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 هاي چندگانه تعاملی ملموس براساس مدل تعیین وفقی پارامتر مقیاس در فیلتر کالمن غیر

 3نادر قدیمی ،2مفرد ، رضا فاطمی*1فرهاد معصومی گنجگاه         
  دانشگاه صنعتی مالک اشتر ،استادیار -3استادیار،  -2دانشجوي دکتري،  -1

)12/02/95: یرش؛ پذ28/04/94: یافت(در

 چکیده
هاي تعیین وفقی  خطی است و در آن، روش هاي غیر ) جهت تخمین دینامیک(UKFغیرملموس  کالمن مقاله در مورد استفاده از فیلتراین 

هـاي عـددي، بـار    تحلیلی و استفاده از روش حل طور خاص بررسی شده است. با توجه به عدم وجود راهپارامتر مقیاس در این نوع از فیلترها به
) پیشنهاد  (IMMهاي چندگانه تعاملی یابد. در این مقاله یک روش جدید براساس ساختار مد ع از فیلترها به شدت افزایش میمحاسباتی این نو

سـازي مـورد    هاي قبل دارد. عملکرد این فیلتر در یک مسئله ردگیري با استفاده از شبیه شده است که حجم محاسباتی کمتري نسبت به روش
بـا پـارامتر ثابـت     UKFهاي عددي و فیلتر  وفقی به روش UKFبا فیلتر  ، بار محاسباتی و پایداري این فیلترایت دقتبررسی قرار گرفته و در نه

بسـیار نزدیـک بـه فیلتـر     با پارامتر ثابت و  UKFدهند که عملکرد فیلتر پیشنهادي بهتر از فیلتر  سازي نشان می ت. نتایج شبیهمقایسه شده اس
UKF است.هاي عددي  وفقی با روش 

  کلیدي واژگان
   فیلتر با مدهاي چندگانه تعاملی، فیلتر غیرخطی، فیلتر کالمن غیرملموس، روش بیزین

 مقدمه .1
هـاي موجـود داراي    کـه بسـیاري از سـامانه   با توجـه بـه ایـن   

دقیـق    يسـاز  لعبـارتی، مـد  خطی هسـتند و یـا بـه   دینامیک غیر
غیرخطــی منجــر بــه معــادلات  ،هــا دینامیــک بســیاري از ســامانه

شود، بنابراین موضـوع تخمـین دینامیـک غیرخطـی براسـاس       می
ها بـوده اسـت.    هاي آغشته به نویز موضوع بسیاري از پژوهش داده

تـوان بـه    را مـی خطـی  غیـر یک فرآیند تصادفی گسسته در زمان 
 صورت زیر در نظر گرفت.

)1(                                     

)2(                                   

بــه ترتیــب بردارحالــت و  و  کــه در آن 
و  اسـت و همچنـین    مشاهدات سامانه در لحظه
شناخته شـده مربـوط بـه معـادلات      يتوابع بردار

بـه ترتیـب    و  . گیري هسـتند  حالت و اندازه
گیري است که داراي توزیع گوسـی   بردار نویز فرآیند و نویز اندازه

 است.  و  مستقل با میانگین صفر و واریانس

اسـتفاده   تخمین آن با ،سامانه روش رایج براي تخمین حالت
گیـري  از تابع چگالی احتمال حالت سامانه به شرط مقادیر انـدازه 

 

روابط بازگشتی براساس رویکـرد بیـزین و    که از طریق است 
 است. شرطیمحاسبه تابع چگالی احتمال حالت 

)3(                  

)4(      

 گیري تـا لحظـه   هاي اندازه داده )، بردار4) و (3وابط (در ر

به ترتیب تابع چگـالی   و  ام و همچنین 
 ـ آن بینی یک گـام بـه جلـو    و پیش بردار حالتاحتمال   ه شـرط ب

حل بسته براي معـادلات بیـزین    ام است. راهمشاهدات تا لحظه 
هاي خطی گوسی وجود دارد  سامانههاي خاص مانند  بالا در حالت

هـاي   شود. پـس از موفقیـت   که منجر به معادلات فیلتر کالمن می
هاي تخمـین در مسـائل خطـی حاصـل      قابل توجهی که در روش

مورد توجه قرار  نیز ها براي مسائل غیرخطی این روش  شد، توسعه
غیرخطـی   تخمـین حل بهینه براي حل مسئله  گرفت. از طرفی راه

هـاي   ، لـذا روش ]1[ شود بردار حالت با ابعاد نامحدود میمنجر به 
هـاي   و روش ]2[ اي نیز مانند روش مونت کـارلو عـددي   زیربهینه

 بـردار هایی با  براي سامانه البته اند که توسعه یافته یتقریب تحلیل
دو روش فیلتـر   ،غیرعملـی هسـتند. در ایـن میـان    ، حالت بـزرگ 
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) 2UKFملمـوس (  کالمن غیـر  فیلتر ) وEKF1کالمن توسعه یافته (

ها پیشی  دیگر روشاز  ،از نظر توازن بین عملیاتی بودن و عملکرد
 .]3[ اند گرفته

نقطـه امیـد   خطـی در   یافته، تـابع غیـر  درفیلتر کالمن توسعه
شود و این کار از طریق بسط تیلور مرتبـه   سازي می خطی ریاضی،

یرخطی، میـزان  بنابراین براي توابع به شدت غ ،گیرد اول انجام می
، بسـط تیلـور   رخطاي تقریب با افزایش مقدار جملات مرتبه بـالات 

