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摘 要: 为了改善传统粒子滤波中的粒子退化和样本贫化问题,提出一种人工物理优化的粒子滤波方法. 通过引入

人工物理优化,对粒子滤波重采样过程进行了改进. 人工物理优化虚拟力模型规定粒子间存在相互作用的吸引力或

排斥力,通过优化可以使粒子集提高对后验概率密度的逼近程度,克服粒子退化的问题.同时,由于粒子在移动过程

中相互牵制,优化后粒子集分布性更好,并避免了粒子重叠或过度拥挤,从而提高了估计能力,维持了粒子的多样性.

仿真实验结果验证了所提出算法的有效性,同时表明,该算法具有较好的估计精度和稳定性.
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Abstract: In this paper, an artificial physics optimized particle filter(APO-PF) is proposed. Artificial physics optimization

(APO) is incorpoarted into resampling process to deal with the sample degeneration and impoverishment of generic

particle filter(PF). Virtual force model of the APO specifies that particles have mutually attractive and repulsive force.

Through optimization, the APO can distribute particles in high likelihood area, and the sample degeneration is reduced.

Synchronously, the APO makes particles contain each other in the motion process, ulteriorly formats better coverage to

posterior probability density, which improves estimation performance, particle overlap is avoided and diversity of particle

is also maintained. The simulations are performed to show the effectiveness of the algorithm, and the results show that the

estimation performance and robustness of the proposed algorithm are superior to that of the generic PF.
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1 引引引 言言言

粒子滤波 (PF)应用于定位[1-2]、目标跟踪[3-4]等

非线性非高斯问题的最优状态估计,目前已取得较好

的效果.但传统粒子滤波存在粒子退化和样本枯竭的

缺点, 相关改进一直是该领域研究探讨的热门问题.

近几年, 多位学者陆续提出将群智能方法与 PF相融

合的思想,通过优化搜索技术, 使先验粒子不断向高

似然区域移动,达到增加粒子多样性、提高粒子滤波

性能的目的. 文献 [5-6]分别将粒子群优化和人工免

疫算法引入粒子滤波, [7-8]研究了遗传重采样粒子滤

波算法, [9]则提出了基于蚁群优化的粒子滤波并分

析了收敛性. 群智能方法改进 PF的核心在于改善重

采样, 优化粒子分布,这类方法的效果一定程度上取

决于所用优化算法.

本文提出一种人工物理优化 (APO)的粒子滤波

算法, 通过引入人工物理优化, 提高了传统粒子滤波

的估计精度,改善了样本贫化现象.给出算法的原理

和实现过程,并通过仿真实验具体讨论了该算法的特

点和性能.

2 基基基本本本粒粒粒子子子滤滤滤波波波算算算法法法

粒子滤波是一种基于序贯蒙特卡洛模拟的近似

贝叶斯滤波方法,它利用有限粒子及其权值组成的随

机序列近似当前概率分布,并根据算法不断地进行更

新和递推. 考虑如下非线性系统动态模型:
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𝒙𝑘 = 𝑓(𝒙𝑘−1,𝒘𝑘), 𝒚𝑘 = ℎ(𝒙𝑘,𝒗𝑘). (1)

其中: 𝒙𝑘 ∈ 𝑹𝑛为系统状态向量, 𝒚𝑘 ∈ 𝑹𝑚为系统观

测向量, 𝒘𝑘为过程噪声, 𝒗𝑘为观测噪声. 在 𝑘时刻,粒

子滤波首先通过预测采样获得新粒子集,即

𝑷𝑘 = {(𝒙𝑖
𝑘, 𝜔

𝑖
𝑘)∣𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁}, (2)

然后利用下式近似该时刻后验概率密度:

𝑝(𝒙𝑘∣𝒚1:𝑘) =

𝑁∑
𝑖=1

𝜔𝑖
𝑘𝛿(𝒙𝑘 − 𝒙𝑖

𝑘). (3)

其中: 𝒙𝑖
𝑘 ∈ 𝑹𝑛和𝜔𝑖

𝑘分别为第 𝑖个粒子和相应归一化

权值; 𝑁为粒子数; 𝒚1:𝑘 = {𝒚1,𝒚2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝒚𝑘}为 𝑘时刻

前所有观测; 𝜔𝑖
𝑘更新为

𝜔𝑖
𝑘 ∝ 𝜔𝑖

𝑘−1

𝑝(𝒚𝑘∣𝒙𝑖
𝑘)𝑝(𝒙

𝑖
𝑘∣𝒙𝑖

𝑘−1)

𝑞(𝒙𝑖
𝑘∣𝒙𝑖

𝑘−1,𝒚𝑘)
. (4)

基本粒子滤波算法由预测、更新和重采样 3个步

骤组成,算法过程如下[7]:

Step 1: 初始化. 从 𝑝(𝒙0)中采样得到𝒙𝑖
0∣𝑁𝑖=1, 权

重𝜔𝑖
0置为 1/𝑁 .

