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基于当前统计模型的改进粒子滤波算法

邓小龙, 谢剑英, 王　林
(上海交通大学 自动化系, 上海 200030)

摘　要: 基于“当前”统计模型,提出了双站无源被动跟踪的改进粒子滤波算法. 该算法使用扩展卡尔曼滤波提议分

布的粒子滤波,融合双站测量数据,包含了残差重抽样步骤以及马尔可夫链蒙特卡罗法等技巧. 在双站测量的被动跟

踪试验中,比较了各种滤波方式. 仿真结果证实,该改进算法能有效跟踪高度机动的目标.
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Abstract: Based on curren t sta t ist icalmodel, an imp roved part icle filter is p resen ted in the passive track ing w ith tw o

observers. T he algo rithm uses the part icle filter w ith the ex tended Kalm an filter (EKF) p ropo sal distribu tion, fuses

tw o m easurem ents, and inco rpo rates the residual resamp ling step and the M arkov chain M onte Carlo m ethods. In

the passive track ing experim ents w ith the tw o observers, the various filtering m ethods are compared w ith each

o ther. T he sim ulation resu lts show that the imp roved part icle filter can effectively track the h igh ly m aneuvering

targets.
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1　引　　言
　　仅含有角测量的被动跟踪是无源被动跟踪,广

泛出现在采用声纳、红外等无源传感器的航海、航空

以及电子对抗等重要场合[1 ]. 仅含有角测量的被动

跟踪问题已引起众多学者的广泛关注,提出了许多

解决方案,其中包括直角坐标系下的扩展卡尔曼滤

波 (EKF)算法,伪线性滤波和修正极坐标下的EKF

等. 但由于角测量的被动跟踪具有非线性、可观测性

较弱的特点,至今仍没有得到完全满意的解决方案.

如直角坐标系下的EKF 经常导致滤波发散; 伪线性

滤波存在有偏估计;极坐标下的EKF 虽然是渐近无

偏的,但其计算相对复杂,而且只对匀速直线运动的

目标跟踪效果较好.

文献[ 2 ]基于“当前”统计模型提出了双站伪线

性自适应滤波算法,并与极坐标下的被动跟踪算法

进行了比较,证实了该算法能跟踪机动目标,但由于

该算法对非线性角测量模型进行伪线性化处理而引

入了相应的误差. Go rdon 等[3 ]将粒子滤波应用于仅

含有角测量的被动跟踪中,与EKF 进行了比较,说

明了粒子滤波的性能优于EKF. 但文献 [ 3 ]采用的

是常速度模型和先验提议分布的粒子滤波.

粒子滤波采用一组从概率密度函数上随机抽取

的并附带相关权值的粒子群来逼近后验概率密度,

从而不受非线性、非高斯问题的限制,目前已广泛应

用于自动控制、机器人技术、统计信号处理、时序分

析等研究领域[4 ]. 国内学者已开始重视粒子滤波的

研究,如文献[ 5 ]将粒子滤波应用于故障诊断,文献

[ 6 ]将粒子滤波应用于图像跟踪.

“当前”统计模型是周宏仁等[7 ]提出的,与传统

的Singer模型相比,“当前”统计模型更加切合实际,



能够自适应跟踪高度机动目标. 先验提议分布的粒

子滤波在递推更新时,没有考虑最新观测值的影响,

简化了权值的评估. 当似然函数分布与后验概率密

度分布有很大偏差时,很可能导致滤波发散.

本文采用自适应的“当前”统计模型, 应用含

EKF 提议分布的粒子滤波,对非线性模型不需进行

伪线性化处理,提出了双站无源测量数据融合的改

进粒子滤波算法. 与其他滤波方式进行了比较,试验

结果证实该改进算法优于其他滤波方式.

2　“当前”统计模型的自适应滤波
　　机动目标“当前”统计模型本质上是非零均值时

间相关模型,机动加速度的“当前”概率密度为修正

瑞利分布,均值为“当前”加速度预测值. 设采样周期

为T ,二维情况下“当前”统计模型的离散化形式为

X (k + 1) =

5 (k + 1)X (k ) + U (k )ā+ W (k ) , (1)

其中

X (k ) =

[x (k )　xα(k )　xβ(k )　y (k )　yα(k )　yβ(k ) ]T ,

ā= [āx　āy ]T 为“当前”x , y 方向机动加速度均值.

