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1 引言
非线性、非高斯随机系统的状态估计在现代信号处理、图像

处理、计算机视觉以及自动控制等领域有着广泛的应用 [1-3]。

长期以来，针对非线性非高斯系统的估计问题，各个领域的学

者对此进行了广泛的研究。众所周知，解决非线性滤波问题

最为普遍的方法是扩展卡尔曼滤波器（Extended Kalman Fil-

ter，EKF），但是该方法只适用于弱非线性的系统，对于强非线

性系统，很容易导致滤波发散。由于近似非线性函数的概率

密度分布比近似非线性函数容易得多，使用采样方法近似非

线性分布来解决非线性问题的途径在最近几年得到研究人员

的广泛关注。在此基础上，研究人员提出一种新的用于解决

非线性滤波问题的滤波器，称为 Unscented 卡尔曼滤波器

（UKF）[4-6]。实验证明UKF给出的估计结果比EKF更准确，尤

其是它能给出更精确的系统状态方差估计。但是，UKF的使

用具有一定的限制，它不适用于一般的非高斯分布的模型。

粒子滤波（Particle Filter，PF）是一类随机模拟滤波器，其

理论基础是基于序贯重要性采样（Swquential Importance

Sampling，SIS）的蒙特卡洛仿真[7]。由于PF算法对系统和噪声

的性质（线性/非线性、高斯/非高斯）没有过多的限制，因此，较

之EKF、UKF算法具有更好的滤波性质[8-9]，并越来越受到广大

研究人员的关注。但是，传统的PF算法是以转换先验密度函

数作为重要性概率密度函数进行采样，这种做法虽然计算量

小、易于实现，却忽视了观测值对状态估计的修正作用，很容

易引发SIS法则的快速退化并最终导致滤波发散。为克服传

统PF算法的缺陷，文献[10]提出了UPF算法，该算法以UKF方

法生成新的重要性概率密度函数并从中采样，从而能够较好

地利用观测值提供的信息，有效提高滤波算法的性能。但是，

由于UKF滤波本身的增长记忆性，随着观测时间的延长和系

统复杂度的增加，其计算量也在大幅增加，同时，最新量测信

息的作用也在不断地减弱。

本文在UPF算法的基础上，提出了一种新型粒子滤波算

法，称之为衰减记忆无味粒子滤波器（Memory Attenuation

Unscented Particle Filter，MAUPF）。它在UKF的状态更新过

程中引入记忆衰减因子，增强对当前测量数据的利用，以减少

历史数据对滤波性能的影响。通过引入记忆衰减因子，将非

线性系统的最新量测信息加入更新过程，产生更加真实的重

要性概率密度函数，从而有效克服重采样过程导致的粒子多

样性丧失的缺陷。

2 问题提出与粒子滤波
2.1 问题提出

非线性、非高斯随机状态空间模型如下：

ì
í
î

xt = f (xt - 1)+ vt - 1

yt = h(xt)+wt

（1）

其中 xtÎRn 为系统在 t 时刻的状态，ytÎRm 为系统状态 xt 的

量测；vt - 1ÎRn ，wtÎRm 分别为过程噪声和量测噪声；

f:Rn ®Rnh:Rm ®Rm 为有界的非线性映射；m和n分别为量测

和状态的维数。

滤波的目的是在量测数据序列的基础上能够递推地估计出

状态的后验概率分布 p(x1:t|y1:t) ，特别是滤波概率分布 p(xt|y1:t) ，

其中 x1:t ={x1x2xt} ，y1:t ={y1y2yt} 。在滤波分布的

基础上，就可以实现系统状态的优化估计。

2.2 粒子滤波
粒子滤波算法（Particle Filter，PF）最先由Gordon在文献[7]
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中提出，它为离散时间的递归滤波问题提供了一种近似的贝叶

