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双层无迹卡尔曼滤波

杨 峰 1, 2, 3 郑丽涛 1 王家琦 1 潘 泉 1

摘 要 针对无迹卡尔曼滤波 (Unscented Kalman fllter, UKF) 在

强非线性系统中估计效果差的问题, 提出了双层无迹卡尔曼滤波 (Dou-

ble layer unscented Kalman filter, DLUKF) 算法, 该算法用带权值

的采样点表征先验分布, 而后用内层 UKF 算法对每个采样点进行更新,

最后引入外层 UKF 算法的更新机制得到估计值和估计协方差. 仿真结

果表明, 相比于传统算法, 所提的 DLUKF 算法可以在较低计算负载下

获得较高滤波估计精度.
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Abstract The unscented Kalman filter (UKF) has the prob-

lem of the inaccurate estimation in strong nonlinear systems.

To solve this problem, the double layer unscented Kalman filter

(DLUKF) algorithm is proposed. In the proposed algorithm,

the weighted sampling points are used to represent the prior dis-

tribution, and then the inner layer UKF algorithm is used to

update each sampling point. Finally, the state estimations are

obtained by the update mechanism of the outer layer UKF algo-

rithm. Simulation results show that the proposed algorithm not

only has a low computational complexity, but also has a very

good estimation accuracy, compared with the existing filtering

algorithms.
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状态估计在信号处理、计算机视觉、自动控制、目标跟

踪、导航、金融、通信等领域[1−6] 有着广泛应用. 在高斯噪
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声环境下, 卡尔曼滤波 (Kalman fllter, KF)[7] 及其次优滤波

算法可以很好解决该问题. 在非高斯噪声环境下, KF 算法

及其次优滤波算法不再适用, 因此存在着粒子滤波 (Particle

filter, PF)[8] 及其衍生滤波算法来解决状态估计问题.

基于无迹变换 (Unscented transform, UT) 的无迹卡尔

曼滤波 (Unscented Kalman fllter, UKF)[9−11] 是一种计算

非线性变换均值和协方差的次优卡尔曼滤波算法. 相比于扩

展卡尔曼滤波 (Extended Kalman fllter, EKF), UKF 不需

要计算雅可比矩阵, 且其可以达到非线性函数二阶泰勒展开

式的精度[9]. 因此其在导航制导、目标跟踪、信号处理和图

像跟踪等方面有着很广泛应用. 但 UKF 算法也存在着在某

些情况下估计效果差等问题.

目前, 针对 UKF 算法估计值不准确的问题, 有众多

改进方法. 为了解决 UKF 在工程应用中因舍入误差导

致数值不稳定的问题, 提出了求根 UKF (Square-root un-

scented Kalman fllter, SRUKF)[12] 算法. 在加性噪声条件

下, 为了降低 UKF 算法的计算复杂度, 提出了简化 UKF

(Simplified unscented Kalman fllter, SUKF)[13] 算法. 在

先验信息不确定性大而量测精度高的情况下, 只用一次量

测值的 UKF 算法的估计效果较差. 因此, 提出了多次利

用量测值的迭代 UKF (Iterated unscented Kalman fllter,

IUKF)[14], 递归更新滤波器 (递归更新扩展卡尔曼滤波 (Re-

cursive update extended Kalman fllter, RUEKF)[15]、递归

更新容积卡尔曼滤波 (Recursive update cubature Kalman

fllter, RUCKF)[16]) 等算法. 基于二阶 UT 变换的 UKF 算

法滤波估计精度只能达到二阶, 为了提高滤波精度, 提出了

基于高阶 UT 变换和高阶容积变换 (Cubature transform,

CT) 的高阶 UKF[17−18] 和高阶容积卡尔曼滤波 (Cubature

Kalman fllter, CKF)[19−21] 等算法.

