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基基基于于于进进进化化化采采采样样样的的的粒粒粒子子子滤滤滤波波波算算算法法法

胡振涛, 潘 泉, 梁 彦, 杨 峰

(西北工业大学自动化学院,陕西西安 710072)

摘要:在粒子滤波算法中,重采样的引入有效地改善粒子退化现象,但同时也导致了粒子多样性减弱问题的产
生. 本文给出了一种基于进化采样的改进粒子滤波算法. 该算法在重采样过程后, 首先根据马尔可夫链蒙特卡
罗(Markov-Chain-Monte-Carlo, MCMC)技术和遗传算法中的模拟二进制交叉原理生成候选粒子,并利用适应度函
数完成对于其权重的度量. 然后结合当前时刻的重采样粒子构建候选粒子集,进而提升了重采样后粒子的多样性,
最终依据粒子自身的权重实现粒子的优选.仿真结果表明: 该算法可有效地提高对于非线性系统状态的估计精度.
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The particle filter algorithm based on evolution sampling
HU Zhen-tao, PAN Quan, LIANG Yan, YANG Feng

(College of Automation, Northwestern Polytechnical University, Xi’an Shaanxi 710072, China)

Abstract: In particle filter algorithm, the re-sampling step effectively solves the problem of particles degeneracy, how-
ever, it reduces the particle variety. An improved particle filtering algorithm is given based on the evolution sampling. In
the process of re-sampling, this algorithm generates candidate particles based on the Markov-Chain-Monte-Carlo(MCMC)
technique and the analog binary crossover principle, and then, weighs the sampling particles against their importance ac-
cording to the fitness function. The current re-sampling particles are then associated in constructing the candidate particle
set to enhance the variety of re-sampling particles. Finally, the optimizing selection of particles is realized based on the
particle weigh. Simulation results show the method can effectively improve the state estimation precision.
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1 引引引言言言(Introduction)
随着计算机计算能力的快速增长和计算成本的

不断降低, 粒子滤波PF(particle filter)已经成为研究
非线性、非高斯动态系统最优估计问题的一个热点

和有效方法[1]. 该方法通过使用蒙特卡罗方法来实
现递推贝叶斯滤波,利用状态空间中一组带权值的
随机样本(粒子)逼近状态变量的后验概率密度,每个
样本代表系统的一个可能状态, 理论上可以得到状
态的最小方差估计. 并且算法不受模型线性、高斯
假设约束,适用于任意非线性非高斯动态系统.

在粒子滤波中一个普遍问题就是粒子退化现象,
重采样过程的引入在一定程度上抑制粒子退化现象

的出现[2,3]. 然而重采样过程中采取复制保留较高权
值的粒子,删减较低权值的粒子的结果,将必然导致
粒子多样性的减弱. 经过若干次迭代后,所有粒子都

将集中到一个点上, 使得描述后验概率密度函数的
样本点太少或不充分,特别是在样本受限条件下,这
种粒子多样性减弱对于滤波精度的影响更为突出,
甚至导致滤波发散现象[4,5]. 文献[6,7]提出了将遗传
算法和粒子滤波相结合的方法, 该方法改善了重采
样后粒子的多样性,但却造成了计算量急剧增加. 文
献[8∼10]中分别给出了基于进化思想的采样方法,
但均是通过单纯增加粒子的变异步骤增强粒子多样

性,并且效果作用于重采样前,无法从根本上改善粒
子多样性降低的问题.另外,在粒子实行变异计算过
程中由于缺乏对于先验信息的利用, 在未出现粒子
多样性的减弱情况下, 将导致对于当前时刻采样粒
子的污染,造成大量无效粒子的产生,进而降低了粒
子的利用效率.

