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摘要: 主要对粒子滤波算法进行综述。 首先详细描述了递归贝叶斯估计的基本原理和基

于蒙特卡罗方法的重要性采样 / 重采样技术, 在此基础上引出了粒子滤波标准算法———序贯

重要性采样算法和序贯重要性重采样算法。 针对这两个算法在应用中存在的问题, 从提高算

法的有效性和实时性两个方面, 对近年来国内外在粒子滤波理论及应用研究方面开展的工作

进行了介绍、 分析归纳了改进粒子滤波算法及其主要改进思想。 最后, 对粒子滤波算法的研

究方向进行了展望。
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粒子滤波(Particle Filter, PF), 又称为序贯蒙特卡罗(Sequential Monte Carlo, SMC)方法, 是一种

基于蒙特卡罗方法[1]的贝叶斯滤波[2] 技术。 粒子滤波的基本原理是寻找一组在状态空间[3] 传播的随

机粒子(样本)描述系统的状态, 通过蒙特卡罗方法处理贝叶斯估计中的积分运算[4], 从而得到系统

状态的最小均方差估计。 当粒子数量趋于无穷时可以逼近服从任意概率分布的系统状态。 与其它滤波

技术相比, 粒子滤波不需要对系统状态作任何先验性假设, 原则上可应用于任何能用状态空间模型描

述的随机系统。
粒子滤波的思想最早出现于 20 世纪 50 年代, 被用于处理统计学和理论物理领域中的状态估计。

20 世纪 60 年代末, 粒子滤波在自动控制领域得到了应用, 并于 70 年代得到了一定的发展[5-9]。 但是

历史上有两个问题限制了粒子滤波的进一步发展。 第一个问题是粒子滤波的计算量很大, 这对于当时

的计算水平是一个很大的挑战。 另一个问题是粒子退化现象, 导致计算资源的浪费和计算结果的偏差。
后一个问题直到 1993 年 Gordon 等人在提出自举滤波(Bootstrap Filter, BF)算法[10] 时通过引入重采样步

骤才得到有效解决。 随后随着半导体技术的发展, 计算资源的性价比越来越高, 粒子滤波又逐渐成为科

学、 工程和金融领域中重点关注的技术。 目前, 粒子滤波已在数字通信、 金融领域数据分析、 统计学、
图像处理、 计算机视觉、 自适应估计、 语音信号处理、 机器学习等领域展开应用研究[11-24]。

粒子滤波的研究在中国最早见于 2003 年, 文[25]作者提出了一种性能优于标准粒子滤波的高斯

-厄米特粒子滤波器, 文[26]作者把粒子滤波用于混合系统状态监测与诊断。 随后, 粒子滤波得到了

国内学者广泛的关注并被尝试应用于目标跟踪、 组合导航和通信等领域[27-32]。 目前, 粒子滤波在我

国也已成为理论研究的热点之一, 其应用领域不断得到扩展[33-46]。
本文重点阐述了粒子滤波的理论基础、 算法实现和主要改进思想。 第 1 节给出了粒子滤波的研究

对象。 第 2 节和第 3 节是与粒子滤波相关的理论基础, 分别介绍了递归贝叶斯估计和基于蒙特卡罗方

法的重要性采样 /重采样技术。 第 4 节详细描述了粒子滤波的两个标准算法: 序贯重要性采样算法和

序贯重要性重采样算法。 第 5 节针对粒子滤波在应用中存在的问题, 从算法有效性和算法实时性两个

方面归纳概括了现有的主要改进思想。 最后是对本文的总结和对粒子滤波研究前景的展望。
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1摇 研究对象

在科学研究和工程应用中, 对于某些系统, 可以用以下的状态空间模型来描述:
xk = f(xk-1) + wk

yk = h(xk) + vk 摇 摇 摇
(1)

(1)式中粗体表示向量, 下标表示时刻。 (1)式的第 1 个方程称为状态方程, 向量 x 表示系统的状态;
函数 f(·)是系统的状态转移函数; 向量 w 是系统的过程噪声。 第 2 个方程称为量测方程, 向量 y 表示

