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摘  要：为提高多传感器融合的精确度，提出一种容积信息粒子多传感器融合算法。算法将

容积信息滤波 (CIF)和粒子滤波 (PF)结合一起，采用 CIF 传递 PF 的粒子，通过引入信息贡献向量和

信息贡献矩阵，将多个传感器的量测信息更新到 PF 的粒子中，提高粒子与真实状态后验概率分

布的逼近程度，改进多传感器融合精确度。同时将 CIF 估计值作为粒子，消除随机扰动对融合的

影响，提高粒子有效度，进一步提高融合精确度。仿真与实验表明，算法能够有效处理集中式多

传感器融合问题，具有较高的滤波精确度。 
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Abstract：A cubature information particle multi-sensors fusion algorithm is proposed to improve the 

precision of multi-sensors fusion. The algorithm combines Cubature Information Filter(CIF) with Particle 

Filter(PF), and adopts CIF to propagate particles of PF. The measurement information of multiple sensors 

is updated into particles of PF by introducing information contribution vector and information contribution 

matrix, to increase the approximation degree of particles to really posterior probability distribution, and to 

improve the precision of multi-sensors fusion. Meanwhile, the algorithm takes the state estimation of CIF 

as current particles, to eliminate the influence of random disturbance on multi-sensors fusion, and the 

precision of multi-sensors fusion is further improved. Simulation and experiment results show that, the 

algorithm can deal with the centralized multi-sensors fusion problem, and the filtering precision is high. 
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粒子滤波(Particle Filter，PF)是一种可以处理任何形式模型状态估计问题的方法。PF 基于顺序重要性采样

(Sequential Importance Sampling，SIS)，采用一组粒子集合来近似概率密度函数，在非线性、非高斯系统以及多

模态处理上具有优势，使得 PF 得到广泛应用和研究 [1−5]。PF 计算量大，占用时间长的问题，随着计算机硬件发

展也得到较好改进，为 PF 在更多领域的应用奠定了基础。经典 PF 算法是对单传感器量测数据进行滤波，无法

处理多传感器量测数据。为使 PF 能够在多传感器信息融合领域得到较好应用，研究人员进行了大量研究 [6−9]。

文献[6]采用 Rao-Blackwellised PF 对每个传感器的量测进行滤波，然后分别采用量测精确度和滤波误差协方差

加权融合方法对集中式和分布式多传感器的结果进行融合以获取多传感器信息融合结果。文献[7]在各传感器利

用 PF 处理量测数据的基础上，运用 DSmT 作为融合工具得到最终融合结果。文献[8]将 PF 作为局部滤波器，在

融合估计协方差矩阵的迹最小意义下求解每个传感器量测的权重，最终对每个 PF 的滤波值加权求和获取最终

估计结果。文献[9]将多传感器数据发送到相应 PF 模块，然后在智能 PF 模块中构造完成似然函数，得到最终最

优估计值。上述方法实现了 PF 在多传感器信息融合领域的应用，但将每个传感器量测数据采用 PF 处理，必将

较大程度增加滤波的计算量，对 PF 在多传感器信息融合领域的应用带来制约。  
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对于 PF 算法，重要密度函数(Importance Density Function，IDF)的设计是影响其精确度的一个重要因素。

为提高经典 PF 算法滤波精确度，文献[10−13]分别提出扩展粒子滤波(Extended Particle Filter，EPF)、不敏粒子

滤波(Unscented Particle Filter，UPF)、容积粒子滤波(Cubature Particle Filter，CPF)设计 IDF，使得 PF 包含当前

时 刻 量 测 信 息 ， 具 有 更 高 滤 波 精 确 度 。 此 外 ， 信 息 滤 波 框 架 下 的 扩 展 信 息 滤 波 (Extended Information Filter，

EIF)、不敏信息滤波(Unscented Information Filter，UIF)、容积信息滤波(Cubature Information Filter，CIF)[14−15]

通过引入信息贡献向量和信息贡献矩阵的方法完成多传感器信息融合，具有初始化简单、计算量小的优点。基

于 EPF、UPF 和 CPF 的思路，采用具备良好融合效果的 CIF 设计 PF 的 IDF，不仅能够改进 PF 滤波精确度，同

时在一个 PF 滤波框架下完成多传感器信息融合，克服文献[6−9]中将 PF 扩展到多传感器信息融合领域中计算量

大的问题。为减少 PF 处理多传感器融合问题的计算量，提出一种容积信息粒子多传感器融合算法，算法在单

一 PF 框架下，采用 CIF 对 PF 的粒子进行更新，在实现集中式多传感器信息融合同时减少计算量，另外，将

CIF 的估计值作为当前粒子，改进采样过程，进一步提高融合精确度。仿真结果验证了算法的有效性。  

1  容积信息滤波 

考虑如下离散非线性动态系统：  

1 1( )+

( )
k k k

k k k

f

h
 

  

