
􀅰电气与自动化􀅰 吕佳志􀅰基于改进粒子滤波的非线性系统故障诊断

作者简介:吕佳志(１９９１－)ꎬ男ꎬ江苏泰州人ꎬ硕士研究生ꎬ研究方向为控制工程及应用ꎮ

ＤＯＩ:１０.１９３４４ / ｊ.ｃｎｋｉ.ｉｓｓｎ１６７１－５２７６.２０１９.０４.０４９

基于改进粒子滤波的非线性系统故障诊断

吕佳志

(江南大学 轻工过程先进控制教育部重点实验室ꎬ江苏 无锡 ２１４１２２)

摘　 要:粒子滤波在非线性系统的故障诊断中ꎬ存在着粒子样本退化和突变状态难以跟踪的问

题ꎮ 为此提出一种基于无迹变换和遗传变异改进的粒子滤波算法ꎬ通过无迹变换将粒子转移

到高似然区域ꎬ遗传算法代替重采样消除粒子多样性退化的问题ꎬ再利用对数似然函数和作为

评价指标来进行故障诊断ꎮ 仿真实验结果表明ꎬ改进的算法可有效提高滤波精度ꎬ在连续搅拌

反应器变量发生突变时ꎬ能够有效、准确地诊断出故障ꎮ
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０　 引言

