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摘 要: 针对运动声阵列在有色噪声环境中的非线性滤波跟踪问题,提出一种确定性核粒子群的粒子滤波算法. 该

算法通过确定性初始化核粒子集、确定性后验概率密度函数及粒子群与核粒子集更新方式来提高跟踪的精度,并推

导出该算法的理论误差性能下界. 与传统的粒子滤波算法相比,仿真结果表明了所提出算法的有效性和优越性.

关键词: 确定性核粒子群；粒子滤波；运动声阵列跟踪；非线性滤波
中图分类号: TP391.4 文献标识码: A

Deterministic core particle swarm and derivation of CRLB in particle
filter tracking algorithm
LIU Ya-lei，GU Xiao-hui
(School of Mechanical Engineering，Nanjing University of Science and Technology，Nanjing 210094, China.

Correspondent：LIU Ya-lei，E-mail：liuyalei820@163.com)

Abstract: In order to study the nonlinear filter tracking problem of dynamic acoustic array in colored noise environment,

the deterministic core particle swarm particle filter algorithm is proposed. The accuracy of the maneuvering target tracking

is obviously enhanced by initialized deterministic core particle, deterministic probability density function and the renewed

method of particle swarms and core particle, and the Cramér Rao low bound(CRLB) is also deduced. Compared with the

traditional particle filter algorithm, the simulation results show the effectiveness and superiority of the presented algorithm.
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1 引引引 言言言

运动声阵列跟踪技术属于纯方位目标跟踪技术

的一种, 是利用目标在运动过程中本身的声波辐射,

通过机动检测器及滤波算法来估计运动目标方位信

息, 再利用这些随时间变化的方位信息序列来估计

出目标运动参数 (速度、方向、距离)的技术. 运动声

阵列在许多领域尤其是在军事领域中具有广泛的应

用, 如: 美国陆军生产的一种灵巧弹药—– 智能子弹

药, 即应用运动声阵列实现对二维声目标进行定位

跟踪,以及在智能雷上的应用等. 纯方位目标跟踪系

统本质上是非线性的, 因此对目标状态的估计是一

个非线性问题.传统上,基于扩展Kalman滤波器及其

各种变形来实现处理纯方位目标跟踪中的非线性问

题,但基于线性化的EKF存在线性化误差,特别是当

目标机动时刻发生时造成跟踪效果不理想,甚至出现

滤波发散的现象[1-3]. 文献 [4]提出了一种将无味卡尔

曼滤波 (UKF)算法应用到纯方位目标运动分析中的

方法, 其收敛时间及滤波精度都明显高于EKF,但随

着跟踪时间的延长,其跟踪精度明显下降. [5-7]提出

了更为广义且实用的粒子滤波器,本质上它是用一组

随机样本来表述状态变量的概率密度函数,因此摆脱

了对状态变量的高斯假设, 具有更广的实用范围.但

传统的粒子滤波算法存在以下不足[8-10]: 1)粒子初始

化的选取通常只是通过观测值估计目标初始状态,但

在目标初始观测值不准确时会导致初始化粒子选取

的不合理, 致使滤波精度降低, 甚至滤波发散; 2) 重

要性密度函数并没有考虑当前时刻的观测信息,导致

后验概率密度函数确定性降低; 3) 传统的重采样算

法是将少数几个甚至只有一个粒子复制得到一个粒

子集,从而丧失了粒子多样性. 因此本文提出的确定

性核粒子群粒子滤波 (DCPS-PF)算法在初始化确定

性核粒子集、重要密度函数及后验概率密度函数以

及核粒子集的更新上都有了相应的改进,不同程度上

克服了上述不足. 目前CRLB的推导有: 考虑或不考

虑测量源不确定性的线性滤波器[11-12]和过程噪声为
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零的非线性滤波器[13]. [14]给出了包含期望运算的针

对叠加零均值高斯白噪声的非线性滤波CRLB的最

终公式,但目前还没有针对可叠加零均值有色噪声环

境下的CRLB公式. 因此根据本文提出的算法及应用

背景,本文推导了针对可叠加零均值有色噪声环境下

的CRLB公式,并与传统的粒子滤波算法相比进行了

Matlab仿真,结果表明了本文算法的有效性和优越性.

