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上海交通大学硕士学位论文 摘 要

摘 要

多目标状态估计是指通过多传感器感知系统获取的观测数据，对动态环境中目

标的运动状态、形态特征及行为模式进行时空关联估计，以方便准确短时预测。随着

无人系统的发展，目标状态估计的可靠性、环境适应性需求不断提升。在工程应用中，

多传感器融合系统常常面临传感器误差累积、传感器测量模型建模困难等核心挑战。

本文针对上述挑战，提出无人系统中基于动态共识的目标级融合与扩展目标级融合

算法框架。全文围绕“理论建模-算法创新-系统验证”的研究路线，其研究内容和创
新工作主要体现在以下三个方面：

首先，基于贝叶斯估计框架下的卡尔曼滤波理论，构建了无人系统多目标状态估

计与基于概率数据关联的多目标跟踪软硬件系统。介绍了在无人系统多目标状态估

计任务工程应用所需要的状态估计滤波理论基础和里程计等相关技术。通过真实道

路场景下的激光雷达实测数据分析，定性验证了传统目标状态估计算法在传感器同

步配准失效时的跟踪误差累积效应，为后续在多传感器目标级融合与主要基于激光

雷达的扩展目标级融合的创新提供了关键的工程依据。

其次，针对多传感器系统时空异步与数据丢失问题，提出基于动态共识信息的目

标级融合方法。建立网络通信拓补模型与异常诊断机制，抑制时延与数据丢失导致的

误差累积。基于李雅普诺夫稳定性理论，证明该算法在给定参数条件下在有限时间内

收敛。并设计灵敏度实验与收敛分析验证该结果。在多场景对比实验中，相较于传统

方法，该方法在动态干扰场景下具有更高的估计精度及系统可靠性，为多传感器系统

的目标级融合提供了新的解决方案与技术支撑。

最后，针对点云数据的轮廓量测特性，提出基于轮廓量测模型的随机矩阵扩展目

标级融合算法。针对车辆等矩形拓展目标，设计并推导了从椭圆扩展目标到矩形扩展

目标的缩放因子。为解决在不良传感器位置情况下的局部轨迹丢失问题，创新性引入

主成分分解校验机制调整目标级轨迹融合路线。结合动态共识理论，提出了多传感器

扩展目标级轨迹融合跟踪系统。消融实验与仿真对比实验结果表明相较于主流算法，

所提方法在各场景下形态中心估计精度显著提升，且多传感器系统的扩展目标融合

轨迹的全局一致性优势明显。

关键词：多目标跟踪，动态共识协议，目标级轨迹融合，扩展目标跟踪，信息融合
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上海交通大学硕士学位论文 Abstract

Abstract

Multi-target state estimation refers to the continuous estimation and prediction of the mo-
tion state and behavioral patterns of targets in dynamic environments through multi-sensor
perception systems. With the increasing demands for reliability and adaptability in envi-
ronments relating to autonomous driving, challenges such as the accumulation of estima-
tion errors and the modeling of sensor measurement models frequently arise in engineering
applications involving multi-target state estimation. A theoretical framework for track and
extended target track fusion system using dynamic consensus has been proposed to address
these challenges. The research follows a diagram of “theoretical modeling – algorithm inno-
vation – system validation” and the research contributions and innovations are reflected in
three main areas:

Based on Kalman filtering theory, a collaborative framework for multi-target state esti-
mation in autonomous systems has been constructed based on Kalman filtering theory. The
fundamental theory on Kalman filtering and related technologies such as odometry and Prob-
ability Data Association has been introduced. Through the analysis of real-world scenarios
acquired from LiDAR, performance bottlenecks of the multi-target state estimation system
under LiDAR sensors have been identified, qualitatively validating the accumulation of track
errors in traditional algorithms when sensor synchronization and registration fail. This pro-
vides an engineering basis for subsequent innovative treatments in multi-sensor track fusion
and extended target tracking based on LiDAR contour measurements.

In response to the issues of asynchrony and data loss in multi-sensors, a track fusion
method based on dynamic consensus has been proposed. A network communication topol-
ogy model and an anomaly diagnosis mechanism have been established to suppress the error
accumulation caused by delays and data losses. Based on Lyapunov stability theory, it has
been proven that the algorithm converges within a finite time under given parameter con-
ditions. Sensitivity experiments and convergence analysis have been designed to validate
this result. In comparative experiments across multiple scenarios, this approach exhibits a
higher estimation precision under dynamic disturbance conditions than traditional methods,
providing a new theoretical framework and technical support for multi-sensor track fusion.
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Abstract 上海交通大学硕士学位论文

In consideration of the contour measurement feature of LiDAR, a random matrix ex-
tended target track fusion algorithm based on contour measurement model has been pro-
posed. A scaling factor from elliptical targets to rectangular targets has been designed and
derived to address the issue of local track loss under poor sensor positioning. An innovative
principal component decomposition verification mechanism has been introduced to adjust the
track fusion pathway. By integrating the dynamic consensus theory, an extended target track
fusion system for multi-sensors has been developed. Ablation experiments and simulation
comparison results indicate that the proposed method significantly improves the accuracy of
extension center estimation across all scenarios compared to mainstream algorithms, while
also showing an advantage in the global consistency of the fused track from multi-sensors.

Key words: Multi-target Tracking, Dynamic Consensus Protocol, Track-to-Track Fusion,
Extended Target Tracking, Information Fusion
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Ỹ𝑘 𝑡𝑘 时刻共识误差向量

e𝑘 𝑡𝑘 时刻扩展状态向量

r𝑘 𝑡𝑘 目标扩展中心极坐标

I 单位矩阵

𝑉 (·) 李雅普诺夫标量函数
(·)′ 转置

exp(·) 指数函数
tr(·) 矩阵的迹

XV





上海交通大学硕士学位论文 第 1章 绪论

第 1章 绪论

1.1 研究背景及意义

上世纪 60 年代以来，美国航天工程迅速发展，目标的状态估计（Target State
Estimation）问题成为国内外研究的焦点。目标状态估计是指利用传感器的量测数据
对检测域内的环境进行感知，通过数据关联和滤波跟踪等处理方法，估计目标的运动

状态和系统状态，并且预测目标未来轨迹与行为。在实际工程应用场景下，为契合后

续数据关联及跟踪滤波算法的实施条件，通常需对复杂多变的环境实施简化与抽象

化建模操作，进而构建起相应的数学模型，搭建完整的目标状态估计，多传感器目标

级轨迹融合系统，该系统也称为现代意义上的目标跟踪（Target Tracking）系统。然
而，现实世界中的目标具有类型繁杂、数量难以确定、机动性强、信号高度密集以及

非线性环境噪声等特征，这无疑给目标状态估计技术与目标跟踪系统的发展与应用

带来了巨大挑战。

回顾目标跟踪系统历经的数十年发展历程，其背景技术的演进主要围绕两个关

键维度进行拓展：一是目标模型的构建与增广；二是传感器的参数优化和配置升级。

从目标模型的维度审视，在传统的信号跟踪任务里，追踪对象主要为信号解析函数的

参数；于航空航天飞行器领域，重点关注的则是二维或三维点目标的状态向量（State
Vector）；而在当前广义的无人系统范畴内，不仅要对目标的状态向量进行精准跟踪，
还需兼顾目标的行为模式（Mode）以及与其他目标间的属性（Feature）关联等多元信
息。在此类复杂且智能化的跟踪任务需求驱动下，为收集这些丰富多样的信息，必然

需要运用更为多元化且规模庞大的传感器阵列，这无疑会导致传感器网络的复杂程

度大幅提升，同时也使得数据的关联操作以及时空同步过程变得更为复杂，进而引入

误差并增加算力负担。在这种目标模型与传感器数据双重复杂化趋势的交织影响下，

信息融合技术应运而生。作为一种将多个传感器所采集的数据进行有机集成，并从

中提取出精确、有效信息，以供无人系统的其他控制模块高效使用的关键技术手段，

信息融合技术已成为当今解决目标跟踪难题的核心思维与重要途径。

在目标跟踪背景技术伴随目标模型复杂化和传感器体量持续增长的态势下，对

现实世界中目标呈现出种类纷繁、数量未明、机动性显著、信号高度密集以及环境噪

声呈非线性等复杂特征，亟待解决如下关键问题：

1. 传感器的时钟、空间同步与配准问题：由于传感器本身的复杂性，传感器的数

1
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学模型之间存在同构和异构关系，且数据在时空维度上受到外界环境的干扰存

在不一致性，这就要求在目标跟踪任务中针对传感器的时钟、空间同步采取针

对性措施，以确保数据的准确性和一致性，为后续的跟踪问题提供可靠基础。

2. 算法的实时性与精度平衡问题：由于多传感器感知系统的数据量大，目标跟踪
的计算成本会指数级增加，但若降低计算精度，又会导致难以满足跟踪任务。

3. 数学模型的构建问题：基于数学模型的目标跟踪算法通常难以精准解析现实世
界中目标的运动模型与传感器的观测模型。一旦模型与实际情况不匹配，将会

不可避免地导致跟踪性能的下降，因此，构建高度拟合实际的数学模型是提升

目标跟踪效果的关键环节。

4. 目标种类多样性问题：环境中的目标往往有多种形态，且每种形态还包含不同
特征，例如在无人机跟踪鸟类与跟踪其他无人机时，目标跟踪系统不仅需要精

准掌握环境中各类目标的模型与特征，甚至还需洞悉目标的形态特征（即扩展

目标模型），这就使得系统不得不实时维护目标动态信息，进而导致算力需求

大幅增加。

本文主要借助信息融合的思想，着手在传感器的时钟、空间同步与配准和多样化

目标数学模型构建这两个关键问题下展开探究。接下来对目标跟踪中的目标状态估

计与目标级轨迹融合的发展现状与相关技术进行详细综述。

1.2 目标状态估计技术研究现状

目标状态估计的本质是利用传感器对监测区域内的目标和环境进行感知，根据

获得的含噪声量测数据开展目标点迹/航迹数据关联和跟踪滤波处理，对目标的数量、
状态以及运动变化进行估计，并在一段时间内跟踪和预测移动目标的运动轨迹。当下

目标状态估计已经被广泛应用于海空预警、安防监控、自动驾驶和移动机器人等领

域，对国防军事和民生科技都具有重要的应用价值[1]。使用贝叶斯经典理论和卡尔曼

滤波（Kalman Filter）理论的目标跟踪问题，学术界已展开深入研究，并在国内外催
生出一系列关键的理论指导著作。诸如由 Yaakov Bar-Shalom团队整理出版的理论典
籍《Tracking and data fusion: A handbook of algorithms[2]》和《Multitarget-Multisensor
Tracking: Principles and Techniques[3]》，算法指导工具书《Estimation with applications
to tracking and navigation: theory algorithms and software[4]》，还有国内潘全教授团队的

《多源信息融合理论及应用[5]》、赵琳教授团队的《非线性系统滤波理论[6]》等。
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1.2.1 目标状态估计滤波器研究现状

目标状态估计问题的经典解法是使用卡尔曼滤波及其改进算法。卡尔曼滤波将

维纳滤波进行推广，成为了在线性系统下的系统状态的估计器[7]。随着时间和相关理

论的发展，人们逐渐认识到世界的本质是非线性的，大部分线性模型仅是对实际模

型的近似，卡尔曼滤波是线性高斯问题下的最优解决方法，意味着它并不能直接用

于解决实际应用中的非线性问题。所以人们对非线性环境下的目标状态估计问题探

索出了多种道路，一种是非线性延拓的卡尔曼滤波，最典型的就是扩展卡尔曼滤波

EKF（Extended Kalman Filter[8]），使用非线性函数的一阶 Taylor展开将非线性函数近
似为线性函数，来求解状态的协方差矩阵，后来也有使用采样的无迹卡尔曼滤波UKF
（Unscented Kalman Filter[9]）算法和容积卡尔曼滤波 CKF（Cubature Kalman Filter[10]）

算法。第二种是直接使用蒙特卡洛来拟合系统状态的后验概率，即粒子滤波（Particle
Filter[11]）。第三种是使用多模态分配多个卡尔曼滤波的权重进行拟合复杂环境下的系

统状态，这种动态变化的卡尔曼滤波算法最典型的也是应用最广泛的就是交互多模

型（Interactive Multiple Model, IMM[12]）算法，它能够把复杂的非线性动力学系统拆

分成 CV+CA、CV+CA+CT等组合动力模型[13]，也是目前多雷达目标状态估计中最适

用的基准算法。在 2014年以后，由于硬件算力的大幅度提升，研究者得以使用更加
复杂的动态卡尔曼滤波算法，如能够自适应调整滤波器参数的动态自适应容积卡尔

曼滤波算法[14]，使用隐式马尔科夫链感知不确定性的不确定性感知卡尔曼滤波等[15]。

也有借助深度神经网络的特征提取能力进行预测的协同滤波器（Collaborative Filter）
,其中有 CFNet[16]，KalmanNet[17]等。虽然卡尔曼滤波迄今已 60余载，但其仍是目标
状态估计问题的核心解决方案。

1.2.2 扩展目标状态估计研究现状

在第1.2.1节的介绍中，目标跟踪问题通常假设目标是点目标。在点目标状态估计
情况下，目标在一个时刻最多产生一个量测点，忽略目标的形态等扩展特征，如目标

的大小、形状和朝向等。随着传感器分辨率的提高，目标可能占据传感器的一大块感

受野，故传感器会给出对同一目标的多个量测点。如果仍然使用点目标模型，会导致

传感器丢失大量信息，破坏跟踪的准确性。由此，同时考虑目标运动状态和目标形态

学特征的扩展目标状态估计收到学术界的广泛关注。

扩展目标的数学建模主要分为两种类型，第一种是星凸（Star Convex）模型。如
Baum等人使用随机超曲面模型对星凸形扩展目标进行建模[18]，描述目标的轮廓，并
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使用非线性卡尔曼滤波或粒子滤波估计目标的状态[19]。进一步的，Akbari等人利用
高斯过程模型[20]，添加缩放因子对两个维度进行建模，进而能够在形态学乘性噪声

的扩展目标状态估计算法取得更精确的建模。第二种是随机矩阵（Random Matrix）模
型，其模型在 2008年由 Koch首次提出[21]，能够将扩展目标建模成椭圆状态，建立

了同时跟踪目标的运动和扩展状态的随机矩阵扩展目标跟踪算法。该算法把扩展状

态用正定的随机矩阵描述，并假设其服从逆威沙特（Inserse-Wishart, IW）分布通过
非线性滤波器进行估计。考虑到真实世界的噪声模型，Feldmann等人提出一种改进
算法[22]，定义了一个调节参数来描述观测噪声对扩展目标的扩展状态的影响。更进

一步的，Lan等人直接引入一个参数矩阵来修正扩展状态，描述目标在运动过程中的
大小变化和旋转特性。近几年来，随着传感器网络的发展和芯片算力的提升，将运

动状态和扩展状态分布式进行跟踪的算法得到了长足的发展，如 Li等人提出的基于
随机矩阵模型的分布式扩展目标状态估计 DRM（Distributed Random Matrix Extended
Target Tracking）算法[23]。该算法使用 KLA（Kullback-Leibler Average）平均来融合来
自邻居节点（视为点目标）的数据，进而得到扩展状态的解。蒋婉月团队根据星凸模

型和乘性噪声模型提出了一种分布式扩展目标状态估计算法[24]，该算法通过每次迭

代更新邻居节点的中间估计值，且并行使用聚类和组合策略来估计目标的扩展状态，

在分布式环境下取得了比较高的计算效率和适应性。然而，该算法只考虑了单一运动

状态，难以描述目标处于高机动时的运动状态，这会弱化对扩展状态的估计。

从扩展目标状态估计的另一个角度看，激光雷达与 4D毫米波雷达传感器的发展
使得扩展目标的点云轮廓特征与传统雷达不同。这种差异会导致目标点云不再符合

基于传统雷达设计的系统模型。研究者通常将这种具有轮廓特征的传感器量测称为

轮廓量测（Contour Measurement）。在探索基于轮廓量测的扩展目标状态估计算法时，
研究者可以方便地将椭圆量测的参数引入到矩形量测中，因为它们在状态空间的参

数维度相同。早期的相关算法思路是利用期望最大化优化方法和随机聚类方法来学

习和估计扩展目标的长度、宽度和方向[25]，并将学习到的条件高斯混合模型应用于跟

踪模块进行估计。例如，夏宇轩博士及其团队提出了一种分层截断高斯量测模型[26]，

使模型更加符合现实世界的量测。通常，这种学习方法需要大量数据来习得目标的

量测模型。另一种方案是对随机矩阵方法生成的扩展目标中心进行调整，生成多个

虚拟量测（Virtual Measurement Model，VMM）[27]，然后与设定的模型进行比较。这

样不仅能跟踪扩展目标，还便于对目标进行分类。在最近的研究中，Hoher及其团队
将二维 VMM扩展到三维场景[28]，并引入 Chamfer距离进一步区分不同目标的点云
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形态，从而获得了更佳的跟踪结果。然而，以上学习方法和生成式方法的主要局限在

于数据量以及量测的准确性和完整性。激光雷达通常只能探测到目标的两个反射面，

这种现象被称为 L-Shape现象。为了应对 L-Shape现象，Zhao及其团队通过检测移
动车辆的角点来估计车辆的扩展目标形态[29]，并基于多权重 Rao-Blackwellized粒子
滤波构建了整个扩展目标跟踪算法。Zhang团队将 L-Shape拟合建模为优化问题[30]，

分别设计了距离、角度和缩放三类指标来寻找最优解。Yang和 Bar-shalom采用顺序
统计量[31]，利用激光雷达的扫描信息从目标点云中估计每个矩形边界的质心，进而

得到整个扩展目标。上述方法均针对激光雷达的轮廓量测特性进行处理，但其未考虑

到在真实场景下由于传感器自身摆放位置和角度、时空同步状况等影响下对扩展目

标状态估计的影响。

1.3 无线传感器网络技术研究现状

无线传感器网络（Wireless Sensor Network）作为将无线通信技术和传感器系统集
成化而产生的新数据处理模式[32]，其典型架构是在网络通畅的环境下部署大量传感

器，每个传感器可以进行独立观测并且通过网络节点和路由器自由地传播信息，从而

使系统获取到不同位置的量测数据展开精细分析工作。追溯无线传感器网络的概念

起源，1994年，S.S. Lyengar在对传感器交互结构的研究中首次提出该理念[33]，随后在

1998年被美国国防部列为重要课题。由此无线传感器网络正式成为在军事上的重要
研究领域，并设立了自然科学基金去支持无线传感器网络的相关理论研究[34]。同样，

在欧洲和日本的相关研究计划也提上日程，比如欧盟的 EYES计划和日本 SEWING
系统等[35]。此后，无线传感器领域从军用逐渐转向民用，在农业[36]，医疗保健[37]，智

能交通[38]等多个领域实现了深入发展。

对于无线传感器网络而言，本项研究主要使用无线传感器网络的基本结构进行系

统建模。传感器之间的通信基本可以分为两个基本类型：第一类叫做互补跟踪（Com-
plementary Tracking），意思是所有的传感器都共享一个感受野（Field of View），这样
会使得所有的传感器的量测都能反映出一个目标的同一时刻下的状态。第二类叫做

接力跟踪（Relay Tracking），该模式是指传感器的感受野不存在交集，即每个传感器
的量测反应的是不同目标，或者是同一目标在不同时刻下的状态[39]。这两个基本类

型对应着不同的轨迹融合机制。但是往往在现实无人系统的跟踪任务中，传感器网络

通常处于这两种状态的混合模式，即会随着环境变化而变化，最典型的例子就是车辆

行驶在障碍物较多的路段，此时传感器的感受野时而重叠时而不重叠，导致跟踪任务
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的复杂性显著增加。

1.4 轨迹融合相关技术研究现状

在当代目标跟踪应用中，往往需要借助信息融合结合多传感器感知系统的信息，

生成融合轨迹，这个过程叫轨迹融合（Track Fusion[40]）。轨迹融合主要呈现两种形态：

目标级信息融合（Target Level Fusion）和观测层信息融合（Point Level Fusion[41]）。这

两种模式①都利用各种传感器的互补信息来弥补单个传感器的不足，进而产生具有更

高估计精度和或更丰富信息模式的融合轨迹[43]。其中，观测层融合方法需要将所有

局部传感器产生的状态观测传输到融合中心，形成集中目标轨迹[44]。相比之下，目

标级融合方法仅对来自分布式局部传感器产生的状态估计进行处理，这在很大程度

上降低了通信需求。不仅如此，每个本地跟踪器可以保持其自身的系统架构。在众多

自主无人系统中，由于传感器感受野、系统带宽限制和简单的系统架构，目标级融合

方法与分布式传感器网络相配合更受青睐[45]。本文的主要研究内容是以目标级轨迹

融合为基本框架，研究新目标模型和新轨迹融合算法在该框架下的性能和应用前景。

在早期目标级轨迹融合的研究中，由于主要聚焦于航天飞行器，因此也被称作航

迹融合，航迹跟踪任务主要分为两个步骤，首先是传感器接收到数据之后，要将量测

关联到已经记录或者新生成的航迹中，这一步叫航迹关联（Track-to-Track Association）。
在完成航迹关联之后，系统将对多个传感器对同一目标的量测和预测进行信息融合，

以生成更精确的轨迹，该步骤叫航迹-航迹融合（Track-to-Track Fusion[41]）。这两个问

题前者在多传感器感知系统下更为复杂，目前已成为多传感器目标级轨迹融合的主

要难点。接下来将从轨迹数据关联问题与目标级融合问题详细阐述国内外研究现状。

1.4.1 目标级轨迹数据关联研究现状

航迹关联问题在数学上可以表述为多维指派问题，如果维数超过 3，即传感器数
量超过 3时，此问题可归为 NP-Hard问题[46]。在该问题中，如果我们能确定某一时

刻传感器的量测属于某个目标，那么系统就能使用卡尔曼滤波或者交互多模型去得

到更好的轨迹估计。从航迹关联的发展来看，首先是根据单帧方法的最近邻（Nearest
Neighbor）方法和全局最近邻GNN（Global Nearest Neighbor）方法，这种方法使用欧式
距离（Euclidean Distance）度量来比较新量测和历史轨迹的差，并跟设定的阈值进行比
较来判断是否属于同一个目标，最近邻指的是系统总是优先分配与新测量最近的那

① 目标级信息融合又称点迹信息融合（航空应用）和后融合（车载智驾应用）；观测层信息融合又称航迹信息
融合（航空应用）或前融合（车载智驾应用）[42]。
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个轨迹，这样能够保证局部的最优性，但是往往会存在轨迹丢失，非全局最优的缺点。

在这个办法的启发下，基于概率度量的关联算法，使用概率密度函数去衡量数据之间

的距离的方法称为联合概率密度关联算法（Joint Probabilistic Data Association[47]），这

种办法通过计算每个量测到不同航迹的联合概率密度来进行度量，能够方便地和卡

尔曼滤波结合使用。多帧方法是指用传感器在一段时间内的多个量测，以此来衡量这

些量测是否属于同一个目标，其中最成功的算法就是多假设跟踪（Multiple Hypothesis
Tracking）算法[48]。该算法把每个量测属于不同目标的可能性做树形假设并计算其概

率，再通过聚类（Clustering），组合（Combining），剪枝（Pruning）等操作后留下
的一组被认可的假设。这类办法往往需要与单帧方法 GNN 或 JPDA 相结合，因而
会产生非常大的计算量，但是由于其能够适用与异构传感器或者多类别的目标状态

估计算法比如 IMM，其改进算法也常用于无人系统的目标状态估计算法中[49]。另外

也有基于统计学随机有限集（Random Finite Set）思想来监控数据关联过程中目标的
生成和消亡，在Mahler提出引入到数据关联问题中来以后[50]，诞生了概率假设密度

（Probability Hypothesis Density）等算法[51]，但是由于其基于矩近似和泊松伯努利假

设，会在不满足假设条件时性能大幅恶化[52]。

1.4.2 目标级轨迹融合研究现状

目标级轨迹融合问题源远流长，其关键要点是衡量轨迹之间的不确定性（Uncer-
tainty），其中，协方差交叉算法（Covariance Intersection）作为最经典且至今仍在广
泛应用的算法[8]，通过取交集确定不确定性椭圆来补偿和统一目标相关联的量测之间

的不确定性。同样，使用信息矩阵代替协方差矩阵的改进算法协方差信息交叉矩阵滤

波（Covariance Intersection Information Filter）算法能提供在多传感器目标级轨迹融合
情境下更精确的结果[53]。在 2013年，把协方差矩阵进行正交分解的分裂协方差交叉
滤波器（Split Covariance Intersection Filter, SCIF）被提出[54]，这种办法将协方差矩阵

进行正交分解，划分成独立和相关两个子阵，能够在无人系统，尤其是契合车辆运动

模型的目标级轨迹融合领域中有效提高应用效果。

然而对于多传感器感知系统跟踪高机动的目标（比如行人，车辆等）传统的基于

协方差交叉的目标级轨迹融合办法可能面临重大困难。这些困难主要体现在：

• 高机动目标可能导致局部轨迹模型不匹配，从而导致融合轨迹的可信度大打折
扣。

• 局部传感器不同步现象会导致轨迹不完整，丢失或中断问题，从而不能顺利进
行目标级轨迹融合。
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• 每个传感器可能随时处于互补跟踪和接力跟踪两个模式中，进而可能导致与其
他传感器的协方差矩阵没有交集，给目标级轨迹融合带来困难。

不同于基于协方差交叉的方法，本文拟引入信号处理中处理动态共识问题作为

目标级轨迹融合的潜在解决方案。一般来说，动态共识协议旨在使局部信号与全局

信号一致[55]。在无线传感器网络领域中，2006年 Freeman团队提出了一个为动态共
识协议量身定制的无线传感器网络模型，该模型是动态共识协议在无线传感器网络

领域的首次应用[56]。但困难是，对于大多数动态共识协议而言，不连续的导数常常

会破坏迭代过程的收敛性和稳定性。使用高阶动态共识策略可以缓解这些不连续性，

但代价是增加了通信需求[57]。在无线传感器网络系统中，一种鲁棒的动态一致性方

法是高阶鲁棒动态一致性协议（Robust Exact Dynamic Consensus of High Order）被提
出[58]，它处理的是系统观测器参数动态变化的优化模型，使其能够有效应对局部传

感器的异步、数据丢失问题。尽管协方差交叉方法在多传感器目标级轨迹融合中有着

显著进展，动态共识协议在信号处理领域展现了潜力，但上述方法在航迹融合上仍存

在高通信需求，无法处理局部传感器数据丢失从而影响整个目标级轨迹融合过程。

1.4.2.1 小结

综上所述，随着研究的深入，目标状态估计算法已由早期的单估计滤波器算法演

变到多传感器目标级轨迹融合算法；从点目标状态估计发展到基于不同异构传感器

的扩展目标状态估计算法。目标状态估计算法已经从以卡尔曼滤波为基本框架的滤

波模型，演变到与位置里程计、无线传感器网络、甚至神经网络等领域交叉的多传感

器目标跟踪系统，不断提高在无人系统真实应用场景中预测目标位置与行为的能力。

若能将多传感器目标级轨迹融合技术与激光雷达的测量特性相结合，目标跟踪系统

的精确性、鲁棒性将进一步提升。

1.5 本文的主要贡献与结构安排

根据上述对目标状态估计问题与目标级轨迹融合技术的概述，目前目标状态估

计滤波器、目标级轨迹融合、传感器网络技术已经建立了一定的理论框架，为本文的

后续研究提供了重要的理论基础。由于当代激光雷达传感器的广泛应用，要求目标跟

踪系统能够揭示多传感器感知系统之间的观测规律，即探究激光雷达的测量特性进

而提升跟踪预测的精准性、鲁棒性与实时性。本文在该背景下应运而生，主要的研究

成果与贡献如图1.1所示，各章的结构安排如下：
第一章主要阐述了多目标状态估计问题的研究背景与研究意义，详述了多目标
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目标跟踪理论与数据采集

