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摘   要：该文构建了一个改进的多源异步观测数据情景下基于非线性运动学本构方程的集合卡尔曼滤波理论模

型，该模型可以精确反演出目标运动状态参数(速度、加速度)以对目标后续运动进行预测。并基于集合卡尔曼滤

波实现了多源观测数据融合，利用高精度观测数据修正低精度观测数据，修正后的数据精度可通过集合卡尔曼滤

波提供的统计学信息进行标定，为非线性情形下目标轨迹多源异步数据融合问题提供了新的解决思路。
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Abstract: A modified Ensemble Kalman Filter (EnKF) theory model based on kinematic equations is proposed

to realize the historical fitting analysis and trajectory prediction of the target trajectory in the multi-source

observation data scenario. This model is applied to accurately calculate the target motion state parameters

(velocity and acceleration), then the target’s follow-up movement is predicted. The multi-source observation

data fusion is realized by using the EnKF, which enables the low-precision observation data to be corrected by

high-precision observation data, and the accuracy of the corrected data can be calibrated by the statistical

information provided by the EnKF.
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1    引言

在目标追踪定位问题中，融合多传感器观测数

据从而实现对目标更加精确的定位一直是研究的重

点。不同的定位测量手段，为目标轨迹提供了不同

时序和空间的观测点数据源，也导致了同一目标轨

迹上各个定位信息的精确度存在高低差异。所以需

要利用多源观测数据中不同时刻的高精度信息对低

精度信息进行修正，即多源观测数据异步融合[1]。

现有的目标追踪定位方法包括：卡尔曼滤波方

法[2]、扩展卡尔曼滤波方法[3]、粒子滤波方法[4]、马

尔科夫链[5]等。卡尔曼滤波方法只有在系统参数较

少时会达到较高的计算效率，另一方面，卡尔曼滤

波方法是一种利用线性系统状态方程，通过系统输

入输出观测数据，对系统状态进行最优估计的算

法，使得其不能对非线性问题进行处理[6,7]。扩展

卡尔曼滤波方法则只限于处理弱非线性和Jacobi矩
阵可以定义的情形[8]。粒子滤波算法基于蒙特卡洛

思想，利用粒子集的形式来表示概率，但需要大量

样本进行计算[9]。马尔科夫链方法则将目标运动轨

迹视为一个马尔科夫链，利用概率对移动轨迹进行

定位，但是无法对目标运动状态进行表述 [ 1 0 ]。

Evensen[11]基于卡尔曼滤波方法提出了集合卡尔曼

滤波方法(Ensemble Kalman Filter, EnKF)。集合
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卡尔曼滤波方法是另一种卡尔曼滤波方法处理非线

