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空间域减法聚类粒子滤波算法
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摘　要：针对粒子滤波计算复杂度高的问题，为降低滤波中所需的样本数目，提出了一种基于减法聚类的粒
子滤波算法，算法将样本及对应权重进行映射构成聚类向量，在设定的聚类半径下，采用改进的减法聚类算

法对向量进行分类，得到若干在空间中分离的子类中心，然后用子类中心代替整个向量集，并利用产生的新

向量集重构样本集和权重．仿真实验表明该算法在保持了粒子滤波估计精度的同时，有效降低了样本数目，
提高了计算效率．
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　　粒子滤波（Ｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒ，ＰＦ）［１］是一种蒙特
卡罗框架下的递归贝叶斯滤波技术，因为其不受

线性系统和高斯噪声的限制，被广泛应用于定位

导航、目标跟踪、数据处理、模式识别等领域［２］．
但是，粒子滤波精度依赖于粒子数目，计算负担较

大．针对这一问题，Ｈｏｎｇ等［３－６］提出一种多分辨

分析粒子滤波，该方法把小波分析引入到粒子滤

波领域来，在时间域和空间域两个方面进行了研

究，都取得了成功．时间域主要针对多速率系统状
态估计问题；在空间域中，通过对样本集及其对应

的权重进行小波分解，在粗尺度上进行阈值处理，

把空间中分布相近的多个粒子用其中一个代替，

有效的降低了总粒子数目，同时保持了粒子滤波

的估计精度和稳定性等性能．
针对粒子滤波计算效率问题，受多分辨分析

在粒子滤波中的应用的启发，采用聚类［７－８］方法

代替多分辨分析来处理空间域中的样本集，通过

把空间特征和权重分布相近的粒子进行聚合，来

降低总的样本数，达到提高计算效率的目的．这一
方法不受状态维数的限制，不需预先对样本进行

排序，经过聚合处理后的样本，一方面仍然保持着

状态的后验分布的几何特征，另一方面，在状态空

间中进行传播的粒子显著减少，计算效率明显提

高．同时，粒子数目也可以通过设定合理的阈值



（聚类半径）进行自适应的调节．

１　一般粒子滤波算法
对于非线性滤波问题，其状态空间模型为

ｘｔ＝ｆ（ｘｔ－１）＋νｔ， （１）
ｚｔ＝ｈ（ｘｔ）＋ωｔ． （２）

式中：ｘｔ∈Ｒ
ｎｘ为ｔ时刻的状态向量，ｚｔ∈Ｒ

ｎｚ为传

感器在ｔ时刻得到的测量向量，νｔ∈ Ｒ
ｎｖ和 ωｔ∈

Ｒｎｗ分别为独立同分布的过程噪声向量序列和观
测噪声序列，ｆｔ：Ｒ

ｎｘ×Ｒｎｖ→Ｒｎｘ为状态转移函数，
ｈｔ：Ｒ

ｎｘ×Ｒｎｗ→Ｒｎｚ为该传感器的量测函数．
粒子滤波通过寻找一组在状态空间 Ｒｎｘ中传

播的加权随机样本｛ｘｉｔ，ｗ
ｉ
ｔ｝
ＮＳ
ｉ＝１的方法来对近似后

验概率密度函数ｐ（ｘｔ｜ｚ１：ｔ），算法首先计算预测概
率密度，然后更新后验概率密度．

ｐ（ｘｔ｜ｚ１：ｔ－１）＝∫ｐ（ｘｔ｜ｘｔ－１）ｐ（ｘｔ－１｜ｚ１：ｔ－１）ｄｘｔ－１．
（３）

ｐ（ｘｔ｜ｚ１：ｔ）＝
１
ｃｔ
ｐ（ｚｔ｜ｘｔ）ｐ（ｘｔ｜ｚ１：ｔ－１）ｃｔ∝

∫ｐ（ｚｔ｜ｘｔ）ｐ（ｘｔ｜ｚ１：ｔ－１）ｄｘｔ．（４）
　　由于很难从后验分布ｐ（ｘｔ｜ｚ１：ｔ）中直接抽取
样本，所以一般选择一个重要性函数 π（ｘ｜ｚ）来
生成样本集｛ｘｉｔ｝

