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多点测试的多模型机动目标跟踪算法

王 伟 1 余玉揆 1

摘 要 针对机动目标跟踪问题, 提出了一种多点测试多模型粒子滤波算法 (Independence multi-try method, IMTM). 整个

算法分为两个阶段, 第一阶段为利用多点测试 (Multi-try method, MTM) 结构从各模型产生的粒子中选取一个最优粒子, 实

现了模型间的交互; 第二阶段为利用 IMH (Independence Metropolis-Hastings) 滤波算法对第一阶段产生的粒子进行取舍,

完成整个状态估计. 相对于传统的交互式多模型 (Interacting multiple model, IMM) 算法, 该算法无需事先设定模型转移概

率矩阵且为整体并行结构, 结构简单, 能够充分地交互各模型之间的粒子, 进而自动有效地调整各模型权值比重, 降低了人为

干扰. 仿真表明, 该算法能够有效地降低滤波峰值误差, 整体跟踪精度较高, 算法的实时性较好.
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Multi-try and Multi-model Particle Filter for Maneuvering Target Tracking

WANG Wei1 YU Yu-Kui1

Abstract A novel multiple try and multiple model particle filter named independence multi-try method (IMTM) is

presented for maneuvering target tracking. It can be divided into two stages: 1) A multi-try test structure is utilized to

choose an optimal particle from a set of particles generated by multiple models; this stage brings about model interaction.

2) Independence Metropolis-Hastings (IMH) will reject or accept the particle produced in stage 1. This method does not

require the model conversion matrix so that it can reduce the man-made error introduced by the model conversion matrix

as used in traditional methods. It is a parallel and simple structure particle filter. With this method, the particles are

exchanged between models automatically and effectively to adjust the model weight. Simulations show that this algorithm

can effectively reduce the peak-error, and is a real-time algorithm.
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在实际的滤波环境中, 待滤波目标的状态模型
可能随着时间而发生变化, 或状态模型过于复杂, 无
法确切地用数学模型描述其状态模型, 此时仅使用
一个固定的模型来描述运动轨迹将会使得跟踪性能

变差甚至滤波发散, 主流算法是利用多个模型来描
述其数学模型, 即多模型 (Multiple model, MM) 算
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法[1]. 对每一个模型进行独立的滤波输出, 根据各
个模型的权重融合各滤波器的输出. 其中模型间切
换的准确度或者说各模型间的权值分配决定了数据

融合的精度. 最具代表性的算法为机动目标跟踪中
的多模型算法, 其利用多个运动模型来描述机动目
标的运动轨迹[2]. 当目标模型和观测模型都为线性
或弱非线性时, 基于卡尔曼滤波器 (Kalman filter,
KF)、扩展卡尔曼滤波器 (Extended Kalman filter,
EKF) 等滤波器的MM 算法 (MM-KF) 可以很好地
工作. 但当存在强非线性方程时, 此类方法将不再适
用[3].
粒子滤波 (Particle filter, PF) 对非线性环境具

有很好的适应性, 基于粒子滤波的 MM 算法 (Mul-
tiple model particle filter, MM-PF) 可以较好地
解决状态模型和观测模型中存在非线性方程的问

题[4−5]. MM-PF 算法根据每个模型的粒子数目的
不同一般可分为两大类: 一类为每个模型中的粒子
数目为时变的 MM-PF 算法, 其根据一个假定的先
验已知的马尔科夫转移概率矩阵来调整每个模型中
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的粒子数目, 各模型所分配的粒子数目代表了各模
型的权重, 结构较为简单, 当运动模型不发生变化
时, 大量的粒子服从正确模型, 估计精度较高; 但当
模型发生转变时, 由于大量的粒子还处于上一时刻
的模型分布中, 符合转换后模型分布的粒子较少, 而
较少的粒子将无法准确描述模型分布, 导致模型切
换时估计精度的降低, 甚至算法发散[6], 且对于硬件
实现来说, 时变的粒子数目将是致命的[7]. 另一类为
每个模型中的粒子数目为固定不变的交互式粒子滤

波算法 (Interacting multiple model particle filter,
IMM-PF), 各个模型的滤波器独立地输出状态估计
和模型似然函数, 结合马尔科夫转移概率矩阵对模
型权重进行动态调整[8−10], 并对各个滤波器的输出
进行加权, 虽然各滤波器的粒子数目不变, 但其结构
复杂、计算量大、实时性差.

