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摘 要: 针对粒子滤波粒子多样性减弱引起的粒子枯竭问题,提出一种新的基于混沌映射采样的粒子滤波改进算法

(CMS-PF).在重要性采样之后,用类似载波的方法将离线生成的混沌序列映射到以较大权重粒子为中心的样本子空

间,从而生成一些映射粒子,并结合当前时刻的预测粒子构建候选粒子集,最终依据各粒子自身的权重实现优选.仿

真结果表明,该算法能有效提高对非线性系统状态的估计精度．
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Abstract: A novel particle filter named chaos map sampling particle filter(CMS-PF) is proposed to solve the particle

impoverishment problem. After important sampling, chaos series obtained offline are transformed into some sub-spaces,

whose kernels are the particles with heavy weights, by using the algorithm similar to carrier wave to generate map particles.

The map particles are associated with predictive particles to construct the candidate particle set and the optimizing selection

of particles is realized based on its own weighs. Simulation results show that this method can effectively improve the state

estimation precision.
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1 引引引 言言言

粒子滤波 (PF)是一种基于Bayes推断的递归滤

波算法,由于不受非线性、非高斯特征的限制,目前广

泛应用于目标跟踪、故障诊断、信号处理和自动控制

等领域[1-9]. 基本粒子滤波算法是以序贯重要性采样

(SIS)为基础, 其主要思想是使用一组离散的带权重

样本 (粒子)模拟被估状态的后验概率密度函数, 并

逐步通过状态预测、权重更新等步骤完成滤波过程.

然而, SIS在迭代过程中易产生粒子退化现象, 为此,

Gordon等人[7]提出了重采样算法. 但是,重采样过程

采用简单复制和删除的思想,必将导致粒子多样性的

减弱, 引起粒子枯竭问题.为了避免粒子退化和枯竭

现象,人们对基本粒子滤波进行了诸多改进[1-9],但截

至目前,还没有任何一种改进方案被公认为是最有效

的.

鉴于混沌序列具有全局遍历性、随机性等优点,

本文提出使用混沌序列生成一些映射粒子,然后与当

前预测粒子竞争,从而实现粒子集多样性和有效性的

增强. 新采样粒子在生成过程中结合了前一时刻及当

前时刻粒子的采样信息,同时又兼有混沌序列的遍历

性、随机性等优点,因而大大提升了其对真实状态逼

近的精度和可靠性. 仿真实验表明,该方法以适度的

运算量有效解决了重采样后,因粒子多样性减弱而造

成的滤波性能下降问题.

2 混混混沌沌沌映映映射射射采采采样样样的的的粒粒粒子子子滤滤滤波波波

2.1 混混混沌沌沌映映映射射射采采采样样样

执行基本粒子滤波时经常会面临粒子退化问题,

重采样方法是解决粒子退化的主要途径. 但重采样

后用于逼近真实状态的样本集由大量重复的粒子组

成,使得描述后验概率密度函数的样本点太少或不充
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分, 特别是在样本受限条件下, 这种粒子多样性减弱

对于滤波精度的影响更甚, 严重时还会引起滤波发

散现象[5-7]. 为此, 本文提出一种混沌映射采样方法

(CMS).

混沌[10]是确定性非线性系统中一种较为普遍的

现象,它具有遍历性、随机性和规律性等特点,能在一

定范围内按其自身的规律不重复地遍历所有状态. 常

用的一维Logistic映射是一个典型的混沌系统,其运

动方程为

𝑥𝑘+1 = 𝑓(𝑢, 𝑥𝑘) = 𝑢𝑥𝑘(1− 𝑥𝑘), 𝑘 = 0, 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ . (1)

其中: 𝑢是控制参数, 当𝑢 ∈ (3.56, 4.0)时, Logistic映

射是 (0, 1)区间上的满映射, 且系统完全处于混沌状

态; 𝑥0:𝑘在 (0, 1)范围内遍历.

