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摘 要： 针对非均匀稀疏采样环境下目标跟踪中的非线性滤波问题，提出了一种基于ＧａｕｓｓＨｅｒｍｉｔｅ积分和目标
特性辅助的积分粒子滤波新方法（ＡＱＰＦ）．在该方法中，构建了基于 ＧａｕｓｓＨｅｒｍｉｔｅ积分的积分点概率密度函数作为重
要性密度函数，同时，在时间更新阶段引入目标观测、目标观测的有效时间间隔、目标速度等目标特性，综合改善滤波

器中预测粒子和预测协方差估计的准确性和粒子的多样性，有效提高目标状态的估计性能．实验结果表明，提出方法
的估计性能要明显好于无迹ｋａｌｍａｎ滤波（ＵＫＦ）、积分ｋａｌｍａｎ滤波（ＱＫＦ）、粒子滤波（ＰＦ）、辅助粒子滤波（ＡＰＦ）和高斯粒
子滤波（ＧＰＦ），能够有效对目标状态进行估计．
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１ 引言

非线性滤波技术一直是非线性随机系统中状态估

计的热点和难点问题［１］．根据应用背景的不同，非线性
滤波技术主要可以分为两类：一类是针对非线性高斯环

境下的状态估计问题，如扩展卡尔曼滤波器（ＥＫＦ）、无
迹卡尔曼滤波器（ＵＫＦ）［２］、积分卡尔曼滤波（ＱＫＦ）［３］、截
断无迹卡尔曼滤波（ＩＵＫＦ）［４］．另一类是针对非线性非高
斯环境下的状态估计问题，如高斯和滤波器（ＧＳＦ）、高
斯和积分卡尔曼滤波器（ＧＳＱＫＦ），这类高斯和方法主

要是利用多个混合高斯将状态的后验概率密度函数近

似成单个高斯函数，然而，对于强非线性非高斯系统，此

类滤波器的滤波精度并不高，且高斯混合项的数量随着

时间快速增长．
近十几年来，粒子滤波受到越来越多研究者们的关

注［５，６］，广泛应用于各类非线性滤波领域，然而，粒子滤

波的估计性能与粒子数成正比，计算量大，且由于粒子

退化现象的存在，需要进行重采样，从而影响粒子滤波

的并行实现．因此，为使各个粒子能够并行计算，一类免
重采样的粒子滤波方法开始逐渐发展起来．２００３年，
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Ｋｏｔｅｃｈａ等［７］提出了高斯粒子滤波（ＧＰＦ），使用高斯分布
近似状态的后验概率密度，采用粒子集直接计算滤波

分布的均值和方差，因此不需要重采样过程，当高斯假

设成立时该算法是渐进最优的．李倩等［８］采用拟蒙特
卡罗采样（ＱＭＣ）代替蒙特卡罗采样（ＭＣ）减少了运算
量，给出了拟蒙特卡罗高斯粒子滤波（ＱＭＣＧＰＦ）算法
的并行结构．这类方法由于在时间更新时只是采用状
态转移函数进行粒子采样，当目标观测间隔较大或目

