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摘　 要： 针对非线性、非高斯系统的状态估计问题，本文提出了一种基于区间估计的粒子滤波算法．新算法从辅助粒子滤

波算法的理论出发，首先对系统状态的期望值进行区间估计，然后在该区间上均匀采样，并利用当前观测信息进行修正，
最后得出滤波结果．为了保证估计区间的有效性和算法计算效率，本文给出了区间扩展条件．由于算法直接在区间上均匀

采样，不仅避免了重采样带来的样本贫化，而且保证了粒子的多样性．实验结果表明，该算法具有较高的滤波精度，明显

优于一般的粒子滤波算法．
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　 　 非线性、非高斯随机系统的分析和处理在图

像处理、计算机视觉、机器学习以及自动控制等领

域有着广泛的应用．基于模型线性化和高斯假设

的扩 展 卡 尔 曼 滤 波 （ Ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｋａｌｍａｎ Ｆｉｌｔｅｒ，
ＥＫＦ）是在处理非线性滤波问题中常用的方法．但
是在非线性、非高斯条件下，ＥＫＦ 在估计系统状

态及其方差时误差较大，甚至有可能发散．
处理非线性滤波问题的另一类方法是粒子滤

波（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｆｉｌｔｅｒ，ＰＦ）算法．该算法是基于递推贝

叶斯估计的统计滤波方法，并且摆脱了对系统为

线性以及噪声为高斯特性的要求．粒子滤波利用

分布在状态空间中的一些随机样本（粒子）来表

示系统随机变量的后验概率分布，从而可以应用

于任意非线性随机系统．在收到新的观测信息后，
粒子滤波利用这些信息修正前一时刻的概率分

布，通过调整后粒子值及其权值近似当前时刻的

概率分布．Ｇｏｒｄｏｎ 提出的 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 滤波算法构建

了粒子滤波的最早形式［１］ ．在此基础上，研究者提

出了许多改进算法，例如正则化粒子滤波［２］、无
迹粒子滤波（Ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｆｉｌｔｅｒ， ＵＰＦ） ［３］、
高斯粒子滤波（Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｆｉｌｔｅｒ， ＧＰＦ） ［４］

等．此外，一些经典文献对粒子滤波进行了介绍和

总结［５－７］ ．
由 Ｐｉｔｔ 和 Ｓｈｅｐｈａｒｄ 提出的辅助粒子滤波

（Ａｕｘｉｌｉａｒｙ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｆｉｌｔｅｒ， ＡＰＦ）算法引入辅助变

量来近似后验概率密度［８］ ．该算法的基本思想是



重采样在采样之前，利用当前时刻的信息，将前一

时刻最有前途（预测似然度大）的粒子扩展到当

前时刻，从而保证了粒子的多样性，减小了重要性

权值的方差［９］ ．也就是说，ＡＰＦ 算法利用表征先验

函数的点估计值进行重采样，然后采样生成标准

后验概率分布的粒子．如果过程噪声较大时，单个

点估计不能够合理表征先验函数［５］ ．在这种情况

下，ＡＰＦ 算法的估计精度较差．
本文以辅助粒子滤波算法的理论作为基础，

采用区间估计代替已有算法中的点估计．点估计

值是一个随机变量，因样本而异，也就表明受噪声

的影响较大．因此，本文提出了基于区间估计的粒

子 滤 波 （ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｆｉｌｔｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｉｎｔｅｒｖａｌ
Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ， ＰＦ⁃ＩＥ）．ＰＦ⁃ＩＥ 算法对样本点的期望值

