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基于卡尔曼滤波的雷达单目标跟踪算法研究①

李　 珂，王　 瑞，宋建强
（烟台大学，烟台　 ２６４００５）

　 　 摘　 要：随着科技的发展，雷达对目标跟踪的精确度要求越来越高。但在实际应用中，系统所处的环境会受到
各种各样的干扰，此时，卡尔曼滤波器凭借其优良的噪声处理能力而被应用到各种领域，是现阶段雷达跟踪中最常
用的算法。文章在卡尔曼滤波算法的基础上，就如何将其应用于雷达目标跟踪系统的问题进行了研究与仿真；分析
了卡尔曼滤波与常增益滤波的适用范围及优缺点；给出了极坐标系下卡尔曼滤波的计算及过程噪声方差的获取方
法；最后以目标仿真结果证明了估计的有效性。文章定性、定量地对卡尔曼滤波在雷达单目标跟踪算法中的应用情
况进行了分析，明确指出了算法的优良性能及局限性，实际应用时也可以对目标进行分段处理。该算法可直接应用
于某些单目标跟踪系统，或与其他算法结合，用于多目标跟踪系统，如道路监测雷达系统等。
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０　 引言
随着科技的发展，对信号检测和状态参数估计

的研究在雷达、通信、视频图像处理等领域有着重要

的价值。状态估计主要包括位置与速度估计，也包
括高度、仰角等。在研究雷达系统时，目标跟踪是其
中非常重要的一环，通过相关和滤波处理建立起目
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标的运动轨迹，包括对目标运动状态所做的估计和
预测，系统再据此对目标进行评估［１］。

常速度（ＣＶ）模型是目标跟踪中基本的数学模
型。在此基础上，跟踪滤波器利用一段时间内对目
标状态的观测，通过合适的估计方法，得到线性离散
时间系统的状态估计值，并随着观测值的不断获取，
得到一系列的估计值，形成对系统状态的连续跟
踪［２］。

常用的跟踪滤波器包括卡尔曼（Ｋａｌｍａｎ）滤波
器、常增益αβ滤波器及常增益αβγ滤波器等。
Ｋａｌｍａｎ滤波理论一经提出，就在宇航和军备领域中
得到了广泛应用，如“阿波罗”登月计划中的导航系
统及Ｃ５Ａ飞机的多模式导航系统等。Ｋａｌｍａｎ滤波
理论发展至今已相当成熟，且一直在各种导航系统、
控制系统等需要数据处理的场合中占据主导地位。
文章主要在Ｋａｌｍａｎ滤波算法的基础上，对其在单目
标雷达数据处理系统中的应用进行了分析仿真。

１　 滤波算法
工程实践时，往往不能直接得到所需要的状态

变量的真实值，因为雷达系统在探测目标时会存在
随机干扰的问题，导致我们在观测到的信号中含有
随机噪声；从中分离出目标的运动状态是很困难的，
而卡尔曼滤波器就是降低这些噪声的利器［３］。

卡尔曼滤波只需要当前的一个测量值和前一个
采样周期的预测值就能进行状态估计。需要注意的
是，在用卡尔曼滤波器解决运动目标或实体的状态
估计问题时，它的动态方程和测量方程均是线性
的［４］。卡尔曼滤波利用迭代递推计算的方式，实现
对测量对象的最优估计，这也是雷达跟踪中炙手可
热的一种算法。

卡尔曼滤波主要分为两个阶段：预测阶段（预测
方程）和校正阶段（更新方程）。先将之前有效时间
内监测到的状态量进行分析处理，再根据预测方程
预测当前状态，并用更新方程检测预测结果。

若目标的状态方程为：
Ｘ（ｋ ＋ １）＝ ＦＸ（ｋ）＋ Ｇｖ（ｋ） （１）

　 　 量测方程为：
Ｚ（ｋ ＋ １）＝ ＨＸ（ｋ ＋ １）＋ ｗ（ｋ ＋ １） （２）

其中，ｖ（ｋ）是均值为零、方差为σ２ｖ 的高斯白噪声，为
过程噪声；ｗ（ｋ ＋ １）是均值为零、方差为σ２ｗ 的高斯
白噪声，为量测噪声，且两个噪声相互独立。

在进行状态预测时，根据之前的状态和控制量
预测当前状态。

状态的一步预测为：
Ｘ（ｋ ＋ １ ｜ ｋ）＝ ＦＸ（ｋ ｜ ｋ） （３）

　 　 协方差的一步预测为：
Ｐ（ｋ ＋ １ ｜ ｋ）＝ ＦＰ（ｋ ｜ ｋ）Ｆ′ ＋ ＧＱ（ｋ）Ｇ′ （４）

之后，更新方程负责反馈，将新的测量信号加入已经
在状态更新方程中得到的先验估计状态，得到系统
状态的后验估计，然后由卡尔曼增益决定相信哪一
方面的数据多些［５］。

