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摘 要： 针对系统状态估计、目标跟踪等是包含多源不确定性信息的非线性非高斯随机过程，提出了一种基于

信赖域的序贯拟蒙特卡洛（ＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＱｕａｓｉＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ，ＳＱＭＣ）滤波算法．该算法利用拟蒙特卡洛积分技术优化采样粒
子在状态空间的分布特性，降低了滤波过程中的积分误差，提高了状态估计精度；同时，利用信赖域（ＴｒｕｓｔＲｅｇｉｏｎ，ＴＲ）
方法将采样粒子向高似然区域移动，减少了所需采样粒子的数目，降低了算法复杂度．实验结果表明：该算法有效克服
了粒子贫乏和拟蒙特卡洛滤波计算复杂度高的问题，且在非线性系统状态估计精度以及目标跟踪的准确性上要优于

粒子滤波和拟蒙特卡洛滤波等现有算法．
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１ 引言

对于许多实际应用领域，如系统状态估计、目标跟

踪、故障诊断、模型辨识等，越来越多的多源不确定性信

息需要在系统建模时被考虑［１５］．由于目标的属性或特
征、以及背景或环境信息的不确定性，导致了状态估计、

目标跟踪、模型辨识等通常是包含多源不确定性信息的

非线性非高斯随机过程．
对于非线性非高斯模型，粒子滤波（ＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒ，

ＰＦ）算法因为能灵活适应非线性动态模型和多模态观测
模型，被认为是目前解决非线性非高斯模型最成功的方

法．ＰＦ算法是一种基于蒙特卡洛（ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ，ＭＣ）技术
求解贝叶斯概率的实用算法，它的核心思想是通过重要

函数产生带权值样本（粒子）来逼近系统状态的真实后

验概率分布．近年来，随着计算机的计算成本的不断下
降以及计算能力的不断提高，以非参数化的蒙特卡洛模

拟为特色的粒子滤波方法逐渐成为非线性、非高斯随机

系统估计问题的研究热点和有效方法［１～９］，且在一些领

域［１，６～８］用传统分析方法解决不了的问题，如模型选择／
变化检测，参数估计／系统辨识和故障检测等方面，现在
也可以借助基于粒子仿真的方法来解决．然而粒子退
化、粒子多样性贫乏是粒子滤波中不可避免的、同时又

严重影响粒子滤波器性能的现象，粒子滤波器经过几次

迭代之后，经常只有少数粒子分布在目标真实状态附

件，对目标状态的估计起着作用，而其余粒子对目标状

态的估计几乎不起作用，由于产生了大量无用粒子从而
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大大浪费了计算资源，同时又降低了对目标状态估计

的精度．针对粒子退化现象，Ｇｏｒｄｏｎ等［４］提出了重采样
算法但是重采样算法仅复制大权值样本，可能导致采

样枯竭，当系统噪音较小时，易造成样本的聚集．为解
决这一问题，提高粒子滤波中的采样效率，一些学者提

出：（１）通过选取更好的提议分布（ＰｒｏｐｏｓａｌＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，
ＰＤ）来减少粒子数目［２，３］；（２）通过利用优化算法来将粒
子移向高似然区域［１０，１３］．然而通常情况下很难找到适
合系统的提议分布；且在优化过程中，粒子不再服从后

验概率分布，所以这些方法不能产生一个近似准确的

期望后验分布．
粒子滤波中，基于ＭＣ的随机采样过程获得的粒子

具有随意性，这会造成粒子集合在状态空间积聚在一

起或形成空隙，从而不能充分描述分布函数降低估计

的精度．拟蒙特卡洛（ＱｕａｓｉＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ，ＱＭＣ）方法可以
看作是与ＭＣ方法相对应的确定性方法，该方法通过确
定性采样产生的低差异序列比 ＭＣ方法产生的随机序
列分布更加均匀，从而获得比 ＭＣ方法更高的估计精
度．Ｇｕｏ和Ｗａｎｇ［１２］将ＱＭＣ方法引入到非线性动态系统
的估计中，提出了序贯拟蒙特卡洛（ＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＱｕａｓｉＭｏｔｅ
Ｃａｒｌｏ，ＳＱＭＣ）滤波算法，该算法利用拟蒙特卡洛采样产
生的低差异确定性序列来替代蒙特卡洛采样中的随机

