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带非线性约束的自适应高斯和

卡尔曼滤波目标跟踪算法

徐　壮，彭　力
（江南大学 物联网工程学院，江苏 无锡　２１４１２２）

摘要：无线传感网络中运动目标状态通常满足某种非线性状态约束，为了提高对传感网络中运动目标的跟踪精度，降低非高

斯噪声对状态估计的影响，避免高斯项数在迭代过程中的冗余累积，提出一种带非线性约束的权值自适应高斯和卡尔曼滤波算

法；算法在每个时刻计算目标当前状态的高斯子项集合，并对每个高斯子项分别以无迹卡尔曼滤波进行状态估计；设计了一种高

斯子项权值自适应策略动态调节子项权值，以实现无约束状态下的全局估计；将目标的非线性状态约束引入滤波器结构中时，考

虑将其看作一类无约束状态估计的约束投影问题，通过状态约束信息先验来修正运动目标的状态估计；仿真结果表明，该算法与

目前的非线性约束卡尔曼滤波相比具有更高的跟踪精度。

关键词：非线性约束；无线传感网络；自适应高斯和；无迹卡尔曼滤波；目标跟踪
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０　引言

无线传感网络中运动目标状态估计与跟踪已广泛运用

到诸多领域，例如无人飞行器的边界监视［１］、多移动机器

人目标跟踪［２］以及太空监测［３］等等。贝叶斯框架是研究这些

动态系统常用的方法，从贝叶斯理论得到的状态后验密度

中可以得到目标当前时刻状态的完整统计［４］。

卡尔曼滤波常用于基于状态过程和测量模型来估计动

态系统的状态。如果运动目标的动态状态空间模型 （ｄｙ

ｎａｍｉｃｓｔａｔｅ－ｓｐａｃｅｍｏｄｅｌ，ＤＳＳＭ）与加性高斯噪声是线性

的并且噪声统计特性是服从高斯分布的，那么对于这种特

殊情况，卡尔曼滤波器能够在最小均方误差 （ｍｉｎｉｍｕｍ

ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＭＭＳＥ），最大似然 （ｍａｘｉｍｕｍｌｉｋｅｌｉ

ｈｏｏｄ，ＭＬ）和 最 大 后 验 概 率 （ｍａｘｉｍｕｍ ａｐｏｓｔｅｒｉｏｒｉ，

ＭＡＰ）意义下产生最优解
［４５］。

然而，随着实际情况中越来越多的复杂要求，经典卡

尔曼滤波估计会遇到以下两个难点：首先，动态系统的实

际过程和测量模型通常是非线性的，其次，过程噪声和测

量噪声经常是是非高斯的［６］。因此卡尔曼滤波器可能会无

法得到有效的状态估计。

高斯和滤波器 （ｇａｕｓｓｉａｎｓｕｍｆｉｌｔｅｒ，ＧＳＦ）以及粒子滤

波器 （ＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒ，ＰＦ）常被用于解决非线性、非高斯

系统的状态估计问题。ＧＳＦ使用高斯分布的加权和来逼近

状态概率密度函数，同时可以近似任意分布［６］。但是传统

高斯和滤波器存在严重的局限性，即每次迭代时用于近似
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密度函数的高斯项的数量都会增加。经过许多学者的研究

