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摘　要　目前,自主水下航行器(AutonomousUnderwaterVehicle,AUV)研究的重点集中在跟踪定位、精确制导和返

坞等领域.机器鱼已成为 AUV在智能教育、民用与军事等方面的应用热点.从非线性跟踪分析中发现,区间卡尔曼

滤波算法虽然包含了一切可能的滤波结果,但范围比较宽,也比较保守,而且区间数据向量在实现之前是不确定的.

文中提出了一种次优区间卡尔曼滤波优化算法.次优区间卡尔曼滤波方案用区间矩阵的逆代替其最坏逆,比标准区

间卡尔曼滤波更逼近状态方程和测量方程的非线性过程,提高了标称动态系统模型的精确度,改善了跟踪系统的速度

与精度.蒙特卡洛仿真实验结果表明,次优区间卡尔曼滤波算法的最优轨迹优于区间卡尔曼滤波方法及标准的卡尔

曼滤波方法.
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RoboticFishTrackingMethodBasedonSuboptimalIntervalKalmanFilter

TONGXiaoＧhong１　TANGChao２

(InformationCenter,HefeiTechnologyCollege,Hefei２３８０００,China)１

(DepartmentofComputerScienceandTechnology,HefeiUniversity,Hefei２３０６０１,China)２

　

Abstract　Researchofautonomousunderwatervehicle(AUV)focusesontrackingandpositioning,preciseguidanceand

returntodock,andsoon．TheroboticfishofAUVhasbecomeahotapplicationinintelligenteducation,civilandmiliＧ

taryandsoon．Fromthenonlineartrackinganalysisofroboticfish,itisfoundthattheintervalCalmanfilteringalgoＧ

rithmcontainsallpossiblefilteringresults,buttherangeiswideandrelativelyconservative,andtheintervaldatavector

isuncertainbeforeimplementation．ThispaperproposedaptimizationalgorithmofsuboptimalintervalKalmanfilteＧ

ring．SuboptimalintervalKalmanfilteringschemeusestheinverseofintervalmatrixinsteadofitsworstinverse,andit

ismoreapproximatetononlinearstateequationandmeasurementequationthanthestandardintervalKalmanfilter,inＧ

creasingtheaccuracyofthenominaldynamicsystemmodel,andimprovingthespeedandprecisionoftrackingsystem．

MonteＧCarlosimulationresultsshowthattheoptimaltrajectoryofsuboptimalintervalKalmanfilteringalgorithmis

betterthanthatoftheintervalKalmanfilteringmethodandthestandardfiltermethod．

Keywords　Autonomousunderwatervehicle,Kalmanfilter,SuboptimalintervalKalmanfilter,Roboticfishtracking,

MonteＧCarlosimulation

　

１　引言

自主水下航行器(AUV)包括水下潜航器、水下机器人等

水下智能设备[１].国内外针对 AUV的研究热点主要集中于

推进器、材料、动力及补给、路径规划、避障、巡航、跟踪、远程

故障诊断与修复、返坞等[２].

机器鱼是一种水下潜航器,在水下具有作业时间长、适用

范围广、噪声低、便于伪装与藏匿、适合高污染和高辐射水域

潜行等诸多优点,近年来被广泛应用于科考、军事、海底探测

与管道 检 测、污 染 监 测、智 能 教 学 等 领 域 并 得 到 了 快 速

发展[３].

机器鱼跟踪的主要任务是利用传感器获得被跟踪目标的

数目、位置、速度、加速度等运动参数[４],目的是通过精准跟踪

实现对机器鱼的控制、制导、避障及快速逃逸.

目前基于图像处理跟踪技术的常用算法主要有多重假设

跟踪器[５]、概率数据关联滤波[６]及卡尔曼滤波[７]等.相对于

其他水下潜航器,虽然机器鱼的结构模型简单、数据存储量

小,但其运动轨迹是非线性的且控制精度要求高,特别适合于



计算机视觉、无线传感器网络和水下潜航器的目标搜索与跟

踪的模拟情景研究[８].卡尔曼滤波估计是最常用的非线性跟

踪方法,即在状态的预测值附近进行泰勒线性展开,最后得到

线性化的观测方程.

