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[摘要 ]  针对 WSN遗传粒子滤波跟踪算法的粒子集退化的问题,提出了一种改进的遗传粒子滤波跟踪算法, 该算法在遗传

交叉过程中同时随机选取新旧粒子集中的粒子进行交叉,充分利用了父代优良基因, 并给出了交叉、变异概率等参数的选取方

法.仿真结果表明:与原算法相比,改进的遗传粒子滤波算法在大噪声条件下改善了粒子贫乏问题,提高了跟踪精度.
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Abstrac t: In th is paper, an im proved genetic particle filter track ing algor ithm is proposed to so lve particle set degrada-

tion w hich inW SN genetic partic le filte r track ing algor ithm. The a lgo rithm se lects new and o ld pa rtic le random ly in the

process o f genetic cro ss, fu lly utilizes the good genes and g ivesm ethods o f se lecting crossover and mutation probab ility.

Pa rent good genes are full used . S imu la te resu lt show s that com pared w ith or ig ina l a lgo rithm, the new algorithm im-

proved partic le-poo r issue in big no ise situation, and the track ing accuracy can be im proved obv iously.
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  无线传感器网络 (W SN )
[ 1, 2]
广泛应用于军事、环境、医疗保健、空间探索及各种商业领域. 运动目标跟

踪是WSN的重要应用之一,与传统跟踪技术相比,基于WSN的目标跟踪将更精细、可靠、及时和隐蔽,且

成本更低、功耗更小. 然而,由于W SN存在着节点硬件资源受限、无线链路易受干扰、网络拓扑结构易动态

变化、实时性要求高且经常遭受周围环境影响等特点,因此许多传统的跟踪算法并不适合WSN, WSN目标

跟踪成为WSN研究领域的重要内容之一.

目前, W SN目标跟踪算法
[ 3-8]
主要包括:基于二进制探测的目标跟踪算法、基于精确定位的跟踪算法、

时空组合定位算法及基于粒子滤波 PF( Particle F ilter)
[ 9-12]
的跟踪算法等.其中,基于二进制的 CTBD ( Co-

operative Track ing w ith B inary Detection) 算法和 BPS ( B inary Prox im ity Senso rs)算法针对WSN节点功能有

限的特点,仅根据目标是否在其最大探测范围内进行目标跟踪, 但跟踪精度较差; 基于节点精确定位的

DSLT ( Decetralized Source Loca lizat ion and T rack ing) 跟踪算法是一种基于信号强度进行定位的分布式定

位跟踪算法,对信号收发强度有较高要求;时空组合定位利用空间节点组合与目标之间的相对位置信息进

行定位跟踪;基于粒子滤波的跟踪算法跟踪精度较好, 可用于非线性非高斯环境下机动目标的跟踪. 本文

针对粒子滤波跟踪算法的粒子退化问题给出了一种遗传粒子滤波跟踪算法.
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1 粒子滤波算法原理与遗传重采样

目标跟踪本质上是对目标的位置、速度等状态进行估计,为了有效解决贝叶斯估计理论在实际中难以

实现的问题,近年来人们提出了一种数值求解方法用于目标跟踪, 即粒子滤波算法,该算法由预测、更新、

权值评估及重采样等步骤构成.假设 xk表示系统在 k时刻所处的状态, zk表示 k时刻的测量值, z1: k = { z1,

z2, ,, zk }, x1: k = {x1, x 2, ,, xk } 分别为至 k时刻为止的所有测量值、状态变量值的集合,那么粒子滤波算

法的具体实现过程为

( 1) 初始化.产生粒子集 { x
i

0 }
N

i= 1, 即根据 p ( x0 )分布采样得到的 x样本集 {x
i

0 }
N

i= 1. 所有粒子的权值均

设为
1

N
,重采样门限为: N th = N /2.

( 2) 重要性采样.

( a) 从重要性函数 q ( xk | x0: k- 1, z1: k )中采样得到粒子集 {x
i

k, w
i

k }
N

i= 1. 这里选择概率密度函数作为重要

性密度函数.即:

q( xk | x0: k- 1, z1: k ) = p ( xk | xk- 1 ). ( 1)

( b) 计算粒子权值并归一化

wk = wk- 1

p ( zk | xk ) p ( xk | xk- 1 )

q ( xk | x0: k- 1, z1: k )
= w k- 1p ( zk xk ), ( 2)

权值归一化:

�wk (x
i

0: k ) =
wk (x

i

0: k )

E
N

i= 1
wk ( x

i

0: k )

. ( 3)

( 3) 判断是否执行重采样过程,若:

N eff =
1

E
N

i= 1
(w

i

n )
2

< N th, ( 4)

则转步骤 4,否则转步骤 5.

