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基于萤火虫优化粒子滤波的新型机动目标跟踪算法

田梦楚1, 薄煜明1, 吴盘龙1, 陈志敏1,2†, 岳 聪1, 王 华2

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

摘 要: 交互式多模型粒子滤波算法需要多个模型才能对强机动目标进行跟踪,并且粒子滤波的重采样会导致粒
子贫化现象,针对该问题提出一种新型机动目标跟踪方法.该方法首先将萤火虫群体的吸引和移动机制引入粒子
滤波;再将改进粒子滤波引入交互式多模型中,通过智能寻优的方式提高交互式多模型的跟踪精度和稳定性.实
验结果表明,相对于 IMM-PF,改进方法可以用更少的时间达到同等精度,提高了机动目标跟踪的效率.
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Novel target tracking method based on firefly algorithm optimized particle
filter
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Abstract: An interactive multiple model particle filter algorithm needs several models to track the strong maneuvering
target, and the resampling of particle filter will lead to the impoverishment phenomenon of particles, therefore, a new
kind of tracking the maneuvering target is proposed. The algorithm firstly introduces attraction and moving mechanism of
glowworm group into the particle filter, and then introduce the improved particle filter into the interactive multiple model
to enhance its tracking precision and stability by intelligent optimization means. Experimental results show, compared
with IMM-PF, the improved method can waste less time to reach the same level of precision, and to enhance the tracking
performance for maneuvering target.
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0 引

机动目标的跟踪问题长期以来都是雷达系统

的重点和难点问题[1-2],在解决该问题时, 跟踪模型
的选择至关重要[3-4].目前,交互式多模型 (IMM)算
法作为一种典型多模型算法得到了广泛的关注和

运用[5-7]. IMM算法是在广义伪贝叶斯算法基础上得
到具有马尔科夫切换系数的多模型算法[8],其可以
在几种模型之间自由转换,从而实现对机动目标的
自适应跟踪[9].在 IMM算法中,各子模型通常采用基
于卡尔曼滤波框架的滤波算法,如扩展卡尔曼滤波
(EKF)[10]、容积卡尔曼滤波 (CKF)[11]、无迹卡尔曼滤

波 (UKF)[12]等.这些算法在处理强非线性、非高斯情
况下的目标跟踪问题时,滤波精度不是很高,难以满
足现代雷达系统的需求.粒子滤波 (PF)[13]是一种基

于贝叶斯估计的非线性滤波方法,其状态函数及观测
函数没有作非线性及非高斯的假设限定,因此可广泛
适用于非线性和非高斯噪声的系统.然而,粒子滤波
采用了序贯重要性采样,随着迭代次数的增加,除了
极少数的粒子外,其他粒子的权值会小到可以忽略不
计的程度,这是粒子滤波固有的退化现象,严重影响
了滤波的精度[14]. Doucet等[14]已从理论上证明了粒

子退化现象出现的必然性.
针对粒子滤波的粒子退化问题,国内外学者进行

了大量研究.文献 [15]提出了分层重采样方法,对粒
子进行分层划分,避免极少数粒子被反复复制.文献
[16]提出了一种基于权值选择的粒子滤波算法,该方
法设置备选粒子群,各时刻选取权值较大的固定数量
粒子用于状态估计.但以上研究仍是基于传统的重
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采样机制,未能从根本上解决粒子退化[17]问题.近年
来,将群智能优化算法融入粒子滤波中已成为提高粒
子滤波性能的一种新途径.通过模拟生物集群的运
动方式,可使粒子群体进一步趋向于高似然区域.目
前国内外学者已经成功将遗传算法 (GA)、蚁群算法
(ACA)、粒子群算法 (PSO)等群智能优化算法与粒子
滤波相结合.文献 [18]提出了一种基于遗传算法的
改进粒子滤波,利用遗传算法中的模拟二进制交叉
原理生成候选粒子,提升了重采样后的粒子多样性,
但该算法对新空间的搜索能力有限,容易收敛到局部
最优解.文献 [19]将蚁群算法与粒子滤波相结合,避
免了传统重采样的过程,用蚁群算法优化粒子分布,
提高了载波频率偏移估计的精度,但是该算法在有
限寻优迭代次数内难以获得很好的粒子状态空间分

