
第10卷 第6期

2023年11月

导航定位与授时

NavigationPositioningandTiming

Vol.10No.6
November2023

doi:10.19306/j.cnki.2095-8110.2023.06.009

一种基于三维到达角的无偏伪线性卡尔曼滤波
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摘 要:为了解决大场景下基于三维到达角的目标跟踪问题,提出了一种具有无偏性的伪线性卡

尔曼滤波。首先,基于三维到达角信息对目标运动模型与量测模型进行建模;之后,对量测模型进

行了伪线性化处理,得到了线性形式的目标量测模型。为了解决伪线性卡尔曼滤波存在的有偏性

问题,提出了一种结合EKF(extendKalmanfilter)的三维伪线性无偏卡尔曼滤波。仿真实验表

明,该模型能够对非机动目标与机动目标有效跟踪,对于百公里级别的目标,当角测量误差从0.1°
变化到0.5°,算法在仿真时间结束时均能将绝对位置误差降低至10km以内,且算法的运行速度

与EKF为同一个量级,同时兼顾了抗干扰能力、定位跟踪精度、运行效率的要求,能够为大场景下

的目标跟踪提供有效方法。
关键词:无源定位;三维到达角跟踪;无偏性;大场景;机动目标

中图分类号:TN953    文献标志码:A    文章编号:2095-8110(2023)06-0077-09

Anunbiasedpseudo-linearKalmanfilterbased
onthree-dimensionalangleofarrival
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Abstract:Inordertosolvetheproblemoftargettrackingbasedonthree-dimensionalangleofarri-
val(AOA)inlargescenes,apseudolinearKalmanfilterwithunbiasedpropertiesisproposed.
Firstly,thetargetmotionandmeasurementaremodeledbasedonthree-dimensionalangleofarri-
val.Afterthat,themeasurementmodelispseudo-linearizedtoobtainalinearformofthetarget
measurementmodel.Inordertosolvethebiasproblemofpseudo-linearKalmanfilter,a3Dunbi-
asedpseudo-linearKalmanfiltercombinedwithextendedKalmanfilter(EKF)isproposed.Simu-
lationresultsshowthatthemodelcaneffectivelytrackbothnonmaneuveringandmaneuvering
targets.Fortargetsat100kmlevel,whentheanglemeasurementerrorchangesfrom0.1°to
0.5°,thealgorithmcanreducetheabsolutepositionerrortolessthan10kmattheendofthesim-
ulationtime.Thealgorithm􀆳soperatingspeedisatthesameorderofmagnitudeasEKF. Mean-
while,tomeettherequirementsofanti-interferenceability,positioningandtrackingaccuracy,and
operatingefficiency,anditcanprovideeffectivemethodfortargettrackinginlargescenes.
Keywords:Passivelocation;Three-dimensionalangleofarrivaltracking;Unbiased;Largescenes;
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0 引言

无源侦察定位技术具有作用距离远、机动性强

的优点,在军事上存在着巨大的潜在价值。与有源

定位不同,无源定位不需要向对方发射探测信号,
具有隐蔽性良好、生存能力强的优点。因此,随着

电子干扰技术、反侦察技术的发展,其在军事领域

的研究价值日益凸显。无源定位的方法较多[1-2],根
据定位原理的不同可分为测向定位法、信号强度定

位法、到达时间定位法、到达时间差定位法、多普勒

频率定位法等。机载快速定位技术是由搭载各式

传感器的无人驾驶飞行器(unmannedaerialvehi-
cle,UAV)取代传统的固定基站,对目标进行定位

跟踪的一项技术。根据UAV的数量可以分为单站

定位与多站定位。单站定位始终只有一架UAV工

作不需要受到其他限制,具有机动性强、灵活性高

的优点,但单次测量时存在信息量不足,无法对目

标运动状态完全估计;而多站定位观测信息虽然较

丰富,对运动形式要求较少,但不同平台之间的数

据同步与数据融合都有着严格的限制,使得观测系

统的机动性和独立性有所降低[3]。因此,单站定位

技术具有更为巨大的研究潜力。
基于三维到达角对目标运动状态进行估计的

技术称为3D-AOA(three-dimensionalangleofar-
rival)目标跟踪,诸多学者对该技术进行了研究,按
照状态估计方法大致可以分为非线性滤波法与伪

