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摘 要： 提出一种基于卡尔曼滤波与粒子滤波的非线性滤波算法．这种方法对于状态变量服从线性变化而观测
方程为非线性的动态系统模型具有显著的效果．首先使用粒子滤波对状态变量进行初估计，然后对估计结果进行卡尔
曼滤波，另外推导出该系统模型下状态变量估计误差的克拉美劳下界．通过计算复杂度分析及仿真实验验证，表明新
方法与标准粒子滤波算法复杂度相当，但参数估计精度要高于标准粒子滤波以及扩展卡尔曼滤波算法，估计误差甚至

要低于系统模型的克拉美劳下界．
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１ 引言

近年来，非线性滤波问题越来越引起广泛的关注，

其在目标跟踪、定位以及参数估计［１～３］等方面都有广泛

的应用．在贝叶斯框架下，给定测量样本，对一个非线性
系统的状态估计可以通过近似计算状态空间的后验概

率密度函数来解决．对于线性高斯模型来说，卡尔曼滤
波被公认为是最优滤波，其通过递推式更新有限维统计

量来精确计算后验分布［４］．但是大部分工程应用问题需
要用非线性和／或者非高斯模型来建模．最简单的方式
是利用一阶泰勒级数展开对模型进行线性化，再结合卡

尔曼滤波，这种方法被称为扩展卡尔曼滤波［５，６］．但是，
当模型高度非线性或者后验分布呈现多峰情况时，该方

法性能急剧下降．一种新的滤波方法，称为无迹卡尔曼
滤波，使用无迹变换（ＵＴ）可以对非线性模型进行更加
精确的近似［７］．但是不管是扩展卡尔曼滤波还是无迹卡
尔曼滤波，对于非高斯模型来说均不是最优滤波器．粒
子滤波是另外一类非线性滤波方法［８～１０］．该方法用一
组采样点（也称为粒子）来近似表示目标状态后验概率

密度函数，粒子通过重要性采样在动态系统中传递，并

贯序地对后验分布进行更新．为防止粒子衰退，使用重
采样技术对粒子进行更新．当粒子数量足够多时，该方
法能获得最优结果．与卡尔曼滤波及改进方法相比，系
统的非线性和非高斯性越强，粒子滤波的效果越明显．
在标准粒子滤波基础上，又出现高斯粒子滤波［１１］、无迹

粒子滤波［１２］和边缘化粒子滤波［１３］等．高斯粒子滤波通
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过重要性采样对未知状态变量的后验均值和方差进行