基于卡尔曼滤波的目标跟踪研究方法颇多,常见的有极

限卡尔曼滤波(LimitKalmanFilter,LKF)、无迹卡尔曼滤波

(UnscentedKalmanFilter,UKF)[９]、扩展卡尔曼滤波(ExＧ

tendedKalmanFilter,EKF)[１０Ｇ１１]、中心差分卡尔曼滤波(CenＧ

tralDifferenceKalmanFilter,CDKF)[１２]、小 波 卡 尔 曼 滤 波

(WaveletKalmanFilter,WKF)[１３]、区间系统卡尔曼滤波(InＧ

tervalKalmanFilter,IKF)[１４]及 粒 子 卡 尔 曼 滤 波 (Particle

KalmanFilter,PKF)[１５]等.

UKF与CDKF可归类为Sigma点滤波(SPKF)目标跟踪

方法,其通过构造权值组,采用非线性函数传播可调的采样点

来估计状态的均值和协方差.由于实现算法的精确估计需手

动调整自由参数,因此目前其只停留在理论研究阶段.EKF
和LKF属于线性或近似线性处理,精度低且误差大.由于水

下环境的未知性更强,各种虚拟噪声都会对实时估计产生一

定的滤波误差影响,使得 EKF与 LKF在水下环境的目标跟

踪估计中不被看好.IKF最早由Siouris等人[１６]引入到跟踪

弹道导弹等空中飞行物的算法研究中,由 Motwani等人[１７]引

入水上无人航行器跟踪与制导的研究中,近年来把IKF引入

到无人水下潜航器的目标跟踪研究中逐渐变得热门.Clark
等人[１８]创造性地把PKF引入到声纳图像的多目标跟踪中.

相对于IKF跟踪算法,本文提出的次优区间卡尔曼滤波

算法(SIKF)具有以下优点.

１)SIKF是对区间系统卡尔曼滤波算法(IKF)的修正,采

用模型线性化后再估计系统故障参数的优化方法来消除观测

方程的线性误差并消减观测误差的影响.

２)对感知层中机器鱼的结构进行改进,提出三维路径(垂

直深度Z、绕转X 及水平潜行Y)跟踪设计模式,以保证卡尔

曼滤波算法对状态数据来源精度的要求.

３)滤波的鲁棒性、健壮性和精准性都优于其他被动目标

跟踪的滤波算法.

４)运用动态估计的矩阵逆,让水下虚拟噪声与状态轨迹

耦合的非线性过程更加逼近真实航迹.

５)吸取了PKF多跟踪目标滤波估计的优点,特别适合于

水下小型化、智能化、应用广、隐避性要求高、制导与返坞精准

的声纳潜航器,如机器鱼群的目标跟踪研究.

２　模型及算法流程

２．１　跟踪目标模型

考虑到机器鱼在水下因光衰减明显而距离分辨率较低,

除常设的鱼眼及嘴部外,在背鳍和左右腹鳍处增加红外传感

器,参考卡尔曼滤波算法的要求,利用空间等分网格方法[１９];

为实现机器鱼的三维路径跟踪[２０],设计机器鱼避障传感器节

点的结构模型,如图１所示.

图１　传感器节点的分布

Fig．１　Distributionofsensornodes

６个传感器的信号向量分别为Sml(左腹鳍)、Smr(右腹

鳍)、Smf(嘴)、Smb(背鳍)、Smlf(左眼)及Smrf(右眼).垂直

三层分布分别为:１)嘴、左右腹鳍为水平底层;２)左右眼为中

间层(为方便计算,设定与水平底面及垂直剖面的夹角都为

β＝４５°);３)背鳍为顶层.机器鱼实时运动的线速度为v,陀螺

罗经 N 的偏角为θ.跟踪目标的 Maya三维建模[２１]如图２
所示.

图２　机器鱼的三维建模

Fig．２　３Dmodelingofroboticfish

进行实际目标跟踪时,传感器数据源采集系统须配合水

位传感器及声纳系统.推进器组件的动力系统、负压水泵、供

电系统、无线传感器网络的通信系统、测控系统是实现水下目

标潜航跟踪的基本条件.

２．２　计算回路与递推建模

区间卡尔曼滤波跟踪方法根据前一个向量的估计值和最

近一个观察向量数据来预估目标获取控制信号的当前值.采

用航迹状态方程和给定的算法进行估计,得到状态变量的估

计值,并将其转换为目标的状态模型及路径,从而实现目标的

跟踪、制导与控制.该算法的计算回路包括滤波增益及滤波

估计,如图３所示.

