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摘　要：针对当前粒子滤波权值退化问题以及精度与时耗的矛盾，提出了一种新的高精度自适应粒子滤波算
法。该算法综合考虑优选建议分布函数和重采样两种并行改进滤波性能的方法：首先，在积分卡尔曼滤波

（ＱＫＦ）的基础上引入修正因子，通过修正的积分卡尔曼滤波（ＰＱＫＦ）产生优选的建议分布函数，较好地克服了粒
子退化现象，在提高滤波精度的同时降低了运算量；在重采样阶段，通过引入系统估计和预测提供的新息差值在

线自适应调整采样粒子数，较好地保证了粒子采样的高效性和算法的实时性。实验表明，新算法具有高精度、低

时耗的优点，是一种高精度自适应粒子滤波算法。
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　引言

粒子滤波是一种针对非线性、非高斯噪声系统的统计滤波

方法，其主要思想是通过一组加权的采样粒子来表示状态的后

验概率密度［１］。理论上该方法可以表示任意形式的概率分

布，目前已在目标跟踪领域获得了成功的应用［２～９］。但是在实

际应用中，粒子滤波算法一直存在两大难题，即粒子退化和计

算量过大的问题。

针对粒子滤波算法的两大难题，研究人员提出了不少解决

办法。文献［１０］提出采用扩展卡尔曼滤波（ＥＫＦ）产生重要性
概率密度函数，该算法在估计性能上有所改善，但是由于 ＥＫＦ
在模型线性化和高斯假设中引入了过多的近似误差，导致其改

进效果不是很明显；文献［１１］提出采用不敏卡尔曼滤波
（ＵＫＦ）产生重要性函数，由于 ＵＫＦ对高斯随机变量的均值和
方差可以精确到二阶以上的水平，因此具有较好的估计性能，

但是该算法要进行复杂的 ＵＴ变换，计算量较大，算法实时性
较差，同时，ＵＫＦ之后的重采样算法本质上相当于加入了随机

扰动，所以重采样粒子的有效性存在着相对消弱的缺陷；文献

［３］在ＵＫＦ的基础上融入了马尔可夫链—蒙特卡罗（ＭＣＭＣ）
抽样算法，在一定程度上提升了滤波性能，但是滤波时间却几

乎增加了一倍。为降低运行时间，增强算法的实时性，文献

［１２］采用积分卡尔曼滤波（ＱＫＦ）产生重要性概率密度函数，
由于积分卡尔曼滤波的多数计算均可采用离线计算的方法，且

不存在复杂的ＵＴ变换，因此该方法在提升滤波性能的同时也
有效降低了运行时间。但是该方法只是简单地采用积分卡尔

曼滤波来计算重要性概率密度函数，没有对两种算法的融合进

行优化，导致该方法在滤波精度和实时性方面的改进效果不是

很明显。

本文提出了一种新的粒子滤波算法，即修正的自适应积分

卡尔曼粒子滤波算法（ｐｒｕｎｉｎｇａｄａｐｔｉｖｅｑｕａｄｒａｔｕｒｅＫａｌｍａｎｐａｒｔｉ
ｃｌｅｆｉｌｔｅｒ，ＰＡＱＫＰＦ）。该算法首先在积分卡尔曼滤波的基础上
引入修正因子，实时在线调整积分点数，通过修正的积分卡尔

曼滤波（ＰＱＫＦ）产生更加接近真实后验概率分布的优选建议
分布函数，提高滤波精度的同时，增强了算法的实时性；接着深

入分析了过程噪声方差对采样效率的影响，在重采样阶段，引
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入系统估计和预测提供的新息差值，通过获得的观测新息差

值，在线自适应调整所需采样粒子数，较好地保证了粒子采样

的高效性和算法的实时性。

"

　基本滤波介绍

"


"

