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区间量测下基于无迹变换的伯努利粒子滤波算法
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重点实验室，广西桂林 541004；3. 中国电子科技集团公司第五十四研究所，石家庄 050081)

摘 要: 针对区间量测下目标的实时检测与跟踪问题,提出基于无迹变换的伯努利粒子滤波算法 (Bernoulli-
Upf).该算法在伯努利粒子滤波算法 (Bernoulli-pf)的基础上融合无迹卡尔曼滤波 (UKF),融合后的算法在预测步
骤产生持续存活粒子时,充分考虑到当前时刻的量测,从而引导粒子向高似然区域移动,使得粒子分布更加接近真
实状态的后验分布.仿真实验表明, Bernoulli-Upf算法的估计精度优于Bernoulli-pf算法.
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Bernoulli particle filter algorithm based on unscented transformation in
interval measurement
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Abstract: An improved Bernoulli particle filter algorithm based on unscented transformation is proposed for target
detection and tracking in the interval measurement. Under the theory framework of the particle filter, an algorithm which
combines the particle filter with the unscented Kalman filter(UKF) is presented. When persistent particles are calculated
during the predicted measure by using the algorithm, the persistent particles are most likely to be in the region of high
likelihood based on the current measurement, which makes the particles distribution more approach to the true posterior
distribution of the state. Simulation results show that the tracking error of the improved Bernoulli particle filter is less
than the original algorithm.
Keywords: target tracking；interval measurement；Bernoulli filter；unscented Kalman filter；particle filter

0 引 䀰

目标跟踪技术已广泛地应用于军事和民事领域,
尤其是基于随机有限集 (RFS)[1]理论的目标跟踪算

法备受国内外学者的关注. 21世纪初, Ristic等[2]基于

伯努利随机有限集理论,提出了标准量测模型下的
伯努利滤波,同时给出了滤波的两种实现方式:粒子
滤波实现 (即伯努利粒子滤波)、高斯和实现 (即伯努
利高斯和滤波).但在实际应用中,标准的量测模型有
时不能满足现实需求,例如:在复杂分布系统和无线
传感网络中,虽然由传感器检报出来的是一个点量测
值,但实际的量测会受未知分布的边界误差影响,使

得该类非标准的量测需要用区间形式表示[3].区间量
测弥补了标准量测模型的不足,将标准量测模型中
仅受随机噪声影响的点量测用区间量测表示,不仅
可以解决跟踪过程中监视区域内目标出现和消失的

问题,还可以解决由随机不确定性、集合论不确定性
和数据融合3种不确定源下所影响的非标准量测问
题[4-5].因此, Arulampalam等在随机有限集理论的基
础上提出了不精确量测模型下的伯努利滤波,用于解
决区间量测下的目标检测和跟踪问题,同时应用粒子
滤波对其进行实现,称为区间量测下的伯努利粒子滤
波算法[6-8].该算法仅将系统状态转移概率密度作为
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重要性密度函数,没有考虑最新得到的量测信息,忽
略了量测值对于状态估计的修正作用,使得粒子严重
依赖模型[9],导致通过重要性密度函数抽取的样本与
真实后验概率密度函数产生的样本存在一定的偏差,
这种滤波算法存在估计精度不高、粒子退化等问题.
本文在区间量测下伯努利粒子滤波算法的基

础上,提出一种基于无迹变换的伯努利粒子滤波算
法.该算法的核心思想是在预测阶段,利用当前时刻
量测信息和无迹卡尔曼滤波 (UKF)[10-11]产生持续存

活粒子,此时重要性密度函数的选取不再是简单的转
移方程,而是用带有当前时刻量测信息的无迹变换代
替,从而引导粒子向高似然区域移动,使得粒子的分
布更接近目标状态真实的后验概率分布,很大程度上
改善了粒子退化和估计精度不高的问题.同时为了
验证算法的稳定性,选取不同噪声的协方差进行仿真
实验.仿真实验表明, Bernoulli-Upf算法能够提高滤
波估计的精度.

1 问题᧿述

目标的随机集包含了目标状态的所有信息,如目
标的运动、属性、产生和消失等.假定在 tk时刻的

目标状态定义为伯努利随机有限集 (RFS)并用Xk表

示.有限集中元素的性质可用Mahler的有限集统计
(FISST)表示[12].伯努利随机有限集的有限集统计概
率密度定义为

f(X) =


1− q, X = ∅;

q.s(x), X = {x};

0, otherwise.

