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基于混合采样的多模型机动

目标跟踪算法

王 晓 1, 2 韩崇昭 2

摘 要 提出了一种新型的基于混合采样的多模型粒子滤波算法, 该算

法能够有效降低多模型粒子滤波器的采样粒子数. 文中证明了这种基于

混合采样的粒子滤波算法是一种多模型粒子滤波算法. 该算法的计算复

杂度与单模型粒子滤波算法相当. 仿真实验表明, 与已有的多模型粒子

滤波算法相比, 算法的计算复杂度大幅降低.
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Abstract A novel multiple model particle filter based on com-

posite sampling is presented, which can decrease the number

of particles required in the multiple model particle filter. It is

proved that the algorithm based on composite sampling is a kind

of multiple model particle filter. The computational complexity

of the algorithm is similar to that of single model particle fil-

ter. Simulation shows that compared with the existing multiple

model particle filter, the computational complexity of the pro-

posed filter is decreased greatly.
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目标跟踪是指对目标位置、速度等状态量进行估计. 目

标跟踪问题可以看作是一个混合的动力系统的估计. 对于线

性高斯系统, Kalman 滤波可用于求得系统状态的最优估计.

然而在实际系统中经常存在非线性非高斯情况, 粒子滤波算

法具有不受线性、高斯条件限制的特点, 能够对系统的后验

概率密度进行估计[1−2], 在目标跟踪领域具有广泛应用[3−5].

当目标做机动时, 对目标的状态估计则会变得较为复杂. 目

标运动的不确定性导致在选取滤波器模型时面临很大困难.

与单模型方法不同的是, 多模型方法利用一组模型的组合对

混合系统进行滤波估计, 滤波结果可表示为多个模型滤波结
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果的加权和. 多模型方法在解决目标模型的不确定性方面有

很大优势, 已成为解决机动目标跟踪问题的一类主流方法[6],

受到广泛重视[7−8].

文献 [9] 提出了一种多模型粒子滤波器, 使用多个模型

混合抽取粒子进行计算, 但由于滤波器在模型选择时仅使用

先验信息, 因而滤波误差较大. 传统的多模型算法包含各个

模型的滤波和多个模型混合估计两个过程, 按照这种方式将

粒子滤波与多模型结合的多模型粒子滤波器得到了广泛研

究[10−14]. 因粒子滤波算法是一种多个粒子并行计算的统计

方法, 计算量较大. 而多模型方法也需要滤波器并行工作的

过程, 与粒子滤波结合后将成倍增加算法的计算量. 本文提

出的基于混合采样的多模型粒子滤波算法可在粒子滤波的同

时进行多模型估计, 在基本没有增加单模型粒子滤波算法的

计算量的同时实现了对机动目标的多模型估计, 提高了算法

的运算效率.

1 问题描述

目标跟踪问题可以描述为如下系统:

xxxk = fk|k−1(xxxk−1) + wwwk (1)

zzzk = g(xxxk) + vvvk (2)

其中, xxxk = [xk, ẋk, yk, ẏk]T 是目标的状态向量, 在本文中包

含目标在二维平面的位置和速度信息. zzzk =

[
rkmea

θkmea

]
=

[
rk + vr

θk + vθ

]
是目标的量测值, fk|k−1 是状态转移函数, g 是

目标的量测方程, 本文中

g(xxxk) =

[
rk

θk

]
=




√
xk

2 + yk
2

arctan

(
yk

xk

)

 (3)

wwwk 和 vvvk = [vr, vθ]
T 分别为系统的过程噪声和量测噪声, 噪

声协方差阵分别为 Qk 和 Rk. 目标跟踪的目的就是计算状态

变量 xxxk 的后验估计值.

