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基于KLD的蝙蝠算法优化自适应粒子滤波

滕 飞†, 薛 磊, 李修和
(国防科技大学电子对抗学院，合肥 230037)

摘 要: 针对粒子滤波存在计算效率低和因粒子贫化导致的计算精度下降问题,基于 KLD(Kullback Leibler
distance)采样和蝙蝠算法,提出一种可动态调整粒子规模的自适应粒子滤波算法.首先,在重要性采样中利用
KLD采样动态调整粒子规模;然后,使用蝙蝠算法定向优化粒子集,并在迭代更新中使蝙蝠算法和KLD采样相互
作用,从而达到同时提升计算精度和计算效率的目的.实验结果验证了所提出算法的可行性和有效性.
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Adaptive particle filter with bat optimization based on KLD sampling
TENG Fei†, XUE Lei, LI Xiu-he

(Electronic Countermeasures Institute，National University of Defense Technology，Hefei 230037，China)

Abstract: In order to solve the problem of particle impoverishment and low computational efficiency of a particle filter,
an adaptive particle filter which can dynamic adjust the particle set size based on Kullback Leibler distance (KLD) is
presented in this paper. Firstly, KLD sampling is used to dynamiclly adjust the particle set size in importance sampling.
Then, the bat algorithm is used to optimaize the particle set purposefully, and it interacts with KLD sampling in iterative
updates, so as to achieve the purpose of enhancing calculation accuracy and efficiency. The simulation results show the
feasibility and effectiveness of the proposed algorithm.
Keywords: particle filter；bat algorithm；KLD sampling；particle diversity；state estimation；non-linear and non-Gaussian

0 引 䀰

粒子滤波算法是一种基于Monte Carlo理论的滤
波算法.将复杂积分转化为加权求和运算,可有效地
估计非线性动态模型的隐状态.目前,粒子滤波及其
智能优化算法广泛地应用于目标跟踪、自动控制及

故障检测等领域.
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,重要性采样产生实现目标状态估计的
加权粒子集.但随着迭代步数递增,粒子集的权重逐
渐偏向少数粒子,使权值方差逐步增大,大部分粒子
变为无效粒子,整个粒子集的有效性下降,即产生粒
子退化现象.为了解决粒子退化的问题, Gordon等[1]

提出了重采样算法,其算法核心思想是复制大权值粒
子并删除小权值粒子.虽然该算法解决了粒子退化
问题,但造成粒子多样性匮乏[2],即粒子贫化问题,粒
子贫化会严重影响粒子滤波算法的性能.因此,针对

粒子贫化问题的改进算法一直是研究的热点[3].
目前,基于群体智能优化思想的粒子滤波算法,

作为一种解决粒子贫化问题的新思路,得到了国内外
学者广泛研究.其中, Fang等[4]提出了一种基于粒子

群算法的粒子滤波算法,利用粒子群算法的定向寻优
能力改进粒子集的分布.在此基础上,又出现了许多
改进算法. Qiu等[5]提出了粒子群算法和蚁群算法的

融合寻优算法,实现了粒子集间的信息共享,增强了
算法的全局寻优能力. Klamargias等[6]提出了对大权

重粒子多次重复采样的粒子群粒子滤波算法,使粒子
向高似然区域逼近,从而提高了算法的计算精度.萤
火虫算法作为近几年较为热门的智能优化算法,是
由剑桥大学的Yang教授[7]于2010年提出的.在此基
础上, Tian等[8]提出了基于萤火虫算法优化的粒子滤

波,通过亮度和吸引度动态优化粒子集,从而解决了
重采样带来的粒子贫化问题.
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随着萤火虫算法的提出, Yang教授[9-11]又提出

了蝙蝠算法.相对于萤火虫算法由亮度和吸引度双
因子驱动,蝙蝠算法由搜索频率、脉冲强度和脉冲
频率三因子驱动,自适应性更强,并且采用全局寻优
和局部寻优双寻优策略,使算法的收敛速度更快,摆
脱局部最优的能力更强,因此,利用该算法改进粒子
滤波是一条新的思路. Chen[12]于2017年提出了基于
蝙蝠算法的粒子滤波算法 (Bat algorithm optimized
particle filter, BAPF),并通过仿真实验验证了该算法
优于其他群体智能优化粒子滤波算法.但是,基于群
体优化算法的粒子滤波,均将寻优粒子数设为先验固
定值.在实际使用中,为保证算法的性能,通常使用较
大的粒子采样规模,这样会导致算法效率大幅下降,
并且,由于粒子滤波的加权求和步骤,过多的冗余粒
子也会导致计算精度下降.

