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自组织状态空间模型参数初始

分布搜索算法

甘 敏 1 彭 辉 2, 3 黄云志 1 董学平 1

摘 要 自组织状态空间模型为估计非线性非高斯状态空间模型中的未

知参数提供了一种有效方法. 针对自组织状态空间模型中参数的初始分

布难以确定的难点, 提出了一种搜索自组织状态空间模型参数初始分布

的算法. 所用搜索算法基于一种高效的进化模型, 具有全局搜索能力, 使

得参数的初始分布向真实参数 “移动”. 数值实验分析结果验证了提出方

法的有效性.
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Abstract The self-organizing state space model provides an

efficient approach to estimating unknown parameters in a non-

linear non-Gaussian state space model. However, a difficult

problem is how to determinate the initial distributions of pa-

rameters for a self-organizing state space model. To address

this problem, this paper proposes an algorithm to seek the ini-

tial distribution of parameters for a self-organizing state space

model. The proposed algorithm is based on an efficient evolu-

tionary computation model which has global search capability.

It makes the initial distribution of parameters close to the true

parameter situation. The results of numerical experiments show

the effectiveness of the proposed algorithm.
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在自然科学、工程和经济等领域, 人们常常需要在仅知

道一些不精确的观测值的情况下, 估计动态模型的状态. 如

果模型是线性、高斯的状态空间模型, 卡尔曼滤波[1] 是解决

这类问题的强有力工具. 随着应用的扩展, 研究者对各种 “非

标准 (Non-standard)”(非线性、非高斯) 的时间序列产生了

越来越强烈的兴趣, 因为普通的线性高斯模型已得不到合理

的结果. 一个最直接的想法就是用线性模型去近似非线性模

型、用高斯分布近似非高斯分布, 这就导致了各类扩展的卡

尔曼滤波[2]. 扩展的卡尔曼滤波, 从概念上来讲就有固有的

缺陷, 因为得到的是一个 “错误” 问题的最优解. 一个更有吸

引力的方法是保持模型的非线性、非高斯结构, 而去得到其

近似最优解, Kitagawa[3] 和Gordon等[4] 提出的蒙特卡罗粒

子滤波就是此类方法. 最近, 粒子滤波已被广泛应用于各种

问题[5].

蒙特卡罗粒子滤波是一种递归地生成和更新一组带权重

的粒子来近似系统状态变量后验概率分布的模拟技术. 在模

型参数都已知的假定下, 大量的粒子滤波算法被提出[6−11].

然而, 在实际应用中模型中的某些参数可能是未知的, 此时

就需要从观测数据中估计出这些参数. 用蒙特卡罗粒子滤

波来精确估计模型参数是非常困难的, 其主要原因是用粒子

滤波计算的似然度存在取样误差 (Sampling error), 因而很

难获取精确的极大似然估计. 为此, Kitagawa[12] 提出了自

组织的状态空间模型的方法. 在自组织状态空间模型中状

态向量被扩展为包括原始模型状态和未知参数情形, 然后扩

展的状态向量用蒙特卡罗粒子滤波来估计, 这样状态和参数

就被同时估计出来而不用极大化粒子滤波的似然度. Hüseler

等[13] 指出应用自组织状态空间模型的难点在于未知参数的

初始取样中可能只有少量的值在其后验分布所集中的区域,

因而可能得不到后验分布位置、形状的精确信息. 针对这个

难点, Yano[14] 基于 Nelder-Mead 单纯形方法最小化负的对

数似然度来搜索参数的初始分布. 但是, 正如 Yano 所指出

的, 这种初始分布搜索算法很容易落入局部最优点[14]. 还

有, Kitagawa 也指出当对数似然度有许多局部极值时, 为较

好同时估计状态和参数, 需先最大化对数似然度把初始参数

空间限制在一个较小的区域, 然后再应用自组织状态空间模

型[12].