令 Α为机动时间常数的倒数. 有

5 (k + 1, k ) =
F k+ 1ök O 3×3

O 3×3 F k+ 1ök

, (2)

U (k ) =
U 1 (k ) O 3×1

O 3×1 U 1

. (3)

其中: O 3×3 为 3× 3零矩阵,O 3×1 为 3× 1零向量;

F k+ 1ök =

1 T (- 1 + ΑT + e- Α3 ) öΑ2

0 1 (1 - e- Α3 ) öΑ
0 0 e- Α3

;

U 1 (k ) = [u11　u 12　u 13 ]T ,

u 11 = (- ΑT + Α2T 2ö2 + 1 - e- ΑT ) öΑ2,

u 12 = (ΑT - 1 + e- ΑT ) öΑ, u 13 = 1 - e- ΑT.

W (k ) 为离散白噪声系列,其方差为

Q (k ) = E [W (k )W T (k ) ] =

Q 1 (k ) O 3×3

O 3×3 Q 1 (k )
. (4)

其中Q 1 (k ) = 2ΑΡ2
a

q11 q12 q13

q12 q22 q23

q13 q23 q33

, Ρ2
a 为当前加速度

方差,具体参数含义见文献[ 3 ].

被动跟踪的角测量模型为

Η(k ) = tg- 1 x t (k ) - x o (k )
y t (k ) - y o (k ) , (5)

其中: (x t (k ) , y t (k ) ) 为机动目标 k时刻的坐标位置,

(x o (k ) , y o (k ) ) 为观测机 k 时刻的坐标位置.

式 (5) 为非线性函数,文献[ 2 ] 中对其进行伪线

性化处理后,应用了卡尔曼自适应滤波算法. 伪线性

化处理引入了相应的误差,使得滤波性能下降. 而粒

子滤波则不受非线性、非高斯分布的限制,不必伪线

性化非线性模型.

3　粒子滤波
　　根据贝叶斯理论,后验概率密度函数 (PD F) 构

成了序贯估计问题的完全解. 通过递推 PD F, 可很

容易地获取系统状态的均值、方差和峰值等估计. 基

于贝叶斯滤波原理,粒子滤波用一组从 PD F 随机抽

取的附带相关权值的粒子群来估计状态变量的后验

概率密度函数.

用 Y k = {y 1,⋯, y k }和X k = {x 1,⋯, x k }分别表

示时刻 k 为止的观测值系列和状态系列. 贝叶斯递

推状态估计包括预测和更新,即

p (x k ûY k- 1) =

∫p (x k ûx k- 1) p (x k- 1ûY k - 1) dx k- 1, (6)

p (x k ûY k ) =

p (y k ûx k ) p (x k ûY k- 1) öp (y k ûY k- 1). (7)

其中: p (x k ûx k- 1) 为状态的先验分布, p (y k ûx k ) 为似

然函数,分母 p (y k ûY k- 1) 为归一常数.

上述积分的解析解通常很难求取, 如果能从

PD F 上随机抽取样本,则 PD F 可用这些样本粒子近

似表示. 通常情况下,不可能直接从 PD F 抽样,但可

从一已知的容易抽样的提议分布 (函数) q (õ) 上抽

样来逼近. 依据大数定理,下列离散粒子系列群收敛

于真实的分布:

p (X k ûY k )≈
1

N ∑
n

i= 1

wδi
k ∆(X k - X i

k ). (8)

其中: X i
k～ q (õ) 为第 i个在 k 时刻从提议分布上抽

取的粒子, ∆(õ) 为迪拉克脉冲函数,w
δi

k 为归一化重

要权值. 粒子权值w k 设定为

w k (X k ) = p (X k ûY k ) p (Y k ) öq (X k ûY k ). (9)

　　如果提议函数可分解为

q (X k ûZ k ) = q (x 0)∏
k

j= 1
q (x j ûX j - 1, Z j ) , (10)

