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基于递归工具变量卡尔曼滤波算法的纯方位水下目标跟踪

郭 戈†, 王兴凯, 徐慧朴
(大连海事大学船舶电气工程学院，辽宁大连 116026)

摘 要: 基于纯方位信息的水下目标跟踪中常用的伪线性卡尔曼滤波算法偏差较大、跟踪精度差,结合偏差补偿
算法提出一种用于纯方位水下目标跟踪的递归工具变量卡尔曼滤波算法,并将过程噪声协方差的不确定性考虑
在内.针对伪线性卡尔曼滤波算法的偏差问题,采用递归工具变量算法的工具变量矩阵来消除量测矩阵与伪线性
噪声间的关联性,从而消除偏差.仿真结果表明,所提出的递归工具变量卡尔曼滤波算法在水下方位角噪声较大
时也能保持稳定性和跟踪精度.
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Recursive instrumental variable Kalman filtering algorithm for
underwater bearing-only target tracking
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Abstract: The pseudolinear Kalman filter suffers from more bias and poor tracking accuray in underwater target tracking
based on bearings-only information, therefore, a recursive instrumental variable Kalman filter algorithm combined with
the bias conpensation algorithm is proposed for bearings-only underwater target tracking, and uncertain process noise
covariance is considered. For the bias problem of the pseudolinear Kalman filter, the instrumental variable matrix
in the recursive instrumental variable algorithm is adopt to remove the correlation between measurement vectors and
pseudolinear noise, as to remove the bias. Simulation results show that the stability and tracking accuracy of the proposed
algorithm can be kept in the environment with large underwater noise.
Keywords: recursive instrumental variable；pseudolinear estimate；Kalman filter；bias conpensation；bearings-only；
underwater target tracking

0 引 䀰

水下目标跟踪是近年来非常活跃的研究领域之

一,其应用非常广泛,涉及鱼群定位[1]、分类跟踪[2]、

打捞与救助[3]、海底管道探测[4]、海底目标定位与识

别[5]等方面,也可在军事上用于水雷、潜艇等水下目
标物探测和跟踪[6-7].水下目标跟踪方法众多,如基于
到达时间的水下目标跟踪、基于信号强度的水下目

标跟踪、基于纯方位信息的水下目标跟踪等.但由于
水下环境的特殊性,如声学介质约束、异质性、杂波
干扰等,使水下目标信号获取困难,因此多数水下目
标跟踪方法无法实现精准跟踪.而纯方位水下目标
跟踪一直是声呐、雷达及水下传感器网络等领域的

热门研究问题之一,旨在从方位传感器数据 (被噪声
污染)中估计水下运动目标的位置、速度以及加速度,

实现对水下目标的准确跟踪 [8-11].
纯方位水下目标跟踪的最大问题是方位角

量测值与目标状态间的非线性关系.目前处理方
法大致可分为两类[12]:一类是基于扩展卡尔曼滤
波 (extended Kalman filter, EKF)的递归方法,另一
类是基于伪线性卡尔曼滤波 (pseudolinear Kalman
filter, PLKF)的批处理方法.早期研究大多运用扩展
卡尔曼滤波算法,通过一阶泰勒近似将非线性量测
方程转化为线性量测方程[13]. EKF算法在笛卡尔坐
标系中存在发散问题,在极坐标系中得到改善,但解
决EKF算法固有的收敛问题必须使初始化更加精
确.水下环境复杂多变,初始化难度大, EKF算法的跟
踪缺陷较大.无迹卡尔曼滤波[14]及粒子滤波[15]都曾

用于纯方位目标跟踪问题,但二者计算复杂度太高,
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在实时纯方位目标跟踪问题中存在限制.针对上述
问题,平方根无迹卡尔曼滤波算法[16]利用协方差平

