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基于最小模糊误差熵的机动目标跟踪新方法
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摘　要：　为了提高不同噪声影响下机动目标跟踪的性能，提出了一种基于最小模糊误差熵无迹滤波（Minimum 
Fuzzy Error Entropy Unscented Filter， MFEE-UF）机动目标跟踪新方法 . 在提出方法中，通过引入模糊隶属度表示不同

误差样本对估计结果的不同影响，构建最小模糊误差熵准则（Minimum Fuzzy Error Entropy Criterion， MFEEC），解决了

普通误差熵中的权重单一化问题，并利用该准则优化无迹滤波；在推导MFEE-UF过程中，首先利用无迹变换（Unscent⁃
ed Transformation， UT）框架得到先验状态估计和先验协方差估计，并通过系统重建得到误差信息，再根据MFEEC构建

目标函数，最后利用定点迭代法递归求得后验状态估计结果和后验协方差估计 . 此外，本文采用一种自适应的核宽设

置方法 . 实验结果表明，该算法能够具有良好的目标跟踪效果，且表现出较强的稳定性 .
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Abstract:　In order to improve the accuracy of target tracking results in nonlinear systems under different kinds of noise, 
minimum fuzzy error entropy unscented filter (MFEE-UF) is proposed in this paper.  In this proposed method, the fuzzy mem⁃
bership is introduced to represent the different effects of different error samples on the estimation results, solving the problem 
of same weight in common error entropy.  And then the minimum fuzzy error entropy criterion (MFEEC) is constructed and 
used to optimize the unscented filtering, deriving MFEE-UF.  In this proposed algorithm, the unscented transformation (UT) 
framework is used to obtain a priori state estimation and a priori covariance estimation, and error information is obtained by 
system reconstruction.  Then the objective function is constructed based on MFEEC, and finally the posterior state estimation 
and the posterior covariance estimation is solved by using fixed-point iteration method.  In addition, kernel width is set adap⁃
tively.  Simulations show that the proposed algorithm has strong stability, and can track a target more accurately.
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1　引言

状态估计问题多年来备受关注，它在精确制导、目

标跟踪、航空导航等领域都发挥着重要作用［1~3］. 对于

高斯分布下线性系统，卡尔曼滤波（Kalman Filter， KF）
是经典的方法［4］. 但是对于非线性系统，KF存在容易发

散的风险，对此，扩展卡尔曼滤波（Extended Kalman Fil⁃
ter， EKF）、无迹卡尔曼滤波（Unscented Kalman Filter， 
UKF）等非线性滤波方法相继被提出 . 扩展卡尔曼滤

波［5，6］通过泰勒展开式将非线性问题线性化，在此基础

上使用卡尔曼滤波进行估计 . 扩展卡尔曼滤波适用于
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非线性程度较弱的情况，但是在非线性化程度较强时，

简单的线性化估计会带来较大误差 . 为了进一步改善

这个问题，无迹卡尔曼滤波被提出，它通过无迹变换选

取 sigma 点来近似状态概率分布，并以非线性方式传

播 . 无迹滤波减小了估计误差的同时避免雅可比矩阵

的计算，表现远超过扩展卡尔曼滤波［7，8］.
值得注意的是，上述滤波方法均由最小均方误差准

则推导而来，利用信息的二阶统计量能够在高斯噪声下

取得良好效果，但是现实情况面对的噪声往往更加复

杂 . 近年来，针对脉冲非高斯噪声下的状态估计问题，一

些用于改进滤波器的方法被提出，比如来源于抗差估计

理论的基于Huber的广义最大似然方法［9］和来源于信息

理论学习的最大交叉熵准则（Maximum Correntropy Cri⁃
terion， MCC）［10］，它们利用更高阶的信息统计量改善脉

冲非高斯噪声下的状态估计结果，其中，文献［11］提出

了 最 大 交 叉 熵 无 迹 滤 波（Maximum Correntropy Un⁃
scented Filter， MCUF），与基于 MCC的滤波器相比表现

更优 . 但是面对更复杂的非高斯噪声情况，MCC表现有

所下降 . 为此，基于信息理论学习的另一个重要准则

——最小误差熵准则（Minimum Error Entropy Criterion， 
MEEC）被引入，它通过减小预测输出与期望输出之间的

差异不确定性，可以减小非高斯噪声下状态估计的误

差，增强滤波方法的稳定性［12，13］. 近年来，最小误差熵卡

尔 曼 滤 波（Minimum Error Entropy Kalman Filter， 
MEEKF）、最小误差熵扩展卡尔曼滤波（Minimum Error 
Entropy Extended Kalman Filter， MEEEKF） ［14］和最小误

