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基于 IGWO-STCPF的自主水下航行器跟踪方法*
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摘 要：提出了一种融合改进灰狼优化的强跟踪容积卡尔曼粒子滤波算法（IGWO-STCPF）。该方法首先利用强

跟踪容积卡尔曼滤波（STCKF）结合观测信息动态调整粒子均值和协方差，有效提高重要性采样的代表性；随后在

重采样阶段引入信息熵加权的灰狼优化策略，以增强粒子的多样性并抑制退化现象。仿真实验表明，相比STCKF、

标准粒子滤波（PF）、粒子群优化滤波（PSO-PF）和粒子群优化-立方卡尔曼粒子滤波（PSO-CPF）方法，所提算法在轨

迹估计精度上分别提升了 13.41%、18.58%、21.86% 和 21.33%。结果验证了 IGWO-STCPF在复杂水下环境中具备

更强的鲁棒性和跟踪性。
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AUV tracking method based on Improved Grey Wolf Optimizer and 

Strong Tracking Cubature Kalman Particle Filter
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Abstract： This paper proposes an Improved Grey Wolf Optimization-based Strong Tracking Cubature 

Kalman Particle Filter algorithm（IGWO-STCPF）. The proposed method first employs a Strong 

Tracking Cubature Kalman Filter（STCKF） to incorporate measurement information for dynamically 

adjusting the particle mean and covariance， thereby enhancing the effectiveness of importance 

sampling. Then， an entropy-weighted GWO is introduced into the resampling stage to mitigate particle 

degeneration and improve estimation accuracy. Simulation results demonstrate that， compared with 

STCKF，PF，PSO-PF，and PSO-CPF algorithms， the proposed IGWO-STCPF improves trajectory 

estimation accuracy by 13.41%，18.58%，21.86%，and 21.33%，respectively. These results confirm the 

robustness and effectiveness of the proposed method in complex underwater scenarios.
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自主水下航行器（AUV）执行任务时，容易受到

风、浪、流等环境干扰，造成实时状态难以测量或估

计（Ge et al.， 2024）。因此，提升 AUV 在复杂浅海

环境中的跟踪精度成为了当前的研究重点。Zhang 

et al.（2023）提出了一种Rao-Blackwellized粒子滤波

器，通过引入异常检测与重采样策略，有效抑制了

地形辅助导航过程中因声速剖面误差或地形特征

不足导致的异常观测，显著增强了水下长航程导航
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的鲁棒性。Ge et al.（2024）进一步提出了非刚性地

