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基于自适应粒子群优化的新型粒子滤波在目标跟踪中的应用
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摘 要: 针对基于粒子群优化的粒子滤波 (PSO-PF)算法精度不高,实时性差,难以满足雷达机动目标跟踪的需求,提

出一种基于动态邻域自适应粒子群优化的粒子滤波 (DPSO-PF)算法. 该算法可以动态调整粒子邻域环境,其中每个

粒子按照邻域的环境和自身的位置信息自适应地调整相互间的邻域粒子数量,使邻域粒子数量更为合理,达到寻优

能力与收敛速度的最佳平衡. 最后利用不同模型对该算法进行了仿真实验,实验结果表明所提出的算法能够提高雷

达机动目标跟踪的实时性和精确性.
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Novel particle filter algorithm based on adaptive particle swarm
optimization and its application to radar target tracking
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Abstract：：：A particle filter algorithm based on dynamic neighborhood adaptive particle swarm optimization(DPSO-PF) is

presented in order to solve the problem of the low precision and complicated calculation of particle filter based on particle

swarm optimization(PSO-PF) algorithm. This algorithm can dynamically adjust the particle neighborhood environment,

where each particle can adjust the number of particles in the neighborhood based on self-adaptation basis according to

the neighborhood environment and their own position information, accordingly a best balance is achieved between optimal

seeking and convergence rate. Finally, different models are used for simulation experiment and the results show that the

proposed algorithm improves the real-time performance and the precision of maneuvering target tracking by using radar.
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0 引引引 言言言

利用雷达进行机动目标跟踪时,其量测易受到闪

烁噪声的干扰. 闪烁噪声具有明显的非高斯特性,它

是由相位的随机变化与目标不同部位的散射强度的

不同所引起的[1]. 常规的基于Kalman理论的滤波方

法只适用于高斯噪声下的线性系统,它在处理雷达目

标跟踪等非高斯噪声下的非线性系统时效果较差. 而

粒子滤波 (PF)[2]由于没有对其状态函数和观测函数

做非线性假设, 也未要求其在非高斯噪声的环境下,

更适用于雷达目标跟踪[3]. 但是, 粒子滤波存在权值

退化的问题[4],若采用重采样的方法容易导致粒子匮

乏,从而影响滤波的精度.

粒子群优化 (PSO)是一种模拟鸟类集群运动的

智能优化方法,其概念简单、易于实现,而且能够有效

地解决复杂优化问题,因而得到了广泛的应用. 然而,

PSO易出现局部最优、粒子早熟等问题,许多学者对

其进行了改进.文献 [5]提出一种基于小世界网络的

动态调整邻域的 PSO算法,该算法利用聚类系数和平

均最短距离来动态调整粒子的邻居,缓解了粒子早熟

现象,但对于单峰值等类型的问题,其性能较差,并且

收敛速度较慢.文献 [6]提出了具有邻域探测机制的

改进型PSO算法,该算法在进化过程中选择粒子最佳

位置,按照半径总体递减的方式进行邻域探测, 并引

入了速度变异算子, 提高了种群的多样性, 增强了全
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局搜索能力,但计算复杂度较大.文献 [7]提出了基于

动态邻居调整策略的 PSO方法,用以解决多目标优化

问题,该方法通过计算粒子间的距离和粒子的适应度

函数值生成每个粒子各自不同的邻域,提高了优化效

率,但该方法是基于非约束条件下的双目标优化函数

进行实验的,对于约束条件下的多目标 (大于 2)优化

函数具有不确定性.

基于粒子群优化方法的粒子滤波[8-10](PSO-PF)

是智能优化粒子滤波的代表之一. PSO-PF将最优量

测值引入采样分布,并对采样过程进行优化, 不断实

时更新粒子的速度,使采样分布向后验概率密度较高

的区域运动. PSO-PF改善了粒子滤波的权值退化现

象,在一定程度上提高了精度,但是由于该算法中粒

子的邻域具有固定性,不能充分利用附近粒子的信息,

并且在寻优过程中过多的迭代次数导致运算复杂度

过大,难以满足雷达目标跟踪的精确性和实时性的要

求. 文献 [11]提出了适用于乘性噪声下的粒子群优化

粒子滤波方法,该方法利用常规的多目标优化方法使

粒子靠近似然区域和先验分布,缓解了粒子贫乏的现

象.文献 [12]提出了对大权重粒子多次重复采样的粒

子群优化粒子滤波方法,使得粒子更加向真实区域靠

近,从而提高了粒子滤波的精度,但同时也增加了运

算量,难以在对实时性要求较高的目标跟踪领域应用.

本文提出一种动态调整邻域粒子的新型粒子群

优化粒子滤波算法 (DPSO-PF).该算法采用邻域扩展

因子和邻域限制因子,通过粒子群多样性的变化来自

适应调整粒子邻域粒子的数量,而每个粒子则按照自

身位置和邻域的环境参数调整相互间的邻域关系,使

得所提出的算法既具有较好的局部搜索能力,又能够

保持样本的多样性,从而提高目标跟踪的速度和精度.

