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非高斯噪声下的滤波方法
‘

宋小全 孙仲康

(国防科技大学电子工程学院 长沙 41 0 0 7 3)

摘 要 干扰条件下的机动目标跟踪在一些文献川川中已有讨论
,

但利用多传感器
,

尤

其是被动传感器进行非高斯观测噪声条件下的目标跟踪仍需要研究
。

本文讨论了被动传感

器在随机干扰条件下进行机动目标跟踪的方法
,

其观测量包含非高斯噪声
,

也可能包含影响

观测值的随机干扰
。

与基于卡尔曼滤波的常见方法不同
,

采用动态规划算法进行多假设检验
,

从而估计目标的状态
。

仿真试验表明
,

本文方法能有效地处理非高斯噪声情况下的目标跟踪

问题
,

而基于卡尔曼滤波的跟踪方法
,

比如 E K F
,

则效果较差
。
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用卡尔曼滤波对机动目标进行跟踪的问题
,

很多文献已对其进行了讨论
。

雷达或红

外传感器的观测模型适合在球坐标中描述
,

观测模型在球坐标中是线性的
; 而 目标的运
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动模型则适合在直角坐标中描述
。

这样
,

在同一 坐标下必然有一个模型是非线性的
。

在

利用卡尔曼滤波器时需要进行模型转换
,

将非线性模型线性化
。

通常是利用 T ay lor 式展

开
,

得到近似的线性模型
,

这不可避免地引人了线性化误差
,

在某些情况下会导致跟踪

发散
。

另一方面
,

卡尔曼滤波器要求观测模型必须是可加高斯噪声的线性函数
。

此条件

满足时在非线性观测模型下 E K F 能给出线性最优估计
。

假如噪声不是加性高斯的
,

那么

扩展卡尔曼滤波器就不能得到目标状态的最佳估计
。

为此很多修正方法被提出
,

如伪线

性方法阁
,

M G E K F[
‘〕等

,

这些方法在避免线性化误差影响方面比 E K F 有很大提高
,

但仍

不能解决非可加性高斯噪声的问题
。

文献 [ 5〕提出了一种利用动态规划算法进行机动目

标跟踪的方法
,

此跟踪方案不要求任何模型线性化
,

从而避免了因线性化带来的状态估

计误差
。

本文则将文献 [ 5〕的估计方法应用到非高斯观测噪声条件下利用被动传感器进

行机动 目标跟踪的问题
。

在雷达接收系统中
,

由于 目标的散射特性
,

即使不存在干扰
,

观测噪声也可能呈现

非高斯性质
,

称为闪烁噪声 (gl int n of se )
,

一个典型的闪烁噪声的记录如图 1
。

而标准的

K al m a n
滤波要求观测噪声是高斯分布的

。

文献 [ 6 ] 中将闪烁噪声看作高斯噪声和某种包

络之和
,

然后利用一种稳健估计器处理雷达数据
。

Mas re lie :
在文献 「7」中提出了一种改

进的滤波算法来解决非高斯噪声的问题
,

他引进了非线性的代价函数 (sc or e fu n ct ion ) 来

修正状态
,

一般能得到近似的最优估计
。

但此方法在计算代价函数时要完成卷积等操作
,

这在实际中通常较难实现
。

为此
,

文献 〔s] 利用 自适应的方法将代价函数展开并略去高

阶项
,

得到了较满意的结果
,

但这种近似方法仍需要一些复杂的运算
,

尤其是它不仅需

要噪声 的密度函数
,

还需要已知分布的矩生成函数
,

而这有时难以得到闭合解
。

本文利用动态规划的方法
,

可以方便地处理闪烁观测噪声以及干扰条件下的状态估

计
。
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图 1 图 2

1 模型的建立

本文假设机动目标的运动由下面的微分方程在直角坐标系描述
:

士(t ) = 一 附 (t ) + u r

(t ) 十 w
,

(t )

少(t ) = 一 砂 (t ) + u ,

(t ) + w
,
(t )

z (t ) - 一 辫 (t ) + u :

(t ) + 叭 (t )

6 2

(1 )



其中 产 为阻尼系数
,

U 一 (u 二 , “ , , “二

) 表示 已知的飞行控制指令
,

w 一 (w
, ,

w
。

, ,

w
二

) 表

示零均值白高斯扰动噪声矢量
。

将 (l) 离散化
,

得到
:

x (k + l) = x (k ) + P
l士 (k ) + PZ

(
u 二

(k ) + w
二
(k ) )

