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基于权值选择的粒子滤波算法研究
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(第二炮兵工程学院 302教研室 , 西安 710025)

摘　要 : 退化现象是粒子滤波算法应用中的一个主要问题 ,常规的再采样方法虽可解决退化问题 ,但容易导致粒子

耗尽.对此 ,提出一种基于权值选择的粒子滤波算法.按照粒子权值的大小选择较好的粒子用于滤波 ,以增加样本的

多样性 ,从而缓解粒子滤波的退化问题.仿真结果表明 ,所提出的算法是可行的.
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Abstract : Degeneracy phenomenon is a main disadvantage to particle filter application , common re2sampling methods

can resolve degeneracy phenomenon , but the sample impoverishment is deduced. Therefore , a particle filter algorithm

based on weight selected is p roposed. The better particle is selected in terms of it s weight to ameliorate the diversity

of samples , so that the degeneracy phenomenon is relieved. Simulation result s show the feasibility of the proposed

algorithm.
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1　引　　言
　　粒子滤波是一种基于贝叶斯估计的非线性滤波

算法 ,近年来已成为解决非线性非高斯系统的参数

估计和状态滤波问题的主流方法.目前 ,粒子滤波技

术已成功地应用于诸多领域 ,如目标跟踪[1 ]、计算机

视觉[ 2 ]和故障诊断[3 ]等.基于序贯重点采样 ( SIS)的

粒子滤波算法存在的主要问题是无法避免退化现

象 ,主要表现在经过几次递推之后 ,除了很少几个粒

子以外 ,大部分粒子的权值几乎等于零 ,致使大量的

计算资源浪费在对结果毫无意义的粒子上.

解决退化问题的常用方法包括适当选取重要性

密度函数和再采样.而再采样的基本思想是减少权

值较小的粒子而复制权值较大的粒子.目前已提出

多种再采样的算法 ,如分层采样、留数采样、系统采

样等.再采样在一定程度上可以解决退化问题 ,但同

时也带来了样本贫化的问题.所谓样本贫化是指 ,经

过再采样后具有较大权值的粒子被多次选取 ,使粒

子集丧失了多样性.

本文针对上述问题 ,提出一种基于权值选择的

粒子滤波算法 ( WSPF) ,以解决退化问题 ,并改善样

本集的多样性.

2　粒子滤波算法及其存在的主要问题
2 . 1　粒子滤波算法

粒子滤波是指 ,通过寻找一组在状态空间中传

递的随机样本对概率密度函数 p ( x k | z k ) 进行近

似 ,以样本均值代替积分运算 ,从而获得状态最小方

差的估计过程.这些样本称为粒子.随着粒子数的增

加 ,粒子的概率密度函数逐渐逼近状态的概率密度

函数 ,粒子滤波估计即达到了最优贝叶斯估计的效

果[4 ] .对于 SIS粒子滤波算法的详细内容参见文献

[5 ].

考虑非线性动态系统

x k = f ( x k- 1 , vk- 1 ) ,

y k = h( x k , nk ) .
(1)

其中 : x k ∈Rnx 为 k时刻系统的状态向量 , y k ∈Rny

为观测输出 , vk ∈Rnv 为系统噪声 , nk ∈Rnn 为观测
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噪声 ,映射 f (·) 和 h(·) 分别构成了系统的状态方

程和观测方程.

再采样粒子滤波算法 ( SIR) 步骤如下[6 ] :

Step1 : 初始化.在 k = 0时刻 ,根据重点密度抽

样出 N p 个粒子 , 假定抽样出的每个粒子用〈x i
k ,

1/ N p〉表示 ,令 k = 1 .

Step2 : 预测

x i
k = f ( x i

k- 1 , vk- 1 ) . (2)

　　Step3 : 加权

ωi
k =ωi

k- 1 ×
p ( y k | x i

k ) p ( x i
k | x i

k- 1 )

q( x i
k | x i

k- 1 , y k )
. (3)

　　Step4 : 权值归一化

ωi
k =ωi

k/ ∑
N p

i = 1

ωi
k . (4)

　　Step5 : 滤波

p ( x k | y1∶k ) ≈ ∑
N p

i = 1

ωi
kδ( x k - x i

k ) . (5)

　　计算 k时刻的滤波密度 ,再采样后返回 Step2 .

2 . 2　存在的主要问题

退化现象是 SIS的主要缺点 ,Doucet [7 ] 从理论

上证明了 SIS算法出现退化现象的必然性. SIR算法

虽然可以解决退化问题 ,但又带来了样本贫化的问

题.对此 ,国内外学者已取得了一些研究成果 ,如重

采样移动算法、模拟退火粒子滤波算法和辅助粒子

滤波算法等.这些方法虽然可在一定程度上解决样

本贫化问题 ,但不能解决估计长时间不变量的问题.

进化粒子滤波算法[8 ] 虽可解决长时间不变量的估

计问题 ,但计算相对复杂.

