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Abstract: Particle filter has some advantages in dealing with the problems of the state equation nonlinear and noise 

distribution non Gauss in Integrated Navigation System. The summary for improved method of particle filter would be 

beneficial to study the application of particle filter in integrated navigation field deeply and overcome the problems of particle 

degeneracy and sample impoverishment with particle filtering. The basic algorithm and theory of particle filter and the reasons 

of particle degeneracy are expounded and the development of particle filter at home and abroad is given, then a summary for 

different methods to improve the performance of particle filter (including increasing particle number, resampling technology, 

selecting the best importance density function, and improving particle filter based on Neural Network). Several improved 

methods can effectively improve the filtering performance and improve positioning accuracy, in the actual situation, according 

to different conditions of use to choose the appropriate method of improvement. 
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基于组合导航技术的粒子滤波改进方法综述 
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摘要：粒子滤波在处理组合导航系统状态方程非线性、噪声分布非高斯问题上具有一定优势。为了深入研究粒子滤波

在组合导航领域的应用，克服粒子滤波的粒子退化和样本贫乏问题，对粒子滤波的改进方法进行了综述。阐述了粒子

滤波的基本算法理论和粒子退化问题产生的原因，给出了粒子滤波国内外发展现状，总结了改善粒子滤波性能的不同

改进方法(即增加粒子数、重采样技术、选择最优的重要性密度函数、基于神经网络改进粒子滤波)。几种粒子滤波的

改进方法都可以有效地改善滤波性能，提高定位精度，在实际情况中可以根据不同的使用条件选择合适的改进方法。 
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1．引言 

组合导航技术通过把两种或两种以上的导航系统以

适当的方式组合在一起，从而达到优势互补[1]的效果。目

前导航领域所研究的组合导航系统基本上是以INS为主，

引入另一种导航方式（如GPS等）进行辅助的组合导航系

统[2]，其目的是修正惯导的累积误差。传统的INS/GNSS

组合导航系统[3]能够有效的修正惯导系统产生的误差，对

使用环境条件有一定的要求。高精度的惯性测量传感器十

分昂贵，而低成本的惯性测量传感器误差比较大[4]，而使

用合适的滤波技术可以有效的减小误差。由于INS/GNSS

组合导航定位技术的定位状态方程模型是非线性的，噪声

是非高斯分布的，线性的滤波方法难以取得较好的滤波效

果，因而需要一种适用于非线性、非高斯系统的滤波方法

[5]。粒子滤波（Particle Filter, PF）对处理非线性系统非

高斯噪声问题具有优势，但粒子滤波自身固有的粒子退化

等问题也会影响滤波性能，进而影响组合导航定位精度。

因此，改进粒子滤波的粒子退化问题对提高组合导航的定

位精度具有重要意义，通过查阅现有的相关研究资料，阐

述了粒子滤波在组合导航中的应用及不同的改进方法。 

2．国内外研究现状 

在组合导航系统中，载体的姿态航向分析对导航定位

技术具有极其重要的作用，所需的算法对系统精度与可靠

性的影响至关重要，使用的算法将系统配置的各传感器数

据信息有机的结合起来，最大程度上获得系统的最优输出

[6]。其中最常用的组合导航算法即为最优估计Kalman滤

波理论[7]。卡尔曼滤波估计理论是1960年由美国学者R. E. 

