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摘要:本文提出了一种改进的无迹粒子滤波算法(IUPF).与传统的粒子滤波算法不同, IUPF中每个粒子并不代表
状态序列的一个可能实现,而是代表由初始状态以及过程噪声序列所构成的扩展过程噪声序列的一个可能实现.
根据状态空间方程所属的类型, IUPF可以采用不同的无迹变换方法来设计建议分布.并借鉴了基于无迹变换的辅
助粒子滤波器(UTAPF)的思想来改进重采样过程. 与UPF和UTAPF相比,新算法有3处改进. 第一, IUPF无需假定状
态转移核函数已知,因而应用范围较UPF和UTAPF广泛.第二, IUPF的计算开销较少. 第三, UPF和UTAPF中每个粒
子均被假设拥有一个从其父母粒子中继承下来的状态分布,然而这种假设是否合理目前尚难定论, IUPF避免了该
假设. 在两组仿真实验下将新算法与其它4种算法进行比较,新算法体现了较好的估计能力. 并且结果显示与UPF以
及UTAPF相比, IUPF所节省的计算时间与状态向量和噪声向量的维数有关.
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Improved unscented particle filter
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Abstract: Being different to the unscented particle filter(UPF) in which each particle represents a sample of the state-
sequence, the improved unscented particle filter(IUPF) has its particle representing a sample of the extended process-
noise-sequence which is the combination of the initial states and the process-noise-sequence. For the different form of the
state-space, a correspondent unscented transformation(UT) method is adopted to construct the proposal distribution. This
method draws ideas from the unscented-transformation-based-auxiliary-particle-filter(UTAPF) to improve the re-sampling
process. The IUPF has three advantages over the UPF and the UTAPF. Firstly, the IUPF requires no knowledge of the state
transition kernel; thus, it has a wider application scope. Secondly, the IUPF has a lower computational cost. Thirdly, each
particle in the UPF or the UTAPF is generally assumed to have a state distribution inherited from its parent particles, but
the reason is questionable. However, this assumption can be avoided in the IUPF. In two simulation experiments of ours,
the IUPF shows better estimation performance than the other four algorithms. Compared with the UPF and the UTAPF, the
IUPF reduces the computation time by an amount depending on the dimension of the state vector and the dimension of the
noise vector.
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1 引引引言言言(Introduction)
非线性滤波问题一直以来都受到研究者的重视,

先后出现了扩展卡尔曼滤波(extended Kalman filter,
EKF), sampling importance resampling [1](SIR)和uns-
cented Kalman filter [2](UKF)等滤波算法. 近10年来,
随着计算机运算能力的增强, SIR在非线性滤波问题
中越发受到关注, 并诞生了许多以此为基础的改进
算法[3∼9],统称为粒子滤波(particle filters, PF).

建议分布(proposal distribution, PD, 或称为重要

性函数)的设计被认为是粒子滤波的关键问题之一.
其中, Gaussian sum particle filter(GSPF)[3], unscented
particle filter(UPF)[4]以及将UKF与辅助粒子滤波[5]

(auxiliary particle filer, APF)相结合的unscented trans-
formation based auxiliary particle filter (UTAPF)[6]被

认为是目前为止最为成功的几种算法 [10, 11],并应用
到许多工程问题中.

然而传统的基于无迹变换(unscented transforma-
tion, UT)的粒子滤波算法, 例如UPF与UTAPF, 面临
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以下几个问题(注: 下述所涉及到的相关概念将在
第2节中解释):

第一, UPF与UTAPF在更新粒子权重时需要假设
状态转移核函数(state transition kernel)p(dxk |xk−1 )
已知,但是在一些情况下,例如当状态方程如式(1)所
示时,则难以获得状态转移核函数的解析表达式,其
中vk = [vk,1 vk,2]T.

xk = xk−1(1 + sin vk,1 + cos vk,2). (1)

第二,每一时刻UPF与UTAPF对每个粒子分别采
用无迹变换来设计建议分布,当状态向量维数较高
时会导致UPF与UTAPF的时间开销增大.

