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基于粒子滤波的跟踪算法研究
马增强，　郑雅聪，　邹星星

（石家庄铁道大学 电气与电子工程学院，河北 石家庄　０５００４３）

　　摘要：在非线性条件下，扩展 Ｋａｌｍａｎ滤波（ＥＫＦ）的应用最为广泛。但是，由于它采用了
Ｔａｙｌｏｒ展开的线性变换来近似非线性模型，因而存在计算量大、实时性差、估计精度低等缺点。
粒子滤波（ＰＦ）用一些带有权值的随机样本（粒子）来表示所需要的后验概率密度，并通过这些
粒子的加权来估计目标运动的状态，从而得到基于物理模型的近似最优数值解，具有精度高、收

敛速度快等特点。通过仿真实验将ＰＦ与ＥＫＦ的性能进行了对比，并且研究了噪声协方差与粒
子数对ＰＦ的影响。ＰＦ与ＥＫＦ的对比实验结果表明，在强非线性条件下，ＰＦ比ＥＫＦ跟踪精度更
高，误差更低。
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非线性滤波问题是运动目标跟踪研究领域的关键问题，近年来引起越来越多研究者们的关注。在目

标模型为非线性时，通常采用扩展卡尔曼滤波器（ＥＫＦ）［１２］对其进行跟踪。它的基本思路是对运动目标
的非线性模型在状态向量的邻域内做 Ｔａｙｌｏｒ展开，取其一阶或二阶近似。然而，该算法需要计算模型的
Ｊａｃｏｂｉａｎ矩阵，因而计算复杂，实现起来较为困难。而且，在模型的非线性较强以及系统噪声非高斯时，
ＥＫＦ的估计精度严重降低，并可能造成滤波器的发散［３］。基于上述ＥＫＦ在非线性系统中的问题，近年来
提出了粒子滤波［４５］跟踪算法。粒子滤波也叫做贝叶斯滤波（Ｂａｙｅｓｆｉｌｔｅｒ）或蒙特卡罗滤波 （ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ
ｆｉｌｔｅｒ），它是一种蒙特卡罗方法［６］。该算法通过寻找一组在状态空间传播的随机样本对概率密度函数进

行近似，以样本均值代替积分运算，从而获得状态最小方差分布。本文通过仿真实验研究了噪声协方差

与粒子数对ＰＦ的影响，并将 ＰＦ与 ＥＫＦ进行了对比。实验结果表明，当运动模型为强非线性时，ＰＦ比
ＥＫＦ具有更小的均方根误差（ＲＭＳＥ）和更高的目标跟踪精度。

１　粒子滤波跟踪算法
粒子滤波跟踪算法可用于强非线性系统。其流程图如图１所示。
粒子滤波跟踪运动目标的具体算法如下［７］：

第一步：初始化。已知随机动态系统先验概率密度分布ｐ（ｘ０），进行采样得到时刻ｋ＝０的初始粒子
｛ｘｉ０｝

Ｎ
ｉ＝１，每个粒子所对应的权值初始值为ｗ

ｉ
０ ＝１／Ｎ。

第二步：采样。通过系统状态转移方程

ｘｋ ＝ｆ（ｘｋ－１，ｕｋ） （１）
　　进行ｋ时刻粒子采样｛ｘｉｋ｝

Ｎ
ｉ＝１～ｑ（ｘｋ｜ｘ０：ｋ－１，ｕｋ）。式（１）中，ｘｋ∈Ｒ

ｎ表示状态量；ｆ（·）为系统状态转移
函数；ｕｋ为过程噪声；ｋ表示时间。采样得到概率密度分布

ｑ（ｘｋ｜ｘ０：ｋ－１，ｕｋ）＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
δ（ｘｋ－ｘ

ｉ
ｋ）＋ｕｋ （２）
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图１　粒子滤波跟踪算法流程图

式中，ｑ（ｘｋ｜ｘ０：ｋ－１，ｕｋ）为概率密度分布近似目标函数ｐ（ｘｋ）。
第三步：更新粒子权重。通过观测方程

ｙｋ ＝ｈ（ｘｋ，ｖｋ） （３）
计算出当前粒子集 ｛ｘｉｋ｝

Ｎ
ｉ＝１对应的预测观测值｛ｙ

ｉ
ｋ｝
Ｎ
ｉ＝１。其中，ｙｋ∈ Ｒ

ｍ表

示观测量；ｈ（·）为系统观测函数；ｖｋ为观测噪声。每个粒子的权值为

ｗｉｋ ＝
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ｉ
ｋ

∑
Ｎ

ｍ＝１
（ｙｋ－ｙ
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式中，ｙｋ表示ｋ时刻实际观测值。然后将粒子权值进行归一化处理

珘ｗｉｋ ＝ｗ
ｉ
ｋ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｗｉｋ （５）

此时可以通过式（２）近似计算出后验概率密度分布

ｐ（ｘｋ｜ｙ１：ｋ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１

珘ｗｉｋδ（ｘｋ－ｘ
ｉ
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　　第四步：更新目标状态。用最新的粒子集及权重通过 珓ｘｋ ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｘｉｋ珘ｗ

ｉ
ｋ计算ｋ时刻目标的最新状态。

第五步：重采样。根据粒子集｛ｘｉｋ｝
Ｎ
ｉ＝１更新后的权值｛珘ｗ

ｉ
ｋ｝
Ｎ
ｉ＝１复制或舍弃该样本，并令得到的新样本中

每个粒子的权重ｗ（ｉ）ｋ ＝珘ｗ（ｉ）ｋ ＝１／Ｎ，ｉ＝１，…，Ｎ。这时，后验概率密度可近似为
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　　第六步：下一状态重复第二步并循环迭代。