2 运运运动动动声声声阵阵阵列列列跟跟跟踪踪踪系系系统统统动动动态态态模模模型型型

图 1为运动声阵列声传感器布置图,图 2为运动

声阵列对二维声目标信号检测图. 假设阵列与目标之

间的距离远远大于阵列及目标的几何尺寸,因此可将

声阵列及目标等效为点目标, 如图 1和图 2所示, 𝑠1,

𝑠2, 𝑠3, 𝑠4为 4个声传感器组成的阵列. 假设运动声阵

列运动状态为𝑋𝐵 = [𝑥𝐵 , 𝑦𝐵 , 𝑧𝐵 , 𝑥̇𝐵 , 𝑦̇𝐵 , 𝑧̇𝐵 , 𝑥̈𝐵 , 𝑦𝐵 ,

𝑧𝐵 ], 𝑋𝐵分别表示运动声阵列在𝑥, 𝑦, 𝑧方向的位置、

速度及加速度;目标的运动状态设为𝑋𝑇 = [𝑥𝑇 , 𝑦𝑇 , 0,

𝑥̇𝑇 , 𝑦̇𝑇 , 0, 𝑥̈𝑇 , 𝑦𝑇 , 0], 𝑋𝑇 分别表示目标在平面运动中

的位置、速度及加速度.因此两者之间的相对运动状

态方程为𝑋(𝑘) = 𝑋𝑇 (𝑘) −𝑋𝐵(𝑘). 在惯性坐标系下,

分析运动声阵列系统对二维目标的跟踪情况可知,系

统的状态方程为线性方程,而观测方程为非线性方程.
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图 1 运动声阵列传感器布置图
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图 2 运动声阵列对二维声目标信号检测

在惯性坐标系中,动态系统在有色噪声环境中的

离散状态方程为

𝑋(𝑘 + 1) = 𝐹 (𝑘)𝑋(𝑘) + 𝜉1(𝑘). (1)

其中: 𝑋(𝑘) ∈ 𝑅𝑛为 𝑘时刻目标相对于运动声阵列的

相对状态向量; 𝐹 (𝑘) ∈ 𝑅𝑛为状态转移矩阵; 𝜉1(𝑘)为

系统状态有色噪声, 且有 𝜉1(𝑘) = 𝐷1(𝑘)𝜉1(𝑘 − 1) +

𝑣(𝑘). 这里 𝑣(𝑘) ∈ 𝑅𝑛是均值为零、协方差为𝑄(𝑘)的

白噪声,采用扩展状态变量的方法将有色动态系统噪

声转化为白噪声来处理[15]. 设𝑋𝑎(𝑘)为扩维后状态

变量,则有

𝑋𝑎(𝑘 + 1) =

[
𝑋(𝑘 + 1)

𝜉1(𝑘 + 1)

]
=[

𝐹 (𝑘) 1

0 𝐷1(𝑘)

][
𝑋(𝑘)

𝜉1(𝑘)

]
+

[
0

𝑣(𝑘)

]
. (2)

在惯性坐标系中,动态系统在有色噪声环境中的

观测方程为

𝑍(𝑘 + 1) = ℎ𝑘(𝑋𝑘+1) + 𝜉2(𝑘 + 1). (3)

其中

ℎ𝑘 (𝑋𝑘+1) =⎧⎨⎩
tan−1 (𝑟𝑘/𝑧𝑘) , 𝑥𝑘 > 0, 𝑦𝑘 > 0, 𝑧𝑘 > 0;

tan−1 (𝑟𝑘/𝑧𝑘) + π/2, 𝑥𝑘 > 0, 𝐸𝑘 > 0, 𝑧𝑘 > 0;

tan−1 (𝑟𝑘/𝑧𝑘) , 𝑥𝑘 < 0, 𝑦𝑘 < 0, 𝑧𝑘 > 0.

这里 𝑟𝑘 =
√

𝑥2
𝑘 + 𝑦2𝑘. 𝜉2(𝑘)为零均值有色噪声,且有

𝜉2(𝑘) = 𝐷2(𝑘)𝜉2(𝑘 − 1) + 𝑤(𝑘),

这里𝑤(𝑘) ∈ 𝑅𝑛是均值为零, 协方差为𝑅(𝑘)的白噪

声. 则有

𝑍(𝑘 + 1) = ℎ(𝑋(𝑘)) +𝐷2(𝑘)𝜉2(𝑘 − 1) + 𝑤(𝑘). (4)

因此式 (2)和 (4)构成了运动声阵列跟踪系统在有色

噪声环境中的状态方程和观测方程. 由式 (4)可知,运

动声阵列跟踪系统的观测方程为非线性方程.

3 确确确定定定性性性核核核粒粒粒子子子群群群的的的粒粒粒子子子滤滤滤波波波算算算法法法

本文提出的确定性核粒子群粒子滤波算法中的

确定性主要体现在初始核粒子集的确定、后验概率密

度函数的确定、粒子群及核粒子集更新的确定. 其基

本思想包括以下 3方面内容: 1)初始化确定性核粒子

集: 利用初始粒子群的粒子权值信息融合确定初始核

粒子集; 2)重要性密度函数: 以当前时刻目标方位谱

函数作为重要采样密度函数,并在此基础上推导确定

性后验概率密度函数; 3)粒子群及核粒子集的更新:

根据方位-马尔可夫过渡核函数更新粒子群样本, 利

用样本内各粒子的权值信息更新核粒子集.

