
第 37卷第 2期                                  声  学  技  术                                 Vol .37,  No.2 

2018年 4月                                   Technical Acoustics                                    Apr., 2018 

 

基于改进粒子滤波算法的水下目标跟踪 

周伟江 1，董 博 2，许伟杰 2
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摘要：针对常规粒子滤波算法粒子数目保持不变的问题，提出了一种可以自适应调整粒子数目的改进算法。该算法

将 KL距离(Kullback-Leibler Divergence, KLD)引入粒子滤波重采样过程，保证在一定的滤波精度下，可以有效地调整

滤波过程中使用的粒子数目，从而实现了滤波过程中粒子数目的自适应。将该算法应用于纯方位水下目标跟踪，仿

真结果表明，该方法有效地改善了滤波效果，计算量低，适合于实际应用。 
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Underwater target tracking based on improved particle filter  
ZHOU Wei-jiang1, DONG Bo2, XU Wei-jie2 

(1. PAL 92493, Huludao 125000, Liaoning, China; 
2. Shanghai Acoustics Laboratory, Institute of  Acoustics, Chinese Academy of  Sciences, Shanghai 200032, China) 

Abstract: An improved adaptive particle number method is presented to solve the problem of  huge computation com-
plexity. The algorithm is proposed via introducing the KLD(Kullback-Leibler Divergence) into the process of  
resampling so as to control the effective particle number. Numerical simulations demonstrate that the modified method 
can improve tracking performance and suit for practical applications. 
Key words: target tracking; particle filter; Kullback-Leibler Divergence (KLD) 

 

0  引 言  

目标运动分析(Target Motion Analysis，TMA)

对于水下作业的开展具有重要意义。在被动测量的

情况下，仅利用目标的方位信息来实时估计运动目

标参数的过程被称作纯方位目标运动分析

(Bearings-only Target Motion Analysis，BO-TMA)
[1]
。

水下被动目标跟踪问题具有非线性和弱可观性的

特点，这导致了算法处理困难。 

粒子滤波是一种基于蒙特卡洛(Monte Carlo)和

递推贝叶斯估计的方法，不受模型非线性和非高斯

噪声的限制。理论上只要粒子足够多，就能较为精

确的表达观测量及状态的后验分布。但根据大量的

研究和实验表明，粒子数目能够显著影响粒子滤波

算法的性能及其复杂度。采用较多的粒子数可以获

得良好的滤波效果，但其复杂度可能对于系统资源

提出挑战。在保证一定滤波精度的前提下，应尽量

减少粒子数目

[2-6]
。 
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本文将 KL 距离(Kullback-Leibler Divergence)
[7]

引入粒子滤波重采样的过程中，改进了常规粒子滤

波算法中粒子数目不能自适应改变的问题，在保证

滤波性能的同时提高了计算效率，并在纯方位水下

目标跟踪情况下，对所提算法进行了仿真实验，取

得了较好的跟踪性能。 

1  常规粒子滤波 

1.1  非线性滤波模型 

通常动态系统的状态空间模型可以用状态转

移方程和状态观测方程进行描述： 

        

1
( , )

k k k
f w−=x x    (1) 

( , )
k k k
h v=z x        (2) 

式中： ( )f ⋅ 和 ( )h ⋅ 分别表示状态转移函数和观测函

数，

k
x 表示 k时刻的系统状态向量，

k
z 表示 k时刻

的观测向量，

k
w 和

k
v 分别表示过程噪声和观测噪

声。 

1.2  粒子滤波算法 

粒子滤波算法是通过非参数化的蒙特卡洛方

法来实现递推的贝叶斯估计，其实质是由加权的随

机样本即粒子组成离散的随机测度来近似相关概
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率分布

[2-3]
。 

贝叶斯滤波包括预测和更新两个步骤。在预测

阶段，需要估计状态的先验概率密度，在更新阶段，

使用新的观测值来修正先验概率密度，进而获得后

验概率密度。 

(1) 预 测 过 程 ， 根 据 1 0: 1( | )k kp − −x z
获 得

0: 1( | )k kp −x z ： 

1 0: 1 1 0: 1 1 0: 1( , | ) ( | , ) ( | )k k k k k k k kp p p− − − − − −=x x z x x z x z  (3) 

如果状态 kx 只与 1k−x 有关，可得： 

1 0: 1 1 1 0: 1( , | ) ( | ) ( | )k k k k k k kp p p− − − − −=x x z x x x z  (4) 

对 1k−x 进行积分，可得: 

0: 1 1 1 0: 1 1( | ) ( | ) ( | )dk k k k k k kp p p− − − − −= ∫x z x x x z x   (5) 

其中， 0: 1k−z 表示 0 至 k−1 时刻的观测向量. 

