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观测站参数误差下联合多特征融合注意力机制
的 TDOA/FDOA 多机无源定位算法

彭 铎，刘明硕，谢 堃

（兰州理工大学  计算机与人工智能学院，兰州  730050）

摘 要：在实际定位场景下，观测站通常被设置在实时移动的平台上，导致观测站测量的待测

目标运动状态信息存在观测噪声误差。这些误差会影响观测站接收的信息，进而导致目标源

位置估计产生较大的偏差。为解决该问题，提出了一种观测站参数误差下融合注意力机制

（AM）的 卷 积 神 经 网 络（CNN）和 双 向 长 短 期 记 忆（BiLSTM）网 络 的 时 差 频 差（TDOA/
FDOA）多 机 无 源 定 位 算 法 ，同 时 该 算 法 结 合 了 改 进 的 两 步 加 权 最 小 二 乘 法 和 CNN-

BiLSTM-Attention 模型。通过修正测量值并改善两步法在存在观测噪声的情况下估计性能

下降的问题，提高了定位精度。仿真对比结果表明，本文提出的算法在存在观测噪声的情况下

表现出良好的性能。
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localization algorithm
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Abstract：In the real-world positioning environment， observation stations are often set on mobile 
platforms， leading to measurement noise errors in the motion state information of the target to be measared 
as detected by the observation stations. These errors can affect the information received by the observation 
stations， thereby causing significant deviations in the estimation of the target source's position. To address 
this issue， a time-difference frequency-difference （TDOA/FDOA） multi-aircraft passive localization 
algorithm is proposed， which fusion the attention mechanism （AM）， convolutional neural network 
（CNN）， and bidirectional long short-term memory （BiLSTM） netwrok under observation station 
parameter errors. Meanwhile， which integrates an improved two-step weighted least squares method and a 
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CNN-BiLSTM-Attention model. By correcting measurement values and improving the issue of the 
estimation performance degradation of the two-step method in the presence of observation noise， the 
accuracy of localization is improved. The results of the simulation comparisons show that the algorithm 
proposed in this paper demonstrates good performance in the presence of observation noise.
Key words：passive localization； time-difference frequency-difference； bidirectional long short-term 
memory network； attention mechanism； two-step weighted least squares

