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基于蝙蝠算法的粒子滤波法研究∗
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( 2016年 8月 24日收到; 2016年 12月 11日收到修改稿 )

标准粒子滤波容易出现粒子贫化问题, 滤波精度不稳定, 并且需要大量粒子才能对非线性系统进行准确
估计, 降低了算法的综合性能. 针对该问题, 本文提出了一种基于蝙蝠算法的新型粒子滤波算法. 该算法用粒
子表征蝙蝠个体, 模拟蝙蝠群体搜索猎物的过程, 粒子群体通过调整频率、响度、脉冲发射率, 追随当前最优粒
子在解空间中进行搜索, 并可以动态控制全局搜索及局部搜索的相互转换, 进而提高粒子整体的质量和分布
的合理性; 此外, 改进算法引入Lévy飞行策略, 从而避免局部极值的不良吸引. 实验表明新型粒子滤波方法
提高了粒子多样性和滤波预测精度, 同时大大降低了对非线性系统进行状态预测所需的粒子数量.

关键词: 粒子滤波, 蝙蝠算法, 粒子多样性, 状态估计
PACS: 05.45.Tp, 05.40.–a DOI: 10.7498/aps.66.050502

1 引 言

非线性系统广泛存在, 并且在系统中还可能存
在非高斯噪声, 这些因素会降低基于卡尔曼理论框
架的常规滤波算法的性能 [1,2]. 粒子滤波 (particle
filter, PF) [3]是一种基于蒙特卡罗思想的滤波技术,
由于其状态函数和观测函数没有做非线性及非高

斯的假设, 因此粒子滤波可以不受系统非线性和非
高斯噪声的限制. 目前粒子滤波算法已经广泛应用
于诸多实际工程领域, 例如目标跟踪、导航制导、状
态监视、故障检测、参数估计、系统辨识等. 针对
粒子滤波的权值退化问题, 可以采用重采样方法进
行解决 [4]. 但是重采样算法仅复制大权值样本 [5,6],
会导致粒子的贫化现象 [7,8], 即高权值粒子被多次
复制, 小权值粒子被直接舍弃. 虽然较小权值的粒
子对于目标状态估计的贡献有限, 但是却代表着一
定的状态信息, 重采样阶段对粒子的舍弃, 必将影
响到状态估计的精度.

针对粒子滤波的样本贫化问题, 国内外学者进

行了大量研究, 文献 [9]提出了基于权值选择的粒
子滤波, 该滤波方法从粒子集中选择权值较大的粒
子用于下一时刻的状态估计, 可以减轻粒子的贫化
程度, 但容易导致粒子权值的退化. 文献 [10]提出
了确定性重采样的粒子滤波, 该方法对重采样阶段
进行确定性优化, 提高了粒子的多样性. 文献 [11]
提出了饱和粒子滤波, 其根据不同特点的系统选择
特定的重采样方法, 使得粒子逼近真实值. 但上述
两种方法依然是基于传统重采样的框架, 未能从根
本上彻底解决粒子贫化的问题.

基于群体智能优化思想的PF是现代粒子滤波
领域中一个崭新的发展方向 [12], 将粒子滤波中的
粒子视为生物群体中的个体, 利用模拟生物集群的
运动使粒子的分布更加合理. 由于群体智能优化
粒子滤波主要是对粒子的分布进行迭代寻优 [13,14],
并不涉及对低权值粒子的直接舍弃, 因此可以从根
本上彻底解决粒子的贫化问题. 国内外学者已成功
将各类经典群体智能优化算法与粒子滤波进行结

合, 并在此基础上提出了各种改进算法. 文献 [15]
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提出了基于小生境技术的群体智能粒子滤波算法,
该算法通过多模寻优增强粒子的多样性和寻优能

力, 从而提高粒子滤波的精度. 文献 [16]将粒子群
优化算法和蚁群优化算法的优化思想共同作用到

粒子滤波的样本更新中, 实现粒子之间信息共享,
从而增强了粒子的全局寻优能力. 文献 [17]提出了
自适应粒子群优化改进粒子滤波算法, 自适应地控
制邻域粒子的数量, 提高了粒子分布的合理性和滤
波的精度.