متغیرهـاي   ،بـراي مثـال در کـاربرد ردگیـري رادار     کنـد.  رشد می
شـوند و مقـادیر    حالت معمولا در مختصات کـارتزین تعریـف مـی   

و یـا مختصـات کسـینوس    ، قطبی گیري در مختصات کروي اندازه
از مقـادیر  ک تبـدیل غیرخطـی   باشند که منجـر بـه ی ـ   جهتی می

بسـط  تقریب مرتبـه اول   .شود میگیري به متغیرهاي حالت  اندازه
 تواند با خطاي قابل تـوجهی همـراه باشـد    در این تبدیل میتیلور 

و این درحالی است که فیلتـر کـالمن غیرملمـوس بـا وجـود       ]4[
، قـادر اسـت   یافتهپیچیدگی محاسباتی برابر با فیلتر کالمن توسعه

 ]5[ مرتبه سوم تخمین بزند تیلوربع غیر خطی را با دقت بسط توا
 .]6[و از پایداري بهتري نیز برخوردار است 

 فیلتر کالمن غیرملموس. 2

ایده اصلی در فیلتر کالمن غیرملموس بـر ایـن اصـل اسـتوار     
خطـی   تر از تقریـب تـابع غیـر    است که تقریب توزیع احتمال ساده

اگر تابع توزیع احتمـال خروجـی    این در حالی است که. ]7[است 
گوسی فرض شود، تخمـین دو ممـان اول توزیـع،     ،خطی تابع غیر

توزیـع کـافی خواهـد     کل یعنی میانگین و کواریانس براي تعیین
 نقطـه در اطراف  معینی 3 بود، به همین دلیل مجموعه نقاط نمونه

شوند و با انتشار این نقاط از مـدل   ورودي تابع غیرخطی تولید می
، مقـدار میـانگین و   )یرخطی (بـا هـر مرتبـه از غیرخطـی بـودن     غ

 شود. محاسبه می کواریانس

 تبدیل غیرملموس. 2-1
به فرآیند تعیین نقاط نمونه مناسـب جهـت انتشـار در تـابع     
غیرخطی و تقریب میزان میانگین و کواریانس خروجـی براسـاس   

ر شـایان ذک ـ  .شـود  ، تبدیل غیرملموس گفته مـی یافتهانتشار نقاط
در ایـن جـا نیـز فـرض      ،یافتـه است که مانند فیلتر کالمن توسعه

تـابع غیرخطـی، گوسـی اسـت کـه البتـه        توزیع خروجی شود می
همواره فرض درستی نیست ولی براي تقریب توزیع خروجی قابل 

 
1 Extended Kalman Filter 
2 Unscented Kalman Filter 
3 Sample Points 

 .استفاده است
به ترتیب بردار ورودي   و فرض کنید که 

 است. وجی تابع غیرخطی و خر
)5(                                      

صـورت بـراي حـل مسـئله بیـزین، مقـدار متوسـط و        در این
همبستگی و همبستگی متقابل توزیع خروجـی بایسـتی براسـاس    

و  ، ،آن شده بـردار ورودي یعنـی متوسـط   دو ممان اول شناخته
 تقریب زده شود. ، ،ی متناظر با آنهمبستگ

)6(                                       

)7(                     

)8(                    

ــراي   کــه صــورتیدر ــردار حالــت باشــد ب ــدازه ب تبــدیل ان
است. مقدار هـر کـدام از   نمونه  طهنق نیاز به  ملموس غیر

صـورت زیـر محاسـبه    دهـی هـر نقطـه بـه     همراه وزن این نقاط به
 :شود می

)9 (    

دهــی  ام و وزنبــه ترتیــب نقطــه نمونــه  و   کــه در آن
 و مـــاتریس کوراریـــانس بـــردار حالـــت  و  متنـــاظر بـــا آن

ام متعلق به ریشه دوم ماتریس بیانگر ستون  
میـزان پـارامتر مقیـاس فیلتـر     ، همچنین  است و 

شدگی نقاط نمونه را در اطراف میـانگین   باشد که مقدار پخش می
کند و لذا در تعیین دقـت تقریـب مـوثر     متغیر تصادفی تعیین می

از تـابع غیرخطـی انتشـار     ،در ادامه نقاط نمونه بدست آمده .است
 نقـاط، میـانگین  و در نهایـت براسـاس ایـن     )1(شـکل   یابنـد  می

بردار تصادفی خروجـی بـه صـورت     کواریانس و کواریانس متقابل
 :شود می  زیر تقریب زده

 )10(                                               
)11(                                           

 )12(                           

)13(                   

با محاسبه میزان تقریبی متوسط و همبستگی بردار خروجـی  
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صورت توزیـع گوسـی،   ال خروجی بهو با تقریب تابع چگالی احتم
 معادلات فیلتر کالمن قابل اجرا خواهد بود.

 

 
 انتشار نقاط نمونه از تابع غیرخطی. 1 شکل

تـوان در سـه    ملمـوس را مـی   الگوریتم کلی فیلتر کالمن غیـر 
 مرحله زیر خلاصه کرد.

