
第８期
２０１８年８月

电　　子　　学　　报
ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ

Ｖｏｌ．４６　Ｎｏ．８
Ａｕｇ．　２０１８

收稿日期：２０１７０１０１；修回日期：２０１７０４２８；责任编辑：梅志强
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６１２７１２３６，Ｎｏ．６１６０１２４５）；东南大学毫米波国家重点实验室开放课题（Ｎｏ．Ｋ２０１７２４）；中国博士后基金
（Ｎｏ．２０１６Ｍ６０１６９３）；南京邮电大学科研项目（Ｎｏ．ＮＹ２１３０８１）

基于 ＴＯＡ／ＴＤＯＡ的一致性正交容积
卡尔曼跟踪算法
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　　摘　要：　针对异构网络环境下目标跟踪系统中面临的非线性估计问题，提出了一种基于正交容积卡尔曼滤波
的目标跟踪算法．文中算法首先引入一个附加变量来表示状态变量中的非线性项，设定自适应加权因子来调整不
同信号输入系统的比重，然后利用数学手段融合两种信号为单一的状态变量，最后通过正交容积卡尔曼滤波来实

现目标状态量的更新，从而实现对目标的定位与跟踪．仿真结果表明了文中算法的有效性，能够得到更高的定位与
跟踪精度．
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１　引言
　　目标的定位与跟踪是观测站通过测量目标信号的相
关参数，对运动目标的位置和速度进行实时估算和预测

的过程，是科研工作者研究的热点问题之一．目标跟踪技
术无论是在军事还是在民用领域都有广泛的应用，主要

用于雷达、救援、监测、传感器网络以及军事目标的定位

与跟踪［１～３］．定位与跟踪系统中用到的测量技术主要包

括到达信号强度（ＲｅｃｅｉｖｅｄＳｉｇｎａｌＳｔｒｅｎｇｔｈ，ＲＳＳ）［４］、到达
时间ＴＯＡ、到达时间差ＴＤＯＡ和到达角（ＡｎｇｌｅｏｆＡｒｒｉｖａｌ，
ＡＯＡ）［５］等．由于依据各种测量技术观测的量与状态量之
间的非线性关系，导致由观测量与状态量建立的定位与

跟踪方程为非线性方程，故对目标的定位与跟踪属于非

线性的滤波问题．解决非线性滤波问题主要的滤波技术
有扩展卡尔曼滤波（ＥｘｔｅｎｄｅｄＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ，ＥＫＦ）、无迹
卡尔曼滤波（ＵｎｓｃｅｎｔｅｄＫＦ，ＵＫＦ），容积卡尔曼滤波（Ｃｕ
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ｂａｔｕｒｅＫＦ，ＣＫＦ）和粒子滤波（ＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒ，ＰＦ）等．ＥＫＦ
把非线性函数做一阶Ｔａｙｌｏｒ级数展开得到线性化方程，
求解线性化方程实现对目标的跟踪［６］．文献［６］把多模型
测量数据输入系统经过信息融合之后再进行线性 ＥＫＦ
滤波，虽然定位精度较单一的 ＥＫＦ有所提高，但增加了
运算量．同时由于ＥＫＦ线性化时只保留了Ｔａｙｌｏｒ级数展
开式的一阶项而带来较大的跟踪误差．ＰＦ能较好地解决
ＥＫＦ的缺陷［７］，但ＰＦ面临严重的粒子退化和粒子耗尽问
题，为了提高算法性能需采用大量的粒子，故增大了运算

量和复杂度，因此对目标定位与跟踪时不宜单独使用ＰＦ
技术．Ｊｕｌｉｅｒ和Ｕｈｌｍａｎ结合ＥＫＦ和ＰＦ的特点，通过无迹
变换的思想在估计值附近确定采样点，用样本点表示的

高斯密度来近似状态的概率密度函数，提出了 ＵＫＦ技
术，精度可以达到泰勒级数展开的三阶近似，且避免了函

数求导与雅克比矩阵的计算［８］，缩减了运算量．但 ＵＫＦ
需要对协方差矩阵进行开方运算，可能导致矩阵奇异引

起滤波发散，导致跟踪性能较差．文献［９］基于ＣＫＦ通过
分析舍弃误差的大小，引入特定的正交矩阵来改进容积

采样，以减小ＣＫＦ中的舍弃误差进一步提高算法精度，
提出了ＯＣＫＦ算法．ＯＣＫＦ在没有增加运算量的前提下提
高了跟踪精度．上述跟踪算法在各自的条件下都有不错
的跟踪精度，但它们都是在同构网络环境中对目标实施

定位与跟踪．随着无线通信技术的飞速发展，目前对目标
的定位与跟踪通常由异构网络协同完成．文献［１０］提出
的混合级联位置跟踪（ＨｙｂｒｉｄＣａｓｃａｄｅＬｏｃａｔｉｏｎＴｒａｃｋｉｎｇ，
ＨＣＬＴ）算法是在异构网络环境下对目标进行跟踪，但
ＨＣＬＴ使用了级联技术而增加了跟踪系统的成本，且算法
先利用两步最小二乘法粗略估计目标的初始位置，然后