标运动模型不精确时，采样粒子并不能有效表示目标

的后验概率分布．对此，为了对非均匀稀疏采样环境下
的目标观测数据进行滤波处理，本文提出一种目标特

性辅助的积分粒子滤波算法，算法无需重采样，并同时

考虑目标特性（目标运动特性和目标观测特性）对滤波

性能的影响，改善采样粒子的预测精度，最后的仿真结

果证明了提出方法的有效性．

２ 辅助积分粒子滤波

２１ 系统模型

考虑一个非线性离散时间系统：

ｘｋ＝ｆｋ（ｘｋ－１，ｖｋ－１） （１）

ｚｋ＝ｈｋ（ｘｋ，ｅｋ） （２）
其中，ｆｋ：Ｒｎｘ×Ｒｎｖ→Ｒｎｘ表示系统状态转移函数，ｈｋ：Ｒｎｘ

×Ｒｎｅ→Ｒｎｚ表示非线性的观测函数，ｘｋ∈Ｒｎｘ表示ｋ时
刻的目标状态，ｚｋ∈Ｒｎｚ表示 ｋ时刻的目标观测；ｖｋ－１∈
Ｒｎ表示状态的过程噪声，ｅｋ∈Ｒｍ表示目标观测噪声．最
优贝叶斯滤波就是在给定观测 ｚ１：ｋ的基础上估计出状态
ｘｋ的概率密度函数 ｐ（ｘｋ｜ｚ１：ｋ）．最优贝叶斯由于牵涉到
积分运算一般很难实际实施，而在实际中，一般都是利

用数值近似对积分进行近似，如ＥＫＦ、ＵＫＦ、ＱＫＦ、ＰＦ等．
２２ 辅助积分粒子滤波

高斯粒子滤波器与传统的粒子滤波都具有相同的

缺点，就是在采样粒子时只考虑了利用目标先验概率

密度函数 ｐｘｋ｜ｘｉｋ( )－１ 来采样粒子，而这种方法是以目

标运动模型能够准确估计为前提的，当目标观测的时

间间隔增大时，目标状态在长时间没有更新的情况下，

再利用有限的观测信息很难对目标运动模型进行精确

估计．因此，在非均匀稀疏采样观测环境，如果只利用
先验概率密度函数 ｐ ｘｋ｜ｘｉｋ( )－１ 进行粒子采样，就会使

采样粒子严重偏离目标的实际位置，从而降低目标状

态的预测均值 ｘ^ｋ｜ｋ－１和预测协方差 Ｐ^ｋ｜ｋ－１的准确性．为
了增强粒子滤波算法对非均匀稀疏采样环境观测数据

的滤波处理能力，采用ＧａｕｓｓＨｅｒｍｉｔｅ积分产生多个积分
点概率密度函数作为重要性密度函数，提高滤波粒子

的准确性和多样性．下面将推导出提出算法的时间更
新方程和观测更新方程．

２２１ 时间更新

假设在 ｋ－１时刻，目标后验概率密度函数 ｐ（ｘｋ－１
｜ｚ１：ｋ－１）是一均值为ｘ^ｋ－１｜ｋ－１、方差为 Ｐｋ－１｜ｋ－１的高斯密
度函数，考虑目标特性 Ａｋ＝｛ｚ，ｖ，Ｔ｝对预测概率密度
的影响，其中，ｚ表示 ｋ时刻目标观测、ｖ表示目标速
度、Ｔ表示观测的时间间隔，于是，ｋ时刻的目标预测概
率密度函数可以写为

ｐ（ｘｋ，Ａｋ｜ｚ１：ｋ－１，Ａｋ－１）

＝∫Ｒｎｘ
ｐ（ｘｋ，Ａｋ｜ｘｋ－１，Ａｋ－１）ｐ（ｘｋ－１｜ｚ１：ｋ－１）ｄｘｋ－１

＝∫Ｒｎｘ
ｐ（ｘｋ，Ａｋ｜ｘｋ－１，Ａｋ－１）

１
２πＰｋ－１｜ｋ槡 －１

×…

ｅｘｐ －１２ ｘｋ－１－^ｘｋ－１｜ｋ( )－１ ＴＰ－１ｋ－１｜ｋ－１ ｘｋ－１－^ｘｋ－１｜ｋ( )( )－１ ｄｘｋ－１

（３）
假设 Ｐｋ－１｜ｋ－１＝ＳＴ·Ｓ，改变积分变量使 ｘｋ－１＝ＳＴξ

＋ｘ^ｋ－１｜ｋ－１，应用ＧａｕｓｓＨｅｒｍｉｔｅ积分规则（详细的积分规
则请参见文献［３］），同时，利用蒙特卡罗近似非线性的
状态转移概率密度函数，式（３）的预测概率密度函数
ｐ（ｘｋ，Ａｋ｜ｚ１：ｋ－１，Ａｋ－１）可以近似为

