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基于多策略差分布谷鸟算法的粒子滤波方法
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摘要：为了提高标准布谷鸟算法的种群多样性和全局搜索效率，将多策略差分变异过程引入布谷鸟算法中。在布

谷鸟的宿主发现过程中借助多策略差分操作来提高种群的多样性，同时，改进的布谷鸟在算法新解选择中增加排

队优选机制，与贪心算法相结合以减少局部极值的不良吸引，加快搜索进程。将改进的布谷鸟算法应用到粒子滤

波中，用布谷鸟的鸟巢来表征粒子，通过模拟布谷鸟群体搜索巢穴位置的过程来优化粒子分布。实验表明，改进的

智能优化粒子滤波算法有效提高了粒子多样性和非线性系统状态的预测精度，并能在粒子数减少的情况下保持稳

定估计。
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０　引言

近年来，粒子滤波技术被广泛应用于处理实际

工程 问 题
［１－２］

。例 如：目 标 跟 踪
［３－５］

、故 障 检

测
［６－７］

、状态估计
［８］
、定位导航

［９－１２］
以及图像处

理
［１３］
等领域。粒子滤波的思想

［１４］
源于蒙特卡洛利



用一组加权随机粒子来表示概率分布，借助实际测

量值来调整各个粒子权值和位置来近似获得实际概

率分布。因此，粒子滤波能有效克服扩展卡尔曼滤

波在处理高度非线性问题时估计精度急剧下降的缺

点。

虽然粒子滤波能解决对模型的非线性和非高斯

的约束问题，但算法本身仍存在一些缺陷
［１５－１７］

。随

着算法运行，粒子的权值方差会出现递增，将出现严

重的粒子退化现象。为缓解退化问题，ＧＯＲＤＯＮ
等

［１８］
引入了舍弃小权值粒子的重采样方法。但由

于在重采样过程中对大权值粒子的多次复制，减弱

了粒子多样性，造成粒子贫化现象。近期，采用群体

智能来优化粒子滤波算法
［１９－２０］

，将生物机制引导的

优化理论嵌入粒子滤波算法框架是现代粒子滤波领

域中一个崭新的发展方向。ＨＡＮ等［２１］
提出将布谷

鸟算法与粒子滤波算法相结合，并成功应用于故障

检测中，具有较好的鲁棒性。

本文提出一种基于改进布谷鸟算法的粒子滤波

方法（Ｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄｃｕｃｋｏｏｓｅａｒｃｈ，
ＩＣＳＰＦ）。一方面，在 Ｌｅｖｙ飞行过程中引入多策略
差分变异来增加算法的多样性；另一方面，在新解的

选择机制上采用排队优选与贪心算法相结合来提高

选择效率，并将改进的布谷鸟算法用来优化粒子滤

波。

１　粒子滤波算法基本原理

假设非线性系统的状态空间模型
［２２］
，即状态方

程和观测方程为

ｘｋ＝ｆ（ｘｋ－１，ｕｋ－１）

ｙｋ＝ｈ（ｘｋ，ｖｋ{ ）
（１）

式中　ｘｋ———系统 ｋ时刻的状态变量
ｙｋ———系统 ｋ时刻的测量值
ｆ———系统的状态转移函数
ｈ———系统的观测函数
ｕｋ－１———系统的过程噪声
ｖｋ———测量噪声

粒子滤波算法是通过 Ｎ个分布在状态空间的
样本组成的集合｛ｘｉｋ，ｗ

ｉ
ｋ｝（ｉ＝１，２，…，Ｎ）进行估计，

其中｛ｘｉｋ｝（ｉ＝１，２，…，Ｎ）为 ｋ时刻从建议分布中抽

取出来的一组粒子；｛ｗｉｋ｝（ｉ＝１，２，…，Ｎ）为每个粒
子根据带有噪声的观测值而计算出的相应权重。因

此，非线性系统 ｋ时刻状态的后验概率密度［６］
为

ｐ（ｘｋ｜Ｙｋ）≈∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗｉｋδ（ｘｋ－ｘ

ｉ
ｋ） （２）

其中 Ｙｋ＝｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｋ｝
式中　Ｙｋ———１～ｋ时刻的观测信息