扩展，提出了一种改进的估计算法。其本质是将唯一描述

每个高斯项的参数向量加上某种限制规则。一种方案是使

高斯项的每次迭代都从有限组已知值中随机选择［６８］；另一

种则是对高斯子项的数量上限设置一个阈值。因此滤波器

每次迭代的高斯项的数量将被固定，从而避免了项数增长

的累积问题［９１２］。

当一个运动系统的约束无法被引入滤波器的结构之中

时，该约束信息常常会被忽视或做近似处理［１３］。譬如在

ＷＳＮ中要实现地面目标跟踪，目标的运行轨道大多数情况

下是已知的。但雷达的观测轨迹由于测量中的噪声和杂波

而显示出失真情况。如果不使用这些关于状态约束的附加

信息，那么用卡尔曼滤波器得到的估计，也仅仅是因为使

用了一组不完全的信息而得到的伪最优估计。

文献 ［１３］对目前的约束卡尔曼滤波做了很好的归纳

总结。文献 ［１４］提出了一个严格的分析方法，将等式约

束纳入卡尔曼滤波过程。首先是获得无约束卡尔曼滤波解，

然后将无约束状态估计投影到约束曲面上。Ｔｅｉｘｅｉｒａ和

Ｔｏｒｒｅｓ等人提出的算法是将非线性等式约束并入无迹卡尔

曼滤波 （ｕｎｓｃｅｎｔｅｄｋａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＵＫＦ）过程，来解决非线

