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　　摘　要：　针对粒子滤波存在的粒子贫化问题，提出了一种改进的重采样粒子滤波算法．在重采样步骤中基于采
样粒子集的空间分布引入时间序列分析，选取相关度最高的粒子进行传递，避免了只关注采样粒子权值的传统重采样

算法中仅复制大权值粒子而任意丢弃小权值粒子的缺陷，因此能够消弱粒子贫化现象，提高算法的估计精度．在理论
上利用两样本ＫｏｌｍｏｇｏｒｏｖＳｍｉｒｎｏｖ检验原理证明了改进算法重采样后的粒子集和采样前的粒子集来自同一总体．仿真
结果表明，尤其是在初始采样粒子数目较小时，该算法在非线性系统状态估计中的精度优于传统的粒子滤波算法．
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１　引言
　　粒子滤波（ＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒ，ＰＦ）是采用一簇加权的支
持样本（或粒子集）描述非线性系统状态的概率分布，通

过粒子集迭代更新实现递归贝叶斯估计，也称为序贯重

要性采样［１～４］（ＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＩｍｐｏｒｔａｎｃｅＳａｍｐｌｉｎｇ，ＳＩＳ）．由于
ＳＩＳ的固有特性，存在粒子退化问题：即少数粒子拥有较
大的权重，而大多数粒子的权重几乎忽略不计．文献［５］

提出序贯重要性重采样（ＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＩｍｐｏｒｔａｎｃｅＲｅｓａｍ
ｐｌｉｎｇ，ＳＩＲ），在ＳＩＳ中引入重采样步骤，通过重新设置采
样粒子集削弱ＳＩＳ中粒子退化问题，广泛地应用到宽带
信号波达方向估计［６］、非线性系统故障诊断［７］、目标跟

踪［８］等领域．然而，ＳＩＲ在抑制ＳＩＳ方差急剧增长的同时
带来了另外一个难以解决的问题：粒子贫化［９］，即少数较

大权值的粒子在重采样步骤中被复制多次，大多数粒子

由于较小的权值在重采样过程中被丢弃．特别是当系统
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观测噪声方差较小时，重采样后的粒子集集中在一个较

小的区域，从而导致较大的估计误差．
为了削弱重采样过程导致的粒子贫化现象，提高

粒子滤波的估计精度．文献［４，５］提出了增大系统噪声
或在采样粒子集上附加高斯白噪声的抖动和粗大算

法；文献［１０，１１］提出混合粒子滤波方法，即在 ＳＩＲ中
集成遗传算法或蚁群算法来提高采样粒子的多样性；

文献［１２，１３］通过构建ＭＣＭＣ步骤与正交核，在每次重
采样前使每个粒子与核进行卷积，从而降低少数较大

权值粒子的复制次数．以上所有改进的算法均是采用
最优化方法在所谓的重要区域中进行粒子重采样，但

针对如何确定重要采样区域却没有给出一个统一的准

则．迄今为止，ＳＩＲ及改进的算法［１４～１６］关注了采样粒子

集的空间属性，特别是当初始采样粒子数目较少时，只

关注采样粒子集的空间属性将导致较大的系统估计误

差，在应用中仍存在一定的局限性．
本文提出一种基于空间分布和时间序列分析的重

采样粒子滤波算法（ＳｐａｃｅＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｎｄＴｉｍｅｓｅｒｉｅｓａ
ｎａｌｙｓｉｓＢａｓｅｄＲｅｓａｍｐｌｉｎｇＰＦ，ＳＴＲＰＦ），在采样粒子集的
空间分布中引入时间序列分析，计算粒子观测路径与

系统观测路径的相关性，选择相关程度最高的粒子作

为重要采样粒子进行传递，在不增加初始采样粒子数

量的前提下，能够丰富采样粒子的多样性，提高算法的

估计精度．通过仿真实验证明了新算法的有效性．

２　序贯重要性重采样粒子滤波算法
　　针对混合信号分离估计、目标跟踪等非线性问题，
通常使用状态空间模型（ＳｔａｔｅＳｐａｃｅＭｏｄｅｌｓ，ＳＳＭ）［１７］进
行建模，将ＳＳＭ定义为两个随机过程｛Ｘｔ｜ｔ≥０｝、｛Ｙｔ｜ｔ
＞０｝．通过序列观测 ｙ１，…，ｙｔ来递归估计状态 ｘ１，…，
ｘｔ，其中观测ｙｔ是状态ｘｔ的函数，状态ｘｔ一般描述为随
时间衍变的离散或者连续马尔科夫过程：

