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基于权值优选的改进二阶中心差分粒子滤波算法
冉星浩，杨　 路，李春波
（９５６６８部队，云南昆明　 ６５００００）

摘要：针对标准粒子滤波算法难以解决的粒子退化问题和样本贫化现象，提出了基于权值优选的改进二
阶中心差分粒子滤波算法。该算法主要从以下两方面进行改进：首先采用二阶中心差分滤波方法通过
协方差矩阵的平方根来产生重要性密度函数，从而解决粒子退化问题；然后通过重采样方法的利用权值
优选的思想来增加粒子集的多样性，有效避免了样本贫化的现象。仿真结果表明：该算法状态估计结果
更加接近目标真实的状态估计，平均均方根误差也更低，跟踪效果更佳，同时保持了较高的运算效率。
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　 　 现实世界中大部分目标模型是非线性非高斯的，
粒子滤波算法凭借不受线性误差和高斯噪声条件约束
的优势，广泛应用于雷达探测、制导导航、目标跟踪等
热门领域，用以解决非线性、非高斯系统估计问
题［１ － ６］。然而传统的粒子滤波算法不可避免地面临着
粒子退化的问题，通过引进重采样过程可以大大改善
此问题，但同时也会引发样本贫化现象，目前通用的办

法是选取不同的合适重要性密度函数和不断改进重采
样方法来解决［７］。文献［７］提出权值优选的思想来改
进重采样方法，对不同粒子的权值进行优选，优选的方
法为：在每次重采样过程中对归一化后的权值引入一
个影响因子，经过优选后，粒子的权值得到调整，这样
使得小权值的粒子权值变大，大权值的粒子权值变小，
其多样性大大增加，以此来改善样本贫化现象。
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本文针对粒子退化问题以及样本贫化等现象，结
合二阶中心差分滤波算法和上述权值优选的方法，提
出了一种新的改进二阶中心差分粒子滤波（Ｉｍｐｒｏｖｅｄ
Ｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒ Ｃｅｎｔｒａｌ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＩＳＣＤ
ＰＦ）算法。该算法首先采用二阶中心差分滤波［８］

（Ｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒ Ｃｅｎｔｒａｌ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＳＣＤＦ）算法
来获取最优的重要性密度函数，以解决粒子退化问题，
然后基于权值优选思想来改进重采样方法对粒子权值
进行优选，通过改善粒子集的贫乏性来避免样本枯竭。
通过仿真实验表明，该算法能够有效解决粒子退化问
题，同时改善了样本贫化现象，明显提高了滤波精度，
同时保持了较高的运算效率。
１　 算法原理
１． １　 传统粒子滤波算法

传统的粒子滤波算法诞生于蒙特卡罗思想，选取
粒子集来近似模拟目标的后验概率密度函数，其通用
性能够匹配任何形式的状态模型［９］。这种算法本质
上是对重要性密度函数进行采样，然后可以得到一组
随机的样本，近似于目标的后验概率密度函数，称这些
样本为“粒子”［１０］，然后再计算不同粒子的权值，用这
些粒子和其权值进行加权，加权后得到样本的均值，这
样就可以代替贝叶斯估计中复杂的积分运算，从而得
到目标的状态估计［１１］。

假设系统方程与状态方程如下所示：
ｘｋ ＝ ｆ（ｘｋ － １）＋ ｗｋ － １ （１）
ｚｋ ＝ ｈ（ｘｋ）＋ ｖｋ － １ （２）

式中，ｘｋ为系统状态变量；ｚｋ 为系统量测变量；ｖｋ、ｗｋ
分别为过程噪声和系统噪声，是独立同分布的噪声序
列。

后验概率密度为
ｐ（ｘｋ ｚ１ｋ）≈∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｗｉｋδ（ｘｋ － ｘｉｋ） （３）

ｑ（ｘｋ ｘｉｋ － １，ｚｋ）＝ ｐ（ｘｋ ｘｉｋ － １） （４）
标准粒子滤波算法描述如下。
（１）初始化：ｋ ＝ ０。
首先根据先验分布ｐ（ｘ０）产生初始粒子，所有粒

子权值为１ ／ Ｎ：｛ｘｉ０，１ ／ Ｎ；ｉ ＝ １，２，…，Ｎ｝。
（２）重要性采样：ｋ ＝ １，２，…，Ｎ。
①采样。
ｘｉｋ ～ ｑ（ｘｉｋ ｘｉｋ － １，ｚｋ）＝ ｐ（ｘｉｋ ｘｉｋ － １），ｉ ＝ １，２，…，Ｎ （５）
权值更新公式为