1 粒粒粒子子子滤滤滤波波波基基基本本本原原原理理理

粒子滤波是贝叶斯估计基于抽样理论的一种近

似算法[13-14],基本思想是寻找一组在状态空间中的随

机样本对条件后验概率密度函数进行近似,用样本均

值代替积分运算, 从而获得对状态的最小方差估计.

假设状态方程和观测方程如下:

𝑥𝑘 = 𝑓(𝑥𝑘−1, 𝑣𝑘−1), (1)

𝑦𝑘 = ℎ(𝑥𝑘, 𝑛𝑘). (2)

设状态初始概率密度为 𝑝 (𝑥0∣𝑦0)=𝑝 (𝑥0),预测方程为

𝑝(𝑥𝑘∣𝑦1:𝑘−1) =
w
𝑝(𝑥𝑘∣𝑥𝑘−1)𝑝(𝑥𝑘−1∣𝑦1:𝑘−1)d𝑥𝑘−1,

(3)

状态的更新方程为

𝑝(𝑥𝑘∣𝑦1:𝑘) = 𝑝(𝑦𝑘∣𝑥𝑘)𝑝(𝑥𝑘∣𝑦1:𝑘−1)

𝑝(𝑦𝑘∣𝑦1:𝑘−1)
, (4)

其中

𝑝(𝑦𝑘∣𝑦1:𝑘−1) =
w
𝑝(𝑦𝑘∣𝑥𝑘)𝑝(𝑥𝑘∣𝑦1:𝑘−1)d𝑥𝑘. (5)

将重要性函数 𝑞(𝑥0:𝑘∣𝑦1:𝑘)改写成

𝑞(𝑥0:𝑘∣𝑦1:𝑘) = 𝑞(𝑥0)

𝑘∏
𝑗=1

𝑞(𝑥𝑗 ∣𝑥0:𝑗−1, 𝑦1:𝑗), (6)

则权值公式为

𝑤𝑘 =
𝑝(𝑦1:𝑘∣𝑥0:𝑘)𝑝(𝑥0:𝑘)

𝑞(𝑥𝑘∣𝑥0:𝑘−1, 𝑦1:𝑘)𝑞(𝑥0:𝑘−1, 𝑦1:𝑘)
=

𝑤𝑘−1
𝑝(𝑦𝑘∣𝑥𝑘)𝑝(𝑥𝑘∣𝑥𝑘−1)

𝑞(𝑥𝑘∣𝑥0:𝑘−1, 𝑦1:𝑘)
. (7)

从 𝑝(𝑥𝑘−1∣𝑦1:𝑘−1)中采样𝑁个样本点 {𝑥𝑖
𝑘−1}𝑁𝑖=1,得到

概率密度为

𝑝(𝑥𝑘−1∣𝑦1:𝑘−1) =

𝑁∑
𝑖=1

𝑤𝑖
𝑘−1𝛿(𝑥𝑘−1 − 𝑥𝑖

𝑘−1), (8)

其中 𝛿为狄克拉函数. 更新重要性权值

𝑤𝑖
𝑘 = 𝑤𝑖

𝑘−1

𝑝(𝑦𝑘∣𝑥𝑖
𝑘)𝑝(𝑥

𝑖
𝑘∣𝑥𝑖

𝑘−1)

𝑞(𝑥𝑖
𝑘∣𝑥𝑖

𝑘−1, 𝑦𝑘)
. (9)

最后进行权重归一化,并输出估计状态

𝑤𝑖
𝑘 = 𝑤𝑖

𝑘

/ 𝑁∑
𝑖=1

𝑤𝑖
𝑘, (10)

𝑥 =

𝑁∑
𝑖=1

𝑤𝑖
𝑘𝑥

𝑖
𝑘. (11)

2 PSO-PF算算算法法法
2.1 PSO算算算法法法基基基本本本原原原理理理

PSO算法可以表述为: 随机初始化一个粒子群,

该粒子群的粒子数量为𝑚,维数为𝑛,其中第 𝑖个粒子

的位置为𝑋𝑖=(𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖𝑛),速度为𝑉𝑖=(𝑣𝑖1, 𝑣𝑖2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑖𝑛)[15]. 在迭代过程中, 粒子通过个体极值𝑃𝑖 =

(𝑃𝑖1, 𝑃𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑃𝑖𝑛)和全局极值𝐺 = (𝑔1, 𝑔2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑔𝑛)不
断更新自身的速度和位置,从而实现粒子的寻优[16].

更新公式如下:

𝑉𝑖 = 𝑤 × 𝑉𝑖 + 𝑐1 × Rand( )× (𝑃𝑖 −𝑋𝑖)+

𝑐2 × Rand( )× (𝐺−𝑋𝑖), (12)

𝑋𝑖+1 = 𝑋𝑖 + 𝑉𝑖. (13)

其中: Rand为介于 (0, 1)区间内的随机数; 惯性系数

为𝑤, 𝑤越大全局搜索能力越强, 𝑤越小局部搜索能

力越强; 𝑐1和 𝑐2为学习因子.