(2) 更新过程，需要通过 0: 1( | )k kp −x z 得到

0:( | )k kp x z ： 

在得到最新观测值 kz 后： 

0: 1 0: 1
0: 1

0: 1

( | , ) ( | )
( | )

( | )
k k k k k

k k
k k

p p
p

p
− −

−
−

=
z x z x z

x z
z z

     (6) 

假设观测值

k
z 只由状态值 kx 决定，那么： 

0: 1( | , ) ( | )k k k k kp p− =z x z z x   (7) 

因此， 

0: 1
0: 1

0: 1

( | ) ( | )
( | )

( | )
k k k k

k k
k k

p p
p

p
−

−
−

=
z x x z

x z
z z

  (8) 

式中，

0: 1
( | )k kp −z z 表示归一化常数： 

0: 1 0: 1
( | ) ( | ) ( | )dk k k k k k kp p p− −= ∫z z z x x z x     (9) 

在贝叶斯滤波递推的过程中需要计算积分，粒

子滤波就是其中一种估计方法。 

在粒子滤波中，假设可以从后验概率密度

0:( | )k kp x z
中抽取 N个相互独立、分布相同的随机样

本{ }( )

1

Ni

k i
x

=
，则后验概率分布可以近似地表示为 

( )

0:
1

1
( | ) ( )

N
i

k k k k
i

p x
N

δ
=

≈ −∑x z x    (10) 

其中，0:kz 表示0至 k时刻的观测向量，当

( )i

k k
x=x 时，

( )( ) 1i

k k
xδ − =x ，当

( )i

k k
x≠x 时，

( )( ) 0i

k k
xδ − =x 。 

然而，通常无法直接从后验概率分布中采样，

因此引入一个便于采样的重要性概率密度函数

0:( | )k kq x z
，从中抽取样本粒子

( )i

k
x ： 

( )

0:( | )i

k k kx q∼ x z      (11) 

则后验概率密度可以表示为 

( ) ( )

0:
1

( | ) ( )
N

i i

k k k k k
i

p xω δ
=

= −∑x z x      (12) 

其中，

( )

0:( )

( )

0:

( | )

( | )

i

k ki

k i

k k

p x

q x
ω  ∝

z

z
。 

经过数次迭代后，只有少数粒子的权值较大，

状态空间中的有效粒子数较少，使得估计性能下

降，需要进行重采样的操作，以便改善权值退化的

现象。 

由此，任意函数

( )
k

φ x
的期望值估计可以表示为 

0:

( )

0:( ) ( ) ( )

( )
1 10:

E[ ( )| ]=

( | )1 1
( ) ( )

( | )

k k

iN N
k ki i i

k k ki
i ik k

p x
x x

N Nq x

φ

φ φ ω
= =

=∑ ∑

x z

z

z

 
(13)

 

1.3  常规粒子滤波算法流程 

根据

1.2
节中粒子滤波算法原理，可以得到常

规粒子滤波算法的流程如下：

 

步骤

1
：初始化。对于

1, 2, ,i N= ⋯
，由先验概

率 0
( )p x
生成初始粒子集合

( )

0 1
{ }i N

i
x = 。

 

步骤 2：重要性采样。对于 1, 2, ,i N= ⋯ ，由重

要性概率密度函数生成采样粒子

( )

1
{ }i N

k i
x =ɶ 。 

步骤 3：权值更新。计算粒子权值

( )i

k
ωɶ ，并进行

归一化。 

步骤 4：重采样。计算有效粒子数

effN ，判断

是否需要进行重采样。如不需要，则进行步骤 5；

否则，对粒子集合

( ) ( ){ , }i i

k k
x ωɶɶ 进行重采样，重采样之

后的粒子集合为

( ){ ,1/ }i

k
x N 。 

步骤 5：状态估计。计算 k时刻的状态估计值：

( ) ( )

