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基于径向基Ｇａｌｅｒｋｉｎ解的反馈粒子滤波器
张宏欣，周穗华，冯士民

（海军工程大学兵器工程系，湖北武汉４３００３３）

　　摘　要：　反馈粒子滤波器（ＦＰＦ）是一种连续时间最优贝叶斯估计器．针对ＦＰＦ对系统采样率要求较高的问题，
提出一种基于径向基函数Ｇａｌｅｒｋｉｎ法求解的反馈粒子滤波器．该算法推导了反馈增益势函数所满足偏微分方程的弱
形式，结合径向基函数对势函数进行近似，利用Ｇａｌｅｒｋｉｎ法和蒙特卡罗积分得到了反馈增益近似解，并给出了一种径
向基参数选取方法，从数值上分析了径向基函数参数选取对于滤波精度的影响．仿真算例表明反馈粒子滤波器在低系
统采样率下会严重发散，而本文算法能够避免这一问题，且提高了ＦＰＦ在低系统采样率下的滤波精度和稳定性．
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１　引言

　　粒子滤波是一类基于递推贝叶斯法则，利用样本
统计量对系统状态进行估计的方法．在处理非高斯非
线性系统的参数／状态滤波问题方面具有独特的优势，
已被广泛应用于目标跟踪、通信信号处理以及计算机

视觉等领域［１，２］．
一般针对粒子滤波算法研究主要基于文献［３］中

提出的自举滤波（ＢｏｏｔｓｔｒａｐＦｉｌｔｅｒ）框架，即序贯建议分
布采样（ＳＩＳ）或建议分布采样重采样（ＳＩＲ），若建议分
布产生的样本中不能足量覆盖后验分布样本，则容易

导致粒子贫化．针对贫化问题已有大量改进算法［４～８］，

主要针对重采样改进或（和）建议分布改进．重采样改
进，如马尔科夫蒙特卡洛（ＭＣＭＣ）采样、辅助粒子滤波
（ＡＰＦ）、正则化粒子滤波（ＲＰＦ）等，目的在于从建议样

本中更准确的抽取后验样本，并未从根本上克服贫化

问题；建议分布改进，如无迹卡尔曼粒子滤波（ＵＫＦ
ＰＦ）、容积卡尔曼粒子滤波（ＣＫＦＰＦ）及混合粒子滤波
（ＭＰＦ）等，目的是构造更接近后验概率密度的建议分
布，这类改进方法对于不同系统模型的性能差异较大，

难以达到贝叶斯意义下的最优估计．
根据以上研究发现，传统粒子滤波及其改进算法的

主要问题在于建议分布难于构造，以及重采样方法在多

维空间难于抽样［５］．反馈粒子滤波器［９～１３］（ＦｅｅｄｂａｃｋＰａｒ
ｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒ，ＦＰＦ）是一种连续时间最优贝叶斯估计器．通
过对先验样本构造反馈，采用 ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ散度
（ＫＬＤ）来度量反馈后概率分布与真实后验分布之间的差
异，将最小化 ＫＬＤ等效为欧拉拉格朗日边值题求解反
馈增益，使得由先验样本能够直接得出后验样本，从而不

需要再构造建议分布和进行重采样过程．
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由于ＦＰＦ在连续时间条件下导出，本身需要较小
的采样间隔（≤０．０５）来保证其精度，而现有算法在求
解过程中采用了常数反馈增益近似，这种方法在不合

适的采样间隔条件下将产生误差累积，导致精度下降

甚至滤波发散，针对此问题，本文提出一种能适用于较

大采样间隔的 ＦＰＦ算法．利用径向基函数［１４］（Ｒａｄｉａｌ
ＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）良好的多维非线性函数拟合能力
近似反馈增益的势函数，结合稳定性较好的 Ｇａｌｅｒｋｉｎ
法［１５～１９］，且 Ｇａｌｅｒｋｉｎ法基于积分形式，因此利用 Ｍｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ积分即可以较小的计算代价将问题转化为矩阵方
程．相比常数反馈近似，ＲＢＦＧａｌｅｒｋｉｎ解提高了反馈增
益近似精度，避免了常数反馈近似在较大采样间隔下