２　目标跟踪仿真实验及分析
２．１　扩展卡尔曼滤波器和粒子滤波器性能对比

采用广泛使用的非线性模型，分别使用扩展卡尔曼滤波器和粒子滤波器完成了运动目标跟踪实验，

图２　ＥＫＦ与ＰＦ状态估计仿真实验

实验结果和误差分析如图２所示。非线性模型
ｘｋ ＝０．５ｘｋ－１＋２５ｘｋ－１／（１＋ｘ

２
ｋ－１）＋８ｃｏｓ（１．２（ｋ－１））＋ｗｋ－１ （８）

ｙｋ ＝ｘ
２
ｋ／２０＋ｖｋ （９）

式中，ｗｋ，ｖｋ均为零均值的高斯白噪声，其方差分别为Ｑ＝１和Ｒ＝１。初始粒子分布为均值为０，方差为２
的正态分布，时间步长数为５０。粒子滤波的粒子数为１００，蒙特卡洛仿真次数为２００次。

由图２（ａ）可以看出，当运动模型是强非线性时，扩展卡尔曼滤波器对目标跟踪的偏差非常大，在时间
长度为５０ｓ的蒙特卡罗迭代中，几乎有１／５的目标估计状态与真实状态有明显偏差，有的甚至与真实状
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态完全相反。而粒子滤波器基本上可以准确估计目标的状态，没有出现估计状态与目标真实状态相反的

情况，仅仅与真实值有很小的偏差。为了从定量的角度来对比ＥＫＦ和ＰＦ在强非线性下的运动目标跟踪
误差，本文进一步计算了两种方法的状态估计均方根误差 ＲＭＳＥ及其均值。图２（ｂ）为仿真过程中两种
方法的状态估计均方根误差曲线，并求得出ＥＫＦ的ＲＭＳＥ均值为４．８２８３，ＰＦ的ＲＭＳＥ均值为０．７７５３２。
从以上分析结果可以看出，ＰＦ中的 ＲＭＳＥ相对于 ＥＫＦ得到了显著地降低，ＰＦ中的 ＲＭＳＥ均值降低为
ＥＫＦ的１６％，ＰＦ的估计性能明显优于ＥＫＦ。
２．２　粒子数和噪声协方差对粒子滤波跟踪算法的影响

在粒子滤波跟踪算法中，过程噪声与观测噪声协方差分别影响着目标预测和观测值，进而影响算法

中每个粒子的权值，最终使滤波结果受到影响；粒子数代表着算法中样本的大小，样本越多，越能够反映

运动目标的真实状态。本实验通过调整噪声协方差的值与粒子数的大小，来观察这些因素对粒子滤波跟

踪算法的影响。非线性系统模型如式（１），式（２）所示，用粒子滤波跟踪算法对上述非线性系统的状态进
行估计。图３是过程噪声与观测噪声协方差均为１，粒子数分别取值 Ｎ＝２０、５０、１００、２００时，用 ＰＦ进行
目标状态估计的实验结果。

图３　噪声协方差为１，粒子数分别取２０，５０，１００，２００的仿真实验结果

图４是过程噪声与观测噪声协方差均为０．１，粒子数分别取值 Ｎ＝２０、５０、１００、２００时，用 ＰＦ进行目
标状态估计的实验结果。表２为不同噪声协方差情况下，粒子数分别取值 Ｎ＝２０、５０、１００、２００时的
ＲＭＳＥ均值。

表１　粒子滤波状态估计均方误差均值
粒子数 噪声协方差＝１ 噪声协方差＝０．１
２０ ３．９０９６ ２．８６６２
５０ ２．５２２２ ０．９２１６
１００ ２．３４１６ ０．５４３９
２００ ２．２２６ ０．４２５１６

由图３、图４均可以看出，噪声协方差值一定时，随着粒子数的增加，粒子滤波状态估计值与实际值的差值
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图４　噪声协方差为０．１，粒子数分别取２０，５０，１００，２００的仿真实验结果

减小，粒子滤波状态估计值越能真实地反映系统真实状态。对比图３和图４以及由表１可知，降低噪声协
方差的值，能够降低粒子滤波估计的误差，提高ＰＦ在目标跟踪中的跟踪精确度。

３　结论
通过仿真实验，对比了ＰＦ与ＥＫＦ两种算法在强非线性条件下的运行目标跟踪的性能，并研究了噪声

协方差与粒子数对ＰＦ跟踪算法的影响。实验结果表明：
（１）在强非线性条件下，ＰＦ能够准确的对目标的状态进行估计，相比于ＥＫＦ有更高的精确度。
（２）随着噪声协方差的降低，粒子滤波的跟踪精度明显提高。
（３）在噪声协方差一定的条件下，粒子数的增加能够使粒子滤波的跟踪误差降低。
但是，粒子滤波跟踪算法也存在一些问题，比如：增大粒子数在降低运动目标跟踪误差的同时，会导

致计算量迅速增加；在重采样环节会出现样本枯竭的问题等等，这些都会影响跟踪性能。对于前一问题，

可以在保证跟踪误差较低的前提下，尽量减少粒子的数目；对于样本枯竭的问题，可以采用重采样移动算
法（ＲｅｓａｍｐｌｉｎｇＭｏｖｅＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）［８］等改进算法来解决，但改进算法有时会出现计算量大和收敛判断难等问
题，所以这些问题都还需进一步研究。
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