Step 1 初始化确定性核粒子集. 图 3为核粒子

集初始化定性示意图. 设运动声阵列跟踪系统在第 𝑘

时刻的观测值为 𝑟𝑘, 𝜃𝑘;观测误差分别为𝜎𝑟, 𝜎𝜃; 𝑖+表

示建立的粒子集个数; 𝑁为粒子集内采样粒子数目;

𝑟𝑖
+

1 , 𝜃𝑖
+

1 分别为初始时刻粒子集 𝑖的观测值,并设初始

观测值为𝑍1 = (𝑟1, 𝜃1). 则有初始粒子集为

𝐴𝑖+

1 =
{
𝐴𝑖+

1 /𝐴𝑖+

1 =
(
𝑟𝑖

+

1 − 𝑖𝜎𝑟

𝑁
, 𝜃𝑖

+

1 − 𝑖𝜎𝜃

𝑁

)}
. (5)

其中: 𝑖 = ±1,±2, ⋅ ⋅ ⋅ ,±𝑛, 𝑖+ = ∣𝑖∣.
初始化粒子群

𝐵1 = {𝐴1
1, 𝐴

2
1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐴𝑖+

1 }. (6)
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根据式 (5)和 (6)可得初始化粒子群和粒子集. 设

𝜔𝑘(𝐴
𝑖+

𝑘 , 𝑗)(𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁)表示在 𝑘时刻粒子集𝐴𝑖+

𝑘

内各个粒子的权值,则将时刻𝜔1(𝐴
𝑖+

1 , 𝑗)初始化并归

一化后为

𝜔1(𝐴
𝑖+

1 , 𝑗) = {𝑎𝑗1/𝑁, 𝑎𝑗2/𝑁, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁}. (7)

其中

𝑎𝑗1 =
( 𝑁∑
𝑗=1

(
𝑟𝑖

+

1 − 𝑖𝜎𝑟

𝑗

)/
𝑟𝑖

+

1

)
,

𝑎𝑗2 =
( 𝑁∑
𝑗=1

(
𝜃𝑖

+

1 − 𝑖𝜎𝜃

𝑗

)/
𝜃𝑖

+

1

)
.

利用各个粒子集内粒子权值信息的差别融合初始确

定性核粒子集𝐴1,则有

𝐴1 =
{
𝜔+
1 (𝐴

𝑖+

1 , 𝑗)/𝜔+
1 (𝐴

𝑖+

1 , 𝑗) =

𝜔1(𝐴
𝑖+

1 , 𝑗) >
1

𝑁 + 𝑖+

}
. (8)

因此式 (5)∼(8)组成了初始粒子集、初始粒子群及初

始确定性粒子集.

图 3 核粒子集初始化定性示意图

Step 2 确定重要性密度函数及确定性后验概率

密度函数. 本文的采样密度函数包含了当前时刻方位

信息 𝜃𝑘+1的重要性密度函数 𝑝(𝑟𝑘+1∣𝑟1:𝑘, 𝜃𝑘+1/𝑍𝑘+1),

由该函数推导出当前时刻确定性后验概率密度函数

及粒子样本集 {𝑟𝑗𝑘+1, 𝜃
𝑗
𝑘+1, 𝑖

𝑗}𝑁𝑗=1,其中 𝑖𝑗表示 𝑘时刻

粒子序列. 根据递推贝叶斯估计方法可得

𝑝(𝑟𝑘+1∣𝑟1:𝑘, 𝜃𝑘+1, 𝑍𝑘+1) ∝
𝑝(𝑍𝑘+1/𝑟𝑘+1, 𝑟1:𝑘, 𝜃𝑘+1)× 𝑝(𝑟𝑘+1∣𝑟1:𝑘, 𝜃𝑘+1/𝑍𝑘) =

𝑝(𝑍𝑘+1/𝑟𝑘+1, 𝑟1:𝑘)𝑝(𝑟𝑘+1/𝑟1:𝑘, 𝜃𝑘+1)𝑝(𝜃𝑘+1/𝑍𝑡) =

𝑝(𝑍𝑘+1/𝑟𝑘+1, 𝑟1:𝑘)𝑝(𝑟𝑘+1/𝑟1:𝑘, 𝜃𝑘+1)⋅
𝑝(𝜃𝑘+1/𝜃

𝑖
𝑘)𝜔1(𝐴

𝑖+

𝑘 , 𝑗), (9)

则确定性后验概率密度函数可表示为

𝑞(𝑟𝑘+1∣𝑟0:𝑘, 𝜃𝑘+1, 𝑍𝑘+1) =

𝑝(𝑍𝑘+1/𝜇
𝑖
𝑘+1(𝜃𝑘+1))× 𝑝(𝑟𝑘+1/𝑟1:𝑘, 𝜃𝑘+1)×

𝑝(𝜃𝑘+1/𝜃𝑖𝑘)𝜔1(𝐴
𝑖+

𝑘 , 𝑗). (10)

