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摘  要:在机动目标跟踪过程中, 传感器在利用量测数据计算目标状态的同时, 需要完成对目标运动模式

的估计,并根据估计结果对传感器滤波方程的参数或结构进行调整, 以减小滤波方程与目标运动模式之间的

差异 ,提高对机动目标的跟踪精度。针对已有多模型算法的不足, 利用多个时刻的目标运动模式分布来解决

混合估计问题,提出一种新的次优多模型( MTMM)算法。仿真结果证明了 MTMM 算法的有效性。
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Multiple Target Motion Mode Distribution Based Multiple
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Abstract: In tracking maneuvering target, target state and target motion mode must be estimated at the same time, and parameters

or structure of filtering function should be modified according to estimation results, so that it can reduce the difference between filtering

function and target motion mode, and increase tracking accuracy of maneuvering target. For overcoming the shortcomings of the present

suboptimal multiple model algorithms, a new suboptimal multiple model ( MTMM) algorithm is introduced, based on multiple target

motion mode distribution. Simulation results show the validity of MTMM algorithm.
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在机动目标跟踪过程中,传感器在计算目标状态的同时, 需要完成对目标运动模式的估计, 并根据

估计结果对滤波方程进行修正,以提高目标的跟踪精度。因此, 机动目标跟踪算法的关键是混合估计,

即对目标状态和目标运动模式的同步估计。

在最优多模型算法中,混合估计的实现需要计算目标运动模式序列下目标状态的条件概率。随着

滤波时间的增加,所需的计算量将呈指数增长。因此, 在机动目标跟踪过程中只能采用各种次优多模型

算法
[ 1- 6]

,其中,主要有泛化一阶伪贝叶斯(GPB1)算法、泛化二阶伪贝叶斯( GPB2)算法和交互式多模型

( IMM)算法。

与最优多模型算法相比, 次优多模型算法通过引入目标运动模式序列为马尔可夫过程的假设条件

来简化混合估计的计算, 即只考虑前一时刻的目标运动模式分布对混合估计的影响。由于忽略了更早

时刻的目标运动模式分布对当前估计的作用,导致了次优多模型算法机动目标跟踪性能的下降。

1  问题描述

考虑如下的多模型混合随机系统:

X ( k ) = f [ k , X ( k- 1) , W( k- 1) ,M( k ) ] ,  Z( k ) = h[ k, X ( k) , V( k ) , M( k ) ]

其中, k 代表量测数据的采样时刻 tk ; X ( k )是目标状态; Z ( k )是量测数据;M ( k )是目标运动模式;过程

噪声 W ( k ) 和测量噪声 V ( k ) 均为白噪声, 且与目标初始状态 X ( 0) 和目标运动模式序列
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{M ( t ) , 1 [ t [ k }相互独立。

目标运动模式的数量为 r ; ( tk- 1 , tk ]上的目标运动模式为: M( k ) = j ( 1 [ j [ r ) ;M ( k ) = j 所对应的

状态方程为: X ( k+ 1) = Fj ( k ) X ( k ) + Wj ( k ) ; E [ Wj ( k ) Wj ( l )
T
] = Qj ( k ) Dkl ;传感器的测量方程为:

Z ( k) = H ( k ) X ( k ) + V ( k ) ; E [ V ( k ) V ( l )
T
] = R ( k ) Dkl ; 目标运动模式间的转移概率 P ij为: Pij =

P (M ( k) = j | M ( k- 1) = i ) ( 1 [ i , j [ r ) ; t k 时刻的目标运动模式概率 Lk, i为: Lk, i = P ( M ( k ) = i | Z
k
) ;

Z
k
= { Z( l ) , 1 [ l [ k }。

t k 时刻的混合估计通过计算如下的联合概率Pk, i实现:

Pk, i = P( X ( k) , M( k ) = i | Z
k
) ( 1)

2  MTMM算法

由( 1)式可得 t k+ 1时刻的联合概率 Pk+ 1, j如下:

Pk+ 1, j = P ( X ( k+ 1) ,M ( k+ 1) = j | Z ( k+ 1) , Z
k
)                

=
1

C1k+ 1
P ( Z( k+ 1) | X ( k+ 1) , M( k+ 1) = j , Z

k
) P ( X ( k+ 1) ,M ( k+ 1) = j | Z

k
) ( 2)

