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自适应转移概率交互式

多模型跟踪算法

许登荣，程水英，包守亮
（国防科技大学电子对抗学院，安徽合肥２３００３７）

　　摘　要：　针对标准的交互式多模型算法（ＩｎｔｅｒａｃｔｉｎｇＭｕｌｔｉｐｌｅＭｏｄｅｌ，ＩＭＭ）存在模型集设计困难和采用固定转移
概率矩阵导致模型切换缓慢、跟踪精度下降的不足，提出一种自适应转移概率 ＩＭＭ算法．首先，提出了一种新的模型
集设计方法，将强跟踪修正输入估计（ＳｔｒｏｎｇＴｒａｃｋｉｎｇＭｏｄｉｆｉｅｄＩｎｐｕｔＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＳＴＭＩＥ）模型和匀速运动（ＣｏｎｓｔａｎｔＶｅ
ｌｏｃｉｔｙ，ＣＶ）模型作为ＩＭＭ算法的模型集，利用ＳＴＭＩＥ算法对高机动目标的跟踪能力以及 ＣＶ模型对非机动目标跟踪
的高精度，实现对目标的全面自适应跟踪．其次，提出一种依据模型似然函数值对Ｍａｒｋｏｖ转移概率进行实时修正的方
法，增强匹配模型的作用，削弱不匹配模型的影响．仿真结果表明，依据模型似然函数修正转移概率的方法使 ＩＭＭ算
法的模型切换速度和跟踪精度都得到提高，提出的 ＩＭＭＳＴＭＩＥＣＶ算法的跟踪精度高于 ＩＭＭＣＶＣＡ、ＩＭＭＣＶＣＡＣＴ以
及ＩＭＭＣＶＣＳ算法．
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ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ａｎｅｗｍｏｄｅｌｓｅｔｄｅｓｉｇｎｍｅｔｈｏｄｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ，ａｎｄｔｈｅｓｔｒｏｎｇｔｒａｃｋｉｎｇｍｏｄｉｆｉｅｄｉｎｐｕｔｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
（ＳＴＭＩＥ）ｍｏｄｅｌａｎｄｃｏｎｓｔａｎｔｖｅｌｏｃｉｔｙ（ＣＶ）ｍｏｄｅｌａｒｅａｄｏｐｔｅｄａｓｔｈｅｍｏｄｅｌｓｅｔｓｏｆｔｈｅＩＭＭａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｂｙｕｓｉｎｇｔｈｅｃａｐａ
ｂｉｌｉｔｙｏｆＳＴＭＩＥｍｏｄｅｌｔｏｔｒａｃｋｈｉｇｈｍａｎｅｕｖｅｒｉｎｇｔａｒｇｅｔｓａｎｄｔｈｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆＣＶｍｏｄｅｌｔｏｔｒａｃｋｎｏｎｍａｎｅｕｖｅｒｉｎｇｔａｒｇｅｔｓ，
ｔｈｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｂｅｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｙａｄａｐｔｉｖｅｉｎｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇ．Ｓｅｃｏｎｄｌｙ，ａｎｅｗｍｅｔｈｏｄｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏｍｏｄｉｆｙｔｈｅＭａｒｋｏｖ
ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｉｎｒｅａｌｔｉｍｅｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｖａｌｕｅｓｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｓ，ｗｈｉｃｈｅｎｈａｎｃｅｓｔｈｅｅｆｆｅｃｔｏｆｔｈｅｍａｔｃｈｉｎｇ
ｍｏｄｅｌ，ａｎｄｗｅａｋｅｎｓｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｔｈｅｍｉｓｍａｔｃｈｅｄｍｏｄｅｌ．Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｎｅｗｍｅｔｈｏｄｉｍｐｒｏｖｅｓｍｏｄｅｌ
ｓｗｉｔｃｈｉｎｇｓｐｅｅｄａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆＩＭＭａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ａｎｄｔｈｅｔｒａｃｋｉｎｇｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆＩＭＭＳＴＭＩＥＣＶａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｈｉｇｈｅｒ
ｔｈａｎｔｈａｔｏｆＩＭＭＣＶＣＡ，ＩＭＭＣＶＣＡＣＴａｎｄＩＭＭＣＶＣＳａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｍａｎｅｕｖｅｒｉｎｇｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇ；ｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅｍｏｄｅｌ（ＩＭＭ）；ｍａｒｋｏｖｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ；ｍｏｄｉｆｉｅｄ
ｉｎｐｕｔｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ（ＭＩＥ）；ｓｔｒｏｎｇｔｒａｃｋｉｎｇｆｉｌｔｅｒ（ＳＴＦ）

１　引言

　　机动目标跟踪［１～５］是目标跟踪领域的重点和难点

问题，相关学者对此问题展开了广泛的研究．最开始采
用的是自适应单模型算法对机动目标进行跟踪，然后

发展为带机动检测的单模型跟踪算法，紧接着的是多

模型算法，并逐渐成为机动目标跟踪的主流方法．多模
型算法总结起来可分为三代［６］：自主多模型（Ａｕｔｏｎｏ
ｍｏｕｓＭｕｌｔｉｐｌｅＭｏｄｅｌ，ＡＭＭ）估计、协作式多模型（Ｃｏｏｐ
ｅｒａｔｉｎｇＭｕｌｔｉｐｌｅＭｏｄｅｌ，ＣＭＭ）估计、变结构多模型（Ｖａｒｉ
ａｂｌｅＳｔｒｕｃｔｕｒｅＭｕｌｔｉｐｌｅＭｏｄｅｌ，ＶＳＭＭ）估计．在所有的多
模型算法中，ＩＭＭ算法通过合理的假设管理，一般被认
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为是混合系统中有效的混合估计方式，并得到了广泛

