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摘要:为了解决带不确定量测和未知虚警概率的非线性非高斯系统状态估计问题,本文提出了一种新的粒子滤波
方法,利用随机不确定量测模型来更新粒子和权值,并基于极大似然准则来辨识未知的虚警概率.本文所提出的带
不确定量测和已知虚警概率的粒子滤波方法与现有标准的粒子滤波方法具有几乎一致的计算复杂度，但是更适合

用于处理带不确定量测的非线性非高斯系统状态估计问题.此外,在状态转移密度函数被选择为建议密度函数时,
本文证明了基于所提出的虚警概率辨识方法的极大似然估计唯一,从而为精确辨识虚警概率提供了理论保证. 单变
量非平稳增长模型和纯方位跟踪的数值仿真验证了所提出粒子滤波方法的有效性和与现有方法相比的优越性.
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Particle filter with uncertain measurement and
unknown false alarm probability

HUANG Yu-long, ZHANG Yong-gang†, LI Ning, ZHAO Lin
(College of Automation, Harbin Engineering University, Harbin Heilongjiang 150001, China)

Abstract: A new particle filtering method is proposed to solve the state estimation problem for nonlinear and non-
Gaussian systems with uncertain measurement and unknown false alarm probability. Particles and their weights are updated
in Bayesian estimation framework by utilizing randomly uncertain measurement model, and unknown false alarm proba-
bility is identified by maximum likelihood rule. The proposed particle filtering method with uncertain measurement and
known false alarm probability has almost the same computation complexity as existing standard particle filtering methods,
but it is more suitable for addressing the state estimation problem of nonlinear and non-Gaussian systems with uncertain
measurement. Besides, the maximum likelihood estimation based on the proposed identification method of false alarm
probability is unique when state transition density function is chosen as proposal density function, which provides accurate
theoretical support for identifying false alarm probability. The effectiveness and superiority of the proposed particle filter-
ing method as compared with existing methods are illustrated in numerical examples concerning univariate non-stationary
growth model and bearing only tracking.

Key words: uncertain measurements; false alarm probability; particle filter; nonlinear filtering; maximum likelihood
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1 引引引言言言(Introduction)
非线性滤波已经被广泛地应用在自动控制、信号

处理、目标跟踪、故障检测、机器人同时定位与地图

构建中[1–4]. 通常可以利用贝叶斯估计理论来处理非
线性滤波问题,通过计算状态的后验概率密度函数
(probability density function, PDF),贝叶斯估计理论
为动态状态估计问题提供了一个最优解[5–6]. 但是贝
叶斯估计中包含的多维积分一般无法解析求解,为了
获得次优的非线性滤波器,必须使用近似的方法. 基

于不同的数值近似方法,目前已经提出了许多次优的
非线性滤波器,包括基于三阶球径容积准则的容积卡
尔曼滤波器[7];基于五阶球径容积准则的高阶容积卡
尔曼滤波器[8];基于稀疏网格理论的稀疏网格求积滤
波器[9];基于随机积分准则的随机积分滤波器[10];基
于嵌入式容积准则的嵌入式容积卡尔曼滤波器[11–13];
基于球面单径准则的球面单径容积卡尔曼滤波器[14];
基于高阶无迹变换的高阶无迹卡尔曼滤波器[15];基于
变换的无迹准则的变换无迹卡尔曼滤波器[16];基于随
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机采样方法的粒子滤波器[17–19].

以上这些次优的非线性滤波器都假设量测输出中

一直包含真实的状态信息.但是,在许多工程应用中
可能会出现不确定的量测,比如目标跟踪应用中,当
跟踪的目标丢失时,可能会以一定的概率(虚警概
率)随机出现量测输出中只包含噪声而不包含待估计
状态信息的情况;这种失败可能是由多种原因导致的,
比如跟踪目标的高机动性,观测设备的间歇失败和一
段时间里数据不可获取[20–22]. 为了解决带间歇量测
的状态估计问题, Sinopoli等提出了一种最优的带间
歇量测的卡尔曼滤波器[21]. 为了解决带不确定量测的
线性状态估计问题, Wang等提出了一种方差约束滤波
器[23]. 为了解决带随机非线性和不确定量测的状态估
计问题, Hu等提出了扩展卡尔曼滤波方法[24],以及
Dong等提出了方差约束H∞滤波方法

[25]. 但是这些滤
波方法不适合用于处理带任意确定非线性函数和不

确定量测的非线性状态估计问题.为了解决这个问题,
Hermoso-Carazo等提出了一种适用于带不确定量测
和已知虚警概率的非线性随机系统的改进无迹卡尔

曼滤波器[26]. 为了解决带相关不确定量测和已知虚警
概率的非线性系统状态估计问题, Hermoso- Carazo等
基于无迹变换提出了一种近似的最小二乘滤波器[27].
此外,为了解决带不确定量测的温室气候控制系统的
状态估计问题, Luan等提出了一种改进的无迹卡尔曼
滤波器[28]. 为了解决带不确定量测的地面辐射时间序
列预测问题, Wu等利用神经网络提出了一种改进的
无迹卡尔曼滤波器[29].

