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摘　 要：针对交互式多模型粒子滤波算法中因采样粒子缺乏最新量测信息而造成的滤波精度受限问

题，在混合卡尔曼粒子滤波算法的基础上，对交互式多模型粒子滤波算法进行了改进，提出了交互式

多模型混合卡尔曼粒子滤波算法，并研究了不同组合方式对跟踪精度的影响。 首先用无迹卡尔曼滤

波产生系统的状态估计，然后用扩展卡尔曼滤波得到粒子的重要性建议分布，充分利用量测信息，对
粒子状态进行更新。 仿真结果表明，所提出的改进交互式多模型粒子滤波算法目标跟踪精度优于交

互多模型无迹卡尔曼粒子滤波算法以及交互多模型扩展卡尔曼粒子滤波算法，从而证明了该算法的

有效性。 该方法对于进一步提高非线性、非高斯环境下机动目标的跟踪精度具有重要意义。
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　 　 目标跟踪就是运用雷达、红外等传感器得到目

标的观测数据，通过合适的滤波算法来对目标每一

时刻的运动状态进行精确的估计和跟踪。 卡尔曼滤

波算法是一种经典的滤波算法，是线性高斯系统中

基于最小均方根误差准则对目标进行状态估计的最

优滤波方法［１］，但实际中往往遇到的是非线性、非
高斯系统。 目前，针对机动目标跟踪算法的研究大

部分仍基于卡尔曼滤波器及其变种算法。 在非线性

系统的滤波中，扩展卡尔曼滤波器（ＥＫＦ）较为普遍，
但性能会随着非线性的增强而急速下降。 为了解决

这个问题，无迹卡尔曼滤波 （ ＵＫＦ） ［２］ 被提出，与
ＥＫＦ 相比，ＵＫＦ 具有更高的滤波精度，能够得到更

精确的系统状态方差估计。 然而，二者并不适用于

一般的非高斯分布模型。 粒子滤波算法（ＰＦ） ［３］ 用

一组随机抽样的有相应权值的粒子群来表示后验概

率密度，因不受线性误差和高斯噪声的影响，可以运

用在任何状态转换模型或测量模型，其应用价值较

高。 基本粒子滤波算法存在着粒子退化问题，即经

过几步迭代以后，除了极少数粒子权值较大外，其他

粒子的权值由于较小可以忽略不计。 减少粒子退化

现象一般有 ２ 种方法，一种就是选择好的重要密度

函数，另一种是使用重采样技术。 目前存在多种重

采样方法，例如残差采样、最小方差采样、多项式采

样等。 由于基本粒子滤波算法用系统状态转移概率

作为重要性密度函数，没有利用最新观测信息，所以

产生的粒子样本集中在后验概率分布的尾部，从而

导致粒子选择没有目的性，降低了粒子滤波的精度。
因此，为了增加粒子的有效性，相关学者分别利用

ＥＫＦ 或 ＵＫＦ 作为粒子滤波的建议分布，提出了

ＥＫＰＦ 或 ＵＰＦ［４］。 除此之外的辅助粒子滤波器

（ ａｕｘｉｌｉａｒｙ ＰＦ ） ［５］、 高 斯 粒 子 滤 波 器 （ Ｇａｕｓｓｉａｎ
ＰＦ） ［６］、高斯加和粒子滤波器（Ｇａｕｓｓｉａｎ ｓｕｍ ＰＦ） ［７］、
ＰＡＲＺＥＮ 粒子滤波器［８］以及李良群在文献［９］中提

出的迭代扩展卡尔曼粒子滤波器（ ＩＥＫＰＦ），这些改

进的粒子滤波算法相继被提出。
在机动目标跟踪系统中，交互式多模型算法［１０］

通过马尔可夫转移概率在多个模型间进行切换，因
此能跟踪目标的任意机动，所以在目标高度机动的

情形下，较其他算法有着很强的优势。 但是其中各

模型滤波算法通常采用卡尔曼滤波或扩展卡尔曼滤

波算法，这些滤波算法在非线性非高斯系统中其滤

波性能将大大降低。 为此，大量学者对交互式多模

型算法进行了广泛而深入研究。 文献［１１］中提出

了交互式多模型粒子滤波算法，将其应用于机动目
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标的跟踪。 但标准粒子滤波算法未利用最新观测信