第三,由于UPF与UTAPF需要在状态空间进行无
迹变换, UPF与UTAPF中每个粒子均被假设存在一
个从其父母粒子继承下来的状态分布,然而该假设
是否合理,目前尚难定论.近年来为了解决粒子样本
贫乏的现象, 有学者们建议采用遗传进化策略等
方法[7, 8]来增加粒子的多样性. 由于在进行遗传算
法的过程中存在变异等操作, 此时如果使用UPF
或UTAPF算法, 则难以对每个粒子在滤波前赋予一
个假设合理的状态分布.

为解决上述3个问题,本文首先对最优滤波问题
提出了一个新的等价描述, 进而提出了一种改进
的无迹粒子滤波(improved unscented particle filter,
IUPF)算法. 与传统的粒子滤波算法(包括UPF与
UTAPF)不同, IUPF 中每个粒子所代表的内容不再
是状态序列的一个可能实现, 而是由初始状态以及
过程噪声序列所构成的扩展过程噪声序列的一个可

能实现.

其余部分安排如下: 第2部分对状态空间方程,
最优滤波问题以及UPF进行简要的介绍;第3部分对
最优滤波问题进行新的描述, 并在此基础上介绍
IUPF框架以及实现方法, 并比较IUPF与UPF以及
UTAPF 的区别; 第4部分在两组仿真实验下比较
IUPF, SIR, GSPF, UPF和UTAPF5种算法的性能;
第5部分总结与展望.

2 背背背景景景知知知识识识(Background)
2.1 状状状态态态空空空间间间方方方程程程(State space form)
离散时间非线性动态系统用状态空间方程表示

为:

xk = fk(xk−1,vk), (2)

yk = hk(xk,wk). (3)

其中: 式(1)称为状态方程, 式(2)称为观测方程. 下
标k为时间标识. xk为nx维状态向量,初始状态x0的

概率分布假设已知记为p(x0). vk为nv维过程噪声向

量, 其概率分布、概率密度、均值和方差假设已知,
分别记为p(dvk), p(vk), v̄k和Qk. yk为ny维观测向

量. wk为nw维观测噪声向量, 其概率分布、概率密
度、均值和方差假设已知, 并且分别记为p(dwk),
p(wk), w̄k和Rk. vk和wk相互独立.

根据式(2)可知, 状态序列{xk}是一阶马尔可
夫过程, 记其状态转移核函数为p(dxk |xk−1 ). 根
据式(3)可知观测yk条件依赖于xk, 记其条件分布
为p(dyk |xk ),并假设p(dyk |xk )对应的概率密度已
知,记为p(yk |xk ).

根据fk和hk的类型以及噪声的类型可将状态空

间方程分为多种类型[12, 13]. 出于篇幅考虑, 本文只
考虑表1所示的3类状态空间方程.

表 1 3类状态空间方程
Table 1 Three classes of the State-Space forms

类型 状态空 过程 观测

编号 间方程 噪声 噪声

类1
fk(xk−1, vk) = fk,1(xk−1, vk)

hk(xk, wk) = hk,1(xk, wk)

类2
fk(xk−1, vk) = fk,2(xk−1) + Akvk

hk(xk, wk) = hk,2(xk) + Bkwk

类3
fk(xk−1, vk) = Fkxk−1 + Akvk 高斯 高斯

hk(xk, wk) = hk,2(xk) + Bkwk 噪声 噪声

其中fk,1(xk−1,vk)是关于过程噪声的非线性
函数, hk,1(xk,wk)是关于观测噪声的非线性函
数, fk,2(xk−1)和hk,2(xk)是关于状态的非线性函数,
Fk为nx维方阵, Ak为nx行nv列矩阵, Bk为ny行nw列

矩阵. 在下文中,如无特别说明,上述符号所表示的
意义即为如上所述.

当过程噪声为加性噪声时, 如果nx < nv, 则可
设一新的随机变量ṽk = Akvk.并将ṽk视为过程噪

声, 从而达到降低过程噪声维数的目的. 因此出
于简化起见, 当过程噪声为加性噪声时, 本文不考
虑nx < nv的情况. 同理,当观测噪声为加性噪声时,
本文不考虑ny < nw的情况.

