (4)

其中: X𝑘、X𝑘−1分别为在 𝑘时刻和 𝑘 − 1时刻的系统

状态向量; F𝑘−1为适当维数的系统噪声驱动阵; Z𝑘为

𝑘时刻系统状态的量测值; W𝑘−1为系统噪声序列;

V𝑘为量测噪声序列; f [⋅]为状态方程的𝑛维向量非线

性函数; h[⋅]为量测方程的𝑚维向量非线性函数; A𝑘

为线性量测方程的𝑚维系数矩阵; 𝛿hout,𝑘、𝛿Aout,𝑘为

量测方程的误差项,表示由传感器故障带来的系统模

型不确定因素.

假设 1 W𝑘和V𝑘均为高斯白噪声,并满足

E[W𝑘] = 0, Cov[W𝑘,W𝑗 ] = E[W𝑘WT
𝑗 ] = Q𝑘𝛿𝑘𝑗 ,

E[V𝑘] = 0, Cov[V𝑘,V𝑗 ] = E[V𝑘VT
𝑗 ] = R𝑘𝛿𝑘𝑗 ,

Cov[W𝑘,V𝑗 ] = E[W𝑘V𝑗
T] = 0, (5)

其中 𝛿𝑘𝑗为Kronecker-𝛿函数.

假设 2 系统状态初始值X0满足如下统计特性:

X̂0 = E[X0],

P0 = Cov[X0,XT
0 ] = E[(X0 − X̂0)(X0 − X̂0)

T]. (6)

问题转化为在传感器发生故障, 系统模型存在

不确定性 (𝛿hout,𝑘或 𝛿Aout,𝑘)的情况下, 基于量测值

Z𝑘 = [𝑧1𝑘 𝑧2𝑘 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑧𝑚𝑘]
T,求系统 (2)和 (4)的自适应

UKF算法.

2 UKF算算算法法法
UKF算法可看作是UT变换基础上的标准线性

Kalman滤波,采用确定性采样选取 sigma点近似系统

状态的后验概率密度,这些采样点完全捕获了真实的

均值和协方差, 当通过整个非线性方程传递时, 可以

对任意非线性捕获后验均值和协方差,达到泰勒级数

展开式的三阶精度.

基于系统 (1)和 (3)的UKF算法的具体步骤如下

(以系统 (1)为例).

Step 1: 选定滤波初值

X̂0 = E[X0], P0 = E[(X0 − X̂0)(X0 − X̂0)
T]. (7)

对 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,执行 Step 2.

Step 2: 计算 𝑘 − 1时刻的 2𝑛 + 1个 sigma样本点

(𝑛为系统状态变量的维数),有

𝜒
(0)
𝑘−1 = X𝑘−1; (8)

𝜒
(𝑖)
𝑘−1 = X𝑘−1 +

√
𝑛+ 𝜆(

√
P𝑘−1)(𝑖),

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛; (9)

𝜒
(𝑖)
𝑘−1 = X𝑘−1 −

√
𝑛+ 𝜆(

√
P𝑘−1)(𝑖−𝑛),

𝑖 = 𝑛+ 1, 𝑛+ 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 2𝑛. (10)

其中: 𝜆 (𝜆 = 𝛼2(𝑛 + 𝜅) − 𝑛)为采样的尺度因子, 𝛼为

很小的正数,一般取 10−4 ⩽ 𝛼 ⩽ 1, 𝜅为常数,设置为

0或 3− 𝑛.

Step 3: 计算 𝑘时刻的一步预测模型值

𝜒
(𝑖)
𝑘/𝑘−1 = f [𝜒(𝑖)

𝑘−1, 𝑘 − 1], 𝑖 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 2𝑛; (11)

X̂𝑘/𝑘−1 =

2𝑛∑
𝑖=0

𝑊
(𝑚)
𝑖 𝜒

(𝑖)
𝑘/𝑘−1; (12)

P𝑘/𝑘−1 =

2𝑛∑
𝑖=0

𝑊
(𝑐)
𝑖 ([𝜒

(𝑖)
𝑘/𝑘−1 − X̂𝑘/𝑘−1]×

[𝜒
(𝑖)
𝑘/𝑘−1 − X̂𝑘/𝑘−1]

T) +𝑄𝑘−1. (13)
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其中: X̂𝑘/𝑘−1为一步预测输出值; P𝑘/𝑘−1为对应协方

差矩阵; 𝑊 (𝑚)
𝑖 、𝑊

(𝑐)
𝑖 均表示加权系数,权值为

𝑊
(𝑚)
0 =

𝜆

𝑛+ 𝜆
, 𝑊

(𝑐)
0 =

𝜆

𝑛+ 𝜆
+ (1− 𝛼2 + 𝛽),

𝑊
(𝑚)
𝑖 =𝑊

(𝑐)
𝑖 =

𝜆

2(𝑛+ 𝜆)
, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 2𝑛. (14)

