
 

 

基于 DE 蝙蝠算法优化粒子滤波的目标跟踪①
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摘　要: 在目标跟踪领域, 粒子滤波技术有处理非线性非高斯问题的优势, 但是标准粒子滤波在利用重采样方法解

决退化现象时, 会产生粒子贫化问题, 导致滤波精度不稳定. 针对这种问题, 本文算法采用了差分进化蝙蝠算法对粒

子滤波进行改进. 本文算法将粒子表征为蝙蝠个体, 蝙蝠种群通过调节频率、响度、脉冲发射率, 伴随当前最优蝙

蝠个体在目标图像区域进行搜索, 并且可以动态决策是采用全局搜索还是进行局部搜索, 从而提高粒子整体的质量

和合理的分布; 引进的差分进化策略可以增强蝙蝠个体跳出局部最优的能力. 为了验证本文算法的优化性能, 将本

文算法和标准粒子滤波算法进行性能分析对比. 实验结果表明本文算法滤波性能优于标准粒子滤波算法.
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Abstract: In the field of target tracking, particle filter technology has the advantage of dealing with nonlinear non-
Gaussian problems. However, when the standard particle filter solves the degradation phenomenon by using the
resampling method, the particle depletion problem will occur, resulting in unstable filter precision. To solve this problem,
the algorithm uses the differential evolution bat algorithm to improve the particle filter. In this study, the particle is
characterized as a bat individual. The bat population adjusts the frequency, loudness, and pulse emissivity, and the current
optimal bat individual searches in the target image area, and can dynamically decide whether to use global search or local
search to improve the particle. The overall quality and reasonable distribution; the introduction of differential evolution
strategies can enhance the ability of bat individuals to jump out of local optimum. In order to verify the optimization
performance of the proposed algorithm, the performances of the proposed algorithm and the standard particle filter
algorithm are compared. Experimental results show that the filter performance of the proposed algorithm is better than the
standard particle filter algorithm.
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1   引言

目标跟踪是计算机视觉中的一个重要主题, 它具

有许多真实世界的应用, 包括流量管理[1], 机器人定位[2]

和人机界面[3]. 跟踪系统由两个主要部分组成: 视觉表
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示[4]和运动估计[5]. 在跟踪的运动估计步骤中, 对物体