δ———狄拉克（Ｄｉｒａｃｄｅｌｔａ）函数
粒子滤波采用样本均值来代替积分运算，能够

获得状态变量最小方差估计。当样本（粒子）数量

达到足够大时，可以逼近真实的概率密度分布。

权重 ｗｉｋ的计算公式为

ｗｉｋ＝ｗ
ｉ
ｋ－１

ｐ（ｙｋ｜ｘ
ｉ
ｋ）ｐ（ｘ

ｉ
ｋ｜ｘ

ｉ
ｋ－１）

ｑ（ｘｉｋ｜ｘ
ｉ
ｋ－１，ｙｋ）

（３）

式中　ｑ（ｘｉｋ｜ｘ
ｉ
ｋ－１，ｙｋ）———重要密度函数

ｐ（ｘｉｋ｜ｘ
ｉ
ｋ－１）———转移概率密度函数

ｐ（ｙｋ｜ｘ
ｉ
ｋ）———似然函数

在标准粒子滤波算法中，重要密度函数取状态

转移概率密度，即

ｑ（ｘｉｋ｜ｘ
ｉ
ｋ－１，ｙｋ）＝ｐ（ｘ

ｉ
ｋ｜ｘ

ｉ
ｋ－１） （４）

将式（４）代入式（３）得
ｗｉｋ＝ｗ

ｉ
ｋ－１ｐ（ｙｋ｜ｘ

ｉ
ｋ） （５）

粒子滤波的状态输出估计可表示为

ｘ^ｋ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗｉｋｘ

ｉ
ｋ （６）

２　多策略差分布谷鸟算法的粒子滤波

２１　标准布谷鸟算法
布谷鸟算法是新型有效的群体智能算法，根据

模拟寄生育雏繁殖后代过程演化而来。布谷鸟种群

将挑选合适的其他种群鸟类为其孵化产卵，所选择

的鸟巢中通常有宿主刚产下的蛋，以此来降低被发

现的概率。一旦宿主发现鸟巢中存在寄生卵将会丢

弃外来的蛋或再重新构建新的鸟巢。标准的布谷鸟

算法需要遵循３条理想规则［２３－２５］
：

（１）布谷鸟 １次只产 １个卵，并随机选择鸟巢
进行孵化。

（２）当前所有鸟巢中位置最好的鸟巢将会被保
留到下一代。

（３）可用的寄生鸟巢数是固定的，且宿主发现
鸟巢中布谷鸟蛋的概率是 ｐａ，ｐａ∈［０，１］。

在优化实际问题时，用一个含有 Ｄ维向量的鸟
巢位置来表示搜索空间中的一个候选解。在当前解

的基础上，通过 ＬéｖｙＦｌｉｇｈｔ随机游动搜索下一代鸟
巢位置。将每个鸟巢位置代入目标函数中将会得到

相对应的一个适应度 ｆ（ｘ），根据 ｆ（ｘ）来判断当前鸟
巢位置的优劣。然后，按发现概率舍弃部分解并由

偏好随机游动搜索策略重新生成与丢弃解相同数量

的新解。根据贪婪准则来保留较好的解以完成一次

迭代。

布谷鸟算法首先采用 ＬéｖｙＦｌｉｇｈｔ的随机游动搜
索策略来搜索新鸟巢位置，其更新公式
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ｘｄｋ（ｔ＋１）＝ｘ
ｄ
ｋ（ｔ）＋ｃ１

ｕ
｜ｖ｜１／β

（ｘｄｋ（ｔ）－ｇｄ） （７）

其中 




＝ Γ（１＋β）ｓｉｎ（πβ／２）

(Γ １＋β
２ β
·２（β－１）／ )



２

１／β

（８）

式中　ｘｄｋ（ｔ＋１）———在ｔ＋１代第ｋ个鸟巢的第ｄ维
向量

ｕ、ｖ———服从标准正态分布的２个随机数
ｃ１———步长调节因子，通常 ｃ１取００１
β———常数
Γ———标准的 Ｇａｍｍａ函数
ｇｄ———当前最优鸟巢的第 ｄ维向量