序列，使采样粒子的分布更加均匀，从而提高了估计的

精度．由于拟蒙特卡洛滤波中单个粒子权值的计算依
赖于前一时刻所有粒子的分布，导致了该算法计算复

杂度与粒子个数的平方成正比，算法存在计算量过大

的缺点．
针对上述问题，本文提出了一种基于信赖域（Ｔｒｕｓｔ

ｒｅｇｉｏｎ，ＴＲ）的序贯拟蒙特卡洛（ＴＲＳＱＭＣ）滤波算法．该
算法在每次迭代后，没有直接估计系统的状态，而是通

过信赖域方法来调整采样粒子的位置，将粒子向高似

然区域移动，提高采样粒子对概率密度函数的表示能

力，降低粒子退化问题，从而减少了计算所需的粒子数

目，一定程度上降低了计算复杂度．

２ 序贯拟蒙特卡洛滤波算法

粒子滤波（ＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒ，ＰＦ）是基于概率密度粒子
表示的序贯蒙特卡洛方法，采用蒙特卡洛仿真来完成

递归贝叶斯滤波过程［２］．序贯拟蒙特卡洛滤波可以看
作是粒子滤波的拟蒙特卡洛实现，即利用拟蒙特卡洛

仿真来完成递归贝叶斯滤波过程．由于拟蒙特卡洛方
法拥有比蒙特卡洛方法更快的收敛速度和更高的精

度，从而使得拟蒙特卡洛滤波相较于一般粒子滤波有

更高的精度．
２．１ 粒子滤波算法

非线性动态系统一般可以用下述状态方程和观测

方程来表示

ｘｋ＝ｆｋ（ｘｋ－１）＋ｗｋ （１）

ｚｋ＝ｇｋ（ｘｋ）＋ｖｋ （２）
其中 ｋ∈Ｎ是时间指标，ｘｋ∈Ｒｎ是ｋ时刻的系统状态
向量，ｆｋ：Ｒｎ×Ｒｎ→Ｒｎ是状态演化映射，｛ｗｋ｝ｋ∈Ｎ是独立
同分布（ｉ．ｉ．ｄ）的过程噪音序列，ｇｋ：Ｒｎ×Ｒｍ→Ｒｍ是观
测映射，｛ｖｋ｝ｋ∈Ｎ是ｉ．ｉ．ｄ观测噪音序列，ｚｋ∈Ｒ

ｍ是ｋ时
刻的观测量．令 ｘ０∈Ｒｎ为系统初始状态，ｚ１：ｋ｛ｚ１，…，
ｚｋ｝为从 １时刻到 ｋ时刻的观测集合．通过观测集合

ｚ１：ｋ估计对应时刻的状态ｘ１：ｋ｛ｘ１，…，ｘｋ｝是滤波的目
的．

贝叶斯滤波根据观测样本 ｚ１：ｋ递推估计系统状态
的后验概率密度ｐ（ｘｋ／ｚ１：ｋ），然后计算当前状态 ｚｋ在最
小均方误差准则下的最优估计．后验概率密度的估计
可以通过预测和更新两个步骤获得．在预测阶段，ｋ时
刻的先验后验密度（ｐｒｉｏｒｐｏｓｔｅｒｉｏｒｄｅｎｓｉｔｙ）ｐ（ｘｋ／ｚ１：ｋ－１）
可以通过查普曼柯尔莫科洛夫（ＣｈａｐｍａｎＫｏｌｍｏｇｏｒｏｖ）
方程计算得到

ｐ（ｘｋ／ｚ１：ｋ－１）＝∫ｐ（ｘｋ／ｘｋ－１）ｐ（ｘｋ－１／ｚ１：ｋ－１） （３）
在更新阶段，利用贝叶斯准则和观测量 ｚｋ可以计

算得到后验概率密度函数

ｐ（ｘｋ／ｚ１：ｋ）＝
ｐ（ｚｋ／ｘｋ）ｐ（ｘｋ／ｚ１：ｋ－１）

ｃｋ
（４）

其中 ｃｋ＝∫ｐ（ｚｋ／ｘｋ）ｐ（ｘｋ／ｚ１：ｋ－１）ｄｘｋ，ｋ＝１，２，…，
ｐ（ｚｋ／ｘｋ）和 ｐ（ｘｋ／ｘｋ－１）分别对应观测模型和动态模型．
粒子滤波通过选取一个重要性概率密度并从中进