线性滤波法。伪线性滤波方法是通过对具有非线

性性质的角度量测方程进行伪线性化得到[4],具有

计算复杂度低、初值不敏感的优点,文献[5]曾对

EKF、伪线性滤波以及粒子滤波在二维条件下的性

能进行了比较,结果表明伪线性滤波方法与粒子滤波

的性能接近,但其算法复杂度远低于粒子滤波。但伪

线性滤波在噪声较大时,存在严重的有偏性问题[6],

为此,Dogancay等[7-8]对偏差进行了分析并设计了误

差补偿方法,并将辅助变量法也应用到伪线性滤波

上。偏差补偿伪线性卡尔曼滤波(bias-compensated
pseudo-linearKalmanfilter,BC-PLKF)与辅助变量

伪线性卡尔曼滤波(instrumentalvariablepseudo-
linearKalmanfilter,IV-PLKF)是其中比较有代表性

的方法,但IV-PLKF受限于BC-PLKF,当目标出现

机动时很可能在BC-PLKF时就出现发散现象,严重

影响IV-PLKF性能;郭戈等[9]则对传感器不确定性

进行了考虑,对过程噪声的不确定性进行了建模,提
出了递推辅助变量伪线性卡尔曼滤波(recursivein-
strumentalvariableKalmanfilter,RIVKF);而Pang
等[10]则考虑了观测平台自身位置估计误差造成的影

响,对该部分误差进行了补偿,文献[11-12]则是采用

了一种添加约束条件的方法来达到渐进无偏的效果。

Huang等[13]将噪声项与真值分离的方法适用于二维

条件的具有无偏性的 UB-PLKF(unbiasedpseudo-
linearKalmanfilter),从原理上实现了算法的无偏性,
并通过仿真实验表明该方法能够较好地解决机动目

标的跟踪问题。
然而,在基于角度信息的目标跟踪中,大多数

方法适用于二维条件下的近距离目标,且研究对象

主要为匀速运动目标,而对于大场景下的远距离机

动目标研究较少。本文将在此基础上,将适用于二

维场景下的 UB-PLKF方法推广到三维条件下,并
设计EKF作为角度滤波器对其进行辅助得到3D-
UBKF(threedimensionalunbiasedKalmanfilter),
使其适用于远距离场景下机动目标跟踪,并保持较

高的定位精度。

1 基于3D-AOA的目标定位模型

1.1 基于3D-AOA的运动模型

对于机动目标,其运动轨迹呈现为曲线形式,
在文献[14]就将目标轨迹假设为服从关于时间t的

N 次多项式,而根据样条插值理论,可以选择一次

函数作为样条插值的基函数,该情况正对应了目标

匀速运动。因此,将匀速运动模型作为机动目标的

运动模型具有一定的合理性。

定义目标在k 时刻的位置用pk =[xT,k,yT,k,

zT,k]T 表示,速度vk=[vx,k,vy,k,vz,k]T,xk 为目标

在k时刻的状态变量,其状态空间模型可由如下形

式表示

xk =Fkxk-1+wk-1 (1)

其中,xk =[pT
k,vT

k]T;Fk 为k时刻的目标状态转移

矩阵;wk 表示k 时刻的过程噪声,其自相关矩阵

Qk =E{wkwT
k},

Fk =
I3×3 TI3×3
03×3 I3×3
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(2)
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Qk =E{wkwT
k}=

T3

3qI3×3
T2

2qI3×3

T2

2qI3×3 TqI3×3

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

,

q=diag([qx,qy,qz]) (3)
其中,T 表示采样时间间隔;q表示噪声的功率谱密

度(m2/s3);I表示单位矩阵。

1.2 基于3D-AOA的量测模型

基于3D-AOA的目标跟踪,其量测模型具有非

线性。定义观测平台的位置uk = [xo,k,yo,k,zo,k]T,
观测平台对目标的方位角与俯仰角的观测方程可表

示为

Zk =h(xk,uk)+δk (4)
其中,δk =[nk,mk]T;nk,mk 为相互独立的高斯白

噪声,标 准 差 分 别 为σθ,k,σφ,k;E{δkδT
k}=Rk =

diag([σ2
θ,k,σ2

φ,k])。

h(xk,uk)=
θk

φk

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú=
tan-1xT,k -xo,k

yT,k -yo,k

sin-1zT,k -zo,k

pk -uk

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(5)

