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一种基于灰色粒子滤波算法的机动 ＡＵＶ航深内测方法

李　婷，赵德鑫，黄芝平，苏绍瞡
（国防科技大学 机电工程与自动化学院，湖南 长沙　４１００７３）

摘　要：提出了一种将灰色预测和小波变换与标准粒子滤波相结合的灰色粒子滤波算法（ＧＰＦ），并将其
应用于机动ＡＵＶ的航深内测。ＧＰＦ针对机动ＡＵＶ航深内测过程中由于ＡＵＶ运动状态未知和测量噪声不断
变化而导致的滤波失效问题，在粒子采样过程中结合了标准采样和灰色预测采样，保证了采样得到充分多的

有效粒子。在计算粒子权重时，利用小波变换跟踪测量噪声统计特性的变化，提高了各粒子似然概率计算和

权重分配的正确性。最后以外测法测得的高精度的机动ＡＵＶ航深作为真实航深，对该ＧＰＦ算法进行了实验
对比验证，并与ＥＫＦ和ＭＭＰＦ算法的结果作对比，实验结果表明了本文方法的有效性和实用性。
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　　ＡＵＶ（ＡｕｔｏｎｏｍｏｕｓＵｎｄｅｒｗａｔｅｒＶｅｈｉｃｌｅ）航深测
试是ＡＵＶ航迹研究中的重要组成部分之一，它不
仅能对ＡＵＶ航深数学模型进行验证与修正，而且
还能对ＡＵＶ分系统特性或综合性能进行验证与
评价［１］。ＡＵＶ航深测试方法分为外测法和内测
法两大类：外测法利用 ＡＵＶ外部的、固定的或移
动的测试设备，通过跟踪运动中的 ＡＵＶ，测得
ＡＵＶ的航行深度、速度和航向等。由于外测法直
接跟踪ＡＵＶ的运动，因而测得的 ＡＵＶ运动轨迹
精度较高，但外测法需耗费较大的人力、物力，在

实际应用中实施难度较大。内测法的测试仪表装

于ＡＵＶ内部，在ＡＵＶ航行过程中，各种测试传感
器实时地测量并记录下ＡＵＶ的航行深度、速度及

姿态角等参量，并利用这些参量，通过解算运动方

程获得 ＡＵＶ的航深。内测法设备简单、易于实
现，航深的解算方法极大地影响着ＡＵＶ航深的测
试精度［２－３］。

在进行机动 ＡＵＶ航深内测时，ＡＵＶ的运动
模型是非线性的。对于非线性滤波问题，目前比

较常用的方法是扩展卡尔曼滤波（ＥＫＦ）和无先导
卡尔曼滤波（ＵＫＦ）。而当系统具有较强的非线
性或噪声分布服从非高斯时，ＥＫＦ和ＵＫＦ算法都
可能导致滤波发散［４－５］。随着计算机处理能力的

提高，一类称为粒子滤波的非线性方法得到了广

泛的关注和研究，并成功地应用于目标航迹测试

领域，特别是在动态非线性航迹测试方面。粒子
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滤波算法在处理非线性非高斯滤波问题时，通过