گردد  پارامتر مقیاس تبدیل غیرملموس تعیین میمرحله اول: 
بینـی اولیـه   مل متوسط پیششاشرایط اولیه و 

 ماتریس کوواریانس تخمین اولیـه   و 
 شود.  تعریف می

مرحله دوم : بردار حالت و ماتریس کواریانس حالت تخمینـی  
 شود. روز رسانی می گیري به سامانه براساس مقادیر اندازه

)14(                    
)15(                      

 .ام استمیزان بهره فیلتر در لحظه  که در آن 
)16(                                    
)17(                

)18(        

)19(            
، و مـاتریس  گیـري،   که در آن متوسط تخمـین انـدازه  

و مـــاتریس کوواریـــانس متقابـــل  کوریـــانس 
ــط (   ــدیل غیرملمــوس رواب ــا اســتفاده از تب ) 11- 13ب
 شود. محاسبه می

ــت     ــانس حال ــاتریس کواری ــردار و م ــدار ب ــوم: مق ــه س مرحل
آمده در مرحلـه قبـل   دستبینی، براساس مقادیر تخمینی به پیش

 شود. محاسبه می

)20(                  

)21(  

، و مـاتریس  بینـی بـردار حالـت،     که در آن متوسط پیش

 با استفاده از تبدیل غیرملموس روابـط  کوواریانس
 شود. محاسبه می )10- 13(

، هـاي بعـدي،    شایان ذکـر اسـت کـه بـراي گـام     
 شود. وریتم از مرحله دوم اجرا میالگ

 مقیاس در فیلتر کالمن غیرملموس پارامتر تعیین. 2-2
ملمـوس یـک پـارامتر     ، در فیلتر کالمن غیر پارامتر مقیاس،
تبـدیل  نـوع  شود و مقدار آن براساس تحلیل  طراحی محسوب می

ور در ایـن تحلیـل بسـط تیل ـ    .]8[ شـود  غیر ملموس پیشنهاد می
واریـانس  کخطی با میانگین و رمیانگین و کواریانس واقعی تابع غی

مـورد مقایسـه   ) 11-13( وابطآمده از تبدیل غیرملموس ردستهب
گیرد و بر این اساس براي محاسبه مقدار پـارامتر مقیـاس    قرار می

جهت داشتن خطاي کمتر از مرتبه چهارم بسـط تیلـور از رابطـه    
انـدازه بـردار حالـت     کـه در آن   شود استفاده می 

منفی خواهـد   ، مقدار 3براي بردار حالت با ابعاد بزرگتر از  است.
واریـانس خروجـی   کبود و در این شرایط ممکـن اسـت مـاتریس    

 بـردار حالـت   ، مثبت تعریف نباشـد، لـذا بـراي ابعـاد     ،تبدیل
 ]9[ هاد شده استپیشن  مقدار پارامتر مقیاس ،3از  تربزرگ

طراحی، معادل فیلتر  اصول اولیهکه در نهایت با وجود اختلاف در 
از سـویی دیگـر بـراي توابـع بـه شـدت        .]10[ شـود  مـی  1کاباچر

تواند خطاي قابـل   دقت مرتبه چهارم بسط تیلور نیز می ،غیرخطی
هاي متفاوتی براي محاسبه نقـاط   توجهی داشته باشد لذا الگوریتم

هـاي   توان به تبـدیل  د شده است که از آن جمله مینمونه پیشنها
 ســازي  ی بـر ربعـی  نــو تبـدیلات مبت  2غیرملمـوس بـا مرتبــه بـالا   

 .]11-12[ اشاره کرد 3هرمیت _گاوس

که پـارامتر مقیـاس روي دقـت تخمـین تـاثیر      با توجه به این
 ،بردار حالـت  ابعادگذارد و براساس نوع تابع غیرخطی، مقدار و  می

متفـاوت   ،]12[ توانـد متفـاوت باشـد    این پارامتر مـی مقدار بهینه 
بودن مقدار بهینه پـارامتر مقیـاس براسـاس وضـعیت بردارحالـت      

هایی براي تعیین وفقی پـارامتر مقیـاس    روشباعث شده است که 
تـوان روش   مـی  ها این روش از جملهکه  ]14- 17[ شودپیشنهاد 

 )MPP( 5احتمال پسین بیشینه ، روش)ML(4نمایی بیشینه درست
شــامل روش حــداقل خطــاي  هــاي مبتنــی بــر گشــتاورها و روش
بینـی   ) و حـداقل خطـاي پـیش   MMPE( 6گیـري  بینی اندازه پیش
، کـه در ادامـه هـر    را نام برد )MEMPE( 7یافتهگیري توسعه اندازه

 طور مختصر توضیح داده می شود. کدام به
 

1 Cubature Kalman Filter 
2 High Order Unscented Transform 
3 Gauss_Hermit Quadrature Transform 
4 Maximum Likelihood 
5 Maximum Posterior Probability 
6 Minimum Measurement Prediction Error 
7 Minimum Extended Measurement Prediction Error 
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 : ]18[نمایی تعیین پارامتر مقیاس با روش بیشینه درست 

، بـه  نمایی مشـاهدات،   تابع درست در این روش
شـود.   عنوان معیاري بـراي تعیـین پـارامتر مقیـاس اسـتفاده مـی      

درصورتی که فرض گوسی بودن توزیع خروجی تابع غیرخطـی را  
 :صورت زیر خواهد بودنمایی تقریبی بهبپذیریم، تابع درست

                            )22(  

ــه ترتیــب  و  )، 22(کــه در رابطــه  ب
غیرملمـوس فیلتـر    تبـدیل میانگین و کواریانس تقریبی حاصل از 

توان مقدار پـارامتر   می نهایت، است در یاس، براساس پارامتر مق
طوري تخمین زد که بـالاترین مقـدار    مقیاس را براساس داده 
 .ددرست نمایی بدست آی