递推式估计．其优点在于噪声可以是非高斯的，并且不
需要粒子重采样，降低了运算复杂度．无迹粒子滤波是
采用无迹卡尔曼滤波方法产生粒子的期望分布，是对

系统状态后验概率密度函数的高斯近似．边缘化粒子
滤波是对状态空间分为线性状态变量和非线性状态变

量，线性部分由卡尔曼滤波估计而非线性部分由粒子

滤波估计，其优点在于对高维状态变量进行降维处理

并提高估计精度．
通过对以上粒子滤波及相关算法深入研究，我们

发现虽然高斯粒子滤波算法在计算复杂度方面有较大

优势，但是其估计精度与标准粒子滤波算法比较接近，

而无迹粒子滤波和边缘化粒子滤波是分别对每个粒子

进行卡尔曼滤波处理，计算量较大．在综合考虑计算复
杂度与估计精度的基础上，本文提出一种卡尔曼滤波

与粒子滤波相结合的非线性滤波算法，称为混合粒子

滤波（ＭＰＦ）．特别针对系统模型中状态方程为线性而观
测方程为非线性的情况，在不增加计算复杂度的基础

上，该方法能够提供较高的估计精度．这种模型有望在
固定目标定位和参数估计等方面广泛的应用．算法首
先采用粒子滤波对状态变量进行初始估计，由于状态

变量服从线性变化，接下来使用卡尔曼滤波进一步滤

波．本文对所提出算法的计算复杂度进行分析．另外，
给出该系统模型下，状态变量估计误差下界，即克拉美

劳下界（ＣＲＢ）的推导过程．
ＭＰＦ算法的优势在于：
（１）考虑受到噪声的影响，特别是较低信噪比条件

下，标准粒子滤波性能受到限制，估计结果会出现发散

的情况．本文算法在粒子滤波的基础上采用卡尔曼滤
波进行再处理，从而可以改善估计效果，提高精度．

（２）与卡尔曼滤波算法相比，本文方法可适用于较
强非线性化系统模型，并且只需知道目标变量的先验

分布，对初始条件的依赖性不强．而高度非线性系统以
及不合适的初始条件会导致卡尔曼滤波算法发散、失

效．

２ 混合粒子滤波算法（ＭＰＦ）

很多非线性估计问题可以通过粒子滤波方法来解

决，本文所关注的状态空间模型可表示为

ｘｎ＝Ａｘｎ－１＋ｕｎ－１ （１）
ｙｎ＝ｈ（ｘｎ）＋ｖｎ （２）

其中 ｘｎ∈ＲＲｍ 表示 ｎ时刻ｍ维线性状态列向量，ｙｎ
表示 ｎ时刻观测值，Ａ∈ＲＲｍ×ｍ 表示已知的状态转移矩
阵，ｈ（·）是任意关于 ｘｎ的线性或者非线性函数，实际
中根据不同的应用具有相应的解析表达，ｕｎ与ｖｎ分别
表示均值为０的高斯分布状态噪声和观测噪声，且满足

Ｅ｛ｕｎｕＴｋ｝＝Ｑδｎｋ，Ｅ｛ｖｎｖｋ｝＝σ２δｎｋ，ｎ，ｋ其中Ｑ为状态
噪声协方差矩阵，σ

２为观测噪声方差，假设状态噪声与

观测噪声相互独立．
我们的目标是通过观测序列 ｙ０：ｎ实现对状态ｘ０：ｎ

的顺序估计．根据贝叶斯理论，后验概率 ｐ（ｘ０：ｎ｜ｙ０：ｎ）
包含了对状态 ｘ０：ｎ估计的所有信息，但是我们很难直接
得到其数学表达式．粒子滤波算法为解决该问题提供
了有效的方法，其通过在一个所谓的重要性分布π（·）

采样获得一组离散样本点｛ｘｉ０：ｎ｝Ｎｉ＝１来近似计算后验概
率，并得到粒子的重要性权重

ｗｎｉ＝
ｐ（ｘｉ０：ｎ｜ｙ０：ｎ）
π（ｘｉ０：ｎ｜ｙ０：ｎ）

＝ｗｉｎ－１
ｐ（ｙｎ｜ｘｉｎ）ｐ（ｘｉｎ｜ｘｉｎ－１）
π（ｘｉｎ｜ｙｎ，ｘｉ０：ｎ－１）

ｉ＝１，…，Ｎ （３）

我们首先在已知的先验概率分布 ｐ（ｘ０）上进行采样获
得粒子，然后通过概率分布

π（ｘｉｎ｜ｙｎ，ｘｉ０：ｎ－１）＝ｐ（ｘｉｎ｜ｘｉｎ－１） （４）
得到粒子的更新，这里由于状态噪声服从高斯分布，因

此有

ｐ（ｘｉｎ｜ｘｉｎ－１）＝Ｎ（Ａｘｉｎ－１，Ｑ） （５）
最后，由式（３）我们可以得到粒子的重要性权重为

ｗｉｎ＝ｗｉｎ－１ｐ（ｙｎ｜ｘｉｎ） （６）
这里似然函数可以由下式得到

ｐ（ｙｎ｜ｘｉｎ）＝Ｎ（ｈ（ｘｉｎ），σ２） （７）
经过归一化

珘ｗｉｎ＝ｗｉｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗｉｎ （８）

及重采样，状态 ｘｎ的最小均方估计（ＭＭＳＥ）可表示为

ｘ^ＭＭＳＥｎ ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｘｉｎ珘ｗｉｎ （９）

当观测噪声较大时，粒子无法准确描述后验概率，导致

估计性能受到影响．考虑对状态 ｘｎ的顺序估计满足
ｘ^ｎ＝Ａ^ｘｎ－１＋ｕｎ－１ （１０）

并且基于粒子滤波的ＭＭＳＥ估计 ｘ^ＭＭＳＥｎ 与 ｘ^ｎ之间满足
ｘ^ＭＭＳＥｎ ＝ｘ^ｎ＋ｅｎ （１１）

这里 ｅｎ可以假设为最优估计与 ＭＭＳＥ估计之间的误
差，其服从均值为０，协方差矩阵为Φ 的高斯分布．由
于式（１０）与式（１１）均为线性方程，因此可以考虑卡尔曼
滤波得到其最优估计 ｘ^ｎ，有

