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摘　要：针对单载波频域均衡系统中载波频偏估计问题，建立非线性状态空间模型，提出Ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ高斯粒子滤波

（ＵＧＰＦ）频偏估计算法．在时间更新中，利用高斯粒子滤波（ＧＰＦ）对待估状态变量的状态后验及预测概率分布进行

高斯近似，压缩重采样处理环节，能有效缓解粒子退化对滤波性能影响；量测更新中，引入Ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ卡尔曼构造

重要密度函数，融合最新观测值对粒子样本进行修正，优化滤波算法性能．仿真结果表明，该算法较最大似然

（ＭＬ）、标准粒子滤波（ＳＰＦ）及高斯粒子滤波算法具有更高的估计精度与更快的收敛速度，在非高斯噪声条件下仍

具有较好的频偏跟踪性能．
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１　引言

近年来，通过建立非线性状态空间模型，利用滤

波类算法进行状态估计成为研究发展方向［１２］．其

中，卡尔曼滤波是最优线性递归估计，但运用于非线

性状态空间模型会产生较大误差，估计精度下降甚

至引起滤波计算发散［３］；扩展卡尔曼滤波（ＥＫＦ）、

Ｓｉｇｍａ点卡尔曼滤波（ＳＰＫＦ）分别采用非线性函数

近似、确定性采样方法近似非线性分布来完成非线

性高斯系统的次优滤波，但在系统非线性程度较高、

非高斯条件下估计性能较差，且对于ＳＰＫＦ的收敛

性目前缺少可操作性的理论证明［４］；基于贝叶斯滤

波理论的标准粒子滤波（ＳＰＦ）算法，通过计算重要

性权值对粒子进行加权求和，可以逼近任何形式概
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率密度分布，适用于任意非线性、非高斯系统的滤波