该模型进行伪线性化可以得到新的系统状态

方程

xk =Fkxk-1+wk-1

􀭹zk =Hkxk +ηk
{ (6)

式中

􀭹zk =
h􀭴θ,k
h􀭹φ,k
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
úuk =Hkxk +ηk

=
h􀭴θ,k
h􀭹φ,k
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
úMxk +

ηθ,k

ηφ,k

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(7)

M =[I3×3,03×3]T (8)

Rη,k =E{ηkηT
k}=diag(Rηθ,k,Rηφ,k)

≈diag(d2
kcos2(φk)σ2

θ,k,d2
kσ2

φ,k)
(9)

h􀭴θ,k =[cos􀭴θk,-sin􀭴θk,0] (10)

h􀭹φ,k =[sin􀭴θksin􀭹φk,cos􀭴θksin􀭹φk,-cos􀭹φk] (11)

1.3 伪线性卡尔曼滤波

根据1.2节的结果,将卡尔曼滤波算法应用到

该伪线性系统中,得到如下的伪线性卡尔曼滤波

算法

(1)状态预测阶段

x̂k k-1=Fk̂xk-1 k-1 (12)

Pk k-1=FkPk-1 k-1FT
k +Qk (13)

(2)更新阶段

Kk =Pk k-1HT
k (Rη,k +HkPk k-1HT

k)-1 (14)

x̂k k =̂xk k-1+Kk(􀭹zk -Hk̂xk k-1) (15)

Pk k =(I6×6-KkHk)Pk k-1 (16)
对卡尔曼滤波进行偏差分析,将式(12),(13),

(14)代入到式(15)中,并利用矩阵求逆引理可以

得到

x̂k k -xk = (P-1
k k-1+HT

kR-1
η,kHk)-1P-1

k k-1×
(Fk(̂xk-1 k-1-xk-1)-wk-1)+
(P-1

k k-1+HT
kR-1

η,kHk)-1HT
kR-1

η,kηk (17)
令

 Ak =(P-1
k k-1+HT

kR-1
η,kHk)-1P-1

k k-1·

Fk(̂xk-1 k-1-xk-1) (18)

Bk =(P-1
k k-1+HT

kR-1
η,kHk)-1P-1

k k-1wk-1 (19)

Ck =(P-1
k k-1+HT

kR-1
η,kHk)-1HT

kR-1
η,kηk (20)

于是,对式(17)求取期望可以得到伪线性卡尔

曼滤波估计的偏差为

εk =E{̂xk k -xk}

=E{Ak}+E{Bk}+E{Ck}
(21)

也就是说,对于伪线性卡尔曼滤波而言,其原

理性偏差由Bk 与Ck 两部分组成。Bk 是由目标的

过程噪声引起,当过程噪声较小时,该部分可近似

为0,即E{Bk}≈0;而Ck 是由于系统伪线性化使得

量测矩阵Hk 与ηk 存在相关性引起的,二者之间的

相关性不可忽略,是伪线性卡尔曼滤波存在有偏性

的根本原因。Ck 的大小与角测量噪声大小有关,当
噪声较小时并不明显,而当角测量噪声增大时,将
会快速增大使得状态估计结果迅速发散。因此为

了保证目标跟踪的精度,必须对偏差进行处理。

2 3D-UBKF

2.1 3D-UBKF算法原理

为了消除伪线性卡尔曼滤波的偏差,目前的解

决思路主要分为对偏差进行估计再补偿以及消除

量测矩阵Hk 与ηk 之间相关性两种[7]。而根据偏差

补偿的解决思路,只适用于角测量为小噪声的情

况,当噪声较大时去偏效果严重下降,如BC-PLKF;
消除量测矩阵Hk 与ηk 之间相关性却能从原理上解

决算法的有偏性问题,如IV-PLKF。但是,该方法

的辅助变量却是通过BC-PLKF进行构造,受限于

BC-PLKF的性能。为了消除Hk 与ηk 之间相关性,

97
􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇



导航定位与授时 2023年11月

本文通过将噪声项从量测矩阵中分离出来,提出了

一种适用于三维场景且具有无偏性能的3D-UBKF
算法。然而,将该方法应用到远距离场景下时,发
现该方法易出现估计发散的情况,为此,本文还设

计了EKF作为角度滤波器帮助3D-UBKF来改善

该问题。
在小噪声条件下,假设cosnk≈cosmk≈1,sinnk ≈

nk,sinmk ≈mk,将其代入伪线性量测矩阵Hk 中

h􀭴θ,k =[cos􀭴θk,-sin􀭴θk,0]