方根代替协方差参与递归运算,解决无迹卡尔曼滤
波算法中的发散问题,但无法获得更佳的跟踪精度
和可靠性;强跟踪平方根容积卡尔曼滤波算法[17]也

用于纯方位目标跟踪,利用平方根容积卡尔曼滤波器
完成预测更新,并对每个容积点采用强跟踪滤波器进
行更新,抑制方位角噪声对系统状态估计的影响,提
高数值稳定性,相对于EKF和UKF算法跟踪性能得
到了提高.批处理方法中的极大似然估计法[18]也用

于纯方位目标跟踪,且在白高斯方位噪声下可简化
为非线性的最小二乘估计法.极大似然估计法能在
跟踪过程中达到渐近无偏和渐近有效,但没有解析解
且计算复杂,并同样存在收敛问题.伪线性卡尔曼滤
波算法可用伪线性估计方程替换非线性方位量测方

程,相比于其他非线性卡尔曼滤波算法及粒子滤波算
法降低了计算复杂度,同时也降低了对初始化的精准
度要求[19-20].但在纯方位水下目标跟踪过程中,伪线
性卡尔曼滤波算法会出现严重的偏差问题而影响跟

踪性能.针对此问题,文献 [21]通过对纯方位目标运
动进行偏差分析,将偏差补偿算法应用到伪线性估计
方法中,提出偏差补偿伪线性卡尔曼滤波算法 (bias
conpensation pseudolinear Kalman filter, BC-PLKF),减
小量测矩阵和伪线性噪声间的关联性,从而减小传
统卡尔曼滤波算法的偏差问题,使跟踪性能明显提
高[22-23]. BC-PLKF算法假设所处环境方位角噪声较
小,但由于水下环境干扰多,在水下方位角噪声较大
时,此算法补偿效果下降,无法持续做到精准跟踪.以
上算法均假设传感器运动速度慢可忽略过程噪声简

化计算,但在水下环境中,由于传感器通信、漂移等造
成的过程噪声无法忽略,需将其考虑在内.综上所述,
目前纯方位水下目标跟踪的主要问题为跟踪过程、

跟踪精度和稳定性问题.
针对上述问题,本文提出一种新的用于水下目

标跟踪的递归工具变量卡尔曼滤波算法 (recursion
instrumental variable Kalman filtering, RIVKF),用以解
决由量测向量和伪线性噪声关联性造成的偏差问题,
同时结合水下环境复杂性,将过程误差的不确定性考
虑到卡尔曼状态估计中. RIVKF算法避免直接产生
IV向量,而是通过BC-PLKF算法构造 IV向量以产生
无偏估计.同时,提出一种判定逻辑,通过BC-PLKF
与RIVKF算法之间的切换,在方位角噪声较大时也
能保持量测向量和 IV向量之间的强相关性,实现对
目标的准确跟踪.最后通过对EKF算法、PLKF算法、
BC-PLKF算法以及RIVKF的仿真效果进行对比,验
证RIVKF算法跟踪精确性更佳.

1 问题描述

纯方位水下目标跟踪问题的几何描述如图1所
示,假设目标匀速运动且忽略水深的影响.
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图 1 水下纯方位目标跟踪模型

图 1中, pk = [px,k, py,k]
T和 vk = [vx,k, vy,k]

T

分别为 k时刻水下目标位置和速度, k ∈ {0, 1, 2,
· · · }; rk = [rx,k, ry,k]

T为传感器k时刻的位置,将k

时刻的目标运动学状态向量记为xk = [pT
k , v

T
k ]

T,则
目标运动学模型为

xk = Fxk−1 + ωk−1, k ⩾ 0. (1)

其中:F为状态转移矩阵;ωk为系统过程噪声,记为
ωk ∼ N(0, Q0);矩阵F和Q0表示形式如下所示

[24]:

F =


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
,

T为采样间隔, qx和 qy分别为过程噪声的功率谱密

度在x轴和y轴上的分量.
时刻k的方位角量测值如下:

θ̃k = θk + nk, (2)

θk = tan−1 py,k − ry,k
px,k − rx,k

. (3)