性系统的状态估计问题。其中包括 ＰＵＫＦ、ＥＣＵＫＦ 和

ＭＡＵＫＦ３种算法
［１５１６］。

为了解决传统约束卡尔曼滤波方法对非线性、非高斯

系统状态估计精度低等问题，本文提出一种带非线性等式

约束的自适应高斯和卡尔

曼滤波算法，可用于 ＷＳＮ中非高斯噪声背景下的运动

目标跟踪。通过引入自适应高斯和滤波策略，解决了传统

高斯和滤波器中的项数增长问题，提高了跟踪精度与稳

定性。

１　相关工作

１１　系统模型

假设无线传感网络中的某个运动目标的系统状态和观

测模型满足下式：

狓犽＋１＝犳（狓犽，狑犽） （１）

狕犽 ＝犺（狓犽，狏犽） （２）

　　其中，狓犽∈瓗
狓为系统在犽时刻的状态矢量，狕犽∈瓗

狕为

犽时刻的观测矢量，狑犽和狏犽分别为非高斯的过程噪声和测量

噪声，犳（·）和犺（·）分别为已知的状态函数和观测函数。

滤波的本质即基于每个犽时刻的量测犣犽 ＝ ｛狕１，．．．狕犽｝

来得到状态矢量狓犽的后验概率密度狆（狓犽狘犣犽），则基于递归

贝叶斯理论的状态估计步骤如下：

ａ）时间更新：

狆（狓犽狘犣犽－１）＝∫狆（狓犽狘狓犽－１）狆（狓犽－１狘犣犽－１）犱狓犽－１ （３）

　　ｂ）量测更新：

狆（狓犽狘犣犽）＝
狆（狕犽狘狓犽）狆（狓犽狘犣犽－１）

狆（狕犽狘犣犽－１）
（４）

１２　系统非线性约束

假设对于某个运动目标在犽≥１的任意时刻，其状态矢

量狓犽均满足如下非线性约束：

犵（狓犽，犽－１）＝犅犽 （５）

　　其中：犵（·）与犅犽∈瓗
狓均为已知。那么在考虑系统约束

的条件下将式 （４）作为整个状态估计的目标函数：

犑（狓犽）＝狆（狓犽狘犣犽），狊．狋．犵（狓犽，犽－１）＝犅犽 （６）

１３　非高斯噪声模拟

假设ζ是具有非高斯密度函数的随机噪声过程，其可以

被建模为两个统计独立的随机噪声过程之和：

ζ＝α＋β （７）

　　第一项α是一个由常规马尔科夫过程的转移概率矩阵进

行状态转换的半马尔科夫过程，其转换时间量为一个随机

变量。第二项β是一个方差为σ
２
狀的零均值高斯白噪声。在以

上两种噪声概率密度已知的情况下，可得到ζ的概率密度函

数：

狆（ζ）＝∑
狀

犻＝１

犘犻犖［α犻；珔α，σ
２
狀］ （８）

　　其中，∑
犕

犻＝１
犘犻＝１；犘犻≥０；犳狅狉犻＝１，．．．，犕，每个偏差

项α犻均具有对应概率犘犻。因此，对于任意随机非高斯噪声过

程ζ的密度函数均可以建模为高斯和。通过选取式（８）中的参

数犘犻，α犻和ζ来使犔
犽范数最小来得到某个实际非高斯密度函

数的最优近似。

‖狆狅－狆

‖
犽
＝

∫
∞

－∞
‖狆狅（ζ）－∑

犕

犻＝１

犘犻犖［α犻，σ
２
狀］‖

犽犱ζ （９）

２　带非线性约束的自适应高斯和卡尔曼滤波算法

２１　自适应高斯和滤波策略

考虑如下离散系统：

狓犽＋１＝犉（狓犽）＋狑犽 （１０）

狕犽 ＝犎（狓犽）＋狏犽 （１１）

　　其中：狓犽是状态向量，狑犽是具有非高斯统计特性的过程

噪声，狕犽是测量向量，狏犽 是具有非高斯统计特性的测量噪

声，Φ和犎 是各自转移函数。由１．３节可知，假设狑犽 ＝θ犽＋

α犽，狏犽 ＝λ犽＋β犽，那么狑犽和狏犽可分别表示为高斯和的形式：

狆（狑犽）＝∑
犕

犻＝１

犘狑犻犖［狑犽；珡狑犽犻，犙犽犻］ （１２）

狆（狏犽）＝∑
犖

犼＝１

犘狏犼犖［狏犽；珔狏犽犼，犚犽犻］ （１３）

　　其中：θ犽和λ犽均为半马尔可夫偏差矢量，α犽和β犽 分别为

具有协方差犙和犚的零均值高斯白噪声。假设狓犽，θ犽，α犽，λ犽，β犽

相互统计独立。那么可以通过使狓犽 和^狓犽之间的均方误差最小

化来找到状态向量的最优估计狓^犽。

本文提出的带非线性约束的自适应高斯和卡尔曼滤波

目标跟踪算法分为自适应高斯和滤波策略及非线性约束投

影策略。而高斯和自适应滤波策略又主要分为两个部分：
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第一部分是分布式高斯和滤波；第二部分是权值自适应策

