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非平稳非高斯测量噪声条件下改进
差分粒子滤波算法研究

王宏健, 徐金龙, 李娟, 张爱华
(哈尔滨工程大学 自动化学院, 黑龙江 哈尔滨 150001)

摇 摇 摘要: 针对非平稳非高斯测量噪声(NSNGN)条件下差分粒子滤波(DDPF)算法状态估计精度

低、易发散的问题,提出了一种改进 DDPF( IDDPF)算法. IDDPF 算法采用高斯混合密度函数近似

估计测量噪声,替代传统算法中测量噪声的高斯密度函数近似估计,采用似然函数的对数最大化法

求解高斯混合密度函数模型参数,并将该模型应用于粒子权值计算,避免了高斯密度函数近似估计

噪声模型所易于导致的粒子退化问题;通过建立水下目标纯方位角跟踪系统模型,将 IDDPF 算法

应用于闪烁测量噪声条件下水下目标纯方位角跟踪问题的求解。 50 次 Monte Carlo 对比仿真实验

结果表明:在 NSNGN 条件下 IDDPF 算法具有跟踪响应快、估计精度高、鲁棒性较好等优点。
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Research on Improved Divided Difference Particle Filter under
Non鄄stationary Non鄄Gaussian Noise Background

WANG Hong鄄jian,XU Jin鄄long,LI Juan,ZHANG Ai鄄hua
(College of Automation,Harbin Engineering University, Harbin 150001, Heilongjiang, China)

Abstract: An improved divided difference particle filter (IDDPF) is proposed to improve the low accura鄄
cy of state estimation and divergent tend problem which may be caused by divided difference particle filter
(DDPF) in the condition of the non鄄stationary non鄄Gaussian measurement noise (NSNGN). The IDDPF
algorithm adopts Gaussian mixture density function to approximately estimate the measurement noise, in鄄
stead of the Gaussian density function usually adopted in DDPF. The noise parameters are estimated by
maximizing the log likelihood function of the measurement noise model. The model is then used to calcu鄄
late the particle weight, which avoids the particle degeneracy problem. The IDDPF algorithm is tested by
establishing bearing鄄only tracking of underwater target under the glint measurement noise background.
The results of 50 Monte鄄Carlo simulation experiments show that the IDDPF algorithm has the advantages
of fast tracking response, high estimated precision and robustness, etc. under NSNGN background.
Key words: control science and technology; non鄄stationary non鄄Gaussian noise; divided difference parti鄄
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0摇 引言

非线性系统状态最优估计在目标跟踪、导航制

导、信号处理等多种领域都具有重要的应用[1]。 对

于线性系统,Kalman 滤波是解决估计问题的最优方

案[2]。 而对于非线性系统,并没有一个完全最优的

状态估计方案。 为此,人们提出了很多次优的近似

方法,其中主要由扩展 Kalman 滤波(EKF)、Sigma
点 Kalman 滤波、粒子滤波(PF)及上述方法的改进

型构成。
EKF 及其改进型(如强跟踪 EKF[3]、迭代 EKF

(IEKF) [4])的主要缺点是面对强非线性系统时,估
计精度可能严重降低甚至发散。 Sigma 点 Kalman
滤波算法主要分为无迹 Kalman 滤波(UKF) [5] 及差

