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可处理多普勒量测的最佳线性无偏估计算法 
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摘  要：基于目标位置量测的一些量测转换方法已被广泛使用在目标跟踪应用中，使得卡尔曼滤波器得以在直角坐

标系中应用。但是，这些量测转换方法有一些会导致估计性能恶化的根本缺陷。事实上，除了位置量测外，理论计

算和实践已经证明，包含目标速度信息的多普勒量测具有有效提高目标状态估计精度的潜力。该文在直角坐标系下

提出一种可使用转换多普勒量测(即距离量测与多普勒量测的乘积)的滤波器。从理论上讲，它是在最佳线性无偏估

计准则下的最优线性无偏滤波器，并且避免了量测转换方法的根本缺陷。通过将近似处理后的新型最优线性滤波器

与目前 4 种流行的方法进行仿真比较，验证了所提出的滤波器的优越性。 
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Abstract: A number of measurement-conversion techniques, which are based on position measurements, are widely 

used in tracking applications, so that the Kalman filter can be applied to the Cartesian coordinates. However, they 

have fundamental limitations resulting in filtering performance degradation. In fact, in addition to position 

measurements, the Doppler measurement containing information of target velocity has the potential capability of 

improving the tracking performance. A filter is proposed which can use converted Doppler measurements (i.e. the 

product of the range measurements and Doppler measurements) in the Cartesian coordinates. The novel filter is 

theoretically optimal in the rule of the best linear unbiased estimation among all linear unbiased filters in the 

Cartesian coordinates, and it is free from the fundamental limitations of the measurement-conversion approach. 

Based on simulation experiments, an approximate, recursive implementation of the novel filter is compared with 

those obtained by four state-of-the-art conversion techniques recently. Simulation results demonstrate the 

effectiveness of the proposed filter.  
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1  引言  

在主动雷达跟踪系统中，目标运动模型通常在

直角坐标系中建立，而雷达量测一般是在极/球坐标

系中得到的。这样，目标跟踪问题就成为一个非线

性估计问题。解决该问题一般有两类方法。一类是

在混合坐标系下跟踪目标，主要的方法为扩展卡尔
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曼滤波器(Extented Kalman Filter, EKF)、二阶

EKF 和无迹卡尔曼滤波器 (Unscented Kalman 
Filter, UKF)等。EKF 对于高非线性问题常会导致

滤波结果发散。无迹变换(Unscented Tranform, UT)
在雷达估计问题中本质上能捕捉到量测转换偏差，

但是不能去消除偏差，所以导致基于无偏量测转换

(Unbiased Converted Measurement, UCM)和基于

UT 的卡尔曼滤波仿真估计结果是近乎相同的[1,2]。

另一类方法是量测转换 [3]卡尔曼滤波(Converted 
Measurement Kalman Filter, CMKF)算法。由于极

/球坐标到直角坐标的转换关系是很明确的，所以这

种专门设计的滤波方法可能会在实际应用中完成得
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更好些。“量测转换”方法主要包含去偏量测转换

(Debiased Converted Measurement, DCM)[4] 和

UCM [5]两类方法。最近，文献[2]总结以往提出的量

测转换方法的优缺点后，提出了去相关无偏量测转

换(Decorrelated Unbiased Converted Measurement, 
DUCM)方法。DUCM 的估计性能优于前面的几种

量测转换方法，且其性能与一种最佳线性无偏估计

(Best Linear Unbiased Estimation, BLUE)算法[6]