利用卡尔曼滤波对线性部分进行滤波实施目标跟踪．由
于算法中使用最小二乘线性化，故造成较大的跟踪误差．

基于ＨＣＬＴ和 ＯＣＫＦ算法文中提出了一致性正交
容积卡尔曼跟踪（ＵＯＣＫＴ）算法．所谓一致性卡尔曼滤
波是指每个传感器都不在局部估计处理信号，来自异

构网络的不同类型信号统一被送到信息融合中心，由

融合中心对不同的信号进行统一估计处理，实现对目

标的跟踪与状态估计．传感器通过与融合中心的信息
交互，每个传感器都可以利用到全局信息．利用异构网
络获取ＴＯＡ和 ＴＤＯＡ测量数据建立非线性的定位方
程，解算某一时刻的定位方程实现对目标定位，在一段

时间内连续确定目标的位置从而实时地跟踪目标．文
中的异构网络由测量ＴＤＯＡ的蜂窝网络和测量 ＴＯＡ的
短距离无线通信网络（ＤｅｄｉｃａｔｅｄＳｈｏｒｔＲａｎｇｅＣｏｍｍｕｎｉ
ｃａｔｉｏｎｓ，ＤＳＲＣ）所组成．由于异构网络的复杂特性，可能
在某一时刻两种输入信号（ＴＤＯＡ和 ＴＯＡ）中的一种信
号占主导地位，信号的质量较高，噪声较小；然而另一时

刻另一种输入信号占主导地位．故引入自适应加权因

子来调整不同信号输入系统的比重，增加占主导地位

信号的输入比重，以此实现每个时刻输入系统的信号

都是高质量、噪声小的信号所占比重较大，以高质量的

信号来提高跟踪精度．然后通过数学手段把输入的不
同比重的测量值融合成单一的状态变量，并利用正交

容积卡尔曼滤波更新融合后的状态变量，从而实现对

目标的定位与跟踪．仿真结果验证了文中算法的有效
性，即使在个别信号源路径上观测站不足的情况下也

可以达到较高的定位与跟踪精度．

２　定位与跟踪模型
　　考虑二维平面内的目标定位与跟踪场景，假定平面
内分布着异构网络观测站，根据观测站得到的 ＴＯＡ和
ＴＤＯＡ测量值对目标定位与跟踪．假设目标初始位置为ｕ
＝（ｘｙ），初始速度为ｖ＝（ｖｘ ｖｙ），ｓｉ＝（ｘｉｙｉ）为第ｉ个观
测站的位置坐标，Ｎ为用于测量ＴＯＡ值的观测站数目，若
目标信号到第ｉ个观测站的ＴＯＡ测量值为ｔｉ，则有

ｒｉ＝ｃｔｉ＝ｒ
０
ｉ＋ｎｉ＋ｅｉ，ｉ＝１，２，…，Ｎ （１）

式中，ｃ为信号传播速度，ｒ０ｉ＝ （ｘ－ｘｉ）
２＋（ｙ－ｙｉ）槡

２为

目标到第ｉ个观测站的真实距离，ｎｉ为测量误差，通常
为零均值的高斯随机过程；ｅｉ是由非视距（ＮｏｎＬｉｎｅｏｆ
Ｓｉｇｈｔ，ＮＬＯＳ）［１１］传播引起的误差；可以得到 Ｎ组相互独
立的ＴＯＡ测量值．同样假设平面内有 Ｍ个测量 ＴＤＯＡ
值的蜂窝基站，通常把观测站 ｊ＝１作为参考基站，则目
标信号到第ｊ个观测站与第１个观测站的时间差为ｔｊ１＝
ｔｊ－ｔ１，结合式（１）得到
ｒｊ１＝ｃｔｊ１＝ｒ

０
ｊ１＋（ｎｊ－ｎ１）＋（ｅｊ－ｅ１），ｊ＝２，３，…，Ｍ

（２）

式中，ｒ０ｊ１＝ｒ
０
ｊ－ｒ

０
１，ｒ

０
１＝ （ｘ－ｘ１）

２＋（ｙ－ｙ１）槡
２为目标到

参考基站ｊ＝１的真实距离．由Ｍ个观测站可以得到（Ｍ
－１）组相互独立的ＴＤＯＡ测量值．
通过异构网络得到的ＴＯＡ和 ＴＤＯＡ测量数据建立

跟踪方程，利用卡尔曼滤波来实现目标定位与跟踪．设
系统状态更新时间间隔为Ｔ，则系统的状态方程和观测
方程为

ｘ（ｋ＋１）＝Ｆｘ（ｋ）＋ｕ（ｋ）＋ｗ（ｋ） （３）
ｚ（ｋ＋１）＝Ｈｘ（ｋ）＋ｖ（ｋ） （４）

式中，ｘ（ｋ）＝［ｘｋ，ｙｋ，ｖｘ，ｋ，ｖｙ，ｋ，ａｘ，ｋ，ａｙ，ｋ］
Ｔ为系统状态向

量，［］Ｔ表示［］的转置运算，ｕ（ｋ）为状态方程的输
入控制，ｗ（ｋ）为状态噪声，ｖ（ｋ）为观测噪声，均服从零
均值的高斯噪声且互不相关，其协方差矩阵分别为Ｑ＝
Ｅ［ｗ（ｋ）ｗＴ（ｋ）］，Ｒ＝Ｅ［ｖ（ｋ）ｖＴ（ｋ）］．Ｆ为转移矩阵，Ｈ
为观测矩阵，ｚ（ｋ＋１）＝［ｒ１，ｋ，ｒ２，ｋ，…，ｒＮ，ｋ，ｒ２１，ｋ，ｒ３１，ｋ，…，
ｒＭ１，ｋ］

