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飞行训练时地面需要了解空中的训练过程和

对训练效果进行评估，就需要实时监控以掌握飞机

飞行的状态。由于北斗等导航设备只能回传前面

若干时刻的飞行器状态无法确定当前时刻的飞行

状态，只能通过预测手段达到这一目的。Kalman滤
波、粒子滤波对离散状态的预测是很好的方法，文

中主要应用这样的滤波理论对飞行器飞行状态进

行动态预测研究。在 EKF 和 UKF 的基础上，将

EKF、UKF一起作为建议概率密度，在某一时刻 k，首

先由Unscented卡尔曼滤波器产生系统的状态估计，

然后用扩展卡尔曼滤波器重复这一过程并产生系

统在 k时刻的最终状态估计，最后由粒子滤波得出

状态概率密度。

1 粒子滤波器

假设动态系统的状态空间模型为

xk = fk(xk - 1,vk - 1) （1）
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摘 要：飞行器由北斗回传地面导航台前面若干个时刻的飞行状态数据来实现实时监控，需对飞行器当前乃至后续若干时

刻的状态进行预测。通过Kalman滤波、粒子滤波等方法对飞行器飞行状态进行预测与估计的研究，提出采用多点状态数据的动

态加权平均得出飞行器当前及后续的飞行状态数据，并在数字地球上实时显示，从而实现飞行器实时监控，获得很好效果。通过

对飞行器真实数据抽取后预测进行算法对照实验，平均相对误差为0.03%。
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Abstract: The real-time monitoring on the aircraft is realized by feeding back flight state data at several mo⁃
ments to Beidou land navigation station. The states of the aircraft at present and subsequent moments are needed to
be predicted. Based on the studies of prediction and estimation, the flight state of the aircraft through Kalman and
particle filter methods, the idea that dynamic weight average of multi-point state data adopted to obtain the flight
state data of the aircraft at present and subsequent is presented. And it is displayed on digital earth in real-time to
realize aircraft real-time monitoring and a better effect is obtained. The average relative error is 0.03% after predict⁃
ing extracted aircraft real data and performing algorithm comparison experiment.
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式中，xk 表示系统在 k时刻所处的状态；zk 表示 k时

