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摘 要： 针对粒子滤波中重采样过程与优化提议分布的处理方式导致的粒子溃退和算法实时性下降问题，通过

广义ＵＴ变换原理和卡尔曼滤波预测更新机制的引入，实现当前量测信息对于状态估计结果的直接优化，给出了一种
基于广义ＵＴ变换的粒子滤波算法．另外，将改进后算法与交互式多模型相结合，进而提出了一种基于广义 ＵＴ变换的
交互式多模型粒子滤波算法．理论分析和仿真结果表明：新算法在计算复杂度方面与标准粒子滤波相近，在滤波精度
方面优于标准粒子滤波及其改进算法．
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１ 引言

在复杂混合系统的建模中，考虑到状态演化形式的

多样性和环境的复杂性，建立其能够包含各种情况的全

局统计模型是不现实的，一般采用多模型算法．在此类
方法中，以交互式多模型算法（ＩＭＭ）较为优越，它采用
一种模型“软切换”机制，实现模型可靠辨识和状态有效

估计之间的平衡［１，２］．对于线性系统，ＩＭＭ中子滤波器
通常采用卡尔曼滤波（ＫＦ），在一定程度上补偿了折中
平衡过程所带来滤波精度的损失．然而，对于非线性系
统，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，导致滤波精度的下降［３］．
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．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，并
取得较好的估计结果［４，５］．

在粒子滤波中一个普遍存在的问题就是粒子退化

现象，其实质是随着迭代次数增加，滤波器中用以逼近

后验概率分布采样粒子有效性减弱的表现［６，７］．针对粒
子退化现象的解决，目前主要有两种思路：重采样和提

议分布优选．重采样过程的引入一定程度上抑制了粒子
退化现象，但同时也造成了粒子枯竭问题．一般在重采
样过程后引入 ＭＣＭＣ（ＭａｒｋｏｖＣｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ）移动处
理，使得粒子集趋于平稳分布，实现粒子间相关性的减

弱和粒子多样性的增强，然而算法实现过程需要完成三

次粒子采样和粒子权重的度量，严重增加了计算复杂

度［８，９］．提议分布优选的目标在于利用当前量测信息实
现提议分布进一步逼近后验概率密度，从而提升单个采

样粒子的有效性，具体实现算法如：ＰＦＥＫＦ、ＰＦＩＥＫ、
ＰＦＵＫＦ和 ＰＦＧＨＦ等［７，１０，１１］．由于此类算法需要对每个粒
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子都运行一个次优滤波器，无疑将造成算法计算量的

急剧膨胀，尤其当被估计系统状态的维数较高时，这种

影响更为显著．另外，次优滤波器一般受限于系统非线
性强度和噪声为高斯的假设，其滤波精度和实际应用

对象有着密切的关系，造成改进后算法缺乏应用的普

适性．针对以上问题，本文首先依据 ＵＴ变换的基本原
理，通过卡尔曼滤波预测更新机制引入，构建了广义 ＵＴ
变换粒子滤波方法（ＵＴＰＦ），新算法同时兼顾了实时性
和滤波估计精度的改善；其次，将 ＵＴＰＦ算法应用于
ＩＭＭ算法框架，最终给出了一种针对复杂混合系统状
态估计的广义 ＵＴ变换交互式多模型粒子滤波算法
（ＩＭＭＵＴＰＦ）．

２ 粒子滤波

２１ 模型切换的混合系统建模

考虑以下具有模型切换的混合系统

ｍｋ～ｐ（ｍｋ ｍｋ－１） （１）
ｘｋ＋１＝ｆ（ｘｋ，ｍｋ，ｕｋ） （２）
ｚｋ＝ｈ（ｘｋ，ｍｋ，ｖｋ） （３）

其中 ｘｋ∈ Ｒｎｘ为未知的连续值系统状态，ｍｋ为未知
的离散值模型状态，ｚｋ∈ Ｒｎｚ为系统量测．设过程噪声 ｕｋ
和量测噪声 ｖｋ为相互独立的白噪声序列．模型状态 ｍｋ
服从离散时间、齐次、有限状态的一阶Ｍａｒｋｏｖ链．状态空
间为 Ｄ＝｛１，２，…，ｄ｝，初始概率分布为 Ｐａ＝Ｐｍ｛ｍ０＝
ａ｝，ａ∈ Ｄ，转移概率为Πａｂ＝Ｐｍ ｍｋ＋１＝ｂｍｋ＝{ }ａ，
ａ，ｂ∈Ｄ，转移概率矩阵为Π ＝［Π１，Π２，…，Πｄ］Τ，Πａ＝

