基于量子遗传粒子滤波的无线传感器网络的目标跟踪算法的研究
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摘要：文章主要研究的是关于量子遗传粒子滤波跟踪算法，该算法适用于无线传感器网络目标跟踪。用传统的粒子重采样可以解决粒子退化问题，但容易导致粒子逐渐减少，甚至耗尽。针对粒子耗尽问题，采用量子遗传算法，其独特的量子遗传的编码方式有效保证粒子组成的多样性，从而减缓了粒子滤波的退化现象，解决了粒子耗尽问题。本文通过引入量子的概念，同时让其并行可以有效地减少算法的运行时间，实时跟踪性能得到了大大提高。通过仿真结果表明该算法具有有效性、可行性。通过仿真：PF，GAPF、QGPF 算法运行时间分别是56.16s,46.71s和30.46s。全面比较后，QGPF算法计算时间最短。跟踪精度用均方根误差表示，与GAPF算法和PF算法 相比QGPF算法位置和算法速度的中均方根误差最低（位置为0.0302，0.0258，速度0.0201，0.0101），其中PF算法的跟踪精度最低，QGPF跟踪精度最高，进一步表明QGPF算法具有良好的跟踪性能。实验结果表明，在大噪声条件下量子遗传粒子滤波算法改善了粒子贫乏问题，缩短跟踪时间和提高跟踪位置的精确性，鲁棒性，算法具有显著的优点。
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Abstract : This paper mainly studies the quantum genetic particle filter tracking algorithm, which is suitable for target tracking in wireless sensor networks. With the gradual depletion of particles, the resampling problem can be solved easily. In order to solve the problem of particle depletion, quantum genetic algorithm (QGA) is used to solve the problem of particle depletion. The unique encoding method of quantum genetic algorithm can effectively ensure the diversity of particle composition, thus slowing down the degradation of particle filter and solving the problem of particle depletion. In this paper, by introducing the concept of quantum and making it parallel, the running time of the algorithm can be effectively reduced, and the real-time tracking performance is greatly improved. The simulation results show that the algorithm is effective and feasible. Through simulation: the running time of PF, GAPF and qgpf algorithm is 56.16s, 46.71s and 30.46s respectively. After a comprehensive comparison, the calculation time of qgpf algorithm is the shortest. Compared with GAPF algorithm and PF algorithm, qgpf algorithm has the lowest root mean square error of position and algorithm speed (position is 0.0302, 0.0258, speed is 0.0201, 0.0101), PF algorithm has the lowest tracking accuracy, and qgpf has the highest tracking accuracy. Further, it shows that qgpf algorithm has good tracking performance. The experimental results show that the quantum genetic particle filter algorithm can improve the particle impoverishment problem, shorten the tracking time and improve the accuracy and robustness of tracking position under the condition of large noise.
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0引言
[bookmark: _Hlk49950691]无线传感器网（wireless sensor network，WSN）是21世纪最重要的前沿技术之一，目标跟踪是无线传感器网络的一个主要研究领域，如交通监测，捕捉战争状态等。例如，将一个测试目标放置在布置传感器的地点内，它运动时，通过传感器测量，然后反馈到跟踪系统，以此接近预估目标的位置[1]。粒子滤波(Particle filter, PF) 是一种蒙特卡罗算法，它是基于递推计算的序列算法，不受非线性等因素的限制，适用于所有的测量模型以及状态转换模型，基本思想是在当前系统状态分布中随机抽取一些加权的粒子，通过计算对系统的下一个状态进行更新和估计，所以在无线传感器的目标跟踪中，上述方法比较适合，但不足之处是存在粒子群出现退化现象[2]。如何对多个传感器的测量值进行有效的处理，以实现对目标的精确跟踪。粒子滤波算法在多次迭代后会退化，即只有少数粒子具有较大的权重，而大多数粒子的权重很小，几乎为零，这会消耗大量的时间。这些时间消耗是在大多数权重小的粒子上，这些粒子对系统状态的评估几乎没有影响。这类问题通常下列的方法解决：首先是改善意义重大函数，其次是对粒子重新采样。粒子回收是处理粒子衰变的重要手段。粒子累积分布、系统采样和节余采样是常用的重采样算法。以上的方法主要改善粒子退化效率来解决粒子降解的问题。在新的取样之后，多次选择重要性高的粒子，因此，粒子的多样性已经失去了一些，即所谓的粒子缺失。那么在跟踪目标时，一旦监测的准确性不高或目标丢失，系统很可能不能自动会聚。本文通过提供一种基于遗传算法的再采样策略来解决粒子退化问题，同时存储有用的粒子。利用进化机制保证粒子群优化过程中局部的多样性，并且处理粒子算法中粒子退化的缺陷。本文对于粒子滤波跟踪算法的粒子衰退问题给出了一种量子遗传的粒子滤波跟踪算法[3-5]。量子遗传算法(Quantum genetic algorithm, QGA) 的染色体由量子密码决定。因此，通过量子门户用于在重叠态上执行进化操作。结果显示，算法能够保护种群的多样性，节省时间。计算通过量子并行性加速收敛速度。
为此，文章应用基于量子遗传粒子滤波(Quantum genetic particle filter，QGPF) 的无线传感器目标跟踪算法[6]。把量子遗传算法加入到传统粒子滤波中，用来增加样品组的多样性，减少样品组的衰退。缩短监测时间和提高监测能力后续行动。实验结果表明，算法具有显著的优点。
1粒子滤波算法
粒子滤波是在蒙特卡洛提出的方法上改进的算法。该算法使用一类的随机加权估量器（也称为粒子）来类似的后概率密度。
设采样N个粒子，粒子滤波原理可由如下公式（1）描述：
   (1) 
δ是delta 函数。粒子取样必须在试验后的概率密度分布后进行，问题的解决方法是概率倒向。根据重要取样原则，如果想要获得一个样品和粒子集，，则可以根据建议的密度来获得相应颗粒的重要性，所建议的密度是：一个简单的、已知的和替代的样品分布，得到粒子对应的重要度（权重）如公式（2），以及随后的后验概率如公式（3）：
，且      (2)
      (3)  
通过上述的公式，代入式（2），可以确定粒子显著性的递归公式（4）:

       (4) 

通过公式（3）和式（4）形成了一种基于颗子过滤算法的方法，其中重采样算法可以减缓传统粒子过滤算法中粒子所出现的问题。
在现有的重采样算法中，选择高权重粒子进行更新，然而粒子的多样性将丢失。因此，基于粒子滤波算法的遗传算法被插入到重采样过程中。通过使用交叉和变异等运算符来确保粒子多样性的方法。可以保持对粒子权重选择和演变过程的高适应性。它能很好地适应颗粒重量的选择和发展上这样就实现了粒子的有效性。
2遗传粒子滤波算法
2.1粒子集合的编码、遗传操作
把遗传算法引进到粒子滤波算法中，可以在粒子群优化中引进新的个体。粒子群多样性继续保持。粒子滤波的精度和鲁棒性有效的提升，所以称为遗传粒子滤波。为了保证计算速度，采用十进制编码。遗传交叉和变异等过程是在十进制的基础上进行的[7]。
通过引进遗传进化理念，可以获得新的基因过滤样品。粒子被视为染色样品，每个粒子的相应加权系数被用作染色体样品的适应性函数。染色体标准粒子滤波算法解决了选择过程中粒子退化和耗尽的问题。并且交叉引用和基因突变算法。通过选择和交叉操作，后代可以继承和调整每个颜色样本的相应匹配功能的大小，而父系一代的变化可以沿着进化方向发展。也就是说，从总体优化的角度来发展。
遗传操作的原始种群一般是在随机时刻生成的粒子群，这个粒子群通过初始状态方程计算得到的8-9]。个体的适应性决定目标和模板之间的相似性程度，其被选中的可能性越大是由于其相似度越大，被保留的可能性越大。根据一定的概率选择一对交叉运算。最后，有概率的选取对象进行十进制渐变[10]。然而个体的多样性通过交叉和变异来增强，以防止局部解被混淆。
2.2遗传粒子滤波算法
进行重采样GAPF的算法，其算法运行过程可以描述如下：
Step1:在原始种群粒子中u（x0）中采样M
个粒子，i=1，2，…，m；
Step2: 计算a时,我们通过前面的定义状态
的转移方程来刻的粒子更新，i=1，2，…，m；
Step3: 通过量测方程计算a时刻集中各个新粒子的权值
，i=1，2，…，m；
Step4:同时要考虑到权值系数较大的粒子，也就是重要度较高的粒子选择和粒子的多样性，经过一系列的基因操作，最后决定
粒子适应度是通过权值系数大小来判定，权值系数大的则保留下来，并且继续迭代出经过优化的粒子群，完成粒子重新采集。
               (5)     
Step5：计算a时刻的状态估计；
Step6：令a=a+1，在下一时刻重新转步骤（2）。
3量子遗传粒子滤波算法
量子遗传粒子滤波算法（QGA）是在算法中加入遗传算法同时在计算的概率变化算法结合量子计算概念和理论基础上，更增强了优点，保护了良好的种群多样性。它对染色体进行编码通过量子比特的概率深度计算，从而达到了使染色体能够体现出多个状态的重叠。然后通过量子旋转门和非量子门更新染色体，以优化种群。QGA群体由比特编码的量子染色体组成。量子遗传算法中较小的信息单位是量子比特。与传统的比特相比，它不仅可以是0或1的状态，也可以是重复出现的状态。因为这个原因具有多样性。个体数为n，则用长度为m 的种群代表量子染色体。
                                （6）
其中为第代的一个个体； 和定义为复数，用它们来表示状态的概率对，和的概率幅，且满足正常化状态 ；t 为遗传迭代代数。QGA进化操作的最终执行机制。之后量子遗传算法的特点是可以更好地选择门量子，另外，我们可以通过量子转子来更新量子比特。方法如下：
      (7)
式中量子转子为：
        (8)
和这是在染色体经过变化前后的i量子比特更新表示。表示的是量子门的旋转角度，使用时必须相应地调整它的大小和方向。
4基于量子遗传粒子滤波（QGPF）的无线传感器网络目标跟踪算法
应用上述算法解决衰败现象，其基本思想是：粒子滤波产生的每一个粒子都被视为一个染色体，利用量子遗传算法对样本集进行了优化，最后根据量子遗传原理，从这些N个粒子中得到具有权重的最佳样本集，可通过计算量子遗传粒子滤波算法的众数来、分析得到的状态。
[bookmark: _Hlk51249609]QGPF算法优化的整个过程如图1所示。
图1  QGPF算法优化过程
图1中，F（t）代表量子编码的第t代种群，Q(t)代表第t代的所有构造染色体种群，L(t)代表第t代量子旋转门。QGPF算法优化实现过程如下：
1） 生成原始种群。在一个重要的样本之后，每一个粒子被视为独立的。原始种群F（t）由长度为m的量子密码代表染色体组成。是N种群的大小。针对本组的所有染色体的基因概率对为，它被定义初始化为。上式说明初始种群的染色体对所有未确定状态的线性叠加。

