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摘 要： 一种被称为交互式多区域模型（ＩＭＲＭ）的非线性滤波算法被提出，用于对状态和连续系统参数进行联
合估计．ＩＭＲＭ将连续的系统参数空间视为由若干子区域所构成的集合，并将每个子区域分别分配给一个子模型．ＩＭ
ＲＭ使用一组子滤波器并行滤波．在每一时刻，ＩＭＲＭ利用交互操作计算各子模型的混合初始化环境，之后各子滤波器
在假设系统参数跳变到特定子区域的前提下，对状态和系统参数进行估计．为了有效地应用 ＩＭＲＭ，提出了一种基于
无迹变换的交互式多区域模型（ＵＴＩＭＲＭ）算法．ＵＴＩＭＲＭ对每个子模型使用无迹卡尔曼滤波器（ＵＫＦ）进行滤波．在目
标跟踪实验中对ＵＴＩＭＲＭ性能进行测试．实验结果显示当系统参数不属于ＩＭＭ模型集合时，ＵＴＩＭＲＭ能够比 ＩＭＭ获
得更好的估计性能．
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１ 引言

系统参数（ＳｙｓｔｅｍＰａｒａｍｅｔｅｒ）未知情况下的滤波问题
一直以来均受到研究者的重视，当动态系统的状态空间

模型为非线性时，主要存在如下三类贝叶斯滤波算法：

第一类是基于 ＥｘｔｅｎｄｅｄＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ（ＥＫＦ）与 ＳｉｇｍａＰｏｉｎｔ
ＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ（ＳＰＫＦ）的算法［１］；第二类是基于 ＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌ
ｔｅｒ［２］（ＰＦ）的算法［３～８］；第三类是基于交互式多模型［９］

（ＩｎｔｅｒａｃｔｉｎｇＭｕｌｔｉｐｌｅＭｏｄｅｌ，ＩＭＭ）的算法［９～１２］．ＩＭＭ假设
系统参数的行为规律为模型集合ΩＩＭＭ上的一阶马尔可

夫过程．基于 ＩＭＭ的算法的性能与ΩＩＭＭ有关，当系统参
数空间是连续空间时，可能出现ΩＩＭＭ中的元素均与真

实系统参数差距较大的情况，此时性能将下降．
当系统参数空间为连续空间时，本文在 ＩＭＭ的基

础上，提出了交互式多区域模型（ＩｎｔｅｒａｃｔｉｎｇＭｕｌｔｉｐｌｅＲｅ
ｇｉｏｎＭｏｄｅｌ，ＩＭＲＭ）用于解决系统参数行为规律未知时的
非线性滤波问题，ＩＭＲＭ可以较 ＩＭＭ更好地应对真实系
统参数不属于 ＩＭＭ模型集合时的情况．

２ 状态空间模型

考虑如下受系统参数影响的状态空间模型：

ｘｔ＝ｆ（ｘｔ－１，ｖｔ，θｔ） （１）
ｙｔ＝ｈ（ｘｔ，ｗｔ，θｔ） （２）

其中，下标 ｔ为时间标识，ｆ（·）或 ｈ（·）为关于状态的非
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线性函数．ｘｔ∈Ｒｎｘ表示状态．θｔ∈ΩθＲ
ｎΘ表示系统参

数，Ωθ为系统参数空间，Ｒ为实数空间，在本文中系统
参数是未知的．记ηｔ＝［ｘｔ，θｔ］表示状态与系统参数所
组成的联合状态．初始状态的概率分布记为 ｐ（ｄｘ０），状
态转移概率分布记为 Ｋ（ｄｘｔ ｘｔ－１，θｔ）．ｙｔ表示观测，其
条件概率分布记为 ｐ（ｄｙｔηｔ），假设 ｐ（ｄｙｔηｔ）对应的
概率密度存在，记为 ｐ（ｙｔηｔ）．称 ｖｔ为过程噪声，ｗｔ为
观测噪声，假设过程噪声与观测噪声相互独立．

