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基于粒子滤波的混沌系统参数估计和滤波方法
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摇 摇 摘要: 混沌系统的参数估计是混沌系统控制和同步的前提。 鉴于混沌系统具有初值敏感性、
不能长期预测等特点,提出了一种基于粒子滤波(PF)的混沌系统参数估计和滤波方法,并将其用

于 Lorenz 混沌系统的参数估计和滤波,在叠加噪声情况下对混沌系统进行仿真分析。 结果表明,
文中提出的滤波方法在估计偏差方面优于基于扩展卡尔曼滤波(EKF)的混沌系统参数估计和滤波

方法,对混沌系统的参数估计和滤波是一种有效的方法。
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Abstract: The parameter estimation of chaotic system is a premise of system control and synchronization.
In view of chaotic system蒺s characteristics, such as sensitivity to initial condition, long鄄term unpredict鄄
ability and so on, a filter applying to chaotic system was proposed based on chaotic system state space
theory and particle filter (PF) theory. In a superimposed noise conditions, the parameter estimation and
filtering of Lorenz chaotic system were simulated and analyzed. The simulation results show the proposed
filtering algorithm is better than a chaotic system parameter estimation and filtering method based on ex鄄
tended Kalman filter (EKF) in bias estimates, and is an effective method for estimating the parameters of
chaotic system and filter.
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0摇 引言

混沌系统的参数估计是混沌系统控制和同步的

前提, 具有十分重要的现实意义[1 - 2]。 近年来,混
沌系统参数估计方法研究已成为一个热点, 国内外

研究学者先后提出了多种估计混沌系统参数的有效方

法, 如遗传算法[3]、改进粒子群优化算法[4]、混合差分

进化算法[5]、混合遗传粒子群算法[6]、混合量子进化计

算[7]等。 但这些算法的理论并不完善,而在线性和非

线性系统中,粒子滤波(PF)具有较好的估计性能。
针对混沌系统的特点,尝试提出一种基于 PF

的混沌系统参数估计和滤波方法,并将其用于

Lorenz 混沌系统的参数估计和滤波,在叠加噪声情

况下对系统进行仿真分析。
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1摇 PF 基本算法

PF 是一种基于 Monte Carlo 仿真的递推贝叶斯

估计方法[8],可以有效地处理非线性、非高斯噪声

环境下的状态估计问题,目前被广泛应用于非线性、
非高斯环境的参数估计和状态估计[9 - 11]。

PF 的基本思想是用一系列带权值的粒子

{xi
0:k,w i

k} N
i = 1来表示后验概率密度 p( x0:k | y1:k ),w i

k

是粒子 xi
0:k对应的归一化权值,即移

N

i = 1
w i

k = 1,则 k 时

刻的后验概率密度可近似地表示为

p(x0:k | y1:k)抑 移
N

i = 0
w i

k啄(x0:k - xi
0:k) . (1)

如果能直接从先验概率密度 p(x)中产生粒子,

则每一个粒子权重为
1
N . 当无法从 p(x)中产生粒

子时,可以从重要性函数 q(x0:k | y1:k)中采样产生粒

子 xi
0:k为

xi
0:k ~ q(xi

k | x0:k - 1,yi
1:k),i = 1,2…,N, (2)

且权值更新为

w i
k邑w i

k - 1
p(yk | xi

k)p(xi
k | xi

k - 1)
q(xi

k | xi
k - 1,yk)

. (3)

可见 PF 是利用重要密度函数获取支撑点集,
并随着测量值的依次到来迭代求得相应的权值,最
终以加权和表征后验概率密度,得到状态的估计值。
其具体的论证和推导可参见文献[12]。

2摇 混沌系统的状态空间描述和估计

卡尔曼滤波器是时域滤波方法,它描述混沌系

统用状态空间,其算法是递归的。 混沌方程可表示

为

X(k + 1) = f[X(k)], (4)
当 X沂Rn,f[X(k)]是 n 维向量函数。

混沌系统可视为 X(k +1) = AX(k) + f[X(k)].
当 X沂Rn 为状态向量,A沂Rn 伊 n为状态矩阵,f(·)沂
Rn 为一个非线性函数向量。