ｗｉｋ ＝ ｗ
ｉ
ｋ － １
ｐ（ｚｋ ｘｉｋ）ｐ（ｘｉｋ ｘｉｋ － １）
ｑ（ｘｉｋ ｘｉｋ － １，ｚｋ） （６）

②更新粒子权值然后归一化。
ｗｉｋ ＝ｗ

ｉ
ｋ －１ｐ（ｚｋ ｘｉｋ）＝ｗｉｋ －１ｐｅｋ（ｚｋ － ｈ（ｘｉｋ）），ｉ ＝１，２，…，Ｎ （７）

归一化：
ｗ－ ｉｋ ＝ ｗ

ｉ
ｋ ／∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｗｉｋ （８）

（３）重采样。
计算Ｎｅｆｆ ＝ １ ／∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｗ～( )ｉ
ｋ
２，如果Ｎｅｆｆ ＜ Ｎｔｈｒ，Ｎｔｈｒ为阈

值，根据ｐ（ｘ～ ｊｋ ＝ ｘｉｋ）＝ ｗ～ ｉｋ 的原则开始重采样，获取新
的粒子集为｛ｘ～ ｊｋ，１ ／ Ｎ；ｊ ＝ １，２，…，Ｎ｝。

（４）状态估计。
由式（６）估计系统状态及误差：

ｘ　^ ｋ ＝ Ｅ（ｘｋ ｚｋ）≈∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉｋ·ｗ～ ｉｋ （９）

Ｐｋ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｗ～ ｉｋ（ｘ　^ － ｘｉｋ）（ｘ　^ － ｘｉｋ）Ｔ （１０）

（５）令ｋ ＝ ｋ ＋ １，返回步骤（２）。
１． ２　 ＳＣＤＰＦ算法

传统的粒子滤波算法中采用方法是选择先验概率
作为最优建议分布近似形式，这种近似采样简单易行，
权值的计算也较容易。然而这种传统算法最大的弊端
在于采样样本并未融入量测值提供的实时信息，这种
采样方法取得的样本与从目标真实的后验概率所采样
取得的样本之间差异较大，会严重影响滤波效果［１２］。
１． ２． １　 二阶Ｓｔｉｒｌｉｎｇ插值展开式

设ｘ∈Ｒｎ 为ｎ维矢量，ｙ ＝ ｆ（ｘ），在ｘ ＝ ｘ处用
Ｓｔｉｒｌｉｎｇ插值公式展开：

ｙ ＝ ｆ（ｘ）＋ ＤΔｘ ｆ（ｘ）＋ １２！Ｄ
２
Δｘ ｆ（ｘ） （１１）

式中，ＤΔｘ和Ｄ２Δｘ分别为一阶和二阶差分算子。
ＤΔｘ ｆ（ｘ　）＝ １λ［∑

ｎ

ｐ ＝ １
Δｘｐμｐδｐ］ｆ（ｘ　） （１２）

Ｄ２Δｘ ｆ（ｘ）＝ １λ２［∑
ｎ

ｐ ＝ １
Δｘ２ｐδ

２
ｐ ＋∑

ｎ

ｐ ＝ １
∑
ｎ

ｑ ＝ １
ΔｘｐΔｘｑ（ｕｐδｐ）（ｕｑδｑ）］ｆ（ｘ）

（１３）
１． ２． ２　 二阶中心差分粒子滤波算法

二阶中心差分粒子滤波（ＳｅｃｏｎｄＯｒｄｅｒ Ｃｅｎｔｒａｌ
Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｆｉｌｔｅｒ，ＳＣＤＰＦ）算法也是基于改善重
要性密度函数的方法进行改进，采用ＳＣＤＦ方法来获
取最合适的重要性密度函数，然后进行采样，这样获得
的粒子可以有效地融入最新的量测信息，这种方法的
滤波精度要明显优于无迹粒子滤波方法。ＳＣＤＰＦ算
法具体步骤如下。