蝙蝠算法 (bat algorithm, BA) [18]由剑桥大学

Yang教授于 2010年提出, 其通过模拟蝙蝠捕食行
为而进行自适应智能寻优, 和粒子群优化算法一
样, 蝙蝠算法也是基于群体的随机搜索机制, 但区
别在于蝙蝠算法的随机性更强, 因此蝙蝠算法具有
更好的收敛速度和收敛精度. 国内外很多学者已将
蚁群优化算法、遗传算法、模拟退火算法、粒子群优

化算法等与PF融合, 而蝙蝠算法作为最新的群体
智能优化算法之一, 各种研究及扩展尚处于起步阶
段, 目前关于将其与PF进行融合的报道较少. 文
献 [18]已证明, 蝙蝠算法的寻优搜索能力优于粒子
群优化算法、蚁群优化算法等主流群体智能优化方

法, 因此若能将蝙蝠算法与粒子滤波进行结合, 则
对群体智能粒子滤波性能的进一步提高具有重要

意义.
本研究结合蝙蝠算法的智能自适应迭代寻优

机制以及粒子滤波的特点, 对蝙蝠算法的位置更新
方式进行改进, 并将蝙蝠算法和粒子滤波进行融
合, 提出了蝙蝠算法智能优化粒子滤波 (bat algo-
rithm optimized particle filter, BA-PF), 在增加粒
子多样性的同时, 提高了粒子滤波的精度.

2 粒子滤波算法

粒子滤波的关键思想是利用一组加权的随

机样本xk = {xi
k, w

i
k}Ni=1来近似表征后验概率密

度 [19]:

P (xk|y1:k)

≈ PNs
(xk|y1:k) =

Ns∑
i=1

wi
kδ(xk − xi

k), (1)

式中, xk为k时刻的状态值, y1:k为 1—k时刻的观

测值, wi
k为k时刻粒子 i 的权重, δ(·)为狄拉克函

数. 当 (1)式随着观测值递推更新时, 即可用样本

均值代替原先需要依据后验概率密度函数进行的

积分运算, 从而获得最小的方差估计 [20].

3 蝙蝠算法

蝙蝠算法是模拟自然界中蝙蝠利用一种声呐

来探测物、避免障碍物的随机搜索算法. BA的仿生
原理将种群数量为NP蝙蝠个体映射为D维问题

空间中的NP个可行解, 将优化过程和搜索模拟成
蝙蝠个体移动过程和搜寻猎物 [21]. 利用解问题的
适应度函数来衡量蝙蝠所处位置的优劣, 其在优化
和搜索过程中通过种群寻优, 不断提高. 在蝙蝠算
法中, 为了模拟蝙蝠探测猎物、避免障碍物, 蝙蝠算
法有以下应用规则:

1)所有蝙蝠个体都能运用回声定位去感应距
离, 同时它们也能通过一种特殊的方式对猎物及背
景障碍物进行区分;

2)蝙蝠在位置Xi以速度Vi随意飞行时, 会以
固定频率 fmin、可变化波长λ及响度A0去搜索猎

物, 同时可以根据目标物与自己距离的大小自适应
地调节发射出的脉冲波长, 在靠近猎物时调节发射
脉冲的频度 r;

3)假定发射脉冲的响度是在最大值A0到固定

最小值Amin之间变化的. 频率范围 [fmin, fmax]所

对应的波长范围为 [λmin, λmax], 频率越高, 波长越
短, 飞行距离也就越短.

4 蝙蝠算法智能优化粒子滤波

4.1 整体改进原理

传统粒子滤波的重采样方法通过删除小权值

粒子来避免粒子匮乏现象的产生, 但经过多次迭代
后, 会导致粒子的贫化问题.