行随机抽样，得到一些带有相应权值的随机样本后，在

状态观测的基础上调节权值大小和粒子位置，再使用

这些样本来逼近状态后验分布，最后通过这组样本的

加权求和作为状态的估计值．
２．２ 序贯拟蒙特卡洛滤波算法

粒子滤波主要通过蒙特卡洛技术近似计算式（３）
和（４）中的积分．由于 ＭＣ积分中采用的随机采样序列
容易发生采样点聚集，从而影响采样点对于采样空间

的描述不充分．ＱＭＣ方法的提出很好的解决了ＭＣ采样
对于采样空间的描述不充分问题，它通过确定性采样

方法获得了比ＭＣ采样更加均匀的采样序列，一般称为
低差异序列．典型的低差异序列有 Ｈａｌｔｏｎ序列、Ｓｏｂｏｌ序
列、Ｎｉｅｄｅｒｒｅｉｔｅｒ序列、ＬＨＳ（Ｌａｔｉｎｈｙｐｅｒｃｕｂｅｓａｍｐｌｉｎｇ）序列
等．特别地，对一个给定的 ｄ维积分，如果采样点个数
为 Ｎ，则根据ＫｏｋｓｍａＨｌａｗｋａ不等式有ＱＭＣ方法的收敛
速度是Ο（ｌｏｇｄＮ／Ｎ）高于 ＭＣ方法的收敛速度Ο（１／

槡Ｎ）．

５２第 ３Ａ 期 徐立中：基于信赖域的序贯拟蒙特卡洛滤波算法



为了说明ＭＣ方法和 ＱＭＣ方法的区别，考虑定义
在 ｄ维单位超体Ｃｄ：［０，１］ｄ上的实值函数ｆ（ｘ）的积分

Ｉ＝∫Ｃｄ
ｆ（ｘ）ｄｘ．ＭＣ和ＱＭＣ方法均是：先在积分区域上

选取 Ｎ个采样点ｘ１，…，ｘＮ，然后通过式（５）计算得到积
分的近似估计．

Ｉ^Ｎ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｆ（ｘｉ） （５）

ＭＣ方法和 ＱＭＣ方法的区别在于，ＭＣ方法中点 ｘ１，…，
ｘＮ为 Ｃｄ上的 Ｎ个相互独立且服从 Ｕ［０，１］ｄ分布的点，
而ＱＭＣ方法中点ｘ１，…，ｘＮ来自 Ｃｄ上的一个低差异序列．

以Ｈａｌｔｏｎ序列为例，说明低差异序列的生成方法．
给定素数 ｂ，则以 ｂ为基数的Ｈａｌｔｏｎ序列的构造可以通
过式（６）和（７）递归计算得到．

ｊ＝ｄｍｄｍ－１…，ｄ０＝∑
ｍ

ｋ＝０
ｄｋｂｋ

Ｈｂ（ｊ）＝０．ｄ０…，ｄｍ ＝∑
ｍ

ｋ＝０
ｄｋｂ－ｋ－

{
１
，ｊ＝１，２…，

（６）
其中 ｄｋ∈｛０，１，…，ｂ－１｝，ｋ＝０，１，…，ｍ，Ｈｂ（ｊ）为以 ｂ
为基数的Ｈａｌｔｏｎ序列的第 ｊ个元素．以不同的素数 ｂ１，
ｂ２，…，ｂｄ为基，就能得到ｄ维Ｈａｌｔｏｎ序列．给定基数 ｂ０，

令 ｎ０为［０，１］上的随机数，则有 ｎ０＝Ｈｂ０（ｊ０）＝∑
ｍ

ｋ＝０
ｄｋｂ－ｋ－１０

成立，其中 ｊ０为整数，此时序列 Ｈｂ０（ｊ０＋ｉ{ }） ｉ＝０，１，…为

以 ｂ０为基数的随机Ｈａｌｔｏｎ序列．
将ＱＭＣ方法引入到式（３）和（４）中，即可以通过式

（７）和（８）估计得到后验概率密度．

ｐ（ｘｋ／ｚ１：ｋ－１）∑
Ｎ

ｊ＝１
ｗ（ｊ）ｋ－１ｐ（ｘｋ／ｘ（ｊ）ｋ－１） （７）

ｗ（ｊ）ｋｐ（ｘ（ｊ）ｋ ／ｚ１：ｋ）∝
１
ｃ^ｋ
ｐ（ｚｋ／ｘ（ｊ）ｋ）ｐ（ｘ（ｊ）ｋ ／ｚ１：ｋ－１）

（８）

其中 ｃ^ｋ＝∑
Ｎ

ｊ＝１
ｐ（ｚｋ／ｘ（ｊ）ｋ）ｐ（ｘ（ｊ）ｋ ／ｚ１：ｋ－１）．ＳＱＭＣ算法与

ＰＦ算法的主要区别在于ＳＱＭＣ算法用ＱＭＣ采样代替了
ＰＦ算法中ＭＣ采样．Ｇｕｏ和 Ｗａｎｇ［１２］将 ＱＭＣ方法引入到
了非线性系统的状态估计中，得到了ＳＱＭＣ算法．

