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船舶静态电场跟踪的渐进更新扩展卡尔曼滤波器
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摘　要：为了实现利用船舶静态电场对船舶进行跟踪的目的，针对传统卡尔曼滤波算法中存在的问题，
设计一种新的非线性滤波器。建立船舶的状态空间模型，分析传统卡尔曼滤波算法在船舶跟踪中存在的问

题；依据渐进贝叶斯思想，利用连续白噪声与离散白噪声序列噪声协方差之间的关系，设计一种新的渐进更

新扩展卡尔曼滤波器。仿真结果表明，该滤波器能有效地抑制由于初始误差较大而造成的滤波性能下降和

滤波发散，能够有效地跟踪船舶，具有较高的实用价值。
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　　船舶附近海水中稳定的腐蚀防腐电流会在其
周围产生静态电场（ＳｔａｔｉｃＥｌｅｃｔｒｉｃｆｉｅｌｄ，ＳＥ）［１］。
ＳＥ具有明显的分布特征［２］，包含着船舶位置信

息，可以用来对船舶进行跟踪定位。但目前利用

静态电场对船舶的跟踪定位鲜见相关报道。随着

减振降噪、电力推进等技术的使用，水面船舶的辐

射噪声级大幅度减小，再加上声线弯曲、声混响等

自然条件的制约，被动声信号在对船舶跟踪定位中

的难度逐渐显现。而船舶静态电场受环境的影响

相对较小，利用船舶静态电场对船舶目标进行跟踪

定位可以作为声跟踪定位的一个有效的补充。

滤波估值方法是目标跟踪领域最实用的方

法，但是决定船舶跟踪性能的关键因素———滤波

初值难以确定。不同于雷达、声呐跟踪应用可以

通过获得方位———距离信息来推断初始值，在利

用静态电场信号对船舶进行跟踪时，其距离信息

隐藏在空间电场信号之中，初始值难以确定，初始

误差较大。扩展卡尔曼滤波［３］（ＥｘｔｅｎｄｅｄＫａｌｍａｎ
Ｆｉｌｔｅｒ，ＥＫＦ）是一种广泛应用的非线性滤波器，因
为它通常具有很好的估计性能，编程简单，容易实

现。然而，ＥＫＦ在很多强非线性跟踪应用中失
效，为此多种滤波算法被提出来用于处理非线性

问题。无迹卡尔曼滤波器［４］（ＵｎｓｃｅｎｔｅｄＫａｌｍａｎ
Ｆｉｌｔｅｒ，ＵＫＦ）和容积卡尔曼滤波器［５］（Ｃｕｂａｔｕｒｅ
ＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ，ＣＫＦ）是 Ｓｉｇｍａ点卡尔曼滤波器的
典型代表，通过选择不同 Ｓｉｇｍａ点分布并从中构
建获得保留泰勒级数的高阶项。然而，Ｓｉｇｍａ点
类滤波器高维非线性问题中会出现非局部采样问

题，导致滤波发散。另一组重要的滤波器是高阶

滤波器，二阶滤波器［６］（ＳｅｃｏｎｄＯｒｄｅｒＦｉｌｔｅｒｓ，
ＳＯＦ）是其中最典型的代表。这些滤波器通过保
留高阶泰勒展开项来提高精度，但是需要同时计
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算Ｊａｃｏｂｉａｎ矩阵和Ｈｅｓｓ矩阵，大大地增加了计算
成本，使其在高维问题中不可用。粒子滤波器［７］

（ＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒ，ＰＦ）通过一组有限样本近似全部概
率分布。这些滤波器使用顺序采样和重采样，根据

