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基于辅助变量粒子滤波的空对海 BO-TMA 的研究 
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摘  要：论文探讨了 TMA(目标运动分析)中基本的非线性估计问题；介绍了粒子滤波(PF)的基本思想和辅助变量

PF(AVPF)的基本算法，特别针对空对海单站只测方位 TMA(BO-TMA)问题应用 AVPF 和 EKF(扩展卡尔曼滤波)

进行了对照研究；建立了问题的离散非线性滤波估计模型；设计了典型的应用场景；给出了 Monte Carlo 仿真运行

结果；表明 AVPF 具有更高的估计精度、更好的收敛特性和滤波一致性。 
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Research on Air-to-Sea Bearing-Only TMA  
by Auxiliary Variable Particle Filtering 

Cheng Shui-ying    Zhang Jian-yun 
(Electronic and Engineering Institute, Hefei  230037, China) 

Abstract: In comparison with the Extended Kalman Filtering (EKF) algorithm, the Auxiliary Variable Particle 
Filtering (AVPF) algorithm is exploited in this paper to solve the problem of TMA based on Bearing-Only 
measurements (BO-TMA). Firstly, the problem of nonlinear filtering is identified in nature as the groundwork 
embedded in TMA. The PF (Particle Filtering) and the AVPF algorithms are then introduced, including their 
design consideration and elements of algorithms. Particular attention is paid to the problem of single observer 
air-to-sea BO-TMA. The discrete-time models are formulated pertinent to the nonlinear filtering problem and a 
typical scenario is depicted. The contrast results of Monte Carlo simulations between the AVPF and EKF have 
demonstrated that AVPF is more feasible to the air-to-sea BO-TMA by virtue of its favorable consistency with 
higher accuracy and better convergence. 
Key words: Recursive nonlinear filtering; Extended Kalman filtering; Particle filtering; Auxiliary variable 
particle filtering; Bearing-only target motion analysis 

1  引言  

对运动目标的单站无源跟踪也称为目标运动分析

(Target Motion Analysis, TMA)，TMA在军事和民用领域

内都有着极其重要的意义。仅基于运动目标方位(Bearing)
信息测量的TMA简称为BO-TMA，其中方位信息也就是角

度信息，在三维空间中包括方位角和俯仰角，因此BO-TMA
也被称为AO-TMA。TMA中的动态状态空间 (Dynamic 
State- Space, DSS)模型由状态方程和观测方程组成，其中状

态方程通常为线性的，但由于是无源观测，所以观测方程一

般为非线性。因此，TMA问题本质上是一个递推非线性Bayes
滤波问题，其任务就是要从受噪声污染的观测量中去递推地

估计不可观测的系统状态(目标运动状态)。由于非线性的原

因，其精确解通常并不解析，而且随着时间的推移将趋于无

穷维[1,2]；因为“维数灾难”以及运算量和存储量的急剧膨胀

而使得该最优解在物理上不可实现，在工程上也无此必要，

而只需做某种近似即可，亦即寻找上述问题的次优解。 
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传统的次优解法便是扩展卡尔曼滤波(Extended Kalman 

Filtering, EKF)[1,3]，其基本思路是对非线性模型在状态向量

的邻域内进行Taylor级数展开[4]并取其一阶近似得到线性化

的DSS模型。EKF的缺点是需要计算模型的Jacobi矩阵[4]从

而使得实现起来较为困难，而对一些不可微的情况，EKF自

然失效；在模型非线性较强以及系统噪声非高斯时估计的精

度严重降低，并可能造成滤波器的发散。因此人们一直在寻

找可以替代EKF的免微分非线性Bayes滤波方法，尤其是近

年来国际上在该方向的研究取得了令人瞩目的成就；其中尤

以粒子滤波(Particle Filtering, PF)[5,6]受到了更为广泛的关

注。本文应用基于辅助变量的PF(Auxiliary Variable PF, 

AVPF)算法[7]来解决空对海BO-TMA中的非线性滤波问题，

并与EKF对比，通过仿真实验来说明AVPF所具有的良好的

非线性滤波估计性能。 

2  空对海 BO-TMA 问题的描述 

图 1 为本文讨论的空对海单站 BO-TMA 中目标-观测器

的相对几何关系，参数定义也如图 1 所示，其中θ为方位角，
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，T0]≡ T[ , , ]Tg Ob Ob

k k k k k k kX Y Z ZΔ Δ − = Δ Δ Δ ≡ −r r r 。易见

观测方程可写为 
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其中观测噪声 T[ , ]w wθ φΔw ，并假定为零均值的高斯白噪声，
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。与众多文献不同的是，这里用反余切来表

示方位角，因为本文同时考虑了目标可能位于XOY平面的两

个象限，即 。以惯性运动目标为例，定义状态向

量
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为采样周期， T[ , ]X Ya aΔv 为状态噪声，并假定为零均值的高

