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摘 要
机动目标跟踪广泛地应用于无人车的自动驾驶跟踪领域。在实际应用中，系统噪声协方差很难获得准确值。传
统的 Kalman滤波器在系统噪声的协方差未知情况下，跟踪性能会下降。为了解决由于实际目标运动复杂、测
量传感器噪声特性很难准确建模的困难，本文提出了一种基于注意力参数学习模块的自适应 KF算法的状态估
计方法：将 Transformer的编码器和长短时记忆网络 (LSTM)相结合，本文设计了注意力学习模块。通过离线
对测量数据进行学习，获得了系统的运动特性，无需进行系统动力学和测量特性建模。进而，基于注意力学习
模块的输出，利用期望最大化 (EM)算法在线估计系统模型参数，并使用 Kalman滤波器获得状态估计。本文
使用 GPS轨迹路径数据集进行验证，实验结果证明了本文提出的无模型状态估计方法的估计精度优于其他模
型，为利用深度学习网络进行轨迹跟踪提供了一种有效方法。
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Abstract

Mobile target tracking is widely used in the field of autonomous driving tracking for unmanned vehicles. In
practical applications, it is difficult to obtain accurate values for the covariance of system noise. Traditional
Kalman filters may experience a decrease in tracking performance when the covariance of system noise is
unknown. In order to solve the difficulty of accurately modeling the noise characteristics of measurement
sensors due to the complex motion of actual targets, this paper proposes a state estimation method based
on an adaptive KF algorithm using an attention parameter learning module: combining the Transformer’s
encoder with a Long Short TermMemory Network (LSTM), this paper designs an attention learning module.
By learning the measurement data offline, the motion characteristics of the system were obtained without the
need for system dynamics and measurement characteristic modeling. Furthermore, based on the output of
the attention learning module, the expectation maximization (EM) algorithm is used to estimate the system
model parameters online, and aKalman filter is used to obtain state estimation. This article usesGPS trajectory
path dataset for verification, and the experimental results demonstrate that the proposed model free state
estimation method has better estimation accuracy than other models, providing an effective method for using
deep learning networks for trajectory tracking.

Keywords: Trajectory tracking，state estimation，kalman filter，transformer，long and short-term memory
network

