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УДК 621.376.9 

В.А. Белокуров 
ОЦЕНКА АМПЛИТУДЫ И КООРДИНАТ ДВИЖУЩЕГОСЯ ОБЪЕКТА 

ГАУССОВСКИМ ПАРЦИАЛЬНЫМ ФИЛЬТРОМ С РАЗДЕЛЕНИЕМ 
ВЕКТОРА СОСТОЯНИЙ 

Рассмотрен модифицированный гауссовский парциальный фильтр с раз-
делением вектора состояний на две составляющие — линейную и нелиней-
ную. При этом по линейным элементам вектора состояния формируется 
оценка на основе линейного фильтра Калмана. Нелинейные элементы векто-
ра состояния оцениваются при помощи гауссовского парциального фильтра. 
Показано, что применение предлагаемого фильтра позволяет оценивать ам-
плитуду сигнала и повысить точность оценки координат движущегося объ-
екта в два раза по сравнению с известным при равном количестве парциаль-
ных фильтров. 

Ключевые слова: оценка координат движущегося объекта, гауссовский 
пациальный фильтр. 

Введение. Проблема обнаружения движу-
щихся объектов с малым отношением сигнал-
шум является одной их ключевых при построе-
нии систем слежения как в оптическом, так и в 
радиодиапазонах. При этом использование стан-
дартных алгоритмов сопровождения в условиях 
помех (фильтр многогипотезного сопровожде-
ния, фильтр вероятностного объединения дан-
ных и др.) приводит к экспоненциальному росту 
вычислительных затрат, что при ограниченных 
возможностях бортовых вычислителей может 
привести к сбросу с захвата и с сопровождения 
траекторий истинных объектов. Это связано с 
необходимостью уменьшения порога обнаруже-
ния на этапе первичной обработки и сортировки 
траекторий сопровождаемых объектов по каким-
либо критериям, к примеру по степени опасно-
сти [1]. Кроме того, данные алгоритмы предпо-
лагают работу в реальном времени. 

В настоящее время наблюдается тенденция к 
объединению первичной и вторичной обработки 
радиолокационной информации [2]. Обнаруже-
ние объекта и оценка параметров движения 
осуществляются на основе алгоритмов нелиней-
ной фильтрации. 

Известно [3], что нелинейная фильтрация 
заключается в рекурсивном вычислении апосте-
риорной плотности распределения вероятностей 

)( kkp Zx  вектора состояний для дискретной мо-
дели, учитывающей наблюдаемые измерения: 
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где kx  — вектор состояния; kz — вектор изме-
рений; kZ  — массив входных отсчётов. Анали-
тическое вычисление )( kkp Zx  возможно для 
ограниченного набора ситуаций: шумы измере-
ний и шумы состояния должны иметь гауссов-
ский закон распределения вероятностей и связь 
между измерениями и вектором состояния 
должна быть линейной [4]. В радиолокационных 
приложениях в качестве измерений используют-
ся отсчёты амплитудного спектра в стробах по 
дальности [5]. Темп поступления данных опре-
деляется периодом обзора T. Вектор измерений 
при этом состоит из пикселов. Под пикселом 
подразумевается значение амплитудного спектра 
в одном канале по скорости и одном стробе по 
дальности. 

На практике широкое распространение по-
лучили методы численного вычисления [6,7] 

)( kkp Zx . Среди них наибольшей эффективно-
стью обладают методы парциальной фильтрации 
[7]. Основной проблемой реализации парциаль-
ной фильтрации является большое число вычис-
лительных операций, зависящее от числа парци-
альных фильтров, число которых на практике 
доходит до сотен тысяч [8]. При стремлении 
числа фильтров к бесконечности точность оцен-
ки элементов вектора состояния стремится к 
границе Рао  Крамера. 

Другой проблемой является увеличение 
размерности вектора состояний. Поэтому на 
практике размер вектора состояния ограничива-
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ют величиной 8..10 [9]. Перспективным методом 
решения данных проблем является разделение 
вектора состояния на два, один вектор состояния 
условно линейный, а второй  нелинейный.  

Цель работы состоит в модификации из-
вестного гауссовского парциального фильтра 
путём разделения вектора состояний на линей-
ную и нелинейную части, позволяющую оценить 
амплитуду сигнала без пересортировки парци-
альных фильтров. 

Постановка задачи 
Пусть вектор kx  состояния в k-й момент 

времени определяется соотношением: 
),f( 11  kkk vxx , 

где f(•) — нелинейная функция, связывающая 
вектор состояния на k-м и (k−1)-м шагах; v — 
вектор шумов процесса на (k−1)-м шаге. 

Вектор kx  состояния содержит следующие 
компоненты: 

 TAyyxxk x , 
где yx,  — двумерные координаты объекта в 
пикселах; yx ,  — скорости объекта в пик-
сел/секунда; A — амплитуда сигнала. Использо-
вание классических алгоритмов парциальной 
фильтрации для оценки вектора состояния kx  
предполагает формирование выборок по всем 
составляющим вектора, что на практике [2] при-
водит к существенному возрастанию вычисли-
тельных затрат либо уменьшению точности 
оценки вектора kx  при ограниченном количест-
ве парциальных фильтров. В статье ставится за-
дача повышения точности оценки амплитуды 
сигнала и точности оценки координат движуще-
гося объекта при фиксированном объеме вычис-
лительных затрат. 