性问题的拓展[12]，在石油工业等领域中已有较多应

用[13–15]。Cui等人[16]将集合卡尔曼滤波方法应用于

多传感器目标跟踪问题，验证了集合卡尔曼滤波方

法对目标跟踪结果明显优于扩展卡尔曼滤波方法，

但由于集合卡尔曼滤波模型构建并不完善，不考虑

运动目标速度与加速度共存情形，不能实现对目标

运动加速度的精确反演，同时假设不同观测源的观

测时间节点同步。Pornsarayouth等人[17]利用集合

卡尔曼滤波方法处理非顺序测量问题，并验证了集

合卡尔曼滤波方法在处理该类问题时要优于卡尔曼

滤波、粒子滤波和扩展卡尔曼滤波方法，并较粒子

滤波方法需要更少的样本数，但该研究假设目标运

动为匀速运动，主要考虑如何将两组不同观测数据

进行融合，并且没有实现对后续目标运动轨迹的预

测。总体来说，集合卡尔曼滤波方法在目标轨迹分

析中的应用研究还较为初步。

本文将考虑目标加速度与速度同时存在的情

形，即考虑加速度和速度耦合情形，构建一个多源

异步观测数据情景下基于非线性运动学本构方程的

集合卡尔曼滤波理论模型。同时研究如何改进集合

卡尔曼滤波方法以实现对目标运动轨迹多源观测数

据进行自动历史拟合，通过轨迹数据反演目标的运

动状态信息(速度、加速度)，并对后续运动状态进

行预测，实现多源异步观测数据间的融合，提高低

精度定位信息准确度。

2    模型构建

集合卡尔曼滤波方法主要分为两个步骤：预测

步骤以及更新步骤。在预测步骤中，首先基于样本

参数的先验信息，如概率密度分布函数，产生样本

参数的集合，对模型未来变化进行预测。其中的每

个样本参数都是一个模型状态向量的形式，这个状

态向量包含了动态、静态参数和观测值。在更新步

骤中，则通过比较预测步骤得到的预测值与实际观

测数据之间的差别来修正参数样本集合中的状态向

量。本节将对集合卡尔曼滤波进行改进，以使其可

以处理多源异步数据融合问题。

2.1  样本参数集合

j j

j j

在集合卡尔曼滤波中，首先引入样本集合矩阵

，矩阵 的每一列都代表着样本集合中的每一个

元素。所以，样本集合矩阵 的每一列都可以由一

个状态向量 定义，j为状态向量 的标号，或者

说是样本集合矩阵 的第j列。状态向量由动态参

量 和静态参量 构成。

则此时，样本集合矩阵 可以表示为

i = (ti)= ( 1(ti) ; 2(ti) ; ¢¢¢; Ne(ti))

=

Ã
1(ti) ¢¢¢ Ne(ti)
1(ti) ¢¢¢ Ne(ti)

!
(1)

< (ti) >Ne是集合中所有样本实现的总个数。 是

储存样本集合矩阵的参数均值，定义如式(2)：

< (ti) >= (ti) Ne (2)

Ne Ne£Ne
1=Ne 0
这里， 为 的矩阵，其每个元素都是

。则样本参数矩阵中的扰动 可表示为
0(ti)= (ti)¡ < (ti)> (3)

Y故样本参数协方差 形式为

Y(ti)=
0(ti) 0T(ti)
Ne¡ 1

(4)

Y协方差 可以表述样本参数集合的光滑性和波动

程度。

2.2  构建多源观测参数集合

2 Rm

j

同时定义观测量向量 , m是观测数据的

种类个数。为了匹配样本集合矩阵的维度，需要给

观测量向量 添加均值为0的误差扰动 。由于观

测数值总是存在着系统误差，所以这一个误差扰动

的添加符合实际情况。生成矩阵 ：

(ti)=
¡ 1(ti) ; 2(ti) ; ¢¢¢ ; Ne(ti)

¢
(5)

j (ti)在这里， 的每一列为 ：

j (ti) = (ti) +
j
k ; j = 1; 2; ¢¢¢;Ne (6)

d(ti)为时刻ti的观测值构成的向量。在多源观测数

据情境下，需要根据不同的传感器精度，对不同时

刻观测值添加不同大小的误差扰动。式(6)需要修

改为

j (ti) = (ti) +
j
k(ti) ; j = 1; 2; ¢¢¢ ;Ne (7)

j
k(ti) ti表示传感器k在时刻 的观测误差扰动。

j
k(ti) k误差扰动{ }构成集合 ：

k(ti) = ( 1
k(ti) ;

2
k(ti) ; ¢¢¢; Ne

k (ti)) (8)

则来自传感器k的观测数据协方差可表示为

D;k(ti)=
k(ti) T

k (ti)
Ne¡ 1 (9)

2.3  更新步骤控制方程

a
j

在集合卡尔曼滤波算法更新步骤中，将更新后

得到新的状态向量 表示为

a
j =

0
j +

T¡
Y

T + D
¢¡1 0

j (10)

Y D
0
j

a
j

0
j

这里， 与 为样本集合矩阵Y和观测矩阵D的

协方差矩阵， 为当前时刻的状态向量预测值，

为更新后的状态向量。 定义为
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0
j =

j ¡ 0
j (11)

在多源异步观测数据情景下，式 (10)，式

(11)应修改为

a
j (ti) =

0
j (ti) + Y(ti) T( Y(ti)

T

+ D(ti))
¡1 0

j (ti) (12)