1 引言
状态估计是控制理论和机器学习中的一个重要研究方向，在运动机器人 [1]、计算机视觉 [2]、运动训练 [3]和自
动驾驶 [4]和智慧工业 [46–54]等领域有着广泛的应用。由于系统的状态和观测经常受到随机噪声的干扰，状
态估计的目的是通过观测来估计实际状态，使估计更接近于实际状态。在状态估计的发展历程中，Rudolf Emil
Kalman基于观测值递推估计随机线性系统状态，提出了 Kalman滤波 (KF)[5]。他在随机估计理论中引入了
状态空间，使用状态模型来描述状态和测量值之间的关系，并通过预测和更新来基于测量值估计状态。Kalman
滤波不需要存储所有的历史数据，而是根据前一时刻的状态估计和当前的测量信息，通过递归方法计算出新的
估计，减少了计算机的存储和计算能力需求，提高了实时性。
由于 KF基于线性随机差分方程，对于非线性系统模型 [55–60]的信息估计有较大的偏差，Bucy和 Sunahara
提出了扩展 Kalman滤波器 (EKF)[6]。EKF首先将非线性系统线性化处理，然后再利用广义 Kalman滤波器
进行状态估计。EKF在对系统模型线性化过程中舍弃了高阶导数分量，导致 EKF在估计中存在估计精度不高
的缺点。针对这一问题，Xiong K等人提出了 UKF[7]。UKF利用非线性系统函数的概率密度分布近似，引入
无迹变换，无迹变换可以通过一定规律的权重以及采样，近似求得均值和方差。无迹变换所获得的结果近似精
度较高，同时避免了高度非线性系统函数雅可比矩阵的复杂运算。但是当 UKF的采样维数大于 3时会损失掉
部分 Sigma点对非线性函数后验分布的统计特性，使得系统的估计精度下降。因此 Haykinz等人提出了容积
Kalman滤波器 (CKF)[8]，CKF基于三阶球面径向容积准则，并使用一组容积点来逼近具有附加高斯噪声的
非线性系统的状态均值和协方差，CKF的滤波精度更高收敛性更好。CKF算法对非线性系统估计时舍去了部
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分近似化误差,会造成滤波不满足拟一致性,从而无法对状态真值进行准确估计。传统的滤波算法依赖于实际工
程系统中噪声的先验统计信息 [17]。然而，由于外部环境的复杂性，噪声的统计特征是不确定的 [18]。由于噪
声的统计特性未知，很难获得准确的估计。因此，传统的滤波算法的发展和应用受到限制。
虽然 Kalman滤波及其扩展被广泛应用于状态估计，但 Kalman滤波有两个不可忽视的缺点。
1）Kalman滤波需要准确的运动目标及传感器模型参数。在实际应用中，由于目标机动特性复杂、以及传感器
的测量存在不确定性，通过系统建模很难得到准确的模型参数。因此应用于 Kalman滤波器的过程矩阵、测量
矩阵等系统模型，以及过程和测量噪声特性往往依赖于设计者经验；
2）Kalman滤波器要求系统参数已知，且系统噪声为高斯白噪声。这意味着，系统的状态符合马尔科夫过程，
测量数据在状态已知的条件下相互独立，即所谓的“条件独立”。然而，这在实际系统中往往不满足，状态与
测量数据之间存在更加复杂的动力学关系。为了解决第一个问题，Dempster等人提出了期望最大化 (EM)算
法 [10]，用于在滤波之前进行参数估计。Shumway和 Stoffer首先提出了一种采用 EM算法估计 Kalman滤波
参数的算法 [11]。在此基础上，Ghahramani和 Hinton提出了一种将 Kalman滤波用于线性动态系统状态估
计和 EM算法用于参数估计的方法 [12]，称为 EM-KF算法。
为了解决第二个问题，研究者们提出了基于数据驱动的深度学习状态估计方法，即基于大量的测量数据和与之
对应的状态真实值来训练端到端的递归神经网络，进而，利用网络得到测量数据和状态之间的关系实现状态估
计。并且，由于训练数据中复杂的有色噪声可以在网络中进行建模，该网络可以实现有色噪声的高性能状态估
计。近年来，深度学习网络依靠其强大的建模能力和提取数据潜在特征的能力，在轨迹跟踪方面得到广泛的
应用。
递归神经网络 (RNN)常被用于分析时序数据 [13]，而长短期记忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM）
是 Hochreiter 等人 [14] 在 1997 年发表的 RNN 网络的优秀变体。LSTM 通过增加一个隐状态单元用于存储
序列前面位置的重要信息，设计了三个门控单元进行神经元输入信息重要程度的判断。三个门采用不同的激
活函数和计算方式，有效地克服了 RNN梯度爆炸导致网络瘫痪等问题，在长时间跨度的序列建模中发挥了优
势。Chang-hao Chen[24]等人根据线速度和角速度回归速度矢量的方法，提出了 IONet研究通过限制 IMU
的固定位置来估计人体运动。该方法基于 Bi-LSTM模型实现轨迹跟踪，对比传统的行人航位推算 (Pedestrian
Dead Reckoning,PDR)算法在廉价 imu的数据上有更准确的跟踪效果。Won-Yeol Kim等人提出的扩展的九
轴 IONet[25]，通过补偿六轴 IONet的漂移问题来提高轨迹跟踪的准确性。除了现有的 6轴 IONet的输入结
构外，9轴 IONet还使用了 IMU的重力加速度和地磁数据。因此，通过减少数据对 6轴 IONet原始输入的依
赖，提高了对于位姿变化的估计精度。Rui-peng Gao[26]等人为了解决汽车 GPS信号不可用时实时跟踪车辆
的问题，提出了通过时间卷积网络 (TCN)从手机中 imu的历史数据推断车辆的运动的方法。
深度学习方法有较好的学习能力，但是在大数据时代，神经网络往往需要接收大量的输入信息。这些信息中往
往包含许多无用或者用处不大的数据，使得神经网络学习起来很困难，降低深度学习方法的学习效率并且也有
可能陷入过拟合现象，对复杂机动目标跟踪问题仍然是一个挑战。
注意机制 [15]的引入有效地解决了该问题。注意机制可以看作是对人类注意力的模拟，即人类可以注意有用
的信息，而忽略无用的信息。近年来，Transformer一种基于自注意力 Seq2seq模型，[16]作为一种全新的注
意力机制架构被提出。Transformer在序列数据处理方面表现出了强大的能力，如自然语言处理 [16]，音频处
理 [27]，甚至计算机视觉 [28]。与 RNN不同，Transformer允许模型访问历史的任何部分，而不考虑距离，这
使得它可能更适合于掌握具有长期依赖关系的重复模式，防止过拟合。自然语言处理实验表明，Transformer
能够较好地解决 LSTM中的长期依赖问题，从而能够更好地对复杂非线性、有色噪声进行建模。目前，使用该
框架应用于无模型跟踪的研究已经引起了研究者们的广泛关注。
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图 1. 系统模型学习器