文献[26]中提出的改进无迹卡尔曼滤波器需要假
设量测的一步预测概率密度具有高斯分布,并且虚警
概率是精确已知的. 但是由于量测的随机不确定性和
非线性传播,这种高斯假设存在近似误差,而且在非
高斯噪声情况下假设不成立,从而导致性能的恶化.
此外,在复杂的工程应用环境中,真实的虚警概率可
能是未知的. 文献[27–29]中的非线性滤波器都是文
献[26]中的无迹卡尔曼滤波器在具体工程实践中的应
用或者进一步改进,因此它们也遭受上述这些问题.
为了解决这些问题,本文提出了一种新的带不确定量
测和未知虚警概率的粒子滤波方法. 在贝叶斯估计框
架下,本文所提出的粒子滤波方法利用随机不确定量
测模型来更新粒子和权值,并基于极大似然准则来辨
识未知虚警概率.本文所提出的带不确定量测和已知
虚警概率的粒子滤波方法与现有标准的粒子滤波方

法具有几乎一致的计算复杂度,但是更适合用于处理
带不确定量测的非线性非高斯系统状态估计问题.此
外,在状态转移密度函数被选择为建议密度函数时,
本文从理论上证明了基于所提出的虚警概率辨识方

法的极大似然估计唯一,从而为精确辨识虚警概率提
供了理论保证. 单变量非平稳增长模型和纯方位跟踪

的数值仿真验证了所提出粒子滤波方法的有效性和

与现有方法相比的优越性.

2 带带带不不不确确确定定定量量量测测测的的的粒粒粒子子子滤滤滤波波波器器器(Particle filter
with uncertain measurement)
考虑如下以状态空间模型形式给出的带不确定量

测和未知虚警概率的离散时间非线性系统[26–27]:{
xk = fk−1(xk−1) + nk−1,

zk = γkhk(xk) + vk.
(1)

其中: k表示离散时间序列, xk ∈ Rn是状态向量, zk

∈ Rm是量测向量, nk ∈ Rn和vk ∈ Rm是独立的白噪

声过程, nk和vk具有任意的概率分布. γk是以已知概
率取0或1的Bernoulli随机变量,其中p(γk = 0) = θ

被称为虚警概率,它表示k时刻的量测中不包含状态

信息的概率[22, 26–27]. 本文假设x0, {nk, k > 0}, {vk,

k > 1}, {γk, k > 1}是相互独立的. 此外,在工程实际
应用中,由于环境复杂虚警概率θ可能是未知的. 为了
解决带不确定量测和未知虚警概率的非线性非高斯

系统的状态估计问题,本文将首先推导一种带不确定
量测和已知虚警概率的粒子滤波器,然后基于极大似
然准则提出一种未知虚警概率的辨识方法.

接下来,本文首先简要介绍重要性采样方法[30].
通过选择建议密度函数q(Xk|Zk),任意函数g(Xk)

的最优估计可以表示为

ĝ(Xk) = E[g(Xk)|Zk] =w
g(Xk)p(Xk|Zk)dXk =

w
g(Xk)

p(Xk|Zk)

q(Xk|Zk)
q(Xk|Zk)dXk. (2)

其中: Xk表示由0到k时刻所有状态组成的集合,即
Xk = {xj}kj=0, xj表示第j时刻的状态; Zk表示由1

到k时刻所有不确定量测组成的集合,即Zk={zi}ki=1,
zi表示第i时刻的量测. 根据贝叶斯准则,可以得到

p(Xk|Zk) =
p(Xk,Zk)

p(Zk)
=

p(Xk,Zk)w
p(Xk,Zk)dXk

=

p(Xk,Zk)w p(Xk,Zk)

q(Xk|Zk)
q(Xk|Zk)dXk

, (3)

把方程(3)代入到方程(2)中,可以获得

ĝ(Xk) =

w
g(Xk)

p(Xk,Zk)

q(Xk|Zk)w p(Xk,Zk)

q(Xk|Zk)
q(Xk|Zk)dXk

q(Xk|Zk)dXk.

(4)
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定义wk =
p(Xk,Zk)

q(Xk|Zk)
为重要性权值,并从建议密度

函数q(Xk|Zk)中抽取独立同分布样本{X i
k}Ni=1,可

以得到

ĝ(Xk) ≈

1

N

N∑
i=1

wi
kg(X

i
k)

1

N

N∑
i=1

wi
k

=
N∑
i=1

w̄i
kg(X

i
k), (5)

其中重要性权值wi
k和归一化的权值w̄i

k可以分别表示

如下:

wi
k =

p(X i
k,Zk)

q(X i
k|Zk)

, w̄i
k = wi

k/
N∑
i=1

wi
k. (6)