针对以上问题, 本文提出了基于一种进化模型的自组织

状态空间模型参数初始分布全局搜索算法. 由于蒙特卡罗粒

子滤波所计算的似然度是用 “粒子” 来近似的, 所以似然度

函数实际上是不可微的. 进化算法有不需要目标函数连续可

微的优势, 而且本文所用的进化模型有较强的全局搜索能力,

因而它非常适合解决以上问题. 通过用进化算法来最小化负

的自组织状态空间模型的对数似然度, 可使参数的初始分布

向其 “真实” 分布靠近. 三组数值实验结果和比较表明了算法

的有效性.

1 自组织状态空间模型

考虑时间序列 {yyyt, t = 1, · · · , T} 一般化的非线性、非高
斯的状态空间模型:

{
xxxt = f(xxxt−1, vvvt)

yyyt = h(xxxt,wwwt)
(1)

其中, xxxt 是 ns 维的未知状态变量, yyyt 是 nm 维的观测变量;
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vvvt 和wwwt 分别是 nv 和 nw 维系统噪声和观测噪声, 其密度函

数分别为 q(vvv) 和 r(www); f : Rns ×Rnv → Rns 表示可能的

非线性状态转移函数, h : Rns ×Rnw → Rnw 表示可能的非

线性观测函数. 模型 (1) 的第一个方程叫系统方程, 第二个

方程叫观测方程.

状态空间模型 (1) 包含了一类广泛的线性、非线性, 高

斯、非高斯时间序列模型. 当模型的参数已知时, 状态空间

建模一个重要的问题就是从观测数据中估计出状态向量 xxxt.

如果模型是线性、高斯的, 卡尔曼滤波给出了最优滤波解. 但

是对于非线性、非高斯的情形, 不存在闭合形式的解. 最初

的通常做法是把非线性模型线性化, 并假设噪声为高斯分布,

这种方法会导致估计精确不高、滤波发散等问题. 近年来, 粒

子滤波在解决非线性、非高斯状态空间模型的状态滤波问题

上得到了极大关注, 这种方法通过蒙特卡罗模拟方法来实现

递归贝叶斯滤波, 递归地生成和更新一组带权重的粒子来近

似系统状态变量的后验概率密度. 与扩展的卡尔曼滤波相比,

粒子滤波一个吸引人的特点是它提供了对一个正确问题的近

似解, 而不是对一个 “错误问题” 的最优解.

在一些实际问题中, 状态空间模型 (1) 中的函数 f(xxx,vvv),

h(xxx,www) 和密度函数 q(vvv) 和 r(www), 可能会含有某些未知参数.

此时, 我们需要从观测数据中估计出这些参数, 记未知参数

所组成的向量为 θ. 最大化似然函数是估计模型参数最常用

的方法. 模型 (1) 明确了两个条件密度函数: 给定前一状态

xxxt−1 时状态 xxxt 的密度 p(xxxt|xxxt−1, θ); 给定状态 xxxt 时 yyyt 的密

度 p(yyyt|xxxt, θ). 把到时刻 j 的观测值集合记为 YYY j = {yyy1, · · · ,
yyyj}, 则参数 θ 所对应的模型似然度函数为

L(θ) = p(yyy1, · · · , yyyT |θ) =

T∏
t=1

p(yyyt|YYY t−1, θ) (2)

其中, p(yyyt|YYY t−1, θ) 是给定 YYY t−1 时 yyyt 的条件密度, 且有:

p(yyyt|YYY t−1, θ) =

∫
p(yyyt,xxxt|YYY t−1, θ)dxxxt =

∫
p(yyyt|xxxt, θ)p(xxxt|YYY t−1, θ)dxxxt (3)

参数 θ 的极大似然估计由最大化对数似然函数 l(θ) =

log L(θ)得到. 然而,极大似然法遇到的一个问题是粒子滤波

计算的似然度存在取样误差. 考虑到这个问题, Kitagawa[12]

提出了一种贝叶斯估计方法, 把状态向量扩展为

zzzt =

[
xxxt

θ

]
(4)

