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萤火虫算法智能优化粒子滤波

田梦楚 1 薄煜明 1 陈志敏 1, 2 吴盘龙 1 赵高鹏 1

摘 要 针对粒子滤波 (Particle filter, PF) 重采样导致的粒子贫化以及需要大量粒子才能进行状态估计的问题, 本文结合粒

子滤波的运行机制, 对萤火虫算法的寻优方式进行修正, 设计了新的萤火虫位置更新公式和荧光亮度计算公式, 并在此基础上

提出了萤火虫算法智能优化粒子滤波. 该方法引入了萤火虫群体的优胜劣汰机制以及萤火虫个体的吸引和移动的行为, 使粒

子群智能地向高似然区域移动, 提高了粒子群的整体质量. 实验表明该方法提高了粒子滤波的预测精度, 同时大大降低了状态

值预测所需的粒子数量.
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Firefly Algorithm Intelligence Optimized Particle Filter
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Abstract Given the particle impoverishment due to particle filter (PF) resampling and given the need of a large number

of particles for state estimate, the optimization mode of firefly algorithm is revised in combination with the operating

mechanism of particle filter, and a new update formula of firefly position is designed as well. On this basis, an intelligent

optimized particle filter of firefly algorithm is proposed. By means of firefly group′s mechanism of survival of the fittest

and individual firefly′s attraction and movement behaviors, this algorithm enables the particle swarm to move toward the

high likelihood region with the purpose of improving the total mass of particle swarm. The experiment has shown that the

algorithm has upgraded the prediction accuracy of particle swarm and substantially reduced the quantity of the particles

required by the prediction of state value.
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非线性系统广泛存在于实际工程应用中, 例如
工业控制、目标跟踪、故障检测等, 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. 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

收稿日期 2015-04-13 收修改稿日期 2015-09-14
Manuscript received April 13, 2015; accepted September 14,

2015
国家自然科学基金 (61501521, U1330133, 61473153, 61403421, 61

203266), 国防重点预研资助项目 (40405070102) 资助
Supported by National Natural Science Foundation of China

(61501521, U1330133, 61473153, 61403421, 61203266) and Key
Defense Advanced Research Project of China (40405070102)
本文责任编委 王占山
Recommended by Associate Editor WANG Zhan-Shan
1. 南京理工大学自动化学院 南京 210094 2. 中国卫星海上测控部
江阴 214431
1. School of Automation, Nanjing University of Science and

Technology, Nanjing 210094 2. China Satellite Maritime
Tracking and Controlling Department, Jiangyin 214431

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, 该方法从大量粒子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
性重采样粒子滤波算法, 该算法避免对低权重粒子
的盲目舍弃, 从而确保粒子的多样性. 文献 [11] 提
出了饱和粒子滤波改进算法, 根据不同系统的特点
选择特定的重采样方法使粒子逼近真实值. 但上述
两种方法依然是基于传统重采样的框架, 未能彻底
解决粒子贫化的问题.
基于群智能优化思想的 PF 是现代粒子滤波发

展的一个崭新方向[12], 将粒子滤波中的粒子视为生
物集群中的个体, 利用模拟生物集群的运动规律使
粒子的分布更加合理. 由于基于群智能优化的粒子
滤波主要是对粒子的分布进行迭代寻优[13−14], 并不
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涉及对低权重粒子的舍弃, 因此可以从根本上解决
粒子的贫化现象. 国内外学者已成功将蚁群算法、粒
子群算法、遗传算法等经典群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] 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, 从而增强了算法的全局寻优能力. 文
献 [16]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, 提高了样本分布的
合理性和滤波的精度. 文献 [17] 提出了基于遗传算
法的粒子滤波, 避免了粒子搜索区域的盲目扩大和
粒子的早熟, 提高了滤波算法的效率.
萤火虫算法[18] 由剑桥大学 Yang 于 2009 年提

