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基于Student’s t分布的自适应重采样粒子滤波算法

滕 飞†, 薛 磊, 李修和
(解放军电子工程学院战役系，合肥 230037)

摘 要: 针对粒子滤波在跟踪非线性状态突变系统的隐状态时,因粒子贫化导致估计精度下降的问题,提出一种
基于Student’s t分布的自适应重采样粒子滤波算法.首先,将Student’s t分布作为采样尺度转移方程,再自适应地将
粒子依据权值大小分为两个子集;然后,对子集执行自适应交叉和变异操作,得到新生粒子集,从而自适应地提升
粒子多样性,达到提升估计精度的目的.实验结果验证了所提出算法的可行性和有效性.
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Self-adaptive resampling particle filter based on student’s t distribution
TENG Fei†, XUE Lei, LI Xiu-he

(Department of Battle，Electronic Engineering Institute of PLA，Hefei 230037，China)

Abstract: For the estimation accuracy problem that a particle filter used in hidden state tracking in nonlinear state mutation
system suffers from particle impoverishment, a self-adaptive resampling particle filter based on student’s t distribution is
proposed.Firstly, the algorithm employs the student’s t distribution as the transfer function of sampling scale. Then, the
particle set is divided into two subsets according to the weight. Finally, self-adaptive crossover and mutation operations
are performed on the two subsets to obtain the newborn sets. This algorithm can improve the estimation accuracy by
self-adaptively improving the particle diversity. The simulation results show the feasibility and effectiveness of the
proposed algorithm.
Keywords: self-adaptive resampling particle filter；state mutation system；particle impoverishmen；student’s t distribution

0 引 䀰

粒子滤波是一种基于Monte Carlo思想的滤波算
法.该算法将复杂积分转化为加权求和运算,可有效
估计非线性动态模型的隐状态,目前已广泛应用于动
态目标跟踪等领域.粒子滤波算法主要由重要性采
样和重采样两部分组成,其中重要性采样产生加权粒
子集,随着迭代步数增加会出现粒子退化现象.为了
减弱该现象, Gordon等[1]提出了重采样算法.该算法
通过复制大权值粒子,删除小权值粒子,能够改善粒
子退化问题,但造成了粒子多样性匮乏[2],即产生粒
子贫化问题.
为了解决粒子贫化问题,针对重采样的改进算法

一直是研究的热点[3].最新的研究成果有:蒋蔚[4]提

出了一种基于SVM重采样的似然粒子滤波算法,利
用SVM重构后验概率密度来获得具有高多样性的粒
子集,改善粒子贫化问题;张毅等[5]提出了基于高斯

分布重采样的RBPF-SLAM算法,利用高斯分布散化
高权重粒子,得到新粒子集; Shen[6]提出了一种智能

粒子滤波算法 IPF,通过引入遗传算法中的交叉变异
操作,改善了粒子贫化问题.以上算法均需要预设完
整的模型参数,自适应性较差,在目标系统出现状态
突变时,算法性能下降严重.
本文针对粒子滤波在跟踪非线性状态突变系统

的隐状态时,因粒子贫化出现的估计精度下降问题,
提出一种基于Student’s t分布的自适应智能重采样粒
子滤波算法.该算法通过引入Student’s t分布的CDF
作为参数转移方程,自适应地导向生成大权值和小权
值两个子集,再对大小权值子集作自适应加权交叉和
突变操作,有效提升粒子的多样性.当系统出现状态
突变时,可自适应地保持粒子多样性,从而达到提升
算法精度和鲁棒性的目的.仿真实验的结果验证了
本文所提算法的有效性.
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1 粒子滤波算法分᷀

在非线性动态模型隐状态估计问题中,首先针对
目标问题构建动态模型,该模型由如下状态转移方程
和状态观测方程组成:

xk = f(xk−1) +Nk−1, (1)
zk = h(xk) +Rk. (2)