图３　滤波估计与滤波增益的计算回路

Fig．３　Filterestimationcountercircuitandfiltergaincountercircuit
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只要给定初值X
∧
(０)及PX

∧ (０),并计算出控制输入向量

值、转移及噪声的权值,根据k时刻的量测Yk,用|ΔRk|代替

ΔRk,就可递推计算得到k时刻的状态估计Xk,其递推建模的

方法如图４所示.

图４　次优区间卡尔曼滤波的递推建模

Fig．４　SIKFrecursiveformulation

２．３　算法流程

算法流程如图５所示.

图５　算法流程

Fig．５　Flowchartoftheproposedalgorithms

流程图的主要步骤为:

１)初始化参数,包括状态向量、迹、控制输入、目标的深度

大小、维数值、迭代次数等;

２)在各参数区间内,初始化跟踪目标单体向量的初始位

置(包括深度、经纬坐标)与速度;

３)计算各单体向量的收敛定义值(包括预测的误差协方

差、协方差概率、卡尔曼滤波增益、滤波误差估计协方差、估计

误差及误差协方差矩阵等);

４)更新各单体向量的观测位置与速度值;

５)重新计算各单体向量的收敛定义值,并采用迭代搜寻

区间矩阵最坏逆的方法来替换现有的单体矩阵逆,在其他值

不变的前提下进行计算比较;

６)判断各单体向量的收敛定义值是否与观测值一致;

７)循环执行步骤４)－步骤６),直到达到预设的精度要求

及实验预设的迭代次数;

８)输出估计的误差均值、方差、误差的标准差值,绘出估

计误差均值曲线.

３　区间卡尔曼算法及其优化

３．１　区间卡尔曼算法

为了简化目标跟踪,在深度Z确定的条件下沿X 轴及Y

轴方向进行以时间区间为定义域的量测考虑[２２].假设x,T
和u分别为k 时刻的状态向量、迹、控制输入,则机器鱼沿 X
轴方向的状态方程[２３]为:

x(k＋１)＝x(k)＋Ṫx(k)＋T２

２ux(k) (１)

x
􀅰(k＋１)＝̇x(k)＋Tux(k) (２)
设Φ,Γ,W 分别为转移、噪声、权值矩阵[２４],则:

X(k＋１)＝ΦX(k)＋ΓW(k) (３)
其中:

X(k)＝
x(k)
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∧
(k)
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推算的观测方程为:

Z(k)＝C(k)X(k)＋V(k) (４)
其中,设定C(k)＝ [１ ０],V(k)为零均值的噪声序列,且方差

已知.
对目标航迹进行预测,可得到以下的滤波估计的迭代

式[２５]:

X
∧
(k|k－１)＝ΦX

∧
(k－１|k－１) (５)

其中,滤波估计与随机期望E应该满足X
∧
(k|k－１)＝E[X(k)|

Zk－１],由此反映了前k－１个区间内各观测值对目前状态的

估计.
通过实验数据校正,预测的误差协方差概率[２６]为:

P􀮃X(k|k－１)＝ΦP􀮃X(k－１|k－１)ΦT＋ΓQ(k－１)ΓT (６)
得到滤波的迭代表达式[２７]为:

X
∧
(k|k)＝X

∧
(k|k－１)＋K(k)[Z(k)－C(k)X

∧
(k|k－１)]

(７)
其中,K(k)为卡尔曼滤波增益.滤波误差的估计协方差为:

P􀮃X(k|k)＝[I－K(k)C(k)]P􀮃X(k|k－１) (８)
通过简单系统仿真,可以给出先验估值协方差与卡尔曼

增益的时间函数曲线,它们收敛于稳定值,如图６所示.