差熵无迹滤波（Minimum Error Entropy Unscentd Filter， 
MEEUF） ［15］相继被提出，在许多不同的复杂非高斯噪声

状况下表现均优于基于MCC的滤波方法 .
然而，在上述使用的普通误差熵中，并没有考虑到

不同误差样本对状态估计结果不同的影响，为此需要通

过模糊数学来研究不同样本对于状态结果影响的不确

定性 . 模糊数学可以处理系统的随机性和系统概念扩展

带来的不确定性［16］，近年来广泛地应用到目标跟踪与滤

波中 . 文献［17］基于模糊逻辑推理改进了区间卡尔曼滤

波，提出了模糊卡尔曼滤波方法 . 文献［18］结合模糊聚

类与高斯粒子滤波提出一种新的模糊粒子滤波多目标

跟踪方法 . 文献［19］将模糊隶属度引入到交叉熵的权重

计算中，提出最大模糊交叉熵卡尔曼滤波（Maximum 
Fuzzy Correnrtopy Kalman Filter， MFC-KF），提高了卡尔

曼滤波在脉冲非高斯噪声状态下的鲁棒性 .
为此，针对最小误差熵滤波方法的不足，本文提出

最小模糊误差熵滤波方法用于机动目标跟踪 . 首先，引

入源于模糊数学的模糊隶属度来表示不同误差样本对

状态估计的不同影响，在此基础上构建MFEEC，然后根

据该准则推导出 MFEE-UF，改善在复杂非高斯噪声情

况下状态估计结果的准确性和鲁棒性 . 另外，本文采用

一种自适应方法调整核宽，以提高滤波方法的准确性 .
2　最小模糊误差熵无迹滤波

2. 1　模糊误差熵

瑞丽熵来源于信息理论学习，通常用于衡量随机变

量的差异性、随机性和不确定性［20］. 对于误差 e =X - Y，

XY为连续随机变量，误差熵可以通过瑞利熵衡量如下：

Hα (e)=
1

1 - α
log Vα (e) （1）

其中，α表示瑞丽熵的阶数，α ¹ 1α > 0，Vα (e)表示信息

势能，定义如下：

Vα (e)= ∫ pα (x)dx = E[ pα - 1 (e)] （2）
p(. )是误差 e的概率密度函数，E[×]表示期望 . 在实

际中，p(x)可通过parzen窗估计法进行估计：

p̂(x)=
1
N∑

i = 1

N

Gσ( x - ei) （3）
其中，Gσ (x)= exp ( - x2 /(2σ 2 ))是核宽为 σ的高斯核函

数，{ei}
N

i = 1
是 N个误差样本 . 令 α = 2，结合式（2）、（3）可

得到二阶信息势能如式（4）：

V2 (e)=
1
N∑

i = 1

N

p̂ (ei)
       　=

1

N 2 ∑
i = 1

N ∑
j = 1

N

Gσ (ei - ej ) （4）
可以从上式看到，所有 p̂ (ei)都具有相同的权值

1/N，而在实际情况中，不同的误差 e对状态估计结果应

该具有不同的影响，换而言之，在上式中，不同的 p̂ (ei)
应该具有不同的权值 . 基于此，本文引入模糊隶属度构

建MFEEC，定义二阶模糊信息势能如下［21］：

V̂2 (e)=∑
i = 1

N

μl
i p̂ (ei)

       　=
1
N∑

i = 1

N

μl
i∑
j = 1

N

Gσ (ei - ej ) （5）
其中，l表示模糊加权指数，μi 表示不同的误差 e之间的

模糊关系，并满足如下约束：

∑
i = 1

N

μi = 1μi Î[01] （6）
MFEEC就是通过最小化误差的信息熵来达到减小

状态估计误差的效果，结合式（1）、（5）可以看出，通过最大

化信息势能 V̂2 (e)就可以最小化二阶模糊误差熵 H
⌢

2 (e).
另外，当 l= 0时，模糊误差熵就会退化为普通误差熵 .
2. 2　最小模糊误差熵无迹滤波推导

2. 2. 1　无迹变换

考虑一个非线性系统，其状态方程和观测方程分

2409



电 子 学 报 2023 年
别如下：

x(k)= f (k - 1x(k - 1))+ q(k - 1) （7）
y(k)= h(kx(k))+ r(k) （8）

其中，x(k)ÎRn是n维状态向量，y(k)ÎRm是m维观测向量，

f是非线性系统函数，h是非线性观测函数 . q(k-1)和r(k)分

别表示过程噪声和观测噪声，它们的协方差如式（9）：
E[q(k - 1)qT (k - 1)] =Q(k - 1)

E[ r(k)rT (k)] =R(k)
（9）

2. 2. 1. 1　时间更新

从 k - 1时刻的状态和协方差中生成 2n + 1个 sigma
点集：
χ0 (k - 1|k - 1)= x̂(k - 1|k - 1)

