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基于 Huber 鲁棒容积裂变粒子滤波的协同导航方法∗
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摘　 要:数据融合作为多源协同导航方案中的一环对状态估计质量影响重大。 粒子滤波由于其在非线性非高斯系统中具备的

独特理论优势已逐渐成为众多融合方法焦点。 但粒子退化及其导致的样本枯竭却制约粒子滤波在复杂工程中的应用。 提出采

用鲁棒容积裂变粒子滤波解决上述问题。 首先在容积法则框架下利用 Huber 函数将 L2 范数与 L1 范数结合来改进重要性密度

函数,抑制观测噪声并通过高斯分布融合拉普拉斯分布进一步优化建议分布,以此缓解粒子退化;在重采样前对粒子群进行裂

变衍生,通过对高权值粒子进行裂变并覆盖低权值粒子重构粒子权值实现对样本枯竭的抑制。 多源协同导航车载实验表明,在
相同条件下,相对于扩展卡尔曼滤波、容积粒子滤波、强跟踪粒子滤波,提出的算法在精确度上分别提高了 23. 04% 、42. 62% 、
37. 74% ,为缓解粒子退化和多源协同定位提供了新的思路。
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Abstract:
 

As
 

a
 

part
 

of
 

the
 

multi-source
 

cooperative
 

navigation
 

scheme,
 

data
 

fusion
 

has
 

significant
 

impact
 

on
 

the
 

quality
 

of
 

state
 

estimation.
 

Because
 

of
 

its
 

unique
 

theoretical
 

advantages
 

in
 

the
 

nonlinear
 

non-Gaussian
 

system,
 

the
 

particle
 

filter
 

has
 

gradually
 

become
 

the
 

focus
 

of
 

many
 

fusion
 

methods.
 

However,
 

particle
 

degradation
 

and
 

sample
 

depletion
 

restrict
 

the
 

application
 

of
 

particle
 

filter
 

in
 

complex
 

engineering.
 

In
 

this
 

article,
 

a
 

robust
 

cubature
 

fission
 

particle
 

filter
 

is
 

proposed
 

to
 

solve
 

the
 

above
 

problems.
 

Firstly,
 

in
 

the
 

framework
 

of
 

cubature
 

rule,
 

the
 

Huber
 

function
 

is
 

used
 

to
 

combine
 

L2
 

norm
 

with
 

L1
 

norm
 

to
 

improve
 

the
 

importance
 

density
 

function,
 

suppress
 

the
 

observation
 

noise,
 

and
 

further
 

optimize
 

the
 

proposed
 

distribution
 

by
 

integrating
 

Gaussian
 

distribution
 

with
 

Laplace
 

distribution.
 

In
 

this
 

way,
 

the
 

particle
 

degradation
 

is
 

alleviated.
 

The
 

particle
 

swarm
 

is
 

fission
 

derived
 

before
 

resampling,
 

and
 

the
 

sample
 

depletion
 

is
 

suppressed
 

by
 

fission
 

of
 

high
 

weight
 

particles
 

and
 

covering
 

low
 

weight
 

particles
 

to
 

reconstruct
 

particle
 

weights.
 

The
 

vehicle
 

experiment
 

of
 

multi-source
 

cooperative
 

navigation
 

shows
 

that
 

under
 

the
 

same
 

conditions,
 

compared
 

with
 

extended
 

Kalman
 

filter,
 

cubature
 

particle
 

filter
 

and
 

strong
 

tracking
 

particle
 

filter,
 

the
 

root
 

mean
 

squared
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

improved
 

by
 

23. 04% ,
 

42. 62%
 

and
 

37. 74% ,
 

respectively.
 

It
 

provides
 

a
 

new
 

idea
 

for
 

alleviating
 

particle
 

degradation
 

and
 

multi-source
 

cooperative
 

localization.
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0　 引　 　 言

　 　 协同导航提供的相对位置是车辆智能交通和基于位

置服务的基础[1-2] ,可以满足包括避免碰撞在内的多种道

路交通安全的要求,因此近年来得到广泛关注。 为提高

位置感知效率,获得更高精度的协同导航解决方案,学者

们做出了大量的研究工作[3-7] ,并通过这些工作逐渐提高
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导航参数的质量。 然而这些研究大多是从量测量的角度