刻 的 测 量 向 量 ；两 个 函 数 fk:ℜnx ×ℜnv →ℜnx 和

hk:ℜnx ×ℜnu →ℜnz 分别表示系统的状态转移函数和

测量函数；vk ，uk 分别表示系统的过程噪声以及测

量噪声。

粒子滤波算法最先由Gordon提出，它为离散时

间的递归滤波问题提供了一种近似的贝叶斯解决

方法，其基本思想是构造一个基于样本的后验概率

密度函数。用 {xi
0:k,wi

k}Ni = 1 表示系统后验概率密度函

数 p(x0:k|z1:k) 的粒子集合，其中{ xi
0:k ，i=1,…,N}是支持

样 本 集 ，相 应 的 权 值 为 { wi
k, i = 1,...,N }，且 满 足

∑
i = 1

N

wi
k = 1，而 x0:k ={xj, j = 0,...,k} 表示到时刻 k系统所

有状态的集合，所以时刻 k的后验密度可以近似表

示为

p(x0:k|z1:k)≈∑
i = 1

N

wi
k δ(x0:k - xi

0:k) （2）
于是就有了一种表示真实后验密度 p(x0:k|z1:k) 的

离散加权近似表示，而那些关于数学期望的复杂计

算（通常带有复杂的积分运算）就可以简化为和运

算了，如下式

E(g(x0:k)) = ∫g(x0:k)p(x0:k|z1:k)dx0:k （3）
可以近似为：E( )g(x0:k) =∑

i = 1

N

wi
kg(xi

0:k) （4）
许多粒子滤波器依赖于重要采样技术，粒子的

权值就是根据重要采样技术来选择的，因此，建议

概率密度的设计就显得非常重要。如果根据重要

密度 q(x0:k|z1:k) 选择粒子，那么粒子的权值可以定义

为，wi
k∝ p(xi

0:k|z1:k)
q(xi

0:k|z1:k) （5）
在时刻 k-1，如果已经得到 k-1时刻后验密度

p(xi
0:k - 1|z1:k - 1) 的近似表示的粒子集合，下一步就是用

一个新的粒子集合来近似表示 k时刻的后验密度

p(xi
0:k|z1:k) 。为了得到一种递归的表示方法，可以将

选择的重要密度函数因式分解为

q(x0:k|z1:k) = q(xk|x0:k - 1,z1:k)q(x0:k - 1|z1:k - 1) （6）
然后，通过将获得的新状态 xi

k~q(x0:k|x0:k - 1,z1:k) 加
入到已知的粒子集合 xi

0:k - 1~q(x0:k - 1|z1:k - 1) 中，得到新的

粒子集合 xi
0:k~q(x0:k|z1:k) 。根据贝叶斯规则，可以得到

权值更新方程如下

p(x0:k|z1:k) = p(zk|x0:k,z1:k - 1)p(x0:k|z1:k - 1)
p(zk|z1:k - 1) （7）

将式（6）和式（7）代入式（5），得到权值更新方

程如下

wi
k∝ p(zk|xi

k)p(xi
k|xi

k - 1)p(xi
0:k - 1|z1:k - 1)

q(xi
k|xi

0:k - 1,z1:k)q(xi
0:k - 1|z1:k - 1) ∝

wi
k - 1

p(zk|xi
k)p(xi

k|xi
k - 1)

q(xi
k|xi

0:k - 1,z1:k)
（8）

为 了 得 到 一 种 更 为 简 单 的 形 式 ，假 设

q(xk|x0:k - 1,z1:k) = q(xk|xk - 1,zk) ，重要密度只取决于 xk - 1 和

zk ，因此，修正的权值为

wi
k∝ wi

k - 1
p(zk|xi

k)p(xi
k|xi

k - 1)
q(xi

k|xi
k - 1,zk) （9）

基本粒子滤波算法的一个主要问题是退化问

题，即经过几步迭代以后，除了极少数粒子外，其他

的粒子的权值小到可以忽略不计的程度。减少退

化现象影响的方法一般有两种，一是选择好的重

要密度函数；另一种是使用再采样技术。再采样

方法就是去除那些权值较小的粒子，而复制权值

较大的粒子。目前存在多种再采样算法，如残差

采样、最小方差采样、多项式采样等。文中使用残

差采样算法。

2 Unscented变换（UT）

UT是计算非线性传递的随机向量概率的一种

方法。设 x是 nx 维的随机向量，g:ℜnx →ℜnz 是一非

线性函数 z=g（x），假定 x的均值和协方差分别为 x̄

和 Px 。为了计算关于 z的统计量，首先选择 2 nx +1
个带有权值的样本点（SIGMA点）Si ={Wi,χi}，使其能

够完全获取随机变量 x的真实均值和协方差。SIG⁃
MA点的选择以及权值的确定是根据以下方程

χ0 = x̄，χi = x̄ +( (nx +λ)Px )i, i = 1,...,nx

χi = x̄ -( (nx +λ)Px )i - nx, i = nx + 1,...,2nx （10）
W

(m)
0 = λ

nx +λ ，W
(c)
0 = λ

nx +λ +(1 -α2 + β)
W

(m)
i =W (c)

i = 12(nx +λ) , i = 1,...,2nx （11）
其中，λ =α2(nx + κ) - nx 是一个尺度调节因子，α 决

定了所选择的 SIGMA点在其均值 x̄ 附近的概率密

度情况，通常将 α 设置为一个很小的正值（如

0.001）。 κ 是次级尺度调节因子，通常设置为 0，β
是用来结合关于 x的概率密度的先验知识（对于高

斯概率密度，β的最佳取值为 2）。 ( (nx +λ)Px )i 是矩
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阵 (nx +λ)Px 平方根的第 i行，Wi 表示第 i个 SIGMA
点的权值，且满足∑Wi = 1。W