息，降低了滤波精度。 针对此问题，相关学者将

ＥＫＰＦ 及 ＵＰＦ 与交互式多模型结合，分别提出了

ＩＭＭ⁃ＥＫＰＦ 及 ＩＭＭ⁃ＵＰＦ 算法，与 ＩＭＭＰＦ 相比，滤波

精度更高。 Ｋｉｒｕｂａｒａｊａｎ 等［１２］ 把交互多模型算法与

概率数据关联滤波相结合从而提出了交互式多模型

概率数据关联，该算法主要运用在杂波环境中对单

个机动目标的跟踪。 但是非线性部分的线性化处理

所引起的误差降低了算法的跟踪性能。 为此，Ｍｏｒｅ⁃
ｌａｎｄｅ 等在文献［１３］中将粒子滤波与交互式多模型

概率数据关联相结合，提出了在杂波环境中基于粒

子滤波的机动目标跟踪算法，在低检测概率和高虚

警环境下实现对单机动目标的精确跟踪。 杨争斌等

在文献［１４］中针对单站无源定位以及机动跟踪的

特点，将改进的迭代卡尔曼滤波（ ＩＫＦ）与 ＩＭＭ 结

合，提出基于迭代的 ＩＭＭ 算法；胡振涛等在文献

［１５］中给出了一种基于广义 ＵＴ 变换的粒子滤波算

法，并将其与交互式多模型结合，提出了一种基于广

义 ＵＴ 变换的交互式多模型粒子滤波算法。
对于非线性强弱程度不同的非线性系统，混合

卡尔曼粒子滤波算法（ＭＫＰＦ）的跟踪精度均优于其

他几种滤 波 算 法， 包 括 ＥＫＦ、 ＵＫＦ、 ＰＦ、 ＵＰＦ 及

ＩＥＫＰＦ。 因此，为了进一步提高交互式多模型算法

对于机动目标的跟踪精度，本文将 ＭＫＰＦ 算法与交

互式多模型相结合，提出了改进的交互式多模型粒

子滤波算法，并对该算法在机动目标跟踪方面的性

能加以仿真实验分析。 然而，ＭＫＰＦ 算法要求状态

协方差阵始终保持正定，对于复杂系统往往无法满

足要求，针对此问题，本文采用基于状态协方差阵对

角相似分解的 ＭＫＰＦ 算法，降低了该算法对状态协

方差阵正定性的要求。 在粒子滤波以及改进粒子滤

波算法与交互式多模型相结合的过程中，根据粒子

产生的先后及交互输出方式的不同，可以有 ３ 种不

同组合方式，为此，本文通过仿真实验，分析了不同

组合方式对跟踪精度的影响。

１　 交互式多模型机动目标跟踪算法

交互式多模型算法利用多个运动模型的相互组

合对机动目标进行跟踪，通过采用模型集来描述目

标系统的运动模型，其中每个模型与系统中特定的

一个模型相匹配，然后基于每一个模型的并行滤波，
利用每个滤波器的残差以及各模型的先验概率密度

计算当前时刻与模型匹配的模型概率，最终的状态

估计就是各个模型滤波器估计值的概率加权融合，
该算法流程如图 １ 所示。

图 １　 交互式多模型算法流程

假定有 ｒ 个模型：
Ｘ（ｋ ＋ １） ＝ Ｆ ｊＸ（ｋ） ＋ Ｗｊ（ｋ），ｊ ＝ １，…，ｒ （１）

式中， Ｗｊ（ｋ） 是均值为零、协方差矩阵为 Ｑ ｊ 的白噪