2.2 标标标准准准PSO-PF的的的主主主要要要思思思想想想

常规的粒子滤波的重要性采样不是最优的,但将

PSO方法融入 PF,则可以优化采样的过程,使得粒子

群在权重值更新前更加趋向于高似然的区域,从而缓

解粒子匮乏的现象, 可以减少滤波所需的粒子数量.

PSO与 PF相融合, 主要是利用粒子所经历过的最优

状态值𝑃𝑝best
和粒子群中的最优粒子的状态值𝑃𝑔best

,

其中𝑃𝑝best
为当前粒子所经历的状态值中适应度函数

值最大的粒子的状态值, 𝑃𝑔best
为粒子群中适应度函
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数值最大的粒子的状态值.通过如下公式:

𝑉 𝑖
𝑘 = ∣Rand𝑛∣ × (𝑃𝑝best

−𝑋𝑖
𝑘−1)+

∣rand𝑛∣ × (𝑃𝑔best
−𝑋𝑖

𝑘−1), (14)

𝑋𝑖
𝑘 = 𝑋𝑖

𝑘−1 + 𝑉 𝑖
𝑘−1, (15)

对每个粒子的位置和速度进行实时更新,使粒子不断

地向真实状态逼近, 其中 ∣Rand𝑛∣和 ∣rand𝑛∣为正的
高斯分布随机数.

3 DPSO-PF算算算法法法
标准PSO-PF在优化过程中, 粒子的邻域粒子是

固定的,不能按照每个粒子的自身状态和邻域环境参

数调整邻域的粒子状态,无法控制每个粒子对邻域粒

子的影响力, 容易导致局部最优, 从而影响滤波的速

度和精度.本文引入多样性因子的概念, 并提出了邻

域扩展策略和邻域限制策略, 使得DPSO-PF可以根

据粒子自身和邻域的状态参数,自适应动态控制邻域

粒子的数量,使得粒子滤波可以达到收敛速度与寻优

能力的最佳平衡,提高滤波器的性能.

3.1 多多多样样样性性性因因因子子子概概概念念念

在粒子滤波中, 粒子的多样性是滤波器性能的

一个重要指标,多样性程度越高, 说明粒子群的质量

越高,滤波器的性能越好.然而,在 PSO-PF中,粒子的

多样性程度还影响寻优速度和局部搜索能力,虽然多

样性程度的提高会增强算法的全局寻优能力,但局部

搜索能力和寻优速度会有一定程度的下降,如果盲目

提高粒子多样性的程度,则会降低 PSO-PF的性能.对

此, 本文引入了多样性因子, 通过考察多样性因子的

大小来控制邻域粒子数量的减少或增加,使每个粒子

都能达到最佳的邻域粒子数量.

设粒子的数量为𝑀 , 粒子经历过的最佳状态的

适应度函数值的集合为𝑌 𝑖
𝑘 ={𝑌 1

𝑘 , 𝑌
2
𝑘 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑌 𝑀

𝑘 },其中

适应度函数为𝑌 =exp
[
− 1

2𝑅𝑘
(𝑧New−𝑧Pred)

]
.适应度

函数是通过实际值与预测值之间的差值的大小衡量

粒子的可信度的一个标准,若适应度高, 则粒子的可

信度高; 若适应度低, 则粒子的可信度低.取𝑌min =

min{𝑌 1
𝑘 , 𝑌

2
𝑘 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑌 𝑀

𝑘 }, 𝑌max=max{𝑌 1
𝑘 , 𝑌

2
𝑘 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑌 𝑀

𝑘 },

令 [𝑌min, 𝑌max]为观察区间,将观察区间 [𝑌min, 𝑌max]

均分为𝑀个宽度相同的小区域,统计𝑌 𝑖
𝑘落入每个小

区间中的粒子数目 𝑒𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀,

𝑀∑
𝑖=1

𝑒𝑖 = 𝑀 . 令

𝑝𝑖 =
𝑒𝑖
𝑀

, (16)

𝐷𝑡 = −
𝑀∑
𝑖=1

𝑝𝑖 log(𝑝𝑖), (17)

则将𝐷𝑡称为多样性因子
[16].

𝐷𝑡是一个可以反映DPSO-PF的粒子多样性程

度高低的一个参数,如果在每个小区域内都有粒子落

入,即 𝑒𝑖 = 1,则此时𝐷𝑡最大,粒子群的多样性程度最

高;反之,当绝大多数粒子都落入某一个区间内时, 𝐷𝑡

很小,多样性程度也很低.