［Πａ１，Πａ２，…，Πａｄ］，且∑
ｄ

ｂ＝１Πａｂ＝１．设直到 ｋ时刻时量

测累积集合 ｚ１：ｋ＝ ｚ１，ｚ２，…，ｚ{ }ｋ ．
２２ 粒子滤波

粒子滤波主要通过序贯重要性采样和重采样两个

步骤实现，首先从某个易于采样且接近后验概率分布

的提议分布 ｑ（ｘ０：ｋ ｚ１：ｋ）中抽取附带权重粒子
ｘｉｋ，ω{ }ｉｋ Ｎｉ＝１，实现状态估计的一步预测；其次，对ω

ｉ
ｋ完

成归一化处理，并依据归一化后权重珘ωｉｋ完成状态估计
的更新．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，ω{ }ｊｋ Ｎｊ＝１，最终状
态的后验概率分布逼近为

ｐ（ｘｋ｜ｚ１：ｋ）≈∑
Ｎ

ｊ＝１
珘ωｊｋδ（ｘｋ－ｘｊｋ）／Ｎ （４）

其中，δ（ｙ）是狄拉克函数，当 ｙ＝０时，δ（ｙ）＝１，否
则δ（ｙ）＝０．由于 ｐ（ｘｋ｜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．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｜ｘｉｋ－１，ｚ１：ｋ）＝ｐ（ｘｉｋ｜ｘｉｋ－１） （５）
则粒子权重的递推表达式为

ω
ｉ
ｋ＝ωｉｋ－１ｐ（ｚｋ｜ｘｉｋ） （６）

３ 基于ＵＴ变换的粒子滤波算法

对于标准粒子滤波算法研究发现，限制其滤波精

度提升的关键在于当前时刻粒子采样过程中缺乏对于

最新量测信息的合理利用，从而减弱了采样粒子对真

实状态逼近的有效性．目前，常用解决方法主要通过引
入次优滤波实现提议分布的优选，采用优化采样粒子

为核心的思想，此类方法的缺陷在于引入了较大计算

负担，同时造成改进后算法缺乏应用的普适性．基于以
上分析，以下给出了一种广义 ＵＴ变换粒子滤波方法，
算法以直接优化状态估计为目标，同时兼顾对粒子枯

竭问题的解决．
３１ 广义ＵＴ变换

ＵＴ变换基于近似非线性函数的概率密度分布比近
似其函数更容易思想，利用一组附带权重的 Ｓｉｇｍａ点集
直接通过非线性变换逼近后验概率分布，其基本原理

如图１所示．

根据该原理英国学者ＪｕｌｉｅｒＳＪ、ＵｈｌｍａｎｎＪＫ等基于
卡尔曼滤波框架设计了 ＵＫＦ滤波器［１２］．考虑到粒子滤
波采用随机性采样策略，其附带权重的采样粒子集本

身就是对于概率密度分布特性的一种体现，对采样粒

子集的粒子直接进行非线性变换即能够完成对于后验

概率分布的有效逼近，这种随机性采样粒子通过非线

性变换实现非线性函数分布逼近的方式称之广义 ＵＴ
变换．
３２ 广义ＵＴ变换粒子滤波算法

卡尔曼滤波是一种基于递推 Ｂａｙｅｓｉａｎ原理的状态
估计器．在滤波器的实现过程中，同时进行状态估计和
状态估计协方差的更新．首先，通过先验建模信息实现
对于状态的一步预测；其次，通过状态估计协方差的更

