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闪烁噪声条件下基于交互多模框架的雷达目标跟踪算法
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摘　要：针对传统雷达目标跟踪算法在处理闪烁噪声时面临的性能下降问题，提出一种将容积卡尔曼估
计器与交互多模框架相结合的高性能滤波算法。该算法将目标状态建模为高斯分布，将闪烁噪声建模为混

合高斯分布，同时将其发生概率建模为一阶马尔可夫过程；在此基础上，利用交互多模框架实现对不同高斯

噪声分量的匹配滤波处理。为了减轻非线性观测条件对目标跟踪精度的影响，进一步采用容积卡尔曼估计

器作为高斯近似滤波器，对目标状态进行递推预测和更新。仿真结果表明：所提算法较传统高斯混合滤波器

和粒子滤波器具有更高的跟踪精度和更好的实时性能，同时还能对闪烁噪声出现时刻进行有效的估计。
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　　通常情况下，雷达传感器的测量误差主要受
系统噪声和处理方法的影响，相应的噪声可称为

“常规噪声”。但当雷达对复杂运动目标进行探

测时，由于目标与传感器之间的几何关系将动态

发生变化，目标上不同散射中心的相对相位也会

随机发生变化，从而造成回波相位波前的畸变。

波前在观测方向上的倾斜和随机摆动现象被称为

闪烁效应，由此导致的测量噪声常被称为“闪烁

噪声”。理论上，凡尺度能与雷达波长相比拟，具

有两个或两个以上散射中心的任何体目标都可能

产生闪烁效应，且目标与传感器越近，因闪烁效应

产生的量测噪声也就越大。这对诸如导弹制导等

应用场合极为不利，将严重影响制导控制精度，甚

至会引起导弹脱靶。

与常规噪声的高斯分布特性不同，闪烁噪声

具有明显的拖尾特性，是典型的非高斯噪声。目

前，关于闪烁噪声的分布主要有高斯 －拉普拉斯
混合模型［１］、混合高斯模型［２－４］、ｔ分布模型［５－７］、

高斯－ｔ混合分布模型［８－９］等。文献［１０］采用
ＱＱｐｌｏｔ方法对闪烁噪声进行拟合，得到了模型参
数的估计结果。值得一提的是，雷达的测量结果

是在极坐标（或球坐标）下得到的，而观测方程具

有非线性特点，因此闪烁噪声条件下的目标跟踪

问题是典型的非线性、非高斯问题。
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众所周知，卡尔曼滤波器（Ｋａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＫＦ）
是线性、高斯假设条件下的最优状态估计器，在目

标跟踪领域得到广泛的应用。在非线性、非高斯

条件下，最优化滤波假设不再成立，国内外学者对

此展开了广泛的研究。在现有针对闪烁噪声的跟

踪算法中，根据原理框架的不同，可粗略分为以下

三类：

第一类是以非线性评分函数（ｓｃｏｒｅｆｕｎｃｔｉｏｎ）
为基础的跟踪算法。在文献［１１］中，作者最早通过
引入评分函数对 ＫＦ进行修正。作为一种早期提
出的方法，该算法涉及烦琐的混合分布函数卷积操

作，在系统状态维数较高时异常复杂，因此在实际

中应用较少。为此，文献［１］在评分函数的基础
上，通过将量测噪声分布进行正交展开来避免卷积

操作，然而该算法需要对量测向量进行解耦合，同

时也存在复杂的矩生成函数（ｍｏｍｅｎｔｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＭＧＦ）计算问题，因此实用性也较差。

第二类是以高斯混合（Ｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅ，ＧＭ）
或高斯和（Ｇａｕｓｓｉａｎｓｕｍ，ＧＳ）滤波为基础的跟踪算
法［１２－１３］。这类算法将目标状态、过程噪声、测量噪

声分别用多个高斯分量来近似，并采用多个并行的

高斯近似滤波器完成状态估计。高斯近似滤波器

的具体实现形式有扩展卡尔曼滤波器（ｅｘｔｅｎｄｅｄ
ＫＦ，ＥＫＦ）、不敏卡尔曼滤波器（ｕｎｓｃｅｎｔｅｄＫＦ，
ＵＫＦ）和容积卡尔曼滤波器（ｃｕｂａｔｕｒｅＫＦ，ＣＫＦ）
等［１４－１５］。该类算法的优点是实现结构比较简单，

不足之处是：高斯分量数会随递推步数（时间周

期数）呈指数增长，因此在每步递推完成后，需要

进行高斯分量剪枝和合并处理；对高斯分量数的

确定缺乏严格的理论指导，只能通过人工经验进

行选择优化。

第三类是以粒子滤波（ｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒ，ＰＦ）为
基础的跟踪算法［１６－１８］。这类算法主要利用了粒

子滤波器对非线性、非高斯系统具有强大的近似

能力这一特点，采用概率分布近似（而不是函数

近似）手段进行目标状态估计。粒子的采样通常

有两种方式：一是直接通过先验分布（状态转移

函数）进行采样，这种采样方式比较简单，但粒子

质量不高；二是从融合了量测信息的重要采样函

数或建议分布［１９－２１］中进行采样，该采样方式虽能

在一定程度上改善粒子质量，但每一个粒子都需

一个类卡尔曼滤波器（卡尔曼滤波器及各种衍生

形式）来实现完整的状态递推，导致算法复杂度

急剧上升。除此之外，对于高维目标状态（相对

一维标量状态），若要达到理想的密度近似效果

和良好的跟踪性能，粒子规模必须足够大，相应

地，算法的复杂度也会非常高。

事实上，虽然闪烁噪声被建模为各种混合分

布的形式，但闪烁噪声的发生本质上是概率事件。

若将出现“常规噪声”和“闪烁噪声”视为两个不

同的事件，对应两种不同的观测误差模型，同时将

两种噪声出现的概率视为模型概率，并用一阶马

尔可夫模型对相邻时刻噪声分布的变化特性进行

建模，则可利用交互多模（ｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｍｏｄｅｌ，ＩＭＭ）框架［２２－２３］进行处理，解决传统高斯