布.文献 [20]在红外视频目标跟踪方法中引入粒子
群优化粒子滤波,将粒子群算法与粒子滤波相结合,
用最新观测值来指导粒子的运动,从而获取粒子过渡
阶段的相对最佳状态值;文献 [21]提出了基于退火
粒子群优化的粒子滤波算法,其将退火策略引入到粒
子群优化的速度更新公式中,以避免粒子早熟,提高
粒子滤波的性能.但是,这两种智能优化算法的引入
大大增加了单步迭代时间,从而影响了粒子滤波的收
敛速度.
萤火虫算法 (FA)是2009年提出的一种基于仿生

学的群智能优化算法, Yang[22]在提出算法的同时,也
与其他群智能优化算法进行了对比,相较于其他算
法,萤火虫算法具有更好的收敛精度和更快的收敛
速度,并且需调节参数较少,易于工程实现.目前,国
内外将FA与PF进行融合的研究较少,这是由于萤火
虫自身运行机制的特点,直接与PF融合会带来大量
粒子交互问题、出现局部最优现象等.文献 [23]虽然
将萤火虫算法运用于粒子滤波中,但这种运用只是将
粒子进行分组,抛弃低权值粒子,并没有进行粒子的
迭代寻优,未能从根本上解决粒子的贫化问题.文献
[24]提出了利用萤火虫算法改进蒙特卡洛定位的方
法,该方法改进了萤火虫算法的位置更新公式,引入
了动态自适应惯性权重,提高了萤火虫算法的搜索能
力,但仍然需要粒子之间直接交互,运算复杂度较高,
不适合与 IMM相结合.作者先前的研究已经成功地
将萤火虫算法与粒子滤波算法相结合[25],为了进一
步提高萤火虫优化粒子滤波算法的性能,在之前研究
的基础上对其进行改进,并将其用于机动目标跟踪系
统中.

针对上述问题,本文基于萤火虫优化策略提出一

种新型智能优化目标跟踪算法.该方法首先将萤火
虫群体的吸引和移动机制引入粒子滤波;再将改进
粒子滤波引入至交互式多模型中,通过智能寻优的方
式提高交互式多模型的跟踪精度和稳定性.实验结
果表明,相对于 IMM-PF,改进方法可以用更少的时间
达到同等精度.

1 粒子滤波算法

粒子滤波是一种通过蒙特卡罗思想实现递推贝

叶斯滤波的方法[26],其核心思想是利用一组随机样
本x(k) = {xi(k), wi(k)}Ni=1的加权和来表示所需的

任意概率分布[27],即

P (x(k)|z(1 : k)) ≈
N∑
i=1

wi(k)δ(z(k)− xi(k)). (1)

其中:xi(k)、wi(k)分别为k时刻粒子i的状态和权重,
z(k)为k时刻的观测值,N为粒子总数, δ(·)为狄克拉
函数.当式 (1)随着观测值递推更新时,即可用样本均
值代替原来需要依据后验概率密度函数进行的积分

运算,进而得到状态的估计值.

2 萤火虫优化算法

萤火虫优化算法是通过模拟自然界中萤火虫

的群体行为所构造出的一类随机群智能优化算

法[22].其通过亮度和吸引度来更新各萤火虫的位置,
从而达到优化目的[28],具体优化机理如下:

1)萤火虫的相对荧光亮度为

I = I0 × e−γrij . (2)

其中: I0为萤火虫的最大萤光亮度, γ为光强吸收系
数, rij为萤火虫i与萤火虫j之间的空间距离.

2)萤火虫的吸引度为

β = β0 × e−γrij , (3)

其中β0为最大吸引度.
3)萤火虫 i被吸引向萤火虫j移动的位置更新公

式为

xi = xi + β × (xj − xi) + α× (rand − 1/2). (4)

其中:xi、xj为萤火虫i和萤火虫j所处的空间位置;α
为步长因子,是 [0, 1]上的常数; rand为 [0, 1]上服从均

匀分布的随机因子.