３ 基于信赖域的序贯拟蒙特卡洛滤波算法

序贯拟蒙特卡洛滤波由于采用了ＱＭＣ方法相较于
传统的ＰＦ滤波算法，在一定程度上提高了粒子使用的
效率，但是ＳＱＭＣ滤波算法的计算复杂度为Ο（Ｎ２）高于
ＰＦ滤波算法的计算复杂度Ο（Ｎ）．为了降低算法复杂
度，提高采样粒子的表示能力，本文给出了基于信赖域

的序贯拟蒙特卡洛（ＴＲＳＱＭＣ）滤波算法．

３．１ 信赖域方法

信赖域方法的研究始于 ２０世纪六十年代的 Ｐｏｗ
ｅｌｌ［１４］，在一定意义下信赖域方法等价于求解非线性最
小二乘问题的 ＬｅｖｅｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ算法．信赖域方法具有
很好的可靠性和强适性，以及很强的收敛性．一个完整
的信赖域方法主要包括三个部分：（１）信赖域半径；（２）
信赖域子问题；（３）信赖域近似度．

考虑一个典型的无约束优化问题

ｍｉｎ
ｘ∈Ｖ
ｆ（ｘ） （９）

其中 Ｖ为一个向量空间，ｆ为最小化目标函数．
信赖域方法的基本思想是假设目标函数在迭代点

附近与二次函数的性质相似，因此对每一个迭代点 ｘｋ
确定一个步长上界为 Δｋ，定义 ｘｋ的领域为Ωｋ＝
｛ｘ ｘ－ｘ

 

ｋ ≤Δｋ｝，又称为信赖域．假定该领域内函数
ｑｋ（ｘｋ＋ｓ）与目标函数 ｆ（ｘｋ＋ｓ）一致，然后用二次模型
确定试验步长 ｓｋ．二次模型（又称为信赖域子模型）为：

ｍｉｎｑｋ（ｘｋ＋ｓ）＝ｆ（ｘｋ）＋ｇＴｋｓ＋
１
２ｓ

ＴＧｋｓ

ｓ．ｔ．

 

ｓ≤Δ
{

ｋ

（１０）

 

其中 · 为 Ｖ中某一范数，一般为二范数，ｇｋ＝ｆ（ｘｋ），
Ｇｋ为ｆ在ｘｋ的 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵．
一般可以通过折线法、二维搜索法或截断共轭梯

度法直接计算信赖域子问题的近似解．假设信赖域子
模型的解为 ｓｋ，定义Δｆｋ为ｆ在第ｋ步的实际下降量：

Δｆｋ＝ｆ（ｘｋ）－ｆ（ｘｋ＋ｓｋ） （１１）

Δｑｋ为对应的预测下降量：

Δｑｋ＝ｆ（ｘｋ）－ｑ（ｓｋ） （１２）
定义比值

ｒｋ＝
Δｆｋ
Δｑｋ

（１３）

ｒｋ反映了信赖域子模型在Ωｋ上与目标函数的近似程
度．若 ｒｋ接近１，则可以认为子模型 ｑ（ｓｋ）在信赖域Ωｋ
上与目标函数ｆ（ｘｋ＋ｓｋ）的近似程度很好．因而，此时可
以扩大信赖域半径．反之，若 ｒｋ远离１，则可以认为子模
型 ｑ（ｓｋ）在信赖域Ωｋ上与目标函数ｆ（ｘｋ＋ｓｋ）的近似
程度不好．因而，此时应缩小信赖域半径，以提高 ｑ（ｓｋ）
在信赖域Ωｋ上与目标函数ｆ（ｘｋ＋ｓｋ）的近似程度．若
ｒｋ≥η１，则令 ｘｋ＋１＝ｘｋ＋ｓｋ，否则令 ｘｋ＋１＝ｘｋ，一般η１＝
００５．确定了 ｘｋ＋１后，信赖域半径Δｋ可通过式（１４）更
新．

Δｋ＋１＝

ｍａｘ｛α１ ｓ

 

ｋ ，Δｋ｝， ｒｋ≥η２
Δｋ， ｒｋ∈［η１，η２）

α２ ｓ

 

ｋ ， ｒｋ＜η
{

１

（１４）

其中η２＝０．９，α１＝２．５，α２＝０．２５，Δ０＝
１
１０ ｇ

 

