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摘　要:讨论了机动目标跟踪问题 ,针对机动目标并行自适应滤波特点 ,结合粗神经网络特有

的同一神经元可以双输入的特点 ,利用全状态反馈 ,提出了基于“当前”统计模型的粗神经网

络并行自适应滤波算法 ,仿真表明该算法对机动目标具有较强的跟踪能力 。
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　　机动目标跟踪问题一直是人们关心的热点问

题。不少学者对机动目标模型进行了广泛而深入

的研究 ,提出了许多机动目标跟踪算法[ 1～ 3] 。其

中周宏仁提出的机动目标“当前”统计模型以及基

于该模型的自适应滤波算法已为越来越多的人认

同 ,并得到了广泛的应用 。

本文受文献[ 4]启发 ,利用全状态反馈 ,提出

一种基于粗神经网络的机动目标信息融合并行自

适应跟踪算法 ,该算法充分考虑到网络输入变量

的可能变化范围 ,利用粗神经网络特有的功能 ,对

同一输入变量以双值输入进行泛化处理 ,通过离

线训练 ,结合特征向量实际变化在线自动调节网

络输出 ,以方差自适应形式保持对目标状态的精

确跟踪。仿真表明该算法有较好的跟踪机动目标

能力 。

1　粗神经网络结构

粗神经网络
[ 4]
与传统神经网络的最大区别是

神经元的组成及其连接方式不同 ,具体说就是用

粗糙神经元来代替传统的神经元。传统神经网络

一个节点仅一个神经元 ,粗神经网络的一个节点

有两个神经元 ,即上神经元和下神经元 。上神经

元表示表示粗糙集中的上近似定义 ,其符号为  r

或Ui 或Uo 等;下神经元用来表示粗糙集中的下

近似定义 ,其符号为 r
—
或 Li 或Lo 等 。上 、下神经

元分别与下一层的每个节点的上 、下神经元互相

连接 。以三层为例 ,其结构如图 1。

图 1　粗神经网络结构图

Fig.1　Structure of rough neural network

输入层节点为 p 个 ,隐层节点为 q 个 ,输出

节点为1个 ,每个节点的神经元都由上下层组成;

输入层神经元只完成数据的输入功能 ,隐层神经

元和输出层神经元的输入按下列公式计算(以第

j个神经元为例):

InUj = ∑
i※j

(WUUij ×OutUi +WLUij ×OutLi)

InLj =∑
i※j

(WLLij ×OutLi +WULij ×OutUi)

输出按下列公式计算:

OutUj =max{fU(InUj -θUj), fL(InLj -θLj)}

OutLj =min{fU(InUj -θUj), fL(InLj -θLj)}

其中 i 为和 j 神经元相连的前一层中的神经元 ,

θUj和θLj为粗神经元j 上下两层的阀值 ,函数 fU 和
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fL分别为上下两的传递函数 ,我们取其为 Sigmoid

函数即:fU(x)= fL(x)=
2

1 +e
-x -1

网络的最终输出为输出层粗神经元上 、下两

层输出的均值 。由于每个节点均有两神经元 ,因

此这种神经网络不仅能处理单值输入问题 ,而且

可以处理双值输入问题。

2　机动目标“当前”统计模型

根据文献[ 3]观点 ,当目标正以某一加速度机

动时 ,下一时刻的加速度取值是有限的 ,且只能在

“当前”加速度的邻域内 ,因此提出了机动目标“当

前”统计模型。该模型本质上是非零均值时间相

关模型 ,其机动加速度的“当前”概率密度用修正

的瑞利分布描述 ,均值为“当前”加速度预测值 ,随

机机动加速度在时间轴上仍符合一阶时间相关过

程 ,机动目标“当前”统计模型的状态方程为:
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ẍ(t)

+

0

0

a

 a +

0

0

1

+ω(t)

(1)

式中 x(t)、﹒x(t)和 ẍ(t)分别为目标的位置 、速度

和加速度 。

观测方程为:Y(k)=H(k)X(k)+V(k) (2)

其中当令含有噪声的目标位置数据可观测时 ,有

H(k)=[ 1　0　0]

V(k)是均值为零 ,方差为 R(k)的高斯观测噪声 。

3　自适应卡尔曼滤波算法

根据状态方程式(1)和观测方程(2),如果把

加速度的观测值看作为 kT 瞬时的“当前”加速度

即随机机动加速度的均值 ,根据标准卡尔曼滤波

方程 ,就可得到加速度的均值自适应算法。

其状态更新方程

 x(k |k)= x(k|k -1)+K(k)[ Z(k)