系统的量测; 函数 h(·)是系统的量测函数; 向量 v 是系统的量测噪声。
系统的量测可以通过各种技术手段得到, 而系统的状态往往包含研究者感兴趣的信息。 序贯地利

用系统的量测 yk, 更新对系统状态 xk 的估计, 是粒子滤波解决的问题。

2摇 递归贝叶斯估计

由(1)式确定的系统具有以下的特点: 系统 k 时刻的状态只与 k鄄1 时刻的状态有关, 与 0 颐 k鄄2 时

刻的状态和 0 颐 k鄄1 时刻的量测无关; 系统 k 时刻的量测只与 k 时刻的状态有关, 与 0 颐 k鄄1 时刻的状态

和 0 颐 k鄄1 时刻的量测无关。
如果函数 f(·)和 h(·)的表达式以及噪声 w 和 v 的分布都是已知的, 则根据(1)式可以确定系统的

状态转移概率密度函数 p(xk xk-1)和量测概率密度函数 p(yk xk)。 假设系统初始状态的概率密度函数

为 p(x0), 并且 w 和 v 是相互独立的白噪声, 则系统 0 颐 n 时刻的状态和量测的联合概率密度函数 p
(x0 颐 n, y0 颐 n)为:

p(x0颐 n, y0颐 n) = p(yn x0颐 n, y0颐 n-1)p(xn x0颐 n-1, y0颐 n-1)p(x0颐 n-1, y0颐 n-1)

摇 摇 摇 摇 摇 = p(yn xn)p(xn xn-1)p(x0颐 n-1, y0颐 n-1)摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (2)

摇 摇 摇 摇 摇 = p(y0 x0)p(x0)仪
n

k = 1
p(yk xk)p(xk xk-1)摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

根据贝叶斯定理, 系统状态在已知量测下的条件概率密度函数, 即后验概率密度函数 p(x0 颐 n y0 颐 n)
可以递归地表示为:

p(x0颐 n y0颐 n-1) = p(xn xn-1)p(x0颐 n-1 y0颐 n-1) (3)

p(x0颐 n y0颐 n) =
p(yn xn)p(x0颐 n y0颐 n-1)

p(yn y0颐 n-1)
(4)

(4)式中的分母是分子的积分。
当 n 很大时, (3)式和(4)式的计算量是非常大的。 在实际应用中, 通常只需要关心当前时刻系

统状态的后验概率密度函数 p(xn y0 颐 n),

p(xn y0颐 n-1) = 乙
Rnx
p(xn xn-1)p(xn-1 y0颐 n-1)dxn-1 (5)

p(xn y0颐 n) =
p(yn xn)p(xn y0颐 n-1)

p(yn y0颐 n-1)
(6)

(5)式中 nx 表示向量 x 的维数; Rnx表示向量 x 的取值空间, (6)式中的分母是分子的积分。
(3)式和(4)式、 (5)式和(6)式描述了递归贝叶斯估计的基本原理。 (3)式和(5)式称为预测公

式, (4)式和(6)式称为更新公式。 由(5)式和(6)式可以递归地计算系统在任意时刻状态的后验概率

密度函数 p(xn y0 颐 n), 则系统状态的最小均方差估计是条件期望:

x̂n = E[xn y0颐 n] = 乙
Rnx
xnp(xn y0颐 n)dxn (7)
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(5)式、 (6)式和(7)式的计算涉及高维向量的积分, 如果函数 f(·)和 h(·)是非线性的, 或者噪声 w
和 v 的分布比较复杂, 则一般情况下无法解析地求解, 所以理论意义远远大于实际应用价值, 这也是

