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基于扩展 Kalman 滤波的单领航者自主水下 
航行器协同导航判别式训练方法研究 
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摘  要：单领航者自主水下航行器(AUV)协同导航算法中，系统模型是非线性的，扩展 Kalman 滤波(EKF)是针对

非线性系统的很有影响力的滤波算法，但是，EKF 算法的性能严格依赖于一系列模型参数，而这些参数往往需要

花费很大的代价来捕获，并且常需要人工调整。该文应用一种能自动学习 Kalman 滤波噪声协方差参数的方法，通

过仿真分析，证明了该学习算法可以完全自主并且高效、准确地输出 Kalman 滤波噪声参数，进一步提高了单领航

者 AUV 协同导航系统的导航精度。 
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Abstract: In the cooperative navigation algorithm for multiple Autonomous Underwater Vehicles (AUVs) with a 

single leader, the model of the system is nonlinear. The Extended Kalman Filter (EKF), which is directed against 

the nonlinear system, is one of the most influential techniques. However, the performance of EKF critically depends 

on a large number of modeling parameters which can be very difficult to obtain, and are often set by manual 

tweaking and at a great cost. In this paper, a method for automatically learning the noise covariance of a Kalman 

filter is applied, and the simulation result shows that this algorithm fully automatically and quickly outputs the 

noise covariance, which improves the navigation accuracy of the cooperative navigation system. 
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Automatically learning the noise parameters 

1  引言  

随着人工智能理论、传感器和微计算机等技术

的不断成熟和发展，具有感知思维和动作能力的自

主水下航行器(AUV)在军事和民用领域得到了广泛

的应用，如海洋勘测、水下情报搜集、远程水下攻

击等。就当前的技术而言，水下导航问题仍然是

AUV 所面临的主要挑战之一。目前在水下环境中，

AUV 主要导航方法有航位推算与惯性导航方法、水

声导航方法、地球物理导航方法、仿生学导航方法
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和组合导航方法等[1,2]。单一导航系统往往很难满足

现代水下的导航要求，组合导航针对每种单一导航

系统都有各自的独特性能和局限性，把几种单一系

统组合起来，利用多种信息源，构成一种有多余度

和导航精确度更高的多功能系统[3]。新的数据处理方

法，特别是 Kalman 滤波(KF)[4]方法的应用是实现

组合导航的关键。 

本文研究有关 EKF 的一个基本问题：优化系统

模型参数来提高从 AUV 状态估计精度[5]。实际应用

中即使状态预测方程和观测方程可以精确建模，准

确估计噪声协方差往往非常地困难。噪声往往由若

干不同的因素产生：(1)附加噪声的测量数据；(2)

未被 EKF 建模的隐含环境状态信息；(3)时间离散

化引入的附加噪声；(4)EKF 算法本身的近似，如常
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用 Taylor 公式进行线性近似。所有这些因素都会在

状态估计和观测数据时引入干扰，在 EKF 中，它们

通常被看作噪声。 

 本文研究了 3 个学习算法，均应用从 AUV 的

GPS 定位信息来学习 EKF 的协方差参数。基本思

想很直观：训练 EKF 来最大化它的预测精度，预测

精度通过训练中获取的参考数据来评估。 

2  基于扩展 Kalman 滤波的单领航者 AUV
协同导航算法 

基于距离和方位测量的单领航者 AUV 协同导

航 [6 11]− 模型如图 1 所示，其中主 AUV(leader)为领

航者，装备高精度的导航设备；从 AUV(follower)

为跟随者，只携带低精度的航位推算系统；主、从

AUV 之间利用水声通信进行相对距离和方位信息

的测量。 

 

