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粒 子 滤 波 算 法 综 述
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摘　要: 对粒子滤波算法的原理和应用进行综述.首先针对非线性非高斯系统的状态滤波问题, 阐述粒子滤波的原

理;然后在分析采样-重要性-重采样算法基础上, 讨论粒子滤波算法存在的主要问题和改进手段;最后从概率密度函

数的角度出发,将粒子滤波方法与其他非线性滤波算法进行比较,阐明了粒子滤波的适应性,给出了粒子滤波在一些

研究领域中的应用,并展望了其未来发展方向.
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1　引　　言
　　近年来, 科研人员在机动目标跟踪、信号传输与

压缩、金融领域数据分析、图像处理等方面提出许多

非线性滤波新方法[ 1～4] , 这些算法都是基于贝叶斯

采样估计的顺序重 要采样 ( SIS) 滤 波思想.

Hammersley等在 20世纪 50年代末就提出了基本

的 SIS 方法
[ 5]
, 并在 60年代使其得到了进一步发

展
[ 6]
, 但上述研究始终未能解决粒子数匮乏现象和

计算量制约等问题, 因此未引起人们的重视. 直到

1993年由 Gordon 等[ 1]提出了一种新的基于 SIS 的

Bootst rap非线性滤波方法,从而奠定了粒子滤波算

法的基础.

粒子滤波是指:通过寻找一组在状态空间中传

播的随机样本对概率密度函数 p(xkûzk) 进行近似,

以样本均值代替积分运算, 从而获得状态最小方差

估计的过程,这些样本即称为“粒子”.采用数学语言

描述如下:对于平稳的随机过程,假定 k - 1时刻系

统的后验概率密度为 p(xk- 1ûzk- 1) , 依据一定原则

选取 n个随机样本点, k时刻获得测量信息后, 经过

状态和时间更新过程, n 个粒子的后验概率密度可

近似为p (xkûzk) .随着粒子数目的增加,粒子的概率

密度函数逐渐逼近状态的概率密度函数,粒子滤波
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估计即达到了最优贝叶斯估计的效果[ 4] .

粒子滤波算法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, 并在一定程度

上解决了粒子数样本匮乏问题, 因此近年来该算法

在许多领域得到成功应用. 目前已有许多会议和讨

论组都将粒子滤波作为专题进行深入讨论和学术交

流[ 7～ 9] .

2　基本粒子滤波算法
2. 1　最优贝叶斯估计

假定动态时变系统描述如下:

xk = f k(x k- 1 , vk- 1) , zk = hk(xk , nk) . ( 1)

若已知状态的初始概率密度函数为 p (x0ûz 0) =

p (x0) , 则状态预测方程为

p (xkûz 1: k- 1) =

∫p (xkûxk- 1)p (xk- 1ûz 1: k- 1) dxk- 1; ( 2)

状态更新方程为

p (xkûz 1:k) =
p ( zkûxk)p(x kûz1: k- 1)

p ( zkûz1: k- 1)
. ( 3)

其中

p ( zkûz1: k- 1) =∫p ( zkûxk)p (xkûz 1:k- 1) dxk . ( 4)

　　式( 2) ～ ( 4) 描述了最优贝叶斯估计的基本思

想,但式( 2) 中的积分项仅对某些动态系统获得解

析解[ 10] ,对于非高斯非线性系统,由于SIS方法受到

计算量的制约,始终没有较好的解决办法.

2. 2　SIS算法

基于随机采样运算的蒙特卡罗方法可将积分运

算转化为有限样本点的求和运算, 即状态概率密度

分布可用如下经验概率分布近似表述:

p
d
(x0∶kûz 1:k) =

1
N∑

N

i= 1
Dxi0: k( dx 0: k) , ( 5)

其中p(xkûz1: k) 表示Z观测序列下x的概率密度.蒙

特卡罗方法的核心是将式( 2) 中的积分问题转化为

有限样本点的概率转移累加过程, 但在实际中由于

p (xkûz1: k) 可能是多变量、非标准概率分布, 通常需

要借助一些采样性算法.重要性函数是指概率分布

与 p (xkûz1: k) 相同, 概率密度分布 q(x0: kûz1: k) 已知

且容易从中采样的分布函数, 重要性采样需要得到

k 时刻以前所有的观测数据. 因此实际中多采用可

实现递推估计的 SIS 算法.

