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一种高斯型非线性迭代更新滤波器
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摘　要:针对高斯型非线性滤波器在大初始偏差条件下性能下降、甚至发散的问题，提出了一种新的非线性滤波

算法，即迭代更新扩展卡尔曼滤波器（iterated update extended Kalman filter，IU-EKF）。首先，该算法在EKF框架下，

将传统的一步量测更新在伪时间上分为多步进行，采用部分增益将当前量测信息逐步地引入量测更新过程实现

对状态的后验估计；其次，由于多步量测更新过程引入了每一步的过程噪声，因此将量测噪声与每一步更新后的

状态估计误差之间的互协方差代入误差协方差矩阵，再利用此误差协方差矩阵的迹对标准卡尔曼增益矩阵求导

并令结果为零，以导出噪声相关条件下的最优卡尔曼增益矩阵表达式；最后，根据后验量测残差自适应地调整迭

代更新次数，在保证一定滤波精度的前提下，降低了算法的计算量。以2维目标跟踪问题为例，在大初始偏差条件

下，通过仿真实验将本文算法分别与EKF、IEKF、UKF、CKF算法进行对比，并针对不同迭代次数对滤波精度的影

响进行对比分析。仿真结果表明：本文算法较EKF大幅提高了滤波估计精度，且在大初始偏差条件下，本文算法

性能优于现有经典高斯假设滤波器。同时，当迭代次数按1、2、5、10、20递增时，本文算法的滤波精度也随之提升，

但提升幅度逐渐减缓。
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Abstract: In order to solve the problem of performance degradation and divergence of the Gaussian nonlinear filter in the large initial deviation

conditions,a new nonlinear filtering method called the iterated update extended Kalman filter (IU-EKF) was proposed.The new approach was

carried out by introducing the current time measurement information gradually to the measurement update process with part of gain in pseudo-time.

Meanwhile,since the multi-step measurement update process introduced the process noise at each step,the cross-covariance between the measure-

ment noise and the posteriori state estimation error after each step was substituted into the covariance matrix,whose trace was then differentiated

with respect to the standard Kalman gain and the result was set to zero.The optimal Kalman gain expression under correlated noise condition was

derived then.At last,the number of iterations was adjusted adaptively according to the posteriori measurement residuals.In the premise of ensuring

a certain filtering accuracy,the computational complexity of the algorithm was reduced.Taking the two-dimensional target tracking problem as an

example,the algorithm was compared with EKF,IEKF,UKF and CKF respectively under the large initial deviation conditions.The influence of dif-

ferent iterations on the filtering accuracy was also compared and analyzed.The simulation results showed that the algorithm was more efficient

than EKF,and the algorithm was superior to the classical Gaussian hypothesis filters under the conditions of large initial deviation.Furthermore,

when the number of iterations was increased by 1,2,5,10,20,the filtering accuracy of the algorithm was improved,but the growth ratewas gradu-

ally slowed down.
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卡尔曼滤波（Kalman filter，KF）是基于状态空间

模型的最小均方误差、线性无偏递推估计器[1]，实际

应用中系统通常为非线性，此时线性卡尔曼滤波将

难以适用[2]。因此，如何设计高效的滤波算法用于求
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解非线性系统状态估计问题，成为近年来研究的热