形变换粒子滤波器，通过柔性映射关系提升了滤波

器在复杂海底地形下的适应性和精度。

近年，容积卡尔曼滤波（CKF）及其改进型强跟

踪容积卡尔曼滤波（STCKF）逐渐成为处理非线性

系统的重要方法，在轨迹跟踪和姿态估计中展现出

更高精度和稳定性。但，STCKF在高维场景下依然

存在计算负担大、参数敏感性强等问题。为此，Chu 

et al. （2023）在 CKF框架下结合最大相关熵准则与

自适应衰落因子，在非高斯噪声环境中显著提升了

估计鲁棒性。Dai et al.（2024）则在姿态估计中引入

四元数约束与高斯建模，以保证非线性与约束一致

性。这些方法有效提升了鲁棒性，但在高维实时应

用中保持计算可行性仍然是亟待解决的问题。

而，群智能优化算法与粒子滤波（PF）的结合为

解决粒子退化问题提供了新思路。如遗传算法融

入粒子滤波器，扩大了粒子搜索范围，缓解了退化

问题，但其高维可扩展性未充分论证，且复杂度较

高（Park et al.，2009）。近年，其他元启发式优化算

法也被引入 PF 框架。 Yang et al.（2023）提出的

Harris Hawks优化粒子滤波器在水下目标跟踪中显

著提升了粒子多样性。Peng et al.（2024）在灰狼优

化（GWO）中 引 入 黄 金 分 割 搜 索 策 略 ，提 出

GSGWO-PF，用于无线传感器网络目标跟踪。同

时，Zhang et al.（2024）提出的模糊更新鲁棒 PF在地

形特征稀疏场景下显著降低了粒子退化。Yilmaz 

et al.（2023）则在真实飞行试验中验证了基于 PF 的

目标跟踪方法的有效性。国内学者尝试将布谷鸟

搜索、蚁群优化等与PF结合应用于航迹预测和目标

跟踪等（曾润等，2022；王力等，2023；申明亮等，

2024）。然而，在提升滤波精度与鲁棒性的同时控

制优化过程带来的额外开销仍是领域的难题。

在众多群体智能优化方法中，灰狼优化算法具

备参数设置简单、收敛过程稳定的特点。针对

GWO重要性密度函数的选取，粒子贫化等问题，本

文提出了将 STCKF与灰狼优化算法相结合以改进

粒子滤波的水下目标跟踪新算法，增强了在不同阶

段对优质个体的动态引导能力。

1 数学模型

1. 1　AUV的坐标系与运动学模型

如图 1所示，AUV需要两个坐标系表达其运动

状态。固定坐标系{E}是常用的地理参考坐标系，

简称定系，用于描述 AUV浮心的运动情况。另外，

还需建立以 AUV自身为参考的运动坐标系{B}，简

称动系，用于描述AUV相对自身的运动情况。

AUV 惯性坐标系下的运动参数[ x，y，z，ψ，θ，φ]
与随体坐标系下的运动参数[u，v，w，p，q，r ] T

的转换

关系如式（1）所示。
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式中 J为量测模型。量测模型及其转换推导过程见

王宁等（2024）。

1. 2　AUV量测模型

如图 2所示，假定单站有源声呐为观测站，观测

站在进行 AUV 探测时，获取的目标 AUV 的距离为

rk、俯仰角为 θk、偏航角为φk。则系统的量测方程为

Yk = h (Xk ) + Vk = h ( rk，θk，φk ) + Vk，

式 中 rk = x2
k + y 2

k + z2
k，θk = arctan ( zk / x2

k + y 2
k )，

图1　AUV坐标变换

Fig. 1　AUV coordinate transformation

图2　三维空间运动模型

Fig. 2　Three-dimensional motion model
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φk = arctan ( yk /xk )，Yk表示 k时刻目标的量测向量；

