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摘　 要：为了增强小型无人机目标定位的精度和稳定性，提出一种基于蒙特卡罗卡尔曼滤波的目标定

位算法。 蒙特卡罗方法被用于估计卡尔曼滤波的初值，以及状态量和预测观测量的均值和协方差矩

阵。 定位过程中只使用无人机位置和激光测距值信息，利用卡尔曼滤波框架对目标位置进行递推。
飞行实验表明，相比原有多点定位方法，新方法能够在满足实时性要求的前提下将精度由原来的 ２０～
３０ ｍ 提高到 １０ ｍ 以内并实时给出误差估计，具备很大应用潜力。
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　 　 随着无人机应用在军事与民用领域的拓展，基
于图像的目标定位开始成为无人机应用的一个重要

功能。 基于图像的目标定位包括被动与主动 ２ 种方

法。 被动方法需要从图像中捕捉目标，然后根据图

象信息和其他的无人机参数进行定位［１⁃２］。 主动方

法则利用光电设备上安装的激光测距设备测量目标

至无人机的距离，然后根据测距值以及无人机其他

信息进行定位［３⁃４］。 由于具备激光测距辅助，主动

定位方法都够达到较高精度，是目标定位方法的

主流。
对于主动目标定位方法，典型的应用场景是无

人机根据设定的飞行航迹在目标周围飞行，任务操

作手视频上寻找目标。 当这个目标出现在视野内

时。 操作手控制光电平台锁定并跟踪地面目标，保
持目标在视野中心位置［５⁃９］，然后发射激光测量无

人机与锁定目标之间的距离。 目标定位软件根据无

人机的姿态、光电载荷的方位角和高低角、摄像机参

数以及激光测距值计算目标位置。 这就是一个典型

的定位过程［６］。 本文中，我们将这个定位过程称为

单点定位。 多种方法被用于改进单点定位算法的精

度，如 ＲＬＳ 滤波、偏差估计、飞行航迹选择以及风场

估计［６］等。 一种传感器补偿的方法被用来减少输

入角度的误差影响以改进单点定位的精度［１０］。
在单点定位的基础上，施丽娟等又提出一种双

目空间交会定位法［７］。 双目空间交会定位法是基

于 ２ 个 ２ 次单点定位的结果。 其主要思想是将第一

次定位时飞机的位置、第二次定位时飞机的位置及

目标位置视为一个三角形，然后通过解三角形的方

式来计算目标的定位，其关健是计算激光束之间、以
及激光束与地面的角度。

为了解决无人机姿态测量误差太大影响定位精

度的问题，王养柱等又提出一种多点定位的方

法［８］。 这种方法与 ＧＰＳ 定位的原理相似，需要在至

少 ３ 个空间距离较远的地方分别测量飞机至目标的

距离。 但定位过程仅需要无人机的位置和激光测距

信息，可以有效避免飞机姿态测量误差和光电设备

姿态测量误差对精度的影响。 因此这种方法具备较

高的稳定性和精度。 然而如后文所分析的，这种多

点定位方法，出于线性化以简化计算增强实时性的

目的，对定位过程的观测模型进行了简化，影响了最

终估计的精度。
本文从分析多点定位的测量方程出发，采用蒙

特卡罗卡尔曼滤波的方式进行目标定位。 相比传统

多点定位方法，这种方法能够有效提高目标定位精

度的同时，还能够给出对定位误差的估计，使得飞行

操作人员在控制无人机时可以根据对定位误差的要

求和当时定位误差的估计判断侦查是否达到预期的

目的。
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１　 目标定位问题描述

这里仅使用飞机位置和激光测距结果即飞机到

目标的距离来估计目标位置，以规避飞机和光电平

台的姿态测量误差。
设目标位置 ｘ ＝ （ｘｎ，ｘｅ，ｘｈ） Ｔ，其中 ｘｎ、ｘ ｅ、ｘｈ 分别

表示目标的北向坐标，东向坐标和高度。 同样的无

人机位置为 ｕ ＝ （ｕｎ，ｕｅ，ｕｈ） Ｔ，设其测量过程中具有

均值为 ０、协方差矩阵为 Σｕ 的随机测量误差。 由于

目标静止，有
ｘｋ ＝ ｘｋ－１ （１）

式中， ｘｋ、ｘｋ－１ 分别表示在第 ｋ、ｋ － １ 步的位置。
对于观测过程，设 ｚｋ 为第 ｋ 步的激光测距值，则

观测方程为

ｚｋ ＝ （ｘｋ － ｕｋ） Ｔ（ｘｋ － ｕｋ） ＋ ｗ （２）
式中， ｗ表示激光器的随机测量误差，假设其服从均

值为 ０，均方差为 σ ２
ｌ 的高斯分布。

２　 传统多点定位算法

将方程（２）写为标量形式，将 ｋ 移至下标，并暂

时忽略 ｗ ，由于目标位置不变，有

ｚ１ ＝ （ｘｎ － ｕｎ１） ２ ＋ （ｘｅ － ｕｅ１） ２ ＋ （ｘｈ － ｕｈ１） ２

　 　 　 　 　 　 ︙

ｚｋ ＝ （ｘｎ － ｕｎｋ） ２ ＋ （ｘｅ － ｕｅｋ） ２ ＋ （ｘｈ － ｕｈｋ） ２

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（３）
将两边平方，然后将（３）式中第 ２ 至 ｋ 式同时减去 １
式，得

