
第40卷 第6A期 
2013年 6月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．40 No．6A 

June 2013 

基于 Metropolis—Hastings变异的粒子群优化粒子滤波器 

路 威 张邦宁 

(解放军理工大学通信工程学院 南京210007) 

摘 要 为了解决粒子滤波在粒子数量较少时估计精度不高的问题，提 出了一种基于Metropolis-Hastings(MH)变异 

的粒子群优化粒子滤波算法。该算法将 Metropolis-Hastings(MH)移动作为粒子群优化的变异算子，通过将 MH变 

异规则与粒子群的速度一位置搜索过程相结合，使得重采样后的粒子群更接近真实的后验概率密度分布，有效解决了 

一 般的变异粒子群算法容易发散的问题，加快了粒子滤波在序贯估计过程 中的收敛速度，提高了其估计精度。仿真试 

验证明，基于MH变异的粒子群优化粒子滤波算法可以有效地克服粒子贫化现象，改善对非线性系统的跟踪估计效 

果。 
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Particle Swarm Optimized Particle Filter Based on M etropolis-Hastings M utation 

LU W ei ZHANG Bang-ning 

(College of Communication Engineering，PLA University of Science and Technology，Naniing 210007，China) 

Abstract A particle swarm optimized resampling method for particle filter based on Metropolis-Hastings(MH)muta— 

tion was proposed for improving estimation performance and particle impoverishment problem in the particle filter．The 

new algorithm chooses the MH moving as a mutation operator of particle swarlTl optimized，combines the mutation oper— 

ator with velocity-position searching progress，and generates the particles SO that their stationary distribution is a target 

posterior density．The new algorithm  solves the problem of particle divergence effectively，speeds up the convergence 

rate．and improves the estimation precision．The simulation results show that the PSO resampling based on MH muta— 

tion earl remove the degeneracy phenomenon and improve the tracking estima ting effects in non-line system． 

Keywords Particle filter，Metropolis-hastings mutation，Particle swarm optimized，Particle resampling 