对于大部分MM 算法而言, 不同模型间的转移
被认为是一个马尔科夫过程, 由于无法准确地确定
模型间的马尔科夫转移概率, MM 算法假定这个马

尔科夫转移概率矩阵为一个先验已知的, 这样必然
引入人为干扰因素对机动目标跟踪精度的影响. 多
模型粒子滤波算法中, 算法的并行结构仅存在于各
个滤波器之间, 而单个滤波器内部并非为并行结构,
不利于算法的流水线实现, 算法的实时性较差. 现
存的大部分并行结构粒子滤波算法中并行模块之间

仅存在一个简单的粒子交换过程[11−12], 而无法根据
外界变化而动态的调整各模型中的粒子, 并不适合
如机动目标跟踪之类的领域中应用. 在目标跟踪领
域, 文献 [7] 给出了一种基于 IMH (Independence
Metropolis-Hastings)的并行结构粒子滤波算法, 但
在粒子交互阶段, 仅仅简单地认为各模型所贡献的
粒子数与这个模型的整体权重成正比, 在目标机动
性高或者模型较多时, 算法极易发生发散.
本文提出了一种新的基于多点测试的多模型机

动目标跟踪算法 (Independence multi-try method,
IMTM),其滤波的主体部分为Metropolis 化独立抽
样粒子滤波 (IMH), 为一种基于马尔科夫链蒙特卡
洛 (Markov chain Monte Carlo, MCMC) 采样的
重采样技术[13], 可以在获得粒子及其权重后立即开
始进行重采样, 无需等待所有粒子的产生, 避免了
基本粒子滤波算法中的权值归一化的并行瓶颈问题,
可以通过并行流水线操作减少延时, 提高算法的实
时性. 而在模型的切换过程中, 本文在粒子滤波重
采样阶段利用多点测试的方法 (Multi-try method,
MTM) 对各个模型产生的粒子进行选择, 自动地调
整各模型的粒子数目进而调整模型的权值, 无需事
先假定一个先验已知的马尔科夫转移矩阵来实现

模型交互, 有效地降低了人为因素对机动目标跟踪
精度的影响, 运算量得到了降低. 采用 MTM 算法

使得粒子滤波所需存储的粒子数目降低到了原先的

1/M (M 为模型数).
统计学中, MTM 算法在多个建议点中选择一

个好的建议点, 使得马尔科夫链朝着一些选定好的
方向做大步移动, 可使得 MCMC 抽样在不降低接
受率的情况下做大步跳跃进而提高算法的混合效率,
这与多模型算法中从多个模型中选择一些更接近目

标运动轨迹的模型并赋予其更大权值的原理相同.
传统统计学中, MTM 算法各个试验建议点的产生

均为从同一个建议分布中产生, 并在同分布的试验
点集中选择一个更好的, 并不适合多模型算法中的
多个建议分布[14]; 后有学者提出了从多重相关的建
议分布中产生试验点[15−17]; 文献 [18] 虽然提出了
一种从多重独立的建议分布中产生试验点的 MTM
结构, 但其与现存的多重相关的建议分布的 MTM
算法一样, 在选择完试验点后需根据此试验点反产
生一个 “参照集” (Reference set) 进行选择, 算法
结构较为复杂. Liu 提出了一种基于 IMH 算法的
MTMIS 算法[13], 由于试验样本为独立产生, 故无
需产生 “参照集”. 本文将 IMH 算法与MTM 算法
结合提出的算法 IMTM 将同样无需产生 “参照集”,
算法结构简单, 易于实现. 需要注意的是, MTMIS
算法试验建议点的产生为从同一个建议分布中产

生, 而本文是从多重独立建议分布 (多模型) 中产
生. 同时为了使得 IMTM 算法中的建议分布更加符
合粒子滤波结构, 本文从上一时刻的粒子中随机选
取粒子作为各个建议分布的输入值, 从而与现存的
MTM 算法中各个建议分布的输入都为同一个粒子
不同, 这样可以使得试验建议点的选择更加有效, 滤
波效果更好, 并给出了其细节平衡方程的证明.

1 问题描述

假设目标状态模型可由M 个模型动态表述, 则
多模型的状态转移方程和量测方程可表示为

xxxr
k+1 = F (mmmr)xxxk + G(mmmr)uuuk(mmmr) (1)

zzzr
k+1 = H(mmmr)xxxr

k+1 + vvvr
k+1, r = 1, · · · ,M (2)

其中, xxxk 表示时刻 k 的状态向量, xxxr
k+1 表示 k + 1

时刻模型mmmr 的状态向量, 状态转移矩阵 F、过程噪

声矩阵G 以及观测矩阵H 都与模型mmmr 有关, 过程
噪声 uuuk 和量测噪声 vvvk 同样与模型相关.
在贝叶斯框架下, 目标跟踪的目的为计算状态

变量 xxxk 的后验估计值. 设 yyyk = [xxxk;MMMk], 利用贝叶
斯公式可得:

p(yyyk|zzzk−1) =
∫

p(yyyk|yyyk−1)p(yyyk−1|zzzk−1)dyyyk−1 (3)
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p(yyyk|zzzk) =
p(zzzk|yyyk)p(yyyk|zzzk−1)∫
p(zzzk|yyyk)p(yyyk|zzzk−1)dyyyk

(4)

其中, p(·|·) 代表条件概率密度函数分布. 式 (4) 中
的变量除了积分量

∫
p(zzzk|yyyk)p(yyyk|zzzk−1)dyyyk 为未知,

其余都为已知量. 但只有当状态方程为有限方程或
者线性高斯时, 积分量才可利用卡尔曼滤波方法解
析地求出. 对于其他无法得到解析解的情况, 一般利
用蒙特卡洛仿真的方法近似计算其后验概率密度函