为了更好的估计机动目标的轨迹，本文提出了一种新的算法 TL-EF，解决在实际中估计方法所面临的问题：利
用包含 Transformer多头自注意力机制和长短时记忆网络 (LSTM)对学习系统状态及测量的复杂关系，获得其
复杂运动的统计特性；同时，基于网络的输出、利用 EM方法估计 Kalman滤波器提供更为准确的模型参数。

2 TL-KF估计
2.1 离线训练系统模型—TL学习器
现有的基于滤波器模型的轨迹跟踪方法，模型需要和状态估计的方法互相配合工作。根据传感器观测到的测量
信息，结合跟踪目标的先验知识对当前跟踪目标运动状态进行估计。为了对机动目标当前状态和测量传感器进
行准确的描述，需要建立机动目标的运动过程模型和测量模型。
通常，线性系统模型如下：

xk = Axk−1 + ωk

yk = Cxk + νk

ωk ∼ N (0, Q), νk ∼ N (0, R)

x0 ∼ N (m0, P0), k = 1, 2, . . . , N

(1)

式中，xk 为状态，yk 为测量数据，A为状态转移矩阵，ωk 为状态噪声，Q为状态噪声协方差，C 为测量矩阵
公式，νk 为测量噪声，R为测量噪声协方差，m0和 P0分别为初始状态的均值和协方差。通常情况下，可以根
据历史知识或系统机理对上述参数进行建模，本文中将其称为初始参数。
本文提出的模型结构主要由离线训练及在线估计两个步骤组成，。离线训练是结合系统的初始参数离线训练基
于注意力和 LSTM的系统模型学习器（如图1所示）。使用 Transformer的编码器结构和 LSTM结合，对观测数
据学习，无需对系统动力学和测量特性建模，仅通过神经网络的训练学习可以学习系统的运动特性。
Transformer之所以能够捕获长期依赖，是因为它集成了多头自注意力和残差连接，提升了模型的训练深度，不
容易过拟合。将 LSTM与 Transformer编码器相结合，可以增强 Transformer编码器的结构优势和序列建模能
力。由于 Transformer可以捕捉到 LSTM不能捕捉到的显著性，两者结合则可以更好地刻画运动序列。该模
型可以充分利用系统的机理模型的已知信息，同时通过训练网络模型从历史测量数据中获得系统的复杂依赖关
系。与仅有机理模型相比，该模型能够更好地描述实际系统的动力学与测量关系。
借鉴人类的认知注意力机制 [31]，多头自注意力 [16]即在网络中产生多个注意力分别平行地作用于特征，其
模块的输入为观测数据 y1:N = [y1, y2, . . . , yN ]，注意力任务相关的查询向量表示为 Query，输入的特征等信息
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图 2. 基于注意力和 LSTM的系统模型学习器

