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摘 要: 为了解决实时系统中粒子滤波的计算复杂性问题，提出了一种零 bank 冲突并行规约的差分进化粒子
滤波方法。该方法首先分析了并行差分进化粒子滤波算法在 GPU 中的内存访问模式，根据粒子滤波器的均方
根误差与内存访问 bank(存储体)冲突度成正比的关系，提出了一种去除 bank 冲突的有填充寻址的差分进化粒
子滤波算法，降低了计算复杂度。将该算法在 NVIDIA GTX960 GPU中实现，与串行差分进化粒子滤波算法进行
比较。实验表明，随着粒子数增加，计算量以指数增加，采用 GPU加速的跟踪算法的执行时间明显减少，有效提
高了跟踪精度，降低了计算时间。
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Speeding up differential evolution particle filter algorithm by GPU
Cao Jiea，b，Huang Kaijieb，Wang Jinhuab

(a． College of Computer ＆ Communication，b． College of Electrical ＆ Information Engineering，Lanzhou University of Technology，Lanzhou
730050，China)

Abstract: This paper proposed a differential evolution particle filter method based on parallel protocol of zero bank conflict，
in order to solve the computational complexity of particle filtering in real-time systems． Firstly it analysed the memory access
mode of parallel differential evolution particle filter algorithm in GPU． Then according to the relationship that the root mean
square error was proportional to the degree of bank conflicts in memory access，it proposed a differential evolution particle filter
with filled addressing mode to remove bank conflict，which reduced the computational complexity． It implemented the algorithm
in NVIDIA GTX960 GPU，and compared with the serial differential evolution particle filter algorithm． As the number of parti-
cles increases，the amount of calculation increases exponentially． Theoretical analysis and simulation results show that the
tracking algorithm using GPU acceleration is significantly reduced the execution time． It improves the tracking accuracy and
reduces the computation effectively．
Key words: GPU; particle filter; differential evolution(DE); parallel protocol; bank conflicts free

0 引言

粒子滤波是一种采用粒子来近似后验概率密度分布的序

贯蒙特卡洛方法。作为一种可处理非线性、非高斯状态估计问
题的有效方法，粒子滤波被广泛应用于信号处理

［1］、目标跟
踪、机器人定位和图像处理等领域。目前粒子滤波算法研究中
主要存在粒子退化和实时性问题。针对粒子退化和滤波精度
下降问题，研究人员提出了粒子滤波的多种改进方法，其中将

多种寻优方法引入重采样过程，以快速地提取到反映系统概率

特征的典型粒子。文献［2，3］将遗传算法与粒子滤波相结合，
有效抑制了粒子贫化的现象。文献［4］将多智能体协同进化
机制引入粒子滤波，通过粒子间的竞争、交叉、变异以及自学习
等进化行为来实现重采样过程，有效解决了粒子退化和粒子

匮乏问题。文献［5］则对比了粒子滤波在不同搜索策略下的
滤波精度，差分进化粒子滤波算法的精度提高了，但增加了计

算复杂度。针对计算复杂度问题，文献［6 ～ 8］提出基于 GPU
的粒子滤波并行算法，将传统粒子滤波算法与 GPU 有效结合
起来，充分利用 GPU并行运算的性能，加快粒子滤波算法的计
算速度。文献［9，10］提出对粒子滤波进行基于 GPU的并行优
化设计和实现，从而提升跟踪算法的计算速度。文献［11 ～
13］基于 CUDA的并行粒子群优化算法的设计与实现，用大量
的 GPU线程来加速整个粒子群的收敛速度。上述文献的并行

粒子滤波算法中均用并行规约算法来简化线程操作。并行规
约算法是一种目前常用的并行算法。作为一种最佳的顺序算
法，相对串行算法，它能执行较多的操作，提高执行效率。这种
算法工作效率较高，但由于规约算法

［14，15］
内存访问模式，易产

生共享内存访问冲突现象，不能有效利用 NVIDIA GPU的硬件
资源。规约求和中包含大量重复的操作，简单但低效。分块规
约求和

［14］
把问题分解成多个子问题，减少线程操作复杂度，一

定程度上解决了重复操作问题，提高了执行效率，但仍存在重

复的操作。并行前缀求和避免了线程重复，但存在严重的内存
访问 bank conflicts问题，使得 GPU硬件资源的利用率较低。
针对共享内存访问时的 bank conflicts，本文提出了 free

bank conflicts并行规约算法，采用带填充寻址的方式，在每个
共享内存数组索引中添加一个可变数量的填充。线程执行重
采样步骤中，对 N个粒子进行重采样时，不可避免地会产生粒
子间的数据关联，使得并行难以实现。本文采用改进前缀和的
方式来减少粒子滤波器中粒子间的依赖性，解决难以并行的问题。

