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摘 要: 针对粒子滤波中如何设计重采样策略以解决 “权值蜕化”, 同时又可避免 “样本贫化”的问题, 提出一

种基于分层转移的Monte Carlo Markov链 (MCMC)重采样算法. 当样本容量检测出现 “蜕化”时, 将样本集按权值

蜕化程度进行分层, 利用提出的变异繁殖算法, 将其与 PSO融合产生MCMC转移核, 并施以分层子集; 然后通过

Metroplis-Hastings算法进行接收-拒绝采样,由此构建的Markov链可收敛到与目标真实后验等价的平稳分布.数值

仿真结果表明,所提出的算法能以更快的收敛速度和更小的估计误差贴近目标真实后验,从而提高了估计精度.
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Abstract: To resolve weight degeneracy and avoid sample impoverishment in resampling algorithms of particle filter，a

method, named layered transacting MCMC-resampling algorithm, is proposed. When the effective sample size is below a

fixed threshold, particles are dived into two sample subsets according to their individual weights. Mutation operator and

PSO, which are considered as transition kernels of MCMC, are applied to sample subsets respectively. Then an acceptance-

rejection rule of Metropolis-Hastings algorithm is used to generate the Markov chain with the stationary distribution which

is equivalent to target posterior density. The simulation results show that the proposed method is superior to other resampling

algorithms both in accuracy and convergence speed.
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1 引引引 言言言

粒子滤波 (PF)是以带权样本近似Bayesian后验

的一种数值逼近方法. PF是以 sequential importance

sampling(SIS)和 sequential importance resampling(SIR)

为基础的序贯Monte Carlo (MC)方法,也称 SMCPF[1].

PF以序贯MC方法解决Bayesian框架下非线性估

计问题, 适用于任意的状态空间模型. Importance

sampling (IS)从易于采样的建议分布获得预测样本,

SIS为 IS的递推实现. 由于算法经过多次迭代后大多

数非归一的重要性权都趋于 0,重要性权的方差必然

随时间而递增,即 “权值蜕化”. 而 SIR,作为 SIS与重

采样算法的结合,是解决蜕化问题的有效手段. 但由

于在蜕化样本上施以丢弃小权值复制大权值样本的

重采样算法, 致使样本多样性丧失,带来 “样本贫化”

问题.重采样后, 大量样本只是少数几个高权样本的

复制,样本集的大多数粒子所占据的仅是其父辈粒子

在状态空间中的位置,样本间强相关.显然,这少数几

个高权粒子不足以准确表征目标真实后验状态的不

确定性,并最终导致滤波器发散.

目前,对PF样本贫化问题的研究主要分为两类:

基于重采样前和基于重采样后样本多样性的恢复.重

采样前预处理: 文献 [2]提出在重采样前进行权值排
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序、裂变繁殖的预处理,以平滑权值差异使得更多的

样本获得重采样,实质是以平滑权值后的部分样本代

替蜕化样本,虽能延迟贫化时间,但不能避免贫化. 重

采样后置入多样性: 文献 [3-4]通过正则化方法恢复

多样性,以一系列Epanechnikov或Gaussain核来产生

与目标后验在广义上保持同分布的连续分布,从该连

续分布上采样并置入重采样后样本集. 正则化实现的

困难在于正则化核的设计既要置入适量多样性,又要

保留目标后验分布的非线性、非高斯等复杂本质.

文献 [5]将遗传进化算法用于PF重采样, 利用遗

传算法的选择、交叉和变异算子,对贫化样本集中的

高权样本进行变异繁殖以及权值的再分配,以高权值

变异子代取代蜕化样本. GA算法强调通过 “竞争”淘

汰蜕化样本, 经多次迭代后样本多样性的丧失仍无

可避免. 文献 [6]对重采样后每个粒子施以MCMC

移动, 历经足够的转移步数和烧穿时间后构建的

Markov链将收敛到与目标后验等价的平稳分布.

