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适用于模型失配时的改进犐犕犕算法

陈　映，程　臻，文树梁
（北京无线电测量研究所，北京１００８５４）

　　摘　要：机动目标难以跟踪的主要原因是无法找到一个准确的模型来描述目标的运动，即此时目标运动模型

是失配的。现今交互式多模型（ｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅｍｏｄｅｌ，ＩＭＭ）算法是一种常用的用于机动目标的跟踪算法。

推导分析了现有的典型ＩＭＭ滤波算法在跟踪机动目标时存在的不足，提出了一种更适用于运动模型失配情况下

机动目标跟踪的改进ＩＭＭ算法。该算法对在跟踪机动目标时滤波器的新息序列的均值特性进行推导分析，改进

了ＩＭＭ算法中模型概率的计算方法，提高了模型概率计算的准确性，从而提高对机动目标的跟踪精度。建立了

典型的机动目标跟踪场景，将改进后的ＩＭＭ算法和原有的典型ＩＭＭ算法的跟踪性能进行了对比研究，并对模型

转换概率的准确性进行了分析，仿真结果验证该改进算法的有效性。
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０　引　言

　　机动目标跟踪技术在军事领域得到了较深入的研究，

并取得了广泛的研究成果［１３］。常用的机动目标跟踪方法

大致有：机动噪声模型（ｓｉｎｇｅｒ模型和当前统计模型等）方

法、机动检测后调整滤波参数的方法、“硬切换”的变维滤波

方法和“软切换”的交互式多模型（ｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅ

ｍｏｄｅｌ，ＩＭＭ）滤波算法。机动目标跟踪技术的关键在于目

标运动模型的建立。通常目标机动期间，其运动模型无法

准确建立，以上方法的根本在于解决模型的不准确性问题。

ＩＭＭ滤波算法是由ＹａａｋｏｖＢａｒＳｈａｌｏｍ和ＸｉａｏＲｏｎｇＬｉ等

人提出的一种非常适用于机动目标跟踪的滤波算法［４１１］。

国内外学者对该算法的应用及其改进算法做了相关的研

究［９１５］，但是不管是最初提出的ＩＭＭ算法还是后续所有的

改进研究，在计算模型概率时都存在一个相同的前提假设，

即假设每个模型的新息序列为零均值的高斯白噪声，而实

际上通常这种假设并不成立。实际对于机动目标的跟踪，

模型的建立通常是不准确的。ＩＭＭ 算法模型集合可能存

在两种情况，第一种是模型集合中总有一个模型针对当前

时刻是准确的，但其他剩余模型却是失配的，此时准确的那
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个模型工作在最优状态，其他模型并非工作在最优状态。