1 差分进化粒子滤波算法

1． 1 粒子滤波
假设状态方程和观测方程如下:

xk = f(xk － 1，k) + vk － 1
yk = g(xk，k) + uk

(1)
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其中:xk 为 k时刻的状态变量;yk 为 k时刻的观测值; f和 g为
非线性函数;vk 和 uk 分别为系统噪声和观测噪声，具有方差

Qk 和 Ｒk。在 k时刻，粒子滤波首先通过预测采样获得新的粒
子集，即

Pk = {(xik，ωi
k) | i = 1，2，…，N} (2)

并利用式(3)近似该时刻的后验概率密度。

p(xk | y1:k) = ∑
N

i = 1
ωi

kδ(xk － xik) (3)

其中:N表示 k时刻的粒子数目;δ(·)为狄利克雷函数。依据
序贯重要性采样原理，重要性权值的更新公式可表示为

wi
k∝wi

k － 1
p(yk | xik)p(xik | xik － 1)

q(xik | xik － 1，yk)
(4)

其中:q(xik | x
i
k － 1，yk)为建议分布函数。当采样的粒子数目足够

多时，由重要性采样定理即可保证粒子集{xik，w
i
k}

N
i = 1所描述的

分布逼近真实的后验概率密度。
1． 2 差分进化算法
差分进化(differential evolution，DE)算法是由 Storn等人提

出的一种用于连续空间全局优化的启发式算法。其基本思想
是从原始种群开始，通过变异、杂交、选择操作来衍生出新的种
群，不断地进行迭代，并根据每个个体的适应度值，保留优良个

体，淘汰劣质个体，引导搜索过程向全局最优解逼近，以实现全

局最优解的搜索。算法具有结构简单、易于实现、无须梯度信
息、参数较少等优点。差分进化粒子滤波(differential evolution
particle filters，DE-PF)的计算过程如下:

a)初始化。产生 N 个初始粒子 x10，x
2
0，…，x

N
0 从预先定义

的初始状态分布 p( x0 )。所有的粒子具有相同的初始权重，
wi

0 = 1 /N。重复迭代 for T = 1，2，3，…，N。
b)预测。通过状态转移模型绘制预测粒子 xiT ( i = 1，2，

3，…，N)。xiT是相互独立的。这些预测的粒子可以用来近似
地先验预测分布 p(x | y1:T － 1)。

c)权重更新及归一化。接收测量后，每个粒子需要根据
似然函数 p(yT | x

i
T)更新权重。

wi
t = wi

t － 1 × p(yt | xit) (5)
归一化过程使得粒子权重的总和等于 1。归一化过程表

示为
wi

t = wi
t /∑N wi

t (6)

d)差分进化重采样。
(a)设置迭代次数 g = 1，初始化粒子{xg，ik }

N
i = 1 = {x

i
k}

N
i = 1。

(b)对粒子集{xg，ik }
N
i = 1进行变异操作，然后进行交叉操作，

得到候选粒子集{珓xg，ik }
N
i = 1。

(c)计算候选粒子集{珓xg，ik }
N
i = 1的适应度值，并进行选择操

作，所得粒子集为{xg + 1，ik }
N
i = 1。

(d)若 g ＜ Gmax且 σ ＞ σmin，σ为融合系数，则设定 g = g + 1
转入步骤 b);否则转入下一步。

e)状态输出，计算状态估计 xk =∑
N

i = 1
wi

kx
i
k。

2 基于 GPU改进的并行规约

2． 1 GPU架构
计算统一设备架构(CUDA)是由 NVIDIA开发的并行计算

架构。图 1 是 GPU计算单元图，表示 GPU 计算单元中的一个
流处理器。其中 SM 代表流多处理器( stream multiprocessor)。
每个 SM中包含多个标量流处理器 SP( stream processor)。一
个 SM存储器层次结构分为四种:a)每个 SP有一组寄存器;b)
每个 SP中都有 16 个存储体(bank)的共享内存( shared memo-
ry);c)纹理内存( texture memory)和常量内存(constant memo-
ry)，都是只读内存;d)可被所有流处理器写和读的设备端全局
内存(global memory)。由于 GPU 硬件的性质，四种类型存储
器的访问时间有很大差异，全局内存比其他类型的内存慢了大