=cosnk[cosθk,-sinθk,0]+
sinnk[-sinθk,-cosθk,0]

≈ [cosθk,-sinθk,0]-nk[sinθk,cosθk,0]
(22)

h􀭹φ,k =[sin􀭴θksin􀭹φ,cos􀭴θksin􀭹φk,-cos􀭹φk]

=cosmk[sin􀭴θksinφk,cos􀭴θksinφk,-cosφk]+

sinmk[sin􀭴θkcosφk,cos􀭴θkcosφk,sinφk]

≈ [sin􀭴θksinφk,cos􀭴θksinφk,-cosφk]+

mk[sin􀭴θkcosφk,cos􀭴θkcosφk,sinφk] (23)
将式(22)与式(23)代入式(6)得到

􀭹zk =GkMxk +diag([mk1,mk2])δk (24)
式中

 Gk =
cosθk,-sinθk,0

sin􀭴θksinφk,cos􀭴θksinφk,-cosφk

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
(25)

mk1=[-sinθk,-cosθk,0]Mxk +dkcosφk (26)

mk2=[sin􀭴θkcosφk,cos􀭴θkcosφk,sinφk]Mxk -dk

(27)
将式(24)两边同乘对角阵diag([1/mk1,1/mk2]),

于是得到

􀭵zk =􀭿Hkxk +δk (28)
据式(21)的结果可知,此时原理性偏差

E{Ck}=Pk k(R-1
ηθ,kE{􀭿H

T
θ,knk xk}+

R-1
ηφ,kE{􀭿H

T
φ,kmk xk})

(29)

由于􀭿Hθ,k 与􀭿Hφ,k 分别与角测量噪声nk、mk 无

关,因此E{Ck}=0,即该算法具有无偏性。整理

3D-UBKF算法如表1所示。
在实际应用过程中,由于dk 以及观测真值θk,

φk 未知,无法直接得到Gk 以及参数mk1,mk2,可以

采用估计值代替,这个思想与辅助变量法具有一定

的相似之处。而根据辅助变量法的收敛条件,需要

保证估计矩阵Ĝk 与真值Gk 具有较强的相关性,若
直接采用该方法的角度估计值作为真值输入,那么

表1 基于3D-UBKF的目标跟踪步骤

Tab.1 Targettrackingstepsbasedon3D-UBKF

基于3D-UBKF的目标跟踪步骤

输入:̂xUB
k-1 k-1,P

UB
k-1 k-1,Qk,Rk

输出:̂xUB
k k,P

UB
k k

Fork=1,2,…,N
预测阶段:计算状态量先验估计,误差协方差先验估计

  Step1:̂xUB
k k-1=F̂xUB

k-1 k-1

  Step2:PUB
k k-1=FkPUB

k-1 k-1FTk +Qk

更新阶段:计算卡尔曼增益,状态后验估计,误差协方差后验估计

  Step1:􀭵zk =diag([1/mk1,1/mk2])􀭹zk

􀭿Hk =diag([1/mk1,1/mk2])Gk

Step2:KUB
k =PUB

k k-1
􀭿HTk(Rk +􀭿HkPUB

k k-1
􀭿HTk)-1

Step3:̂xUB
k k =x̂UB

k k-1+KUB
k (􀭵zk -􀭿Hk̂xUB

k k-1)