混沌映射采样的基本思想是使用混沌发生器产

生一组混沌序列,用类似载波的方法将混沌序列引入

大权重粒子中进行变异;然后计算预采样后所有粒子

的权重,竞争出较好的粒子集. 该方法的创新之处在

于: 1)将具有全局遍历性和空间分布均匀性的混沌序

列映射到被估状态的周围,算法实施简单, 且混沌序

列的遍历性保证了候选粒子集少有重复粒子,改善了

采样造成的样本聚集和空隙现象; 2)支撑粒子集聚集

在大权重粒子的邻域内,在一定程度上保证了有效样

本的比率; 3)混沌序列可以离线生成,进一步降低了

算法的计算量.

2.2 混混混沌沌沌映映映射射射采采采样样样的的的粒粒粒子子子滤滤滤波波波

将混沌映射采样方法引入基本粒子滤波中,可得

到混沌映射采样的粒子滤波算法 (CMS-PF). 假设非

线性、非高斯系统模型为{
𝒙𝑘+1 = 𝑓(𝒙𝑘) +𝒘𝑘,

𝒛𝑘 = ℎ(𝒙𝑘) + 𝒗𝑘.
(2)

其中: 𝒙𝑘和 𝒛𝑘分别是 𝑘时刻的系统状态和量测;映射

𝑓(⋅)和ℎ(⋅)分别是系统状态转移模型函数和量测模
型函数; 𝒘𝑘和𝒗𝑘分别是过程噪声和观测噪声. CMS-

PF算法可描述如下:

Step 1: 初始化. 当 𝑘 = 0时, 从先验分布函数中

抽取粒子 {𝒙𝑖
0, 1/𝑁 ; 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁} ∼ 𝑝(𝒙0).

Step 2: 映射重要性采样. 当 𝑘 ⩾ 1时:

Step 2.1: 预测样本. 从建议分布中随机抽取𝑁个

样本 {𝒙𝑖
𝑘−1; 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁},再通过系统方程𝒙𝑖

𝑘,𝑘−1

= 𝑓(𝒙𝑖
𝑘−1,𝒖𝑘−1) + 𝒘𝑖

𝑘−1生成预测样本集𝒙1𝑘,𝑘−1 =

{𝒙1𝑖𝑘,𝑘−1; 𝑖 = 1, 2 ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁}.

Step 2.2: 映射样本. 按权重大小从预测样本集中

选出权重较大 (好)的样本, 然后由映射公式𝒙2𝑘,𝑘−1

= 𝑥𝑘+𝑟𝜂(big(𝒙𝑖
𝑘,𝑘−1)− small(𝒙𝑖

𝑘,𝑘−1))生成映射样本

集𝒙2𝑘,𝑘−1 = {𝒙2𝑖𝑘,𝑘−1; 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁}. 其中: 𝑥𝑘为

𝑘时刻的状态真值, 𝑟为混沌序列, 𝜂为调节因子,

big(⋅)和 small(⋅)分别为求取粒子集中权重较大样本
和权重较小样本的运算.

Step 2.3: 构造候选样本集. 合并𝒙1𝑘,𝑘−1和

𝒙2𝑘,𝑘−1, 得到候选样本集𝒙′
𝑘,𝑘−1 = 𝒙1𝑘,𝑘−1

∪
𝒙2𝑘,𝑘−1.

Step 2.4: 优选样本. 优选竞争准则为:对候选样

本集𝒙′
𝑘,𝑘−1 = 𝒙1𝑘,𝑘−1

∪
𝒙2𝑘,𝑘−1中的所有粒子,计算

其相应的似然函数 𝑝 (𝒛𝑘/𝒙𝑘); 将计算的似然函数按

升序的顺序进行排列,选取后一半似然函数对应的粒

子作为优选粒子集 {𝒙𝑖
𝑘,𝑘−1; 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁}, 保存计

算的似然函数结果并参与下一步权重计算;同时, 摒

弃前一半似然函数对应的粒子及其权重.