分滤波(DDF) [6]。 文献[7 - 8]针对噪声相关条件

下 UKF 滤波失效的问题,提出了一种非线性离散系

统的 UKF 设计方法,扩展了 UKF 的应用范围。 文

献[9]提出了 UKF 的新滤波算法,很好地解决了量

测噪声有色情况下滤波器失效的问题。 虽然 UKF
的相关文献取得了很多有意义的成果,但是文献

[10 - 12]指出 UKF 的滤波精度要低于 DDF 且计算

复杂度要略高于 DDF. 文献[13]在文献[6]的基础

上提出了符合加性噪声的 DDF. 文献[14]提出一种

迭代差分滤波(IDDF)算法,且仿真验证了在强非线

性系统情况下,IDDF 比 IEKF 精度高的优点。 文献

[15 ] 提 出 基 于 极 大 似 然 的 迭 代 差 分 滤 波 器

(MLIDDF),解决了非线性系统状态估计因初始估

计误差较大且测量方程具有强非线性所导致的滤波

精度低的问题。 文献[16]提出了一种具有鲁棒性

的自适应差分滤波算法(ADDF)来处理具有建模误

差的非线性系统。
PF 是由 Hammersley 等于 20 世纪 50 年代末首

先提出基于贝叶斯采样估计的顺序重要采样(SIS)
滤波思想,并由 Gordon 等于 1993 年提出新的基于

SIS 的 Bootstrap 非线性滤波算法[17 - 19]。 文献[20 -
21]提出采用 DDF 算法来产生粒子建议分布的新算

法,即差分粒子滤波(DDPF)算法,改善了 PF 算法

的估计精度。 文献[22 - 26]中将 PF 及其各种改进

算法分别应用于目标跟踪、定位及机器人导航等领

域,并通过仿真实验表明 PF 及其改进算法具有较

好的鲁棒性及准确性。
针对 PF 算法的各种改进方法尚不能完全有效

地解决粒子的退化及贫化问题,在处理含有非平稳

非高斯噪声(NSNGN)系统时,上述滤波方法的精度

不高甚至可能发散。 其根本原因在于计算粒子权值

时所用的似然函数无法得到准确描述。 文献[27]
中实验结果证明了似然函数对 PF 算法估计精度的

影响,但未给出似然函数模型建模的详细过程。
为此,本文基于 DDPF 算法原理[20 - 21],提出

NSNGN 测量噪声条件下改进 DDPF( IDDPF)算法,
针对 NSNGN 条件下 DDPF 算法存在似然函数计算

不正确从而导致粒子退化及贫化较为严重,使得状

态精度不高甚至发散问题,改进设计了似然函数近

似计算方法,有效降低了粒子的退化现象,通过

Monte Carlo 仿真实验对比验证该滤波算法的估计

精度和鲁棒性。

1摇 IDDPF 方法设计

本节首先给出 DDPF 算法,并给出该算法存在

的问题,尤其是在处理 NSNGN 噪声时的问题,进而

提出 IDDPF 算法。
1郾 1摇 DDPF 算法原理

考虑下面的非线性随机系统:
xk + 1 = f(xk) +棕k, (1)
yk = h(xk) + 淄k, (2)

式中:xk沂Rn,为 n 伊 1 的状态向量;yk沂Rm,为 m 伊 1
的观测向量;f(xk)及 h(xk)均为非线性函数;棕k 和

淄k 为互不相关的非高斯噪声随机向量。
按初始化(I)、状态预测及更新(P)两个阶段设

计 DDPF 算法,如下所示:
玉郾 初始化阶段:k = 0.
玉1郾 生成粒子 x( i)

0 ~ p(x0),i = 1,2,…N.
玉2郾 粒子先验信息 x̂( i)

0 及协方差矩阵 P( i)
0 计算

x̂( i)
0 = E{x( i)

0 }, (3)
P( i)

0 = E{(x( i)
0 - x̂( i)

0 )(x( i)
0 - x̂( i)

0 ) T}, (4)
P( i)

0 = S( i)
x (S( i)

x ) T, (5)
式中:S( i)

x 为 Cholesky 因式分解因子(下同)。
P郾 状态预测及更新阶段:k逸1.
P1郾 预测:

x̂( i)
k + 1 / k = f( x̂( i)

k ), (6)
ŷ( i)
k + 1 / k = h( x̂( i)

k ), (7)

S( i)
xx̂ = 1

2h{ f( x̂
( i)
k + hs( i)x,j ) - f( x̂( i)

k - hs( i)x,j )}, (8)

P( i)
k + 1 / k = S( i)

xx̂ (S( i)
xx̂ ) T +Qk, (9)
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P( i)
k + 1 / k = S - ,( i)

x (S - ,( i)
x ) T, (10)