递归贝叶斯估计被称为贝叶斯滤波框架的原因。
通过对系统作一些先验性假设, 如假设函数 f(·)和 h(·)可以用简单的表达式近似、 或者假设系统

状态服从某个特定分布等, 可以有效地简化问题, 由此衍生出一系列滤波算法[47-58]。 但是这些滤波

算法受到假设的限制, 应用范围较窄, 尤其是在处理复杂非线性、 非高斯系统时, 滤波结果往往较差。

3摇 重要性采样 /重采样

重要性采样 /重采样[4], 是统计学上应用蒙特卡罗方法, 用服从一个分布的样本去估计另一个分

布的技术, 用于处理贝叶斯估计中的复杂积分问题, 是粒子滤波得以应用的关键。
3. 1摇 蒙特卡罗方法

蒙特卡罗方法的核心思想是用事件发生的 “频率冶 估计事件的 “概率冶, 通过重复随机采样解决

复杂问题[1,14,59]。
假设有一个概率密度函数为 p(x)的随机向量 x, 则 x 的函数 g(x)的期望为:

E[g(x)] = 乙
Rnx
g(x)p(x)dx (8)

通常积分项 g(x)p(x)的形式比较复杂, 难以用解析的方法求解。 如果{x( i) i = 1,2,…N}是一组

从 p(x)采样得到的样本, 则 g(x)的期望可以用平均值近似:

ÊMC
[g(x)] = 1

N移
N

i = 1
g(x( i)) (9)

由(9)式计算得到的平均值是对(8)式计算得到的期望的无偏估计, 根据弱大数定理, 当 N 足够大

时, 两者是非常接近的, 并且一个复杂的高维向量积分问题现在被转化为一个求平均值的问题了。
3. 2摇 重要性采样

如果存在一个函数 p忆(x)满足 p(x)= p忆(x)
乙Rnxp忆(x)dx

, 即满足 p(x)邑p忆(x), 但是 p(x)是未知的, 则

无法直接从 p(x)采样。 但是如果存在另一个概率密度函数 q(x), 那么利用从 q(x)采样得到的样本

也同样可以估计 g(x)的期望。 首先将(8)式改写成如下的形式:

E[g(x)] = 乙
Rnx
g(x) p(x)

q(x)q(x)dx

摇 摇 摇 摇 =
乙
Rnx
g(x) p忆(x)

q(x) q(x)dx

乙
Rnx

p忆(x)
q(x) q(x)dx

(10)

如果{x忆( i) i=1, 2, …, N}是从 q(x)采样得到的样本, 则 g(x)的期望可以近似为:

Ê IS
[g(x)] =

移
N

i = 1
g(x忆( i)) p忆(x忆( i))

q(x忆( i))

移
N

i = 1

p忆(x忆( i))
q(x忆( i))

(11)

设 棕( i)= p忆(x忆( i))
q(x忆( i))

, 寛棕( i)= 棕( i) 移
N

j=1
棕( j), 则:

Ê IS
[g(x)] = 移

N

i = 1
g(x忆( i))寛棕( i) (12)
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摇 摇 与直接使用蒙特卡罗方法不同, 由(12)式计算得到的估计值是对期望的渐近无偏估计[13]。
这种用服从一个分布的样本去估计另一个分布的属性的技术在统计学上称为重要性采样(Importance

Sampling, IS)。 把 q(x)称为重要性函数, 由 q(x)确定的分布为重要性分布, 寛棕( i)为归一化权重, 棕( i)

为未归一化权重。
比较(8)式和(12)式, p(x)可以估计为:

p̂IS
(x) = 移

N

i = 1

寛棕( i) 啄(x - x忆( i)) (13)

为了描述的方便, 将从 q(x)采样得到的样本记为{x(i) i=1, 2, …, N}, 则重要性采样的算法描述如下。
重要性采样算法:
已知函数 p忆(x), 一个随机向量 x 的概率密度函数为 p(x) = p忆(x)

乙Rnx
p忆(x)dx

, 即 p(x)邑p忆(x)。

第 1 步: 从重要性函数 q(x)采样得到样本{x( i) i=1, 2, …, N};

第 2 步: 计算每一个样本的未归一化权重摇 棕( i)= p忆(x( i))
q(x( i))

;

第 3 步: 对权重进行归一化处理摇 寛棕 ( i) = 棕 ( i) 移
N

j = 1
棕 ( j) ;

第 4 步: 估计随机向量 x 的属性摇 p̂(x) = 移
N

i = 1

寛棕 ( i) 啄(x - x( i))摇 摇 摇 Ê[g(x)] = 移
N

i = 1
g(x( i))寛棕 ( i)

