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摘　 要　 为了改善被测目标运动要素计算精度,提出了采用 PSO-BP 神经网络算法作为运动要素解算

的方程。 该算法将粒子群算法作为 BP 神经网络的学习算法,提高 BP 网络的全局收敛性和收敛速度,将观

测到的运动目标参数作为 PSO-BP 神经网络的输入,并将运动目标的方位作为主要输出量,将运动目标的方

位值与误差期望值进行比较并作为 PSO 的输入修改 BP 网络权值,进而得到高精度 BP 神经网络。 对该算

法进行仿真计算,结果表明:基于该算法的运动目标运动要素解算,尤其是运动方位的解算器精度可以达到

0. 128°,提高了运动要素解算的精度和速度。
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Abstract　 In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

calculation
 

precision
 

of
 

the
 

motion
 

elements
 

of
 

the
 

measured
 

target,
 

a
 

PSO-BP
 

neural
 

net-
work

 

algorithm
 

is
 

proposed
 

to
 

solve
 

motion
 

elements.
 

The
 

algorithm
 

uses
 

the
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

algorithm
 

as
 

the
 

learning
 

algorithm
 

of
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

to
 

improve
 

the
 

global
 

convergence
 

and
 

convergence
 

speed
 

of
 

the
 

BP
 

network,
 

And
 

the
 

observed
 

moving
 

target
 

parameters
 

are
 

used
 

as
 

the
 

input
 

of
 

PSO-BP
 

neural
 

network.
 

The
 

orientation
 

of
 

the
 

moving
 

target
 

is
 

taken
 

as
 

the
 

main
 

output,
 

the
 

azimuth
 

value
 

of
 

the
 

moving
 

target
 

is
 

compared
 

with
 

the
 

expected
 

value
 

of
 

the
 

error,
 

and
 

the
 

weight
 

of
 

the
 

BP
 

network
 

is
 

modified
 

as
 

the
 

input
 

of
 

the
 

PSO,
 

and
 

then
 

the
 

high
 

precision
 

BP
 

neural
 

network
 

is
 

obtained.
 

Through
 

the
 

simulation
 

calculation
 

of
 

the
 

algorithm,
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

precision
 

and
 

speed
 

of
 

the
 

motion
 

elements
 

calculation
 

can
 

be
 

improved,
 

especially
 

the
 

moving
 

azimuth
 

can
 

be
 

improved
 

by
 

0. 128°.
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0　 引言

水下无人航行器(Unmanned
 

Underwater
 

Vehi-
cle,简称 UUV)在海洋工程装备领域中的一个重

要作用是对预定水域进行警戒监视,并对特定目标

进行定位,这需要对目标的运动要素进行解算。 在

实际应用过程中,由于受海洋环境的影响或者收到

水文气象等条件的影响,导致目标方位信息的测量

误差和目标的距离误差,因此,在解算的过程中,经
常存在超正常误差的现象。 为了降低误差,提高目
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标运动要素解算的精度,通常会采用一系列的算法

剔除严重偏离均值的采样数据,例如可以采用最常

用的最小二乘估计原理,可以采用基于小波去噪算

法[1]去除采样数据中的白噪声,可以采用应用数

理统计参数估计方法[2] 估算出误差模型,去掉异

常数据,提高估计精度。 此外,研究人员还对不同

的算法的误差估计判别准则进行比较分析[3] 综合

归纳,给出了应用这些判别准则的建议。 还有一些

其他目标运动要素解算的方法[4-5] 。 这些方法能

很好地解决一些具体情况,但是都需要构造一个判

别的方程,并对判别方程进行反复修正参数后获得

较好效果,在实际应用过程中受到一定约束。
本文则提出了将粒子群(PSO) 算法作为 BP

网络的学习机制,形成 PSO-BP 网络算法,并将其

应用到目标运动要素解算中。 这种方法采用粒子

群优化算法作为 BP 网络的学习算法,并将其应用

于 BP 网络的权值优化,使 BP 网络算法精度更高,
收敛速度更快,动态估计采样值的残差矢量,提高

运动要素估计的质量,进而提高运动要素的解算精

度。 具体算法将在下面详细阐述。

1　 PSO-BP 神经网络算法

神经网络算法是一种人工智能算法,是一种应

用于类似大脑神经突触连接的结构进行信息处理

的数学模型,主要应用在非线性计算及模型预测等

领域。 神经网络算法由大量的简单基本神经元相

互联接而成的自适应非线性动态系统。 每个神经

元的结构和功能比较简单,但大量神经元组合产生

的系统行为却非常复杂,人们根据对神经网络算法

的应用不同,开发了多种神经网络模型,例如 BP
网络。 BP 网络全称为 Back-Propagation

 

Network,
即反向传播网络,该网络是一个前向多层网络,它
利用误差反向传播算法对网络进行训练,标准的

BP 网络模型由输入层、隐含层、输出层组成。 各层

次的神经元之间形成全互连接,各层次内的神经元

之间没有连接[6-7] ,如图 1 所示。
对于 BP 模型的输入层来说,其神经元的输出

和输入相同,即 oi = ii,中间层隐含层和输出层的神

经元的操作特性为

图 1　 BP 网络结构

Fig.
 