　标准粒子滤波

粒子滤波（ＰＦ）是当前解决非线性问题的有效算法，该算
法通过一组带有权值的粒子｛ｘ（ｉ）ｋ ，ω

（ｉ）
ｋ ｝

Ｎ
ｉ＝１来表示 ｋ时刻目标

状态的概率密度函数。其中：Ｎ代表采样粒子数目，ｘ（ｉ）ｋ 表示

目标的某种可能状态；权值 ω（ｉ）ｋ 表示该粒子所能代表目标真
实状态的概率赋值。通过对这组带权重的粒子进行加权平均，

就可以估计出目标在 ｋ时刻的状态。但是标准的粒子滤波是
通过有限的离散粒子来逼近连续的概率分布，粒子权值的方差

随着时间递增，经过若干次迭代以后，除了极少数粒子外，其余

的粒子归一化权值可以忽略不计，使得粒子集无法正确描述后

验概率分布，产生权值退化现象，影响了滤波的性能。为此，研

究人员在文献［１３］中引入了重采样的步骤，以克服粒子权值
退化问题，通过引入有效粒子数 Ｎｅｆｆ来判定是否需要进行重
采样。

Ｎｅｆｆ（ｋ）＝
Ｎ

１＋ｖａｒ（ωｉｋ ）
＝ Ｎ
Ｅ（ωｉｋ ）２

（１）

其中：ωｉｋ ＝
ｐ（ｘｉｋ｜ｙ１：ｋ）
ｑ（ｘｉｋ｜ｘ

ｉ
ｋ－１，ｙｋ）

。有效粒子数越小，表明权值退化现

象越严重。当Ｎｅｆｆ小于某一经验给定的初始阈值Ｎｔｈ时，需要对
粒子进行重新采样。

"


#

　积分卡尔曼滤波

积分卡尔曼滤波算法最先由Ａｒａｓａｒａｔｎａｍ等人在文献［１４］
中提出，通过一簇近似高斯分布的高斯厄米特积分点，采用统

计线性回归（ＳＬＲ）的方法将非线性函数近似为线性函数，该算
法与ＥＫＦ、ＵＫＦ以及高斯厄米特滤波器相比，具有更高的滤波
精度。文献［１４］中给出了详细的证明。其具体的算法描述
如下：

