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摘 要: 实际系统中存在的非线性因素和不确定性是实时状态测量以及不确定性估计算法需要解决的重要问题.以

机器人系统中典型的动态目标观测问题为背景,采用多飞行机器人实验平台,分别针对EKF、UKF以及基于MIT规

则的AUKF方法进行实验研究,并比较了上述方法的计算速度及估计精度等性能.最后,根据实验结果并结合其原理

分析了每种方法的特性.
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Abstract: Nonlinearity and uncertainty are the two most common features of real mechatronics systems. Therefore, the

performance of extended Kalman filter(EKF), unscented-KF(UKF), and adaptive unscented-KF(AUKF) are compared by

the extensive experiments on a multi-flying-robot test-bed, and with the same scenario of moving target tracking. The

experimental results are analyzed with quantitation to show the effectiveness of the three KFs while facing nonlinearity and

uncertainties.
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0 引引引 言言言

以线性卡尔曼滤波 (KF)原理为基础, 各种经过
非线性扩展策略而得到的非线性KF算法已经在估
计、信息融合、数据处理等领域得到了广泛的应用.
由于能够处理实际系统中广泛存在的非线性因素,非
线性KF在很多应用中都大大改进了线性KF的性能.

目前存在的非线性KF方法包括扩展卡尔曼滤
波 (EKF)、无色卡尔曼滤波 (UKF)和自适应卡尔曼滤
波 (AUKF)等, 其中EKF被最早提出, 应用也最为广
泛. EKF以非线性函数的Taylor展开为基础, 取一阶
线性截断并直接忽略系统的高阶项,从而在每一个时
间步将非线性滤波问题转化成线性问题[1]. 基于EKF
方法,陈世明等[2]针对 3维空间中移动机器人同时定
位与地图构建 (SLAM)问题,通过在线自适应估计协
方差矩阵,提出了一种基于改进强跟踪滤波 (STF)的
快速自适应SLAM算法. 魏喜庆等[3]则提出通过将高

斯过程回归引入到容积卡尔曼滤波之中,对训练数据

学习建立系统非线性模型,从而有效地避免了模型不
准确造成的滤波性能下降. EKF虽然具有原理简单、
计算方便等优点,但在强非线性、大初始化偏差的情
况下, 线性化所引入的截断误差, 往往会导致有偏估
计甚至发散. UKF作为一种替代方法,弥补了EKF的
不足,根据系统先验噪声分布特性,给出一组采样点,
以逼近真实系统[4].分析表明, UKF与EKF有相同的
计算复杂度,而UKF的计算精度与二阶EKF相当.然
而, UKF方法在本质上还是一种KF方法,其良好的估
计性能是以精确已知系统先验噪声分布为前提的[4].
但在实际应用过程中,由于系统本身元器件的不稳定
以及外部环境的不确定性等因素,很难准确地建立过
程噪声和测量噪声的统计模型; 而当UKF算法中的
先验噪声统计特性与实际系统中的噪声统计特性不

相符时,其滤波性能将会严重下降,甚至出现发散.因
此,如何设计滤波方法,使其不依赖于先验噪声分布,
是KF类方法需要解决的重要问题之一.针对这个问
题, 学者们提出了很多自适应滤波方法: Garcia[5]应
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用极大似然原理设计了自适应滤波器, 能够估计误
差协方差; Lee等[6]引入了窗口长度因子,改进了其方
差匹配方法; Loebis等[7]提出了自适应EKF算法, 通
过模糊逻辑改变测量噪声协方差; 宋琦等[8]提出了

基于MIT规则的自适应UKF (AUKF)方法,通过实时
更新噪声方差的方法自适应地补偿普通UKF先验信
息不准确的缺陷; 吴萌等[9]则针对地磁导航中的环

境磁场异常扰动的问题, 将自适应估计原理引入到
UKF算法中, 提高了UKF算法的收敛性和地磁导航
系统的稳定性.

综上, 非线性KF方法发展至今已使得以非线
性滤波为基本原理的应用成为可能, 但对于不同非
线性KF方法针对相同对象的横向性能比较的相关
报道还很少看到. 为此, 本文针对EKF、UKF及基于
MIT规则的AUKF这 3种典型的滤波算法,进行实验
研究以比较 3种方法在实际系统中的效果及参数设
计准则.