斯解决方法。粒子滤波采用重要性抽样（Importance Sampling）

的方法，通过引入易于采样的重要性采样函数 q(xk|y1:k) 来逼近

滤波概率密度 p(xk|y1:k) 。用 {xi
kwi

k}
N
i = 1 表示从 q(xk|y1:k) 中抽

取的支撑点集，则滤波概率密度 p(xk|y1:k) 可以表示为：

p(xk|y1:k)»å
i = 1

N

ωi
kδ(xk - xi

k) （2）

其中 ωi
k µ p(xi

k|y1:k)/q(xi
k|y1:k) 。粒子滤波采用序贯分析与重要

性采样相结合的序贯重要性抽样算法，从重要性抽样函数

q(xk|y1:k) 中获取支撑点集，并随着量测值的依次到来序贯计算

粒子的权值，即：

ωi
k µω

i
k - 1

p(yk|xk)p(xk|x
i
k - 1)

q(xk|x1:ky1:k)
（3）

于是，任意函数 g(xk) 的最小均方误差（MMSE）估计可以

用下式来逼近，即：

x̂k =E[g(xk)|y1:k]= g(xk) p(xk|y1:k)dxk =å
i = 1

N

g(xi
k)ω

i
k （4）

在粒子滤波算法中，序贯重要性采样步骤采用有限的离

散粒子逼近连续的概率分布，粒子权值的方差随着时间递增，

经过若干次迭代以后，除了极少数粒子外，其余的粒子归一化

权值可以忽略不计，使得粒子集无法正确地描述后验概率分

布，产生权值退化现象，影响了粒子滤波的性能。粒子滤波算

法的退化程度可以通过有效粒子数 Neff 来衡量：

Neff (k)= N
1 + var(ω*i

k )
= N

E(ω*i
k )2

（5）

其中 ω*i
k = p(xi

k|y1:k)/q(xi
k|x

i
k - 1yk) 。有效粒子数越小，表明权值

退化现象越严重。克服退化现象最直接的方法就是增加粒子

数，但是过多的粒子会降低粒子滤波算法运行效率，影响算法

的实时性。选择合理的重要性函数是一种缓解退化现象的有

效办法。

3 改进算法思路分析

3.1 UKF算法
UKF是在U变换的基础上结合卡尔曼滤波算法对非线性

非高斯状态进行估计。具体算法[11]如下：

（1）初始化

x
Ù

0 =E[x0]

P0 =E[(x0 - x
Ù

0)(x0 - x
Ù

0)
T]

（2）计算权值

W
(m)

0 = λ/(n + λ)

W
(c)

0 =W
(m)

0 + (1 - α2 - β)

W
(m)

i =W
(c)

i = 1/2(n + λ)

（3）计算 sigma点

x̂0k - 1 = x̂k - 1kÎ{12 +¥}

x̂ik - 1 = x̂k - 1 + ( (L + λ)Pk - 1)i i = 12L

x̂ik - 1 = x̂k - 1 + ( (L + λ)Pk - 1)i - L i = L + 1L + 22L

式中，( (L + λ)Pk - 1)i 为矩阵 (L + λ)Pk - 1 的第 i行（或列）。

（4）时间更新

X *
k|k - 1 = f [Xk - 1vk]

x̂
k̄
=å

i = 0

2L

W
(m)

i X *
ik|k - 1

P
k̄
=å

i = 0

2L

W
(c)

i [X *
ik|k - 1 - x̂

k̄
][X *

ik|k - 1 - x̂
k̄
]T +Q(k)

yk|k - 1 = h[Xk|k - 1]

ŷ
k̄
=å

i = 0

2L

W
(m)

i yik|k - 1

（5）量测更新

Pyk yk
=å

i = 0

2L

W
(c)

i [yik|k - 1 - ŷ
k̄
][yik|k - 1 - ŷ

k̄
]T +R(k)

Pxk yk
=å

i = 0

2L

W
(c)

i [xik|k - 1 - x̂
k̄
][yik|k - 1 - ŷ

k̄
]T

κk =Pxk yk
P -1

yk yk

x̂k = x̂
k̄
+ κk(yk - ŷ

k̄
)