3 萤火虫优化粒子滤波(FA-PF)
3.1 改进原理

考虑到标准粒子滤波会产生粒子权值退化现象,
重采样方法复制高权值粒子舍弃低权值粒子[29],可
以克服粒子权值退化问题.但是,对严重退化的粒子
集进行重采样操作有可能会围绕少数几个高权值粒
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子进行,造成粒子匮乏.针对该问题,将萤火虫算法引
入到粒子滤波的重采样过程中,粒子在全局最优值的
指导下进行移动,从而在整体上表现出大部分粒子向
高似然区域移动的趋势.由于FA-PF是以萤火虫优化
粒子的空间分布机制取代标准重采样高权值粒子复

制机制,可以从根本上解决粒子的退化问题,同时避
免出现粒子匮乏现象.

3.2 荧光亮度更新公式修正

在雷达目标跟踪系统中,需要融合最新的雷达观
测值对当前的预测值进行修正,因此将萤火虫算法
与粒子滤波相结合时,应该考虑合理利用最新的观测
值.重新定义荧光亮度公式

Iinew = abs(znew − zipred). (5)

其中: Iinew为修正后的粒子 i的荧光亮度, znew为滤波

器最新的观测值, zipred为粒子 i的预测值.由式 (5)可
见,每个粒子在每次迭代中只有一个与最新的观测值
相关的荧光亮度值,不再依赖于与其他粒子的相对位
置,该阶段的运算复杂度可由原来的O(N2)减少至

O(N),同时有效利用了最新的观测信息.

3.3 改进萤火虫吸引度公式

标准萤火虫算法中,萤火虫的吸引度主要由两个
萤火虫个体的空间距离决定,距离越近吸引度越大,
距离越远吸引度越小,这样设置的目的是使萤火虫朝
着距离最近的比自己更优的邻近萤火虫移动.但是,
改进算法为了减少运算复杂度,避免出现局部最优现
象,采用全局最优粒子指导粒子的运动.吸引度的大
小直接影响着粒子 i向最优粒子gbest移动的距离,当
粒子 i与粒子gbest相距较远时,若直接沿用标准萤火
虫的吸引度公式,计算出的吸引度很小,则在位置更
新阶段粒子i向粒子gbest移动项β × (gbestm−1(k)−
xi
m−1(k))的作用比步长移动项α × (rand − 1/2)的

作用小,此时粒子 i有可能朝着与最优粒子gbest相反
的方向移动,从而不利于萤火虫优化作用的完全发
挥.因此,本研究对萤火虫的吸引度公式进行改进,有

β = 1− β0 × e−γrigbest . (6)

其中 rigbest为粒子 i与最优粒子gbest之间的空间距
离.
由式 (6)可见,粒子 i与最优粒子 gbest的吸引度

与它们之间的距离成正比,即距离越大吸引度越大,
反之则越小.当粒子 i与最优粒子gbest相距较近时,
它朝粒子gbest移动的距离也就较小,能在一定程度
上避免粒子的聚集现象.而当粒子 i与最优粒子gbest
相距越远时,它朝粒子gbest移动的距离也就越大,提

高了粒子的寻优效率.

3.4 改进萤火虫位置更新公式

标准萤火虫优化算法中,萤火虫根据其邻域内萤
火虫的荧光亮度来决定移动方向,若将该步骤直接应
用于粒子滤波中,则要求粒子 i(i = 1, 2, · · · , N, i ̸=
j)分别与其余粒子 j(j = 1, 2, · · · , N, j ̸= i)进行

交互运算,增加了粒子滤波的运算复杂度,从而严重
影响了滤波算法的收敛速度.此外,与其他群智能优
化算法一样,标准萤火虫算法也有可能会陷入局部极
值.针对上述问题,重新定义萤火虫的位置更新公式
如下:

xi
m(k) =

xi
m−1(k) + β × (gbestm−1(k)−

xi
m−1(k)) + α×

(
rand − 1

2

)
. (7)

其中:xi
m(k)为粒子 i在k时刻第m次迭代后的状态

值,xi
m−1(k)为粒子 i在k时刻第m − 1次迭代后的状

态值, gbestm−1(k)为k时刻第m − 1次迭代后的全局

最优值.