针对以上问题, 本研究利用蝙蝠算法对粒子滤
波进行优化. 算法的实现思路如下: 将粒子散布在
搜索空间, 每个粒子以不同的脉冲频率搜索最优位
置. 粒子在初始迭代时刻采用较低的脉冲频度和较
大的脉冲音强进行全局搜索, 通过全局搜索行为更
新粒子的状态, 得到新解. 随后进行局部搜索, 在
平均音强的半随机指导下, 若旧解的适应度函数值
低于新解的适应度函数值, 则视为搜索到了当前迭
代时刻的最优解, 此时用新解代替旧解, 并逐渐增
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加脉冲频度, 减小脉冲音强. 通过和处于较优位置
粒子进行比较, 令粒子整体逐渐向搜索空间中的最
优位置靠拢, 从而提高粒子群整体样本的质量. 其
中, 搜索脉冲频率决定了粒子的速度, 而脉冲频度
和音强则决定了接受更新后位置的概率.

在BA-PF的信息交互机制中, 改进方法设置
粒子目标函数的计分板, 将各个迭代子时刻的粒子
目标函数值与计分板的目标函数值进行对比更新,
从而得到当前滤波时刻所有粒子所经历的全局最

优值, 利用全局最优值与各个粒子进行信息交互,
从而实现全局最优值的指导作用.

4.2 BA-PF目标函数设计

考虑到若要确保粒子滤波器的精度, 需在蝙蝠
的自适应寻优行为中引入最新的观测值, 因此设计
的目标函数公式如下:

I = exp
[
− 1

2Rk
(zNew − zPred(i))

]
, (2)

其中, zNew为滤波器最新的观测值, zPred为滤波器

预测的观测值, Rk为量测噪声方差. 从目标函数值
计算公式可以看出, 其充分发挥了每个时刻最新观
测值对算法信息内部交互的指导作用.

4.3 BA-PF全局搜索公式设计

蝙蝠在搜索食物的时候, 结合了搜索过程中
群体最佳蝙蝠所处位置和搜索脉冲频率来指导飞

行行为. 本文考虑到, 当前蝙蝠中的最优个体被
局部极值所吸引, 缺乏有效的机制来摆脱不良束
缚, 从而导致群体的多样性迅速降低并失去进化能
力. 因此若直接将蝙蝠位置更新公式用于粒子滤
波, BA-PF会出现蝙蝠算法的早熟现象, 从而影响
滤波的精度.

针对该问题, 本文对全局搜索公式进行改进,
引入Lévy飞行模式来模拟蝙蝠个体的飞行搜索行
为. 该策略充分利用了Lévy飞行模式的随机游走
特性, 由于在搜索过程中Lévy飞行会产生较大跳
跃且方向多次急剧改变, 因此可以有效避免蝙蝠个
体被局部最优值吸引束缚. 改进后的BA-PF全局
搜索公式如下:

fi = fmin + (fmax − fmin)× β, (3)

vi(k) = vi(k) + (xbest(k)− xi(k))× fi, (4)

x′
i(k) = xi(k) + vi(k)⊗ L(λ), (5)

其中, β为 [0, 1]之间的随机数, fi为粒子 i的搜索

脉冲频率且 fi ∈ [fmin, fmax], x′
i(k)为粒子 i在 k

时刻的待选位置, vi(k)为粒子 i在 k时刻的速度,
xbest(k)为粒子群在k时刻的全局最优位置, L(λ)

表示跳跃步长服从Lévy分布的随机搜索向量.
(由于搜索是在 k时刻进行的子迭代行为, 因此
在 (4)式和 (5)式中时刻均为k)

从 (3)—(5)式可以看出, 搜索脉冲频率决定了
粒子移动的速度, 与蝙蝠的搜索行为一致. 此外,
引入Lévy飞行模式的策略拓展了搜索空间, 能够
提升对粒子分布的优化效果.

4.4 BA-PF局部搜索公式设计

在蝙蝠寻优过程中, 需要根据脉冲频度和音强
共同决定全局搜索信息的实用方式, 同时为了防止
BA-PF中粒子的过度集中, 本文设置的BA-PF局
部搜索公式如下:

若 rand < ri, 则

xi(k) = x′
i(k), (6)

若 rand > ri, 则

xi(k) = xbest(k) + εA(k), (7)

其中, rand为均匀分布的随机数, ri为脉冲频度, ε
为 [−1, 1]之间的随机数, A(k)为k时刻所有粒子的

平均音强. 从 (6)式和 (7)式可以看出, 与蝙蝠的寻
优行为相同, BA-PF中的 ri决定了接受更新后位

置的概率, 而A(k)决定了不接受新位置后粒子自

身的移动强度.