“重要性函数”提供比卡尔曼滤波器更好的性能。

当使用非线性模型或非高斯分布时，改进的性能尤

其显著。然而，使用大量的样本所需的高计算成本

使其在水中兵器中的应用受到极大的限制。

传统的卡尔曼滤波器在大初始误差条件下容

易发散。渐进贝叶斯的渐进更新思想为这一问题

的解决提供了一种新的思路。渐进更新思想即是

在伪时间序列上将观测信息逐步引入到观测更新

过程中。与传统的卡尔曼滤波器相比，这是最本

质的区别。基于这一思路，本文提出一种新的渐

进更新扩展卡尔曼滤波器，用于解决利用船舶ＳＥ
信号对船舶进行跟踪定位的问题。

１　船舶跟踪问题描述

１．１　状态空间模型

船舶状态空间模型的一般形式［８］为：

ｘｋ＝ａ（ｘｋ－１）＋ｗｋ－１
ｙｋ＝ｈ（ｘｋ）＋ｖ{

ｋ

（１）

其中：ｘｋ∈ＲＲ
ｎ为ｋ时刻的ｎ维状态向量；ｙｋ∈ＲＲ

ｍ为

ｋ时刻ｍ维观测向量；状态转移函数ａ：ＲＲｎ→ＲＲｎ；观
测函数ｈ：ＲＲｎ→ＲＲｍ；ｗｋ－１∈ＲＲ

ｎ为状态噪声，ｖｋ∈ＲＲ
ｍ

为观测噪声，且 ｗｋ－１～Ｎ（０，Ｑｋ－１），ｖｋ～Ｎ（０，
Ｒｋ），Ｑｋ－１为过程噪声协方差矩阵，Ｒｋ为观测噪声
协方差矩阵，｛ｗｋ－１｝和｛ｖｋ｝不相关。
１．１．１　观测方程

综合比较船舶静态电场的各类建模方法，选

用建模精度较高且更为贴合实际的点电流法［９］。

用点电流阵列描述船舶，阵列包含 Ｎ个点电
流，每个点电流的电流密度为Ｉｐｉ，间隔为ｌｄ。海水
中某场点Ｐｆ处的电位信号Ｕ可等效为 Ｎ个点电
流产生的电位叠加：

Ｕ＝ １
４πσ∑

Ｎ

ｉ＝１
ＩｐｉＫ（Ｉｐｉ，Ｐｆ） （２）

式中：Ｋ（Ｉｐｉ，Ｐｆ）为Ｉｐｉ和 Ｐｆ之间的距离函数，在空
气—海水—海床三层均匀介质（如图 １所示）条
件下为

Ｋ（Ｉｐｉ，Ｐｆ）＝
１

ｒ２＋（ｚ－ｚｉ）槡
２
＋ １
ｒ２＋（ｚ＋ｚｉ－２ｈ）槡

２
＋

　　　　∑
∞

ｍ＝１
ｋｍ １

ｒ２＋（ｚ＋ｚｉ－２ｈ＋２ｍＨ）槡
２[ ＋

　　　　 １
ｒ２＋（ｚ＋ｚｉ－２ｈ－２ｍＨ）槡

２
＋

　　　　 １
ｒ２＋（ｚ－ｚｉ＋２ｍＨ）槡

２
＋

　　　　 １
ｒ２＋（ｚ－ｚｉ－２ｍＨ）槡

]２
Ｈ为海水深度，ｈ为传感器深度；ｋ＝（σ－σ１）／
（σ＋σ１）为海底反射系数，σ为海水电导率，σ１
为海床电导率；ｍ为反射层数，实际计算中其上限
值可取１０～２０；ｒ２＝（ｘ－ｘｉ）