问题，但存在粒子退化缺陷，影响最终估计结果［５］；

重采样方法的引入缓解了退化问题，但同时带来粒

子贫化，难以保证估计精度［６］；高斯粒子滤波（ＧＰＦ）

通过用高斯分布近似估计未知状态的后验分布，不

需要重采样，避免了粒子枯竭，但没有考虑最新观测

值，导致算法性能下降［７］．针对上述问题，本文建立

载波频偏非线性状态空间模型，提出一种基于Ｕｎ

ｓｃｅｎｔｅｄ卡尔曼滤波的高斯粒子滤波算法（ＵＧＰＦ）

进行载波频偏估计，用高斯密度函数逼近状态变量

的后验和预测分布，生成的重要密度函数更符合真

实后验密度函数，避免了粒子退化；引入Ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ

卡尔曼，融合最新观测值提高采样粒子质量，更好改

善滤波算法的性能．仿真结果表明所提算法优于

ＭＬ、ＳＰＦ、ＧＰＦ算法，在非高斯噪声条件下也具有

良好的频偏跟踪性能．

２　信号模型

ＳＣＦＤＥ系统的传输数据由导频和若干个数据

帧构成，每个数据帧由帧前缀的循环探针（ｐｒｏｂｅ）数

据以及特定长度的未知数据组成，信号调制方式为

ＰＳＫ．假设系统时钟同步理想，去除接收信号循环探

针前缀，进行同步采样后得到离散时间基带信号

狉犽，表达式为：

狉犽＝∑
犇－１

犱＝０

狓犱犺（犽犜狊－犱犜）ｅｊΦ犽 ＋狏犽 （１）

式中，狓犱为发送数据序列，犇为已接收数据块的数

据帧长度，犺（·）为发送与接收端之间的系统传输波

形响应，犜为码元周期，犜狊为采样周期，犜／犜狊为每符

号采样点数，狏犽为非高斯噪声，Φ犽 为下变频后的输

入信号相位，包括残留的载波相位和频率偏移．接收

端进行滤波估计得出接收信号相位为Φ^犽，与输入信

号进行硬判决，得到信号简化表示为：

狉犽＝狓犽ｅｊ
（Φ犽－^Φ犽

）
＋狏犽＝狓犽ｅｊφ犽 ＋狏犽 （２）

式中，狓犽＝犪犽＋ｊ犫犽为复信号，φ犽为载波频率偏差，系

统通过估计和补偿φ犽以达到载波同步的目的，以便

接收信号的正确解调．由于待估计的式（２）非线性，

建立在线性方程基础上的最优递推估计不再适用，

因此下节将建立非线性离散动态系统模型进行粒子

滤波估计．

３　标准粒子滤波载波频偏估计算法

３．１　状态空间模型

动态状态空间模型（ＤＳＳＭ）分为状态转移模型

狆（狓犽狘狓犽－１）和量测模型狆（狕犽狘狓犽），首先建立载波

频偏的非线性状态空间模型，状态方程和观测方程

如下：

φ犽 ＝犳犽（φ犽－１）＝φ犽－１ （３）

狉犽 ＝犺犽（φ犽）＋狏犽

＝［Ｒｅ（狉犽）犐犿（狉犽）］犜

＝
犪犽ｃｏｓφ犽－犫犽ｓｉｎφ犽

犪犽ｃｏｓφ犽＋犫犽ｓｉｎφ
［ ］

犽

＋
Ｒｅ（狏犽）

Ｉｍ（狏犽
［ ］） （４）

式中，状态变量是频偏φ犽，考虑信道非时变环境，频

偏可认为不变；采用式（２）接收信号的实部和虚部

作为观测向量，狏犽 为系统观测噪声，文中选取应用

广泛的ε混合噪声作为加入观测信号的非高斯噪声

干扰［４］．

３．２　粒子滤波频偏估计原理

由随机过程理论可知，最小方差意义下的最优

估计可由后验分布决定的条件均值给出．基于贝叶

斯统计理论和蒙特卡罗方法的粒子滤波估计先引入

未知量狓的先验分布狆（狓），在状态空间产生一组随

机样本集合（粒子），然后根据量测数据狕不断调整

粒子的权重和位置，对粒子信息修正得到后验分布

狆（狓狘狕），而后对该分布不断进行预测和更新，粒子

容量越大，与状态变量的真实后验密度就越近似．

根据状态空间模型，利用｛狉１：犽，φ
犻
０：犽，ω犻犽｝犻＝１

犖
狊 描

述犽时刻待估状态变量φ犽的后验概率分布狆（φ０：犽狘

狉１：犽），｛φ
犻
０：犽，犻＝０，…，犖狊｝是对应权值为｛ω犻犽，犻＝０，

…，犖狊｝的粒子集合，犖狊为粒子数，φ０：犽＝｛φ犼，犼＝０，

…，犽｝和狉１：犽＝｛狉犼，犼＝１，…，犽｝分别是起始时刻到

犽时刻的状态集合和量测集合．粒子滤波估计算法

的基本框架是由先验分布狆（φ０）产生初始粒子群，