则对于这个扩展状态向量的状态空间模型为

{
zzzt = F (zzzt−1, vvvt)

yyyt = H(zzzt,wwwt)
(5)

其中

F (zzzt−1, vvvt) =

[
f(xxxt−1, vvvt)

θ

]
(6)

H(zzzt,wwwt) = h(xxxt,wwwt) (7)

状态空间模型 (5) 被称为自组织的状态空间模型, 由于

原始状态向量 xxxt 和参数向量 θ 被包含在扩展状态向量 zzzt

中, 那么就可以不需要最大化似然函数就同时得到参数和原

始状态向量的边缘后验概率密度:

p(xxxt|YYY T ) =

∫
p(zzzt|YYY T )dθ =

∫
p(xxxt, θ|YYY T )dθ (8)

p(θ|YYY T ) =

∫
p(zzzt|YYY T )dxxxt =

∫
p(xxxt, θ|YYY T )dxxxt (9)

2 基于进化模型的初始分布搜索

在自组织状态空间模型 (5) 的框架下, 给定未知参数的

初始分布, 用普通的蒙特卡罗粒子滤波算法就可以估计出扩

展的状态向量了. 假设参数向量 θ 的初始粒子 θ
(i)
0 {i = 1,

· · · , M} 从下面的均匀分布中取样:

θ
(i)
0,j ∼ uniform(cj − rj , cj + rj) (10)

其中, θ
(i)
0,j 是 θ

(i)
0 的第 j 个分量, uniform(cj − rj , cj + rj) 表

示从 cj − rj 到 cj + rj 的均匀分布, rj 是用户根据所解问题

选取的一个实数. 记 cj 为 C 的第 j 个分量, rj 为 r 的第 j

个分量, 则自组织状态空间模型的滤波算法可如下描述.

算法 1. 自组织状态空间模型 (Self-organizing state

space model, SOSS)
[{{

zzz
(i)
t , w

(i)
t

}M

i=1

}T

t=1
, llk

]
=

SOSS

[{
xxx

(i)
0

}M

i=1
,
{
yyyt

}T

t=1
, C

]

{

初始化负的对数似然度: llk = 0.

初始化粒子集: θ
(i)
0 ∼ uniform(C − r, C + r),{

zzz
(i)
0

}M

i=1
=

({
xxx

(i)
0

}M

i=1
,
{
θ

(i)
0

}M

i=1

)
.

for t = 1, · · · , T

for i = 1, · · · , M

预测: zzz
(i)
t ∼ p

(
zzzt|zzz(i)

t−1

)
;

计算粒子权重: w
(i)
t = p

(
yyyt|zzzt = zzz

(i)
t

)
;

endfor

负的对数似然度: llk = llk − log
(∑M

i=1 w
(i)
t

M

)
;

权重归一化: w̃
(i)
t =

w
(i)
t∑M

i=1 w
(i)
t

;

重取样:{
zzz

(i)
t , w

(i)
t

}M

i=1
= resample

[{
zzz

(i)
t , w̃

(i)
t

}M

i=1

]
;

endfor

return

[{{
zzz

(i)
t , w

(i)
t

}M

i=1

}T

t=1
, llk

]
.

}

Hüseler 等[13] 指出应用自组织状态空间模型的难点在

于滤波后的取样 θ
(i)
t 是初始取样 θ

(i)
0 的子集, 而未知参数

的初始分布不好确定, 假定的初始取样中可能只有少量的值

在其后验分布所集中的区域, 因而难以得到好的结果. 针对

这个问题本文提出了一种搜索自组织状态空间模型参数初

始分布算法, 其主要思想是最小化自组织状态空间模型的负

的对数似然度, 使未知参数的初始分布向真实参数 “移动”.

