
      
                                       
           

 

基于混沌的 PSO 粒子滤波算法 
李  明，逄  博，年福忠 

(兰州理工大学计算机与通信学院，兰州 730050) 

摘  要：粒子群优化(PSO)粒子滤波算法容易陷入局部最优，从而降低算法精度。针对该问题，提出一种基于混沌的 PSO 粒子滤波算法。
该算法通过混沌搜索算法找到全局最优位置，驱散聚集在局部最优的粒子群，使其向全局最优位置靠近，增加有效估计粒子数，抑制粒子
退化与枯竭问题。仿真结果表明，与传统的粒子滤波算法和 PSO 粒子滤波算法相比，改进算法的估计精度有较大提高。 
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【Abstract】Particle Swarm Optimization Particle Filtering(PSOPF) algorithm is easy to fall into local optimum, so the particles can not move to the 
global optimal location, and reduce algorithm precision. According to this problem, the paper proposes a Particle Swarm Optimization Particle 
Filtering based on Chaotic(CPSOPF) algorithm. Through the chaotic search algorithm, this algorithm makes particles find the global optimal 
location, dispels particle swarm at local optimum location and makes them move to global optimal location. So the number of effective particles 
increases, which can effectively restrain particles degradation and exhaustion. Simulation results show that the CPSOPF algorithm can remarkably 
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1  概述 
粒子滤波(Particle Filtering, PF)是一种基于蒙特卡罗思

想与贝叶斯估计理论的统计滤波方法[1]。其依据大数定理，
采用蒙特卡罗方法来解决贝叶斯估计中的积分问题，即序贯
蒙特卡罗方法。理论上适用于任何可用状态空间模型表示的
非高斯背景下的非线性随机系统，其精度可逼近最优估计。
近年来在国防军事[2]、工业生产[3]、经济预测[4]、视频监控[5]

等领域得到成功的应用。 
由于常规的粒子滤波没有考虑当前的量测，因此从重要

性密度函数中采样得到的粒子与从真实后验概率密度函数采
样得到的粒子有很大偏差，当重要性权重的方差随着时间递
增时，权重只集中在少数的粒子上，其他粒子的权值非常小，
可以忽略不计，从而使大量计算都浪费在对估计不起作用的
粒子上，使得粒子集无法表达真实的后验概率分布，这就是
粒子的退化现象。为了克服退化现象，采用重采样方法，剔
除权值较小的粒子，复制权值较大的粒子，又会产生粒子枯
竭现象。 

针对上述粒子滤波存在的问题，科研人员提出了许多改
进方法。文献 [6]提出的无味粒子滤波 (Unscented Particle 
Filtering)采用无味卡尔曼滤波来产生重要性密度函数，因为
引入了最新的量测值，所以提高了粒子滤波的性能，但也大
大增加了计算量。文献[7]将遗传算法引入粒子滤波中，提升
了重采样粒子的多样性，但算法存在早熟现象。文献[8]提出
的粒子群优化粒子滤波(Particle Swarm Optimization Particle 

Filtering, PSOPF)算法采用 PSO 算法将粒子向高似然区驱动，
从而改善了粒子退化与枯竭现象，但由于 PSO 算法本身易陷
入局部最优，很难将粒子驱动到全局最优位置，因此在一定
情况下并没有很好地改善粒子滤波算法的估计精度。 

本文提出了一种基于混沌的粒子群优化粒子滤波
(Particle Swarm Optimization Particle Filtering based on 
Chaotic, CPSOPF)算法。当 PSOPF 算法陷入局部最优时，通
过混沌搜索(Chaotic Search)算法找到全局最优位置，驱散聚
集在局部最优位置的粒子群，使 PSOPF 算法适时地跳出局部
最优，驱动粒子向全局最优位置移动，能够增加有效粒子的
数目，提高粒子多样性，有效地抑制粒子退化与枯竭现象，
提高算法的精度。同时，用于估计的有效粒子数增加，对估
计不起作用的粒子数减少，从而减少了对估计不起作用的粒
子的计算，在同等粒子数下，在保证算法高精度的同时又可
提高算法的效率。 