图 1  AUV 的仿真真实路径 

假 设 速 度 与 方 位 测 量 误 差 相 互 独 立 且

E[ ( ) ( )]k kΤω ω ( )k=Q (其中 T( ) [ ( ), ( )]vk k kφω ω=ω )；根

据水声通信的特点近似认为 E[ ( ) ( )]k kΤΔ ΔZ Z  

( )k=R (其中 ( ) [ ( ), ( )]k r k kθ ΤΔ = Δ ΔZ )。 

扩展 Kalman 滤波过程可以表示为 

预测过程： 

( )( 1 | ) ( | ), ( ), 0k k f k k k+ =X X u               (1) 

( 1 | ) ( ) ( | ) ( ) ( ) ( ) ( )k k k k k k k k kΤ Τ+ = +P F P F G Q G (2) 

更新过程： 
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其中， ( )kF 为状态转移矩阵， ( )kG 为过程噪声分布

矩阵， ( 1)k +H 为观测矩阵。它们可以表示为 
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为了实施 EKF，设计者还需要完成两个工作：

将函数 f 和h 线性化，估计噪声协方差矩阵Q和R。

但协方差Q和R很难估计，因为它们不仅包含随机

噪声，还包含模型误差(如线性化 f 和h )造成的干

扰。 

3  自动学习 EKF 滤波参数 

本节讨论自动捕获 Kalman 滤波的噪声参数的

学习算法。虽然接下来要讨论的算法也可以应用到

更广泛的方面，但为了研究简单，我们只专注于学

习噪声参数Q和R。除已有研究成果中所需要的测

量数据外，此算法还需要一个能够精确测量从 AUV
状态 ( )kX 的全部变量或部分变量的测量设备。换言

之，在 EKF 学习阶段，我们可以获得额外的变量

(1), (2),Y Y ，每个变量 ( )kY 由 ( )kX 映射得到 
( ) ( ( )) ( )k g k k= +Y X γ           (5) 

这里 g 是一个函数， ( )kγ 是噪声并且协方差矩阵为

Σ。函数 g 是一个映射，它是从状态向量 ( )kX 中抽

取的仅包含位置坐标的子集 T( ) [ ( ), ( )]k x k y k=Y 。 
令 0:TX 表 示 整 个 状 态 序 列 ( (0), (2), ,X X  

( ))TX ，同样令 1:Tu , 0:TY 和 0:TZ 表示相关的观测序

列。假设有初始状态的先验概率 ( (0))p X ，状态更新

方程和观测方程(附加已知的控制信息 1:Tu )定义了

一个 0:TX , 0:TY 和 0:TZ 上的联合概率分布，即 
( )
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应用 f 和h 的线性近似函数(h 是映射操作，为

线性)，EKF 模型定义的联合概率分布函数 0:( ,Tp X  

0: 0: 1:, | )T T TY Z u 实际上是一个联合线性高斯模型。 

3.1 最大化联合似然算法 

此算法需要测量完整的状态向量，即要求 g 为

恒等映射，当噪声 γ很小时，可以忽略噪声项。此

算法通过最大化联合似然函数来学习协方差矩阵参

数。 

( )0: 0: 1:
,

, argmax lg , |j j T T Tp=
Q R

Q R X Z u    (7) 
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得到最优分解且可以独立地估计出 jQ 和 jR ： 

( )

( )
1

1
( ) ( ( 1), ( ))

       ( ) ( ( 1), ( ))
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t f t t
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t f t t

=
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t h t t h t
T =

− −
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可以观察到，该算法实际上并没有真正地训练

EKF，而是简单地训练滤波器元素。因此，这暗示

了我们假想独立训练滤波器元素和整体训练 EKF
滤波器的效果相同。 
3.2 最小化残余预测误差算法 

最大化联合似然函数算法仅当可以测量完整的

状态向量时才可以应用。但是，往往 g 将完整状态

向量映射到低维的状态向量，比如单领航者协同导

航系统中，完整的状态向量还包含航向角，这项不

能直接由 GPS 数据获得。此外，最大化条件似然函

数的算法实际上并没有真正运行 EKF 滤波器，特别

地，若噪声项是相关的，这将影响算法性能。 
一个更好的方法是通过训练 EKF 滤波器来最

小化 ( )tY 的预测误差： 

[ ] ( )1: 0:E ( ) | , ( )T Tt g t=Y u Z X         (10) 