(1)

其中: q为该有限集元素x存在的概率, s(x)为该元素
的概率密度函数, 1− q为没有目标的概率.

目标状态模型通过转移密度Φk+1|k = (X|X ′)

表示,X ′和X分别表示k和k + 1时刻状态的伯努利

随机有限集合,Φk+1|k = (X|X ′)定义为

Φk+1|k(X|X ′) =

1− pB, X
′ = ∅, X = ∅;

pB · bk+1|k(x), X
′ = ∅, X = {x};

1− ps(x
′), X ′ = {x}, X = ∅;

ps(x
′) · πk+1|k(x|x′), X ′ = {x}, X = {x}.

(2)

其中: pB ≜ pB,k+1|k为k时刻到k + 1时刻新生目标

的概率; bk+1|k(x)为k时刻到k+1时刻新生目标的空

间分布; ps(x′) ≜ ps,k+1|k(x
′)为目标状态x′从k时刻

到k + 1时刻持续存活的概率;πk+1|k(x|x′)为目标的

转移密度.
由于传感器存在漏检和虚警问题,传感器反馈出

以区间形式表示的量测.假设在k时刻获得mk个区

间量测 [z]k,1, · · · , [z]k,mk
,则区间量测通过如下有限

集合表示:

Υk = {[z]k,1, · · · , [z]k,mk
} ∈ F(IZ). (3)

其中: [z]k,mk
为k时刻第mk个量测; IZ为量测空间Z

所有闭区间组成的集合; F(IZ)为 IZ有限子集组成的
空间,Υk为k时刻所有量测信息构成的集合.

伯努利滤波的目的是利用量测Υ1:k序贯地估计

状态的后验概率密度函数fk|k(X|Υ1:k),从而根据所
得概率密度递归地估计目标状态,Υ1:k =(Υ1, Υ2, · · · ,
Υk)表示1到k时刻的量测集合. fk|k(X|Υ1:k)通过预

测和更新步骤传递下去,且完全通过存在概率qk|k =

Pr{|Xk| = 1|Υ1:k}和Xk = {x}的空间后验概率密
度函数sk|k = p(xk|Υ1:k)来刻画.因此,伯努利滤波的
实质是通过预测、更新递归地传递qk|k和sk|k(x).

2 区间量测下的伯努利粒子滤波改进算法

2.1 Bernoulli-Upf算法的基本思想
无迹卡尔曼滤波 (UKF)是常用的次优非线性滤

波,该方法在无迹变换的基础上发展起来.无迹变换
的基本思想是,在原先状态分布中按照一定规则选取
一些采样点,使这些点的均值和协方差等于原状态分
布的均值和协方差,再将这些点代入非线性函数中,
相应得到非线性函数点集,通过该点集求取变换后的
均值和协方差.由于这些点在变换的过程中不仅利
用了状态变量间的转移概率关系,同时也充分利用了
当前时刻的量测信息,得到的重要性密度函数与真实
状态的概率密度函数会有更大的重叠部分,会引导粒
子向更高似然区域移动.本文在文献 [8]伯努利粒子
滤波算法的框架上融合了无迹卡尔曼滤波 (UKF),利
用UKF算法对持续存活的粒子进行预测.对于用区
间表示的量测,为实现UKF算法,需要对UKF的输入
量测作预处理,要将区间量测转换成点量测,并将当
前时刻的量测考虑进去,使用UKF算法取代原有算
法中的转移方程,得到下一时刻持续存活粒子.

2.2 Bernoulli-Upf算法的滤波实现
基于以上分析,给出伯努利粒子滤波与UKF融

合后的改进算法.首先引入k时刻状态向量Xk,并将
其后验概率密度用存在概率qk|k和一组带权的粒子

集合{wi
k, x

i
k}Ni=1刻画.同时又已知k时刻和k + 1时

刻的量测集合Υk和Υk+1,则融入UKF预测持续存活
粒子的伯努利粒子滤波改进算法的一次迭代运算步

骤如下.
Step 1 初始化.已知k时刻的后验概率密度,用

一组带权的粒子集合表示{wi
k, x

i
k}Ni=1.