1 引言 

随着计算机计算能力的快速增长，粒子滤波(particle fil— 

ter)已经成为研究非线性、非高斯动态系统最优估计问题的 
一 个热点和有效方法。该方法通过使用蒙特卡罗原理来实现 

递推贝叶斯滤波，并利用带有权值的粒子集合来近似逼近状 

态变量的后验概率密度，因此，理论上该方法可以表示任意形 

式的概率分布。然而，常规粒子滤波采用次优的重要性函数 

作为先验分布，因此其需要大量的粒子才能保证状态预估计 

的精度 ，特别当系统的初始状态未知时，常规粒子滤波需要大 

量粒子才能保证粒子集的收敛性 ，否则粒子集很容易发散从 

而导致估计失败。此外，粒子滤波中存在的另一个普遍问题 

是粒子集的贫化现象，常规的重采样方法(如残差重采样、分 

层重采样、系统重采样等)虽然能一定程度上解决贫化问题， 

但却减少了粒子集合的多样性。 

为了解决上述问题，一些学者将生物进化思想 引人到粒 

子重采样中，并且取得了较好的研究结果。文献[1—3]提出的 

将遗传算法和粒子重采样相结合，虽然改善了重采样后粒子 

集合的多样性，但却急剧增加了计算量。由于粒子群优化算 

法的计算效率优于遗传算法_4]，因此，文献[5，6]将粒子群优 

化规则引入到粒子重采样中，在减少计算量的前提下保证了 

滤波的估计精度。然而，研究表明口， ，标准粒子群优化算法 

存在早熟收敛现象，容易陷入局部最优解。针对这一问题，文 

献E9-11]提出了变异粒子群优化规则，其增强了粒子群跳出 

局部最优解的能力，但在变异移动过程中未考虑状态的概率 

密度分布，进而增加了变异后发散的风险。 

本文在粒子群优化粒子滤波的基础上，提出了一种基于 

Metropolis-Hastings(MH)移动变异的粒子群优化粒子滤波 

新算法，该算法首先运用马尔可夫链蒙特卡罗(MarkOV chain 

Monte Carlo)方法对当前最佳粒子进行变异 ，再根据 MH规 

则选择变异后的粒子。实验结果表明，与基于标准粒子群优 

化重采样L5]和全变异粒子群优化重采样[10]算法相比，本文算 

法的全局收敛性能得到了显著提高，能有效避免粒子群优化 

算法中的早熟收敛问题，更好地增加了粒子集的多样性，有效 

提高了粒子滤波的跟踪估计精度。 

2 粒子群优化粒子滤波 

粒子滤波的理论基础来源于贝叶斯滤波原理，其实质是 
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利用已知信息来构造系统状态度量的后验概率密度。即对于 
一 个非线型离散系统，有： 

X =Fk(Xk一1，Vk) 

= (墨 ， ) 

式中，墨 与 分别表示目标状态值与观测值， (·)表示系 

统的非线性状态转移 函数， 为系统的状态转移噪声 ； 

(·)表示系统的非线性观测函数， 为观测噪声。粒子滤波 

的目的就是通过观测值 估计状态 X 。根据贝叶斯滤波的 

思想，状态墨 的信息可以由后验概率密度P(Xk 1 )估计得 

到，粒子滤波则通过寻找一组在状态空间中传播的随机样本 

(粒子)对后验概率分布进行近似，当样本点数足够大时，便可 

获得状态的最小方差估计。为了获得有效粒子集合，粒子滤 

波采用序贯重要性采样(Sequential Importance Sampling)的 

方法，通过对粒子集合进行重要性递归修正，来获得后验概率 

的近似分布。为了解决粒子序贯估计中的粒子贫化问题，人 

们提出了残差重采样、系统重采样等策略，但上述重采样策略 

都需要大量粒子逼近系统的状态值，当粒子数较少时将丧失 

粒子集的多样性，从而引起较大的估计误差。文献[5，6]将粒 

子群优化规则引入粒子重采样，从而较好地解决了这一问题。 

作为一种有效的仿生优化方法，粒子群优化机制为解决 

粒子贫化问题提供了重要的指导思想。粒子群优化重采样过 

程即粒子群的位置一速度更新过程，其执行步骤如下： 

步骤1 初始化粒子集合{矗， ) N ，并随机设定粒子的 

初始位置Pi和初始速度 ； 

步骤 2 根据系统的状态转移函数 R(·)，进行粒子的 

状态预测，即矗～ ( 一 )， 一1：N； 

步骤3 利用系统的观测方程计算粒子的似然分布值： 
1 

P(Yk lXk)cCexp[一嘉 ( —y抑 ) ]，其中 为观测值， 
Ⅲ  

为各个粒子预测的观测值，R 为观测噪声的方差； 

步骤 4 更新粒子状态权值，即 。C“雇一 (Yk jXk)，并根 

 ̂ N 

据公式 ：1／∑( )。判断有效粒子数； 
z 1 

步骤 5 若有效粒子数低于阈值，则将似然函数计算公 

式作为粒子群优化的适应度函数，似然分布值作为粒子的适 

应值执行步骤 6；否则返回执行步骤 2； 

步骤 6 根据粒子群优化规则进行重采样，即： 

1)对于单个粒子，将其当前适应值与其所经历过的最佳 

位置 只的适应值进行比较，若较好，则将其作为最佳位置； 

2)对于全部粒子，将每个粒子所经历过最佳位置只 的适 

应值与粒子群的全局最佳位置P 的适应值进行比较，若较 

好，则将其作为群体当前的全局最佳位置； 

3)根据式(2)、式(3)更新每个粒子的速度和位置： 

+1=(c’*砍+c1*rand*( 一 )+C2*rand*( 一 

) (2) 

+1= + +1 (3) 

式中， 为模型参数，rand 是正态分布的随机数。 

3 基于姗 变异的粒子群优化粒子滤波 

标准的粒子群优化算法易出现收敛早熟问题，目前提出 
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的变异粒子群优化方法，虽然增强了粒子群跳出局部最优解 