１）时间更新
假设在 ｋ时刻，系统的后验概率密度函数为 ｐ（ｘｋ－１｜

ｚ１：ｋ－１）＝Ｎ（^ｘｋ－１｜ｋ－１，Ｐｋ－１｜ｋ－１），对其进行相应的因式分解，则有
Ｐｋ－１｜ｋ－１＝Ｓｋ－１｜ｋ－１ＳＴｋ－１｜ｋ－１ （２）

计算积分点｛Ｘｊ，ｋ－１｜ｋ－１｝
ｍ
ｊ＝１：

Ｘｊ，ｋ－１｜ｋ－１＝Ｓｋ－１｜ｋ－１ξｊ＋^ｘｋ－１｜ｋ－１ （３）

对积分点进行预测估计：

Ｘｊ，ｋ｜ｋ－１＝ｆ（Ｘｊ，ｋ－１｜ｋ－１）　ｊ＝１，…，ｍ （４）

其中：ｍ为积分点个数。系统的状态预测值和相应的误差协方
差为

Ｘ^ｋ｜ｋ－１＝∑
ｍ

ｊ＝１
ωｊＸｊ，ｋ｜ｋ－１ （５）

Ｐｋ｜ｋ－１＝Ｑｋ＋∑
ｍ

ｊ＝１
ωｊ（Ｘｊ，ｋ｜ｋ－１－Ｘ^ｋ｜ｋ－１）（Ｘｊ，ｋ｜ｋ－１－Ｘ^ｋ｜ｋ－１）Ｔ （６）

其中：Ｑｋ是过程噪声协方差。在时间更新阶段，可以获得系统
的预测概率密度函数为

ｐ（ｘｋ｜ｚ１：ｋ－１）＝Ｎ（Ｘ^ｋ｜ｋ－１，Ｐｋ｜ｋ－１） （７）

２）量测更新
对预测值进行相应的因式分解，则有

Ｐｋ｜ｋ－１＝Ｓｋ｜ｋ－１ＳＴｋ｜ｋ－１ （８）

估计积分点集｛Ｘｊ，ｋ｜ｋ－１｝
ｍ
ｊ＝１：

Ｘｊ，ｋ｜ｋ－１＝Ｓｋ｜ｋ－１ξｊ＋^ｘｋ｜ｋ－１ （９）

预测估计相应的量测点集｛Ｚｊ，ｋ｜ｋ－１｝
ｍ
ｊ＝１：

｛Ｚｊ，ｋ｜ｋ－１｝ｍｊ＝１＝ｈ（Ｘｊ，ｋ｜ｋ－１）　ｊ＝１，…，ｍ （１０）

量测的预测估计：

ｚ^ｋ｜ｋ－１＝∑
ｍ

ｊ＝１
ωｊＺｊ，ｋ｜ｋ－１ （１１）

新息协方差矩阵：

Ｐｚｚ，ｋ｜ｋ－１＝Ｒｋ＋∑
ｍ

ｊ＝１
ωｊ（Ｚｊ，ｋ｜ｋ－１－^ｚｋ｜ｋ－１）（Ｚｊ，ｋ｜ｋ－１－^ｚｋ｜ｋ－１）Ｔ （１２）

其中：Ｒｋ是量测噪声协方差。
互协方差矩阵：

Ｐｘｚ，ｋ｜ｋ－１＝Ｒｋ＋∑
ｍ

ｊ＝１
ωｊ（Ｘｊ，ｋ｜ｋ－１－^ｘｋ｜ｋ－１）（Ｚｊ，ｋ｜ｋ－１－^ｚｋ｜ｋ－１）Ｔ （１３）

Ｋａｌｍａｎ增益：
Ｋｋ＝Ｐｘｚ，ｋ｜ｋ－１Ｐ－１ｘｚ，ｋ｜ｋ－１ （１４）

状态更新估计和相应的协方差：

ｘ^ｋ｜ｋ＝^ｘｋ｜ｋ－１＋Ｋｋ（ｚｋ－^ｚｋ｜ｋ－１） （１５）

Ｐｋ｜ｋ＝Ｐｋ｜ｋ－１－ＫｋＰｚｚ，ｋ｜ｋ－１ＫＴｋ （１６）

对Ｐｋ｜ｋ进行因式分解，则有
Ｐｋ｜ｋ＝Ｓｋ｜ｋＳＴｋ｜ｋ （１７）

则系统过程的概率密度可以表示为

ｐ（ｘｋ｜ｚ１：ｋ）＝Ｎ（^ｘｋ｜ｋ，Ｐｋ｜ｋ） （１８）

关于积分卡尔曼滤波中积分点 ξｊ和相应的权值 ωｊ的计
算，文献［８］给出了一种很有效的方法，该方法利用了正交多
项式和三角对角线矩阵之间的关系，这里给予简单介绍。考虑

