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摘 要： 针对模型信息引入粒子采样过程中导致用于逼近当前时刻真实状态与模型的粒子数减少问题，本文给

出了一种基于粒子优化的多模型粒子滤波算法．在算法实现中，对每个粒子运行一个扩展卡尔曼滤波器，结合扩展卡
尔曼滤波中预测更新机制实现最新量测信息的有效利用，进而提升单个采样粒子对于真实系统状态和模型逼近的有

效性．理论分析和仿真结果表明：新算法在系统状态估计的精度以及模型辨识的准确性方面均明显地优于交互式多模
型粒子滤波算法和多模型粒子滤波算法．
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１ 引言

对于机动目标跟踪、故障检测和诊断等复杂系统，

系统建模通常采用多模型策略．如何有效实现此类复杂
系统中模型的准确辨识和状态的精确估计，一直是国内

外学者关注的焦点．目前，对于此类问题的解决方案，主
要是采用交互式多模型算法（ＩＭＭ）［１，２］．ＩＭＭ采用一种
“软切换”的机制，滤波过程中保持模型集中所有模型同

时并行工作，通过计算模型概率来评估模型的权重，并

以此对模型的滤波输出进行综合．在实际工程应用中表
明，对于具有高斯白噪声特性的线性系统，ＩＭＭ中子滤
波器中卡尔曼滤波（ＫＦ）的采用，在一定程度上能够补
偿折中平衡过程所造成滤波精度的损失．但当被估计系
统具有强非线性、非高斯噪声特性时，子滤波器中次优

滤波器的采用将进一步加大折中策略对于滤波估计的

不利影响，使得模型辨识的可靠性和状态估计的精度急

剧下降［３，４］．近年来，伴随着计算机性能的不断提升，基
于序贯重要性采样技术和递推贝叶斯理论的粒子滤波

（ＰＦ）给出了一种处理非线性非高斯问题有效解决方法．
理论上可以获得被估计对象的最小方差估计，并且不受

系统非线性强度和噪声类型的约束，因其自身具有的以

上优点，在信号处理、目标跟踪、故障诊断与图象处理等

领域得到广泛应用［５～７］．
考虑到 ＩＭＭ和ＰＦ两者之间的互补性，一些学者提

出利用ＰＦ替换 ＩＭＭ中的次优滤波器，以提升滤波估计
精度，然而随着状态维数和系统模型个数的增加，这种

简单结合无疑将带来计算量的急剧膨胀［８～１０］．另外，由
于ＰＦ的预测更新过程不同于ＫＦ，其预测步骤利用重要
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性采样实现，更新过程则基于重采样完成，导致无法精

确计算 ＩＭＭ中模型概率更新过程中所需要的残差及其
协方差，仅能依据求解算术均值的方式获取它们的近

似解，易造成模型匹配的失败．依据 ＰＦ利用随机采样
策略实现滤波估计的特性，文献［１１，１２］中给出解决此
类问题一种新的思路，即在粒子采样引入模型信息，在

不增加采样粒子数目的前提下实现滤波过程中状态和

模型的联合估计，以降低状态维数和系统模型个数增

加对于计算量的不利影响．但这种粒子数目固定的方
式，不可避免会导致用于当前时刻真实系统状态和模

型的估计与辨识粒子数减少，降低估计精度和模型辨

识的可靠性．针对以上问题，本文给出一种基于粒子优
化的多模型粒子滤波算法（ＥＭＰＦ）．对每个附带模型信
息的采样粒子运行一个扩展卡尔曼滤波器（ＥＫＦ），通过
最新量测信息的合理利用实现对采样粒子的优化，进

而增强采样粒子对于真实状态逼近的有效性．

２ 多模型粒子滤波

ｘｋ＝ｆ（ｘｋ－１，ｒｋ－１，ｕｋ－１） （１）
ｚｋ＝ｈ（ｘｋ，ｒｋ，ｖｋ） （２）

其中 ｘｋ∈Ｒｎ为系统未知的状态向量，ｚｋ∈Ｒｍ为系统量
测向量，ｋ表示采样时刻．ｗｋ和ｖｋ表示方差分别为Ｑｋ
和Ｒｋ过程噪声和量测噪声，且满足相互独立的加性白
噪声序列．ｆ和ｈ分别表示系统状态演化函数与量测演
化函数．ｒｋ表示未知的离散值模型状态，模型状态转移
规律服从离散时间、齐次、有限状态的一阶 Ｍａｒｋｏｖ链，
模型集 Ｌ＝｛１，２，…ｌ｝．初始概率分布为μａ＝Ｐｒ｛ｒ０＝