UKF 及其改进算法虽然可以较好处理 UKF 算法的估

计不准确的问题, 但其仍然存在在非线性程度高的环境下估

计效果差等问题, 文献 [22−23] 中提出将 UKF 算法作为 PF

算法建议分布, 将 UKF 算法估计值作为重要性密度函数, 这

就是无迹粒子滤波 (Unscented particle fllter, UPF)[22−23]

算法. 从理论上讲, 随着随机采样粒子数量提高, UPF 算法

的精度可以逐渐提高. 但 UPF 算法也存在一些问题, 如其

运算时间很长, 时效性较差. 且 UPF 算法效果不总是好于

UKF 算法, 在量测噪声较大时, UPF 算法估计精度会不如

UKF 算法.

为了在低计算负载的情况下获得高的滤波估计精度, 本

文提出了双层无迹卡尔曼滤波器 (Double layer unscented

Kalman filter, DLUKF) 算法. 其核心思想是用带有权值的

采样点表示前一个时刻的后验密度函数; 而后用内层的 UKF

算法对每个带权值的采样点进行更新, 并用最新的量测值对

采样点的权值进行更新; 然后将各个采样点进行加权融合,

得到了初始的估计值; 最后用外层 UKF 算法的更新机制对

初始估计值进行更新得到最终的估计值.

1 无迹卡尔曼滤波 (UKF)算法

1.1 UT变换

假设非线性函数为 y = f(x) , UT 变换是通过近似非线

性函数的概率密度分布来近似非线性函数. 其在得到先验均

值 x̄ 和协方差 Pxx 的基础上, 用采样策略选取一组确定性采

样点集. 而后得到这些采样点集经非线性变换后的采样点集,

进而求得经非线性变换后的均值 ȳ 和协方差 Pyy.

UT 变换算法可以归纳为以下三步:

1) 根据先验均值 x̄ 和协方差 Pxx, 用采样策略得到 N

个确定性采样点 {xi}N
i=1. 定义 wm

i 为均值加权作用的权值,
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wc
i 为协方差加权所用的权值.

2) 将确定性采样点 {xi}N
i=1 进行非线性 f(·) 变换, 得

到 N 个经非线性变换后的采样点集 {yi}N
i=1 = f({xi}N

i=1) .

3) 通过对采样点集 {yi}N
i=1 进行加权的形式得到经

非线性变换后的均值 ȳ =
∑N

i=1 wm
i yi 和协方差为 Pyy =∑N

i=1 wc
i (yi − ȳ)(yi − ȳ)T.

1.2 UKF算法

考虑典型的非线性系统, 其状态方程和量测方程分别为:

xk+1 = f(xk) + wk (1)

zk+1 = h(xk+1) + vk+1 (2)

xk 为 k 时刻 n 维的状态向量, zk+1 为 k + 1 时刻的量

测向量. wk 为m 维的过程噪声, 其服从均值为 0 方差为 Q

的高斯分布. vk+1 为 q 维的量测噪声, 其服从均值为 0 方差

为R 的高斯分布. 滤波算法的目的就是从带有噪声的量测值

zk+1 中估计出真实值 xk+1.

UKF[9−10] 算法是基于 UT 变换的一种滤波算法, 其思

想是在一步预测的时候, 用 UT 变换来进行均值和协方差传

递. 在 UKF 算法中, 因为存在噪声项, 需要对状态进行扩维.

因此状态向量可以表示为 xa
k =

[
xT

k wT
k vT

k

]T

. UKF

算法流程为:

1) 在 k 时刻由 UT 变换中的采样策略得到 N 个采样点

集 {xi
k}N

i=1.

2) 采样点集 {xi
k}N

i=1 经非线性变换 f(·) 后得到采样点
集 {xi

k+1|k}N
i=1.

3) 由采样点集 {xi
k+1|k}N

i=1 加权求得预测值 x̂k+1|k 和

预测协方差 P̂k+1|k.

4) 采样点集 {xi
k+1|k}N

i=1 经非线性变换 h(·) 后得到采
样点集 {zi

k+1|k}N
i=1.