一般来说,混沌系统可分为两部分:线性部分和

非线性部分,所以状态方程和观测方程为

X(k + 1) = A(k)X(k) + B(k)F[X(k)] +
D(k)W(k), (5)

Z(k + 1) = E(k)X(k + 1) +H(k)兹[X(k + 1)] +
G(k)V(k), (6)

式中: X(k)沂Rn 为系统状态向量;Z(k)沂Rm 系统

观测向量;F(·)沂Rn 和 兹(·)沂Rn 分别为非线性

向量函数。 A ( k) 沂Rn 伊 n,B ( k) 沂Rn 伊 n,D ( k) 沂
Rn 伊 p,E(k)沂Rm 伊 n,H(k)沂Rm 伊 n,G(k)沂Rm 伊 m为时

变矩阵。 W(k)为混沌系统过程噪声向量;V(k)为
混沌系统观测噪声向量,W(k),V(k)相互独立,为
高斯白噪声,其均值为 0,方差分别为 Q(k),R(k);
Z(k)为 k 时刻观测值;X̂( k)为 X( k)的最优估计,
X̂(k + 1 | k)为 k 时刻 X̂(k)已知的情况下,X̂(k + 1)
的前向估计值。

Xf(k + 1 | k) = F[X(k)]抑

F[ X̂(k)] + 鄣
摇 摇 摇 摇 摇摇摇摇

F
鄣X̂(k)

[X(k) - X̂(k)] =

X̂f(k + 1 | k) + 鄣
摇 摇 摇 摇 摇摇摇摇

F
鄣X̂(k)

[X(k) - X̂(k)],

所以

Xf(k +1 |k) - X̂f(k +1 |k) = 鄣
摇 摇 摇 摇 摇摇摇摇

F
鄣X̂(k)

[X(k) - X̂(k)],

(7)
X̂(k + 1 | k) = A(k + 1 | k) X̂(k) + B(k +

1 | k) X̂f(k + 1 | k), (8)
Ẑ f(k + 1 | k) = 兹[X(k)]抑

兹[ X̂(k)] + 鄣
摇 摇 摇 摇 摇摇摇摇

兹
鄣X̂(k)

[X(k) - X̂(k)] =

Ẑf(k +1 | k) + 鄣
摇 摇 摇 摇 摇摇摇摇

兹
鄣X̂(k)

[X(k) - X̂(k)],

Zf(k +1 | k) - Ẑf(k +1 | k) = 鄣
摇 摇 摇 摇 摇摇摇摇

兹
鄣X̂(k)

[X(k) - X̂(k)],

(9)
Ẑ(k + 1 | k) = E(k) X̂(k + 1 | k) +H(k) Ẑ f(k + 1 | k) .

(10)
状态估计最优时:
J = E{[X(k + 1) - X̂(k + 1 | k)][X(k + 1) -

X̂(k + 1 | k)] T} = min. (11)
将(7)式、(8)式代入(12)式,
M(k + 1 | k) = X(k + 1) - X̂(k + 1 | k) =

A(k + 1 | k)X(k) + B(k + 1 | k)Xf(k + 1 | k) +
D(k + 1 | k)W(k) - A(k + 1 | k) X̂(k) -

B(k + 1 | k) X̂f(k + 1 | k) =
[A(k + 1 | k) + B(k + 1 | k)椎(k + 1 | k)][X(k) -

X̂(k)] +D(k + 1 | k)W(k), (12)
式中:

椎(k + 1 | k) = 鄣
摇 摇 摇 摇 摇摇摇摇

F
鄣X̂(k)

=
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ú
ú
ú
ú
ú
ú) X(k) = X̂(k)

;

X̂(k) = X̂(k | k - 1) + K(k)[Z(k) - Ẑ(k | k - 1)] .
(13)

将(9)式、(10)式、(13)式代入(14)式,
L(k) = X(k) - X̂(k) = X(k) - X̂(k | k - 1) -

K(k)[Z(k) - Ẑ(k | k - 1)] =
[I - K(k)E(k) + K(k)H(k)专(k)]M(k | k - 1) -

K(k)G(k)V(k), (14)
式中:

专(k) = 鄣
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ú) X(k) = X̂(k | k - 1)

;

J忆 = E{[X(k) - X̂(k)][X(k) - X̂(k)] T} = min.
(15)

L(k)LT(k) = {[I -K(k)E(k) +
K(k)H(k)专(k)]M(k |k -1) -

K(k)G(k)V(k)}{[I -K(k)E(k) +
K(k)H(k)专(k)]M(k |k -1) -K(k)G(k)V(k)}T =

[I -K(k)E(k) +K(k)H(k)专(k)]M(k |k -1)·
MT (k |k -1)[I -K(k)E(k) +K(k)H(k)专(k)]T -

K(k)G(k)V(k)MT (k |k -1)[I -K(k)E(k) +
K(k)H(k)专T(k)] - [I -K(k)E(k) +

K(k)H(k)专(k)]M(k |k -1)VT (k)GT (k)VT (k) +
K(k)G(k)V(k)VT (k)GT (k)VT (k).

E[M(k |k -1)VT (k)] =0,
E[V(k)MT (k |k -1)] =0,

P(k) = [I -K(k)E(k) +K(k)H(k)专(k)]P(k |k -
1)[I -K(k)E(k) +K(k)H(k)专(k)]T +

K(k)G(k)R(k)KT (k)GT (k). (16)
如果让 P(k)值是最小值,那么

K(k) = P(k | k - 1)ET (k)[E(k)P(k | k -
1)ET (k) +G(k)R(k)GT (k)] - 1, (17)

P(k) = [I - K(k)E(k) + K(k)H(k)专(k)]·
P(k | k - 1), (18)

P(k + 1 | k) = [A(k + 1 | k)] + B(k + 1 | k)椎(k +
1 | k)]P(k)[A(k + 1 | k)] + B(k + 1 | k)椎(k +

1 | k)] T +D(k + 1 | k)Q(k)DT (k + 1 | k) .

3摇 Lorenz 混沌系统的状态估计分析

Lorenz 混沌系统
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采用一阶离散化公式,即

x· = x(k + 1) - x(k)
dt ,

式中:dt 为采样时间,取 0郾 001 s;k 为采样时刻。
则 Lorenz 混沌系统离散化后叠加噪声为

X(k + 1) =
- adt + 1 adt 0

cdt 1 - dt 0
0 0 1 - bd
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,

W(k) ~ N(0,q),V(k) ~ N(0,r) .
X(k),W(k),V(k)是独立的,然后

椎[k +1 |k] =
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X2(k)dt X1(k)dt
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3郾 1摇 基于 EKF 的混沌系统参数估计和滤波

根据(4)式 ~ (18)式,Lorenz 混沌系统状态估

计:
X̂(k + 1 | k) = AX̂(k) + B X̂f(k + 1 | k) =

AX̂(k) + F[ X̂(k)] +椎(k + 1 | k)[X(k) - X̂(k)],
(22)

X̂(k) = X̂(k | k - 1) + K(k)[Z(k) - Z(k | k - 1)] =
X̂(k | k - 1) + K(k){Z(k) - EX(k | k - 1) -

兹[( X̂(k | k - 1)] -专(k)[X(k) - ( X̂(k | k - 1)]},
(23)

P(k + 1 | k) = [A + B椎(k + 1 | k)]P(k)[A +
B椎(k + 1 | k)] T + q, (24)

K(k) = P(k | k - 1)ET [EP(k | k - 1)ET + r] - 1,
(25)

P(k) = [I - K(k)E + K(k)专(k)]P(k | k - 1) .
(26)

3. 2摇 基于 PF 的混沌系统参数估计和滤波

EKF 的 PF 算法可以总结如下:
1)初始化 k = 0

x̂k = 移
N

i = 1
w i

kxi
k . (27)

