
第 2期

基于 CT非线性模型的水下目标跟踪算法比较
张晓娟袁李国富袁张 爽袁刘 颉

渊国家海洋技术中心袁天津 300112冤

摘 要院针对水下目标跟踪非线性跟踪精度问题袁假设目标机动模型为恒转速运动模型袁贝叶斯框
架下袁因扩展卡尔曼滤波跟踪方法进行模型在估计点的泰勒展开袁忽略一阶以上高阶项袁存在模型
误差袁比较了扩展卡尔曼滤波尧无迹卡尔曼滤波尧容积卡尔曼滤波在高斯噪声干扰下滤波误差均方
根袁以及 3种方法运行时间遥 仿真证明袁非线性系统下状态维度为 5袁容积卡尔曼滤波跟踪的精度
高于无迹卡尔曼滤波袁无迹卡尔曼滤波高于扩展卡尔曼滤波遥 该研究为海上目标非线性测量系统
提供仿真实例袁为进一步滤波算法改进提供基础遥
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跟踪一个水下的移动目标是海洋监视的一个

重要问题。经典的方法依靠声学设备的测量时间延

迟等进行距离的估算并定位[1]。水下目标跟踪由于
声呐大功率的主动发射信号容易被对方截获的问

题而避免采用，被动工作方式下的纯方位目标跟踪

为常见的跟踪方式，由于跟踪的非线性常用非线性

的方法来解决目标跟踪问题[2]。跟踪算法有递推式
的，基于声呐阵测量的最小二乘法、维纳滤波、卡尔

曼滤波等。Julier 提出不敏卡尔曼滤波 (Uncented
Kalman Filter，UKF) 有很好的适应非线性系统的能
力，从而可避免扩展卡尔曼滤波（Extended Kalman
Filter, EKF）对非线性系统线性化带来的滤波不稳
定和发散问题。2009年，Ienkaran提出容积卡尔曼
滤波（Cubature Kalman Filter, CKF）进行水面雷达舰
船的跟踪[3]。相比 UKF，CKF可以处理高位系统运算，
不存在 UKF的“维数灾难”问题，国内文献[4-9]也
在目标跟踪中采用了 CKF。虽然国外非线性滤波发
展的理论、新方法、改进算法层出不穷，国内起步也

较早[10]，也有些理论创新，如康轶非等在 CKF算法
的 Cholesky计算上进行了创新，简化了算法计算
量。但是，大多研究趋向于算法的应用研究，而日渐

忽略理论方面的创新和理论中限制条件的研究等

问题，本研究的目的旨在比较算法的效果，并在此

过程中发现算法的限制条件，进而为下一步的理论

创新或理论适用性改进研究做基础。

1 目标机动模型[2,11]

目前在水下目标跟踪中，针对目标运动模型构

建，学者们提出了 Singer加速度模型、一般多项式
模型、自适应加速度模型、二阶马尔科夫加速模型,
以及水平面 2D的恒加速度（Constant Acceleration ,
CA）、恒速度（Constant Velocity, CV）模型、当前统计
模型等。可综合利用的信息包括目标方向信息、目

标方位信息即径向距离，以及先验证的运动学模

型。本文假设在一个 2D平面内转弯运动跟踪，为表
达目标跟踪测量的量，绘出了如图 1所示极坐标图
来表示运动轨迹，图中极坐标的极径表示测量距离，

极角表示观测角度。但本文涉及内容需构建笛卡尔

坐标系下的非线性的运动模型，进行算法验证。

建立大地坐标系，0毅方向为北向 x轴，90毅方向
为东向 y轴。原点为声呐接收点，也是目标运动开
始点。
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进行精确的目标跟踪需要建立运动学模型和

观测模型即目标跟踪算法模型。通常这种匀转速机

动可在笛卡尔坐标下表示为：

x觶 (t)=V (t)cos准(t)
y觶 (t)=V (t)sin准(t)
V觶 (t)=at (t)
准觶 (t)= an (t)

V (t)
存在以下 3种情况：
1援 an=0，at=0，直线，常速运动；
2援 an=0，at屹0，直线，加速运动 (at=常数，CA运动)；
3. an屹0，at屹0，圆，常速运动(an=常数，恒转速