（１）初始化：ｋ ＝ ０。
抽样粒子ｘｉ０ ～ ｐ（ｘ０），ｉ ＝ １，２，…，Ｎ，则第ｉ个粒子

的预测为
ｘｉ０ ＝ Ｅ［ｘｉ０］ （１４）

Ｐ　^ ｉ０ ＝ Ｅ［（ｘｉ０ － ｘｉ０）（ｘｉ０ － ｘｉ０）Ｔ］ （１５）
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（２）二阶中心差分滤波：ｋ ＝ １，２，…，Ｎ。
①计算粒子一阶均差矩阵。
Ｓ（１）ｘｘ　^ （ｋ － １）＝｛（ｆｉ（ｘ　^ ｋ － １ ＋ λ ｓ　^ ｘ，ｊ，ｖｋ － １）－

ｆｉ（ｘ　^ ｋ － １ － λｓ　^ ｘ，ｊ，ｖｋ － １））／ ２λ｝ （１６）
Ｓ（１）ｘｖ （ｋ － １）＝｛（ｆｉ（ｘ　^ ｋ － １，ｖｋ － １ ＋ λｓｖ，ｊ）－

ｆｉ（ｘ　^ ｋ － １，ｖｋ － １ － λｓｖ，ｊ））／ ２λ｝ （１７）
Ｓ（１）ｙｘ　^ （ｋ － １）＝｛（ｈｉ（ｘｋ － １ ＋ λｓｘ，ｊ，ｗ－ ｋ － １）－

ｈｉ（ｘｋ － １ － λｓｘ，ｊ，ｗ－ ｋ － １））／ ２λ｝ （１８）
Ｓ（１）ｙｗ （ｋ － １）＝｛（ｈｉ（ｘｋ － １，ｗ－ ｋ － １ ＋ λｓｗ，ｊ）－

ｈｉ（ｘｋ － １，ｗ－ ｋ － １ － λｓｗ，ｊ））／ ２λ｝ （１９）
式中，ｓ　^ ｘ，ｊ，ｓｘ，ｊ，ｓｖ，ｊ，ｓｗ，ｊ分别为矩阵Ｓ　^，Ｓｘ，Ｓｖ，Ｓｗ 的第ｊ
列；ｘ　^ ｋ － １，ｘｋ － １分别为系统ｋ － １时刻系统的状态估计和
预测。