ｐ（ｘｋ，Ａｋ｜ｚ１：ｋ－１，Ａｋ－１）

＝∑
ｍ

ｌ＝１
ｗｌ·ｐ（ｘｋ，Ａｋ｜ＳＴξｌ＋ｘ^ｋ－１｜ｋ－１，Ａｋ－１）

＝∑
ｍ

ｌ＝１
∑
Ｎｓ

ｉ＝１
ｗｌ·ｕｌ，ｉ·ｐ（ｘｋ，Ａｋ｜ｘｉｌ，ｋ－１｜ｋ－１，Ａｋ－１( )）

（４）
其中，ｐ（ｘｋ，Ａｋ｜ＳＴξｌ＋ｘ^ｋ－１｜ｋ－１，Ａｋ－１）表示积分点ξｌ的
先验概率密度函数，ｌ＝１，２，…，ｍ，在本文中称为积分
点概率密度函数；ｘｉｌ，ｋ－１｜ｋ－１表示从积分点概率密度函
数 ｐ（ｘｋ，Ａｋ｜ＳＴξｌ＋ｘ^ｋ－１｜ｋ－１，Ａｋ－１）抽取的粒子，ｕｌ，ｉ表
示相应的权值；ｍ表示积分点数量；Ｎｓ表示粒子个数．

由于各个积分点、粒子相互独立，于是有

ｐ（ｘｋ，Ａｋ｜ｘｉｌ，ｋ－１｜ｋ－１，Ａｋ－１）

＝ｐｘｋ｜Ａｋ，ｘｉｌ，ｋ－１｜ｋ( )－１ ｐＡｋ｜Ａｋ－１，ｘｉｌ，ｋ－１｜ｋ( )－１

＝ｐμ
ｉ
ｌ，ｋ（Ａｋ）｜ｘｉｌ，ｋ－１｜ｋ( )－１

×∏
３

ｊ＝１
ｐＡｋ，ｊ｜Ａｋ－１，ｊ，ｘｉｌ，ｋ－１｜ｋ( )－１

（５）
其中，μ

ｉ
ｌ，ｋ（Ａｋ）表示融入相关目标特性条件下粒子

ｘｉｌ，ｋ－１｜ｋ－１的期望值．在提出算法的时间更新阶段，为了
融入目标特性计算粒子的期望值，同时考虑算法的计

算效率，利用文献［９］提出的自适应滤波方法，引入目
标观测、时间间隔、速度等三个因素，对每个粒子进行

如下的自适应修正：

ｘｉｌ，ｋ｜ｋ－１＝ｆｋ ｘ
ｉ
ｌ，ｋ－１｜ｋ－１，ｖｋ( )－１

（６）
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μ
ｉ
ｌ，ｋ（Ａｋ）＝ｘｉｌ，ｋ｜ｋ－１＋αｉｋ ｚｋ－ｈｋ ｘ

ｉ
ｌ，ｋ｜ｋ( )( )－１

（７）

α
ｌ
ｋ＝ Ｔ２·ｖ２·σ２ｖ( )( )ｋ ／λ·σ２ｍ( )ｋ ＋Ｔ２·ｖ２·σ２ｖ( )( )ｋ

（８）
其中λ为常数，Ｔ表示时间间隔，ｖ表示目标速度，

σｍ（ｋ）表示观测误差标准差，σｖ( )ｋ表示观测新息标准
差．于是，可以利用式（７）得到的μ

ｉ
ｌ，ｋ（Ａｋ）来代替预测粒

子 ｘｉｌ，ｋ，根据式（１１，１２），利用粒子集 ｘｉｌ，ｋ｜ｋ{ }－１
Ｎｓ
ｊ＝１计算

出预测概率密度函数 ｐ（ｘｋ｜ｚ１：ｋ－１）的均值ｘ^ｋ｜ｋ－１和协方
差 Ｐｋ｜ｋ－１．最后，可以得到目标预测概率密度函数为
ｐｘｋ｜ｚ１：ｋ( )－１ ≈Ν ｘ^ｋ｜ｋ－１，Ｐｋ｜ｋ( )－１ ．
２２２ 观测更新

