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基于自控蝙蝠算法智能优化

粒子滤波的机动目标跟踪方法

陈志敏１，吴盘龙２，薄煜明２，田梦楚２，岳　聪２，顾福飞１

（１中国卫星海上测控部，江苏江阴２１４４３１；２南京理工大学自动化学院，江苏南京２１００９４）

　　摘　要：　标准粒子滤波重采样过程中对粒子的直接删除会导致粒子贫化，并且综合性价比不高，难以满足高频
段精密跟踪雷达的需求．针对上述问题，本文提出了基于自控蝙蝠算法优化粒子滤波的机动目标跟踪方法．该方法首
先在粒子滤波中引入蝙蝠算法，用粒子表征蝙蝠个体，模拟蝙蝠群体搜索猎物的过程，使粒子向高似然区域移动．同
时，改进算法将粒子接受新状态的比例作为反馈量，设计了自适应闭环控制策略对算法的全局搜索能力和局部搜索能

力进行全程动态控制，使得粒子分布更加合理，从而进一步提高了粒子滤波的精度．最后在分别在基础非线性滤波模
型和强机动强干扰目标跟踪模型中对改进算法的性能进行了测试．实验结果表明，改进算法提高了目标跟踪的精度．
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１　引言
　　机动目标跟踪对精度要求高，且具有非线性、非高
斯特征［１，２］，随着计算机硬件性能的迅速发展，粒子滤

波（ＰａｒｔｉｃｌｅＦｌｔｅｒ，ＰＦ）［３］已逐渐在雷达目标跟踪中得到
了广泛应用．粒子滤波通过非参数化的蒙特卡洛模拟
实现递推贝叶斯滤波，精度逼近最优估计，适用于处理

雷达目标跟踪等非线性、非高斯时变系统的状态估计

问题．但是传统粒子滤波方法存在权值退化的问题，对
此可通过复制大权重粒子替换小权重粒子的方式来解

决［４］，但这种重采样方法仅复制大权值样本［５，６］，小权

值粒子被直接舍弃，会导致粒子的贫化现象［７～９］．
针对ＰＦ的样本贫化问题，文献［１０］提出了权值选

择粒子滤波，该方法从粒子中选取权值较大的粒子用
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于下一时刻的状态估计，可以一定程度上减轻粒子的

贫化程度，但容易出现粒子权值的退化现象．文献［１１］
提出了确定性重采样粒子滤波，该粒子滤波采用了重

采样的确定性优化思想，提高了粒子的多样性．文献
［１２］提出了饱和粒子滤波，其根据系统的不同特性选
择适合的重采样方法，使得粒子逼近真实值．但上述２
种方法依然是基于传统重采样的思想，并不能从根本

上解决粒子贫化的问题．
基于群智能优化思想的 ＰＦ是现代粒子滤波领域

中一个崭新的发展方向［１３］．由于群智能优化粒子滤波
主要是对粒子的分布进行迭代寻优［１４，１５］，并不涉及对

低权值粒子的直接舍弃，因此可以从根本上彻底解决

粒子的贫化问题．文献［１６］将粒子群算法和蚁群算法
的优化机制共同作用到 ＰＦ的样本更新中，实现了粒子
间的信息共享，从而增强了粒子群的全局寻优能力．文
献［１７］提出了自适应粒子群优化粒子滤波，自适应地
调整邻域的粒子数量，提高了粒子群状态空间分布的

合理性和滤波的精度．
蝙蝠算法（ＢａｔＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＢＡ）［１８］由剑桥大学 Ｙａｎｇ

教授于２０１０年提出，其通过模拟蝙蝠的捕食行为来实
现智能寻优，和粒子群算法一样，ＢＡ也是基于群体的
随机搜索寻优机制，但蝙蝠算法具有更强的随机性．蝙
蝠算法作为最新的群智能优化算法之一，各种研究及

