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摘要:传统高斯粒子滤波算法(Gaussian particle Filter, GPF)中,粒子的重要性密度函数是由高斯滤波器结合当前
最新量测来构建的. 由于传统高斯滤波器在量测更新阶段直接利用量测对状态进行线性更新,在某些条件下会导
致所构建的重要性密度函数并不能很好地近似状态真实分布.为了解决这一问题,结合递推更新的思想,本文推导
出了递推更新高斯滤波器(recursive update Gaussian filter, RUGF)的一般结构. 并在此基础上,选用RUGF来构建粒子
滤波的重要性密度函数,从而提出了基于递推更新的高斯粒子滤波算法(recursive update gaussian particle filter,
RUGPF).仿真表明,在非线性系统状态估计问题中,递推更新可以很好的利用量测信息,相比于传统的GPF,本文所
提出的RUGPF滤波算法可以提供更高精度的估计结果.
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中图分类号: TP273 文献标识码: A

Recursive update Gaussian particle filter

ZHANG Yong-gang, WANG Gang†, HUANG Yu-long, LI Ning
(College of Automation, Harbin Engineering University, Harbin Heilongjiang 150001, China)

Abstract: In traditional Gaussian particle filter (GPF), sample importance density function is constructed through com-
bining the latest measurements based on Gaussian filter (GF). However, in measurement update of the traditional GF, since
the measurement value is assimilated directly based on the linear update rule, the constructed sample importance density
function may not be approximate to the real posterior distribution under certain conditions. To solve this problem, we
propose a new recursive update GF (RUGF) based on the recursive update idea and give out its general framework. On this
basis, a new sample importance density function is constructed by using RUGF, based on which a new recursive update
GPF (RUGPF) can be derived. Simulation results demonstrate that recursive update idea can assimilate the measurement
information commendably, and compared with traditional GPF, the proposed filter has higher estimation accuracy for state
estimation in nonlinear systems.
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1 引引引言言言(Introduction)
粒子滤波(particle filter, PF)是一种基于Monte

Carlo仿真的最优回归贝叶斯滤波算法. 它以适用于任
意非线性和不受高斯噪声假设限制的优点而被人们

广泛应用于目标跟踪、计算机视觉、无线通讯和机器

学习等领域[1–5]. 然而,在实际过程中PF也存在一定
的局限性,主要表现为:粒子退化与贫化、计算量庞大
以及该如何选取重要性密度函数. 其中,就如何选取
重要性密度函数这一问题,文献[6]中指出最优重要性
密度函数的选取应与当前时刻量测值条件相关.基于

这一思想,近年来出现了许多基于PF的非线性滤波
新方法,主要有扩展卡尔曼粒子滤波[6–7](extended
Kalman particle filter, EPF)、无 迹 卡 尔 曼 粒 子 滤
波[6](unscented Kalman particle filter, UPF)、中心差分
卡尔曼粒子滤波[8](center difference Kalman particle
filter, CDPF)、容 积 粒 子 滤 波 [9](cubature Kalman
particle filter, CPF)、高 斯 粒 子 滤 波[10](Gaussian
particle filter, GPF)、高斯求和粒子滤波[11](Gaussian
sum particle filter, GSPF)等滤波算法. 这些滤波方法
原理相同,它们利用非线性高斯滤波器结合最新量测
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为每个粒子提供重要性密度函数,以抑制粒子的退化
现象,从而提高了粒子滤波算法的效率和精度.

然而,由于传统非线性高斯滤波器本质上是线性
卡尔曼滤波器的一种近似形式,都是基于线性最小方
差准则来近似状态后验概率密度函数. 其量测更新部
分依据线性最小方差准则使量测对状态一步预测进

行线性修正,限制了滤波器精度的进一步提高,进而
导致基于传统非线性高斯滤波器的粒子滤波算法精

度受限.文献[12]指出,在非线性情况下,依据线性最
小方差准则进行量测更新并不能精确得到状态后验

均值和方差,甚至可能会导致滤波发散.同时,文
献[13]也说明当系统量测方程为非线性时,基于线性
最小方差准则的滤波器在均方误差意义上并不是最

优的. 文中在EKF的基础上,提出一种递推更新
(recursive update, RU)的思想,依据量测函数本身的非
线性梯度逐步地对状态一步预测进行更新,仿真结果
表明递推量测更新相比于传统的线性最小方差更新

可以提供更高精度的状态估计,但由于EKF对非线性
函数进行线性化处理,导致其状态估计误差协方差更
新方程在非线性情况下并不准确. 因此当滤波增益矩
阵发生显著变化时,由EKF得到的状态后验估计误差
协方差与真实的状态估计误差协方差严重不符,影响
其滤波精度.