Step 4: 计算量测值

𝛾
(𝑖)
𝑘/𝑘−1 = h[𝜒(𝑖)

𝑘/𝑘−1, 𝑘], 𝑖 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 2𝑛; (15)

Ẑ𝑘/𝑘−1 =

2𝑛∑
𝑖=0

𝑊
(𝑚)
𝑖 𝛾

(𝑖)
𝑘/𝑘−1. (16)

Step 5: 计算P(𝑋𝑍)𝑘/𝑘−1和P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1,有

P(𝑋𝑍)𝑘/𝑘−1 =

2𝑛∑
𝑖=0

𝑊
(𝑐)
𝑖 ([𝜒

(𝑖)
𝑘/𝑘−1 − X̂𝑘/𝑘−1]×

[𝛾
(𝑖)
𝑘/𝑘−1 − Ẑ𝑘/𝑘−1]

T), (17)

P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1 =

2𝑛∑
𝑖=0

𝑊
(𝑐)
𝑖 ([𝛾

(𝑖)
𝑘/𝑘−1 − Ẑ𝑘/𝑘−1]×

[𝛾
(𝑖)
𝑘/𝑘−1 − Ẑ𝑘/𝑘−1]

T) + R𝑘. (18)

Step 6: 计算增益矩阵

K𝑘 = P(𝑋𝑍)𝑘/𝑘−1(P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1)
−1. (19)

Step 7: 计算滤波值

X̂𝑘 = X̂𝑘/𝑘−1 + K𝑘(Z𝑘 − Ẑ𝑘/𝑘−1), (20)

P𝑘 = P𝑘/𝑘−1 − K𝑘P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1K𝑘
T. (21)

3 自自自适适适应应应UKF算算算法法法
根据UKF算法步骤, 若式 (7)中选取的初始估

计值 X̂𝑘与实际存在偏差, 则联合式 (11)和 (12)可

知, 𝜒(𝑖)
𝑘/𝑘−1和 X̂𝑘/𝑘−1的计算值受到影响, 再通过式

(15)的非线性传播, 致使新息预报值 Ẑ𝑘/𝑘−1产生一

定的误差.此外, 系统模型存在的不确定性 (𝛿hout,𝑘

或 𝛿Aout,𝑘)也会直接影响 X̂𝑘/𝑘−1和 Ẑ𝑘/𝑘−1的构造和

计算值.为了尽可能减小初始估计值取值偏差和系统

模型不确定性对滤波解的影响, 文献 [22-23]提出了

一种自适应UKF算法 (记为L-AUKF算法).

3.1 L-AUKF算算算法法法

L-AUKF应用传统自适应思想, 将P𝑘/𝑘−1、

P(𝑋𝑍)𝑘/𝑘−1和P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1进行自适应膨胀,以平衡系

统状态和量测信息对于滤波解的作用.

将式 (17)、(18)和 (21)的协方差矩阵改写为

P̄(𝑋𝑍)𝑘/𝑘−1 =
1

𝛼𝑘

2𝑛∑
𝑖=0

𝑊
(𝑐)
𝑖 ([𝜒

(𝑖)
𝑘/𝑘−1 − X̂𝑘/𝑘−1]×

[𝛾
(𝑖)
𝑘/𝑘−1 − Ẑ𝑘/𝑘−1]

T), (22)

P̄(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1 =
1

𝛼𝑘

2𝑛∑
𝑖=0

𝑊
(𝑐)
𝑖 ([𝛾

(𝑖)
𝑘/𝑘−1 − Ẑ𝑘/𝑘−1]×

[𝛾
(𝑖)
𝑘/𝑘−1 − Ẑ𝑘/𝑘−1]

T) + R𝑘, (23)

P̄𝑘 =
1

𝛼𝑘
P𝑘/𝑘−1 − K𝑘P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1KT

𝑘 . (24)

其中: 𝛼𝑘(0 < 𝛼𝑘 ⩽ 1)为自适应因子,其构造[22-23]为

𝛼𝑘=

⎧⎨⎩

1, tr(Z̃𝑘/𝑘−1Z̃
T

𝑘/𝑘−1)⩽tr(P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1);

tr(P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1)

tr(Z̃𝑘/𝑘−1Z̃
T

𝑘/𝑘−1)
,

tr(Z̃𝑘/𝑘−1Z̃
T

𝑘/𝑘−1)>tr(P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1).

