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摘要:为改善传统粒子滤波中的样本退化和样本枯竭问题,提出一种新的粒子滤波算法. 在重要性采样中,利用
最新测量值,结合差分滤波算法产生重要性函数;在再采样中,利用高斯混合模型近似状态的后验概率密度,引入最
大期望算法计算该高斯混合模型的参数,并从该新分布中采样后验粒子集,取代传统的再采样. 从而通过提高重要
性函数对状态后验概率密度的逼近程度来缓解样本退化问题,通过改进再采样实现过程来缓解样本枯竭问题.把新
算法应用到INS/GPS组合导航系统中,仿真结果表明新算法的估计性能明显优于粒子滤波.
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Improved particle filter algorithm
for INS/GPS integrated navigation system

XIANG Li, LIU Yu, SU Bao-ku
(School of Astronautic, Harbin Institute of Technology, Harbin Heilongjiang 150001, China)

Abstract: To deal with the problem“sample degeneration”and“sample impoverishment”in traditional particle fil-
ter(PF), a new particle filter algorithm is presented. In the importance sampling, this new filter uses the difference filter and
the latest observed measurements to generate the importance-density. In the resampling step, it makes use of the posterior
density of the approximate states in the Gaussian mixture model and employs the expectation-maximization(EM) algorithm
to calculate the parameters of the Gaussian mixture model; and then, it samples the posterior particle sets from the new dis-
tribution to replace the traditional resampling step. The effects of the“sample degeneration”and the“sample impover-
ishment”are reduced. Simulation results of the application to inertial navigation system/global position system(INS/GPS)
integrated navigation system show that the estimation performance of proposed algorithm is superior to that of the tradi-
tional particle filter algorithm.
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1 引引引言言言(Introduction)
INS/GPS组合导航系统利用INS和GPS二者在误

差传播特性上的优势互补关系,大大提高了导航系
统的整体性能[1]. 组合导航系统在信息融合时,有两
种方法: 直接法和间接法[2]. 在直接法中,是采用导
航系统的导航参数作为状态,经过滤波计算,得到导
航参数的估计值; 而在间接法中, 是采用导航子系
统输出参数的误差量作为状态, 经过滤波计算, 获
得各导航参数误差量的估计值. 在实际应用中, 直
接法的状态方程是非线性的,一般是对非线性方程
进行线性化, 采用扩展卡尔滤波来处理, 给滤波器
的设计带来了一定的困难,估计精度也不高. 因此,
在INS/GPS组合导航系统中, 目前一般都采用间接

法的卡尔曼滤波[2].

而相比于间接法,直接法采用状态方程直接描述
导航参数的动态变化过程,能较准确地反映真实状
态的变化情况,比间接法的1阶近似更精确;同时,状
态方程以惯导力学编排方程为主,滤波器既能达到
力学编排方程解算导航参数的目的,又能起到滤波
估计的作用,可使惯导系统避免力学编排方程的重
复计算[2]. 因此,有必要研究在非线性情况下应用直
接法进行滤波.

粒子滤波[3]为直接法提供了一种途径,核心思想
是先在状态空间中产生一组随机样本(粒子), 然后
在测量的基础上,通过调节权值的大小和样本的位
置获得服从实际分布的样本,并以样本的均值作为
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状态估计值.近些年来粒子滤波己被应用于惯性导
航目标跟踪[4∼7]等多个领域.
但是, 粒子滤波存在样本退化和样本枯竭问题,

这严重影响其估计性能.文中提出一种新粒子滤波
算法, 称为高斯混合粒子滤波(Gaussian mixture par-
ticle filter, GMPF): 采用2阶差分滤波[8]产生重要性

函数,改善样本贫化问题;通过高斯混合模型来表示
状态的后验概率密度,并利用EM算法计算该高斯混
合模型的参数, 然后从该新密度中采样得到下一时
刻的先验粒子集, 取代传统粒子滤波中仅根据权值
大小简单地繁殖与丢弃样本的再采样实现过程, 改
善样本枯竭问题[9].

2 基基基本本本粒粒粒子子子滤滤滤波波波算算算法法法(Particle filter)
假定非线性动态过程表示如下:

xk = f(xk−1, vk−1)(状态方程), (1)

yk = h(xk, nk)(观测方程). (2)

若己知状态初始概率密度为p(x0|y0) = p(x0),
则状态预测方程为

p(xk|y1:k−1) =
w

p(xk|xk−1)p(xk−1|y1:k−1)dxk−1.

(3)
状态更新方程为

p(xk|y1:k) =
p(yk|xk)p(xk|y1:k−1)

p(yk|y1:k−1)
. (4)

式中

p(yk|y1:k−1) =
w

p(yk|xk)p(xk|y1:k−1)dxk.