出, 作为最新的群智能优化算法之一, 该算法具有
更好的收敛速度和收敛精度, 且易于工程实现, 但
由于萤火虫算法自身运行机制的特殊性, 将萤火虫
算法与粒子滤波进行直接融合会存在难以避免的问

题, 例如粒子交互会导致运算复杂度的大幅增加、局
部最优现象会导致鲁棒性的降低等, 因此, 目前国
内外关于将萤火虫算法与 PF 进行融合的报道较少.
2014 年, 文献 [19] 虽然提出了基于人工萤火虫群优
化的粒子滤波算法, 但该算法只是利用了萤火虫算
法的粒子转移公式用来重组样本, 没有进行粒子的
迭代寻优, 并不是真正意义上的群智能优化粒子滤
波算法, 此外该算法仍然需要抛弃低权重的粒子, 无
法从根本上解决粒子的贫化现象.

针对上述问题, 本研究对萤火虫算法的位置更
新机制和荧光亮度更新机制进行改进, 利用全局最
优信息指导粒子集的整体移动, 成功地将萤火虫群
优化思想和粒子滤波进行结合, 避免粒子交互带来
的运算复杂度的明显增加, 同时很好地提高了粒子
滤波的精度.

1 粒子滤波算法

粒子滤波是贝叶斯估计基于抽样理论的一种近

似算法, 它将蒙特卡罗和贝叶斯理论结合在一起[20],
其基本思想是在状态空间中寻找一组随机样本对条

件后验概率密度进行近似, 用样本均值代替原先需
要根据后验概率密度函数所进行的积分运算, 从而
获得最小的方差估计. 假定非线性动态过程表示如
下:

xk = f(xk−1, vk−1) (1)

yk = h(xk, wk) (2)

其中, xk 为状态值, f(·) 为状态函数, vk−1 为系统噪

声, yk 为观测值, h(·) 为观测函数, wk 为量测噪声.
设状态初始概率密度为 p(x0|y0) = p(x0), 则状

态预测方程为

p(xk|y1:k−1) =
∫

p(xk|xk−1)p(xk−1|y1:k−1)dxk−1

(3)

状态的更新方程为

p(xk|y1:k) =
p(yk|xk)p(xk|y1:k−1)

p(yk|y1:k−1)
(4)

p(yk|y1:k−1) =
∫

p(yk|xk)p(xk|y1:k−1)dxk (5)

设已知且易采样的重要性函数为 q(x0:k|y1:k),
将其改写成

q(x0:k|y1:k) = q(x0)
k∏

j=1

q(xj|x0:j−1, y1:j) (6)

则权值公式为

wk =
p(y1:k|x0:k)p(x0:k)

q(xk|x0:k−1, y1:k)q(x0:k−1, y1:k)
=

wk−1

p(yk|xk)p(xk|xk−1)
q(xk|x0:k−1, y1:k)

(7)

从 p(xk−1|y1:k−1) 中 采 样 N 个 样 本 点

{xi
k−1}N

i=1, 则概率密度为

p(xk−1|y1:k−1) =
N∑

i=1

wi
k−1δ(xk−1 − xi

k−1) (8)

其中, δ(·) 为狄拉克函数.
概率密度更新公式为

wi
k = wi

k−1

p(yk|xi
k)p(xi

k|xi
k−1)

q(xi
k|xi

k−1, yk)
(9)

状态输出

xk =
N∑

i=1

wi
kx

i
k (10)

从上述过程可以看出, 从 k = 0 时刻开始, 粒子
滤波系统首先对样本进行初始化. 系统确定目标状
态的先验概率, 给每个粒子赋予相应的初始值. 在下
一时刻, 系统首先进行状态转移, 每个粒子按照设置
的状态转移方程对自身的状态进行传播, 然后进行
系统观测, 得到观测值, 计算所有粒子的权重. 最后
进行粒子加权, 从而得到后验概率的输出, 同时样本
经过重采样后继续进行系统状态的转移, 构成了一
个循环跟踪系统.

