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机动目标跟踪的修正输人估计 (MIE )算法与

自适应
a 一月算法

罗鹏飞

摘 要

S in g e r

算法
、

两种新算法
。

上几种算法
,

合适的
。

关扭词

分类号

(电子技术系 )

机动 目标的跟踪是雷达数据处理中的重要 问题
,

对此进行了探讨的代表性的算法有

IE 算法
、

V D 算法
、

IMM 算法等
。

本文提出了修正的输入估计 (M IE ) 与自适应的
a 一夕

M IE 算法性能与 lE 算法相当
,

但运算量比 IE 算法小
.

自适应
a 一夕算法的性能略低于以

但运算量则大大低于上述几种算法
,

在对性能要求不很高的情况下
,

采用这种算法是较为

雷达
,

数据处理
,

卡尔曼滤波
,

跟踪

T N 9 5 7
.

52

目标跟踪间题的研究
,

已有二十多年的历史
。

如果 目标的运动轨迹能够用匀速直线

运动模型来描述
,

速度允许有微小的变化
,

那么卡尔曼滤波是最优滤波器
。

但是
,

一旦

目标偏离匀速直线航线而作机动运动
,

根据匀速直线运动模型设计的卡尔曼滤波会出现

发散现象
。

为了解决机动目标的跟踪问题
,

人们提出了许多机动 目标跟踪算法
,

比较典

型的算法有 sin g e r
算法 [ ‘〕

、

IE 算法
「, 〕

、

v D 算法〔3〕
、

IMM 算法 [ ‘〕
。

s in g e r
算法一般只能

是机动和非机动性能的一种折衷
。

IE 算法的优点是非机动段能保持良好的跟踪性能
,

但

是未知输入量的估计要求很大的计算量与存贮量
。

V D 算法在非机动段与 IE 算法性能相

当
,

而机动段 V D 算法略优于 IE 算法
。

V D 算法的不足之处是在机动段运算量大于非机

动段的运算量
。

使得处理负载不连续
,

特别是检测到机动时
,

状态的修正要耗去很大的

运算量
,

所要求的存贮量也 比较大
。

IM M (xn t e r a e t io n M u lt ip le M o d e l) 算法是采用多模

卡尔曼滤波理论构成的机动目标跟踪算法
。

这种算法的显著特点是机动段的性能好
。

以上算法各具特点
,

但当应用于多目标环境时
,

总感运算量与存贮量都比较大
,

难

以满足实时处理的要求
,

为此本文提出了修正输入估计 (M IE ) 算法与自适应
a 一月两种

新算法
。

M IE 算法与 IE 算法的不同之处在于机动检测方法
,

IE 算法是利用加速度的估计

来进行检测的
,

而 MIE 则直接利用新息序列进行检测
。

这样可以省去加速度的估计时间
,

检测到机动后
,

状态修正的方法与 IE 算法相同
。

自适应 a 一夕算法由常规的变系数
a 一夕

算法
、

机动检测与增益修正三部分组成
。

在非机动状态时
,

采用常规的变系数
a 一夕算法

:

,
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2 (Zk + 1 )
气 一 丽干万获万干万了
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(k + 1 ) (k + 2 )

其中 k 为扫描次数
,

用一机动检测器来监视机动
,

一旦检测到机动
,

立即修正系数 k
,

也

即修正
a * 、

口
。

值
。

这种算法在非机动段性能与 IE
、

V D 算法相当
,

机动段的性能略低于

上述两种算法
,

但运算量与存贮量大大减少
,

适合于多 目标环境中的实时跟踪处理
。

1 修正 的输入估计 (M IE ) 算法

考察一个具有如下状态模型的动态系统

X (k + 1 ) = 中弄丁(k ) + B U (k ) + W (k ) (1 )

式中 X 一〔x 士y 乡〕
T
为目标的状态向量

, x
、
y 和 汾

、

夕分别代表 x 和 y 方向的位置与速度
,

U 二〔
u 二

巧了代表加速度输入向量
,

W 二 [w
,
、刀

丁

代表均值为零
、

协方 差矩阵为 Q 的输

入噪声向量
,

B 为输入矩阵
,

中 为状态传递矩阵
,

且

T O

1
.

0

0 1

0 0

0

{
0

1
州
1」

0

0

T
“

/ 2

T」
9�

哪汀八�
一一B

1止00
�U一

l
,.

l
esL

一一
中

测量方程为

Z ( k ) = H X ( k ) + V ( k ) ( 2 )

其中H 为测量矩阵
,

V 为零均值
,

协方差矩阵为 R 的测量噪声向量
,

且与 W 不相关
。

1
.