1　 BP
 

network

netpj = 􀰑
i
wjiopj (1)

opj = fj(netpj) (2)
式中:p 表示当前的输入样本;w ji 为从神经元 i 到
神经元 j 的连接权值;opi 为神经元 j 的当前输入;
opj 为其输出;f j 为非线性可微非递减函数,一般取

s 型函数,即:
f j(x)= 1 / (1+e-x) (3)

对 BP 网络进行训练时,首先要提供一组训练

样本,其中的每个样本由输入样本和理想样本输出

对组成。 当网络的所有实际输出与理想输出一致

时,表明训练结束。 否则,通过修正权值,使网络的

理想输出与实际输出一致。 标准的 BP 算法沿着

目标函数下降最快的方向即负梯度方向来调整权

值,其算法如下:
wk+1 =wk-akδk (4)

式中:wk 是当前的权重矢量;δk 为当前梯度;ak 为

学习速率。
从式(4)可以看出:网络连接权值的修改完全

依赖于梯度值,这种采用非线性梯度优化算法,极
易导致在调整权值中形成局部极小而得不到整体

的优化。 同时,采用这种方法学习次数比较多,因
而收敛速度慢。 为此本文采用了一种新的学习算

法:粒子群优化算法(Particle
 

Swarm
 

Optimization,
简称 PSO)。

在 PSO 中,每个优化问题的解都是搜索空间

中的一只鸟,称之为“粒子(Particle)”。 所有粒子

都有一个由被优化的函数通过计算而决定的适应

度值(Fitness
 

value),每个粒子还有一个速度(Ve-
locity)决定它们飞翔的方向和距离,然后粒子们就

·8·
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追随当前的最优粒子在解空间中搜索。 PSO 在优

化时,首先要初始化,并赋值为一群随机粒子,然后

通过迭代找到最优解。 在每一次迭代中,粒子通过

跟踪 2 个最优值来更新自己。 第一个就是粒子自

己找到的最优解,这个解叫做个体极值 pbest;另一

个极值是整个种群目前找到的最优解,这个极值是

全局极值 gbest。
设粒子群中的每个粒子在 n 空间中飞行,则

X i = ( xi1,xi2,…,xin) 为粒子 i 的当前位置;pi-best =
(pi1,pi2,…,pin ) 为粒子 i 所经历过的最好位置;
gbest = (gi1,gi2,…,gin)为粒子群所经历过的最好位

置;V i = (vi1,vi2,…,vin)为粒子 i 的当前飞行速度。
按照以上的定义,粒子群优化算法方程为

　 vij( t+1)= vij( t) +c1r1j( t)(pij( t) -xij( t)) +
c2r2j( t)(gj( t) -xij( t)) (5)
xij( t+1)= xij( t) +vij( t+1) (6)

式中:j 表示粒子的第 j 维;i 表示第 i 个粒子;c1、c2

为加速常数;r1、r2 为 2 个相互独立的随即函数。
将式(5) 和(6) 应用到 BP 网络的学习机制

中,把 BP 网络的各个神经元之间的连接权值组合

成为一个向量 Wi = [w1,w2…wn],并把这个向量看

成一个粒子,即 Wi =X i = [x1,x2,…xn],于是,通过

随机函数可以产生多个粒子 X,即产生多组 BP 网

络神经元连接权值,并形成粒子群,该粒子群按照

式(5)和(6)计算的飞行速度和飞行方向最终找到

最优的位置 gbest,这个位置的坐标即为该 BP 网络

结构中最优的连接权值。 由于该方法选取所有粒

子中最好的位置,因此其全局优化能力更好,此外,
由于多个粒子同时寻找最优位置,所以采用这种方

法比标准 BP 网络训练算法具有更快的收敛速

度[8] 。 其收敛速度对比图如图 2、图 3 所示。
图 2、图 3 分别通过 MATLAB 语言对同一组

输入向量和目标向量进行仿真训练,其训练误差均

为 0. 01。 图 2 是采用 BP 网络对目标向量进行训

练的,当误差达到 0. 01 时,BP 网络用了 30 步,而
到达相同精度的 PSO-BP 网络则只用了 10 步,这
说明采用粒子群算法的 BP 网络,由于在训练的过

程中是一群粒子同时在寻找最优权值,所以他的收

敛速度要比采用梯度下降的 BP 标准网络训练算

法快,而且初始化网络时,设定的粒子数越多其收

敛速度也越快。

图 2　 BP 网络训练曲线

Fig.
 

2　 BP
 

network
 

training
 

curve

图 3　 PSO-BP 网络训练曲线

Fig.
 