其中:nk ∼ N(0, σ2
k)为独立高斯噪声 (由于水下环境

的复杂性,方位角噪声协方差是时变的,但假设为先
验量);系统过程噪声ωk与方位角量测噪声nk之间相

互独立.
由上述定义可得水下纯方位目标跟踪的状态空

间模型
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xk = Fxk−1 + ωk−1,

θ̃k = h(xk) + nk. (4)

其中:h(x) = tan−1 py,k − ry,k
px,k − rx,k

是关于状态向量xk的

非线性方程,因此式(4)为非线性状态空间模型.
水下目标跟踪就是通过0− k时刻的方位角量测

值来估计k时刻的目标状态xk.而在线性状态空间
方程中,卡尔曼滤波器可通过条件均值和相关误差协
方差估计最优目标状态,因此需对式 (4)中Q̃k进行线

性化处理.

2 伪线性卡尔曼滤波跟踪分析

将卡尔曼滤波器运用到水下纯方位目标跟踪的

状态空间方程中,必须将量测方程线性化.令∆yk =

py,k − ry,k,∆xk = px,k − rx,k,同时将式(2)代入(3)的
方位角量测方程并作如下变换:

acosnk + bsinnk = 0. (5)

其中: a = ∆ykcosθ̃k − ∆xk sin θ̃k, b = ∆yk sin θ̃k +

∆xk cos θ̃k.
由水下环境特性可知,nk ≪ 1,则 sinnk ≈ nk,

cosnk ≈ 1,同时由图1可知, b =∥ dk ∥,代入式(5)得

∆yk cos θ̃k −∆xk sin θ̃k+ ∥ dk ∥ sinnk = 0. (6)

线性化后,对式(6)进一步简化得到
uT
k rk = uT

kMxk + ηk. (7)

其中

uk =

[
sin θ̃k

− cos θ̃k

]
, M =

[
1 0 0 0

0 1 0 0

]
,

ηk = − ∥ dk ∥ sinnk.

令zk = uT
k rk,Hk = uT

kM ,代入式 (7)中得到伪
线性量测方程

zk = Hkxk + ηk, (8)

其中ηk为伪线性噪声, ηk ∼ N(0, Rk).
通过以上分析,引入伪量测和伪量测误差,使量

测矩阵Hk为方位角 θ̃k的函数,因此量测方程被重新
排列成线性形式.线性化后,用卡尔曼滤波算法对其
进行处理,利用最优卡尔曼滤波估计准则,考虑估计
误差的方差最小,得到如下伪线性卡尔曼滤波算法:

1)状态预测方程
x̂k|k−1 = Fx̂k−1|k−1; (9)

2)状态预测协方差矩阵
Pk|k−1 = FPk−1|k−1F

T +Q0; (10)

3)卡尔曼增益矩阵
Kk = Pk|k−1H

T
k (Rk +HkPk|k−1H

T
k )

−1; (11)

4)状态估计

x̂k|k = x̂k|k−1 +Kk(zk −Hkx̂k|k−1); (12)

5)状态协方差矩阵估计
Pk|k = (I −KkHk)Pk|k−1. (13)

通过对上述伪线性卡尔曼滤波算法的详细分析

可得如下公式:
x̂k|k − xk =

(P−1
k|k−1 +HT

k R
−1
k Hk)

−1P−1
k|k−1×

(F (x̂k−1|k−1 − xk − 1)− ωk−1)+

(P−1
k|k−1 +HT

k R
−1
k Hk)

−1HT
k R

−1
k ηk. (14)

令

Ak = (P−1
k|k−1 +HT

k R
−1
k Hk)

−1P−1
k|k−1×

F (x̂k−1|k−1 − xk − 1), (15)

Bk = − (P−1
k|k−1 +HT

k R
−1
k Hk)

−1P−1
k|k−1ωk−1, (16)

Ck = (P−1
k|k−1 +HT

k R
−1
k Hk)

−1HT
k R

−1
k ηk, (17)

则式(14)可变为
x̂k|k − xk = Ak +Bk + Ck. (18)

综上,伪线性卡尔曼滤波估计偏差为
δk = E{x̂k|k − xk} = E{Ak}+ E{Bk}+ E{Ck}.