χi (k - 1|k - 1)= x̂(k - 1|k - 1)+ ( )( )n + λ P ( )k|k - 1
i



                         for i = 1n

χi (k - 1|k - 1)= x̂(k - 1|k - 1)- ( )( )n + λ P ( )k|k - 1
i - n



                       for i = n + 12n

（10）
其中，( )( )n + λ P ( )k|k - 1

i

是 (n + λ)P(k - 1|k - 1)第 i 行

的开平方根，P(k - 1|k - 1)是 k - 1时刻的协方差，n是系

统状态维数，λ为比例因子，由下式计算而来：

λ = α2 (n + ϕ)- n （11）
其中，α表示 sigma点的分布状态，通常令 0 ≤ α ≤ 1，当状

态为多变量时，一般令ϕ = 3 - n.
接着通过状态函数转换点集：

χi* (k|k - 1)= f (k - 1χi (k - 1|k - 1))for i = 02n  （12）
状态和协方差的先验估计为：

x̂(k|k - 1)=∑
i = 0

2n

ωi
m χ

i* (k|k - 1) （13）

Pxx (k|k - 1)=∑
i = 0

2n

ωi
c

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úχi* (k|k - 1)

-x̂(k|k - 1)
´

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úχi* (k|k - 1)

-x̂(k|k - 1)

T

+Q(k - 1)

（14）
其中：

ω0
m =

λ
(n + λ)

ω0
c =

λ
(n + λ)

+ (1 - α2 + β)

ωi
m =ω

i
c =

1
2(n + λ)

 for i = 12n

（15）

2. 2. 1. 2　观测更新

从状态和协方差的先验估计中生成 2n + 1个 sigma
点集：

χ0 (k|k - 1)= x̂(k|k - 1)

χi (k|k - 1)= x̂(k|k - 1)+ ( )( )n + λ P ( )k|k - 1
i



                   for i = 1n

χi (k|k - 1)= x̂(k - 1|k - 1)- ( )( )n + λ P ( )k|k - 1
i - n



                   for i = n + 12n

（16）

通过观测函数转换点集：

γi (k)= h(kχi (k|k - 1))for i = 02n （17）
观测的先验估计为：

ŷ(k)=∑
i = 0

2n

ωi
mγ

i (k) （18）
并有协方差如下：

Pxy (k)=∑
i = 0

2n

ωi
c[ χi* (k|k - 1)- x̂(k|k - 1)] ´ [ γi (k)- ŷ(k)]T

Pyy (k)=∑
i = 0

2n

ωi
c[ γi (k)- ŷ(k)][ γi (k)- ŷ(k)]T

+R(k)

（19）
2. 2. 2　系统重建

定义观测转移矩阵如下：

H (k)= (P-1 (k|k - 1)Pxy (k))T （20）
可以将观测方程近似为：

y(k)» ŷ(k)+H (k)(x(k)- x̂(k|k - 1))+ r(k) （21）
其中，r(k)是线性化误差，根据式（21）构建线性回归方

程如下：

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úx̂(k|k - 1)

y(k)- ŷ(k)+H (k)x̂(k|k - 1)
= é

ë
êêêê

ù
û
úúúú

I
H (k)

x(k)+ ξ(k)    （22）

其中 I为单位矩阵，ξ(k)=
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úx(k)- x̂(k|k - 1)

r(k)
，并有：

Ξ(k)=E[ξ(k)ξ T (k)]

        =
é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
úP(k|k - 1) 0

0 R(k)

        =
é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
úSP (k|k - 1)S T

P (k|k - 1) 0

0 SR (k)S T
R (k)

        = S(k)ST (k)

（23）

其中，S，SP 和 SR 分别根据 E[ ξ(k)ξ(k)T ]，P (k)和 R(k)的

Cholesky 分解得到 . 式（22）两边左乘以 S-1 (k)，回归模

型转化为：

D(k)=W (k)x(k)+ e(k) （24）
其中：

D(k)= S-1 (k)
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úx̂(k|k - 1)

    y(k)- ŷ(k)+H (k)x̂(k|k - 1)
（25）

W (k)= S-1 (k)
é
ë
êêêê

ù
û
úúúú

I
H (k)

（26）
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e(k)= S-1 (k)ξ(k) （27）
可以看出，经过系统重建后，e(k)除了包含状态估

计的误差信息，还包含了观测的误差信息，实际上是利

用到系统的先验信息对系统起到软约束的作用 .
2. 2. 3　最小模糊误差熵无迹滤波算法

基于最小模糊误差熵准则和系统重建得到的 e(k)，

可以构建如下损失函数：

JL (x(k))=
1
L∑

i = 1

L

μp
ik∑

j = 1

L

Gσ (ej (k)- ei (k)) （28）
其中，pÎ[1¥] 为加权指数，一般设为 p = 2，μik Î[01]为 k

时刻第 i维的模糊隶属度，ei (k)= di (k)-w i (k)x(k)，ei (k)