３ ＩＭＲＭ设计思想与理论模型

３．１ ＩＭＲＭ设计思想
记 ｓ（ｉ），ｉ＝１，…，ＮＩＭＲＭ为系统参数空间Ωθ中个互

不相交的子区域，称集合ΩＩＭＲＭ＝ ｓ（ｉ{ }） ｉ＝１ＮＩＭＲＭ为 ＩＭ
ＲＭ模型集合，Ωθ中的每个元素属于且仅属于ΩＩＭＲＭ中
的一个子区域．θｔ属于的子区域记为ｓｔ，记 ｓ（ｉ）ｔ 表示事
件ｓｔ＝ｓ（ｉ）．

ＩＭＲＭ由 ＮＩＭＲＭ个子模型构成．第 ｉ个子模型在假
设θｔ属于区域ｓ（ｉ）的情况下，对联合状态条件后验概率
分布 ｐ（ｄηｔ ｓ

（ｉ）
ｔ，ｙ１∶ｔ）、子模型后验概率 ｐ（ｓ（ｉ）ｔ ｙ１∶ｔ）进

行递归计算．根据各子模型的计算结果便可以获得联
合状态后验概率分布 ｐ（ｄηｔ ｙ１∶ｔ）：

ｐｄηｔ ｙ１∶( )ｔ ＝∑
ＮＩＭＲＭ

ｉ＝１
ｐｄηｔ ｓ

（ｉ）
ｔ，ｙ１∶( )ｔｐｓ（ｉ）ｔ ｙ１∶( )ｔ

（３）
３．２ ＩＭＲＭ理论模型

假设已知 ｔ－１时刻的 ｐ（ｄηｔ－１ ｓ
（ｊ）
ｔ－１，ｙ１∶ｔ－１）和

ｐ（ｓ（ｊ）ｔ－１ ｙ１∶ｔ－１），ｊ＝１，…，ＮＩＭＲＭ．同时假设已知 ｔ时刻
的ｐ（ｓ（ｉ）ｔ ｓ（ｊ）ｔ－１，ηｔ－１，ｙ１∶ｔ－１）和 ｐ（ｄθｔ ｓ

（ｉ）
ｔ，ｓ（ｊ）ｔ－１，ηｔ－１，

ｙ１∶ｔ－１），ｉ，ｊ＝１，…，ＮＩＭＲＭ，这两个分布用来描述系统参
数行为规律．

以第 ｉ个子模型为例，称ψｔ＝［ｘｔ－１，θｔ］为混合初
始化状态，ＩＭＲＭ首先根据式（４）计算子模型先验概率
ｐ（ｓ（ｉ）ｔ ｙ１∶ｔ－１），并根据式（５）计算混合初始化状态概率
分布 ｐ（ｄψｔ ｓ

（ｉ）
ｔ，ｙ１∶ｔ－１）．

ｐｓ（ｉ）ｔ ｙ１∶ｔ( )－１ ＝∑
ＮＩＭＲＭ

ｊ＝１
ｐｓ（ｉ）ｔ ｓ（ｊ）ｔ－１，ｙ１∶ｔ( )－１ ｐｓ（ｊ）ｔ－１ ｙ１∶ｔ( )－１

（４）
ｐｄψｔ ｓ

（ｉ）
ｔ，ｙ１∶ｔ( )－１

＝

∑
ＮＩＭＲＭ

ｊ＝１

ｐｄｘｔ－１ ｓ
（ｊ）
ｔ－１，ｙ１∶ｔ－( )１ ｐｓ（ｊ）ｔ－１ ｙ１∶ｔ－( )１

·∫
θｔ－１∈ｓ（ｊ）

ｐｄθｔ ｓ
（ｉ）
ｔ，ｓ（ｊ）ｔ－１，ηｔ－１，ｙ１∶ｔ－( )１

·ｐｓ（ｉ）ｔ ｓ（ｊ）ｔ－１，ηｔ－１，ｙ１∶ｔ－( )１
·ｐｄθｔ－１ ｓ

（ｊ）
ｔ－１，ｘｔ－１，ｙ１∶ｔ－( )

