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摘　 要:协同导航过程中先验信息的准确性是保证协同导航系统精度和可靠性的重要关键因素。 针对协同导航系统在复杂环

境下会因外界干扰产生未知且时变噪声问题,提出一种基于置信度传播的变分自适应协同导航方法( SWSP)。 首先以置信度

传播(SPBP)协同导航贝叶斯框架为基础,完成基于置信传播机制的前向滤波;随后通过 IW 处理过程噪声和量测噪声作为贝

叶斯估计的先验信息;进而利用前向滤波值构造滑动窗口对噪声进行平滑估计,从而解决因噪声时变而造成的协同导航系统滤

波精度下降问题。 仿真结果表明:当噪声时变时,进行平滑操作的 SWSP 算法与未进行平滑操作的 SPBP 算法相比,位置误差

降低了 90% ,精度更接近于最优 opt
 

SPBP 算法。
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Abstract:The
 

accuracy
 

of
 

prior
 

information
 

is
 

a
 

key
 

element
 

to
 

ensure
 

accuracy
 

and
 

reliability
 

of
 

the
 

collaborative
 

navigation
 

system.
 

The
 

unknown
 

and
 

time-varying
 

noise
 

will
 

be
 

generated
 

by
 

external
 

disturbances
 

in
 

a
 

complex
 

environment.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

a
 

variational
 

adaptive
 

cooperative
 

navigation
 

method
 

based
 

on
 

belief
 

propagation
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

based
 

on
 

the
 

basic
 

model
 

of
 

sigma
 

point
 

belief
 

propagation
 

(SPBP)
 

cooperative
 

navigation,
 

the
 

forward
 

filtering
 

process
 

of
 

cooperative
 

navigation
 

based
 

on
 

the
 

confidence
 

propagation
 

mechanism
 

is
 

completed.
 

The
 

process
 

noise
 

and
 

measurement
 

noise
 

are
 

treated
 

as
 

the
 

prior
 

information
 

of
 

Bayesian
 

estimation
 

by
 

IW
 

(Inverse-Wishart) .
 

Then,
 

the
 

forward
 

filtering
 

value
 

is
 

used
 

to
 

establish
 

a
 

sliding
 

window
 

to
 

smooth
 

the
 

noise
 

variable
 

to
 

solve
 

the
 

filtering
 

accuracy
 

decline
 

caused
 

by
 

the
 

time
 

variation
 

of
 

noise.
 

Compared
 

with
 

that
 

of
 

the
 

SPBP
 

algorithm
 

without
 

smoothing
 

operation,
 

simulation
 

results
 

show
 

that
 

the
 

position
 

error
 

of
 

the
 

slide
 

window
 

variational
 

adaptive
 

sigma
 

point-belief
 

propagation
 

(SWSP)
 

algorithm
 

with
 

smoothing
 

operation
 

is
 

reduced
 

by
 

90%
 

due
 

to
 

the
 

noise
 

time-varying.
 

The
 

accuracy
 

is
 

much
 

close
 

to
 

that
 

of
 

the
 

opt
 

SPBP
 

algorithm.
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0　 引　 　 言

在现代人生活中,不管是外出旅行时软件“问” 路,
亦或是现在经常可以看到的无人机表演秀,又或者是执

行水下潜艇水下勘测、发射洲际导弹等任务,导航都在这

些场景中发挥着关键性的作用。 随着科技的不断创新,
导航技术也在不断发展。 导航方式由最初的单个传感器

导航转变为多传感器组合导航,然后过渡到了现在广泛

应用于军事[1] 、民用[2] 、科研[3] 等多方面,应用多个平台
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进行 导 航 的 方 式, 也 就 是 协 同 导 航 ( cooperative
 

navigation)阶段[4] 。
现在常见的协同导航系统大多应用捷联惯导系统

(strap-down
 

inertial
 

navigation
 

system,
 

SINS)、全球导航卫

星系统( global
 

navigation
 

satellite
 

system,
 

GNSS)
 