0 引  言

无源定位技术是一种在目标发生机动时，仍

然能准确跟踪目标运动轨迹的技术［1，2］。该技术

主要依赖于建立和利用目标运动模型，通过传感

器获取目标的有噪观测值，再借助信号处理技术

估计目标的状态特征，如位置、速度等［3，4］。

目前，针对目标源和参考观测站之间存在相

对运动的情况，研究者提出了多种方法，以提高位

置估计精度并实现对移动辐射源的速度估计［5，6］。

文献［7］提出了一种基于泰勒级数展开的非完全

约束加权最小二乘法，用于改进 TDOA/FDOA
联合定位。然而，当观测站观测噪声过大且无法

估计时，该方法第一步的观测定位会产生较大的

误差，导致二次规划对目标观测定位误差的改进

效果并不明显［8-10］。文献［11］针对观测站存在位

置误差时传统时差定位方法精度不足的问题，提

出了一种基于观测站精确距离信息的高精度时差

定位方法。不同于传统的两步加权最小二乘法，

这在实际应用场景中是一个明显的局限性，因为

低信噪比环境常导致定位精度大幅下降。此外，

文献［12］提出了一种考虑观测站位置状态信息

存在随机误差的移动辐射源定位方法，该方法利

用到达时间差和到达频率差测量值。然而，麻雀

优化算法容易出现早熟、局部最优、收敛速度慢等

问题，使得定位效果不稳定。综上所述，目前针对

目标源和参考观测站之间存在相对运动的情况，

虽然已经提出了一些方法以提高位置估计精度并

实现对移动辐射源的速度估计，但是这些方法在

噪声较大或观测站位置状态信息存在随机误差的

情况下，仍存在一定的局限性和改进空间。文献

［13］针对锚点位置误差，提出了 EM 算法，该算法

通过迭代优化锚点位置提高节点定位精度，且收

敛快速、结果准确，尤其适用于锚点位置不准确的

场景。但是文献［13］的算法对运动锚节点的定位

精度较差。文献［14］提出了一种联合同步和本地

化框架的算法，该算法不仅考虑了节点的位置估

计，还处理了时钟偏差问题。通过利用正则化理

论和改进泰勒级数，该算法能够给出信源位置和

时钟偏差的代数解，并在不准确的初始条件下保

持较高的鲁棒性。但是该算法对传感器节点要求

过高，且通信开销较大。

研究者主要从修正 TDOA/FDOA 值和解决

两步加权最小二乘法在求解非线性方程组时出现

的 一 系 列 数 学 问 题 两 个 角 度 ，解 决 TDOA/
FDOA 联合定位中定位精度受限的问题。在修

正 TDOA/FDOA 值方面，受时差频差测量误差、

非视距传播、基站选择、算法复杂度等因素影响，

TDOA/FDOA 无源定位精度受限，特别是在环

境复杂多变的情况下。机器学习强大的建模能力

为克服 TDOA/FDOA 无源定位精度受限提供了

新的思路。为了解决时差频差测量存在误差的问

题，文献［15］提出了一种基于改进双向长短期记

忆（Bidirectional long short-term memory， BiL⁃
STM）神经网络的方法，该方法结合了小波包变换

和 BiLSTM 网络的强大功能。通过 Daubechies 10
和 Symlets 8 小波包变换对振动数据进行时频特

征分解，再利用 BiLSTM 网络捕捉时序信息，该

方法能够准确识别轴承的故障类型和程度。该方

法不仅有效处理了振动数据的非平稳特性，还通

过引入注意力机制进一步提升了模型性能。由此

可以看出，BiLSTM 神经网络可以解决多种预测

问题，并且具有良好的预测精度。本文提出了一

种融合注意力机制（Attention mechanism， AM）

的 卷 积 神 经 网 络（Convdutional neural network， 
CNN）和 BiLSTM 网络的 TDOA/FDOA 修正方

法，将数据检测与深度学习模型相结合，以提升

TDOA/FDOA 测量精度。本文主要贡献如下：

（1）本文提出一种联合 CNN-BiLSTM-At⁃
tention 的深度学习混合模型，用于处理 TDOA/
FDOA 值。其中，CNN 用于提取局部特征；BiL⁃
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STM 用于捕捉时序信息；Attention 机制不仅可以