Ｔ为观测向量．

０９９１
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３　一致性正交容积卡尔曼滤波算法
　　由于观测量与状态量之间的非线性关系，导致目
标定位与跟踪是非线性滤波估计问题．卡尔曼滤波一
般用于线性滤波，非线性滤波问题可用 ＥＫＦ和 ＵＫＦ技
术求解，以此实现目标位置和速度预测，但这两种滤波

器都存在着各自缺陷．因此将一致性协议与ＯＣＫＦ相结
合用于目标的定位与跟踪．
３．１　算法模型

异构网络环境中 ＵＯＣＫＴ跟踪算法是将 ＴＯＡ和
ＴＤＯＡ测量值输入到跟踪系统统一处理，然后用正交容
积卡尔曼滤波更新系统的状态向量．方便起见，引入一
个附加变量δ来代表状态向量中的非线性项，因此系统
在ｋ时刻的状态向量变为 ｘ（ｋ）＝［ｘｋ，ｙｋ，δｋ，ｖｘ，ｋ，ｖｙ，ｋ，
ａｘ，ｋ，ａｙ，ｋ］

Ｔ，包含目标的位置（ｘｋ ｙｋ）、速度（ｖｘ，ｋ ｖｙ，ｋ）、
加速度（ａｘ，ｋ ａｙ，ｋ）和附加变量 δｋ．假定测量误差和
ＮＬＯＳ误 差 非 常 小，忽 略 不 计．结 合 ｒ０ｉ ＝

（ｘ－ｘｉ）
２＋（ｙ－ｙｉ）槡

２和式（１）整理得到 ｋ时刻关于
ＴＯＡ的测量方程

ｒ２ｉ，ｋ－Ｋｉ，ｋ＝－２ｘｉ，ｋｘｋ－２ｙｉ，ｋｙｋ＋Ｄｋ （５）
式中，Ｋｉ，ｋ＝ｘ

２
ｉ，ｋ＋ｙ

２
ｉ，ｋ，Ｄｋ＝ｘ

２
ｋ＋ｙ

２
ｋ．同理 ｋ时刻关于

ＴＤＯＡ的测量方程为
　ｒ２ｊ１，ｋ－（Ｋｊ，ｋ－Ｋ１，ｋ）
　＝－２（ｘｊ，ｋ－ｘ１，ｋ）ｘｋ－２（ｙｊ，ｋ－ｙ１，ｋ）ｙｋ－２ｒ１，ｋｒｊ１，ｋ （６）

为简化计算，设参考观测站为直角坐标系的原点，因

此 ｒ１，ｋ＝ ｘ２ｋ＋ｙ
２

槡 ｋ．定义非线性变量 δｋ＝（ ｘ２ｋ＋ｙ
２

槡 ｋ－
λｋ）

２，λｋ为调整不同类型信号输入系统比例的加权因子，
式（６）乘以λｋ／ｒｊ１，ｋ与式（５）相加，整理得到

ｒ２ｉ，ｋ－Ｋｉ，ｋ＋λｋｒｊ１，ｋ－λｋ
Ｋｊ，ｋ－Ｋ１，ｋ
ｒｊ１，ｋ

＋λ２ｋ

＝δｋ－２ｘｉ，ｋ＋λｋ
ｘｊ，ｋ－ｘ１，ｋ
ｒｊ１，( )
ｋ

ｘｋ－２ｙｉ，ｋ＋λｋ
ｙｊ，ｋ－ｙ１，ｋ
ｒｊ１，( )
ｋ

ｙｋ

（７）
显然上式是包含目标位置的线性方程，可以用线性卡

尔曼滤波来求解．因此式（４）中的观测向量 ｚ（ｋ＋１）和
观测矩阵Ｈ可以表示为

ｚ（ｋ＋１）＝

ｒ２１，ｋ－Ｋ１，ｋ＋λｋｒ２１，ｋ－λｋ
Ｋ２，ｋ－Ｋ１，ｋ
ｒ２１，ｋ

＋λ２ｋ



ｒ２Ｎ，ｋ－ＫＮ，ｋ＋λｋｒ２１，ｋ－λｋ
Ｋ２，ｋ－Ｋ１，ｋ
ｒ２１，ｋ

＋λ２ｋ

ｒ２１，ｋ－Ｋ１，ｋ＋λｋｒ３１，ｋ－λｋ
Ｋ３，ｋ－Ｋ１，ｋ
ｒ３１，ｋ

＋λ２ｋ



ｒ２１，ｋ－Ｋ１，ｋ＋λｋｒＭ１，ｋ－λｋ
Ｋ３，ｋ－Ｋ１，ｋ
ｒＭ１，ｋ

＋λ２



























ｋ

（８）

Ｈ＝

－２ ｘ１，ｋ＋λｋ
ｘ２，ｋ－ｘ１，ｋ
ｒ２１，( )