Kalman提出的[8]，其最优估计特性被广泛应用于定位、

测姿中。为了满足实际应用中的非线性系统模型，实现卡

尔曼滤波算法的非线性化 [7, 9]，扩展卡尔曼滤波

（Extended Kalman Filter, EKF）[10, 11]、无迹卡尔曼滤波

（The Unscented Kalman Filter, UKF）[12, 13]等多种方法

相继出现，应用在不同的组合导航类型中。Deng Hong等

[14]提出了一种组合滤波的线性模型，将加速度和磁场强

度作为状态量估计姿态角误差，并提出通过加权因子来调

节观测量对估计结果的影响；J. S. Jang [15]用EKF从陀螺

仪、加速度计、磁传感器输出信号中估计姿态四元数和陀

螺漂移，并将其用于GPS/SINS的融合；Merwe等[16]将

UKF应用于水下机器人INS/GPS组合导航系统，系统状态

估计误差相对于EKF降低30%；G. Lachapellet [17]将UKF

用于INS/GPS组合导航系统的位置及姿态估计，得到比

EKF更好的估计精度。 

针对在实际应用中的非线性系统模型，且系统中噪声

也非绝对的高斯白噪声的情况，Mook与Junkins等[18]提出

了一种最小模型误差(Minimum Model Error, MME)准则，

基于MME准则和Lu所建立的预测控制理论[19]，Crassidis

等[20]提出了一种实时的非线性滤波技术，即模型预测滤

波器(Models Predictive Filter, MPF)。MEI Chun-bo，屈新

芬等[21-22]将MPF用于机载SINS/GPS组合导航系统的空

中自对准，通过MPF对SINS中惯性器件所引起的模型误差

进行估计，不仅实现SINS/GPS的空中自对准，而且提高

了姿态角的对准精度，使姿态角的误差被有效控制在1°以

内。 

粒子滤波研究重点主要围绕重要性采样函数、计算效

率、权值退化/样本匮乏和复杂系统建模展开。根据 阶

马尔科夫假设，王法胜等[23]分析算法基本原理并推导后

验概率密度及权值更新公式，分析了基本粒子滤波算法中

存在的问题以及解决方法，针对粒子滤波算法重要性采样

密度的选择问题，论述了重要性采样密度选择方法，对重

采样技术及样本匮乏问题进行了深入的分析。为提高非线

性系统状态估计的精度，孟军英等[24]研究了粒子滤波与

状态平滑相结合的方法，利用粒子滤波的重采样方法改善

粒子退化问题，针对粒子滤波在实际工程领域应用中的问

题，进行了基于粒子滤波的非线性系统故障检测研究和基

于粒子滤波的单站被动纯角度目标跟踪研究。 

有限集统计学应用于多目标跟踪后，粒子滤波进入一

个新的发展阶段—随机集粒子滤波，李天成等[25]将多目

标跟踪作为一类复杂估计问题，一方面需要准确的目标新

生/消亡与演变、虚警/漏检等建模技术，另一方面需要多

传感器信息融合、航迹管理等复杂决策方法，基于不同的

背景假设，构建不同近似形式的随机集贝叶斯滤波器并采

用粒子滤波实现，但机动目标、未知场景、多目标航迹管

理以及跟踪性能评价等仍是多目标粒子滤波的研究难点

和重点。 

3．粒子滤波理论 

粒子滤波理论是利用离散随机的粒子和粒子的权值

以逼近后验概率密度分布，并迭代来调整粒子的状态值及

其权值，进而修正相关的概率分布，当样本数量很大的时

候这个分布就会和状态变量的真实后验概率分布很接近

[26]。由于粒子滤波的这些优点，使得这种滤波方法非常

适用于非高斯、非线性状态空间模型的随机系统，而且其

估计精度可以近似于最优估计，是一种非常有效的非线性

滤波方法。但粒子滤波自身固有的粒子退化等问题也会影

响滤波性能，进而影响组合导航定位精度，必须通过其他

的方式改进粒子滤波算法，改善该滤波算法，提高定位精

度。 

3.1．标准粒子滤波 

粒子滤波算法是一种结合了蒙特卡罗（Monte Carlo）

模拟和递推贝叶斯（Bayesian）估计的滤波方法，在处理

非线性系统非高斯噪声问题具有优势。简单来说，粒子滤

波算法是指通过寻找一组在状态空间传播的随机样本对

概率密度函数进行近似，以样本均值代替积分运算，从而

获得状态最小方差分布的过程。尽管算法中的概率分布只

是真实分布的一种近似，但由于非参数化的特点，它摆脱

了解决非线性滤波问题时随机量必须满足高斯分布的制

约，能表达比高斯模型更广泛的分布，也对变量参数的非

线性特性有更强的建模能力。因此，粒子滤波算法能够比

较精确地表达基于观测量和控制量的后验概率分布，可以

使用粒子滤波算法对组合导航系统进行优化，以提高组合

导航定位的性能。 

m
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粒子滤波算法的流程如下： 

a）初始化 ，采样 ，也就是抽取一

系 列 服 从 分 布 的 随 机 样 本 （ 粒 子 ） ，

。 

b）预测与更新。设定 ，通过状态方程和量

测方程对粒子值做预测。采样 

 。 

进行权值更新。在得到量测数据以后，参照量测方程

并使用下面所列的公式计算出每个粒子的权值： 

， 

。 

将得到的权值进行归一化： 

 

c）重采样。得到N个新的等权值的粒子： 

 

d）状态估计。输出状态估计： 

 

方差估计： 

 

e）对算法是否结束进行判断，如果算法结束就退出

算法，如果算法没有结束就返回步骤b）。 

3.2．粒子退化的产生 

标准粒子滤波算法是从所取的重要性密度函数中而

不是实际的后验概率密度函数中进行抽样，理想情况下，

被抽样的重要性密度函数方差基本为0，此时的重要性密

度函数无限逼近于系统真实的后验概率分布，这种选取方

法可以使得滤波结果较好，而在实际应用中，因为没有应

用当前的观测数据，从重要性密度分布函数中抽取的样本

和从系统实际的后验概率分布中抽取的样本值会存在很

大的偏差。随着不断迭代，粒子重要性权值的方差会逐渐

递增，最后粒子权值也许会集中在几个乃至某一个粒子上，

降低了算法的效率，极少数具有较大权值的粒子也不足以

用来描述系统实际的后验分布，此时粒子滤波算法便出现

了粒子退化现象[27]。 

 

