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基于后向平滑容积卡尔曼滤波的单站无源定位算法

霍　光　李冬海
（解放军信息工程大学，河南 郑州 ４５０００２）

摘　要：单站无源定位跟踪是一个典型的非线性滤波问题，由于测量精度不高、初始误差较大等原因容易导致滤
波算法定位精度低、收敛速度慢。本文将一种新型的滤波算法———容积卡尔曼滤波（ｃｕｂａｔｕｒｅＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＣＫＦ）
应用于单站无源定位领域，并将后向平滑思想与 ＣＫＦ算法相结合，提出了一种后向平滑容积卡尔曼滤波算法
（ｂａｃｋｗａｒｄｓｍｏｏｔｈｉｎｇＣＫＦ，ＢＳＣＫＦ）。该算法使用容积数值积分原则直接计算非线性随机函数的均值和方差，并采
用后向平滑值进行递归滤波，具有更优的非线性估计性能。仿真实验表明，与 ＥＫＦ、ＵＫＦ和 ＣＫＦ算法相比，
ＢＳＣＫＦ算法的定位精度更高、收敛速度更快。
关键词：单站无源定位跟踪；滤波算法；容积原则；后向平滑；容积卡尔曼滤波
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Ｋａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ

１　引言

单站无源定位系统本身不向外辐射电磁波并且仅

采用一个观测平台对目标辐射源进行定位跟踪，其隐

蔽性强、避免了多个观测平台之间的数据融合与时间

同步等问题。因为观测量是目标状态的非线性函数，

所以非线性滤波算法是单站无源定位的一项关键技

术。但是由于参数测量精度不高、可观测性弱、初始值

误差较大等原因往往会导致滤波算法定位精度较差、

收敛速度慢，因此寻找一种定位精度高、收敛速度快的

滤波算法是单站无源定位技术需要解决的一个核心

问题［１］。

经典的ＥＫＦ［２］算法通过对非线性方程进行一阶泰
勒级数展开来逼近真实的状态分布，这种近似结果可

能会带来较大的误差，有时会导致滤波结果不稳定甚

至发散。ＵＫＦ［３］［４］算法通过采用一组确定的加权采样
点来逼近随机变量的分布函数，从而避免了对非线性

方程作近似线性化带来的误差和复杂雅克比矩阵的计
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算。当这组采样点通过非线性函数传播时，捕获非线

性函数的统计特性［５］，精度可达到二阶，但是 ＵＫＦ需
要合理地选择参数才能达到较好的滤波效果［６］。

容积卡尔曼滤波（ｃｕｂａｔｕｒｅＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＣＫＦ）［７］［８］

是一种新型的非线性滤波方法，其利用数值积分原

则［９］对目标状态的后验概率进行近似，即采用一组等

权值的容积点来计算后验概率密度。相比于 ＥＫＦ、
ＵＫＦ等算法，ＣＫＦ算法具有更好的估计性能，并且其
实现更为简单［１０］［１１］。对于单站无源定位问题，由于测

量精度不高和初始误差较大等原因，会降低滤波算法

对定位结果的估计精度和收敛速度。鉴于此，本文提

出一种后向平滑容积卡尔曼滤波算法（ｂａｃｋｗａｒｄ
ｓｍｏｏｔｈｉｎｇｃｕｂａｔｕｒｅＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＢＳＣＫＦ），该算法在
ＣＫＦ算法基础上利用最新的量测信息进行后向平滑递
归运算，有效地减小了观测噪声及测量误差等因素的

影响，在提高估计精度的同时也加快了收敛速度。

２　单站无源定位模型

２．１　状态方程
考虑二维空频域定位模型［１２］，如图１所示，假设目标

与观测站在同一平面内，固定观测站位于坐标原点

Ｏ（０，０），目标辐射源Ｔ在（ｘｋ，ｙｋ）处以速度（ｘ
·

ｋ，ｙ
·

ｋ）做匀速

直线运动，观测站与目标辐射源之间的径向距离为ｒｋ。

图１　观测站与目标辐射源的位置关系示意图
Ｆｉｇ．１　Ｐｏｓｉｔｉｏｎｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｏｂｓｅｒｖｅｒａｎｄｔｈｅｔａｒｇｅｔ