约 100 倍，因此是计算性能提升的瓶颈。所以可以通过优化数

据的局部性或减少全局存储器访问来解决实时性差的问题。
在 CUDA并行程序中，线程是执行的基本单元。一定数量执行
相同指令的线程组成一个 block。在这些 block中，线程之间可
以通过共享内存进行数据通信和共享，并实现同步。所有完成
相同功能的 block 组成一个 grid，grid 间的执行是串行的。当
程序加载时，grid加载到整个设备上，所有 block被串行地分配
到每一个流多处理器上，而线程则对应着每一个流单处理器核

心。因此，在 CUDA程序中，首先必须合理地对 GPU程序进行
执行配置，即确定 block 数和每个 block 中的线程数以及共享
内存的大小，这样才能更好地提高并行度，充分利用系统资源。

图 1 计算单元简略图

2． 2 GPU上的并行规约
重采样需要计算粒子的累积分布函数(cumulative distribu-

tion function，CDF)，是一个简单连续前缀和操作，描述如下:
y［n］= y［n － 1］+ x［n］ (7)

其中:n = 0，1，…，N － 1;y［－ 1］= 0;N是数据的大小。y［n］的
顺序计算非常直接。由于输出数据之间的依赖性，使得并行化
困难。对于小型的前缀和问题，只使用一个线程块，采用递归
倍增的方法来解决。然而并行粒子滤波需要较长前缀和问题
的计算。
基本规约:规约过程可以转换为两个矩阵的乘积，该点积

运算通过调用 CUDA库函数获得，然而包含大量重复操作。该
方法简单，但不高效。
分块规约:把该规约求和问题分解成很多子问题，这些子

问题并行执行。效率有提高，但仍然存在重复操作。
为了解决基本规约和分块规约中存在重复线程操作的问

题，使用并行前缀和。
并行前缀求和:长前缀和问题需要使用多个线程块计算。

当输入数据 1 ～ 16 时，每一步骤的计算操作如图 2 所示。

图 2 并行前缀和执行操作
输入数据平均划分并分发给每个线程块。步骤如下:a)每

个线程块进行局部递归倍增，并产生局部前缀和值;b)所有线程
块的最后一个输出值，作为下一个线程块的初始条件;c)通过组
合初始条件和输入数据，得到累积和。每步对应一个 GPU 内
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核，通过全局内存访问实现各步骤间的全局通信。并行执行粒
子滤波中，步骤 a) ～ c)被分发到粒子滤波的更新粒子、计算权
重和差分进化重采样三个阶段中。并行前缀和操作表示为

∑
b

i = 1

N
Bi － 1

Pmax
lg B + lg C + N － B

Pmax
(8)

令粒子数为 N = BbC，其中 C ＜ B;其中:「?表示单元操作;
Pmax表示由硬件提供的并行线程的最大数目。N = 16，B = 4，
C = 1，Pmax ＜＜ N。
采用并行前缀和方式，消除了线程重复操作，执行更少的

操作，提高了计算效率。但在内存访问时容易产生 bank con-
flicts，不能有效利用 NVIDIA GPU 的硬件资源，计算性能差。
为了解决共享内存访问冲突这一问题，本文提出内存访问零冲

突的并行前缀求和。在 CUDA 编程指南中，多个存储体
(banks)组成共享内存。当 Warp中多个线程访问同一个 bank
时，这就发生 bank conflicts。访问同一个 bank 的线程数称为
bank冲突度。Bank conflicts导致序列化的多次访问内存，存在
n度 bank conflicts共享内存访问需要 n 次周期处理才没有访
问冲突。在半个Warp上，执行 16 个线程，最多产生 16 度 bank
conflicts。在大多数 CUDA中，如果改进共享内存数组的访问，
就能避免 bank conflicts。在每个共享内存数组索引中添加一
个可变数量的填充。即给索引添加一个值，该值由索引值除以
共享内存 bank数量所得到。通过修改规约算法，简化线程操
作，定义无冲突偏移宏 conflict_free_offset。
原代码和改进后代如下所示:

#define NUM_BANKS 16
#define LOG_NUM_BANKS 4
#if define ZEＲO_BANK_CONFLICTS
#define CONFLICT_FＲEE_OFFSET(n) \ ((n) ＞ ＞ NUM_BANKS + (n) ＞ ＞