4．粒子滤波改进方法 

粒子退化是粒子滤波算法不可避免的问题，如果继续

迭代运算下去，大量的计算资源就会消耗在处理那些微不

足道的粒子上，不仅造成了资源的浪费，也影响了最终的

估计结果，为了改善退化现象，可以采取以下措施。 

4.1．增加粒子数 

增加粒子数也叫增加采样点，粒子数目多，自然能全

面反映粒子多样性，能延缓退化，但是当采样点数达到一

定数目后，增加采样点数对进一步提高算法估计精度效果

甚微[28]，而且粒子数目的增多必然增加算法的运行时间，

显然对于实时性要求较高的组合导航系统是不可取的。 

4.2．重采样技术 

粒子滤波重采样技术的基本思路是在重要性采样之

间，增加采样步数得到更多样本，消除权值较小的样本，

并复制权值较大的样本。常用的重采样方法包括多项式重

采样（multinomial resampling）、分层重采样(stratified 

resampling)、系统重采样（systematic resampling）和残差

重采样（residual resampling）。 

为了解决粒子退化问题，于金霞等[29]给出了四种重

采样方法的算法实现过程，并提出了改进的粒子滤波重采

样算法即规则化的重采样和基于熵的自适应重采样算法。

规则化的重采样技术不再按离散的脉冲序列而是按近似

连续的后验概率密度函数进行重采样，在一定程度上减少

了样本匮乏的现象，但其仍然不能保证重采样后的粒子和

直接从后验概率密度函数中采样的粒子能渐进一致。基于

熵的自适应重采样通过相关熵衡量前后两个时刻的归一

化权值差异，若差异大于阈值，则认为权值退化严重，重

新执行取样步骤。同样针对粒子退化问题，李娟等[30]提

出了分类重采样(CR)算法，在筛选时可以根据粒子的数目

多少选择不同类型的复制方案，并在有效粒子减少的情况

下，及时补充新粒子。 

重采样算法解决了粒子退化问题，同时带来了样本枯

竭问题，可以根据对组合导航系统的精度要求选择合适的

重采样技术，在减少小权值粒子数目和保持粒子多样性之

间进行权衡。 

4.3．选择最优的重要性密度函数 

建立最优的重要性密度分布函数使得落在先验分布

区域的样本转移到最大似然区域，如果似然函数的峰值与

先验分布的峰值重合且似然函数的宽窄与先验分布的峰

值宽度基本吻合，即达到最大的重合度。 

4.3.1．EPF算法 

扩展卡尔曼滤波是一种局部线性化的方法，它通过一

阶Talor展开式实现，是一种递归的最小均方误差(Minimun 

Mean Square Error, MMSE)估计方法，要求系统是近似高

斯后验分布模型[31]。 

用EKF改进粒子滤波算法的核心在于：在采样阶段，

可以利用EKF算法为每个粒子计算其均值和协方差，然后
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利用该均值和方差”指导”采样。因为EKF算法采用了当前

时刻的观测信息，也就是说，在 时刻利用EKF算法，

以及最新的观测信息 计算第 个粒子的均值和方差，并

利用该均值和方差来采样并更新该粒子。EPF算法改善了

密度分布函数，将先验分布的粒子集合转移到似然区域，

但缺陷在于对系统做了高斯假设，而且EKF本身的一阶线

性化递归估计也存在误差。 

4.3.2．UPF算法 

无迹卡尔曼滤波(The Unscented Kalman Filter, UKF)

也是一种递归的最小均方误差估计，利用UKF来改进粒子

滤波的算法称为无迹卡尔曼粒子滤波 (The Unscented 

Kalman Particle Filter, UPF)。利用无迹卡尔曼滤波(UKF)

产生的近似高斯分布作为重要密度函数，粒子滤波在进行

序贯采样性迭代时结合马尔可夫链蒙特卡洛 (Marlov 

Chain Monte Carlo, MCMC)使粒子移动到不同的地方，从

而避免样本贫乏现象，而且马尔可夫链(MarKov)能将粒子

推向更接近UPF状态的地方，使样本分布更合理，张洋溢

等[32]给出了具体的算法流程。 

4.4．基于神经网络改进粒子滤波 

4.4.1．基于BP神经网络的粒子滤波 

神经网络（Neural Network, NN）的研究可上溯到1890

年，但真正展开神经网络理论研究却始于二十世纪40年代。

1943年，心理学家McCulloch和数学家Pitts合作提出了形

式神经元的数学模型（MP模型），从此开创了神经网络

理论研究的新时代。1958年Frank Rosenblatt[33]提出了感

知器（Perceptron），它具有3层网络，是世界上第一个真

正意义上的人工神经网络（Artificial Neural Network, 

ANN）。1969年，人工智能的创始人M. Minsky和S. 

