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智能优化的代价评估粒子滤波算法

王进花，曹　洁，李　伟
（兰州理工大学电气工程与信息工程学院，甘肃 兰州７３００５０）

　　摘　要：针对噪声未知情况下粒子滤波算法进行状态估计时准确性低的问题，对智能优化的代价评估粒子滤
波算法进行研究。结合代价评估粒子滤波算法特点设计了智能优化重采样策略，利用概率质量函数评价粒子的
可信度，通过交叉变异操作引导粒子向风险较小的区域移动，改善基于风险和代价进行样本更新而导致的样本贫
乏问题；通过对风险较大粒子的变异，扩展了粒子的后验分布区域。仿真结果表明，提出的智能优化代价评估粒
子滤波算法具有良好的粒子优化性能，能在噪声统计特性未知情况下提高状态估计的精度。
关键词：粒子滤波；代价评估粒子滤波；未知噪声；重采样
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０　引　言

　　粒子滤波（ｐａｒｔｉｃｌｅ　ｆｉｌｔｅｒ，ＰＦ）是一种递归贝叶斯估计

方法，其基于蒙特卡罗采样思想近似计算无法解析的非线
性积分问题，通过一个赋予相应权值信息的粒子集合来近
似真实的后验密度函数，并通过重要性采样和重采样步骤

对粒子集合进行传递和更新［１－３］。由于该方法理论上适应

任何非线性、非高斯系统，有效扩展了滤波技术在参数和状

态估计中的应用范围，例如，在状态估计和目标跟踪［４－５］、故

障诊断［６－９］、网络与通信［１０－１１］等领域均有广泛的应用研究。

但是目前存在的ＰＦ方法及其改进算法，在应用中都要
求已知噪声统计特性，因此在实际应用中均假设过程噪声
和量测噪声的统计特性是已知的。然而，实际上噪声的真

实统计特性不仅仅依赖于系统建模误差和所采用传感器的

量测精度，同时也受环境和人为干扰因素的影响，使得系统
和量测噪声的先验信息很难准确获得。针对这种情况，文
献［１２］首次提出了代价评估粒子滤波（ｃｏｓｔ－ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ　ｐａｒｔｉ－
ｃｌｅ　ｆｉｌｔｅｒ，ＣＲＰＦ），ＣＲＰＦ不需要已知过程噪声和量测噪声
的统计特性，在粒子滤波框架中实现状态估计，是解决高非
线性和噪声统计特性未知问题的高效方法，同时，相对传统

ＰＦ，ＣＲＰＦ需要的样本数少，因此计算量小、耗时短，适于在
线处理。基于以上特点，ＣＲＰＦ在研究中得到了良好的效
果。文献［１３－１４］详细介绍了ＣＲＰＦ的算法原理及特点，并
通过在通信系统和目标跟踪中的实验，证明了该算法在非
线性、非高斯系统及噪声统计特性未知情况下的优越性。

文献［１５］针对天波雷达背景噪声强度大、统计特性未知等
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特点，采用ＣＲＰＦ实现天波超视距雷达目标状态估计；文
献［１６］提出了一种 Ｈ∞和ＣＲＰＦ结合的滤波算法，用于未
知非高斯噪声的非线性动力学系统的状态估计问题中，取
得良好的效果。
由以上分析可见，ＣＲＰＦ在噪声统计特性未知的系统

状态估计中具有良好的性能，但ＣＲＰＦ算法依然是在ＰＦ框
架下实现状态估计，在重采样过程中同样存在粒子多样性
消失的问题，以上文献中并未考虑此问题，即大权值粒子作
为父代粒子被多次复制，小权值粒子被抛弃，导致子代粒子
多样性缺失。针对粒子贫乏问题，许多学者提出了各种智
能优化重采样方法，文献［１７］首次基于差分进化的思想对
重采样方式进行优化，提出了差分进化粒子滤波算法。文
献［１８］中提出了一种改进适应度函数的差分进化算法，提
升了滤波精度。文献［１９－２１］中将蚁群算法和遗传算法与
粒子滤波结合，有效抑制了粒子贫乏的现象。虽然这些方
法通过优化重采样方法均改善了粒子多样性，但增加了ＰＦ
计算的负担，当采样时间大于状态估计的时间，滤波器在实
际应用中是没有意义的。
可见，ＣＲＰＦ算法主要解决未知噪声系统的状态估计