融入新的导航方式更新协同导航系统来获取更优解,对
在解决方案中占有重要地位的数据融合手段改进不多,
相关文献的改进停留在要求线性高斯系统的卡尔曼滤波

(Kalman
 

filter,
 

KF)框架内[8] ,其理论上的先天不足使得

其在处理多源复杂系统时的精度始终局限在一定范围。
与卡尔曼滤波不同,粒子滤波( particle

 

filter,
 

PF)对系统

及其噪声特性几乎没有任何要求[9] ,因此成为多源协同

导航数据融合的一种可能。
作为马尔可夫-贝叶斯递归的实现手段之一,PF 通

过一组带有权值的粒子进行迭代更新,对系统模型的后

验概率密度分布进行近似,理论上可以对任何系统进行

概率推理和递推估计[10] 。 1993 年 Gordon 等[11] 在蒙特卡

洛重要性采样之后进行重采样,使 PF 开始拥有实际应用

的基础。 此后 PF 逐渐成为数据融合领域中的热点,并与

各种理论进行融合改进与应用[12-18] 。 虽然近年来粒子滤

波取得了巨大的进展,但粒子退化及其导致的样本枯竭

问题始终限制着各种 PF 的进一步发展与应用。 粒子退

化是指经过多次迭代后粒子群中仅有少量粒子具有大权

值而大多数粒子的权值可以忽略不计,从而使大量的计

算时间和资源浪费在小权值粒子上,影响算法性能[19-21] 。
Kong 等[22] 已经证明粒子退化是 PF 的固有问题,Doucet
等[23]进一步指出粒子权值的方差随时间增大。 而 PF 中