声序列。
测量模型为：

Ｚ（ｋ） ＝ ＨＸ（ｋ） ＋ Ｖ（ｋ） （２）
　 　 由图 １ 可知，ＩＭＭ 算法主要包括 ４ 个步骤：①输

入交互；②各模型滤波；③模型概率更新；④交互输

出。 具体内容如下：
１） 输入交互

Ｘ^０ｉ
ｋ－１｜ ｋ－１ ＝ ∑

ｒ

ｊ ＝ １
Ｘ^ ｊ

ｋ－１｜ ｋ－１·μ ｊ｜ ｉ
ｋ－１｜ ｋ－１

Ｐ０ｉ
ｋ－１｜ ｋ－１ ＝ ∑

ｒ

ｊ ＝ １
μ ｊ｜ ｉ

ｋ－１｜ ｋ－１·（Ｐ ｊ
ｋ－１｜ ｋ－１ ＋ ααＴ）

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（３）

式中

α ＝ ［ Ｘ^ ｊ
ｋ－１｜ ｋ－１ － Ｘ^０ｉ

ｋ－１｜ ｋ－１］

ｃｉ ＝ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
πｊｉμ ｊ

ｋ－１

μ ｊ｜ ｉ
ｋ－１｜ ｋ－１ ＝ Ｐ｛μ ｊ

ｋ－１ ｜ μｉ
ｋ，Ｚｋ－１｝ ＝ １

ｃｉ
πｊｉμ ｊ

ｋ－１

　 　 ２） 各模型滤波

根据输入交互及 ｋ 时刻的量测数据 Ｚｋ ，对各个

模型进行卡尔曼滤波。
预测：

Ｘｉ
ｋ｜ ｋ－１ ＝ ＦｉＸ^０ｉ

ｋ－１｜ ｋ－１

Ｐ ｉ
ｋ｜ ｋ－１ ＝ ＦｉＰ０ｉ

ｋ－１｜ ｋ－１ＦＴ
ｉ ＋ Ｑｉ{ （４）

　 　 卡尔曼滤波增益：

０７１
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Ｋｉ
ｋ ＝ Ｐ ｉ

ｋ｜ ｋ－１ＨＴ（Ｓｉ
ｋ）

－１ （５）
　 　 状态估计更新：

Ｘ^ｉ
ｋ｜ ｋ ＝ Ｘ^ｉ

ｋ｜ ｋ－１ ＋ Ｋｉｖｉｋ （６）
　 　 状态协方差阵更新：

Ｐ ｉ
ｋ｜ ｋ ＝ （Ｉ － ＫｉＨ）Ｐ ｉ

ｋ｜ ｋ－１ （７）

式中， ｖｉｋ ＝ Ｚｋ － ＨｉＸ^ｉ
ｋ｜ ｋ－１，Ｓｉ

ｋ ＝ ＨｉＰ ｉ
ｋ｜ ｋ－１（Ｈｉ） Ｔ ＋ Ｒｉ。

３） 模型概率更新

模型概率更新方程为：

μｉ
ｋ ＝ Ｐ｛ｍｉ

ｋ ｜ Ｚｋ｝ ＝ １
ｃ
Λｉ

ｋ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
πｊｉμ ｊ

ｋ－１ （８）

式中

ｃ ＝ Ｐ｛Ｚｋ ｜ Ｚｋ－１｝ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Λｉ

ｋ ｃｉ

Λｉ
ｋ ＝ Ｎ［ｖｉｋ ∶ ０，Ｓｉ

ｋ］ ＝ ２πＳｉ ｅｘｐ｛ － ０．５（ｖｉ） Ｔ（Ｓｉ） －１ｖｉ｝
　 　 ４） 输出交互