ＮＳ
ｉ＝１．这就是重要性采样过程，则

后验概率密度为

ｗｉｔ＝
ｐ（ｚｔ｜ｘｔ）ｐ（ｘｔ）
π（ｘｔ｜ｚｔ）

， （５）

ｐ（ｘｔ｜ｚ１：ｔ）≈∑
ＮＳ

ｉ＝１
ｗｉｔδ（ｘｔ－ｘ

ｉ
ｔ）． （６）

２　空间域减法聚类粒子滤波

聚类是一种将样本空间中的元素按某种相似

性度量划分为若干个子类的过程．本文将聚类算
法用于粒子滤波中对带权粒子集的处理，而这些

粒子具有明显的动态性，因此无法预先确定分类

个数．另外，选取的聚类算法应具有较高的计算
效率，综合这些因素，采用减法聚类来处理样本

集，并根据样本集描述后验概率密度时的几何特

点，对减法聚类进行了改进．
２１　改进的减法聚类算法

减法聚类［９－１０］是一种基于密度的聚类算法，

其计算复杂度与样本维数无关．
假设聚类对象为Ｍ维状态空间中的ｎ个样本

｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，初始阶段先计算所有样本处的
密度：

Ｄｉ＝∑
ｎ

ｊ＝１
(ｅｘｐ －
‖ｘｉ－ｘｊ‖

２

（ｒａ／２）
)２ ． （７）

　　然后选择密度最大的点ｘＣ１作为第一个聚类
中心，修正剩余点的密度：

Ｄｉ＝Ｄｉ－ＤＣ１ (ｅｘｐ －
‖ｘｉ－ｘＣ１‖

２

（ｒｂ／２）
)２ ． （８）

式中：ＤＣ１为ｘＣ１处的密度，ｒａ和ｒｂ分别为常数，一
般满足ｒｂ ＞ｒａ，以避免聚类中心距离过近．

当满足预设条件后，现有的减法聚类算法对

剩余样本不做处理，这些样本的密度低于其他样

本，因此认为其不可能成为聚类中心．但是，在粒
子滤波中，对于经过权重更新后的样本集，由于其

空间分布具有一定的随机性，因此某些低密度处

的粒子，可能表征着后验分布中比较重要的特征，

丢弃后可能导致部分后验分布特征的丢失，进而

导致估计精度的下降，因此对低密度空间域中的

样本都予以保留，以确保描述后验分布的关键点

的完整性．
图１为样本集｛ｘｉｔ，ｗ

ｉ
ｔ｝
Ｎｔ
ｉ＝１处理后的聚类中心

的对比，两种聚类算法采用相同的聚类半径，但改

进后的算法保留了原分布的更多特征点．
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图１　聚类前后的样本分布对比

２２　基于改进减法聚类的粒子滤波
在粒子滤波的一个状态传播周期内，假设初

始样本集为｛ｘｉｔ－１｝
Ｎｔ－１
ｉ＝１，对应权重为｛ｗ

ｉ
ｔ－１｝

Ｎｔ－１
ｉ＝１，其

中，Ｎｔ－１为ｔ－１时刻样本数目．根据式（３）～式
（５），样本集及对应的权重更新为：｛ｘｉｔ，ｗ

ｉ
ｔ｝
Ｎｔ
ｉ＝１，其

中，Ｎｔ＝Ｎｔ－１．此时｛ｘ
ｉ
ｔ，ｗ

ｉ
ｔ｝
Ｎｔ
ｉ＝１在空间中描述了状

态ｘｔ的后验概率密度分布．
在粒子滤波中，样本集｛ｘｉｔ，ｗ

ｉ
ｔ｝
Ｎｔ
ｉ＝１经过重采样

处理（视情况不同而不同）后，继续在空间中传

播，为了达到一定的精度，样本数的取值一般

大于１０２，因此其计算负担较大．
为解决这一问题，采用聚合方法来对

｛ｘｉｔ，ｗ
ｉ
ｔ｝
Ｎｔ
ｉ＝１进行处理，根据其分布特征，把相似的
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样本点予以聚合，以达到降低样本数目的目的．而
聚合过程可以通过减法聚类来实现．

定义　如果样本ｘｉ和ｘｊ满足‖ｘｉ－ｘｊ‖≤ｒ，
且｜ｗｉ－ｗｊ｜≤ω，即认为ｘｉ和ｘｊ相似．其中，ｗｉ和
ｗｊ分别为ｘｉ和ｘｊ对应的权重，ｒ和ω分别为预设的
常数．