2 人工萤火虫群算法

萤火虫算法是通过模拟萤火虫的群体行为构造

出的一类随机优化算法[21]. 其仿生原理是: 用搜索
空间中的点模拟自然界中的萤火虫个体, 将搜索和
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优化过程模拟成萤火虫个体的吸引和移动过程, 将
求解问题的目标函数度量成个体所处位置的优劣,
将个体的优胜劣汰过程类比为搜索和优化过程中用

好的可行解取代较差可行解的迭代过程.
目前公认的萤火虫算法有两种版本, 一种是

由印度学者 Krishnanand 等于 2006 年提出, 称为
GSO (Glowworm swarm optimization)[22]; 另一种
由剑桥学者Yang等于 2010年提出,称为 FA (Fire-
fly algorithm)[23]. 两种算法的仿生原理相同, 但在
具体实现方面有一定差异. 考虑到与粒子滤波算法
的相容性, 本研究以 FA 为基础进行改进和扩展. 在
FA 中, 萤火虫发出光亮的主要目的是作为一个信号
系统, 以吸引其他的萤火虫个体, 其假设为: 1) 萤火
虫不分性别, 它将会被吸引到所有其他比它更亮的
萤火虫那去; 2) 萤火虫的吸引力和亮度成正比, 对
于任何两只萤火虫, 其中一只会向着比它更亮的另
一只移动, 然而, 亮度是随着距离的增加而减少的;
3) 如果没有找到一个比给定的萤火虫更亮, 它会随
机移动.
如上所述, 萤火虫算法包含两个要素, 即亮度和

吸引度. 亮度体现了萤火虫所处位置的优劣并决定
其移动方向, 吸引度决定了萤火虫移动的距离, 通过
亮度和吸引度的不断更新, 从而实现目标优化. 从数
学角度对萤火虫算法的主要参数进行如下描述:

1) 萤火虫的相对荧光亮度为

I = I0 × e−γrij (11)

其中, I0 为萤火虫的最大萤光亮度, 与目标函数值相
关, 目标函数值越优自身亮度越高; γ 为光强吸收系

数, 荧光会随着距离的增加和传播媒介的吸收逐渐
减弱; rij 为萤火虫 i 与 j 之间的空间距离.

2) 萤火虫的吸引度为

β = β0 × e−γr2
ij (12)

其中, β0 为最大吸引度; γ 为光强吸收系数; rij 为

萤火虫 i 与 j 之间的距离.
3) 萤火虫 i 被吸引向萤火虫 j 移动的位置更新

公式如式 (13) 所示:

xi = xi + β × (xj − xi) + α×
(

rand− 1
2

)
(13)

其中, xi, xj 为萤火虫 i 和 j 所处的空间位置; α ∈
[0, 1] 为步长因子; rand 为 [0, 1] 上服从均匀分布的
随机数.

3 基于萤火虫算法智能优化的粒子滤波

(FA-PF)

传统的粒子滤波重采样方法通过删除小权值粒

子集来避免粒子匮乏的现象, 但经过多次迭代后, 将

带来粒子的贫化问题. 针对以上问题, 本研究提出利
用萤火虫算法对粒子滤波进行优化的思想.

萤火虫算法先将萤火虫群体随机分布在解空间

中, 每个萤火虫个体由于所处位置不同, 其发出的荧
光亮度也不同, 通过比较荧光亮度, 亮度高的萤火虫
可以吸引亮度低的萤火虫向自身移动, 移动的距离
主要取决于吸引度的大小和步长的大小. 根据式 (4)
来计算更新后的位置. 这样通过多次移动后, 所有个
体都将聚集在亮度最高的萤火虫的位置上, 从而实
现最终的寻优.
从上述运行机制看, 可以考虑利用 FA 的群智

能性优化粒子滤波的样本, 但如果直接将萤火虫群
优化思想与粒子滤波直接进行融合, 会导致许多的
问题 (具体分析在第 4.1 节和第 4.2 节中). 因此需
要对萤火虫算法的内部寻优机制进行修正和改进.