Step 2: 预测. 从𝒙𝑖
𝑘 ∼ 𝑞(𝒙𝑖

𝑘∣𝒙𝑖
𝑘−1,𝒚𝑘)中采样新

粒子集.

Step 3: 更新. 当新观测量来临时,用式 (4)更新粒

子权值并归一化.

Step 4:重采样.如果有效粒子𝑁eff小于设定阈值

𝑁th,则进行重采样,返回 {𝒙̃𝑖
𝑘, 𝜔̃

𝑖
𝑘}∣𝑁𝑖=1.

Step 5: 状态估计. 𝒙̂𝑘 =

𝑁∑
𝑖=1

𝜔̃𝑖
𝑘𝒙̃

𝑖
𝑘.

3 人人人工工工物物物理理理优优优化化化的的的粒粒粒子子子滤滤滤波波波算算算法法法

3.1 人人人工工工物物物理理理模模模型型型

人工物理或拟态物理优化[10]是受物理学定律启

发提出的一种优化算法,常用于解决群机器人分布式

控制,如编队、聚集和自组织等问题[11]. 该优化方法

的思想可表述如下: 将群体抽象为一个质点力学系

统,群体中的个体都视为一个力源. 个体能对其他个

体施加大小不等的虚拟力,同时也能感知其他个体施

加给自己的虚拟力. 虚拟力有引力和斥力之分,大小

取决于感知模型和虚拟力模型. 人工物理优化通过计

算个体所受的虚拟力合力,可使个体向最优值逼近.

感知模型假定个体只具备一定的感知范围,个体

间距离大于感知范围时,相互作用力将减为零. 通常

采用如下的二值感知模型:

𝒄(𝑠𝑖, 𝑠𝑗) =

⎧⎨⎩ 1, 𝒅(𝑠𝑖, 𝑠𝑗) ⩽ 𝑟𝑠;

0, 𝒅(𝑠𝑖, 𝑠𝑗) > 𝑟𝑠.
(5)

其中: 𝒄(𝑠𝑖, 𝑠𝑗)为个体 𝑠𝑖对 𝑠𝑗的感知矩阵; 𝒅(𝑠𝑖, 𝑠𝑗)为

𝑠𝑖与 𝑠𝑗之间的欧氏距离; 𝑟𝑠为感知半径.

在感知范围内, 个体 𝑠𝑖和 𝑠𝑗的虚拟力大小用虚

拟力模型表示. 人工物理方法中,虚拟力模型可沿用

物理学表达式, 也可使用自建力模型, 目前并没有固

定的形式,实际情况中一般根据性能来选取. 本文采

用文献 [12]的虚拟力模型,其模型公式为

𝑭𝑖𝑗 = 𝐾𝑎(𝑑𝑖𝑗 −𝐷𝑡ℎ)
(𝒙𝑗 − 𝒙𝑖)

𝑑𝑖𝑗
, 𝒅(𝑠𝑖, 𝑠𝑗) < 𝐷𝑡ℎ; (6)

𝑭𝑖𝑗 = 𝐾𝑟(𝐷𝑡ℎ − 𝑑𝑖𝑗)
(𝒙𝑗 − 𝒙𝑖)

𝑑𝑖𝑗
, 𝒅(𝑠𝑖, 𝑠𝑗) > 𝐷𝑡ℎ. (7)

其中: 𝑭𝑖𝑗为 𝑠𝑗对于 𝑠𝑖的虚拟力; 𝐷𝑡ℎ为引力和斥力的

阈值; 𝐾𝑎和𝐾𝑟为系数,分别调整引力和斥力强度.