点。然而，由于非线性随机动态系统的后验概率密度

函数封闭形式解无法获取，因此对于非线性系统通

常不存在最优解[3]。通过对非线性系统的线性近似可

得到次优的非线性滤波方法。针对此，国内外学者深

入研究，提出了基于贝叶斯理论的高斯型次优滤波

算法。实际工程中，高斯型线性近似滤波器（Gaussi-
an approximate filter，GAF）得到广泛应用。

Schmidt提出能够应用于非线性航天器导航问题

上的扩展卡尔曼滤波（extended Kalman filter，EKF）[4]。

EKF具有计算量小、算法简单的优点，但其忽略了非

线性函数高阶导的影响，当非线性函数的非线性程

度较强时，忽略的高阶截断误差会降低滤波精度甚

至导致滤波发散。针对此，Henriksen[5]推导了高斯

2阶滤波器（Gaussian second order filter，GSOF），提高

了滤波精度，但因涉及Hessian矩阵，使得计算负担加

重。考虑到对系统后验状态估计均值和方差的逼近

比对非线性系统的逼近更容易，Julier等[6]提出了一

种基于UT变换的无迹卡尔曼滤波算法（unscented
Kalman filter，UKF）。然而，由于UT变换的中心权值

为负值，会破坏协方差矩阵的非负定性和对称性，从

而影响滤波算法的数值稳定性。Arasaratnam等[7]提出

了容积卡尔曼滤波（cubature Kalman filter，CKF），其
核心是基于贝叶斯估计理论，采用3阶球面–相径容

积规则对非线性系统的后验均值及方差进行近似。

然而，UKF与CKF仅仅能够精确匹配到2阶展开项，

当初始方差增大时会引入额外的高阶项误差，反而

会降低其整体近似精度。

文献[8]已从理论上证明了当非线性系统先验信

息不确定性增大时，基于高斯假设的线性近似滤波

器会出现性能不稳定，甚至发散的现象。针对此，有

两类可行方法：一类方法是渐进更新方法 [9]。首先，

根据Beyesian法则构造同伦函数（Homotopy）；其次，

利用Homotopy定义渐进参数0→1连续变化时从先验

状态分布到后验状态分布的演化过程的概率分布；

最后，利用Fokker-Plank方程将量测更新转化为偏微

分方程求解[10–11]。但渐进更新的方法需借助粒子实现，

时空复杂度较高，且在数值上不稳定 [12]。基于此问

题，文献[13]提出了一种基于联合高斯分布近似的高

斯渐进更新滤波器，能够在一定程度上提高大初始

偏差条件下的滤波性能，但其需要极小的渐进步长

才能达到理想效果，这将加重系统计算负担，导致实

用受限。另一类方法是将迭代滤波理论引入到扩展

卡尔曼滤波方法中，即迭代扩展卡尔曼滤波（iterated
extended Kalman filter，IEKF）。IEKF重复利用量测信

息计算泰勒级数展开的中心点，以达到降低线性化

误差的目的，在大初始偏差条件下表现出较好地稳定

性[14]。利用IEKF思想，相继出现迭代sigma点卡尔曼

滤波器（iterated sigma point Kalman filter，ISPKF）[15–16]、

迭代无迹卡尔曼滤波（iterated unscented Kalman filter,
IUKF）[17]等方法。但由于IEKF与ISPKF只针对状态迭

代，在迭代过程中仍包含先验误差矩阵，因此不能从

根本上解决大初始偏差引起的滤波性能下降。此外，

IUKF自身计算负担较重，若再进行迭代处理，每一

次迭代都需要矩阵分解运算来重新生成sigma点，在

系统状态空间呈高维度时，将极大地增加算法复杂

度，难以满足实际应用。

针对现有滤波算法对于解决大初始偏差问题的

不足，本文将在EKF框架下，在伪时间内将传统EKF
算法的一步量测更新划分为N步采用部分增益的多

步迭代更新过程，这是本文算法与EKF、IEKF算法的

本质区别。当系统呈强非线性且初始偏差较大时，多

步量测更新比一步量测更新更准确地估计系统状态

的变化趋势，极大地降低线性化误差。在此基础上，

综合考虑因多步量测过程引入噪声相关的影响，推

导一种新的非线性滤波算法，以期达到提高滤波估

计精度的目的。为降低算法计算复杂度，还提出一种

自适应调整迭代更新次数的方法，该方法通过检测

后验量测残差是否满足预设阈值对迭代次数进行调

整，在保证滤波精度的同时，降低算法计算量。本文

算法具有2个优势：一是，较传统EKF大幅提高了滤

波估计精度；二是，在大初始偏差条件下，本文算法

性能优于现有经典高斯假设滤波器。

1   问题描述

已知非线性离散系统模型与量测模型如下：

xk+1 = f (xk)+wk （1）

zk = h (xk)+ vk （2）

f (·)
h (·)

式中：xk为系统状态向量； 为非线性系统状态函

数；zk为量测向量； 为量测函数；wk、vk为零均值高

斯白噪声，其协方差分别为Qk、Rk，即

E (wk) = 0 （3）

E (vk) = 0 （4）

E(wkwT
j ) = Qkδk− j （5）

E(vkvT
j ) = Rkδk− j （6）

δk− j为Kronecker–δ函数：

δk− j =

{
1, k = j；
0, k , j （7）

EKF的量测更新过程可描述如下：

x̂k = x̂−k +Kk
(
zk − h

(
x̂−k

))
（8）
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x̂k x̂−k式中， 为状态量xk的后验估计值， 为状态量xk的