(25)

tr(⋅)表示矩阵的迹, Z̃𝑘/𝑘−1为新息残差向量,有

Z̃𝑘/𝑘−1 = Z𝑘 − Ẑ𝑘/𝑘−1. (26)

根据对上述UKF改进算法的分析和文献 [22-23]

的仿真结果可知, 对于系统 (4), L-AUKF算法能够较

好地提高滤波解的精度.

3.2 N-AUKF算算算法法法

受文献 [22-23]的启发, 针对系统 (2), 通过构造

自适应矩阵因子,设计一种新的自适应UKF算法 (记

为N-AUKF算法). 为方便讨论,当对系统 (2)或 (4)应

用自适应UKF算法时, 将式 (13)、(17)和 (18)所计算

的协方差矩阵P𝑘/𝑘−1、P(𝑋𝑍)𝑘/𝑘−1、P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1分别

记为P𝑒
𝑘/𝑘−1、P𝑒

(𝑋𝑍)𝑘/𝑘−1、P𝑒
(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1.

定理 1 L-AUKF算法仅适用于特殊系统 (4),而

不适用于系统 (2).

证证证明明明 对于系统 (4), 由于系统模型存在误差

𝛿A𝑜𝑢𝑡,𝑘, L-AUKF算法根据文献 [24]所设计滤波算法

的自适应思想, X̂𝑘/𝑘−1的理论协方差矩阵放大为

P𝑔
𝑘/𝑘−1 =

1

𝛼𝑘
P𝑒
𝑘/𝑘−1, (27)

其中𝛼𝑘为自适应因子, 0 < 𝛼𝑘 ⩽ 1. 根据式 (26)和线

性方程的方差传播规则, Z̃𝑘/𝑘−1的理论协方差矩阵为

P𝑔
(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1 = A𝑘P𝑔

𝑘/𝑘−1AT
𝑘 + R𝑘. (28)

对于自适应UKF算法,加入自适应因子后,应满

足如下条件:

P𝑒
(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1

= P𝑔
(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1, (29)

其中P𝑒
(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1

为 Z̃𝑘/𝑘−1的协方差矩阵, 其表达式

为P𝑒
(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1

= Z̃𝑘/𝑘−1Z̃
T

𝑘/𝑘−1.

对于线性量测方程,式 (18)改写为

P𝑒
(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1 = A𝑘P𝑒

𝑘/𝑘−1AT
𝑘 + R𝑘. (30)

联立式 (27)∼ (30),得到

𝛼𝑘=

⎧⎨⎩
1, tr(Z̃𝑘/𝑘−1Z̃

T

𝑘/𝑘−1)⩽tr(P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1);

tr(P𝑒
(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1 − R𝑘)

tr(Z̃𝑘/𝑘−1Z̃𝑘/𝑘−1
T − R𝑘)

,

tr(Z̃𝑘/𝑘−1Z̃
T

𝑘/𝑘−1)>tr(P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1).

(31)

对于式 (31),可以忽略分子分母中均包含的相对

小量R𝑘, 则𝛼𝑘的表达式近似为式 (25). 因此, 在传统

UKF算法的基础上构造了如式 (25)所示的自适应因
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子𝛼𝑘后,新产生的算法能够满足系统 (4)的自适应要

求,即L-AUKF算法适用于特殊系统 (4).

对于系统 (2), 由于量测方程是非线性函数, 不

能利用线性方程的误差传播规则, 上述推导过程的

式 (28)和 (30)将不成立, 于是得不到式 (31)的结果.

式 (25)所示的自适应因子𝛼𝑘不满足系统 (2)的自适

应要求,即L-AUKF算法不适用于系统 (2). □

定理 2 针对系统 (1)或 (3)的最优UKF算法必

须满足如下条件:

P𝑘/𝑘−1 = P(�̃��̃�)𝑘/𝑘−1 = E[X̃𝑘/𝑘−1X̃
T

𝑘/𝑘−1], (32)

P(𝑋𝑍)𝑘/𝑘−1=P(�̃�𝑍)𝑘/𝑘−1 = E[X̃𝑘/𝑘−1Z̃
T

𝑘/𝑘−1], (33)

P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1 = P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1 = E[Z̃𝑘/𝑘−1Z̃
T

𝑘/𝑘−1], (34)

其中 X̃𝑘/𝑘−1为预测误差向量, 其表达式为 X̃𝑘/𝑘−1 =

X𝑘 − X̂𝑘/𝑘−1.