②计算每个粒子的一步预测ｘｉ０。
　 ｘｋ ＝

ｌ２ － ｎｘ － ｎｙ
ｌ２

ｆ（ｘ　^ ｋ－１，ｖｋ－１）＋

１
２ｌ２∑

ｎｘ

ｐ ＝ １
［ｆ（ｘ　^ ｋ－１ ＋ λ ｓ　^ ｘ，ｐ，ｖｋ－１）＋ ｆ（ｘ　^ ｋ－１ － λ ｓ　^ ｘ，ｐ，ｖｋ－１）］＋

１
２ｌ２∑

ｎｖ

ｐ ＝ １
［ｆ（ｘ　^ ｋ－１，ｖｋ－１ ＋ λｓｖ，ｐ）＋ ｆ（ｘ　^ ｋ－１，ｖｋ－１ － λｓｖ，ｐ）］

（２０）
③更新预测误差协方差矩阵。

Ｐｉｋ ＝ Ｓ
ｉ
ｋ（Ｓｉｋ）Ｔ （２１）

④计算二阶均差矩阵。
Ｓ（２）ｘｘ （ｋ） {＝ （λ２ － １）１ ／ ２

２λ２
（ｆｉ（ｘ　^ ｋ ＋ λｓ　^ ｘ，ｊ，ｖｋ）＋

ｆｉ（ｘ　^ ｋ － λｓ　^ ｘ，ｊ，ｖｋ）－ ２ｆｉ（ｘ　^ ｋ，ｖｋ }）） （２２）

Ｓ（２）ｘｖ （ｋ） {＝ （λ２ － １）１ ／ ２
２λ２

（ｆｉ（ｘ　^ ｋ，ｖｋ ＋ λｓ　^ ｖ，ｊ）＋

ｆｉ（ｘ　^ ｋ，ｖｋ － λｓ　^ ｖ，ｊ）－ ２ｆｉ（ｘ　^ ｋ，ｖｋ }）） （２３）

Ｓ（２）ｙｘ （ｋ） {＝ （λ２ － １）１ ／ ２
２λ２

（ｈｉ（ｘｋ ＋ λｓｘ，ｊ，ｗ－ ｋ）＋

ｈｉ（ｘｋ － λｓｘ，ｊ，ｗ－ ｋ）－ ２ｈｉ（ｘｋ，ｗ－ ｋ }）） （２４）

Ｓ（２）ｙｗ （ｋ） {＝ （λ２ － １）１ ／ ２
２λ２

（ｈｉ（ｘｋ，ｗ－ ｋ ＋ λｓｗ，ｊ）＋

ｈｉ（ｘｋ，ｗ－ ｋ － λｓｗ，ｊ，ｗ－ ｋ）－ ２ｈｉ（ｘｋ，ｗ－ ｋ }）） （２５）
⑤预测量测方程。

ｙｋ ＝
λ２ － ｎｘ － ｎｗ

λ２
ｈ（ｘｋ，ｗ－ｋ）＋ １２λ２∑

ｎｘ

ｐ ＝ １
［ｈ（ｘｋ － λｓｘ，ｐ，ｗ－ｋ）＋

ｈ（ｘｋ ＋ λｘｘ，ｐ，ｗ－ｋ）］＋ １２λ２∑
ｎｗ

ｐ ＝ １
［ｈ（ｘｋ，ｗ－ｋ ＋ λｓｗ，ｐ）＋

ｈ（ｘｋ，ｗ－ｋ － λｓｗ，ｐ）］ （２６）
式中，ｎｗ为量测噪声向量的维数。

预测误差交叉均方矩阵为
Ｐｉｘｙ（ｋ）＝ Ｓｉｘ（ｋ）［（Ｓ（１）ｙｘ （ｋ））ｉ］Ｔ （２７）

Ｋａｌｍａｎ滤波增益为
Ｋｉｋ ＝ Ｐ

ｉ
ｘｙ（ｋ）［Ｓｉｙ（ｋ）　 （Ｓｉｙ（ｋ））Ｔ］－ １ （２８）

⑥根据滤波方程进行状态估计ｘ　^ （ｉ）ｋ ：
ｘ　^ ｉｋ ＝ ｘｋ ＋ Ｋ

ｉ
ｋ（ｙｋ － ｙｋ） （２９）

更新每个粒子的协方差估计：
Ｐ　^ ｉｋ ＝ Ｓ

　^ ｉ
ｘ（ｋ）［Ｓ　^ ｉｘ（ｋ）］Ｔ （３０）

（３）抽样粒子ｘｉｋ ～ Ｎ（ｘｉｋ，ｘ　^ ｉｋ，Ｐ　^ ｉｋ）。
（４）计算每个粒子的权值ｗｉｋ，并且归一化。
（５）重采样。如果Ｎｅｆｆ ＜ Ｎｔｈ，将权值重新设置为

ｗ－ ｉｋ ＝
１
Ｎ，得到等权样本集｛ｘ

ｉ
ｋ，ｗ－ ｉｋ｝，计算后验概率为

ｐ　^（ｘｋ ｙｋ）＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｗ－ ｉｋδ（ｘｋ － ｘｉｋ） （３１）

ｘ　^ ｋ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｗ－ ｉｋｘ

ｉ
ｋ （３２）

Ｐ　^ ｋ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｗ－ ｉｋ（ｘ　^ ｋ － ｘｉｋ）（ｘ　^ ｋ － ｘｉｋ）Ｔ （３３）

２　 改进ＳＣＤＰＦ算法
２． １　 权值优选思想

传统的重采样方法的本质均是不断简单地对大权
值粒子进行重复的复制，对于小权值粒子可以随意丢
弃，这样大大损伤了粒子集的多样性，从而不可避免地
引发了样本贫化甚至枯竭现象［１３］。针对ＳＣＤＰＦ算法
中并未解决的样本贫化问题，本文基于权值优选思想
来改进重采样方法，采用引入一个影响因子的方法对
不同粒子的权值进行优选，有效改善了重采样后粒子
集的多样性。
２． ２　 算法有效性分析