斯白噪声，v~N(0,Pv)， diag 2 2( ,
X Ya aσ σΔvP )

k

。式(2)的目标运

动模型称为恒速(Constant Velocity, CV)模型或白噪声加速

度(White Noise Acceleration, WNA)模型[1,10]。可见，本文

讨论的空对海单站BO-TMA问题的状态方程为线性，但观测

方程为非线性，而且为时变的，因此实际是一个时变非线性

滤波问题。观测模型的时变性也是容易发现的，在式(1)中
，由于参考点观测器的状态 时变

性，所以观测模型也是时变的。关于BO-TMA的可观测性讨

论已有许多文献可供参考，本文不再涉及；但为了保证可观

测，这里假定观测器在空中作水平匀速圆周机动。 

Tg Ob
k k k= = +Δx x x x Ob
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图 1  目标-观测器相对几何关系 

3   粒子滤波与辅助变量粒子滤波 

粒子滤波或Monte Carlo粒子滤波(MCPF)，是以重要性

采 样 (Importance Sampling, IS) 和 序 贯 重 要 性 采 样

(Sequential IS, SIS)为基础的序贯Monte Carlo(Sequential 
MC, SMC)方法，因此又被称为SMC滤波，而PF称谓的正式

提出只是 1999 年的事[9]。为了得到递推非线性Bayes滤波问

题的渐近最优解，PF的关键思想是基于观测 递推地用一

组加权随机样本(粒子)
1:ky
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其中 称为归一化重要性权。由于i
kw ( )1:|k kp x y 包含了随机量

的全部统计信息，其它任何统计量的估计如均值、协方差

或斜度、峭度等高阶信息都可以由它估计出来，基于上述近

似，这些统计量的均值积分估计式就可以转换为如下的加权

和形式： 
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比如当 ( )k kΩ 时，就可获得最小均方误差(MMSE)估计

子

=x x
[1,3] [ ]MMSE

1:|
k k kE=x x yΩ 。与传统的EKF等算法相比，PF

的突出优势就在于对复杂问题的求解上，比如高维的非线

性、非高斯动态系统的状态递推估计或概率推理问题；因为

粒子滤波的算法性能在理论上对这些都不敏感。式(3)中粒子

通常难以直接从i
kx ( )1:|k kp x y 中采样得到，因为该后验密度

可能是高维、多峰、非标准、非解析的。为此我们可以转而

从另一易于采样的密度函数 ( )1:|k kq x y 中采样粒子，并称其

为 重 要 性 密 度 (Importance Density, ID) 或 提 议 分 布

(Proposal Distribution, PD)，这就是重要性采样[5,6]。SIS即

IS的递推实现，通过递推实现粒子集中粒子和权值的更新，

具体可表示为 
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其中 称为非归一化重要性权。由式(5)便可得到式(3)和式

(4)中所需的粒子集
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PF算法中提议分布的选取目标是使得重要性权值的方

差最小。由Pitt和Shephard[7]提出的辅助变量粒子滤波正是
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引入辅助变量 ζ 来表示上式中的成分索引 i，则有 
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仍然应用重要性采样的思想，选取重要性密度使其满足 
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其中 是给定 条件下关于状态量 的某种统计信

息 。 重 要 性 采 样 得 到 粒 子 集  
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归纳起来，AVPF的基本算法如下：k=1,2,…循环迭代；
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；(5)结果输

出：根据要求，由粒子集 并依据式(4)估算所需的状态统

计信息。 
kχ

4  仿真分析 

4.1  情景设定与参数选取 
仿真中假定的 4 种目标巡航轨迹及其与观测器的相对运

动关系如图 2 所示，其中坐标未按比例绘制，以实际标注为

准。观测器在空中绕Z轴作逆时针水平匀速圆周机动，飞行

半径ROb=20km，切线速率vOb=300m/s，高度ZOb=10km，

起 始 点 在 XOY 面 上 的 投 影 与 X 轴 ( 逆 时 针 ) 的 夹 角

。相对于Z轴来说，目标的 4 种轨

迹中①的角动量为正，②的角动量为零，③和④的角动量为

负；各种轨迹的起止点如图２所示，航速v

0 {0 ,Obψ = 90 ,180 ,270 }

Tg=15m/s。由于

目标与观测器处在不同的高度平面，所以该问题本质上还是

个三维TMA问题。仿真中假定方位角与俯仰角的测量精度分

别为 ， ，状态噪声 ，

，采样周期T
0.3θσ = ° 0.5φσ =

2m /s0.05
Xaσ =

2m /s0.01
Ya

σ = s＝5s。AVPF中所用的粒子数

Ns ＝ 3000，其中的重采样算法则采用最小方差采样

(minimum variance sampling)或系统重采样 (systematic 
resampling)，但这里只需返回选中粒子的序号即可，具体算

法可参阅文献[6]。AVPF的另一个可变参数就是 的选

择，根据我们的仿真结果，在粒子数足够多时， 只要

是由密度函数 决定的关于状态量 的某种统计

信息即可，可以是均值、众数或单个样本等，具体的选择对

算法性能影响甚微；所以为简单起见，本文选择 的单个样

本。 
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4.2  仿真结果与分析 

以目标运动轨迹①为例， ＝0°。EKF滤波器的初

始状态为x
0
Obψ

0|0=[475km, -15m/s, 80km, 0m/s]，协方差 

 