以键值对的形式分别表示为Key和 V alue。Query、Key和 V alue分别通过输入的观测数据 y1:N 线性变换得
到，则注意力作用的过程可表示为

Query = WQy1:N (2)

Key = WKy1:N (3)

V alue = WV y1:N (4)

Attention(Query,Key, V alue) = softmax
(
Query KeyT√

dk

)
V alue (5)

式中，WQ、WK、WV 均为可训练的参数投影矩阵，dk 为Key的特征维度。根据输入数据 Query和Key，可
以得到点积；然后可以根据 softmax函数得到输入数据 V alue中各元素对应的权重。dk 则是对点积起到缩放
作用，防止得到的点积过大，有利于学习的快速进行。
多头自注意力机制的实质是多个注意力计算结果拼接之后的线性变换，该机制可以使模型使用在不同位置得到
的不同特征信息，从而增加特征的多样性。多头自注意力的计算方式如下所示：

MHA(Query,Key, V alue) = Concat(head1, . . . , headt)WO (6)

headi = softmax
(
QueryiKeyTi√

dk

)
V aluei (7)

式中，t表示总的头数，W o为权重矩阵用于确保符合目标维度，Concat表示向量的拼接操作，headi表示第 i

头的特征。
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本文采用了 Transformer的编码器结构用于对观测数据的潜在动力学特性进行编码学习，利用多头注意力机制，
构建了更高维度、多通道的注意力信息，发掘丰富的信息。基于注意力的学习模块将观测数据输入 Transformer
编码器模块，编码器中对观测数据进行位置编码，将编码后的数据输入多头自注意力层。为了防止网络退化和
加速收敛，编码器的结构还有残差连接、层归一化层和前馈神经网络。我们通过 Transformer编码器模块输出
潜在编码特征：

ỹtransformerEncoder = TransformerEncoder(y1:N ) (8)

在 Transformer之后，我们使用 LSTM学习测量数据之间更长的依赖关系：

ỹlstm = LSTM(ỹTransformerEncoder, ht−1) (9)

式中，ht−1表示前一时刻的隐藏状态。
该系统模型学习器（如图2所示）通过离线训练实现系统动力学关系学习，输入输出关系对是观测数据及系统
的参考状态，基于多头自注意力的 Transformer编码器结构和长短时记忆网络 (LSTM)可以来学习数据的潜在
特征，实现了无需进行系统动力学和测量特性建模。

2.2 基于 EM算法的在线估计
经过离线训练的网络模型仍然与实际系统存在偏差，在估计过程中，在线估计部分是使用 EM算法实时更新模
型参数。具体来讲，将测量数据输入已经训练好的注意力 LSTM学习模块，得到准确刻画运动序列的动力学特
性数据，再通过 Kalman滤波进行在线的递归估计。进而，使用 EM算法更新当前的状态转移矩阵、测量矩阵、
状态噪声和测量噪声方差等参数（如图3所示）。
期望最大化 (EM)算法是在概率分布函数 (PDF)存在潜在变量时迭代计算参数的最大似然估计 (MLE)。根据
Jenson’s不等式：

图 3. 基于 EM算法的在线估计示意图
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log p(y1:N | θ) = log
(∫

q(z0:N )
p(z0:N , y1:N | θ)

q(z0:N )
dz0:N

)
≥
∫

q(z0:N ) log p(z0:N , y1:N | θ)
q(z0:N )

dz0:N

(10)

式中，z0:N 为隐变量，θ为需要估计的未知参数，θ(n)表示第 n次迭代时的参数。

q(z0:N ) = p(z0:N |y1:N , θ(n)) (11)

将公式 (11)代入公式 (10)得：
∫

p(z0:N | y1:N , θ(n)) log p(z0:N , y1:N | θ)
p(z0:N | y1:N , θ(n))

dz0:N

=

∫
p(z0:N | y1:N , θ(n)) log p(z0:N , y1:N | θ)dz0:N

−
∫

p(z0:N | y1:N , θ(n)) log p(z0:N | y1:N , θ(n))dz0:N

(12)

