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一种基于粒子滤波的非线性系统参数和状态联合估计方法
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摘 要：提出了一种新的基于粒子滤波的非线性系统参数和状态联合估计方法．该算法利用粒子滤波

方法，结合核平滑收缩技术，同时采用标准贝塔分布代替传统的高斯分布，来拟合系统未知参数的后验

分布，最终实现非线性系统中参数的迭代估计．仿真结果表明，该算法提高了未知参数和状态的估计精

度，在估计的收敛性方面也有明显的改善．
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0 引言

非线性非高斯模型的估计问题一直是非线性

领域研究的热点．一个普通的系统估计任务可描

述为：根据系统的观测数据和先验估计信息，通过

一定的算法，估计出所需要的待估量，当系统参数

未知时，需同时估计系统的状态和参数．而扩展

Kalman滤波状态和参数联合估计算法JEKF正是

解决此类问题的常用方法¨。-．对于线性高斯系

统，JEKF估计效果是比较好的，然而，在处理更为

普遍的非线性非高斯对象时，对于非线性比较强，

且同时含有系统噪声和观测噪声的模型，估计结

果往往会产生较大偏差，致使估计精度降低，甚至

会产生发散．

粒子滤波方法”1是近年来兴起的一种新的

估计方法．粒子滤波的关键思想是通过寻找一组

在状态空间中传播的随机样本集，对后验概率密

度函数进行近似，以样本的均值代替积分运算得

到样本的估计及样本的权值．文献[5]运用两个

粒子滤波器对非线性系统参数和状态进行双重估

计，虽然在估计精度方面有了进一步的提高，但是

在运算量和运行时间上也显露出了不足．笔者在

粒子滤波方法的基础上，通过核平滑收缩方法对

参数进行迭代估计，保留了信息的完整性，同时避

免了参数粒子的退化和贫乏现象．另外笔者用标

准贝塔分布代替了传统提高了参数粒子的采样效

率，进而提高了参数的收敛速度和估计精度，而后

由动态空间模型得到状态的估计，最终实现了状态

和参数的联合估计．仿真结果表明，本文算法能有

效地实现非线性系统中状态和参数的联合估计．

1 动态空间模型

在处理很多实际的问题时，往往需要在知道

一些观测数据的情况下，估计某些未知状态．假设

系统存在未知参数0，且参数为非时变，需要根据

观测量Y。同时估计系统状态菇。和系统参数0．假

设动态系统的状态空间模型为

状态转移模型：

茗I=八搿I—l，0)+tt，I (1)

状态观测模型：

yt=h(戈。)+tIt (2)

式中：戈。表示系统在k时刻的状态；y。表示k时刻

的观测向量；0为系统未知参数；，(·)和h(·)

分别表示系统的状态转移函数和测量函数；W。和

秽。为独立的噪声，分别表示系统的状态噪声和观

测噪声．为完全描述该模型，假设k时刻求得的参

数0=0。，通常给出状态的先验概率P(‰)和参数

的先验概率p(0。)．

笔者研究的问题是非线性系统中的联合估计

问题，即在状态空间模型下，由每一时刻的观测值

，，。估计联合状态气={戈。，0。}．由贝叶斯理论可

知，联合后验分布P(z。：。ly。：。)包含了联合状态：。：。
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={菇。：。，00：。}所有的信息，所以，问题就转化为通

过观测量Yl：k估计联合后验概率密度函数P(％：。I

Yl：k)[6】．

2 粒子滤波及联合估计算法

2．1粒子滤波原理

粒子滤波的优越性在于它更适合于一般的非

线性非高斯系统问题的处理"3，该算法的主要思

想是使用一个带有权值的粒子集合来表示系统的

后验概率密度，然后用这一近似的概率密度表示

来计算系统的状态估计．针对所需要解决的问题，

需要用{知i∽∞：}羔。完全描述后验概率密度分布

p(钿：。I)，。：。)，其中{：；"i=1，⋯，川是支持样本集，

相应的权值为∞：，i=1，⋯，j＼『，且满足∑埘：=1，
置

而z。．。={zj，_『=0，⋯，k}表示到k时刻系统所有

联合状态的集合．

直接从后验概率密度函数P(Zo：k]Ym)中采样

是比较困难的．这里引入重要性函赘Xq(z咄b，¨)为

概率分布，与P(Zo,klY¨)相近且容易从中采样的
分布函数．

为了充分利用k时刻以前的估计量，实现对

后验分布的递推估计，可以将选择的重要性函数

因式分解为：

q(zo：IlY¨)=q(气I：o：I—l，Y¨)q(zo：t一1 lYⅢ一1)