进行区间估计，并利用当前观测信息对区间上的

均匀样本点进行修正，最终得出滤波结果．此外，
本文还给出了区间扩展条件，从而保证估计区间

的有效性和算法的计算效率．该算法不需要进行

重采样，因而运行时间要少于 ＡＰＦ．本文通过一个

仿真实例以及同其他算法的比较，结果表明了所

提出算法的可行性和有效性．

１　 问题描述和辅助粒子滤波

１ １　 问题描述

考虑如下的非线性、非高斯动态状态空间模型：
ｘｋ ＝ ｆ（ｘｋ－１） ＋ ｖｋ－１，
ｙｋ ＝ ｈ（ｘｋ） ＋ ｎｋ ．

{ （１）

其中：ｘｋ ∈ Ｒｎｘ 表示系统的状态向量， 且服从

Ｍａｒｋｏｖ 随机过程；ｙｋ ∈ Ｒｎｙ 是观测向量；ｖｋ ∈ Ｒｎｖ

和 ｎｋ ∈Ｒｎｎ 分别是独立同分布的过程噪声和测量

噪声．ｆｋ：Ｒｎｘ × Ｒｎｖ ｜→Ｒｎｘ 是非线性函数，代表了状

态转移过程；ｈｋ：Ｒｎｘ × Ｒｎｎ ｜→Ｒｎｙ 代表了测量过程．
初始状态服从 ｐ（ｘ０） 分布．

为了进行滤波， 一般假设状态的初始分布

ｐ（ｘ０），函数 ｆｋ 和 ｈｋ 都是已知的．同时，可利用的

信息还包括一组测量值 ｙ１：ｋ ＝ ｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｋ｝ ．基于

以上信息，就能通过预测和更新以递归方式估计

出系统状态的后验概率密度 ｐ（ｘ０： ｋ ｜ ｙ１：ｋ），特别

是边 缘 概 率 分 布 ｐ（ｘｋ ｜ ｙ１：ｋ）， 其 中 ｘ０：ｋ ＝
｛ｘ０，ｘ１，…，ｘｋ｝ ．
１ ２　 粒子滤波

粒子滤波是一类随机模拟滤波器，其基本思

想是利用样本集｛ｘｉ
ｋ，ｗ ｉ

ｋ，ｉ ＝ １，２，…，Ｎ｝ 描述 ｋ 时

刻目标状态 ｘｋ 的后验概率密度分布 ｐ（ｘｋ ｜ ｙ１：ｋ） ．
其中，｛ｘｉ

ｋ，ｉ ＝ １，２，…，Ｎ｝ 是一组支撑点，其对应

的权值是｛ｗ ｉ
ｋ，ｉ ＝ １，２，…，Ｎ｝，同时这些权值满足

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ

ｋ ＝ １．于是 ｋ时刻系统状态的后验概率密度分

布可表示为

ｐ（ｘｋ ｜ ｙ１：ｋ） ≈ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ

ｋ δ（ｘｋ － ｘｉ
ｋ） ． （２）

其中 δ（） 是 Ｄｉｒａｃ⁃ｄｅｌｔａ 函数．由大数定律可知， 当

Ｎ → ∞ 时， 式（２）逼近真实后验概率密度．
在很多情况下，上述后验概率密度可能是非

标准、非解析的，直接从这样的概率分布中采样是

非常困难的．因此粒子滤波利用重要性采样产生

粒子，即样本点实际上是从容易采样的重要性密

度函数中得到的．重要性密度函数一般选择先验

概率密度， 即 ｐ（ｘｋ ｜ ｘｋ－１） ． 实际上，这就是粒子滤

波的最基本形式：序贯重要性采样 （ Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ
Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ Ｓａｍｐｌｉｎｇ， ＳＩＳ）滤波．

在 ＳＩＳ 滤波中，最常见的问题是粒子退化现

象．该现象的直接表现是经过多次迭代后，仅有一

个粒子的权值接近于 １，而其余粒子的权值趋于 ０
且几乎可以忽略．这意味着大量递推运算浪费在

无效粒子的更新上，从而产生退化分布．缓解退化

现象的常用方法是重采样和选取好的重要密度．
重采样技术的基本思想就是剔除小权值粒子，对
大权值粒子依照其权值大小进行复制．重采样带

来的新问题是样本枯竭，即权值较大的粒子被多

次选择，从而降低了粒子的多样性． ＳＩＳ 算法和重

采样技术构成了标准粒子滤波算法．
重要性密度函数的选择不仅影响到算法效

率，还关系到权值的退化速度［１０］ ．因此，选择合理

的重要性密度函数是粒子滤波的关键步骤之一．
Ｄｏｕｃｅｔ 从 理 论 上 给 出 了 在 给 定 ｛ｘｉ

ｋ，ｗ ｉ
ｋ，ｉ ＝

１，２，…，Ｎ｝ 和 ｙ１：ｋ ＝ ｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｋ｝ 的情况下使重