3.1 改进位置更新公式

针对 FA-PF 位置更新方式的设计, 本文从运算
复杂度和全局寻优能力两方面进行研究分析.

1) 在标准萤火虫群优化算法的寻优机制中, 萤
火虫根据其邻域中各个萤火虫的荧光素浓度来决定

其移动方向, 从位置更新公式可以看出, 要完成该步
骤, 粒子滤波需要用粒子 i (i = 1, 2, · · · , N , i 6= j)
和其余粒子 j (j = 1, 2, · · · , N , j 6= i) 进行交互运
算, 这将使粒子滤波运算复杂度提高一阶, 会严重影
响滤波的实时性.

2) 在标准萤火虫算法的位置更新机制中, 完成
每次交互, 都需根据最大吸引度、光强吸收系数以及
距离等参数重新计算粒子 i 和每个粒子 j 之间的吸

引度, 这又从另外一个方面提高了粒子滤波的运算
复杂度.

3) 萤火虫算法与其他群智能优化算法一样, 都
存在出现局部极值现象的可能性. Yang 也意识到了
这个问题, 因此在位置更新公式中增加了扰动项 α

× (rand−1/2), 该方法可以一定程度上降低局部极
值出现的概率, 但现有的研究均表明, 在群智能优化
算法中仅简单地增加 rand 扰动项来克服局部极值

现象, 效果并不理想.
针对以上问题, 本研究对萤火虫群优化算法的

位置更新公式进行改进, 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, 从而得到当前滤波时刻所
有粒子所经历的全局最优值, 用全局最优值代替粒
子 j 与粒子 i 进行信息交互. 为此, 重新定义萤火虫
算法的位置更新公式:
定义 1. 修正位置更新公式.

xi
k = xi

k + β × (
gbestk − xi

k

)
+



92 自 动 化 学 报 42卷

α×
(

rand− 1
2

)
(14)

其中, xi
k 为序号为 i 的粒子在 k 时刻的状态值, β

为粒子间的吸引度, α 为步长因子, rand 是 [0, 1] 之
间的随机数, gbestk 为全局最优值. 从理论上分析,
首先, 由于粒子群的全局最优值只有一个, 因此粒
子滤波中的粒子 i 只需与全局最优值进行对比, 避
免了高一阶的交互运算和对粒子间吸引度的重复计

算, 该阶段的运算复杂度可由原先的 O(N 2) 减少至
O(N), 从而确保了滤波算法的实时性. 其次, 用全
局最优值代替粒子 j 与粒子 i 进行信息交流, 实质
上是用全局最优值来指导粒子群的整体运动, 可以
明显提高萤火虫优化部分的全局寻优能力, 从而可
以明显降低出现局部极值的概率. 最后, 该改进思路
可以使滤波算法用更少的迭代次数和粒子数寻找到

更优值, 这又从另一个方面明显减少粒子滤波的运
算复杂度, 更易于工程实现.

3.2 改进荧光亮度更新公式

标准萤火虫算法中, 每一只萤火虫都需要和其
他的萤火虫对比在当前所处位置的荧光亮度, 亮度
高的萤火虫可以吸引亮度低的萤火虫向自己移动,
若将该方式直接应用于粒子滤波, 这会再次增加粒
子滤波的运算复杂度. 同时, 本研究考虑到若要确保
滤波器的精度, 需在萤火虫的自适应迭代寻优中引
入最新的观测值, 因此本研究提出修正的荧光度计
算公式.
定义 2. 修正荧光亮度计算公式

I = abs(znew − zpred(i)) (15)

其中, I 为修正后的荧光亮度, znew 为滤波器最新的

观测值, zpred 为滤波器预测的观测值.
从修正后荧光亮度计算公式可以看出, 其利用

观测值和每个粒子的预测观测值进行对比, 由于每
个时刻的观测值只有一个, 因此可以避免每一个粒
子和其他的粒子对比在当前所处位置的荧光亮度所

带来的运算复杂度.
若要将修正荧光亮度计算公式扩充到多维情况

下, 其核心思路是求出预测观测值和最新观测值在
多维空间中的空间差值, 例如红外目标跟踪中的二
维坐标信息, 目标的预测坐标值为 (xp, yp), 最新观
测坐标值为 (xo, yo), 则修正荧光亮度计算公式可以
设计为