ａ｝，转移概率为πａｂ＝Ｐｒ｛ｒｋ＝ｂ｜ｒｋ－１＝ａ｝，且∑
ｌ

ｂ＝１πａｂ

＝１，ａ，ｂ∈Ｌ．转移概率矩阵为Π ＝［π１，π２，…，πｌ］Ｔ，πａ
＝［πａ１，πａ２，…，πａｌ］．在递推贝叶斯估计框架下，状态估
计问题描述可归结为利用所有可能得到的量测序列

ｚ１：ｋ＝｛ｚ１，ｚ２，…，ｚｋ｝递推地估计出当前时刻系统状态
ｘｋ的后验概率分布ｐ（ｘｋ，ｒｋ｜ｚ１：ｋ）．由于 ｐ（ｘｋ，ｒｋ｜ｚ１：ｋ）
包括序贯估计的完全信息，进而可得到系统状态估计

所需参数如均值，方差等信息．针对粒子滤波依据随机
采样策略实现系统状态估计的自身特点，可将模型信

息引入进粒子的采样生成中，实现系统状态和模型状

态的联合估计．下面给出了多模型粒子滤波（ＭＰＦ）的算
法机理．多模型粒子滤波利用附带模型状态信息的采
样粒子完成对 ｐ（ｘｋ，ｒｋ｜ｚ１：ｋ）的逼近，即

ｐ（ｘｋ，ｒｋｚ１：ｋ）≈
∑

Ｎ

ｉ＝１δ
〈ｘｋ，ｒｋ〉－〈ｘｉｋ，ｒｉｋ( )〉

Ｎ （３）

其中，δ（ｙ）是狄拉克函数，当 ｙ＝０时，δ（ｙ）＝１，否
则δ（ｙ）＝０．〈ｘｉｋ，ｒｉｋ〉表示 ｋ时刻系统中附带模型状态
信息的采样粒子，粒子数目 ｉ＝１，２，…，Ｎ，Ｎ→∞，通过

直接从后验概率分布中独立抽样得到．然而，由于实际
上 ｐ（ｘｋ，ｒｋ｜ｚ１：ｋ）是未知的，上述过程一般很难实现．为
克服以上困难，常通过引入一个容易采样且接近后验

概率分布的提议分布 ｑ（ｘｋ，ｒｋ｜ｚ１：ｋ），并从中抽取一组
带权子样｛〈ｘｉｋ，ｒｉｋ〉，ωｉｋ｝Ｎｉ＝１，以此来近似后验概率分布，
以上过程通常被称为重要性采样．此时，采样粒子权重
的数学表达式为

ω
ｉ
ｋ∝
ｐ（ｘｉｋ，ｒｉｋ｜ｚ１：ｋ）
ｑ（ｘｉｋ，ｒｉｋ｜ｚ１：ｋ）

（４）

为进一步分析｛〈ｘｉｋ，ｒｉｋ〉｝Ｎｉ＝１的采样过程，对提议分布 ｑ
（ｘｋ，ｒｋ｜ｚ１：ｋ）做如下分解

ｑ（ｘｋ，ｒｋ｜ｚ１：ｋ）＝ｑ（ｘｋ，ｒｋ｜ｘｋ－１，ｒｋ－１，ｚ１：ｋ）
ｑ（ｘｋ－１，ｒｋ－１｜ｚ１：ｋ－１） （５）

由上式可知，〈ｘｉｋ，ｒｉｋ〉生成实际是通过 ｑ（ｘｋ，ｒｋ｜ｘｋ－１，
ｒｋ－１，ｚ１：ｋ）扩展从提议分布 ｑ（ｘｋ－１，ｒｋ－１｜ｚ１：ｋ－１）中采样
的粒子〈ｘｉｋ－１，ｒｉｋ－１〉实现．为得到权重ωｉｋ的递推方程，
将 ｐ（ｘｋ，ｒｋ｜ｚ１：ｋ）被分解为 ｐ（ｚｋ｜ｘｋ，ｒｋ），ｐ（ｘｋ，ｒｋ｜ｘｋ－１，
ｒｋ－１）和 ｐ（ｘｋ－１，ｒｋ－１｜ｚ１：ｋ－１）
ｐ（ｘｋ，ｒｋ｜ｚ１：ｋ）