为了提高传统高斯粒子滤波器精度,本文在文
献[13]的基础上,首先将RU思想推广至非线性高斯滤
波器中,采用数值方法对高斯积分进行近似,避免了
上述由EKF线性化引发的问题,从而得到了递推更新
高斯滤波器(recursive updated Gaussian filter, RUGF)
的一般结构. 并在此基础上,选用RUGF为PF提供重
要性密度函数,从而提出了基于递推更新的高斯粒子
滤 波 算 法 (recursive updated Gaussian particle filter,
RUGPF).仿真结果表明结合了RU思想的非线性高斯
滤波器所构造的重要性密度函数更能接近状态真实

的后验分布,从而使得RUGPF具有更高的滤波精度.

本文首先介绍了传统非线性高斯滤波器的一般结

构,并指出在传统非线性高斯滤波器量测更新阶段中,
根据线性最小方差准则进行滤波估计并不能得到很

好的估计效果;其次,利用递推更新可以紧密联系量
测函数非线性这一优点,推导出RUGF的一般结构;最
后,本文以RUGF来构造PF中的重要性密度函数,提
出了RUGPF滤波算法. 试验仿真验证了该改进算法的
有效性和优越性.

2 非非非线线线性性性高高高斯斯斯滤滤滤波波波器器器(Nonlinear Gaussian
filter)
考虑如下所示非线性离散动态系统模型:

xk+1 = fk(xk) +wk, (1)

zk+1 = hk+1(xk+1) + vk+1, (2)

其中: xk ∈ Rn, zk+1 ∈ Rm分别为系统的状态向量

和量测向量, n,m为系统的状态维数和量测维数,
f(·) : Rn → Rn, h(·) : Rn → Rm分别为系统的状态

转移函数和量测函数, wk,vk分别为系统噪声和量测

噪声,且wk ∼ N(0,Qk), vk ∼ N(0,Rk), wk与vk

不相关.依据线性最小方差准则,非线性高斯滤波器
的一般结构如下 [14]:

x̂k+1|k+1 = x̂k+1|k +Kk+1(zk+1 − ẑk+1|k),

Pk+1|k+1 = Pk+1|k −Kk+1P
z
k+1|kK

T
k+1,

Kk+1 = P xz
k+1|k(P

z
k+1|k)

−1,

(3)

其中

x̂k+1|k = E[xk+1 | Zk],

Pk+1|k =

E[(xk+1 − x̂k+1|k)(xk+1 − x̂k+1|k)
T | Zk],

ẑk+1|k = E[zk+1 | Zk],

P z
k+1|k =

E[(zk+1 − ẑk+1|k)(zk+1 − ẑk+1|k)
T | Zk],

P xz
k+1|k =

E[(xk+1 − x̂k+1|k)(zk+1 − ẑk+1|k)
T | Zk],

(4)

式中: Zk = {z1, z2, · · · , zk},表示1到k时刻的量测

序列集合.非线性滤波就是根据含有噪声的量测序
列Zk来获得系统状态的最优估计.
从上述非线性高斯滤波器一般结构中可知,其量

测更新阶段主要利用了线性最小方差准则使量测

zk+1对状态一步预测x̂k+1|k进行修正. 而文献[12–13]
指出,在系统量测函数为非线性情况时,采用线性最
小方差估计准则来融合量测信息并不能获得最优的

状态估计结果.因此,当系统量测函数为非线性时,需
要考虑量测与状态之间的非线性关系,寻找一种更为
合适的量测更新算法来提高状态估计精度.