目标的状态方程为

Ｘｋ＋１＝ΦＸｋ＋Ｇｗｋ （１）
其中，Ｘｋ＝［ｘｋｘ

·

ｋｙｋｙ
·

ｋ］
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为二维零均值高斯噪声向量，其协方差矩阵为 Ｑｗ，状

态噪声协方差阵为Ｑｋ＝ＧＱｗＧ
Ｔ。

２．２　观测方程
基于二维空频域信息的观测量Ｚｋ包括角度 βｋ、角

度变化率 β
·

ｋ和多普勒频率变化率 ｆ
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其中，
"

为信号波长，Ｖｋ＝ νβｋνβ·ｋνｆ·ｄ[ ]ｋ
Ｔ
是测量误差向

量，νβｋ、νβ·ｋ、νｆ·ｄｋ相互独立，Ｖｋ～Ｎ（０，Ｒｋ）。

结合系统的状态方程与观测方程，再采用一定的

滤波算法对状态进行递推估计，即可以得到目标辐射

源的状态信息，从而实现单站无源定位。

３　容积卡尔曼滤波算法

对于如下积分：

Ｉ（ｆ）＝∫
Ｒｎ
ｆ（ｘ）ｅｘｐ－ｘＴ( )ｘｄｘ （３）

其中，Ｉ（ｆ）是待求积分，Ｒｎ为积分域，ｆ（ｘ）为非线性函
数，ｘ为状态估计向量。容积卡尔曼滤波算法利用
ＳｐｈｅｒｉｃａｌＲａｄｉａｌ准则［７］，采用 ２ｎ个等权值的容积点
｛ξｊ，ωｊ｝来实现非线性近似，即

Ｉ（ｆ）≈∑
ｍ

ｊ＝１
ωｊｆ（ξｊ） （４）

其中，容积点及其对应的权值分别为：

ξｊ＝
ｍ
槡２［１］ｊ，ωｊ＝

１
ｍ （５）

式中，ｍ为容积点总数。采用三阶容积原则，容积点总
数是状态维数的２倍，即 ｍ＝２ｎ，ｎ是状态维数。［１］ｊ
表示容积点集中的第ｊ个元素，以ｎ＝４为例，容积点集

为
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容积卡尔曼滤波算法的流程如下［７］：

９６
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（１）时间更新
①计算容积点

Ｘｊ，ｋ－１│ｋ－１＝Ｓｋ－１│ｋ－１ξｊ＋Ｘ^ｋ－１│ｋ－１ （６）
其中，Ｓｋ－１│ｋ－１＝ｃｈｏｌ｛Ｐｋ－１│ｋ－１｝，Ｐｋ－１│ｋ－１为协方差矩阵，ｃｈｏｌ
｛｝表示对矩阵进行Ｃｈｏｌｅｓｋｙ分解。

②计算通过状态方程传播的容积点
Ｘｊ，ｋ│ｋ－１＝ΦＸｊ，ｋ－１│ｋ－１ （７）
③状态预测

Ｘ^ｋ│ｋ－１＝∑
ｍ

ｊ＝１
ωｊＸ


ｊ，ｋ│ｋ－１ （８）

④协方差预测

Ｐｋ│ｋ－１＝∑
ｍ

ｊ＝１
ωｊＸ


ｊ，ｋ│ｋ－１Ｘ

Ｔ
ｊ，ｋ│ｋ－１－Ｘ^ｋ│ｋ－１Ｘ^

Ｔ
ｋ│ｋ－１＋Ｑｋ－１

（９）
（２）量测更新
①计算容积点

Ｘｊ，ｋ│ｋ－１＝Ｓｋ│ｋ－１ξｊ＋Ｘ^ｋ│ｋ－１ （１０）
其中，Ｓｋ│ｋ－１＝ｃｈｏｌ（Ｐｋ│ｋ－１）。

②计算通过观测方程传播的容积点
Ｚｊ，ｋ│ｋ－１＝ｈ（Ｘｊ，ｋ│ｋ－１） （１１）
③量测预测

Ｚ^ｋ│ｋ－１＝∑
ｍ

ｊ＝１
ωｊＺｊ，ｋ│ｋ－１ （１２）

④估计新息协方差

Ｐ
!!