（Constant Turn, CT）运动)。通常定义 棕=准觶。
解微分方程离散化后得到离散状态方程为：

xk+1 =Fct (棕)xk +B*wk =

1 sin棕T
棕 0 - 1-cos棕T

棕 0
0 cos棕T 0 -sin棕T 0
0 1-cos棕T

棕 1 sin棕T
棕 0

0 sin棕T 0 cos棕T 0
0 0 0 0 1
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wk（1）

xk =[Nk N觶 k Ek E觶 k Wk ]T
，wk =[WE觶k觶 ,WN觶k觶 ,WW觶 k觶]T

，为 x向
加速度，y向加速度和转速角的零均值白噪声向量。

观测方程为：

zk = sqrt x2
k +y2

k蓸 蔀 tan yk
xk

+vk （2）

z k =
dk

准k
为 k 时刻观测的目标距离和方位角，

vk =
wdk

w准k

为距离和方位角上的零均值的白噪声。目

标运动假设：

（1）目标运动速度是 2 kn航速。
（2）机动转弯角速度为圆周运动，转速 0.86毅，

航行轨迹圆形，如图 1。
（3）设目标状态 xk =[Nk N觶 k Ek E觶 k W k ]T

，分别表

示垂直方向位置、垂直方向速度、水平方向位置、水

平方向速度、自垂直方向起始转弯的角速度。初始向

量 x1=[40 m；3.659 m/s；60 m；0.547 m/s；0.015 rad/s]，
过程白噪声 wk 的方差阵 Q=1.0E-11* [0.225(m/s2)2,

0, 0; 0, 0.225(m/s2)2, 0; 0, 0, 0.0010 (rad/s2)2], 量测白
噪声 vk的方差阵为 R=[400(m)2, 0; 0, 0.0012 (rad)2]。
仿真时间 360 s。声学观测点在极点。卡尔曼滤波需
建立笛卡尔坐标系下的状态方程和观测方程。

2 目标跟踪算法

假设一个状态空间形式的离散非线性系统为[3,11]：
xk =f xk-1 ,uk-1蓸 蔀+wk

zk =h xk蓸 蔀+vk

（3）
式中：f(.)，h(.)分别为系统方程和量测方程；xk，

zk 分别为 k 时刻的 n维系统状态向量和 m维量测
向量；wk，vk为过程噪声和观测噪声向量；协方差为

Qk，Rk。uk-1为控制量输入，文中控制输入为零。在此
状态空间模型基础上进行各种非线性算法讨论。

2.1 利用 EKF算法进行目标跟踪[11]

EKF是基于卡尔曼滤波算法的，它的思想是：
在估计值附近，应用泰勒展开将非线性系统展开，

对于二阶以上的高阶项省去，从而原系统就变成一

个线性系统，再利用标准卡尔曼算法对系统线性化

滤波。

根据系统对状态和观测方程线性化：

椎k = 鄣f xk ,uk-1蓸 蔀
鄣xk

xk =x赞 k/k-1

Hk = 鄣h xk蓸 蔀
鄣xk

xk =x赞 k/k-1
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（4）

滤波过程如下：

x赞 k/k-1 =f x赞 k-1 ,0蓸 蔀
Pk/k-1 =椎k Pk-1椎k

T
+Qk

Kk =Pk/k-1Hk
T

Rk +Hk Pk/k-1Hk
T蓸 蔀 -1

x赞 k =x赞 k/k-1 +Kk Zk -h x赞 k/k-1蓸 蔀蓸 蔀
Pk =Pk/k-1-Kk Hk Pk/k-1

扇
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设设设设设设设设设设设设缮设设设设设设设设设设设设

（5）

图 1 极坐标下目标运动轨迹

Fig.1 Moving target trail in polar coordinate

忆

44



第 2期

在 CT模型中，椎k=Fct(棕)。
Hk = 鄣zk鄣xk

=
xk /sqrt(x2

k +y2
k ) 0

yk /(x2
k +y2

k ) 0
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删

山山山山山山山山

-yk /sqrt(x2
k +y2

k ) 0 0
xk /(x2

k +y2
k ) 0 0

煽

闪

衫衫衫衫衫衫衫衫

2.2 利用 UKF进行目标跟踪[13]