２＋（ｙ－ｙｉ）
２。

图１　空气—海水—海床三层均匀介质坐标系
Ｆｉｇ．１　Ａｉｒ－ｓｅａｗａｔｅｒ－ｓｅａｂｅｄｔｈｒｅｅｌａｙｅｒｕｎｉｆｏｒｍ

ｍｅｄｉａｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓｙｓｔｅｍ

该点的ＳＥ三分量表达式为：

Ｅｘ ＝－
Ｕ
ｘ
＝∑

Ｎ

ｉ＝１
ＩｐｉＫ１ｘ（Ｉｐｉ，Ｐｆ）

Ｅｙ ＝－
Ｕ
ｙ
＝∑

Ｎ

ｉ＝１
ＩｐｉＫ１ｙ（Ｉｐｉ，Ｐｆ）

Ｅｚ＝－
Ｕ
ｚ
＝∑

Ｎ

ｉ＝１
ＩｐｉＫ１ｚ（Ｉｐｉ，Ｐｆ











 ）

（３）

式中，Ｋ１ｘ、Ｋ１ｙ、Ｋ１ｚ是距离系数。
则在第ｊ（ｊ＝１，２，…，Ｊ）个电场传感器量测到

的目标信号可建模如下：

ｙ（ｊ）＝ｈ（ｊ）（ｘｋ）＋ｖ
（ｊ）
ｋ ＝Ｅ

（ｊ）
ｋ ＋ｖ

（ｊ）
ｋ （４）

式中：Ｅ（ｊ）ｋ ＝［Ｅ
（ｊ）
ｋ，ｘ，Ｅ

（ｊ）
ｋ，ｙ，Ｅ

（ｊ）
ｋ，ｚ］；ｖ

（ｊ）
ｋ ＝［ｖ

（ｊ）
ｘ，ｋ，ｖ

（ｊ）
ｙ，ｋ，ｖ

（ｊ）
ｚ，ｋ］

为电场传感器的背景噪声。进一步可得多个传感

器的观测模型为：

ｙｋ＝ｈ（ｘｋ）＋ｖｋ＝

ｈ（１）（ｘｋ）

ｈ（２）（ｘｋ）



ｈ（Ｊ）（ｘｋ













）

＋

ｖ（１）ｋ
ｖ（２）ｋ


ｖ（Ｊ）













ｋ

（５）

１．１．２　状态方程
船舶目标的状态量 ｘｋ包含目标位置、速度、

点电流阵列

ｘｋ＝［ｒｋ，Ｖｋ，Ｉｐ］
Ｔ （６）

式中，ｒｋ＝［ｘ，ｙ，ｚ］
Ｔ，Ｖｋ＝［Ｖｘ，Ｖｙ］

Ｔ（忽略 ｚ方向
上运动），Ｉｐ＝［Ｉｐ１，Ｉｐ２，…，ＩｐＮ］

Ｔ。

船舶目标具有低动态特性，其运动状态ｘ（ｒ，Ｖ）ｋ ＝
［ｒｋ，Ｖｋ］，建模为离散白噪声加速度（Ｄｉｓｃｒｅｔｅ
ＷｈｉｔｅＮｏｉｓｅＡｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ，ＤＷＮＡ）模型［１０］，其运

·５３１·
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动状态方程为：

ｘ（ｒ，Ｖ）ｋ ＝Φｍｘ
（ｒ，Ｖ）
ｋ－１ ＋Γｍｗ

（ｒ，Ｖ）
ｋ－１ （７）

式中：Φｍ为运动状态转移矩阵，Γｍ为噪声增益
矩阵，

Φｍ＝
Ｉ３×３

ＴｓＩ２×２
０１×２

０２×３ Ｉ









２×２

Γｍ＝

Ｔ２ｓ
２Ｉ２×２

０１×２
ＴｓＩ











２×２

Ｔｓ为采样时间间隔；ｗ
（ｒ，Ｖ）
ｋ－１为高斯白噪声，即

Σ＝Ｅ［ｗ（ｒ，Ｖ）ｋ－１（ｗ
（ｒ，Ｖ）
ｋ－１）

Ｔ］＝ｄｉａｇ（σ２ｘ，σ
２
ｙ） （８）

其中，σｘ、σｙ分别为 ｘ、ｙ方向上的加速度噪声
强度。

Ｉｐ通常变化较小，那么，状态空间模型的状
态方程为：

ｘｋ＝Ｆｘｋ－１＋ｗｋ－１ （９）

式中：Ｆ＝
Φｍ ０５×Ｎ
０Ｎ×５ ＩＮ×[ ]