(3)

则权值递推公式为：

i P(YmIz：)P(二：：。)∞‘2而蕊=瓦瓦瓦而 (4)

i P(Y。陇)p(z：K一。)

钏“1-q习I五zo i1 Y瓦l广L气 ：I一， ：I J

联合后验概率密度函数分布可以用如下经验

概率密度分布来近似表示：

P(Zo：。IYl：k)一∑∞：6(z雌一石i。：。) (5)

当重要性函数q(z。k扣。，YM)=p(％k一。，Y^)

时，为最优重要性函数旧圳，此时重要性权重为：∞：==∞：．I!：!：!：：』：：}．；掣==∞：．IP(，，。I彳：．1)∞I 2∞I．——■■F广■———■一2∞I． Ln l毛．J
P～oI Izk—l’yt，

(6)

但是选择最优重要性函数时，P(Y。1 z：一。一般

很难求解，因此，需要构造最优重要性函数的近

似，选取先验概率密度函数为重要性函数：

q(丸k㈧，Y¨)=P(缸k一，) (7)

此时重要性权重为：

∞：=∞：一。P(Y。k) (8)

其中，从P(气lZ㈠)中随机抽取Ⅳ个有限样本时，

因为丸={省。，0。}为联合状态，所以需要用P(孔I

气．。)同时实现龙。和0。的粒子更新．其中笔者采

用核平滑收缩方法m一11和贝塔分布⋯3采样来实

现参数粒子的更新，在下小节中将详细介绍，而后

根据式(1)、(2)，更新得到状态粒子x：．

2．2参数核平滑和贝塔分布采样

利用粒子滤波估计系统未知参数，特别是非

时变参数时，由于过于精确的参数预报模型不能

增加参数粒子的多样性，普遍存在的问题是经过

若干步迭代后，导致参数粒子出现严重的退化和

贫乏现象，从而影响状态估计的精度．针对此类问

题，最主流的方法是引人人工噪声来增加粒子多

样性，但是增加人工噪声很有可能破坏真实参数

后验分布，最终导致粒子集合不再渐进逼近联合

后验概率密度函数，所以如何避免信息丢失是解

决参数粒子退化和贫乏的最关键的问题¨31．

为了降低人工噪声的干扰作用，保留信息的

完整性，在这里采用核平滑收缩技术¨¨111来解决

非时变参数的迭代估计问题．用下式来代替真实

的后验分布：

p(O。lYo：。)一∑∞：K(口Im：，h2群) (9)

其中，h>0表示平滑参数，本文选取h=0．1；to：

是k时刻第i个粒子的重要性权重；K(·)=K(0I

m：，h2P：)是均值为m：、方差为h2P：的核分布．核

分布有多种选择方法，传统的选择方法为高斯分

布，但考虑到高斯分布有比较长的拖尾，采样效率

不高，笔者采用标准贝塔分布进行对参数粒子的

采样更新．

假设随机变量y服从参数为(a，口)的标准贝

塔分布¨2|，其概率密度函数为：

Ⅳ。、f志Y”1(1一y)p1，0<Y<1以y；ot，卢)={B(a，卢)
、 “ ’

、 一

LO， 其他

(10)
，l

其中，B(口，卢)=I菇”1(1一石)p-1dx是贝塔函数．

当a=口=l时，标准贝塔分布为[0，1]上的均匀

分布．标准贝塔分布密度函数的形状可由参数理，

卢来控制，其形状从均匀分布到近似正态分布，从

对称到不对称，并且分布在有限的[0，1]范围内．

通过更新参数a，JB，调整标准贝塔分布在[0，1]