图６　估值协方差与卡尔曼增益的时间函数

Fig．６　TimefunctionofvaluationcovarianceandKalmangain
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在进行滤波测定时,需要指定初值.由于在机器鱼水下

航迹过程中存在着不确定性与离散性,因此通常无法设定初

始状态.在实际测量中,可以利用前几个观测值建立状态的

初始估计.这里以前两个观测值进行预估[２８]:

X
∧
(２|２)＝ zx(２) zx(２)－zx(１)

T[ ]
T

(９)

那么估计误差应该为:

􀮃X(２|２)＝[－vx(２)T
２

􀅰ux(１)＋vx(１)－vx(２)
T

]T (１０)

误差协方差矩阵为:

P􀮃X􀮃X (２|２)＝
σ２

x
σ２

x

T

σ２
x

T
２σ２

x

T

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(１１)

３．２　次优卡尔曼算法优化

由于机器鱼水下作业的时间长短、深度、速率、地形状态

等具有多样性与不确定性,并且随着时间的推移,系统的一些

参数(如矩阵的某些元素)也会相应地改变或调整,这时区间

卡尔曼滤波算法就不能直接使用实例量测数据{vk}得到未知

状态向量{xk}的最优估计值{x
∧

k}.在这种情况下,有必要处

理具有不确定性能力的鲁棒性卡尔曼滤波[２９],在此框架下对

原始的区间系统卡尔曼滤波算法进行改进与优化.利用区间

系统的区间矩阵与有理区间函数定义得到改进的区间卡尔曼

滤波算法,其主过程为:

x
∧
I
０＝E(xI

０) (１２)

x
∧
I
k＝AI

k－１x
∧
I
k－１＋GI

k[vI
k－CI

kAI
k－１x

∧
I
k－１],k＝１,２,􀆺 (１３)

从过程为:

PI
０＝Var(xI

０) (１４)

MI
k－１＝AI

k－１PI
k－１[AI

k－１]T＋BI
k－１Qk－１[BI

k－１]T,k＝１,２,􀆺

(１５)

GI
k＝MI

k－１[CI
k]T[[CI

k]MI
k－１[CI

k]T＋Rk]－１,k＝１,２,􀆺

(１６)

PI
k＝[I－GI

kCI
k]MI

k－１[I－GI
kCI

k]T＋[GI
k]Rk[GI

k]T,

k＝１,２,􀆺 (１７)

用最坏的逆来代替区间矩阵的逆[３０],保持其他所有项不

变,设Ck 是CI
k 的中点(或区间矩阵的标称值),Mk－１是 MI

k－１

的中点,得:

CI
k＝Ck＋ΔCk,MI

k－１＝Mk－１＋ΔMk－１ (１８)

[[CI
k]MI

k－１[CI
k]T＋Rk]－１

＝[[Ck＋ΔCk][Mk－１＋ΔMk－１][Ck＋ΔCk]T＋Rk]－１

＝[CkMk－１CI
k＋ΔRk]－１ (１９)

其中:

ΔRk＝CkMk－１ [ΔCk]T ＋Ck [ΔMk－１]CT
k ＋Ck [ΔMk－１]

[ΔCk]T＋[ΔCk]Mk－１CT
k ＋[ΔCk]Mk－１[ΔCk]T ＋

[ΔCk][ΔMk－１]CT
k ＋[ΔCk][ΔMk－１][ΔCk]T＋Rk

(２０)

将 ΔRk 用其上界|ΔRk|代替,它由 ΔRk＝[[－rk(i,j),

rk(i,j)]]区间元素的上限组成,即:

|ΔRk|＝[rk(i,j)],rk(i,j)≥０ (２１)

不难发现,当扰动矩阵 ΔCk＝０时,用对普通矩阵|ΔRk|

求逆[CkMk－１CT
k ＋ΔRk]－１来替换对区间矩阵求逆[[CI

k]MI
k－１

[CI
k]T＋Rk]－１时,不仅逆变更容易,而且区间系统的量测方

程和标称系统模型一样精准;同时,由于已经考虑到最大的可

能干扰,因此|ΔRk|＝Rk 是能够利用区间系统给出稳定数值

逆的最佳方案.

综上所述,用|ΔRk|代替 ΔRk,最后得到次优区间卡尔曼

滤波算法,其主过程为:

x
∧
I
０＝E(xI

０) (２２)

x
∧
I
k＝AI

k－１x
∧
I
k－１＋GI

k[vI
k－CI

kAI
k－１x

∧
I
k－１],k＝１,２,􀆺 (２３)

从过程为:

PI
０＝Var(xI

０) (２４)

MI
k－１＝AI

k－１PI
k－１[AI

k－１]T＋BI
k－１Qk－１[BI

k－１]T,k＝１,２,􀆺

(２５)

GI
k＝MI

k－１[CI
k]T[CkMk－１CT

k ＋|ΔRk|]－１,k＝１,２,􀆺 (２６)