根据这一定义，可知聚类数据点（向量）的构

造不能单纯使用样本集｛ｘｉｔ｝
Ｎｔ
ｉ＝１，而是应该将

｛ｘｉｔ｝
Ｎｔ
ｉ＝１和｛ｗ

ｉ
ｔ｝
Ｎｔ
ｉ＝１予以结合，即不能只根据样本的

空间分布对其进行聚类，因为即使空间位置非常

相近的样本，其权重也可能相差较大，这种现象在

后验分布比较尖锐时尤其明显．基于这一考虑，采
用下述方法来构造聚类向量：

１）对ｘｉｔ和ｗ
ｉ
ｔ经规格化处理，得到 ｘ^

ｉ
ｔ和 ｗ^

ｉ
ｔ．令

Ｃｉｔ＝ｇ（ｘ
ｉ
ｔ，ｗ

ｉ
ｔ）＝（（^ｘ

ｉ
ｔ）′^ｗ

ｉ
ｔ），ｉ＝１，…，Ｎｔ，Ｃ

ｉ
ｔ为聚

类向量．

２）根据预设的聚类半径ｒｓ，采用改进后的减法
聚类算法对构造好的向量集 Ｃｔ＝｛Ｃ

ｉ
ｔ｝
Ｎｔ
ｉ＝１进行处

理，得到聚类中心集合ｃｔ＝｛ｃ
１
ｔ，ｃ

２
ｔ，…，ｃ

ｎｔ
ｔ｝，其中，ｎｔ

为聚类个数．对 ｃｔ进行逆映射得到：（珋ｘ
ｉ
ｔ，珔ｗ

ｉ
ｔ）＝

ｇ－１（ｃｉｔ），其中，ｉ＝１，…，ｎｔ；ｇ：Ｒ
ｎｘ ×Ｒ→ Ｒｎｘ＋１；

ｇ－１为相应的逆函数．再对权重进行 珔ｗｉｔ归一化处
理，这样就获得了新样本集 珋ｘｉｔ和对应权重，完成了
一次滤波过程．本文将根据这一思想实现的算法
称为基于聚类的粒子滤波算法（ＣｌｕｓｔｅｒｂａｓｅｄＰａｒ
ｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒ，ＣＰＦ）．图２是ＣＰＦ算法的原理图．
　　图２中构造聚类向量、聚类、分解聚类向量，
输出新样本集和权重的过程就是聚合过程．经过
聚合过程，原样本集数量降低，而其表征的后验分

布的基本特征不变．
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图２　ＣＰＦ算法原理框图

３　仿真实验及分析
３１　线性高斯模型

设定状态空间模型：

ｘｔ＝０９００６ｘｔ－１＋ｖｔ． （９）
ｙｔ＝ｘｔ＋０４３４６ｗｔ． （１０）

式中：ｖｔ～Ｎ（０，σ
２
ｖ），ｗｔ～Ｎ（０，σ

２
ｗ），令 σｖ ＝２，

σｗ ＝１．ＣＰＦ的初始样本数为５００，聚类半径 ｒｓ＝
００１．在这一模型下，分别就状态估计值的均方根
误差ＲＭＳＥ、信噪比ＳＮＲ的均值、方差和运行时间
以及平均样本数 ４种指标对样本数分别为
５００（ＰＦ（１））和１００（ＰＦ（２））的粒子滤波与本文

提出的 ＣＰＦ算法进行比较，其中，ＳＮＲ（

)

ｘ） ＝
１
Ｔ∑

Ｔ

ｉ＝１

‖ｘｉ‖

‖ｘｉ

)

－ｘｉ‖
．

表１为 １００次仿真实验的平均运行结果．
图３为ＰＦ（１）与ＣＰＦ算法的单次运行结果的估计
性能比较．

表１　ＰＦ与ＣＰＦ算法性能比较

算法
ＲＭＳＥ

均值　　方差
ＳＮＲ

均值　　方差 粒子数 ｔ／ｓ

ＰＦ（１） ０８１ ０００９４ ２２９ ０５７ ５００ １８７

ＣＰＦ ０８２ ０００９８ ２１５ ０４０ ５７３２ ０４１

ＰＦ（２） ０９２ ００２８１ １９７ ０２３ １００ ０３９

　　由表１可以看出，初始样本数为５００的ＣＰＦ，
其估计精度与样本数为５００的 ＰＦ（１）算法相当，
但计算效率明显提高，其原因是 ＣＰＦ在整个运行
过程中的平均样本数目约为５７，显著低于一般ＰＦ
算法，因此比ＰＦ算法更为有效．

同时，与样本数为 １００的 ＰＦ（２）算法相比，
ＣＰＦ的运算时间略高于 ＰＦ（２），但前者的估计精
度明显高于后者，说明了聚合过程保留的样本比

一般粒子滤波中的分布带有一定随机性的样本在

描述后验分布时更为有效，聚合过程达到了对样

本进行优选的目的．
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图３　ＰＦ（１）与ＣＰＦ的估计性能比较