，ｋ│ｋ－１＝∑
ｍ

ｊ＝１
ωｊＺｊ，ｋ│ｋ－１Ｚ

Ｔ
ｊ，ｋ│ｋ－１－Ｚ^ｋ│ｋ－１Ｚ^

Ｔ
ｋ│ｋ－１＋Ｒｋ

（１３）
⑤估计互协方差

Ｐｘ
!

，ｋ│ｋ－１＝∑
ｍ

ｊ＝１
ωｊＸｊ，ｋ│ｋ－１Ｚ

Ｔ
ｊ，ｋ│ｋ－１－Ｘ^ｋ│ｋ－１Ｚ^

Ｔ
ｋ│ｋ－１ （１４）

⑥计算Ｋａｌｍａｎ增益
Ｋｋ＝Ｐｘ

!

，ｋ│ｋ－１Ｐ
－１
!!

，ｋ│ｋ－１ （１５）
⑦状态更新

Ｘ^ｋ│ｋ＝Ｘ^ｋ│ｋ－１＋Ｋｋ（Ｚｋ－Ｚ^ｋ│ｋ－１） （１６）
⑧估计协方差
Ｐｋ│ｋ＝Ｐｋ│ｋ－１－ＫｋＰ!!，ｋ│ｋ－１Ｋ

Ｔ
ｋ （１７）

由算法流程可见，ＣＫＦ依靠确定的样本点来求得
概率密度函数，不用计算雅可比矩阵，比 ＥＫＦ实现更
容易。相比于ＵＫＦ，ＣＫＦ的样本点在低一维子空间中
对称出现，且样本点对应的权值大小相等，在选择方式

上比 ＵＫＦ更简单，而且无需提前设定参数，适用性
更强。

４　后向平滑容积卡尔曼滤波算法

容积卡尔曼滤波利用前一时刻的状态值递推并根

据当前观测量进行修正来得到当前时刻的状态估计

值，因此前一时刻状态值的估计精度将直接对当前时

刻状态估计值的精确性产生影响。

考虑到后向平滑［１３］根据滤波后的结果进行递归

运算，由于经过前向滤波已经消除了大部分的误差，所

以将平滑后的值重新作为滤波的起始值可以进一步提

高定位精度。从而本文结合后向平滑的思想与 ＣＫＦ
算法建立了一种后向平滑容积卡尔曼滤波算法，该算

法的核心思想是：由ｋ－１时刻的状态经过一次 ＣＫＦ滤
波得到ｋ时刻的状态估计，再经过后向平滑过程更新
ｋ－１时刻的估计值，最后将更新后的ｋ－１时刻的平滑值
进行第二次ＣＫＦ滤波得到ｋ时刻的状态估计。

下面分析推导后向平滑过程。不失一般性，以一

维线性模型为例：

ｘ（ｋ）＝Φ（ｋ，ｋ－１）ｘ（ｋ－１）＋Γ（ｋ，ｋ－１）ｗ（ｋ－１）
（１８）

!

（ｋ）＝Ｈ（ｋ）ｘ（ｋ）＋ν（ｋ） （１９）
取｛

!

（１），
!

（２），．．．，
!

（ｋ－１），
!

"

（ｋ ｋ－１）｝为测量集合，
其中

!

～
（ｋ ｋ－１）＝

!

（ｋ）－
!^

（ｋ ｋ－１）
＝Ｈ（ｋ）ｘ（ｋ）＋ν（ｋ）－Ｈ（ｋ）ｘ^（ｋ ｋ－１）
＝Ｈ（ｋ）ｘ～（ｋ ｋ－１）＋ν（ｋ） （２０）
考虑到

!

～
（ｋ ｋ－１）独立于测量集合｛

!