)23(                               

ی مثبـت  اعـداد حقیق ـ  مجموعـه  عضـوي از   )23( در رابطه
خواهد بود چرا که بایستی مثبت تعریف بودن ماتریس کواریـانس  

تابعی است کـه خروجـی    و  خطا، تضمین شود
، بیشـینه  ازاي آن متغیـر، تـابع   باشد کـه بـه   آن متغیري می

 شود. می

 : ]16[تعیین پارامتر مقیاس با روش بیشینه احتمال پسین  

ــق داده  رســتدر روش بیشــینه د ــزان تطبی ــایی، می ــاي  نم ه
بینی آن به عنوان معیار تعیـین پـارامتر    گیري با مقدار پیش اندازه

شود، در حالتی که میزان تطبیق متغیـر   مقیاس بهینه استفاده می
گیري انتخاب  گیري، معیار تصمیم حالت به ازاي آخرین داده اندازه

که تابع چگالی  شود شود، مقدار پارامتر مقیاس طوري انتخاب می
 احتمال پسین بیشینه شود.

)24(                      

که در آن تابع چگالی احتمال پسین بـا اسـتفاده از روش بیـزین    
 به صورت زیر خواهد بود.

)25(                        

که فرض گوسی بودن توزیع خروجی تابع غیرخطی را در صورتی
) داراي توزیـع گوسـی   25بپذیریم، تمامی توابـع چگـالی رابطـه (   

 خواهد بود.

)26(          

)27(                

)28(  

مسـتقل از پـارامتر    کـه  از طرفی با توجـه بـه ایـن   
صـورت زیـر   تـوان بـه   ) را مـی 24(مقیاس اسـت بنـابراین رابطـه    

 بازنویسی کرد.

)29(                             

 )29(که تمامی توابع توزیع احتمـال در رابطـه   با توجه به این
سـازي خـواهیم    و سـاده  از نوع نمایی است، لذا با گرفتن لگـاریتم 

 .]14[داشت 

)30(        

 که در آن داریم :

)31(                                   

)32(  

 

بینی  تعیین پارامتر مقیاس با روش حداقل خطاي پیش 
 :]16[گیري  اندازه

نمایی و احتمال پسین،  هاي مبتنی بر بیشینه درست در روش
از فرض توزیع گوسی براي خروجی تابع غیرخطی استفاده شد که 

هاي خاص مانند بردار حالـت بـا    مقدار توزیع خروجی براي حالت
د مقادیر بسیار کـوچکی را تولیـد کننـد و لـذا     توان ابعاد بزرگ می

گیرنـد،   هاي عددي قرار مـی  محاسبات به شدت تحت تاثیر خطاي
گیـري،   بینـی انـدازه   توان بـه طـور مسـتقیم خطـاي پـیش      لذا می

ــه ــارامتر  ، را ب ــین پ ــار تعی ــوان معی عن
 صورت زیر استفاده نمود.مقیاس به

)33(                           

بینی  تعیین پارامتر مقیاس با روش حداقل خطاي پیش 
 :]17[یافته گیري توسعه اندازه

در این روش، معیار تعیین پارامتر مقیاس بسـیار شـبیه بـه روش    
گیري است با این تفاوت که در آن  بینی اندازه حداقل خطاي پیش

 گیري نیز لحاظ شده است. بینی اندازه کوواریانس خطاي پیش



 5                                                             فرهاد معصومی گنجگاه و همکاران     : ی عاملچندگانه ت يها براساس مدل ملموس یرکالمن غ یلتردر ف یاسپارامتر مق یوفق یینتع

)34(  

را محاسبه  1، مقدار اثر ماتریس مربعیکه در آن عملگر 
 کند. می

نمـایی نسـبت بـه سـایر      روش بیشـینه درسـت   ،میان در این
لذا در  ]18[ برخوردار است و عمومیت بیشتريها از عملکرد  روش

عنـوان معیـار مقایسـه الگـوریتم     این مقالـه نیـز از ایـن روش بـه    
 پیشنهادي استفاده خواهد شد. 

در چهــار روش عــددي تعیــین وفقــی پــارامتر مقیــاس،      
ین پارامتر بایستی مشخص شود تا اي از مقادیر ممکن از ا مجموعه

 یـک مقـدار  گـردد، بنـابراین    هـا انتخـاب    مقدار بهینه از میـان آن 
تعریـف   پـارامتر مقیـاس بایسـتی   نهایی براي  حداقل و یک مقدار

) که اندازه آن با در نظـر گـرفتن نـوع    شود ( 
طـور  ولـی بـه  آیـد،   دست مـی بهبردار حالت  واندازه تابع غیرخطی

شـود   معمول حداقل پارامتر مقیاس برابر صفر در نظر گرفتـه مـی  
) و مقدار آن از نـه برابـر انـدازه بـردار حالـت تجـاوز       (

) کـه در ایـن شـرایط مقـدار وزن نقطـه      کند ( نمی
خواهـد بـود و    9/0، برابر نمونه مرکزي در تبدیل غیرملموس، 

یابد و این بدان معنـا اسـت کـه     کاهش می 1/0سایر نقاط به  وزن
نقطه مرکزي بیشترین نقش را در تعیین دو گشتاور تابع خروجی 

 ایفا خواهد کرد.