X X w

Z X v
                                      (1) 

式中： ( )f  为状态转移函数； kX 为状态向量； ( )h  为量测函数； kZ 为量测向量；系统噪声 1kw 和量测噪声 kv

相互独立，且分别满足均值为 0，方差为 1kQ 和 kR 的正态分布，即 1 1(0, )k k w Q 和 (0, )k kv R 。  

CIF 是在信息滤波框架下，基于球面径向规则对信息状态向量和信息矩阵进行估计，通过引入信息状态向

量和信息矩阵实现多传感器信息融合，主要包括状态更新和量测更新两个过程，具体过程详见文献[14−15]。  

2  容积信息粒子多传感器算法 

容积信息粒子多传感器融合算法的基本思想是采用 CIF 对 PF 的粒子进行传播，PF 的粒子包含了当前量测

信息，更加符合真实状态后验概率分布，兼顾 CIF 能够处理集中式多传感器融合的能力，同时在单一 PF 框架

下完成信息融合解决计算量大的问题；另外，考虑基于状态估计值和协方差采样的方法会引入随机扰动，将估

计值直接作为当前粒子，提高粒子的有效性。通过以上改进，扩展 PF 在集中式多传感器领域的应用，同时提

高对集中式多传感器系统的估计精确度，减少算法计算量。容积信息粒子多传感器融合算法可表达如下：  

1) 初始化。根据初始状态 0x 和初始信息矩阵 0Y 对粒子进行初始化：  
1

0 1 0 0{ } ( ,( ) )l N
l N 
 x x Y                                          (2) 

各个粒子的初始权重 0 1 /l N  ，初始信息矩阵 0 1{ }l N
lY 取为 0Y ，且有：  

1
0 0( )P Y                                              (3) 

2) 对于整个采样时间 T，如果采样时刻 k T ，执行步骤 3)到步骤 6)，否则执行步骤 7)。  

3) 采用文献[14−15]中 CIF 对所有 N 个粒子在 m 个传感器量测信息下进行滤波，得到状态估计值 1| 1ˆ l
k k x 和

信息矩阵 1| 1
l

k k Y 。  

4) 以 CIF 估计值作为当前粒子。将 CIF 的估计值作为当前粒子 1
l
k

x ，有：  

1 1 1| 1 1ˆ{ } { }l N l N
k l k k l

    x x                                          (4) 

对各粒子权重 1
l
k

 进行计算：  
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, 1 , T
1 1 1 1| 1 1 1|ˆ ˆ( | ) exp{( )( ) ( ) }j l j l j j j l j

k k k k k k k k kp 
        z x z z R z z                            (6) 

式中 ,
1|ˆl j

k kz 为第 l 个粒子在第 j 个量测系统下采用 CIF 滤波得到的量测的预测值。 1( | )l l
k kp x x 的计算可表达为：  

1 T
1 1| 1 1| 1| 1 1|ˆ ˆ ˆ ˆ( | ) exp{( )( ) ( ) }l l l l l l

k k k k k k k k k k kp 
        x x x x Q x x                         (7) 

式中 1|ˆ l
k kx 为采用 CIF 对第 l 个粒子的状态一步预测值。  
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1 1: 1( | , )l l j
k k kq  x x z 的计算为：  
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文献[11]认为 UPF 对粒子更新后，以每个粒子的状态和协方差进行采样，会加入随机扰动，影响粒子的有

效性。提出一种改进 UPF 方法，以估计值直接作为当前粒子，提高 UPF 滤波精确度同时，减少了算法计算

量。采用估计值作为当前粒子，有 1 1| 1ˆl l
k k k

  x x ，公式(8)可以化简为：  

1
1 1: 1 1| 1( | , ) 1 det{( ) }l l j l

k k k k kq 
   x x z Y         (9) 

在计算出每个粒子权重后，计算归一化权值 1
l
k  ：  

1 1 1
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5) 计算当前时刻估计值。输出状态估计 1| 1ˆk k x ：  
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6) 重采样。  