区域上的聚集区域和在某一区域的聚集程度，从
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而实现对标准贝塔分布函数的控制．标准贝塔分

布和高斯分布比较起来，标准贝塔分布更能够充

分利用其先验信息，避免高斯分布在拖尾处的采

样，因此具有更高的采样效率．

为了保证在k时刻的抽样点和k一1时刻的

抽样点具有相同的均值和方差，West提出一个收

缩方法来保证信息的完整性，即令

m：一l=aO；一l+(1一Ⅱ)aI—I，i=1，⋯，^r

(11)

式中：巩一。为k一1时刻参数的加权平均值．设P：一。

为k一1时刻参数的协方差，口=,／1一毳2，k一1时

刻参数的加权平均值和协方差计算如下：

日^一1=

Ⅳ

∑口：一
j；l

(12)

Ⅳ

咒，=∑(吒一钆．。)2虬i。 (13)
i=1

则k一1时刻第i个参数粒子以一。的均值为m：一。，

塔分布的介绍，我们在研究参数和状态联合分布

的问题中，针对参数估计，为了保证信息的完整

性，使参数尽快的收敛到正确的值，可以采用核平

滑收缩技术，同时核分布采用标准贝塔分布代替

传统的高斯分布，提高了参数粒子的采样效率．针

对非线性系统参数和状态联合估计改进的算法

如下：

设系统状态先验分布为P(‰)，参数分布区

域为[p。，9。]，参数初始分布P(口。)为均匀分布，

即口。=1，卢。=1，设h=0．1，初始重要性权重∞：：

1／N，i=1，⋯，Ⅳ-

(1)初始化：由初始状态分布P(龙。)和初始参

数分布P(吼)分别抽样得到Ⅳ个状态粒子点茗：

和Ⅳ个参数粒子点矾，i=1，⋯，N，1，2，⋯

(2)更新参数粒子：由式(11)一(17)，计算

d：一。和卢：一，，从贝塔分布八‘b；a：一。，JB：一。)抽样得到

咖：，而后计算参数粒子以，瓯=咖：(疗。一口。)+口。．

方差为h2p川e，如果参数口∈[口。，一。]，需把它变 (3)更新状态粒子：由式(1)和(2)抽样得到

换到[。，1]区间¨】，设咖=昙鲁，则咖∈[。，1]，
扎

(4)更新重要性权重：根据式(8)计算每一个

假设(b服从标准贝塔分布，则k一1时刻第i个参

数粒子毹一，所对应的[0，1]区间的咖：+。的均值

p‘i一。和方差矿。i2一。为

以1=糟 (14)肛I一2—i——_ ～l斗J

／20"k_l=尚 ㈤，2丽j了 ‘D)