先验估计值，Kk为卡尔曼增益。误差协方差矩阵为：

Pk =E
[
ekeT

k

]
= E

{[
(In×n−Kk Hk)e−k −Kkvk

]·[
(In×n−Kk Hk)e−k −Kkvk

]T
}
=

(In×n−Kk Hk) P−k (In×n−Kk Hk)T+Kk Rk KT
k （9）

e−k = xk − x̂−k ek = xk − x̂k

Hk =
∂h
∂xk

∣∣∣∣∣
xk=x̂−k

式中， 为先验状态估计误差， 为

后验状态估计误差， 。

由式（8）、（9）可知，传统EKF结构中，在量测更新

阶段系统每接收到一个新的量测信息，由于直接利用

了线性最小方差准则并通过一步更新过程实现对后

验状态的估计，导致其滤波估计结果难以达到最优。

当系统非线性程度不强且初始状态估计误差协方差

较小时，这样处理的线性化误差是不显著的。然而，当

系统呈强非线性且初始偏差较大时，采用EKF算法

对状态的一步量测更新无法准确估计系统状态的变

化趋势，产生极大地线性化误差，甚至导致滤波发散。

2   高斯迭代更新滤波器

x̂(i)
k x̂(i−1)

k

当系统先验不确定性增大时，传统EKF的一步量

测更新难以保证对系统状态的准确估计，因此考虑

对一步量测更新过程进行改进。若每接收一个新的

量测信息时，先在伪时间上将其分成N步更新过程，

并依据量测函数本身的非线性梯度逐步对状态进行

更新，即利用伪时间内每一步当前的后验状态估计

代替上一步的 ，递推地执行量测更新，理论上

将提高EKF的滤波精度。

2.1   一步量测更新

K(i)
k =

1
N

Kk

i = 1,2, · · ·, N

假设伪时间内将量测更新过程分为N步，每一步

采用增益的1/N执行迭代更新过程，即 ，

为迭代次数。则经一步量测更新后，系统

状态估计为：

x̂(1)
k = x̂−k +K(1)

k

(
zk − h

(
x̂−k

))
（10）

此时先验状态估计误差和误差协方差分别为：

e(1)
k = xk − x̂(1)

k = xk − x̂−k −K(1)
k

(
zk − h

(
x̂−k

))
=(

xk − x̂−k
)−K(1)

k

(
Hk xk −Hk x̂−k + vk

)
=(

I−K(1)
k Hk

)
e−k −K(1)

k vk （11）

P(1)
k =E

[
e(1)

k

(
e(1)

k

)T
]
·E

{[(
In×n−K(1)

k Hk

)
e−k −K(1)

k vk

]
·[(

In×n−K(1)
k Hk

)
e−k −K(1)

k vk

]T}
=(

In×n−K(1)
k Hk

)
E

[
e−k

(
e−k

)T
] (

In×n−K(1)
k Hk

)T
+

K(1)
k E

[
vkvT

k

]
K(1)T

k −K(1)
k E

[
vk

(
e−k

)T
]
·(

In×n−K(1)
k Hk

)T
−

(
In×n−K(1)

k Hk

)
E

[
e−k vT

k

]
K(1)T

k （12）

e−k

由于过程噪声vk与状态估计先验误差协方差

不相关，因此式（12）可写为：

P(1)
k =

(
In×n−K(1)

k Hk

)
P−k

(
In×n−K(1)

k Hk

)T
+

K(1)
k Rk KT

k （13）

2.2   多步量测更新

对于量测值zk执行两步量测更新后，系统状态估

计为：

x̂(2)
k = x̂(1)

k +K(2)
k

(
zk − h

(
x̂(1)

k

))
（14）

此时先验状态估计误差和误差协方差分别为：

e(2)
k = xk − x̂(2)

k = xk − x̂(1)
k −K(2)

k

(
zk − h

(
x̂(1)

k

))
=(

xk − x̂(1)
k

)
−K(2)

k (Hk xk + vk −Hk x̂(1)
k ) =(

I−K(1)
k Hk

)
e(1)