非参数化的蒙特卡罗模拟方法实现递推贝叶斯滤

波，用样本形式对状态的先验信息和后验信息进

行描述，利用状态空间中一组随机的自适应演化

粒子探索状态的发展变化，每个粒子代表状态的

一条可能轨迹，具有较好的鲁棒性。

多模型（ＭｕｌｔｉｐｌｅＭｏｄｅｌ，ＭＭ）方法是在模型
不确定情况下进行航迹测量的常用方法，其基本

思想是使用多个模型来近似目标的运动特性，同

时有多个滤波器并行工作，通过计算每个模型的

有效概率，然后对每个子滤波器的估计值进行加

权，得到目标状态的最终估计［６］。一些学者将粒

子滤波与多模型方法相结合，应用于机动目标航

迹测量中，称之为 ＭＭＰＦ［７］。然而，机动 ＡＵＶ的
运动方式的确定和运动方式改变时刻的不确定，

以及实际中对于系统先验信息的匮乏，导致很难

设计较好的运动模型。当运动模型与目标真实运

动状态不匹配时，ＭＭＰＦ不仅增加了计算复杂度，
而且将引起粒子退化问题。

另一需要解决的问题是，ＡＵＶ在机动航行过
程中，由于海洋环境非常复杂，各个传感器随时都

可能受到各种外界干扰，导致观测噪声发生变化。

而不准确的观测噪声统计特性描述往往会导致各

粒子似然概率函数计算错误，从而引起粒子退化

问题，最终导致航深内测误差增大或滤波算法

失效［８］。

本文针对上述机动 ＡＵＶ航深内测方法中存
在的问题，提出了一种基于灰色粒子滤波（Ｇｒｅｙ
ＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒ，ＧＰＦ）算法的机动 ＡＵＶ航深内测方
法。灰色预测法是一种对含有不确定因素的系统