Ｘ^ｋ｜ ｋ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｘ^ｉ

ｋ｜ ｋ μｉ
ｋ

Ｐｋ｜ ｋ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
μｉ

ｋ［Ｐ ｉ
ｋ｜ ｋ ＋ ［ Ｘ^ｉ

ｋ｜ ｋ － Ｘ^ｋ｜ ｋ］·［ Ｘ^ｉ
ｋ｜ ｋ － Ｘ^ｋ｜ ｋ］ Ｔ］

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（９）

２　 基于改进的交互式多模型粒子滤波
算法

基于改进的交互式多模型粒子滤波算法将传统

ＩＭＭ 算法的卡尔曼滤波器采用混合卡尔曼粒子滤

波实现即交互多模型混合卡尔曼粒子滤波（ ＩＭＭ⁃
ＭＫＰＦ）。 下面重点介绍新算法中滤波的实现过程。
根据粒子产生的先后及交互输出方式的不同，可以

有 ３ 种不同组合方式，如图 ２ 所示，其中，ｊ 表示第 ｊ
个粒子，粒子总数为 Ｎ。 不同组合方式下，该算法的

跟踪精度会有所差异，为此，仿真实验中将对各种不

同组合方式的性能进行分析。

图 ２　 基于改进的交互式多模型粒子滤波算法 ３ 种不同的组合方式

　 　 １） 混合卡尔曼粒子滤波的实现过程

ＭＫＰＦ 算法采用 ＥＫＦ 与 ＵＫＦ 混合作为建议分

布，得到一种更接近真实分布的近似表达方式，因充

分利用了量测信息，因而能有效提高状态估计精度。
在时刻 ｋ，首先用 ＵＫＦ更新粒子，获得相应的状态估

计值 Ｘ^ｉ
ｋｕｋｆ，然后作为 ＥＫＦ 的输入，进行粒子更新，进

而得到 ｋ 时刻的状态估计 Ｘ^ｉ
ｋ及协方差阵估计 Ｐ^ ｉ

ｋ，由

此得到建议分布 Ｎ（ Ｘ^ｉ
ｋ，Ｐ^ ｉ

ｋ），并从中抽取粒子。 其

余过程与常规的粒子滤波算法相同，因此，我们重点

介绍 ＭＫＰＦ 算法中建议分布的产生过程。 其中，１

１７１
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≤ ｉ ≤ Ｎ，Ｎ 表示粒子数。
假设 ｋ － １ 时刻的状态及相应协方差的估计分

别为 Ｘ^ｉ
ｋ－１ 和 Ｐ^ ｉ

ｋ－１，在下一时刻 ｋ ，先使用 ＵＫＦ 更新

粒子。 使用 ＵＫＦ 进行状态更新的主要过程如下：
（１） 计算 Ｓｉｇｍａ 点及其权值：

χ ｊ
ｋ－１ ＝

Ｘ^ｉ
ｋ－１ 　 　 　 ｊ ＝ ０；

Ｘ^ｉ
ｋ－１ ＋ （ｎｘ ＋ λ） Ｐ^ ｉ

ｋ－１ 　 ｊ ＝ １，２，…，ｎｘ；

Ｘ^ｉ
ｋ－１ － （ｎｘ ＋ λ） Ｐ^ ｉ

ｋ－１ 　 ｊ ＝ ｎｘ ＋ １，…，２ｎｘ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（１０）
Ｗ（ｍ）