这里 ( )tX 为运行 EKF 算法后对状态的估计(协方差

参数为Q 和R )，因此 ( )tX 只依赖参数Q 和R。 
最小化残余预测误差算法就是通过搜索最优的

参数Q 和R来最小化 ( )tY 的二次偏差的期望值，如

式(10)所示，并以协方差 1−Σ 进行加权： 

( )

( )( )
, 0

1

, argmin ( ) ( ( ))

              ( ) ( )

T

r r
t

t g t

t g t
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−
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这样，我们只需修改参数Q 和R来使 EKF 输出的

状态估计最小化测量值 ( )tY 的二次偏差。 
求解这个优化问题比最大化联合似然要困难得

多，因为误差函数不是简单的Q 和R的函数，而是

通过状态估计均值 ( )tX 这个中间项来调节，并且

( )tX 是Q 和R的复杂函数。因此，这个学习算法真

正评估了 EKF 的性能，而不是它的独立元素。 
3.3 最大化预测似然算法 

最小化残余预测误差算法度量了 EKF 输出的

状态估计量 ( )tX 的质量，但是并没有度量 EKF 输

出的状态估计量的不确定度。每一次迭代，EKF 同

时估计 ( )tX 与它的协方差 ( )kP 。在实际中，也需要

EKF 给出不确定度的准确估计，因此我们的目标是

最大化预测似然函数： 

( )0: 1:
, 0

, argmax lg ( ) | ,
T

p p t t
t

p t
=

= ∑
Q R

Q R Y Z u   (12) 

最大化 lg 似然函数变为 

( )( ) ( )( )
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这里， ( ) ( ) ( ) ( )t t t tΤ= +G P GΩ Σ。因此，最优函数

包含状态估计值 ( )tX ，它受参数Q和R的影响，同

时还包含协方差矩阵P。当协方差Σ很小时，我们

可以忽略这一项。 
本文算法与最小化残余预测误差算法的不同之

处是需要额外提供给 EKF 协方差矩阵参数P，以

此来反映状态估计量 ( )tX 的稳定性。 

4  数值仿真分析 

为验证自动学习EKF滤波参数3个算法的有效

性，进行了仿真研究 [12 14]− 。如图 2 所示，领航者

AUV 由坐标原点出发沿直线航行，跟随者 AUV 的

航程分为两段，首先沿斜线航行一段距离，然后与

领航者保持平行航行。在两段航程中跟随者 AUV
的航向角分别为 45 和 0 。主、从 AUV 的航速均为

2.5 m/s，系统的状态更新时间 5 stΔ = 。仿真中假

设所有误差均为零均值高斯噪声。从 AUV 的速度

信息通过测量自身推进器的转速获得，误差为
2
,v Fσ = 2(0.5 m/s) 。主、从 AUV 的航向角信息由陀

螺仪测量， 2 2
, (2 )Fφσ = , 2 2

, (2 )Lφσ = 。AUV 间的相

对距离通过水声通信测量，相对方位通过声波相位

差量测，设声速为定值 1500 m/sc = ，取 2
,r LFσ =  

2(5 m) 和 2 2
, (1 )LFθσ = 。GPS 量测噪声分别为 2

xσ =  
2(0.1 m) 和 2 2(0.1 m)yσ = 。 

下面将分别研究初始系统可以获得精确的噪声

参数和获得的噪声参数存在较大误差时 3 个学习算

法对 EKF 协同导航性能的影响。仿真中选择 400

个测试点进行导航性能分析，并采用 RMS 误差进

行度量。 

4.1 初始时刻系统可获得精确的噪声协方差参数时

算法性能分析 

假设实际的噪声协方差参数为

2
,

2
,

0

0

v F

Fφ

σ

σ

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟= ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
Q

与

2
,

2
,

0

0

r LF

LFθ

σ

σ

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟= ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
R ，初始系统获得的噪声协方差 