对于上述动态系统, 利用贝叶斯滤波可以得到每一个 k

时刻的条件概率密度函数 p(xxxk|zzz1:k) 和状态变量的后验均值

E[xxxk|zzz1:k], 包括预测和更新两个步骤[15]. 预测步:

p(xxxk|zzz1:k−1) =

∫
p(xxxk|xxxk−1)p(xxxk−1|zzz1:k−1)dxxxk−1 (4)

更新步:

p(xxxk|zzz1:k) =
p(zzzk|xxxk)p(xxxk|zzz1:k−1)∫
p(zzzk|xxxk)p(xxxk|zzz1:k−1)dxxxk

(5)

其中, p(xxxk|xxxk−1) 为系统的状态转移密度函数, p(zzzk|xxxk) 为

系统的似然函数.

2 基于混合采样的粒子滤波算法

从粒子滤波的计算过程看, 状态估计时需要对各粒子加

权求和, 可以看作是多个采样粒子的融合过程. 多模型方法

在得到估计结果时, 需要对各个模型的估计值加权求和, 这

个过程是模型的融合估计过程[16]. 我们的工作是将它们合二

为一, 即在粒子滤波的过程中实现多模型估计, 提出了一种

多模型粒子滤波算法.
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2.1 混合采样

混合采样是指在被采样目标存在多种分布或包含多个物

理特性的组合时, 利用多种采样分布的物理组合方式以实现

对目标的采样. 通过混合采样产生的样本比单一采样反映更

多的混合系统的特性.

混合采样的数学定义为[17]: 若随机变量 ηηη 的概率密度函

数 f(xxx) 可分解为一些随机变量概率密度的加权和, 即有

f(xxx) =
∑

i

pifi(xxx) (6)

其中, 加权系数 pi > 0 且
∑

i pi = 1, fi(xxx) 为随机变量 ηi 的

概率密度函数. 可以利用各种不同的采样方法, 以概率 pi 产

生随机变量 ηi 的采样值 xxxi, 由 xxxi 共同组成了对随机变量 ηηη

的采样值. 混合采样为我们的多模型粒子滤波器提供了理论

基础.

2.2 滤波算法

假设 k 时刻系统的真实的运动模式 sm
k = {sk = m}, m

为模型标号, M 个模型组成的多模型系统中第 m 个模型方

程为

xxxk = fm
k|k−1(xxxk−1) + wwwm

k

zzzk = gk(xxxk) + vvvk (7)

其中, wwwm
k 和 vvvk 分别为过程噪声和量测噪声, 协方差阵分别

为 Qm
k 和 Rk, m = 1, · · · , M .

给定 k− 1 时刻的粒子 {xxx(i)
k−1, ω

(i)
k−1, i = 1, · · · , N} 和各

模型的模型概率 {µm
k−1, m = 1, · · · , M}. 定义模型转移概率

πmj = P (sk = j|sk−1 = m), 可得到 k 时刻的预测模型概率

为

µm
k|k−1 =

∑
j

πjmµj
k−1 (8)

本文的粒子滤波算法以预测模型概率为基础对 k 时

刻的粒子进行采样. 对于 i = 1, · · · , N , 以概率 µm
k|k−1

在第 m 个模型抽取粒子 xxx
(i)
k , xxx

(i)
k ∼ P (xxx(i) ∈ {xxx(i),m

k , i

= 1, · · · , N}) = µm
k|k−1, 其中 x̃xx

(i),m
k ∼ pm

k|k−1(xxxk|xxx(i)
k−1),

pm
k|k−1(xxxk|xxx(i)

k−1) 为第 m 个模型的状态转移概率. 以上采

样过程一共抽取了 N 个粒子, 其中对应每个模型m (m = 1,

· · · , M) 的粒子数为 Nµm
k|k−1.

以上完成了粒子的混合采样, 接下来需算采样粒子权重、

粒子重采样, 即完成整个粒子滤波过程. 算法的完整步骤归

纳如下.