PI
k＝[I－GI

kCI
k]MI

k－１[I－GI
kCI

k]T＋[GI
k]Rk[GI

k]T,

k＝１,２,􀆺 (２７)

４　仿真实验与分析

为了验证次优卡尔曼滤波算法的精准性,规划仿真环境

的目标轨迹为:在[０,４００]区间,先沿Y 轴作匀速潜航,设定

初始v为－１５m/s,初始地址坐标为[２０００,１００００];在[４０１,

６００]区间,向 X 轴 方 向 作 ９０°的 加 速 运 动 转 向,加 速 度 为

０．０６２５m/s２,达到转向后加速度降为０,并在[６０１,６１０]区间

匀速潜行;在[６１１,６６０]区间开始做９０°的快转,加速度设定为

０．２５m/s２,结束转弯后,再让加速度降为０并匀速潜行一段时

间.其相关参数如表１所列.

表１　初始状态和目标跟踪

Table１　Initialstateandtargettracking

Target Movingtrail
Born/Death

time

Average
velocity/
(m/s)

Acceleration/
(m/s２)

Taget１
２０００,１００００~２０００,

４０００/１００
０~４００ －１５ ０

Target２ ２０００,４０００/１００ ４０１~６００ － ０．０６２５

Target３
２０００,４０００~４０００,

３０００/１００
６０１~６１０ －１５ ０

Target４ ４０００,３０００/１００ ６１１~６６０ － ０．２５

Target５
４０００,３０００~４０００,

８０００/１００
６６１以上 －１５ ０

设定跟踪扫描间隙周期为２s,X 和Y 分方向独立观测,

观测噪声的标准差设为１００m,采用蒙特卡洛迭代仿真实验方

法及迭代均值,得出估计的误差均值和方差,其表达式为:

e－x(k)＝１
M ∑

M

i＝１
[xi(k)－x

∧

i(k|k)] (２８)

误差的标准差为:

σx＝ １
M ∑

M

i＝１
[xi(k)－x

∧

i(k|k)]２－e－２
x(k) (２９)

其中,M 是进行蒙特卡洛仿真的迭代次数[３１],k为取样数.

当仿真的次数越多时,实验的效果越接近于实际,但是仿真计

算的速度会变慢.在运行本仿真实验程序时,取 M＝１００.

仿真时,为了进一步研究区间卡尔曼滤波算法对机器鱼的运

动航迹校验,在６６０s后增加一段时间的匀速运动仿真实验.
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仿真时会分别产生机器鱼的真实航迹、次优区间卡尔曼滤波

估计和最终的输出.为了便于对比,将真实航迹、观测数据和

经过滤波后的估计航迹绘在同一幅图中.在设定蒙特卡洛仿

真次数的情况下,最终给出沿X 轴及Y 轴方向估计误差值的

均值和标准差随着采样点数的增多而变化的曲线图.

机器鱼的真实航迹图如图７所示.从图７中可以清晰地

看出,机器鱼的真实航迹是沿－Y 轴方向经过两次转弯到达

终点目标.

图７　真实航迹图

Fig．７　Realtrack

次优区间卡尔曼滤波估计在 X 轴方向上的滤波估计航

迹和理论航迹如图８所示.

图８　滤波输出在X 轴方向的航迹图

Fig．８　TrackoffilteredoutputontheXＧaxis

Y 轴方向上的滤波估计航迹和理论航迹如图９所示.

图９　滤波输出在Y 轴方向的航迹图

Fig．９　TrackoffilteredoutputontheYＧaxis

将观测值和理论航迹作对比,得出的结果如图１０所示.

图１０　理论航迹与观测值的对比

Fig．１０　Comparisonoftheoreticaltrackandobservedvalue

将输出的X 和Y 方向的理论航迹与次优区间卡尔曼滤

波估计显示在直角坐标系中[３２],如图１１所示.

图１１　理论航迹与滤波估计

Fig．１１　Theoreticaltrackandfilteringestimation

从图１１中可以发现,次优区间卡尔曼滤波算法无论是在

实测观测值还是预估值方面,其线程内的动态相对位置都能

很好地消除航迹跟踪初期与末期的误差,并能在跟踪过程中

期通过算法改进对数据进行合理补偿,使得在时间轴域内测

量的相对位置精度得到明显提升.