Step 2 预测(时间更新).
Step 2.1:根据式(4)计算存在概率qk+1|k,有

qk+1|k = pB · (1− qk|k) + ps · qk|k. (4)
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Step 2.2:预测k + 1时刻持续存活粒子.需对持
续存活粒子和新生粒子进行预测,本文采用UKF算
法对持续存活粒子进行预测.已知k时刻得到的粒

子集合为{wi
k, x

i
k}Ni=1,当粒子传递到k + 1时刻时,用

UKF算法取代状态转移方程,即利用UKF算法对持
续存活粒子进行采样.在UKF算法的基础上完成对
持续存活粒子的预测,进而得到持续存活粒子集合
{xi

p,k+1|k}Ni=1.下面给出利用UKF对持续存活粒子预
测的一次迭代运算步骤.

Step 2.2.1:计算 xn
p,k的 σ点 χ

(i)
p,k(i = 1, 2, · · · ,

2m),即
χ
(0)
p,k = xn

p,k;

χ
(i)
p,k=xn

p,k+(
√

m+ λPn
k ), i=1, 2, · · · ,m;

χ
(i)
p,k=xn

p,k−(
√

m+ λPn
k ), i=m+1, · · · , 2m.

(5)


ωb
0 = λ/(m+ λ);

ωc
0 = λ/(m+ λ) + (1− α2 + β);

ω
(b)
i = ω

(c)
i = 0.5/(m+ λ), i = 1, 2, · · · , 2m.

(6)

其中:m为状态向量的维数 (本文m = 4);λ = α2(m

+ κ)−m,α决定σ点的散布程度,一般取一个较小的
正数 (本文取值为0.01),κ取值为1;β为x的分布信息

(本文取值为1); (
√

(m+ λ)Pn
k )i为矩阵平方根的第 i

列;ω(b)
i 为一阶统计特征的权系数,ω(c)

i 为二阶统计特

征的权系数.
Step 2.2.2: 状态χ

(i)
p,k的提前预测为

χ
(i)
p,k+1|k = fk(χ

(i)
p,k), i = 1, 2, · · · , 2m;

x̂p,k+1|k =

2m∑
i=0

ω
(b)
i χ

(i)
p,k+1|k;

Pp,k+1|k = Qk +

2m∑
i=0

ω
(c)
i (χ

(i)
p,k+1|k−

x̂p,k+1|k)×(χ
(i)
p,k+1|k−x̂p,k+1|k)

T.

(7)

Step 2.2.3: 量测的提前预测为

ẑk+1|k =
2m∑
i=0

ω
(b)
i hk+1(χ

(i)
p,k+1|k). (8)

Step 2.2.4:在获得新的量测 [zk+1]后进行滤波,有{
x̂p,k+1|k+1 = x̂p,k+1|k +Kk(zk+1 − ẑk+1|k),

Pp,k+1|k+1 = Pp,k+1|k −KkSkK
T
k .

(9)

其中

Kk = PxzS
−1
k , Sk = RkPzz,

Pxz =

2m∑
i=0

ω
(c)
i (χ

(i)
p,k+1|k − x̂p,k+1|k)×

(hk+1(χ
(i)
p,k+1|k)− ẑk+1|k)

T,

Pzz =

2m∑
i=0

ω
(c)
i (hk+1(χ

(i)
p,k+1|k)− ẑk+1|k)×

(hk+1(χ
(i)
p,k+1|k)− ẑk+1|k)

T. (10)

Step 2.3: 预测k + 1时刻新生粒子.预测的新生
密度表示为

bk|k+1(x) =
w
πk+1|k(x|x′)bk(x

′)dx′. (11)

通过k时刻的量测集合自适应得到新生密度[8],有

bk(x
′) ≈ 1

|Υk|
∑

[z]∈Υk

βk(x|[z]). (12)

式 (12)中的每个βk(x|[z])密度可以通过使用区间量
测 [z] ∈ Υk按照如下方式构造:

βk(x|[z]) ≈
1

Nb

Nb∑
j=1

δxj
b,k
(x). (13)

其中:xj
b,k为目标状态的新生粒子, δ为狄利克雷函

数.式 (13)表明新生密度可以用Nb个均值为1/Nb的

粒子{xj
b,k}

Nb

i=1和替代.假设{xj
b,k}由量测分量p和未

被量测到的分量u两部分构成,即x = [pT, uT]T, j =

1, 2, · · · , Nb构成.对于量测分量,可以通过量测函数
的反函数获得,即pjb,k = h−1

k (zj);对于未被量测分量,
可以通过已知先验分布采样Nb次获得{uj

b,k}
Nb

j=1.最
后产生的新生粒子集合为

{xj
b,k}

Nb

j=1 = [(pjb,k)
T, (uj

b,k)
T]T.