从方程(2)(5)中可以清晰地看到真实的满后验分布
p(Xk|Zk)能够被近似为

p(Xk|Zk) ≈ p̂(Xk|Zk) =
N∑
i=1

w̄i
kδ[Xk −X i

k]. (7)

基于序列重要性采样方法,带不确定性量测的粒
子滤波器的重要性权值wi

k可以计算如下. 根据贝叶斯
准则,有

q(Xk|Zk) =

q(xk|Xk−1,Zk)q(Xk−1|Zk) =

q(xk|Xk−1,Zk)q(Xk−1|Zk−1), (8)

其中,假设q(Xk−1|Zk) = q(Xk−1|Zk−1) . 因此,样

本xi
k和X i

k−1可以分别从q(xk|Xk−1, Zk)和q(Xk−1|
Zk−1)中随机抽取. 根据贝叶斯准则,可以得到

p(Xk,Zk) =

p(zk|xk)p(xk|xk−1)p(Xk−1,Zk−1). (9)

利用方程(8)–(9),重要性权值可以重新写为

wk =
p(zk|xk)p(xk|xk−1)

q(xk|Xk−1,Zk)
wk−1. (10)

注意式(10)中的似然函数p(zk|xk)不同于传统粒子滤

波中的似然函数,因为不确定量测zk可能不包含状态

信息,即zk = vk. 因此,本文将给出如下定理来计算
不确定量测的似然函数.

定定定理理理 1 带不确定性量测的粒子滤波器的似然

函数可以递归地计算如下:

p(zk|xi
k) = θpvk

(zk) + (1− θ)pvk
(zk − hk(x

i
k)),

(11)
其中: xi

k是从 q(xk|Xk−1,Zk)中抽取的随机样本,

pvk
(·)表示量测噪声vk的PDF.

证证证 考虑到γk独立于状态向量xk,并利用系统
(1)中的随机不确定量测方程,可以计算似然密度函
数如下:

p(zk|xk) =
w
p(zk, γk|xk)dγk =

w
p(zk|γk,xk)p(γk|xk)dγk =w
p(zk|γk,xk)p(γk)dγk. (12)

考虑到γk是一个取0或1的Bernoulli随机变量,并
且取0或1的概率分别为p(γk = 0) = θ和p(γk = 1)

= 1− θ,从而有

p(zk|xk) = θp(zk|γk = 0,xk)+

(1− θ)p(zk|γk = 1,xk). (13)

如果γk = 0并且xk给定,那么系统(1)中的随机不
确定量测方程可以重新表示为

zk = vk. (14)

从而,在γk = 0和xk给定时, zk和vk具有相同的分布

p(zk|γk = 0,xk) = pvk
(zk). (15)

同理, p(zk|γk = 1,xk)可以计算如下:

p(zk|γk = 1,xk) = pvk
(zk − hk(xk)). (16)

将式(15)--(16)代入式(13)中,第i个粒子的似然函

数可以写为式(11). 证毕.

为了实施提出的粒子滤波方法,状态转移密度被
选作为建议密度函数,即

q(xk|Xk−1,Zk) = p(xk|xk−1). (17)

将方程(11) (17)代入方程(10)可知,对于粒子xi
k其对

应权值为

wi
k = wi

k−1[θpvk
(zk) + (1− θ)pvk

(zk − hk(x
i
k))].

(18)

本文使用采样重要性重采样方法来避免粒子退化,

即wi
k−1 =

1

N
,进而重要性权值wi

k的递归表达式可以

重新写为

wi
k =

1

N
[θpvk

(zk)+(1−θ)pvk
(zk−hk(x

i
k))]. (19)

从而,基于式(6)–(7)(17)和(19)可以得到带不确定量
测和已知虚警概率的粒子滤波器,它的实施过程总结
在算法1中. 从算法1可以清晰地看到,本节所提出的
带不确定量测和已知虚警概率的粒子滤波器和标准

的粒子滤波器[30]具有不同的重要性权值计算公式,提
出的粒子滤波器的重要性权值计算公式利用了不确

定量测模型,从而在带不确定量测的状态估计应用中
具有更高的估计精度.此外,标准的粒子滤波器是提
出的粒子滤波器在虚警概率θ = 0时的特例,并且提
出的粒子滤波器与标准的粒子滤波器具有几乎一致

的计算复杂度.因此,本节所提出的粒子滤波器比标
准的粒子滤波器更适合用于处理带不确定量测的状

态估计问题.这些讨论将会在第4节的仿真中被验证.

基于所提出的粒子滤波器可以推导很多改进的带

不确定量测和已知虚警概率的粒子滤波器,从而进一
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步提高滤波性能,比如高斯粒子滤波器[31],高斯求和
粒子滤波器[32]和正则粒子滤波器[33].

算算算法法法 1 带不确定量测和已知虚警概率的粒子

滤波器.
初始化:
1)从先验密度p(x0)中抽取状态粒子{xi

0}Ni=1;

2)设置所有的粒子权值为
1

N
.

