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基于自适应卡尔曼滤波的动态声源追踪方法
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摘　 要:针对复杂环境下低空无人机的动态轨迹难以高精度跟踪问题,提出了一种基于分布式麦克风阵列的残差驱动融合自适

应卡尔曼滤波(RD-AKF)方法。 该方法采用分布式麦克风阵列框架,通过两种不同维度互补的算法获取声源观测信息:基于几

何关系的基线交汇定位法提供方向约束,基于信号能量的频域相位补偿波束形成(FD-PCB)算法提供能量空间分布特征。 这两

类在物理本质上互补的观测信息,被同步作为联合观测输入进一个统一的卡尔曼滤波框架。 为克服固定参数模型在应对动态

目标突发噪声时的脆弱性,提升追踪精度,该方法进一步在卡尔曼滤波中引入残差驱动的自适应机制,通过实时计算各观测通

道的预测残差,并依据其统计特性动态重构观测噪声协方差矩阵,优化数据权重,实现声源位置与速度的联合估计。 将该方法

与单一的基线交汇、FD-PCB 定位方法和固定协方差矩阵的标准卡尔曼滤波方法在相同环境下进行对比实验,结果表明,经过卡

尔曼框架融合的追踪方法较单一算法均方根误差降低至少 24. 3% ,引入残差驱动后,RD-AKF 较标准卡尔曼滤波均方根误差降

低了 18. 5% ,最大定位误差降低了 15. 6% ,并在保持合理计算成本的条件下,显著提高了动态声源追踪的精度与稳定性,为在复

杂场景下动态声源轨迹追踪提供了高精度的、稳定的解决途径。
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Abstract:Addressing
 

the
 

challenge
 

of
 

achieving
 

high-precision
 

tracking
 

for
 

low-altitude
 

unmanned
 

aerial
 

vehicle
 

( UAV)
 

trajectories
 

in
 

complex
 

environments,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

residual-driven
 

adaptive
 

Kalman
 

filter ( RD-AKF )
 

method
 

based
 

on
 

a
 

distributed
 

microphone
 

array.
 

Within
 

this
 

framework,
 

acoustic
 

source
 

observations
 

are
 

acquired
 

through
 

two
 

complementary
 

algorithms
 

of
 

different
 

dimensions:
 

a
 

geometry-based
 

triangulation
 

method
 

that
 

provides
 

directional
 

constraints,
 

and
 

a
 

frequency-domain
 

phase
 

compensation
 

beamforming(FD-PCB)
 

algorithm
 

that
 

captures
 

energy
 

spatial
 

distribution
 

characteristics.
 

These
 

physically
 

complementary
 

observations
 

are
 

integrated
 

as
 

joint
 

measurements
 

into
 

a
 

unified
 

Kalman
 

filtering
 

framework.
 

To
 

mitigate
 

the
 

limitations
 

of
 

fixed-parameter
 

models
 

in
 

handling
 

abrupt
 

noise
 

from
 

dynamic
 

targets
 

and
 

to
 

improve
 

tracking
 

accuracy,
 

the
 

method
 

incorporates
 

a
 

residual-driven
 

adaptive
 

mechanism
 

into
 

the
 

Kalman
 

filter.
 

This
 

mechanism
 

computes
 

the
 

prediction
 

residuals
 

of
 

each
 

observation
 

channel
 

in
 

real-time
 

and
 

dynamically
 

adjusts
 

the
 

measurement
 

noise
 

covariance
 

matrix
 

based
 

on
 

their
 

statistical
 

properties,
 

thereby
 

optimizing
 

data
 

weighting
 

for
 

the
 

joint
 

estimation
 

of
 

the
 

acoustic
 

source′s
 

position
 

and
 

velocity.
 

Comparative
 

experiments
 

were
 

conducted
 

in
 

an
 

indoor
 

environment
 

by
 

tracking
 

the
 

same
 

low-altitude
 

UAV
 

flight
 

trajectory,
 

comparing
 

the
 

proposed
 

method
 

against
 

standalone
 

baseline
 

intersection,
 

FD-PCB
 

localization,
 

and
 

standard
 

Kalman
 

filtering
 

with
 

fixed
 

covariance
 

matrices.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

Kalman-fused
 

approach
 

reduces
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error(RMSE)
 

by
 

at
 

least
 

24. 3%
 

compared
 

to
 

individual
 

algorithms.
 