3 基基基于于于递递递推推推更更更新新新的的的高高高斯斯斯粒粒粒子子子滤滤滤波波波算算算法法法(The
Gaussian particle filter based on recursive up-
date)
为了解决第2节中提出的问题,文献[13]紧密结合

量测函数的非线性梯度,提出一种RUF算法,核心在
于对状态一步预测进行多次、递推式地更新. 但RUF
算法是在EKF的基础上实施的,其滤波精度受到限制.
原因在于递推更新过程中,每经过一次雅克比矩阵计
算后,沿用了标准卡尔曼滤波结构,导致其状态估计
误差协方差更新方程在非线性情况下并不准确,若滤
波增益矩阵发生显著变化时,由EKF得到的状态后验
估计误差协方差与真实的状态估计误差协方差将严

重不符,进而导致RUF精度下降. 基于以上情况,本文
将递推思想推广至一般高斯滤波器的结构中,得到更
高滤波精度的RUGF,并在此基础上,提出基于递推更
新的高斯粒子滤波算法. 下面本文将首先介绍递推更
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新思想.

3.1 递递递推推推更更更新新新(Recursive update)
在RU过程中,最优增益被假设为时刻随着量测函

数的梯度而变化,而且每一次更新时,量测信息按一
定比例系数对状态一步预测进行修正. 其具体实施过
程如下 [13]:

C
(0)
k+1=0, P

(0)
k+1|k+1=Pk+1|k, x̂

(0)
k+1|k+1 = x̂k+1|k;

for i = 1 : N,

H
(i−1)
k+1 =

∂h

∂x
|
x=x̂

(i−1)

k+1|k+1

;

K
(i−1)
k+1 =

1

N − i+ 1
(P

(i−1)
k+1|k+1H

(i−1)
k+1 +C

(i−1)
k+1 ) ·

(H
(i−1)
k+1 P

(i−1)
k+1|k+1H

(i−1)T
k+1 +Rk+1 +

H
(i−1)
k+1 C

(i−1)
k+1 +C

(i−1)T
k+1 H

(i−1)T
k+1 )−1;

x̂
(i)
k+1|k+1 =

x̂
(i−1)
k+1|k+1 +K

(i−1)
k+1 (zk+1 − h(x̂

(i−1)
k+1|k+1));

P
(i)
k+1|k+1 =

(In×n −K
(i−1)
k+1 H

(i−1)
k+1 )P

(i−1)
k+1|k+1 ·

(In×n −K
(i−1)
k+1 H

(i−1)
k+1 )T +K

(i−1)
k+1 Rk+1K

(i−1)T
k+1 −

(In×n −K
(i−1)
k+1 H

(i−1)
k+1 )C

(i−1)
k+1 K

(i−1)T
k+1 −

K
(i−1)
k+1 C

(i−1)T
k+1 (In×n −K

(i−1)
k+1 H

(i−1)
k+1 )T;

C
(i)
k+1 =

(In×n −K
(i−1)
k+1 H

(i−1)
k+1 )C

(i−1)
k+1 −K

(i)
k+1Rk+1

end for

x̂k+1|k+1 = x̂
(N)
k+1|k+1, Pk+1|k+1 = P

(N)
k+1|k+1.

其中: N为递推次数, Ck+1定义为xk+1与量测噪

声之间的协方差.

分析上述流程可知,当N = 1时,上述更新过程与
传统高斯滤波器量测更新阶段等价. 当递推次数
N > 1时,在递推更新中,量测信息被递推式的用于
修正状态一步预测,而且随着非线性量测函数的梯度,
连续计算雅克比矩阵H

(i−1)
k+1 ,因此递推更新的总体更

新效果是非线性的,而且与量测函数本身非线性度紧
密相关.值得强调的是,递推更新与迭代滤波器并不
相同.以文献[15]中提出的迭代sigma点卡尔曼滤波器
为例,迭代过程的本质是采用Gauss-Newton法来求解
系统的极大后验估计.每一次的迭代使用了全部的量
测信息对状态一步预测进行修正,目的是为了使状态
一步预测可以更进一步的接近状态真实值.因此直观
上可以认为,迭代的作用仅局限于减小状态一步预测
与真实值之间的误差. 而且Gauss-Newton法也存在要
求系统初始误差较小、不能保证局部收敛性等问题.
递推更新则不同,其更新过程可以理解为将当前时刻

的量测按照递推次数分为N等份,每次对状态一步预
测进行渐进式地更新. 其创新意义在于突破传统卡尔
曼类滤波器线性更新的思想,实现量测对状态的非线
性更新.