混合滤波算法中对高斯分量选择缺乏理论指导、

存在模型适配性差的问题。

受此思路启发，本文以闪烁噪声的高斯混合

分布建模为基础，提出了一种交互多模框架下的

高性能跟踪滤波算法。该算法用一个高斯分量对

应一种噪声分布模型，同时通过一阶马尔可夫模

型建立转移概率矩阵，并用免导数运算、对非线性

系统具有强适应能力的容积卡尔曼滤波器与不同

高斯分量相对应的模型匹配滤波，最后对各匹配

滤波结果进行综合得到最终的跟踪结果。仿真结

果证明了所提方法的有效性，并通过与传统高斯

混合滤波算法、粒子滤波算法等进行比较说明了

本文方法的性能优势和执行效率优势。

１　问题描述

考虑典型的目标跟踪系统，目标离散时间状

态演化方程可描述为

ｘｋ＝ｆ（ｘｋ－１）＋ｗｋ－１ （１）
其中：ｘｋ∈ＲＲ

ｎｘ为ｎｘ维状态矢量，通常包括目标位
置、速度等分量；ｆ（·）为状态转移方程；ｗｋ－１为高
斯过程噪声，其均值为零，协方差矩阵为 Ｑｋ－１，简
记为ｗｋ－１～Ｎ（ｗｋ－１；０，Ｑｋ－１）。

相应地，目标观测方程可描述为

ｚｋ＝ｈ（ｘｋ）＋ｖｋ （２）
式中：ｚｋ∈ＲＲ

ｎｚ为 ｎｚ维观测矢量，通常包含目标距
离、角度等分量；ｈ（·）为观测方程；ｖｋ为观测
噪声。

通常情况下，ｖｋ被视为均值为零、协方差矩
阵为Ｒｋ的高斯观测噪声。但在雷达受到干扰、复
杂目标姿态发生急变等条件下，测量误差会出现

跳变，称为“闪烁”，测量噪声的高斯分布特性不

再满足。此时，常用的处理方法是将闪烁噪声建

模为混合高斯分布，即

ｐ（ｖｋ）＝（１－ε）ｐ１（ｖｋ）＋εｐ２（ｖｋ）
＝（１－ε）Ｎ（ｖｋ；０，Ｒ

（１）
ｋ ）＋εＮ（ｖｋ；０，Ｒ

（２）
ｋ ）

（３）
式中，ｐ（·）表示概率密度函数（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ

·１４１·
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ｄｅｎｓｉｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＰＤＦ），ε为闪烁概率，Ｒ（１）ｋ 为常

规噪声协方差矩阵，Ｒ（２）ｋ 为闪烁噪声协方差矩阵，
且Ｒ（２）ｋ 远大于Ｒ

（１）
ｋ 。

２　混合高斯滤波算法

从贝叶斯估计的方法论来看，ｋ时刻状态量
ｘｋ的后验密度能够提供该时刻状态完整的统计
描述。滤波问题就是在给定观测 ｚ１：ｋ＝｛ｚｉ｝

ｉ＝ｋ
ｉ＝１的

条件下得到时变状态量ｘｋ的估计，这就要求建立
ｘｋ后验概率密度函数ｐ（ｘｋ ｚ１：ｋ）。假定初始 ＰＤＦ
为ｐ（ｘ０）ｐ（ｘ０ ｚ０），则理论上ｐ（ｘｋ ｚ１：ｋ）可通过
两步递推计算求得：