MCMC准则确保了重采样后粒子都能异步收敛到

Bayesian后验[4],但收敛需要较长烧穿时间.

上述重采样策略均是对重采样后贫化样本置入

多样性, 虽能改善贫化, 但不能避免贫化, 对于已经

贫化的样本不具有恢复能力. 对此,本文提出一种基

于分层转移的MCMC重采样算法. 该算法打破了传

统重采样丢弃小权值复制大权值,牺牲多样性, 从而

导致 “样本贫化”的思路. 在MCMC准则下,粒子被调

整到状态空间中的高似然区域, 由Markov链平稳分

布存在且唯一性质,确保了移动后粒子集对Bayesian

后验的逼近. 但MCMC为达到平稳分布所需的转移

步数直接影响了 PF-MCMC算法的收敛速度, MCMC

对每个样本施以转移核并通过足够烧穿时间达到平

稳分布的过程,等效于在不提供全局模型的前提下搜

索空间的寻优过程. 因此,受PSO通过个体最优值和

全局最优值更新粒子状态和速度的启发, MCMC转

移核的设计充分利用了样本间交互信息, 获得了更

快的收敛速度. 但搜索空间为多峰值时 PSO易陷入

局部极值, 且粒子速度与状态更新具有对PSO参数

变化敏感的特性, 使其不宜成为分布在高似然区

域附近大权值粒子的MCMC转移核. 因此本文提出

对样本集按权值蜕化程度分层, 分别采用变异繁殖

和PSO移动作为MCMC转移核, 直至收敛; 再采用

Metroplis-Hastings算法进行接收-拒绝采样,所构建的

Markov链收敛到与目标真实后验等价的平稳分布.

仿真实验表明, 当状态值强跳变时, 本文算法能以更

快的收敛速度和更小的估计误差贴近目标真实后验,

与传统重采样后MCMC移动算法相比, 估计准确率

提高了 42.59%.

2 SIR以以以及及及问问问题题题描描描述述述
PF用一组加权样本表征后验, 以数值逼近的方

法实现对非线性Bayesian滤波的优化近似. 由于从状

态后验 𝑝(𝑥𝑘∣𝑦1:𝑘)直接采样难以实现, 人们提出了重

要性采样 IS, SIS则是 IS的递推实现. 但 SIS不可避免

地出现 “权值蜕化”问题,即重要性权的方差随时间递

增.文献 [7]从理论上证明了递推的重要性函数出现

蜕化的必然性. 事实上,算法经历多次迭代后,大多数

非归一化的重要性权都趋于 0,而大量的计算都浪费

在对最终后验估计贡献近乎为 0的样本及权值的更

新上. 为避免蜕化问题,引入了重采样算法, SIR即是

SIS与重采样算法的结合,实现过程如下[1]:

1)重要性采样

① For 𝑖 = 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 , 采样 𝑥̃
(𝑖)
𝑘 ∼ 𝜋(𝑥𝑘∣𝑥(𝑖)

0:𝑘−1,

𝑦0:𝑘)且有 𝑥̃
(𝑖)
0:𝑘 ≜ (𝑥

(𝑖)
𝑜:𝑘−1, 𝑥̃

(𝑖)
𝑘 );

② For 𝑖 = 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 ,计算重要性权

𝜔
∗(𝑖)
𝑘 = 𝜔

∗(𝑖)
𝑘−1

𝑝(𝑦𝑘∣𝑥̃(𝑖)
𝑘 )𝑝(𝑥̃

(𝑖)
𝑘 ∣𝑥̃(𝑖)

𝑘−1)

𝜋(𝑥̃
(𝑖)
𝑘 ∣𝑥̃(𝑖)

0:𝑘−1, 𝑦0:𝑘)
,

归一化

𝜔̃
(𝑖)
𝑘 = 𝜔

∗(𝑖)
𝑘

/ 𝑁∑
𝑗=1

𝜔
∗(𝑗)
𝑘 ;

③计算有效样本容量

𝑁̂eff = 1
/ 𝑁∑

𝑖=1

(𝜔̃
(𝑖)
𝑘 )2.

