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基于 GRNN的拟蒙特卡洛粒子滤波目标跟踪算法

陈志敏，薄煜明，吴盘龙，徐文康，刘正凡
（南京理工大学自动化学院，江苏 南京 210094）

摘 要：针对拟蒙特卡洛粒子滤波（QMC-PF）算法计算量大，难以满足雷达目标跟踪实时性需要的问题，提
出了一种适用于雷达机动目标跟踪的新型拟蒙特卡洛粒子滤波算法（NQMC-PF）．该算法利用 QMC方法生成权
重较大粒子的低差异性的子代粒子来替换低权重粒子，保证了样本的质量和多样性，同时利用广义回归神经网

络（GRNN）计算子代粒子的权重，提高了滤波的精度和速度．实验结果表明，该算法的计算精度高于标准拟蒙特卡
洛粒子滤波算法，同时运算时间短，实时性好，能够应用于对雷达目标的跟踪上．
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Quasi-Monte Carlo Particle Filter Algorithm for Target Tracking Based on GRNN

CHEN Zhimin，BO Yuming，WU Panlong，XU Wenkang，LIU Zhengfan
(School of Automation, Nanjing University of Science and Technology, Nanjing 210094, China)

Abstract: Quasi-Monte-Carlo particle filter (QMC-PF) can not meet the requirement of target tracking because of the high
computational complexity. A novel Quasi-Monte-Carlo particle filter (NQMC-PF) algorithm for maneuvering radar target
tracking is proposed. The algorithm applies QMC algorithm to generating the low-discrepancy offsprings of the the particles
with heavy weight to replace the particles with low weight, which guarantees the quality and diversity of samples. Generalized
regression neural network (GRNN) is used to calculate the weights of the offsprings, which improves the precision and the
speed of the filter. The simulation results show that the calculation precision of the algorithm is higher than standard QMC-
PF, and it possesses the advantages of short computation time and real-time standard. It can be applied to the radar target
tracking.
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1 引言（Introduction）

在利用雷达进行目标跟踪时，往往会受到闪烁

噪声的干扰 [1]．闪烁噪声是一种比较复杂的非高斯

分布噪声，它具有很长的拖尾特性，使得在卡尔曼理

论框架下的常规滤波方法在进行状态估计时误差较

大，从而影响雷达跟踪的性能．而粒子滤波（particle
filter，PF）[2] 是一种基于蒙特卡洛（Monte Carlo，
MC）方法的滤波方式．由于其状态函数和观测函数
并没有做非线性假设，因此被广泛应用于非高斯噪

声下非线性系统的定位导航、目标跟踪等领域 [3]．

针对粒子滤波的权值退化问题，Gordon等提出了重
采样算法 [4]．但是，重采样算法容易引起难以避免

的粒子匮乏现象 [5-6]，影响了粒子滤波的精度，难以

满足雷达目标跟踪的精确性需求．

拟蒙特卡洛（quasi-Monte Carlo，QMC）方法 [7]

是一种确定性的采样方法，它利用准随机数产生很

好地分布在状态空间的点．与 MC方法的随机样本
分布不同，QMC方法能产生偏差更小的样本集．达
到同样的精度，基于 QMC的 PF（QMC-PF）可以只
需要更少的粒子 [8]．但是 QMC-PF算法也存在着一
些弊端，其在粒子数相同的情况下，虽然精度高于

PF，但是其计算复杂度远大于 PF，难以满足雷达目
标跟踪的实时性需求．

本文提出了一种基于 GRNN 的新型拟蒙特卡
洛粒子滤波算法（NQMC-PF），该算法利用 QMC方
法生成均匀的子代样本，避免了对支撑区间的计算，

同时利用 GRNN快速计算子代粒子的权重，提高了
目标跟踪的实时性和准确性．

2 粒子滤波（Particle filter）
粒子滤波是贝叶斯估计基于抽样理论的一种近
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似算法，它将蒙特卡洛和贝叶斯理论结合在一起 [9]，

其基本思想是在状态空间中寻找一组随机样本对条

件后验概率密度进行近似，用样本均值代替原先需

要根据后验概率密度函数所进行的积分运算，从而

获得最小的方差估计．假定非线性动态过程表示为

xk = f (xk−1,vk−1) (1)

yk = h(xk,nk) (2)