新实现对于状态预测的评价，并确定滤波增益的大小，

进而完成对最新量测信息的有效利用和状态预测的更

新．ＥＫＦ、ＩＥＫＦ、ＵＫＦ和ＧＨＦ等均采用了卡尔曼滤波的算
法机理．针对粒子滤波中采样粒子缺乏对于最新量测
信息利用而造成的滤波精度受限问题，ＵＴＰＦ算法引入
卡尔曼滤波中一步预测和量测更新的机理，在广义 ＵＴ
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变换的基础上，实现粒子滤波与卡尔曼滤波两种不同

算法机理动态的有机结合．下面具体分析 ＵＴＰＦ算法的
具体构建过程．

首先，基于广义ＵＴ变换的思想和先验模型信息实
现粒子在提议分布中的采样，并利用式（６）实现对于粒
子权重的度量，进而依据采样粒子和归一化后的粒子

权重计算状态和量测的一步预测值：

ｘｉｋ／ｋ－１＝ｆ（ｘｉｋ－１）＋ｕｉｋ－１ （７）

ｘ^ｋ／ｋ－１＝∑
Ｎ

ｉ＝１
珘ωｉｋｘｉｋ／ｋ－１ （８）

ｚｉｋ／ｋ－１＝ｈ（ｘ
ｉ
ｋ／ｋ－１） （９）

ｚ^ｋ／ｋ－１＝∑
Ｎ

ｉ＝１
珘ωｉｋｚｉｋ／ｋ－１ （１０）

εｋ＝ｚｋ－ｚ^ｋ／ｋ－１ （１１）
其中，ｘｉｋ／ｋ－１和 ｚｉｋ／ｋ－１分别表示粒子状态和粒子量测的
一步预测值，珘ωｉｋ表示预测粒子的归一化权重，^ｘｋ／ｋ－１和
ｚ^ｋ／ｋ－１分别表示系统状态和量测的一步预测值，εｋ表示
残差向量．为构建滤波增益阵 Ｋ，需要进一步计算状态
的预测误差协方差 Ｐｋ／ｋ－１、状态与量测的预测误差协方
差 Ｐｘｚ、残差协方差 Ｓｋ［１３］：

Ｐｋ／ｋ－１＝∑
Ｎ

ｉ＝１
珘ωｉｋ［ｘｉｋ／ｋ－１－ｘ^ｋ／ｋ－１］［ｘ

ｉ
ｋ／ｋ－１－ｘ^ｋ／ｋ－１］Τ

（１２）

Ｐｘｚ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
珘ωｉｋ［ｘｉｋ／ｋ－１－ｘ^ｋ／ｋ－１］［ｚ

ｉ
ｋ／ｋ－１－ｚ^ｋ／ｋ－１］Τ（１３）

Ｓｋ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
珘ωｉｋ［ｚｉｋ／ｋ－１－ｚ^ｋ／ｋ－１］［ｚｉｋ／ｋ－１－ｚ^ｋ／ｋ－１］Τ＋Ｒｋ

（１４）
Ｋ＝Ｐｘｚ（Ｓｋ）－１ （１５）

根据公式（１２）至公式（１５）得到滤波增益矩阵 Ｋ．考
虑到粒子滤波过程中粒子退化现象的改善及有效粒子

利用效率的提升，在此引入重采样过程，实现粒子滤波

框架意义下的状态更新．

珔ｘｋ／ｋ＝∑
Ｎ

ｊ＝１
ｘｊｋ／Ｎ （１６）

其中，粒子集 ｘ{ }ｊｋ Ｎｊ＝１为对 ｘｉｋ／ｋ{ }－１
Ｎ
ｉ＝１进行重采样

得到的新粒子集，珔ｘｋ／ｋ表示基于重采样技术得到的状态
估计的更新结果．在此基础上，利用增益阵 Ｋ实现卡尔
曼滤波框架意义下的状态更新，通过最新量测信息的

利用实现对于珔ｘｋ／ｋ的修正．
ｘ^ｋ／ｋ＝珔ｘｋ／ｋ＋Ｋεｋ （１７）

Ｐｋ／ｋ＝Ｐｋ／ｋ－１－Ｋ（Ｓｋ）－１ＫΤ （１８）

ｘ^ｋ／ｋ和Ｐｋ／ｋ分别表示ｋ时刻滤波估计值和估计误差协方
差．为改善重采样过程引入导致的粒子枯竭问题，依据
ｘ^ｋ／ｋ和Ｐｋ／ｋ实现粒子多样性的增强，具体实现形式如下：