-h( x(k |k -1))]

P(k |k)=[ I -K(k)H(k)] P(k |k -1)

状态预测方程为

 x(k |k -1)=Υ(k , k -1) x

(k -1|k -1)+U(k) a(k)

P(k |k -1)=Υ(k , k -1)P(k -1|k -1)

Υ′(k , k -1)+Q(k -1)

滤波增益方程

K(k)=P(k|k -1)H′(k)

[ H(k)P(k |k -1)H′(k)+R]
-1

由前文假定知: a(k)=﹒x
 

(k/ k -1)

根据“当前”统计模型理论有

σ
2
a =

4 -π
π
(amax - a)

2　　( a ≥0)

4 -π
π
(a-max - a)

2　　( a <0)

amax为目标的可能最大加速度 , α是机动频率 。

4　基于粗神经网络的并行自适应跟踪算

法

由于上述算法采用机动加速度方差自适应 ,

因此无需机动检测便能较好地响应目标的机动情

况 ,大量实验表明该算法在跟踪机动目标时具有

良好的跟踪结果
[ 3]
。同时 ,实验中也发现一旦最

大加速度确定以后 ,跟踪的精度与实际目标的加

速度具有直接关系 ,目标机动加速度与最大加速

度越接近 ,跟踪的精度越高 ,反之则下降。为此 ,

文献[ 4] 又提出了基于 BP 神经网络的并行自适

应跟踪算法。具体结构如下:

图 2　基于 BP 网络的并行自适应跟踪算法结构

Fig.2　BP-based Parallel adaptive tracking structure

图2中滤波器F1采用“当前”统计模型 ,选取

较大的加速度方差 σa1以适应目标的各种运动变

化 ,并保持对机动的快速响应 ,滤波器 F2也采用

“当前”统计模型 ,但其加速度方差 σa2与 F1中的

相应项不同 , σa2的自动调整是综合 F1和 F2的全

部信息即全状态反馈信息(u1 , u2 , u3), 并利用

BP 网络输出OBP ∈(0 ,1),使得 σa2=OBPσa1适应

目标的强弱机动和非机动变化。即 F2以足够准

确的系统方差适应目标的运动变化并保持对目标

状态的高精度跟踪。F2 的输出即为目标的状态

估计 。其中 u 是来自两个滤波器的全状态的反

馈信息 ,具体是

u1 = f1(＊)=
[  x 1(k +1|k)- x2(k +1|k)] 2

s1(k +1)+s2(k +1)
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u2 = f2(＊)=
[ ﹒x
 

1(k +1|k)-﹒x
 

2(k +1|k)] 2

p1 ,22(k +1)+p2 , 22(k +1)

u3 = f3(＊)=
[ ẍ
 

1(k +1|k)-ẍ
 

2(k +1|k)] 2

p1 ,33(k +1)+p2 , 33(k +1)

式中  xi(k +1 k), ﹒x
 

i(k +1 k), ẍ
 

i(k +1 k)(i =

1 , 2)分别为两滤波器的位置 、速度 、加速度预测

值;s1(k +1)和 s2(k +1)分别为两滤波器的位置

残差方差;p i ,22(k +1)和 pi ,33(k +1),(i=1 ,2)分

别为两滤波器的速度和加速度预测方差。可见 u

为两滤波器状态预测误差的范数 ,对噪声有一定

的抑制作用 。但就某一时刻具体的 u 值而言并

未充分考虑预测值 xi(k +1 k), ﹒x
 

i(k +1 k), ẍ
 

i(k

+1 k),(i=1 ,2)本身噪声的影响。如我们把两

个预测值都放大到其瞬时可能的取值范围 ,则能

更好地抑制本身噪声的影响。为此我们对上述算

法作如下修改 ,用粗神经网络来综合全状态信息

和噪声信息 ,即将 BP 网络换成粗神经网络 ,输入

层节点为 3 个 ,隐层节点为 7 个 ,输出节点为 1

个 ,每个节点的神经元都由上下层组成;输入层神

经元只完成数据的输入功能 , 3 对数据分别是

( 1 , β1),( 2 , β2),( 3 , β3),隐层神经元和输出层

神经元的输入分别按下列公式计算 。其中:

 1 =
| x1(k +1|k)- x2(k +1|k)+3 ε1 +3 ε2|

s1(k +1)+s2(k +1)

β1 =
| x1(k +1|k)- x 2(k +1|k)-3 ε1 -3 ε2|

s1(k +1)+s2(k +1)