则可获得重要权值的递推估计形式为

w i
k =

w i
k- 1p (y k ûx i

k ) p (x i
k ûx i

k- 1)
q (x i

k ûX i
k- 1, Y k )

. (11)

　　 以上等式组成了基本序贯重要抽样 (SIS) 算

法. 为减少 S IS 算法中的退化效果, Go rdon 等[3 ] 在

S IS 算法中引入了重抽样步骤 (即评估粒子的权值

后,重新抽样粒子, 以减少小权值的粒子, 复制大权

值的粒子) , 这便形成了序贯重要重抽样 (SIR ) 算

法,也即粒子滤波算法的基本框架. 粒子滤波依靠重

要抽样, 因而要求提议分布的设计能尽可能逼近
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PD F. 文献[ 8 ] 已经证明,如果提议分布满足

q (x i
k ûX i

k- 1, Y k ) = p (x i
k ûX i

k- 1, Y k ) , (12)

则重要权值的方差是最小的,而提议分布是最优的.

但这种最优的重要提议分布要求从积分中抽样, 并

对其进行评估,这在实际上通常难以实现.

学者们提出了一些次优提议分布, 如先验提议

分布[3 ]、固定提议分布、高斯 2厄米特提议分布[9 ] 和

扩展卡尔曼滤波 (EKF) 提议分布[10 ]等. 固定提议分

布往往使得重要权值无界, 而先验提议分布没有考

虑最新观测值的影响, 其重要权值的评估简化成了

似然函数的评估. 文献[ 9 ]采用一簇高斯 2厄米特来
构造提议重要函数, 并应用于一维非线性状态估计

中. 但高斯 2厄米特提议分布需要选择合适的高斯
点和相应的权系数. 文献[ 10 ]采用EKF提议分布来

训练神经网络.

4　改进粒子滤波
　　在角测量的被动跟踪试验实例中, 本文采用

“当前”统计模型,应用EKF提议分布和残差重抽样

算法步骤等改进措施,构成了改进粒子滤波算法.

改进粒子滤波算法的主要步骤如下:

Step 1: 初始化. 抽样粒子 x i
0～ p (x 0) , i = 1, 2,

⋯,N .

Step 2: 在每一时刻用扩展卡尔曼滤波更新每

一粒子,即

xδi
kök- 1 = f (x i

k- 1, 0) , (13)

Pδi
kök- 1 = F kP

i
k- 1F T

k + Q k- 1, (14)

S i
k = H kP

i
kök- 1H

T
k + R k , (15)

K i
k = P i

kök- 1H
T
k (S i

k ) - 1, (16)

xθ i
k = xδi

kök- 1 + K i
k (y k - h (xδi

kök- 1, 0) ) , (17)

Pδi
k = P i

kök- 1 - K i
kH kP

i
kök- 1. (18)

其中: Q k- 1, R k为 k 时刻的过程噪声和测量噪声的方

差; F k , H k 为非线性转置等式和观测等式的局部线

性化函数.

F k =
5f (x )

5x
x = x k- 1,

H k =
5h (x )

5x
x = xδkök- 1. (19)

抽样粒子 x
δi

k～ q (x i
k ûX i

k- 1, Y k ) = N (xθ i
k , P

δi
k ).

Step 3: 对每个粒子重要权值进行评估. 在似然

函数计算过程中,对于多站测量情况,当各观测站测

量数据相互独立时,联合似然函数为

L (y ûx ) = ∏
N

n= 1

( 2ΠΡn) - N ö2e- 7 n. (20)

其中: 7 n = (y n - sn (x ) ) 2ö(2Ρ2
n) ,N 为测量站个数,

y n 为观测站测量值, sn (x ) 为观测站理论测量 (无噪

声) 值.

Step 4: 重抽样. 对含有不同权值的粒子进行评

估,从离散粒子群中重抽样N 次, 以复制大权值粒

子、减少小权值粒子, 从而产生新的粒子群, 并对各

个新粒子赋以相同权值.

本文采用了残差重抽样算法[11 ] , 与系统重抽样

算法[12 ] 以及多项式抽样算法等相比,残差重抽样算

法在计算效率上相对比较高. 因为重抽样算法相应

引入了误差,所以可采用近似有效样本数[12 ] 作为评

估重抽样的尺度. 只有近似有效样本数低于固定阈

值时,才需启用重抽样步骤.

