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　　摘　要：　集合卡尔曼滤波是近年来发展起来的一种处理非线性系统估计的有效解决方法．针对标准集合卡尔曼
滤波实现过程中，量测噪声不确定导致自举量测采样出现一致性偏差问题，提出了一种基于 ＭｅｔｒｏｐｏｌｉｓＨａｓｔｉｎｇｓ采样
的多传感器集合卡尔曼滤波算法．首先，结合多传感器量测系统的物理特性和集合卡尔曼滤波中自举量测生成机理，
构建多传感器条件下自举量测集合．其次，通过对多传感器自举量测似然度求解以及在量测接受概率函数合理设计基
础上，利用ＭｅｔｒｏｐｏｌｉｓＨａｓｔｉｎｇｓ采样策略实现有效量测的确认．新算法通过对多传感器量测中冗余和互补信息的提取
与利用实现对一致性偏差的修正，进一步改善被估计系统状态的滤波精度．理论分析和仿真实验结果验证了算法的可
行性和有效性．
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１　引言
　　在实际工程应用领域，目标运动建模和量测建模中

的坐标系转换，以及分布式量测信息空间变换与配准都

不可避免地造成系统模型的非线性［１］．诸如火箭制导和
控制系统、飞机和舰船惯性导航、雷达或声纳探测和跟
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踪、卫星轨道姿态估计等都属于典型非线性动态系统．解
决此类问题的最优方案需要得到后验概率分布的完整描

述，但这种精确描述通常需要无穷参数，导致无法实际应

用，仅对部分特定问题可获得最优解析解．为此，人们设
计了一些次优近似方法，这些次优滤波器依据实现原理

分为四类［２，３］：解析近似方法（扩展卡尔曼滤波及其改进

算法等）、数值逼近方法（网格近似及高斯和近似等）、确

定性采样方法（不敏卡尔曼滤波及插值滤波等）和随机性

采样方法（粒子滤波和集合卡尔曼滤波等）．扩展卡尔曼
滤波（ＥＫＦ）通过对非线性函数泰勒展开式进行一阶线性
化截断，从而将非线性问题转化为线性问题，并采用 ＫＦ
结构实现对具有加性高斯白噪声特性的非线性系统的状

态估计．ＥＫＦ具有物理含义清晰和实现简单的优点，其缺
点是当系统具有强非线性特征或噪声不满足高斯白噪声

时易出现滤波发散现象［４］．基于数值逼近的非线性滤波
方法典型代表是高斯和近似（ＧＳＦ），它通过选择适当的
高斯混合个数，利用线性或非线性滤波器得到各阶矩的

近似来逼近后验概率密度．然而很难在线计算各个高斯
分布权重，并且混合个数随时间推移呈指数增加［５］．确定
性采样方法典型代表是不敏卡尔曼滤波（ＵＫＦ），其基本
原理是用一组精心选择的ｓｉｇｍａ点经过ＵＴ变换来传递
随机变量的统计特性，并利用加权统计线性回归方法估

计随机变量的均值和协方差．其优点在于ＵＫＦ对被估计
系统非线性强度不敏感，且无需计算雅可比矩阵［６］．此
外，相似于ＵＫＦ实现结构还有近年来发展起来的基于三
阶容积积分原理的容积卡尔曼滤波（ＣＫＦ）［７］、基于
ＧａｕｓｓｉａｎＨｅｒｍｉｔｅ数值积分原理的高斯厄尔米特滤波
（ＧＨＦ）［８］以及基于 Ｓｔｉｒｌｉｎｇ插值原理的中心差分滤波
（ＣＤＦ）［９］．

伴随着计算机性能的飞速提升和估计理论的完善

与发展，采用随机性采样思想实现非线性滤波器的设

计思路日益受到国内外相关领域专家和学者的关注，

典型实现方式如：粒子滤波（ＰＦ）和集合卡尔曼滤波
（ＥｎＫＦ）．ＰＦ具有适用于非线性非高斯系统的优势，但
实现机理使其无法克服固有的粒子退化和粒子多样性

溃退问题．另外，ＰＦ滤波精度取决于系统状态维数和粒
子数目，然而，随着两者增加都会造成计算量的急剧增

加［１０］．结合 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ采样方法和数据同化技术，
Ｅｖｅｎｓｅｎ等学者提出了集合卡尔曼滤波器［１１］．ＥｎＫＦ采
用ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ采样方法生成表征状态统计量的初始样
本集合，并对初始样本集合中每个样本应用系统状态