For k = 1, 2, · · · ,
1)从建议密度函数中采样: xi

k ∼ p(xk|xi
k−1);

2)计算重要性权值:

wi
k =

1

N
[θpvk

(zk) + (1− θ)pvk
(zk − hk(x

i
k))];

3)归一化重要性权值:

w̄i
k = wi

k/
N∑
i=1

wi
k;

4)计算状态估计:

x̂k =
N∑
i=1

w̄i
kx

i
k;

5)通过使用合适的程序重采样,比如采样重要

性重采样,并且设置所有的粒子权值为
1

N
,即

[{x̃i
k, w̃

i
k =

1

N
}Ni=1] = Resample[{xi

k, w̄
i
k}Ni=1];

6) k → k − 1, x̃i
k−1 → xi

k−1, 和w̃i
k−1 →

wi
k−1.

End For

接下来,本文将简要讨论提出粒子滤波算法的收
敛性. 首先,基于定理1和采样重要性重采样方法,后
验滤波PDF p(xk|Zk)可以近似为

p(xk|Zk) ≈ p̂(xk|Zk) =
N∑
i=1

1

N
δ[xk − x̃i

k], (20)

x̃i
k表示重采样后的粒子. 如果0 < pvk

(zk − hk(xk))

<∞和0<pvk
(zk)<∞,那么根据方程(11),可以得到

0 < p(zk|xk) =

(1− θ)pvk
(zk − hk(xk))+

θpvk
(zk) < pvk

(zk − hk(xk)) + pvk
(zk) < ∞.

(21)

通过使用文献[34]中的定理1,如果p(xk|xk−1) < ∞,
0 < pvk

(zk − hk(xk)) < ∞和0 < pvk
(zk) < ∞,那

么随着N → ∞,式(20)中的近似后验PDF将以概率1
逼近真实的后验PDF p(xk|Zk),即

lim
N→∞

p̂(xk|Zk) = p(xk|Zk). (22)

为了将本节提出的方法应用于带不确定量测和未

知虚警概率的非线性非高斯系统的状态估计问题,需
要提前离线辨识出带不确定量测非线性系统(1)
的虚警概率θ. 在下一节中,本文将基于极大似然准则
提出一种新的虚警概率辨识方法.

3 虚虚虚 警警警 概概概 率率率 的的的 辨辨辨 识识识(Identification of false
alarm probability)

3.1 极极极大大大似似似然然然方方方法法法(Maximum likelihood approach)
在这一节中,笔者将选择极大似然方法来辨识未

知的虚警概率.极大似然方法因具有强一致性,渐近
归一化性和渐近有效性,已经被广泛地应用在参数估
计和系统辨识中[17, 35–37].

基于极大似然方法的虚警概率辨识需要最大化不

确定量测的联合PDF pθ(ZM),即[17]

θ̂ = arg max
θ∈[0,1]

pθ(z1, · · · , zM), (23)

其中pθ(·)表示依赖于虚警概率θ的PDF.根据贝叶斯
准则,量测的联合PDF pθ(ZM)可以分解为

pθ(z1, · · · , zM) =
M∏
k=1

pθ(zk|Zk−1). (24)

因为对数函数是一个单调函数,所以式(23)中的最大
化问题可以等价为如下的最大化问题:

θ̂ = arg max
θ∈[0,1]

Lθ(ZM), (25)

其中Lθ(ZM)是对数似然函数,表示为

Lθ(ZM) , log pθ(ZM) =
M∑
k=1

log pθ(zk|Zk−1).

(26)

为了实施极大似然方法,需要解决两个重要的问
题,包括量测一步预测PDF pθ(zk|Zk−1)的计算和

式(25)中的最优化问题.

3.2 计计计算算算一一一步步步预预预测测测PDF(Computation of the one-
step prediction PDF)
定定定理理理 2 不确定量测的一步预测PDF可以近似

地计算如下:

pθ(zk|Zk−1) ≈ p̂θ(zk|Zk−1) =
N∑
i=1

1

N
pθ(zk|xi

k),

(27)
其中pθ(zk|xi

k)在式(11)中给出.

证证证 根据全概率准则和贝叶斯准则, pθ(zk| Zk−1)

可以表示如下:

pθ(zk|Zk−1) =
w
pθ(zk,xk|Zk−1)dxk =w

pθ(zk|xk,Zk−1)pθ(xk|Zk−1)dxk =w
pθ(zk|xk)pθ(xk|Zk−1)dxk. (28)

从式(28)中可以看到,为了计算量测一步预测密
度,必须先计算状态的一步预测密度.在k − 1时刻,
经重采样后的后验PDF可以近似地表示为

pθ(xk−1|Zk−1) ≈
1

N

N∑
i=1

δ[xk−1 − xi
k−1]. (29)

通过式 (1)中的状态方程传播k − 1时刻的后验
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PDF,可以近似地获得如下pθ(xk|Zk−1):

pθ(xk|Zk−1) =
w
pθ(xk,xk−1|Zk−1)dxk−1 =w

pθ(xk|xk−1,Zk−1)pθ(xk−1|Zk−1)dxk−1 =w
pθ(xk|xk−1)pθ(xk−1|Zk−1)dxk−1 ≈

1

N

N∑
i=1

δ[xk − xi
k], (30)

其中xi
k ∼ pθ(xk|xi

k−1)为状态一步预测粒子. 代入
式(30)到式(28),可以得到式(27). 证毕.