Step 2.4: 根据式(14)和(15)计算粒子的权重

wi
p,k+1 = psqk|kw

i
p,k/qk+1|k, i = 1, 2, · · · , N ; (14)

wi
b,k+1 = pB(1− qk|k)w

i
b,k/qk+1|k,

i = 1, 2, · · · , Nb. (15)

将k时刻预测得到的带权粒子集合表示为

{wi
k+1|k, x

i
k+1|k}N

′

i=1 =

{wi
b,k+1, x

i
b,k+1}

Nb

i=1

∪
{wi

p,k+1, x
i
p,k+1}Ni=1, (16)

其中N ′ = N +Nb.
综上可得预测概率密度函数为

p(xk+1|k|Zk) ≈
N ′∑
i=1

wi
k+1|kδxi

k+1|k
(x). (17)

Step 3 更新.
Step 3.1:对于由预测步骤得到的每一个粒子

{xi
k+1|k}N

′

i=1和 k + 1时刻获得的每一个量测 [z] ∈
Υk+1,根据式(18)计算似然函数

gk+1([z]|xi
k+1|k) = Pr{hk+1(x

i
k+1|k) + v ∈ [z]} =w

[z]
pv(z − hk+1(x

i
k+1|k))dz.

(18)
Step 3.2: 根据式 (19)和 (20)更新存在概率

qk+1|k+1,有

qk+1|k+1 =
1−∆k+1

1−∆k+1 · qk+1|k
· qk+1|k, (19)
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∆k+1 = PD

(
1−∑

[z]∈Υk+1

r
gk+1([z]|xi

k+1|k)Sk+1|k(x
i
k+1|k)dxi

k+1|k

λc[z]

)
.

(20)

Stpe 3.3: 根据式 (21)和 (22)计算权重以及权重
归一化

w̃i∗

k+1 =

1−pD+pD
∑

[z]∈Υk+1

gk+1([z]|xi
k+1|k)

λc[z]

1−∆k+1
, (21)

wi∗

k+1 = w̃i∗

k+1

/ N ′∑
i=1

w̃i∗

k+1. (22)

Step 4 重采样.
从所获得的带权粒子集合{wi∗

k+1, x
i
k+1|k}N

′

i=1中

重采样N次得到相等权重的粒子集合 {wi
k+1 =

1/N, xi
k+1}Ni=1.通过重采样得到的粒子集合计算出

后验概率密度函数

sk+1(x) ≈
N ′∑
i=1

wi
k+1δxi

k+1
(x). (23)

Bernoulli-Upf算法流程如下:

[{xi
k+1, w

i
k+1}Ni=1; qk+1|k+1] =

Bernoulli − Upf[{xi
k, w

i
k}Ni=1; qk|k;Υk+1].

Step 1 预测.
Step 1.1:由式(4)预测存在概率qk+1|k;
Step 1.2:根据式 (5)∼ (10),利用UKF算法预测

k + 1时刻持续存活粒子集合xi
p,k+1;

Step 1.3:由式 (11)∼ (13),预测k + 1时刻持续新

生粒子集合xi
b,k+1;

Step 1.4:合并新生和持续存活粒子集合

{wi
k+1|k, x

i
k+1|k}N

′

i=1 =

{wi
b,k+1, x

i
b,k+1}

Nb

i=1

∪
{wi

p,k+1, x
i
p,k+1}Ni=1.

Step 2 更新.
Step 2.1: 根 据 式 (18) 计 算 似 然 函 数

gk+1([z]|xi
k+1|k);

Step 2.2: 根据式 (19)和 (20)更新存在概率
qk+1|k+1;

Step 2.3:根据式(21)更新权重w̃i∗

k+1;
Step 2.4:根据式(22)归一化权重wi∗

k+1.
Step 3 重采样.采样得到相等权重的粒子集合

{wi
k+1 = 1/N, xi

k+1}Ni=1 =重采样{wi∗

k+1, x
i
k+1|k}N

′

i=1.