h (Xk ) 表 示 量 测 函 数 ；Xk 为 k 时 刻 系 统 状 态 ；

Vk ∼ N (0，Rk )表示 k时刻声呐自身的测量噪声，Rk =
diag (σ2

rk，σ
2
θk，σ

2
φk )为 k时刻量测噪声的协方差矩阵，

浅海中海况会影响方差σr，σθ，σφ的有效大小。

2 融合STCKF的粒子滤波算法

2. 1　标准粒子滤波

粒子滤波通过带权重的一组随机样本（粒子）

来近似后验概率密度，包括预测、更新、重采样 3个

步骤。根据获得的量测值 yk，可以更新粒子的重要

性权值

w̄ ( x( )i
k ) = w̄ ( x( )i

k - 1 ) p ( )yk|x( )i
k p ( )|x( )i

k x( )i
k - 1

q ( )x( )i
k |x( )i

k ，y1：k
，

其中 q (∙)对滤波性能影响显著，若其能接近后验分

布，将有效减缓粒子退化问题。在处理复杂动态场

景时，传统粒子滤波算法的不足主要表现为样本退

化严重，导致估计精度下降（Choppala et al.，2025）。

对于高维系统，标准PF需要大量粒子以维持估计精

度，会导致计算的复杂度增加。因此，本文从密度

函数和重采样两个步骤对标准 PF 算法进行改进。

首先针对密度函数做出改进。

2. 2　STCKF算法

2. 2. 1　CKF 算法　CKF算法以贝叶斯估计为理论

基础，其核心在于构造容积点并在状态与观测函数

下进行数值积分，直接估计非线性变换后的均值与

协方差，避免对系统函数的线性化假设，兼顾了计

算 效 率 与 估 计 精 度（Arasaratnam et al.， 2011）。

CKF（谢少彪等，2021）的主要步骤如表1所示。

然而，CKF 是一种递推最小均方估计器，对于

系统建模误差、突变干扰、非高斯噪声等情况的适

应能力较弱，易导致滤波性能退化甚至发散。

2. 2. 2　融入强跟踪滤波的 CKF 算法　算法在预测

协方差中引入动态调整的渐消因子，使滤波器具备

自适应增益调整能力，从而实现对突变或非建模动

态的快速响应。渐消因子

λk + 1 = { λ0，   λ0 ≥ 1，
  1，     λ0 < 1，

其中

λ0 = tr ( )Nk + 1
tr ( )Mk + 1

，

式中 tr (∙)为求矩阵迹的算子。

Nk + 1 = Vk + 1 - Hk + 1QkH T
k + 1 - βRk + 1，

Mk + 1 = Hk + 1Φk + 1|kH T
k + 1，

式中 β ≥ 1为弱化因子，本文取 β = 1.2；Qk为系统过

程噪声（王威等，2024）。Φk + 1| k和Hk + 1 为状态方程

和测量方程的线性化矩阵，可通过雅可比矩阵计算

得到。

Vk + 1 =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

  ε1εT1，                          k = 0，
ρVk + εk + 1εT

k + 11 + ρ ，    k ≥ 1，
式中Vk + 1为残差协方差矩阵；ρ (0 < ρ ≤ 1)为遗忘因

子，本文取 ρ = 0.95。
参数 ρ、β的取值综合考虑了滤波器对历史新息

的保留程度与当前观测响应速度之间的平衡，兼顾

了系统的稳健性与强跟踪能力。为了将渐消因子

加入CKF，建立非线性系统下的 STF算法（Zhang et 

al.， 2019），计算残差：

x̂k + 1 = x̂k + 1|k + Kk + 1ek + 1，

ek + 1 = zk + 1 - h ( x̂k + 1|k )，
式中 x̂k + 1 为 k + 1时刻的状态估计值；Kk + 1 为滤波增

益；zk + 1 为 k + 1时刻的实际测量值；h ( x̂k + 1|k )是量测

预测值；ek + 1表示滤波残差。

基于CKF的算法框架，将渐消因子融入至量测

更新的量测误差协方差矩阵和互协方差矩阵，最终

形成了STCKF，即

P λ
z̄z̄，k = λk( 1

2n∑
i = 1

2n  Z i，kZ
T
i，k - ẑk ẑ T

k ) + Rk，

P λ
xz，k = λk( 1

2n∑
i = 1

2n  X i，kZ
T
i，k - x̂k ẑ T

k )，
式中P λ

z̄z̄，k与P λ
xz，k为引入渐消因子后的新息方差和协

方差矩阵。

最后，利用P λ
z̄z̄，k和P λ

xz，k重新计算Kk + 1、最终估计

表1　CKF的步骤

Table 1　Steps of CKF

步骤

1

1. 1

1. 2

1. 3

2

2. 1

2. 2

2. 3

2. 4

计算内容

时间预测

计算容积点：X i，k - 1 = Pk - 1 ξ i + x̂k - 1，i = 1，⋅ ⋅ ⋅，2n
传播容积点

估计预测均值 x̂k和协方差矩阵Pk

量测更新

计算容积点：X i，k = Pk ξ i + x̂k，i = 1，⋅ ⋅ ⋅，2n
传播容积点Z i，k = h (X i，k，uk )，i = 1，⋯，2n
计算量测预测值 ẑk、新息方差P z̄z̄，k以及协方差矩阵Pxz，k

计算量测更新Kk、x̂k、Pk
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状态 x̂k + 1 和误差协方差 Pk + 1。STCKF 算法结合了