1 经典的输人估计 (I E )算法

文献 仁2〕提出的输入估计算法假定未知输入量 (即加速度 ) 是在某一时刻加入的
,

在此之前假定其为零
,

对应的卡尔曼滤波器称为简单卡尔曼滤波器 ( S K F )
。

I E 算法首先用 S K F 估计目标的状态
。

假定目标在 k T 时刻开始机动
,

在时间间隔

「kT
,

⋯
,

(k + : ) T 〕上
,

未知输入量为 U ( i ) (i 一 k ,

⋯
, k + : 一 1 )

,

假定目标正确的状态估计

记为 戈(
·

)
,

S K F 的估计记为戈
’

(
·

)
,

那么在机动前 戈(
·

) 一戈
’

(
·

)
,

而出现机动后
,

SK F 的一步预测为

戈
·

( i + l }i ) 一
, 1‘戈

’

( i 卜一 i ) + 中K
‘Z ( i ) ( 3 )

其中 A 、
一中〔I 一凡H〕

,

K 、

为卡尔曼增益
,

起始条件为

戈
,

(庵}鹿一 1 ) 一 戈(泛l泛一 1 ) ( 4 )

根据起始条件
,

( 3) 式可写成

戈
’

(‘+ 1 }‘) 一 [n
A ,

〕戈 ( k Ik 一 1 ) + 万〔ll
A 。

〕
, K , Z (j)

少= x J . 泛 附 = 少十 I

i ~ h
,

⋯
,

k + s 一 1

然而
,

如果输入 U (i )是 已知的
,

则正确的一步预测应为

戈 ( i + z }i) = 八
‘

戈( i }i一 z ) + 中凡Z ( i ) + B U ( i )

( 5 )

一〔n
, J

」、(
* }是一 , ) +

套[ n
, ,

〕:
。二 z ( , ) 十二。 ( , , :

少= * J 一 用 = 少十 1

i = k ,

⋯
,

k + s 一 1 ( 6 )
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对应的信息为
, (i + 一) = Z (i + 1 ) 一 H戈(i + 1 }i)

, 是零均值白噪声序列
,

其协方差为 s (l’十 1 )
,

而 sK F 的信息为
, ·

(i + z ) = z (i + l) 一 万戈
·

(i + z !i)

从 (5 )
、

(6 )式可见

, ·

(, + 1 ) 一 , (, + 1 ) + H 艺〔n
A ,

〕
B U (j)

了= 泛 从 ~ 少+ 1

假定在队
,

⋯
,

泛+ :
〕上

,

U (j)二 U
,

j= k
,

⋯
,

k + s一 1
,

则

v ’

(i + 1 ) = 沪(i + 1 )U 十 F (i 十 1 ) i ~ k
,

⋯
,

k 十 了 一 1

, (、+ 1 ) 一 二万 [ ll
A ,

〕
B

(7 )

(8 )

(9 )

(1 0 )

(1 1 )
j= 论 用 , J + l

从 (10 )式可以看出
,

当输入量 U 不为零时
,

SK F 的信息是出现在加性 白噪声
, 中的输入

量 U 的线性测量
,

U 可用最小二乘法来估计
,

设

y 一 帆厂+
￡ (1 2 )

式中
厂v

’

(k + 1 ) ] 厂w (k + l)飞 厂
“ (k + 1 )1

一 L
, ·

(* + : )」 w 一 L* (* + : )」
‘ 一 L

, (* +
:
)」

Y 代表测量向量
, ‘
代表噪声

, ‘的均值为零
,

并且具有分块对角协方差矩阵

S 一 d ia g 〔S (i + 1 )〕 (1 3 )

那么输入量 U 的估计为

口 = (好s
一 ‘w )一

‘

诚S
一 , y (2 4 )

估计的协方差为

L = (好S
一‘W ) 一

,
(1 5 )

根据 (14 )式估计输入量
,

只有当估计 口有统计显著性意义时
,

估计才被接受
,

否则认为

是由噪声引起的微小起伏
,

估计没有显著性意义
。

因此机动检测方法为
己(口) 一 口

: : 一 1

口 弩
。 (1 6 )

非机动

式中
:
是检测门限

,

选择方法为
:

如果 u 一。
,

则 口~ N (0
,

L )
。

口为零均值
,

协方差矩阵

为 L 的正态随机向量
。

那么 d (口)服从 n 二

(n
“

代表输入量 U 的维数 )个 自由度的 丫分布
,

给定一定的虚警概率
a ,

可从 丫 表查到门限
‘ ,

即

尸{J (口 ) : } 一 a (1 7 )