{ }












１

ｐｓ（ｉ）ｔ ｙ１∶ｔ－( )１
（５）

其中：

ｐｄｘｔ－１ ｓ
（ｊ）
ｔ－１，ｙ１∶ｔ( )－１ ＝∫

θｔ－１∈ｓ（ｊ）

ｐｄηｔ－１ ｓ
（ｊ）
ｔ－１，ｙ１∶ｔ( )－１

（６）

ｐｄθｔ－１ ｓ
（ｊ）
ｔ－１，ｘｔ－１，ｙ１∶ｔ( )－１ ＝

ｐｄηｔ－１ ｓ
（ｊ）
ｔ－１，ｙ１∶ｔ( )－１

ｐｄｘｔ－１ ｓ
（ｊ）
ｔ－１，ｙ１∶ｔ( )－１

（７）

ｐｓ（ｉ）ｔ ｓ（ｊ）ｔ－１，ｙ１∶ｔ( )－１ ＝∫
ηｔ－１∈Ｒ

ｎｘ×Ωθ

ｐｓ（ｉ）ｔ ｓ（ｊ）ｔ－１，ηｔ－１，ｙ１∶ｔ( )－１

·ｐｄηｔ－１ ｓ
（ｊ）
ｔ－１，ｙ１∶ｔ( )[ ]

－１

（８）
随后根据式（９）计算ηｔ相对于 ｓ

（ｉ）
ｔ 和 ｙ１∶ｔ－１的分布：

ｐｄηｔ ｓ
（ｉ）
ｔ，ｙ１∶ｔ( )－１ ＝∫

ｘｔ－１∈Ｒ
ｎｘ

Ｋ ｄｘｔ ｘｔ－１，θ( )ｔ
·ｐｄψｔ ｓ

（ｉ）
ｔ，ｙ１∶ｔ( )[ ]

－１

（９）
在获得观测 ｙｔ后，由式（１０）和式（１１）分别计算第 ｉ

个子模型联合状态条件后验概率分布与预测似然：

ｐｄηｔ ｓ
（ｉ）
ｔ，ｙ１∶( )ｔ ＝

ｐｙｔη( )ｔｐｄηｔ ｓ
（ｉ）
ｔ，ｙ１∶ｔ( )－１

ｐｙｔ ｓ
（ｉ）
ｔ，ｙ１∶ｔ( )－１

（１０）

ｐｙｔ ｓ
（ｉ）
ｔ，ｙ１∶ｔ( )－１ ＝∫

ηｔ∈Ｒ
ｎｘ×Ωθ

ｐｙｔη( )ｔ
·ｐｄηｔ ｓ

（ｉ）
ｔ，ｙ１∶ｔ( )[ ]