ｘｋ＝ｆｋ（ｘｋ－１，ｗｋ） （１ａ）
ｄ
ｄｔｘｔ＝ｆｔ（ｘｔ，ｗｔ） （１ｂ）

式中：ｋ、ｔ分别表示离散、连续时间，ｘｋ／ｘｔ∈Ｒ
ｄｘ、ｗｋ／ｗｔ∈

Ｒｄｗ分别表示 ｔ时刻的状态和过程噪声，ｆｋ（·）／ｆｔ（·）
为离散／连续状态转移方程．传感器一般都是基于离散
时间的扫描工作方式，所以系统观测方程通常用离散

方程描述为：

ｙｋ＝ｇｋ（ｘｋ，ｖｋ） （２）
式中：ｙｋ∈Ｒ

ｄｙ、ｖｋ∈Ｒ
ｄｖ分别为时刻 ｋ的观测和噪声，ｇｋ：

Ｒｄｘ×Ｒｄｖ→Ｒｄｙ为系统观测方程．
在贝叶斯估计中，采用一组从建议分布中采样的

带有权值的样本（或称粒子）｛ｘ（１）ｔ ，…，ｘ
（Ｎｔ）
ｔ ｝、权值

｛ｗ（ｉ）ｔ ，ｉ＝１，…，Ｎｔ｜ｗ
（ｉ）
ｔ ≥０｝，且满足∑

Ｎｔ

ｉ＝１
ｗ（ｉ）ｔ ＝１的集

合，Ｎｔ为采样粒子数，根据这一支持样本（粒子）集，将ｔ
时刻系统状态的后验概率密度［１８，１９］近似表示为：

ｆ（ｘｔ｜ｙ１：ｔ）＝∑
Ｎｔ

ｉ＝１
ｗ（ｉ）ｔ ｘ

（ｉ）
ｔ （３）

运用递推公式（４）传递粒子的权值ｗ（ｉ）ｔ＋１，ｉ＝１，…，Ｎｔ＋１：

ｗ（ｉ）ｔ＋１∝ｗ
ｉ
ｔ

ｐ（ｙｔ＋１｜ｘ
（ｉ）
ｔ＋１）ｆ（ｘ

（ｉ）
ｔ＋１｜ｘ

（ｉ）
ｔ ）

ｑ（ｘ（ｉ）ｔ＋１｜ｘ
（ｉ）
１：ｔ＋１，ｙｔ＋１）

（４）

则ｔ＋１时刻系统状态的近似后验概率密度为：

ｆ（ｘｔ＋１｜ｙ１：ｔ＋１）＝∑
Ｎｔ＋１

ｉ＝１
ｗ（ｉ）ｔ＋１ｘ

（ｉ）
ｔ＋１ （５）

在粒子传递过程中，经过少数的迭代步骤，将会产

生粒子权值退化现象．为了缓解粒子退化问题，在 ＳＩＳ
中引入重采样步骤．重采样过程中大权值粒子被复制
的期望Ｅ（Ｎ（ｉ）ｔ＋１｜ｗ

１：Ｎｔ＋１
ｔ＋１ ）＝Ｎｔ＋１ｗ

（ｉ）
ｔ＋１，且复制后的粒子具有

相同的权值１／ｎ，ｎ为采样后的粒子数．经过重采样后 ｔ
＋１时刻系统的后验概率密度为：

ｆ（ｘｔ＋１｜ｙ１：ｔ＋１）＝∑
Ｎｔ＋１

ｉ＝１
（Ｎ（ｉ）ｔ＋１／ｎ）δｘ（ｉ）ｔ＋１（ｘｔ＋１） （６）

重采样步骤是在粒子传递中重新设置采样粒子

集，能够减小在 ＳＩＳ中状态估计中急剧增加的方差，提
高粒子滤波的精度．算法１给出求解 ｐ（ｘｋ｜ｙ１：ｋ）的序贯
重要性重采样（ＳＩＲ）框架．

算法１　序贯重要性重采样算法

１．初始化：从建议分布ｑ０（ｘ０）中采样：

Ｘｉ０～ｑ０（ｘ０｜ｙ０），ｉ＝１，…，Ｎ；

　赋予权值：ｗ（ｉ）０ ＝
ｇ（ｙ０｜珓ｘ（ｉ）０ ）π０（珓ｘ（ｉ）０ ）
ｑ０（珓ｘ（ｉ）０ ｜ｙ０）

；

２．ｔ≥１
　粒子传递：珓ｘ（ｉ）ｔ ～ｑｔ（珓ｘ（ｉ）ｔ ｜珓ｘ（ｉ）ｔ－１，ｙｔ）；

　计算权值：珘ｗ（ｉ）ｔ ＝ｗ（ｉ）ｔ－１
ｇ（ｙｔ｜珓ｘ（ｉ）ｔ ）ｆ（珓ｘ（ｉ）ｔ ｜珓ｘ（ｉ）ｔ－１）
ｑｔ（珓ｘ（ｉ）ｔ ｜珓ｘ（ｉ）ｔ－１，ｙｔ）

；

　归 一 化：ｗ（ｉ）ｔ ＝珘ｗ（ｉ）ｔ ／∑
Ｎｔ

ｊ＝１
珘ｗ（ｊ）ｔ ；

　状态估计：ｐ（ｘｔ｜ｙ１：ｔ）≈∑
Ｎｔ

ｉ＝１
ｗ（ｉ）ｔ δ（ｘｔ－ｘ（ｉ）ｔ ）；

　重采样：重采样｛ｗ（ｉ）ｔ ，ｘ（ｉ）ｔ ｝得到 Ｎｔ个等权值的粒子集｛１／Ｎｔ，
珔Ｘ（ｉ）ｔ ｝，令珓ｘ（ｉ）ｔ ＝珔Ｘ（ｉ）ｔ ，ｗ（ｉ）ｔ ＝１／Ｎｔ．

３　改进的重采样粒子滤波算法
　　采样粒子集服从系统转移函数任意的分布在状态
空间中，因此粒子的空间分布与重采样表示了采样粒

子的多样性与系统状态估计的不确定性．依据粒子的
状态，将状态空间分割为数量可变的、可数的单元（网

格），所以网格数量表征采样粒子的多样性．为了描述

１０３
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方便，定义：Ｓｔ｛∪ ｇｐ｜ｐ∈Ｎ｝，ｇｐ｛（ｘ
（ｋ）
ｐ ，ｗ

（ｋ）
ｐ ）｜ｋ＝１，

２，．．．，ｄｐ｝．式中：Ｓｔ代表 ｔ时刻粒子的空间分布，ｇｐ表
示网格ｐ中的粒子分布，ｄｐ表示第 ｐ个网格中粒子数，
下标ｐ指示第ｐ个网格．
３．１　采样粒子集的空间分割