Ｐｎ｜ｎ－１＝ＡＰｎ－１｜ｎ－１ＡＴ＋Ｑ （１２）
Ｋｎ＝Ｐｎ｜ｎ－１（Φ＋Ｐｎ｜ｎ－１）－１ （１３）
Ｐｎ｜ｎ＝（Ｉ－Ｋｎ）Ｐｎ｜ｎ－１ （１４）

ｘ^ｎ＝ｘ^ｎ－１＋Ｋｎ（^ｘＭＭＳＥｎ－１－ｘ^ｎ－１） （１５）
其中 Ｐｎ｜ｎ－１为先验估计误差协方差矩阵，Ｋｎ为卡尔曼
增益，Ｐｎ｜ｎ为后验估计误差协方差矩阵．若粒子的初始
分布服从均匀分布Ｕ（·），即
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ｐ（ｘ０）＝Ｕ（ａ，ｂ） （１６）
其中 ａ，ｂ∈ＲＲｍ 分别表示均匀分布的下界和上界，则卡
尔曼滤波的初始值为

ｘ^０＝
ａ＋ｂ
２ ，Ｐ０｜０＝

（ｂ－ａ）（ｂ－ａ）Ｔ
１２ Ｉ （１７）

本文所提出的混合粒子滤波算法可总结归纳如算法１．

算法１ 混合粒子滤波（ＭＰＦ）算法步骤

１初始化：在先验概率分布 ｐ（ｘ０）采样得到粒子｛ｘｉ０｝Ｎｉ＝１
２Ｆｏｒｎ＝１，２，…

３ 根据式（５）对粒子进行更新，得到 ｘｉｎ，

４ 根据式（６）更新重要性权重，得到 ｗｉｎ，

５ 根据式（８）对权重进行归一化，得到珘ｗｉｎ，

６ 对粒子进行重采样，

７ 根据式（９）获得对状态 ｘｎ的ＭＭＳＥ估计 ｘ^ＭＭＳＥｎ ，

８ 根据式（１２）得到先验估计误差协方差矩阵 Ｐｎ｜ｎ－１，

９ 根据式（１３）得到卡尔曼增益 Ｋｎ，

１０根据式（１４）得到后验估计误差协方差矩阵 Ｐｎ｜ｎ，

１１根据式（１５）得到状态 ｘｎ的最优估计 ｘ^ｎ．

１２Ｅｎｄｎ

３ 算法性能分析

３１ 误差下界

本文所提出的混合粒子滤波算法对状态 ｘｎ的估
计收敛于最优估计．但是，当粒子数目 Ｎ＜∞时，只能
得到对期望估计的一种近似．为了对所提出方法在性
能方面进行分析研究，我们将该方法的估计方差与均

方误差估计（ＭＳＥ）下界进行对比．
对于固定参数的无偏估计问题，可以通过克拉美

劳下界得到其方差下界，而对于贝叶斯模型来说，其状

态迭代过程可以认为是一种随机过程，理论上的方差

下界可通过后验克拉美劳下界（ＰＣＲＢ）获得［８，１４］．因此，
我们希望推导出对 ｘｎ估计的后验克拉美劳下界．

若用 Ｊｎ表示ｎ时刻 ｍ×ｍ维 Ｆｉｓｈｅｒ信息矩阵的
逆，则任意滤波器均方误差估计满足

Ｅ （^ｘｎ－ｎ）（^ｘｎ－ｘｎ）[ ]Ｔ ≥Ｊ－１ｎ （１８）
对于非线性滤波问题，其克拉美劳下界可以通过递推

的方法得到［１４］，即

Ｊｎ＝Ｄ２２ｎ－１－Ｄ２１ｎ－１（Ｊｎ－１＋Ｄ１１ｎ－１）－１Ｄ１２ｎ－１ （１９）
结合式（５）和式（７），可得到式（１９）中各部分的表达式为
Ｄ１１ｎ－１＝Ｅ［－Δｘｎ－１ｘｎ－１