∝ｐ（ｚｋｘｋ，ｒｋ）ｐ（ｘｋ，ｒｋ｜ｘｋ－１，ｒｋ－１）ｐ（ｘｋ－１，ｒｋ－１｜ｚ１：ｋ－１）
（６）

在状态估计过程服从马尔可夫过程且与量测值是

条件独立的假设条件下，结合式（４）、（５）和（６），则粒子
权重的递推表达式为

ω
ｉ
ｋ＝ωｉｋ－１ｐ（ｚｋ｜ｘｉｋ，ｒｉｋ）ｐ（ｘｉｋ，ｒｉｋ｜ｘｉｋ－１，ｒｉｋ－１）
／ｑ（ｘｉｋ，ｒｉｋ｜ｘｉｋ－１，ｒｉｋ－１，ｚ１：ｋ） （７）

在实际应用中，提议分布通常选取为先验状态转

移概率的形式，即

ｑ（ｘｉｋ，ｒｉｋ｜ｘｉｋ－１，ｒｉｋ－１，ｚ１：ｋ）＝ｐ（ｘｉｋ，ｒｉｋ｜ｘｉｋ－１，ｒｉｋ－１）（８）
将式（８）带入式（７）中，则粒子权重的表达式进一步简化
为

ω
ｉ
ｋ＝ωｉｋ－１ｐ（ｚｋ｜ｘｉｋ，ｒｉｋ） （９）

对ω
ｉ
ｋ进行归一化处理后得到归一化权珔ωｉｋ，进而依据珔ωｉｋ

实现重采样过程．所谓重采样即在评估粒子权值后，维
持粒子总数不变的条件下，删减权值低的粒子，复制权

值高的粒子．重采样后得到一组新的粒子集｛〈ｘｊｋ，ｒｊｋ〉，
珔ωｊｋ｝Ｎｊ＝１，依据蒙特卡罗仿真技术，最终状态估计结果可
通过求解重采样后粒子算术平均值获得．

３ 基于粒子优化的多模型粒子滤波算法

通过对上述 ＭＰＦ算法实现机理分析可知，ＭＰＦ在
不增加系统中采样粒子数目的情况下，通过粒子采样

过程中模型信息的引入，实现了被观测系统中目标运

动状态和模型状态的联合估计．相对于 ＩＭＭ和 ＰＦ直接
相结合的方式，采用的粒子数目仅仅是其实现过程中
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所需粒子数的二分之一，同时简化了 ＩＭＭ中的模型交
互过程，因此大大降低了计算复杂度．另外，考虑到
ＩＭＭ与ＰＦ结合的方式中，用于真实模型对于状态估计
的粒子只占用了全部采样粒子的一半，造成采样粒子

的利用效率较低，实际上是粒子退化现象的一种表现．
ＭＰＦ虽然有效克服 ＩＭＭＰＦ中的缺陷，但在实时性要求
较高，即粒子数目受限的场合，有限粒子数目在多个模

型之间的分配容易造成用在估计当前时刻真实系统状

态和模型状态的估计与辨识粒子数目的不足，从而导

致状态估计精度和模型辨识可靠性的下降．直接增加
粒子数目是一种直观的解决方法，但无疑将增加计算

负担．考虑到通过当前时刻的量测信息能够实现对于
采样粒子进一步的优化，通过 ＥＫＦ滤波器的引入，以下
给出了一种基于粒子优化的多模型粒子滤波算法

（ＥＭＰＦ）．
ＥＭＰＦ算法的递推实现主要通过以下三个环节实

现：当前时刻模型状态的采样、预测粒子的生成和更

新、预测粒子的优化．首先，实现当前时刻模型状态的
采样，其采样过程需要综合利用前一时刻粒子所蕴含

的模型信息和模型转移概率所包含的先验信息共同实

现．具体方法如下：已知 ｒｉｋ－１＝ａ，表示 ｋ－１时刻第 ｉ
个粒子的模型状态为ａ，从［０，１］均匀分布中采样ε，当
满足Σ

ｂ－１
ｃ＝１πａ，ｃ＜ε≤Σ

ｂ
ｃ＝１πａ，ｃ，则 ｒ

ｉ
ｋ＝ｂ，它表示 ｋ时刻

第 ｉ个粒子的采样模型状态为ｃ．在获得 ｋ时刻粒子的
模型状态采样信息后，将其结合 ｋ－１时刻的粒子，利
用ＥＫＦ一步预测生成预测粒子，并通过粒子滤波中的
重采样步骤实现预测粒子的更新．预测粒子生成和更
新的过程如下