其中, C 1k+ 1为归一化常数。

由于测量噪声 V ( k )为白噪声, 则有

P( Z ( k+ 1) | X ( k+ 1) , M( k+ 1) = j , Z
k
) = P ( Z( k+ 1) | X ( k+ 1) ,M ( k+ 1) = j )

对于( 2)式, 有

P ( X ( k + 1) ,M ( k + 1) = j | Z
k
) = P ( X ( k + 1) | M ( k + 1) = j , Z

k
)

E
r

i= 1
E
r

l= 1

P (M ( k + 1) = j | M ( k ) = i , M( k - 1) = l , Z
k
) P (M ( k) = i , M( k - 1) = l | Z

k
)
( 3)

对于( 3)式, 有

 P( X ( k + 1) | M ( k + 1) = j , Z
k
)                    

= QP ( X ( k + 1) | X ( k ) , M( k + 1) = j ) P( X ( k ) | M ( k + 1) = j , Z
k

) dX ( k) ( 4)

 P ( M( k+ 1) = j | M ( k ) = i , M( k- 1) = l , Z
k
) P (M ( k) = i ,M ( k- 1) = l | Z

k
)

= P ( M( k+ 1) = j | M ( k ) = i ) P( M( k ) = i ,M( k- 1) = l | Z
k
) = P ijP (M ( k) = i ,M ( k- 1) = l | Z

k
) ( 5)

对于( 4)式, 有

 P( X ( k) | M ( k + 1) = j , Z
k
)                        

= E
r

i= 1
E
r

l= 1
P ( X ( k ) | M( k ) = i , Z

k
) P (M ( k ) = i , M( k - 1) = l | M ( k + 1) = j , Z

k
) ( 6)

对于( 6)式, 有

 P( M( k ) = i , M( k- 1) = l | M ( k+ 1) = j , Z
k
)               

=
1

C2k+ 1, j
P (M ( k+ 1) = j | M( k ) = i ,M ( k- 1) = l , Z

k
) P( M( k ) = i ,M( k- 1) = l | Z

k
) ( 7)

其中, C 2k+ 1, j为归一化常数。

对于( 5)式, 有

P( M( k ) = i ,M ( k- 1) = l | Z
k
) = P liP( M( k- 1) = l | Z

k
) ( 8)

对于( 8)式, 有

 P (M ( k- 1) = l | Z
k
) = P (M ( k- 1) = l | Z ( k) , Z

k- 1
)       

= 1
C3k- 1

P ( Z( k ) | M ( k- 1) = l , Z
k- 1
) P ( M( k- 1) = l | Z

k- 1
)

=
1

C3k- 1
Lk- 1, lP ( Z( k ) | M( k- 1) = l , Z

k- 1
) ( 9)
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其中, C 3k- 1为归一化常数。

对于( 9)式, 有

 P( Z ( k) | M ( k - 1) = l , Z
k- 1
)                    

= E
r

d= 1
P( Z ( k) | M ( k) = d, M( k - 1) = l , Z

k- 1
) P (M ( k) = d | M ( k - 1) = l )

= E
r

d= 1

P( Z ( k) | M ( k) = d, M( k - 1) = l , Z
k- 1
) P ld

设 P ( Z( k ) | M ( k) = d, M( k- 1) = l , Z
k- 1
) = N ( Z

~

d ( k ) , 0, Sk, d ) (其中, Z
~

d ( k )和 Sk, d分别为 tk 时

刻目标运动模式为d 时的滤波新息和新息协方差) ,则( 9)式是利用 tk 时刻的滤波结果对 t k- 1时刻的目

标运动模式概率进行修正; ( 7)式和( 5)式是利用修正后的 t k- 1时刻的目标运动模式概率分别计算不同

目标运动模式下的初始数据和滤波数据的加权系数。

综上,可得MTMM算法的执行步骤如下:

( 1)初始数据计算:

X
j

k- 1| k- 1 = E
r

i= 1

X
i

k- 1| k- 1L5 i| j

P
j

k- 1| k- 1 = E
r

i= 1
[ P

i

k- 1| k- 1 + ( X
j

k- 1| k- 1 - X
i

k- 1| k- 1 ) ( X
j

k- 1| k- 1 - X
i

k- 1| k- 1 )
T
] L 5i| j

L5 i| j = E
r

e= 1

1
C2k, j

L 4j , i, e ,

C2k, j = E
r

e= 1
E
r

u= 1
L 4j , e, u

L 4j , i , l = P ijP liL 3l

L 3l =
1

C 3k- 2
L 2lLk- 2, l

C 3k- 2 = E
r

e= 1

L 2eLk- 2, e

L2 l = E
r

d = 1
L1k- 1, dP ld

L1k- 1, i = N ( Z
~

i ( k - 1) , 0, Sk- 1, i )