2）构造Q(t)。根据F(t)中的概率幅值大小结构,是二进制串，它的长度为m。其产生方式过程为：产生一个[0,1] 上的未知数r。若则 的值为1，不然为0。
3）对粒子进行评价。评价每个粒子的染色体，评估使用一种适应性功能来保护基因中的最佳个体。本文中根据每一个粒子的重要性来定义适应性，即 。
4）反复执行算法。
While( 条件为真一直执行，不满足终止条件)do //最终用遗传中最大迭代数为结束条件Begin
2  t=t+1 ；
3 先后依次测量种群F(t)中的个体，以获得一组状态Q(t) ；
4 针对每个状态计算其适应度；
改变方法，利用量子门L（t）迭代更新总体P（t）以保持总体F（t+1）。；
5 保存最佳个体及观察其状况。
End
下面是算法的具体实行步骤:
① 全部传感器节点向执行QGPF以定位和跟踪目标的Sink节点发送测量信息。本文中假定不同传感器节点之间的观测值是无关联的，相互独立的。具体算法实现如下：
初始化。k=0 ；For i=1,...,N,采样 )，得到一个 N 点采样粒子集为原始种群的概率分布；
② 粒子更新和权值更新
For i=1,...,K；
1）收到M个独立量测。
2）For i=1,...,N；
其中重要性采集，权值更新                                              (9)
归一化权值