ｋ
－２ ｙ１，ｋ＋λｋ

ｙ２，ｋ－ｙ１，ｋ
ｒ２１，( )

ｋ
１０１×４

   

－２ ｘＮ，ｋ＋λｋ
ｘ２，ｋ－ｘ１，ｋ
ｒ２１，( )

ｋ
－２ ｙＮ，ｋ＋λｋ

ｙ２，ｋ－ｙ１，ｋ
ｒ２１，( )

ｋ
１０１×４

－２ ｘ１，ｋ＋λｋ
ｘ３，ｋ－ｘ１，ｋ
ｒ３１，( )

ｋ
－２ ｙ１，ｋ＋λｋ

ｙ３，ｋ－ｙ１，ｋ
ｒ３１，( )

ｋ
１０１×４

   

－２ ｘ１，ｋ＋λｋ
ｘＭ，ｋ－ｘ１，ｋ
ｒＭ１，( )

ｋ
－２ ｙ１，ｋ＋λｋ

ｙＭ，ｋ－ｙ１，ｋ
ｒＭ１，( )

ｋ
１０























１×４

（９）
可见式（８）和式（９）中都具有（Ｎ＋Ｍ－２）个相互独立的
线性方程，全部的 ＴＯＡ测量值（ｒ１，ｋ→ｒＮ，ｋ）和第一个
ＴＤＯＡ测量值（ｒ２１，ｋ）组成 Ｎ个混合线性方程，剩余的
ＴＤＯＡ测量值（ｒ３１，ｋ→ｒＭ１，ｋ）和第一个 ＴＯＡ测量值（ｒ１，ｋ）
组成Ｍ－２个混合线性方程．假设目标在恒定的加速度
下运动，则ｋ时刻目标的位置坐标更新为

ｘ^ｋ＝^ｘｋ－１＋^ｖｘ，ｋ－１Ｔ＋
ａ^ｘ，ｋＴ

２

２ （１０）

ｙ^ｋ＝^ｙｋ－１＋^ｖｙ，ｋ－１Ｔ＋
ａ^ｙ，ｋＴ

２

２ （１１）

式中，Ｔ为采样时间间隔．为了获得附加变量 δｋ估计和
预测，结合式（７）加权Ｎ个ＴＯＡ和Ｍ－２个ＴＤＯＡ测量
方程，则δｋ关于 ｘ^ｋ和 ｙ^ｋ的表达式为

δｋ＝Ｗｋ＋２Ｘｓ，ｋ·ｘ^ｋ＋２Ｙｓ，ｋ·ｙ^ｋ （１２）

Ｗｋ ＝λ
２
ｋ＋
１
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｒ２ｉ，ｋ－∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｋｉ，( )ｋ

＋ １

∑
Ｍ

ｊ＝２
ｒｊ１，ｋ
· λｋ∑

Ｍ

ｊ＝２
ｒ２ｊ１，ｋ－λｋ∑

Ｍ

ｊ＝１
Ｋｊ，ｋ＋λｋ（Ｍ－１）Ｋ１，[ ]ｋ

（１３）

Ｘｓ，ｋ ＝
∑
Ｎ

ｉ－１
ｘｉ，ｋ

Ｎ ＋
λｋ∑

Ｍ

ｊ＝２
（ｘｊ，ｋ－ｘ１，ｋ）

∑
Ｍ

ｊ＝２
ｒｊ１，ｋ

（１４）

Ｙｓ，ｋ ＝
∑
Ｎ

ｉ－１
ｙｉ，ｋ

Ｎ ＋
λｋ∑

Ｍ

ｊ＝２
（ｙｊ，ｋ－ｙ１，ｋ）

∑
Ｍ

ｊ＝２
ｒｊ１，ｋ

（１５）

参照式（１０）式（１１）坐标更新方法，δｋ的更新形式为
δｋ＝δｋ－１＋２（Ｘｓ，ｋ－Ｘｓ，ｋ－１）^ｘｋ－１＋２（Ｙｓ，ｋ－Ｙｓ，ｋ－１）^ｙｋ－１

＋２Ｘｓ，ｋ^ｖｘ，ｋ－１Ｔ＋２Ｙｓ，ｋ^ｖｙ，ｋ－１Ｔ＋Ｘｓ，ｋ^ａｘ，ｋ－１Ｔ
２

＋Ｙｓ，ｋ^ａｙ，ｋ－１Ｔ
２＋（Ｗｋ－Ｗｋ－１） （１６）

因此，式（３）中的状态转移态矩阵Ｆ变为

１９９１
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Ｆ＝
１ ０ ０ Ｔ ０ Ｔ２／２ ０
０ １ ０ ０ Ｔ ０ Ｔ２／２