可知，上式的后项与 θ无关，可以省略。对于状态估计，最大化观测 log p(z0:N , y1:N | θ)的 PDF的对数似然，
等价于最大化 Q。

Q(θ, θ(n)) = E
[
log p(z0:N , y1:N | θ) | y1:N , θ(n)

]
(13)

EM算法从初始估计开始，然后迭代算法的 E步和M步（表 1给出了 EM算法的伪代码）。

Algorithm 1 EM algorithm
Require: Initial estimation of parameters θ(0), error ε, maximum iteration number nm

Ensure: θ∗

1: repeat
2: E-step: compute Q(θ, θ(n))

3: M-step: θ(n+1) ← argmaxθ Q(θ, θ(n))

4: until |θ(n+1) − θ(n)| < ε or iteration number is up to nm

5: return θ∗ ← θ(n+1)

设系统的待估计状态为 xk，测量值为 yk，其概率分布为：

p(xk | xk−1) = N (xk | Axk−1, Q)

P (yk | xk) = N (yk | Cxk−1, R)

p(x0) = N (m0, P0)

(14)

因此，

p(xk | xk−1) = exp
{
−1

2
[xk −Axk−1]

T Q−1 [xk −Axk−1]

}
(2π)−u/2 |Q|−1/2 (15)
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p(yk | xk) = exp
{
−1

2
[yk − Cxk]

T R−1 [yk − Cxk]

}
(2π)−v/2 |R|−1/2 (16)

p(x0) = exp
{
−1

2
[x0 −m0]

T P−1
0 [x0 −m0]

}
(2π)−u/2 |P0|−1/2 (17)

式中，u、v分别为状态转移矩阵和观测矩阵的维数。
在状态的马尔可夫性质和观测的条件独立性的假设下，我们可以得到：

p(x0:N | y1:N ) = p(x0)
N∏
k=1

p(xk | xk−1)
N∏
k=1

p(yk | xk) (18)

因此，

ln p(x0:N | y1:N ) = −
N∑
k=1

(
1

2
[yk − Cxk]

T R−1 [yk − Cxk]

)
− N

2
ln |2πR|

−
N∑
k=1

(
1

2
[xk −Axk−1]

T Q−1 [xk −Axk−1]

)
− N

2
ln |2πQ|

− 1

2
[x0 −m0]

T P−1
0 [x0 −m0]−

1

2
ln |2πP0|

(19)

结合公式 (19)和公式 (13)得：

Q(θ, θ(n)) = −1

2
ln |2πP0| −

N

2
ln |2πQ| − N

2
ln |2πR|

− 1

2
tr
{
P−1
0

[
P0|N + (m0|N −m0)(m0|N −m0)

T
]}

− 1

2

N∑
k=1

tr
{
Q−1E

[
(xk −Axk−1)(xk −Axk−1)

T | y1:N
]}

− 1

2

N∑
k=1

tr
{
R−1E

[
(yk − Cxk)(yk − Cxk)

T | y1:N
]}

(20)

然后解方程，最大化 Q：

∂Q(θ, θ(n))

∂θ(n)
= 0 (21)

对于模型的参数估计，我们将原始测量数据 y[1,N ]通过离线训练好的注意力学习模块估计的数据 ỹlstm用于 EM
算法，经过多头自注意力和长短期记忆网络能够捕捉到数据之间的长时间的依赖和数据之间的潜在关联，能更
好的估计滤波器模型的参数。
对于系统参数 A,C 则有：

A =

(
N−1∑
k=1

E
[
x̂k|kx̂

T
k−1|k−1 | y1:k

])(N−1∑
k=1

E
[
x̂k−1|k−1x̂

T
k−1|k−1

])−1

(22)

C =

(
N−1∑
k=0

ylstm,kE
[
x̂Tk|k

])(N−1∑
k=0

E
[
x̂k|kx̂

T
k|k

])−1

(23)
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式中，x̂k|k 表示滤波器在第 k步的估计。
然后根据 A,C 更新 Q,R:

Q =
1

N − 1

N−2∑
k=0

(
E[x̂k+1|k+1]−AE[x̂k|k]

) (
E[x̂k+1|k+1]−AE[x̂k|k]

)T
+AVar[x̂k|k]AT + Var[x̂k+1|k+1]

− Cov(x̂k+1|k+1, x̂k|k)A
T −ACov(x̂k+1|k+1, x̂k|k)

(24)

R =
1

N

N−1∑
k=0

[
ylstm,k − CE[x̂k|k]

] [
zk − CE[x̂k|k]

]T
+ CVar[x̂k|k]CT (25)

通过 Kalman滤波递归的输出状态 x̂k|k，得到估计轨迹。在使用 Kalman滤波器时，A为状态转移矩阵由公式
(22)计算得到，ωk为状态噪声，Q为状态噪声协方差由公式 (24)计算得到，C 为测量矩阵公式 (23)计算得到，
νk 为测量噪声，R为测量噪声协方差由公式 (25)计算得到。

3 实验与分析
3.1 数据集
在本研究中，我们使用的数据集为网上公开的轨迹路径数据集 (https://github.com/btbuIntelliSense)，其中仿
真数据集共包含 4200条轨迹路径，每条路径包含 201个数据点。模拟的数据范围是在一个从 0到 100的二维
平面上，并加入了粉红噪声信号。所含有色噪声是由MATLAB信号处理工具箱 ColoredNoise函数生成。

3.2 实验设立及评价指标
本文基于开源深度学习库 Pytorch深度学习框架来搭建网络模型，所有实验均在 Intel Core i5-7300HQ @2.50
GHz CPU处理器，8GB内存的 PC机上进行。实验设计的神经网络模型，通过 Pytorch中的默认参数来进行
神经网络的初始化（如确定性深度学习网络的权值初始化），所有实验设置计算机固定的随机数种子。
通过对比不同的滤波器参数和不同的神经网络模型。我们进行了以下实验：
1)Case 1: 基于公开轨迹数据集的对比；
2)Case 2: 基于北京车辆 GPS轨迹数据集的对比。
为了评价不同模型预测性能的优劣，本研究使用四个评价指标来综合评估不同模型的预测性能，包括均方根误
差（RMSE）、平均绝对误差（MAE）、对称平均绝对百分比误差（SMAPE）、皮尔逊相关系数（R）。这四个评
价指标的计算公式如公式 (26) ∼ (29)所示：

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
k=1

(
x̂k|k − xk|k

)2 (26)

MAE =
1

n

n∑
k=1

∣∣x̂k|k − xk|k
∣∣ (27)

SMAPE =
100%
n

n∑
k=1

∣∣∣(x̂k|k − xk|k
)2∣∣∣(∣∣x̂k|k∣∣+ ∣∣xk|k∣∣)2 /2 (28)
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R =

∑n
i=1

(
xi|k − xi|k

) (
x̂i|k − x̂i|k

)√∑n
i=1

(
xi|k − xi|k

)2∑n
i=1

(
x̂i|k − x̂i|k

)2 (29)

其中 n为数据集中的样本总数，xk|k 为参考轨迹的第 k个真值，xk|k 为参考轨迹真值的平均值，x̂k|k 为模型得
出的估计轨迹的第 k个估计值，x̂k|k 为模型得出的估计轨迹的平均值。其中，四个评价指标中的前三个评价指
标的意义为：结果值越小，模型估计精度就越准确。评价指标 R所代表的意义是：结果值越大，参考轨迹与估
计轨迹的拟合效果越好。