3. 3摇 重要性重采样

在某些应用中, 可能还需要得到服从 p(x)的样本。 从一个分布的样本得到另一个分布的样本的

技术称为重要性重采样(Importance Resampling, IR)。 有两种方法———拒绝法和自举法, 可以实现重

采样, 证明过程见文[4]。
方法一: 拒绝法

假设存在 M>0, 并且对所有 x, p忆(x) / q(x)臆M 成立。
第 1 步: j=1, k=1;
第 2 步: 从 q(x)产生样本 x( j);
第 3 步: 从均匀分布(0, 1)产生随机数 u;
第 4 步: 如果 u臆p忆(x( j)) / Mq(x( j)), 则 x*(k)= x( j), k= k+1;
第 5 步: 如果 k<N*, 则 j= j+1, 并回到第 2 步;
第 6 步: {x*( i) i=1, 2, …, N*}是服从 p(x)的样本。

拒绝法适合 M 能够被方便的计算的情况, 且能够产生任意数量的样本, 但是算法的运行次数是

随机的。 对于 M 无法被方便地计算, 或对算法运行次数有限制的情况, 可以采样自举法。
方法二: 自举法

假设{x( i) i=1, 2, …, N}是服从 q(x)的一组样本, 寛棕( i)是样本的归一化权重, 并令 寛棕(0)= 0。
第 1 步: k=1;
第 2 步: 从均匀分布(0, 1)产生随机数 u;

第 3 步: 如果 移
j -1

i = 0

寛棕 ( i) < u 臆 移
j

i = 0

寛棕 ( i) , 则 x*(k)= x( j), k= k+1;

第 4 步: 如果 k<N*, 则回到第 2 步;
第 5 步: {x*( i) i=1, 2, …, N*}是服从 p(x)的样本。

自举法和拒绝法的基本思想都是选取权重大的样本, 舍弃权重小的样本, 但是与拒绝法不同, 自

举法只在有限的范围内选取样本, 并且权重大的样本可能会被多次选取。 为了保持样本的随机性, 一

般取 N*臆N。 如果 N*垲N, 则自举法和拒绝法是等效的。
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4摇 粒子滤波算法

虽然目前存在很多种粒子滤波的具体算法, 但是这些算法都是在两个标准算法的基础上改进而来

的。 这两个标准算法分别是序贯重要性采样(Sequential Importance Sampling, SIS)算法[7-8]和序贯重要

性重采样(Sequential Importance Resampling, SIR)算法[10,60]。
4. 1摇 序贯重要性采样算法

序贯重要性采样算法是重要性采样在贝叶斯滤波框架下的序贯实现[60-62], 推导过程如下。
对于( 1 ) 式描述的随机系统, 如果有服从后验概率密度函数 p ( x0 颐 n y0 颐 n ) 的粒子 { x( i)

0 颐 n

i=1, 2, …, N}, 则根据(9)式, 系统状态的函数 g(x0 颐 n)的期望可以用平均值近似:

ÊMC
[g(x0 颐 n) y0 颐 n] = 1

N移
N

i = 1
g(x( i)

0 颐 n) (14)

摇 摇 通常情况下, 得到 p(x0 颐 n y0 颐 n )的解析表达式是非常困难的, 所以也无法容易得到服从 p(x0 颐 n

y0 颐 n)分布的粒子。 但是与 p(x0 颐 n y0 颐 n)成正比的函数 p(x0 颐 n, y0 颐 n)是已知的(见(1)式), 根据重要性

采样, 选取一个合适的重要性分布, 设其概率密度函数为 q(x0 颐 n y0 颐 n), 则根据(12)式, 用从 q(x0 颐 n

y0 颐 n)采样得到的粒子{x忆( i)0 颐 n i=1, 2, …, N}就可以估计 g(x0 颐 n)的期望:

Ê IS
[g(x0 颐 n) y0 颐 n] = 移

N

i = 1
g(x忆( i)0 颐 n)寛棕( i)

n (15)

