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基于自适应粒子群优化的代价评估 Marginalized粒子滤波 
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摘 要 针对量测受扰动情况下粒子重要性权重的精确度量和粒子的有效采样问题，提出了一种基于自适应粒子群 

优化的代价评估 Marginalized粒子滤波。首先，在 Marginalized粒子滤波框架下，通过引入代价函数和风险函数，实现 

了粒子重要性权重评价过程 中对最新量测信息的合理利用，以降低传统的依据重要性权重度量方式中对于噪声先验 

信息的依赖。其次，通过对粒子分布特征信息的提取和利用，构建了粒子极限速度设定的 自适应选取策略 ，给出了一 

种 自适应粒子群优化方法。在此基础上，结合粒子群优化中群体优化机理来提升采样粒子对被估计状态的逼近程度， 

进而改善重采样后粒子的多样性。理论分析和仿真实验验证 了算法的有效性。 
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Abstract Aiming at the precise measures of important weights and the effective sampling of particle in measurement 

uncertainty，a novel cost reference marginalized particle filter based on adaptive particle swarm optimization was pro- 

posed．In the new algorithm，cost function and risk function are firstly introduced to complete reasonable utilization of 

the latest observation．and the dependency on priori infOrmation of observation noise in classical measuring  method of 

important weights is improved．Secondly，through the extraction and utilization of particle distribution features informa- 

tion，the adaptive selection strategy of the limit velocity is obtained and a new adaptive particle swarm optimization 

method is given．Finally，combining、Ⅳith the mechanism of colony optimization in particle swarm optimization，the ap— 

proxim ation effectiveness of sampling particles relative to estimated state is enhanced，and the diversity of particle after 

re-sam pling  is im proved．The theoretical analysis and  experimental results show the efficiency of the proposed algo— 

rithm． 
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1 引言 

滤波器设计和优化是实现系统辨识、估计和控制的关键 

技术。当被估计系统满足线性且噪声为高斯独立分布时，基 

于递推贝叶斯估计原理的 Kalman滤波(KF)给出了基于线性 

最小方差最优准则的典型实现_1 ]，此外就是状态空间离散 

且状态数有限时所采用的栅格法(网格滤波)[3]。然而，对于 

非线性动态系统，上述方法最优解通常并不解析，并且随着时 

间的推移将趋于无穷维，由于“维数灾难”以及运算量和存储 

量的急剧膨胀而使得最优解在物理上不可实现_4 ]。为此， 

结合被估计系统 的特点 ，在 KF框架下通过引入局部线性 

化[ 、UT变换[ 、Stirling 插值技术[ 、三阶容积积分法则[。] 

等方法，学者们相继提出了扩展 Kalman 滤波(EKF)、不敏 

Kalma n滤波(UKF)、差分 Kalman滤波(DI(F)、容积 Kalman 

滤波(CKF)等改进算法。近年来，伴随着计算机性能的不断 

提升，基于序贯重要性采样技术和递推贝叶斯理论 的粒子滤 

波给出了一种处理非线性非高斯问题的有效解决方法。粒子 

滤波(PF)的基本思想是通过一组附带权重 的随机采样粒子 

逼近后验概率分布，理论上可以取得被估计对象的最小方差 

估计并且不受系统非线性程度和噪声类型的约束，因而在信 

到稿 日期：2013—08—23 返修 日期：2013—11—12 本文受国家自然科学基金项目(61300214，U1204611)，河南省高校科技创新 团队支持计划 

(13IRTSTHN021)，河南省基础与前沿技术研究计划(132300410148，132300410278)，河南省教育厅科学技术研究重点项目(13A413066)，河南 

省青年骨干教师资助计划(2010GGJS-O41)，河南大学教学改革重点项 目(HDx，JG2013—07)，河南省博士后基金(2013029)，中国博士后基金 

(2O14M551999)资助。 

胡振涛(1979一)，男，博士，副教授，主要研究方向为复杂系统建模与估计、多源信息融合、非线性滤波，E-mail：hzt@hent~edu．a1；魏 丹(1980--)， 