问题，但以上文献并未对其基于代价和风险评估引起的样
本退化问题进行深入研究，导致算法在多次迭代后可能陷
入局部最优。现有各种ＰＦ的重采样优化算法是针对具体
应用而设计的，需要平衡运算成本和性能提升的需求。针
对上述问题，本文针对未知噪声的非线性系统状态估计，在

ＣＲＰＦ算法中引入改进的智能优化重采样方法，提出了一
种智能优化的代价评估粒子滤波算法（ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　ｏｐｔｉｍｉｚａ－
ｔｉｏｎ　ｃｏｓｔ－ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ　ｐａｒｔｉｃｌｅ　ｆｉｌｔｅｒ，ＩＯＣＲＰＦ），结合ＣＲＰＦ算
法优势克服噪声未知系统的状态估计问题。

１　代价评估粒子滤波

考虑非线性、非高斯随机状态空间模型

ｘｋ ＝ｇ（ｘｋ－１）＋ｕｋ
ｙｋ ＝ｈ（ｘｋ）＋ｗ
烅
烄

烆 ｋ

（１）

式中，ｋ表示采样时刻；ｘｋ 是ｋ时刻的系统状态向量；ｙｋ 是ｋ
时刻系统状态的测量向量；ｇ（·）和ｈ（·）分别是系统状态
转移函数和测量函数，都可以是非线性函数；ｕｋ 和ｗｋ 分别
是系统状态噪声和量测噪声。基于这个状态空间模型，从
每一时刻获得的测量序列｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｋ｝中估计出目标的
时变状态序列｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｋ｝。
在ＣＲＰＦ算法中需要定义一对重要函数，即代价函数

和风险函数用来表示粒子性能质量，同时引入遗忘因子，并
基于代价最小化原则给出一种噪声统计特性未知情况下的

粒子权重评价方法。代价函数定义为

　"（ｘｉｐ０：ｋ｜ｙ１：ｋ，λ）＝λ"（ｘ
ｉｐ
０：ｋ－１｜ｙ１：ｋ－１，λ）＋Δ"（ｘ

ｉｐ
ｋ｜ｙｋ） （２）

　　将式（２）简写为
"ｉｐｋ ＝λ"

ｉｐ
ｋ－１＋Δ"

ｉｐ
ｋ （３）

式中，ｉｐ 是粒子索引；λ（０≤λ≤１）是遗忘因子；Δ"
ｉｐ
ｋ 是代价增

量，表示在给定测量ｙｋ 的条件下ｘｉｐｋ 的准确性，通过‖ｙｋ－ｈ
（ｘｉｐｋ ）‖ｑ（ｑ≥１）计算。基于代价的随机测量通过一组“粒子
和代价”集来表示，即

Ξ＝ ｛ｘｉｐｋ ，"
ｉｐ
ｋ ｝Ｎｉｐ＝１ （４）

式中，Ｎ 是粒子数量。风险函数定义为

Ｒ（ｘｉｐｋ－１｜ｙｋ）＝Δ"（Ｅ［ｘ
ｉｐ
ｋ ］｜ｙｋ）＝Δ"（ｇ（ｘ

ｉｐ
ｋ－１
）｜ｙｋ）

（５）
式中，风险函数是代价增量Δ"

ｉｐ
ｋ 的预测。那么，代价函数的

预测定义为

Ｃｉｐｋ ＝λＣ
ｉｐ
ｋ－１＋Ｒ（ｘ

ｉｐ
ｋ－１｜ｙｋ） （６）

　　按式（７）计算概率质量函数（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｍａｓｓ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ，