With
 

the
 

residual-driven
 

adaptation,
 

the
 

RD-AKF
 

further
 

reduces
 

the
 

RMSE
 

by
 

18. 5%
 

and
 

the
 

maximum
 

positioning
 

error
 

by
 

15. 6%
 

compared
 

to
 

the
 

standard
 

Kalman
 

filter,
 

achieving
 

significantly
 

improved
 

tracking
 

accuracy
 

and
 

stability
 

while
 

maintaining
 

reasonable
 

computational
 

cost.
 

The
 

proposed
 

method
 

provides
 

a
 

high-precision
 

and
 

robust
 

solution
 

for
 

dynamic
 

acoustic
 

source
 

tracking
 

in
 

complex
 

scenarios.
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0　 引　 　 言

　 　 近年来,“低空经济”发展迅速,无人机的广泛应用

使其在空域安全管理、环境监测及军事侦察等领域的声

源定位需求日益增长[1-2] 。 而声学研究中,动态声源轨迹

追踪面临着诸多技术难题,声源运动过程中,声音信号易

受多种因素影响,如声源与传感器之间的距离变化、环境

噪声以及声源自身的特性变化等[3-4] ,这些因素易导致声

源信号获取困难,且结果极不稳定。
针对空间中的动态声源,单一平面阵列难以依靠传

统的定位算法获得其空间信息,三维立体阵列需要遍历

整个区域,搜索点数随分辨率立方级增长[5] ,计算成本是

巨大的。 多年来学者们提出多种方法来追踪动态声源,
Zhang 等[6] 创造性地将声源定位到达方向( direction

 

of
 

arrival,DoA) 估计与视觉同时定位与地图构建 ( visual
 

simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,SLAM)系统融合,以
此减少动态物体对于追踪系统的干扰,解决“声源有方向

但无深度”的经典难题;Verreycken 等[7] 提出灵活的分布

式拓扑阵列, 并结合到达时间差 ( time
 

difference
 

of
 

arrival,TDoA)和到达角( angle
 

of
 

arrival,AoA) 信息用于

追踪鸟类移动声源;刘望生等[8] 提出通过构建一种基于

延时估计和波束能量的多特征优化机制,并辅以改进的

交互式多模型粒子滤波算法,解决了二维平面内的鲁棒

跟踪问题,但难以判断声源目标所处的高度;Chen 等[9]

提出了基于概率数据关联的分布式容积卡尔曼滤波

( probabilistic
 

data
 

association-based
 

distributed
 

cubature
 

Kalman
 

filte,PDA-DCKF) 方法,通过概率数据关联筛选

分布式阵列观测,并结合立方体卡尔曼滤波进行非线性

状态估计,提升了在嘈杂环境下的动态声源跟踪精度;
Thakur 等[10] 提出了一种基于时间延迟和能量比的实时

移动声源定位技术,突破了动态声源定位需要声源移速、
所在平面等先验信息等限制。

前人研究证实结合多方信息是实现动态声源定位的

关键,但仅依靠麦克风设备获取多模态信息是困难的,本
文提出了一种基于分布式麦克风阵列的残差驱动融合自

适应卡尔曼滤波( residual-driven
 

fusion
 

adaptive
 

Kalman
 

filter,RD-AKF)方法。
在算法实现上,分布式麦克风阵列系统使得基线交

汇法得以应用于声源定位领域,通过测量声信号到达不

同阵元的时延差,为定位系统提供可靠的几何约束[11-12] ,
结合由频域相位补偿的波束形成 ( frequency-domain

 

phase-compensation
 

beamforming,FD-PCB) 算法获得与几

何信息独立且互补的声压能量空间分布特征,输入基于

历史残差统计的卡尔曼滤波( Kalman
 

filter,KF)框架,动
态调整观测权重,得到高精度定位结果。

在计算成本上,由多个独立子平面阵列构成的分布

式麦克风阵列架构避免了构建实体大型三维阵列的高昂

成本;支持基线交汇将复杂的三维定位问题转换为多个

子阵列上的二维波达方向估计问题,实现了计算量的级

次降低;支持 FD-PCB 中等效构建一个虚拟的大孔径三

维阵列,且对搜索空间实现灵活覆盖,从而在系统层面优

化了计算资源的使用。

1　 算法原理

1. 1　 频域相位补偿的波束形成

　 　 波束形成(beamforming,BF)算法能有效地在混合信

号中分离并找到目标信号[13] 。 基于 BF 的 FD-PCB 方法

融合子阵列通道数据,对声源位置进行独立估计。 视户

外声场为自由场,依赖分布式架构可根据先验信息确定

声源可能存在的三维空间进行分辨率划分,候选位置网

格点 q1,q2,…,qK。 计算从假设声源点 q到每个麦克风m
与到参考麦克风 m = 0 之间的 TDoA,即:

τm(q) =
q·pm - q·p0

c
(1)

式中: pm 是麦克风 m 的坐标;c 是声速。
同时将每个麦克风接收到的时域信号转换为频域

信号 Xm( f) 。 将理论时延转换为频域中的相位补偿因

子,构建导向向量 v( f,q) 为:

v( f,q) = e j2πfv0(q) ,…,e j2πfvM-1(q)
[ ] T (2)

式中: f 表示频率;M 表示阵列中麦克风阵元总数。 将实

际接收到的第 i 帧信号 X( i)
m ( f) 与导向向量中对应元素的

共轭相乘,即:

X′m( f,q) = X( i)
m ( f)·e

-j2πfτm(q) (3)
即在数学上等效于将各通道信号在时间上“回溯”

理论时延 τm,从而在假设声源位于 q的前提下,使各通道

信号趋于同相。 将式(3) 所有通道补偿后的信号相干叠

加,得到该假设点 q 处的波束形成器输出,即:

Y( f,q) = ∑
M-1

m = 0
X′m( f,q) (4)

计算总能量,作为该假设点 q 的置信度得分,即:

P( i)(q) = ∑ f
Y( f,q)·W( f) 2 (5)

式中: W( f) 是频率依赖性权重函数。 遍历完所有网格点

后,得到整个搜索空间的能量分布 P(q)。 其全局最大

值点,即为本帧信号估计的声源位置。
1. 2　 基于多重信号分类的基线交汇

　 　 基线交汇定位方法依赖可靠的 DoA 信息得到声源

的几何定位约束。 在高分辨率场景下,多重信号分类

( multiple
 

signal
 

classification, MUSIC) 算法的 DoA 更准

确[14] 。 采用 MUSIC 算法进行空间谱估计,对于单个五元
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十字阵,使用维度为 5×1 的 x 表示阵列接收到的多通道

信号向量,对该向量构建协方差矩阵 R,并通过特征值分

解划分信号子空间与噪声子空间:
R = E[xxT] = UsΛsU

T
s + UnΛnU

T
n (6)

式中: E[xxT] 表示对随机变量 xxT 取统计平均;Us 和Un

分别表示信号子空间和噪声子空间的特征向量矩阵;Λs

和 Λn 分别表示信号子空间和噪声子空间的特征值矩

阵。 计算空间普函数:

PMUSIC(θ,ϕ) = 1
aT(θ,ϕ)UnU

T
na(θ,ϕ)

(7)

式中: (θ,ϕ) 表示入射方向,θ 为方位角,ϕ 为俯仰角;
a(θ,ϕ) 为入射方向对应的阵列导向矢量。 搜索空间谱

最大值,即可获得声源的
 

DoA
 

估计。
通过将两组阵列所估计的 DoA 信息转化为空间方

向矢量,进行三维几何定位[15] ,完成基线交汇估计。
设子阵列 1 和子阵列 2 的参考坐标原点分别为 p1 和

p2, 对应的 DoA 单位方向向量为:

d1 =
cos φ 1cos θ 1

cos φ 1sin θ 1

sin φ 1

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

d2 =
cos φ 2cos θ 2

cos φ 2sin θ 2

sin φ 2

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(8)

实际声源位置 s 应同时位于两条方向射线上,理想

情况下满足:
s = p1 + λ1d1 = p2 + λ2d2 (9)

式中: λ 1 和 λ 2 分别是从各阵列中心沿方向向量到达声

源点的距离参数;p1 和 p2 即各自阵列中心。 由于噪声与

估计误差,射线通常并不相交,计算两条射线间的最短距

离,取中点作为声源估计位置,如图 1 所示。

图 1　 基线交汇几何示意图

Fig. 1　 Diagram
 

of
 

baseline
 

intersection
 

geometry

射线最短距离对应的两个点 q1 和 q2 可通过求解最

小化问题得到,即找到 λ∗
1 和 λ∗

2 作为 λ 1 和 λ 2 的最优解

满足式(10)。
‖q1(λ

∗
1 ) - q2(λ

∗
2 )‖ = minλ1,λ2

‖p1 + λ1d1 - p2 -
λ2d2‖ (10)