Step 2.5: 计算优选粒子集的归一化权重,即⎧⎨⎩
𝑤𝑖

𝑘 = 𝑤𝑖
𝑘−1

𝑝(𝒛𝑘/𝒙
𝑖
𝑘)𝑝(𝒙

𝑖
𝑘/𝒙

𝑖
𝑘−1)

𝑞(𝒙𝑖
𝑘/𝒙

𝑖
𝑘−1, 𝒛𝑘)

,

𝑤̃𝑖
𝑘 = 𝑤𝑖

𝑘

/ 𝑁∑
𝑖=1

𝑤𝑖
𝑘.

(3)

为了减小计算量, 似然函数 𝑝(𝒛𝑘/𝒙
𝑖
𝑘)的运算可直接

使用 Step 2.4存储的计算结果. 若粒子滤波器采用

𝑝(𝒙𝑘/𝒙𝑘−1)作为建议分布, 则式 (3)可简化为𝑤𝑖
𝑘 =

𝑤𝑖
𝑘−1𝑝(𝒛𝑘/𝒙

𝑖
𝑘).

Step 3: 重采样. 计算有效样本数[11-12]

𝑁eff = round
(
1
/ 𝑁∑

1

(𝑤𝑖
𝑘)

2
)
,

其中 round(⋅)为取整运算.如果𝑁eff < 𝑁th (𝑁th为给

定的阈值),则对粒子集进行重采样.
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图 1 CMS-PF流程
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Step 4: 输出.按下式对状态进行估计:⎧⎨⎩

𝑝(𝒙𝑘/𝒛𝑘) ≈
𝑁∑
𝑖=1

𝑤̃𝑖
𝑘𝛿(𝒙̂𝑘 − 𝒙𝑖

𝑘),

𝒙̂𝑘 = 𝐸(𝒙𝑘/𝒛𝑘) ≈
𝑁∑
𝑖=1

𝑤̃𝑖
𝑘𝒙

𝑖
𝑘,

𝑷𝑘 ≈
𝑁∑
𝑖=1

𝑤̃𝑖
𝑘(𝒙̂𝑘 − 𝒙𝑖

𝑘)(𝒙̂𝑘 − 𝒙𝑖
𝑘)

T.

(4)

Step 5: 令 𝑘 = 𝑘 + 1,返回 Step 2.

CMS-PF仿真流程如图 1所示.

2.3 算算算法法法性性性能能能分分分析析析

映射采样以较少的计算量为粒子滤波提供了大

量的备选粒子,混沌序列的遍历性可保证这些备选粒

子分布更具均匀性,从而提升了其参与组合的优选粒

子集的多样性. 同时, 算法具有以下优点: 1) 算法可

以并行运行, 实施简单; 2) 具有不同的使用方案, 或

定时运行,或在预测出现一定偏差时调用; 3)混沌映

射可以根据背景需要调整映射粒子数,更增添了改进

算法的灵活性和自适应性. 这些优点都表明所提出

的算法具有一定的先进性和应用前景. 此外,在设计

CMS-PF的过程中,还需注意以下几点:

1) 𝑥𝑘是未知的, 一般用 big(𝒙𝑖
𝑘)代替, 它表示粒

子集 {𝒙𝑖
𝑘; 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁}中具有较大权重的粒子. 因

为权重是粒子与真实状态接近程度的一种度量,距离

真实状态近的粒子具有较大的权重,距离真实状态远

的粒子具有较小的权重. 因此,映射样本分布在以多

个大权重粒子 (好粒子)为核心的超空间上,它们在保

证样本有效的前提下,具有较好的差异性. 这里需要

强调的是, 作者还将 𝑘时刻的预估结果 𝒙̂𝑘作为生成

候选粒子集的一个备选粒子, 由于 𝒙̂𝑘距真实状态较

近,一般情况下由它生成的映射粒子竞争力较强.

2) 𝑟是混沌序列. 常用的混沌系统主要有

Logistic, Duffing和Lorenz等. 选择何种混沌系统作

为映射基准是设计混沌映射采样的关键技术之一,原

则是生成的混沌序列空间分布均匀性好.