4.5 BA-PF局部搜索能力调整策略设计

蝙蝠个体在搜索猎物的时候, 初始阶段发射超
声波脉冲的音强较大且频度较低, 这有利于在更广
阔的空间中进行搜索, 一旦搜索到了猎物, 就逐渐
减小脉冲音强并增加脉冲发射次数, 以利于准确掌
握猎物的空间位置, 并对蝙蝠的局部搜索能力进行
调整, 更新脉冲频度和脉冲强度. 为了使粒子模拟
这种局部搜索能力自适应调整行为, 设置以下搜索
能力调整公式:

Ai(k) = aAi(k), (8)

ri(k) = ri(0)[1− exp(−γk)], (9)
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其中, a为衰减系数, γ为增强系数. 算法中设置
0 < a < 1且 γ > 0. 可以看出, 随着 k的增加,
Ai(k)会逐渐减小, 而 ri(k)会逐渐接近 ri(0), 符合
蝙蝠的寻优行为.

4.6 算法步骤

1)在初始时刻, 采样N个粒子 {xi(0), i =

1, · · · , N}作为算法的初始粒子. xi(k)服从重要

性密度函数:

xi(k) ∼ q(xi(k)|xi(k − 1), z(k)). (10)

2) 模拟蝙蝠的全局搜索行为, 利用 (3)—(5)式
更新粒子的位置和速度.

3) 模拟蝙蝠的局部搜索行为, 生成均匀分
布的随机数 rand, 若 rand < ri, 则执行 (6)式; 若
rand > ri, 则执行 (7)式.

4) 生成另一个独立的随机数 rand, 若 rand <

Ai(k)且 I(xi(k)) > I(x′
i(k)), 则粒子当前位置为

xi(k), 否则粒子的当前位置为x′
i(k).

5)对粒子的局部搜索能力进行调整, 利用
(8)式和 (9)式更新脉冲频度和脉冲强度.

6) 计算并对比目标函数值, 更新全局最优值.

xbest(k) ∈ {x1(k), x2(k), · · · , xN(k)|I(x)}

= max{I(x1(k)), I(x2(k)), · · · , I(xN(k))}. (11)

7)当算法符合设定的精度阈值 ε时, 说明粒子
已经分布在真实值附近, 或者达到最大迭代次数
时, 此时停止优化. 否则转入步骤2).

8)计算重要性权值:

wi(k) ≈ wi(k − 1)p(z(k)|xi(k)). (12)

9)进行归一化:

wi(k) = wi(k)/
N∑
i=1

wi(k). (13)

10)状态输出:

x̃(k) =

N∑
i=1

wi(k)xi(k). (14)

上述思路充分利用了整个粒子群的有效信息,
有利于粒子跳出局部最优, 避免迭代次数浪费在状
态值变化不明显的情形, 使得算法更多地由于达到
精度终止阈值 ε而停止优化, 减少算法迭代至最大
迭代次数才停止的概率, 从而提高运算效率. 在有

效粒子样本的数量方面, 该方式可以增加粒子的多
样性, 从而提高粒子样本的质量.

标准粒子滤波重采样过程与BA-PF的采样示
意图如图 1 —图 4所示.

从图 1、图 2中可以看出, 标准粒子滤波的重采
样过程直接舍弃了小权值粒子, 对大权值粒子进行
复制. 重采样操作后, 粒子过于集中, 粒子多样性
受损, 将影响下一时刻的估计精度.

b

图 1 重采样前粒子分布图

Fig. 1. Particle distribution before resampling.

b

图 2 重采样后粒子分布图

Fig. 2. Particle distribution after resampling.

b

图 3 BA-PF优化前粒子分布图

Fig. 3. Particle distribution before BA-PF optimization.
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b

图 4 BA-PF优化后粒子分布图

Fig. 4. Particle distribution after BA-PF optimization.