的误差累积，放宽了ＦＰＦ算法对采样间隔的要求，具有
较高的滤波精度和较好的稳定性．

２　反馈粒子滤波器

　　考虑如下连续时间非线性滤波问题：
ｄｘｔ
ｄｔ＝ｆ（ｘｋ－１）＋ｖｔ－１ （１）

ｙｋ＝ｈ（ｘｋ）＋ｗｔ （２）
其中，ｘｔ∈ＲＲ

ｄ为ｄ维状态矢量，ｙｔ∈ＲＲ
ｍ为 ｍ维观测矢

量；函数ｆ：ＲＲｄ→ＲＲｄ，ｈ：ＲＲｄ→ＲＲｍ；ｗｔ∈ＲＲ
ｄ，ｖｔ∈ＲＲ

ｍ分别

为系统噪声和观测噪声，均服从互不相关的零均值高

斯分布，协方差矩阵分别为Ｅ［ｖｔｖ
Ｔ
ｔ］＝Ｑ，Ｅ［ｗｔｗ

Ｔ
ｔ］＝Ｒ．

函数ｈ的第ｊ个分量为函数ｈｊ，ｈｊ：ＲＲ
ｄ→ＲＲ，ｊ＝１，２，…，

ｍ．
非线性滤波的目的是根据历史观测估计出状态 ｘｔ

的后验分布．连续时间条件下的后验分布ｐ定义为，对
于任意ＲＲｄ空间上的可测集Ａ，有

∫ｘ∈Ａｐ（ｘ，ｔ）ｄｘ＝Ｐｒｏｂ（ｘ∈Ａ｜Ｚｔ） （３）

其中Ｚｔ为历史观测的σ域，即Ｚｔ：＝σ（Ｚｓ：ｓ≤ｔ）．
令ｄｔ≈Δｔ，此时后验分布 ｐ可写为离散时间的递

推贝叶斯形式：

ｐ（ｘｔ）＝
ｐｙ｜ｘ（ｙｔ｜ｘｔ）ｐｘ（ｘｔ｜ｙ０：ｔ－Δｔ）

ｐｙ（ｙｔ｜ｙ０：ｔ－Δｔ）
（４）

其中ｐｙ｜ｘ为似然函数，ｐｙ为与状态无关的归一化常数．
ｐｘ为状态先验分布．在离散时间条件下，对先验粒子叠
加反馈，ｔ时刻加入反馈后的粒子为：

ｘｉｔ ＝ｘ
ｉ
ｔ＋Ｋｔ（ｘ

ｉ
ｔ）Ｉｔ（ｘ

ｉ
ｔ），ｘ

ｉ
ｔ～ｐｘ（ｘｔ｜ｙ０：ｔ－Δｔ） （５）

其中Ｋｔ：ＲＲ
ｄ→ＲＲｄ×ｍ为反馈增益函数，Ｋ＝｛Ｋ１，Ｋ２，…，

Ｋｍ｝，Ｋｊ：ＲＲ
ｄ→ＲＲｄ；Ｉｔ为更新项（ＩｎｎｏｖａｔｉｏｎＴｅｒｍ），ｉ＝１，

２，…，Ｎ，Ｎ为粒子个数，

Ｉｔ（ｘ
ｉ
ｔ）＝ｙｔ－

１
２ ｈ（ｘ

ｉ
ｔ）＋珔( )ｈ （６）

其中，珔ｈ＝Ｅ［ｈ（ｘｔ）｜ｙ０：ｔ－Δｔ］，设ｔ时刻叠加反馈后状态分

布为ｐ（ｘｔ），贝叶斯意义下，最优增益函数为：
Ｋｔ（ｘ）＝ａｒｇｍｉｎＫ

Ｄ（ｐ‖ｐ） （７）

其中，Ｄ为ｐ与真实后验分布ｐ的ＫＬ信息散度：

Ｄ（ｐ‖ｐ）＝∫ＲＲｄｐ（ｘ）ｌｎ
ｐ（ｘ）
ｐ（ｘ( )）ｄｘ （８）

式（８）是一个变分问题，可以导出［１１］，当Δｔ→０，若ｐ（ｘ，
０）＝ｐ（ｘ，０），则ｐ（ｘ，ｔ）＝ｐ（ｘ，ｔ），ｔ＞０．函数 Ｃｊ（ｘ，
ｔ）：ＲＲｄ→ＲＲｄ是满足如下偏微分方程（ＰＤＥ）的解，
·（ｐ（ｘ，ｔ）Ｃｊ（ｘ，ｔ））＝－（ｈｊ（ｘ）－珔ｈｊ）ｐ（ｘ，ｔ），