转移函数，进而通过计算状态转移后样本集合均值和

协方差实现当前时刻状态估计值的求解［１２］．ＥｎＫＦ解决
了ＥＫＦ实现中局部线性化和协方差计算的非正定问
题，可以直接利用非线性系统状态模型，保持了状态模

型中所有动力学特征，适用于强非线性系统估计．此外，

它通过对集合预测元素利用算术平均运算求解误差的

一阶矩（期望）和二阶矩（方差）估计，避免求解预测误

差协方差中求逆运算，降低了计算负担，并改善了被估

计系统维数对计算量的影响［１３］．然而，标准 ＥｎＫＦ实现
步骤中需要进行自举量测的采样，其采样方式不可避

免地造成自举量测样本受到当前时刻量测噪声不确定

的影响，呈现出一致性偏差现象。此外，由于 ＥｎＫＦ采
用随机性采样机制，使得在具有多传感器量测特性的

非线性系统估计中无法简单地移植集中式和分布式结

构．目前，国内外文献中关于多传感器量测下 ＥｎＫＦ算
法设计与改进的相关研究成果少见报道．针对以上问
题，本文提出一种基于 ＭｅｔｒｏｐｏｌｉｓＨａｓｔｉｎｇｓ采样的多传
感器集合卡尔曼滤波（ＥｎＫＦＭＨ）算法，考虑多传感器
信息融合方法具有改进量测不确定的优势，结合 Ｍｅ
ｔｒｏｐｏｌｉｓＨａｓｔｉｎｇｓ采样策略实现多传感器自举量测的采
样，通过对多传感器量测中冗余和互补信息的充分提

取和利用，改善ＥｎＫＦ中当前时刻量测噪声不确定对自
举量测样本可靠性的不利影响，提升状态估计精度．

２　标准集合卡尔曼滤波
　　考虑一般意义下典型非线性状态空间模型

ｘｋ＝ｆ（ｘｋ－１）＋ｕｋ （１）
ｚｋ＝ｈ（ｘｋ）＋ｖｋ （２）

其中，ｘｋ∈Ｒ
ｎ×１和ｚｋ∈Ｒ

ｒ×１分别表示ｋ时刻非线性离散
系统的状态向量和量测向量，ｎ和 ｒ分别表示其维数．
ｆ（·）和ｈ（·）分别表示系统状态转移函数和量测函
数．ｕｋ和ｖｋ分别表示系统过程噪声和量测噪声，两者相
互独立且满足均值为零，方差分别为σ２ｕｋ和σ

２
ｖｋ高斯白噪

声特性．ＥｎＫＦ算法实现过程如下：首先，定义 ｘ^ｋ－１／ｋ－１∈
Ｒｎ×Ｌ和 ｘ^ｋ／ｋ－１∈Ｒ

ｎ×Ｌ分别表示 ｋ－１时刻状态估计样本
集和ｋ时刻状态一步预测样本集．ｘｌｋ－１／ｋ－１和 ｘ

ｌ
ｋ／ｋ－１分别

表示 ｘ^ｋ－１／ｋ－１和 ｘ^ｋ／ｋ－１中第ｌ个样本，ｌ＝１，２，…，Ｌ，Ｌ表示
样本集中的样本个数．
ｘ^ｋ－１／ｋ－１［^ｘ

１
ｋ－１／ｋ－１，^ｘ

２
ｋ－１／ｋ－１，…ｘ^

ｌ
ｋ－１／ｋ－１，…，^ｘ

Ｌ
ｋ－１／ｋ－１］ （３）

ｘ^ｌｋ／ｋ－１＝ｆ（^ｘ
ｌ
ｋ－１／ｋ－１）＋ｕｋ （４）

ｘ^ｋ／ｋ－１ ｘ^１ｋ／ｋ－１，^ｘ
２
ｋ／ｋ－１，…ｘ^

ｌ
ｋ／ｋ－１，…，^ｘ

Ｌ
ｋ／ｋ[ ]－１ （５）

其次，根据式（６）获得状态一步预测均值珔ｘｋ／ｋ－１．

珔ｘｋ／ｋ－１＝
１
Ｌ∑

Ｌ

ｌ＝１
ｘｌｋ／ｋ－１ （６）

珓ｅｘｘｋ／ｋ－１∈Ｒ
ｎ×Ｌ和 珓ｅｚｚｋ／ｋ－１∈Ｒ

ｒ×Ｌ分别表示状态一步预测误差

及量测残差．
　　珓ｅｘｘｋ／ｋ－１ ［^ｘ

１
ｋ／ｋ－１－珔ｘｋ／ｋ－１，^ｘ

２
ｋ／ｋ－１－珔ｘｋ／ｋ－１，

…，^ｘｌｋ／ｋ－１－珔ｘｋ／ｋ－１，…，^ｘ
Ｌ
ｋ／ｋ－１－珔ｘｋ／ｋ－１］ （７）

　　珓ｅｚｚｋ／ｋ－１ ［^ｚ
１
ｋ／ｋ－１－珋ｚｋ／ｋ－１，^ｚ

２
ｋ／ｋ－１－珋ｚｋ／ｋ－１，

…，^ｚｌｋ／ｋ－１－珋ｚｋ／ｋ－１，…，^ｚ
Ｌ
ｋ／ｋ－１－珋ｚｋ／ｋ－１］（８）

９６８
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其中，^ｚｌｋ／ｋ－１和 珋ｚｋ／ｋ－１分别表示量测预测集 ｚ^ｋ／ｋ－１∈Ｒ
ｒ×Ｌ中