的能力，但在移动变异过程中未考虑粒子群的后验概率密度 

分布，进而增加了变异后发散的风险。为了克服普通变异方 

法的新产生的粒子不易收敛的缺点，提出一种基于 MCMD 

MH变异的粒子群优化方法，以依据后验概率密度分布产生 

有效的粒子，提高粒子群的多样性及跟踪精度。 

MCMC方法提供了一种从后验分布中抽取样本的机制， 

即根据 MCMC方法建立马尔可夫链 ，使它的平稳分布与后验 

分布相同。当马尔可夫链收敛时，重采样的粒子可以看作由 

后验分布中抽取的样本。MH移动变异是 MCMC的一种实 

现途径，其通过构造一个平稳分布为建议分布的马尔可夫链 

来获得新粒子集，其实现流程为： 

· 根据给定的转移函数(本文中为粒子的建议分布)进行 

扰动，产生一个候选 z ，如 

q(x， )一q(f —z f)ozeXp[ ] (4) 

· 计算接受率： 

q( )：rrlln[ ，1] (5) 

· 按照 “～U(O，1)均匀采样。 

· 如果 u~A(x， )，则 “=z ；否则， 州一z。 

根据上述的 MH移动变异规则，改进标准粒子群优化粒 

子滤波算法，即在粒子群的速度一位置更新之后，对最佳位置 

粒子进行 MH移动变异。其实现原理为在前述的标准粒子 

群优化粒子滤波的步骤 6之后增加步骤 7： 

步骤 7 将当前最佳粒子作为式(4)中的 ，依公式产生一 

个新的 ，并依据式(5)计算变异后的粒子的接受率，如果 ≤ 

A(x， )，则选择变异后的粒子为最佳粒子；否则保持不变。 

增加了 MH变异步骤后，基于 MH变异的粒子群优化粒 

子滤波的实现流程如图 1所示。 

始下一时刻估 

初始化粒子集合和粒子的位置、速度 

根据状态转移函数进行粒子预测 

根据观测函数计算粒子的似然分布 

更新粒子权值，并计算有效粒子数 

子集的全局最佳位置 

根据公式(2)(3)更新每个粒子的位置、速度 

根据公式(4)(5)对当前最佳粒子进行MH变异和选择 

输出当前状态估计值 

图 1 MH变异的粒子群优化粒子滤波实现流程 

4 计算仿真与性能分析 

利用文献[12]给出的单变量非静态增长模型(Univariate 

nonstationary growth model，UNGM)和纯 角度 跟踪模 型 

(Bearings-only tracking model，BOTM)进行了性能仿真分析。 

由于本文是针对普通变异粒子群优化粒子滤波算法做的改 

进，并且基于系统重采样(System resampling，SR)的标准粒子 



滤波作为基础方法被广泛采用，因此为了充分比较，本文对标 

准粒子滤波(Particle filter，SRPF)、粒子群优化粒子滤波 

(Particle swarm optimized particle filter，PSOPF)、变异粒子 

群优化粒子滤波(Mutation particle swarm optimized particle 

filter， S0PF)和本文算法 (MHMPSOPF)进行 了分 析比 

较。以下主要比较几种方法得到的置信区间和RMSE。 

置信区间为： 

(锄A
一  

z ， + ) (6) 

式中，N为粒子数量，魏 为k时刻的状态估计值， 为状态估 

计的方差，U口／2为标准正态分布a／2上的侧分位数。 

RMSE定义为： 

RAISE一[ 蚤( 一矗)。]V (7) 

仿真分析中，式(2)、式(3)的参数设置为： 一0．65，C = 

2．1，c2—2．1，MPSOPF的变异算法参见文献El0]。对每个数 

据模型进行 100次蒙特卡罗仿真实验。实验环境为 Intel 

Core Duo 2．66GHz，Matlab 2008B。 

4．1 UNGM模型实验 

UNGM系统模型见式(8)； 

32k—h Xh一 +矗z丁 墓 + cosE1．2(k一1)]+鲰 
； 

(8) 

