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摘 要: 针对模型不确定非线性Markov跳变系统,提出一种新的滤波算法. 相比于传统交互多模型粒子滤波,该方

法通过引入前一时刻的滤波误差来增强原先由于不精确模型而造成权值较小的真实粒子在滤波过程中的作用,以此

来改善算法的估计性能.仿真结果表明,该方法在处理含不确定模型参数的非线性Markov跳变系统状态估计问题时

具有较好的性能.
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Abstract: Considering the state estimation problem for the nonlinear Markov jump system with uncertain model, a novel

filtering algorithm is proposed. Compared with the traditional interacting multiple particle filter method, in this method, a

term of filtering error at previous time instant is introduced to increase the effect of the particles which are true but with small

weights due to the inaccuracy model to improve the estimation performance in the filtering process. Simulation results show

the effectiveness of this method in handling with the state estimation problem for the nonlinear Markov jump systems with

uncertain model parameter.
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1 引引引 言言言

Markov跳变系统是一类由时间和离散事件共同

驱动的随机混合系统.由于其信息结构的特殊性, 近

20年来,此类系统被广泛应用于机动目标跟踪[1]、信

号处理[2]以及工业故障诊断[3]等领域. 另一方面, 在

制药工业、发酵过程和石油化工等行业,普遍缺乏在

线传感器, 因此对系统状态进行估计尤为重要.针对

Markov跳变系统的状态估计问题, 贝叶斯理论给出

了其最一般化的解. 然而,庞大的计算量使得将最优

贝叶斯估计应用于实际系统几乎不可能.为此, 人们

提出了许多次优的估计算法[4-6], 其中交互多模型算

法 (IMM)[4]能较好地平衡计算耗费与估计精度,被认

为是目前性价比最优的算法之一.近年来, 基于蒙特

卡罗采样的粒子滤波 (PF)[7-8]已逐渐成为处理非线性

系统滤波问题的主流技术. 其核心策略是采用一组带

权值的采样点来逼近系统的后验概率密度函数,将滤

波过程中的多重积分转化为离散点的加权求和.与此

同时,针对非线性随机混合系统,文献 [9-11]将粒子滤

波和交互多模型算法相结合,提出了交互多模型粒子

滤波 (IMM-PF), 该滤波算法对于精确模型下非线性

Markov跳变系统的状态估计问题具有较好的性能.

在实际应用中,由于客观因素的不确定性及系统

自身的复杂性,工业系统的模型往往很难建立. 一般

情况下,所获取的数学模型均是对真实情况的一种近

似,带有不同程度的不确定性. 显然,在滤波算法的设

计过程中考虑模型的不确定性将会大大提高算法的

估计精度与实用性. 此外,尽管Markov跳变系统自身

可以通过增加模态来刻画系统模型参数的变化,然而
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实际模型参数的所有取值并不可能完全已知,而且在

滤波算法中考虑过多的模态会严重影响算法的估计

精度,增加算法的计算消耗[12]. 因此,针对模型不确定

非线性Markov跳变系统, 研究其状态估计问题十分

必要.

针对上述情况,本文提出一种不确定交互多模型

粒子滤波 (UIMM-PF)算法. 该方法保留了多模型算

法的特点,利用不同的粒子滤波器匹配于系统的不同

模态;同时,考虑到模型参数的不确定性,在交互过程

中引入前一时刻的滤波误差,将其与系统模态概率和

模态间的转移概率相结合,对初始粒子进行交互. 这

样, 不仅解决了粒子数随时间呈指数增长的问题,而

且增强了原先由于模型误差而导致小权值粒子的作

用,以此来弥补不精确模型给算法估计性能带来的负

面影响.仿真结果表明, UIMM-PF在处理模型不确定

非线性Markov跳变系统的状态估计问题时, 表现出

较好的估计精度以及对不确定参数较强的鲁棒性.