是 e(k)的第 i个元素，di (k)是D(k)的第 i个元素，w i (k)是

W (k)的第 i行元素 . 则最优解为：

x̂(k)= arg max
x(k)

JL (x(k)μik ) （29）
且满足约束条件∑

i = 1

N

μi = 1μi Î[01]. 通过拉格朗日数乘

法构建如下式子进行求解：

T =
1
L∑

i = 1

L

μp
ik∑

j = 1

L

Gσ (ej (k)- ei (k)) + λk (1 -∑
i = 1

L

μik )     （30）
则μik的最优解为：

¶T
¶λk

= (1 -∑
i = 1

L

μik) = 0 （31）
¶T
¶μik

=[pμp - 1
ik

1
L∑

j = 1

L

Gσ( )ej (k)- ei (k) - λk ]= 0   （32）
由式（32）可得：

μik =

æ

è

ç

ç

ç

ç
ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç
λk

p
L∑

j = 1

L

Gσ( )ej (k)- ei (k)

ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷

1
p - 1

（33）

结合式（31）和式（33）可得：

æ

è

ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç λk

L
p

ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

1
p - 1

=
1

∑
i = 1

L

æ

è

ç

ç

ç

ç
ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷
1

∑
j = 1

L

Gσ( )ej (k)- ei (k)

1
p - 1

（34）

再代入回式（33），可得μik的最终最优解结果：

μik =
1

∑
h = 1

L

æ

è

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

÷

÷

÷

÷∑
j = 1

L

Gσ( )ej (k)- ei (k)

∑
n = 1

L

Gσ( )ej (k)- eh (k)

1
p - 1

（35）

对于x(k)，令：

¶T
¶x(k)

=
1

Lσ 2
´∑

i = 1

I

μp
ik

´∑
j = 1

I

([ej (k)- ei (k)]Gσ [ej (k)- ei (k)][w j (k)-w i (k)])

= Γ1 - Γ2 - Γ3 + Γ4

                  = 2Γ1 - 2Γ3 = 0 （36）
其中：

Γ1 =
1

Lσ 2 ∑
i = 1

L

μp
ik∑

j = 1

L

ej (k)Gσ(ej (k)- ei (k))w j (k)T 

Γ2 =
1

Lσ 2 ∑
i = 1

L

μp
ik∑

j = 1

L

ei (k)Gσ(ej (k)- ei (k))w j (k)T 

Γ3 =
1

Lσ 2 ∑
i = 1

L

μp
ik∑

j = 1

L

ej (k)Gσ(ej (k)- ei (k))w i (k)T 

Γ4 =
1

Lσ 2 ∑
i = 1

L

μp
ik∑

j = 1

L

ei (k)Gσ(ej (k)- ei (k))w i (k)T

（37）

式（36）可改写为：

Γ1 - Γ3 =
1

Lσ 2
W (k)TΨ (k)e(k)-

1

Lσ 2
W (k)TΦ(k)e(k)= 0

（38）
其中：

[Φ(k)]ij = μ
p
ikGσ(ej (k)- ei (k)) （39）

Ψ (k)=

diag
ì
í
î

ü
ý
þ

∑
i = 1

L

μp
ikGσ ( )e1 (k)- ei (k) ∑

i = 1

L

μp
ikGσ ( )eL (k)- ei (k)

（40）
式（38）可通过定点迭代法［22］求解：

x̂(k)= g(x̂(k))= (W (k)TΛ(k)W (k)+ λI ) -1(W (k)TΛ(k)D(k))
（41）

其中，正则项 λI 的加入是为了避免矩阵求逆时的数值

问题，并有：

Λ(k)=Ψ (k)-Φ(k)=
é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
úΛx (k) Λyx (k)

Λxy (k) Λy (k)
（42）

其中Λ(k)ÎRL´L，Λx (k)ÎRn´n，Λy (k)ÎRm´m，Λxy (k)ÎRm´n，

Λyx (k)ÎRn ´m，它们分别为：

Λx (k)= (Λ ij (k))
n ´ n

= (Φ ij (k))
n ´ n

- (Ψ ij (k))
n ´ n

(i = 12n；j = 12n)

Λxy (k)= (Λ ij (k))
m ´ n

(Φ ij (k))
m ´ n

- (Ψ ij (k))
m ´ n

(i = n + 1n + 2n +m；j = 12n)

Λyx (k)= (Λ ij (k))
n ´m

= (Φ ij (k))
n ´m

- (Ψ ij (k))
n ´m

(i = 12n；j = n + 1n + 2n +m)