的应用［７～９］．
虽然ＩＭＭ算法被成功地应用，但是 ＩＭＭ算法跟踪

性能仍受两个方面的限制．第一，由于ＩＭＭ采用固定模
型集，而现有的目标跟踪算法大多是基于模型的，因而

ＩＭＭ算法跟踪性能的好坏很大程度取决于所选的模型
集．模型集的选择存在这样一个困境，即为了提高滤波
精度需要尽可能多的增加模型，但是太多的模型除了

大大增加计算量之外，反而降低了估计器的性能．第二，
ＩＭＭ算法中的Ｍａｒｋｏｖ转移概率矩阵决定着输入交互的
作用程度，一般根据先验信息人为选取为固定的主对

角占优矩阵［１０］，不能依据后验信息对转移概率进行实

时调整，不符合实际情况．当先验信息不确定时，采用固
定Ｍａｒｋｏｖ转移概率矩阵会造成跟踪精度的下降，因此，
对Ｍａｒｋｏｖ转移概率的实时估计一直是国内外研究的一
个热点问题［１０～１３］．

本文针对ＩＭＭ算法性能受限的两个方面而展开研
究．首先，为了弥补 ＩＭＭ算法在模型集设计方面的不
足，提出一种新颖的模型集设计方法．将 ＳＴＭＩＥ算法与
ＩＭＭ算法相结合，把 ＳＴＭＩＥ模型和 ＣＶ模型作为 ＩＭＭ
算法的模型集，利用 ＳＴＭＩＥ算法对高机动目标的跟踪
能力以及ＣＶ模型对非机动目标跟踪的高精度，实现对
目标的全面自适应跟踪；同时针对 ＳＴＭＩＥ算法采取扩
维方法估计目标机动加速度导致与 ＣＶ模型的状态向
量维数不一致，采用无偏混合［１４］方法．其次，针对采用
ＩＭＭ算法采取固定Ｍａｒｋｏｖ转移概率矩阵会造成跟踪精
度的下降的问题，提出一种简单有效的依据模型似然

函数值在线修正转移概率的方法，并给出相应的递推

公式．仿真结果校验了本文算法的优越性．

２　ＳＴＭＩＥ算法

２．１　修正的输入估计（ＭｏｄｉｆｉｅｄＩｎｐｕｔＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ，
ＭＩＥ）算法
在无先验信息条件下，假设机动目标离散的状态

方程和量测方程可表示为：

ｘｋ＋１＝Ｆｋｘｋ＋Ｇｋｕｋ＋Γｋｗｋ
ｚｋ＋１＝Ｈｋ＋１ｘｋ＋１＋ｖｋ{

＋１

（１）

式中：Ｆｋ为状态转移矩阵；Ｇｋ为输入控制矩阵；Γｋ为过
程噪声分布矩阵；Ｈｋ＋１为量测矩阵；ｕｋ为目标未知的加
速度；ｗｋ、ｖｋ分别为零均值的白色过程噪声和量测噪声
序列，协方差矩阵分别为Ｑｋ和Ｒｋ，且任意时刻的 ｗｋ与
ｖｋ不相关．

以二维情况为例，假设ｘｋ＝［ｘｋｘｋｙｋｙｋ］
Ｔ为 ｋ时刻

目标的状态向量，ｚｋ＝［ｘｋ　ｙｋ］
Ｔ为观测向量，则：

Ｆｋ＝

１ Ｔ ０ ０
０ １ ０ ０
０ ０ １ Ｔ











０ ０ ０ １

，Ｇｋ＝Γｋ＝

Ｔ２

２ Ｔ ００

０ ０ Ｔ２

２









Ｔ

Ｔ

（２）

Ｈｋ＋１＝
１ ０ ０ ０[ ]０ ０ １ ０

，ｕｋ＝［̈ｘｋ　ｙ̈ｋ］
Ｔ （３）

其中Ｔ为采样间隔，由于 Ｆｋ、Ｇｋ、Γｋ、Ｈｋ＋１为时不变矩
阵，为方便起见，省略时间下标，下文中简写为 Ｆ、Ｇ、Γ、
Ｈ．若将未知输入向量 ｕｋ扩展为状态向量 ｘｋ的一个新
的分量，就可将式（１）的机动目标状态方程转化为非机
动的目标状态方程，扩展的状态方程为［４］：