2 问问问题题题描描描述述述

非线性Markov跳变系统的状态方程和观测方程

表述如下:

𝑥𝑘 = 𝑓(𝑥𝑘−1, 𝑟𝑘) + 𝑤𝑘, (1)

𝑦𝑘 = 𝑔(𝑥𝑘, 𝑟𝑘) + 𝑣𝑘. (2)

其中: 𝑥𝑘 ∈ 𝑅𝑛, 𝑦𝑘 ∈ 𝑅𝑝分别为系统的状态值和观测

值,定义𝑌𝑘 = {𝑦1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑘}为直到 𝑘时刻的观测序列

集合; 𝑤𝑘, 𝑣𝑘分别为互不相关的系统白噪声和量测白

噪声; 𝑓(⋅), 𝑔(⋅)为非线性函数. 系统在每一时刻的运

行状态由系统模态 𝑟𝑘确定, {𝑟𝑘, 𝑘 ⩾ 0}是一取值于有
限状态空间𝑀 = {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚}的连续时间、离散状
态的Markov链,其模态间的转移概率定义为

𝜋𝑖𝑗 = 𝑃𝑟(𝑟𝑘 = 𝑗∣𝑟𝑘−1 = 𝑖), 𝑖, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚. (3)

为便于描述,记

𝑟𝑗𝑘 = 𝑃𝑟(𝑟𝑘 = 𝑗). (4)

一般情况下, 转移概率𝜋𝑖𝑗在整个滤波过程中均假设

不随时间发生变化. 值得注意的是,由于考虑模型的

不确定性, 式 (1)和 (2)为系统名义上的模型. 本文的

目的是在已知观测序列𝑌𝑘与名义模型 (1)和 (2)的情

况下,较准确地估计出系统的状态值.

3 不不不确确确定定定交交交互互互多多多模模模型型型粒粒粒子子子滤滤滤波波波

3.1 贝贝贝叶叶叶斯斯斯估估估计计计

状态估计问题是典型的逆向问题,贝叶斯理论给

出了最一般化的解,其核心思想是利用系统似然及先

验信息来获取状态的后验概率密度函数. 对于 𝑘时刻

状态的后验概率密度函数 𝑝(𝑥𝑘, 𝑟
𝑗
𝑘∣𝑌𝑘),将其按贝叶斯

定理展开,有

𝑝(𝑥𝑘, 𝑟
𝑗
𝑘 ∣𝑌𝑘 ) =

𝑝(𝑦𝑘∣𝑥𝑘, 𝑟
𝑗
𝑘)

𝑎𝑘
𝑝(𝑥𝑘, 𝑟

𝑗
𝑘 ∣𝑌𝑘−1 ). (5)

其中: 𝑎𝑘为归一化常数, 𝑝(𝑥𝑘, 𝑟
𝑗
𝑘∣𝑌𝑘−1)为在当前信息

量𝑌𝑘−1下关于系统状态的先验信息, 𝑝(𝑦𝑘∣𝑥𝑘, 𝑟
𝑗
𝑘)为

系统在 𝑘时刻的似然函数. 依据全概率法则,系统的

先验信息 𝑝(𝑥𝑘, 𝑟
𝑗
𝑘∣𝑌𝑘−1)可展开为

𝑝(𝑥𝑘, 𝑟
𝑗
𝑘∣𝑌𝑘−1) =w

𝑝(𝑥𝑘, 𝑟
𝑗
𝑘, 𝑥𝑘−1∣𝑌𝑘−1)d𝑥𝑘−1 =w

𝑝(𝑥𝑘∣𝑟𝑗𝑘, 𝑥𝑘−1)𝑝(𝑟
𝑗
𝑘, 𝑥𝑘−1∣𝑌𝑘−1)d𝑥𝑘−1, (6)

其中 (同样依据全概率法则) 𝑝(𝑟𝑗𝑘, 𝑥𝑘−1∣𝑌𝑘−1)为

𝑝(𝑟𝑗𝑘, 𝑥𝑘−1 ∣𝑌𝑘−1 ) =

𝑚∑
𝑖=1

𝑝(𝑟𝑗𝑘, 𝑥𝑘−1, 𝑟
𝑖
𝑘−1∣𝑌𝑘−1) =

𝑚∑
𝑖=1

𝜋𝑖𝑗𝑝(𝑥𝑘−1, 𝑟
𝑖
𝑘−1∣𝑌𝑘−1). (7)