数, 即可采用粒子滤波算法.
粒子滤波利用一堆带有权值的粒子 {yyyi

k, w
i
k}N

i=1

构建后验概率密度函数 p(yyyk|zzzk). 式 (4) 可写为如
下形式:

p
(
yyyk|zzzk

) ≈
N∑

i=1

wi
kδ

(
yyyk − yyyi

k

)
(5)

其中, wi
k 代表粒子 yyyi

k 的权重, δ(·) 为狄拉克函数.
传统的多模型粒子滤波算法 IMM-PF 一般将

变量 xxxk 和模型变量MMMk 分开计算, 即:

p(yyyk|yyyk−1) = p(xxxk|xxxk−1,MMMk) Pr(MMMk|MMMk−1) (6)

其中, Pr(MMMk|MMMk−1) 为事先人为假设的模型转移概
率. 而联合分布 p(yyyk|zzzk) 可写为

p(xxxk,MMMk = mmm|zzzk) = p(xxxk|MMMk = mmm,zzzk)

Pr(MMMk = mmm|zzzk) (7)

传统的多模型粒子滤波算法具体的理论推导过

程可参见文献 [19].

2 多点测试多模型粒子滤波算法

多点测试多模型粒子滤波算法 IMTM 为基于

多点测试 (MTM) 的 IMH 算法. 与传统多模型粒
子滤波算法不同的是, 在计算后验概率密度函数
p(yyyk|zzzk) 时, 并不将变量 xxxk 和模型变量MMMk 分开计

算, 而是对每一个模型输出的值利用 MTM 算法进

行选择, 这样就避免了 Pr(MMMk|MMMk−1) 项, 即无需人
为设定模型转移概率, 避免了人为干扰因素. 最后得
到的粒子集合为对整个后验概率密度函数分布的估

计, 而非传统多模型粒子滤波算法中每一个模型对
应一个粒子集合, 这样使得 IMTM 算法极大地交互
了各模型之间的粒子, 实现了一种混合采样过程.

2.1 IMH算法

IMH 算法是一种特殊的 MH (Metropolis-
Hastings) 算法, 其建议转移函数 T (x, y) 被认为
是一个独立实验密度 g(y), 从而使得 g(·) 产生的建
议移动点 y 独立于前一个状态 xt.

在信号处理中的 IMH 算法主要为如下两步:
步骤 1. 用贯序的方法从 g(·) 中独立地产生一

潜在的转移点 y 并计算其权值:

w(y) = p(yt|xt)

N∑
i=1

p(xt|xi
t−1)

N∑
i=1

g(xt|xi
t−1, yt)

(8)

步骤 2. 以概率 min{1, w(y)/w(xk)} 接受 y,
即 xk+1 = y, 以剩余概率拒绝 y.

IMH 算法中, p(xt|xt−1) 为先验概率密度函
数. 若建议分布取为先验概率密度函数, 即 g(·) =
p(xt|xt−1), 则可以将权值计算中的累加求和项去除,
极大地简化整个计算过程, 式 (8) 变为

w(y) = p(yt|xt) (9)

可以看出, IMH 算法在粒子的权值计算完后即
可进行粒子的取舍, 避免了传统的粒子滤波算法需
要所有粒子的权值计算完毕后才可进行重采样的并

行瓶颈问题[11].

2.2 IMTM算法

本文提出的算法为基于 IMH 算法的多点测试
多模型粒子滤波算法, 利用多点测试 MTM 实现了

各个模型粒子之间的交互, 自动完成了模型间的权
值分配, 无需像传统的多模型算法那样需要人为设
定一个马尔科夫矩阵. 算法的具体步骤如下:

步骤 1. 初始化 k = 0, 利用 SIS 策略从初始
建议分布 q(x0) 中抽取得到 x1:N

0 , 并计算权 w1:N
0 .

其中初始建议分布 q(x0) 由 M 个模型的初始建议

分布 q(xr
0), r = 1, · · · ,M 按等比例构成, 抽取粒

子时, 从每个建议分布 q(xr
0) 中抽取 N/M 个粒子

{x1:N/M
r,0 , w

1:N/M
r,0 }, 构成的粒子集 {x1:N/M

r,0 , w
1:N/M
r,0 ,

r = 1, · · · ,M} 为 {x1:N
0 , w1:N

0 }.
步骤 2. 从 [1, 2, · · · , N ] 中等概率产生 M ×

(N + Nb) 个标志量 J(i), i = 1, 2, · · · , (M × Ns),
其中 Nb 为 IMH 链 burn-in 阶段所需的粒子数, Ns

= N +Nb. 设 k− 1 时刻的粒子集合 Sk−1 = {xi
k−1,

i = 1, 2, · · · , N} 中根据每个模型的试验建议分布
的不同,利用 x

(r,i)
k ∼ qr(·|xJ(i+r×Ns)

k−1 , yk), i = 1, · · · ,
Ns, 抽取各个模型的潜在转移粒子, 其中 qr(·), r =
1, · · · , M 为选取的建议分布, 利用下式计算各个粒
子的权值:

w(x(r,i)
k ) = w(xi

k−1)
π(x(r,i)

k )

qr(x(r,i)
k )