机器人对动态目标的观测与跟踪是估计方法的

典型应用, 是机器人监测、导航、环境感知等应用中
的关键问题,其中的系统/测量模型非线性,运动态目
标运动不确定性以及不可预知时变噪声和扰动等特

性在很多其他应用中也广泛存在,具有一定的代表性.
因此,本文以飞行机器人对动态目标观测这一机器人
领域典型的非线性估计问题为背景,通过详细的实验
分析,对比 3种非线性滤波算法并实现其性能评估.

1 问问问题题题描描描述述述

机器人动态目标观测问题是指机器人在运动过

程中, 利用传感器对动态目标进行持续感知并估计
目标运动状态. 以飞行机器人观测动态目标为例 (如
图 1所示),通常,飞行机器人基于视觉的观测结构由
3部分组成: 测量与信息处理,目标识别,目标状态估
计.

图 1 机器人动态目标观测示意图

在测量与信息处理阶段,飞行机器人利用传感器
(主要为CCD摄像头、红外、雷达、激光、毫米波以及
微波等)获取目标的测量信息,并对这些信息进行适
当的预处理,目的是滤除无效信息,增强有用信息,突
出目标特性并减少运算量. 之后进入目标识别阶段,
在这个阶段的主要目的是把待识别目标的信息从原

始信息中分离出来, 并提取目标特征.基于不同的传
感器信息,有多种分割和提取方法,如对于图像信息,

现有的分割方法主要有基于阈值、区域、边缘以及特

定理论的分割方法等,而目前比较成熟的特征提取方
法则主要有相关法、不变矩法以及投影法等. 最后,对
观测目标进行状态估计,这也是本文的研究重点.动
态目标观测本质上是一种状态估计问题,且由于飞行
机器人本身的运动可以确定,通常可以转化为基于模
型的状态估计问题,其状态转移模型和测量模型可以
描述为

𝑥𝑘 = 𝑓(𝑥𝑘−1, 𝑤𝑘−1), (1)

𝑦𝑘 = ℎ(𝑥𝑘, 𝑛𝑘). (2)

其中: 式 (1)描述了系统过程的运动学/动力学模型,
既可以是单纯的待观测对象的运动模型, 也可以是
飞行机器人与对象之间的相对运动模型, 𝑥𝑘 ∈ 𝑅𝑛为

𝑘时刻目标状态向量, 𝑤𝑘为系统模型中的建模误差

(在滤波问题中也被称为过程噪声);式 (2)描述了飞行
机器人根据自身携带传感器所获得的测量信息, 𝑦𝑘 ∈
𝑅𝑝为 𝑘时刻测量向量, 𝑛𝑘为测量信号中的测量误差

(在滤波问题中也称作测量噪声). 因此,飞行机器人动
态目标观测问题是通过预处理、特征提取等过程,利
用获得的测量信号 𝑦𝑘实时准确地估计出动态目标的

状态𝑥𝑘.

2 非非非线线线性性性Kalman滤滤滤波波波算算算法法法介介介绍绍绍
KF最早是由Kalman于 1960年提出的一种时域

滤波方法[10]. 对于具有高斯分布噪声的线性系统而
言,利用KF可以得到系统状态的最小均方差估计,是
一种典型的最优估计. 在结构上KF采用了一种“预
测-校正”的闭环迭代形式.

预测 (又称时间更新)以上一时刻的状态分布为
先验知识, 根据状态转移方程得到对当前时刻状态
的估计,这种开环形式必然引起积累误差的增大.而
校正 (又称测量更新)则根据测量值和测量模型构造
Kalman增益,对前一步估计的当前状态值进行校正,
从而构成了一个闭环系统,避免了累计误差问题.理
论上的最优性和工程实践中的易实现性使KF算法近
年来得到了学者和工程师们的青睐.

2.1 EKF滤滤滤波波波原原原理理理

EKF是线性KF用于非线性系统估计的最早的、
最典型的代表[10]. 对于一般非线性系统, EKF的基本
思想是围绕状态估计值对非线性模型进行一阶泰勒

展开并进行一阶截断,然后再应用线性KF公式[11]完

成估计.

EKF是目前应用最为广泛的非线性KF算法,但
EKF具有如下明显的缺陷:

1) EKF是非线性函数在局部线性化的结果,忽略
了非线性函数泰勒展开的高阶项,仅仅保留了一阶项,
给估计带来了很大误差,所以只有当系统的状态方程
和测量方程都接近线性且连续时, EKF的滤波结果才
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有可能接近真实值.