(19)

由式 (15)∼ (17)可知,整个水下目标跟踪过程的
偏差主要由两部分构成: 1)由量测向量Hk和系统噪

声ωk−1相关性造成的 (见式 (16)),文献 [21]假设系统
过程噪声很小,Hk和ωk−1的相关性很小,可将二者
近似为不相关,因此式 (19)中的E{Bk} ≈ 0; 2)由量
测向量Hk和伪线性噪声ηk的相关性造成的,二者之
间的相关性不可忽略,是伪线性卡尔曼滤波算法状态
估计偏差出现的根本原因.
若想使水下目标跟踪更加精确高效,则必须对

偏差进行处理,即减弱甚至消除Hk与 ηk之间的关

联性.在伪线性卡尔曼滤波跟踪中,消除偏差最常用
的方法是通过偏差补偿算法从估计量 x̂k|k中减去式

(17).在每一时刻运行偏差补偿算法,与卡尔曼滤波
的递归性相结合,不断减小误差.但此方法不能做到
真正的无偏估计,且只在方位角量测噪声较小的水下
环境中可实现,因为在小噪声环境中,方位角量测可
得到较为精确的偏差估计,而在方位角量测噪声较大
的环境中去偏效果严重下降.

3 递归工具变量卡尔曼滤波跟踪

3.1 基本RIVKF算法

针对BC-PLKF算法中无法彻底消除偏差的问
题,本文将递归工具变量算法[25]与偏差补偿伪线性

卡尔曼滤波算法相结合,通过改进卡尔曼增益因数及
状态估计协方差的计算方式,从估计量中消除式 (17)
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中Hk和ηk的关联,以达到无偏处理.
此处的递归工具变量算法是将递归最小二乘算

法增益因数矩阵中的量测向量由 IV向量来代替[26],
其具体形式如下:

KIV
k = Pk|k−1G

T
k (Rk +HkPk|k−1G

T
k )

−1, (20)

x̂IV
k|k = x̂k|k−1 +KIV

k (zk −Hkx̂k|k−1), (21)

P IV
k|k = (I −KIV

k Hk)Pk|k−1. (22)

Gk的选取准则: 1)与伪线性噪声ηk相互独立,即
E{GT

k ηk} = 0; 2)与Hk有强相关性,即Gk的构造是

在Hk的基础上,将偏差补偿算法估计所得的方位角
引入Hk中.通过Gk的引入,式 (17)中伪线性估计偏
差可以表示成如下形式:

E{Ck} ≈
E{(P−1

k|k−1 +GT
kR

−1
k Hk)

−1R−1
k }E{GT

k ηk} = 0.

(23)

由于Gk和ηk的相互独立性及所用算法的递归

性,可做到渐近无偏.但真实方位角θk未知,故不可获
得最优 IV向量,即不可获得最优Gk,因此用偏差补偿
伪线性估计得到的方位角 θ̂BC

k|k 来代替,以得到次最优
IV向量

Gk = [sin θ̂BC
k|k ,− cos θ̂BC

k|k ]M. (24)

其中: θ̂BC
k|k = tan−1

p̂BC
y,k|k − ry,k

p̂x,k|k − rx,k
, p̂BC

k|k = Mx̂BC
k|k.