帮助模型关注对修正起重要作用的特征，还可以

降低预测误差。

（2）改进的两步加权最小二乘法可以更好地

处理非线性问题，使算法在复杂环境下的性能更

加稳定。同时，该算法能够通过加权矩阵平衡不

同观测站的测量误差，从而提高整体定位的准

确性。

（3）本文通过验证不同数量的移动观测站对

位置估计误差和速度估计误差的影响发现，增加

观测站的数量并没有显著提升位置估计和速度估

计的准确性，如果一直增加观测站的数量，就会造

成资源浪费和数据过载。因此，在增加观测站数

据的同时，需进行合理的数据筛选和分析，以确保

数据的有效性和可靠性。

1 融合注意力机制和CNN-BiLSTM
的 TDOA/FDOA 修正方法

1. 1　TDOA/FDOA修正框架

本文旨在噪声影响严重的环境下，当样本受

到严重干扰且噪声大小难以估计时，对 TDOA/
FDOA 值进行修正，使之能够在低信噪比条件下

实现优越的修正效果，从而提高定位精度。对此

本文提出 TDOA/FDOA 值修正方法，该方法结

合了数据检测和深度学习模型［16］。该方法的整

体修正架构如图 1 所示，主要包括 3 个模块，即数

据预处理模块、TDOA/FDOA 修正模块和预测

效果评估模块。

数据预处理模块用于对原始数据进行清洗、

转换和归一化处理，以提高数据的可靠性和有

效性。

TDOA/FDOA 修正模块用于对定位系统中

的时间差异和频率差异进行修正，以提高定位精

度和准确性。该模块可以根据实际情况对观测站

测量数据进行修正，消除误差和噪声，从而提高定

位系统的性能。

预测效果评估模块用于对建立的预测模型进

行评估和验证，以确定模型的准确性和可靠性，从

而帮助用户了解模型的预测效果。

1. 2　CNN-BiLSTM 的 TDOA/FDOA修正模型

CNN-BiLSTM 的 TDOA/FDOA 修正模型

是一种融合了 CNN 和 BiLSTM 的混合机器学习

模 型（见 图 2），用 于 提 高 复 杂 环 境 TDOA 和

FDOA 测量的定位精度。该模型利用 CNN 自动

提取特征的能力，以及 BiLSTM 处理序列数据时

兼顾上下文信息的优势，通过学习和修正由多径

效应、环境噪声、非视距传播等因素引起的定位误

差，为目标位置和速度估计提供更加准确的结果。

因此，CNN-BiLSTM 的 TDOA/FDOA 修正模型

能够在一定程度上提高定位精度和鲁棒性。
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Fig. 1　TDOA/FDOA correction framework
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1. 3　纵向特征提取模块

本 文 纵 向 特 征 提 取 模 块 的 核 心 为 CNN。

CNN 是一种能够有效捕获空间和频谱特征的深

度学习模型，能够从原始输入数据中提取丰富的

特 征 信 息 ，其 结 构 图 如 图 3 所 示 。 在 TDOA/
FDOA 修正模型中，通过对接收信号进行卷积操

作，CNN 可以提取出对目标定位有帮助的关键特

征，如信号的时频特性和空间分布特征，为后续目

标 定 位 提 供 重 要 的 信 息 支 持［17］。 以 TDOA/
FDOA 数据作为输入，卷积运算公式为：

z l
j = ∑

i = 1

m

z l - 1
j × k l

ij + b l
j， j = 1，2，…，n （1）

式中：z l
j 为卷积输出第 j 个特征面的特征向量；

z l - 1
j 为第 i 个输入的 TDOA/FDOA 值；k l

ij 为连接

第 i个输入特征面的第 j个卷积核的参数；b l
j 为第 j

个卷积核的偏置。卷积属于线性计算，通过将输

入数据与卷积核逐元素相乘后求和，可以提取数

据的线性特征。同时，卷积操作在通过输入序列

上滑动卷积核，能够捕获输入数据中局部模式的

结构特征。

CNN 在 TDOA/FDOA 修正模型中的另一

个作用是空间信息建模。目标定位涉及多个观测

站接收的信号，这些信号包含的空间信息对目标

的精准定位至关重要。作为一种能够有效捕获空

间特征的模型，CNN 可以通过卷积操作学习不同

观测站之间的空间关系，实现对空间信息的有效

建 模 。 这 种 空 间 信 息 建 模 方 法 有 助 于 修 正

TDOA/FDOA 估计中可能存在的误差，提高目

标定位的精度和鲁棒性。

1. 4　横向特征提取模块

本文横向特征提取模块的核心为 BiLSTM
网络。BiLSTM 在 TDOA/FDOA 修正模型中的

关键作用是时序建模。BiLSTM 网络通过同时处

理输入序列的前向和后向信息，可以更全面地理

解序列数据的上下文信息。BiLSTM 网络有两个

独立的 LSTM 层，一个用于处理输入序列的前向

信息，另一个用于处理后向信息。每个 LSTM 层

都有各自的隐藏状态和记忆单元，可以捕捉序列

中的长期依赖关系并对序列数据进行建模［18］。

图 4 为 LSTM 单元结构，其中，xt 为 t 时刻输

入，ht 为 t 时刻隐层输出，Ct 为 t 时刻记忆单元，Ct

为临时记忆单元，⊕ 表示元素级加法运算，⊗ 表

示元素级乘法运算。Ct 中的信息由遗忘门决定，

Ct 的输出结果由输出门控制，具体计算公式为：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ft = σ ( )W f ⋅[ ]ht - 1，xt + b f