针对粒子滤波因粒子贫化而导致的计算精度下

降问题和采用群体智能优化后带来的计算效率下降

问题,基于KLD采样算法和蝙蝠寻优算法,本文提出
一种基于KLD的蝙蝠算法优化自适应粒子滤波算法
(KLD sampling and bat algorithm optimized particle
filter, KBPF).该算法利用KLD采样动态删除冗余粒
子,获得最优粒子数,再利用蝙蝠算法对新生最优粒
子集定向寻优,使两种算法在迭代中相互作用,最终
达到同时提升计算精度和计算效率的目的.仿真实
验的结果验证了本文算法的有效性.

1 粒子滤波算法分析

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,该模型由状态转移方程和
状态观测方程组成,即

xk = f(xk−1) +Nk−1, (1)

zk = h(xk) +Rk. (2)

其中: f(xk−1)和h(xk)均为非线性方程, k为估计步
数,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[13]学派的思想,
首先,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),即

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为第 i个粒子,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E(xk),即

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,引入便于采样的重要性分布
q(x0:k),则有

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)

可视为对重要性分布函数 q(x0:k)

的加权,权值用w0:k表示,即

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

. (6)

状态转移过程中, k步的目标状态只与 k − 1

步相关,因此,可将目标隐状态 {x0:k}视为Markov
Chain.对式(6)进行推导,可得

wk = wk−1
p(zk|xk)p(xk|xk−1)

q(xk|xk−1)
. (7)

其中: p(zk|xk)为似然分布, p(xk|xk−1)为状态转移分

布,由动态模型得到.令重要性分布 q(xk|xk−1) =

p(xk|xk−1).最终得到加权粒子集 {xi
k, w

i
k}N的更新

过程,即

xi
k ∼ q(xi

k
|xi

k−1
) = p(xi

k
|xi

k−1
), (8)

wi
k = wi

k−1p(zk|xi
k
). (9)

对权值wi
k归一化后,代入式 (3)即可获得对后验

概率密度的近似.
在加权粒子集的更新过程中,会使少数粒子的

权值趋向于1,而大部分粒子的权值趋向于0[14].这导
致大部分粒子的有效性趋向于0,即产生粒子退化现
象.针对该问题, Gordon等[1]提出了重采样算法.

重采样算法将所有粒子的权值统一变为1/N ,使
退化问题得到了缓解.但为了保留粒子集所代表的
分布特性,重采样算法会复制大权值粒子和删除小权
值粒子.因而,导致重复粒子增多,即出现粒子贫化现
象[15].由于粒子滤波基于Monte Carlo采样思想进行
设计,采样多样性会有所下降,从而导致算法的整体
性能下降.因此,需要对重要性采样后的粒子进行针
对性调整,以保持粒子的多样性.

2 KLD采样
KLD采样是一种利用KLD自适应调整采样规

模的算法.将其引入粒子滤波,当粒子集中时,估计确
定性较高,需要较少粒子;当粒子分散时,估计不确定
性高,需要较多粒子.