从图 3、图 4中可以看出, 在BA-PF中, 低权值
粒子向最优粒子方向移动, 最优粒子周围权值相对
较高的粒子由于Lévy飞行的作用会作方向不定的
随机移动, 最优粒子也随着每次迭代进行随机移动
一步. 经过若干次优化迭代后, 粒子整体向着高似
然区域移动, 但又不全部聚集在最优值附近, 整个
粒子分布更加合理.

5 BA-PF性能分析

5.1 收敛性分析

设BA-PF的搜索空间为S, 显然其Lebesgue
测度是大于 0的, 即 l[S] > 0. 最优解空间Rgbest

是一个Borel子集, 同样根据粒子群最优解空间
Rgbest的定义可知, l[Rgbest] > 0, 且有

∞∏
k=1

[1− uk(Rgbest)] = 0, (15)

其中, uk(·)为第k次迭代结果的概率测度.
根据上述条件, 由F. SOLIS提出的随机搜索

算法收敛准则, 则有:

lim
k→∞

P [xk ∈ Rgbest] = 1, (16)

其中, lim
k→∞

P [xk ∈ Rgbest]表示第k步的结果xk落

到Rgbest里的概率值为 1. 也就是说经过一定的迭
代次数后, 蝙蝠算法优化粒子滤波中必然有粒子飞
到最优区域Rgbest中, 由于在粒子群中保留了粒子
最佳位置, 而此时的最佳位置xbest(k)又在最优解

空间Rgbest中. 根据BA-PF的迭代性质, 以后的迭
代中, 所有的粒子都向最优区域靠拢, 最终收敛于
最优区域内, 从而实现全局收敛.

BA-PF采用了种群的方式进行搜索, 可以同
时搜索解空间内的多个区域. 同时, BA-PF既发挥
了个体的作用, 又发挥了全局最优信息的指导, 完
整保留了蝙蝠算法在个性和社会性之间寻找动态

平衡的优点. BA-PF在寻找全局最优值时的效率
高于PSO-PF, 如果使Ai = 0及 ri = 1替换频率的

自适应变化, 那么BA-PF会演变为PSO-PF. 因此
在某种程度上可以认为BA-PF是PSO-PF由响度
和脉冲率控制的局部搜索的一种均衡组合.

由于BA的寻优效率相对较高, 因此在进行
BA-PF迭代机制设计时需要考虑到: 1)如果BA-
PF 在每一时刻的迭代中都实现了最终收敛, 那么
所有粒子集中在少数几个状态值上, 反而会降低样
本的多样性, 从而影响滤波算法的精度; 2) BA-PF
实现最终收敛是以较多迭代次数为代价的, 这会
增加滤波算法的运算复杂度, 影响滤波算法的实
时性.

因此, 我们通过设置最大迭代次数或迭代终止
阈值的方式提前结束粒子的寻优过程,使得BA-PF
中的粒子群体有向最优区域靠拢的趋势, 但不会达
到全局收敛, 从而确保BA-PF在精度和速度方面
的优势.

5.2 运算复杂度分析

与标准粒子滤波相比, BA-PF增加了自适应
迭代寻优步骤, 减少了重采样步骤. 设粒子数量
为N , 最大迭代次数为M , 对应的运算复杂度分析
如下.

1)自适应迭代寻优部分. 在全局搜索行为中,
每个粒子状态更新的时间复杂度为 3 × O(1); 在局
部搜索行为中, 每个粒子状态修正的时间复杂度为
2 × O(1); 此外, 考虑到更新脉冲频度和脉冲强度
的运算复杂度为 2 × O(1), 则一次迭代内全体粒子
的状态更新时间复杂度为7×N ×O(1). 以最大迭
代次数M计, 可得自适应迭代部分的运算复杂度
为O(7 × M × N). 由于精度终止阈值的存在, 很
多时刻算法并不会达到最大次数M , 因此严格来
说, 自适应迭代寻优部分的运算复杂度小于等于
O(7×M ×N).
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2) 重采样部分. 粒子滤波的重采样过程

涉及到粒子的交互对比, 因此其运算复杂度为
O(N ×N).