it = σ ( )W i ⋅[ ]ht - 1，xt + b i

C t = tanh ( )W C ⋅[ ]ht - 1，xt + bC

Ct = ft ⊗ Ct - 1 ⊕it ⊗ Ct

O t = σ ( )WO ⋅[ ]ht - 1，xt + bO

ht = O t ⊗ tanh Ct

（2）

式中：W f、W i、WC、WO为图 4 中各模块对应的权重

矩阵；bf、bi、bC、bO为对应网络的偏置向量；σ为 Sig⁃
moid激活函数；tanh为双曲正切激活函数。

此外，BiLSTM 在信息融合方面也发挥了重

要作用。在 TDOA/FDOA 修正模型中，来自不

同观测站的多源信息需被有效融合，以提高定位

和修正的准确性。BiLSTM 凭借其双向结构，可

以同时考虑过去信息和未来信息，从而更好地融

合不同观测站的信息，提升整体模型的性能。

BiLSTM 网络结构如图 5 所示。

BiLSTM 网络的计算公式为：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï


ht = LSTM ( )xt，

   
ht - 1


ht = LSTM ( )xt，

   
ht - 1

yt = σ ( )W y ⋅[ ]
ht，


ht + by

（3）

式中：h为当前时刻前向隐层状态；h为后向隐层

状态；W y 为网络的权重矩阵；by 为网络的偏置项。

σ σ σtanh

tanh

ht

OtCtft it

输出门

Ct
遗忘门

输入门

ht−1

Ct−1

ht

xt

图 4　LSTM 单元结构

Fig. 4　LSTM cell structure

输入 卷积层 池化层

特征

图 3　CNN结构图

Fig. 3　CNN structure diagram
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BiLSTM 在 TDOA/FDOA 修正模型中的另

一个关键作用是时序建模。TDOA/FDOA 修正

模型需对输入信号的时序信息进行建模，以便准

确地计算时差或频差。BiLSTM 作为一种适合处

理时序数据的神经网络结构，可以有效地学习和

捕获信号中的时序模式，为 TDOA/FDOA 修正

模型提供精准的时序建模能力。

1. 5　注意力机制

在 TDOA/FDOA 修正模型中引入注意力机

制（见图 6）后，模型可更精准地关注输入数据中

与定位相关的信息，从而提高定位的准确性和稳

定性。通过为不同部分数据赋予不同的注意权

重，注意力机制使模型更好地理解和利用输入数

据，从而提高整体性能［19］。注意力机制的实现需

要执行以下操作：

（1）对输入序列 y=［y1，y2，…，yn］进行编码，

得到一组查询向量 q。

（2）通过打分函数得到数据间的相似度［s1，

s2，…，sn］，具体计算公式为：

s ( yi，q)= V T tanh (Wyi + Uq) （4）
式中：V、W、U均为待学习参数矩阵。通过 Soft⁃
max 函数对数据进行归一化，得到每组输入向量