2.2 最最最优优优滤滤滤波波波与与与无无无迹迹迹粒粒粒子子子滤滤滤波波波(Optimal filtering
and unscented particle filter)
在最优滤波问题中, 需要利用观测序列y1:k =

[y1 · · · yk]更新状态序列x0:k = [x0 · · · xk]的后
验概率分布p (dx0:k|y1:k), 并计算以x0:k为自变量

的感兴趣函数φ (x0:k)在p(dx0:k|y1:k)下的均值作
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为φ(x0:k)的最优估计值,记为eoptimal [φ(x0:k)]:

eoptimal[φ(x0:k)] =w
x0:k∈(Rnx )k+1

φ(x0:k)p(dx0:k |y1:k ). (4)

Gordon等人提出了基于sequential monte carlo
(SMC)方法的SIR算法 [1], 其利用由N个带权重的

粒子x
(i)
0:k, i = 1, · · · , N所构成的经验分布为

π∗0:k|k(dx0:k):

π∗0:k|k(dx0:k) =
N∑

i=1

w
(i)
k δ

x
(i)
0:k

(dx0:k) (5)

来逼近p (dx0:k |y1:k ). 其中w
(i)
k 表示粒子x

(i)
0:k的权

重,
N∑

i=1

w
(i)
k = 1, δ( )为Delta-dirac函数. 在SIR基础

上,存在许多改进算法,其中UPF受到了广泛的关注.

UPF由重要性采样与重采样两部分构成. 在重
要性采样中, UPF通过无迹变换来获得各个粒子
的建议分布. 特别的, 根据状态空间方程所属的类
型, UPF采用不同的无迹变换方法,文献 [2, 12, 13]对
此进行了介绍, 这些方法同样适用于UTAPF. 当状
态空间方程属于表1中类1、类2和类3时, UPF所需
计算的Sigma点数目分别为2(nx + nv + nw) + 1 [2],
2(nx + nv) + 1 [12]和2nx + 1 [13]. (当状态空间方程
属于类2时,文献 [12]比较了对状态向量扩维与不扩
维两种实现方案,根据其结论,这里仅介绍状态向量
扩维的方案).

3 改改改进进进的的的无无无迹迹迹粒粒粒子子子滤滤滤波波波算算算法法法(Improved un-
scented particle filter)
在介绍IUPF之前, 首先对2.2节所介绍的最优滤

波问题进行新的等价描述. 通过分析式(2)可知, 过
程噪声是动态系统的源动力之一,当状态方程已知
时, 时刻k时的状态xk仅与初始状态x0以及过程噪

声序列{v1 · · · vk}有关. 记

θ0:k = [x0 v1 · · · vk],

θ0:0 = x0表示由初始状态x0与过程噪声序列构成

的随机过程,这里称θ0:k为扩展过程噪声序列. 根据
式(2)可知,当k < ∞时,对空间Rnx ×(Rnv)k上的任

意一个点θ0:k,在空间(Rnx)k+1上存在且仅唯一存在

一个点x0:k与之对应. 因此存在一个从θ0:k到x0:k的

映射记为Gk(θ0:k):

Gk(θ0:k)=





x0, k = 0,[
Gk−1(θ0:k−1)

fk(Gk−1(θ0:k−1) [k − 1] ,vk)

]
, k > 0.

(6)

式(6)中, Gk−1(θ0:k−1)[k − 1]表示的是k维列向

量G0:k−1(θ0:k−1)的第k个元素即xk−1.根据式(6),可
以将2.2节所描述的最优滤波问题等价的表示为递
归计算θ0:k的后验概率分布p(dθ0:k|y1:k), 并按照下
式计算最优估计值.

eoptimal [φ(x0:k)] =w
θ0:k∈Rnx×(Rnv )k

φ(Gk(θ0:k))p(dθ0:k |y1:k ). (7)

类似传统PF算法, 本文提出的IUPF算法通过迭
代由N个带权重的粒子θ

(i)
0:k, i = 1, · · · , N构成的经

验分布π∗0:k|k(dθ0:k):

π∗0:k|k(dθ0:k) =
N∑

i=1

w
(i)
k δ

θ
(i)
0:k

(dθ0:k) (8)