则根据k一1时刻咖：一，的均值和方差就可以计算

出这一时刻标准贝塔分布的参数a：一。和反叫表
达如下：

“：一1：生坚掣一p：一1(16)“I一 =————1r——一一pI— L lO，

n。=『堕≮掣】(1-肛it tlr

。)(17)
k一1

J

则下一个时刻的参数粒子口：所对应的咖：就可以

从贝塔分布f(咖；位：一，，雠一，)中采样抽取得到，计

算玩=币：(日。一口。)+日。，而后由k时刻的参数粒

子哦和k一1时刻的状态粒子z：一．，根据式(1)和

(2)得到k时刻的状态粒子石：，然后根据k时刻

的观测量，，。计算各个粒子的重要性权重，就能够

得到玉时刻第i个参数粒子玩的均值和方差，进

而更新贝塔分布的参数得到a：，雕”。．

2．3联合估计算法

通过前面对粒子滤波算法、核平滑收缩及贝

粒子的重要性权重．
Ⅳ

(5)归一化重要性权重：五：：∞：／∑∞。i．
J 2l

(6)状态粒子重抽样：消除重要性权值较小

的状态粒子，复制权值较大的粒子，并令每个重抽

样之后的状态粒子赋以相同的权值．
Ⅳ

(7)估计：估计状态值采用未。=∑z函：；估
N

计参数值采用钆=∑吼i似-ti．

3仿真与讨论

为了进一步了解本文算法的估计性能，采用

非线性程度较高且含有系统噪声和观测噪声的状

态空间模型，分别用本文的算法和JEKF两种方

法对状态和参数进行联合估计．

3．1仿真模型

假设非线性系统的状态空间模型是：

状态转移模型：

菇I=1+sin[0．04,rr(k一1)]+锹t—l+埘t—1．

状态观测模型：

f 0．2x：+吼， 是≤30

¨10．5x^一2+％k>30
其中系统噪声加。服从gamma分布埘I—

f。(3，2)，测量噪声吼服从高斯分布，t，。一N(0，
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0．001)．设p∈[0，1]，试验中样本(粒子)数量为

200，观测时间为t=60，进行100次独立实验，定

义单次实验的均方误差为：

，， f ，{

RMSE=I÷∑(互。一髫。)2 l‘l，』_ ’ ’

I

3．2仿真结果及分析

图l给出了两种算法进行一次独立实验所产

生的状态估计结果，点代表状态真实值，虚线代表

本文算法，实线代表JEKF算法．可以看出，本文

提出的算法所估计的状态能较好的与真实状态相

吻合，状态估计精度较JEKF算法有了进一步的

提高．图2和图3分别给出了两种算法进行一次

独立实验产生的参数估计结果．为了更明显地看

到两种算法的优越性，本次参数估计比较采用t=

2 000．可以看出，本文笔者所提出的算法使得参

数能够更加准确的收敛到真实值0．5，而JEKF却

不能收敛，估计精度远远小于本文算法的参数估

计精度．

太
捏
螽
镰

lO

9

8

士7
坦6

篓s
4

3

2

l

O
0 10 20 30 40 50 60

时间步，

图1状态估计结果比较

Fig．1 Comparison of state estimation

图2本文算法参数估计结果

Fig．2 Parameter estimation of this paper’S algorithm

士
坦
赣
强

40

图3 JEKF参数估计结果

Fig．3 Parameter estimation of JEKF

图4，5分别给出了JEKF算法和本文算法进行

100次独立仿真实验后非线性系统状态和参数估

计的均方误差比较结果，表1给出了两种算法经过

100次实验后状态和参数估计的均方误差的均值

和方差．可以看出，本文提出的算法对状态估计和

参数估计的精度及收敛性方面都优于JEKF算法．

图4状态估计均方误差统计

Fig．4 Mean square error statistics of state estimation

O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

实验次数

图5参数估计均方误差统计

Fig．5 Mean square error statistics of

parameter estimation
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表1 两种lit法产生的状态和参数的均方误差的均值和方差

Tab．1 The mean square errors’mean and variance of

state and parameter produced by two algorithms

估计 算法 RMSE均值 RMSE方差

状态估计J本EK文F嚣：’脯602 7。9。： ：．‘㈣576 63。：
参数估计J本EK文F嚣+篇。450，1：。．。O．0⋯04 4，1，241：

4 结论

采用粒子滤波算法，结合核平滑收缩技术对

非时变参数进行迭代估计，并提出用贝塔分布代

替传统的高斯分布对参数粒子进行采样．而后由

动态空间模型得到状态粒子，实现非线性系统状

态和参数的联合估计．实验结果表明，本文提出的

算法在估计精度和收敛性方面优于JEKF算法．
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Combined Estimation Method of Parameter and State for Nonlinear Systems

Based on Particle Filter

WANG Zhong—yong，FENG Wei—na

(School of Information Engineering，Zhengzhou University，Zhengzhou 450001，China)

Abstract：A new combined estimation method of parameter and state for nonlinear systems based on particle

filter is proposed．The algorithm uses particle filter methods，combined with the kernel smoothing contraction

method，replaces the traditional use of the Gaussian distribution with the standard beta distribution to fit the

posteriori distribution of the unknown parameter of the system，in order to achieve the iteration of the parame—

ter estimation of the nonlinear system．Simulation experiment results show that the algorithm improves the esti—

mation accuracy of the the state and the unknown parameter，and the convergence of the estimation has also

been significantly improved．

Key words：particle filtering；nonlinear system；kernel smoothing contraction；beta distribution
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