2) EKF滤波结果的优劣与状态和测量噪声的统
计特性有关. 在EKF递推过程中,状态和测量噪声的
协方差矩阵保持不变,如果这两个矩阵估计的不够准
确,就容易产生误差累计,导致滤波器发散.

2.2 UKF滤滤滤波波波原原原理理理

与EKF对系统进行线性化近似的方法不同,
UKF采用对后验概率密度进行近似的方法来得到
次优的滤波性能[8]. U变换是UKF实现的基础, 也是
UKF区别于其他非线性估计方法的本质特点. U变换
的基本原理是用采样点的分布来近似随机变量的概

率分布,由被估计量的“先验”均值和方差产生一批离
散的与被估计量具有相同概率统计特性的采样点 (即
Sigma点),再根据经过非线性方程传播后的 Sigma点
生成“后验”均值和方差,实现先验和后验方差矩阵迭
代.

UKF算法采用了与EKF算法完全不同的策略来
实现先验和后验方差矩阵的迭代更新,比EKF算法有
更好的理论估计精度. 但UKF滤波性能依然与状态
噪声和测量噪声的统计特性有关,如果这两个噪声协
方差矩阵估计的不够准确, 同样容易产生误差累计,
导致滤波器发散.

2.3 AUKF滤滤滤波波波原原原理理理

根据前面两节的介绍,不难发现KF类滤波方法
的一个基本原理是假设过程噪声和测量噪声均为已

知统计特性的随机噪声 (某些情况中还要求是白噪
声),而由于实际系统的复杂性和时变性,这样的条件
是很难得到满足的.对此, 本文在前期的研究中提出
了一种基于MIT规则的自适应UKF算法[11].

所谓基于MIT规则的自适应KF是指以新息方
差的实际值与估计值的差作为自适应的指标函数,
使用MIT规则作为自适应机制,将指标函数相对于参
数的负梯度方向作为参数更新的方向,在线地对UKF
中的噪声方差参数进行调节,然后在每一步迭代过程
中,以更新到的噪声方差参数实现新的UKF算法,以
改善UKF算法对噪声方差统计特性未知和时变等条
件下的估计效果. 算法流程如图 2所示. 通过这种自
适应机制, AUKF对系统噪声统计特性的变化更加敏
感, 在线的估计噪声方差使UKF在噪声变化时仍能
保持良好的估计结果.
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图 2 基于MIT规则的AUKF流程

3 实实实验验验平平平台台台及及及动动动态态态目目目标标标观观观测测测模模模型型型

3.1 实实实验验验平平平台台台介介介绍绍绍

本文的实验利用中科院沈阳自动化研究所自主

研发的多飞行机器人实验平台来完成. 该平台的主体
结构由垂直轴和 3个安装在主轴上可以自由旋转的
机械臂组成,如图 3所示.

图 3 多飞行机器人实验平台及视觉观测系统

旋翼飞行机器人安装在机械臂末端. 每个臂有两
个被动旋转关节, 分别实现航向和俯仰运动.为防止
上下机器人之间的碰撞,俯仰转动已被限定在 (−15∘,
15∘)的范围内. 每个旋转关节都安装有编码器, 用来
测量相应的旋转角度[12-13].

本文实验用到了该系统的臂 1和臂 2.其中: 臂 1

的飞行机器人作为被观测的运动目标, 其末端安装

了一个波长为 850 nm的LED作为目标识别的特征光

源; 臂 2的飞行机器人则实现对目标观测和跟踪, 其

末端安装了垂直于臂的工业相机,作为测量目标位置

的传感器.

3.2 动动动态态态目目目标标标观观观测测测模模模型型型

由上节的分析,本文在实验过程中简化了测量与

信息处理以及目标识别等过程,将问题集中于动态目

标观测的实现上.下面给出基于本文实验平台的动态

目标观测模型. 首先给出系统模型中的坐标系定义,

如图 4所示.
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图 4 多飞行机器人实验平台及视觉观测系统坐标系
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1)图像的像素坐标系𝑢𝑂𝑣: 以图像左上角为原