动态的不确定性或非线性进行建模, 以在视频序列中

定位物体. 跟踪方法可以分为两组, 即运动估计的确定

性[6]和随机[7]方法. Meanshift算法是一个确定性的跟踪

器, 它利用一个区域来迭代地最大化相似性度量. 该算

法可能在遮挡, 前景和背景的相似颜色分布以及长视

频序列中漂移[8]. 相比之下, 随机跟踪器采用统计来定

位目标跟踪的目标位置. 卡尔曼滤波方法是针对线性

和高斯观测噪声[9]而开发的, 作为一种顺序随机方式,
不能用于非线性运动. 粒子滤波方法保持了视觉跟踪

中模型评估和分析步骤的非线性和不确定性[10].
但是标准粒子滤波方法 (PF) 存在权值退化的问

题, 标准粒子滤波在利用重采样方法解决退化现象时,
又会产生粒子贫化现象. 针对该问题, 文献[11]提出了

一种根据权值来进行选择的粒子滤波方法, 该算法在

粒子群体中选取一些权值相对较大的粒子用于进行估

计下一时刻的状态, 这样就能在一定程度上减轻粒子

的贫化问题程度. 文献[12]提出了一种确定性的重采样

粒子滤波, 该粒子滤波方法提出了一种重采样的确定

性优化思想, 这样增加了粒子状态的多样性. 文献[13]
提出了一种饱和粒子滤波方法, 这种方法是按照系统

的不同特性挑选出相应比较适合的重采样方法, 使得

粒子更加贴近真实状态. 但前面提出来的几种方法仍

然是在传统重采样思想的基础上, 并不能从源头上解

决粒子贫化的问题现象.
基于群智能优化算法的粒子滤波是现代粒子滤波

领域中一个较为新颖的发展方向[14]. 因为群智能算法

改进粒子滤波主要是对粒子群体的分布状态展开迭代

并寻优[15,16], 其中没有涉及到对权值较低的粒子进行直

接舍弃, 所以可以在源头上来解决掉粒子的贫化现象.
文献[17]通过融合蜂群算法建立箱式粒子贫化解

决策略, 结果较好. 文献[18]通过将粒子群算法和蚁群

算法融合在粒子滤波算法中, 实现粒子集间的信息共

享, 增强算法的全局寻优能力. 文献[19]通过融合萤火

虫算法优化粒子滤波, 使用亮度和吸引度动态优化粒

子集.
蝙蝠算法 (Bat Algorithm, BA)[20]在 2010年被剑桥

大学 Yang教授提出, 其实现智能寻优的方法是模拟现

实世界蝙蝠的捕食行为, 类似于粒子群算法, 蝙蝠算法

同样是一种基于群体的随机策略进行搜索来寻优的机

制, 不同点在于蝙蝠算法在随机性拥有更强的优势. 文

献[20]已证明, 蝙蝠算法的综合寻优能力优于粒子群算

法、蚁群算法等主流群智能优化算法.
文献[21]提出的蝙蝠算法优化粒子滤波, 并验证该

算法优于其它智能算法, 但是带来计算效率低下的问

题. 文献[22]使用 Lévy 的飞行路线特征来改进蝙蝠算

法优化, 增强了算法跳出局部极值的能力. 文献[23]使
用拉丁正交策略构建蝙蝠群位置初始策略, 来使得搜

索区间分散均衡, 以提升性能.
上述的改进蝙蝠算法的过程中, 更多考虑的是算

法参数和初始化策略改进, 能够获得一定的性能提升.
与上述算法的改进策略不同, 本文主要针对搜索区域

进行策略调整.
本文在原有的蝙蝠优化算法中加入差分进化算法,

以改进算法的搜索能力, 并将其用于基于粒子滤波器

的目标跟踪中, 在执行重采样之前进行差分进化蝙蝠

优化搜索, 可以避免重采样本身的粒子贫化现象.

2   基本的粒子滤波算法
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在标准的粒子滤波器中, 在时间 下, 目标状态矢量

为 , 考虑通过观测状态矢量为 来找到目标状态. 观
测器从第一帧到第 帧为 . 在粒子滤波器中, 后验分

布可以使用查普曼-科莫高洛夫方程的近似模型来定
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其中 ,  q 是重要性密度函数 .  前一次的后验分布是

, 其中 为一个狄拉克

函数, 函数的约束条件是在前一时刻有 , 且

.

3   蝙蝠算法

基于蝙蝠启发式的元启发式优化算法, 即蝙蝠算

法, 由 Yang[20]基于蝙蝠的回声定位的能力提出. 在标

准的蝙蝠算法中, 蝙蝠的回声定位特征抽象化为如下

规则[20].
(1) 蝙蝠种群都通过回声定位来获得距离, 并使用

某种特殊的方法“明白”目标和非目标两者之间存在的

不同特征点;
(2) 蝙蝠在位置 xi 处伴随着速度 vi 以一定的速度
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飞行频率和响度来搜寻目标. 他们可以自动调节发射

脉冲的波长 (或频率), 并根据目标的接近程度调节脉

冲发射速率.
(3) 虽然响度可以按照多种方式变化, 但是通常是

假设响度从大 (正)A0 变化到最小设定数 Amin.
但是蝙蝠算法存在后期收敛速度较慢的、收敛精

度不高、容易陷入局部最优点等不足. 本文提出的基

于差分蝙蝠算法优化粒子滤波 (DEBA-PF), 将差分算

法融合到蝙蝠算法中 ,  使蝙蝠种群个体之间具有变

异、交叉、选择机制, 从而达到增加蝙蝠个体的多样

性, 提高算法的全局寻优能力和局部搜索能力, 能够避

免陷入局部最优从而得到全局最优. 本文实验结果也

证明 DEBA效果更佳.

4   蝙蝠算法融合差分进化算法 DEBA
由于差分进化算法 (DE)的有效性和简单性, 而使

得差分进化算法获得很多的关注 .  差分进化算法

(DE)[24]的基本思想在于应用当前种群个体的差异来重

组种群进而得到中间种群, 然后应用父代个体与子代

个体竞争来获得下一代种群. DEBA算法的步骤如下:
Step 1. 初始化 DEBA算法各个参数;
Step 2. 根据蝙蝠个体适应度函数得到各个蝙蝠权

重和初始种群当前最优解;
Step 3. 模拟蝙蝠种群的全局搜索寻优行为, 根据

本文中的等式 (4)–(6) 更新各个蝙蝠个体的对应的位

置和速度;

rand rand > ri

Step 4. 模拟蝙蝠个体的局部搜索行为, 以及对应

生成一个均匀分布的随机数 , 如果存在 的

情况, 则下一步将进行式 (7);
rand < Ag

i

I
(
xg

i

)
> I
(
xg+1

i

)
xg

i

xnew

Step 5. 生成另外一个独立的随机数, 若

且 , 则蝙蝠当前的位置为 , 否则蝙蝠的

当前位置为 ;
Step 6. 对蝙蝠的局部搜索能力进行调整, 利用式

(9)更新脉冲频率和响度;
Step 7. 利用差分进化算法以每一个蝙蝠位置为初

始点进行变异、交叉、选择操作, 得到新的蝙蝠位置;
Step 8. 计算并对比适应度函数值, 更新全局最优值;