ＰＭＦ），也称类权值。

珘πｉｐｋ ∝μ１（Ｒ
ｉｐ
ｋ ）＝

１
（Ｒｉｐｋ －ｍｉｎ｛Ｒ

ｉｐ
ｋ ｝Ｎｉｐ＝１＋δ）

β
（７）

　　δ，β＞０，δ是为了保证分母不为０。按照以上参数定
义，ＣＲＰＦ算法通过风险估计、选择、粒子传递、代价更新步
骤，递推计算获得状态估计。ＣＲＰＦ算法步骤如下：
步骤１　在ｋ＝０时刻，从先验分布中获取Ｎ 个样本，

ｘｉｐ０ ～Ｐ０（ｘ０），设初始时刻粒子的代价Ｃ
ｉｐ
０ ＝０，则ｋ＝０时刻样

本和代价集合为｛ｘｉｐ０ ，"
ｉｐ
０ ｝Ｎｉｐ＝１。初始化传递密度协方差σ

２，ｉｐ
０
。

步骤２　递归更新：ｋ＝１，２，…，Ｋ（总时间步数），分别
按照式（８）和式（７）计算风险函数Ｒｉｐｋ 和概率质量函数ＰＭＦ
珘πｉｐｋ （ｉｐ＝１，２，…，Ｎ）

Ｒｉｐｋ ＝λＣ
ｉｐ
ｋ－１＋‖ｙｋ－ｈ［ｇ（ｘ

ｉｐ
ｋ－１
）］‖ｑ，ｑ≥１ （８）

　　步骤３　重采样：以｛珘πｉｐｋ ｝Ｎｉｐ＝１为概率进行重采样，获得

样本代价集合｛ｘ

⌒

ｉｐ
ｋ ，"

⌒

ｉｐ
ｋ ｝Ｎｉｐ＝１。

步骤４　粒子更新（ｉｐ＝１，２，…，Ｎ）

ｘｉｐｋ ～ｐｋ（ｘｋ｜ｘ

⌒

ｉｐ
ｋ－１
）＝Ｎ（ｇ（ｘ

⌒

ｉｐ
ｋ－１
），σ２，ｉｐｋ－１Ｉ） （９）

σ２，ｉｐｋ ＝ｋ－１ｋ σ
２，ｉｐ
ｋ－１＋

‖ｘｉｐｋ －ｇ（ｘ

⌒

ｉｐ
ｋ－１
）‖２

ｋ×ｄｉｍ［ｘ］
（１０）

　　Ｉ是维数与ｘ相同的矩阵，可见，在ＣＲＰＦ算法中传递
密度的协方差是在线调整的。
步骤５　计算代价函数和更新ＰＭＦ（ｉｐ＝１，２，…，Ｎ）

Ｃｉｐｋ ＝λＣ

⌒

ｉｐ
ｋ－１＋‖ｙｋ－ｈ（ｘ

ｉｐ
ｋ ）‖ｑ （１１）

πｉｐｋ ～μ２（Ｃ
ｉｐ
ｋ ）＝

１
（Ｃｉｐｋ －ｍｉｎ｛Ｃ

ｉｐ
ｋ ｝Ｎｉｐ＝１＋δ）

β
（１２）

　　归一化ＰＭＦ，得到样本代价集合｛ｘｉｐｋ ，"ｉｐｋ ｝Ｎｉｐ＝１。

步骤６　状态估计

ｘ^ｋ ＝∑
Ｎ

ｉｐ＝１
πｉｐｋｘ

ｉｐ
ｋ （１３）

　　可见，ＣＲＰＦ算法与ＰＦ算法相似，也是基于重要性采
样、粒子权重评价和重采样３个主要步骤来实现。不同之
处在于粒子权重度量采用代价评估的方法，在ＣＲＰＦ算法
的递推估计中不涉及对过程噪声和量测噪声的计算，因此，