在式（７）中，ｕ
｜ｖ｜１／β

用来计算 Ｌéｖｙ随机数。

在通过 ＬéｖｙＦｌｉｇｈｔ的随机游动搜索获得的新鸟
巢位置中，需要根据发现概率 ｐａ，按照偏好随机游
动搜索策略来产生新解。偏好随机游动更新为

ｘｄｋ（ｔ＋１）＝ｘ
ｄ
ｋ（ｔ）＋ｒ（ｘ

ｄ
ｉ（ｔ）－ｘ

ｄ
ｊ（ｔ）） （９）

式中　ｒ———０～１范围内的随机数
ｘｄｉ（ｔ）———第 ｔ代的随机解
ｘｄｊ（ｔ）———第 ｔ代不同于 ｘ

ｄ
ｉ（ｔ）的另一随机解

２２　多策略差分进化布谷鸟算法
在标准布谷鸟算法中，首先采用 ＬéｖｙＦｌｉｇｈｔ的

随机游动搜索，然后按发现概率通过偏好随机游动

搜索来舍弃部分鸟巢。为提高搜索效率，采取预先

设定的比例同时进行 ＬéｖｙＦｌｉｇｈｔ随机游动搜索和偏
好随机游动搜索的策略。

布谷鸟算法的偏好随机游动搜索策略是采用

式（９）中 ２个随机解的差异来更新一部分 Ｌéｖｙ
Ｆｌｉｇｈｔ的随机游动搜索新鸟巢位置的解。考虑到搜
索策略的多样性，将多策略差分变异操作引入布谷

鸟算法的偏好随机游动搜索过程中。由３种差分策
略和原来的偏好随机游动共４个搜索策略共同构成
新的偏好随机游动搜索策略。

在每次迭代中，差分算法的每个染色体都会通

过变异操作来产生新的染色体，常用的变异策

略
［２６－２８］

为

Ｒａｎｄ／１
ｖｉ，ｇ＝ｘｒ１，ｇ＋Ｆ（ｘｒ２，ｇ－ｘｒ３，ｇ） （１０）

Ｂｅｓｔ／１
ｖｉ，ｇ＝ｘｂｅｓｔ，ｇ＋Ｆ（ｘｒ１，ｇ－ｘｒ２，ｇ） （１１）

Ｒａｎｄ／２
ｖｉ，ｇ＝ｘｒ１，ｇ＋Ｆ（ｘｒ２，ｇ－ｘｒ３，ｇ）＋Ｆ（ｘｒ４，ｇ－ｘｒ５，ｇ）

（１２）
Ｃｕｒｒｅｎｔｔｏｂｅｓｔ／１
ｖｉ，ｇ＝ｘｉ，ｇ＋Ｆ（ｘｂｅｓｔ，ｇ－ｘｉ，ｇ）＋Ｆ（ｘｒ１，ｇ－ｘｒ２，ｇ）

（１３）

Ｃｕｒｒｅｎｔｔｏｒａｎｄ／１
　　ｖｉ，ｇ＝ｘｉ，ｇ＋ｒ（ｘｒ１，ｇ－ｘｉ，ｇ）＋Ｆ（ｘｒ２，ｇ－ｘｒ３，ｇ） （１４）
式中　Ｆ———缩放比例因子

ｒ１～ｒ５———［１，ＮＰ］中的随机整数且与 ｉ不等
ｖｉ，ｇ———经过变异后第 ｇ代第 ｉ个染色体
ｘｒ１，ｇ～ｘｒ５，ｇ———第 ｇ代５个不相同的染色体
ｘｂｅｓｔ，ｇ———当前群体中的最好染色体
ｘｉ，ｇ———变异前第 ｇ代第 ｉ个染色体

由于 ＬéｖｙＦｌｉｇｈｔ随机游动搜索过程中已经将当
前的全局最优解代入，因此，可以采用式（１０）、（１２）
和式（１４）的策略。多策略的偏好随机游动搜索过
程包括 ４个选择，即式（９）、（１０）、（１２）、（１４）。在
偏好随机游动搜索过程中，针对不同的优化问题，不