进行预测的与模型无关的方法，它不需要知道具

体的系统模型和参数，只需要少量的测量数据就

可以对系统未来的状态作出较为有效的预测［９］。

将灰色预测与基于状态模型的预测相结合来产生

粒子，综合了基于模型和模型无关这两种方法的

优势，克服了ＭＭＰＦ方法中的模型与真实模型失
配的问题，能有效地修正粒子的先验分布。另一

方面，运用小波变换实现观测噪声方差的实时估

计，跟踪粒子似然概率函数的变化，从而避免了粒

子权值分配出现大的误差。综上所述，该灰色粒

子滤波算法通过修正粒子的先验分布和似然概

率，能获得较准确的粒子后验分布，解决了粒子退

化问题。通过实验，将本文提出的 ＧＰＦ得到的
ＡＵＶ航深与外测法测得的高精度的航深以及
ＥＫＦ，ＭＭＰＦ得到的航深进行对比，实验结果表明
了本文方法的有效性。

１　粒子滤波

序贯重要性采样和重采样构成了标准粒子滤

波算法，其基本思想是从目标概率分布取出样本

来近似目标函数的积分。目标状态的后验分布可

表示为

ｐ（ｘｋ ｚ１：ｋ）＝∑
Ｎ

ｊ＝１

珔ｗｊｋδ（ｘｋ－ｘ
ｊ
ｋ） （１）

其中Ｎ为粒子数，ｋ表示第ｋ个离散时间点，可认
为ｋ即时间，｛ｘｊｋ｝

Ｎ
ｊ＝１为粒子集合，｛珔ｗ

ｊ
ｋ｝
Ｎ
ｊ＝１为粒子

归一化权重。粒子滤波算法的原理为：在得到前一

时刻的粒子后，进行预测即从先验分布中采样，得

到新的粒子集，并根据权重计算公式（即似然概

率函数）利用测量值计算各个粒子的权重，然后，

进行重采样，复制权重高的粒子，舍去低权重的粒

子，重采样结束后把粒子权重归一化为１／Ｎ，接着
再重复下一次迭代。综合上述分析，可简要归纳粒

子滤波算法具体步骤如下：

（１）初始化
当ｋ＝０时，采样｛ｘｊ０｝

Ｎ
ｊ＝１ ～ｐ（ｘ０），即根据

ｐ（ｘ０）分布采样得到｛ｘ
ｊ
０｝
Ｎ
ｊ＝１。

（２）采样
从先验分布π（ｘｋ ｘｊｋ－１，ｚ１：ｋ）中取出Ｎ个样本

ｘｊｋ ～π（ｘｋ ｘｊｋ－１，ｚ１：ｋ），ｊ＝１，…，Ｎ，为了简化，令

π（ｘｋ ｘｊｋ－１，ｚ１：ｋ）＝ｐ（ｘｋ ｘ
ｊ
ｋ－１）。

（３）粒子加权
计算各粒子权重，如下式：

ｗｊｋ ＝ｗ
ｊ
ｋ－１

ｐ（ｚｋ ｘｊｋ）ｐ（ｘ
ｊ
ｋ ｘｊｋ－１）

π（ｘｊｋ ｘ
ｊ
ｋ－１，ｚ１：ｋ）

（２）

并将权重归一化，珔ｗｊｋ ＝ｗ
ｊ
ｋ／∑

Ｎ

ｊ＝１
ｗｊｋ。

（４）输出
状态估计：

ｘ^ｋ ＝Ｅ［ｘｋ ｚ１：ｋ］＝∑
Ｎ

ｊ＝１
ｘｊｋ珔ｗ

ｊ
ｋ （３）

（５）重采样
根据重采样算法对粒子进行采重样，即根据

粒子权重从粒子集｛ｘｊｋ｝
Ｎ
ｊ＝１ 中获得新的粒子

集｛珓ｘｊｋ｝
Ｎ
ｊ＝１。

（６）迭代。令ｋ＝ｋ＋１，返回步骤（２）。
粒子滤波算法中涉及 ＡＵＶ运动状态模型与

测量模型。粒子的先验分布依赖于ＡＵＶ运动状态
模型，而粒子的权重计算则是基于测量模型的。然

而ＡＵＶ的运动状态和测量噪声方差都是未知的，
因此粒子的先验分布和似然函数都较难获知，这

就引起了粒子退化问题［１０］。粒子退化意味着大量

·６８１·
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的计算工作都被用来更新那些对ｐ（ｘｋ ｚ１：ｋ）的估
计几乎没有作用的粒子上，这表示能代表ＡＵＶ真
实运动状态的粒子数是非常小的。