证证证明明明 以证明式 (34)为例.类似前面定义的

Z̃𝑘/𝑘−1和 X̃𝑘/𝑘−1,此处定义估计误差向量为

X̃𝑘 = X𝑘 − X̂𝑘. (35)

对于一般系统 (1), 𝑘时刻分别在 X̂𝑘−1和 X̂𝑘/𝑘−1

状态点附近展开成泰勒级数,有

X𝑘 =

f [X̂𝑘−1, 𝑘 − 1] +
∂f [X𝑘−1, 𝑘 − 1]

∂X𝑘−1

∣∣∣
X𝑘−1

=

X̂𝑘−1(X𝑘−1 − X̂𝑘−1)+

𝑜2(X𝑘−1 − X̂𝑘−1) + F𝑘−1W𝑘−1 =

f [X̂𝑘−1, 𝑘 − 1] + M𝑘−1D𝑘−1(X𝑘−1 − X̂𝑘−1)+

F𝑘−1W𝑘−1, (36)

Z𝑘 =

h[X̂𝑘/𝑘−1, 𝑘−] +
∂h[X𝑘, 𝑘]

∂X𝑘

∣∣∣X𝑘=X̂𝑘/𝑘−1
(X𝑘−

X̂𝑘/𝑘−1) + V𝑘 =

f [X̂𝑘/𝑘−1, 𝑘] + N𝑘E𝑘(X𝑘 − X̂𝑘/𝑘−1) + V𝑘. (37)

其中

D𝑘−1 =
∂f [X𝑘−1, 𝑘 − 1]

∂X𝑘−1

∣∣∣X𝑘−1=X̂𝑘−1
,

E𝑘 =
∂h[X𝑘, 𝑘]

∂X𝑘

∣∣∣X𝑘=X̂𝑘/𝑘−1
,

M𝑘−1、N𝑘为新引入的用于减小一阶近似误差的矩

阵[25]. 结合式 (35)与 (36)、(26)与 (37),可得

X̃𝑘/𝑘−1 = M𝑘−1D𝑘−1X̃𝑘−1 + F𝑘−1W𝑘−1, (38)

Z̃𝑘/𝑘−1 = N𝑘E𝑘X̃𝑘/𝑘−1 + V𝑘. (39)

结合式 (20)与 (27),可得

X̂𝑘 = X̂𝑘/𝑘−1 + K𝑘(Z𝑘 − Ẑ𝑘/𝑘−1) =

X̂𝑘/𝑘−1 + K𝑘N𝑘E𝑘X̃𝑘/𝑘−1 + K𝑘V𝑘. (40)

结合式 (35)与 (40),可得预测误差传播公式为

X̃𝑘 = X𝑘 − X̂𝑘/𝑘−1 − K𝑘N𝑘E𝑘X̃𝑘/𝑘−1 + K𝑘V𝑘 =

(I − K𝑘N𝑘E𝑘)X̃𝑘/𝑘−1 − K𝑘V𝑘. (41)

结合式 (38)与 (41),可得

X̃𝑘+1/𝑘 = M𝑘D𝑘(I − K𝑘N𝑘E𝑘)X̃𝑘/𝑘−1+

M𝑘D𝑘K𝑘V𝑘 + F𝑘W𝑘. (42)

将式 (42)扩展到一般情形,有

X̃𝑘+𝑖/𝑘+𝑖−1 =

𝑖∏
𝑗=1

[M𝑘+𝑗−1D𝑘+𝑗−1(I − K𝑘+𝑗−1N𝑘+𝑗−1E𝑘+𝑗−1)×

X̃𝑘/𝑘−1]−
𝑖∑

𝑙=1

𝑖−𝑙∏
𝑗=1

([M𝑘+𝑗−1D𝑘+𝑗−1(I − K𝑘+𝑗−1×

N𝑘+𝑗−1E𝑘+𝑗−1)]M𝑘+𝑙−1D𝑘+𝑙−1K𝑘+𝑙−1V𝑘+𝑙−1)+

𝑖∑
𝑙=1

𝑖−𝑙∏
𝑗=1

([M𝑘+𝑗−1D𝑘+𝑗−1(I − K𝑘+𝑗−1N𝑘+𝑗−1×

E𝑘+𝑗−1)]W𝑘+𝑙−1). (43)

对于新息残差向量 Z̃𝑘/𝑘−1和 X̃𝑘/𝑘−1, 定义下述

协方差矩阵P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1(𝑖):

P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1(𝑖) = E[Z̃𝑘+𝑖/𝑘+𝑖−1Z̃
T

𝑘+𝑖/𝑘+𝑖−1] =

E([N𝑘+𝑖E𝑘+𝑖X̃𝑘+𝑖/𝑘+𝑖−1 + V𝑘+𝑖]×
[N𝑘E𝑘X̃𝑘/𝑘−1 + V𝑘]