5) 由采样点集 {zi
k+1|k}N

i=1 加权求得预测的量测值

ẑk+1|k 及其协方差 Pzz 和互协方差 Pxz.

6) 求得 k + 1 时刻的估计值 x̂k+1 及和协方差 P̂k+1.

在实际应用中, 受初始误差的影响, UKF 算法存在着收

敛速度慢, 精度不高等问题. 基于此, 文献 [14] 提出了 IUKF

算法,文献 [15]提出了RUEKF算法,文献 [16]出了RUCKF

算法. 这三种算法的核心思想都是多次利用量测值对估计值

进行更形, 以获得更好的滤波估计效果.

2 无迹粒子滤波 (UPF)算法

UPF[22−23] 算法是在 PF 算法的基础上, 用 UKF 算法

的滤波估计值作为 PF 算法的建议密度函数. 这虽然可以解

决 UKF 算法不适用于非高斯环境等问题, 但其由于要选取

大量的随机性采样点来逼近密度函数, 所以 UPF 算法会临

着计算量大的问题. UPF 算法具体步骤如下:

1) 由 p(x0) 得到 N 个粒子点 {x(i)
0 }N

i=1, 初始权值为

w
(i)
0 = 1/N .

2) 用 UKF 算法对每一粒子进行状态更新.

3) 计 算 粒 子 点 对 应 的 权 值 w
(i)
k =

w
(i)
k−1

p(zk|x(i)
k

)p(x
(i)
k
|x(i)

k−1)

q(x
(i)
k
|z1:k)

并对其归一化.

4) 当粒子退化严重时, 对粒子进行重采样.

5) 计算每个粒子点 x(i) 对应的协方差.

6) 重复步骤 2) ∼ 5).

最后得到 k 时刻状态量的估计为 x̂k =
∑N

i=1 w̃
(i)
k x

(i)
k .

3 双层无迹卡尔曼滤波 (DLUKF)算法

UPF 需要用大量的粒子点去逼近状态的后验密度函数,

因此其有着运算量大的问题. 本文所提的 DLUKF 算法用带

权值的采样点去表征状态的后验密度函数, 其核心思想为用

内层的 UKF 对每个带权值的采样点进行更新, 而后用最新

的量测值对每个采样点的权值进行更新, 并对更新后的采样

点进行加权求和得到下一时刻初始估计值, 然后将该初始估

计值作为预测值运行外层 UKF 算法, 从而得到最终估计值.

3.1 DLUKF算法框架

DLUKF 算法由外层 UKF 算法和内层 UKF 算法组成,

其算法流程如下:

状态初始条件为初始值 x̂0 = E(x0) , 初始协方差

P̂0 = E((x0 − x̂0)(x0 − x̂0)
T) . 因为存在噪声项, 需要对

初始的状态进行扩维处理. 其可以表示为

x̂a
0 =

[
x̂0 0 0

]T

(3)

P a
0 =




P0 0 0

0 Q 0

0 0 R




T

(4)

内层 UKF 算法:

在 k 时刻, 用采样策略选取 N 个采样点 {x̂i,k}N
i=1, 并

求取其权值对应的一阶矩 wm
i,k 和二阶矩 wc

i,k. 而后用内层

UKF 算法对每个采样点进行更新.

对每个采样点, 用采样策略选取 M 个采样点

{x̂j,i,k}M
j=1, 并取其对应的一阶矩 wm

j,i,k 和二阶矩 wc
j,i,k.