针对以上问题, 本文利用MCMC技术和遗传算
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法中的模拟二进制交叉原理实现粒子多样性的增

强, 提出了一种基于进化采样的改进粒子滤波算
法(简记为ESPF算法). 由于新采样粒子在生成过程
中结合了前一时刻及当前时刻粒子的采样信息,实
现了对于先验信息的充分利用, 因而提高了其对于
真实状态逼近的可靠性. 仿真实验表明该方法可有
效改善重采样过程后粒子多样性减弱而造成的滤波

精度下降问题.

2 粒粒粒子子子滤滤滤波波波(Particle filter)
离散时间非线性动态系统的状态方程和量测方

程为

xk+1 = fk(xk) + wk, (1)

zk = hk(xk) + vk. (2)

其中: k表示采样时刻, xk ∈ Rn是k时刻的系统状

态向量, fk : Rn × Rn → Rn 是系统状态演化映射,
zk ∈ Rm 是 k时刻系统状态的量测向量, hk : Rm ×
Rn → Rm是量测映射, wk是n维的过程噪声, vk是

m维的量测噪声, wk和vk相互独立且与系统状态无

关. 根据蒙特卡罗仿真原理, 任何函数fk(x0:k)数学
期望

E[fk(x0:k)] =
w

fk(x0:k)p(x0:k| z1:k)dx0:k. (3)

可以用Ē[fk(x0:k)] =
N∑

i=1

fk(x
(i)
0:k)/N来近似, 其

中p(x0:k| z1:k)是状态变量x0:k的后验概率密度函

数, x
(i)
0:k(i = 1, 2, · · · , N)是从后验概率分布中产

生的N个独立同分布样本(粒子). 根据大数定理,
当N → ∞时, Ē[fk(x0:k)]将绝对收敛于E[fk(x0:k)].
然而,通常很难从p(x0:k| z1:k)中直接采样,一种解决
办法就是先从一个已知的且容易采样且尽量接近

后验概率分布的重要性概率密度函数 q(x0:k| z1:k)
中采样, 并通过对采样粒子点进行加权来近似
p(x0:k| z1:k):

p(x0:k| z1:k) =
N∑

i=1

ω
(i)
k δ(x0:k − x

(i)
0:k). (4)

引入q(x0:k| z1:k)后,公式(3)进一步变形得

E[fk(x0:k)] =
w

fk(x0:k)
p(x0:k| z1:k)
q(x0:k| z1:k)

q(x0:k| z1:k)dx. (5)

根据贝叶斯公式p(x0:k| z1:k) = p(z1:k|x0:k)p(x0:k)
/p(z1:k),并将其代入公式(5)得

E[fk(x0:k)] =
w fk(x0:k)ωkq(x0:k| z1:k)

p(z1:k)
dx0:k. (6)

其中:

ωk = p(z1:k|x0:k)p(x0:k)/q(x0:k| z1:k),

p(z1:k) =
w

ωkq(x0:k| z1:k)dx0:k.

结合蒙特卡罗仿真原理, 则fk(x0:k)数学期望可
近似表示为

Ē[fk(x0:k)] =
N∑

i=1

[ω(i)
k fk(x

(i)
0:k)]/

N∑
i=1

[ω(i)
k ] =

N∑
i=1

[ω̄i
kfk(x

(i)
0:k)]. (7)

这里: ω
(i)
k = p(z1:k|x(i)

0:k)p(x(i)
0:k)/q(x(i)

0:k|z1:k)表示每
个粒子的权重, ω̄

(i)
k 表示归一化后的权重. 将上述原

理以递推形式给出, 即序贯重要性采样. 假设重要
性分布函数选取 q(x(i)

0:k|z1:k) = q(x(i)
k |x(i)

0:k−1, z1:k)
q(x(i)

0:k−1|z1:k−1) 的形式, 同时系统的状态服从
Markov过程, 且量测间相互独立, 则权值的递推表
达式为

ω
(i)
k = ω

(i)
k−1

p(zk|x(i)
k )p(x(i)

k |x(i)
k−1)

q(x(i)
k |x(i)

0:k−1, z1:k)
. (8)

在实际工程应用中, 通常q(x(i)
k

∣∣∣ x
(i)
0:k−1, z1:k)选

取为系统状态的转移分布,此时公式(8)进一步化简
得

ω
(i)
k ∝ p(zk|x(i)

k ). (9)

当前时刻粒子的权重被评估后,通过引入重采样
过程用于改善粒子退化现象.目前,重采样方法主要
有以下几种[3]: 残差重采样、系统重采样、多项式重
采样等. 以上过程即标准的粒子滤波算法, 也被称
为bootstrap滤波器.