εStep 9. 当算法符合设定的精度阈值 时, 或者迭代

次数达到设定值时, 这个时候就停止算法优化过程, 否
则就要进入 Step 3.

从上述的 DEBA 算法步骤可以看到 ,   BA 和

xg
i

DEBA 不同点在于 DEBA 在每一次的进化过程中, 通
过进化之后的蝙蝠个体位置 不是紧接着进行下一次

的迭代操作 ,  首先是在蝙蝠个体之间进行变异、交

叉、选择操作, 获得新的蝙蝠个体位置后, 再进行下一

次迭代. 在本文的 DEBA算法迭代的初期, 由于种群中

蝙蝠个体的差异较大, 因此进行的变异操作可以使得

算法拥有更强的全局搜索能力, 当过程进入到了迭代

的后期, 趋于收敛的时候, 种群中蝙蝠个体的差异就会

变小, 结果也使得算法拥有更强的局部搜索能力. 综合

上述, DEBA 将 DE 和 BA 的各自优点结合在一起, 使
得 DEBA 算法同时拥有更强的全局和局部搜索能力,
进而克服了 BA 后期收敛速度较慢的、收敛精度不

高、容易陷入局部最优点等不足.

5   本文算法目标灰度描述和目标函数设计

X = (x,y)

h =
(
hx,hy

)
Xi = (xi,yi)

b (Xi) : R2→ {1, · · · ,B}
Xi

本文选用灰度分布进行目标的描述, 建立系统观

测模型 .  设视频图像跟踪区域的中心为 ,
区域尺寸为 ,  跟踪区域内像素位置设为

, 因此, 执行核概率密度估计以执行目标的

灰度分布描述. 假设目标灰度分布被离散化为 B 个

bin 区间, 则定义灰度级量化函数

表明将位置 处的像素灰度量化并分配给对应的灰度

级 bin 中, 这里 B 表示灰度的量化等级, 由此定义目标

的灰度分布为:

pu
x =

∑M

i=1
k
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h
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其中,  为 Kronecker Delta 函数; 跟踪区域内的像素

总数记为 M,  为所采用的高斯核函数.
本文算法设计的目标函数式如下所表示:

I = exp
[
− 1

2Rg
(zNew− zPred (i))

]
(3)

6   DEBA-PF算法设计

6.1   DEBA-PF 全局搜索最优过程

i xg−1
i vg−1

i

d

g xg
i vg

i

对于每一个蝙蝠设为 , 它的位置 和速度 定

义在一个 维搜索空间中, 并且在迭代期间随后被更

新. 在迭代 中更新的解决方案 和速度 是通过使用

全局搜索策略来计算的, 公式如下:

fi = fmin+ ( fmax− fmin)β (4)
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vg+1
i = vg

i +
(
xg

i − x∗
)

fi (5)

xg+1
i = xg

i + vg+1
i (6)

β ∈ [0,1]

x∗ fmin fmax

其中,  是一个从均匀分布中得到的随机矢量.
是当前发现的全局最佳解决方案. 频率 和 的

值取决于感兴趣问题的域大小.
6.2   DEBA-PF 局部搜索最优过程

对于局部搜索部分, 一旦从当前最佳解决方案中

选择了解决方案, 则使用随机游走模型在局部生成每

个蝙蝠的新的解决方案 ,  本文设置的局部搜索方法

如下:
rand > ri若  , 则

xnew = xold+εAg (7)

rand < ri若 , 则

xnew = xg+1
i (8)

ε ∈ [−1,1] xold

Ag =< Ag
i > g

其中,  是一个随机数,  是当前最优解决方

案集中的解决方案,  是所有蝙蝠在迭代 时

的平均响度.
6.3   DEBA-PF 全局和局部搜索寻优调整过程

Ai ri通过响度 和脉冲率 的更新以反映如果找到目

标, 那么蝙蝠就降低响度并增加脉冲率, 通过下式计算:

Ag+1
i = ωAg

i , r
g+1
i = r0

i
[
1− exp(−γt)] (9)

r0
i ω γ

0 < ω γ < 1

其中,  是初始脉冲率,  是脉冲频率增加系数,  是脉

冲幅度衰减系数. 对于任何 和 , 我们有以下:

Ag
i → 0,rg

i = r0
i ,当g→∞ (10)

用差分进化算法以每个蝙蝠位置为初始点进行变

异、交叉、选择, 得到新的蝙蝠位置.

xg
a (t) xg

b (t) xg
c (t) a , b , c , i,a,b,c ∈

{1,2, · · · ,N} F F ∈ [0,2]

变异操作过程: 从蝙蝠种群中随机选取 3 个蝙蝠

个体 :   、 、 ,  且有

中的随机数.  为缩放因子,  .

vi j (t) = xg
a (t) + F

(
xg

b (t)+ xg
c (t)
)

(11)

g
{
xg

i (t)
}{

vg+1
i (t)

}
交叉操作过程: 交叉操作过程可以增多蝙蝠种群

的多样性, 经过下式对第 代蝙蝠种群 和其变异

中间个体 进行蝙蝠个体之间的交叉操作.

ug+1
i j (t) =


vg

i j (t) , if (rand (0,1)) ⩽CR
or j = rand (1,n)

xg
i j (t) , if (rand (0,1)) >CR

or j , rand (1,n)

(12)

CR ∈ [0,1] rand (1,n)

∈ [1,2, · · · ,d] j = 1,2, · · · ,d
ug

i j (t) vg
i (t)

在上式中,  表示的是交叉概率, 

的随机数,  . 此交叉操作策略

能够保证 中至少有一个分量是由 贡献.

ug
i j (t) xg

i (t) xg+1
i (t)

选择操作过程: 通过适应度函数来判断蝙蝠个体

是否优于 来产生新一代的蝙蝠个体 :

xg+1
i (t) =

 ug+1
i j (t) , if

(
f
(
ug+1

i j (t)
)
< f
(
xg

i (t)
))

xg
i (t) , else

(13)

7   本文算法步骤

Step 1. 输入初始的测试图像, 并设定所要进行跟

踪的目标对象;

{xi (0) , i = 1, · · · ,N}

xi (t)

Step 2. 随机生成 N 个蝙蝠个体

作为算法的初始蝙蝠个体, 初始化 DEBA-PF 算法参

数.  服从重要性密度函数:

xi (t) ∼ q [ xi (t)| xi (t−1) ,z (t)] (14)

Step 3. 计算蝙蝠个体的灰度直方图特征;

Step 4. DEBA算法操作;

Step 5. 计算重要性权值:

wt
i ≈ wt−1

i p
(
zg
∣∣∣ xg

i

)
(15)

Step 6. 进行归一化:

wt
i = wt

i/
∑N

i=1
wt

i (16)

Step 7. 根据蝙蝠权值大小重采样, 得到 N 个新

样本;

Step 8. 状态输出, 对新样本求平均确定跟踪点:

x̃t =
∑N

i=1
wt

i x
g
i (17)

上述算法过程充分利用了整个蝙蝠种群的有效信

息, 帮助蝙蝠个体跳出局部最优, 避免了状态值变化不

大的情况下还会继续进行迭代过程, 使得算法终止优

化, 更多地是因为算法达到设定精度停止阈值, 从而降

低算法直到达到设定的最高迭代次数才会终止下来的

概率, 提高算法计算效率.

8   仿真实验和结果分析

8.1   性能测试分析

本文选取单变量非静态增长模型, 实验测试对象

的过程模型和观测模型如下:

过程模型:
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x (t) =0.5x (t−1)+
25x (t−1)

1+ [x (t−1)]2

+8cos[1.2(t−1)]+net (t) (18)

观测模型:

z (t) =
x(t)2

20
+wet (t) (19)

net (t) wet (t)

A0 = 0.5 r0 = 0.5 fmax = 2 fmin = 0

上述等式中,  和 为均值为零的高斯噪声.
在本文假定系统噪声方差 Q=1 和 Q=10, 观测噪声方

差 R=10, 滤波时间步数为 50, 初始化时脉冲响度为

, 初始化脉冲率 ,  ,  , 使用

标准粒子滤波、粒子群优化粒子滤波和本文算法差分

进化蝙蝠算法优化粒子滤波对该非线性系统进行状态

估计与跟踪.
在本文算法中所使用的均方根误差公式:

RMSE =

[
1
T

∑T

T−1
(xt − x̂t)

2
] 1

2

(20)

(1) 当蝙蝠数为 N=20、Q=10 时 ,  仿真结果如

图 1所示.

