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基于自适应性粒子滤波器的目标追踪
3

苏功勋　黄文达

(厦门大学物理系　厦门　361005)

摘　要　基于蒙特卡洛模拟的粒子滤波算法被广泛地应用于目标追踪领域。传统的粒子滤波算法在其追踪过程中所

使用的粒子数通常是固定不变的 ,而在实际应用中 ,这会使算法缺乏高效性。针对这个问题 ,提出了一种自适应性粒子滤波

器 ,它可以根据实际调整算法运行过程中使用的粒子数目 ,以使算法在保持对目标进行有效追踪的同时节省计算资源。仿

真结果显示了算法的高效性。
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Object Tracking Based on Adaptive Particle Filter

Su Gongxun　Huang Wenda
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Abs t rac t 　As an efficient algorithms particle filter has been widely used in the area of object t racking. Normally number

of particles being used in the algorithm is given as a constant which would somewhat make the algorithm unstable and inaccu2

rate. As that an adaptive particle filter is proposed , this motion model and particle number can change adaptively according to

the objectπs moving state. And the simulation shows that our algorithm is very effective when used in the t racking program.
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1　引言

目标追踪是一项发展迅速且应用广泛的技术。

伴随着目标追踪技术的发展 ,出现了诸多相应算

法 ,如卡尔曼滤波算法 ,扩展卡尔曼滤波算法 ,粒子

滤波器算法。其中 ,粒子滤波器是目标追踪领域中

使用的比较广泛的一种算法 ,基于粒子滤波器能对

非线性运动目标进行较为有效的追踪。粒子滤波

器通过非参数化的蒙特卡罗模拟方法来实现递归

贝叶斯滤波 ,适用于任何能用状态空间模型以及传

统的卡尔曼滤波表示的非线性系统。在理想情况

下 ,其精度可以逼近于最优估计[2 ]。在传统的粒子

滤波算法中 ,算法所使用的追踪模型以及追踪过程

中所使用的粒子数目都是即定的 ,但被追踪目标的

状态通常是随机变化的 ,这就致使传统算法在追踪

过程中缺乏一定的高效性[4 ]。因此 ,需要对传统算

法进行一定改进 ,以使算法在追踪过程中能够实现

准确度和高效性相结合。

2　粒子滤波器的基本原理

粒子滤波器的基本原理是通过非参数化的蒙

特卡罗模拟方法来实现递归贝叶斯滤波。

2. 1　递归贝叶斯估计

贝叶斯估计是目标追踪技术中的一种基础估
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计方法。在贝叶斯估计理论中 ,目标被看作一个随

机变量 ,并假定该随机变量的初始分布是已知的 ,

于是便可利用观测向量 ,通过计算后验概率分布的

方式来修正对该随机变量的状态估计。递归贝叶

斯估计通常要用到下列表达式 :

X t + 1 = f ( X t ,V t ) (1)

Y t + 1 = g ( X t , et ) (2)

式 (1)是目标状态转移方程 ,式 (2)是目标状态

观测方程。其中 V t 和 e t 分别为系统的过程噪声和

观测噪声[5 ]。假设 t时刻目标状态的分布概率为 p

( X t / Y t ) ,那么便可以利用状态转移方程 (1)来预测

t + 1时刻的目标状态分布 :

p ( X t + 1 , X t / Y t ) = p ( x t + 1 / x t ) p ( x t / Y t ) (3)

p ( x t + 1 / Y t ) =∫p ( x t + 1 / x t ) p ( x t / Y t ) d x t (4)

通过式 (3)便可预测 t + 1 时刻目标的先验概

率分布密度 ,其中 p ( x t + 1 / x t )是通过状态转移模型

式和统计值 V t 来确定的。在 t + 1 时刻得到观测

值 Y t + 1后 ,利用此观测值对估计所得的先验概率进

行更新 :

p ( X t + 1 / Y t ) =
p ( Y t + 1 / x t + 1 ) p ( x t + 1 / Y t )

p ( Y t + 1 / Y t )
(5)

通过观测值 Y t + 1和式 (5)来对 t + 1 时刻目标

的先验概率分布进行更新从而获得目标当前的状

态后验概率分布。通常 ,在满足一定条件的情况

下 ,这种估计可视作最优贝叶斯估计[5 ]。

2 . 2　粒子滤波算法

粒子滤波器是一种通过非参数化的蒙特卡罗

模拟方法来实现递归贝叶斯滤波的算法。它的理

论思想是用一组随机抽取的粒子及粒子的权值来

计算目标状态的后验概率分布 ,从而获得对目标状

态的估计[1 ]。标准粒子滤波器追踪算法可描述如

下 :

1) 初始化

在起始时刻 ,从目标初始分布 p ( x0 )中采样得

到 N 个粒子{ ( x
( i)
0 , w

( i)
0 ) i = 1 , ⋯, N } ,其中 w

( i)
0 =

1/ N 是粒子在初始时刻的权值。

2) 采样阶段

(1)在 t时刻 ,从重要性分布 q( x
( i)
t | x

( i)
t - 1 , y1 : t )