０ ．当
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Δｆ（ｘｋ

 

）≤ε时迭代终止．
信赖域方法可以看作是迭代优化算法的一种，相

比于线性搜索迭代优化算法，信赖域方法在确定了方

向的同时确定步长．由于信赖域方法是通过迭代求解
有界区域内的对应优化问题求解原问题的最优解，从

而使得信赖域方法比线性搜索有更多的迭代选择，且

有优于线性搜索的收敛速度和最优解，线性搜索方法

有时又可以看作是信赖域方法的一种特例．
３．２ 基于信赖域的拟蒙特卡洛滤波算法

针对拟蒙特卡洛滤波算法中，粒子采样效率低以

及计算复杂度高的问题，将信赖域方法引入到 ＱＭＣ滤
波算法中，提出了基于信赖域的序贯拟蒙特卡洛滤波

算法．该算法在每次迭代后没有直接估计系统状态，而
是通过信赖域方法来调整采样粒子的位置来提高采样

粒子对后验概率密度函数的表示能力，从而提高了算

法精度，减少了采样粒子个数，降低了计算复杂度．相
较于一般基于梯度下降优化算法，如：均值漂移（Ｍｅａｎ
Ｓｈｉｆｔ，ＭＳ）方法，的粒子滤波方法［１０，１３］，本文利用信赖域
方法在优化求解时通过迭代求解对应有界区域内优化

问题的思想，针对每一个粒子建立对应的信赖域子问

题，通过求解每一个子问题将粒子向高似然区域移动，

然后再更新对应粒子的权重即可．相较于文献［１０，１３］
中基于均值漂移的算法，本文算法的优势有：（１）搜索
效率更高，更容易达到局部权值最大；（２）通过控制信
赖域子问题的有界区域及迭代次数，避免了信赖域优

化方法将粒子移向高似然区域后，粒子在采样空间中

不规则分布，从而避免了文献［１３］中基于均值漂移后的
粒子在空间中易形成不规则分布，为了补偿这种不规

则分布需要与基于 ｐ（ｘｋ／ｚ１：ｋ－１）采样的粒子相结合计
算后验概率密度．

假设算法迭代之后的离散点及其对应权值为

｛ｘ（ｊ）ｋ，ｗ（ｊ）ｋ｝Ｎｊ＝１，则后验概率密度函数的连续形式可以用
核函数 Ｋλ表示为

［１６］：

ｐ（ｘ／ｚ）＝∑
Ｎ

ｊ＝１
ｈｗ（ｊ）ｋＫλ（ｘｋ－ｘ

（ｊ）
ｋ） （１５）

其中 Ｋλ（·）是窗宽λ标度的核函数，即 Ｋλ（ｘｋ－ｘ
（ｊ）
ｋ）＝

１
λ
ｄＫ（
ｘｋ－ｘ（ｊ）ｋ
λ

）．当核函数为高斯核，后验概率服从高

斯分布时，最优窗宽λ为λｏｐｔ＝
４

（ｄ＋２）( )Ｎ
１
ｄ＋４．由于实

际应用中，密度函数通常为多模态的，一般令λ ＝λ０＝
１
２λｏｐｔ

［１６］．本文及后面的实验中，我们选用 Ｋ（ｘ）为高斯

核，即 Ｋ（ｘ）＝（２π）－
ｄ
２ｅｘｐ－ｘ

Ｔｘ( )２ ．得到核概率密度核

函数后，利用信赖域方法来调整每一个粒子的位置，使

其向高似然区域移动，记移动后的每一个粒子的新位

置为 ｍ（ｘ（ｊ）ｋ）．由于 移动后的 粒子 不是直 接 从
ｐ（ｘｋ／ｚ１：ｋ－１）采样得到，破坏了贝叶斯方法的原理，为
了能继续使用移动后的新粒子，当每一个采样粒子的