3.5 改进粒子扩散策略

在上述改进的位置更新机制中,全局最优值指导
粒子群体的运动,所有粒子都朝着全局最优粒子方
向移动.这种更新机制克服了标准萤火虫算法可能
出现的局部极值现象,但也引入了新的问题.随着迭
代次数的增加,粒子都朝着全局最优值附近移动,造
成全局最优值附近粒子密度过大,降低了粒子的多样
性,会影响下一时刻粒子的寻优能力,从而使得滤波
精度降低.扰动项α × (rand − 1/2)能在一定程度上

缓解这种粒子集聚现象,但效果并不理想,因为扰动
项中的可调参数为移动步长α,步长过大会降低萤火
虫的寻优速度,过小则起不到相应的调节作用.因此,
考虑从以下两方面来克服这种粒子集聚现象:

1)设置最大迭代次数和迭代终止阈值.在改进
算法中,当迭代次数达到设置的最大迭代次数,或寻
优精度满足设置的终止阈值时,终止迭代.最终使得
粒子整体有向最优值区域移动的趋势,但并非全部集
聚在最优值附近.

2)限制粒子的移动范围.在粒子群算法的迭代
寻优过程中,采用限制粒子移动速度的方法避免粒子
群体过度集聚在极值附近.将该方法运用于萤火虫
优化算法的位置更新机制中,令萤火虫的位置更新公
式如下:

xi
m(k) = xi

m−1(k) + ∆x; (8)
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∆x = β × (gbestm−1(k)− xi
m−1(k))+

α×
(

rand − 1

2

)
; (9)

∆x =


− lim t, ∆x ⩽ − lim t;

∆x, − lim t < ∆x < lim t;

lim t, ∆x ⩾ lim t.

(10)

其中: lim t为正的常数,∆x为粒子 i的移动值.通过
限制粒子的移动范围来避免集聚现象,从而增加了粒
子的多样性.
标准粒子滤波的重采样过程直接舍弃了低权值

粒子,对高权值粒子进行复制.重采样操作后,粒子过
于集中,粒子多样性受损,将影响下一时刻的估计精
度.在改进方法中,低权值粒子向最优粒子方向移动,
最优粒子周围权值相对较高的粒子由于扰动项的作

用会作方向不定的随机移动,最优粒子也随着每次迭
代进行随机移动一步.经过若干次优化迭代后,粒子
整体向着高似然区域移动,但不会全部聚集在最优值
附近,整个粒子分布更加合理.

4 基于FA-PF的交互式多模型目标跟踪
算法

4.1 交互式多模型算法

交互式多模型算法由Blom等[30]提出,该算法的
特点是多种模型并行工作,输出的目标状态是多个滤
波器相互作用的结果[31].
交互式多模型算法在过程上分为4个部分:输入

交互、滤波预测、概率更新、数据融合.此前滤波预测
部分大多采用卡尔曼滤波器,近年来,由于计算机硬
件的快速发展,使得粒子滤波可以与交互式多模型相
结合, 用来处理许多复杂的非线性机动目标跟踪问
题[32-33].

4.2 基于萤火虫优化策略的交互式多模型粒子滤波

(IMM-FA-PF)

高性能的机动目标跟踪算法对跟踪精度和跟踪

速度均有较高的要求.改进萤火虫优化粒子滤波,引
入最新观测值, 通过迭代寻优使得粒子整体分布更
加合理,从而提高跟踪精度.同时,改进算法避免了
PF和FA直接融合所带来的大量粒子交互问题,每次
迭代都采用最优粒子和其他粒子相比较的方式,提高
了跟踪的速度.将FA-PF与 IMM相结合,既不受非线
性、非高斯条件的限制,又提高了交互式多模型算法
的精度和稳定性,扩大了适用范围.
首先假设有r个模型