中采样得到 n个新的粒子 x
( i)
k 。

(2)计算新粒子的权值

w
( i)
t = w

( i)
t - 1

p ( Y t | X t ) p ( X
( i)
t | X

( i)
t - 1 )

q( X
( i)
t | X

( i)
t - 1 , Y1 : t )

(6)

(3)对权值归一化

w
( i)
t = w

( i)
t / ∑

n

i = 1

w
( i)
t , i = 1 , ⋯, n (7)

3) 输出粒子{ ( x
( i)
t , w

( i)
t ) i = 1 , ⋯, n}。

4) 选择重采样过程

当 N ef f < N th时以概率 w
( i)
t 采样 x

( i)
t ( i = 1 , ⋯,

N)得到一组新粒子 ( x
( j)
t ,

1
N

) , j = 1 , ⋯, N

5) t = t + 1 ,若继续追踪 ,转到 2) ,否则结束。

在上述算法的采样阶段引入了重要性分布函

数 q( x
( i)
t | x

( i)
t - 1 , y1 : t ) 。之所以要引入重要性分布函

数 ,是因为通常很难直接从目标状态的后验概率分

布中采样得到粒子 ,从而引入重要性函数以代替后

验概率分布 p ( x
( i)
1 : t , y1 : t )来描述目标的分布。同

时 ,所选取的重要性函数应尽量逼近目标的后验概

率分布 ,其均方误差应尽量小。如令 x i q ( x) ,则对

目标的后验概率密度 P( X)的估计可描述为

P( X)≈ ∑
ns

i = 1

w i
tδ( X t - X i

t ) (8)

其中 w i
t∝ p ( x i ) / q( x i ) 。从 q( X t / X1 : t )中采样得到

粒子 ,这样 ,对于粒子的权值的计算可描述为 :

w i
t∝ p ( X i

t | Y1 : t ) / q( X i
t | Y1 : t ) (9)

同时 ,对重要性函数 q( X i
t | Y1 : t )的更新为 :

q( X i
t | Y1 : t ) = q( X t / X t - 1 , Y1 : t ) q( X t - 1 / X t - 1 )

(10)

则后验概率密度 p ( X i
t | Y1 : t )可分解为 :

p ( X i
t | Y1 : t )

= p ( y t / x t , y1 : t - 1 ) ·p ( x t / y1 : t - 1 ) / p ( y t / y1 : t - 1 )

= p ( y t / x t , y1 : t - 1 ) ·p ( x t / x t - 1 , y1 : t - 1 )

·p ( x t - 1 / y1 : t - 1 ) / p ( y t / x t ) ∝ p ( y t / x t ) p

( x t / x t - 1 ) ·p ( x t - 1 / y1 : t - 1 ) (11)

相应的权值更新式为 :

w i
t∝

p ( y t / x i
t ) p ( x i

t / x i
t - 1 ) p ( x i

t - 1 / y1 : t - 1 )

q( x i
t / x i

t - 1 , y1 : t - 1 ) q( x i
t - 1 / y1 : t - 1 )

= w i
t - 1 ·

p ( y t / x i
t ) p ( x i

t / x i
t - 1 )

q( x i
t / x i

t - 1 , y1 : t )
(12)

对权值 w i
t 归一化得 :

w i
t = w i

t / ∑w i
t (13)

则后验概率分布估算为 :

p ( x t / y1 : t )≈ ∑
ns

i = 1
w i

tδ( X t - X i
t ) (14)

当 N s→∞时 ,估值值接近于真实的后验概率

密度 p ( x t / y1 : t ) 。

在上述算法的第 4步 ,之所以要对粒子实行重

采样是因为在粒子滤波算法中普遍存在退化现象 ,
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即经过若干次迭代后 ,除少数粒子外 ,大部分粒子

的权值都变得非常的小 ,退化的粒子对于目标的后

验概率分布的估计可以忽略不计 ,如若不重采样将

会影响算法的效率。因此 ,便使用有效采样尺度

N ef f来衡量算法的退化现象。当粒子的权值超过

设定的阈值时对粒子进行重新采样 ,而重采样得到

的粒子被分配以相同的权值。

3　自适应性目标追踪

在粒子滤波器算法中 ,随着使用的粒子数目的

增加 ,算法的准确度会相应地提高 ,但同时也会带

来算法计算量的增大 ,从而会消耗更多的计算资

源。而在实际的算法设计过程中应兼顾到算法的

准确度及其计算量之间的关系。传统的粒子滤波

算法中通常使用固定的粒子数目 ,在算法运行过程

中粒子数目等于初始预设值。这种方式实现相对

简单。但在实际追踪过程 ,目标的状态改变速率以

及环境噪声的影响通常是不断动态变化的 ,这就导

致粒子数目固定的算法难以实现对目标进行准确

而高效的追踪。

当目标状态变化较快或者噪声对追踪算法影

响较大时需要较多的粒子以对目标实现准确追踪。

相反 ,当目标状态变化较慢 ,噪声影响不显著时 ,少

量的粒子便能实现准确追踪的目的 ,过多的粒子反

而会消耗计算资源。因此 ,我们提出了一种粒子数

目随实际情况自适应性变化的粒子滤波算法。在

该算法中引入一种机制用以判断完成准确目标追

踪所需要的粒子数目。在这种机制中 ,定义εt 为预

测误差 :