Решение задачи 
Для решения поставленной задачи разделим 

вектор состояния на два: 
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где подвекторы lin
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kx  имеют следующий 
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Изменение подвекторов вектора состояния 
системы определяется переходными матрицами 
Flin и Fnlin, имеющими следующий вид: 
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Изменение во времени подвекторов вектора 
состояния определяется выражениями: 

linlin
1
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kkk wxFx   , 
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kkk wxFx   , 
где lin

kw , nlin
kw  — шумы процесса. В работе 

предполагается, что данные элементы распреде-
лены в соответствии с гауссовским законом рас-
пределения. 

Компоненты вектора zk представляют собой 
массив  

kjik z ,z  размером yx NN   пикселов. 
Массив zk измерений на k-м шаге связан с 

вектором состояния соотношением: 
kkk nxz  )h( , 

где h(•) — функция, связывающая вектор kx  со-
стояния с массивом zk измерений; n — массив 
отсчётов шума измерений c дисперсией 2

n . 
Элементы функции h(•) имеют следующий вид 
[8]: 
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где yx  ,  — размер объекта в пикселах;   — 
параметр, характеризующий степень размытия 
объекта. С учётом разделения вектора состояния 
на два подвектора функция h(•) имеет вид: 
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Из выражения для )h( kx  видно, что ампли-
туда сигнала A линейно связана с измерениями и 
массив измерений связан с вектором состояния 
следующим образом: 

kkkk nxxz  )h()h( nlinlin . 
При разбиении вектора состояния на подвек-

торы выражение для апостериорной плотности 
распределения вероятностей )( kkp Zx  примет 
вид: 

),()( nlinlin
kkkkk pp ZxxZx  . 

Применяя к последнему выражению формулу 
Байеса, получаем: 
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)(),(),( nlinnlinlinnlinlin
kkkkkkkk ppp ZxZxxZxx  . 

Плотность распределения вероятностей 
),( nlinlin

kkkp Zxx  определяется с помощью фильт-
ра Калмана: 

),N(),( linnlinlin
kkkkkp DxZxx  , 

где lin
kx  — оценка линейного подвектора вектора 

состояния на k-м шаге; kD  — дисперсия ошибок 
фильтрации линейного подвектора вектора со-
стояния на k-м шаге; N() — функция плотности 
распределения вероятностей гауссовского слу-
чайного процесса. 

Для вычисления плотности распределения 
вероятностей )( nlin

kkp Zx  используется метод 
парциальной фильтрации. Один из возможных 
подходов к ее вычислению заключается в ап-
проксимации плотности гауссовской кривой. 
Фильтр, реализующий подобный подход, в лите-
ратуре называется гауссовским парциальным 
фильтром [10]. В данном фильтре отсутствует 
операция пересортировки парциальных фильт-
ров [11], что существенно сокращает вычисли-
тельные ресурсы, необходимые для реализации. 

Применяя правило Байеса, плотность рас-
пределения )( nlin

kkp Zx  приведем к виду: 
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 kkkkkkk ppp ZxxzZx , 
где Сk — нормировочная константа. 

Апостериорная плотность распределения ве-
роятностей )( nlin

1 kkp Zx   имеет вид: 
nlinnlinnlinnlin

1
nlin
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Классический гауссовский парциальный 
фильтр аппроксимирует плотности )( nlin

kkp Zx  и 

)( nlin
1 kkp Zx   многомерным гауссовским законом 

распределения. При этом плотности имеют вид: 
),N()( nlinnlin

kkkkp DμZx  , 
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1   kkkkp DμZx , 

где kμ , 1kμ , nlin
kD , nlin

1kD  — векторы с математи-
ческими ожиданиями и матрицы ковариаций 
вектора состояния ( yx, , yx , ), которые вычис-
ляются следующим образом: 
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где M — число парциальных фильтров. 

Вычисление )( nlin
kkp Zx  начинается с фор-

мирования выборки случайных величин 
  1

0
nlin 



M
iix , распределённых по гауссовскому за-

кону ),( nlin
00 DμN . Для формирования случайных 

величин c заданным законом распределения ис-
пользуем метод формирующего фильтра [12]. 