X(k + 1) = ΦjX(k) +GjVj(k), (11)

Z(k) = Hj(k)Xj(k) +Wj(k). (12)

其中: j = 1, 2, · · · , r,X(k)、X(k+1)分别为k时刻和

k + 1时刻的状态值;Φj为状态转移矩阵;Gj为系统

噪声矩阵;Z(k)为观测值;Hj(k)为量测矩阵;Vj(k)

和Wj(k)分别为系统噪声和量测噪声.模型之间的
切换通过马尔可夫链实现,马尔可夫链的转移概率矩
阵为

T =


t11 · · · t1r
...

. . .
...

tr1 · · · trr

 , (13)

其中tij为模型i到模型j的转移概率.
基于萤火虫优化策略的交互式多模型粒子滤波

步骤如下.
Step 1:参数初始化.设粒子数目为N ,最大吸引

度为β0,最大萤光亮度为I0,光强吸收系数为γ,移动
步长因子为α,最大迭代次数为 itmax,终止阈值 ε和

粒子扩散范围为 [− lim t, lim t].
Step 2:对各模型分别采样N个粒子{xi

j(0), i =

1, 2, · · · , N , j = 1, 2, · · · , r}作为滤波算法的初始粒
子,重要性密度函数表示为

xi
j(k) ∼ q(xi

j(k)|xi
j(k − 1), Z(k)) =

p(xi
j(k)|xi

j(k − 1)). (14)

各模型的初始协方差为{Si
j(0), i = 1, 2, · · · , N , j =

1, 2, · · · , r},各模型概率矩阵为{ui
j , i = 1, 2, · · · , N ,

j = 1, 2, · · · , r}.
Step 3:输入交互

x̂i
j(k|k) =

r∑
l=1

xi
l(k|k)ui

l|j(k|k), (15)

Ŝi
j(k|k) =

r∑
l=1

ui
l|j(k|k){Si

l (k|k) + [xi
l(k|k)−

x̂i
j(k|k)][xi

l(k|k)− x̂i
j(k|k)]T}. (16)

其中:xi
l(k|k)、Si

l (k|k)分别为模型 l的粒子 i在k时刻

的状态值和协方差矩阵, x̂i
j(k|k)和 Ŝi

j(k|k)分别为模
型j的粒子 i在k时刻输入交互得到的状态值和协方

差矩阵.且有

ui
l|j(k|k) =

1

cij
tlju

i
j(k),

cij =

r∑
l=1

tlju
i
j(k),

l = 1, 2, · · · , r, j = 1, 2, · · · , r.
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Step 4:各模型粒子滤波预测. {x̂i
j(k|k), Ŝi

j(k|k),
i = 1, 2, · · · , N}作为输入,对应第 j个模型进行滤

波预测,由式 (11)得到第k + 1时刻粒子的估计状态

xi
j(k + 1|k)及其对应的协方差Si

j(k + 1|k).
Step 5:根据式 (6)计算第 j个模型的粒子 i与第

m− 1次迭代后的全局最优粒子之间的吸引度.
Step 6:根据式(8)∼ (10)更新粒子的位置.
Step 7:对更新后的模型 j的粒子利用式 (5)计算

其对应的荧光亮度值,根据荧光亮度值更新模型j的

第m次迭代后的全局最优值

gbestj,m(k + 1) ∈

{xi
j,m(k + 1|k + 1), i = 1, 2, · · · , N} =

max{Iinew(x
i
j,m(k + 1|k + 1)), i = 1, 2, · · · , N}.

(17)

其中: gbestj,m(k + 1)为k + 1时刻模型j第m次迭代

寻优后的全局最优值,xi
j,m(k + 1|k + 1)为k + 1时刻

模型j的粒子i第m次迭代寻优后的状态值.
Step 8:当目标函数值大于终止阈值 ε或者达到

最大迭代次数 itmax时,寻优迭代终止,否则继续转至
Step 5.