及超宽

带(ultra
 

wide
 

band,
 

UWB)等技术,利用导航平台间的无

线链路通信测距,通过多传感器的信息交互,获得高于单

一的绝对导航和相对导航精度,更有利于整个网络协同

作业,从而提高整体导航系统的准确性与可靠性[5] 。 但

由于协同导航要完成多个平台之间的联系,故如何实现

系统平台之间的有效通信与获得准确的导航数据至关

重要。
伴随协同导航系统在实际应用场景的不断扩展,导

航平台所处的环境也随之更加复杂多变,系统受到的干

扰因素也不胜枚举。 如无人水下潜航器
 

( unmanned
 

underwater
 

vehicle,
 

UUV)在所处的水下环境会受到未知

洋流和水介质等因素的影响[6] ;小型无人机( unmanned
 

aerial
 

vehicle,
 

UAV)在城市空间密集区执行任务时,面对

复杂低空环境可能会掉落砸伤车辆甚至伤及人群,从而

造成事故[7] 。 因此如何有效解决复杂环境下系统受到外

界干扰时的导航任务是急需解决的问题。
干扰影响常常带来不准确噪声问题[8] ,也就是使得

协同导航滤波过程中的噪声协方差矩阵具有时变性。 现

在针对协同导航系统存在的时变噪声问题已有很多学者

提出了相关的解决方案。 比如北京航空航天大学的鲁平

等[9] 设计了一种改进的 Sage-Husa 自适应滤波方法,该
方法可以通过滤波的状态确定量测噪声协方差矩阵的

值,在线估计噪声的统计特性从而实现自适应滤波。 曹

梦龙等[10] 针对自主式水下机器人采用一种基于虚拟噪

声补偿技术的 EKF 算法,该方法可以把未知模型误差归

入到虚拟噪声中去,运用噪声统计估值器在线估计噪声

统计,有效提高了非线性滤波性能。 但是上述两种方法

都采用提前设置固定的预设值来进行滤波过程的解算,
实现的导航精度有限。

以上自适应卡尔曼滤波(adaptive
 

Kalman
 

filter,
 

AKF)
是解决上述问题最常用的方法,可以在线估计系统噪声和

量测噪声[11] ,但是对于复杂系统噪声,滤波器估计精度较

差。 基于变分贝叶斯的自适应滤波器通过学习估计误差

协方差的一步预测矩阵和量测噪声矩阵进行滤波,但是该

方法很大程度上依赖初始系统噪声统计特性,估计效果有

待考证[12] 。 哈尔滨工程大学黄玉龙等[13] 提出的一种基于

变分 贝 叶 斯 的 自 适 应 卡 尔 曼 滤 波 器 ( slide
 

window
 

variational
 

adaptive
 

Kalman
 

filter,
 

SWVAKF)能够有效地处

理不准确的过程和量测噪声协方差矩阵,利用前向滤波器

和后验平滑滤波器在线估计系统的噪声协方差矩阵,通过

窗口内的状态向量的后验分布滑动逼近,采用变分贝叶斯

方法将噪声协方差矩阵的后验分布解析为 Wishart 逆分

布,能获得较好的估计精度[13] 。 但是该滤波器只是集中式

滤波器,无法直接用于大规模的分布式系统。
针对大规模的协同导航系统,本文提出了一种针对

复杂环境的基于置信度传播的变分自适应协同导航方

法,本文设计了一种滑动窗口机制的变分贝叶斯自适应

滤波算法,这里称为基于置信度传播的滑动窗自适应采

样积分器 ( slide
 

window
 

variational
 

adaptive
 

sigma
 

point-
belief

 

propagation,
 

SWSP)。 首先结合 Meyer 等[14] 提出的

前向滤波(sigma
 

point
 

belief
 

propagation,
 

SPBP)算法近似

的执行贝叶斯推理所需要的后验密度估计,完成多个导

航平台间的前向滤波。 通过构建滑动窗口来对前向滤波

得到的导航状态和协方差信息进行近似处理,结合更新

后数据利用平滑方法处理协同量测数据,随后对协同量

测数据的实时统计情况自适应调整滑动窗,实现对系统

噪声和量测噪声的估计,解决噪声时变问题,最终完成噪

声不确定的协同导航任务。

1　 协同导航基本模型

协同导航是将多个导航平台进行组网,综合利用导

航终端本身传感器数据信息以及终端间通信获得的其他

相邻终端传感器数据信息,实现导航平台之间进行信息

交互[15] 。 本文设计协同导航系统通信模型如图 1 所示,
其中运动的导航平台表示网络中可移动的标签,它能够

接收外界导航信息的同时并能发送自身导航信息,与相

邻友平台进行信息交互; 也可以借助基站进行协同

导航[16] 。

图 1　 协同导航物理通信模型

Fig. 1　 Physical
 

communication
 

model
 

of
 

cooperative
 

navigation

其中,网络中每个导航平台的状态相对其他导航平

台状态独立。 假设状态向量 x i
k ∈ RR n, 协同导航系统的

滤波模型状态方程为:
x i
k = f(x i

k -1,w i
k -1) (1)

式中: x i
k 为 n 维的状态向量,上角标 i 表示导航平台(标
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签) 的编号,下角标 k 表示 k = {1,2,3…} 为时间序列;
w i

k -1 为 k - 1 时刻到 k 时刻的过程噪声,相对于导航平台

状态独立,若服从高斯分布统计,则均值为0,协方差矩阵

为 Qi
k;

 

fk-1(·) 为 k - 1 时刻到 k 时刻的状态传递函数。
若系统为线性关系,则 x i

k =Fk-1x
i
k -1 + w i

k -1,其中Fk-1 为线

性系统的传递矩阵。
 

假设量测向量 zik ∈ RR n, 协同导航系统的量测模

型为:
zi,mk = hk(x

i
k,x

m
k ) + vi,mk (2)

式中: zi,mk 为导航平台 i 对导航平台 m 的量测;hk(·) 为 k
时刻的非线性量测函数;vi,mk 为 k 时刻导航平台 i 对导航

平台m的量测噪声,相对于导航平台状态独立,如已经统

计特性服从高斯分布,其均值为 0,量测噪声协方差矩阵

为 R i
k。 但是,复杂环境下,统计特性的协方差未知,需要

采用算法进行估计。
图 2 为 SWSP 的分布式协同滤波器示意图,其中 k表

示时间步,t 表示各个导航平台之间的信息交互次数。 由

于协同导航滤波过程中的噪声协方差矩阵具有时变性,
需要对协同平台噪声进行在线处理。 首先通过 SPBP 部

分完成多个导航平台之间的状态和协方差的更新。 随后

结合前向滤波器输出的状态和协方差值构造滑动窗口,
通过对噪声协方差矩阵进行更新,从而实现对导航滤波

器状态的更新。 下面详细介绍 sigma-point 置信度传播前

向滤波与后向平滑的算法和过程。

图 2　 SWSP 分布式协同滤波器

Fig. 2　 SWSP
 

distributed
 

collaborative
 

filter

2　 sigma-point 置信度传播算法

本文的主要目的是提高协同导航系统在噪声未知且

时变下的滤波性能,也就是求得系统状态的最优后验概

率。 由贝叶斯原理可知[17] ,通过状态的先验分布和样本

信息我们就可以获得系统状态的后验分布。

p(xk Z1:k-1) = ∫p(xk xk-1)p(xk-1 Zk-1)dxk-1 (3)

p(xk Z1:k) ∝ p(Zk xk)p(xk Zk-1) (4)
式(3)为 Chapman-Kolmogorov,式(4)为贝叶斯公式,

其中 p(xk xk-1 ) 为先验概率, 可以通过式 (1) 得到;
p(Zk xk) 为似然函数可由量测方程(2) 得出。 由于系统

中存在非线性,特别是当系统维数增加时,式(3)和(4)不

能够直接计算获得[18-19] 。

协同平台的状态变量为 xk = [(x1
k)