ｘｋ＋１
ｕｋ[ ]
＋１

＝
Ｆ　Ｇ
Ｏ　[ ]Ｉ

ｘｋ
ｕ[ ]
ｋ

＋
Γ[ ]Ｏｗｋ （４）

量测方程为：

　ｚｋ＋１＝Ｈｘｋ＋１＋ｖｋ＋１＝Ｈ（Ｆｘｋ＋Ｇｕｋ＋Γｗｋ）＋ｖｋ＋１
＝［ＨＦ　ＨＧ］［ｘｋｕｋ］

Ｔ＋ＨΓｗｋ＋ｖｋ＋１ （５）

定义：ｘＡｕｇｋ 
ｘｋ
ｕ[ ]
ｋ

，ＦＡｕｇｋ 
Ｆ　Ｇ
Ｏ　[ ]Ｉ，ΓＡｕｇｋ ［Γ　Ｏ］Ｔ，ｚＡｕｇｋ

ｚｋ＋１，Ｈ
Ａｕｇ
ｋ ［ＨＦ　ＨＧ］，ｗ

Ａｕｇ
ｋ ｗｋ，ｖ

Ａｕｇ
ｋ ＨΓｗｋ＋ｖｋ＋１．

则可得扩维后的状态方程和量测方程：

ｘＡｕｇｋ＋１＝Ｆ
Ａｕｇ
ｋ ｘ

Ａｕｇ
ｋ ＋Γ

Ａｕｇ
ｋ ｗ

Ａｕｇ
ｋ （６）

ｚＡｕｇｋ ＝ｚｋ＋１＝Ｈ
Ａｕｇ
ｋ ｘ

Ａｕｇ
ｋ ＋ｖ

Ａｕｇ
ｋ （７）

由式（６）、（７）即可利用卡尔曼滤波对目标的状态
进行递推估计．
２．２　强跟踪多重渐消因子

在目标高机动或连续机动时，目标的加速度幅度

变化大，容易造成滤波器发散．文献［５］结合强跟踪思
想对ＭＩＥ算法进行了改进．即引入强跟踪滤波器时变
的多重渐消因子对滤波器的预测协方差矩阵进行调

整，进而调节滤波器的增益矩阵．引入多重渐消因子的
一步预测协方差矩阵的计算公式为：

ＰＡｕｇｋ＋１｜ｋ＝λｋ＋１Ｆ
Ａｕｇ
ｋ Ｐ

Ａｕｇ
ｋ｜ｋ（Ｆ

Ａｕｇ
ｋ ）

Ｔ＋ΓＡｕｇｋ Ｑｋ（Γ
Ａｕｇ
ｋ ）

Ｔ （８）
而 λｋ＋１＝ｄｉａｇ（λ

１
ｋ＋１，λ

２
ｋ＋１，…，λ

ｎ
ｋ＋１）可采用如下计算

方法：

λｉｋ＋１ ＝
αｉＣｋ＋１， αｉＣｋ＋１ ＞１
１， αｉＣｋ＋１≤{ １

，Ｃｋ＋１ ＝
ｔｒＮｋ＋( )

１

∑
ｎ

ｉ＝１
αｉＭ

ｉｉ
ｋ＋１

（９）
Ｎｋ＋１＝Ｖｋ＋１－Ｈ

Ａｕｇ
ｋ＋１Γ

Ａｕｇ
ｋ Ｑｋ（Γ

Ａｕｇ
ｋ ）

Ｔ（ＨＡｕｇｋ＋１）
Ｔ－ηＲＡｕｇｋ＋１

（１０）
Ｍｋ＋１＝Ｆ

Ａｕｇ
ｋ Ｐ

Ａｕｇ
ｋ｜ｋ Ｆ

Ａｕｇ( )ｋ
Ｔ ＨＡｕｇｋ( )＋１

ＴＨＡｕｇｋ＋１ （１１）
式中：ｔｒ为求矩阵迹的算子；αｉ≥１（ｉ＝１，２，…，ｎ）均为
预先选定的常数，由先验信息确定；η为弱化因子，可以
使状态估计值更加的平滑，通常根据经验选取；Ｍｉｉｋ＋１为
矩阵Ｍｋ＋１的对角线元素；Ｖｋ＋１为实际输出残差序列的

４１１２
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协方差矩阵，在实际中是未知的，可通过下式进行估算：