ｘｊｋ＝ｘｊｋ ，ｅｊ＜ζ
ｘｊｋ＝ ｘｊｋ＋ｘ^ｋ／ｋ＋ Ｐｋ／槡( )ｋ ／２ ，ｅｊ≥

{
ζ

（１９）

ｅｊ～ｕ［０，１］为服从０至１区间均匀分布的随机数，

ζ为转移控制因子，且ζ∈［０，１］，其大小影响着重采样
后粒子多样性的改善程度．另外，由公式（１９）表达形式
可知：这种粒子多样性方式的增强模式，能够有效地提

取和利用重采样后粒子和当前估计结果中蕴含的冗余

和互补信息．

４ 广义ＵＴ变换交互式多模型粒子滤波算法

为实现对于具有多模型特点的复杂混合系统的状

态估计，将ＵＴＰＦ算法与 ＩＭＭ有机的结合，以进一步提
升 ＩＭＭ中子滤波器对于非线性系统的状态估计精度．
ＩＭＭ的实现思想在于保持系统中所有模型并行滤波，
并用计算的概率权值对这些模型输出进行综合，主要

分为输入交互、模型滤波、模型概率更新和估计综合四

个环节［１４］．ＩＭＭＵＴＰＦ与已有 ＩＭＭＰＦ算法相比不同之
处在于模型滤波阶段用 ＵＴＰＦ算法替代 ＰＦ算法，采用
伪代码的形式，以下给出 ＩＭＭＵＴＰＦ算法实现步骤：

已知 ｋ－１时刻各模型的概率μ
ａ
ｋ－１及采用不同模

型的粒子 ｘａ，ｉｋ{ }－１
Ｎ
ｉ＝１，ａ＝１，２，…，ｄ．

（１）输入交互
模型预测概率：

珔μ
ａ
ｋ－１＝∑

ｄ

ｂ＝１
∏ｂａμ

ｂ
ｋ－１，ｂ＝１，２，…，ｄ

模型的混合概率：μｂ／ａ＝∏ｂａμ
ｂ
ｋ－１／珔μ

ａ
ｋ－１

对模型粒子混合状态估计：

珔ｘａ，ｉｋ－１＝∑
ｄ

ｂ＝１
ｘｂ，ｉｋ－１μｂ／ａ

（２）模型滤波
以模型交互后得到的粒子集 珔ｘａ，ｉｋ{ }－１

Ｎ
ｉ＝１，作为模型

在 ｋ－１时刻的粒子，并利用 ＵＴＰＦ算法得到 ｋ时刻模
型的状态估计值 ｘ^ａｋ／ｋ和粒子集 ｘａ，ｊ{ }ｋ

Ｎ
ｊ＝１，以及模型概率

更新阶段所需残差ε
ａ
ｋ和残差协方差Ｓａｋ．

（３）模型概率更新
模型似然函数：

Λａ＝（２π）－１ Ｓ
ａ
ｋ
－１／２ｅｘｐ －１２（ε

ａ
ｋ）Τ（Ｓａｋ）－１（εａｋ( )）

模型概率：μ
ａ
ｋ＝珔μ

ａ
ｋΛａ／∑

ｄ

ｂ＝１

珔μ
ｂ
ｋΛｂ

（４）输出交互

状态估计：^Ｘｋ／ｋ＝∑
ｄ

ａ＝１
ｘ^ａｋ／ｋμ

ａ
ｋ．

５ 仿真结果与分析

仿真实验中给出了两组仿真算例．算例一在单模
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型的意义下，验证了ＵＴＰＦ算法在提升滤波精度方面的
优势，同时给出与传统的提议分布优化方法在实时性