蒙特卡罗粒子滤波算法所计算的似然度是用 “粒子” 来近似

的, 所以似然度函数实际上是不可微的. 进化算法作为一种

全局搜索算法有目标函数不需可微或连续、易执行和稳健性

等优点. 对于实参优化问题, Deb[15] 提出了一种基于群的

算法发生器, 这种方法把搜索分为四个独立的策略: 选择策
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略、生成后代策略、替换策略和更新策略. 受 Deb 的启发,

Cai 等[16] 设计了一种非常有效的基于群的算法发生器模型,

这种计算模型在解决目标函数维数较高且拓扑结构复杂的

问题上也取得了很好的效果. 因而本文基于这种进化模型来

搜索自组织状态空间模型的初始分布. Yano[14] 提出了基于

Nelder-Mead单纯形方法来搜索参数的初始分布, 但是, 正如

Yano 所指出的, 这种方法很容易落入局部最优点. Kitagawa

也指出当对数似然度有许多局部极值时, 为较好同时估计状

态和参数, 需先最大化对数似然度把初始参数空间限制在一

个较小的区域[12]. 本文基于这种进化模型的全局搜索算法可

较好解决以上问题, 具体算法步骤如下:

算法 2. 进化初始分布搜索算法 (Evolutionary

SOSS, ESOSS)

[P ] = ESOSS

({
xxx

(i)
0

}M

i=1
, {yyyt}T

t=1 , µ, λ

)

{

1) 初始化. 在可能的搜索空间初始化规模为 N 的群体

C1, C2, · · · , CN 表示式 (10) 中均匀分布的中心. 把总群体

记为集合 P .

计算对数似然度. 对群体中的每一个个体 Ci 用算法 1

计算其对数似然度 llk, 并把对数似然度作为个体的适应值.

for gen = 1, · · · , tm gen

2) 选择. 从群体 P 中随机选取 µ 个个体, 记为集合 Q.

从集合 P 中减去集合 Q, 即 P = P −Q.

3) 生成后代. 用单形杂交算子把集合Q 中的个体作为父

体产生 λ 个后代 (集合 R). 记 Q 中的 µ 个个体为 xxxi, i = 1,

· · · , µ, 则生成一个后代的步骤如下, 其中单形杂交算子的参

数根据文献 [16] 来选择.

a) 计算 µ 个父体的中心: ooo = 1
µ

∑µ
i=1 xxxi

b) 用扩展因子 (1 + τ) 沿 (xxxi − ooo) 的各个方向扩展

原始的单形, 来形成一个新的单形:

yyy = (1 + τ)(xxxi − ooo), i = 1, · · · , µ

c) 从新单形中选择一个点作为后代:

zzz =

µ∑
i=1

kiyyyi + ooo, k1 + k2 + · · ·+ kµ = 1

4) 替换. 用算法 1 计算集合 R 中个体适应值. 从集合 R

中选出适应值最小的个体, 记为 sss1; 从集合 Q 中选出适应值

最大的个体, 记为 sss2. 如果 sss1 的适应值小于 sss2 的, 用 sss1 替

换 sss2; 否则, 没有替换.

5) 更新. 把集合 P 和集合 Q 合并, 即 P = P ∪Q.

endfor

return[P ]}

3 数值实验

在本节中, 我们用三个例子来检验提出的初始分布搜索

算法的效果. 第一个为单变量非静态增长模型, 第二个为随

机波动模型, 第三个为金融市场微结构模型. 每个例子都生

成 100 个数据 (T = 100). 取式 (10) 中的参数 rj = 0.1, 进

化算法中的群体规模 N = 30, µ = λ = n + 1 (n 为未知参数

θ 的维数), 进化代数为 200. 粒子滤波算法的粒子数目M =

6 000, 重采样算法采用残差重采样.