从而找到求解两射线间的最短连线,并以其中点作

为观测声源 s,即:

s = 1
2

(q1 + q2) (11)

该方法将复杂的三维空间搜索定位问题,分解为在

子阵列上并行进行的、低维度的 DoA 估计问题,计算负

担显著低于直接进行三维定位搜索。
1. 3　 融合基线交汇与波束形成的 RD-AKF 算法

　 　 建立如下状态空间模型,对于飞行无人机,定义状态

向量为其在时刻 k 的位置和速度组成的六维向量:
xk = xk yk zk vx,k vy,k vz,k[ ]

T (12)
式中: xk、yk 和 zk 表示空间位置坐标;vx,k、vy,k 和 vz,k 表示

线速度。 假设小时间步内无人机近似做匀速直线运动,
则状态转移模型可表示为:

xk = Fxk-1 + wk-1 (13)

式中: F =
I3 Δt·I3

03 ×3 I3

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

;wk-1 ~ N(0,Rk);Q 表示过程

噪声协方差。
观测模型的设计核心在于同时接纳来自如下两种互

补的观测数据。
1) FD-PCB 定位融合两个子阵列通道,合并声音数

据,利用时延差连接空间位置假设与信号处理验证,寻找

最能解释实际信号间相位差的那个空间点作为估计位

置,设为 zbf
k 。

2)基线交汇定位利用一对阵列各自
 

DoA
 

估计结果

构建方向向量,通过空间交汇最小化估计源点位置,设为

zintersect
k 。 两者均构成观测模型,即:

zk = H·xk + vk (14)
H = [I3 0]

vk ~ N(0,Rk)
{ (15)

式中: zk 表示观测位置;H 为观测矩阵,仅取前 3 项作为

测量项。 引入观测融合思想,将两个观测视作独立测量,
构造联合观测向量 􀭴zk 与联合协方差矩阵 􀭾Rk,即:

􀭴zk =
zbf
k

zintersect
k

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

􀭾Rk =
Rbf

k 0

0 R intersect
k

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(16)

为提高融合适应性,本文引入残差驱动的动态协方

差调整机制,在每一时刻 k, 计算各观测项的残差,即:
e( j)
k = z( j)

k - H·
 

x̂ -
k ,　 j ∈ {bf,intersect} (17)

式中: z( j)
k 为 k时刻 j项观测值;

 

x̂ -
k 为 k时刻 j项预测值。
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基于残差模值对 R( j)
k 进行自适应调整,更新为:

R( j)
k = α·I3 + β·e( j)

k (e( j)
k ) T (18)

式中: α 和 β 为调节参数;R( j)
k 是基于当前观测残差动态

计算出来的协方差。 α 代表观测噪声的最小基准协方

差,保证 R( j)
k 始终正定;β 控制残差对协方差的调节权

重。 该机制通过增大异常观测的协方差,从而降低其在

数据融合中的权重,抑制其对最终估计结果的影响。
由此卡尔曼滤波器的关键输入参数设计完成,卡尔

曼滤波器的具体执行步骤如下。
预测步骤为:

  

x̂ -
k = F·

 

x̂k-1 (19)
P -

k = F·Pk-1·FH + Qk (20)
更新步骤为:
Kk = P -

k ·􀭾HT·( 􀭾H·P -
k ·􀭾HT +􀭾Rk)

-1 (21)
 

x̂k =
 

x̂ -
k + Kk·(zk - 􀭾H·

 

x̂ -
k ) (22)

Pk = (I - Kk·􀭾H)·P -
k (23)

式中: 􀭾H =
H
H

é

ë
êê

ù

û
úú ;Pk 为时刻 k 的后验状态协方差矩阵;

P -
k 为时刻 k 的先验状态协方差矩阵;Kk 为基于最小化估计

误差的均方误差推导的卡尔曼增益矩阵,如式(24) 所示。
Kk = P -

k ·􀭾HT·( 􀭾H·P -
k ·􀭾HT +􀭾Rk)

-1 (24)
可见观测噪声协方差矩阵 􀭾Rk 是增益公式(式(24))