重抽样后采用一种马尔可夫链蒙特卡罗法和

M etropo lis2H astings (M H ) 算法[13 ] 来使粒子群更

加逼近真实滤波分布. M H 算法是通过马尔可夫链

机制移动粒子群靠近真实目标分布的一种策略, 它

能较好地改善滤波性能.

5　仿　　真
　　如图1所示,假设在开始位置 (- 20, 20) km 处,

目标以速度 (0. 3, 0. 2) km ös作匀速直线运动,运行

一段时间后作半径为8 km 的转弯机动,最后继续作

(0. 32, - 0. 17) km ös的匀速直线运动. 观测机 1和

观测机2分别以0. 4 km ös, 0. 2 km ös的速度作半径

为8 km 的匀速圆周运动,采样周期为0. 5 s,角度测

量误差为5 m·rad.

图 1　轨迹跟踪曲线

图 1 显示了两观测机的各自圆周运动曲线,机

动目标的轨迹曲线以及各滤波算法的目标估计曲

线. 在试验开始阶段,用两点外推滤波方法估计目标

初始状态, 初始方差设置为 Ρ2
11 = Ρ2

44 = 1, Ρ2
22 = Ρ2

55 =

0. 5, Ρ2
33 = Ρ2

66 = 0. 001, Ρij = 0, i≠ j. 粒子数设置为

200. 试验中比较了扩展卡尔曼滤波方式,极坐标下

的被动跟踪算法,基于“当前”统计模型的自适应滤

波算法 (Cu rren t2A F) ,基于“当前”统计模型的粒子

滤波算法 (Cu rren t2PF)以及本文的改进粒子滤波算

法 (Cu rren t2EKFPF). 扩展卡尔曼滤波很容易发散,

极坐标下的被动跟踪算法即使增加了机动检测环
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节,对转弯机动跟踪效果仍然较差,明显存在跟踪滞

后现象.

图2和图3分别显示了各算法的速度跟踪和加

速度跟踪曲线. Cu rren t2PF 算法在目标进行机动

后,跟踪丢失. 而本文的Cu rren t2EKFPF 算法在轨

迹跟踪上不逊色于Cu rren t2A F 算法,在速度和加速

度跟踪上稍优于它. 试验证明, Cu rren t2EKFPF 算

法对粒子数目要求不高,对于跟踪起始的初始状态

和方差也相对不敏感.

(a)　x 方向的速度跟踪

(b)　y 方向的速度跟踪

图 2　基于当前统计模型的各滤波速度跟踪曲线

(a)　x 方向的加速度跟踪

(b)　y 方向的加速度跟踪

图 3　基于当前统计模型的各滤波加速度跟踪曲线

6　结　　论
　　仅含有角测量的单站无源被动跟踪通常为非线

性估计问题,存在弱可观测性的特点,通常要求观测

站机动性高于目标机动或由多站测量来完成无源定

位或被动跟踪. 而粒子滤波则不受任意非线性、非高

斯估计问题的限制.

对于高度机动的被动目标跟踪,本文基于粒子

滤波,采用比较切合实际机动情况的“当前”统计模

型,提出了双站测量数据融合的改进粒子滤波算法.

该算法采用了扩展卡尔曼滤波提议分布函数,融合

了残差重抽样步骤以及马尔可夫链蒙特卡罗法等技

巧. 试验结果证实了该改进算法能有效跟踪高度机

动目标.

参考文献 (References)

[ 1 ] 孙仲康, 周一宇, 何黎星. 单多基地有源无源定位技术

[M ]. 北京: 国防工业出版社, 1996.

[ 2 ] 陈非, 敬忠良, 李建勋. 基于当前统计模型的机动目标

被动跟踪 [J ]. 上海交通大学学报, 2003, 37 (3) : 3662
369.