若将重要性函数 q(x 0: kûz1: k) 写成如下连乘积

形式:

q(x0: kûz1: k) = q(x0)∏
k

j= 1
q(x jûx0: j - 1, z1: j ) , ( 6)

并假设状态符合马尔科夫过程, 在给定状态下, 观测

量条件独立, 则权值递推公式为

wk =
p ( z1: kûx 0:k)p( x0: k)

q(xkûx0: k- 1 , z1: k)q(x0: k- 1ûz1: k)
=

wk- 1
p ( zkûxk)p (xkûxk- 1)
q(xkûx0: k- 1, z 1: k)

. ( 7)

由概率密度p (xk- 1ûz1: k- 1) , 利用重采样方法可得 N

个随机样本点{x
i
k- 1}

N
i= 1 ,则概率密度函数可表示为

p (xk- 1ûz 1: k- 1) = ∑
N

i= 1
w

i
k- 1D(xk- 1 - x

i
k- 1) ; ( 8)

更新概率密度函数为

p(x kûz1: k) ≈∑
N

i= 1
wi
kD(xk - x ik) . ( 9)

其中

w
i
k = w

i
k- 1
p ( zkûx ik)p (x ikûx ik- 1)
q(x

i
kûx

i
k- 1, zk)

, ( 10)

样本点{x
i
k}

N
i= 1可由 k - 1时刻的样本点{s

i
k- 1}

N
i= 1通

过式( 1) 获得.

SIS 方法的实现步骤如下:

1) 从q(xkûxk- 1, zk) 中随机抽取n个有限样本;

2) 逐点计算对应的 p (xkûxk- 1) 和 p( z kûxk) ;

3) 利用式( 10) 计算对应样本的重要性权系数;

4) 对权进行归一化处理,即

wi
k = wi

k ∑
n

j= 1
wj
k. ( 11)

　　5) 利用式( 9) 对 p (xkûz 1: k) 进行估计.

3　粒子滤波算法存在的主要问题
　　对于SIS算法而言, 粒子数匮乏是其主要缺陷.

粒子数匮乏是指随着迭代次数增加, 粒子丧失多样

性的现象. Doucet
[ 11]
从理论上证明了 SIS 算法出现

粒子数匮乏现象的必然性. 降低该现象影响的最有

效方法是选择重要性函数和采用重采样方法.

3. 1　重要性函数选择

选取重要性函数的准则是使重要性权重的方差

最小. Liu 等
[ 12]
证明 了最 优重 要性 函数 为

q(xkûx0: k- 1 ,z 1: k) = p(xkûx0: k- 1, z1: k) . 但采用最优

重要性函数需要从 p (xkûx0: k- 1, z1: k) 采样并计算积

分.从应用角度看[ 1, 13] , 多数重要性函数都采用次优

算法容易实现的 q(xkûx0: k- 1 , z1: k) = p (xkûxk- 1) .

3. 2　重 采 样

重采样算法是降低粒子匮乏现象的另一种方

法, 其思想是通过对粒子和相应权表示的概率密度

函数重新采样, 增加权值较大的粒子数.最常用的重

采样方法是随机采样方法[ 14] . 其过程是:首先产生 n

个在[ 0, 1] 上均匀分布的随机数 {Ll: l = 1, 2,…,

n},然后通过搜索算法找到满足以下条件的整数 m,

使得

∑
m- 1

j= 0
w~ j < Ll ≤∑

m

j = 0
w~ j . ( 12)
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　　记录样本x (m)
k ,并将其作为新样本集中的采样,

将区间[ 0, 1] 按Ki = ∑
i

j= 0
w
~
j ( i = 1, 2, …, n) 分成n个

小区间,当随机数Ll落在第m个区间 I m = (Km- 1 , K]

时,对应样本 x (m)
k 进行复制.

在采样总数仍保持为 n的情况下, 权值较大的

样本被多次复制, 从而实现重采样过程.显然,重采

样过程是以牺牲计算量和鲁棒性来降低粒子数匮乏

现象.