来逼近p (dθ0:k |y1:k ). 式(8)中, w
(i)
k 表示粒子θ

(i)
0:k的

权重, 并计算φ(Gk(θ0:k))在π∗0:k|k(dθ0:k)下的均值
eIUPF [φ(Gk(θ0:k))]:

eIUPF [φ(Gk(θ0:k))] =
N∑

i=1

w
(i)
k φ(Gk(θ

(i)
0:k)), (9)

以达到逼近eoptimal [φ(x0:k)]的目的. 此时与传统粒
子滤波算法不同, IUPF中粒子所表示的内容不再是
状态序列x0:k的一个可能实现, 而是扩展过程噪声
序列θ0:k的一个可能实现.

下面将介绍IUPF算法的基本框架, 并给出特定
情况下的实现方法, 最后将IUPF与UPF以及UTAPF
进行比较分析.

3.1 IUPF算算算法法法介介介绍绍绍(Introduction of the improve
unscented particle filter)

IUPF框架由4部分构成, 它们分别是: 预测似然
逼近与建议分布设计、重采样、重要性采样以及

估计.在时刻k,为了使粒子的建议分布能够考虑到
当前观测, 以及将当前观测引入到重采样过程中,
IUPF对上一时刻得到的每个粒子θ

(i)
0:k−1, i = 1, · · · ,

N采用无迹变换来设计建议分布q(dθ0:k|θ(i)
0:k−1,y1:k)

并计算对预测似然p(yk|θ(i)
0:k−1)的逼近q(yk|θ(i)

0:k−1).
在重采样过程中借鉴UTAPF 的思想, 每个粒
子θ

(i)
0:k−1根据权重ŵ

(i)
k−1进行重采样, 其中ŵ

(i)
k−1 ∝

q(yk|θ(i)
0:k−1)w

(i)
k−1,

N∑
i=1

ŵ
(i)
k−1 = 1, 而w

(i)
k−1为粒子

θ
(i)
0:k−1在时刻k − 1的权重.

下面对IUPF框架进行了介绍. 类似UPF,根据状
态空间方程的种类, IUPF框架中步骤2可以采用不
同的实现方法. IUPF−1和IUPF−2中详细介绍了步
骤2的具体过程. IUPF−1在过程噪声空间和观测
噪声空间进行无迹变换, 其理论上适用于表1所述
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的3类状态空间方程, 然而在实际使用时, 通常只将
其应用于类1情况下. IUPF−2适用于当状态空间方
程属于类2时的情况,此时仅在过程噪声空间上进行
无迹变换.

IUPF框架:

当k = 0时,

步步步骤骤骤 1 根据p(dx0)采样出N个粒子x
(i)
0 , i = 1,

· · · , N ,并记θ
(i)
0:0 = x

(i)
0 , w

(i)
0 = 1/N .

当k = 1, 2, · · ·时,

步步步骤骤骤 2 预测似然逼近与建议分布设计.

假设k − 1时刻获得N个粒子θ
(i)
0:k−1, i = 1, · · · ,

N , 其各自对应的状态过程为x
(i)
0:k−1, 权重为

w
(i)
k−1. 对每个粒子θ

(i)
0:k−1计算其预测似然的逼近

q(yk|θ(i)
0:k−1),以及建议分布q(dθ0:k|θ(i)

0:k−1,y1:k).

步步步骤骤骤 3 重采样.

根据分布

π̂∗0:k|k−1(dθ̂0:k−1) =
N∑

i=1

ŵ
(i)
k−1δθ

(i)
0:k−1

(dθ̂0:k−1),

采样出N个粒子记为θ̂
(i)
0:k−1, i = 1, · · · , N ,其中:

ŵ
(i)
k−1 ∝ q(yk|θ(i)

0:k−1)w
(i)
k−1,

N∑
i=1

ŵ
(i)
k−1 = 1.

并记:

x̂
(i)
0:k−1 = x

(parent(i))
0:k−1 ,

q(yk|θ̂(i)
0:k−1) = q(yk|θ(parent(i))

0:k−1 ),

q(dθ0:k|θ̂(i)
0:k−1,y1:k) = q(dθ0:k|θ(parent(i))

0:k−1 ,y1:k),

θ
(parent(i))
0:k−1 为θ̂

(i)
0:k−1所采自的父母粒子, x

(parent(i))
0:k−1 为

θ
(parent(i))
0:k−1 对应的状态过程.