式中:x̂( i)
k + 1 / k、ŷ( i)

k + 1 / k、P( i)
k + 1 / k分别表示第 i 个粒子的状

态向量预测值、观测向量预测值及状态向量预测值

的协方差矩阵;s( i)x,j , j = 1,…n 表示矩阵 S( i)
x 的第 j

列;h 表示差值步长;Qk 表示过程噪声协方差矩阵。
P2郾 更新:

S( i)
yx̂ = 1

2h{h( x̂
( i)
k + 1 / k + hs - ,( i)

x ) - h( x̂( i)
k + 1 / k - hs - ,( i)

x )},

(11)
P( i)

淄淄,k + 1 / k = S( i)
yx̂ (S( i)

yx̂ ) T, (12)
P( i)

xy,k + 1 / k = S - ,( i)
x (S( i)

yx̂ ) T, (13)
Kk + 1 = P( i)

xy,k + 1 / k(P( i)
淄淄,k + 1 / k) - 1, (14)

x̂( i)
k + 1 = x̂( i)

k + 1 / k + Kk + 1(yk - h( x̂( i)
k + 1 / k)), (15)

P̂( i)
k + 1 = P̂( i)

k + 1 / k - K( i)
k + 1P( i)

淄淄,k + 1 / k(K( i)
k + 1) T, (16)

式中:P( i)
淄淄,k + 1 / k为一步预测协方差矩阵;P( i)

xy,k + 1 / k为交

互式协方差矩阵;Kk + 1为滤波增益矩阵;x̂( i)
k + 1为粒子

状态估计值;P̂( i)
k + 1为粒子估计协方差矩阵。

P3郾 抽样粒子:
x( i)
k ~ N(x( i)

k ;x̂( i)
k ,P̂( i)

k ) . (17)
P4郾 计算粒子权值 棕( i)

k 及归一化权值 棕( i)
k :

棕( i)
k = p(yk | x( i)

k )棕( i)
k - 1, (18)

棕( i)
k = 棕( i)

k 移
n

j = 1
棕( j)

k . (19)

P5郾 残差重采样。 如果(Neff < Nth),将权值重

新设置为 棕( i)
k = 1

N ,得到相等权值样本集 { x( i)
k ,

棕( i)
k },则滤波分布的后验概率 p̂(xk / yk)、系统状态

估计 x̂k 及估计协方差矩阵 P̂k 分别为

p̂(xk / yk) = 移
N

i = 1
棕( i)

k 啄(xk - x( i)
k ), (20)

x̂k = 移
N

i = 1
棕( i)

k x( i)
k , (21)

P̂k = 移
N

i = 1
棕( i)

k ( x̂k - x( i)
k )( x̂k - x( i)

k ) T . (22)

为了明确指出上述 DDPF 算法所存在的问题,
现根据文献[28],给出如下条件概率密度函数定

义:
定义摇 对于两个互不相关的随机向量 X、Y沂

Rn,向量 Z 为二者之和:Z = X + Y,则条件概率密度

函数 pZ / X(Z / X)定义为

pZ / X(Z / X) = pY(Z - X) . (23)
根据定义,每个粒子似然函数 p( yk | x( i)

k )的数

学表达式为

p(yk | x( i)
k ) = p(yk - h(x( i)

k )) = p(淄( i)
k ) . (24)

在 DDPF 算法中,由 (17 ) 式、 ( 18 ) 式可知,
p(yk | x( i)

k ) ~ p(yk;h(xk),Rk),即假设测量噪声 淄k

服从均值为 0、协方差为 Rk 的高斯白噪声,而实际

上测量噪声 淄k 为 NSNGN,这种测量噪声假设极易

导致 DDPF 算法中粒子权值严重退化,从而使得状

态估计过程中出现较大误差而造成滤波算法发散。
对于测量噪声为 NSNGN,其密度函数 p(淄( i)

k )
无法用精确的数学函数来表达,只能用近似方法求

解。 下面首先给出 NSNGN 测量噪声的参数近似估

计方法,再基于该参数近似估计方法,提出 IDDPF
算法。
1郾 2摇 NSNGN 噪声参数估计

假设噪声 琢k 为 NSNGN 噪声序列,并采用高斯

混合密度函数加以近似表达,如(25)式所示,式中

各相关参数在每一时刻通过 N 次测量数据的似然

函数对数最大化方法求得。

f(琢k) = 移
m

i = 0
pi,k fi(琢k) =

移
m

i = 0

pi,k

2仔滓i,k
[exp -

(琢k - 滋i,k) 2

滓2
i,

]
k

, (25)