最初的 UKF是基于 UT (Uncented Transform)，
是用固定数量的参数去近似一个高斯分布，而不是

去线性化系统的方程，这些点能具有与高斯分布一

样的均值和方差。对任何一种非线性系统，当高斯

型状态向量经由非线性系统进行传递时，利用这组

取样点能获取精确到三阶矩的后验均值和协方差。

当不要求对噪声进行估计时，简化 UKF算法只对状
态进行 Sigma点采样。步骤如下：
（1）计算 2n+1个采样点，Xi及其相应的权值Wm

i

和 W c
i，n为状态量维数。

字k/k (i)=x軃0 ,i=1,设 籽=(n+姿)
字k/k (i)=x軃0 +( 籽Pxk/k姨 )i-1，i=2，L n+1
字k/k (i)=x軃0 +( 籽Pxk/k姨 )i-n-1，i=n+2，L 2n+1
W m

1 =姿/(n+姿), i=1, W c
1 =W m

1 +1-琢2 +茁
W m

i =W c
i =1/2(n+姿), i=2, L, n+1

W m
i =W c

i =1/2(n+姿),i=n+2, L, 2n+1
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其中 姿=琢2(n+资)-n是调节参数，控制 Sigma点
与均值的距离。参数确定的一般取值范围: 琢决定了
采样点在 x附近的分布程度，通常取值的范围是
10-4臆琢<1,参数 茁用来描述 x的分布，采用某种采样
策略，得到 k 时刻状态估计的 Sigma点集{字k/k(i)}，i=
1…，2n+1和相应的权值 Wm

i 和 W c
i。其中 2n+1为所

采用的采样策略的采样 Sigma点个数。
（2）利用状态方程传递采样点：

字k+1/k (i)=f( 字k/k (i)) （6）
（3）利用预测采样点 字k+1/k (i)，权值 Wm

i 和 W c
i计

算预测均值x赞 k+1/k和协方差矩阵 Pk+1/k：

x赞 k+1/k =
2n+1

i=1
移W m

i 字k+1/k (i) （7）

Pk+1/k =
2n+1

i=1
移W c

i ( 字k+1/k (i)-x赞 k+1/k )(·)T +Qk+1 （8）
利用步骤（2）预测量测采样点：

z赞 k+1/k (i)=h( 字k+1/k (i)) （9）
（4）预测量测值和协方差：

z赞 k+1/k =
2n

i=0
移W m

i zk+1/k (i) （10）

Pzz =
2n

i=0
移W c

i (zk+1/k (i)-z赞 k+1/k )(·)T+Rk+1 （11）

Pxz =
2n

i=0
移W c

i ( 字k+1/k (i)-x赞 k+1/k ) (zk+1/k (i)-z赞 k+1/k )T
（12）

式中：Pzz为量测向量协方差矩阵；Pxz 是状态向

量与量测向量的协方差矩阵。

（5）计算 UKF增益，更新状态向量和方差：
Kk+1 =Pxz Pzz

-1
（13）

x赞 k+1/k =x赞 k+1/k +Kk+1 (zk+1 -z赞 k+1/k ) （14）
Pk+1/k+1 =Pk+1/k -Kk+1 Pzz KT

k+1 （15）
2.3 利用 CKF算法[3,14]进行目标跟踪

对于非线性状态方程和观测方程来说，可利用

CKF滤波进行。在贝叶斯准则下，将过程噪声和量
测噪声假设为高斯的（包括均值为零和均值不为

零）。然后利用数值积分中的三阶球面容积定律

（Spherical Radial Cubature Rule）等最终推导出容积
卡尔曼的递推公式。当然，需要注意的是容积点是

定义在笛卡尔坐标系下的。

容积卡尔曼滤波方法，依据系统（3）有以下滤
波步骤：

（1）时间更新
假设 k 时刻后验密度函数,已知：
籽(xk-1 /Dk-1 )=N(xk-1/k-1 /Dk-1 )为后验概率密度函数,

Dk-1={ui zi}k-1
i=1，N(…)代表正态分布。协方差阵 Cholesky

分解：

Pk-1/k-1 =Sk-1/k-1 ST
k-1/k-1 （16）

计算容积点 (m=2n）
字i,k|k-1 =Sk|k-1 孜i +x赞 k|k-1 （17）

通过状态方程传播容积点：

字*
i,k|k-1 =f( 字i,k-1|k-1 ,uk-1 ) （18）

估计 k 时刻的状态预测值：

x赞 k|k-1 = 1
m

m

i=1
移字*

i,k|k-1 （19）
估计 k 时刻的状态误差协方差预测值：
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Pk/k-1 = 1
m