 2 =
|﹒x
 

1(k +1|k)-﹒x
 

2(k +1|k)+3 p1 , 22(k +1)+3 p2 , 22(k +1)|
p1 ,22(k +1)+p2 , 22(k +1)

β2 =
|﹒x
 

1(k +1|k)-﹒x
 

2(k +1|k)-3 p1 ,22(k +1)-3 p2 ,22(k +1)|
p1 ,22(k +1)+p2 ,22(k +1)

 3 =
|̈x
 

1(k +1|k)-ẍ
 

2(k +1|k)+3 p1 , 33(k +1)+3 p2 , 33(k +1)|
p1 ,33(k +1)+p2 , 33(k +1)

β3 =
|ẍ
 

1(k +1|k)-ẍ
 

2(k +1|k)-3 p1 ,33(k +1)-3 p2 ,33(k +1)|
p1 ,33(k +1)+p2 ,33(k +1)

式中 εi 为 xi(k +1 k)的方差(i=1 ,2)。

由标准卡尔曼滤波方程知滤波残差(新息)向

量被定义为

d(k)=Y(k)-H(k) x(k/k -1)

　　故滤波器距离残差的方差按下式计算

S(k)=H(k)P(k/ k -1)H
T
(k)+R(k)

　　通过对目标各种机动水平和运动形式的大量

仿真发现 ,特征向量的变化是有规律的 ,无论目标

进行何种机动  i , βi(i=1 ,2 , 3)都始终在一定范

围内变动 。显然 ,如果每一时刻都以  i , βi(i=1 ,

2 ,3)作为同一神经元的输入 ,则可削除状态预测

噪声对其预估值带来的影响 ,从而缩短对机动目

标的跟踪延时 ,提高跟踪精度。即双值输入比 u i

以单值输入更为稳定 、更有效 。

粗神经网络是通过离线训练 ,样本选取原则

同 BP 网络相似 ,当所有特征变量处于低值时 ,认

为目标处于非机动状态 ,粗神经网络的输出 netout

为一接近于零的值;当所有特征变量处于高值时 ,

认为目标处于强机动状态 ,网络输出 netout为一

接近于 1的值;当目标在强机动和非机动之间变

化时 ,认为目标处于弱机动状态 ,网络输出一个

(0 ,1)中的值 ,因为特征向量各元素具有不同的敏

感性 ,不一定同时达到高值 ,为使滤波器 F2能较

快地响应机动 ,当特征变量中 1个或 2个达到高

值时 ,也应设置一些较大的学习样本值 ,即网络的

输出 netout设置为一些较大的值。

5　仿真验证

为检验本算法的有效性 ,我们在一维情况下 ,

仿真了基于粗神经网络的自适应系统对弱加速 、

强加速直线运动以及变加速度目标的响应特性 ,

同时与基于 BP 神经网络的自适应系统进行比较

(--为基于 BP网络 , …为基于粗神经网络)。

仿真中我们分别取目标的初速度为 300 m/s ,

初始位移为0 km ,弱机动目标加速度为 5 m/ s
2
、强

机动目标加速度为 40 m/ s2 、变加速是加速度从 5

m/ s
2
阶跃到 25 m/ s

2
。

从图 3 ～ 图 5 可明显看出 ,无论是对弱机动
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图 3　弱机动时加速度跟踪曲线

Fig.3　Acceleration tracking curve of weak maneuvering

图 4　强机动时加速度跟踪曲线

Fig.4　Acceleration tracking curve of strong maneuvering

目标 、强机动目标还是变加速目标 ,基于粗神经网

图 5　加速度阶跃变化时跟踪曲线

Fig.5　Acceleration tracking curve of step maneuvering

络的并行自适应滤波系统对目标的跟踪 ,都要优

于基于 BP 神经网络的并行自适应滤波系统 。

6　结论

理论分析和仿真结果都表明:基于粗神经网

络的并行自适应滤波系统对机动目标的加速度的

估计 ,比基于 BP 神经网络的并行自适应滤波系

统更精确 ,即其滤波算法跟踪机动目标的能力更

强 ,效果更佳 。前者与后者相比较 , 基于粗神经

网络的并行自适应滤波算法不仅缩短了跟踪机动

目标的动态时延 ,而且还提高了跟踪精度 ,目标机

动加速度越大这种优势就越为明显 。
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Abstract:This paper proposes“ Current” statistics mode based rough neural network parallel adaptive filtering algorithm with reference to

its features with two inputs in the same neural element.The results of simulation shows that this algorithm has strong tracking ability to

moving objectives.

Keywords:rough neutral network;moving objectives;tracking algorithm
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