T
) =

N𝑘+𝑖E𝑘+𝑖

𝑖∏
𝑗=1

[M𝑘+𝑗−1D𝑘+𝑗−1(I − K𝑘+𝑗−1N𝑘+𝑗−1×

E𝑘+𝑗−1)]P𝑘/𝑘−1E𝑘+𝑖
TNT

𝑘+𝑖−

N𝑘+𝑖E𝑘+𝑖

𝑖∏
𝑗=1

[M𝑘+𝑗−1D𝑘+𝑗−1 − (I−

K𝑘+𝑗−1N 𝑘+𝑗−1E𝑘+𝑗−1)]M𝑘D𝑘K𝑘R𝑘 =

N 𝑘+𝑖E𝑘+𝑖

𝑖∏
𝑗=1

[M𝑘+𝑗−1D𝑘+𝑗−1(I − K𝑘+𝑗−1N𝑘+𝑗−1×

E𝑘+𝑗−1)]M𝑘D𝑘[P𝑘/𝑘−1ET
𝑘 NT

𝑘−
K𝑘(N𝑘E𝑘P𝑘/𝑘−1ET

𝑘 NT
𝑘 + R𝑘)], (44)

其中P𝑘/𝑘−1 = P(�̃��̃�)𝑘/𝑘−1 = E[X̃𝑘/𝑘−1X̃
T

𝑘/𝑘−1]. 特别

地, Z̃𝑘/𝑘−1的协方差矩阵为

P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1 = E[Z̃𝑘/𝑘−1Z̃
T

𝑘/𝑘−1] =

N𝑘E𝑘P𝑘/𝑘−1ET
𝑘 NT

𝑘 + R𝑘. (45)

对于 X̃𝑘/𝑘−1和 Z̃𝑘/𝑘−1,互协方差矩阵为

P(�̃�𝑍)𝑘/𝑘−1 = E[X̃𝑘/𝑘−1Z̃
T

𝑘/𝑘−1] =

E[X̃𝑘/𝑘−1(N𝑘E𝑘X̃𝑘/𝑘−1 + V𝑘)
T] = P𝑘/𝑘−1ET

𝑘 NT
𝑘 .

(46)
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根据式 (19)和 (44),可写为

P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1(𝑖) =

N 𝑘+𝑖E𝑘+𝑖

𝑖∏
𝑗=1

[M𝑘+𝑗−1D𝑘+𝑗−1(I − K𝑘+𝑗−1N𝑘+𝑗−1×

E𝑘+𝑗−1)]M𝑘D𝑘[P(�̃�𝑍)𝑘/𝑘−1 − K𝑘P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1] =

N 𝑘+𝑖E𝑘+𝑖

𝑖∏
𝑗=1

[M𝑘+𝑗−1D𝑘+𝑗−1(I − K𝑘+𝑗−1N𝑘+𝑗−1×

E𝑘+𝑗−1)]M𝑘D𝑘P(�̃�𝑍)𝑘/𝑘−1×
[I − P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1

−1P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1]. (47)

由传统UKF算法的精度要求和最优性[26-27], 令

P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1(𝑖) = 0,得到

P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1 = P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1. (48)

式 (48)表明 (34)成立,同理可证式 (32)和 (33)均

成立. □

由式 (32)∼ (34)可以看出, UKF算法所满足的

条件与矩阵M𝑘+𝑖、N𝑘+𝑖均无关,因此对于系统 (1)或

(3),式 (32)∼ (34)始终成立. 对于系统 (2)或 (4),实际

计算值P𝑒
𝑘/𝑘−1、P𝑒

(𝑋𝑍)𝑘/𝑘−1、P𝑒
(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1偏离理论值

P𝑘/𝑘−1、P(𝑋𝑍)𝑘/𝑘−1、P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1, 不再满足式 (32)∼
(34)所示条件, 即传统UKF算法不适用于系统 (2)或

系统 (4).

对于一般的传感器,假设其量测分量保持相互独

立,则可以引入对角矩阵因子,并有如下定理.

定理 3 设计N-AUKF算法,构造自适应矩阵因

子Δ𝑘 = diag(𝜖1𝑘 𝜖2𝑘 ⋅ ⋅ ⋅ 𝜖𝑚𝑘),令

P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1 =

2𝑛∑
𝑖=0

𝑊
(𝑐)
𝑖 ([𝛾

(𝑖)
𝑘/𝑘−1 − Ẑ𝑘/𝑘−1]×

[𝛾
(𝑖)
𝑘/𝑘−1 − Ẑ𝑘/𝑘−1]

T) +Δ𝑘R𝑘, (49)

其中Δ𝑘满足如下等式:
2𝑛∑
𝑖=0

𝑊
(𝑐)
𝑖 ([𝛾

(𝑖)
𝑘/𝑘−1 − Ẑ𝑘/𝑘−1]×

[𝛾
(𝑖)
𝑘/𝑘−1 − Ẑ𝑘/𝑘−1]

T) +Δ𝑘R𝑘 = P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1, (50)

则N-AUKF算法适用于系统 (2)和 (4).