的权重，即：

ai = Softmax ( s ( yi，q) )=
exp ( )s ( )yi，q

∑
i = 1

n

exp ( )s ( )yi，q
    （5）

（3）根据权重和对应的值向量计算加权和，最

终得到预测的 TDOA/FDOA 值 a，即：

a = ∑
i = 1

n

ai （6）

2 基于 TDOA/FDOA 的无源定位

算法

2. 1　TDOA/FDOA联合定位模型

TDOA/FDOA 联合定位模型是一种利用时

差到达和频差到达测量技术实现目标定位的方

法。该模型融合了时差到达和频差到达两种测量

技术的优势，能够提供更准确、更可靠的目标定位

结果。通过分析目标信号在不同观测站间的到达

时间和频率差异，TDOA/FDOA 联合定位模型

可以有效地抑制测量误差和环境干扰，从而实现

对目标位置的精确定位。然而，在样本受到环境

噪声影响严重且噪声大小无法估计的情况下，

TDOA/FDOA 的测量会产生较大误差。

本文主要研究三维定位场景，M 个移动接收

机随机部署，作为目标源 ST 的 TDOA/FDOA 联

合定位观测站。移动接收机的位置信息为 Si =

( xi，yi，zi)，速度信息为 Ṡ i = ( ẋ i，ẏ i，ż i)。通常选择

第一个接收机作为参考接收机，称作 1 号接收机，

其位置为 S1 = ( x 1，y1，z1)、速度为 Ṡ1 = ( ẋ 1，ẏ1，ż1)，
移动目标辐射源的位置与速度分别假设为 ST =

( x，y，z)、ṠT = ( ẋ，ẏ，ż)。为了求解移动目标辐射

源的位置信息和速度信息，至少需要 4 个接收机

同时产生 3 个 TDOA/FDOA 参数。因此，本文主

要研究的时差频差无源定位问题，均在接收机数

量>4 的情况下讨论。本文用上标符号“ o”表示物

输入层 前向层 后向层 输出层

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM

σ

σ

σ

yt−1

yt

yt+1

ht+1
→

ht
→

ht−1
→

ht+1
←

ht
←

ht−1
←

xt−1

xt

xt+1

图 5　BiLSTM 网络结构

Fig. 5　BiLSTM network structure

q

y1 y2 y3

s3s2s1

a3a2a1

a

Softmax

…

…

…

图 6　注意力机制

Fig. 6　Attention mechanism
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理 真 实 值 。 TDOA/FDOA 的 定 位 场 景 如 图 7
所示。

将 r o
 i 定义为移动目标辐射源与第 i 个接收机

之间的真实距离，其计算公式为：

r o
 i = ST，Si = ( )ST - Si

T ( )ST - Si        （7）
由于不同接收机距离移动目标辐射源的位置

各不相同，因此不同接收机接收的信号存在时间

差，该时间差也反映了接收机与移动目标辐射源

的距离差，其关系表达式为：

r o
i1 = r o

 i - r o
1 = cΔti1 （8）

式中：r o
i1 为第 i 个接收机与参考接收机（1 号接收

机）的距离差；c为电磁波信号的传播速度。

对式（7）、式（8）进行简单数学变换后，可得

TDOA 方程，即：

2 (Si - S1) T
ST + 2r o

i1 r o
1 = ST

i S i - ST
1 S1 - r o2

i1，

  i = 1，2，…，M （9）
TDOA 方程只能计算移动目标辐射源的位

置信息，无法估计目标速度。当移动目标辐射源

与接收机存在相对运动时，接收机会测量到多普

勒频率变化，利用产生的频率差即可估计目标移

动速度，同时提高移动目标辐射源的位置估计

精度。

设移动目标辐射源辐射的电磁波信号中心频

率为 f0，接收机观测的多普勒频率变化为：

ṙ o
i = ( )ṠT - Ṡ i

T ( )ṠT - Ṡ i

r o
i

（10）

各接收机接收的电磁波信号与 1 号参考接收

机接收的电磁波信号的频率差为：

f o
i1 = fi - f1 = 1

c
( ṙ i - ṙ1) （11）

同理，对式（10）、式（11）进行简单数学变换

后，可得 FDOA 方程，即：

( Ṡ i - Ṡ1) ST + (Si - S1) ṠT + ṙ o
i1 r o

1 + r o
i1 ṙ o

1

= ṠT
1 Si - ṠT

1 S1 - ṙ o
i1 r o

i1，     i = 1，2，…，M   （12）
定义待测变量 x= [ST   r o

1    ṠT   ṙ o
1 ]，其中包含

移动目标辐射源的位置与速度、1 号参考接收机

与移动目标辐射源的真实距离、多普勒频率变化。

联立 TDOA 方程和 FDOA 方程，可得：

G o x= ho （13）
其中：

G o = -2

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê
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ê
êê
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ê
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ê ù
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ú
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ṠT
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ho =
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ú