本文提出的重要性权值优选重采样方法是在每次
重采样过程中引入一个影响因子α（０ ＜ α ＜ １），粒子
的权重变为（ｗ－ （ｉ）ｋ ）α，然后归一化。

ｗ～ （ｉ）ｋ ＝
（ｗ－（ｉ）ｋ ）α

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ｗ－（ｉ）ｋ ）α

（３４）

通过调整不同粒子的权值，小权值粒子优选后权
值会变大，相反大权值粒子权值会变小，其结果是粒子
集多样性明显增加。下面验证该方法的有效性。

首先进行归一化：
ｗ－ ｉｋ ＝

ｗｉｋ

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｗｉｋ

（３５）

因为０ ＜ ｗｉｋ ＜ １，所以可以假设归一化后的的权重

·０７· 《测控技术》２０２０年第３９卷第７期



关系为０ ＜ ｗ－ １ｋ ＜ ｗ－ ２ｋ ＜…＜ ｗ－ Ｎｋ ＜ １，经过优化后的权重
为 ｗ～ ｉｋ ＝

（ｗ－ ｉｋ）α

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ｗ－ ｉｋ）α

（０ ＜ α ＜ １） （３６）

则　 　 ｗ～ １ｋ － ｗ－
１
ｋ ＝

（ｗ－１ｋ）α

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ｗ－ ｉｋ）α

－ ｗ－１ｋ ＝
（ｗ－１ｋ）α（１ － ｗ－１ｋ）－ ［ｗ－１ｋ·（ｗ－２ｋ）α ＋…＋ ｗ－１ｋ·（ｗ－Ｎｋ）α］

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ｗ－ ｉｋ）α

＝

［（ｗ－１ｋ）α·ｗ－２ｋ － ｗ－１ｋ·（ｗ－２ｋ）α］＋ ［（ｗ－１ｋ）α·ｗ－３ｋ － ｗ－１ｋ·（ｗ－３ｋ）α］＋…＋ ｗ－１ｋ·ｗ－Ｎｋ［ １
（ｗ－１ｋ）１－α

－ １
（ｗ－Ｎｋ）１－α

］

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ｗ－ ｉｋ）α

（３７）

（注：∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｗ－ ｉｋ ＝ １ → ｗ－

１
ｋ ＝ １ －∑

Ｎ

ｉ ＝ ２
ｗ－ ｉｋ）

由于０ ＜ ｗ－ １ｋ ＜ ｗ－ ２ｋ ＜ １且（０ ＜ α ＜ １），所以可得
１
ｗ－ １ｋ
＞ １
ｗ－ ２ｋ
＞ １→

１
（ｗ－ １ｋ）１ － α

＞ １
（ｗ－ ２ｋ）１ － α

＞ １→

１
（ｗ－ １ｋ）１ － α

－ １
（ｗ－ ２ｋ）１ － α

＞ ０

同理：
１

（ｗ－ １ｋ）１ － α
－ １
（ｗ－ ２ｋ）１ － α

＞ ０，…， １
（ｗ－ １ｋ）１ － α

－ １
（ｗ－ Ｎｋ）１ － α

＞ ０

所以得到式（３７）大于零，即ｗ～ １ｋ － ｗ－ １ｋ ＞ ０。
推导结果表明小权值粒子调整过后权值增大，这

样更多的粒子将被复制，从而改善样本贫化现象。
２． ３　 改进ＳＣＤＰＦ算法步骤

结合ＳＣＤＰＦ算法和权值优选思想，改进ＳＣＤＰＦ
算法的步骤描述如下。

①初始化：ｋ ＝ ０。粒子数ｉ ＝ １，２，…，Ｎ，仿真时间
ｋ ＝ １，２，…，Ｋ。由先验分布函数获取样本｛ｘｉ０，ｉ ＝ １，２，
…，Ｎ｝。

②重要性密度函数采样：通过ＳＣＤＦ算法得到重
要性密度函数ｑ（ｘｉｋ ｘｉ０∶ ｋ － １，ｚ１∶ ｋ）＝ Ｎ（ｘｉｋ，ｘ　^ ｉｋ，Ｐ　^ ｉｋ），然后
进行重要性采样过程。

③计算权值：通过式（６）计算权值并进行归一
化。

④权值优选：引入一个影响因子α对不同粒子的
权值进行优选，然后再归一化。

ｗ～ ｉｋ ＝
（ｗ－ ｉｋ）α

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ｗ－ ｉｋ）α

（３８）

⑤重采样：根据ｗ～ ｉｋ 对粒子集｛ｘｉｋ｝Ｎｉ ＝ １进行重采
样，新的Ｎ个粒子的集合为｛ｘ～ ｉｋ｝Ｎｉ ＝ １，再次计算权值为
ｗｉｋ ＝ １ ／ Ｎ。

⑥状态估计：
ｘ　^ ｉｋ ＝ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｗｉｋ ｘ～

ｉ
ｋ，Ｐｉｋ ＝ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｗｉｋ［ｘ～ ｉｋ － ｘｉｋ］［ｘ～ ｉｋ － ｘｉｋ］Ｔ （３９）