重采样主要是为了消除权值小的粒子，复制权值大

的粒子，复制过程中相应的信息矩阵一同复制，重采样

方法详见文献[16]和文献[17]。  

7) 算法结束。  

算法流程图如图 1 所示。  

3  仿真和实验分析 

3.1 仿真结果与分析  

为验证提出的容积信息粒子多传感器融合算法，以再入弹道目标跟踪问题为例进行比较说明。设目标状态

向量为 T
1 2 3 4 5[ , , , , ]x x x x x ，其中， 1 2,x x 为目标位置， 3 4,x x 为目标速度， 5x 为再入目标弹道系数  的指数化模型中

的目标空气动力特性参数，其变化率用零均值高斯白噪声表示。 5x 与再入目标弹道系数  关系为：  

0 5exp kE E
x

H
     

 
                                    (12) 

式中： 0 0.597 83  , 13.406 kmH  , 6 374 kmE  ， kE 为再入弹道目标与地心的距离，计算公式为：  

2 2
1, 2,k k kE x x                                         (13) 

再入弹道目标状态方程为：  

1, 3,

2, 4,

3, 1,1

4, 2,

5,

(1 )( )

(1 )

k k

k k

k k k kk k k k

k k k k

k

x x

x x

D x G xx f x V V

D x G x

x



 
  
     
 

  
 
 

                           (14) 

0 5,exp k
k k k

E E
D x W

H
     

 
                                 (15) 

式中 kW 为再入弹道目标速度：  

2 2
3, 4,k k kW x x                                        (16) 

3
k kG G E                                          (17) 

式 中 3 2398 600 km sG   为 地 球 重 力 常 量 。 考 虑 采 用 两 部 雷 达 传 感 器 对 目 标 进 行 量 测 ， 假 设 已 知 雷 达 位 置 为
T[ , ] ( 1,2)s sx y s  ，雷达传感器的量测包含距离和方位角，量测方程为：  

 

Fig.1 Flow of algorithm 
图 1 算法流程图 
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对仿真参数进行设置：蒙特卡洛仿真次数 50 次，仿真步数 50，采样间隔 1 s，各方法粒子个数 100。目标

初始状态为：  
1 1 1 T[6 578.4 km,365.16 km, 1.849 5 km s , 67 834 km s ,0.694 s ]                          (19) 

初始的协方差为：  
-6 2 -6 2 -6 2 2 -6 2 2 2([3 10 km ,2 10 km ,1.5 10 km s ,1.2 10 km s ,1.1s ])diag                          (20) 

过程噪声：  
2 2 2 2 2 2 6 2([3.1 km ,2.2 km ,1.4 km s ,1.1 km s ,10 s ])diag                              (21) 

两部雷达分别位于(6 377 km,0 km)和(6 450 km,0 km)，量测协方差分别为：  
2 2([0.04 km ,0.03 deg ])diag                                       (22) 

2 2([0.06 km ,0.0.2 deg ])diag                                       (23) 

为验证本文算法有效性，采用三种算法进行集中式多传感器融合，分别为：  

方法 1：采用 PF 对各传感器数据进行滤波，并基于文献[6]中量测精确度加权融合方法对各 PF 滤波结果加

权融合获取最终估计值。  

方法 2：容积信息粒子多传感器融合算法，其中粒子更新后以每个粒子状态和协方差进行采样。  

方法 3：容积信息粒子多传感器融合算法，其中粒子更新后以估计值直接作为当前粒子。  

对三种方法的目标位置、速度和空气动力特性参数的均方根误差 (Root Mean Square Error，RMSE)进行比

较，如图 2~图 4 所示。  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

从图 2 到图 4 的跟踪结果可以看出，三种方法都能够实现集中式多传感器信息融合，且在滤波初期都存在

一定波动，很快趋于平稳。方法 2 跟踪精确度稍优于方法 1，方法 3 的跟踪精确度最高。这是由于采用 CIF 对

粒子更新，使粒子包含最新量测信息，更加逼近目标真实状态后验概率分布，同时获得了 CIF 对集中式多传感

器信息融合的能力。方法 3 将粒子更新后估计值直接作为当前粒子，消除随机扰动，进一步提高滤波精确度。

对各方法滤波耗时(50 时刻 50 次蒙特卡洛的耗时)进行统计，如表 1 所示。  

从表 1 可以看出，方法 1 耗时最高，方法 2

次之，方法 3 最低。这是由于方法 1 对两个传感

器数据分别采用 PF 滤波再融合，而方法 2 和方法

3 在一个 PF 框架下进行滤波，同时，方法 3 直接

将粒子更新后估计值作为当前粒子，省略重采样过程，进一步提高算法实时性。  

3.2 实验结果与分析  

为 验 证 本 文算 法 的 有 效性 ， 对 空 中四 旋 翼 无 人机 进 行 多 传感 器 融 合 跟踪 ， 无 人 机自 主 飞 行 实验 现 场 见 图