在 ｋ时刻，如果接收到观测 ｚｋ，则后验概率密度函
数可以表示为

ｐｘｋ｜ｚ１：( )ｋ ＝Ｃｋｐｚｋ｜ｘ( )ｋ ｐｘｋ｜ｚ１：ｋ( )－１

≈Ｃｋｐｚｋ｜ｘ( )ｋΝ ｘ^ｋ｜ｋ－１，Ｐｋ｜ｋ( )－１

（９）
其中 Ｃｋ为标准化常数，与时间更新类似，我们希望将
后验概率密度函数 ｐｘｋ｜ｚ１：( )ｋ 近似为单个高斯函数形
式 ｐ^ ｘｋ｜ｚ１：( )ｋ ＝Ｎ ｘｋ｜ｋ，Ｐｋ｜( )ｋ ．对此，基于预测概率密
度函数 ｐ（ｘｋ｜ｚ１：ｋ－１）的积分点 ｘ^ｌ，ｋ｜ｋ{ }－１

ｍ
ｌ＝１构建积分点

后验概率密度函数，抽取滤波粒子集 ｘｊｉ，{ }ｋ ｊ＝１：Ｎｓｉ＝１：ｍ，然后

根据式（１６）和式（１７）分别计算出状态的估计均值 ｘｋ｜ｋ
和协方差 Ｐｋ｜ｋ．最后，后验概率密度函数可以表示为
ｐｘｋ｜ｚ１：( )ｋ ≈Ｎ ｘ^ｋ｜ｋ，Ｐｋ｜( )ｋ ．
２２３ 算法流程