) وجـود نـدارد،   23متاسفانه راه حل تحلیلی براي حل رابطه (
عددي پیشنهاد شده است کـه از   ییها لذا در تمامی مقالات، روش

توان به روش جستجوي تصـادفی نقطـه    می هاي آن بهترین نمونه
حـل تحلیلـی بـراي     . عدم وجـود یـک راه  ]15[ بیشینه اشاره کرد

تعیین وفقی پارامتر مقیاس فیلتر کالمن غیرملموس باعـث شـده   
شده در مقـالات، در عمـل قابـل    هاي مطرح است که تمامی روش

استفاده نباشند در همین راستا در ایـن مقالـه روشـی مبتنـی بـر      
شود کـه از   ) پیشنهاد میIMM2گانه تعاملی (کرد مدهاي چندروی

و از رویکــرد تحلیلــی  کمتــري داردلحــاظ الگــوریتم، پیچیــدگی 
 برخوردار است.

روش تعیین پارامتر مقیاس براساس مدهاي . 2-3
 چندگانه تعاملی

ضـرایب فیلتـر    ،که براي یک تابع غیرخطـی خـاص  درصورتی
عه گسسته از مقـادیر مثبـت   صورت مجموکالمن غیرملموس را به

 در نظر بگیریم.

)35(                         
 

1 Matrix Trace 
2 Interactive Multiple Modes 

با استفاده از رابطه بیزین، احتمال پسین درست بودن پارامتر 
رابطـه  صـورت  بـه  گیري تا زمان  به ازاي مقادیر اندازه  مقیاس

 .]19[آید  دست میهب )36(

)36(                               

طور که از رابطـه بـالا مشـخص اسـت میـزان احتمـال       همان
نمایی تابعی از مقدار درست در لحظه  س درستی پارامتر مقیا

، و احتمـال درسـت بـودن همــان     در آن لحظـه، 
، است و در نهایت میزان تخمـین   پارامتر در گام قبلی،

ازاي هرکـدام  دست آمده بـه ههاي ب صورت ترکیب تخمیننهایی به
 :بوداز پارامترهاي مقیاس خواهد 

 )37(                           

 کـالمن  تخمین خروجی از فیلتـر   ،که در آن
ــا پــارامتر مقیــاس اســت و همچنــین مــاتریس   غیرملمــوس ب

 :شود زیر محاسبه میرابطه  طبقنیز  اي نهاییکواریانس خط

)38(   

           

 کــالمن ریــانس خطــاي فیلتــرکوا کــه در آن 
نیـز عملگـر ترانهـاده     و اندیس  ملموس با پارامتر مقیاس  غیر

 .است 3ماتریس

صـورت  استفاده از روش بیزین باعـث افـزایش محاسـبات بـه    
تعـداد حـالاتی کـه    ، کـه در زمـان   طـوري نمایی خواهد شد، بـه 

توان ماننـد   می خواهد بود، لذا بایستی درنظر گرفته شود برابر 
ین زهــاي زیربهینــه ماننــد روش بیــ فیلترهــاي هیبریــدي از روش

استفاده کرد که در ایـن   IMM) و روش GPB4یافته (کاذب تعمیم
از لحاظ دقت و پیچیدگی  داراي عملکرد بهتري IMMمیان روش 
ــباتی ــی محاس ــد م ــر .]20[ باش ــر   ب ــاس فیلت ــین اس ــالمن هم ک

) IMS_UKF5انـه تعـاملی (  مقیـاس چندگ  غیرملموس بـا پـارامتر  
گـام  شود که در ادامه مراحـل مختلـف اجـراي یـک      پیشنهاد می

 از این فیلتر در هفت مرحله توضیح داده شده است. زمانی

بینـی اولیـه    شـامل متوسـط پـیش   مرحله اول: شرایط اولیـه  
مــاتریس کوواریــانس تخمــین اولیــه     و 

نیز مجموعـه گسسـته    وشود  تعریف می 

 
3 Matrix Transpose 
4 Generalized Pseudo-Bayesian 
5 Interactive Multiple Scaling parameters_UKF 
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، تعیین از پارامترهاي مقیاس، 

از  پـارامتر مقیـاس   اولـین  احتمال درستی گردد و براي شروع، می
شـود، روشـن   در نظر گرفته مـی  صورت به مجموعه،

سایر اعضاي مجموعه صفر  احتمال درستیاست که با این انتخاب 
 .خواهد بود

صورت احتمال درست بـودن  مرحله دوم: احتمالات ترکیب به
پـارامتر   به شرط درست بـودن  در زمان   پارامتر مقیاس

 شود. می محاسبه گیري و مقادیر اندازه  در زمان مقیاس 

)39(             

مـــاتریس  )، 39( در رابطـــه
شـود کـه مقـدار آن     و فرض مـی انتقال پارامتر مقیاس (مد) است 

صـورت تجربـی   به وباشد  گیري و ثابت می مستقل از مقادیر اندازه
 آید.  دست میهب

)40(                       
ثابت نرمالیزه اسـت و مقـدار آن براسـاس     )، 39در رابطه (

 آید. ست میدهب )41(رابطه 

)41(                                      
 آید. ) در می42احتمال ترکیب در قالب رابطه ( تدر نهای

)42(                         
صـورت مجمـوع   له سوم: شـرایط اولیـه ترکیبـی کـه بـه     مرح
 ـ   وتخمین در گام قبلی  ضربحاصل دسـت  هاحتمـالات ترکیـب ب
 آید. می

)43(              

)44(     

ــط   و )، 44() و 43(در روابــــــــــــــ
به ترتیب میزان تخمین و کواریانس خطـاي   

در   غیرملموس با پـارامتر مقیـاس  کالمن آمده از فیلتر دستهب
و  و نیــــــز اســــــت ام  لحظــــــه