为了减轻粒子退化问题，ＧＰＦ算法利用灰色
预测方法来采样一部分粒子，而另一部分粒子仍

然利用标准的基于状态模型的采样方法获得，并

通过小波变换实时估计测量噪声方差，修正粒子

权值，从而克服基于模型的粒子滤波算法中存在

的上述问题。

２　基于灰色粒子滤波（ＧＰＦ）的机动ＡＵＶ
航深内测

２．１　问题描述

机动ＡＵＶ航深内测利用的数据有置于 ＡＵＶ
内部的深度、速度和俯仰角传感器的测量量。机动

ＡＵＶ的航深状态模型为
ｚｋ ＝ｚｋ－１＋（ｖｋ－１＋ｕ

ｖ
ｋ）ｓｉｎ（φｋ－１＋ｕφｋ）·Ｔ＋ｕ

ｚ
ｋ

ｖｋ ＝ｖｋ－１＋ｕ
ｖ
ｋ

φｋ ＝φｋ－１＋ｕφ
{

ｋ

（４）
其中，ｚｋ，ｖｋ，φｋ分别为 ＡＵＶ航深，航速和俯仰角；
ｕｚｋ，ｕ

ｖ
ｋ，ｕφｋ分别为 ｚｋ，ｖｋ，φｋ的状态噪声；令 ｘｋ ＝

［ｚｋ，ｖｋ，φｋ］
Ｔ；状态噪声向量 ｕｋ ＝［ｕ

ｚ
ｋ，ｕ

ｖ
ｋ，ｕφｋ］

Ｔ均

值为０，协方差为Ｑｋ；Ｔ为采样时间间隔。式（４）可
简写为如下形式：

ｘｋ ＝ｆ（ｘｋ－１，ｕｋ） （５）
ＡＵＶ航深内测的测量模型为

ｚｋ ＝ｘｋ＋ｗｋ ＝
ｚｋ
ｖｋ
φ










ｋ

＋

ｗｚｋ
ｗｖｋ
ｗφ









ｋ

（６）

式中，ｗｚｋ，ｗ
ｖ
ｋ，ｗφｋ分别 ｚｋ，ｖｋ，φｋ的测量噪声；ｗｋ ＝

［ｗｚｋ，ｗ
ｖ
ｋ，ｗφｋ］

Ｔ均值为０，协方差为Ｒｋ。

２．２　基于灰色预测的粒子采样

灰色预测是一种对含有不确定性的系统进行

预测的方法，即在系统结构、参数和测量系统特性

都未知的情况下，用观测到的反映预测对象特征

的时间序列来构造灰色预测模型，预测未来某一

时刻系统的特征量。其基本步骤为［１１］：

（１）构造原始观测数据序列：
ｚ（０） ＝｛ｚ（０）（１），ｚ（０）（２），…，ｚ（０）（ｎ）｝
＝｛ｚ（０）（ｋ）；ｋ＝１，２，…，ｎ｝ （７）

式中，ｚ（０）（ｋ）为ｋ时刻传感器的测量值，ｎ为数据
长度。

（２）对原始数据序列进行处理，以使数据体
现出更加明显的变化规律，常用一阶累加生成方

式进行数据处理，得到生成序列为

ｚ（１） ＝｛ｚ（１）（１），ｚ（１）（２），…，ｚ（１）（ｎ）｝
＝｛ｚ（１）（ｋ）；ｋ＝１，２，…，ｎ｝ （８）

式中，ｚ（１）（ｋ）＝ ∑
ｋ

ｉ＝１
ｚ（０）（ｉ），ｋ＝１，２，…，{ }ｎ。

（３）建立一阶灰微分方程
ｄｚ（１）
ｄｔ＋ａｚ

（１） ＝ｂ （９）

式（９）的初始条件为ｚ（１）（１）＝ｚ（０）（１）。根据最小
二乘法，式（９）中的参数ａ、ｂ可由下式得到：

ａ^＝[ ]ａｂ＝（Ｂ
ＴＢ）－１ＢＴＹＮ （１０）

式中：

Ｚ（１）（ｋ）＝αｚ（１）（ｋ）＋（１－α）ｚ（１）（ｋ－１），
ｋ＝２，３，…，ｎ

Ｂ＝

－Ｚ（１）（２） １
－Ｚ（１）（３） １
 

－Ｚ（１）（ｎ）











１

，ＹＮ ＝

ｚ（０）（２）
ｚ（０）（３）


ｚ（０）（ｎ











）

，

α为权值，一般设为α＝０．５。由此可得

ａ＝
∑ｎ

ｋ＝２
Ｚ（１）（ｋ）∑ｎ

ｋ＝２
ｚ（０）（ｋ）－（ｎ－１）∑ｎ

ｋ＝２
Ｚ（１）（ｋ）ｚ（０）（ｋ）

（ｎ－１）∑ｎ

ｋ＝２
［Ｚ（１）（ｋ）］２－ ∑ｎ

ｋ＝２
Ｚ（１）（ｋ[ ]）２

ｂ＝
∑ｎ

ｋ＝２
［Ｚ（１）（ｋ）］２∑ｎ

ｋ＝２
ｚ（０）（ｋ）－∑ｎ

ｋ＝２
Ｚ（１）（ｋ）∑ｎ

ｋ＝２
Ｚ（１）（ｋ）ｚ（０）（ｋ）

（ｎ－１）∑ｎ

ｋ＝２
［Ｚ（１）（ｋ）］２－ ∑ｎ

ｋ＝２
Ｚ（１）（ｋ[ ]）２

　　（４）将解得的ａ、ｂ代入式（９），得到ｋ＋１时刻
ｚ（１）的预测值如下式：

　ｚ^（１）（ｋ＋１）＝ ｚ（０）（１）－ｂ[ ]ａｅ－ａｋ＋
ｂ
ａ （１１）

（５）通过逆累加得到ｋ＋１时刻状态的预测
值为

ｚ^（０）（ｋ＋１）＝ｚ^（１）（ｋ＋１）－ｚ^（１）（ｋ）
＝（１－ｅ－ａ）ｚ（０）（１）[ ]－ｂ／ａｅ－ａｋ

（１２）

２．３　基于小波变换估计系统测量噪声

小波变换可以实时分离信号和噪声，跟踪测
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量噪声的变化，实现对测量噪声方差的实时估

计［１２－１３］。从而可以根据估计出的测量噪声的方

差，实时修正粒子的似然概率函数。根据

Ｗｅｉｅｒｓｔｒａｓｓ逼近定理，任一有界闭区间的连续函
数都可以由该区间内的多项式以任意精度一致逼

近。因此，任意测量信号，如 ＡＵＶ航行深度 ｚｋ，在
一个观测区间内总可以由一个低阶或分段的低阶

多项式来逼近到任意精度，设该多项式为

ｚｋ ＝ａ０＋ａ１ｋ＋… ＋ａＭｋ
Ｍ （１３）

φ（ｋ）为小波函数，并且其尺度变换和时间平
移为

φｓ，τ（ｋ）＝
１

槡ｓ
φ（ｋ－τｓ ） （１４）

则含有噪声的测量信号ｚｋ的小波变换为
Ｗｚｋ（ｓ，τ）＝ｚｋφｓ，τ（ｋ）＝Ｗ（ｓ，τ）＋Ｗｗ（ｓ，τ）

（１５）
其中，（）表示卷积，Ｗ（ｓ，τ）为小波系数的近似
部分，Ｗｗ（ｓ，τ）为小波系数的细节部分。如果
φ（ｋ）的消失矩为 ａ（ａ＞Ｍ），一般地，ａ＝Ｍ＋
１［８］，则 ｚｋ的小波变换就抑制了信号而保留了噪
声分量ｗ。于是式（１５）可以写为