Ｖｋ＋１＝
εＡｕｇ１ （ε

Ａｕｇ
１ ）

Ｔ， ｋ＝０

ρＶｋ＋ε
Ａｕｇ
ｋ＋１（ε

Ａｕｇ
ｋ＋１）

Ｔ

１＋ρ
，　　 ｋ≥{ １

（１２）

εＡｕｇｋ＋１＝ｚ
Ａｕｇ
ｋ＋１－Ｈ

Ａｕｇ
ｋ＋１ｘ

Ａｕｇ
ｋ＋１｜ｋ （１３）

式中εＡｕｇｋ＋１为理论输出的残差序列，０＜ρ≤１为遗忘因子，
通常取ρ＝０９５．
２．３　强跟踪输入估计算法滤波步骤

由上面的分析可以得到 ＳＴＭＩＥ算法滤波流程
如下［４，５］：

步骤１　一步预测
状态的一步预测：

ｘ^Ａｕｇｋ＋１｜ｋ＝Ｆ^
Ａｕｇ
ｋ ｘ

Ａｕｇ
ｋ｜ｋ （１４）

协方差的一步预测为：

ＰＡｕｇｋ＋１｜ｋ＝λｋ＋１Ｆ
Ａｕｇ
ｋ Ｐ

Ａｕｇ
ｋ｜ｋ（Ｆ

Ａｕｇ
ｋ ）

Ｔ＋ΓＡｕｇｋ Ｑｋ（Γ
Ａｕｇ
ｋ ）

Ｔ（１５）
步骤２　一步更新
状态的一步更新

ｘ^Ａｕｇｋ＋１｜ｋ＋１＝^ｘ
Ａｕｇ
ｋ＋１｜ｋ＋Ｋ

Ａｕｇ
ｋ＋１ ｚ

Ａｕｇ
ｋ＋１－Ｈ

Ａｕｇ
ｋ＋１^ｘ

Ａｕｇ
ｋ＋１｜( )ｋ （１６）

协方差的一步更新

ＰＡｕｇｋ＋１｜ｋ＋１＝Ｐ
Ａｕｇ
ｋ＋１｜ｋ－Ｐ

Ａｕｇ
ｋ＋１｜ｋ Ｈ

Ａｕｇ
ｋ( )＋１

Ｔ ＳＡｕｇｋ( )＋１
－１ＨＡｕｇｋ＋１Ｐ

Ａｕｇ
ｋ＋１｜ｋ （１７）

其中

　ＳＡｕｇｋ＋１＝Ｈ
Ａｕｇ
ｋ＋１Ｐ

Ａｕｇ
ｋ＋１｜ｋ Ｈ

Ａｕｇ
ｋ( )＋１

Ｔ＋ＲＡｕｇｋ＋１ （１８）
　ＫＡｕｇｋ＋１＝ Ｐ

Ａｕｇ
ｋ＋１｜ｋ Ｈ

Ａｕｇ
ｋ( )＋１

Ｔ＋ΓＡｕｇｋ Ｔ
Ａｕｇ[ ]ｋ ＲＡｕｇｋ( )＋１

－１ （１９）
　ＴＡｕｇｋ ＝ＱｋΓ

ＴＨＴ （２０）
　ＲＡｕｇｋ＋１＝Ｅｖ

Ａｕｇ
ｋ＋１ ｖ

Ａｕｇ
ｋ( )＋１[ ]Ｔ

＝Ｅ ＨΓｗｋ＋１＋ｖｋ( )＋２ ＨΓｗｋ＋１＋ｖｋ( )＋２[ ]Ｔ

＝ＨΓＱｋ＋１Γ
ＴＨＴ＋Ｒｋ＋２ （２１）

由式（１９）可知，扩维后滤波器的增益 ＫＡｕｇｋ＋１由预测
协方差矩阵 ＰＡｕｇｋ＋１｜ｋ和 Ｔ

Ａｕｇ
ｋ 共同决定．通常当目标高机动

时，滤波器的残差迅速增大，一步预测协方差ＰＡｕｇｋ＋１｜ｋ可以
通过多重渐消因子矩阵λｋ＋１而及时调整，进而使滤波增
益ＫＡｕｇｋ＋１能得到合理地调整，显著增强了 ＭＩＥ算法对高
机动目标的跟踪能力．

３　ＩＭＭＳＴＭＩＥＣＶ算法及步骤

３．１　ＩＭＭＳＴＭＩＥＣＶ算法
模型集的设计是多模型估计中最重要的问题之

一，传统的 ＩＭＭ算法一般选用 ＣＶ模型和匀加速度
（ＣｏｎｓｔａｎｔＡｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ，ＣＡ）模型的组合作为模型集进行
混合估计或者选用 ＣＶ模型、ＣＡ模型以及转弯速率未
知的协同转弯（ＣｏｏｒｄｉｎａｔｅＴｕｒｎ，ＣＴ）模型［１５］作为模型集

进行混合估计，来实现对目标非机动时的精确跟踪以

及目标加速或转弯机动时的跟踪．另外采用相关噪声
模型（如当前统计（ＣｕｒｒｅｎｔＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌ，ＣＳ）模型）和 ＣＶ
模型的组合也比较常见，但当目标高机动时或者连续

机动时，往往会因为模型竞争或模型不匹配导致滤波

估计精度不理想．
ＳＴＭＩＥ算法在目标多种机动情况下相比其他通用型

跟踪算法拥有更高的跟踪精度，但降低了对非机动目标

的滤波精度，因而从理论上来说，选用ＳＴＭＩＥ模型和ＣＶ
模型的组合的作为 ＩＭＭ算法的模型集就能实现对目标
的全面自适应跟踪，并记采用这种模型集设计的ＩＭＭ算
法为ＩＭＭＳＴＭＩＥＣＶ算法．但由于二维空间中ＣＶ模型的
状态维数为４，而ＳＴＭＩＥ模型扩维后状态向量的维数为
６，状态维数不一致，而ＩＭＭ算法要实现状态和协方差的
混合交互，所有状态向量必须转换成一致的状态变

量［１６］．模型状态维数不同以及状态元素不一致时如何实
现ＩＭＭ算法的混合估计在文献［１４，１６，１７］都有所提及，
本文采用的是文献［１４］提出的无偏混合方法，该算法在
混合估计过程中不会带来偏差，且具有更好的一致性．
３．２　ＩＭＭＳＴＭＩＥＣＶ算法步骤