少(k + 1 ) 一 少(k ) + P
l

夕(k ) + P
Z

(
u ,

(k ) + w
,
(k ) )

z (k + 1 ) = z (k ) + P
I乏(k ) + PZ

(
u :

(k ) + w
二

(k ))

(1 一 e一产)

产

(2 )

P l

三

产T 一 1 + e 一产

产2一一一P

根据以上方程和直角坐标与球坐标间的转换关系
,

可以推出球坐标下的 目标运动模型
,

s ‘(k + l ) = 关 [
s :

(k )
, 5 2 (k )

, 5 3
(k )

,

S (k )
,

U (k )
,

W (k )〕

i = 1
,

2
,

3 (3 )

此处
, s‘

表示距离
、

方位角
、

俯仰角状态分量
,

泞是状态向量关于时间的导数
,

关 是球坐

标中第 i个状态分量的模型
,

是非线性函数
。

此函数的具体形式可见附录
。

本文假设状态

分量的观测模型是该分量以及影响这个观测量的干扰和观测 噪声的非线性 函数
,

由下式

给 出
:

务 (k ) = g ‘

[
s ‘(k )

,

1 1
(k )

, v ‘(k )〕i = z
,

2 (4 )

式中 g
,

为已知的非线性函数
,

I八 v ‘

为方位
、

俯仰分量 (被动观测 ) 上的具有已知统计特

性 的干扰向量和观测噪声
。

另外假设初始状态向量和干扰
、

扰动
、

观测噪声等的全部采

样都是相互独立的
。

如果不存在人为干扰
,

则观测量仅受观测噪声的影响
。

由于目标的散射
,

观测噪声

可能为闪烁噪声
,

其分布与高斯分布的主要差别在于尾部较长
,

而在中心区域则类似高

斯形状
。

[6j
。

闪烁噪声的密度函数可以用高斯和拉普拉斯分布之和来建模
,

如
:

ft (x ) 一 (l 一 。)几(x ) + 。人(x ) (5 )

其中
,

ft (
·

)
,

几 (
·

)
,

关 (
·

) 分别代表闪烁噪声
,

高斯
,

拉普拉斯分布
。

也可以用

其他的非高斯分布来替代拉普拉斯分布
,

如均匀分布等
。

2 状态估计的动态规划算法

状态估计的问题可以看作是在球坐标下利用已知的状态和观测模型以及观测序列

(z
‘
一 [肴 (1 )

,

肴 (2 )
,

⋯气 (k )] i~ 1
,

2
,

3 ; i表示状态分量的序号) 来估计状态分量

序列 (S
,

= 仁
s‘ (o )

, s,

(l)
,

⋯ s‘ (k ) j i= 1
,

2
,

3 ) 的问题
。

可以将此问题转化为多假

设检验的问题
,

然后利用动态规划算法求解
。

首先
,

对每个状态分量进行近似
、

量化
,

得到有限状态模型
,

然后对每个观测分量

也用量化的状态来近似
,

这样将估计问题转化为多假设问题
。

每个状态分量由另外两个

分量的估计值来近似
,

并量化
,

得到
:

s , (k + l ) = Q (关(s ,

(k ) = s 。; (k )
,

污
,

(k ) = 亏‘(k )
, s,

(k ) ~ 亏,
(k )

,

亏,
(k ) = 亏,

(k )
,

s,
(k ) = 亏,

(k )
,

污‘(k ) 一 亏(k )
,

二* (k)
,

w 为(k )
,

w * (k川
6 3



i 笋 了半 l
,

i
,

少
,

l 任 [ 1
,

2
,

3 ] (6 )

观测模型近似为
:

气 (k ) = g
,

[
s二 (k )

,

I、(k )
, v ,

(k)〕 i = l
,

2
,

3 (7 )

其中 Q (
·

) 是量化器
,

将实数域划分为若干等间隔的
“

门
” ,

并赋予每一个门一个值
,

则

如
s ,

(
·

) 落入第 , 个门
, s , (

·

) 三Q (s *
(

·

) ) = s。
。

初始随机状态矢量
s‘ (o) 由具

有 ni 。

个可能值的离散随机变量 凡‘ (0 ) 来近似
,

孙 (k) (k > 0) 为 i分量在 k 时刻的量化

值
。

亏,

(k ) (k > 0) 为 J 分量利用零时刻到 K 时刻的观测所做的估计
。

而导数的估计为
:

,

(k )

{l
‘

!