在计算中不需要已知噪声统计特性，改善了ＰＦ中由于外界
随机干扰对依据量测似然度评价的不利影响。但ＣＲＰＦ算
法依然存在着粒子贫乏现象，当系统噪声和量测噪声较大
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时，每个样本对应的风险和代价都会很大，由式（１２）可见，

Ｃｉｐｋ 小的样本的类权值远大于其他样本的类权值，导致重采
样结果样本的多样性丧失。

２　智能优化的重采样算法

依据重采样的思路，重采样就是选择大权值粒子、抛弃
小权值粒子的过程，所以本文以类权值作为衡量粒子可信
度的一个标准，并在重采样过程中引入遗传进化策略，考虑
计算的实时性和粒子的有效性，对交叉操作和变异操作进
行改进，以适应ＣＲＰＦ的算法特点。首先，按照类权值的大
小，将样本分为大权值粒子集和小权值粒子集，只针对小权
值粒子进行操作，减少计算量。对于交叉操作，采用大权值
粒子来修正小权值粒子，这样可以增强小权值粒子的适应
性，但并不改变大权值粒子，因此，保持了大权值粒子的优
越性。然后根据给定的变异概率对修正后的小权值粒子进
行变异操作。将小权值粒子进化成为大权值粒子，可以改
善粒子贫乏问题。

设粒子集为｛ｘｉｐｋ ，π
ｉｐ
ｋ ｝（ｉｐ＝１，２，…，Ｎ），其中，π

ｉｐ
ｋ 为归

一化的ＰＭＦ，将粒子按πｉｐｋ 的值从大到小的顺序排序，即

Ｗ ＝ ｛ｘπ
１

ｋ ，ｘπ
２

ｋ ，…，ｘπ
Ｎ

ｋ ｝ （１４）

　　将粒子集分为大权值粒子集和小权值粒子集，即

ｘｉｐｋ ∈
ＣＬ，πｉｐｋ ≤πＴ

ＣＨ，πｉｐｋ ＞π
烅
烄

烆 Ｔ

（１５）

　　定义有效粒子数为整数，即

Ｎｅｆｆ ［＝ １ ∑
Ｎ

ｉ＝１

（πｋ）］２ （１６）

　　设定第Ｎｅｆｆ个粒子的ＰＭＦ为阈值πＴ，令ｘｌｋＬ∈ＣＬ（ｌ＝

１，２，…，ＮＬ），ｘｊｋＨ∈ＣＨ（ｊ＝１，２，…，ＮＨ），ＮＬ 和ＮＨ 分别代

表小权值粒子和大权值粒子的数量，按式（１７）对小权值粒
子进行交叉操作，ｘｌｋＳ表示交叉后的粒子。

ｘｌｋＳ ＝αｘｌｋＬ ＋（１－α）ｘｊｋＨ （１７）

式中，参数α∈［０，１］，α越大，表示从ｘｌｋＬ中传递更多的信息

给后代粒子ｘｌｋＳ，若α＝１，则没有进行交叉操作，ｘｊｋＨ 从ＣＨ

中随机抽取。通过交叉操作，小权值粒子ｘｌｋＬ被修正成为

ｘｌｋＳ，使后代粒子ｘｌｋＳ向后验概率高的区域靠拢，增强了粒子
的可信度和粒子的多样性，避免了传统重采样方法直接将
小权值粒子抛弃而导致的粒子枯竭现象，致使后验估计仅
由少数大权值粒子计算而使得结果具有随机性，最终使状
态估计失败。