在本文算法中, 多样性因子𝐷𝑡用来控制每个粒

子邻域的粒子数量,控制方法如下: 若本轮多样性因

子的值小于上轮循环的多样性因子的值,则说明多样

性有下降的趋势, 应减少邻域的粒子数量, 以避免算

法陷入局部最优;若本轮多样性因子的值大于上轮循

环的多样性因子的值,则说明此时多样性有上升趋势,

此时应增加邻域的粒子数量来提高收敛速度.

3.2 邻邻邻域域域扩扩扩展展展

3.2.1 扩扩扩展展展因因因子子子概概概念念念

DPSO-PF进行邻域粒子扩展时, 既要让适应度

较高的粒子具有更高的扩展概率,又要避免过快扩展

而导致粒子的早熟现象,因此要求对邻域粒子的扩展

应适当. 对此,本文给出如下定义.

定定定义义义 1 将粒子群中所有粒子的适应度值按从

小到大排列,得到数组ℎ.令第 𝑖个粒子的适应度值在

数组ℎ中的序号为mark𝑖, 第 𝑖个粒子的邻域粒子数

量为𝐶𝑖, 第 𝑖个粒子的邻域粒子集合为 neighbor (𝑖),

可得到

Extend(𝑖) =
mar 𝑘𝑖𝐶𝑖

1

𝐶𝑖

∑
𝑗∈neighbor(𝑖)

(mar 𝑘𝑗𝐶𝑗)
, (18)

这里将Extend(𝑖)称为粒子 𝑖的扩展因子.

式 (18)中
1

𝐶𝑖

∑
𝑗∈neighbor(𝑖)

(mar 𝑘𝑗 𝐶𝑗)表 示第 𝑖个

粒子的邻域粒子的扩展状态.若mar 𝑘𝑗𝐶𝑗的值较大,

则表明粒子邻域粒子的数量已经过多或者适应度较

小.若Extend(𝑖) < 1, 则算法给予第 𝑖个粒子较高的

扩展概率; 若Extend(𝑖) ⩾ 1, 则不对第 𝑖个粒子的邻

域进行扩展. Extend(𝑖)的值由粒子 𝑖的适应度值和邻

域粒子的状态共同决定.

3.2.2 邻邻邻域域域粒粒粒子子子扩扩扩展展展策策策略略略

1) 利用式 (18)计算第 𝑖个粒子的扩展因子

Extend(𝑖).

2)取介于 [0, 1]之间的随机数 𝑟,如果

𝑟 > Extend(𝑖),

则从粒子 𝑖的非邻域粒子群中随机选择一个粒子添加

为新的邻域粒子,并对𝑃𝑔best
进行更新;若

𝑟 ⩽ Extend(𝑖),

则不增加该粒子的邻域粒子数量.

显然, 对于Extend(𝑖) < 1的粒子, Extend(𝑖)的

值越小,粒子 𝑖的邻域被扩展的概率越大,而剩余的粒



196 控 制 与 决 策 第 28 卷

子的邻域不予扩展.该策略使得邻域粒子的扩展更为

合理.

3.3 邻邻邻域域域限限限制制制

3.3.1 限限限制制制因因因子子子概概概念念念

在 PSO和 PSO-PF中,局部最优现象是一个典型

问题.造成局部极值现象的原因主要是适应度值较高

的粒子通过邻域对其他的粒子造成较大的影响,从而

引起了局部最优现象,局部最优现象会降低粒子的多

样性程度.若要降低适应度值较高的粒子对邻域粒子

的影响,可以将粒子的邻域中适应度很高的粒子删除,

但删除粒子的数量要合理. 对此,本文给出如下定义.

定定定义义义 2 令𝑆𝑖表示第 𝑖个粒子的邻域粒子的数

量, 将所有粒子的适应度值从小到大排列, 得到数组

𝑔.令粒子 𝑖的适应度值在数组 𝑔中的序号为 𝑙mar𝑘𝑖,

如果 𝑙mar𝑘𝑖=𝑆𝑖+1,则说明粒子 𝑖的适应度值比其邻

域所有的粒子都好;如果 𝑙mar𝑘𝑖 = 1,则说明粒子 𝑖的

适应度值在粒子群中最低. 令

removal(𝑖) =
𝑙mar𝑘𝑖 − 1

𝑆𝑖
, (19)

这里将 removal(𝑖)称为粒子 𝑖的限制因子.

限制因子表明在粒子 𝑖的邻域粒子中适应度值

低于粒子 𝑖的粒子所占的比例. 随着算法的不断更新

迭代, removal(𝑖)将随着邻域环境状态的改变而改变.

3.3.2 邻邻邻域域域粒粒粒子子子限限限制制制策策策略略略

当Extend(𝑖) ⩾ 1时, 表明粒子 𝑖的邻域不宜被

扩展. 邻域粒子限制策略将对这些粒子的邻域中

removal(𝑖)最大的粒子进行限制,以降低适应度值较

高的粒子的影响力. 为了确保DPSO-PF算法的顺利

进行,至少应保证粒子在邻域自适应动态调整过程中

存在 2个邻域粒子.