2)重采样

①若 𝑁̂eff ⩾ 𝑁the,则𝑥
(𝑖)
0:𝑘 = 𝑥̃

(𝑖)
0:𝑘, For 𝑖 = 1, ⋅ ⋅ ⋅ ,

𝑁 ; 否则, For 𝑖 = 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 , 从𝑁个粒子中采样 𝑗(𝑖),

其分布满足 Pr {𝑗(𝑖) = 𝑙} = 𝜔̃
(𝑙)
𝑘 , For 𝑙 = 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 .

② For 𝑖 = 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁, 𝑥
(𝑖)
0:𝑘 = 𝑥̃

𝑗(𝑖)
0:𝑘 且𝜔

(𝑖)
𝑘 = 1/𝑁 .

重采样算法的基本思想是,去除小权值粒子,复

制大权值粒子. 重采样解决 “权值蜕化”的实质是在

重采样后的等权新样本集中,以之前大权值粒子的子

代代替蜕化的小权值粒子. 因此 “样本贫化”问题的

根源是在权值蜕化样本集上的重采样. 理论上,一次

重采样后, 样本集不再统计独立, 之前样本收敛的结

果也不再成立; 重采样限制了样本平行化的机会, 因

为重采样后样本相关性较强,且具有大权值的样本在

统计上被多次选择,大量样本实际上相等, 多样性丧

失.

解决权值蜕化并保持样本多样性的方法需要平

衡产生预测样本的建议分布与目标分布的关系[4],建

议分布必须使大量样本准确处于状态空间中的高似

然区域,这样, 目标分布才能为大多数样本分配到不

可忽略的权值.因此重采样算法的设计应是引导样本

集向状态空间高似然区域移动,而非用大权值样本的
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子代代替小权值样本.

3 Monte Carlo Markov链链链
MCMC的基本思想是假设从目标分布 𝑓(𝑥)中采

样样本,设计一个Markov链,使其经历足够的烧穿时

间后收敛到与 𝑓(𝑥)等效的平稳分布, 即此时平稳的

Markov链中采样样本与 𝑓(𝑥)中采样等效. 根据建立

Markov链方法的不同, 产生两类不同的MCMC采

样方法: Metropolis-Hastings (M-H)和Gibbs sampling.

M-H是MCMC中最常用的采样算法, M-H采用条件

密度函数𝑇 (⋅)来产生具有目标分布 𝑓(⋅)的Markov链.

M-H算法描述如下[8]:

1)以𝑆𝑖∗
𝑡 表示粒子𝑥𝑖

𝑡由状态𝑆𝑖
𝑡经转移核𝑇 (⋅)移

动到的新状态.

2)取𝜇 ∼ 𝒰 [0, 1], 𝛼为接受移动概率,即

𝛼 = min
{
1,

𝑓(𝑆𝑖∗
𝑡 )𝑇 (𝑆𝑖

𝑡 ∣𝑆𝑖∗
𝑡 )

𝑓(𝑆𝑖
𝑡)𝑇 (𝑆

𝑖∗
𝑡 ∣𝑆𝑖

𝑡)

}
.

3)若𝜇 ⩽ 𝛼,则接受移动, 𝑆𝑖
𝑡+1 = 𝑆𝑖∗

𝑡 ;否则, 𝑆𝑖
𝑡+1

= 𝑆𝑖
𝑡 .

MCMC准则确保了在有限粒子集上, 重采样后

粒子都能异步收敛到Bayesian后验[4]. 基于MCMC

移动的 PF性能取决于MCMC转移核的选择,同时转

移核的设计决定了Markov链的烧穿时间.

