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� � 摘 � 要: � 以重加权交互式多模型卡尔曼滤波( RIMMKF)为基础,提出了一种传感器管理算法. 首先利用 RIMM 对

联合多目标概率的量测更新和马尔可夫转移更新求取分辨力也即信息增量,然后利用信息增量最大化来分配传感器

资源.所采用的模型弥补了交互式多模型( IMM )的不足. 仿真结果表明,在机动多模型环境下,与 IMMKF 分辨力方法相

比,本文所提算法行之有效且能使传感器资源得到有效地分配.
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Abstract: � This paper presents an algorithm of sensor management based on reweighted interacting multiple models kalman

filtering( RIMMKF) . In this algorithm, discrimination via, information gain is obtained by measurement update and Markov trans�

form update of joint multi�target probability using RIMM, and then the sensor resource is distributed by maximizing information
gain. In this algorithm, the deficiency of interacting multiple models ( IMM) is improved by RIMM. Simulation results show that

compared with the method of IMMKF discrimination, this algorithm is reasonable and the sensor resource is effectively distributed

under the circumstance of dynamic multiple models.
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1 � 引言

� � 在对目标的不确定性进行描述时,信息熵[ 1, 2]和分

辨力[ 3]都是有效的方法.但分辨力可以看作是概率信息

和模糊信息的总集,它能够用来计算同时具有随机性和

模糊性的系统的总信息,分辨力本身就是一种信息的度

量,它可以直接用于度量信息量的变化.

信息的变化可被用于描述目标的检测、跟踪和分类

等的不确定性.在跟踪系统方面,为了适应目标的机动

变化, 1984 年 H. A. P. Blom 首次提出交互式多模型

( IMM)算法,随之得到了广泛的应用[ 4~ 6] .但 IMM 存在

如下的问题: ( 1)当模型较多时,输出结果的精度反而呈

现下降趋势; ( 2)该方法的计算量过大.为此,本文介绍

了一种改进的交互式多模型 � � � 重加权交互式多模型

(RIMM) ,该模型能很好地弥补原交互式多模型的不足.

对多目标的不确定性描述可使传感器有目的地去

观测那些不确定性较高的目标.为使有限的传感器资源

得到有效利用, 以往提出了一些传感器资源分配算

法[ 7, 8] .但为了更好地反映目标的机动特性,本文针对

目标跟 踪, 以 重加权 交互式 多模型 卡尔曼 滤波

( RIMMKF)为基础,首先定义一个联合多目标概率,通过

对联合多目标概率的量测更新(贝叶斯规则) 和马尔可

夫转移更新 (转移概率) , 计算出联合多目标概率的变

化;其次利用分辨力函数求出更新前后的信息增量;最

后根据信息增量的大小进行传感器资源的分配.

本文的组织如下:第二部分介绍了重加权交互式多

模型卡尔曼滤波 ( RIMMKF)的过程;第三部分详细介绍

分辨力的获取;第四部分给出了仿真及结果分析; 第五

部分是本文结论.
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2 � 重加权交互式多模型卡尔曼滤波(RIMMKF)

� � 在马尔可夫线性系统中,由于最优条件均值状态

估计计算的复杂度呈指数形式增加, 因此在实际中常

用的都是次优算法.在目标跟踪的文献中,一些次优的

多模型滤波算法诸如交互式多模型 ( IMM) 算法和常用

的贝叶斯算法被用于上述系统中的状态估计. 用基于

期望值最大 ( EM) 算法的交替式期望条件值最大

(AECM) 可推导出 RIMM 滤波算法. 值得注意的是,

RIMM算法是基于最大后验( MAP)序列估计算法推导出

的递推滤波算法[ 9] .

RIMM算法是基于 IMM 算法的一种改进, RIMM 算

法与 IMM 算法尽管具有相似之处, 但它有如下改进:

( 1)与 IMM算法一样, RIMM 算法是一种由卡尔曼滤波

部分和权计算组成的递推滤波算法,但 RIMM 算法是一

种基于 EM 算法的交替式期望条件值最大 ( AECM) 算

法,与 IMM 算法相比, 它更近似于条件均值估计; ( 2)

RIMM算法和 IMM 算法具有相同的计算复杂度,但在多

采样情况下却有较好的执行结果[ 9] .

RIMM算法和 IMM 算法相比, 两者有相同的结构:

步骤 1 � 处理输入权的计算;步骤 3 � 利用卡尔曼滤波
产生状态估计值及其协方差值.但两种算法在步骤 2和

步骤 4中存在差异.