其中: 𝜔1(𝐴
𝑖+

𝑘 , 𝑗)为 𝑘时刻粒子集𝐴𝑖+

𝑘 的粒子权值;

𝜇𝑖
𝑘+1为 给 定 𝑟𝑖𝑘时 𝑟𝑘+1的 期 望 值, 可 表 示 为

E(𝑟𝑘+1/𝑟
𝑖
𝑘). 对 𝑟𝑘+1边缘化可得

𝑞(𝑟𝑘+1∣𝑟0:𝑘, 𝜃𝑘+1, 𝑍𝑘+1) =

𝑝(𝑍𝑡+1/𝜇
𝑖
𝑡+1(𝜃𝑡+1))× 𝑝(𝜃𝑡+1/𝜃

𝑖
𝑡)𝑤

𝑖
𝑡. (11)

因此式 (9)∼(11)组成了算法的重要性密度函数及确

定性后验概率密度函数, 并计算重要性粒子权值.

设 𝑘 := 𝑘 + 1,采样为

{𝑟𝑗𝑘+1, 𝜃
𝑗
𝑘+1, 𝑖

𝑗}𝑁𝑗=1 ∼ 𝑞(𝑟𝑘+1∣𝑟1:𝑘, 𝜃𝑘+1, 𝑍𝑘+1), (12)

计算重要权值为

𝜔𝑘+1(𝐴
𝑖+

𝑘+1, 𝑗) =

𝜔𝑘(𝐴
𝑖+

𝑘 , 𝑗)× 𝑝(𝑧𝑘+1/𝑟
𝑖
𝑘+1)𝑝(𝜃𝑘+1/𝑟

𝑖
𝑘+1)𝑝(𝑟

𝑖
𝑘+1/𝑟

𝑖
𝑘)

𝑞(𝑟𝑖𝑘+1∣𝑟𝑖1:𝑘, 𝜃1:𝑘, 𝑍1:𝑘)
.

(13)

归一化重要性权值为

𝜔̃𝑘+1(𝐴
𝑖+

𝑘+1, 𝑗) = 𝜔𝑘+1(𝐴
𝑖+

𝑘+1, 𝑗)
/ 𝑁∑

𝑗=1

𝜔𝑘+1(𝐴
𝑖+

𝑘+1, 𝑗),

(14)

粒子群

𝐵𝑘+1 = {𝐴1
𝑘+1, 𝐴

2
𝑘+1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐴𝑖+

𝑘+1}. (15)

Step 3 重采样,从粒子群𝐵𝑘+1中根据重要性权

值 𝜔̃𝑘+1重新采样得到新的粒子群集合 𝐵̄𝑘+1,并重新

分配粒子权值.

Step 4 粒子群及核粒子集的更新. 为了防止重

采样后产生粒子数退化的现象,在 𝑘 + 1时刻利用方

位–马尔可夫过渡核函数𝑇 (𝐴𝑖+

𝑘+1/𝐴
𝑖+

𝑘+1)更新粒子群

样本,并利用样本内各粒子的权值信息更新核粒子集,

从而恢复了粒子的多样性. 核函数满足w
𝐴𝑖+

𝑘+1
𝑇 (𝐴𝑖+

𝑘+1/𝐴
𝑖+

𝑘+1)𝑝(𝐴
𝑖+

𝑘+1/𝐴
𝑖+

1:𝑘, 𝑟1:𝑘, 𝜃1:𝑘)d𝐴
𝑖+

𝑘+1 =

𝑝(𝐴𝑖+

𝑘+1/𝐴
𝑖+

1:𝑘, 𝑟1:𝑘, 𝜃1:𝑘), (16)

因此, 粒子集𝐴𝑖+

𝑘+1仍然近似服从分布 𝑝(𝑟𝑘+1∣𝑟1:𝑘,
𝜃𝑘+1, 𝑍𝑘+1). 参照文献 [16]引入符号定义

𝜔∗(𝑋𝑖+

𝑘+1) =

𝑁(𝑍𝑖+

𝑘+1 − ℎ(𝑋𝑖+

𝑘+1), 𝑅)𝑁(𝑋𝑖+

𝑘+1 − 𝐹 (𝑋̄𝑖+

𝑘 ), 𝑄)

𝑁(𝑋𝑖+
𝑘+1 −𝑚𝑖+

𝑘+1,Σ
𝑖+
𝑘+1)

. (17)

其中

𝑚𝑖+

𝑘+1 = (Σ 𝑖+

𝑘+1){𝑄−1𝐹 (𝑋𝑖+

𝑘 ) + (ℎ𝑖+

𝑘 )T𝑅−1[𝑍𝑖+

𝑘+1−
ℎ(𝑋𝑖+

𝑘+1) + (ℎ𝑖+

𝑘 )T𝐹 (𝑋𝑖+

𝑘 )]},
Σ 𝑖+

𝑘+1 = [𝑄−1 + (ℎ𝑖+

𝑘 )T𝑅−1(ℎ𝑖+

𝑘 )].