(2* LOG_NUM_BANKS))
#else
#define CONFLICT_FＲEE_OFFSET(n) ((n) ＞ ＞ LOG_NUM_BANKS)
#end if

线程块代码
block A: temp［2 × thid］= g_idata［2 × thid］; / / load input into shared memory

temp［2 × thid + 1］= g_idata［2 × thid + 1］;
block B: int ai = offset × (2 × thid + 1) －1; int bi = offset × (2 × thid + 2) －1;
block C: if ( thid = = 0) { temp［n － 1］=0;} / /clear the last element
block D: int ai = offset × (2 × thid +1) －1; int bi = offset × (2 × thid +2) －1;
block E: g_odata［2 × thid］= temp［2 × thid］; / /write results to device memory

g_odata［2 × thid + 1］= temp［2 × thid + 1］;
改进后线程块代码

block A: int ai = thid; int;int bi = thid + (n /2); int bankOffsetA = CONFLICT_
FＲEE_OFFSET(ai); int bankOffsetB = CONFLICT_FＲEE_OFFSET(ai);

temp［ai + bankOffsetA］ = g_ idata［ai］; temp［bi + bankOffsetB］ = g_ idata
［bi］;

block B and D:int ai = offset × (2 × thid + 1) －1; int bi = offset × (2 × thid + 2)
－1; ai + = CONFLICT_FＲEE_OFFSET( ai); bi + = CONFLICT_FＲEE_OFFSET
(bi);

block C: if (thid = =0) {temp［n － 1 + CONFLICT_FＲEE_OFFSET(n － 1)］=
0;}

block E: g_odata［ai］= temp［ai + bankOffsetA］; g_odata［bi］ = temp［bi +
bankOffsetB］;

图 3 为无填充寻址。int ai = offset × (2 × thid + 1) － 1;int
bi = offset × (2 × thid + 1) － 1;temp［bi］+ = temp［ai］。其中:ai
表示访问的线程;bi表示被 ai线程访问的 bank 所对应的字地
址;thid表示线程在内存数组中的索引，即线程索引。图 3(a)
中，偏移量 = 1，寻址(ai)，步长 = 2，由图可知，两个线程访问同
一个 bank，产生 2 度 bank访问冲突;图 3(b)中，偏移量 = 2，寻
址(ai)，步长 = 4，由图可知，四个线程访问同一个 bank，产生 4
度 bank访问冲突。
图 4 为有填充寻址。int ai = offset × (2 × thid + 1) － 1;int

bi = offset × (2 × thid + 1) － 1;ai + = ai /NUM_BANKS;bi + =
bi /NUM_BANKS;temp［bi］+ = temp［ai］。图 4(a)中，偏移量 =
1，每隔 16 个元素填充 1，由图可知，一对一访问，bank 访问冲
突为零;图 4(b)中，偏移量 = 2，按每隔 16 位元素填充，填充量
为由索引值除以共享内存 bank数量所得到，由图可知，一对一
访问，访问冲突为零。有填充寻址的规约方式有效解决了内存
访问 bank冲突这一问题。

图 3 无填充寻址

图 4 有填充寻址

3 改进规约的差分进化粒子滤波算法在 GPU 上的
并行实现

3． 1 改进的粒子滤波算法在 GPU上的实现
基于 GPU的粒子滤波器根据每个时刻的观测值估计当前

状态的状态值。如图 5 所示，粒子滤波器根据每个时刻的观测
值估计当前状态的状态值。并行实现过程分为以下三个阶段:

a)第一阶段。首先粒子选择，通过上一时刻产生的复制
索引数组，每个线程在全局存储器中读取在上一个时刻的粒

子;接着采样和权重更新，再进行差分进化重采样，即对上面获

得的粒子进行变异、交叉、选择操作;然后进行局部加权值求
和，最后进行局部估计，其中每个线程块独立运行。

b)第二阶段。以并行前缀和计算为开始，进行全局加权
求和;再进行全局估计。

c)第三阶段。首先计算累计分布函数;再进行复制索引
的生成，将产生在下一个时刻中需要的复制索引数组。详细过
程在 3． 2 节中介绍。

图 5 基于 GPU的并行粒子滤波线程块
线程块由多个线程组成，给每个线程分配一个粒子，粒子

总数 M等于总线程数 LB。本文中第一、三阶段采用 B个线程
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块，每个块有 L个线程组成;第二阶段使用由 LB个线程组成的
一个线程块。
3． 2 粒子复制
图 6(a)表示粒子复制过程。图中有两个线程块被绘制，

