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基于混合粒子滤波的水下小目标跟踪∗
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摘要 针对水下小目标粒子滤波估计过程中 “粒子贫化”引起的估计性能下降，提出了混合粒子滤波算法。该
算法在常规粒子滤波算法基础上，在每一步迭代估计过程中进行量测的再次随机采样，以丰富随机粒子多样

性，缓解水下小目标状态估计过程中的 “粒子贫化”的影响。对算法进行了仿真分析，并将该方法用于水下小
目标探测实验的数据处理。结果表明，相比于常规的粒子滤波算法，所提出的混合粒子滤波得到了误差更小且

稳定的状态估计结果，有效地改善水下小目标跟踪的精度和稳健性。
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Abstract In order to solve the problem of estimation performance degradation caused by particle impover-
ishment for underwater small target tracking, the mixture particle filter is proposed. The target measurements
are resampled based on the conventional particle filter to reduce the influence of the particle impoverishment
in every iterative estimation step due to enriching particle diversity. The simulated analysis of the proposed
algorithm was conducted, while the algorithm was also utilized for the underwater small target detection exper-
imental data processing. The results show that the mixture particle filter algorithm acquires state estimation
with more stability and less error comparing to conventional particle filter. The mixture particle filter is
effective to improve accuracy and stability for underwater small target tracking.
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1 引言

蛙人、水下机器人等水下小目标的弱散射特性、

非对称性等特点使其成为影响海事设施安全的重

要因素。针对水下小目标探测的研究日益成为国内

外水下安防领域的热点 [1−2]。其中，水下小目标跟

踪技术是蛙人探测声纳技术的基础，是进一步实现

水下运动小目标识别及处置的基础。目标跟踪状态

估计精度主要受三方面因素影响：状态估计算法、目

标运动模型、传感器精度及测量方式，而状态估计算

法是影响目标状态估计精度的重要因素，本文从状

态估计算法的角度改进水下运动小目标跟踪性能。

常用的目标状态估计方法是卡尔曼滤波方法，

该方法可得到线性高斯情形下的无偏最小均方误

差估计。在蛙人、水下机器人等目标运动的实际过

程中，很难保证系统是线性系统且具有高斯噪声。

由于粒子滤波方法在处理非线性、非高斯系统的状

态估计问题中的独特优势，本文利用粒子滤波方法

实现水下运动小目标的状态估计。

虽然粒子滤波方法可作为目标状态估计的有

效手段，但粒子滤波方法的重采样过程造成随机样

本的多样性和有效性的降低，极易造成估计性能的

下降甚至发散 [3]。为了解决重采样带来的粒子贫化

问题，Gordon等人提出对每个样本点增加高斯扰
动，将马尔可夫链蒙特卡罗MCMC(Markov Chain
Monte Carlo)引入粒子滤波算法中，该方法在改善
粒子多样性的同时，也极大地增加了算法的运行时