要性权值的方差达到最小的最优重要性密度函数

是［５，１０］

ｑ（ｘｋ ｜ ｘｋ－１，ｙｋ） ＝ ｐ（ｘｋ ｜ ｘｋ－１，ｙｋ） ． （３）
　 　 在实际情况中，得到上式的困难程度几乎等

同于直接从后验概率分布中采样．但该式表明在

产生预测样本时，合理的重要性密度函数应同时

考虑已有的样本和最新的观测数据．
１ ３　 辅助粒子滤波

辅助粒子滤波算法是一种逼近最优重要性密

度函数的方法．与常见的 ＰＦ 算法不同，ＡＰＦ 将粒

子采样与重采样步骤颠倒．也就是说，ＡＰＦ 先进行

重采样，利用当前时刻最新的观测信息对前一时

刻的粒子进行评估，保留最有前途（预测似然度

大）的粒子，从而增加了粒子的多样性．ＡＰＦ 引入
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辅助变量 ζ 表示 ｋ － １ 时刻粒子索引，选择重要性

函数，满足：
ｑ（ｘｋ，ζ ｉ

ｋ－１ ｜ ｙｋ） ∝ ｐ（ｙｋ ｜ ｕｉ
ｋ｜ ｋ－１）ｐ（ｘｋ ｜ ｘｉ

ｋ－１）ｗｉ
ｋ－１． （４）

其中辅助变量 ｕｉ
ｋ｜ ｋ－１可以是均值、模式、或者是与

ｐ（ｘｋ ｜ ｘｉ
ｋ－１） 相关的某些统计信息． 也就是说

ｕｉ
ｋ｜ ｋ－１ ＝Ｅ［ｘｋ ｜ ｘｉ

ｋ－１］， 或样本点 ｕｉ
ｋ｜ ｋ－１ ～ ｐ（ｘｋ ｜

ｘｉ
ｋ－１） ［５］ ．

ＡＰＦ 首先获取每个粒子的辅助变量 ｕｉ
ｋ｜ ｋ－１，计

算其对应的权值并归一化．然后根据归一化权值

对粒子集进行重采样， 得到其对应的粒子序号

ζ ｉ
ｋ－１ ．最后从联合概率密度 ｑ（ｘｋ，ζ ｉ

ｋ－１ ｜ ｙｋ） 中采样

之后，得到粒子集｛（ｘｋ，ｗ ｉ
ｋ）｝ Ｎ

ｉ ＝ １，其中权值为

ｗ ｉ
ｋ ∝

ｐ（ｘｋ，ζ ｉ
ｋ－１ ＝ ｉ ｜ ｙ１：ｋ）

ｑ（ｘｋ，ζ ｉ
ｋ－１ ｜ ｙ１：ｋ）

＝
Ｐ（ｙｋ ｜ ｘｉ

ｋ）
Ｐ（ｙｋ ｜ ｕｉ

ｋ｜ ｋ－１）
． （５）

　 　 辅助变量 ｕｉ
ｋ｜ ｋ－１ 的构建对于 ＡＰＦ 算法非常重

要．一方面 ＡＰＦ 算法通过辅助变量 ｕｉ
ｋ｜ ｋ－１ 计算得

到粒子的似然度值，然后才能确定 ｋ － １时刻的粒

子是否保留．另一方面，目标粒子集的权值计算也

必须有辅助变量 ｕｉ
ｋ｜ ｋ－１ 的参与．已有的ＡＰＦ算法采

用对辅助变量 ｕｉ
ｋ｜ ｋ－１ 进行点估计的方法．参数点估

计的不足是依赖于样本点的选取，因而受噪声的

影响较大．如果过程噪声较大时，ＡＰＦ 算法的滤波

效果不如标准粒子滤波［１１］，其原因是此时ＡＰＦ算

法对辅助变量 ｕｉ
ｋ｜ ｋ－１ 的估计较差．

２　 基于区间估计的粒子滤波

类似于 ＡＰＦ，基于区间估计的粒子滤波算法

依赖于与 ｐ（ｘｋ ｜ ｘｉ
ｋ－１） 相关的某些统计信息的获

取．也就是说，ＰＦ⁃ＩＥ 算法从先验概率密度中采样，

即 ｘ

(

ｉ
ｋ ～ ｐ（ｘｋ ｜ ｘｋ－１），然后获取其期望值信息． 不

同之处是，ＡＰＦ 算法是对辅助变量的点估计．而

ＰＦ⁃ＩＥ 算法是对采样粒子 ｘ

(

ｉ
ｋ 的期望值 Ｅ［ｘ

(

ｉ
ｋ］ 进行

区间估计．
基于区间估计的粒子滤波算法的关键是对

ｘ

(

ｉ
ｋ 进行区间估计，并在该区间上利用最新的观测

信息修正，从而实现滤波．对期望值 Ｅ［ｘ

(

ｉ
ｋ］ 进行区