3) 𝛼是调节因子, 其大小直接影响算法精度.当

𝛼较小时,样本集紧紧围绕在较好粒子的周围,样本集

中的样本几乎均为有效样本,从而很好地解决了粒子

滤波算法的退化问题,但𝛼较小, 致使样本之间的差

异亦较小, 这在很大程度上降低了样本的多样性; 当

𝛼较大时, 样本相对分散在最佳粒子的周围, 样本集

具有较好的多样性. 但𝛼较大,有的样本可能已经成

为无效样本, 从而严重影响粒子滤波的跟踪精度.可

见,调节因子𝛼的选择对混沌映射重采样算法性能的

影响较大.

3 算算算法法法性性性能能能仿仿仿真真真

3.1 场场场景景景描描描述述述

为了验证CMS-PF的性能,选择单变量非平稳增

长模型 (UNGM)进行仿真. 其状态空间方程为⎧⎨⎩
𝑥𝑘 = 𝜂𝑥𝑘−1 + 𝛽

𝑥𝑘−1

1 + 𝑥2
𝑘−1

+ 𝛾 cos(1.2𝑘) + 𝑤𝑘,

𝑦𝑘 =
𝑥2
𝑘

20
+ 𝑣𝑘, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀.

(5)

其中: 𝑣𝑘 ∼ 𝑁(𝑣𝑘; 0, 𝜎
2
𝑣), 𝑤𝑘 ∼ 𝑁(𝑤𝑘; 0, 𝜎

2
𝑤). 该模型

具有很强的非线性, 其似然函数呈双峰, 很难用传统

滤波方法解决其状态估计问题[1]. 为了进行比较, 这

里采用EKF, UKF, PF, ESPF[9], CMS-PF等对其状态分

别进行跟踪. 仿真参数设置如下: 𝑥0 = 0.1, 𝜎2
𝑤 = 1,

𝜂 = 0.5, 𝛽 = 25, 𝛾 = 8, 𝑀 = 50, 𝑝(𝑥0) ∼ 𝑁(0, 1). 所

用计算机配置为Core Processor 4600+2.4 GHz, 1 G内

存,仿真软件为Matlab 7.1.

3.2 仿仿仿真真真结结结果果果及及及分分分析析析

图 2给出了采用EKF和CMS-PF跟踪UNGM模

型的一次仿真过程. 其中: 𝜎2
𝑣 = 1; “●”划线表示

状态真值; “○”划线表示EKF跟踪结果; “☆”划线

表示CMS-PF跟踪结果.由图 2可见, CMS-PF能够对

UNGM状态进行很好的跟踪, 其估计误差明显好于

EKF,这说明CMS-PF是有效的.

0

-10

20

10

st
a
te

true state

EKF estimate

CMS-PF estimate

0 4010 20 30 50
-20

time step

图 2 状态真值, EKF和CMS-PF估计值 (𝑵 = 200)

表 1给出了采用PF, CMS-PF分别进行 20次独立

仿真实验后的RMSE及其均值、方差. 其中: 𝜎𝑣 = 1,

序号 21为RMSE的均值, 序号 22为RMSE的方差.

由表 1可以看出, 在选取相同的初始抽样粒子的条

件下, 与 PF相比, CMS-PF跟踪的RMSE小, 这说明

CMS-PF的滤波精度优于 PF.

表 2给出了采用EKF, UKF, PF, ESPF (基于进化

采样的粒子滤波器算法[9]), CMS-PF等 5种算法分

别进行 50次独立实验后的RMSE均值及单次跟踪

50步的仿真时间.由表 2可以看出, CMS-PF精度优于

EKF, UKF和PF, 与ESPF接近; 运行时间略高于 PF,

明显低于ESPF.
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表 1 20次独立Monte Carlo仿真实验的RMSE比较
𝑁 = 10 𝑁 = 50 𝑁 = 100 𝑁 = 200 𝑁 = 1 000

序号
PF CMS-PF PF CMS-PF PF CMS-PF PF CMS-PF PF CMS-PF

1 8.700 5 5.084 2 8.191 2 4.644 0 5.107 3 4.849 2 5.035 6 4.278 1 7.529 2 4.525 6