点, 𝑢和 𝑣分别为数字图像的行方向和列方向; 2)图像

的物理坐标系𝑋𝑂𝑌 : 以光轴与成像平面的交点为原

点, 𝑋和𝑌 轴分别平行于像素坐标系的𝑢和 𝑣; 3)摄像

机坐标系𝑋𝑐: 以相机的CCD平面中心为原点, 与相

机固连,以摄像机的光轴为 𝑧𝑐轴, 𝑥𝑐和 𝑦𝑐分别平行于

像素坐标系的𝑢和 𝑣; 4)机械臂坐标系𝑋𝑡: 以光轴与

臂的交点为原点, 与机械臂固连, 沿臂指向机器人的

方向为𝑥𝑡轴,垂直于机械臂向上的方向为 𝑧𝑡轴; 5)世

界坐标系𝑋𝑤: 以实验平台底部中心为原点,以 𝛽 = 0

时臂的方向为𝑥𝑤轴,以主轴向上的方向为 𝑧𝑤轴.

根据实验平台的设计,每个飞行机器人的位置由

俯仰角𝛼和航向角 𝛽来唯一确定,可以通过平台上的

编码器测量, 即 𝑖号飞行机器人的位置为 (𝛼𝑖, 𝛽𝑖). 因

此,所需要估计的目标状态为 (𝛼1, 𝛽1). 观测系统输出

为目标光源在工业相机上成像的像素坐标 (𝑢, 𝑣). 实

验过程中目标的运动对于观测机器人来说是完全未

知的,因此用简单线性的方程来描述目标的运动状态

为 [
𝛽1,𝑘+1

𝛼1,𝑘+1

]
=

[
1 0

0 1

][
𝛽1,𝑘

𝛼1,𝑘

]
+ 𝑤𝑘, (3)

其中𝑤𝑘为系统噪声.

测量方程为⎧⎨⎩
𝑢 =

𝑟11𝑥𝑤 + 𝑟12𝑦𝑤 + 𝑟13𝑧𝑤 + 𝑇𝑥

𝑟31𝑥𝑤 + 𝑟32𝑦𝑤 + 𝑟33𝑧𝑤 + 𝑇𝑧
+ 𝑢0,

𝑣 =
𝑟21𝑥𝑤 + 𝑟22𝑦𝑤 + 𝑟23𝑧𝑤 + 𝑇𝑥

𝑟31𝑥𝑤 + 𝑟32𝑦𝑤 + 𝑟33𝑧𝑤 + 𝑇𝑧
+ 𝑣0.

(4)

其中: 𝑢0、𝑣0、𝑓𝑥、𝑓𝑦是经过标定得到的摄相机参数;

𝑟𝑖𝑗和𝑇𝑖是矩阵𝑅和𝑇相应的元素.矩阵𝑅和𝑇定义为

𝑇 =

⎡⎢⎣ (𝑙2 − ℎ2s𝛼2) c𝜙c𝜃 − ℎ2c𝛼2c𝜙s𝜃

(𝑙2 − ℎ2s𝛼2) s𝜙c𝜃 − ℎ2c𝛼2s𝜙s𝜃

− (𝑙2 − ℎ2s𝛼2) s𝜃 − ℎ2c𝛼2c𝜃

⎤⎥⎦ , (5)

𝑅 =

⎡⎢⎣ c𝛼2c𝛽2 c𝛼2s𝛽2 s𝛼2

−s𝛽2 c𝛽2 0

−s𝛼2c𝛽2 −s𝛼2s𝛽2 c𝛼2

⎤⎥⎦ . (6)

其中: c为 cos, s为 sin, 𝑙𝑖和ℎ𝑖分别为 𝑖号飞行机器人

所在机械臂的长度和高度.目标的世界坐标 (𝑥𝑤, 𝑦𝑤,

𝑧𝑤)和 (𝛼1, 𝛽1)满足如下关系:⎧⎨⎩
𝑥𝑤 = −𝑙1c𝛼1𝑐𝛽1,

𝑦𝑤 = −𝑙1c𝛼1s𝛽1,

𝑧𝑤 = ℎ1 − 𝑙1s𝛼1.

(7)

4 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

实验中, 目标机器人以手动随机设定的速度运

动,观测机器人分别采用EKF、UKF以及AUKF三种

滤波方法估计目标位置,并利用文献 [14]中的控制方

法跟踪目标.将估计的目标位置与目标飞行机器人所

在机械臂的编码器所测得的实际位置做比较,分析实

验估计结果.实验平台的具体参数如表 1所示.

