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保持粒子多样性的非退化粒子滤波方法研究
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　　摘　要：　针对现有粒子滤波算法中的粒子退化问题以及重采样所引起的粒子多样性减弱问题，将自适应遗传算
法与粒子滤波结合设计一种新的非退化粒子滤波算法．该算法通过对粒子使用遗传算子操作以保证粒子的多样性和
有效性，根据粒子在前一时刻计算出来的先验信息自适应地实时调节当前时刻的遗传操作概率，有效增加了粒子对系

统状态变化的适应性．实验结果表明，该算法可有效提高非线性系统状态的估计精度，尤其在系统状态发生突变的时
候，可以得到较好的估计精度．

关键词：　粒子滤波；遗传算法；粒子退化；自适应；粒子多样性
中图分类号：　ＴＰ１８　　　文献标识码：　Ａ　　　文章编号：　０３７２２１１２（２０１６）０７１７３４０８
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ　 ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０１６．０７．０３１

ＮｏｎＤｅｇｅｎｅｒａｃｙＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇＭｅｔｈｏｄＲｅｓｅａｒｃｈｆｏｒ
ＰａｒｔｉｃｌｅＤｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇ

ＷＵＨａｏ１，２，ＳＵＮＸｉａｏｙａｎ１，ＧＵＯＹｕｔａｎｇ２，ＬＩＵＬｕｌｕ２，ＳＨＥＮＪｉｎｇ２

（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＣｈｉｎａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＭｉｎｉｎｇａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｘｕｚｈｏｕ，Ｊｉａｎｇｓｕ２２１００８，Ｃｈｉｎａ；
２．ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＨｅｆｅｉＮｏｒｍａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｈｅｆｅｉ，Ａｎｈｕｉ２３０６０１，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：　Ｔｏｃｏｐｅｗｉｔｈｔｈｅｄｅｇｅｎｅｒａｃｙｉｎｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｔｈｅｄｉｖｅｒｓｉｔｙｗｅａｋｅｎｉｎｇｃａｕｓｅｄｂｙ
ｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ，ａｎｅｗｎｏｎｄｅｇｅｎｅｒａｃｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｂｙｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇａｄａｐｔｉｖｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｔｏｐａｒｔｉ
ｃｌｅｆｉｌｔｅｒ．Ｂｙｕｓｉｎｇｇｅｎｅｔｉｃｏｐｅｒａｔｏｒｓｔｏｇｅｎｅｒａｔｅｎｅｗｐａｒｔｉｃｌｅｓ，ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎａｄｊｕｓｔｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｇｅｎｅｔｉｃｍａ
ｎｉｐｕｌａｔｉｏｎａｄａｐｔｉｖｅｌｙｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙｃａｌｃｕｌａｔｅｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｏｔｈａｔｔｈｅｄｉｖｅｒｓｉｔｙａｎｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅｐａｒｔｉｃｌｅｃａｎ
ｂｅｅｎｓｕｒｅｄ．Ｉｔｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙｏｆｐａｒｔｉｃｌｅｔｏｔｈｅｃｈａｎｇｅｓｏｆｔｈｅｓｙｓｔｅｍｓｔａｔｅ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗ
ｔｈａｔｔｈｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｎｏｎｌｉｎｅａｒｓｙｓｔｅｍｓｔａｔｅ．Ｉｎｐａｒｔｉｃｕｌａｒ，ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒ；ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｐａｒｔｉｃｌｅｄｅｇｅｎｅｒａｃｙ；ａｄａｐｔｉｖｅ；ｄｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆｐａｒｔｉｃｌｅ

１　引言

　　粒子滤波 ＰＦ［１～３］（ＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒ）是一种用于解决
非线性滤波问题的滤波器．自上世纪７０年代以来，解决
非线性滤波问题最经典的是卡尔曼滤波（ＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ，
ＫＦ）以及寅生的扩展卡尔曼滤波（ＥｘｔｅｎｄｅｄＫａｌｍａｎＦｉｌ
ｔｅｒ，ＥＫＦ）、无香卡尔曼滤波（ＵｎｓｃｅｎｔｅｄＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ，
ＵＫＦ）等，但是所有这些方法都依赖于高斯假设，但实际
场合往往受环境影响，大部分不服从高斯分布．还有一
种长解决非线性滤波问题的叫蒙特卡罗算法，但其存