Pk =P
k̄
- κk Pyk yk

κT
k

式中，L为状态向量维数，Q（k）是过程噪声的方差，R（k）是量测

噪声的方差。因为UKF不需要计算线性化过程中的雅克比矩

阵，不要求所处理的非线性函数可微，因此其处理非线性系统

的能力很强，但是，它要求系统服从高斯分布，当系统不能满

足这个条件的时候，UKF便不能应用，而粒子滤波可以解决这

一问题，因此，很多学者研究将UKF和粒子滤波结合来处理非

线性非高斯系统。

3.2 UPF算法
序贯重要性采样理论要求从后验概率密度函数中进行采

样，这在实际的应用中是很难实现的。工程实践中，通常是从

一个已知的、易于采样的重要性概率密度函数中采样。Doucet

在文献[12]中已经证明，p(xt|x1 - tyt) 就是最优重要性概率密

度函数。在实际情况中，得到最优的重要性概率密度函数的

困难程度与直接从目标的概率分布中抽取样本的困难程度等

同，但是从最优的重要性概率密度函数的表达式来看，产生一

个预测样本依赖于已有的样本和最新的观测数据，这对于选

择重要性概率密度函数有一定的指导意义。

为有效利用观测信息，文献[10-11]尝试由UKF方法产生

重要性概率密度函数 qN (x
(i)

t |y1:t)=N(xt ; x̂
(i)

t p
(i)

xt
) 并从中采样，这

种改进的滤波算法被称为UPF，该滤波算法对粒子均值和方

差的估计精度更高[10]。但是在采样过程中，由于UKF自身对

历史信息的增长记忆性，通过UKF产生的重要性分布最终将

会导致滤波性能的降低，基于此，本文就如何降低UKF算法在

生成采样粒子过程中对历史数据的依赖，提出了改进的UPF

算法。

3.3 MAUPF算法
由于UKF是增长记忆性滤波[11]，在系统的动态模型变化

规律精确已知，且无需考虑计算误差的情况下，UKF能够给出

一个随着量测信息的积累，精度不断提高的估计结果。但是

在实际的动态系统中，模型的变化信息是很难完全掌握的。

因此，随着系统的变化，必然导致相应参数的变化，而UKF在

估计中还是按照没有变化的参数进行计算，直接导致了估计

误差协方差的范数随着时间的增长不断减小，削弱了最新量

测信息对状态估计的修正作用。而动态系统的最新量测包含

了较为丰富的系统变化信息，因此，要增强滤波的稳定性和鲁

棒性，必须增强最新量测信息对状态估计误差的修正作用，降
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低历史信息对估计的影响程度。基于此，本文在生成重要性

概率密度函数的步骤里面引入衰减因子S，生成优选的建议分

布函数，构成衰减记忆UPF算法，也称作衰减记忆无味粒子滤

波（MAUPF）。

例如，考虑采用 tk 时刻的观测噪声协方差矩阵来表示 tn

时刻的观测噪声协方差矩阵：

Rn|k =E(VkV
T
k |t = tn)= Sn - k R(k)n > k （6）

这里，Vk 是 tk 时刻的观测噪声，R（k）是Vk 的协方差阵，S是一

个经验值，且 S ³ 1。上式表示，处于现在时刻的 tn 把过去时刻

tk 的观测噪声协方差阵 R(k) 中的每个元素都放大了 Sn - k 倍。

也就是说，使过去时刻的观测噪声协方差随着背离时间的增加，

以数Sn-k倍增大，这就相当于随着观测时间的增加，逐渐放弃

过去的量测信息，降低了滤波器对历史信息的依赖，更加准确地

逼近系统状态的后验概率分布。该方法反映在具体的算法上

就是在UKF算法的量测更新过程中引入衰减记忆因子S，即：

Pyk yk
= Sn - kå

i = 0

2L

W
(c)