（１），
!

（２），．．．，
!

（ｋ－１）｝，于是
ｘ^（ｋ－１ ｋ）
＝Ｅ［ｘ（ｋ－１）

!

（１），
!

（２），．．．，
!

（ｋ－１），
!

～
（ｋ ｋ－１）］

＝Ｅ［ｘ（ｋ－１）
!

（１），
!

（２），．．．，
!

（ｋ－１）］＋
Ｅ［ｘ（ｋ－１）

!

～
（ｋ ｋ－１）］

＝ｘ^（ｋ－１ ｋ－１）＋Ｅ［ｘ（ｋ－１）
!

～
（ｋ ｋ－１）］ （２１）

由于ｘ（ｋ－１）和
!

～
（ｋ ｋ－１）是联合高斯分布，且每

一项都具有零均值，因此

Ｅ［ｘ（ｋ－１）
!

～
（ｋ ｋ－１）］＝Ｐｘ

!

～Ｐ－１
!

～
!

～ !

～
（ｋ ｋ－１）

（２２）
其中

Ｐｘ
!

～＝Ｅ［ｘ（ｋ－１）
!

～Ｔ（ｋ ｋ－１）］ （２３）

Ｐ
!

～
!

～＝Ｅ［
!

～
（ｋ ｋ－１）

!

～Ｔ（ｋ ｋ－１）］ （２４）
从而

ｘ^（ｋ－１ ｋ）＝ｘ^（ｋ－１ ｋ－１）＋Ｐｘ
!

～Ｐ－１
!

～
!

～
!

～
（ｋ ｋ－１）

（２５）
下面对Ｐｘ

!

～与Ｐ
!

～
!

～分别作进一步的化简整理。
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Ｐｘ
!

～＝Ｅ［ｘ（ｋ－１）
!

～Ｔ（ｋ ｋ－１）］

＝Ｅ［ｘ（ｋ－１）ｘ～Ｔ（ｋ ｋ－１）］ＨＴ（ｋ）＋Ｅ［ｘ（ｋ－１）νＴ（ｋ）］
＝Ｅ［ｘ（ｋ－１）ｘ～Ｔ（ｋ ｋ－１）］ＨＴ（ｋ） （２６）
由于

ｘ～（ｋ ｋ－１）＝Φ（ｋ，ｋ－１）ｘ～（ｋ－１ ｋ－１）＋
Γ（ｋ，ｋ－１）ｗ（ｋ－１） （２７）

将其代入Ｐｘ
!

～表达式（２６），可得

Ｐｘ
!

～＝Ｅ［ｘ（ｋ－１）ｘ～Ｔ（ｋ－１ ｋ－１）］ΦＴ（ｋ，ｋ－１）ＨＴ（ｋ）

（２８）
由于Ｅ［ｘ^（ｋ－１ ｋ－１）ｘ～Ｔ（ｋ－１ ｋ－１）］＝０，因此进

一步可得

Ｐｘ
!

～＝Ｅ［ｘ～（ｋ－１ ｋ－１）ｘ～Ｔ（ｋ－１ ｋ－１）］ΦＴ（ｋ，ｋ－１）ＨＴ（ｋ）
＝Ｐ（ｋ－１ ｋ－１）ΦＴ（ｋ，ｋ－１）ＨＴ（ｋ） （２９）
对于Ｐ

!

～
!

～，有

Ｐ
!

～
!

～＝Ｅ［
!

～
（ｋ ｋ－１）

!

～Ｔ（ｋ ｋ－１）］

＝Ｅ｛［Ｈ（ｋ）ｘ～（ｋ ｋ－１）＋ν（ｋ）］
［Ｈ（ｋ）ｘ～（ｋ ｋ－１）＋ν（ｋ）］Ｔ｝
＝Ｈ（ｋ）Ｐ（ｋ ｋ－１）ＨＴ（ｋ）＋Ｒ（ｋ） （３０）

结合式（２９）和式（３０），可得
Ｐｘ

!

～Ｐ－１
!

～
!

～ !