〈ｘｉｋ／ｋ－１，ｒｉｋ〉＝ｆ（ｘｉｋ－１／ｋ－１，ｒｉｋ－１，ｕｉｋ－１） （１０）

Σ
ｉ
ｋ／ｋ－１＝（Ｆ

ｉ
ｋ）Σ

ｉ
ｋ－１／ｋ－１（Ｆ

ｉ
ｋ）Τ （１１）

ｚｉｋ／ｋ－１＝Ｈｉｋ〈ｘｉｋ／ｋ－１，ｒｉｋ〉 （１２）

珓ｚｉｋ／ｋ－１＝ｚｋ－ｚｉｋ／ｋ－１ （１３）
Ｓｉｋ／ｋ－１＝（Ｈｉｋ）Σｉｋ／ｋ－１（Ｈ

ｉ
ｋ）Τ＋Ｒｋ （１４）

式中 Ｆｉｋ＝ｆ（〈ｘｉｋ－１／ｋ－１，ｒｉｋ－１〉）／ 〈ｘ
ｉ
ｋ－１／ｋ－１，ｒｉｋ－１( )〉，Ｈｉｋ

＝ｈ（〈ｘｉｋ／ｋ－１，ｒｉｋ〉）／（〈ｘｉｋ／ｋ－１，ｒｉｋ〉），〈ｘｉｋ／ｋ－１，ｒｉｋ〉和
ｚｉｋ／ｋ－１分别表示 ｋ时刻第ｉ个预测粒子和粒子的量测预
测值．Σｉｋ／ｋ－１表示预测粒子估计误差协方差．珓ｚ

ｉ
ｋ／ｋ－１和

Ｓｉｋ／ｋ－１分别表示第 ｉ个粒子残差向量及其协方差．为实
现重采样对于预测粒子的更新，依据式（９）实现粒子重
要性权重的有效度量．由式（９）的表达形式可知，与标
准粒子滤波中依据当前量测数据及量测精度实现粒子

权重度量不同，由于预测粒子中所包含的信息量更加

的丰富，因此，对于预测粒子权重度量过程充分考虑到

粒子所蕴含的系统状态和模型状态模型信息．为实现
对于系统中采用的所有粒子的整体评价，对ω

ｉ
ｋ进行归

一化处理，并归一化后权重ω
ｉ
ｋ为参数完成重采样过

程，重采样后得到一组新的粒子集合｛〈ｘｊｋ／ｋ－１，ｒｊｋ〉｝Ｎｊ＝１
和相应 ｚｊｋ／ｋ－１、Σｊｋ／ｋ－１、珓ｚ

ｊ
ｋ／ｋ－１和 Ｓｊｋ／ｋ－１．基于不同的策

略，目前常用的重采样方法主要有残差重采样，系统重

采样以及多项式重采样［１３］．重采样后包含权重大的粒
子，即对于系统真实状态逼近程度高的粒子被有效复

制，对于系统真实状态逼近程度低的粒子被删减．重采
样过程不仅实现了预测粒子的更新，同时有效改善了

粒子退化现象的影响．预测粒子的优化则依据 ＥＫＦ中
的量测更新步骤实现．具体实现步骤如下

Ξ
ｊ
ｋ＝Σｊｋ／ｋ－１Ｈ

ｊ
ｋ（Ｓｊｋ／ｋ－１）－１ （１５）

〈ｘｊｋ／ｋ，ｒｊｋ〉＝〈ｘｊｋ／ｋ－１，ｒｊｋ〉＋Ξｊｋ珓ｚｊｋ／ｋ－１ （１６）

Σ
ｊ
ｋ／ｋ＝Σｊｋ／ｋ－１－Ξ

ｊ
ｋΣ
ｊ
ｋ／ｋ－１ （１７）

其中，Ξ
ｊ
ｋ为滤波增益矩阵，用于度量当前量测信息

对于预测粒子的修正程度的大小，〈ｘｊｋ／ｋ，ｒｊｋ〉和Σｊｋ／ｋ分
别表示当前时刻的采样粒子及其状态估计误差协方

差．由于〈ｘｊｋ／ｋ，ｒｊｋ〉的采样过程实现了对于当前量测信
息的利用，从此提升了对于系统运动状态和模型状态

的逼近程度．当前时刻系统运动状态的估计和模型状
态辨识最终根据 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ仿真技术和概率最大化原
则实现．