－１

（１１）
最后根据式（１２）计算第 ｉ个子模型后验概率：

ｐｓ（ｉ）ｔ ｙ１∶( )ｔ ＝
ｐｙｔ ｓ

（ｉ）
ｔ，ｙ１∶ｔ－( )１ ｐｓ（ｉ）ｔ ｙ１∶ｔ－( )１

∑
ＮＩＭＲＭ

ｊ＝１
ｐｙｔ ｓ

（ｊ）
ｔ，ｙ１∶ｔ－( )１ ｐｓ（ｊ）ｔ ｙ１∶ｔ－( )１

（１２）
不难发现，ＩＭＲＭ与 ＩＭＭ采用类似的算法框架．与

ＩＭＭ不同在于，ＩＭＭ中每个子模型中系统参数为固定
的点，而 ＩＭＲＭ中每个子模型中系统参数是在一定子区
域内待估计的量．

４ ＵＴＩＭＲＭ算法介绍

第３节的理论模型中多次出现积分项，实际操作时
可能无法获得解析表达式，为此提出一种基于无迹变

换的 ＩＭＲＭ具体实现算法，即 ＵＴＩＭＲＭ，其通过用高斯
分布来近似理论模型中的概率分布，以达到简化计算

的目的．
４．１ 系统参数行为规律假设

ＵＴＩＭＲＭ对系统参数行为规律进行如下假设：
（１）｛ｓｔ，ｔ＝１，２，…｝为一阶离散马尔可夫过程，其

转移概率矩阵记为πＩＭＲＭ，πＩＭＲＭ中第 ｉ行第ｊ类元素记
为π（ｓ（ｉ） ｓ（ｊ））．

（２）当 ｓｔ＝ｓｔ－１时，θｔ以概率ｃ（ｓｔ）保持静止，ｃ（ｓｔ）
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称为区域内条件静止概率．
（３）当 ｓｔ＝ｓｔ－１时，θｔ以概率 １－ｃ（ｓｔ）根据分布

ｑ（ｄθｔ ｓｔ）跳变到 ｓｔ中任意一点（包括θｔ＝θｔ－１的情
况）．

（４）当 ｓｔ≠ｓｔ－１时，θｔ根据分布ｑ（ｄθｔ ｓｔ）跳变到 ｓｔ
中任意一点．

（５）ｑ（ｄθｔ ｓｔ）为 ｓｔ上的均匀分布．
根据上述假设，可知：

ｐｓ（ｉ）ｔ ｓ（ｊ）ｔ－１，ηｔ－１，ｙ１∶ｔ( )－１ ＝Ｉｓ
（ｊ）
（θｔ－１）π ｓ（ｉ） ｓ（ｊ( )）

（１３）
ｐｄθｔ ｓ

（ｉ）
ｔ，ｓ（ｊ）ｔ－１，ηｔ－１，ｙ１∶ｔ( )－１

＝Ｉｓ
（ｊ）
（θｔ－１）

δｓ
（ｉ）
ｄｓ（ｊ( )） ｃｓ（ｉ( )）δθｔ－１ ｄθ( )ｔ

＋ １－δｓ
（ｉ）
ｄｓ（ｊ( )） ｃｓ（ｉ( )( )） ｑｄθｔ ｓ（ｉ( )[ ]

）

（１４）
其中 Ｉ（·）为指示函数，δ（·）为Ｄｉｒａｃ－Ｄｅｌｔａ函数．
４．２ 模型集合设计

根据４１节中第５条假设，一种模型集合设计思路
是希望每个子区域在均匀分布下的方差尽量小．为此
可以利用 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ技术从Ωθ上根据均匀分布采样
出若干个样本点，并借鉴 Ｋ均值聚类［１４］算法来对这些
样本点进行聚类．每一个类别被认为是一个子区域上
的样本点集合，可以通过计算样本点集合上的统计量