1

ˆ
N

i i

k k k
i

x x ω
=

=∑ ɶɶ 。 

2  改进的粒子滤波算法 

常规前述的粒子滤波算法在计算过程中，粒子

数目是保持不变的，恒定的样本容量会直接影响到

算法的实时性和计算精度。较大的粒子数目会带来

精度的提升，但同时也会增加计算负担，不满足应

用中的实时性需求；反之，较小的粒子数目虽然加

快了计算速度，但又不能满足滤波精度的需求。因

此，选择合适的滤波性能测度，使得粒子滤波算法

在估计过程中能根据测度自适应地改变粒子数目

是非常重要的。 

华盛顿大学的 Fox 在文献[8]中，提出了一种基

于 KLD 采样的自适应粒子滤波算法，利用 KL 距离

来描述粒子滤波的近似误差，根据样本的近似分布

与真实分布之间的 KL 距离来调整粒子数目。该方

法隐含地假设样本从真实分布中抽取，并没有考虑

真实后验分布与重要性概率密度分布之间的差异。 

本文提供了一种改进的算法，在粒子滤波重采

样的过程中引入了 KLD 方法。该算法确定了需要

进行重采样的粒子数目，以保证在重采样前和重采

样后粒子分布的 KL 距离不超过某一差异阈值。从

而，当概率密度集中在状态空间中的某区域时，需
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要重采样较少的粒子数，而当概率密度分散在状态

空间的绝大部分区域时，需要重采样较多的粒子

数。 

下面先从信息论的角度对于粒子数目自适应

机制的有效性加以说明，然后给出粒子数目自适应

的算法。 

2.1  Kullback-Leibler距离 

KL(Kullback-Leibler)距离是评价数据之间偏差

程度的测度，它的定义见式(14)
[7]
： 

1
1 1 1

1

( )
( , ) ( ) lg

( )x

p x
K p q p x

q x
=∑  (14) 

K 可以用来表示不同的概率分布 1p 与 1q 之间

的接近程度，该值越小，表示 1p 越接近于 1q 。 

根据文献[8-10]中的推导，使用 1( )p x 表示基于

样本的最大似然后验概率分布， 1( )q x 表示真实的后

验概率分布，为了保证它们之间的 KL 距离不超过

一定的差异阈值ε ，样本数目 n 应该满足如式(15)

所示的关系： 
2

1 1 1( ( , ) ( 2 )kp K p q p nε χ ε−≤ = ≤   (15) 

根据卡方分布

[11]
的分位数关系，得到式(16)： 

2 2

1 1,1( ) 1k kp δχ χ δ− − −≤ = −   (16) 

式中，

2

1kχ − 表示具有 1k− 个自由度的

2χ 分布，

2

1,1k δχ − −

表示自由度为 1k− 的1 δ− 分位数。 

于是选择样本数目 n 如式(17)，就可以1 δ− 的

概率保证基于样本的最大似然后验概率分布与真

实的后验概率分布之间的 KLD 不超过ε ，即 

2

1,1

1
2 kn δχ
ε − −=     (17) 

通常，由 Wilson-Hilferty 变换，可以得到 n的

近似计算表达式： 

{ }
2

1,1

3

1

1
2

1 2 2
1

2 29( 1) 9( 1)

k
n

k
z

k k

δ

δ

χ
ε

ε

− −

−

= =

− − +
− −

    

(18)

 

式中，

1
z δ− 为标准正态分布的1 δ− 上侧分位数。 

2.2  基于 KLD重采样的改进粒子滤波 

本文的改进算法在重采样的过程中，使用式

(18)确定需要进行重采样的粒子数目。将粒子集分

割成多个小区域{ }
k'
b ，然后根据粒子的权重进行分

段重采样，直到粒子数目满足式(18)的要求。这就

保证了粒子数目能够与概率密度在状态空间的集

中程度相一致。同时，由于改进算法是在重采样的

过程中参照粒子权重采用 KLD 方法，正好符合从

后验概率分布中抽取，从而避免了上文提到的之前

KLD 采样当中的问题。 

针对上述改进的粒子滤波算法，其算法流程如

下： 

步骤 1：初始化。对于 1, 2, ,i N= ⋯ ，由先验概

率

0
( )p x 生成初始粒子集合

( )