将递归 IV算法与偏差补偿卡尔曼滤波算法相结
合得到递归工具变量卡尔曼滤波算法,其具体形式如
下:

1)状态预测方程
x̂k|k−1 = Fx̂IV

k−1|k−1; (25)

2)状态预测协方差
Pk|k−1 = FP IV

k−1|k−1F
T +Q0; (26)

3)卡尔曼增益矩阵
KIV

k = Pk|k−1G
T
k (Rk +HkPk|k−1G

T
k )

−1; (27)

4)状态估计
x̂IV
k|k = x̂k|k−1 +KIV

k (zk −Hkx̂k|k−1); (28)

5)状态协方差估计
P IV
k|k = (I −KIV

k Hk)Pk|k−1; (29)

6)误差补偿
x̂BC
k|k = x̂k|k + Pk|kR

−1
k µ2

kM
T(x̂k|k − rk). (30)

此算法需要注意:在方位角噪声较大的环境中,
若量测方位角 θ̃k与估计方位角 θ̂BC

k|k 之间相差较大,
则会减弱Gk与Hk之间的强相关性.为了避免这种情
况,进行如下处理:
若 | θ̃k − θ̂BC

k|k |< ϵk,则执行RIVKF算法;否则,先

执行误差补偿算法减小量测方位角与估计方位角之

间的差距,达到所选择的 ϵ阈值后,再用RIVKF算法
进行处理.

3.2 不确定过程协方差RIVKF算法

上述分析是在传感器系统误差忽略的情况下展

开的,但实际中虽然传感器运动较慢,但硬件环境多
变性以及传感器漂移等造成了传感器信息的不确定

性,使过程误差无法忽略且具有不确定性.接下来将
过程误差的不确定性考虑到RIVKF算法中,令

Q = Q0 + λΦΦT. (31)

引入过程误差后,式 (29)的状态估计协方差P IV
k|k

不是实际估计误差协方差,此处将实际估计误差协方
差表示为 P̄k,接下来将对其进行推导.
将RIV卡尔曼滤波状态估计方程扩展为如下形

式:
x̂IV
k|k = Fx̂k|k−1 +KIV

k (zk −HkFx̂k|k−1). (32)

将式 (1)和 (8)代入 (32)，并令 ek−1 = xk−1 −
x̂k|k−1,得到如下形式:

x̂IV
k|k = Fx̂k|k−1 +KIV

k (HkFek−1 +Hkωk−1 + ηk).

(33)

将式(1)与(33)进行变换得到误差
ek =

Fek−1 + ωk−1 −KIV
k (HkFek−1 +Hkωk−1 + ηk).

(34)

E{ωk−1ω
T
k−1} = Q0 + λΦΦT和E{ηkηT

k } = Rk

分别为实际系统协方差和量测协方差,则实际估计误
差协方差 P̄k = E{ekeT

k },可表示成如下形式:
P̄k = FP̄k−1F

T +Q0 + λΦΦT+

KIV
k (HkFP̄k−1F

THT
k +

HkQ0H
T
k + λHkΦΦ

THT
k +Rk)(K

IV
k )T−

FP̄k−1F
THT

k (K
IV
k )T −KIV

k HkFP̄k−1F
T−

(Q0 + λΦΦT)HT
k (K

IV
k )T−

KIV
k Hk(Q0 + λΦΦT). (35)

将 P̄k代替RIVKF算法中的状态协方差估计方
程,将系统噪声的不确定性考虑在内,得到如下具有
不确定过程噪声协方差的RIVKF算法:

1)状态预测方程
x̂k|k−1 = Fx̂IV

k−1|k−1; (36)

2)状态预测协方差
Pk|k−1 = FP IV

k−1|k−1F
T +Q; (37)

3)卡尔曼增益矩阵
KIV

k = Pk|k−1G
T
k (Rk +HkPk|k−1G

T
k )

−1; (38)
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4)状态估计

x̂IV
k|k = x̂k|k−1 +KIV

k (zk −Hkx̂k|k−1); (39)

5)状态协方差估计

P̄k =

FP̄k−1F
T +Q0 + λΦΦT+

KIV
k (HkFP̄k−1F

THT
k +

HkQ0H
T
k + λHkΦΦ

THT
k +Rk)(K

IV
k )T−

FP̄k−1F
THT

k (K
IV
k )T −KIV

k HkFP̄k−1F
T−

(Q0 + λΦΦT)HT
k (K

IV
k )T−

KIV
k Hk(Q0 + λΦΦT); (40)