注注注 1 从算法1中可以清晰地看到, k − 1时刻的

后验粒子xi
k−1通过以下两步获得,包括从先验转移

PDF中抽取粒子和粒子重采样. 首先,从先验转移密
度中抽取的粒子独立于虚警概率θ,因为先验转移密
度中不包含虚警概率的信息.其次,经过重采样的粒
子依然独立于虚警概率,因为在重采样步骤中只复制
和丢弃了粒子,并没有将虚警概率的信息融入到样本
的值中. 因此,粒子xi

k−1的样本值独立于虚警概率.

3.3 最最最优优优化化化计计计算算算(Optimization computation)
在进行式(25)中的最优化计算之前,首先讨论式

(25)中的极大似然估计解的唯一性.

定定定理理理 3 如果

lim
N→∞

p̂(xk|Zk) = p(xk|Zk) (31)

成立,那么式(25)中的极大似然估计解唯一.

证证证 将式(27)代入式(26)中,从而对数似然函数可
以近似地表示为

L̂θ(ZM) =
M∑
k=1

log[
N∑
i=1

1

N
pθ(zk|xi

k)]. (32)

将式(11)代入式(32)中, L̂θ(ZM)可重新表示如下:

L̂θ(ZM) =
M∑
k=1

log[
N∑
i=1

1

N
{(1− θ)pvk

(zk−

hk(x
i
k)) + θpvk

(zk)}] =
M∑
k=1

log[(1− θ)
1

N

N∑
i=1

pvk
(zk − hk(x

i
k))+

θ
1

N

N∑
i=1

pvk
(zk)] =

M∑
k=1

log[(1− θ)U1,k + θU2,k], (33)

其中U1,k和U2,k定义如下:

U1,k =
1

N

N∑
i=1

pvk
(zk − hk(x

i
k)), (34)

U2,k =
1

N

N∑
i=1

pvk
(zk) = pvk

(zk). (35)

注意,正如注1所说明的,如果选择状态转移密度为建
议密度,即xi

k ∼ p(xk|xi
k−1),那么粒子xi

k−1的样本

值将独立于虚警概率θ,从而使得U1,k也独立于虚警

概率θ.

利用式(33),可以求得对数似然函数L̂θ(ZM)关于

虚警概率θ的二阶导数如下

d2L̂θ(ZM)

dθ2
= −

M∑
k=1

(U2,k − U1,k)
2

[(1− θ)U1,k + θU2,k]2
6 0.

(36)
因此,对于任意的粒子数N ,对数似然函数L̂θ(ZM)都

是虚警概率θ的凸函数. 如果条件(31)成立,那么随
着N → ∞,近似的对数似然函数L̂θ(ZM)将以概

率1逼近真实的对数似然函数Lθ(ZM),即[17]

lim
N→∞

L̂θ(ZM) = Lθ(ZM). (37)

考虑到对于任意的粒子数N ,对数似然函数
L̂θ(ZM)都是虚警概率θ的凸函数,并利用式(37),从
而真实的对数似然函数Lθ(ZM)也是虚警概率θ的凸

函数. 因此,式(25)中的极大似然估计解唯一.

证毕.

下面将求解式 (25)中的最优化问题.利用式
(33),可以求得近似对数似然函数L̂θ(ZM)关于虚警

概率θ的一阶导数如下:

dL̂θ(ZM)

dθ
=

M∑
k=1

U2,k − U1,k

(1− θ)U1,k + θU2,k

. (38)

利用式 (37),可以求得真实对数似然函数
Lθ(ZM)关于虚警概率θ的一阶导数如下:

dLθ(ZM)

dθ
= lim

N→∞

dL̂θ(ZM)

dθ
=

lim
N→∞

M∑
k=1

U2,k − U1,k

(1− θ)U1,k + θU2,k

. (39)

根据式(25)中极大似然估计θ̂的定义, θ̂应该满足
如下等式

dLθ(ZM)

dθ
|θ=θ̂ = lim

N→∞

M∑
k=2

U2,k − U1,k

(1− θ̂)U1,k + θ̂U2,k

= 0.

(40)

从式(34)--(35) (40)中可以看到,为了求解θ̂笔者需

要利用xi
k去计算U1,k和U2,k. 此外,从算法1中还可以

看出,在xi
k的重采样更新过程中,需要利用真实的虚

警概率计算粒子的权值.因此,在大部分情况下,基于
式(26)–(27)不可能获得式(25)的一个解析解.为了完
成式(25)中的最优化计算,笔者需要使用数值方法. 因
为参数θ在一个小的可行域[0, 1]内取值,所以利用数
值网格方法去完成式(25)中的最优化计算(注意数值
网格方法比梯度方法具有更高的精度).在数值网格方
法中,对数似然函数Lθ(ZM)在等距离的网格点处被

计算,并且具有最高似然函数值的网格点被选择为估
计的虚警概率.算法2中总结了虚警概率辨识算法的
具体实施过程.