Step4:PUB
k k = (I6×6-KUB

k
􀭿Hk)PUB

k k-1

End

很容易在前期由于估计不够准确而使得Ĝk 与真值

Gk 不相关,使得目标运动状态估计发散。EKF是

一种不具有原理性偏差的非线性滤波算法,且计算

量小,对角度的估计较稳定,因此,采用EKF方法后

验估计的方位角与俯仰角作为该算法的角度真值

输入,从而得到

Ĝk =
cosθEKF

k k,-sinθ
EKF
k k,0

sin􀭴θksinφ
EKF
k k,cos􀭴θksinφ

EKF
k k,-cosφ

EKF
k k

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
(30)

d̂k = M̂xUB
k k-1-uk (31)

d̂xy,k = x̂UB
k k-1

(1∶2)-uk(1∶2) (32)

 m̂k1=[-sinθEKF
k k,-cosθ

EKF
k k,0]M̂xUB

k k-1+

d̂xy,k (33)

m̂k2=[sin􀭴θkcosφ
EKF
k k,cos􀭴θcosφ

EKF
k k,sinφ

EKF
k k]·

M̂xUB
k k-1-d̂k (34)

于是,总结3D-UBKF算法的工作流程如图1
所示。

图1 3D-UBKF工作流程

Fig.1 3D-UBKFworkflow

2.2 基于EKF的角度估计

EKF适用于非线性高斯模型,应用十分广泛。

08
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根据第一章的模型,可以得到该系统模型为

xk =Fkxk-1+wk-1

Zk =h(xk,uk)+δk
{ (35)

EKF采用泰勒公式展开将非线性模型近似为

线性模型,将其应用到系统(35)中,对于表2中Jk

可由式(36)得到

Jk =

sinθ̂k k-1

d̂k k-1coŝφk k-1

-
cosθ̂k k-1

d̂k k-1coŝφk

0

-
sinθ̂k k-1sin̂φk

d̂k k-1

-
cosθ̂k k-1sin̂φk k-1

d̂k k-1

coŝφk k-1

d̂k k-1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

M

(36)

表2 基于EKF的角度估计步骤

Tab.2 AOAestimationstepsbasedonEKF

基于EKF的角度估计步骤

输入:̂xk-1 k-1,Pk-1 k-1,Qk,Rk

输出:̂xk k,Pk k,̂xk k

Fork=1,2,…,N
预测阶段:计算状态量先验估计,误差协方差先验估计

Step1:̂xk k-1=Fk̂xk-1 k-1

Step2:Pk k =FkPk k-1FTk +Qk

更新阶段:计算卡尔曼增益,状态后验估计,误差协方差后验估计

Step1:Kk =Pk k-1JTk (Rk +JkPk k-1JTk)-1

Step2:̂xk k =x̂k k-1+Kk(Zk -Jk̂xk k-1)

Step3:Pk k = (I6×6-KkJk)Pk k-1

Step4:̂Zk k = [θ̂k k,̂φk k]T =h(̂xk k,uk)

End

式中

d̂k k-1= (̂xk k-1(1)-ux,k)2+ (̂xk k-1(2)-uy,k)2+ (̂xk k-1(3)-uz,k)2

Ẑk k-1=[θ̂k k-1,̂φk k-1]T=h(̂xk k-1,uk){ (37)

3 仿真分析

本章通过仿真实验对算法的性能进行测试,选
择 EKF,CKF(cubatureKalmanfilter)[15],3D-
IVKF(3D-instrumentalvariablebasedKalmanfil-
ter)[8]作为对比对象,分别对具有单一运动模型的

目标以及组合运动模型的目标(匀速运动模型+协

同转弯模型)进行了比较。

3.1 单一运动模型目标仿真分析

仿真场景一:仿真时间长720s,采样时间间隔

0.2s,蒙特卡罗仿真200次。观测平台的出发点为

坐标原点,起始速度为(0m/s,250m/s,0m/s)T。
为了保证观测平台对目标具有较高的可观性,过程

中采用协同转弯与匀速直线运动的组合形式,无天

向运动,最终设计观测平台的第一阶段的机动策略

如表3所示,重复该过程9次。
水平面上的机动轨迹如图2所示,起始点为坐

标原点。

表3 航行轨迹参数

Tab.3 Navigationtrajectoryparameters

阶段 航行动作 持续时间/s
速度 角速度

v/(m/s) ω/[(°)/s]