4　粒子滤波算法的改进算法
　　为解决粒子滤波的粒子数匮乏, 出现了许多针

对状态空间模型的改进算法, 如辅助变量粒子滤波

算法、局部线性化方法、拒绝采样方法等[ 15～17] . 针对

重采样改进方法, 文献[ 18, 19] 通过引入遗传算法

和进化算法, 增加重采样过程中粒子的多样性;文献

[ 20] 则根据滤波性能动态调整粒子数.

4. 1　辅助采样 - 重采样方法

辅助采样 - 重采样粒子滤波的实现方法是:选

择重要性函数,满足

q(x k, iûz1: k) ∝ p ( zkûLik)p(xkûx ik- 1)w i
k- 1 , ( 13)

其中辅助变量 i 表示 k - 1时刻采样粒子的索引.

重要性权值 w
j
k为

w
j
k∝w

ij
k- 1
p ( zkûx jk)p (x jkûx i

j
k- 1)

q( x
j
k, i

j
ûz1: k)

=

p ( zkûx jk)

p( zkûLi
j

k )
. ( 14)

　　辅助采样 -重采样算法的辅助采样在 k - 1时

刻进行,并考虑 k时刻的测量信息 zk ,这样使得在过

程噪声较小时,采样粒子更接近 k时刻的真实状态,

从而可获得比标准粒子滤波更高的滤波精度;但当

过程噪声较大时, 滤波效果不如标准粒子滤波算法.

4. 2　规则化采样方法

规则化方法与标准粒子滤波算法仅在重采样过

程中有所区别[ 21] ,标准粒子滤波采用式( 8) 的离散

形式计算p (xkûz 1: k) ,而规则化方法则采用如下的连

续形式计算 p (xkûz1: k) :

pd( xkûz1: k) ≈∑
n

i= 1
wi
kK h(xk - x ik) . ( 15)

其中K (õ) 和 h分别是满足

MISE(pd) =

E∫[pd(xkûz 1:k) - p(xkûz1: k) ] 2dx k . ( 16)

的核密度函数和核带宽系数.

规则化采样方法可有效缓解重采样过程造成的

粒子多样性匮乏问题, 在过程噪声较小时可获得较

好的滤波精度,但不能保证样本粒子都近似表示状

态的后验概率, 而且对非高斯情况核函数和核带宽

系数不能达到最优, 它只是一种次优滤波方法.

4. 3　自适应粒子滤波算法

自适应粒子滤波算法
[ 20]
可有效解决粒子滤波

的计算量问题, 其基本思想是在估计过程中采样粒

子数不再保持固定值,而是根据滤波性能动态改变.

其核心步骤是引入 Kullback-Leibler 距离描述粒子

滤波的近似误差, K -L 距离用于表示不同概率分布

p 和 q的差异,即

K (p, q) = ∑
x
p (x) log

p(x )
q(x)

. ( 17)

　　自适应粒子滤波算法通过不断计算粒子滤波,

得到估计后验概率密度与真实后验概率密度的K-L

距离,确定粒子滤波性能的高低.当概率密度集中在

状态空间中的某部分时, 可采用较少的粒子数,而概

率密度分散在状态空间中的绝大部分时,需采用较

多的粒子数,这也符合贝叶斯估计的思想.

5　与其他非线性滤波方法的比较

　　随着粒子滤波方法在许多领域中的成功应用,

研究人员认为在解决所有状态估计的滤波问题时,

获得滤波性能最好的方法就是粒子滤波算法, 它甚

至优于卡尔曼滤波方法. 实际上,粒子滤波作为处理

非线性系统状态估计问题的方法之一, 也存在着算

法适应性和估计精度问题.

5. 1　扩展卡尔曼滤波

扩展卡尔曼滤波( EKF)方法作为处理非线性

系统的经典方法, 其思想是将非线性函数在估计点

附近进行泰勒级数展开. 扩展卡尔曼滤波方法有两

个弱点: 1) 未考虑误差的分布情况; 2) 认为状态误

差可通过一个独立的线性系统产生. 这在应用上造

成了状态估计精度有时较低, 并易出现滤波发散等

情况.