2 10.011 8.549 9 4.900 6 3.335 0 3.585 8 5.530 7 4.144 5 5.570 4 3.410 5 4.970 5

3 9.475 2 6.356 6 4.883 0 4.445 5 5.261 9 4.677 9 9.292 1 4.826 5 4.288 2 4.126 4

4 7.400 9 10.486 5 3.640 3 4.803 3 4.747 4 6.696 0 3.672 5 6.472 0 4.725 0 6.169 2

5 11.040 7 6.048 0 5.316 5 4.580 7 4.351 5 4.485 7 4.425 7 3.133 1 3.628 2 4.801 5

6 4.733 9 11.649 7 4.694 7 6.446 0 10.135 3.663 5 4.720 1 4.318 3 4.672 2 4.197 4

7 3.716 6 9.685 2 3.992 6 4.661 9 5.288 9 8.428 2 4.363 6 6.321 9 5.170 7 5.626 8

8 11.500 4 8.881 6 6.836 9 5.330 7 5.612 6 5.978 0 3.920 0 5.141 1 4.384 0 3.848 5

9 11.744 8 7.726 9 5.078 8 4.061 4 7.729 1 4.857 2 5.604 1 3.869 8 4.974 8 3.577 6

10 10.150 7 11.772 9 6.696 1 5.545 9 5.005 8 4.585 6 4.636 7 4.039 1 5.455 2 3.746 9

11 7.485 1 6.998 4 5.483 9 3.728 1 5.329 7 5.053 8 4.472 4 3.680 1 7.835 4 4.034 3

12 8.147 4 8.871 2 5.029 7 5.664 6 4.081 0 5.087 6 5.201 0 4.042 4 3.531 3 3.969 5

13 10.781 9 3.176 6 6.351 4 5.380 6 4.415 4 3.755 4 3.784 3 3.510 8 4.330 4 4.151 0

14 4.742 0 7.949 2 6.259 8 5.781 5 5.771 9 4.059 1 6.577 0 2.977 0 2.577 6 4.551 8

15 7.753 5 6.892 0 10.609 6 7.949 3 10.057 5.959 5 8.532 3 5.461 6 4.262 7 4.414 7

16 10.928 4 7.114 7 4.969 1 10.222 5 8.140 5 5.267 7 4.524 3 5.107 0 3.103 2 3.406 1

17 9.627 0 11.145 6 5.337 7 4.581 2 3.376 8 4.457 0 3.611 1 4.638 4 5.254 8 4.851 1

18 3.278 9 3.057 4 10.766 5 6.831 3 4.906 9 6.870 8 5.796 6 5.640 5 4.668 4 5.946 0

19 9.144 4 8.134 8 5.184 5 5.116 5 2.774 7 4.363 0 4.127 1 5.500 1 4.557 2 4.320 4

20 5.934 5 7.757 4 9.016 1 6.274 3 5.484 4 5.514 8 3.885 9 5.285 3.705 9 4.176 2

21 8.314 9 7.866 9 6.161 9 5.469 2 5.558 2 5.207 5.016 3 4.690 7 4.603 2 4.470 6
22 6.949 4 5.991 2 4.061 4 2.445 6 3.988 1 1.330 7 2.365 4 1.006 0 1.666 5 0.558 1

表 2 滤波精度及计算复杂性比较

算法 EKF UKF PF ESPF CMS-PF

RMSE 17.875 9.062 1 5.536 4 5.206 2 5.207 0

time/s 0.004 4 0.023 1 0.063 7 0.262 1 0.111 0

图 3给出了算法运行时间和RMSE随粒子数变

化的过程. 其中: 𝜎2
𝑣 = 10;实线表示估计误差 (RMSE)