证证证明明明 对于系统 (2)或 (4),由于系统状态方程不

包含不确定性因素和扰动,根据定理 2,有

P𝑒
𝑘/𝑘−1 = P𝑘/𝑘−1 = P(�̃��̃�)𝑘/𝑘−1, (51)

P𝑒
(𝑋𝑍)𝑘/𝑘−1 = P(𝑋𝑍)𝑘/𝑘−1 = P(�̃�𝑍)𝑘/𝑘−1. (52)

构造如式 (49)所示的自适应矩阵因子Δ𝑘,有

P𝑒
(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1 = P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1 = P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1. (53)

综合式 (49)∼ (53),由定理 2可知, N-AUKF算法

满足UKF最优性条件, 当传感器发生故障引起量测

方程不确定时, 该算法实时调整状态向量和量测新

息向量的协方差矩阵, 提高滤波解的精度. 因此, N-

AUKF算法适用于系统 (2)和 (4). □

根据式 (50),解得自适应矩阵因子

Δ𝑘 = (P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1 −
2𝑛∑
𝑖=0

𝑊
(𝑐)
𝑖 ([𝛾

(𝑖)
𝑘/𝑘−1 − Ẑ𝑘/𝑘−1]×

[𝛾
(𝑖)
𝑘/𝑘−1 − Ẑ𝑘/𝑘−1]

T))R𝑘
−1, (54)

其中P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1的实际计算公式为

P𝑝

(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1
=

1

𝑘 − 1

𝑘∑
𝑖=1

Z̃𝑖/𝑖−1Z̃
T

𝑖/𝑖−1. (55)

在实际工程运用中,若传感器无故障发生,则Δ𝑘

的取值为

Δ𝑘 = diag(1 1 ⋅ ⋅ ⋅ 1). (56)

式 (56)表明, 当传感器不存在故障时, N-AUKF

算法即转化为传统UKF算法. 在N-AUKF算法中,传

感器故障的存在与否根据当前新息残差向量值和预

先设置门限值判断. 门限值根据传感器类型、特点和

各个量测分量进行设定, 在每一个采样时刻,当新息

残差向量任意一个分量值大于所对应的门限值时,即

认为传感器存在故障,否则判定传感器处于正常工作

状态. Δ𝑘的取值根据以下步骤进行确定.

Step 1: 根据传感器特性设置门限矩阵𝜙 =

[𝑧0,1 𝑧0,2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑧0,𝑚]T.

Step 2: 令 Z̃𝑘/𝑘−1 = [𝑧1𝑘 𝑧2𝑘 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑧𝑚𝑘]
T,并作判

断 𝑧1𝑘 > 𝑧0,1或 𝑧2𝑘 > 𝑧0,2或 ⋅ ⋅ ⋅或 𝑧𝑚𝑘 > 𝑧0,𝑚.

Step 3: 若上述判断为真,则传感器存在故障,有

Δ𝑘 =(
P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1 −

2𝑛∑
𝑖=0

𝑊
(𝑐)
𝑖 ([𝛾

(𝑖)
𝑘/𝑘−1 − Ẑ𝑘/𝑘−1]×

[𝛾
(𝑖)
𝑘/𝑘−1 − Ẑ𝑘/𝑘−1]

T)
)

R𝑘
−1.

若上述判断为假,则传感器无故障,有

Δ𝑘 = diag(1 1 ⋅ ⋅ ⋅ 1).

3.3 N-AUKF滤滤滤波波波发发发散散散的的的抑抑抑制制制

相比于传统UKF, N-AUKF算法往往容易产生发

散,因此必须对滤波发散进行抑制.首先利用如下协

方差匹配判据:

tr(Z̃𝑘/𝑘−1Z̃
T

𝑘/𝑘−1) ⩽ 𝜓tr(P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1), (57)

其中𝜓 (𝜓 ⩾ 1)为一事先设定的可调系数.当式 (57)

成立时,表明滤波收敛,采用第 3.2节所述的N-AUKF

算法;当式 (57)不满足时,认为滤波产生发散,利用自

适应加权系数 𝛽𝑘对P𝑘/𝑘−1进行修正, 从而加大当前

量测信息Z𝑘对滤波解的贡献,抑制滤波发散[28-29],有

P̄𝑘/𝑘−1 = 𝛽𝑘

2𝑛∑
𝑖=0

𝑊
(𝑐)
𝑖 ([𝜒

(𝑖)
𝑘/𝑘−1 − X̂𝑘/𝑘−1]×
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[𝜒
(𝑖)
𝑘/𝑘−1 − X̂𝑘/𝑘−1]

T) +𝑄𝑘−1, (58)

其中𝛽𝑘由下式确定:

𝛽𝑘 =

⎧⎨⎩𝛽0, 𝛽0 ⩾ 1;

1, 𝛽0 < 1.
(59)

𝛽0 =

tr(P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1 − R𝑘)

tr
( 2𝑛∑

𝑖=0

𝑊
(𝑐)
𝑖 [𝜒

(𝑖)
𝑘/𝑘−1 − X̂𝑘/𝑘−1][𝜒

(𝑖)
𝑘/𝑘−1 − X̂𝑘/𝑘−1]

T
) .