(10)

并计算权值总和:
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W i
k =

M∑
r=1

w(x(r,i)
k ) (11)

抽取的各模型粒子构成了多重独立分布的试验点集

{{x(1,i)
k , w(x(1,i)

k )}, · · · , {x(M,i)
k , w(x(M,i)

k )}}.
步骤 3. 以与 w(x(r,i)

k ) 成比例的概率从试验点
集 {{x(1,i)

k , w(x(1,i)
k )}, · · · , {x(M,i)

k , w(x(M,i)
k )}} 中抽

取 x̃i
k, 假设 x̃i

k = x
(r,i)
k .

步骤 4. 以概率 min{1, W i
k/(W i

k − w(x̃i
k) +

w(x̂i−1
k ))} 令 x̂i

k = x̃i
k, 以剩余概率令 x̂i

k = x̂i−1
k , 其

中 x̂i−1
k 为上一个已接受的粒子.
步骤 5. 利用步骤 4 得到的 Ns 个粒子 x̂i

k 构成

粒子集 Ŝk = {x̂i
k, w

i
k, i = 1, 2, · · · , Ns}. 由于 IMH

链在 burn-in 阶段并未达到平衡, 即 burn-in 阶段产
生的 Nb 个粒子为过渡粒子, 无法描述目标分布, 需
剔除以提高精度, 故去除 Ŝk 中的前 Nb 个过渡粒子,
得到 k 时刻的粒子集合 Sk = {xi

k, w
i
k, i = 1, 2, · · · ,

N}, 其估计输出为

Îk =
1
N
×

N∑
i=1

xi
k (12)

此算法的马尔科夫链的细节平衡的证明如下:

证明. 为了证明的简洁性, 本文定义如下符号:
后验概率分布 p(x|z), 记为 π(x) = p(x|z), 试验点
集 {y1, y2, · · · , yM} = {x(1,i)

k , x
(2,i)
k , · · · , x

(M,i)
k }, 试

验分布 qr(yr|xk−1, z), 记为 g(yr) = qr(yr|xk−1, z),
权值 wr(yr) = π(yr)/gr(yr).

假定 A(x, y) 为算法中从当前状态 x 到选中的

试验点 y = yr=m 的真实转移概率, 则选中第 m 个

试验点, 其满足如下细节平衡方程:

π(x)A(x, y) = π(y)A(y, x) (13)

这里我们只考虑 x 6= y 的情况 (若 x = y,
A(y, x) 为一个狄拉克函数 δ(y − x), 结论明显成
立), 由于 yr 的可互换性及 π(y) = w(y) ∗ g(y), 有
式 (14) 成立. 可以看出, 式 (14) 最后一个表达式
是关于 x 和 y 对称的, 即平衡条件: π(x)A(x, y) =
π(y)A(y, x) 成立. ¤
2.3 算法分析

上一小节给出了整个多点测试多模型粒子滤波

算法的步骤, 本节将分别对算法的运行时间和时间
复杂度进行分析, 说明 IMTM 算法在实时性方面和
计算量方面的优越性.

π(x)A(x, y) = π(x)×M × P [(y = ym)|x] =

M × π(x)
∫
· · ·

∫ [
M∏

r=1

gr(yr)

]
× w(y)

M∑
r=1

wr(yr)
×

min





1,

M∑
r=1

w(yr)

M∑
r=1

w(yr)− w(y) + w(x)





dy1 · · ·dym−1dym+1 · · ·dyM =

M × π(x)g(y)w(y)
∫
· · ·

∫ [
M∏

r=1,r 6=m

gr(yr)

]
×

min





1
M∑

r=1

wr(yr)
,

1
M∑

r=1

w(yr)− w(y) + w(x)





dy1 · · ·dym−1dym+1 · · ·dyM =

M × π(x)π(y)
∫
· · ·

∫ [
M∏

r=1,r 6=m

gr(yr)

]
×

min





1
M∑

r=1,r 6=m

wr(yr) + w(y)
,

1
M∑

r=1,r 6=m

w(yr) + w(x)





dy1 · · ·dym−1dym+1 · · ·dyM (14)
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2.3.1 算法实时性分析

下面将分析 IMTM 算法的运行时间, 并给出算
法的一种并行结构, 以提高算法的实时性. 图 1 为算
法的整个流程图.

图 1 多点测试的多模型算法框图

Fig. 1 The diagram of multi-try and multi-model

particle filter

从图 1 可以看出, 本文提出的基于多点测试的
多模型算法 (IMTM) 中试验点集的产生是由多条建
议分布并行产生, 若 TP1, TP2, · · · , TPM 分别代表各

个建议分布产生粒子的时间, Tw1, Tw2, · · · , TwM 为

权值计算所需时间, 则本算法在试验点集环节运算
时间为max{TP1+Tw1, TP2+Tw2, · · · , TPM+TwM},
与 IMH 算法中单条建议分布所需时间[20] 相仿, 整
个算法与基本的 IMH 算法相比, 仅仅多出步骤 3 中
从试验点集中选取 x̃i

k 所需的时间. 步骤 3 的目的为
找出满足 wm−1 < W × rand ≤ wm 的 m 的值. 如
果采用串行结构进行权值大小寻找的话, 模型或者
建议分布数多的情况下将产生较大的延时, 本文提
出图 2 结构可以使得模型选择为并行运行, 实时性
得到较大提高, 且整个算法的运行时间将不再与模
型数M 相关, 算法具有确定的运行时间, 大概为 5
个时钟周期.