ú

úr o2

21 - ST
1 S1

⋮
r o2

M1 - ST
M SM

2 ( )ṙ o
21 r o

21 - ṠT
1 S1

⋮
2 ( )ṙ o

M1 r o
M1 - ṠT

M SM

（15）

同时，存在以下约束关系：

r o
1 = ST

T ST （16）

ṙ o
1 = ST

T ṠT

r o
1

（17）

式中：G o、ho 中的 r o
i 、ṙ o

i 在实际场景中均存在噪声

干扰的情况。若考虑噪声干扰产生的影响，则有：

Gx= h+ ε （18）
式中：ε为与 TDOA/FDOA 观测噪声相关的误差

矩阵。此时代价函数表示为：

J = (Gx- h) T
W (Gx- h) （19）

由此，移动目标辐射源的定位问题转化为在

最小化代价函数 J的前提下求解未知变量 x。

2. 2　基于改进两步加权最小二乘法的 TDOA/
FDOA定位算法

TDOA/FDOA 定位算法通过测量信号到达

时间差和频率差，实现对物体位置和速度的估计。

其本质是求解高度非线性的 TDOA/FDOA 方程

组，两步加权最小二乘法（Two-stage weighted 
least squares，TSWLS）被 用 于 求 解 TDOA/

y x

z

O

M(M≥4)

S1(x1,y1,z1)

Si(xi,yi,zi)

ST(xT,yT,zT)

图 7　TDOA/FDOA联合定位模型

Fig. 7　TDOA/FDOA joint positioning model
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FDOA 方程组。然而，传统的两步加权最小二乘

法在处理 TDOA/FDOA 定位问题时存在局限

性，因此需要对其进行改进［20］。

在两步加权最小二乘法的第二步中，为了将

非线性方程线性化，本文引入 [ ri ṙ1 ]作为辅助变

量，[ST ṠT ]作为求解变量，同时将两者的关系作

为第二步的估计依据。为了提高估计精度，本文

考虑引入其他有效信息：

So
T = ST - ΔS （20）

Ṡo
T = ṠT - ΔṠ （21）

将式（20）（21）重新代入式（8）（10）中，经过

简单的数学运算可得：

ST ΔS - r1 n1 = 1
2 (ST

T ST + ST
1 S1 - r 2

1 )- ST
1 ST

（22）
ṠT ΔS + ṠT ΔṠ - ṙ1 n1 - r1 ṅ1 = ṠT

T S1 + ṠT
1 S1 -

ṙr1 - ṠT
1 ST - ST

1 ṠT （23）
将式（22）（23）中的噪声项整理替换为：

ΔS = ST - So
T （24）

ΔṠ = ṠT - Ṡo
T （25）

整理可得：

G 2 x 2 = h 2 + ε2 （26）

式中：x 2 = [SoT
T   ṠoT

T ]。G 2、h 2 的表达式分别为：

G 2 =

é
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ê
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ê
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ú
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ṠT
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（27）

h 2 =
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úST

1
2 ( )ST

T ST + ST
1 S1 - r 2

1

ṠT

ṠT
T ST + ṠT

1 S1 + ṙ1 r1

（28）

因此，x 2 的加权最小二乘估计为：

x 2 = (G T
2 W 2G 2)-1

G T
2 W 2G 2 （29）

B 2 =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê ù
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ú