0 1{ }i N

ix = ，输入预测后验

概率密度与真实后验概率密度间的 KL 距离差异阈

值 ε ，标准正态分布的上分位数

1
z δ− ，小区域尺寸

阈值 L，最大粒子数目

max
N ，k 时刻的预测粒子集

合

k
P =Φ ， 0'k = ， 0n= 。 

步骤 2：重要性采样。对于 1, 2, ,i N= ⋯ ，由重

要性概率密度函数生成采样粒子

( )

1{ }i N

k ix =ɶ
。 

步骤 3：权值更新。计算粒子权值

( )i

k
ωɶ ，并进行

归一化。 

步骤 4：重采样。根据权值对于

( ) ( ){ , }i i

k k
x ωɶɶ

表示

的粒子集合进行抽取，将新的粒子添加到集合中，

( ) ( ){ , }i i

k k k k
P P x ω= ∪＜ ＞ ；更新抽取粒子数 n，令 = +1n n ；

 
判断新抽取的粒子是否属于空的小区域 'k

b ，如

果属于，则更新区域序号

'k ，令 1' 'k k= + ；将 'k
b 标

识为已进行重采样区域；根据式(18)计算样本数目

'N ： 

{ }
3

1

1 2 2
1 }

2 9( 1) 9( 1)

'k'N z
' 'k k δε −

−= − +
− −

 

如果

'n N≤ 且

max
n N≤ ，则跳转到步骤 4。否则

转到步骤 5。 

步骤 5：状态估计。根据粒子集合

k
P 计算 k时

刻的状态估计值：

( )

=1

ˆ ˆ=
N

i

k k
i

x x∑  

3  仿真实验及分析 

3.1  水下目标机动模型 

纯方位目标跟踪中只利用含有噪声的目标方

位信息来估计目标的位置和速度参量。跟踪系统的

离散状态方程和观测方程可以分别表示为 

1 1k k k
w− −= +x Fx G                 (19) 

arctan( / )
k kk x y kr r υ= +z      (20) 

其中： [ , , , ]k xk xk yk ykr v r v=x 为目标状态向量；

k
z 为方

位的观测向量；

k
w 和

k
υ 分别为过程噪声和观测噪

声；F为状态转移矩阵；G为过程噪声转移矩阵， 

2

2

/2 0

0

0 /2

0

T

T

T

T

 
 
 =
 
  

G
，其中 T为采样周期。

 

F的选择与目标的机动模型相关，常见的机动

模型包括：恒速度模型(Constant Velocity，CV)、恒

加速度模型(Constant Acceleration, CA)、恒转向模型
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(Constant Turn，CT)、Singer 模型、当前机动模型

等。本文涉及到的是 CV 模型和 CT 模型

[12]
。 

在 CV 模型下，状态转移矩阵 F可以表示为式

(21)： 

1 0 0

0 1 0 0

0 0 1

0 0 0 1

T

T

 
 
 =
 
 
 

F        (21) 

在 CT 模型下，状态转移矩阵 F可以表示为式

(22)： 

sin( ) (cos( ) 1)
1 0

0 cos( ) 0 sin( )

(1 cos( )) sin( )
0 1

0 sin( ) 0 cos( )

T T

T T

T T

T T

ω ω
ω ω
ω ω

ω ω
ω ω

ω ω

− 
 
 
 =

− 
 
 − 

F  (22) 