在严重的样本权值退化问题，直到１９９３年，Ｇｏｒｄｏｎ等
人［１］将重采样技术（ＳａｍｐｌｉｎｇＩｍｐｏｒｔａｎｃｅＲｅｓａｍｐｌｉｎｇ，
ＳＩＲ算法）引入蒙特卡罗重要性采样过程，提出一种自
举滤波器，有效地解决了样本权值退化问题，即正则化

粒子滤波算法（ＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒ，ＲＰＦ）；１９９９
年，Ｃａｒｐｅｎｔｅｒ等人［４］通过对这一类重采样算法进行概

括总结，首次提出粒子滤波器的概念以及较著名的改

进算法，如辅助粒子滤波器［５］（ＡｕｘｉｌｉａｒｙＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒ，
ＡＰＦ）、Ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ粒子滤波器［６］（ＵｎｓｃｅｎｔｅｄＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌ
ｔｅｒ，ＵＰＦ）、带进化选择的ＧＦ算法［７］、ＳＡＧＡ算法［８］等．
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当前，粒子滤波还普遍存在着粒子退化问题［９］、粒

子多样性保持问题、运算时间较长等问题．如文献［１］
ＲＰＦ算法虽然可以部分解决粒子退化问题，但同时也降
低了粒子多样性，使得系统状态在发生剧烈变化的时

候难以得到正确的估计．文献［１０］提出一种部分分层
的重采样算法，可以快速完成重采样步骤，节省时间耗

费，但同时也降低了粒子多样性．自适应类粒子滤波算
法［１１］，重采样需要通过在线计算并监视特定的有效样

本量来确定，Ｍｏｒａｌ等人［１２］针对这类自适应重采样策略

及其收敛性进行了详细的分析，但频繁的重采样使得

粒子的多样性同样无法得到保持．左军毅等人［１３］提出

了一种自适应的部分重采样方法，这种改进方法实际

上是在退化现象和多样性之间做了适度的折中．文献
［１４］提出一种改进的重采样方法，即灵敏重采样算法，
该算法能够保持样本的多样性，提高粒子滤波算法的

估计准确性．但是，该算法增加了计算时间．Ｌｉ［１５］等人
提出了一种确定性重采样方法，但该方法只能在低维

状态空间的状态估计问题中取得相对准确的结果．当
前，引入基于生物遗传进化机制的采样方法也是研究

热点，Ｘｕ［１６］、Ｚｈｏｎｇ等人［１７］采用蚁群优化算法改进了粒

子滤波算法，但二者工作不同，Ｚｈｏｎｇ等人在计算粒子
权值之前使用蚁群算法对粒子进行优化，并在文献

［１８］中提供了算法的理论证明，这种策略虽然可以解
决样本多样性问题，但存在重采样步骤，且没有考虑粒

子的先验信息，算法时间开销增大，效果不理想．
通过以上综述发现，当前的研究都在追求粒子滤

波的多样性保持、粒子的非退化以及计算性能之间的

平衡．本文构造一种新的基于自适应遗传算法的非退
化粒子滤波方法，其基本思想是将前一时刻计算出来

的粒子先验信息引入交叉变异等遗传操作，通过粒子

的先验信息自适应调节遗传操作相关的概率参数，在

充分考虑粒子先验信息的基础上，通过交叉变异等遗

传操作来解决粒子的退化问题和多样性减弱的问题．

２　粒子滤波基本理论

２１　粒子滤波算法基本原理
粒子滤波算法的核心思想是构造一个基于样本的

后验概率密度函数．使用 Ｎ {个粒子构成的集合 ｘｉ０：ｋ，
ω }ｉｋ

Ｎ
ｉ＝１表示系统后验概率密度函数 ｐ（ｘ０：ｋ｜ｚ１：ｋ），

{
其中

ｘｉ０：ｋ，ｉ＝０，…， }Ｎ 是支持样本的集合，抽取自后验概率