根据上述时间更新和观测更新过程，提出的目标

特性辅助的积分粒子滤波算法流程可以总结如下：

（１）时间更新阶段

①假设 ｋ－１时刻，目标状态的后验概率密度函数
为 ｐ ｘｋ－１｜ｚ１：ｋ( )－１ ＝Ν ｘ^ｋ－１｜ｋ－１，Ｐｋ－１｜ｋ( )－１ ，于是，分

解状态协方差矩阵 Ｐｋ－１｜ｋ－１得，

Ｐｋ－１｜ｋ－１＝ Ｐｋ－１｜ｋ槡 －１ Ｐｋ－１｜ｋ槡( )－１
Ｔ

②估计积分点 ｘｌ，ｋ－１｜ｋ{ }－１
ｍ
ｌ＝１：

ｘｌ，ｋ－１｜ｋ－１＝ Ｐｋ－１｜ｋ槡 －１ξｌ＋ｘ^ｋ－１｜ｋ－１，ｌ＝１，２，…，ｍ

③以积分点 ｘｌ，ｋ－１｜ｋ－１为均值，Ｐｋ－１｜ｋ－１为协方差矩
阵，构建积分点概率密度函数Ν ｘ^ｌ，ｋ－１｜ｋ－１，Ｐｋ－１｜ｋ( )－１ ，

然后抽取积分点的近似粒子集．
ｘｉｌ，ｋ－１｜ｋ{ }－１

Ｎｓ
ｉ＝１～Ν ｘ^ｌ，ｋ－１｜ｋ－１，Ｐｋ－１｜ｋ( )－１

④对每个粒子 ｌ＝１，２，…，ｍ，ｉ＝１，２，…，Ｎｓ，按式
（６）～式（８）计算每个粒子的期望值μ

ｉ
ｌ，ｋ（Ａｋ），然后用期

望值代替每个粒子的状态预测值 ｘｉｌ，ｋ｜ｋ{ }－１
Ｎｓ
ｉ＝１．

⑤根据预测粒子样本 ｘｉｌ，ｋ｜ｋ{ }－１
Ｎｓ
ｉ＝１计算各积分点

的状态均值ｘ^ｌ，ｋ｜ｋ－１和协方差 Ｐｌ，ｋ｜ｋ－１：

ｘ^ｌ，ｋ｜ｋ－１＝
１
Ｎｓ∑

Ｎｓ

ｉ＝１
ｘｉｌ，ｋ｜ｋ－１

Ｐｌ，ｋ｜ｋ－１＝
１
Ｎｓ∑

Ｎｓ

ｉ＝１
（ｘｉｌ，ｋ｜ｋ－１－^ｘｌ，ｋ｜ｋ－１）（ｘｉｌ，ｋ｜ｋ－１－^ｘｌ，ｋ｜ｋ－１）Ｔ

（１０）
于是，ｋ时刻目标状态预测概率密度函数

ｐｘｋ｜ｚ１：ｋ( )－１ 的均值ｘ^ｋ｜ｋ－１和协方差 Ｐｋ｜ｋ－１为：

ｘ^ｋ｜ｋ－１＝∑
ｍ

ｌ＝１
ｗｌ^ｘｌ，ｋ｜ｋ－１ （１１）

Ｐｋ｜ｋ－１＝∑
ｍ

ｌ＝１
ｗｌＰｌ，ｋ｜ｋ－１ （１２）

（２）观测更新阶段

①估计预测概率密度函数 ｐ ｘｋ｜ｚ１：ｋ( )－１ 的积分点

ｘ^ｌ，ｋ｜ｋ{ }－１
ｍ
ｌ＝１：

Ｐｋ｜ｋ－１＝ Ｐｋ｜ｋ槡 －１ Ｐｋ｜ｋ槡( )－１
Ｔ

ｘ^ｌ，ｋ｜ｋ－１＝ Ｐｋ｜ｋ槡 －１ξｌ＋ｘ^ｋ｜ｋ－１，ｌ＝１，２，…，ｍ

②构建积分点概率密度函数Ν ｘ^ｌ，ｋ｜ｋ－１，Ｐｋ｜ｋ( )－１ ，

并抽取积分点近似粒子：

ｘｉｌ，ｋ｜ｋ{ }－１
ｍ
ｉ＝１～Ν ｘ^ｌ，ｋ｜ｋ－１，Ｐｋ｜ｋ( )－１

（１３）

③计算每个粒子权值：

ω
ｉ
ｌ，ｋ～ｐｚｋ｜ｘ

ｉ
ｌ，ｋ｜ｋ( )－１

④根据积分点粒子及权值 ｘｉｌ，ｋ｜ｋ－１，ωｌ，{ }ｋ ｍ
ｉ＝１，计算

状态的均值ｘ^ｌ，ｋ｜ｋ和协方差Ｐｌ，ｋ｜ｋ：

ｘ^ｌ，ｋ｜ｋ＝∑
Ｎｓ

ｉ＝１
ω
ｉ
ｌ，ｋｘｉｌ，ｋ｜ｋ－１／∑

Ｎｓ

ｉ＝１
ω
ｉ
ｌ，ｋ （１４）

Ｐｌ，ｋ｜ｋ＝∑
Ｎｓ

ｉ＝１
ω
ｉ
ｌ，ｋ ｘ

ｉ
ｌ，ｋ｜ｋ－１－ｘ^ｌ，ｋ｜ｋ( )－１

ｘｉｌ，ｋ｜ｋ－１－ｘ^ｌ，ｋ｜ｋ( )－１
Ｔ／∑

Ｎｓ

ｉ＝１
ω
ｉ
ｌ，ｋ

（１５）

⑤最 后，后 验 概 率 密 度 函 数 ｐ ｘｋ｜ｚ１：( )ｋ ＝