其中：ω 为角速度，T为采样周期。 

3.2  仿真与分析 

为了验证改进的粒子滤波算法在纯方位水下

目标跟踪中的性能，我们分别使用常规粒子滤波算

法和改进粒子滤波算法对于目标在不同机动状态

下的跟踪效果进行了比较研究。 

仿真时长为 100 s，采样周期 1 s，粒子数目 N

为 1 000。目标初始位于(1 000，1 000) m 处，开始

按照 CV 模型以初始速度(15,−10) m.s
-1
做匀速直线

运动，60 s 后按照 CT 模型改做 2.5°/s 的匀速转弯

运动。系统噪声和观测噪声均为独立的零均值高斯

白噪声，系统噪声的距离均方差

r
σ 为 10

-1

 m，速度

均方差

v
σ 为 10

-2 
m.s

-1
，方位角的观测均方差为 0.5°。 

在上述条件下进行 500次蒙特卡洛仿真，获得

改进粒子滤波算法与常规粒子滤波算法对目标的

轨迹跟踪曲线如图 1 所示；按照公式(23)定义的目

标位置均方根误差 (Root Mean Square Error，

RMSE)，两种算法的 RMSE 对比曲线如图 2 所示；

计算所需的粒子数目的对比曲线如图 3 所示。 

true 2 true 2

RMS
1

1
[( ) ( ) ]

mc

k k k k

N

x x y y
imc

e r r r r
N =

= − + −∑  (23) 

由图 1 可知，采用改进的自适应粒子滤波算法，

跟踪曲线与真实轨迹吻合度较高，能有效地完成跟

踪任务；由图 2 和 3 可知，在第一部分匀速直线运

动中(60s 以前)，常规粒子滤波算法和改进粒子滤波

算法均能获得较好的误差性能，但是改进型粒子滤

波所需要的粒子数目更少，能够节省更多的计算资

源；当进入第二部分(60s 以后)匀速转弯阶段，两种

算法的误差均有所增大，但是改进型粒子滤波算法 

 

 

图 1  两种粒子滤波算法跟踪曲线 

Fig.1  Target tracking scenes of  two different methods 

 

图 2  两种粒子滤波算法的 RMSE 比较 

Fig.2  RMSE Comparison of  two different methods 

 

图 3  两种粒子滤波算法所需的粒子数目比较 

Fig.3  Comparison of  particle numbers in two different methods 

自适应地增大了粒子数目，更好地控制了误差(见图

2)，在机动状态改变的过程中体现了较好的效果。

由此可见，改进的粒子滤波算法能够有效地适应水

下跟踪的多变环境，具有良好的跟踪性能。 

在改进的粒子滤波算法中，计算所需的平均粒

子数目与 KL 距离的差异阈值ε 以及小区域尺寸阈

值 L 有很大的关系。设置不同的参数取值，进行

500次蒙特卡洛仿真，得到结果如图 4 和图 5 所示。

由图 4 可知，随着所设置的差异阈值不断变大，改
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进的粒子滤波算法所需要的粒子数目逐渐变小(见

图 4(a))，同时均方根误差逐渐增大(见图 4(b))。图

5 表明，随着设置的小区域尺度阈值不断变大，粒

子数目逐渐变小(见图 5(a))，均方根误差变大(见图

5(b))，但是改变小区域尺度阈值对于粒子数目的影

响不如改变 KL 距离的差异阈值对粒子数目的影响

大。因此，可以根据系统对于精度的需求，选择合

适的差异阈值和尺度阈值，从而兼顾效率与精度。 

 

(a) KL 距离差异阈值与粒子数的关系 

 
(b) KL 距离差异阈值与 RMSE 的关系 

图 4  KL 距离差异阈值与粒子数和 RMSE 的关系 

Fig.4  Curves of  particle numbers and RMSE in different KLD error 
bound threshold  

 

(a) 小区域尺寸阈值与粒子数的关系 

 
(b) 小区域尺寸阈值与 RMSE 的关系 

图 5  小区域尺寸阈值与粒子数和 RMSE 的关系 

Fig.5  Curves of  particle numbers and RMSE in different bin size 

 

4  结 论 

本文针对常规粒子滤波过程中粒子数目不能

自适应改变的问题，提出了一种基于 KL 距离重采

样的改进粒子滤波算法，它能够保证在一定滤波精

度前提下，自适应地调整粒子数目大小，提高了粒

子滤波方法对环境的适应能力，并将该算法应用于

水下目标的跟踪问题中。通过仿真实验，证明该方

法在达到较好跟踪效果的同时，避免了常规粒子滤

波算法计算量膨胀的问题，工程实现简单，适合实

际应用。 
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