2)重要性采样

将初始粒子带入 EKF 中产生重要性函数,并采

样粒子 xi
k ~ q(xi

k | xi
0:k - 1,y0:k),i = 1,2,…,N. 计算每

个粒子的加权系数

w i
k邑w i

k - 1
p(yk | xi

k)p(xi
k | xi

k - 1)
q(xi

k | xi
0:k - 1,y1:k)

. (28)

3)归一化权值

w i
k =

w i
k

移
N

i = 1
w i

k

. (29)

4)重采样

从 xi
k 中根据重要性权值重新采样得到新的 N

个粒子 xi
k,并重新分配权值 w i

k = 1 / N.
5)状态估计均值

x̂k = 移
N

i = 1
w i

kxi
k . (30)

4摇 数值仿真

根据(22)式 ~ (30)式,当参数 a = 10,b = 3,c =
28, 采 样 时 间 dt = 0郾 001 s, 选 取 X ( 0 ) =
[0 1 0] T,P(0) = 0 时,基于 EKF 的 Lorenz 混沌

系统参数估计结果和误差分别如图 1 和图 2 所示,
基于 PF 的 Lorenz 混沌系统参数估计结果和误差分

别如图 3 和图 4 所示。 图 1 和图 3 中,实线代表真

实值,虚线代表估计值。 重复进行 100 次实验得到

的 Lorenz 混沌系统 EKF、PF 算法对状态估计的误差

均值和方差如表 1 所示。

图 1摇 基于 EKF 的 Lorenz 混沌系统滤波结果

Fig. 1摇 Filtering results of Lorenz chaotic system based on EKF
摇

表 1摇 两种滤波算法对状态估计的误差均值和方差
Table 1摇 Error of mean and variance of the two filtering

algorithms for state estimation

算法 均值 方差

EKF 2郾 375 6 0郾 713 8

PF 0郾 004 2 0郾 246 5

摇 摇 从图 1 可以看出,基于 EKF 的估计数据和真实

数据比较接近,但从图 2 可以看出,基于 EKF 的参

数估计误差还比较大。 从图 3 可以看出,基于 PF 的

估计数据和真实数据比较接近,从图 4 可以看出,基
于 PF 的参数估计误差比较小。 从表 1 可以看出,
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图 2摇 基于 EKF 的 Lorenz 混沌系统滤波误差

Fig. 2摇 Filtering error of Lorenz chaotic system based on EKF
摇

PF 和 EKF:在滤波均值方面,前者是 0郾 004 2,后者

是 2郾 3756 ;在滤波方差方面,前者是 0郾 246 5,后者

是 0郾 713 8. 显然,本文提出的滤波方法在估计偏差

方面优于基于 EKF 的混沌系统参数估计和滤波方

法。 当非线性观测方程的 Talor 展开式中的高次项

不能忽略时,EKF 会导致很大的线性化误差,EKF
这一不足造成了参数估计精度不高(如图 2 所示)。
混沌系统具有初值敏感性、不能长期预测,这增加了

混沌系统参数估计的难度,而粒子滤波是一种基于

Monte Carlo 仿真的递推贝叶斯估计方法,不受非线

性非高斯系统的限制,对混沌系统的预测效果比

EKF 要好些。

5摇 结论

在混沌系统控制和同步中,混沌系统的参数估

图 3摇 基于 PF 的 Lorenz 混沌系统滤波结果

Fig. 3摇 Filtering result of Lorenz chaotic system based on PF
摇

计是至关重要的。 混沌系统具有初值敏感性、不能

长期预测等特点,这增加了混沌系统参数估计的难

度。 针对此特点,提出了一种基于 PF 的混沌系统

参数估计和滤波方法,并将其用于 Lorenz 混沌系统

的参数估计和滤波,在叠加噪声情况下对系统进行

仿真分析。 结果表明,本文提出的滤波方法在估

计偏差方面优于基于 EKF 的混沌系统参数估计和

滤波方法,其中 PF 在滤波估计均值、方差方面比

EKF 分别提高了 2 个数量级和 2 倍多。 该方法对

混沌系统的参数估计和滤波是一种有效的方法,
但存在计算量较大、时间较长的缺点,需要不断优

化和改进。
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