3.2 递递递推推推更更更新新新高高高斯斯斯滤滤滤波波波器器器 (Recursive update
Gaussian filter)
接下来本文将递推更新思想推广至一般非线性高

斯滤波器结构中,利用数值计算方法对高斯积分进行
近似,以提高RUF的精度.
借鉴文献[13]提出的RU思想,即结合系统量测函

数的非线性,渐近地利用量测信息对状态一步预测进
行修正. 这里定义Dk+1=E[(h(xk+1)−ẑk+1|k)v

T
k+1],

参照文献[13],可以得到在非线性高斯滤波器中,其最
优增益矩阵为

Kk+1 = (Pxz,k+1 +Ck+1) ·
(Pz,k+1 +Dk+1 +DT

k+1)
−1, (5)

其中Pz,k+1,Pxz,k+1分别为量测一步预测协方差、状

态和量测一步预测互协方差. 注意,在文献[13]中,采
用了一阶泰勒展开线性化的方式求得

Pxz,k+1 = P
(i−1)
k+1|k+1H

(i−1)T
k+1 ,

Pz,k+1 = H
(i−1)
k+1 P

(i−1)
k+1|k+1H

(i−1)T
k+1 +Rk+1.

这种求解方法的问题在于方差的求解精度受限.
此时, xk+1的估计为

x̂k+1|k+1 = x̂k+1|k +Kk+1(zk+1 − ẑk+1|k), (6)

则状态后验估计误差为

xk+1 − x̂k+1|k+1 =

xk+1 − x̂k+1|k −Kk+1(zk+1 − ẑk+1|k) =

xk+1−x̂k+1|k−Kk+1(h(xk+1)+vk+1−ẑk+1|k)=

xk+1 − x̂k+1|k −Kk+1(h(xk+1)− ẑk+1|k)−
Kk+1vk+1. (7)

根据式 (7),可以得到状态后验估计误差协方差
Pk+1|k+1为

Pk+1|k+1 =

E[(xk+1−x̂k+1|k+1)(xk+1−x̂k+1|k+1)
T | Zk+1]=

Pk+1|k − (Pxz,k+1|k +Ck+1)K
T
k+1 −

Kk+1(Pxz,k+1|k +Ck+1)
T +

Kk+1(Pz,k+1|k +Dk+1 +DT
k+1)K

T
k+1. (8)

在递推过程中,由于D
(i)
k+1与D

(i−1)
k+1 无法建立直接

意义上的解析表达式,因此可采用如下方式进行近似
处理:
Dk+1 = E[(h(xk+1)− ẑk+1|k)v

T
k+1] =

E[(h(xk+1)− h(xk+1) |x̂k+1|k)v
T
k+1] =

E[Hk+1(xk+1 − x̂k+1|k)v
T
k+1] =



356 控 制 理 论 与 应 用 第 33卷

Hk+1Ck+1, (9)

其中Hk+1 =
∂h

∂x
|x=x̂k+1|k .

利用式(9)进行简化处理从而得到递推更新高斯滤
波器的一般结构:

1) 状态预测.

x̂k+1|k =
w
f(xk)×N(xk; x̂k|k,Pk|k)dxk

,

Pk+1|k =
w
f(xk)f

T(xk)×N(xk; x̂k|k,Pk|k)dxk
−

x̂k+1|kx̂
T
k+1|k +Qk.

2) 递推量测更新.
a) C

(0)
k+1 = 0,P

(0)
k+1|k+1 = Pk+1|k, x̂

(0)
k+1|k+1 =

x̂k+1|k;

b) for i = 1 : N ,

ẑ
(i−1)
k+1|k =w
h(xk+1)×N(xk+1; x̂

(i−1)
k+1|k+1,P

(i−1)
k+1|k+1)dxk+1

,

P
(i−1)
z,k+1|k =w
h(xk+1)h

T(xk+1)×

N(xk+1; x̂
(i−1)
k+1|k+1,P

(i−1)
k+1|k+1)dxk+1

−

ẑ
(i−1)
k+1|kẑ

(i−1)T
k+1|k +Rk+1,

P
(i−1)
xz,k+1|k =w
xk+1h

T(xk+1)×

N(xk+1; x̂
(i−1)
k+1|k+1,P

(i−1)
k+1|k+1)dxk+1

−

x̂
(i−1)
k+1|kẑ

(i−1)T
k+1|k ,

H
(i−1)
k+1 =

∂h

∂x
|
x=x̂

(i−1)