１）预测：假定 ｋ－１时刻状态的后验 ＰＤＦ为
ｐ（ｘｋ－１ ｚ１：ｋ－１），则其一步前向预测的 ＰＤＦ可根据
ＣｈａｐｍａｎＫｏｌｍｏｇｏｒｏｖ方程计算为

ｐ（ｘｋ ｚ１：ｋ－１）＝∫ｐ（ｘｋ ｘｋ－１）ｐ（ｘｋ－１ ｚ１：ｋ－１）ｄｘｋ－１
（４）

式中，ｐ（ｘｋ ｘｋ－１）称为状态的转移密度函数，用于
描述一阶马尔可夫过程。

２）更新：在获得 ｐ（ｘｋ ｚ１：ｋ－１）的基础上，综合
新近的观测 ｚｋ，可通过式（５）所示的贝叶斯规则
计算ｋ时刻状态的后验ＰＤＦ：

ｐ（ｘｋ ｚ１：ｋ）＝
ｐ（ｚｋ ｘｋ）ｐ（ｘｋｚ１：ｋ－１）

ｐ（ｚｋｚ１：ｋ－１）
（５）

式中，ｐ（ｚｋｚ１：ｋ－１）＝∫ｐ（ｚｋｘｋ）ｐ（ｘｋｚ１：ｋ－１）ｄｘｋ为
归一化系数。

理论上，任何一个复杂的分布函数都可以用

多个高斯分布求和的形式进行近似，混合高斯滤

波算法正是基于这一原理发展起来的。

假定ｋ－１时刻目标的状态分布可用Ｉ个混合

高斯分量来近似，各分量权值为λ（ｉ）ｋ－１，且∑
Ｉ

ｉ＝１
λ（ｉ）ｋ－１ ＝

１，则目标的后验状态分布为

ｐ（ｘｋ－１ ｚ１：ｋ－１）＝∑
Ｉ

ｉ＝１
λ（ｉ）ｋ－１Ｎ（ｘｋ－１；^ｘ

（ｉ）
ｋ－１，Ｐ

（ｉ）
ｋ－１）

（６）
式中，第 ｉ个高斯分量的均值和协方差矩阵分别
为 ｘ^（ｉ）ｋ－１和Ｐ

（ｉ）
ｋ－１。

又设ｋ时刻的过程噪声为包含Ｊ个分量的混
合高斯分布，即

ｐ（ｗｋ）≈∑
Ｊ

ｊ＝１
α（ｊ）ｋ Ｎ（ｗｋ；０，Ｑ

（ｊ）
ｋ ） （７）

式中，∑
Ｊ

ｊ＝１
α（ｊ）ｋ ＝１。

根据式（１），ｋ时刻状态转移方程的先验分
布为

　ｐ（ｘｋ ｘｋ－１）＝∑
Ｊ

ｊ＝１
α（ｊ）ｋ Ｎ（ｘｋ；ｆ（ｘｋ－１），Ｑ

（ｊ）
ｋ ）（８）

由此可得ｋ时刻更新（预测）状态分布为
ｐ（ｘｋ ｚ１：ｋ－１）

＝∑
Ｊ

ｊ＝１
∑
Ｉ

ｉ＝１
λ（ｉ）ｋ－１α

（ｊ）
ｋ ∫ＲＲｎｘＮ（ｘｋ－１；^ｘ

（ｉ）
ｋ－１，Ｐ

（ｉ）
ｋ－１）·

　Ｎ（ｘｋ；ｆ（ｘｋ－１），Ｑ
（ｊ）
ｋ ）ｄｘｋ－１

＝∑
Ｉ·Ｊ

ｒ＝１
λ（ｒ）ｋ｜ｋ－１Ｎ（ｘｋ；^ｘ

（ｒ）
ｋ｜ｋ－１，Ｐ

（ｒ）
ｋ｜ｋ－１） （９）

式中，ｒ＝（ｉ－１）Ｊ＋ｊ，λ（ｒ）ｋ｜ｋ－１＝λ
（ｉ）
ｋ－１·α

（ｊ）
ｋ ，^ｘ

（ｒ）
ｋ｜ｋ－１和

Ｐ（ｒ）ｋ｜ｋ－１则可通过高斯近似滤波器（或称类卡尔曼滤
波器［２４］）的时间更新步骤得到。

同理，假定ｋ时刻的观测噪声可建模为如下
的混合高斯分布形式

ｐ（ｖｋ）≈∑
Ｌ

ｌ＝１
β（ｌ）ｋ Ｎ（ｖｋ；０，Ｒ

（ｌ）
ｋ ） （１０）

式中，∑
Ｌ

ｌ＝１
β（ｌ）ｋ ＝１。

由式（２）可知，ｋ时刻观测方程的似然分布为

　ｐ（ｚｋｘｋ）＝∑
Ｌ

ｌ＝１
β（ｌ）ｋ Ｎ（ｚｋ，ｈ（ｘｋ），Ｒ

（ｌ）
ｋ ） （１１）

由此可得ｋ时刻测量更新（修正）状态分布为
ｐ（ｘｋｚ１：ｋ）

＝∑
Ｌ

ｌ＝１
∑
Ｉ·Ｊ

ｒ＝１
β（ｌ）ｋ λ

（ｒ）
ｋ｜ｋ－１∫ＲＲｎｘＮ（ｘｋ，^ｘ（ｒ）ｋ｜ｋ－１，Ｐ（ｒ）ｋ｜ｋ－１）·

　Ｎ（ｚｋ，ｈ（ｘｋ），Ｒ
（ｌ）
ｋ ）ｄｘｋ

＝∑
Ｉ·Ｊ·Ｌ

ｎ＝１
λ（ｎ）ｋ Ｎ（ｘｋ，^ｘ

（ｎ）
ｋ ，Ｐ

（ｎ）
ｋ ） （１２）

式中：λ（ｎ）ｋ ＝
λ（ｒ）ｋ｜ｋ－１·γ

（ｎ）·β（ｌ）ｋ

∑
Ｉ·Ｊ

ｒ＝１
∑
Ｌ

ｌ＝１
λ（ｒ）ｋ｜ｋ－１·γ

（ｎ）·β（ｌ）ｋ
，ｎ＝（ｒ－

１）Ｌ＋ｌ，γ（ｎ） ＝Ｎ（ｚｋ，^ｚ
（ｎ）
ｋ｜ｋ－１，Ｐ

（ｎ）
ｚｚ ），^ｚ

（ｎ）
ｋ｜ｋ－１、Ｐ

（ｎ）
ｚｚ 分别

表示第ｎ个分量观测的预测及相应的预测误差协
方差矩阵。ｘ^（ｎ）ｋ 和Ｐ

（ｎ）
ｋ 则可通过高斯近似滤波器

的量测更新步骤得到。

由此可见，经过一步完整的递推过程，高斯分

量已由ｋ－１时刻的Ｉ个变为ｋ时刻的Ｉ·Ｊ·Ｌ个，
随着递推的进行，高斯分量数将爆炸式增长。为此

需要在每一步递推完成后，进行剪枝处理，主要是

舍弃权值较小的高斯分量，同时对相似性较强（空间

距离小）的高斯分量进行合并，具体方法可参考文

献［２５］。经剪枝后，重新恢复成Ｉ个高斯分量，即
｛λ（ｎ）ｋ ，^ｘ

（ｎ）
ｋ ，Ｐ

（ｎ）
ｋ ｝

ＩＪＬ
ｎ＝１→｛珘λ

（ｉ）
ｋ ，珘ｘ

（ｉ）
ｋ ，珘Ｐ

（ｉ）
ｋ ｝

Ｉ
ｉ＝１

（１３）

·２４１·
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３　交互多模框架下的ＣＫＦ算法

３．１　闪烁噪声等效建模

由式（３）可知，尽管在不同的时刻，观测噪声
可能不同（闪烁噪声出现是随机的），但在某一特

定时刻，噪声的分布特性是确定的，即ｖｋ～Ｎ（ｖｋ；
０，Ｒ（１）ｋ ）或 ｖｋ～Ｎ（ｖｋ；０，Ｒ

（２）
ｋ ）。为此，假定用 ｒｋ

表示模式变量，用ＭＭ ＝｛Ｍｊ｝
２
ｊ＝１代表模式集，其中

Ｍ１为“出现常规噪声”事件，Ｍ２为“出现闪烁噪

声”事件，则式（２）可进一步表示为
ｚｋ＝ｈ（ｘｋ）＋ｖｋ（ｒｋ） （１４）

式中，ｒｋ∈ＭＭ。
由模型条件可知，Ｐｒ（ｒｋ＝Ｍ１）＝１－ε，

Ｐｒ（ｒｋ＝Ｍ２）＝ε，其中Ｐｒ（·）表示概率函数。
假定用πｉｊ表示 ｋ－１时刻由模式 Ｍｉ向 ｋ时

刻模式Ｍｊ转移的条件概率，则有

　πｉｊＰｒ｛ｒｋ＝Ｍｊ ｒｋ－１＝Ｍｉ｝　ｉ，ｊ＝１，２ （１５）
相邻时刻的模式变化关系可用一阶马尔可夫

链来描述，其转化关系如图１所示。

图１　常规噪声和闪烁噪声的模式转移关系
Ｆｉｇ．１　Ｍｏｄｅｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｒｅｌａｔｉｏｎｏｆｎｏｒｍａｌｎｏｉｓｅａｎｄ