ｚ２２ － ｚ２１ ＝ Σ ｊ ＝ ｎ，ｅ，ｈ２（ｕ ｊ２ － ｕ ｊ１）ｘ ｊ ＋ ｕ２
ｊ２ － ｕ２

ｊ１

　 　 　 　 　 　 ︙
ｚ２ｋ － ｚ２１ ＝ Σ ｊ ＝ ｎ，ｅ，ｈ２（ｕ ｊｋ － ｕ ｊ１）ｘ ｊ ＋ ｕ２

ｊｋ － ｕ２
ｊ１

ì

î

í

ï
ï

ïï

（４）

由于每次测量的 ｚ、ｕ 已知，这是一个线性方程组，可
以简单的使用最小二乘法求解。

从这个过程可以看出，传统的多点定位方法是

通过对原有观测模型的简化，即消去二次项的方式

将非线性方程线性化，从而绕开了非线性观测方程

的问题，使得问题可以用较为简单的方式求解。 然

而，由于对观测模型的简化，最小二乘法优化的目标

已经不是原有观测方程的最小均方差了。 所以其得

到的结果，也不是无人机目标定位观测模型下的最

优解，而仅仅是其简化模型的最优解。 从这个角度

讲，传统的多点定位方法在精度上还有改进提高的

空间。

３　 卡尔曼滤波与蒙特卡罗方法

卡尔曼滤波的核心是在动态过程中用递推方法

不断估计状态量，观测量的均值，协方差矩阵以及它

们之间的协方差矩阵，再利用这些协方差矩阵计算

卡尔曼增益，并以之为权更新状态量估计。 对于线

性和非线性系统，采用不同的方法计算均值和协方

差衍生出了不同类型的卡尔曼滤波。
对于线性系统，所有均值和协方差矩阵可以解

析地算出。 卡尔曼滤波器对于线性系统也是最小方

差意义下的最优滤波器。 对于非线性系统，可以对

动态方程和观测方程进行泰勒展开近似，从而可以

解析地计算均值和均方差，即扩展卡尔曼滤波器

（ＥＫＦ）；也可以通过指定一组关于多维高斯分布均

值对称的矢量点，将这些选中的点集输入非线性变

换中，利用输出结果点的加权和，可以得到更好的变

换后的均值和协方差估计，即无迹卡尔曼滤波

（ＵＫＦ）；最后，直接根据上一步均值和均方差生成

大量随机点，将随机点输入非线性变换，再利用输出

结果计算变换后的均值和协方差，即蒙特卡罗卡尔

曼滤波（ＭＣＫＦ）。
对于非线性卡尔曼滤波，蒙特卡罗卡尔曼滤波

在随机样本足够高的情况下可以达到任意精

度［１１⁃１２］，缺点在于需要的计算量相对较大，但在本

文的实例中可以看到，在当前的主流硬件配置条件

下，设置合适的样本量，完全可以同时满足精度和实

时性的要求。
应用于卡尔曼滤波过程时，蒙特卡罗方法既可

以用于动态过程与观测过程的递推估计过程中，也
可以用于滤波器初值的选择过程，尤其是可以给出

状态估计的初始误差估计。
本问题中，动态方程非常简单，但观测方程非线

性，且涉及不断变化的无人机位置。 同时，无人机位

置也有测量误差，即观测方程不仅是时变的，而且具

有一定的随机性。 使用扩展卡尔曼滤波和无迹卡尔

曼滤波都较难处理这种情况，较为稳妥的选择是蒙

特卡罗卡尔曼滤波，因为使用蒙特卡罗模拟时，不仅

可以生成目标位置的随机点集，还可以生成无人机