如果机动被检测到
,

那么状态估计修正如下
:

戈
U

(差+ : + z J差 + : ) = 戈
‘

(左+ : + 1 {走+ : ) + 五五少 (1 5 )

泛十‘ 去+ ‘

式中 M 一 万〔n 态」
B

(1 9 )
j= 盛 用 = j+ 1

修正状态估计的 目的是为移去 SK F 由于机动所带来的估计偏差
。

偏差的移去伴随着协方

差的增加
,

相应地协方差矩阵也应修正为

P
u

(k + : + 1 {k + s ) = P (k + : + 1 }k + : ) + 材乙材
了

(2 0 )

估计协方差的增大
,

意味着卡尔曼增益提高
,

以适应 目标机动
。

IE 算法的基本原理是利用 S K F 输出的新息序列随时估计输入量 U 的大小
,

并以此
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作为机动检测的依据
。

从前面的分析可以看出
,

lE 算法存在如下两个问题
:

(1 ) 运算量大
。

采用 (1 6 )式作为机动检测方法
,

必须适时地估计 口及协方差矩阵 L ,

而 口及 L 的计算量都很大
。

因此
,

即使在非机动状态下
,

由于必须监视是否出现机动
,

在

每一次扫描周期内都必须计算 亡及 L
,

耗费了大量的运算时间
。

(2 ) 利用 口进行机动检测
。

由于估计 u 所能利用的数据窗 口长度
, : 不能太大

,

使

得 口的误差较大
,

检测器的性能较差
。

如果门限选择过低
,

虚警过多
,

将频繁地修正状

态估计
,

降低了非机动段的性能
。

反之
,

抬高门限
,

将使机动反应迟钝
,

机动段的性能

下降
。

1
.

2 修正的翰人估计 (M IE )算法

为了克服以上两个问题
,

本文提出一种修正输入估计 (MIE )算法
。

M IE 算法与 IE 算

法的主要 区别在于机动检测
,

M IE 算法 的机动检测不是根据 U 的估计
,

而是直接利用

SK F 输出的新息序列
v ‘

采用衰减记忆平均检测器进行的
,

设

P(k + s ) = F 俘 T
(k + s )S 一 ,

(k 十 s)v
每

(k + s ) (2 1 )

g (k + s ) = ag (k + s 一 l)P(k + s) 0 < a ( 1 (2 2 )

如果 g (k + : )) 。 ,

则认为 目标从 k 开始发生机动
,

其中
: 一 (1 一a)

一‘ ,

检测到机动后
,

利

用 (1 4) 式估计 U
,

而用 (1 8) ~ (2 0) 式修正状态估计与协方差矩阵
。

这种方法 由于直接利用

新息进行机动检测
,

因此在非机动段省去了大量的计算 口的时间
。

另外采用衰减记忆平

均检测器进行机动检测
,

检测的可靠性高
,

检测性能好
。

MIE 滤波器的工作原理为
:

首先用 S K F 估计 目标的状态
,

利用 S K F 输出的新息序

列及 (2 1 )
、

(2 2) 式进行机动检测
; 如果检测到机动

,

则用(l 4) 式估计 U
,

并且用 (18 )~

(2 0) 式修正状态估计与协方差矩阵
。

否则继续用 S K F 估计 目标的状态
。

2 自适应 a 一月算法

在实际应用中
,

特别是在多 目标跟踪环境
,

采用 IE 算法
,

V D 算法甚至

往往由于运算量大而满足不了实时处理的要求
,

为此
,

本文提出一种自适应

常规的变系数
a 一月算法为 (k ) 2〕

2 (Zk 十 1 )

M IE 算法
,

a 一月算法
。

(

(k + 1 ) (k + 2 )

6

(k + 1 ) (k + 2 )

(2 3 )

(2 4 )

实际上它是当模型 (1) 中 U 一。
、

驱动噪声协方差为零且测量误差协方差矩阵 R 为对角阵

时的卡尔曼滤波器
。

当 目标航线为匀速直线运动航线时
,

它是最优滤波器
。

但是当目标

机动时
,

常规的
a一声滤波器会发散

,

为此必须采用 自适应的方法对
a ; 、

风进行修正
。

自适应
a 一尹算法由常规的变系数

“一夕算法
、

机动检测与系数修正三部分构成
。

且

x
、

y 两个坐标分量采用两个独立的自适应
a 一夕滤波器

。

在下面的分析中
,

只分析其中一

个分量
,

且不指明是哪个分量
,

另一分量的结果是完全相同的
。

通常情况下
,

用常规的
a一夕算法估计 目标的状态

, 口 、

夕系数 由
; (2 3)