重要性密度函数( importance
 

density
 

function,
 

IDF) 产生

的建议分布( proposal
 

distribution,
 

PD) 作为粒子对后验

概率分布的直接近似,其拟合的精度对估计性能有重要

影响,选择合适的高精度 IDF 可以抑制权值方差,进而缓

解退化问题[24] 。 因此研究人员围绕 IDF 展开了大量

研究。
状态方程由于其相对简单、易于获得成为 IDF 最早

的选择[25] 。 这种选择便于实现且不会增加额外的计算

负荷。 然而使用状态方程所表征的状态转移概率密度作

为 PD 没有考虑当前量测值的影响。 由于粒子权值与似

然函数成正比,选择状态方程作为 IDF 会使粒子权值的

方差更大,尤其是似然函数较为“陡峭”或位于状态转移

概率分布的尾部时会加速退化甚至造成滤波发散[26] 。
为解决这个问题相关学者引入了退火算法对概率密度进

行优化[27-28] ,虽然增加了似然区域的粒子数量但执行退

火优化所引入的循环过程也大大增添了计算负荷,限制

了 PF 的实际应用。 IDF 选择的另一种思路是引入观测

量,即使用已有的滤波手段通过观测量使先验分布与似

然函数有更大的重合面积从而更好地与后验分布进行匹

配。 根据贝叶斯积分近似策略的不同,常用的改进 PF 包

括基于扩展卡尔曼滤波( extended
 

Kalman
 

filter,
 

EKF)的

扩展粒子滤波( extended
 

particle
 

filter,
 

EPF) [29] ,基于无

迹卡尔曼滤波( unscented
 

Kalman
 

filter,
 

UKF) 的无迹粒

子滤波( unscented
 

particle
 

filter,
 

UPF) [30] 与基于容积卡

尔曼滤波(cubature
 

Kalman
 

filter,
 

CKF)的容积粒子滤波

(cubature
 

particle
 

filter,
 

CPF) [31] 。 由于使用已有滤波作

为 IDF 可以在适当增加计算量的条件下大幅提高 PF 的

计算性能,因此这种方法越来越得到研究人员的青睐并

获得长足发展。 胡昌华等[32] 基于改进的 EKF 得到强跟

踪粒子滤波( strong
 

tracking
 

particle
 

filter,
 

STPF) 用于补

偿模型误差并应用于故障检测;张勇刚等[33] 在 CPF 框架

下使用截断自适应产生建议分布以优化算法在强非线性

系统中的精度; Havangi[34] 使用粒子群优化算法改进

UKF,调整粒子群的位置和速度,以提高粒子模拟后验概

率的精度。
然而上述的各种研究均是在 PF 框架内使用不同方

法改进的 KF 产生 PD 对后验概率密度进行近似,虽然通

过各种理论的结合其精度不断提高,但这种方法的理论

基础是建立在中心极限定理之上而局限在 L2 范数估计

的高斯分布之内,对 L1 范数的融合仅围绕其稀疏性,未
能充分利用 L1 范数的其他属性[15-16] 。 事实上,对于更为

复杂的多源系统而言,其后验分布受多种因素的影响往

往表现为“不规律”,将 PD 定义在线性高斯分布内限制

了 PF 在处理一般非线性非高斯系统时的优越性。 同时

各种研究专注于对系统真实模型的近似而少有文献注意

抑制传感器本身的各种噪声对 PD 的干扰。
在已有研究基础上,本文应用基于三阶容积法则下

的 Huber
 

M 估计在 PF 中产生 PD。 利用容积法则进行非

线性系统传递后,算法借由 Huber 函数融合 L2 范数和

L1 范数,通过二者对应的高斯分布和拉普拉斯分布更为

真实地逼近系统后验概率分布,同时充分利用 L1 范数的

鲁棒性以抑制观测噪声对 PD 的干扰而无需引入额外的

降噪算法。 为进一步处理样本枯竭问题,算法采用裂变

的方法在重采样前对高权值粒子进行衍生,并使用子代

粒子覆盖父代中的低权值粒子重构粒子群权值。 最终形

成鲁棒容积裂变粒子滤波( robust
 

cubature
 

fission
 

particle
 

filter,
 

RCFPF)。 多源协同导航的车载实验证明, 与

EKF、STPF 和 CPF 相比,RCFPF 在精度和鲁棒性上的表

现更好,为优化 PD,缓解粒子退化及其导致的样本枯竭

提供了一种新的思路,也为多源协同导航的数据融合提

供了一种新的算法。

1　 协同导航

　 　 车载协同导航一般以车辆自组网( vehicular
 

ad
 

hoc
 

networks,
 

VANET)为平台实现[7] 。 为简化系统,便于解

释,本文以 VANET 中 a、b 两辆车之间(接收机 a 与接收

机 b) 的工作逻辑为例进行说明, 其算法和结论可以扩展

到含更多车辆的自组网中[7] 。 本文协同定位系统使用接
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收机获取的伪距与多普勒频移、超宽带( ultra
 

wide
 

band,
 

UWB)测得的相对距离进行实现。 其具体的工作流程如

下:车辆 a 通过 UWB 通信获取车辆 b 的伪距和多普勒频

移量,并结合自身伪距和多普勒频移与其进行双差,同时

使用 UWB 测量两车间距离,利用上述变量借助 RCFPF
进行各导航系统的数据融合,最终得到协同定位解。
1. 1　 卫星观测量

　 　 伪距作为接收机最重要的观测量之一,可以通过单

点定位确定位置信息,即通过至少 4 颗卫星的伪距解算

三维坐标和时间。 在紧组合协同导航中,系统仅获取伪

距用于数据融合而避免直接求取位置信息。 t时刻接收机

a 与卫星 e 间的伪距如式(1) 所示。
ρe
a( t) = Re

a( t) + δa( t) + de + ζe
a( t) (1)

式中: ρe
a 为接收机 a到卫星 e间的观测伪距;Re

a 为接收机

a到卫星 e间的真实距离;δa 为接收机 a的钟差;de 为与卫

星 e 相关的公共误差,如卫星钟差,大气延时误差等;ζe
a

为与卫星 e 相关的非公共误差,如接收机 a 的热噪声、 多

路径干扰及其余非视距误差等。
当卫星 e 与卫星 j 同时被接收机 a 和接收机 b 观测

时, 式(1)可通过进行这两颗卫星的伪距双差消除接收

机钟差和与卫星相关的公共误差,如式(2)所示。
ρej
ab( t) = Rej

ab( t) + ζej
ab( t) (2)

式中: ρej
ab 代表接收机 a 和接收机 b 对卫星 e 和卫星 j 观

测伪距的双差项;Rej
ab 为接收机 a和接收机 b到卫星 e与

卫星 j间真实距离的双差;ζej
ab 为双差无法消除的接收机

a 和接收机 b 对卫星 e 与卫星 j 间的非公共误差残差。
Rej

ab 如下:

Rej
ab( t) = [αe

→( t) -α j
→( t)] Trab

→( t) (3)

式中: αe
→、α j

→
分别为接收机 a(或接收机 b) 到卫星 e 与卫

星 j的单位视距向量;rab
→

为接收机 a与接收机 b间的距离

向量。 将式(3) 代入式(2) 可得:

ρ ej
ab( t) = [αe

→( t) -α j
→( t)] Trab

→( t) + ζ ej
ab( t) (4)

由于全球定位系统(global
 

positioning
 

system,
 

GPS)的

定位误差一般在数十米以内,与导航卫星到地球表面的距离

相比几乎可以忽略不计,故站星间的单位视距向量可以使用

较为粗糙的接收机位置与已知卫星星历获得[35] 。
多普勒频移是因卫星和接收机间相对运动造成的信

号频率变化,可用来求取接收机的运动速度。 本文 t 时
刻接收机 a 对卫星 e 的多普勒频移双差 ϑej

ab( t)为:

ϑej
ab( t) = 1

λ
[αe

→( t) -α j
→( t)] Tvab

→( t) + γ ej
ab( t) (5)