ＩＭＭ估计算法是递推进行的．每步递推包括４个
步骤，即模型条件重初始化、模型条件滤波、模型概率更

新、估计融合．现给出 ＩＭＭＳＴＭＩＥＣＶ算法由 ｋ－１时刻
到ｋ时刻的递推步骤．

步骤１　模型条件重初始化
首先计算混合概率，然后采用２．１节介绍的无偏混

合方法进行混合估计，即可得到重初始化的状态和协

方差矩阵．
步骤２　模型条件滤波
由步骤１得到 ＣＶ模型和 ＳＴＭＩＥ模型估计的初始

条件．然后每个模型按如下步骤进行递推
ｘ^ｊｋ｜ｋ－１＝Ｆ

ｊ
ｋ－１^ｘ

０ｊ
ｋ－１｜ｋ－１ （２２）

Ｐｊｋ｜ｋ－１＝Ｆ
ｊ
ｋ－１Ｐ

０ｊ
ｋ－１｜ｋ－１（Ｆ

ｊ
ｋ－１）

Ｔ＋Ｑｊｋ－１ （２３）
ｘ^ｊｋ｜ｋ＝^ｘ

ｊ
ｋ｜ｋ－１＋Ｋ

ｊ
ｋ（ｚｋ－Ｈ

ｊ
ｋ^ｘ
ｊ
ｋ｜ｋ－１） （２４）

Ｐｊｋ｜ｋ＝Ｐ
ｊ
ｋ｜ｋ－１－Ｋ

ｊ
ｋＳ
ｊ
ｋ（Ｋ

ｊ
ｋ）
Ｔ （２５）

其中

Ｋｊｋ＝Ｐ
ｊ
ｋ｜ｋ－１（Ｈ

ｊ
ｋ）
Ｔ（Ｓｊｋ）

－１ （２６）
Ｓｊｋ＝Ｈ

ｊ
ｋＰ
ｊ
ｋ｜ｋ－１（Ｈ

ｊ
ｋ）
Ｔ＋Ｒｊｋ （２７）

式（２２）～（２７）中，上标ｊ表示其中的第ｊ个模型，下同，ｊ
∈｛１，２，…，Ｍ｝，Ｍ为模型总个数，此处Ｍ＝２．

步骤３　模型概率更新
　　μｊｋ ＝Ｐｒ｛ｒｋ ＝ｊ｜Ｚ

ｋ｝

＝
ｐ（ｚｋ｜ｒｋ ＝ｊ，Ｚ

ｋ－１）Ｐｒ｛ｒｋ ＝ｊ｜Ｚ
ｋ－１｝

∑
Ｍ

ｌ＝１
ｐ（ｚｋ｜ｒｋ ＝ｌ，Ｚ

ｋ－１）Ｐｒ｛ｒｋ ＝ｌ｜Ｚ
ｋ－１｝

＝
Λｊｋ珔μ

ｊ
ｋ－１

∑
Ｍ

ｌ＝１
Λｌｋ珔μ

ｌ
ｋ－１

（２８）

式中
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Λｊｋ ＝Ｎ（ｚｋ；Ｈ
ｊ
ｋ^ｘ
ｊ
ｋ｜ｋ－１，Ｓ

ｊ
ｋ），珔μ

ｊ
ｋ－１ ＝∑

Ｍ

ｌ＝１
πｌｊμ

ｌ
ｋ－１ （２９）

步骤４　估计融合

ｘ^ｋ｜ｋ ＝∑
Ｍ

ｊ＝１
μｊｋ^ｘ

ｊ
ｋ｜ｋ （３０）

Ｐｋ｜ｋ ＝∑
Ｍ

ｊ＝１
μｊｋ Ｐｊｋ｜ｋ＋（^ｘ

ｊ
ｋ｜ｋ－ｘ^ｋ｜ｋ）（^ｘ

ｊ
ｋ｜ｋ－ｘ^ｋ｜ｋ）[ ]Ｔ

（３１）
需要注意的是由于ＳＴＭＩＥ算法中ｚＡｕｇｋ ＝ｚｋ＋１，因此估

计的状态向量 ｘ^Ａｕｇｋ｜ｋ取决于ｚｋ＋１，造成了一个采样间隔的延
迟；而基于ＣＶ模型的滤波器ｋ时刻的状态更新值取决于
ｚｋ．即模型条件滤波中ＳＴＭＩＥ模型是利用ｋ＋１时刻的量
测更新ｋ时刻的状态和协方差，而ＣＶ模型是利用ｋ时刻
的量测进行状态和协方差更新．因此模型似然函数的计
算分别利用了ｋ时刻和ｋ＋１时刻的量测，因而实际上对
式（２８）的模型概率计算进行了近似处理．由于量测值为
位置信息，在采样间隔不是太大且目标离传感器较远时，

其相对大小改变较小，这种近似是合理的．

４　转移概率自适应修正算法
　　上述 ＩＭＭ算法中假定系统模型切换过程是一个
Ｍａｒｋｏｖ过程，即模型跳变服从 Ｍａｒｋｏｖ链［７］，设 Ｍａｒｋｏｖ
概率转移矩阵为 Πｋ＝ π

ｋ
ｉ[ ]ｊ Ｍ×Ｍ，则：

πｋｉｊＰｒｒｋ＝ｊ｜ｒｋ－１＝{ }ｉ，　ｉ，ｊ＝１，２，…，Ｍ （３２）
式中：Ｍ为模型的总个数，ｒｋ＝ｊ表示 ｋ时刻系统匹配的
模型为ｊ模型，πｋｉｊ表示模型ｉ转移到模型 ｊ的概率，且对

于任意ｉ∈｛１，２，…，Ｍ｝有∑
Ｍ

ｊ＝１
πｋｉｊ＝１．

标准的ＩＭＭ算法中Ｍａｒｋｏｖ转移概率是预先给定的，
但是由于目标的机动性和先验信息不确定，这种预先设

定的Ｍａｒｋｏｖ矩阵并不能很好的反应目标真实运动模式
的切换，造成估计误差增大［１１］．因此在滤波过程中需要
利用后验信息对ＩＭＭ算法的转移概率进行自适应修正，
使之符合实际情况．文献［１０］和文献［１３］分别提出利用
模型概率变化的后验信息和利用误差压缩率［１３］的后验

信息对模型转移概率进行修正，而本文提出一种根据模

型似然函数值对模型转移概率进行修正的方法．
模型似然函数值中包含了当前的量测信息，其大

小很好的反应了模型与目标真实运动模式匹配程度．
假设ｋ时刻子模型ｊ的模型似然函数值为Λｊｋ，其值相对
其他模型似然函数值越大说明子模型 ｊ与目标真实运
动状态越匹配，则其他模型向这一匹配模型的转移概