(60)

3.4 N-AUKF算算算法法法实实实现现现

根据第 3.1∼ 3.3节所述,本文所提出的N-AUKF

算法可实现传感器故障条件下的滤波,并能保证算法

的收敛性,具体步骤如下.

Step 1: 初始取值和预测更新. 选取初始取值 X̂0、

P0,按照传统UKF算法分别计算协方差矩阵P𝑘/𝑘−1、

P(𝑋𝑍)𝑘/𝑘−1和P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1.

Step 2: 自适应因子计算和预测误差协方差矩阵

修正. 确定自适应矩阵因子Δ的取值,并根据式 (49)

修正更新P(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1的值,有

P̄(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1 =

2𝑛∑
𝑖=0

𝑊
(𝑐)
𝑖 ([𝛾

(𝑖)
𝑘/𝑘−1 − Ẑ𝑘/𝑘−1]×

[𝛾
(𝑖)
𝑘/𝑘−1 − Ẑ𝑘/𝑘−1]

T) +Δ𝑘R𝑘. (61)

Step 3: 滤波发散判断与发散抑制.根据式 (57)判

断滤波是否发散, 若发散, 则按照式 (58)∼ (60)修正

P𝑘/𝑘−1得到 P̄𝑘/𝑘−1,若收敛则直接进入Step 4.

Step 4: 量测更新

K𝑘 = P(𝑋𝑍)𝑘/𝑘−1(P̄(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1)
−1, (62)

X̂𝑘 = X̂𝑘/𝑘−1 + K𝑘(Z𝑘 − Ẑ𝑘/𝑘−1), (63)

P𝑘 = P̄𝑘/𝑘−1 − K𝑘P̄(𝑍𝑍)𝑘/𝑘−1KT
𝑘 . (64)

4 仿仿仿真真真实实实验验验

4.1 仿仿仿真真真场场场景景景

为验证本文所提出算法 (N-AUKF算法)用于目

标跟踪时的滤波效果,在两种仿真场景下, 分别对传

统UKF、L-AUKF和N-AUKF算法进行仿真.设雷达

观测站位于坐标原点, 首先, 目标在二维平面内做近

似的匀速运动,然后开始进行转弯运动.

仿真场景 1 雷达正常工作情况下,目标的非线

性系统描述如下:⎧⎨⎩
X𝑘 = f [X𝑘−1, 𝑘 − 1] + F𝑘−1W𝑘−1,

Z𝑘 =

[
𝑟𝑘

𝜃𝑘

]
=

[ √
𝑥𝑘2 + 𝑦𝑘2

tan−1(𝑦𝑘/𝑥𝑘)

]
+ V𝑘.

(65)

仿真场景 2 雷达故障条件下,目标的非线性系

统描述如下:⎧⎨⎩
X𝑘 = f [X𝑘−1, 𝑘 − 1] + F𝑘−1W𝑘−1,

Z𝑘 =

[
𝑟𝑘

𝜃𝑘

]
=

[ √
𝑥𝑘2 + 𝑦𝑘2

tan−1(𝑦𝑘/𝑥𝑘)

]
+ V𝑘 + 𝛿hout,𝑘.

(66)

在上述两个仿真场景中, X = [𝑥 𝑦 �̇� �̇�]T为状

态向量, 𝑥和 𝑦分别为目标所在位置在𝑋轴和𝑌 轴上

的投影坐标值, �̇�和 �̇�分别为目标在𝑋轴和𝑌 轴上的

速度. 量测向量为Z𝑘 = [𝑟𝑘 𝜃𝑘]
T.其中: 𝑟𝑘为雷达测

得与目标的斜距, 𝜃𝑘为方位角. W𝑘−1和V𝑘都是高斯

噪声,且均值为零并相互独立. 雷达故障为 𝛿hout,𝑘 =

[𝛿𝑟𝑘 𝛿𝜃𝑘]
T. 其中: 𝛿𝑟𝑘为雷达斜距分量的量测偏差,且

𝛿𝑟𝑘在 [−5 5]m区间内变化; 𝛿𝜃𝑘为雷达方位角分量的

量测漂移率,是 0 ∼ 1.0×10−2rad/s区间的随机数. 目

标状态的初始值为X0 = [1 000, 0, 21, 21],系统噪声方

差矩阵为

Q = 𝜎𝑎

⎡⎢⎢⎢⎢⎣
𝑇 4/4 0 𝑇 3/2 0

0 𝑇 4/4 0 𝑇 3/2

𝑇 3/2 0 𝑇 2 0

0 𝑇 3/2 0 𝑇 2

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ ,
其中𝜎𝑎=1. 量测噪声方差矩阵为R=diag(𝜎𝑤

2 𝜎𝑤
2)

= diag(15 15). 观测时间为 100 s,采样周期𝑇 = 1 s.