每个线程块有八个线程。

图 6 复制索引数组示意图
在复制索引生成步骤中，线程同时更新存储在全局内存中

的复制索引数组。在粒子选择步骤中使用复制索引数组，从上
一时刻粒子集中选择新的粒子。即在 K 时刻结束时，每一个
线程需要确定它的目标索引;在 K + 1 时刻，它的粒子被复制，
即粒子 x( i)k 复制到{珓x

j
k + 1} j∈Ω( i)k ，Ω

( i)
k 是是一组粒子 x( i)k 被复制

到线程的索引集合。然后带有全局索引 j 的线程从 x(ρk［j］)k 中

选择粒子 珓x( j)k + 1。粒子复制指数数组 ρk［j］定义为
j∈Ω( i)k ，ρk［j］= i (9)

{Ω( i)k |Ω( i)k ≠}
M － 1
i = 0 是粒子集的一部分，定义 i是 0 ～ M －

1的整数，ρk［j］为粒子集合的复制索引数组。每个线程从上一
时刻的粒子组中选择一个粒子。这意味着多个线程可以复制
相同的粒子，而一些粒子被丢弃。在第三阶段的复制索引生成
步骤中，ρk［j］生成并存储在全局内存中。根据重采样，本文设
置 Wk［－ 1］= 0，其中 uk 是在半开区间 (0，1］中产生的一个统
一的随机数，并且定义

slo，k［i］= ?MWk［i － 1］+ 1 － uk」 (10)
shi，k［i］= ?MWk［i］－ uk」 (11)

Ω( i)k = { j |Wk［i － 1］＜
j + uk

M ≤Wk［i］，j∈Z} =

{ j | slo，k［i］≤j≤shi，k［i］，j∈Z} (12)
在 k + 1 时刻，每个线程读取上一时刻储存在全局存储器

中的一个粒子。例如线程块 b中的线程 l选择新粒子为
珓x(Lb + l)
k + 1 = x(ρk［Lb + l］)

k (13)
每个线程从全局内存中读取在上一时刻生成的复制索引

数组;接着线程从上一个时刻的粒子组中选择粒子，这些粒子

存储在全局内存中，并将 w( i)k + 1初始化为 1 /M。

4 实验及性能分析

为验证 IPDE-PF算法的精度和运算时间等基本性能，利用
典型一维非线性系统模型对算法的性能进行仿真，并用 PF、
DE-PF、PDE-PF、IPDE-PF进行对比。整个实验平台包括台式
机和 GTX 960。详细参数如表 1 所示。

表 1 详细参数
GPU参数 CPU参数

GPU GTX960 CPU i5-4460
核数 1 024 核数 4 /8
时钟率 1． 3 GHz 时钟率 3． 2 GHz
共享内存 48 KB 内存 8 GB
寄存器 /SM 64 KB
全局内存 4 GB

一维非线性系统模型为
xk = 1 + sin(0． 04πk) + 0． 5xk － 1 + uk － 1

yk =
0． 2x2k + vk 1≤k≤30
0． 5xk － 2 + vk 30 ＜ k≤{










T

(14)

模型的系统噪声 uk － 1 ～ Γ(3，2)，总观测时间 T = 50，进化
算法交叉概率 CＲ = 0． 6，最大进化迭代次数 Gmax = 10。本文使
用基本粒子滤波(PF)、差分进化粒子滤波(DE-PF)、基于基本
规约的差分进化粒子滤波(PDE-PF)和本文 IPDE-PF 算法做
实验。
实验 1 GPU运行时间对比分析
基于多核的性能曲线如图 7 所示。多核数目设置为 4 和

8，粒子数为 1 000 ～ 10 000。采用基于 CUDA 的单指令多线程
编程模型，粒子滤波的采样、权值计算、差分进化重采样被分配
到各个计算核心。采样、权值计算、差分进化重采样的计算在
每个线程和每个核心执行。
随着粒子数增加，粒子滤波计算时间也随之增加。如图 7

所示，当粒子数为 3 000、多核数为 4 时，用 0． 1 s来完成粒子滤
波的计算;当粒子数为 10 000 时，本文算法仅用 0． 2 s 来完成
实时跟踪。根据图 7 的结果，在单指令多数据编程模型和 GPU
架构下，粒子数为 5 000 或更多时，本文算法可得到较好的计
算性能。IPDE-PF计算时间分析如表 2 所示。