因此,根据式 (17)可更新粒子群及核粒子集.

Step 5 输出状态估计及方差估计,即

𝑋̂(𝑘 + 1) =

𝑁∑
𝑗=1

𝜔̃𝑘+1(𝐴
𝑖+

𝑘+1, 𝑗)𝑋̄(𝑘 + 1), (18)

𝑃 (𝑘 + 1) =
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𝑁∑
𝑗=1

𝜔̃𝑘+1(𝐴
𝑖+

𝑘+1, 𝑗)× (𝑋̂(𝑘 + 1)− 𝑋̄(𝑘 + 1))×

(𝑋̂(𝑘 + 1)− 𝑋̄(𝑘 + 1))T. (19)

Step 6 判断跟踪是否结束, 若结束则退出本算

法,否则返回Step 2.

4 确确确定定定性性性核核核粒粒粒子子子群群群粒粒粒子子子滤滤滤波波波算算算法法法CRLB
推推推导导导

4.1 确确确定定定性性性核核核粒粒粒子子子群群群粒粒粒子子子滤滤滤波波波CRLB的的的定定定义义义

克拉美罗下限 (CRLB)对于确定一种最小方差

无偏估计量的下限而言是最容易确定的, 且非常有

效. 考虑跟踪系统的状态方程 (2)和观测方程 (4), 设

𝑍𝑘为一组在 𝑘时刻的观测数据, 𝜃为一个 𝑟维随机

待估参数, 𝑃𝑍,𝜃(𝑍, 𝜃)为 (𝑍, 𝜃)的联合概率分布, 则

在 𝑘时刻的观测集为𝑍𝑘 = {𝑧𝑖}𝑘𝑖=1. 𝑔(𝑧)为 𝑧的函数,

并作为对 𝜃的估计,状态𝑋𝑘的无偏估计为 𝑋̂𝑘/𝑘,其协

方差矩阵为𝑃𝑘/𝑘, 𝑃 (𝑋𝑘, 𝑍𝑘)为 (𝑋𝑘, 𝑍𝑘)的联合概率

分布.矩阵的下限记为CRLB,它们满足

𝑃
Δ
= E{[𝑔(𝑧)− 𝜃][𝑔(𝑧)− 𝜃]T} ⩾ 𝐽−1, (20)

𝑃𝑘/𝑘
Δ
= E{[𝑋̂𝑘/𝑘 −𝑋𝑘][𝑋̂𝑘/𝑘 −𝑋𝑘]

T} ⩾ 𝐽−1
𝑘 . (21)

其中: 式 (20)表示观测数据与待估参数误差的CRLB,

式 (21)表示状态值与状态估计误差的CRLB, 𝐽为信

息矩阵. 根据上述假设可得

𝐽𝑖,𝑗 = E
[
− ∂2 ln𝑃𝑍,𝜃(𝑍, 𝜃)

∂𝜃𝑖∂𝜃𝑗

]
, 𝑖, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟.

引入算子∇𝜃 =
[ ∂

∂𝜃1
,

∂

∂𝜃2
, ⋅ ⋅ ⋅ , ∂

∂𝜃𝑟

]T
,则有

Δ𝜃
𝜑 = ∇𝜑∇T

𝜃
=

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
∂2

∂𝜑1∂𝜃1

∂2

∂𝜑1∂𝜃2
⋅ ⋅ ⋅ ∂2

∂𝜑1∂𝜃𝑟
...

...
. . .

...
∂2

∂𝜑𝑘∂𝜃1

∂2

∂𝜑𝑘∂𝜃2
⋅ ⋅ ⋅ ∂2

∂𝜑𝑘∂𝜃𝑟

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ .

(22)

式 (20)可转化为

𝑃
Δ
= E{[𝑔(𝑧)− 𝜃][𝑔(𝑧)− 𝜃]T} ⩾

E[−Δ𝜃
𝜃 ln𝑃𝑍,𝜃(𝑍, 𝜃)]

−1. (23)

同理式 (21)可转化为

𝑃𝑘/𝑘
Δ
= E{[𝑋̂𝑘/𝑘 −𝑋𝑘][𝑋̂𝑘/𝑘 −𝑋𝑘]

T} ⩾

{E{[∇𝑋𝑘
ln𝑃 (𝑋𝑘, 𝑍𝑘)][∇𝑋𝑘

ln𝑃 (𝑋𝑘, 𝑍𝑘)]
T}}−1.