女，讲师，主要研究方向为非线性滤波、智能优化；金 勇(1972一)，男，博士，副教授，主要研究方向为阵列信号处理、方位估计 ；胡玉梅(1972 

一 )，女，硕士生，主要研究方向为信息融合、非线性滤波。 

· 199 · 



号处理、目标跟踪、故障诊断与图象处理等领域得到了广泛应 

用[i0,11]。然而，PF中随机性采样策略和重采样过程的采用 

将不可避免地导致递推实现过程中粒子退化和粒子多样性溃 

退现象的出现。粒子退化意味着大量的计算用来更新对逼近 

后验概率分布的贡献非常小的粒子；粒子溃退是指由于重采 

样中粒子复制和删除策略导致的粒子多样性衰减l1 。如何 

克服以上制约粒子滤波精度提升的两类问题一直是相关领域 

专家学者关注的热点，目前对于粒子退化的主要解决方式是 

引人次优滤波器以实现提议分布的优选_1。 ；而对于粒子溃退 

重用的处理方式主要包括优化重采样结构[14]以及与智能进 

化算法[15,16]相结合等，如引入进化策略、蚁群算法等。此外， 

针对被估计状态能够建模为非线性状态和线性状态演化的一 

类特殊非线性系统，Schon提出了一种边际化粒子滤波算法 

(MPF)F”]，算法实现中针对线性状态部分利用 KF进行估 

计，对于非线性状态通过 PF方法来估计，其滤波精度和计算 

量均明显优于标准 PFL” 。 

PF及以上改进算法取得较好滤波效果的前提在于已知 

噪声分布的统计信息，即对于系统运动状态建模非常准确，能 

够精确获取传感器的量测精度，而此时一般不考虑量测环境 

中的随机扰动。但在实际工程环境 中，由于各种条件的限制， 

人们对实际现象的认识、各种检测或估计设备等总是存在一 

定的不足和偏差，从而使得建模噪声和实际噪声的统计特性 

具有较大偏差，并且这种偏差直接影响着滤波器估计精度。 

因此，研究粒子滤波在量测受扰动情况下的设计与优化具有 

重要的现实意义。针对噪声统计信息未知情况下粒子权重的 

有效评价问题，Djuric等提出了一种代价评估粒子滤波器 

(CRPF)[1 ，通过代价函数和风险函数的构建和遗忘因子的 

引入，利用当前时刻量测完成对低信扰 比下粒子权重的合理 

评价 ，改善 PF利用量测似然度评价粒子权重过程 中对量测 

噪声统计信息的依赖，提升了粒子权重度量的可靠性[2 。 

基于以上分析，通过 MPF、代价评估策略以及 自适应粒 

子群算法的动态综合 ，本文提出一种基于 自适应粒子群优化 

的代价评估 Marginalized粒子滤波算法 (APSO-CRMPF)。 

仿真实验结果表明，在量测受扰动情况下，APS()ICRMPF的 

滤波估计精度明显优于EKF、UKF、MPF和CRMPF。 

2 代价评估 Marginalized粒子滤波 

2．1 Marginalized粒子滤波 

考虑下面量测受扰动条件下且状态可分的一类非线性系 

统 ： 

+1一A 2+Al l+嘏 (1) 

+1一l理 Z+Bl l+ (2) 

一 矗( )+ +ek (3) 

式中，《和X1分别为非线性状态分量和线性状态分量，坼一 

[颤 1] 为系统状态向量。A2、Al、癣 和B1分别表示 和 

l的状态转移函数。状态噪声为 一[ H1] ，且 ～ O， 

嘞)， ～ o，咆)。z 为量测向量，̂(·)为量测函数，表征 

状态空间到量测空间的映射关系，z ： 一{z ，z ，⋯， }表示 

直到 k量测序列；量测噪声 ～ O， )；Ek表示量测在 是时 

刻受到的扰动量 。对于式(1)做进一步变换得 

一 +1～A2 =Aixl+ (4) 

将 看作虚拟量测值，则式(2)和式(4)中所描述系统为 

线性高斯的，可以利用 Kalman滤波(KF)对 《进行估汁。对 
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于式(1)和式(3)描述的非线性系统则可以利用 PF实现 的 

估计 ，以上即 MPF滤波的实现机理[1 “]。相对于 KF，MPF 

具有处理非线性问题的特性；相对于 PF，其由于子区间的维 

数比整个状态向量的维数小，因此有效简化了计算量。另外， 

MPF实现中本身具有线性滤波结果到非线性滤波结果的反 

馈回路，并且线性分量估计中采用基于线性最小方差准则的 

最优估计器，其结果通过反馈机制来改善对非线性分量的估 

计效果，因而相对标准 PF进一步提升了系统状态的估计精 

度。 

2．2 粒子重要性权重度量的代价评估策略 

在标准 PF实现中，通过计算量测似然度的方式计算粒 

子的重要性权重 ，即 

=exp{--[zk--h(x~“)][ --h(~ )] ／2 )／v／27c 

(5) 