位置的随机点集，从而给出更准确的测量误差信息。

·６３４·
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４　 蒙特卡罗卡尔曼滤波目标定位

首先是计算滤波器初值。 设传统的单点定位方

法可以表示成定位函数 Ｌ（·） ，即
ｘ ＝ Ｌ（ｕ，θｕ，ϕｕ，ψｕ，θｐ，ψｐ，ｚ） （５）

式中， θ ｕ、ϕｕ、ψ ｕ 分别为无人机的俯仰角，滚转角和

航向角，θ ｐ，ψ ｐ 为任务设备的俯仰角和方位角，ｚ 为

激光测距值。 整个定位过程假设目标由任务设备跟

踪锁定，处于画面中心，且焦距 ｆ 为固定已知值。
假设定位函数 Ｌ（·） 的每个输入都带有零均值，

均方差已知且相互独立的随机高斯噪声。 针对每个

输入参数，利用随机数生成器可以生成包含 Ｎ 个样

本的点集。 例如，对俯仰角 θ ｕ ，可以生成如下样

本集

θｕ，ｊ ～ Ｎ（ θ^ｕ，σ２
θｕ）　 ｊ ＝ １，２，…，Ｎ （６）

式中， θ ｕ，ｊ 为第 ｊ 个样本，Ｎ（ θ^ｕ，σ ２
θｕ） 代表均值为 θ^ｕ、

均方差为 σ ２
θｕ 的正态分布，θ^ｕ 为俯仰角测量值，σ ２

θｕ

测量误差均方差。 将这些点集输入 Ｌ（·），得到目标

定位的初始样本 ｘ０
ｊ

ｘ０
ｊ ＝ Ｌ（ｕ ｊ，θｕ，ｊ，ϕｕ，ｊ，ψｕ，ｊ，θｐ，ｊ，ψｐ，ｊ，ｚ ｊ） （７）

由此可以得到关于目标定位的初始样本集 ｛ｘ０
ｊ ｜ ｊ ＝

１，２，…，Ｎ｝ 以及目标定位的初始估计和协方差估计

ｘ^０ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
ｘ０
ｊ （８）

Ｐ０
ｘｘ ＝

１
２ ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
（ｘ０

ｊ － ｘ^０）（ｘ０
ｊ － ｘ^０） Ｔ （９）

得到初始估计后，就可以进行迭代过程。 注意，当进

入迭代过程时，初始信息包括 ｘ^０、Ｐ０
ｘｘ 以及样本集

｛ｘ０
ｊ ｝。 迭代过程可以分为 ３ 个步骤：生成状态预测，

生成观测值样本预测，以及更新卡尔曼滤波估计。
下面分别描述。

状态预测，即根据动态方程进行一步预测，输入

包括上一轮迭代的估计均值 ｘ^ｋ－１，协方差 Ｐｋ－１
ｘｘ 和样

本集｛ｘｋ－１
ｊ ｝ ，对于本问题，由于状态不变，有

ｘ^ｋ｜ ｋ－１ ＝ ｘ^ｋ－１ （１０）
Ｐｋ｜ ｋ－１

ｘｘ ＝ Ｐｋ－１
ｘｘ （１１）

ｘｋ｜ ｋ－１
ｊ ＝ ｘｋ－１

ｊ （１２）
　 　 接下来为观测值样本预测，即根据观测方程预

测观测值以及计算相关协方差，由于观测方程中涉

及飞机位置的测量，所以首先要生成关于飞机位置

的样本集

ｕｋ
ｊ ～ Ｎ（ ｕ^ｋ，Σｕ）　 ｊ ＝ １，２，…，Ｎ （１３）

式中， ｕ^ｋ 为本轮迭代时的飞机位置测量值，Σｕ 为飞

机定位误差协方差矩阵，设其为