εt = | T{ x t - 1 , vt } - y t - 1 | (15)

并令

U t = R t 3 U0 (16)

其中 R t 是εt 的函数 ,代表相对预测误差 :

R t = max (min ( R0 εt , Rmax ) , Rmin ) (17)

令 J 0 代表初始预设粒子数目 ,则通过下式便

可确定追踪过程中所需的粒子数目 :

J t = J 0 R t / R0 (18)

基于这样一种机制 ,根据实际情况来计算追踪

过程中所需要的粒子数目 ,从而实现准确性和计算

量之间的统一 ,实现对目标的高效追踪。

4　实验仿真

本节是对算法的仿真 ,其中设定目标的实际运

动状态模型 :

y = 1 + sin (4e - 2 3 pi 3 t) + bet a 3 x , bet a = 0 . 5

(19)

并取粒子的初始数目 J 0 = 200 ,从时刻 t = 0至

t = 60对目标进行追踪。其中 ,使用观测模型为 :

T Φ30时

y = ( x . (̂2) ) / 5 (20)

T Ε 30时

y = - 2 + x/ 2 (21)

仿真结果如下图所示 ,其中 ,图 1 是目标实

际运动轨迹和观测值轨迹 ,图 2 是自适应性粒子

滤波器目标追踪算法的仿真结果 ,从结果中可

见 ,尽管在 t = 20 和 t = 40 两个时间点上由于目

标的运动状态出现了较大的变化致使算法暂时

失去了对目标的追踪 ,但是经过短时间的调整算

法能很快找回目标并继续准确地对目标进行追

踪。

　　经过仿真可见 ,算法能够对目标进行准确而高

效的追踪 ,符合算法设计的预期。

5　结语

粒子滤波器是目标追踪领域中被广泛应用的

一种算法。在传统算法的基础上 ,综合考虑算法的

准确度和计算量之间的关系 ,我们提出了一种自适

应性粒子滤波算法 ,在这种改进型算法中 ,我们引

入了一种机制让算法中的采样粒子数目能够根据

追踪过程中的实际情况进行调整 ,从而优化算法追

踪过程 ,实现算法准确度和计算量的统一。我们运

用 Matlab对算法进行了仿真 ,结果显示了算法在

目标追踪过程中的高效性。
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图 3　改进的 DDS + PLL 环外混频方案原理框图

DDS输出频率为 60±10M Hz的信号 ,通过与

一个 500M Hz 固定频率信号 ( PDRO)混频、滤波 ,

输出一个 440 ±10M Hz 的信号 ,然后与 PLL 产生

频带 1600～1900M Hz、频率步进为 20M Hz的信号

下变频滤波后产生一个 1140±10～1440±10M Hz

的 L 波段信号 ,实现了 L 波段 300M Hz 宽带大跳

频与 20M Hz窄带频率捷变[8 ]。

由于 DDS的相位截断误差以及 D/ A 转换器

精度等引起 DDS电路中的杂波信号 ,在进行 DDS

设计时需通过合理选择 DDS时钟频率及输出频带

以避开高杂波区域的方式来减小 DDS输出频带内

的杂波[9 ]。锁相环杂波主要考虑鉴相泄漏 ,当锁相

环的鉴相频率很低时 ,鉴相泄漏的抑制尤为重要 ,

采用二阶低通有源滤波器对鉴相泄漏具有很好的

抑制效果。VCO 主要考虑电源滤波 ,通过采取良

好滤波措施、良好接地及合理布线 ,通常 VCO杂波

抑制可以做到 80dB以上。

经合理设计 60 ±10M Hz的 DDS信号杂散指

标在 - 65dBc以下 ,经混频、滤波、放大等电路后 ,L

波段频率综合器杂散指标可以实现在 - 60dBc 以

下。实际工程应用中大跳频信号由 PLL 电路来实

现、频率切换速度为μs量级 ;窄带应用时利用 DDS

可以产生任意波形、频率切换时相位连续、频率切

　　

换速度快等特点 ,可实现线性调频等特殊体制信号

波形 ,以满足系统设计要求[ 10 ]。

4　结语

采用宽带跳频与窄带频率捷变相结合的方案

实现了 L 波段宽带频率捷变频率综合器的设计 ,具

有工作频带宽、频率捷变、输出信号波形控制方式

灵活等优点 ,可以广泛应用在现代电子系统 ,具有

较高的工程应用价值。
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