CKF的数值积分优点与 STF的自适应能力，构成一

种兼具精度与鲁棒性的非线性自适应滤波器。

3 IGWO-STCPF算法设计

3. 1　灰狼优化算法

在 GWO 中，灰狼被分为四个等级：α、β、δ和 ω

狼，如图 3所示，其中α、β、δ狼代表当前搜索空间中

最优的 3 个解，用以引导其余个体（ω狼）向解空间

的潜在最优区域移动。算法通过对猎物位置的逼

近过程（如图 4所示），实现个体在解空间的不断更

新与收敛。

GWO算法核心公式为：

X ( t + 1) = Xp( t) - A•D，
D = | C•Xp - X ( )t |，

Xp( t + 1) = 1
3 ∑

i = 1，2，3
 X i( t + 1)，

式中Xp ( t ) 为当前猎物的位置；X ( t ) 为当前灰狼的位

置；• 为 Hadamard 乘积；A、C 表示更新系数，A =
2a•r1 - a，C = 2•r2，r1 和 r2 为 [ 0，1] 之间的随机向

量；a为收敛因子，是随着迭代次数在[ 0，2 ]中线性

递减的控制参数。

3. 2　改进的灰狼优化算法

针对 GWO 算法的改进主要集中在两个方面：

（1）采用全新的非线性收敛因子更新策略。（2）为克

服标准灰狼优化算法中 3头精英个体对种群更新引

导作用的平均化缺陷，本文引入基于信息熵的适应

度加权机制。

3. 2. 1　非线性收敛因子 a优化策略　标准的GWO

算法中收敛因子 a采用的是线性递减策略，容易陷

入局部最优。已有研究表明，在迭代开始阶段，a应
该缓慢减小以提高算法的探勘性；在迭代后期，a的
减小速度应减缓以提高算法的开采性。对参数 a重
新定义如下：

a ( t) = aend + (astart - aend ) × 1
1 + e10b ( )t ( )2t

Tmax - 1
，

b ( t) = bend + (bstart - bend ) × ( t
Tmax ) 2

，

式中 astart 为初始权重，设定为 2；aend 为迭代后的最终

权重，设为 0；b ( t ) 是控制权重下降陡峭度的系数；t
为当前迭代次数；Tmax为最大迭代次数。

丁瑞成等（2022）的收敛因子更新策略为

a1 = amin + (amax - amin ) e-( )1.5t
T

4

，

a2 = 2 × (1 - t
T ) 1

3，

a3 = (amax - amin ) cos tT，
a4 = amax - (amax - amin ) × ( tT ) 2

.
图 5为不同 a更新策略的对比结果。从图中可

知，本文的策略使得 a在迭代初期具有较大的取值

且衰减速度较缓，显著增强了算法的全局搜索能

力，有助于引导种群在更大的解空间内进行探索，

降低陷入局部最优的风险。随着迭代的进行，a在
后期迅速减小，增强了算法的局部开发能力，提升

了解空间局部区域的搜索精度，加快了收敛速度。

3. 2. 2　基于信息熵的适应度加权更新策略　设 3

头精英狼α、β、δ的适应度函数值分别为 fα、 fβ、 fδ，首

先对适应度进行归一化处理，得到个体贡献概率

pi = 1/ ( fi + ε )∑
j = α，β，δ

  1/ ( fj + ε ) ，

其中 ε为防止分母为 0 的小常数。随后，依据概率

分布计算个体信息熵Ei = -pi ⋅ log ( pi + ε)，并以熵

的反比关系确定初始权重w*
i = 1 -Ei。

为防止权重过小导致个体贡献退化，引入下限

约束 wi = max (w*
i，ξ )，ξ ∈ [10-6，10-3 ]，进行归一化

修正，得到动态权重系数

图3　灰狼社会等级制度

Fig. 3　Hierarchical social structure of grey wolves

图4　GWO 位置更新机制

Fig. 4　Position update mechanism of GWO
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w͂i = wi

wα + wβ + wδ
.

由此，改进的灰狼位置更新公式为

X i( t + 1) = w͂αXα + w͂βXβ + w͂δXδ，

其中 w͂α、w͂β和 w͂δ由信息熵机制动态生成，可自适应

反映精英个体优劣，实现搜索引导能力的动态调

节，从而增强全局探索能力并加快收敛速度。

选用一个经典的非线性系统用于标准GWO和

改进GWO算法的性能分析。

系统状态方程为

x (k)= 0.5x (k - 1)+ 2.5x ( )k - 1
1 + x ( )k - 1 2 + 8 cos (1.2k)+w (k) .

观测方程为

Z (k) = x ( )k 2

20 + v (k)，
式中 w (k)为过程噪声，其方差为 Q；v (k)为测量噪

声，其方差为R。
试验中，初始状态时间 x0 = 0，总步长 T = 100，

随机噪声为高斯分布，取两组噪声分别进行测试。

第1组的Q=R= 1；第2组的Q=R= 10。
试验结果显示，在图 6 的低噪声场景下，标准

GWO 算法的 RMSE 为 2.498 4 m，而改进后的 GWO

算 法 的 RMSE 降 低 至 2.182 9 m，误 差 下 降 约

12.31%。在图 7 的高噪声环境下，标准 GWO 的

RMSE 为 5.292 3 m，改 进 GWO 的 RMSE 为

4.179 4 m，误差下降达到 21.03%。上述结果表明，

改进 GWO 算法抗噪能力方面展现出明显优势，尤

其在高噪声复杂环境中，其改进效果更为显著。

3. 3　IGWO-STCPF算法流程

IGWO-STCPF算法流程如图 8所示。本文将强

跟踪容积卡尔曼滤波、改进灰狼优化算法与粒子滤

波有机融合，形成新型 IGWO-STCPF算法。

该算法的核心步骤为：（1）初始化。设粒子数

为 N，从先验分布 p ( x0 ) 中采样 { }xi0 ，初始权重为

wi0= 1/N、均值为 x̄ i0、方差为 pi0。设定GWO的最大迭

代次数 Tmax 和收敛因子 a。（2）STCKF更新与权重归

一化。由STCKF算法更新粒子集{ }x̂ik，p̂ ik ，计算其归

一化权重 w͂i
k。（3）IGWO 优化重采样。首先，计算适

应度函数 f (X i
k )；然后，进行精英筛选与保留，即选出

适应度最优的α、β、δ；其次，进行参数更新。更新收

敛因子 a，计算 A、C；并进行熵权计算，由 f (α )、f ( β )
和 f ( δ )计算 pi、Ei，得到 w͂i；同时，进行位置更新X i ( t +
1) =  w͂αXα + w͂βXβ + w͂δXδ；重复熵权计算和位置更新

图5　不同a更新策略的对比

Fig. 5　Comparison of decreasing strategies for different a

图7　Q=R= 10时的跟踪误差

Fig. 7　Tracking errors when Q=R= 10

图6　Q=R= 1时的跟踪误差

Fig. 6　Tracking errors when Q=R= 1
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过程进行迭代优化，直到达到Tmax。
STCKF 不仅提供每个粒子的状态预测与协方