间估计，就是对真实状态值 ｘｋ 以较大概率可能存

在区间的预测，也就是其似然度值较高的区间．结
合当前的观测信息对其进行区间估计，就可以得

出 ｘ

(

ｉ
ｋ 以较大概率可能出现的区间，也就是其似然

度值较高的区间．则在这个估计区间上均匀采样

得到的粒子有较大概率就是状态真值．再次利用

最新的观测信息计算这些粒子的似然度值，并对

粒子值进行修正，从而得出滤波结果．

对采样粒子 ｘ

(

ｉ
ｋ 进行区间估计，已有的信息包

括｛ｘ

(

ｉ
ｋ，ｗ ｉ

ｋ｜ ｋ－１，ｉ ＝ １，２，…，Ｎ｝ ．但是不知道 ｘ

(

ｉ
ｋ 服从

什么分布，且分布的参数 μ 和 σ ２ 也未知．本文首

先分析当服从正态分布时，置信概率为１ － α时总

体均值 μ 的置信区间，然后对非正态分布情况进

行说明．

假设 ｘ
(

ｉ
ｋ ～ Ｎ（μ，σ ２），则 μ 和 σ 的点估计分

别是

ｘ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｘ

(

ｉ
ｋ ｗ ｉ

ｋ｜ ｋ－１， （６）

ｓ
Ｎ

＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ

ｋ｜ ｋ－１（ｘ

(

ｉ
ｋ － ｘ） ２ ． （７）

　 　 由数理统计的知识可以得出，统计量 Ｔ ＝

（μ －ｘ

(

ｉ
ｋ） ／ （ｓ ／ Ｎ） ～ ｔ（Ｎ － １），并且总体均值 μ 的

置信概率为 １ － α 的置信区间为［１２］

ｘ － ｔα
ｓ
Ｎ
，ｘ ＋ ｔα

ｓ
Ｎ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

． （８）

其中 ｔα 称为显著水平 α 下的临界值．
对于非正态分布，由中心极限定理可知，无论

ｘ

(

ｉ
ｋ 服从什么分布，只要样本容量Ｎ充分大，随机变

量（μ － ｘ

(

ｉ
ｋ） ／ （ ｓ ／ Ｎ ） 近似服从标准正态分布

Ｎ（０，１） ． 只要样本容量满足大样本容量条件，

Ｅ（ｘ

(

ｉ
ｋ） ＝ μ 的置信区间仍可采用［ｘ － ｔα（ ｓ ／ Ｎ ），

ｘ ＋ｔα（ ｓ ／ Ｎ ］ ［１２］ ．

对 ｘ

(

ｉ
ｋ 进行区间估计之后，就可以利用最新观

测信息对其进行修正．在该区间上，真实状态值 ｘｋ

出现的概率是相同的．因此，在该区间上进行均匀

采样｛ ｘ^ｉ
ｋ，ｉ ＝ １，２，…，Ｎ｝，并对样本点计算其似然

值｛ ｗ^ ｉ
ｋ，ｉ ＝ １，２，…，Ｎ｝ ．
在上述区间估计公式中，如何选择 ｔα 将对算

法精度产生重要影响．如果选择较小的值，将无法

保证真实状态值 ｘｋ 位于这个区间．如果选择较大

的值，虽然能够保证真实状态值 ｘｋ 位于这个区

间，但是将导致所需粒子数增加．因此，本文采用

先在固定范围内采样，例如取固定值 ｔα ＝ ３，并判

断真实值是否在该区间上．如果不在该区间上，则
将估计区间进行扩展．真实值 ｘｋ 不在固定区间时，
其表现形式是：均匀采样得到的粒子虽然彼此间

差别较大，但其对应的是几乎相等权值．此时，算
法应在该区间的相邻区间（即扩展后的区间） 生
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成粒子，就能保证以近似于 １ 的概率找到真实状