ú

ú
úú
ú

ú

úI 0 O 0
ST

T r1 0 0
O 0 I 0
ṠT

T r1 ST
T r1

（30）

此时，移动目标辐射源的位置与速度估计为：

ST = U é
ë x2( )1 ， x2( )2 ， x2( )3 ù

û

T

+ S1

ṠT = U
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú
úú
ú
ú
úx2( )4

x2( )1
   x2( )5

x2( )2
   x2( )6

x2( )3

T

+ Ṡ1 （31）

U= diag [ sgn ( x u - s1) ] （32）

x u = [ x (1)   x (2)   x (3) ] T
（33）

式中：sgn ( ⋅ )为符号函数；x ( i)为 x的第 i个元素。

总之，通过迭代计算第一步和第二步的估计

值，直至两步估计的误差小于预先设定的阈值，或

算法达到预设的迭代次数，即可得到目标速度和

位置的最佳估计结果。

3 实验仿真

3. 1　模型的预测性能验证

为了验证融合注意力机制和 CNN-BiLSTM
的 TDOA/FDOA 修正模型的预测精度，本文分

别 训 练 了 CNN、CNN-BiLSTM、CNN-BiL⁃
STM-Attention 3 种模型进行实验仿真。对于本

文所提预测模型的性能评价，采用平均绝对误差

（Mean absolute error， MAE）、均方根误差（Root 
mean square error， RMSE）、平均绝对百分比误差

（Mean absolute percentage error， MAPE）和决定

系数（Coefficient of determination）R2 作为衡量预

测效果的评价指标，具体计算公式分别为：
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n ∑

i = 1

n

|| yi - pi

RMSE = 1
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i = 1

n

( )yi - pi

2

MAPE = 1
n ∑

i = 1
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| yi - pi

yi

R2 = 1 -
∑
i = 1

n

( )yi - pi
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∑
i = 1

n

( )yi - ȳ
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（34）

式 中 ：n 为 测 试 集 数 量 ；yi 为 实 际 的 TDOA/
FDOA 值；pi 为预测的 TDOA/FDOA 值；ȳ 为实

际 数 据 的 平 均 值 。 不 同 模 型 仿 真 结 果 如 图 8
所示。

通过对比仿真中输出 1 和输出 2 的评价指标

可知，本文所提修正预测模型的 MAE、RMSE、

MAPE 都小于 CNN 和 CNN-BiLSTM 两种模型，

证明本文模型的预测准确度高于其他两种模型；

本文模型输出 1 的 R2 为 0. 999 85，输出 2 的 R2 为
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0. 999 4，R2 主要用于评价模型的拟合程度，其值

越接近 1，表示模型的质量越好。综上，可验证本

文模型相较于其他两种模型，在预测准确性和模

型质量上均具有优越性。

3. 2　改进两步加权最小二乘的算法性能

本节通过仿真实验验证在融合注意力机制和

CNN-BiLSTM 的 TDOA/FDOA 修正模型下改

进两步加权最小二乘定位算法（Improved two-
step weighted least squares， ImTSWLS）的性能，

并与其他几种模型进行仿真对比。

仿真设置如下：移动目标辐射源的位置与速度

分别为ST =( 285，325，275 )、ṠT =(-20，15，40 )，采
用 5 个移动的观测站对辐射源进行观测，观测站

参数设置如表 1 所示。

由于 TDOA 和 FDOA 的测量误差相互独立，

为了便于与其他模型比较，本文假设 TDOA 的测

量误差矩阵为 Q，FDOA 的测量误差矩阵为 0. 1 ⋅
Q。其中，Q的表达式为：

Q= σ 2

é
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ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú1 0.5 ⋯ 0.5
0.5 ⋱ 0.5 ⋮
⋮ ⋱ ⋱ 0.5
0.5 ⋯ 0.5 1

（35）

式中：σ 2 为方差。实验采用蒙特卡洛方法，重复

进行 10 000 次实验，通过统计移动目标辐射源的

位置和速度估计值的偏差与均方根误差，验证算

法性能。其中，均方根误差的计算公式为：

RMSE (ST)= 1
N

∗∑
i = 1

N

 ŜT - So
T

2

（36）

RMSE ( ṠT)= 1
N

∗∑
i = 1

N 

 