ｊ＝１，２，…，ｍ， （９）
则最优反馈函数的每个元素为：

［Ｋ］ｌｓ（ｘ，ｔ）＝∑
ｍ

ｊ＝１
Ｃｌｊ（ｘ，ｔ）［Ｒ

－１］ｊｓ＝Ｃ（ｘ，ｔ）Ｒ
－１

（１０）
其中Ｃｌｊ（ｘ，ｔ）为 Ｃｊ（ｘ，ｔ）的第 ｌ个元素，函数矩阵
Ｃ（ｘ，ｔ）＝｛Ｃ１（ｘ，ｔ），Ｃ２（ｘ，ｔ），…，Ｃｍ（ｘ，ｔ）｝．

叠加反馈后的粒子的连续时间系统方程为：

ｄｘｉｔ
ｄｔ＝ｆ（ｘ

ｉ
ｔ）＋ｖ

ｉ
ｔ＋Ｋｔ（ｘ

ｉ
ｔ）Ｉ

ｉ
ｔ（ｘ

ｉ
ｔ） （１１）

式（９～１１）称为反馈式粒子滤波器（ＦＰＦ）．

３　反馈增益的ＲＢＦＧａｌｅｒｋｉｎ解

　　由前述可知，ＦＰＦ算法的关键在于求解 ＰＤＥ（９）．
ＲＢＦ求解 ＰＤＥ常用的是配点法［１４］（ＣｏｌｌｏｃａｔｉｏｎＭｅｔｈ
ｏｄｓ），即选取分别满足边界条件和 ＰＤＥ解的一组点直
接代入ＰＤＥ求解；而对于本文中的二阶时变 ＰＤＥ，配点
法会使得（１）系数矩阵条件数过大；（２）需要拟合出概
率分布ｐ（ｘ，ｔ）．这均会导致求解过程中的数值不稳定．
Ｇａｌｅｒｋｉｎ法基于双线性形式，其系数矩阵是数值稳定
的．综合考虑ＲＢＦ的拟合能力和 Ｇａｌｅｒｋｉｎ法的稳定性，
本节导出反馈增益的ＲＢＦＧａｌｅｒｋｉｎ解．
３１　Ｇａｌｅｒｋｉｎ弱形式的导出

记ｐ＝ｐ（ｘ，ｔ），Ｃｊ＝Ｃｊ（ｘ，ｔ），ｈｊ＝ｈｊ（ｘ）．假设函数
Ｃｊ代表的场是无旋的，即 ×Ｃｊ＝０，则存在势函数
φｊ（ｘ，ｔ）使得Ｃｊ＝φｊ，结合式（９）可得：

·（ｐφｊ）＝－（ｈｊ－珔ｈｊ）ｐ （１２）
记Ｌ２（ＲＲｄ；ｐ）为ＲＲｄ中对概率密度 ｐ（·，ｔ）平方可

积的函数构成的希尔伯特空间；Ｈｋ（ＲＲｄ；ｐ）为ＲＲｄ上ｋ阶
导数在Ｌ２（ＲＲｄ；ｐ）中的函数构成的希尔伯特空间．若存
在φｊ∈Ｈ

１（ＲＲｄ；ｐ），使得对于任意 Ｈ１（ＲＲｄ；ｐ）中的函数
ψ（ｘ，ｔ）：ＲＲｄ→ＲＲ，有

∫ｘ·（ｐφｊ）ψ＝－∫ｘ（ｈｊ－珔ｈｊ）ｐψ （１３）

式（１３）为式（９）的弱形式，ψ＝ψ（ｘ，ｔ）称为试函数．式
（１３）左端可展开为：

６９
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∫ｘ·（ｐφｊ）ψ＝∫ｘｐ·φｊψ＋∫ｘｐ２φｊψ