通常采用有效粒子数 N eff 来度量算法的退化程

度 ,即

N eff = round (1/ ∑
N p

i = 1

(ωi
k ) 2 ) , (6)

其中 round ( ) 表示向最近的整数取整运算 , N eff 越

小 ,表明退化现象越严重.

3　基于权值选择的粒子滤波算法
　　本文针对 SIS粒子滤波算法的退化问题和 SIR

粒子滤波算法的样本贫化现象 ,提出一种基于权值

选择的粒子滤波算法.该算法从众多备选粒子中选

出权值相对较大的粒子用于状态估计 ,以解决退化

问题 ,并改善样本集的多样性 ,从而提高粒子滤波算

法的估计与跟踪能力.

3 . 1　算法思想

这种算法旨在解决样本贫化问题.其基本思想

是 :假如估计所需要的粒子数为 N p ,抽取 N s ( N s >

N p ) 个样本 ,分别计算 N s 个样本对应的权值 ,选出

最大的 N p 个参加状态估计 ,从而最大限度地保证

参与估计的粒子是最好的 ,在一定程度上解决退化

问题.

3 . 2　基于权值选择的粒子滤波算法

基于权值选择的粒子滤波算法步骤如下 :

Step1 : 初始化.在 k = 0时刻 ,依据重点密度抽

取 N s 个粒子 ,假定抽样出的每个粒子用〈x i
k ,1/ N p〉

表示 , N s 和 N p 的定义同 3 . 1节 ,令 k = 1 .

Step2 : 预测.根据式 (2) 计算 k时刻 N s个粒子

的状态.

Step3 : 加权.根据式 (3) 计算 N s 个粒子的权

值.

Step4 : 选优.对 N s 个粒子按权值进行排序 ,选

出前面的 N p 个粒子.

Step5 : 归一化权值.根据式 (4) 对取出的 N p个

粒子的权值归一化.

Step6 : 估计.用选定的 N p个粒子按式 (5) 计算

滤波密度.

Step7 : 权值恢复

ωi
k =ωi

k ×∑
N p

i = 1

ωi
k .

　　将选出的 N p 个粒子的权值恢复为归一化之前

的权值 ,然后再对所有 N s 个粒子的权值进行归一

化 ,即ωi
k =ωi

k/ ∑
N s

i = 1

ωi
k ,返回 Step2进行下一步迭代.

算法中涉及的所有粒子都参与了任一时刻的粒

子更新 ,优于普通再采样算法的是每一个粒子都是

相互统计独立的 ,使得粒子集包含更多相异的粒子

路径 ,从而改善了粒子集的多样性.尽管该算法的计

算量略有增加 ,但在条件允许的情况下 ,这种算法改

善了样本集的多样性 ,减轻了退化现象的影响 ,使算

法具有较好的跟踪能力.

4　仿真实例及结果分析
4 . 1　仿真实例

例 1　对标准验证模型的估计能力

对于本文提出的算法 ,采用下述模型来验证其

有效性 :

p ( x k | x k- 1 ) = N ( x k ∶f ( x k- 1 , k) , Qk- 1 ) ,

p ( z k | x k) = N ( z k ∶
x2

k

20
, Rk) ,

(7)

其中

f k ( x k- 1 , k) =
x k- 1

2
+

25 x k- 1

1 + x2
k- 1

+ 8cos (1 . 2 k) .

(8)

　　该模型在大量文献[9 ] 中均可看到 ,是研究比较

各种粒子滤波算法性能的标准验证程序之一.这里

假定 vk和 n k是均值为 0 ,方差分别为 Qk = 10和 Rk
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= 1的高斯噪声 ,初始概率密度函数为 N (0 ,5) ,取

N s = 1 000 , N p = 40 ,来进行 100步的迭代估计.

图 1为 WSPF的估计结果.横坐标表示预测时

刻 ,纵坐标表示状态 ,用下式对状态进行估计 :

x 3
k = ∑

N p

i = 1
x i

k ×ωi
k . (9)

图 1　权值选择算法状态估计

　　例 2　分时恒定值的估计问题[8 ]

退化现象和样本贫化问题会影响算法的跟踪估

计能力 ,对较长时间不变的量进行估计时影响尤为

突出 ,因而选用分时恒定值的估计问题来说明基于

权值选择的粒子滤波算法的强跟踪能力.

假如所估计的状态变化规律为

x ( t) =

5 , 0 ≤ t < T/ 3 ;

10 , T/ 3 ≤ t < 2 T/ 3 ;

3 , 2 T/ 3 ≤ t ≤ T ;

(10)

y ( t) = x ( t) + N (0 , Q) . (11)

其中 : T = 100 , Q = 1 ,初始样本方差为 5 ,取 N s =

1 000 , N p = 40 .采用 SIR粒子滤波算法和 WSPF

对状态的估计结果分别如图 2 ,图 3所示.图 4 ,图 5

则分别表示 SIR粒子滤波算法和WSPF第 100步估

计时的粒子分布图.