(2) 当蝙蝠数为 N=50、Q=10 时 ,  仿真结果如

图 2所示.

(3) 当蝙蝠数为 N=100、Q=10 时, 仿真结果如

图 3所示.

( 4 ) 当蝙蝠数为 N=20、Q=1 时 ,  仿真结果如

图 4所示.

( 5 ) 当蝙蝠数为 N=50、Q=1 时 ,  仿真结果如

图 5所示.

(6) 当蝙蝠数为 N=100、Q=1 时 ,  仿真结果如

图 6所示.

在下示仿真图中, 用 x 表示真实点, *表示 BA 估

计点, ○表示 PF 估计点, ·表示 PSO 估计点, ☆表示

DEBA估计点, 分别用实线连接.
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图 1    N=20、Q=10时滤波状态估计图和误差绝对值
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图 2    N=50、Q=10时滤波状态估计图和误差绝对值
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从图 1~图 6 可以看出, 差分进化蝙蝠算法优化粒

子滤波具有更高的状态值预测精度, 这是因为差分进

化算法优化粒子滤波的在粒子滤波的基础上, 模拟蝙

蝠个体和种群搜索目标的过程中, 可以对全局搜索和

局部寻优能力进行精确控制, 同时融合了差分进化算

法使得本文算法能够较大幅度提高算法的收敛速度、

鲁棒性和寻优能力.
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图 3    N=100、Q=10时滤波状态估计图和误差绝对值
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图 4    N=20、Q=1时滤波状态估计图和误差绝对值
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图 5    N=50、Q=1时滤波状态估计图和误差绝对值
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图 6    N=100、Q=1时滤波状态估计图和误差绝对值
 

从表 1中可以看出, 在高噪声的影响下, 差分进化

蝙蝠算法粒子数 N=20 时精度依然比标准粒子滤波中

粒子数 N=100时的精度高, 这样即表明, 本文所用的差

分进化算法在非线性、高噪声的环境会较标准的粒子

滤波更好的跟踪目标.
8.2   目标跟踪测试

为了测试本研究算法的性能, 本文在多个测试视

频上进行了对比实验, 如图 7至图 12所示.
 

表 1     实验结果均方根误差对比
 

参数
RMSE

PF DEBA-PF PSO-PF BA-PF
N=20, Q=10 5.0320 1.8150 4.3163 2.6642
N=50, Q=10 4.6727 1.3900 3.6210 2.4146
N=100, Q=10 3.9321 0.1912 3.3076 2.0793
N=20, Q=1 1.9187 0.7116 1.6513 1.4303
N=50, Q=1 1.4480 0.4699 1.1585 0.9807
N=100, Q=1 1.4181 0.3684 1.3462 1.2440

 
 

 

 

图 7    标准粒子滤波跟踪结果 1(第 50、60、70、80、90、100帧)
 

 

图 8    差分进化蝙蝠算法跟踪结果 1(第 50、60、70、80、90、100帧)
 

 

图 9    标准粒子滤波算法跟踪结果 2(第 20、30、40、50、60、70帧)
 

 

图 10    差分进化蝙蝠算法跟踪结果 2(第 20、30、40、50、60、70帧)
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图 11    标准粒子滤波跟踪结果 3(第 50、60、70、80、90、100帧)
 

 

图 12    差分进化蝙蝠算法跟踪结果 3(第 50、60、70、80、90、100帧)
 

从以上实验结果可以看到, 在非线性下、高斯噪

声环境下, 标准粒子滤波算法跟踪效果较差, 鲁棒性能

不佳, 而本文所采用的差分进化蝙蝠算法在总体上来

说具有良好的跟踪效果和鲁棒性.

9   结语

本文提出了一种基于差分进化蝙蝠算法智能优化

粒子滤波的目标跟踪方法, 同时具备全局搜索和局部

搜索能力, 提高跟踪算法的跟踪性能. 测试视频图像的

实验结果也表明, 本文方法在复杂背景下的跟踪具有

较好的鲁棒性和准确性. 在后面工作中, 将对其它信号

源图像的目标跟踪问题进行深入研究, 对跟踪过程中

的模板更新、目标遮挡等问题做进一步优化.
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