其中, X
i
k- 1| k- 1和 P

i
k- 1| k- 1分别为 t k- 1时刻目标运动模式为 i 时的目标状态和协方差; X

j
k- 1| k- 1和 P

j
k- 1| k- 1

分别为 t k 时刻目标运动模式为j 时的目标初始状态和协方差。

( 2)进行滤波处理:采用卡尔曼滤波算法对各种目标运动模式下的目标状态进行计算。

( 3)模型概率更新:

Lk, j =
1
C1k

L 1k, jC2k, j ,  C1k = E
r

e= 1

L 1k, eC 2k, e

( 4)生成融合数据:

X
^

k| k = E
r

j = 1

X
j

k| kLk, j ,  P
^

k| k = E
r

j = 1

[ P
j

k| k + ( X
^

k| k - X
j

k| k ) ( X
^

k| k - X
j

k| k )
T
] Lk, j

其中, X
j
k| k和P

j
k| k分别为 t k 时刻目标运动模式为j 时的目标状态和协方差; X

^
k| k和P

^
k| k分别为t k 时刻融合

得到的目标状态和协方差。

MTMM 算法和 IMM 算法的最大不同是在初始数据计算上;前者需要进行 r
2
项的求和计算, 而后者

仅需考虑 r 项的求和。因此, MTMM 算法的实时性要低于 IMM 算法。

目标运动模式数量为 2时MTMM算法执行框图如图 1所示。
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图 1 MTMM算法执行框图

Fig. 1 Block diagram of MTMM algorithm

3  仿真结果

下面通过仿真计算来验证 MTMM算法的有效性。

仿真在一维平面坐标系下完成; t k 时刻的状态数据为 X ( k ) = [ x ( k ) , Ûx ( k ) , &x ( k ) ] T ,量测数据为

Z( k) = x( k ) ;采样起始时间为 012s;采样周期为 Tu= 014s; 目标运动模式的数量为 2; 目标运动模式的

初始概率均为 015。
目标的运动方程为:

x ( t ) =

20t ,                   0 [ t [ 10

10( t- 10)
2
+ v ( t- 10) + 200,  v = 20t- 180,  10 [ t [ 20

220( t- 20) + 3400,             20 [ t [ 30

状态方程的形式如下:

F 1=

1 Tu 0

0 1 0

0 0 1

,  Q1=

Tu
4

2Tu
3

0

2Tu
3

4Tu
2

0

0 0 4

,

F 2=

1 Tu Tu
2
P2

0 1 Tu

0 0 1

,  Q2=

Tu
4

2Tu
3

2Tu
2

2Tu
3

4Tu
2

4Tu

2Tu
2

4Tu 4

测量方程的形式为:

H= 1 0 0 ,  R= 4

当转移概率为
P11 P12

P21 P22

=
0181 0119
011 019

时,仿真结果如图2~ 4所示。

图 2 IMM 算法运动模式概率分布

Fig. 2  Mode probability distribution
of IMM algorithm  

  
图 3 MTMM算法运动模式概率分布

Fig . 3 Mode probability distribution
of MTMM algorithm  

    
图 4 航迹误差比较

Fig. 4  Track error comparison
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当转移概率为
P11 P12

P21 P22

=
017 013
012 018

时,仿真结果如图 5~ 7所示。

图 5 IMM 算法运动模式概率分布

Fig. 5  Mode probability distribution
of IMM algorithm  

  
图 6 MTMM算法运动模式概率分布

Fig . 6 Mode probability distribution
of MTMM algorithm  

    
图 7 航迹误差比较

Fig. 7  Track error comparison

由图 4和图 7可知:MTMM 算法可以获得优于 IMM 算法的滤波精度。

MTMM 算法和 IMM 算法的仿真时间(每仿真一拍的时间)如表 1所示。

表 1 MTMM算法和 IMM算法的仿真时间

Tab. 1 Simulation time of MTMM and IMM algorithms

IMM MTMM

仿真时间( s) 01001 01002

4  结 论

针对已有多模型算法的不足, 利用多个时刻的目标运动模式分布来解决混合估计问题,提出一种新

的次优多模型( MTMM)算法。仿真结果证明了MTMM 算法的有效性。
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