其中: f(xk−1)和h(xk)为非线性方程,Nk−1为状态转

移噪声,Rk为状态观测噪声.
粒子滤波算法基于Monte Carlo[7]学派的思想,通

过带权值的随机粒子集合{xi
0:k, w

i
1:k}N ,近似表示基

于观测的后验概率密度函数p(x0:k|z1:k),如下所示:

p(x0:k|z1:k) ≈
N∑
i=1

wi
kδ(x0:k − xi

0:k). (3)

其中: k为迭代步数, i为粒子号,N为粒子总数.
然后,通过后验概率密度函数估计目标状态的期

望 x̂k,E(xk),如下所示:

x̂k = E(xk) =
w
xkp(x0:k|z1:k)dx0:k. (4)

由于观测方程和状态方程的非线性,无法对
p(x0:k|z1:k)直接采样,因此引入便于采样的重要性分
布q(x0:k),如下所示:

E(xk) =
w
xk

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

q(x0:k)dx0:k, (5)

其中
p(x0:k|z1:k)
q(x0:k)

可看作对重要性分布函数q(x0:k)的

加权,权值用w0:k表示为

w0:k =
p(x0:k|z1:k)
q(x0:k)

. (6)

因为在状态转移过程中,第 k步的目标状态只

与第k − 1步相关,所以可将目标隐状态{x0:k}看作
Markov Chain.因此,对式(6)作推导,可得

wk =
p(x0:k|z1:k)
q(x0:k)

=

p(x0:k|z1:k)
q(xk|xk−1)q(x0:k−1)

p(x0:k−1|z1:k)
p(x0:k−1|z1:k)

=

wk−1
p(x0:k|z1:k)

q(xk|xk−1)p(x0:k−1|z1:k)
, (7)

p(x0:k|z1:k)
q(xk|xk−1)p(x0:k−1|z1:k)

=

p(zk|x0:k, z1:k−1)p(x0:k, z1:k−1)

q(xk|xk−1)p(x0:k−1, z1:k)
=

p(zk|xk)p(xk|xk−1)

q(xk|xk−1)
. (8)

将式(7)代入(8),得到权值递推公式为

wk = wk−1
p(zk|xk)p(xk|xk−1)

q(xk|xk−1)
, (9)

其中 p(zk|xk)和 p(xk|xk−1)均由动态模型得到,并
取 q(xk|xk−1) = p(xk|xk−1).得到加权粒子集 {xi

k,

wi
k}N的更新过程,如下所示:

xi
k ∼ q(xi

k
|xi

k−1
) = p(xi

k
|xi

k−1
), (10)

wi
k
= wi

k−1
p(zk|xi

k
). (11)

最后,将权值wi
k
归一化后,代入式 (3)和 (4),得到

后验概率密度的近似分布和目标隐状态的估计值.
在粒子滤波迭代中,少数粒子权值变大,趋向于

1,大量粒子的权值变小,趋向于0[8],粒子集有效性降
低.针对该问题, Gordon提出重采样算法.
重采样算法将粒子的权值统一为 1/N ,使少数

粒子权值过大的问题得到解决.但为了保存粒子集
的特性,重采样算法复制权值较大的粒子,删除权值
较小的粒子,导致相同粒子增加,产生粒子贫化[9]现

象.由于粒子滤波的核心思想为Monte Carlo加权求
和,粒子贫化直接导致算法精度下降.目前的新型重
采样算法需预设大量参数,对突变状态的自适应能力
较差.针对该问题,本文提出一种可根据目标状态动
态自适应调整粒子集多样性的粒子滤波算法.

2 自适应智能重采样算法

当粒子权值和粒子状态通过式 (10)和 (11)更新
后,将粒子集分为包含较大权值的子集CL和包含较

小权值的子集CS ,如下所示:

xi
k ∈

CS , w̃
i
k ⩽ WT ;

CL, w̃
i
k > WT .