总结与展望

研究背景与研究现状

引
入
共
识
信
息
 
  
轨
迹
融
合

基于共识信息的轨迹融合 基于轮廓量测的扩展目标跟踪

跟踪滤波器技术研究现状 无线传感器网络研究现状

目标运动
模型

单滤波跟踪
算法

扩展卡尔曼滤波

多传感器

传感器时延与轨迹丢失

基于共识信息的轨迹融合算法T2TF-DC

T2TF-DC算法的收敛性证明

激光雷达

轮廓量测模型
随机矩阵模型

引入扩展目标缩放因子

基于激光雷达轮廓量测的

扩展目标跟踪

扩展目标跟踪研究现状轨迹融合研究现状

目标
里程计

无人系统
数据采集硬件搭建

无迹卡尔曼滤波

算例仿真和对比分析

多目标

多传感器轨迹融合

传
感
器
网
络

引入多源传感器

引入轮廓量测合格性检测机制

进行多源信息融合

算例仿真和对比分析

无
人
系
统
中
基
于
动
态
共
识
信
息
的
目
标
级
融
合
及
扩
展

目
标
级
融
合
算
法
研
究

无
人
系
统
中
基
于
动
态
共
识
信
息
的
目
标
级
融
合
及
扩
展

目
标
级
融
合
算
法
研
究

真实数
据实验

扩展目标

难题

图 1.1 全文的内容安排
Figure 1.1 Thesis outline

状态估计基本问题的框架与发展历史，并详细针对本文主要研究的目标级轨迹融合

问题、扩展目标状态估计问题进行国内外研究综述。同时对本文研究中涉及到了跨领

域的无线传感器网络进行简要概述与补充。

第二章主要介绍了目标状态估计的基本理论体系框架，并构建了现代的多目标

跟踪系统处理软硬件体系。具体的，构建了目标的运动数学模型，介绍了基于卡尔曼

滤波及其改进方法的单目标状态估计滤波理论。为将目标理论应用到实际的无人系

统，本章设计了目标跟踪数据集采集系统的软硬件，提出了无人系统多目标跟踪系统

的处理流程。并通过实验分析了将单目标状态估计算法应用于真实数据上的客观困

难，为后续研究提供了工程锚点与思路。

第三章基于信息融合思想实现目标级轨迹融合。围绕多传感器由于异步、失准

9
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情况弱化跟踪性能的问题，跳出传统根据协方差交叉的目标级轨迹融合框架，建立

了基于动态共识信息的目标级轨迹融合算法（T2TF-DC）。详细而言，建立了多传感
器的网络架构，引入动态共识机制将传感器的目标估计分解成共识信息与共识误差，

并通过迭代优化方法使其分别收敛。本章不仅利用李雅普诺夫稳定性判据证明了所

提出方法能够在给定参数条件下收敛，还设计了目标级轨迹融合对比实验与灵敏度

实验分析 T2TF-DC的性能。
第四章围绕激光雷达的测量特性，开展了针对轮廓量测的扩展目标级轨迹融合

算法改进。介绍了基于随机矩阵方法的轮廓量测扩展目标状态估计算法，并建立了多

传感器信息融合框架。针对实验中由于传感器位置不佳而导致轮廓量测退化现象，本

章提出引入轮廓量测合格性校验的扩展目标融合跟踪系统（ContourRM-T2TF-DC）。
最后通过对比试验、消融实验与灵敏度实验分析该系统的性能与轮廓量测合格性校

验模块对目标跟踪性能的影响。

第五章总结了本文的主要工作，并对后续的研究内容进行了展望。

10
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第 2章 目标状态估计理论与多目标跟踪系统的工程应用

2.1 引言

本章将着重介绍基于卡尔曼滤波和贝叶斯分析的目标状态估计理论，并在现实

世界中设计并搭建目标跟踪数据采集与处理系统。详细而言，本章将介绍卡尔曼滤波

在目标跟踪领域的基本应用，及其改进算法扩展卡尔曼滤波与无迹卡尔曼滤波。本章

还将提出一种基于概率密度数据关联与无迹卡尔曼滤波结合的多目标状态估计系统

流程。本章设计并搭建现实世界目标跟踪数据采集与处理系统，旨在建立真实世界数

据集，分析在目标跟踪系统的实际应用上的难点问题，以供接下来的章节重点探讨。

2.2 目标状态估计理论

本小节主要介绍目标状态估计滤波器的状态空间模型和基于卡尔曼滤波及其改

进算法的目标状态估计理论，旨在为后续的真实世界目标状态估计任务的处理、多传

感器扩展目标级轨迹融合任务奠定坚实的理论基础。

2.2.1 系统动态模型

在目标状态估计研究领域，系统通常表达为在笛卡尔坐标系下的状态空间表达

式。系统的运动模型（也叫动态模型）随着目标的运动特点而基本分为三种模型：近匀

速模型（Nearly Constant Velocity，NCV）、近匀加速模型（Nearly Constant Acceleration，
NCA）和近匀转弯模型（Nearly Constant Turn，NCT）。

2.2.1.1 近匀速模型（NCV）

若目标在笛卡尔坐标系中保持恒定的速度运动，过程噪声用于补偿速度的微小

变化。该模型适用于巡航的飞行器与匀速行驶的无人系统等场景。

令状态变量为 x𝑘 = [𝑥, 𝑦, ¤𝑥, ¤𝑦]′，则离散时间的状态空间转移表达式可表示为：
x𝑘+1 = FNCVx𝑘 + 𝚪𝑘w𝑘 (2-1)

其中 𝚪𝑘 为过程噪声演化矩阵，状态转移矩阵 FNCV为：

FNCV =


1 0 𝑇 0
0 1 0 𝑇
0 0 1 0
0 0 0 1

 (2-2)
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令 w𝑘
𝚫
= [𝑤𝑥 , 𝑤𝑦]，可按目标的匀速运动模型导出，{

𝑥𝑘+1 = ¤𝑥𝑘𝑇 + 𝑥𝑘
𝑦𝑘+1 = ¤𝑦𝑘𝑇 + 𝑦𝑘

(2-3)

按此模型，噪声对目标坐标与速度的影响均来自于加速度，可得目标噪声演化矩阵

𝚪𝑘：

𝚪𝑘 =


0.5𝑇2 0

0 0.5𝑇2

𝑇 0
0 𝑇

 (2-4)

代入式 (2-1)可得 
𝑥𝑘+1
𝑦𝑘+1
¤𝑥𝑘+1
¤𝑦𝑘+1

 =

1 0 𝑇 0
0 1 0 𝑇
0 0 1 0
0 0 0 1



𝑥𝑘
𝑦𝑘
¤𝑥𝑘
¤𝑦𝑘

 +

0.5𝑇2 0

0 0.5𝑇2

𝑇 0
0 𝑇


[
𝑤𝑥

𝑤𝑦

]
(2-5)

过程噪声协方差矩阵 QNCV通常通过 QNCV = 𝚪𝑘Q𝑐𝚪′𝑘 得到，其中 Q𝑐
𝚫
= 𝜎2

𝑎I2为连续过

程噪声强度矩阵，由此噪声协方差矩阵为：

QNCV = 𝜎2
𝑎


𝑇4

4 0 𝑇3

2 0
0 𝑇4

4 0 𝑇3

2
𝑇3

2 0 𝑇2 0
0 𝑇3

2 0 𝑇2


. (2-6)

2.2.1.2 近匀加速模型（NCA）

若目标的运动过程中加速度几乎保持不变（假设目标的加速度保持近似恒定），该

运动模型适用于在加速或减速截断的无人系统。令状态向量为 x = [𝑥, 𝑦, ¤𝑥, ¤𝑦, ¥𝑥, ¥𝑦]′，
类似的，根据物理运动模型： 

𝑥𝑘+1 = 𝑥𝑘 + ¤𝑥𝑘𝑇 +
1
2
¥𝑥𝑇2

𝑦𝑘+1 = 𝑦𝑘 + ¤𝑦𝑘𝑇 +
1
2
¥𝑦𝑇2

(2-7)

得到目标的状态转移方程 x𝑘+1 = FNCAx𝑘+1 + 𝚪𝑘w𝑘，目标的转移矩阵 FNCA：

FNCA =



1 0 𝑇 0 1
2𝑇

2 0
0 1 0 𝑇 0 1

2𝑇
2

0 0 1 0 𝑇 0
0 0 0 1 0 𝑇
0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 1


(2-8)
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在此模型下，过程噪声的来源仍建模为加速度噪声，即 Q𝑐 保持不变，过程演化噪声

矩阵为：

𝚪𝑘 =



1
2𝑇

2 0
0 1

2𝑇
2

𝑇 0
0 𝑇
1 0
0 1


(2-9)

将式 (2-8)-2-9代入式 (2-7)得到

𝑥𝑘+1
𝑦𝑘+1
¤𝑥𝑘+1
¤𝑦𝑘+1
¥𝑥𝑘+1
¥𝑦𝑘+1


=



1 0 𝑇 0 1
2𝑇

2 0
0 1 0 𝑇 0 1

2𝑇
2

0 0 1 0 𝑇 0
0 0 0 1 0 𝑇
0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 1





𝑥𝑘
𝑦𝑘
¤𝑥𝑘
¤𝑦𝑘
¥𝑥𝑘
¥𝑦𝑘


+



1
2𝑇

2 0
0 1

2𝑇
2

𝑇 0
0 𝑇
1 0
0 1


[
𝑤𝑥

𝑤𝑦

]
. (2-10)

其中过程噪声协方差矩阵为

QNCA = 𝜎2
𝑎



1
4𝑇

4 0 1
2𝑇

3 0 1
2𝑇

2 0
0 1

4𝑇
4 0 1

2𝑇
3 0 1

2𝑇
2

1
2𝑇

3 0 𝑇2 0 𝑇 0
0 1

2𝑇
3 0 𝑇2 0 𝑇

1
2𝑇

2 0 𝑇 0 1 0
0 1

2𝑇
2 0 𝑇 0 1


(2-11)

2.2.1.3 近匀转弯模型（NCT）

若目标做匀角速度的运动，即运动过程只改变目标运动的方向，而切向速度保

持恒定。该场景广泛应用于飞行器、船舶等具有惯性转弯特征的无人系统中。定义状

态向量为 x = [𝑥, 𝑦, ¤𝑥, ¤𝑦, 𝜔]′，其中 𝜔为转弯角速度。在该场景下，状态空间表达式

x𝑘+1 = fNCTx𝑘 + 𝚪𝑘w𝑘 的状态转移矩阵呈非线性，

fNCT(x𝑘+1) =


𝑥𝑘 + sin(𝜔𝑘𝑇 )

𝜔𝑘
¤𝑥𝑘 − 1−cos(𝜔𝑘𝑇 )

𝜔𝑘
¤𝑦𝑘

𝑦𝑘 + 1−cos(𝜔𝑘𝑇 )
𝜔𝑘

¤𝑥𝑘 + sin(𝜔𝑘𝑇 )
𝜔𝑘

¤𝑦𝑘
¤𝑥𝑘 cos(𝜔𝑘𝑇) − ¤𝑦𝑘 sin(𝜔𝑘𝑇)
¤𝑥𝑘 sin(𝜔𝑘𝑇) + ¤𝑦𝑘 cos(𝜔𝑘𝑇)

𝜔𝑘


(2-12)

其中演化矩阵 𝚪𝑘 为：

𝚪𝑘 =



1
2𝑇

2 cos𝜔𝑘𝑇 − 1
2𝑇

2 sin𝜔𝑘𝑇
1
2𝑇

2 sin𝜔𝑘𝑇
1
2𝑇

2 cos𝜔𝑘𝑇
𝑇 cos𝜔𝑘𝑇 −𝑇 sin𝜔𝑘𝑇
𝑇 sin𝜔𝑘𝑇 𝑇 cos𝜔𝑘𝑇

0 1


(2-13)
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综合式 (2-12)-2-13可得，
𝑥𝑘+1
𝑦𝑘+1
¤𝑥𝑘+1
¤𝑦𝑘+1
𝜔𝑘+1


=


𝑥𝑘 + sin(𝜔𝑘𝑇 )

𝜔𝑘
¤𝑥𝑘 − 1−cos(𝜔𝑘𝑇 )

𝜔𝑘
¤𝑦𝑘

𝑦𝑘 + 1−cos(𝜔𝑘𝑇 )
𝜔𝑘

¤𝑥𝑘 + sin(𝜔𝑘𝑇 )
𝜔𝑘

¤𝑦𝑘
¤𝑥𝑘 cos(𝜔𝑘𝑇) − ¤𝑦𝑘 sin(𝜔𝑘𝑇)
¤𝑥𝑘 sin(𝜔𝑘𝑇) + ¤𝑦𝑘 cos(𝜔𝑘𝑇)

𝜔𝑘


+



1
2𝑇

2 cos𝜔𝑘𝑇 −1
2𝑇

2 sin𝜔𝑘𝑇
1
2𝑇

2 sin𝜔𝑘𝑇
1
2𝑇

2 cos𝜔𝑘𝑇
𝑇 cos𝜔𝑘𝑇 −𝑇 sin𝜔𝑘𝑇
𝑇 sin𝜔𝑘𝑇 𝑇 cos𝜔𝑘𝑇

0 1


[
𝑤𝑥

𝑤𝑦

]
(2-14)

关于过程噪声协方差，通常情况下认为目标的位置于速度状态的误差来源于加速度，

而转角速度误差来源于前者独立，即

QNCT =

[
Q𝑎 0
0 𝜎2

𝜔𝑇

]
, (2-15)

由 NCV模型可知，Q𝑎 可由 QNCV于 NCT模型引入的旋转矩阵 𝑅得到，即

Q𝑎 = 𝜎2
𝑎

[ 1
4𝑇

4 1
2𝑇

3

1
2𝑇

3 𝑇2

]
⊗ 𝑅 (2-16)

𝑅
𝚫
=

[
cos𝜔𝑇 − sin𝜔𝑇
sin𝜔𝑇 cos𝜔𝑇

]
. (2-17)

其中 ⊗表示 Kronecker积，角速度连续过程噪声强度 𝜎𝜔 于 𝜎𝑎 相互独立。

2.2.2 线性卡尔曼滤波器

卡尔曼滤波关注线性离散高斯白噪声系统的状态估计器，建立在隐式马尔科夫

模型（Hidden Markov Model）上，其马尔可夫过程整体可分为“估计”和“更新”两
个步骤。假设一个离散线性的动态模型带有一个加性的高频白噪声，系统的状态转移

方程为：

x𝑘+1 = F𝑘x𝑘 +G𝑘u𝑘 + w𝑘 (2-18)
z𝑘 = H𝑘x𝑘 + v𝑘 (2-19)

其中 u𝑘 定义为已知的控制输入，在目标跟踪场景中，通常没有人为的控制输入，故

在目标跟踪任务中卡尔曼滤波的控制输入项可忽略。过程噪声w𝑘的协方差矩阵为Q，
测量噪声 v𝑘 的协方差矩阵为 R，过程噪声与测量噪声相互独立。F,H,Q,R会随着时
间的变化而变化，故在卡尔曼滤波过程中，系统的状态和噪声都是变化的。为了表示

的方便，定义Z𝑘
𝚫
= {z𝑖, 𝑖 ≤ 𝑘}表示在 k时刻的量测集合，定义 x̃𝑘+1 |𝑘

𝚫
= x𝑘+1 − x̂𝑘+1 |𝑘 代

表在 k时刻对 k+1时刻的状态估计误差（State Prediction Error）。由此，得到整个估

14



上海交通大学硕士学位论文 第 2章 目标状态估计理论与多目标跟踪系统的工程应用

计更新过程的 5个重要公式：

x̂𝑘+1 |𝑘 = F𝑘x𝑘 |𝑘 (2-20)
x̂𝑘+1 |𝑘+1 = x̂𝑘+1 |𝑘 +W𝑘+1(z𝑘 −H𝑘+1x̂𝑘+1 |𝑘) (2-21)

W𝑘+1 = P𝑘+1 |𝑘H′𝑘+1S−1
𝑘+1 (2-22)

S𝑘+1 = H𝑘+1P𝑘+1 |𝑘H′𝑘+1 + R𝑘+1 (2-23)
P𝑘+1 |𝑘 = F𝑘P𝑘 |𝑘F′𝑘 +Q𝑘 (2-24)

其中，x̂𝑘+1 |𝑘 为估计 k+1时刻的状态变量；P𝑘+1 |𝑘 为状态估计的方差；W𝑘+1为卡尔曼

增益W𝑘+1；S𝑘+1 为测量估计的协方差矩阵 S𝑘+1。至此，式 (2-20)-(2-24)称为卡尔曼
滤波的 5道关键估计更新公式。关于卡尔曼滤波的卡尔曼增益，从广义含义上看，与
系统状态估计的方差成正比，也与系统量测的估计成反比。若卡尔曼增益W𝑘+1在迭

代过程中变大，代表系统状态的估计变得不准确，系统量测的估计变得准确；反之亦

然。从信号处理的概念上来看，一个较大的卡尔曼增益代表系统对量测的相应速度变

快，导致在频域空间内展现更宽的滤波带宽。

2.2.3 扩展卡尔曼滤波（EKF）

在真实世界目标的运动特征常常呈非线性，故在非线性卡尔曼滤波领域，最经典

的就是将非线性状态转移函数进行泰勒展开成一阶子式，将非线性滤波问题转化为

线性的卡尔曼滤波，这种方法称为扩展卡尔曼滤波。由于该系统将泰勒展开的高阶次

项舍去，因而扩展卡尔曼滤波器是一种次优滤波器。在非线性滤波领域，目标状态和

量测系统的状态空间表达式可为：

x𝑘+1 = f𝑘 (x𝑘 , u𝑘 ,w𝑘) (2-25)
z𝑘 = h𝑘 (x𝑘 , v𝑘). (2-26)

同卡尔曼滤波，在目标跟踪领域内其系统的控制输入 u𝑘可以忽略不计。由此，将

非线性状态转移函数 f𝑘 对系统状态估计 x̂𝑘 |𝑘 展开成泰勒级数：

x𝑘+1 ≈ f𝑘 (x̂𝑘 |𝑘 ,w𝑘) +
𝜕f

𝜕x̂𝑘 |𝑘
(x𝑘 − x̂𝑘 |𝑘) +

𝜕f
𝜕w𝑘

w𝑘 (2-27)

15
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其中，偏导数 𝜕f
𝜕x̂𝑘 |𝑘
展开为：

𝜕f
𝜕x̂𝑘 |𝑘

=
𝜕f (x𝑘 ,w𝑘)

𝜕x𝑘

(2-28)

=



𝜕 𝑓 1
𝑘

𝜕𝑥1
𝑘

𝜕 𝑓 1
𝑘

𝜕𝑥2
𝑘

· · · 𝜕 𝑓 1
𝑘

𝜕𝑥𝑛
𝑘

𝜕 𝑓 2
𝑘

𝜕𝑥1
𝑘

𝜕 𝑓 2
𝑘

𝜕𝑥2
𝑘

· · · 𝜕 𝑓 2
𝑘

𝜕𝑥𝑛
𝑘

...
...

...
𝜕 𝑓 𝑛𝑘
𝜕𝑥1

𝑘

𝜕 𝑓 𝑛𝑘
𝜕𝑥2

𝑘

· · · 𝜕 𝑓 𝑛𝑘
𝜕𝑥𝑛

𝑘

 x𝑘=x̂𝑘+1|𝑘
w𝑘=0

(2-29)

𝜕f
𝜕w𝑘

=
𝜕f (x𝑘 ,w𝑘)

𝜕w𝑘

(2-30)

=



𝜕 𝑓 1
𝑘

𝜕𝑤1
𝑘

𝜕 𝑓 1
𝑘

𝜕𝑤2
𝑘

· · · 𝜕 𝑓 1
𝑘

𝜕𝑤𝑛
𝑘

𝜕 𝑓 2
𝑘

𝜕𝑤1
𝑘

𝜕 𝑓 2
𝑘

𝜕𝑤2
𝑘

· · · 𝜕 𝑓 2
𝑘

𝜕𝑤𝑛
𝑘

...
...

...
𝜕 𝑓 𝑛𝑘
𝜕𝑤1

𝑘

𝜕 𝑓 𝑛𝑘
𝜕𝑤2

𝑘

· · · 𝜕 𝑓 𝑛𝑘
𝜕𝑤𝑛

𝑘

 x𝑘=x̂𝑘+1|𝑘
w𝑘=0

(2-31)

其中，定义 f𝑘 , x𝑘 ,w𝑘 由行向量组成，

f𝑘
𝚫
= [ 𝑓 1

𝑘 , 𝑓 1
𝑘 , · · · , 𝑓 𝑛𝑘 ]′ (2-32)

x𝑘
𝚫
= [𝑥1

𝑘 , 𝑥
1
𝑘 , · · · , 𝑥𝑛𝑘]′ (2-33)

w𝑘
𝚫
= [𝑤1

𝑘 , 𝑤
1
𝑘 , · · · , 𝑤𝑛

𝑘]′ (2-34)

为表达的方便，整理式 (2-29)-2-31，定义

𝚽𝑘+1 |𝑘
𝚫
=

𝜕f
𝜕x̂𝑘 |𝑘

, 𝚪𝑘+1 |𝑘
𝚫
=

𝜕f
𝜕w𝑘

, U𝑘
𝚫
= f𝑘 (x̂𝑘 |𝑘 ,w𝑘) −

𝜕f
𝜕x̂𝑘 |𝑘

x̂𝑘 |𝑘 (2-35)

于是非线性系统的状态转移函数经过一阶泰勒展开后导出：

x𝑘+1 ≈ 𝚽𝑘+1 |𝑘x𝑘 + U𝑘 + 𝚪𝑘+1 |𝑘w𝑘 (2-36)

类似的，我们得到系统状态观测函数的泰勒展开式：

z𝑘 ≈ h𝑘 (x̂𝑘+1 |𝑘) +
𝜕h

𝜕x̂𝑘+1 |𝑘
(x𝑘 − x̂𝑘+1 |𝑘) +

𝜕h
𝜕v𝑘

v𝑘 (2-37)
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其中，

𝜕h
𝜕x̂𝑘+1 |𝑘

=



𝜕ℎ1
𝑘

𝜕𝑥1
𝑘

𝜕ℎ1
𝑘

𝜕𝑥2
𝑘

· · · 𝜕ℎ1
𝑘

𝜕𝑥𝑛
𝑘

𝜕ℎ2
𝑘

𝜕𝑥1
𝑘

𝜕ℎ2
𝑘

𝜕𝑥2
𝑘

· · · 𝜕ℎ2
𝑘

𝜕𝑥𝑛
𝑘

...
...

...
𝜕ℎ𝑛

𝑘

𝜕𝑥1
𝑘

𝜕ℎ𝑛
𝑘

𝜕𝑥2
𝑘

· · · 𝜕ℎ𝑛
𝑘

𝜕𝑥𝑛
𝑘

 x𝑘=x̂𝑘+1|𝑘
v𝑘=0

(2-38)

𝜕h
𝜕v𝑘

=



𝜕ℎ1
𝑘

𝜕𝑣1
𝑘

𝜕ℎ1
𝑘

𝜕𝑣2
𝑘

· · · 𝜕ℎ1
𝑘

𝜕𝑣𝑛
𝑘

𝜕ℎ2
𝑘

𝜕𝑣1
𝑘

𝜕ℎ2
𝑘

𝜕𝑣2
𝑘

· · · 𝜕ℎ2
𝑘

𝜕𝑣𝑛
𝑘

...
...

...
𝜕ℎ𝑛

𝑘

𝜕𝑣1
𝑘

𝜕ℎ𝑛
𝑘

𝜕𝑣2
𝑘

· · · 𝜕ℎ𝑛
𝑘

𝜕𝑣𝑛
𝑘

 x𝑘=x̂𝑘+1|𝑘
v𝑘=0

(2-39)

令线性化后的观测函数和噪声矩阵：

H𝑘
𝚫
=

𝜕h
𝜕x̂𝑘+1 |𝑘

, y𝑘+1 |𝑘
𝚫
= h𝑘 (x̂𝑘+1 |𝑘) −

𝜕h
𝜕x̂𝑘+1 |𝑘

x̂𝑘+1 |𝑘 , 𝚲𝑘
𝚫
=

𝜕h
𝜕v𝑘

(2-40)

导出非线性系统观测函数一阶泰勒线性化之后的量测方程为：

z𝑘 = H𝑘x𝑘 + 𝚲𝑘v𝑘 . (2-41)

综合式 (2-36)和式 (2-41)，代入卡尔曼滤波的 5个滤波估计与更新公式式 (2-20)、
式 (2-21)、式 (2-22)、式 (2-23)和式 (2-24)中，得到：

x̂𝑘+1 |𝑘 = 𝚽𝑘+1 |𝑘 x̂𝑘 |𝑘 + U𝑘 (2-42)
ẑ𝑘+1 |𝑘 = H𝑘+1x̂𝑘+1 |𝑘 + y𝑘+1 |𝑘 (2-43)
P𝑘+1 |𝑘 = 𝚽𝑘+1 |𝑘P𝑘 |𝑘𝚽

′
𝑘+1 |𝑘 + 𝚪𝑘+1 |𝑘Q𝑘𝚪

′
𝑘+1 |𝑘 (2-44)

W𝑘+1 = P𝑘+1 |𝑘H′𝑘+1(H𝑘+1P𝑘+1 |𝑘H′𝑘+1 + 𝚲𝑘R𝑘+1𝚲
′
𝑘)−1 (2-45)

x̂𝑘+1 |𝑘+1 = x̂𝑘+1 |𝑘 +W𝑘+1(z𝑘+1 − ẑ𝑘+1 |𝑘) (2-46)
P𝑘+1 |𝑘+1 = (I −W𝑘+1H𝑘+1)P𝑘+1 |𝑘 (2-47)

(2-48)

在此扩展卡尔曼滤波过程中，由于一阶泰勒展开舍弃了系统的高阶信息，导致目标的

运动呈现高动态，即系统状态估计误差 x̃𝑘+1 |𝑘
𝚫
= x𝑘 − x̂𝑘 |𝑘 较小时，滤波跟踪结果才较

为准确。

2.2.4 无迹卡尔曼滤波（UKF）

由第2.2.3节中可知，EKF滤波器舍弃了系统的高阶状态信息，当目标呈现高度
非线性时，滤波跟踪效果将大大弱化。因此需要在计及计算复杂度和跟踪精度的情况
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下尽可能保留系统状态的高阶信息，Julier等人通过确定性采样策略提出了无迹卡尔
曼滤波，通过无迹变换对状态转移函数和系统量测函数进行采样拟合，并通过卡尔曼

滤波范式进行估计更新。

无迹变换拥有诸多变换策略，如对称采样、单形采样和比例采样等，UKF需要根
据数据的特点针对性选用采样策略。由于篇幅限制，本小节只讲述运用最广泛的对称

采样无迹变换策略，其余的变换方法可参见[6]。对一个非线性函数 f (x)，首先需要根
据采样策略计算采样点 𝝃𝑖, 𝑖 ∈ {1, 2, · · · , 𝐿}，并计算采样点对应的权重 𝑤𝑖。接着将通

过采样得到的 Sigma点通过非线性函数得到非线性函数采样传播值 𝜸𝑖 = f (𝝃𝑖)，由此，
将传播值集合代替真实的系统状态向量，得到采样估计的系统状态向量的统计特性：

x ≈
𝐿∑
𝑖=0

𝑤𝑖𝜸𝑖 (2-49)

P ≈
𝐿∑
𝑖=0

𝐿∑
𝑖=0

𝑤𝑖 (𝜸𝑖 − x) (𝜸𝑖 − x)′. (2-50)

关于对称采样策略，令 𝐿 = 2𝑛，n代表系统状态向量维数，故 Sigma点的个数为
2𝑛 + 1，采样点的计算方法如下：

𝝃0 = x

𝝃𝑖 = x + (
√
(𝑛 + 𝜅)P𝑥)𝑖

𝝃𝑖+𝑛 = x − (
√
(𝑛 + 𝜅)P𝑥)𝑖

(2-51)

权重的计算方法为：

𝑤𝑖 =

{
𝜅/(𝑛 + 𝜅) 𝑖 = 0

1/[2(𝑛 + 𝜅)] 𝑖 ≠ 0
(2-52)