设状态初始概率密度为 p(x0|y0) = p(x0)，则状态预
测方程为

p(xk|y1:k−1) =
w

p(xk|xk−1)p(xk−1|y1:k−1)dxk−1 (3)

状态的更新方程为

p(xk|y1:k) =
p(yk|xk)p(xk|y1:k−1)

p(yk|y1:k−1)
(4)

p(yk|y1:k−1) =
w

p(yk|xk)p(xk|y1:k−1)dxk (5)

已知一个易采样的重要性函数 q(x0:k|y1:k)，将其改写
成：

q(x0:k|y1:k) = q(x0)
k

∏
j=1

q(x j|x0: j−1,y1: j) (6)

则权值公式为

wk =
p(y1:k|x0:k)p(x0:k)

q(xk|x0:k−1,y1:k)q(x0:k−1,y1:k)

= wk−1
p(yk|xk)p(xk|xk−1)
q(xk|x0:k−1,y1:k)

(7)

从 p(xk−1|y1:k−1)中采样 N 个样本点 {xi
k−1}N

i=1，则概

率密度为

p(xk−1|y1:k−1) =
N

∑
i=1

wi
k−1δ (xk−1− xi

k−1) (8)

其中，δ 为尼克拉函数．概率密度更新公式为

wi
k = wi

k−1
p(yk|xi

k)p(xi
k|xi

k−1)
q(xi

k|xi
k−1,yk)

(9)

3 QMC算法（QMC algorithm）
拟蒙特卡洛算法利用低差异序列生成均匀分布

的样本 [10]．差异性描述了样本在空间中分布的均

匀程度，差异性越低，分布越均匀．QMC方法避免
了随机抽样中可能出现的样本空隙和样本聚集现

象 [11]，可以让样本的分布更加均匀．

本文利用的低差异性均匀序列为 Halton 序列，
其可以通过式 (10)、(11）获得：

j =
m

∑
k=0

dkbk (10)

Hb( j) =
m

∑
k=0

dkb−k−1 (11)

其中，b为基数，m、dk 分别为项数和系数．

4 QMC-PF算法（QMC-PF algorithm）
QMC-PF算法利用拟蒙特卡洛方法来实现粒子

滤波的采样，利用 QMC方法的低差异序列生成均
匀分布的样本，因此 QMC-PF的精度优于一般的粒
子滤波．QMC-PF算法步骤为：
步骤 1 利用拟蒙特卡洛方法在指定区间 [0,

1)d 内生成低差异性的均匀点集 {u( j), j = 1, · · · ,N}，
通过式 (12)将其映射到区间 [α0,β0]上，形成初始样
本 {x( j)

0 , j = 1, · · · ,N}，并计算样本的先验概率密度
p(xi

0)：

xi = α +(β −α) ·ui (12)

步骤 2 估计 xk 的支撑区间 [αk,βk]，产生在区
间 [0,1)d 内的低差异性样本点集 {u( j), j = 1, · · · ,N}，
通过式 (12)将其映射到 [αk,βk]，形成在 k时刻的样
本粒子群 {x( j)

k , j = 1, · · · ,N}，利用式 (13)计算预测
密度值 p(x( j)

k |z1:k)（ j = 1, · · · ,N）：

p(xk|z1:k−1)∼=
N

∑
j=1

w( j)
k−1 p(xk|x( j)

k−1) (13)

步骤 3 利用式 (14)计算粒子的权值 w( j)
k （ j =

1, · · · ,N）：

w( j)
k

∆= p(x( j)
k |z1:k) ∝

1
ĉk

p(zk|x( j)
k )p(x( j)

k |z1:k−1)

ĉk =
N

∑
j=1

p(zk|x( j)
k )p(x( j)

k |z1:k−1)
(14)

5 NQMC-PF算法（NQMC-PF algorithm）
5.1 GRNN

GRNN是一种基于非线性回归的前馈式神经网
络，该网络在逼近能力和学习速度上都有较强的优

势，预测效果优于 BP神经网络．GRNN对所有隐层
单元的核函数采用统一的光滑因子，网络的训练过

程实际上是 1维寻优的过程，训练极为方便，容易
实现．令 XXX 为随机变量 xxx的一个量测值，XXX i 为 xxx的
样本值．定义标量函数为

D2
i = (XXX−XXX i)T(XXX−XXX i) (15)