卡尔曼增益为：
Ｋ（ｋ ＋ １）＝ Ｐ（ｋ ＋ １ ｜ ｋ）Ｈ′·
［ＨＰ（ｋ ＋ １ ｜ ｋ）Ｈ′ ＋ Ｒ］－１ （５）

　 　 状态更新为：
Ｘ（ｋ ＋ １ ｜ ｋ ＋ １）＝ Ｘ（ｋ ＋ １ ｜ ｋ）＋ Ｋ（ｋ ＋ １）·

［Ｚ（ｋ ＋ １）－ ＨＸ（ｋ ＋ １ ｜ ｋ）］ （６）
　 　 协方差更新为：
Ｐ（ｋ ＋ １ ｜ ｋ ＋ １）＝ ［Ｉ － Ｋ（ｋ ＋ １）Ｈ］·Ｐ（ｋ ＋ １ ｜ ｋ）

（７）
　 　 由卡尔曼滤波的更新方程可以看出，目标在某
时刻的状态更新值等于该时刻的预测值加上一个与
增益有关的修正项，这就增大了算法的计算量，常增
益滤波由此应运而生。此时，增益可以离线计算，相
当于卡尔曼滤波的稳态解形式［６］。

αβ滤波针对以常速度模型运动的目标，定义λ
为目标机动指数，σｖ为过程噪声标准差，σｗ为观测
噪声标准差，则

λ ＝
σｖ
σｗ
Ｔ２ （８）

α ＝ － λ
２ ＋ ８λ － （λ ＋ ４） λ２ ＋ ８槡 λ

８

β ＝ λ
２ ＋ ４λ － λ λ２ ＋ ８槡 λ{

４

（９）

　 　 滤波增益矩阵为：
Ｋ（ｋ ＋ １）＝ ［α　 β ／ Ｔ］′ （１０）

αβγ滤波针对以常加速度模型运动的目标，
γ２ ／（４（１ － α））＝ λ２
β ＝ ２（２ － α）－ ４ １ －槡 α
γ ＝ β２ ／

{
α

（１１）

　 　 滤波增益矩阵为：
Ｋ（ｋ ＋ １）＝ ［α　 β ／ Ｔ　 γ ／ Ｔ２］′ （１２）

　 　 这种方法在滤波器启动前就能完成相应计算，
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从而减小滤波器的在线计算量，但是需要对过程噪
声进行事前估计，得到其标准差。

状态的一步预测为：
Ｘ（ｋ ＋ １ ｜ ｋ）＝ ＦＸ（ｋ ｜ ｋ） （１３）

　 　 状态更新为：
Ｘ（ｋ ＋ １ ｜ ｋ ＋ １）＝ Ｘ（ｋ ＋ １ ｜ ｋ）＋ Ｋ（ｋ ＋ １）·
［Ｚ（ｋ ＋ １）－ ＨＸ（ｋ ＋ １ ｜ ｋ）］

（１４）
　 　 对于多目标情况，还需要增加协方差方程。协
方差的一步预测为：

Ｐ（ｋ ＋ １ ｜ ｋ）＝ ＦＰ（ｋ ｜ ｋ）Ｆ′ ＋ ＧＱ（ｋ）Ｇ′（１５）
　 　 协方差更新为：
Ｐ（ｋ ＋ １ ｜ ｋ ＋ １）＝ ［Ｉ － Ｋ（ｋ ＋ １）Ｈ］·Ｐ（ｋ ＋ １ ｜ ｋ）

（１６）
　 　 αβγ滤波器的公式形式与αβ滤波器相同，只
是增加了滤波的维数。

当目标做匀速运动时，αβ滤波在稳态时与卡
尔曼滤波是等效的；但是在暂态过程中，或者目标做
随机机动飞行时，Ｋａｌｍａｎ滤波器的性能就要优于α
β滤波。αβγ滤波适用于目标做匀加速运动的情
况，并且可通过机动检测来控制滤波增益的大小，使
αβγ滤波器的性能得到改善。但若修正算法过于
复杂，则会失去常增益滤波运算量小的优点。总之，
Ｋａｌｍａｎ滤波器是优于其他滤波方法的，它具有较强
的适应能力，又适于实时处理，且能在做出估计的同
时给出估计的误差方差，这些数据对于某些控制系
统来说是非常有用的［７］。但需要注意，若Ｋａｌｍａｎ滤
波的假设模型或噪声的统计特性与实际相差过大，
则容易导致滤波器发散［８］。