分布的状态空间， {各样本的权重为 ωｉｋ，ｉ＝１，…， }Ｎ ，

且满足累加和为１，如此时刻 ｋ的后验概率密度可以近
似表示为［２］：

ｐ（ｘ０：ｋ｜ｚ１：ｋ）≈∑
Ｎ

ｉ＝１
ωｉｋδ（ｘ０：ｋ－ｘ

ｉ
０：ｋ） （１）

根据这一近似，可将复杂的积分运算转化为求和

运算，如兴趣函数ｇ（ｘ０：ｋ）的数学期望式如下：

Ｅ（ｇ（ｘ０：ｋ））＝∫ｇ（ｘ０；ｋ）ｐ（ｘ０；ｋ｜ｚ１；ｋ）ｄｘ０；ｋ （２）

基于样本的近似求解公式为：

Ｅ（ｇ（ｘ０：ｋ））＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ωｉｋｇ（ｘ

ｉ
０：ｋ） （３）

在实际应用中，解决这一问题是通过引入重要性

采样原则，用一种重要性采样密度ｑ（ｘ０：ｋ｜ｚ１：ｋ）来抽取样
本，如此式（２）可以推导如下：

Ｅ（ｇ（ｘ０：ｋ））＝∫ｇ（ｘ０：ｋ）ｐ（ｘ０：ｋ｜ｚ１：ｋ）ｄｘ０：ｋ
＝∫ｇ（ｘ０：ｋ）ｐ（ｘ０：ｋ｜ｚ１：ｋ）ｑ（ｘ０：ｋ｜ｚ１：ｋ）

ｑ（ｘ０：ｋ｜ｚ１：ｋ）ｄｘ０：ｋ

＝∫ｇ（ｘ０：ｋ）ω（ｘ０：ｋ）ｑ（ｘ０：ｋ｜ｚ１：ｋ）ｄｘ０：ｋ
＝Ｅｑ（·）［ｇ（ｘ０：ｋ）ω

（ｘ０：ｋ）］ （４）
从重要性采样密度独立抽取Ｎ个样本粒子可得：

Ｅ（ｇ（ｘ０：ｋ））＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｇ（ｘｉ０：ｋ）珚ω

ｉ
ｋ （５）

其中珚ωｉｋ为归一化权值，有珚ω
ｉ
ｋ＝ω

ｉ
ｊ ∑

ｊ
ωｊｋ，且有：

ωｉｋ＝ω（ｘ
ｉ
０：ｋ）∝

ｐ（ｘ０：ｋ｜ｚ１：ｋ）
ｑ（ｘ０：ｋ｜ｚ１：ｋ）

（６）

在ｋ－１时刻，其递归的计算方法，可以将重要密度
函数分解为以下形式：

ｑ（ｘ０：ｋ｜ｚ１：ｋ）＝ｑ（ｘｋ｜ｘ０：ｋ－１，ｚ１：ｋ）ｑ（ｘ０：ｋ－１｜ｚ１：ｋ－１）（７）
在通过将从重要性采样密度中获得的新粒子 ｘｉｋ～

ｑ（ｘ０：ｋ｜ｘ０：ｋ－１，ｚ１：ｋ）加入到已知的粒子集合 ｘ
ｉ
０：ｋ－１ ～

ｑ（ｘ０：ｋ－１｜ｚ０：ｋ－１）中，得到新的粒子集合 ｘ
ｉ
０：ｋ～ｑ（ｘ０：ｋ｜

ｚ１：ｋ）．在ｍ阶马尔卡夫假设下，后验概率密度函数如下：
ｐ（ｘ０：ｋ｜ｚ１：ｋ）＝
ｐ（ｚｋ｜ｘｋ）ｐ（ｘｋ｜ｘｋ－ｍ：ｋ－１，ｚ１：ｋ－１）ｐ（ｘ０：ｋ－１｜ｚ１：ｋ－１）

（８）

并且式（７）也可写为如下形式：
ｑ（ｘ０：ｋ｜ｚ１：ｋ）＝ｑ（ｘｋ｜ｘｋ－ｍ：ｋ－１，ｚｋ）ｑ（ｘ０：ｋ－１｜ｚ１：ｋ－１）（９）

将式（７）和式（８）代入式（６）

ωｉｋ＝
ｐ（ｚｋ｜ｘ

ｉ
ｋ）ｐ（ｘ

ｉ
ｋ｜ｘ

ｉ
ｋ－ｍ：ｋ－１）ｐ（ｘ

ｉ
０：ｋ－１｜ｚ１：ｋ－１）

ｑ（ｘｉｋ｜ｘ
ｉ
ｋ－ｍ：ｋ－１，ｚｋ）ｑ（ｘ

ｉ
０：ｋ－１｜ｚ１：ｋ－１）

＝ωｉｋ－１
ｐ（ｚｋ｜ｘ

ｉ
ｋ）ｐ（ｘ

ｉ
ｋ｜ｘ

ｉ
ｋ－ｍ：ｋ－１）

ｑ（ｘｉｋ｜ｘ
ｉ
ｋ－ｍ：ｋ－１，ｚｋ）

（１０）

选择合适的重要性采样密度 ｑ（·）可以递归计算
更新粒子的权值，后验滤波密度可以近似为：

　ｐ（ｘｋ－ｍ＋１：ｋ｜ｚ１：ｋ）≈∑
Ｎ

ｉ＝１
ωｉｋδ（ｘｋ－ｍ＋１：ｋ－ｘ

ｉ
ｋ－ｍ＋１：ｋ） （１１）

根据以上分析，可总结 ｍ阶粒子滤波的算法流程
图如图１所示．
２２　基本方法评价

本节通过一个仿真实例来比较 ＥＫＦ算法与 ＰＦ算

５３７１
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法对非线性系统的估计效果．假设当前的状态系统如
式（１２）和（１３）：