扩展尚处于起步阶段，目前关于将其与 ＰＦ进行融合的
报道较少．文献［１８］已证明，蝙蝠算法的综合寻优能力
优于粒子群算法、蚁群算法等主流群智能优化算法，因

此将若能将蝙蝠算法与 ＰＦ进行结合，则对群智能优化
粒子滤波性能的进一步提高具有重要意义．

但蝙蝠算法中需要生产两个独立的随机数分别与

脉冲频度和脉冲强度进行对比，从而决定算法下一步

的操作，这种情况下随机性偏大，而指导性偏小，会导致

蝙蝠算法精度和稳定性的降低．因此，若直接将标准蝙
蝠算法和粒子滤波进行结合，将难以满足现代高频段

精密跟踪雷达的精度需求．
本文提出了自控蝙蝠算法优化粒子滤波（Ａｄａｐｔｉｖｅ

ＣｏｎｔｒｏｌＢａｔＡｌｇｏｒｉｔｈｍ ＯｐｔｉｍｉｚｅｄＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒ，ＡＣＢＡ
ＰＦ），该方法对粒子的寻优方式进行合理控制，避免过
高的随机性，以确保滤波的精度性．其主要创新和工作
如下：①提出将蝙蝠智能优化算法与粒子滤波相结合
的策略，避免了对低权值粒子的直接删除，提高了粒子

的多样性；②提出了自适应闭环控制策略，对算法的全
局和局部搜索能力进行闭环动态控制，进一步提高了

粒子分布的合理性，从而提高滤波精度；③在强干扰环
境下的强机动目标跟踪模型中对改进粒子滤波的性能

进行了测试，证明了算法改进的成功．

２　粒子滤波算法

　　粒子滤波利用一组加权的随机样本 ｘｋ＝｛ｘ
ｉ
ｋ，

ｗｉｋ｝
Ｎ
ｉ＝１来近似表征后验概率密度：

Ｐ（ｘｋ｜ｙ１：ｋ）≈ＰＮｓ（ｘｋ｜ｙ１：ｋ）＝∑
Ｎｓ

ｉ＝１
ｗｉｋδ（ｘｋ－ｘ

ｉ
ｋ）

（１）
式中，ｘｋ为 ｋ时刻的状态值，ｙ１：ｋ为１至 ｋ时刻的观测
值，ｗｉｋ为ｋ时刻粒子 ｉ的权值，δ（·）为狄拉克函数．当
式（１）随观测值递推更新时，可用样本均值代替复杂的
积分运算，从而获得最小方差估计．

３　蝙蝠算法
　　蝙蝠算法是一种模拟自然界中蝙蝠利用声呐来探
测物、避免障碍物的随机搜索算法［１９］．蝙蝠搜寻猎物时
的飞行速度和位置更新公式为：

ｆｉ＝ｆｍｉｎ＋（ｆｍａｘ－ｆｍｉｎ）×β （２）
ｖｉ（ｋ）＝ｖｉ（ｋ－１）＋（ｘｂｅｓｔ（ｋ）－ｘｉ（ｋ－１））×ｆｉ （３）

ｘ′ｉ（ｋ）＝ｘｉ（ｋ－１）＋ｖｉ（ｋ） （４）
其中，β为［０，１］之间的随机数，ｆｉ为粒子 ｉ的搜索脉冲
频率且ｆｉ∈［ｆｍｉｎ，ｆｍａｘ］，ｘ

′
ｉ（ｋ）为粒子ｉ在ｋ时刻的待选位

置，ｖｉ（ｋ）为粒子ｉ在ｋ时刻的速度，ｘｂｅｓｔ（ｋ）为粒子群在
ｋ时刻的全局最优位置．

蝙蝠个体在搜索猎物的时候，初始阶段发射超声

波脉冲的音强较大且频度较低［２０］，一旦搜索到了猎物，

就逐渐减小脉冲音强并增加脉冲发射次数，以利于准

确掌握猎物的空间位置［２１］，脉冲频度 Ａ和脉冲强度 ｒ
的更新公式如下：

Ａｉ（ｋ）＝ａＡｉ（ｋ） （５）
ｒｉ（ｋ）＝ｒｉ（０）［１－ｅｘｐ（－γｋ）］ （６）

其中，ａ为衰减系数，γ为增强系数．

４　基于自控蝙蝠算法智能优化的粒子滤波
（ＡＣＢＡＰＦ）

４１　整体设计原理
本研究将粒子散布在整个搜索空间中，每个粒子

以不同的脉冲频率搜索最优位置．算法在初始时刻使
用较低的脉冲频度和较大的脉冲音强，一旦搜索到当

前时刻的最优解，则逐渐增加脉冲频度，并减小脉冲

音强．
在此基础上，考虑到 ＢＡ的强随机性，本研究对蝙

蝠算法进行闭环自适应控制，利用脉冲频度增加系数 γ
和脉冲音强衰减系数 α作为调整参数，将接受新解的
比例作为反馈量，从而形成一个闭环控制系统，对全局

寻优能力、局部寻优能力以及随机性进行良好控制，使

粒子更合理地分布在状态空间中，从而进一步提高滤

７８８
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波精度．
４２　闭环自适应控制策略
４２１　改进思路