如何提高产品质量ꎬ降低产品的不合格率ꎬ增加设备

的安全性ꎬ减少停产时间ꎬ减少制造成本ꎬ提高故障诊断技

术的准确率在制造业中成为不可或缺的关键问题[１] ꎮ 工

业系统中的故障种类多且难以检测ꎬ近年来以 ｋａｌｍａｎ 滤

波方法为基础ꎬ建立起基于滤波器的故障诊断方法ꎬ在线

性高斯系统中得到了广泛的应用ꎮ 对于非线性高斯系统ꎬ
ＥＫＦ是将非线性函数在 ｓｉｇｍａ 估计点通过泰勒级数形式

进行变换ꎬ进行近似线性化来充当线性函数ꎬ但近似方法

往往会引起滤波值和协方差的较大误差ꎮ 相对传统的

ｋａｌｍａｎ滤波器ꎬ粒子滤波器完全突破了 ｋａｌｍａｎ 线性高斯

性的条件限制ꎬ克服了 ｋａｌｍａｎ 只能用于高斯密度分布线

性系统的缺点ꎬ可用于任意非线性非高斯系统的状态估

计ꎬ能够很好地过滤掉系统的过程噪声和量测噪声ꎬ能够

较准确地反应出状态信息并及时发现异常突变的情况ꎬ有
较强的鲁棒性ꎮ

粒子滤波的思想是依据大数定理的蒙特卡洛积分结

合贝叶斯估计的近似运算ꎮ 通过经验分布产生一组附带

权值的粒子集合ꎬ来近似系统状态的概率密度函数ꎬ通过

求取所有粒子和以及均值来近似积分函数运算ꎬ从而获得

状态最小方差估计的过程ꎮ 粒子退化是一直存在的缺陷ꎮ
粒子权值方差会随着时间增长而不断增大ꎬ偏离真实分

布ꎬ真实经过多次运算后ꎬ只剩下极少数大权值粒子ꎬ大多

数都是小权值粒子ꎬ小到可以忽略不计ꎬ浪费了大量的运

算时间ꎮ Ｇｏｒｄｏｎ等人在 １９９３ 年提出重采样技术ꎬ虽然粒

子退化现象在一定程度上降低了许多ꎬ同时带来了计算的

复杂化、运算量的增大和粒子多样性的丧失等新问题[２] ꎮ
学者们为了抑制退化问题提出了很多解决方法ꎬ刘志

仓等提出部分重采样的改进法ꎬ将粒子进行排序再排优选

择[３] ꎮ 蒋栋年提出自适应的调整残差阈值进行故障诊

断ꎬ但没有从根本上解决粒子滤波的缺陷[４] ꎬ王进花在此

基础上提出根据噪声和误差的大小实时自适应调整状态

转移密度方差[５] ꎮ 吴明明等提出了入侵式杂草优化来扩

充粒子的数目ꎬ提高滤波精度[６－７] ꎮ 骆荣剑等提出了权值

大、小的优化方法ꎬ针对优化后粒子进行重采样[８] ꎮ 文献

[６－８]都是优化粒子来提高滤波精确度ꎬ但重采样还会出

现粒子多样性枯竭问题ꎮ
上述文献都是围绕着重采样技术的改进方法和运算

速度之间的平衡ꎬ但是重采样的缺点依然无法避免ꎮ 本文

在前人算法改进的基础上ꎬ在重要性函数的选取上结合了
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Ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ变换ꎬ舍弃了重采样技术ꎬ用遗传变异思想传递

粒子ꎬ提出一种无迹遗传粒子滤波算法 ＵＧＰＦꎬ基于似然

函数和评价方法ꎬ对强非线性的连续搅拌反应器进行故障

诊断ꎮ

１　 改进的粒子滤波算法

１.１　 基本原理

动态空间模型如下:
状态方程:ｘｋ ＝ ｆ(ｘｋ－１ꎬｕｋ－１) (１)
观测方程:ｙｋ ＝ｈ(ｘｋꎬｖｋ) (２)

其中 ｆ:Ｒｎｘ→Ｒｎｘꎬｈ:Ｒｎｙ→Ｒｎｙ为非线性有界函数ꎻｘｋ∈Ｒｎｘ ｋ

时刻状态变量ꎻｙｋ∈Ｒｎｙ ｋ 时刻量测值ꎻｕｋ∈Ｒｎｕ 是过程噪

声ꎬｖｋ∈Ｒｎｖ是量测噪声ꎮ
贝叶斯滤波估计包含两个阶段:
状态预测方程:
ｐ(ｘｋꎬｘｋ－１ ｜Ｙｋ－１)＝ ｐ(ｘｋ ｜ ｘｋ－１ꎬＹｋ－１)ｐ(ｘｋ－１ ｜Ｙｋ－１) (３)

状态更新方程:ｐ(ｘｋ ｜Ｙｋ)＝
ｐ(ｙｋ ｜ ｘｋ)ｐ(ｘｋ ｜Ｙｋ－１)

ｐ(ｙｋ ｜Ｙｋ－１)
(４)

其中 ｐ(ｙｋ ｜ Ｙｋ－１) 为归一化常数:

ｐ(ｙｋ ｜ Ｙｋ－１) ＝ ∫ｐ(ｙｋ ｜ ｘｋ)ｐ(ｘｋ ｜ Ｙｋ－１)ｄｘｋ (５)

传统的粒子滤波算法中ꎬ为了节省运算时间ꎬ一般将

先验概率作为重要性函数进行简化ꎬ由此带来的缺陷就是

缺少当前时刻的量测值ꎬ不能反映真实状态ꎬ如果系统状

态突变以及解析模型不准确将会引起严重的误差[９] ꎮ 其

实重要性采样在很大程度上依赖于后验分布与建议分布

之间的距离ꎬ如果它们似然函数的峰值与先验分布的峰值

重合ꎬ且似然函数的宽窄与先验分布的峰值宽度基本吻

合ꎬ即达到最大的重合度ꎬ那么这是最理想的状态ꎮ 如果

情况相反ꎬ似然函数远离先验分布的峰值ꎬ它们之间的重

合度非常小ꎬ那么就需要将粒子集合中的样本转移到似然

函数覆盖的区域中ꎮ

１.２　 Ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ 变换

本文根据 ＵＫＦ算法采用 Ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ 变换使样本形成

更准确的建议分布ꎬ 将更多的样本迁移到靠近似然函数

值较高的区间ꎬ由此产生的状态分布集更加逼近后验分

布[１０] ꎮ 在不确定噪声条件下建议分布能够更靠近系统的

真实分布ꎬ明显地改善了滤波器的性能ꎮ 下面给出的是

Ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ变换粒子滤波算法步骤ꎮ
１) 初始化:ｋ＝ ０ꎬ从先验分布中产生样本{ｘｉ０ꎬｉ ＝ ０ꎬ１ꎬ
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２) ｋ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ选取粒子:

ｘｉａ
ｋ－１ ＝[ｘ

－
ｉａ
ｋ－１ ｘ

－
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ｋ－１＋ (ｎａ＋λ)Ｐｉａ
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ｋ－１－ (ｎａ＋λ)Ｐｉａ

ｋ－１ ]
其中:ｎａ ＝ｎｘ＋ｎｗ＋ｎｖꎬ且 ｘｉａ

ｋ－１ ＝ [ｘｉｘｋ－１ꎬｘｉｗｋ－１ꎬｘｉｖｋ－１]ꎬ即 ｘｉａ
ｋ－１为扩

展后的状态向量ꎮ
时间更新:
ｘｉｘｋ｜ ｋ－１ ＝ ｆ(ｘｉｘｋ－１ꎬｕｋ－１ꎬｘｉｗｋ－１)

ｘ
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其中ｘ
－

ｋ ｜ ｋ－１为所有粒子样本的一步预测权值总和ꎮ
３) 测量更新:
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Ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ变换是一种递归的最小均方差误差估计ꎬ
利用了最新的观测信息ꎬ比 ＥＫＦ 能获得更高精度的均值

和方差ꎬ使采样粒子的分布能够更符合系统状态的实际分

布ꎬ大幅度地还原了真实状态ꎬ提高了粒子滤波精度ꎮ

１.３　 遗传算法改进重采样

重采样技术简单来说是为了抑制退化问题ꎬ对样本进

行重新采样ꎬ大量地繁殖出高权值的相同粒子ꎬ抛弃了权

值低的粒子[１１] ꎮ 很多学者在此基础上提出了各种各样的

改进方法ꎬ其中最基本的是随机重采样ꎬ其利用了分层思

想的统计学原理ꎬ如图 １ 所示ꎮ 若所需随机数是 Ｎꎬ则将

区间[０ꎬ１]分割成互相独立的 Ｎ 个小区间ꎮ 其中第 ｊ 层为

[( ｊ－１) / Ｎꎬｊ / Ｎ]ꎮ 设 Ｍ 是在[０ꎬ１]上一个随机变量ꎬ服从

均匀分布ꎬ假设随机数 Ｍ 落在 ｊ 区间上ꎬ相对应落在响应

区间的变量要得到的输出ꎬ如图输出 ｘ ｊꎬ粒子的子代数 ｎｊ

表示随机变量 Ｍ 落在[０ꎬ１]上的次数ꎮ

j 

G�3� 

i 

GG�3� 

cdf 

P(i) 

1 

图 １　 随机重采样算法诠释

重采样算法的本质:通过重采样将大权值粒子样本映

射在索引号上ꎬ通过索引号传值ꎬ在重复的过程中ꎬ大权值

的粒子索引号被复制ꎬ小权值的粒子索引号丢失ꎮ 通过算

法不断地迭代ꎬ重复地复制大权值粒子而抛弃小权值粒

子ꎬ粒子的多样性严重枯竭ꎬ如果在严重的情况下将只会
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出现几个粒子ꎮ 如表 １ 所示ꎬ假定用随机数产生 １０ 个