将式 (6)和 (7)代入 (5), 可得如下贝叶斯估计的递推

表达式:

𝑝(𝑥𝑘, 𝑟
𝑗
𝑘∣𝑌𝑘) =

𝑝(𝑦𝑘∣𝑥𝑘, 𝑟
𝑗
𝑘)

𝑎𝑘

w
𝑝(𝑥𝑘∣𝑟𝑗𝑘, 𝑥𝑘−1)×

𝑚∑
𝑖=1

𝜋𝑖𝑗𝑝(𝑥𝑘−1, 𝑟
𝑖
𝑘−1 ∣𝑌𝑘−1 )d𝑥𝑘−1,

𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚. (8)

可以看出,式 (8)给出了系统状态后验概率密度函数

从 𝑘 − 1时刻到 𝑘时刻的递推式. 理论上,只要依据式

(8)即可求解状态的估计值.然而,由于其在递推过程

中涉及到非线性概率密度函数的多重积分问题,使得

其递归解析解的获取几乎为不可能.

3.2 不不不确确确定定定交交交互互互多多多模模模型型型粒粒粒子子子算算算法法法推推推导导导分分分析析析

粒子滤波是通过蒙特卡罗方法随机采样一系列

带权值的离散点来逼近后验概率密度函数, 其目的

是将滤波过程中多重非线性概率密度函数积分的

求解转化为粒子的加权求和. 设 𝑘 − 1时刻在模态 𝑖

下的初始粒子集为 {𝑥𝑖,𝑛
𝑘−1, 𝑢

𝑖,𝑛
𝑘−1}𝑁1 , 其中𝑁为粒子总

数, 则在 𝑘 − 1时刻, 系统状态的后验概率密度函数

𝑝(𝑥𝑘−1, 𝑟
𝑖
𝑘−1∣𝑌𝑘−1)的粒子表达式为

𝑝(𝑥𝑘−1, 𝑟
𝑖
𝑘−1∣𝑌𝑘−1) =

𝑁∑
𝑛=1

𝑢𝑖,𝑛
𝑘−1𝛿(𝑥𝑘−1 − 𝑥𝑖,𝑛

𝑘−1), (9)

其中 𝛿(⋅)为狄拉克脉冲函数. 此时,依据全概率法则,

可得模态 𝑖的概率为

𝑃𝑟(𝑟
𝑖
𝑘−1∣𝑌𝑘−1) =

w
𝑝(𝑥𝑘−1, 𝑟

𝑖
𝑘−1∣𝑌𝑘−1)d𝑥𝑘−1 =

𝑁∑
𝑛=1

𝑢𝑖,𝑛
𝑘−1. (10)
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将式 (9)代入 (8),有

𝑝(𝑥𝑘, 𝑟
𝑗
𝑘∣𝑌𝑘) =

𝑝(𝑦𝑘∣𝑥𝑘, 𝑟
𝑗
𝑘)

𝑎𝑘

𝑚∑
𝑖=1

𝜋𝑖𝑗

w
𝑝(𝑥𝑘∣𝑟𝑗𝑘, 𝑥𝑖,𝑛

𝑘−1)×

𝑁∑
𝑛=1

𝑢𝑖,𝑛
𝑘−1𝛿(𝑥𝑘−1 − 𝑥𝑖,𝑛

𝑘−1)d𝑥𝑘−1 =

𝑝(𝑦𝑘∣𝑥𝑘, 𝑟
𝑗
𝑘)

𝑎𝑘

𝑚∑
𝑖=1

𝑁∑
𝑛=1

𝑢𝑖,𝑛
𝑘−1𝑥

𝑖,𝑛
𝑘−1𝜋𝑖𝑗𝑝(𝑥𝑘∣𝑟𝑗𝑘, 𝑥𝑖,𝑛

𝑘−1).