从蝙蝠算法接受新位置的机制看，其生成一个独

立的随机数Ｒａｎｄ，当 Ｒａｎｄ＞Ａｉ（ｋ）且位置得到了优化，
才会接受新的位置，其中Ａｉ（ｋ）的值会对是否接受新位
置的决定产生一定的影响，但由于Ａｉ（ｋ）是和独立随机
数Ｒａｎｄ进行对比，随机性较强，很多迭代时刻难以达到
全局寻优能力和局部寻优能力的良好平衡，这会影响

寻优解的质量．
事实上，目前关于动态控制全局寻优能力和局部

寻优能力的改进智能优化算法很多，例如粒子群优化

算法中的线性或非线性递减惯性权重等，但是这种动

态控制的方式是事先设定的和机械的，本质上属于开

环控制．众所周知，在控制领域，闭环控制相对于开环控
制，具有精度较高、对外部扰动和系统参数敏感性小等

优点．因此，如果能实现对蝙蝠算法优化粒子滤波的全
局寻优能力和局部寻优能力的闭环控制，将能够更好

地实现粒子的合理性分布．
文献［２２］研究表明，迭代智能优化算法中接受新

解的比例直接关系到算法的整体性能，同时文献［２２］
的研究指出，接受新解的比例应该控制在２０％，在这种
比例下，迭代智能优化算法的综合寻优能力会达到非

常优秀的水平．
因此，本文通过自适应调整参数的方式，将 ＡＣＢＡ

ＰＦ中粒子接受新状态的比例作为闭环控制的反馈量，
通过控制参量值大小的调整，将接受新状态的比例控

制在２０％左右，以实现算法全局寻优能力和局部寻优
能力的良好平衡，从而提高搜索效率．
４２２　闭环自适应控制参量选择

本研究考虑到，在标准蝙蝠优化算法中，脉冲频度

增加系数γ和脉冲音强衰减系数 α是预先设置且固定
的，而这两个参数的取值对蝙蝠算法寻优能力的影响

很大，具体表现为：

（１）蝙蝠算法中，个体位置的更新模式是由ｒａｎｄ和
ｒｉ的对比来决定的．若ｒａｎｄ＞ｒｉ，蝙蝠ｉ的位置由蝙蝠群
中当前最佳位置加上扰动后产生，若 ｒａｎｄ＜ｒｉ，则由式
（４）产生．从该方式可以看出，ｌｉｍ

ｔ→＋∞
ｒ＝ｒ０，γ影响了脉冲

频度ｒ的变化．根据式（６），γ的值越大，则 ｒ→ｒ０越快，
蝙蝠ｉ当前位置更大概率由式（４）计算产生，此时算法
的全局寻优能力较强，但收敛速度较慢；若γ的值越小，
则ｒ→ｒ０越慢，此时算法主要是在当前全局最优位置的
邻域搜索，局部寻优能力强，但容易被局部极值所吸引．

（２）脉冲音强衰减系数 α决定了脉冲音强 Ａ的衰
减速度，而脉冲音强Ａ则决定了蝙蝠ｉ接受新位置的概

率．由定义可知ｌｉｍ
ｔ→＋∞
Ａ＝０，α取值越大，Ａ→０的过程越缓

慢，此时算法全局寻优能力较强，但收敛速度较慢；若α
取值越小，Ａ→０的过程越迅速，此时算法局部寻优能力
强，但容易早熟．此处 α的作用类似于模拟退火算法中
温度衰减系数．

综合上述分析，脉冲频度增加系数γ和脉冲音强衰
减系数α取值的准确性非常重要，若能结合寻优反馈
情形对γ和α的值进行实时准确调整，则可以形成一个
有效的闭环控制系统，从而确保整个寻优过程中全局