i [yik|k - 1 - ŷ
k̄
][yik|k - 1 - ŷ

k̄
]T +R(k) （7）

MAUPF的具体算法实现步骤如下：

（1）初始化（k=0）

xi
0~p(x0) ，并令 ωi

0 = 1/N i = 12N 。

（2）重要性采样

对每一个采样点 xi
k - 1 ，应用UKF算法得到 x̂i

kPi
k ，并在 Pi

k

的计算中引入衰减记忆因子S。

权值更新：

ωi
k =ω

i
k - 1

p(zk /xi
k)p(xi

k /xi
k - 1)

q(xi
k /xk - 1z1:k)

所得的重要性函数 q(xi
k /xk - 1z1:k)~N(x̂i

kPi
k(s)) ，充分利用

了最新的观察值，因而很好地改进了粒子采样的精度。

（3）重采样

对{x̂i
k, i = 1,2,,N}进行重新采样，产生集合{xi

k, i = 1,2,,N}，

使得对于任意的 i，都有 P{xi
k = x̂i

k}=ω
i
k ，重新设定 ωi

k = 1/N 。

（4）状态更新

x(k/k)=å
i = 1

N

xi
kω

i
k

4 实验与分析

4.1 实验仿真
考虑到系统的非线性、非高斯性，本文采用了如下系统模型[11]

对PF、UPF和MAUPF三种滤波方法的性能进行了比较分析。

ì

í

î

ïï
ïï

xt = 1 + sin(0.4πt)+ 0.5xt - 1 + vt - 1

yt =
ì
í
î

0.2x2
t + nt t £ 30

0.5xt - 2 + nt t > 30

（8）

其中，过程噪声 vt - 1~Gamma(3,2) ，量测噪声 nt ~N(0,0.000 01) ，

采用两个不同阶次观测模型对系统状态进行观测，观测时间

为 T = 60 。实验中，系统状态的估计采用均值估计器，即：

x̂t =
1
N åj = 1

N

x
j

t （9）

一次独立实验的均方误差定义为：

MSE = ( 1
Tåt = 1

T

(x̂t - xt)
2)1 2 （10）

仿真实验1：为了检验衰减因子S的不同取值对滤波性能

的影响，实验中，首先固定采样粒子数为 N=100，S 取不同的

值，观察滤波的均方根误差，实验中UPF算法的RMSE=0.011

75，实验结果见表1。

仿真实验 2：取衰减因子为固定值 S=2，采样粒子数为N=

100，分别采用PF、UPF和MAUPF对系统的状态进行跟踪，仿

真结果如图1所示；在相同条件下，用三种滤波进行50次独立

仿真，所得的均方误差根曲线如图 2所示，各滤波器均方误差

的均值和方差如表2。

4.2 实验结果分析
由表 1中可以看出，引入衰减记忆因子以后，滤波器的性

能有了明显改善，在S=2时，改善的性能在实验中达到最佳状

态，此时 MAUPF 的 RMSE=0.008 27，远小于 UPF 的 RMSE=

0.011 75；由表2中可以看出，UPF、MAUPF的估计精度明显高

于PF，主要是因为当观测模型的精度较高时，UPF与MAUPF

在产生预测粒子时都不同程度地利用了系统的最新量测数

据，而 PF 忽略了最新量测对系统状态的影响，因此，UPF 和

MAUPF对状态的估计精度明显高于标准的粒子滤波器的估

S

RMSE

1.05

0.010 80

1.1

0.009 88

1.2

0.008 69

2

0.008 27

2.5

0.010 61

3

0.012 01

表1 S 取不同值对 RMSE 的影响表

真实轨迹
PF估计
UPF估计
MAUPF估计

8

7

6

5

4

3

2

1
10 20 30 40 50 600

轨
迹

时间

图1 系统状态估计

PF均方误差
UPF均方误差
MAUPF均方误差

2.0
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图2 均方根误差曲线

PF

UPF

MAUPF

均值

0.428 550

0.069 959

0.031 844

方差

0.056 933

0.005 880

0.002 551

均方误差
算法

表2 均方误差的均值和方差
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计精度，如图 2所示。同样，由图 2中可以看出，MAUPF的性

