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一 种改进的粒子滤波算法及其在 GPS／DR组合定位中的应用 
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摘 要 针对粒子滤波的重要性密度函数选择问题，提 出一种基于集合卡尔曼滤波(Ensemble Kalman Filter，EnKF) 

的改进粒子滤波算法。该方法利用集合卡尔曼滤波产生粒子滤波在每一时刻各粒子的重要性密度函数，在融合最新 

观测信息的同时，使重要性密度函数更加符合状态的真实后验概率分布。为消除样本枯竭现象，对重采样后的粒子进 

行马尔科夫链蒙特卡洛处理。在仿真实验中，将新算法用于 GPS／DR组合定位系统，与粒子滤波、扩展卡尔曼粒子滤 

波以及无迹粒子滤波进行比较。仿真结果表明，该算法的估计精度高于传统粒子滤波算法，同时其能够有效控制计算 

量，并且在粒子数 目较少时仍能保证较好的估计性能。 
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Abstract An improved particle filtering algorithm based on the ensemble Kalman filter(EnKF)was proposed in this 

paper starting with the selection of importance density function of the particle filter．At each time instant，the impo r— 

tance density function is generated by EnKF which fuses the latest observation information and propagates the system 

states by using a collection of sampled state vectors，called an ensemble．In this way，the importance density function can 

be very close to the true posterior probability．Furthermore，tO avoid the particle impoverishment problem，the Markov 

Chain Monte Carlo method was introduced after resampling process．In the simulation，the developed filter was com— 

pared with standard particle filter，extended Kalman particle filter and unscented particle filter in GPS／DR integrated 

system．The simulation results demonstrate the validity of the developed algorithm．Under the same conditions，the new 

filter is superior to other particle filtering algorithms with the respect to estimation accuracy，as wel1 as it controls the 

computationalload effectively．It is also found that the new filter can obtain outstanding performance even with a small 

number of particles． 
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1 引言 

20世纪8O年代，全球定位系统(Global Positioning Sys— 

tern，GPS)的出现使运载体定位技术得到空前发展。GPS能 

够全天候、连续、实时以及高精度地提供运载体的位置、速度 

和时间信息，具有其他导航系统无法比拟的优越性_1 ]，但是 

其数据输出频率低、动态环境中可靠性差以及卫星信号受阻 

后无法保证持续定位信息等缺点在一定程度上限制了GPS 

的使用范围。航位推算(Dead Reckoning，DR)是一种利用方 

向和速度信息推算运载体瞬时位置的自主式导航定位技术， 

在短时间内具有较高的精度，但其定位误差会随时间逐渐累 

积l_3“]。而将 GPS和 DR有机结合起来，就可 以互相弥补不 

足，确保系统为运载体提供连续可靠的高精度定位信息，近年 

来这种组 合定位 技术 已经成 为导航 定位研 究 的热点 问 

题E5 6]。 

扩展卡尔曼滤波(Extended Kalman Filter，EKF)因计算 

量相对较小和适合计算机执行的迭代估计形式，成为组合定 

位系统中一种常见的状态估计方法。然而这一方法存在以下 

问题：1)EKF通过一阶泰勒展开对非线性系统进行局部线性 

化处理，造成高阶截断，对非线性较强的系统会造成较大的估 
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计误差。2)EKF依赖于高斯假设，处理非高斯问题的能力较 