由式(5)可知 ， 的优劣直接受到 的影响 ，当量测建 

模中 瓯 不精确时， 无法有效表征粒子的有效性。针对 以 

上问题 ，文献[19]通过代价函数 、风险函数的构建及遗忘 因子 

的引入，并依据代价最小化原则给出了一种量测噪声统计特 

性未知条件下粒子重要性权重代价评价策略。在 MPF的非 

线性分量估计环节，我们利用重要性权重代价评价策略替换 

标准 PF中量测似然度的方式 ，在保持 MPF能够获取较高估 

计精度的优势的同时，综合代价评价策略中能较好处理扰动 

信息的能力，在此基础上构建了代价评估 Marginalized粒子 

滤波(CRMPF)。代价函数定义为如下递推形式： 

C( lz1 )一 ( 1 l z1 一1)+AC( “l ) (6) 

其中， 是遗忘因子，且 O≤ 1；AC( I z )为一个代价增 

量，取值大小与当前时刻采样粒子及量测信息有关。为有效 

评价 给定条件下 对真实状态的逼近程度，进一步定义 

一 种风险函数 R( I )。R( l )取值越大，则表明选用 

该粒子对真实状态逼近中存在的风险就越大，即代价就越大。 

因此，R( l )可以被认为是对代价增量的预测 ，实际应用 

中一般直接采用代价增量的形式 ： 

尺( Iz )一△C(厂( 1)l ) (7) 

结合式(5)和式(6)，代价函数的定义形式被修正为： 

C( “lz1， )一，cC(联’zl I z1； 1)+R( ’ I ) (8) 

基于最小化代价原则，粒子权重的表达式为： 
A 

0C C( l z1： )) (9) 

其中，17(-)一般设计为粒子代价的单调减 函数|2 。对 比以 
 ̂

上 和 l的实现过程可知，基于代价评估的粒子权重评价 

方式，主要通过最新量测信息和以往量测信息的综合来实现 

粒子重要性权重评估，改善了量测似然度评价方法对量测噪 

声先验统计信息的依赖。外界扰动影响越显著，滤波精度的 

优势就体现得越明显。因为外界扰动对于量测信息影响越 

大，则意味着系统建模中量测噪声的统计特性和真实环境下 

量测噪声的统计特性之间的偏差越大。 

3 基于粒子群优化的代价评估M叩；iIlalized粒子滤波 

考虑到 PF中重采样环节的采用极易导致算法递推实现 

过程中粒子多样性的衰减，进而使得采样粒子集无法有效表 

征状态的后验概率分布，本节通过在重采样前引入具有种群 

优化特性的粒子群优化(PSO)方法改善单个粒子采样的有效 

性，从而提升重采样后粒 子集 的多样性；同时针对标7伟P ) 



中粒子极限速度对专家知识 的依赖问题，结合采样粒子的分 

布特点，我们首先给出了一种极限速度 自适应粒子群算法。 

3．1 自适应粒子群优化 

粒子群优化(PSO)是一种基于群体智能的进化计算技 

术 ，由Kennedy和 Eberhart等学者提出，其思想来源于对鸟 

群、鱼群等群集行为的模拟。PSO首先初始化为一群随机粒 

子 ，然后通过迭代搜寻最优解。在每一次迭代中粒子通过跟 

踪两个极值来更新自己的速度和位置(速度一位移模型)：一个 

是粒子本身所找到的最好解，即个体历史极值 p；；另一个是 

整个种群目前所找到的最好解，称为全局最优值 肼。在得到 

和p￡后，每个粒子根据以下公式来更新其速度和位置凹 ： 

’，1． +l一 

*V；． + 1*rand*( ～艟， )+ 

I 2*rand*( 一《， )， ， < ， +1< ，一 ⋯、 

l ， ， ’，；， +】≤ ，mi 

( 一 ， 一 ≤ I 

： 1一 ： + ， +1 (11) 

其中， ： 和Vl， 分别表示忌时刻第m次循环中第 i个粒子的 

状态和速度 ，m一1，2，⋯，M； 称为惯性系数 ；．=【1和 A2通常称 

为学习因子，一般 一 z一2；rand表示介于(O，1)区间的随 

机数； ， 。和 ，一分别表示 忌时刻粒子最小速度和最大速 

度，它们的合理选择能够避免粒子过度发散。粒子群优化不 

同于传统遗传算法中的个体优化策略，本身属于群优化方式。 

它通过式(10)和式(11)实现粒子向当前时刻全局最优值膜 

靠近，同时使得整个粒子群向真实状态逼近。对于 ， 和 

，～ ，通常依据系统状态演化的专家知识预先设定，这在一 

定程度上限制了算法的应用范围。通过对粒子分布特征信息 

的提取和利用，以下构建了粒子极限速度设定的 自适应选取 

策略[ 。对 ，～和 ，一做如下定义： 

~

nlax —m [ 
一  

一

《：乏， ][ ．一一《 ， ] ／(2嘞) 