０ ＝ λ ／ （ｎｘ ＋ λ）

Ｗ（ｃ）
０ ＝ λ ／ （ｎｘ ＋ λ） ＋ （１ － α２ ＋ β）

Ｗ（ｍ）
ｊ ＝ Ｗ（ｃ）

ｊ ＝ １ ／ ２（ｎｘ ＋ λ）

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１１）

式中， λ ＝ α２（ｎｘ ＋ κ） － ｎｘ 是一个尺度调节因子，ｎｘ

表示状态向量的维数，α 决定了 Ｓｉｇｍａ 点的散布程

度，通常取很小的正值。 κ 是次级尺度调节因子，通
常设为 ０，β 用来描述 Ｘ 的分布信息（高斯分布时 β
取 ２），Ｗ（ｍ）

ｊ 表示均值的权值，Ｗ（ｃ）
ｊ 表示协方差的

权值。
（２） 计算 Ｓｉｇｍａ 点通过系统模型与测量模型的

传播结果：
χ ｉ
ｋ｜ ｋ－１ ＝ ｆ（χ ｉｋ－１），Ｚ ｉ

ｋ｜ ｋ－１ ＝ ｈ（χ ｉｋ｜ ｋ－１） （１２）

Ｘ^ｉ
ｋ｜ ｋ－１ｕｋｆ

＝ ∑
２ｎｘ

ｊ ＝ ０
Ｗ（ｍ）

ｊ
χ ｉ
ｊ，ｋ｜ ｋ－１ （１３）

Ｐ ｉ
ｋ｜ ｋ－１ｕｋｆ

＝ ∑
２ｎｘ

ｊ ＝ ０
Ｗ（ｃ）

ｊ ［χ ｉｊ，ｋ｜ ｋ－１ － Ｘ^ ｉ
ｋ｜ ｋ－１ｕｋｆ］·

　 ［χ ｉｊ，ｋ｜ ｋ－１ － Ｘ^ ｉ
ｋ｜ ｋ－１ｕｋｆ］

Ｔ （１４）

　 　 （３） 计算预测测量值的均值 Ｚ^ ｉ
ｋ｜ ｋ－１ｕｋｆ，并更新预

测状态估计量 Ｘ^ ｉ
ｋ｜ ｋ－１ｕｋｆ ：

Ｚ^ ｉ
ｋ｜ ｋ－１ｕｋｆ

＝ ∑
２ｎｘ

ｊ ＝ ０
Ｗ（ｍ）

ｊ Ｚ ｉ
ｊ，ｋ｜ ｋ－１ （１５）

Ｘ^ ｉ
ｋｕｋｆ

＝ Ｘ^ ｉ
ｋ｜ ｋ－１ｕｋｆ

＋ Ｋｋ（Ｚｋ － Ｚ^ ｉ
ｋ｜ ｋ－１ｕｋｆ） （１６）

式中， Ｋｋ ＝ ＰｘｋｚｋＰ
－１
ｚｋｚｋ 为卡尔曼增益，按下面公式计算

得到：

Ｐｚｋｚｋ
＝ ∑

２ｎｘ

ｊ ＝ ０
Ｗ（ｃ）

ｊ ［Ｚ ｉ
ｊ，ｋ｜ ｋ－１ － Ｚ^ ｉ

ｋ｜ ｋ－１ｕｋｆ］［Ｚ
ｉ
ｊ，ｋ｜ ｋ－１ － Ｚ^ ｉ

ｋ｜ ｋ－１ｕｋｆ］
Ｔ

（１７）

Ｐｘｋｚｋ
＝ ∑

２ｎｘ

ｊ ＝ ０
Ｗ（ｃ）

ｊ ［χ ｉｊ，ｋ｜ ｋ－１ － Ｘ^ ｉ
ｋ｜ ｋ－１ｕｋｆ］［Ｚ

ｉ
ｊ，ｋ｜ ｋ－１ － Ｚ^ ｉ

ｋ｜ ｋ－１ｕｋｆ］
Ｔ

（１８）
　 　 用 ＥＫＦ 执行粒子更新的主要过程如下：

（４） 计算预测状态及协方差

Ｘ^ｉ
ｋ｜ ｋ－１ｅｋｆ

＝ ＦＸ^ｉ
ｋｕｋｆ （１９）

Ｐ ｉ
ｋ｜ ｋ－１ ｅｋｆ ＝ Ｆｉ

ｋ Ｐ^ ｉ
ｋ－１（Ｆｉ

ｋ） Ｔ ＋ Ｇｉ
ｋＱｋ（Ｇｉ

ｋ） Ｔ （２０）
　 　 （５） 求取卡尔曼增益：

Ｋｋ ＝ Ｐ ｉ
ｋ｜ ｋ－１ｅｋｆ（Ｈ

ｉ
ｋ） Ｔ［Ｕｉ

ｋＲｋ（Ｕｉ
ｋ） Ｔ ＋

　 Ｈｉ
ｋＰ ｉ

ｋ｜ ｋ－１ｅｋｆ（Ｈ
ｉ
ｋ） Ｔ］ －１ （２１）

　 　 （６） 修正预测量得到最终的状态估计：
Ｐ^ ｉ

ｋ ｅｋｆ
＝ Ｐ ｉ

ｋ｜ ｋ－１ ｅｋｆ － ＫｋＨｉ
ｋＰ ｉ