( 4) 重采样.以概率 {�w
i

k, i = 1, 2, ,, N }进行均匀采样N次,从粒子集合 { x
i

1: k, w
i

1: k; i = 1, 2, ,, N }映

射到新的集合 x
i

1: k,
1

N
; i = 1, 2, ,, N ,产生新的权重相等的样本序列.

( 5) 输出. 计算估计值: �xk = E
N

i= 1

w
i

k x
i

k.

虽然粒子滤波算法采用重采样方法很好地解决了粒子退化问题,但同时也带来了粒子贫乏问题,即具

有较大权重的粒子被多次选取,采样结果中包含了许多重复点, 使粒子失去了多样性. 由此造成的后果是

一旦目标丢失或跟踪精度不够,系统自动收敛的可能性很小.针对重采样中粒子有效性与多样性的两个矛

盾, 人们提出了遗传重采样算法.遗传重采样算法的核心是:首先,根据粒子的权值, 以选择概率 p s按轮盘

赌的方法从旧粒子集 { x
i

k, w
i

k }
N

i= 1中选出N s = N* p s个新粒子,得到粒子集 {x
î

k, ŵ
i

k }
N s
i= 1.其次,对得到的粒子

集 { x̂
i

k, ŵ
i

k }
N

s
i= 1以概率 p c进行交叉处理, 即交换两个随机选取的粒子的某一随机位, 得到新粒子集 { x̂

i

k, w^
i

k;

x
ĵ

k, w
ĵ

k }, i = 1, 2, ,, N s, j = 1, 2, ,, N c,其中N c = N* p c. 然后,对粒子集 { x̂
i

k, ŵ
i

k; x̂
j

k, ŵ
j

k }以变异概率 pm对

粒子集做变异操作,即改变随机选取的粒子的某一随机位, 得到新粒子集 { x̂
i

k, ŵ
i

k; x̂
j

k, ŵ
j

k; x̂
k

k, ŵ
k

k }, i = 1, 2,

,, N s, j = 1, 2, ,,N c, k = 1, 2, ,, Nm,其中 Nm = N* pm.此时,新粒子集 {x
î

k, ŵ
i

k; x̂
j

k, ŵ
j

k; x
k̂

k, ŵ
k

k }中总共有

N c= N s + N c + Nm个粒子.最后,再从粒子集 { x̂
i

k, ŵ
i

k; x̂
j

k, ŵ
j

k; x̂
k

k, ŵ
k

k } 中选取权值最大的 N个粒子作为最终

结果 { x̂
i

k, ŵ
i

k }
N

i= 1.这里涉及的概率可取经验值 p s = 018, p c = 014, pm = 011. 由于 p s、p c、pm之和大于 1,显然

N c> N.该算法进行选择、交叉、变异操作时均采用轮盘赌算法选择被操作粒子.
尽管遗传粒子滤波算法改善了原粒子滤波的粒子贫乏问题,但算法仍存在以下问题:

1) 很难找到适合所有不同应用情况的最佳固定概率值 p s、pc和 pm.

2) 当粒子集退化比较严重时, 个别粒子的权值将变的很大, 采用轮盘赌算法选择被操作粒子时, 旧粒
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子在新粒子集中出现的概率和被复制的次数与粒子的权重成正比,因此权值大的粒子在新粒子集中出现

的概率变大,被复制的次数增加, 容易出现粒子贫乏. 而且, 交叉操作又是在粒子集 { x
î

k, ŵ
i

k }
N s
i= 1中进行, 用

于交叉操作的两粒子仍采用轮盘赌的方法选取,被选中两粒子为同一旧粒子复制品的概率将变得很大,则

会导致遗传算法的效率降低.

2 改进的遗传粒子滤波算法

针对上述遗传粒子滤波算法存在的问题, 提出改进的粒子选取策略和交叉变异概率自适应选取方法.

2. 1 粒子选取策略
粒子选取策略是指在遗传粒子滤波重采样过程中粒子的选择、交叉、变异策略.本文提出的策略具体

包括以下内容.

选择策略:以粒子的权值为选择概率 p s,采用轮盘赌算法对粒子进行选择, 选出N 个新粒子构成新粒

子集 { x̂
i

k, w
î

k }
N

i= 1.

交叉操作:在旧粒子集 { x
i

k, w
i

k }
N

i= 1和新粒子集 { x̂
i

k, ŵ
i

k }
N

i= 1中选取两粒子进行交叉, 交叉概率为 pc. 粒子

选取方式采用随机选取法,不采用原算法中使用的轮盘赌法.即任意产生一随机数 i, 在新旧粒子集中分别

取对应的粒子 x
i

k和 x
î

k进行交叉操作产生两个新粒子 x ĉik和 x d̂ik, 任选其一代替 x̂
i

k, 从而得到新粒子集 { x̂
i

k,

w
î

k } cNi= 1.交叉操作共产生 N c = N* p c个新粒子.