能明显好于UPF，这主要是因为MAUPF引入衰减记忆因子有

效降低了对过去信息的依赖，在产生预测粒子的过程中，增强

了最新量测信息的作用；图1为三种粒子滤波器对系统状态进

行跟踪的一次独立实验结果，从图中可以看到：标准粒子滤波

器的状态估计有时会严重偏离真实状态，而UPF与MAUPF所

估计的状态能够较好地吻合真实轨迹，本文给出的粒子滤波

器的估计效果要好于UPF和PF的估计效果。

5 结论
粒子滤波器在解决非线性非高斯滤波问题中已经取得了

非常好的效果，但是粒子权值退化问题仍然是一个尚待解决

的难题。综合以上论述与实验结果分析，本文提出的新型粒

子滤波器——MAUPF，在采用UKF产生建议分布的同时，引

入了衰减记忆因子，有效地消弱了滤波器对历史信息的依赖，

增强了最新量测在滤波更新中的作用，得到了一种更加接近

真实分布的近似表达，较好地克服了权值退化问题。实验结

果表明，新算法明显优于标准粒子滤波算法和 UPF 算法。

MAUPF算法的提出为非线性滤波问题提供了一种新的解决

方法，在下一步的工作中，将用MAUPF算法解决说话人跟踪

问题。
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效率。这是由于CBNS在收到新的协商请求时，会向CBR发

送不同类型的信息以期望得到CBR的控制和指导，CBR基于

存储在案例库中的相似案例对协商过程进行控制和最大限度

的规划，从而减少了网络数据传输的轮数和持续时间。

其他实验案例如驾驶执照案例（如图3），均表明CBNS协商

机制相对于改进前提高了效率，验证了CBNS协商机制的高效性。

5 结论
CBNS提出了基于CBR的协商过程控制和计划机制。有

效表达协商案例相关信息，即协商案例的表示、检索方法、案

例的相似度及案例的联网查询功能等方面的内容还需要更多

的研究工作。另外，协商模块和CBR推理模块间的主动通信

时机以及如何运用CBR对协商过程的控制信息有待于更多的

研究讨论。

参考文献：
[1] Winsborough W H，Seamons K E，Jones V E.Automated trust

negotiation[C]//DARPA Information Survivability Conf and Ex-

position.New York：IEEE Press，2000：88-102.

[2] 李建欣，怀进鹏，李先贤.自动信任协商研究[J].软件学报，2007：

124-133.

[3] Lu H，Liu B.DFANS：a highly efficient strategy for automated

trust negotiation[J].Comput Secur，2009，28（7）：1-9.

[4] He Yan，Zhi MiaoLiang.A complete and efficient strategy based

on Petri net in automated trust negotiation[C]//InfoScale’07，Su-

zhou，China，2007：34-40.

[5] 姚慧，高承实，戴青，等.一种基于树建模的自动信任协商策略[J].

计算机工程与应用，2008，44（15）：127-130.

[6] 孙天昊，朱庆生，李双庆，等.一种优化的基于增强学习协商策略[J].

计算机工程与应用，2008，44（30）：24-25.

[7] 曹东君.CBR系统和工具的研制开发[D].吉林：吉林大学，2001.

[8] 李晓辉，刘妍秀.基于案例推理机制综述[J].长春大学学报，2006，

16（4）：68-70.

[9] 房文娟，李绍稳，袁媛，等.基于案例推理技术的研究与应用[J].农

业网络信息，2005（1）：13-17.

[10] 孙锋.CBR中的相似算法[J].重庆工学院学报：自然科学，2008，22

（4）：67-72.

（上接121页）

曹 洁，李 伟：一种改进的粒子滤波算法及其性能分析 147