0
j (ti) =

j (ti)¡ 0
j (ti) (13)

j j

j j

0
j

矩阵 为模型参数状态向量 与观测向量 之间

的映射矩阵。通常情况下，由于模型的非线性程度

较强，在模型参数状态向量 与观测向量 之间并

不存在线性映射关系。但是，当模型参数状态向量

中包含对观测数据的预测值时，映射矩阵的形式

将非常简单，映射矩阵 中的元素将只包括0和1：

= [ j ] (14)

d£ d d£( y¡ d)这里I 为 的单位矩阵； 为

的零矩阵。

2.4  非线性运动学控制方程预测步骤

tn j
n

本研究中，不假设目标运动为匀速运动，所以

状态参数为目标位置、速度和加速度。在这里，定

义时刻 集合卡尔曼滤波状态向量 为

j
n(tn) = [xs

j (tn) ; ysj (tn) ; xvj (tn) ; yvj (tn) ;

xaj (tn) ; yaj (tn)] (15)

¢t tn¡k tn
tn¡k

j
n¡k tn j

n
j
n
0

同样令 表示时刻 与 的时间间隔，利用

时刻 状态向量 计算时刻 状态向量 的预

测值 ，本文中刻画状态向量预测值：

j
n
0
(tn) = [xsj

0
(tn) ; ysj

0
(tn) ; xvj 0(tn) ; yvj 0(tn) ;

xaj 0(tn) ; yaj 0(tn)] (16)

运动本构方程如式(17)：

xsj
0
(tn) = xsj (tn¡k) + xvj (tn¡k)¢t

+0:5xaj (tn¡k)¢t2

ysj
0
(tn) = ysj (tn¡k) + yvj (tn¡k)¢t

+0:5xaj (tn¡k)¢t2

xvj 0(tn) = xvj (tn¡k) + xaj (tn¡k)¢t

yvj 0(tn) = yvj (tn¡k) + yaj (tn¡k)¢t

xaj 0(tn) = xaj (tn¡k)

yaj 0(tn) = yaj (tn¡k)

9>>>>>>>>>>>>>>>=>>>>>>>>>>>>>>>;

(17)

tn j
n

j
n
0

tn j
n
0

式(17)中加速度值预测值虽然暂定为上一时刻

加速度值，但在集合卡尔曼滤波更新步骤中会对加

速度进行更新，使其不断得到修正。在得到时刻

状态向量 的预测值 后，就可以利用式(12)

和时刻 的观测数据对进行 更新修正。随着各

j
n

个时间步的观测数据不断进入集合卡尔曼滤波系统

(历史拟合过程)，就可以对状态向量 中的各个参

数(速度、加速度)逐渐进行修正，最后使得反演得

到的目标运动状态(速度、加速度)逐渐趋近于真实

数值。至此，多源异步观测数据情景下，基于运动

学本构方程的集合卡尔曼滤波模型构建完毕。在第

3节中，将对本模型的适用性进行验证。

3    仿真实验及分析

Vx ;0 = 5 km=h ax= 0:2 km=h2 Vy;0 = 6 km=h

ay=¡ 0:2 km=h2

km=h2

km=h2

本算例基于一个具有加速度的运动目标多源观

测数据，数据点同样15个，目标轨迹观测值如表1
所示，轨迹和各观测数据误差如图1所示。图1中各

个点的观测误差均值为0，标准差大小对应于黑色

线段长度，长度越大代表该点的观测标准差也越大，

标准差相应有：2 km, 5 km, 8 km, 15 km(即观测

数据具有4个不同的来源)。目标实际运动过程，按

照 ,   ,   ,

做匀加速运动。在集合卡尔曼滤

波中，每个观测数据添加均值为0及其对应标准差

(2 km, 5 km, 8 km, 15 km)的误差扰动，以反映实

际观测数据中的不确定性。X方向初始速度均值设

置为9 km/h，标准差为5 km/h; Y方向初始速度均

值设置为10 km/h，标准差为5 km/h; X方向初始

加速度均值设置为0，标准差为0.25  ; Y方向

初始加速度均值设置为0，标准差为0.25  。

集合卡尔曼滤波样本数Ne设置为100。
图2为依据100个初始速度、加速度猜测样本对

目标运动轨迹的预测，可以看到未进行集合卡尔曼

表 1  目标轨迹观测值

时刻(h) X轴(km) Y轴(km)