式中:fi(琢k)为第 i 个高斯组件的概率密度;pi,k、滋i,k

及 滓i,k分别表示第 i 个高斯组件的权重、均值及协方

差。
pi,k满足下列条件:

移
m

i = 1
pi,k = 1,pi,k > 0. (26)

由于第 i 个高斯组件 k 时刻为符合均值 滋i,k、协
方差 滓i,k的正态分布,利用概率知识,将该分布记为

事件 Ai,k,i = 1,…m,且 Ai,k为互斥事件,则有(27)式
成立:

Ai,k = [琢k ~ N(滋i,k,滓2
i,k)] . (27)

事件 Ai,k发生的概率为

p(Ai,k) = pi,k . (28)
根据贝叶斯准则,基于信号 琢l

k 的第 i 个高斯组

件的后验概率密度,如(29)式所示:

p{ fi(琢l
k) |琢l

k} =
p{琢l

k | fi(琢l
k)}p{ fi(琢l

k)}

移
n

j = 1
p{琢l

k | fi(琢l
k)}p{ fi(琢l

k)}
,

(29)
式中:琢l

k 表示 k 时刻数据集合中(假设数据集合中

共有 N 个数据)的第 l 个数据。
由(27)式可知,琢l

k 的第 i 个高斯组件(表示为

fi(琢l
k))与事件 Ai,k相关。 由(28)式可得(30)式成

立:
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p(Ai,k) = p{ fi(琢l
k)} = pi,k . (30)

同理 p{琢l
k | fi(琢l

k)}及 p{ fi(琢l
k) |琢l

k}可分别记为

如下形式:
p{琢l

k | fi(琢l
k)} = fi{琢l

k | 滋i,k,滓i,k}, (31)

p{ fi(琢l
k) |琢l

k} =
pi,k fi{琢l

k | 滋i,k,滓i,k}

移
n

j = 1
pi,k fi{琢l

k | 滋i,k,滓i,k}
. (32)

由(26)式可得(33)式成立:

移
m

i = 1
p{琢l

k | fi(琢l
k)} = 1. (33)

k 时刻的参数 pi,k、滋i,k及 滓i,k通过似然函数的对

数最大化方法来求得。 这里之所以采用似然函数的

对数最大化而不直接采用似然函数的最大化,主要

是因为似然函数的对数最大化方法不改变似然函数

的本身固有单调属性,而表达形式更加简单。 由文

献[29]可知似然函数的对数形式如(34)式所示:

赘k = 移
n

l = 1
loge 移

m

i = 1
pi,k fi{琢l

k | 滋i,k,滓i,k} -

(n 移
m

i = 1
pi,k )- 1 . (34)

根据函数求极大值原理,第 i 个高斯组件的权

重 pi,k可通过(35)式求得:
鄣赘k

鄣pi,k
= 0. (35)

(35)式的求解过程如(36)式所示:
鄣赘k

鄣pi,k
= 移

n

l = 1

fi{琢l
k | 滋i,k,滓i,k}

移
m

i = 1
pi,k fi{琢l

k | 滋i,k,滓i,k}
- n = 0.

(36)
将(32)式代入(36)式化简得

移
n

l = 1

p{ fi(琢l
k) |琢l

k}
pi,k

- n = 0. (37)

展开(37)式可得 pi,k的最终形式为

pi,k =
1
n 移

n

l = 1
p{ fi(琢l

k) |琢l
k} . (38)

同理利用(39)式求 滋i,k .
鄣赘k

鄣滋i,k
= 0. (39)

(39)式的具体形式为

鄣赘k

鄣滋i,k
=

移
n

l = 1

pi,k
鄣

鄣 滋i,
[

k

1
2仔滓2

i,k

{exp -
(琢l

k - 滋i,k) 2

滓2
i,

} ]
k

移
m

i = 1
pi,k fi{琢l

k | 滋i,k,滓i,k}
=

移
n

l = 1

pi,k fi{琢l
k | 滋i,k,滓i,k}

移
m

i = 1
pi,k fi{琢l

k | 滋i,k,滓i,k}

(琢l
k - 滋i,k)
滓i,k

= 0.