步步步骤骤骤 4 重要性采样.

步步步骤骤骤 4.1 对每个粒子θ̂
(i)
0:k−1, i = 1, · · · , N , 根

据各自建议分布下vk的边缘分布q(dvk|θ(i)
0:k−1,y1:k)

抽取v
(i)
k ,记新粒子为θ

(i)
0:k = [θ̂(i)

0:k−1 v
(i)
k ],其对应的

状态过程为x
(i)
0:k = [x̂(i)

0:k−1 x
(i)
k = fk(x̂

(i)
k−1,v

(i)
k )],

其中x̂
(i)
k−1表示x̂

(i)
0:k−1中时刻k − 1时的状态量.

步步步骤骤骤 4.2 更新粒子权重.

w
(i)
k ∝ p(v(i)

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

q(yk|θ̂(i)
0:k−1)q(v

(i)
k |θ̂(i)

0:k−1,y1:k)
,

N∑
i=1

w
(i)
k = 1.

步步步骤骤骤 5 估计

eIUPF[φ(Gk(θ0:k))] =
N∑

i=1

w
(i)
k φ(x(i)

0:k).

当状态空间方程属于类3时IUPF可仅在过程
噪声空间上进行无迹变换, 此时IUPF的实现算

法称为IUPF−3. IUPF−3与IUPF−2基本一致, 仅需
将IUPF−2中的式(14)替代为: x

(i)

j,k|k−1 = Fkx
(i)
k−1 +

Akv
a
j,k即可,此处与IUPF−2分开描述的原因是便与

和UPF所需计算的Sigma点数目进行比较.

IUPF−1算法步骤:

步步步骤骤骤 1 计算Sigma点.

记χj,k = [va
j,k

T ∈ R1×nv wa
j,k

T ∈ R1×nw ]T表示
第j个Sigma点, 而Sigma点维数可以记为na, Pχ,k =
diag{Qk,Rk},




χ0,k = [v̄T
k w̄T

k ]T, j = 0,

χj,k =χ0,k+(
√

(na+λ)Pχ,k)j
, j = 1, · · · , na,

χj,k =χ0,k−(
√

(na+λ)Pχ,k)j
, j =na+1, · · ·, 2na.

(10)

步步步骤骤骤 2 对粒子θ
(i)
0:k−1, i = 1, · · · , N.

时间更新:

For j = 0, 1, · · · , 2na,

x
(i)

j,k|k−1 = fk,1(x
(i)
k−1,v

a
j,k),

y
(i)

j,k|k−1 = hk,1(x
(i)

j,k|k−1, w
a
j,k),

end

其中x
(i)
k−1表示x

(i)
0:k−1中时刻k − 1时的状态量.

计算预测观测: y
(i)

k|k−1 =
2na∑
j=0

W
(m)
j y

(i)

j,k|k−1.

观测更新:

P
(i)
yy,k =

2na∑
j=0

W
(c)
j [y(i)

j,k|k−1−y
(i)

k|k−1][y
(i)

j,k|k−1−y
(i)

k|k−1]
T
,

P
(i)
vy,k =

2na∑
j=0

W
(c)
j [va

j,k − v̄][y(i)

j,k|k−1 − y
(i)

k|k−1]
T
,

K
(i)
k = P

(i)
vy,k(P

(i)
yy,k)

−1,

m
(i)
k = v̄k + K

(i)
k (yk − y

(i)

k|k−1),

Q
(i)
k = Qk −K

(i)
k P

(i)
yy,k{K(i)

k }T.