位置发生变化后其权值也要做相应的变化才能描述其

概率密度函数．每一个新粒子的权重通过式（１６）进行
更新．

ｗ（ｊ）ｋ ＝
ｐ（ｘ（ｊ）ｋ ／ｚ１：ｋ）
ｈ（ｘ（ｊ）ｋ）

（１６）

其中 ｈ（ｘｋ）＝∑
Ｎ

ｊ＝１
Ｋλ（ｘｋ－ｘ

（ｊ）
ｋ）为平衡因子，ｐ（ｘ（ｊ）ｋ ／ｚ１：ｋ）

可以通过式（８）计算得到．
通过将信赖域优化方法应用到序贯拟蒙特卡洛滤

波中，使迭代后的粒子在保证其满足规则分布的前提

下向高似然区域移动，加强了粒子对于后验概率的描

述能力，提高了算法的估计精度，减少了粒子使用个

数，降低了计算复杂度．基于信赖域的序贯拟蒙特卡洛
算法具体步骤见算法１．

算法１ 基于信赖域的序贯拟蒙特卡洛滤波算法

步骤１ 初始化：在区间［０，１］ｄ上生成 ＱＭＣ点集｛ｕ（ｊ）｝Ｎｊ＝１，通过 ｘ（ｊ）

＝［ａ＋（ｂ－ａ）ｕ（ｊ）］，其中°表示向量点乘，将其转换为［ａ０，ｂ０］上的

点集｛ｘ（ｊ）０ ｝Ｎｊ＝１，然后计算先验密度 ｐ（ｘ（ｊ）０ ）．

步骤２ 预测：预测 ｘｋ的支撑区间［ａｋ，ｂｋ］；生成［０，１］ｄ上的ＱＭＣ点

集｛ｕ（ｊ）｝Ｎｊ＝１，通过 ｘ（ｊ）＝［ａ＋（ｂ－ａ）ｕ（ｊ）］，其中表示向量点乘，将

其转换为［ａｋ，ｂｋ］上的点集 ｘ（ｊ）{ }ｋ
Ｎ
ｊ＝１；通过式（７）计算预测概率密度

ｐ（ｘ（ｊ）ｋ ／ｚ１：ｋ－１），ｊ＝１，…，Ｎ．

步骤３ 滤波：通过式（８）计算后验概率密度 ｐ（ｘ（ｊ）ｋ ／ｚ１：ｋ），ｊ＝１，…，

Ｎ．
步骤４ 信赖域优化：通过建立 ｐ（ｘ（ｊ）ｋ ／ｚ１：ｋ），ｊ＝１，…，Ｎ的连续形
式，利用信赖域优化算法更新粒子的位置和权值，将得到的新的样本

集 ｘ^（ｊ）ｋ ，^ｗ（ｊ）{ }ｋ
Ｎ
ｊ＝１代替原样本集 ｘ（ｊ）ｋ，ｗ（ｊ）{ }ｋ

Ｎ
ｊ＝１．

４ 仿真实验与分析

为了验证提出的 ＴＲＳＱＭＣ算法的性能，本文将基
于均值漂移的粒子滤波（ＭＳＰＦ）算法［１３］、ＳＱＭＣ算
法［１２］、基于均值漂移的序贯拟蒙特卡洛滤波（ＭＳ
ＳＱＭＣ）算法［１０］和 ＴＲＳＱＭＣ算法分别应用于非线性动态
模型状态估计和二维空间中的目标跟踪，比较了算法

的估计精度和计算效率等．其中ＳＱＭＣ算法为采用文献
［１２］中利用无迹卡尔曼滤波（ＵｎｓｃｅｎｔｅｄＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ）预
测采样区间的ＳＱＭＣ算法．
４．１ 非线性动态模型

为了验证ＴＲＳＱＭＣ算法在非线性动态模型状态估
计时的性能，我们采用了两种典型的一维非线性系统

模型：非线性非高斯模型［９］和单变量非静态增长模

型［４］，来验证本算法的有效性．
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４．１．１ 非线性非高斯模型

该模型的状态方程为：

ｘｋ＝０．５ｘｋ－１＋ｓｉｎ（０．０４πｋ）＋１＋ｗｋ－１ （１７）

ｚｋ＝
ｘ２ｋ
２＋ｖｋ （１８）

其中 ｘ０～Ｎ（０，５）；ｗｋ～Γ（３，２）；ｖｋ～Ｎ（０，１）．数据点数
Ｋ＝１００．分别利用 ＭＳＰＦ、ＳＱＭＣ、ＭＳＳＱＭＣ和 ＴＲＳＱＭＣ
对模型状态进行估计，计算估计值和真值之间的均方

根误差（ＲＭＳＥ），ＲＭＳＥ（^ｘ）＝［１Ｋ∑
Ｋ

ｋ＝１
（ｘｋ－ｘ^ｋ）２］

１
２．仿真

实验进行１００次，每一次仿真的 ＲＭＳＥ与仿真次数的关
系见图１，１００次仿真实验的平均ＲＭＳＥ（ＲＭＳＥｍｅａｎ）、协
方差（ＲＭＳＥｖａｒｉａｎｃｅ）和平均运行时间见表 １所示．ＴＲ
ＳＱＭＣ算法中，将采样区域 Ｎ等分，每一个子区域的大
小即为粒子所在位置处信赖域子问题的取值范围，为