Step 9:残差计算.以迭代寻优后的新粒子群
{xi

j(k + 1|k + 1), i = 1, 2, · · · , N}和真实观测值
Z(k + 1)作为输入,计算出残差σi

j(k + 1)及其对应

的协方差Di
j(k + 1)、似然函数Λi

j(k + 1)和相应的权

值wi
j(k + 1).
Step 10:概率模型更新

ui
j(k + 1) =

1

ci
Λi

j(k + 1)cij . (18)

其中:ui
j(k + 1)为 k + 1时刻模型 j的粒子 i的概

率, ci =
r∑

j=1

Λi
j(k + 1)cij .

Step 11:输出交互.对 r个模型的各相应粒子进

行交互输出

x(k + 1|k + 1) =

N∑
i=1

r∑
j=1

wi
j(k + 1)xi

j(k + 1|k + 1)ui
j
(k + 1), (19)

S(k + 1|k + 1) =

N∑
i=1

r∑
j=1

1

N
ui

j
(k + 1){Si

j(k + 1|k + 1)+

[xi
j(k + 1|k + 1)− x(k + 1|k + 1)]×

[xi
j(k + 1|k + 1)− x(k + 1|k + 1)]T}, (20)

其中x(k+ 1|k+ 1)、S(k+ 1|k+ 1)分别为k+ 1时刻

最终的估计状态和对应的协方差矩阵.

4.3 雷达机动目标跟踪

在雷达机动目标跟踪系统中,雷达测量量常受到
闪烁噪声的干扰.闪烁噪声是由于运动中复杂目标
的不同部位散射强度和相对相位随机变化而引起的

一种非高斯噪声[29].将 IMM-FA-PF运用于雷达机动
目标跟踪系统中,不仅能克服闪烁噪声的不利影响,
而且在一定程度上降低了滤波算法对模型准确性的

依赖度.
假设目标在三维空间运动,雷达在 (x0, y0, z0)位

置对目标进行跟踪扫描,利用 IMM-FA-PF对3个方向
进行独立滤波,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), ẋ(t), ẍ(t)],

Y (t) = [y(t), ẏ(t), ÿ(t)],

Z(t) = [z(t), ż(t), z̈(t)].

本文分别利用交互式多模型粒子滤波 (IMM-PF)、交
互式多模型粒子群优化粒子滤波 (IMM-PSO-PF)和
交互式多模型萤火虫优化粒子滤波 (IMM-FA-PF)对
目标进行跟踪.

5 仿真实验

实验仿真环境为Matlab2010b.本文设定了一个
变加速目标机动环境进行IMM-FA-PF实验仿真.

5.1 参数设置

5.1.1 确定最大迭代次数和迭代终止阈值

1)确定最大迭代次数.
在 IMM-FA-PF中,最大迭代次数和终止阈值的

选取直接影响着算法的滤波精度和效率.合适的最
大迭代次数的判断标准是,经过迭代后粒子整体向真
实值靠拢且保持多样性,满足当前时刻滤波精度的同
时也利于下一时刻的寻优操作.因此,粒子群体的多
样性程度是确定最大迭代次数的一个重要指标.文
献 [34]利用种群方差和熵衡量遗传算法中种群的多
样性,借鉴其思路,本文也对改进萤火虫算法的粒子
多样性作量化处理,利用种群熵来确定改进萤火虫算
法的最大迭代次数.
设粒子的数量为N ,定义适应度函数为

fitnessi = exp
[
− 1

cR
(znew − zipred)

]
. (21)

其中:R为量测噪声方差; c为常数,根据真实值的数
量级选取,数量级越大取值相应越大,本研究是对
空中目标进行跟踪仿真,数量级较大,因此取 c =

200.适应度函数是衡量粒子可信度的标准,粒子越
可靠其适应度就越高,反之则越低.
粒子适应度函数值的集合为{fitnessi, i = 1, 2,
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· · · , N},令

fmin = min{fitness1, fitness2, · · · , fitnessN}, (22)

fmax = max{fitness1, fitness2, · · · , fitnessN}. (23)

取区间为 [fmin, fmax],并将该区间按总粒子数目均分
为N个等宽的小区间,计算每个小区间内的粒子数

目ei, = 1, 2 · · · , N ,
N∑
i=1

ei = N .令

pi =
ei
N

, (24)

Dt = −
N∑
i=1

pi log(pi), (25)

则称Dt为种群的熵. Dt是一个反应粒子多样性的参

数,Dt越大粒子多样性程度越高.表1为k = 10时刻

和k = 95时刻,改进萤火虫算法从第1次迭代到第10
次迭代的种群的熵.

