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基基基于于于粒粒粒子子子群群群优优优化化化的的的粒粒粒子子子滤滤滤波波波定定定位位位方方方法法法
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摘要:为了实现移动机器人精确高效的自定位,提出了基于粒子群优化的粒子滤波定位方法. 文章分析了常规粒
子滤波定位方法存在的不足之处. 将最新观测值融合到采样过程中,并利用粒子群优化算法提高了常规粒子滤波
器的预估性能.接下来,建立了系统的概率运动模型和感知模型,并利用粒子群优化粒子滤波方法解决了移动机器
人的自定位问题.粒子群优化算法的优化结果使得采样集向后验概率密度分布取值较大的区域运动,从而克服了粒
子贫乏问题并且显著地降低了精确定位所需的粒子数. 仿真实验表明该算法的有效性.
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A localization method for particle-filter based on
the optimization of particle swarm
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Abstract: To locate a mobile robot efficiently and accurately, we propose a localization algorithm for the particle-
filter based on particle swarm optimization. The drawbacks of generic particle- filter are analyzed. By incorporating the
newest observations into the sampling process and using particle swarm optimization, the prediction performance of the
generic particle-filter is improved. After that, the probabilistic motion-model and observation-model of the mobile robot are
established, and the self-localization problem of the mobile robot is resolved by applying the particle swarm optimization
to the particle filter. In this method, through particle swarm optimization, particles are moved to the regions where they
have larger values of posterior density function. As a result, the impoverishment of the particle filter is overcome and the
number of particles needed for accurate location is reduced dramatically. Simulation experiments show the validity of the
proposed method.
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1 引引引言言言(Introduction)
基于概率的定位方法[1∼4]是一种鲁棒的移动机

器人定位方法. 近几年来,粒子滤波定位方法[2,3,5]在

国内外备受关注. 粒子滤波(PF)定位方法采用带有
权重值的粒子集来近似表示任意的后验概率分布.
然而由于常规PF定位方法采用了次优的重要性函
数[6],因此常规PF定位方法存在一些缺点:

1) 粒子贫乏问题.当观测值比较准确或者似然
函数位于先验概率分布尾部的时候,在权重值更新
之后很多粒子的权重值都变得很小. 因此经过重采
样后,样本集的多样性减少甚至只剩下单一样本,从
而产生了粒子贫乏问题.

2) 计算效率问题.当系统初始状态未知时,即全
局定位时,常规PF定位方法需要大量的粒子才能保
证粒子集收敛.
为了减轻采样贫乏, Lenser[7]在采样更新后引入

感知重采样阶段来更新原有采样分布使之接近真

实位姿, 在一定程度上避免了采样贫乏. 为了提
高PF定位方法的效率, Fox[8]提出了自适应粒子滤波

方法. 该方法根据真实概率分布与逼近概率分布之
间的Kullback-Leiber距离来实时地调整粒子集数目,
从而提高了系统的计算效率.
本文在分析了PF定位方法不足的基础上, 将粒

子群优化算法(PSO)引入到PF定位方法中,改善了样
本的分布,加速了粒子集的收敛. 相比于传统的PF定
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位方法,基于粒子群优化的粒子滤波(PSOPF)定位方
法减轻了粒子贫乏问题,同时也使得粒子滤波器只
需要很少的粒子就可以实现精确的全局定位.

2 常常常规规规粒粒粒子子子滤滤滤波波波定定定位位位方方方法法法及及及不不不足足足(Generic
particle filter localization and its drawbacks)
PF定位方法的理论基础来源于贝叶斯滤波原

理[1],其数学形式描述如下:

p(lt|o, a) = ηp(o|lt)Σp(lt|lt−1, a)Bel(lt−1), (1)

其中: o为观测量, a为运动行为, η为归一化常数.
p(lt|lt, a)为机器人运动模型, p(o|lt)为机器的感知
模型. Bel(lt−1)表示的是机器人位于状态lt−1的概

率信度.
PF采用一组加权的粒子集S = {st =< lt, wt >

|i = 1, · · · , N}来表示位姿空间的概率分布.每个粒
子由机器人的位姿lt = (x, y, θ)和权重值wt组成,并

且满足
N∑
1

wt = 1. PF定位的两个更新过程为:

基于运动模型的更新: 更新公式如式(2)所示:

St = p(lt|lt−1, at−1)Bel(lt−1), (2)

其中: p(lt|lt−1)为运动模型, t表示时刻, St为更新后

的采样分布.
基于感知模型的更新: 更新公式如式(3)所示:

wi,t = wi,t−1p(ot|li,t), (3)

其中: ot是观测量, p(ot|li,t)为概率感知模型.
PF采用SIS(sequential importance sampling)[9]方

法, 来递归地根据重要性进行采样得到后验概率
的近似分布.但是由于常规PF采用了次优重要性函
数,因此存在一些问题.
常规PF定位方法的一个重要缺陷就是粒子贫乏

问题.当观测信息很准确时(比如移动机器人利用激
光传感器进行定位时),似然概率与先验概率分布之
间的重叠部分很小, 这时候仅有一小部分粒子的权
重值在更新后会增大,如图1(a)所示. 另外,当观测概
率位于先验分布尾部时, 由于先验概率产生的粒子
仅有小部分位于高似然区域,重采样的后验概率仅
由相异很少的粒子表示, 如图1(b)所示. 因此, 预估
结果中很有可能失去重要粒子(好的假设).

图 1 常规粒子滤波定位方法预估性能差的情况

Fig. 1 Failed scenarios of generic particle filter localization

常规PF定位方法的另外一个问题就是当系统的
初始状态未知时,需要大量的粒子才能实现自定位.
如果粒子集数目比较小, 那么很有可能没有粒子分
布在真实状态附近,这样经过几次迭代以后,粒子就
很难收敛到真实状态处.对于常规PF定位方法,解决
方法就是增大初始状态的粒子数目. 通常这种情况
下需要的数目远远大于状态跟踪需要的粒子数目,
这使得PF算法计算效率很差,有时根本无法满足系
统实时性要求.

3 粒粒粒子子子群群群优优优化化化粒粒粒子子子滤滤滤波波波方方方法法法(Particle swarm
optimized particle filter)
为了克服常规PF定位方法存在的缺点, 本文

将PSO算法[11]引入到PF中来提高PF的预估性能.

3.1 粒粒粒子子子群群群优优优化化化算算算法法法(Particle swarm optimization
algorithm)

PSO是由Kennedy和Eberhart[11]等人于1995年提
出的一类模拟群体智能行为的优化算法. PSO可
以表述为: 随机初始化一个粒子群(数量为m),
其中第i个粒子在n维空间的位置表示为: Li =
(li1, li2, · · · , lin), 速度为Vi = (vi1, vi2, · · · , vin). 每
一次迭代, 粒子通过两个极值来更新自己的速
度和位置. 一个是粒子本身从初始到当前迭代
次数搜索产生的最优解, 称为个体极值: Pi =
(pi1, pi2, · · · , pin). 另一个是种群目前的最优解, 称
为全局极值: Gi = (gi1, gi2, · · · , gin). 在找到这两个
最优值时, 每个粒子根据以下公式来更新其速度和
位置:




Vi = w ∗ Vi + c1 ∗ rand() ∗ (Pi − Li)+

c2 ∗ rand() ∗ (G− Li),

L = Li + Vi,

(4)

其中: rand()是介于(0, 1)区间的随机数, w称为

惯性系数, c1和c2 统称为学习因子, 一般学习因
子c1 = c2 = 2. 通常w 较大则算法具有较强的全

局搜索能力, w较小则算法倾向于局部搜索.

3.2 融融融合合合粒粒粒子子子群群群优优优化化化与与与粒粒粒子子子滤滤滤波波波(Merge particle
swarm optimization into particle filter)
如第2部分中介绍的, 常规PF方法的重要性采

样过程是次优的. 为了优化PF的采样过程, 本文
将PSO算法融合到了PF中.
首先,将最新的观测值引入到采样过程中,并定

义适应度函数如下:

fitness = exp{− 1
2Rt

(ONew −OPred)2}, (5)

其中: Rt是观测噪声方差, ONew是最新的观测值,
OPred是预测观测值.
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接下来, 利用PSO算法对采样过程进行优化. 本
文采用了一种改进的PSO算法[12], 其收敛性好于经
典的PSO算法. 如果粒子集都分布在真实状态附近,
那么粒子群中每个粒子的适应度都很高. 反之,如果
粒子群中每个粒子的个体最优值以及粒子群的全局