差。3)EKF融合观测信息进行更新时必须计算 Jacobian矩 

阵，但一些系统的 Jacobian矩阵很难求取，甚至是不存在的。 

这些不足使得EKF的数值稳定性、计算效率以及有效性难以 

满足组合定位系统越来越高的精度要求。近年来，基于序贯 

蒙特卡洛方法的粒子滤波(Particle Filter，PF)由于具有简单 

易行、适用于非线性非高斯系统等优点，且其理论计算量与系 

统维度不相关，特别适用于高维系统，已经被尝试用于 GPS／ 

DR组合定位系统，并取得了一定成果E7 8]。 

粒子滤波通过寻找一组在状态空间中传播的随机采样点 

对后验概率密度进行近似，在这种方法中，选择一个适当的重 

要性密度函数从中采样对算法最终的估计精度具有直接影 

响 ]。文献ElO]提出利用 EKF融合观测信息，产生重要性密 

度函数 ，在一定程度上改善了滤波性能，该方法称为扩展卡尔 

曼粒子滤波 (Extended Kalman Particle Filter，EK卜PF)。但 

由于 EKF对本身会引入线性化误差，因此算法的精度依然受 

到限制。文献[11]提出利用无迹卡尔曼滤波(Unscented Kal— 

man Filter，UKF)生成每一时刻粒子滤波的重要性密度函数， 

UKF使用无迹变换避免了线性化过程 ，无需计算 Jacobian矩 

阵，使算法的估计精度有所提高。但 UKF中Sigma点的采样 

点数与状态维数相关，计算量随着维数增大上升较快 ，对于高 

维非线性系统，算法的实时性将受到严重影响ll 。 

集合卡尔曼滤波是一种基于蒙特卡洛方法的卡尔曼滤 

波，它通过集合采样对非线性函数的概率密度分布进行近似 ， 

而不是对非线性函数本身进行近似，从而避免了对系统的线 

性化过程，同时其集合采样点数可以任意选取，在处理高维非 

线性系统方面具有很大优势[13-16]。本文利用集合卡尔曼滤 

波产生粒子滤波每一时刻的重要性密度函数，使其更接近真 

实的后验概率密度，并通过马尔科夫链蒙特卡洛(Markov 

chain Monte Carlo，MCMC)方法l_】 ” 胡减弱粒子相关性 ，使 

粒子集趋于平稳分布，从而提高粒子多样性，并将这种新的粒 

子滤波算法用于 GPS／DR组合定位。仿真实验验证了该算 

法的优越性 。 

2 GPS／DR组合系统模型 

对于平面内的运动载体，使用位置、速度和加速度描述其 

运动状态，本文取组合系统的状态变量为x一[ ， ，m，Xn， 

，n ] ，其中 ， ，a 分别为运载体东向的位置、速度和加 

速度分量； ， ，口 分别为运载体北向的位置、速度和加速度 

分量，得到组合系统的状态方程为I3]： 

X(f)一AX(￡一1)+U十W(￡) (1) 
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其中， 和 是服从 N(0， 2 )和 N(O， )的系统噪声 

和 为运载体东向和北向加速度变化率的相关时间常数； 

和 为东向和北向当前加速度均值。GPS／DR组合系统的 

观测方程为： 
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其中，T为采样周期， ， ，e 和e 分别为组合系统各传感器 

中存在的随机噪声 ，假设它们分别服从参数为 (0， )，(0， 

)，(O， )和(O， )的高斯分布。 

3 基于集合卡尔曼滤波的粒子滤波算法 

对于如下非线性离散系统 

甄=f(xk—l， 一1) (5) 

一矗(xk， ) (6) 

其中，藏ERnr为系统在k时刻的状态， ∈尺 为系统在 k时 

刻的观测向量； ER"和 W ∈R 分别为 k时刻的过程噪声 

和观测噪声 ；映射 f：R ×R 一R 和h：Rn．r×R 一R 都为 

有界非线性函数 ，分别代表系统的状态模型和观测模型。滤 

波的目的就是要获得对系统后验分布p(xk l z ， )的估计值， 

继而得到系统状态的统计特性，如均值、方差、最大后验概率 

以及置信区间等。 

3．1 粒子滤波 

粒子滤波的基本思想是 ：从 后验概率密度分布 P(娩 } 

z )中独立抽取 N个采样点即粒子，并为粒子分配重要性权 

值，通过在空间中传播这组加权粒子来近似表示后验概率分 

布。而在很多情况下，后验分布可能是多变量、高维、多峰、非 

解析的，很难直接从中采样，为此引入了重要性采样L1 “]，即 

使用与后验概率具有相同分布且易于采样的重要性密度函数 

进行替代。同时，为了解决重要性采样引起的粒子“蜕化(De- 

generacy)”问题，需要使用“重采样 (Resampling)”技术l_1 ] 

抑制或剔除小权值粒子，并对大权值粒子依其权值进行复制。 

粒子滤波的算法基本流程如下 ： 

步骤 1 由重要性密度函数采样生成 N个粒子。 

《“～q( l 21， )， 一1，⋯，N (7) 

步骤 2 计算每个粒子的重要性权值 ”： 

一  墨 (8) 
q( ”I 一1，z1t女) 