Σｕ ＝

σ２
ｎ ０ ０

０ σ２
ｅ ０

０ ０ σ２
ｈ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

（１４）

σ ｎ、σ ｅ、σ ｈ 取决于无人机定位设备性能指标。
生成飞机位置样本集后，就可以根据观测方程

生成观测值样本集

ｚｋ｜ ｋ－１ｊ ＝ （ｘｋ｜ ｋ－１
ｊ － ｕｋ

ｊ ） Ｔ（ｘｋ｜ ｋ－１
ｊ － ｕｋ

ｊ ） （１５）

ｚ^ｋ｜ ｋ－１ ＝ １
２ ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
ｚｋ｜ ｋ－１ｊ （１６）

Ｐｋ｜ ｋ－１
ｚｚ ＝ １

２ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
（ ｚｋ｜ ｋ－１ｊ － ｚ^ｋ｜ ｋ－１） ２ ＋ σ２

ｌ （１７）

Ｐｋ｜ ｋ－１
ｘｚ ＝ １

２ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
（ｘｋ｜ ｋ－１

ｊ － ｘ^ ｋ ｜ ｋ － １）（ ｚｋ｜ ｋ－１ｊ － ｚ^ｋ｜ ｋ－１）

（１８）
注意 ｚｋ｜ ｋ－１ｊ 、ｚ^ｋ｜ ｋ－１ 和 Ｐｋ｜ ｋ－１

ｚｚ 均为标量。
最后，进行卡尔曼滤波状态估计更新，包括计算

卡尔曼增益、计算估计值、估计协方差以及根据估计

值和协方差生成新的估计样本集

Ｋｋ ＝
Ｐｋ｜ ｋ－１

ｘｚ

Ｐｋ｜ ｋ－１
ｚｚ

（１９）

ｘ^ｋ ＝ ｘ^ｋ｜ ｋ－１ ＋ Ｋｋ（ ｚｋｏ － ｚ^ｋ｜ ｋ－１） （２０）

Ｐｋ
ｘｘ ＝ Ｐｋ｜ ｋ－１

ｘｘ － Ｐｋ｜ ｋ－１
ｚｚ ＫｋＫＴ

ｋ （２１）

ｘｋ
ｊ ～ Ｎ（ ｘ^ｋ，Ｐｋ

ｘｘ）　 ｊ ＝ １，２，…，Ｎ （２２）
式中， ｚｋｏ 为第 ｋ 步的实际激光测距值。

由此，完成了从第 ｋ － １ 步到第 ｋ 步的递推。 以

ｘ^ｋ 作为估计结果，同时 Ｐｋ
ｘｘ 给出了对估计结果的误

差估计。

５　 试验验证

为了验证这种方法的性能和实时性，我们将 ２
次实际飞行的数据代入本方法，并将结果与传统多

点定位的结果做对比。 本试验的硬件配置为 ＣＰＵ：
Ｉｎｔｅｌ ｉ５⁃６３００ＨＱ，内存 ８Ｇ，软件环境为 Ｍａｔｌａｂ。

２ 次飞行试验分别在不同地点进行。 飞行航线

均为绕已知位置目标以场高约 ２ ０００～２５００ ｍ，半径

约 １ ５００ ｍ 圆盘飞行。 任务操作人员控制任务设备

将已知目标锁定在画面中心，此时打开激光测距，以

·７３４·
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每秒一次的频率开始记录相关数据，包括飞机位置，
飞机姿态，任务设备方位俯仰角度，激光测距值，摄
像机焦距等，持续一个激光测距周期。 ２ 次飞行的