了降低信赖域优化算法带来的计算复杂度，规定信赖

域只迭代５次．
由于系统状态方程非线性特征不是较强，每一种

算法在进行估计的时候都可以得到较好的估计精度，

在相同的粒子数下，ＴＲＳＱＭＣ精度比其它算法要高，比
较ＲＭＳＥ的协方差可以得到，ＴＲＳＱＭＣ算法的拥有比其
它算法更好的稳定性．使用ＴＲＳＱＭＣ算法时，可以通过
减少使用粒子的数目仍能达到原ＳＱＭＣ算法的精度．

表１ ＭＳＰＦ、ＳＱＭＣ、ＭＳＳＱＭＣ和ＴＲＳＱＭＣ对模型的
估计误差和运行时间

算法 ＲＭＳＥｍｅａｎ ＲＭＳＥｖａｒｉａｎｃｅ 运行时间（秒）

Ｎ＝１００，ＭＳＰＦ １．１６７３ ０．００４９ ８６．３６１６
Ｎ＝１００，ＳＱＭＣ ０．９６３８ ０．００５６ １００．６１８５
Ｎ＝１００，ＭＳＳＱＭＣ ０．７９２５ ０．００４５ １１０．３５９８
Ｎ＝１００，ＴＲＳＱＭＣ ０．６８９７ ０．００３８ １２３．５６７１
Ｎ＝６３，ＴＲＳＱＭＣ ０．８０３７ ０．００４３ ７９．１３９２

４．１．２ 单变量非静态增长模型

单变量非静态增长模型具有典型的非线性特征，

其状态空间方程为：

ｘｋ＝０．５ｘｋ－１＋２５
ｘｋ－１
１＋ｘ２ｋ－１

＋８ｃｏｓ（１．２ｋ）＋ｗｋ－１

（１９）

ｚｋ＝
ｘ２ｋ
２０＋ｖｋ （２０）

其中 ｘ０～Ｎ（０，５）；ｗｋ～Ｎ（０，１０）；ｖｋ～Ｎ（０，１）．数据点
数 Ｋ＝１００．该模型中各种噪音均服从高斯分布，可以利
用改进的卡尔曼滤波算法对模型进行估计，如扩展卡

尔曼滤波（ＥＫＦ）、无迹卡尔曼滤波（ＵＫＦ）等，具体实验结
果可以见文献［１２］．

为了验证本文提出信赖域优化算法的优点，我们

分别利用ＭＳＰＦ、ＳＱＭＣ、ＭＳＳＱＭＣ和ＴＲＳＱＭＣ对模型进
行估计，仿真实验分别进行 １００次，计算估计值和真值
之间的ＲＭＳＥ，每一次仿真的 ＲＭＳＥ与仿真次数的关系
见图２，１００次仿真实验的平均 ＲＭＳＥ、协方差和平均运
行时间见表２．由表１可以看出在粒子数相同的情况下
ＭＳＰＦ、ＳＱＭＣ、ＭＳＳＱＭＣ以及 ＴＲＳＱＭＣ算法的估计精度
越来越高，使用时间方面也越来越多；但是当 ＴＲＳＱＭＣ
中的粒子数 Ｎ＝７０时，算法的估计精度均好于 Ｎ＝１００
时的ＭＳＰＦ、ＳＱＭＣ、ＭＳＳＱＭＣ，且计算效率高于ＭＳＰＦ和
ＳＱＭＣ算法．

表２ ＭＳＰＦ、ＳＱＭＣ、ＭＳＳＱＭＣ和ＴＲＳＱＭＣ算法对单变量非静态
增长模型的估计误差和运行时间

算法 ＲＭＳＥｍｅａｎ ＲＭＳＥｖａｒｉａｎｃｅ 运行时间（秒）

Ｎ＝１００，ＭＳＰＦ ４．８４９６ １．２６９８ ７５．３１７５
Ｎ＝１００，ＳＱＭＣ ４．５６１９ ０．９６５８ ８７．２７９８
Ｎ＝１００，ＭＳＳＱＭＣ ３．９１３７ ０．８６９５ １０６．３６９８
Ｎ＝１００，ＴＲＳＱＭＣ ３．４３９５ ０．８２６９ １１９．５９１３
Ｎ＝７０，ＴＲＳＱＭＣ ３．８３９５ ０．９１６３ ８５．７１３９