(40)
(40)式最终化简得到 滋i,k如(41)式所示:

滋i,k =
移

n

l = 1
p{ fi(琢l

k) | 琢l
k}琢l

k

移
n

l = 1
p{ fi(琢l

k) | 琢l
k}

. (41)

同理求解 滓2
i,k,得到其最终形式如(42)式所示:

滓2
i,k =

移
n

l = 1
p{ fi(琢l

k) | 琢l
k}{琢l

k - 滋i,k} 2

移
n

l = 1
p{ fi(琢l

k) | 琢l
k}

. (42)

1郾 3摇 IDDPF
IDDPF 算法的流程如下所示:
利用 DDPF 算法计算各粒子信息,即

{xi
k} N

i = 1 =DDF[{xi
k - 1} N

i = 1,yk]; (43)
for i = 1颐 N;
生成抽样粒子

x( i)
k ~ N(x( i)

k ;x̂( i)
k ,P̂( i)

k ); (44)
计算粒子权值

棕( i)
k = p(yk | x( i)

k )棕( i)
k - 1 = p(淄( i)

k )棕( i)
k - 1 =

移
m

l = 1

pl,k

2仔滓l,k
[exp -

(淄i
k - 滋l,k) 2

滓2
l,

]
k

. (45)

基于(38)式、(41)式、(42)式求解相关参数;
end.
归一化粒子权重及粒子重采样过程如(17)式 ~

(20)式所示。
在 IDDPF 算法中,计算粒子权值时所用到的噪

声密度函数 p(淄( i)
k )用高斯混合密度函数而不是高

斯函数来近似描述,能够更加真实地描述噪声特性,
从而一定程度上避免了粒子的退化。

2摇 仿真实验及结果分析

为了验证所提出 IDDPF 算法的有效性,本节针

对水下目标纯方位角跟踪这一典型的非线性系统进

行 Monte Carlo 仿真与分析,并将 IDDPF 与 DDPF 在

仿真初始条件相同情况下进行了性能对比。 由于实

际应用中声纳进行目标跟踪时受到水下复杂环境的

影响,其测量噪声通常不能满足高斯噪声属性,而研

究中发现可以使用具有长尾部概率密度的闪烁噪声

来很好地近似表示水下声纳的测量噪声[30]。
2郾 1摇 水下目标纯方位角跟踪系统模型

为了简化问题,本文考虑在直角坐标系下的水
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下目标跟踪问题。 目标跟踪系统的相对运动状态向

量记为 xk = [xk,yk,x
·

k,y
·

k] T,其中( xk,yk)表示第 k
时刻目标与声纳的相对位置,( x·k,y

·
k)表示第 k 时刻

二者的相对速度。
系统的相对运动状态方程为

xk + 1 =椎xk + C棕k, (46)
式中:椎及 C 为状态转移矩阵;棕k 为满足零均值的

高斯白噪声。 相关参数表示为如下形式:

椎 =

1 0 T 0
0 1 0 T
0 0 1 0

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú0 0 0 1

, C =

T2

2 0

T2

2 0

0 T
0

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
úT

,

E{wk} = 0, E{棕k棕T
k } =Qk =

0郾 01 0é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú0 0郾 01
,

(47)

式中:T 为系统采样时间,设为 T = 1 s.
由于跟踪系统仅将方位角作为观测量,所以将

观测系统方程表示为

yk = arctan(yk / xk) + 淄k, (48)

式中:测量噪声 淄k 为闪烁噪声。
根据文献[31]建立 淄k 的概率密度函数模型为

p(淄k) = (1 - 着)N(淄k;0,Rk) + 着N(淄k;0,资Rk),
(49)