(12) 

．  

一 一  

．一  (13) 

其中，《，《
．～
和《，《

，胁
分别表示 取最大值和最小值时对 

应的粒子。由式(12)和式(13)的表达形式可知， ，～ 实际表 

示 k时刻粒子集中差别最大两个粒子之间的距离，并且这个 

极限距离来源于先验状态建模信息，可以认为是利用状态方 

程实现采样粒子分布区域的极限范围。 

3．2 APSO-CRMPF算法实现 

考虑到粒子群优化具有种群优化的功能，通过 MPF与 

PSO的有机结合，利用 APSO实现采样粒子集向权重高粒子 

区域移动，AP~ CRMPF算法构建原理和步骤分析如下。 

首先，依据系统状态演化方程实现是时刻非线性分量粒 

子 ∥的采样以及量测预测值z； 的计算。 

联牢l一厂( )+ {+R (14) 

磊／ 一l一矗(嫒 )， 一1，2，⋯，N (15) 
 ̂

其次，利用式(5)求解粒子的重要性权重(c丧，并结合代价评估 

策略实现重要性权重 的计算。为改善采样粒子对于真实 

状态逼近的有效性，在此引入 自适应粒子群方法。综合考虑 

算法实时性和滤波精度的要求，设定粒子群优化的最大迭代 

次数M和阈值 。为保证采样粒子集以粒子权重为基准沿着 

权重大粒子区域移动，将粒子群优化中的适应度函数定义为 

与CRPF中的粒子度量函数相同的形式，即 

4oc C( ． Iz1： )) (16) 

接下来，利用式(13)得到采样粒子为 忌时刻粒子集的初 

始值，并通过式(1O)一式(12)利用粒子群优化策略的迭代处 

理完成采样粒子向权重高粒子区域的密集。最后，以 和p 

作为 惫时刻粒子权重和粒子实现重采样过程，重采样后得到 
A 

一 组新的粒子集{ } 。对 进行归一化处理后得到权重 

o3l，进而依据 碗 实现重采样过程。所谓重采样即在评估粒子 

权值后，维持粒子总数不变条件下，删减权值低的粒子，复制 

权值高的粒子，重采样后得到一组新的粒子集 { ”， )~_ 。 

依据蒙特卡罗仿真原理，非线性状态分量估计结果可通过求 

解重采样后粒子的算术平均值获得。 
^ N 

一 ∑霹’ ／N (17) 

接下来，结合式(4)中虚拟量测，并通过 KF中的状态更 
 ̂

新和量测更新步骤实现线性状态分量 的估计。 
一  A A 

z 一 ～ 1／k一1 (18) 

P2脂一1一BlPl一 1(B1) +噍 (19) 

= 1(A1) (AlPl肛 1(A：) + ) (2o) 
^  ̂ A 

一 A—l+J (z 一Al l 1 1) (21) 

一 P=；仆-1一 A2PI 1 (22) 
 ̂  ̂

其中， 仆- 和 分别为线性状态分量的一步预测值和估计 

值， 表示滤波增益矩阵， 脂一 和 分别为线性状态分量 

的一步预测值误差协方差和估计误差协方差阵。最终，通过 

综合非线性状态分量和线性状态分量估计结果，得到系统状 
 ̂

态估计值 。 

‰

A 
一 [ A ] (23) 