第 8期 黄玉龙等: 带不确定量测和未知虚警概率的粒子滤波器 1017

算算算法法法 2 虚警概率的辨识.
初始化:
1)从先验密度p(x0)中抽取状态粒子{xi

0}Ni=1;

2)设置所有的粒子权值为
1

N
;

3)选择搜索步长sl.
For θ = 0 : sl : 1,

设置对数似然的初值: Lθ = 0;

For k = 1, 2, · · · ,
1)从建议密度函数中采样:

xi
θ,k ∼ pθ(xk|xi

θ,k−1);

2)计算重要性权值:

wi
θ,k =

1

N
[θpvk

(zk) + (1− θ)pvk
(zk − hk(x

i
θ,k))];

3)计算对数似然函数值:

Lθ = Lθ + log(
N∑
i=1

wi
θ,k);

4)归一化重要性权值:

w̄i
θ,k = wi

θ,k/
N∑
i=1

wi
θ,k;

5)通过使用合适的程序重采样,比如采样重要

性重采样,并且设置所有的粒子权值为
1

N
.

End For
保存θ的对数似然值Lθ.
End For
最后,比较θ = 0 : sl : 1的所有对数似然函数

值,并选择具有最大似然函数值所对应的θ作为虚警

概率的辨识值.
对于已知虚警概率的带不确定量测非线性非高斯

系统,利用第2节所提出的方法可完成状态估计.对于
虚警概率未知的带不确定量测的应用,则应首先利用
第3节所提出的方法估计虚警概率,然后使用第2节所
提出的方法完成状态估计.在工程实践中,本文所提
出的虚警概率辨识算法只需要被离线地执行一次,从
而本文所提出方法的计算复杂度主要取决于所提出

粒子滤波器的计算复杂度.因此,本文所提出的带不
确定量测和未知虚警概率的粒子滤波算法具有有限

的计算复杂度.

4 仿仿仿真真真(Simulation)
本节将通过单变量非平稳增长模型和纯方位跟踪

的数值仿真验证所提出方法的有效性和与现有方法

相比的优越性. 注意,在本节的仿真中,笔者首先通过
使用所提出的辨识方法估计出真实的虚警概率,然后
将辨识得到的虚警概率用于所提出的粒子滤波器中.

4.1 单单单变变变量量量非非非平平平稳稳稳增增增长长长模模模型型型(Univariate non-
stationary growth model)
单变量非平稳增长模型已经被广泛地用作一个标

准问题来验证非线性滤波器的性能,它的状态空间模
型可以表示如下[17, 26–27, 31–32]:

xk = 0.5xk−1 + 25
xk−1

1 + x2
k−1

+

8 cos(1.2k) + nk−1, (41)

zk = γk
x2

k

20
+ vk, (42)

其中: 初始状态x0是均值为0方差为1的高斯随机变

量,加性噪声{nk; k > 0}和{vk; k > 1}是相互独立
的白噪声过程. 为了比较提出的粒子滤波算法和现存
方法的滤波性能,在此仿真中,笔者将选择方根均方
误差(root mean square error, RMSE)作为性能指标,
表示如下:

RMSExk
=

√
1

MC

MC∑
l=1

(xl
k − x̂l

k)
2, (43)

其中: MC表示Monte Carlo运行次数, xl
k和x̂l

k表示

第l次Monte Carlo运行的真实的和估计的状态. 与状
态变量的RMSE定义类似,通过用θ代替xk,笔者也可
以获得虚警概率的RMSE公式.

为了评估提出方法的性能,本文考虑如下两种仿
真,其中MC = 100,粒子数N = 1000,辨识的量测
数M = 1000,搜索步长sl = 0.01. 在第1个仿真中,
系统噪声是均值为0方差为10的高斯噪声,量测噪声
是均值为0方差为0.5的高斯噪声;在第2个仿真中,系
统噪声和量测噪声是参数为λn = λv = 1的指数噪

声. 表1,图1和图3展示了在高斯噪声和指数噪声情况
下虚警概率的100次Monte Carlo仿真辨识结果,图2
和图4分别展示了改进的无迹卡尔曼滤波器[26](使用
真实的虚警概率),标准的粒子滤波器[30]和提出的粒

子滤波器在高斯噪声和指数噪声情况下的滤波RMSE
结果,表2展示了不同滤波器在高斯噪声和指数噪声
情况下的单次Monte Carlo滤波时间(注意,在工程实
践中,本文所提出的虚警概率辨识算法只需要被离线
地执行一次,从而本文所提出方法的计算复杂度主要
取决于所提出粒子滤波器的计算复杂度.因此,在仿
真中笔者只需要比较提出粒子滤波器和现有滤波器

的单次Monte Carlo滤波时间).