3.1 单变量非静态增长模型

考虑以下的单变量非静态增长模型, 它是一个非线性高

斯状态空间模型:

xt =
1

2
xt−1 +

25xt−1

1 + x2
t−1

+ 8 cos(1.2(t− 1)) + vt,

x0 ∼ N(0, 1)

yt =
x2

t

20
+ wt (11)

其中, vt ∼ N(0, σ2
s), wt ∼ N(0, σ2

m). 在此模型中, σs 和 σm

为未知参数, 其真实值为 σs = 3, σm = 1. 则自组织状态空

间模型扩展的状态向量为

zzzt =
(

xt σs σm

)T

(12)

用模型 (11) 生成长度为 100 的时间序列, 表 1 中第 2 行

给出了应用本文提出的算法得到的结果. 表中的结果为算法

运行 15 次, σs 和 σm 初始均匀分布中心的平均值, 括号内为

标准差, 图 1给出了估计结果的盒图. 可以看到应用进化算法

图 1 单变量非线性增长模型参数估计盒图

Fig. 1 Boxplots of estimated parameters of the univariate

nonstationary growth model

表 1 单变量静态增长模型参数估计结果

Table 1 Comparison results of parameter estimation of the univariate nonstationary growth model

Method Initial values −Log-likelihood σs σm Likelihood function

evaluation number

Evolutionary algorithm σs ∼ uniform(0.1, 15) 246.1691 2.9280 0.8642 630

σm ∼ uniform(0.1, 15) (0.1206) (0.0886) (0.0603)

Simplex Nelder-Mead [0.5, 0.5] 446.3865 0.5488 0.5975 425

[2, 0.8] 246.7476 2.2501 1.2107 391

True parameter value 3 1
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得到的结果非常接近真实值. 表中也给出了用 Nelder-Mead

单纯形方法从不同初始点得到的结果, 可以看到单纯形方法

还是较容易落入局部最优的, 其结果要明显劣于进化算法.

从算法的复杂度来看, 运行一次进化算法计算似然度方程的

次数为 630, 对于 Nelder-Mead 单纯形方法从两个不同的点

出发的计算量就超出了进化算法. 因而, 本文提出的初始分

布搜索算法是既得到了较好结果也有较高的效率, 其性能要

高于单纯形法. 图 2 给出了模型 (11) 的真实状态和用本文算

法估计到的状态值, 可以看到在模型某些参数未知的情况下

状态也得到了较好的估计.

图 2 单变量非线性增长模型真实状态与估计状态值

Fig. 2 Ture values and estimated values of the states of the

univariate nonstationary growth model

3.2 随机波动率模型

考虑以下定义的随机波动率模型:

xt = 0.8xt−1 + vt, x0 ∼ N(0, 1),

yt = β exp
(xt

2

)
wt

(13)

其中, vt ∼ N(0, σ2
s), wt ∼ N(0, 1). 在此模型中, σs 和 β 为

未知参数, 其真实值为 σs = 3, β = 1. 自组织状态空间模型

扩展的状态向量为

zzzt =
(

xt σs β
)T

(14)

用模型 (13) 生成长度为 100 的时间序列, 表 2 中第 2 行

给出了应用本文提出的算法得到的结果. 同样, 表 2 中的结

果为算法运行 15 次, σs 和 β 初始均匀分布中心的平均值,

括号内为标准差, 图 3 给出了估计结果的盒图. 表中也给出

了用 Nelder-Mead 单纯形方法从不同初始点得到的结果, 可

以看到其结果要明显劣于进化算法. 图 4 给出了真实状态值

xt 和用本文算法估计到的状态值, 可以看到模型的状态值得

到了较好的估计.

3.3 金融市场微结构模型

由 Peng 等[17] 提出的金融市场微结构模型的状态方程

有如下形式:




Pt = Pt−1 + φt−1e
λt−1 + e

λt−1
2 v1,t

φt = 0.001 + β1φt−1 + v2,t

λt = −0.001 + β2λt−1 + v3,t

(15)

观测方程为 {
y1,t = Pt + w1,t

y2,t = eλt + w2,t

(16)

图 3 随机波动率模型参数估计盒图

Fig. 3 Boxplots of estimated parameters of the stochastic

volatility model

图 4 随机波动率模型真实状态与估计状态值

Fig. 4 True values and estimated values of the state of the

stochastic volatility model

其状态空间模型可表示为
{

xxxt = f(xxxt−1, vvvt)

yyyt = h(xxxt,wwwt)
(17)