、

(2 4) 式确定
。

用一机动检测器监视机动
,

由于在 目标作匀速直线运动时
,

常规
a 一夕滤波器输出的新息

3 3



序列应该是零均值高斯白噪声序列
。

如果输出的新息不是零均值高斯白噪声
,

则认为 目

标正作机动运动
,

比如 目标作恒加速运动
。

因此机动检测间题等价于一个零均值高斯白

噪声中直流分量的检测间题
。

可采用如下检测方法
:

}牙(; ) } 罗
:
丫不下

非机动

(2 5 )

s (泛) = E 〔2
,
(泛)〕= P

l ,
(k / k 一 l) + a ,

(2 6 )

其中艺(k) 代表新息
, : (k) 是 牙(k) 的方差

,

尹 为测量误差方差
。

Pl
l
(k /k 一 1) 代表位置预测

方差
, 。
为常数

,

它由给定的虚警概率来确定
。

因为

p
l l
(k / k 一 1 )

P
l ,
(k / k 一 z ) + 口2 (2 7 )

所以

s (k) =
a 2

(l 一 a .
)

= 二互土卫竺兰里2砂
k (k 一 1 )

(2 8 )

因此
,

机动检测方法为

}: (* ) ! 弩
‘。 (k 十 1 ) (k + 2 )

k (k 一 1 )

那么立即修正 k 为 k
’ ,

使得

(2 9 )

系数修正方法
:

如果在第 kT 时刻检测到机动
,

}牙(无) } = ‘。 (k
件

+ 1 ) (k
.

十 2 )

k
.

(k
.

一 1 )
(3 0 )

由此可得

A + 3 一 了A Z

千 1 4 A + 1

2(A 一 1 )

{2 (走) I
汽

: 二二

—(‘口 )2

(3 1 )

其中

相应地
, a 。 、

风 修正为 a*’
、

劣

是 k 变为 k
’

十 1 ,

而不是 k + 1
.

在下一次扫描时
, 口 、

夕参数仍按 (2 3)
、

(2 4) 式选择
,

只

自适应
a 一夕算法与其它几种算法相比

,

运算量与存贮量都大大减少
。

尽管机动段性

能稍低于其它几种算法
,

但非机动段性能相当
。

3 算法模拟

采用 M o nt e 一

ca rl 。 方法来模拟算法的性能
,

模拟 目标航线如下
:

假定目标在 t一 4 00 秒前在平面上作恒速直线运动
,

在 t ~ 4 00 秒开始作 90
。

的慢转

弯
,

经过 20 0 秒后完成第一个转弯
,

然后继续作恒速运动
,

第二次 90
。

快转弯从 t一 6 10 秒

开始
,
t ~ “o 秒结束

,

之后 目标作恒速运动
。

目标起始条件为 x (0) 一 [ 20 00 0 1 0 0 0 0

一1 5了
,

其中目标位置与速度的单位分别为米和米 /秒
。

慢转弯的加速度输入为认一认 -

0
.

07 5 米 /秒
2 ,

4 00 秒镇t成60 0 秒
,

快转弯加速度输入为
:
U

二

一 U
,

一 0
.

3 米 /秒
2 ,

6 10 秒簇

t镇 6 6 0 秒
。

为了便于比较
,

不仅模拟了M IE
,

自适应
a 一夕算法

,

而且还模拟了 IE
、

V D
、

IMM

算法
。

模拟时几种算法都采用相同的随机数
,

M o nt e一ca ri 。
循环次数为 50 次

。

各种算法
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参数的选择如下
:

(1 ) IE 算法
; 。一 0

.

9 2
.

(2 ) M IE 算法
; e = 1 8

.

3
.

(3 ) 自适应
口一夕算法

: ‘二2
.

15
.

(4) V D 算法
:

机动检测门限为 18
.

3
,

退出机动判决门限为 9
.

49
.

(5) IMM 算法
:

假定有两个模型
,

第一个模型为没有驱动噪声的二阶模型 (Q
l
~

0)
,

第二个模型为驱动噪声强度为 Q
:
二。

.