基于采样粒子状态，使用算法２将粒子状态空间分
割成数量可变、可数的网格．分割算法首先计算采样粒子
集每一维上的最大值、最小值，然后将每一维上最大值、

最小值区间按照预先设定的长度Ｌ进行分割．每个粒子
只能落在一个网格内，所以每个网格都是独立的．从独立
的网格中选取一些粒子观测路径和系统观测路径相关性

最高的粒子作为重要粒子进行传递，并将该网格内所有

粒子的残余权值相加赋值于该重要粒子，从而提高粒子

的多样性，降低粒子退化现象，且该算法简单易行．

算法２　采样粒子集的空间分割算法

输入：Ｓｔ＝｛（ｘ（ｉ）ｔ ，ｗ（ｉ）ｔ ）｝Ｎｔｉ＝１，Ｌ
输出：［Ｇｔ，ｐ，ｄｔ，ｐ］＝｛ｇｐ｜ｐ∈Ｎ｝

过程：ｐ∈｛１，…，（ｍａｘ（ｘ（ｉ）ｔ ）－ｍｉｎ（ｘ（ｉ）ｔ ））／Ｌ｝，Ｇｔ，ｐ＝
　ｐ：Ｓｅｔｇｐ＝，ｄｐ＝０

　　（ｘ（ｉ）ｔ ，ｗ（ｉ）ｔ ）：
　　Ｆｏｒｉ＝１：Ｎｔｄｏ

　　　Ｉｆｍｉｎ（ｘ（ｉ）ｔ ）＋Ｌ（ｐ－１）≤ｘ（ｉ）ｔ ａｎｄ

　　　　 ｘ（ｉ）ｔ ＜ｍｉｎ（ｘ（ｉ）ｔ ）＋Ｌ×ｐｄｏ
　　　　　 ｄｔ，ｐ＝ｄｔ，ｐ＋１

　　　　　　 Ｇｔ，ｐ＝ｇｐ∪ （ｘ（ｉ）ｔ ，ｗ（ｉ）ｔ ）：（ｘ（ｉ）ｔ ，ｗ（ｉ）ｔ ）→（ｘ（ｄｐ）ｔ，ｐ ，ｗ（ｄｐ）ｔ，ｐ ）

　　Ｅｎｄｉｆ
　 Ｅｎｄｆｏｒ

算法２受系统状态空间的维数限制，随着系统状态
空间维数的增加［２０］，网格数量呈指数增加，为了克服在

多维空间上的计算瓶颈，应选择具有重要作用的维空

间进行分割．初始长度参数Ｌ和采样粒子集的分散程度
决定了网格分割的数量，采样粒子集越分散，Ｌ越小，网
格数量越多，重采样后粒子集的多样性程度越高．一般
来说，Ｌ的选择不仅要依赖于期望的采样粒子数，而且
应考虑根据具体应用中算法计算复杂度和估计精度进

行调整．图１显示了一个二维非线性系统采样粒子集状
态空间分割的实例．采样粒子集随机的分布在二维状
态空间中，图中的网格是针对采样粒子集的一个分割．
３．２　基于时间序列相关系数选择重要粒子

在粒子滤波中，当观测噪声方差较小时，采样粒子

按照系统转移函数向前传播，如果它的观测路径和系

统的观测路径接近，则粒子的传播路径接近系统状态

的前进路径．时间序列相关系数用于度量两个时间序