2  PSO 粒子滤波算法 
PSO 算法[9]是一种依据粒子的适应值进行操作，通过粒

子间的合作与竞争产生的群体智能指导优化搜索。把粒子看
作一个没有重量与体积的微粒，在 n 维空间中以一定的速度
飞行，飞行速度由个体的飞行经验与群体的飞行经验动态调
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整。PSO 算法的实质是利用本身信息、个体极值信息和全局
极值信息这 3 种信息指导粒子的下一步迭代位置。近年来有
学者将 PSO 算法引入粒子滤波中，如文献[8]提出的粒子群 
优化粒子滤波算法，通过驱动粒子向高似然区域移动，来增
加粒子多样性，在缓解粒子退化与枯竭问题上取得了一定的
成果。 

PSOPF 算法可表述为：首先将最新的量测值引入采样过
程，并定义适应度函数为： 
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z fitness z z
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对粒子的初始化：从先验概率密度 0( )p x 产生粒子群
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w z z
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−− − − � 。再引入 PSO 算法，用式(1)和式(2)

更新每个粒子的速度和位置，使粒子不断地靠近真实状态： 

1 1 2 2( 1) ( ) [ ( ) ( )] [ ( ) ( )]ij ij j ij ij j gj ijv t wv t c r p t x t c r p t x t+ = + − + −   (1) 

( 1) ( ) ( 1)ij ij ijx t x t v t+ = + +                             (2) 

其中，下标 i 表示第 i 个粒子； j 表示粒子的第 j 维； t 表示
第 t 代； w 称为惯性因子，用惯性权重来控制前面速度对当
前速度的影响； 1c 、 2c 表示加速度， 1 2 2c c= = ， 1c 调节粒子
向自身最优位置飞行， 2c 调节粒子向全局最优位置飞行； 1r 、

2r 为在 [0,1] 间取值的相互独立的随机函数。最后归一化权值
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重采样是独立同分布的，因此权值被重新设置为 1 N ，从而
达到复制权值较大的粒子、剔除权值较小粒子的目的。输出

状态估计 l
1

N i i
i k k

i
x w x

=
= ∑ 。 

由于重采样是为了克服粒子退化现象而提出的，因此是
否重采样取决于粒子退化的程度。本文采用一种有效抽样尺

度 2
eff

1
1 ( )

N i
k

i
N w

=
= ∑ 来度量退化程度，设定有效样本数 thresholdN

作为阈值，当 eff thresholdN N< 时，则进行重采样。这样就无需
在每个时刻都进行重采样，从而在一定程度上降低了算法的
复杂度。 

虽然 PSOPF 算法通过不断更新粒子的速度与位置，驱动
粒子向高似然区域移动，在一定程度上能够抑制粒子的退化
与枯竭问题。但由于 PSO 自身的缺点，因此粒子群在追逐最
优粒子时，随着越来越接近最优粒子，其速度越来越小，粒
子群表现出强烈的趋同性，容易陷入局部最优，特别当似然
函数呈多峰状态时，会使大量粒子聚集在次优位置，无法到
达最优位置，并不能有效地改善粒子退化与枯竭现象，影响
算法的精确度。 

本文采用适应度方差作为判断粒子陷入局部最优的准
则。设粒子群的数量为 n ， if 为第 i 个粒子的适应度， avf 为

粒子群的平均适应度，
max if 0
1 otherwise
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为适应

度方差的标准值，则粒子群体的适应度方差为 2

1
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2]av sf f ， 2σ 反映粒子群体的收敛程度， 2σ 越小，群体越接

近收敛。根据实际情况设定一收敛阈值 a ，当 2 aσ < 时，则
认为算法陷入局部最优。经多次实验，本文 a 取 0.03。 

3  基于混沌的 PSO 粒子滤波算法 
混沌[10]是一种貌似无规则的运动，指在确定性的非线性

系统中，不附加任何因素就可以出现的类似随机的行为。混
沌具有遍历性、随机性和规律性等特点，能够在一定范围内
按照自身的规律不重复地遍历所有的状态，具有易跳出局部
最优、搜索速度快、全局渐近收敛等优点。本文采用文献[11]
中的分段 Logistic 混沌映射初始化各粒子： 
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其中， ( 1) (0,1)ijx t + ∈ ，本文初值 ( )ijx t 取 0.345 ； μ 是控制参