～
（ｋ ｋ－１）＝Ｐ（ｋ－１ ｋ－１）ΦＴ（ｋ，ｋ－１）ＨＴ（ｋ）

［Ｈ（ｋ）Ｐ（ｋ ｋ－１）ＨＴ（ｋ）＋Ｒ（ｋ）］－１
!

～
（ｋ ｋ－１）

＝Ｐ（ｋ－１ ｋ－１）ΦＴ（ｋ，ｋ－１）Ｐ－１

（ｋ ｋ－１）Ｈ－１（ｋ）
!

～
（ｋ ｋ－１）

＝Ｐ（ｋ－１ ｋ－１）ΦＴ（ｋ，ｋ－１）Ｐ－１

（ｋ ｋ－１）［ｘ^（ｋ ｋ）－ｘ^（ｋ ｋ－１）］ （３１）
在上式中令Ａ（ｋ－１）＝Ｐ（ｋ－１ ｋ－１）ΦＴ（ｋ，ｋ－１）

Ｐ－１（ｋ ｋ－１），则有
ｘ^（ｋ－１ ｋ）＝ｘ^（ｋ－１ ｋ－１）＋Ａ（ｋ－１）

［ｘ^（ｋ ｋ）－ｘ^（ｋ ｋ－１）］ （３２）
即为状态后向平滑表达式，其中Ａ（ｋ－１）可理解为

后向平滑增益。

下面进一步分析协方差后向平滑过程。

ｘ～（ｋ－１ ｋ）＝ｘ（ｋ－１）－ｘ^（ｋ－１ ｋ）
＝ｘ（ｋ－１）－｛ｘ^（ｋ－１ ｋ－１）＋Ａ（ｋ－１）
［ｘ^（ｋ ｋ）－ｘ^（ｋ ｋ－１）］｝
＝ｘ～（ｋ－１ ｋ－１）－Ａ（ｋ－１）［ｘ^（ｋ ｋ）－ｘ^（ｋ ｋ－１）］