方面的比较结果．仿真中分别选用了文献［１１］和文献
［７］中采用的两种典型非线性非高斯模型．算例二则验
证了 ＩＭＭＵＴＰＦ算法针对高维数、多模型非线性系统状
态估计的有效性．

例１ 模型１
ｘｋ＋１＝０．５ｘｋ＋ｓｉｎ（０．０４πｋ）＋１＋ｕ１，ｋ

ｙｋ＝
ｘ２ｋ／５＋ｖ１，ｋ， １＜ｋ≤３０
ｘｋ／２－２＋ｖ１，ｋ， ｋ{ ＞３０

模型２
ｘｋ＋１＝０．５ｘｋ＋２５［ｘｋ／（１＋ｘ２ｋ）］＋８ｃｏｓ［１．２（ｋ－１）］＋ｕ２，ｋ

ｙｋ＝ｘ２ｋ／２０＋ｖ２，ｋ
模型１为一个分段非线性系统模型，且系统过程噪

声 ｕ１，ｋ为伽玛噪声，其噪声统计特性满足 Ｇａ（３，２），量
测噪声 ｖ１，ｋ为高斯噪声，噪声统计特性满足 Ｎ（０，
０００００１），仿真步数 Ｔ１为６０ｓ．模型２为一个典型非线
性增长系统模型，系统的非线性程度将随着采样步长

逐步增强．模型中系统过程噪声 ｕ２，ｋ采用高斯噪声，噪
声统计特性满足 Ｎ（０，１０），量测噪声 ｖ２，ｋ采用高斯噪
声，噪声统计特性满足 Ｎ（０，４），仿真步数 Ｔ２为４０ｓ．蒙
特卡罗仿真次数 Ｍ为５０，采样粒子个数 Ｎ为３００．其数
学表达式为 ＲＭＳＥ＝ ∑Ｍ

ｎｕｍ＝１（ｘｋ－Ｘ^ｋ／ｋ，ｎｕｍ）２／{ }Ｍ １／２，ｘｋ
和 Ｘ^ｋ／ｋ，ｎｕｍ分别表示系统的状态真值和第ｎｕｍ次蒙特卡
罗仿真中ｋ时刻的状态估计值．针对以上两种模型，仿
真 中 对 比 ＥＫＦ、ＵＫＦ、ＰＦ、ＰＦＭＣ、ＰＦＥＫＦ、ＰＦＩＥＫＦ、
ＰＦＥＫＦＭＣ、ＰＦＵＫＦ、ＰＦＵＫＦＭＣ及 ＵＴＰＦ等 １０种算法的滤
波估计结果，表１中数据定量给出了各滤波算法均方根
误差的均值和方差及平均运行时间的对比结果．
表１ 基于５０次独立仿真条件下算法平均运行时间以及 ＲＭＳＥ的均