T, (x2
k)

T,…,
(xM

k ) T] T,x i
k( i = 1,2,…,M) 表示第 i 个导航平台在 k时刻

的状态,每个移动平台的动态模型均可以用式(1) 和(2) 表

示。 由于每个移动平台的运动是相互独立,因此:

p(xk xk-1) = ∏
M

i = 1
p(x i

k x i
k -1) (5)

p(xk Z1:k) = ∏
M

i = 1
p(x i

k Z i
1:k) (6)

虽然协同导航系统的量测值相交互,但对于状态维

数较高的系统,同样可以采用基于高斯后验独立分布假

设的贝叶斯框架进行计算[20-21] ,即利用贝叶斯估计将导

航平台状态信息转化为“时序”因子图结构进行联合后

验概率密度函数( probability
 

density
 

function,
 

PDF)。 因

子图结构 ( 含循环结构) 可以使用置信传播 ( belief
 

propagation,
 

BP)消息传递方案来近似地执行贝叶斯估计

所需的边缘化估计[22] 。 其主要思想是:对于马尔科夫随

机场中的每一个节点,通过消息传播,把该节点的概率分

布状态传递给相邻的节点,从而影响相邻节点的概率分

布状态,经过多次循环迭代,使得每个节点的概率分布将

收敛于稳态值[23] 。
通过将 Kalman 滤波器和粒子滤波器分别扩展到因

子结构,分别形成了高斯 BP(Gaussian
 

BP,
 

GBP) [24] 和非

参数 BP(nonparametric
 

BP,
 

NBP)算法[25] ,二者都可以得

到 BP 的近似逼近。 但 GBP 算法假设系统是线性的高斯

系统,并使用高斯消息表示形式;而 NBP 算法使用了粒

子表示,适用于非线性非高斯系统。 sigma-point 由于计

算小,同样也适用于非线性系统。 但 SPBP 相比较 NBP
算法具有更好的性能与更小的计算量,因此本文采用基

于 sigma-point 点的置信传播算法(SPBP)。
由式(6)可知,导航平台之间的状态互相独立,因此

联合后验概率密度函数可因式分解为:

f(xk Z1:k) ∝ ∏
M

i = 1
f(x i)∏

i,j∈Ni
i < j

h(zi,j | x i,x j) (7)

采用置信传播算法求出的某点的置信度,近似于该

点的边缘概率分布,即:

b( t)(x i
k) ∝ f(x i

k)∏
j∈Ni

k

m( t) i
j→i (x

i
k) (8)

其中, m( t) i
j→i (x

i
k) 表示平台 i 收到友邻平台 j 的第 t 次

交互信息, 具体值如下:

m( t) i
j→i (x

i
k) = ∫h(zi,jk | x i

k,x
j
k)n

( t -1) i
j→i (x j

k)dx j
k,

 

j ∈ Ni
k

(9)

n( t) i
j→i (x

j
k) = f(x j

k) ∏
j′∈Nik \{ i}

m( t) i
j′→i(x

i
k),

 

j ∈ Ni
k (10)

初始化 n(0) i
j→i (x j

k) = f(x j
0),假定任何平台间相对测距

zi,jk = z j,ik 或者采用两平台相对测距的平均值来表示量

测值。
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经过 t 次信息交互后,若在平台 j 向友邻平台 i 发送

信息时,即 j∈Ni
k,有n( t) i

j→i (x
j
k)= b( t)(x j

k), 则式(9)可以进

一步表示为:

m( t) i
j→i (x

i
k) = ∫h(zi,jk | x i

k,x
j
k)b

( t -1)(x j
k)dx j

k,
 

j ∈ Ni
k

(11)
求解式(8)中 b( t)(x i

k) 的 SPs 近似逼近的关键问题

是要解决高维空间的 BP 的计算。 以导航平台 i 为例,
定义 该 平 台 与 友 邻 平 台 构 成 的 扩 维 状 态 为
􀭵x i

k 􀰛 [ (x i
k)

T (x i
l1

) T (x i
l2

) T … (x i
l

Nik

) T] T, 这 里

􀭵x i
k 的维数 􀭵J i

k 为所有与导航平台相关的友邻平台的状态

维数之和。 用 􀭵x ~ i
k (或 􀭵x ~ i,j

k ) 表示 􀭵x i
k 中除去 x i

k(x
i
k 和 x j

k)

后的状态,同时用 􀭰z ik 􀰛 [ ( z i,l1k ) T( z i,l2k ) T…( z
i,l

Nik
k ) T] T 表

示与平台 i 相关的所有的量测值。 由式( 8) 与( 11) 可

推出:

b( t)(x i) = ∫b( t)(􀭵x i)d􀭵x ~ i
i (12)

b( t)(􀭵x i
k) = f(􀭰zik | 􀭵x i

k) f
( t -1)(􀭵x i

k) (13)

在式 ( 13 ) f(􀭰zik | 􀭵x i
k) = ∏

j∈Ni
k

h(zi,jk | x i
k,x

j
k) 中,

h(zi,jk | x i
k,x

j
k) 表 示 量 测 方 程 相 关 的 似 然 函 数。

f( t -1)(􀭵x i
k) 表 示 第 t - 1 次 信 息 交 互 后 的 PDF, 定 义

f( t -1)(􀭵x i
k) ∝ NN (μ ( t -1)