对所有粒子权值归一化为∑
犻

ω
犻
犽 ＝１，引入序贯重要

性采样（ＳＩＳ），选择先验分布狆（φ
犻
犽狘φ

犻
犽－１）为重要密

度函数π（φ
犻
犽狘φ

犻
犽－１，狉犽），从重要密度函数中抽取犖狊

个样本｛φ
犻
犽，犻＝１，…，犖狊｝，计算各粒子权值并归

一化：

ω
犻
犽 ＝ω

犻
犽－１狆（狉犽狘φ

犻
犽）＝ω犻犽－１狆犲犽（狉犽－犺犽（φ

犻
犽））

ω
犻
犽 ＝ω

犻
犽／∑

犖狊

犻＝１

ω
犻
犽，犻＝１，…，犖狊

而后验概率密度狆（φ犽狘狉１：犽）可近似表示为

狆（φ犽狘狉１：犽）≈∑

犖狊

犻＝１

ω
犻
犽δ（φ犽－φ

犻
犽）

式中，δ（·）表示Ｄｉｒａｃ函数，则犽时刻状态变量的最

小均方估计值^φ犽和方差估计值ｍｓｅ犽可用下式逼近：

＾
φ犽 ＝∫φ犽狆（φ犽狘狉１：犽）ｄφ犽≈∑

犖狊

犻＝１

ω
犻
犽φ
犻
犽 （５）

８６
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ｍｓｅ犽≈∑

犖狊

犻＝１

ω
犻
犽（φ

犻
犽－^φ犽）（φ

犻
犽－^φ犽） （６）

选择先验分布作为重要密度函数最易于实现，且

在对量测精度要求低的场合能获得较好的结果，但这

样从中取样得来的样本没有考虑当前量测值，与真实

后验分布的样本有很大偏差，导致重要性权值随时间

随机递增，粒子权值集中到少数粒子上，其他粒子权

值可忽略不计即粒子退化，使粒子集合无法表达实际

的后验概率分布而造成算法失效．重采样算法在一定

程度上可以解决粒子退化问题，但又带来样本贫

化［５］．克服退化现象的另一种方法是选取好的重要密

度函数，利用已有的样本和量测数据来产生下一个预

测样本，如通过高斯密度函数来逼近状态后验概率分

布和预测概率分布，用高斯分布产生下一个粒子，不

需要重采样过程，可用于任意非线性系统．下节将基

于ＵＫＦ构造高斯粒子滤波的重要密度函数，通过量

测及时间更新步骤进行迭代运算，提出一种基于Ｕｎ

ｓｃｅｎｔｅｄ高斯粒子滤波估计算法．

４　一种优化高斯粒子滤波频偏估计算法

根据免重采样思想的高斯粒子滤波，利用高斯

分布犖（φ犽；μ
－

犽，∑
－

犽
）近似待估状态变量φ犽的预测

概率分布狆（φ犽狘狉１：犽－１），其中μ
－

犽，∑
－

犽
初始值由先验

信息得到，每接收到一个新量测值，通过量测和时间

更新进行滤波对预测概率分布修正，达到对状态的

最小均方差准则下的最优估计，一次完整的递推过

程表述如下：

量测更新中，当接收到第犽个观测值狉犽后，状态

后验概率密度可表示为

狆（φ犽狘狉１：犽）＝
狆（狉犽狘φ犽）狆（φ犽狘狉１：犽－１）

∫狆（φ犽狘狉１：犽－１）狆（狉犽狘φ犽）ｄφ犽

≈
狆（狉犽狘φ犽）犖（φ犽；μ

－

犽，∑
－

犽
）

∫狆（φ犽狘狉１：犽－１）狆（狉犽狘φ犽）ｄφ犽
（７）

利用重要密度函数π（·）得到的样本φ
犻
犽及其权

值来计算均值和协方差（本文称为后验均值和后验

协方差），可得

μ犽 ＝∑

犖狊

犻＝１

ω
－
犻
犽φ
犻
犽

∑犽 ＝∑

犖狊

犻＝１

ω
－
犻
犽（φ

犻
犽－μ犽）（φ

犻
犽－μ犽）

（８）

式中，ω
－
犻
犽为归一化权值，表示为

ω
－
犻
犽 ＝ω

犻
犽／∑

犖狊

犻＝１

ω
犻
犽

ω
犻
犽∝
狆（φ

犻
犽狘狉１：犽）

π（φ
犻
犽狘狉１：犽）

＝
狆（狉犽狘φ

犻
犽）犖（φ

犻
犽；μ
－

犽，∑
－

犽
）

π（φ
犻
犽狘狉１：犽）

（９）

此时高斯粒子滤波将状态后验概率密度式（７）

逼近为

狆（φ犽狘狉１：犽）＝犖（φ犽；μ犽，∑犽
） （１０）

在初始时刻，即犽＝１时，式（９）中的μ
－

犽，∑
－

犽
由

先验信息得到，此后由从时间更新阶段产生．在时间

更新中，由于量测更新已将狆（φ犽狘狉１：犽）近似为高斯

函数，则状态预测概率密度函数可近似为