分析(3)式和(4)式, 可得 p(x0 颐 n y0 颐 n)邑p(yn xn)p(xn xn-1)p(x0 颐 n-1 y0 颐 n-1), 为了能递归地计算归一

化权重 寛棕( i)
n , 将 q(x0 颐 n y0 颐 n)构造为:

q(x0 颐 n y0 颐 n) = q(xn xn-1, yn)q(x0 颐 n-1 y0 颐 n-1) (16)
摇 摇 则

棕( i)
n 邑

p(x忆( i)0 颐 n y0 颐 n)
q(x忆( i)0 颐 n y0 颐 n)

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

摇 摇 邑
p(yn x忆( i)n )p(x忆( i)n x忆( i)n-1)

q(x忆( i)n x忆( i)n-1, yn)
·

p(x忆( i)0 颐 n-1 y0 颐 n-1)
q(x忆( i)0 颐 n-1 y0 颐 n-1)

(17)

邑
p(yn x忆( i)n )p(x忆( i)n x忆( i)n-1)

q(x忆( i)n x忆( i)n-1, yn)
·寛棕( i)

n-1 摇 摇 摇

摇 摇 因此, 重要性权重 寛棕( i)
n 可以用以下的公式更新:

棕( i)
n =

p(yn x忆( i)n )p(x忆( i)n x忆( i)n-1)
q(x忆( i)n x忆( i)n-1, yn)

·寛棕( i)
n-1 (18)

寛棕( i)
n = 棕( i)

n 移
N

j = 1
棕( i)

n (19)

(18)式的计算与 0 颐 n-2 时刻的状态和 0 颐 n-1 时刻的量测无关, 因此实际操作中不需要存储这些

数据。
令(15)式中的 g(x0 颐 n)= xn, 则系统状态在 n 时刻的条件期望可以近似为:

ÊSIS
[xn y0 颐 n] = 移

N

i = 1
x忆( i)n

寛棕( i)
n (20)

为了描述的方便, 将从 q(xk x( i)
k-1, yk)采样得到的样本记为{x( i)

k i=1, 2, …, N}, 则 SIS 算法的

步骤如下:
SIS 算法:
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第 1 步: k=0, 从 q(x0 y0)采样得到样本{x(i)
0 i=1, 2, …, N}, 令 棕(i)

0 =
p(y0 x(i)

0 )p(x(i)
0 )

q(x(i)
0 y0)

, 跳到第 3 步;

第 2 步: 从 q(xk x( i)
k-1, yk)采样得到 x( i)

k , 棕( i)
k =

p(yk x( i)
k )p(x( i)

k x( i)
k-1)

q(x( i)
k x( i)

k-1, yk)
·寛棕( i)

k-1;

第 3 步: 计算归一化权重摇 寛棕 ( i)
k = 棕 ( i)

k 移
N

j = 1
棕 ( j)

k ;

第 4 步: 估计系统的状态摇 Ê[xk y0 颐 k] = 移
N

i = 1
x( i)
k

寛棕 ( i)
k ;

第 5 步: k= k+1, 返回第 2 步。
当运行时间较短时, SIS 算法可以有较好的性能。 但是当长时间运行时, SIS 算法便会出现粒子

退化现象。 所谓粒子退化现象, 是指算法在经过一段时间的运行后, 大部分粒子的权重接近于零, 而

只有少量粒子的权重很大的现象[60]。
从算法的推导过程可以看出, SIS 算法和 IS 算法是等价的, 这说明{xi

k k=1颐 n}是一条连续的轨

迹, 是服从 p(x0 颐 n y0 颐 n)分布的一个样本。 当 n 不断增加时, 状态 x0 颐 n的维数不断增加, 而粒子数却

是不变的, 这是粒子退化现象产生的原因。 由于权重接近于零的粒子对系统状态的估计的贡献很小,
所以当粒子退化严重时, 大量的计算资源被浪费了。 并且如果这些粒子没有分布在真实状态的附近,
这时算法就不收敛。
4. 2摇 序贯重要性重采样