２（Ｘｓ，ｋ－Ｘｓ，ｋ－１）２（Ｙｓ，ｋ－Ｙｓ，ｋ－１）１２Ｘｓ，ｋＴ２Ｙｓ，ｋＴＸｓ，ｋＴ
２ Ｙｓ，ｋＴ

２

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



















０ ０ ０ ０ ０ ０ １

（１７）
同时定义 ｕ（ｋ－１）＝［００（Ｗｋ－Ｗｋ－１）００００］Ｔ

为输入控制．分析可知状态变量的更新是通过来自异
构网络观测站不同信号的更新来实现的．系统跟踪目
标时要实现异构网络之间、ＴＯＡ和 ＴＤＯＡ测量值之间
的信息相互融合，因此 ＵＯＣＫＴ跟踪算法对目标的跟踪
过程如下：

系统状态方程的一步预测为

ｘ^（ｋ＋１｜ｋ）＝∑
２ｎｘ

ｉ＝０
ω（ｉ）ｘ（ｉ）（ｋ＋１｜ｋ） （１８）

其中，ｎｘ为系统状态量的维数，文中ｎｘ＝７；ｘ
（ｉ）（ｋ＋１｜ｋ）

＝Ｆｘ（ｉ）（ｋ｜ｋ），ｘ（ｉ）（ｋ｜ｋ）为采样向量，ω（ｉ）为权值函数，
具体表达式见文献［９］．

系统状态协方差的一步预测为

Ｐ（ｋ＋１｜ｋ）＝∑
２ｎｘ

ｉ＝０
ω（ｉ）［^ｘ（ｋ＋１｜ｋ）－ｘ^（ｉ）（ｋ＋１｜ｋ）］

×［^ｘ（ｋ＋１｜ｋ）－ｘ^（ｉ）（ｋ＋１｜ｋ）］Ｔ＋Ｑ（ｋ）
（１９）

系统观测方程的一步预测为

ｚ^（ｋ＋１｜ｋ）＝Ｈｘ^（ｋ＋１／ｋ） （２０）
系统观测的预测协方差矩阵Ｓ（ｋ＋１）为

Ｓ（ｋ＋１）＝∑
２ｎｘ

ｉ＝０
ω（ｉ）［^ｚ（ｋ＋１｜ｋ）－^ｚ（ｉ）（ｋ＋１｜ｋ）］

×［^ｚ（ｋ＋１｜ｋ）－^ｚ（ｉ）（ｋ＋１｜ｋ）］Ｔ

＋［^ＲＴＯＡ（ｋ＋１）＋Ｒ^ＴＤＯＡ（ｋ＋１）］ （２１）
系统的增益矩阵Ｇ（ｋ＋１）为

Ｇ（ｋ＋１） {＝ ∑
２ｎｘ

ｉ＝０
ω（ｉ）［^ｘ（ｋ＋１｜ｋ）－ｘ^（ｉ）（ｋ＋１｜ｋ）］

×［^ｚ（ｋ＋１｜ｋ）－^ｚ（ｉ）（ｋ＋１｜ｋ）］ }Ｔ
·Ｓ（ｋ＋１）－１ （２２）

下一时刻系统状态的协方差矩阵更新为

Ｐ（ｋ＋１｜ｋ＋１）
＝Ｐ（ｋ＋１｜ｋ）－Ｇ（ｋ＋１）Ｓ（ｋ＋１）Ｇ（ｋ＋１）Ｔ

（２３）

下一时刻系统状态方程的估计为

ｘ^（ｋ＋１｜ｋ＋１）
＝ｘ^（ｋ＋１｜ｋ）＋Ｇ（ｋ＋１）［ｚ（ｋ＋１）－^ｚ（ｋ＋１｜ｋ）］

（２４）

式中（２１）^ＲＴＯＡ（ｋ＋１）和 Ｒ^ＴＤＯＡ（ｋ＋１）分别代表ｋ＋
１时刻ＴＯＡ和ＴＤＯＡ测量中观测噪声的估计协方差矩
阵，^ＲＴＯＡ（ｋ＋１）＝ＢＲＴＯＡ（ｋ＋１），^ＲＴＤＯＡ（ｋ＋１）＝珟Ｂ^ＲＴＤＯＡ
（ｋ＋１）．矩阵 Ｂ和 珟Ｂ满足 Ｈ矩阵的要求，具体表达
式为

Ｂ＝
ＩＮ

Ｃ（Ｍ－２）×[ ]
Ｎ

，珟Ｂ＝
Ｄ（Ｎ－１）×Ｍ
Ｅ（Ｍ－１）×[ ]

Ｍ

（２５）

式中，ＩＮ为单位阵；Ｃ（Ｍ－２）×Ｎ为第一列元素取１，其它元
素全为０的矩阵；Ｄ（Ｎ－１）×Ｍ为第一列元素取 －１，第二列
元素取１，其它（Ｍ－２）列元素全为０的矩阵；Ｅ（Ｍ－１）×Ｍ
为第一列元素取 －１，其它元素组成 Ｉ（Ｍ－１）的单位阵且
单位阵中第一个元素取０．而 ｋ＋１时刻 ＴＯＡ和 ＴＤＯＡ
测量误差的协方差矩阵分别为