第二种情况是模型集合中所有模型都不是百分之百准确

的，但是对于合理的模型集合其中总有一个模型的失配程

度最小，此时所有模型均非工作在最优状态。在实际跟踪

中，第二种情况更为普遍。不管是哪种情况总是存在滤波

器不可能工作在最优状态，此时失配滤波器的新息并非理

想的零均值白噪声，通常情况下是有偏的。此时现有的

ＩＭＭ算法用于计算模型概率的方法是基于滤波器工作在

理想状态的前提得到的，即假设新息序列符合零均值高斯

分布情况下根据各个模型的新息序列计算每个模型的归一

化概率，这是有悖于实际情况，计算出来的模型概率是存在

偏差的。

本文对机动模型跟踪情况下新息序列存在均值偏差的

特性进行了推导分析，提出了一种适用于模型失配情况下

改进的计算模型概率的方法。此方法假设由于目标机动导

致的模型误差而产生的滤波器新息序列是非零均值的高斯

白噪声，关键在于估计出新息序列的均值。这里采用衰减

记忆滑窗平均的方法估计出新息序列的均值，对模型概率

的计算方法进行修正。最后建立典型的机动目标跟踪仿真

场景，采用无敏（ｕｎｓｃｅｎｔｅｄｆｉｌｔｅｒ，ＵＦ）非线性滤波算法进行

跟踪滤波仿真，通过与现有ＩＭＭ 算法跟踪滤波结果的对

比，本文提出的修正ＩＭＭ方法在跟踪机动目标时能更准确

地计算模型概率，从而提高滤波跟踪精度，但该方法需要一

定的时间长度用以估计新息序列的均值。

１　机动目标跟踪的新息序列分析

这里假设目标的运动方程是线性的，在此基础上对目

标机动时的新息序列特征进行分析。设机动目标运动的状

态量为犡，假设跟踪目标离散后的动态系统模型为

犡（犽＋１）＝Φ（犽）·犡（犽）＋犉（犽）＋Γ（犽）·犠（犽） （１）

式中，Φ（犽）表示状态转移矩阵；Γ（犽）为过程噪声系数矩阵；

犠（犽）表示可能存在的过程噪声干扰，其符合零均值高斯分

析；犉（犽）表示外界机动干扰力，对于目标非机动时刻，

犉（犽）＝０；对于目标机动时刻，犉（犽）≠０，它是导致模型不能

准确建立的最直接原因。

观测站的测量向量为犣，观测站测量方程为

犣（犽）＝犺（犡（犽））＋犞（犽） （２）

式中，犣（犽）为测量向量；犺（·）表示测量方程，这里观测站测

量方程为非线性的；犞（犽）为测量噪声。对于测量方程为非

线性的情况，滤波新息的计算方式如下：

狏（犽）＝犣（犽）－犣^（犽／犽－１）＝犣（犽）－犺（犡^（犽／犽－１））

（３）

观测站实际测量向量犣（犽）的预测误差为零均值的高斯白

噪声，在模型准确的情况下 犡^（犽／犽－１）的预测误差为零均

值的高斯白噪声，由于犺（·）的非线性，测量向量预测值

犺（犡^（犽／犽－１））的误差的均值并不为零
［１６］，即犣^（犽／犽－１）的

估计误差的均值并不为零，从而导致新息序列狏（犽）的均值

并不为零，文献［１６］说明了零均值的高斯测量白噪声通过

测量方程的非线性变换后得到的状态统计量的均值并不为