率就应越大，反之，其他模型转向这一模型概率就应越

小，而本文就是基于这思想对转移概率进行自适应调

整．其具体方法为：
对Ｍａｒｋｏｖ概率转移矩阵的元素利用如下方法进行

修正，即：

πｋ，０ｉｊ ＝λ
ｋ
ｉｊπ
ｋ－１
ｉｊ （３３）

式中：λｋｉｊ＝（Λ
ｊ
ｋ／Λ

ｉ
ｋ）
γ，０≤γ≤１为调节因子，控制调节的

快慢．考虑到ｋ时刻某一模型转向其他模型的概率总和
为１，因此需要利用这一性质对式（３３）进行修正．即：

πｋ，１ｉｊ ＝π
ｋ，０
ｉｊ ／∑

Ｍ

ｊ＝１
πｋ，０ｉｊ ＝λ

ｋ
ｉｊπ
ｋ－１
ｉｊ ／∑

Ｍ

ｊ＝１
λｋｉｊπ

ｋ－１
ｉｊ

（３４）
从式（３４）可以看到，若ｋ时刻模型 ｊ的模型似然函

数值比模型ｉ的大，即子模型 ｊ比子模型 ｉ与目标真实
状态更匹配，通过修正后由模型 ｉ转移到模型 ｊ的概率
也随之增大，因而在下一时刻滤波前的模型交互中，模

型似然函数值大的子模型在交互估计输出中所占的比

重更大；相反，若 ｋ时刻模型 ｊ的模型似然函数值比模
型ｉ的小，通过修正后由模型 ｉ转移到模型 ｊ的概率也
随之减小，模型似然函数值小的子模型在交互估计输

出中所占的比重减小．通过这种利用量测信息实时自
适应地修正模型转移概率的方法，增强了匹配模型的

作用，压缩了非匹配模型的影响．
但是式（３４）的转移概率设计仍存在不足，可能导

致矩阵主对角元素的某些值越来越大，而某些值会越

来越小，即匹配模型转移到自身的概率会越来越大，而

不匹配模型转移到自身的概率会越来越小．但当目标
机动使得不匹配模型变成匹配模型时，会导致当前匹

配模型转移到之前的匹配模型的概率仍很大，转移到

自身的概率仍较小，造成模型切换比较缓慢．鉴于此，对
式（３４）做如下调整，在自适应调整转移概率的同时保
持Ｍａｒｋｏｖ矩阵的主对角占优．对 Ｍａｒｋｏｖ矩阵的主对角
线元素设定一个阈值 Ｔｈ，若主对角线元素 πｋ，１ｉｉ ＜Ｔｈ（０
＜Ｔｈ＜１），则对其所在行的元素作如下修改：

πｋｉｉ＝Ｔｈ，π
ｋ
ｉｊ＝π

ｋ，１
ｉｊ － Ｔｈ－πｋ，１( )

ｉｉ π
ｋ，１
ｉｊ ／∑

Ｍ

ｊ＝１
πｋ，１ｉｊ －π

ｋ，１( )ｉｉ

（３５）
若πｋ，１ｉｉ≥Ｔｈ，则其所在行的元素保持不变．显然，经

过修正后仍满足０≤πｋｉｊ≤１且∑
Ｍ

ｊ＝１
πｋｉｊ＝１的要求．同时

经过式（３４）、（３５）修正，模型切换过程中不仅能更多地
利用匹配模型的信息，削弱非匹配模型的影响，而且能

增强算法的稳定性，使跟踪精度和收敛速度都得到

提高．
图１为提出的自适应转移概率ＩＭＭＳＴＭＩＥＣＶ算法

流程图．

５　仿真校验
　　从两个方面来验证本文提出算法的性能，首先验
证本文提出的转移概率自适应算法的性能，然后验证

本文提出模型集设计方法性能的好坏．
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５．１　转移概率自适应修正算法性能分析
选择文献［６］中的机动场景３来测试本文提出的

自适应转移概率算法的性能，并同时与标准的 ＩＭＭ算
法、文献［１０］提出的依据模型概率的变化修正转移概
率以及文献［１３］提出的根据误差压缩率修正转移概率
的方法进行对比分析．目标从 ｘ０＝［８０００，６００，８０００，
６００］（ｍ，ｍ／ｓ，ｍ，ｍ／ｓ）出发，并在开始的２０ｓ匀速运动．
接下来，目标在２１～１１０ｓ内进行协同转弯运动，转弯速
率为１／３０（ｒａｄ／ｓ）．在此之后，目标保持匀速直线运动
５０ｓ直至运动结束．此处目标只有两种运动模式，即匀
速运动和协同转弯运动．为了测试这４种算法的性能，
同时考虑到需要比较模型切换速度以及模型概率估

计，所有算法都采用匹配模型集，即所有ＩＭＭ算法都采
用 ＣＶ模型和转弯角速度已知（ω＝１／３０（ｒａｄ／ｓ））的
ＣＴ模型作为ＩＭＭ算法的模型集．ＣＶ、ＣＴ模型过程噪声
协方差矩阵为ＱＣＶ＝ΓＣＶｄｉａｇ（ｑｃｖ１，ｑｃｖ２）（Γ