На следующих этапах периодически повто-
ряются процедуры экстраполяции и фильтрации, 
включающие: 

этап экстраполяции: 
- формируются выборки случайных величин 

)nlin( j
kx  с законом распределения ),( nlin

11  kkN Dμ , 
j=0..M-1; 

- для каждого элемента вектора состояния 
)nlin( j

kx  формируются экстраполированные зна-
чения в соответствии с переходными матрицами 
Flin и Fnlin; 

- вычисляются математическое ожидание и 
ковариации экстраполированных значений kμ , 

nlin
kD ; 

этап фильтрации: 
- формируются выборки случайных величин 

с законом )nlin( j
kx  распределения ),( nlin

kkN Dμ , 
j=0..M-1; 

- формируется оценка линейного подвектора 
вектора состояния на основе уравнений дискрет-
ного фильтра Калмана в j-м парциальном фильт-
ре: 

))h(( )nlin()lin()lin(
1

)lin( j
k

j
k

j
k

j
k z xHxKxx   , 

)h( )nlin( j
kef xKHDD  , 

ne RHHDS  T , 
1 HSDK e , 

где Df , De — матрицы дисперсий ошибок фильт-
рации и экстраполяции; K — коэффициент уси-
ления фильтра Калмана; Rn — матрица с диспер-
сиями шума измерений; S — матрица дисперсий 
невязок измерений и экстраполированных изме-
рений; z — измерение, которое формируется 
следующим образом: на основе координат nlin

jx  и 
nlin
jy  определяются координаты пиксела в мас-

сиве zk измерений: 
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где      операция взятия целой части числа; 
- вычисляются веса   1

0



M
jjw  парциальных 

фильтров на основе функции правдоподобия. 
Функция правдоподобия )( )nlin( j

kkp xz  с учётом 
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статистической независимости свойств шума в 
пикселах имеет вид: 
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где функция правдоподобия в каждом пикселе 
имеет вид распределения Релея  Райса [13]: 
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где I0(•) — функция Бесселя первого рода нуле-
вого порядка; 

- нормализуются веса парциальных фильт-
ров: 
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- оценка вектора математических ожиданий 
и ковариаций вектора состояний: 
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Результаты моделирования. Для проверки 
работоспособности предлагаемого алгоритма 
проведено имитационное моделирование. Срав-
нение проведено с алгоритмом, представленным 
в [14].  

Параметры моделирования: число парциаль-
ных фильтров 1000; Nx = Ny = 10; скорость объ-
екта yx   = 0.1 пиксел/с; отношение сигнал-шум 
меняется в диапазоне от 5 дБ до 11 дБ; шум про-
цесса 0.01; x = y = 1;  =0.7; число обзоров 50; 
элементы переходной матрицы вероятностей 
имеют вид: 0.9 и 0.1. На рисунке 1 показана СКО 
оценки координат движущегося объекта при 
разный отношениях сигнал-шум. Жирная 
сплошная линия соответствует отношению сиг-
нал-шум 5 дБ, пунктирная линия соответствует 
6.7 дБ, штрихпунктирная соответствует 9.2 дБ, 
тонкая сплошная соответствует 11 дБ.  

Как видно из рисунка, при увеличении от-
ношения сигнал-шум СКО измерения координат 
объекта уменьшается. Кроме того, при увеличе-
нии числа обзоров k точность оценки увеличива-
ется. 

На рисунке 2 показана СКО оценки коорди-
нат предлагаемым алгоритмом и алгоритмом, 
представленным в [14] при одинаковом количе-
стве парциальных фильтров. 

 
Рисунок 1 — СКО оценки координат движущегося 

объекта от номера обзора 

 
Рисунок 2 — Сравнение СКО оценок координат 

движущегося объекта предлагаемым алгоритмом 
и известным 

На рисунке 2 жирная сплошная линия соот-
ветствует СКО оценки координат алгоритмом 
[14], тонкая — предлагаемым алгоритмом. Как 
видно из рисунка, предлагаемый алгоритм обес-
печивает меньшую СКО оценки. Это связано с 
тем, что в алгоритме [14] общее число парциаль-
ных фильтров также используется для формиро-
вания выборок из априорного диапазона значе-
ний амплитуды сигнала. 

На рисунке 3 показана СКО оценки ампли-
туды сигнала при разных отношениях сигнал-
шум. 

 
Рисунок 3 — СКО оценки амплитуды сигнала от 

номера обзора 

Жирная сплошная линия соответствует от-
ношению сигнал-шум 5 дБ, сплошная тонкая 
соответствует отношению сигнал-шум 3 дБ. Как 
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видно из рисунка, зависимости практически сов-
падают. Это объясняется тем, что в качестве из-
мерений выступают отсчёты амплитудного 
спектра в пикселах, определяемые дискретными 
значениями параметров движения. Т.е. на точ-
ность оценки амплитуды сигнала оказывает 
влияние точность оценки координат объекта. 

Выводы. Таким образом, в работе синтези-
рован алгоритм совместной оценки амплитуды 
сигнала и параметров движения на основе раз-
биения вектора состояния на два подвектора. 
Данный алгоритм обеспечивает возможность 
оценивания параметров движения объекта, при-
чем СКО оценки координат уменьшается при-
мерно в 2 раза по сравнению с классическим ал-
горитмом [14] при одинаковом количестве пар-
циальных фильтров. Кроме того, в отличие от 
алгоритма "сопровождение до обнаружения" на 
основе гауссовского парциального фильтра, в 
котором требуется априорное знание амплитуды 
сигнала, в предлагаемом алгоритме производит-
ся оценка амплитуды сигнала. 
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венный регистрационный номер 01201461760) 
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