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基于 UKF 的单站无源定位与跟踪算法 

袁  罡    陈  鲸 
(西南电子电信技术研究所  成都  610041) 

摘  要：单站无源定位与跟踪系统观测方程的非线性性决定了定位与跟踪中必须采用非线性滤波技术。MGEKF

等非线性滤波方法本质上都属于扩展卡尔曼滤波算法，都存在由于线性化误差而导致滤波器稳定性差等问题。基于

unscented 变换的 UKF 算法不存在线性化误差，具有更好的稳定性，但由于协方差估计不足，导致收敛速度较慢。

该文基于 UKF 算法提出了一种迭代 UKF(IUKF)算法，通过对状态和协方差的迭代估计，改善了 UKF 协方差估

计不足的问题。仿真结果表明在不同的参数测量精度条件下，IUKF 算法既保持了较好的稳定性又提高了算法的跟

踪精度和收敛速度。 
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An Algorithm Based on UKF for Single Observer  
Passive Location and Tracking  

Yuan Gang    Chen Jing 
(The South-West Institute of Electronics & Telecommunication Technology, Chengdu 610041, China) 

Abstract: Nonlinear filtering algorithms must be applied to single observer passive location and tracking system for 
the nonlinearity of its observation equations. MGEKF and other nonlinear filters are belong to EKF in essence, 
while the EKF-like algorithms share the disadvantage of linearization reduce to the unstability of filters. The filter, 
based on unscented transformation is named UKF, does not need linearization and shows robustness strongly; 
however, the convergence of UKF is poor for its underestimation of true covariance. An iterated UKF algorithm is 
developed, and the estimation to the covariance of filter is improved by iterating estimation. Simulation results 
demonstrate the tracking performance of this algorithm in different conditions. 
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1  引言  

多站长基线无源定位技术需要各站实现时间、空间以及

数据传输上的同步，且基线增加后使得各个侦测站无法同时

截获雷达等具有较强方向性的辐射源所辐射的信号，以致无

法对其进行定位，同时限制了系统应用的机动性与灵活性。

相比之下，单站无源定位不需要多站同步工作和数据传输，

也不依赖于站间的通信， 因此具有更高的独立性和灵活性。

在单站无源定位中，角度、角度变化率以及多普勒频率变化

率等观测量都是状态变量的非线性函数，必须采用非线性滤

波方法，寻找一种收敛速度快、稳定性好的跟踪滤波算法成

了单站无源定位与跟踪中需要解决的首要问题。传统的非线

性滤波方法是扩展卡尔曼滤波[1](Extended Kalman Filter, 

EKF)，以及在此基础上衍生出来的修正增益扩展卡尔曼滤

波[2](Modified Gain EKF, MGEKF)，修正协方差扩展卡尔

曼滤波[3](Modified Covariance EKF, MVEKF)等算法，但这

些算法本质上都属于 EKF 类算法，其基本思想都是将非线

性观测方程在状态预测处进行泰勒展开并取一阶近似项，线
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性化后再利用卡尔曼滤波算法进行跟踪，不可避免地存在线

性化误差，从而导致滤波器性能不稳定，尤其是参数测量精

度不高的情况下。 

在“近似任意非线性函数的概率分布比近似非线性函数

更容易[4, 5]”的思想指导下，Simon Julier 等人提出了基于

unscented 变换的 Kalman 滤波(UKF) [4 6]− ，在确保随机向

量均值和协方差不变的前提下，选择一组 Sigma 样点集，每

个 Sigma 点通过非线性变换，由变换后样点的统计量来估计

随机向量通过非线性变换后的均值及方差，避免了线性化所

带来的误差，且不需要计算非线性方程的 Jacobi 矩阵，比

EKF 类算法具有更好的稳定性，然而由于 unscented 变换对

协方差估计不足[6]，因此存在收敛速度较慢，短时间内收敛

精度有限的问题。针对这种问题，本文在 UKF 算法的基础

上提出了一种迭代 UKF 算法，利用 UKF 滤波之后的状态估

计值及滤波协方差，对状态向量进行重采样，重新选择 Sigma

样点，并通过迭代逐渐逼近状态估计和滤波协方差，从而实

现既继承了 UKF 的优点又提高了算法的收敛速度和跟踪精

度。 
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2  迭代 UKF 算法 

2.1 定位跟踪模型 

在直角坐标系下，无源定位与跟踪系统的状态方程可表

示为 

1( ) ( 1) kk k −= − +X X wΦ             (1) 

