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粒子群优化粒子滤波方法

方　正 , 佟国峰 , 徐心和
(东北大学 人工智能与机器人研究所 , 沈阳 110004)

摘　要 : 针对粒子滤波方法存在粒子贫乏以及初始状态未知时需要大量粒子才能进行鲁棒状态预估等问题 ,将粒子

群优化思想引入粒子滤波中.该方法将最新观测值融合到采样过程中 ,并对采样过程利用粒子群优化算法进行优化.

通过优化 ,可使粒子集朝后验概率密度分布取值较大的区域运动 ,从而克服了粒子贫乏问题 ,并极大地降低了精确预

估所需的粒子数.实验结果表明 ,该算法具有较高的预估精度和较好的鲁棒性.
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Abstract : To the problem of particle impoverishment and needing a large sample size for robust state estimation when

initial state is unknown , particle swarm optimization ( PSO) is int roduced into generic particle filter. Particle swarm

optimized particle filter ( PSOPF) incorporates the newest observations into sampling process and also optimizes it .

Through PSO , particles are moved towards regions where they have larger values of posterior density function. As a

result , the impoverishment of particle filter is overcomed and the sample size necessary for accurate state estimation is

reduced dramatically. Experimental result s show that PSOPF has higher estimation accuracy and better robustness.
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1　引　　言
　　近年来 ,粒子滤波方法[ 124 ]在国内外备受关注 ,

与传统滤波方法相比 ,该方法具有简单易行 ,适用于

非线性及非高斯噪声环境等优点 ,因而被广泛应用

于视觉跟踪、机器人定位、航空导航、故障检测等诸

多领域.

粒子滤波方法采用带有权重值的粒子集来近似

表示后验概率分布 ,因此 ,理论上该方法可以表示任

意形式的概率分布.然而 ,因为常规粒子滤波方法采

用了次优的重要性函数 ,所以常规粒子滤波方法存

在一些缺点 ,如 :1) 粒子贫乏问题.当观测值比较准

确或似然函数位于先验概率分布尾部时 ,在权重值

更新之后很多粒子的权重值都变得很小.经过重采

样过程后 ,样本集的多样性减少甚至只剩下单一样

本 ,从而产生了粒子贫乏问题. 2) 计算效率问题.常

规的粒子滤波方法需要大量的粒子才能保证状态预

估的精度 ,特别当系统初始状态未知时 ,粒子滤波需

要大量粒子才能保证粒子集的收敛性 ,否则粒子集

很容易发散从而导致预估失败.

为解决以上问题 ,一些学者提出了解析的改进

方法. Rudolp h 等[5 ] 将 U KF ( U nscented Kalman

Filter) 方 法 引 入 粒子 滤 波 中 , 提 出 了 U PF

(U nscented Particle Filter) . U PF算法的核心思想

是在粒子滤波算法的基础上利用 U KF得到比普通

PF更好的重要性函数.该方法将最新的观测值引入

预测过程中 ,因此提高了常规粒子滤波的性能 ,但计

算量也大大增加了.还有一些学者试图用智能算法

来改善粒子滤波算法的性能. Clapp 等[6 ]将模拟退

火思想引入粒子滤波中 ,提出了模拟退火粒子滤波 ,

该算法引入退火重要性采样和中间分布的概念 ,改

善了出现先验尾部观测值时的算法性能.由于遗传

算法和序列蒙特卡罗重要性采样有些类似 ,
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Ronghua等[7 ]提出了将遗传算法和粒子滤波相结合

的方法 ,使得采样后的粒子的多样性更好. Torma[ 8 ]

将局部搜索的思想引入粒子滤波的采样过程中 ,可

以解决观测比较准确情况下粒子滤波的贫乏问题.

本文在分析了粒子滤波方法不足的基础上 ,将

粒子群优化算法引入粒子滤波方法中 ,改善了样本

的分布 ,加速了粒子集的收敛 ,使得粒子滤波的性能

得到很大的提高.该方法称为粒子群优化粒子滤波

方法 ( PSO PF) .

2　粒子滤波方法与存在问题分析
　　粒子滤波方法的理论基础来源于贝叶斯滤波原

理.贝叶斯滤波原理的实质是试图利用已知信息来

构造系统状态度量的后验概率密度 ,即用系统模型

预测状态的先验概率密度 ,再使用最近的观测值进

行修正 ,从而得到后验概率密度.