I = abs(xp − xo) + abs(yp − yo) (16)

如果是雷达目标跟踪中的三维坐标信息, 目标
的预测坐标值为 (xp, yp, zp), 最新观测坐标值为 (xo,
yo, zo), 则修正荧光亮度计算公式可以设计为

I = abs(xp − xo) + abs(yp − yo) +

abs(zp − zo) (17)

3.3 可行性分析

修正后的萤火虫算法与原始萤火虫算法相比,
其用全局最优值来代替粒子间的相互对比, 这会提
高萤火虫算法的全局寻优能力, 且明显减少运算复
杂度; 但是辩证地说, 这也降低了萤火虫算法的局部
寻优能力, 而上述修正萤火虫算法的特点是非常适
用于粒子滤波的, 首先, FA-PF 是在标准粒子滤波
的基础上进行萤火虫算法迭代寻优, 而粒子滤波中
状态值的分布本身就有一定的准确性, 因此局部寻
优能力的降低对粒子滤波影响不是很大; 其次, FA-
PF 本身的迭代次数不是很多, 因此其需要很强的全
局寻优能力来指导粒子移动, 而这正是修正萤火虫
算法的特点; 最后, 修正萤火虫算法在运算实时性方
面优势明显, 这也是粒子滤波所迫切需要的. 综上,
本文提出的萤火虫算法智能优化粒子滤波是可行的.

3.4 算法具体实现和步骤

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. 重要性密度函数
用式 (18) 表示

xi
k ∼ q

(
xi

k|xi
k−1, zk

)
= p

(
xi

k|xi
k−1

)
(18)

步骤 2. 模拟萤火虫优化思想的吸引行为和移
动行为.

1) 计算粒子 i 和全局最优值之间的吸引度.

β = β0 × e−γr2
i (19)

其中, β0 为最大吸引度, γ 为光强吸收系数, ri 为粒

子 i 与全局最优值 gbestk 之间的空间距离.
2) 根据吸引度更新粒子的位置.

xi
k = xi

k + β × (
gbestk − xi

k

)
+

α×
(

rand− 1
2

)
(20)

步骤 3. 计算并对比荧光亮度值, 更新全局最优
值.

gbestk ∈
{
x1

k, x
2
k, x

3
k, · · · , xN

k |I(x)
}

=

max
{
I(x1

k), I(x2
k), I(x3

k), · · · , I(xN
k )

}
(21)

步骤 4. 从荧光度计算公式可以看出, 荧光度
值随预测观测值与真实观测值的差值呈反方向变化,
本文设置迭代终止阈值为 0.01, 当荧光度函数值大
于 0.01 时, 则算法停止迭代, 否则继续迭代至最大
迭代次数. 当算法符合设定的阈值 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.
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步骤 5. 权重补偿及更新. 萤火虫算法与 PF 结
合的核心思路是对 PF 中的每一个粒子都进行萤火
虫迭代寻优操作, 使得粒子沿目标状态后验密度值
更高的方向移动, 提高粒子对状态估计的准确性. 但
萤火虫算法改变了各粒子在状态空间的位置, 此时
粒子集所表示的分布密度函数不再是 p(xk|y1:k−1),
这样贝叶斯滤波的理论基础会丢失. 因此, 本文借鉴
文献 [24] 的思想, 在粒子位置更新的同时对权重进
行补偿及更新, 其具体方式如下:

wi
k =

p(xk = si
k|z1:k−1)

q(si
k)

p(zk|xk = si
k) (22)