ｌｏｇ（ｐ（ｘｎ｜ｘｎ－１））］＝ＡＱ－１ＡＴ （２０）

Ｄ１２ｎ－１＝Ｅ［－Δｘｎｘｎ－１ｌｏｇ（ｐ（ｘｎ｜ｘｎ－１））］＝－ＡＱ
－１ （２１）

Ｄ２１ｎ－１＝（Ｄ１２ｎ－１）Ｔ （２２）

Ｄ２２ｎ－１＝Ｅ［－Δｘｎｘｎｌｏｇ（ｐ（ｘｎ｜ｘｎ－１））］

＋Ｅ［－Δｘｎｘｎｌｏｇ（ｐ（ｙｎ｜ｘｎ））］

＝Ｑ－１＋ １
２σ２
Ｅ［Δｘｎｘｎ（ｙｎ－ｈ（ｘｎ））

２］ （２３）

这里 ｌｏｇ（·）表示自然对数，符号Δ表示二阶导数运算
符，定义为Δ

ｘ
ｘ＝２／ｘｘＴ．式（１９）中需要对矩阵 Ｊｎ进

行初始化，由已知的先验概率分布 ｐ（ｘ０）可得到 ｎ＝０
时刻矩阵 Ｊ０的表达式，有

Ｊ０＝Ｐ－１０｜０ （２４）

３２ 计算复杂度

在这一节中，我们对混合粒子滤波算法的计算复

杂度进行分析．根据算法１，对于 ｎ时刻，我们首先分别
用 ｃ１、ｃ２、ｃ３和 ｃ４表示产生均匀分布随机数、高斯分布
随机数、计算高斯似然函数以及粒子重采样的计算量，

若 ｘｋ∈ＲＲｍ，则算法１中第１行产生 Ｎ个服从均匀分布
的粒子需要计算量为ｍｃ１Ｎ．第３行对粒子更新需要计
算量 ｍｃ２Ｎ．第４行更新重要性权重，需要计算量（ｃ３＋
１）Ｎ．第５行对重要性权重进行归一化，需要 Ｎ次实数
乘法．第６行粒子重采样需要计算量 ｍｃ４Ｎ．第７行求最
小均方误差估计需要 ｍＮ次实数乘法．第８行计算先验
估计误差协方差矩阵的复杂度，主要由矩阵 Ａ∈ＲＲｍ×ｍ、
Ｐｎ－１｜ｎ－１∈ＲＲｍ×ｍ和ＡＴ∈ＲＲｍ×ｍ相乘所贡献，共需２ｍ３次
实数乘法．第９行计算卡尔曼增益，其中计算矩阵的逆
需要计算量为 ｍ３，计算矩阵相乘需要的计算量为 ｍ３，
则其总计算量为２ｍ３．第１０行计算后验估计误差协方
差矩阵的计算量为 ｍ３．最后，第１１行得到状态 ｘｋ的最
优估计需要ｍ２次实数乘法．因此本问所提出的混合粒
子滤波算法的计算复杂度可表示为

Ｃ（ｍ，Ｎ）＝（ｃ１ｍ＋ｃ２ｍ＋ｃ４ｍ＋ｃ３＋ｍ＋２）Ｎ＋５ｍ３＋ｍ２

（２５）
在以上运算过程中忽略实数加法的计算量．由式（２５）可
知，对于 ｎ时刻，本文算法与标准粒子滤波算法［８］相
比，在计算复杂度上并未明显增加，均为Ｏ（Ｎ）．

４ 实验仿真

本文所提出的混合粒子滤波算法是一种较为通用

的参数估计及数字信号滤波的方法．我们考虑对叠加
高斯分布噪声的周期信号中未知参数的估计问题，并

与标准粒子滤波（ＳＰＦ）以及扩展卡尔曼滤波（ＥＫＦ）算法
进行对比．若观测信号为

ｙｎ＝αｎｃｏｓ（２πｆｎ＋φｎ）＋ｖｎ （２６）
其中已知频率 ｆ＝１ＫＨｚ与采样周期ΔＴ＝１０－４ｓ为已知
参数，幅度αｎ及相位φｎ是未知参数，ｖｎ服从均值为０，
方差为σ

２的高斯分布，取σ
２＝１００对未知参数建模，得

到状态方程有

αｎ＝αｎ－１＋ｕαｎ－１

φｎ＝φｎ－１＋ｕφｎ
{

－１
（２７）
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我们将待估计的参数表示为 ｘｎ＝［αｎ，φｎ］
Ｔ，则由式（１０）