一个标量随机变量ｘ，假设其满足高斯概率分布，则函数 ｇ（ｘ）
的期望值可以近似为

Ｅ（ｇ（ｘ））＝∫
Ｒ
ｇ（ｘ）Ｎ（ｘ，０，１）ｄｘ≈∑

ｍ

ｉ＝１
ωｉｇ（ξｉ） （１９）

假定Ｊ是一个对称三对角线矩阵，其对角线元素为零，并
且满足以下关系：

Ｊｉ，ｉ＋１＝ ｉ／槡 ２　１≤ｉ≤ｍ－１ （２０）

设λｉ是Ｊ的第ｉ个特征值，ηｉ是λｉ对应的标准化特征向

量，则积分点 ξｉ的取值为 ξｉ 槡＝ ２λｉ，相应的权重 ωｉ＝

（（ηｉ）１）
２，（ηｉ）１是ηｉ的第一个元素。对于 ｘ是向量高斯变

量的情况，文献［１０］给出了积分点和相应权值的具体解法。

#

　改进的粒子滤波算法

#


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　积分修正因子

从概率意义上讲，不同权重赋值的积分点对积分的贡献也

不同：权重较大的积分点对积分运算具有较大的贡献，权重较

小的积分点对积分的运算贡献较小，并且影响了算法的实时

性。基于此，本文考虑引入积分修正因子θｍ，对积分点进行在
线自适应修正，通过设置初始权重阈值，丢弃权重较低的积分

点，保留权重较高的积分点进行运算。

例如，假设有ｍ个积分点，相应的阈值可以计算为

θｍ＝
ω１ω［ｍ＋１２ ］
ｍ （２１）

如果积分点权重ωｉ≥θｍ，保留积分点ξｉ；如果积分点权重ωｉ＜
θｍ，则丢弃积分点 ξｉ，然后对调整后的积分点重新进行归一化
处理。由于这一步是采用离线计算的方法，因此，修正因子的

引入非但没有增加算法的计算负担（因为权重较小粒子的抛

弃），反而提升了算法的实时性。
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　自适应重采样方法

粒子滤波在实际应用中需要预先确定系统的状态方程和

观测方程。通常情况下，系统的状态方程是无法精确获得的。

假设非线性非高斯随机状态空间模型为

ｘｔ＝ｆ（ｘｔ－１）＋ｖｔ－１
ｙｔ＝ｈ（ｘｔ）＋ｗ{

ｔ

（２２）

其中：ｖｔ－１为系统噪声，假设其服从零均值高斯分布，各分量间
相互独立，则噪声方差就决定了采样的精度。当前的粒子滤波

算法都是根据经验预先设定好系统噪声的方差［４］，由于系统

状态的随机性，固定方差很难正确描述系统特性：过大的噪声

方差会导致大量的无效采样粒子产生，而过小的噪声方差又可

能使采样不能包含真正的系统状态，从而导致滤波精度下降甚

至失效。因此，本文考虑引入新息残差估计，通过系统估计和

预测差值提供的新息知识，在重采样阶段利用量测新息在线自

适应调整采样粒子数，在保证粒子采样高效性的同时，也很好

地实现了算法的实时性。

假设ｋ时刻系统的状态估计值和预测值分别为 ｘ^ｋ和 ｘｋ，
则相应的新息残差估计可以表示为

ｅｋ＝^ｘｋ－ｘｋ （２３）

则系统的噪声方差可以表示为

δｋ＝
ｍｉｎ（ｅｋ，δｍａｘ） ｅｋ＞δｋ－１

ｍａｘ（αδｋ－１，ｅｋ，δｍｉｎ） ｅｋ＜δｋ{ －１
（２４）

为了避免系统噪声过小导致粒子贫乏现象的产生，设置系

统的噪声方差下限为δｍｉｎ，上限为δｍａｘ。同时，为了避免估计误
差使系统噪声减小过快，算法中利用衰减因子 α控制噪声方
差的减小速度。采样中粒子的数量与系统的噪声相关，当系统

噪声较小时，用少量的采样粒子就可以高精度地逼近系统分

布；当噪声较大时，粒子的采样范围扩大，同时增加采样粒子数

目，以保证采样的精度。本文采用 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数表示上述粒子
数量和系统噪声方差之间的关系：

Ｎｋ＝Ｎｍｉｎ＋（Ｎｍａｘ－Ｎｍｉｎ）
２

１＋ｅｘｐ（－β（δｋ－δｍｉｎ））( )－１ （２５）

其中：Ｎｍｉｎ和Ｎｍａｘ分别表示最小和最大粒子数；δ
ｋ为系统在 ｋ

时刻的系统噪声方差，也可以理解为系统在ｋ时刻的不确定性
度量。

#


,
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
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算法