计算对预测似然的逼近:

q(yk|θ(i)
0:k−1) = N(yk;y

(i)

k|k−1;P
(i)
yy,k), (11)

以及粒子的建议分布:

q(dθ0:k|θ(i)
0:k−1,y1:k) =

q(dvk|θ(i)
0:k−1,y1:k)δθ

(i)
0:k−1

(dθ0:k−1), (12)

其中q(dvk|θ(i)
0:k−1,y1:k)为建议分布下对vk的边缘分

布函数,其对应的概率密度函数为:

q(vk|θ(i)
0:k−1,y1:k) = N(vk;m

(i)
k ;Q(i)

k ), (13)

其中: W
(m)
0 = λ/(na + λ), W

(c)
0 = λ/(na + λ)+

(1− α2 + β), W
(m)
j = W

(c)
j = 1/(2(na1 + λ)), j =
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1, · · · , 2na, λ = α2(na + κ) − na是尺度参数. α, β

和κ为无迹变换的参数, 这里设定它们分别为α =
1, β = 2和κ = 0. (

√
(na + λ)Pχ,k)j表示矩阵的

第j列.

IUPF−2算法步骤:

步步步骤骤骤 1 计算Sigma点.

记χj,k = va
j,k ∈ R1×nv ,表示第j个Sigma点, Sig-

ma点维数记为na, Pχ,k = Qk. 根据式(10)计算Sig-
ma点.

步步步骤骤骤 2 对粒子θ
(i)
0:k−1, i = 1, · · · , N .

时间更新:

For j = 0, 1, · · · , 2na,
{

x
(i)

j,k|k−1 = fk,2(x
(i)
k−1) + Akv

a
j,k,

y
(i)

j,k|k−1 = hk,2(x
(i)

j,k|k−1) + Bkw̄k,
(14)

end

其中x
(i)
k−1表示x

(i)
0:k−1中时刻k − 1时的状态量.

计算预测观测: y
(i)

k|k−1 =
2na∑
j=0

W
(m)
j y

(i)

j,k|k−1.

观测更新:

P
(i)
yy,k =

2na∑
j=0

W
(c)
j [y(i)

j,k|k−1 − y
(i)

k|k−1] ·

[y(i)

j,k|k−1 − y
(i)

k|k−1]
T

+ Rk,

P
(i)
vy,k =

2na∑
j=0

W
(c)
j [va

j,k − v̄][y(i)

j,k|k−1 − y
(i)

k|k−1]
T
,

K
(i)
k = P

(i)
vy,k(P

(i)
yy,k)

−1,

m
(i)
k = v̄k + K

(i)
k (yk − y

(i)

k|k−1),

Q
(i)
k = Qk −K

(i)
k P

(i)
yy,k(K

(i)
k )T.

根据式(11)∼(13)分别计算对预测似然的逼近与
每个粒子的建议分布.

3.2 分分分析析析与与与比比比较较较(Analysis and comparison)
通过分析上述算法可以发现当设计粒子θ

(i)
0:k−1,

i = 1, · · · , N的建议分布和对预测似然进行逼近

时不需要调用θ
(i)
0:k−1, 而只需调用x

(i)
k−1和过程噪声

与观测噪声的分布,并且在更新粒子权重时也并不
需要调用θ

(i)
0:k. 因此当感兴趣函数是以xk为自变量

的函数时, IUPF并不需要记录每个粒子所代表的内
容θ

(i)
0:k,而只需记录θ

(i)
0:k对应的时刻k的状态x

(i)
k .

此外从一般性粒子滤波角度分析, IUPF算法实
际上将vk作为时刻k的待估计“状态”, 将θ0:k作为

是“状态序列”,并通过式(8)将φ(Gk())作为以“状态
序列”θ0:k为自变量的感兴趣函数,因此读者可直接

将Douc[14]和Johansen[15]等人关于辅助粒子滤波算

法的收敛性分析结论应用于IUPF中,本文处于篇幅
考虑不列举其中的结论.

将IUPF与UPF(或UTAPF)进行比较, IUPF较UPF
(或UTAPF)有如下3点改进:

1) 在更新粒子权重时UPF与UTAPF需要假设状
态转移核函数p(dxk|xk−1)存在, IUPF无需作此假
设. 这是因为IUPF对建议分布设计, 预测似然的逼
近以及粒子权重更新均与状态转移核函数无关.