设一个混合系统的离散化状态方程和观测方程如

下[ 9] :

� � � � Xk+ 1= A( rk+ 1)Xk+ B( rk+ 1) wk+ 1 ( 1)

� � � � yk= C( rk) Xk+ G( rk ) ek rk  M � � � � ( 2)

其中:其中 Xk+ 1是 n 维状态向量, A 和 B 分别是 n ! n

和n ! r 非随机连续时变矩阵, { wk+ 1 , k= 1, ∀}是一个

r 维向量的高斯白噪声序列.同时, 定义 M  { m1 , ∀,

mn}为描述系统的模型集合, mj 是模型模式状态,它表

示从时刻 k开始的一个周期内,该模型模式有效.一般

情况下, M 的选取应考虑系统所有可能的变化情况,即

模型集中包含所有系统运动特征.

设mj 为状态有限、时间离散的马尔可夫链, mj 构

成系统状态模式集合为{ mj| mj= j , j  M} , 此时系统模

式的马尔可夫转移概率为:

p { mj ( k+ 1) | mi ( k ) }= p ij � ! i, j  M ( 3)

且马尔可夫链的初始状态概率为:

�j= { mj (0) =
1
M

} � j  M ( 4)

下面给出 RIMMKF算法的步骤:

(1)初始化: �0= �j � !j  S,且 x̂ 0~ N (0, P0)

(2)递归: k= 1, ∀, T :

步骤 1:计算权值: �k ( i | j ) =
1
∀cj
p ij�k- 1( i )

其中: ∀cj= #
S

i= 1

p ij�k- 1( i) , ! i , j  S

步骤 2:计算滤波输入: X̂ 0j
k| k- 1= #

S

i= 1

 i | jX̂
i
k- 1

其中:  i| j= �k ( i | j ) M
0j
k M

ij
- 1

k A j , M
0j
- 1

k = #
S

i= 1

�k ( i | j ) M
ij
- 1

k ,

M ij
k=

p ij

∀cj
A j p

i
k- 1Aj∃ + Qj , !i , j  S

步骤 3:通过卡尔曼滤波得到输出量测更新 X̂j
k ,协

方差更新 Pj
k , !j  S

步骤 4:融合状态估计: X̂ k= #
S

j = 1

!j X̂
j
k

其中: !j= �k ( j ) ∀ kP
j
- 1

k ,而 ∀- 1k = #
S

j= 1

�k ( j ) P
j
- 1

k ,

�k( j ) =
1
c
bk ( j ) #

S

i= 1

p ij�k- 1( i )

bk( j ) = Pr( yk| rk= j , X̂0j
k| k- 1 , M

0j
k ) ,

c= #
S

j = 1

bk( j ) #
S

i= 1

p ij�k- 1( i) , ! i , j  S

S 为系统的模型集合.

3 � 分辨力及其信息增量的获取

3�1 � 分辨力
假设一个有限离散集合, 其元素 t ( t= 0, ∀, T )互

斥. p ( t )和 q( t)是关于 t 的两个概率分布,则 p ( t)和 q

( t )间的分辨力定义为:

D ( p ( t) ; q( t ) )= #
T

t= 0

p ( t ) log( p( t ) / q( t) ) ( 5)

其中: q( t )和 p ( t )分别为状态 t 量测前后的先验概率

和后验概率.

以 IMMKF 为理论研究基础, 对高斯分布函数 q 0

( X )和 q1( X) ,设它们的均值分别为 X̂0和 X̂ 1、方差分别

为 P0和 P1 ,则 q1( X )关于 q0( X )的分辨力定义为:

D( q1; q0)= %q1( X ) log
q1(X )

q0(X )
dX

=
1
2
tr[ P- 1

0 ( P1- P0+ ( X̂ 1- X̂ 0) ( X̂ 1- X̂ 0)
T) ]

-
1

2
log
| P1|

| P0|
( 6)

若要计算分辨力增量,设到 k- 1时刻量测集合用

Z表示,则要用到组合后的状态密度有:

p ( X , j | Z) = #jp ( X | Z)

� = #j | 2�P( k | k ) | - 1/ 2exp( -
1

2
( X - X̂ ( k| k) ) TP- 1

� � &( k| k) ( X- X̂ ( k| k) ) ) ( 7)

其中: P ( k | k ) = #
j

#jPj ( k | k ) , X̂ ( k | k ) = #
j

#jX̂ j

( k| k) , #j 为模型 j 的概率.