ｇｌｉｎｔｎｏｉｓｅ

根据图１中所示的模式转化关系，可得转移
概率矩阵为

Π＝［πｉｊ］＝
π１１ π１２
π２１ π[ ]

２２

＝
１－ε ε
１－[ ]ε ε

（１６）

需要说明的是，式（１６）与传统为机动目标跟
踪所设计的转移概率矩阵是不同的，因为后者在

主对角线上的元素体现的是下一个时刻保持与当

前时刻一致运动模式的概率，因此其取值往往

较大［２６］。

对于每一个 Ｍｉ，Ｍｊ∈ＭＭ，初始模型概率表
示为

η（ｉ）０ Ｐｒ｛ｒ０＝Ｍｉ｝　 ｉ＝１，２ （１７）
而对于ｋ时刻的每一个η（ｉ）ｋ ，满足条件

η（ｉ）ｋ ≥０

∑
２

ｉ＝１
η（ｉ）ｋ ＝{ １

（１８）

３．２　交互多模递推框架

考虑由式（１）和式（１４）组成的包含多种不同
模型的混合系统估计问题，根据全概公式，系统状

态的后验ＰＤＦ为

ｐ（ｘｋ ｚ１：ｋ）＝∑
２

ｊ＝１
ｐ（ｘｋ ｒｋ（ｊ），ｚ１：ｋ）Ｐｒ（ｒｋ（ｊ）ｚ１：ｋ）

＝∑
２

ｊ＝１
ｐ（ｘｋ ｒｋ（ｊ），ｚ１：ｋ－１，ｚｋ）η

（ｊ）
ｋ （１９）

为表示方便，式中用ｒｋ（ｊ）代表ｒｋ＝Ｍｊ。

以各模型为条件的状态后验ＰＤＦ为
ｐ（ｘｋ ｒｋ（ｊ），ｚ１：ｋ－１，ｚｋ）

＝
ｐ（ｚｋ ｒｋ（ｊ），ｘｋ）
ｐ（ｚｋ ｒｋ（ｊ），ｚ１：ｋ－１）

ｐ（ｘｋ ｒｋ（ｊ），ｚ１：ｋ－１） （２０）

将全概公式再次用于式（２０）中的第二项，则
ｐ（ｘｋ ｒｋ（ｊ），ｚ１：ｋ－１）

＝∑
２

ｉ＝１
ｐ（ｘｋｒｋ（ｊ），ｒｋ－１（ｉ），ｚ１：ｋ－１）Ｐｒ（ｒｋ－１（ｉ）ｒｋ（ｊ），ｚ１：ｋ－１）

（２１）
在高斯近似假设条件下，式（２１）可进一步表

示为

ｐ（ｘｋ ｒｋ（ｊ），ｚ１：ｋ－１）

＝∑
２

ｉ＝１
ｐ（ｘｋ ｒｋ（ｊ），ｒｋ－１（ｉ），^ｘ

（ｉ）
ｋ－１，Ｐ

（ｉ）
ｋ－１）μｋ－１［ｉｊ］

（２２）
式中，μｋ－１［ｉｊ］Ｐｒ（ｒｋ－１（ｉ）ｒｋ（ｊ），ｚ１：ｋ－１）称为混
合概率。

进一步假定式（２２）所示的混合形式为高斯
混合分布，而后采用单个高斯分量对其进行矩匹

配近似，由此可得

ｐ（ｘｋ ｒｋ（ｊ），ｚ１：ｋ－１）

＝Ｎ ｘｋ；Ｅ［ｘｋ ｒｋ（ｊ），∑
２

ｉ＝１
ｘ^（ｉ）ｋ－１μｋ－１［ｉｊ］］，Ｃｏｖ（ｘ( )）

（２３）
式中，Ｃｏｖ（ｘ）＝Ｅ［（ｘ－珔ｘ）（ｘ－珔ｘ）Ｔ］代表协方差
矩阵。

利用式（２３）实现的多模滤波算法称为 ＩＭＭ
算法，图２给出了该算法的实现结构，包含２个并
行的交互滤波器，混合过程在每个滤波器的输入

阶段完成，并以ｚ１：ｋ－１为条件。混合概率的计算将
在下文的具体算法流程中详细说明。

３．３　基于ＣＫＦ匹配滤波的算法实现

由式（１９）可知，为了实现对目标状态的估
计，在每一时刻ｋ，需要用２个与模式ｒｋ（ｊ）（ｊ＝１，
２）匹配的高斯近似滤波器进行处理。为了提高
对非线性观测条件的适应能力，本文采用 ＣＫＦ来

·３４１·
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图２　ＩＭＭ算法框架
Ｆｉｇ．２　ＦｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＩＭＭａｌｇｏｒｉｔｈｍ

实现。为此，假定 ｋ－１时刻与模式 ｒｋ－１（ｊ）相对
应的目标状态估计、估计误差协方差矩阵及模型

概率为｛^ｘ（ｊ）ｋ－１，Ｐ
（ｊ）
ｋ－１，η

（ｊ）
ｋ－１｝，由此可得如算法１所示

的交互多模滤波算法流程，其中 Ｓｔｅｐ３中 ＣＫＦ算
法的详细实现过程见算法２。

算法１　交互多模滤波
Ａｌｇ．１　Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅｍｏｄｅｌｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