KLD是用来描述两个分布之间差距的度量,定
义为

d(p, q) =
∑
x

p(x) log
(p(x)
q(x)

)
. (10)

利用KLD调整粒子采样规模,需要采样的最优
粒子数满足:真实后验分布与估计后验分布之间的
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KLD小于τ的概率为1 − δ.假设N个粒子从m个离

散独立的子空间中采样得到,m个离散子空间中的
采样粒子数表示为B = [b1, b2, · · · , bm].其中:B满足
多项式分布B ∼ M(N,Pb), Pb = [p1, p2, · · · , pm].得
到待估计概率为 P̂ = B/N .将其代入式 (10)得到
d(P̂ , Pb).对于 P̂ = B/N ,采样的粒子数量越大,越接
近真实的后验分布,因此,利用该参数来衡量满足条
件的最低采样规模需求.以此推得采样规模满足[16]

NKLD =
1

τ
χ2
m−1,1−δ. (11)

为方便计算,利用Wilson-Hilferty转换可得式
(11)的近似

NKLD=
m− 1

2τ

{
1− 2

9(m− 1)
+

√
2

9(1−m)
z1−δ

}3

.

(12)

其中: z1−δ表示标准正态分布的上 1 − δ分位值;参
数采用Dieter Fox给出的先验参数, τ = 0.15, δ =

0.01.由式 (12)可以看出,粒子规模与误差界限成反
比,符合粒子滤波的特性.

3 KBPF算法
3.1 KBPF算法设计原理

本文算法的核心目标是,在利用蝙蝠算法优化粒
子分布和提升粒子多样性的同时,利用KLD采样减
弱群体智能算法对计算效率的负面影响,最终实现对
算法效率和精度的双重提升.

KLD作为衡量分布之间差距的度量,符合粒子
滤波对后验分布估计的应用场景.可利用KLD作为
判据,在重要性采样中,将粒子集过于集中的冗余粒
子删除,降低粒子规模,实现计算效率的提升.在粒子
滤波中,每一个粒子都代表部分关于分布的信息,所
以KLD采样删除冗余粒子的同时也会删除一部分信
息.由于KLD采样的实质是将过于拥挤的粒子剔除,
在粒子滤波中,过于集中的粒子互相之间对分布描述
的信息差很小,这里删除的粒子对粒子集描述后验分
布的影响很小.
蝙蝠算法是一种模仿蝙蝠追踪目标行为的仿生

学算法.该算法主要模拟蝙蝠利用声呐探测跟踪目
标的策略,实现智能寻优.蝙蝠算法优化粒子滤波时,
其粒子的运动由全局寻优和局部寻优两种策略引导,
将粒子集中的每个粒子视为一只在空间中寻找最优

位置的“蝙蝠”.全局寻优时,每个粒子xi
k以搜索脉冲

频率fi指导飞行速度vik,调整位置.全局搜索初期,粒
子以较快的速度飞行以提升搜索效率;当粒子接近
最优解时,减慢飞行速度以保证搜索精度.局部寻优

时,通过脉冲强度Ai
k和脉冲频率 rik进行控制,在全

局寻优结果x
′i
k的基础上得到第k步最终的搜索结果

xi
k.局部搜索初期,采用高脉冲强度和低脉冲频率以
保证搜索效率;随着粒子接近“目标”,减小脉冲强度,
提高脉冲频率,以保证搜索的精度.整个寻优策略随
着粒子集的分布变化自适应调整.粒子集由于全局
寻优的作用,整体向全局最优点移动,又因局部寻优
的作用,使得粒子集不过度集中于全局最优点,最终
使得整个粒子集的分布更加合理.
本文提出的算法KBPF将KLD采样和蝙蝠算

法融合进粒子滤波,并使这两种算法在迭代中相
互作用.第 1步,对 k − 1步所得加权粒子集 {x̂i

k−1,

ŵi
k−1}N 执行重要性采样,同时利用KLD采样删除
过于集中的冗余粒子,得到缩小规模后新生粒子集
{xi

k, w
i
k}NKLD .其中,新生粒子集由于删除了过于集

中的粒子,在保留原有分布状态的前提下,粒子间
距增大,使得下步蝙蝠算法优化时,获得分布更优
的初始粒子集,使算法不易陷入局部最优,同时获
得更高的计算效率.第 2步,利用蝙蝠算法优化 {xi