激光测距周期分别为约 ３ 分钟和约 １ 分半钟。 之后

对飞行数据采用目标定位算法估计，并与真实值比

较得出定位误差。
对于本问题中的蒙特卡罗卡尔曼滤波，样本数

量 Ｎ 取 １ ０００。 其他误差设定如表 １ 所示。
表 １　 无人机参数误差

参数 误差（１σ）
航向角（含 ＩＭＵ 安装误差） ／ （°） １

俯仰角 ／ （°） ０．２
滚转角 ／ （°） ０．２

任务载荷方位角（含安装误差） ／ （°） １
任务载荷高低角 ／ （°） ０．１
无人机定位误差 ／ ｍ １０

激光测距 ／ ｍ ５

另外，由于传统空间三角形单点定位方法每个

时间点都能产生一个定位结果，最终评价性能的方

法是采用 ＣＥＰ 或 ＲＭＳ 统计的方法。 然而蒙特卡罗

卡尔曼滤波采用递推的方式，本质上是利用一段飞

行的所有数据递推产生一个定位结果，所以，评价性

能的方法是考察最终估计的精度。
５．１　 飞行试验 Ａ

已知目标为图 １ 中画面中心浮桥一端的铁桩。
无人机绕目标飞行的轨迹示意如图 ２ 所示，目标位

于坐标原点。

图 １　 飞行试验 Ａ，目标为图中心铁柱

图 ２　 试验 Ａ 无人机飞行轨迹

图 ３ 为蒙特卡罗卡尔曼滤波在飞行试验 Ａ 中

目标定位过程的示意图。

图 ３　 试验 Ａ 中 ＭＣＫＦ 定位轨迹与精度变化

图中，以目标真实位置为坐标原点，并用“∗”
标出。 圆圈及连线代表每隔 ２ ｓ 的目标位置估计及

估计变化轨迹。 灰色虚线代表每隔 ２０ 秒目标估计

的误差椭圆，随时间变化由浅变深。 误差椭圆根据

卡尔曼滤波输出的目标位置估计 ｘ^ｋ 及协方差 Ｐｋ
ｚｚ 绘

制，代表在第 ｋ 秒滤波器认为目标真实位置有 ９５％
的概率位于该椭圆内。 直观地看，随着时间推进，误
差椭圆的面积逐渐变小，代表目标位置估计的品质

逐渐提升。 第 ２０１ ｓ 的误差椭圆由黑色实线画出，
可以看出其接近半径 ３ ｍ 左右的圆形，表明在第

２０１ ｓ，对目标位置的估计已经较为精确。
图 ４ 给出滤波器对目标位置估计与真实目标位

置距离，即实际估计误差。 可以看出从实际过程看，
对目标位置点估计的误差并不总是单调递减的，其
中在 ５０ 秒前后误差的增长对应于前图中估计位置

由下至上运动的过程。 最终的点估计据真实位置误

差为 １．５８２ ｍ。

图 ４　 试验 Ａ 中 ＭＣＫＦ 点估计精度与误差估计变化

为了较为直观地描述卡尔曼滤波器自身估计品

·８３４·
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质，我们着重考察其协方差矩阵 Ｐｋ
ｘｘ 的特征。 首先，