序贯重要性重采样算法(SIR)在 SIS 算法的基础上添加了重采样步骤。 在 SIS 算法中, 粒子权重

的无条件方差随着时间而增加, 所以粒子退化是不可避免的[60]。 1993 年, 文[10]作者提出在 SIS 算法

的基础上增加重采样步骤, 这个思想成为解决粒子退化现象的有效方案。 当重采样发生时, 权重大的粒

子被选取, 权重小的粒子被舍弃, 然后将所有粒子的权重设为相等。 本文第 3 节提到的两种重采样算法

都是可以应用的, 因为自举法的循环次数是可以固定的, 所以一般采用自举法, 并设 N* =N。
在文[10]提出的自举滤波算法中, 每一次递归过程都发生重采样, 但是这样做会大大增加算法

的运算时间。 文[63]作者提出了用有效粒子数(记为 Neff)的概念来描述粒子退化的程度。 只当有效粒

子数 Neff小于一定的门限值 Nthres时, 才进行重采样。 有效粒子数可用以下的公式估计[60]

N̂eff
= 1

移
N

i = 1
(寛棕( i)

k ) 2
(21)

SIR 算法的步骤如下:
SIR 算法:

第 1 步: k=0, 从 q(x0 y0)采样得到样本{x(i)
0 i=1, 2, …, N}, 令 棕(i)

0 =
p(y0 x(i)

0 )p(x(i)
0 )

q(x(i)
0 y0)

, 跳到第 3 步;

第 2 步: 从 q(xk x( i)
k-1, yk)采样得到 x( i)

k , 棕( i)
k =

p(yk x( i)
k )p(x( i)

k x( i)
k-1)

q(x( i)
k x( i)

k-1, yk)
·寛棕( i)

k-1;

第 3 步: 计算归一化权重摇 寛棕 ( i)
k = 棕 ( i)

k 移
N

j = 1
棕 ( j)

k ;

第 4 步: 估计系统的状态摇 Ê[xk y0 颐 n] = 移
N

i = 1
x( i)
k

寛棕 ( i)
k ;

第 5 步: 估计有效粒子数摇 N̂eff
= 1

移
N

i = 1
(寛棕 ( i)

k ) 2

如果N̂eff
<Nthres, 则用自举法对{x( i)

k i=1, 2, …, N}重采样, 并将每个粒子的归一化权重设为 1
N ;

第 6 步: k= k+1, 返回第 2 步。
自举滤波算法是 SIR 算法的一个特殊实例, 可以看成是 SIR 算法的简化版本。 因为重采样在算法的
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每一次循环中都进行, 因此自举滤波算法不需要计算有效粒子数。 另外, 自举滤波算法选择 p(xk xk-1)
作为产生粒子的重要性函数。