从表1,图1和图3中可以看到,对于高斯和非高斯
的系统噪声和量测噪声, 100次的Monte Carlo仿真中
估计的虚警概率都接近于真实的虚警概率.从图2和
图4中也可以看到,对于高斯和非高斯的系统噪声和
量测噪声,提出的粒子滤波器的RMSE在延迟概率
θ = 0.3, θ = 0.5, θ = 0.6情况下都小于现有的改进

无迹卡尔曼滤波器和标准粒子滤波器的RMSE.从而,
本文提出的粒子滤波器比现有的改进无迹卡尔曼滤

波器和标准粒子滤波器具有更高的估计精度.此外,
从表2中可以看到,提出的粒子滤波器比现有的改进
无迹卡尔曼滤波器具有更高的计算复杂度,但是与标
准的粒子滤波器具有几乎一致的计算复杂度.
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表 1 估计虚警概率的均值,标准差和RMSE
Table 1 Mean value, standard deviations and RMSE of

estimated false alarm probability

分布 真实的虚警概率 均值 标准差 RMSE

高斯 0.3 0.3035 0.0219 0.0220
高斯 0.5 0.4990 0.0342 0.0340
高斯 0.6 0.5977 0.0343 0.0342
指数 0.3 0.3015 0.0204 0.0203
指数 0.5 0.5023 0.0214 0.0214
指数 0.6 0.5988 0.0259 0.0258

图 1 当系统和量测噪声为高斯分布时,估计的虚警概率
Fig. 1 Estimated false alarm probability when process and

measurement noises are Gaussian distributions

(a) 真实的虚警概率θ = 0.3

(b) 真实的虚警概率θ = 0.5

(c) 真实的虚警概率θ = 0.6

图 2 当系统和量测噪声为高斯分布时,估计的RMSE
Fig. 2 Estimated RMSEs when process and measurement

noises are Gaussian distributions

图 3 当系统和量测噪声为指数分布时,估计的虚警概率
Fig. 3 Estimated false alarm probability when process and

measurement noises are exponential distributions

(a) 真实的虚警概率θ = 0.3

(b) 真实的虚警概率θ = 0.5

(c) 真实的虚警概率θ = 0.6

图 4 当系统和量测噪声为指数分布时,估计的RMSE

Fig. 4 Estimated RMSEs when process and measurement nois-
es are exponential distributions

表 2 不同滤波器在单次Monte Carlo运行中的滤波时间

Table 2 The filtering time of different filters in the sin-
gle Monte Carlo run

分布 滤波器 运行时间/s

高斯 改进的无迹卡尔曼滤波器 0.0114
高斯 标准的粒子滤波器 0.4011
高斯 提出的粒子滤波器 0.4058
指数 改进的无迹卡尔曼滤波器 0.0130
指数 标准的粒子滤波器 0.4517
指数 提出的粒子滤波器 0.4880
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4.2 纯纯纯方方方位位位跟跟跟踪踪踪(Bearing only tracking)
纯方位跟踪已经在很多文献中被广泛地分析和研

究,因为它具有很好的实际应用价值.它的非线性状
态空间模型可以表示如下[6, 15, 38–39]:

xk =

[
0.95 0

0 1

]
xk−1 + nk−1, (44)

zk = atan2 (x2,k − 5 sin(k),x1,k − 5 cos(k)) + vk,

(45)

其中: xk = [x1,k x2,k]
T = [s t]T表示s-t平面内

(笛卡尔坐标系)的位置, atan2表示四象限反正切三角
函数. 系统噪声{nk; k > 0}和量测噪声{vk; k > 1}
是相互独立的白噪声过程. 真实的初始状态向量为
x0 = [20 5]T,相应的初始估计误差协方差矩阵为
P0|0 = diag{50 20}. 在每次Monte Carlo运行中,初
始状态估计都是从N(x0,P0|0)中随机抽取,并且所有
滤波器被赋予相同的初始条件.为了比较提出方法与
现有方法的滤波性能,在这个仿真中,笔者选择关于
时间的均方误差(mean square error, MSE)作为性能指
标,它的表达式如下:

MSE(xi,k) =
1

MC

MC∑
s=1

(
xs

i,k − x̂s
i,k

)2
, (46)

其中: xs
i,k和x̂s

i,k表示第s次Monte Carlo运行时真实状
态向量和估计状态向量的第i个元素, MC表示Monte
Carlo运行次数.