ｋ｜ ｋ－１ｅｋｆ （２２）

Ｘ^ｉ
ｋｅｋｆ

＝ Ｘ^ｉ
ｋ｜ ｋ－１ｅｋｆ

＋ Ｐ^ ｉ
ｋｅｋｆ（Ｈ

ｉ
ｋ） ＴＲ －１

ｋ （Ｚｋ － ｈ（ Ｘ^ｉ
ｋ｜ ｋ－１ｅｋｆ））

（２３）
式中， Ｑ为系统噪声的协方差阵，Ｒ为测量噪声的协

方差，Ｆｉ
ｋ 和Ｇｉ

ｋ 以及Ｈｉ
ｋ 和Ｕｉ

ｋ 分别为系统模型和测量

模型的雅可比矩阵，最终求得的 Ｘ^ｉ
ｋｅｋｆ 和 Ｐ^ ｉ

ｋｅｋｆ 即为 ｋ
时刻的估计量，从而获得建议分布并抽取粒子。

２） 状态协方差阵对角相似分解的 ＩＭＭ⁃ＭＫＰＦ
算法

由（１０）式可知，在获取 Ｓｉｇｍａ 点时，需要对状态

协方差阵进行分解，通常采用 Ｃｈｏｌｅｓｋｙ 分解，然而，
进行 Ｃｈｏｌｅｓｋｙ 分解时矩阵必须为正定矩阵，对于强

非线性复杂系统，状态估计的协方差阵无法始终保

持正定，因此，本文中我们采用状态协方差阵对角相

似分解的 ＩＭＭ⁃ＭＫＰＦ 算法，降低了对状态协方差阵

正定性的要求。
由矩阵对角相似分解定理可知：如果矩阵 Ａ 为

是对称半正定矩阵，则 Ａ 可以分解为

Ａ ＝ Ｕ
Σ ０
０ ０

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú Ｕ

Ｔ ＝ Ｕ Σ ０
０ ０

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
ＵＴＵ Σ ０

０ ０
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
ＵＴ

（２４）
式中， Ｕ 为 Ａ 的与特征值对应的完备正交特征向量

组成的正交矩阵，Σ ＝ ｄｉａｇ（λ １，λ ２，λ ３，…λ ｒ），λ ｒ（ ｉ ＝
１，２，…ｒ） 为矩阵 Ａ 的全部非零特征值。

由上述定理，可对状态协方差阵 Ｐ作同样处理，
由 Ｐ 的对角相似分解进行 Ｓｉｇｍａ 点采样。 则基于对

角相似分解的 ＵＫＰＦ 算法中的（３）式如下：
［Ｖ，Ｄ］ ＝ ｆｅｉｇ（ Ｐ^ ｉ

ｋ－１）

Ｐｍ ＝ Ｖ（ （ｎｘ ＋ λ）Ｄ ）ＶＴ

χ ｉ
ｋ－１ ＝ ［ Ｘ^ｉ

ｋ－１，Ｘ^ｉ
ｋ－１ ＋ Ｐｍ，Ｘ^ｉ

ｋ－１ － Ｐｍ］

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（２５）

　 　 当 Ｐ 在非半正定的情况下，算法为：
［Ｖ，Ｄ］ ＝ ｆｅｉｇ（ Ｐ^ ｉ

ｋ－１）

Ｐｍ ＝ Ｖ（ （ｎａ ＋ λ） ｜ Ｄ ｜ ）ＶＴ

χ ｉ
ｋ－１ ＝ ［ Ｘ^ｉ

ｋ－１，Ｘ^ｉ
ｋ－１ ＋ Ｐｍ，Ｘ^ｉ

ｋ－１ － Ｐｍ］

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（２６）
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式中， Ｄ ＝ ｄｉａｇ（λ １，λ ２，λ ３，…λ ｎ）， λ ｉ（ ｉ ＝ １，２，…ｎ）
为 Ｐ 的特征值。