Λy (k)= (Λ ij (k))
m ´m

= (Φ ij (k))
m ´m

- (Ψ ij (k))
m ´m

(i = n + 1n + 2n +m；j = n + 1n + 2n +m)

   （43）
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联合式（25）、式（26）、式（42）可得：

(W (k)TΛ(k)W (k)) = é
ëS -1

P (k | k - 1)
T
Λx +H T S -1

R (k)TΛxy
ù
û

´S -1
P (k | k - 1)

+ é
ëS -1

P (k | k - 1)
T
Λyx +H T S -1

R (k)TΛy
ù
û

´S -1
R (k)H (W (k)TΛ(k)D(k))

= é
ëS -1

P (k | k - 1)
T
Λx +H T S -1

R (k)TΛxy
ù
û

´S -1
P (k | k - 1)x̂(k |k - 1)

+ é
ë

ù
ûS -1

P (k | k - 1)
T
Λyx +H T S -1

R (k)TΛy

´S -1
R (k)y(k)      （44）

则式（41）可重写为：

x̂(k)= (Ω1 +Ω2Ω3 + λI ) -1
´ (Ω1 x̂(k | k - 1)+Ω2 y(k) )

= (Ω1 +Ω2Ω3 + λI ) -1
Ω1 x̂(k | k - 1)

+ (Ω1 +Ω2Ω3 + λI ) -1
Ω2 y(k) （45）

其中：

Ω1 = é
ëS -1

P (k | k - 1)
T
Λx +H T (k)S -1

R (k)TΛxy
ù
û ´ S -1

P (k | k - 1)

Ω2 = é
ëS -1

P (k | k - 1)
T
Λyx +H T (k)S -1

R (k)TΛy
ù
û ´ S -1

R (k)

Ω3 =H (k)

（46）
利用矩阵求逆引理将式（45）转换为：

x̂(k)= x̂(k | k - 1) + K̄(k)(y(k)-Hx̂(k | k - 1)) （47）
其中：

K̄(k)= é
ëP̄(k || k - 1)+H T P̄xy (k k - 1)

ù
û           + ( )P̄yx (k | k - 1)+H T R̄(k) H + λI
-1

           ´ (-P yx (k | k - 1)+H T-R (k) )
P̄(k |

|
|||| k - 1)= S -1

P (k | k - 1)
T
Λx (k)´ S -1

P (k |
|
||||k - 1)

P̄xy (k | k - 1)= S -1
R (k)TΛxy (k)´ S -1

P (k |k - 1)

P̄yx (k |
|
|||| k - 1)= S -1

P (k | k - 1)
T
Λyx (k)´ S -1

R (k)

-
R (k)= S -1

R (k)TΛy (k)S -1
R (k)

（48）
并有后验协方差更新如式（49）：

P(k)=[I - K̄(k)H ]P(k | k - 1)

[́I - K̄(k)H ]T + K̄(k)R(k)K̄(k)T （49）
2. 2. 4　算法总结

算法总结如算法1.

3　实验结果及分析

在下述三个实验中，将会采用平方根误差（Root 
Mean Square Error， RMSE）作为滤波器的性能指数，定

义如下：

RMSE =
1
M ∑

m = 1

M 1
K ∑

k = 1

K

( )xk - x̂k

2
（61）

其中，M表示蒙特卡洛运行次数，K为采样点数 .
3. 1　参数设置

核宽 σ的设置会对 MFEE-UF 的性能产生重大影

响 . 考虑到噪声的复杂性和随机性会对每一维度的

(ej - ei )造成不同的影响，每一维度的核宽也应该是不

算法1　最小模糊误差熵无迹滤波(MFEE-UF)
输入:权重指数p,核宽 σ,定点迭代停止阈值 ε,初始值 x̂(0|0)和P(0|0),
k = 0t = 0.
FOR k = 12 × × ×

根据式(13)和(14)分别计算 x̂(k|k - 1)和Pxx (k|k - 1);根据Cholesky分解

计算Sp (k|k - 1)和Sr (k);根据式(15)~(17)计算 ŷ(k),并根据式(14)、式

(19)~(21)构建线性回归模型 .
  令 x̂(k|k)0 = x̂(k|k - 1)

  DO t = t + 1

  根据下列式子计算 x̂(k|k)t

    x̂(k|k)t = x̂(k | k - 1) + K͂(k)(y(k)-Hx̂(k | k - 1))  (50)

    
K(k)= é

ëP(k || k - 1)+H T (k)´Pxy (k k - 1)

ù
û+ ( )Pyx (k | k - 1) +H T (k)R(k) ´H(k)+ λI
-1

´ (Pyx (k | k - 1)+H T (k)R(k) ) (51)
    P(k |

|
|||| k - 1)= S -1

P (k | k - 1)
T
Λx (k) ´ S -1

P (k | k - 1)    (52)
    Pxy (k | k - 1)= S -1

R (k)T Λ͂xy (k) ´ S -1
P (k | k - 1)     (53)