由于不考察目标高度误差，我们只提取出 Ｐｋ
ｘｘ 前两

维的部分。 由统计及线性代数知识可知，协方差矩

阵的特征值表示随机变量在正交的主方向上的均方

差。 以本文的情况，Ｐｋ
ｘｘ 前两维特征值的平方根与误

差椭圆的半长轴与半短轴的长度呈比例关系。 当误

差椭圆的概率门限为 ９５％ 时，其半长轴为 Ｐｋ
ｘｘ 前两

维的较大特征值平方根的 ２ 倍，半短轴为较小特征

值平方根的 ２ 倍。 所以，为了直观地表现卡尔曼滤

波估计品质的变化，我们将 Ｐｋ
ｘｘ 前两维的较大特征

值的平方根在图 ５ 中绘制出来，作为卡尔曼滤波误

差估计。

图 ５　 飞行试验 Ｂ，目标为房屋左上角

可以看出，误差估计的范围是单调递减的，代表

卡尔曼滤波的精度随着动态过程不断提高。 注意到

５０ 秒前后点估计误差的值明显大于误差估计，但也

没有超过误差估计的两倍，即其仍处于 ９５％误差椭

圆范围内。
这里卡尔曼滤波的误差估计与点估计误差精度

变化的总趋势都是逐渐变小。 但点估计在误差范围

内存在跳动的可能，不过随着迭代过程进展，最终还

是会收敛到真实目标附近。
试验 Ａ 中卡尔曼滤波迭代 ２０１ 次，共用时

０．３３０ ７ ｓ，实时性能够满足使用要求。
对比采用原有多点定位的结果，将飞行数据代

入后，定位结果误差为 １８．８８６ ｍ。
５．２　 飞行试验 Ｂ

本次试验由于飞行条件的限制，整个定位过程

只进行了约四分之一圆周，目标为图 ６ 中房屋右下

角的位置。 飞行轨迹如图 ７，目标位于坐标原点。
卡尔曼滤波的结果如图 ８ 至图 １０ 所示。 由于

飞行时间短，误差椭圆的形状仍未收敛成类圆形。
由于航线设定是绕目标的圆形，所以在如试验 Ａ 中

绕目标一周后，估计误差在各个方向较为对称，误差

图 ６　 试验 Ｂ 无人机飞行轨迹

图 ７　 试验 Ｂ 中 ＭＣＫＦ 定位轨迹与精度变化

椭圆的形状比较接近圆形。 而在本试验中，由于只

进行了四分之一圆弧的飞行，估计结果还有进一步

收敛的空间。 也就是说，如果能进行整个圆盘旋，估
计精度会进一步提高。

图 ８　 试验 Ｂ 中 ＭＣＫＦ 点估计精度与误差估计变化

试验 Ｂ 中卡尔曼滤波迭代 ８７ 次， 共用时

０．０６５ ８ ｓ，实时性能够满足使用要求。
点估计的精度最终为 ７．７５２ ｍ。 采用同样的飞

行数据，多点定位结果误差为 ２８．７２８ ｍ。
５．３　 数据比较与讨论

表 ２ 比较了蒙特卡罗卡尔曼滤波与传统多点定

位结果的误差比较。 ２ 种方法都采用相同的数据，
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具备可比性。 显然，ＭＣＫＦ 给出的结果大大优于传

统多点定位方法的定位结果。
表 ２　 ＭＣＫＦ 与传统多点定位误差比较

试验序号 ＭＣＫＦ 多点定位

Ａ １．５８２ １８．８８６

Ｂ ７．７５２ ２８．７２８

一般来讲，ＭＣＫＦ 给出的结果会优于多点定位

的结果，原因在于多点定位方法为了将测量模型线

性化，采用将测量方程先平方再相减的方式消去了

二次项，使在进行之后的最小二乘估计时所用的代

价函数发生了变化。 严格地讲，多点定位方法给出

的结果已经不是原测量方程意义下的最优解了，只
是其简化线性模型意义下的最优解。 相比之下，本
方法直接针对原测量方程进行优化，从使用模型的

角度已经在理论上优于传统多点定位方法，故而能

得到更精确的结果。
同时，卡尔曼滤波也会给出优于传统的单点定

位结果，因为其初值就是用空间三角形方法产生的，
而其后的不断迭代保证了估计精度不断改善。

在实际应用中，还存在类似试验 Ｂ 中飞行限制

和精度要求的矛盾，这就需要根据实际情况具体安

排。 反过来讲，基于卡尔曼滤波的目标定位提供了

一种根据精度需要调整飞行航路规划的可能。 如果

对目标位置精度要求高，则安排较长时间的盘旋以

达到要求精度；如果对目标位置精度要求不那么高，
或因目标威胁或其他风险无法长时间在目标周边飞

行，则仅需要从目标周边“掠过”，用较短时间给出

结果。

６　 结　 论

本文提出了一种基于蒙特卡罗卡尔曼滤波的无

人机目标定位方法。 本方法仅利用无人机位置和激

光测距值递推得到目标位置，从而避免了因无人机

角度测量误差引起的定位误差。 通过 ２ 组飞行试验

结果表明，本方法在满足实时性要求的同时，相比传

统多点定位方法将定位误差由 １８．８８６ ｍ 和 ２８．７２８
ｍ 分别减小至 １．５８２ ｍ 和 ７．７５２ ｍ，定位精度有较大

提高。 同时，本方法还可以实时输出对目标位置的

误差估计，作为飞行指挥决策的依据。
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