6)误差补偿

x̂BC
k|k = x̂k|k + Pk|kR

−1
k µ2

kM
T(x̂k|k − rk). (41)

3.3 性能指标分析

针对上述 θ̃k与 θ̂BC
k|k 之间偏差,提出两种计算方

法:一是通过方位角噪声方差信息计算 θ̃k与 θ̂BC
k|k 之

间偏差,同时阈值 ϵk与方位角噪声标准差σk成比例,
即 ϵk = gσk, g为比例因子;二是通过卡尔曼新息协
方差Sk = Rk + HkPk|k−1H

T
k 对 θ̃k与 θ̂BC

k|k 之间的偏

差进行检测,Sk是新息序列vk = zk − ẑk|k−1 = zk

− Hkx̂k|k−1的方差.此处Sk无法直接用于判断 θ̃k与

θ̂BC
k|k 间偏差的大小,但通过方位角噪声nk与伪线性

噪声ηk之间的关系,即ηk =−∥ dk ∥ sinnk ≈−∥ dk ∥
×nk,可将阈值ϵk表示成ϵk = gS

1/2
k / ∥ d̂k|k−1 ∥,其中

g为比例因数.需注意:不是阈值越大或越小,所得效
果越好,阈值ϵk越小,Gk与Hk之间的相关性越强,但
过小的阈值会造成偏差的上升,因此阈值的选择必须
与所选性能指标相结合,既要得到更佳的均方根误差
效果 (即阈值较小),又要使偏差效果更小 (即阈值较
大).性能指标为偏差标准(bias norm, BNorm),均方根
误差 (root mean squared error, RMSE),平均欧几里德
误差 (average Euclidean error, AEE)和后验克拉美罗
下界 (posterior Cramer-Rao lower bound, PCRLB)[27],
形式如下:

BNormpos
k =

∥∥∥ 1

M

M∑
i=1

(p̂ik|k − pik)
∥∥∥, (42)

RMSEpos
k =

( 1

M

M∑
i=1

∥p̂ik|k − pik∥2
)1/2

, (43)

AEEpos
k =

1

M

M∑
i=1

∥pik|k − pik∥, (44)

PCRLBpos
k =

√
PCRLBxk

(1, 1) + PCRLBxk
(2, 2).

(45)

三者均通过对观测值与真值间偏差的估计来反映目

标跟踪精度,在水下方位角噪声较大时,其位置估计
值又与所选阈值有关.若所选阈值过大,则会导致量
测方位角与估计方位角之间相差较大,可使跟踪误差
所容许的范围更大,即有更好的误差效果,但无法保
持Gk与Hk之间的强相关性,进而导致位置估计误差
增大.由于式 (43)中有平方项,会进一步凸显误差的
影响,无法逼近克拉美罗下界,即无法达到最佳的跟
踪效果.相反,若所选阈值过小,则量测方位角与估计
方位角之间相差较小,跟踪误差所容许的范围更小,
误差效果相对会变差,但更能保持Gk与Hk间的强

相关性.同时,可以使式 (43)更好地逼近克拉美罗下
界,达到更精准的跟踪效果.阈值大小由比例因素 g

决定,本文所选g值为g ∈ [2, 4].
此外,时均BNorm、RMSE、AEE和PCRLB分别

定义如下:

BNormpos
avg =

1

U

N∑
k=L

(∥∥∥ 1

M

M∑
i=1

(p̂ik|k − pik)
∥∥∥); (46)

RMSEpos
avg =

( 1

MU

M∑
i=1

N∑
k=L

∥p̂ik|k − pik∥2
) 1

2

; (47)

AEEpos
avg =

1

MU

M∑
i=1

N∑
k=L

∥p̂ik|k − pik∥; (48)

PCRLBpos
avg =√

PCRLBavg(1, 1) + PCRLBavg(2, 2),

PCRLBavg =
1

U

N∑
k=L

PCRLBxk
. (49)

其中:U = N −L+1, N为跟踪过程的总时刻数,L为
补偿参数.