= 苏+ ，k----1，2，⋯，K 

式中，璐～N(0，10)， ～N(O，1)为相互独立的高斯白噪声。 

模型参数 h =0．5，hz=25，h。=8，K一5O。置信区间设置为 

a： 0．05。 

图2所示的结果是取 10个粒子的单次跟踪结果的置信 

区间的分析比较，4种方法对应的 RMSE见表 l。图 2(a)中 

SRPF得到的置信区间最窄，是4种方法中的最优置信区间， 

但跟踪估计误差最大；图2(b)中粒子群优化重采样得到的置 

信区间大，有效地增加了粒子多样性，但跟踪估计精度提高较 

小；图 2(d)中MH变异的粒子群优化重采样跟踪估计差最 

小，且置信区间较窄，表明增加了多样性，而且保持了粒子的 

精度。 

(a)sJ lF 

20

25 

0 

时间 

状态估计值 一 g5％的置信区阃 

(d)MHⅣ SOPF 

图 2 不同算法的跟踪估计效果及置信区间 

不同粒子数目情况下，4种算法的具体性能如表 1所列。 

表 1 4种算法的性能比较(IOO次实验平均) 

从表 1可以看出，MHMPS0PF算法仅 1O个粒子的滤波 

精度就优于SRPF算法 30个粒子的滤波精度。在粒子数较 

少时，MHMPSOPF算法比SRPF算法在跟踪精度上提升很 

多，而在粒子数较多时性能上的提高却不明显，这是因为粒子 

数的增加缓解了粒子贫乏和退化问题。通过对算法的估计精 

度和运行时间进行比较可以看出：虽然粒子数量相同时 

MHMPSOPF耗时最多，但其用较少的粒子数量即可达到较 

高的估计精度，综合估计精度与粒子数量来看，算法的总体运 

行效率得到提高。因此，在实际算法选择时，MHMPSOPF粒 

子滤波是一个实用有效的算法。 

4．2 Bearings-only模型实验 

Bearings-only的系统模型见式(9)： 

款 一1lPuk 
(9) 

--

--arctan(yk fx )+v 

式 中，款 一 (颤， ，yk， ) ，状 态 转 移 矩 阵 一 

1 1 

O 1 

0 0 

O O 

0 0 

0 0 

1 1 

O 1 

，系数 P= 

0．5 

l 

0 

O 

O 

0 

0．5 

1 

，状态转移噪声 ～ 

N(0， I)，I是单位阵，瓯--0．001；观测噪声 ～N(0， )， 

一 O．005。 

表2给出的是4种算法100次仿真实验的RMSE均值。 

图3所示的结果是取5O个粒子的单次跟踪效果及置信区间 

的分析比较，4种方法对应的RMSE见表 2。 

(a)SRPF 

时间 
—  

∈一 状蠢真实值 

(c)MPSOPF 

50 

1 

0 

—

1 

： 吨  

薏一s 
：： 
e 

-7 

时间 
—

-．：：卜 状态估计但 — — 98％曲置信区闻 

(d)MHMPS()PF 

图 3 不同算法的跟踪估计效果及置信区间 

可以看出，表2与图3所示的跟踪效果及置信区间分布 

与表 1和图2所示结果相同，本文算法也能较好地解决高维 

模型的状态跟踪和估计问题。 
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表 2 4种算法的性能比较(100次实验平均) 

结束语 本文在MH变异粒子群优化规则的基础上，利 

用 MH变异算子来改进传统的全变异粒子群优化规则，进而 

提出了一种基于 MH变异粒子群优化的粒子滤波重采样方 

法。该方法按照状态的后验概率密度产生新粒子，保证了重 

采样粒子的有效性，提高了滤波器的跟踪估计精度。仿真结 

果表明，在粒子数量较少的情况下，MHMPSOPF算法的滤波 

性能明显优于 PF、PSOPF、MPSOPF算法，只是少量增加了 

运算时间，为减少粒子滤波所需的粒子数量和提高粒子滤波 

的跟踪估计精度提供了一条有效途径。 
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