k+1|k+1

,

D
(i−1)
k+1 = H

(i−1)
k+1 C

(i−1)
k+1 ,

K
(i)
k+1 =

1

N − i+ 1
(P

(i−1)
xz,k+1|k +C

(i−1)
k+1 ) ·

(P
(i−1)
z,k+1|k +D

(i−1)
k+1 +D

(i−1)T
k+1 )−1,

x̂
(i)
k+1|k+1 = x̂

(i−1)
k+1|k+1 +K

(i)
k+1(zk+1 − ẑ

(i−1)
k+1|k),

P
(i)
k+1|k+1 =

P
(i−1)
k+1|k+1 − (P

(i−1)
xz,k+1|k +C

(i−1)
k+1 )K

(i)T
k+1 −

K
(i)
k+1(P

(i−1)
xz,k+1|k +C

(i−1)
k+1 )T +

K
(i)
k+1(P

(i−1)
z,k+1|k +D

(i−1)
k+1 +D

(i−1)T
k+1 )K

(i)T
k+1 ,

C
(i)
k+1 = (I −K

(i)
k+1H

(i−1)
k+1 )C

(i−1)
k+1 −K

(i)
k+1Rk+1

end for

c) x̂k+1|k+1 = x̂
(N)
k+1|k+1,Pk+1|k+1 = P

(N)
k+1|k+1,

其中N为递推次数.

比较可知,上述过程中量测更新过程严格服从递

推更新思想,而且状态预测和递推量测更新中的高斯
积分可以采用不同的数值计算方法,如无迹变换或容
积求积准则等计算获得,避免了EKF中由一阶泰勒展
开线性化引发的状态估计误差协方差更新方程不准

确的问题.虽然在该滤波器结构中,依然需要计算雅
克比矩阵H

(i−1)
k+1 ,但它的作用只是用来近似处理

Dk+1 = E[(h(xk+1)− ẑk+1|k)v
T
k+1],与文献[13]中的

RUF是有所不同的. 基于此, RUGF将会比文献[13]中
提出的RUF性能更为优越.

3.3 基基基于于于递递递推推推更更更新新新的的的高高高斯斯斯粒粒粒子子子滤滤滤波波波改改改进进进算算算法法法(The
modified algorithm of Gaussian particle filter
based on recursive update)
标准的PF按照先验概率分布来随机抽取粒子,当

系统的量测处于先验密度函数尾部或者量测精度较

高时,会出现粒子退化、枯竭的现象.解决这一问题的
有效途径之一就是选取合适的重要性密度函数. 理论
上,重要性密度函数的选取应当尽量接近状态的真实
分布[3]. 第3.1节中已说明递推更新可以更好地利用量
测对状态进行修正,从而获得更接近真实分布的状态
后验估计.因此,本文利用RUGF在PF中设计重要性
密度函数以得到每个粒子的建议分布,避免出现粒子
退化,进而得到基于递推更新的高斯粒子滤波改进算
法.

RUGPF算法代码如下:

[{xj
k, ω

j
k}Mj=1] = RUGPF[{xj

k−1, ω
j
k−1}Mj=1, zk].

1) 初始化: k = 0.

for j = 1, 2, · · · ,M, xj
0 ∼ p(x0), ω

j
0 = 1/M

x̂j
0 = E[xj

0]

P̂ j
0 = E[(xj

0 − x̂j
0)(x

j
0 − x̂j

0)
T]

end for

2) k = 1.

重要性函数采样:

for j = 1, 2, · · · ,M.

① RUGF设计重要性密度函数并更新每个粒子:

[x̂j
k, P̂

j
k ] = RUGF[x̂j

k−1, P̂
j
k−1, zk].

② 重新产生粒子:

xj
k ∼ q(x̂j

k | xj
k−1, zk) = N(x̂j

k, P̂
j
k ).

③ 计算粒子权值:

ωj
k = ωj

k−1

p(zk | xj
k)p(x

j
k | xj

k−1)

q(x̂j
k | xj

k−1, zk)
.

end for

权值归一化: ωj
k = ωj

k/
M∑
i=1

ωi
k.

重采样:
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[{xj
k, ω

j
k}Mj=1] = resample[{xj

k−1, ω
j
k−1}Mj=1].

状态估计:

x̂k =
1

M

M∑
j=1

xj
k,

P̂k =
1

M

M∑
j=1

(xj
k − x̂k)(x

j
k − x̂k)

T.