3.4 RIVKF算法计算步骤

通过以上分析,将RIVKF算法表示为以下步骤:
1) 根据目标初始阶段的数据,对目标状态初始

化,设定其初始状态的估计值 x̂0|0,误差协方差矩阵
P0|0以及方位角噪声方差σn.

2) 计算状态转移矩阵F ,量测向量H ,系统过程
噪声ωk,方位角量测值 θ̃k以及伪线性噪声ηk.

3) 通过偏差补偿算法计算偏差补偿后的方位角
估计值 θ̂BC

k|k .
4)构造递归工具变量矩阵Gk,并将Gk引入最小

二乘算法的增益矩阵中,构造新的增益矩阵

KIV
k = Pk|k−1G

T
k (Rk +HkPk|k−1G

T
k )

−1,

得到递归工具变量算法.
5) 将递归工具变量算法运用到卡尔曼滤波算法
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中,得到新的状态估计方程

x̂IV
k|k = x̂k|k−1 +KIV

k (zk −Hkx̂k|k−1),

对目标状态进行估计.
6) 将系统噪声不确定性考虑到状态估计方程

中,得到实际误差协方差估计方程,并将其应用到
RIVKF算法中.

7)进行阈值计算,得到所需阈值

ϵk =
gS

1/2
k

∥d̂k|k−1∥
.

8) 将 θ̃k与 θ̂BC
k|k进行比较,确定其偏差大小,确保

在大噪声环境中也能达到准确跟踪的目的.

4 仿真分析

4.1 参数设置

水下传感器轨迹如图2所示,具有5个匀速航段,
各航段起始位置分别为: [60, 0]T, [0, 7.5]T, [60, 15]T,
[0, 22.5]T, [60, 30]T, [0, 37.5]T.其中声呐传感器的初
始位置r0 = [60, 0]T.采样间隔T = 0.1 s,声呐传感
器在每个固定时刻 (t = kT, k ∈ {0, 1, · · · , 149})进
行方位角量测.方位角噪声nk假设服从方差σ2

k =

σ2
θ , σθ = {1◦, 2◦, · · · , 10◦}的独立同分布,由前文

sinnk ≈ nk可知E{sin2 nk} ≈ σ2
k = σ2

θ ,因此
µ2
k = σ2

θ .目标初始位置和速度分别为p0 = [30, 42]T

和v0 = [0, 12]T(如图2所示).过程噪声功率谱密度
qx = qy = 0.2m2/s3, λΦΦT = 0.1I .
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y
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图 2 传感器及目标轨迹

在仿真中,目标跟踪初始化可通过目标状态估计
x̂0|−1得到,其从真实目标状态附近高斯分布中得到,
协方差P0|−1 = ρ2diag(2.62, 2.62, 0.262, 0.262),其中
ρ = {1, 2, · · · , 10}.阈值设置为 ϵk = 4σk,且在初始
收敛时期(0 ⩽ k < 39)仅靠误差补偿即可,递归工具
变量在此后引入.蒙特卡罗仿真次数M = 10 000.将
EKF、PLKF、BC-PLKF与本文提出的RIVKF进行跟
踪位置误差对比分析.