搜索能力和局部搜索能力的合理分配．因此，本文将脉
冲频度增加系数γ和脉冲音强衰减系数 α作为控制接
受新状态比例的参数．
４２３　闭环自适应控制方式

为了记录和计算接受新状态值的比例，我们设置

接受新状态标识值δ，若算法接受新状态值，则δ＋１；否
则δ不变．接受新状态的比例Ｄ的计算公式如下：

Ｄ＝δｍ （７）

其中，ｍ为当前子迭代次数．
在设计闭环自适应控制方式，本研究考虑到接受

新状态的比例刚好等于 ０２的情况在实际搜索过程中
较为少见，因此为了确保闭环控制的顺利进行，我们在

比例０２的基础上，将保持脉冲频度增加系数γ和脉冲
音强衰减系数α维持不变的范围修正到［０２，０２５］区
间．修正后的控制方式如下：

（１）当接受新状态的比例在［０２，０２５］区间内，
说明当前时刻的脉冲频度增加系数 γ和脉冲音强衰减
系数α恰好使种群接受新解的比例维持在相对最优的
状态，此时的全局寻优能力和局部寻优能力处于较好

的平衡状态，因此不对其进行调整．
（２）当接受新状态的比例大于 ０２５时，说明搜索

空间相对平滑和单调，在当前脉冲频度增加系数γ和脉
冲音强衰减系数 α的作用下，算法对状态搜索空间局
部区域的寻优强度过高，被局部极值吸引的可能性增

加．为了提高算法的全局搜索效率，减少被局部极值吸
引的概率，应该增加对整个种群的探索性和搜索范围，

此时可适当增大γ和α，以增强算法的全局寻优能力．
（３）当接受新状态的比例小于 ０２时，说明状态空

间相对于脉冲频度增加系数 γ和脉冲音强衰减系数 α
较为复杂，进行全局搜索时找到更优解的可能性下降．
因此需要增加对局部状态空间的搜索强度，提高搜索

精度，此时应该适当减小γ和α．
上述三种情形的具体调整公式如下：

γｔ＋１＝
γｔ·ｆγ， Ｄ＞０２５

γｔ， ０２≤Ｄ≤０２５
γｔ／ｆγ， Ｄ{ ＜０２

（８）

８８８
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αｔ＋１＝
αｔ·ｆα， Ｄ＞０２５

αｔ， ０２≤Ｄ≤０２５
αｔ／ｆα， Ｄ{ ＜０２

（９）

其中，Ｄ为接受新解的比例，ｆγ为脉冲频度增加系数 γ
的控制因子，用来控制算法适应环境的主动程度．ｆａ为
脉冲音强衰减系数α的控制因子．
４３　运算复杂度分析

与标准粒子滤波相比，ＡＣＢＡＰＦ增加了自适应迭
代寻优步骤，减少了重采样步骤．设粒子数量为Ｎ，最大
迭代次数为Ｍ，运算复杂度分析如下：

（１）自适应迭代寻优部分．在全局搜索行为中，每
个粒子状态更新的时间复杂度为３×Ｏ（１）；在局部搜
索行为中，每个粒子状态修正的时间复杂度为 ２×
Ｏ（１）；接受新状态标识值＋１操作的运算复杂度为１×
Ｏ（１）；进行脉冲频度增加系数 γ和脉冲音强衰减系数
α修正操作的运算复杂度为２×Ｏ（１）．此外，考虑到更
新脉冲频度和脉冲强度的运算复杂度为２×Ｏ（１），则
一次迭代内全体粒子的状态更新时间复杂度１０×Ｎ×
Ｏ（１）．以最大迭代次数 Ｍ计，可得自适应迭代部分的
运算复杂度为Ｏ（１０×Ｍ×Ｎ）．

（２）重采样部分．粒子滤波的重采样过程涉及到粒
子的交互对比，因此其运算复杂度为Ｏ（Ｎ×Ｎ）．

综上分析，与标准粒子滤波相比，ＡＣＢＡＰＦ增加的
运算复杂度最高为 Ｏ（１０×Ｍ×Ｎ），减少的运算复杂度
为Ｏ（Ｎ×Ｎ）．在实际使用中，由于最大迭代次数和终止
阈值的设置，ＡＣＢＡＰＦ的迭代次数一般不会很多．因
此，ＡＣＢＡＰＦ迭代寻优过程与 ＰＦ的重采样过程相比，
操作数略高．
４４　ＡＣＢＡＰＦ算法步骤