最优值都很低, 那么说明粒子没有分布在真实状态
附近.此时粒子集利用PSO算法,不断根据最优值并
利用下式来不断地更新每个粒子的速度与位置,使
得粒子不断地向真实状态靠近.




vi,t = |randn()|(Ppbest − li,t)+

|Randn()|(Pgbest − li,t),

li,t+1 = li,t + vi,t,

(6)

其中randn()和Randn()是正的高斯分布的随机数,
可以由abs[N(0, 1)]产生.
通过移动粒子群向最优粒子Pgbest靠近, PSO算

法也就是驱动了所有的粒子向高似然概率区域运

动.当粒子群的最优值符合某阈值ε时, 说明粒子群
已经分布在真实状态附近,那么粒子群停止优化.
此时再对粒子集利用最新观测值通过下式进行

权重更新并进行归一化处理:



wi,t = wi,t−1p(ot|li,t),
wi,t =

wi,t

N∑
i

wi,t

. (7)

为了解决PF的退化问题[9],需要选择和复制权重
值较大的粒子,也就是对粒子集进行重采样:{

li,t,
1
N

}N

i=1

= {li,t, wi,t}N

i=1
. (8)

在重采样之后,真实状态附近的粒子权重值将会
增大.通过以上的优化过程使得粒子集在权重值更
新前更加趋向于高似然区域,如图2所示, 从而解决
了粒子贫乏问题.同时,优化过程使得远离真实状态
的粒子趋向于真实状态出现概率较大的区域,提高
了每个粒子的作用,从而PF需要大量粒子才能进行
精确状态预估的问题也被削弱了,尤其全局定位时.

图 2 粒子群优化过程

Fig. 2 The optimization process of PSOPF

4 定定定位位位算算算法法法实实实现现现(Implementations of the lo-
calization algorithm)
通过第1部分PF定位原理的介绍可以知道,在利

用PF方法来进行定位时,需要建立两个概率模型,分
别为运动模型以及观测模型.

4.1 运运运动动动模模模型型型(Motion model)
对于两轮差分驱动移动机器人, 其运动模

型p(lt|lt−1, a)可以利用机器人运动学[1]来建立. 对
于带有里程计的移动机器人, 运动行为a 通常可以

由里程计信息u表示. 设机器人从位姿l(t − 1) =
x(t− 1), y(t− 1), θ(t− 1) 处开始, 移动了一段位
移后到达l(t)处, 可以由里程计得到这段位移量

为u(t) =
[
T (t− 1) ∆θ(t− 1)

]T
, 其中T (t − 1)为

该段位移的路程长, ∆θ(t − 1)为机器人方向角的改
变量. 考虑到里程计不准确以及碰撞等因素的,在实
际应用中, 通常给里程计读数值加上随机噪声来描
述运动模型的不准确性. 由此可以得到机器人的运
动模型为:

l(t)= l(t−1)+




cos(θ(t−1)) 0
sin(θ(t−1)) 0

0 1


u(t−1)+v(t−1), (9)

其中v(t− 1)为均值为0的高斯随机噪声.

4.2 观观观测测测模模模型型型(Observation model)
移动机器人的观测模型p(o|lt)表示了机器人位

于位姿lt处,感知到观测量o的概率.对于激光传感器
而言,通常采用扫描距离值作为观测量. 在本文仿真
实验中,在感知距离上加上了±10 mm以内的随机噪
声. 为了建立一次扫描的概率模型, 首先计算出每
条射线测量值的观测概率,然后将每条射线的观测
概率相乘得到最终的观测概率.对于单条射线而言,
其观测概率分布由两部分组成: 描述得到正确观测
值的高斯分布以及描述没有观测到障碍物的离散分

布.数学上描述如式(10)所示:

p(oj|lt) = λg

1√
2πσ

exp
−(oj − g(lt, φj))2

2σ2
+

λdδ(oj −∞), (10)

式(10)描述的是在位姿lt处第j条射线的观测概率值.
oj和g(lt, φj)分别表示在位姿lt处第j条射线的实际

观测距离值与期望观测距离值. σ为高斯分布的方

差, 在实际系统中由实验测得. δ(oj − ∞)表示的
第j条射线未测得障碍物的概率. λg和λd是概率分布

比例系数, 且满足λg + λd = 1. 一旦计算出了每条
射线的观测概率值,那么将每条射线的概率相乘就
可以得到在位姿lt处一次距离扫描的观测概率.

p(o|lt) =
∏

{j|oj 6=∅}
p(oj|lt). (11)
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在建立了系统的运动模型以及观测模型后,移动
机器人首先利用运动模型来预测粒子集的分布,然
后利用观测模型来更新粒子集的分布. PSOPF定位
算法步骤描述如图3所示.