（３３）
进一步将上式移项可得

ｘ～（ｋ－１ ｋ）＋Ａ（ｋ－１）ｘ^（ｋ ｋ）
＝ｘ～（ｋ－１ ｋ－１）＋Ａ（ｋ－１）ｘ^（ｋ ｋ－１） （３４）
接着用上式每一边的转置去后乘该式的对应边，

再取期望可得

Ｐ（ｋ－１ ｋ）＋Ａ（ｋ－１）Ｐｘ^ｘ^（ｋ ｋ）Ａ
Ｔ（ｋ－１）

＝Ｐ（ｋ－１ ｋ－１）＋Ａ（ｋ－１）Ｐｘ^ｘ^（ｋ ｋ－１）Ａ
Ｔ（ｋ－１）

（３５）
其中

Ｐｘ^ｘ^（ｋ ｋ）＝Ｅ［ｘ^（ｋ ｋ）ｘ^
Ｔ（ｋ ｋ）］ （３６）

Ｐｘ^ｘ^（ｋ ｋ－１）＝Ｅ［ｘ^（ｋ ｋ－１）ｘ^
Ｔ（ｋ ｋ－１）］ （３７）

从而

Ｐ（ｋ－１ ｋ）＝Ｐ（ｋ－１ ｋ－１）＋Ａ（ｋ－１）
［Ｐｘ^ｘ^（ｋ ｋ－１）－Ｐｘ^ｘ^（ｋ ｋ）］Ａ

Ｔ（ｋ－１） （３８）

由于ｘ（ｋ）＝ｘ^（ｋ ｋ－１）＋ｘ～（ｋ ｋ－１），并且 Ｅ［ｘ^
（ｋ ｋ－１）ｘ～Ｔ（ｋ ｋ－１）］＝０，可得

Ｐｘｘ（ｋ）＝Ｐｘ^ｘ^（ｋ ｋ－１）＋Ｐ（ｋ ｋ－１） （３９）
其中

Ｐｘｘ（ｋ）＝Ｅ［ｘ（ｋ）ｘ
Ｔ（ｋ）］ （４０）

将式（３９）移项有
Ｐｘ^ｘ^（ｋ ｋ－１）＝Ｐｘｘ（ｋ）－Ｐ（ｋ ｋ－１） （４１）

类似地由ｘ（ｋ）＝ｘ^（ｋ ｋ）＋ｘ～（ｋ ｋ）以及 Ｅ［ｘ^（ｋ
ｋ）ｘ～Ｔ（ｋ ｋ）］＝０，可得

Ｐｘｘ（ｋ）＝Ｐｘ^ｘ^（ｋ ｋ）＋Ｐ（ｋ ｋ） （４２）
移项有

Ｐｘ^ｘ^（ｋ ｋ）＝Ｐｘｘ（ｋ）－Ｐ（ｋ ｋ） （４３）
将式（４１）和式（４３）带入式（３８）整理可得
Ｐ（ｋ－１ ｋ）＝Ｐ（ｋ－１ ｋ－１）＋Ａ（ｋ－１）

Ｐ（ｋ ｋ）－Ｐ（ｋ ｋ－１[ ]）ＡＴ（ｋ－１）
（４４）

即为协方差后向平滑表达式。

结合式（３２）、式（４４）和容积卡尔曼滤波算法，
ＢＳＣＫＦ算法的流程描述如下：
Ｓｔｅｐ１ 第一次前向滤波

根据式（６）（１７）得到ｋ时刻的状态估计 Ｘ^ｋ│ｋ和协
方差估计Ｐｋ│ｋ。
Ｓｔｅｐ２后向平滑过程

Ｘ^ｋ－１│ｋ＝Ｘ^ｋ－１│ｋ－１＋Ｐｋ－１│ｋ－１Φ
Ｔ（Ｐｋ│ｋ－１）

－１ Ｘ^ｋ│ｋ－Ｘ^ｋ│ｋ( )－１
（４５）

Ｐｋ－１│ｋ＝Ｐｋ－１│ｋ－１＋Ｐｋ－１│ｋ－１Φ
Ｔ（Ｐｋ│ｋ－１）( )－１

（Ｐｋ│ｋ－Ｐｋ│ｋ－１）Ｐｋ－１│ｋ－１Φ
Ｔ（Ｐｋ│ｋ－１）( )－１Ｔ （４６）

Ｓｔｅｐ３第二次前向滤波

将后向平滑值 Ｘ^ｋ－１│ｋ、Ｐｋ－１│ｋ代替第一次前向滤波中

的 Ｘ^ｋ－１│ｋ－１和Ｐｋ－１│ｋ－１，再根据式（６）（１７）进行滤波运算，
便可得到经过后向平滑和第二次前向滤波后的状态估
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计 Ｘ^ｋ│ｋ，ｂｓ及协方差估计Ｐｋ│ｋ，ｂｓ，其中 Ｘ^ｋ│ｋ，ｂｓ即为当前时刻
状态估计的实时输出结果。

ＢＳＣＫＦ算法的运算过程如图２所示。

图２　后向平滑容积卡尔曼滤波运算过程示意图

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｏｐｅｒａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｆｂａｃｋｗａｒｄｓｍｏｏｔｈｉｎｇ

ｃｕｂａｔｕｒｅＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ

５　实验仿真

为了检验ＢＳＣＫＦ算法的性能，将其与 ＥＫＦ、ＵＫＦ、

ＣＫＦ算法进行计算机仿真，并对比实验结果。
这里采用相对位置误差（ＲｅｌａｔｉｖｅＰｏｓｉｔｉｏｎＥｒｒｏｒ，

ＲＰＥ）和相对速度误差（ＲｅｌａｔｉｖｅＶｅｌｏｃｉｔｙＥｒｒｏｒ，ＲＶＥ）
来描述算法的定位跟踪性能，其定义为

ＲＰＥ＝
ｘｋ－ｘ^( )ｋ

２
＋ｙｋ－ｙ^( )ｋ槡

２

ｘ２ｋ＋ｙ
２

槡 ｋ

×１００
"