3　 PSO-BP
 

network
 

training
 

curve

2　 在目标运动要素解算中的应用

2. 1　 最小二乘法解算运动要素

在阐述 PSO-BP 神经网络在解算目标运动要

素之前先介绍一下最常用的最小二乘法解算运动

要素,以便比较采用神经网络的优势。
首先介绍最小二乘法的基本算法,假设需要将

观测到的数据进行曲线拟合,并采用 n 阶拟合函数

描述该曲线:
f(x)= a0 +a1 +a2x2 +…+anxn

式中 a0,a1,a2,an 为上式函数的待定参数,如果通

过测定得到一组测量数据并形成如下矩阵

x1,x2,x3,…xn

y1,y2,y3,…yn

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

并将上述矩阵代入函数中,可以得到拟合后的函数

值与测量值的误差,采用矢量表示为

E= 􀰑e2 = 􀰑( f(xi) -yi) 2

根据上式的 E 值寻找出最小值,采用导数理论,对

·9·
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其求导,得到导数方程将系数计算出即可[9-10] 。 这

是最小二乘法的基本原理。 该方法在观测数据存

在较大误差,同时拟合曲线自身也存在误差的情况

下,不能及时去除大偏差数据,因此,存在一定的约

束性。
2. 2　 PSO-BP 网络解算目标运动要素

下面将阐述 PSO-BP 神经网络算法在运动要

素解算中的应用,假设观测设备的初始位置为 A
点,初始方位 133°,初始速度 4

 

kn,被观测运动目

标为 B,目标 B 相对于 A 的初始方位 130°,目标 B
的航行方向为-50°,航行速度为 18

 

kn,A 点与 B 点

的初始距离为 8. 6
 

kn,3
 

min 后进行第一次机动以

获得不同方位的目标信息,机动后的航向为 70°,
速度为 4

 

kn,大约在 5
 

min 后再进行一次机动以获

得不同方位的目标信息,第二次机动后的航向为

150°,航速为 4
 

kn,观测点 A 和被观测目标 B 的初

始位置关系如图 4 所示。

图 4　 A、B 的初始位置图

Fig.
 

4　 Initial
 

position
 

of
 

A
 

and
 

B

表 1　 PSO-BP 网络初始化参数表

Table
 

1
  

Initialization
 

parameter
 

table
 

of
 

PSO-BP
 

network

参数名称 参数符号 参数取值

粒子规模 m 40

粒子维数 D 8

权值常量 1 C1 2

权值常量 2 C2 2

惯性权值 ω 0. 8

最大迭代次数 n 1
 

000

最大偏差 e 2. 0

方位误差期望值 Dd 0. 2

　 　 对目标运动要素解算的前提条件是对各个模

型进行初始化和设定初始参数。 BP 网络初始化时

要将其参数归一化,使得变量参数统一到[ -1,1,]
这样便于加快 BP 网络的计算速度,待 BP 网络收

敛完成后将变量参数反归一化处理,将数据还原。
在测试中,通常取 c1 = c2 = 2,ω = 0. 8,粒子群中,每
个粒子飞行位置的极限值 ximin、ximax 分别为变量的

极限值,最大飞行速度 vmax 为参量的最大距离,据
此,该神经网络的初始值参数如表 1 所示。

图 5　 PSO-BP 网络训练误差

Fig.
 

5　 PSO-BP
 

network
 

training
 

error

图 6　 PSO-BP 网络训练曲线

Fig.
 

6　 PSO-BP
 

network
 

training
 

curve

图 7　 解算后的目标方位

Fig.
 

7　 Target
 

orientation
 

after
 

calculation
图 5-7 为采用神经网络算法计算的运动目标

·01·
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要素解算结果。 图 5 是将历史数据作为训练数据

对网络进行训练,训练的目标精度为误差期望值不

大于 0. 2 训,最大迭代次数不大于 1
 

000,为了简化

转换计算量,将迭代频率设定为 1
 

Hz,从图 5 中可

以看出,大约迭代 400 次后,方位误差即可以达到

0. 2 方以内,满足要求。 图 6 为采用历史数据训练

过程中,PSO-BP 网络的训练曲线,从图 6 中可以

看出,当迭代到 200 步时,收敛速度加快,并在迭代

350 步后,误差达到期望要求,并趋于平稳。 图 7
为利用 PSO-BP 算法解算目标运动要素过程中,对
目标方位的计算结果,从图 7 中可以看出,在 570

 

s
时目标方位计算精度满足期望要求,并在 700

 

s
时,目标方位误差达到 0. 128 位,具有良好的收敛

效果。

3　 结束语

本文根据被测运动目标的运动要素解算的特

点,提出了采用 BP 神经网络对被测运动目标的运

动要素进行解算,同时为了提高 BP 网络的计算精

度和速度,将 PSO 算法引入,作为修正 BP 网络权

值的传递函数,从试验中可以看出,采用 PSO-BP
神经网络算法的计算精度可以达到 0. 128°,相比

传统方法可以提高计算精度和计算速度,并为后续

的运动目标运动要素解算提供了技术支撑。
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