可知状态矩阵 Ａ＝［１，０；０，１］，设定状态噪声协方差矩阵
Ｑ＝［１０－４，０；０，１０－４］．参数的真实值为 ｘｎ＝［８，２π／３］Ｔ，
其中，幅度参数可通过计算观测信号能量得到其分布，

这里选择均匀分布，相位参数满足０到２π的均匀分布．
设定未知参数矢量的先验分布满足 ｘ０～Ｕ（［０，０］Ｔ，［１５，
２π］Ｔ），卡尔曼滤波的观测噪声协方差矩阵为Φ＝［１０，０；
０，５］，持续时间为 Ｔ＝０４ｓ，粒子数量 Ｎ＝４００．如果没有
特殊说明，以上参数为默认值．这里给出一次仿真实验
的参数估计结果，将ＭＰＦ、ＳＰＦ以及ＥＫＦ进行对比，如图１
所示．我们可以看到，这三种算法均能够渐进地收敛到
目标参数的理论值，但是ＳＰＦ和ＥＫＦ算法的估计结果不
够稳定，在理论值上下浮动，而 ＭＰＦ是对 ＳＰＦ算法的进
一步滤波，其结果更加可靠、精确．

接下来，我们进行 Ｍ＝１００次独立实验，可以得到
ＭＰＦ算法的归一化均方根误差（ＮＭＳＲＥ）表示为

ｅＮＭＳＲＥｎ ＝ ∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘｎ－ｘ^ｎ）２／槡 Ｍ （２８）

在上一节中，由式（１９）～（２４）给出计算后验克拉美劳下
界的方法．根据仿真实验中的具体问题，由式（２３）得到
Ｄ２２ｎ－１．接下来通过迭代的方法得到 Ｆｉｓｈｅｒ矩阵 Ｊｎ，进而

可分别得到幅度αｎ与相位φｎ的估计误差下界为

ｅＰＣＲＢ，（ｍ）ｎ ＝ ［Ｊ－１ｎ］（ｍ，ｍ槡 ），ｍ＝｛１，２｝ （２９）
为研究 ＭＰＦ算法的性能，将其与 ＳＰＦ、ＰＣＲＢ以及

ＥＫＦ进行对比，如图２所示．可以看到随着采样点数的
增加，ＳＰＦ与 ＥＫＦ算法逐渐接近误差下界，而 ＭＰＦ算法
能够获得更低的估计误差．这里需要说明的是，ＰＣＲＢ
的推导是依据非线性模型如式（１）和式（２），其只能作为
ＳＰＦ算法的误差下界，ＭＰＦ算法是在 ＳＰＦ基础上进行的
再次滤波，进一步消除噪声的影响，因此误差要小于

ＳＰＦ和 ＰＣＲＢ以及 ＥＫＦ．在算法达到稳定状态时，特定参
数条件下的幅度和相位估计误差分别能够达到０２１和
００３．

然后，考虑不同噪声方差下两种算法估计误差的

变化趋势，在每个噪声方差下对算法稳定后的估计误

差取均值并进行 Ｍ＝１００次独立实验，这里我们将图２
中每条曲线最后１０００个点进行叠加平均，作为估计误
差均值，统计结果如图３所示．可以看出，随着噪声方差
的增加，三种算法的估计误差均随之增加．ＭＰＦ算法明
显要比ＳＰＦ和ＥＫＦ这两种算法的估计误差要小很多．

最后，给出在不同粒子数量情况下，ＭＰＦ和 ＳＰＦ算
法的估计误差对比，如图４所示．我们针对粒子的不同
取值，分别进行 Ｍ＝１００次独立实验，并对估计结果取
均值．可以看到，不管是ＭＰＦ还是ＳＰＦ，对相位的估计精
度要高于对幅度的估计精度．在粒子数量较少时，两种

方法的性能比较接近，当粒子数量逐渐增多，ＭＰＦ算法
的估计误差要明显低于 ＳＰＦ算法，并且当粒子数为１００
时，ＭＰＦ的估计性能可以达到稳定状态．综合考虑计算
复杂度及估计精度等因素，选择 Ｎ＝２００作为本文算法
的最佳粒子数．

５ 结束语

非线性滤波问题是工程应用领域十分关注的一个

方向．在构建系统模型时，会遇到状态方程是线性的而
观测方程属于非线性的问题．本文正是针对这种情形，
提出一种新的非线性滤波算法．该方法将粒子滤波与
卡尔曼滤波有机地结合起来．首先采用粒子滤波对状
态变量进行初估计，再通过卡尔曼滤波进行线性递推