图 2  目标巡航时目标-观测器运动情景设定 

P0|0=diag([16(km)2, 16(m/s)2, 1(km)2, 0.64(m/s)2]) ；而

AVPF滤波的初始状态则设为满足高斯分布的含有 3000 个

等权值粒子的粒子集，分布参数同样由均值x0|0和协方差P0|0

决定。我们分别运用AVPF和EKF对上述的空对海单站

BO-TMA问题进行研究，经过 15 次Monte Carlo仿真后的统

计结果如图 3~图 5 所示。从目标运动轨迹②、③和④以及在

观测器起始角不同条件下也可得到类似的结果，但由于篇幅

限制这里不再给出其相应图示。图 3和图 4分别为应用AVPF

和EKF时关于目标状态各分量的估计值、± 置信区间以及

与真值的比较。可见，对于目标的各个状态分量，由于EKF

采用对非线性模型线性化的方法，所以其估计方差稍小，而

且迅速趋于平稳；平稳后方差的波动其实是受观测器圆周运

动的影响，波动的周期正好与观测器转动周期一致。但EKF

估计的偏差更大，尤其是关于位置分量X和Y的估计逐渐趋

于发散，分别在约 1200s和 1830s之后其一倍 置信区间便已

不能包含状态真值，发散后再小的估计方差已经没有什么意

义了。其中图 4 关于位置分量X的子图由于幅面限制不够明

显，上述结果是作者在对原图进行放大观察后得到的。相反，

AVPF估计的精度更高，没有出现误差的累积现象。AVPF

估计的位置分量X的标准差约为 3.3km，位置分量Y估计的标

准差约为 600m，而这相对于几百公里的绝对距离来说已经

很小；速度X和Y分量估计标准差分别约为 4m/s和 0.7m/s。 

σ

σ

 

图 3  目标各状态分量的真值、AVPF 估计值及其± σ 置信区间 

为了对 AVPF 与 EKF 在估计偏差方面的性能进行更加

严格的比较，图 5 同时给出了二者关于目标运动状态各个分

量估计的均方根误差(RMSE)。RMSE 的估计式定义为 
MC

MC
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1/2
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1ˆ( ) ( )
N

i i
k k
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k

⎡ ⎤
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其中 为运行的 Monte Carlo 仿真次数，MCN ˆk k kΔ −x x x ，

“○”表示 Schur 积，即对应元素相乘。图 5 更好地显示出

AVPF 与 EKF 在估计偏差方面的性能差异。由图 5 可见，

虽然 AVPF 与 EKF 均是有偏估计，但二者的估计偏差性能 
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图 4 目标各状态分量的真值、EKF 估计值及其± 置信区间 σ

 

图 5  AVPF 与 EKF 关于目标各状态分量估计的 RMSE 比较 

却不尽相同。除速度 X 分量的估计 AVPF 与 EKF 具有类似

的 RMSE 偏差外，其它各状态分量估计的 RMSE 偏差性能

AVPF 均要优于 EKF。具体表现在 AVPF 估计的 RMSE 偏

差均能收敛于一个较小的平稳值，其中位置 X 分量经历了一

个相对较长的暂态后收敛于约 3.3km，而位置 Y 分量估计的

RMSE 偏差则平稳地趋于约 700m，速度 X 和 Y 分量估计的

RMSE 偏差在稳态分别约为 2.5m/s 和 0.35m/s。相反 EKF

估计的偏差较大，尤其是关于位置分量 X 和 Y 的估计偏差

随着观测时间几乎是线性增长的，即滤波器有发散的趋势。

这实际上是由于 EKF 在对模型线性化时引入了较大的线性

化误差，而该误差随着时间的推移会产生累积效应。而AVPF

则对模型的非线性不敏感，因为 AVPF 近似的实际是状态的

分布，其关于均值和方差等各阶矩的估计在粒子数趋于无穷

时几乎必然收敛于其真值；也就是说，若想获得更高的估计

精度，只需增加算法中采样的粒子数即可。 

5   结束语 

总之，AVPF 是用足够数目的加权粒子来直接近似状态

量的后验密度，而对非线性模型本身并没有作任何近似，也

无需计算模型的 Jacobi 矩阵，在样本数趋于无穷时为渐近无 
 

偏的；所以 AVPF 获得了上述比 EKF 更高的精度收益、更

好的收敛特性和滤波一致性。而且，由 AVPF 还可以估计状

态量的高阶统计信息，而这在 EKF 中则无法做到。AVPF
的运算量问题一方面可以采用当今的高速器件实现来克服，

另一方面则可以设计更优的并行算法，这些课题现在在国际

上均有研究。虽然本文仅以空对海单站 BO-TMA 为例，用

AVPF 粒子滤波来解决其中的非线性滤波问题，但对其它的

粒子滤波算法及其它观测体制或应用场合同样具有参考价

值，这方面我们已经开展了相关研究，所取得的成果将另外

集结成文。 
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