从图 2 可以看出, 本文首先对权值计算环节
产生的权值 {wM , · · · , w2, w1} 进行并行累加求和
得到 {∑M

r=1 wr, · · · , w1 + w2, w1}, 其中权值总和
W =

∑M

r=1 wr 乘以一个随机数 rand 后得到W ×
rand, 分别与 {∑M

r=1 wr, · · · , w1 + w2, w1} 各项比
较, 若 W × rand ≤ ∑

wr 则此项输出 pr = 1, 否
则输出 pr = 0, 输出后的 M 个值组成二进制序列

P = 1pM−1 · · · p2p1 和 P ′ = pM−1 · · · p2p10, 将 P

和 P ′ 异或后得到控制变量 Pnew, Pnew 中将只有一

个值为 1, 即对应着被选中的试验点. 如M = 4, P

= “1100”, P ′ =“1000”,得到控制量 Pnew =“0100”,
即可得 m = 3, 选中了第 3 个试验点作为潜在的转
移点.

图 2 步骤 3 的工作流程图

Fig. 2 The work flow chart of Step 3

采用上述权值比较结构后, 整个算法为整体并
行结构, 整个算法实时性与单 IMH 链实时性相仿,
较基本粒子滤波算法在实时性上有很大的提高. 在
机动目标跟踪应用中, 本文选取先验概率密度函数
为重要性密度函数, 即 q(xk|xk−1, z) = p(xk|xk−1),
且在重采样后粒子的权值都赋值为 1/N , 这样整个
算法无需存储权值.
2.3.2 算法时间复杂度分析

通过与传统多模型粒子滤波算法[8] 和交互式

多模型粒子滤波算法 IMM-PF[9−10] 的时间复杂度

的对比, 本节将说明 IMTM 算法在计算量方面的

优越性. 假设 M 为总模型数, N 为每个模型的粒

子数, nx 为状态方程的维数, nz 为观测方程的维

数. 传统的多模型算法 IMM-PF 和 MM-PF 的第
一步均为输入交互模块, 以实现各模型粒子之间的
交互作用, IMM-PF 输入交互模块的时间复杂度为
O(M 2 + 2M 2 + M 2n2

x + M 2n2
x + MN(n3

x + n2
x)),

由于 N 远大于 M 和 nx, 故可简化为 O(MNn3
x);

MM-PF 算法在输入交互模块的算法是与基本粒子
滤波重采样相类似的方法, MM-PF 在输入交互模
块的时间复杂度为 O(MN)[21]; IMTM 算法避免了
输入交互模块, 其模型之间的交互体现在多点测试
结构. 在粒子滤波的重要性采样阶段 (即粒子更新阶
段), 三种算法的时间复杂度相同, 均为 O(MNn2

x).
在重采样阶段, 对于采用系统重采样的 IMM-PF 和
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MM-PF 算法的时间复杂度为 O(MN), 而采用多
点测试结构的 IMTM 算法, 未采用图 2 并行结构
时其时间复杂度为 O((M + 1)N), 采用并行求和结
构后, 其时间复杂度变为 O((M 2 + M + 1)N), 可
简化为 O(M 2N). 可以看出, 算法的实时性的提高
是以牺牲复杂度为代价的, 这也是并行结构对硬件
实现的更高要求. 在输出阶段, 算法 MM-PF 的时
间复杂度为 O(MNnx), IMM-PF 由于在输出阶段
需要输出交互的缘故, 其时间复杂度为 O(MNn2

x),
IMTM 算法输出模块仅需N 个粒子参与运算, 其复
杂度为 O(Nnx). 相对于 MM-PF 和 IMTM 算法,
算法 IMM-PF 还需要一个模型概率更新模块, 其复
杂度为 O(MNn3

x).
将各模块的时间复杂度相加可得: IMTM 算法

的时间复杂度为 O(MNn2
x + M2N + Nnx), 一般

情况下认为 M 和 N 两者处于同一个数量级, 故
可简化为 O(MNn2

x); IMM-PF 算法的时间复杂度
为O(MNn3

x +MNn2
x +MN +MNn2

x +MNn3
x),

可简化为 O(Nn3
x); MM-PF 算法的时间复杂度为

O(MNn2
x +MN +MNnx), 可简化为O(Nn2

x). 各
算法的各模块的时间复杂度总汇于表 1.
从表 1 可以看出, 本文提出的算法 IMTM 较

IMM-PF 算法的复杂度有较大的提高, 使用多点
测试结构避免了 IMM-PF 算法中的输入交互模块
和概率更新模块而进行模型交互, 算法结构简单.
IMTM 算法与 MM-PF 算法复杂度相差不大, 但
MM-PF 算法不具备固定运算时延, 不易于硬件实
现.