Ｎ
；ｗｋ－１～Ｎ（０，Ｑｋ－１），其中

噪声协方差矩阵 Ｑｋ－１＝
ΓｍΣΓｍ
αＩＮ×[ ]

Ｎ
，α为一个很小

的常数。

１．２　矩近似误差分析

对于第１．１节中描述的非线性模型，影响卡
尔曼类滤波算法的关键因素是对如下先验观测矩

的近似：

ｈ－^＝∫ＲＲｎｈ（ｘ）Ｎ（ｘ；ｘ０，Ｐ０）ｄｘ
Ｐ－ｈｈ ＝∫ＲＲｎ［ｈ（ｘ）－ｈ－^］［ｈ（ｘ）－ｈ－^］ＴＮ（ｘ；ｘ０，Ｐ０）ｄ

{ ｘ

（１０）

式中，ｈ－^是先验观测矩阵，Ｐ－ｈｈ为协方差矩阵。通
常有两种矩近似方法：

１）一阶Ｔａｙｌｏｒ展开［１１］（Ｔ１）：
珘ｈ－＝ｈ（ｘ０）
珘Ｐ－ｈｈ＝Ｈ０Ｐ０Ｈ

Ｔ{
０

（１１）

式中，Ｈ０为ｈ（ｘ）在ｘ０处的Ｊａｃｏｂｉａｎ矩阵。
２）Ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ变换（ＵＴ）或 Ｃｕｂａｔｕｒｅ变换

（ＣＴ）［１２］：

珘ｈ－＝∑
ｎ

ｊ＝－ｎ
ωｊＹｊ

珘Ｐ－ｈｈ ＝∑
ｎ

ｊ＝－ｎ
ωｊ（Ｙｊ－珘ｈ

－）（Ｙｊ－珘ｈ
－）

{ Ｔ

（１２）

其中：Ｙ±ｊ＝ｈ（Ｘ±ｊ），ｊ＝０，１，…，ｎ，Ｘ±ｊ为确定性采
样点，且有

Ｘ０＝ｘ０
Ｘ±ｊ＝ｘ０± （ｎ＋λ）Ｐ槡 ０

ω０＝
λ
ｎ＋λ

ω±ｊ＝
１

２（ｎ＋λ













）

（１３）

对于ＵＴ，取 λ＝３－ｎ；对于 ＣＴ的３度容积法则，
在形式上可在式（１３）中令λ＝０得到［１３］。

考虑一个点电流偶极子（由两个点电流组

成）在平面ｚ＝Ｄ（Ｄ为非零常数）内的直线运动，
观测点位于（０，０），分别采用上述方法（式（１１）～
（１３））计算式（１０），并利用蒙特卡洛方法计算结
果作为真值参考，样本数为４×１０８。

令ｘ（ｘ，ｙ）０ ＝［８０，８０］Ｔ，Ｐ（ｘ，ｙ）０ ＝ｄｉａｇ｛ｐ２０，ｐ
２
０｝（初

始误差ｐ０分别取２０ｍ，４０ｍ，６０ｍ），以上各方法
对式（１０）的近似结果如图２所示，图中 Ｐ－ｈｈ均以
１－σ区域表示。

（ａ）ｐ０＝２０ｍ

（ｂ）ｐ０＝４０ｍ

（ｃ）ｐ０＝６０ｍ

图２　不同初始误差条件下各方法矩近似结果
Ｆｉｇ．２　Ｍｏｍｅｎｔａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｍｅｔｈｏｄｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｉｔｉａｌｅｒｒｏｒｓ
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从图２可以看出，随着ｐ０增大，各方法中 ｈ
－^