列在变化趋势上的相关性［２１］，一个粒子的观测路径与

系统观测路径越接近，相关度越高，反之较低，所以用时

间序列相关度度量粒子接近系统的程度是可行的．显
而易见，在基于空间分布重采样步骤中选择时间序列

相关度较高的粒子作为重要粒子，在系统状态估计中

将起到重要的作用．
在时刻ｔ，令ｙｔ（ｊ）＝ｙｊ

ｔ
＝ｔ－２表示从ｔ－２到ｔ实际观

测到的系统路径，Ｘｐｔ （ｉ）＝｛｛ｘ

ｊ（ｉ）｝

ｔ
ｊ＝ｔ－２｝

ｄｐ
ｉ＝１代表ｔ时刻

粒子空间经过算法２分割的第ｐ网格中从ｔ－２到ｔ时刻
ｄｐ个粒子的路径，Ｙ

ｐ
ｔ （ｉ）＝｛｛ｙ


ｊ（ｉ）｝

ｔ
ｊ＝ｔ－２｝

ｄｐ
ｉ＝１是该网格

中ｄｐ个粒子的观测路径，其中ｙ

ｊ（ｉ）＝ｇｊ（ｘ


ｊ（ｉ），ｖｊ）：ｊ＝

ｔ－２：ｔ，ｉ＝１：ｄｐ．用ｒ
ｐ
ｔ（ｉ）表示ｔ时刻第ｐ网格中的粒子观

测路径与系统观测路径的相似性，计算如下：

ｒｐｔ（ｉ）＝ｒ（Ｙ
ｐ
ｔ （ｉ），ｙｔ），ｉ＝１，２，…，ｄｐ （７）

ｒｐｔ（ｉ）选用皮尔逊相关系数
［２２］度量粒子观测路径与系统

观测路径在变化趋势上的相关程度．则 ｔ时刻第 ｐ网格
中第ｉ粒子的皮尔逊相关系数为：

ｒｐｔ（ｉ）＝
∑
ｔ

ｉ＝ｔ－２
（Ｙｐｔ （ｉ）－Ｙ

ｐ
ｔ ）（ｙｉ－ｙ

）

∑
ｔ

ｉ＝ｔ－２
（Ｙｐｔ （ｉ）－Ｙ

ｐ
ｔ ）

２（ｙｉ－ｙ
）

槡
２

（８）

上式中Ｙｐｔ 、ｙ
分别是时间序列Ｙｐｔ 、ｙｔ的均值．计算每一

对（Ｙｐｔ （ｉ），ｙｉ）的ｒ
ｐ
ｔ（ｉ）值，若为正表示相对于各自的均值

变化趋势相同，若为负则变化趋势相反．样本中所有的序
列和反映了这两个时间序列样本总体变化趋势的相关程

度，ｒ越大则相关度越高，选择 ｒ值最高的粒子作为重要
粒子．图２显示在一维正态分布中使用基于粒子权值重
采样与ＳＴＲ重采样后概率分布函数的分布比较．

图２中（ａ）与（ｅ）、（ｂ）与（ｃ）相同，分别表示一维正
态分布仿真与随机采样粒子集，图中的圆形表示粒子的

权重，圆越大表示该粒子的权重越大；（ｃ）与（ｇ）分别显
示了基于粒子权值重采样与 ＳＴＲ重采样后的粒子集分
布，从图２（ｇ）中可以观察到基于ＳＴＲ重采样得到的粒子
集不仅包含了大权重粒子而且还保留了小权重的粒子；