ＣＶ）Ｔ，ＱＣＴ＝ΓＣＴ

ｄｉａｇ（ｑｃｔ１，ｑｃｔ２）（Γ
ＣＴ）Ｔ其中：

ΓＣＶ＝ΓＣＴ＝
Ｔ２／２ Ｔ ０ ０

０ ０ Ｔ２／２[ ]Ｔ

Ｔ

（３６）

ｑｃｖ１＝ｑｃｖ２＝ｑｃｔ１＝ｑｃｔ２＝００１ｍ
２·ｓ－４．本文算法的调节因

子γ＝１／２，Ｍａｒｋｏｖ概率转移矩阵主对角线元素的阈值
Ｔｈ＝０７４种算法的初始 Ｍａｒｋｏｖ概率转移矩阵及模型
初始概率为：

Π０＝
０．９ ０．１
０．１ ０．[ ]９，ｕ０＝

０．５
０．[ ]５ （３７）

量测为线性量测，即ｚｋ＝［ｘｋ　ｙｋ］
Ｔ，量测协方差矩

阵为Ｒ＝ｄｉａｇ（１００２，　１００２），采样间隔Ｔ＝１ｓ．采用两点
初始化［１８］的方法，ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ仿真实验１００次．图２为
４种方法的均方根误差（ＲＭＳＥ）曲线，图３给出了单次
实验中各算法的模型概率变化曲线．

仿真结果表明，３种时变转移概率算法的跟踪性相
比标准的ＩＭＭ算法都用不同程度的提升．但相对来说，
本文方法拥有更好的跟踪性能，具体表现在：

（１）拥有更高的跟踪精度，从图２可以看到，无论

是位置均方根误差还是速度均方根，本文方法的稳态

误差都是最小的，跟踪精度较标准的 ＩＭＭ算法有大幅
度提升，且好于文献［１０］和文献［１３］方法．

（２）模型切换更迅速，收敛速度更快，模型概率估
计更加准确．本文方法完成模型切换所用的时间平均
只有７ｓ左右，标准的 ＩＭＭ算法和文献［１０］方法需要
１５ｓ左右的时间才能完成模型切换，而文献［１３］方法需
要３０ｓ左右的时间才能实现从一个模型到另一个模型
的过渡．在模型概率估计方面，本文方法拥有绝对的优
势，远好于其他三种方法，除最开始１０ｓ左右滤波器在
调整导致模型概率估计不太准确外，其他时间模型概

率变化与目标真实的模式的变化十分接近．说明算法
增强了匹配模型的作用，削弱了非匹配模型的影响．

本文方法的缺陷在于峰值误差（最大误差）较大，

尤其是当目标转弯运动变为匀速运动时，误差增大明

显．原因在于本文提出的自适应转移概率 ＩＭＭ算法极
大的削弱了非匹配模型的作用，但当目标机动非匹配

模型变成匹配模型时，模型切换有一定时间的滞后，导

致模型切换过程中误差较大．
５．２　本文算法模型集设计性能分析

上述实验为已知目标真实运动模式的情况下采

用匹配模型集验证本文提出的自适应转移概率方法

对标准的 ＩＭＭ算法性能的提高．但是现实情况中，目
标的机动类型，机动强度以及何时机动都是未知的，

因而 ＩＭＭ算法存在模型集设计的难题．但目标可能的
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运动模式概括起来又是已知的，即主要有匀速运动，匀加

速运动，以及转弯运动．因而传统的ＩＭＭ算法采用ＣＶ、
ＣＡ模型的组合或ＣＶ、ＣＡ、ＣＴ模型的组合实现对机动目
标跟踪，利用相关噪声模型与ＣＶ模型的组合也比较常
见．但是由于目标的机动程度未知，上述几种方法的性能
通常不太理想，为此本文提出一种新颖的模型集设计方

法，下面对本文提出模型集设计的性能进行验证．选取了
包含三种运动模式的目标连续机动的运动场景，用本文

提出的 ＩＭＭＳＴＭＩＥＣＶ算法、ＩＭＭＣＶＣＡ算法、ＩＭＭＣＶ
ＣＡＣＴ算法以及 ＩＭＭＣＶＣＳ算法分别对目标进行跟踪，
并以均方根误差为性能评价指标．需要指出的是，这里的
ＣＴ模型是转弯角速度未知的转弯模型，其状态方程是非
线性的，利用扩展卡尔曼滤波（ＥｘｔｅｎｄｅｄＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ，
ＥＫＦ）算法进行滤波．

假设目标初始状态 ｘ０＝［１００００，－１６０，２０００，５０］
（ｍ，ｍ／ｓ，ｍ，ｍ／ｓ），在二维平面内运动１２０ｓ．分别在０～
２０ｓ、４０～６０ｓ、１１０～１２０ｓ进行匀速运动，２０～４０ｓ和６０
～８０ｓ进行匀速转弯运动，８０～１１０ｓ进行匀加速运动，
２０～４０ｓ，６０～８０ｓ时角速度分别为 π／１８（ｒａｄ／ｓ）和
－π／２０（ｒａｄ／ｓ），８０～１１０ｓ时两个方向的加速度分别为
５ｍ／ｓ２，５ｍ／ｓ２．图４为目标运动的真实航迹图．