其中，p(zk l 。)和 (《 l )分别表示系统的观测似然函 
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数和状态转移密度。 

步骤 3 对权值进行归一化处理 ： 
(1) 

。一 (9) 

t= l 

步骤 4 重采样。 

步骤 5 输出估计值： 

(氟I )≈∑ · (溉一 。) (1o) 

3．2 集合卡尔曼滤波 

EnKF的本质是一种基于 Monte Carlo方法的卡尔曼滤 

波，因其较高的计算效率和处理高维非线性系统的能力，已被 

广泛应用于数据同化领域。其基本思想是：初始化一组系统 

状态采样作为背景集合，在卡尔曼滤波框架下利用观测信息 

对背景集合中的采样点进行更新，得到分析集合。分析集合 

用来估计系统状态的均值和方差。通过系统模型传递采样集 

合，可以得到下一时刻的背景数据集。这样使用采样集合近 

似真实统计值，提高了估计精度，同时有效控制了计算量。 

定义采样集合 碰 ={ =1，2，⋯，7"／)为 k时刻状态的 

背景集合，它由愚一1时刻的分析集合 溜一 初始化而来，7"／为 

集合样本数。背景集合采样均值和方差可由下式计算： 

一 ÷墨 ， (11) 

一  l’i~”1(k’． 一 )( ． 一 ) (12) 
实际应用中，无须计算 ，可使用如下公式代替： 

=  

圣( ， ～ )( ( )一̂( )) (13) 
=  奎(̂( 一̂(或A))(̂( 一矗(麓)) (14) 

卡尔曼增益的计算方法如下： 
 ̂  ̂

K = (P矗+风)叫 (15) 

其中，风 表示k时刻的观测误差协方差矩阵。 

利用最新观测信息更新背景集合，得到k时刻的分析集 

合 一{《 一1，2，⋯，，z}如下 ： 

《． = ． + (xk． 一 (̂ ， )) (16) 

其中， ， 是对以观测值z 为均值、以R 为方差的高斯分布 

的采样。相应地 ，分析集合的采样均值和方差为： 

《= l_墨《． (17) 

； 1善(《， ～《)(嬲， 一 ) (18) 

3．3 利用 EnKF产生重要性密度函数 

EnKF无须对非线性系统进行线性化，避免了 Jacobian 

矩阵的求取，使用采样法近似非线性概率密度分布，提高了计 

算精度。文献[14]指出，无论随机变量是否服从高斯分布， 

EnKF对均值和方差的估计至少可以达到二阶水平，相比 

EKF，它产生的重要性分布与真实后验分布的重叠区域更大。 

此外，相比UKF，EnKF的集合采样点数是启发式的，可以灵 

活设定，使算法计算量得到有效控制。这使得 EnKF成为产 

生粒子滤波重要性密度函数的更好选择。 

使用 EnKF产生粒子滤波的重要性密度函数，主要是通 

过传播后验分布的高斯估计以及将每一时刻的最近观测信息 

与之融合，即利用EnKF对如下后验概率密度进行递归估计。 
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p(xk I )≈ N(xk I )=N(xk，Pk) (19) 

在粒子滤波的框架中，对每个粒子使用一个独立的 En— 

KF来产生和传递高斯重要性密度函数： 

q(《。I《 1， )一N( ， ) (2o) 