零，即对于非线性函数犡＝犵（犣），当测量量犣为零均值高斯

白噪声时，通过非线性函数犵（·）后得到的伪测量犡是非

零均值的。同理，对于等式（３），若 犡^（犽／犽－１）的估计误差

是零均值的，通过非线性量测方程犺（·）得到的量测预测

犣（犽／犽－１）的估计误差均值非零，从而导致等式（３）计算得

到的新息序列的均值非零。然而这仅是导致新息序列均值

不为零的较小的因素，若观测站测量误差较小的情况或观

测距离较近时，由于非线性测量方程导致新息序列均值不

为零的影响很小。为降低测量非线性对于滤波精度的影

响，本文采用非线性近似程度较高的 ＵＦ滤波算法。本文

对此因素不予以考虑，而是主要分析由于机动干扰力引起

的新息序列均值不为零的情况。为方便推导，这里假设观

测站测量方程为线性的，由于零均值的高斯统计量通过线

性变换后得到的统计量仍符合零均值的高斯分布，此时由

于测量方程引起的新息序列不为零的因素不存在了。

犣（犽）＝犎（犽）犡（犽）＋犞（犽） （４）

　　假设目标在犽０ 时刻之前不发生机动，下面３个式子给

出了此时理想的滤波器方程，这里称之为滤波器１。此滤

波器在机动前工作在最佳状态，其中犓为增益矩阵。

犡^（犽／犽－１）＝Φ（犽－１）犡^（犽－１／犽－１） （５）

狏（犽）＝犣（犽）－犎（犽）犡^（犽／犽－１） （６）

犡^（犽／犽）＝ 犡^（犽／犽－１）＋犓（犽－１）狏（犽） （７）

　　目标在犽０ 时刻发生机动，滤波器１已不工作在最佳状

态。此时机动干扰力犉（犽０）≠０，相应的滤波方程如下面３

式所示，称之为滤波器２。

犡^（犽／犽－１）＝Φ（犽－１）犡^（犽－１／犽－１）＋犉（犽）（８）

狏（犽）＝犣（犽）－犎（犽）犡^（犽／犽－１） （９）

犡^（犽／犽）＝ 犡^（犽／犽－１）＋犓（犽－１）狏（犽） （１０）

　　在目标发生机动后，若确切地知道干扰力犉（犽）的大

小，滤波器２工作在最优状态，其对应的新息序列狏（犽）的

均值Ｅ［狏（犽）］＝０。而滤波器１此时并不工作最优状态，

下面对其新息序列狏（犽）的均值进行分析。

机动开始时刻犽０ 的滤波器１和滤波器２存在以下初

始值关系式：

犡^（犽０／犽０）＝ 犡^（犽０／犽０） （１１）

犡^（犽０／犽０－１）＝ 犡^（犽０／犽０－１） （１２）

狏（犽０）＝狏（犽０） （１３）

　　令机动前后的状态向量 犡^的改变量为

Δ犡（犽）＝ 犡^（犽／犽）－犡^（犽／犽） （１４）

　　新息序列的改变量为

Δ狏（犽）＝狏（犽）－狏（犽） （１５）

　　综合式（５）～式（１０）可以得到以下的递推关系：

Δ犡（犽）＝ （犐－犓（犽）犎（犽））Φ（犽－１）Δ犡（犽－１）＋

（犐－犓（犽）犎（犽））犉（犽－１） （１６）
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Ｅ（Δ狏（犽））＝Ｅ（狏（犽）－狏（犽））＝犎（犽）Φ（犽－１）·