Papert[34]发表了《感知器》（Perceptrons）一书，书中对

隐层问题进行了论述。1986年，美国的David E.Rumelhart 

和James L. Mc Celland等[35]发表了《并行分布式处理》

（Parallel Distributed Processing）一书，这本书进一步发

展了多层神经网络的误差反向传播的训练算法（Error 

Back Proragation, BP）[36]，这就是BP神经网络，BP神经

网络[37]已成为如今最为常见，应用范围最广的神经网络。 

利用BF神经网络的强大的非线性映射功能，通过网络

训练可以调整粒子的权重，将BF神经网络与粒子滤波结合

起来，增大权值较小的粒子的权值，将具有较大权值的粒

子分裂为若干个小权值的粒子，可以有效地改善粒子退化

问题，并提高样本多样性，进而改善滤波性能，提高定位

精度。李兴凯[26]给出了BP神经网络改善粒子滤波的基本

思路，即在粒子滤波算法上增加两个步骤：权值分裂，将

权重十分大的粒子分裂为两个权重减半的粒子，同时为使

粒子总数不变，需要舍弃一些权重十分小的粒子；权值调

整：首先采集样本进行网络训练，粒子的状态值作为神经

网络的输入，神经网络的教师信号为该时刻的量测值，通

过神经网络多次锻炼，将误差反传，可以通过设定均方差

门限来控制训练次数。实际上，最后得到的神经网络实现

了系统量测方程的功能。之后将具有较小权值的粒子的状

态值作为神经网络的输入，将神经网络的输出利用权值公

式得到粒子的新权值，可以使得粒子权值增大，这样就达

到提高样本多样性，抑制粒子退化问题，改善滤波性能的

目的。 

4.4.2．基于广义回归神经网络的粒子滤波 

1988年，Broomhead Lowe [38]提出了径向基函数网络

（Radial Basis Fuctions, RBF）。1991年，Specht提出了广

义回归神经网络（General Regression Neural Network, 

GRNN），是一种新型神经网络，属于径向基神经网络的

一种，是一种采用非线性回归的前馈人工神经网络。广义

回归神经网络用概率密度函数代替方程，采用执行Parzen

非参数预估，利用量测样本得到自变量与因变量间的联合

概率密度分布函数，能够根据概率最大原则得到网络的输

出（即因变量对自变量的期望值）[39]。为了克服一般神

经网络学习方法易陷入局部极小值的缺陷，王尔申等[40]

提出一种在线的、非线性的、非高斯的基于粒子滤波的神

经网络学习算法，采用无迹卡尔曼滤波产生粒子，以较少

的粒子逼近状态的后验概率分布，搜索到经验风险函数的

最小值。 

将广义回归神经网络与粒子滤波相结合来优化重要

性密度函数，可以根据量测值 训练广义回归网络使其

接近似然函数，然后利用这个网络调整样本值。算法基本

思想是，首先进行训练，通过采样得到一组样本，样本与

量测预测构成了输入向量与目标向量。输入向量维数即样

本数量 及学习样本维数 共同决定了网络结构 

；其次，在网络训练完成之后，

以输入向量的形式对粒子滤波算法的样本进行调整，构建

维向量 

，参数 为

调整范围，用这个向量做经过训练之后的广义回归网络的

输入向量，最后根据输出向量的结果指示，样本 被最

优点 取代。调整后的一系列样本更加接近重要性

密度，从而达到改善滤波性能的目的。 

5．结论 

粒子滤波在解决组合导航系统非线性、非高斯分布问

题上具有一定优势，其粒子退化问题不可避免地影响了定

位精度，对其进行改进后不同程度地改善了滤波性能[26]。

增加粒子数目适用于实时性要求不高的系统，重采样技术

相对比较成熟，不同的采用方式可以灵活适用于不同的硬

件设备，选择最优的重要性密度分布函数，将先验分布的

粒子集合转移到似然区域，从而改进算法的性能。基于BF

神经网络改进粒子滤波算法抑制了粒子退化和样本多样

性丧失，具有一定的优势。广义回归神经网络通过优化粒

子的重要性密度函数改进粒子滤波算法，但是算法的复杂

度大大增加，运行时间增长，运行效率下降。学者们在粒

子滤波改进方面取得了大量研究成果，由于篇幅限制只介

绍了少数代表性文章，疏漏之处欢迎指正。 
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