3) 令k = k + 1,重复步骤2)直至滤波结束.
其中M为粒子总数, RUGF的实施步骤已在第3.2

节中给出.
本文目的不仅在于给出一个特定的RUGPF算法,

而是给出了RUGPF算法的一般框架,利用不同的数值
计算方法,如UKF, CDKF, CKF,可以获得不同的
RUGF算法,如RUUKF, RUCDKF和RUCKF,进一步,
利用这些算法为每个粒子提供建议分布,从而可以获
得不同的RUGPF算法. 在接下来RU过程计算复杂度
分析和实验仿真中,本文将利用容积计算准则来实
施RUGF算法.

4 RUGF计计计算算算复复复杂杂杂度度度分分分析析析(Computation com-
plexity analysis of RUGF)
滤波算法的计算复杂度是一个在工程实用中必须

考虑的一个问题.相比于传统的GPF算法,本文提出
的RUGPF算法的不同点在于对每个粒子设计重要性
密度函数时所用到的RUGF算法中增加了RU过程. 因
此这里将着重分析对于单个粒子而言,传统的用来设
计粒子重要性密度函数的滤波算法与本文提出的

RUGF算法之间计算复杂度的差别.以容积求积准则
为例,容积粒子滤波中用CKF来设计粒子重要性密度
函数,而相对应的递推更新容积粒子滤波则以
RUCKF来产生. RU过程的计算复杂度主要由递推更
新次数N定,相比于CKF, RUCKF的N次递推更新过

程多出了N − 1次的递推更新计算量和1次额外的
C

(i)
k+1的计算.其中单次递推更新计算量如表1所示.

表 1 单次递推更新过程计算量
Table 1 Calculation amount of single recursive update

process

计算项 计算量

ẑ
(i−1)
k+1|k 4n2m

P
(i−1)
z,k+1|k 4m2n+ 3m2

P
(i−1)
xz,k+1|k 4n2m+ 2mn

H
(i−1)
k+1 mn

K
(i)
k+1 m3 + 6m2n+ 3mn

x̂
(i)
k+1|k+1

2mn+m

P
(i)
k+1|k+1

5m2n+ 5n2m+ n2 + 6mn

C
(i)
k+1 2m2n+ 4n2m− n2

表1中ẑ
(i−1)
k+1|k, P

(i−1)
z,k+1|k和P

(i−1)
xz,k+1|k的计算量参照

文献[16]. 由文献[16]可知, CKF算法的计算复杂度

fCKF为
10

3
n3+10n2+10n2m+8m2n+2mn+m3+

3m2 +m.

而结合表1,可以得到RUCKF算法的计算复杂度

fCKF为
10

3
n3+10n2+N(17n2m+17m2n+14mn+

m3 + 3m2 +m). 由上式可以很直观的得出:相比于
CKF, RUCKF计算量的增加主要是由于N次递推更新

过程的引入. 因此,在实际工程实用中, RUGF中递推
更新参数N的选取需要权衡工程计算量和所需精度.

5 仿仿仿真真真(Simulation)
下面本文将采用经典的粒子滤波仿真数值模型―

单变量非增长模型和工程实例中的目标跟踪问题来

验证本文提出的RUGPF算法的有效性.

5.1 单单单变变变量量量非非非平平平稳稳稳增增增长长长模模模型型型(Univariate non-
stationary growth model)
单变量非平稳增长模型为经济领域广泛使用的非

线性模型,为典型的一维非线性模型[3, 9, 17],其数学模
型描述如下:

xt =
1

2
xt−1 +

25xt−1

1 + x2
t−1

+

8 cos(1.2(t− 1)) +wt−1,

zt =
x2

t

20
+ vt,

(10)

其中: 系统噪声wt−1 ∼ N(0, 1),量测噪声vt ∼ N(0,

0.1).

在这里,定义状态估计均方根误差RMSE来评价
滤波器的性能:

RMSE =

√
1

L

L∑
i=1

(xi
k − x̂i

k|k)
2, (11)

式中: xi
k表示第i次仿真时k时刻的状态真实值, x̂i

k|k

表示第i次仿真时k时刻的状态滤波估计值, L为
Monte Carlo仿真次数. 仿真条件为:状态初始真实值
x0|0 = 0.1,状态仿真初始条件取x̂0|0 = 0, P0|0 = 1,
粒子数M = 500, RUGPF中递推更新次数和ICPF中
的迭代次数N=20,仿真次数L=100,时间T =60 s.