Step 1:计算粒子 𝑖的Extend(𝑖),若Extend(𝑖)⩾1,

则执行Step 2,否则不对粒子的邻域进行限制.

Step 2: 计算粒子 𝑖的邻域粒子的限制因子

removal(𝑞),选择限制因子值最大的粒子 𝑞.

Step 3: 如果𝑆𝑖> 2且𝑆𝑞 > 2,则将粒子 𝑞从粒子 𝑖

的邻域中删除,同时更新限制因子的值,否则不对邻

域作出改变.

3.4 DPSO-PF算算算法法法计计计算算算步步步骤骤骤

本文DPSO-PF算法的计算过程如下.

Step 1: 在 𝑘= 0时刻进行重要性采样, 将得到的

𝑁个粒子 {𝑥𝑖
0, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁}作为初始样本. 重要性

密度函数为

𝑥𝑖
𝑘 ∼ 𝑞(𝑥𝑖

𝑘∣𝑥𝑖
𝑘−1, 𝑧𝑘) = 𝑝(𝑥𝑖

𝑘∣𝑥𝑖
𝑘−1). (20)

设置适应度函数表达式为

𝑌 = exp
[
− 1

2𝑅𝑘
(𝑧New − 𝑧Pred)

]
. (21)

其中: 𝑧New为最新的观测值, 𝑧Pred为预测值.

Step 2: 计算每个粒子的重要性权值

𝑤𝑖
𝑘 = 𝑤𝑖

𝑘−1𝑝(𝑧𝑘∣𝑥𝑖
𝑘), (22)

其中 𝑝(𝑧𝑘∣𝑥𝑖
𝑘)通过将𝑥𝑖

𝑘代入观测方程得到.

Step 3: 利用下式计算粒子的 𝑝𝑏和 𝑝𝑔.

𝑝𝑏𝑖𝑘 =

{
𝑝𝑏𝑖𝑘, 𝑌 (𝑥𝑔) < 𝑌 (𝑝𝑏𝑖𝑘),

𝑥𝑔, 𝑌 (𝑥𝑔) > 𝑌 (𝑝𝑏𝑖𝑘);
(23)

𝑝𝑔𝑘 ∈ {𝑥1
𝑘, 𝑥

2
𝑘, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑁

𝑘 ∣𝑌 (𝑥)} =

max{𝑌 (𝑥1
𝑘), 𝑌 (𝑥2

𝑘), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑌 (𝑥𝑁
𝑘 )}. (24)

其中初始值 𝑝𝑏𝑖0 = 𝑥𝑖
0.

Step 4: 通过下式计算得到经历𝑚次迭代更新后

粒子𝑥𝑖𝑚
𝑘 的速度𝑣𝑖𝑚𝑘 :

𝑉
𝑖𝑚+1

𝑘 = ∣Rand𝑛∣ × (𝑝𝑏𝑖𝑘−1 − 𝑥𝑖𝑚
𝑘−1)+

∣rand𝑛∣ × (𝑝𝑔𝑘 − 𝑥𝑖𝑚
𝑘−1); (25)

利用下式使粒子𝑥𝑖𝑚
𝑘 在速度 𝑣

𝑖𝑚+1

𝑘 的作用下运动至下

一次迭代更新的位置𝑥
𝑖𝑚+1

𝑘 :

𝑥
𝑖𝑚+1

𝑘+1 = 𝑥𝑖𝑚
𝑘 + 𝑣

𝑖𝑚+1

𝑘 . (26)

Step 5: 利用式 (21)和具体模型的观测方程计算

粒子的适应度,并通过式 (23)和 (24)继续更新粒子的

𝑝𝑏和 𝑝𝑔,并将此时的 𝑝𝑏的适应度𝑌 (𝑝𝑏)记为𝐺𝑡.

Step 6: 利用式 (17)计算粒子的多样式因子𝐷𝑡.

Step 7: 对粒子群中粒子的适应度按从小到大排

列,得到数组mar 𝑘.

Step 8: 由最优粒子值𝐺𝑡和多样性因子𝐷𝑡共同

决定对粒子的邻域是进行扩展还是限制.如果𝐷𝑡 <

𝐷𝑡−1且𝐺𝑡 = 𝐺𝑡−1,则执行Step 10,否则执行Step 9.

Step 9: 按照邻域扩展策略,增加粒子的邻域粒子

数量,即在粒子 𝑖的非邻域粒子中随机选择一个粒子

作为新的邻域粒子并对 𝑝𝑏进行更新,然后转Step 12.

Step 10: 对粒子 𝑖和其邻域的所有粒子的适应度

按从小到大排列,得到数组 𝑙mar 𝑘𝑖.

Step 11: 对于每个粒子,按邻域限制策略更新邻

域的结构,即计算它们的邻域粒子的 removal(𝑞),挑选

出 removal(𝑞)最大的粒子 𝑞,将粒子 𝑞从粒子 𝑖的邻域

中删除.