来逼近对应子区域在均匀分布下的均值 ｍ（ｉ）ｓ 和方差
Ｐ（ｉ）ｓ ．
４．３ ＵＴＩＭＲＭ算法介绍

本节具体介绍ＵＴＩＭＲＭ是如何递归计算 ｔ时刻第
ｉ，ｉ＝１，…，ＮＩＭＲＭ个子模型的联合状态条件后验概率分
布 ｐ（ｄηｔ ｓ

（ｉ）
ｔ，ｙ１∶ｔ）的高斯近似表示 Ｎ（ｄηｔ；ｍ

（ｉ）
η，ｔ
；

Ｐ（ｉ）
ηη，ｔ
），以及子模型后验概率 ｐ（ｓ（ｉ）ｔ ｙ１∶ｔ）．
首先假设已知 ｔ－１时刻各子模型的 Ｎ（ｄηｔ－１；

ｍ（ｉ）
η，ｔ－１

；Ｐ（ｉ）
ηη，ｔ－１

）和 ｐ（ｓ（ｉ）ｔ－１ ｙ１∶ｔ－１），ｉ＝１，…．，ＮＩＭＲＭ．在
ｔ时刻滤波前，ＵＴＩＭＲＭ将第 ｉ个子模型的混合初始化
状态概率分布ｐ（ｄψｔ ｓ

（ｉ）
ｔ，ｙ１∶ｔ－１）用高斯分布 Ｎ（ｄψｔ；

ｍ（ｉ）
ψ，ｔ
；Ｐ（ｉ）
ψψ，ｔ
）近似，ｍ（ｉ）

ψ，ｔ
和Ｐ（ｉ）

ψψ，ｔ
分别表示均值与方差．根

据式（５）、（１３）和式（１４），ｍ（ｉ）
ψ，ｔ
和Ｐ（ｉ）

ψψ，ｔ
可由下式计算得

到：

ｍ（ｉ）
ψ，ｔ＝ｍ

（ｉ）
η，ｔ－１ｃｓ（ｉ( )） ｑｓ（ｉ）ｔ－１ ｓ

（ｉ）( )ｔ

＋∑
ｊ≠ｉ
ｍ（ｉ，ｊ）
ψ，ｔ－１ｑｓ

（ｊ）
ｔ－１ ｓ

（ｉ）( )ｔ

＋ｍ（ｉ，ｉ）
ψ，ｔ－１ １－ｃｓ（ｉ( )( )） ｑｓ（ｉ）ｔ－１ ｓ

（ｉ）( )ｔ （１５）

Ｐ（ｉ）
ψψ，ｔ＝Ｐ

（ｉ）
ηη，ｔ－１ｃｓ（ｉ( )） ｑｓ（ｉ）ｔ－１ ｓ

（ｉ）( )ｔ

＋Ｐ（ｉ，ｉ）
ψψ，ｔ－１ １－ｃｓ（ｉ( )( )） ｑｓ（ｉ）ｔ－１ ｓ

（ｉ）( )ｔ

＋ ｍ（ｉ）
η，ｔ－１－ｍ

（ｉ）
ψ，

( )ｔ ｍ（ｉ）
η，ｔ－１－ｍ

（ｉ）
ψ，

( )ｔ Ｔ

·ｃｓ（ｉ( )） ｑｓ（ｉ）ｔ－１ ｓ
（ｉ）( )ｔ

＋
ｍ（ｉ，ｉ）
ψ，ｔ－１－ｍ

（ｉ）
ψ，

( )ｔ ｍ（ｉ，ｉ）
ψ，ｔ－１－ｍ

（ｉ）
ψ，

( )ｔ Ｔ

· １－ｃｓ（ｉ( )( )） ｑｓ（ｉ）ｔ－１ ｓ
（ｉ）( )[ ]
ｔ

＋∑
ｊ≠ｉ

ｍ（ｉ，ｊ）
ψ，ｔ－１－ｍ

（ｉ）
ψ，

( )ｔ ｍ（ｉ，ｊ）
ψ，ｔ－１－ｍ

（ｉ）
ψ，

( )ｔ Ｔ

·ｑｓ（ｊ）ｔ－１ ｓ
（ｉ）( )ｔ ＋∑

ｊ≠ｉ
Ｐ（ｉ，ｊ）
ψψ，ｔ－１ｑｓ

（ｊ）
ｔ－１ ｓ

（ｉ）( )ｔ （１６）

其中：

ｑｓ（ｊ）ｔ－１ ｓ
（ｉ）( )ｔ ＝ π ｓ（ｉ） ｓ（ｊ( )） ｐｓ（ｊ）ｔ－１ ｙ１∶ｔ－( )１

∑
ＮＩＭＲＭ

ｋ＝１
π ｓ（ｉ） ｓ（ｋ( )） ｐｓ（ｋ）ｔ－１ ｙ１∶ｔ－( )１

（１７）

ｍ（ｉ，ｊ）
ψ，ｔ－１＝ ｍ（ｊ）ｘ，ｔ－１，ｍ（ｉ）[ ]ｓ （１８）
Ｐ（ｉ，ｊ）
ψψ，ｔ－１＝ｄｉａｇ［Ｐ

（ｊ）
ｘｘ，ｔ－１；Ｐ（ｉ）ｓ］ （１９）

ｍ（ｊ）ｘ，ｔ－１是 ｍ（ｊ）η，ｔ－１中的状态分量，Ｐ
（ｊ）
ｘｘ，ｔ－１是 Ｐ（ｊ）

ηη，ｔ－１

中状态分量的协方差．
在高斯化各子模型的混合初始化状态概率分布

后，ＵＴＩＭＲＭ使用无迹卡尔曼滤波器［１３］（Ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ
ＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ）对各子模型进行滤波，从而获得 ｔ时刻各
子模型的联合状态条件后验概率分布的高斯近似表示