相当。然而，量测转换方法固有的缺陷导致基于量

测转换的卡尔曼滤波估计无论如何也不是最优的。

实际上，卡尔曼滤波器是基于 BLUE 准则提出的。

文献[6]基于 BLUE 准则，提出一种直接使用极/球
坐标系中的雷达量测的近似 BLUE 滤波器，这种方

法直接使用 BLUE 准则对目标的运动状态进行估

计，不仅克服了量测转换方法的缺陷，而且在估计

误差和滤波器的可靠性方面都明显超过了量测转换

方法。 
 前面讲到的雷达滤波方法仅使用了雷达的位置

量测。事实上，充分利用多普勒量测可以有效地提

高目标状态的估计精度 [7 9]− ，即使在量测源不确定

条件下亦是如此[10]。早先通常假设斜距、角度和多

普勒量测的量测误差是统计独立的，但最近的研究

表明：斜距和多普勒量测的量测误差对于某些雷达

波形而言是统计相关的[7, 8]。为减小多普勒量测模型

在直角坐标系下的强非线性，学者们通过将斜距和

多普勒量测相乘构造了伪量测。基于此，为了充分

利用雷达的多普勒量测信息，文献[11]将 DCM 卡尔

曼滤波算法推广到包含多普勒量测且斜距误差和多

普勒误差相关的情形。文献[12]基于修正的无偏量测

转换(Modified Unbiased Converted Measurement, 
MUCM)提出了序贯量测转换卡尔曼滤波方法。文献

[13]没有使用这一乘积，而是直接基于多普勒量测方

程，使用 UT 变换进行序贯卡尔曼滤波。文献[14]
首先使用极坐标位置量测，并经过量测转换卡尔曼

滤波估计出目标位置状态估计，然后通过使用伪量

测(又称转换多普勒量测)，并经过卡尔曼滤波估计

出转换多普勒伪状态估计，最后使用最小方差估计

准则组合多普勒伪状态估计和目标位置状态估计，

并得出最终估计结果。该算法的性能优于文献[3,5, 
14,15]所提出的算法。 

 本文基于 BLUE 准则，推导出一种直接使用极

坐标系中的雷达位置量测和多普勒量测的近似最佳

线性无偏估计滤波器。该方法可以直接使用极坐标

下的雷达量测对目标的直角坐标运动状态进行估

计，在估计误差和滤波器的可靠性方面都明显超过

了量测转换方法。 

2  递推 BLUE 滤波器 

令 kZ 和 kX 是 k 时刻的量测和目标状态，并且

令 kZ 代表到k 时刻为止的所有历史量测的集合。对

所有的没有任何特定假设的 kZ 和 kX ，无论 kZ 和 kX
是否是线性或非线性关系，BLUE 滤波器 *E [ | ]X Z
总是有准递推形式： 

*E | k
k k kk k

⎡ ⎤= = +⎢ ⎥⎣ ⎦X X Z X K Z       (1) 

T

* 1

* 1

E |

E |

kk k k k

k
k k

k
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−

−

⎫⎪= − ⎪⎪⎪⎪⎪⎡ ⎤= ⎬⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎪⎪⎪⎡ ⎤ ⎪= ⎢ ⎥ ⎪⎣ ⎦ ⎪⎭

P P K S K

X X Z
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                (2) 

( )1 1cov , | k
k kk k

− −=K X Z Z S           (3) 

其中， cov()⋅ 表示协方差运算， cov( ,k k=P X  
1| )k

k
−X Z , ( )1cov , | k

k kk
−=P X X Z , =k kk −X X X ,

k kk= −X X X , k kk= −Z Z Z , cov( ,kk =S Z  
1| )k

k
−Z Z 。 

 如果 kX , kZ , kS 和 kP 仅仅通过 1k−X 和 1k−P 便

可以精确地计算出来，那么上面的形式将是真正递

推的，并且在 BLUE 意义下是最优的。由上面的分

析，只要这些基于 1k−X 和 1k−P 的所求项 kX , kZ , kS , 

kP 和 1cov( , | )k
k k

−X Z Z 是可用的，那么针对非线性

量测，递推 BLUE 便是完全有效的，并且可被应用

到带非线性量测的滤波过程当中。因此，我们可以

直接设计 BLUE 滤波器，而放弃了卡尔曼滤波框架。 
 考虑包含线性运动方程和极坐标量测方程的随

机系统 1 1 1 1k k k k k− − − −= +X F X G w , ( , )k k kh=Z X v ，

其中，{ }kw 和{ }kv 是过程噪声和量测噪声序列，都

与初始状态 0x 独立。 1k−F 是转移矩阵，且 ( , )k kh X v
是量测函数。首先，BLUE 状态预测能够精确地运

行如下： 
* 1

1 11 1E | k
k k kk k k

−
− −− −

⎡ ⎤= = +⎢ ⎥⎣ ⎦X X Z F X G w   (4) 