表 2 IPDE-PF计算时间分析 / s

算法
粒子数

1 k 2 k 4 k 8 k 10 k
串行 0． 022 0． 084 0． 2 0． 522 1． 6

并行
核数 =4 0． 01 0． 05 0． 12 0． 18 0． 2
核数 =8 0． 01 0． 03 0． 05 0． 09 0． 16

为了使本文算法在 GPU 中的计算性能更直观地体现，实
验得出不同粒子数时的计算时间。粒子数为 1 000 ～ 10 000。
首先，算法相关参数从主机存储器复制到 GPU全局内存，再分
配存储结果的设备端存储器。初始化 3 个 GPU 内核计算采
样、权值计算、差分进化重采样，接着启动内核函数。本文中参
数 B为 10，L为 100。3 个内核完成后，将所得结果从设备内存
复制到主机内存。如图 8 所示，由图 8 可知，粒子数为 10 000
时，计算时间为 0． 082 s。该计算性能适用于大部分实时系统
应用。

图 7 4 核和 8 核
算法计算时间

图 8 改进规约的差分进化
粒子滤波算法计算时间

使用 DE-PF、PDE-PF和本文算法在 8 核 CPU 和 GTX 960
GPU上执行，得出加速比曲线如图 9 所示。计算时间以串行
粒子滤波算法执行时间为基准线。开始曲线增势不明显，是因
粒子数少、计算量小，不足以完全利用 GPU 硬件的计算性能，
以至于增长率较缓慢;随着粒子数的增长、计算量的增长，充分
利用了 GPU硬件资源。另外本文带填充寻址的并行前缀和方
式解决了在共享内存访问时存在的 bank 冲突问题，提高了
GPU硬件资源利用率，有效提高了 GPU执行率。

图 9 三种算法加速比
由图 9 可知，PDE-PF算法加速比大于 DE-PF 算法的加速

比，本文算法的加速比大于 PDE-PF 算法的加速比，改进规约
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的差分进化粒子滤波的实时性能最佳。改进算法在 8 核下的
加速比如表 3 所示。

表 3 改进算法在 8 核下的加速比

粒子数
运行时间 / s

CPU GPU
加速比

1 000
2 000
4 000
5 000
6 000
8 000
10 000

0． 022
0． 084
0． 2
0． 308
0． 36
0． 522
1． 6

0． 01
0． 03
0． 05
0． 07
0． 08
0． 09
0． 16

2． 2
2． 8
4
4． 4
4． 5
5． 8
10

实验 2 均方根误差的比较
对算法进行 ＲMC = 200 次独立蒙特卡洛仿真，并定义时刻

k的均方根误差为

LＲMSE
k = 1

ＲMC
∑
ＲMC

j = 1
(xk，j －珋xk，j)槡 2 (15)

其中:xk，j和 珋xk，j分别表示第 j次仿真中 k时刻的实际状态和预
测状态。量测噪声 vk ～ N(0，0. 000 01)。图 10 给出粒子数
N = 100 和 N = 200 两种设置下四种算法的时刻均方根误差对
比。从图 10 可看出，IPDE-PF的时刻均方根误差最小，说明其
估计精度最高，且随着粒子数的减少估计精度仍优于另外三种

算法。从图可知，采用并行前缀求和优化算法的差分进化粒子
滤波误差明显小于标准粒子滤波算法，每种方法优化后的粒子

滤波精度存在较大差别，IPDE-PF的滤波精度最高;PDE-PF 的
滤波精度高于 DE-PF，但算法运行时间最长，由此可见共享内
存访问 bank冲突对最终的优化效果具有显著影响;本文 IPDE-
PF算法在粒子数较少量测噪声较大的情况下，跟踪精度均好
于其他三种算法。

图 10 不同粒子数的均方根误差对比

5 结束语

通过分析已有智能优化粒子滤波存在的问题，本文使用零

bank冲突规约算法优化差分进化粒子滤波，通过采用带填充
寻址方式，解决共享内存中内存访问时出现的 bank冲突问题，
提高了规约算法的执行效率，利用改进的并行前缀求和算法来

优化差分进化粒子滤波，大大提高了差分进化粒子滤波算法在

GPU上的执行效率。实验结果表明，所提出的改进规约的差分
进化粒子滤波算法有效提高了实时性，能适应一般系统的应用。
下一步工作中将进一步对并行差分进化粒子滤波算法进

行优化，提高可并行部分所占的比例，从而进一步提高算法整

体的实时性能。
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