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ｔａ牞Ｃａｎａｄａ牞２０００．１５３ １５８．
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犤１０犦ＨａｙｋｉｎＳｉｍｏｎ．ＴｈｅｕｎｓｃｅｎｔｅｄＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ牞Ｋａｌｍａｎｆｉｌ
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非线性系统卡尔曼滤波新方法
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牗１上海交通大学信息检测技术与仪器系牞上海 ２０００３０牘
牗２中国航天科工集团公司第二研究院牞北京 １００８５４牘

摘要牶为了在非线性、非高斯系统估计中获得更好的精度牞提出一种新的 ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ卡尔曼滤波
牗ＵＫＦ牘．采用确定性采样方法牞通过选择 ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ变换中的参数 α＝０８５牞β＝２和 ｌ＝０牞确定出
２ｎ＋１个σ点牞使这些σ点完全符合非线性系统Ｙｉ＝Ｆ牗Ｘｉ牘的高斯随机变量的均值和方差．仿真结
果表明牶σ点通过实际的非线性系统Ｙｉ＝Ｆ牗Ｘｉ牘传递后牞其后验均值和协方差可以达到泰勒展开式
的三阶精度牞广义卡尔曼滤波牗ＥＫＦ牘只能达到一阶精度．该 ＵＫＦ滤波与 ＥＫＦ算法复杂度相近牞但
具有比ＥＫＦ更好的估计精度．
关键词牶非线性牷广义卡尔曼滤波牷ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ卡尔曼滤波牷ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ变换
中图分类号牶ＴＮ７１３
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