3.3 结果和讨论
3.3.1 基于公开轨迹数据集的对比
在这种情况下，所提出的估计方法与传统的Kalman滤波器 [5]过程模型CA[38]、CV[39]、Singer[40]、Current
Statistical[41]和 EM-Kalman滤波器 [12]进行了比较。传统的 Kalman滤波器主要是为线性系统设计的，假设
系统和测量噪声遵循高斯模型。CV和 CA模型将操纵目标的加速度及其导数视为零平均高斯噪声，而 Singer
模型将操纵目标和加速度视为指数相关的零平均彩色噪声。然而，假设为零均值并不适合描述实际机动目标的
运动状态。目前的统计模型假设目标运动遵循一个恒定的速度过程，而观测是状态变量的线性组合，可以通
过最小均方估计进行有效的状态估计。另一方面，EM-Kalman 滤波结合了期望最大化（EM）算法来迭代更
新系统模型参数和估计隐藏状态变量。当底层系统模型不准确或不确定时，EM-Kalman滤波可以取得比传统
Kalman滤波更好的性能，因此它在实践中成为一种流行的方法。通过将我们提出的估计方法与这些广泛使用
的方法进行比较，我们旨在证明其在跟踪高机动性目标方面的卓越性能。
我们比较了不同滤波器模型的轨迹跟踪性能的优劣，结果见表1和图4。可以看出，所提出的模型在各误差评价
指标上的结果最低，最高的 R值、RMSE、MAE、SMAPE和 R分别为 1.71、1.35、4.36和 0.99。与其他五个
滤波器模型相比，我们提出的模型不需要复杂的手动参数调整过程，而手动参数调整通常需要大量的专业知
识，而且难以优化。我们提出的 TL-EF模型与其他六个模型相比，RMSE的估计精度分别降低了 78.2%、20.9%、
34.9%、30.9%、70.4%、62.9%和 0.72%，MAE分别降低了 66.5%、10.7%、12.4%、11.3%、60.1%和 61.1%。
此外，我们的模型使 SMAPE分别提高了 79.6%、80.4%、82.2%、81.4%、91.5%和 57.8%。从 R的指数来看，

图 4. 不同滤波器模型评价指标的结果直方图
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表 1. 不同滤波器模型的估计结果

模型 模型参数 RMSE MAE SMAPE R

KF[5] 7.88 4.04 11.79 0.97

CA[38]
T=0.5 R=400 Qq=100 2.83 1.64 7.13 0.98

T=1 R=1600 Qq=200 2.15 1.50 5.98 0.99

CV[39]
T=0.5 R=400 Qq=100 3.18 1.62 7.00 0.97

T=1 R=1600 Qq=200 2.61 1.53 6.57 0.98

Singer [40]
T=0.5 R=400 Qq=100 A=2 3.24 1.64 7.10 0.98

T=1 R=1600 Qq=200 A=1 2.46 1.51 6.29 0.98

Current Statistical[41]
T=0.2 R=50 a=0.5 xamax=50 5.76 4.30 15.00 0.93

T=0.1 R=25 a=0.2 xamax=30 5.74 3.36 13.76 0.93

EM-KF [12] 6.14 3.55 10.28 0.98

TL-EF (本文提出的方法) 1.71 1.35 4.36 0.99

所提出的模型的最大 R值代表估计值和真实值之间的最佳拟合。对上述实验数据的分析表明，我们提出的模型
在估计精度和结果拟合方面优于其他滤波器模型。事实证明，使用基于注意力和 LSTM的学习器可以通过改善
EM算法的估计参数来提高所提模型的性能，进一步证明了其在轨迹跟踪领域的适用性。