若存在一个已知且易采样的重要性函数

q(x0:k|y1:k),并将其改写为

q(x0:k|y1:k) = q(x0)
k∏

j=1

q(xj|x0:j−1, y1:j), (5)

则权值公式为

wk =
p(y1:k|x0:k)p(x0:k)

q(xk|x0:k−1, y1:k)q(x0:k−1, y1:k)
=

wk−1

p(yk|xk)p(xk|xk−1)
q(xk|x0:k−1, y1:k)

. (6)

从p(xk−1|y1:k−1)中采样N个样本点{xi
k−1}N

i=1,
则概率密度为

p(xk−1|y1:k−1) =
N∑

i=1

wi
k−1δ(xk−1 − xi

k−1). (7)

更新的概率密度为

p(xk|y1:k) ≈
N∑

i=1

wi
kδ(xk − xi

k). (8)

式中wi
k = wi

k−1

p(yk|xi
k)p(xi

k|xi
k−1)

q(xi
k|xi

k−1, yk)
.

3 高高高斯斯斯混混混合合合粒粒粒子子子滤滤滤波波波算算算法法法(Gaussian mixture
particle filter algorithm)

3.1 基基基 于于于 差差差 分分分 滤滤滤 波波波 的的的 高高高 斯斯斯 混混混 合合合 模模模 型型型 近近近

似似似(Gaussian mixture model based on difference
filtering)

任意概率密度p(x)可通过高斯混合模型近似:

p(x) ≈ pG(x) =
G∑

g=1

α(g)N(x;µ(g), P (g)). (9)

式中: G是混合分量数, a(g)为混合比例, N(x, µ,

P )是均值µ和协方差P的分量.

根据式 (1) 和 (2) 的定义, 假定先验密度
p(xk−1|y1:k−1)和噪声密度p(vk−1), p(nk)可由高斯
混合模型表示,则预测先验密度和更新的后验密度
可由高斯混合模型分别表示为

p(xk|y1:k−1) ≈ pG(xk|y1:k−1) =
G′∑

g′=1

α(g′)N(x; µ̃(g′)
k , P̃

(g′)
k ), (10)

p(xk|y1:k) ≈ pG(xk|y1:k) =
G′′∑

g′′=1

α(g′′)N(x;µ(g′′)
k , P

(g′′)
k ). (11)

式中: G′ = GI, G′′ = G′J = GIJ(G, I, J分别表

示高斯混合模型中状态、过程噪声和量测噪声混合

分量数). 在高斯混合模型表示形式中, 混合分量数
在预测步骤从G增加至G′, 测量更新步骤则从G′增

加至G′′. 预测先验密度和更新的后验密度对应的均
值和方差由差分滤波来计算[10].

3.2 基基基于于于测测测量量量更更更新新新的的的重重重要要要性性性采采采样样样(Importance
sampling)
重要性采样是将密度函数p(x)基于一系列加权

采样进行近似的蒙特卡罗方法:

p(x) ≈ p̂(x) =
N∑

l=1

w(l)δ(x− χ(l)). (12)

式中: δ(·)为迪拉克三角函数, 加权采样点集
{w(l), χ(l)}N

l=1取自重要性函数q(x). 权值为

w(l) =
p(χ(l))/π(χ(l))

N∑
l=1

p(χ(l))/π(χ(l))
. (13)

应用状态空间模型的1阶马尔可夫特性和状态观
测的条件独立性,得权值更新公式为

w
(l)
k = w

(l)
k−1p(yk|xk)p(xk|xk−1)/q(xk). (14)

若使用pG(xk|y1:k)作为重要性函数q(xk), 那么
从式(14)中可以看出, 采样将粒子移向高似然区域,
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减轻了样本贫化问题,同时在权值更新公式中采用
先验密度pG(xk|y1:k−1)作为p(xk|xk−1)的平滑估计,
有效地平滑后验粒子集.

3.3 基基基于于于加加加权权权EM算算算法法法的的的再再再采采采样样样(Resampling)
基于测量更新的重要性采样步骤输出的是加权

后的粒子,在传统粒子滤波中,再采样的目的是丢弃
权值小的粒子,同时繁殖权值大的粒子. 但是,当似
然函数相对先验分布很窄或者在先验分布尾部时,
会对同一粒子重复采样,出现样本枯竭问题.

EM算法通过观测数据对混合模型进行拟合,针
对概率模型进行迭代优化,是解决最大似然估计问
题的重要方法[9]. 在GMPF中通过高斯混合模型表示
状态的后验概率, 采用EM算法来计算该模型参数,
然后从该分布中进行取样得到新的样粒子,缓解样
本枯竭问题,提高滤波器的估计性能.

3.4 算算算法法法描描描述述述(Algorithm description)

3.4.1 时时时间间间更更更新新新步步步骤骤骤和和和重重重要要要性性性函函函数数数的的的产产产生生生(Time
update and importance density generation)

假设k − 1时刻状态后验密度近似为

pG(xk−1|y1:k−1)=
G∑

g=1

α
(g)
k−1N(xk−1;µ

(g)
k−1, P

(g)
k−1).