4 粒粒粒子子子群群群优优优化化化算算算法法法

粒子群优化算法 (PSO)[9]模拟鸟集群飞行觅食的

行为,通过个体间协作使群体达到最优目的地, 是一

种基于群智能的优化方法. PSO以最大适应度值粒子

表示搜索空间中最优点值,以缩小粒子与全局极值和

个体极值的差距作为运动机制,并不断更新粒子在搜

索空间中的速度和位置. PSO基于群智能的思想,为

在没有集中控制且不提供全局模型的前提下寻找复

杂分布式问题的求解奠定了基础.

PSO数学描述如下[9]: 个体极值为第 𝑖个粒子 𝑡

次迭代中的历史最优值𝑃𝑖,全局极值为𝑛个粒子的迭

代历史中最优值𝑃𝑔 (为所有𝑃𝑖中的最优). 粒子 𝑡 + 1

次迭代中速度与位置更新如下:

𝑉𝑖(𝑡+ 1) = 𝜔 ∗ 𝑉𝑖(𝑡) + 𝑐1 ∗ rand() ∗ [𝑃𝑖(𝑡)−𝑋𝑖(𝑡)]+

𝑐2 ∗ rand() ∗ [𝑃𝑔(𝑡)−𝑋𝑖(𝑡)], (1)

𝑋𝑖(𝑡+ 1) = 𝑋𝑖(𝑡) + 𝑉𝑖(𝑡+ 1). (2)

其中: 𝑐1, 𝑐2为加速因子; rand()为 [0, 1]之间的随机

数; 𝜔为惯性因子.

由于 PSO充分利用群智能中个体间信息交互能

力,总能取得比仅依靠个体先验信息的搜索寻优算法

更快的收敛速度.但标准PSO存在局部搜索能力不足

的问题,特别当搜索空间为多峰值状态时, PSO易陷

入局部极值. 由于 PF中未出现蜕化的大权值粒子多

分布在高似然区域附近,向状态空间最优值移动距离

较小, 迭代过程中适应度值相对接近, PSO参数的细

微变化或随机扰动都将对粒子寻优造成影响,使大权

值粒子移出状态空间最优值区域 (脱离高似然区域成

为蜕化粒子).

5 分分分层层层转转转移移移的的的PF-MCMC重重重采采采样样样算算算法法法
本文提出以分层转移策略设计MCMC转移核以

构建Markov链. 将样本集划分为高权值子集𝑆𝐻和

权值蜕化子集𝑆𝐷. 对𝑆𝐻进行变异繁殖,为最大程度

保留大权值粒子表征状态, 变异繁殖算子实质上是

以大权值粒子为均值对其进行高斯采样, 使其变异

子代仍分布在高似然区域附近. 为避免同父辈的子

代粒子被多次采样,构建同源子集SSmutation (由父粒

子与其繁殖子代构成),在 SS mutation上按适应度值采

样,产生更接近目标真实后验的粒子样本. 对𝑆𝐷进行

PSO优化,通过融入最新观测的适应度值实现对粒子

速度更新的调整, 驱使粒子群向更贴近目标真实后

验的高似然区域移动,直至𝑃gbest全局最优值低于阀

值 𝜉时, PSO停止搜索寻优. 采用M-H采样算法计算

Acceptance-ratio,输出样本集是以目标后验分布为平

稳分布的Markov链.

对后验样本 {𝑥𝑖
𝑘}𝑖=1,⋅⋅⋅ ,𝑁样本进行容量检测. 若

𝑁eff ⩽ 𝑁𝑡ℎ, 则进入分层PSO优化MCMC重采样算

法. 其中, 变量定义并初始化为: 𝑛 = 0, 𝑛为MCMC

迭代次数; 𝑋𝑖
𝑘,𝑛为第𝑛次MCMC迭代的𝑥𝑖

𝑘, 𝑉 𝑖
𝑘,𝑛为第

𝑛次MCMC迭代的PSO移动速度, 𝑋𝑖
𝑘,0 = 𝑥𝑖

𝑘, 𝑉
𝑖
𝑘,0 =

0; {𝜇𝑖
𝑘,𝑛}𝑛=0,⋅⋅⋅ ,𝐽为 𝐽次MCMC迭代𝑋𝑖

𝑘,𝑛权值集合.