随粒子数的变化过程;虚线表示运行时间 (time)随粒

子数的变化过程; 序号 1 ∼ 12代表粒子数𝑁 = 10,

25, 50, 75, 100, 200, 300, 400, 500, 600, 700, 800. 由图 3

可以看出,随着粒子数的增加, CMS-PF的运行时间逐

渐增加, RMSE逐渐减小. 这说明增加粒子数可以提

高滤波精度,但代价是计算量也随之以惊人的速度增

加.
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图 3 粒子数、运行时间和精度

3.3 混混混沌沌沌系系系统统统对对对算算算法法法性性性能能能的的的影影影响响响

另一类非常简单却得到广泛研究和应用的混沌

动力学系统被定义为

𝑥(𝑘 + 1) = 𝜏(𝑥(𝑘 + 1)) = 1− 2𝑥2(𝑘 + 1), (6)

其中𝑥(𝑘) ∈ (−1, 1). 研究表明,该映射产生的混沌序

列具有均值为零、自相关为 𝛿函数、互相关为零的类

似白噪声的概率统计特性,其根本特性是对初值的极

端敏感性. 通常,混沌系统在迭代次数较大时才能表

现出较好的分离性和均匀性, 因此在具体应用中, 可

选择先迭代𝑇0次后再开始记录混沌序列, 以确保系

统完全进入混沌状态.

表 3给出了使用EKF和CMS-PF等方法分别进

行 20次独立实验后的RMSE.其中: 𝜎𝑣 = 10; EKF的

初始设置为𝑥0 = 0.1, 𝑃0 = 2; CMS1-PF和CMSR1-

PF为基于 randn序列映射采样的粒子滤波; CMS2-

PF和CMSR2-PF为基于式 (1)序列映射采样的粒子

滤波; CMS3-PF和CMSR3-PF为基于式 (6)序列映射

采样的粒子滤波; CMS-PF为免重采样的改进粒子滤

波; CMSR-PF为带重采样的改进粒子滤波; 序号 21

为RMSE的均值;序号 22为RMSE的方差. 由表 3可

以看出, CMS-PF估计的RMSE小于EKF; 基于式 (6)

序列映射采样的粒子滤波估计的RMSE小于基于

式 (1)及 randn序列映射采样的粒子滤波. 这说明

CMS是有效的; CMS-PF甚至不用进行重采样, 而

且精度不降低;选择向最好粒子各个方向延伸的序列

作为映射采样基准,能够最大限度地改善粒子滤波性

能.
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表 3 基于不同序列映射的采样粒子滤波估计RMSE及均值比较
RMSE序号