其中, si
k 为 k 时刻的粒子 i, q(·) 为重要性函数. 在

权重补偿之后, 优化前后的粒子集至少从理论上讲
是服从同一分布的, 即 p(xk|y1:k−1), 从而保持了贝
叶斯滤波的理论基础.
步骤 6. 进行归一化.

wi
k =

wi
k

N∑
i=1

wi
k

(23)

步骤 7. 状态输出.

x̃ =
N∑

i=1

wi
kx

i
k (24)

上述思路充分利用了整个粒子集中的有效信息,
有利于粒子跳出局部极值, 减少算法的迭代次数浪
费在状态值变化不明显的情形, 使得改进算法更多
地由于达到初始设置的阈值 ε 而停止优化, 减少了
算法迭代至最大迭代次数才停止的概率, 从而进一
步提高了运算速度. 在有效粒子样本的数量上, 上述
方式可以增加粒子的多样性, 从而提高粒子样本的
质量.

由于萤火虫算法的收敛能力较强, 因此我们在
FA-PF 中通过设置最大迭代次数和终止阈值的方式
对算法的迭代次数进行限制, 使得粒子群整体向真
实区域移动, 但又避免最终收敛, 具体原因如下: 1)
FA-PF 的核心思想是让粒子集对高似然区域有更合
理的覆盖, 既要有一定广度, 保证能在下一时刻能捕
获真实值, 又要有一定集中度以保证采样效率, 并不
是要将粒子全部集中在真实值附近. 如果所有的粒
子均集中在真实值附近, 反而会降低粒子的多样性.
2) 如果迭代次数过多, 会造成 FA-PF 的运算复杂
度较 PF 有明显提高, 这会降低 FA-PF 的实时性.

4 仿真实验

实验硬件条件为英特尔 i5-4200U 处理器、8G
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) (25)

量测模型:

z(t) =
x(t)2

20
+ v(t) (26)

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, 在萤火虫算法中, 一般设置最大吸引度为 [0.8,
1] 区间内的常数, 本文设置最大吸引度为 0.85; 步长
因子一般设置为 [0, 1] 之间的常数, 步长因子越高,
则全局寻优能力越强, 但会降低收敛精度; 步长因子
越低, 则局部寻优能力越强, 但会降低收敛速度, 本
文设置步长因子为 0.4. 此外, 光强吸收系数一般情
况下设置为 1.

上述设置均是在参考现有文献通常参数设置的

基础上, 经过多次实验得到. 根据前期研究, 目前较
为通用的设置为最大吸引度为 1、步长因子为 0.3、
最大光强吸收系数为 1, 萤火虫算法 FA 在群智能优
化算法中, 所需设置的参数相对较少, 一般情况下该
通用设置可以使得 FA-PF 在多数非线性问题中均
取得优于 PF 的效果, 但不一定是最佳效果, 因此需
要在上述通用设置的基础上利用数值法进行参数微

调, 这样可以取得最佳效果. 本文利用 PF 和 FA-PF
对该非线性系统进行状态估计和跟踪.
均方根误差公式为

RMSE =

[
1
T

T∑
t=1

(xt − x̂t)2
] 1

2

(27)

为了证明 FA-PF 的优势, 这里在仿真实验中将
FA-PF 同时和 PF 以及粒子群优化粒子滤波 (Par-
ticle swarm optimized particle filter, PSO-PF)[25]

进行对比测试. 在 PSO-PF 部分, 设置学习因子 c1

= c2 = 2, 惯性权重线性递减, 其最大值为 0.9, 最小
值为 0.3.

4.1 精度测试

1) 当粒子数 N = 20、Q = 1 时, 仿真结果如图
1 和图 2 所示.

2) 当粒子数 N = 50、Q = 1 时, 仿真结果如图
3 和图 4 所示.