间 [4]。Seongkeun Park等将遗传算法引入到粒子滤
波算法中，有效地抑制了粒子贫化，改善粒子滤波的

估计性能 [5]。Ming Li进一步将遗传算法和粒子蚁
群算法用于粒子滤波算法的改进，提高了粒子样本

的多样性 [6]。Tiancheng Li等通过确定重采样的方
法，避免了低权重随机粒子的剔除，缓解了传统粒

子滤波过程中的 “粒子贫化”现象 [7]。在粒子聚集

的一定邻域内抽取产生新的粒子，也可降低多样性

损失带来的粒子贫化现象。在机器人跟踪问题中，

Vadakkepat通过在传统粒子滤波基础上，在传感器
目标观测位置周围进行随机采样，以改善粒子多样

性，提高机器人状态估计性能 [8]。

针对常规粒子滤波的 “粒子贫化”对水下小目
标状态估计性能的影响，本文提出了混合粒子滤波

方法。该方法对声纳的观测进行随机采样以提高采

样样本的多样性，最终达到改善水下目标跟踪状态

估计性能的目的。本文将混合粒子滤波算法用于蛙

人探测实验的数据处理，并与常规粒子滤波算法的

估计性能进行了对比。结果表明，与常规粒子滤波

算法相比，本文提出的混合粒子滤波方法的蛙人状

态估计效果精度更高、稳定性更好。

2 混合粒子滤波算法

粒子滤波是基于蒙特卡罗思想和贝叶斯最优

估计理论的状态估计方法。贝叶斯估计将目标的状

态估计转换为后验概率 p (zk|Zk)的计算，进而通过

一定的估计准则得到目标状态的最优估计。为避免

贝叶斯估计中的复杂积分运算，粒子滤波方法通过

蒙特卡罗思想利用采样的统计方法描述整个空间

的概率分布，将复杂的积分问题转化为有限随机样

本的加权求和问题，如图1所示。

图 1 概率密度分布的采样粒子表示

Fig. 1 The representation of sampling particles for
probability density distribution

2.1 常规粒子滤波算法

粒子滤波状态估计方法以贝叶斯估计理论

为基础，根据起始时刻到 k时刻的目标观测集

Zk = {z0, z1, · · · , zk}，求得k时刻目标状态Xk后

验概率分布p (Xk|Zk)，进一步根据概率分布完成目

标状态Xk的估计。

根据贝叶斯估计理论，后验概率 p (Xk|Zk)可

通过递推计算求得，具体求解过程包括两步：预测阶

段和更新阶段，具体过程如下 [4,9]：

预测：根据k − 1时刻目标状态后验概率估计

p (Xk−1|Zk−1)，结合目标运动模型预测时刻k的状

态的后验概率，可根据式 (1)计算得到。

p (Xk|Zk−1)

=

∫
p (Xk|Xk−1) p (Xk−1|Zk−1) dXk−1. (1)

更新：根据传感器得到的目标观测Zk =

{Zk−1, zk}，由贝叶斯规则按式 2完成后验概率的
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更新。

p (Xk|Zk) =
p (zk|Xk) p (Xk|Zk−1)

p (zk|Zk−1)
. (2)

为避免贝叶斯估计中复杂的积分运算，粒子

滤波方法借助蒙特卡罗思想利用符合一定分布规

律随机粒子集表征后验概率。设从后验概率密度

p (xk|Zk)中抽取N个独立同分布的随机样本 z(s)，

s = 1, · · · , N，则后验概率分布 p (Xk|Zk)可近似逼

近，如式 (3)所示。

p (Xk|Zk) ≈
1

N

N∑
s=1

δ
(
zk − z

(s)
k

)
, (3)

其中，

δ
(
zk − z

(s)
k

)
=

1, zk = z
(s)
k ,

0, zk ̸= z
(s)
k .

(4)

粒子滤波算法包括初始化、预测、更新和粒子

重采样等步骤，具体如下 [10]。

(1) 初始化：根据初始时刻探测结果的先
验概率分布进行随机采样，生成N个随机粒子

S
(i)
0 ∼ p(x0)， 并将随机权值设为ωi

0 = 1/N ,
i = 1, 2, · · · , N。

(2) 预测：根据目标运动模型f，将k− 1时刻的

随机粒子递推到k时刻的预测粒子。

S
(i)
k = f

(
S
(i)
k−1, ω

(i)
k−1, wk−1

)
, (5)

式 (5)中，i = 1, 2, · · · , N。N表示随机粒子的数目。
(3) 更新：通过传感器得到的目标观测，得到所

有粒子的似然函数L
(
zk|S(i)

k

)
，进一步得到预测粒

子的归一化权重，最终通过随机粒子的加权求和处

理完成目标状态Xk的粒子滤波估计，如式 (6)∼(8)
所示。

ω
(i)
k = ω

(i)
k−1L

(
zk|S(i)

k

)
, (6)

ω
(i)
k =

ω
(i)
k

N∑
i=1

ω
(i)
k

, (7)

Xk =

N∑
i=1

ω
(i)
k S

(i)
k . (8)