( )1

T T
1 1 1 1 1 1

cov , |

   

k
k k k

k k k k k k

−

− − − − − −

=

= +

P X X Z

F P F G Q G           (5) 

接着，剩下的工作是计算 kZ , kS 和 cov( ,kX  
1| )k

k
−Z Z ，一旦这 3 项被计算出来，那么便可以求

出状态估计 kX 及其协方差 kP 。在下一节，我们将

基于极坐标量测导出 kZ , kS 和 1cov( , | )k
k k

−X Z Z 的

特定计算公式。 

3  极坐标系下的跟踪算法 

对于任意时刻k ，相对于真实斜距r ，方位角 θ
和多普勒信息r ，极坐标系下的斜距量测 m

kr ，方位

角量测 m
kθ 和多普勒量测 m

kr 可记为 ,m
kk kr r r= +  

, m m
k kk k k kr r r θ θ θ= + = + 。其中， kr , kθ 和 kr 为相



1338                                        电 子 与 信 息 学 报                                     第 37 卷 

 

应的加性量测噪声，都是零均值的高斯白噪声序列，

分别具有标准差 rσ , θσ 和 rσ 。 kr 和 kr 分别与 kθ 相互

独立，并且 kr , kθ 和 kr 都独立于r , θ 和r 。 kr 和 kr 是

相关的，相关系数为 ρ。 
首先，将极坐标系下的位置量测转换到直角坐

标系后产生： 
cos ( )cos( )

   cos sin cos sin

sin ( )sin( )

  cos sin cos sin

c m m
k kk k k k k

k k
k k k k k kk k

k k
c m m

k kk k k k k

k k
k k k k k kk k

k k

x r r r

x y
x y r r

r r

y r r r

y x
y x r r

r r

θ θ θ

θ θ θ θ

θ θ θ

θ θ θ θ

= = + +

= − + −

= = + +

= + + +

 

 然后，为了减弱多普勒量测和目标运动之间的

强非线性程度，构造了伪量测方程： 

( )
( ) ( )

( )

  

c m m
k kk k k k k

k k k kk k k k k k

r r r r r r

x x y y r r r r r r

ξ = = + +

= + + + +
 

 这样，跟踪系统具有非线性量测方程： 

[ ]

T

T

( , ) ( , ), ( , ), ( , )