１在初始时刻采样Ｎ个粒子｛ｘｉ（０），ｉ＝１，．．．，Ｎ｝
作为初始粒子群．ｘｉ（ｋ）服从以下重要性密度函数：

ｘｉ（ｋ）～ｑ（ｘｉ（ｋ）｜ｘｉ（ｋ－１），ｚ（ｋ）） （１０）
设目标函数计算公式如下：

Ｉ＝ｅｘｐ －１２Ｒｋ
（ｚＮｅｗ－ｚＰｒｅｄ（ｉ[ ]）） （１１）

其中，ｚＮｅｗ为滤波器最新的观测值，ｚＰｒｅｄ为滤波器预测的
观测值，Ｒｋ为量测噪声方差．

２模拟蝙蝠的全局搜索行为，分别利用式（２）（３）
和式（４）更新各个粒子的搜索脉冲频率、位置和速度．

３模拟蝙蝠的局部搜索行为，生成均匀分布的随
机数ｒａｎｄ；若ｒａｎｄ＞ｒｉ（ｋ），则利用式（１２）生成新位置：

ｘ′ｉ（ｋ）＝ｘｂｅｓｔ（ｋ）＋κＡ（ｋ） （１２）
其中，κ为［－１，１］之间的随机数．

４生成另一个独立的随机数 Ｒａｎｄ，若 Ｒａｎｄ＜
Ａｉ（ｋ）且 Ｉ（ｘｉ（ｋ））＞Ｉ（ｘ

′
ｉ（ｋ）），则粒子当前位置为

ｘｉ（ｋ）；否则粒子的当前位置为 ｘ
′
ｉ（ｋ），同时接受新状态

标识值δ＋１．
５根据式（７）计算当前迭代子时刻的接受新状态

值的比例，并根据式（８）和式（９）进行闭环自适应控制．
６利用式（５）和式（６）更新脉冲频度和脉冲强度，

从而在步骤５的闭环控制作用下对粒子的全局搜索能
力和局部搜索能力进行调整．
７计算并对比目标函数值，更新全局最优值．

ｘｂｅｓｔ（ｋ）∈｛ｘ１（ｋ），ｘ２（ｋ），…，ｘＮ（ｋ）｜Ｉ（ｘ）｝
＝ｍａｘ｛Ｉ（ｘ１（ｋ）），Ｉ（ｘ２（ｋ）），…，Ｉ（ｘＮ（ｋ））｝

（１３）
８当算法符合设定的精度阈值 ε时，说明粒子已

经分布在真实值附近，或者达到最大迭代次数时，此时

停止优化．否则转入步骤２．
９计算重要性权值：

ｗｉ（ｋ）≈ ｗｉ（ｋ－１）ｐ（ｚ（ｋ）｜ｘｉ（ｋ）） （１４）
１０进行归一化：

ｗｉ（ｋ）＝ｗｉ（ｋ）／∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗｉ（ｋ） （１５）

１１状态输出：

珓ｘ（ｋ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗｉ（ｋ）ｘｉ（ｋ） （１６）

５　仿真实验

５１　基础性能测试
选取单变量非静态增长模型，其过程模型和量测

模型如下：

　　　ｘ（ｔ）＝０５ｘ（ｔ－１）＋ ２５ｘ（ｔ－１）
１＋［ｘ（ｔ－１）］２

＋８ｃｏｓ［１２（ｔ－１）］＋ｗ（ｔ） （１７）

ｚ（ｔ）＝ｘ（ｔ）
２

２０ ＋ｖ（ｔ） （１８）

式中，ｗ（ｔ）和ｖ（ｔ）为零均值高斯噪声．设系统噪声方差
Ｑ＝１和 Ｑ＝１０，量测噪声方差 Ｒ＝１，滤波时间步数为
５０，最大脉冲率Ｒ０＝０５，最大脉冲音量Ａ０＝０２５，ｆｍｉｎ＝
０，ｆｍａｘ＝１７，用 ＰＦ、ＰＳＯＰＦ和 ＡＣＢＡ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＝［１Ｔ∑
Ｔ

ｔ＝１
（ｘｔ－ｘ^ｔ）

２］１／２ （１９）

５１１　精度测试
（１）当粒子数Ｎ＝２０、Ｑ＝１时，仿真结果如图１、图

２所示．
（２）当粒子数Ｎ＝１００、Ｑ＝１时，仿真结果如图３、

图４所示．
从图１～图４中可以看出，相对于标准粒子滤波和

粒子群优化粒子滤波，闭环自适应控制蝙蝠算法优化

９８８
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粒子滤波具有更高的状态值预测精度，这是由于 ＡＣ
ＢＡＰＦ在ＰＦ的基础上，模拟蝙蝠个体及群体搜寻猎物
的过程，与 ＰＳＯＰＦ相比，ＡＣＢＡＰＦ可以对全局寻优能
力和局部寻优能力进行自适应精确控制，从而使粒子