若概率密度初始值为 p ( X0 | Y0 ) = p ( X0 ) ,对

于一阶马尔可夫过程 ,可得先验概率密度为

p ( X k | Y1 : k- 1 ) =

∫p ( X k | X k- 1 ) p ( X k- 1 | Y1 : k- 1 ) d X k- 1 . (1)

当获得测量值 Y k 后 ,通过贝叶斯公式更新先验值 ,

得到后验概率密度为

p ( X k | Y1 : k) =
p ( Y k | X k ) p ( X k | Y1 : k- 1 )

p ( Y k | Y1 : k- 1 )
, (2)

其中 p ( Y k | Y1 ; k- 1 ) =∫p ( Y k | X k ) p ( X k | Y1 : k- 1 ) d X k

是归一化常量 ,它取决于似然函数 p ( Zk | X k ) 及测

量噪声的统计特性.

粒子滤波方法是一种通过蒙特卡罗模拟[9 ] 实

现递推贝叶斯滤波的技术 ,其核心思想是利用一系

列随机样本的加权和来表示所需的后验概率密度 ,

进而得到状态的估计值.当样本点数增加至无穷大

时 ,蒙特卡罗特性与后验概率密度的函数表示等价.

考虑粒子集数目为 N 的粒子滤波算法 ,迭代 k

- 1 次后 , 从 p ( X k- 1 | Y1 : k- 1 ) 得到近似粒子集

{ x i
k- 1 } i = 1 , ⋯, N ,其中 , X为系统状态 , Y1 : k- 1表示至 k -

1为止的观测量.先验概率分布 p ( X k | Y1 : k- 1 ) 可近

似为

p ( X k | Y1 : k- 1 ) = 1/ N ∑
N

i = 1
p i ( X k ) . (3)

假设 k时刻状态概率密度分布为 p i ( X k ) ,则由贝叶

斯定理可得后验概率分布为

p ( X k | Y1 : k ) ∞∑
N

i = 1

pi ( X k ) p ( Y k | X k ) . (4)

　　粒子滤波采用 SIS(Sequential Importance

Sampling) 方法[9 ] ,根据重要性递归地进行采样得

到后验概率的近似分布.但常规粒子滤波方法采用

的是次优重要性函数 ,因而存在一些问题.

常规粒子滤波的一个重要缺陷就是粒子贫乏问

题.当似然函数特别窄 ,也就是观测信息很准确时 ,

似然概率与先验概率分布之间的重叠部分很小 ,这

时仅有一小部分粒子的权重值在更新后会增大 ,如

图 1 (a) 所示.另外 ,遇到观测概率位于先验分布尾

部时也会产生问题 ,由于先验概率产生的粒子仅有

小部分位于高似然区域 ,重采样的后验概率仅由相

异很少的粒子表示 ,如图 1 (b) 所示.因此 ,预估结果

中很有可能失去重要粒子 (好的假设) .

图 1　似然函数很窄或位于先验概率尾部

常规粒子滤波的另外一个问题就是当系统的初

始状态未知时 ,需要大量的粒子才能实现系统的状

态预估.如果粒子集数目比较小 ,那么很有可能没有

粒子分布在真实状态附近 ,这样经过几次迭代后 ,粒

子很难收敛到真实状态处.对于常规粒子滤波 ,要解

决这个问题的办法就是增大初始状态的粒子数目.

通常这种情况下需要的数目远远大于状态跟踪需要

的粒子数目 ,这使得粒子滤波算法计算效率极大地

降低 ,有时根本无法满足系统实时性要求.

3　粒子群优化粒子滤波方法
　　为了克服常规粒子滤波存在的缺点 ,本文将粒

子群优化思想引入粒子滤波中以改善采样过程.由

于粒子群优化思想和粒子滤波算法存在很多相似

性 ,可将两者结合起来得到更加有效的粒子滤波方

法.

3 . 1　粒子群优化和粒子滤波

粒子群优化是由 Kennedy和 Eberhart等[10 ] 于

1995年提出的一类模拟群体智能行为的优化算法.

粒子群优化算法 ( PSO) 可表述为 :随机初始化一个

粒子群 (数量为 m) ,其中第 i个粒子在 n维空间的位

置表示为 X i = ( x i1 , x i2 , ⋯, x in ) ,速度为 V i = ( v i1 ,

472
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vi2 , ⋯, vin ) .每一次迭代 ,粒子通过两个极值来更新

自己的速度和位置.一个是粒子本身从初始到当前

迭代次数搜索产生的最优解 ,称为个体极值 Pi =

( pi1 , p i2 , ⋯, p in ) .另一个是种群目前的最优解 ,称

为全局极值 G = ( g1 , g2 , ⋯, gn) . 在找到这两个最

优值后 ,每个粒子根据下式来更新其速度和位置 :

V i = w 3 V i + c1 3 Rand () 3 ( Pi - X i ) +

　 　 c2 3 Rand () 3 ( G - X i ) ,

X = X i + V i . (5)

其中 :Rand是介于 (0 ,1) 区间的随机数 , w称为惯性

系数 , c1和 c2统称为学习因子 ,一般学习因子 c1 = c2

= 2 . 通常 , w 较大则算法具有较强的全局搜索能

力 , w较小则算法倾向于局部搜索.