ｘｋ＝ｘｋ－１＋１２
ｘｋ－１
１＋ｘ２ｋ－１

＋７ｃｏｓ（１．２（ｋ－１））＋ωｋ

（１２）

ｙｋ＝
ｘ２ｋ
２０＋νｋ （１３）

其中，粒子数为Ｎ为１００，迭代次数 Ｔ为６０次，ωｋ和 νｋ
是独立的高斯白噪声，则系统的均方根误差为：

ＲＭＳＥ＝ １
Ｔ∑

Ｔ

ｊ＝１

１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ＝１
ｘｊｋ－ｘ( )ｋ[ ]２ １／２

（１４）

实验对此系统进行 ＥＫＦ、ＵＫＦ和 ＰＦ三种常见方法
来状态的估计，结果如图２所示，可以看出 ＵＫＦ比 ＥＫＦ
精度更好，说明 ＥＫＦ仅简单线性化非线性函数到一级
泰勒级数展开，因而引入了额外的误差导致滤波精度

降低．ＰＦ的估计效果，特别是在迭代次数２０次以内，较
两者都好很多．ＥＫＦ、ＵＫＦ、ＰＦ算法的均方误差值 ＲＭＳＥ
分别为９９０２４１、９７７６７３、１８９４６８，由此也可以看出 ＰＦ
具有较好的拟合度．

３　自适应遗传算法
　　遗传算法是由美国的 Ｈｏｌｌａｎｄ教授１９７５年在他的
专著《自然界和人工系统的适应性》［１９］中首先提出的，

标准遗传算法基本思想如下［１９］：

首先随机产生一组初始个体构成的初始种群，并

评价每一个个体的适应度值 ｆ；接着判断算法是否满足
收敛准则，若满足输出最优结果，否则执行以下步骤；在

根据适应度值的大小以一定的方式执行个体的选择操

作；在按事先确定的交叉概率ｐｃ、变异概率ｐｍ执行交叉
变异操作；后返回到判断是否满足收敛准则，不满足继

续进行遗传操作，直至满足退出条件．
此算法的交叉、变异概率一定，这可能会导致其存

在早熟以及收敛速度慢［２０］．许多学者对此进行了系统
的研究．文献［２１］中用模糊规则对选择概率和变异概
率进行控制，在线改变其值．文献［２２］利用云模型云滴
的随机性和稳定倾向性特点，由条件发生器产生交叉

概率和变异概率．文献［１１］是一种常用自适应遗传算
法（ＳＡＧＡ），其核心思想是通过个体的适应度函数值来
确定交叉概率ｐｃ和变异概率ｐｍ，具体的计算公式如下：

ｐｃ＝
ｋ１（ｆｍａｘ－ｆ′）
（ｆｍａｘ－ｆａｖｇ）

， ｆ′≥ｆａｖｇ

ｋ３， ｆ′＜ｆ{
ａｖｇ

（１５）

ｐｍ＝
ｋ２（ｆｍａｘ－ｆ）
（ｆｍａｘ－ｆａｖｇ）

， ｆ≥ｆａｖｇ

ｋ４， ｆ＜ｆ{
ａｖｇ

（１６）

式中，ｋ１＝ｋ３＝１，ｋ２＝ｋ４＝０．５，ｆｍａｘ是种群中最大适应度
值，ｆ′是两个交叉个体中较大的适应度值，ｆａｖｇ是种群适
应度的平均值，ｆ是变异个体的适应度值．算法的不足
在于过分的保护了种群中的优势个体，而无法产生新