Ｗｚｋ（ｓ，τ）＝ Ｗｗ（ｓ，τ） （１６）

如果信号ｚｋ在一个区间内是分段多项式，选
取小波的消失矩为ａ大于分段多项式中最高多项
式的阶，那么噪声的标准差可以通过小波系数最

细节部分绝对值的中值估计出来［１４］，即

σ≈ １
０．６７４５Ｍｅｄ（Ｗｗ（ｓ，ｔｈ）） （１７）

其中，尺度ｓ为０．５，ｔｈ为τ在最细节尺度的离散表
示，０≤ｈ≤Ｋ／２，Ｗｗ（ｓ，ｔｈ）为｛ｚｋ ｋ＝０，１，…，Ｋ｝

的Ｋ／２小波系数，Ｍｅｄ表示序列｛Ｗｗ（ｓ，ｔｈ）｝的
中间值。

因此，在测量噪声未知时，可首先选择长度为

Ｌ 的一段信号，即相当在一个观测区间的序列上
加上一个长度为Ｌ 的滑窗（Ｌ 的选择参见文献
［８］）。式（１３）的阶数应小于 Ｌ，Ｍ越大，逼近精
度越高，但计算越复杂。为简化计算，假设多项式

阶数不随时间变化，设Ｍ ＝５，并选择消失矩ａ＝
６的Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ小波［８］。在窗内对观测序列进行

小波变换，再根据式（１７）估计出噪声的标准差
σ（ｋ），并根据σ（ｋ）计算测量噪声协方差矩阵为

Ｒｋ ＝ｄｉａｇ（σ
２
ｚｋ，σ

２
ｖｋ，σ

２
φｋ） （１８）

式中，ｄｉａｇ（·）表示对角矩阵；σ２ｚｋ，σ
２
ｖｋ，σ

２
φｋ分别为

ｚｋ，ｖｋ，φｋ的测量噪声标准差。由式（１８）和测量方
程式（６）可得粒子的似然概率函数：

ｐ（ｚｋ｜ｘｋ）∝ｅｘｐ｛－
１
２（ｚｋ－ｘｋ）

ＴＲ－１ｋ（ｚｋ－ｘｋ）｝

（１９）

２．４　灰色粒子滤波算法

灰色粒子滤波的主要特征为：（ｉ）采样得到
的粒子由两部分组成，一部分由标准粒子滤波采

样得到，即根据状态方程进行采样；而另一部分根

据灰色预测算法采样得到。两部分粒子比例可优

选为Ｎｇｒｅｙ∶Ｎｓｔｄ＝１∶９［１１］（Ｎｇｒｅｙ为灰色粒子数，Ｎｓｔｄ

为标准粒子数，Ｎｇｒｅｙ＋Ｎｓｔｄ ＝Ｎ为总粒子数）。（ｉｉ）
各粒子的权值计算是基于似然概率函数的，而似

然概率函数又取决于由小波变换实时估计的测量

噪声方差。算法主要流程如下：

（１）初始化
ｋ＝０时，从初始先验分布ｐ（ｘ０）中抽取粒子

集｛ｘｊ０｝
Ｎ
ｊ＝１，每个粒子的初始权值为ｗ

ｊ＝１／Ｎ。
（２）采样
ｋ＝１，２，…时，融合标准粒子采样和灰色预

测采样。

（２．１）标准粒子采样
当ｊ＝１∶Ｎｓｔｄ时，由ＡＵＶ运动状态方程式（５）

产生粒子：

ｘｊｋ ＝ｆ（ｘ
ｊ
ｋ－１，ｕ

ｊ
ｋ） （２０）

式中，ｕｊｋ ～Ｎ（０，Ｑｋ）。
（２．２）灰色预测采样
由２．２节给出的灰色预测得
ｚｋ
ｇｒｅｙ ＝ｇｒｅｙ－ｓａｍｐｌｅ（ｚ（ｋ－Ｌ）：（ｋ－１））
ｖｋ
ｇｒｅｙ ＝ｇｒｅｙ－ｓａｍｐｌｅ（ｖ（ｋ－Ｌ）：（ｋ－１））