其中, xxxt =
[

Pt φt λt

]T

, v1,t ∼ N(0, 0.12), v2,t ∼
N(0, 0.052), v3,t ∼ N(0, 0.052), w1,t ∼ N(0, 0.012), w2,t ∼
N(0, 0.052). 在模型 (17) 中, β1 和 β2 为未知参数, 其真实值

为 β1 = 0.9, β2 = 0.9. 自组织状态空间模型扩展的状态向量

为

zzzt =
(

Pt φt λt β1 β2

)T

(18)

用模型 (17) 生成长度为 100 的时间序列, 表 3 中第 2 行

给出了应用本文提出的算法得到的结果. 表 3 中的结果为算

法运行 15 次, β1 和 β2 初始均匀分布中心的平均值, 括号内

为标准差, 图 5 给出了估计结果的盒图. 可以看到对于此高

维的例子, 应用本文提出的算法得到的结果还是非常接近真

实值. 表中也给出了用 Nelder-Mead 单纯形方法从不同初始

点得到的结果, 其结果要明显劣于进化算法. 图 6∼图 8 给

出了真实状态值 xxxt =
[

Pt φt λt

]T

和用本文算法估计

到的状态值, 可以看出估计的状态值和真实状态值是非常接

近的.
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表 2 随机波动率模型参数估计结果

Table 2 Comparison results of parameter estimation of the stochastic volatility model

Method Initial values −Log-likelihood σs σm Likelihood function

evaluation number

Evolutionary algorithm σs ∼ uniform(0.1, 15) 210.3486 2.9942 0.8660 630

σm ∼ uniform(0.1, 15) (0.0761) (0.0450) (0.0921)

Simplex Nelder-Mead [0.5, 0.5] 445.7575 0.5032 0.5250 243

[2, 0.6] 246.7476 2.2501 1.2107 391

[4, 2] 211.0952 3.1234 1.9123 315

True parameter value 3 1

表 3 金融市场微结构模型参数估计结果

Table 3 Comparison results of parameter estimation of the financial market microstructure model

Method Initial values −Log-likelihood σs σm Likelihood function

evaluation number

Evolutionary algorithm σs ∼ uniform (0.1, 2) −173.9235 0.9211 0.9109 630

σm ∼ uniform (0.1, 2) (0.4559) (0.0318) (0.0313)

Simplex Nelder-Mead [0.6, 0.6] −147.6285 0.6156 0.6148 255

[1.1, 1.1] −171.4299 1.0600 1.0655 292

[1.1, 0.6] −169.0340 1.0441 0.6394 284

True parameter value 0.9 0.9

图 5 金融市场微结构模型参数估计盒图

Fig. 5 Boxplots of estimated parameters of the financial

market microstructure model

图 6 金融市场微结构模型真实状态与估计状态值 (Pt)

Fig. 6 Ture values and estimated values of the state of

financial market microstructure model (Pt)

图 7 金融市场微结构模型真实状态与估计状态值 (φt)

Fig. 7 Ture values and estimated values of the state of the

financial market microstructure model (φt)

图 8 金融市场微结构模型真实状态与估计状态值 (λt)

Fig. 8 Ture values and estimated values of the state of the

financial market microstructure model (λt)
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4 结论

本文提出了基于一种进化模型的自组织状态空间模型参

数初始分布搜索算法, 通过最小化自组织状态空间模型负的

对数似然度, 使参数的初始分布向其 “真实” 分布靠近. 这种

方法实际上结合了最大似然估计和贝叶斯估计方法, 适用于

一类非常广泛的非线性非高斯模型, 可同时估计出动态系统

中的状态和未知参数. 所用的进化算法是一种高效的进化模

型, 具有较强全局搜索能力, 可解决目标函数的不可微问题.

三个仿真例子的实验结果表明算法可较好估计出模型中的未

知参数和状态, 且其性能从整体上要优于单纯形方法.
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