步骤 1. 粒子初始化 (k = 0)

根据被估计量初值 xxx0 抽取 N 个采样粒子. 假定初始时

刻各模型概率相同:

µ1
0 = µ2

0 = · · · = µM
0 =

1

M
(9)

初始化时粒子以模型概率为基础进行混合采样. 抽取一个 N

维均匀分布向量 uuu = [u(1), u(2), · · · , u(N)] 作为混合采样的

控制变量, 其中 u(i) ∼ U(0, 1), i = 1, · · · , N .

for i = 1 : N

if u(i) < µ1
0, 抽取 x̂xx

(i)
0 ∼ p1(xxx0)

if µ1
0 ≤ u(i) < µ1

0 + µ2
0, 抽取 x̂xx

(i)
0 ∼ p2(xxx0)

· · ·
if

∑M−1
i=1 µi

0 < u(i), 抽取 x̂xx
(i)
0 ∼ pM (xxx0)

end for

粒子权重 ω̂
(i)
0 = 1/N

步骤 2. 粒子预测和更新 (k > 0)

给定 k − 1 时刻的粒子
{
x̂xx

(i)
k−1, ω̂

(i)
k−1

}N

i=1
和模型概率

{µm
k−1}M

m=1
, 计算 k 时刻预测模型概率:

µm
k|k−1 =

∑
j
πjmµj

k−1, m = 1, · · · , M (10)

抽取控制变量 uuu = [u(1), u(2), · · · , u(N)], 其中 u(i) ∼
U(0, 1), i = 1, · · · , N . 另外需选取两个变量Mn = [Mn(1),

Mn(2), · · · , Mn(M)]和Mp = [Mp(1), Mp(2), · · · , Mp(M)],

分别计算算法各步中由每个模型产生的粒子数和粒子权重

和, 设定初值Mn(i) = 0, Mp(i) = 0, i = 1, 2, · · · , M .

for i = 1 : N

if u(i) < µ1
k|k−1, 抽取 xxx

(i)
k ∼ p1

k|k−1(xxxk|x̂xx(i)
k−1)

ω̃
(i)
k = ω̂

(i)
k−1p

1(zzzk|xxx(i)
k )

Mn(1) = Mn(1) + 1

Mp(1) = Mp(1) + ω̃
(i)
k

if µ1
k|k−1 ≤ u(i) < µ1

k|k−1 + µ2
k|k−1 抽取

xxx
(i)
k ∼ p2

k|k−1(xxxk|x̂xx(i)
k−1)

ω̃
(i)
k = ω̂

(i)
k−1p

2(zzzk|xxx(i)
k )

Mn(2) = Mn(2) + 1

Mp(2) = Mp(2) + ω̃
(i)
k

· · ·
if

∑M−1
i=1 µi

k|k−1 < u(i), 抽取 xxx
(i)
k ∼ pM

k|k−1(xxxk|x̂xx(i)
k−1)

ω̃
(i)
k = ω̂

(i)
k−1p

M (zzzk|xxx(i)
k )

Mn(M) = Mn(M) + 1

Mp(M) = Mp(M) + ω̃
(i)
k

end for

以上循环过程对粒子进行多模型的混合采样, 同时完成

了对由每个模型采样得到的粒子的个数和权重的统计.

将采样粒子权重归一化:

ω
(i)
k =

ω̃
(i)
k∑

i

ω̃
(i)
k

定义各模型的模型似然 (m = 1, · · · , M):

Lm
k =

Mn∑
i=1

p(zzzk|xxx(i),m
k )

Mn(m)
=

Mp(m)

Mn(m)
× 1

ω̂
(i)
k−1

=
Mp(m)

Mn(m)
×N (11)

由模型似然和预测模型概率, 计算 k 时刻的模型概率:

µm
k =

µm
k|k−1L

m
k

M∑
m=1

µm
k|k−1L

m
k

, m = 1, · · · , M (12)

可得到 {µm
k }M

m=1.

步骤 3. 重采样 (k > 0)

将步骤 2 计算得到的粒子
{
xxx

(i)
k , ω

(i)
k

}N

i=1
重采样后得到

{
x̂xx

(i)
k , ω̂

(i)
k

}N

i=1
.