中的关键组成部分,直接影响 Kk 的大小从而决定状态估

计主要依赖于模型预测还是观测数据,间接影响误差协

方差矩阵的更新:
Pk = (I - Kk

􀭾H)P -
k (25)

因此 􀭾Rk 直接影响卡尔曼滤波器的性能和定位结果,
动态调整􀭾Rk 更好地平衡观测数据和模型预测的权重,也
可避免“欠拟合” [16] ,在缺乏声音信号模型的情况下也能

保持良好的性能。
整个融合框架以 KF 为基础,主要计算负担来自于

式(20)和(23) 矩阵乘法和式(21) 的逆运算,复杂度为

O(n3),引入的残差驱动自适应机制仅增加 O(m2 )的额

外计算,其中状态向量维度 n = 6,联合观测向量维度
 

m= 6。 整体复杂度与 KF 相同,但通过动态调整观测权

重减少了迭代次数。

2　 实验和分析

2. 1　 实验环境

　 　 实验硬件平台为 Intel
 

Core
 

i9-14900K
 

CPU,软件环

境为 Python
 

3. 9。 采 用 基 于 型 号 PGL50H-6IFBG484
 

FPGA 的 24
 

bit 音频采样阵列,支持 WiFi6 模块,可直接

用于网络传输,设备以 5 个 MEMS 麦克风传感器排列成

五元十字阵, 阵元间距为 15. 3
 

mm, 频率响应范围

为 5 ~ 11
 

kHz,采样率为 96
 

kHz,帧长为 1
 

024。 麦克风阵

列设备如图 2 所示。

图 2　 麦克风阵列设备

Fig. 2　 Microphone
 

array
 

device
 

illustration

实验以一台多旋翼无人机作为动态声源目标进行数

据采集时的飞行状态如图 3 所示。

图 3　 声源无人机及声音采样场景

Fig. 3　 Demonstration
 

of
 

the
 

drone
 

and
 

scene

2. 2　 声源信号处理

　 　 为深入探究多旋翼无人机的声源特性,实验对无人

机设备静止悬停状态下进行实地音频数据采集。
原始信号频谱图如图 4( a) 所示,可见其在低频段

( <
 

1
 

kHz) 具有极强能量集中性,同时在 6 和 15. 5
 

kHz
 

附近存在明显的窄带调制峰值,高频部分虽能量较低但

仍可感知显著特征峰。

图 4　 声信号处理

Fig. 4　 Acoustic
 

signal
 

processing

对每个通道信号的原始波形信号去直流操作,取

200~ 8
 

000
 

Hz 的带通范围。 取预加重系数为 0. 95,进行

一阶预加重处理后信号频谱如图 4(b)所示,可见预处理

有效抑制了低频干扰,使无人机噪声 5
 

kHz 附近关键频

段能量集中。
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2. 3　 定位算法精度与执行时间分析

　 　 验证算法性能, 在信噪比 ( SNR) 为 25
 

dB, 声速

343
 

m / s 的实验室内,放置将阵列在全局坐标系下,阵列

参考麦克风坐标分别为 ( 2. 82
 

m, 0. 00
 

m, 0. 79
 

m ),
(1. 60

 

m,6. 50
 

m,0. 81
 

m)。 阵列 1 面向 Y 轴正方向,阵
列 2 面向 Y 轴负方向,无偏转。 悬停声源无人机设备在

全局坐标系(3. 60
 

m,2. 30
 

m,1. 20
 

m)处。
阵列面竖直放置如图 5 所示,常规方位角与俯仰角

定义容易混淆,实验定义“角度 1”,即∠a,为局部坐标系

下声源方向在 XOZ 面投影 S2 与 X 轴正方向夹角

(0°,180°);“角度 2”,即∠b,为局部坐标系下声源方

向 S 在 YOZ 面投影 S3 与 Y 轴正方向夹角(0°,180°)。

图 5　 阵列面局部坐标系

Fig. 5　 Local
 

coordinate
 

system
 

on
 

the
 

array
 

plane

MUSIC 算法输出定义角度。 每个阵列计算出的 DoA
信息基于其局部坐标系,因此在融合定位前需进行坐标

统一[17] 。 阵列 1 的局部坐标系到全局坐标系的完整齐

次变换矩阵为:

T1 =

1 0 0 2. 82
0 0 1 0
0 1 0 0. 79
0 0 0 1

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(26)