 یط اولیه فیلتـر بـا پـارامتر مقیـاس     شرا 
 .است) امحظه(ل قبلیبراي گام 

با  غیرملموس با پارامتر مقیاس کالمن مرحله چهارم: فیلتر 

ــرا  ــتفاده از ش ــه بـ ـیاس ــتهط اولی ــل،  دس ــه قب ــده در مرحل  آم
ــدار و   ــی  ، مقــ دهــ

و  شـــود و تخمـــین خروجـــی فیلتـــر،  مـــی
آید. شـایان ذکـر اسـت در ایـن      دست میه، ب

فیلتـر   پارامتر مقیاس توسـط   گ براي نعملیات فیلتری ،مرحله
 .گیرد طور موازي صورت میبه

 ،رامتر مقیاسپا براي هرکدام از در این مرحله مرحله پنجم: 
 .آید دست میهب براساس رابطه زیر نمایی میزان احتمال درست

                             )45(  

درسـت   مربوط بـه  رسانی احتمال پسین مرحله ششم: به روز 
 طبـق براساس مقدار آن در گام قبلی که  بودن پارامتر مقیاس 

) محاسـبه  46صورت رابطـه ( ، بهسازي ) و مقداري ساده36رابطه (
 شود. می

)46(             

ابـــت ث کـــه در آن، 
 .است سازينرمال

     مقـدار تخمـین    ترکیـب بـا   یمرحله هفـتم: تخمـین ترکیب ـ   
آمده از هر یک از فیلترهـا و احتمـال پسـین هـر پـارامتر      دستهب

خمین و کواریانس . در این مرحله میزان تشود محاسبه میمقیاس 
. بلـوك  آیـد  دست میه) ب38) و (37نهایی براساس روابط ( يخطا

 نمایش داده شده است. 2در شکل  IMS_UKFدیاگرام الگوریتم 

 
 IMS_UKFبلوك دیاگرام فیلتر  .2 شکل

 ارزیابی عملکرد فیلتر پیشنهادي. 3
دقت  يبر رو یاسپارامتر مق یرتاث یبررس يقسمت برا یندر ا

 یرمقـاد  یـري براسـاس  ردگ يبـرا  یرخطـی مدل غ یکاز  ین،تخم
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گسسته در  یکه سامانه تصادف شود یاده مفاست 1یهزاو یريگ اندازه
 .]21و18، 17[است  یرصورت ززمان آن به

)47(                               
)48(                         

صـفر و   یـانگین بـا م  سـازي  ید مـدل سـف  یزنـو   ،که در آن
بـا   یدسـف  یـري گ اندازه یزنو ،و  یانس کوار
. گام اجـراي یـک دوره   است یانس صفر و وار یانگینم

باشد کـه  می مکان هدف،  الگوریتم براي شناسایی
ــاســت و  در آن  ــرا ینهمچن ــار شــب ي ب  ســازي یهب
 یـر با رابطه ز ینتخم يمتوسط توان دوم خطا یزانم ،2کارلو مونت

 گردد.یمحاسبه م

)49(               

ام  ام در گاممیزان واقعی متغیر حالت )،49(در رابطه 
میزان تخمین همان متغیـر حالـت    ام و  سازي و شبیه

سـازي و   بـار شـبیه   با  است. به ازاي پارامتر مقیاس
مقـادیر   اجرا، مقدار متوسط توان دوم خطاي براي گام 

نتـایج   .نمایش داده شده است 1مختلف پارامتر مقیاس در جدول 
صـورت  که تعیین پـارامتر مقیـاس بـه    دهند سازي نشان می شبیه

ــنهادي       ــه پیش ــق رابط ــی طب ــدل غیرخط ــن م ــراي ای ــت ب ثاب
 .انتخاب نیستبهترین  

ازاي مقادیر مختلف متوسط توان دوم خطاي تخمین به .1جدول 
 ر مقیاسپارامت

پارامتر 
 5 4 3 2 1 0 مقیاس

MSE (m2) 7.5 4.47 3.1 2.27 2.13 2.51 
 

ی سـت یبا ،IMS_UKF ،يشـنهاد یپ لتـر یف از استفاده منظوربه
 اسـاس  نیبـرهم  شود، انتخاب اسیمق پارامتر از گسسته مجموعه

 سـاختار  در ،، اسیمق پارامتر سه ،يساز هیشب نیا در
IMS_UKF رابطـه ( پـارامتر  انتقـال  سیماتر و است شده استفاده 

 .است شده فیرتعریز صورتبه) ) 40(

)50(                        

ــوریتم در   ــراي الگ ــا اج ــام و  ب ــار  گ ب
 

1 Bearing-only Tracking 
2 Monte-Carlo Simulation 

نهادي کارلو، میزان توان دوم خطاي فیلتـر پیش ـ  سازي مونت شبیه
امتر مقیاس عـددي و فیلتـر بـا پـارامتر     ربا پا UKFهمراه فیلتر به

. شـایان ذکـر اسـت کـه     نمایش داده شده است 2ثابت در جدول 
تعیـین   1/0بـا دقـت    5تـا   0پارامتر مقیاس فیلتر عددي در بازه 

طور که در بخش قبل اشاره شد از معیار بیشـینه  گردد و همان می
یت و قابلیـت بـالاي آن، بـراي تعیـین     دلیل عمومنمایی به درست

 2شـود. نتـایج جـدول     وفقی پارامتر مقیاس عددي اسـتفاده مـی  
با  UKFبسیار بهتر از  IMS_UKFعملکرد فیلتر  دهد که نشان می