3 仿真分析

仿真一个二维空间里匀速运动的目标,目标的状
态向量为x = [x ẋ y ẏ]T,其中 (x, y)和 (ẋ, ẏ)分

别表示目标的位置和速度分量.目标是根据方程x =

Gx′ +Q移动,其中

G = I2 ⊗

[
1 T

0 1

]
, (24)

Q = I2 ⊗

[
T 3/3 T 2/2

T 2/2 T

]
· w̄, (25)

⊗为Kronecker积, w̄为过程噪声噪声强度.目标的初
始位置和速度为 (550 m, 330 m)和 (−5 m/s,−8.5 m/s),
且在k = 3时刻出现,在k = 54时刻消失.仿真跟踪
60个时刻,量测函数hk(x)定义为

hk(x) =
[√

x2 + y2,
xẋ+ yẏ√
x2 + y2

, arctan(y/x)
]T

.

(26)
hk(x)中的3项分别表示距离、距离变化率和方位
角.量测噪声是零均值高斯白噪声,具有协方差R =

diag(σ2
r , σ

2
ṙ , σ

2
θ).传感器提供的区间量测长度为∆ =

[∆r,∆ṙ,∆θ]
T.其中:∆r = 70m, ∆ṙ = 1m/s,∆θ =

5◦.由于传感器存在偏差,向量hk(x)+vk不一定是量

测区间的中心,所以在k时刻的量测值被定义为有偏

量测,表示为

[z]k =
[
hk(x) + vk −

3

4
∆,hk(x) + vk +

1

4
∆
]
. (27)

目标的检测概率pD = 0.95,在每一时刻平均虚警数
目服从λ = 5的泊松分布.假设对于任何区间量测
虚警概率c[z]都为常量.新生概率PB = 0.01,持续存
活概率PB = 0.98.对于新生粒子的产生,令状态向
量中的量测分量P = [x, y]T,未被量测到的分量u =

[ẋ, ẏ]T,服从先验为 (−15 m/s, 15 m/s)的均匀分布.持
续存活粒子数目Np = 500,新生粒子数n0 = 500.
下面就Bernoulli-pf和Bernoulli-Upf算法进行仿

真实验.粒子个数选取为1 000,进行50次蒙特卡罗
仿真统计得到实验结果.图 1为区间量测环境下,
Bernoulli-Upf直观实现图,其中小正方形表示传感
器,周围不规则的四边形表示该传感器收集的区间
量测,一系列的黑点表示目标使用区间量测的跟踪
轨迹.图1可以直观地表述目标在区间量测下的跟
踪过程.图2为量测噪声的协方差分量分别为∆r =

2.5m,∆ṙ = 0.01m/s和∆θ = 0.25◦的两种算法的存

在概率估计结果.由图2可见,两种方法的检测概率
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图 1 区间量测环境下Bernoulli-Upf算法直观实现
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估计效果类似,都有较高的检测概率,表明在大部分
时刻目标是可以被检测到的.图3为Bernoulli-Upf算
法的目标运动轨迹跟踪图.由图3可见, Bernoulli-Upf
算法可以很好地跟上待跟踪目标.
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图 2 目标存在概率估计
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图 3 改进算法的目标运动轨迹跟踪

图4为两种算法目标位置估计的均方根误差.仿
真结果表明, Bernoulli-pf在预测持续存活粒子时,采
用转移先验作为建议分布函数,没有考虑最新量测
信息,因而其估计误差大于Bernoulli-Upf.针对不同
量测噪声的协方差给出了两组仿真实验结果.在
量测噪声协方差R = diag[σ2

r , σ
2
ṙ , σ

2
θ ]

T相对较大的

情况下,虽然两种算法的位置估计均方根误差都
有所增大,即两种算法的估计性能都有所下降,但
是Bernoulli-Upf算法位置估计的均方根误差要小于
Bernoulli-pf算法的跟踪误差,表明改进算法的跟踪
性能较Bernoulli-pf算法性能更优.
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图 4 目标位置估计的均方根误差

4 结 论

本文提出了一种基于粒子滤波与UKF融合的区
间量测下的伯努利滤波改进算法.基于当前时刻的

量测,利用UKF算法对预测过程中的持续存活粒子
进行预测,使得该算法能够很好地利用量测带来的
新息,从而使粒子的分布更接近于状态的后验概率分
布.仿真结果表明,无论对于量测噪声协方差较小还
是相对较大的条件下,大部分时刻改进后的算法具有
更高的跟踪精度.用两种不同噪声的协方差进行实
验,表明改进后的算法不但具有良好的跟踪性能,同
时也具有很好的稳定性.
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