（ｄ）与（ｈ）分别显示了采样粒子集（ｃ）与（ｇ）的近似后验
概率分布，与重采样前后验概率分布（ａ）、（ｅ）比较可以
看出，经过ＳＴＲＰＦ计算得到的近似概率分布比基于粒子
权值重采样ＰＦ计算得到的近似概率分布更接近真实状

２０３
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况，表明了ＳＴＲＰＦ提高了采样粒子集的多样性．

３．３　基于空间分布和时间序列分析的粒子滤波算
法（ＳＴＲＰＦ）
如前所述，在算法１中引入重要粒子选择步骤，在

重采样粒子系统中保留重要粒子，能够有效缓解采样

粒子集贫化现象，提高 ＰＦ的估计精度．算法３描述了
ＳＴＲＰＦ．

算法３　改进的重采样粒子滤波算法

步骤１：复制粒子：
　１．１将所有采样粒子的权值乘以采样数Ｎｔ；

　１．２将每个粒子｛（ｘ（ｉ）ｔ ，ｗ（ｉ）ｔ ，）｝Ｎｔｉ 复制 ｎ（ｉ）ｔ 次，并赋以相同的权值

（权值的大小在步骤４中定义），其中ｎ（ｉ）ｔ ＝｜Ｎｔｗ（ｉ）ｔ ｜，｜Ｎｔｗ（ｉ）ｔ ｜为取小

于Ｎｔｗ（ｉ）ｔ 的最大整数值；

　１．３将Ｎｔｗ（ｉ）ｔ 减去｜Ｎｔｗ（ｉ）ｔ ｜得到其它所有粒子残余权值 ｗ（ｉ）ｔ ＝

（Ｎｔｗ（ｉ）ｔ －｜Ｎｔｗ（ｉ）ｔ ｜）／Ｎｔ；
步骤２：应用算法２将采样粒子集进行分割；
步骤３：在每个网格中使用时间序列相关性度量选择重要粒子进行传
递，过程如下：

ｇｐ（ｘｔ，ｐ，^ｗｔ，ｐ）：

ｘｔ，ｐ ＝ｘｔ，ｉ， ｉ∈ｄｐ，ｊ∈ｄｐ，Ｓ（ｉ）＞Ｓ（ｊ）

ｗ^ｔ，ｐ ＝∑
ｄｐ

ｋ＝１
ｗｔ，{
ｋ

步骤 ４：将步 骤 １中 复 制 的 粒 子 赋 值 为 相 同 的 权 值 ｗｔ＝

（１－∑
ｐ

ｉ＝１
（^ｗｔ，ｉ））／∑

Ｎｔ

ｊ＝１
ｎｊ．

ＳＴＲＰＦ与传统重采样算法的显著不同之处在于步
骤３，ＳＴＲＰＦ不仅关注了采样粒子集的权值和粒子集的
空间分布，而且引入粒子传播路径和系统观测路径的时

间序列相关性分析．在算法２划分的每个网格中计算粒
子传播路径和系统观测路径相关度，选择相关度最高的

粒子作为该网格的重要粒子，最大程度地保留了在后续

系统状态估计中能够起到重要作用的小权值粒子．
ＳＴＲＰＦ的时间复杂度为Ｏ（Ｎｔ），其中Ｎｔ为采样粒

子数．从算法３的计算过程可以看到，步骤１、２、４中复
制粒子、粒子状态空间分割的时间复杂度为 Ｏ（Ｎｔ），步

骤３中重要粒子选择时间复杂度为 Ｏ（Ｍ），只在步骤３
中增加时间序列相关性计算，Ｍ为重要粒子数且满足
Ｍ＜Ｎｔ，所以ＳＴＲＰＦ的时间复杂度为Ｏ（Ｎｔ）．
３．４　非参数检验