估计．同时，详细地分析了新算法的计算复杂度．通过
周期信号未知参数估计问题的计算机仿真实验，将本

文算法的估计误差与标准粒子滤波的估计误差、克拉
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美劳下界以及扩展卡尔曼滤波算法估计误差进行对

比，结果清晰地显示了新算法具有更高的估计精度，特

别是在较低信噪比情况下，仍能达到比较理想的估计

结果，并且对粒子数量的要求比较低，计算复杂度与标

准粒子滤波算法相当．本文算法可广泛适用于信号处
理中固定未知参数估计等问题．由于本文的分析与推
导是建立在高斯噪声假设的基础上，未来的工作可以

针对非高斯背景下的参数估计进行深入的研究．

参考文献

［１］ＦＤａｕｍ．ＮｏｎｌｉｎｅａｒｆｉｌｔｅｒｓｂｅｙｏｎｄｔｈｅＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
Ａ＆ＥＳｙｓｔｅｍｓＭａｇａｚｉｎｅ，２００５，２０（８）：５７－６９．

［２］刘先省，胡振涛，金勇，杨一平．基于粒子优化的多模型粒
子滤波算法［Ｊ］．电子学报，２０１０，３８（２）：３０１－３０６．
ＸＬｉｕ，ＺＨｕ，ＹＪｉｎ，ＹＹａｎｇ．Ａｎｏｖｅｌｍｕｌｔｉｐｌｅｍｏｄｅｌｐａｒｔｉｃｌｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｂａｓｅｄｏｎｐａｒｔｉｃｌｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａ
Ｓｉｎｉｃａ，２０１０，３８（２）：３０１－３０６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［３］ＪＫｉｍ，ＳＳＶａｄｄｉ，ＰＫＭｅｎｏｎ，ＥＪＯｈｌｍｅｙｅｒ．Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅ
ｔｗｅｅｎｎｏｎｌｉｎｅａｒｆｉｌｔｅｒｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒｓｐｉｒａｌｉｎｇｂａｌｌｉｓｔｉｃｍｉｓｓｉｌｅ
ｓｔａｔｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｅｒｏｓｐａｃｅａｎｄＥｌｅｃ
ｔｒｏｎｉｃＳｙｓｔｅｍｓ，２０１２，４８（１）：３１３－３２８．

［４］ＲＥＫａｌｍａｎ．Ａｎｅｗａｐｐｒｏａｃｈｔｏｌｉｎｅａｒｆｉｌｔｅｒｉｎｇａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＡＭＳＥＪｏｕｒｎａｌｏｆＢａｓｉｃＥｎ
ｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，１９６０，８２：３５－４５．

［５］ＳＳｃｈｍｉｄｔ．“ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＳｔａｔｅＳｐａｃｅＭｅｔｈｏｄｓｔｏＮａｖｉｇａｔｉｏｎ
Ｐｒｏｂｌｅｍｓ”ｉｎＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＣｏｎｔｒｏｌＳｙｓｔｅｍｓ［Ｍ］．ＥｄｉｔｅｄｂｙＣＴ
Ｌｅｏｎｄｅｓ．ＮｅｗＹｏｒｋ：Ａｃａｄｅｍｉｃ，１９６６．２９４－３４０．

［６］刘义，赵晶，冯德军，王雪松，王国玉．高精度惯导速度信
息辅助的弹目相对运动模型构建方法［Ｊ］．电子学报，
２０１１，３９（９）：２２０７－２２１１．
ＹＬｉｕ，ｅｔａｌ．Ｓｅｅｋｅｒｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｅｒｒｏｒｓｕｐｐｒｅｓｓｉｎｇｕｓｉｎｇｐｒｅｃｉ
ｓｉｏｎｓｐｅｅｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｉｎｅｒｔｉａｌｎａｖｉｇａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．Ａｃｔａ
ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１１，３９（９）：２２０７－２２１１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［７］ＳＪＪｕｌｉｅｒ，ＪＫＵｈｌｍａｎｎ．Ｕｎｓｃｅｎｔｅｄｆｉｌｔｅｒｉｎｇａｎｄｎｏｎｌｉｎｅａｒｅｓｔｉ
ｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥ，２００４，９２（３）：４０１－４２２．