其中 𝜅为比例系数，用来调节 Sigma点和 x的距离；(
√
(𝑛 + 𝜅)P𝑥)𝑖表示

√
(𝑛 + 𝜅)P𝑥 矩

阵的第 𝑖行。在对称采样中，除了采样中心外，其余的采样点的权重均相同，由此基

于对称采样的采样 Sigma点都是在状态空间中呈中心对称。在完成无迹变换后，考
虑非线性伴有加性高斯白噪声的系统，如式 (2-25)，由 x̂𝑘 |𝑘 与 P𝑘 |𝑘 计算 Sigma点得到
𝝃𝑖,𝑘 , 𝑖 ∈ {1, 2, · · · , 𝐿}，通过非线性状态转移函数得到传播值 𝜸𝑖,𝑘+1 |𝑘，进而导出系统状
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态估计与状态估计误差协方差，

𝜸𝑖,𝑘+1 |𝑘 = f𝑘 (𝝃𝑖,𝑘) + q𝑘 (2-53)

x̂𝑘+1 |𝑘 =
𝐿∑
𝑖=0

𝑤𝑖𝜸𝑖,𝑘+1 |𝑘 =
𝐿∑
𝑖=0

𝑤𝑖f𝑘 (𝝃𝑖,𝑘) + q𝑘 (2-54)

P𝑘+1 |𝑘 =
𝐿∑
𝑖=0

𝑤𝑖 (𝜸𝑖,𝑘+1 |𝑘 − x̂𝑘+1 |𝑘)(𝜸𝑖,𝑘+1 |𝑘 − x̂𝑘+1 |𝑘)′ +Q𝑘 (2-55)

其中 q𝑘 为系统过程噪声强度。利用采样得到的 Sigma点通过系统量测方程进行传播，
得到 𝜒

𝑖,𝑘+1 |𝑘，并按照卡尔曼滤波更新公式范式进行更新，可导出 UKF的测量估计与
测量估计误差协方差：代入卡尔曼滤波公式中得到更新公式：

x̂𝑘+1 |𝑘+1 = x̂𝑘+1 |𝑘 +W𝑘+1(z𝑘+1 − ẑ𝑘+1 |𝑘) (2-56)
W𝑘+1 = P𝑘+1 |𝑘S−1

𝑘+1 |𝑘 (2-57)
P𝑘+1 |𝑘+1 = P𝑘+1 |𝑘 −W𝑘+1S𝑘+1 |𝑘W′

𝑘+1. (2-58)

2.3 KISS-ICP里程计算法

在本小节中将介绍 KISS-ICP激光雷达里程计算法[59]，激光雷达里程计是无人系

统中定位、建图与跟踪领域的核心算法，里程计算法的核心是通过两个扫描帧之间的

点云配准，从而推算出两个扫描帧之间的相对位置，进而计算出行驶轨迹。

对于激光雷达里程计问题，其输入是由激光雷达扫描帧组成的点云集合 P =

{p𝑖 |p𝑖 ∈ R3}，输出是该时刻对应的无人系统全局位姿 T𝑡 ∈ SE(3)，其中：

SE(3) 𝚫
=

{[
𝑅 t
0′ 1

]
∈ R4×4

}
(2-59)

表示三维空间内的欧几里得群，来紧凑描述三维空间内的刚体位姿，包含正交旋转矩

阵 𝑅 与平移向量 t。在接下来介绍的 KISS-ICP算法中，激光雷达里程计问题的处理
方法将分成 4个部分进行，分别是运动去畸变，点云降采样，自适应参数调整，ICP
点云配准。

2.3.1 运动去畸变

由于本章介绍的激光里程计要求足够精简，仅借助激光雷达信息实现位姿估计，

故没有使用无人系统中通常使用基于 IMU传感器的点云去畸变算法。KISS-ICP使用
NCV 模型来估计当前帧的位姿，通过上两时刻的位姿 T𝑘−1 = (𝑅𝑘−1, t𝑘−1) 和 T𝑘−2 =
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(𝑅𝑘−2, t𝑘−2)，计算当前时刻的位姿估计：

T̂𝑘−1 =

[
𝑅′𝑘−2𝑅𝑘−1 𝑅′𝑘−2(t𝑘−1 − t𝑘−2)

0 1

]
(2-60)

根据 SE(3)计算 NCV模型中的速度 𝑣𝑘 与角速度 𝜔𝑘 为

𝑣𝑘 =
𝑅′𝑘−2(t𝑘−1 − t𝑘−2)

𝑡𝑘
(2-61)

𝜔𝑘 =
lg(𝑅′𝑘−2𝑅𝑘−1)

𝑡𝑘
(2-62)

其中 𝑡𝑘代表激光雷达的扫描间隔，由于激光雷达的扫描帧率通常为 10Hz或 20Hz，故
在帧之间的加速与减速基本可以忽略不计，并且若在帧内的速度产生变化，会与最终

通过点云配准得到的估计位姿产生误差，这可以通过后续第2.3.3节中的自适应参数
调整，故采用 NCV模型进行位姿估计是合理的。对于激光雷达单帧点云 P中的每个
点 p𝑖，其在 𝑘 时刻相对于当前帧第一个点的相对时间记为 𝑠𝑖 ∈ [0, 𝑡𝑘]。基于相对时间
和计算出的恒定速度，调整单帧内每个点云的位置与当前帧的第一个点相同，得到去

畸变后的点云帧 P̂

p̂𝑖 = exp(𝑠𝑖𝜔𝑘)pi + 𝑠𝑖𝑣𝑘 . (2-63)

2.3.2 点云降采样

由于现代无人系统中使用的激光雷达普遍点云数量较为密集，不利于里程计系

统对单帧点云进行检索遍历与储存，故通常需要采用将采样策略来对点云的存储进

行优化，提升后续里程计算法的收敛速度与鲁棒性。本小节直接将运动去畸变后的单

帧 P∗拆分成 𝑙 × 𝑙 × 𝑙 的体素网格。
在实际处理过程中，为了保证 ICP算法收敛的快速性与全局地图更新的完整性，

本降采样策略将使用双重降采样思路。首先通过修改体素尺寸为 𝛼𝑙, 𝛼 ∈ (0, 1] 来生
成中间点云帧 P̂merge 用于后续的全局地图更新。在第2.3.4节介绍的 ICP点云配准时，
由于较低分辨率的点云能够更快收敛，因此可将体素尺寸进一步降采样，降采样参数

调整为 𝛽𝑙, 𝛽 ∈ (1, 2] 得到 P̂∗ 此时体素内仅保留一个数据点，该数据点应该选取自
离体素中心最近的原始点的坐标。

2.3.3 基于自适应参数调整的局部地图生成

在生成局部地图时，KISS-ICP采用帧到地图的策略，即将降采样后的点云帧 P̂与
历史的局部地图对齐，计算增量位姿 𝚫Ticp。点云帧的存储方式是通过体素块建立哈希
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表，形成三维的体素网格，即在获得位姿估计T𝑘后，将新扫描到的数据 {T𝑘p𝑖 |p𝑖 ∈ P̂∗}
融入历史体素网格中。

然而在 ICP算法中，采用最近邻方法搜索点云之间的对应关系，关联当前局部点
云与历史点云。最近邻方法需要设定固定距离阈值 𝜏 来剔除外点，然而在 KISS-ICP
中，由于没有外参关系与 IMU传感器的信息，固定的阈值会导致整个里程计在不同
环境不同传感器设置下不够鲁棒，故需要设计一个自适应调整的阈值来进行动态 ICP
匹配方法。首先需要定义当前点云帧与历史点云之间的位姿偏差 𝚫T：

𝛿(𝚫T) 𝚫
= 𝛿rot(𝚫𝑅) + 𝛿trans(𝚫T) (2-64)

其中位姿偏差的旋转分量与平移分量分别定义为：

𝛿rot(𝚫𝑅)
𝚫
= 2𝑟max sin(1

2
arccos( tr(𝚫𝑅) − 1

2
)) (2-65)

𝛿trans(𝚫T) 𝚫
= ‖𝚫t‖2. (2-66)

由此，统计每次位姿估计后的位姿偏差，建立高斯分布模型

𝜎𝑘 =

√
1
M𝑘

∑
𝑖∈M𝑘

𝛿(𝚫T𝑖)2 (2-67)

其中M𝑘
𝚫
= {𝑖 |𝑖 < 𝑘 ∩ 𝛿(𝚫T𝑖 > 𝛿min)} 筛选出显著的运动偏差时刻。最终阈值设定为

3 − 𝜎，即 𝜏𝑘 = 3𝜎𝑘。该机制通过自适应不同运动场景的数据关联需求，避免了人为

引入 ICP阈值超参数。

2.3.4 ICP点云配准

KISS-ICP的点云配准采用传统的点到点匹配的 ICP算法，其核心优势在于无需
依赖数据特征（激光雷达内外参等），从而有效提升系统对不同激光雷达的适应性。

在算法2.1中，详述了 ICP点云配准的具体步骤，首先将降采样后的点云 P̂∗从激光雷
达坐标系转换至全局坐标系，生成待配准的点云 S。后在每次 ICP迭代中，通过在
第2.3.3节中介绍的自适应参数调整的最近邻搜索，得到将待配准的点云与局部地图
配对的点云对，记为 C(𝜏𝑘)。在每次迭代中更新配准误差：

𝚫T 𝑗 = argmin
T

∑
(s,p) ∈C(𝜏𝑘 )

𝜌(‖Ts − p‖2) (2-68)

其中 𝜌为 Geman-McClure核函数，定义为：

𝜌(𝑒) 𝚫
=

𝑒2/2
𝜎𝑘/3 + 𝑒2 (2-69)
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ICP优化迭代过程将持续直到配准误差满足最优指标 𝛾 = 0.0001。最后累积到的修正

量更新最终在时刻 k下的位姿估计：

T𝑘 = 𝚫TICPT𝑘−1T̂𝑘 (2-70)

其中 𝚫TICP
𝚫
=
∏

𝑗 𝚫T 𝑗。至此，一帧点云的里程计处理结束，KISS-ICP将结果通过消
息队列发送至指定端口。

算法 2.1 KISS-ICP点云配准
Data: P̂∗，𝜏𝑘，T𝑘−1，T̂𝑘，局部地图 Q

𝚫
= {q𝑖 |q𝑖 ∈ R3}

Result: 更新的全局地图点集 s𝑖，全局位姿 T𝑘

1 将局部点云转换到全局坐标系：S = {s𝑖 = T𝑘−1T̂𝑘p|p ∈ P̂∗};
2 while ‖𝚫T𝑘 ‖ < 𝛾 do
3 待配准的点云对 C(𝜏𝑘) ← NearestNeighbor(Q,S, 𝜏𝑘);
4 𝚫T← argmin

T

∑
(s,p) ∈C(𝜏𝑘 ) 𝜌(‖Ts − p‖2);

5 更新待配准的点云：s𝑖 ← 𝚫Ts𝑖 |s𝑖 ∈ S;
6 end
7 获得全局位姿：T𝑘 ← 𝚫TICPT𝑘−1T̂𝑘

2.4 基于无迹卡尔曼滤波与概率数据关联的多目标跟踪系统
2.4.1 概率密度数据关联滤波器（PDAF）

概率密度数据关联滤波器最初由 Bar-Shalom在 2009年提出[60]，其在工程实践中

常常与卡尔曼滤波相结合管理多目标的点集。

2.4.1.1 验证测量集

在卡尔曼滤波更新步骤前，PDAF需要维护验证测量集 Z𝑙
𝑘

𝚫
= {z𝑚𝑘 }

𝑁𝑙

𝑚=1，其中 𝑁𝑙为

当前的目标的点集数量。无论是何种数据关联算法，都需要构建门函数对测量集进行

聚类得到目标点集。令验证门为测量空间内的区域V𝑘，其范围被设定为大概率包含

当前对轨迹对应的真实测量值。一般而言，验证们的几何结构为椭圆，定义为：

V𝑘 (𝜓𝐺) =
{
z𝑘 | (z𝑘 − ẑ′𝑘+1 |𝑘)S−1

𝑘 (z𝑘 − ẑ′𝑘+1 |𝑘)′ ≤ 𝜓𝐺

}
, (2-71)

该区域以估计测量值 ẑ𝑘 为中心，对应的卡尔曼滤波新息协方差矩阵为 S𝑘+1 |𝑘。验证门

内所有点的平方马氏距离需小于或等于门限阈值 𝜓𝐺。验证区域 V𝑘 的体积计算方法
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如下：

V𝑘 = V𝑈 (𝑞) =


𝜋

𝑞
2

( 𝑞2 )
, 𝑞为偶数

2𝑞+1( 𝑞+12 )!𝜋
𝑞−1

2

(𝑞 + 1)! , 𝑞为奇数

(2-72)

其中 𝑞 为测量空间的维度。由此，落在验证门椭圆内的测量集才会进行卡尔曼滤波

的更新步骤，记这些点集构成验证测量集 Z𝑙
𝑘。

2.4.1.2 PDAF更新机制

PDAF通过加权的方式利用验证测量集 Z𝑙
𝑘 进行状态更新。权重由测量与目标的

关联概率密度 𝑝(𝜃𝑚𝑘 |Z𝑙
𝑘) 确定，其中 𝜃𝑚𝑘 代表测量值 z𝑚𝑘 ∈ Z𝑙

𝑘 是源自目标的唯一观测

值，其余的均为杂波；𝜃0
𝑘 代表验证测量集中没有对目标的测量值。在推导 PDAF的

时候，假设卡尔曼滤波算法已经初始化且验证门内只存在同一目标的测量，其余的测

量为杂波。针对杂波的处理，需要建立扩散先验杂波模型。该模型利用轨迹验证门内

的测量数量估计杂波密度，假设任意数量的杂波具有相同的概率。基于此，关联概率

𝑝(𝜃𝑚𝑘 |Z𝑙
𝑘)的表达式为：

𝑝(𝜃𝑚𝑘 |Z𝑙
𝑘) =


E𝑚

𝑏 +∑𝑁𝑙

𝑖=1 E𝑖

, 𝑚 ∈ {1, · · · , 𝑁𝑙}

𝑏

𝑏 +∑𝑁𝑙

𝑖=1 E𝑖

, 𝑚 = 0
(2-73)

其中：

E𝑚
𝚫
= exp(−1

2
v′𝑚,𝑘S−1

𝑘+1 |𝑘v𝑚,𝑘) (2-74)

𝑏
𝚫
= ( 2𝜋

𝜓𝐺

)
𝑞
2
𝑁𝑙 (1 − 𝑃𝐷𝑃𝐺)

V𝑈 (𝑞)𝑃𝐷

(2-75)

其中 𝜓𝐺，V𝑈 (𝑞) 由式 (2-71)和式 (2-72)确定。𝑃𝐷 为提前设定的检测概率参数，𝑃𝐺

为预设的门概率，由 𝑃𝐺
𝚫
= 𝑝(z𝑘 ∈ V𝑘 (𝜓𝐺))和 𝑞自由度的逆卡方分布函数确定。在关

联概率计算完成后，PDAF将执行加权状态更新，以供后续的卡尔曼滤波操作。

x̂𝑘+1 |𝑘+1 = x̂𝑘+1 |𝑘 +W𝑘v𝑘+1 (2-76)

= x̂𝑘+1 |𝑘 +W𝑘

𝑁𝑙∑
𝑚=1

𝑝(𝜃𝑚𝑘 |Z𝑙
𝑘) (z𝑚𝑘 − ẑ𝑘+1 |𝑘). (2-77)
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2.4.2 算法流程

在本章中，基于概率密度数据关联滤波器将与无迹卡尔曼滤波相结合，提出 PDA-
UKF框架建立多目标跟踪系统。具体的流程如算法2.2所示。
算法 2.2 PDA-UKF多目标跟踪系统

Data: Z𝑘，x𝑘 |𝑘，P𝑘 |𝑘，𝑃𝐺，𝑃𝐷，𝑞，𝜅
Result: x𝑘+1 |𝑘+1，P𝑘+1 |𝑘+1

1 无迹变换后的状态估计：x̂𝑘+1 |𝑘，P𝑘+1 |𝑘，ẑ𝑘+1 |𝑘，𝛾𝑘+1 |𝑘 ←式 (2-53)-(2-55);
2 计算门限概率与门限椭圆：𝜓𝐺，V𝑘 (𝑞) ←式 (2-71)-(2-72);
3 计算关联概率：𝑝(𝜃𝑚𝑘 |Z𝑙

𝑘) ←式 (2-73)-(2-75);
4 无迹卡尔曼滤波计算新息与卡尔曼增益：v𝑘+1，W𝑘+1，S𝑘+1 |𝑘 ←式 (2-56)-(2-58);
5 更新状态估计：x̂𝑘+1 |𝑘 ←式 (2-77);

基于算法2.2的内容，在工程实践层面还需要添加目标生成与消亡的机制，其工
程实践算法流程图如图2.1所示。系统依靠 ROS系统的信息交互，通过降采样-目标生
成-目标状态估计三个主要过程实现动态目标与静态障碍物的跟踪，最后通过消亡机
制维护目标集。系统首先从 ROS消息中得到点云数据，根据在第2.3节中介绍的点云
降采样机制生成不同目标与杂波的测量集 Z𝑘。

从ROS得到k时刻的点云

点云降采样得到

按照算法2.2更新PDA-UKF

是

否

kZ

,m kz 是否在历史目标     中？, 1m kz

初始化新的目标进入目标集

1 min ?k̂v v

发布动态目标状态消息至ROS

发布静态障碍物状态消息至ROS
是

否

启动目标消亡流程

删除该目标点集

max ?idx F目标未更新的帧数

是

遍历k时刻测量集

遍历目标集合

图 2.1 多目标跟踪系统流程图
Figure 2.1 Flowchart of multi-target tracking system

随后遍历整个测量集，通过马氏距离阈值判断当前目标集是否存在于历史目标

集中，若没有则初始化该目标。然后将目标集根据算法2.2进行更新得到新的估计值，
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若估计值的速度大于预设的速度阈值，则会判定为动态目标输出至 ROS消息队列中。
在遍历完成后，会启动消亡机制，检测历史目标集中超过 𝐹max帧没有更新的目标，将

其在目标集中删去，维护整个目标集避免数据累积。

2.5 无人系统数据采集设备

为了使用真实世界的汽车轨迹测试各算法的优缺点，本小节将介绍进行数据采

集的软硬件设备和数据处理方法。

2.5.1 数据采集硬件

本章节使用的数据来自于实验室参与研发设计的数据采集车，该数据采集车主

要由两大部分组成，第一部分是车辆的三电底盘系统及自行设计的多传感器模块。

在车辆的三电底盘拥有成熟的 ECU等控制器，同时外挂有一台搭载 ROS系统的
无人驾驶控制上位机。此上位机与 ECU控制器通过 CAN信号线相连，能够实时发送
控制信号进而实现自动驾驶功能。三电底盘可满足数据采集车的各类日常工作，其行

驶速度范围为 0~40km/h。底盘内置的电池可为车辆提供近 5小时的连续行驶时间。

表 2.1 数据采集平台的传感器配置
Table 2.1 Sensor settings of data collection platform

传感器 探测距离 视场角 个数 属性
毫米波雷达 300m 120◦ 8 4D毫米波雷达
激光雷达 400m 120◦ 3 固态激光雷达
摄像头（广角） 100m（广角） 120◦（广角） 4 4K分辨率广角
摄像头（远距） 150m（远距） 60◦（远距） 4 4K分辨率远距

为采集高精度的多传感器感知系统数据，满足从跟踪滤波算法到端到端自动驾

驶算法在不同数据量级的需求，数据采集车搭载一系列较为先进的新一代传感器设

备。具体有 8台毫米波雷达、3台激光雷达、8台摄像头和高精GPS模块，各传感器的
参数配置详细可见表2.1。图2.2展示了承载这个庞大传感器组的支架系统。如图2.2所
示，激光雷达位于支架的顶层，由于其采用的是与传统机械转动式雷达不同的固态

激光雷达，本采集系统使用 3台固态激光雷达的点云拼接成一个完整的点云。在自
制支架的底部，本数据采集车配置了一台同样搭载 ROS系统的高性能数据采集主机
用于数据落盘与管理，该数据采集主机具备 12个千兆以太网口以及 PCI-E图像采集
卡。各项传感器的数据传输接口由以太网口和 PCI-E进入数据采集主机，数据采集主
机的功能目前仅用于大规模采集与存储数据，搭载企业级的固态硬盘阵列，能够以
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10GB/s的带宽采集 1小时以上的数据。

图 2.2 数据采集系统概况
Figure 2.2 Overview of data collection system

2.5.1.1 数据采集软件系统

本章使用的数据均来自上文介绍的无人系统数据采集车，在软件实现上，本采集

车采用数据采集主机数据罗盘 +上位机运动控制的模式，其具体实现模式如图2.3所
示。在实际的数据采集过程中，本章提出了一种初步硬同步的完整数据采集流程，保

证所获取的多传感器感知系统数据集能够满足多目标跟踪任务的基本需求。在数据

采集流程初始化时，系统首先选取激光雷达作为基准坐标系，将毫米波雷达与摄像机

的数据拼接成全景点云与全景视频与激光雷达产生的点云配准，生成外参数据并校

准各个传感器。在完成初始校准之后采集主机使用初始化的外参与各传感器内置驱

动的内参，开启采集端口，并调用多线程给每个传感器分配一个采集线程，确保采集

程序不会有线程上的阻塞。随后，在数据采集过程中，实验者可以通过专用控制手柄

向上位机发送控制信号控制采集车的运动。同时，在采集过程中，硬同步通过GPS传
感器向激光雷达发送精确的 PPS（Pulse Per Second）信号，触发激光雷达的硬同步扫
描，保证每次扫描与全球时间同步。其他传感器由于没有直接接受 PPS信号的接口，
使用 GPS传感器的 PPS信号校准计算机时间，打上精确的时间戳进行软同步。此设
计初步确保了多传感器感知系统在时间维度上的同步。在存储数据时，本系统采用分

布式存储策略，按照每个传感器分配到的线程，将各传感器的数据分类写入不同文件

夹中，其中摄像头的视频流使用 yuv格式进行存储；激光雷达与毫米波雷达使用局域
网数据包 pcap文件进行存储；GPS信息使用 CAN总线格式进行存储。在数据采集工
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图 2.3 本章实验分析结构图
Figure 2.3 Structure of experiments and analysis

作完成后，可以使用数据格式转换工具将数据集转换成 ROS系统需要的 bag文件格
式，方便后续的算法处理。

2.6 里程计实验与多目标跟踪实验

本小节介绍使用在第2.5节提出的数据采集系统采集车与软件系统录制的两个真
实数据场景的采集过程。利用这两个真实数据场景，使用在第2.3节中介绍的激光雷
达里程计系统进行实验，分析该数据集与真实世界数据集的特点；使用在第2.4节中
介绍的基于无迹卡尔曼滤波与概率数据关联的多目标跟踪算法进行多目标跟踪实验，

分析真实数据下单滤波算法的可行性与性能。

本章节的实验有两个场景：第一个场景是按照本章设计的数据采集车与采集软

件系统搭建完成后，在上海某工业园的室外环境中采集的时长约 3分钟，长度约 200m
的多传感器数据集；第二个场景是在学校的批准下在宽阔道路上进行的直线采集场

景，时长约 3分钟，长度约 300m的多传感器数据集。上述两个场景在传感器校准后，
初始化完成后进行，天气状况良好，采集的地点与示意的轨迹路径如图2.4所示。
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(a)校外测试场景 (b)校内场景

图 2.4 两个环境下的真实数据集
Figure 2.4 Realworld dataset in two scenarios

2.6.1 基于真实数据的里程计实验

2.6.1.1 参数设置

根据第2.3节介绍的算法，采用的参数设置如表2.2所示。在两个场景中，算法的
参数设置均相同，将数据集上 3台激光雷达的点云合并成 360◦的点云，并保存到 bag
文件中以 10Hz的频率运行 KISS-ICP激光雷达里程计。

表 2.2 KISS-ICP参数设置
Table 2.2 Parameters of KISS-ICP

参数 数值

初始自适应阈值 𝜏0 2
最小聚类间距 𝛿min 0.2
单个体素最大点数 𝑁max 20
地图最大距离 𝑣 500
体素合并阈值 𝛼 0.5
体素注册点数最小值 𝛽 2
ICP算法终止条件阈值 𝛾 10−4

2.6.1.2 结果分析

在运行 KISS-ICP算法后，将里程计的轨迹与全局地图保存至 bag文件中，两个
场景的全局地图如图2.5所示。可以看到，根据激光雷达里程计产生的位姿估计整体
与设计的轨迹相同。由于本数据集暂时缺少 GPS全球定位信息，只有 GNSS/IMU传
感器的数值，不足以生成精确的数据集，故在里程计分析中被剔除。仅从轨迹的平滑
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度上来看，该里程计算法能够初步绘制本地地图与位姿轨迹。图2.6展现了 KISS-ICP

(a)校外测试场景里程计结果 (b)校内场景里程计结果

图 2.5 两个环境下的 KISS-ICP里程计结果
Figure 2.5 KISS-ICP odometry results in two scenarios

各环节中的处理结果图，从图2.6a与图2.6c可以看出，通过点云降采样过程的点云明
显比原始点云稀疏，而图2.6e中展现的本地地图说明在本地地图的建立过程中，没有
记录点云中动态目标的体素块，仅记录下了稀疏的特征体素集合，展现了 KISS-ICP
的本地地图生成的鲁棒性。通过激光雷达里程计实验，初步可以看到本章使用的无人

系统数据采集车的激光雷达点云较为密集，因其使用的固态激光雷达，呈现于传统机

械式激光雷达点云不同的三角形地线特征。在传统机械式的激光雷达中，激光雷达大

扫描到平整的地面时，激光雷达通常呈现换环形分布，如图2.7a，然而固态激光雷达
的点云扫描到地面时呈现直线形的本部（如图2.7b所示），这说明使用固态激光雷达
的无人系统，需要针对性的点云降采样和处理策略。

2.6.2 基于仿真数据的多目标跟踪实验

2.6.2.1 参数设置

根据第2.4节中介绍的基于无迹卡尔曼滤波与概率数据关联的多目标跟踪系统在
校内环境于校外环境进行多目标跟踪实验，在这两个测试环境下，车辆受限于环境的

复杂度与安全约束，数据采集车以 3~10km/h的低速运行，得到的跟踪结果选取若干
典型场景，分别分析在典型场景下，采用单目标状态估计算法的多目标跟踪任务的性

能与问题。关于 PDA-UKF的参数设置，如表2.3所示
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(a)校外环境原始点云（𝑡 = 170s） (b)校内环境原始点云（𝑡 = 92s）

(c)校外环境降采样后的点云（𝑡 = 170s） (d)校内环境降采样后的点云（𝑡 = 92s）

(e)校外环境本地地图（𝑡 = 170s） (f)校内环境本地地图（𝑡 = 92s）

图 2.6 激光雷达里程计各环节示意图
Figure 2.6 Schematics of each part of LiDAR odometry

(a)机械式激光雷达产生的点云 (b)固态激光雷达产生的点云

图 2.7 不同类型的激光雷达产生的点云
Figure 2.7 Pointcloud of different kinds of LiDAR
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表 2.3 多目标跟踪系统参数设置
Table 2.3 Parameters of multi-target tracking system

参数 数值

门限阈值 𝜓𝐺 9.22
门限检测概率 𝑃𝐷 0.95
目标最小速度阈值 𝑣min 0.2
最大目标丢失帧数 𝐹max 4

(a)行人目标（校外环境） (b)行人目标中断场景（校外环境）

图 2.8 多目标跟踪行人跟踪目标场景
Figure 2.8 Pedestrian scenario of multi-target tracking

2.6.2.2 现象分析

选取校外环境在 𝑡 = 20s的跟踪结果绘制如图2.8所示，在左图中，三张同一位置
的不同子图描绘了多目标系统的三个过程：降采样-目标生成-目标状态估计。在该场
景中，能够良好生成行人目标并跟踪其运行轨迹，可以看到，每个行人分配了独立

的 id。然而在行人目标中断场景中，可以看到在左图中 id = 4133行人已经丢失，在

𝑡 = 24.4s时，行人步入两台激光雷达的死角中，导致行人目标丢失，导致在点云中无
法记录该目标。在 𝑡 = 24.7s时，目标重新回到视野中，目标重新生成，可以看到目
标的 id从 4133变化成了 4581。这表明多传感器的数据丢失会导致目标丢失，虽然
短暂的数据丢失不影响整体的跟踪效果，但是会对目标跟踪系统的连续性产生影响，