算法实现过程如下:

Step 1: 将 𝑡时刻后验样本 {𝑥𝑖
𝑘}𝑖=1,⋅⋅⋅ ,𝑁根据权值

蜕化程度划分为两个子集: PSO-high weighted高权值

子集𝑆𝐻 , PSO-weight degenerated蜕化子集𝑆𝐷.

Step 2: 对子集𝑆𝐻 = {𝑋𝑖
𝑘,𝑛}𝑖=0,⋅⋅⋅ ,𝑀−1(𝑀<𝑁)进

行变异繁殖:

1) 以𝑋𝑖
𝑘,𝑛为均值对其进行高斯采样, 变异子代

样本数与其父粒子权值大小成正比, 𝑋mutation,𝑖
𝑘,𝑛+1 =

𝑓(𝑋𝑖
𝑘,𝑛) ∼ 𝒩 (𝜇𝑖

𝑘, 𝜎
(𝑖2)
𝑘 ), 得到变异移动后样本:

{𝑋mutation,𝑖
𝑘,𝑛+1 }𝑖=0,⋅⋅⋅ ,2𝑀−1.

2) 计算 SSmutation= {𝑋𝑖
𝑘,𝑛, 𝑋

mutation,𝑗
𝑘,𝑛+1 }𝑗=0,⋅⋅⋅ ,𝐵𝑖

𝑖=0,⋅⋅⋅ ,𝑀−1
适应度值 𝑓 𝑖

𝑘,𝑛 : 𝑓 𝑖
𝑘,𝑛 = exp[−(1/2)𝑄𝑖

𝑘(𝑧
𝑖
𝑘 − 𝑦𝑖𝑘)

2]. 其

中: 𝐵𝑖为𝑋𝑖
𝑘,𝑛产生子代数, 𝑦𝑖𝑘 ∈ SSmutation, 𝑄𝑖

𝑘为观

测噪声方差, 𝑧𝑖𝑘为𝑥𝑖
𝑘观测值.

3)据 𝑓 𝑖
𝑘,𝑛排序,将前𝑀个样本作为输出,即

{𝑋̂𝑖
𝑘,𝑛+1}mutation

𝑖=0,⋅⋅⋅ ,𝑀−1.

Step 3: 对子集𝑆𝐷 = {𝑋𝑖
𝑘,𝑛}𝑖=0,⋅⋅⋅ ,𝑁−𝑀−1进行

PSO优化:
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1) 确定全局极值𝑃gbest (𝑆𝐷子集中具有最大

权值的粒子状态)和局部极值𝑃 𝑖
pbest (𝑋𝑖

𝑘,𝑛在 𝐽次

MCMC迭代中最大权值对应的粒子状态),即

𝑃gbest = 𝐹 (max({𝜇𝑖
𝑘,𝑛}𝑖=0,⋅⋅⋅ ,𝑁−𝑀−1)),

𝑃 𝑖
pbest = 𝐹 (max({𝜇𝑖

𝑘,𝑛}𝑛=0,⋅⋅⋅ ,𝐽)),

其中𝜇𝑖
𝑘,𝑛为𝑋𝑖

𝑘,𝑛粒子权值.

2) PSO更新速度与状态分别为

𝑉 𝑖
𝑘,𝑛+1 = 𝑉 𝑖

𝑘,𝑛 + 𝜙1(𝑃
𝑖
pbest −𝑋𝑖

𝑘,𝑛)+

𝜙2(𝑃gbest −𝑋𝑖
𝑘,𝑛),

𝑋̂𝑖
𝑘,𝑛+1 = 𝑋𝑖

𝑘,𝑛 + 𝑉 𝑖
𝑘,𝑛+1.