第ｌ个样本和量测预测均值．
ｚ^ｌｋ／ｋ－１＝ｈ（^ｘ

ｌ
ｋ／ｋ－１） （９）

珋ｚｋ／ｋ－１＝
１
Ｌ∑

Ｌ

ｌ＝１
ｚ^ｌｋ／ｋ－１ （１０）

ｚ^ｋ／ｋ－１ ｚ^１ｋ／ｋ－１，^ｚ
２
ｋ／ｋ－１，…ｚ^

ｌ
ｋ／ｋ－１，…，^ｚ

Ｌ
ｋ／ｋ[ ]－１ （１１）

ｚｌｋ表示自举量测集中第 ｌ个样本，生成原理如式（１２）
所示．

ｚｌｋ＝ｚｋ＋ｖ
ｌ
ｋ （１２）

ｖｌｋ与ｖｋ取相同的噪声分布特性，即ｖ
ｌ
ｋ～Ｎ（０，σ

２
ｖｋ）．由式

（１２）可知，自举量测的生成依赖于最新量测 ｚｋ以及量
测噪声的先验统计信息或称之为量测噪声方差 σ２ｖｋ

［１２］．
自举量测引入的主要目的在于通过等权融合的方式降

低量测噪声随机性对滤波精度的影响．接下来，在构造
量测误差协方差矩阵Ｐｘｚｋ和量测残差协方差矩阵 Ｐ

ｚｚ
ｋ基

础上计算滤波增益阵Ｋｋ．

Ｐｘｚｋ＝
１
Ｌ－１

珓ｅｘｘｋ／ｋ－１（珓ｅ
ｚｚ
ｋ／ｋ－１）

Ｔ （１３）

Ｐｚｚｋ＝
１
Ｌ－１

珓ｅｚｚｋ／ｋ－１（珓ｅ
ｚｚ
ｋ／ｋ－１）

Ｔ （１４）

Ｋｋ＝Ｐ
ｘｚ
ｋ（Ｐ

ｚｚ
ｋ）

－１ （１５）
最终，结合 ｘ^ｌｋ／ｋ－１、ｚ

ｌ
ｋ以及 Ｋｋ，依据贝叶斯估计中状

态预测和量测更新的原理求解 ｋ时刻状态估计样本集
ｘ^ｌｋ／ｋ和状态估计均值珔ｘｋ／ｋ．

ｘ^ｌｋ／ｋ＝^ｘ
ｌ
ｋ／ｋ－１＋Ｋｋ（ｚ

ｌ
ｋ－ｈ（^ｘ

ｌ
ｋ／ｋ－１）） （１６）

珔ｘｋ／ｋ＝
１
Ｌ∑

Ｌ

ｌ＝１
ｘ^ｌｋ／ｋ （１７）

珔ｘｋ／ｋ即为当前时刻标准ＥｎＫＦ输出的状态估计结果．

３　基于 ＭｅｔｒｏｐｏｌｉｓＨａｓｔｉｎｇｓ采样的多传感
器ＥｎＫＦ算法

　　依据ｚｌｋ采样方式可知：考虑到传感器量测噪声随
机性的影响，当前时刻ｚｋ存在一定的量测偏差，而且这
种偏差必将伴随着 ｚｌｋ实现方式传递到自举量测采样
中，使得ｚｌｋ出现相对于目标真实状态的一致性偏差．此
外，根据ＥｎＫＦ对ｚｌｋ的利用过程可知，式（１６）和式（１７）
给出状态估计 珔ｘｋ／ｋ的求解方式缺乏对传感器真实量测
值ｚｋ的直接利用，而实际上相对于 ｚ

ｌ
ｋ，ｚｋ在滤波过程中

应具有更大的可信度．基于以上分析，考虑到多传感器
数据融合方法具有改善量测不确定优势，通过对多传

感器量测信息中冗余和互补信息的合理提取和利用，

同时结合 ＭｅｔｒｏｐｏｌｉｓＨａｓｔｉｎｇｓ采样策略，文中提出了一
种基于ＭｅｔｒｏｐｏｌｉｓＨａｓｔｉｎｇｓ采样的多传感器集合卡尔曼
滤波算法．
３．１　ＭｅｔｒｏｐｏｌｉｓＨａｓｔｉｎｇｓ采样策略

ＭｅｔｒｏｐｏｌｉｓＨａｓｔｉｎｇｓ采样策略是一种典型 Ｍａｒｋｏｖ

ＣｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ（ＭＣＭＣ）抽样方法．它通过重复考虑
随机地对每个分量产生变化来实现，并基于它们如何

影响状态的概率（或接受或拒绝）的变化实现样本的采

样［１４，１５］．这一过程可以看成是由一组基础转移概率建
立的Ｍａｒｋｏｖ链过程，其基本原理如下：假设在某一状态
空间，ｘ表示当前时刻状态，利用条件分布ｑ（ｘ′，ｘ）来产
生一个新状态ｘ′，并以接受概率π（ｘ，ｘ′）决定当前时刻
状态样本的选择．