2) 根据3.1节可知, 在状态空间方程分别属于
表1中类1、类2和类3时, IUPF算法在每一时刻每个
粒子所需计算的Sigma点数目分别为2(nv + nw)+1,
2nv + 1以及2nv + 1 (nv 6 nx). 与2.2节相比较可以
发现, IUPF算法所计算的Sigma点数目不大于UPF算
法. 此外, UPF与UTAPF需要为每个粒子分别计算
Sigma点, 即对每个粒子均需要进行1次Cholesky分
解. 而IUPF只需对全部粒子进行1次Cholesky分解.

3) UPF与UTAPF中每个粒子均假设存在一个
从其父母粒子处继承下来的状态分布. 然而由
于IUPF中的无迹变换与状态空间无关,因此IUPF无
需做此假设, 从而避免了人为假设所带来的不确定
性因数.

4 仿仿仿真真真结结结果果果与与与分分分析析析(Simulation results and
analysis)
鉴于多数动态系统受到加性噪声影响, 本节

将在状态空间方程分别属于表1中类2和类3时比较
IUPF, SIR, GSPF, UPF和UTAPF的性能.使用设备的
处理器为Intel Pentium Dual CPU E2160 1.8 GHz,内
存为1 GB 800 MHz,仿真软件为MATLAB(R2006a).

实验1是在文献[4],基础上构造的一组合成实验,
其状态空间方程属于类2. 实验2是纯方位角跟踪问
题[1],其状态空间方程属于类3. 与文献[1]不同,由于
在纯方位角跟踪问题中目前越来越多的使用多传感

器来提高估计性能,实验2中将采用3个传感器.

4.1 实实实验验验 1 (Experiment 1)
考虑如下系统:

xk = sin(0.04πk) + 0.5xk−1 − 5 + vk,

yk = 0.2x2
k + wk.

其中vk是分布为Γ (3, 2)的随机变量. wk是零均

值高斯白噪声,方差为0.0001. 初始状态x0服从均值

为−10方差为2的高斯分布.根据下式估计各算法的
估计性能:

V1,RMSE = [
S∑

s=1

K∑
k=1

(xk(s)− x̂k(s))
2
/KS]1/2.
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其中S = 100为Monte Carlo仿真实验次数, K =
30为每次实验观测次数. xk(s)表示第s次仿真在

时刻k时的真实状态, x̂k(s)泛指各算法第s次仿真

在时刻k时的估计状态. 表2记录了当粒子数目
为100时(或GSPF的高斯成分数目)情况下5种算法
的V1,RMSE与每次仿真实验的平均计算时间T1,ACT.
GSPF每个高斯成分包含10个粒子.

表 2 实验1中各算法的估计性能与平均计算时间
Table 2 Estimation quality and average computational

time with different algorithm’s in
Experiment 1

IUPF SIR UPF UTAPF GSPF

V1,RMSE 3.044 3.672 3.322 3.074 3.502
T1,ACT/s 1.311 0.281 1.464 1.546 3.642

4.2 实实实验验验 2 (Experiment 2)
假设目标按固定加速度模型在X–Y平面上运

动,此时状态方程为:

xk =




1 T 0 0
0 1 0 0
0 0 1 T

0 0 0 1


xk−1 +




0.5T 2 0
T 0
0 0.5T 2

0 T


vk,

其中:

xk = [Xc
k Xv

k Y c
k Y v

k ]T,vk = [vx
k vy

k ]T,

Xc
k与Xv

k分别是X轴上的笛卡儿坐标与速度.

Y c
k与Y v

k分别是Y轴上的笛卡儿坐标与速度,
T为时间间隔这里设T = 1 s过程噪声, vk为零均值

及协方差Qk = (0.001(m · s−2)2) × I2的高斯白

噪声, I2表示n阶单位矩阵. 初始状态x0的分布为高

斯分布,其均值为

[0 m, 0(m · s−1), 0.4 m,−0.005(m · s−2)]T,

方差为

diag{(0.005 m)2; (0.001(m · s−1))2; (0.005m)2;
(0.001(m · s−1))2},

观测方程为:

yk =




tan−1[(Y c
k − PY

1 )/(Xc
k − PX

1 )]
tan−1[(Y c

k − PY
2 )/(Xc

k − PX
2 )]

tan−1[(Y c
k − PY

3 )/(Xc
k − PX

3 )]


 + wk.