(4) 重采样：复制大权重粒子，去除小权重粒子，
并对重采样后的粒子赋予相同的权值。

(5) 重采样结束后，判断是否退出本算法，否则
转向步骤2。

粒子滤波重采样处理，在一定程度上抑制了多

次迭代过中粒子退化发散引起的估计性能下降，但

不可避免的是，重采样过程保留高权重粒子的同时

剔除了低权重粒子，在一定程度上降低了粒子多样

性，引起粒子贫化，造成水下小目标状态估计性能的

下降甚至发散 [11]。

通过上述粒子滤波步骤可发现，常规粒子滤波

只在初始化步骤产生随机粒子。在后面的迭代滤波

估计过程中，初始化生成的粒子在每次迭代估计过

程中传播，并没有生成新的粒子，最终导致多次递推

过程后粒子多样性降低，粒子空间分布偏差越来越

大，进而造成状态估计性能的下降。

2.2 混合粒子滤波算法

重采样算法是粒子滤波算法的重要步骤，是解

决粒子滤波算法退化问题的重要手段，但同时也带

来了粒子贫化问题。针对粒子贫化造成的水下小目

标状态粒子滤波估计性能下降的问题，本文在常规

粒子滤波初始化得到随机粒子的基础上，在每一步

迭代估计过程中，对目标量测再次进行随机采样，以

改善粒子的多样性，最终实现水下小目标高精度、高

稳健性的状态估计 [10,12]。

根据k时刻传感器得到的目标量测及先验概率

分布对目标量测再次进行随机采样，生成M个随机

粒子。

S
(j)
mk ∼ p (zk) , j = 1, 2, · · · ,M, (9)

根据公式 (2)并结合目标运动规律得到k时刻
预测粒子位置分布，计算目标量测采样粒子的似然

函数L
(
S
(i)
mk|Zk|k−1

)
，根据似然函数进一步求得目

标量测采样粒子的权重，如式 (10)所示。

ω
(j)
mk =

L
(
S
(j)
mk|Zk|k−1

)
M∑
j=1

L
(
S
(j)
mk|Zk|k−1

) . (10)

在计算求得各类型粒子权重后，根据式 (11)对
所有粒子进行加权求和，最终得到混合粒子滤波的

目标状态估计。

Xk =

N∑
i=1

ω
(i)
k S

(i)
k +

M∑
j=1

ω
(j)
mkS

(j)
mk

2
. (11)

在混合粒子滤波的重采样阶段，对全部粒子的

权重排序，剔除权重较小的随机粒子，保留N个随

机粒子，然后转向下一次迭代运算。
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混合粒子滤波的流程框图如图 2所示。图2中，
虚线框表示了混合粒子滤波算法中，通过目标观测

的随机采样改善粒子多样性的过程。

图 2 混合粒子滤波状态估计框图

Fig. 2 Flowchart of state estimation by mixture
particle filter

3 仿真分析

为验证混合粒子滤波算法的有效性，分别对混

合粒子滤波算法和常规粒子滤波算法仿真，并将仿

真结果进行比较。仿真参数如表1所示。

表1 仿真过程中的参数说明

Table 1 The parameter settings for the
simulation

参数 参数值 备注

X0 (150 m, 50 m) 目标初始位置

V0 (1 m/s, 1 m/s) 目标初始位置

Sn (0 m, 0 m) 声纳位置

Nc 200 常规粒子滤波粒子数目

Nm 100 混合粒子滤波初始化粒子数目

Mm 100 混合粒子滤波量测粒子数目

T 1 s 采样间隔

t 100 s 观测时长

为比较不同算法的状态估计性能，将多次

Monte Carlo仿真处理得到的目标位置估计结果的
均方根误差 (Root mean square error，RMSE)作为
衡量估计性能的指标，均方根误差的公式如式 (12)
所示。

RMSE=

{
1

M

M∑
m=1

[
(x̂km−xk)

2
+(ŷkm−yk)

2
]}1/2

,

(12)

式 (12)中，M表示Mont Carlo仿真次数，(x̂km,

ŷkm)表示 k 时刻第m次仿真状态估计结果,
(xk, yk)表示k时刻目标真实位置。

图3是经100次Mont Carlo仿真后的目标状态
估计结果，图 4是不同滤波的滤波算法及声纳观测

航迹与目标真实位置的均方根误差，可看出混合粒

子滤波算法的状态估计精度更高、稳定性更好。

由仿真结果可看出，相比于常规粒子滤波算法，

混合粒子滤波算法可得到精度更高、稳定性更好的

目标状态估计。这是因为混合粒子滤波算法通过对

量测的随机采样处理，丰富了粒子滤波过程中粒子

的多样性，有效缓解了重采样过程带来的 “粒子贫
化”问题。
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图 3 不同粒子滤波方法的状态估计结果