π（ｘ，ｘ′）＝ｍｉｎ１，ｐ（ｘ′）ｑ（ｘ′，ｘ）ｐ（ｘ）ｑ（ｘ，ｘ′{ }） （１８）

具体过程是从随机分布 Ｕ（０，１）中产生一个随机
数δ．如果 δ＜π（ｘ，ｘ′），则选取样本 ｘ′，否则选取样本
ｘ．当各个状态样本分量相互独立，即 ｑ（ｘ′，ｘ）＝ｑ（ｘ′）
ｑ（ｘ），并且ｑ（ｘ，ｘ′）＝ｑ（ｘ）ｑ（ｘ′）时，则式（１８）进一步
简化为

π（ｘ，ｘ′）＝ｍｉｎ１，ｐ（ｘ′）ｐ（ｘ{ }） （１９）

ｐ（ｘ）和ｐ（ｘ′）分别表示状态样本ｘ和ｘ′的可信概率．
３．２　基于 ＭｅｔｒｏｐｏｌｉｓＨａｓｔｉｎｇｓ采样的多传感器自

举量测采样方法

将ＭｅｔｒｏｐｏｌｉｓＨａｓｔｉｎｇｓ采样策略引入到多传感器
ＥｎＫＦ构建过程的出发点主要考虑到以下两个因素：一
方面是为了实现对多传感器量测信息的合理提取和利

用，改善标准ＥｎＫＦ的自举量测中一致性偏差对滤波精
度的影响．另一方面，通过 ＭｅｔｒｏｐｏｌｉｓＨａｓｔｉｎｇｓ采样使得
参与滤波的自举量测个数能够保持与单传感器条件下

自举量测个数相同，避免ＥｎＫＦ采用传统分布式结构导
致的计算复杂度急剧增加问题．针对多传感器量测系
统结构特点，首先，构建基于多传感器量测的自举量

测珒ｚｌｋ，ｍ．
珒ｚｌｋ，ｍ＝ｚｋ，ｍ＋ｖ

ｌ
ｋ，ｍ　 ｍ＝１，２，…，Ｍ （２０）

ｚｋ，ｍ和珒ｚ
ｌ
ｋ，ｍ分别表示 ｋ时刻传感器 ｍ的真实量测和第 ｌ

个自举量测，ｖｌｋ，ｍ为满足均值为零，方差为 σ
２
ｖｋ，ｍ的高斯分

布，考虑到多传感器量测系统中所采用不同传感器在

精度上存在差异，这里 σ２ｖｋ，ｍ表示第 ｍ个传感器量测精
度，Ｍ表示多传感器个数．其次，为表征多传感器量测
结构下ＥｎＫＦ中具有的整体量测信息，令 Θｋ表示多传
感器量测集合，Θｋ包含量测系统中由所有传感器获得
的全部真实量测以及由其生成的自举量测数据．

Θｋ｛Ψｋ，１，Ψｋ，２，…，Ψｋ，ｍ，…，Ψｋ，Ｍ｝ （２１）
其中，Ψｋ，ｍ表示ｋ时刻传感器ｍ的真实量测和由其生成
的自举量测数据集合．

Ψｋ，ｍ｛ｚｋ，ｍ，珒ｚ
１
ｋ，ｍ，珒ｚ

２
ｋ，ｍ，…珒ｚ

ｌ
ｋ，ｍ，…，珒ｚ

Ｌ
ｋ，ｍ｝ （２２）

为了便于对Ψｋ，ｍ中量测数据的统一标示，取 珒ｚ
０
ｋ，ｍ＝

ｚｋ，ｍ．且ｉ＝０，１，２，…，Ｌ．此时，Ψｋ，ｍ改写为如下形式．
Ψｋ，ｍ｛珒ｚ

０
ｋ，ｍ，珒ｚ

１
ｋ，ｍ，珒ｚ

２
ｋ，ｍ，…珒ｚ

ｉ
ｋ，ｍ，…，珒ｚ

Ｌ
ｋ，ｍ｝ （２３）

０７８
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接下来，为实现对有效量测 Ωｌｋ的抽样（Ω
ｌ
ｋ被认为

是从Θｋ中抽取并最终参与构造ＥｎＫＦ状态估计值输出
的量测），依据量测似然度函数对 Θｋ中量测可信度进
行评估，并以量测似然度作为量测的可信概率．考虑到

ＥｎＫＦ中自举量测生成机理，珒ｚｌｋ，ｍ量测方差应为 ｚｋ，ｍ量测
方差的两倍，因而对Ψｋ，ｍ中量测样本的可信度评估

ｉ
ｋ，ｍ

采用以下方式．

ｉｋ，ｍ＝

ｐ（珒ｚｉｋ，ｍ 珔ｘｋ／ｋ－１）＝
１
２πσ２ｖｋ，槡 ｍ

ｅｘｐ －
（珒ｚｉｋ，ｍ－珋ｚｋ／ｋ－１）（珒ｚ

ｉ
ｋ，ｍ－珋ｚｋ／ｋ－１）

Τ

２σ２ｖｋ，{ }
ｍ

， ｉ＝０

ｐ（珒ｚｉｋ，ｍ 珔ｘｋ／ｋ－１）＝
１
４πσ２ｖｋ，槡 ｍ

ｅｘｐ －
（珒ｚｉｋ，ｍ－珋ｚｋ／ｋ－１）（珒ｚ

ｉ
ｋ，ｍ－珋ｚｋ／ｋ－１）

Τ

４σ２ｖｋ，{ }
ｍ

， ｉ＝１，２，…，









 Ｌ
（２４）

　　结合式（２４），在获取Θｋ中所有量测样本似然度基
础上，Ωｌｋ采样通过 ＭｅｔｒｏｐｏｌｉｓＨａｓｔｉｎｇｓ采样方式实现：
首先，随机抽取ｋ时刻Ψｋ，ｍ中量测样本，并依据被抽样
的量测样本是否属于传感器真实量测或由其生成的自