Ｓｔｅｐ１：混合概率计算
在ｚ１：ｋ－１和ｋ时刻模式ｒｋ（ｊ）已知的条件下，ｋ－１时

刻模式ｒｋ－１（ｉ）的概率为

μｋ－１［ｉｊ］Ｐｒ（ｒｋ－１（ｉ）ｒｋ（ｊ），ｚ１：ｋ－１）

＝Ｐｒ（ｒｋ（ｊ）ｒｋ－１（ｉ），ｚ１：ｋ－１）·

　Ｐｒ（ｒｋ－１（ｉ）ｚ１：ｋ－１）／珋ｃｊ （２４）

式（２４）中的混合概率可进一步表示为

μｋ－１［ｉｊ］＝πｉｊη
（ｉ）
ｋ－１／珋ｃｊ　ｉ，ｊ＝１，２ （２５）

式中，归一化常数 珋ｃｊ＝∑
ｒ

ｉ＝１
πｉｊη

（ｉ）
ｋ－１。

Ｓｔｅｐ２：模型混合

由 ｘ^（ｉ）ｋ－１出发，根据式（２３）计算与 ｒｋ（ｊ）相对应的混

合初始条件

ｘ^（０ｊ）ｋ－１ ＝∑
２

ｉ＝１
ｘ^（ｉ）ｋ－１μｋ－１［ｉｊ］　ｊ＝１，２ （２６）

相应的协方差矩阵为

Ｐ（０ｊ）ｋ－１ ＝∑
２

ｉ＝１
μｋ－１［ｉｊ］｛（^ｘ

（ｉ）
ｋ－１－ｘ^

（０ｊ）
ｋ－１）（^ｘ

（ｉ）
ｋ－１－ｘ^

（０ｊ）
ｋ－１）

Ｔ＋Ｐ（ｉ）ｋ－１｝

ｊ＝１，２ （２７）
Ｓｔｅｐ３：基于ＣＫＦ的模型匹配滤波

利用Ｓｔｅｐ２的结果作为模式ｒｋ（ｊ）的匹配滤波输入，

结合量测ｚｋ和ＣＫＦ滤波过程得到 ｘ^
（ｊ）
ｋ 和Ｐ

（ｊ）
ｋ ，即

｛^ｘ（０ｊ）ｋ－１，Ｐ
（０ｊ）
ｋ－１，Ｑｋ－１，ｚｋ，Ｒ

（ｊ）
ｋ ｝

２
ｊ＝１→ ｛^ｘ

（ｊ）
ｋ ，Ｐ

（ｊ）
ｋ ，Ｐ

（ｊ）
ｚｚ，ｋ｝

２
ｊ＝１

（２８）
Ｓｔｅｐ４：似然函数计算

Λ（ｊ）ｋ ＝ｐ（ｚｋ ｒｋ（ｊ），ｚ１：ｋ－１）＝ｐ（ｚｋ ｒｋ（ｊ），ｘ
（０ｊ）
ｋ－１，Ｐ

（０ｊ）
ｋ－１）

≈Ｎ（ｚｋ；^ｚ
（ｊ）
ｋ｜ｋ－１，Ｐ

（ｊ）
ｚｚ，ｋ） （２９）

Ｓｔｅｐ５：模型概率更新

η（ｊ）ｋ Ｐｒ（ｒｋ（ｊ）ｚ１：ｋ）＝ｐ（ｚｋ ｒｋ（ｊ），ｚ１：ｋ－１）Ｐｒ（ｒｋ（ｊ）ｚ１：ｋ－１）／ｃ

＝Λ（ｊ）ｋ∑
２

ｉ＝１
ｐ（ｒｋ（ｊ）ｒｋ－１（ｉ），ｚ１：ｋ－１）Ｐｒ（ｒｋ－１（ｉ）ｚ１：ｋ－１）／ｃ

＝Λ（ｊ）ｋ∑
２

ｉ＝１
πｉｊη

（ｉ）
ｋ－１／ｃ （３０）

式中，ｃ＝∑
２

ｊ＝１
Λ（ｊ）ｋ 珋ｃｊ。

Ｓｔｅｐ６：状态和协方差估计
基于模型的条件估计及协方差为

ｘ^ｋ ＝∑
２

ｊ＝１
ｘ^（ｊ）ｋ η

（ｊ）
ｋ （３１）

Ｐｋ ＝∑
２

ｊ＝１
η（ｊ）ｋ ［（^ｘ

（ｊ）
ｋ －ｘ^ｋ）（^ｘ

（ｊ）
ｋ －ｘ^ｋ）

Ｔ＋Ｐ（ｊ）ｋ ］

（３２）

需要指出的是，算法１中 Ｓｔｅｐ６只用于结果
输出，并不参与递推计算。

算法２　基于ＣＫＦ的模型匹配滤波
Ａｌｇ．２　ＭｏｄｅｌｍａｔｃｈｅｄｆｉｌｔｅｒｉｎｇｂａｓｅｄｏｎＣＫＦ

输入：｛^ｘ（０ｊ）ｋ－１，Ｐ
（０ｊ）
ｋ－１，Ｑｋ－１，ｚｋ，Ｒ

（ｊ）
ｋ ｝

２
ｊ＝１

输出：｛^ｘ（ｊ）ｋ ，Ｐ
（ｊ）
ｋ ，Ｐ

（ｊ）
ｚｚ，ｋ｝

２
ｊ＝１

Ｓｔｅｐ１：计算容积点及相应的权值

χｌ＝ ｎ槡 ｘ［１］ｌ
ｗｌ＝１／（２ｎｘ{ ）

　ｌ＝１，２，…，２ｎｘ

式中：［１］∈ＲＲｎｘ，且有

［１］ｌ∈

１
０












０

，

０
１












０

，…，

０
０












１

，

－１
０












０

，

０
－１












０

，…，

０
０
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Ｓｔｅｐ２：时间更新
１）滤波协方差矩阵分解

Ｐ（０ｊ）ｋ－１＝Ｓ
（ｊ）
ｋ－１（Ｓ

（ｊ）
ｋ－１）

Ｔ

２）计算求积点

ξ（ｊ）ｌ，ｋ－１＝Ｓ
（ｊ）
ｋ－１·χｌ＋^ｘ

（０ｊ）
ｋ－１

３）传播求积分点

ξ（ｊ）ｌ，ｋ｜ｋ－１＝ｆ（ξ
（ｊ）
ｌ，ｋ－１）

４）状态预测

ｘ^（ｊ）ｋ｜ｋ－１ ＝∑
２ｎｘ

ｌ＝１
ｗｌξ

（ｊ）
ｌ，ｋ｜ｋ－１

５）状态预测协方差矩阵

Ｐ（ｊ）ｋ｜ｋ－１ ＝∑
２ｎｘ

ｌ＝１
ｗｌξ

（ｊ）
ｌ，ｋ｜ｋ－１（ξ

（ｊ）
ｌ，ｋ｜ｋ－１）

Ｔ－ｘ^（ｊ）ｋ｜ｋ－１（^ｘ
（ｊ）
ｋ｜ｋ－１）

Ｔ＋Ｑｋ－１

Ｓｔｅｐ３：量测更新
１）矩阵分解

Ｐ（ｊ）ｋ｜ｋ－１＝Ｓ
（ｊ）
ｋ｜ｋ－１（Ｓ

（ｊ）
ｋ｜ｋ－１）