量， 4μ = 时，系统完全处于混沌状态。与一般的 Logistic 或
Tent 混沌映射相比，式(3)产生的混沌序列在 (0,1) 间分布的 
对称性较好，具有良好的随机性和对初值敏感性，并且在生
成混沌序列时无需进行扰动运算，使算法具有更好的效率。 

利用上式产生的混沌序列进行混沌搜索： 
(2 ( ) 1)gj gj ijp p R x t′ = + −                              (4) 

其中，R 为搜索半径，本文采用 2 种不同搜索半径进行搜索，
一种是以 gjp 为中心进行的混沌搜索： 1 gjR pη= ；另一种是以

原点为中心的混沌搜索： 2 max min( )R x xρ= − 。其中，η 为混沌
搜索系数，取 1.5 ； maxx 和 minx 是解空间的上、下界； ρ 是混
沌搜索的收缩因子，以减小混沌搜索的范围，增加搜索精度，
本文取 1.1ρ = 。 

基于混沌的 PSO 粒子滤波算法基本步骤如下： 
Step1 取得量测值，定义适应度函数： 
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其中， kR 是量测噪声方差； kz 为最新量测值； 1
i
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量测值。 
Step2 初始化：在 0k = 时，从重要性密度函数采样 N 个

粒子，用 0: 1{ , }i i N
k k ix w = 表示，令每个样本的初始权值为

{ 1 , 1,2, , }i
kw N i N= = " ，重要性密度函数取转移先验概率：
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Step3 权值更新：根据最新量测值更新当前粒子权值： 
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Step4 利用 PSO算法根据下式来更新每个粒子的速度与
位置，使粒子不断地向真实状态靠近。 

1 1 2 2( 1) ( ) [ ( ) ( )] [ ( ) ( )]ij ij j ij ij j gj ijv t wv t c r p t x t c r p t x t+ = + − + −  

( 1) ( ) ( 1)ij ij ijx t x t v t+ = + +  

计算 2 2
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−∑ ，设定阈值 a，判断方差 2σ 是否

小于 a ，若方差 2σ 不小于 a ，则转到 Step6，若 2 aσ < ，则
向下进行。 

Step5 用分段 Logistic 混沌映射初始化各粒子： 
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利用上式产生的混沌序列进行混沌搜索： 
(2 ( ) 1)gj gj ijp p R x t′ = + −  

找到全局最优位置 gjp′ ，再利用 PSO 算法更新粒子速度
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与位置，摆脱次优位置，跳出局部最优，驱动粒子向全局最
优位置靠近。 

Step6 权值归一化：
1

Ni i i
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= ∑ 。 
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Step8 状态估计：l
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= ∑ ；方差估计：
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Step9 判断 k 时刻是否为目标最后时刻，若是，则算法
结束，否则，令 1k k= + ，返回 Step2，递推估计下一时刻目
标状态的后验概率。 

本文 CPSOPF 算法的流程如图 1 所示。 

 
图 1  CPSOPF 算法流程 

4  仿真实验与结果分析 
本文选取非静态增长模型(UNGM 模型)，应用 Matlab 软

件进行仿真。系统过程模型与状态模型如下： 

2

25 ( 1)( ) 0.5 ( 1) 8cos[1.2( 1)] ( )
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x tx t x x t w t
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−
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2( ) ( ) 20 ( )z t x t v t= +                                (8) 

该系统的特征是高度非线性的，似然函数呈双峰状态，
这种双峰性使得用传统滤波方法很难解决问题。 

为验证 CPSOPF 算法的性能，本文选择在量测噪声方差
R=1、过程噪声方差分别为 Q=10 和 Q=20 2 种不同的噪声条
件下进行仿真实验。对粒子数分别取 100N = 和 500N = 的 
PF 算法、粒子数取 100N = 的 PSOPF 算法和 CPSOPF 算法进
行仿真比较。单次实验的均方根误差公式为： RMSE =  

l 2 1 2

1

1[ ( ) ]
n

n n
i

x x
N =

−∑ 。平均有效样本数为 effN ，在同等情况下，

有效样本越多，估计精度越高。时间步长为 50，仿真 50 次，
算法终止条件设为迭代次数 50n = 次。3 种算法单次实验的
估计仿真图与残差值见图 2、图 3。 