بـا   UKFپارامتر مقیاس ثابت است و فاصله قابل توجهی با فیلتـر  
 کمپارامتر مقیاس عددي ندارد، که در مقابل حجم عملیات بسیار 

اي از  نمونـه  3باشـد. در شـکل    مـی بسیار نـاچیز  فیلتر پیشنهادي 
در این  .تخمین حالت توسط این سه فیلتر نمایش داده شده است

سـازي، مقـدار    هـایی از شـبیه   تـوان دیـد کـه در بخـش     شکل می
تخمینی فیلتر با پارامتر مقیاس ثابت از مقدار واقعی متغیر حالـت  

ل در دو فیلتر وفقی دیگـر وجـود   کند که این مشک فاصله پیدا می
، میزان احتمال پسین درستی هرکدام 4همچنین در شکل  .ندارد

، نمـایش داده شـده اسـت کـه در     اس، یاز پارامترهاي مق
 .محاسبه شـده اسـت   IMS_UKFطول اجراي برنامه توسط فیلتر 

میـزان  دهنـده   تغییر این احتمالات در طول اجـراي فیلتـر نشـان   
 فقی بودن فیلتر است.و

 ،IMS_UKFتوسط توان دوم خطاي تخمین براي فیلتر م .2جدول 
UKF  با پارامتر ثابت وUKF   با پارامتر عدديوفقی 

UKF 
( ) UKF (  = 1) IMS_UKF فیلتر 

1.23 32.16 1.64 MSE (m2) 
 

 
 IMS_UKF ،UKFمتغیر حالت و تخمین آن توسط فیلترهاي  .3 شکل

 با پارامتر عددي UKFپارامتر ثابت و  با
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 فیلتر مقدار احتمال پسین پارامتر مقیاس محاسبه شده توسط .4 شکل

IMS_UKF 

 .  بررسی پیچیدگی محاسباتی4
یک فیلتر ترکیبی زیر بهینـه اسـت کـه بهتـرین      IMMفیلتر 

مصالحه را بین عملکرد و پیچیدگی محاسباتی برقرار کرده اسـت.  
هاي مـورد   تی این فیلتر براي اساس تعداد مدلپیچیدگی محاسبا

استفاده، تقریبا خطی است (به استثناي تعـداد محـدودي عناصـر    
طـور  . براساس این فـرض روش پیشـنهادي بـه    ]22[درجه دوم) 

تقریبی براي هر بار تخمین موقعیت نیاز به سه بار اجـراي فیلتـر   
بایسـتی   1/0غیرملموس دارد و حال آنکه در روش عددي با دقت 

تـوان   بار فیلتر غیرملموس اجرا شود. بنـابراین مـی  50در هر گام 
برابـر   3گفت که حجم محاسبات روش پیشنهادي به طور تقریبی 

فیلتر با پارامتر مقیاس عددي  فیلتر با پارامتر ثابت و معادل 
در هـر بـار    (FLOPS1)خواهد بود. تعـداد عملیـات نقطـه شـناور     

دهنده بار محاسباتی موردنیاز اسـت کـه بـا    اناجراي الگوریتم نش
هاي انتخابی در این توجه به ساختار فیلتر پیشنهادي و سایر روش

تعداد  3مقاله مقدار آن در هر بار اجرا ثابت خواهد بود. در جدول 
ها در هر بار اجـرا  ) الگوریتم (MFLOPS2مگا عملیات نقطه شناور

با  UKFشود فیلتر  مشاهده میکه طوراند. همان با هم مقایسه شده
پارامتر مقیاس ثابت، کمترین تعداد عملیات  نقطه شـناور را دارد.  

بـا پـارامتر    UKFبرابر فیلتر  IMS-UKF ،2/3بار محاسباتی فیلتر 
بـا   UKFفیلتر مقیاس ثابت است و همچنین مقدار بار محاسباتی 

س ثابت با پارامتر مقیا UKFبرابر فیلتر  51 امتر مقیاس عدديرپا
است. IMS-UKFبرابر فیلتر  9/15و 

 
1 Floating Point Operations 
2 Mega Floating Point Operations 

تعداد مگـا عملیـات نقطـه شـناور موردنیـاز بـراي اجـراي         .3جدول 
 با پارامتر عددي با پارامتر ثابت و  ، 

 

 . بررسی پایداري فیلتر5
در مقالات مختلفی مورد بررسـی   IMMهاي  عملکرد الگوریتم

و در این مقالات میزان پایـداري   ]23، 24 و 25[قرار گرفته است 
الگوریتم با استفاده از معیارهایی نظیـر میـزان همگرایـی خطـاي     
تخمین و همچنین مقدار بایـاس موجـود در تخمـین، در شـرایط     

اي دیگـر   خاص و یا یک کاربرد ویژه ارزیابی شده اسـت. در مقالـه  
در  تري تحلیل شـده اسـت و   صورت جامعبه IMM، پایداري ]26[

براسـاس   IMMآن شرایط کافی بـراي پایـداري نمـایی الگـوریتم     
دست آمده است. البته لازم بـه ذکـر اسـت کـه     هب 3روش لیاپانوف

شده در آن، برمبناي شرایط پایداري فیلتـر  شرایط پایداري مطرح
و در مـورد تعیـین شـرایط    ] 27[کالمن خطی تبیین شـده اسـت   

در میـان   UKFخطـی   با فیلترینگ غیـر  IMMپایداري الگوریتم 
سازي شود، لذا استفاده از شبیه مراجع علمی، موردي مشاهده نمی

توانـد یـک روش   هـاي پایـداري مـی    مونت کارلو و بررسـی مولفـه  
هاي پایداري فیلتر  ارزیابی معتبر و قابل قبول باشد. از جمله مولفه

 :]28[کالمن به قرار زیر است 

ا میانگین صفر خطاي تخمین حالت داراي توزیع گوسی ب  .1
 باشد.