２　 坐标系的选择及过程噪声方差的实时获
取

雷达观测数据都是在极坐标下进行处理的，如
果将得到的观测数据经坐标变换，在直角坐标系中
进行滤波、外推，最后经过坐标变换，重新回到极坐
标进行相关处理，虽然有利于消除伪加速度的影响，
但是却加大了计算量，同时也带来了解耦问题和转
换误差，所以，可以直接采用极坐标下的卡尔曼滤
波［４］。此时，目标的各项参数均需考虑径向距离方
向和方位角方向。

对于匀速运动的目标，采用常速度模型，状态转

移矩阵Ｆ ＝
１ Ｔ ０ ０
０ １ ０ ０
０ ０ １ Ｔ











０ ０ ０ １

，过程噪声分布矩阵Ｇ ＝

Ｔ２ ／ ２ ０
Ｔ ０
０ Ｔ２ ／ ２
０











Ｔ

，量测矩阵Ｈ ＝ １ ０ ０ ０[ ]０ ０ １ ０
。

此时，目标在径向距离方向和方位角方向的状
态方程为：

ρ（ｋ ＋ １）＝ １ Ｔ[ ]０ １
ρ（ｋ）＋ Ｔ

２ ／ ２[ ]Ｔ
ｖ１（ｋ）（１７）

θ（ｋ ＋ １）＝ １ Ｔ[ ]０ １
θ（ｋ）＋ Ｔ２ ／ ２[ ]Ｔ

ｖ２（ｋ）（１８）
其中，ｖ１（ｋ）和ｖ２（ｋ）为零均值且方差为σｖρ２和σｖθ２
的高斯白噪声。

过程噪声协方差矩阵Ｑ ＝ Ｇ·ｑ·Ｇ′，其中，ｑ ＝
σｖρ

２ ０

０ σｖθ[ ]２ ，观测噪声协方差矩阵Ｒ ＝ σρ
２ ０

０ σθ[ ]２ ，
其中，σρ２是径向距离向的观测噪声方差，σθ２ 是方
位角向的观测噪声方差。

极坐标系下，观测向量为Ｚ（ｋ）＝［Ｚρ（ｋ）　 Ｚθ
（ｋ）］′，Ｔ为雷达采样间隔，前两个时刻的观测值为
Ｚ（１）和Ｚ （２），则初始状态Ｘ ＝ ［Ｚρ （２）　
Ｚρ（２）－ Ｚρ（１）

Ｔ 　 Ｚθ（２）　 Ｚθ（２）－ Ｚθ（１）Ｔ ］′，初始协

方差矩阵Ｐ ＝

σρ
２ σρ

２ ／ Ｔ ０ ０

σρ
２ ／ Ｔ ２σρ

２ ／ Ｔ２ ０ ０

０ ０ σθ
２ σθ

２ ／ Ｔ

０ ０ σθ
２ ／ Ｔ ２σθ

２ ／ Ｔ













２

。

此外，过程噪声往往会由于路面摩擦、空气阻力
等因素造成，有一定的不可控性，不容易准确获得。
所以，为了实现对目标机动时的实时反应能力，需要
实时获取过程噪声方差σｖ２［９］。

定义
ｖ（ｋ）＝ Ｚ（ｋ ＋ １）－ ＨＸ（ｋ ＋ １ ｜ ｋ） （１９）

认为ｖ（ｋ）是一个平稳且各态历经的过程，因此，过
程方差可用时域统计方法求解，故有
σｖ
２ ＝ １Ｎ

Ｎ
ｋ ＝ １ｖ

２（ｋ）＝ １Ｎ
Ｎ－１
ｋ ＝ １ｖ

２（ｋ）＋ １Ｎ ｖ
２（ｋ）
（２０）
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ｖ２（ｋ）＝ Ｎσｖ２ － Ｎ－１
ｋ ＝ １ｖ

２（ｋ） （２１）
　 　 当Ｎ较大时，

Ｎ－１
ｋ ＝ １ｖ

２（ｋ）＝ （Ｎ － １）σｖ２ （２２）
ｖ２（Ｎ）≈ σｖ２ （２３）

　 　 因此，
σνρ

２ ≈（Ｚρ（ｋ ＋ １）－ ρ（ｋ ＋ １ ｜ ｋ））２ （２４）
σνθ

２ ≈（Ｚθ（ｋ ＋ １）－ θ（ｋ ＋ １ ｜ ｋ））２ （２５）
其中，σνρ２和σνθ２分别为目标在第ｋ时刻在径向距
离向和方位角向的过程方差的近似值。

３　 单目标雷达数据处理系统仿真
假设跟踪目标处于匀速运动状态，给出目标在

直角坐标系下的初始状态Ｘ ＝［ｘ；ｖｘ；ｙ；ｖｙ］＝［９；０；
０；１５］，采样点数Ｎ ＝ ５００，采样间隔Ｔ ＝ ０． ０５ｓ，径向
距离量测噪声标准差σｒ ＝ １０，方位角量测噪声标准
差σθ ＝ ０． １，得到的目标运动轨迹如图１所示，目标
径向距离和方位角的误差协方差如图２所示，局部
放大后如图３所示。