Ｔ

２）计算求积分点

ζ（ｊ）ｌ，ｋ｜ｋ－１＝Ｓ
（ｊ）
ｋ｜ｋ－１·χｌ＋^ｘ

（ｊ）
ｋ｜ｋ－１
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　　３）传播求积点

ε（ｊ）ｌ，ｋ｜ｋ－１＝ｈ（ζ
（ｊ）
ｌ，ｋ｜ｋ－１）

４）观测的预测

ｚ^（ｊ）ｋ｜ｋ－１ ＝∑
２ｎｘ

ｌ＝１
ｗｌε

（ｊ）
ｌ，ｋ｜ｋ－１

５）预测误差协方差

Ｐ（ｊ）ｚｚ，ｋ ＝∑
２ｎｘ

ｌ＝１
ｗｌ（ε

（ｊ）
ｌ，ｋ｜ｋ－１－ｚ^

（ｊ）
ｋ｜ｋ－１）（ε

（ｊ）
ｌ，ｋ｜ｋ－１－ｚ^

（ｊ）
ｋ｜ｋ－１）

Ｔ＋Ｒ（ｊ）ｋ

６）计算互协方差矩阵

Ｐ（ｊ）ｘｚ，ｋ ＝∑
２ｎｘ

ｌ＝１
ｗｌ（ξ

（ｊ）
ｌ，ｋ｜ｋ－１－ｘ^

（ｊ）
ｋ｜ｋ－１）（ε

（ｊ）
ｌ，ｋ｜ｋ－１－ｚ^

（ｊ）
ｋ｜ｋ－１）

Ｔ

７）计算卡尔曼增益

Ｋ（ｊ）ｋ ＝Ｐ
（ｊ）
ｘｚ，ｋ（Ｐ

（ｊ）
ｚｚ，ｋ）

－１

８）状态更新

ｘ^（ｊ）ｋ ＝^ｘ
（ｊ）
ｋ｜ｋ－１＋Ｋ

（ｊ）
ｋ （ｚｋ－^ｚ

（ｊ）
ｋ｜ｋ－１）

９）状态协方差矩阵更新

Ｐ（ｊ）ｋ ＝Ｐ
（ｊ）
ｋ｜ｋ－１－Ｋ

（ｊ）
ｋ Ｐ

（ｊ）
ｚｚ，ｋ（Ｋ

（ｊ）
ｋ ）

Ｔ

４　仿真实验

４．１　仿真条件

以雷达制导跟踪应用为例，假定ｋ时刻目标状
态为ｘｔｋ＝［ｘ

ｔ
ｋ ｘ

ｔ
ｋ ｙ

ｔ
ｋ ｙ

ｔ
ｋ］
Ｔ，目标的运动方程满足

ｘｔｋ＝Ｆｘ
ｔ
ｋ－１＋ｗ

ｔ
ｋ （３３）

式中：

Ｆ＝
Ｆ１ ０

０ Ｆ[ ]
１

Ｆ１＝
１ Ｔｓ[ ]０ １

Ｔｓ为采样间隔；ｗ
ｔ
ｋ为目标运动的过程噪声，这里

假定服从均值为零、协方差矩阵为 Ｑｋ的高斯分
布，且有

Ｑｋ＝ｑ
２·

Ｑ１ ０

０ Ｑ[ ]
１

Ｑ１＝
Ｔ３ｓ／３ Ｔ２ｓ／２

Ｔ２ｓ／２ Ｔ[ ]
ｓ

导弹的运动方程为

ｘｍｋ＝Ｆｘ
ｍ
ｋ－１＋Ｇｕｋ－１＋ｗ

ｍ
ｋ （３４）

式中：ｘｍｋ＝［ｘ
ｍ
ｋ ｘ

ｍ
ｋ ｙ

ｍ
ｋ ｘ

ｍ
ｋ］
Ｔ，ｕ＝［ａｘ ａｙ］

Ｔ，Ｇ＝

－Ｔ２ｓ／２

－Ｔ[ ]
ｓ

，ａｘ＝［ｃ１ｃ２］
ｘｋ
ｘ[ ]
ｋ

，ａｙ＝［ｃ１ｃ２］
ｙｋ
ｙ[ ]
ｋ

，ｘｋ＝

ｘｔｋ－ｘ
ｍ
ｋ为相对状态；ｃ１＝Ｎｇ／ｔ

２
ｇｏ，ｃ２＝Ｎｇ／ｔｇｏ，Ｎｇ为

导引系数，ｔｇｏ为剩余时间，相关算式基于能量消耗
最小化制导控制理论［２７］生成；ｗｍｋ为导弹运动的

过程噪声，同样建模为服从零均值、协方差为 Ｑｋ
的高斯分布。

雷达传感器位于弹载观测坐标系的原点，其

观测量包括目标的距离和方位角，观测方程的具

体形式为

ｚｋ＝ｈ（ｘｋ）＋ｖｋ＝
ｘ２ｋ＋ｙ

２
槡 ｋ

ａｒｃｔａｎ（ｙｋ／ｘｋ[ ]） ＋ ｖｒ，ｋｖφ，[ ]
ｋ

（３５）
式中：距离和方位观测噪声 ｖｋ的分布形式同
式（３），闪烁噪声出现的概率为ε。

４．２　仿真结果

仿真中假定目标和导弹的初始状态分别为

ｘｔ０＝［２０ｋｍ －１００ｍ／ｓ１．５ｋｍ ５０ｍ／ｓ］Ｔ

ｘｍ０＝［４０ｋｍ －１０００ｍ／ｓ１５ｋｍ －１５０ｍ／ｓ］Ｔ

相应的过程噪声强度为 ｑｔ＝ｑｍ ＝２ｍ／ｓ２，采
样间隔Ｔｓ＝０５ｓ，常规噪声和闪烁噪声协方差矩
阵分别为Ｒ（１）ｋ ＝ｄｉａｇ［（２０ｍ）

２ （０．２°）２］，Ｒ（２）ｋ ＝
２５Ｒ（１）ｋ ，ε＝０２５。进一步假定要求导弹在 Ｔｆ＝
６０ｓ时间内完成对目标的拦截，导引系数Ｎｇ＝
２５，ｔｋ，ｇｏ＝Ｔｆ－ｋ·Ｔｓ（ｋ＝１，２，…）。图３给出了
前３０ｓ弹目接近的过程。

图３　导弹拦截目标实验场景
Ｆｉｇ．３　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｓｃｅｎａｒｉｏｆｏｒｔａｒｇｅｔｉｎｔｅｒｃｅｐｔ

分别采用ＣＫＦ、高斯混合容积卡尔曼滤波器
ＧＭＣＫＦ、标准粒子滤波器（ｓｔａｎｄａｒｄＰＦ，ＳＰＦ）以
及本文提出的交互多模容积卡尔曼滤波器 ＩＭＭ
ＣＫＦ对目标进行跟踪，目标初始状态估计误差的
协方差矩阵为

Ｐ０＝ｄｉａｇ［（２００ｍ）
２ （１００ｍ／ｓ）２ （２００ｍ）２ （１００ｍ／ｓ）２］

跟踪算法的初始状态由均值为 ｘｔ０、协方差为
Ｐ０的高斯模型随机生成。在ＧＭＣＫＦ算法中，对