 

 
图 2  PF、PSOPF、CPSOPF 状态估计仿真图 

 
图 3  PF、PSOPF、CPSOPF 残差值 

统计 50 次实验数据的平均值，结果见表 1。 
表 1  滤波性能的数据统计 

条件 算法 粒子数 N 平均有效样本数 RMSE 运行时间/s
PF 100 12.791 2.703 1 0.230 7 
PF 500 18.084 2.274 8 0.509 8 

PSOPF 100 19.295 1.794 6 0.416 2 
R=10、 

Q=1 
CPSOPF 100 32.826 1.074 5 0.423 7 

条件 算法 粒子数 N 平均有效样本数 RMSE 运行时间/s
PF 100 13.289 4.349 6 0.241 8 
PF 500 19.104 4.143 5 0.523 9 

PSOPF 100 19.237 2.683 7 0.453 8 
R=20、 

Q=1 
CPSOPF 100 34.673 1.092 6 0.460 2 

从图 2 中可看出，CPSOPF 算法相对于 PSOPF 与 PF 算
法，能够更精确地表达粒子真实状态。从图 3 可看出，3 种
算法中 CPSOPF 的波动最小，说明其估计值与真实量测值最
接近，也就是说 CPSOPF 算法的估计精度最高。由表 1 的统
计数据可知，在相同噪声环境下，相比于 PF 算法和 PSOPF
算法，本文 CPSOPF 算法的有效样本数最多，在抑制粒子退
化和增加粒子多样性方面最有效。同时，CPSOPF 算法的
RMSE 值是最小的，说明其估计精度是最高的。将粒子数增
加到 500 的 PF 算法也不及 CPSOPF 算法的估计精度，且比
CPSOPF 算法估计所用时间长，说明在同等精度要求下，与
标准粒子滤波相比，CPSOPF 算法所用时间相对较短，提高
了算法的效率。 

在噪声增加的情况下，PF 算法的 RMSE 值增加最多，而
PSOPF 算法的 RMSE 也有改变，CPSOPF 算法的 RMSE 值改
变最小，说明 CPSOPF 的抗噪性能最好，在噪声增加的情况
下仍能很好地抑制粒子退化，增加粒子多样性，保持算法估
计的高精度。                           (下转第 140页) 
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图 8  优化后功率和速度关系 

5  结束语 
步态优化是提高机器人运动效率重要方法，本文研究的

蛇形机器人在平面上的蜿蜒运动步态是其基础步态，主要针
对多关节蛇形机器人欲在给定速度下消耗较小功率的蜿蜒步
态运动的优化问题，这为扩展到对蛇形机器人的多步态运动
优化问题提供了研究基础。通过对蛇形机器人运动进行动力
学模型分析，在分析中考虑摩擦力情形，对基本步态进行跟
踪控制，得到步态优化的目标函数，采用多目标进化算法
NSGA-Ⅱ进行优化，Matlab 仿真给出了相应的优化结果，仿
真结果表明，在给定运动速度下蛇形机器人消耗最小的功 
率，则蜿蜒运动的步态参数依赖于摩擦力模型，且在功率和
速度之间寻找到了最优值，算法能以较快的速度和效率达到
变量优化目的，表明 NSGA-Ⅱ算法对于解决蛇形机器人步态
多目标优化问题是有效的。 
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5  结束语 
本文针对粒子群优化粒子滤波易陷入局部最优问题，引

入混沌思想，提出了一种基于混沌的 PSO 粒子滤波算法。当
PSO 滤波算法陷入局部最优时，通过混沌搜索算法找出全局
最优位置，帮助算法及时跳出局部最优，驱动粒子向全局最
优位置靠近，使用于估计的有效粒子增加，进而抑制粒子退
化与枯竭，增加粒子多样性。仿真结果表明，基于混沌的 PSO
粒子滤波算法提高了算法的精度，并在一定程度上提高了算
法的效率，滤波性能明显优于传统的粒子滤波算法和 PSO 粒
子滤波算法。 
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