3 基基基于于于进进进化化化采采采样样样的的的粒粒粒子子子滤滤滤波波波算算算法法法(The par-
ticle filter algorithm based on evolution sam-
pling)
重采样是在评估粒子权值后,维持粒子总数不变

的条件下, 删减权值低的粒子, 复制权值高的粒子,
使得由低似然区向高似区移动,增强粒子的采样效
率.但是重采样采用的简单复制和删除的思想必然
导致重采样后用于逼近真实状态的样本是由大量重

复的粒子组成, 使得描述后验概率密度函数的样本
点太少或不充分. 基于对生物进化机制的模拟, 共
产生了3种典型的优化计算模型: 遗传算法、进化策
略、进化规划. 从遗传算法过程中产生新个体的能
力方面来说,交叉运算是产生新个体的主要方法,它
决定了遗传算法的全局搜索能力, 着眼于单个个体
在其生存环境中的进化,强调的是个体的进化过程;
而进化策略和进化规划主要是通过变异运算实现新

个体的生成, 其中进化规划是从整体的角度出发来
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模拟生物的进化过程的,着眼于整个群体的进化,强
调的是物种的进化过程. 考虑到粒子间交叉运算将
能够更好地利用粒子自身的冗余和互补信息,并且
能够直接运用于实数空间上的个体优化, 这里将遗
传算法中的模拟二进制交叉运算[11,12]引入到进化

策略中实现粒子多样性的增强. 该过程除了能够直
接在实数空间上实现,避免了繁琐的编码步骤,并且
在每次交叉运算的过程中可同时生成两个样本, 增
强了采样效率.

3.1 进进进化化化采采采样样样(Evolution sampling)
在重采样过程后, 首先根据MCMC原理实现对

于粒子的预采样,即依据时刻重采样后粒子x
(i)←(h)
k

对应地选取k − 1时刻的粒子x
(i)←(h)
k−1 , 其中i =

1, 2, · · · , N , (i) ← (h)表示重采样后第i粒子对应

于抽样前的第h个粒子, 并记录重采样后粒子的权
重. 对预采样粒子实行交叉运算,实现在充分利用先
验信息的同时增强粒子的多样性. 模拟二进制交叉
运算过程如下:

1) 产生服从均匀分布随机数ui ∈ [0, 1].
2) 计算扩展因子βi的值, 当 ui 6 0.5 时, βi =

(2ui)
1

λ+1 ,否则βi = (
1

2(1− ui)
)

1
λ+1 ,其中λ为任意的

非负实数[13].

3)交叉运算
↔
x

i

k−1 = 0.5[(1 + βi)x
(i)←(h)
k−1 + (1− βi)x

(j)←(h)
k−1 ],

(10)
↔
x

j

k−1 = 0.5[(1− βi)x
(i)←(h)
k−1 + (1 + βi)x

(j)←(h)
k−1 ].

(11)

4) 候选粒子生成
↔
x

i

k = f(↔x
i

k−1) + wk−1, (12)

获得候选采样粒子后,则需要对其权重进行有效
地度量. 考虑到以下将要构建的候选粒子集中粒子
权重的统一性, 对于权重度量的适应度函数采用如
下形式:

↔
ω

i

k = likehood(zk|↔xi

k)/
N∑

i=1

likehood(zk|↔xi

k).