1 北向飞行 40 250 0
2 右转弯 18 250 5

3 东向飞行 22 250 0

图2 观测平台X-Y 平面运动轨迹

Fig.2 ObservationplatformX-Yplanemotiontrajectory

目标的起始点位置为(60km,80km,10km)T,
速度为(-330m/s,-170m/s,1.21m/s)T,将过

程噪声Q 中的过程谱密度噪声设置为qx =2m2/

s3,qy=2m2/s3,qz=0.2m2/s3。另外,设置滤波

器初始值。由于估计过程中假设无先验信息,只能

通过传感器探测范围来确定,将滤波器初值设为

1.5倍真值,初始协方差设置为P0 -1=diag([625,

625,625,6.25,6.25,6.25]),观测噪声协方差矩阵

R 与过程噪声矩阵Q 此处均设置为真值,3D-IVKF
中的阈值设置为3σ。

图3比较了目标在做匀速直线运动条件下,在
不同角测量误差条件下的算法,其中,图3(a)对比了

不同算法在500~720s时间内的绝对位置误差(ab-

18
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solutepositionerror,APE),该指标可一定程度反映

算法的收敛速度,图3(b)对比了采样结束时不同算

法的APE,此时目标与观测平台距离为342km。通

过图3(a)与图3(b)可以看出当角测量误差从0.1°
变化到0.5°时,各算法误差逐渐增大,而3D-UBKF
与3D-IVKF方法的误差变化较小,但角测量误差

从0.1°到0.25°的变化过程中,CKF与EKF方法的

误差均显著低于其他两种基于伪线性量测方程的

方法;当角测量误差达到0.3°时,由于3D-UBKF以

及3D-IVKF对角测量误差相对不敏感,此时3D-
UBKF在500~720s时间内的时均 APE达到最

小,而3D-IVKF的误差则与EKF,CKF十分接近,
这说明此时3D-UBKF的收敛速度较快;而当角测

量误差达到0.5°时,3D-UBKF的算法优势进一步

扩大,此时从精度与收敛速度上均为最优。图4展

示了算法在0.5°角测量噪声时的跟踪效果。

(a)time-aveAPE对比图

(b)720s时APE对比图

图3 目标匀速时算法在不同角测量误差

条件下的误差对比图

Fig.3 Errorcomparisonofalgorithmunderdifferent

angularmeasurementerrorconditionswhenthetarget

speedisconstant

(a)匀速目标跟踪

(b)匀速目标跟踪水平投影

图4 匀速目标跟踪态势图

Fig.4 Situationmapofuniformmotiontargettracking

  因此,根据上述仿真结果可以看出,在匀速条

件下,EKF,CKF的误差指标接近,在角测量误差小

于0.3°时均表现出优异的定位跟踪性能,但当角测

量误差大于0.3°时,对算法的收敛速度影响较大;
基于 伪 线 性 量 测 方 程 推 导 的 3D-IVKF 与 3D-
UBKF在小噪声条件下定位跟踪性能上则稍微差

一些,但收敛速度与跟踪精度对角测量误差相对不

敏感,当角测量误差达到0.5°时,3D-UBKF能达到

同时兼顾精度与收敛速度的目的。

3.2 组合运动模型目标仿真分析

仿真场景二:观测平台的运动轨迹与仿真场景一保

持一致,目标的起始点位置为(60km,80km,10km)T,
初始速度为(-330m/s,-170m/s,1.21m/s)T,过程

噪声Q中的过程谱密度噪声设置为qx=2m2/s3,qy=
2m2/s3,qz=0.2m2/s3。在采样前300s保持匀速直

线运动,之后z 方向高度不变,产生在水平方向顺

时针旋转的匀速圆周运动,角速度为1(°)/s,持续

30s,之后继续保持匀速直线运动。滤波器参数设

置保持不变。
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  图5比较了目标在机动条件下,不同算法在不