Step 1:
Input parameters: Swarm size M , and the measure

noise covariance Rk

BEGIN:
Step 2:

FOR each particle i = 1, · · · , M

li,t = p(lt|lt−1)

END FOR
Step 3:

DO
FOR each particle i = 1, · · · , M

fitness = exp{− 1

2Rt
(ONew −OPred)2}

vi,t = |randn()|(Ppbest−li,t)+|Randn()|(Pgbest−li,t)

li,t+1 = li,t + vi,t

END FOR
WHILE termination condition not met

Step 4:
FOR each particle i = 1, · · · , M

wi,t = wi,t−1p(ot|li,t)
END FOR

Step 5:
li,t,

1

N

ffN

i=1

=
˘
li,t, wi,t

¯N

i=1

GOTO BEGIN

图 3 定位算法描述

Fig. 3 The localization algorithm

5 仿仿仿真真真验验验证证证(Simulation results)
本文首先利用机器人全局定位问题来测试粒子

群优化粒子滤波定位方法在初始状态未知情况下的

预估性能, 并与常规PF定位方法进行比较. 整个实
验环境为10× 10 m大小,地图被划分为100× 100个
网格.在图4中,粗线表示的是墙壁,移动机器人的真
实位姿如图中的箭头所示. 实验中,机器人利用激光
传感器来感知外界环境信息.首先,比较了常规PF定
位方法与PSOPF定位方法在全局定位情况下的收敛
性能. 当采用相同粒子数(6000个粒子), PSOPF定位
方法可以很快地收敛到真实位姿附近,如图4(b),而
常规PF定位方法却无法在较短时间收敛,甚至最终
发散, 如图4(a). 其次, 比较了随着粒子数下降情况
下两种方法的性能.从表1可以看出,当粒子数低于
一定数目时,常规PF定位方法无法收敛到真实位姿,
而PSOPF定位方法却可以利用较少的粒子收敛到真
实位姿附近.
其次,为了比较定位算法的精度,比较了在初始

位姿已知情况下常规PF定位方法以及PSO定位方
法的定位精度. 由于PSO定位方法在采样阶段对粒
子分布进行了优化, 使得粒子分布向高似然区域
运动,因此该定位方法的精度要高于常规PF定位方
法. 图5给出了利用100个粒子进行位姿跟踪时, 常
规PF方法以及本文改进方法的定位误差曲线.由于
在初始阶段,将粒子的位姿分布在初始位姿附近,因
此初始阶段的定位误差比较小,图5中横坐标表示的
是迭代次数. 从图5中可以看出,本文提出的方法,较
显著地提高了定位的精度以及稳定性.

(a) 常规粒子滤波器全局定位(6000粒子)

(b) 粒子群优化粒子滤波器全局定位(6000粒子)

图 4 移动机器人全局定位问题

Fig. 4 Global localization of mobile robot
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表 1 收敛效率对照表
Table 1 Comparison of convergence efficiency

粒子数 PF PSOPF/s

6000 350 s 30
2500 发散 9
1250 发散 2
800 发散 1

图 5 定位误差曲线

Fig. 5 Error curves of localization

6 结结结论论论(Conclusions)
在实际应用中, PF定位方法粒子集数目不能太

大,否则系统的实时性很差. 另一方面,如果粒子数
目较小,则易受到粒子贫乏现象的影响.通过分析常
规PF定位方法存在问题的原因,将粒子群优化的思
想引入到粒子滤波中. 通过将最新的观测值引入到
采样分布中, 并通过PSO算法对采样过程进行优化,
使得采样分布向后验概率较高的区域运动,从而避
免了粒子贫乏现象的产生,同时提高了定位的精度.
此外, 该改进方法还极大地降低了全局定位所需的
粒子数,并提高了系统的鲁棒性. 仿真实验结果表明
了改进算法的可行性.
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