3 仿真分析

本文对两种机动目标进行仿真验证算法 IMTM
的性能, 对比算法为传统的多模型粒子滤波算法
MM-PF[8] 和交互式多模型粒子滤波算法 IMM-
PF[9−10]. 第一种机动目标仅含有两种运动模式:
常速运动 CV 和恒加速度 CA 运动[19], 即M = 2,
仿真总时间为 100 s. 目标在前 40 s 保持零速度运
动, 40 s 后以恒加速度 σa 加速运动. 其可分为四种
仿真场景, 场景 1 和场景 2 目标在 40 s∼ 60 s 保持
恒加速度 σa, 60 s∼100 s 保持恒速度. 场景 3 和场
景 4 目标在 40 s∼ 100 s 一直保持恒加速度 σa. 表 2
为第一种机动目标运动模型的四个仿真场景的参数

设置.
CV 模型和 CA 模型的状态方程和观测方程可

写为




x

vx

a




CV

k

=




1 T 0
0 1 0
0 0 0


×




x

vx

a




CV

k−1

+




0
0
σa




CV

(15)




x

vx

a




CA

k

=




1 T
T 2

2
0 1 T

0 0 α


×




x

vx

a




CA

k−1

+




0
0

σa

√
1− α2




CA

(16)

量测方程均为

x =
[

1 0 0
]
×




x

vx

a


 (17)

IMM-PF 和 MM-PF 算法需事先设定一个模
型概率的马尔科夫矩阵和初始模型概率, 马尔科夫
矩阵设为

P =




1− T

τ1

T

τ1

T

τ2

1− T

τ2


 (18)

其中, σa 为加速度噪声标准方差, R = σ2
m 为量测噪

声方差, T = 1 为仿真时间间隔, τ1 和 τ2 为事先人

为设定的模式 1 和模式 2 相互转换参数, α ∈ (0, 1].
分别使用粒子数 N = 1000 和粒子数 N =

10 000 对每一个场景进行仿真以观察粒子数目对算
法性能的影响, N 为每个模型所用的粒子数, IMTM
中过渡粒子数设为 100. 进行 100 次蒙特卡洛仿真,
得到各场景的位置均方根误差 (Root mean square
error, RMSE).

表 1 三种算法的各模块的时间复杂度

Table 1 The time complexity for the three methods

算法 输入交互阶段 采样阶段 重采样阶段 输出模块 模型概率更新阶段 整体复杂度

IMTM − O(MNn2
x) O(M2N) O(Nnx) − O(MNn2

x)

IMM-PF O(MNn3
x) O(MNn2

x) O(MN) O(MNn2
x) O(MNn3

x) O(MNn3
x)

MM-PF O(MN) O(MNn2
x) O(MN) O(MNnx) − O(MNn2

x)
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表 2 四种仿真场景参数

Table 2 The parameters of four simulations

场景 α σa (m/s2) σm (m) τ1 (s) τ2 (s)

1 0.9 50 30 50 5

2 0.9 50 30 5 000 5

3 0.9 1 30 50 5

4 0.9 1 30 5 000 500

1) 场景 1 分析. 场景 1 中, 目标在 40 s∼ 60 s
之间有 5 g 的恒定加速度, 其余时间段为匀速运动,
场景 1 仿真结果如图 3 所示. 粒子数 N = 10 000
时, MMPF 在两段匀速阶段性能最好, IMM-PF 次
之, 但在运动模型转变时, IMTM 保持良好的模型

过渡性能, 误差峰值 (Peak RMSE) 远远低于其余
两种算法. 粒子数降低到 N = 1000 时, IMM-PF
算法与 MM-PF 算法在 60 s∼ 100 s 阶段的性能相
当, IMTM 算法误差峰值大约为 32m, 而 MM-PF
为 42m, IMM-PF 为 51m.

2) 场景 2 分析. 场景 2 与场景 1 唯一的不同在
于对于MM-PF 和 IMM-PF 的模型转换概率 P 发

生了变化, 其余与场景 1 保持相同, 在 40 s∼ 60 s 具
有一个 5 g 的恒定加速度,场景 2仿真结果如图 4所
示. 粒子数 N = 1 000 和 N = 10 000, 在 40 s 发生
运动模型转变时, MM-PF 失锁, 整体性能 IMM-PF
最佳, 而 IMTM 模型过渡最平滑, 误差峰值远远低
于 IMM-PF.

3) 场景 3 分析. 目标在 40 s∼ 1 000 s 之间一直
保持 0.1 g 的加速度运动, 场景 3 仿真结果如图 5 所
示. 当粒子数 N = 10 000 时, 算法 IMTM 性能最

好, 误差峰值为 25m, 而 IMM-PF 算法为 32m, 当

粒子数降为 1 000 时, 可以看出粒子数对 MM-PF
算法的影响很明显.