在状态空间的分布更加合理化，进一步提高了粒子滤

波的精度．从表１可以看出，ＡＣＢＡＰＦ在粒子数仅为２０
时，其运算精度就已高于ＰＦ在粒子数为１００时的精度，
且运算时间较也有所减小．说明了 ＡＣＢＡＰＦ可以用更
少的粒子数达到所需的精度，且可以提高滤波精度与

运算速度的综合性价比．

　　此外从表１看出，在粒子数为２０和５０时，ＡＣＢＡＰＦ
相对于ＰＳＯＰＦ的精度有较明显的提高，但是在粒子数为
１００的时候，ＡＣＢＡＰＦ精度的提高并不是很明显．这是由
于当粒子数很少的时候，每个粒子平均权重较大，因此每

个粒子的质量都对预测结果影响较大．此时ＡＣＢＡＰＦ对
全局寻优能力和局部寻优能力精细控制的优势得以体

现；而粒子数较多的时候，每个粒子质量的平均重要性有

所下降，因此ＡＣＢＡＰＦ的自适应搜索机制的优势表现得
并不明显．这也说明了ＡＣＢＡＰＦ在非常适用于粒子数较
少时候的高精度快速预测，例如雷达、红外目标跟踪等．

表１　实验结果对比

参数
ＲＭＳＥ 运算时间 ／ｓ

ＰＦ ＰＳＯＰＦ ＡＣＢＡＰＦ ＰＦ ＰＳＯＰＦ ＡＣＢＡＰＦ

Ｎ＝２０，Ｑ＝１ ６５３０６ ４６８４２ ４２０６２ ００９５５ ０１２６７ ０１２７０

Ｎ＝５０，Ｑ＝１ ５６２１８ ４２４３７ ３８７５１ ０１１７３ ０１５７５ ０１５８１

Ｎ＝１００，Ｑ＝１ ４７２６４ ４０９５２ ３７３３７ ０１３０７ ０１８１２ ０１８２３

Ｎ＝２０，Ｑ＝１０ ７９０４２ ５４２８１ ４９３３４ ０１０２５ ０１２９１ ０１２９７

Ｎ＝５０，Ｑ＝１０ ６２８１０ ５０１８５ ４６２０１ ０１２１３ ０１６１５ ０１６２４

Ｎ＝１００，Ｑ＝１０ ５３５３１ ４５８０９ ４１９８６ ０１３５９ ０１８６４ ０１８７１

０９８
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５１２　粒子多样性测试
为了测试ＡＣＢＡＰＦ滤波估计时的样本多样性，取

ＰＦ和ＡＣＢＡＰＦ在ｋ＝１０、ｋ＝２５、ｋ＝９５时刻的粒子分布
情况，如图５～图７所示．

从图５～图７可以看出，ＡＣＢＡＰＦ避免了传统重
采样对粒子的舍弃，粒子集在整体向高似然真实区域

移动的同时，在低似然区域也合理地保留了部分粒子，

这与粒子滤波提出时的初衷相一致，有利于发挥粒子

滤波的最佳效率．
５２　机动目标跟踪性能测试
５２１　机动目标跟踪模型

假设目标在三维空间内运动，雷达在（ｘ０，ｙ０，ｚ０）位置
对目标进行跟踪扫描，利用粒子滤波对目标的状态进行

预测，设目标状态矢量为Ｘ（ｔ）、Ｙ（ｔ）、Ｚ（ｔ），状态矢量由
各自方向的位置、速度和加速度组成：Ｘ（ｔ）＝
［ｘ（ｔ），ｘ（ｔ），̈ｘ（ｔ）］，Ｙ（ｔ）＝［ｙ（ｔ），ｙ（ｔ），̈ｙ（ｔ）］，Ｚ（ｔ）＝［ｚ
（ｔ），ｚ（ｔ），̈ｚ（ｔ）］．本研究分别利用粒子滤波、粒子群优化
粒子滤波以及自控蝙蝠优化粒子滤波对目标进行跟踪．