􀭰xik
,C( t -1)

􀭰xik
), 则其均值和方差分别为:

μ ( t -1)
􀭰xik

=(μ ( t -1) T

xik
μ ( t -1) T

x
l1→i
k

μ ( t -1) T

x
l2→i
k

… μ ( t -1) T

x
l Nk

→i

k

) T (14)

C( t -1)
􀭰xik

= diag(C( t -1) T

xik
C( t -1) T

x
l1→i
k

C( t -1) T

x
l2→i
k

… C( t -1) T

x
l Nk

→i

k

) T

(15)
由于 SPBP 滤波器的性能很大程度上依赖于噪声统

计的先验知识,式(12)的计算可以用基于 Sigma-Point 逼
近的交互迭代完成。

图 3 即为 SPBP 算法实现的协同导航的过程。 通

过时间更新完成状态的一步预测过程,随后进行量测

更新得到当前时间步下的状态估计值。 而在每个时

间步,各相邻导航平台进行信息交互,交互次数为 t。
虽然常用的 SPBP 滤波器可获得较好滤波结果,但其

采用的是高斯白噪声统计特性。 而在式( 1) 和( 2) 中

的噪声统计特性是未知的,特别是相互协同时若利用

相对测距进行导航滤波,式( 2) 右侧为 h( z i,jk | 􀭵x ( t - 1) i
k ,

􀭵x ( t - 1) j
k ,R ( t - 1) i

k ,R ( t - 1) j
k ) 。 若使用错误的先验统计数据

会产生大量的估计误差,甚至导致滤波发散,故无法

直接采用常规 SPBP 算法。 因此如何处理实际应用中

的未知且时变的噪声问题,并获得系统的最优估计就

显得尤为重要。 下节将针对噪声时变问题结合分布

式协同方法进行详细分析。

图 3　 SPBP 分布式前向协同滤波器

Fig. 3　 SPBP
 

distributed
 

collaborative
 

filter

3　 滑动窗变分贝叶斯自适应置信度传播算法

针对协同平台通讯链路的量测数据特性,本文设计

了一种滑动窗口机制的变分贝叶斯自适应滤波算法,利
用平滑方法处理协同量测数据,通过对协同量测数据的

实时统计情况自适应调整滑动窗,实现对系统噪声和量

测噪声的估计,从而提高协同系统的整体精度。
 

3. 1　 选择先验分布

已知共轭性可以保证后验分布与先验分布具有相同

的函数形式。 由贝叶斯统计可知,对于均值已知的高斯

分布的协方差矩阵,通常采用逆 Wishart 分布作为共轭先

验。 因此本文通过对预测误差协方差矩阵选取 IW
( inverse-Wishart ) 作为先验分布, 利用 VB ( variational

 

Bayes)方法对协同导航系统中存在的未知统计特性的噪

声协方差矩阵 Q、R 进行状态估计。
假设有一个 d × d 维的正定随机矩阵 B,其 Wishart

 

PDF 可表示为:

IW(B;λ,ψ) = | ψ |
λ
2 | B |

-(λ+d+1)
2 exp{- 0. 5 tr(ψB-1)}

2
dλ
2 Γd

λ
2( )

(16)
式中: λ 表示自由度参数;ψ 是一个维数为 d × d 的对称

正定矩阵; · 是行列式的标志;tr(·) 是取迹运算;
Γd(·) 表示变量 d 的伽玛函数。 当 λ > d + 1 时,
E[B -1] = (λ - d - 1)ψ -1。

考虑到在实际应用中,尽管系统噪声和量测噪声协

方差矩阵随时间变化,但这个变化一般是缓慢进行的,因
此假定认为 Q、R 在时间[k - Ls,k] 内的值近似于在 k 时

刻的值。 其中 Ls 为滑动窗口时间宽度。 以导航平台 i 为
例,在第 t 次信息交互过程中,状态转移概率密度函数和
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量测似然概率密度函数分别为:
P(x(t)i

k′ | x(t)i
k′-1,

 

Q(t)i
k ) = N(x(t)i

k′ ;
 

f(x(t)i
k′-1),Q(t)i

k )

P(zik′ | x
(t)i
k′ ,

 

R(t)i
k ) = N(zik′;

 

hk′(x
i
k′,x

m
k′),

 

R(t)i
k )

(17)

为表 示 简 洁, 将 式 子 中 上 角 标 t 省 略。 式 中

k′ ∈[k - Ls,k] 因此可求得 Qi
k 和 R i

k 的先验 IW 分布为:

p(Qi
k | zi1:k-1) = IW(Qi

k;t̂
i
k| k -1,T̂ i

k| k -1)

p(R i
k | zi1:k-1) = IW(R i

k;û
i
k| k -1,Ûi

k| k -1)
(18)

式中: t̂ k| k-1 和 ûk| k-1 是自由度参数,T̂k| k-1 和 Ûk| k-1 是逆尺

度矩阵,它们都是关于噪声协方差矩阵的先验参数。
同上,由于变换缓慢的特点,通常认为先验概率密度

函数与后验概率密度函数具有相同的均值,因此根据文

献[26]中方法,通过一个遗忘因子 ρ 来传递噪声协方差

矩阵的近似后验概率密度函数,则先验参数可表示为:
t̂ ik| k -1 = ρ t̂ ik -1| k -1

T̂ i
k| k -1 = ρT̂ i

k -1| k -1

û i
k| k -1 = ρû i

k -1| k -1

Ûi
k| k -1 = ρÛi

k -1| k -1

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(19)