1 5.1 3.9

3 15.9 11.1

5 27.5 17.5

8 43.4 25.6

10 63.0 33.0

14 89.6 36.4

18 122.4 39.6

20 144.0 44.0

21 149.1 39.9

25 187.5 37.5

29 229.1 34.9

32 262.4 21.6

35 297.5 17.5

39 347.1 3.9

41 373.1 –4.1
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滤波的目标预测轨迹分布较为离散，不能对实际运

动状态进行刻画。图3为依据前13个目标观测数据

进行集合卡尔曼滤波的计算结果，黑色曲线代表实

际观测数据形成的轨迹，每个实际观测数据周围的

黑色圆圈为100个集合卡尔曼滤波样本更新值。可

以看到，与图2初始猜测计算出的经过集合卡尔曼

滤波后图3中黑色点代表的集合卡尔曼滤波轨迹点

已经收敛至观测点周围，但是在某些观测位置上还

有一定的偏差，本文将利用图4对这一现象进行解释。

图4为集合卡尔曼滤波拟合结果100个样本的统

计信息与实际多源观测数据统计信息对比。由于集

合卡尔曼滤波利用了蒙特卡洛思想来产生随机样

本，所以可以直接计算样本相应统计学信息(均值、

方差等)。方块标记的虚线代表集合卡尔曼滤波拟

合轨迹，线段的中点代表集合卡尔曼滤波100个样

本的均值，线段长度与集合卡尔曼滤波更新结果标

准差大小成正比；“*”标记的点状虚线代表多源

观测数据，中点为观测数据位置，线段长度与标准

差大小成正比。菱形标记的虚线为实际目标运动轨

迹。可以从图4中看到，经过集合卡尔曼滤波更新

后，集合卡尔曼滤波拟合轨迹代表的样本标准差较

多源观测数据明显减小，尤其在几个观测误差较大

的观测点位置(左起点4, 5, 8, 11, 12)，集合卡尔曼

滤波结果不仅更加贴近实际目标运动轨迹，并且集

合卡尔曼滤波更新后轨迹点位置标准差显著减小，

也就意味着得到的更新结果定位精度更高。这是由

于集合卡尔曼滤波每个时刻的样本更新值有两个来

源：一个来源是基于上一时刻样本更新值通过集合

卡尔曼滤波预测步骤得到的当前时刻预测值(式
(17))；另一个来源为当前时刻的观测数据。当前

后两个时刻的观测数据精度有所不同时，集合卡尔

曼滤波的计算流程使得其可以利用高精度的观测数

据对低精度的观测数据进行修正，实现不同观测数

据源之间的信息融合，从而提高低精度观测数据的

置信度，图4中的结果就是最有力的证明。同时，

图3、图4中黑色竖线后的两个数据点是基于反演出

的目标速度和加速度对其轨迹进行预测得到的结

果，可以看到，经历两个时间步后，集合卡尔曼滤

波轨迹预测值仍能将观测数据包含在分布范围内。

这证明在多源异步观测数据情景下，本研究中构建

的集合卡尔曼滤波模型可以利用历史拟合得到的运

动参数对后续目标运动状态进行预测。

图5、图6为集合卡尔曼滤波X方向和Y方向的

速度历史拟合结果。黑色曲线代表集合卡尔曼滤波

中100个样本实现，100条曲线从初始步骤时较为离

散的分布情况开始不断收敛。在第13个时间步得到

X方向速度均值为11.95 km/h, Y方向速度均值为

–3.03 km/h(该时刻实际X方向速度为12 km/h,
Y方向速度为–3 km/h)。可以看到，在多源异步观

测数据情况下，集合卡尔曼滤波进行历史拟合仍然

可以非常精确地刻画目标运动速度。

 

 
图 1 目标轨迹观测值和观测误差分布

 