式中: λ 为 GPS
 

L1 信号波长; vab
→

为接收机 a 与接收机 b
间的相对速度向量;γ ej

ab 为接收机 a和接收机 b对卫星 e与
卫星 j 间多普勒观测误差双差的残差。

1. 2　 UWB 观测量

　 　 UWB 以 1 / 2 信号收发时间与传播速度之积为量测

距离,利用至少 3 个已知坐标的基准站通过后方交会获

取待定点的三维坐标。 在车载协同导航中,系统仅需使

用 UWB 收发器获取两车的相对距离并进行通信。 在正

常情况下,由于车辆行驶在同一条道路上且行驶轨迹较

为规律,本文假设 UWB 收发器之间没有障碍物。 文

献[7] 使 用 Djugash 等[36] 提 供 的 MSSI ( multispectral
 

solutions
 

lnc)脉冲超宽带真实数据推导二次多项式误差

模型,实验证明 UWB 测距误差的概率密度可假设为服从

均值为零、方差为 0. 3
 

m2 的高斯分布,并通过这些结论

进行 UWB 量测数据的模拟。 为控制变量,更严密地对比

分析所提算法的性能,本文使用的 UWB 数据与文献[7]
保持相同且此处 UWB 测距 R̂ab 满足式(6)。

R̂ab = (xa - xb)
2 + (ya - yb)

2 + ( sa - sb)
2 + ςab

(6)
式中: x、y、s为 a、b两车三维位置;ςab 为 UWB 在 a、b 两车

间距离的观测噪声。
1. 3　 系统方程

　 　 协同导航系统状态方程为:
X( t + τ) = FX( t) + GW( t) (7)

式中: τ 为 观 测 周 期;X 为 状 态 向 量, 定 义 为 X =

[rab
→ νab

→] T;F 为状态转移矩阵,定义为 F =
I3 τI3

03 I3

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

;

G 为过程噪声模型,定义为G = [0. 5τ 2I3 τI3] T;W为三

轴相对加速度噪声,满足均值为 0,标准差为 σ 的高斯分

布。 过程噪声的协方差矩阵定义为 Q = σ 2GGT。
系统的量测方程如式(8)所示:
Z( t) = h(X( t)) + ζ( t) (8)

式中: Z 为量测量, 包含伪距双差, 多普勒频移双差和

车间相对距离 R̂ab;h为式(4) ~ (6) 组成的非线性函数;
ζ 为观测向量的噪声值。 若设公共可观测的 GPS 卫星数

为 m, 则 系 统 观 测 向 量 及 其 观 测 误 差 表 示 为 Z =
[ρ 12

ab … ρ 1m
ab ϑ12

ab … ϑ1m
ab R̂ab]

T 和 ζ = [ζ 12
ab … ζ 1m

ab

γ 12
ab … γ 1m

ab ςab]
T;量测噪声协方差矩阵表示为 Σ。

2　 鲁棒容积裂变粒子滤波

2. 1　 经典粒子滤波

　 　 粒子滤波通过带权值的粒子基于蒙特卡罗思想进行

贝叶斯估计。 在一阶马尔科夫过程的假设下,算法逻辑

分为两个阶段,即状态预测与时间更新[37] 。 在状态预测

阶段算法通过系统的运动学模型对粒子状态进行预测。
Liu 等[38] 已经证明 q(Xk X0:k-1,Z1:k ) 是对 后 验 分 布
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p(Xk Z1:k) 的最优逼近。 但在实际的算法执行中却因

难以实现而往往使用一种次优逼近 q(Xk Zk) (重要性

密度函数) 随机抽取 X i
k 来产生新的粒子状态,并通过

时间更新得到的粒子权值 􀭹w i
k 对每个状态进行评估,如

下:

p(Xk Z1:k) = q(Xk Zk) = ∑
N

i = 1

􀭹w i
kδ(Xk - X i

k) (9)

式中: N为粒子数;δ() 为狄拉克函数。 粒子权值 􀭹w i
k 的计

算方法如下:

􀭹w i
k = 􀭹w i

k -1

p(Zk X i
k)p(X i

k X i
k -1)

q(X i
k X i

k -1,Zk)
(10)

式中: p(Zk X i
k) 为似然函数;p(X i

k X i
k -1) 为状态转移概

率;q(X i
k X i

k -1,Zk) 为重要性密度。 为便于粒子状态的

更新,需要对权值进行归一化:

􀭹w i
k = 􀭹w i

k ∑
N

i = 1

􀭹w i
k (11)

考虑到粒子退化问题,经典的粒子滤波中使用了重

采样技术。 首先需要对有效粒子数 Neff 进行判断。 当有

效粒子数小于规定阈值 N th 时,算法执行重采样处理,通
过剔除小权值粒子避免资源浪费,提高计算效率。 Neff 计

算如下:

Neff =
1

∑
N

i = 1
( 􀭹w i

k)
2

(12)

相应的阈值 N th 需根据工程经验进行设定,一般选取

为 0. 3 ~ 0. 8Neff。 若 Neff 小于阈值则进行重采样;否则直

接得到状态的后验估计完成粒子滤波。
2. 2　 重要性密度函数设计

　 　 IDF 对粒子滤波的性能有着至关重要的影响,然而

大多数 IDF 对后验分布的近似基于 L2 范数估计,即使引

入观测信息来增加似然区域的粒子数也仅仅局限于高斯

分布而忽视复杂多源系统概率分布的“不规律”。 同时

多数 IDF 的选择并未考虑到量测信息本身包含的噪声,
Li 等[39] 已经证明含有显著噪声的量测量会在被引入算

法时产生更为消极的 PD,对后验分布的模拟造成干扰。
为进一步解释,本文以 CKF 作为 IDF 为例进行说明。
CKF 是基于高斯分布的 L2 范数估计,虽然通过容积法则

在生成 PD 阶段从系统非线性误差的角度补偿了一定误

差,但 L2 方差最小的思想会在计算过程中将误差进行平

方,放大由异常造成的精度损失,因此远离样本群体的量

测异常值对样本总体的残差平方和影响极为明显,造成

CPF 的整体估计精度下降,甚至发散。 相对于 L2 估计,
L1 估计的误差概率分布属于拉普拉斯分布,这种分布具

有更为显著的“厚尾”特性,因此更适合对显著噪声的似

然描述;同时 L1 范数估计的误差增长速度呈现“线性”
明显慢于 L2 范数误差的二次型增长,这使得 L1 估计在

针对有色噪声和异常值时,其抑制效果更好,拥有更强的

鲁棒性。
本文首先在处理非线性系统较为先进的 CKF 算法

里基于 Huber 函数融合 L2 与 L1 估计,在容积法则下结

合高斯分布和拉普拉斯分布更好地逼近系统后验概率;
其次将 CKF 的量测更新转化为线性回归,利用包含 L1
的 Huber 权函数对受干扰量测量进行降权,从而对滤波

新息进行截断平均以实现鲁棒化;最后借由广义似然估

计(M 估计)求解出状态量,进一步提高 IDF 产生 PD 的

准确性从而缓解粒子退化问题。
1)容积点计算

CKF 通过容积点对概率密度函数进行加权近似。 为

实现函数传递,算法首先需要根据 Cubature 准则生成等

权重的容积点集 (ω i,ξ i):

ξ i =
2n
2

[I] i

ω i =
1

2n
i = 1,2,…,2n

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(13)

式中: ξ i 为容积点;n为系统维数;[I] i 表示 n维空间内的

单位向量在每个轴上的投影坐标;ω i 为容积点的权重。
2)状态更新

与标准容积滤波的时间更新一样,RCFPF 通过容积

点进行状态方程传递,通过加权平均得到先验的状态量

和状态预测协方差阵:

X i,k-1 k-1 = Pk-1 k-1 ξ i +
 

x̂k-1 k-1 (14)
X∗

i,k k-1 = f(X i,k-1 k-1) (15)
 

x̂k k-1 =
1

2n∑
2n

i = 1
X∗

i,k k-1 (16)

Pk k-1 =
1

2n∑
2n

i = 1
X∗

i,k k-1X∗T
i,k k-1 - x̂k k-1

 x̂T
k k-1 + Qk-1

(17)
式中: X i,k-1 k-1为状态容积点;

 

x̂k-1 k-1和 Pk-1 k-1分别代

表 k - 1 时刻的后验状态估计和后验协方差矩阵;
X∗

i,k k-1为 k 时刻各状态容积点的先验状态;f 为状态方

程;
 

x̂k k-1和 Pk k-1为 k 时刻各容积点加权平均后的先验

状态和先验协方差矩阵。
3)量测更新

利用时间更新得到的
 

x̂k k-1 和 Pk k-1 进行量测更

新。 首先计算新容积点 X i,k k-1,经过量测方程 h 生成量

测容积点 zi,k k-1,并通过量测容积点估计量测值 ẑk k-1;
其次获取量测预测均方误差阵 Pzz,k k-1、状态预测与量测

预测间的协均方误差阵 Pxz,k k-1, 公式如下:

X i,k k-1 = Pk k-1 ξ i +
 

x̂k k-1 (18)
zi,k k-1 = h(X i,k k-1) (19)
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ẑk k-1 =
1

2n∑
2n

i = 1
zi,k k-1 (20)

