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改进粒子滤波算法及其应用仿真① 
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摘 要: 针对目标跟踪中粒子滤波算法的估计精度不高、粒子退化问题, 文中提出了一种 GH-RPF 算法. 在粒子

滤波的基础上, 应用高斯-厄米特滤波来产生重要密度函数, 同时对重采样采用正则变换以改善采样粒子的多样

性. 将该算法应用于非线性、非高斯的目标跟踪中, 仿真结果表明, 与标准粒子滤波及 EKPF 相比, 该算法的滤波

精度更高, 具有更高的跟踪性能.  
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Abstract: In view of the low precision of particle filter algorithm and particle degradation in target tracking, a GH-RPF 
algorithm is put forward. Based on particle filter, Gauss-Hermite filter is applied to generate the importance density 
function, and meanwhile canonical transformation is adopted to re-sampling in order to improve the diversity of particles. 
If the algorithm is applied to nonlinear and non-Gaussian target tracking, it can be seen from the simulation result that 
the filtering accuracy is higher and tracking performance is better compared to the standard particle filter algorithm as 
well as EKPF. 
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1 引言 

早在 1953 年, 由 Rosenbluth 等人提出粒子滤波算

法[1]. 该算法在状态处理非线性噪声非高斯滤波问题

时,通过蒙特卡罗方法解决难度的高维积分求得递推

贝叶斯估计. 由于粒子滤波对状态的先验概率和后验

概率进行描述利用粒子概率而不是函数形式,理论上

可用于任意非线性非高斯随机系统的状态估计. 被广

泛应用于语音信号增强、目标定位、国防军事、目标

跟踪、机器人导航、计算机视觉、及故障检测等多个

领域[2,3].  
在实际应用中时粒子滤波的粒子退化问题逐渐显

现出来. 粒子退化是指: 随着迭代次数的增加, 权重 
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系数会随之加重, 多数粒子权值趋于 0, 少数粒子权值

趋向 1, 使得大量计算浪费在不起任何作用的粒子更

新上. Doucet[4]从理论上证明了粒子退化现象的必然性. 
目前国内外学者提出多种改进的粒子滤波算法. 文献

[5]针对粒子滤波重采样出现的样本匮乏问题, 提出重

采样后对粒子进行马尔可夫链移动处理滤波算法. 以
及由我国的李良群提出的迭代扩展卡尔曼粒子滤波器

(Iterated EKPF)[6]. 各种算法仍未能较好的解决重采样

出现的样本枯竭及粒子匮乏时导的致滤波发散等问题. 
针对上述问题, 本文提出了一种 GH-RPF 算法. 首先

利用高斯-厄米特积分产生重要性函数, 其次重采样时

增加正则变换步骤改善粒子多样性. 与标准粒子滤 
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波、EKPF 相比, 不但将最近的量测信息计入了先验概

率密度, 而且增加了采样粒子的多样性, 从而提高了

跟踪的精度滤波的性能.  
 
2 粒子滤波算法 

粒子滤波, 是一种基于非参数化的蒙特卡罗仿真

的近似贝叶斯滤波算法. 核心思想是: 首先依据系统

状态向量的经验条件分布, 在状态空间抽样产生一组

随机样本集合, 这些样本集合称为粒子; 然后根据观

测值不断调整粒子的权重大小和样本位置; 最后通过

调整后的粒子信息修正最初的经验条件分布, 估计出

系统状态和参数[7]. 下面对粒子滤波进行简单的介绍:  
状态方程: ( )11, −−= kkkk uxfx                  (1) 
观测方程: ( )kkkk vxhy ,=                     (2) 

其中 1−ku 是 k-1时刻的状态噪声, xk-1和 xk分是 k-1 和 k 时
刻的状态值, vk是 k 时刻的观测噪声, yk为 k 时刻的观测

值. fk和 hk分别是 k 时刻的状态模型和观测模型.  
整个模型的主要思路是通过状态方程实现粒子和

状态的预测, 并通过观测方程实现对粒子权重的更新, 
获得后验概率密度, 实现状态的贝叶斯估计. 其具体

的实现如下描述所示:  
1) 粒子初始化 . 由先验概率 )( 0xp 产生粒子群

N
i

ix 10}{ = , 并将所有粒子权值置为 1/N; 
2) 状态更新. 在 k 时刻, 更新粒子权值:  
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从而可得 k 时刻未知参数 x 的最小均方估计为 
(5) 

 
3) 重采样. 得到新的粒子集合 

 
4) 预测. 利用状态方程 fk预测位置参数 i

kx 1+ .  
5) 时刻 k=k+1, 转到第(2)步.  

 
3 改进的GH-RPF算法 
3.1 GH 滤波递推公式 

GH滤波假设系统的后验概率密度可以用高斯分布

来近似, 根据量测的状态变量数据, 利用状态方程和量

测方程得到后验概率估计, 然后利用高精度的高斯积

分公式就可以得到高斯-厄米特滤波的积分公式[8].  
(1) 系统状态预测及方差预测. 在 k-1 时刻, 设系

统状态及其方差的估计分别为 xk-1|k-1、pk-1|k-1, 由高斯点

变换公式 
(6) 

与系统的状态方程, 系统状态及其方差的一步预测分

别为:  
 

(7) 
 

(8) 
(2) 系统状态更新及方差更新. 在已有的系统状

态及其方差预测的基础上, 有新的高斯点变换 
(9) 

与量测模型可得到系统的状态及其方差的更新为 
(10) 
(11) 