[０ꎬ１０]之间的整数{２ꎬ８ꎬ２ꎬ７ꎬ３ꎬ５ꎬ５ꎬ１ꎬ４ꎬ６}ꎬ经过随机重

采样迭代 ３次的结果为 ８、７、５ꎬ可想而知最终迭代结果只

会出现数字 ７ꎮ

表 １　 重采样 ３ 次的结果

索引 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

原值 ２ ８ ２ ７ ３ ５ ５ １ ４ ６

Ｄ１ ２ ８ ８ ７ ７ ３ ５ ５ ５ ５

Ｄ２ ８ ８ ７ ７ ７ ３ ５ ５ ５ ５

Ｄ３ ８ ８ ７ ７ ７ ７ ７ ５ ５ ５

　 　 标准的遗传算法一般具有 ３ 种基本形式:选择、交叉

和变异操作ꎬ主要目的就是模拟生物自然进化整个群体ꎬ
属于一种搜索算法ꎮ 其中最基本的选择方法是适应值比

例选择法ꎬ先计算适应度ꎬ在被选集中每个个体具有一个

选择概率ꎬ其取决于群体个体的适应度及其分布ꎬ其最基

本实现形式就是轮赌盘ꎮ 顾名思义ꎬ选择概率是在选择过

程中被选中的概率大小ꎬ适应度大的个体ꎬ占总体比例大ꎬ
被选中的概率就大ꎬ相反被选中的概率就小ꎬ选择算法体

现了重采样的优胜劣汰的思想ꎮ 随机轮赌盘选择法:

１) 计算适应度的累计值 ｓｕｍ( ｆｉｔｎｅｓｓ) ＝ ∑ｆｉｔｎｅｓｓꎻ

２) 在 ０和 ｓｕｍ之间依照要求选取一个随机数 Ｒꎻ
３) 按照顺序将每个个体的适应度进行累加ꎬ当累加

总和超过随机数 Ｒ 时停止选择操作ꎬ并选择最后一个加

进来的适应度所对应的个体ꎮ
经过研究发现ꎬ遗传算法的选择操作跟随机重采样技

术的原理一样ꎬ都是复制适应值大的个体ꎮ ＵＧＰＦ 算法将

粒子权值作为遗传算法个体的适应度值ꎮ 先根据适应度

对粒子进行选择操作ꎬ相当于随机重采样ꎬ此时适应度高

的粒子就会被大概率地被保留ꎬ然后根据交叉概率对粒子

进行交叉操作ꎬ而小权值粒子依概率进行变异操作ꎬ解决

退化问题ꎬ提升滤波精度ꎮ 算法流程如图 ２所示ꎮ
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图 ２　 算法流程图

算子公式如下:
交叉算子:
ｎｅｗｐｆ( ｉ)＝ ｐｃ×ｎｅｗｐｆ( ｉ)＋(１－ｐｃ)×ｎｅｗｐｆ( ｉ＋１)ꎻ
ｎｅｗｐｆ( ｉ＋１)＝ ｐｃ×ｎｅｗｐｆ( ｉ＋１)＋(１－ｐｃ)×ｎｅｗｐｆ( ｉ)ꎻ{

变异算子:ｎｅｗｐｆ( ｉ)＝ ｎｅｗｐｆ( ｉ)＋ｐｍ

式中:ｐｃ 为交叉概率ꎻｐｍ 为变异概率ꎻｎｅｗｐｆ( ｉ)为粒子序

号ꎮ

２　 故障诊断

２.１　 仿真设计(非平稳经济学估计问题)
选取单变量非静态增长模型(ＵＮＧＭ)ꎬ仿真对象的过

程模型和量测模型如下:

ｘｋ ＝ ０.５ｘｋ－１＋２５
ｘｋ－１
１＋ｘ２ｋ－１

＋８ｃｏｓ(１.２( ｔ－１))＋ｕｋ－１

ｙｋ ＝
１
２０ｘ

２
ｋ－１＋ｖｋ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(６)

式中:ｘｋ 为 ｋ 时刻系统的状态值ꎻｙｋ 为系统的观测值ꎻｕｋ－１

和 ｖｋ 为零均值高斯噪声ꎮ
该系统的特点为双峰波形ꎬ强非线性可以很好地反映

滤波精度ꎮ 为验证改进的 ＵＧＰＦ算法可行性和有效性ꎬ采
用均方根误差公式 ＲＭＳＥ 反应粒子滤波的估计值与真实

状态的误差:

ＲＭＳＥ ＝ １
Ｔ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
(ｘｔ － ｘ

⌒

ｔ) ２[ ]
１ / ２

(７)

其中:ｔ 为系统时刻ꎻｘｔ 为 ｔ 时刻真实的状态值ꎻｘ
⌒

ｔ 为 ｔ 时
刻算法状态估计值ꎻＴ 为整体仿真时间ꎮ

仿真中的参数:Ｒ＝ １ｅ－５ꎬＴ ＝ １００ꎬＰｃ ＝ ０.３ꎬ结果如表

２所示ꎮ

表 ２　 滤波性能比较

算法 噪声 粒子数 ＲＭＳＥ 运行时间

ＰＦ Ｑ＝ １０ １００ ２.６７ ０.０５３

ＧＰＦ Ｑ＝ １０ １００ ２.２５ ０.１１６

ＰＦ Ｑ＝ １０ ２００ ２.１８ ０.１６５

ＧＰＦ Ｑ＝ １０ ２００ １.９８ ０.３４３

ＰＦ Ｑ＝ ２０ ５００ ４.３５ ０.３２３

ＧＰＦ Ｑ＝ ２０ ５００ ２.７９ ０.４５２

　 　 均方根误差公式 ＲＭＳＥ 反映着滤波精度ꎬ由表可知在

噪声比较小的条件下ꎬ滤波精度偏高ꎻ环境噪声增大时ꎬ标
准的粒子滤波的滤波精度已经下降了很多ꎬ而 ＧＰＦ 的变

化幅度比较小ꎻ因运算量增大ꎬ改进算法运行时间偏大ꎬ实
行性降低了ꎮ

从表 ２ 可以明显看出ꎬ在相同的条件下ꎬ改进的 ＵＧ￣
ＰＦ比标准粒子误差小多ꎬ有些 ＰＦ 估计值明显偏离真实

值ꎬ有效地提高滤波精度ꎮ 当粒子数增加的同时运行时间

变长ꎬ滤波性能提升ꎬＵＧＰＦ 更有效地抑制粒子的退化问

题ꎮ 不过相比标准粒子滤波算法估计时间变长ꎬ实时性变

差了些ꎬＵＧＰＦ能更加精确地反映出真实粒子的状态ꎬ改
进的 ＵＧＰＦ性能明显好于标准的粒子滤波ꎮ

２.２　 似然函数法

根据系统建立粒子滤波模型ꎬ通过滤波估计值与量测

值获得残差ꎬ再取似然函数对数和ꎬ与设定的阈值对比进
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行诊断分析ꎮ 图 ３是诊断示意图ꎮ

 ��

D�D��
�K24�
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�&���

��	� �K@��

图 ３　 故障诊断示意图

似然函数值评价法是常用的一种粒子滤波故障诊断

方法[４] ꎮ 在正常状态下ꎬ变量对应的 ｐ(ｙ∗ｋ ｜ ｘｋ) 就比较

大ꎻ当出现故障时则相反ꎬｐ(ｙ∗ｋ ｜ ｘｋ)比较小ꎮ 通常是计算

出每个时刻各个粒子的似然函值ꎬ然后求得均值 Ｌｋ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｐ(ｙ∗ｋ ｜ ｘｉｋ)ꎬ通过用最近 Ｍ 时刻 Ｌｋ 的对数和 Ｓｋ ＝

∑
ｋ

ｊ ＝ ｋ－Ｍ＋１
[ － ｌｎ(Ｌｊ)] 与设定的阈值 ε 作比较ꎬ判断系统是否

运行在正常状态下ꎬ如果超出阈值则判断发生故障ꎮ
ｐ(ｙｋ ＝ ｙ∗ｋ ｜ ｘｋ) ＝ ｐ( ｈ( ｘｋ ) ＋ ｖｋ ＝ ｙ∗ｋ ｜ ｘｋ ) ＝ ｐ( ｖｋ ＝ ｙ∗ｋ －