k −K(2)
k vk （15）

P(2)
k =E

[
e(2)

k

(
e(2)

k

)T
]
= E

{[(
In×n−K(2)

k Hk

)
e(1)

k −K(2)
k vk

]
·[(

In×n−K(2)
k Hk

)
e(1)

k −K(2)
k vk

]T}
=(

In×n−K(2)
k Hk

)
E

[
e(1)

k

(
e(1)

k

)T
] (

In×n−K(2)
k Hk

)T
+

K(2)
k E

[
vkvT

k

]
K(2)T

k −

K(2)
k E

[
vk

(
e(1)

k

)T
] (

In×n−K(2)
k Hk

)T
−(

In×n−K(2)
k Hk

)
E

[
e(1)

k vT
k

]
K(2)T

k （16）

E
[
vk

(
e(1)

k

)T
]

e(1)
k

式中， 为量测噪声vk与两步更新状态估计

误差 的互协方差，这是由于多步更新过程中引入

了每一步的过程噪声。假设此互协方差为：

C(1)
k =E

[
e(1)

k vT
k

]
=

(
I−K(1)

k Hk

)
E

(
e−k vT

k

)
−

K(1)
k E

(
vkvT

k

)
= −K(1)

k Rk （17）

将式（17）代入式（16），可得出：

P(2)
k =

(
In×n−K(2)

k Hk

)
P(1)

k

(
In×n−K(2)

k Hk

)T
+

K(2)
k Rk K(2)T

k −K(2)
k C(1)T

k

(
In×n−K(2)

k Hk

)T
−(

In×n−K(2)
k Hk

)
C(1)

k K(2)T
k （18）

x̂−k = x̂(0)
k P−k = P(0)

k C(0)
k = 0依次类推，令 ， ， ，可得到

递推形式的多步更新过程：

x̂(i)
k = x̂(i−1)

k +K(i)
k

(
yk −h

(
x̂(i−1)

k

))
（19）

P(i)
k =

(
In×n−K(i)

k H(i)
k

)
P(i−1)

k

(
In×n−K(i)

k H(i)
k

)T
+

K(i)
k Rk K(i)T

k −
(
In×n−K(i)

k H(i)
k

)
C(i−1)

k K(i)T
k −

K(i)
k C(i−1)T

k

(
In×n−K(i)

k H(i)
k

)T
（20）

C(i)
k =

(
In×n−K(i)

k H(i)
k

)
C(i−1)

k −K(i)
k Rk （21）

K(i)
k

式（20）是估计误差协方差矩阵的一般表达形

式，对任意增益 都适用，下一步需寻求最优增益
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K(i)
k tr(P(i)

k ) P(i)
k

K(i)
k

矩阵 使得 最小化，即利用误差协方差 的

迹对增益 求导，并令结果为零。求导过程参考：

d[tr(AB)]
dA

= BT （22）

d
[
tr(ADAT)

]
dA

= 2AD （23）

式（22）成立的条件是AB为方阵，式（23）成立的

条件是D为对称矩阵。联立式（20）、（21），并依据式

（22）、（23）可得：

d
(
tr
(
P(i)

k

))
dK(i)

k

=−2
(
Hk P(i−1)

k +C(i−1)
k

)T
+

2K(i)
k Hk P(i−1)

k HT
k +2K(i)

k Rk+

2K(i)
k HkC(i−1)

k +2K(i)
k C(i−1)T

k HT
k （24）

d
(
tr
(
P(i)

k

))
dK(i)

k

= 0令 ，可求解出最优卡尔曼增益为：

K(i)
k =

(
P(i)

k HT
k +C(i−1)

k

)(
Hk P(i)

k HT
k +Rk +HkC(i−1)

k +C(i−1)T
k HT

k

) （25）

将式（25）代入式（20）可得最优卡尔曼增益下的

误差协方差矩阵表达式：

Pk = (In×n−Kk Hk) P−k −KkCT
k （26）

2.3   迭代更新次数N的自适应调整

理论上，迭代次数越多，则由EKF线性化造成的

截断误差越小，滤波精度就越高。但实际应用中迭代

过程将增加算法的计算复杂度，因此需设计一种在

线调节迭代次数的方法，以获得提高滤波精度与降

低计算量之间的平衡。

x̂(i)
k x̂(i−1)