通过上面的分析，本文采用修正后的积分卡尔曼滤波产生

优选的建议分布函数，在重采样阶段，引入观测新息残差在线

自适应调整所需采样粒子数，产生一种新的高精度实时性粒子

滤波算法，即ＰＡＱＫＰＦ。算法的具体实现步骤如下：
１）初始化
在ｋ＝０时刻，从先验分布ｐ（ｘ０）中抽取粒子ｘ

（ｉ）
０ ，并设置：

ｘ^（ｉ）０ ＝Ｅ［ｘ
（ｉ）
０ ］ （２６）

Ｐ（ｉ）０ ＝Ｅ［（ｘ
（ｉ）
０ －^ｘ

（ｉ）
０ ）（ｘ

（ｉ）
０ －^ｘ

（ｉ）
０ ）

Ｔ］ （２７）

Ｐ（ｉ）０ ＝Ｓ
（ｉ）
０ （Ｓ

（ｉ）
０ ）

Ｔ （２８）

初始化的权值设为

ω（ｉ）０ ＝１／Ｎ （２９）

２）预测和更新
利用ＰＱＫＦ计算积分点，并通过式（２１）自适应调整积分

粒子数，更新粒子

Ｘ（ｉ）
（１，…，ｍ），ｋ－１＝Ｓ

（ｉ）
ｋ－１ξｊ＋^ｘ

（ｉ）
ｋ－１　 ｊ＝１，…，ｍ （３０）

时间更新：

Ｘ（ｉ）
（１，…，ｍ），ｋ｜ｋ－１＝ｆ（Ｘ

（ｉ）
（１，…，ｍ），ｋ－１） （３１）

ｘ^（ｉ）ｋ｜ｋ－１＝∑
ｍ

ｊ＝１
ωｊＸ

（ｉ）
ｊ，ｋ｜ｋ－１ （３２）

Ｐ（ｉ）ｋ｜ｋ－１＝Ｑｋ＋∑
ｍ

ｊ＝１
ωｊ（Ｘ

（ｉ）
ｊ，ｋ｜ｋ－１－^ｘ

（ｉ）
ｋ｜ｋ－１）（Ｘ

（ｉ）
ｊ，ｋ｜ｋ－１－^ｘ

（ｉ）
ｋ｜ｋ－１）

Ｔ （３３）

量测更新：

Ｐ（ｉ）ｋ｜ｋ－１＝Ｓ
（ｉ）
ｋ｜ｋ－１（Ｓ

（ｉ）
ｋ｜ｋ－１）

Ｔ （３４）

Ｘ（ｉ）
（１，…，ｍ），ｋ｜ｋ－１＝Ｓ

（ｉ）
ｋ｜ｋ－１ξｉ＋^ｘ

（ｉ）
ｋ｜ｋ－１ （３５）

Ｚ（ｉ）
（１，…，ｍ），ｋ｜ｋ－１＝ｈ（Ｘ

（ｉ）
（１，…，ｍ），ｋ｜ｋ－１） （３６）

Ｐ（ｉ）ｚｚ，ｋ｜ｋ－１＝Ｒｋ＋∑
ｍ

ｊ＝１
ωｊ（Ｚ

（ｉ）
ｊ，ｋ｜ｋ－１－^ｚ

（ｉ）
ｋ｜ｋ－１）（Ｚ

（ｉ）
ｊ，ｋ｜ｋ－１－^ｚ

（ｉ）
ｋ｜ｋ－１）

Ｔ （３７）

Ｐ（ｉ）ｘｚ，ｋ｜ｋ－１＝∑
ｍ

ｊ＝１
ωｊ（Ｘ

（ｉ）
ｊ，ｋ｜ｋ－１－^ｘ

（ｉ）
ｋ｜ｋ－１）（Ｚ

（ｉ）
ｊ，ｋ｜ｋ－１－^ｚ

（ｉ）
ｋ｜ｋ－１）

Ｔ （３８）

Ｋ（ｉ）ｋ ＝Ｐ
（ｉ）
ｘｚ，ｋ｜ｋ－１（Ｐ

（ｉ）
ｘｚ，ｋ｜ｋ－１）

Ｔ （３９）

ｘ^（ｉ）ｋ ＝^ｘ
（ｉ）
ｋ｜ｋ－１＋Ｋ

（ｉ）
ｋ （ｚｋ－^ｚ

（ｉ）
ｋ｜ｋ－１）

Ｔ （４０）

Ｐ（ｉ）ｋ ＝Ｐ
（ｉ）
ｋ｜ｋ－１－Ｋ

（ｉ）
ｋ Ｐ

（ｉ）
ｚｚ，ｋ｜ｋ－１（Ｋ

（ｉ）
ｋ ）