(12)

自适应分界值WT的设计思路如下:
首先,计算粒子有效采样尺度Neff. Neff可动态

反映粒子集的有效性,表示为

Neff =
[
1
/ N∑

i=1

(w̃i
k)

2
]
. (13)

当Neff偏大时,粒子集有效性高.令CL集合变大,尽
量保存粒子集原始状态,使粒子集保持有效性.同时,
保留一部分小权值粒子,以保持粒子多样性.当Neff

偏小时,粒子集有效性低.令CS集合变大,使粒子集
有效性较低时,能够实现对更多小权值粒子的调整.
因此,选择Student’s t分布的CDF函数作为参数转移
方程, CDF特性如图1所示.
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图 1 不同参数v下Student’s t的CDF
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由图1可知, v = 1时最符合要求,因此将Neff代

入式(14),得到自适应转移参数Nz为

Nz =

N ×
w (

20×Neff
N −10

)
−∞

Γ
(v + 1

2

)
Γ
(v
2

) 1√
vπ

1(
1 +

t2

v

) v+1
2

dt.

(14)

然后,将粒子的权值按大小递减顺序储存于W̃中,如
下所示:

W̃ = {w̃1
k, w̃

2
k, · · · , w̃N

k }. (15)

最后,令第Nz号粒子的权值为分界值,表示为

WT = W̃ (Nz). (16)

对小权值集合中的粒子进行交叉加权操作,将权
值大的粒子和权值小的粒子按照下式加权合并:

x∗j
kS = αxl

kL + (1− α)xj
kS . (17)

其中:xl
kL ∈ CL和xj

kS ∈ CS ,x∗j
kS表示新生粒子.该

操作可使小权值粒子向大权值粒子移动,向高似然区
域集中,在重采样复制删除操作中,保留更多的粒子,
从而达到提升粒子多样性的目的.另外,由于更多的
粒子处于高似然区域,也使估计精度提高.权值α决

定在交叉过程中大小权值粒子在新生粒子中所占的

比例,因此这里引入自适应算子,依据粒子集的状态,
动态调整交叉权值α.
利用Student’s t的CDF函数来获得自适应交叉

权值α,如下所示:

α =
w (

20×Neff
N −10

)
−∞

Γ
(v + 1

2

)
Γ
(v
2

) 1√
vπ

1(
1 +

t2

v

) v+1
2

dt.

(18)

为了达到在加权交叉操作中,粒子集有效性较小
时,不过度向大权值粒子集中,有效性大时,不过度拒
绝加权交叉操作的目的,结合图1,令参数v = 0.1.

由Monte Carlo思想,提升粒子集的多样性可以
提升算法精度,因此引入突变策略,如下所示:

x∗j
kS =

2xl
kH − xj

kS , rj ⩽ pM ;

xj
kS , rj > pM ,

(19)

其中rj为服从0到1均匀分布的随机变量.由于突变
具有随机性,为了防止过度改变粒子集,将pM预设为

一个较小的常数0.3.
最后,对调整后的新生粒子集进行重采样.由于

自适应地调整了粒子集中的粒子分布,保存了更多有

效的粒子,使粒子集多样性得到了提升.

3 算法⍱程

本文提出的基于Student’s t分布的自适应重采样
粒子滤波算法的完整步骤如下.

Step 1:初始化粒子集{xi
0}N .

Step 2:对第k步进行隐状态估计,利用式 (10)和
(11)更新粒子集,得到加权粒子集合{xi

k, w
i
k}N .

Step 3:利用式 (3)和 (4)加权求和,得到目标隐状
态的估计值 x̂k.

Step 4:利用式 (13)得到粒子集的有效采样尺度
Neff.

Step 5:利用式 (14)∼ (16)自适应地得到大小权
值子集分界值WT .

Step 6:将WT代入式 (12),生成大权值粒子集CL

和小权值粒子集CS .
Step 7:利用式 (17)和 (18)执行自适应加权交叉

操作.
Step 8:利用式 (19)执行突变操作,最终得到新生

粒子集合{x∗i
k}N .

Step 9:将新生粒子集合{x∗i
k}N代入式 (11),更新

权值,得到加权新生粒子集{x∗i
k, w

∗i
k}N ,执行重采样

步骤.
Step 10:将{x∗i

k, w
∗i
k}N作为第k + 1步的初始粒

子集,循环执行Step 2∼Step 10.