4)场景 4分析.场景 4的目标运动轨迹与场景 3
相同, 仅仅为模型转换矩阵 P 发生改变, 场景 4 仿
真结果如图 6 所示. 当粒子数 N = 10 000 时, 算法
MM-PF 与 IMTM 性能相仿, IMM-PF 在模型发生
转变时误差较大. 粒子数N = 1000 时, MM-PF 算
法在 50 s 后已发生发散现象, 粒子数对其影响较大.
从以上 4 个仿真场景可以看出, IMTM 算法

在所有场景中目标运动发生变化时估计性能最好,
其对外界环境的适应性强. 对于场景 1 和场景 2,
IMM-PF 算法在目标匀速运动阶段估计性能较
IMTM 算法好, 在场景 3 和场景 4 中三种算法在
匀速运动阶段估计性能相当. 可以看出, 模型转移矩
阵 P 与目标运动模型的匹配程度对算法 IMM-PF
和MM-PF 算法精度影响较大, 而算法 IMTM 无需
事先设定矩阵 P , 避免了人为干扰的因素. 场景 1 和
场景 2 中 IMTM 算法在匀速阶段精度较 PF 算法
精度低的一个不可忽视的原因在于, 算法 IMTM 中
主体算法的 IMH 算法精度本身较多模型算法中基
本粒子滤波 PF 的精度低. 同时还可以看出, 算法
MM-PF 对粒子数敏感, 模型转移矩阵 P 不匹配时

易发生不收敛现象. 其原因在于 MM-PF 算法虽然
整体粒子数保持不变, 但其采用全局滤波使得每个
模型的粒子数是时变的, 粒子数表征了模型的权值,
当运动轨迹不发生变化时, 其将大量的粒子用以描
述正确模型, 此时其估计精度高, 如图 4 所示. 当目
标运动轨迹发生变化时, 此时正确的模型的粒子数
较少, MM-PF 将使用较少的粒子来描述后验概率
的分布, 而较少粒子将无法准确地描述后验概率的
密度函数, 导致算法发散, 这与文献 [6] 的结论相同.
表 3 为各算法的每一个循环所用的平均时间.

图 3 场景 1 位置均方根误差

Fig. 3 RMSE of position estimate of Scene 1
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图 4 场景 2 位置均方根误差

Fig. 4 RMSE of position estimate of Scene 2

图 5 场景 3 位置均方根误差

Fig. 5 RMSE of position estimate of Scene 3

图 6 场景 4 位置均方根误差

Fig. 6 RMSE of position estimate of Scene 4
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表 3 各算法所需的平均时间 (s)

Table 3 Average time for estimate (s)

N IMM-PF MM-PF IMTM

1000 1.2 2.1 0.20

从表 3 可以看出, IMTM 算法所需的时间最

少, 将近为MM-PF 算法的 1/10, IMTM 算法无粒
子滤波中的并行运行瓶颈问题, MM-PF 算法的时
间较长,原因在于其为一个全局粒子滤波, 而 IMM-
PF 算法为两个粒子滤波并行运算, 且需注意的是,
MM-PF 算法在粒子预测阶段的时间与这一时刻两
个模型的权值比有关, 只有当两个模型权值相等时,
MM-PF 中粒子预测阶段时间最小, 与 IMM-PF 和
IMTM 算法中粒子预测阶段所需时间相同, 当一个
模型权值为 1 而另一个为 0 时, 粒子预测所需的时
间为 IMM-PF 和 IMTM 的两倍, 即MM-PF 算法
不具有固定的算法延时时间.
第二种仿真中机动目标为不同角速度多次转

弯的机动目标, 以验证算法对高机动目标的跟踪
性能. 图 7 显示了机动目标的运动轨迹图, 仿真环
境[22−23] 的具体参数如下: 仿真时长为 400 s, 初始
状态为 x0 = 6 km, vx0 = −172m/s, y0 = 4 km, vy0

= 246 m/s, 目标在 [56, 150] s, [182, 228] s, [268,
299] s 和 [328, 351] s 分别以向心加速度 1 g, −2 g,
3 g, −4 g 发生转弯运动, 雷达距离和角度量测噪声
为 σ2

r = (85 m)2 和 σ2
ϕ = (0.0175 rad)2.

图 7 目标运动轨迹图

Fig. 7 Trajectory of the maneuvering target

使用 3 种粒子滤波算法对上述机动目标进行跟
踪. 在算法 IMMPF、MMPF 和 IMTM 中, 均使用
一个CV (Constant velocity)模型和两个CT (Con-
stant turn)模型对目标进行估计.设XXXk = (xk, vxk,

yk, vyk)T 为系统状态变量, CV 模型的状态转移方
程为

XXXk =




1 T 0 0
0 1 0 0
0 0 1 T

0 0 0 1




XXXk−1 +




T 2

2
0 0 0

0 T 0 0

0 0
T 2

2
0

0 0 0 T



×QCV (19)