各算法的参数设置如下：

ＣＶ模型的噪声协方差与４１节相同，ＣＡ模型的过

程噪声协方差为ＱＣＡ＝ΓＣＡｄｉａｇ（ｑｃａ１，ｑｃａ２）（Γ
ＣＡ）Ｔ，ＣＴ模

型的过程噪声协方差为 ＱＣＴ ＝ΓＣＴｄｉａｇ（ｑｃｔ１，ｑｃｔ２，ｑｃｔ３）
（ΓＣＴ）Ｔ，式中：

ΓＣＡ＝
Ｔ２／２ Ｔ １ ０ ０ ０
０ ０ ０ Ｔ２／２ Ｔ[ ]１

Ｔ

，

ΓＣＴ＝
Ｔ２／２ Ｔ ０ ０ ０
０ ０ Ｔ２／２ Ｔ ０
０ ０ ０ ０







Ｔ

Ｔ （３８）

ｑｃａ１＝ｑｃａ２＝１０ｍ
２·ｓ－４；ｑｃｔ１＝ｑｃｔ２＝００１ｍ

２·ｓ－４，ｑｃｔ３＝
０００１ｒａｄ２·ｓ－４；ＳＴＭＩＥ中 ｗｋ的方差为 Ｅ（ｗｋｗ

Ｔ
ｋ）＝

ｄｉａｇ（１，１），预先选定的常数 αｉ＝１，弱化因子 η＝１．同
时为了比较的公平性，４种 ＩＭＭ算法都采用本文提出
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的自适应转移概率方法．ＩＭＭＳＴＭＩＥＣＶ、ＩＭＭＣＶＣＡ、
ＩＭＭＣＶＣＳ的模型初始概率都为［０．５，０．５］Ｔ、ＩＭＭＣＶ
ＣＡＣＴ算法模型初始概率为［１／３，１／３，１／３］Ｔ．４中算法
的初始Ｍａｒｋｏｖ概率转移矩阵分别为：

Π１，０＝Π２，０＝Π４，０＝
０．９５ ０．０５
０．０５ ０．[ ]９５，

Π３，０＝
０．９ ０．０５ ０．０５
０．０５ ０．９ ０．０５
０．０５ ０．０５ ０．







９

（３９）

自适应转移概率算法的调节因子 γ＝１／３，Ｍａｒｋｏｖ
概率转移矩阵主对角线元素的阈值Ｔｈ＝０７．量测为线
性量测，即 ｚｋ＝［ｘｋ　ｙｋ］

Ｔ，量测协方差矩阵为 Ｒ＝
ｄｉａｇ（１００２，　１００２），采样间隔 Ｔ＝１ｓ．采用三点初始
化［１８］方法，ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ实验２００次．图５分别显示的是
这四种算法的位置和速度均方根误差曲线，同时对各

算法观测时间内平均均方根误差，峰值误差（２０ｓ以后）
等进行了统计，结果如表１所示．

表１　算法跟踪性能比较

算法

类型

观测时间内估计平均误差 观测时间内估计峰值误差

位置

／ｍ
速度

／（ｍ·ｓ－１）
位置

／ｍ
速度

／（ｍ·ｓ－１）

ＩＭＭＳＴＭＩＥＣＶ ８２．８３ ４１．３７ １３９．８５ ９４．４５

ＩＭＭＣＶＣＡ １０９．１１ ５４．６３ １９６．４１ １１３．６２

ＩＭＭＣＶＣＡＣＴ ９６．１６ ３８．８６ １４４．９０ ８８．４２

ＩＭＭＣＶＣＳ １０１．０１ ４６．９１ １７９．８９ １０９．０７

　　表１统计的结果表明，本文算法的平均位置均方
根误差和位置峰值误差都最小，而平均速度均方根误

差和速度峰值误差和 ＩＭＭＣＶＣＡＣＴ算法相当，但小于
ＩＭＭＣＶＣＡ算法以及 ＩＭＭＣＶＣＳ算法．从图 ５可以看
到，无论目标在哪种运动模式，本文算法的位置均方根

误差几乎都是这几种算法中最小的，而速度均方根误

差只有在目标转弯机动时稍大于 ＩＭＭＣＶＣＡＣＴ算法，
说明采用ＳＴＭＩＥ模型和ＣＶ模型的组合的ＩＭＭ算法具
有良好的适应性，能实现对目标的全面自适应跟踪，跟

踪精度较传统的模型集设计方法得到了显著的提高．
而在收敛速度方面，虽然当目标机动时，本文方法的跟

踪误差也明显增大，但能迅速收敛，误差保持在一个较

小的值，而其他方法收敛速度相对较慢，且目标机动时

跟踪精度低．另外，采用 ＳＴＭＩＥ模型和 ＣＶ模型组合的
设计，在量测误差相同但机动性更强的条件下，算法的

峰值误差较４．１节得到了改善，原因在于 ＳＴＭＩＥ也能
实现对匀速目标的跟踪，而转弯角速度已知的 ＣＴ模型
不能实现对匀速目标的跟踪．

综上，本文提出的自适应转移概率 ＩＭＭＳＴＭＩＥＣＶ
算法由于采用新颖的模型集设计同时依据量测信息实

时修正转移概率，算法能实现对目标全面的自适应跟

踪，无论目标是否机动，相比其他三种算法跟踪精度更

高，模型切换迅速，收敛速度快，同时只采用两个跟踪

模型，算法复杂度相对较低．算法的跟踪性能较传统方
法有较大的提高，是一种性能较为优越的机动目标跟

踪算法．

６　结论
　　本文针对机动目标跟踪问题，在分析标准 ＩＭＭ算
法存在的不足的基础上，提出一种自适应转移概率的

交互式多模型算法．仿真结果表明采用 ＳＴＭＩＥ模型和
ＣＶ模型的组合，能提高 ＩＭＭ算法的适应性，无论目标
是否机动以及机动程度如何，在无目标任何先验信息

的条件下相对其他通用型跟踪算法拥有更高的跟踪精

度．采用自适应转移概率算法，能根据量测信息实时对
转移概率进行修正，增强匹配模型的作用，削弱非匹配

模型的影响，使模型切换更迅速更合理，对模型概率的

估计更加准确，收敛速度更快，算法的跟踪精度得到了

显著的提高．
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