图 2　SIR粒子滤波算法状态估计

图 3　WSPF状态估计

图 4　SIR粒子滤波算法粒子分布

图 5　WSPF粒子分布

为验证 WSPF对退化现象的改善情况 ,分别对

WSPF和 SIR粒子滤波算法运行 10次 ,并计算两种

算法迭代 100步后的有效样本数的平均值 ,比较两

种算法的退化情况. 表 1 中 N eff1 和 N eff2 分别表示

SIR粒子滤波器和 WSPF的最终有效样本数.

表 1　有效样本数

有效样

本数

次 　　　数

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

N eff1 8 9 8 10 11 13 13 10 13 11

N eff2 17 18 19 18 15 21 20 17 19 17

　　注 : N eff1 的平均值 = 10 . 6 , N eff2 的平均值 = 18 . 1 .

　　取上述两种算法 10次的运行时间 ,并分别计算

其平均值.表 2中 t1 和 t2 分别表示 SIR粒子滤波算

法和 WSPF的运行时间.

表 2　运行时间

运行

时间

次 　　　数

1 2 3 4 5

t1 1 . 097 3 0 . 998 3 1 . 176 5 1 . 072 1 1 . 444 9

t2 1 . 114 4 1 . 437 5 1 . 391 3 1 . 411 3 1 . 464 4

运行

时间

次 　　　数

6 7 8 9 10

t1 1 . 453 1 1 . 446 3 1 . 158 6 1 . 447 7 1 . 173 5

t2 1 . 474 9 1 . 491 6 1 . 181 4 1 . 479 5 1 . 184 4

　　注 : t1 平均值 = 1 . 246 8 , t2 平均值 = 1 . 363 1 .

　　粒子滤波算法的误差一般使用均方根误差

( RMSE) 进行度量 ,单次运行的 RMSE为

RMSE =
1
N ∑

N

k = 1

( x k - x 3
k ) 2 . (12)

其中 : N 为迭代步数 , x k 为第 k步的状态真实值 , x 3
k

911
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为第 k步的状态估计值.对 SIR算法和 WSPF分别

运行 10次 ,用 10次 RMSE的均值和方差来比较两

种算法的误差.表 3中 RMSESIR 和 RMSEWSPF 分别

表示 SIR算法和 WSPF的均方根误差.

表 3　两种算法的误差比较

均方根

误差

次 　　　数

1 2 3 4 5

RMSESIR 1. 408 0 1. 066 2 2. 969 0 5. 222 1 9. 067 5

RMSEWSPF 0. 323 4 0. 192 5 0. 192 7 0. 152 7 0. 134 7

均方根

误差

次 　　　数

6 7 8 9 10

RMSESIR 1. 750 2 1. 363 6 2. 424 0 6. 981 1 5. 003 9

RMSEWSPF 0. 159 6 0. 217 1 0. 256 3 0. 190 9 0. 167 1

　　注 : RMSESIR的均值 = 3. 725 6 , 方差 = 7. 466 6 ;

RMSEWSPF的均值 = 0 . 198 7 , 方差 = 0 . 003 1 .

4 . 2　结果分析

由图 1可知 ,本文提出的 WSPF的估计值与真

实值吻合很好 ,可见本文算法是有效的.

从图 2 ,图 3可以看出 ,WSPF的跟踪能力明显

好于 SIR粒子滤波算法.

图 4 ,图 5 反映了粒子的多样性改善情况. 由

SIR算法最终的粒子分布图可见 ,样本集中的样本

几乎为单一样本 ;而 WSPF的样本均匀分布在真实

值的两侧 ,且几乎没有相同的样本.可见本文算法有

效改善了样本的多样性.

从 N eff1 和 N eff2 的平均值可以看出 ,WSPF的有

效样本数大于 SIR算法的有效样本数.可见本文算

法在解决退化问题上优于 SIR算法.

在运行时间方面 , t1 和 t2的平均值相差不大 ,可

见WSPF相对 SIR算法的运行时间并没有明显的增

加 ,由此表明新算法的运行效率较好.

在估计误差方面 , RMSESIR 的均值和方差均大

于 RMSEWSPF 的均值和方差 ,可见 WSPF在计算精

度方面也有很大提高.

5　结 　　语
　　一般粒子滤波算法在实际应用中易受到退化现

象的影响 ,对于估计那些较长时间维持不变的量时 ,

退化现象尤为严重.对此 ,本文提出了一种基于权值

选择的粒子滤波算法 ,从大量粒子中选择权值较大

的粒子用于估计 ,从而改善了样本集的多样性 ,在一

定程度上解决了退化问题 ,提高了算法的跟踪估计

能力.仿真结果表明 ,基于权值选择的粒子滤波算法

是可行且有效的.
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