当状态协方差半正定时，采用对角相似分解与

采用 Ｃｈｏｌｅｓｋｙ 分解所获得的 Ｓｉｇｍａ 点相同；当状态

方差阵出现非半正定情形时，Ｓｉｇｍａ 点的方差阵为：

Ｐ ＝ Ｕ
｜ Ｄ ｜ ０
０ ０

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú Ｕ

Ｔ ＝

　 Ｕ ｜ Ｄ ｜ ０
０ ０

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
ＵＴＵ ｜ Ｄ ｜ ０

０ ０
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
ＵＴ （２７）

　 　 尽管 Ｐ ≠ Ｐ，但 λ ｉ（Ｐ） ＝｜ λ ｉ（Ｐ） ｜ ，能够保证

Ｓｉｇｍａ 点偏差在实数范围内，进而降低了算法对于

状态协方差为正定性的要求。

３　 仿真实验

为了验证本文所述算法的有效性及分析不同组

合方式对跟踪精度的影响，进行了一组仿真实验。
用两坐标雷达的量测数据实现对于 Ｘ⁃Ｙ 平面上机动

目标的跟踪。 假设雷达传感器位于坐标原点，目标

运动状态演化和量测演化方程如下：

Ｘｋ ＝
Ｆ１·Ｘｋ－１ ＋ Γｗ１， １ ≤ ｋ ＜ ３４
Ｆ２·Ｘｋ－１ ＋ Γｗ２， ３４ ≤ ｋ ＜ ６７
Ｆ１·Ｘｋ－１ ＋ Γｗ１， ６７ ≤ ｋ ＜ １００

ì

î

í

ï
ï

ïï

（２８）

ｚｋ ＝ ［ ｘ２
ｋ ＋ ｙ２

ｋ ａｒｃｔａｎ（ｙｋ ／ ｘｋ）］
Ｔ ＋ ｖｋ （２９）

式中， Ｘｋ ＝ ［ｘｋ，ｘ̇ｋ，ｙｋ，ｙ̇ｋ］ Ｔ；ｘｋ，ｘ̇ｋ 表示目标在水平方

向的位置分量及速度分量，ｙｋ，ｙ̇ｋ 表示目标在垂直方

向的位置分量及速度分量；Ｆ１，Ｆ２ 表示系统状态转

移矩阵；Γ为系统噪声矩阵，设采样间隔 ｔ 为 １ ｓ，转
弯角速度 ω 为 ０．１°，则参数 Ｆ１，Ｆ２ 及 Γ的具体设

置为：

Ｆ１ ＝

１ ｔ ０ ０
０ １ ０ ０
０ ０ １ ｔ
０ ０ ０ １

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

Ｆ２ ＝

１ ｓｉｎ（ωｔ） ／ ｖ ０ － （１ － ｃｏｓ（ωｔ）） ／ ｖ
０ ｃｏｓ（ωｔ） ０ － ｓｉｎ（ωｔ）
０ （１ － ｃｏｓ（ωｔ）） ／ ｖ １ ｓｉｎ（ωｔ） ／ ｖ
０ ｓｉｎ（ωｔ） ０ ｃｏｓ（ωｔ）