Δ犡（犽－１）＋犎（犽）犉（犽－１） （１７）

由于Ｅ［狏（犽）］＝０，可得到

Ｅ（狏（犽））＝犎（犽）Φ（犽－１）Δ犡（犽－１）＋犎（犽）犉（犽－１）

（１８）

　　为方便理解，根据式（１６）将式（１８）写成非递归的形式如下

Ｅ（狏（犽））＝

犎（犽）∑
犽－犽０－１

犾＝２
∏
犽－犽０－１

犿＝犾

Φ（犽０＋犿）［犐－犓（犽０＋犿）犎（犽０＋犿）］·

犉（犽０＋犾－１）＋犎（犽）犉（犽－１），犽≥犽０＋２

犎（犽０＋１）犉（犽０），犽＝犽０＋１

０，犽≤犽

烅

烄

烆 ０

（１９）

可以看出当犽＞犽０，由式（１７）可以看出由于犉（犽）的影响，

Ｅ（狏（犽））≠０。可见犉（犽）影响到了新息序列的统计特性。本文

假设机动时滤波器１的新息序列符合非零均值的高斯分布，且

有Ｃｏｖ［狏（犽）］＝Ｃｏｖ［狏（犽）］。可以看出，除了新息序列的协方

差矩阵之外，此时还需要实时对新息序列的均值进行估计才能

准确地表征该序列的统计特性。根据这一统计特性可以更为

精确地计算每个模型的似然函数以及每个模型的模型概率，这

就是本文提出的改进ＩＭＭ算法的主要思想。

２　适用于模型失配时的修正犐犕犕算法

本文采用的实时估计信息序列均值的方法为衰减记忆

滑动平均方法，即选择一定的时间窗口长度犖，计算该窗口

内的新息序列的均值为

狏
－（犽）＝α狏

－（犽－犖）＋
１

犖 ∑
犽

犻＝犽－犖＋１

狏（犻） （２０）

式中，α为衰减因子；狏
－（犽）为当前时间窗口内新息序列

的均值估计；狏
－（犽－犖）为上一个时间窗口内新息序列

的均值估计；对狏
－（犽－犖）采用衰减记忆的方法进行处

理。根据不同的机动干扰力犉（犽）的变化情况可以选

择不同合适的衰减因子α和不同的时间窗口长度 犖。

测量向量预测误差的协方差阵为

犛（犽）＝犎（犽）犘（犽／犽－１）犎
Ｔ（犽）＋犚狀 （２１）

式中，犘（犽／犽－１）为状态向量预测误差协方差阵；犚狀 为

观测站测量误差矩阵。

ＩＭＭ 的模型集合为｛犕犼，犼＝１，２，…，狉｝，总的模型

数目为狉，模型之间的转移矩阵为［狆犻犼］（犻，犼＝１，２，…，

狉），每个模型的概率μ犼（犼＝１，２，…，狉）。则对应于第犼

个滤波器的似然函数为

Λ犼（犽）＝狆［狏（犽）］＝ 瓔［狏（犽）；狏
－（犽），犛（犽）］（２２）

式中，瓔［·］表示正态分布。

ＩＭＭ 模型概率的计算方法为

μ犼（犽）＝
１

犮
Λ犼（犽）∑

狉

犻＝１

狆犻犼μ犻（犽－１） （２３）

式中

犮＝∑
狉

犼＝１

Λ犼（犽）∑
狉

犻＝１

狆犻犼μ犻（犽－１） （２４）

　　以上给出了改进ＩＭＭ 算法中每一帧模型概率的

计算方法，其每一帧每个模型状态向量的交互初始化

方法与现有典型的ＩＭＭ 算法相同，可参考文献［１１］。

每个模型的滤波算法采用 ＵＦ滤波算法，ＵＦ具体的算

法步骤可参考文献［１７］。改进ＩＭＭ 算法的拓扑图如

图１所示。

图１　改进的适用于机动目标跟踪的ＩＭＭ拓扑图

　　该改进ＩＭＭ算法适用目标机动较强且复杂的情况，此

时没法采用一个运动模型对目标运动进行准确描述或者没

法采用多个模型对目标运动分段进行准确描述。在这种情

况下，该算法通过利用一定长度时间的数据对目标机动均

值进行估计，改进通常ＩＭＭ算法的模型概率计算方法，提

高模型概率估计的准确性从而达到提高跟踪精度的目的。
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３　算法仿真验证及结果分析