⑦返回步骤②。

３　 仿真结果与分析
通过仿真实验来验证本文所提算法的优越性，分

别采用ＳＣＤＰＦ算法和改进ＳＣＤＰＦ（ＩＳＣＤＰＦ）算法对非
线性、非高斯系统进行状态估计，系统的状态方程和量
测方程分别为

ｘ（ｋ）＝ １ ＋ ｓｉｎ（０． ０４πｋ）＋ ０． ５ｘｋ － １ ＋ ｕｋ － １ （４０）
ｙ（ｋ）＝ ０． ２ｘ２ｋ ＋ ｖｋ，ｋ≤３０ （４１）
ｙ（ｋ）＝ ０． ５ｘ２ｋ － ２ ＋ ｖｋ，ｋ ＞ ３０ （４２）

式中，量测噪声ｖｋ 服从Ｇａｍｍａ分布γ（３，２），系统噪
声ｕｋ为高斯白噪声，其方差为１ × １０ －５。

参数设置：时间间隔Δｔ ＝ １，迭代步数Ｔ ＝ ６０，粒子
数Ｎ ＝ １００，初始位置ｘ０ ＝ １，初始状态方差ｉｎｔＶａｒ ＝
０ ７５，得到仿真结果如图１ ～图３所示。

图１和图２是两种算法的跟踪效果对比图和估计
误差对比图。从这两幅图可以看出ＳＣＤＰＦ算法与
ＩＳＣＤＰＦ两种算法都能比较精确地跟踪目标，这是因为
这两种算法使用的是协方差矩阵的平方根，这样确保
相比于用先验分布得到的重要性密度函数和融入了部
分的传播时协方差矩阵的半正定性，具有极好的数值
特性，滤波精度要高于无味滤波，更加接近真实的后验
分布，解决了粒子退化问题。相比于ＳＣＤＰＦ算法，
ＩＳＣＤＰＦ算法的跟踪效果更加理想，原因是ＩＳＣＤＰＦ算

图１　 ＳＣＤＰＦ与ＩＳＣＤＰＦ的状态估计
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图２　 ＳＣＤＰＦ和ＩＳＣＤＰＦ的估计误差图

图３　 ＳＣＤＰＦ和ＩＳＣＤＰＦ均方根误差对比图
法通过权值优选重采样方法增加了粒子的多样性，改
善了样本贫化问题。同时影响因子的取值也会在一定
程度上决定跟踪的效果，其值过大或过小都不能得到
理想的效果。经过多次实验，当影响因子α取０． ７时，
效果最好。

图３为继续进行１０次蒙特卡罗实验得到的两种
算法不同时刻的均方根误差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ），计算公式为

ＲＭＳＥ（ｘ　^ ｋ）＝ １Ｎ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉｋ）２ （４３）

式中，Ｎ为蒙特卡罗次数；ｘｉｋ ＝ ｘｋ － ｘ　^ ｋ。
最后通过多次实验求得两种算法的运行时间，对

不同时刻两种算法的均方根误差求平均值，得到平均
均方根误差，如表１所示。

表１　 两种算法的平均ＲＭＳＥ
算法 平均ＲＭＳＥ 运行时间／ ｓ
ＳＣＤＰＦ ０． ０６５３ ０． ５１２２
ＩＳＣＤＰＦ ０． ０２８８ ０． ３９４１

从图３以及表１可以看出，本文算法大大提高了
滤波精度，同时使得算法保持了较高的运算效率。

４　 结束语
本文从粒子退化和样本贫化问题出发，提出了基

于权值优选的ＩＳＣＤＰＦ波算法，有以下两方面的改进：
①利用ＳＣＤＦ方法来获取最合适重要性密度函数，融
入最新的量测值来解决粒子退化问题；②利用权值优
选的思想，引入影响因子来改进重采样方法，增加了粒
子集的多样性，有效避免了样本贫化的现象。仿真结
果表明，与ＳＣＤＰＦ算法相比，改进算法的状态估计结
果更加接近目标真实的状态估计，同时平均均方根误
差更低、跟踪效果更佳且保持了较高的运算效率。
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