(24)

若将 𝜃分为两个部分,即 𝜃 = [𝜃𝛼, 𝜃𝛽 ]
T,信息矩阵

可表示为 𝐽 =

[
𝐽𝛼𝛼 𝐽𝛼𝛽

𝐽𝛽𝛼 𝐽𝛽𝛽

]
,则有

𝑃𝛽 =E{[𝑔𝛽(𝑧)− 𝜃𝛽 ][𝑔𝛽(𝑧)− 𝜃𝛽 ]
T} ⩾

[𝐽𝛽𝛽 − 𝐽𝛽𝛼𝐽
−1𝐽𝛼𝛽 ]

−1, (25)

其中 𝐽𝛽𝛽 − 𝐽𝛽𝛼𝐽
−1𝐽𝛼𝛽为参数 𝜃𝛽的信息子矩阵.

令𝑋𝑘 = (𝑥0, 𝑥1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑘), 𝑍𝑘 = (𝑧0, 𝑧1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑧𝑘),
𝜃𝑘 = (𝜃1, 𝜃2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜃𝑘),将𝑃 (𝑋𝑘, 𝑍𝑘), 𝑃𝑍,𝜃(𝑍, 𝜃)简写成

𝑝𝑘,则有

𝑃 (𝑍𝑘+1, 𝜃𝑘+1) = 𝑃𝑘𝑃 (𝑧𝑘+1∣𝑧𝑘)𝑃 (𝜃𝑘+1∣𝑧𝑘+1), (26)

𝑃 (𝑋𝑘+1, 𝑍𝑘+1) = 𝑃𝑘𝑃 (𝑥𝑘+1∣𝑥𝑘)𝑃 (𝑧𝑘+1∣𝑥𝑘+1). (27)

从而有

− ln𝑃 (𝑍𝑘+1, 𝜃𝑘+1) =

− ln(𝑍𝑘, 𝜃𝑘)− ln𝑃 (𝑧𝑘+1∣𝑧𝑘)− ln𝑃 (𝜃𝑘+1∣𝑧𝑘+1),

(28)

− ln𝑃 (𝑋𝑘+1, 𝑍𝑘+1) =

− ln(𝑋𝑘, 𝑍𝑘)− ln𝑃 (𝑥𝑘+1∣𝑥𝑘)− ln𝑃 (𝑧𝑘+1∣𝑥𝑘+1)−
ln𝑃 (𝑧𝑘+1∣𝑥𝑘+1). (29)

将式 (28)和 (29),代入式 (23)和 (24),并简化可得

𝐽𝑘 = 𝐷22
𝑘 −𝐷21

𝑘 [𝐶𝑘 +𝐷11
𝑘 −𝐵T

𝑘 𝐴
−1
𝑘 𝐵𝑘]

−1𝐷12
𝑘 , (30)

𝐽𝑘+1 = 𝐷22
𝑘 − (

𝐷12
𝑘

)T
(𝐽𝑘 +𝐷11

𝑘 )−1𝐷12
𝑘 . (31)

其中

𝐷22
𝑘 = E{−Δ𝑥𝑘

𝑥𝑘
ln𝑃𝑘}+ E{−Δ𝑥𝑘

𝑥𝑘
ln𝑃 (𝑥𝑘+1∣𝑥𝑘)},

𝐷11
𝑘 = E{−Δ𝑥𝑘

𝑥𝑘
ln𝑃𝑘(𝑥𝑘+1∣𝑥𝑘)},

𝐷12
𝑘 = E{−Δ𝑥𝑘+1

𝑥𝑘
ln𝑃 (𝑥𝑘+1∣𝑥𝑘)},

𝐷21
𝑘 = E{−Δ𝑥𝑘

𝑥𝑘+1
ln𝑃 (𝑥𝑘+1∣𝑥𝑘)},

𝐴𝑘 = E{−Δ𝑥𝑘−1
𝑥𝑘−1

ln𝑃𝑘},
𝐵𝑘 = E{−Δ𝑥𝑘

𝑥𝑘−1
ln𝑃𝑘},

𝐶𝑘 = E{−Δ𝑥𝑘
𝑥𝑘

ln𝑃𝑘}.
因此式 (30)和 (31)为最终的信息子矩阵, 组成了

CRLB的递归公式.