举量测，利用式（２４）计算 ｉｋ，ｍ．在此基础上，随机抽取
Θｋ中除Ψｋ，ｍ以外其它任意一个传感器量测集合Ψｋ，η中
的量测样本，并计算ｊｋ，η，其中η＝０，１，２，…，ｍ－１，ｍ＋
１，…，Ｍ，ｊ＝０，１，２，…，Ｌ．进而依据式（２５）求解用以判
别Ωｌｋ选取的接受概率π（ｚ

ｉ
ｋ，ｍ，ｚ

ｊ
ｋ，η）．

π（ｚｉｋ，ｍ，ｚ
ｊ
ｋ，η）＝＝ｍｉｎ１，

ｉｋ，ｍ
ｊｋ，{ }
η

（２５）

依据ＭｅｔｒｏｐｏｌｉｓＨａｓｔｉｎｇｓ采样原理，Ωｌｋ确认通过式
（２５）实现．

Ωｌｋ＝
ｚｉｋ，ｍ， π（ｚｉｋ，ｍ，ｚ

ｊ
ｋ，η）≥δ

ｚｊｋ，η， π（ｚｉｋ，ｍ，ｚ
ｊ
ｋ，η）＜{ δ

（２６）

根据 Ωｌｋ中的标号 ｌ所代表的含义，有效量测确
认过程需要重复进行 ｌ次，使得最终用于 ＥｎＫＦＭＨ
的有效量测个数保持与标准 ＥｎＫＦ中自举量测数目
相同．
３．３　ＥｎＫＦＭＨ算法实现步骤

为便于理解 ＥｎＫＦＭＨ具体操作，下面以伪代码形
式给出ＥｎＫＦＭＨ实现步骤．

（１）当ｋ＝０时刻，滤波初始化：
结合系统建模中先验信息生成状态估计样本集．

ｘ^ｌ０／０＝ｘ０，ｌ＝１，２，…，Ｌ
（２）当ｋ≥１时刻实现状态的递推估计：
① 状态的一步预测：
结合式（５）和式（１１）分别计算 ｋ时刻状态一步预测样本集 ｘ^ｋ／ｋ－１和
量测预测集 ｚ^ｋ／ｋ－１，并依据式（６）和式（１０）求解状态一步预测均值
珔ｘｋ／ｋ－１以及量测一步预测均值珋ｚｋ／ｋ－１．
② 多传感器自举量测的生成：
利用式（２０）、式（２１）和式（２３）构建由多传感器真实量测和由其生成
的自举量测共同构成的多传感器量测集Θｋ．
③有效量测的采样：
依据式（２４）获取 Θｋ中所有量测样本的量测似然度基础上，结合式

（２５）和式（２６）完成对有效量测Ωｌｋ的采样．
④ 滤波增益的计算：
利用式（７）和式（８）计算状态一步预测误差 珓ｅｘｘｋ／ｋ－１和量测残差向量

珓ｅｚｚｋ／ｋ－１，进而利用式（１３）至式（１５）求解滤波增益Ｋｋ，需要注意的是式

（８）中ｚｌｋ此时应用Ωｌｋ替换．
⑤ 量测更新：
依据式（１６）实现量测对状态一步预测均值 珔ｘｋ／ｋ－１的修正，并结合式

（１７）计算当前时刻状态估计值珔ｘｋ／ｋ，需要注意的是此时式（１６）中 ｚｌｋ
应用Ωｌｋ替换．
⑥ 令ｋ＝ｋ＋１，转到步骤①

４　仿真结果与分析
　　为验证算法可行性和有效性，仿真实验中选用文
献［１０］中采用的单变量非静态增长模型．采用 Ｍｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ仿真条件下的均方根误差（ＲＭＳＥ）作为度量算法
精度优劣的性能指标，并取单次仿真条件下算法耗时

作为度量算法实时性的指标．ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ仿真次数取
５００．实验分别给出单传感器量测下标准 ＥｎＫＦ（ＥｎＫＦ
ｓｅｎｓｏｒ１和 ＥｎＫＦｓｅｎｓｏｒ２，区别在于传感器量测精度不
同）、以及多传感器量测下采用联邦卡尔曼滤波融合策