非参数检验用于检验两随机样本是否来自同一分

布，而不是检验随机样本属于某个特定的分布族．可以
证明：经过ＳＴＲ重采样算法后的采样粒子分布和采样
前的粒子分布属于同一分布．

统计学中，两样本 ＫｏｌｍｏｇｏｒｏｖＳｍｉｒｎｏｖ统计检验［２３］

定义了估计两样本任意分布函数的最大距离公式：Ｄｍ，ｎ
＝ｍａｘ－∞≤ｘ≤∞｜Ｓｍ（ｘ）－Ｓｎ（ｘ）｜，其中，Ｓｍ（ｘ）、Ｓｎ（ｘ）分别
为两样本采样数ｍ、ｎ的任意分布函数．ｋ个采样粒子的
任意分布函数Ｓｋ（ｘ）为：

Ｓｋ（ｘ）＝

０， ｘ＜Ｘ（１）
ｎ／ｋ， Ｘ（ｎ）≤ｘ＜Ｘ（ｋ＋１）；ｎ＝１，…，ｋ－１
１， ｘ≥Ｘ（ｋ

{
）

（９）

将两个采样样本来自同一分布定义为零假设，根

据两样本 ＫｏｌｍｏｇｏｒｏｖＳｍｉｒｎｏｖ统计检验定义，如果显著
性水平≤α，不能够拒绝零假设，即：

ｌｉｍＰ（ ｍｎ
ｍ＋ｎＤｍ，槡 ｎ≤ｄα）＝Ｌ（ｄα） （１０）

式中Ｌ（ｄα）＝１－２∑
∞

ｉ＝１
（－１）ｉ－１ｅ－２ｉ

２ｄ２α，在实际应用中，

对于典型的α值的 ｄα可以从统计分布表中查到，例如
当α＝００５，ｄα＝１３６；α＝００１，ｄα＝１６３．

在改进的重采样算法中，将采样粒子集空间分布分割

为数量可变、可数的网格，在每个网格中选择一个重要粒

子，将该网格中所有粒子的残差权值和赋予该重要粒子．与
采样前的粒子分布相比较，粒子的位置没有改变，唯一改变

的是重要粒子的权值．所以Ｄｍ，ｎ最大的距离是拥有最大权
值 ｗ^ｍａｘ的重要粒子，因此如果满足以下限制就接受零假设：

ｗ^ｍａｘ＜ｄα／ ｍｎ／ｍ＋槡 ｎ．对检验显著性水平 α＝００１，ｄα＝
１６３，ｍ＝ｎ＝１００，^ｗｍａｘ＝０２３１．这清楚表明改进后的残差重
采样算法满足两样本ＫｏｌｍｏｇｏｒｏｖＳｍｉｒｎｏｖ统计检验，也就
是说在一定的置信区间内，经过ＳＴＲ算法的重采样粒子集
与采样前的粒子集属于同一分布．

４　算法性能仿真
　　为了评估本文所提算法的有效性，在Ｍａｔｌａｂ仿真环
境中进行了非线性经济增长模型与纯角度目标跟踪模型

仿真实验．本文提出的算法为ＳＴＲＰＦ，为表明算法的改
进效果，同时对 ＡｕｘｉｌｉａｒｙＰＦ［２４］、ＢｏｏｔｓｔｒａｐＰＦ［５］、ＳＩＲ
ＰＦ［１６］、ＤＩＲＰＦ［１５］四种算法进行了仿真，其中，ＳＩＲＰＦ算
法重采样步骤选择残差重采样，ＤＩＲＰＦ中设置参数Ｌｓｔａｒｔ
＝１、Ｌｍｉｎ＝０１、ａ＝８，ＢｏｏｔｓｔｒａｐＰＦ在残差重采样前将每
个粒子附加一个零均值、方差为ｃｏｖ（ｔ）的高斯噪声：

３０３
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ｃｏｖ（ｔ）＝０．２×
ｍａｘ（ｘｉｔ）－ｍｉｎ（ｘ