　　由图３可以看出，初始样本数相同的 ＰＦ和
ＣＰＦ算法，在这个算法的执行过程中，ＣＰＦ的样本
数目虽然在不断降低，但两者估计曲线和误差曲

线都基本吻合，说明了样本数目的减少并未影响

ＣＰＦ的估计性能．
图４为某个状态传播周期内样本在空间中的

分布情况．由图４可知，经过聚合后的样本分布保
持了原后验分布的基本特征，而存在的粒子数目

大大降低了．
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图４　ＣＰＦ算法的样本分布及对应权重

３２　ＵＮＧＭ模型
单变量非静态增长模型（ＵｎｉｖａｒｉａｔｅＮｏｎｓｔａ

ｔｉｏｎａｒｙＧｒｏｗｔｈＭｏｄｅｌ，ＵＮＧＭ），具有典型的非线
性特征，后验分布呈现双峰性．其状态空间方程为

ｘｋ ＝αｘｋ－１＋β
ｘｋ－１
１＋ｘ２ｋ－１

＋γｃｏｓ（１２ｋ）＋ｕｋ．

（１１）
　　测量方程为

ｚｋ ＝
ｘ２ｋ
２０＋ｖｋ． （１２）

式中：ｘ０ ～ Ｎ（０，σ
２
０）误 差 分 布 满 足：ｕｋ ～

Ｎ（０，σ２ｕ），ｖｋ ～Ｎ（０，σ
２
ｖ）．状态初始值为０１，令

α＝０５，β＝２５，γ＝８，，σｖ＝１，设定数据样点数
为５０，仿真次数为１００次．

实验中针对不同的误差参数设定对算法 ＰＦ
和ＣＰＦ分别进行１００次仿真实验，其中，组１中
σ２ｕ ＝５，组２中 σ

２
ｕ ＝２，组３中 σ

２
ｕ ＝１．令 ｒｓ ＝

０００１，实 验 结 果 如 表 ２所 示．同 时 记 录
ＰＦ和ＣＰＦ算法单次运行的实时估计误差，结果
如图５所示．

表２　ＰＦ与ＣＰＦ算法性能比较

组 算法
ＲＭＳＥ

均值　　方差
ＳＮＲ

均值　　方差 粒子数 ｔ／ｓ

组１
ＰＦ ２３２６５ ５３５８７ ５０７４１ ４３６６３ ５００ ３０２

ＣＰＦ ２４７５５ ６９９５２ ４９１３１ ４８０８３ １００２９ ２２４

组２
ＰＦ ２１６８６ ２８２３９ ４４８２６ ３２５０４ ５００ ３０７

ＣＰＦ ２１６４５ ２５１０４ ４４００３ ３１５８９ １０６０９ ２４９

组３
ＰＦ １８０３４ ０７２５３ ４８５９４ ３７１７２ ５００ ３０７

ＣＰＦ １９０４１ ２０７４７ ４８０６０ ３６９８９ １００４７ ２３２
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　　由表２可以看出，在 ＵＮＧＭ模型下，在系统
误差较大的情况下（组１），ＣＰＦ的精度比 ＰＦ略
差，稳定性也有所下降；在系统误差降低的情况下

（组２和组３），ＣＰＦ的估计精度与一般 ＰＦ相近．
ＣＰＦ的平均样本数明显低于 ＰＦ，运算时间少于
ＰＦ，说明ＣＰＦ算法的计算效率更高．

ＣＰＦ算法的稳定性差于ＰＦ，说明在粒子数目
降低的情况下，虽然大部分的后验分布特征予以

保留，但不排除多次试验过程中出现了关键点的

丢失，因此引起了滤波稳定性的下降，以及平均估

计精度的损失，但从发生次数的统计结果（１００次
仿真中出现了６次）来看，这种情况的发生频率
较低．

图５选取了σ２ｕ ＝１的某次运行结果，估计曲
线和误差曲线也说明了样本数目的减少并未明显

影响ＣＰＦ的估计性能，其精度与 ＰＦ基本一致．
σ２ｕ ＝５和σ

２
ｕ ＝２时的情况与此类似．
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图５　ＰＦ与ＣＰＦ的估计性能比较

４　结　论
１）提出一种在空间域中结合减法聚类来降

低样本数量的粒子滤波算法，通过对样本集及其

对应权重进行聚类，获取空间中根据密度及分布

特征聚合而成的多个样本子集，用每个样本子集

的中心代替其他样本，达到降低样本数目的同时

保持后验分布基本特征不变的目的，进而降低粒

子滤波的计算复杂度．
２）实验结果表明该方法基本保持了一般粒

子滤波算法的估计精度，而所需的样本数明显降

低，消耗的计算时间下降．
３）此外，该算法通过选择不同的聚类算法来

进一步提高算法在实际应用中的计算效率．
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