时间更新:

x̂x
j,i,k+1|k = f(x̂x

j,i,k, x̂w
j,i,k) (5)

x̂i,k+1|k =

M∑
j=1

wm
j,i,kx̂x

j,i,k+1|k (6)

P̂i,k+1|k =

M∑
j=1

wc
j,i(x̂

x
j,i,k+1|k − x̂i,k+1|k)×

(x̂x
j,i,k+1|k − x̂i,k+1|k)T + Q (7)

量测更新:

基于预测值 x̂i,k+1|k 和预测协方差 P̂i,k+1|k 产生新的
M 个带权值的采样点 {xj,i,k+1|k}M

j=1.

zj,i,k+1|k = h(xx
j,i,k+1|k, xv

j,i,k+1|k) (8)

ẑi,k+1|k =

M∑
j=1

wm
j,izj,i,k+1|k (9)

Pi,zz =

M∑
j=1

wc
j,i(zj,i,k+1|k − ẑi,k+1|k)×

(zj,i,k+1|k − ẑi,k+1|k)T + R (10)

Pi,xz =

M∑
j=1

wc
j,i(x̂

x
j,i,k+1|k − x̂i,k+1|k)×

(zj,i,k+1|k − ẑi,k+1|k)T (11)

Ki,k+1 = Pi,xzP−1
i,zz (12)

x̂i,k+1 = x̂i,k+1|k + Ki,k+1(zk+1 − ẑi,k+1|k) (13)
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P̂i,k+1 = P̂i,k+1|k −Ki,k+1Pi,zzKT
i,k+1 (14)

在采样点用内层 UKF 算法更新后, 类似于 UPF 算法,

表示一阶矩的权值和表示二阶矩的权值的更新可以表示为:




wm
i = wm

i
p(zk+1|x̂i,k+1)p(x̂i,k+1|x̂i,k)

q(x̂i,k+1|z1:k)

wc
i = wc

i
p(zk+1|x̂i,k+1)p(x̂i,k+1|x̂i,k)

q(x̂i,k+1|z1:k)

(15)

在得到权值更新的基础上, 对权值进行归一化处理, 有




wm
i =

wm
i

N∑
i=1

wm
i

wc
i =

wc
i

N∑
i=1

wc
i

(16)

k + 1 时刻的初始估计值及其协方差可以表示为

x̂I
k+1 =

N∑
i=1

wm
i x̂i,k+1 (17)

P̂ I
k+1 =

N∑
i=1

wc
i (x̂i,k+1 − x̂I

k+1)(x̂i,k+1 − x̂I
k+1)

T
+ Q (18)

外层 UKF 算法:

基于 x̂I
k+1 和 P̂ I

k+1, 用采样策略选取 N 个带权值的采

样点 {xI
i,k+1}N

i=1. 而后再次对粒子点进行量测更新, 可以表

示为:

zI
i,k+1 = h(xI,x

i,k+1, x
I,v
i,k+1) (19)

ẑI
k+1 =

N∑
j=1

wm
i zI

i,k+1 (20)

P I
zz =

N∑
i=1

wc
i (z

I
i,k+1 − ẑI

k+1)(z
I
i,k+1 − ẑI

k+1)
T

+ R (21)

P I
xz =

N∑
i=1

wc
i (x

I,x
i,k+1 − x̂I

k+1)(z
I
i,k+1 − ẑI

k+1)
T

(22)

KI
k+1 =

P I
xz

P I
zz

(23)

x̂k+1 = x̂I
k+1 + KI

k+1(zk+1 − ẑI
k+1) (24)

P̂k+1 = P̂ I
k+1 −KI

k+1P
I
zz(K

I
k+1)

T (25)

不断重复方程 (5)∼ (25), 即可求得 DLUKF 算法在每

个时刻的估计值 x̂k.

DLUKF 算法的流程图如图 1 所示.

3.2 基于对称采样策略的DLUKF算法

根据选取粒子点的采样策略不同, 又可以得到多种

DLUKF 算法. 在 UT 变换中, 目前的采样策略方法包括

对称采样、单形采样、3 阶矩偏度采样和高斯分布 4 阶矩对

称采样[8] 等. 还有为了保证经过非线性变换后协方差 Pyy 的

正定性而提出的对基本采样策略进行比例修正的算法框架.

下面主要详细介绍对称采样策略.