通过以上描述可以看出 ,粒子滤波与粒子群优

化有很多相似性.首先 ,粒子群优化通过不断更新粒

子在搜索空间中的速度和位置来寻找最优值 ;而粒

子滤波方法通过不断更新粒子的位置和权重值来逼

近系统的真实后验概率分布.其次 ,在粒子群优化算

法中具有最大适应度值的粒子表示的是搜索空间中

的最优值点 ;而在粒子滤波算法中 ,具有最大权重值

的粒子表示的是系统最可能处于的状态.第 3 ,粒子

群优化算法和粒子滤波方法都有各自的运动机制.

在粒子群优化算法中 ,粒子通过追寻个体最优值和

全局最优值来不断更新自己的位置和速度 ;在粒子

滤波算法中 ,每个粒子首先通过运动模型来更新自

己的位置 ,然后通过观测模型来更新自己的权重值.

基于以上的相似点 ,可以想象利用粒子群优化

算法能够改善常规粒子滤波方法的性能.

3 . 2　融合粒子群优化与粒子滤波

如第 2 部分中介绍的 ,常规的粒子滤波采用了

次优的重要性函数 ,因此 ,粒子的重要性采样过程是

次优的.为了优化粒子滤波的采样过程 ,本文将粒子

群优化算法融入粒子滤波中.

首先 ,将最新的观测值引入采样过程 ,并定义适

应度函数为

fit ness = exp [ -
1

2 Rk
( yNew - yPred ) 2 ] . (6)

其中 : Rk 是观测噪声方差 , yNew 是最新的观测值 ,

yPred 是预测观测值.粒子群优化算法通过计算适应

度值将所有的粒子向最优粒子移动.但有时经典的

粒子群优化算法的最大速度等参数很难确定 ,因此

本文采用一种改进的粒子群优化算法 ,即高斯粒子

群优化算法[11 ] .该方法基于一个高斯分布来不断更

新粒子的速度 ,其收敛性好于经典的粒子群优化算

法.

如果粒子集都分布在真实状态附近 ,那么粒子

群中每个粒子的适应度都很高.反之 ,如果粒子群中

每个粒子的个体最优值以及粒子群的全局最优值都

很低 ,则说明粒子没有分布在真实状态附近.此时粒

子集利用粒子群优化算法 ,不断根据最优值并利用

下式来更新每个粒子的速度与位置 ,使得粒子不断

地向真实状态靠近 :

v i
k = | rand n | ( ppbest - x i

k ) +

　　| Rand n | ( pgbest - x i
k ) ,

x i
k+1 = x i

k + vi
k , (7)

其中 | rand n | 和 | Rand n | 是正的高斯分布的随机

数 ,可由 abs[ N (0 ,1) ]产生.

通过移动粒子群向最优粒子 pgbest 靠近 ,粒子群

优化算法实质是驱动所有的粒子向高似然概率区域

运动.当粒子群的最优值符合某阈值ε时 ,说明粒子

群已经分布在真实状态附近 ,那么粒子群将停止优

化.此时再对粒子集利用最新观测值通过下式进行

权重更新并进行归一化处理 :

w k
i = w k- 1

i p ( y k | x k
i ) ,

w k
i =

w k
i

ΣN
i w k

i
. (8)

　　为了解决粒子滤波的退化问题[9 ] ,需要选择和

复制权重值较大的粒子 ,即对粒子集进行重采样

{ x k
i ,

1
N }

N

i = 1 = { x k
i , w k

i } N
i = 1 . (9)

在重采样之后 ,真实状态附近的粒子权重值将会增

大.

通过以上的优化过程 ,使得粒子集在权重值更

新前更加趋向于高似然区域 ,如图 2所示 ,从而解决

了粒子贫乏问题.同时 ,优化过程使得远离真实状态

的粒子趋向于真实状态出现概率较大的区域 ,提高

了每个粒子的作用效果.于是 ,粒子滤波需要大量粒

子才能进行精确状态预估的问题也被削弱了 ,尤其

当初始状态未知时.