定义指示集：

ŶYY (XXX) =

n

∑
i=1

YYY ie
− D2

i
2σ 2

n

∑
i=1

e−
D2

i
2σ 2

(16)
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式中，Di =
p

∑
j=1

[(x0 j− xi j)/σ ]2，p为 xxx的维数；YYY i是YYY

的样本值，σ 为光滑因子．GRNN值需要一个简单
的平稳参数，不需要循环进行训练，也不需要在训

练过程中调整神经元之间的权值，所以此网络是稳

定的且计算速度快 [12]．

GRNN由一个径向基网络层和一个线性网络层
组成．由于网络隐含层节点中的基函数采用高斯函

数，它作为一种局部分布对中心径向对称衰减的非

负非线性函数，对输入信号会产生局部影响，即当

输入信号靠近基函数中央范围时，隐含层节点会产

生较大输出，说明该网络具有局部逼近能力．此外，

人为调节参数少，网络学习全部依赖数据样本，可

以避免主观假定对预测结果的影响．

5.2 NQMC-PF算法的改进
QMC-PF算法改善了 PF算法的样本聚集现象，

因此其滤波精度明显高于 PF，尤其在粒子数量较少
时．但是由于 QMC-PF算法在每个时刻都需要对支
撑区间进行额外的估计运算，所以其计算复杂度很

大．

本文算法对此做出了改进，NQMC-PF 先对重
要性采样采用 QMC方法，增加了初始样本分布的
均匀性，提高了初始样本的有效性，随后将生成的

随机化 QMC序列映射到以大权重粒子为核心的独
立的空间上，避免了对支撑区间 [ak,bk]进行预测估
计，减少了运算量，同时，低差异性样本分布在可信

度较高的大权重粒子的周围，不仅增加了有效样本

所占的比重，也减轻了样本聚集和空隙的现象．最

后利用 GRNN的快速性和准确性，计算出低方差的
子代粒子的权重，保证了滤波的效率．

5.3 NQMC-PF计算步骤
步骤 1 样本初始化．在 0 时刻进行重要性采

样得到 N 个粒子 {xi
0:k, i = 1, · · · ,N} 作为初始样本，

估计出样本分布的初始支撑区间 [α0,β0]，然后利
用拟蒙特卡洛方法在指定区间 [0,1)d 生成低差异

均匀样本点集 {u( j), j = 1, · · · ,N}，通过式 (12) 将
其映射到初始支撑区间 [α0,β0] 上，形成初始样本
{x( j)

0 , j = 1, · · · ,N}，并求出 p(xi
0)．

步骤 2 计算粒子的重要性权值：

wi
k = wi

k−1 p(zk|xi
k−1) = wi

k−1
p(zk|xi

k)p(xi
k|xi

k−1)
q(xi

k|xi
k−1,zk)

= wi
k−1 p(zk|xi

k) (17)

步骤 3 利用 QMC 进行样本分裂得到子代粒
子．对粒子的权值进行排序，选择前 q个权值最大的

父代粒子，利用QMC方法在区间 [0,1)d 上生成均匀

样本集 {u( j), j = 1, · · · ,n}，其中 n = (N−q)/q．以粒
子 xi

k 为核心，建立 q 个子采样区间 [αi,βi]，利用
式 (12)将 u( j)映射到 [αi,βi]，得到样本集 {xi

k( j), j =
1, · · · ,n}，这样便可以得到由父代粒子生成的 n个子
代粒子，显然生成的子代粒子数量为 m = n ·q = N−
q．因此，所有粒子的数量为 m+q = N，与原先的粒
子数一致．将粒子群 {xi

k, i = 1, · · · ,q}和 {xi
k( j), j = 1,

· · · ,n}合并，得到新的粒子样本集 {x̃i
k, i = 1, · · · ,N}．

步骤 4 利用 GRNN计算子代粒子权值．首先
构建输入值和目标值对网络进行训练，取 q个大权
重粒子，分别将它们的状态值和权重作为输入值和

目标值，此 GRNN 的结构为 1× q× 2× 2，在网络
训练后．利用父代粒子对 GRNN 进行训练，通过
GRNN学习得到子代粒子的重要性权值 {wi

k( j), j =
1, · · · ,n}，将两代粒子的权重合并得到新的权重矩阵
{wi

k, i = 1, · · · ,N}．
步骤 5 将权重归一化：

wi
k = wi

k/
N

∑
i=1

wi
k (18)