重采样可以改变粒子的分布情况, 打断了 SIS 算法中粒子轨迹的连续性, 两次重采样之间的过程

可以理解为是一段较短周期的 SIS 过程, 所以粒子退化现象得到了抑制。 但是如果采用自举法作为重

采样的算法, 则频繁的重采样可能会导致粒子多样性的丧失。 因为自举法会复制权重大的粒子, 所以

在经过若干次重采样之后, 可能会出现所有的粒子都是从少数粒子复制而来的现象, 这被称为粒子多

样性的丧失。 并且如果这些粒子没有分布在真实状态的附近, 这时算法就不收敛。

5摇 改进粒子滤波算法

粒子滤波的两个标准算法都存在着各自的局限性, 并且作为一门比较新的滤波技术, 在实际应用

中会出现一些具体问题。 在标准粒子滤波算法不能有效地解决问题时, 研究者们便在标准算法的基础

上, 尝试提出改进算法。 不同的状态空间模型、 不同的应用, 问题的表现形式也不一样。 因此, 在围

绕粒子滤波算法进行理论研究的同时, 也有一些研究者结合应用开展算法研究[11-46,60-70]。 近年来发

展的改进算法按其改进所达到的目的分为有效性改进与实时性改进两大类。 在这两大类之下, 再按照

改进思想或采取具体方法的不同, 进行分析归纳。
5. 1摇 算法有效性

粒子滤波是基于蒙特卡罗方法的滤波技术, 滤波结果的有效性与粒子数及粒子分布情况密切相

关。 增加粒子数可以减小结果的均方差, 但是会增加运算量, 并且在实际应用中粒子数也不可能无限

制地增加。 从粒子分布的角度考虑, 为了保证算法的有效性, 粒子应该尽可能地接近系统状态的真实

分布。
5. 1. 1摇 重要性函数选择

重要性函数对粒子分布的影响是至关重要的。
将系统的状态转移概率密度函数 p(xk xk-1)作为重要性函数[10] 是一种简单易行的解决方案, 但

是这样做得到的粒子完全不包含量测的任何信息, 只能应用于简单的系统中。
粒子权重的方差反映了粒子的分布情况。 分析(17)式, 如果 q( xk xk-1, yk )邑p( yk xk ) p( xk

xk-1), 即

q(xk xk-1, yk) =
p(yk xk)p(xk xk-1)

乙
Rnx

p(yk xk)p(xk xk-1)dxk

摇 摇 摇 =
p(yk xk)p(xk xk-1)

p(yk xk-1)
(22)

摇 = p(xk xk-1, yk)

此时粒子权重的更新与粒子的取值无关, 权重的条件方差为零, 称 p(xk xk-1, yk )为最佳重要性函

数[6,9]。
用解析的方法直接得到最佳重要性函数通常是困难的, 但是得到最佳重要性函数的近似估计是可

能的。 设计一个合适的重要性函数, 必须考虑实际的应用环境, 并令粒子权重的条件方差尽可能小。
如果系统的非线性程度不是很严重, 可以借鉴扩展卡尔曼滤波的思想, 将系统的状态空间模型线

性化, 然后近似地计算 p(xk xk-1, yk), 这通常比直接使用 p(xk xk-1)可以取得更好的效果[11-12]。 其

它非线性滤波算法中用于估计系统状态后验概率密度函数的方法都可以应用到粒子滤波中, 由此得到

高斯和粒子滤波(Gaussian Sum Particle Filter, GSPF) [64]、 无味粒子滤波 (Unscented Particle Filter,
UPF) [65]、 高斯-厄米特粒子滤波(Gauss鄄Hermite Particle Filter, GHPF) [25]等。
5. 1. 2摇 重采样算法

重采样可以改变粒子的分布。 自举滤波算法中利用的自举法重采样, 是一种原理简单、 计算方便
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的重采样算法[10], 但是会导致粒子多样性丧失。 设计合适的重采样算法, 不仅要考虑粒子分布的改

善, 还要考虑多次迭代对算法的影响。
在某些应用场合, 可以使用拒绝法作为重采样的算法, 这时就不存在粒子复制的问题[66]。 但是

拒绝法的运算次数是随机的[4], 所以难以控制, 并且可能与算法的实时性产生矛盾。
文[67]作者提出的辅助粒子滤波(Auxiliary Particle Filter, APF)算法是一种典型的基于重采样的

改进粒子滤波算法。 APF 的基本原理是根据下一时刻的量测来调整当前时刻的粒子, 使重采样后的粒

子在下一时刻具有较大的权重。
重采样-移动[68]是另一种改善粒子分布的策略。 通过对重采样后的粒子进行 Markov Chain Monte

Carlo(MCMC)移动处理, 来增加粒子的多样性。
与其它学科交叉结合[38,45-46], 如文[46]提出将无味粒子滤波和反向传播神经网络相结合, 通过

调整粒子权重或分裂粒子, 来优化粒子的分布。
5. 2摇 算法实时性

滤波应用往往对算法的实时性有一定的要求。 由于粒子滤波需要产生大量的粒子, 所以计算量很

大。 虽然计算机技术的发展非常快, 但是我们总是希望粒子滤波可以用更少的计算资源更快地输出滤

波结果, 在保证算法有效性的前提下提高算法的实时性非常有意义的。
5. 2. 1摇 改变粒子数

当粒子数是多少时, 粒子数就足够多了, 这是很难用数学证明的。 但是在粒子分布情况比较好的

情况下, 适当地减少粒子数也可以获得相同精度的滤波结果。 随着算法的运行, 粒子分布情况总是在

改变的, 根据粒子的分布来自适应地改变粒子数[69], 可以有效地提高算法的实时性, 同时算法的有

效性也不会受到影响。 设计粒子数改变的条件和步进是此类算法的关键。
5. 2. 2摇 边缘粒子滤波

如果系统状态的维数很高, 但是系统的状态空间模型是部分线性的, 则可将粒子滤波与卡尔曼滤

波结合起来, 这种算法称为 Rao鄄Blackwellized 粒子滤波(Rao鄄Blackwellized Particle Filter, RBPF) [60] 或