k

zk − h
(
x̂(i)

k

)
zk − h

(
x̂(i−1)

k

)
每一次迭代过程结束，当前伪时刻的后验状态

估计 比上一伪时刻后验状态估计 更加接近状

态真值xk，当前伪时刻后验量测残差 也比

上一伪时刻后验量测残差 更接近零，因

此选取后验量测残差作为迭代次数在线调整的指

标，即： ∥∥∥∥zk − h
(
x̂(i)

k

)∥∥∥∥ ≤ ε （27）

ε

ε

ε

ε

ε

式中， 为非负小量，正如一般工程上的卡尔曼滤波

一样，可将此阈值作为滤波调节参数，实际中需根据

具体问题通过仿真及实测试验进行调节，以达到最

好的滤波效果。若 取值过小，则后验量测残差难以

满足阈值要求，使迭代一直进行，无法起到降低计算

量的目的；若 取值过大，则滤波精度难以保证。针对

本文2维目标跟踪问题，阈值 的一般取值范围为

[0.000 5，0.01]。本文取 =0.001，即当后验量测残差满

足此阈值时达到了满意的后验状态估计值，跳出迭

代过程，执行下一步更新。

2.4   算法步骤

Step1：系统状态方程与量测方程分别如式（1）与
（2）所示。

Step2：初始化滤波器为

x̂0 = E (x0) （28）

P0 = E
[(

x0− x̂+0
) (

x0− x̂+0
)T
]

（29）

k = 1,2, · · ·, mStep3：设置循环变量  (m为预设迭代

终止值，本文取m=10)，完成以下步骤：

1）计算偏微分矩阵

Fk =
∂ f
∂xk

∣∣∣∣∣
xk=x̂k

（30）

2）执行时间更新过程，状态估计与估计误差协

方差分别为：

x̂−k+1 = f (x̂k) （31）

P−k+1 = Fk Pk FT
k +Qk （32）

i = 1,2, · · · ,N
3）执行迭代量测更新过程，设置量测更新循环

变量 ，其中，N为预设最大迭代次数。执

行以下步骤：

①计算偏微分矩阵

H(i)
k =
∂h
∂x

∣∣∣∣∣
x=x̂(i−1)

k

（33）

②计算卡尔曼增益矩阵

K(i)
k = γk

(
P(i−1)

k H(i)T
k +C(i−1)

k

) (
W(i)

k

)−1
（34）

式中，

W(i)
k = H(i)

k P(i−1)
k H(i)T

k +Rk +H(i)
k C(i−1)

k +C(i−1)T
k H(i)T

k 。

③计算每一步量测更新过程的后验状态估计与

后验误差协方差矩阵

x̂(i)
k = x̂(i−1)

k +K(i)
k

(
yk − h

(
x̂(i−1)

k

))
（35）

P(i)
k =

(
In×n−K(i)

k H(i)
k

)
P(i−1)

k

(
In×n−K(i)

k H(i)
k

)T
+

K(i)
k Rk K(i)T

k −
(
In×n−K(i)

k H(i)
k

)
C(i−1)

k K(i)T
k −

K(i)
k C(i−1)T

k

(
In×n−K(i)

k H(i)
k

)T
（36）

④更新互协方差矩阵

C(i)
k =

(
In×n−K(i)

k H(i)
k

)
C(i−1)

k −K(i)
k Rk （37）∥∥∥∥zk − h

(
x̂(i)

k

)∥∥∥∥ ≤ ε⑤判断后验量测残差 是否满足。

若满足，则终止迭代量测更新过程，将后验状态估计

结果与后验误差协方差矩阵返回给时间更新过程；

若不满足，继续执行迭代量测更新，直到满足预设阈

值；若后验量测残差一直无法满足阈值，则在最大迭

代次数时终止迭代，并返回最终后验状态估计与后
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验误差协方差矩阵：

x̂+k = x̂(N)
k （38）

P+k = P(N)
k （39）

3   仿真试验与分析

3.1   确定目标跟踪模型与滤波初值

xk =
[
xk, ẋk,yk, ẏk

]T

ẋk ẏk

zk = [dk,rk]T

(x0,y0)