5. 2　Unscented卡尔曼滤波

Julier 提出了 Unscented 卡尔曼滤波(UKF)算

法[ 22] ,扩展卡尔曼滤波算法是通过线性化方法来逼

近非线性状态状态方程和测量方程. UKF 算法的核

心思想是变换(UT ) , UT 方法认为状态的概率密度

分布,可通过能完全表述密度函数的均值和方差的

有限个样本点来描述,通过直接使用状态或测量的

非线性方程映射这些样本点, 加权求和得到更新的

均值和方差.若将非线性方程采用泰勒级数展开式

表示, 可看出 UKF 方法将精确到与三阶泰勒级数

展开式相当的均值和方差. 采用 UKF 可得到比

EKF 更好的滤波性能
[ 23] .

5. 3　EKF , UKF , PF 3种算法的比较

EKF 和UKF 都是针对非线性系统的线性卡尔
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曼滤波方法的变形和改进形式, 因此受到线性卡尔

曼滤波算法的条件制约,即系统状态应满足高斯分

布.对于非高斯分布的状态模型,若仍简单地采用均

值和方差表征状态概率分布,将导致滤波性能变差.

粒子滤波算法不需要对状态变量的概率密度作过多

的约束, 它是非高斯非线性系统状态估计的“最优”

滤波器.表 1给出了不同状态方程和观测方程的概

率分布特性时的不同滤波方法.
表 1　 各种滤波算法的适应性范围

状态方程

观测方程

线性

高斯

线性

非高斯

非线性

高斯

非线性

非高斯

线性高斯 KF PF EKF/UKF/ PF PF

线性非高斯 PF PF PF PF

非线性高斯 EKF/ UKF/ PF PF EKF/UKF/ PF PF

非线性非高斯 PF PF PF PF

　　由贝叶斯估计方法看出, 卡尔曼滤波方法是线

性高斯系统的最优滤波器,而粒子滤波作为采样贝

叶斯估计算法,只是随着采样粒子数的不断增大,逐

渐趋向状态的后验概率密度. 粒子滤波算法与其他

非线性滤波方法一样, 也是一种次优的滤波方法.粒

子滤波在解决非高斯分布系统时具有明显的优势.

6　粒子滤波的应用
6. 1　机动目标跟踪

对目标进行定位和跟踪是典型的动态系统状态

估计问题,在模型满足高斯线性条件下,卡尔曼滤波

器可获得最好的跟踪效果.但在诸如纯角度跟踪的

运动模型中, 线性、高斯假设条件常常不能满足,出

现滤波精度下降和发散现象. 将 Gordon 等
[ 1]
提出

的粒子滤波方法应用到纯角度跟踪问题中, 获得了

较好的跟踪精度. 随后,文献[ 24]研究了多目标跟踪

与传感器管理问题; [ 25]研究了多目标跟踪与数据

融合问题; [ 26]给出了基于粒子滤波的群目标跟踪

算法等.

粒子滤波用于目标跟踪的成果表明, 粒子滤波

能较好地处理测量断续、群目标跟踪、雷达跟踪多路

径等传统难题,因此它是目标跟踪中非线性问题的

数学支撑工具之一.

6. 2　金融领域数据分析

金融领域的许多问题(如:证券投资走向分析、

风险投资最优决策等)都可归结为模糊随机系统估

值问题.文献[ 27]针对随机波动模型的特点,即模型

具有明显的非线性和非高斯的“厚尾”特性, 利用真

实数据和粒子滤波方法计算 SV 模型参数的似然函

数和边界似然函数, 说明了粒子滤波算法在计算

SV 模型参数方面的优势; [ 28]从滤波和跟踪的角

度采用交互式粒子滤波方法, 对由随机波动模型描

述的股票交易数据进行预测分析,说明了算法的有

效性; [ 29]采用粒子滤波方法研究了风险估值问题,

它利用分位数重要性重采样方法给出了利率的最佳

估计,进而可确定最合理的投资组合.从上述文献可

以看出, 粒子滤波对于处理基于随机波动模型和风

险估值的金融数据有着良好的应用前景.

6. 3　计算机视觉

近年来,依据序列图像对感兴趣区域进行持续

跟踪问题引起人们的广泛关注.目前图像跟踪的难

点在于: 1)由于复杂背景的影响,在目标运动区域提

取(目标的出现与消失)方面缺乏有效的手段; 2)由

于目标被障碍物遮挡的影响, 使测量数据出现断续

现象,基于扩展卡尔曼滤波等方法出现失跟等问题;

3)密集目标的线路交叉跟踪问题.