4 仿真实验与分析 

仿真实验场景设定为利用两坐标雷达的量测数据实现 

Y平面上运动 目标的跟踪。为了有效验证算法的性能，目 

标运动形式分别设定为匀速运动和匀速转弯运动两种情况。 

实验 1 依据运动目标所具有的动力学特性，目标状态 

转移方程和量测方程如下 ： 

+1一 2+Al l+ 

+1一聩 +磷 l+ 

一 [、 _二f tan一 ( ／ )] + + 

其中， 一[ y ]， 一[主 ]，蕊、 、挑 和 分别表示 

目标状态在 X轴和 Y轴方向上的位置分量和速度分量。匀 

速运动时 一J， 一[ ]，臃 [ ：]， 一I,I一 
【=：l。采样间隔r一1，系统噪声峨和lll采用均值为零、 

方差为0．2I的高斯白噪声。量测噪声向量 为满足均值为 

零、标准差为[ ]的高斯白噪声，其中径向距分量的噪 
声标准差 R 为 0．1km，方位角分量的噪声标准差 风 为0．1。。 

外界扰动 的噪声统计特性在径向距分量和方位角分量上 

分别体现为均值为零、均方根误差为0．25km和0．2。。目标 

状态的初值 [8km，0．3km／s，5kin，0．4km／s] 。采样粒 

子个数N为 500。M一5， =0．6。采用文献[193中所用的 

叩(·)形式，即 ，7(C( I z1， ))一1／(C( I 。 )--rain(C( I 
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)+l／z))，其中 一2。Monte Carlo仿真次数循环数为 

100；在每次 Monte Carlo循环中仿真步数 T为 25。 

图 1和图 2分别 给出了 100次独立实验条件下，采用 

EKF、UKF、MPF、CRMPF及 APS()_CRMPF算法得到的 目 

标在水平方向和垂直方向上位置分量状态估计的均方根误差 

(RMSE)比较。表 1则针对滤波精度的差异 ，利用均方根误 

差均值形式给出了滤波精度的定量分析。由以上结果可以清 

晰地看到：在量测受扰动情况下高维非线性系统的状态估计 

实现中，传统的次优滤波器 EKF和UKF缺乏对外界扰动和 

强非线性问题的解决能力，滤波精度明显低于基于随机性采 

样策略的 MPF、CRMPF和 APS()ICRMPF。相比于 MPF算 

法完全依赖于量测噪声统计信息实现粒子权重评估方式， 

CRMPF通过代价评估方式减弱了扰动对度量粒子权重的不 

利影响，从而在一定程度上提升了滤波精度。但 CRMPF本 

身缺乏对粒子集的优化过程，APSO-CI MPF通过 自适应粒 

子群优化策略方式的引入，使得采样粒子集能够更好地逼近 

后验概率分布，从而改善了滤波估计精度。 

图 1 水平方向(X轴)位置估计的 RMSE比较 

图 2 竖直方向(Y轴)位置估计的RMSE比较 

表 1 基于 i00次独立仿真条件下 RMSE的均值比较 

算法 EKF UKF MPF CRMPF APSO-CRMPF 

Y轴方向 0．1657 0．1587 0．1465 0．1147 0．1029 

实验 2 为进一步说明算法的可行性和有效性，考虑 目 

标以匀速转弯形式运动，针对以上5种算法，给出算法滤波性 

能的 比较。相 对 于 实验 1中参 数 的设 定， 一 I，Ai一 

广 sin(~r)／亩 ——(1——cos(~r))／( ] r'0 cos(~r)] l
(1一c。s(面r))／面 sin(面r)／面 j’臃一L0 sin(面 J， 

Bi=『：一si? ]，转弯角速度面：0．02 ad／ 。其他参数 Lu COSkcoz-~J 
的设定与实验 1相同。 

图 3 水平方向(X轴)位置估计的 RMSE比较 
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图4 竖直方向(Y轴)位置估计的RMSE比较 

由图 3和图4可知，APS()_cRMPF滤波精度同样优于 

CRMPF、MPF、UKF、EKF，结果表明APS()-cRMPF算法在 

系统状态估计实现中具有较好的稳定性。表 2定量给出了 5 

种滤波算法 RMSE均值的结果比较 以上结果为实际工程 

应用中依据估计精度指标选择合适的滤波器提供 了参考。 

表 2 基于 i00次独立仿真条件下 RMSE的均值比较 

结束语 本文提出了一种基于自适应粒子群优化的代价 

评估Marginalized粒子滤波算法。与现有的处理方法相比， 

该算法具有以下优势：首先，以MPF机理为 APS()_CRMPF 

的构建基础，使得算法具有能够较好解决非线性非高斯问题 

的优点，而粒子权重的代价评估策略有效改善了粒子权重度 

量中扰动信息带来的不利影响；其次，通过粒子群优化策略的 

引入，能够改善当前时刻采样粒子对后验概率分布的逼近程 

度，优化当前时刻采样粒子集；另外，依据采样粒子间蕴含的 

冗余和互补信息实现了粒子群优化策略中极限速度的设定， 

避免了对专家知识的依赖，提升了算法的可操作性。 
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验显示L()_DLDA对围巾遮挡要劣于墨镜遮挡，主要原因可 

能是围巾遮挡破环了脸部轮廓。如何解决 L()_DIDA对围巾 

遮挡比较敏感的问题，将是我们下一步研究工作的重点。 
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