شده توسط فیلتر میزان کوواریانس خطاي تخمین محاسبه  .2
 خطاي واقعی تخمین باشد.برابر با میزان 

ــین    ــوان دوم خطــاي تخم ــه، ت ــن دو مولف ــابی ای ــراي ارزی  ب
 ) تعریف می شود.51صورت رابطه () بهNEES4شده (نرمالیزه

)51(          
، داراي که میزان خطاي تخمین، صورتیدر

باشد، در  کوواریانس توزیع گوسی با میانگین صفر و 
د حدرجه آزادي وا داراي توزیع کاي دو با  این حالت، 

 است.اندازه بردار حالت فیلتر  بود که در آن 
سازي مونت کارلو، براي بررسی میزان پایداري فیلتر در شبیه

 شود.طبق رابطه زیر محاسبه می میزان 
)52(                                     

 
3 Lyapunov 
4 Normalized State Estimation Error 

UKF 
( ) UKF (  = 1) IMS_UKF فیلتر 

 MFLOPS 
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متوسط توان دوم خطاي تخمین نرمـالیزه   که در آن 
صورت ارضـاي  سازي است. در ام شبیهاجراي ام و شده در گام 

 داراي توزیــع کــاي دو بــا  شــرایط پایــداري، 
سـازي  بـار اجـراي شـبیه    ازاي درجه آزادي است. بـه 

در بـردار حالـت    بـراي   مونت کارلو، ناحیه احتمـالی  
یـه  خواهـد بـود کـه ایـن ناح     دوتایی برابر 

 5براي سه فیلتر تحت مقایسه در شکل  همگرایی به همراه 
سـازي   طور که از نتایج شـبیه نمایش داده شده است. همان 7الی 

هاي  با پارامتر مقیاس ثابت، در اکثر گام UKFمشخص است فیلتر 
اجراي الگوریتم در خارج از بازه مجاز احتمالی قرار دارد که خـود  

باشد و در مقابل  واگرایی شدید این فیلتر مینشانه وجود بایاس و 
بهترین وضعیت را دارد. فیلتر  امتر مقیاس عدديربا پا UKFیلتر ف

IMS-UKF هاي اجراي الگوریتم، به مقدار بسـیار   در برخی از گام
کمی از ناحیه احتمالی خارج شده است با این وجود مقدار آن بـه  

یلتـر باشـد، بنـابراین    دهنـده واگرایـی ف  اي نیست که نشـان  اندازه
بـا   UKFیلتـر  و  ف IMS-UKFتوان گفـت عملکـرد دو فیلتـر      می
از نظر ارضاي شرایط پایـداري قابـل قبـول     امتر مقیاس عدديرپا

 است.

 

با پارامتر  UKFفیلتر  شده برايتوان دوم خطاي نرمالمتوسط  .5 شکل
 ثابت یاسمق

 

 IMS_UKFلتر شده براي فیمتوسط توان دوم خطاي نرمال .6 شکل

 
با پارامتر  UKFشده براي فیلتر متوسط توان دوم خطاي نرمال .7 شکل

 عددي

 يگیر نتیجه. 6
هـاي   در این مقاله، فیلتر کـالمن غیرملمـوس در میـان روش   

و رویکردهـاي مختلـف    شد بررسی ،طورخاصتخمین غیرخطی به
سی بررطور خلاصه فیلترها به از پارامتر مقیاس در این نوع تعیین

       کـه بـراي تعیـین پـارامتر مقیـاس      توجه بـه ایـن واقعیـت   با  شد.
هـاي عـددي    صورت وفقی، روش تحلیلـی وجـود نـدارد و روش   به

 IMS_UKFفیلتــر  ،داراي پیچیــدگی محاســباتی بــالایی هســتند
 . در ادامـه از طریـق  پیشـنهاد گردیـد  جهت کاهش بار محاسباتی 

محاسـباتی   بـار  سازي نشان داده شد که این فیلتر با وجـود  شبیه
روش  بهتـرین  ، عملکرد بسیار نزدیکی بههاي عددي از روش کمتر
همچنـین پایـداري فیلتـر پیشـنهادي، مـورد       دارد. موجود عددي

مقایسه قرار گرفت و نشان داده شد که فیلتـر کـالمن بـا پـارامتر     
ثابت بر خلاف دو روش دیگر داراي پایداري قابـل قبـول نیسـت،    

ادي یک موازنه بسیار خـوب بـین عملکـرد و    بنابراین فیلتر پیشنه
 کند. بار محاسباتی فراهم می
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Abstract
This paper  studies the use of Unscented Kalman Filters (UKF) to estimate nonlinear 
dynamics and,  specifically, adaptive determination of scaling parameters in these filters. Due 
to lack of analytic solution and use of numerical methods instead, the computational load of 
these filters increases drastically. In this paper, a new method is proposed based on Interactive 
Multiple Models (IMM) which has lower computational burden than previous methods. The 
performance of the proposed filter is evaluated by simulating a tracking scenario. Its accuracy, 
computational load and stability are compared with the numerical adaptive UKF filter and 
constant parameter UKF filter. The simulation results show that the proposed filter performs 
better than the constant parameter UKF and very close to the numerical adaptive UKF. 
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