略的分布式ＥｎＫＦ（简记为 ＥｎＫＦＤ）及本文提出的 Ｅｎ
ＫＦＭＨ算法的结果比较．

　　　　ｘｋ＝０．５ｘｋ－１＋２５（ｘｋ－１／（１＋（ｘｋ－１）
２））

＋８ｃｏｓ（１．２（ｋ－１））＋ｕｋ－１
　ｚｋ，ｍ＝（ｘｋ）

２／２０＋ｖｋ，ｍ，ｍ＝１，２
选取单变量非静态增长模型的出发点在于验证

ＥｎＫＦＭＨ在处理强非线性系统估计中的有效性．系统
过程噪声 ｕｋ－１服从零均值，方差 σ

２
ｕｋ＝１０的高斯白噪

声．量测噪声 ｖｋ，ｍ服从零均值高斯白噪声，传感器１和
传感器２的量测噪声方差 σ２ｖｋ，１ ＝１和 σ

２
ｖｋ，２ ＝２．采样步长

取３０．
图１给出了自举量测数目取５０时，４种滤波器输

出目标状态估计 ＲＭＳＥ的比较．由图１可以看出：Ｅｎ
ＫＦＭＨ的ＲＭＳＥ最小，ＥｎＫＦＤ次之，且均小于 ＥｎＫＦ
ｓｅｎｓｏｒ１和 ＥｎＫＦｓｅｎｓｏｒ２，而 ＥｎＫＦｓｅｎｓｏｒ１优于 ＥｎＫＦ
ｓｅｎｓｏｒ２．结合算法实现原理和实验参数设置，分析以上
结果出现的原因可知：ＥｎＫＦＭＨ之所以获得较好滤波
精度正是由于通过多传感器自举量测的构建，有效改

善了单传感器自举量测中一致性偏差对状态估计精度

１７８
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的不利影响；虽然ＥｎＫＦＤ同样利用了多传感器提供的
量测信息，但缺乏对于自举量测一致性偏差的处理机

制，使其滤波精度次于 ＥｎＫＦＭＨ；ＥｎＫＦｓｅｎｓｏｒ１优于
ＥｎＫＦｓｅｎｓｏｒ２的原因在于实验中传感器１的量测精度
设置本身高于传感器２的量测精度．为进一步验证自
举量测个数对算法滤波精度的影响，图２给出了自举
量测数目由１０到１００变化过程中４种滤波器的 ＲＭＳＥ
均值．从图 ２中可以直观发现：随着自举量测数目增
加，ＲＭＳＥ均值存在减小和趋于稳定的趋势，并且 Ｅｎ
ＫＦＭＨ在收敛性和滤波精度方面均优于其他３种滤波
算法，其结果进一步验证了 ＥｎＫＦＭＨ在提升滤波估计
精度方面的优势．此外，从图２中还可以清晰看到：相
对单传感器量测下标准 ＥｎＫＦ，多传感器量测下 ＥｎＫＦ
ＭＨ和 ＥｎＫＦＤ具有更好的稳定性．ＥｎＫＦｓｅｎｓｏｒ１和
ＥｎＫＦｓｅｎｓｏｒ２在采样点数目增加过程中，ＲＭＳＥ均值曲
线出现有明显跳跃现象；ＥｎＫＦＤ和 ＥｎＫＦＭＨ在采样
点数目增加过程中，ＲＭＳＥ均值曲线相对平滑，并且Ｅｎ
ＫＦＭＨ滤波精度一直保持优于ＥｎＫＦＤ，且在自举量测
数目为５０左右达到稳定．

表１给出单变量非静态增长模型测试中自举量测
数目不同情况下算法单次运行时间．由表１可以看出：４
种算法耗时均随着自举量测数目增加而增大，ＥｎＫＦ
ＭＨ和ＥｎＫＦＤ算法耗时均高于ＥｎＫＦｓｅｎｓｏｒ１和ＥｎＫＦ
ｓｅｎｓｏｒ２，其中，采用ＥｎＫＦＤ算法耗时接近ＥｎＫＦｓｅｎｓｏｒ１
或ＥｎＫＦｓｅｎｓｏｒ２的两倍，这种结果符合两类算法实现
的结构特点．ＥｎＫＦＭＨ由于在滤波实现中采用的量测
样本数目维持和单传感器自举量测下的数目相同，计

算量增加仅仅集中于有效量测的确认过程，因此计算

量小于ＥｎＫＦＤ．此外，由表１中的数据，我们还可以发
现随着自举量测数目增加，ＥｎＫＦＭＨ与 ＥｎＫＦＤ算法
耗时的差别越来越大．实际上体现出随着自举量测个
数增加，ＥｎＫＦＭＨ滤波获得改善情况下同时能够保持
较好实时性的特征．