φｋ
ｇｒｅｙ ＝ｇｒｅｙ－ｓａｍｐｌｅ（φ（ｋ－Ｌ）：（ｋ－１）） （２１）

式中，ｇｒｅｙ－ｓａｍｐｌｅ为灰色预测算法，Ｌ为用于灰
色预测的测量数据长度。由此得基于灰色预测的

粒子采样如下：

ｚｊｋ ＝ｚ
ｇｒｅｙ
ｋ ＋（ｕｚｋ）

ｊ

ｖｊｋ ＝ｖ
ｇｒｅｙ
ｋ ＋（ｕｖｋ）

ｊ

φｊｋ ＝φ
ｇｒｅｙ
ｋ ＋（ｕφｋ）

{
ｊ

（２２）

式中，ｕｊｋ ＝［（ｕ
ｚ
ｋ）
ｊ，（ｕｖｋ）

ｊ，（ｕφｋ）
ｊ］Ｔ ～Ｎ（０，Ｑｋ），

ｊ＝Ｎｓｔｄ＋１∶Ｎ。
（３）粒子加权
当ｋ＝１，２，…时，由２．３节，采用具有６阶消

失矩的Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ小波，基于小波变换实时估计
测量噪声方差 Ｒｋ。然后由下式计算各粒子（ｊ＝
１∶Ｎ）的权值：
ｗｊｋ ＝ｗ

ｊ
ｋ－１ｐ（ｚｋ ｘｊｋ）

∝ｗｊｋ－１ｅｘｐ｛－
１
２（ｚｋ－ｘ

ｊ
ｋ）
ＴＲ－１ｋ（ｚｋ－ｘ

ｊ
ｋ）｝

（２３）
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将其归一化，珔ｗｊｋ ＝ｗ
ｊ
ｋ／∑

Ｎ

ｊ＝１
ｗｊｋ。

（４）估计后验状态

ｘ^ｋ ＝Ｅ［ｘｋ ｚ１∶ｋ］＝∑
Ｎ

ｊ＝１
ｘｊｋ珔ｗ

ｊ
ｋ （２４）

（５）重采样
根据粒子权值，按比例复制权值高的粒子，舍

去权值低的粒子，从粒子集｛ｘｊｋ｝
Ｎ
ｊ＝１中获得新的粒

子集｛珓ｘｊｋ｝
Ｎ
ｊ＝１，更新各粒子权值均为１／Ｎ。

（６）令ｋ＝ｋ＋１，返回步骤（２）进行迭代。

３　实验结果及分析

为了验证本文提出的基于灰粒子滤波算法的

航深内测方法的有效性，进行了湖试实验，使用外

测法测得的高准确度的机动ＡＵＶ航深作为真实航
深，并将本文方法测得的机动ＡＵＶ航深以及ＥＫＦ、
ＭＭＰＦ［１５］算法测得的机动ＡＵＶ航深与真实航深作
对比。设ＧＰＦ、ＥＫＦ、ＭＭＰＦ三种滤波算法中状态噪

声协 方 差 为 Ｑｋ ＝
０．２２ ０．８２ ０．６２

０．８２ １２ ０
０．６２ ０ ０．５









２
，ＥＫＦ、

ＭＭＰＦ中的测量噪声协方差为Ｒｋ＝ｄｉａｇ（０２
２，５２，

０．５２）；采样时间间隔Ｔ＝０．０５ｓ；ＧＰＦ和ＭＭＰＦ中总
粒子数Ｎ＝１０００；ＧＰＦ中灰色粒子数Ｎｇｒｅｙ＝１００；灰
色预测序列长度Ｌ＝３０；小波变换中用来估计测量
噪声方差的滑窗长度Ｌ＝５０；多项式阶数Ｍ ＝５；
Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ小波消失矩ａ＝６。