Ν ｘ^ｋ｜ｋ，Ｐｋ｜( )ｋ 的均值和协方差可计算如下：

ｘ^ｋ｜ｋ＝∑
ｍ

ｌ＝１
ｗｌ^ｘｌ，ｋ｜ｋ （１６）

Ｐｋ｜ｋ＝∑
ｍ

ｌ＝１
ｗｌＰｌ，ｋ｜ｋ （１７）

３ 实验结果及分析

为了评估和对比提出算法与现有算法如 ＵＫＦ、
ＱＫＦ、ＰＦ、ＡＰＦ和 ＧＰＦ的性能，本部分将研究两个例子．
第１个例子研究非线性环境下单变量非平稳增长模型
（ＵＮＧＭ）［３，７］；第２个例子将采用实测的雷达观测数据
对各种算法进行检验和对比．
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３１ 单变量非平稳增长模型（ＵＮＧＭ）
单变量非平稳增长模型的状态方程和观测方程分

别如下：

ｘｋ＝αｘｋ－１＋β
ｘｋ－１
１＋ｘ２ｋ－１

＋γｃｏｓ１．２ｋ( )( )－１ ＋ｖｋ

（１８）

ｚｋ＝
φ１ｘ

２
ｋ＋ｅｋ ｋ３０

φ２ｘ
３
ｋ－２＋ｅｋ ｋ

{ ＞３０
（１９）

其中，ｅｋ表示零均值方差为０．０１的高斯噪声；其他参
数设置如下：α＝０．５，β＝２５，γ＝８，φ１＝０．２，φ２＝０．５．
所有实验进行１００次蒙特卡罗仿真，状态的实际初始值
ｘ０服从［０，１］之间的均匀分布．
图１给出ＰＦ、ＡＰＦ、ＧＰＦ、ＡＱＰＦ四种粒子滤波器的均

方根误差对比结果．图２给出了这几种算法在不同噪声
方差条件的平均均方根误差对比图，可以看出，ＵＫＦ和
ＱＫＦ的滤波性能要明显差于其他四种粒子滤波方法，
同时从图１可以看出，ＡＱＰＦ的滤波性能要好于传统的
ＰＦ和ＡＰＦ滤波器，与 ＧＰＦ的性能相当．从图 ２可以看
出，随着噪声方差的增大，ＰＦ和 ＡＰＦ的性能反而变好，
这主要是因为 ＰＦ和 ＡＰＦ都是利用状态转移先验作为
重要性密度函数，当观测噪声很小时，观测似然函数呈

尖峰状，抽取的粒子远离观测似然，反而变成无效粒

子，造成性能下降．

３２ 非均匀稀疏采样环境下的目标跟踪

本部分利用实际采集的一批雷达航迹数据来对提

出算法进行验证．航迹数据中包括５０个非周期的航迹
点，飞行时间为 ５０４ｓ．由于航迹点的非周期性，所以采
样间隔 Ｔ＝ｔ（ｋ＋１）－ｔ（ｋ）也是变化的，且有些点的时
间间隔达到３０ｓ以上，其中 ｋ表示采样次数，ｔ（ｋ＋１）表
示 ｋ＋１次采样时的时间，ｔ（ｋ）表示 ｋ次采样时的时
间．在实验中，采用如下的目标跟踪模型：

ｘｋ＝

１ Ｔ ０ ０
０ １ ０ ０
０ ０ １ Ｔ











０ ０ ０ １

ｘｋ－１＋

Ｔ２／２ ０
Ｔ ０
０ Ｔ２／２
０











Ｔ

ｖｋ

（２０）

ｚｋ＝
１ ０ ０ ０[ ]０ ０ １ ０

ｘｋ＋ｅｋ （２１）

其中，目标状态向量为 ｘｋ＝ ｘｋ，ｘ
·

ｋ，ｙｋ，ｙ
·

( )ｋ ，ｘｋ、ｙｋ分别

表示ｋ时刻目标的位置，ｘ
·

ｋ和ｙ
·

ｋ分别表示ｋ时刻目标在
ｘｋ、ｙｋ方向上的速度；过程噪声 ｖｋ～Ｎ ０，( )Ｑ ，其中，Ｑ
＝ｄｉａｇ ０．０１２ｋｍ２ｓ４０．０１２ｋｍ２ｓ[ ]( )４ ．观 测 噪 声 ｅｋ～
Ｎ ０，( )Ｒ，其中 Ｒ＝ｄｉａｇ ０．１５２ｋｍ２０．１５２ｋｍ[ ]( )２ ，雷达