同策略发挥的作用也有所不同。因此，为加快搜索

效率引入选择因子并结合轮盘赌机制来调整４个候
选的偏好随机游动搜索各个策略被选择的可能性。

当布谷鸟算法中有新解产生时，采用贪婪算法

来决定新解是否可以代替旧解。贪婪算法是以每个

鸟巢的位置为基准，用新产生具有更优的适应度个

体来替换上一代，与其它鸟巢之间没有相互交流。

如此舍弃的鸟巢位置的适应度可能与某些鸟巢位置

的适应度相比是优秀的，从而降低搜索的效率。因

此，本文在选择新解的过程中，将贪婪与排队优选两

种机制结合按照预先设定的比例来更新解。排队优

选是将产生的与旧解不同的新解与全部旧解组成一

个集合作为全集，根据各个解的适应度按照从优到

劣进行排列，选出 Ｎ个（定义的布谷鸟巢数）优选解
作为新解集。

自适应差分变异布谷鸟算法的具体步骤如下：

（１）设定算法需要的参数和终止条件，并对种
群进行初始化，计算每个个体的适应度值。

（２）针对每个鸟巢，根据已设定的 ＬéｖｙＦｌｉｇｈｔ
和偏好随机两种策略的选择比例 ｃ，通过与［０，１］间
的随机数 ｒ进行比较，当 ｒ＞ｃ选择 ＬéｖｙＦｌｉｇｈｔ随机
游动搜索，否则选择偏好随机多策略游动搜索策略。

（３）当进入多策略偏好随机游动搜索策略，利
用步骤（２）中的随机数 ｒ与每个策略的选择因子，选
择４个策略所对应的右边界，分别为 ０２５（１－ｃ）、
０５（１－ｃ）、０７５（１－ｃ）和１－ｃ。