在是一1时刻，使用EnKF和最近观测信息对每个粒子的 

重要性密度的均值和方差进行更新，在k时刻从新的重要性 

密度分布中采样得到新的粒子，依次递归。 

3．4 马尔科夫链蒙特卡洛方法 

在重采样阶段，大权值的粒子被多次复制，小权值的粒子 

被不断剔除，最终粒子集可能会退化为一种粒子，从而导致样 

本枯竭。为此，要在不影响估计有效性的前提下对粒子的多 

样性进行恢复。 

MCMC方法利用马尔科夫链对变量的函数，(z)的稳态 

分布进行近似，并根据这个分布对变量空间采样，使粒子分布 

在感兴趣的空间内，从而达到恢复粒子多样性的目的。Me- 

tropolis Hastings(MH)是一种常用的MCMC方法，该算法包 

含以下步骤 ： 

步骤 1 对于初始样本溉一。，由分布函数p(xk I以一 )产 

生一个候选样本 稚。 

步骤2 由均匀分布函数产生一个随机数￡，：u～u[o，1]。 

步骤3 计算 =rain{1， }，如果口≥ 

u，就接受候选样本作为新的样本；否则，拒绝候选样本。 

3．5
、集合卡尔曼粒子滤波 

本文使用EnKF产生粒子滤波的重要性密度函数，使其 

更接近实际的后验概率分布，同时利用 MCMC方法恢复粒子 

多样性，保证对状态空间采样的有效性，将新滤波算法命名为 

集合卡尔曼粒子滤波(Ensemble Kalman Particle Filter，En- 

KF_PF)。算法的实现流程如下： 

步骤 1 是一0时刻，对先验概率分布 p(xo)进行随机采 

样，获得初始粒子集 ( —o，⋯，N)，N为粒子个数，每个粒 

子的权值为 1／N。同时，对初始样本的每个粒子分别定义背 

景集合 弼。 ={ ，J一1，2，⋯， }和分析 集合 弼。 = 

{ ，J：1，2，⋯，n}，利用一组状态高斯采样对背景集合进 

行初始化。 

从初始时刻开始，直到完成迭代，循环执行步骤 2一步骤 

7。 

步骤2 使用EnKF更新粒子，产生每个粒子的重要性 

密度函数，包括 ： 

步骤2．1 利用式(11)一式(14)计算k时刻每个粒子背 

景集合的样本均值和方差，得到 ， 和【P 。 

步骤2．2 利用式(15)和式(16)将k时刻每个粒子的背 

景集合更新至分析集合，即得到砸 ={《 ， 一1，2，⋯， 

7"／}。 

步骤 2．3 通过式(17)和式(18)计算每个粒子分析集合 

的均值 。 和方差P ，将其作为粒子重要性密度函数的高 

斯近似分布参数，即 

。--q(x~。l矗 l， )=N( ， 。 ) (21) 

步骤 3 从步骤 2获得的重要性分布中采样获得新的粒 

子集合。 

步骤 4 由式(8)计算每个粒子的权值，并利用式(9)进 



行归一化处理。 

步骤 5 根据重要性权值进行重采样处理，并重新分配 

粒子的权值为 1／N。 

步骤 6 对重采样后的粒子集合应用 MCMC处理，使粒 

子向高似然区域移动，提高粒子的多样性。 

步骤 7 利用分析集合通过系统模型产生下一时刻的背 

景集合，重复步骤2一步骤6。 

相比传统的粒子滤波算法，新算法利用 EnKF在卡尔曼 

滤波框架下通过集合采样方法近似非线性概率密度，将最近 

观测信息融人重要性密度函数，使其更接近真实的状态后验 

分布；此外 ，MCMC方法的使用提高了粒子多样性，使样本枯 

竭问题得到解决，进一步改善了算法估计性能。 

4 仿真结果及分析 

为验证新算法的有效性，设计两个仿真实验 ：第一个实验 

固定集合卡尔曼粒子滤波算法的集合采样点数，将它用于 

GPS／DR组合定位系统，与 PF、EKF-PF、UKF-PF进行比较 

分析；第二个实验对不同集合采样数 目下新算法在组合定位 

系统中的性能表现进行考察。仿真所用的计算机环境为 In- 

tel Core2 Duo CPU T7250@ 2．00GHz，2GB RAM，Win— 

dows 7操作系统，软件利用Matlab R2010编写。为了避免实 

验随机性对结果分析带来的影响，每种算法都进行 5O次独立 

重复实验 ，利用实验结果的统计值进行 比较分析。 

假定运载体沿45。航向角做匀速直线运动，其东向和北向 

的速度为 10m／s，共行驶 300s，采样周期为 Jr ls，仿真中有 

关参数设置如下 ： 一(10m) ， 2一(12m) ， 一(o．005rad／ 

s) ， 2一(o．7m) ， 
，
一 =(0．3m／s )。，％= 一1，x(o)= 

diag[-0，10，0，0，10，03，P(0)一diag[100，1，0．04，100，1， 

0．043。 

首先，分别使用 PF，EKF-PF，UKF-PF和 EnKF-PF对组 

合系统进行滤波，将样本估计的均值作为每一时刻算法输出 

值，其中选取粒子数为 100，使用残差采样法进行重采样，En- 

KF-PF的集合采样个数为 1O。图 1为 4种滤波算法对组合 

系统的位置定位误差，通过比较可以直观地看出，EnKF_PF 

方法比标准 PF和 EKF-PF对载体位置估计具有更高的精 

度，其估计误差与 UKF-PF接近。 

(a)东向定位误差 

(b)北向定位误差 

图 1 位置定位误差比较 

为了进一步比较算法性能，引入均方根误差(Root Mean 

Squared Error，RMSE)，其定义如下： 

厂 — ———— 一  
一 √寺 (Xi--Xi) (22) 