3. 2　 后验概率密度函数的变分近似

根据贝叶斯原理,可将联合后验概率密度函数近似为:
p(x i

k -Ls:k
,Qi

k,R
i
k | z) ≈ q(x i

k -Ls:k
)q(Qi

k)q(R i
k) (20)

式中: q(·) 表示 p(·) 的近似后验概率密度函数, 通过计

算式(20)右侧的因式分解得到的近似后验概率密度函

数和式(20)左侧真实联合后验概率密度函数之间的最

小化 KL 散度(Kullback-Leibler
 

divergence,
 

KLD)可得到:
{q(x i

k -Ls:k
),q(Qi

k),q(R i
k)} =

argminKLD(q(x i
k -Ls:k

)q(Qi
k)q(R i

k)‖

p(x i
k -Ls:k

,Qi
k,R

i
k | zi1:k)) (21)

KLD(q(x)‖p(x)) 􀰛 ∫q(x)log q(x)
p(x)

dx (22)

logq(θ) = EΞ( -θ) [logp(Ξ,z1:k)] + cθ (23)
式(22)表示 q(x) 与 p(x) 之间的散度,式(23) 中的

Ξ 􀰛 {x i
k -Ls:k

,Qi
k,R

i
k},θ 表示Ξ中任意元素;Ξ( -θ) 表示除

θ 之外的所有元素;cθ 表示关于 θ 的常数。
由于自适应变量 x i

k -Ls:k
,Qi

k,R
i
k 是耦合的,因此可采

用不动点迭代法求解式(23),则 q(θ) 可在( t + 1) 次迭

代时使用近似后验概率密度函数 q( t +1)(Ξ( -θ) ) 被更新为

q t +1(θ),则迭代收敛可达到局部最优。 但迭代的引入也

会大大增加运算量,因此需要对 q( t)(Qi
k),q( t)(R i

k) 进行

解析更新,过程如下:

q( t)(Qi
k) = IW(Qi

k;t̂
i
k| k,T̂

i
k| k)

q( t)(R i
k) = IW(R i

k;û
i
k| k,Û

i
k| k)

(24)

此时引入辅助矩阵 A( t) i
k′ ,B( t) i

k′ :

A( t) i
k′ = E i[(x i

k′| k - x̂ i
k′-1| k)(x i

k′-1| k)
T]

B( t) i
k′ = E i[(zik′ - y i

p)(zikk′ - y i
p)

T + C i
yy]

(25)

式中: x i
k′| k 表示导航平台 i 在 k′ 时刻的平滑估计状态值;

y i
p 表示当前当行平台的预测量测值;C i

yy 表示当前导航平
台的一步预测协方差矩阵。 则先验参数更新为:

t̂ ik| k = t̂ ik| k -1 + Ls

T̂ i
k| k = T̂ i

k| k -1 + ∑
k

k′ = k-Ls+1
A( t) i

k′

û i
k| k = û i

k| k -1 + Ls + 1

Ûi
k| k = Ûi

k| k -1 + ∑
k

k′ = k-Ls+1
B( t) i

k′

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(26)

3. 3　 后向平滑处理

将滑动窗口中的状态和协方差进行平滑处理,更新
噪声协方差矩阵,随后将更新后的值反馈回前向滤波过
程中进行信息迭代。 式中 k | k 可简写为 k。

Q̂i
k = T̂ i

k| k / t̂
i
k| k

R̂ i
k = Ûi

k| k / û
i
k| k

(27)

4　 SWSP 算法步骤更新

　 　 本文针对复杂环境下协同导航过程存在未知且时变
噪声问题设计 SWSP 算法,以导航平台 i 为例进行滤波,
过程如算法 1 所示。

算法 1　 解决协同导航存在时变噪声问题的 SWSP 算法

初始化: x i
0、C(0)

xik
、Qi

0、R i
0,

 

i = 1,2,…,M
b( t -1)

􀭵xik
∝ NN (μ ( t -1)

􀭵xik
,C( t -1)

􀭵xik
) = mhi→x( t -1)

i
(x( t -1)

i )
For

 

t = 1:N iter

idx = - mod(N iter,2) + 2;
idx1 = mod( t,2) + 1;
idx2 =- mod( t,2) + 2;
For

 

i = 1:M
SPBP 前向滤波时间更新
SPBP 前向滤波量测更新

End
SWSP 后向平滑

For
 

i = 1:M
构造滑动窗口
构造辅助矩阵

For
 

e = k:( - 1):(k - Ls + 1)
更新辅助矩阵

End
 

for
更新平滑参数
更新噪声协方差矩阵

End
End

 

交互结束
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4. 1　 初始化

在前向滤波过程,首先给定导航平台的初值 x i
0、C i

0、

Qi
0、R i

0,
 

i = 1,2,…,M, 共有 M 个导航平台。 图中

b( t -1)
􀭵xik| k

∝ Ν(μ ( t -1)
􀭵xik| k

,C( t -1)
􀭵xik| k

) = mhi→x( t -1)
i

(x( t -1)
i ) 表示包含所

有导航平台导航信息的数据集合。 导航平台 i 与 Nk =
{ l1,l2,…,l Nk

}(表示与 i相关的导航平台集合) 构成的

协同扩维关系为:

　 　 μ ( t -1)
􀭵xik,idx

= (μ ( t -1) T

xik
μ ( t -1) T

x
t1→j
k

μ ( t -1) T

x
t2→i
k

μ ( t -1) T

tNk→ik
) T =

(x i
0 x l1→i

0 x l2→i
0 …x

l Nk
→i

0 ) = (x i
0 x l1

0 x l2
0 …x

l Nk
0 )

(28)