（１４）
对式（１４）右端第一项利用高维分部积分可得：

∫ｘｐ·φｊψ＝∫Γｐψφｊｄｎ－∫ｘｐ·（ψφｊ）
（１５）

其中Γ为积分边界，假设边界上的积分为０，将式（１５）
代入式（１４）得：

∫ｘ·（ｐφｊ）ψ＝∫ｘｐφｊ·ψ （１６）

则（１３）可重写为：

∫ｘｐφｊ·ψ＝∫ｘ（ｈｊ－珔ｈｊ）ｐψ （１７）

式（１７）称为ＰＤＥ（１２）在Ｈ１（ＲＲｄ；ｐ）上的Ｇａｌｅｒｋｉｎ弱形式，
Ｇａｌｅｒｋｉｎ法的目的即是求解φｊ∈Ｈ

１（ＲＲｄ；ｐ），使得对任意ψ
∈Ｈ１（ＲＲｄ；ｐ）满足式（１７）．将式（１７）写为期望形式如下：

Ｅφｊ·[ ]ψ ＝Ｅ ｈｊ－珔ｈ( )ｊ[ ]ψ （１８）
文献［１３］中给出的常数近似增益定义为：

Ｃｊ ＝ａｒｇｍｉｎ
ｂｊ∈ＲＲ

ｄ
Ｅ‖φｊ－ｂｊ[ ]‖ （１９）

可得Ｃｊ ＝Ｅ［φｊ］．这可由在式（１８）中令试函数ψ（ｘ，
ｔ）＝ｘｔ得到，由此可知，常数反馈增益是以均值来近似
精确解的．
３２　增益解的ＲＢＦＧａｌｅｒｋｉｎ近似

ＲＢＦ为一组在ＲＲｄ中径向对称的标量值函数，为了

在由ＲＢＦ张成的子空间 ＶｎＨ
１（ＲＲｄ；ｐ）中逼近目标函

数，将增益函数的势近似为ＲＢＦ的线性组合，略去与求
解无关的变量下标，则：

φ（ｘ）≈∑
Ｌ

ｊ＝１
λｊθε（‖ｘ－ｃｊ‖） （２０）

其中，θε（·）为 ＲＢＦ，｛ｃｊ｝
Ｌ
ｉ＝１∈ＲＲ

ｄ为 ＲＢＦ的中心点，
λｊ，ｊ＝１，２，…，Ｌ为 ＲＢＦ下待求解的坐标，ε为形参数，
由于Ｇａｌｅｒｋｉｎ法求解要求θε（·）∈Ｈ

１（ＲＲｄ；ｐ）．因此选
择高斯型径向函数，

θε（·）＝ｅ
－ε２（·）２ （２１）

若要在Ｖｎ中近似φｊ，则需对任意试函数 ψ∈Ｖｎ满足式
（１８），为此试函数选择为ＲＢＦ的任意线性组合：

ψ（ｘ）＝∑
Ｌ

ｉ＝１
ａｉθε（‖ｘ－ｃｉ‖） （２２）

其中 ａｊ，ｊ＝１，２，…，Ｌ为任一组不为零的常数，记
θε（‖ｘ－ｃｊ‖）＝θ

ｊ
ε，θε（‖ｘ－ｃｉ‖）＝θ

ｉ
ε，并将式（２２）和

（２０）代入（１８），得到

∑
Ｌ

ｉ＝１
ａｉ∑

Ｌ

ｊ＝１
λｊＥ［θ

ｊ
ε·θ

ｉ
ε］＝∑

Ｌ

ｉ＝１
ａｉＥ［（ｈｉ－珔ｈｉ）θ

ｉ
ε］

（２３）
消去ａｉ，式（２３）可转化为关于λ的线性方程组Ａλ＝ｂ，

［Ａ］ｉｊ＝Ｅ［θ
ｊ
ε·θ

ｉ
ε］

［ｂ］ｉ＝Ｅ［（ｈｉ－珔ｈｉ）θ
ｉ
ε］

（２４）

此时系数矩阵 Ａ是对称的．进一步利用 Ｍｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ积分，式（２４）可以由粒子闭合地得出，