ｘｄｋ（ｔ＋１）＝

ｘｄｋ（ｔ）＋ｒ（ｘ
ｄ
ｉ（ｔ）－ｘ

ｄ
ｊ（ｔ）） （０≤ｒ≤０２５（１－ｃ））

ｘｒ１，ｇ＋Ｆ（ｘｒ２，ｇ－ｘｒ３，ｇ） （０２５（１－ｃ）＜ｒ≤０５（１－ｃ））

ｘｒ１，ｇ＋Ｆ（ｘｒ２，ｇ－ｘｒ３，ｇ）＋Ｆ（ｘｒ４，ｇ－ｘｒ５，ｇ） （０５（１－ｃ）＜ｒ≤０７５（１－ｃ））

ｘｉ，ｇ＋ｒ（ｘｒ１，ｇ－ｘｉ，ｇ）＋Ｆ（ｘｒ２，ｇ－ｘｒ３，ｇ） （０７５（１－ｃ）＜ｒ≤１－ｃ













）

（１５）

７６２第 ４期　　　　　　　　　　　　黄辰 等：基于多策略差分布谷鸟算法的粒子滤波方法



（４）按照优选和贪婪原则，由适应度来选择优
秀个体进行迭代运算，用 ｃ１（ｃ１∈（０，１））来调节 ２
种选择机制的比例。随机产生 １个随机数 ｒ１，当

ｒ１＞ｃ１时，采用贪婪原则；否则，采取排队优选原则。
（５）判断是否满足终止条件。满足则输出结

果；否则，重复步骤（２）～（４）。
２３　基于改进布谷鸟的粒子滤波

为克服原粒子滤波算法中存在的粒子贫化与退

化问题，本文将基于多策略差分的布谷鸟算法引入

到粒子滤波算法的重采样过程中。ＩＣＳ ＰＦ算法具
体实现步骤如下：

（１）初始化。在初始时刻 ｋ＝０时按照初始样
本分布 Ｐ（ｘ０）进行采样，产生的 Ｎ个粒子作为初始

样本｛ｘｉ（０）｝（ｉ＝１，２，…，Ｎ），ｘｉ（ｋ）服从重要性密
度函数。

ｘｉ（ｋ）～ｑ（ｘｉ（ｋ）｜ｘｉ（ｋ－１），ｙ（ｋ）） （１６）

（２）设置每个粒子的权重为 ｗｉ＝１／Ｎ。
（３）采用多策略差分布谷鸟算法来进化粒子，

模拟布谷鸟优化算法的全局搜索行为：

① ｇ＝１，进入进化的初始粒子
｛ｘｇ，ｉ（ｋ）｝＝｛ｘｉ（ｋ）｝（ｉ＝１，２，…，Ｎ） （１７）

② 将该粒子样本带入多策略差分布谷鸟算法
中，按照多策略差分布谷鸟算法的步骤（２）～（５）进
行相应的操作，得到进化后的新粒子集。在改进的

布谷鸟算法中，所采用的适应度函数为

ｆ (＝ｅｘｐ －１
２Ｒ
｜ｙｋ－ｙ

ｉ
ｋ )｜ （１８）

式中　ｙｉｋ———与 ｘ
ｉ
ｋ对应的观测值

Ｒ———噪声方差

③ 将经过 ＩＣＳ ＰＦ重采样后的粒子输出。
（４）利用式（５）计算新粒子的重要性权重并进

行归一化处理，即

槇ｗｉ（ｋ）＝
ｗｉ（ｋ）

∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗｉ（ｋ）

（１９）

（５）重采样。可以舍弃权重低的粒子，并对权
重高的粒子进行复制。

（６）粒子状态输出。求 ＩＣＳ ＰＦ重采样后粒子
的平均状态。

３　仿真

为验证算法 ＩＣＳ ＰＦ的估计精度、运算时间和
鲁棒性，采用单变量非静态增长模型对算法性能进

行验证。此模型是研究各种 ＰＦ算法性能时的常用
模型，其状态方程和测量方程为：

状态方程

ｘ（ｋ）＝０５ｘ（ｋ－１）＋ ２５ｘ（ｋ－１）
１＋［ｘ（ｋ－１）］２

＋

８ｃｏｓ（１２（ｋ－１））＋ｕ（ｋ） （２０）
式中　ｕ（ｋ）———状态方程中的零均值高斯噪声，方

差为 Ｒ
ｘ（ｋ）———系统 ｋ时刻的状态

测量方程

ｙ（ｋ）＝ｘ
２
（ｋ）
２０

＋ｖ（ｋ） （２１）

式中　ｖ（ｋ）———测量方程中的零均值高斯噪声，方
差为 Ｑ

ｙ（ｋ）———ｋ时刻的观测量
仿真硬件环境为 Ｉｎｔｅｌｉ５处理器、主频２４０ＧＨｚ，

４ＧＢ内存，软件环境为 Ｍａｔｌａｂ２０１４ａ。
３１　精度测试

仿真采用粒子滤波算法（ＰＦ）、布谷鸟粒子滤波
算法（ＣＳ ＰＦ）、差分进化粒子滤波算法（ＤＥ ＰＦ）
与 ＩＣＳ ＰＦ算法进行跟踪性能对比。定义一次独立
仿真系统的估计误差为

ＲＭＳＥ＝
１
Ｔ∑

Ｔ

ｋ＝１
（ｘｋ－ｘ^ｋ）槡

２
（２２）

式中　Ｔ———进行一次仿真所用时间的总步数
ｘｋ——— ｋ时刻的状态真实值
ｘ^ｋ———ｋ时刻的状态估计值

实验中，ＩＣＳ ＰＦ和标准布谷鸟算法中设置发
现概率 ｐａ＝０７５，常数 β＝１５。状态方程中的过程
噪声和测量方程中的观测噪声的方差均为 １，即
Ｒ＝１，Ｑ＝１。滤波初值 ｘ０＝０３，初始分布的方差
ｐ０＝２，滤波步数 ｋ为 ５０。随着粒子数量的增加，分
别对ＰＦ、ＣＳ ＰＦ、ＩＣＳ ＰＦ和ＤＥ ＰＦ进行仿真。对
每一种算法进行 ２００次独立仿真的结果如表 １所
示。当粒子数 Ｎ＝２０时，状态跟踪结果和误差曲线
如图１、２所示。当粒子数 Ｎ＝５０时，状态跟踪结果
和误差曲线如图 ３、４所示。当粒子数 Ｎ＝１００时，
状态跟踪结果和误差曲线如图５、６所示。

由图１～７可知，与标准 ＰＦ、ＤＥ ＰＦ、ＣＳ ＰＦ算
法相比，ＩＣＳ ＰＦ对模型的真实状态具有更高的估
计精度。ＩＣＳ ＰＦ算法是在多策略差分变异和 ＣＳ
的基础上进行全局搜索，由于搜索策略的增加能够