的近似结果与参考值基本接近，而Ｐ－ｈｈ的近似结果
远小于参考值。

卡尔曼型滤波器使用以下更新方程［１２］：

Ｋｋ＝Ｐ
ｘｙ
ｋ ｋ－１（Ｐ

ｙｙ
ｋ ｋ－１）

－１

ｘ^ｋ ｋ＝ｘ^ｋ ｋ－１＋Ｋｋ（ｙｋ－^ｙｋ ｋ－１）

Ｐｋ ｋ＝Ｐｋ ｋ－１－ＫｋＰ
ｙｙ
ｋ ｋ－１Ｋ

Ｔ{
ｋ

（１４）

直观上，ｐ０增大，后验估计变得更加不准确，
即Ｐｋ ｋ将变得更大。但事实上，正如图２所展示
的，Ｐ－ｈｈ相对于真实值呈现严重收缩，Ｐｋ ｋ由于 Ｐ

－
ｈｈ

的影响也将产生过收敛，并不能反映 ｘ^ｋ ｋ的真实

误差，从而导致滤波器出现异常，结果易发散。

２　渐进更新扩展卡尔曼滤波

传统卡尔曼滤波器均是采用一步观测更新，

本文在扩展卡尔曼滤波基础上，依据渐进贝叶斯

思想，通过插入伪时间序列，渐进引入观测信

息［１４－１５］，提出一种渐进更新扩展卡尔曼滤波

（Ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ Ｕｐｄａｔｅ Ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｋａｌｍａｎ Ｆｉｌｔｅｒ，
ＰＵＥＫＦ）方法。

２．１　扩展卡尔曼滤波

对于式（１）给出的模型，在高斯假设下，ＥＫＦ
算法步骤如算法１所示。

算法１　ＥＫＦ算法步骤
Ａｌｇ．１　ＥＫＦａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｅｐｓ

输入：^ｘ０ ０，Ｐ０ ０

输出：^ｘＴＮ ＴＮ，ＰＴＮ ＴＮ

ｋ＝１，２，…，ＴＮ
１）时间更新

Ｐｋ ｋ－１＝ＦＰｋ－１ ｋ－１Ｆ
Ｔ＋Ｑｋ－１

ｘ^ｋ ｋ－１＝Ｆ^ｘｋ－１ ｋ－１

２）观测更新

Ｓｋ＝ＨｋＰｋ ｋ－１Ｈ
Ｔ
ｋ＋Ｒｋ

Ｋｋ＝Ｐｋ ｋ－１Ｈ
Ｔ
ｋＳ
－１
ｋ

ｘ^ｋ ｋ＝ｘ^ｋ ｋ－１＋Ｋｋ［ｙｋ－ｈ（^ｘｋ ｋ－１）］

Ｐｋ ｋ＝（Ｉ－ＫｋＨｋ）Ｐｋ ｋ－１

其中，^ｘｋ ｋ－１为线性化展开点，Ｓｋ为新息协方差矩

阵，Ｈｋ为ｈ（ｘｋ）在 ｘ^ｋ ｋ－１的Ｊａｃｏｂｉａｎ矩阵。

ＰＵＥＫＦ的重点在于重新设计观测更新。将
时间间隔［ｔｋ－１，ｔｋ］划分成 ｎ个子区间，每个子区
间的时间间隔为 δλ＝（ｔｋ－ｔｋ－１）／ｎ，这相当于在
［ｔｋ－１，ｔｋ］内插入 ｎ－１个伪时间序列，序贯获得 ｎ
个观测值。观测更新过程在每个子区间内进行一

次。时间间隔变化，观测噪声协方差也会发生变

化。为此，利用连续白噪声与等效白噪声序列噪

声协方差之间的关系，推出新的观测噪声协方差

矩阵。

２．２　连续白噪声与离散白噪声序列噪声协方差
之间的关系

　　考虑一个线性系统的观测方程［１６］：

ｙ（ｔ）＝Ｈ（ｔ）ｘ（ｔ）＋ｖ（ｔ） （１５）
其中：ｘ（ｔ）∈ＲＲｎ；ｙ（ｔ）∈ＲＲｍ；Ｈ（ｔ）是观测转移矩
阵；ｖ（ｔ）是零均值观测噪声，Ｅ［ｖ（ｔ）］＝０，Ｅ［ｖ（ｔ）·
ｖＴ（τ）］＝ｒ（ｔ）δ（ｔ－τ）。