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

Γ ＝

０ ０．５ｔ
０ ｔ

０．５ｔ ０
ｔ ０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

ｗ１，ｗ２ 表示均值为零，标准差为 Ｑ ＝ ０．２Ｉ２ 的系统过

程噪声，Ｉ２ 表示 ２ 维单位矩阵；量测噪声 ｖｋ 服从均值

为零，标准差为 ｄｉａｇ（［Ｒｄ， Ｒθ］），Ｒｄ 为 ３０ ｍ，表示雷

达的测距误差，Ｒθ 为 ０．３°，表示雷达的测角误差。
仿真实验中，设目标状态初值 Ｘ０ 为［２００，１０，

１３０，５］ Ｔ，蒙特卡洛仿真次数Ｍ为 ５０次，仿真步数为

１００ 步，粒子数为 １００，以位置估计均方根误差（ＲＭ⁃
ＳＥＰｏｓｉ）作为目标跟踪性能的比较依据，表达式如下：

ＥＰｏｓｉ
ｋ ＝ [ １

Ｍ∑
Ｍ

ｊ ＝ １
［（ｘｋ，ｊ － ｘ^ｋ） ２ ＋ （ｙｋ，ｊ － ｙ^ｋ） ２］］ １ ／ ２

（３０）
式中， ｘ^ｋ，ｙ^ｋ 表示第 ｋ 个时刻目标在水平、垂直方向

的真实分量，ｘｋ，ｊ，ｙｋ，ｊ 表示第 ｊ 次蒙特卡洛仿真时获

得的目标水平、垂直方向的状态估计。
仿真中对比了 ＩＭＭ⁃ＥＫＰＦ、ＩＭＭ⁃ＵＰＦ 及本文中

所提出的 ＩＭＭ⁃ＭＫＰＦ ３ 种算法在目标跟踪中的状态

估计效果；并依据第 ２ 节中所述的混合卡尔曼粒子

滤波与交互式多模型算法 ３ 种不同的组合方式，分
析了不同组合方式对跟踪精度的影响。 仿真实验结

果如图 ３ 所示；不同组合方式下 ３ 种算法位置估计

的均方根误差均值如表 １ 所示。

图 ３　 不同组合方式下各算法位置估计的 ＲＭＳＥ 对比

表 １　 ３ 种不同组合方式下各算法 ＲＭＳＥＰｏｓｉ的均值比较

目标跟踪算法
位置估计的均方根误差均值

组合方式 １ 组合方式 ２ 组合方式 ３

ＩＭＭ⁃ＥＰＦ ７．４８６ ３ １０．５１４ １ ８．３３６ ７

ＩＭＭ⁃ＵＰＦ ６．４３８ ５ ９．０８４ ２ ７．１９５ ８

ＩＭＭ⁃ＭＫＰＦ ４．７２９ ７ ６．４０７ ２ ６．７６３ ９

从图 ３ 及表 １ 中的仿真结果可以看出：对于高

维非线性系统的状态估计，ＩＭＭ⁃ＵＰＦ 的跟踪精度优

３７１



西　 北　 工　 业　 大　 学　 学　 报 第 ３６ 卷

于 ＩＭＭ⁃ＥＫＰＦ，而本文所提出的 ＩＭＭ⁃ＭＫＰＦ 算法的

跟踪精度均高于 ＩＭＭ⁃ＥＫＰＦ 及 ＩＭＭ⁃ＵＰＦ；基于 ＩＭＭ
与 ＰＦ 相结合的 ３ 种不同组合框架，不同的组合方

式下，滤波精度有所差异，从仿真结果来看，组合方

式 １ 的精度更高，组合方式 ３ 的跟踪精度优于组合

方式 ２。

４　 结　 论

交互式多模型算法在目标高度机动的情形下较

其他模型有着很强的优势，但强干扰环境下，当运动

目标的机动性较大时，目标模型具有较强的非线性、
非高斯特性，传统的交互式多模型算法的跟踪精度

大大下降。 粒子滤波作为一种非线性、非高斯系统

滤波方法，不受线性化误差和高斯噪声假定的限制，
适用于任何状态转换或测量模型，被广泛应用于复

杂环境下机动目标跟踪中，因此，二者的结合能够进

一步提高机动目标跟踪精度。 然而，粒子滤波存在

着“粒子退化”问题，解决该问题的主要方法包括重

采样及建议分布优选。 本文从建议分布角度出发，
将 ＵＫＦ 及 ＥＫＦ 混合，作为建议分布，充分利用了当

前量测信息，与常规算法相比，具有更高的跟踪精

度；另外，本文研究了交互式多模型与粒子滤波算法

的 ３ 种不同结合方式，由仿真实验及分析可知，组合

方式 １ 更优。
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