根据式( 7) ,如在 k 时刻没有获得量测数据,则目
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标状态密度可通过预测方程获取. 设 p 0 ( X , j | Z) =

#-j p0( X | Z)表示预测密度, #
∀j
为模型 j 的预测概率,则:

p0( X | Z) = | 2�P ( k| k- 1) | - 1/ 2exp( -
1

2
( X- X̂ ( k | k-

1) )TP- 1( k | k- 1) ( X - X̂ ( k| k- 1)) )

其中: P( k| k- 1) = #
j

#-j Pj ( k| k- 1) , X̂ ( k| k- 1) =

#
j

#-j X̂j ( k| k- 1) .

如果在 k 时刻获得一个量测 z,则新观测集合是 Z∃
= { z} ∋ Z.对一个处在状态 X 和模式 j 的目标,计算条

件密度 p ( X , j | Z∃) .根据式 ( 6)中的第一个等式, 则在

量测前后, p (X , j | Z∃)关于 p 0( X , j | Z)的分辨力为:

D= #
j
%p( X , j | Z∃) ln

p ( X , j | Z∃)
p 0( X , j | Z)

dX ( 8)

3�2 � 信息增量的获取
为获取目标的信息增量, 需要计算 D 关于条件密

度p ( z | Z)的期望值,即[ 10] :

#D = %( z)
p ( z | Z )dz #

j
%p ( X, j | Z∃) ln p ( X , j | Z∃)

p 0( X , j | Z)
dX

( 9)

由于在第 k 次观测期望值附近, p ( z | Z)的分布值呈快

速增加的现象,由量测方程可得:

ẑ k| k- 1= H #
j

#-j X̂
k| k- 1
j ( 10)

为了简便,可用在 ẑ
k| k- 1

处的一个 ∃函数近似于该式.

定义 Ẑ∃= {ẑ k| k- 1} ∋ Z,则式( 9)近似变为:

#D ( #
j

%p ( X , j | Ẑ∃) ln
p ( X, j | Ẑ∃)
p 0( X , j | Z)

dX ( 11)

由于 p0( X, j | Z) = #-j p 0( X | Z) , p ( X, j | Z) = #jp ( X |

Z) ,则式( 11)变为:

� #D = #
j

#j ln( #j / #0j ) + %p ( X | Ẑ∃) ln
p ( X | Ẑ∃)
p 0( X | Z)

dX

( 12)

其中, #0j为模型 j 的混合概率.

由于 p ( X, j | Z)和 p 0( X , j | Z)都满足高斯分布,所

以由式(6)可得:

� #D = #
j

#j ln( #j/ #0j ) -
1
2
log

| P( k | k ) |
| P( k| k- 1) |

+
1

2
tr[ P( k| k- 1)- 1( P( k | k )- P( k| k- 1)

+ ( X̂( k| k) - X̂( k| k- 1) ) ( X̂ ( k | k)

- X̂( k| k- 1) )T) ] ( 13)

通过对第 2 部分的介绍, 可得出有关参数关于

RIMMKF的分辨力,即:

∃D= #
j

!j ln( !j/  0j ) -
1

2
log

| Pk |

| P k| k- 1 |
+
1

2
tr[ P- 1

k | k- 1( P k

- Pk| k- 1+ (X̂ k- X̂ k| k- 1) (X̂ k- X̂ k| k- 1)
T) ] ( 14)

其中, Pk| k- 1和 Pk 分别表示量测前融合的预测误差协

方差和量测后融合的误差协方差, !-j 为预测概率,  0j
为模型j 的混合概率, !j 为模型j 更新后的模型概率,下

标 j 表示模型j . X̂ k| k- 1和 X̂ k 分别为量测前后的预测状

态估计和融合状态估计.

当传感器已分配给目标时, 求出的 ∃D 就是传感器
与目标配对的信息增量; 否则,由于信息增量是预先求

出的,则可选取最大信息增量所对应的传感器与目标,

让选定的传感器对相应的目标进行观测, 以使跟踪系

统获得最大的信息增量, 从而提高系统的跟踪精度,使

得具有最大信息增量的机动目标被跟踪.

4 � 仿真结果与分析

4�1 � 仿真参数
仿真过程中,假设 2个目标都做一维机动运动.目

标 1 的初始距离 1000m,速度 450m/s,加速度为零;目标

2的初始距离 2000m,速度 450m/ s,加速度也为零; 从第

25秒开始, 2个目标分别作加速度为 80m/s2的加速机

动,第 50秒开始, 2个目标的机动结束并继续作匀速运

动.