综上分析, 与标准粒子滤波相比, BA-PF增加
的运算复杂度最高为O(7 ×M × N), 减少的运算
复杂度为O(N × N). 在实际使用中, 由于最大迭
代次数和终止阈值的设置, BA-PF的迭代次数一
般不会很多; 此外BA-PF迭代寻优过程与重采样
过程相比, 操作数略高. 因此在最后的总体运算时
间上, BA-PF也是略高于PF的, 这也与下文的仿
真测试结果相符.

6 仿真实验

实验硬件条件为英特尔 i5-4200U处理器、8 G
内存, 软件环境为matlab2010b, 选取单变量非静
态增长模型,仿真对象的过程模型和量测模型如下:

过程模型

x(t) = 0.5x(t− 1) +
25x(t− 1)

1 + [x(t− 1)]2

+ 8 cos[1.2(t− 1)] + w(t), (17)

量测模型

z(t) =
x(t)2

20
+ v(t), (18)

式中, w(t) 和 v(t)为零均值高斯噪声. 由于该系统
是高度非线性, 并且似然函数呈双峰状, 因此, 传
统的滤波方法很难处理此系统. 设系统噪声方差
Q = 1和Q = 10, 量测噪声方差R = 1, 滤波时间
步数为 50, 最大脉冲率R0 = 0.5, 最大脉冲音量
A0 = 0.25, fmin = 0, fmax = 1.7, 最大迭代次数为
15, 用PF, PSO-PF、文献 [22]算法, BA-PF对该非
线性系统进行状态估计和跟踪.

在实际应用中, 我们很难获得初始时刻的准确
值, 大多是凭借先验信息给出状态初值, 而这个状
态初值一般是具有误差的. 为了与实际应用情形相
符, 在本文的状态初值设置中, 我们在真实值的基
础上加上一定幅度的随机误差, 从而获得状态估计
初值. 该随机误差的大小对于前面一些时刻的滤
波性能有较大影响, 但粒子滤波具有一定的反馈机
制, 当前时刻的预测误差会参与修正下一时刻的滤
波结果, 因此初值误差对于后面时刻的滤波精度影

响不大. 此处我们设置初始时刻随机误差上限为
2.5, 并在距离状态初值 2的范围内利用正态分布获
得初始时刻的粒子群.

均方根误差公式为

RMSE =

[
1

T

T∑
t=1

(xt − x̂t)
2

]1/2
. (19)

6.1 精度测试

1) 当粒子数N = 20, Q = 1时, 仿真结果如
图 5、图 6所示.

2) 当粒子数N = 50, Q = 1时, 仿真结果如
图 7、图 8所示.

3) 当粒子数N = 100, Q = 1时, 仿真结果如
图 9、图 10所示.

表 1给出了不同方法的实验结果对比.

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
-20

-15

-10

-5

0

5

10

15

20

 

 

PF

PSO-PF

[22]

BA-PF

图 5 (网刊彩色)滤波状态估计 (N = 20, Q = 1)
Fig. 5. (color online) State estimation of filter (N =

20, Q = 1).
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图 6 (网刊彩色)滤波误差绝对值 (N = 20, Q = 1)
Fig. 6. (color online) Absolute value of filter error
(N = 20, Q = 1).
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图 7 (网刊彩色)滤波状态估计 (N = 50, Q = 1)
Fig. 7. (color online) State estimation of filter (N =

50, Q = 1).
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图 9 (网刊彩色)滤波状态估计 (N = 100, Q = 1)
Fig. 9. (color online) State estimation of filter (N =

100, Q = 1).

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
0

5

10

15

20

25

 

 

PF
PSO-PF

[22]

BA-PF

图 8 (网刊彩色)滤波误差绝对值 (N = 50, Q = 1)
Fig. 8. (color online) Absolute value of filter error
(N = 50, Q = 1).
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图 10 (网刊彩色)滤波误差绝对值 (N = 100, Q = 1)
Fig. 10. (color online) Absolute value of filter error
(N = 100, Q = 1).

表 1 实验结果对比

Table 1. Comparison of simulation results model.