4 仿真实验

为了验证本文算法对非线性动态系统隐状态的

跟踪性能和对非线性突变状态系统的跟踪性能,采用
一种具有强非线性的动态模型[10],其状态转移方程
和状态观测方程如下所示:
状态转移模型为

xk =0.5xk−1 +
25xk−1

1 + x2
k−1

+

8 cos(1.2(k−1)) +Nk−1; (20)

状态观测模型为

zk =
x2
k

20
+Rk. (21)

其中:预设转移噪声为Nk ∼ N(0, 4),观测噪声为
Rk ∼ N(0, 4).
为了有效说明本文算法的特性,选取SIR粒子滤

波算法和IPF粒子滤波算法作为对照组.
初始化参数,隐状态实际初始位置x0 = 0.1,初

始化粒子集xs ∼ N(0.3, 8),粒子集大小N = 100 ,估
计步数K = 75, IPF算法预设交叉权值αc = 0.1,突
变权值αm = 0.5.
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实验分为非线性动态模型隐状态跟踪和非线性

状态突变动态模型隐状态跟踪两部分.

4.1 非线性动态模型隐状态跟踪

对3种算法跟踪隐状态的性能进行仿真,得到如
下结果.
本文算法解决的核心问题是粒子贫化.针对该

问题,提出衡量参数NS ,该参数表示在一步估计中,
粒子集中的粒子种类数.因为本文实验预设粒子集
的大小为100,所以取NS ∈ [0, 100].对每步跟踪粒子
多样性的仿真结果如图2所示.
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图 2 稳定模型下的粒子多样性

由图2可知:对比SIR算法,本文算法的粒子多样
性也有明显提升;对比IPF算法,本文算法的粒子也有
提升,并且使粒子种数以更小的方差稳定在较高的数
值,波动明显小于 IPF算法.实验结果验证了本文算
法具有提升和自适应保持粒子多样性的作用.
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图 3 稳定模型下的动态轨迹跟踪

图3为3种算法对目标隐状态的跟踪轨迹.可以
看出,本文算法对目标状态轨迹的跟踪精度最高.
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图 4 稳定模型下3种算法的RMSE

图 4为 3种算法各步的RMSE.对 3种算法进行

500次蒙特卡洛仿真,得到所有采样点的RMSE均值
如表1所示.

表 1 非跳变系统跟踪RMSE均值

SIR IPF AIPF

RMSE均值 4.073 9 3.926 8 3.736 7

综合图4和表1可知,本文算法的跟踪精度最高.

4.2 非线性动态突变模型隐状态跟踪

基于式 (20)和 (21),构建含状态突变的非线性动
态模型,如下所示:
状态转移方程为

xt =



0.5xk−1 +
25xk−1

1 + x2
k−1

+

8 cos(1.2(k−1)) +Nk−1, k ∈ [0, 15);

0.5(xk−1 + 20) +
25(xk−1 + 20)

1 + (xk−1 + 20)
2+

8 cos(1.2(k−1)) +Nk−1, k ∈ [15, 75];

(22)

状态观测方程为

zk =
x2
k

20
+Rk. (23)

其中:转移噪声为Nt ∼ N(0, 1),观测噪声为Rt ∼
N(0, 2).减小噪声可以提高跟踪轨迹的重合度,从而
更清晰地反映状态突变处的变化.令k = 15时出现

突变,得到仿真结果如图5所示.
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图 5 突变模型下的粒子多样性

由图 5可知,在波动出现后,本文算法的粒子种
数在最短步数内恢复到较高的数值上,这验证了本文
算法的自适应性和更高的鲁棒性.
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图 6 突变模型下的动态轨迹跟踪
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图 6为 3种算法对突变模型的隐状态跟踪轨迹
图.可以看出: SIR算法在状态突变时误差较大,多步
后才恢复跟踪; IPF算法在突变处也出现较大跟踪误
差,调整速度较SIR算法有提升;本文算法在动态模
型突变时误差最小,调整速度最快.
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图 7 突变模型下3种算法的RMSE

图 7为 3种算法各步的 RMSE,可见在状态突
变处,本文算法的RMSE明显小于对照算法.对 3种
算法进行 500次蒙特卡洛仿真,得到所有采样点的
RMSE均值如表2所示.