表 1 实验参数

实验台参数/mm 相机标定参数

𝑙1 600 𝑢0 344.89

𝑙2 700 𝑣0 314.53

ℎ1 1 275 𝑓𝑥 613.79

ℎ2 2 185 𝑓𝑦 673.76

实验过程中,首先控制目标飞行机器人在水平面

内运动,静止 𝑡𝑠秒后,环主轴以角速度𝜔匀速飞行,描

述为⎧⎨⎩𝛼1 = 0, 𝛽1 = 0, 𝛼1
′ = 0, 𝛽1

′ = 0, 𝑡 ⩽ 𝑡𝑠;

𝛼1 = 0, 𝛽1 = 𝜔(𝑡− 𝑡𝑠), 𝛼1
′ = 0, 𝛽1

′ = 𝜔, 𝑡 > 𝑡𝑠.

(8)

这样设计轨迹的目的是在目标的运动过程中充

分体现出其运动的非线性,从而最大程度的检验各种

非线性滤波算法的性能.

4.1 噪噪噪声声声特特特性性性分分分析析析实实实验验验

噪声特性对KF框架下的滤波性能有很大影响

(即使对于线性KF,其最优性也只是在噪声特性已知

且满足一定条件下才能成立),因此,首先分析测量噪

声的统计特性. 保持实验条件不变,测量噪声 (𝑛𝑢, 𝑛𝑣)

定义为

𝑛𝑢 = 𝑢− 𝑢𝑠, (9)

𝑛𝑣 = 𝑣 − 𝑣𝑠. (10)

其中: (𝑢, 𝑣)为相机返回的输出值,作为含有噪声的实

际测量值;输出值(𝑢𝑠, 𝑣𝑠)为真实值,由目标编码器的

测量值 (𝛼1, 𝛽1)代入测量方程 (4)计算得到.

利用Matlab软件绘制出噪声时域信号图和统计

直方图,分别如图 5和图 6所示,并使用曲线拟合工具

箱对实际所得的噪声集进行高斯拟合, 拟合置信度

为 0.95, 结果如图 6的曲线所示. 横坐标为图像像素,

纵坐标为横坐标所表示的像素出现的频率.
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图 5 噪声时域信号
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图 6 噪声分布直方图及其高斯拟合

从图 6可以看出: 𝑛𝑣是可以用单峰高斯噪声进行

拟合的,拟合得到的概率分布函数 𝑝𝑣(𝑥)为

𝑃𝑣 (𝑥) = 𝑎𝑣e
−( 𝑥−𝑏𝑣

𝑐𝑣
)
2

; (11)

𝑛𝑢则不能通过单峰高斯噪声拟合, 而是概率分布函

数 𝑝𝑢(𝑥)形如下式所示的三重混合高斯噪声,即有色

噪声:

𝑃𝑢(𝑥) = 𝑎𝑢1e
−
(

𝑥−𝑏𝑢1
𝑐𝑢1

)2

+

𝑎𝑢2e
−
(

𝑥−𝑏𝑢2
𝑐𝑢2

)2

+ 𝑎𝑢3e
−
(

𝑥−𝑏𝑢3
𝑐𝑢3

)2

. (12)

普通的KF方法对于噪声特征值 (方差)的描述

在滤波过程中是不变的, 而对于 𝑝𝑢(𝑥)这样的噪声分

布而言,可以认为噪声特征值是时变的. 式 (11)∼ (12)

的具体参数如表 2所示.

表 2 高斯拟合参数

𝑎 𝑏 𝑐

𝑎𝑢1 70.6 𝑏𝑢1 1.419 𝑐𝑢1 6.475

𝑎𝑢2 −106.9 𝑏𝑢2 −19.75 𝑐𝑢2 15.28

𝑎𝑢3 131.0 𝑏𝑢3 −12.32 𝑐𝑢3 31.32

𝑎𝑣 331.5 𝑏𝑣 −0.8402 𝑐𝑢1 9.850

上文提到KF框架下的估计方法获得最优估计

结果的基本假设是噪声满足“高斯白噪声”的先验假

设条件.从本文对实际系统的噪声分析结果看, 对于

变量 𝑣,其噪声可以用零均值单峰高斯噪声分布近似,

故认为其适用于KF方法,而对于变量𝑢,则完全不满

足上述先验假设. 因此,在本文的实际系统中,对变量

𝑢的估计可能难以得到KF方法对非线性系统滤波得

到次优的估计结果.基于这一结论,本文通过实际系

统中的实验来比较以下两种结果,以分析 3种估计方

法在实际应用中的效果: 1)含有测量噪声的目标位置

估计值; 2)目标位置的参考真实值 (编码器测量值).