目标状态、过程噪声和观测噪声进行模型近似的

高斯分量数分别为 Ｉ＝１０，Ｊ＝１，Ｌ＝２。对于 ＳＰＦ
算法，粒子从先验分布（转移函数）中进行采样，粒子

数为２００００。在ＣＫＦ算法中，根据二阶矩近似方法，

·５４１·
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将相应的协方差矩阵设为Ｒｋ＝（１－ε）Ｒ
（１）
ｋ ＋εＲ

（２）
ｋ 。

单次实验跟踪结果如图４所示，由此可见，尽
管四种算法都能实现对目标的跟踪，但其估计效

果各有差异，这一点在图４（ｂ）可以更清楚地看出
来；同时不难发现，相较其他几种算法，ＣＫＦ的误
差最大，尤其是在闪烁噪声出现的时刻更加明显。

（ａ）原图
（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｖｉｅｗ

（ｂ）局部放大图
（ｂ）Ｐａｒｔｉａｌｌｙｚｏｏｍｅｄｖｉｅｗ

图４　单次实验跟踪结果示例
Ｆｉｇ．４　Ｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇｆｏｒａｓｉｎｇｌｅｒｕｎ

（ａ）ｘ轴
（ａ）Ａｘｉｓｘ

为了得到定量化的分析评估结果，对５００次
ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ实验结果进行统计，得到目标位置估
计的均方根误差（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）
如图５所示。

（ｂ）ｙ轴
（ｂ）Ａｘｉｓｙ

图５　目标位置估计均方根误差
Ｆｉｇ．５　ＲＭＳＥｆｏｒｔａｒｇｅｔｐｏｓｉｔｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

由图５中的结果可以清楚地看出，在存在较大
初始误差的情况下，四种跟踪算法经数个周期的递

推滤波以后，目标位置估计误差快速下降，并逐渐

趋于收敛状态。相比之下，尽管ＳＰＦ算法在前几个
观测周期以最快的速度使估计误差降至一定的范

围，但在６ｓ之后误差下降缓慢（见ｙ轴）或已趋于
不变（见ｘ轴），最终的跟踪精度相对偏低；ＣＫＦ、
ＧＭＣＫＦ和ＩＭＭＣＫＦ三种算法的跟踪误差虽呈现
一致的收敛趋势，但其误差大小各不相同，且渐次

减小。整体上，ＩＭＭＣＫＦ算法表现出最佳的跟踪
效果，这种优势在目标跟踪持续６ｓ之后更加明显。

为考察不同闪烁噪声对跟踪性能的影响，在前

述仿真条件不变的情况下，ε分别取００５，０１０，
０１５，０２０，０２５，０４０，重新开展实验，并对６ｓ以
后各观测周期的均方根误差取均值，得到平均均方

根误差（ａｖｅｒａｇｅｄＲＭＳＥ，ＡＲＭＳＥ），如表１所示。表
中各个不同ε取值条件下第一行数据对应ｘ轴方
向ＡＲＭＳＥ，第二行数据对应ｙ轴方向ＡＲＭＳＥ。

表１　不同闪烁噪声条件下的位置估计ＡＲＭＳＥ
Ｔａｂ．１　ＡＲＭＳＥｆｏｒｔａｒｇｅｔｐｏｓｉｔｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｌｉｎｔｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
单位：ｍ

ε ＣＫＦ ＧＭＣＫＦ ＳＰＦ ＩＭＭＣＫＦ

０．０５

０．１０

０．１５

０．２０

０．２５

０４０

２０．９０ １６．２５ ２１．１３ １５．４６
２０．２８ １５．７８ ２０．２７ １４．９３
２５．１６ １８．０４ ２７．５２ １６．３７
２４．７３ １７．３３ ２６．５１ １５．６６
２８．７５ ２０．９９ ３２．６１ １７．０５
２８．３１ ２０．１８ ３１．７３ １６．４２
３２．０１ ２３．４４ ３３．２０ １８．０９
３１．５４ ２３．３９ ３２．６３ １７．４７
３５．１６ ２７．１５ ３５．６８ １９．２２
３４．０４ ２６．５８ ３４．０１ １８．５７
４１．５６ ３６．５９ ３９．８５ ２３．１３
４１．４５ ３５．０１ ３８．３０ ２２．５７
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　　由表１可知，随着闪烁概率的增大，四种算法
的ＡＲＭＳＥ也随之增大；相比之下，ＩＭＭＣＫＦ算法
的性能最优，且闪烁噪声出现的概率越大，ＩＭＭ
ＣＫＦ相对于其他算法的性能增量越明显。