( Chen F , J ing Z L , L i J X. Passive track ing of

m aneuvering targets based on curren t sta t ist ical model

[J ]. J of S hang ha i J iaotong U niversity , 2003, 37 (3) :

3662369. )

[3 ] Go rdon N , Salmond D J , Sm ith A F M. N ovel

app roach to non linear and non2Gaussian Bayesian sta te

est im ation [J ]. IE E P roceed ing s2F , 1993, 140 (2) : 1072
113.

[4 ] M usso C, O udjane N , L eGland F. S equen tia l m onte

carlo m ethod s in p ractice [M ]. N ew Yo rk: Sp ringer2
V erlag, 2002.

[5 ] 莫以为, 萧德云. 基于进化粒子滤波器的混合系统故障

诊断[J ]. 控制与决策, 2004, 19 (6) : 6112615.

(M o Y W , X iao D Y. Fau lt diagno sis of hybrid system s

based on the evo lu tionary part icle filter [J ]. Control and

D ecision, 2004, 19 (6) : 6112615. )

[6 ] 周寿军, 陈武凡. 基于增强的粒子滤波算法的医学图像

动态轮廓跟踪新方法 [J ]. 第一军医大学学报, 2004, 24

(6) : 6772681.

(Zhou S J , Chen W F. D ynam ic con tour track ing of

m edical im ages based on imp roved part icle filter [J ]. J

of F irst M ilitary M ed ica l U niversity , 2004, 24 ( 6) :

6772681. )

[ 7 ] 周宏仁, 敬忠良, 王培德. 机动目标跟踪[M ]. 北京: 国

防工业出版社, 1991.

[8 ] Doucet A , Godsill S J , A ndrieu C. O n sequen tia l

M onte Carlo samp ling m ethods fo r Bayesian filtering

[J ]. S ta tistics and Com p u ting , 2000, 10 (3) : 1972208.

[9 ] 袁泽剑, 郑南宁, 贾新春. 高斯2厄米特粒子滤波器
[J ]. 电子学报, 2003, 31 (7) : 9702973.

(Yuan Z J , Zheng N N , J ia X C. T he gauss2herm ite

part icle filter [J ]. A cta E lectron ica , 2003, 31 (7) : 9702
973. )

[10 ] de F reitas J F G, N iran jan M , Gee A H , et a l.

Sequen tia l M onte Carlo m ethods to tra in neural

netw o rk models [J ]. N eu ra l Com p u ta tion , 2000, 12

(4) : 9552993.

(下转第574页)

075 控　　制　　与　　决　　策 第 20 卷



　　8) 根据式 (6) 和式 (7) 计算出每组采样数据的

PV R 和CV R 统计量,其检测结果如图 2所示.

(a)　主元相关过程变量残差统计检测

(b)　一般过程变量残差统计检测

图 2　补料速率改变、通气阀泄漏时改进 PCA 的检测结果

　　PV R 图检测结果进一步确定了PV 变量的残差

未发生变化,而CV R 图的检测结果则表明CV 变量

也未发生变化, 所以可确定是正常工况变化引起的

T 2 检测图发生变化,排除了是过程故障的可能性.

　　9) 现在进一步检测改进 PCA 的故障识别能

力. 假设在某段时间通气空压机的阀门发生了泄漏,

这对 PV 中的变量相对效价、菌量和溶氧有直接影

响. 文献[ 7 ]方法的T 2图检测出过程发生了变化,但

Q 图仍没有变化 (检测结果图略). 出现这种情况的

原因是Q Α控制限包括所有的误差信息,即等于PV R

和 CV R 控制限之和, 具有较大保守性. 当 PV 变量

发生的变化较小, CV 变量的变化又不明显时,二者

之和有可能不会超过Q Α,这样Q Α将掩盖 PV 变量发

生的变化.

　　从图 2的通气阀泄漏时改进 PCA 的检测结果

可见, PV 变量确实发生了变化. 由此可认为 PCA 模

型描述的过程变量已发生了变化,过程中存在故障.

5　结　　论
　　本文针对发酵过程难以建立精确机理模型的特

点,利用 PCA 建模,结合模型对粘菌素发酵过程进

行监测和故障诊断,采用新的统计量代替Q 统计量,

避免了其保守性,并采用了累积方差贡献率结合复

相关系数确定主元数. 仿真表明,改进的PCA 对过

程故障具有准确的识别能力.
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