参数 RMSE 运算时间/s

PF PSO-PF 文献 [22] BA-PF PF PSO-PF 文献 [22] BA-PF

N = 20, Q = 1 6.5381 4.6833 4.5329 4.4270 0.0937 0.1270 0.1127 0.1115

N = 50, Q = 1 5.6093 4.2659 4.1974 4.1428 0.1128 0.1561 0.1405 0.1389

N = 100, Q = 1 4.7167 4.1642 4.0952 4.0231 0.1302 0.1819 0.1719 0.1686

N = 20, Q = 10 7.9260 5.4358 5.1635 5.1046 0.0941 0.1287 0.1183 0.1171

N = 50, Q = 10 6.2514 5.1572 4.8620 4.7652 0.1184 0.1635 0.1464 0.1454

N = 100, Q = 10 5.3629 4.6981 4.5936 4.5331 0.1267 0.1884 0.1821 0.1761

从上述仿真实验结果可以看出, BA-PF的精
度最高, 且运算实时性也高于文献 [22]的改进自适
应粒子滤波算法, 表现出了最好的综合性能, 这是
因为BA-PF在PF 的基础上, 模拟蝙蝠个体及群体

搜寻猎物的过程, 与粒子群优化机制的粒子滤波
相比, BA-PF可以进行全局搜索和局部搜索的自
动切换, 使粒子分布更加合理化, 从而用更少的迭
代次数完成寻优, 提高了滤波的稳定性和速度. 从
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图 5 —图 10可以看出, 标准PF在有些时刻精度极
低, 而在有些时刻精度很高, 甚至高于BA-PF, 滤
波精度出现了明显起伏, 最终的平均精度表现一
般. 而BA-PF虽然有些时刻的精度低于PF, 但是
整体精度表现稳定, 很少出现滤波明显发散的情
形, 最终的平均精度较高.

从运行机制进行分析, 由于标准PF的粒子多
样性程度低, 大部分粒子集中在少数几个状态值
上, 但这少数几个状态值只是标准PF自身认为的
高可信度状态值, 若上述状态值接近于真实值, 则
滤波精度会很高, 但是如果上述状态值远离真实
值, 则滤波误差会非常高, 这类似于一种赌博的行
为; 而BA-PF在每个时刻的精度较为稳定, 这是由
于BA-PF的粒子多样性程度高, 并且通过群体智
能的迭代寻优操作, 粒子合理地分布在整个状态空
间内, 分摊了高误差出现的风险, 最终表现为减小
了滤波发散的可能性.

从上述分析可以得出结论, 标准PF的运行机
制是集中风险, BA-PF的运行机制是分摊风险. 此
外, 我们可以从BA-PF的特性得出群体智能优化
粒子滤波法的一些共性.

1) 粒子数越少, 出现滤波发散的概率越大. 当
粒子数减少时, 群体智能优化粒子滤波和PF的滤
波发散概率都会增加, 但群体智能优化粒子滤波由
于其分摊风险的机制, 其发散的概率会低于PF.

2)粒子数越少, 群体智能优化粒子滤波的优势
越明显. 群体智能优化粒子滤波可以用较小的粒子
数达到所需精度, 例如PF在粒子数为 100时的预
测误差为 5.3629, 运算时间为 0.1267 s, 而BA-PF
在粒子数为 20时, 预测误差为 4.4270, 运算时间为
0.1115 s, 综合性能具有明显优势. 此外取较多粒子
数时的群体智能优化粒子滤波算法还可以应用于

对运算速度要求不高, 而对精度有高要求的场景.
3) 群体智能优化算法的平均精度高于PF, 但

并非每个时刻的预测精度都高于PF. PF的滤波过
程带有一定的 “赌博”性质, 如果其认为的高可信度
状态值距离真实值很近, 则其精度会很高, 这种情
况下群体智能优化粒子滤波的精度很可能会低于

PF; 但是如果PF “赌错了”高可信度状态值, 则该
时刻的滤波精度会很低.

4)初始时刻滤波结果发散的概率更大. 由于初
始时刻设置的初值往往是有误差的, 受该误差的影

响, 初始一段时间内群体智能优化粒子滤波算法和
PF的滤波发散概率均会高于平均值.