4.2 仿仿仿真真真结结结果果果

在上述仿真场景中, 基于传统UKF、L-AUKF和

N-AUKF算法分别作 100次蒙特卡罗仿真, 并用均方

根误差 (RMSE)评估 3种滤波算法. RMSE为

E =

√√√⎷ 1

𝑁

𝑁∑
𝑖=1

([X̂
𝑖 − X𝑖][X̂

𝑖 − X𝑖]T). (67)

其中: 𝑁为仿真次数, X̂
𝑖
、X𝑖分别为第 𝑖次仿真过程中

目标状态量的估计值和真实值.在一次仿真独立实验

中,目标的真实运动轨迹如图 1所示.

1 2 3 4

x/km

0

0.4

0.8

1.2

y
/k

m

图 1 目标的真实轨迹

图 2和图 3为场景 1下滤波算法的均方根误差曲

线对比.表 1对应仿真场景 1中 3种方法的均方根误

差的统计数据. 由图 2、图 3和表 1可见,对于传感器

正常工作条件下的场景 1, 传统UKF、L-AUKF和N-

AUKF三种算法的滤波精度和稳定性等性能基本相

同,滤波效果相差不大.
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图 2 场景 1位置均方根误差
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图 3 场景 1速度均方根误差

表 1 场景 1算法性能比较

性能指标

算 法 位置误差 位置误差 速度误差 速度误差

均值/m 方差/m 均值/(m/s) 方差/(m/s)

UKF 4. 643 8 2. 979 0 0. 875 0 0. 705 4

L-UKF 4. 268 5 2. 542 1 0. 832 6 0. 724 7

N-UKF 4. 053 3 2. 285 0 0. 882 1 0. 659 6

图 4和图 5为场景 2下滤波算法的均方根误差曲

线对比.表 2对应仿真场景 2中 3种方法的均方根误

差的统计数据.由图 4、图 5和表 2可见: 传感器存在

故障对滤波性能的影响较大, 传统UKF算法的滤波

精度已经严重下降; L-AUKF算法虽然在一定程度上

提高了滤波精度,但由于系统量测方程的非线性特性,

该算法对于提高滤波精度的贡献并不大,而且算法收
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图 4 场景 2位置均方根误差
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图 5 场景 2速度均方根误差

敛性不佳,随着时间的推移,滤波呈现发散趋势;本文

提出的N-AUKF算法由于能够及时发现传感器故障,

并引入自适应矩阵因子, 保持了自适应UKF算法的

最优滤波特性,使得滤波精度相比于前两种方法有了

较大提高,同时通过协方差匹配方法进行滤波发散判

断,进一步通过自适应修正系数调整状态预测误差协

方差矩阵,抑制滤波发散,确保了滤波收敛.
表 2 场景 2算法性能比较

性能指标

算 法 位置误差 位置误差 速度误差 速度误差

均值/m 方差/m 均值/(m/s) 方差/(m/s)

UKF 37.664 7 6.248 1 6.944 2 5.297 2
L-UKF 26.557 1 5.324 4 2.746 9 5.336 7
N-UKF 8.4256 1.005 7 0.901 5 0.752 3

综上所述,本文所提出的N-AUKF算法相比于传

统UKF算法和L-AUKF算法, 具有对传感器故障的

自适应能力,能够提高传感器故障情况下的滤波精度

和稳定性.

5 结结结 论论论

在目标跟踪过程中,当传感器出现故障时,系统

量测方程模型呈现出不确定性,此时,传统UKF滤波

算法将产生滤波精度下降甚至滤波发散等现象.鉴于

此,本文设计了一种新的自适应UKF算法. 该算法引

入自适应矩阵因子,实时调整状态向量和观测向量的

协方差, 并从理论上证明了算法的最优性, 同时对可

能出现的滤波发散进行判断和抑制,显著提高了传感

器故障情况下的滤波精度和稳定性.仿真结果表明,

所提出的自适应UKF算法相比传统UKF和已有自适

应UKF具有较大的优势, 同时表现出更好的抗故障

干扰能力.
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