进而影响多目标跟踪系统的鲁棒性。同样的，在采集系统初始化时，各个激光雷达之

间进行了点云配准，得到了外参信息。然而，在实际运行过程中，如图2.9所示，发
现随着时间的推移，点云配准会出现失准，导致本应对齐的绿化带（图2.9中紫色区
域）会出现断层。这会对目标状态估计中目标状态估计产生误差，弱化目标状态估计

的结果。对于激光雷达本质的测量特性而言，如图2.9所示，左图中的汽车目标呈现
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(a)传感器配准正常（校内环境） (b)传感器失配（校内环境）

图 2.9 多目标跟踪传感器失配场景
Figure 2.9 Sensor mismatch scenario of multi-target tracking

典型的 L-Shape特征。在进行多目标跟踪过程中，由于本章使用的多目标跟踪系统的
局限性，聚类算法仅能描绘出 L-Shape的轮廓，导致整个目标的扩展状态成三角形，
这种弱化会影响对目标形态的正确估计，从而忽略目标的完整形态。更极端的情况如

图2.10b所示，在 𝑡 = 173.2s时，由于汽车的 L-Shape的中段被树木遮挡，导致一部分
轨迹的缺失，使得多目标跟踪系统未能将此车辆成功识别跟踪。这说明，激光雷达的

L-Shape特性会弱化多目标跟踪的性能，甚至在极端情况中，会因为 L-Shape特性导
致目标丢失，导致系统丢失目标，极大影响系统的稳定性和无人系统运行的安全性。

(a)汽车目标的 L-Shape现象 (b)极端情况下导致的跟踪丢失现象

图 2.10 多目标跟踪汽车目标场景
Figure 2.10 Vehicle tracking scenario

2.7 本章总结

本章通过基础理论与工程应用相结合的方法，探究了目标状态估计算法在真实

场景中的应用瓶颈。具体贡献如下：
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在理论方面，介绍了基于卡尔曼滤波框架的目标状态估计算法理论及其改进算

法，介绍了无人系统中针对激光雷达里程计的 KISS-ICP算法。介绍了基于无迹卡尔
曼滤波的概率数据关联的多目标跟踪系统，为后续的真实世界的实验与工程锚定奠

定理论基础。

在真实世界数据集的构建上，本章借助无人系统数据采集车，介绍了该设备利

用 KISS-ICP 激光雷达里程计建立模拟的目标轨迹数据集的完整数据处理过程。在
真实数据采集过程中，发现了真实的激光雷达数据存在传感器同步配准、激光雷达

L-Shape等特性。该特性将会导致本章介绍的基于无迹卡尔曼滤波的多目标状态估计
模型存在局限，定性判断现有的基于卡尔曼滤波的状态估计框架并不适合现代无人

系统的激光雷达多目标跟踪任务。

这些发现不仅客观分析了使用单滤波算法建立目标跟踪系统的难点，而且为后

续的研究确立了明确的问题导向。第三章通过传感器多源数据融合架构，借助动态共

识协议解决了传感器的时延、数据通信连接的敏感性问题。第四章通过针对激光雷达

点云的轮廓测量特性针对性提出基于轮廓量测的扩展目标跟踪系统。本章节虽未使

用真实数据进行后续的算法验证，但通过定性的分析，为全文的创新点提供了工程化

的锚点，为接下来章节的算法拓展提供理论与实践基础。
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第 3章 基于动态共识信息的目标级轨迹融合

3.1 引言

无人系统在多传感器目标级轨迹融合方面面临着诸多挑战，其中，多传感器感知

系统的时空同步和配准问题常常受传感器感受野、探测范围以及系统通信带宽等条

件的限制。在诸多无人系统目标跟踪场景中，采用类似于无线传感器网络的分布式网

络结构能够有效缓解多传感器感知系统在通信中的传输约束。然而，在目标级轨迹融

合（Track Level Fusion）中，应对高机动性目标以及存在时间不同步甚至丢失等问题
时，效果不尽如人意。在此类情景下，目标机动容易引发传感器之间丢失配准，导致

数据异步乃至丢失，且传感器范围可能出现非重叠现象。这些累计的误差会削弱目标

级轨迹融合的准确性，常常导致不确定椭圆出现发散，即关联轨迹在协方差空间中无

法相交，导致融合后轨迹失准。

本章节提出了一种轨迹融合的新思路，即采用动态共识信息的目标级轨迹融合

（Track-to-Track Fusion with Dynamic Consensus, T2TF-DC），该方案采用动态共识协
议。与传统方案不同，该方法突破传统方案对局部轨迹可信度的依赖，转而通过动

态共识框架建立分布式传感器的协同融合机制。仿真实验表明，在复杂异步场景下

T2TF-DC的性能优于当前先进的目标级轨迹融合方案，说明该方法有效提升了目标
级轨迹融合的准确性和鲁棒性，为无人系统的目标级轨迹融合问题提供了一个新的

可行思路。

3.2 问题描述

自主无人系统的应用通常涉及到运动学与形态学的复合扩展状态。然而，就本章

而言，由于主要目标是将动态共识融入到目标级轨迹融合（T2TF）框架中，因此只
聚焦于运动学信息，并有意忽略扩展信息。在不失一般性的情况下，针对一个移动目

标考虑如下的状态空间模型。

x𝑘+1 = 𝑓 (x𝑘) + w𝑘 (3-1)
z𝑘 = ℎ (x𝑘) + v𝑘 (3-2)

其中 𝑓 (·) 和 ℎ(·) 是非线性函数；w𝑘 和 v𝑘 分别是系统的过程噪声和观测噪声，并且

假设他们都服从高斯白噪声分布。
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为简化模型构建，本章仅采用近匀转速 NCT模型结合拓展卡尔曼 EKF滤波器来
实现局部传感器的目标跟踪任务。其他的模型，诸如近匀速 NCV模型、近匀加速度
NCA模型，详见第2.2.1节，可以同样用在局部传感器的目标跟踪任务中。

NCT模型的状态向量包括位置、速度和转角，其在时间 𝑡𝑘 的定义为

x𝑘
𝚫
= [ 𝑥𝑘 𝑦𝑘 ¤𝑥𝑘 ¤𝑦𝑘 𝜔𝑘 ]′ (3-3)

其系统的状态转移矩阵和观测矩阵可分别导出，

𝑓 NCT(x𝑘) =


𝑥𝑘 + 𝑇𝑘 ¤𝑥𝑘 − 𝑇2

𝑘𝜔𝑘 ¤𝑦𝑘/2
𝑦𝑘 + 𝑇𝑘 ¤𝑦𝑘 + 𝑇2

𝑘𝜔𝑘 ¤𝑥𝑘/2
¤𝑥 − 𝑇𝑘𝜔𝑘 ¤𝑦𝑘 − 𝑇2

𝑘𝜔
2
𝑘 ¤𝑥𝑘/2

¤𝑦𝑘 + 𝑇𝑘𝜔𝑘 ¤𝑥𝑘 − 𝑇2
𝑘𝜔

2
𝑘 ¤𝑦𝑘/2

𝜔𝑘


(3-4)

ℎNCT(x𝑘) =
[
𝑥𝑘 0 0 0 0
0 𝑦𝑘 0 0 0

]
(3-5)

针对传感器时空同步配准失准的数据丢失和异步问题，本章采用离散时不变动态模

型去处理系统的过程噪声，噪声的相应协方差矩阵建模为，

𝑄NCT(𝑘) =

[

𝑇3 (𝑘 )
3

𝑇2 (𝑘 )
2

𝑇2 (𝑘 )
2 𝑇 (𝑘)

]
𝑞𝑣 ⊗ 𝐼2 0

0 𝑇 (𝑘) 𝑞𝜔

 (3-6)

其中，过程噪声强度 𝑞𝑣和 𝑞𝜔为过程噪声强度参数谱密度（Power Spectral Densities）。
由此过程噪声引入的均方根采样间隔 𝑇𝑘 变为，

𝑑𝑐
𝚫
=

√
𝑞𝑐𝑇𝑘

𝑇𝑘

. (3-7)

基于式 (3-2)所述多传感器多目标跟踪系统状态空间模型，可定义时间 𝑡𝑘 下的局部传

感器集合 S（传感器个数为 𝑛）和其得到的轨迹集合 O（目标个数为 𝑜），

T
𝚫
= {x(𝑖, 𝑗 )1:𝑘 , 𝑖 ∈ S, 𝑗 ∈ O}. (3-8)

3.3 系统架构

图3.1呈现了 T2TF-DC方法的详细工作流程架构。在该流程中，每个局部传感器
首先对其采集的观测数据进行独立处理，通过扩展卡尔曼滤波（EKF）完成局部状态
估计。继而，源于各局部传感器的扩展卡尔曼滤波估计结果将通过局域网与邻居传感
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传感器 n

Network Matrix 
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Iteration
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传感器 n

Network Matrix 

Generation

Local Consensus 

Iteration

Fusion Validation

...

本地估计数据包

本地融合估计数据包

本地网络

传感器 1

EKF本地跟踪器

建立传感器网络

本地共识融合

全局共识融合

图 3.1 T2TF-DC工作流程
Figure 3.1 Workflow of T2TF-DC system

器进行数据广播。当传感器接收到来自相邻传感器的数据包时，会即时构建一个网络

矩阵来刻画该特定时间间隔内的网络连通特性，以便后续的数据融合处理。最后所获

取的观测数据以及新生成的网络矩阵，将被纳入采用 T2TF-DC方法的本地融合估计
迭代进程中予以深度处理。随后，传感器会将经 T2TF-DC机制所生成的融合估计值
以及对应的网络矩阵再次广播至邻居节点。一旦接收到来自相邻传感器的融合估计

值，每个传感器都会对邻居节点广播的局部融合估计值展开评估分析，重点检测由数

据丢失导致的不一致性。针对此类数据丢失情形设计的全局共识融合方法，通过确保

融合估计能够产生全局一致的结果，进而显著增强整个融合过程的稳定性与可靠性。

3.4 T2TF-DC系统设计

在本节内容将详述 T2TF-DC方法的核心设计过程。采用动态共识方案的核心要
义在于，为分布式传感器搭建起一个能够协同决策的平台，即形成所谓的“共识”。

为构建起一套严密且完备的数学架构体系，就要确保源自局部跟踪器的数据具备高

度完整性，同时保障在整个共识达成过程中融合系统能够稳定收敛。在此过程中，我

们引入了文献[58]所描述的动态共识协议，重点聚焦于应对时间延迟以及传感器数据

丢失这两大技术难题。具体而言，假定时间延迟现象仅存在于本地网络范畴中，而当

局部跟踪器在预先设定的时间区间内未能成功广播估计数据包时，即判定为数据丢
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失情况。鉴于网络数据包携带发送时的当前帧信息，故当数据包跳过特定时间帧时，

便可敏锐捕捉到传感器数据丢失现象，进而为后续针对性的处理措施提供依据。

3.4.1 传感器网络设计

在本小节中，首要任务就是精确的描述各个传感器之间的拓补关系。所有参与

T2TF-DC系统运作的传感器均部署于一个本地局域网内，假设传感器的时延与异步
只会在这个本地的网络环境中产生。换而言之，传感器的时延是指局部跟踪器未能在

既定的时间窗口内成功广播本地跟踪估计数据包。

在开展具体的工作之前，为了有效描述局部传感器彼此之间的连接特性，本小节

中引入在无线传感器网络领域较为通用的网络矩阵（Network Matrix）方法，基于图
论（Graph Theory）这一有力工具搭建传感器网络模型。在理论层面，将多传感器感
知系统抽象一个由 𝑛 个局部跟踪器构成的无向连通图 G。在此模型下，传感器网络
的连通性就能够借助关联矩阵 𝐷（Incidence Matrix）表示。在时间 𝑡𝑘 上，传感器网络

对于每个轨迹对 𝑖, 𝑗 ∈ S的关联矩阵定义为：

[𝐷𝑘]𝑖, 𝑗 =
{

1 若传感器 𝑖和 𝑗 连通
0 若传感器 𝑖和 𝑗 断开

(3-9)

S1

S2

S3

S1

S2

S3

图 3.2 传感器网络示例
Figure 3.2 Schematic of sensor network

图3.2是一个该网络模型在 3个传感器环境下的基本例子，上述的连接于断开情
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况对应的关联矩阵模型如下：

𝐷conn
𝑘 =


0 1 1
1 0 1
1 1 0

 , 𝐷dconn
𝑘 =


0 1 0
1 0 0
0 0 0

 (3-10)

根据网络结构矩阵，连通的两个局部传感器关联的配对集合记为 N。整个网络矩阵在

整个系统体系扮演着重要角色，它通过局部传感器之间的交互构建网络架构，不仅定

义了传感器之间的关联模式和相互作用机制，更关键的是，它明确了多传感器感知系

统数据的组合和处理规则。尽管处理的模式相对简单，但也为后续的数据关联和数据

融合提供了基础的操作框架。

通过对式 (3-10)观察可以得到，相较于全连接（Fully Connected）情形下的网络
矩阵 𝐷conn

𝑘 ，部分连接的传感器网络 𝐷dconn
𝑘 具有更低的秩（Rank）。这表明全连接网

络环境中的传感器能够获取到覆盖范围更广、信息维度更丰富的信息。这一优势使

得在全连接网络架构下展开目标级轨迹融合工作时，相较于部分连接的传感器网络，

能够产出一个在全局层面更加一致的结果。

3.4.2 贪心搜索数据关联算法

本系统采用的目标级轨迹融合数据关联（T2TA）方法基于欧几里得距离 𝑑2(𝑙𝑖, 𝑙 𝑗)
以及轨迹 𝑙 的更新估计值。如果距离 𝑑2处于某个预设阈值 𝑑𝑡 范围内，那么这些轨迹

就被视为来自同一目标的潜在关联轨迹对。由于数据关联并非本章的重点，在仿真中

不会详细阐述数据关联的质量，而是假定依据贪心搜索算法，所有的轨迹都能被正确

的关联。

3.4.3 基于动态共识的目标级轨迹融合

3.4.3.1 DC全局估计模型

针对局部传感器的观测数据，需要构建本地目标级轨迹融合估计器。将该观测模

型看成是动态共识的目标，根据 𝑡𝑘 时刻下的局部估计，定义一个局部轨迹估计集合：

X𝑙
𝑘

𝚫
=
[
x̂𝑘 (𝑛, 𝑙)

] ′
, 𝑛 ∈ S; 𝑙 ∈ O (3-11)

𝑋𝑘
𝚫
=
{
X𝑙

𝑘 , 𝑙 ∈ O
}
. (3-12)

其中 X𝑙
𝑘

𝚫
=

[
x̂𝑘 (𝑛, 𝑙)

] ′ 为纵向堆叠矩阵，内含所有的局部传感器对不同目标的估计
x̂𝑘 (𝑛, 𝑙)（对于第 𝑛个传感器跟踪到的第 𝑙 个目标）。在接下来的公式推导中，为了简

化表述状态向量 𝑋̂ 𝑙
𝑘 中的状态变量 𝑋̂ (𝜇)𝑘 ，省略轨迹索引 𝑙。
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3.4.3.2 异步数据插值机制

为了解决传感器异步和数据丢失问题，引入一种短间隔插值机制来实现不同局

部传感器中的数据对齐。由于通信数据包包含最新局部传感器估计的时间戳，短时间

插值间隔 𝜏可以依据局部估计值与来自相邻传感器的估计数据包之间的差值来决定。

对于一个特定的目标运动模型（本章使用的是 NCT模型），可以得到一个经过短
间隔插值过后的估计。例如，对于第 𝑙个传感器在时间间隔 [𝑡𝑘 , 𝑡𝑘+𝜏]中的新插值估计
𝑋̂ 𝑙
𝑘+𝜏 为：

𝑋̂ 𝑙
𝑘+𝜏 =


𝑥𝑙𝑘 + 𝜏 ¤̂𝑥𝑙𝑘 − 𝜏2𝜔̂𝑙

𝑘 ¤̂𝑦𝑙𝑘/2
𝑦̂𝑙𝑘 + 𝜏 ¤̂𝑦𝑙𝑘 + 𝜏2𝜔̂𝑙

𝑘 ¤̂𝑥𝑙𝑘/2
¤̂𝑥𝑙𝑘 − 𝜏𝜔̂𝑙

𝑘 ¤̂𝑦𝑙𝑘 − 𝜏2(𝜔̂𝑙
𝑘)

2 ¤̂𝑥𝑙𝑘/2
¤̂𝑦𝑙𝑘 + 𝜏𝜔̂𝑙

𝑘 ¤̂𝑥𝑙𝑘 − 𝜏2(𝜔̂𝑙
𝑘)

2 ¤̂𝑦𝑙𝑘/2
𝜔̂𝑙

𝑘


(3-13)

对于一个离散系统而言，系统的不确定性与系统状态同样重要，现考虑一个平滑的

NCT不确定性模型，从短间隔插值中推导插值后的协方差矩阵

𝑃̂𝑘+𝜏 = 𝐽𝑘+𝜏 𝑃̂𝑘 (𝐽𝑘+𝜏)′ + 𝑄̂𝑘 (3-14)

其中 𝐽𝑘+𝜏 是非线性转移函数的雅各比矩阵（Jacobian Matrix），𝑄̂𝑘 表示过程噪声的协

方差矩阵。通过插值机制，能够有效处理目标级轨迹融合估计，使其不受时间差异的

影响。

3.4.3.3 动态共识机制

当针对目标 𝑙的所有局部跟踪器的估计值的动态参数都符合下式的时候，该系统

被视为“收敛”，

lim
𝑡→∞
‖ 𝑋̂ (𝜇)𝑘 − 𝐸 ( 𝑋̂ (𝜇)𝑘 )‖2 = 0, 𝜇 = 1, · · · , 𝑚 (3-15)

其中 𝐸 ( 𝑋̂ (𝜇)𝑘 )是全局估计值的 𝑛阶导数的期望。这意味着，在每次迭代结束时，来自

不同传感器的估计值应该近乎相同。根据文献[58]，多传感器感知系统不同传感器的
估计可以通过下述流程实现

𝑌𝑘 = 𝑋̂𝑘 − 𝐸 ( 𝑋̂𝑘) (3-16)

𝑋̂ (𝜇)𝑘 = ℎ𝜇𝜃
𝜇+1𝐷𝑘

⌈
𝐷′𝑘𝑌𝑘

⌋ 𝑚−𝜇
𝑚+1 + 𝑋̂ (𝜇+1)𝑘 − 𝑔𝜇 𝑋̂

(𝜇−1)
𝑘 (3-17)

𝑋̂ (𝑚)𝑘 = ℎ𝑚𝜃
𝑚+1𝐷𝑘

⌈
𝐷′𝑘𝑌𝑘

⌋0 (3-18)

𝐻
𝚫
=
[
ℎ𝜇

]
, 𝜇 = 1, · · · , 𝑚 (3-19)

𝐺
𝚫
=
[
𝑔𝜇

]
, 𝜇 = 1, · · · , 𝑚 (3-20)
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其中，𝑌𝑘 是动态共识输出，𝑚 是系统最高阶变量，𝜇 表示共识变量 𝑋̂𝑘 的当前阶次，

𝐻、𝜃和 𝐺 是影响收敛过程首次迭代初值的设计参数，它们会对系统收敛速度与收敛

性有影响，其主要影响将会在第3.5节中详细讨论。算法3.1描述了 T2TF-DC算法的迭
代过程。在该过程中，每当传感器网络收到关联成功的估计值时，开始一轮迭代。当

满足 ‖ 𝑋̂𝑘 − 𝐸 ( 𝑋̂ (𝜇)𝑘 )‖2 < 𝜖 时，迭代结束并生成 T2TF-DC融合估计 x̂𝑘，根据第3.6.1节
的工程经验，系统的运行时间阈值设置为 100ms，以防止系统因不正确的超参数设置
而卡死。

算法 3.1 T2TF-DC迭代过程
Data: 时间间隔 𝑇𝑘:𝑘+1 [𝜏]，系统状态变量 x̂𝑙

𝑘+𝜏，传感器网络邻接矩阵 𝐷，超参数
𝐻, 𝜃, 𝐺, 𝑚。

Result: 估计更新后的状态 x̂𝑘

1 while 𝜖 < 10𝑒−3 or运行时间 >100ms do
2 计算共识向量：𝐸 ( 𝑋̂ (𝜇)𝑘 ) ← 𝐸 ( 𝑋̂𝑘) = 1

𝑛

∑
𝑖∈S 𝑋̂

𝑖
𝑘+𝜏 ;

3 迭代动态共识：𝑋̂ (𝜇)𝑘 , 𝑋̂ (𝑚)𝑘 , 𝑌 (𝜇)𝑘 , 𝑌 (𝑚)𝑘 ←式 (3-16)-(3-18);
4 计算误差损失函数：𝜖 ← ‖ 𝑋̂𝑘 − 𝐸 ( 𝑋̂ (𝜇)𝑘 )‖2;
5 end
6 更新状态向量坐标：𝑥𝑘 ← 𝑋̂𝑘 +

∫
𝑋̂ (1, · · · ,𝑚)𝑘 d𝑡;

7 更新状态向量坐标：𝑦𝑘 ← 𝑌𝑘 +
∫
𝑌 (1, · · · ,𝑚)𝑘 d𝑡;

8 更新状态向量：x̂𝑘 ← 𝑥𝑘 , 𝑦𝑘 , 𝑃̂𝑘+𝜏 ;

3.4.3.4 全局融合估计

在3.4.3.2中，提出了一个短间隔插值程序，用于实现数据的精准同步以处理传感
器异步的问题。具体而言，由于传感器网络中内置的时间戳，短间隔插值可以依据局

部估计于相邻的传感器所串数的估计数据包之间的插值而确定。

在完成局部传感器之间的目标级轨迹融合（T2TF）操作之后，传感器会将网络
矩阵以及融合后的融合估计值向连通的传感器进行广播传输。实际上，传感器之间的

融合估计出现差异属于常态，尤其是在传感器遭遇诸如数据丢失等棘手问题的时候，

差异会扩大。为了有效攻克这个问题，我们设计了一个全局的一致性检验过程，其核

心在于最大程度的减少局部传感器融合估计值之间的差异，确保系统的可靠性和鲁

棒性。

算法3.2整理了生成全局融合估计的过程。该过程通过接受邻居节点的局部融合
估计来作为输入，生成该区域内的全局估计值，而无需便利所有邻居节点的局部估计

值。在后续的仿真实验中，关联矩阵在非全连接状态下的邻接矩阵的秩反映着该节点

与邻居节点的连接性。因此使用弗罗贝尼乌斯范数（Frobenius Norm）即可对邻接矩
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阵的连接性进行评估与比较，最终得到全局融合估计 x̂∗𝑘。当系统检测到传感器数据

算法 3.2 T2TF-DC全局共识过程
Data: 邻居节点的融合估计 x̂𝑘 (𝑛) 𝑛 ∈ N，邻居节点的传感器网络邻接矩阵 𝐷𝑘 (𝑛)，数据

包时间戳 𝑡𝑘 (𝑛)。
Result: 全局融合估计 x̂∗𝑘

1 if 传感器 𝑎感知到时延 then
2 最高秩网络替换融合估计：𝑥𝑎𝑘 ← 𝑥𝑘 (max𝑖, 𝑗 Rank(𝐷𝑘 (𝑖), 𝐷𝑘 ( 𝑗));
3 最高秩网络替换融合估计：𝑦𝑎𝑘 ← 𝑥𝑘 (max𝑖, 𝑗 Rank(𝐷𝑘 (𝑖), 𝐷𝑘 ( 𝑗));
4 else
5 continue;
6 end
7 获取全局融合估计：x̂∗𝑘 ← 𝑥∗𝑘 , 𝑦

∗
𝑘;

丢失时，会优先选择具有最高秩网络矩阵的融合估计值，以此替换丢失的数据估计

值。随后重新启动新一轮的 T2TF-DC过程，以获取更完整信息的全局融合估计。

3.5 T2TF-DC收敛性证明

T2TF-DC过程涉及多传感器的滤波估计在共识信息上的收敛过程。分析该系统
的鲁棒性和适应性时，需要定性的分析 T2TF-DC过程中的共识向量是否能在有限时
间内收敛至 0，同时需要衡量该系统的超参数 𝐻, 𝜃, 𝐺 以及系统初值是否会对收敛性

产生影响。在本小节中，将基于[58] 的证明思路，对本章中提出的 T2TF-DC框架进
行收敛性证明。根据式 (3-16)-(3-18)，可以抽象化得到 T2TF-DC的全向量化迭代公
式：

¤X𝑘 = (𝐺 ⊗ I𝑛)X𝑘 + F(Y𝑘 , 𝜃) (3-21)
Y𝑘 = U𝑘 − 𝐸 [X𝑘] (3-22)

其中 U𝑘
𝚫
= [X𝑙

𝑘]′, 𝑙 ∈ S为 k时刻接收到的邻居节点的信号，F表示网络连通性信号
算子，定义为：

F(Y𝑘; 𝜃) =

ℎ0𝜃𝐷𝑘

⌈
𝐷′𝑘𝑌𝑘

⌋ 𝑚
𝑚+1

...

ℎ𝑚𝜃
𝑚+1𝐷𝑘

⌈
𝐷′𝑘𝑌𝑘

⌋0

 (3-23)
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要证共识向量 Y𝑘 在有限时间内收敛至共识 [𝐸 [𝑋 (1)𝑘 ], 𝐸 [𝑋
(0)
𝑘 ], · · · , 𝐸 [𝑋

(𝑚)
𝑘 ]]′，将共识

向量 Y𝑘 拆分成共识信息与共识误差得到，

Y𝑘 = Y𝑘 + Ỹ𝑘 (3-24)

Y𝑘
𝚫
= (I𝑚+1 ⊗ 1′𝑛/𝑛)Y𝑘 (3-25)

Ỹ𝑘
𝚫
= (I𝑚+1 ⊗ 𝑃)Y𝑘 (3-26)

其中Y𝑘是共识信息，可证其在有限时间内收敛至共识 [𝐸 [𝑋 (1)𝑘 ], 𝐸 [𝑋
(0)
𝑘 ], · · · , 𝐸 [𝑋

(𝑚)
𝑘 ]]′；

Ỹ𝑘 作为共识误差，可证其在有限时间内收敛至原点，𝑃
𝚫
= (I𝑛 − (1/𝑛)1𝑛1′𝑛)，𝑛是网络

中的传感器个数。接下来将分别证明共识信息与共识误差的收敛性。

3.5.1 共识信息的收敛性

在本小节中证明共识信息 Y𝑘 在有限时间内，各信号在不同时间内收敛至共识

[𝐸 [𝑋 (1)𝑘 ], 𝐸 [𝑋
(0)
𝑘 ], · · · , 𝐸 [𝑋

(𝑚)
𝑘 ]]′。首先，引入共识信息的高阶导数：

¤Y𝑘 =
¤U𝑘 + (I𝑚+1 ⊗ 1′𝑛/𝑛)(𝛤̃ ⊗ I𝑛) (Y − U) + (I𝑚+1 ⊗ 1′𝑛/𝑛)𝐻F(Y𝑘; 𝜃) (3-27)

= ¤U𝑘 + 𝛤̃ (Y − U) + (I𝑚+1 ⊗ 1′𝑛/𝑛)𝐻F(Y𝑘; 𝜃) (3-28)

其中 𝛤̃是高阶多项式算子，含义是若 𝑙0, · · · , 𝑙𝑚是高阶多项式 (𝑠 + 𝑔0) · · · (𝑠 + 𝑔𝑚)的系
数 (𝑠 + 𝑔0) · · · (𝑠 + 𝑔𝑚) = 𝑠𝑚+1 +∑𝑚

𝜇=0 𝑙𝜇𝑠
𝜇，𝐺 是式 (3-17)中的超参数，则高阶多项式算

子定义为：

𝛤̃
𝚫
=



0 1 0 · · · 0
... 0 . . . . . .

...
...