C( t -1)
􀭵xik,idx

= diag(C( t -1) T

xik
C( t -1) T

x
t1→i
k

C( t -1) T

x
t2→i
k

…C( t -1) T

x
tNk

→i

k

) T =

diag(C( t -1) T

xik
C( t -1) T

xt1
C( t -1) T

x
t2
k

…C( t -1) T

x
tNk
k

) T (29)

4. 2　 时间更新

广播导航平台 i 信息 b( t -1)
xik

∝ NN (μ ( t -1)
xik

,C( t -1)
xik

) 至友

邻平台 l,接收友邻平台 l信息 b( t -1)
xlk

∝ NN (μ ( t -1)
xlk

,C( t -1)
xlk

),

随 后 计 算 m( t) i
l→i(x

i
k) = ∫h(zi,lk | 􀭵x( t -1) i

k ,􀭵x( t -1) l
k ,R( t -1) i

k ,

R( t -1) l
k )n( t)

l→i(x
i
k)dx i

k。
算法 1 中 idx,idx1,idx2 分别用来存放初始状态和

误差协方差矩阵、一步预测状态值和预测误差协方差矩

阵、状态估计值和估计误差协方差矩阵的集合。 因此在

初始化时:
C( t -1)

􀭵xik
= C( t -1)

􀭵xik,idx
= C( t -1)

􀭵xik,idx1
= C( t -1)

􀭵xik,idx2
(30)

􀭵x i
k = 􀭵x i

k,idx = 􀭵x i
k,idx1 = 􀭵x i

k,idx2 (31)
随后通过式(32)和(33)计算导航平台 i 的一步预测

状态值和预测误差协方差矩阵集合。
􀭵x i

k| k -1 = Fk
􀭵x i
k,idx (32)

C( t -1)
􀭵xik| k-1

= Fk-1C
( t -1)
􀭵xik,idx

FT
k-1 + Qi

0 (33)

4. 3　 交互过程

协同导航系统中的导航平台间信息传递的过程是并

行进行的,即在一个时间步内对所有平台进行交互。 以

导航平台 i 为例,将与之相关的所有平台状态扩维,联
立得:

􀭵x i
k| k -1,idx1 =

[(x i
k| k -1) T,(x l1

k| k-1) T,(x l2
k| k-1) T,…,(x

l Nk
k| k-1 ) T] T,l ∈ Nk

(34)
C i

xk| k-1,idx1
= diag(C( t -1) T

xik| k-1
C( t -1) T

x
l1
k| k-1

C( t -1) T

x
l2
k| k-1

…C( t -1) T

x
l Nk
k| k-1

) T

(35)

随后将对应的过程噪声协方差矩阵 Qk 和量测噪声

协方差矩阵 Rk 扩维得:

Qk = diag(Qi
kQ

l1
k …Q

l Nk
k ) T (36)

Rk = diag(R i
kR

l1
k …R

l Nk
k ) T (37)

[U,S,V] = svdC i
xk| k-1

(38)

ξ i
l,k| k-1 = U S ξ l + 􀭵x i

k| k -1
 l = 1:N′p (39)

􀭵x
^
i
k| k -1 = ∑

N′p

l = 0
ω i

lξ
i
l,k| k-1 (40)

􀭰y i
k| k -1 = ∑

N′p

l = 0
ω i

lh(ξ i
l,k| k-1) (41)

Ci
􀭰x􀭰x,k| k-1 = ∑

N′p

l = 0
ω i

l(􀭰x
^
i
k| k-1 - ξ i

l,k| k-1)(􀭰x
^
i
k| k-1 - ξ i

l,k| k-1)
T (42)

Ci
􀭰x􀭰y = ∑

N′p

l = 0
ω i

l(ξ
i
l,k| k-1 - 􀭰x

^
i
k| k-1)(h(ξ i

l,k| k-1) - 􀭰yik| k-1)
T (43)

Ci
􀭰y􀭰y = ∑

N′p

l = 0
ω i

l(h(ξ i
l,k| k-1) - 􀭰yik| k-1)(h(ξ i

l,k| k-1) - 􀭰yik| k-1)
T

(44)
4. 4　 量测更新

计算 b( t)(x i
k) ∝ f(x i

k)∏
l∈Ni

k

m( t) i
l→i(x

i
k),得到平台的状

态 估 计 值 和 估 计 误 差 协 方 差 矩 阵。 􀭰zik 􀰛

[(zi,l1k ) T(zi,l2k ) T…(z
i,l

Ni
k

k ) T] T 表示当前导航平台与友邻

平台交互的量测值集合。
K i

k = C i
􀭵x􀭰y(C

i
􀭰y􀭰y)

-1 (45)

􀭵x i
k| k,idx2 = 􀭵x

^
i
k| k -1 + K i

k(􀭰zik - 􀭰y i
k| k -1) (46)

C i
􀭵xk| k,idx2

= C i
􀭵x􀭵x,k| k-1 + K i

kC
i
􀭰y􀭰yK

i
k

T (47)
在所有的导航平台全部进行交互后,保存前向滤波

的导航信息,并将导航平台量测值进行整理后载入到平

滑程序中。
4. 5　 前向滤波值排序与量测更新

对 M 个导航平台进行前向滤波得到状态估计值

式(48)和估计误差协方差矩阵式(49)集合值排序。

􀭵x i
k| k =[(x i

k| k)
T,(x l1

k| k)
T,(x l2

k| k)
T,…(x

l Nk
k| k ) T] T,

l ∈ Nk (48)

C i
􀭵xk| k

= diag(C( t -1) T

xik| k
C( t -1) T

x
l1
k| k

C( t -1) T

x
l2
k| k

…C( t -1) T

x
l | Nk|
k| k

) T (49)