ＲＶＥ＝
ｘ·ｋ－ｘ^

·( )ｋ２＋ｙ·ｋ－ｙ^·( )ｋ槡
２

ｘ·２ｋ＋ｙ
·２

槡 ｋ

×１００











 "

（４７）

式中，（ｘｋ，ｙｋ）和 ｘ·ｋ，ｙ
·( )ｋ 分别为ｋ时刻的真实位置和速

度，ｘ^ｋ，ｙ^( )ｋ 和 ｘ^·ｋ，ｙ^
·( )ｋ 分别为 ｋ时刻位置和速度的估

计值。

仿真条件：在二维直角坐标系中，观测站固定于

原点。目标辐射源作匀速直线运动，起始位置和速度

分别为：（１８０，９０）ｋｍ和（－０．３，０．１）ｋｍ／ｓ，加速度扰动

噪声为０．５ｍ／ｓ２，辐射源频率 ｆ＝３ＧＨｚ。观测周期 Ｔｓ＝
１ｓ，观测时间持续１００ｓ。角度、角度变化率、多普勒频
率变化率的测量精度给定两组不同的值：

（１）σβ＝５ｍｒａｄ，σβ·＝０．２ｍｒａｄ／ｓ，σｆ·ｄ＝０．５Ｈｚ／ｓ；

（２）σβ＝１０ｍｒａｄ，σβ·＝０．５ｍｒａｄ／ｓ，σｆ·ｄ＝１．５Ｈｚ／ｓ；

在不同观测精度下进行２００次 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ实验，
四种算法的性能对比结果如图３、图４和表１、表２、表３
所示。

图３　观测精度１时四种算法性能比较
Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｐｒｅｃｉｓｉｏｎ１

表１　观测精度１时四种算法定位跟踪精度比较
Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｌｏｃａｔｉｎｇａｎｄ
ｔｒａｃｋｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙｉｎｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｐｒｅｃｉｓｉｏｎ１

（ａ）相对位置误差

观测时间／ｓ
观测精度１时相对位置误差／

"

ＥＫＦ ＵＫＦ ＣＫＦ ＢＳＣＫＦ

１０ １０．０４ ９．４１ ８．７５ ７．０２

３０ ６．７５ ６．２４ ５．７１ ４．５６

６０ ４．７７ ４．４３ ４．０４ ３．３１

８０ ４．１２ ３．８２ ３．５４ ２．８９

１００ ３．４９ ３．１７ ２．９６ ２．４９

（ｂ）相对速度误差

观测时间／ｓ
观测精度１时相对速度误差／

"

ＥＫＦ ＵＫＦ ＣＫＦ ＢＳＣＫＦ

１０ ２２．６９ ２１．６４ ２０．５２ １３．５６

３０ ２１．２８ ２０．２１ １７．６１ １１．２５

６０ １７．５１ １６．４７ １３．１９ １０．１１

８０ １５．６４ １４．６９ １１．６４ ９．４６

１００ １３．６１ １２．７４ ９．８５ ８．８９
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　　由图３和表１可得，在高精度观测条件下，四种算
法均具有较好的定位精度和收敛速度。其中，ＣＫＦ算法
要优于ＥＫＦ和ＵＫＦ算法，这是因为ＣＫＦ算法利用了容
积数值积分原则，即采用一组等权值的容积点来计算目

标状态的后验概率密度，从而具有更优的数值估计精度

和稳定性。ＢＳＣＫＦ算法要优于ＣＫＦ算法，这是由于该算
法增加了下一时刻观测量的测量信息，通过对状态和协方

差进行后向平滑，减小了测量误差及观测噪声等因素的影

响，从而更新后的状态估计值要优于标准ＣＫＦ算法的状
态估计，提高了ＣＫＦ算法的估计精度和收敛速度。

图４　观测精度２时四种算法性能比较
Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｐｒｅｃｉｓｉｏｎ２

表２　观测精度２时四种算法定位跟踪精度比较
Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｌｏｃａｔｉｎｇ
ａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙｉｎｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｐｒｅｃｉｓｉｏｎ２

（ａ）相对位置误差

观测时间／ｓ
观测精度２时相对位置误差／

"