Ṡ̂T - Ṡo

T

2

（37）

实验仿真结果如图 9 所示，观察可知，当噪声

方差达到 10 dB 时，TSWLS、ImTSWLS、CNN-

ImTSWLS 及 CNN-BiLSTM-ImTSWLS 算法的

位置和速度估计偏差开始突增。其中，CNN-

BiLSTM 模型融合了卷积神经网络 CNN 和双向

长短期记忆网络 BiLSTM，能够有效地提取时空

特征和序列信息；通过引入注意力机制，模型可以

自动学习并关注对定位结果影响较大的特征，从

而减小噪声干扰和多路径效应对 TDOA/FDOA
的影响。综上，本文所提算法始终保持更小的位

置与速度统计偏差。

3. 3　改进两步加权最小二乘的算法性能

本文将分析 TDOA/FDOA 定位算法在不同

观测站数量下的误差特性。通过模拟实验，对比

不同观测站数量下定位算法的定位误差，并分析

其来源。同时，探讨融合注意力机制和 CNN-

表 1　移动观测站位置与速度参数设置

Table 1　Setting of mobile observation station position
and velocity parameters

接收机

1

2

3

4

5

位置/m

300

400

300

350

-100

100

150

500

200

-100

150

100

200

100

-100

速度/（m·s-1）

30

-30

10

10

-20

-20

10

-20

20

20

20

20

10

30

20

图 8　不同模型预测结果对比

Fig. 8　Comparison of prediction results of different models
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BiLSTM 的 TDOA/FDOA 定位算法在不同观测

站数量下的性能表现，并分析其优势和局限性。

为了求解移动目标辐射源的位置信息和速度

信息，至少需要 4 个接收机同时产生 3 个 TDOA/
FDOA 参数。因此，本文主要研究的时差频差无

源定位问题，在接收机数量为 5、6、7 的情况下

讨论。

仿真设置如下：移动目标辐射源的位置与速度

分 别 为 ST =( 285，325，275 )、ṠT = (-20，15，40 )，
参数设置如表 2 所示。实验仿真结果如图 10、图
11 所示。

根据图 10 和图 11 的结果可知，七站的位置均

方根误差和速度均方根误差略优于五站和六站，

表明增加观测站的数量可以提高定位精度。然

而，增加观测站数量也会带来算法开销增加、观测

站部署成本增加等问题。此外，实验结果表明，持

续增加观测站数量并不会显著提高定位精度，这

表明增加观测站数量可能并非提高定位精度的有

效方式。因此，如何平衡观测站数量和定位精度，

是后续研究需解决的关键问题。

图 9　目标状态估计误差曲线

Fig. 9　Error curve of target state estimation

表 2　移动观测站位置与速度参数设置

Table 2　Setting of mobile observation station position
and velocity parameters

接收机

1

2

3

4

5

6

7

位置/m
300

400

300

350

-100

-200

-150

100

150

500

200

-100

100

140

150

100

200

100

-100

-100

-160

速度/（m·s-1）

30

-30

10

10

-20

20

25

-20

10

-20

20

20

10

30

20

20

10

30

20

10

20

图 10　不同数量接收机的估计误差曲线

Fig. 10　Estimation error curves for different number of receivers
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4 结束语

在实现的定位环境中，观测站常被设置在移

动平台上，导致其测量的运动状态信息存在观测

噪声误差。这些误差会影响观测站接收的信息，

进而导致目标源位置估计产生较大的偏差。为了

解决这一问题，本文提出了一种观测站参数误差

下融合注意力机制的卷积神经网络和双向长短期

记忆网络的时差频差多机无源定位算法，同时该

算法结合了改进的两步加权最小二乘法和 CNN-

BiLSTM-Attention 模型。通过修正测量值并改

善两步法在存在观测噪声的情况下估计性能下降

的问题，提高了定位精度。

实验结果表明，在融合注意力机制和 CNN-

BiLSTM 的 TDOA/FDOA 修正模型下改进两步

加权最小二乘定位算法的位置与速度估计偏差始

终优于所选的对比算法。这是因为 CNN-BiL⁃
STM 模型融合了卷积神经网络和双向长短期记

忆网络，能够有效地提取时空特征和序列信息；通

过引入注意力机制，模型可以自动学习并关注对

定位结果影响较大的特征，从而减小噪声干扰和

多路径效应对 TDOA/FDOA 的影响。

然而，进一步的实验发现，一直增加观测站数

量并不会显著提高定位精度，这表明增加观测站

数量并非提高定位精度的有效方式。因此，如何

平衡观测站数量和定位精度，是后续研究需解决

的关键问题。
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