    Pyx (k |
|
|||| k - 1)= S -1

P (k | k - 1)
T
Λyx (k)S -1

R (k) (54)

     Λ(k)= Ψ͂ (k)-Φ(k)=
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úΛ͂x (k)  Λyx (k)

Λxy (k)  Λy (k)
 (55)

    μ͂ik =
1

∑
j = 1

L

æ

è

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

÷

÷

÷

÷
Gσ( )ej (k)- ei (k)

∑
n = 1

L

Gσ( )ej (k)- en (k)

1
p - 1

    (56)

    e͂i (k)= di (k)-w i (k)x̂(k|k)t - 1    (57)
    UNTIL
     x̂(k|k)t - x̂(k|k)t - 1

 x̂(k|k)t - 1

≤ ε (58)
输出:
  x̂(k|k)= x̂(k|k)t      (59)
  P(k)=[I - K͂(k)H]´P(k | k - 1)[I - K͂(k)H]T + K͂(k)R(k)K͂(k)T  (60)
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同的 . 综上所述，核宽的设置应针对每一维度自适应地

选取合适的大小 . 参考文献［23］对交叉熵的核宽设置

思路，在此基础上针对误差熵作出改进，本文对 MFEE
的核宽设置如下：

σ 2
ij =max((ej - ei )2 2 σ 2 ) （62）

其中，σij是 (ej - ei )的核宽，ei和 ej分别为第 i行误差和第

j行误差，σ是预设核宽 .
3. 2　实验1：单变量非平稳增长模型

实验 1 采用单变量非平稳增长模型（Univariate 
Nonstationary Growth Model， UNGM）进行仿真实验，该

模型通常用于对非线性滤波器性能进行验证，其状态

方程和观测方程如下：

xk = 0.5xk - 1 + 25
xk - 1

1 + x2
k - 1

+ 8cos(0.2(k - 1))+ qk - 1   （63）

yk =
x2

k

20
+ rk （64）

本次实验进行 100次蒙特卡洛运行，每次运行采样

点数K为 500，定点迭代停止阈值 ε设置为 10-6. 实验分

别在脉冲非高斯噪声环境和复杂非高斯噪声环境下进

行，脉冲非高斯噪声环境下的过程噪声和观测噪声设

置如下：
q(k - 1)~0.9N (01)+ 0.1N (040)

     r(k)~0.9N (01)+ 0.1N (0100)
（65）

复杂非高斯噪声环境下的过程噪声和观测噪声设

置如下：
q(k - 1)~0.8N (-11)+ 0.2N (140)

     r(k)~0.8N (-11)+ 0.2N (1100)
（66）

表 1 和表 2 分别对比了两种不同非高斯噪声状况

下的滤波器估计误差，可以看出，在第一种脉冲非高斯

情况下 MCC 系列滤波器和 MEE 系列滤波器表现均优

于 UKF，这是因为 UKF 基于的 MMSE 准则只利用到二

阶信息，而MCC和MEEC均利用到高阶信息，能够更有

效处理非高斯噪声信号；而在第二种复杂非高斯噪声

情况下，MCC 系列滤波器的表现则有所退化，不及

UKF，而 MEEC 系列滤波器依然表现最好，说明误差熵

能够良好应对不同情况的非高斯噪声；并且，在 MEEC
系列滤波器中，MFEE-UF 表现优于 MEEUF，说明模糊

误差熵能够改善普通误差熵存在的问题，进一步提高

估计准确度 . 表中也对比了不同方法所用耗时，可以看

出 MFEE-UF耗时比其它方法明显更长，说明该方法实

时性较差 . 表 3 对比了两种噪声情况下不同核宽设置

对于 MFEE-UF的影响，可以看出核宽大小对于该滤波

器的估计准确度有着关键影响，采用自适应的核宽设

置能大大提高滤波器的准确性 .
3. 3　实验2：纯方位机动目标跟踪

实验 2采用纯方位机动目标跟踪仿真数据对滤波

器性能进行验证，Si 表示观测站的位置，两个观测站 S1

和 S2分别位于（0，5 km，0）和（0，−5 km， 0），目标初始位

于（1 km，6 km，1 km）.
目标运动轨迹分为以下五个阶段：

（1）匀 速 直 线 运 动 . 各 方 向 速 度 分 别 为

Vx = 0.3 km/s、Vy = 0、Vz = 0，运动时间为15 s.
（2）匀 速 直 线 运 动 . 各 方 向 速 度 分 别 为 Vx =

0.3cos60° km/s、Vy = 0.3sin60° km/s、Vz = 0，运 动 时 间

为10 s.
（3）匀速转弯运动 . 转弯半径为R = 9/π km，转弯中

心的坐标为 (x1 + Rcos30°y1 - Rsin30°)，其中 x1 和 y1 为

上一阶段结束时的坐标，每一采样点的转弯角度为 6°，
运动时间为20 s.