变异策略:对粒子集 { x̂
i

k, w
î

k } cNi= 1以概率 pm进行变异操作, 其中粒子集 { x̂
i

k, ŵ
i

k }c
N

i= 1为经过选择和交叉

操作后得到的粒子集.变异粒子选取方式采用随机选取法, 不采用原算法中使用的轮盘赌法.即任意产生

一随机数 i,在新粒子集 { x̂
i

k, ŵ
i

k }c
N

i= 1中选取对应的粒子 x
i

k, 并对其进行变异操作产生一个新粒子 x ĉ
i

k, x̂c
i

k代

替原粒子 x
i

k, 从而得到新粒子集 { x̂
i

k, ŵ
i

k }d
N

i= 1. 变异操作共产生Nm = N* pm个新粒子.

由于轮盘赌算法使权重大的粒子被选中的几率大, 而采用随机选取法则使每个粒子选中的概率一样,

因此改进的粒子选取策略通过随机选取法增加了粒子遗传、变异机会, 从而改善了粒子贫乏问题.同时,与

原算法只在新粒子集 { x̂
i

k, ŵ
i

k }
N

i= 1任选两个粒子进行交叉不同, 取而代之的是改进算法在新旧粒子集中同

时选取粒子,不仅使优良基因得以保留,而且也提高了交叉的效率.

2. 2 交叉概率 pc和变异概率 pm的自适应调整

遗传算法的交叉概率和变异概率是影响遗传算法行为和性能的关键因素.交叉概率 p c越大, 产生的

新粒子个数越多,越有利于增加粒子的多样性,克服粒子退化,然而 p c过大时遗传模式被破坏的可能性也

就越大,使得算法的不稳定性与粒子集结构被破坏的可能性加大. 但如果 p c过小, 产生的新粒子数量少,

粒子多样性难以提高.类似地, 变异概率 pm也存在同样问题.另外, 很难找到适合所有不同应用场合的 p c

和 pm最佳值.目前,人们将自适应遗传搜索算法引入遗传粒子滤波以解决交叉概率 p c和变异概率 pm的自

适应调整.具体为:

p c = k1 /N eff, ( 5)

pm = k2 /N eff. ( 6)

其中, k1、k2为调整系数, 有效采样尺度 N eff 反映了粒子的退化程度, 是有效粒子个数的标志. 由于

N eff =
1

E
N

i= 1

(w
i

n )
2

, 所以N eff越小,表明只有个别粒子权重较大,而其他多数粒子权重较小, 重采样后只有个

别权重较大的粒子得到保留,结果导致粒子贫乏,退化严重. 如果交叉概率 p c、变异概率 pm值与 N eff成反

比,那么粒子退化时, 即N eff减小时, 就可以通过较大的 pc和 pm 提高粒子的丰富度, 从而改善粒子退化

问题.

然而, N与 N eff具有正相关性,即 N y ] 时N eff y ] ,引起 p c y 0, pm y 0, 导致粒子数量较大时粒子

进化停滞.因此, 本文提出可抑制进化停滞的 p c和 pm调整算法:

p c =
k1 +

N th - N eff

N - N eff

, P c [ 015,

015, P c > 015.
( 7)

)84)
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pm =
k2 +

012* (N th - N eff )

N - N eff

, pm [ 012,

012, pm > 012.
( 8)

其中小正数 k1、k2的作用是为了防止种群停止进化.

2. 3 改进的遗传粒子滤波算法
综合前述,本文改进的遗传粒子滤波算法与原粒子滤波算法的不同之处仅在于重采样过程不同,其余

部分与前述粒子滤波过程相同.改进算法的重采样部分如下:

( 1) 选择. 以粒子的权值 w
i

k为选择概率,采用轮盘赌算法对粒子进行选择,选出 N个新粒子构成新粒

子集 { x̂
i

k, w
î

k }
N

i= 1.

( 2) 交叉.先根据式 ( 7)计算交叉概率 p c,然后产生一个区间 [ 1, N ]上均匀分布随机数 i,在新旧粒子

集中分别取对应的粒子 x
i

k和 x̂
i

k进行交叉操作产生两个新粒子, 任选其一代替 x̂
i

k, 重复该过程, 直到产生

N c = N* p c个新粒子,并构成新粒子集 { x̂ '
i

k, w
^ '
i

k }
N

i= 1.

( 3) 变异. 先根据式 ( 8)计算变异概率 pm, 然后产生一个区间 [ 1, N ]上均匀分布随机数 i, 在粒子集

{ x̂ '
i

k, ŵ '
i

k }
N

i= 1中选取对应的粒子 x̂ '
i

k, 对其进行变异操作产生一个新粒子取代原粒子 x̂ '
i

k,重复该过程, 直到产

生 Nm = N* pm个新粒子,并构成新粒子集 { x̂0 ik, ŵ 0 ik }
N

i= 1, 并用于计算输出.