Pzz,k k-1=
1

2n∑
2n

i = 1
zi,k k-1zT

i,k k-1 -ẑk k-1
 ẑT
k k-1 + Σ k (21)

Pxz,k k-1 = ∑
2n

i = 1
ω iX i,k k-1zT

i,k k-1 - x̂k k-1
 ẑT
k k-1 (22)

4)M 估计求解线性回归

量测更新完成后需构建线性回归方程,将量测更新

进一步转化为求解线性回归问题。
k 时刻状态预测量

 

x̂k k-1与状态真值 xk 间的关系可

由预测误差 δxk 表示为:
 

x̂k k-1 = xk - δxk (23)
此时量测方程可近似为:
Zk ≈ h( x̂k k-1) + Hk(xk - x̂k k-1) (24)

式中: Hk = [(Pk k-1) -1Pxy]
T。

利用量测量与状态预测值结合观测方程构造线性回

归:

Zk - h( x̂k k-1) + Hk
 x̂k k-1

 

x̂k k-1

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
=

Hk

I
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú xk +

ζk

- δxk

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(25)
令:

Dk =
Σ k 0
0 Pk k-1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(26)

yk = D -1 / 2
k

Zk - h( x̂k k-1) + Hk
 x̂k k-1

 

x̂k k-1

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(27)

Mk = D -1 / 2
k

Hk

I
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (28)

χ k = D -1 / 2
k

ζk

- δxk

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(29)

利用上述矩阵简化式(25)则有:
yk = Mkxk + χ k (30)
利用 Huber

 

M 估计求解上述线性回归。 其损失函数

如下:

J(xk) = ∑
c

i = 1
ρ(u i) (31)

式中:c 为状态量与量测量的总维数; u i 为残差向量

u = Mkxk - yk 的第 i 个值。
函数 ρ(u i) 取 Huber 函数,表达为:

ρ(u i) =

1
2
u2
i ,

 

u i ≤ γ

γ u i - 1
2
γ 2, u i > γ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(32)

式中: γ 为约束因子。 γ 趋近于 0 时,ρ 函数趋近于 L1 范

数估计的拉普拉斯分布; γ 趋近于无穷大时,ρ 函数趋近

于 L2 范数估计的高斯分布。 M 估计要求损失函数最小,

等价于:

∑
c

i = 1
φ(u i)

∂u i

∂x
= 0 (33)

式中:

φ(u i) =ρ′(u i) =
u i, u i ≤ γ
γsgn(u i), u i > γ{ (34)

定义 ψ(u i) = φ(u i) / u i, 得到矩阵如下:

ψ(u i) =
1, u i ≤ γ
γ
u i

, u i > γ

ì

î

í

ïï

ïï
(35)

Ψ = diag[ψ(u i)] (36)
利用上述各矩阵将式(33)进行简化,得到:
MT

kΨ(Mkxk - yk) = 0 (37)
设 o 为迭代次数,采用迭代法求解式(37),可得 k 时

刻的后验状态量 x̂k:

x̂(o+1)
k = (MT

kΨ
oMk)

-1MT
kΨ

oyk (38)
其相应的后验误差协方差矩阵 Pk k如下:
Pk k = (MT

kΨMk)
-1 (39)

2. 3　 权值重构

　 　 重采样是为了避免粒子退化造成的计算资源浪费而

采用的一种剔除低权值粒子的手段,同时通过选择并复

制高权值粒子,重采样能在保持粒子总数不变的情况下

维持粒子群的置信水平。 然而这将破坏粒子的多样性。
在几次迭代后算法将仅由初始粒子群中很少的一部分高

权值粒子对后验分布进行近似,最极端的情况为后代粒

子均为初代某一“最可靠”粒子的子代,即样本枯竭。 避

免样本枯竭最简单的方法是增加粒子数,但这种方法的

效率不高且将大大增加计算负荷。
为进一步缓解样本枯竭同时最大限度地减小所增加

的计算负荷,裂变技术在重采样前被采用以对粒子进行

衍生[40] 。 算法首先在有效粒子数小于阈值时,将粒子群

按照权值由小到大的顺序进行排列;其次进行裂变:以当

前粒子作为父代,选取前 N th 个高权值粒子,以其状态作

为高斯分布的均值,从此分布中随机抽取状态粒子获得

子代,并使用子代粒子依次替换父代中的低权值粒子,替
换的粒子数正比于前 N th 个粒子的权值; 最后对新的粒

子群权值进行归一化,以各个父代及其子代粒子为一组,
将父代粒子权值进行平均分配完成粒子群的权值重构。
与其他权值重构的方法相比,裂变方法计算简单,易于实

施,可进一步缓解样本枯竭问题。

3　 车载实验结果及分析

　 　 为验证 RCFPF 算法性能,对比分析其对协同导航相

对位置感知的影响,实验采用的数据与文献[7]保持一
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致且不做任何处理,即选取文献[7]的原始数据而不再