(11)

可以看出, 𝑘时刻模态 𝑗下状态的后验概率密度函数

由𝑁 ×𝑚个粒子及其权值所构建. 然而, 𝑘 − 1时刻任

意模态下的粒子数均为𝑁 ,若按式 (11)直接求取状态

的估计值,将会造成粒子数目随时间呈指数增长. 另

外,考虑到式 (11)中的似然函数 𝑝(𝑦𝑘∣𝑥𝑘, 𝑟
𝑗
𝑘)及状态方

程 𝑝(𝑥𝑘∣𝑟𝑗𝑘, 𝑥𝑖,𝑛
𝑘−1)均是在系统模型严格已知假设下的

表达式, 而本文模型 (1)和 (2)均为名义上模型, 并不

能真实反映系统的动态, 因此, 不能直接将其结合于

式 (11)进行求解.

针对上述问题,本文引入如下滤波误差项:

𝜑(𝑥𝑖,𝑛
𝑘−1) = exp[(𝑥𝑖,𝑛

𝑘−1 − �̂�𝑘−1)
T
𝜃(𝑥𝑖,𝑛

𝑘−1 − �̂�𝑘−1)].

(12)

其中: �̂�𝑘−1为 𝑘 − 1时刻状态的估计值; 𝜃 ∈ [0,∞)为

滤波误差项权值, 为设计参数. 可以看出, 对于初始

粒子𝑥𝑖,𝑛
𝑘−1,偏离状态估计值 �̂�𝑘−1越远,其滤波误差项

𝜙(⋅)也越大.将 𝑘− 1时刻各模态下的初始粒子集按下

式进行交互以获取 𝑘时刻的先验粒子:

𝑥𝑗,𝑛
𝑘−1∣𝑘−1 =

𝑚∑
𝑖=1

𝜂𝑖𝑗,𝑛𝑘−1𝑥
𝑖,𝑛
𝑘−1, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚; (13)

𝜂𝑖𝑗,𝑛𝑘−1 =
𝜋𝑖𝑗𝑢

𝑖,𝑛
𝑘−1𝜙(𝑥

𝑖,𝑛
𝑘−1)

𝑚∑
𝑖=1

𝜋𝑖𝑗𝑢
𝑖,𝑛
𝑘−1𝜙(𝑥

𝑖,𝑛
𝑘−1)

. (14)

由上述过程可以看出, 经交互作用后, 𝑘时刻任

意模态下的粒子数目均固定为𝑁 ,在牺牲部分估计精

度的前提下,很好地解决了粒子数目随时间呈指数增

长的问题.另外,由于模型的不确定性,会引起采样所

得粒子的分布偏离真实轨迹,即真实粒子的权值普遍

偏小, 而误差粒子的权值往往较大,使得真实粒子对

最终估计值的影响被大大削弱. 尤其当模型误差较大

时,真实粒子均会被误认为误差粒子,导致算法失效.

式 (13)通过引入滤波误差项𝜙(𝑥𝑖,𝑛
𝑘−1)来增强小权值粒

子在交互过程中的作用, 相当于对误差模型的一种

校正, 其中权值 𝜃决定校正的程度.当 𝜃 = 0时, 所有

粒子的滤波误差项𝜙(⋅)均为 1, 即对当前模型不施加

任何校正作用,此时式 (13)退化为传统的交互过程[8].

因此,传统交互过程可以视为本文交互过程在精确模

型下的一个特例.