在虚拟力模型基础上, 将个体 𝑠𝑖所受合力定义

为所有虚拟力的矢量和,即

𝑭𝑖 =
∑

𝑭𝑖𝑗 , 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 𝑗 ∕= 𝑖, (8)

其中𝑛为个体数量. 则 𝑠𝑖通过下式更新自己的位置,

完成一次迭代:

𝒙′
𝑖 = 𝒙𝑖 + 𝑭𝑖. (9)

其中: 𝒙′
𝑖为更新后的位置,其值受到最小位移和最大

位移的限制, 𝒙′
𝑖 ∈ [𝐿min, 𝐿max]. 满足优化条件或迭代

次数后,迭代终止.

3.2 粒粒粒子子子滤滤滤波波波的的的改改改进进进

人工物理优化具有实现简单、计算量小的优点,

其虚拟力模型引力会使优化对象之间保持一定密度,

避免形成探测盲区. 斥力又使优化对象稀疏,避免过

分密集,因此,该优化方法具备较强的全局寻优能力,

优化结果具有较好的分布性[10]. 如前所述,群智能粒

子滤波性能在一定程度上取决于优化算法,为了缓解

粒子滤波的粒子退化和样本贫化问题,本文将人工物

理优化引入粒子滤波的重采样过程.

为了使粒子向高似然区域聚集,首先规定所有粒

子都受到权值最大粒子的吸引力. 在粒子滤波完成一

步预测后,改进算法将得到的候选粒子集视为人工物

理中的个体,然后通过人工物理优化, 生成新的建议

分布,再对新粒子集进行权值更新和重采样. 算法具

体实现过程如下:

Step 1: 初始化. 从 𝑝(𝒙0)中采样得到𝒙𝑖
0∣𝑁𝑖=1,权重

𝜔𝑖
0置为 1/𝑁 ,同时设置感知半径 𝑟𝑠,阈值𝐷th,虚拟力

系数𝐾𝑎和𝐾𝑟,迭代次数 endmax等参数. 感知矩阵 𝒄,

虚拟力矩阵𝑭 和当前迭代次数𝑚max置零.

Step 2: 预测. 从𝒙𝑖
𝑘 ∼ 𝑞(𝒙𝑖

𝑘∣𝒙𝑖
𝑘−1,𝒚𝑘)中采样新

粒子集,利用式 (4)计算粒子权值.

Step 3: 优化粒子分布.

while 𝑚max < endmax do

for 𝑖, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 do

a)计算粒子间欧氏距离 dist(𝑠𝑖, 𝑠𝑗);

b)按式 (5)计算感知矩阵 𝒄(𝑠𝑖, 𝑠𝑗).
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end for

for 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 do

for 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁, 𝑗 ∕= 𝑖 do

c)计算粒子 𝑠𝑖的虚拟力:

若 𝑠𝑗权值最大,则采用引力系数𝐾𝑎1,

利用式 (6)计算 𝑠𝑖受到的虚拟力𝑭 (𝑠𝑖, 𝑠𝑗);

否则,若 𝒄(𝑠𝑖, 𝑠𝑗) = 1且 dist(𝑠𝑖, 𝑠𝑗) >

𝐷th,则采用引力系数𝐾𝑎2计算虚拟力𝑭 (𝑠𝑖, 𝑠𝑗);

若 𝒄(𝑠𝑖, 𝑠𝑗) = 1且 dist(𝑠𝑖, 𝑠𝑗) < 𝐷th,

则利用式 (7)计算 𝑠𝑖受到的虚拟力𝑭 (𝑠𝑖, 𝑠𝑗).

end for

d)利用式 (8)计算粒子 𝑠𝑖受到的合力𝑭 (𝑖).

若𝑭 (𝑖) > 𝐿max, 则𝑭 (𝑖) = 𝐿max; 若𝑭 (𝑖) < 𝐿min, 则

𝑭 (𝑖) = 𝐿min.

e)通过式 (9)更新粒子 𝑠𝑖的位置.

f)计算新粒子权值,如果满足条件,则更新

权值最大的粒子.

end for

endmax = endmax + 1

end while

Step 4: 获得新粒子集,迭代优化结束. 重新按式

(4)计算新粒子权值,并归一化.

Step 5: 重采样. 如果有效粒子𝑁eff小于设定阈值

𝑁th,则进行重采样,返回 {𝒙̃𝑖
𝑘, 𝜔̃

𝑖
𝑘}∣𝑁𝑖=1.