态值．因此，区间扩展的判断条件是

ｍｉｎ（ｗ

(

ｉ
ｋ） ＝＝ ｍａｘ（ｗ

(

ｉ
ｋ） ＆ σ＇ ＞ ｋσ ． （９）

其中参数 ｋσ 是一个常数，用于判断标准差值大

小．根据 ３σ 准则［１２］，落在（μ ± ３σ） 范围内的可能

值是所有值的 ９９ ７４％，几乎包含了所有可能的状

态值．因此将（μ ± ３σ） 作为区间估计的默认范围．
基于条件（９），粒子的区间估计范围设置如下：

ｘ － ３ ｓ
Ｎ
，ｘ ＋ ３ ｓ

Ｎ
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
， 　 　 　 　 ｄｅｆａｕｌｔ；

ｘ － ５ ｓ
Ｎ
，ｘ － ３ ｓ

Ｎ
) ∪ (ｘ ＋ ３ ｓ

Ｎ
，ｘ ＋ ５ ｓ

Ｎ
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
，

　 ｉｆ ｍｉｎ（ｗ

(

ｉ
ｋ） ＝＝ ｍａｘ（ｗ

(

ｉ
ｋ） ＆ σ′ ＞ ｋσ ．

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

（１０）
　 　 综上所述，基于区间估计的粒子滤波算法

如下：
１） 初始化：在 ｋ ＝ ０ 时刻，由先验概率 ｐ（ｘ０）

产生粒子集｛ｘｉ
０｝ Ｎ

ｉ ＝ １，且所有粒子的权值是｛ｗ ｉ
０ ＝

１ ／ Ｎ｝ Ｎ
ｉ ＝ １；
２） 重要性采样：在 ｋ 时刻，进行重要性采样

ｘ

(

ｉ
ｋ ～ ｑ（ｘｋ ｜ ｘｉ

ｋ－１），更新其对应粒子的权值 ｗ ｉ
ｋ ＝

ｗ ｉ
ｋ－１ ｐ（ｙｋ ｜ ｘ

(

ｉ
ｋ），并对权值进行归一化处理 ｗ ｉ

ｋ ＝

ｗ ｉ
ｋ ／∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ

ｋ；

３） 状态估计输出：ｘ^ ≈ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ

ｋ ｘｉ
ｋ；

４） 利用式（６）、（７） 计算参数 ｘ

(

ｉ
ｋ 的区间估计．

在该区间上进行均匀采样，并计算相应权值．然后

利用式（９）、（１０） 判断和设置相应区间．如果满足

条件（９），则在扩展区间上重新进行均匀采样和计

算权值．最后得到粒子集｛ｘｉ
ｋ，ｗｉ

ｋ，ｉ ＝ １，２，…，Ｎ｝；
５） 时刻 ｋ ＝ ｋ ＋ １，返回步骤 ２） ．

３　 应用实例与分析

为了对 ＰＦ⁃ＩＥ 算法进行性能验证，采用如下

的非高斯、非线性系统［３］：
ｘｋ ＝ １ ＋ ｓｉｎ（０ ４πｘｋ－１） ＋ ０ ５ｘｋ－１ ＋ ｕｋ，

ｙｋ ＝
０ ２ｘ２

ｋ ＋ ｖｋ，　 　 　 ｋ ≤ ３０；
０ ５ｘｋ － ２ ＋ ｖｋ， 　 ｋ ＞ ３０．{

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１１）

其中 ｋ 表示状态时刻，ｘｋ 表示状态量，ｙｋ 表示观测

量，初始值是 ｘ０ ＝ １ ０，状态噪声 ｕｋ ～ Ｇａｍｍａ（３，
２），观测噪声 ｖｔ ～ Ｎ（０，０ ０００ ０１），初始化粒子集

｛ｘｋ ＝ １｝ Ｎ
ｉ ＝ １ ～ Ｎ（０，５ ０） ．这是一个较为复杂的非线

性递推 Ｂａｙｅｓｉａｎ 滤波问题，其最优的解析解是不

存在的．实验使用的粒子数 Ｎ ＝ ２００，时间间隔ｔ ＝
１ ｓ， 迭代步长 Ｔ ＝ ６０，ｋσ ＝ ０ ０１．

分别使用 ＰＦ、ＡＰＦ、ＵＰＦ、ＧＰＦ 以及本文所提