阵列 2 为:

T2 =

- 1 0 0 1. 6
0 0 - 1 6. 5
0 1 0 0. 81
0 0 0 1

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(27)

同一坐标系到全局基线交汇得到定位结果如图 6 所示。
图 6 中,实线箭头表示阵列 1 第 1 帧数据构建的

DoA 信息角(70°,
 

85°);虚线箭头表示阵列 1 第 1 帧数

据构建的 DoA 信息角( 122°,
 

117°)。 叉点为真实位置

(3. 60
 

m,
 

2. 30
 

m,
 

1. 20
 

m),星标为基线交汇估计结果

(3. 72
 

m,
 

2. 55
 

m,
 

1. 12
 

m)。
在第 1 帧进行 FD-PCB 声源估计,搜索空间设置为

[1. 00
 

m,1. 50
 

m,
 

0. 50
 

m] ~ [5. 00
 

m,
 

4. 00
 

m,
 

2. 00
 

m],
空间分辨率 0. 10

 

m,带宽取 2
 

000
 

Hz,总网格点数约

120
 

000 个。

图 6　 基线交汇定位第 1 帧

Fig. 6　 Baseline
 

intersection
 

localization-first
 

frame

图 7 所示为 FD-PCB 声源估计第 1 帧在 XY 面估计

结果,能在各坐标面能量分布最高处找到星标作为声源

估计点定位。 可见两种不同的定位方法,在声源空间定

位中均表现出一定的有效性。

图 7　 XY 平面视角能量分布

Fig. 7　 Angular
 

energy
 

distribution
 

in
 

the
 

XY-plane

全面评估 RD-AKF 方法性能,设计轨迹追踪实验。
无人机飞行轨迹包括直线、曲线、晃动以及变速运动,全
面检验算法在不同运动状态下的适应能力。

无人机飞行轨迹设定为从起点( 1. 50
 

m,
 

2. 00
 

m,
 

1. 00
 

m)至终点(4. 50
 

m,
 

3. 50
 

m,
 

1. 50
 

m),飞行高度维

持在 1. 0 ~ 2. 0
 

m,飞行平均速度约为 0. 5
 

m / s,整个轨迹

持续时间为 10
 

s。 在无人机上安装高精度 UWB 定位模

块实现厘米级定位,以 100
 

Hz 频率记录真实轨迹。
提取 UWB 模块的三维轨迹数据,结果如图 8 所示。
设计如下实验作为对照组:
1)基线交汇定位;
2)FD-PCB 定位;
3)使用固定观测噪声协方差矩阵 KF 融合定位;
4)本文提出的 RD-AKF 方法定位。