对于上述问题,文献[ 30]率先在计算机视觉领

域引入了粒子滤波算法; [ 31]较系统地研究了采用

粒子滤波算法如何实现目标的轮廓跟踪,其研究重

点是如何选择重要性函数和避免粒子数的匮乏现

象; [ 32]系统地总结了粒子滤波方法在计算机视觉

中的应用, 从中可系统了解粒子滤波在计算机视觉

中的应用成果和最新发展趋势.

6. 4　状态监视与故障诊断

状态监视的实质是状态的在线估计,故障诊断

是一定准则下的状态异常检测.文献[ 33]研究了采

用粒子滤波方法对复杂工业过程中的热交换器特征

参数, 结合 EM 算法进行辨识, 获得了满意的实时

控制效果; [ 34]给出了粒子滤波在汽车辅助避碰系

统中的应用, 采用基于双峰高斯假设条件,同时给出

了基于卡尔曼滤波和粒子滤波两种汽车周围目标的跟

踪算法,结果显示采用粒子滤波算法更容易确定辅助

避碰决策; [ 35]研究了不完全量测信息下非线性模型

采用粒子滤波进行人体行为异常检测, 并以机场停机

坪旁行人的异常行走路线为例, 说明了采用粒子滤波

方法处理判定状态“缓慢”变化的有效性.

7　展望与结论

　　粒子滤波方法作为一种基于贝叶斯估计的非线

性滤波算法,在处理非高斯非线性时变系统的参数

估计和状态滤波问题方面有独到的优势,因此获得

了很大的发展. 但由于粒子滤波是近年来出现的新

算法,算法本身还不很成熟,仍有大量的问题亟待解

决,主要体现在以下几个方面:

1) 重要性函数的选取直接影响粒子滤波性能

的高低.虽然出现了许多针对实际问题的改进算法,

但对通用问题缺乏一般借鉴意义.根据系统的先验

信息进行建模, 获得系统更多信息后,再进行重要性
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函数选择,成为目前重要性函数选取研究方向的热

点.

2) 经典的重采样方法虽然在克服粒子数匮乏

方面具有良好的效果, 但计算量的扩张随着粒子数

的增加而成级数增加, 对有实时性要求的系统中,粒

子滤波的可实现性成为主要问题. 将成熟的多种不

同寻优方法引入重采样过程, 以便更快地提取到反

映系统概率特征的典型“粒子”, 逐渐成为重采样方

法研究的重点.

3) 从粒子滤波的数学基础上看,粒子滤波的收

敛性尚未解决,若能有效解决收敛性问题, 则对粒子

匮乏现象的抑制将有很大帮助. 同时作为滤波算法,

如何评价粒子滤波的性能也是需要认真考虑的问

题.

4) 多种非线性滤波方法的结合.虽然粒子滤波

能有效解决非高斯、非线性系统的滤波问题,但由于

其算法运算的实时性问题、状态初始概率选取问题,

使粒子滤波距离工程应用尚有一定差距. 根据系统

不同阶段体现的不同统计特性, 将粒子滤波与其他

非线性滤波方法相结合,避免非线性系统的近似线

性化, 减小非线性系统线性化后的高阶截断误差和

非高斯噪声带来的影响,是实际问题中采用粒子滤

波方法的又一研究方向.

5) 粒子滤波算法的硬件实现. 为了提高粒子滤

波算法的运算速度和鲁棒性, 研究粒子滤波的硬件

实现方法尤为关键. 粒子滤波硬件实现的基本思想

是:将粒子滤波划分为初始采样、重采样、状态更新

等不同过程, 利用流水线实现分时并行处理.但实用

化粒子滤波算法器尚未研制成功.

6) 拓展粒子滤波新的应用领域.由于粒子滤波

算法出现较晚,碍于学科间的差异,粒子滤波仅限于

有限的几个领域. 从分析算法的思想可以看出, 只要

针对非线性状态估计系统建立起相应的模型,在采

用 Kalman滤波效果不理想的情况下,便可尝试采

用粒子滤波算法.

目前,粒子滤波算法在国外发展很快, 并取得了

许多研究成果,而国内相关研究则刚刚起步.若能对

上述问题进行深入研究,必将促进粒子滤波算法理

论和应用的发展, 在非高斯、非线性系统的数据分析

和处理领域紧跟世界发展趋势.
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