获取 𝑘时刻模态 𝑗下的先验粒子后,可利用系统

方程获取预测粒子,即

𝑥𝑗,𝑛
𝑘∣𝑘−1 ∼ 𝑝(𝑥𝑘∣𝑟𝑗𝑘, 𝑥𝑗,𝑛

𝑘−1∣𝑘−1). (15)

此时,按下式计算粒子权值:

𝜎𝑗,𝑛
𝑘 = 𝑝(𝑦𝑘∣𝑥𝑗,𝑛

𝑘∣𝑘−1, 𝑟
𝑗
𝑘)

𝑚∑
𝑖=1

𝜂𝑖𝑗,𝑛𝑘−1. (16)

对其进行归一化,可得

�̄�𝑗,𝑛
𝑘 = 𝜎𝑗,𝑛

𝑘

/ 𝑁∑
𝑛=1

𝜎𝑗,𝑛
𝑘 . (17)

考虑粒子退化问题,同时为获取较高的计算效率,在

每一时刻对预测粒子按其归一化后的权值进行残差

重采样[13-14], 以获取相同权值的后验粒子𝑥𝑗,𝑛
𝑘 . 结合

式 (13)和系统似然来更新 𝑘时刻模态 𝑗的概率

𝑢𝑗,𝑛
𝑘 =

𝑝(𝑦𝑘∣𝑥𝑗,𝑛
𝑘 , 𝑟𝑗𝑘)

𝑚∑
𝑖=1

𝜋𝑖𝑗𝑢
𝑖,𝑛
𝑘−1𝜙(𝑥

𝑖,𝑛
𝑘−1)

𝑚∑
𝑗=1

𝑁∑
𝑛=1

𝑝(𝑦𝑘∣𝑥𝑗,𝑛
𝑘 , 𝑟𝑗𝑘)

𝑚∑
𝑖=1

𝜋𝑖𝑗𝑢
𝑖,𝑛
𝑘−1𝜙(𝑥

𝑖,𝑛
𝑘−1)

.

(18)

此时,系统状态的后验概率密度函数的粒子表达式为

𝑝(𝑥𝑘, 𝑟
𝑗
𝑘∣𝑌𝑘−1) =

𝑁∑
𝑛=1

𝑢𝑗,𝑛
𝑘 𝛿(𝑥𝑘 − 𝑥𝑗,𝑛

𝑘 ),

𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚. (19)

依据式 (10), 𝑘时刻模态 𝑗的概率为

𝑃𝑟(𝑟
𝑗
𝑘∣𝑌𝑘) =

w
𝑝(𝑥𝑘, 𝑟

𝑗
𝑘∣𝑌𝑘)d𝑥𝑘 =

𝑁∑
𝑛=1

𝑢𝑗,𝑛
𝑘 . (20)

对各个模态下的估计值进行交互,得到 𝑘时刻系统状

态的最终估计值为

�̂�𝑘 =

𝑁∑
𝑛=1

𝑚∑
𝑗=1

𝑢𝑗,𝑛
𝑘 𝑥𝑗,𝑛

𝑘 . (21)

3.3 算算算法法法的的的实实实现现现

与传统的 IMM-PF算法相比较, UIMM-PF算法

的不同之处在于利用滤波误差对系统模型进行校正.

其计算机实现的主要步骤如下:

1) 初始化. 𝑘 = 0, 从先验分布中获取初始粒子

𝑥𝑖,𝑛
0 ∼ 𝑝(𝑥0, 𝑟

𝑖
0), 𝑛 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 . 在初始模态完全未

知的情况下,可令𝑢𝑖,𝑛
0 = 1/(𝑚×𝑁).

2)不确定交互. 𝑘 = 𝑘 + 1,按式 (13)和 (14)计算

各个模态下的先验粒子𝑥𝑗,𝑛
𝑘−1∣𝑘−1.

3)粒子更新. 按式 (15)获取预测粒子𝑥𝑗,𝑛
𝑘∣𝑘−1.

4) 残差重采样. 按式 (16)和 (17)计算粒子权值,

并依据残差重采样法则获取后验粒子𝑥𝑗,𝑛
𝑘 .

5)模型更新及输出.按式 (18)更新模型概率,结

合后验粒子, 按式 (21)获取系统状态的估计值. 判断

滤波是否结束 (是否达到预设时间), 若否, 则返回步
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骤 2).