假定传感器的采样间隔Ｔ＝１ｓ，机动目标运动过程
历时５００ｓ，采样时刻Ｍ＝５００．初始状态Ｘ（０）＝［２００００，
１００，０］′，Ｙ（０）＝［２００００，－１５０，０］′，Ｚ（０）＝［１５０００，０，
０］′，目标发生机动时刻及加速度大小如表２所示．

表２　目标机动参数

机动时刻（ｓ）
加速度方向（ｍ／ｓ２）

ｘ ｙ ｚ

０ ０ ０ ０

１０１ ０ ０９ ０３

２０１ ０９ ０ ０

３０１ －０２ －０５ ０

３５１ －０２ －０６ －０５

４５１ ０ ０ ０

　　构造交互多模型的三个子模型：模型１为匀速直
线运动模型（ＣＶ模型）、模型２为匀加速直线运动模型
（ＣＡ模型）、模型３为ｓｉｎｇｅｒ模型，即：

Φ１（ｋ）＝
１ Ｔ ０
０ １ ０







０ ０ ０

（２０）

Φ２（ｋ）＝
１ Ｔ Ｔ２／２
０ １ Ｔ







０ ０ １

（２１）

Φ３（ｋ）＝
１ Ｔ （αＴ＋ｅ－αＴ－１）／α２

０ １ （１－ｅ－αＴ）／α
０ ０ ｅ－α









Ｔ

（２２）

模型３中机动频率 α＝１／６０，最大加速度 ａｍａｘ＝
１ｍ／ｓ２，最大加速发生概率 Ｐｍａｘ＝０９，非机动概率 Ｐ０＝
０１．三种运动模型的先验概率为ｕ１（０）＝０８，ｕ２（０）＝
０１，ｕ３（０）＝０１，马尔科夫转移概率矩阵为：

１９８
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Π＝
０９５ ００２５ ００２５
００２５ ０９５ ００２５







００２５ ００２５ ０９５

（２３）

均方根误差公式为

ＲＭＳＥ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｔ＝１
（ｘｔ－ｘｔ

∧
）[ ]２

１
２

（２４）

５２２　目标跟踪测试
设置各子模型粒子数 Ｎ＝２０时，量测噪声方差 Ｑ

＝６０，目标跟踪仿真结果如图８～图１１所示．调整Ｑ，实
验结果如表３所示．

　　从图８～图１１和表３可以看出，ＩＭＭＡＣＢＡＰＦ的
跟踪精度明显高于 ＩＭＭＰＦ和 ＩＭＭＰＳＯＰＦ，这是由于
ＩＭＭＡＣＢＡＰＦ在蝙蝠算法优化的基础上，通过闭环自
适应控制，合理兼顾了全局寻优能力和局部寻优能力，

使粒子用更合理的方式向高似然区域运动，提高了滤

波精度．因此，ＩＭＭＡＣＢＡＰＦ的高精度特性可以使其在
高频段精密跟踪雷达中具有很好的应用前景．

表３　目标跟踪实验结果对比

参数
ＲＭＳＥ／ｍ 运算时间／ｓ

ＩＭＭＰＦ ＩＭＭＰＳＯＰＦ ＩＭＭＡＣＢＡＰＦ ＩＭＭＰＦ ＩＭＭＰＳＯＰＦ ＩＭＭＡＣＢＡＰＦ

Ｑ＝４０
Ｘ ２５．９０８ ２２．９０１０ ２１．５５５
Ｙ ２８．１３８４ ２３．４６５９ ２１．１７２５
Ｚ ２７．５３６６ ２２．２９２７ ２０．０７７８

１９．４０９７ ２３．１０６２ ２２．６６７５

Ｑ＝６０
Ｘ ４２．９７９３ ３３．５４０２ ３１．４４６３
Ｙ ４２．３３９３ ３２．１３１２ ２６．８９４９
Ｚ ４１．４２４７ ２９．３０７５ ２３．２９７４

１９．９１５５ ２３．０８６３ ２２．７２７６

Ｑ＝１００
Ｘ ８１．０５１３ ５７．４１０４ ５０．６２０４
Ｙ ７３．１１３６ ４８．２９６５ ４３．５７３８
Ｚ ７９．５７５５ ４８．２２２６ ４２．０８２５

２０．１０３１ ２３．１１５９ ２３．３６４１

２９８
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　　在跟踪速度方面，ＩＭＭＰＳＯＰＦ的运算速度和
ＩＭＭＡＣＢＡＰＦ相差不大，虽然 ＩＭＭＡＣＢＡＰＦ的运算
时间大约比 ＩＭＭＰＦ多１６％，但是其在 Ｑ＝４０、Ｑ＝６０
和Ｑ＝１００时的平均精度分别提高约 ２１％、３６％和
４２％，因此可以认为 ＡＣＢＡＰＦ这种非等价的速度换精
度的改进策略是可行的，且具有很高的综合性价比．