的优势个体，即早熟现象．

４　本文的非退化粒子滤波算法
　　本文算法将遗传算法内嵌到粒子滤波算法中，其
基本思路是先采样得到一组粒子，然后通过遗传算法

的选择、交叉、变异等操作来得到一组新的粒子，用于计

算系统状态的估计值．算法结构如图３所示．
第一步：粒子采样，通过 ｗｉｋ ＝ｐ（ｚｋ｜ｘ

ｉ
ｋ ）计算粒子

的权重得到预采样样本粒子的权重集合｛ｗｉｋ｝ｉ＝１，…，Ｎ．
第二步：遗传操作．
（１）选择：首先要对采样的粒子集合重新进行适应

度评估，并对所有粒子的权值进行归一化处理，将粒子

的权值作为个体的适应度函数值，即：

ｆｉｔｎｅｓｓ（ｘｉｋ）＝ｗ
ｉ
ｋ （１７）

（２）交叉和变异：对于文献［２３］的早熟现象，为保
证高适应度的个体也需要保持一定的交叉概率，以增
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加新产生的子代个体中优秀个体的数量，对于适应度

高于平均值的个体，使用式（１８）中的指数函数形式对
个体的交叉概率进行调节，使个体的交叉概率最终下

降到某一固定的数值，从而保证最优的那部分个体可

以保持一定的交叉概率．对于适应度高于平均值的个
体，使用式（１９）中的指数函数对个体的变异概率进行
调节，使得个体的变异概率快速的呈指数下降，更有利

于保护种群中的优势个体不受破坏．

ｐｃ＝
ｐｃ１－（ｐｃ１－ｐｃ２）／（１＋ｅｘｐ（－Ａ

２（ｆ′－ｆａｖｇ）
ｆｍａｘ－ｆａｖｇ

）），ｆ′≥ｆａｖｇ

ｐｃ１， ｆ′＜ｆ{
ａｖｇ

（１８）

ｐｍ＝
ｐｍ２＋（ｐｍ１－ｐｍ２）／（１＋ｅｘｐ（－Ａ

２（ｆ－ｆａｖｇ）
ｆｍａｘ－ｆａｖｇ

）），ｆ≥ｆａｖｇ

ｐｍ１， ｆ＜ｆ{
ａｖｇ

（１９）
ｐｃ１，ｐｃ２，ｐｍ１，ｐｍ２分别表示 ｐｃ和 ｐｍ的变化范围．文献

［２３］中可知，个体交叉概率、变异概率的变化范围分别
为［０５，１］、［０００１，００５］，在这个区间里，设 ｐｃ２，ｐｍ２一
定，然后取不同的 ｐｃ１，ｐｍ１值通过试验结果找到其最佳
值，本文分别取０９５、００７．

图４、图５反映了新算法在交叉操作中，适应度值
较高的优秀个体保持了一定的交叉概率ｐｃ以产生更多
优秀子代；变异过程中的高适应度个体加速了变异概

率ｐｍ的降低速度，优秀个体得到保护．
常数Ａ在适应度值高于平均水平时可对 ｐｃ和 ｐｍ

的变化趋势进行调节，当系数 ｐｃ１，ｐｃ２，ｐｍ１，ｐｍ２确定时，常
数Ａ的取值可调节ｐｃ和ｐｍ进行自适应调节的范围．当
Ａ取值较大时，交叉概率 ｐｃ和变异概率 ｐｍ自适应调节
的范围较小，且随着个体适应度的增大而使得 ｐｃ快速
变小．而当Ａ的取值较小的时候，可相应的扩大ｐｃ和ｐｍ
调节的范围，并减缓了 ｐｃ和 ｐｍ下降的速度．图６、图７
给出当系数ｐｃ１，ｐｃ２，ｐｍ１，ｐｍ２一定时，Ａ取不同值对 ｐｃ和
ｐｍ变化的影响．表１给出了多次试验参数取值不同时
的均值误差．Ａ的数值是由多次实验估计效果得到当
ｐｃ１＝０９５，ｐｃ２＝０５，ｐｍ１＝００７，ｐｍ２＝０００１时，取 Ａ＝

９９０３４时，算法可取得较好的实验结果．
第三步：将通过遗传操作得到的新的种群进行下

一次采样．
表１　本文算法取不同数对时估计误差的均值表

Ｐｍ１

Ｐｃ１
１．０ ０．９５ ０．９ ０．８５ ０．８

０．１ ３．７６２７ ３．６１６０ ３．４７７８ ３．４４１１ ３．７３８２

０．０９ ３．５２５３ ３．４２９７ ３．６７４１ ３．９２７９ ３．４１９６

０．０８ ３．４９７６ ３．３９４２ ３．４１３７ ３．５７９４ ３．３８４７

０．０７ ３．４０６４ ３．２８８３ ３．３２４９ ３．７６４２ ３．５４２６

０．０６ ４．２２７３ ３．４０３８ ３．４１７５ ４．０１５８ ３．４７６２

０．０５ ５．１７４５ ３．７１１１ ３．７２８１ ３．６７９１ ４．０３７９
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５　实验结果与分析
　　实验选取三个模型，即一维非平稳经济学估计问题、二
维目标跟踪模型、高维的ＴｒｕｃｋＴｒａｉｌｅｒ系统跟踪问题．
５１　一维模型（非平稳经济学估计问题）