图 1 DLUKF 算法流程图

Fig. 1 The flow-chart of DLUKF



7期 杨峰等: 双层无迹卡尔曼滤波 1389

考虑均值 x̄ 和协方差 Pxx 的情况下, 通过对称采样的策

略选取 N = 2n + 1 个采样点. 采样点及其权值可以表示为:





x(1) = x̄

{x(i)}N−n
i=2 = x̄ +

√
(n + κ)(

√
Pxx)i−1

{x(i)}N
i=N−n+1 = x̄−

√
(n + κ)(

√
Pxx)i−n+1

(26)

{
wm

1 = wc
1 = κ

n+κ

{wm
i }N

i=2 = {wc
i }N

i=2 = 1
2n+2κ

(27)

式 (26) 中的 n 表示均值 x̄ 维数. κ 为比例参数, 可调节

采样点与均值 x̄ 间的距离, 仅影响二阶以后高阶矩带来的误

差. (
√

Pxx)i 表示平方根矩阵的第 i 列或行.

在对称采样策略中, 采样点除了中心点外, 其他的采样

点的权值是相同的. 这说明除中心点外, 其他采样点的重要

性是相同的. 从采样点的分布可以看出, 采样点是关于中心

点呈中心对称的.

基于对称采样的 DLUKF 算法就是在产生粒子点时用

对称采样策略产生粒子点, 其具体的算法流程如下:

1) k 时刻的估计值为 x̂k, 协方差为 P̂k.

2) 基于 x̂k 和 P̂k, 通过式 (26)和式 (27)求得外层UKF

算法 N 个采样点 {x̂i,k}N
i=1, 及其权值对应的一阶矩 wm

i,k 和

二阶矩 wc
i,k.

3) 通过方程 (5)∼ (14) 得到每个粒子经内层 UKF 更新

后的粒子点 {x̂i,k+1}N
i=1 及其协方差 {P̂i,k+1}N

i=1.

4) 通过方程 (15)∼ (16) 得到外层 UKF 更新后的权值

{wm
i }N

i=1 和 {wc
i }N

i=1.

5) 通过方程 (17)∼ (18), 得到 k + 1 时刻的初始估计值

x̂I
k+1 及其协方差 P̂ I

k+1.

6)基于 x̂I
k+1 和 P̂ I

k+1, 通过式 (26)和式 (27)求得N 个

采样点 {xI
i,k+1}N

i=1.

7) 通过方程 (19)∼ (25), 得到 k + 1 时刻的估计值为

x̂k+1, 协方差为 P̂k+1.

4 仿真分析

将本文所提的基于对称采样策略 DLUKF 算法与 UKF

算法、IUKF算法、RUEKF算法、RUCKF算法、高阶UKF

算法、高阶 UKF 算法和 UPF 算法分别在一维和二维仿真

场景下进行仿真对比分析, 用滤波算法估计值与真实值间的

均方根误差 (Root mean square error, RMSE) 来表示滤波

算法估计效果.

4.1 单维仿真

假设有下述状态空间模型, 其状态方程和量测方程分别

可以表示为:

xk+1 = 0.5xk + sin(0.04πk) + 1 + wk (28)

zk+1 = 0.2x2
k+1 + vk+1 (29)

式 (28) 中 wk 表示过程噪声, 其服从Ga(3, 2) 的伽马分

布. 式 (29) 中的 vk+1 表示量测噪声, 其服从均值为 0, 方差

为 R = 10−5 的高斯分布. 初始位置为 x0 = 3, IUKF 算法,

RUEKF 算法和 RUCKF 算法的迭代次数都为 10 次. UPF

算法粒子数量为 100 个, DLUKF 算法产生粒子的方法是对

称采样策略. 仿真时间为 30 s, 蒙特卡洛仿真次数为 100 次.

其仿真结果如图 2 所示.