表 1 种群的熵

迭代次数 k = 10时刻 k = 95时刻

m = 1 1.119 7 1.160 8

m = 2 1.294 4 1.718 3

m = 3 1.638 4 2.774 9

m = 4 2.156 1 3.133 4

m = 5 2.724 5 3.167 6

m = 6 3.254 9 3.244 6

m = 7 3.469 7 3.302 3

m = 8 3.401 7 3.198 9

m = 9 2.946 5 2.858 2

m = 10 2.832 1 2.674 8

由表 1可见,随着迭代次数的增加,粒子多样性
程度增大,当增大到一定程度后,又开始回落.由于多
样性程度并非越大越好,粒子过于分散会影响滤波的
精度和效率,取最大迭代次数为10较为恰当.此时大
部分粒子已搜索移动到高似然区域,而其余粒子也保
证了一定的覆盖率.

2)确定迭代终止阈值.
由于实际迭代次数是由最大迭代次数和迭代终

止阈值相互配合决定的,迭代终止阈值的设置可以
根据最大迭代次数来确定.将迭代10次后的最优粒
子的适应度函数值作为迭代终止阈值,为了使取值更
加准确,可以多次求取平均值作为最终的迭代终止阈
值.本文取终止阈值ε = 0.25.
5.1.2 其余参数设置

设定传感器的采样间隔T =1 s,目标运动过程
历时 500 s,采样时刻M = 500.初始状态X(0) =

[20 000, 100, 0]′,Y (0) = [20 000,−150, 0]′,Z(0) =

[15 000, 0, 0]′,机动目标参数如表2所示.

表 2 机动目标参数

机动时刻 / s
加速度方向 / (m/s2)

x y z

0 0 0 0

101 0 0.8 0.2

201 0.6 0 0

301 −0.1 −0.4 0

351 −0.2 −0.6 −0.5

451 0 0 0

构造 IMM三个模型: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

 , (26)

Φ2(k) =


1 T T 2/2

0 1 T

0 0 1

 , (27)

Φ3(k) =


1 T (αT + e−αT − 1)/α2

0 1 (1− e−αT )/α

0 0 e−αT

 . (28)

模型 3为 singer模型,其参数设置为机动频率
f = 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. 3种模型先验
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

Π =


0.95 0.025 0.025

0.025 0.95 0.025

0.025 0.025 0.95

 . (29)

在萤火虫算法中,最大吸引度通常设置为0.8∼ 1
之间的常数,本文设置最大吸引度为1;光强吸收系数
设置为1;移动步长因子按照目标位置的量级设置为
50.为了证明改进萤火虫优化粒子滤波与 IMM相结
合的优势,在仿真实验中将 IMM-FA-PF与 IMM-PF、
IMM-PSO-PF进行对比.均方根误差公式为

RMSE =
[ 1

M

M∑
t=1

(xt − x̂t)
2
] 1

2

. (30)