                              (10)
③量子遗传优化；此方法的优化过程允许从最佳重量的样本中获得样本集。
④ 对状态进行估计；
             (11)
对协方差进行估计：

         (12)
5算法仿真运行和分析
本文在进行分析时，只考虑单个目标在有效的检测区域内做匀速直线运动。其中，
它的测量方程和运动状态方程如下：
：

           (13)
其中: ，分别为状态方程中的系统噪声和测量噪声。取初始状态 ＝（70,5,23,8）T，粒子的初始状态概率密度=(81,8.66,19.8,8.9)T, ,, V=diag(1.5,1.5,0.9,0.03)T，采样间隔T=1s，粒子数N=400。量子编码长度m =10，最大遗传代数t ＝ 4。用MATLAB7.2进行99次仿真。
针对PF滤波算法、GAPF滤波算法和QGPF滤波算法三种方法进行实验，实验中具体的做法是在保留最高重要度权值的基础上，经过遗传操作后，某一部分的新权重应大于原始值，否则在下一次迭代过程中将保留原始粒子[11]。
衡量跟踪精度通常用均方根误差来计算值的大小来表示，它是反映目标跟踪算法中跟踪效果好坏的指标，本文的采用三种算法普通粒子滤波算法与遗传粒子滤波算法和量子遗传粒子滤波算法，通过它们的跟踪均方根误差计算数值和对比曲线来分析性能好坏,跟踪均方根误差计算公式如下式，
  (14)
其中, (， ) 代表k时刻预估位置, (,)代表k时刻目标真正位置。
在仿真实验中比例取0.7，通过运行，得到本次实验中三种算法的状态跟踪曲线如图2所示。

图2  目标运动轨迹比较

  图3  目标运动速在x轴的分量比较

    图4  目标运动速度在y轴的分量比较
[bookmark: _Hlk50042519]由图2可知,PF算法和GAPF算法远离目标。QGPF算法更为接近目标。但PF算法GAPF算法比QGPF 算法跟踪精度稍低。PF算法和GAPF算法不能精确跟踪，跟踪误差大，跟踪精度明显降低，而本文提出的GAPF算法则能够补充上面的不足，可以能很好地实现稳定跟踪，效果很明显。PF，GAPF、QGPF 算法运行时间分别是56.16s,46.71s和30.46s。全面比较后，QGPF算法计算时间最短。由于其本身的优越性，QGPF算法可以提高实时监控的有效性。通过图3和图4可以发现，跟踪精度与粒子数有关，粒子数越多，跟踪精度越高，但随着粒子数的增加，时间越长，因此，量子遗传粒子滤波可以减少所需粒子数，减少工作时间。本文改进算法的跟踪均方误差小于PF和GAPF算法，由于QGPF算法引入了上述方法，因此它可以有效地提高算法的效率。在样本改进了粒子的多样性，提高了算法的可追溯性。使用PF算法、GAPF算法和QGPF 算法分别进行了99次仿真试验，可以得出目标位置和速度的均方根误差，三种滤波算法的均方根误差由表1所示。


表1：三种滤波算法的均方根误差 
	RMS-x
	RMS-
	RMS-y
	RMS-

	PF
	1.6401
	0.2396
	1.4291
	0.2223

	GAPF
	1.1306
	0.0663
	1.0101
	0.0671

	QGPF
	0.0302
	0.0201
	0.0258
	0.0101


[bookmark: _Hlk50040772][bookmark: _Hlk50040801]由表1可知，与GAPF算法和PF算法 相比QGPF算法位置和算法速度的中均方根误差最低，其中PF算法的跟踪精度最低，QGPF跟踪精度最高，进一步表明QGPF算法具有良好的跟踪性能。
结束语
本文涉及的量子遗传粒子滤波的无线传感器网络目标跟踪算法，该算法用于粒子采样，粒子恢复和粒子多样性是在保留优良粒子的基础上进行的，理论分析和实验结果表明，该方法能有效地解决粒子退化问题，为了避免粒子的稀缺性，该算法的整体滤波效果优于普通粒子滤波。它只需要少量的粒子，其效果相当于大多数粒子的普通粒子过滤的精度。同时，显著提高了颗粒过滤器算法的计算速度。有效缩短了微粒过滤器与实际应用的距离。并且跟踪的正确率会保持稳定的同时，粒子的数量也会降低，以此减少运行时间，能够较好的应用于实时跟踪。
与过去的跟踪算法相比，该算法在速度、效率和功能上都有明显的优势。本文提出的算法具有较高的实用价值。因此能够更好的适应于工程应用。本文将 QGA 引入 PF 中，提高了粒子的多样性，有效地解决了粒子滤波严重的退化问题。同时由于量子的在运行时具有并行性，其跟踪的实时性有了大大提高。通过目标在有效监测区域内仿真运行实验证明，能有效精准跟踪目标。但是，粒子滤波算法本身计算量比较大，耗费能量多，这对于能量有限的无线传感器网络是严峻的考验，解决跟踪精度的问题和同时减少能量消耗的问题，这还需要进一步研究。
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