略。约束投影策略将在２．２节介绍。

１）分布式高斯和滤波：

系统状态的条件平均估计狓^犽表示为：

狓^犽 ＝犈［狓犽狘犣犽］＝∫
∞

－∞

狓犽狆（狓犽狘犣犽）犱狓犽 （１４）

　　其中，犣犽是当前时刻测量序列｛狕１，．．．，狕犽｝。将两个偏差

矢量θ犽 和λ犽 代入狆（狓犽狘犣犽），引入贝叶斯规则，其可改

写为：

狆（狓犽狘犣犽）＝
∑

犖

犻＝１∑
犕

犼＝１
狆（狓犽，狕犽，θ犻，λ犼）

狆（犣犽）
＝

∑
犖

犻＝１
∑
犕

犼＝１

狆（狓犽狘犣犽，θ犻，λ犼）×狆（θ犻，λ犼狘犣犽） （１５）

　　代入式 （１４）可得：

狓^犽 ＝∑
犖

犻＝１
∑
犕

犼＝１

［∫
∞

－∞

狓犽狆（狓犽狘犣犽）犱狓犽］×

狆（θ犻，λ犼狘犣犽）＝∑
犖

犻＝１
∑
犕

犼＝１

狓^犻犼犽犘犻犼 （１６）

狓^犽即犖×犕 个独立估计的加权总和，加权项犘犻犼 是在给定当

前测量序列犣犽的条件下θ犽＝θ犻，λ犽＝λ犼的概率。假定由一组

固定上限的参数集合来提供狓犽 的估计，即可保证式 （１６）

的项数不变，因此避免了传统高斯和滤波中的高斯项数增

长问题。

考虑无迹卡尔曼滤波能够有效解决由系统非线性而引

起的滤波发散问题，本算法对每个高斯项分别进行ＵＫＦ滤

波估计。首先确定Ｘ０＝狓^，犾＝０，Ｘ犾＝狓^±（ （犔＋犱）犘槡 狓）犻，

犾＝１，．．．，２犔和对应的权重ρ犿０＝
犱

犔＋犱
，ρ犮０＝

犱
犔＋犱

＋（１－

犃２＋犅），ρ犮犾＝ρ犿犾＝
犱

２（犔＋犱）
，犾＝１，．．．，２犔。其中，^狓和犘狓

分别是狓的估计值以及对应的协方差矩阵，表示状态矢量

狓犽的维数，规模因子犱＝犃
２（犔＋τ）－犔，Ａ为影响Ｓｉｇｍａ

点分布的因子，τ为另一个规模因子 （通常为０），犅为表示狓

先验分布的因子。那么基于ＵＫＦ的状态估计可表示为如下

两个步骤，在每一次估计过程中，二者交替进行。

（１）状态预测：

Ｘ
犻

犽狘犽－１，犾 ＝犉（Ｘ
犻
犽－１，犾），犾＝０，１．．．，２犔 （１７）

狓^犻－
犽狘犽－１，犾 ＝∑

２犔

犾＝０
ρ犿犾Ｘ

犻
犽狘犽－１，犾＋θ

犻
犽 （１８）

犘犻－
犽 ＝∑

２犔

犾＝０
ρ犮犾［Ｘ

犻
犽狘犽－１ －^狓

犻－
犽犾 －珋θ

犻
犽］［Ｘ

犻
犽狘犽－１ －^狓

犻－
犽犾 －珋θ

犻
犽］
犜
＋

犞犻θ犽＋犙 （１９）

　　 （２）状态估计：

犓犻犼
犽 ＝犘

犻犼
狓狕，犽（犘

犻犼
狕狕，犽）

－１ （２０）

狓^犻犼
犽 ＝狓^

犻－
犽 ＋犓

犻犼
犽 （狕

犻犼
犽 －^狕

犻犼－
犽 ） （２１）

犘犻犼
犽 ＝犘

犻－
犽 ＋犓

犻犼
犽 犘

犻犼
狕狕，犽犓

犻犼犜
犽 （２２）

其中：

狕犻犼犽狘犽－１，犾 ＝犎（犡
犻
犽狘犽－１，犾），犾＝０，１，．．．，２犔，^狕

犻犼－
犽 ＝∑

２犔

犾＝０
ρ犮犾狕

犻犼
犽狘犽－１，犾＋珋λ

犻
犽

犘犻犼
狕狕，犽 ＝∑

２犔

犾＝０
ρ犮犾［狕

犻犼
犽狘犽－１，犾－狕

犻犼
犽狘犽－１，犾－珔λ

犻
犽］［狕

犻犼