狆（φ犽＋１狘狉１：犽）≈∫狆（φ犽＋１狘φ犽）犖（φ犽；μ犽，∑犽
）ｄφ犽

＝犖（φ犽＋１；μ
－

犽＋１，∑
－

犽＋１
）

从犖（φ犽；μ犽，∑犽
）采样得到φ

犻
犽，再由状态转移

模型狆（φ犽＋１狘φ犽＝φ
犻
犽）得到更新粒子集φ

犻
犽＋１．于是状

态预测概率密度函数的均值和协方差（本文称为预

测均值和预测协方差）可表示为

μ
－

犽＋１＝
１
犖狊∑

犖狊

犻＝１

ω
－
犻
犽φ
犻
犽＋１

∑
－

犽＋１
＝
１
犖狊∑

犖狊

犻＝１

ω
－
犻
犽（φ

犻
犽＋１－μ

－

犽＋１）（φ
犻
犽＋１－μ

－

犽＋１）

（１１）

至此完成了该时刻预测概率分布的修正更新，

并将更新参数传递给下一时刻的量测更新步骤．基

于免重采样思想的高斯粒子滤波，实质是用高斯分

布构造重要性密度函数，能够容易从犖（φ犽＋１；μ
－

犽＋１，

∑
－

犽＋１
）直接采样产生下一个预测样本，在时间更新

步骤中即可完成．这种方式简单易行，但没有最大程

度利用最新的量测值，未使得采样粒子能体现最新

的量测信息．因此提出选择犖（φ犽；μ
－

犽狘犽－１，∑
－

犽狘犽－１
）作

为重要密度函数对高斯粒子滤波进行优化，其中

μ
－

犽狘犽－１，∑
－

犽狘犽－１
在量测更新步骤中运用Ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ卡

尔曼滤波思想得到，应用最新的观测值，对于状态预

测概率密度函数高斯近似的均值和协方差计算更精

确，从而提高采样质量，更好改善滤波算法的性能．

基于ＵＫＦ框架改进量测更新过程表述如下：

９６
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根据ＵＴ变换，选取２狀φ犽 ＋１个样点表示为

χ犽－１（犻）＝［μ
－

犽－１（犻）μ
－

犽－１（犻）± （狀φ犽 ＋κ）∑
－

犽－１
（犻槡 ）］

式中，狀φ犽 为φ犽的维度，κ用于确定样点与均值μ
－

犽（犻）

之间的距离．根据样点取样规则有

狑
（犿）
０ ＝狑

（犮）
０ ＝κ／（狀φ犽 ＋κ）

狑
（犿）
犻 ＝狑

（犮）
犻 ＝１／（２狀φ犽 ＋２κ）（犻＝１，…，２狀φ犽）

接下来利用 ＵＫＦ框架的时间更新步骤求得

μ
－

犽狘犽－１，∑
－

犽狘犽－１
：

χ犽狘犽－１（犻）＝犳犽（χ犽－１（犻））

μ
－

犽狘犽－１＝∑

２狀
φ犽

犻＝０

狑
（犿）
犻 χ犽狘犽－１（犻）

∑
－

犽狘犽－１
＝∑

２狀
φ犽

犻＝０

狑
（犮）
犻 （χ犽狘犽－１（犻）－μ

－

犽狘犽－１）（χ犽狘犽－１（犻）

－μ
－

犽狘犽－１）
犜 （１２）

这样，利用犖（φ犽；μ
－

犽狘犽－１，∑
－

犽狘犽－１
）得到的样本

φ
犻
犽，并将式（１２）代入式（９）计算相应权值，得到更逼

近于真实后验密度的概率密度式完成后续递推．改

进后的重要密度函数的参量，是在本时刻量测更新

内的状态分布中按某一规则（ＵＴ变换）取一些点，

使这些点的均值和协方差等于前一时刻时间更新中

状态预测概率密度函数的均值和协方差，取点策略

越好，对变量的统计近似精度就越高；将这些携带最

新观测信息的点代入非线性函数中，得到相应非线

性函数点集，以此求取变换后的均值和协方差参数．

由此得到的样本φ
犻
犽能体现最新的量测信息，算法估

计更精确．综上所述，基于Ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ高斯粒子滤波

的载波频偏估计算法具体步骤如下，

初始化：

（１）令犽＝０，由先验概率狆（φ０）产生粒子集

φ
犻｛ ｝０ 犖狊
犻＝１，所有采样粒子权值为１／犖狊，得到先验信息

μ
－

０，∑
－

０
（初始预测均值和预测协方差）：

μ
－

０＝Ε（φ
犻
０）

∑
－

０＝Ε（φ