以及子模型后验概率．下面是ＵＴＩＭＲＭ算法步骤．
ＵＴ－ＩＭＲＭ算法：
步骤１ 子模型初始化（ｉ＝１，…，ＮＩＭＲＭ）
根据式（４）和式（１３），第 ｉ个子模型的先验概率为：

ｐｓ（ｉ）ｔ ｙ１∶ｔ( )－１ ＝∑
ＮＩＭＲＭ

ｊ＝１
π ｓ（ｉ） ｓ（ｊ( )） ｐｓ（ｊ）ｔ－１ ｙ１∶ｔ( )－１

（２０）
根据式（１５）和式（１６）计算得到高斯型混合初始化

状态概率分布Ｎ（ｄψｔ；ｍ
（ｉ）
ψ，ｔ
；Ｐ（ｉ）
ψψ，ｔ
）．

步骤２ 子模型滤波（ｉ＝１，…，ＮＩＭＲＭ）
（ａ）ＵＫＦ滤波：
将分布Ｎ（ｄψｔ；ｍψ，ｔ（ｉ）；Ｐψψ，ｔ（ｉ））作为输入量代入

ＵＫＦ中进行滤波，可以得到 Ｎ（ｄηｔ；ｍ
（ｉ）
η，ｔ
；Ｐ（ｉ）
ηη，ｔ
）、预测似

然 ｐ（ｙｔ ｓ
（ｉ）
ｔ，ｙ１∶ｔ－１）以及卡尔曼增益 Ｋ（ｉ）ｔ，关于 ＵＫＦ滤

波器的使用方法可参考文献［１３］，需要注意，此时对应
的状态空间模型为：

ηｔ＝
ｘｔ
θ
[ ]
ｔ
＝
ｆ（ｘｔ－１，ｖｔ，θｔ）

θ
[ ]

ｔ
（２１）

ｙｔ＝ｈ（ｘｔ，ｗｔ，θｔ） （２２）
（ｂ）分布调整：
根据式（２３）的判别结果对 Ｎ（ｄηｔ；ｍ

（ｉ）
η，ｔ
；Ｐ（ｉ）
ηη，ｔ
）进行

调整，如果式（２３）不成立，则 Ｋ（ｉ）ｔ 从第ｎｘ＋１行到 ｎｘ＋
ｎθ行元素全部置 ０，并代入 ＵＫＦ中观测更新（ｍｅａｓｕｒｅ
ｍｅｎｔｕｐｄａｔｅ）［１３］子步骤中重新计算 ｍ（ｉ）

η，ｔ
和Ｐ（ｉ）

ηη，ｔ．
ｍ（ｉ）θ，ｔ－ｍ

（ｉ）( )ｓ
ＴＰ（ｉ）ｓ ｍ（ｉ）θ，ｔ－ｍ

（ｉ）( )ｓ ≤Ｔｈ （２３）
其中 ｍ（ｊ）θ，ｔ是ｍ

（ｊ）
η，ｔ
中的参数分量，Ｔｈ为阀值．

（ｃ）条件估计：
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记第 ｉ个子模型联合状态条件估计值为ｍ（ｉ）
η，ｔ．

步骤３ 模型概率更新（ｉ＝１，…，ＮＩＭＲＭ）
根据式（１２）计算子模型后验概率 ｐ（ｓ（ｉ）ｔ ｙ１∶ｔ）．
步骤４ 联合状态估计：

ｅＵＴＩＭＲＭ（ηｔ）＝∑
ＮＩＭＲＭ

ｉ＝１
ｍ（ｉ）
η，ｔｐｓ

（ｉ）
ｔ ｙ１∶( )ｔ （２４）

５ 仿真实验

在目标跟踪仿真实验中比较 ＵＴＩＭＲＭ、ＩＭＭ、ＵＫＦ
和ＳＩＲ四种滤波算法的性能，使用设备处理器为 Ｉｎｔｅｌ
ＰｅｎｔｉｕｍＤｕａｌＣＰＵＥ２１６０１８ＧＨｚ，内存为１ＧＢ８００ＭＨｚ，仿
真软件Ｍａｔｌａｂ（Ｒ２００６ａ）．系统状态空间模型如下所示，
式（２５）为固定转向模型［１５］（ＣｏｎｓｔａｎｔＴｕｒｎ，ＣＴ）．