其中: 𝑋𝑖
𝑘,𝑛 ∈ 𝑆𝐷, 𝜙1和𝜙2为服从Gauss分布的随机

数,输出 {𝑋̂𝑖
𝑘,𝑛+1}PSO

𝑖=0,⋅⋅⋅ ,𝑁−𝑀−1.

Step 4: 计算Metroplis-Hastings接受率

𝛼 =
𝑃 (𝑋̂𝑖

𝑘,𝑛+1∣𝑧1:𝑘)𝑞(𝑋𝑖
𝑘,𝑛; 𝑋̂

𝑖
𝑘,𝑛+1)

𝑃 (𝑋𝑖
𝑘,𝑛∣𝑧1:𝑘)𝑞(𝑋̂𝑖

𝑘,𝑛+1;𝑋
𝑖
𝑘,𝑛)

.

Step 5: 𝜌 ∼ 𝒰(0, 1), 若 𝜌 ⩽ min(1, 𝛼) , 则接受移

动𝑋𝑖
𝑘,𝑛+1 = 𝑋̂𝑖

𝑘,𝑛+1;否则,拒绝移动𝑋𝑖
𝑘,𝑛+1 = 𝑋𝑖

𝑘,𝑛.

Step 6: 判断收敛条件. 若𝑃gbest ⩽ 𝜀, 则停止优

化,转Step 8.

Step 7: 计算移动后粒子权值

𝜇𝑖
𝑘,𝑛+1 = 𝑃 (𝑧𝑖𝑘∣𝑋𝑖

𝑘.𝑛+1),

𝑛++,返回 Step 2;

Step 8: 输出重采样样本集

{𝑋𝑖
𝑘∣𝑋𝑖

𝑘 = 𝑋𝑖
𝑘,𝑛+1}𝑖=0,⋅⋅⋅ ,𝑁−1,

权值归一化𝜔𝑖
𝑘 = 1/𝑁 ,进入建议分布样本预测.

6 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

为了验证本文算法在非线性系统中的估计性

能,采用文献 [2]中的经典算例进行数值仿真. 将SIR-

PF (SIR), 重采样后遗传算法置入多样性-PF (RGA-

PF), 重采样后MCMC-PF (RMH-PF), 以 PSO为转移

核的MCMC重采样-PF (PSO MH-PF), 与本文算法

(Muta & PSO MH-PF)分别作 60次MC仿真. 其中:

SIR, RGA-PF和RMH-PF中采用残差重采样; RMH-

PF中采用随机走步RWM作为Metroplis-Hastings算

法的转移核.下面将从估计精度和收敛速度两方面进

行比较说明.

仿真系统模型与观测模型如下:

𝑥𝑘 = 𝑐1𝑥𝑘−1 + 𝑐2
𝑥𝑘−1

1 + 𝑥2
𝑘−1

+

𝑐3 cos (1.2(𝑘 − 1)) + 𝜔𝑘, (3)

𝑦𝑘 =
𝑥2
𝑘

20
+ 𝑣𝑘. (4)

其中: 𝑐1 = 1, 𝑐2 = 12, 𝑐3 = 7, 状态噪声𝜔𝑘 ∼ 𝒩 (0,

𝜎2
𝜔),观测噪声 𝑣𝑘 ∼ 𝒩 (0, 𝜎2

𝑣), 𝜎𝜔 = 𝜎𝑣 = 2.