次优区间卡尔曼滤波沿 X 轴和Y 轴方向的估计误差均

值曲线如图１２、图１３所示.

图１２　沿X 轴方向上的估计误差均值曲线

Fig．１２　EstimationerrormeanvaluecurveonXＧaxis

图１３　沿Y 轴方向上的估计误差均值曲线

Fig．１３　EstimationerrormeanvaluecurveonYＧaxis

X 轴和Y 轴方向对应的估计误差标准差曲线分别如图

１４、图１５所示.在机器鱼进行跟踪实验时,给出了区间卡尔

曼滤波与次优区间卡尔曼滤波的仿真数据与观测数据的比

较,如图１６、图１７所示.

图１４　沿X 轴方向上的估计误差标准差曲线

Fig．１４　EstimationerrorstandarddeviationonXＧaxis

图１５　沿Y 轴方向上的估计误差标准差曲线

Fig．１５　EstimationerrorstandarddeviationonYＧaxis
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(a)标准区间卡尔曼滤波跟踪

(b)次优区间卡尔曼滤波跟踪

图１６　机器鱼跟踪的仿真数据

Fig．１６　Simulationdataofroboticfishtracking

(a)标准区间卡尔曼滤波跟踪

(b)次优区间卡尔曼滤波跟踪

图１７　机器鱼跟踪观测的真实数据

Fig．１７　Observedrealdataofroboticfishtracking

基于机器鱼跟踪算法的声纳仿真数据误差比较如表２
所列.

表２　仿真数据误差的比较

Table２　Comparisonoferrorofsimulationdata

TrackingTechnique
Optimalinterval

Kalmanfiltertracking
Suboptimalinterval

Kalmanfiltertracking

HausdorffPixelError ３６．１０１１ ３５．２２６１

RMSPixelError ２９．００１４ ２８．３１０３

PixelStandardDeviation ６．３０３１ ６．２１２５

基于机器鱼跟踪算法的声纳真实数据误差比较如表３
所列.

表３　真实数据的误差比较

Table３　Comparisonoferrorofrealdata

TrackingTechnique
Optimalinterval

Kalmanfiltertracking
Suboptimalinterval

Kalmanfiltertracking

HausdorffPixelError ３５．１２１５ ３５．１７４６

RMSPixelError ２８．６３１７ ２８．４０６２

PixelStandardDeviation ６．３５３３ ６．２０４８

从仿真的估计误差标准差曲线及跟踪的声纳数据比较看

出,在观测机器鱼巡游前,算法的估计状态与实测标准值基本

一致,即量测向量与滤波估计相当;当机器鱼开始巡游并被跟

踪后,状态估计误差立即收敛,在曲线以及跟踪迭代数据的叠

加结果图上都没有出现较大的振荡,估计状态也趋于平滑.

其原因是:由于标准卡尔曼滤波系统在仿真时,虚拟噪声和观

测噪声是固定值,不随滤波误差值的变化而调整,因此滤波精

度较低;采用区间卡尔曼滤波估计时,对系统的虚拟噪声和观

测噪声进行了动态估计,在实时修正噪声方差的同时对系统

模型线性化误差也进行了补偿,使得滤波精度有了一定的提

升;次优卡尔曼滤波方法并非对非线性模型进行简单的线性

化近似,而是把区间矩阵用最坏的逆代替,即考虑噪声的最大

冗余,从而非常合理地处理了噪声与状态轨迹耦合的非线性

过程模型关系,使得滤波估计的航向、速度等非常接近真实观

测值,是目前在卡尔曼滤波实验中获得最高精度的方法之一.

次优卡尔曼滤波方法值得业界做更深入的研究、探讨与推广

应用.

结束语　将机器鱼作为水下潜航器巡游跟踪的目标,基

于潜航器的结构设计、算法的滤波估计及误差、方差、协方差

矩阵和矩阵逆的优化,得到主、从过程的状态方程及量测方

程[３３],给出次优卡尔曼滤波算法的计算回路、流程图与算法

步骤.从蒙特卡洛多次迭代仿真实验结果可以看出,次优区

间卡尔曼滤波算法对机器鱼航迹的跟踪有着比较好的预估效

果,而且可以很好地抑制环境中的噪声干扰,对水下潜航器的

跟踪定位以及对精准制导、返航回坞、计算机视觉与智能仿真

系统的实践教学与研究具有积极的引导作用.
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