ｈ(ｘｋ) ｜ ｘｋ)＝ ｐ(ｖｋ ＝ ｙ∗ｋ －ｈ(ｘｋ)) (８)
当 ｖｋ 零均值高斯分布时:

Ｐ(ｙｋ ｜ ｘｋ)＝
１

２π[ｄｅｔ(Ｖｋ)]
ｅｘｐ － １

２ ( ｒ
ｉ
ｋ) ＴＶ－１ｋ ｒｉｋ{ } (９)

其中:ｒｉｋ ＝ ｙ∗ｋ －ｙｉｋꎬｒｉｋ 粒子观测值与估计值的误差ꎻＶｋ 是观

测噪声方差ꎮ

２.３　 ＣＳＴＲ 故障诊断仿真

连续槽式搅拌反应器 ＣＳＴＲ 在工业中广泛应用ꎬＡ 在

反应釜发生化学反应ꎬ放热生成 ＢꎬＣ为冷却剂ꎮ ＣＳＴＲ 的

机理方程如图 ４所示ꎮ

CAF

TCF
TC

CA
Q

QF
TF

QC
QC

T

h

图 ４　 ＣＳＴＲ 结构图

ｄＣＡ

ｄｔ
＝ －ｋ０ｅ

－Ｅ / ＲＴＣＡ＋
ＱＦＣＡＦ－ＱＦＣＡ

Ａｈ
(１０)

ｄＴ
ｄｔ
＝
ｋ０ｅ

－Ｅ / ＲＴＣＡ －ΔＨ( )

ρＣＰ
＋
ＱＦＴＦ－ＱＦＴ

Ａｈ
＋
ＵＡＣ ＴＣ－Ｔ( )

ρＣＰＡｈ
(１１)

ｄＴＣ

ｄｔ
＝
ＱＣ ＴＣＦ－ＴＣ( )

ＶＣ
＋
ＵＡＣ ＴＣ－Ｔ( )

ρＣＣＰＣＶＣ
(１２)

ｄｈ
ｄｔ
＝
ＱＦ－Ｑ
Ａ

(１３)

式中:ＣＡ 是 Ａ 的浓度ꎬＣＡ ＝ ０.０３７ｍｏｌ / ＬꎻＣＡＦ是进料的浓度ꎬ
ＣＡＦ ＝ １.０ｍｏｌ / ＬꎻＴ 是反应器内温度ꎬＴ ＝ ４０２.３５ ＫꎻＴＦ 是进

料的 温 度ꎬ ＴＦ ＝ ３２０ Ｋꎻ ＴＣ 是 冷 却 剂 出 口 温 度ꎬ ＴＣ ＝
３４５.４４ ＫꎻＴＣＦ是冷却剂入口温度ꎬＴＣＦ ＝ ３００ ＫꎻＱ 是出料流

量ꎬＱ ＝ １００ Ｌ / ｍｉｎꎻＱＦ 是进料流量ꎬＱＦ ＝ １００ Ｌ / ｍｉｎꎻＱＣ 是

冷却剂流量ꎬＱＣ ＝ １５ Ｌ / ｍｉｎꎻｈ 是反应釜液面的高度ꎬｈ ＝
０.６ ｍꎻＥ 是活化能ꎬＥ / Ｒ＝ ８ ７５０ Ｋꎻｋ０ 是指前常数ꎬｋ０ ＝ ７.２×

１０１０ ｍｉｎ－１ꎻρＣｐ 表示反应器中流体的热容量和密度ꎬρＣＰ ＝
２３９ Ｊ / Ｌ􀅰Ｋ( ) ꎻρＣＣｐｃ表示冷却剂的热容量和密度ꎬρＣＣＰＣ ＝
４ １７５ Ｊ / Ｌ􀅰Ｋ( ) ꎻΔＨ 表示反应的焓ꎬΔＨ ＝ －５×１０４ Ｊ / ｍｏｌꎻ
ＵＡＣ 是物料 Ａ 的比热容ꎬＵＡＣ ＝ ５×１０４ Ｊ / ｍｉｎ􀅰Ｋ( ) ꎻＶＣ 是