对排序后的前向滤波值再次进行量测更新,获得量

测预测值集合 {y( t) i
p ,y( t) j1

p …,y
( t) l | Nk|

p } 和预测误差协方差

矩阵集合{C( t) i
yy ,C( t) j1

yy ,…,C
( t) l | Nk|

yy }。
4. 6　 构造滑动窗口

将排序好的导航平台的状态估计值和估计误差协方

差分别放入对应的滑动窗口 X̂sw,Ĉsw 中,如图
 

4 所示。 其

中滑动窗口宽度为 Ls,将与该平台相关的协同平台依次
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按交互顺序进行排序,轮次数量取决于与导航平台 i相关

的平台个数。 为表示更加简洁, 因此图
 

4 中 x̂ i
1 = x̂ i

k| k,
x̂ i
Ls
=x̂ i

k -Ls+1| k -Ls+1,C( t -1)
x̂i1

= C( t -1)
x̂ik| k

,C( t -1)
x̂iLs

= C( t -1)
x̂ik -Ls+1| k -Ls+1

。

图 4　 滑动窗口构造示意图

Fig. 4　 Diagram
 

of
 

sliding
 

window
 

structure

4. 7　 后向平滑过程

首先,将滑动窗口内的导航平台再次进行量测更新,

并保存更新后的量测预测值 { 􀭴y( t) i
p ,􀭴y( t) l1

p …,􀭴y
( t) l | Nk|

p } 和预

测误差协方差矩阵{􀭾C( t) i
yy ,􀭾C( t) l1

yy ,…,􀭾C
( t) l | Nk|

yy } 集合。
随后根据量测更新结果用式 ( 25) 构造辅助矩阵

{A( t) i
0 ,A( t) l1

0 …,A
( t) l | Nk|

0 } 和{B( t) i
0 ,B( t) l1

0 …,B
( t) l | Nk|

0 }。 图
 

5
中的 e 表示当前所在的滑动窗口宽度位置序号。

最后结合量测更新结果,将所有平台的滑动窗口进

行平滑后得到更新的辅助矩阵 {A( t) i
k′ ,A( t) l1

k′ …,A
( t) l | Nk|

k′ }

和{B( t) i
k′ ,B( t) l1

k′ …,B
( t) l | Nk|

k′ }。
4. 8　 更新过程噪声协方差矩阵

根据式( 26) 和辅助矩阵计算更新后的平滑参数

集合:

{ t̂( t) i
k ,t̂( t) l1

k …,t̂
( t) l | Nk|

k }

{ T̂( t) i
k ,T̂( t) l1

k …,T̂
( t) l | Nk|

k }

{ û( t) i
k ,û( t) l1

k …,û
( t) l | Nk|

k }

{ Û( t) i
k ,Û( t) l1

k …,Û
( t) l | Nk|

k }

(50)

随后根据式(27)和式(50) 更新过程噪声协方差矩

阵和量测噪声协方差矩阵集合:

{ Q̂( t) i
k ,Q̂( t) l1

k …,Q̂
( t) l | Nk|

k }

{ R̂( t) i
k ,R̂( t) l1

k …,R̂
( t) l | Nk|

k }
(51)

4. 9　 信息迭代

将更新得到的噪声协方差值返回到前向滤波过程中

进行信息的迭代,迭代次数为 t。 以上一次导航平台得到

的状态估计值以及状态协方差作为下一次前向滤波的输

入值,即:

图 5　 SWSP 算法

Fig. 5　 Slide
 

window
 

variational
 

adaptive
 

sigma
 

point-belief
 

propagation
 

filter

􀭵x i
k,idx2 = 􀭵x i

k +1,idx (52)
C( t -1)

􀭵xik,idx2
= C( t -1)

􀭵xik +1,idx (53)

至此完成一次输出,进入下一时刻的状态估计。 重

复执行 4. 2 ~ 4. 9 节中的运算,直到完成全部时间点的信

交互传播任务。
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5　 仿真实验

本文设计的协同导航系统包含两个固定基站和三个

移动标签,每个标签能够采集相对基站与另外两个标签

的距离信息,状态向量表示为 x i
k = [x i

x,x
i
y,ẋ

i
x,ẋ

i
y],分别

表示当前导航平台 i 在 x,y 轴上的位置和速度信息。 状

态转移矩阵为 fk-1 = [I2,
 

I2;0,I2],窗口宽度 Ls 设置为5,
遗忘因子设置为 ρ = 1 - exp( - 4),量测方程为:

h(x i,x l) = (x i
x - x l

x)
2 +(x i

y - x l
y)

2 (54)
在 SWSP 算法中的过程噪声协方差矩阵的初值为:
Q0 = αIL (55)
其中 α 是决定过程噪声协方差矩阵的参数, IL 是维

度为 L= 4 的单位矩阵。
下面针对未进行后向平滑的标准协同 SPBP 算法、

本文所提出的利用平滑窗的 SWSP 算法、以及最优的 opt
 

SPBP 执行的仿真结果进行对比分析。
5. 1　 当迭代次数固定时

首先设置交互迭代次数 t = 3,针对过程噪声协方差

初值参数 α= 5 与 α= 2 ∶2 ∶10 两种情况进行仿真实验。
图 6 中圆圈表示两个基站的位置,叉号、正方形、圆

符号分别表示 3 个标签的起始位置。
由图 6 ~ 11 可观察到,本文提出的 SWSP 算法明显优

于未进行后向平滑的 BPSP 算法,更接近于最优的 opt
 

BPSP 算法的仿真轨迹。

图 6　 α= 5 时仿真运动轨迹图

Fig. 6　 Diagram
 

of
 

simulation
 

trajectory
 

for
 

α= 5

表 1 表示过程噪声协方差矩阵的初值参数为 α = 5,
α= 2 ∶2 ∶10 两种情况下利用 SWSP、opt

 