4.2 可可可叠叠叠加加加零零零均均均值值值有有有色色色噪噪噪声声声的的的确确确定定定性性性核核核粒粒粒子子子群群群粒粒粒

子子子滤滤滤波波波算算算法法法CRLB推推推导导导

当噪声为可叠加零均值有色噪声时, 式 (2)和

(4)转化为

𝑋𝑘+1 = 𝑓𝑘(𝑋𝑘) + 𝜉1(𝑘),

𝑍𝑘+1 = ℎ𝑘(𝑋𝑘+1) + 𝜉2(𝑘 + 1). (32)

其中

𝜉1(𝑘) = 𝐷1(𝑘)𝜉1(𝑘 − 1) + 𝑣(𝑘),

𝜉2(𝑘) = 𝐷2(𝑘)𝜉2(𝑘 − 1) + 𝑤(𝑘),

这里 𝜉1(𝑘), 𝜉2(𝑘)为零均值有色噪声. 从而式 (32)可转

化为

𝑋𝑘+1 = 𝑓𝑘(𝑋𝑘) +𝐷1(𝑘)𝜉1(𝑘 − 1) + 𝑣(𝑘),

𝑍𝑘+1 = ℎ𝑘(𝑋𝑘+1) +𝐷2(𝑘 + 1)𝜉2(𝑘) + 𝑤(𝑘 + 1).

(33)

设 𝑣(𝑘), 𝑤(𝑘+ 1)的概率密度函数分别为𝑃𝑣, 𝑃𝑤,



第 5期 刘亚雷等: 确定性核粒子群的粒子滤波跟踪算法及其CRLB推导 745

则有

𝑃 (𝑋𝑘+1/𝑋𝑘) =

𝑃𝑣(𝑋𝑘+1 − 𝑓𝑘(𝑋𝑘)−𝐷1(𝑘)𝜉1(𝑘 − 1)),

𝑃 (𝑍𝑘+1/𝑋𝑘+1) =

𝑃𝑤(𝑍𝑘+1 − ℎ𝑘+1(𝑋𝑘+1)−𝐷2(𝑘 + 1)𝜉2(𝑘)). (34)

根据粒子滤波下系统的输出方差矩阵为𝑃𝑘, 并由式

(31)和 (34)可得

∇𝑋𝑘
⋅ ln[𝑃 (𝑋𝑘+1/𝑋𝑘)] =

[∇𝑋𝑘
𝑓T
𝑘 (𝑋𝑘)]× 𝑃−1

𝑘
×

[𝑋𝑘+1 − 𝑓𝑘(𝑋𝑘)−𝐷1(𝑘)𝜉1(𝑘 − 1)], (35)

𝐷𝑘
11 = E{[∇𝑋𝑘

𝑓𝑘
T(𝑋𝑘)]𝑃

−1
𝑘 ×

[𝑋𝑘+1 − 𝑓𝑘(𝑋𝑘)−𝐷1(𝑘)𝜉1(𝑘 − 1)]×
[𝑋𝑘+1 − 𝑓𝑘(𝑋𝑘)−𝐷1(𝑘)𝜉1(𝑘 − 1)]T×
(𝑃𝑘

−1)T[∇𝑋𝑘
𝑓𝑘

T(𝑋𝑘)]
T} = E(𝐹T

𝑘 𝑃𝑘
−1𝐹𝑘), (36)

𝐷12
𝑘 = −E[𝐹𝑇

𝑘 ]𝑃−1
𝑘

, (37)

𝐷22
𝑘 = 𝑃−1

𝑘
+ E[𝐻̃T

𝑘+1𝑃
−1
𝑘

𝐻̃𝑘+1].

其中

𝐹T
𝑘 = {∇𝑋𝑘

[𝑓𝑘(𝑋𝑘) +𝐷1(𝑘)𝜉1(𝑘 − 1)]}T,
𝐻̃T

𝑘+1 = {∇𝑋𝑘+1
[ℎ𝑘+1(𝑋𝑘+1) +𝐷2(𝑘 + 1)𝜉2(𝑘)]}T,

将粒子代入式 (36)和 (37)可得

𝐷11
𝑘 = E(𝐹

T

𝑘 𝑃
−1
𝑘

𝐹𝑘) =

𝑁∑
𝑖=1

𝜔𝑖
𝑘{{∇𝑋𝑘

[𝑓𝑘(𝑋𝑘) +𝐷1(𝑘)𝜉1(𝑘 − 1)]}T×

𝑃−1
𝑘

{∇𝑋𝑘
{∇𝑋𝑘

[𝑓𝑘(𝑋𝑘) +𝐷1(𝑘)𝜉1(𝑘 − 1)]}}},
𝐷12

𝑘 = −E[𝐹𝑇
𝑘 ]𝑃−1

𝑘
=

−
𝑁∑
𝑖=1

𝜔𝑖
𝑘{{∇𝑋𝑘

[𝑓𝑘(𝑋𝑘) +𝐷1(𝑘)𝜉1(𝑘 − 1)]}T𝑃−1
𝑘

}.