犽狘犽－１，犾－狕

犻犼
犽狘犽－１，犾－珔λ

犻
犽］
犜

＋犞
犼
λ犽＋犚犘

犻犼
狓狕，犽 ＝∑

２犔

犾＝０
ρ犮犾［Ｘ

犻
犽狘犽－１，犾－^狓

犻犼
犽 ］［Ｘ

犻
犽狘犽－１，犾－^狓

犻犼
犽 ］

犜

狆（θ犽）＝∑
犖

犻＝１

犘θ犽犻犖（θ犽；珋θ
犻
犽，犞

犻
θ犽
）

狆（λ犽）＝∑
犕

犼＝１

犘λ犽犼犖（λ犽；珔λ
犻
犽，犞

犼
λ犽
）

　　因此，式 （１６）改写为：

狓^犽 ＝∑
犖

犻＝１
∑
犕

犼＝１

狓^犻犼
犽 狆（θ犻，λ犼狘犣犽） （２３）

　　式 （２３）的协方差犘犽满足公式：

犘犽 ＝∑
犖

犻＝１
∑
犕

犼＝１

犘犻犼
犽 狆（θ犻，λ犼狘犣犽） （２４）

　　２）权值自适应策略：

对于式 （２３）的加权项狆（θ犽，λ犽狘犣犽）。引入犣犽＝｛狕１，…，

狕犽｝序列及贝叶斯规则：

狆（θ犻，λ犻狘犣犽）＝

狆（狕犽狘θ犻，λ犻，犣犽－１）狆（θ犻，λ犻狘犣犽－１）

狆（狕犽狘犣犽－１）
（２５）

　　式 （２５）的分子第一项可以近似为高斯密度，表示为：

狆（狕犽狘θ犻，λ犻，犣犽－１）＝犖［狕犽；珔狕犽，犘
犻犼
狕狕，犽］ （２６）

　　式 （２５）的分子第二项是给定过去测量序列犣犽 中θ犽＝犻，

λ犽＝犼的预测概率值。可由下式得到：

狆（θ犻，λ犻狘犣犽－１）＝∑
犖

α＝１
∑
犕

β＝１

狆
α→犻
θ 狆β

→犼
λ 狆（θα，λβ狘犣犽－１） （２７）

狆
α→犻
θ ＝狆（θ犽 ＝θ犻狘θ犽－１＝θα） （２８）

狆β
→犻
λ ＝狆（λ犽 ＝λ犼狘λ犽－１＝λβ） （２９）

其中：狆
α→犻
θ
和狆β

→犻
λ
是马尔可夫转移概率［６］；即狆

α→犻
θ
是假设在

时刻犽处θ＝θα时在犽＋１时刻θ＝θ犻的条件概率。狆β
→犻
λ
定义

与之相同。狆（θα，λβ狘犣犽－１）与式 （２５）具有相同的形式，是前

一时刻犽－１的加权项。（２５）的分母项与θ和λ无关。因此，

将其假设为常值比例因子。结合上述各式，式 （２７）可表

示为：

Λ
犻犼
犽 ＝狆（θ犻，λ犻狘犣犽）＝

С
犻犼
犽狆（狕犽狘θ犻，λ犻，犣犽－１）∑

犖

α＝１
∑
犕

β＝１

狆
α→犻
θ 狆β

→犼
λ 狆（θα，λβ狘犣犽－１）（３０）

　　其中：С
犻犼
犽 是在每个时刻犽确定的比例因子，以保证所有

加权项式 （３０）的总和等于１。

∑
犖

犻＝１
∑
犕

犼＝１

Λ
犻犼
犽 ＝∑

犖

犻＝１
∑
犕

犼＝１

狆（θ犻，λ犻狘犣犽）＝１ （３１）

　　自适应高斯和滤波的本质是每个单独高斯项的估计乘

以相应的权值。

２２　状态约束投影策略

考虑引入目标约束先验知识。文献 ［１４］通过引入拉

格朗日乘子λ来求约束卡尔曼滤波的最优解。但此方法要求

迭代的初始值λ０ 靠近λ的最优解。但实际条件下，好的初

始值并不容易获得。这里考虑将非线性约束引入自适应高
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斯和滤波，进行投影量测更新，来获得更精确的估计。考