冷却剂的体积ꎬＶＣ ＝ １０ Ｌꎮ
故障模式类型如表 ３ 所示ꎬＣＳＴＲ 故障检测如图 ５ 所

示ꎮ

表 ３　 故障模式类型

故障模型 描述 参数

Ｍ０ Ｔ的设定值阶跃 ＋３ Ｋ

Ｍ１ Ｔ的测量值阶跃 ＋４ Ｋ

Ｍ２ ３ Ｑｆ阶跃 ＋１０ Ｌ / ｍｉｎ
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图 ５　 ＣＳＴＲ 故障检测
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图 ６　 故障诊断隔离

　 　 通过仿真 Ｓｋ 验算ꎬ系统正常工作时ꎬｐ(ｙ∗ｋ ｜ ｘｋ)一般比

较大ꎬＳｋ 比较大ꎬＬｋ 偏小ꎮ 随着仿真时间的进行ꎬ当系统

状态突变发生故障时ꎬ似然函数值逐渐地变大而 Ｓｋ 相对

较小ꎬ由图 ６可知ꎬ曲线 Ｍ１、Ｍ３ 的 Ｓｋ 偏大而 Ｍ２ 的偏小ꎬ
即故障 Ｍ２的似然对数和 Ｓｋ 最小ꎬ因此得出结论故障 Ｍ２
发生ꎮ

３　 结语

非线性系统的故障诊断在工业生产通信等领域中发

挥着很大的作用ꎬ本文在基于解析模型的粒子滤波算法的

基础上作了改进ꎬ主要是抑制退化ꎮ 一是通过 ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ
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变换取代先验概率产生重要性函数ꎬ利用当前的状态观测

信息ꎬ使多数粒子向高似然区域运动ꎬ更能反映真实分布ꎻ
二是通过遗传算法选择代替重采样技术ꎬ而后进行大权值

粒子交叉、小权值粒子变异来丰富粒子的多样性ꎬ改进粒

子滤波的退化问题ꎮ 提高滤波精度的同时运行时间也变

长ꎬ降低了实时性ꎬ有一定的缺陷ꎬ最后通过似然函数评

价ꎬ在连续搅拌反应 ＣＳＴＲ中能够快速地检测到故障的发

生ꎮ
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２.３　 算法适用

控制算法主要是依托 ＤＪＩ的软件开发平台实现的ꎬ在
实验过程中将无人机的飞行速度限制在 ２ｍ / ｓꎬ可以保证

无人机在飞行定位过程中有很高的精度ꎮ 在无人机降落

过程中ꎬ飞行过高或者过低都可能导致标识信息的不完整

从而影响位姿的解算ꎮ 通过复合的二维码标识组合可以

有效地解决这个尺度问题ꎮ 但是当无人机的速度限制放

开、无人机飞行速度过高的时候ꎬ无人机的控制系统就很

难自己调控将无人机拉回计算的目标位置ꎬ导致跟踪过程

中位置跟踪不连续ꎬ影响控制效果ꎮ

３　 结语

本文提出了一种视觉辅助系统的无人机对地面移动

目标的跟踪降落方法ꎬ利用 ＡｒＵｃｏ标识解算提供地面移动

机器人的运动姿态ꎬ结合粒子滤波算法估计无人机运动姿

态ꎬ从而解决了无人机跟踪降落问题ꎬ在跟踪过程中具有

稳定地跟踪效果ꎬ实时性强ꎬ也能很好地保证无人机在自

主降落过程中的精度ꎬ满足了无人机自主跟踪和降落的实

时性要求ꎬ算法稳定ꎮ
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