有效提高粒子的多样性。同时，新引入的排队优选

机制能够提高新解的质量，加快空间搜索效率。因

此，提高了滤波的精度和速度。从表１可以看出，本
文提出的 ＩＣＳ ＰＦ算法在运算速度方面略快于
ＤＥ ＰＦ算法和 ＣＳ ＰＦ算法。而 ＰＦ算法的运行时
间最少，由于不用采用迭代操作来优化粒子目前
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　　 表 １　４种算法仿真结果对比

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

粒子数 Ｎ
ＲＭＳＥ 运行时间／ｓ

ＰＦ ＣＳ ＰＦ ＩＣＳ ＰＦ ＤＥ ＰＦ ＰＦ ＣＳ ＰＦ ＩＣＥ ＰＦ ＤＥ ＰＦ

２０ ６１６３２ ４７６６７ ４３４４７ ５５４２０ ００３５３７ ００８９７６ ００７８５４ ００８２７９

５０ ５４２０７ ４３３２１ ４２０８１ ４８７３２ ００４３０５ ０１２５８ ０１１８３ ０１３４７

１００ ４３０３５ ４２７３２ ４１７６５ ４３０２９ ００４６８６ ０２１４５ ０１９７６ ０２３９５

图 １　滤波状态估计（Ｎ＝２０）

Ｆｉｇ．１　Ｓｔａｔｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｆｉｌｔｅｒ（Ｎ＝２０）
　

图 ２　状态误差绝对值（Ｎ＝２０）

Ｆｉｇ．２　Ａｂｓｏｌｕｔｅｖａｌｕｅｏｆｓｔａｔｅｅｒｒｏｒ（Ｎ＝２０）
　

图 ３　滤波状态估计（Ｎ＝５０）

Ｆｉｇ．３　Ｓｔａｔｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｆｉｌｔｅｒ（Ｎ＝５０）
　
的位置，算法相对简单。另外，由于 ＩＣＳ ＰＦ算法省
略变异操作，因此与 ＣＳ ＰＦ和 ＤＥ ＰＦ相比节省了
时间。

由图７可以看出，当Ｎ增加时，这４种算法的滤
波精度都有提高；在给定的相同噪声条件下，随着粒

子个数从 ２０增加到 １００，标准 ＰＦ算法的滤波精度
有大幅度提高，而 ＩＣＳ ＰＦ的滤波精度变化相比较
为平稳，且 ＩＣＳ ＰＦ的滤波精度在粒子数为２０时与

图 ４　状态误差绝对值（Ｎ＝５０）

Ｆｉｇ．４　Ａｂｓｏｌｕｔｅｖａｌｕｅｏｆｓｔａｔｅｅｒｒｏｒ（Ｎ＝５０）
　

图 ５　滤波状态估计（Ｎ＝１００）

Ｆｉｇ．５　Ｓｔａｔｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｆｉｌｔｅｒ（Ｎ＝１００）
　

图 ６　状态误差绝对值（Ｎ＝１００）

Ｆｉｇ．６　Ａｂｓｏｌｕｔｅｖａｌｕｅｏｆｓｔａｔｅｅｒｒｏｒ（Ｎ＝１００）
　
标准 ＰＦ算法粒子个数为１００时的滤波精度相匹配。
同样，其他两种智能优化粒子滤波算法在粒子个数

较小时也具有较好的滤波性能。这是因为加入智能

群体算法的粒子滤波能够借助群体的智能搜索来优

化粒子的位置，使其分布更趋于合理。即使粒子数

较少时仍能通过迭代寻优来增加粒子选择的多样

性，使粒子能够在整个状态空间找到多个接近真实
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图 ７　粒子数对 ＲＭＳＥ的影响

Ｆｉｇ．７　ＥｆｆｅｃｔｏｆｐａｒｔｉｃｌｅａｍｏｕｎｔｏｎＲＭＳＥ
　
值的位置，保证重采样的选择结果趋于多样性，从而

提高了估计精度，避免 ＰＦ算法在粒子个数较少时
容易出现由于多样性缺失而导致的重采样选择单一

问题。因此，ＩＣＳ ＰＦ算法能够用少量的粒子来提
高标准粒子滤波算法的稳定性和精度。

３２　粒子多样性比较

为比较ＰＦ算法和ＩＣＳ ＰＦ算法的粒子多样性，
选取 ＰＦ算法和 ＩＣＳ ＰＦ算法重采样后在 Ｎ为 ２０、
５０、１００且 ｋ＝３０时，粒子在空间的状态如图 ８～１０
所示。