   , ,

k k k x k k y k k k k

c c c
k k k

h h h h

x y

ξ

ξ

⎤⎡= = ⎥⎣ ⎦

=

Z X v X v X v X v
 

其中， [ , , , ]k k k k kx x y y=X , [ , , ]k k kk r rθ=v 。 

为了导出 BLUE 滤波器，下面分别计算 kZ , kS

和 1cov( , | )k
k k

−X Z Z 。 

为简化公式的表示，记 | 1k k kx x −= , | 1k k ky y −= , 

| 1k k kx x −= , | 1k k ky y −= , | 1k k kz z −= , | 1

cc
k k kξ ξ −= ,

| 1
cc

k k kx x −= , | 1
cc

k k ky y −= , k kkx x x= − , k k ky y y= − ,

k kkx x x= − , k k ky y y= − , | 1k k k−=P P , k =P  

4 4( ( , ))k i j ×P , 1
4 3cov( , | ) ( )k

k k ijp−
×=X Z Z ,

 
[ ,k kx=X

 
| 1 | 1, , ] [ ,k k k k kk kx y y x x− −= T

| 1 | 1
ˆˆ, , ]k k k ky y− − 。 

 令
22

4 E(cos2 ) ek θσλ θ −= = , 2
3 E[sin ] (1kλ θ= =  

4)/2λ− , 2
2 4E[cos ] (1 )/2kλ θ λ= = + , 1 E(cos )kλ θ=  

2 /2e θσ−= 。由于 2 2r x y= + , arctan( / )y xθ = ，且

( , )r θ 与 ( , )r θ 是相互独立的， ( , )r θ 与 ( , )r r 是相互独

立的，所以 ( , )r θ 与 ( , )x y 相互独立， ( , )r r 与 ( , )x y 也

相互独立。因为噪声序列 r , θ 和 r 是白色的，故
1E[( , , ) | ] E[( , , )] 0k

k k k k k kr r r rθ θ− = =Z 。而 E(sin )kθ  

E(sin cos ) 0k kθ θ= = , 1E[( ) | ] E[( )]k
k k k kr r r r− = =Z  

r rρσ σ [15]。 

预测量测 kZ 为(推导略) 
T* 1

1 1

T

E , , | , , (1,2)

       (3, 4)

c c c k
k kk k k kk

k k k k r rk

x y x y

x x y y

ξ λ λ

ρσ σ

− ⎡⎡ ⎤= =⎢ ⎥ ⎢⎣ ⎦ ⎣
⎤+ + + + ⎥⎦

Z Z P

P (6) 

 状态预测误差 kX 和量测预测误差 kZ 的互协方

差为(推导略) 

( )
( ) ( )

1

TT 1 1

1 1

cov , |

     E | E |

     (,1), (, 3), (,2)

       (,1) (, 4) (, 3)

k
k k

k k
k kk k
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x
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其中， (, )( 1,2, 3, 4)k i i⋅ =P 是矩阵 kP 的第 i 个列向量。 
 预测量测 kZ 的误差协方差矩阵为 

( ) ( )TT 1 1
3 3E | E | ( )k k

k kk k k ijs− −
×= − =S Z Z Z Z Z Z (8) 

其中， 13 31 23 32 12 21, ,s s s s s s= = = ， 
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有关 11s , 22s , 12s 的计算公式可参见文献[6]。由于

存在不能精确计算的条件期望 E[ ]⋅ ，所以 ( ,ijs i j =  

1,2, 3)不能精确地给出闭式解，但是可以高精度地将

它们近似计算出来。文献[6]已经给出了近似计算

( , 1,2)ijs i j = 中的期望值E[ ]⋅ 的计算公式。在下一节

中我们将使用泰勒级数展开法将其他的 ijs 中的期望

E[ ]⋅ 做出近似分析。 
 下面总结出了本文所提新算法 ( 简记为

BLUEPM)在一个循环周期内的完整滤波过程：第 1
步，使用式(4)~式(6)计算出状态预测更新量 kX 和

kP ，以及预测量测量 kZ ；第 2 步，再使用式(4)~
式(6)，式(7)和式(8)计算出状态量测更新量 kX 和

kP ；第 3 步，进入下一轮循环。 

4  预测量测误差协方差阵中期望值的近似

求法 

由于 ( , 1,2, 3)ijs i j = 中涉及的期望E[ ]⋅ 要么没有

解析解，要么表达复杂。所以可以先对需要求期望

的函数进行泰勒级数展开，并取前若干项去近似该

函数，然后再求近似表达式的期望。关于 ( ,ijs i j =  
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1,2)的近似合理性，在文献[6]中已经分析过。我们

重点来分析 3 ( 1,2, 3)is i = 的近似计算。此处 3is =  

3is 。但限于篇幅，此处只给出了 3 ( 1,2, 3)is i = 中期

望 2 1E[( ) | ]k
kr

−Z 的二阶泰勒近似展开式，而省略了

期望 1E[ / | ]k
k k kx r r −Z 和 1E[ / | ]k

k k ky r r −Z 的二阶近似

展开式。 
为方便起见，令 k k k k ks x x y y= + , 2 2 2

k k kr x y= + , 

k k k k ks x x y y= + , 2 22
kk kr x y= + 。期望 2 1E[( ) | ]k

kr
−Z

的二阶近似展开式为 
2 1

22 2 2 2

22 4 6 4

2

2 2 4
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22 4

E ( ) |

8 8 21 2
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2 2 4
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对许多目标跟踪应用而言，上述对分量 3 (is i =  