［８］ＴＧｈｉｒｍａｉ，ＭＦＢｕｇａｌｌｏ，ＪＭｉｇｕｅｚ，ＰＭＤｊｕｒｉｃ．Ａｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ
ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏｍｅｔｈｏｄｆｏｒａｄａｐｔｉｖｅｂｌｉｎｄｔｉｍｅｉｎｇｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｎｄ
ｄａｔａｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，
２００５，５３（８）：２８５５－２８６５．

［９］吴孙勇，廖桂生，杨志伟．基于粒子滤波的宽带信号波达
方向估计［Ｊ］．电子学报，２０１１，３９（６）：１３５３－１３５７．
ＳＷｕ，ＧＬｉａｏ，ＺＹａｎｇ．Ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｏｆａｒｒｉｖａｌｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｗｉｄｅ
ｂａｎｄｓｉｇｎａｌｂａｓｅｄｏｎｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒｓ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉ
ｃａ，２０１１，３９（６）：１３５３－１３５７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１０］ＪＳｃｈａｒｃａｎｓｋｉ，ＡＢＯｌｉｖｅｉｒａ，ＰＧＣａｖａｌｃａｎｔｉ，ＹＹａｒｉ．Ａｐａｒｔｉ
ｃｌｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｖｅｈｉｃｕｌａｒｔｒａｃｋｉｎｇａｄａｐｔｉｖｅｔｏｏｃｃｌｕ
ｓｉｏｎｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＶｅｈｉｃｕｌａｒＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１１，
６０（２）：３８１－３８９．

［１１］ＪＨＫｏｔｅｃｈａ，ＰＭＤｊｕｒｃ＇．Ｇａｕｓｓｉａｎｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００３，５１（１０）：２５９２－
２６０１．

［１２］ＲＺｈａｎ，ＱＸｉｎ，ＪＷａｎ．Ｍｏｄｉｆｉｅｄｕｎｓｃｅｎｔｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒｆｏｒ
ｎｏｎｌｉｎｅａｒＢａｙｅｓｉａｎｔｒａｃｋｉｎｇ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｙｓｔｅｍｓＥｎｇｉｎｅｅｒ
ｉｎｇａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２００８，１９（１）：７－１４．

［１３］ＴＳｃｈｎ，ＦＧｕｓｔａｆｓｓｏｎ，ＰＮｏｒｄｌｕｎｄ．Ｍａｒｇｉｎａｌｉｚｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌ
ｔｅｒｓｆｏｒｍｉｘｅｄｌｉｎｅａｒ／ｎｏｎｌｉｎｅａｒｓｔａｔｅｓｐａｃｅｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ２００５，５３（７）：２２７９－２２８９．

［１４］ＬＺｕｏ，ＲＮｉｕ，ＰＫＶａｒｓｈｎｅｙ．ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｐｏｓｔｅｒｉｏｒＣｒａｍéｒ
ＲａｏｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄｓｆｏｒｎｏｎｌｉｎｅａｒｓｅｑｕｅｎｔｉａｌＢａｙｅｓｉａｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１１，５９（１）：１
－１４．

作者简介

夏 楠 男．１９８３年 ５月出生，辽宁大连
人．２００６年于大连交通大学信息工程专业获工
学学士学位，现为大连理工大学电子信息与电气

工程学部硕博连读生，主要研究方向为通信信号

处理等．

邱天爽 男．１９５４年８月出生，江苏海门人．
博士，大连理工大学电子信息与电气工程学部教

授、博士生导师．主要从事信号信息处理方面的
教学与研究工作．在国内外学术期刊与会议发表
论文约１８０篇，曾获国家教育部科学技术二等奖
等多项科技奖励．
Ｅｍａｉｌ：ｑｉｕｔｓｈ＠ｄｌｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

李景春 男．１９６６年出生，河北宁晋人．博士，教授级高级工程
师，国家无线电监测中心副主任兼总工程师，主要研究方向为无线电

监测理论与应用等．

李书芳 女．１９６３年出生．博士，北京邮电大学信息与通信学院
教授、博士生导师，主要研究方向为无线通信中的射频理论与技术和

电磁兼容等．

２５１ 电 子 学 报 ２０１３年