进行 60次MC仿真. 粒子数𝑁𝑠 = 200, 𝑁eff ⩽
𝑁𝑠/3时进入重采样,初始状态𝑥0 = 0,状态转移概率

𝑝(𝑥𝑡+1∣𝑥𝑡)为建议分布以实现样本预测. 当 𝑦𝑘 > 0时,

状态后验为双峰,状态模型中存在一项与状态无关的

时间正弦函数,可视为状态噪声中的时变部分. 此模

型是较为复杂的递推非线性滤波,其精确解析解并不

存在, 因此采用上述 5种不同重采样策略的 PF对其

进行状态逼近.

为测试权值蜕化下不同重采样策略对状态估计

性能的影响, 在上述系统模型下, 以样本均值 𝑥̄𝑡 =

1

𝑁

𝑁∑
𝑖=1

𝜔𝑖
𝑡𝑥

𝑖
𝑡作为输出, 对上述 5种PF进行样本均值

RMSE比较,其中定义

RMSE(𝑥̂𝑘) =
[ 1

𝑁𝑀𝐶

𝑁𝑀𝐶∑
𝑖=1

(𝑥𝑘 − 𝑥𝑘
𝑖)2

]1/2
.

当 𝑘 = 30时,使状态值𝑥𝑡发生强跳变,由于没有预测

样本分布在强跳变状态值附近, 5种PF均出现了不

同程度的权值蜕化 (以RMH-PF为例,图 1(a)中 𝑡 = 8,

此时未出现权值蜕化; 而图 1(b)中 𝑡 = 30, 此时出

现了严重的权值蜕化), 此时满足𝑁eff ⩽ 𝑁𝑠/3条件,

5种PF进入重采样. 图 2为状态值强跳变后, 5种 PF

状态估计与状态真值的偏离情况.
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(a) !"#$%&'
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图 1 RMH-PF样本权值

SIR在状态值出现强跳变后估计误差最大,如图

2(a)所示. 由于 SIR在权值蜕化时采用残差重采样,以

极少数高权样本子代替换大量蜕化样本,以牺牲样本

的多样性来解决权值蜕化问题,经多次迭代后, 大量

样本聚集在状态空间中少数几个离散点,此时贫化的

样本集不足以表征状态后验不确定性,与真实状态出

现了较大偏离,直至滤波器发散.
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图 2 状态值强跳变时 5种PF状态估计性能比较

图 2(b)为RGA-PF与RMH-PF的比较. 后者在

MCMC准则下调整重采样后粒子到状态空间中的

高似然区域,确保了移动后粒子集对Bayesian后验的

逼近.当状态值出现强跳变时,相对于RGA-PF, RMH-

PF能更快地收敛到状态真值附近. 两者同属于重采

样后置入多样性,在状态值发生强跳变后一度失去对

目标的定位, 但经几步迭代后便可恢复,在估计精度

上均优于 SIR.但多次迭代后, 样本贫化仍不可避免,

且对于已经贫化的样本不具有恢复性,由贫化导致的

估计精度下降在所难免, 图 2(b)中 𝑡 > 50后, 估计精

度明显下降.

图 2(c)为 PSO MH-PF与Muta&PSO MH-PF的

比较. 两者同属于MCMC-PF类 (以MCMC转移代替

传统重采样), 在MCMC转移核上采用了不同算法.

此类算法突破了传统重采样算法复制大权值丢弃小

权值粒子的基本思想, 在MCMC框架下引导蜕化样

本向高似然区域移动,扩大了预测样本与高似然区重

叠区域,从而在解决权值蜕化的同时避免了多样性的

丧失,与重采样后置入多样性算法比较, 此类算法获

得了更高的估计精度,能以更小的估计误差贴近真实

目标状态.

由图 2(c)可见, 当状态值强跳变时, 两种算法均

能保持对目标真实状态的贴近.其中, PSO MH-PF对

于所有样本均采用 PSO作为转移核,忽略了大权值粒

子的特殊性. PF中未出现蜕化的大权值粒子多分布

在高似然区域附近,向状态空间最优值移动距离较小,

迭代过程中适应度值相对接近.此时, 粒子状态更新

对于 PSO参数的变化敏感, PSO参数较小变化或者随

机扰动都会使部分大权值粒子移出状态空间最优值

区域.如图 2(c)中多个状态峰值点出现了与真实状态

后验较大的偏离.