(15)
过程和量测噪声的密度分别近似为

pG(vk−1)=
I∑

i=1

β
(i)
k−1N(vk−1;µ(i)

vk−1
, Q

(i)
k−1), (16)

pG(nk) =
J∑

j=1

γ
(j)
k N(nk;µ(j)

nk
, R

(j)
k ). (17)

则由高斯混合模型近似的预测密度函数为

pG(xk|y1:k−1) =
G′∑

g′=1

α
(g′)
k N(xk; µ̃

(g′)
k , P̃

(g′)
k ). (18)

更新的后验密度函数近似为

pG(xk|y1:k) =
G′′∑

g′′=1

α
(g′′)
k N(xk;µ

(g′′)
k , P

(g′′)
k ). (19)

3.4.2 测测测量量量更更更新新新步步步骤骤骤(Measurement update)
1) 从pG(xk|y1:k)中采样N个样本{χ(l)

k }N
l=1,计算

权值:

w̃
(l)
k =

p(yk|χ(l)
k )pG(χ(l)

k |y1:k−1)

pG(χ(l)
k |y1:k)

.

2) 对权值归一化:

w
(l)
k = w̃

(l)
k /

N∑
l=1

w̃
(l)
k .

3) 对于后验粒子集{w(l)
k , χ

(l)
k }N

l=1,采用加权EM
算法计算高斯混合模型的参数. 在k时刻,更新的后

验密度数为

pG(xk|y1:k) =
G∑

g=1

α
(g)
k N(xk;µ

(g)
k , P

(g)
k ).

3.4.3 推推推论论论(Inference)
状态均值x̂k = E[xk|y1:k]和协方差P̂k = E[(xk−

x̂k)(xk − x̂k)T]通过对粒子集求和计算:

x̂k =
N∑

l=1

w
(l)
k χ

(l)
k , (20)

P̂k =
N∑

l=1

w
(l)
k (χ(l)

k − x̂k)(χ
(l)
k − x̂k)T. (21)

4 仿仿仿真真真分分分析析析(Simulation analysis)
在INS/GPS组合导航系统直接法滤波中, 由INS

和GPS分别对载体导航参数进行测量,然后将INS测
得的比力和GPS输出的导航参数送入滤波器, 得
到导航参数的估计值. 组合导航系统的方程见文
献[2].

初始位置(34.2◦, 108.9◦, 380 m), 初始速度0, 经
过匀速、加速、转弯、爬升等机动阶段. 仿真时
间1000 s, 其飞行轨迹如图1所示. 陀螺仪常值漂
移0.1 ◦/h, 随机漂移0.02 ◦/h; 加速度计零偏500 µg,
随机误差100 µg. GPS水平位置误差为0.002′, 高度
误差为5 m,速度误差0.1 m/s. 设初始位置误差(0.2′,
0.2′, 50 m),姿态误差角(20′, 20′, 30′),初始速度误
差均为0.01 m/s.

图 1 仿真飞行轨迹

Fig. 1 Simulation of flight paths

采用GMPF和PF两种方法仿真, 粒子数为2000.
由于水平导航参数(东向和北向)的估计结果具有
相似性, 所以只给出下面6个估计结果.从图2和图3
可以看出, 对于俯仰角和航向角, GMPF具有更高
的估计精度; 从图4∼图7可以看出, 对于速度和位
置, 两种方法估计精度相当, 因为在滤波中, 采用
INS和GPS的速度及位置残差作为观测量,状态中的
速度和位置误差直接可观测, 所以不同方法对速度
和位置的估计相当. 这是因为在GMPF中: 一方面结
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合最新量测值来设计重要性函数, 更好地解决了样
本贫化问题;另一方面改进再采样,有效保证粒子的
多样性和独立性, 大大缓解样本枯竭问题带来的不
利影响.对重要性采样和再采样的双重改进有效提
高了粒子滤波的估计精度,提高了各导航参数的估
计精度.

图 2 俯仰角估计误差

Fig. 2 Estimation error of pitch angle

图 3 航向角估计误差

Fig. 3 Estimation error of heading angle

图 4 东向速度估计误差

Fig. 4 Estimation error of east velocity

图 5 天向速度估计误差

Fig. 5 Estimation error of vertical velocity

图 6 经度估计误差

Fig. 6 Estimation error of longitude

图 7 高度估计误差

Fig. 7 Estimation error of height

5 结结结论论论(Conclusion)
文中提出一种新的粒子滤波算法,基于最新观测

值设计重要性函数,有效缓解了样本贫化问题,同时
通过改进传统粒子滤波的再采样实现过程, 保证粒
子的多样性和独立性,很好的解决了样本枯竭问题.
应用到组合导航系统的直接法中, 既避免对非线性
方程的线性化处理,又获得了较高的估计精度,使直
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接法的非线性问题得到了较好的解决, 为组合导航
系统滤波的实现提供一个新思路.
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