ｘ^ｋ／ｋ＝ΣＮｊ＝１〈ｘ
ｊ
ｋ／ｋ，ｒｊｋ〉／Ｎ （１８）

Ｐ（ｒｋ＝ｄ）＝ΣＮｊ＝１δ（ｄ－ｒｊｋ）／Ｎ
ｄ＝１，２，…，ｌ，ｋ＝１，２，… （１９）

其中，Ｐ（ｒｋ＝ｄ）所体现的物理含义为模型 ｄ在ｋ
时刻为系统模型状态的概率．由式（１９）获得每个模型概
率后，当前时刻系统模型状态即选取模型状态集中概

率值最大的模型状态．

４ 仿真结果与分析

为验证本文提出算法的有效性，以下给出两个仿

真算例．算例１中选用文献［１０］和［５］采用的两种典型
一维非线性系统模型．算例２中仿真背景设定为利用两
坐标雷达的量测数据实现对于两维平面上机动目标跟

踪，用以验证 ＥＭＰＦ算法针对高维数、多模型和非线性
系统状态估计及模型有效辨识的有效性．

例１：模型１

ｘｋ＋１＝０．５ｘｋ＋ｓｉｎ（０．０４πｋ）＋１＋ｗ１，ｋ，ｙｋ＝
ｘ２ｋ
５＋ｖｋ

模型２

ｘｋ＋１＝０．５ｘｋ＋２５［
ｘｋ

（１＋ｘ２ｋ）］
＋８ｃｏｓ（１．２ｋ）＋ｗ２，ｋ

ｙｋ＝
ｘ２ｋ
２０＋ｖｋ

模型１为一个非线性非高斯模型，模型２为一个单变量
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非静态增长模型，该模型的特点是系统的非线性程度

将随着采样步长逐步增强．系统过程噪声分别采用伽
玛噪声和高斯噪声，其噪声统计特性满足 ｕ１，ｋ～ｇａ（３，
２）和 ｕ２，ｋ～Ｎ（０，１６）．量测噪声为高斯噪声，噪声统计
特性满足 ｖｋ～Ｎ（０，２２５）．采样周期 ｔ＝１ｓ，模型转移概

率π１２＝
０．９８ ０．０２[ ]０．０２ ０．９８

，仿真时间为４０拍，粒子数分别

取２００．系统模型切换设置如下：１～１５拍模型（１）作用，
１６～３０拍模型（２）作用，３１～４０拍模型（１）作用．

图１中结果直观的给出了利用 ＭＰＦ和ＥＭＰＦ在实
时辨别系统模型状态的结果，根据概率最大化原则，

ＥＭＰＦ在给定的仿真场景中仅在模型 １向模型 ２过度
过程中的第 １５个采样时刻出现了模型状态的辨识错
误．而 ＭＰＦ在两次模型状态转移的过程中均出现了辨
识错误，并且在第二次出现错误后没有及时得到修正，