对式（１５）进行离散化处理可得：
ｙ（ｔｋ＋Ｔｓ）＝Ｈ（ｔｋ＋Ｔｓ）ｘ（ｔｋ＋Ｔｓ）＋ｖｋ（１６）

其中，Ｔｓ为采样时间间隔。
作如下等效处理：

ｖｋ ＝
１
Ｔｓ∫

ｔｋ＋Ｔｓ

ｔｋ
ｖ（ｔ）ｄｔ （１７）

那么：

Ｅ［ｖｋｖ
Ｔ
ｊ］＝Ｅ

１
Ｔｓ∫

ｔｋ＋Ｔｓ

ｔｋ
ｖ（ｔ）ｄｔ·１

Δｔ∫
ｔｊ＋Ｔｓ

ｔｊ
ｖ（τ）ｄ[ ]τ

＝１
Ｔ２ｓ∫

ｔｋ＋Ｔｓ

ｔｋ
∫
ｔｊ＋Ｔｓ

ｔｊ
ｖ（ｔ）ｖＴ（τ）ｄτｄｔ

＝１
Ｔ２ｓ∫

ｔｋ＋Ｔｓ

ｔｋ
ｒ（ｔ）∫

ｔｊ＋Ｔｓ

ｔｊ
δ（ｔ－τ）ｄτｄｔ （１８）

上式只有当积分区间（ｔｋ，ｔｋ＋Ｔｓ）和（ｔｊ，ｔｊ＋Ｔｓ）重
合即ｊ＝ｋ时，积分不为０，此时：

Ｅ［ｖｋｖ
Ｔ
ｊ］＝

１
Ｔ２ｓ∫

ｔｋ＋Ｔｓ

ｔｋ
ｒ（ｔ）∫

ｔｊ＋Ｔｓ

ｔｊ
δ（ｔ－τ）ｄτｄｔ

＝１
Ｔ２ｓ∫

ｔｋ＋Ｔｓ

ｔｋ
ｒ（ｔ）ｄｔδｉｊ （１９）

式中，δｉｊ是离散脉冲信号，当 ｉ＝ｊ时，δｉｊ＝１；当
ｉ≠ｊ时，δｉｊ＝０。

ｒ（ｔ）变化缓慢，对于平稳过程是常阵，因此
在Ｔｓ较小的情况下，区间内ｒ（ｔ）可看作常阵，即：

Ｅ［ｖｋｖ
Ｔ
ｊ］＝

１
Ｔｓ

２ｒ（ｔｋ）∫
ｔｋ＋Ｔｓ

ｔｋ
１ｄｔδｉｊ＝

ｒ（ｔｋ）
Ｔｓ
δｉｊ

（２０）
由此可得：

Ｒｋ＝
ｒ（ｔｋ）
Ｔｓ

（２１）

那么对于采样率不同的两个序列 ｖ（１）ｋ 和

ｖ（２）ｋ 有：
Ｒ（１）ｋ Ｔ

（１）
ｓ ＝Ｒ

（２）
ｋ Ｔ

（２）
ｓ （２２）

２．３　ＰＵＥＫＦ观测更新过程

将［ｔｋ－１，ｔｋ］记作［０，１］，Δｔ＝ｔｋ－ｔｋ－１＝１，将
［０，１］分成 Ｎｐｕ个子区间［（ｉ－１）δλ，ｉδλ］（ｉ＝１，
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２，…，Ｎｐｕ），每个子区间的时间长度 δλ＝１／Ｎｐｕ称
为渐进因子，那么对于子区间［（ｉ－１）δλ，ｉδλ］，根
据式（２２）可得：