k,

wi
k}NKLD的粒子分布,使整个粒子集向最优粒子飞
行,最终利用蝙蝠算法优化的粒子集{x∗i

k , w∗i
k }NKLD

得到对目标状态的估计.蝙蝠算法优化后,粒子整体
分布合理,并向最优粒子集中,因此,在k+1步的KLD
采样时,将获得更好的性能.第3步,对{x∗i

k , w∗i
k }NKLD

进行重采样,采样N个粒子,得到k + 1步的初始粒子

集{x̂i
k, ŵ

i
k}N .由于蝙蝠算法优化了KLD采样后的粒

子集,粒子向最优点集中,使得重采样后保存的非重
复粒子增多,提升了粒子多样性.
综上,本文设计的KBPF算法将KLD采样和蝙蝠

算法更强的自适应性与随机性融合进粒子滤波中,并
使两种算法在迭代中相互作用,提高粒子多样性,有
效压缩粒子规模,达到同时提升算法计算效率和精度
的目的.

3.2 KBPF算法设计

KBPF算法分为3部分,具体实现如下.
1)自适应调整粒子规模.
为防止粒子规模过小,影响计算,预设粒子规模

下限为Nmin = 30.
i)执行重要性采样,通过式 (8)和 (9)得到第k步

迭代加权粒子集{xi
k, w

i
k}N ;

ii)判断粒子xi
k是否落入空子集bm中,当粒子xi

k

落入空子集后,该子集状态变为非空,更新非空子集
数m = m+ 1;

iii)设动态粒子规模为n,当n > Nmin时,将m代
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入式(12),更新NKLD;
iv)当n < Nmin时更新动态粒子规模n = n+ 1;
v)当n = NKLD时跳出循环,得到新生粒子集

{xi
k, w

i
k}NKLD .
对于KBPF算法,在重要性采样初期,由于空子

集较多,大部分新生粒子大概率落入空子集中,m增
长较快,使NKLD更新快.随着空子集变少,m增长放
缓.当n = NKLD时,跳出采样,得到新生粒子集合
{xi

k, w
i
k}NKLD ,采样规模为NKLD.

2)全局寻优.
对新生粒子集 {xi

k, w
i
k}NKLD 进行全局定向寻

优.首先,需预设目标函数作为判断状态点优劣的依
据.粒子滤波中,可通过当前粒子在似然函数中的分
布状态来判断其优劣,粒子所处区域似然值越高则越
优.因此,基于粒子滤波的似然分布p(zk|xk),得到如
下目标函数公式:

I = e[−
1

2Rk
(zk−ẑi

k)
2
]
. (13)

在预设范围 [fmin, fmax]内随机生成搜索脉冲频

率fi,即

fi = fmin + (fmax − fmin)× β, (14)

其中β ∈ [0, 1]为均匀分布随机数.利用目标函数(13)
计算{xi

k, w
i
k}NKLD ,得到当前粒子集合中的全局最优

粒子xbest
k .模仿蝙蝠追踪目标的特性,使粒子向最优

粒子飞行.寻优初期,粒子散布于整个空间中,间距较
大,所以采用较快的飞行速度,保证粒子向最优解的
收敛速度;当粒子集合逐渐向最优解收敛时,逐渐降
低粒子的飞行速度,以保证寻优末期的精度,从而实
现自适应的速度调整.综上,得到飞行速度更新公式

vik = vik + (xbest
k − xi

k)× fi. (15)

利用自适应飞行速度 vik调整当前粒子的位置,
使粒子集向最优粒子移动,有

x
′i
k = xi

k + vik. (16)

3)局部寻优.
为了防止粒子过度集中,并增加粒子运动的随机

性,在全局寻优后,对粒子集进行局部寻优操作.
当C ⩽ rik时,直接保存式(16)的新生粒子,即

xi
k = x

′i
k . (17)

当C > rik时,利用脉冲强度在最优解附近随机
得到新生粒子

xi
k = xbest

k + εAi
k. (18)