这种模型的特点是具有高度非线性和双峰的特

性．其状态方程和量测方程如下：

ｘｋ＝ｃ１·ｘｋ－１＋ｃ２·
ｘｋ－１
１＋ｘ２ｋ－１

＋ｃ３·ｃｏｓ（１．２（ｋ－１））＋ｕｋ

（２０）

ｙｋ＝
ｘ２ｋ
２０＋ｖｋ （２１）

其中ｃ１，ｃ２和ｃ３是系统预定义常量，高斯噪声 μｋ，νｋ相
互独立．实验取 ｃ１＝１，ｃ２＝１２，ｃ３＝７，ｘ０＝０，ｐｃ１＝０９５，
ｐｃ２＝０５，ｐｍ１＝００７，ｐｍ２＝０００１，Ａ＝９９０３４．本文算法
分别和 ＡＰＦ、ＲＰＦ、以及文献［１１］中提出的 ＧＡＭＣＭＣ
算法在加跳变和不加跳变二种情况下的估计效果进行

比较．实验独立做２０次．
图８、图９分别为二种实验的截图．定性可以看到，

无跳变时各种算法的效果基本都很好，但在一些状态

发生一定变化的时刻，本文算法的估计精度更高，效果

更好．第二种情况，在实验中当迭代次数 ｋ＝５０时刻人
为加上剧烈跳变，此时可以从图９看出，ＡＰＦ算法对系
统状态的估计能力最差，ＲＰＦ和文献［１１］算法在状态
发生巨变的同时也都不能及时对状态做出准确的估

计，需要经过一段时间的调整之后才可对系统状态进

行准确的估计，本文算法在系统状态发生剧变的情况

下依然能够保持对而系统状态的良好的估计，其算法

中对粒子交叉概率和变异概率的调整策略，要优于文

献［１１］算法，本文算法与真实状态的拟合度要比其他
几种算法要好很多，有着更好地估计效果．表２、表３中
给出两种情况下分别取不同的粒子数时进行的２０次独
立实验中ＲＭＳＥ的均值、最小值、最大值以及运行时间．