图１～图 ３分别为利用 ＭＭＰＦ、ＥＫＦ和 ＧＰＦ
三种滤波算法估计得到的机动ＡＵＶ航深、航速和
俯仰角的内测值，并将外测法测得的结果作为相

应的真实值。相应的航深、航速和俯仰角估计值

的ＲＭＳＥ曲线如图４～图６所示。可以看出，当
ＡＵＶ机动时，ＥＫＦ的性能最差，这是由于发生机动时

图１　ＭＭＰＦ、ＥＫＦ和ＧＰＦ的机动ＡＵＶ航深估计
Ｆｉｇ．１ＥｓｔｉｍａｔｅｄｄｅｐｔｈｂｙＭＭＰＦ，ＥＫＦａｎｄＧＰＦ

图２　ＭＭＰＦ、ＥＫＦ和ＧＰＦ的机动ＡＵＶ航速估计
Ｆｉｇ．２　ＥｓｔｉｍａｔｅｄｖｅｌｏｃｉｔｙｂｙＭＭＰＦ，ＥＫＦａｎｄＧＰＦ

图３　ＭＭＰＦ、ＥＫＦ和ＧＰＦ的机动ＡＵＶ俯仰角估计
Ｆｉｇ．３　ＥｓｔｉｍａｔｅｄｐｉｔｃｈａｎｇｌｅｂｙＭＭＰＦ，ＥＫＦａｎｄＱＰＦ

图４　ＭＭＰＦ、ＥＫＦ和ＧＰＦ的机动ＡＵＶ航深估计均方根误差
Ｆｉｇ．４　ＤｅｐｔｈＲＭＳＥｂｙＭＭＰＦ，ＥＫＦａｎｄＧＰＦ

图５　ＭＭＰＦ、ＥＫＦ和ＧＰＦ的机动ＡＵＶ航速估计均方根误差
Ｆｉｇ．５　ＶｅｌｏｃｉｔｙＲＭＳＥｂｙＭＭＰＦ，ＥＫＦａｎｄＧＰＦ
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图６　ＭＭＰＦ、ＥＫＦ和ＧＰＦ的机动ＡＵＶ俯仰角估计均方根误差
Ｆｉｇ．６　ＰｉｔｃｈａｎｇｌｅＲＭＳＥｂｙＭＭＰＦ，ＥＫＦａｎｄＧＰＦ

ＡＵＶ的真实运动特性发生变化，而ＥＫＦ采用的状
态模型不再能很好地描述这种运动特性，并且时变

的测量环境使测量噪声特性也不断变化，引起测量

模型也有所失真，导致了 ＥＫＦ的失效。ＭＭＰＦ性
能优于ＥＫＦ，但劣于ＧＰＦ，这是因为ＭＭＰＦ中使用
多个模型来描述 ＡＵＶ机动，当 ＡＵＶ机动情况未
知，模型不能较好地符合真实运动时，算法性能受

损，且多模型引入的模型竞争使ＭＭＰＦ需要更多的
计算量，同样地，测量噪声特性的变化也影响了

ＭＭＰＦ的性能。ＧＰＦ的估计性能最佳，这是因为
灰色预测是基于实际测量值序列的，因此它采样

得到的灰色粒子包含了机动 ＡＵＶ真实的运动状
态信息，这样即使状态模型与真实运动模型失配，

仍然有足够多有效的灰色粒子，而不至于使算法

失效，且ＧＰＦ不需要预设各种机动模型信息，计
算量较小。此外，ＧＰＦ实时跟踪测量噪声统计特
性的变化，提高了粒子权值的准确性。与传统方

法相比，关于状态模型和测量模型的信息越缺乏，

本算法的优势越明显，具有更强的稳健性。

４　结论

本文提出了一种测量噪声时变和 ＡＵＶ机动
状态未知的情况下，应用于ＡＵＶ航深内测的灰色
粒子滤波算法（ＧＰＦ）。ＧＰＦ将灰色预测和小波变
换融入粒子滤波算法中，利用灰色预测与基于状

态模型的预测相结合来产生粒子，使粒子的先验

分布有效地覆盖ＡＵＶ的真实运动状态；并利用小
波变换对测量噪声方差进行实时估计，从而修正

粒子的权值，提高了粒子后验分布的正确性，克服

了粒子滤波算法在解决动态问题时常出现的粒子

退化问题。ＧＰＦ算法的性能通过实验进行了验
证，并与 ＥＫＦ和 ＭＭＰＦ算法进行了对比，实验结
果表明了该ＧＰＦ算法在机动 ＡＵＶ航深内测精度
和算法稳健性上都具有一定的优势。
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