ｉ
ｔ）

Ｎｔ
．

４．１　仿真模型１：非线性经济增长模型
方程（１１）描述了非线性经济增长数学模型，该仿

真模型在许多文献中被多次使用，具有高度的非线性，

且其似然函数（观测方程１２）具有双峰特性，该特性使
得待解决的非线性状态估计问题变得更加复杂，同时

为仿真实验提供了多样性．

ｘｔ＝
ｘｔ－１
２ ＋

２５ｘｔ－１
１＋ｘ２ｔ－１

＋８ｃｏｓ（１．２ｔ）＋ｕｔ－１ （１１）

ｙｔ＝
ｘ２ｔ
２０＋ｖｔ （１２）

式中，ｘｔ为系统在ｔ时刻的状态，ｙｔ为 ｘｔ的观测值，ｕｔ－１
与ｖｔ分别为概率密度已知的系统噪声和观测噪声且分
别与 ｘｔ、ｙｔ独立．采用如下均方根误差（ＲｏｏｔＭｅａｎ
ＳｑｕａｒｅｄＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）反映非线性系统的估计精度：

ＲＭＳＥ＝ １
Ｔ∑

Ｔ

ｔ＝１
（ｘｔ－ｘ^ｔ）槡

２ （１３）

同文献［５］相同，采用初始粒子数 Ｎ＝１００，仿真步
长Ｔ＝１００，图３显示了５种算法在上述设置中随机进
行５０次仿真运行的 ＲＭＳＥ，表 １给出了该仿真中的
ＲＭＳＥ的最大值、最小值、均值、ＲＭＳＥ方差与运行时间，
表中所有的数据值越小，表明算法越优越．然后保持仿
真步长不变，设置不同的初始粒子数进行仿真，图４显
示了５种算法在不同的初始采样粒子数（１０到１００，每
次增加１０）仿真的ＲＭＳＥ．

表１　ＲＭＳＥ的最大值、最小值、均值、方差与运行时间

算法
Ｍａｘ

ＲＭＳＥ
Ｍｅａｎ

Ｍｉｎ
ＲＭＳＥ
方差

运行

时间

ＡｕｘｉｌｉａｒｙＰＦ ５．９９１８ ４．４３８６ ３．３９６６ ０．４１３１ １１．１６８５

ＢｏｏｔｓｔｒａｐＰＦ ５．２８７０ ４．２２０８ ３．７３３９ ０．２１０４ ０．５６３４

ＳＩＲＰＦ ５．３８２４ ４．２８５４ ３．８６９４ ０．２２６４ ０．５１５９

ＤＩＲＰＦ ５．２６４６ ４．２９２２ ３．６９９９ ０．２３０９ ５．８５６７

ＳＴＲＰＦ ４．４８１０ ３．８８７３ ３．１８５２ ０．２０４３ ７．２１０９

　　从图３、图４中可以清楚地观察到 ＳＴＲＰＦ优于其
它四种算法，特别当初始粒子数较少（Ｎ＜５０）时．由表１
中数据可见，ＳＴＲＰＦ算法的 ＲＭＳＥ最大值、最小值、均
值与方差均小于ＡｕｘｉｌｉａｒｙＰＦ、ＢｏｏｔｓｔｒａｐＰＦ、ＳＩＲＰＦ、ＤＩＲ
ＰＦ算法；ＳＴＲＰＦＲＭＳＥ均值较其它四种算法均值下降
了７％ ～１２％，与文献［２５］所提出的 ＦＡＰＦ算法进行
比较，在相同的实验仿真环境下，ＦＡＰＦ算法仿真结果
ＲＭＳＥ＝４０９２９，ＳＴＲＰＦ算法的仿真结果 ＲＭＳＥ＝
３８８７３，通过比较，ＳＴＲＰＦ较ＦＡＰＦ算法ＲＭＳＥ下降了
５％，表明了ＳＴＲＰＦ算法在状态估计精度上有了一定的
提高．这是因为在重采样步骤中将粒子空间分布分割
为数量可变、可数的网格时，通过时间序列分析选择网