为了进一步改善粒子的多样性，对修正后的小权值粒
子按照一定的概率随机进行变异操作，在一定程度上增强
粒子分布的随机性，进一步增强粒子多样性。

ｘｌｋＭ ＝
２ｘｊｋＨ －ｘｌｋＳ，ｒｌ≤ｐＭ
ｘｌｋＳ，ｒｌ＞ｐ
烅
烄

烆 Ｍ

（１８）

式中，ｒｌ是关于ｘｌｋＳ的随机变量，从［０，１］的均匀分布中

抽样得到；ｐＭ 表示变异概率，需要提前设置，若ｐＭ＝０，

则不进行变异。参数α和ｐＭ 需要根据不同的系统进行
调节。

图１为普通ＰＦ重采样示意图，圆点表示粒子，圆点面
积越大则表示该粒子的权值越大。由图１可见，子代粒子
不能充分包含后验分布的区域，一些具有高概率的区域没
有产生后代粒子。

图１　普通ＰＦ重采样过程示意图

Ｆｉｇ．１　ＰＦ　ｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ　ｐｒｏｃｅｓｓ　ｄｉａｇｒａｍ

图２表示引入智能优化后的粒子重采样的效果。圆点
表示粒子，圆点面积越大则表示该粒子的权值越大。由
图２可见，在交叉变异之前，大权值粒子只占有很少数，大多
数粒子权值较小。智能优化方法没有直接将小权值粒子抛
弃，通过选择性的进行优化，小权值粒子被进化成为大权值
粒子，优化后小权值粒子都向高概率区域聚拢，再经过重采
样，大多数父代粒子被保留，只有少量小权值粒子被抛弃，增
加了粒子的多样性，相比图１，子代粒子覆盖了更多的后验分
布区域。同时，考虑算法的实时性，以有效粒子数作为依据
设定阈值，将所有粒子按照类权值的大小分为大权值粒子和
小权值粒子，只对类权值小于阈值的小权值粒子进行优化操
作，这样既可增强粒子多样性，同时减少算法运行时间。

图２　智能优化重采样过程示意图

Ｆｉｇ．２　Ｐｒｏｃｅｓｓ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ

３　智能优化的ＣＲＰＦ算法实现

（１）初始化，ｘｉｐ０ ～Ｐ０（ｘ０），Ｃ
ｉｐ
０ ＝０，初始化传递密度协

方差σ
２，ｉｐ
０
。

（２）递归更新：按照式（８）～式（１２）计算风险函数、代
价函数、ＰＭＦ，并归一化ＰＭＦ。

（３）采用智能优化算法进行重采样。

①按照式（１５），根据珘πｉｐｋ 的大小，将粒子集分为大权值
粒子集ＣＨ 和小权值粒子集ＣＬ；

②按照式（１７）对小权值粒子进行交叉操作；
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③将交叉后的小权值粒子根据条件按式（１８）进行变异
操作；

④对优化后的粒子根据式（１２）更新类权值πｉｐｋ 并归一化，

以｛πｉｐｋ ｝Ｎｉｐ＝１作为粒子可信度，对样本代价集合｛ｘ
ｉｐ
ｋ ，"

ｉｐ
ｋ ｝Ｎｉｐ＝１进

行重采样。
（４）按式（１３）进行状态估计。

４　实验结果

为验证ＩＯＣＲＰＦ算法的精度和运算时间等基本性能，利用
典型一维非线性系统模型对算法性能进行仿真实验。首先对
引入智能优化算法前后粒子分布情况进行仿真分析；其次，对
算法在非线性系统的状态估计性能进行仿真分析，并与ＰＦ、无
迹ＰＦ（ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ　ＰＦ，ＵＰＦ）和ＣＲＰＦ进行对比。实验环境为联
想启天Ｍ７３５０，ＣＰＵ为英特尔酷睿ｉ３－２１２０，内存３ＧＢ。
一维非线性系统模型为