‘k , 一 ‘/‘k 一
些〕/

了
’

走> ‘

= {L‘
了
(, ’一 ‘,

(0 / ‘’J/ 7
’

差一 ‘

L 亏沙i (0 ) k = 0

其中
,

标 (0) 是具有 必
。

个可能量化值的离散随机变量
,

它用来近似初始时刻 i分量的导

数
。

扰动噪声矢量则用 (w di ,
仪切

,

w 沪 来近似[5j
,

它们分别具有若干个可能的量化水平

值
,

以上各量化水平数目均事先选定
。

关于如何选取 N 个离散值来最优近似一个随机变

量见[5j
。

由于用具有多个可能量化水平值的离散变量近似状态模型中的随机量
,

因此每时

刻的状态分量的量化可能值也有多个
,

而且当量化门越小
,

离散量的可能水平数目越多
,

状态量的近似程度越高
。

(6) 式给出的有限状态模型可以用网格图来表示 (图 3 )
,

第 i个

状态分量在 k 时刻的可能量化水平值用网格图的第 k 列的各节点表示
。

从 (6) 式还可看

出
,

每一分量的下一时刻的量化水平值的计算与此时刻的其他分量的估计值有关
,

因此
,

各分量的估计与有限状态模型的递推必须是并行的
。

建立了有限状态模型后
,

就要利用

多假设检验来估计目标的状态
。

图 3 中的带箭头的线段 (分支 ) 表示 了可能的量化级间

的转移
。

其转移概率定义为
:

勺 (k + 1) 二P : (、
‘

(k + l) 一彻 /s , (k) 一凡。)
,

此转移概

率可根据有限状态模型中的离散随机变量的发生概率计算
。

得到 k 时刻的某分量的网格

图
,

可以知道图中可能的路径 H i的数目
,

现在估计问题就变成了在多个路径中根据此刻

已有观测量 Z K 寻找一条最优路径的问题
,

最优路径经过的节点的量化值就是当时状态

的估计值
。

由于路径可看作假设
,

所 以寻找最优路径的问题即是多假设检验问题
。

通常

、卜尹

k

娜才
.

才
S , 1 (l)

鲡 (

口
-

占甲 2 ‘u ) _
. 产尹护

石‘/ /

S
, . 。

(o ) ~ , .
,

5
, . ;

(1 )
、、
S , 耐 (k )

图
一 3 第 i 状态分量的网络图

的判决准则为最小错误概率准则
:



如果 p (H
i
) p (Z k / H

i
) > p (H j) p (Z k / H

』
)

,

对所有 j半 i
,

则选择 H
, .

利用独立观测假设和全概率公式
,

可得
:

选择 H m ,

如果有下式存在
:

对所有 i共 m
,

其中 L 为时间长度
L L

10 9 二笼+ 习(1
0 9 二二+ lo g p (

二;

(差)zx 二))> 10 9式 + 艺 (1
0 9嵘 + 10 9尸(

z ‘(k )/ x 奋))
乏一 1 介= 1

(8
一

l )

上式中
S军(k) 为 i分量第 m 路径在 k 时刻经过的节点的量化值

;
端是第 m 路径初始量化

值的概率
,

嵘 (k > 0) 为 m 路径从 k
一

1 时刻的量化值变化到 k 时刻的量化值的转移概率
,

而 p (
z * (k ) / s军 (k )) = p (

2 1 (k ) / s。 (k ) = s军 (k ) )是在给定 i状态分量 k 时刻的量化

值为 心 (k) 的条件下
,

第 i观测分量的条件密度函数
。

注意
,

此处对观测的概率密度未

作任何限制和假设
,

因此算法不仅适宜于高斯分布噪声
,

也适用于其他分布的非高斯观

测噪声
。

(8
一

l) 式给出了计算路径的度量值的方法
,

而网络图中分支的度量值则如下计算
:

M (
s树(k 一 1 )份

s城 (k ))三 lo g Pr
(

s下(k ) 一 s。 (k )/ s , (k 一 1 ) = s洲 (k 一 l))