虑２．１的自适应高斯和滤波，那么经过约束投影后的估计

式表达为：

狓^犵犽 ＝ａｒｇｍｉｎ（狕犽－犎（狓犌犛犓））
犜（狕犽－犎（狓犌犛犓）） （３２）

狊狌犫犼犲犮狋　狋狅　犵（狓犽）－犅犽 ＝０ （３３）

　　狓犌犛犓 是自适应高斯和滤波的犽时刻输出，^狓
犵
犽 即是引入约

束条件后的投影输出。式 （３２）及 （３３）可以被看作为一

个非线性约束的测量更新或预测测量域中的投影，因此它

是具有一般性的。那么，对２．１节的自适应高斯和滤波结

果进行非线性约束投影。

首先，重新选择ｋ时刻的Ｓｉｇｍａ点，并进行非线性

传播：

Χ
犵
犾，犽狘犽 ＝χ


犾 ，犾＝０，…，２犔 （３４）

犅犵犾，犽狘犽 ＝犳（Χ
犵
犾，犽狘犽） （３５）

　　犽时刻约束估计：

犫^犵犽狘犽 ＝∑
２狀

犾＝０
ρ犿犾犅

犵
犾，犽狘犽 （３６）

　　犽时刻约束误差协方差及估计约束互协方差：

犘犵犫犫，犽 ＝∑
２狀

犾＝０
ρ犮犾［犅

犵
犾，犽狘犽 －^犫

犵
犽狘犽］［犅

犵
犾，犽狘犽 －^犫

犵
犽狘犽］

犜 （３７）

犘犵狓犫，犽 ＝∑
２狀

犾＝０
ρ犮犾［Χ

犵
犾，犽狘犽 －^狓犽狘犽］［犅

犵
犾，犽狘犽 －^狓

犵
犽狘犽］

犜 （３８）

　　非线性约束卡尔曼增益：

犓犵犽 ＝犘
犵
狓犫，犽（犘

犵
犫犫，犽）

－１ （３９）

　　计算犽时刻的协方差及对权值自适应滤波器的输出进

行约束投影修正：

犘犵犽 ＝犘犽＋犓犵犘
犵
犫犫，犽犓

犜
犵

（４０）

狓^犵 ＝狓^犽＋犓犵（犫犽－^犫犽） （４１）

　　式 （４１）中狓^犵 即本文跟踪算法最终输出。

３　系仿真实验

在本次实验中，将以地面车辆跟踪为背景。在情景１

中，首先假设一种较为简单的条件，车辆行驶在一个圆弧

路段，圆心选在ｘ－ｙ坐标原点。假设转弯半径为 Ｒ＝

１００ｍ，目标保持匀速转弯。定义运动状态矢量狓犽 ＝ ［狓狊犽，

珚狓狊犽，狔狊犽，珔狔狊犽］
犜 ，其中，狓狊犽 表示ｘ轴方向的位置，珚狓狊犽 表示ｘ轴

方向的速度，狔狊犽表示ｙ轴方向的位置，珔狔狊犽表示ｙ轴方向的速

度，ω和犜 分别为小车的角速度和周期。其中，将ω恒定，

Ｔ＝１ｓ。目标初始状态：狓０ ＝ ［０ｍ，１０ｍ／ｓ，１００ｍ，０ｍ／

ｓ］，其运动方程表示为：

狓犽 ＝犉狓犽－１＋狑犽 （４２）

狔犽 ＝犎狓犽＋狏犽 （４３）

　　其中：犉 ＝

１
ｓｉｎω犜

ω
０ －

１－ｃｏｓω犜

ω

０ ｃｏｓω犜 ０ ｓｉｎω犜

０
１－ｃｏｓω犜

ω
１

ｓｉｎω犜

ω

０ －ｓｉｎω犜 ０ ｃｏｓω

熿

燀

燄

燅犜

，犎 ＝

１ ０ ０ ０

［ ］０ ０ １ ０
。在此过程中我们假设狏犽是均值为零的加性高

斯噪声，即令λ犽 ＝０，狑犽为服从Ｇａｍｍａ分布的噪声，且狑犽

～Γ（４，４）。α犽、狏犽、狓０的协方差分别为：

犙犿 ＝

０．１０２４
犜２

２
０ ０

０ ０ ０ ０

０ ０ ０．１０２４
犜２

２

熿

燀

燄

燅０ ０ ０ ０

，

犚狏 ＝ｄｉａｇ［２５　２５］，犘０＝ｄｉａｇ［４９　１　４９　１］

　　在目标初始位置处于真实位置条件下，图１给出了某

一次蒙特卡洛仿真结果。图中分别显示了两个滤波器的输