采用2维目标跟踪模型验证本文算法，目标状态

为 ，其中，xk、yk分别为目标在平面直

角坐标系中的横向坐标和纵向坐标， 、 分别为横

向速度和纵向速度。量测矢量为 ，dk为观

测点 到目标的距离，rk为观测点到目标的方位

角，则相应的目标跟踪模型为：

dk =

√
(xk − x0)2+ (yk − y0)2+ vd,k （40）

rk = arctan
(

xk − x0

yk − y0

)
+ vr,k （41）

vd,k vr,k

vd,k vr,k δ2
d δ2

r

式中， 和 分别为距离观测噪声矢量与方位观测

噪声矢量，且 和 采用均值为零、方差为 和 的

高斯白噪声。

目标运动状态方程为：

xk+1 = Fk xk +Γkwk （42）

Fk =


1 T 0 0
0 1 0 0
0 0 1 T
0 0 0 1


Γk =


T 2/2 0

T 0
0 T 2/2
0 T


δ2

w

x0 =
[
−20 −0.5 −10 −0.5

]T

x̂0 =
[
−17 −4.5 −14.5 −5.5

]T

P0 = diag
[

122 4.12 12.52 5.12
]

x̂0

vd,k vr,k

式中： 为系统转移矩阵，T为采

样周期； 为过程噪声增益矩阵；

wk为系统过程噪声，且采用均值为零、方差为 的高

斯白噪声。为评价大初始误差条件下各个滤波的性能，设置

目标初始状态真值为 ，

滤波初值为 ，初始

协方差矩阵为 ， 与

wk、 和 互不相关。

定义状态估计均方根误差（root mean square er-
ror，RMSE）评价滤波器的性能：

RMSE =

√√
1
n

n∑
i=1

∥∥∥x j
k − x̂ j

k

∥∥∥2

2
（43）

x j
k x̂ j

k式中， 为第j次仿真时k时刻的状态真值， 为第j次
仿真时k时刻的后验状态估计值，n为Monte Carlo仿
真试验次数。

图1给出了基于仿真试验场景设定下的目标参

考运动轨迹。

3.2   不同滤波算法对目标跟踪效果

大初始偏差条件下，比较传统EKF与本文算法的

滤波性能。

采用EKF与本文算法分别对上述非线性系统状

态进行估计，比较两种算法下状态估计结果与其均

方根误差，分别如图2、3所示。

表1列出了100次Monte Carlo仿真EKF与本文算

法的RMSE均值。

x̂−k xk= x̂−k

x̂+k
x̂+k

EKF在获得k时刻的量测值zk前，对于k时刻系统

状态的信息仅由先验状态估计 获得，因此以

作为泰勒级数展开的中心点计算量测先验估计值和

增益矩阵。在获取k时刻测量值zk后，执行量测更新方

程，获得后验状态估计 。由此将一步量测更新得到

的后验状态估计 作为对k时刻状态xk的最准确估计。
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图 1　参考轨迹

Fig.1　Reference trajectory
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图 2　EKF、IU-EKF对目标跟踪结果

Fig.2　Target tracking results of EKF and IU-EKF
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由图2、3及表1可以看出，当先验信息不确定性

增大时，EKF将产生较大的估计误差，难以实现对目

标状态的准确估计。而本文算法有效解决了大初始

偏差条件下对EKF性能不稳定的问题，且滤波精度

比EKF显著提高。通过上述仿真实验结果可知，在大

初始偏差条件下本文算法明显优于传统EKF。
下面对本文算法与其他经典高斯非线性滤波在

解决大初始偏差条件下的目标跟踪问题进行对比。

采用IEKF、UKF、CKF与本文算法分别对上述非线性

系统状态进行估计，其中，IEKF迭代次数设置为10，
IU-EKF迭代更新次数设置为10。各滤波算法的状态

估计结果与其均方根误差的比较，分别如图4、5所示。

x̂+k x̂−k

xk = x̂+k

x̂+k

由于状态的后验估计值 比先验估计值 更加

接近真实轨迹[18–19]，因此IEKF的基本思想是以量测

更新得到的后验状态估计值 作为泰勒级数展

开的中心点，对观测方程再次线性化处理，所得状态

估计值会更加准确，重复以上步骤可降低EKF的线

性化误差，每一次执行量测更新方程都能得到一个

更准确的后验状态估计 ，直至达到实际应用所需

精度为止。但IEKF的实质是递归的重复计算泰勒级

数展开的中心点，系统状态与误差协方差通过同一

个量测值重复更新，这与本文提出的在伪时间上将

量测信息分为多步引入量测过程有本质区别。由图4、5

可知本文算法优于IEKF、UKF、CKF。表2给出100次
Monte Carlo仿真后各个滤波器RMSE均值和标准差。

进一步由表2可知，IU-EKF的误差均值和波动均最

小，因此IU-EKF具有较高的精度和稳定性。

 