在这里,本文采用容积准则验证所提出的RUGPF
算法. 因此本文将具体比较RUF, RUCKF, CPF, ICPF
和RUCPF的滤波性能.为了更直观的比较各滤波器的
估 计 性 能,表 2列 出 了RUF, RUCKF, CPF, ICPF,
RUCPF各滤波器RMSE均值.结合图1和表2中可以看
出, CPF的滤波效果最差, ICPF优于CPF.原因在于
ICPF选取的重要性密度函数为迭代CKF,比CKF可以
更精确的近似状态真实分布.但CPF, ICPF的性能都
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要差于RUF和RUCKF.这说明了递推更新具有明显的
优势. RUCKF的滤波效果要优于RUF,说明了本文在
文献[13]基础上推广而来的RUCKF算法的有效性. 在
此基础上, RUCPF的滤波性能最优. 分析其原因,是由
于在RUCPF中,递推更新可以更好的融合量测信息,
所以基于RUCKF构造的建议分布可以更好的近似状
态后验分布,使得RUCPF相比CPF, ICPF具有更高的
滤波精度.

表3给出了RUF, RUCKF, CPF, ICPF, RUCPF各滤
波器单步运行时间. CPF, ICPF和RUCPF的运行时间
要明显高于RUF, RUCKF两个数量级,其直接原因是
由于粒子滤波中大量粒子造成的. ICPF进行了迭代更
新, RUCPF进行了递推更新,所以运行时间都要大于
CPF. RUCPF的运行时间最长,但其滤波性能也是最
优的.

图 1 RUF, RUCKF, CPF, ICPF, RUCPF状态估计均方根
误差比较

Fig. 1 Comparisons of state estimate RMSEs of RUF,
RUCKF, CPF, ICPF and RUCPF

表 2 RUF, RUCKF, CPF, ICPF, RUCPF各滤波器
RMSE均值比较

Table 2 Comparisons of averaged RMSEs of RUF,
RUCKF, CPF, ICPF and RUCPF

滤波器 RMSE均值

RUF 5.9030
RUCKF 5.0450

CPF 7.7381
ICPF 7.1225

RUCPF 4.4753

表 3 RUF, RUCKF, CPF, ICPF, RUCPF各滤波器
单步运行时间比较

Table 3 Comparisons of one-step operation time of
RUF, RUCKF, CPF, ICPF and RUCPF

滤波器 t/s

RUF 0.0012
RUCKF 0.0017

CPF 0.1353
ICPF 0.5957

RUCPF 0.8572

图 2和表 4给出了递推次数N = 2, 5, 10, 20时

RUCPF的估计性能. N = 2时, RUCPF的RMSE均值
为7.3820,与表2中CPF的RMSE均值7.7381较为接近,
说明此时由于递推更新步数较少,其作用并不明显.
但随着N的增大, RUCPF的RMSE均值逐渐减小,说
明滤波性能有所提升. 但RMSE均值下降的幅度在减
缓,说明当N增加到一定程度时, RUCPF的性能不再
提高. 因此,在选用RUCPF时,应当合适选取递推步
数,避免引入不必要的计算复杂度.

图 2 N = 2, 5, 10, 20时, RUCPF状态估计均方根误差比较
Fig. 2 Comparisons of state estimate RMSEs of RUCPF

when N = 2, 5, 10, 20

表 4 N = 2, 5, 10, 20时, RUCPF状态RMSE均值
比较

Table 4 Comparisons of state averaged RMSEs of
RUCPF when N = 2, 5, 10, 20

RUCPF RMSE均值/s
N = 2 7.3820
N = 5 5.6417
N = 10 5.0236
N = 20 4.7825

5.2 方方方位位位跟跟跟踪踪踪(Bearing tracking)
方位跟踪模型为二维非线性模型,其离散模型如

下[9, 17]:
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xk =

[
0.9 0

0 1

]
xk−1 +wk−1. (12)

状态x = [x(1),x(2)]T = [s, t]T,表示s− t平面内

(笛卡尔坐标系)的位置,系统噪声wk−1∼N(0,Q),

Q = [1 0.05; 0.05 1]. 观测器位于点(cos k, sin k),
对目标进行含噪声观测:

zk = tan−1(
tk − sin k

sk − cos k
) + vk, (13)

其中观测噪声vk ∼ N(0,R), R = 0.001.
仿真参数: 初始状态值x0 = [20, 5]T,初始协方差

阵P0 = [0.1 0; 0 0.1]T,粒子数M = 200, RUCPF中
递推更新次数和ICPF中迭代次数N = 20,仿真时间
T = 100,进行 50次Monte Carlo仿真. 最后按照式
(11)定义的状态估计RMSE来评价滤波算法性能,仿
真结果如图3−4所示.