...
. . . . . . 0

0 0 · · · 0 1
−𝑙0 −𝑙1 · · · · · · −𝑙𝑚


(3-29)

由此，式 (3-27)中有：

(I𝑚+1 ⊗ 1′𝑛/𝑛) (𝛤̃ ⊗ I𝑛) = (𝛤̃ ⊗ 1′𝑛/𝑛) (3-30)
= (𝛤̃ ⊗ I1)(I𝑚+1 ⊗ 1′𝑛/𝑛) (3-31)
= 𝛤̃ (I𝑚+1 ⊗ 1′𝑛/𝑛) (3-32)

又由网络图论的性质[61]，1′𝑛𝐷 = 0，故可知 𝐻 (I𝑚+1 ⊗ 1′𝑛/𝑛)F(Y𝑘; 𝜃) = 0。

至此，由式 (3-28)可得到

¤Y𝑘 =
¤U𝑘 + 𝛤̃ (Y − U) (3-33)
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现需要根据李雅普诺夫稳定性判据来证明 𝛤̃ (Y − U)在有限时间内收敛至原点。
李雅普诺夫稳定性判据作为一种在控制系统中关于系统稳定性的分析工具，可

以用于判断迭代算法过程中否收敛，进而证明算法在各条件下的稳定性与收敛性。证

明方法通常根据定理3.1构建李雅普诺夫标量函数 𝑉 (𝑥)，分别证明标量函数的正定性
与标量函数的导函数的负定性，从而判断系统是否稳定。

定理 3.1 (李雅普诺夫第二法). 若对于 𝑉 (𝑥) ∀𝑥 ≠ 0，有

• 𝑉 (𝑥) > 0，则称 𝑉 (𝑥)正定。
• 𝑉 (𝑥) ≥ 0，则称 𝑉 (𝑥)半正定。
• 𝑉 (𝑥) < 0，则称 𝑉 (𝑥)负定。
• 𝑉 (𝑥) ≤ 0，则称 𝑉 (𝑥)半负定。

现有控制系统系统状态 𝑥的李雅普诺夫函数 𝑉 (𝑥)正定，其导数 ¤𝑉 (𝑥)负定，则系统在
原点处时渐近稳定的。

按照定理3.1，构造李雅普诺夫函数：

𝑉 (Y𝑘) = 𝛤̃ (Y − U)2𝛤̃′ (3-34)

现由于 𝛤̃ 定义式 (3-29)，𝑔0, · · · , 𝑔𝑚 > 0，此矩阵负定，故 (Y −U)收敛至原点。由此
共识信息 Y𝑘 将在有限时间内收敛至共识 [𝐸 [𝑋 (1)𝑘 ], 𝐸 [𝑋

(0)
𝑘 ], · · · , 𝐸 [𝑋

(𝑚)
𝑘 ]]′，得证。

3.5.2 共识误差的收敛性

本小节证明共识误差的收敛性，在式 (3-26)中，𝑃作为衡量误差的矩阵算子，特

别的，对于 𝑛 = 3系统，𝑃拥有以下形式：

𝑃 =


2
3 − 1

3 −
1
3

−1
3

2
3 − 1

3
−1

3 −
1
3

2
3

 . (3-35)

结论 3.1 (动态平均共识收敛性[62]). 若共识误差定义为

𝑌 (𝜇)𝑘

𝚫
= (I𝑛 − (1/𝑛)1𝑛1′𝑛) [𝑦

(𝜇)
1,𝑘 , · · · , 𝑦

(𝜇)
𝑛,𝑘 ]

′

误差迭代式为：
¤̃𝑌 (𝜇)𝑘 = 𝑌 (𝜇+1)𝑘 − ℎ𝜇𝐷 d𝐷′𝑌𝑘c

𝑚−𝜇
𝑚+1 for 0 ≤ 𝜇 ≤ 𝑚 − 1 (3-36)

¤̃𝑌 (𝑚)𝑘 = 𝑃𝑈 (𝑚+1)𝑘 − ℎ𝑚𝐷 d𝐷′𝑌𝑘c0 (3-37)

其中 𝑃 = (I𝑛 − (1/𝑛)1𝑛1′𝑛)，𝑈 = [𝑢1,𝑘 , · · · , 𝑢𝑛,𝑘]′，𝐷 是图网络的邻接矩阵，𝐻
𝚫
=

[ℎ0, · · · , ℎ𝑚] 是各项大于 0的超参数。则拥有此形式的动态共识迭代过程收敛。
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根据结论3.1，需要将共识误差的迭代式化为形同式 (3-36)-(3-37)的形式。故需
将式 (3-26)中共识误差求导。要推导共识误差的导数，则需要式 (3-22)中 Y的导数，
根据期望算子的定义，可以将期望算子改写成加权的平均式：

Y𝑘 = U𝑘 − (𝛤 ⊗ I𝑛)X𝑘 (3-38)

其中 𝛤 为期望算子中的权重系数矩阵，由此，结合式 (3-21)可以得到完整向量化的
导数 ¤Y：

¤Y = U − (𝛤 ⊗ I𝑛)(𝐺 ⊗ I𝑛)X𝑘 − (𝛤 ⊗ I𝑛)F(Y𝑘; 𝜃) (3-39)
= U + (𝛤 ⊗ I𝑛)(𝐺 ⊗ I𝑛) (𝛤−1 ⊗ I𝑛) (Y − U) − (𝛤 ⊗ I𝑛)F(Y𝑘; 𝜃) (3-40)
= U + (𝛤𝐺𝛤−1 ⊗ I𝑛) (Y − U) − (𝛤 ⊗ I𝑛)F(Y𝑘; 𝜃) (3-41)

结论 3.2 (调制信号误差的导数[58]). 对于共识误差 𝑌𝑘
𝚫
= (I𝑚+1 ⊗ 𝑃)Y𝑘，令𝑊𝑘 为

𝑊𝑘
𝚫
= [𝑤 (0)𝑘 , · · · , 𝑤 (𝑚)𝑘 ]

′ (3-42)
= (𝛤−1 ⊗ I𝑛)U𝑘 (3-43)

𝑤 (𝑚+1)𝑘

𝚫
= U(𝑚+1)𝑘 +

𝑚∑
𝜇=0

𝑙𝜇U(𝜇)𝑘 (3-44)

其中 𝑙𝜇为高阶多项式 (𝑠 + 𝑔0) · · · (𝑠 + 𝑔𝑚)的系数。调制参数 𝛩
𝚫
= diag[1, 𝜃−1, · · · , 𝜃−𝑚]，

令误差 𝑍𝑘 有

𝑍𝑘
𝚫
= [𝑍 (0)𝑘 , · · · , 𝑍 (𝑚)𝑘 ]

′ (3-45)
= (𝛩𝛤−1 ⊗ I𝑛)𝑌𝑘 (3-46)

则其调制后的误差导数为：

¤𝑍𝑘 = (𝜃𝛤 ⊗ I𝑛)𝑍 − 𝜃F(𝑍 (0)) + 𝜃−𝑚(𝐵 ⊗ I𝑛)𝑃𝑤 (𝑚+1)𝑘 (3-47)
= 𝜃 ((𝛤 ⊗ I𝑛)𝑍 − F(𝑍 (0)) + 𝜃−(𝑚+1) (𝐵 ⊗ I𝑛)𝑃𝑤 (𝑚+1)𝑘 ) (3-48)

其中 𝐵
𝚫
= [0, · · · , 0, 1]′。

根据结论3.2中的结论，可以得到相应的误差导数 ¤𝑍：
¤𝑍 = (𝜃𝐺 ⊗ I𝑛)𝑍 − 𝜃F(𝑍; 1) + 𝜃−𝑚(𝐵 ⊗ I𝑛)𝑃w(𝑚+1) (3-49)
= 𝜃 ((𝐺 ⊗ I𝑛)𝑍 − F(𝑍; 1) + 𝜃−(𝑚+1) (𝐵 ⊗ I𝑛)𝑃w(𝑚+1)) (3-50)

将此式拆开成迭代形式得到：

¤𝑍 (𝜇)𝑘 = 𝜃 (𝑍 (𝜇+1)𝑘 − ℎ𝜇𝐷𝑘

⌈
𝐷′𝑘𝑍

(0)
𝑘

⌋ 𝑚−𝜇
𝑚+1 − (𝛾𝜇/𝜃)𝑍 (𝜇)𝑘 ) for 0 ≤ 𝜇 ≤ 𝑚 − 1 (3-51)

¤𝑍 (𝑚)𝑘 = 𝜃 (𝑃w(𝑚+1)/𝜃𝑚+1 − ℎ𝑚𝐷𝑘

⌈
𝐷′𝑘𝑍

(0)
𝑘

⌋0
− (𝛾𝑚/𝜃)𝑍 (𝑚)𝑘 ) (3-52)
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其中 𝛾𝑚, 𝛾𝜇 均为权重系数矩阵 𝛤
𝚫
= [𝛾0, · · · , 𝛾𝑚]′中的大于零的权重值。

至此，若能证明 𝑍 在有限时间内收敛至原点，既能证明共识误差同理收敛。根

据定理3.1，比较式 (3-36)-(3-37)与式 (3-51)-(3-52)，整理同类相与不同类相，得到：

¤𝑍𝑘 = Q(𝑍𝑘) + R(𝑍; 1) (3-53)

Q(𝑍𝑘)
𝚫
=


𝑍 (1)

...
𝑍 (𝑚)

𝜉𝑛


− F(𝑍 (0)), 𝜉 ∈ [−𝐿, 𝐿] (3-54)

R(𝑍) 𝚫
=


−(𝛾0/𝜃)𝑍 (0)𝑘

...

−(𝛾𝑚/𝜃)𝑍 (𝑚)𝑘

 (3-55)

其中 𝐿 设为有限足够大的正值。

定理 3.2 (李雅普诺夫齐次函数推论). 若有李雅普诺夫标量函数𝑉 (𝑥)满足𝑉 (𝛥𝑟 (𝜆)𝑥) =
𝜆𝑑𝑉 (𝑥)，则称此函数是自由度为 𝑑 的 𝑟 齐次李雅普诺夫函数。

若有实数域内的向量映射 𝐹 : R𝑛 → R𝑛，满足 𝐹 (𝛥𝑟 (𝜆)𝑥) = 𝜆𝑑𝛥𝑟 (𝜆)𝐹 (𝑥)，则称此
向量映射是自由度为 𝐷 的 𝑟 齐次向量映射。

结论 3.3 (放缩不等式[63]). 令 𝑉1, 𝑉2是自由度分别为 𝑑1, 𝑑2的 𝑟 齐次李雅普诺夫标量函

数，其中 𝑉1正定，则有：

𝛽𝑚𝑉1(𝑥)𝑑2/𝑑1 ≤ 𝑉2(𝑥) ≤ 𝛽𝑀𝑉1(𝑥)𝑑2/𝑑1 (3-56)

其中 𝛽𝑚
𝚫
= inf{𝑉2(𝑥),∀𝑥 : 𝑉1(𝑥) = 1}，𝛽𝑀 为上确界，𝛽𝑀

𝚫
= sup{𝑉2(𝑥),∀𝑥 : 𝑉1(𝑥) = 1}。

根据李雅普诺夫稳定性判据，现构造李雅普诺夫标量函数：

𝑉 (𝑍) = 1
2
𝑍𝑍 ′ (3-57)

此函数对于任意 𝑍 均大于 0，故此函数正定。对李雅普诺夫函数求导，得到：

¤𝑉 = 𝑍 ¤𝑍 (3-58)
= 𝑍 (Q(𝑍𝑘) + R(𝑍)) (3-59)

=
𝜕𝑉

𝜕𝑍
Q(𝑍𝑘) +

𝜕𝑉

𝜕𝑍
R(𝑍𝑘) (3-60)

= 𝜃 (𝐿Q𝑉 + 𝐿R𝑉) (3-61)
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根据定理3.2与结论3.3，因此 𝐿Q𝑉𝑘 ≤ −𝛽𝑚V
𝑘−1
𝑘

𝑘 ，𝛽𝑚
𝚫
= inf{𝑊 (𝑍) : 𝑉 (𝑍) = 1}。由此可

将李雅普诺夫函数式 (3-57)化简为：

¤𝑉 = 𝜃 (𝐿Q𝑉 + 𝐿R𝑉) (3-62)

≤ 𝜃 (−𝛽𝑚𝑉
𝑘−1
𝑘 + 𝐿R𝑉) (3-63)

其中根据结论3.4与3.5，𝐿R𝑉 是自由度为 𝑘 的 𝑟 齐次向量映射，因此根据结论3.3可以
得到 𝐿R𝑉 ≤ 𝛽𝑀𝑉 (𝑍)，其中 𝛽𝑀

𝚫
= sup{𝐿R𝑉 : 𝑉 (𝑍) = 1}。故式 (3-63)可导出：

¤𝑉 ≤ 𝜃 (−𝛽𝑚𝑉
𝑘−1
𝑘 + 𝛽𝑀𝑉) ≤ −𝜃 (𝛽𝑚 − 𝛽𝑀𝑉

1
𝑘 )𝑉 𝑘−1

𝑘 (3-64)

进一步可分析收敛域 R0：

R0 : −[𝛽𝑚 − 𝛽𝑀𝑉
1
𝑘 ] ≤ −𝑐 (3-65)

其中 𝑐 是某正数。根据收敛域可知，当 𝛽𝑀 ≤ 0时， ¤𝑉 无论在何初值系统中均负定，
系统在任意轨迹上收敛。当 𝛽𝑀 > 0时，只有当 𝑉 (𝑍)1/𝑘 ≤ (𝛽𝑚 − 𝑐)/𝛽𝑀 时， ¤𝑉 负定，
系统在此初值区域内收敛。为了将超参数引入此式中，令 𝑐 = 𝛽𝑚/2，式 (3-65)变形为
𝑉 (𝑍) 1

𝑘 ≤ 𝛽𝑚/(2𝛽𝑀)，故式 (3-63)为 ¤𝑉 (𝑍) ≤ −(𝜃𝛽𝑚/2)𝑉 (𝑍)
𝑘−1
𝑘 负定。由此仅需要增大

超参数 𝜃，即可使式子成立。故共识误差的收敛性得证。

结论 3.4 (李雅普诺夫函数与向量映射的复合性质[63]). 令李雅普诺夫标量函数 𝑉 与向

量映射 𝐹分别是自由度为 𝑙和 𝑚的 𝑟 齐次的，记 𝐿𝐹𝑉
𝚫
= 𝜕𝑉

𝜕𝑥
𝐹 (𝑥)，有 𝐿𝐹𝑉 是自由度为

𝑙 + 𝑚的 𝑟 齐次向量映射。

结论 3.5 (向量映射下的李雅普诺夫函数性质[64]). 令向量映射 𝐹 : R𝑛 → R𝑛 是自由度

为 𝑚的 𝑟 齐次的，若严格满足 ¤𝑥 ∈ 𝐹 (𝑥)，那么任意 𝑘 > max(−𝑚, 0)，存在 𝑉,𝑊 使得

𝑉 是正定且自由度为 𝑘 的 𝑟 齐次的李雅普诺夫函数，𝑊 为自由度是 𝑘 +𝑚的 𝑟 齐次的

李雅普诺夫函数，且满足 ¤𝑉 ≤ −𝑊 (𝑥) ∀𝑥 ≠ 0。

3.5.3 超参数设置分析

通过上述共识误差分析可知，综合共识信息与共识误差的收敛性，在选定参数 𝜃

的条件下 T2TF-DC迭代更新过程在有限时间内收敛。关于参数 𝐻，仅作为各阶导数

的缩放系数；参数 𝐺 仅作为各阶系统输入的缩放系数，将对 T2TF-DC的收敛性无影
响，只影响收敛过程中的波动幅度，故在本章节中不讨论参数 𝐻,𝐺 的影响。由于涉

及到参数变化，本章将在仿真实验部分探究此迭代过程的收敛性，旨将通过仿真实

验，说明通过修改超参数 𝜃 可以保证该实验过程 T2TF-DC在有限时间内收敛。
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3.6 T2TF-DC的可行性仿真实验
3.6.0.1 场景设置

本小节进行了多传感器多目标跟踪的仿真研究，研究覆盖多种场景，重点验证

传感器时延引发的异步状态和数据丢失场景下 T2TF-DC方法的有效性。在此过程中，
实验将对比分析所提出的 T2TF-DC框架，将同其他流行的 T2TF方法进行对比，这
些方法包括：T2TF-None（无轨迹融合，直接采用首条可用轨迹估计）；T2TF-Plain
（基于可用轨迹的加权平均融合）；T2TF-CI（基于协方差交叉的目标级轨迹融合）；

T2TF-SCIF（基于分裂协方差交叉的目标级轨迹融合）。

图 3.3 6个目标轨迹的真值数据
Figure 3.3 Simulated data of 6 tracks

为保障对比试验的严谨性，实验均采用了模块替换的策略，即仅替换所提出的动

态共识（DC）框架内的目标级轨迹融合模块，以保证其他的系统参数完全一致，最
大程度的排除干扰因素。此外，对比试验特意设计了一个专门针对传感器数据丢失

的特定场景。具体到特定的场景上，实验构造了一个有着 6名行人目标（视为点目
标）和嘈杂环境噪声的动态场景，如图3.3所示。这些目标的轨迹涵盖了直线行走，具
有高机动性的之字形和环形运动等多种形式。在此场景下，移动速度的峰值是 3m/s，
转向速率最大值是 1rad/s。由于采用了 NCT模型，为了适配 DC过程，我们选择了一
个四阶动态系统，其系统最高阶次 𝑚 = 4。在本实验的场景中，传感器分别位于 S1:
[0, 0]m, S2: [0, 25]m and S3: [25, 25]m。关于各个场景的环境噪声、传感器时延与丢
失情况等参数设置如表3.1所示。
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表 3.1 对比试验的场景参数设置
Table 3.1 Parameters of different scenes

场景 传感器 时延 噪声标准差

场景 1
传感器 1 0 s 0.15 m
传感器 2 0 s 0.15 m
传感器 3 0 s 0.15 m

场景 2
传感器 1 0 s 0.15 m
传感器 2 0.1 s 0.15 m
传感器 3 0 s 0.15 m

场景 3
传感器 1 0 s 0.45 m
传感器 2 0 s 0.45 m
传感器 2 0 s 0.45 m

场景 4
传感器 1 20%概率丢失 0.15 m
传感器 2 0 s 0.15 m
传感器 3 0 s 0.15 m

3.6.1 T2TF-DC收敛性实验与灵敏度分析

在第3.5节中已经通过李雅普诺夫稳定性分析进行初步证明，本章提出的 T2TF-
DC方法能够在选定参数的情况下在有限时间内收敛。在本小节，将通过具体的实验
来分析 T2TF-DC迭代过程的收敛型曲线，并分别分析将共识向量拆解成共识信息与
共识误差两个维度的分别收敛情况。由于 T2TF-DC每次迭代过程发生于系统收到来
自邻居节点的本地轨迹估计值，故在本收敛性实验中，只选取典型目标轨迹（目标

4）的 50次蒙特卡洛实验，记录所有迭代过程所需要的平均时间。T2TF-DC过程中
（算法3.1），迭代仅会在满足收敛条件或 T2TF-DC运行时间超过 100ms时停止，表明
在 T2TF-DC过程的耗时反映了 T2TF-DC系统的收敛困难程度，运行越长，代表系
统在该场景下更难收敛，若运行时间超过 100ms，则表明 T2TF-DC过程未收敛。在
表3.1设计的 4个场景中，分别对超参数 𝜃进行调整以分析其对 T2TF-DC收敛性的灵
敏度，结果如表3.2所示。对于第3.5节中证明过程中介绍的共识信息与共识误差将分
别收敛至共识与原点的结论，本实验将选取场景 1下典型目标轨迹（目标 4）在时刻
𝑡𝑘 = 1𝑠 的迭代数据，此时 3个传感器网络连通状况良好，无时延或数据丢失现象进
行收敛曲线绘制。绘制的结果如图3.4所示。
如表3.2所示，从整体上来看，T2TF-DC过程的计算开销均在 30ms以下，说明

T2TF-DC过程能够满足 10Hz的真实数据实时性要求。在 4个场景中，参数设置 𝜃 = 2

和 𝜃 = 20的收敛时间较短，代表该参数设置能够更快收敛。分场景来看，在低噪声
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表 3.2 𝜃 参数灵敏度下 T2TF-DC过程计算开销
Table 3.2 Runtime over different 𝜃 of T2TF-DC

场景 𝜃 = 0.2 𝜃 = 2 𝜃 = 20 𝜃 = 200

场景 1 未收敛 12.54ms 6.37ms 13.29ms
场景 2 未收敛 11.58ms 8.89ms 35.61ms
场景 3 未收敛 16.52ms 28.84ms 37.21ms
场景 4 未收敛 11.72ms 7.56ms 35.25ms

环境下（场景 1），在各参数设置下均有较好的收敛速度。然而对于高噪声环境（场
景 3）下，各参数设置下的计算开销均增大，这表明 T2TF-DC对噪声较为敏感，若
要让 T2TF-DC高效率运行需要保证环境的噪声维持在较低的水平。对于设计的传感
器时延场景（场景 2）与数据丢失场景（场景 4），虽然各参数设置下的计算开销均增
大，但是参数设置 𝜃 = 2时的计算开销与低噪声环境（场景 1）基本保持一致。这说
明 T2TF-DC在传感器时延与数据丢失场景下并不敏感，但是在该场景下可能对参数
设置与选取更为敏感。

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
[ ]

0.15

0.20

0.25

0.30

x
[m
] 1

2

3

x

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
[ ]

0.00

0.05

x
[m
] 1

2

3

(a) 𝜃 = 0.2收敛曲线

0 200 400 600 800 1000
[ ]

10

0

10

x
[m
] 1

2

3

x

0 200 400 600 800 1000
[ ]

0

5

10

x
[m
] 1

2

3

(b) 𝜃 = 2收敛曲线

0 200 400 600 800 1000
[ ]

500

0

500

x
[m
] 1

2

3

x

0 200 400 600 800 1000
[ ]

0

200

400

600

x
[m
] 1

2

3

(c) 𝜃 = 20收敛曲线

0 200 400 600 800 1000
[ ]

20000

0

20000

x
[m
] 1

2

3

x

0 200 400 600 800 1000
[ ]

0

10000

20000

30000

x
[m
] 1

2

3

(d) 𝜃 = 200收敛曲线

图 3.4 收敛曲线灵敏度分析
Figure 3.4 Convergence analyses
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如图3.4所示，图3.4a在 2000次迭代中仍未收敛，这可能说明在 𝜃较小的时候，在

第3.5节中式 (3-65)不满足放缩要求，导致整体共识信息与共识误差不能收敛。若逐
渐增大 𝜃，如图3.4a-3.4d，T2TF-DC过程均收敛，收敛过程呈典型的多峰特性，x轴
的共识信息在迭代初期（0-200）波动剧烈，但随着迭代次数的推进，逐渐下降收敛至
共识。表明收敛性实验佐证了在3.5节中的证明，T2TF-DC能够在该场景下 𝜃 ≥ 2的

参数条件下收敛。从参数设置上来看，随着 𝜃 的增大，T2TF-DC系统在迭代过程中
的中间共识误差将会扩大（如图3.4d中共识误差峰值接近 40000m），因此增大 𝜃不利

于整个系统的稳定性，导致系统波动幅度增大。综合表3.2与图3.4的结论，选取 𝜃 = 2

可能为该场景设置中的最佳参数，故在后续的不同场景下的对比试验上，一贯使用参

数设置 𝜃 = 2。

3.6.2 不同场景下各目标级轨迹融合算法对比试验分析

针对不同不确定水平（过程噪声标准差）以及传感器数据失准问题的情况，图3.6a-
3.6d展示了 T2TF-DC方法在不同场景下的融合结果。可以看出，相对于原始轨迹数
据，各场景下的 T2TF-DC均能减小原始轨迹数据的干扰，得到与真值更接近的估计
值。对比低噪声数据（场景 1）与高噪声数据（场景 3）可以看出，高噪声会对 T2TF-DC
的估计产生影响。然而在数据时延场景（场景 2）中，噪声参数设置不变，由于数据
时延，轨迹应当呈现相较于场景 1更差的结果，然而 T2TF-DC在场景 2的轨迹上表
现良好。因此针对场景 2的估计性能需要通过性能指标进行详细说明。但仍能初步说
明 T2TF-DC即使遇到数据异步问题，T2TF-DC方法在不同不确定性水平下获得了令
人满意的估计性能。

3.6.2.1 参数设置

为进一步评估全局融合估计的机制特性，设计了一项基于一段时间内传感器的

通信中断的轨迹补全实验，这个实验在上述框架进行测试。在本实验中，仅使用目标

4的轨迹数据，所有的传感器的测量噪声标准差为 0.15米，采样间隔为 𝑇𝑘 = 50毫秒。

T2TF-DC的系统参数同样设置成 𝐻 = [24, 50, 35, 10]，𝜃 = 2，𝐺 = [1, 1, 1, 1] 的四阶
系统，𝑚 = 4。图3.5轨迹补全实验的结果，从左图可以看出，3号传感器的数据丢失
引起了该传感器针对该目标出现断点的情况，而 T2TF-DC的全局共识机制使其检测
到了数据丢失情况，将接收到的邻居节点的本地融合估计进行替换，生成了左图中紫

色虚线代表的补全轨迹。因而说明这个全局共识机制提高了目标级轨迹融合系统的

鲁棒性，使系统能够在部分传感器中断的场景下仍能输出全局一致的轨迹估计。
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3.6.2.2 实验分析

图 3.5 通信中断轨迹补全实验的结果（4号目标）
Figure 3.5 The result of the track completion experiment (Target 4)

进一步，基于表3.1描述的对比实验进行了定量分析，结果如表3.3-3.4所示。定量
分析进行了 50次的蒙特卡洛稳定性实验，分别记录了 T2TF-None, T2TF-Plain, T2TF-
CI, T2TF-SCIF, T2TF-DC这几种方法在位置和速度两个维度的均方根误差（Root Mean
Square Error, RMSE）。总体而言，速度空间的 RMSE普遍高于位置空间的 RMSE，这
是因为速度作为高维信息在动态变化过程中变化的幅度更大。在正常情况（场景 1）
以及高噪声环境（场景 3）下，分裂协方差交叉方法 T2TF-SCIF仍然是最精确的目标
级轨迹融合算法，在位置空间与速度空间的 RMSE指标下均由于 T2TF-DC，这是因
为在轨迹的不确定度融合下，针对轨迹协方差的融合方法要比 T2TF-DC仅使用状态
转移矩阵更新融合轨迹的协方差要更精确。然而，在异步环境下（场景 2）和数据丢
失环境下（场景 4）中，T2TF-DC在位置空间 RMSE与速度空间 RMSE指标上分别
优于 T2TF-SCIF方法 6.8%和 5.5%，表明 T2TF-DC方法在位置和速度空间的估计性
均优于其他方法，体现了 T2TF-DC方法在传感器数据丢失、异步收发及强噪声干扰
等复杂工况下均展现出良好的适应性。

本对比实验还使用了 95%置信区间（Confidence Interval）的归一平方误差估计
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表 3.3 位置空间的 RMSE指标比较, MC= 50.
Table 3.3 RMSE in position space, MC= 50

场景 算法 目标 1 目标 2 目标 3 目标 4 目标 5 目标 6

场景 1

None 0.22615 0.22690 0.22840 0.22724 0.23031 0.22818
Plain 0.16100 0.16173 0.16349 0.16115 0.16676 0.16087
CI 0.10507 0.10689 0.10845 0.10720 0.11490 0.10625
SCIF 0.10506 0.10688 0.10845 0.10719 0.11489 0.10625
DC 0.10515 0.10708 0.10858 0.10733 0.11560 0.10830

场景 2

None 0.27157 0.27956 0.27275 0.27272 0.28031 0.27156
Plain 0.21900 0.22573 0.22049 0.22090 0.22754 0.21842
CI 0.18277 0.18890 0.18227 0.18181 0.19196 0.18149
SCIF 0.18278 0.18902 0.18230 0.18233 0.19194 0.18130
DC 0.18154 0.17690 0.17980 0.18033 0.19132 0.17831

场景 3

None 0.38005 0.37872 0.38120 0.37788 0.38112 0.38224
Plain 0.27055 0.26934 0.26959 0.26864 0.27076 0.26936
CI 0.17876 0.17787 0.17777 0.17740 0.18067 0.17790
SCIF 0.17875 0.17790 0.17778 0.17755 0.18054 0.17786
DC 0.17921 0.17845 0.17837 0.18441 0.18369 0.17836