通过图 2可以看出, IUKF算法、RUEKF算法、RUCKF

算法、高阶 UKF 算法、高阶 UKF 算法和 UPF 算法滤波估

计效果都略好于 UKF 算法. 这是因为 IUKF 算法、RUEKF

算法、RUCKF 算法、高阶 UKF 算法、高阶 UKF 算法和

UPF 算法都对 UKF 算法进行了改进, 所以其效果是好于

UKF 算法的. 本文所提的 DLUKF 算法在每个时刻的估

计效果都好于其他的滤波算法. 这说明, DLUKF 算法对

于 UKF 算法的改进效果比其他经典算法更加显著. 且因为

DLUKF 算法用两层 UKF 算法对状态进行估计, 所以可以

有着很好的滤波估计效果.

图 2 300 次蒙特卡洛仿真的 RMSE

Fig. 2 The calculation time and RMSE of each algorithm

将 UPF 算法的粒子数由 100 逐渐增加到 500, 其与

UKF 算法、IUKF 算法、RUEKF 算法、RUCKF 算法、高

阶 UKF 算法、高阶 UKF 算法和 DLUKF 算法的单次运行

时间以及平均 RMSE 如表 1 所示.

表 1 各算法计算时间及 RMSE 对比分析表

Table 1 The calculation time and RMSE of each algorithm

算法 运行时间 (s) 平均 RMSE

UKF 0.0002 0.1566

IUKF 0.0014 0.0881

RUEKF 0.0006 0.0378

RUCKF 0.0031 0.0337

高阶 UKF 0.0006 0.1434

高阶 CKF 0.0006 0.1437

UPF (100) 0.1032 0.1153

UPF (200) 0.2097 0.0714

UPF (300) 0.3200 0.0626

UPF (400) 0.4296 0.0564

UPF (500) 0.5416 0.0476

DLUKF 0.0016 0.0297

通过表 1 可以看出, UKF 算法、RUEKF 算法、高

阶 UKF 算法和高阶 CKF 算法的用时都很少. IUKF 算

法、RUCKF 和 DLUKF 算法的用时略长, 这是由于这三种

算法都进行了多次滤波计算. UPF 算法用时最长. 在 UPF

算法中, 随着粒子数目的增多, 用时也是逐渐增加. 在 RMSE

方面, DLUKF 算法比另外 7 种方法小很多. 在 UPF 算法

中, 随着粒子数增多, RMSE 也是逐渐变小的. 但当 500 个

粒子点时, UPF 算法 RMSE 依然是 DLUKF 算法的两倍.

这说明了基于带权值的采样点表征后验分布的方法是优于随

机点表征后验分布的.
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4.2 多维仿真

考虑一个二维匀速直线运动的例子, 其状态方程和量测

方程分别为:

Xk+1 = FXk + wk (30)

Zk+1 = h(Xk+1) + vk+1 (31)

式 (30) 中, Xk = [xk, ẋk, yk, ẏk]T 是状态变量, 分别表

示 x 轴和 y 轴方向的位置和速度. wk 为过程噪声, 其服从均

值为 0, 方差为 Q 的高斯分布. 其中, F 和 Q 分别可以表示

为

F =




1 T 0 0

0 1 0 0

0 0 1 T

0 0 0 1


 (32)

Q = q2




T3

3
T2

2
0 0

T2

2
T 0 0

0 0 T3

3
T2

2

0 0 T2

2
T


 (33)

式 (31) 中, Zk+1 = [rk+1, θk+1]
T 为观测变量, 分别表

示对目标的径向距和方位角. vk+1 为量测噪声, 其为闪烁噪

声, 可以表示为:

p(vk+1) = (1− ε)p1(vk+1) + εp2(vk+1) =

(1− ε)N(vk+1; 0, R1) + εN(vk+1; 0, R2) (34)

量测方程 h(·) 可以表示为:

h(Xk+1) =
[ √

x2
k+1 + y2

k+1 arctan(
yk+1
xk+1

)
]T

(35)

式 (34) 中, R1 和R2 分别可以表示为

R1 =

[
σ2

1r 0

0 σ2
1ε

]
(36)

R2 =

[
σ2

2r 0

0 σ2
2ε

]
(37)

仿真中, 仿真时间为 100 s, 蒙特卡洛仿真次数为 300

次. 目标初始位置为 (20 000m, 40 000m), 初始速度为

(−160m/s, −150m/s). IUKF 算法、RUEKF 算法和

RUCKF 算法的迭代次数都为 10 次. UPF 算法粒子数量

为 300 个, DLUKF 算法产生粒子的方法是对称采样策略.