4 仿仿仿真真真实实实验验验及及及结结结果果果分分分析析析

为说明算法的有效性,将传统 IMM-PF和UIMM

-PF进行比较分析,采用的仿真模型为[15-16]:

𝑥𝑘 = 0.5𝑥𝑘−1 + 25𝑥𝑘−1/(1 + 𝑥2
𝑘−1)+

8 cos(1.2(𝑘 − 1)) + 𝛼𝑟 + 𝑤𝑘, (22)

𝑦𝑘 = 𝑥2
𝑘/20 + 𝑣𝑘. (23)

其中: 𝑤𝑘 ∼ 𝑁(0, 0.1), 𝑣𝑘 ∼ 𝑁(0, 1)为相互独立的高

斯白噪声. 系统具有两个模态,其真实参数分别为𝛼1

= 1, 𝛼2 = 2. 模态间的转移概率矩阵为

Π =

[
0.75 0.25

0.25 0.75

]
. (24)

为了刻画系统模型的不确定性, 所有算法均采

用𝛼1 = 7, 𝛼2 = 8来代替各自模态下真实的模型参

数. 考虑到仿真的随机性,定义𝐻次蒙特卡罗仿真的

平均均方根误差 (RMSE)为

RMSE =
1

𝐻

1

𝑇

𝐻∑
ℎ=1

𝑇∑
𝑘=1

√
(𝑥ℎ

𝑘 − �̂�ℎ
𝑘)

2. (25)

其中: 𝑇 为时间步长, 𝑥ℎ
𝑘为第ℎ次仿真下 𝑘时刻的状

态的真实值, �̂�ℎ
𝑘为第ℎ次仿真下 𝑘时刻状态的估计值.

UIMM-PF滤波误差权值 𝜃 = 0.6,所有算法的粒子数

目固定为𝑁 = 100. 仿真结果如图 1,图 2及表 1所示.

图 1比较了 IMM-PF和UIMM-PF在单次仿真下
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图 1 单次仿真下不同算法的RMSE比较
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图 2 不同算法的平均RMSE比较

表 1 两种算法性能的比较

算法 平均RMSE 平均在线计算时间 /s

IMM-PF 6.57 0.530

UIMM-PF 3.61 0.583

各个时刻的均方根误差, 图 2比较了 50次仿真下两

种不同算法的平均均方根误差. 结合表 1可以看出,

UIMM-PF在滤波过程中利用滤波误差项来弥补模型

误差带来的负面影响,使其在相同粒子数目下的估计

精度明显高于传统的 IMM-PF.同时,表 1还比较了两

种算法的在线计算时间, 可以看出UIMM-PF的计算

时间略高于 IMM-PF,但相比其在估计精度上的提高,

计算时间仍在合理范围之内.

由上文推导分析可知,滤波误差权值决定着对误

差模型的校正程度.为此,图 3给出了UIMM-PF的平

均均方根误差随滤波误差权值的变化曲线.可以看出,

当权值为零时, UIMM-PF的估计性能与 IMM-PF相

同,与上文分析一致.当权值逐渐增大,即对误差模型

的校正作用逐渐增强时,算法的估计精度也随之提高.

然而, 过大的校正作用会使粒子分布完全混乱,最终

导致算法发散.为此, 滤波误差权值的选取应视模型

的不确定程度而定,过小过大的权值均会影响算法的

估计性能.
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图 3 不同滤波误差与估计精度的关系

综上所述, UIMM-PF对模型参数具有较强的鲁

棒性, 在处理模型不确定非线性Markov跳变系统的

状态估计问题时,比 IMM-PF更具有优越性和实用性.

5 结结结 论论论

本文提出了一种新的交互多模型粒子滤波算法.

该算法在传统交互多模型粒子滤波的基础上,引入一

带权值的滤波误差项,在滤波过程中对粒子权值进行

校正. 仿真例子表明,该算法不仅保留了交互多模型

粒子滤波的优越性,而且对模型的不确定性也具有较

强的鲁棒性,在估计精确度及计算耗费方面均表现出

较好的性能.
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