差传播，还通过引入渐消因子动态调节预测误差协

方差，使得粒子采样更符合观测更新条件下的后验

分布。STCKF 的引入实际上改变了重要性密度函

数的形式，使其在贝叶斯更新中更接近真实后验概

率密度，从而在理论上优化了粒子滤波的最优重要

性函数近似问题。

在此基础上，以 IGWO算法替代传统的重采样

机制体。IGWO 基于目标观测残差构建适应度函

数，引导粒子在高维空间中围绕状态估计均值进行

协同更新。特别是通过引入信息熵加权策略以及

改进的非线性收敛因子策略，通过将 3头精英的位

置按熵权自适应加权，并在重采样阶段以优化形式

对粒子位置进行协同更新，从而在保留重要粒子的

同时提高粒子位置的均匀性与代表性，显著抑制退

化并提升估计精度。

IGWO-STCPF形成了预测-更新-重采样 3阶段

紧耦合的协同滤波框架。每个阶段之间信息充分

传递，状态估计不仅受到当前观测的影响，还在灰

狼优化中得到粒子集整体结构的反馈调控，构建了

一个信息驱动的闭环更新路径。这种设计在理论

上可以归类为强化型粒子滤波框架，在收敛性上具

备更优的误差控制能力。因此，IGWO-STCPF不仅

在算法结构上具有逻辑闭环的合理性，而且其融合

方式在功能层面具备显著的互补性，在目标跟踪等

动态系统中的实际应用中具有广泛的适应性。

3. 4　全局收敛性与时间复杂度分析

3. 4. 1　全局收敛性分析　Solis和Wets曾提出随机

优化算法全局收敛性准则，本文采用该收敛准则证

明 IGWO的全局收敛性。

条 件 1 f (D ( x，ξ ) ) ≤ f ( x )；若 ξ ∈ S，则 有

f (D ( x，ξ ) ) ≤ f ( ξ )。其中 f为目标函数；S为搜索空

间；D ( x，ξ ) 表示算法在 t + 1次迭代中的结果；ξ为算

法搜索过的解。

条件 2 对于搜索空间 S中的任意 Borel 子集

A，满足 ν ( A) > 0（ν为Lebesgue测度），有

∏
t =  0

∞  (1 - μt( A) ) = 0，
式中μt ( A) 表示算法第 t次迭代时所得解在集合A上
的概率测度。

定理定理 1 设函数 f可测，搜索空间 S是Rn中的可

测子集，随机优化算法满足条件 1 和条件 2，xt是算

法迭代过程中产生的序列，则存在

lim
t → ∞  P [ xt ∈ S* ] = 1，

式中P [∙]表示算法第 t次迭代的结果落在集合 S* 中
的概率；S*表示全局最优点集合。

由 IGWO算法的迭代过程分析，其属于随机搜

索算法。

证明证明 在 IGWO 中，α、β、δ狼始终保留历史最

优解

f (X t + 1
α ) = min ( f (X t

α )，f (new candidates) ).
当算法采用精英保留机制且在每一代只在非

精英个体上执行随机扰动或更新时，全局最优（或

当前最优）适应度值在代际间是非增的（即不会比

上一代更差）。因此 f (X t + 1
α ) ≤ f (X t

α )，目标函数值具

有非增性，即满足收敛条件 1。对于系数 A =
2a•r1 - a，C = 2•r2，信息熵权重wi的动态调整不改

变随机性本质，满足算法搜索空间对任意子集Borel

集都有非零采样概率；由A、C的均匀分布保证全空

间可达，即

对任意A满足 ν (A) > 0，存在 ϵ > 0使得概率

μt (A ) ≥ P (至少1个粒子通过随机项落入A ) ≥ ϵν (A)，

图8　IGWO-STCPF算法流程

Fig. 8　IGWO-STCPF algorithm flowchart
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即经过无限次迭代后，仍不能发现全局最优解的概

率为 0，满足条件 2。由定理 1可知，IGWO收敛于全

局最优。

粒子滤波的收敛性则由以下定理保证：

定理定理 2 若重要性密度函数满足 q (xk|xk - 1，zk ) =
p (xk|xk - 1，zk )，且粒子数N → ∞，则粒子集近似后验

分布 p ( )x1：k|z1：k 的概率测度弱收敛于真实后验分布。

卡尔曼滤波的收敛性可通过数学证明来阐述。

假设系统状态满足线性高斯状态空间模型，并且观

测噪声和过程噪声都满足正态分布。则卡尔曼滤

波可得到如下状态估计方程：

x̂ = ATPAx + APCz，
式中 x̂表示状态估计值，P表示状态协方差矩阵，A

表示系统状态转移矩阵，C表示观测矩阵，z表示观

测值。卡尔曼滤波的状态估计本质上是预测值和

观测值的最优加权融合，其权重分配由卡尔曼增益

矩阵和观测噪声协方差矩阵共同决定。由于卡尔

曼增益和观测噪声方差都是正数，因此状态估计值

会随着观测值的增加而逐渐趋近于真实值，即卡尔

曼滤波具有收敛性。

考虑融合结构，设定算法的复合状态传播过

程为

Xk = R  IGWO ∘ SSTCKF(Xk - 1 )，
式中 SSTCKF 表示由观测更新后的状态先验估计，

R IGWO 为信息熵加权重采样操作；∘为算子复合符号。

在该复合映射下，粒子集状态呈现马尔可夫性，且

引导策略具备全局收敛性与粒子多样性维持机制，

因此整体序列 { Xk }T
k = 1 在迭代过程中将稳定趋近于

后验状态分布的最优估计，满足

lim
k → ∞  P ( Xk - X * > ϵ) = 0，ϵ > 0.