其中: [PX
1 = 0 m, PY

1 = 0.2 m], [PX
2 = 0.2 m,

PY
2 = 0.2 m]以及[PX

3 = 0.2 m, PY
3 = −0.2 m], 分

别表示3个固定观测点在X–Y平面上的笛卡儿坐标.

观测噪声wk为零均值以及协方差

Rk =(0.005 rad)2 × I3

的高斯白噪声.

根据下式估计各算法的性能.

V2,RMSE = {
S∑

s=1

K∑
k=1

[(Xc
k(s)− X̂c

k(s))
2+

(Y c
k (s)− Ŷ c

k (s))2]/KS}1/2.

其中S = 100为Monte Carlo仿真实验次数, K =
20为每次实验观测次数.

[Xc
k(s), Y

c
k(s)]表示第s次仿真在时刻k时的真实

坐标, [X̂c
k(s), Ŷ

c
k(s)]泛指各算法第s次仿真在时刻

k时的估计坐标. 表3记录了在粒子数目为300(或
GSPF的高斯成分数目) 情况下5种算法的V2,RMSE

与每次仿真实验的平均计算时间T2,ACT,其中GSPF
每个高斯成分包含10个粒子.

表 3 实验2中各算法的估计性能与平均计算时间
Table 3 Estimation quality and average computational

time with different algorithm’s in
Experiment 2

IUPF SIR UPF UTAPF GSPF

V2,RMSE 1.597 1.816 1.625 1.620 1.598
(1× 10−3m)

T2,ACT/s 3.041 0.468 3.449 3.808 6.168

4.3 实实实验验验分分分析析析(Experiments analysis)
通过表2和表3发现IUPF的计算时间与UPF以及

UTAPF相比有显著的下降. IUPF与UTAPF比较时
计算时间降幅大于IUPF与UPF比较的结果, 这是因
为IUPF和UTAPF均需要对预测似然进行逼近.

注意到在实验1中与UPF相比, IUPF节省10.5%
计算时间, 与UTAPF相比, IUPF节省15.2%计算时
间. 而在实验2中与UPF相比, IUPF节省11.8% 计算
时间, 与UTAPF相比, IUPF节省20%计算时间. 实
验2中的IUPF在计算时间方面的改进相对而言比
实验1突出. 这是因为根据状态向量维数以及噪声
向量维数可知,实验1中UPF和UTAPF在每一时刻对
每个粒子需要计算的Sigma点数目为5, IUPF则为3.
同理, 实验2中UPF和UTAPF在每一时刻对每个粒
子需要计算的Sigma点数目为9, IUPF则为5. 从而
实验2中IUPF节省计算的Sigma点数目比例大于实
验1中IUPF节省计算的Sigma点数目比例.

从估计性能角度考虑,在实验1中IUPF估计性能
最好, UTAPF次之.在实验2中IUPF和GSPF估计性能
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好于其它算法, 但是GSPF得时间开销远大于IUPF.
在实验1和实验2中虽然SIR的时间开销最少,但是其
估计性能最低.

5 总总总结结结与与与展展展望望望(Conclusion and prospect)
本文对传统粒子滤波算法中粒子所代表的内容

进行变换, 并在此基础上通过噪声空间上的无迹
变换,将当前观测引入到粒子的建议分布设计以及
重采样中, 从而达到提高算法估计性能的目的.与
传统的基于无迹变换的粒子算法相比,新算法由于
避免了在状态空间进行无迹变换,从而降低了时间
开销.通过两组实验将新算法与SIR, GSPF, UPF以
及UTAPF在两类不同的状态空间方程类型下进行了
比较,新算法体现了较高的性价比.

在实验1中,假设的过程噪声为非高斯噪声,可以
借鉴文献 [3]提出的使用混合高斯模型逼近非高斯
噪声的策略来进行改进. 在面临可能发生的粒子匮
乏问题时,可以借鉴遗传进化策略[7,8]来增加IUPF中
粒子的多样性. 此外,可以借鉴文献 [16]中介绍的其
它一些无迹变换的改进方法来提高估计性能或者降

低计算量. 如何将IUPF应用于其它问题中, 例如参
数不确定条件下的状态与参数联合估计问题也是下

一步可以研究的问题.
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