ｘｋ ＝０．５ｘｋ－１＋２５
ｘｋ－１
１＋ｘ２ｋ－１

＋８ｃｏｓ［１．２（ｋ－１）］＋ｕｋ

ｙｋ ＝
ｘ２ｋ
２０＋ｗ

烅

烄

烆
ｋ

（１９）

　　为了验证算法对未知噪声的状态估计效果，在模型中
选取非高斯系统噪声和量测噪声分别为

ｕｋ ～Γ（３，２）

ｗｋ ～Ｎ（０，１）＋０．０４　Ｎ（０，１）＋２．５×１０－２·Ｎ（０，１）
其中，粒子滤波器要求系统的统计特性完全已知，假设用

ＰＦ和ＵＰＦ进行状态估计时，噪声相同且均为零均值高斯
噪声，系统噪声和量测噪声方差分别为σ２ｕ＝０．００１，σ２ｗ＝
０．０１，ＣＲＰＦ和ＩＯＣＲＰＦ则不要求系统的统计特性。仿真
中粒子数目设为Ｎ＝１００，变异概率ｐＭ＝０．５，α＝０．８，遗忘因

子λ＝０．９５，其他参数：δ＝０．１，β＝２，ｑ＝２，代价初值Ｃ０＝０。
算法的评价指标选择平均绝对误差（ｍｅａｎ　ａｂｓｏｌｕｔｅ　ｅｒ－

ｒｏｒ，ＭＡＥ）、平均有效粒子数珡Ｎｅｆｆ和一次仿真的完成时间。
平均绝对误差定义为

ＭＡＥ＝ １
ＮｓＴ∑

Ｎｓ

ｓ＝１
∑
Ｔ

ｋ＝１
｜ｘｓｋ－ｘ^ｓｋ｜ （２０）

式中，ｘｓｋ和ｘ^ｓｋ分别是第ｓ次仿真第ｋ步状态的实际值和估计
值，总的仿真次数为Ｎｓ＝５０，一次仿真中的时间步数Ｔ＝６０。
平均有效粒子数定义为

珡Ｎｅｆｆ＝ １Ｔ∑
Ｔ

ｋ＝１
Ｎｅｆｆ，ｋ （２１）

式中，Ｎｅｆｆ，ｋ为ｋ时刻的有效粒子数。

４．１　粒子分布情况仿真分析
图３对比分析了引入智能重采样前的ＣＲＰＦ算法和智

能优化重采样算法ＩＯＣＲＰＦ保持粒子多样性的能力，分别
是取时间步数ｋ＝１５，３０，５０时重采样优化前后粒子分布结
果对比，图３（ａ）、图３（ｃ）、图３（ｅ）为未引入智能重采样的
ＣＲＰＦ算法的粒子分布，图３（ｂ）、图３（ｄ）、图３（ｆ）为引入智
能优化重采样的ＩＯＣＲＰＦ算法的粒子分布情况，可见，未引
入智能重采样的图中，粒子分布有两个缺点，其一，只有少
量的粒子具有较大权值，而对状态后验概率贡献微小的小
权值粒子占有大多数；其二，粒子分布呈现尖峰状态，不能
充分包含状态的后验区域，可能导致估计的较大偏差。引
入智能重采样的图中，通过智能重采样的交叉操作，将大权
值粒子的特性传递给小权值粒子，使后代粒子得到优化，减
少了小权值粒子的数量，增强了粒子多样性；通过变异操作
进一步优化了粒子分布，削弱了尖峰状态，使得粒子分布能
够充分包围后验区域，扩展了粒子的状态搜索空间。图３（ｃ）
和图３（ｄ）更加明显，优化前的粒子全部仅分布在一侧，优
化后的粒子则可以充分包含后验区域。
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图３　粒子分布情况对比

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｐａｒｔｉｃｌｅｓ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