ＥＫＦ ＵＫＦ ＣＫＦ ＢＳＣＫＦ

１０ １２．０２ １１．４５ １０．６８ ９．４２

３０ １０．８１ ９．９４ ９．０５ ７．２３

６０ ９．６３ ８．３５ ７．３７ ５．１８

８０ ８．９６ ７．５９ ６．６２ ４．９６

１００ ８．６１ ７．２３ ６．３２ ４．６５

（ｂ）相对速度误差

观测时间／ｓ
观测精度２时相对速度误差／

"

ＥＫＦ ＵＫＦ ＣＫＦ ＢＳＣＫＦ

１０ ２４．１９ ２３．１８ ２３．３５ １６．１１

３０ ２３．１２ ２１．３７ １９．５６ １３．７４

６０ ２０．４５ １８．２９ １５．４６ １２．４５

８０ １８．８７ １６．６４ １３．６９ １２．０１

１００ １７．２７ １５．０６ １１．９１ １１．４３

由图４和表２可得，在低精度观测条件下，四种算
法的滤波性能差别较大。ＣＫＦ算法较 ＥＫＦ和 ＵＫＦ算
法具有更高的定位精度和更快的收敛速度。而ＢＳＣＫＦ
算法由于后向平滑的作用，减小了大部分测量误差的

影响，相比于ＣＫＦ算法定位精度更高、收敛速度更快。
同时也可以看出，ＢＳＣＫＦ算法在低精度参数测量条件
下滤波性能的优越性体现得更加明显。

表３　四种算法相对运行时间对比
Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｌａｔｉｖｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｔｉｍｅｏｎｆｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

滤波算法 相对运行时间

ＥＫＦ １

ＵＫＦ １．５４

ＣＫＦ １．３６

ＢＳＣＫＦ ２．８１

表３给出了四种算法的相对运行时间。可以看
出，ＢＳＣＫＦ算法在时间复杂度上有一定的增加，这是因
为该算法在 ＣＫＦ算法的基础上增加了后向平滑和再
一次的ＣＫＦ前向滤波过程。

分析可知，ＥＫＦ算法的计算复杂度为ｏ（Ｌ３）（Ｌ为状
态量维数）。在ＵＫＦ算法中，确定采样点的计算量为ｏ

ｍｕ（Ｌ
３／６( )）（ｍｕ为采样点个数），时间更新部分的计算

量为ｏ（ｍｕＬ
３），量测更新部分的计算量为 ｏ（ｍｕＭ

２）（Ｍ
为观测量维数）［１４］。在标准 ＣＫＦ算法中，容积点计算

量为ｏｍｃ（Ｌ
３／６( )）（ｍｃ为容积点个数），时间更新部分

的计算量为 ｏ（ｍｃＬ
３），量测更新部分的计算量为 ｏ

（ｍｃＭ
２）。ＢＳＣＫＦ算法由于采用了后向平滑过程，计算

量约为标准 ＣＫＦ算法的２倍。当观测精度较差以及
对定位精度要求较高时，在满足实时性的条件下，以增

加计算量来提高滤波性能是值得的。

６　结束语

本文提出了一种后向平滑容积卡尔曼滤波算法并

应用于单站无源定位领域。该算法利用容积数值积分

３７
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原则来逼近目标状态的后验概率，并通过前向滤波和

后向平滑相迭代来提高定位性能，原理简单，实现容

易，既无需像 ＥＫＦ算法计算雅克比矩阵，也不必像
ＵＫＦ算法预先设定参数。通过结合空频域定位模型对
算法进行仿真实验可表明，与传统的滤波算法相比，

ＢＳＣＫＦ算法可以获得更高的定位精度和更快的收敛
速度。需要指出的是，该算法获取更优的非线性估计

性能是以增加时间复杂度为代价的，当观测精度较低

并且对定位精度要求较高时，在满足实时性的要求下，

这种以计算复杂度换取定位精度的方法也是值得的。

同时本算法也适用于其他非线性滤波领域，对工程实

践具有一定的指导意义。
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