(m)
i 是用来计算均值

的权值，W
(c)
i 是用来计算协方差的权值，二者除在初

始情况下不同外，在 i = 1,...,2nx 时都是一样的。

将每个 SIGMA 点通过非线性函数向前传递，

Zi = g( χi), i = 0,...,2nx，通过计算可以得到z的均值和协方

差的估计，z̄ =∑
i = 0

2nx
W

(m)
i Zi ，Pz =∑

i = 0

2nx
W

(c)
i {Zi - z̄}{Zi - z̄}T 。

3 文中所用的粒子滤波器

在时刻 k，首先用UT变换求出概率密度来更新

粒子，以获得相应的状态估计值 x̄i
kukf 作为 k-1时刻

的状态估计，即，令 x̄i
k - 1 ＝ x̄i

kukf 。经过计算得到 k时

刻最终的状态及其相应的协方差的估计值 x̄i
k 和

P̂ i
k 。从而可以从建议概率密度 N(x̄i

k,P̂ i
k) 中抽取

粒子。

假设 k-1时刻的状态及相应协方差的估计分别

为 x̄i
k - 1 和 P̂ i

k - 1 ，在下一时刻 k，先更新粒子，该过程中

用到的SIGMA点的选择根据方程

xi,α
k - 1 = éë ù

û
x̄i,α
k - 1 x̄i,α

k - 1 ± (nα +λ)Pi,α
k - 1 （12）

此后将 SIGMA点分别通过系统模型与测量模

型向前传递，得到状态及协方差的预测值为

χi,x
k|k - 1 = f ( χi,x

k - 1,χi,v
k - 1)，Zi

k|k - 1 = h( χi,x
k|k - 1,χi,u

k - 1) （13）
x̄i
k|k - 1ukf =∑

j = 0

2nα
W

(m)
j χi,x

j,k|k - 1 （14）

Pi
k|k - 1ukf =∑

j = 0

2nα
W

(c)
j [ χi,x

j,k|k - 1 - x̄i
k|k - 1ukf ][ χi,x

j,k|k - 1 - x̄i
k|k - 1ukf ]T

（15）
其 中 ，W

(m)
j 和 W

(c)
j 是 第 j 个 SIGMA 点 的 权 值 ，

nα = nx + nv + nu 。所以，预测的测量值的均值可以按

以下方程计算得到

z̄ik|k - 1ukf =∑
j = 0

2nα
W

(m)
j Z i

j,k|k - 1 （16）
得到新的测量值 zk 之后，更新预测状态估计量

x̄i
k|k - 1ukf 如下

x̄i
kukf = x̄i

k|k - 1ukf +Kk(zk - z̄ik|k - 1ukf ) （17）
其中，Kk =Px͂k z͂k

P -1
z͂k z͂k

为卡尔曼增益，按下面公式计算

得到。

Pz͂k z͂k
=∑

j = 0

2nα
W

(c)
j [Zi

j,k|k - 1 - z̄ik|k - 1][Zi
j,k|k - 1 - z̄ik|k - 1]T （18）

Px͂k z͂k
=∑

j = 0

2nα
W

(c)
j [ χi

j,k|k - 1 - x̄i
k|k - 1][Zi

j,k|k - 1 - z̄ik|k - 1]T （19）
这样就获得了状态估计值 x̄i

kukf ，然后执行粒子

更新过程。首先预测状态及协方差如下

x̄i
k|k - 1ekf = f (x̄i

k - 1) = f（ x̄i
kukf ） （20）

Pi
k|k - 1ekf =Fi

k P̂
i
k - 1F

T, i
k +Gi

kQkG
T, i
k （21）

据此求取卡尔曼增益为

Kk =Pi
k|k - 1ekf (H i

k)T[U i
kRk(U i

k)T +H i
kP

i
k|k - 1ekf (H i

k)T]-1 （22）
修正预测量得到最终所需的估计量如下

P̂ i
kekf =Pi

k|k - 1ekf -KkH
i
kP

i