+ lo g P(务 (k ) / 标(k ) = 彻 (k )) (8
一

2 )

寻找具有最大度量值的路径
,

由于路径数随时间的迅速增长 (近似于指数增长 ) 而

对计算资源和算法提出了较高要求
。

此处采用一种动态规划算法— Vi ter bi 算法 [sj 来寻

找最优解
。

归纳以上状态估计算法如下
:

(1) 根据 (6) 得到从初始时刻到第一时刻的各分量网格图
,

并计算图中各路径的度

量值
,

利用 Vi te rb i算法计算各分量从零时刻到 1 时刻的状态值
,

这些值将用来递推第二

时刻的网格图
。

(2) 计算零时刻到 2 时刻的估计值⋯ ⋯

(3 ) 利用 (6) 将从零时刻到 k
一

1 时刻的网格图扩展到从零时刻到 k 时刻的网格图
。

计

算网格图中各分支的度量值
。

利用 Vi ter bi 算法估计各分量从零时刻到 k 时刻的状态序列

值
。

以下依次递推
。

可以看 出
,

当网络图扩展时具有最大度量值的路径可能变化
,

于是每步都可能得到

不同的过去状态估计值
。

当跟踪时间 L T 较长时
,

可以将数据采样分 N 段进行处理
,

每段长 Lb
。

在每一段内
,

用网格图描述运动模型
,

用 Vi te rb i算法估计目标状态
,

在每段的第劲 步
,

将此时的状态

估计值当作此段的状态估计值
,

并且在下一段不再更新前一段的状态估计
。

这样除了第

一段以外
,

每一段的起始状态节点只有一个圈
,

即前段末的状态估计值
。

本文对此方法稍

做修改
,

取得了更好的跟踪效果
。

在每一段的起始点均选取
n
个值作为最有可能的状态估

计值
,

其中包括前段末的状态估计值
。

劲 的选取要根据精度要求和计算量综合考虑
,

一

般地
,

劲 越大
,

跟踪门越小则跟踪精度越高
。

3 仿真试验

状态估计中
,

利用有三个可能值的离散量来近似状态和观测方程中的随机变量以得

到网格图
,

并假设这些离散量是时不变的
。

为不失一般性
,

仿真中假设跟踪时间内飞行

控制命令为 已知
。

初始方位角
、

俯仰角的均值和方差 以及导数分别为 (0
.

76
,

0
.

7 6 )
、
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(o
·

0 1
,

o
·

0 1 )
、

(o
·

0 5
,

0
·

0 4 )
,

扰动噪声的统计特性已知
,

在距离
、

方位
、

俯仰的均值
、

方差分别为 (o
,

O
,

O )
、

(7
.

0
,

0
.

0 7
,

0
.

0 7 )
,

观测 噪声的均值
、

方差分别为 (o
,

0
,

0 )
,

(5
.

0
,

0
.

0 3
,

0
.

0 3 )
,

距离
、

方位
、

俯仰 的量化 门限分别为 (0
.

0 0 5
,

0
.

0 0 1
,

o
·

0 0 1 )
,

采样间隔为 0
.

1
,

阻尼系数为 0
.

4
,

目标飞行控制为
u ,

= 1
.

5
, u 。= 0

.

0 7
, u 。

= 0
.

0 6
。

采样每段长 Lb 一 4
。

利用 1 个观测器被动观测跟踪
。

观测方程为
:

几 (k ) = b (k ) + v ,
(k )

礼(k ) = e (k ) + v ,

(k ) (9 )

观测噪声服从以下分布
:

ft (x) 一 (1 一 的 fg (x) + 。人 (x)
,

仿真 中取
。~ 。

.

05
,

拉普

拉斯分布的参数为 从 ~ 0
.

5
,

乳一 0
.

03
,

仇一 0
.

03
,

高斯分布的参数为讨一 5 x 1 0 一 “
,

嵘-

4 X 10 一‘
,

讨一 4 X IO一‘
。

利用 E K F 估计时假设观测噪声为纯高斯分布
,

方差如上
。

50 次

MO N T E C A R L O 仿真结果见图 4
。

图 4 显示了利用动态规划和 E K F 的距离
、

方位角
、

俯

仰角的均值估计
,

可以看出动态规划算法性能较好
。

如果将拉普拉斯分布的方差加人高

斯分布的方差 中进行 E K F 滤波
,

性能与上相似
。

... v , v , 甲 、尸, , ‘””

lll
_

二
二一‘曰‘刁卜月月

以以注津沈困
.