(38)

状态一步预测的概率密度函数可由加权粒子集合

{𝑋𝑖
𝑘+1, 𝜔

𝑖
𝑘}𝑁𝑖=1近似表示, 其中𝑋𝑘+1 = 𝑋𝑖

𝑘+1/𝑘 =

𝑓𝑘(𝑋
𝑖
𝑘). 因此有

𝐷22
𝑘 = 𝑃−1

𝑘
+ E[𝐻̃T

𝑘+1𝑃
−1
𝑘

𝐻̃𝑘+1] =

𝑃−1
𝑘

+

𝑁∑
𝑖=1

𝜔𝑖
𝑘{{∇𝑋𝑘+1

[ℎ𝑘+1(𝑋𝑘+1)+

𝐷2(𝑘 + 1)𝜉2(𝑘)]
T} × 𝑃−1

𝑘
{∇𝑋𝑘+1

[ℎ𝑘+1(𝑋𝑘+1)+

𝐷2(𝑘 + 1)𝜉2(𝑘)]}}. (39)

将式 (38)和 (39)代入式 (31), 并取 𝐽0 = 𝑃−1
0 便

可计算出确定性核粒子群的CRLB.

5 仿仿仿真真真及及及结结结果果果分分分析析析

为了验证本文算法的有效性,以目标中心为坐标

系原点, 假设初始时刻运动声阵列的状态为𝑋𝐵 =

[−200,−500, 15,−25], 目标状态为𝑋𝑇 = [0, 0, 15,

−10], 则初始时刻相对运动状态为𝑋 = [200, 500,

0, 15], 过程噪声方差为 10 m/s2, 测量模型中方位角

的测量误差为 0.1 m/rad, 采样周期为 1 s, 重采样周期

为 2 s, 初始协方差矩阵为 diag(10−4𝑥[4, 0.25, 4, 0.25]),

𝐷1 = 0.04, 𝐷2 = 0.8,初始粒子数目𝑁 = 1000,初始

粒子集数 𝑖+ = 10, 目标运动时间为 100 s. 分别作下

列运动: 1∼20 s作匀速运动; 21∼40 s分别在𝑥, 𝑦方向

作加速度为 2 m/s2和−2m/s2的弱加速运动; 41∼60 s

作匀速运动; 61∼80 s分别在𝑥, 𝑦方向作加速度为 10

m/s2和−10 m/s2的强加速运动; 81∼100 s作匀速运

动.分别采用传统的粒子滤波算法和DCPS-PF算法进

行 50次蒙特卡罗仿真实验,实验结果如表 1及图 4所

示.

表 1 蒙特卡罗仿真数据统计 m

算 法 𝐸𝑥−RMS 𝐸𝑦−RMS 𝜎𝑥−RMS 𝜎𝑦−RMS

粒子滤波算法 35.79 53.60 2.78 6.60

DCPS-PF算法 30.55 34.68 1.51 3.37

相对精度/% 14.64 35.30 45.68 48.94

DCPS-PF!"
#$%&'()!"

0 10 20 30 40 500

34

38

42

monte carlo*+

X
-R

M
S

E
/m

(a) X,-./0123

DCPS-PF!"
#$%&'()!"

0 10 20 30 40 50

monte carlo*+

(b) Y,-./0123

35

45

55

65

Y
-R

M
S

E
/m

图 4 两种算法的位置误差比较

根据目标的运动轨迹,在相同的仿真条件下,结

合matlab仿真图及表 1可知, DCPS-PF算法在𝑥, 𝑦轴

的位置均值标准差分别为 30.55 m和 34.68 m,传统的

粒子滤波算法在𝑥, 𝑦轴的位置均值标准差分别为

35.79 m和 53.60 m, DCPS-PF算法的相对精度分别提

高了 14.64%和 35.30%; 在𝑥, 𝑦方向的均值方差方面,

本文算法分别提高了 45.68%和 48.94%, 从而证实了

本文算法在精度及稳定性等方面有了较大提高. 然

而,在本文的仿真过程中发现,由于DCPS-PF算法增
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加了对粒子初始群的确定及利用方位–马尔可夫过渡

核函数来更新粒子群及核粒子集,与传统的粒子滤波

算法相比,本文算法在计算量上有所增加, 为了达到

实时处理跟踪的目的,在工程应用上可采用并行处理

和多分辨率处理的方式提高计算效率.

6 结结结 论论论

本文建立了运动声阵列及二维目标所组成的跟

踪系统在有色噪声环境中系统的动态模型,从理论上

分析了初始化确定性核粒子集的具体方法. 根据当

前时刻目标方位谱函数推导出确定性后验概率密度

函数, 给出了以方位-马尔可夫过渡核函数为基础的

粒子群及核粒子集更新方法, 提出了一种确定性核

粒子群的粒子滤波算法, 并推导出该算法在本文环

境中的理论误差性能下界. Matlab仿真结果表明了

DCPS-PF算法比传统的粒子滤波算法在精度及稳定

性等方面有了较大提高, 但计算量有所增加, 工程

应用上可采用并行处理和多分辨率处理的方式来增

强DCPS-PF算法的实时性.
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