Ｒ^ＴＯＡ（ｋ＋１）＝ＬＴＯＡ（ｋ＋１）ＪＴＯＡ（ｋ＋１）ＬＴＯＡ（ｋ＋１）
Ｒ^ＴＤＯＡ（ｋ＋１）＝ＬＴＤＯＡ（ｋ＋１）ＪＴＤＯＡ（ｋ＋１）ＬＴＤＯＡ（ｋ＋１{ ）

（２６）
式中，ＬＴＯＡ（ｋ＋１） {＝ｄｉａｇ ｒ０１，ｋ＋１，ｒ

０
２，ｋ＋１，…，ｒ

０
Ｎ，ｋ }＋１ ，

ＬＴＤＯＡ（ｋ＋１） {＝ｄｉａｇ ｒ０２１，ｋ＋１，ｒ
０
３１，ｋ＋１，…，ｒ

０
Ｍ１，ｋ }＋１ ，ＪＴＯＡ（ｋ＋

１） {＝ｄｉａｇ σ２１，ｋ＋１，σ
２
２，ｋ＋１，…，σ

２
Ｎ，ｋ }＋１ ，ＪＴＤＯＡ（ｋ＋１）＝

{ｄｉａｇ σ２２１，ｋ＋１，σ
２
３１，ｋ＋１，…，σ

２
Ｍ１，ｋ }＋１ ，σ

２ 为 测 量 误 差 的

方差．
３．２　加权因子λ

ＵＯＣＫＴ跟踪算法定位与跟踪目标的过程中，在 ｋ
时刻引入加权因子 λｋ，其主要作用是调整 ＴＯＡ和
ＴＤＯＡ测量值作为系统输入量的比重以及对异构网络、
不同测量技术的信息融合．通过线性方程（７）可知加权
因子λｋ的正负号对跟踪系统的性能影响不大，而加权
因子λｋ绝对值的大小对跟踪系统的性能影响较大．加
权因子λｋ绝对值越大，ＴＤＯＡ测量值输入系统的比重
就越大．然而在异构网络环境中不同时刻将会出现一
种网络观测站比较充足或一种测量比较精确，因此固

定的加权因子λｋ将会给跟踪系统带来较大的误差．为
了减小跟踪系统的估计误差，需要一种能动态调整自

身大小的自适应加权因子 λｋ．基于卡尔曼滤波状态更
新理论设计自适应加权因子 λｋ，且自适应加权因子 λｋ
与目标的估计位置有密切联系．由于引入的非线性附
加变量δｋ中包含自适应加权因子 λｋ和待估计的状态
向量（ｘｋ ｙｋ），加权因子λｋ同样会被预测和更新，以此
提高跟踪系统的性能，即使系统存在测量误差时系统

的性能也能得到较好改善．根据后验概率估计可得 ｋ－
１时刻的状态向量
ｘ（ｋ－１）＝［ｘｋ－１，ｙｋ－１，δｋ－１，ｖｘ－１，ｖｙ－１，ａｘ，ｋ－１，ａｙ，ｋ－１］