场景 4

None 0.33048 0.33485 0.32823 0.33131 0.33858 0.32909
Plain 0.28935 0.29457 0.28658 0.28767 0.29814 0.28544
CI 0.26249 0.26715 0.25953 0.25983 0.27136 0.25852
SCIF 0.26250 0.26734 0.25955 0.26045 0.27142 0.25833
DC 0.24892 0.24971 0.24739 0.24580 0.25693 0.24896

（Normalized Estimation Error Squared, NEES）指标来对 T2TF-DC 算法的统计特性进
行评估。如图3.7a-3.7c所示，就其他目标而言，NEES的测试表明于其他协方差交叉
的目标级轨迹融合方法没有较大差异。在异步场景（场景 2）中，T2TF-DC方法在置
信区间内的点较其他方法更为集中，展现了更好的对误差水平的估计，表明了在目

标级轨迹融合过程中没有损失整个系统的滤波误差估计。然而，在高噪声环境（场景

3）和一些不符合 NCT运动模型的目标机动（5号目标）时，T2TF-DC在 NEES检验
下的效果不佳，这是因为局部传感器的 EKF跟踪滤波器效果被较大程度的弱化，破
坏了整体的目标级轨迹融合效果。

3.7 本章小结

针对传感器时空同步配准失效、数据丢失等问题，传统的协方差交叉方法在全局

轨迹的精确估计和融合方面存在重大挑战。通过引入基于动态共识的目标级轨迹融
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表 3.4 速度空间的 RMSE指标比较, MC= 50.
Table 3.4 RMSE in velocity space, MC= 50

场景 算法 目标 1 目标 2 目标 3 目标 4 目标 5 目标 6

场景 1

None 0.46381 0.46761 0.51924 0.47462 0.76823 0.46583
Plain 0.32882 0.34087 0.40916 0.33345 0.69325 0.33256
CI 0.07083 0.13582 0.26043 0.10197 0.61206 0.09961
SCIF 0.07025 0.13527 0.25982 0.10174 0.61133 0.09869
DC 0.07356 0.13007 0.26129 0.10854 0.61693 0.10660

场景 2

None 0.69072 0.70025 0.73086 0.70424 0.93246 0.69922
Plain 0.49485 0.50663 0.54704 0.50570 0.79656 0.50148
CI 0.10846 0.16353 0.27758 0.15176 0.63164 0.14655
SCIF 0.10761 0.16272 0.27683 0.15129 0.63114 0.14554
DC 0.09738 0.15831 0.26869 0.15074 0.62853 0.14279

场景 3

None 1.15545 1.16819 1.20382 1.19477 1.41198 1.19369
Plain 0.83898 0.85787 0.89827 0.87503 1.13666 0.87833
CI 0.26364 0.29502 0.41156 0.36390 0.81170 0.36166
SCIF 0.26176 0.29290 0.40975 0.36199 0.81110 0.35941
DC 0.28641 0.30140 0.41982 0.36297 0.81210 0.36361

场景 4

None 0.70758 0.70194 0.75859 0.71784 0.94682 0.71653
Plain 0.49858 0.49685 0.54868 0.50066 0.79441 0.50138
CI 0.10941 0.16200 0.27217 0.14965 0.63220 0.15095
SCIF 0.10856 0.16128 0.27145 0.14925 0.63142 0.14990
DC 0.10837 0.16019 0.26731 0.14877 0.63095 0.14688

合方法（T2TF-DC），建立传感器网络模型描述局部传感器的通信拓补关系，实现对
传统共识协议的扩展。该方法建立基于动态共识机制的全局目标级轨迹融合估计体

系而不是协方差交叉的传统框架，建立传感器之间的通信评估机制，诊断和处理传感

器时延与数据丢失带来的不确定性，确保全局融合结果的连贯性与稳定性。

在理论分析方面，利用李雅普诺夫稳定性判据，通过将共识向量分解为共识信

息与共识误差分量，分别构造标量函数并论证其导函数的负定性，系统性的证明了

T2TF-DC方法在选定参数条件下具有收敛性。进一步通过超参数敏感性实验分析解
释了调节 𝜃 参数可以有效平衡收敛过程的稳定性与波动幅度，同时发现该方法对测

量噪声的敏感性特征。

在实验验证方面，设计了多场景对比试验框架将 T2TF-DC同业界其他的目标级
轨迹融合算法进行蒙特卡洛对比实验。实验结果表明在常规环境与高噪声环境下，传

统方法（CI，SCIF等）虽保持较好性能，但在传感器时延与数据丢失场景中，T2TF-
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(a)原始轨迹数据 (b) T2TF-DC场景 1的全局轨迹估计数据

(c) T2TF-DC场景 2的全局轨迹估计数据 (d) T2TF-DC场景 3的全局轨迹估计数据

图 3.6 轨迹估计数据
Figure 3.6 Estimated tracks of T2TF-DC

DC方法在 RMSE指标上均表现出显著优势。NEES检验表明，在传感器时延场景下
T2TF-DC较其他算法展现出更集中化的分布，证明 T2TF-DC在时延场景下的目标级
轨迹融合过程中的鲁棒特性。综合理论证明与实验结果，T2TF-DC方法为解决多传
感器多目标跟踪系统面临的难题提供了一个有效的创新解决方案，具有较好的后续

研究价值。

55



第 3章 基于动态共识信息的目标级轨迹融合 上海交通大学硕士学位论文

(a) T2TF-DC场景 1 (b) T2TF-DC场景 2 (c) T2TF-DC场景 3

图 3.7 不同场景下的 NEES指标数据（4号目标）
Figure 3.7 NEES tests of different scenes (Target 4)

3.8 不足与研究展望

• 本章研究聚焦点目标跟踪场景，尚未涉及扩展目标的形态学信息，在接下来的
第四章中将会讲述动态共识方法在扩展目标跟踪系统上的应用，提升在自主无

人系统感知任务中对目标状态描述的完备性。

• 当前的 T2TF-DC 目标级轨迹融合框架未充分考虑数据关联的复杂性。后续需
深入研究大规模传感器网络中的轨迹关联（T2TA）问题，以增强多目标跟踪的
可拓展性。

• 现有的对比试验在算法组件分析方面存在局限。在第四章中将分别对不同的本
地滤波器算法的 T2TF-DC 目标级轨迹融合过程进行分析对比，系统性评估不
同本地跟踪滤波器对 T2TF-DC全局融合估计的影响。
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第 4章 基于动态共识的轮廓量测扩展目标级轨迹融合系统

4.1 引言

扩展目标状态估计是指对同时包含目标动态信息和形态学信息的目标状态估计

算法。在该研究领域诞生以来，学术界主要对扩展目标模型和扩展状态估计这两个

维度展开研究。大多现有扩展状态估计算法（MEM-EKF，JPDA-IMM）等算法针对
的是雷达信号（量测产生在扩展目标内部），但是随着传感器技术的发展，激光雷达

（LiDAR）拥有更好的感受野（Field of View，FOV）和点云密度（Point Cloud Density）
成为无人系统中流行的传感器配置。因此，基于激光雷达数据进行目标状态估计的

方法，已成为无人系统领域跟踪任务研究的关键方向之一。在第2.6.2中提到，在真
实数据中，激光雷达生成的目标点云往往分布在物体的轮廓上，若目标为车辆，则

会呈 L-形，也被称为 “L-Shape”现象。该现象会导致现有的扩展状态估计算法会失
准，对状态估计效果产生影响。L-Shape现象是指传感器（如激光雷达）的点云分布
在矩形目标的边缘上，形似“L”。L-Shape 单指对矩形目标的点云分布特征。轮廓
量测是指激光雷达等一系列传感器只能得到目标轮廓上反应的测量值，这种特征统

称为轮廓量测。因此，本章提出了对激光雷达的轮廓量测特性进行针对性处理的改

进 ContourRM算法，通过几何特征估计扩展中心的同时，使用基于主成分分析的方
式检验轮廓量测分布在目标一条边、两条边的两种形态，并分别进行处理。此外，本

章还针对多激光雷达场景，构建基于第三章提出的动态共识机制的 Contour-T2TF-DC
扩展目标跟踪处理流程，并通过实验分析其对扩展目标状态估计各指标的影响。

4.2 随机矩阵模型

在正式引入轮廓量测模型前，基于 Koch提出的随机矩阵模型[21]，回顾相关的基

本理论。

4.2.1 动态模型

本章考虑使用 2D空间下的激光雷达对矩形目标（车辆）进行跟踪。主要的跟踪
方法使用基于贝叶斯方法的滤波算法，在该框架中，定义跟踪过程的状态向量为

x𝑘 =
[
𝑥 𝑦 ¤𝑥 ¤𝑦 𝜃𝑘 𝐿 𝑊

] ′ (4-1)
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其中，𝐿，𝑊分别表示矩形目标的长和宽，对应在椭圆目标中是椭圆的长短轴。假设目

标以恒定的速度在零均值高斯白噪声环境中运动。假设所有的量测都是激光雷达生

成的，即每个测量值都具有 L-Shape特征，其详细的仿真数据生成流程将在第4.6.1节
详细阐述。整个状态空间的表达式如下

x𝑘+1 = 𝑓 (x𝑘) + w𝑘 (4-2)
z𝑘 = ℎ(x𝑘) + v𝑘 (4-3)

与式 (3-2)类似，w𝑘 和 v𝑘 分别为系统的过程噪声和观测噪声，z𝑘 是激光雷达的测量。

4.2.2 动态状态模型和扩展状态模型

在随机矩阵滤波算法中，把系统的动态状态和扩展状态分别处理。随机矩阵滤波

框架通过联合概率密度实现运动状态与扩展状态的耦合估计，其中动态状态服从高

斯分布；扩展状态服从逆威沙特（Inverse Wishart）分布。为建立可处理的数学模型，
将目标状态分解为运动状态向量 x和扩展状态向量 e两个分量：

𝑝(x𝑘−1 |e𝑘 , 𝑍 𝑘−1) = N(x𝑘−1; x𝑘−1 |𝑘−1, 𝑃𝑘−1 |𝑘−1 ⊗ e𝑘) (4-4)
𝑝(e𝑘−1 |𝑍 𝑘−1) = IW(e𝑘−1; 𝜈𝑘−1 |𝑘−1, e𝑘−1 |𝑘−1) (4-5)

∝ |e𝑘−1 |−(1/2)𝜈𝑘−1|𝑘−1exp(tr(−1
2

e𝑘−1 |𝑘−1e−1
𝑘−1)). (4-6)

其中 𝑝(x𝑘−1 |e𝑘 , 𝑍 𝑘−1) 表示 𝑘 − 1时刻动态状态的后验概率密度函数，𝑝(e𝑘−1 |𝑍 𝑘−1) 为
𝑘 − 1时刻扩展状态的后验概率密度函数。⊗表示 Kronecker积运算符，其张量运算规
则满足：

𝐴
𝚫
= {𝑎𝑖 𝑗 |𝑖 = 1, · · · , 𝑚 𝑗 = 1, · · · 𝑛} (4-7)

𝐴 ⊗ 𝐵 =


𝑎11𝐵 𝑎12𝐵 · · · 𝑎1𝑛𝐵
𝑎11𝐵 𝑎22𝐵 · · · 𝑎2𝑛𝐵
...

...
...

𝑎𝑚1𝐵 𝑎𝑚2𝐵 · · · 𝑎𝑚𝑛𝐵


(4-8)

关于 N 高斯分布，对于一个具有期望 a方差 𝚺的随机变量 x有

N(x; a,𝚺) = |2𝜋𝚺|− 1
2 exp(tr(−1

2
(x − a)(x − a)′𝚺−1)). (4-9)

关于逆威沙特分布（IW分布），设 𝑑 × 𝑑 维对称正定随机矩阵 X服从逆威沙特分布，
其概率密度函数为

IW(e; 𝑎; A) = 1
𝑧
|A| 12 (𝑎−𝑑−1) |e− 1

2 𝑎exp(tr(−1
2

Ae−1)), (4-10)

𝑎 > 2𝑑. (4-11)
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其中自由度参数需满足 𝑎 > 2𝑑，尺度矩阵 A为 𝑑 × 𝑑维对称正定随机矩阵，𝑧为归一

化参数。根据上述分布假设，建立动态状态的状态空间表达式

x𝑘 = 𝚽𝑘 |𝑘−1x𝑘−1 + v𝑘 (4-12)
𝚽𝑘 |𝑘−1 = J𝑘 |𝑘−1 ⊗ I𝑑 (4-13)

对于过程噪声 v𝑘 产生的协方差矩阵 Q𝑑,𝑘 |𝑘−1，有

Q𝑑,𝑘 |𝑘−1 = 𝚫𝑘 |𝑘−1 ⊗ e𝑘 (4-14)

𝚫𝑘 |𝑘−1 = 𝚺2(1 − exp(−2(𝑡𝑘 − 𝑡𝑘−1)/𝜃)) ©­«
0 0 0
0 0 0
0 0 1

ª®¬ (4-15)

其中 𝚺是标量加速度均方根参数，𝜃表示机动时间常数参数。系统噪声是带限的高斯

加速度噪声过程（Band-limited Gaussian Acceleration Noise Process），其协方差与扩展
状态 e𝑘 成正比。这会导致扩展目标中心的加速度沿椭圆的长轴方向运动。这也是协
方差矩阵在几何特征中呈现椭圆形态的原因。

现在根据式 (4-12)，按照卡尔曼滤波的思想推导式 (4-7)的估计和更新公式

𝑝(x𝑘 |e𝑘 , 𝑍 𝑘−1) =
∫
N(x𝑘; (J𝑘 |𝑘−1 ⊗ I𝑑)x𝑘−1,Q𝑘−1 |𝑘−1 ⊗ x𝑘) (4-16)

× N(x𝑘−1; x𝑘−1 |𝑘−1,P𝑘−1 |𝑘−1 ⊗ e𝑘) dx𝑘−1 (4-17)
= N(x𝑘; x𝑘−1 |𝑘−1,P𝑘 |𝑘−1 ⊗ e𝑘) (4-18)

将式 (4-16)-(4-17)做 Kronecker积展开得到

x𝑘 |𝑘−1 = (J𝑘 |𝑘−1 ⊗ I𝑑)x𝑘−1 |𝑘−1 (4-19)
P𝑘 |𝑘−1 = J𝑘 |𝑘−1P𝑘−1 |𝑘−1J′𝑘 |𝑘−1 +Q𝑘 |𝑘−1 (4-20)

对于扩展状态的估计与更新，由于目标扩展状态具有时不变特性，其估计期望可

保持为 e𝑘−1。为实现目标形态演化表征，需建立包含旋转、膨胀及收缩效应的形变矩

阵，因此需对自由度参数 𝜈进行时变修正，在此之前，扩展状态的估计可表示为卡尔

曼滤波形式

𝑝(e𝑘 |e𝑘−1) =W(x𝑘; 𝛿𝑘 |𝑘−1,
e𝑘−1

𝛿𝑘 |𝑘−1
) (4-21)

∝ |e𝑘−1 |−
𝛿𝑘 |𝑘−1

2 |e𝑘 |
𝛿𝑘−1|𝑘−1−𝑑−1

2 × exp(tr(−1
2
𝛿𝑘−1 |𝑘−1e𝑘e−1

𝑘−1)) (4-22)

其中 𝑝(e𝑘 |e𝑘−1)表示对扩展状态 e𝑘的估计，假设该状态转移矩阵服从威沙特分布，其
期望为 𝐸 [e𝑘 |e𝑘−1] = e𝑘−1。显然，随着时间推移，估计可能会失去准确性，因此需要
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设计一个演化参数 𝛿𝑘 |𝑘−1

𝛿𝑘 |𝑘−1 = 𝛿exp(−(𝑡𝑘 − 𝑡𝑘−1)/𝜏) (4-23)

其中这个演化参数拥有两个参数 𝛿和 𝜏。利用这个演化参数，可以随时间自适应调整

目标的扩展状态，并导出

𝑝(e𝑘 |𝑍 𝑘−1) =
∫
W(e𝑘; 𝛿𝑘 |𝑘−1,

e𝑘−1

𝛿𝑘 |𝑘−1
) (4-24)

× IW(e𝑘−1; 𝜈𝑘−1 |𝑘−1, e𝑘−1 |𝑘−1) de𝑘−1 (4-25)

= B(e𝑘;
1
2
𝛿𝑘 |𝑘−1,

1
2
(𝜈𝑘−1 |𝑘−1 − 𝑑 − 1), e𝑘−1 |𝑘−1/𝛿𝑘 |𝑘−1) (4-26)

≈ IW(e𝑘; 𝜈∗𝑘 |𝑘−1, e
∗
𝑘 |𝑘−1). (4-27)

其中 B 为广义贝塔分布（Generalized Beta Distribution），其概率密度函数定义为

B(e; 𝑎, 𝑏, 𝐴, 𝐵 = 𝑂) = 1
𝑍
|𝐴|𝑏 |e|𝑎−(𝑑+1)/2 |𝐴 + e|−(𝑎+𝑏) (4-28)

其中 𝑎, 𝑏 是标量自由度参数，𝐴, 𝐵 是 𝑑 × 𝑑 维对称正定参数矩阵，𝑍 是归一化参数。

由于广义贝塔分布可以近似看作同期望同方差的逆威沙特分布，所以可以根据此近

似得到式 (4-26)中的广义贝塔分布的期望与方差和式 (4-27)中的逆威沙特分布的期
望与方差相等，于是可以导出基本的滤波迭代更新公式和参数之间的函数关系，后续

将会详细讲述导出过程。

e∗𝑘 |𝑘−1 = e∗𝑘 |𝑘−1(𝑣𝑘 |𝑘−1, e𝑘 |𝑘−1) (4-29)
𝑣∗𝑘 |𝑘−1 = 𝑣∗𝑘 |𝑘−1(𝑣𝑘 |𝑘−1, e𝑘 |𝑘−1). (4-30)

4.2.3 观测模型和扩展中心似然函数

在明确扩展目标状态估计中各状态的概率密度函数及其贝叶斯分析公式后，需

要构建完整的扩展目标滤波跟踪的估计和更新架构。在传感器的观测过程中，单次测

量反映的是扩展中心可能存在的空间区域（轮廓）。设计传感器观测模型时，测量误

差应源自测量过程本身，而非目标中心的理论位置。因此，基于每个测量点对应的观

测系统，其在扩展状态上的核心目标是准确估计扩展目标中心的扩展状态，故观测方

程可表示为:

(ℎ1
𝑘I𝑑, ℎ2

𝑘I𝑑, ℎ3
𝑘I𝑑) = H𝑘 ⊗ I𝑑 (4-31)

在本研究中，观测矩阵H𝑘 = [1, 0, 1]表示从极坐标系（二维距离和方位角）转换
到笛卡尔坐标系的转换矩阵。在笛卡尔坐标系上，可将传感器测量值建模为对目标形
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态中心的观测过程，其中测量噪声与扩展状态 e𝑘共同构成成似然函数 𝑝(𝑍𝑘 , 𝑛𝑘 |x𝑘 , e𝑘)
的要素。该似然函数定量描述了量测数据与目标动态状态 x𝑘 和扩展状态 e𝑘 的概率关
联特性。在此框架下，通过融合多源观测信息可实现目标空间扩展特征的联合估计。

为实现扩展目标的形态参数估计，需构建完备的似然函数体系。首先假设传感器

测量值在给定目标动态状态 x𝑘 和扩展状态 e𝑘 条件下独立，且测量集大小 𝑛𝑘 服从与

目标状态无关的均匀分布，即 𝑝(𝑛𝑘 |x𝑘 , e𝑘) 是常数。基于此理论框架，按以下步骤构
建概率模型:

1）归一化:

𝑝(𝑍𝑘 , 𝑛𝑘 |x𝑘 , e𝑘) =
𝑛𝑘∏
𝑗=1

N(z 𝑗
𝑘; (H𝑘 ⊗ I𝑑)x𝑘 , e𝑘) (4-32)

∝ N(z𝑘; (H𝑘 ⊗ I𝑑)x𝑘 ,
e𝑘
𝑛𝑘

)LW(Z𝑘; 𝑛𝑘 − 1, e𝑘) (4-33)

其中扩展中心的测量 z𝑘 和相应的散布矩阵 Z𝑘 定义为

z𝑘
𝚫
=

1
𝑛𝑘

𝑛𝑘∑
𝑗=1

z 𝑗
𝑘 (4-34)

Z𝑘
𝚫
=

𝑛𝑘∑
𝑗=1

(z 𝑗
𝑘 − z𝑘) (z 𝑗

𝑘 − z𝑘)′ (4-35)

而 LW(Z𝑘; 𝑛𝑘 − 1, e𝑘)是威沙特分布的一部分，下面称为部分威沙特分布

LW(Z𝑘; 𝑛𝑘 − 1, e𝑘) = |e𝑘 | (𝑛𝑘−1)/2exp(tr(−1
2

Z𝑘e−1
𝑘 )) (4-36)

2）模型调整：当目标轨迹诞生和消亡时，测量集大小 𝑛𝑘 的统计特性服从泊松分

布，其期望参数由当前目标的扩展状态矩阵 e决定。对于二维及以上空间（𝑑 ≥ 2），

矩阵迹运算 tr(e 1
2 )可解析表示目标椭圆散步的等效半径，该半径由半轴长度的几何均

值定义。当目标的扩展状态呈圆形时，该等效半径可以精准反应目标的扩展状态模

型。

4.2.4 估计更新迭代

基于上述建模，可构建随机矩阵框架下的贝叶斯递推公式，其估计与更新过程通

过概率密度函数的闭合形式解析实现，有

𝑝(𝑍𝑘 , 𝑛𝑘 |x𝑘 , e𝑘)𝑝(x𝑘 , e𝑘 |Z𝑘−1) (4-37)

N(z𝑘; (H𝑘 ⊗ I𝑑)x𝑘 ,
e𝑘
𝑛𝑘

)N (x𝑘; x𝑘 |𝑘−1,P𝑘 |𝑘−1 ⊗ e𝑘) (4-38)

× LW(Z𝑘; 𝑛𝑘 − 1, e𝑘)IW(e𝑘; 𝜈𝑘 |𝑘−1, e𝑘 |𝑘−1). (4-39)
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其中，式 (4-38)表示系统的动态状态，有

N(z𝑘; (H𝑘 ⊗ I𝑑)x𝑘 ,
e𝑘
𝑛𝑘

)N (x𝑘; x𝑘 |𝑘−1,P𝑘 |𝑘−1 ⊗ e𝑘) (4-40)

= N(z𝑘; (H𝑘 ⊗ I𝑑)x𝑘 |𝑘−1, S𝑘 |𝑘−1e𝑘)N (x𝑘; x𝑘 |𝑘 ,P𝑘 |𝑘 ⊗ e𝑘) (4-41)

其中，对 N(z𝑘; (H𝑘 ⊗ I𝑑)x𝑘 ,
e𝑘
𝑛𝑘
)变形，根据威沙特分布的定义后得到

N(z𝑘; (H𝑘 ⊗ I𝑑)x𝑘 ,
e𝑘
𝑛𝑘

) (4-42)

∝ |e𝑘 |−
1
2 exp(tr(−1

2
N𝑘 |𝑘−1e−1

𝑘 )) (4-43)

其中 N𝑘 |𝑘−1称为新息协方差矩阵，对比左右两式得到新息协方差矩阵的计算方法：

N𝑘 |𝑘−1 = S−1
𝑘 |𝑘−1(z𝑘 − (H𝑘 ⊗ I𝑑)x𝑘 |𝑘−1)(z𝑘 − (H𝑘 ⊗ I𝑑)x𝑘 |𝑘−1)′ (4-44)

最后，将式 (4-41)整理后得到

x𝑘 |𝑘 = x𝑘 |𝑘−1 + (W𝑘 |𝑘−1 ⊗ I𝑑) (z𝑘 − (H𝑘 ⊗ I𝑑)x𝑘 |𝑘−1) (4-45)
P𝑘 |𝑘 = P𝑘 |𝑘−1 −W𝑘 |𝑘−1S𝑘 |𝑘−1W′

𝑘 |𝑘−1 (4-46)

S𝑘 |𝑘−1 = H𝑘P𝑘 |𝑘−1H′𝑘 +
1
𝑛𝑘

(4-47)

W𝑘 |𝑘−1 = P𝑘 |𝑘−1H′𝑘S−1
𝑘 |𝑘−1 (4-48)

对于扩展状态，将式 (4-39)展开

LW(Z𝑘; 𝑛𝑘 − 1, e𝑘)IW(e𝑘; 𝜈𝑘 |𝑘−1, e𝑘 |𝑘−1) |e𝑘 |−
1
2 (4-49)

× exp(tr(−1
2

N𝑘 |𝑘−1e−1
𝑘 )) (4-50)

∝ IW(e𝑘; 𝜈𝑘 |𝑘 , e𝑘 |𝑘) (4-51)

对比得到简洁的迭代更新公式

e𝑘 |𝑘 = e𝑘 |𝑘−1 + N𝑘 |𝑘−1 + Z𝑘 (4-52)
𝜈𝑘 |𝑘 = 𝜈𝑘 |𝑘−1 + 𝑛𝑘 (4-53)

4.3 轮廓量测随机矩阵模型

轮廓量测随机矩阵模型是根据激光雷达的测量特性设计的模型。基于 Li提供的
公式和思路[65]，激光雷达生成的测量值实际在极坐标上，即 z = [𝑑, 𝑟]′，𝑑 和 𝑟 表示

极坐标上的极径和极角。本小节以此框架构建的测量模型遵循以下核心假设：
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假设 1：激光雷达每扫描周期进行 𝑛𝑟 次均匀角度采样，扫描出的第 𝑖次方位角的极角

测量误差服从高斯分布 N(𝑟𝑖 |𝑖 · 2𝜋/𝑛𝑟 ,𝚺2
𝑟 )。

假设 2：距离和方位角的测量噪声相互独立，分别服从高斯白噪声分布。
假设 3：目标物体表面产生的反射点服从空间泊松过程，如果存在环境干扰（如强光
源或大雾）时，将会生成扰动。假设感知到来自目标物体的有效测量的探测概率为

𝑝𝐷。

基于上述假设，设激光雷达的测量集合为 Z = {z𝑖}𝑛𝑖=1，规定传感器位置 u𝐿 和目

标扩展中心状态 e的空间几何关系可以通过极坐标测量模型建立，其统计特性服从
以下分布：

𝑑𝑖 ∼ N(𝑐(e, u𝐿, 𝑟𝑖),𝚺2
𝑑) (4-54)

𝑟𝑖 ∼ N(𝑖 · 2𝜋/𝑛𝑟 ,𝚺2
𝑟 ). (4-55)

其中 𝑐(·) 表示能够探测到的扩展目标的轮廓边缘函数 𝑐(e, u𝐿, 𝑟𝑖) 代表扩展目标的距
离测量结果。

4.3.1 统计几何框架下的扩展中心估计

为了简化分析，将系统的极坐标原点置于传感器位置上。针对 𝑘 时刻激光雷达

单帧扫描测量集 Z𝑘，经笛卡尔坐标转换后，基于椭圆扩展目标假设可得中心估计量：

ê𝑘 = (m1,m2)/2 (4-56)

其中 m1和 m2为穿过椭圆中心的辅助直线 𝑙3上的辅助交点。根据假设 1的扫描角度
分布特性,方位角极值对应的测量值可近似为椭圆切线接触点。目标椭圆轮廓方程可
通过这两个切点测量及传感器扫描特性确定（如图4.1所示）。依据椭圆几何性质有：

1. 正交切线 𝑙1和 𝑙2的接触点于焦点的连线满足角平分线垂直关系。

2. 扩展中心到 m1和 m2的欧式距离具有对称性

需要注意的是，如果目标较小或者距离激光雷达较远，式 (4-56)的误差可忽略不计。
当扩展目标距离趋近无限远（假设在激光雷达的探测能力范围内），切线 𝑙1和 𝑙2将与

椭圆的长轴重合，其中点即为椭圆中心。

根据激光雷达顺序扫描的机制，首末帧的测量值 z1,𝑘 和 z𝑛𝑘 ,𝑘 是可以近似为扩展
目标椭圆的两个切点。定义笛卡尔坐标下的测量点 z1,𝑘 = [𝑥1, 𝑦1]′, z𝑛𝑘 ,𝑘 = [𝑥𝑛𝑘 , 𝑦𝑛𝑘 ]′