另外,由于 (𝑢, 𝑣)相互之间不存在限制影响,二者

噪声不相关,即协方差矩阵的非对角线元素为零. 测

量噪声协方差矩阵𝑄𝑛的对角线元素为 𝑞1和 𝑞2,可以

通过对应观测值的噪声计算其后验统计特性.

⎧⎨⎩
𝑞1 =

𝑛∑
𝑘=1

(𝑛𝑢
𝑘 − 𝑛𝑢

0 )
2
/
(𝑛− 1),

𝑞2 =

𝑛∑
𝑘=1

(𝑛𝑣
𝑘 − 𝑛𝑣

0)
2
/
(𝑛− 1).

(13)

其中: 𝑛为统计噪声数量, 𝑛𝑢
𝑘和𝑛𝑣

𝑘分别为 𝑘时刻𝑢和

𝑣的噪声值, 𝑛𝑢
0和𝑛𝑣

0分别为𝑢和 𝑣的噪声平均值, 定

义为 ⎧⎨⎩
𝑛𝑢
0 =

𝑛∑
𝑘=1

𝑛𝑢
𝑘

/
𝑛,

𝑛𝑣
0 =

𝑛∑
𝑘=1

𝑛𝑣
𝑘

/
𝑛.

(14)

将实验噪声值通过上述统计计算可知测量噪声

协方差矩阵𝑄𝑛可用 diag([495 57])逼近.

4.2 EKF状状状态态态估估估计计计实实实验验验

依据 4.1节的噪声分析,给定初始条件如下:⎧⎨⎩
(𝛼, 𝛽)T = (0, 0.872 7)Trad,

𝑄𝑤 = diag([ 10−2 10−1 ]
T
)rad,

𝑄𝑛 = diag([ 495 57 ]
T
)rad.

(15)

采用EKF方法进行估计, 得到实际噪声情况下
的估计结果,与编码器测得的真实值进行比较, 结果
如图 7所示.
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图 7 EKF的估计结果

从图 7可以看出: 𝛼估计结果有偏且不收敛;对于
𝛽,得到的估计结果虽然收敛,但依然有偏. 之所以造
成估计结果有偏,一方面是由于EKF方法在线性化过
程中仅保留了泰勒展开的一阶项却忽略了高阶项的

作用, 这样的处理方式不仅会造成估计结果有偏, 对
于非线性较强的系统,甚至会导致结果发散;另一方
面, 由于实际噪声并不完全服从高斯分布,更难以达
到“零均值高斯白噪声”这一先验假设,使系统并不完
全适用于KF类的估计方法.

4.3 UKF状状状态态态估估估计计计实实实验验验

采用UKF估计动态目标位置, 结果如图 8所示.
从图 8可以看出, UKF都能够较好地跟踪动态目标的
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图 8 UKF的估计结果

真实状态,并收敛于真值.与EKF将非线性系统线性
化的处理方式不同, UKF采取“采样点的分布来近似
随机变量的概率分布”的采样策略,更接近真实状态.

4.4 AUKF状状状态态态估估估计计计实实实验验验

与EKF、UKF相比,基于MIT规则的AUKF方法
的最大优势在于对初始条件不敏感,尤其是初始噪声
协方差矩阵. 实际系统中噪声统计特性往往是未知甚
至是时变的. AUKF能实时调节噪声协方差矩阵, 以
减少由于系统先验噪声信息与实际噪声统计特性不

相符而使滤波器性能下降的不良后果,在实际系统中
应用AUKF方法的估计效果应更接近真实状态. 由于
算法鲁棒性要求[15], 不能对𝑄𝑤和𝑄𝑛同时自适应更

新,因此实验过程中仅对𝑄𝑛进行在线调整. 选取给定
初始化条件如式 (15)所示.

图 9给出了使用AUKF估计动态目标位置的结
果.对于𝛼和 𝛽,估计值不但可以保证无偏,而且都能
够很快地逼近真值并收敛.
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图 9 AUKF的估计结果

相对于EKF和UKF, AUKF的估计结果变化更
加平稳, 在真值附近变动范围更狭窄,说明这种方法
有很强的噪声适应性,在非高斯甚至噪声特征值时变
的条件下也能得到近似高斯的次优结果.