Step 6: 状态估计. 𝒙̂𝑘 =

𝑁∑
𝑖=1

𝜔̃𝑖
𝑘𝒙̃

𝑖
𝑘.

计算完粒子所受合虚拟力,算法及时更新该粒子

位置,可获得更快的收敛速度,减少迭代次数. 群智能

粒子滤波一般使粒子集向高似然区聚集,但从人工物

理优化粒子滤波实现过程可以看出,该算法通过在改

善粒子分布的过程中引入排斥力,避免了粒子集过分

重叠或拥挤,以保证粒子多样性和对后验概率密度的

分布.下面通过仿真实验验证算法的性能.

4 仿仿仿真真真验验验证证证

分别利用典型非线性算例和惯性/重力梯度组合

导航问题, 验证人工物理优化粒子滤波 (APO-PF)的

性能.同时采用基本粒子滤波算法 (PF)和粒子群优化

粒子滤波算法 (PSO-PF)[5]与APO-PF算法进行对比.

4.1 单单单变变变量量量非非非线线线性性性增增增长长长模模模型型型问问问题题题

首先利用单变量非线性增长模型 (UNGM)[9]验

证APO-PF算法的有效性. 该状态方程和观测方程分

别为

𝑥𝑘 = 𝑐1𝑥𝑘−1 + 𝑐2
𝑥𝑘−1

1 + 𝑥2
𝑘−1

+

𝑐3 cos(1.2(𝑘 − 1)) + 𝑤𝑘, (10)

𝑦𝑘 = 𝑥2
𝑘/20 + 𝑣𝑘. (11)

其中: 𝑐1, 𝑐2, 𝑐3为模型系数;系统噪声𝑤𝑘 ∼ 𝑁(0, 𝜎2
𝑤),

观测噪声 𝑣𝑘 ∼ 𝑁(0, 𝜎2
𝑣)为相互独立的高斯白噪声.

仿真中, 取 𝑐1 = 1, 𝑐2 = 12, 𝑐3 = 7, 𝜎2
𝑤 = 1, 𝜎2

𝑣 = 1.

APO-PF参数为:引力系数𝐾𝑎1 = 10, 𝐾𝑎2 = 0.1,斥力

系数𝐾𝑏 = 0.9,感知距离 𝑟𝑠 = 3,阈值𝐷th = 0.05.

选取仿真条件, 滤波初值𝑥0 = 0.1, 𝑃0 = 2, 粒

子数 50, 滤波次数 100. 同时, 设定在 𝑘 = 25时刻系

统真实状态发生一幅值为 20的突跳, 检验各算法的

鲁棒性. 取APO-PF算法和 PSO-PF算法迭代次数均

为 20, 利用 3种算法对系统状态进行估计, 图 1给出

了经过 50次独立实验, 各算法状态估计的RMSE曲

线. 𝑘时刻的RMSE值为

RMSE𝑘 =
[ 1
𝑇

𝑇∑
𝑚=1

(𝑥̂𝑚
𝑘 − 𝑥𝑚

𝑘 )2
]1/2

. (12)

其中: 𝑇 为独立仿真次数, 𝑥̂𝑚
𝑘 为第𝑚次独立仿真中

𝑘时刻的状态估值, 𝑥𝑚
𝑘 为 𝑘时刻的状态真值.

PF
PSO-PF
APO-PF

0 20 40 60 80 100
0

2

4
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8
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图 1 各算法状态估计的均方根误差曲线

由图 1可以看出, APO-PF算法估计精度明显高

于传统 PF算法, 接近于 PSO-PF算法, 表明了该算法

的有效性. 而系统状态出现大扰动时, PSO-PF算法

与 PF算法都出现了明显的估计偏差, APO-PF算法则

保持了稳定的估计性能.其原因是PSO-PF算法规定

所有粒子只受适应度最大粒子的吸引力,粒子不断向

该粒子聚集,优化后整个粒子集可能重叠于很小的范

围,缩小了搜索空间, 导致系统状态突跳时算法失去

了跟踪能力. APO-PF算法中粒子不会过度集中,保证

了搜索和移动空间, 因此鲁棒性更好.为了更直接地

看出估计结果,表 1给出了各算法状态估计均方根误

差的的统计值.