为验证本文给出的改进ＩＭＭ算法的有效性，本文设计

了一个典型的机动目标跟踪场景。设目标在二维平面内做

机动运动，总运动时间为３５０ｓ，前５０ｓ目标作匀速直线运

动，第５０～２５０ｓ做正弦机动，２５０～３５０ｓ又恢复匀速直线

运动。整个运动期间沿犡轴的速度始终为３００ｍ／ｓ。在目

标非机动运动期间，目标沿犢 轴的速度为０；在机动运动期

间，目标沿犢 轴的速度为狏狔（狋）＝１０００ωｃｏｓ（ω狋），其中

ω＝π／１０。得到的运动轨迹如图２所示。

图２　目标运动轨迹

观测站位于原点处，采样时间间隔犜＝０．５ｓ。观测站

测量量为目标的距离犚和目标方位角犃，表达式如下：

犚＝ 狓２＋狔槡
２ （２５）

犃＝ （ｔａｎ
狔）狓 （２６）

观测站的距离测量精度为σ犚 ＝２０ ｍ，角度测量精度

为σ犃＝０．０４°。

为评估跟踪精度，采用 犕 次蒙特卡洛仿真，目标跟踪

精度采用均方根误差ＲＭＳＥ值表示。设 犕 次蒙特卡罗仿

真得到目标的滤波位置为（狓犼，狔犼），而对应的目标真实位置

为（狓狅犼，狔狅犼），其中犼＝１，２，…，犕。总的目标跟踪位置

ＲＭＳＥ值为

ＲＭＳＥ＝
∑
犕

犼＝１

（狓犼－狓０犼）
２

犕
＋
∑
犕

犼＝１

（狔犼－狔０犼）
２

槡 犕
（２７）

速度跟踪的ＲＭＳＥ值采用类似的表达式。

根据该场景目标的运动特点，选择一个ＣＶ模型和一

个ＣＡ模型作为ＩＭＭ算法的模型集合，将本文提出的改进

ＩＭＭ算法和典型ＩＭＭ 算法的跟踪精度进行比较，跟踪误

差结果如图３和图４所示。其中用于估计新息序列均值的

时间窗口长度选择犖＝１５，衰减因子α＝０．１。为确保两种

算法的可比较性，在仿真过程中两种算法的其他参数选择

均相同，如过程噪声协方差矩阵、状态向量及其协方差矩阵

的初值等。

为了更清楚地了解改进的ＩＭＭ算法在跟踪机动目标

时的优势，图５和图６分别给出了两种ＩＭＭ算法的模型概

率交互曲线。

图３　两种算法的位置跟踪精度对比

图４　两种算法的速度跟踪精度对比

图５　模型概率交互曲线（典型ＩＭＭ算法）

图６　模型概率交互曲线（改进ＩＭＭ算法）

从图３和图４可以明显看出，在目标发生机动时，改进

后的ＩＭＭ算法跟踪精度明显较高，且跟踪的误差表现更为

稳定。这一点可以从其模型的交互特性中找到答案。从

图５和图６可以看出，改进的ＩＭＭ算法模型的交互正确性

更高，而现有的ＩＭＭ算法在滤波期间模型会出现交互混乱

的情况。为看得更为清晰，图７和图８给出了目标机动时

的两种算法的模型概率交互放大图，为方便分析同时还给

出了归一化的犢轴加速度曲线（纵坐标在图的右侧显示）。

可以看出目标沿正弦轨迹机动运动过程中，当加速度过零

点时，改进ＩＭＭ 算法能够很准确地选择加大ＣＶ模型的权

值，而当加速度较大时，其能很准确地选择ＣＡ模型作为主

要的滤波模型。而典型的ＩＭＭ算法的模型概率交互则不

那么准确。这就是导致两种算法跟踪性能差异的直接原

因。而导致模型概率交互不够准确的根本原因就在于当目

标机动后，滤波器的新息序列的均值已不再为零，此时采用
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现有典型ＩＭＭ算法计算得到的模型概率是有偏差的。本

文采用的改进ＩＭＭ算法通过对新息序列均值的估计，改进

了计算模型概率的方法，提高了模型概率计算的准确性，从

而提高目标机动时的跟踪精度。

图７　模型概率交互曲线放大图（典型ＩＭＭ算法）

图８　模型概率交互曲线放大图（改进ＩＭＭ算法）

４　结　论

本文分析了现有典型ＩＭＭ算法在跟踪机动目标时存

在的不足，分析结果表明了在跟踪机动目标时滤波器的新

息序列均值不为零。据此提出了一种改进的ＩＭＭ算法，该

算法采用衰减记忆滑动平均的方法估计出新息序列的均

值，改进了模型概率的计算方法，其按照新息序列符合非零

均值高斯分布的特点计算每个模型的似然函数，从而提高

模型概率计算的准确性以达到提高滤波精度的目的。本文

建立了典型的机动目标跟踪场景，综合目标运动加速度的

变化曲线和模型概率变化曲线比较了两种ＩＭＭ算法的模

型概率转换准确性和二者最终的滤波精度。仿真结果表

明，对于此类强机动运动目标，改进的ＩＭＭ 算法通过对一

段时间内新息序列均值的估计，其模型概率计算准确性和

滤波精度相对于原有的典型ＩＭＭ算法明显得到提高，该算

法具有较好的理论和工程参考价值。
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