3.3.2 基于北京车辆 GPS轨迹数据集的对比
在这种情况下，我们利用了 Geolife北京车辆 GPS轨迹数据集（https://www.gpsvisualizer.com/），其中包含
13987个 GPS坐标。其中，80%被选为模型的训练集，其余 20%为测试集。图6是该数据集中的一个轨迹实例。
神经网络模型在估计应用中具有很大的优势，特别是在处理复杂的非线性问题和海量数据时 [61]。然而，不同
类型的神经网络模型在估计精度、计算效率和模型参数方面存在明显差异。因此，我们将 TL-EF模型应用于北
京车辆轨迹数据集，并与 LSTM[14]、GRU[42]、CNN-LSTM[43]、ConvLSTM[44]和 PFVAE[45]等五个模
型进行了对比实验。对于每个比较模型，我们都设置了相应的参数。以 GRU为例，我们采用了 50个隐藏的神
经单元，0.0001的学习率，1000次迭代，以及 30个批次大小。它由两个网络层组成，每个网络层包含 50个隐
藏单元。对于比较模型的滑动窗口策略，我们采用了与滤波器模型相同的递归估计策略。表 3显示了实验中使
用的六个模型的估计结果。
在表2中，与 LSTM、GRU、CNN-LSTM、ConvLSTM和 PFVAE模型相比，我们提出的 TL-EF模型的 RMSE性
能分别提高了 52.6%、73.8%、69.2%、68.4%和 27.7%，MAE则提高了 66.7%、76.1%、70.5%、71.8%和 32.9%。
SMAPE的改善率分别为 74.1%、77.3%、74.9%、69.2%和 48.9%。此外，TL-EF模型获得的 R指标与 LSTM、
GRU、CNN-LSTM、ConvLSTM和 PFVAE模型相当。
在图7中，我们可以看到每个模型轨迹的估计值和真实值所呈现的散点图。这些估计值的直线与相应散点的真
实经度和纬度值非常接近，比较准确地反映了模型的估计结果。
上述分析表明，TL-EF模型在估计 GPS轨迹方面具有较高的精度和稳定性，优于其他传统模型和深度学习模
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图 5. 估计模拟数据轨迹的结果实例

图 6. 估计模拟数据轨迹的结果实例
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表 2. 各模型对北京车辆 GPS运动轨迹数据的估计性能评价结果

Model RMSE MAE SMAPE R

LSTM[14] 3.84 3.97 3.75 0.99

GRU[42] 6.83 5.52 4.29 0.99

CNN-LSTM[43] 5.92 4.47 3.87 0.99

ConvLSTM[44] 5.76 4.69 3.15 0.99

PFVAE[45] 2.52 1.97 1.90 0.99

TL-EF 1.82 1.32 0.97 0.99

图 7. 不同模型估计的北京地区车辆 GPS运动轨迹的比较。(a)使用 TL-EF估计的轨迹，(b)使用 PFVAE估计的轨迹，
(c)使用 LSTM估计的轨迹，(d)使用 GRU估计的轨迹，(e)使用 CNN-LSTM估计的轨迹，(f)使用 ConvLSTM的轨迹

型，使其有效地应用于轨迹跟踪领域。该模型的提出对状态估计方法具有重要意义，为进一步研究提供了可靠
的技术支持。

4 结论
状态估计是一个重要的研究领域，有许多应用，从自主系统的导航和控制到国防系统的跟踪目标和环境监测。
尽管有广泛的应用，但状态估计仍面临许多挑战，特别是在处理高度机动的目标或含有彩色噪声的复杂系统时。
例如，在特殊的 GPS应用环境中，用户终端收到的 GPS导航信号要么由于高动态多普勒频移而过大，要么由
于遮挡、多径、闪烁等原因而过弱。因此，迫切需要开发新颖有效的估计算法来应对这种挑战，提高状态估计
的准确性。
为了应对这一挑战，本文提出了一种用于状态估计的自适应 Kalman算法，该算法利用了基于 Transformer和
LSTM的学习模块。通过将 Transformer编码器结构与 LSTM相结合，设计了一个神经网络参数学习模块来学
习离线状态下的测量数据，以获得系统的运动特性，而无需对系统动力学和测量特性进行建模。随后，根据神
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经网络参数学习模块的输出，利用 EM算法获得适合估计 Kalman滤波估计的模型参数，并利用 Kalman滤波
状态估计，适合参数化位置系统的精确状态估计。然而，该模型仍有一些局限性，如对于具有复杂非线性噪声
的测量数据，可能会影响模型的性能。此外，该模型的计算复杂度也高于传统的 Kalman滤波器，这限制了实
时性能。
展望未来，未来的研究可以探索使用不同的深度学习网络或调整估计精度和计算复杂性之间的权衡，以进一步
提高状态估计系统的实用性。通过解决这些挑战，我们可以为在一系列应用中开发和部署先进的状态估计系统
开辟新的可能性。
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