其中 T( ) [ , , , , , ]k k k k k kk x y z x y z=X � � � 为系统相对运动的状态向 

量，
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Φ 为状态转移矩阵， 3I 为三阶单位阵，T  

为测量周期， 1k−w 为状态噪声。 

单站无源定位与跟踪系统中可观测量包括辐射源的方

位角、方位角变化率和频率变化率等信息[7]，系统观测方程

为 
( ) [ ( )] kk h k= +z X v                (2) 

其中 [ ]h ⋅ 为状态向量的非线性函数， kv 为测量噪声。设 kw 和
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2.2  IUKF 算法原理 

设第 k 时刻的滤波状态为 l( | )k kX ，滤波协方差为

( | )k kP ，状态向量 l( , )NX X P∼ ，观测向量 l( ( ),N h Xz ∼  

)R ，构造增广向量： 
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由于观测向量与状态向量相互独立，因此有： 
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则 aX 的似然函数为 
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其中 n 和m 分别为状态向量和观测向量的维数，则对状态

lX 的极大似然估计为 
l argmax( ( ))a

ml L=X X               (7) 

由高斯-牛顿迭代法[8]，式(7)的极大似然解为 
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i i i

i h
+
= + −X X G z X            (8) 

估计误差方差为 
1 Ti i

i i i
+ = −P P GSG                  (9) 

其中 iS 为新息协方差阵， iG 为增益阵。按照以下步骤迭代

求解状态估计及其协方差： 
1 1( | ) ( | ),  ( | ) ( | )k k k k k k k k= =X X P P  

for  1, ,i M= "  

(1)对状态向量进行重采样，由第 i 次迭代的状态估计向

量 l ( | )
i
k kX 和协方差阵 ( | )i k kP 产生 Sigma 样点[5, 6]： 
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其中 ( | )j k kσ 为矩阵平方根的第 j 行或第 j 列。 

(2)计算加权状态向量及其误差协方差： 
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(3)计算 Sigma 样点处的观测向量： 
[ ]j jh=z χ                              (12) 

(4)计算加权观测向量及其误差协方差： 
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(5)计算增益和新息协方差阵： 
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其中 i ( )xz kP 为状态向量和观测向量的互协方差阵。 

通过以上迭代方法求解得到的状态估计和协方差，改善

了 UKF 算法中协方差估计不足的缺点，提高了算法的跟踪

精度和收敛速度。 

2.3 IUKF 算法实现 

基于 UKF 算法原理[6]，IUKF 算法实现步骤如下： 

(1)由状态滤波向量 l( | )k kX 和滤波协方差阵 ( | )k kP 按

照(10)式产生 Sigma 样点； 

(2)根据系统状态方程计算预测 Sigma 样点及其均值和

预测协方差，计算滤波增益并更新滤波输出，具体实现步骤

参见文献[6]； 

(3)根据滤波输出，按照式(10)-式(14)迭代更新目标状态

估计和误差协方差阵； 

(4)按照式(8)和式(9)更新状态估计和滤波误差协方差。 

3   仿真结果与性能分析 

仿真中分别考虑观测站固定和观测站运动情况下利用

角度、角度变化率和频率变化率信息对匀速运动辐射源的三

维定位与跟踪[7]，并将 IUKF 算法与 UKF 算法和 EKF 算法

类的代表 MVEKF[3]进行比较。定义第 j 次仿真中第 i 时刻

的定位误差为 
2 2 2( ) ( ) ( ) ,
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其中 N 为观测次数，M 为 Monte-Carlo 仿真次数，取 M 次

仿真试验实际定位误差的平均得平均定位误差： 
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表 1 不同仿真条件下的参数相对测量精度 

仿真 

条件 
条件 1 条件 2 条件 3 条件 4 

 角度变化率 频率变化率 角度变化率 频率变化率 角度变化率 频率变化率 角度变化率 频率变化率 

相对测量 

精度(%) 
16.7354 13.2409 25.6228 33.5710 14.6681 21.1780 21.9549 35.2476 
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1 M
j

ri ri
jM

σ σ
=

= ∑                 (16) 