由重要性采样定理［１］可知，当粒子数增大时，粒子

集更能接近系统的真实状态，如表２、表３所示．然而粒
子集的增大必然会增大系统的时间复杂度，进而影响

算法的实时性和逼近效果．因此，实验根据假设检验，动
态确定粒子数目，在保证算法效果的同时降低算法的

时间复杂度，从而达到更好的时间性能．
表２ 无跳变情况算法ＲＭＳＥ均　 表３ 有跳变情况算法ＲＭＳＥ均

值、Ｍｉｎ、Ｍａｘ值及时间比较　　 　值、Ｍｉｎ、Ｍａｘ值及时间比较

算法

粒子数
１００ ３００ ５００

ＡＰＦ
Ｍｉｎ ０ ０ ０
Ｍａｘ ５．１１５．１０６．９５
ＲＭＳＥ １．８０１．７５１．５９

ＲＰＦ
Ｍｉｎ ０ ０ ０
Ｍａｘ ５．１８５．５２７．１５
ＲＭＳＥ １．６６１．５２１．３６

文献

［１１］
算法

Ｍｉｎ ０ ０ ０
Ｍａｘ ６．０６４．８７６．６２
ＲＭＳＥ １．５０１．３２１．１０

本文

算法

Ｍｉｎ ０ ０ ０
Ｍａｘ ２．１６３．００３．１３
ＲＭＳＥ １．０１０．８２０．７１

时间 Ｔｉｍｅ ２５ｓ ４８ｓ ９６ｓ

算法

粒子数
１００ ３００ ５００

ＡＰＦ
Ｍｉｎ ０．５１０．４８ ０
Ｍａｘ ９６．１９１１２．５１２７．７
ＲＭＳＥ２５．５１２３．３５２０．５

ＲＰＦ
Ｍｉｎ ０．２７ ０ ０
Ｍａｘ １９７．４１７８．６１９９．０
ＲＭＳＥ２３．６０２０．１１８．８

文献

［１１］
算法

Ｍｉｎ ０．３２０．０１ ０
Ｍａｘ １７４．２１８６．５１９２．７
ＲＭＳＥ１７．０６１６．１１５．２

本文

算法

Ｍｉｎ ０ ０ ０
Ｍａｘ ６．２５６．８０６．８６
ＲＭＳＥ ４．０２３．９０３．４６

时间 Ｔｉｍｅ ２７ｓ ４８ｓ ９５ｓ

　　设Ｈ０表示估计状态下μ等于真实状态 μ０，拒绝域
Ｈ１为目标估计状态下 μ不等于真实状态 μ０．由双边检
验问题可以求得：

β＝Φ（ｚα／２－槡ｎμ－μ０ σ２） （２２）
实验设定显著性水平参数α，犯第Ⅱ类错误的概率

β的值都取００５．由此可得粒子数样本容量ｎ满足：

槡ｎ≥（ｚα／２＋ｚβ／２）μ０－μ１ （２３）
通过表２、表３的数据，带入式（２３），可知，事实上，

粒子数在１００时，对于给定的显著水平，就能够很好地
接受原假设，具有较好的估计精度．
５２　二维模型（目标跟踪模型）

实验选取常用的模型同文献［２３］一致，运动模型
与观测模型如式（２４）和（２５）所示：

ｘｋ＝Φｘｋ－１＋Γｗｋ （２４）
ｚｋ＝ｔａｎ

－１（ｙｋ／ｘｋ）＋ｖｋ （２５）
其中，ｘｋ＝（ｘ，ｖｘ，ｙ，ｖｙ）

Ｔ
ｋ，Φ为状态转移矩阵，ｗｋ为（０，

０００１）高斯噪声，ｖｋ为（０，０００５）高斯噪声，状态初始
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值以及转移矩阵采用文献［１４］中的仿真方案取值．
在二维模型中，ｖｘ，ｖｙ的状态只与自身前一时刻的

状态有关，而 ｘ和 ｙ的状态除与自身状态有关外，还与
ｖｘ，ｖｙ的状态有关，变化的复杂度较高．由于观测值的确
定只与ｘ和ｙ有关，因此，只对其状态中的 ｘ和 ｙ分量
进行操作．

实验设计二种情况，即系统状态未发生跳变以及系

统状态发生跳变．二种情况下，本文算法分别于 ＡＰＦ、
ＲＰＦ、ＧＦ、ＳＡＧＡ、文献［１１］算法进行比较．估计效果如图
１０、图１１所示．从图１０可以看出无跳变情况下本文算法
相对于ＧＦ、ＡＰＦ、ＲＰＦ也有较好的的估计精度，本质原因

是算法在粒子重采样以后失去了多样性；如图１０（ｃ）对于
ＳＡＧＡ、文献［１１］算法，本文算法也有着一定的优越性．
从图１１可以看出，在系统状态发生跳变时，ＡＰＦ、ＲＰＦ、ＧＦ
算法基本没有粒子分布在真实状态的周围，估计误差较

大，同样也是粒子退化问题以及多样性无法保持而影响

到估计精度．ＳＡＧＡ、文献［１１］算法虽然也对粒子的遗传
操作概率进行调整，然而没有考虑重要性权重的先验信

息，因此对真实状态逼近的有效性也有较大的误差．本文
算法通过对粒子权重先验信息的考虑，自适应调节交叉、

变异的概率，与其他算法相比较，特别是遇到剧烈跳变时

其滤波精度有了较大的提高．

５３　高维模型（卡车拖车（ＴｒｕｃｋＴｒａｉｌｅｒ）系统的
跟踪问题）

实验选取带有拖车的卡车的运动轨迹进行跟踪，

在这一系统中拖车的节数越多，估计系统的维数就越

高．本文设定卡车后带有一节拖车，状态空间可用如下
式（２６）到式（３１）来表示．由公式中可以看出，该系统是
由４维变量组成的状态系统，在图１２中给出该系统的
示意图．其ｗ为卡车的长度，Ｌ为拖车的长度，Ｔ为采样
周期，ｖ为卡车的速度，ｕ（ｘ）为用于控制输入的转向角，
ｘ０（ｋ）为卡车的角度，ｘ１（ｋ）为卡车与第一节拖车的角
度差，ｘ２（ｋ）为第一节拖车的角度，ｘ３（ｋ）为第一节拖车
的垂直位置，ｘ４（ｋ）为第一节拖车的水平位置．