［Ａ］ｉｊ≈
１
Ｎ∑

Ｎ

ｋ＝１
θε（‖ｘ

ｋ
ｔ－ｃｉ‖）·θε（‖ｘ

ｋ
ｔ－ｃｊ‖）

［ｂ］ｉ≈
１
Ｎ∑

Ｎ

ｋ＝１
（ｈ（ｘｋｔ）－珔ｈ）θε（‖ｘ

ｋ
ｔ－ｃｉ‖）

（２５）
由上式可解出 λ，并注意到 Ｃｊ＝φｊ，可对每个粒子求
得ＲＢＦＧａｌｅｒｋｉｎ反馈增益近似解：

Ｃｊ（ｘ
ｉ
ｔ）＝∑

Ｌ

ｊ＝１
λｊθε（‖ｘ

ｉ
ｔ－ｃｊ‖） （２６）

３３　ＲＢＦ参数选择
ＲＢＦＧａｌｅｒｋｉｎ方法需要选择的参数为基函数个数

Ｌ，形参数ε以及中心点ｃ＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃＬ｝．目前关于 ε
和ｃｊ的选择已有广泛研究，文献［１８］中采用贪心算法
给出了一种最优的ｃｊ选择方法，但计算量较大，不适合
滤波求解．而对于基中心点的选择，一方面需使其位于
增益解较大的区域［１９］，此时形参数ε的选择可以放宽；
另一方面由于滤波算法执行必须基于离散化模型，在

高维和低采样率条件下，ＦＰＦ算法必须在较小的区域进
行求解，初始状态误差需取得较小，否则会出现严重发

散，此时解是足够平滑的，这要求基中心点靠近积分边

界，在此条件下，ＲＢＦ应足够“平”，即参数 ε需取很小
的值以保证求解稳定性．对于基个数，较大的 Ｌ会使得
系数矩阵条件数过大，数值上不稳定；过小则会使精度

下降甚至滤波发散．
滤波问题通常希望参数能够在每个时刻通过样本

统计特性确定，综上，本文选择基中心点为，

ｃｉ＝珔ｘｔ＋ （ｄ＋κ）Ｐ槡( )ｔ ｉ （２７）

其中，珔ｘｔ＝∫ＲＲｄｘｔｐ（ｘｔ）ｄｘｔ为状态均值，Ｐｔ＝Ｅ［（ｘｔ－珔ｘｔ）
（ｘｔ－珔ｘｔ）

Ｔ］为状态误差矩阵； （·槡( )）ｉ为矩阵 Ｃｈｏｌ
ｅｓｋｙ分解［２０］的第 ｉ列，κ为一个可调节的尺度参数，该
参数决定了ＲＢＦ远离求解区域的程度．此时，基函数个
数Ｌ＝ｄ．

对于形参数，采用与文献［１９］中类似的选取方法，
引入无量纲的Ｍａｈａｌａｎｏｂｉｓ距离，选取形参数

ε＝α／ｒａｖｇ
ｒａｖｇ＝Ｅｉ，ｊ （ｘｉｔ－ｘ

ｊ
ｔ）
ＴＰ－１ｔ （ｘ

ｉ
ｔ－ｘ

ｊ
ｔ槡[ ]） （２８）

其中ｒａｖｇ为状态粒子的平均 Ｍａｈａｌａｎｏｂｉｓ距离，α为尺度
因子，该参数决定了ＲＢＦ的平滑程度．

ＲＢＦ相关参数选择将在数值仿真部分中进一步分
析．需要指出，ＲＢＦ参数与具体问题模型有关，目前仍
未有确定的通用方法．
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４　结果及分析