（4）匀速转弯运动 . 转弯半径为R = 9/π km，转弯中

心的坐标为 (x2 + Rcos30°y2 + Rsin30°)，其中 x2 和 y2 为

上一阶段结束时的坐标，每一采样点的转弯角度为 6°，
运动时间为20 s.

（5）匀减速直线运动 . 各方向速度分别为 Vx =
0.3 km/s、Vy = 0、Vz = 0，x轴方向加速度为−0.01 km/s2，运
行时间为15 s.

表2　复杂非高斯噪声下的均方根误差、方差及耗时对比

滤波器

UKF
MCUF

MFC-UF
MEEUF

MFEE-UF

RMSE
9.484 0
9.723 8
9.889 5
7.573 0
6.844 7

方差

93.660
526.220
583.573

60.253
45.970

时间/s
0.166
0.185
0.220
0.217
1.443

表3　采用不同核宽设置的MFEE⁃UF均方根误差、方差及耗时对比

噪声

脉冲非高斯噪声

复杂非高斯噪声

滤波器

MFEE-UF(自适应)
MFEE-UF(σ = 3)
MFEE-UF(σ = 2)
MFEE-UF(σ = 1)
MFEE-UF(σ = 0.5)
MFEE-UF(自适应)
MFEE-UF(σ = 3)
MFEE-UF(σ = 2)
MFEE-UF(σ = 1)
MFEE-UF(σ = 0.5)

RMSE
4.881
7.558
7.154
6.763
7.588
6.845
7.740
8.100
8.592
9.139

方差

38.422
45.758
44.093
43.616
45.147
45.970
44.496
45.177
47.564
49.505

时间/s
1.431
1.479
1.467
1.487
1.473
1.443
1.455
1.480
1.424
1.422

表1　脉冲非高斯噪声下的均方根误差、方差及耗时对比

滤波器

UKF
MCUF

MFC-UF
MEEUF

MFEE-UF

RMSE
14.978

7.154
6.684
5.742
4.881

方差

621.701
375.636
171.389

91.634
38.422

时间/s
0.155 9
0.167 0
0.246 7
0.205 7
1.431 0
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采用的跟踪模型如下所示：

xk =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú1 T 0 0
0 1 0 0
0 0 1 T
0 0 0 1

xk - 1 +

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
T            0    

T 2 /2             0    
    0             T 2 /2
    0           T

vk - 1   （67）

yk = h(xk )+ ek （68）
h(xk )= ( )θi

βi

=

æ

è

ç

ç

ç

ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷

÷

÷arctan ( )yk - Siy

xk - Six

arctan ( )zk - Siz

(xk - Six )2 + (yk - Siy )2

（69）

其中，xk = (xk ẋk yk ẏk zk żk )为状态向量，xk、yk、zk 表示

目标 k时刻的位置，ẋk、ẏk、żk分别表示目标在 k时刻在三

个不同维度方向上的速度，过程噪声和观测噪声分别

满足 vk - 1 N (0Q)及 ek  (0R). 本次实验将进行 100 次

蒙特卡洛运行，每次采样点数设置为 K = 80，MCC 系列

和 MEEC 系列的滤波器的定点迭代停止阈值 ε设置为

10-6. 并设置两种基本噪声情况如下式和表4所示：
Q = diag([δq

2 δq
2 ])