图 ８　粒子空间状态 （Ｎ＝２０）

Ｆｉｇ．８　Ｐａｒｔｉｃｌｅｓｐａｃｅｓｔａｔｅ（Ｎ＝２０）
　

图 ９　粒子空间状态（Ｎ＝５０）

Ｆｉｇ．９　Ｐａｒｔｉｃｌｅｓｐａｃｅｓｔａｔｅ（Ｎ＝５０）
　

由图８～１０可知，与标准 ＰＦ算法的粒子多样
性相比，ＩＣＳ ＰＦ在状态空间中具有更广泛的分布
空间，多数粒子保持在高概率估计值附近，同时，低

概率估计值仍有粒子分布，这样能够减少因粒子贫

化而导致的高风险错误估计现象。

图 １０　粒子空间状态（Ｎ＝１００）

Ｆｉｇ．１０　Ｐａｒｔｉｃｌｅｓｐａｃｅｓｔａｔｅ（Ｎ＝１００）
　
３３　４种算法的粒子分布分析

为分析 ＰＦ、ＣＳ ＰＦ、ＩＣＳ ＰＦ和 ＤＥ ＰＦ４种算
法的粒子样本集与实际值关系，选取粒子个数 Ｎ为
５０，过程噪声 ｕｋ－１～Ｎ（０，１），测量噪声 ｖｋ～Ｎ（０，１），
仿真结果如图１１～１４所示。

图 １１　ＰＦ重采样后的粒子分布

Ｆｉｇ．１１　ＰａｒｔｉｃｌｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＰＦａｆｔｅｒｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ
　

图 １２　ＣＳ ＰＦ重采样后的粒子分布

Ｆｉｇ．１２　ＰａｒｔｉｃｌｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＣＳ ＰＦａｆｔｅｒｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ
　
从图１１～１４可以看出，４种算法中 ＣＳ ＰＦ重

采样后的粒子空间分布范围最广，占据的空间面积

最大，其次为 ＩＣＳ ＰＦ算法。ＣＳ ＰＦ在多样性性能
方面是最优的，但分布太广会影响对最优粒子的判

断，无法找到更接近真实值的粒子群体。标准 ＰＦ

算法在重采样后粒子分布过于集中，说明在重采样

前粒子的权重相差较大，造成采样后粒子过于聚集。

ＩＣＳ ＰＦ由于采用优选与贪婪相结合的新解选择机
制，促使 ＩＣＳ ＰＦ能更快找到合理的粒子分布。较
好地平衡了多样性与寻优效率之间的关系。
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图 １３　ＩＣＳ ＰＦ重采样后的粒子分布

Ｆｉｇ．１３　ＰａｒｔｉｃｌｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＩＣＳ ＰＦａｆｔｅｒｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ
　

４　结论

（１）布谷鸟算法是一种新型生物群启发算法，
具有结构简单、控制参数少等优点，但存在易早熟、

搜索速率不高等问题。为增加种群的多样性和搜索

效率，引入多策略差分算法来改进布谷鸟算法中的

偏好随机游动搜索策略，并采用轮盘赌原则对 Ｌéｖｙ
Ｆｌｉｇｈｔ随机策略和包含多个策略的偏好随机游动搜
　　

图 １４　ＤＥ ＰＦ重采样后的粒子分布

Ｆｉｇ．１４　ＰａｒｔｉｃｌｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＤＥ ＰＦａｆｔｅｒｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ
　
索之间进行选择。同时，采用排队优选和贪婪原则

来选取新解，从而提高了布谷鸟群整体质量。

（２）将改进的布谷鸟算法引入到粒子滤波中，
来解决粒子滤波算法中的粒子贫化问题，使粒子模

拟布谷鸟个体，在全局范围内搜索到更优的位置，促

使粒子整体快速分布在真实值附近。仿真表明本文

算法能够增加粒子的多样性，同时具有较高的鲁棒

性和估计精度。
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