316　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 6 卷

图 8　 UWB 模块提取的真实轨迹

Fig. 8　 Real
 

trajectory
 

obtained
 

from
 

the
 

UWB
 

module

采用追踪与真实位置之间的欧氏距离均方根误差

(root
 

mean
 

square
 

error,RMSE) 和平均绝对误差( mean
 

absolute
 

error,MAE)作为评估指标。
处理双阵列采集的音频数据,通过互相关计算节点

间的时间偏移实现严格的时间同步,截取对应的 912 帧

数据进行实验测试。
图 9 所示为仅依靠基线交汇实现的全部定位点空间

分布,使用基于密度的噪声应用空间聚类算法,将低密度

区域中的点标记为噪声点,保留定位点分布密集的区域

拟合轨迹,得到结果如图 10 所示。

图 9　 基线交汇结果

Fig. 9　 Results
 

of
 

baseline
 

intersection

对每一帧计算双阵列数据融合的 FD-PCB,寻找最大

能量的空间网格,得到 912 个定位点分布结果如图 11 所

示,使用同样的方法聚类并拟合得到轨迹。
融合两种定位结果,使用标准 KF 融合得到定位结果

如图 12 所示,
 

RD-AKF 方法得到定位结果如图 13 所示。
4 种定位对比实验结果被置于同一坐标系下如图 14

所示,轨迹线 1 为真实轨迹;轨迹线 2 对应基线交汇结

图 10　 基线交汇拟合轨迹结果

Fig. 10　 Fitted
 

trajectory
 

from
 

baseline
 

intersection

图 11　 双阵列融合波束形成定位结果

Fig. 11　 Positioning
 

results
 

of
 

FD-PCB

图 12　 KF 定位结果

Fig. 12　 Fusion
 

results
 

of
 

KF

果;轨迹线 3 对应 FD-PCB 结果;轨迹线 4 对应 RD-AKF
结果;轨迹线 5 对应固定噪声协方差矩阵进行卡尔曼滤

波融合结果。
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图 13　 RD-AKF 定位结果

Fig. 13　 Localization
 

results
 

of
 

RD-AKF

可见 RD-AKF 轨迹几乎覆盖了真实轨迹线,此时

α = 0. 1,β = 1. 0, 其次与真实轨迹最接近的是固定噪声

协方差矩阵进行卡尔曼滤波融合方法结果。
从 4 个维度分析说明算法融合的卡尔曼滤波定位方

法可知,RD-AKF 在提升定位精度方面具有明显优势。
其中误差分布的统计如图 15 所示,说明本文提出的

RD-AKF 方法在各项指标上均展现出显著优势。 由

　 　 　 　

图 14　 4 种定位结果与真实轨迹(SNR= 25
 

dB)
Figure. 14　 Comparison

 

of
 

four
 

localization
 

results
 

and
 

the
 

ground
 

truth
 

trajectory(SNR= 25
 

dB)

图 15(a)可知,RD-AKF 的误差箱体最短、位置最低,且
无明显异常值,说明其估计结果不仅精度高,而且稳定性

与鲁棒性最佳,相比之下,单一算法的误差分布离散,存
在大量高位异常值。 由图 15(b)和(c)可知,RD-AKF 的

误差集中分布在区间[0. 02
 

m,0. 08
 

m],约 80% 的轨迹

点误差低于 0. 07
 

m,呈现出高度集中的分布特性,收敛

速度远优于其他方法。 由图 15( d) 可知,RD-AKF 的输

出轨迹平滑性最好,无明显抖动,反映出滤波框架对观测

噪声的有效抑制。

图 15　 各方法误差分布对比

Fig. 15　 Comparison
 

of
 

error
 

distributions
 

across
 

methods
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　 　 上述分布特性具体误差数值如表 1 所示,可见在综

合误差指标上,RD-AKF 的平均欧氏距离降至 0. 053
 

m,
较其他单一算法其 RMSE 至少降低 24. 3% 。 较 KF,其
RMSE 降低 18. 5% ,体现了其更优的整体估计精度。 尤

为关 键 的 是, RD-AKF 的 最 大 欧 氏 距 离 被 控 制 在

0. 173
 

m,较 KF 方法的 0. 205
 

m 降低了约 15. 6% ,证明了

其有效抑制严重异常值的能力。 其 0. 039
 

m 的标准差在

所有方法中最小,低于 KF 的 0. 046
 

m,这定量地印证了

箱线图与分布函数的结论,即其估计结果具有极高的集

中度和可重复性。

表 1　 数据误差统计总汇

Table
 

1　 Statistical
 

summary
 

of
 

data
 

errors (m)

方法 平均欧氏距离 欧氏距离 RMSE X 轴 MAE Y 轴 MAE Z 轴 MAE 最大欧氏距离 欧氏距离标准差

RD-AKF 0. 053 0. 066 0. 022 0. 038 0. 017 0. 173 0. 039

KF 0. 067 0. 081 0. 030 0. 044 0. 023 0. 205 0. 046

基线交汇 0. 089 0. 107 0. 041 0. 057 0. 033 0. 383 0. 060

FD-PCB 0. 116 0. 134 0. 058 0. 062 0. 054 0. 377 0. 066

　 　 同时,为统计算法执行时间,对包含 912 帧的同一组

音频数据连续处理 10 次以获取统计稳定的时间数据,如
表 2 所示。

表 2　 算法执行时长统计

Table
 

2　 Running-time
 

statistics
 

of
 

the
 

algorithm

算法 单帧平均耗时 / ms

FD-PCB 28. 5

基线交汇 3. 8

KF 29. 6

RD-AKF 29. 8

　 　 数据说明基线交汇作为纯几何方法,计算效率最高;
FD-PCB 波束形成法因需遍历三维网格,计算负载最大。
由于 FD-PCB 与基线交汇可并行执行,融合框架的总耗