图 3 RUF, RUCKF, CPF, ICPF, RUCPF状态s估计均方根
误差比较

Fig. 3 Comparisons of state s RMSEs of RUF, RUCKF, CPF,
ICPF and RUCPF

图 4 RUF, RUCKF, CPF, ICPF, RUCPF状态t估计均方根
误差比较

Fig. 4 Comparisons of state t RMSEs of RUF, RUCKF, CPF,
ICPF and RUCPF

图3−4说明了RUCKF的滤波性能要优于RUF,
ICPF要优于CPF,且RUCPF算法性能最优. 再次证明
了递推更新要优于迭代,改进后的RUGF算法要优于
文献[13]中的RUF算法,以及本文所提出的基于
RUCKF的RUCPF算法的有效性. 比较可以发现,传统
的CPF算法存在发散的趋势, ICPF可以缓解这一问题,
但在某些时刻依然会出现较大的估计误差. 而RUF,
RUCKF和RUCPF对状态估计效果比较平稳,且
RUCPF估计精度最高. 原因在于, RUCPF在RUCKF
的基础上,采用递推更新思想,更好的吸收量测信息,
为每个粒子提供更接近真实分布的建议分布,从而获
得更好的滤波效果.

表5给出了各滤波器单步运行时间. 同样,在粒子
滤波框架下, CPF的运行时间要高于RUF, RUCKF一
个数量级. 由于迭代和递推, ICPF和RUCPF要比CPF
花费更多的时间. RUCPF的运行时间最长.

表 5 RUF, RUCKF, CPF, ICPF, RUCPF各滤波器单步
运行时间比较

Table 5 Comparisons of one-step operation time of
RUF, RUCKF, CPF, ICPF and RUCPF

滤波器 t/s
RUF 0.0014

RUCKF 0.0033
CPF 0.0616
ICPF 0.6468

RUCPF 0.7116

图5−6和表6给出了不同递推更新次数条件下,
RUCPF对状态s, t的状态估计均方误差比较结果.由
图5−6可以看出,当N = 2时,递推更新作用并不十
分明显,导致RUCPF在某些时刻出现较大的状态估计
均方根误差,与图3−4中的CPF滤波趋势较接近.

图 5 N = 2, 5, 10, 20时, RUCPF状态s估计均方根误差比较

Fig. 5 Comparisons of state s RMSEs of RUCPF when

N = 2, 5, 10, 20
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图 6 N = 2, 5, 10, 20时, RUCPF状态t估计均方根误差比较
Fig. 6 Comparisons of state t RMSEs of RUCPF when

N = 2, 5, 10, 20

比较表6中状态s, t均方根误差均值随着N增加的

变化过程可以发现,当递推次数N按5, 10, 20增加时,
RUCPF的滤波性能逐渐提升,但提升幅度也有减缓的
趋势. 结合表5的分析结果可知,在使用RUCPF进行
状态估计时,需要权衡系统对状态估计精度和所需时
间的要求,从而选取合适的递推更新次数.

表 6 N = 2, 5, 10, 20时, RUCPF状态s, t的RMSE
均值比较

Table 6 Comparisons of state s and t averaged
RMSEs of RUCPF when N = 2, 5, 10, 20

RUCKF sRMSE均值 tRMSE均值
N = 2 4.3650 8.4755
N = 5 1.7165 5.1248
N = 10 1.4831 4.6646
N = 20 1.4215 4.4612

6 结结结论论论(Conclusions)
在传统非线性高斯滤波器结构中,量测更新阶段

在面临量测函数为非线性时,由于直接利用了线性最
小方差准则导致其滤波估计结果并不是最优的. RU
的思想在于紧密结合了量测函数的非线性,对量测信
息进行递推渐进利用,可以提高滤波精度.本文在传
统非线性高斯滤波器的基础上,推导出了RUGF的一
般结构. 并基于这一结构,具体提出了以RUGF构建重
要性密度函数的粒子滤波改进算法RUGPF.最后仿真
结果验证了该算法的有效性和优越性.
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