步骤 6 状态值估计：

x̃k =
N

∑
i=1

wi
kx

i
k (19)

6 实验仿真（Experimental simulation）
6.1 单变量非静态增长模型

选取单变量非静态增长非线性模型（UNGM），
过程模型和量测模型如式 (20)与式 (21)所示．
过程模型：

x(t) =0.5x(t−1)+
25x(t−1)

1+ x2(t−1)
+

8cos(1.2(t−1))+w(t) (20)

量测模型：

z(t) =
x2(t)
20

+ v(t) (21)

其中，w(t)和 v(t)为系统噪声和量测噪声．该系统是
高度非线性的，并且似然函数呈双峰状．利用 PF、
QMC-PF、NQMC-PF对该非线性系统进行状态估计
跟踪，均方根误差（RMSE）为 e，其定义为

e =

[
1
T

T

∑
t=1

(xt − x̂t)2

]1/2

取系统噪声方差 Q =10，量测噪声方差 R =1，
进行仿真．利用 PF、QMC-PF、NQMC-PF进行单步
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仿真后的样本空间分布如图 1所示，取单次仿真结
果如图 2、3所示，进行 500次蒙特卡洛仿真，仿真
结果如表 1所示，设置参数 N = 100，R = 1，结果如
表 2所示．

图 1 不同算法的样本分布

Fig.1 sample distribution of different algorithms

从图 1可以看出，经过单步采样后，标准 PF算
法出现了明显的样本聚集现象，大量粒子聚集在很

小的范围里，失去了多样性．其中 QMC-PF算法的
粒子分布情况最均匀，但这需要在每个时刻都对支

撑区间进行计算，而且样本的分布太过平均，相当

一部分的粒子分布在低可信度区域，导致计算的浪

费，同时影响了精度．而 NQMC-PF 的粒子分布最
为合理，大部分粒子较好地分布在 q个高权重粒子
周围，确保了样本的质量．

图 2 不同算法的滤波状态估计

Fig.2 state estimation of different algorithms

从图 2、图 3和表 1可以看出，基于拟蒙特卡洛
思想的 PF可以利用较少的粒子达到预期的精度．其
中 NQMC-PF 的精度最高．此外，当 N=100 时，本
文算法同时具有较高的精度和较快的速度．

图 3 不同算法的均方根误差曲线

Fig.3 RMSE curves of different algorithms

表 1 UNGM模型仿真数据比较
Tab.1 Comparison of simulation data by UNGM model

算法 e 时间 /s

PF 2.156 2 1.445 2

N = 500 QMC- PF 1.917 6 2.952 6

NQMC-PF 1.762 2 1.683 7

PF 2.506 1 0.602 3

N = 200 QMC- PF 1.946 2 1.237 2

NQMC-PF 1.8014 0.728 3

PF 2.767 6 0.342 7

N = 100 QMC- PF 1.989 7 0.656 3

NQMC-PF 1.857 3 0.393 8

表 2 有效样本数比较

Tab.2 Comparison of effective sample numbers

算法 平均有效样本数

PF 13.356

QMC-PF 18.275

NQMC-PF 23.097

从表 2可以看出，QMC-PF减少了样本的重叠
和聚集现象，减轻了粒子的退化程度，所以有效

样本数大于 PF．而 NQMC-PF 算法对样本的分布
进行了改进，其有效样本数大于 QMC-PF，这是由
于 NQMC-PF算法先利用拟蒙特卡洛方法增加了样
本的多样性，减少了样本的聚集现象；同时，利用

GRNN计算每个时刻的粒子的权值，避免了对权值
的递归计算，较好地减轻了退化现象．此外，在大权

值粒子周围进行拟蒙特卡洛采样，相当于对大权值

粒子的权值进行了平滑，相应地也就增加了权值方

差，从而减轻了粒子的退化现象．

6.2 纯方位 2维目标跟踪模型
纯方位跟踪模型 [13]（bearing-only tracking，

BOT）是一类重要的目标跟踪模型，一般假定目
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标在 2维运动空间运动，传感器智能观测目标的方
位角，该模型变化复杂度比 UNGM模型高，更有利
于验证算法的有效性．BOT模型的运动模型与观测
模型由式 (22)、(23)得出：