格中重要粒子进行传递，能够保持采样粒子的多样性，

提高了算法的估计精度．
４．２　仿真模型２：纯角度目标跟踪模型

纯角度目标追踪在现代军事和民用领域中占有非

常重要的地位，通过在固定的间隔时间内利用传感器

观测目标的角度（方位）来估计运动目标的状态．文中
为了描述方便将传感器位置设定在二维坐标的原点，

公式（１４）、（１５）描述一个纯角度目标跟踪的数学模型：
Ｘｔ＝ＦＸｔ－１＋ＨＷｔ，　Ｗｔ～Ｎ（０，σ

２
ｗＩ２） （１４）

Ｚｔ＝ａｒｃｔａｎ（
ｙｔ
ｘｔ
）＋Ｖｔ，　Ｖｔ～Ｎ（０，σ

２
ｖ） （１５）

式中，Ｘｔ ＝［ｘｔ，ｖｘｔ，ｙｔ，ｖｙｔ］
Ｔ、Ｗｔ ＝［ｗｘｔ，ｗｙｔ］

Ｔ、

Ｆ＝

１ １ ０ ０
０ １ ０ ０
０ ０ １ １











０ ０ ０ １

、Ｈ＝

０．５ ０
１ ０
０ ０．５











０ １

．ｘｔ与 ｙｔ分别表示

运动目标在二维空间中的笛卡尔坐标，ｖｘｔ与ｖｙｔ分别表示
运动目标在ｘｔ与ｙｔ方向的速度，Ｗｔ为系统过程的零均
值高斯白噪声，Ｉ２为单位矩阵．用Ｘ０表示运动目标的初
始位置和速度，初始分布服从Ｘ０～Ｎ（μ０，Ｐ０），μ０、Ｐ０为
关于初始状态的所有先验信息，Ｚｔ为观测数据，Ｖｔ为观
测过程零均值高斯白噪声．仿真初始化参数设置与文
献［５］相同．此外，在仿真过程中，当观测噪声的方差远

４０３



第　２　期 杨伟明：基于空间分布和时间序列分析的粒子滤波算法

小于系统噪声方差导致所有粒子的观测值全为０时，令
粒子的权值均为１／Ｎｔ．

采用下式均方根误差（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄＥｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ）评估非线性系统的状态估计精度：

ＲＭＳＥ＝ １
Ｔ∑

Ｔ

ｔ＝１
｛（ｘｔ－ｘ^ｔ）

２＋（ｙｔ－ｙ^ｔ）
２

槡
｝（１６）

式中ｘｔ、ｙｔ、^ｘｔ、^ｙｔ分别为系统状态在ｔ时刻ｘ、ｙ方向的真
实值与估计值，Ｔ为仿真时间步数．

与４．１仿真模型相同，设置初始粒子数Ｎ＝１００，仿真
步长Ｔ＝２５，图５显示了５种算法仿真１０次的ＲＭＳＥ，表２
给出了该仿真中的ＲＭＳＥ的最大值、最小值、均值、ＲＭＳＥ
方差与运行时间．然后保持仿真步长不变，设置不同的初始
粒子数进行仿真，图６显示了５种算法在不同的初始采样
粒子数（１０到１００，每次增加１０）仿真中的ＲＭＳＥ．

表２　ＲＭＳＥ的最大值、最小值、均值、方差与运行时间

算法

Ｍａｘ
ＲＭＳＥ
Ｍｅａｎ Ｍｉｎ

ＲＭＳＥ
方差

运行

时间

ＡｕｘｉｌｉａｒｙＰＦ ０．６９７４ ０．５９７２ ０．５３３１ ０．０１６０ ０．０２５３
ＳＩＲＰＦ ０．７０５３ ０．４１６２ ０．０７０１ ０．０６６５ ０．０２９０

ＢｏｏｔｓｔｒａｐＰＦ １．０８１０ ０．５３２２ ０．０９１５ ０．０９１３ ０．０３２１
ＤＩＲＰＦ １．００１４ ０．３３２３ ０．０４９６ ０．０８５７ ０．１７１４
ＳＴＲＰＦ ０．３４２９ ０．２１０７ ０．０１９７ ０．０３１９ ０．２２４２

　　图５～６表明ＳＴＲＰＦ在二维非线性系统状态估计中
是有效的，在初始粒子数较少（Ｎ＜６０）时，改进效果尤为

明显．相比于 ＡｕｘｉｌｉａｒｙＰＦ、ＢｏｏｔｓｔｒａｐＰＦ、ＳＩＲＰＦ、ＤＩＲＰＦ
算法，ＳＴＲＰＦ算法的ＲＭＳＥ均值的下降幅度可达３６％～
６４％，表明ＳＴＲＰＦ优于传统重采样粒子滤波算法．

５　总结
　　本文提出了一种改进重采样的粒子滤波算法，通
过将采样粒子集的空间分布属性和粒子集传递信息融

合，选择重要粒子进行传递，提高了系统状态的估计精

度．并应用非参数检验证明了使用改进重采样算法后
的重采样粒子集与原粒子集具有相同的概率分布．仿
真分析表明，在非线性系统状态估计中该算法优于传

统的粒子滤波算法，尤其针对初始粒子数目较小的情

况，改进效果更加明显．
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