m

i=1
移字*

i,k|k-1 字
*
i,k|k-1 -x赞 k|k-1 x赞 k|k-1

T+Q （20）
（2）量测更新
一步预测协方差阵 Cholesky分解：

Pk|k-1 =Sk|k-1 ST
k|k-1 （21）

计算容积点（i=1,2,…,m）：
字i,k|k-1 =Sk|k-1 孜i +x赞 k|k-1 （22）

通过观测方程传播容积点：

Z*
i,k|k-1 =h( 字i,k|k-1 ) （23）

估计 k 时刻观测预测值：

z赞 k|k-1 = 1
m

m

i=1
移Z*

i,k|k-1 （24）
估计自相关协方差阵：

Pzz,k|k-1 = 1
m

m

i=1
移Z*

i,k|k-1 Z*
i,k|k-1 -z赞 k|k-1 z赞 k|k-1 +Rk （25）

估计互相关协方差阵：

Pxz,k|k-1 =
1
m

m

i=1
移字*

i,k|k-1 Zi,k|k-1 -x赞 k|k-1 z赞 k|k-1 （26）
估计容积卡尔曼增益：

W k =Pxz,k|k-1 P-1
zz,k|k-1 （27）

k 时刻状态估计：
x赞 k|k =xk|k-1 +W k (zk -z赞 k|k-1 ) （28）

k 时刻协方差阵估计值：
Pk|k =Pk|k-1 -W k Pzz,k|k-1 W T

k （29）

3 仿真结果分析

滤波在模型数据图 1的基础上，选择 CKF、EKF滤
波参数R、Q和模型数据相同，结果如图 2~图 4所示。
由图 2~图 4可见，UKF误差小于 EKF滤波误

差。而容积卡尔曼是在高斯假设条件下解决非线性

滤波问题的一种新型次最优滤波算法[13]。精度高于
UKF，且能解决 UKF在系统维度高性情况下，造成
滤波不稳定。算法性能可通过均方根误差 (root
mean square error, RMSE)来表征，在 10次蒙特卡洛
后的值如图 5所示：

RMSE=E[(x-x赞 )2 +(y-y赞 )2 ]
由图 2~图 5可见, UKF算法精度高于 EKF算

法，而 CKF算法高于 UKF。
2.3节的算法显著具有提高滤波精度的作用。

图 4 3种算法的速度跟踪误差曲线
Fig.4 Speed estimated error curves of three algorithms

图 2 3种算法的跟踪曲线
Fig.2 Tracking curves of three algorithms

图 3 3种算法的位置估计误差曲线
Fig.3 Position estimated error curves of three algorithms

图 5 3种算法的蒙特卡洛误差均方根
Fig.5 Monte Carlo RMSEs of the three algorithms

时刻/k

时刻/k

T
k-1

*

TT

T T
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表 1 3种算法运行时间
Tab.1 Runtime of the three algorithms

算法 EKF UKF CKF
时间/s 0.10 0.28 0.27
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Comparison of Underwater Target Tracking Algorithms Based on CT
Non-Linear Model

ZHANG Xiao-Juan, LI Guo-fu, ZHANG Shuang, LIU Jie
National Ocean Technology Center, Tianjin 300112, China

Abstract院Aiming at the improvement of non-linear tracking accuracy of underwater target tracking, the target
maneuver model is assumed to be a constant speed motion model, under the Bayesian framework, because the
extended Kalman filter tracking method carries out Taylor expansion of the model at the estimated point, ignoring
the second-order and higher-order terms, leading to model errors. The root mean square of filtering errors of
extended kalman, unscented Kalman and cubature Kalman under the interference of Gauss noise are compared,
and the running time of the three methods are also given in this paper. The simulation results show that the
tracking accuracy of the cubature Kalman filter is higher than that of the unscented Kalman filter, which is
higher than that of the extended Kalman filter in the nonlinear system of 5 state dimensions. A simulation
example is provided for adaptive modeling and filtering of non-linear measurement systems, such as sonar for
offshore targets. This paper also provides a basis for the next step of filter algorithm improvement.
Key words院extended Kalman Filter; unscented Kalman filter; cubatrue Kalman filter; underwater target tracking
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