4.2 算法性能分析

图3为不同量测噪声标准差下各算法目标位置
估计的时均偏差标准、均方根误差和平均欧几里德

误差比较结果,从比较结果可看出各算法在不同方位
角噪声下的跟踪精度.图4∼图6分别为量测噪声小
(σθ = 3◦)、中(σθ = 7◦)、大(σθ = 10◦)时偏差标准、均
方根误差和平均欧几里德误差比较结果.
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图 3 不同测量噪声标准差 (σθ)下EKF、PLKF、BC-PLKF和RIVKF各偏差指标对比
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图 4 σθ = 3◦时EKF、PLKF、BC-PLKF和RIVKF各偏差指标对比
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图 5 σθ = 7◦时EKF、PLKF、BC-PLKF和RIVKF各偏差指标对比
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图 6 σθ = 10◦时EKF、PLKF、BC-PLKF和RIVKF各偏差指标对比

由图3可知,无论方位角噪声多大, PLKF算法都
如前文所述具有较大偏差,且方位角噪声越大,偏差
越大.当σθ ⩽ 5◦时, EKF偏差较小,且其均方根误差
逼近克拉美罗下界,表明在方位角噪声较小时EKF
算法对水下目标的跟踪效果较好,但随着方位角噪声
增大, EKF初始化及收敛性问题显现,偏差迅速增大,
跟踪精度下降.相比于传统的PLKF算法,经过偏差
补偿的BC-PLKF算法偏差表现有显著提高.但随着
方位角噪声增大, BC-PLKF算法的瞬时偏差估计精
度下降,导致偏差逐渐增大,当σθ ⩾ 6◦时偏差增加显

著,即便如此, BC-PLKF的偏差较PLKF、EKF有显著
下降,跟踪精度明显提升.而本文所提出的RIVKF算
法在方位角量测噪声较大时仍然偏差较小.
图4为σθ = 3◦时各个算法性能指标对比,可以

看出,随着时间k的增长, OLKF算法的偏差较其他3
种算法增加明显,跟踪精度较差,其他3种算法在方
位角噪声较小时跟踪精度相仿;图5为σθ = 7◦时

各个算法性能指标对比,可以看出,随着时间k的增

加, PLFK和EKF算法的跟踪偏差迅速上升,跟踪精
度进一步降低,而BC-PLKF与本文所提出的RIVKF
算法依然有较小的跟踪误差,跟踪精度更佳;图6为
σθ = 10◦时各个算法性能指标对比,可以看出,随着
时间k的增加, 4种算法的跟踪偏差相比方位角噪声
较小时都有一定的增大,但本文所提出的RIVKF算
法随着时间的增加仍能做到渐近稳定,跟踪精度较其
他3种算法有明显的提高.
由以上分析可知,在水下纯方位目标跟踪过程

中,本文所提出的RIVKF算法可以有效消除Hk与ηk

之间的相关性,使跟踪误差更小,跟踪精度更高.但在
算法复杂度方面,通过对算法运行时间的观测 (如表
1所示)发现,相对于传统的PLKF, EKF和BC-PLKF
算法,由于算法复杂度更高, RIVKF算法的平均运行
时间更长 (RIVKF算法复杂度主要来自于偏差补偿
和IV估计阶段).

表 1 各算法平均运行时间对比

算法 PLKF EKF BC-PLKF RIVKF

运行时间 / s 1 0.9 1.2 1.56

5 结 论

本文针对传统伪线性卡尔曼滤波算法在纯方位

水下目标跟踪中存在的严重偏差问题,将递归工具变
量估计器引入偏差补偿伪线性卡尔曼滤波器中,通过
递归工具变量矩阵来消除量测向量和伪线性噪声之

间的相关性.通过仿真得出,与传统的伪线性卡尔曼
滤波算法以及扩展卡尔曼滤波算法相比,本文所提出
的递归工具变量卡尔曼滤波算法在纯方位水下目标

跟踪中具有更好的稳定性和精确性,尤其是在复杂的
大噪声水下环境中, RIVKF算法精确性最佳.

本次假设目标为匀速运动,在以后的研究中要将
其逐渐扩展为匀加速以及变速运动,研究在时变情
况下如何对水下目标进行精确跟踪.由于将偏差补
偿算法和递归工具变量算法相结合,增加了算法复杂
度,在此后的研究中应将如何在降低算法复杂度的情
况下达到精准跟踪作为一个重要方向.此外,多传感
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器多目标跟踪的研究也是未来很重要的领域.
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