步骤 4. 状态估计

状态变量的后验估计值为

E[xxxk|zzzk] =

N∑
i=1

x̂xx
(i)
k ω̂

(i)
k (13)
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2.3 算法性能和复杂度分析

在第 2.2 节介绍了基于混合采样的粒子滤波算法, 本节

分析该算法的估计结果, 表明估计结果是对状态变量的多模

型粒子滤波估计.

对于 i = 1, 2, · · · , N , 定义 ω̃
(i),m
k 为采样粒子由模型 m

生成时的粒子权重. 当 N → ∞ 时, 如果第 i 个采样粒子由

模型m 抽得, 即 xxx
(i)
k = xxx

(i),m
k ∼ pm

k|k−1(xxxk|xxx(i)
k−1), 粒子权重

为

ω̃
(i)
k = ω̃

(i),m
k = ω̂

(i)
k−1p(zzzk|xxx(i),m

k ) (14)

由于混合采样是以 µm
k|k−1 为概率在模型 m 中采样, 则模型

m 的采样粒子数为 Nµm
k|k−1, 同时有:

N =

M∑
m=1

Nµm
k|k−1 (15)

将所有采样粒子权重归一化后得到:

ω
(i)
k = ω

(i),m
k =

ω̃
(i),m
k

M∑
m=1

Nµm
k|k−1∑
i=1

ω̃
(i),m
k

(16)

式 (13) 可以写成

E[xxxk|zzzk] =

N∑
i=1

x̂xx
(i)
k ω̂

(i)
k =

N∑
i=1

xxx
(i)
k ω

(i)
k (17)

其中,

N∑
i=1

xxx
(i)
k ω

(i)
k =

M∑
m=1

Nµm
k|k−1∑
i=1

xxx
(i),m
k ω

(i),m
k (18)

由式 (16)∼ (18), 有:

E[xxxk|zzzk] =

M∑
m=1

Nµm
k|k−1∑
i=1

xxx
(i),m
k ω

(i),m
k =

M∑
m=1

Nµm
k|k−1∑
i=1

xxx
(i),m
k

ω̃
(i),m
k

M∑
m=1

Nµm
k|k−1∑
i=1

ω̃
(i),m
k

Nµm
k|k−1∑
i=1

ω̃
(i),m
k

Nµm
k|k−1∑
i=1

ω̃
(i),m
k

=

M∑
m=1

Nµm
k|k−1∑
i=1

ω̃
(i),m
k

M∑
m=1

Nµm
k|k−1∑
i=1

ω̃
(i),m
k

Nµm
k|k−1∑
i=1

xxx
(i),m
k

ω̃
(i),m
k

Nµm
k|k−1∑
i=1

ω̃
(i),m
k

(19)

由于 k − 1 时刻经重采样后, 有:

ω̂
(1)
k−1 = ω̂

(2)
k−1 · · · = ω̂

(N)
k−1 =

1

N
(20)

因此

ω̃
(i),m
k =

1

N
p(zzzk|xxx(i),m

k ) (21)

由式 (11), 各模型的平均似然为

Lm
k =

Nµm
k|k−1∑
i=1

p(zzzk|xxx(i),m
k )

Nµm
k|k−1

=

N

Nµm
k|k−1∑
i=1

ω̃
(i),m
k

Nµm
k|k−1

(22)

因此可得到:

Nµm
k|k−1∑
i=1

ω̃
(i),m
k = µm

k|k−1L
m
k (23)

和
Nµm

k|k−1∑
i=1

ω̃
(i),m
k

M∑
m=1

Nµm
k|k−1∑
i=1

ω̃
(i),m
k

=
µm

k|k−1L
m
k

M∑
m=1

µm
k|k−1L

m
k

(24)

将由模型m 产生的粒子权重归一化:

ω
(i),m
k =

ω̃
(i),m
k

Nµm
k|k−1∑
i=1

ω̃
(i),m
k

(25)