Step 12: 当粒子的最优值符合所设定的阈值 𝜀或

者到达最大迭代次数时,停止优化迭代,否则令𝐸𝑡 =

𝐸𝑡−1, 𝐺𝑡 = 𝐺𝑡−1,并转入Step 4.

Step 13: 计算优化后粒子的权值,并对其归一化,

即

𝑤𝑖
𝑘 = 𝑤𝑖

𝑘

/ 𝑁∑
𝑖=1

𝑤𝑖
𝑘. (27)

Step 14: 状态输出

𝑥 =

𝑁∑
𝑖=1

𝑤𝑖
𝑘𝑥

𝑖
𝑘. (28)
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4 仿仿仿真真真实实实验验验及及及性性性能能能分分分析析析

4.1 算算算法法法基基基本本本性性性能能能仿仿仿真真真测测测试试试

为了验证本文算法的精度和运算时间等基本性

能, 选取单变量非静态增长模型 (UNGM模型), 实验

环境为DELL-vostro 1400, 内存为DDR2-2 GB, CPU

为 Intel-T7250,过程模型以及量测模型如下:

𝑥(𝑡) = 0.5𝑥(𝑡− 1) +
25𝑥(𝑡− 1)

1 + [𝑥(𝑡− 1)]
2+

8 cos[1.2(𝑡− 1)] + 𝑤(𝑡), (29)

𝑧(𝑡) =
𝑥(𝑡)

2

20
+ 𝑣(𝑡), (30)

其中𝑤(𝑡)和 𝑣(𝑡)为零均值的高斯噪声. 该模型为似然

函数呈双峰状的非线性系统[18].

基于粒子群优化方法的粒子滤波的粒子更新过

程是一个迭代寻优的过程. 一般迭代终止条件有两种

情况: 1)当粒子的最优值满足所设定的需求时; 2)迭

代次数达到所设定的最大迭代次数时. 高性能的粒

子群优化粒子滤波以第 1)种情况居多,因而迭代次数

少, 实时性好;而性能较差的粒子群优化粒子滤波算

法出现第 2)种情况的较多,实时性较差. 因此,为了验

证本文改进算法的性能,本文提出优化成功率 𝜂的概

念,优化成功率的定义如下:

设定计数标识变量 temp, 令采样时间为 𝑟STEP,

如果 𝑘时刻结束时的迭代次数达到算法所设定的最

大迭代次数,则 temp = temp + 1;未达到最大迭代次

数,则视为该时刻优化成功,其优化成功率为

𝜂 =
𝑟STEP− temp

𝑟STEP
.

本文的有效样本定义为归一化后权重大于 1/𝑁 (𝑁为

粒子数)的粒子.用PF、PSO-PF和DPSO-PF对该非线

性系统进行状态估计和跟踪,均方根误差公式为

RMSE =
[ 1
𝑇

𝑇∑
𝑡=1

(𝑥𝑡 − 𝑥̂𝑡)
2
]1/2

.

当取粒子数𝑁 = 100,系统噪声方差𝑄 = 10,量

测噪声方差𝑅 = 1时,仿真结果如图 1所示.

增加系统噪声强度后,进行 500次蒙特卡洛仿真

并取平均值,结果如表 1所示.

PF
PSO-PF
DPSO-PF

16

12

8

4

0 10 20 30 40 50

time step

R
M

S
E

图 1 不同算法的均方根误差曲线

表 1 UNGM模型仿真结果数据比较

参数 算法 有效样本 𝜂 / % RMSE 运算时间 / s

PF 15.426 − 2.701 2 0.346 2

𝑄 = 10 PSO-PF 19.104 52.74 1.668 2 0.526 3

DPSO-PF 22.331 96.83 1.223 6 0.466 3

PF 15.237 − 5.592 7 0.341 5

𝑄 = 20 PSO- PF 19.062 48.22 2.828 7 0.535 7

DPSO-PF 22.563 92.41 2.146 3 0.477 6

从实验结果可以看出,融入了粒子群优化的粒子

滤波算法的误差明显小于标准粒子滤波算法, 这是

由于 PSO是一个粒子寻优的过程, 提高了粒子的质

量. 所提出的算法虽然在运算步骤上比 PSO-PF多了

Step 6∼Step 11, 但是由于DPSO-PF的优化成功率高

于 PSO-PF, 使得算法在未达到迭代次数上限的情况

下便达到优化需求, 从而减少了寻优迭代的次数, 提

高了实时性. 同时,由于本文算法利用邻域扩展策略

和限制策略对粒子的邻域粒子的数量进行了合理优

化, 提高了粒子群的质量, 使本文算法的精确性和有

效样本数较 PSO-PF有了较大程度的提高.