和激光雷达位置 u𝐿 = [𝑥𝐿, 𝑦𝐿]′，由此可以推导直线 𝑙1和 𝑙2的解析式 𝑦𝑙1 , 𝑦𝑙2

𝑦𝑙1 = 𝐴1𝑥 + 𝐵1
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图 4.1 扩展中心估计过程示意图①

Figure 4.1 Schematic of estimation on the extension center


𝐵1 = 𝑦1 − 𝐴1𝑥1

𝐴1 = −
𝑥1 − 𝑥𝐿
𝑦1 − 𝑦𝐿

(4-57)

𝑦𝑙2 = 𝐴2𝑥 + 𝐵2


𝐵2 = 𝑦𝑛𝑘 − 𝐴2𝑥𝑛𝑘

𝐴2 = −
𝑥𝑛𝑘 − 𝑥𝐿
𝑦𝑛𝑘 − 𝑦𝐿

(4-58)

椭圆中心的直线 𝑙3通过扫描扇区测量集合 Z𝑘 估计。将极坐标系按角分辨率 2𝜋/𝑛𝑟 划
分为若干扫描扇区，如图4.1中右图所示，每个扇区存在空检测或单次检测。通过匹
配各个的相邻的测量值生成辅助中点集合 C = {cj

𝚫
= [𝑥 𝑗 , 𝑦 𝑗]}𝑛c

𝑗=1，该集合表示扩展目

标轮廓中心线的位置。若某扇区内有多个测量值（如多传感器或高机动场景中），则

取该扇区测量值的均值参与计算。得到的辅助中点集通过最小二乘法拟合出直线 𝑙3。

① 感谢作者授权，此图片修改自[65] 中的图 2。
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详细的计算方法如下：

𝑦𝑙3 = 𝐴3𝑥 + 𝐵3 (4-59)[
𝐴3
𝐵3

]
= (𝐶′𝐶)−1𝐶′𝐷 (4-60)

𝐶
𝚫
=

[
1 · · · 1
𝑥1 · · · 𝑥𝑛c

]
(4-61)

𝐷
𝚫
=
[
𝑦1 · · · 𝑥𝑛c

]
. (4-62)

现在得到了 𝑙1, 𝑙2, 𝑙3的解析式，由此可以得到 m1和 m2两个辅助交点的坐标：

m1 =
[ 𝐵3−𝐵1
𝐴1−𝐴3

𝐴1
𝐵3−𝐵1
𝐴1−𝐴3

+ 𝐵1
] ′

(4-63)

m2 =
[ 𝐵3−𝐵2
𝐴2−𝐴3

𝐴1
𝐵3−𝐵2
𝐴2−𝐴3

+ 𝐵2
] ′

(4-64)

实际应用中，受限于激光雷达角精确度（一般激光雷达的角分辨率在 0.5◦ − 1.2◦

之间）及远距离探测条件，𝑙3 的拟合解析式存在误差。因此需要设定一个阈值 𝑛thres，

当辅助中点的数量 𝑛c ≥ 𝑛thres 时，将使用上述几何拟合办法进行计算；当 𝑛c < 𝑛thres

时，将使用经典的随机矩阵的方法，通过对测量 Z𝑘 的加权平均来计算

ê𝑘 =


(m1,m2)/2, 𝑛c ≥ 𝑛thres
𝑛𝑘∑
𝑖=1

𝑤𝑖,𝑘z𝑖,𝑘 , 𝑛c < 𝑛thres
(4-65)

其中 𝑤𝑖,𝑘 反映扩展目标 z𝑖,𝑘 的轮廓会倾斜（各向异性）而产生权重。由于扩展目标存
在各向异性特征导致其测量值的空间分布呈现非均匀特性,该权值参数主要用于量化
目标形态偏转对测量值分布密度的影响。该权重计算方法如下：

𝑤𝑖,𝑘 = 𝜏
(z𝑖,𝑘 − z𝑖+1,𝑘)′(z𝑖,𝑘 − z𝑖+1,𝑘)

(min(𝑑𝑖,𝑘 , 𝑑𝑖+1,𝑘)) (2 − 2 cos( |𝑟𝑖,𝑘 − 𝑟𝑖+1,𝑘 |))
(4-66)

𝜏 =
𝑛𝑘∑𝑛𝑘

𝑖=1 𝑤𝑖,𝑘

(4-67)

其中 z𝑖+1,𝑘 表示和 z𝑖,𝑘 相邻的测量（间隔一个角分辨率单位），𝜏 是一个归一化常数。

在几何意义上，式 (4-66)的分子对应图4.1上的红线的长度，而分母则对应于黄线的
长度。通过对式 (4-66)的加权处理，可以有效降低扩展中心的估计误差。

基于上述几何拟合或加权处理方法得到的扩展中心估计值，在后续随机矩阵滤

波方法的估计和更新过程中，将采用基于威沙特分布的贝叶斯框架进行递推计算。具

体而言，通过将当前时刻的状态向量（包含动态状态和扩展状态）代入测量似然函

65



第 4章 基于动态共识的轮廓量测扩展目标级轨迹融合系统 上海交通大学硕士学位论文

数，实现对目标运动轨迹和扩展形态的联合估计，从而更新系统对扩展目标的更新和

迭代过程。

以上即为基于轮廓量测和激光雷达测量模型修改的随机矩阵方法，需要指出的

是，在当前构建的椭圆扩展目标模型虽然能够有效描述多数对称目标的轮廓特征，但

在处理具有直角结构的矩形目标是存在局限性。比较矩形扩展目标和椭圆扩展目标

的特点，存在两个显著差异：

1. 在矩形扩展目标估计下，通常沿用“长轴、短轴、方位角”这三个椭圆要素来
描述矩形扩展目标，因为长轴和短轴正好对应矩形的长和宽。但是，矩形扩展

目标在轴向上的变化会导致非连续的测量值分布。

2. 在矩形扩展目标的直角顶点处，激光雷达的反射强度会突变，引入激光雷达观
测时的聚集效应，即会导致在估计扩展中心时对长轴短轴的估计不准。

4.4 扩展目标的缩放因子

在第4.2节对测量的假设可以看出，每个 𝑛𝑘 个测量值都被视为是扩展中心位置的

正态分布测量 z𝑖,𝑘，即

z𝑖,𝑘 = r𝑘 + w𝑖,𝑘 = Hx𝑘 + w𝑖,𝑘 (4-68)

在式 (4-68)看出，扩展状态的误差协方差由扩展状态的测量值 e𝑘 决定。在第4.2节中
介绍了一个扩展状态测量似然函数来利用传感器数据来估计这个协方差。然而，现实

世界的激光雷达的角分辨率有限，激光雷达对扩展目标的测量集总是会集中在物体

的某一角（L-Shape聚集效应），尽管激光雷达的假设测量值在扩展目标轮廓上呈现
均匀分布。所以如果没有关于扩展中心的先验知识，这些扩展中心可能会在基于不同

时刻的测量集的估计后发生变化。例如在某一时刻，激光雷达对扩展目标的测量值分

布在扩展目标的左前顶点处，但在一段时间过后，测量值分布可能转移到右侧或右后

顶点处。在这种情况下，由于测量值似然函数假设基于的正态分布和实际的测量分布

不匹配，导致在第4.2节中估计的扩展状态会比真实的扩展状态要小。

4.4.1 椭圆目标的缩放因子

为避免假设的正态分布与实际测量分布失配，需推导恒定缩放因子 𝑧（Scaling
Factor）以压缩似然函数协方差尺度，使其适配缩放后扩展状态模型。若仅缩放扩展
状态中的轴向尺度（长轴/短轴），将影响运动状态估计误差协方差（见式 (4-15)）及
过程噪声协方差。基于 Feldmann协方差修正理论[22]，假设测量噪声 z 𝑗 ,𝑘 的噪声服从
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高斯白噪声分布，其协方差为 𝑧e𝑘。结合式 (4-33)，修正后的似然函数为

𝑝(𝑍𝑘 , 𝑛𝑘 |x𝑘 , e𝑘) =
𝑛𝑘∏
𝑗=1

N(z 𝑗
𝑘; (H𝑘 ⊗ I𝑑)x𝑘 , 𝑧e𝑘) (4-69)

∝ N(z𝑘; (H𝑘 ⊗ I𝑑)x𝑘 ,
e𝑘
𝑛𝑘

)LW(Z𝑘; 𝑛𝑘 − 1, 𝑧e𝑘) (4-70)

将含有缩放因子 𝑧似然函数代入随机矩阵方法的新息协方差更新（式 (4-47)）及扩展
状态更新（式 (4-52)中，得到

S𝑘 |𝑘−1 = H𝑘P𝑘 |𝑘−1H′𝑘 +
1
𝑛𝑘

(4-71)

e𝑘 |𝑘 = e𝑘 |𝑘−1 + N𝑘 |𝑘−1 + Z𝑘 (4-72)

缩放因子 𝑧的推导需要借助正定矩阵 𝚺𝑑×𝑑 来表述一个椭圆。在第4.4节中，假设
测量点在目标轮廓上服从均匀分布（忽略边缘反射强度差异），其协方差矩阵可近似

为测量模型方差。由此可以初步推断 𝑧的值与扩展目标扩展状态的空间维度 𝑑 相关

𝑧 =
1

𝑑 + 2
for 𝑑 = 1, 2, 3. (4-73)

针对二维情形，扩展目标扩展状态由一个对称正定矩阵（SPD）𝚺2×2(𝚺 > 0)描述，对
应椭圆面积为 𝜋

√
|𝚺|。设 x = [𝑥, 𝑦]′ 是一个服从二维均匀分布 U2(𝚺) 的样本。此时，

该均匀分布定义于 𝚺张成的椭圆区域，其概率密度函数为:

U2(x;𝚺) =
{
(𝜋
√
|𝚺|)−1 for x′𝚺−1x ≤ 1

0 otherwise
(4-74)

定义协方差矩阵 Var 𝚫
= 𝐸 [x′x]，有

Var[x] = 1
𝜋
√
|𝚺|

∬
x′𝚺−1x≤1

xx′ d𝑥 d𝑦. (4-75)

利用椭圆几何特性，𝚺的两个特征值对应是椭圆的长短轴长度。通过 Cholesky分解
𝚺 = 𝐶𝐶′，

√
|𝚺| = |𝐶 |，构造线性变换 v = 𝐶−1x，导出

Var[x] = 1
𝜋
𝐶 (

∬
v′v≤1

vv′ d dv)𝐶′. (4-76)

化简成极坐标形式，展开得到 ∬
v′v≤1

vv′ d dv =
𝜋

4
I. (4-77)

至此，得到协方差 Var[x] = 𝚺/4，缩放因子 𝑧 = 1
4。
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4.4.2 矩形扩展目标的缩放因子

在第4.4.1节中可知，椭圆扩展目标的缩放因子为 𝑧 = 1
4。各缩放因子对扩展目标

扩展状态估计的影响如图4.2a然而在无人系统领域，扩展目标的种类最常见的是各类
机动车，其扩展状态可建模成矩形。为了满足在无人系统领域的扩展目标状态估计应

用，在随机矩阵框架下，需要另外推导扩展目标为矩形的缩放因子。

受到文献[26]的启发，在该文章中，扩展目标的扩展状态建模是将矩形的 4条边
建模成服从截断高斯分布的模型。在根据[66]构建的推导中，假设扩展目标的测量值
均匀分布在扩展目标的轮廓上，如果测量值足够，可以认为测量集是对称的。为推导

的方便，可以假设扩展目标的矩形长短轴大小为 𝐿𝑊。首先，分别将矩形的四个边分

别建立均匀分布：

𝑓upper(𝑥, 𝑦) = 𝑓1(𝑥, 𝑦) = 𝛿(𝑦 −𝑊)U(𝑥;−𝐿, 𝐿) (4-78)
𝑓lower(𝑥, 𝑦) = 𝑓2(𝑥, 𝑦) = 𝛿(𝑦 +𝑊)U(𝑥;−𝐿, 𝐿) (4-79)
𝑓left(𝑥, 𝑦) = 𝑓3(𝑥, 𝑦) = 𝛿(𝑥 + 𝐿)U(𝑦;−𝑊,𝑊) (4-80)
𝑓right(𝑥, 𝑦) = 𝑓4(𝑥, 𝑦) = 𝛿(𝑥 − 𝐿)U(𝑦;−𝑊,𝑊) (4-81)

其中 𝛿(·)为单位阶跃函数（Dirac Delta Function），U为均匀分布概率密度函数。根据
对称性，只需考虑扩展目标矩形长和宽的任意一条边即可，即只需要推导长边一条，

短边以此类推。为了方便，下面推导省去对 𝑦的讨论，只保留 𝑥轴的变量，有

𝑓1(𝑥) = 𝑓2(𝑥) = U(𝑥;−𝐿, 𝐿) (4-82)
𝑓3(𝑥) = 𝛿(𝑥 + 𝐿) (4-83)
𝑓4(𝑥) = 𝛿(𝑥 − 𝐿) (4-84)

为了得到整个矩形联合分布的方差 𝜎2，首先需要将四个一维的均匀分布联合成在 4
个维度上的联合分布。基于激光雷达的测量值均匀分布在扩展目标的轮廓上的假设，

这四个均匀分布的权重可以看作是相同的，令权重 𝑤𝑖 = 1
4 𝑖 ∈ {1, · · · , 4}，即激光雷

达测量值落在每条边上的概率相等。由此，可以导出联合分布的方差 𝜎2：

𝜎2 = (
4∑
𝑖=1

𝑤𝑖 (𝜎2
𝑖 + 𝜇2

𝑖 )) − 𝜇2 (4-85)

𝜇 =
4∑
𝑖=1

𝑤𝑖𝜇𝑖 . (4-86)

根据式 (4-83)-(4-84)的均匀分布，所有落在这两个边的测量的 𝑥轴坐标都为 −𝐿或 𝐿，

因此其对应的均值 𝜇3 = −𝐿, 𝜇3 = 𝐿。根据均匀分布的定义，有 𝜇1 = 𝜇1 = 1
2 (−𝐿+𝐿) = 0，
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方差 𝜎2
1 = 𝜎2

2 = (𝐿−(−𝐿) )2
12 = 𝐿2

3 。综上，代入式 (4-86)得到：

𝜇 =
4∑
𝑖=1

𝑤𝑖𝜇𝑖 =
1
4
· 0 + 1

4
· 0 + 1

4
· −𝐿 + 1

4
· 𝐿 = 0, (4-87)

再将上式代入式 (4-85)，得到

𝜎2 =
1
4
· 𝐿

2

3
+ 1

4
· 𝐿

2

3
+ 1

4
· (0 + (−𝐿)2) + 1

4
· (0 + 𝐿2) (4-88)

=
𝐿2

12
+ 𝐿2

12
+ 3 · 𝐿2

12
+ 3 · 𝐿2

12
=

2
3
· 𝐿2. (4-89)

根据矩形对称性，可以得到类似的宽度缩放因子 𝜎2
𝑊 = 2

3 ·𝑊2。因此整个矩形的

扩展状态缩放因子为 𝑧 = 2
3。该缩放因子仅表征在扩展空间中对椭圆长短轴转化成矩

形长和宽内的精确缩放因子，对扩展中心的估计并无帮助。如图4.2b所示，尽管两者
使用相同的矩形缩放因子，由于激光雷达的遮挡特性（L-Shape），在MEM-EKF算法
中使用的均值缩放方案并不能正确反映扩展目标，需要将矩形缩放因子和第4.3节中
引入的自适应的扩展目标中心估计方案（图中简称“自适应缩放”）结合使用，便能

对激光雷达产生的量测集进行较为准确的估计。

3 2 1 0 1 2 3
x / m

2

1

0

1

2

y 
/ 
m
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4
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z = 2
3

(a)矩形扩展目标缩放因子示意图
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(b)自适应缩放与均值缩放对比图

图 4.2 缩放因子与自适应缩放对比图
Figure 4.2 Comparison of scaling factors

4.5 基于动态共识轮廓量测的多传感器扩展目标跟踪系统

本章节介绍了利用动态共识信息的多传感器扩展目标跟踪系统，本章使用的基

于动态共识的多传感器目标级轨迹融合方法在第3章中已详细介绍。在本章中主要针
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对在多传感器场景下的扩展目标级轨迹融合，并提出针对激光雷达的点云轮廓量测

的随机矩阵方法的系统性应用。

4.5.1 系统架构

4.5.1.1 状态空间表达式

本章均使用近匀速运动模型（NCV）的运动模型，根据式 (4-3)可得到线性的状
态转移函数

𝑓 (x𝑘) = F𝑘 (4-90)

=


1 𝑇 0 0
0 1 0 𝑇
0 0 1 0
0 0 0 1

 (4-91)

根据 NCV模型，过程噪声为速度扰动，并服从高斯白噪声分布 w𝑘 ∼ N(0,Qd)，噪声
协方差矩阵为

Qd = 𝑞


𝑇4

4 0 𝑇3

2 0
0 𝑇4

4 0 𝑇3

2
𝑇3

2 0 𝑇2 0
0 𝑇3

2 0 𝑇2


(4-92)

关于测量噪声协方差，一般设计成位置，速度两个参数的对角矩阵 Rd

Rd =


𝜎2

pos 0 0 0
0 𝜎2

pos 0 0
0 0 𝜎2

vel 0
0 0 0 𝜎2

vel

 (4-93)

4.5.1.2 传感器网络

同第3章的内容，需要对多传感器网络进行建模，利用图论知识，得到传感器网
络的关联矩阵（Incidence Matrix）。在本章节场景中，为了尽可能模拟真实世界中无
人系统（假定都是搭载激光雷达的车辆）的感知场景，假设传感器每两个一组，意为

每辆车搭载两台激光雷达。在车与车之间，建立无向图进行连接，示意图如图3.2所
示。

在无人系统感知其他目标的同时，各个无人系统的传输节点理论上会存在网络

阻塞或断开连接的情况，这里假设网络断开的概率为 𝑝𝑑。后续在仿真实验中将会讨

论该参数对信息融合性能的影响。
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4.5.1.3 共识信息生成

在获得基于轮廓量测随机矩阵方法的本地轨迹之后，本地轨迹通过无人系统的

局域网广播至网络中。若网络连接通畅，各传感器组将会获取邻居节点传感器组的本

地轨迹，根据在第3章中介绍的基于动态共识信息的目标级轨迹融合算法（T2TF-DC），
传感器组将会得到来自邻居节点的本地轨迹，并迭代生成融合其与邻居节点的共识

轨迹（详见第三章）。

4.5.1.4 多传感器轮廓量测的随机矩阵方法架构

为运用基于轮廓量测的随机矩阵方法进行扩展目标状态估计，本节建立使用该

方法进行估计的完整系统架构。对于一个典型滤波器而言，其一般过程是初始化-估
计-更新-迭代，在估计和更新模块中，扩展目标的动态状态和扩展状态分开进行估计
和更新。整个扩展目标状态估计伪代码表如算法4.1所示，其中超参数 𝜏 反映不确定

度的变化程度，𝜏越大，每次估计扩展状态协方差的不确定度越大。

算法 4.1基于轮廓量测的随机矩阵扩展目标状态估计方法（ContourRM）
Data: 初始运动状态协方差 Pini，初始扩展状态不确定性 𝑣，测量噪声矩阵 Rini，过程噪

声矩阵 Qini，时间步长 𝑇，超参数 𝜏，缩放因子 𝑧 = 2
3，时刻 𝑡𝑘，扩展空间维度

dim = 2
Result: 估计更新后的状态 x𝑘 |𝑘 , e𝑘 |𝑘

1 if 若未初始化 then
2 初始化参数：P,Q,R,V← Pini,Rini,Qini,𝑣 ;
3 初始化动态状态和扩展状态：x, e←式 (4-3)，4-91;
4 else
5 continue;
6 end
7 while每个时隙 do
8 估计动态状态：x̂𝑘 |𝑘−1, P̂𝑘 |𝑘−1←式 (4-19)-(4-20);
9 估计扩展状态不确定度：𝑣̂𝑘 |𝑘−1← exp(−𝑇/𝜏) ∗ (𝑣𝑘−1 − dim ∗ 2 − 2) + dim ∗ 2 + 2;

10 估计扩展状态协方差：V̂𝑘 |𝑘−1 =
𝑣𝑘−1−dim−1
𝑣̂𝑘 |𝑘−1−dim−1 × V𝑘−1;

11 R𝑘 |𝑘 ←无迹变换式 (4-97)-(4-100);
12 e𝑘 |𝑘 ←式 (4-65);
13 x𝑘 |𝑘 ,P𝑘 |𝑘 ,V𝑘 |𝑘 ←式 (4-44)-(4-48),引入缩放因子式 (4-71)-(4-72);
14 end

4.5.2 基于主成分分析的轮廓量测合格性校验机制

在扩展目标状态估计过程中，扩展中心的估计会影响扩展目标的两个状态，因

此，合理估计扩展中心非常重要。在激光雷达的量测模型中，由于 L-Shape特性，得
到的轮廓量测只会至多来自扩展目标的两条边（如图4.2b）。若激光雷达的量测只来
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自扩展目标的一条边（该情况发生于扩展目标的方向与激光雷达的激光束集垂直的

情形），本章中使用在第4.3.1节中介绍的基于统计几何的扩展中心估计方法将会失准，
直接导致对扩展中心的坐标估计产生巨大偏差。

为了尽可能消除这种误差，本节设计了一种补偿机制，首先检测所有的测量值

是否分布在同一条线上，该步骤使用主成分分析方法（Principal Component Analysis，
PCA）进行检测，对于激光雷达的测量集 z𝑘：

z𝑘
𝚫
=

1
𝑛

𝑛∑
𝑖=1

z𝑖,𝑘 (4-94)

𝐶
𝚫
=

1
𝑛

𝑛∑
𝑖=1

(z𝑖,𝑘 − z𝑘) (z𝑖,𝑘 − z𝑘)′ (4-95)

𝐶 = 𝑈𝛬𝑈 (4-96)

其中 𝛬 = diag(𝜆1, 𝜆2) 称为特征值矩阵（按特征值大小降序排列）。通过计算判定
𝜙

𝚫
= 𝜆2

𝜆1
< 𝜙thres（𝜙thres通常取 0.05）来识别该情形。若此情形存在，局部传感器将会标

记此次轮廓量测为不合格量测，从而阻止此局部轨迹估计广播至局域网内，在局部共

识生成环节内，该传感器在此时刻视为断开连接。邻居传感器的邻接矩阵将会相应发

生变化，继续进行局部共识 T2TF-DC迭代过程，得到经过校验后的局部轨迹。

算法 4.2基于主成分分析的轮廓量测合格性校验机制
Data: 𝑘 时刻下的测量 z𝑘，超参数阈值 𝜙thres
Result: 布尔决策变量 𝜒bool

1 计算样本协方差矩阵：𝐶 ←式 (4-94)-(4-95);
2 计算特征值矩阵：𝛬 = diag(𝜆1, 𝜆2) ←式 (4-96);
3 计算特征值商：𝜙

𝚫
= 𝜆2

𝜆1
;

4 决策：𝜒bool ← False if 𝜙 < 𝜙thres else 𝜒bool ← True

4.5.3 基于共识信息的轮廓量测扩展目标跟踪系统流程

如图4.3所示，呈现的流程图构建了一个基于多传感器网络的轨迹估计和目标级
轨迹融合及传感器组之间的交互过程。系统在启动阶段将进行参数的初始化配置，然

后本地跟踪器通过在传感器组内的测量信息依据算法4.1进行本地轨迹状态估计，生
成包含协方差矩阵的轨迹特征向量集。随后本地跟踪器将会广播本地轨迹状态估计

至无人系统的局域网中，传感器组将持续检测是否接收到邻居节点的本地轨迹。若

接受到本地轨迹，将会构建无线传感器网络获取网络关联矩阵，并使用算法3.1中的
T2TF-DC迭代方法生成对本地轨迹及邻居节点的目标级轨迹融合的共识估计结果并
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再次广播至局域网中。若未接受到本地轨迹估计，将会直接将本地轨迹广播至局域

网中。在另一个时隙中，若接收到邻居节点的共识轨迹之后，传感器组将会依据算

法3.2的机制，将自身的共识轨迹与接受到的共识轨迹进行判断，选取信息要素最全
的全局共识轨迹替代本地轨迹的估计结果。

在该迭代过程中，本地轨迹接收线程与共识轨迹接收线程并行运作，各传感器组

持续开展交互融合操作，以此提升传感器组对本地轨迹的估计精度。最终实现整个传

感器网络的全局共识，推动扩展目标状态估计器的估计结果更趋精准。

在算法4.2中，简要概括了这种基于主成分分析的轮廓量测合格性校验机制。该
机制对整体性能的优化将在第4.6.3节中进行详细介绍和对比。

开始

初始化传感器网络模型，

构建网络关联矩阵

初始化算法参数

按照算法4.1得到本地轨迹

调用算法3.1得到共识信息

收到邻居节点的共识信息？

根据算法3.2机制获

得全局共识轨迹

否

保持自身共识信息

替换本地轨迹预测结果

是

否

收到邻居节点的本地轨迹？

广播共识信息

是

自身本地轨迹

按照算法4.2计算

将本地轨迹广播至传感器网络

thres?thres?