6.2 粒子多样性测试

为了测试BA-PF滤波估计时的样本多样性,
也结合实际应用中滤波器长时间工作的特点, 这
里将运行步数增加至 100步. 取PF和BA-PF在
k = 10, k = 25, k = 95时刻的粒子分布, 如图 11 —
图 13所示.
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图 11 (网刊彩色) k = 10时粒子状态分布情况

Fig. 11. (color online) Particle distribution when k = 10.
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图 12 (网刊彩色) k = 25时粒子状态分布情况

Fig. 12. (color online) Particle distribution when k = 25.

从图 11 —图 13可以看出, 标准PF随着迭代
过程的进行, 粒子多样性明显降低, 尤其在滤波过
程后期, 大部分粒子仅仅聚集在几个状态值上, 这
将严重影响滤波器的估计性能. 而在BA-PF中,
粒子集在整体向高似然真实区域移动的同时, 在
低似然区域也合理地保留了部分粒子, 这是由于
BA-PF根据粒子群体当前寻找到的最优位置为目
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标, 调整自身的飞行轨迹, 以提高整个群体的迭代
搜索效率和粒子分布的多样性. 此外, BA-PF避免
了传统重采样对粒子的舍弃, 很好地解决了粒子贫
化的问题.
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图 13 (网刊彩色) k = 95时粒子状态分布情况
Fig. 13. (color online) Particle distribution when
k = 95.

7 结 论

作为最新的智能优化算法之一, 蝙蝠算法完美
结合了标准粒子群优化算法以及和声算法的主要

优点, 同时兼具全局搜索和局部搜索能力, 在计算
精度和效率方面具有明显的优势. 本文将蝙蝠算法
融入粒子滤波, 算法可以在全局搜索和局部搜索之
间实现自适应转换, 同时结合了最新的观测值, 使
粒子群智能地向全局范围内更优的位置移动, 提高
了样本整体的质量. 实验结果证明了本文算法可以
明显提高粒子滤波的精度和粒子多样性, 且综合性
能优于PSO-PF.
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Abstract
Particle filer is apt to have particle impoverishment with unstable filtering precision, and a large number of granules

are required to estimate the nonlinear system accurately, which reduces the comprehensive performance of the algorithm.
To solve this problem, a new particle filter based on bat algorithm is presented in this paper, where particles are used
to represent individual bat so as to imitate the search process of bats for preys. In traditional resampling process,
particles are directly discarded, the improved algorithm adopts another approach and solves the problem of particle
impoverishment. It combines the advantages of particle swarm optimization algorithm and harmonic algorithm perfectly.
New particle filter has capacity of global and local search and is superior in computation accuracy and efficiency. By
adjusting frequency, loudness, and impulse emissivity of particle swarm, the optimal particle at that time is followed by
particle swarm to search in the solution space. The global search and local search can be switched dynamically to improve
the overall quality of the particles swarm as well as the distribution rationality. In addition, the improved particle filter
uses Lévy flight strategy to avoid being attracted by harmful local optimal solution, it expands the space of research
and further promotes the optimization effect of particle distribution. Using the useful information about particle swarm,
improved particle filter can make particles get rid of local optimum and reduce the waste of iterations in insignificant
status change. Based on the number of valid particle samples, it can improve quality of particle samples by expanding
their diversity. In information interaction mechanism of improved particle filter, the method in this paper sets scoreboard
of particle target function to compare the value of particle target function at each iteration sub-moment with the value
of target function on scoreboard to gain global optimum of all particles at current filtering moment. Taking information
interaction between global optimum and particle swarm, the guiding function of global optimum is realized. The process
of particle optimization is ended prematurely through setting a maximum iteration or termination threshold. There is a
tendency for the whole particle swarm closing to high likehood area without global convergence so that the advantages of
improved particle filter in accuracy and speed will not be damaged. In addition, convergence analysis and computational
complexity analysis are given in this paper. Experiment indicates that this method can improve the particle diversity
and prediction accuracy of particle filter, and meanwhile reduce the particle quantity obviously which is required by the
state value prediction for nonlinear system.
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