3) 当粒子数 N = 100、Q = 1 时, 仿真结果如
图 5 和图 6 所示.
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图 1 滤波状态估计 (N = 20, Q = 1)

Fig. 1 State estimation of filter (N = 20, Q = 1)

图 2 滤波误差绝对值 (N = 20, Q = 1)

Fig. 2 Absolute value of filter error (N = 20, Q = 1)

图 3 滤波状态估计 (N = 50, Q = 1)

Fig. 3 State estimation of filter (N = 50, Q = 1)

图 4 滤波误差绝对值 (N = 50, Q = 1)

Fig. 4 Absolute value of filter error (N = 50, Q = 1)

图 5 滤波状态估计 (N = 100, Q = 1)

Fig. 5 State estimation of filter (N = 100, Q = 1)

图 6 滤波误差绝对值 (N = 100, Q = 1)

Fig. 6 Absolute value of filter error (N = 100, Q = 1)
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表 1 实验结果对比

Table 1 Comparison of simulation results

参数
RMSE 运算时间 (s)

PF PSO-PF FA-PF PF PSO-PF FA-PF

N = 20, Q = 1 6.5276 4.6309 4.2862 0.0928 0.1259 0.1108

N = 50, Q = 1 5.5987 4.2807 4.1067 0.1167 0.1492 0.1367

N = 100, Q = 1 4.7243 4.1109 4.0929 0.1245 0.1977 0.1674

N = 20, Q = 10 7.8860 5.3516 5.0235 0.0947 0.1284 0.1162

N = 50, Q = 10 6.2733 4.8920 4.7043 0.1150 0.1576 0.1425

N = 100, Q = 10 5.3569 4.5583 4.5481 0.1233 0.2031 0.1739

从图 1∼ 6 中可以看出, 相对于标准 PF 和
PSO-PF, 本文提出的 FA-PF 算法具有更精确的
状态值预测精度, 这是因为 FA-PF 在 PF 的基础
上, 通过迭代寻优的粒子状态更新方式提高了粒子
分布的合理性. 从表 1 中可以看出, FA-PF 在粒子
数为 20 的情况下, 无论是在运算时间还是在运算
精度上, 均优于粒子数为 100 的 PF, 说明了 FA-PF
可以用很少的粒子数达到所需的精度, 且具有很高
的精度速度综合性价比. 但我们也看到, FA-PF 与
PSO-PF 相比, 前者在粒子数为 20 和 50 时精度优
势更为明显, 而当粒子数为 100 时, 两者的精度大致
相同, 这说明 FA-PF 更适合在粒子数更少的情况下
使用. 此外, 与 PSO-PF 相比, FA-PF 的位置更新
公式的运算操作数相对更少, 因此其整体运算时间
也是略小于 PSO-PF. 综上分析, FA-PF 具有更高
的运算综合效率.
从理论上说, 粒子滤波的运算复杂度与粒子数

呈近似线性关系, 但本节仿真测试的目的之一是为
了证明 FA-PF 可以利用很少的粒子数达到所需的
精度, 因此在实验中设置的粒子数较少, 而粒子数从
20 提高到 100 所增加的时间远小于仿真程序启动
运行等动作的基本时间开销, 这里不能体现出近似
线性的关系, 若在此基础上进一步增加粒子数, 则可
体现出明显的近似线性的关系.

4.2 粒子多样性测试

为了测试 FA-PF 运行时的样本多样性, 也结合
实际应用中滤波器长时间工作的需求, 这里将运行
步数增加至 100. 取滤波器在 k = 10、k = 25、k =
95 时刻的粒子分布情况, 如图 7∼ 9 所示.
从图 7∼ 9 可以看出, 标准 PF 算法的粒子多样

性表现较为一般, 尤其在滤波后期, 粒子分布往往集
中在少数的状态值上, 降低了粒子的多样性, 不利于
滤波器的状态估计. 而在 FA-PF 中, 粒子在整体向
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, 其在整个滤波的过程中确保了
粒子多样性. 此外, FA-PF 没有进行传统的重采样,
可以避免粒子贫化现象的出现.