EKF UKF CMS1-PF CMSR1-PF CMS2-PF CMSR2-PF CMS3-PF CMSR3-PF

1 30.006 5 12.039 8 4.942 5 5.921 4 4.596 7 4.771 3 4.108 7 4.589 1

2 29.209 3 9.325 8 6.168 3 3.333 7 5.537 1 4.991 2 5.537 4 3.959 0

3 20.587 8 14.052 1 5.101 3 4.183 1 4.477 7 3.434 4 3.848 5 4.266 4

4 24.782 3 8.326 9 5.144 2 4.219 7 5.857 7 6.607 9 5.320 2 4.417 3

5 41.224 7 9.125 5 4.097 3 6.009 8 4.852 5 5.565 7 5.240 4 4.552 7

6 23.960 7 11.235 6 5.486 9 4.355 5 4.894 6 5.401 9 4.600 1 3.634 5

7 33.208 2 10.254 7 3.487 8 4.578 0 6.265 7 5.399 2 5.484 2 4.661 9

8 13.349 9 13.236 9 6.208 0 5.951 7 6.275 5 5.906 3 3.396 4 4.531 2

9 22.656 7 6.258 7 5.331 0 5.234 8 4.765 3 5.214 6 4.362 3 3.910 3

10 11.834 7 10.214 5 4.241 8 5.693 0 6.947 4 8.595 5 5.602 2 5.449 4

11 19.203 2 9.256 8 5.290 6 5.709 6 7.315 0 4.023 2 5.321 2 3.214 0

12 59.206 7 12.236 9 4.698 2 5.091 4 5.363 8 7.187 8 3.731 2 3.503 2

13 15.871 3 7.954 9 5.502 0 4.086 3 4.759 0 2.507 3 4.138 4 4.524 1

14 13.900 5 8.021 5 3.980 3 5.369 6 4.600 2 5.640 3 5.515 9 3.722 0

15 33.418 1 15.265 0 5.413 7 4.560 1 6.119 2 6.050 2 4.503 4 3.782 0

16 20.936 7 8.259 7 4.189 4 3.169 9 5.498 5 5.816 6 4.969 5 4.416

17 15.376 4 6.320 4 6.243 8 3.398 7 6.263 5 7.597 6 5.100 4 6.025 9

18 58.630 2 7.369 7 4.316 4 5.014 0 5.141 9 5.355 5 5.376 9 3.295 8

19 21.024 8 9.021 4 3.950 9 3.590 2 5.167 7 5.948 4 4.521 1 4.637 5

20 22.016 2 13.236 4 6.449 9 4.512 7 8.898 0 4.861 6 4.836 0 4.110 4

21 26.520 2 10.054 0 5.012 2 4.699 2 5.679 8 5.543 8 4.775 7 4.260 1
22 179.380 5 6.543 7 0.757 4 0.798 1 1.230 2 1.870 3 0.456 6 0.471 8

图 4和图 5分别给出了基于 randn及混沌映射的

一次采样粒子及其相应权重. 其中,图 (a)为 𝑘时刻预

测前粒子及基于此的映射采样粒子; 图 (b)为 𝑘时刻

预测粒子及映射粒子; 图 (c)为没有映射采样及有映

射采样的粒子 (“●”代表状态真值; “＊”代表有映射

采样; “○”代表没有映射采样). 图 (d)为没有映射采

样的粒子权重; 图 (e)为预测粒子及映射粒子的粒子

权重;图 (f)为有映射采样的粒子权重.

由图 4可以看出,基于序列映射的粒子集有部分

粒子是较好的,经预测粒子集与映射粒子集竞争后的

优选粒子集比竞争前的两个粒子集都好,其中粒子均
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图 4 基于 randn的一次采样粒子及其权重
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图 5 基于 chaos映射的一次采样粒子及其权重

分布在状态真值的附近;未经映射-候选-竞争过程的

粒子集具有较多的小权重粒子,少有粒子具有较大权

重,致使大量的运算量浪费在对估计毫无影响的粒子

上; 而经过映射-候选-竞争的粒子集少有粒子具有小

权重,因为优选粒子集中的粒子取的是候选粒子集中

重要性权值较大的粒子,它们的重要性权值较预测粒

子集、映射粒子集都大.这说明通过映射生成的粒子

与预测粒子竞争,可使较好的粒子保留下来并参与状

态估计,从而大大减小了粒子退化和多样性下降对滤

波性能的影响.

图 6给出了调节因子𝛼对混沌映射采样粒子的

影响.由图 6可以看出,当调节因子𝛼较大时,混沌映
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图 6 调节因子与样本 (𝑵 = 200)

射粒子的散布范围很广, 粒子集具有较好的多样性,

但部分粒子是退化样本, 改进效果不明显; 当𝛼较小

时, 粒子集几乎集中在一个样本上, 粒子之间的差异

较小, 对提高粒子多样性不利. 这说明选择合适的𝛼

对于CMS很重要,仿真发现𝛼 ∈ [0.2, 08]时具有较好

的效果.

4 结结结 论论论

本文设计了一种基于混沌映射采样的粒子滤波

改进算法. 首先通过映射的方式生成一些备选粒子;

然后依据自身的权重与预测粒子进行竞争,从而增加

了粒子的多样性和有效性. 仿真实验表明了算法的

有效性. 该方法的提出为非线性滤波领域存在的问

题提供了一种新的解决方法,也为设计高效的粒子滤

波提供了新的参考思路. 关于CMS-PF存在的一些细

节问题,如在具体应用背景下如何选择最优的混沌序

列、调节因子以及映射粒子数等,将是下一步的研究

方向.
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