1,2, 3)的近似是十分精确的。这一论断可以由仿真结

果进一步验证。我们将看到，在所有仿真结果中，

BLUEPM 算法的估计误差较其它滤波算法而言总

是最小的。 

为了保证 BLUEPM 算法的数值稳定性，在执

行该算法时，没有将上述 2 1E[( ) | ]k
kr

−Z , E[ /k kx r  
1| ]k

kr
−Z 和 1E[ / | ]k

k k ky r r −Z 的二阶泰勒展开公式，

进一步截断为一阶公式，否则 kS 会失去正定性，从

而出现数值不稳定现象(这一结论在仿真中已经得

到验证)。尽管 BLUEPM 算法直接使用了这些看似

复杂的二阶泰勒展开公式，但是通过仿真与其它 4

个算法相比较后，发现 BLUEPM 算法的时间复杂

度仍然还是很小的。 

5  仿真结果 

本节将通过仿真和性能比较来验证本文算法

BLUEPM 的有效性。假设目标运动近似为匀速运

动。目标初始位置为 (10 km,10 km)，运动速度为

20 m/s ( x 方向和 y 方向的速度分量为 10 m/s 和

10 3 m/s )。在对目标运动的仿真中，使用连续离

散化白噪声加速度模型(Nearly Constant Velocity, 
NCV)定义目标运动方程，采样周期为1 s，过程噪

声为零均值的高斯白噪声，且过程噪声标准差为
20.001 m/s 。采用一部固定雷达对目标进行跟踪，

其直角坐标位置为 (0 km,0 km)，采样周期为1 s，

雷达的量测量为斜距、方位角和多普勒量测，量测

噪声为零均值的高斯白噪声，斜距、方位角和多普

勒量测的标准差分别记为 rσ , θσ 和 rσ 。斜距和多普

勒量测之间的相关系数记为 ρ。 
 基于引言部分对不同量测转换方法的研究结

果，我们选择了 4 种常用且跟踪性能优良的量测转

换算法(分别记为 MC[5], CPMKF[3], DCMD[13]和

SFCMKP[11])，与 BLUEPM 算法进行仿真比较。

MC 算法和 CPMKF 算法仅使用了雷达的距离和方

位角量测，而为提高目标状态估计精度，DCMD 算

法，SFCMKP 算法和 BLUEPM 算法还用到了多普

勒量测信息。所有算法在仿真中使用了相同的目标

初始状态估计及其估计误差协方差矩阵。依照斜距

和多普勒量测之间的相关系数的不同取值，仿真实

验共被分为 3 大类，每一类中又包含 3 种不同场景，

所以总共有 9 种仿真场景。每种仿真场景的仿真次

数为 50 次，每次仿真时长为 200 s。表 1 给出了所

有不同仿真场景的量测噪声参数设置值。通过对量

测噪声参数设置值从大到小取不同值，进行不同组

合，形成不同仿真场景，以便充分验证 BLUEPM
算法的有效性和优越性。 

图 1~图 9 分别给出了在不同仿真场景下这 5
种估计算法的均方根误差(Root Mean Square Error, 
RMSE)比较结果。图 1~图 3 对应相关系数 0ρ = 时

的 RMSEs。图 4~图 6 对应相关系数 0.9ρ = − 时的

RMSEs。最后，图 7~图 9 对应相关系数 0.9ρ = 时

的 RMSEs。为便于显示，图中每个时间步长 =4 sh 。 
从仿真结果图可以看出，5 种算法可以按照估

计性能分为两类，I类算法为 SFCMKP和BLUEPM, 
II 类算法为 MC, CPMKF 和 DCMD。I 类算法明显

比 II 类算法能够更加快速稳定地达到更精确的稳态

估计值，这说明加入多普勒量测信息确实能够提高

目标状态估计精度。SFCMKP 算法和 BLUEPM 算

法的估计性能差别并不太明显。从几乎所有的仿真

图中可看出，自 40 s 以后，BLUEPM 算法的 RMSE
要低于 SFCMKP 算法，说明 BLUEPM 算法能够得

到精度更高的目标状态估计值。从图 7 和图 8 可以

看到，SFCMKP 算法在 50 s 附近出现了野值，而 
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表 1 仿真中 9 种不同场景的参数设置表 