表 1　EKF与IU-EKF的状态估计均方根误差均值对比

Tab.1　 Mean  value  of  RMSE  of  state  estimation  by  EKF
and IU-EKF

 

滤波器 RMSE均值

EKF 3.011 8

IU-EKF 1.001 1
 

 

表 2　IEKF、UKF、CKF与IU-EKF的状态估计均方根误差

均值和标准差的对比

Tab.2　 Mean  value  and  standard  deviation  of  RMSE  of
state estimation by IEKF, UKF, CKF and IU-EKF

 

滤波器 RMSE均值 RMSE标准差

IEKF 2.472 4 3.339 6
UKF 1.380 2 1.963 3
CKF 1.363 2 1.931 4

IU-EKF 1.001 1 1.453 1
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图 3　EKF、IU-EKF状态估计均方根误差比较

Fig.3　RMSE of state estimation by EKF and IU-EKF
 

 

真实值
IEKF

UKF

CKF

IU-EKF

x

y

−22 −21 −20 −19 −18 −17 −16

−15

−14

−13

−12

−11

−10

−9

−8

−7

图 4　IEKF、UKF、CKF、IU-EKF目标跟踪结果

Fig.4　Target tracking results of IEKF, UKF, CKF and IU-EKF
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Fig.5　RMSE of state estimation by IEKF, UKF, CKF and
IU-EKF
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3.3   不同迭代更新次数对目标跟踪效果

比较不同迭代更新次数对滤波性能的影响，分

别取迭代更新次数为1、2、5、10、20。图6、7分别给出

了不同迭代次数条件下，IU-EKF对状态估计结果及

其均方根误差的比较。

由图6、7可知，当迭代更新次数为1时，IU-EKF自
动退化为传统EKF，滤波精度最低。此时，迭代更新

作用不明显，产生较大的RMSE。表3给出了算法在不

同迭代次数下进行100次Monte Carlo仿真后得到的

RMSE均值。由表3可以看出，当迭代次数按1、2、5、
10、20增加时，IU-EKF的滤波精度虽有提升，但提升

幅度逐渐减缓，尤其是2次迭代更新较1次迭代更新

（即EKF）的RMSE均值降低了约60%，而20次迭代更

新较10次迭代更新的RMSE均值仅降低了0.000 1。因
此在使用IU-EKF进行状态估计时，需要合理地选择

迭代更新次数以实现滤波精度与计算量之间的平

衡。若需提高估计精度，则增大迭代次数；若需满足

实时性要求，则减少迭代次数。针对本文研究的2维
目标跟踪问题，当迭代次数为2时，能够以较小的计

算量增加为代价，获得估计精度的大幅提升。

4   结　论

针对高斯型非线性滤波器的初始偏差敏感问

题，从EKF基本框架出发，将传统EKF算法的一步量

测更新过程改进为分多步采用部分增益的迭代更新

过程，在考虑噪声相关条件下提出了一种新的迭代

更新扩展卡尔曼滤波器。针对2维目标跟踪问题的仿

真结果表明，提出的迭代更新扩展卡尔曼滤波器能

够有效提高大初始偏差条件下的初值鲁棒性和滤波

估计精度。此外，采用后验量测残差作为衡量迭代更

新效果的指标，设计了迭代更新次数的自适应调整

方法，降低了算法的计算代价。

本文所提迭代更新次数自适应调节算法中，若

预设迭代次数设置过小，则在迭代过程中后验量测

残差还未达到阈值时迭代已经结束，滤波效果不佳；

若预设迭代次数设置过大，反复迭代将增加算法的

计算复杂度，使算法难以满足实际需求。因此，如何

合理选择最大迭代次数和后验量测残差阈值将是下

一步研究重点。
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