Ｒｉ＝
Ｒｋ
δλ

（２３）

在区间［０，１］内执行观测更新过程ｎ次。
根据ＥＫＦ观测更新过程，在子区间［（ｉ－１）δλ，

ｉδλ］内，ＰＵＥＫＦ的观测更新（δλ在下标中省
略）为：

Ｓｉ－１＝Ｈｉ－１Ｐｉ－１Ｈ
Ｔ
ｉ－１＋Ｒｋ／δλ

Ｋｉ＝Ｐｉ－１Ｈ
Ｔ
ｉ－１Ｓ

－１
ｉ－１

ｘ^ｉ＝ｘ^ｉ－１＋Ｋｉ［ｙｋ－ｈ（^ｘｉ－１）］

Ｐｉ＝（Ｉ－ＫｉＨｉ－１）Ｐｉ










－１

（２４）

在［０，１］内，ＰＵＥＫＦ的观测更新过程如算
法２所示。

算法２　ＰＵＥＫＦ观测更新过程
Ａｌｇ．２　ＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｕｐｄａｔｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆＰＵＥＫＦ

输入：^ｘｋ ｋ－１，Ｐｋ ｋ－１

输出：^ｘｋ ｋ，Ｐｋ ｋ

１）　初始化ｘ^０ ｉ＝１＝ｘ^ｋ ｋ－１，Ｐ０ ｉ＝１＝Ｐｋ ｋ－１

２）　Ｆｏｒｉ＝１，２，…，Ｎｐｕ

３）　

按式（２４）执行观测更新步骤
ｘ^ｋ ｋ＝ｘ^１ ｉ＝ｎ，Ｐｋ ｋ＝Ｐ１ ｉ＝ｎ

当ｎ＝１，ＰＵＥＫＦ退化为ＥＫＦ

２．４　ＰＵＥＫＦ的线性约束

为了让点电流阵列模型符合船舶的实际物理

状态，需对其状态变量ｘ进行线性约束ＤＬｘ＝ｄ，ｄ
为０或者是一个接近于０的数［１７］。

珘ｘ＝ｘ^－ＤＴＬ（ＤＬＤＬ
Ｔ）－１（ＤＬｘ^－ｄ） （２５）

在ＰＵＥＫＦ的观测更新步骤里添加第４步
　ｘ^ｋ ｋ＝ｘ^ｋ ｋ－ＤＬ

Ｔ（ＤＬＤＬ
Ｔ）－１（ＤＬｘ^ｋ ｋ－ｄ）（２６）

即可得到线性约束 ＰＵＥＫＦ（Ｌｉｎｅａｒｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ
ＰＵＥＫＦ，ＬＰＵＥＫＦ）。

３　仿真结果及分析

船舶表面涂有绝缘漆，在船体状态良好的情

况下，大部分的腐蚀防腐电流经由辅助阳极流回

裸露的螺旋桨，为此可用一个点电流偶极子（由

两个点电流组成）近似模拟船舶。

点电流阵列Ｉｐ＝［３５，－３５］Ａ，ｌｄ＝１０ｍ；以
传感器阵列为基础建立右手坐标系，传感器所在

线为ｙ轴，传感器中心点为坐标原点，ｘ轴过原点
垂直于 ｙ轴；选用两个传感器，其位置为 ｏ１，２，船
舶的其他初始状态见表１；表２给出了滤波器的

初值及初始均方误差，ｘ、ｙ的初始误差分别设置
为［－２０，２０］ｍ，［－４０，４０］ｍ，［－６０，６０］ｍ（为了
直观比较算法的性能，ｘ、ｙ的初始误差均设置为
对应ｐ０下的最大值）。跟踪算法分别采用经典的
ＥＫＦ、ＵＫＦ、ＣＫＦ以及 ＰＵＥＫＦ（所有算法均按
式（２６）添加线性约束）。