图１　 目标运动轨迹
Ｆｉｇ． １　 Ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ

图２　 目标径向距离和方位角的误差协方差
Ｆｉｇ． ２　 Ｅｒｒｏｒ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｒａｄｉａｌ ｄｉｓｔａｎｃｅ

ａｎｄ ａｚｉｍｕｔｈ

图３　 图２的局部放大图
Ｆｉｇ． ３　 Ａ ｐａｒｔｉａｌ ｅｎｌａｒｇｅｍｅｎｔ ｏｆ ｆｉｇｕｒｅ ２

由图１可知，卡尔曼滤波在噪声的影响下，基本
还原了目标轨迹。而由图２可以看出，随着估计的
进行，Ｐ（ｋ ＋ １ ｜ ｋ ＋ １）是逐渐下降的，说明估计在起
作用，估计误差在减少。此外，还在程序中计算出了
径向距离向和方位角向在滤波前后的均方根误差
ＲＭＳＥ，ＲＭＳＥ＿ｒ＿ｂｅｆｏｒｅ ＝ ９． ８２５５，ＲＭＳＥ＿ｒ＿ａｆｔｅｒ ＝
２． ９３５４，ＲＭＳＥ＿ａ＿ｂｅｆｏｒｅ ＝ ０． ０９７０，ＲＭＳＥ＿ａ＿ａｆｔｅｒ ＝
０． ０５９４，定量地证明了估计的有效性。

若要将Ｋａｌｍａｎ应用于实际场景时，由于其多变
性，不能简单地认为目标行驶是一条匀速直线路径，
此时可以对目标的运动状态进行分段处理，在某一
时间段内认为其为匀速、匀加速甚至转弯等。如图
４所示，目标在运动过程中包括了上述状态，原始轨
迹、加噪轨迹和经Ｋａｌｍａｎ滤波后的轨迹均有显示，
而Ｘ、Ｙ方向上的滤波误差如图５所示。

图４　 图分段处理举例
Ｆｉｇ． ４　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｓｅｃｔｉｏｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
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图５　 Ｘ、Ｙ方向上的滤波误差
Ｆｉｇ． ５　 Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｉｎ ｔｈｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｘ ａｎｄ Ｙ

当实际场景的干扰较多时，雷达接收到的目标
将不仅仅来自于真实目标，而是会包含很多虚假点
迹。如图６所示，在道路监测雷达系统中，目标车辆
行驶于道路上，除观测噪声导致目标点迹偏移外，雷
达扫描过程中出现的所有点迹也非常多，这就大大增
加了系统的运算量。此时，可以预先设置预处理函
数，将不可能为目标点的点迹排除，以此减少运算量。

图６　 车辆理论轨迹与观测点迹
Ｆｉｇ． ６　 Ｖｅｈｉｃｌｅ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ａｎｄ

ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｐｏｉｎｔｓ

事实上，Ｋａｌｍａｎ滤波理论发展至今已经非常成
熟，但是在不同的系统中，需要按需求将滤波算法与
其他不同的算法相结合。如在道路监测雷达系统
中，对于监测区域内的多个目标同时进行跟踪，此时

涉及到多目标雷达跟踪系统及相关算法，在此不作
过多描述。

４　 结论
文章定性、定量地对Ｋａｌｍａｎ滤波在雷达单目标

跟踪算法中的应用情况进行了分析，它具有递推形
式，为实时处理提供了有利条件，且估计的误差方差
结果很好地证明了滤波的优良性能。与此同时，
Ｋａｌｍａｎ滤波结果的好坏与噪声的统计特性及初始
条件等因素息息相关，若假设的模型与实际模型不
符或过程噪声的影响较大时，容易使滤波器的实际
均方误差远大于估计值，且差值随时间无限增长，导
致滤波发散。而在机载系统中，由于计算机字长较
短而产生的计算误差是滤波发散的主要原因，且在
雷达目标跟踪中，提高Ｋａｌｍａｎ滤波的实时能力、降
低对计算机的要求非常重要。因此，Ｋａｌｍａｎ滤波的
广泛适用性及滤波性能毋庸置疑。实际应用时，可
将目标的运动状态进行分段处理，然后选择合适的
数学模型，尽量避免滤波发散，以及采用预处理等方
法，以提高滤波器的实时处理能力。
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