3 仿真与分析

3. 1 基于改进遗传粒子滤波算法的 WSN跟踪流程

  假设当目标进入WSN监控区域时,所有探测到目标的节点被激活,各节点都能估计自身与目标的距

离,并通过头节点运行数据融合算法预估目标状态,作为目标初始状态.在下一个时刻,由头节点运行改进

遗传粒子滤波跟踪算法,以后不断重复该过程,直到目标在监控区域消失.具体流程如下:

步骤 1:探测节点运行目标探测算法来探测目标的出现与否;

步骤 2:当目标出现时运行头节点选择算法确定融合信息的头节点;

步骤 3:头节点运行改进遗传粒子滤波跟踪算法 (设 l个节点被选中参与当前时刻目标定位 ),初始状

态采用上一时刻的估计结果.

( 1) 初始化 i = 0,以前一头节点的估计结果作为初始状态,根据目标已知的先验概率抽取 N个粒子,

其初始权重为 1
N
,重采样门限为: N th = N /2.

( 2) For i = 1, 2, , l.

¹ 重要性采样.采用原粒子滤波算法.
º 重采样.采用改进遗传粒子滤波算法.

» 预估目标位置 �xl = E
N

j= 1
w
j

l x
j

l.

i = i+ 1, 转 ¹ ,直到 i = l.

步骤 4:转步骤 1, 直到目标离开该区域,头节点更新.

3. 2 仿真
设目标在二维平面上运动,目标的运动模型采用常数转弯 ( CT )和常速 ( CV ) 的混合模型, 测量过程

是基于角度测量的. k时刻状态方程和测量方程分别描述如下:

Xk = A# X k- 1 + B# uk,

zk = h (X k ) + vk = arctan
yk - yck
xk - xck

+ vk.

其中, uk的每一分量均为服从高斯分布N ( 0, Q )的白噪声; vk为服从 vk ~ N ( 0, R
2
)的高斯白噪声.状态矢

量 X k = [ x, vx, y, vy, 8 ]
T
包括目标位置 ( x, y )、速度 ( vx, vy )、转弯率 8 .当目标运动服从 CV模型时,状态转

移矩阵为:

)85)
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A =

1 T 0 0 0

0 1 0 0 0

0 0 1 T 0

0 0 0 1 0

.

当目标运动服从 CT模型时,状态转移矩阵为:

A =

1
sin(8T )

8
0

cos( 8T ) - 1

8
0

0 cos( 8T ) 0 - sin(8T ) 0

0
1 - cos( 8T )

8
1

sin(8T )
8

0

0 sin(8T ) 0 cos( 8T ) 0

0 0 0 0 1

,

其中 T是系统的观察周期.矩阵 B为:

B =

T
2

2
0 0

T 0 0

0 T
2

2
0

0 T 0

0 0 1

.

设目标首先按 CV模型运行 5 s,然后按 CT模型运行 10 s,最后按 CV模型运行 5 s.采样间隔为 1 s,初

始位置 ( 100, 50),初始速度为 ( 2, 015),粒子数 N = 1 000, 转弯率 8 = 2c/s,重采样门限为 N th = N /2.

仿真中本文改进跟踪算法的参数 k1、k2分别取 0101、01001. 图 1所示是噪声方差为 R
2
= 01001和

Q = 0101时本文的改进遗传粒子滤波跟踪算法 (MAGA )与遗传粒子滤波算法 ( GA) 和基于轮盘赌的遗

传粒子滤波算法 ( RGA )等两种典型跟踪算法的对比跟踪结果. 可以看出, 本文算法的跟踪结果更接近实

际目标运动轨迹.

图 2所示是噪声方差为 R
2
= 011和 Q = 2时的大测量噪声情况下,本文的改进算法 MAGA与遗传粒

子滤波 GA算法和基于轮盘赌的 RGA算法的跟踪均方根误差对比曲线, 这里的跟踪均方根误差由下式

计算:
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RMSE =
1
N E

N

i= 1
[ ( xck - xk )

2
+ (yck - yk )

2
] ,

其中, ( xck, yck )表示 k时刻滤波算法预估位置, ( xk, yk )表示 k时刻目标真正位置.由图中所示曲线可以看

出,本文改进算法的跟踪均方根误差较 GA和 RGA算法更小.

4 结论

本文研究了基于WSN的粒子滤波目标跟踪算法并针对粒子退化提出了改进的遗传粒子滤波跟踪算

法,该算法从粒子选取策略和交叉变异概率的可自适应调整两方面对原算法进行改进,并通过仿真实验验

证了改进算法的有效性.
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