进行任何预处理,其数据获取的具体方式如下:两车之间

距离由基于 MSSI 的 UWB 来获得;同时为获得参考真值,
在 a、b 两车上分别装备徕卡 GS10 接收机与集成 GNSS-
INS 的 Novatel

 

INS-LCI 系统,以二者基于载波相位差分

(real
 

time
 

kinematic,
 

RTK)的高精度位置估计作为真值

来评估算法性能。 而卫星接收机获得的 L1 伪距、多普勒

频移及 UWB 的距离则用于执行所提出的算法。 实验场

景环境及设置如图 1 所示。

图 1　 实验场景环境及设置

Fig. 1　 Experimental
 

scene
 

environment
 

and
 

setting

实验使用的数据时间为 601
 

s,在此期间,两车通过

UWB 通信传递量测信息。 GPS 的数据采样率为 1
 

Hz,并
使用诺丁汉地理空间研究所参考站记录的 GPS 观测值

进行 差 分 全 球 定 位 系 统 ( differential
 

global
 

position
 

system,
 

DGPS)校正。 为保证数据采集期间在天空能拥

有开阔视野,保证接收机能观测到尽可能多的卫星,采集

地点选择在英国诺丁汉郡德比路和拉夫伯勤路之间的克

里夫顿大道。 实验分别基于现阶段协同导航工程使用的

EKF、CPF、STPF 和 RCFPF 进行数据融合估计并分析得

出结论。
图 2 所示为数据采集时的可见卫星数。 由图 2 可

知,公共可见卫星数在数据采集的大部分时间内大于定

位所需要的 4 颗。 在少量小于 4 颗的时间内,实验将卡

尔曼滤波中的新息设置为 0,并放大相应的观测协方差

阵,增加测量的不信任度以保证状态估计正常更新。 考

虑到对于近似效率而言,使用大量粒子进行验证是没有

意义的,为凸显 RCFPF 对后验分布近似的精确性,算法

采用较少的粒子数,分别设定其为 40、50、60、70,并以

EKF 作为粒子近似精度的评判标准,给出算法在各粒子

数下估计误差的均方根( root
 

mean
 

squared,
 

RMS)如图 3
所示。 从估计结果的精度上判断这些粒子是否准确地进

行了后验概率的近似。

图 2　 公共可见卫星数

Fig. 2　 Number
 

of
 

common
 

visible
 

satellites

图 3　 各粒子数下估计误差的 RMS
Fig. 3　 RMS

 

of
 

estimation
 

error
 

under
 

each
 

particle
 

number

由图 3 可知,随着粒子数的增加,各粒子滤波的精度

缓慢提高。 这是因为算法借由更多的粒子开始校正粒子

权值,以增加计算负荷的代价逐渐使退化问题得到缓解

进而提高了估计精度;而在这一过程中,RCFPF 的精度

始终最好,故可以认为该算法对 PD 的近似效率更高,可
进一步提高缓解粒子退化的效率。 为进一步比较分析各

算法的表现,本文以粒子数为 60 进行分析,图 4 所示为

粒子数为 60 情况下 4 种滤波算法的三维距离估计误差。
由图 4 可知,CPF、STPF、EKF、RCFPF 的精度依次提

高,RCFPF 在总体上的精度为最优。 这是因为在粒子较

少的情况下,由于 CPF 及 STPF 使用片面的 IDF,其产生

的 PD 不能很好地对后验分布进行近似,这些片面的 IDF
在粒子数较少的条件中加深了粒子退化的程度进而导致

了二者精度反不如 EKF;又因 STPF 兼有自适应功能可

一定程度上迁移粒子到高似然区域故其精度略优于

CPF。 而 RCFPF 由于融合高斯分布和拉普拉斯分布对

系统概率密度进行更好地拟合,同时结合 L1 范数增加了

似然区域的粒子数并抑制了观测噪声,所以可以在粒子

较少的条件下更接近系统后验密度从而缓解粒子退化,



172　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 3 卷

图 4　 三维距离误差

Fig. 4　 Three-dimensional
 

distance
 

error

因此与另两种粒子滤波算法相比可以获得更精确的结

果。 4 种滤波方案在估计过程中所有的误差累积分布函

数(cumulative
 

distribution
 

function,
 

CDF)如图 5 所示,可
看出 RCFPF 算法明显优于 EKF 及剩余两种粒子滤波。

图 5　 RCFPF 误差累计分布函数

Fig. 5　 RCFPF
 

Error
 

cumulative
 

distribution
 

function

为比较 4 种数据融合滤波算法的性能,对 RCFPF 算

法的准确性与鲁棒性进行验证。 实验在 RMS 之外定义

了代表相对位置估计偏差的准确度 ea 及代表鲁棒性的精

度 ep, 公式如下:

ea = g -1∑
g

t = 1
[ r➝′( t) - r➝( t)] (40)

ep = ∑
3

i = 1
Covii (41)