场景序号 
参数 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 

相关系数 ρ  0 0 0 0.9 0.9 0.9 -0.9 -0.9 -0.9 

距离 rσ (m) 1000 500 150 1000 500 150 1000 500 150 

方位角 ( )θσ °  0.7 0.5 0.4 0.7 0.5 0.4 0.7 0.5 0.4 

多普勒 rσ (m/s) 0.10 1.00 0.01 0.10 1.00 0.01 0.10 1.00 0.01 

 

图 1 场景 1 对应的 RMSEs                图 2 场景 2 对应的 RMSEs               图 3 场景 3 对应的 RMSEs 

 

图 4 场景 4 对应的 RMSEs                 图 5 场景 5 对应的 RMSEs              图 6 场景 6 对应的 RMSEs 

 

图 7 场景 7 对应 的 RMSEs                图 8 场景 8 对应的 RMSEs                图 9 场景 9 对应的 RMSEs 
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BLUEPM 算法没有出现。尽管本文未在仿真中对文

献[14,15]所提出基于 UT 变换的算法进行比较，但

是从文献[11]已经知道，SFCMKP 算法的估计性能

要好于文献[14,15]的算法，所以可以推测：BLUEPM
算法的估计性能也应该好于文献[14,15]的算法。可

以看出，MC 算法和 CPMKF 算法性能相当，它们

的 RMSEs 也没有出现大的波动，而 DCMD 算法的

RMSEs 一开始便出现了大的波动，但随着时间的推

移逐渐减小，估计结果逐渐稳定在 MC 算法和

CPMKF 算法的状态估计值处。实际上，可以计算

得到在所有算法的 RMSEs 时间平均值中，DCMD
算法要比 MC 算法和 CPMKF 算法更小。图 10 给

出仿真中的 5 种算法的平均单次执行时间。

BLUEPM 算法的执行时间为 0.087 s, SFCMKP 算

法的执行时间为 1.524 s, DCMD 算法的执行时间为

1.033 s, CPMKF 算法的执行时间为 0.414 s, MC 算

法的执行时间为 0.761 s。可以看出，BLUEPM 算

法的执行时间最短，几乎为 SFCMKP 算法的 1/20。
DCMD 算法的执行时间几乎是 CPMKF 算法的 2
倍。总而言之，BLUEPM 算法是执行时间最短，跟

踪精度最好的算法，SFCMKP 算法次之，而 MC 算

法，CPMKF 算法和 DCMD 算法的跟踪精度相当，

并劣于 BLUEPM 算法和 SFCMKP 算法。 

6  结论 

本文讨论了同时使用位置量测和多普勒量测进

行目标跟踪的问题，并且提出一种可使用转换多普

勒量测(即距离量测与多普勒量测的乘积)的滤波

器。从理论上讲，该滤波器是在 BLUE 准则下的最

优线性滤波器，可以完全在直角坐标系中运行，并

且避免了量测转换方法的根本缺陷。通过仿真实验，

将本文算法与几种流行方法的跟踪性能进行了比较

和验证。仿真实验使用了具有不同量测误差和不同

相关系数(即距离量测与多普勒量测之间的相关系

数)组合的多个仿真场景。依照估计误差和算法执行 

 

图 10  5 种算法的平均单次执行时间比较 

时间指标，在所有仿真场景中，新算法明显优于其

他几种流行方法。新算法能够提供更加精确的估计

结果，执行时间更短。由于本文算法放弃了卡尔曼

滤波器框架，转而直接使用最佳线性无偏估计准则，

所以它在没有增加算法复杂度的前提下，获得了更

好的性能。 
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