综上，证明了 IGWO-STCPF的全局收敛性。

为了评估算法的收敛性与稳定性，进行 500 次

蒙特卡洛试验，检验位置估计性能。对自主水下航

行器利用该算法进行仿真实验。仿真涉及的参数

如表2所示。

设置 IGWO-STCPF 的 astart = 2、aend = 0，系统的

更新状态周期 ∆t = 10 s。由图 9 可见，随着试验次

数的增加，算法误差呈现逐步收敛的特性，并趋于

稳定，表明所提出的 IGWO-STCPF算法具有良好的

全局收敛性能，能够有效提升水下目标的位置估计

精度与稳定性。

3. 4. 2　时间复杂度　 IGWO-STCPF 算法主要由

ST-CKF重要性采样与 IGWO 优化重采样两部分组

成。对于状态维数为 L，粒子数为N，灰狼优化最大

迭代次数为 Tmax 的算法，整体的时间复杂度约为

O (T (NL3 + TmaxNL ) )，其中 ST-CKF 的三维容积点传

播与矩阵运算为主要耗时瓶颈，而 IGWO重采样优

化部分则通过熵权加权实现全局引导搜索，复杂度

受迭代次数和粒子数影响。整体上算法具有较高

的精度与稳定性。各算法时间复杂度和运行时间

如表3~4所示。

可以看出，IGWO-STCPF 平均迭代时间为 10-3

数量级，相较于系统状态更新周期∆t = 10 s的尺度，

这个运行时间完全可以接受。

表 2　AUV 仿真参数设置

Table 2　AUV simulation parameter settings

类别

初始

条件

采样

与

仿真

噪声

设置

参数

声呐位置

AUV初始位置

初始速度/（m ⋅s-1）

初始俯仰角

初始偏航角

偏航角速度/( rad ⋅ s-1 )
采样时间间隔 t/ s

仿真时间 T / s

粒子数 N

过程噪声 Q

测量噪声 R

初始协方差矩阵 P0，0

数值

(0，0，0)
(0，0，0)

10

π ∕ 4
π ∕ 10
0. 25 

1

100
100

diag (1，1，1，0. 1，0. 01，0. 01)
diag (2，0. 012，0. 012）

diag (1，1，1，0. 1，0. 01，0. 01)

图9　位置RMSE随Monte Carlo实验次数的变化

Fig. 9　RMSE of position versus Monte Carlo trial index
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4 仿真结果分析

4. 1　仿真背景

以某自主水下航行器及其声纳系统为研究对

象 ，比 较 STCKF、PF、PSO-PF、PSO-CPF、IGWO-

STCPF算法在轨迹跟踪中的表现。除表 2中涉及的

参数以外，蒙特卡洛次数设置为 100，IGWO-STCPF

的astart = 2、aend = 0。
初始值 ωmax = 0.9，终止值 ωmin = 0.4，惯性权重

采用指数衰减方式更新：

ω( t ) = ωmin + (ωmax - ωmin ) ⋅ exp [-α ( t - 1) ]，
式中 α = 0.2。个体学习因子 c1 从 2.0递减至 1.0，全

局学习因子 c2 从 1.5上升至 2.0，以平衡局部开发与

全局搜索。最大迭代次数设置为 20，粒子搜索边界

根据目标状态的物理范围设置为

LB = [-300，-300，-300，0，-π/2，-π ]T，
UB = [ 300，300，0，10，π/2，π ]T.