式中: r➝′ 为算法估计得到的相对位置; r➝ 为使用 RTK 获

取的参考相对位置; g 为总观测历元数;Covii 为协方差阵

Cov的第 i个对角元素,Cov = cov[ r➝′( t) -r➝( t)]。 由于 ep
可以表征估计的噪声误差[6] , 所以用以评估算法鲁

棒性。

4 种算法各项量化标准如表 1 所示。

表 1　 实验结果量化指标

Table
 

1　 Quantitative
 

indicators
 

of
 

experimental
 

results
(m)

方法 RMS 准确度 精度

EKF 1. 69 1. 34 1. 03

CPF 2. 26 1. 18 1. 93

STPF 2. 09 1. 31 1. 63

RCFPF 1. 30 0. 91 0. 93

　 　 为进一步表征算法 B 相对于算法 A 的性能提高定

义变量 μ 如下:

μ = 1 - ErrorB
ErrorA

é

ë
êê

ù

û
úú × 100% (42)

结合 μ 对 4 种算法的 RMS、 ea 和 ep 进行量化比较,
得到 RCFPF 在 3 种标准上相对 EKF、CPF 和 STPF 提高

的百分比。
由表 2 可知,RCFPF 在算法的精度,准确度及鲁棒

性方面相对于另外 3 种算法均有大幅提高,与理论上的

预测一致。

表 2　 实验结果性能提高

Table
 

2　 Experimental
 

results
 

and
 

performance
 

improvement (% )

方法 RMS 准确度 精度

RCFPF
 

相对于 EKF 23. 04 32. 31 9. 38

RCFPF
 

相对于 CPF 42. 62 23. 34 51. 83

RCFPF
 

相对于 STPF 37. 74 30. 66 42. 79

　 　 为全面验证所提算法的性能,实验考虑了 GPS 拒止条

件下的情况,分别从数据的前、中、后部分选取第 90、220、
560 s,并人为屏蔽其后 10 s 的 GPS 信号,在 GPS 信号中断

时间内,各算法估计误差的平均 RMS 如图 6 所示。

图 6　 卫星信号中断时的 RMS
Fig. 6　 RMS

 

of
 

the
 

interrupted
 

satellite
 

signal
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由图 6 可知,在 GPS 信号中断期间内,EKF 的平均

RMS,低于各种粒子滤波,这是由于在信号失锁时间内

滤波新息极大,使得粒子权值变小加速了粒子退化,降
低了粒子滤波的精度。 而在 3 种粒子滤波中 RCFPF 的

RMS 最低,这是因为在 GPS 信号中断的情况下,该算法

将粒子滤波新息变大的情况部分视为强噪声干扰,通
过 L1 权函数在更新粒子过程中进行了一定程度的抑

制,相较于另两种粒子滤波,其粒子退化问题得到一定

的缓解。
实验结果证实了该算法可通过改进概率近似方法并

抑制观测量噪声来进一步优化 PD,实现粒子退化的缓

解,提高粒子滤波在多源协同导航中的估计性能,为车辆

协同导航提供一种新的系统质量控制方法。

4　 结　 　 论

　 　 本文以协同导航为平台,针对多源数据融合提出鲁

棒容积裂变粒子滤波方法。 通过高斯分布与拉普拉斯分

布更灵活地拟合系统的后验概率密度,同时可在不额外

增加计算负荷的条件下利用融合分布本身的理论优势抑

制观测噪声对建议分布的干扰,所改进的重要性密度函

数兼具 L2 与 L1 范数估计的先进性并且结合粒子裂变平

滑权值,以缓解粒子退化与样本枯竭。 多源协同导航车

载实验表明, RCFPF 相对于 EKF 在 RMS、 Accuracy 及

Precision 上分别提高 23. 04% 、32. 31% 和 9. 38% ;相对于

CPF 在 RMS、准确度及精度上分别提高 42. 62% 、23. 34%
和 51. 83% ,相对于 STPF 在 RMS、准确度及精度上分别

提高 37. 74% 、30. 66% 和 42. 79% ,达到理论上的优化效

果,进一步提高粒子滤波精度与鲁棒性。 实验结果证实

所提算法的优越性,为多源协同导航方案提供一种新的

系统状态估计策略,也为粒子滤波性能的进一步提高提

供思路。
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