犻
０－μ

－

１）（φ
犻
０－μ

－

１）Ｔ

递推更新（犽＝１，…，犖）：

（２）根据ＵＴ变换，对预测均值和协方差μ
－

犽－１，

∑
－

犽－１
进行对称采样策略选取样点，运用ＵＫＦ求得

μ
－

犽狘犽－１，∑
－

犽狘犽－１
，代入重要密度函数；

（３）从重要密度函数犖（φ犽；μ
－

犽狘犽－１，∑
－

犽狘犽－１
）采样

得到粒子 φ
犻｛ ｝犽 犖狊

犻＝１，；

（４）利用式（９）计算各粒子权值并归一化，至此

充分利用新量测值改进了采样精度；

（５）将所得粒子和归一化权值代入式（８）计算

状态后验概率密度函数狆（φ犽狘狉１：犽）高斯逼近的后验

均值和协方差μ犽，∑犽
；

（６）从状态后验概率密度犖（φ犽；μ犽，∑犽
）得到

带权样本集｛φ
犻
犽，ω
－
犻
犽｝犖狊犻＝１，再由状态转移方程狆（φ犽＋１

狘φ
犻
犽）得到更新粒子集 φ

犻
犽＋｛ ｝１ 犖狊

犻＝１；

（７）将更新粒子代入式（１１）计算状态预测概率

密度函数狆（φ犽＋１狘狉１：犽）的预测均值和协方差．进入

下一时刻重复开始步骤２．

５　仿真与分析

本文用Ｍａｔｌａｂ软件仿真验证算法性能．对最大

似然估计法（ＭＬ）、标准粒子滤波算法（ＳＰＦ）、高斯

粒子滤波算法（ＧＰＦ）以及优化的本文算法（ＵＧＰＦ）

的估计均方误差进行对比分析，并从算法收敛速度、

不同粒子数及频偏设置下算法的估计方差和误码率

以及在非高斯噪声环境下估计性能几方面考察本算

法性能．仿真设置参数：采用序列长度为１００的

ＱＰＳＫ调制信号，取加性高斯白噪声信道，归一化频

偏分别取犳犜＝０．０５和犳犜＝０．３，粒子数分别设置

犖＝１００、２００、３００进行仿真对比，非高斯噪声选用

广泛应用的ε混合噪声，噪声模型为

狀（狓）＝狀犵（狓）＋狀犾（狓）

＝（１－ε）犖（μ１，σ
２
１）＋ε（μ２，σ

２
２）

式中，狀犵（狓）、狀犾（狓）代表高斯噪声和拉普拉斯噪声

分布，选ε＝０．１．

由实验结果，可看出，滤波算法采用多次迭代处

理对估值进行修正，估计精度高于 ＭＬ算法；ＧＰＦ

通过用高斯分布逼近重要性密度函数进行免重采样

滤波，有效缓解粒子退化现象，滤波精度高于ＳＰＦ；

ＵＧＰＦ将ＵＫＦ引入ＧＰＦ对其进行优化，估计精度

进一步得以提升．此外，本文算法的频偏估计性能优

于其他几种算法．图１所示为粒子数分别为犖＝

１００、２００、３００时本文算法稳定收敛状态的估计曲

线，可知粒子数越多，修正的后验分布与状态变量的

真实后验密度越近似，收敛速度更快．

为进一步考察本文算法估计性能，分别在归一

化频偏取０．０５、０．３，粒子数犖＝１００、２００、３００设置

０７
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图１　不同粒子数频偏估值收敛状态

下对算法的估计方差和误码率进行仿真．可知算法

对不同频偏的估计性能具有较好的鲁棒性，同时也

验证了样本容量越多，通过粒子权值调整的后验分

布与状态变量的真实后验密度越近似，算法估计性

能更好．本文算法在高斯和非高斯噪声（ε混合噪

声）环境下频偏估值为ｆＴ＝０．３时的估计情况，可

以看到在非高斯噪声下该算法仍具有较好的频偏跟

踪性能．

６　结束语

通过建立载波频偏非线性状态空间模型，提出

一种基于Ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ高斯粒子滤波算法进行载波频

偏估计算法．该算法引入ＵＫＦ思想对高斯免重采

样粒子滤波进行优化，使用最新观测值提高采样粒

子质量，从而更好改善算法性能．仿真表明，该算法

提高了估计精度和估计收敛速度，在不同频偏以及

非高斯噪声条件下均具有较好的估计性能．针对更

多信号调制方式及恶劣信道环境考察算法性能是未

来需要继续研究的内容．
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