所有 PSO计算均在此边界内执行，以避免不合

理的粒子对系统稳定性造成干扰。其他参数设定，

详见文献（杜睿山等，2025；张文宇等，2025；朱凯鹏

等，2025）的经验值，并结合本文三维目标状态估计

任务的实际分布特性进行了适配调整。

4. 2　结果分析

4. 2. 1　RMSE对比分析　从位置误差、角度误差以

及 X - Y平面偏移程度方面分析对比本文算法、ST‐

CKF、PF、PSO-PF、PSO-CPF 算法的性能，如图 10~

16 所示。图 10 表明，5 种算法均能够有效地跟踪

AUV 运动的轨迹。图 11 为 5 种算法位置估计误差

曲线，其中 IGWO-STCPF 算法的误差和波动较小，

显示其在位置估计精度方面优于其他算法。

图 12~13为X和 Y方向的跟踪误差曲线。结果

表明，5 种跟踪算法中 IGWO-STCPF 在 X和 Y方向

的均方误差最小，且波动幅度平缓，绝大多数误差

在 2 m 以内，验证了其在位置跟踪方面的优越性。

图 14~15 为俯仰角（Pitch）和航向角（Yaw）误差曲

线。结果表明，IGWO-STCPF 的 Pitch 和 Yaw 误差

最小，且波动幅度较小，进一步验证了 IGWO-

STCPF综合性能的优越性。

4. 2. 2　IGWO-STCPF算法性能　如表 5所示，与其

他算法相比，IGWO-STCPF的位置估计 RMSE分别

表4　不同算法的运行时间

Table 4　Runtime under different algorithms s

算法

STCKF

PF

PSO-PF

PSO-CPF

IGWO-STCPF

运行时间

0. 036 6

0. 063 4

0. 909 3

1. 726 1

0. 769 7

平均迭代时间

0. 000 366

0. 000 634

0. 009 093

1. 007 261

0. 007 697

表3　不同算法的时间复杂度

Table 3　Time complexity under different algorithms

算法

STCKF

PF

PSO-PF

PSO-CPF

IGWO-STCPF

时间复杂度

O (TL3 )
O (TNL2 )
O (TTmaxNL )

O (T (NL3 + TmaxNL + NL2 ) )
O (T (NL3 + TmaxNL ) )

图10　AUV跟踪曲线

Fig. 10　AUV tracking curves

表 5　不同算法的位置和角度RMSE

Table 5　Position and angle RMSE of different algorithms

算法

STCKF

PF

PSO-PF

PSO-CPF

IGWO-STCPF

位置误差/m

1. 337 3

1. 422 2

1. 481 8

1. 471 4

1. 157 9

X方向跟踪误差/m

0. 999 8

1. 204 4

1. 042 0

1. 042 4

0. 877 5

Y方向跟踪误差/m

1. 009 0

1. 201 6

1. 107 9

1. 090 1

0. 880 8

Pitch误差/rad

0. 079 0

0. 080 4

0. 091 3

0. 090 9

0. 060 2

Yaw误差/rad

0. 111 7

0. 093 7

0. 090 9

0. 089 1

0. 076 0
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图13　Y方向跟踪误差曲线

Fig. 13　Tracking error curve in the Y direction

图12　X方向跟踪误差曲线

Fig. 12　Tracking error curve in the X direction

图16　X - Y平面偏移程度

Fig. 16　X - Y plane offset level

图14　Pitch误差曲线

Fig. 14　Pitch error curve

图11　AUV跟踪误差曲线

Fig. 11　Position error curve for AUV tracking

图15　Yaw误差曲线

Fig. 15　Yaw error curve
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提升 16.46%、27.04%、25.44%、25.03%；X方向跟踪