是

否

图 4.3 多传感器扩展目标跟踪系统流程图
Figure 4.3 Overview of multisensor extended target tracking system
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4.6 仿真实验

为了验证第4.3节介绍的基于轮廓量测的随机矩阵扩展目标状态估计方法（简称
为“ContourRM”法）的有效性，本研究围绕业内广泛使用的算法，设计了多组对比
仿真实验进行性能比较和定量分析。

4.6.1 基于激光雷达的 L-Shape特征的数据生成方法

在第4.4节中提到，激光雷达通过检测发出的激光束在目标表面的回波信号，利
用时间测距法（Time of Filght）获取相对于激光雷达中心点的极坐标。在经典基于高
斯模型采样的数据生成方法忽略了激光雷达的几何特征和 L-Shape视线遮挡效应。因
此，需要建立一个基于激光雷达的几何特征（L-Shape）和视线条件（Line of Sight）约
束的数据生成方法。激光雷达每一帧的扫描是通过旋转激光发射器实现 FOV内的全
向扫描（每次扫描间隔一个角分辨率精度）。当接收器检测到有效回波时,通过解算
发射与接收时间差计算径向距离 𝑟,并结合光束指向角 𝜃 生成极坐标测量值 (𝑟, 𝜃)。在

图 4.4 数据生成原理图
Figure 4.4 Data generation schematic

此基础上，本小节设计了基于激光雷达探测特征的数据生成算法，将激光雷达的参

数设置成单线，扫描帧率为 10Hz，角分辨率为 0.5◦，最大探测距离为 200m。基于工
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程上的经验，由于目标在平面上进行运动和算法的运行效率，虽然激光雷达的测量

值是三维坐标，往往将三维空间转化为二维空间内进行研究。如图4.4所示，传感器
在笛卡尔坐标系 [100, 0]处，检测激光束与目标轮廓的矩形边界是否相交，得到的有
效的交点即是测量点。为了仿真的真实性，设计的数据生成的噪声模型是基于极坐

标的，即在极角和极径上设置测量噪声，然后再通过坐标变换转换到笛卡尔坐标系。

为此，基于近恒速模型（NCV），构建以 𝑡turning = {50, 200, 250, 300, 400, 450, 500} 为

表 4.1 多传感器参数设置
Table 4.1 Sensor settings

激光雷达 位置 角度 角分辨率 测量误差参数 𝜎2
pos, 𝜎

2
vel

S1 [15, 6] 160◦ 1◦ [0.1, 0.01]
S2 [1, 18] −60◦ 1◦ [0.1, 0.01]
S3 [5,−2.5] 90◦ 1◦ [0.1, 0.01]

转向点的混合运动轨迹（如图4.5），扩展目标的矩形长宽设置为 [4, 2]。场景中布置
6个传感器为传感器网络，其网络的布置遵循最大覆盖原则，确保车辆的初始轨迹都
能被每个传感器感知到以支持跟踪器的初始化过程。车辆的真值轨迹以 100Hz的频
率生成，其行驶速度模拟成低速过程（3m/s），用来模仿人类驾驶员的操作习惯。为
了美观，图4.5只绘制了部分扩展目标的矩形轮廓。
为了满足后续仿真实验对多传感器场景的要求，设计了针对多传感器模型的场

景。多传感器场景中有 3台激光雷达，可以用来模拟为其他车辆或无人系统。每个激
光雷达的坐标为和角度如表4.1所示，每个激光雷达的位置是根据车辆搭载激光雷达
的位置（车辆的前方两侧角上）推算得到的。在此场景中，如图4.5所示，3台激光雷
达分布在目标的不同位置，个别激光雷达并不能完整覆盖目标的全部轨迹。关于测量

过程中的测量误差，本场景使用标准差为 0.1m的极径测量误差和 0.01◦的极角误差。

本场景没有针对初始化设计一个起点，因此每种滤波器都需要添加人为的初始化步

骤，将真值的状态向量 x0 作为估计的估计值输入滤波器中。每种滤波器都会从第二

帧开始估计，在后续的仿真实验中，将不会赘述初始化过程。

4.6.2 ContourRM扩展目标状态估计算法对比仿真试验

为了评价本章介绍的基于轮廓量测的随机矩阵滤波方法（简称“ContourRM”法）
的性能，使用 5种其他行业内广泛认可的算法进行对比实验，第一种算法是 Feldmann
和 Koch提出的最经典的随机矩阵方法（简称“Feldmann”法）；第二种是基于几何约

75



第 4章 基于动态共识的轮廓量测扩展目标级轨迹融合系统 上海交通大学硕士学位论文

-5 0 5 10 15 20

X (m)

-5

0

5

10

15

20

Y
 
(
m
)

感受野
测量值
车辆起点
运行轨迹
传感器
变向点

图 4.5 多传感器场景设置
Figure 4.5 Settings of multisensor scenarios

束的轮廓中心估计方法（简称“Li”法）；第三种是基于截断高斯模型的随机矩阵方
法（简称“TruncatedRM”法）第四种是三维延拓的随机矩阵方法（简称“Alqaderi”
法）；第五种是目前针对椭圆扩展目标随机矩阵方法的基准方法，基于高斯混合模型

的随机矩阵 EKF滤波（简称“MEM-EKF”法）。为保证对比试验的一致性，所有的
算法的初始参数均按照其论文建议的参数进行设置，仅在噪声标准差参数中根据本

文仿真场景做适应性调整。由于激光雷达测量噪声的极坐标特性与滤波器的笛卡尔

坐标存在非线性差异[67]，本研究采用无迹变换实现极坐标测量值的坐标变换，保证

在坐标系之间的噪声协方差传递过程中的精确性。根据无迹变换理论，能通过极坐标

系向笛卡尔坐标系的非线性变换过程中得到笛卡尔坐标系中的测量噪声协方差矩阵

R𝑐，首先，假设有测量 z = [𝑟, 𝜃] 的测量噪声协方差为 R𝑝：

R𝑝
𝚫
=

[
𝜎2
𝑟 0

0 𝜎2
𝜃

]
. (4-97)
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无迹变换的 5个采样点设定为

X0 =

[
0
0

]
, X1,2 = ±

√
R𝑐

[
1
0

]
, X3,4 = ±

√
R𝑐

[
0
1

]
(4-98)

其中规定 sigma点 X𝑖 = [𝑟𝑖, 𝜃𝑖] 将式 (4-98)代入极-笛卡尔坐标变换公式，得到测量点
X

X =
1
5

4∑
𝑖=0

[
(𝑟 + 𝑟𝑖) cos(𝜃 + 𝜃𝑖) − 𝑟 cos 𝜃
(𝑟 + 𝑟𝑖) sin(𝜃 + 𝜃𝑖) − 𝑟 sin 𝜃

]
. (4-99)

噪声协方差可由定义导出

R𝑐 = 𝐸 [XX′] . (4-100)

4.6.2.1 评价指标

1）并交比（Intersection over Union，IoU）：如[66]中所介绍，在扩展目标状态估计
任务中，主要关注的是扩展状态的矩形位置估计是否准确。在该情形下，评价指标可

以使用集合中交并比指标来反映真实的扩展状态和估计的扩展状态之间重叠区域的

比例，对于扩展状态的真值 e和估计值 ê，有

IoU =
area(e ∩ ê)
area(e ∪ ê) . (4-101)

得到的并交比的值在 0 1之间，0代表两者没有交集，估计的位置完全错误；1代表精
准估计了目标的扩展状态。如式 (4-101)所示，若估计区域与真值区域的重叠面积减
小或整体的并集面积扩大，IoU值将呈现非线性下降趋势，该趋势可有效反映扩展状
态估计的全局精度。在本小节实验中，不仅需要得到整个过程中每次估计的并交比，

还需要得到整个跟踪过程并交比的平均值、中位数和方差。

2）高斯瓦瑟斯坦距离（Gaussian Wasserstein Distance，GWD）：GWD也称为推土
机距离，其主要衡量两个概率分布之间的距离。在几何上可以直观视为将一个概率

分布“移动”到另一个概率分布需要的最小“工作量”。对于扩展目标状态估计而言，

扩展中心的扩展状态可以视为一种高斯分布，故其衡量估计的扩展状态分布到真值

的扩展状态分布的指标为高斯瓦瑟斯坦分布。在理论上，GWD的计算较为复杂，而
根据[26]中的简化计算，对于一个包含动态状态和扩展状态的向量簇 [x, e] 可得

GWD = ‖x − x̂‖22 + tr(e + ê − 2(eê) 1
2 ). (4-102)
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4.6.2.2 各扩展目标状态估计算法对比试验分析

根据第4.6.1设计的多传感器场景，本研究选取传感器 𝑆1 生成的数据集进行对比

分析，依据是其能够测量到扩展目标的完整轨迹。所对比算法的矩形扩展目标模型的

缩放参数均选取 𝑧 = 2
3。通过 100次蒙特卡洛仿真生成独立的测量数据，并分别投入

各个滤波器算法中，记录完整的估计结果。在单传感器的实验中，设置激光雷达的角

分辨率为稀疏场景（为 1◦）。基于 100次蒙特卡洛实验的结果，生成各个算法的 IoU
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图 4.6 稀疏场景各方法的对比结果图（传感器 1）
Figure 4.6 Comparison of extended target tracking algorithms in sparse scenario (Sensor 1)

指标图，并取 IoU的平均值、中位数和方差整理成图4.7与表表4.2。基于第4.6.2.1节介
绍的指标计算方法，将位置空间、速度空间和扩展空间的 RMSE整理成图4.8a-4.8c，
高斯瓦瑟斯坦距离的结果整理成图4.8d。并将 IoU、RMSE和 GWD三项指标的 100
次蒙特卡洛数据取平均值，整理到表格4.2中。在结果中，IoU平均值表现最好的是本
章介绍的 ContourRM方法，较基准算法 MEM-EKF提升 700%以上。由于场景生成
的数据符合激光雷达的测量模型，“MEM-EKF”和“Feldmann”方法因直接对离散
采样点进行均值采样，在目标旋转场景下会对扩展中心的估计产生偏差，导致扩展
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表 4.2 对比试验下各项性能指标（传感器 1）
Table 4.2 Metrics of comparison experiments (Sensor 1)

算法 IoU 位 置 空 间
RMSE

速 度 空 间
RMSE

扩 展 空 间
RMSE

GWD

Feldmann 0.186 ± 0.083 2.337 2.219 2.252 0.685
Li 0.269 ± 0.092 2.314 2.211 2.228 0.947
TruncatedRM 0.109 ± 0.055 2.384 2.234 2.288 0.756
Alqaderi 0.336 ± 0.181 2.306 2.116 2.114 0.314
MEM-EKF 0.079 ± 0.076 2.373 2.179 2.189 0.460
ContourRM 0.586 ± 0.261 1.446 1.777 1.883 0.378

状态协方差矩阵条件恶化。这最大可能的原因是其对扩展状态的估计非常差，导致

矩形的面积与真值相差过大，如图图4.6a，4.6e所示。“Li”方法根据轮廓量测进行几
何约束估计，相较上述两种未优化的方法有显著的提升，这种提升主要体现在对矩

形面积（长和宽）估计效果更好方面上。如图图4.6c，4.6d所示，“TruncatedRM”和
“Alqaderi”方法效果非常差的原因可能是目标轨迹频繁机动，而滤波选用的运动模型
是近匀速运动模型（NCV），导致滤波估计不准带来的方差变大和方位估计不准。因
此需要设计符合NCV运动场景的真值轨迹来评价这两个算法的性能，但是在本章中，
为了符合真实世界中轨迹的复杂性，在结果中决定保留这个差异性。关于表4.2中可

Feldmann TruncatedRM AlqaderiEKF MEM-EKF* Li ContourRM
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图 4.7 并交比结果（传感器 1）
Figure 4.7 IoU metric (Sensor 1)

以看到，虽然 ContourRM方法的 IoU平均值大大领先于其他算法，但是方差同样是
最大的，这可能反映了 ContourRM算法在矩形框的估计中并不稳定，这同样能在结
果图4.6f中看出。在图4.6f，虽然对扩展目标轮廓中心的估计较为准确，但是可能由
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于扩展目标的旋转角度变化，导致激光雷达的测量点落在扩展目标的不同位置上，弱

化了模型对扩展状态的估计。
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图 4.8 稀疏场景下 RMSE和 GWD结果
Figure 4.8 RMSE and GWD metrics in sparse scenario

在均方根误差（RMSE）的指标中，可以看出，本章介绍的 ContourRM 方法在
RMSE三项指标中均属于前 2水平。其中，在位置空间中，ContourRM的性能最佳，
说明该方法对扩展中心坐标的估计最为准确。在速度空间中，由于滤波器的动态模型

为 NCV模型，所以基本上滤波器都会假设速度不会发生变化，故会引入一个固定的
误差[68]。在扩展空间中，可以看到，对于扩展空间（角度、矩形长和宽）的估计仅次

于“Alqaderi”方法。综上所述，ContourRM方法由于针对轮廓量测进行优化，对扩
展中心的估计效果最好，但是在高机动场景中，对扩展状态的估计有时会有波动。

在高斯瓦瑟斯坦距离指标中，可以看到其性能指标基本与扩展空间的 RMSE性
能指标结果大致相同，这可能原因是其计算方法（见第4.6.2.1节）相似，都衡量了扩
展状态的距离。在图4.8d中可以看到，虽然绝对性能不如“Alqaderi”法，但是在整个
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跟踪过程中，ContourRM方法其他方法要更为稳定。

4.6.3 ContourRM-T2TF-DC扩展目标级轨迹融合实验与灵敏度实验分析

在密集场景的 ContourRM 方法（设置传感器的角分辨率为 0.5◦）与第4.6.2.2中
介绍的法的对比实验中，整理关于并交比（IoU），位置空间、速度空间、扩展空
间和高斯瓦瑟斯坦距离指标的结果如表4.3。将该表与表4.2对比可以得出，在多传
感器场景下的位置空间与扩展空间下的 RMSE 指标相交单传感器场景会大大提升，
这极大可能是因为测量集拥有更大的数据量和更完整的轮廓轨迹。在该表中，通过

对 3 个传感器的对比上，可以得知传感器 2 的 ContourRM 各指标效果较差，这可
能使因为传感器 2 的摆放位置导致在轨迹末端不在传感器的 FOV 内，导致自身轮
廓缺省而弱化跟踪效果。在各算法的比较上，结果基本与单传感器场景相同，但是

“Feldmann”、“Alqaderi”、“TruncatedRM”和“MEM-EKF”方法在组 2的效果要好于
其他两个传感器组，而对于“Li”和 ContourRM方法而言结果相反，这可能是因为基
于统计几何方法估计扩展中心的算法的机制与基于经典随机矩阵方法估计扩展中心

的方法不同，导致其对由于传感器自身位置与量测不全的影响相对较小。

综上所述，通过多指标（IoU/RMSE/GWD）的对比试验验证，CountourRM在无
人系统典型轨迹场景下的综合性能超越同类方法。其针对轮廓目标点云边缘特征的

优化策略，实现了激光雷达测量的物理、几何特性与随机矩阵理论的融合，为无人系

统激光雷达的多目标跟踪系统的工程化应用提供了可靠的系统框架。

本节旨在评价引入 T2TF-DC动态共识目标级轨迹融合机制后，对多传感器环境
下扩展目标跟踪系统的影响。关于 ContourRM方法的算法参数设置与第4.6.1节相同。
在应用T2TF-DC中，相关参数设置为：𝐻 = [8, 20, 35, 10]，𝜃 = 2，𝐺 = [1, 1, 1, 1]，

𝑚 = 4，系统最高阶次为 4，迭代插值最小时隙 ℎ = 5× 10−4，传感器网络设计如图3.2，
传感器网络连接概率 𝑝𝑐 = 1− 𝑝𝑑 = {1, 0.8, 0.5, 0.2}（不会断开连接）。对于在第4.5.3节
提出的根据 PCA分析局部传感器的数据状态，检测是否存在激光雷达的轮廓量测仅
落在一条矩形边上的情况，设计 PCA检测特征值比值参数 𝜙thres = {不引入, 0.05, 0.2}
三种情况。其中不引入指针对 PCA分析评估激光雷达轮廓量测质量的模块进行的消
融实验，在 ContourRM-T2TF-DC过程中删去该模块进行模拟实验，其他变量保持不
变。
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表 4.3 密集场景下各项性能指标
Table 4.3 Metrics of dense scenarios

传感
器组

算法 IoU 位 置 空 间
RMSE

速 度 空 间
RMSE

扩 展 空 间
RMSE

GWD

Feldmann 0.237 ± 0.008 0.977 4.013 1.331 0.447

𝑆1

TruncatedRM 0.160 ± 0.006 1.204 4.007 1.454 0.546
AlqaderiEKF 0.227 ± 0.008 0.741 4.258 1.007 0.245
MEM-EKF 0.337 ± 0.008 3.575 4.073 2.548 0.924
Li 0.554 ± 0.011 1.165 4.009 1.977 0.629
ContourRM 0.805 ± 0.059 0.824 4.007 1.328 0.348
Feldmann 0.511 ± 0.010 0.974 4.013 1.323 0.441

𝑆2

TruncatedRM 0.312 ± 0.008 1.203 4.008 1.449 0.541
AlqaderiEKF 0.422 ± 0.006 0.752 4.472 1.037 0.271
MEM-EKF 0.478 ± 0.011 3.436 4.087 2.428 0.817
Li 0.278 ± 0.009 1.189 4.010 2.033 0.687
ContourRM 0.297 ± 0.012 0.840 4.007 1.325 0.347
Feldmann 0.225 ± 0.009 0.980 4.013 1.327 0.444

𝑆3

TruncatedRM 0.135 ± 0.006 1.208 4.008 1.452 0.544
AlqaderiEKF 0.178 ± 0.008 1.803 4.370 1.056 0.850
MEM-EKF 0.339 ± 0.009 3.632 4.087 2.594 0.922
Li 0.559 ± 0.010 1.172 4.009 2.022 0.688
ContourRM 0.706 ± 0.050 0.828 4.007 1.328 0.347
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图 4.9 ContourRM-T2TF-DC并交比指标对比
Figure 4.9 Comparision of IoU metric of ContourRM-T2TF-DC

82



上海交通大学硕士学位论文 第 4章 基于动态共识的轮廓量测扩展目标级轨迹融合系统

4.6.3.1 结果分析

在多传感器场景下评估 ContourRM方法之后，对在多传感器融合场景下进行利
用动态共识的目标级轨迹融合方法进行信息融合，得到多传感器组综合的融合轨迹。

将算法在不同参数灵敏度条件下的结果整理于表4.4与表4.5。同时，将扩展目标状态
估计最重要的 IoU参数结果绘制成图4.9a与图4.9b，此组图中的横坐标均进行简化表
示成不使用 T2TF-DC的三组数据与在不同参数灵敏度下使用 T2TF-DC的的数据。
在表4.4中，为了分析的简便，只取用 ContourRM方法于 T2TF-DC融合算法的综

合结果，表中 𝑝𝑐 代表 T2TF-DC中网络结构的连接概率，对于其他算法与 T2TF-DC
融合算法的性能，都会比单独使用本地滤波器算法的效果要好，故此表中省略。3台
传感器的局部 ContourRM估计有较大偏差，这是可能是因为由于传感器摆放位置上
存在一定缺陷，导致在 IoU维度上，虽然对 RMSE与 GWD指标表现良好，但是对于
扩展目标状态估计的 IoU参数上表现存在差异。同时由于 T2TF-DC机制本质上将网
络内的各传感器估计基于动态共识协议，则会引入来自工况不良的传感器 2的影响，
使得整体的 IoU差于传感器 1的 IoU指标。为在位置空间 RMSE中，随着 𝑝𝑐 逐渐减

小，即传感器网络的愈加不稳定，将会导致位置空间的融合估计愈不准确，但仍要强

于不引入 T2TF-DC方案的情形。这说明在本文第二章中提出的全局共识融合机制可
有效减小在传感器网络连接不稳定对全局目标级轨迹融合估计的影响。在速度空间

内的 RMSE中可以看到，引入 DC共识融合机制会略微提高对速度空间的轨迹精确
度，但在低连接度 𝑝𝑐 = 0.2时，速度空间内的 RMSE指标变高，这可能是因为在 DC
迭代过程中超参数 𝐻, 𝜃 设置不恰当会导致系统导数的共识过程出现震荡的原因。至

于对扩展空间 RMSE与高斯瓦瑟斯坦距离而言，由于 T2TF-DC方案未对系统的扩展
状态的估计进行融合，所以其数值仍基本保持不变。

表 4.4 网络连接概率 𝑝𝑐 灵敏度分析（不引入 𝜙thres）
Table 4.4 Metrics in different 𝑝𝑐 (𝜙thres not invloved)

场景 IoU 位 置 空 间
RMSE

速 度 空 间
RMSE

扩 展 空 间
RMSE

GWD

ContourRM-S1 0.805 ± 0.059 0.824 4.007 1.328 0.348
ContourRM-S2 0.297 ± 0.012 0.840 4.007 1.325 0.347
ContourRM-S3 0.706 ± 0.050 0.828 4.007 1.328 0.347
𝑝𝑐 = 1 0.664 ± 0.088 0.349 3.845 1.230 0.283
𝑝𝑐 = 0.5 0.661 ± 0.093 0.383 3.973 1.229 0.283
𝑝𝑐 = 0.2 0.657 ± 0.089 0.382 4.356 1.232 0.283
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表 4.5 𝜙thres 阈值灵敏度分析（𝑝𝑐 = 1）
Table 4.5 Metrics of different 𝜙thres (𝑝𝑐 = 1)

场景 IoU 位 置 空 间
RMSE

速 度 空 间
RMSE

扩 展 空 间
RMSE

GWD

ContourRM-S1 0.805 ± 0.059 0.824 4.007 1.328 0.348
ContourRM-S2 0.297 ± 0.012 0.840 4.007 1.325 0.347
ContourRM-S3 0.706 ± 0.050 0.828 4.007 1.328 0.347
不引入 𝜙thres 0.664 ± 0.088 0.349 3.845 1.230 0.283
𝜙thres = 0.05 0.742 ± 0.080 0.724 4.138 1.311 0.329
𝜙thres = 0.2 0.714 ± 0.073 0.562 3.932 1.287 0.294

关于激光雷达轮廓量测的质量评估阈值 𝜙thres，根据表4.5，随着引入轮廓量测质
量评估机制，在 𝜙thres = 0.05时，得到的 IoU指标明显优于不引入该机制的结果，但
整体仍差于传感器 1的局部扩展目标轨迹。这说明即使引入轮廓量测评估机制，由于
各个传感器对扩展目标的角度跟踪存在差异，导致整体的 IoU指标差于最优单传感
器的估计。横向对比表4.4，虽然质量评估的本质是切断不良传感器与网络的连通性，
但是由于其选择性，整体切断的效果要优于随机切断（调整 𝑝𝑐）的效果。这说明该

质量评估机制是有效的。在 RMSE与 GWD指标上，引入质量评估模块会导致 RMSE
指标变差，位置空间与速度空间分别从 [0.349, 3.845] 上浮到 [0.724, 4.138]。随着参
数 𝜙thres 的提升，将会导致系统误判变多，导致局部传感器拒绝广播的现象增加，会

最终弱化该质量评估机制的效果，得到的各指标均会差于典型参数值 𝜙thres = 0.05。综

合来看，基于表4.5可以得到初步结论：基于 PCA的轮廓量测质量评估机制会减少传
感器由于自身位置与角度原因导致的轮廓量测不完整对整体系统带来的影响，但是

该机制会弱化原本 T2TF-DC在多传感器目标级轨迹融合中带来的扩展中心估计上的
提升。

4.7 本章小结

本章围绕多传感器场景下的扩展目标跟踪任务，提出基于共识信息理论的轮廓

量测扩展目标状态估计算法与目标级轨迹融合系统，旨在解决传统算法在处理点云

轮廓量测数据时的失准问题。本章的主要内容可以概括成以下三个部分：

1. 在理论方面，本章详细介绍基于随机矩阵方法的扩展目标状态估计算法。在随
机矩阵模型中，将系统动态状态与扩展状态分别进行估计和跟踪，并给出相应

的估计更新公式。同时，针对点云测量特性设计基于轮廓量测随机矩阵模型，
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推导了从椭圆扩展目标到矩形扩展目标的缩放因子。

2. 在设计系统架构部分，构建了基于动态共识理论轮廓量测的多传感器扩展目标
跟踪系统。在多传感器场景下，对传感器网络进行建模，利用图论知识得到关

联矩阵，并假设网络断开概率以模拟真实世界场景。为防止在不良传感器角度

下轮廓量测分布在扩展目标的仅一条边上的状况，本章提出一种使用主成分分

解进行状态检测并处理的机制，对这种特殊情况进行检测，并引入第三章介绍

的 T2TF-DC过程进行目标级轨迹融合，以生成更精确的全局轨迹估计。
3. 在实验部分，基于激光雷达的轮廓量测几何特征和激光束 L-Shape 条件约束，
提出了一种新的数据生成方法以模拟真实激光雷达的测量模型。在对比实验

中，选取 5种业内广泛认可的算法与本文提出的 ContourRM方法进行对比，采
用并交比等指标进行性能评估。在稀疏场景中，ContourRM方法在并交比指标
上表现最佳，并在所有指标中均位列前二。在多传感器场景中，进一步验证了

ContourRM方法的有效性，并表明本系统能够有效提高传感器的估计性能。轮
廓量测合格性校验机制的消融实验与灵敏度分析结果表明在合理选取阈值 𝜙thres

的情况下，该机制能大幅减少本系统因个别传感器摆放位置不佳导致局部轨迹

估计失准问题带来的跟踪误差。

综上所述，所提出的 Conotour-T2TF-DC方法在处理点云测量特性与多传感器目
标级轨迹融合方面表现优于同类算法，为无人系统激光雷达目标跟踪系统的工程应

用提供了有价值的参考，但仍存在如对速度方向融合效果差、跟踪目标局限于矩形目

标等问题，有待后续研究进一步改进和完善。
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第 5章 全文总结与展望

5.1 全文工作总结

本文以无人系统激光雷达多目标跟踪的工程化应用为导向，针对目前领域内的

多传感器目标级轨迹融合、传感器时空同步与配准、以及点云的轮廓量测特性三大核

心问题展开系统性研究。通过理论应用实践、实践锚定算法创新的范式，提出了基于

共识信息的多传感器扩展目标跟踪理论体系。主要的研究内容可以归纳为三个方面。

通过卡尔曼滤波基础理论与多目标跟踪的工程应用，构建了无人系统多目标跟

踪应用软硬件框架。通过真实数据实验揭示了单滤波框架在激光雷达 L-Shape 特性
下的性能局限，并定性验证了单滤波算法在传感器同步配准失效时的跟踪误差累积

效应。这一发现为后续章节提供工程锚点，为后续本文在多传感器目标级轨迹融合与

点云轮廓测量的创新性处理提供了关键的工程依据。

针对多传感器感知系统在工程应用中的时空异步、数据丢失问题，提出了基于动

态共识信息的目标级轨迹融合方法。根据李雅普诺夫稳定性分析框架，首次证明了该

方法能够在给定参数条件下在有限时间内收敛至共识信息。在该方法与同类目标级

轨迹融合方法的对比实验中，展现出一定的有效性。实验表明，该方法在轨迹丢失，

传感器不同步场景在 RMSE与 NEES指标上均有较好的表现。这一发现不仅作为多
传感器目标级轨迹融合在数据丢失场景上的解决方案，还是目标级轨迹融合领域突

破传统协方差交叉算法的一次有效尝试。

结合点云轮廓量测特性，提出了基于轮廓量测随机矩阵模型的扩展目标跟踪算

法。该算法创新性地引入主成分分解校验机制，有效解决了不良传感器视角下的局部

轨迹丢失问题。为了进一步提高在不良传感器视角下扩展目标跟踪的性能，提出了基

于共识信息的轮廓量测扩展目标跟踪系统。通过点云轮廓量测特性的仿真数据实验，

验证了该算法在并交比指标上高于同类扩展目标跟踪算法 20%左右。与基于动态共
识信息的目标级轨迹融合方法相结合，设计了消融实验与灵敏度实验分析了引入主

成分分解校验机制对整体目标跟踪性能的影响。实现了从单传感器到多传感器，从点

目标到扩展目标的共识信息目标级轨迹融合与目标跟踪的理论体系闭环。
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5.2 研究不足与展望

尽管本文在多传感器目标跟踪系统上取得了一定的理论突破，但仍存在以下问

题尚待解决：

1. 现有的基于共识信息的目标级轨迹融合算法在数据关联环节仍处于初级阶段，
实验表明该算法对噪声与目标密度较为敏感，这表明该算法在数据关联方面的

弱势已经成为算法应用的短板。后续可以研究通过联合概率密度关联方法的数

据关联算法，构建在高杂波环境下鲁棒的目标级轨迹融合算法。

2. 第三、四章的算法尚未在真实数据集中进行测试与分析。由于第二章中采集到
的校内与校外环境的真实数据缺少目标级真值，而且由于该多传感器感知系统

的数据较少，导致难以通过定量方法研究基于共识信息的目标级轨迹融合算法

体系在真实数据集上的表现。后续需要在公开数据集与含真值自制数据集中研

究该算法体系的性能。

3. 本文提出的基于共识信息的目标级轨迹融合仅针对激光雷达进行了探索，初步
验证了算法的可行性。但是随着 4D毫米波雷达技术的发展，4D毫米波雷达同
样具有 L-Shape等轮廓测量特性。后续可以将 4D毫米波雷达与激光雷达进行
异构传感器信息融合，进一步提高多目标跟踪的系统的适应性与准确性。
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表 A.1 全文专业术语对照表

英文缩写 英文全拼 中文

EKF Extended Kalman Filter 扩展卡尔曼滤波
UKF Uscented Kalman Filter 无迹卡尔曼滤波
IMM Interactive Multiple Model 交互多模型
WSN Wireless Sensor Network 无线传感器网络
T2TA Track-to-Track Association 轨迹数据关联
T2TF Track-to-Track Fusion 目标级轨迹融合
GNN Global Nearest Neighbor 全局最近邻
CI Covariance Intersection 协方差交叉
SCIF Split Covariance Intersection Filter 分裂协方差交叉滤波器
NCV Nearly Constant Velocity 近匀速模型
NCA Nearly Constant Acceleration 近匀加速模型
NCT Nearly Constant Turn 近匀转速模型
SLAM Simultaneously Localization and Mapping 实时定位与建图
LiDAR Light Detection and Ranging 激光雷达
ICP Iterative Cloest Points 迭代最近点
PDAF Probability Data Association Filter 概率数据关联滤波器
JPDA Joint Probability Data Association 联合概率数据关联
GNSS Global Navigation Satellite System 全球导航卫星系统
PPS Pulse Per Second 每秒脉冲
FOV Field of View 感受野
ROS Robot Operating System 机器人操作系统
T2TF-DC Track-to-Track Fusion - Dynamic Consensus 基于动态共识信息的目标级轨迹融合
RMSE Root Mean Square Error 均方根误差
ContourRM Contour Random Matrix 基于轮廓量测的随机矩阵模型
PCA Principal Component Analysis 主成分分析
MEM Multiplicative Error Model 乘性误差模型
NEES Normalized Estimation Error Squared 归一化平方误差
GWD Gaussian Wasserstein Distance 高斯瓦瑟斯坦距离
IoU Intersection of Union 并交比
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