SPBP、SPBP
 

3 种

算法求得的位置平均误差值。 结论表明:1)过程噪声协

方差矩阵的初值参数取值变化与否并不会对滤波效果造

成影响。 2)以 α= 5 情况下的位置平均误差为例,本文提

出的 SWSP 算法对比未进行平滑的 SPBP 算法将位置平

均误差降低了 90% ,滤波效果更好。

图 7　 α= 5 时 3 种算法解算轨迹图

Fig. 7　 Diagram
 

of
 

three
 

algorithms′
 

trajectory
 

for
 

α= 5

图 8　 α= 5 时 3 种算法位置平均误差图

Fig. 8　 Diagram
 

of
 

three
 

algorithms′
 

error
 

for
 

α= 5

图 9　 α= 2 ∶2 ∶10 时仿真运动轨迹图

Fig. 9　 Diagram
 

of
 

simulation
 

trajectory
 

for
 

α= 2 ∶2 ∶10

5. 2　 迭代次数变化仿真结果

本组仿真实验是在过程噪声协方差矩阵参数 α = 5
时,针对迭代次数分别为 t = 1;t = 3;t = 5

 

3 种情况对 3 种

算法进行仿真分析。
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图 10　 α= 2 ∶2 ∶10 时 3 种算法解算的轨迹图

Fig. 10　 Diagram
 

of
 

three
 

algorithms′
 

trajectory
 

for
 

α= 2 ∶2 ∶10

图 11　 α= 2 ∶2 ∶10 时 3 种算法位置平均误差图

Fig. 11　 Diagram
 

of
 

three
 

algorithms′
 

error
 

for
 

α= 2 ∶2 ∶10

表 1　 3 种仿真算法的位置平均误差值

Table
 

1　 Average
 

position
 

error
 

of
 

three
 

simulation
 

algorithms
m

滤波器
位置平均误差

α= 5 α= 2 ∶2 ∶10
SWSP 0. 21 0. 31

opt
 

SPBP 0. 03 0. 03
SPBP 2. 05 4. 80

　 　 由图 12 ~ 14 可以发现,随着交互次数的增多,位置

误差在不断减小,且位置平均误差曲线更加平滑说明所
提算法有效,其精度随迭代次数增加而增加;在迭代次数

逐渐增加的情况下,本文提出的 SWSP 算法明显优于未

进行后向平滑的 BPSP 算法,更接近于最优的 opt
 

BPSP
算法的仿真轨迹。

6　 物理实验

为进一步验证本算法性能,本文采用采用 UWB 模块

来测距定位,采样时间间隔为 0. 2
 

s,测距误差在 10
 

cm
左右。

图 12　 t= 1;t= 3;t= 5 时仿真运动轨迹图

Fig. 12　 Diagram
 

of
 

simulation
 

trajectory
 

for
 

t= 1;t= 3;t= 5

图 13　 t= 1;t= 3;t= 5 时 3 种算法的解算轨迹图

Fig. 13　 Diagram
 

of
 

three
 

algorithms′
 

trajectory
 

for
  

t= 1;t= 3;t= 5

图 14　 t= 1;t= 3;t= 5 时 3 种算法位置平均误差图

Fig. 14　 Diagram
 

of
 

three
 

algorithms′
 

error
 

for
 

t= 1;t= 3;t= 5

图 15 为采集数据所用的试验场地与实验设备图,实
验场地长 28. 12

 

m,宽 15. 05
 

m。 本文设计的导航系统包

含 2 个固定基站和 3 个移动平台,各移动平台及固定基
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站间可相互测距。 2 个固定基站坐标分别为 ( 0,0),
(28. 12,15. 05)。 实验数据采样过程中,3 个移动标签各

持 1 个 UWB 模块在场中按预设轨迹行走,利用本文提出

的复杂环境下 SWSP 算法将处理后的数据进行运算。
SWSP 算法、SPBP 算法解算轨迹如图 16 所示。

图 15　 实验场地与实验设备图

Fig. 15　 Diagram
 

of
 

experimental
 

site
 

and
 

equipment

图 16　 理想轨迹与算法的解算轨迹图

Fig. 16　 Diagram
 

of
 

algorithm
 

trajectory
 

and
 

ground
 

test
 

trajectory
 

in
 

the
 

physical
 

test

在图 16 中实线是 3 个标签的实际轨迹 opt
 

SPBP;
∗线为本文提出的进行平滑处理的算法 SWSP 解算的

3 个标签的轨迹;+线则为未经平滑处理的 SPBP 算法结算

的 3 个标签的轨迹。 通过对比可发现,本文所提出的

SWSP 算法解算轨迹更加平滑且接近实际轨迹 opt
 

SPBP。

7　 结　 　 论

本文针对处在复杂环境下的协同导航协同存在噪

声时变问题,提出了一种基于置信传播的变分自适应

卡尔曼滤波方法。 首先,通过置信传播算法实现导航

平台之间的交互,即完成前向滤波过程;然后通过 IW
处理过程噪声和量测噪声作为贝叶斯估计的先验信

息;随后利用前向滤波获得的状态值与协方差矩阵构

造滑动窗口;最后对噪声进行平滑估计获得时变噪声

的更新数据,实现导航信息数据的修正,从而提高导航

精度与效率。
通过仿真实验和物理实验,验证了协同导航系统处

在复杂环境下而导致存在时变噪声的情况下时,本文提

出的 SWSP 算法性能稳定,提高了复杂环境下的定位

精度。
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