边缘化粒子滤波(Marginalized Particle Filter, MPF) [70], 此时算法的实时性将得到很大的提高。

6摇 总结和展望

粒子滤波是一种基于蒙特卡罗方法的贝叶斯滤波技术。 对于任何能够用状态空间模型描述的系

统, 都可以应用粒子滤波。 从 20 世纪 50 年代提出、 90 年代 SIS 和 SIR 两个标准算法的确立, 至今,
粒子滤波已有了 60 年的历史。 虽然粒子滤波算法的的主要发展是在近 20 年, 但是国内外研究者已经

在 SIS 和 SIR 算法的基础上, 针对理论和应用研究, 从算法的有效性和实时性两个方面提出了丰富多

彩的改进算法。
作为一种新方法, 粒子滤波算法还不尽成熟, 在实际应用中还存在一些问题, 所以既需要对粒子

滤波进行更深入地理论研究, 也需要在实际应用环境中有针对性地进行改进。 从粒子滤波的研究现状

来看, 未来粒子滤波的研究方向将主要集中在以下几个方面:
(1)重要性函数选择。 选择的重要性函数越接近最佳重要性函数, 滤波结果就越接近真实值, 但

是也会使算法变得越复杂, 甚至无法实现。 在不同的应用场合, 必须对算法的复杂性与有效性进行权

衡, 才能选择合适的重要性函数。
(2)重采样算法研究。 设计重采样算法是一项既有创造性也有挑战性的工作, 不仅需要考虑粒子

分布的改善, 还需要考虑多次迭代对算法的影响。 从其它学科可能获得一些灵感。
(3)算法实时性提升。 计算量大是粒子滤波的主要缺点之一, 实时性的提升对粒子滤波的理论研

究和实际应用都非常有帮助。 自适应地改变粒子数, 或与其它线性滤波技术结合, 都可以有效地提升

算法的实时性。
(4)收敛性证明。 虽然当前有很多关于粒子滤波的文献, 但是对算法本身的严格证明却很少被提
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及。 虽然各种文献的仿真结果和实验数据支持粒子滤波的收敛性, 但是如果能从理论上进行分析, 对

于算法的优化必将有很大帮助。
粒子滤波由于不需要对系统作任何先验性假设, 在处理复杂的非线性、 非高斯系统的状态估计问

题, 较其它方法更具优势。 随着计算机技术的发展, 粒子滤波理论研究的深入, 粒子滤波算法必将得

到进一步的发展, 并在相关领域得以应用。
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A Review of Particle Filters

Lv Dechao1,2, Fan Jiangtao1,2, Han Gangweng3, Ma Guangyi1

(1. National Astronomical Observatories, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100012, China, Email: kktflifj@126. com;
2. School of Physical Sciences, University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China;

3. Beijing Aerospace Control Center, Beijing 100094, China)

Abstract: This paper reviews the algorithms for particle filtering. We first present the basic knowledge of
the Recursive Bayesian Estimation, and the Importance Sampling / Resampling Techniques which are based on
the Monte Carlo Method. We then describe in detail the two standard algorithms, Sequential Importance
Sampling and Sequential Importance Resampling. We subsequently introduce recent progress in the research of
particle鄄filtering algorithms to tackle issues encountered by the two standard algorithms in practical
applications. We analyze key ideas of the new algorithms. We classify the new algorithms according to their
improvements in the validity and real鄄time performance. We finally give some suggestions of future research
directions.
Key words: Data processing; Particle鄄filtering algorithm; Review; Nonlinear filter; Recursive Bayesian
Estimation; Importance Sampling / Resampling
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