XXX(t) = φφφXXX(t−1)+www(t) (22)

zzz(t) = tan−1(Y/X)+ vvv(t) (23)

其中，XXX(t) = [X ,Vx,Y,Vy]t，X、Y 为目标在 X、Y 轴方
向上的坐标值，Vx、Vy 为目标速度在 X、Y 方向上的
分量；φφφ 为状态转移矩阵；www(t)为高斯系统噪声；vvv(t)
为高斯观测噪声．设初始状态 XXX(0) = [6.5,0.2,7,

0.15]， www(t) 服 从 N(0,0.001) 分 布， vvv(t) 服 从
N(0,0.005) 分布，粒子数为 100，采样步数为 30，
仿真结果如图 4所示．

(a)NQMC-PF算法跟踪效果

(b)各状态变量跟踪曲线
图 4 NQMC-PF算法跟踪效果及各状态变量跟踪曲线
Fig.4 Tracking results of the NQMC-PF algorithm and

tracking curves of the state parameters

BOT 模型的复杂度要高于 UNGM 模型，若用
PF和 QMC-PF进行跟踪，则会有较大的误差．而从
实验结果可以看出，利用 NQMC-PF对 BOT模型进
行目标预测跟踪的效果令人满意，目标跟踪曲线与

各状态的跟踪曲线的误差较小，验证了本文算法的

有效性．

6.3 协同连续转弯模型

6.3.1 机动目标模型的建立

假设雷达目标的运动都是带有连续转弯的非线

性的运动，状态方程和测量方程分别为

XXX(t) = AAAXXX(t−1)+BBBWWW (t−1) (24)

ZZZ(t) = HHHXXX(t)+VVV (t) (25)

AAA =




1
sin(wT )

w
0

cos(wT )−1
w

0

0 cos(wT ) 0 −sin(wT ) 0

0
1− cos(wT )

w
1

sin(wT )
w

0

0 sin(wT ) 0 cos(wT ) 0

0 0 0 0 1




(26)

BBB =




T 2/2 0 0

T 0 0

0 T 2/2 0

0 T 0

0 0 1




(27)

HHH =


 1 0 0 0

0 0 1 0


 (28)

其中，AAA为系统矩阵；BBB为系统噪声矩阵；WWW 为扰动
和模型误差引起的系统噪声；VVV 为量测时的观测噪
声；XXX(t) = [x(t),vx(t),y(t),vy(t),w]为目标状态向量；
x和 y为目标位移；vx 和 vy 为 x和 y方向上的速度
分量；T 为采样时间；w 为运动角速度，即代表模
型机动情况的参数，单位为 rad/s．w > 0 表示左转
弯，w < 0表示右转弯，w = 0则表示匀速直线运动．
6.3.2 观测噪声模型的建立

在雷达机动目标跟踪中，由于复杂目标不同部

位的散射强度和相对相位的随机变化而引起的测量

噪声称之为闪烁噪声．

本文采用高斯分布与拉普拉斯分布合成闪烁噪

声的方法，闪烁噪声的概率密度可以表示为

p(w) = λ [(1− ε)pg(x)+ ε pt(x)] (29)

式中，ε ∈ [0,1]表示闪烁噪声发生概率；λ 用于控制
闪烁噪声的幅度，pg(x)表示高斯密度函数；pt(x)表
示“厚尾”函数（拉普拉斯密度函数）．在 1维 0均
值的情况下可以表示为
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pg(x) =
1√
2πσ

exp
(
− x2

2σ 2

)
(30)

pt(x) =
1

2η
exp

(
−|x|

η

)
(31)

当高斯噪声均值为 0，高斯噪声方差 σ = 0.001，
拉普拉斯分布参数 η = 0.05，分配系数 ε = 0.05，λ =
5时，合成了一个在实际应用中的典型雷达闪烁噪
声，该闪烁噪声记录如图 5所示．