出的 ＰＦ⁃ＩＥ 五种粒子滤波算法进行仿真实验．图 １
是不同粒子滤波状态估计值曲线．其中，ＰＦ⁃ＩＥ 的

估计值最接近实际状态值．

真实值
PF
APF
UPF
GPF
PF鄄IE

12

10

8

6
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2

0 10 20 30 40 50 60
t / s

X k

图 １　 不同粒子滤波状态估计值曲线

　 　 为了进一步验证算法的性能，进行 １００ 次

Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 仿真实验，以各算法估计状态的均方

根误差（ＲＭＳＥ）为指标进行比较．表 １ 是估计结果

的 ＲＭＳＥ 均值、方差和平均运行时间，图 ２ 是不同

粒子滤波算法的 ＲＭＳＥ 误差曲线．其中，一次独立

实验的均方根误差 ＲＭＳＥ 定义为

ＲＲＭＳＥ ＝ １
Ｔ∑

Ｔ

ｋ ＝ １
（ｘｋ － ｘ^ｋ） ２é

ë
êê

ù

û
úú

１ ／ ２

． （１２）

表 １　 不同粒子滤波状态估计结果比较

滤波方法 ＲＭＳＥ 均值 ＲＭＳＥ 方差 运行时间 ｔ ／ ｓ

ＰＦ ０ ４４５ ９ ０ ０５４ １ ０ ４６４ ９

ＡＰＦ ０ ５３８ ７ ０ ０３６ ０ １ ０２２ ０

ＵＰＦ ０ ０７４ ５ ０ ００９ ５ １２ ２５４ ４

ＧＰＦ ０ ５３４ ８ ０ ０５５ ７ ０ ４１４ ６

ＰＦ⁃ＩＥ ０ ０６０ ７ ０ ０２１ ５ ０ ５５８ ０
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图 ２　 不同粒子滤波算法 ＲＭＳＥ 比较
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　 　 从实验结果可以看出，本文提出的 ＰＦ⁃ＩＥ 算

法的滤波精度要明显高于 ＰＦ，ＡＰＦ 和 ＧＰＦ 算法，
略优于 ＵＰＦ 算法．在较大过程噪声的影响下，ＡＰＦ
算法的滤波精度要低于标准 ＰＦ 算法．同时，由于

对于每个粒子需要计算两次似然函数和权值，
ＡＰＦ 算法的运行时间较长．ＵＰＦ 算法虽然精度较

高，但是需要对确定性采样的 Ｓｉｇｍａ 点进行计算，
从而导致运行时间过长，效率很低．ＧＰＦ 算法的滤

波精度低于标准 ＰＦ 算法是因为不满足高斯分布

的假设．但是 ＧＰＦ 算法不需要进行重采样，其运

行时间要少于标准 ＰＦ 算法．ＰＦ⁃ＩＥ 算法利用区间

估计代替点估计，降低了样本的影响，从而提高了

滤波精度．同时，该算法虽然需要进行重复似然函

数和权值的计算，但是不需要进行重采样，因此其

运行时间接近于标准 ＰＦ 算法．此外，ＰＦ⁃ＩＥ 算法

的 ＲＭＳＥ 方差值很小，表明该算法的稳定性较高．
因此，本文给出的粒子滤波器状态估计效果最为

理想．

４　 结　 论

本文针对非线性、非高斯动态系统的状态估

计问题，提出一种基于区间估计的粒子滤波算法．
新算法利用区间估计代替点估计，从而降低了样

本对滤波精度的影响．由计算步骤可知，ＰＦ⁃ＩＥ 算

法在估计区间上均匀采样，不需要进行重采样操

作，一方面避免了样本枯竭问题，另一方面节省了

时间．但是在计算过程中需要进行重复的似然函

数和权值的计算，因此该算法的运行时间要略长

于标准 ＰＦ 算法．仿真结果表明，ＰＦ⁃ＩＥ 算法的滤

波精度要明显优于 ＰＦ，ＡＰＦ，ＵＰＦ 和 ＧＰＦ 算法．
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