Ｔ

（２７）

结合非线性附加变量 δｋ－１＝（ ｘ２ｋ－１＋ｙ
２
ｋ槡 －１－λｋ－１）

２，加

权因子λｋ在ｋ时刻的预测为

２９９１
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λｋ＝ ｘ２ｋ－１＋ｙ
２
ｋ槡 －１－δ

２
ｋ－１ （２８）

因此一致性正交容积卡尔曼目标跟踪算法的流程

如下：

步骤１　首先假设目标的初始状态 ｘ^（０｜０），初始
协方差矩阵Ｐ（０｜０）．

步骤２　结合式（１６），将初值代入（１８）式得到状态
向量的一步预测 ｘ^（ｋ＋１｜ｋ）．

步骤３　将误差协方差矩阵代入式（１９）得到状态
协方差的一步预测Ｐ（ｋ＋１｜ｋ）．

步骤４　将式（１８），（２０），（２１）代入式（２２）得到系
统的增益矩阵Ｇ（ｋ＋１）．

步骤５　式（１９），（２１），（２２）代入式（２３）将得到状
态协方差矩阵的更新Ｐ（ｋ＋１｜ｋ＋１）．

步骤６　将步骤２、３、４和观测向量代入式（２４）得
到下一时刻状态向量的预测 ｘ^（ｋ＋１｜ｋ＋１）．

步骤７　转至步骤２进行下一时刻滤波．

４　仿真实验
　　为了验证所提ＵＯＣＫＴ算法的有效性，基于ＭＡＴＬＡＢ
平台用蒙特卡洛实验对算法进行测试，文中分别对ＥＫＦ、
ＨＣＬＴ、ＯＣＫＦ和ＵＯＣＫＴ算法进行仿真实验并分析对比，以
此验证ＵＯＣＫＴ算法的性能．使用相同的计算机（４核酷睿
ｉ５处理器，内存４ＧＢ，ＭＡＴＬＡＢ７１）运行１０００次蒙特卡洛
实验，ＥＫＦ、ＨＣＬＴ、ＯＣＫＦ和ＵＯＣＫＴ算法完成８０ｓ的滤波过
程需要的时间分别为００４３７ｓ、００８４６ｓ、００７５４ｓ和００７９１ｓ．
对比滤波所用时间：（１）ＥＫＦ算法完成滤波用时最少，计算
复杂度最低，故ＥＫＦ算法对目标跟踪误差较大；（２）ＨＣＬＴ
算法滤波所用时间几乎为 ＥＫＦ算法的两倍，是因为在
ＨＣＬＴ算法中ＴＤＯＡ和ＴＯＡ的测量数据被分开各自滤波，
然后再送到数据融合中心．在四种算法中用时最长，计算复
杂度最高，对目标跟踪误差较 ＥＫＦ算法有所降低；（３）
ＯＣＫＦ算法滤波所用时间介于ＥＫＦ和ＨＣＬＴ算法之间，且
该算法的计算复杂度也在两者之间．但在ＥＫＦ、ＨＣＬＴ和
ＯＣＫＦ三种算法中ＯＣＫＦ算法的跟踪误差最小；（４）ＵＯＣＫＴ
在ＯＣＫＦ算法基础上引入非线性附加变量和自适应加权因
子，将两种不同类型的信号按不同的比例输入融合中心统

一滤波，故ＵＯＣＫＴ算法滤波所用时间比ＯＣＫＦ算法略有增
加，但跟踪精度比ＯＣＫＦ算法有较大提高．为了更详细地分
析所提算法的整体性能，从不同角度进行实验分析．设定式
（１）中的测量误差服从均值为零，方差为σ２的标准正态分
布ｎｉ～Ｎ（０，σ

２）．对于ＮＬＯＳ引起的误差ｅｉ，由文献［５］可知
ｅｉ是由电波折射引起的正均值附加时延误差，考虑指数分
布的模型时概率密度函数为

ｆ（τｅｉ）＝
１
τｉ，ｒｍｓ
ｅｘｐ －

τｅｉ
τｉ，( )
ｒｍｓ

， τｅｉ＞０

０，
{

其它

（２９）

式中，τｉ，ｒｍｓ＝Ａｄ
ε
ｉζ为均方根时延扩展，ｄｉ为目标和观测

站之间的距离，ε为路径损耗指数．假设仿真场景为城
市中对目标定位与跟踪，且观测站是由异构网络组成，

包括用于测量ＴＤＯＡ据规则分布的蜂窝网络基站，测量
ＴＯＡ数据随机分布的 ＤＳＲＣ网络．目标的真实位置为
（－３００，３００）ｍ，做等速螺旋运动，初速度为（３０，２４）
ｍ／ｓ．目标真实运动轨迹以及由异构网络组成的观测站
分布如图１所示．因测量一组ＴＤＯＡ数据需要两个观测
站且信号的传播距离大于测量ＴＯＡ数据时信号的传播
距离，故设定 ＴＯＡ和 ＴＤＯＡ测量误差的标准差分别为
σＴＯＡ＝６０ｍ和 σＴＤＯＡ＝１６０ｍ，均为零均值的随机高斯噪
声．城市环境中Ａ＝０４，ＴＯＡ和 ＴＤＯＡ测量路径损耗指
数分别为εＴＯＡ＝０２和εＴＤＯＡ＝０４，ζ为零均值对数正态
分布的衰减因子变量且标准差σζ＝４ｄＢ，设初始滤波时
目标位置为（０，０）ｍ，初始速度为（０，０）ｍ／ｓ，采样时间
间隔Ｔ＝１ｓ，观测时间为８０ｓ，用均方根误差（ＲｏｏｔＭｅａｎ
ＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）来表征各算法的跟踪性能．鉴于文
章篇幅有限仅对目标ｘ方向的位置和速度进行分析．

图２展示了四种算法在 ｘ方向对目标位置跟踪的
情况，图３描绘了四种算法对目标 ｘ方向位置跟踪的
ＲＭＳＥ曲线．从图中不难看出四种算法经过一段时间的
跟踪滤波，最终都能以较小的位置误差锁定目标．由于
ＥＫＦ采用了泰勒级数展开运算且只保留了展开式的一
阶项而忽略了高阶项，故引起较大的算法误差，且跟踪

速度较慢，滤波稳定后误差较大，由图可知ＥＫＦ明显差
于ＨＣＬＴ、ＯＣＫＦ以及所提的 ＵＯＣＫＴ算法的跟踪性能．
ＨＣＬＴ在异构网络中利用两步最小二乘算法结合 ＫＦ跟
踪目标，其跟踪性能明显优于 ＥＫＦ算法，定位精度提升
了１０ｍ左右．ＯＣＫＦ在ＣＫＦ算法的基础上，引入一个特
定正交矩阵改进容积采样，使舍弃误差变小，定位精度