ｘｔ＝

１
ｓｉｎθｔ
θｔ

０
ｃｏｓθｔ－１
θｔ

０ ｃｏｓθｔ ０ －ｓｉｎθｔ

０
１－ｃｏｓθｔ
θｔ

１
ｓｉｎθｔ
θｔ

０ ｓｉｎθｔ ０ ｃｏｓθ

















ｔ

ｘｔ－１＋

０．５ ０
１ ０
０ ０．５











０ １

ｖｔ （２５）

ｙｔ＝
ａｒｃｔａｎ ｙ( )ｃｔ ｘ( )[ ]ｃ

ｔ

ｘ( )ｃｔ ２＋ ｙ( )ｃｔ槡
[ ]２ ＋ｗｔ （２６）

其中 ｘｔ＝［ｘｃｔ，ｘｖｔ，ｙｃｔ，ｙｖｔ］，ｘｃｔ与ｘｖｔ分别是Ｘ轴上的位置
与速度，ｙｃｔ与ｙｖｔ分别是Ｙ轴上的位置与速度．θｔ表示转
率，１至５ｓ转率为 ０（ｒａｄ／ｓ），６至 １５ｓ转率为π／１８（ｒａｄ／
ｓ），１６至３０ｓ转率为π／９（ｒａｄ／ｓ），３１至４０ｓ转率为－２π／
９（ｒａｄ／ｓ）．

ＩＭＭ和ＵＴＩＭＲＭ均采用４个子模型进行滤波，ＵＴ
ＩＭＲＭ模型集合可根据４２节计算得到．ＩＭＭ的模型集
合为ΩＩＭＭ＝｛－３３７５×π／１８０，－１１２５×π／１８０，１１２５×
π／１８０，３３７５×π／１８０｝．ＩＭＭ中各子滤波器使用 ＵＫＦ进
行滤波．ＳＩＲ中粒子数目为５００．

四种滤波算法各进行 １００次独立实验．ＵＴＩＭＲＭ、
ＩＭＭ、ＵＫＦ和 ＳＩＲ每次独立实验平均耗时分别为 ０３５
（ｓ）、０３１（ｓ）、００８（ｓ）和３０４（ｓ），可以看出 ＵＴＩＭＲＭ和
ＩＭＭ的时间开销接近．

图１和图３分别显示了四种滤波算法在各时刻下
的位置估计均方根误差（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）、

速度估计ＲＭＳＥ以及参数估计ＲＭＳＥ．

由图１至图 ３可知，当真实系统参数与ΩＩＭＭ中的
元素的最小距离增加时，例如第１６ｓ到第４０ｓ，ＩＭＭ的性
能下降，此时在四种算法中，ＵＴＩＭＲＭ的性能最好．此
外，当系统参数发生了较大幅度的跳变时，例如第 ３０ｓ
至３１ｓ所发生的跳变，ＩＭＭ和 ＵＴＩＭＲＭ均及时响应跳
变，但ＵＫＦ和 ＳＩＲ的性能出现了不同程度的下降．

６ 总结

为解决系统参数行为规律未知时的非线性滤波问

题，当系统参数空间为连续空间时，本文在 ＩＭＭ的基础
上提出了交互式多区域模型 ＩＭＲＭ的理论框架以及一
种基于无迹变换的具体实现方案，即 ＵＴＩＭＲＭ．仿真实
验结果显示ＵＴＩＭＲＭ能够有效地应对系统参数保持不
变、发生较小幅度跳变以及发生较大幅度跳变时的

情况．
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