假设在 RIMMKF中,每个机动运动目标由 2个运动

模型组成,它们共同的仿真参数为: 2 种模型的状态转

移阵分别为 A11= [1 t 0; 0 1 0; 0 0 0]和 A 12= [ 1 t t2/ 2; 0

1 t; 0 0 1] ,状态噪声 w1和 w2的协方差阵分别为 Q1=

[ 0] , Q2= [ 100] ,状态干扰阵分别为 B1= [ t2/ 2 0 0; 0 t

0; 0 0 0]和 B2= [ t2/ 2 0 0; 0 t 0; 0 0 1] ;观测阵为 C= [ 1

0 0] ,观测噪声 e 的协方差阵为R= [ 1000] ;仿真采样数

为 75,采样周期为 1s,马尔可夫链的初始状态概率 #1
( 0) = #1( 0) = 0�5.

不同的参数为:目标 1 的 2种模型的初始协方差阵

为 P1= [ 10 0 0; 0 10 0; 0 0 0] , P2= [ 10 0 0; 0 10 0; 0 0

144] ,初始状态估计值为 X̂ 11= X̂ 12= [ 1000 450 0] T,且模

型的马尔可夫转移矩阵 �ij= [ 0�98 0�02; 0�02 0�98] ;目
标 2的 2种模型的初始协方差阵为 P1= [ 15 0 0; 0 20 0;

0 0 0] , P2= [ 15 0 0; 0 20 0; 0 0 400] , X̂ 21= X̂ 22= [ 2000

400 0] T,且模型的马尔可夫转移矩阵 �ij = [ 0�99 0�01;
0�01 0�99] .
4�2 � 仿真结果

下面的图 1a、图 1b 和图 1c 分别给出了目标 1 的

位移、速度和加速度在 RIMMKF情况下利用分辨力所得

到的估计值和实际值的比较曲线图;同理, 图 2a、图 2b

和图 2c 给出了目标 2相应状态分量的估计值和实际值

的比较曲线图.

根据 2 个机动目标在 RIMMKF下的位移、速度和加

速度的情况, 通过表达式可以获取各个机动目标在某

时刻量测前后的分辨力也即信息增量. 选取最大信息
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增量所对应的传感器和机动目标,然后用该传感器去

观测选定的目标,从而使跟踪系统提高跟踪准确性,使

不确定性大的目标被跟踪, 同时也使传感器资源没有

必要浪费在暂时不需要进一步观测的目标上, 这样就

使传感器资源得到有效地利用. 为了更形象地说明分

辨力和传感器资源分配问题之间的对应关系,图 3给出

了 2 个目标的分辨力比较情况,图 4给出了根据分辨力

大小,各个目标被跟踪的情况,从图中可以看出,图 3中

分辨力大的目标在图 4中被跟踪. 例如,在加速期间的

第 48个采样点,目标 2 的分辨力要大于目标 1 的分辨

力,所以可知此时目标 2应被跟踪.同时,在非加速期间

的第 55个采样点,可知目标 1 应被跟踪.

4�3 � 仿真性能的比较分析

为了比较分别通过交互式多模型卡尔曼滤波

( IMMKF)分辨力和本文基于重加权交互式多模型卡尔

曼滤波( RIMMKF)的分辨力获取的关于目标位移、速度

和加速度估计的对比情况,图 5给出了目标 2在一定的

采样周期内使用两种不同方法的比较结果曲线图.其

中,图 5a 给出了两种方法下位移的比较图,图 5b 给出

了位移均方差的比较,从图 5b中可以看出,从 25 秒到

第 50秒这一加速采样期间内,目标 2 的位移均方差要

明显小于非加速采样期间的均方差; 同理,图 5c 和图

5d 分别给出了速度的比较和速度均方差的比较情况,

也得到了加速采样期间的速度均方差小于非加速采样

期间的结论;图 5e 和图 5f 给出了加速度的比较图和加

速度均方差的比较图,也会得到同样的结论.

通过仿真结果分析可知,在加速阶段利用 RIMMKF

分辨力方法获取的有关目标各属性的估计协方差比

IMMKF分辨力方法获取的协方差相对来说要小;但是

在匀速阶段,协方差的比较结果却相反. 因此, 在非匀
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速情况下,采用RIMMKF分辨力方法会使关于目标的估 计精确度得到进一步提高.

5 � 结论

� � 针对交互式多模型( IMM)的不足,本文首先介绍了
一种改进的 IMM � � 重加权交互式多模型 ( RIMM) ;然
后基于 RIMMKF,本文通过对联合多目标概率的量测更

新和马尔可夫转移更新,利用分辨力函数求出量测前

后的信息增量;最后利用信息增量实现对传感器资源

的分配.仿真结果表明, 本文所提出的算法可使非匀速

目标的跟踪精度得到改进, 同时也使传感器资源得到

有效地利用.
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