式中:着 = 0郾 1;资 = 1 000;协方差 Rk 的变换范围从

(0郾 1 伊 仔 / 180) 2 到(0郾 2 伊 仔 / 180) 2,如图 1 所示。

图 1摇 闪烁噪声 淄k 特征曲线

Fig. 1摇 Characteristic curve of glint noise
摇

2郾 2摇 Monte Carlo 仿真实验结果与分析

假设跟踪对象为匀速直线运动的水下目标,
声纳平台在观测过程中先做转向机动,再做匀速

直线运动,目标及声纳平台的运动状态如表 1 所

示。

表 1摇 目标及平台的运动状态设置

Tab. 1摇 State settings of target and platform

水下目标 声纳平台

初始位置 / m (500,3 000) (500,2 000)

初始速度 / kn 7 5

初始航向 / (毅) 135 30

机动策略 匀速直线运动 做 360毅转向运动

摇 摇 在滤波器的初值设定时,假定初始时刻目标与

观测平台的相对距离 r0 已知,目标速度未知,初始

时刻声纳测得目标方位角为 y0,令 M = r20,则滤波器

状态初值 x0 及协方差矩阵 P0 分别如 (50 ) 式、
(51)式所示:

x0 =

r0 伊 sin y0

r0 伊 cos y0

- 1郾 5 伊 sin(仔 / 6)
- 1郾 5 伊 cos(仔 / 6

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú)

, (50)

P0 = 0郾 01 伊

M 0 0 0
0 M 0 0
0 0 100 0

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú0 0 0 100

. (51)

在上述初始条件下,将本文所提出的 IDDPF 与

DDPF 算法进行 50 次 Monte Carlo 仿真实验对比,仿
真时间为 1 000 s. 图 2 为 X鄄Y 平面坐标系下的位置

跟踪效果,图 3 为相对距离跟踪及误差效果曲线,图
4 ~图 7 分别给出了各方向上位置、速度及其误差曲

线。 由图 4 及图 6 的位置误差曲线可以看出,DDPF
位置跟踪偏差较大,图 5 及图 7 中 DDPF 速度跟踪

未能收敛于目标的真实速度值,而 IDDPF 算法则能

够准确地跟踪目标,其位置及速度跟踪误差均较小。

图 2摇 IDDPF 及 DDPF 的位置跟踪曲线

Fig. 2摇 Position tracking for IDDPF and DDPF
摇

为了深入对比两种滤波算法的性能,分别给出

X、Y 方向上位置与速度的均方根误差(RMSE)仿真
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图 3摇 相对距离跟踪及其误差曲线

Fig. 3摇 Relative distance and tracking error
摇

图 4摇 X 轴位置跟踪及其误差曲线

Fig. 4摇 Position and tracking error along X鄄axis
摇

曲线,分别如图 8、图 9 所示。 明显看出,相同的初

始仿真条件下,IDDPF 改进方法的 RMSE 误差更小、
算法精度更高。 而且,IDDPF 的 RMSE 曲线波动较

小,说明其鲁棒性要好于 DDPF.

3摇 结论

本文提出了一种 IDDPF 算法。 该算法基于高

斯混合密度函数对非平稳非高斯噪声建模,并基于

似然函数的对数最大化方法对模型参数进行求解,
避免了由于似然函数建模不正确所导致的粒子退化

问题。 仿真实验中针对闪烁测量噪声背景条件下水

下目标纯方位角跟踪问题,将 IDDPF 算法与 DDPF
算法作对比,50 次 Monte Carlo 仿真实验结果表明,

图 5摇 X 轴速度跟踪及其误差曲线

Fig. 5摇 Velocity and摇 tracking error along X鄄axis
摇

图 6摇 Y 轴位置跟踪及其误差曲线

Fig. 6摇 Position and tracking error along Y鄄axis
摇

IDDPF 算法具有更快的跟踪响应,RMSE 统计分析

同样验证了所提算法具有较高的估计精度及一定的

鲁棒性。
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