６　结论
　　针对高频段精密跟踪雷达对精度的高要求以及粒
子滤波存在粒子贫乏、稳定性不高的问题，本文将蝙蝠

优化算法引入粒子滤波，并提出了闭环自适应控制策

略，通过调整控制参数，精确控制全局寻优能力和局部

寻优能力的平衡，可以显著提高粒子滤波的精度．实验
结果证明，改进算法提高了在强噪声干扰情况的机动

目标的跟踪精度．
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ｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｈａｒｅｄｍｅｃｈａｎｉｓｍａｎｄｉｔｓａｐ
ｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｖｉｓｕａｌｔｒａｃｋｉｎｇ［Ｊ］．ＣｏｎｔｒｏｌＴｈｅｏｒｙ＆Ａｐｐｌｉｃａ
ｔｉｏｎｓ，２０１０，２７（１２）：１７２４－１７３０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１７］陈志敏，薄煜明，吴盘龙，等．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［Ｊ］．控制与决策，
２０１３，２８（２）：１９３－２００．
ＣＨＥＮＺｈｉｍｉｎ，ＢＯＹｕｍｉｎｇ，ＷＵＰａｎｌｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｎｏｖｅｌ
ｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎａｄａｐｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｒａｄａｒｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇ

３９８
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［Ｊ］．ＣｏｎｔｒｏｌａｎｄＤｅｃｉｓｉｏｎ，２０１３，２８（２）：１９３－２００．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１８］ＹＡＮＧＸＳ．Ａｎｅｗｂａｔｉｎｓｐｉｒｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ａ］．Ｓｔｕｄｉｅｓ
ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ：ＮａｔｕｒｅＩｎｓｐｉｒｅｄＣｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ
ＳｔｒａｔｅｇｉｅｓｆｏｒＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ（ＮＩＣＳＯ）［Ｃ］．ＢｅｒｌｉｎＨｅｉｄｅｌ
ｂｅｒｇ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１０，Ｖｏｌ２８４．６５－７４．

［１９］ＬＩＬＬ，ＺＨＯＵＹＱ．Ａｎｏｖｅｌｃｏｍｐｌｅｘｖａｌｕｅｄｂａｔａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔｉｎｇ＆Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１４，２５
（６）：１３６９－１３８１．

［２０］ＣＨＥＮＹＴ，ＳＨＩＥＨＣＳ，ＨＯＲＮＧＭＦ，ｅｔａｌ．Ａｇｕｉｄａｂｌｅ
ｂａｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｄｏｐｐｌｅｒｅｆｆｅｃｔｔｏｉｍｐｒｏｖｅｓｏｌｖｉｎｇ

ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｆｏｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］．ＬｅｃｔｕｒｅＮｏｔｅｓｉｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２０１４，８８７１（１）：３７３－３８３．

［２１］ＲＯＤＲＩＧＵＥＳＤ，ＰＥＲＥＩＲＡＬＡＭ，ＮＡＫＡＭＵＲＡＲＹ
Ｍ，ｅｔａｌ．Ａｗｒａｐｐｅｒａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄ
ｏｎｂａｔａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｏｐｔｉｍｕｍｐａｔｈｆｏｒｅｓｔ［Ｊ］．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓ
ｔｅｍｓｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１４，４１（５）：２２５０－２２５８．

［２２］ＢＡＣＫＴ．ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎＴｈｅｏｒｙａｎｄＰｒａｃ
ｔｉｃｅ：ＥｖｏｌｕｔｉｏｎＳｔｒａｔｅｇｉｅｓ，ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，Ｇｅ
ｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｍ］．Ｏｘｆｏｒｄ：Ｏｘｆｏｒｄ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
Ｐｒｅｓｓ，１９９６．
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