此外，过程加速度噪声强度 σｘ＝σｙ＝０１，
α＝０００１；观测噪声协方差矩阵Ｒｋ＝σ

２Ｉ２×２，观测
噪声强度σｎ＝１×１０

－８Ｖ／ｍ；渐进因子λ＝０．１。

表１　仿真场景设定
Ｔａｂ．１　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓｃｅｎａｒｉｏｓｅｔｔｉｎｇｓ

参数 量值

ｒ０／ｍ ［－８０，－８０，１０］

Ｖ０／（ｍ／ｓ） ［１０，１０］

ＴＮ／ｓ １０１

采样率／Ｈｚ １０

ｏ１，２／ｍ ［０，±５，０］

表２　滤波初值
Ｔａｂ．２　Ｆｉｌｔｅｒｉｎｉｔｉａｌｖａｌｕｅ

参数 初值 初始均方误差

ｒ^０／ｍ ［ｐ０－８０，ｐ０－８０，９．９］ ｄｉａｇ（ｐ２０，ｐ
２
０，０．１

２）

Ｖ^０／（ｍ／ｓ） ［１２，１２］ ｄｉａｇ（２２，２２）

Ｉ^ｐ／Ａ ０１×２ ｄｉａｇ（４２，４２）

选择位置分量在 ｋ时刻的均方根误差（Ｒｏｏｔ
Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒｓａｔｋ ｍｏｍｅｎｔｏｆｐｏｓｉｔｉｏｎ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ，ＲＭＳＥｐｏｓｋ）作为衡量算法优劣的标准，
其定义如下：

ＲＭＳＥｐｏｓｋ ＝
１
ＭＣ∑

ＭＣ

ｉ＝１
ｔｒａｃｅ［（ｒｋ－ｒ^ｋ）（ｒｋ－ｒ^ｋ）

Ｔ

槡
］

（２７）
式中，ＭＣ代表蒙特卡洛仿真次数。

仿真结果如图３所示，当初始误差 ｐ０＝４０ｍ
和ｐ０＝６０ｍ时，ＵＫＦ滤波出现 Ｐ非正定的现象，
故在结果中并没有出现。

从仿真结果可以看出：

１）在初始误差较小的情况下，各种算法都有
良好的跟踪效果；

２）随着初始误差增大，ＥＫＦ、ＣＫＦ都出现了不
同程度的发散，ＵＫＦ易出现滤波失效的现象，而
ＰＵＥＫＦ依旧保持良好的收敛效果；
３）初始误差增大后，ＥＫＦ的效果要略优

于ＣＫＦ。
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（ａ）ｐ０＝２０ｍ

（ｂ）ｐ０＝４０ｍ

（ｃ）ｐ０＝６０ｍ

图３　各算法迭代误差随初始误差变化结果
Ｆｉｇ．３　Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｉｔｉａｌｅｒｒｏｒｃｏｖａｒｉａｎｃｅ

事实上，正如第１２节中分析，初始误差增大
时，Ｐ－ｈｈ的过度收缩导致Ｐｋ ｋ不能反映 ｘ^ｋ ｋ的真实

误差，Ｐｋ ｋ偏小导致滤波过分依赖状态方程而减

弱了对观测信息的利用，导致滤波发散。从

ＰＵＥＫＦ的观测更新过程可以看出，该方法通过扩
大Ｐ－ｈｈ从而抑制大初始误差带来的影响，有效地提
高了滤波算法的性能；Ｓｉｇｍａ点类滤波器在高维
非线性问题中会出现非局部采样的问题，导致滤

波性能下降。

４　结论

针对船舶静态电场跟踪中的初始误差敏感问

题，从渐进更新的思想，提出了一种新的渐进更新

扩展卡尔曼滤波器。仿真结果表明，所提算法相

比于传统的卡尔曼滤波算法具有更好的性能，能

有效地提高大初始误差条件下的初值鲁棒性。另

外，所提算法与 ＥＫＦ具有十分相近的形式，算法
简单，利于编程实现，有利于在实际中的扩展

应用。
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