其中:C和ε为均匀分布随机数,C ∈ [0, 1], ε ∈ [−1,

1].为了提升局部搜索能力,模仿蝙蝠的声呐探测机

制,在算法中引入脉冲强度Ai
k和脉冲频率rik两个动

态参数.脉冲频率决定了是否接受全局寻优解的概
率,脉冲强度决定了当不接受全局寻优解时新粒子
的偏移距离.在粒子向最优粒子逼近的过程中,每只
“蝙蝠”逐渐增加发射脉冲的频率,以提升接受寻优
结果的概率,即

rik = r0k[1− e−γ(k−1)]; (19)

同时减小发射脉冲的强度,防止在靠近最优解时产生
不必要的过度偏移,即

Ai
k = αAi

k−1. (20)

其中预设参数α = γ = 0. 9.

4 算法⍱程

Step 1:由前步计算得到k − 1步的加权粒子集

{xi
k−1, w

i
k−1}N ,其中N为初始粒子数;

Step 2:开始第k步计算,利用式 (8)和 (9)更新粒
子状态和权值,得到加权粒子集{xi

k, w
i
k}N ;

Step 3:循环执行 ii)∼ iv),更新NKLD;
Step 4:当n = NKLD时跳出循环,得到新生粒子

集{xi
k, w

i
k}NKLD ;

Step 5:全局寻优,顺序执行式 (14)∼ (16),得到粒
子的更新位置和飞行速度{x′i

k , v
i
k}NKLD ;

Step 6:局部寻优,顺序执行式 (17)∼ (20),得到一
步寻优最终的粒子集合{xi

k}NKLD ;
Step 7: 利用目标函数 (13)更新全局最优位置

xbest
k ;

Step 8:循环执行Step5∼Step7,当达到预设寻优
代数Nbat或xbest

k 符合精度阈值η时跳出循环,得到
新生粒子集合{x∗i

k }NKLD ;
Step 9:将新生粒子集合 {x∗i

k }N代入式 (9)更新
权值,对权值采用归一化操作,得到新生加权粒子集
{x∗i

0:k, w
∗i
1:k}N ;

Step 10:利用式 (3)和 (4)加权求和,输出k步的隐

状态估计 x̂k;
Step 11: 对{x∗i

k , w∗i
k }NKLD执行重采样操作,采

样N个粒子,得到k + 1步的初始粒子集{x̂i
k, ŵ

i
k}N ;

Step 12:对 k + 1步隐状态进行估计,代入 {x̂i
k,

ŵi
k}N ,循环执行Step 1∼Step 12.

5 仿真实验

为了验证本文算法的性能,实验采用强非线性单
变量非静态增长模型[12].其状态转移方程和状态观
测方程如下:
状态转移模型
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xk = 0.5xk−1 +
25xk−1

1 + x2
k−1

+

8 cos(1.2(k − 1)) +Nk−1; (21)

状态观测模型

zk =
x2
k

20
+Rk. (22)

其中:设转移噪声为Nk ∼ N(0, 10),观测噪声为Rk

∼ N(0, 2).
为了有效说明本算法的特性,选取标准粒子滤波

SIRPF算法和蝙蝠粒子滤波BAPF算法作为对比.
参数初始化:隐状态初始位置x0 = 0.1,初始化

粒子集xs ∼ N(0.3, 8);粒子规模N = 1000,估计总
步数为T = 75; KLD先验参数τ = 0.15和δ = 0.01;
全局搜索频率范围fmin = 0, fmax = 1.7;局部寻优参
数α = γ = 0.9, A0 = 0.25, r0 = 0.5;最大寻优代数
Nbat = 20.
首先,检验本文算法对粒子多样性的提升作用.

由于KBPF算法的粒子规模动态改变,采用绝对粒子
多样性无法准确实时地衡量其性能,对此提出新的度
量参数:粒子多样性比例参数NS .在粒子滤波的一步
估计中,对估计目标状态的加权粒子集进行系统重采
样,非重复粒子占总粒子数的比例越高,说明粒子多
样性越高,其中NS ∈ [0, 100].对3种算法在各时刻的
粒子多样性比例进行仿真,得到结果如图1所示.
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图 1 粒子多样性比例

由图 1可见:本文提出的算法,使得粒子多样性
比采用SIRPF算法有明显的提升;对比BAPF算法,粒
子多样性的比例略有提升.说明KLD采样虽然使粒
子总数变少,但在动态粒子总数的背景下, KLD采样
删除了冗余粒子的操作,使蝙蝠算法具有更好的优化
性能.