图 5 闪烁噪声记录

Fig.5 Glint noise records

图 6 正常闪烁噪声下的目标跟踪轨迹

Fig.6 Target tracking trajectories under normal glint noise
environment

6.3.3 机动目标连续转弯模型的实验仿真

在实验中，假设机动目标进行 4 次连续转弯，
机动目标的初始位置位于 (1.25×105 m,1.0×105 m)，
初始速度为 (−100m/s,−100m/s)，机动目标在前 25
s作匀速直线运动；第 26 s到 45 s作角速度 w = 4.77
◦/s 的匀角速度转弯运动；第 46 s 到 65 s 继续作匀
速直线运动；第 66 s到 85 s作角速度 w = 6.56◦/s的
匀角速度转弯；第 86 s到第 100 s作匀速直线运动；

101 s到 125 s作角速度 w =−5.96◦/s的匀角速度转
弯；从第 126 s到第 150 s作匀速直线运动；第 151 s
到 175 s作角速度w = 5.38◦/s的匀角速度转弯．取采
样周期为 1 s；热噪声观测距离标准差为 10 m，方位
角标准差为 0.1◦；闪烁效应对应的观测距离标准差
为 100 m，方位角标准差为 0.2◦．分别用 PF、QMC-
PF和 NQMC-PF进行仿真，调整 ε、λ 和 N：令 ε =
0.05，λ = 5为正常闪烁噪声环境；ε = 0.1，λ = 10
为强闪烁噪声环境．图 6、7 为 N=100 时的跟踪曲
线．图 8、9为仿真误差曲线．

图 7 强闪烁噪声下的目标跟踪轨迹

Fig.7 Target tracking trajectories under strong glint noise
environment

图 8 正常闪烁噪声环境下 X 方向的均方根误差
Fig.8 RMSE in X direction under normal glint noise

environment

6.3.4 连续转弯模型仿真结果分析

从图 6和图 7可以看出，跟踪的误差随着转弯
次数的增加而增加，其中标准 PF的精度最低，在第
3个转弯处就已经开始出现明显的偏离．基于拟蒙
特卡洛思想的 PF 的跟踪精度较高，但是随着闪烁
噪声强度的增加，在第 4 个拐弯处，QMC-PF 也开
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始出现明显的轨迹偏离，而 NQMC-PF的跟踪效果
依然较好．

从表 3可以看出，在连续转弯机动目标跟踪模
型仿真中，NQMC-PF 同样是在粒子数为 100 时同
时具有较高的精度和较快的运算速度．调整参数使

闪烁噪声强度由小变大，本文算法的误差和运算时

间始终最小，这是由于本文算法改进了支撑区间的

计算方法，减少了运算量，同时利用 QMC分裂保证
了粒子的质量．此外 NQMC-PF利用 GRNN估计出
k时刻所有粒子的权值，确保了滤波的精度，同时避
免了对 k−1时刻所有粒子的权值进行递推，提高了
雷达目标跟踪的实时性．

7 结论（Conclusion）
本文提出了一种适用于闪烁噪声下机动目标跟

踪的新型拟蒙特卡洛粒子滤波算法．该算法对标准

粒子滤波的采样方式和重要性权值的更新方式进行

了改进，利用拟蒙特卡洛方法减少了样本的重叠，

避免了运算的浪费，提高了样本的质量，同时利用

GRNN对子代粒子的重要性权值进行估计，提高了
样本的质量，确保了滤波的精度和速度．仿真结果

表明，利用 NQMC-PF算法进行闪烁噪声下的目标
跟踪，其跟踪精度和实时性均得到了提高．

图 9 强闪烁噪声环境下 X 方向的均方根误差
Fig.9 RMSE in X direction under strong glint noise

environment

表 3 连续转弯模型仿真数据比较

Tab.3 Comparison of simulation data by continuous turning model

参数 算法 X 方向误差 /m 运行时间 /s

PF 225.635 2 0.845 1

N = 100，ε = 0.05，λ = 5 QMC- PF 131.625 3 1.733 1

NQMC-PF 122.726 3 1.107 4

PF 260.637 2 0.852 4

N = 100，ε = 0.1，λ = 10 QMC- PF 169.938 7 1.712 5

NQMC-PF 155.376 1 1.100 1

PF 223.726 3 4.263 3

N = 500，ε = 0.1，λ = 10 QMC-PF 166.783 6 8.534 2

NQMC-PF 150.827 3 4.973 2
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