表１　自举量测数目不同情况下算法单次运行时间／ｓ

自举量测

数目

ＥｎＫＦ
ｓｅｎｓｏｒ１

ＥｎＫＦ
ｓｅｎｓｏｒ２

ＥｎＫＦＤ ＥｎＫＦＭＨ

１０
２０
３０
４０
５０
６０
７０
８０
９０
１００

０．００７７
０．０１３４
０．０１９３
０．０２５３
０．０３１２
０．０３６８
０．０４２１
０．０４８１
０．０５４２
０．０５９４

０．００６６
０．０１１９
０．０１７１
０．０２２４
０．０２７５
０．０３２４
０．０３７４
０．０４２７
０．０４８１
０．０５２９

０．０１４３
０．０２５３
０．０３６４
０．０４７７
０．０５８６
０．０６９２
０．０７９５
０．０９０７
０．１０２３
０．１１２３

０．０１０８
０．０２０１
０．０２９１
０．０３８１
０．０４７４
０．０５６３
０．０６４８
０．０７４３
０．０８３９
０．０９２６

５　结论
　　与现有非线性滤波方法相比，结合蒙特卡罗采样
方法和数据同化技术，ＥｎＫＦ解决了非线性系统下局部
线性化和协方差计算的相关问题．然而，由于传感器精
度限制使得当前时刻量测噪声表现不确定性，而标准

ＥｎＫＦ实现中自举量测采样方式将导致量测集合的一
致性偏差，必然影响状态估计精度．依据 ＥｎＫＦＭＨ构
建原理和仿真实验结果分析可知，新算法具有以下优

势：首先，ＥｎＫＦＭＨ构建基础是对多传感器量测中冗余
和互补信息合理的提取利用，给出了 ＥｎＫＦ在多传感器
量测系统下一种新的实现方式，拓展了ＥｎＫＦ应用对象
和领域．其次，相对于标准ＥｎＫＦ，ＥｎＫＦＭＨ实现中设计
了对传感器真实量测的利用环节，增强了传感器量测

信息的利用效率．再有，结合 ＭｅｔｒｏｐｏｌｉｓＨａｓｔｉｎｇｓ采样方
式完成多传感器自举量测的采样（在滤波过程中自举

量测数目与标准 ＥｎＫＦ数目相同），避免了简单采用联
邦卡尔曼融合规则的多传感器分布式 ＥｎＫＦ导致的计
算量急剧增加问题（此时需要运行与传感器数目相同

个数ＥｎＫＦ获取局部状态估计结果），尤其当选择自举
量测数目较大时，ＥｎＫＦＭＨ相对于 ＥｎＫＦＤ在计算量
方面优势更为明显．

２７８



第　４　期 胡振涛：基于ＭｅｔｒｏｐｏｌｉｓＨａｓｔｉｎｇｓ采样的多传感器集合卡尔曼滤波算法

参考文献

［１］ＤａｕｍＦ．Ｎｏｎｌｉｎｅａｒｆｉｌｔｅｒｓ：ｂｅｙｏｎｄｔｈｅＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＡｅｒｏｓｐａｃｅａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＳｙｓｔｅｍｓＭａｇａｚｉｎｅ，２００５，
２０（８）：５７－６９．

［２］潘泉，梁彦，杨峰，等．现代目标跟踪与信息融合［Ｍ］．北
京：国防工业出版社，２００９．
ＰａｎＱｕａｎ，ＬｉａｎｇＹａｎ，ＹａｎｇＦｅｎｇ，ｅｔａｌ．ＭｏｄｅｒｎＴａｒｇｅｔ
ＴｒａｃｋｉｎｇａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＦｕｓｉｏｎ［Ｍ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：Ｎａｔｉｏｎａｌ
ＤｅｆｅｎｓｅＩｎｄｕｓｔｒｙＰｒｅｓｓ，２００９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［３］ＳｉｍｏｎＤ．Ｋａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒｉｎｇｗｉｔｈｓｔａｔｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ：ａｓｕｒｖｅｙ
ｏｆｌｉｎｅａｒａｎｄｎｏｎｌｉｎｅａｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．ＩＥＴＣｏｎｔｒｏｌＴｈｅｏｒｙ
＆Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１０，４（８）：１３０３－１３１８．

［４］ＧｕｓｔａｆｓｓｏｎＦ，ＨｅｎｄｅｂｙＧ．Ｓｏｍｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎｅｘｔｅｎｄｅｄ
ａｎｄｕｎｓｃｅｎｔｅｄＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１２，６０（２）：５４５－５５５．

［５］ＴｅｒｅｊａｎｕＧ，ＳｉｎｇｌａＰ，ＳｉｎｇｈＴ，ｅｔａｌ．ＡｄａｐｔｉｖｅＧａｕｓｓｉａｎ
ｓｕｍ ｆｉｌｔｅｒｆｏｒｎｏｎｌｉｎｅａｒＢａｙｅｓｉａｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｕｔｏｍａｔｉｃＣｏｎｔｒｏｌ，２０１１，５６（９）：２１５１
－２１５６．

［６］ＪｕｌｉｅｒＳＪ，ＵｈｌｍａｎｎＪＫ．Ｕｎｓｃｅｎｔｅｄｆｉｌｔｅｒｉｎｇａｎｄｎｏｎｌｉｎｅａｒ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ，２００４，９２（３）：４０１
－４２２．