表 1 各算法状态估计均方根误差的统计结果

算 法 PF PSO-PF APO-PF

RMSE平均 4.686 1 2.254 3 1.700 8

4.2 惯惯惯性性性/重重重力力力梯梯梯度度度匹匹匹配配配组组组合合合导导导航航航问问问题题题

图 2为某惯性导航系统 (INS)一次海上测试所得

实验结果. 数据输出周期 1 s, 记录时间共 7 h, 表 2给

出了系统陀螺和加速度计主要参数. 如图 2所示, 受
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陀螺和加速度计等误差因素的影响, INS导航误差会

随时间增长,因此实际中常采用外界信息与 INS相结

合以提高定位精度.

0 0.1 0.2 0.3
0

0.1
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0.3 GPS!"

INS!"

#$%&/( )°

'
$

%
&

/(
)

°

图 2 某惯导海上实验数据

表 2 陀螺和加速度计主要性能参数

参数项 参数值

陀螺随机游走/(∘/h) 0.01

加速度零偏稳定性/ug 50

惯性/重力梯度匹配组合导航通过相关或滤波

的方式将实时测量的重力梯度与预先获得的基准重

力梯度图相匹配, 估计载体位置.由于重力梯度包含

Γ𝑥𝑥,Γ𝑥𝑦,Γ𝑥𝑧,Γ𝑦𝑦,Γ𝑦𝑧 5个独立张量,全张量重力梯度

仪都会对其进行测量, 观测维数增多, 有利于提供更

高的定位精度.在惯导误差方程基础上取系统状态为

𝒙=[𝛿𝜑 𝛿𝜆 𝛿𝑉𝑥 𝛿𝑉𝑦 𝛼 𝛽 𝛾 Δ𝐴𝑥 Δ𝐴𝑦 𝜀𝑥 𝜀𝑦 𝜀𝑧]
T.

(13)

其中: 𝛿𝜑, 𝛿𝜆为纬度和经度误差; 𝛿𝑉𝑥, 𝛿𝑉𝑦为东向和北

向速度误差; 𝛼, 𝛽, 𝛾为水平和方位误差; Δ𝐴𝑥,Δ𝐴𝑦为

加速度计零位误差; 𝜀𝑥, 𝜀𝑦, 𝜀𝑧为陀螺漂移. 则惯性/重

力梯度匹配组合导航的系统方程可表示为

𝒙̇(𝑡) = 𝑨(𝑡)𝒙(𝑡) +𝑩(𝑡)𝒘(𝑡). (14)

其中: 系统状态转移矩阵为

𝑨 =

⎡⎢⎣ 𝑨2×4 02×3 02×5

𝑨5×4 𝑨5×3 𝑰5×5

∗ 05×12 ∗

⎤⎥⎦ , (15)

𝑨2×4, 𝑨5×4, 𝑨5×3参见文献 [13], 限于篇幅, 这里不

具体给出;系统噪声矩阵𝑩 = 𝑰12×12为单位阵.

直接取重力梯度为系统观测, 惯性/重力梯度匹

配组合导航的观测模型为

𝒚𝑗𝑘 = Γ 𝑗𝑘(𝜑, 𝜆) + 𝒗𝑘. (16)

其中: 𝒚𝑗𝑘为重力梯度观测值, 5×1维, 𝑗, 𝑘 = 𝑥, 𝑦, 𝑧表

示空间方向; (𝜑, 𝜆)为载体真实位置; Γ 𝑗𝑘(𝜑, 𝜆)为真

实位置处重力梯度,也表示图上重力梯度.

惯性/重力梯度匹配组合导航观测模型具有非线

性和Γ 𝑗𝑘(𝜑, 𝜆)坐标上的对应关系难以解析表示的特

点. 常用线性近似滤波方法通过将Γ 𝑗𝑘(𝜑, 𝜆)在当前

滤波估值附近取一阶泰勒级数展开,可得到近似线性

化的误差观测方程, 但线性化后仍存在观测矩阵只

能通过平面拟合确定,滤波易发散的缺点. 式 (15)中,

载体真实位置 (𝜑, 𝜆)不可获得,将其用惯导指示位置

(𝜑, 𝜆̂)和位置误差 (𝛿𝜑, 𝛿𝜆)代替,则观测方程还可以进

一步表示为

𝒚𝑗𝑘 = Γ 𝑗𝑘(𝜑+ 𝛿𝜑, 𝜆̂+ 𝛿𝜆) + 𝒗𝑘. (17)