其取值越小表示算法的估计精度越高。 

表 1列出了4种算法对运载体位置估计的RMSE以及 

算法运行时间。实验结果表明 EKF-PF的估计精度高于标准 

PF算法，而 EnKF-PF和 UKF-PF的精度相当，均高于标准 

PF和 EKF-PF算法；从算法运行时间来看，标准 PF算法的 

最短，其余 3种算法由于使用极大后验概率估计产生粒子滤 

波每一时刻的重要性密度函数，计算量有所增加，其中UKF- 

PF所耗时间最长，新算法的运行时间介于 EKF-PF和 UKF_ 

PF之间。 

表 1 不同算法对位置估计的均方根误差 

以上实验结果表 明：PF算法中粒子的蜕化问题难 以避 

免，随着迭代次数增加，重要性密度函数逐渐远离实际后验分 

布，导致 其估 计精 度 不够 高；而 EKF-PF，EnKF-PF以及 

UKF-PF都利用极大后验估计产生粒子滤波的重要性密度函 

数，通过融入最新观测信息将先验分布向似然分布移动，估计 

性能优于标准粒子滤波算法。但由于 EKF使用一阶泰勒展 

开，忽略了高阶项，导致较大的线性化误差。而 UKF-PF和 

EnKF-PF通过采样方法近似非线性分布，避免了线性化过程 

产生的误差，使估计精度进一步提高。同时对于这种高维非 

线性系统，UKF-PF算法在利用 UKF生成重要性密度函数时 

产生的Sigma采样点数量较多，增加了算法计算量，且其确定 

性采样策略导致的计算量将随状态维度增加而迅速上升；而 

EnKF-PF在生成重要性密度函数时使用的集合采样点数是 

可变的，从而能够在估计精度和算法计算量间取得平衡；另外 

MCMC方法的使用提高了粒子多样性，使算法的估计性能进 

一 步得到提升。 

粒子数目的不同也会对滤波算法的估计性能产生影响， 

图 2为粒子数分别为 100，500，1000和 10000时 4种滤波算 

法对组合系统东向位置估计的均方根误差。可 以看出，随着 

粒子数目的增加，这些粒子滤波算法的估计误差都有所下降。 

对于本文提出的算法，在粒子数目较少时就可以获得较高的 

估计精度。 

委薹 
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位的 RMSE和算法的平均运行时间。由这一结果可知，在一 

定范围内，随着采样点数增加，EnKF-PF获得的估计误差呈 

递减趋势，但是当采样点数达到一定值后，估计误差不会随采 

样数增加而不断降低。例如，采样点数为5O时的估计误差与 

采样点数为 100时相差不大，而算法运行时间却随着采样点 

数增大而显著延长。由此可知，对于EnKF-PF，较小的集合 

采样点数就可以保证算法的估计精度，并且当采样点数达到 

一 定数目后，增加采样点数对进一步提高算法估计精度效果 

甚微，反而会降低算法的计算效率。 

表 2 不同集合采样点数下 EnKF-PF性能比较 

结束语 本文提出了一种基于集合卡尔曼滤波的粒子滤 

波改进算法，使用集合卡尔曼滤波融合观测信息生成粒子滤 

波的重要性密度函数，使其更接近真实后验概率分布，同时利 

用 MCMC方法提高了粒子多样性。将这种新的滤波算法用 

于 GPS／DR组合定位系统，仿真实验表明，新算法的估计精 

度高于标准粒子滤波和扩展卡尔曼粒子滤波，同时相比无迹 

粒子滤波又能够有效控制计算量，为实现多传感器组合定位 

提供了一种更加有效可靠的途径。如何在保证算法估计精度 

的前提下进一步降低计算量，以及在系统中如何进行粒子数 

和集合采样点数的最优匹配，将是未来我们工作的重点。 
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