总共出现了４次模型状态的辨识错误．图２则从模型状
态概率意义下，从细节上清晰给出了以上结果的差别．

例２：利用两坐标雷达的量测数据实现对于 Ｘ－Ｙ
平面上运动目标的跟踪．目标运动状态演化和量测演
化方程如下

Ｘｋ＝

Ｆ１Ｘｋ－１＋Ｇｕ１，ｋ－１， １≤ｋ＜１５
ＦｋＸｋ－１＋Ｇｕ２，ｋ－１， １５≤ｋ＜３０
Ｆ１Ｘｋ－１＋Ｇｕ１，ｋ－１， ３０≤ｋ≤

{
４０

ｚｋ＝［ｓｑｒｔ（ｘ２ｋ＋ｙ２ｋ） ｔａｎ－１（ｙｋ／ｘｋ）］Τ＋ｖｋ

其中，Ｘｋ＝［ｘｋ，ｘｋ，ｙｋ，ｙｋ］Τ，ｘｋ，ｘｋ，ｙｋ和 ｙｋ分别表
示目标状态在Ｘ轴方向和Ｙ轴方向的位置分量和速度
分量．

Ｆ１＝

１ ｔ ０ ０
０ １ ０ ０
０ ０ １ ｔ











０ ０ ０ １

，

Ｆ２＝

１ ｓｉｎ（ｗｔ）／ｗ ０ －（１－ｃｏｓ（ｗｔ））
ｗ

０ ｃｏｓ（ｗｔ） ０ －ｓｉｎ（ｗｔ）
０ （１－ｃｏｓ（ｗｔ））／ｗ １ ｓｉｎ（ｗｔ）／ｗ
０ ｓｉｎ（ｗｔ） ０ ｃｏｓ（ｗｔ













）

为系统状态转移矩阵，采样间隔 ｔ为１ｓ，转弯角速度 ｗ
＝０２°．系统过程噪声 ｕ１，ｋ和ｕ２，ｋ为满足均值是零，均方

根误差 Ｑ１，ｋ和Ｑ２，ｋ的高斯白噪声，其中 Ｑ１，ｋ＝槡
５Ｉ
５，Ｑ２，ｋ

＝０２Ｉ，Ｉ＝
１ ０[ ]０ １

，过 程 噪 声 矩 阵 为 Ｇ ＝

０ ０ ｔ／２ ｔ
ｔ／２ ｔ[ ]０ ０

Τ

．量测噪声向量 ｖｋ为满足均值是

零，标准差为
Ｒｒ ０
０ Ｒ[ ]

θ

的高斯白噪声，其中径向距分量

的噪声标准差 Ｒｒ的值为 ０１ｋｍ，方位角分量的噪声标
准差 Ｒθ为０２５°．目标状态的初值 Ｘ０＝［３，０５，４，０３］Τ．

采样粒子个数为 ５００，π１２＝
０．９８ ０．０２[ ]０．０２ ０．９８

，μ１＝０５，
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μ２＝０５．仿真中对于算法滤波精度性能指标的评价采
用均方根误差（ＲＭＳＥ），其数学表达式为 ＲＭＳＥ＝

∑
Ｍ

η＝１
（Ｘｋ－Ｘ^ｋ／ｋ，η）

２／{ }Ｍ １／２
，蒙特卡罗仿真次数 Ｍ为

５０，Ｘｋ和 Ｘ^ｋ／ｋ，η分别表示ｋ时刻目标状态真值和第η次
蒙特卡罗仿真中获得的状态估计值．

仿真中对比了 ＩＭＭＰＦ、ＭＰＦ、ＥＭＰＦ等３种算法．图３
分别给出５０次独立实验条件下目标在水平方向和竖直
方向上状态估计均方根误差结果的比较，由图 ３可知
ＥＭＰＦ算法的滤波精度明显优于ＩＭＭＰＦ和ＭＰＦ算法．考
虑模型状态的正确辨识与目标状态估计是一种相互依

存的关系，这种关系体现仅仅在完成对模型正确辨识

的条件下，才可能保证对当时刻状态较好的估计；而较

好状态估计结果的获取，又可进一步为下一时刻模型

的辨识提供可靠保障．因此ＥＭＰＦ所获得较好的状态估
计效果必然建立在模型正确辨识的基础之上．针对
ＩＭＭＰＦ和ＭＰＦ滤波精度受限的原因在本文的引言中已
经给予详细的分析，这里就不再累述．表１中数据给出
了各滤波算法均方根误差的均值的结果，定量给出了３
种算法在滤波精度方面的差异．

表１ 基于５０次独立仿真条件下算法目标位置分量ＲＭＳＥ的均值比较

ＩＭＭＰＦ ＭＰＦ ＥＭＰＦ

水平方向 ０．０５４００２ ０．０４７９８３ ０．０２３０２７

竖直方向 ０．０５８１８３ ０．０４６２６３ ０．０２９６９９

５ 结论

在实际工程应用中，由于被估计系统状态演化形

式的复杂性，传感器种类的多样性等因素，系统一般采

用为多模式的非线性模型．由于传统 ＩＭＭ算法次优滤
波器的采用常常无法满足滤波精度的需求．利用 ＥＫＦ
与 ＰＦ自身特殊预测更新机制的有机结合，本文给出了
一种基于粒子优化的多模型粒子滤波算法．由于采用
了ＰＦ的框架，因此算法具有较好地处理非线性非高斯
问题的能力．相对于 ＩＭＭＰＦ，避免了模型转移概率采用
近似计算方式造成模型状态辨识的不稳定性的影响．
相对于ＭＰＦ，ＥＭＰＦ通过最新量测信息的引入实现采样
粒子的优化，改善了采样粒子对于真实状态的逼近程

度，从而进一步提升了系统状态估计和模型状态辨识

的准确性和可靠性．
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