然后,检验本文算法对粒子规模的动态调整能
力.为了验证蝙蝠算法优化粒子集作用于下步迭代
的KLD采样,可提升KLD采样的性能,引入原始KLD
采样粒子滤波作为对照组,得到粒子规模动态曲线如
图2所示.
由图2可见, BAPF和SIRPF粒子规模不变,由于
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图 2 粒子规模

KLD采样删除了冗余粒子, KBPF算法的粒子规模
显著减小.对比 KBPF和 KLD采样粒子滤波可见,
KBPF粒子规模更小,控制粒子规模的稳定性更
好.由于蝙蝠算法在每步迭代中合理优化粒子分布,
粒子相对集中于最优点,使每步KLD采样均可有效
删除冗余粒子,稳定控制粒子规模.该实验结果验证
了KBPF可有效缩减粒子规模,并通过蝙蝠算法优化
保持稳定,达到有效提升计算效率的目的.

最后,验证本文算法对估计精度的提升效果.图
3为3种算法对目标隐状态的跟踪轨迹,可见本文算
法的跟踪精度最高.
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图 3 目标状态跟踪轨迹

图4为3种算法估计结果的RMSE,可以看出,本
文算法的RMSE最低.
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为了精确反映算法对计算效率和精度的作用,对
3种算法进行500次蒙特卡洛仿真.得到当粒子规模
分别为100、500和1 000时,算法的RMSE均值和运算
时间,其中运算时间为一次蒙特卡洛仿真中各算法单
次迭代的运算时间,如表1所示 (N表示粒子数,对于
本文算法则表示最大粒子数).
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表 1 实验结果对比

粒子数N
RMSE 运算时间/s

SIRPF BAPF KBPF SIRPF BAPF KBPF

100 5. 132 9 3.593 0 3.618 7 0.139 3 0.178 4 0.167 2

500 4.493 3 3.394 6 3.114 9 0.354 5 0.459 8 0.396 3

1 000 4.178 4 3.185 6 2.986 3 0.630 7 1.034 5 0.652 1

分析表1可知:在计算精度方面,对比原始SIRPF
算法, BAPF和KBPF算法的估计精度均有提升;对比
KBPF算法和BAPF算法,当粒子数取较小值 100时,
本文算法的计算精度与其基本持平,当粒子规模增大
至 500和 1 000时,计算精度优于BAPF.该结果验证
了本文算法可通过KLD采样,进一步提升BAPF的计
算精度.计算效率方面,对比原始SIRPF,由于KBPF
和BAPF算法均引入了全局寻优策略,运算时间均有
一定程度的增加;对比BAPF,本文算法由于可自适应
动态调整粒子数,使得运算时间明显减少,表明该算
法可有效提升群体智能优化粒子滤波的计算效率.

6 结 论

本文针对粒子滤波中存在的粒子贫化问题以及

采用群体智能优化后带来的计算效率下降问题,提出
了一种基于KLD的蝙蝠算法优化自适应粒子滤波算
法.本文算法首先利用KLD采样自适应调整粒子规
模,删除冗余粒子,优化蝙蝠算法初始粒子集,再利用
蝙蝠算法定向优化调整后的粒子集,提升粒子多样性
比例.由于粒子滤波算法的迭代性,蝙蝠算法使粒子
分布更合理且相对集中于最优点,作用于下步迭代的
KLD采样,使粒子规模稳定控制在较小的范围,从而
达到提升粒子滤波计算精度和计算效率的目的.由
于KBPF算法可自适应地实现粒子间的信息交互并
能有效压缩粒子规模,进一步与人工智能结合,在视
觉跟踪领域将有更好的发展和应用.
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