Ｔ （４１）

则具体的采样实现为

ｘ（ｉ）ｋ ～ｑ（ｘ（ｉ）ｋ ｘ（ｉ）０：ｋ－１，ｚ１：ｋ）≈Ｎ（ｘ（ｉ）ｋ ，^ｘ（ｉ）ｋ ，Ｐ（ｉ）ｋ ） （４２）

其中：Ｐ（ｉ）ｋ ＝Ｓ
（ｉ）
ｋ （Ｓ

（ｉ）
ｋ ）

Ｔ。

相应的权重可以表示为

ω（ｉ）ｋ ＝ω（ｉ）ｋ－１
ｐ（ｚｋ｜ｘ（ｉ）ｋ ）ｐ（ｘ（ｉ）ｋ ｜ｘ（ｉ）ｋ－１）
ｑ（ｘ（ｉ）ｋ ｜ｘ

（ｉ）
０：ｋ－１，ｚ１：ｋ）

（４３）

归一化的权重为

珚ω（ｉ）ｋ ＝ω（ｉ）ｋ ∑
Ｎ

ｉ＝１
ω（ｉ）ｋ （４４）

其中：ｐ（ｚｋ｜ｘ
（ｉ）
ｋ ）为量测值ｚｋ的似然函数。

３）重采样
给定重采样的初始阈值Ｎｔｈ，如果有 Ｎｅｆｆ＜Ｎｔｈ，则令珚ω

（ｉ）
ｋ ＝

１／Ｎ，利用粒子集｛ｘ（ｉ）ｋ ，珚ω
（ｉ）
ｋ ，ｉ＝１，…，Ｎ｝进行重采样。根据式

（２４）计算ｋ＋１时刻系统的噪声方差，再由式（２５）计算出所需
的采样粒子数Ｎｍ。
４）输出
经过上面算法的迭代，滤波分布的经验概率分布、系统状

态估计以及误差协方差的输出值分别为

ｐ^（ｘｋ｜ｚ１：ｋ）＝
１
Ｎｍ
∑
Ｎ

ｉ＝１
δ（ｘｋ－ｘ（ｉ）ｋ ） （４５）

ｘ^ｋ＝
１
Ｎｍ
∑
Ｎ

ｉ＝１
ｘ（ｉ）ｋ （４６）

Ｐｋ＝
１
Ｎｍ
∑
Ｎ

ｉ＝１
（^ｘｋ－ｘ（ｉ）ｋ ）（^ｘｋ－ｘ（ｉ）ｋ ）Ｔ （４７）

,

　实验及分析

,


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　非线性系统仿真

考虑到系统状态估计的非线性非高斯性，本文采用如下系

统模型［１５］对ＰＦ、ＥＫＦ、ＵＫＦ、ＰＱＫＦ和 ＰＡＱＫＰＦ五种滤波方法
的滤波精度、平均滤波时间进行了综合比较：

ｘｔ＝１＋ｓｉｎ（０４πｔ）＋０．５ｘｔ－１＋ｖｔ－１

ｙｔ＝
０２ｘ２ｔ＋ｎｔ ｔ≤３０

０．５ｘｔ－２＋ｎｔ ｔ{{
＞３０

（４８）

　　为增强过程噪声ｖｔ－１的随机性，实验中通过在噪声Ｇａｍｍａ
（３，２）的基础上叠加高斯白噪声的方法，量测噪声 ｎｔ～Ｎ（０，
０００００１），实验中取α＝０９，采用两个不同阶次观测模型对系
统状态进行观测，观测时间为 Ｔ＝６０。实验中，系统状态的估
计采用均值估计器，即

ｘ^ｔ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ＝１
ｘｊｔ （４９）
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一次独立实验的均方误差定义为