　　本节通过对一个非线性目标运动模型［１３］进行仿真

实验，对比分析ＦＰＦ算法和本文算法的滤波性能．该模
型描述目标以恒定角速度做平面螺旋运动，状态矢量

ｘｔ＝［ｘｔ，ｙｔ］
Ｔ∈ＲＲ２为ｔ时刻目标的平面直角坐标，目标

状态满足如下随机微分方程，

ｄｘｔ
ｄｔ＝－ｙｔ＋ｆ１（ｘｔ）＋ｖｔ，１

ｄｙｔ
ｄｔ＝ｘｔ＋ｆ２（ｘｔ）＋ｖｔ，２

（２９）

其中ｖｔ，１，ｖｔ，２为相互独立的状态噪声分量，且 ｖｔ，ｉ～
Ｎ（０，σ２ｖ），ｉ＝１，２，σｖ为状态噪声标准差；

ｆ１（ｘｔ）＝λ
ｘｔ

‖ｘｔ‖
２
２

－Θ
ｘｔ

‖ｘｔ‖２
１（ρ，∞）（‖ｘｔ‖２）

ｆ２（ｘｔ）＝λ
ｙｔ

‖ｘｔ‖
２
２

－Θ
ｙｔ

‖ｘｔ‖２
１（ρ，∞）（‖ｘｔ‖２）

（３０）
其中，λ，Θ和ρ为实值参量；１（ρ，∞）（·）为指示函数

１（ρ，∞）（ｘ）＝
１， ｘ∈（ρ，∞）
０， ｘ （ρ，∞{ ）

（３１）

观测模型为

Ｙｔ＝ａｒｃｔａｎ（
ｙｔ
ｘｔ
）＋ｗｔ， （３２）

其中，ｗｔ～Ｎ（０，σ
２
ｗｄｔ），σｗ为观测噪声标准差．

仿真初始条件为ｘ０＝［０５，－０５］
Ｔ；模型参数λ＝

２，Θ＝５０，ρ＝９．状态初始分布为 ｐ０ ＝Ｎ（［０，０］
Ｔ，

４２Ｉ２×２），σｖ＝０１，σｗ＝０２７，粒子数为１００．仿真时间 Ｔ
为１５ｓ．ＲＢＦ参数为α＝００００６，κ＝２０．

图１为Δｔ＝００６时，目标轨迹与两种算法一次跟
踪轨迹对比，可见，ＦＰＦ算法在该采样间隔下出现了偏
差；而本文算法则能够准确地跟踪目标轨迹．

为分析 ＦＰＦ算法和本文算法在不同采样间隔下
的滤波性能，在相同初始条件下 Δｔ分别取 ００４，
００６，００８，０１时对两种算法进行 １００次 Ｍｏｎｔｅ

Ｃａｒｌｏ计算，按下式统计状态估计的均方根误差
（ＲＭＳＥ），

ＲＭＳＥ：＝ Δｔ／Ｔ∑
Ｔ／Δｔ

ｋ＝１
ｘｋΔｔ－ｘ^ｋΔｔ槡

２ （３３）

对比结果如图２（ａ）～（ｄ）所示，图中横坐标为Ｍｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ仿真序号，纵坐标为ＲＭＳＥ．由图中可以看出，随着Δｔ
增大，ＦＰＦ算法由于误差累积产生了较大的估计误差，逐渐
出现了滤波发散现象，Δｔ＝０１时，ＦＰＦ算法在大部分实验
中严重发散，在第６３次和７６次仿真实验中出现了超过
２０ｍ的ＲＭＳＥ值（出于整体直观考虑未在图中示出），而本
文算法在不同采样间隔条件下的ＲＭＳＥ是稳定的，且在所
有实验中都保持了较小的估计误差．

图３（ａ）～（ｂ）分别给出了 Δｔ＝０．０５条件下，两种
算法叠加反馈后粒子的归一化似然函数值．从图中可
看出，约在１０５ｓ之后，ＦＰＦ反馈后的粒子的似然函数
值均接近于０，这表明在一定观测噪声方差条件下，由
于常数反馈增益解的不精确性，使得反馈后的部分粒

子仍位于低值似然区域，在逐步迭代的过程中引起了

误差累积，导致在某一时刻全部粒子均位于似然区域

之外；而本文算法反馈后的粒子在全仿真时间内都具

有较高似然值，表明 ＲＢＦＧａｌｅｒｋｉｎ反馈增益解精度高
于常数增益解．

表１中给出了不同采样间隔条件下两种算法
１００次 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ计算的 ＲＭＳＥ均值和方差．从表
中数据可知，采样间隔越大，ＦＰＦ的滤波精度和稳定
性越差，在较大采样间隔时均出现了严重发散；而本

文算法在不同采样间隔条件下都保持了较高的滤波

精度和稳定性，且两者均较大幅度优于 ＦＰＦ算法．同
时可以看到，采样间隔越小，两种算法的滤波精度差

异越小，且均能取得较高的滤波精度．由此可见：
（１）反馈增益函数所满足的 ＰＤＥ是在连续时间条件
下导出的，当 Δｔ→０时，ＰＤＥ（９）本身是精确的，在此
条件下，常数增益近似产生的反馈误差并不会导致