 
图 2 初始猜测值(速度、加速度)对目标轨迹的预测

 

 
图 3 集合卡尔曼滤波实现目标轨迹的历史拟合

 

 
图 4 集合卡尔曼滤波实现目标轨迹的历史拟合
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km=h2 km=h2

km=h2 km=h2

图7、图8为集合卡尔曼滤波X方向和Y方向的

加速度历史拟合结果。可以看到，随着集合卡尔曼

滤波的进行，图7、图8中的黑色曲线也逐渐从初始

猜测时较为离散的状态不断收敛。在第13个时间步

时，集合卡尔曼滤波得到的X方向和Y方向加速度

均值分别为0.195  和–0.203  ，而实际

加速度值为0.2  与–0.2  。故可以得出

结论：在多源异步观测数据情景下，集合卡尔曼滤

波方法可以反演得到精确的目标运动加速度值。

图9为本研究采用的基于改进集合卡尔曼滤波方法

轨迹拟合结果与卡尔曼滤波、扩展卡尔曼滤波以及

粒子滤波轨迹拟合结果的对比。可以从图9中看

到，本研究构建的基于改进集合卡尔曼滤波方法轨

迹拟合结果与实际轨迹最为接近，也验证了本研究

构建的模型处理非线性运动问题的能力明显优于卡

尔曼滤波等传统轨迹拟合方法。

4    结论

基于多源异步信息的目标轨迹分析问题一直是

目标追踪研究领域的研究重点之一，本文利用集合

卡尔曼滤波方法解决目标轨迹多源异步观测数据分

析与预测问题，并构建了多源观测数据情景下基于

非线性运动学本构方程的集合卡尔曼滤波理论模

型。基于蒙特卡洛方法的集合卡尔曼滤波，通过在

计算过程中为不同精度的观测数据添加不同的误差

扰动，可以实现对目标不同观测数据源信息不确定

性的统计学表述，实现不同精度的多源观测数据融

合，并且相较卡尔曼滤波有可以处理强非线性问题

的优势。本研究与现有的利用集合卡尔曼滤波方法

分析目标运动研究不同之处在于：(1)不假设目标

各观测时间间隔内做匀速运动，考虑加速度项的存

在，通过对目标历史轨迹的拟合和运动本构方程，

精确反演出目标运动状态参数(速度、加速度)；
(2)考虑多源异步观测数据源，实现不同时刻不同

观测数据源之间的融合。

同时，本文通过仿真分析，验证了改进后的集

合卡尔曼滤波模型在多源异步观测数据情景下应用

的可行性，并得到以下结论：(1)在多源异步观测

数据情景下，可以利用集合卡尔曼滤波基于目标历

史轨迹精确拟合目标运动状态参数(速度、加速

度)，并对未来运动轨迹进行预测；(2)通过在计算

过程中为不同精度的观测数据添加不同的误差扰

 

 
图 5 X方向速度集合卡尔曼滤波反演结果

 

 
图 6 Y方向速度集合卡尔曼滤波反演结果

 

 
图 7 X方向加速度集合卡尔曼滤波反演结果

 

 
图 8 Y方向加速度集合卡尔曼滤波反演结果

 

 
图 9 集合卡尔曼滤波运动拟合结果与卡尔曼滤波、

扩展卡尔曼滤波和粒子滤波对比
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动，集合卡尔曼滤波方法可以实现多源异步观测数

据不确定性的直接表述，并在参数拟合过程中考虑

观测数据不确定性，参数拟合结果可以从统计学角

度更加客观地表述目标实际情况；(3)集合卡尔曼

滤波方法可以实现不同精度的多源异步观测数据融

合，利用高精度的观测数据对低精度观测数据进行

修正，提高低精度观测数据精度和置信度，轨迹拟

合能力优于传统轨迹拟合方法。

本文构建了一个完善的多源异步观测数据情景

下的目标轨迹数据融合模型，由于模型可以较为精

确地刻画出运动状态参数(速度、加速度)，使得在

后续新的研究中可以对目标运动状态参数(速度、

加速度)的异常变化进行监控，对目标运动异常变

化进行预警。
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