仿真中设采样周期 T=1，观测次数 N=200，进行 100

次 Monte-Carlo 仿真。不同仿真条件下的方位角测量误差

1βσ =
D ，俯仰角测量误差 1εσ =

D，角度变化率和频率变化

率的相对测量精度如表 1 所示。表 2 给出了各种仿真条件下

IUKF和MVEKF，UKF相比较平均单次测距精度的改善量。 

表 2 不同仿真条件下 IUKF 平均单次测距精度改善量(km) 

算法 MVKF UKF 

条件 1 1.4021 3.5408 

条件 2 649.8548 11.7857 

条件 3 2.2095 4.3872 

条件 4 45.3846 58.9071 

3.1 仿真场景 1 (固定观测站对运动目标定位)   

观测平台位于坐标原点，目标与观测平台的水平距离

D=200km，方位 45β = D ，目标高度 H=5km，辐射源信号

频率 tf =  1090MHz 。目标运动速度 250m/sv = ，目标运

动方向 vθ =  270D。不同参数测量精度条件下的定位误差收

敛曲线如图 1 所示。 

 

图 1 仿真场景 1 下的定位误差收敛曲线 

仿真条件 1  角度变化率测量精度 0.01 /sβσ =
D

� ，频率

变化率测量精度 0.1Hz/sfσ =� ； 

仿真条件.2  角度变化率测量精度 0.015 /sβσ =
D

� ，频率

变化率测量精度 0.25Hz/sfσ =� 。 

由图 1(a)的仿真结果可见，当参数测量精度较高的情况

下，MVEKF 的定位精度和收敛速度都优于 UKF 算法，根

本原因在于 UKF 算法对协方差的估计不足，IUKF 对目标

状态估计和协方差估计通过迭代进行更新后，改善了 UKF

的性能，估计精度均比 MVEKF 和 UKF 算法高。仿真条件

2 中，在角度变化率和频率变化率的相对测量精度都低于

25%的情况下，MVEKF 算法已经发散，UKF 和 IUKF 仍然

能够稳定跟踪目标，由表 2 可知，IUKF 算法平均单次测距

误差比 UKF 算法小 10km 以上。 

3.2 仿真场景 2 (运动观测站对运动目标定位)   

观测平台的水平距离 D=100km，方位 215β = D ，高度

H=6km，运动速度 150m/sv = ，运动方向 90vθ =
D，目标

运动状态与仿真场景 1 相同。不同参数测量精度条件下的定

位误差收敛曲线如图 2 所示。 

 

图 2 仿真场景 2 下的定位误差收敛曲线 

仿真条件 3  角度变化率测量精度 0.01 /sβσ =
D

� ，频率

变化率测量精度 0.3Hz/sfσ =� ； 

仿真条件...4  角度变化率测量精度 0.015 /sβσ =
D

� ，频率

变化率测量精度 0.5Hz/sfσ =� 。 

分析图 2 的仿真结果可知，在参数测量精度较高的情况

下，与仿真场景 1 的结论类似，IUKF 能获得比 MVEKF 和

UKF 更高的跟踪精度；在参数测量精度较差的情况下，由

于 UKF 对方差估计不足导致在跟踪初期收敛速度很慢，尽

管 MVEKF 有收敛的趋势，但最终仍没有能够跟踪上目标，

而 IUKF 算法始终能够实现稳定的跟踪目标，跟踪精度和收

敛速度都优于 MVEKF 和 UKF。 

4  结束语 

UKF 算法以有限的采样点逼近非线性函数的概率分布，

通过采样点的传播实现捕获随机变量通过非线性变换后的

均值和方差，不需要计算 Jacobi 矩阵，也不存在对非线性方
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程线性化带来的误差，且计算量保持与 EKF 同阶[6]。针对

UKF 对协方差估计不足导致跟踪精度和收敛速度都有限的

缺点，提出了基于迭代的 UKF 算法，通过对状态估计和协

方差估计的迭代来改善协方差的估计，既提高了 UKF 的跟

踪精度又改善了算法的收敛速度，尤其在参数测量精度较低

的情况下效果更加明显。仿真结果表明在不同参数测量精度

条件下 IUKF 算法均具有更高跟踪精度和更快的收敛速度，

且比 EKF 类算法具有更好的稳健性，因此在单站无源定位

与跟踪系统工程化中具有较好的应用前景，同时也可应用于

其它非线性滤波领域。 
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