［７］ＡｒａｓａｒａｔｎａｍＩ，ＨａｙｋｉｎＳ，ＨｕｒｄＴＲ．ＣｕｂａｔｕｒｅＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅ
ｒｉｎｇｆｏｒｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｄｉｓｃｒｅｔｅｓｙｓｔｅｍｓ：ｔｈｅｏｒｙａｎｄｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ
［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１０，５８
（１０）：４９７７－４９９３．

［８］ＤｅｙＡ，ＳａｄｈｕＳ，ＧｈｏｓｈａｌＴＫ．ＡｄａｐｔｉｖｅＧａｕｓｓＨｅｒｍｉｔｅｆｉｌ
ｔｅｒｆｏｒｎｏｎｌｉｎｅａｒｓｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈｕｎｋｎｏｗｎｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ
ｎｏｉｓｅｃｏｖａｒｉａｎｃｅ［Ｊ］．ＩＥＴＳｃｉｅｎｃｅ，Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ＆Ｔｅｃｈ
ｎｏｌｏｇｙ，２０１５，９（８）：１００７－１０１５．

［９］ＤａｓＭ，ＤｅｙＡ，ＳａｄｈｕＳ，ｅｔａｌ．Ａｄａｐｔｉｖｅｃｅｎｔｒａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ｆｉｌｔｅｒｆｏｒｎｏｎｌｉｎｅａｒｓｔａｔｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＴＳｃｉｅｎｃｅ，
Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１５，９（６）：７２８－７３３．

［１０］ＣａｐｐｅＯ，ＧｏｄｓｉｌｌＳＪ，ＭｏｕｌｉｎｅｓＥ．Ａｎｏｖｅｒｖｉｅｗｏｆｅｘｉｓｔ
ｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｒｅｃｅｎｔａｄｖａｎｃｅｓｉｎｓｅｑｕｅｎｔｉａｌＭｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ，２００７，９５（５）：８９９
－９２４．

［１１］ＥｖｅｎｓｅｎＧ．ＤａｔａＡｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ：ＴｈｅＥｎｓｅｍｂｌｅＫａｌｍａｎｆｉｌ
ｔｅｒ［Ｍ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００６．

［１２］ＧｉｌｌｉｊｎｓＳ，ＭｅｎｄｏｚａＯＢ，ＣｈａｎｄｒａｓｅｋａｒＪ，ｅｔａｌ．Ｗｈａｔｉｓ
ｔｈｅｅｎｓｅｍｂｌｅＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒａｎｄｈｏｗｗｅｌｌｄｏｅｓｉｔｗｏｒｋ？
［Ａ］．ＡｍｅｒｉｃａｎＣｏｎｔｒｏｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ［Ｃ］．Ｍｉｎｎｅａｐｏｌｉｓ：
ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００６．４４４８－４５５３．

［１３］ＬｏｒｅｎｔｚｅｎＲＪ，ＮａｅｖｄａｌＧ．ＡｎｉｔｅｒａｔｉｖｅｅｎｓｅｍｂｌｅＫａｌｍａｎ
ｆｉｌｔｅｒ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｕｔｏｍａｔｉｃＣｏｎｔｒｏｌ，２０１１，
５６（８）：１９９０－１９９５．

［１４］韩崇昭，朱红艳，段战胜．多源信息融合［Ｍ］．北京：清
华大学出版社，２０１０．
ＨａｎＣｈｏｎｇｚｈａｏ，ＺｈｕＨｏｎｇｙａｎ，ＤｕａｎＺｈａｎｓｈｅｎｇ．Ｍｕｌｔｉ
ＳｏｕｒｃｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＦｕｓｉｏｎ［Ｍ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＴｓｉｎｇｈｕａＵｎｉ
ｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，２０１０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１５］ＶｕＴ，ＶｏＢＮ，ＥｖａｎｓＲ．ＡｐａｒｔｉｃｌｅｍａｒｇｉｎａｌＭｅｔｒｏｐｏｌｉｓ
Ｈａｓｔｉｎｇｓｍｕｌｔｉｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｅｒ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１４，６２（１５）：３９５３－３９６４．

作者简介

胡振涛　男，１９７９年６月出生于河南永城
市，现为河南大学计算机与信息工程学院副教

授、硕士生导师．主要研究方向为复杂系统建模
与估计、非线性滤波．
Ｅｍａｉｌ：ｈｚｔ＠ｈｅｎｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

张　谨　女，１９９２年１月出生于内蒙古通
辽市，现为河南大学计算机与信息工程学院硕

士研究生．主要研究方向为智能信息处理、非线
性滤波．
Ｅｍａｉｌ：ｚｊ－ｈｅｎｕ＠１６３．ｃｏｍ

胡玉梅　女，１９９０年１０月出生于河南永城
市，现为西北工业大学自动化学院博士研究生．
主要研究方向为多源信息融合、状态估计．
Ｅｍａｉｌ：ｈｙｍ－ｈｅｎｕ＠１６３．ｃｏｍ

金　勇　男，１９７２年６月出生于河南开封
市，现为河南大学计算机与信息工程学院教授、

硕士生导师．主要研究方向为波束形成、分布式
计算．
Ｅｍａｉｌ：ｊｙ＠ｈｅｎｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

３７８