4.5 3种种种算算算法法法的的的估估估计计计性性性能能能以以以及及及执执执行行行时时时间间间的的的比比比较较较

为了比较 3种算法的估计性能,先定义平均误差
𝜇和均方差𝜎为

𝜇 =
1

𝑛

𝑛∑
𝑖−1

(�̄�𝑖 − 𝑥𝑖), (16)

𝜎 =

√√√⎷ 1

𝑛− 1

𝑛∑
𝑖−1

(�̄�𝑖 − 𝑥𝑖)
2
. (17)

𝜇𝛼, 𝜎𝛼, 𝜇𝛽 , 𝜎𝛽分别表示𝛼的平均误差和均方差以及

𝛽的平均误差和均方差. 3种估计方法的比较是在实
际噪声情况下,对 3种方法的最优估计结果的估计性
能以及归一化运算时间 𝑡𝑛的比较, 结果如表 3所示.
其中 𝑡𝑛定义为

𝑡𝑛 =
𝑡𝑥

𝑡EKF
. (18)

这里 𝑡𝑥可以取值为 𝑡EKF、𝑡UKF、𝑡AUKF,分别为EKF、
UKF以及AUKF算法的执行时间.

表 3 3种算法估计性能的比较

EKF UKF AUKF

𝜇𝛼 0.137 32 0.016 815 0.003 434 9

𝜇𝛽 2.890 9 2.805 9 2.707 4

𝜎𝛼 0.106 81 0.085 169 0.033 342

𝜎𝛽 1.671 7 1.668 9 1.667 9

𝑡𝑛 1.00 3.46 15.75

显然,在本文的实验中, EKF估计结果不能收敛,
估计结果与编码器值相差很大, UKF以及AUKF可以
实现无偏估计, 基本能跟踪飞行机器人的实际位置;
AUKF估计方差均优于UKF方法.

图 10给出了 3种滤波方法所估计的目标位置与
编码器测量值之间的误差.
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图 10 3种滤波方法估计误差的比较

从表 3可以看出, UKF和AUKF估计得到的误差
精度相当并且高于EKF.确切地讲, AUKF估计状态的
均值和方差都小于UKF, 而EKF得到的均值和方差
明显大于其他两种算法. 这是因为UKF和AUKF算
法的系统非线性近似是通过“近似分布”的方式实现
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的, 不同于EKF采用泰勒展开忽略系统高阶项的线
性近似方法,较大限度地保留了系统本身的非线性程
度.另外,由于AUKF能够实时估计测量噪声方差,而
UKF则在滤波过程中保持初始测量噪声方差不变,不
能适应其时变的性能.因此, AUKF的估计结果要优于
UKF. 需要说明的是, 由于传感器安装位置及姿态的
原因, 实验中传感器对 𝛽变化的测量相对充分, 测量
精度更高, 因此在有充分测量信息的条件下, 估计方
法的效果显然是有限的, 3种方法对 𝛽的估计效果差

别不大.

在运算时间上,采用EKF的运算时间最短,但估
计性能无法保证. 因为在AUKF方法迭代过程中, 需
要不断更新测量噪声的统计信息,因此运算时间数倍
于UKF和EKF方法. 而由于UKF用分布近似所估计
的真实状态, 虽然无需计算繁琐的 Jacobian矩阵, 但
Sigma点的计算和U变换过程会增加运算负荷,因此
运算时间稍慢于EKF方法. AUKF算法的滤波时间长
对实际系统的实时性确实有影响,但是对于实时性要
求不高的系统仍然具备应用价值.在实际应用中可以
与其他方法结合以换取在精度和耗时上的平衡.

5 结结结 论论论

本文以飞行机器人跟踪动态目标为研究背景,分

别将EKF、UKF以及基于MIT规则的AUKF三种滤

波方法应用于基于视觉观测系统的目标定位问题.通

过在实际系统中的实验对 3种方法进行了比较和分

析, 实验结果表明: 1)在计算速度上, EKF和UKF有

明显优势,但EKF的性能是随着非线性程度的增强而

降低的, UKF则能够很好地解决这一问题,但在先验

信息不足的情况下, EKF和UKF的估计性能都会有

所下降; 2)基于MIT规则的AUKF虽然计算较为复

杂,但它以新息方差的实际值与估计值之差作为指标

函数,使用MIT规则作为自适应机制,在线调节UKF

中的噪声方差参数,在一定程度上弥补了由于先验知

识不足而产生的影响,具有较强的噪声适应性.
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