出，模拟的路段，以及小车真实位置和测量。真实位置用

一系列绘制在路段上的 （°）点表示。因为假设的小车具有

恒定角速度，因此真实位置是等距分布在路段上的。将小

车的运动轨迹看作约束并引入滤波器：

狓２狊犽＋狔
２
狊犽 ＝１００ （４４）

　　同时将文献 ［１４］提出的一种非线性约束滤波器纳入

比较。从图中滤波器的输出可以看出，由于约束信息的引

入，文献 ［１４］提出的算法能够跟踪小车的转弯运动。但

是因为伽马噪声的影响，其跟踪精度大大降低，无法满足

目前跟踪需求。因此传统约束卡尔曼滤波在非高斯噪声下

难以达到令人满意的效果。而本文提出的自适应高斯和滤

波与卡尔曼滤波结合后的滤波器输出基本都落在真实位置

附近，性能明显优于文献 ［１４］提出的滤波算法。

图１　情景１下各算法的目标跟踪结果

图２的权重变化演示了滤波器如何消除伽马噪声的影

响。假定半马尔科夫偏差项θ犽 从集合Ω 中选择，其中Ω＝

｛２．５５３，４．５５６，６．９９３｝
［６］。３个高斯子项分别以相同的权值

进行初始化：Λ
犻
０＝
１

３
，犻＝０，１，２。马尔可夫转移概率矩阵被

配置为：ψ
犻α
θ ＝

０．９５ ０．０２５ ０．０２５

０．０２５ ０．９５ ０．０２５
熿

燀

燄

燅０．０２５ ０．０２５ ０．９５

。图２ （ａ）～ （ｃ）

显示了偏差项θ犽 的权重值。为了减少加权项的噪声，使用

一阶低通滤波器来平滑加权项，其中λ＝０．７。

Λ
犻
犽 ＝λΛ

犻
犽＋（１－λ）Λ

犻
犽－１ （４５）
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图２　θ犽 的权重值

　　同时式 （４４）应满足以下两个条件：

１）选取一个足够小的正数ε，当Λ
犻
＜ε，丢弃其它权重小

的子项，并重新根据犆犻犼犽 计算剩余高配估计的权重，Λ
犻
＝犆

犻犼
犽

Λ
犻

∑
犕

犻＝１

Λ
犻

。

２）当某一个权重Λ
犻
≥１，令其等于１，同时令其它权

重等于０。

在某次仿真中，令ε＝０．０５。由图２可知，θ３ 的权重最

小，且Λ
３ 第一次小于０．０５时，Λ

１
＝０．２９，Λ

２
＝０．６８，Λ

３
＝

０．０３。由式（４４）的条件１），丢弃低权重的子项θ３，重新计算

θ１，θ２的权重。Λ
１
＝

０．２９

０．２９＋０．６８
≈０．２９９，Λ

２
＝

０．６８

０．２９＋０．６８

≈０．７０１。考虑式 （８），整体偏差估计θ^犽表示为^θ＝Λ
１
θ１＋

Λ
２
θ２≈３．９５７。表明权值自适应高斯和滤波器消除了均值为

４的伽玛噪声的影响。

接下来在实验中考虑一种更加复杂的情景２，同时将

ＰＵＫＦ和ＧＳＵＫＦ两种算法纳入比较。采用５００次蒙特卡洛

仿真，以各算法的均方根误差作为目标跟踪精度的指标。

计算方法如下：

犚犕犛犈犽 ＝
１

犖∑
犖

狀＝１

（（狓狀狊犽 －^狓
狀
狊犽）

２
＋（狔

狀
狊犽 －^狔

狀
狊犽）

２

槡 ） （４６）

　　为了验证算法在系统非线性条件下的性能，考虑加入

更多传感器来实时跟踪小车的位置。假设有３个雷达站每

个时刻ｋ发送信号来获得３个距离，假设雷达位置分别为

犚１ ＝ （０ｍ，０ｍ），犚２ ＝ （０ｍ，６５０ｍ），犚３ ＝ （３２０ｍ，０