则模型m 的滤波结果可表示为

E[xxxm
k |zzzk] =

Nµm
k|k−1∑
i=1

xxx
(i),m
k ω

(i),m
k =

Nµm
k|k−1∑
i=1

xxx
(i),m
k

ω̃
(i),m
k

Nµm
k|k−1∑
i=1

ω̃
(i),m
k

(26)

把式 (24) 和式 (26) 代入式 (19), 有:

E[xxxk|zzzk] =

M∑
m=1

µm
k|k−1L

m
k

M∑
m=1

µm
k|k−1L

m
k

Nµm
k|k−1∑
i=1

xxx
(i),m
k ω

(i),m
k (27)

因 µm
k =

µm
k|k−1Lm

k

M∑
m=1

µm
k|k−1Lm

k

, 式 (27) 可最终写为

E[xxxk|zzzk] =

M∑
m=1

E(xxxm
k |zzzk)µm

k (28)

由于式 (26) 是每个模型粒子滤波结果, 式 (28) 是将式

(26) 估计结果按照每个模型的模型概率进行融合, 所得到的

结果就是多模型粒子滤波器的估计值. 该算法可以看作是一

种多模型粒子滤波器, 但在这里不同模型对应的粒子滤波器

的采样粒子数不相同.

由于多模型算法是一种并行计算方法结构, 同时粒子滤

波也是一种并行计算方法, 两种算法结合一般会大幅增加算

法的复杂度. 传统的多模型粒子滤波算法在计算过程中需抽

取 N ×M 个粒子, 计算粒子权重并将不同模型的结果按照

一定方式进行融合, 计算量较大. 本文提出的多模型粒子滤

波算法仅需抽取 N 个粒子, 采样过程中使用了一定的先验信

息和前一时刻的后验信息, 算法在执行过程中需增加一定的

控制变量, 但不会大幅增加算法的复杂度, 整个算法的复杂

度与单模型粒子滤波算法相当. 在文献 [9] 中提出的多模型

粒子滤波算法在模型选择上仅使用先验信息确定模型概率,

虽计算量与本文算法相近, 但滤波结果误差较大.

3 仿真分析

考虑一个二维的具有不同转弯角速度的转弯机动的场

景. 仿真场景选自文献 [18], 图 1 显示了机动目标的运动轨
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迹, 包含一系列直线阶段和转弯机动. 仿真总时间为 400 s,

目标的初始状态为 xxx0 = 60 000m, ẋxx0 = −172m/s, y0 =

40 000m, ẏ0 = 246 m/s. 在整个场景中目标分别以加速度

为 1 g, 2 g, 3 g 和 4 g 进行四次转弯, 转弯发生的时间分别为

[56, 150] s, [182, 228] s, [268, 299] s, 和 [328, 351] s. 雷达量

测噪声为 σr = 85m 和 σθ = 0.0175 rad.

图 1 目标运动的轨迹图

Fig. 1 Trajectories of the maneuvering target

我们使用三种粒子滤波方法对场景中的机动目标进行跟

踪, 算法 1 为文献 [9] 中的多模型粒子滤波算法, 算法 2 为传

统的多模型粒子滤波算法[10] 以及本文提出的算法. 每种方

法取的粒子数 N = 1 000. 在各多模型算法中, 均使用一个

CV (Constant velocity) 模型和两个 CT (Constant turn) 模

型对目标进行估计. CV 模型的状态转移函数为

fk|k−1(xxxk−1) =




1 T 0 0

0 1 0 0

0 0 1 T

0 0 0 1


xxxk−1

CT 模型的状态转移函数为

fk|k−1(xxxk−1) =




1
sin ωT

ω
0 −cos ωT − 1

ω
0 cos ωT 0 − sin ωT

0
1− cos ωT

ω
1

sin ωT

ω
0 sin ωT 0 cos ωT




xxxk−1

其中, ω 是模型的转弯角速度, 两个 CT 模型分别取 ω =

±0.3 rad/s. T 代表时间间隔, 取 T = 1. 模型中过程噪声的

协方差阵均取

Qk =




100

10

100

10




模型概率的马尔科夫链转移矩阵为

Π =




0.9 0.05 0.05

0.05 0.9 0.05

0.05 0.05 0.9




图 1 显示了使用本文算法单次实验对目标位置的估计结

果, 从图中可以看出算法对仿真场景中的机动目标能够进行

较好估计.