Fig. 3 The state estimation by the different par-
ticle filters
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图 4 不同粒子滤波方法状态估计的均方根误差

Fig. 4 The RMSE of state estimation by different
particle filters

4 实验数据处理

4.1 实验概述

2013年 4月，在海南一近岸水域进行了水下运
动小目标的多基地探测实验。实验过程中，水下小

目标的多基地探测系统通过3部蛙人探测声纳的改
进升级实现，3个声纳节点位于同一直线上，被探测
的水下小目标是开式蛙人。发射端声纳发射的声信

号经蛙人目标的散射作用被接收端声纳接收，为了



第 34卷 第 4期 许枫 等：基于混合粒子滤波的水下小目标跟踪 301

系统校准及提高小目标探测概率，发射端声纳也接

收水下小目标的回波。多基地系统的同步接收的时

间间隔为 3 s，时间同步由GPS时间信号出发完成。
为了便于小目标的融合跟踪，建立了以发射端声纳

S1为原点，以各声纳节点所在直线为x轴建立公共

坐标系。图5是某航次实验中GPS接收机记录水下
小目标的运动航迹。其中，红线区域是发射端声纳

S1的作用区域，蓝线区域是接收端声纳R1和R2的
作用区域，绿线表示的目标运动过程中GPS观测
航迹。
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图 5 水下小目标多基地跟踪试验布局图

Fig. 5 Ground truth plot and sonar layout for the
realistic experiment

4.2 数据处理结果

由于多基地声纳可同步得到小目标的多角度

观测数据，这里将多基地系统目标量测经融合处理

后得到的系统量测作为目标状态更新的观测值。将

常规粒子滤波方法和混合粒子滤波方法分别用于

实验数据的处理。水下小目标多基地探测实验数

据经不同粒子滤波处理后的状态估计结果如图6所
示，不同方法得到的目标位置估计的均方根误差如

图7所示。
由图 6∼7可知，相比于常规粒子滤波方法，混

合粒子滤波方法得到了更高精度、更优稳健性的状

态估计结果。

为进一步分析常规粒子滤波和混合粒子滤波

方法的性能，这里分别按式 13和 14对不同滤波对
一段时间内目标位置估计结果的均方根误差进行

了均值和方差统计特性分析，得到了如表 2所示的
数字统计特征。

RMSE =
1

K

K∑
k=1

RMSEk, (13)

R̂MSE =
1

K

K∑
k=1

(
RMSEk − RMSE

)2
, (14)

式 (14)中，RMSEk是k时刻M次滤波估计结果的

均方根误差。
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图 6 不同粒子滤波的水下小目标状态估计结果

Fig. 6 The underwater small target state estima-
tion with the different particle filters
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图 7 不同粒子滤波状态估计的均方根误差

Fig. 7 The RMSE of state estimation with the
different particle filters

表2 不同粒子滤波状态估计均方根误差的统计
分析结果

Table 2 The statistical analysis results of
RMSE for state estimation by the differ-
ent particle filters

算法
均方根误差

均值 方差

混合粒子滤波 1.13 0.89

常规粒子滤波 3.38 3.82
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由表 2可看出，混合粒子滤波算法均方根误差
的均值和方差均小于常规粒子滤波算法，表明混合

粒子滤波在水下小目标状态估计性能方面明显优

于常规粒子滤波算法。

5 结论

针对水下小目标粒子滤波状态估计过程中，粒

子多样性的降低造成的估计性能下降的问题，本文

提出了混合粒子滤波方法。混合粒子滤波在常规粒

子滤波初始化生成粒子基础上，在每次迭代估计过

程中对目标量测再次进行随机采样，以丰富粒子多

样性，有效改善了水下小目标粒子滤波状态估计性

能。对比常规粒子滤波算法，对混合粒子算法进行

了仿真分析，并将算法分别用于水下小目标多基地

探测实验的数据处理。结果表明，相比于常规粒子

滤波方法，混合粒子滤波算法有效缓解了粒子贫化

的影响，得到了水下小目标精度更高、稳健性更优

的状态估计结果。
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