４．２　状态估计性能仿真分析
图４是分别用４种算法进行状态估计的结果，图５是

相应于４种算法的状态估计误差。表１为在不同的过程噪
声和量测噪声的情况下对４种算法的性能对比。

图４　状态估计结果

Ｆｉｇ．４　Ｓｔａｔｅ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ

图５　误差曲线

Ｆｉｇ．５　Ｅｒｒｏｒ　ｃｕｒｖｅ

由结果可见，在不同噪声的情况下，从４种算法的性能
对比中可得到相同的结论。ＵＰＦ的一次平均运行时间最
多，ＣＲＰＦ和ＩＯＣＲＰＦ的运行时间短；从有效粒子数看，很
明显优化之后的ＩＯＣＲＰＦ的有效粒子数均远大于其他３种
方法，可见，智能优化重采样方法有效抑制了粒子退化；从
状态估计的准确性来看，ＩＯＣＲＰＦ的误差最小，ＰＦ和 ＵＰＦ

误差大，因为ＰＦ和ＵＰＦ算法均需确定的高斯噪声分布，不
适合对未知的非高斯噪声系统的估计，所以跟踪误差大，精
度低，ＩＯＣＲＰＦ算法结合了ＣＲＰＦ算法对未知噪声状态估
计的优势，并引入智能优化重采样策略增强了粒子的健壮
性，因此其误差最小，准确性最高。

表１　４种算法在不同噪声下的运行结果

Ｔａｂｌｅ　１　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｆｏｕｒ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　ｕｎｄｅｒ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｎｏｉｓｅ　ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

ｕｋ～Γ（３，２），ｗｋ～Ｎ（０，１）＋０．０４　Ｎ（０，１）＋２．５×１０－２　Ｎ（０，１）
算法 珡Ｎｅｆｆ ＭＡＥ 时间／ｓ
ＰＦ － ４．７４７　 ０．０８３　２８４
ＵＰＦ － ２．４８１　６　 ０．１１５　６５
ＣＲＰＦ　 １２．３５６　 １．５１８　９　 ０．０７２　４８５
ＩＯＣＲＰＦ　 ２０．８３７　 ０．７５６　７６　 ０．０８２　８６

ｕｋ～Γ（４，３），ｗｋ～０．１　Ｎ（０，１）＋４×１０－４　Ｎ（０，１）＋１．６×１０－７

算法 珡Ｎｅｆｆ ＭＡＥ 时间／ｓ
ＰＦ － ３．５３０　８　 ０．０９１　３２
ＵＰＦ － １．９６９　４　 ０．１６３　２２
ＣＲＰＦ　 １３．８３１　 １．２２１　７　 ０．０６８　３６４
ＩＯＣＲＰＦ　 ２１．４３６　 ０．５４３　６　 ０．０７２　５５６

５　结　论

通过分析ＣＲＰＦ算法在未知噪声背景下进行状态估计
的特点和存在的问题，在ＣＲＰＦ的重采样过程中引入智能
优化算法，同时考虑传统遗传算法重采样计算量大的问题，
针对ＣＲＰＦ算法特点设计了遗传操作策略，采用概率质量
函数设计粒子进化判别阈值，只将ＰＭＦ低于阈值的粒子进
化成为大权值粒子，同时引导粒子向小风险区域移动，一方
面增加了粒子多样性，另一方面，使粒子的分布更充分地覆
盖后验分布区域，使得优化后的粒子集更能表示真实的后
验概率，同时减少了重采样的时间。最后，通过对非线性系
统，且噪声为非高斯分布的情况下，将本文算法与ＰＦ、ＵＰＦ、

ＣＲＰＦ进行仿真比较，在两组不同噪声情况下的仿真结果可
以看出，本文提出的智能优化代价评估粒子滤波算法，其平
均有效粒子数分别从优化前的１２．３５６和１３．８３１提高至

２０．８３７和２１．４３６；平均绝对误差分别从优化前的１．５１８　９和

１．２２１　７降低至０．７５６　７６和０．５４３　６。可见，样本集的多样性
和分布区域得到了明显的优化，算法对噪声的适应性强，在
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噪声未知情况下进行状态估计的精度明显优于其他方法，改
善了ＰＦ算法在未知噪声估计中准确性低的问题，同时，提高
了ＣＲＰＦ算法运行中出现的样本贫乏问题。
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