本文算法对样本集按蜕化程度进行分层, 分别

采用变异繁殖和PSO作为转移核,充分利用样本间交

互信息以获得更快的收敛速度,同时又避免了 PSO算

法对高权粒子进行MCMC转移时存在的不足. 从图

2(c)不难看出,状态强跳变时,由于对高权粒子的变异

繁殖为一步采样过程,避免了 PSO迭代寻优,本文算

法比 PSO MH-PF取得了更快的收敛速度, 在多个状

态峰值点, 取得了更小的估计误差, 以近似 0误差贴

近目标真实状态.

表 1 估计精度与计算耗时

方法 RMSE-mean average of execution time

SIR 5.075 2 0.328 0

RGA-PF 4.749 8 0.675 3

RMH-PF 3.674 2 0.740 2

PSO MH-PF 2.873 2 0.451 7

Muta &PSO MH-PF 2.109 1 0.390 3

从表 1可以看出,本文算法在提高估计精度的同

时, 保留了低计算开销的优势, 平均运行时间低于同

类MCMC-PF算法中的 PSO MH-PF (本文算法对部分

粒子变异繁殖避免了 PSO迭代寻优). 本文算法运行

时间与有效样本容量的选择有关,有效样本容量值越

大,表明高权粒子在样本集中所占比例越大,即样本

被施以变异繁殖一步采样的概率越大.在本算例非线

性系统模型中,本文算法在解决权值蜕化的同时避免

了样本贫化, 对状态估计准确率明显优于其他 PF算

法,与RMH-PF比较,总体准确率提高 42.59%.

7 结结结 论论论

根据本文提出的以变异繁殖和 PSO进行分层

转移的MCMC重采样算法 (Muta & PSO MH-PF), 对

上述非线性系统模型进行了数值仿真, 并将本文

算法与 SIR, RGA-PF, RMH-PF和 PSO MH-PF进行了

RMSE和状态真值偏离度比较,同时对算法的估计精

度和收敛速度进行了分析,得到如下结论:

1)由于传统的解决PF样本贫化问题的方法一般

是重采样后置入多样性,如RGA-PF和RMH-PF,对已

经贫化的样本不具有恢复能力,且随着迭代次数的增

加,样本贫化不可避免. 本文重采样算法设计的思路
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是, 引导蜕化样本集向状态空间高似然区域移动,增

加预测样本与高似然区的重叠区域,而非传统重采样

中以高权粒子副本替换蜕化粒子,以牺牲样本的多样

性解决样本蜕化问题.

2)类MCMC重采样算法,如RMH-PF, PSO MH-

PF和Muta & PSO MH-PF,总能取得更贴近目标真实

状态的后验估计, 说明MCMC准则下粒子被调整到

状态空间中的高似然区域, 由Markov链平稳分布存

在且唯一性质,确保了移动后粒子集对Bayesian后验

的逼近.

3) 类MCMC重采样算法的状态估计准确率和

收敛速度取决于MCMC转移核的设计. PSO MH-PF

以PSO作为转移核, 对于分布在高似然区域附近的

高权粒子, 向状态空间最优值移动距离较小, 迭代

过程中适应度值相对接近, 迭代中粒子状态更新对

PSO参数变化敏感,参数细微变化或者随机扰动均对

粒子寻优造成影响,使部分高权粒子脱离高似然区域,

从而导致与真实状态较大偏离. 本文算法采用分层转

移策略,将变异繁殖与 PSO分别作为高权子集与蜕化

子集转移核,在状态强跳变时, 仍保持对目标真实状

态后验的贴近, 与传统重采样后MCMC移动算法比

较,估计准确率提高了 42.59%.
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