5。无人机系统由 GPS 基准站、四旋翼无人机、无线电台地面端、无线路由器、遥控器等部分组成。飞行任务

点 O,A,B,C,D,E 形成封闭的五边形飞行航迹，其坐标分别为(0,0,0),(35,0,10),(35,35,10),(0,60,15),(-35,35,10),(-35, 

0,10)。在各阶段按照直线飞行，两个跟踪器分别位于两个不同观测点。  

Fig.2 Comparison of position RMSE 
图 2 位置 RMSE 对比 
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Fig.3 Comparison of velocity RMSE 
图 3 速度 RMSE 对比 
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Fig.4 Comparison of aerodynamic parameters 
图 4 空气动力特性参数 RMSE 对比 
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表 1 各方法耗时对比 
Table1 Comparison of consumed time for each method 

item method 1 method 2 method 3 

consumed time/s 11.34 6.21 5.96 
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采用 3.1 节中 3 种方法对无人机各阶段进行状态跟

踪，各阶段状态方程为：  
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x x V V             (24) 

不同阶段初始状态分别为 O,A,B,C,D,E 的坐标值，

4,kx , 5,kx , 6,kx 分 别 取 不 同 常 值 ， 如 在 AB 阶 段 分 别 为

0,2.5,0。  

初始的协方差为：  
2 2 2 2 2 2 2 2 2([0.01 m ,0.012 m ,0.015 m 15 m s ,  0.012 m s ,0.013 m s ])diag     ，0.0                 (25) 

过程噪声： 2 2 2 2 2 2 2 2 2([0.5 m ,0.8 m ,0.7 m 0.4 m s ,0.3 m s ,0.35 m s ])diag     ，  

量测方程为公式(18)的三维形式，量测协方差分别为：  
2 2 2([0.8 m ,0.03 deg ,0.03 deg ])diag                                    (26) 

2 2 2([1 m ,0.02 deg 0.02 deg ])diag ,                                     (27) 

粒子数量为 100，在各飞行阶段，各方法跟踪的位置误差结果如表 2 所示。  
表 2 各方法各阶段跟踪位置误差对比 

Table2 Comparison of position error during each phase for each method 

method 
position error/m 

OA AB BC CD DE EO 

method 1 0.45 0.47 0.46 0.44 0.45 0.46 

method 2 0.42 0.43 0.43 0.39 0.40 0.42 

method 3 0.37 0.35 0.36 0.32 0.33 0.35 

从表 2 可以看出，3 种方法对四旋翼无人机融合跟踪中，方法 3 所得到的位置误差最小，方法 2 次之，方

法 1 的位置误差最大，这与 3.1 节中分析的结果吻合。  

综合仿真与实验的结果可以看出，本文所提算法不仅可有效处理集中式多传感器融合问题，采用 CIF 对粒

子更新获取较好滤波精确度，在同一 PF 框架下的融合减少算法计算量，而且采用改进的重采样规则进一步提

高融合精确度和实时性，所提算法是一种有效的集中式多传感器融合算法。  

需要指出的是，本文提出的容积信息粒子多传感器融合算法在计算量上，虽然较传统采用多个 PF 进行多

传感器融合有较大改进，但仍在 PF 框架下，其计算量约为  318N n ，而 EKF 计算量约为  34n ，当 N=100

时，本文算法计算量约为 EKF 的 500 倍，在实际工程应用中，硬件处理速度允许的条件下，本文算法可提供更

好的跟踪精确度。  

4  结论  

本文基于容积信息滤波和粒子滤波框架，提出了一种容积信息粒子多传感器融合算法，扩展了 PF 在多传

感器融合领域的应用，同时改进了粒子的有效性，提高了算法的融合精确度。仿真结果表明：本文算法不仅具

有良好融合精确度，相比多个 PF 框架下并行滤波再融合的方式，实时性也得到较大改善，为集中式多传感器

估计和融合提供了一种可行的解决方法。  
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