由前文交互多模算法推导过程可知，ＩＭＭ
ＣＫＦ除了能跟踪目标状态，还可根据模型概率对
闪烁噪声出现与否进行在线估计。图６给出了
ε＝０１０时，单次仿真中在不同时刻出现真实闪
烁噪声的示例，以及由ＩＭＭＣＫＦ得到的闪烁噪声
出现概率的估计结果。由图６中的结果不难看
出，对于大部分真实出现过闪烁噪声的时间点，

ＩＭＭＣＫＦ也相应呈现较高（或接近１）的闪烁噪
声模型概率，说明估计结果与实际情况吻合良好。

图６　闪烁噪声出现时刻估计结果
Ｆｉｇ．６　Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｆｏｒｔｈｅｅｘｉｓｔｅｎｃｅｏｆ

ｔｈｅｇｌｉｎｔｎｏｉｓｅ

为定量评估 ＩＭＭＣＫＦ对闪烁噪声出现时刻
的估计性能，表２中给出了不同 ε条件下对闪烁
噪声出现时刻估计的准确率，其结果通过５００次
ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ实验得到。

表２　不同仿真条件下对闪烁噪声

出现时刻估计的准确率

Ｔａｂ．２　Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｆｏｒｔｈｅｅｘｉｓｔｅｎｃｅｏｆ

ｇｌｉｎｔｎｏｉｓｅｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

ε 准确率

０．０５ ０．８５９

０．１０ ０．７８０

０．１５ ０．７７８

０．２０ ０．７７２

０．２５ ０．７６７

０．４０ ０．７５３

由表２可以看出，总体上，所提 ＩＭＭＣＫＦ能
以较高的准确率对闪烁噪声出现的时刻进行估

计，这对目标姿态突变检测和干扰判断应用等具

有重要的参考价值；同时可以看出，随着闪烁概率

的增大，对闪烁噪声出现时刻估计的准确率也有

所下降，这与实际情况也是相符的。究其原因，主

要是因为滤波算法是通过递推更新的形式实现

的，即当前时刻的模式概率估计结果同时受当前

时刻量测和前一时刻估计结果的影响。当闪烁概

率增大时，模型跳转变得更为频繁，导致短时间内

（或瞬时）得到稳定的模型概率估计结果难度增

大，从而造成闪烁噪声出现时刻估计精度降低的

现象。

根据文献［２８－２９］中的分析，对于维数为 ｎｘ
的状态量，ＣＫＦ的算法复杂度为 Ｏ（ｎ３ｘ）；在粒子
数为Ｍ的情况下，ＳＰＦ的算法复杂度为Ｏ（Ｍｎ２ｘ）。
类似地，可得ＩＭＭＣＫＦ和ＧＭＣＫＦ的算法复杂度
分别为Ｏ（２ｎ３ｘ）和 Ｏ（２０ｎ

３
ｘ）。为更直观体现算法

执行效率，本文对 ＣＫＦ、ＧＭＣＫＦ、ＳＰＦ和 ＩＭＭ
ＣＫＦ算法的运行时间进行了比较。仿真实验是
在ＭＡＴＬＡＢ２０２０ａ环境下完成的，计算机的基本
配置是４００ＧＨｚＩｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７６７００和
１６ＧＢＲＡＭ。对５００次仿真消耗的总时间进行统
计，得到单次跟踪的平均时间如表３所示，表中第
三列是以 ＣＫＦ算法运行时间为基准得到的归一
化时间消耗。

表３　四种算法单次仿真运行时间
Ｔａｂ．３　Ｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｏｆｔｈｅｆｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｆｏｒａｓｉｎｇｌｅｒｕｎ

跟踪算法 运行时间／ｍｓ 归一化运行时间

ＣＫＦ ７．４ １．００

ＧＭＣＫＦ １５２．５ ２０．６１

ＳＰＦ ２２０．７ ２９．８２

ＩＭＭＣＫＦ １６．２ ２．１９

由表３中的结果可以看出，由于 ＣＫＦ算法仅
采用了单个高斯分量，因此耗时最少。ＧＭＣＫＦ
和ＩＭＭＣＫＦ的运行时间分别是 ＣＫＦ的２０６１倍
和２１９倍，这与ＧＭＣＫＦ采用了２０个高斯分量、
ＩＭＭＣＫＦ采用了２个高斯分量进行近似的实际
情况也是完全吻合的。相比之下，ＳＰＦ耗时最长，
且是在粒子并行采样条件下得到的结果。由此可

见，ＩＭＭＣＫＦ算法复杂度适中，实时性强，非常便
于工程实现与应用。

５　结论

闪烁噪声是影响目标跟踪精度的一种重要

·７４１·
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因素，在制导雷达应用中，如何克服闪烁噪声的

影响直接关系到导弹对目标的命中精度和作战

效能。本文以闪烁噪声的混合高斯建模为基

础，将闪烁噪声发生概率建成一阶马尔可夫模

型，并在混合系统理论框架下导出了高斯近似

解的表达式，同时通过容积点求解非线性积分

方程，从而得到交互多模容积卡尔曼滤波器

ＩＭＭＣＫＦ。结合典型制导跟踪示例，对所提算
法的有效性进行了验证。仿真结果表明，本文

算法复杂度仅为传统 ＣＫＦ的 ２倍，明显低于
ＧＭＣＫＦ和 ＳＰＦ算法，且在不同闪烁概率条件下
均取得了一致最优的跟踪性能；除此之外，所提

算法还能对闪烁噪声出现时刻进行有效的估

计，具有很好的实用价值。
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