为 'Q 和 'R ，且 ' =Q Q , ' =R R。图3给出了各协

同导航算法定位的从AUV轨迹。图4给出了常规

EKF算法在400个测试时刻的定位误差，图5至图7
分别给出了文中3种学习算法在400个测试时刻的定 
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图 2  AUV 的仿真运动路径               图 3 从 AUV 的协同导航轨迹               图 4  EKF 算法定位误差 

 

图 5 最大化联合似然算法定位误差        图 6 最小残余预测误差算法定位误差      图 7 最大化预测似然算法定位误差 

位误差。表1给出了常规EKF算法和应用3个学习算

法在400个测试时刻处的RMS误差。 

表 1 初始获得精确的噪声协方差参数时各算法定位误差 

协同导航算法 RMS 误差(m) 

EKF 13.2 

最大联合似然 15.8 

最小残余预测误差 12.5 

最大预测误差 12.6 

 

仿真结果表明，当初始给定协方差参数准确时，

EKF 滤波算法的 RMS 误差大约为 13.2 m；最大联

合似然算法的 RMS 误差约为 15.8 m，误差比 EKF

算法大，这是由于该算法并没有真正训练 EKF 滤波

器，而是训练独立的滤波器元素，并假设这两者等

价，而实际的协同导航系统不完全服从该假设(比如

存在相关噪声)，因此带来较大误差；最小残余预测

误差算法与最大预测误差算法的 RMS 误差要小于

EKF 算法，这是由于通过训练 EKF 滤波器获取了

更优的噪声协方差参数，即提取了 EKF 内部的关联

信息，从而提高了导航精度。 

4.2 初始时刻系统获得的噪声协方差参数与实际参

数存在较大偏差时算法性能分析 
实际情况下，初始噪声协方差参数很难获得准

确值，往往存在较大误差。假设实际的噪声协方差

参数分别为 
2 2
, ,

2 2
, ,

0 (10 ) 0
, 

0 0 (10 )

r LF v F

LF Fθ φ

σ σ

σ σ

⎛ ⎞ ⎛ ⎞⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟= =⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎝ ⎠ ⎝ ⎠
R Q  

初始系统获得的噪声协方差分别为

2
,

2
,

 0
=

 0  

v F

F

'
φ

σ

σ

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
Q , 

' =R R。图8给出了从AUV的协同导航轨迹。图9
给出了常规EKF算法在400个测试时刻的定位误差，

图10~图12分别给出了应用文中3个学习算法在400
个测试时刻的定位误差。表2给出了常规EKF算法和

3个学习算法在400个测试时刻处的RMS误差。 
仿真结果表明，当初始时刻不能获取准确的噪

声协方差参数时，EKF 滤波算法的 RMS 误差大约

为 20.0 m。3个学习算法的RMS误差分别为 15.6 m, 
13.0 m 与 13.2 m，可见学习算法大大提高了单领航

者 AUV 协同导航系统的性能。 

5  结束语 

本文应用一系列算法来训练 EKF 的噪声参数。 
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图 8 从 AUV 的协同导航轨迹                图 9  EKF 算法定位误差            图 10 最大化联合似然算法定位误差 

 

图 11 最小残余预测误差算法定位误差                        图 12 最大化预测似然算法定位误差 

表 2 初始误差协方差参数设为大误差值时算法定位误差 

协同导航算法 RMS 误差(m) 

EKF 20.0 

最大联合似然 15.6 

最小残余预测误差 13.0 

最大预测误差 13.2 

 
所有的算法有相同的思想：通过调整 EKF 的噪声协

方差参数来最大化系统状态预测精度。仿真结果表

明，训练算法与常规 EKF 算法相比有两个优点。第

一，它完全自动搜索噪声协方差参数，解决了人工

调节费时费力的缺点。第二，通过训练学习获得的

噪声协方差参数比初始的噪声参数更优，从而提高

了协同导航系统精度。 
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