误差分别提升 12.23%、27.14%、15.79%、15.82%，Y
方向跟踪误差分别提升 12.71%、26.69%、20.50%、

19.20%。俯仰角误差分别降低 23.80%、25.12%、

34.06%、33.77%，航向角误差分别减少 31.96%、

18.89%、16.39%、14.70%。

综合来看，IGWO-STCPF 在位置精度、坐标轴

方向跟踪误差及姿态估计方面均优于对比算法，平

均精度提升幅度达 10%~35%，展现出良好的稳定

性，特别适用于AUV等复杂目标的状态估计任务。

4. 2. 3　不同噪声及粒子数下的算法性能　图 17 为

初始条件不变的情况下测量噪声对 IGWO-STCPF

算法跟踪误差的影响。R1 为正常测量噪声协方

差，噪声设置为 R1、5R1、10R1，其对应的误差分别

为 1.362 5、2.728 3、2.963 5 m。 结 果 表 明 ，IGWO-

STCPF对位置的估计受测量噪声影响较小，表现出

良好的鲁棒性。图 18 为N = 50、100、500 时的位置

估 计 误 差 。 对 应 的 位 置 估 计 误 差 分 别 为

1.260 0、1.284 2、1.195 3 m。这说明该算法在粒子数

较少情况下也可以维持较高精度的跟踪能力。

4. 2. 4　混合高斯噪声下算法的性能　混合高斯噪

声下AUV跟踪曲线如图 19所示。观测噪声采用混

合高斯分布，包括高概率的小方差噪声以及低概率

的大方差异常噪声，以模拟实际海洋环境中可能出

现的突发干扰。比较 PF、PSO-PF、PSO-CPF 以及

IGWO-STCPF算法在该噪声条件下的位置 RMSE，

能够直观评估算法的精度和稳健性。

将量测模型中的测量噪声Vk改写为

p (e) = (1 - εe )N (0，R1 ) + εeN (0，R2 )，
式中 εe = 0.05为异常噪声出现概率，R2 = 10R1 为异

常测量噪声协方差。

由于STCKF的假设前提为噪声近似高斯分布，

因此其滤波性能在混合高斯干扰下明显下降，

RMSE表现不稳定且易出现异常偏差。为保证实验

结果的可比性，本节的对比主要集中在对非高斯噪

声具有较强鲁棒性的粒子滤波及其改进算法。

由图 20和表 6可知，在混合高斯噪声下各个

算法的位置和角度 RMSE 都有不同程度的增

大，但 IGWO-STCPF 的整体位置误差依旧最小

（1.523 4 m），X/Y方向跟踪和姿态RMSE也优于PF、

PSO-PF 和 PSO-CPF，这表明其在复杂噪声环境下

具有更高的跟踪精度和鲁棒性。PSO-PF 与 PSO-

CPF 对位置有一定优化，但姿态误差高于 IGWO-

STCPF；PF性能最差，易受噪声干扰。
图17　不同测量噪声下的位置RMSE

Fig. 17　Position RMSE with varying measurement noise

图18　不同粒子数下的位置RMSE

Fig. 18　Position RMSE with varying particle counts

表6　混合高斯噪声下各算法的位置和角度RMSE

Table 6　Position and angle RMSE of different algorithms under mixed Gaussian noise

算法

PF

PSO-PF

PSO-CPF

IGWO-STCPF

位置误差/m

3. 303 3

2. 394 1

2. 462 7

1. 523 4

X方向跟踪误差/m

1. 374 4

1. 050 5

1. 051 8

0. 923 0

Y方向跟踪误差/m

1. 453 6

1. 151 4

1. 149 6

0. 962 9

Pitch误差/rad

0. 076 5

0. 095 7

0. 100 8

0. 061 5

Yaw误差/rad

0. 124 1

0. 101 7

0. 102 9

0. 096 7
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4. 3　真实数据集测试

选取公开发布的基于高精度传感器的水下航

行器导航数据集进行实验验证。该数据集是在自

然环境中收集的，涵盖了湖泊及近海等多种区域。

由于这些数据是通过自主水下航行器的导航过程

生成的，因此可以认为其导航数据符合AUV的运动

学模型，所使用的AUV及其传感器等相关信息来自

Wang et al.（2023）。

试验选取的数据为前 1 000个。所选用的数据

集为 20220822_0_7，测试地点为渤海区域。为了统

一单位，本文采用通用横轴墨卡托投影（UTM）将经

纬度转换为米。

实 验 中 ，声 呐 与 AUV 的 初 始 位 置 设 定 为

(0，0，-12.094 1)。随机噪声为高斯分布，过程噪声

Q = diag (1，1，1)，测量噪声方差为 R = 2 × eye(1)，

采样时间间隔为 t = 1 s、时间步长T = 1 000、粒子数

为N = 100、P0，0 = diag (0.1，0.1，0.1)。
图 21 为各算法在真实海事数据集上的轨迹跟

踪结果。结果表明，所有算法均能有效跟踪AUV的

运动轨迹，验证了算法在实际应用场景中的可行性

和鲁棒性。图 22 为各算法的位置估计误差。

IGWO-STCPF算法的平均RMSE为 1.285 3 m，优于

其他算法。相比STCKF算法（3.680 0 m），位置估计

精度提升 65.07%；相比传统 PF算法（6.623 6 m），位

置 估 计 精 度 提 升 80.59%；相 比 PSO-CPF 算 法

（3.414 9 m），提升了62.37%的定位精度。

特别值得注意的是，IGWO-STCPF算法不仅实

现了最小的估计误差，还表现出优异的稳定性，误

差始终保持在2 m以内的较低水平。

图19　混合高斯噪声下AUV跟踪曲线

Fig. 19　AUV tracking trajectory under mixed Gaussian noise

图22　数据集下AUV位置误差曲线

Fig. 22　AUV position error curve under the dataset

图20　混合高斯噪声下AUV跟踪误差

Fig. 20　AUV position error under mixed Gaussian noise

图21　数据集下AUV跟踪曲线

Fig. 21　AUV tracking curve in dataset
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5 结 论

本文提出的 IGWO-STCPF 算法针对传统的粒

子滤波做了两点改进。一是在重要性采样阶段中

采用 STCKF算法融合最新的观测值生成更精确的

粒子，使其更接近真实后验概率密度，增强滤波精

度和稳定性；二是利用 IGWO算法代替粒子滤波的

重采样过程，通过改进非线性收敛因子和位置更新

机制，加快粒子收敛过程，提高粒子的整体质量和

目标跟踪的准确性。仿真结果表明，IGWO-STCPF

在位置、角度估计上都优于 STCKF 和 PF 等扩展算

法，尤其是在高噪声和粒子数较低的情况下仍然可

以维持较好的跟踪精度。真实的浅海环境下的实

验证明其具有良好的应用前景。
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