R = diag([δr
2 δr

2 ])
（70）

图 1展示的是真实目标轨迹，图 2展示了 5种滤波

器的跟踪轨迹，图 3和图 4分别展现了噪声 1情况下和

噪声 2情况下的不同滤波器的均方根误差对比情况，可

以看出，对于目标位置而言，Y方向上的均方根误差最

大，对总体的位置均方根误差造成较大影响，而对于目

标速度，X方向上的均方根误差最大 .
表 5 和表 6 分别对比了不同噪声情况下不同滤波

器对于目标位置的跟踪和目标速度估计的误差 . 结合

图 3、图 4和表 5可以看出，在不同噪声情况下，对于目

标位置的跟踪而言，MEEC系列的滤波器表现均优于其

它滤波器 . 而从表 6可以看出，MEEC 系列的滤波器在

噪声 1情况下对于速度的状态估计准确性较其它方法

有所下降，但在较大的噪声 2情况中，MFEE-UF对速度

的估计结果准确性最高 .
为了进一步揭示和分析本文提出算法的性能，接

下来的实验分别在固定过程噪声为 δq
2 = 0.01的情况下

变化观测噪声，及固定观测噪声为 δr
2 = 0.01 的情况下

变化过程噪声 . 结合表 7和图 3、图 5可以看出，固定过

程噪声时，随着观测噪声的增大，所有滤波器的误差都

在增大，其中 MEEC 系列滤波器误差增加幅度相对最

小，说明该系列滤波器能够更好应对观测噪声较大的

情况；另外，在观测噪声较小时，MFEE-UF 效果弱于

MEE-UF，而在观测噪声增大后，才表现出更高的估计

精度，说明权值的计算会受误差大小的影响 . 而固定观

测噪声时，从表 8可以看出，随着过程噪声的增大，所有

滤波器的误差都在减小，说明三类滤波器都能有效处

理高度非线性系统；并且MEEC系列滤波器在不同的过

程噪声情况下的估计精度都高于其它两类滤波器，且

误差数值浮动不大，保持稳定，表现出强于其它两类滤

波器的鲁棒性；其中MFEE-UF估计误差一直保持最小，

说明利用模糊隶属度改进MEE权重计算后MFEE的优

越性 .
3. 4　实验3：实测机动目标跟踪

实验 3采用真实的雷达轨迹数据集对本文所提算

法进行验证 . 该数据集包含 40 个航线轨迹数据，飞行

时间为 119 s，采样间隔T = t(k + 1)- t(k)会因轨迹数据的

表4　噪声情况设置

噪声情况

噪声1
噪声2

δq

0.01
0.01

δr

0.001
0.01

0 5 10 15 20 25 30
X/km

6

7

8

9

10

11

12

Y
/k

m

True Trajectory
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图 2　噪声1下的估计轨迹
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变化而浮动，其中 t(k)和 t(k + 1)分别表示第 k次和第 k +
1次的采样时刻，跟踪模型与其它参数设置与实验 2相

同，噪声设置如下：
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图3　噪声1下的RMSE(MFC-UF, MCUF , UKF, MFEE-UF , MEEUF)

表5　不同噪声下的总位置RMSE 单位：km
观测噪声

噪声1
噪声2

UKF
0.281
1.804

MCUF
0.263
1.295

MFC-UF
0.259
1.358

MEEUF
0.066
0.601

MFEE-UF
0.073
0.499

表6　不同噪声下的总速度RMSE 单位：km/s
观测噪声

噪声1
噪声2

UKF
0.281
0.220

MCUF
0.192
0.237

MFC-UF
0.164
0.221

MEEUF
0.164
0.265

MFEE-UF
0.178
0.203

表7　不同观测噪声下的总位置RMSE 单位：km
观测噪声

0.0012

0.0052

0.012

UKF
0.281
0.934
1.804

MCUF
0.263
1.019
1.295

MFC-UF
0.259
0.871
1.358

MEEUF
0.066
0.315
0.601

MFEE-UF
0.073
0.296
0.499

表8　不同过程噪声下的总位置（RMSE) 单位：km
观测噪声

0.0012

0.012

0.052

UKF
1.932
1.804
0.771

MCUF
2.2080
1.295
0.646

MFC-UF
1.715
1.358
0.606

MEEUF
0.611
0.601
0.581

MFEE-UF
0.504
0.499
0.451
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Q = diag([0.012 0.012 ])

R = diag([0.012 0.012 ])
（71）

图 5 展示了目标的真实轨迹，图 6 展示了 UKF、
MEEUF以及MFEE-UF三种滤波器的目标跟踪轨迹，图

7对比了三种滤波器的均方根误差 .

结合表 9可以看出，MFEE-UF能更好地跟踪目标，

总的位置估计误差受Y方向上的估计误差影响较大，其

次是 X 方向上的估计误差 . 总体上 MFEE-UF 表现最

好，估计误差最小，说明 MFEEC 能够改善 MCC 和

MEEC中存在的不足，进一步提高估计性能 .
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图4　噪声2下的RMSE(MFC-UF, MCUF , UKF, MFEE-UF , MEEUF)
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4　结论

本文提出了最小模糊误差熵无迹滤波 . 为改善

MEE 中的权重计算问题，本文通过引入模糊隶属度来

根据不同的误差样本情况自适应地调整权重，由此构

建 MFEEC，并在此基础上推导出 MFEE-UF，在复杂非

高斯噪声信号下的非线性系统表现出良好的估计性

能 . 并采用一种自适应方法去调整核宽，进一步提高本

文所提方法的估计性能 . 然而，在噪声较小的情况下，

权重自适应计算的表现有所退化，影响到算法的估计

效果，在小噪声情况下如何改善权重计算有待解决 . 另

外，本文所提算法耗时较长，实时性较差，如何提高算

法速度也是未来研究目标之一 .
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UKF

0.083 3
MCUF
0.076 7

MFC-UF
0.087 7

MEEUF
0.073 2

MFEE-UF
0.064 8
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