其他的参数设置为:

表 2 仿真参数设置
Table 2 The Simulation parameters

参数 T q σ1r σ1ε σ2r σ2ε ε

数值 1 1 20m 0.2o 200m 0.2o 0.1

位 置 的 RMSE 公 式 可 以 表 示 为 RMSE =√
RMSE2

x + RMSE2
y , 进行仿真分析, 其效果如图 3 所示.

图 3 是各个算法在位置方面的 RMSE, 可以看出,

RUEKF 算法、RUCKF 算法、高阶 UKF 算法、高阶 CKF

算法和 UKF 算法的估计效果基本相同, 而 IUKF 算法和

UPF 算法的估计效果优于 UKF 算法. 而本文算法性能是

最好的, 这是因为本文算法用带权值的采样点表征后验分布,

这比随机的粒子点表征后验分布更有优势, 故 DLUKF 算法

的 RMSE 是好于其他滤波算法的. 这也说明所提的 DLIKF

算法对匀速直线运动可以有着很好的滤波估计效果.

图 3 位置的 RMSE

Fig. 3 The RMSE of position

在匀速直线运动中, 将 UPF 算法的粒子数由 300 逐渐

增加到 1 000, 其与其他算法的单次运行时间以及位置和速度

的平均 RMSE 如表 3 所示.

表 3 各个算法的性能

Table 3 The performance of each algorithm

算法 运行时间 (s) 平均 RMSE

UKF 0.0059 99.8709

IUKF 0.0424 85.0107

RUEKF 0.0150 100.2616

RUCKF 0.0397 99.8704

高阶 UKF 0.0193 100.4763

高阶 CKF 0.0191 99.7558

UPF (300) 3.5953 88.2638

UPF (400) 4.8406 86.5004

UPF (500) 6.0552 85.8206

UPF (600) 7.2596 85.1056

UPF (700) 8.4211 84.6700

UPF (800) 9.6178 83.2706

UPF (900) 10.8389 82.9057

UPF (1 000) 12.0105 82.4258

DLUKF 0.0757 78.5559

从表 3 可以看出, 本文算法的运算时间虽然略长于 UKF

算法、IUKF算法、REUKF 算法、RUCKF算法, 高阶UKF

算法和高阶 CKF 算法, 却远远小于 UPF 算法. 且由于

DLUKF 算法的外层 UKF 算法选取了 9 个确定性采样点,

所以其运算时间是大约是 UKF 算法的 9 倍. 在 UPF 算法

中, 随着粒子数目的增多, 运算时间也是逐渐增加的. 在各

个方面的 RMSE、DLUKF 算法都是最好的. 在 UPF 算法

中, 随着粒子数目的增多, RMSE 也是逐渐减小的, 但比起

DLUKF 算法、UPF 算法的 RMSE 依然是很大的. 这说明

基于双层采样的的 DLUKF 算法在多维目标跟踪中有着很

好的滤波估计效果.
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5 结论

本文所提的DLUKF算法是在双层UKF算法的基础上,

用采样策略选取带权值的采样点, 而后用内层 UKF 算法对

每个采样点进行更新, 同时用最新的量测对采样点的权值进

行更新, 最后通过外层 UKF 算法的更新机制得到每个时刻

的滤波估计值. 仿真结果表明, 在一维和二维的仿真场景中,

相比于存在的经典算法, 本文所提的 DLUKF 算法可以在较

短的时间内获得很好的滤波估计效果.
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