4.2 目目目标标标跟跟跟踪踪踪有有有效效效性性性仿仿仿真真真测测测试试试

纯角度跟踪模型 (BOT)[19]是一类重要的基本目

标跟踪模型. 该模型假定目标在二维空间中运动,探

测传感器智能地观测目标每个时刻的方位角. 该模型

为非线性系统,目标的𝑉𝑥和𝑉𝑦只与前一时刻的自身

状态相关,而𝑋和𝑌 则不仅与自身状态相关,还与𝑉𝑥

和𝑉𝑦相关,跟踪预测的复杂度高于UNGM模型,更有

利于验证本文算法对目标跟踪的有效性. 运动方程和

观测方程如下:

14
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图 2 3种算法跟踪效果图



198 控 制 与 决 策 第 28 卷

0 10 20 30
t

(a) X!"#$%&

10

25

20

15

X

0 10 20 30
t

(b) !"#$%&Vx

0.8

0.6

0.4

0.2

V
x

0 10 20 30
t

(  ) Y!"#$%&c

10

25

20

15

Y

0 10 20 30
t

(d) !"#$%&Vy

0.8

0.6

0.4

0.2

V
y

图 3 DPSO-PF算法各状态变量跟踪曲线

𝑋(𝑡) = 𝜙𝑋(𝑡− 1) + 𝑤(𝑡), (31)

𝑧(𝑡) = tan−1(𝑌/𝑋) + 𝑣(𝑡). (32)

其中: 𝑋𝑡 = [𝑋,𝑉𝑥, 𝑌, 𝑉𝑦]𝑡, 𝜙为系统状态转移矩阵.

初始状态为𝑋0 = [13.5, 0.2, 14, 0.15], 𝑤(𝑡)和 𝑣(𝑡)分

别服从𝑁(0, 0.001)和𝑁(0, 0.005),粒子的数量为 100,

采样步数设为 30,仿真结果如图 2和图 3所示.

4.3 协协协同同同连连连续续续转转转弯弯弯模模模型型型

4.3.1 机机机动动动目目目标标标连连连续续续转转转弯弯弯模模模型型型建建建立立立

在该模型中,机动目标进行的是连续转弯的非线

性运动,其状态方程和测量方程如下:

𝑋(𝑡) = 𝐴𝑋(𝑡− 1) +𝐵𝑊 (𝑡− 1), (33)

𝑍(𝑛) = 𝐻𝑋(𝑡) + 𝑉 (𝑡). (34)

其中

𝐴 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

1
sin(𝑤𝑇 )

𝑤
0

cos(𝑤𝑇 )− 1

𝑤
0

0 cos(𝑤𝑇 ) 0 − sin(𝑤𝑇 ) 0

0
1− cos(𝑤𝑇 )

𝑤
1

sin(𝑤𝑇 )

𝑤
0

0 sin(𝑤𝑇 ) 0 cos(𝑤𝑇 ) 0

0 0 0 0 1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
, (35)

𝐵 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝑇 2/2 0 0

𝑇 0 0

0 𝑇 2/2 0

0 𝑇 0

0 0 1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦ , (36)

𝐻 =

[
1 0 0 0

0 0 1 0

]
. (37)

𝐴为系统状态矩阵; 𝐵为系统状态噪声矩阵; 𝑇 为采样

时间点; 𝑊 为模型误差和外界扰动引起的系统噪声;

𝑋(𝑡)=[𝑥(𝑡), 𝑣𝑥(𝑡), 𝑦(𝑡), 𝑣𝑦(𝑡), 𝑤]为目标的状态向量, 𝑥

和 𝑦为目标的位移分量, 𝑣𝑥和 𝑣𝑦分别为𝑥和 𝑦方向的

速度分量; 𝑤为角速度,单位为 rad/s. 当𝑤 > 0时,机

动目标向左转弯;当𝑤 < 0时,机动目标向右转弯;当

𝑤 = 0时,目标进行匀速直线运动.

4.3.2 观观观测测测噪噪噪声声声模模模型型型建建建立立立

闪烁噪声不仅具有非高斯特征, 而且具有明显

的“厚尾”分布特性.“厚尾”特性与目标位置闪烁的

跳跃性有关[20]. 雷达跟踪的闪烁噪声可以表示为高

斯噪声和具有“厚尾”特征分布的噪声的加权之和.

常用的具有“厚尾”特性的分布有 𝑡分布、拉普拉斯分

布和高斯分布等.

本文采用高斯分布和拉普拉斯分布合成雷达闪

烁噪声,闪烁噪声的概率密度函数如下:

𝑝(𝑤) = 𝜆[(1− 𝜀)𝑝𝑔(𝑥) + 𝜀𝑝𝑡(𝑥)]. (38)

其中: 𝜆为调整闪烁噪声幅度的参数, 𝜀 ∈ [0, 1]为闪烁

噪声发生的概率, 𝑝𝑔(𝑥)为如下高斯密度函数:

𝑝𝑔(𝑥) =
1√
2π𝜎

exp
(
− 𝑥2

2𝜎2

)
. (39)

本文通过上述方法合成了一个在实际雷达目标

跟踪中典型的闪烁噪声, 具体参数设置如下: 高斯

噪声均值为 0,分配系数 𝜀=0.05, 𝜆=5,高斯噪声方差

𝜎=0.001,拉普拉斯分布参数 𝜂=0.05.