5.2 机动目标跟踪结果

当各模型粒子数N = 20,量测噪声方差R = 60

时,目标跟踪仿真结果如图1所示. x、y、z三个方向各
自的位置绝对误差曲线如图2∼图4所示.
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由图1∼图4可见,在对变加速目标进行跟踪时,
与 IMM-PF和 IMM-PSO-PF相比,本文提出的 IMM-
FA-PF算法有更好的跟踪精度,这是因为标准粒子滤
波重采样方法是复制高权值粒子舍弃低权值粒子,
随着迭代次数的增加会造成粒子匮乏现象,从而降
低了下一时刻的滤波精度.而萤火虫粒子滤波舍弃
了传统重采样方法,保持了粒子多样性,提高了滤波
的精度.粒子群优化粒子滤波也舍弃了传统重采样
机制,但在迭代寻优过程中,有可能被局部最优值吸
引,导致全局搜索能力下降,影响了滤波的精度.改
进 FA-PF采用全局最优值指导粒子的运动,并且设
置最大迭代次数和终止阈值,限制了粒子的实际迭
代次数,既使粒子整体向高似然区域移动,又避免了
粒子聚集现象,粒子整体分布更加合理.由图 2∼图
4的跟踪误差图可以看出, IMM-PSO-PF和 IMM-FA-
PF相对于 IMM-PF精度明显更高,而 IMM-FA-PF与
IMM-PSO-PF相比精度略高.

表 3 实验结果对比

参数
RMSE / m 运算时间 / s

IMM-PF IMM-PSO-PF IMM-FA-PF IMM-PF IMM-PSO-PF IMM-FA-PF

I = 2
x 28.180 6 22.967 6 19.686 3

12.899 6 16.711 7 15.105 0
R = 40

y 28.284 3 22.924 1 19.475 1
z 28.286 7 23.85 67 20.047 8

I = 3
x 24.803 5 19.876 17.644 5

19.397 4 23.018 9 21.293 7
R = 40

y 25.969 6 21.330 8 19.924 8
z 25.810 8 21.013 1 18.191 7

I = 2
x 39.145 4 30.068 1 25.842 0

13.136 3 17.108 2 15.621 3
R = 60

y 40.620 3 31.392 3 28.461 3
z 43.678 30.158 3 28.833

I = 3
x 35.031 9 27.977 1 23.357

19.904 2 23.085 7 22.190 1
R = 60

y 37.069 8 29.824 8 27.960 5
z 36.689 9 28.884 2 23.297 4

I = 2
x 69.361 6 50.826 5 42.584 6

12.472 2 17.414 5 16.669 9
R = 100

y 68.612 53.480 9 47.814 4
z 72.588 4 55.361 4 47.760 7

I = 3
x 66.838 7 47.251 8 41.023 3

20.079 1 23.087 1 22.729 0
R = 100

y 65.780 3 52.885 45.712 3
z 63.815 7 49.013 4 43.294
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减少 IMM模型数量,只取两个模型:模型1为匀
速直线运动模型 (CV模型)、模型2为 singer模型.两
种模型先验概率分别为u1(0) = 0.8,u2(0) = 0.2,马
尔科夫转移概率矩阵为

Π =

[
0.95 0.05

0.05 0.95

]
, (31)

其余参数设置如上所示.设 IMM模型数量为 I = 2

和I = 3,量测噪声方差为R = 40、R = 60和R =

100,实验结果对比如表3所示.
由表3可见,模型数量的增加能提高滤波的精度,

当模型数从 2增加到 3时, IMM-PF精度提高的幅度
相对于 IMM-PSO-PF和 IMM-FA-PF更为明显,表明
IMM-PF的精度更依赖于模型的数量,但模型数量的
增加会带来相应的时间开销,运算时间提高了近一
半. I = 2时的 IMM-FA-PF与I = 3时的 IMM-PF相
比,无论是精度还是运算时间都明显优于 IMM-PF.
同等条件下, IMM-FA-PF的精度略优于 IMM-PSO-
PF,运算时间也略少,这是因为萤火虫算法在步骤上
相较于粒子群算法更简单.综上所述,本文所提出的
IMM-FA-PF有更高的综合效率比.

6 结 论

交互式多模型粒子滤波算法需要较多的模型和

粒子才能对强机动目标进行准确跟踪.针对上述问
题,本文引入萤火虫算法与粒子滤波相结合并进行改
进,用粒子模拟萤火虫个体,自适应地向高似然区域
合理地移动,解决了粒子贫化问题,提高了粒子滤波
的精度,使改进目标跟踪算法可以用更少的模型和粒
子达到所需的跟踪精度,提高了雷达目标跟踪系统的
综合性能.
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