与单变量非平稳增长模型一样,为了评估提出方
法的性能,考虑如下两种仿真,其中MC = 100,粒子
数N = 1000,辨识的量测数M = 1000,搜索步长sl

= 0.01. 在第1个仿真中,系统噪声是均值向量为0方

差矩阵为Qk =

[
0.1 0.05

0.05 0.1

]
的高斯噪声,量测噪声

是均值向量为0方差为Rk=0.001的高斯噪声;在第2
个仿真中,系统噪声和量测噪声都服从指数分布,并
且它们的分布参数分别为λn=[10

√
10; 10

√
10]和λv

= 10
√
10. 表3,图5和图9展示了在高斯噪声和指数噪

声情况下虚警概率的100次Monte Carlo仿真辨识结
果,图6–8和图10–12分别展示了改进的无迹卡尔曼滤
波器[26](使用真实的虚警概率),标准的粒子滤波
器[30]和提出的粒子滤波器在高斯噪声和指数噪声情

况下的滤波MSE结果,表4展示了不同滤波器在高斯
噪声和指数噪声情况下的单次Monte Carlo滤波时间.

从表3,图5和图9中可以看到,对于高斯和非高斯
的系统噪声和量测噪声, 100次的Monte Carlo仿真中
估计的虚警概率都接近于真实的虚警概率.从
图6–8和图10–12中也可以看到,对于高斯和非高斯的
系统噪声和量测噪声,提出的粒子滤波器的MSE在延
迟概率θ = 0.3, θ = 0.5, θ = 0.6情况下都小于现有

的改进无迹卡尔曼滤波器和标准粒子滤波器的MSE.

从而,本文提出的粒子滤波器比现有的改进无迹卡尔
曼滤波器和标准粒子滤波器具有更高的估计精度.此
外,从表4可以看到,提出的粒子滤波器比现有的改进
无迹卡尔曼滤波器具有更高的计算复杂度,但是与标
准的粒子滤波器具有几乎一致的计算复杂度.

表 3 估计虚警概率的均值,标准差和RMSE
Table 3 Mean value, standard deviations and RMSE of

estimated false alarm probability

分布 真实的虚警概率 均值 标准差 RMSE

高斯 0.3 0.3028 0.0231 0.0232
高斯 0.5 0.5030 0.0205 0.0206
高斯 0.6 0.6004 0.0251 0.0249
指数 0.3 0.3014 0.0186 0.0185
指数 0.5 0.5043 0.0191 0.0195
指数 0.6 0.5991 0.0213 0.0212

图 5 当系统和量测噪声为高斯分布时,估计的虚警概率
Fig. 5 Estimated false alarm probability when process and

measurement noises are Gaussian distributions

图 6 当系统和量测噪声为高斯分布以及真实的虚警概率
θ = 0.3时,状态变量x1和x2的MSE

Fig. 6 MSEs of state variables x1 and x2 when process and
measurement noises are Gaussian distributions and

true false alarm probability θ = 0.3
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图 7 当系统和量测噪声为高斯分布以及真实的虚警概率
θ = 0.5时,状态变量x1和x2的MSE

Fig. 7 MSEs of state variables x1 and x2 when process and
measurement noises are Gaussian distributions and

true false alarm probability θ = 0.5

图 8 当系统和量测噪声为高斯分布以及真实的虚警概率
θ = 0.6时,状态变量x1和x2的MSE

Fig. 8 MSEs of state variables x1 and x2 when process and
measurement noises are Gaussian distributions and

true false alarm probability θ = 0.6

图 9 当系统和量测噪声为指数分布时,估计的虚警概率
Fig. 9 Estimated false alarm probability when process and

measurement noises are exponential distributions

图 10 当系统和量测噪声为指数分布以及真实的虚警概率
θ = 0.3时,状态变量x1和x2的MSE

Fig. 10 MSEs of state variables x1 and x2 when process and
measurement noises are exponential distributions and

true false alarm probability θ = 0.3

图 11 当系统和量测噪声为指数分布以及真实的虚警概率
θ = 0.5时,状态变量x1和x2的MSE

Fig. 11 MSEs of state variables x1 and x2 when process and
measurement noises are exponential distributions and

true false alarm probability θ = 0.5

图 12 当系统和量测噪声为指数分布以及真实的虚警概率
θ = 0.6时,状态变量x1和x2的MSE

Fig. 12 MSEs of state variables x1 and x2 when process and
measurement noises are exponential distributions and

true false alarm probability θ = 0.6
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表 4 不同滤波器在单次Monte Carlo运行中的滤波时间
Table 4 The filtering time of different filters in the sin-

gle Monte Carlo run

分布 滤波器 运行时间/s

高斯 改进的无迹卡尔曼滤波器 0.0421
高斯 标准的粒子滤波器 0.9302
高斯 提出的粒子滤波器 0.9382
指数 改进的无迹卡尔曼滤波器 0.0235
指数 标准的粒子滤波器 0.5894
指数 提出的粒子滤波器 0.6706

5 结结结论论论(Conclusions)
本文在贝叶斯估计框架下推导了一种新的带不确

定量测和未知虚警概率的粒子滤波方法. 在提出的方
法中,通过利用随机不确定量测模型来更新它的粒子
和权值,并基于极大似然准则来辨识虚警概率.仿真
结果表明对于带不确定量测和未知虚警概率的系统

状态估计问题,本文所提出的方法能准确估计虚警概
率,且对状态的估计精度优于现有方法.
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