通过上述两个典型的非线性状态估计实验，我们

可以得到：本文提出的算法通过信赖域方法将粒子向

高似然区域移动后，提高了采样粒子的表示能力减少

了粒子的数目，一定程度上降低了算法的计算量，提高

了算法的计算效率．

８２ 电 子 学 报 ２０１１年



４．２ 二维目标跟踪中的应用

一般目标跟踪模型可以表示如下：

ｘｋ＝Ｆｘｋ－１＋Ｇｕｋ （２１）
ｚｋ＝ｇ（ｘｋ）＋ｖｋ （２２）

其中式（２１）是状态方程，状态噪音 ｕｋ～Ｎ（０，Ｑ）；式
（２２）是观测模型，ｇ（·）为非线性观测模型，ｖｋ～Ｎ（０，
Ｒ），且 ｖｋ与ｕｋ相互独立．本文考虑一个点目标在二维
平面上的运动［４］，即纯角度跟踪模型，传感器只能观测

目标的方位角．则 ｘｋ表示目标在二维平面上的位置和
速度ｘｋ［ｘｋ，ｙｋ，ｘｋ，ｙｋ］Ｔ．则模型关于时间常数Δｋ的
离散状态方程为：

ｘｋ＋１＝
Ｉ２ ΔＩ２
０ Ｉ( )

２
ｘｋ＋

Δｋ２
２Ｉ２

ΔＩ







２

ｕｋ （２３）

其中 Ｉ２为２×２的单位矩阵，ｕｋ为均值为［０，０］协方差
矩阵为 Ｑ＝ｄｉａｇ（σ２ｘ，σ２ｙ）的高斯向量．

ｇ（ｘｋ）＝ａｒｃｔａｎ
ｙｋ
ｘ( )
ｋ

（２４）

在仿真实验中，令σｘ＝σｙ＝０．５，σｖ＝０１．假设目标
的初始状态 ｘ０＝ｘ＋［１０，１０］Ｔ，其中 ｘ为服从均值为
［０，０］Ｔ，方差为Σ０＝ｄｉａｇ（１０２，１０２）的二维高斯分布．

我们分别采用 ＭＳＰＦ，ＳＱＭＣ，ＭＳＳＱＭＣ和 ＴＲＳＱＭＣ
来估计目标的位置．数据点数 Ｋ＝１００，粒子数 Ｎ＝１００，
仿真实验１００次．实验结果见表３．实验结果表明相同
粒子条件下 ＴＲＳＱＭＣ算法的估计精度最高．

表３ ＭＳＰＦ、ＳＱＭＣ、ＭＳＳＱＭＣ和ＴＲＳＱＭＣ算法对目标跟踪模型的
估计误差和运行时间

算法 ｘＲＭＳＥ ｘＲＭＳＥ ｙＲＭＳＥ ｙＲＭＳＥ
运行时间

（秒）

Ｎ＝１００，ＭＳＰＦ ３．５３５２ １．９６４８ ３．８５１９ １．５６９２ ９９．６８９１
Ｎ＝１００，ＳＱＭＣ ２．９６６７ １．０６２３ ３．０２５８ １．１３９４ １４７．５３９１
Ｎ＝１００，ＭＳＳＱＭＣ ２．１６５２ ０．８３２６ ２．３６８１ ０．８６９７ １７８．５９２９
Ｎ＝１００，ＴＲＳＱＭＣ １．９６２４ ０．７１６２ ２．１３６５ ０．７４５９ ２０３．９１３８

５ 结论

本文提出了一种基于信赖域的拟蒙特卡洛滤波方

法．该算法利用确定性采样方法代替了粒子滤波中的
随机采样，使采样粒子分布更加均匀，提高了采样粒子

的表示能力；同时采用了信赖域方法来调整粒子位置，

在保证粒子分布均匀的基础上，使其向权值较大的高

似然区域移动，增加了有效采样粒子的个数．本文算
法，拥有比基于均值漂移的粒子优化方法更高的搜索

效率，且避免了基于均值漂移的粒子优化方法中，粒子

沿梯度方向向高似然区域移动后会导致粒子的分布不

规则，为了避免粒子分布的不规则导致的粒子描述性

不充分，基于均值漂移的粒子优化方法还要再结合基

于先验概率（ｐ（ｘｋ／ｚ１：ｋ－１））采样的粒子对后验概率进
行估计．仿真实验表明，本文算法能够得到更高的估计
精度，且算法有较好的稳定性，通过增强粒子的描述能

力，减少了粒子的使用数目，在一定程度上降低了计算

复杂度．
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计算机视觉、数值ＨｅｎｓｔｏｃｋＫｕｒｚｗｅｉｌ积分．
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