ｘ０（ｋ＋１）＝ｘ０（ｋ）＋
ｖＴ
ｗｔａｎ（ｕ（ｋ））＋ω０（ｋ） （２６）

ｘ１（ｋ）＝ｘ０（ｋ）－ｘ２（ｋ） （２７）

ｘ２（ｋ＋１）＝ｘ２（ｋ）＋
ｖＴ
Ｌｓｉｎ（ｘ１（ｋ））＋ω２（ｋ）（２８）

ｘ３（ｋ＋１）＝ｘ３（ｋ）＋ｖＴｃｏｓ（ｘ１（ｋ））ｓｉｎ（
ｘ２（ｋ＋１）＋ｘ２（ｋ）

２ ）

＋ω３（ｋ） （２９）

ｘ４（ｋ＋１）＝ｘ４（ｋ）＋ｖＴｃｏｓ（ｘ１（ｋ））ｃｏｓ（
ｘ２（ｋ＋１）＋ｘ２（ｋ）

２ ）

＋ω４（ｋ） （３０）

ｙ（ｋ）＝

１ ０ ０ ０ ０
０ ０ １ ０ ０
０ ０ ０ １ ０











０ ０ ０ ０ １

ｘ（ｋ）＋ｖ（ｋ） （３１）
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　　这里假设卡车和拖车快速移动的过程中，观测值
在短时间发生了较大的变化而形成了跳变．而后使用
各种算法对该系统的跟踪情况进行比较．在该部分的
试验中，统一使用的粒子个数为３００，转移噪声和观测
噪声的协方差矩阵分别Ｑ＝ｄｉａｇ（１２，１２，１２，１２），Ｒ＝ｄｉ
ａｇ（１２，１２，１２，１２）．该系统中有５个变量．由于篇幅，实
验只选取系统发生跳变的情况下进行，图１３给出了各
个算法对变量ｘ４的跟踪效果比较，表４给出其余变量

２０次估计结果的ＲＭＳＥ平均值．
从图１３可以看出本文算法的估计精度要明显优

于ＳＩＲ、ＡＰＦ、ＲＰＦ，这些算法大都在迭代次数５０次左右
时就失去了跟踪性能．ＳＩＲ算法在粒子重采样以后无法
保持其多样性，在状态发生剧变时由于没有粒子分布

在真实状态的周围而导致跟踪失败，ＡＰＦ和 ＲＰＦ算法
并且还缺乏对解决粒子的退化问题的有效考虑．
表４　高维模型系统状态跳变时各种算法估计结果ＲＭＳＥ均值比较

ｘ０（ｋ） ｘ１（ｋ） ｘ２（ｋ） ｘ３（ｋ） ｘ４（ｋ）

ＳＩＲ ０．８１２６ ０．７６９６ １．０６４２ ２２．１７９３ ２６．６９２８

ＡＰＦ ０．９０３５ ０．７３２４ ０．７９８２ １５．５８９３ １８．４８０６

ＲＰＦ ０．７１８５ ０．８３４５ ０．７７５２ １０．５９２３ １１．８５７４

ＧＦ ０．８０４７ ０．８１５２ ０．７８８２ １３．４８０６ １６．７１６２

本文算法 ０．６４１２ ０．６１７２ ０．７０１５ ２．２３６１ ２．１７９３

ＳＡＧＡ＋ＰＦ ０．７４９２ ０．７３１６ ０．７４３７ ５．４９２６ ６．１６８２

文献［１１］＋ＰＦ ０．７２４８ ０．７８５４ ０．８４８２ ７．０３４６ ８．９１４２

　　本文算法在遇到跳变时，由于遗传策略具有更好
地全局寻优能力，其跟踪效果也有很大的改进．从表４
的均方根误差定量分析来看，相比其他算法本文改进

的自适应粒子滤波算法能够更好地地拟合真实状态，

保证了更好地跟踪效果．

６　结论
　　本文设计一种基于自适应粒子滤波算法，算法利
用粒子的先验信息确定粒子的适应度值，通过粒子的

适应度值自适应确定该粒子进行交叉、变异的概率，解

决来粒子的有效性与多样性的问题．该方法充分利用
了粒子的先验信息，因而增加了粒子对系统状态变化

的适应性，有效提高了对系统状态的估计精度．实验分
别选取一维、二维以及高维的非线性数据模型进行仿

真，结果表明该算法可有效提高非线性系统状态的跟

踪效果，特别在实验时，人工加上剧烈跳变，本文算法

与其它粒子滤波算法相比更具有优越性．
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