其中,  
 

(12) 
 

(13) 
 

(14) 
(15) 

3.2 正则化粒子滤波 
重采样虽然能减少退化问题, 但会造成粒子多样

性的丧失[9]. 这是因为重采样时, 样本从离散分布抽

取的而不是连续分布. 因此, 可以考虑根据后验概率

密度的离散分布重建它的连续分布, 然后从近似连续

的后验概率密度中采样获得重采样粒子. 对粒子滤波

的重采样进行如下处理:  
 

(16) 
 
式中, )/()/1()( hxKhxK x

n
h = 是重新调整过的核密度

)(•K , 0>h 是核的带宽, nx 是状态向量 x 的位数, i
kw  

( Ni ,,2,1 L= )是归一化后的权重. 核密度是如下一个

对称的概率密度函数:  
(17) 
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选择适当的核函数和带宽使得真实的后验概率密度和

正则经验表示的积分均方误差最小, 该值被定义如下:  
(18) 

式中, )|(ˆ :1 kk zxp 表示对 )|( :1 kk zxp 的近似. 如果样本的

经验方差矩阵为 S 不是单位矩阵, 则需要一个线性变

换来进行白化.  
TDDS =               (19) 

则有 

xD =ε                   (20) 
其中, ε 为白化样本, x 为原始样本. 这样, 对于均值

为 x , 方差为 S、最优带宽为 h 的核函数 )( xxKh − , 其
样本为 

εhDxx +=               (21) 
对粒子滤波的重采样正则化处理后能有效缓解粒子

匮乏.  
3.3 改进算法 

根据以上所述原理在经典粒子滤波的基础上, 选
用 GH 产生的重要密度函数, 对重采样的过程中使用

正则变换形成 GH-RPF 算法. 算法步骤如下:  
(1) 初始化. 对 k-1 时刻的样本集进行 GH 滤波, 

得到每一个粒子及其方差的估计值 i
kkx | 、
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kkp | . 重要密
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(2) 更新. 在 k 时刻, 每一个粒子的重要性权值:  
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并且归一化权值 
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从而可得 k 时刻未知参数 x 的最小均方估计为 
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(3) 重采样. 得到新的粒子集合 
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(4) 预测. 利用状态方程 fk预测位置参数

∧

+
i
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(5) 时刻 k=k+1, 转到第(2)步.  
 
4 仿真结果与分析 

将 GH-RPF 算法进行仿真实验, 并与经典粒子滤

波、EKPF 进行对比. 采用下述经典单变量非线性模型

来验证改进算法的有效性. 系统的离散状态方程和量

测方程分别为 
(26) 
(27) 

其中: 状态噪声 ),0(1 QNuk ∈− , 观测噪声 ),0( RNvk ∈ .  
初始值 x0 取 0.5, PF 算法取粒子数 1000,改进 PF

算法取粒子数 500, 过程噪声 Q=10, 量测噪声 R=1 时

间步长均为 50,即 T=50.  
在上述条件下, 分别用 EKPF、PF、GH-RPF 算法

对目标状态进行滤波估计. 仿真结果如图 1、2 所示. 
图 1 为各种算法的状态估计曲线. 其中, 五角星、加

号、星号、正方形所在点表示各个状态点, 黑线表示

状态的真实值, 红色线表示经典粒子滤波的状态估计

曲线, 蓝色表示扩展卡尔曼粒子滤波的状态估计曲线, 
绿色线表示改进后滤波的状态曲线. 从而说明, EKPF
跟踪效果明显强于标准粒子滤波, 改进算法的滤波效

果也优于 EKPF.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 1 不同算法状态估计 
 

图 2 为各算法的均方根误差曲线图. 因为均方根
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误差能更有效地表征滤波精度, 所以本文进一步采用

均方根误差来比较滤波算法的性能. 运行程序后, 不
同滤波算法的均方根误差如图 2 所示. 得出 PF 的估计

误差均方值为 15.8243, GH-RPF 的估计误差均方值为

5.1308, EKPF 的估计误差均方值为 5.4151. 可以明显

的看出 GH-RPF 的均方差小于 UPF,远小于经典粒子滤

波算. 这是因为 GH-RPF 引入高斯-厄米特产生的重要

密度函数和正则变换, 在缓解了粒子退化的同时增加

了粒子多样性. 所以, 改进后的算法具有更好的滤波

精度和更好的跟踪稳定性.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 2 不同算法的均方根误差估计 
 

表 1 为各算法时间对比. 由表可以看出, 虽然改

进算法提高了跟踪精度和滤波效果, 但是运行时间是

标准粒子滤波算法的 3 倍. 当遇到实时性比较高的场

合时, 改进算法适用性大大折扣.  
表 1 各算法运行时间 

滤波算法 运行时间 

PF 0.8768 

EKPF 1.3054 

GH-RPF 2.3976 

 
5 结论 

近年来, 从重要性函数选择、粒子多样性丧失、

改善算法实时性等角度考虑, 国内外学者开展了广泛

的研究. 本文针对经典滤波的重要性选择及样本枯竭 
 
 
 

问, 提出了一种新的滤波方法 GH-RPF. 该算法有效地

解决客服了粒子退化问题, 增加了采样粒子的多样性. 
仿真实验证明了该算法具有很好的跟踪精度和滤波效

果. 此算法从在的不足就是计算量增大, 运行时间延

长. 鉴于计算机处理能力的不断提高, 有限计算量的

增加不是问题.  
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