时由较慢的 FD-PCB 主导。 相较于单一的 FD-PCB 算法,
融合框架在仅增加约 4%的时间开销下,将精度提升了超

过 50% ;RD-AKF 的计算成本与 KF 相当,约 0. 7%的相对

时间增加换取了误差 18. 5%的误差降低。

2. 4　 鲁棒性分析

　 　 为验证算法在复杂噪声环境下的鲁棒性,本文设计

对比实验旨在分析算法性能随 SNR 下降的变化情况。
在实验室中通过人员活动和移动设备发出高斯白噪声,
将环境 SNR 维持在 15

 

dB,阵列布置与 2. 3 节一致。 避

免实验结果偶然性,对目标无人机取 10 次 10
 

s 的随机复

杂飞行音频,每次飞行同 2. 3 节使用 RD-AKF 与标准卡

尔曼滤波进行轨迹追踪分析,第 1 次轨迹如图 16 所示。
其中,实线轨迹线表述真实轨迹,虚线轨迹线表述

RD-AKF 轨迹,点划线轨迹线线表述标准卡尔曼滤波

轨迹。
统计 10 次误差数据,其中 3 组数据如表 3 所示。 数

据表明,随着 SNR 从 25
 

dB 降到 15
 

dB,除 X 轴两种方法

图 16　 两种定位结果与真实轨迹(SNR= 15
 

dB)
Fig. 16　 Comparison

 

of
 

two
 

localization
 

results
 

and
 

the
 

ground
 

truth
 

trajector(SNR= 15
 

dB)

的误差均有明显增大,取 10 次数据平均值计算,RD-AKF
的欧氏距离标准差从 0. 039

 

m 增至 0. 046
 

m,增幅为

9. 1% ,KF 欧氏距离标准差从 0. 046
 

m 增至 0. 053
 

m,增
幅为 15. 2% ,充分说明 RD-AKF 结果更加平滑、可靠,对
环境噪声的变化不敏感;RD-AKF 的最大误差稳定控制

在 0. 3
 

m 以内,而 KF 的最大误差多次超过 0. 4
 

m,表明

RD-AKF 更有效地遏制由于瞬时强噪声引起的滤波发散

现象。
多次实验也证明 X 轴的误差变动不明显并非偶然,

根源主要在于轨迹的几何特性与算法的工作机理共同作

用的结果,实验的运动轨迹在 X 轴方向上具有更丰富的

动态变化,观测信息量也更为充足,有利于依赖观测信息

的卡尔曼滤波方法。
另外,所有方法在 Y 轴方向上的误差均显著高于 X

和 Z 轴,究其原因,传感器阵列的空间构型限制了方位辨

识能力。 两个竖直放置的平面阵列均与 XOZ 平面平行,
导致其对 Y 轴方向的波达角度估计灵敏度较低,从而
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　 　 　 　 表 3　 数据误差统计(SNR=15
 

dB)
Table

 

3　 Statistic
 

of
 

data
 

errors(SNR=15
 

dB) (m)

组别 方法 平均欧氏距离 欧氏距离 RMSE X 轴 MAE Y 轴 MAE Z 轴 MAE 最大欧氏距离 欧氏距离标准差

1

2

3

RD-AKF 0. 075 0. 088 0. 026 0. 055 0. 028 0. 292 0. 046

KF 0. 087 0. 101 0. 028 0. 064 0. 033 0. 413 0. 051

RD-AKF 0. 076 0. 089 0. 026 0. 055 0. 029 0. 269 0. 046

KF 0. 089 0. 103 0. 028 0. 066 0. 034 0. 410 0. 052

RD-AKF 0. 061 0. 072 0. 021 0. 045 0. 024 0. 247 0. 038

KF 0. 086 0. 103 0. 027 0. 064 0. 032 0. 486 0. 055

影响该方向上的定位精度,使其成为系统整体定位精度

的主要瓶颈。

3　 结　 　 论

　 　 本文提出的基于分布式麦克风阵列的残差驱动融合

自适应卡尔曼滤波方法,在定位精度、稳定性和计算效率

之间实现了良好平衡。 实验表明,相较于单一算法及标

准卡尔曼滤波,RD-AKF 在均方根误差、最大定位误差及

轨迹平滑性方面均具有明显优势,且在较低信噪比环境

下仍保持稳定性能。 然而,该方法仍存在一定局限性,系
统对 Y 轴方向的定位精度相对较低,受限于阵列布设构

型对特定方向的感知灵敏度。 未来可进一步优化阵列布

局与自适应策略,提升系统在复杂场景下的适用性与稳

健性。
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