假设设在原点．
图３给出了各种算法的目标跟踪轨迹与真实轨迹

的对比图，图４给出了ＱＫＦ、ＰＦ、ＡＰＦ、ＧＰＦ的均方根误差
对比结果，图５给出了提出算法的均方根误差结果．对
比可以看出，ＱＫＦ、ＰＦ、ＡＰＦ、ＧＰＦ等算法在目标机动或观
测时间间隔增大时，跟踪性能快速下降，而对于 ＡＱＰＦ，
能够较好地对目标进行跟踪．主要是因为提出算法利
用多个积分点概率密度函数作为重要性密度函数，并

引入了目标时间间隔、速度和最新的观测信息，改善了

采样预测粒子的多样性和准确性，从而提高了粒子滤

波的目标跟踪精度．

表１给出了 ＰＦ、ＧＰＦ和ＡＱＰＦ三种算法的均方根误
差随粒子数变化的情况．所有实验进行１００次蒙特卡罗
仿真，观测误差为０１５ｋｍ．从表中可以看出，所有算法
的均方根误差随着粒子数的增加呈下降的趋势．在粒
子数小于 ２００时，ＰＦ和 ＧＰＦ的均方根误差均超过了
１ｋｍ，而对于ＡＱＰＦ，在粒子数大于１００时，粒子数对算法
的滤波性能影响较小，跟踪误差都在０２ｋｍ左右，能够
对目标状态进行较好的估计．
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表１ 均方根误差随粒子数的变化情况（ｋｍ）

Ｎｓ

算
法

ＰＦ ＧＰＦ ＡＱＰＦ

ｍｅａｎ ｖａｒ ｍｅａｎ ｖａｒ ｍｅａｎ ｖａｒ

１００ ４．４７６９ ３５．１３９９ １．０９４３ ０．９５６８ ０．２０００ ０．０００９

３００ ０．４６８４ ０．１１４４ ０．８３４７ ０．７２１８ ０．１９１８ ０．０００９

５００ ０．４０３６ ０．０８３４ ０．７７１１ ０．６７３０ ０．１９０７ ０．００１０

１０００ ０．３２５５ ０．０５１４ ０．７１５２ ０．６３７３ ０．１８９１ ０．００１０

在计算量方面，当粒子数为５００，统计所有算法运
行一次的时间．ＰＦ运行时间为０．０２０３ｓ，ＧＰＦ为０．０３０４ｓ，

ＡＱＰＦ为０．１１７５ｓ．提出算法的运行效率要明显低于 ＰＦ、
ＧＰＦ．然而，根据表２，提出算法对粒子数不敏感，当粒子
数大于１００时，ＡＱＰＦ的性能受粒子数的影响逐渐减少．
因此，可以在保证跟踪性能的前提下，适当减少粒子

数，可提高ＡＱＰＦ的运行效率．

４ 结论

针对非均匀稀疏采样环境下观测数据的非线性滤

波问题，本文提出了一种能够有效融入目标特性的基

于ＧａｕｓｓＨｅｒｍｉｔｅ的辅助积分粒子滤波器（ＡＱＰＦ）．与ＧＰＦ
利用状态转移先验作为重要性密度函数不同，ＡＱＰＦ利
用多个修正的积分点概率密度函数作为重要性密度函

数，同时，在时间更新阶段，融入目标速度、时间间隔和

最新观测信息，有效地的增强了采样粒子的多样性和

准确性．因此，提出的积分粒子滤波性能上要好于传统
的ＵＫＦ、ＱＫＦ、ＰＦ、ＡＱＰＦ和ＧＰＦ，特别地，对于非均匀稀疏
采样环境下的目标跟踪，提出算法无论在效率和鲁棒

性上都要优于其它非线性滤波方法．
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