(13)

根据以上给出适应度函数表达形式可知,该函数
实质是通过当前量测数据zk计算在所有获取的采样

粒子中的似然度, 并将其作为权重, 本质上是式(9)
的一种等价形式. 接下来,将候选粒子与本时刻得到
重采样粒子合并构建候选粒子集. 此时系统候选粒
子集中粒子数目为2N , 即{x̃(s)

k }⊂{x(i)←(h)
k

⋃↔
x

(i)

k },

粒子本身对应的权值为{ω̃(s)
k } ⊂ {ω̄(i)←(h)

k

⋃↔
ω

(i)

k },

其中s = 1, 2, · · · , 2N . 最终, 对于当前时刻粒子的
优化选取依据粒子自身所具有的权重大小实现.

3.2 算算算法法法步步步骤骤骤(Algorithm step)
基于进化采样的粒子滤波具体算法步骤如下:

1) 起始:

k = 0
FOR i = 1, 2, · · · , N

根据初始状态概率密度p(x0)抽取各样本的初
始值x

(i)
0 ;

END FOR

2) 递推循环:

FOR k = 1, 2, · · · .

FOR i = 1, 2, · · · , N

由提议分布q(x(i)
0:k

∣∣∣ z1:k)抽取当前时刻样本x
(i)
k

并根据当前时刻量测信息度量粒子的权值ω
(i)
k ;

END FOR

对权值进行归一化处理后得到ω̄
(i)
k ;

重采样后得到重采样粒子x
(i)←(h)
k ;

根据公式(10)∼(13)生成候选粒子↔
x

i

k;

由公式(13)实现候选粒子权重的度量;

构建候选粒子集;

依据粒子集中权重实现粒子的优选;

END FOR

4 仿仿仿真真真结结结果果果与与与分分分析析析(Simulation result and
analysis)
为了验证ESPF算法的性能, 本文参照文献[3,1]

给出的不同噪声环境下两种典型单维非线性系统模

型及描述机动目标运动的二维匀速转弯运动模型,
对于算法的性能进行仿真效果比较.

模模模型型型 1 系统的状态方程和量测方程如下:

xk+1 = 1 + sin(ξπk) + ϕ1xk + w1,k,

zk = (xk)2/κ1 + v1,k.

模模模型型型 2 系统的状态方程和量测方程如下:

xk+1 = ϕ2xk + ϕ3

xk

1 + x2
k

+ γ cos(1.2k) + w2,k,

zk = (xk)2/κ2 + v2,k.

其中: ξ = 4 × 10−2, ϕ1 = 0.5, κ1 = 5, ϕ2 =
0.5, ϕ3 = 25, γ = 8, κ2 = 20. 模型1的系统过
程噪声w1,k取参数为Gamma(8,2)的伽玛噪声, 量测
噪声取零均值且方差为0.0045的高斯白噪声. 模
型2的系统过程噪声和量测噪声分别取零均值,方差
为10和1的高斯白噪声. 蒙特卡罗仿真循环取50次,
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每次循环中仿真步长60 s,每步采样间隔为1 s,粒子
数取200. 分别对扩展Kalman滤波(EKF)、Kalman滤
波(UKF)、PF、文献[9]给出了基于进化策略的粒子
滤波(EVPF)和ESPF算法的滤波结果进行比较.

表 1 5种算法RMSE的均值比较
Table 1 The mean comparison of RMSE for

five algorithms

EKF UKF PF EVPF ESPF

模型1 0.9956 0.9824 0.1135 0.1023 0.0788
模型2 17.875 10.062 3.6609 3.6231 3.6180

表1中定量给出了5种算法滤波精度结果的比较,
由表中的数据可知: ESPF算法无论在高斯噪声环境
还是伽玛噪声环境下,其滤波精度均优于EKF,UKF,
PF和EVPF算法.

模模模型型型 3 系统的状态方程和量测方程如下:

Xk = FXk−1 + Γwk−1,

Zk = [
√

x2
k + y2

k, tg
−1(yk/xk)]T + vk.