误差累积；（２）作为滤波问题“最优”准则的最小均
方误差（ＭＭＳＥ）等同于贝叶斯方法中的后验均值估
计，若反馈增益能使得粒子“移动”到显著似然区

域，则此时反馈增益解的不精确对滤波解精度的影

响是较小的［２１］．（３）在采样间隔较小时，精确求解
ＰＤＥ（９）能够避免误差累积．

表１中同时给出了各个采样间隔条件下两种算法
的 平 均 计 算 时 间，该 时 间 在 ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０１１ｂ
（７１３０５６４）仿真软件和２５ＧＨｚ双核计算机环境下
测得．可知本文算法对采样时间的放宽和精度的提高
是以增加计算量为代价的．与经典 ＦＰＦ算法相比，需要
计算出Ｇａｌｅｒｋｉｎ系数矩阵，因此其时间复杂度要一定程
度地高于经典ＦＰＦ算法．

８９



第　１　期 张宏欣：基于径向基Ｇａｌｅｒｋｉｎ解的反馈粒子滤波器

表１　１００次ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ计算结果：ＲＭＳＥ均值，方差及计算时间

均值（ｍ）

ＦＰＦ
本文

算法

方差（ｍ２）

ＦＰＦ
本文

算法

计算时间（ｓ）

ＦＰＦ
本文

算法

Δｔ＝０．２ ３８０ ０．８１４ ３８３００００ ０．０６３ ０．０９１ ０．１４５
Δｔ＝０．１ ５．２７ ０．４８３ ５３．９ ０．００９ ０．１８１ ０．２８５
Δｔ＝０．０８ ２．９０ ０．４６２ ２．８６ ０．００６ ０．２４１ ０．３７８
Δｔ＝０．０６ １．２５ ０．４６９ ０．１５６ ０．００５ ０．２９３ ０．４７９
Δｔ＝０．０４ ０．６９３ ０．５０１ ０．０２４ ０．００５ ０．４４３ ０．７０７
Δｔ＝０．０２ ０．４６６ ０．３１８ ０．０４１ ０．００６ ０．８７７ １．４２
Δｔ＝０．０１ ０．２９１ ０．２３４ ０．０２ ０．００５ １．７６ ２．８５

　　为分析不同 ＲＢＦ参数设置对滤波精度的影响，取
Δｔ＝００６，取α和κ为在一定范围内的变化值，对于每
个参数取值进行１００次 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ计算，得到每个参
数取值条件下的 ＲＭＳＥ均值如图４所示，从图中可看
出，当κ值较小（２０）时，在０００２～００００４的 α值范围
内均能取得较高的滤波精度，但在 α值进一步减小时，
较小的 κ值会导致滤波结果不稳定；而随着 κ值增大
和α减小，可取得较平稳且精度较高的结果；图中同时

给出了 ＦＰＦ算法独立于参数取值进行 １００次 Ｍｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ计算结果，可以看出在较大参数范围内，本文算法
均能取得高于ＦＰＦ算法的滤波精度．

５　总结

　　针对反馈粒子滤波器中常数反馈增益近似方法在
较大采样率下滤波发散的问题，本文通过径向基函数

拟合反馈增益的势函数，结合Ｇａｌｅｒｋｉｎ法和ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ
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积分推导了反馈增益的 ＲＢＦＧａｌｅｒｋｉｎ解，给出了一种
径向基函数参数选取方法，得出了一种适用于较大采

样间隔的ＦＰＦ算法，仿真结果表明算法精度较高，稳定
性好，复杂度适中，同时也表明：（１）本文算法的反馈增
益精度高于常数近似方法，能显著提高 ＦＰＦ算法在低
系统采样率下的滤波性能，放宽了 ＦＰＦ算法对于采样
间隔要求；（２）系统采样率较低时，精确求解反馈增益
函数能够避免误差累积导致滤波发散；（３）对于滤波问
题，ＲＢＦ参数与问题模型、状态噪声、观测噪声以及初
始条件都有关，如何完全自适应的选取最优 ＲＢＦ参数
是一个十分复杂的问题，这是需要进一步研究的问题．
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