值和方差比较

均值
模型１
方差

Ｔｉｍｅ／ｓ

ＥＫＦ ０．２７７５９０ ０．１０６０６０ －－－－

ＵＫＦ ０．２１９２２０ ０．０６９０６５ －－－－

ＰＦ ０．３５６１００ ０．０８６６９０ ２．９８０７０

ＰＦＭＣ ０．３３８７２０ ０．０８０８８８ ６．５２６８０

ＰＦＥＫＦ ０．２３８６４０ ０．０８２７８６ ６．６６５００

ＰＦＩＥＫＦ ０．０５５４５２ ０．００４６７１ ８．０６３１０

ＰＦＥＫＦＭＣ ０．２４３２６０ ０．０８６８２６ １４．０７６０

ＰＦＵＫＦ ０．０６７３２９ ０．０１８７５０ ２１．５０８２

ＰＦＵＫＦＭＣ ０．０６８１４２ ０．０１８７８５ ４４．０７７４

ＵＴＰＦ ０．０４０９３８ ０．００４５１６ ３．５２４７０

表２ 基于５０次独立仿真条件下算法平均运行时间以及 ＲＭＳＥ的均
值和方差比较

均值
模型２
方差

Ｔｉｍｅ／ｓ

ＥＫＦ １４．０３２７ ４１．７７７７ －－－－
ＵＫＦ ９．１２４２０ ６．６２０９０ －－－－
ＰＦ ４．２３２１０ ４．９１０５０ ０．９２６００
ＰＦＭＣ ４．２１７２０ ４．９４０７０ １．９７８６０
ＰＦＥＫＦ １１．５４４３ ２０．７２１８ ３．８２９７０
ＰＦＩＥＫＦ １２．４９４４ ３４．５１１０ ４．５５４１０
ＰＦＥＫＦＭＣ １１．４９０７ １８．２０６３ ８．０３７６０
ＰＦＵＫＦ ８．９９３９０ １１．３４６４ ７．５２１３０
ＰＦＵＫＦＭＣ １０．１３７４ １２．９６９５ １５．７５３７
ＵＴＰＦ ４．１７０７０ ４．７８８９０ １．２６７８０

通过分析表１和表２中给出的仿真数据可知：在弱
非线性、非高斯噪声情况下，采用次优滤波优化提议分

布的方式在一定程度上提升了改进后算法的滤波精

度，但是代价是算法的实时性能的急剧下降，而相比较

ＵＴＰＦ算法具有兼顾算法精度和实时性能改善的优势．
在强非线性、非高斯噪声情况下，采用次优滤波优化提

议分布的方式，其结果不仅没有提升改进后算法的滤

波精度，反而导致算法滤波精度和实时性能的下降．分
析主要原因就在于次优滤波器本身缺乏对于模型２中
强非线性的有效处理能力，这种缺陷清晰地体现在表

征ＥＫＦ和ＵＫＦ滤波精度的数据中，进而导致修正后提
议分布相对于真实后验分布偏差的进一步扩大，减弱

采样粒子对于真实状态逼近的有效性．ＵＴＰＦ采用直接
优化状态估计结果，避免了传统的优化采样粒子方法

带来的缺点，且保障了算法的实时性．
例２ 利用两坐标雷达的量测数据实现对于 Ｘ－Ｙ

平面上机动目标的跟踪．目标运动状态演化和量测演
化方程如下：

Ｘｋ＝

Ｆ１Ｘｋ－１＋Γｕ１，ｋ－１
Ｆ２Ｘｋ－１＋Γｕ２，ｋ－１
Ｆ１Ｘｋ－１＋Γｕ１，ｋ

{
－１

，１≤ｋ≤６８
，６８＜ｋ≤２５７
，２５７＜ｋ≤３２４

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
状态在水平和垂直方向的位置分量和速度分量，

Ｆ１＝

１ｔ００
０１００
００ｔ１











０００１

，Ｆ２＝

１ ｓｉｎ（ｗｔ）／ｗ ０－（１－ｃｏｓ（ｗｔ））ｗ
０ ｃｏｓ（ｗｔ） ０ －ｓｉｎ（ｗｔ）
０（１－ｃｏｓ（ｗｔ））／ｗ１ ｓｉｎ（ｗｔ）／ｗ
０ ｓｉｎ（ｗｔ） ０ ｃｏｓ（ｗｔ













）

为系统状态转移矩阵，仿真采样间隔 ｔ＝１ｓ，转弯角速

度 ｗ＝－０９５６６°，系统噪声矩阵为Γ＝
００ｔ／２ｔ
ｔ／２ｔ[ ]００

Τ

．

系统过程噪声 ｕ１，ｋ和 ｕ２，ｋ分别为均值是零，标准差是
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Ｑ１，ｋ＝０．２Ｉ和Ｑ２，ｋ＝Ｑ１，ｋ的高斯白噪声，Ｉ＝
１ ０[ ]０ １