ＭＳＥ＝ １
Ｔ∑
Ｎ

ｔ＝１
（^ｘｔ－ｘｔ）( )２ １／２ （５０）

仿真１　首先进行一步时间迭代，对给定的系统模型进行
预测跟踪，得到的观测预测分布和系统后验概率分布的分布图

形如图１所示，系统的跟踪曲线如图２所示。从图中可以看
出，几种改进的粒子滤波算法在跟踪精度上明显优于标准的粒

子滤波算法，这主要是因为改进粒子滤波算法中融入了最新的

量测信息。
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仿真２　为检验本文算法的滤波精度和时间消耗，实验中
采用５０步时间迭代，对各种粒子滤波算法的均方误差根、均方
误差根均值和方差以及相应的平均时间消耗进行了比较，所得

均方误差根曲线如图２所示。表１给出了均方误差根均值和
方差以及相应的平均时间消耗。由图２和表１可以明显看出，
几种改进后的粒子滤波算法由于融入了最新的量测值，滤波精

度明显优于标准粒子滤波算法；同时，由于本文算法采用了积

分点和粒子数目的在线自适应调整，在保证采样粒子的高效性

和多样性的同时，也在一定程度上降低了算法的时间损耗，提

高了算法的实时性，在滤波精度和实时性方面均明显优于其他

几种改进的粒子滤波算法。

表１　各种算法的统计性能比较

算法
性能指标

均值 方差 运行时间／ｓ
ＰＦ ０．３７７３６ ０．０４１３１ １．２７１６

ＥＫＦ ０．３１３１３ ０．０１０８９ ３．７９９２

ＵＫＦ ０．０９６４７ ０．００５６０ ７．２１８９

ＰＱＫＦ ０．０６３１４ ０．００３０９ ７．８０７８

ＰＡＱＫＰＦ ０．０４１２８ ０．００２１１ ４．８１７４

,


#

　人脸跟踪实验

为了进一步验证本文改进算法的有效性，将其应用到人脸

跟踪序列中，并将本文算法和标准粒子滤波算法跟踪效果进行

比较。实验中采用基于颜色直方图的跟踪方法进行跟踪，以直

方图所包含的真实人脸中心轮廓信息量大小作为区分跟踪效

果好坏和精度高低的标准。测试序列选自斯坦福大学的人脸

测试序列。

图３为较大偏转跟踪结果。由图３可看出，粒子滤波方法
对姿态的改变具有很好的鲁棒性，两种粒子滤波方法在姿态发

生改变的情况下都保持了很好的跟踪效果，但是本文算法的跟

踪精度明显高于标准粒子滤波算法。在图４第２４４帧，由于遮
挡的原因，标准粒子滤波算法跟踪失败；在图５第３０１帧，由于
相似背景人脸的影响，标准粒子滤波算法也跟踪失败。但是在

两种情况下，本文改进的粒子滤波算法均保持了较好的跟踪精

度，主要原因是采用了修正的卡尔曼滤波方法产生优选的建议

分布函数，融入了最新的量测信息，有效提升了滤波算法的鲁

棒性。
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由人脸跟踪实验可以看出，两种算法在人脸旋转、遮挡和背

景变化较大的情况下，跟踪效果都受到了一定程度的影响，但是

仍然能够实现有效的跟踪，而本文所提到的算法，一直保持了较

高的跟踪精度和鲁棒性，始终都能够很好地锁定目标人脸。

-

　结束语

粒子滤波器在解决非线性非高斯滤波问题中已经取得了

非常好的效果，但是粒子权值退化和计算量较大仍然是尚待解

决的难题。针对这两个难题，本文提出了一种新的高精度实时

性粒子滤波算法，即 ＰＡＱＫＰＦ。该算法的提出为非线性滤波
问题提供了一种新的解决方法，在下一步的工作中，笔者将考

虑用ＰＡＱＫＰＦ算法解决说话人跟踪问题。 （下转第２７８３页）
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下一步将继续研究基于视觉的无人机位姿估计的方法。

通过对着陆地标圆心提取以提供无人机位姿的特征点，利用摄

像机坐标系和图像坐标系之间的关系，对无人机进行实时的位

姿估计。
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·３８７２·第７期 李　宇，等：基于视觉的无人机自主着陆地标识别方法 　　　