较ＨＣＬＴ又提升了３～４ｍ．文中ＵＯＣＫＴ算法采用ＴＤＯＡ
和ＴＯＡ混合测量技术，引入动态加权因子λｋ实时调整
目标跟踪过程中 ＴＤＯＡ和 ＴＯＡ测量数据输入系统的比
重，最后进行一致性正交容积卡尔曼滤波输出．ＵＯＣＫＴ
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明显优于ＥＫＦ、ＨＣＬＴ和ＯＣＫＦ算法的跟踪性能，定位精
度较ＯＣＫＦ又有３～４ｍ的提升．由此说明 ＵＯＣＫＴ定位
精度较高，跟踪性能优越．

图４展示的是四种算法对目标 ｘ方向速度的跟踪
结果，图５描绘了四种算法对目标 ｘ方向速度跟踪的
ＲＭＳＥ曲线．由仿真曲线知，ＵＯＣＫＴ算法对目标运动速
度的跟踪性能明显优于其它三种算法．其它三种算法
在速度跟踪的初期都有明显的抖动，性能不稳定．尤其
ＥＫＦ和ＨＣＬＴ算法跟踪目标初期抖动较为严重，跟踪速
度较为缓慢且性能较差，约经过３０ｓ才能锁定稳定的误
差．虽然ＯＣＫＦ算法较 ＥＫＦ和 ＨＣＬＴ算法在跟踪速度，
定位精度上有了较为明显的提高，但依然存在收敛速

度较慢，定位误差较大等缺点．ＵＯＣＫＴ算法较其它三种
算法在收敛速度上均有较大的提高，减小了定位误差，

速度的跟踪性能更强．
图６给出了自适应加权因子 λ随跟踪时间的变化

曲线，以及加权因子 λ对目标估计位置 ＲＭＳＥ的影响．
选择ＨＣＬＴ算法和所提ＵＯＣＫＴ算法来比较目标估计位
置的ＲＭＳＥ，是因为这两种算法都是针对异构网络下的
目标跟踪．区别在于所提 ＵＯＣＫＴ算法引入了自适应加
权因子λ来改变不同类型信号输入系统的比重，从而提
高跟踪精度；而 ＨＣＬＴ算法是两种类型信号同时输入，

没有对输入的信号进行优化．通过图中曲线看到，跟踪
时间在１０～２０ｓ之间加权因子λ变化较大，说明这段时
间内异构网络传播环境变化较大，导致输入系统的信

号质量较差，从而使 ＨＣＬＴ和 ＵＯＣＫＴ算法在这段时刻
内估计位置的ＲＭＳＥ增大．通过比较图中三条曲线不难
发现，加权因子λ对ＨＣＬＴ算法估计位置的ＲＭＳＥ没有
任何影响．然而所提 ＵＯＣＫＴ算法估计位置的 ＲＭＳＥ受
加权因子 λ的影响较大．在２５～４０ｓ这段时间内，加权
因子λ的绝对值逐渐变小，表明输入系统的ＴＤＯＡ测量
数据比重减小，ＴＯＡ测量数据比重增大，导致估计位置
的ＲＭＳＥ逐渐变大，表明定位目标时ＴＤＯＡ测量数据优
于ＴＯＡ测量数据．同时，由仿真曲线知加权因子λ的符
号对估计位置的ＲＭＳＥ影响不大，加权因子λ的绝对值
对目标定位误差影响较大．总之引入加权因子 λ的
ＵＯＣＫＴ算法的定位性能优于ＨＣＬＴ算法．

图７描绘了ＥＫＦ、ＨＣＬＴ、ＯＣＫＦ和ＵＯＣＫＴ四种算法
定位精度的对比曲线．从图中可以看出定位精度概率
为６７％时，四种算法跟踪目标的平均位置误差依次约
为１７０ｍ、１００ｍ、９０ｍ和４３ｍ．由图中定位精度曲线可知
ＥＫＦ算法定位精度较差，而其它三种算法基本可以满
足Ｅ９１１的定位要求（Ｅ９１１是为手机用户提供紧急求
助服务，即提供呼叫者的位置以便及时救援），定位精
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度在１００ｍ以内的概率不低于６７％．尤其是文中所提的
ＵＯＣＫＴ算法利用蜂窝基站和网络辅助设备组成的异构
网络，经过一致性正交容积卡尔曼滤波可以实时更新

状态量，从而很大程度上减小了跟踪平均位置误差．

５　结论
　　针对异构网络下目标定位与跟踪系统的非线性滤
波问题，本文在 ＨＣＬＴ和 ＯＣＫＦ算法的基础上提出了
ＵＯＣＫＴ定位与跟踪算法．所提算法在异构网络下以
ＴＯＡ和ＴＤＯＡ两种不同类型的测量值作为系统的输入
信号，引入自适应加权因子 λ来调整两种类型信号的
输入比重，然后通过数学方法把两种不同类型的非线

性测量参数融合为单一的状态向量，进而利用正交容

积卡尔曼滤波对融合后的状态向量进行预测和估计，

实现对动态目标的定位与跟踪．仿真结果与理论分析
相吻合，ＵＯＣＫＴ算法的性能整体上优于其它三种算法，
在定位与跟踪目标时有较高的精度，但 ＵＯＣＫＴ的计算
量较其它三种算法有所增加，可见任何算法精度的提

高都以牺牲运算量为代价．
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