0 1 4 4 的三阶模型
。

模拟性能曲线如图 1 ~ 5 所

示
。

从模拟性能曲线可见
,

除 IMM 算法外
,

其它几种算法在非机动段的跟踪性能基本相

同
,

这是因为非机动模型都采用二阶模型
,

并且都采用对应于二阶模型的简单卡尔曼滤

波器 (变系数的
Q 一夕滤波器等价于简单卡尔曼滤波器 )

。

对于机动段的性能
,

lE
、

MIE 及

V D 三种算法基本相同
,

自适应
a 一口算法稍差

。

尽管 IMM 算法的非机动段的性能不如其

它几种算法
,

但是机动段性能明显优于其它几种算法
。

从所要求的运算量与存贮量来看
,

自适应
a 一月算法运算量与存贮量大大低于其它几种算法

。

M IE 与 V D 算法运算量相当
,

略低于 IE 算法
,

所需存贮量基本相同
。

但是 V D 算法机动时采用三阶模型
,

运算量大于

非机动段
,

使得处理负载不连续
。

IMM
.

算法运算量与存贮量都较其它算法为大
,

但是

IMM 算法的并行性很高
,

便于采用并行处理机实现
。
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4 结束语

本文对机动目标跟踪算法进行了探讨
,

提出了修正的输入估计 (MIE ) 和自适应
a 一

夕两种新算法
,

并且给出了两种算法的详细推导过程及几种典型算法的模拟分析与比较

结果
。

作者认为
,

在实际应用时
,

由于输入估计算法
、

V D 算法
、

IMM 算法运算量比较

大
,

难以满足实时处理的要求
,

因此采用自适应
a 一夕算法较为合适

,

可作为多 目标环境

下的实时跟踪滤波器
。

参 考 文 献

5 1叱
e r R A

.

E s t im a t in g o p tim a l T r a ek in g F ilte r P e r fo r m a n e e fo r M a n n e d M a n e u r e r in g T a r g e ts
.

IE E E
, 19 7 0

,

AE S 一 6

Ch a n Y T
,

H u A G C a n d Pla n t J B
.

A K a lm a n F ilt e r B a s e d T r a e k i昭 S e h em e W ith In p u t E s t im a tio n
.

IE E E
,

1 9 7 9
,

A E S 一 1 5

Ba r 一 Sha lo m Y
,

Bir m iw al K
.

Va
r ia b le D im e n s io n F云It e r fo r M a n e u v e r正n g T a r g e t

Tr
a e k in g IE E E 1 98 2

,

A E S 一

1 8

Ba
r 一

S h a lo m Y
,

C h a n g K C
,

T r a ek in g a M a ne u ve r in g T a rg e t U s in g In p u t E s t im a tio n V e r s u s t h e In te ra e t io n M u l
-

t ip le M o d el A lg o r it hm
.

IE E E
, 1 98 9 ,

A E S 一 2 5

Ba r 一Sh a lo m Y a n d Fo r t m a n T
.

T ra ek in g a n d D a t a A s s o eia t io n
.

N ew Y o r k
:

A e ad e m ie Pr e s s , 1 9 88

S t u die s o f A lg o r ithm s fo r
M

a n e u v e r in g T a r g e t T r a e k in g

L u o P e n g fe i

(D e p a r t m e n t o f E le e t ro n ie T e e h n o lo g y )

A b str a c t

M a n e u v e r in g ta r g e t t r a e kin g 15 a n im p o r ta n t p r o ble m in r a d a r d a t a p r o e e s s in g
.

S e v -

e r al a lg o r ith m s s u e h a s S in g e r ,

IE
,

V D
, a n d IMM a lg o r it hm s ha v e b e e n s tu d ie d in the

la s t few y e a r s a n d ha v e b e e n s u m m e r iz e d in th is Pa Pe r
.

T h e r e a l tim e e o n s t r a in s h a v e t o

b e e o n s id e r e d in a p p lie a tio n
.

T h is p a p e r p r e s e n t s a m o d ifie d in Pu t e s t im s tio n (M IE ) a lg o -

r it hm a n d a n a d a p t iv e a 一月a lg o r it hm
.

B o t h a lg o r it hm s r e q u ir e a m in im u m
一

a m o u n t o f

e o m p u ta t io n
.

C o m p u t e r s im u la t io n s t u d ie s ha v e s ho w n th e e ffe e tiv e n e s s o f the tw o a lg o -

r it h m s

K ey

in t r a e kin g m a n e u v e r in g t a r g e t s
.

w o r d s r a
d a r ,

d a t a p r o e e s s in g
,

K a lm a n filt e r in g
, t r a e kin g

36