4.3.3 机机机动动动目目目标标标连连连续续续转转转弯弯弯模模模型型型的的的实实实验验验仿仿仿真真真

在机动目标协同连续转弯模型中,跟踪误差随着

转弯次数的增多而增加,因此为了更好地对DPSO-PF

的跟踪性能进行测试,假设某机动目标进行 4次转弯,

该机动目标初始位置为 (1.45×105, 1.2×105)m,初始
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速度为 (−100,−100)m/s. 设机动目标在 0∼25 s进行

匀速直线运动,在 26 ∼ 45 s以𝑤 = 4.77 ∘/s的角速度

进行匀角速度转弯, 在 46 ∼ 65 s进行匀速直线运动,

在 66∼ 85 s以𝑤 = 6.56∘/s的角速度进行匀角速度转

弯, 在 86 ∼ 100 s作匀速直线运动, 在 101 ∼ 125 s作

角速度𝑤 = −5.96 ∘/s的匀角速度转弯运动,在 126 ∼
150 s作匀速直线运动, 在 151 ∼ 175 s作角速度为𝑤

= 5.38 ∘/s的匀角速度转弯运动. 令采样时间间隔为

1 s,热噪声观测的距离标准差为 10m,方位角观测的

标准差为 0.1 ∘, 闪烁效应的观测距离的标准差为

100m, 方位角标准差为 0.2 ∘.分别用PF、PSO-PF和

DPSO-PF进行目标跟踪, 调整参数 𝜖、𝜆和𝑁 , 令 𝜀 =

0.05, 𝜆=5为正常闪烁噪声环境, 𝜀=0.1, 𝜆 = 10为强

闪烁噪声环境. 粒子数𝑁 = 100时仿真的目标跟踪曲

线如图 4和图 5所示, 连续转弯时模型仿真结果数据

比较如表 2所示.
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图 4 正常闪烁噪声下的目标跟踪轨迹
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图 5 正常闪烁噪声下的目标跟踪𝑋方向误差

表 2 连续转弯模型仿真结果数据比较

参 数 算法 RMSE 运算时间 / s

PF 238.7362 0.8734

(𝑁 = 100, 𝜀 = 0.05, 𝜆 = 5) PSO- PF 137.730 2 1.362 7

DPSO- PF 106.736 2 1.244 1

PF 263.6272 0.8624

(𝑁 = 100, 𝜀 = 0.1, 𝜆 = 10) PSO- PF 167.730 2 1.373 7

DPSO- PF 129.736 1 1.259 0

PF 217.0476 4.3421

(𝑁 = 500, 𝜀 = 0.1, 𝜆 = 10) PSO- PF 156.837 2 6.801 3

DPSO- PF 120.673 6 5.975 2

4.3.4 仿仿仿真真真结结结果果果分分分析析析

从图 4和图 5可以看出:目标跟踪的误差随着转

弯次数的增多而增加,其中 PF的跟踪轨迹在第 3个转

弯处开始出现较明显的偏离,在第 4个转弯处几乎已

经完全偏离目标的真实轨迹; PSO-PF在第 4个转弯

处的偏离比较明显,而DPSO-PF在经历了 4个转弯后

仍然可以精确地跟踪到目标,跟踪轨迹与真实轨迹的

偏差不明显.从表 2可以看出:在不同的参数环境下,

DPSO-PF精度最高, 并且运算时间较 PSO-PF有一定

程度的降低, 具有较强的抗噪声干扰能力, 可以满足

雷达目标跟踪对精确性、实时性和抗干扰性的要求.

此外,随着粒子数的增加, PSO-PF和DPSO-PF的精度

并不像PF那样有明显的提高, 表明基于 PSO的粒子

滤波对粒子数量的依赖不强,这也说明了基于PSO的

粒子滤波可以利用较少的粒子数达到所需的精度.

5 结结结 论论论

本文通过分析标准 PSO-PF算法的粒子邻域的

局限性,提出了一种适用于雷达目标跟踪的新型粒子

群优化粒子滤波算法DPSO-PF.该算法能够自适应地

调整粒子的邻域环境,每个粒子可以按照自身的位置

状态和邻域环境参数,在多样性因子、邻域扩展策略

和邻域限制策略的共同作用下对邻域粒子的数量进

行合理的优化调整,降低了局部最优现象发生的概率,

提高了优化成功率,使算法同时具有较好的寻优能力

和较快的收敛速度.实验结果表明, DPSO-PF的精确

性和实时性较 PSO-PF都有一定程度的提高, 在雷达

目标跟踪领域具有较高的应用价值.
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