．

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＝０．２ｋｍ，方位角分量的噪声标准差 Ｒθ＝０３°．目
标状态的初值 Ｘ０＝［５，０．３，４３，０］Τ，ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ仿真次
数循环数 Ｍ取为５０次，在每次ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ循环中仿真
步数 Ｔ为３２４ｓ，采样粒子个数 Ｎ为５００．仿真中对比了
ＩＭＭＥＫＦ、ＩＭＭＵＫＦ、ＩＭＭＰＦ、ＩＭＭＰＦＭＣ、ＩＭＭＰＦＥＫＦ、
ＩＭＭＰＦＵＫＦ及 ＩＭＭＵＴＰＦ的状态估计效果．

表３ 基于５０次独立仿真条件下算法平均运行时间
以及 ＲＭＳＥ的均值比较

均值（ｋｍ）
Ｘ轴 Ｙ轴 Ｔｉｍｅ／ｓ

ＩＭＭＥＫＦ ０．１７０３ ０．１６０７ －－－－
ＩＭＭＵＫＦ ０．１７６４ ０．１６６２ －－－－
ＩＭＭＰＦ ０．１２３０ ０．１１８０ ６４．６５７５
ＩＭＭＰＦＭＣ ０．１２２１ ０．１１７９ １６６．１１４０
ＩＭＭＰＦＥＫＦ ０．２００４ ０．１８６４ １１２．０１５７
ＩＩＭＭＰＦＵＫＦ ０．２００６ ０．１８６７ ２０５．５１３４
ＩＭＭＵＴＰＦ ０．１１３８ ０．１１０４ ６９．０８６９

图２和图３分别给出了５０次独立实验条件下算法
状态估计的均方根误差比较；表３中数据定量给出了各
滤波算法均方根误差的均值及平均运行时间的对比结

果．从以上仿真结果可以清晰的看出：针对多模式、高
维数、非线性系统的状态估计，ＩＭＭＰＦ的滤波精度优于

ＩＭＭＥＫＦ和 ＩＭＭＵＫＦ．ＩＭＭＰＦＭＣ算法通过改善粒子多
样性进一步提升了 ＩＭＭＰＦ滤波精度，但代价是算法实
时性的急剧恶化，在相同仿真环境下耗时接近 ＩＭＭＰＦ
算法的三倍．在被比较的 ７种算法中 ＩＭＭＰＦＥＫＦ和
ＩＭＭＰＦＵＫＦ无论从滤波精度以及实时性方面表现都非
常差，造成这种结果的原因实际上与例１中导致模型２
中滤波效果下降的原因相同．而本文给出算法在滤波
精度方面明显均优于其它的６种算法，在算法实时性方
面也优于 ＩＭＭＰＦＭＣ、ＩＭＭＰＦＥＫＦ和 ＩＭＭＰＦＵＫＦ，且相
对于 ＩＭＭＰＦ的计算量仅有较少的增加．

６ 结论

近年来，随着感知手段的日益丰富、感知任务的日

益复杂精细、感知对象的日益多样，使得被估计系统越

来越呈现出不确定、多模态、多尺度、高维数、非线性等

复杂系统特征．系统中这些新特点的出现，进一步对估
计理论发展和应用提出了更加严峻的挑战．针对具有
以上特点复杂系统的状态估计问题，本文给出了一种

基于广义ＵＴ变换的交互式粒子滤波算法．相对现有的
处理方法，新算法具有以下优势：首先，ＩＭＭＵＴＰＦ算法
采用 ＩＭＭ与ＰＦ相结合算法框架，保留了解决多模态、
非线性和非高斯问题的优点．其次，利用卡尔曼滤波量
测更新原理实现针对状态估计的直接优化，避免了传

统优化采样粒子方式造成的计算量急剧膨胀问题，以

及外界扰动对于粒子权重有效度量造成不利影响，同

时增强了算法的普适性．另外，基于状态估计改善重采
样后粒子多样性的方法，建立在对于当前时刻状态估

计和采样粒子中蕴含信息的充分提取和利用的基础

上，具有物理意义明确，工程实现简单的优点．
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