k|k - 1ekf （23）

x̄i
kekf = x̄i

k|k - 1ekf + P̂ i
kekf (H i

k)T R-1
k (zk - h(x̄i

k|k - 1ekf )) （24）
其中，Q为系统噪声的协方差；R为测量噪声的协方

差；Fi
k 和 Gi

k 以及 H i
k 和U i

k 分别为系统模型和测量模

型的雅可比矩阵，最终求得的 x̄i
kekf 和 P̂ i

kekf 就是所要

求的 k时刻的估计量。

综上所述，文中算法可以表示如下。

算法 1: MKPF算法

（1）初始化: k=0
For i=1…N，从初始先验密度 p(x0) 中抽取粒子

xi
0 ，并 设 ： x̄i

0 =E(xi
0) ；Pi

0 =E[(xi
0 - x̄i

0)(xi
0 - x̄i

0)T] ；

x̄i,a
0 =E[xi,a

0 ] =[(xi
0)T ,0,0]T ，Pi,a

0 =E[(xi,a
0 - x̄i,a

0 )(xi,a
0 - x̄i,a

0 )T] =
diag( )Pi

0QR 。

（2） For k=1,2,…
①For i=1,…,N:
- 根据UT变换后所得概率密度更新粒子。

∙ 根据方程（10）计算所需的SIGMA点。

∙ 传递 SIGMA点并计算出一步预测估计值：方

程（13）~ 方程（16）。

∙ 获取新的测量值 zk ，根据方程（17）修正一步

预测估计值，获得修正的状态估计 x̄i
kukf 。

∙ 令 x̄i
k - 1 = x̄i

kukf ，据方程（20）~方程（21）计算状

态及相应协方差的一步预测值。

∙ 分别求取系统模型及观测模型的雅可比矩阵

Fi
k＆Gi

k 和 H i
k＆U i

k 。

∙ 计算修正的协方差及状态估计值：方程（23）
~ 方程（24）。

∙ 令 x̄i
k = x̄i

kekf ,P̂ i
k = P̂ i

kekf ，最终求得 k时刻所需的

估计量。
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- 得到近似服从高斯概率密度的建议概率密

度，抽采样本（粒子）x̂i
k~q(xi

k|xi
0:k - 1,z1:k) =N(x̄i

k,P̂ i
k)。

- 根据方程（24）为每个样本赋以权值 wi
k 。

ENDFOR
② For i=1,…,N
归一化权值：wi

k =wi
k /∑j = 1:Nw

j

k 。

ENDFOR
（3）再采样过程

① 消除权值较小的粒子，复制权值较大的粒

子，获得 N 个随机样本 xi
0:k ，近似服从概率密度

p(x0:k|z1:k)。
② 为再采样之后的粒子赋以相同的权值

For i=1,…,N ，wi
k =1/N. ENDFOR。

4 实验结果与结论

图 1 实验是在 C#与 skyline 接口环境下进行

的。首先对飞行器实际飞行数据每 50帧读出一帧，

再对读出数据采用文中方法预测出没有读出的数

据，最后再把预测数据与真实数据对照，两组数据

基本吻合，并依据公式 æ
è
ç

ö
ø
÷

1
T∑k = 1

T ((x̂k - xk)/xk)2
1 2
（其中，

x̂k 为文中预测值；xk 为已知的精确值）计算出它们

的平均相对误差为0.03%。

由实际飞机遵照预测数据实施实验飞行，观察

看飞机飞行还很平稳，无大的抖动。文中的算法耗

时短、计算速度快，可实现实时预测飞行。不足之

处是需要加边界条件对个别不符合实际的预测值

加以限制，若要消除这种野值与抖动，可考虑在预

测时对粒子的筛选增加一些条件。
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图1 绿色线是实际的数据,粉色线是预测的数据
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