该方程中, 惯导系统给定 (𝜑, 𝜆̂), 通过系统状态

初值和初始方差阵, 粒子滤波可同时生成初始位置

误差后验分布的表示 𝛿𝜑𝑖
0∣𝑁𝑖=1和 𝛿𝜆𝑖

0∣𝑁𝑖=1. 因此, 在惯

性/重力梯度匹配组合导航中采用粒子滤波方法可以

避免常规滤波方法的线性化过程. 但实验表明,重力

梯度匹配维数和特征增多,系统后验概率密度尖峰变

窄,加剧了粒子滤波中的粒子退化,基本PF算法并不

能保证稳定的效果. 为此, 将APO-PF算法应用于惯

性/重力梯度匹配组合导航问题.

仿真实验中, 基准重力梯度图由该区域自由空

间重力异常数据正演获得, 数据分辨率 30′′. 重力梯

度图共 5组,限于篇幅,图 3中只给出Γ𝑥𝑥和Γ𝑥𝑦张量.

仿真中,以GPS位置为基准位置,重力梯度观测值用

GPS位置处的重力梯度 (如图 3中黑线所示)加入高

斯白噪声模拟,不在网格上的数据,采用双线性插值.
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图 3 仿真所用基准梯度图

选取仿真条件:惯导系统单独运行 2 h后开始组

合,系统噪声按表 2选取,观测噪声𝜎2
𝑣 = 1E,滤波周

期取 10 s. APO-PF算法参数: 取感知距离 𝑟𝑠 = 150m,

阈值𝐷th = 10m,其余参数与上例相同.同时,取PSO-

PF和APO-PF算法位置误差初值均为 2 000 m, 粒子

数均为 100, 迭代优化次数均为 20, PF算法位置误差

初值 500 m,粒子数 2 000. 利用PF算法, PSO-PF算法

和APO-PF算法对惯性/重力梯度组合导航进行 10次

独立仿真,图 4给出了各算法对惯导位置误差的估计

结果.图 4中, 前两小时数据为零. 滤波开始时, 惯导
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经度误差约 500 m,纬度误差约 1 km. 首先比较 3种算

法的收敛性能.可以看出, PF算法跟踪了 1 h左右开始

发散,而APO-PF算法和PSO-PF算法比较稳定.
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图 4 各算法对 INS位置误差的估计结果

下面比较APO-PF算法和 PSO-PF算法的估计精

度. 图 5给出了 10次独立仿真后两种算法对经纬度

误差估计的RMSE曲线. 在 4 h前后, APO-PF算法和

PSO-PF算法对纬度误差的估计出现较大偏差, 体现

了载体转弯对算法的影响.从图 5可以看出, PSO-PF

收敛更快,但APO-PF的估计精度优于 PSO-PF算法.
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图 5 估计经纬度误差的RMSE曲线

表 3分别给出了PSO-PF算法和APO-PF算法的

运算时间,以及滤波稳定后 3∼7 h区间内,两种算法条

件下组合导航系统定位的RMSE值. 在 30′′ × 30′′基

准梯度图上, APO-PF算法取得了 133.6 m的定位结

果, 提高了导航系统定位精度, 体现了该方法在惯

性/重力梯度组合导航问题的应用价值.

表 3 PSO-PF和APO-PF的运算时间和估计误差

算 法 RMSE平均/m 单次运算时间/s

PSO-PF 370.6 0.348

APO-PF 133.6 0.418

5 结结结 论论论

本文从群智能粒子滤波基本思想出发,提出了一

种人工物理优化的粒子滤波方法. 该方法将人工物理

优化引入重采样过程, 缓解了粒子退化的问题.利用

人工物理的虚拟力模型,使粒子集在移动过程中相互

牵制,对后验概率密度形成均匀的覆盖能力, 同时在

过度拥挤时相互排斥, 调整分布空间, 保持粒子的多

样性. 通过两个算例进行仿真, UNGM模型验证了算

法的有效性,应用于惯性/重力梯度匹配组合导航,也

获得了较高的估计精度和稳定性. 该方法目前还存在

参数较多、收敛速度较慢的弊端. 改善虚拟力模型并

验证算法的收敛性将是下一步工作的重点.
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