表 2 跳变系统跟踪RMSE均值

SIR IPF AIPF

RMSE均值 11.684 7 6.209 9 4.280 6

综合图7和表2可知,本文算法对状态突变模型
的跟踪精度最高,稳定性最好.

综上可知,当状态出现突变时, 3种算法的粒子多
样性均会下降.粒子多样性与跟踪精度同时下降,表
明系统状态的突变会加重粒子的贫化,且粒子多样
性直接影响算法的精度.实验验证了本文算法可自
适应地保持粒子多样性,对状态突变模型隐状态跟踪
时,具有更高的精度和鲁棒性.

5 结 论

本文针对粒子滤波算法在跟踪非线性状态突变

系统隐状态时,因粒子贫化出现的估计精度下降问
题,提出了一种基于Student’s t分布的自适应智能粒
子滤波算法.该算法通过自适应地生成大小权值粒
子集,执行自适应加权交叉和突变操作,提升粒子多
样性,从而提升粒子滤波算法的精度和鲁棒性.仿真
结果表明:本文算法在一般非线性模型下,可有效提

升粒子多样性,提升算法精度;在状态突变模型下,可
实现对突变状态的自适应调整,使粒子多样性保持稳
定,从而获得更高的精度和鲁棒性.

参考文献(References)

[1] Gordon N J, Salmond D J, Smith A F N. Novel approach
to nonlinear/non-Gaussian Bayesian state estimation[J].
IEE Proc of Radar and Signal Processing, 1993, 140(2):
107-113.

[2] Li T C, Sun S D, Sattar T P, et al. Fight sample
degeneracy and impoverishment in particle filters: A
review of intelligent approaches[J]. Expert Systems with
Applications, 2014, 41(8): 3944-3954.

[3] Li T C. Resampling methods for particle filtering
classification implementation and strategies[J]. IEEE
Signal Processing Magazine, 2015, 32(3): 72-86.

[4] 蒋蔚.一种基于SVM重采样的似然粒子滤波算法 [J].
控制与决策, 2011, 26(2): 243-252.
(Jiang W. Likelihood particle filter based on support
vector machines resampling[J]. Control and Decision,
2011, 26(2): 243-252.)

[5] 张毅, 郑潇峰, 罗元, 等. 基于高斯分布重采样的
Rao-Blackwellized粒子滤波SLAM算法 [J]. 控制与决
策, 2016, 31(12): 2299-2304.
(Zhang Y, Zheng X F, Luo Y, et al. SLAM algorithm
with Gaussian distributed resampling Rao-Blackwellized
particle filter[J]. Control and Decision, 2016, 31(12):
2299-2304.)

[6] Shen Yin. Intelligent particle filter and its application
to fault detection of nonlinear system[J]. IEEE Trans on
Industrial Electronics, 2015, 62(6): 3852-3861.

[7] Doucet A. Efficient implementation of Markov chain
Monte Carlo when using an unbiased likelihood
estimator[J]. Biometrika, 2015, 102(2): 295-313.

[8] Doucet A, Johansen A M. A tutorial on particle filtering
and smoothing: Fifteen years later[J]. Handbook of
nonlinear, 2009, 12(3): 656-704.

[9] Mohammadi A, Asif A. Distributed consensus innovation
particle filtering for bearing/range tracking with
communication constraints[J]. IEEE Trans on Signal
Processing, 2015, 63(3): 620-635.

[10] Li Jia-qiang. Target tracking algorithm based on
adaptive strong tracking particle filter[J]. IET Science,
Measurement & Technology, 2016, 10(7): 704-710.

（责任编辑：齐 霁）