其中:

F =




1 sin($t) 0 (cos($t)− 1)/$

0 cos($t) 0 − sin($t)
0 (1− cos($t)/$ 1 sin($t)/$

0 sin($t) 0 cos($t)


 ,

采样周期t = 1 s, 仿真时间T = 60 s, 转弯角速
度$ =0.0025 rad/s, Xk =[xk ẋk yk ẏk ]T,目标的初
时位置位于(7, 6) km , 初时速度(0.08, 0.05) km/s,
系统过程噪声和量测噪声分别取均值为0, 方差
为Q = diag{[0.3, 0.3]}和R = diag{[0.02, 0.05]}的
加性高斯白噪声,分别对PF, EVPF和ESPF状态估计
精度进行算法性能的仿真效果比较.

图 1 X轴方向位置RMSE比较

Fig. 1 RMSE comparison of position on X axis

图 2 X轴方向速度RMSE比较

Fig. 2 RMSE comparison of velocity on X axis

图 3 Y轴方向位置RMSE比较

Fig. 3 RMSE comparison of position on Y axis

图 4 Y轴方向速度RMSE比较

Fig. 4 RMSE comparison of velocity on Y axis

图1至图4表示粒子数为N取800时, 蒙特卡罗仿
真循环取50次, 分别基于X轴方向和Y轴方向目标

的位置和速度的RMSE比较.

由图1至图4中给出的PF, EVPF和ESPF 3种算法
的分别在位置向量和速度向量RMSE比较可知: 在
算法收敛性的上ESPF算法明显优于PF,EVPF算法.
为了更直观地对比3种算法的滤波精度,表2中给出
了3种算法针对机动目标跟踪中位置估计RMSE的
均值比较.
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表 2 位置估计RMSE的均值比较
Table 2 The mean comparison of RMSE for

position estimation

N = 200 N = 500 N = 800

X轴 Y轴 X轴 Y轴 X轴 Y轴

PF 0.3370 0.4170 0.3161 0.3417 0.2951 0.3277
EVPF 0.2960 0.3396 0.2577 0.2970 0.2889 0.3060
ESPF 0.2748 0.3268 0.2526 0.2852 0.2456 0.2661

由以上对于机动目标跟踪精度的仿真结果比较

可知: 在高维非线性系统且粒子数目受限的条件下,
ESPF相对于PF和EVPF有着更好的跟踪效果. 其主
要原因就在于ESPF粒子的多样性增强策略是通过
综合两部分粒子的共同信息实现的. 一部分即重采
样粒子, 这部分粒子蕴含了对于真实状态的有效逼
近信息.另外一部分则是通过交叉运算得到的候选
粒子, 这部分粒子蕴含了对于提升粒子多样性的信
息.在候选粒子生成过程中,由于充分利用了前一时
刻的先验采样信息,增强了其对于真实状态逼近地
有效性. 因此相对于单纯利用遗传或进化策略以牺
牲粒子的可靠性来扩展粒子多样性的方法, ESPF算
法能够更好获得更高的滤波精度.

5 总总总结结结(Conclusion)
与传统滤波方法相比, 粒子滤波具有容易实现,

可以并行化,使用性强等优点,且加之其摆脱了解决
非线性滤波问题时随机量必须满足高斯分布的制约

条件, 因而被广泛的应用于自动控制、图形图像处
理、统计信号处理、目标跟踪等研究领域.本文针对
粒子滤波算法中重采样过程中粒子多样性减弱造成

的滤波精度下降问题,给出了一种基于进化采样的
改进粒子滤波算法, 该算法能够在增强重采样后粒
子多样性的同时实现对于粒子的优选,从而提高对
于非线性状态估计的精度.理论分析和基于不同噪
声条件下单维非线性模型和高维机动目标跟踪模型

仿真结果验证了算法的有效性.
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