其中, T = 1 代表时间间隔, QCV 为 CV 模型的过
程噪声协方差. CT 模型的状态转移函数为

XXXk =




1
sinwT

cos wT
0 −cos T − 1

w

0 1 0 − sin wT

0
1− cos wT

w
1

sinwT

w

0 sin wT 0 cos wT



XXXk−1+




T 2

2
0 0 0

0 T 0 0

0 0
T 2

2
0

0 0 0 T




×QCT (20)

其中, w 为 CT 模型中的转弯角速度, 两个 CT 模型
的角速度值为 ±0.3 rad/s. QCT1 和QCT2 为两个不

同角速度 CT 模型的过程噪声协方差. 本文设置 3
个模型的协方差均为

QCT1 = QCT2 = QCV =




100
10

100
10




(21)

设定一个模型概率的马尔科夫矩阵和初始模型

概率, 马尔科夫矩阵均设为

P =




0.9 0.05 0.05
0.05 0.9 0.05
0.05 0.05 0.9


 (22)

量测方程如下:
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ZZZ(k) = h(XXXk) + vk =




√
x2

k + y2
k

arctan(
yk

xk

)


 +

[
vr

k

vϕ
k

]

(23)

其中, vr
k 和 vϕ

k 为距离观测噪声和角度观测噪声, 均
为零均值的高斯白噪声, 协方差分别为 σ2

r 和 σ2
ϕ.

每个模型所用的粒子数 N = 1 000, IMTM 算

法 Nb = 100, 进行 100 次蒙特卡洛仿真, 利用均方
根误差 (RMSE) 对算法进行比较, 图 8 为位置均方
根误差, 图 9 为速度均方根误差, 其中 RMSE 的定
义如下:

RMSEk =

(
1

MC

MC∑
l=1

(x̂k,l − xk)
2

) 1
2

(24)

图 8 位置估计误差均方误差

Fig. 8 RMSE of position estimate

图 9 速度估计误差均方误差

Fig. 9 RMSE of velocity estimate

其中, MC = 100 为蒙特卡洛次数, x̂k,l 为第 l 次蒙

特卡洛仿真中 k 时刻的状态的估计值, xk 为 k 时刻

的真值.
从图 8 和图 9 可以看出, 三种算法在目标发

生机动时速度和位置估计误差均增大, 同时还可以
看出, IMM-PF 的估计精度最低, 本文提出的算法
IMTM 在高机动目标跟踪中估计精度较好, 与算
法 MM-PF 相当. 比较峰值误差发现, IMTM 的

峰值误差最小, 而 IMM-PF 和 MM-PF 峰值误差
大小相仿, 在第一次和第二次发生机动目标转弯时,
MM-PF 的峰值误差大于 IMM-PF, 其余时刻均为
IMM-PF最大,但需要注意的是, MM-PF算法在模
型转移矩阵 P 严重不符合运动模型时可能出现失锁

现象. 仿真结果表明, 本文算法 IMTM 在高机动目

标跟踪中具有较好的适用性. 表 4 为各算法运行时
间.
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表 4 算法所需的平均时间 (s)

Table 4 Average time for estimate (s)

N IMM-PF MM-PF IMTM

1000 1.7 4.4 0.45

下面通过不同粒子数 N 下的 IMTM 算法的位
置估计误差 RMSE 分析 IMTM 算法与粒子数目 N

的关系, 其中 RMSE 的定义如下:

RMSEN =

(
1
K

K∑
k=1

1
MC

MC∑
l=1

(x̂N,k,l − xk)
2

) 1
2

(25)

其中, 模型粒子数 N 从 100 到 3 000, 间隔为 100,
K = 400 为仿真总时长, x̂N,k,l 为模型粒子数为 N

时第 l 次蒙特卡洛仿真中 k 时刻的状态的估计值,
其余各参数的定义与式 (24) 相同. 仿真结果如图 10
所示, 其中, RMSEx 代表 x 轴方向的位置估计均方

根误差, RMSEy 代表 y 轴方向的位置估计均方根

误差.

图 10 IMTM 算法与粒子数 N 的关系

Fig. 10 The relationship between IMTM method and

the particle numbers N

从图 10 可以看出, 随着粒子数 N 的增加,
RMSE 降低, 算法的估计性能提高, 当粒子数 N

> 1 500 时, RMSE 趋于稳定. 这与第一种机动目
标仿真所得的结果相同, 即 IMTM 算法对粒子数N

不敏感, 表明 IMTM 算法能够利用较少的粒子描

述目标分布, 其原因在于 IMTM 算法能够快速而准
确地实现模型之间的交互. 对粒子数不敏感的特性
将使得 IMTM 算法在相同总粒子数的情况下, 较
MM-PF 和 IMM-PF 容纳更多的模型数以提高目
标估计精度.

4 结论

本文提出了一种多点测试多模型粒子滤波算法

(IMTM). IMTM 算法在目标发生机动时能够有效

地跟随运动模型的变化, 峰值误差较传统的多模型
粒子滤波算法得到了较大的降低, 整体跟踪精度较
传统多模型粒子滤波算法得到一定的提高, 在运算
时间方面较传统的算法得到较大的提高, 实时性较
好, 算法复杂度得到降低.
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