图 7 k = 10 时粒子状态分布情况

Fig. 7 Particle distribution when k = 10

图 8 k = 25 时粒子状态分布情况

Fig. 8 Particle distribution when k = 25
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图 9 k = 95 时粒子状态分布情况

Fig. 9 Particle distribution when k = 95

5 结论

传统的粒子滤波往往需要大量的粒子才能进行

有效的状态估计, 并且重采样引起的粒子贫化会严
重影响粒子滤波的性能. 本文结合粒子滤波的特点,
对萤火虫算法的位置更新公式和荧光亮度计算公式

进行改进, 提出了萤火虫算法智能优化粒子滤波, 避
免了 FA 和 PF 进行交互运算而产生的高运算复杂
度, 同时结合了最新的观测值, 使粒子模拟萤火虫个
体, 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
提高粒子滤波的综合性能, 且很好地保持了粒子的
多样性.
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11 Stano P M, Lendek Z, Babuška R. Saturated particle filter:
almost sure convergence and improved resampling. Auto-
matica, 2013, 49(1): 147−159

12 Yu Y H, Zheng X Y. Particle filter with ant colony opti-
mization for frequency offset estimation in OFDM systems
with unknown noise distribution. Signal Processing, 2011,
91(5): 1339−1342

13 Zhong J, Fung Y F. Case study and proofs of ant colony op-
timisation improved particle filter algorithm. IET Control
Theory and Applications, 2012, 6(5): 689−697

14 Xian W M, Long B, Li M, Wang H J. Prognostics of lithium-
ion batteries based on the verhulst model, particle swarm
optimization and particle filter. IEEE Transactions on In-
strumentation and Measurement, 2013, 63(1): 2−17

15 Park S, Hwang J P, Kim E, Kang H J. A new evolution-
ary particle filter for the prevention of sample impover-
ishment. IEEE Transactions on Evolutionary Computation,
2009, 13(4): 801−809

16 Song Yu, Li Qing-Ling, Kang Yi-Fei, Yan De-Li. SLAM with
square-root cubature Rao-Blackwillised particle filter. Acta
Automatica Sinica, 2014, 40(2): 357−367
(宋宇, 李庆玲, 康轶非, 闫德立. 平方根容积Rao-Blackwillised 粒
子滤波 SLAM 算法. 自动化学报, 2014, 40(2): 357−367)

17 Chen Zhi-Min, Bo Yu-Ming, Wu Pan-Long, Duan Wen-
Yong, Liu Zheng-Fan. Novel particle filter algorithm based
on adaptive particle swarm optimization and its application
to radar target tracking. Control and Decision, 2013, 28(2):
193−200
(陈志敏, 薄煜明, 吴盘龙, 段文勇, 刘正凡. 基于自适应粒子群优化
的新型粒子滤波在目标跟踪中的应用. 控制与决策, 2013, 28(2):
193−200)

18 Yang X S. Firefly algorithm, stochastic test functions and
design optimisation. International Journal of Bio-Inspired
Computation, 2010, 2(2): 78−84

19 Zhu Wen-Chao, Xu De-Zhang. Improved particle filter algo-
rithm based on artificial glowworm swarm optimization. Ap-
plication Research of Computers, 2014, 31(10): 2920−2924
(朱文超, 许德章. 一种基于人工萤火虫群优化的改进粒子滤波算法.
计算机应用研究, 2014, 31(10): 2920−2924)

20 Lundquist C, Karlsson R, Ozkan E, Gustafsson F. Tire radii
estimation using a marginalized particle filter. IEEE Trans-
actions on Intelligent Transportation Systems, 2014, 15(2):
663−672

21 Horng M H. Vector quantization using the firefly algorithm
for image compression. Expert Systems with Applications,
2012, 39(1): 1078−1091



1期 田梦楚等: 萤火虫算法智能优化粒子滤波 97

22 Krishnanand K N, Ghose D. Glowworm swarm based opti-
mization algorithm for multimodal functions with collective
robotics applications. Multiagent and Grid Systems, 2006,
2(3): 209−222

23 Yang X S, Deb S. Eagle strategy using lévy walk and firefly
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