脚
,,

rrr 嘴下~~~

暇划长

被
目

一一岁护zzz
勺勺城口尸

’---

肠肠
户户

rrr
.

⋯⋯
3 4

采样数

(a )

5 6 7 8
采样数

(b )

‘‘竹、‘一 ‘ ___________________

----------------------------- 云尸 ae t u alll
一一

~ , 一, 响. ~ 协闷叫叫叫 - e ~ v 一t e rb iii

----------------------------- 川卜~ e k fff
卜卜心今劝书卜卜月日奋布布布布布布布布布布

暇早朱

采样数

(e )

4 结论

本文利用一种动态规划的状态估值方法实现了在非高斯观测噪声条件下两个被动传



感器的机动 目标跟踪
。

由于这种方法直接利用了观测的概率密度
,

适合于任意随机干扰

以及非高斯噪声条件下的机动目标跟踪
,

且不需对状态或观测模型进行线性化
,

避免了

线性化误差
。

与传统滤波算法相 比显示了较大优势
。

只要计算资源足够
,

其网格图中的

量化门可 以取得足够小而避免量化误差
。

但由于可能的路径数随时间增长很快 (几乎为

指数增长)
,

使计算量迅速上升
,

为解决此问题
,

可以将整个跟踪时间分为若干段
,

将每

一段末的估计终止
,

各段的起始由上一段末的估计开始
。

这样可大大减少计算量
。

另外
,

利用此算法估计距离
、

方位角
、

俯仰角
,

可并行实现
。

此算法的局限性在子观测量必须

和状态量对应
,

例如观测量必须是距离
、

方位角
、

俯仰角
。

附录
:

球坐标中目标的状态模型

根据直角坐标与球坐标间的关系
,

利用 (2 ) 可以得到

r (走 + l ) = { [
: (k ) + f

l护(k ) + f
Z
(

u ,

(无) + w
r

(庵) )〕
’

+ (f
l r (庵)占(k )e o s t e (k )) + 几 (

u , (k ) + w 。(k )) )
2 (八

一
l)

+ (f
l r (; )* (; ) + 几(

。 ,

(* ) + w’(*川
2
}告

b (k 十 l) -
y (k + l )

x (k + l )
(A

一
2 )

e (k + l ) =

a r。t二}
a r。一n

(
z (k + 1 )
r (k + l )

(A
一
3 )

其中
:

x (k + l )

y (k + l )

z (k + 1 )

= r (k ) e
os (

e (k ))
e os (b (k ) ) + f

l
{广(k )e o s

(
e (k ))

e o s
(b (k ) )

一 亡(k )r (k )e o s
(b (k ) )

s in 丈e (k ) ) 一 b (k )r (k )eo s
(

e (k ))
sin (b (k ) ) }

+ 几 {
eo s

(
e (k ))

e o s
(b (k ) )〔

u 。

(k ) + w
r

(k )〕

一 s in (
e (k ) )

eo s
(b (k ) ) [

u ,

(k ) + 哄 (k )〕一
sin (占(乏) )仁

u , (k ) + 叭 (k )〕}

= r (k )e os (
e (k ))

s in (b (k ) ) + f
l
{广(k )e o s

(
e (k ) )

s in (b (k ) )

一 亡(k )r (k ) sin (
。 (k ) )

sin (b (k )) + 石(k ): (k ) e o s
(
。 (k ) )

e o s
(b (k ) ) }

+ 几(
eo s

(
e (k ))

s in (b (k ) ) [
u ,

(k ) + w’(k )j

一 sin (
e (k ))

s in (b (乏) ) [
u 。

(k ) + w
,

(壳)〕+
。0 5

(b (k )) [
u 。(k ) + w 。(k )〕}

= r (k )s in (
e (k ) ) + f

,
{护(k )S in (

e (k )) + 户(k ) r (k ) eo s
(
。 (k ) ) }

+ 几 { [
u ,

(k ) + w’ (k )〕
sin (

e (k ) ) + [
u 。

(k ) + 琳 (k )〕
。0 5

(
￡ (k ) ) }

(A
一
4 )

(A
一
5 )

(A
一
6 )
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