为了比较三种算法的估计精度, 我们进行了 200 次蒙

特卡洛仿真实验, 利用均方误差 (Root mean square error,

RMSE) 对两种算法进行比较. 图 2 比较了三种算法不同方

向位置变量估计值的 RMSE. 从图中可以看出, 算法 1 的估

计误差较大, 本文提出的算法的估计误差略小于算法 2, 三种

算法在机动发生时刻估计误差都会增大. 图 3 比较了三种算

法不同方向速度变量估计值的 RMSE, 从图中可以看出, 算

法 1 的估计效果最差, 本文算法估计结果最好. 当目标发生

机动时, 因目标的运动模式发生改变, 三种算法的估计误差

均增大, 此时滤波器进行相应调整以适应目标运动模式的变

化. 从图 3 还可以看出, 与算法 2 相比, 在误差峰值相差不

大的情况下, 本文算法能够更快地将误差降低到较低的水平,

对目标机动的适应性更强. 由于算法 1 的混合采样仅使用每

一时刻的先验信息, 因此误差较大. 而算法 2 在进行多模型

采样时, 对各个模型同时抽取粒子, 因而存在大量与目标运

动模式不相关的模型产生的冗余采样粒子, 这些粒子会对估

计结果产生一定影响. 本文算法则大幅减少了这类冗余粒子

的数量, 使用某些当前时刻的先验信息及前一时刻的后验信

息进行混合采样抽取粒子, 因而在提高算法运算效率的基础

上同时提高的算法的估计精度.

(a) x 方向

(a) x coordinate

(b) y 方向

(b) y coordinate

图 2 位置估计均方误差

Fig. 2 RMSE of position estimation

(a) x 方向

(a) x coordinate

(b) y 方向

(b) y coordinate

图 3 速度估计均方误差

Fig. 3 RMSE of velocity estimation

在算法的计算量的对比上, 我们使用平均每步所需消

耗的 CPU 时间. 用于测试算法的 PC 机的 CPU 为 AMD

Athlon 64 X2 Dual Core Processor 5400+ 2.81GHz, 内存

为 2G. 通过 100 次蒙特卡洛仿真, 我们给出了 2 种算法在所

需消耗的平均时间.

从表 1 中可以看出, 多模型粒子滤波算法所需的运算时

间主要由算法中的采样粒子数决定. 本文研究的多模型滤波

器使用的模型集由 3 个模型组成. 在采样粒子数相同的情况

下, 算法 1 与本文算法的计算时间基本相同, 算法 2 的粒子
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滤波步和重采样步所需时间与本文算法相比均成倍增加. 本

文算法比传统的多模型粒子滤波算法可节省大量计算时间.

事实上, 理论分析表明本文算法与单模型粒子滤波算法的计

算复杂度是基本相同的.

表 1 单步计算所需平均时间 (s)

Table 1 Average time for one step (s)

粒子数 N = 200 粒子数 N = 1 000

算法 1 算法 2 本文算法 算法 1 算法 2 本文算法

粒子预测步 0.018 0.043 0.016 0.221 0.562 0.202

重采样步 0.018 0.049 0.018 0.418 1.112 0.412

4 结论

本文提出了一种新型的多模型粒子滤波算法. 本文利用

混合采样, 通过以预测模型概率为基础的混合采样将多模型

方法与粒子滤波有机结合. 理论分析表明该算法是一种多模

型粒子滤波器, 但算法的计算复杂度却与单模型粒子滤波算

法相当. 与传统的多模型粒子滤波算法相比, 在保证计算精

度的前提下, 该算法所需的时间成本大幅降低.
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