图 2　粒子群优化过程

4　实验验证
4 . 1　非线性系统状态预估

首先将粒子群优化粒子滤波算法的性能与常规

粒子滤波器以及无迹粒子滤波算法 (Unscented

Particle Filter) 等其他非线性系统预估算法进行比
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较.为了统一比较标准 ,本文采用文献[5 ]中的非线

性系统.

系统的状态方程为

x t+1 = 1 + sin (ωπt) + <1 x t + v t . (10)

其中 : vt 是一个ζa (3 ,2) 的随机变量 ,表示系统模型

噪声 ;ω = 4e - 2和 <1 = 0 . 5是尺度参数.

非静态观测方程为

y t =
<2 x2

t + nt , t ≤30 ;

<3 x t - 2 + nt , t > 30 .
(11)

其中 :<2 = 0 . 2 , <3 = 0 . 5 ,观测噪声 nt 是符合 N (0 ,

0 . 000 01) 分布的高斯噪声.给定观测噪声 ,对时刻 t

= 1 , ⋯,60 ,利用不同的滤波器对系统状态进行预

估 ,预估结果如图 3所示.可以看出 , PSO PF算法的

预估性能明显高于常规 PF方法以及 PFE KF方法 ,

接近 U PF方法.但 PSO PF算法的实时性却明显高

于 U PF方法 ,如表 1所示.因此 ,PSO PF的综合性能

要好于其他非线性滤波器.

图 3　各种不同滤波器预估结果

表 1　各种不同滤波器运算时间

算 　法 MSE平均 时间 / s

PF 0. 378 3 4. 047

PF2EKF 0. 474 3 9. 532

PF2U KF 0. 057 261 17. 297

PF2PSO 0 . 074 377 4 . 672

4 . 2　移动机器人全局定位问题

本文利用机器人全局定位问题[12 ] 来测试粒子

群优化粒子滤波方法在初始状态未知情况下的预估

性能 ,并与常规粒子滤波方法进行比较.整个实验环

境为 10 ×10 m大小 ,地图被划分为 100 ×100个网

格.在图 4中 ,粗线表示墙壁 ,小车代表移动机器人

的真实位姿.

实验中 ,机器人利用激光传感器来感知外界环

境信息.首先 ,比较了常规粒子滤波与粒子群优化粒

子滤波的收敛性能.当采用相同粒子数 (6 000 个粒

子) 时 ,粒子群优化粒子滤波方法很快地收敛到真

实位姿附近 ,而常规粒子滤波方法却无法在较短时

间内收敛 ,甚至最终发散.其次 ,比较了随着粒子数

图 4　移动机器人全局定位问题

下降情况下两种方法的性能.从实验结果表 2 可以

看出 ,当粒子数低于一定数目时 ,常规粒子滤波无法

收敛到真实位姿 ,而粒子群优化粒子滤波却可利用

较少的粒子收敛到真实位姿附近.

表 2　收敛效率对照表

样本大小 PF/ s PSOPF/ s

6 000 350 30

2 500 发散 9

1 250 发散 2

800 发散 1

　　在本仿真实验系统中 ,对于位姿跟踪问题 ,由

于机器人初始位姿已知 ,只需 50个左右的粒子就可

以实现精确的位姿跟踪 ,而常规粒子滤波方法大约

需要100个以上.对于全局定位问题 (10×10 m大小

的环境) ,改进的算法只需大约 500个粒子就可以实

672
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现鲁棒的自定位 ,而从表 2可以看出 ,常规粒子滤波

方法在粒子数目为 2 500左右就已经发散了.因此 ,

改进后算法的收敛性相比于常规方法有一定的提

高.

5　结 　　语
　　在利用常规粒子滤波方法进行系统状态预估

时 ,通常粒子集数目不能太大 ,否则系统的实时性很

差.另一方面 ,如果粒子集的数目太小 ,则系统的鲁

棒性将会降低 ,容易受到粒子贫乏现象的影响.特别

是在观测量较准确或似然概率位于先验概率尾部的

情况下 ,常规粒子滤波器的预估性能很差.本文通过

分析常规粒子滤波方法存在问题的原因 ,将粒子群

优化的思想引入粒子滤波中.通过将最新的观测值

引入采样分布中 ,并利用粒子群优化算法对采样过

程进行优化 ,使得采样分布向后验概率较高的区域

运动 ,从而避免了粒子贫乏现象的产生 ,同时提高了

状态预估的精度.此外 , PSO PF还可以解决系统初

始状态未知情况下的预估问题 ,并可明显地降低所

需粒子数 ,提高系统的鲁棒性. 实验结果表明了

PSO PF算法的有效性.
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