ｍ）。由于犚１处于原点，考虑在ｋ时刻获得两个距离差，即

每个时刻目标距犚２与犚３距犚１的距离差狊犻→１，犻＝２，３，则测

量方程改写为：

狔犽 ＝狊犽＋狏犽 （４７）

　　其中：狊犽 ＝ ［狊犻→１］犻＝２，３其它条件与情景１相同。３种

算法的均方根误差如图所示。

图３　情景２中各算法跟踪精度比较

由图３可以看出，传统的高斯和卡尔曼滤波算法由于没

有约束先验信息的导入，其收敛速度及精度都低于估计量

投影法以及本文提出的算法。因此，相对于传统的ＧＳＵＫＦ，

本文算法采用了高斯子项的权值自适应策略，并将系统非

线性约束引入滤波器，从而能够得到更加准确的全局优化

结果。估计量投影法与本文算法类似，均能够在迭代初期快

速收敛，但是由于无法消除伽马噪声的影响，其跟踪精度

随着时间累积会大大降低。因此与估计量投影法相比，自

适应高斯和卡尔曼滤波能加适合实际工程的使用。

情景３中将考虑更加实际的情况，即在初始时刻，目

标的真实位置未知。量测噪声狏犽＝β犽（令λ犽＝０）的协方差

矩阵为犚＝ｄｉａｇ（［２５　２５］）。算法首先使用２．１节的自适

应高斯和滤波策略目标初始估计，来代入滤波器输出初值。

初始协方差犘０ ＝ｄｉａｇ （［１０
２
　７　１０

２
　７］）。其它情况与

情景２实验条件相同，采用５００次蒙特卡洛仿真实验，各算

法的均方根误差如图４所示。

图４　情景３下各算法跟踪精度比较

由图４可以看出，由于各算法均引入约束信息先验，

所以即使在初始状态非目标真值的情况下，投影无迹卡尔曼

滤波算法、估计量投影法以及本文提出的自适应高斯和卡

尔曼滤波算法算法均能够快速收敛。但是与另外两种算法

相比，本文算法的跟踪精度更高，说明非高斯噪声对另外

两种滤波器产生了极大干扰。另外，对比图４和图３，当在

量测方程引入非线性时，３种算法的误差曲线均会产生波

动，使得所有误差曲线更加曲折。其中投影无迹卡尔曼滤

波算法受到的影响最严重，表明其处理非线性问题能力较
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估计量投影法和本文算法更差。估计量投影法算法受非线

性影响较小，但其累计跟踪误差会逐渐增大，对实际跟踪

方案会产生较大影响。而本文算法在非线性条件下依然拥

有较高的跟踪精度。因此，本文提出的算法在初始条件失

真以及非线性非高斯条件下相对于目前约束卡尔曼滤波算

法均具有更高的跟踪精度。

４　结束语

在本文中，针对无线传感网络中非高斯噪声下运动目

标的跟踪精度问题，我们提出一种基于自适应高斯和的约

束卡尔曼滤波目标跟踪算法。它首先计算目标状态的各初

始高斯子项，然后对每个高斯项进行ＵＫＦ滤波得到无约束

条件下的状态估计，同时加入一种高斯子项权值自适应策

略，解决了传统高斯和滤波算法的子项累积问题，提高了

算法实时性。引入运动目标的非线性状态约束，将其看作

一种无约束投影问题以获得全局最优解，提高了算法收敛

速度与精度。最后通过仿真实验测试算法性能。仿真结果

表明，相对于传统的约束卡尔曼滤波以及ＧＳＵＫＦ等算法，

本文提出的跟踪算法具有更高的跟踪精度。
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