同角量测误差条件下的误差表现,其中,图5(a)对
比了不同算法在500~720s时间内的时均APE,图

5(b)对比了采样结束时不同算法的APE,此时目标

与观测平台之间距离为305km。在目标发生机动

的条件下,可以看到各算法的性能表现仍大致保持

一致。通过图5可以看到,非线性滤波的 EKF,

CKF在角测量误差小于0.3°时,性能十分接近,优
于伪线性滤波的3D-IVKF与3D-UBKF,但随着角

测量误差增大,误差的变化速度也高于这两种算

法。图5(a)可以看到,角测量误差从0.1°到0.25°
的变化过程中,CKF与EKF方法的误差较小;当角

测量误差达到0.3°时,3D-UBKF的误差指标开始

与EKF,CKF接近;而角测量误差为0.35°时,EKF,

CKF的误差指标则与3D-IVKF接近。再观察角测量

误差为0.5°时各算法的误差指标,可以看到,EKF,

CKF的各项 误 差 指 标 均 高 于3D-IVKF以 及3D-
UBKF;其中,3D-UBKF达到了最佳的跟踪效果,在整

个角测量误差增大的过程中,3D-UBKF的绝对位置

误差以及采样结束时刻APE均几乎不发生变化。图

6为角测量噪声为0.5°时各算法的跟踪情况。

(a)time-aveAPE对比图

(b)720s时APE对比图

图5 目标机动时算法在不同角测量误差条件下的误差对比图

Fig.5 Errorcomparisonofalgorithmunderdifferent

angularmeasurementerrorconditionsduringtargetmaneuvering

(a)机动目标跟踪

(b)机动目标跟踪水平投影

图6 机动目标跟踪情况

Fig.6 Maneuveringtargettrackingsituation

根据算法对机动目标的仿真结果来看,在机动

条件下,EKF,CKF在角测量误差小于0.3°时仍能

表现出优异的定位跟踪性能,但当角测量误差大于

0.3°时,对算法的收敛速度影响较大;基于伪线性量

测方程推导的3D-IVKF与3D-UBKF在小噪声条

件下,定位跟踪性能上则稍微差一些,其中,3D-
UBKF由于结合了EKF的后验结果,在小噪声条

件下保持住了EKF的优良性能,跟踪精度略低于

EKF,而明显优于3D-IVKF;除此之外,由于伪线性

滤波对角测量误差相对不敏感,当角测量误差达到

0.3°~0.5°时,3D-UBKF与3D-IVKF的跟踪精度

逐渐超过 EKF与 CKF,而在大噪声条件下,3D-
UBKF又表现出优于3D-IVKF的跟踪性能,性能

指标在各算法中最优。
进一步对各算法的运行效率进行统计,以EKF

一次蒙特卡罗仿真的时间作为单位时间,将其他算

法的一次蒙特卡罗仿真时间与之相除作为各算法

的运行时间,得到各算法相对运行时间如表4所示。
可以看出,在小噪声条件下,EKF同时兼顾了运算

速度快、定位估计精度高的优点。而基于伪线性滤

波改进的3D-IVKF与3D-UBKF由于添加了其他

运算,使得运行效率有所下降,但仍明显优于点估
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计形式的CKF。3D-UBKF通过牺牲一定的运行速

度和小噪声条件下的定位估计精度,达到了运行速

度相对较快,且对噪声具有较强抗干扰能力的特点。

表4 算法相对运行时间对比

Tab.4 Comparisonofalgorithmrelativerunningtimes

算法 EKF CKF 3D-IVKF 3D-UBKF

相对运行时间 1.0 3.4 1.7 2.1

4 结论

本文通过仿真实验表明:

1)基于非线性滤波理论的EKF,CKF在小噪

声条件下性能稳定,定位估计精度高,两种算法效

果十分接近;但噪声较大时,这两种算法均会出现

目标跟踪精度迅速下降的问题,对角测量噪声敏

感。本文提出的3D-UBKF相比于EKF,CKF,具
有更强的抗干扰能力。

2)基于伪线性滤波的3D-IVKF与3D-UBKF
均有效改善了普通3D-PLKF的有偏性问题,具有

对角测量误差不敏感的优点,当角测量误差较大

时,具有比EKF,CKF更加良好的目标跟踪性能,
尤其是本文提出的3D-UBKF,相比于3D-IVKF具

有更高的目标跟踪精度。对于百公里级别的目标,
当角测量误差从0.1°变化到0.5°,算法在仿真时间

结束时均能将绝对位置误差降低至10km以内。

3)3D-UBKF由于利用了EKF对角度测量值

预先进行了处理,增大了运算量,其运行效率介于

3D-IVKF与CKF之间,具有与EKF同一个量级的

运行速度。
综上所述,3D-UBKF同时兼顾了目标定位跟

踪精度、抗干扰能力以及运行速度,可以为远距离

场景下的目标跟踪提供有效方法。
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