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ｔｒａｃｋｉｎｇ， ｏｒ ｓｔａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｓｙｓｔｅｍｓ． Ａｎｄ
ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｅｄ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎ ｖｉｅｗ ｏｆ ｇｌｉｎｔ ｎｏｉｓｅ ａｒｅ ｊｕｓｔ
ｄｅａｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｓｔａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｎ ａ ｓｉｎｇｌｅ
ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈｏｕｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｎｅｕｖｅｒｉｎｇ ｔａｒｇｅｔｓ．
Ｔｈｕｓ ｗｅ ａｉｍ ａｔ ｓｏｌｖｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｍａｎｅｕｖｅｒｉｎｇ
ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｇｌｉｎｔ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ
ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ＰＦ ｉｎ
ＩＭＭＰＦ，ｔｈｅ ｍａｉｎ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｒｅ： １）
ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｎｏｉｓｅｓ ａｒｅ ｍｏｄｅｌｅｄ ａｓ ｍｉｘｔｕｒｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ
ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｇｌｉｎｔ ｎｏｉｓｅ； ２ ） ｔｈｅ
ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｗｅ ｃｈｏｏｓｅ ｆｕｓｅｓ ｔｈｅ
ｌａｔｅｓｔ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｉｔ ｉｓ ｅａｓｉｅｒ ｔｏ ｓａｍｐｌｅ ｉｎ ＰＦ； ３）
ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＰＦ ｉｓ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ＩＭＭ ｉｎ ｄｅａｌｉｎｇ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｏｆ ｈｉｇｈ ｍａｎｅｕｖｅｒｉｎｇ ｔａｒｇｅｔ．

Ｔｈｅ ｏｕｔｌｉｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｔ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｓ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：
Ｓｅｃｔｉｏｎ ２ ｉｓ ａ ｂｒｉｅｆ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｙｓｔｅｍ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ
ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｎｏｉｓｅ ｍｏｄｅｌ； ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ
ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｕｐｄａｔｉｎｇ ｏｆ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ
ｗｅｉｇｈｔｓ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ３， ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｔｈｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅｓｉｇｎ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ； Ｓｅｃｔｉｏｎ ４ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｔｈｅ
ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｔｏ ｐｒｏｖｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ； Ｓｅｃｔｉｏｎ ５ ｄｒａｗｓ ｔｈｅ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ．

２　 Ｍｏｄｅｌ Ｂｕｉｌｄｉｎｇ

２．１　 Ｔｒａｃｋｉｎｇ Ｍｏｄｅｌ
　 　 Ａｓｓｕｍｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｉｎ ｔｈｅ ｔｗｏ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｐｌａｎｅ ｄｏｅｓ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｍｏｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｕｒｎｓ， ｔｈｅ ｍｏｔｉｏｎ
ｅｑｕａｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｅｑｕａｔｉｏｎ ａｒｅ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ：

Ｘ ｌ（ｋ ＋ １） ＝ Ｆｌ（ｋ）Ｘ ｌ（ｋ） ＋ Ｂｌ（ｋ）Ｗ（ｋ） （１）
Ｚ ｌ（ｋ） ＝ Ｈ（ｋ）Ｘ（ｋ） ＋ Ｖ（ｋ） （２）

Ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ａｔ ｔｉｍｅ ｉｎｓｔａｎｔ ｋ ｉｎ
ｔｈｅ ｌ⁃ｔｈ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ａｓ

Ｘｌ（ｋ） ＝ ［ｘｌ（ｋ），ｘ
·
ｌ（ｋ），ｙｌ（ｋ），ｙ

·
ｌ（ｋ），φ］ Ｔ

ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｘｌ（ｋ） ａｎｄ ｙｌ（ｋ） ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ
ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｖｉｎｇ ｔａｒｇｅｔ， ｗｈｅｒｅａｓ，
ｘ·ｌ（ｋ） ａｎｄ ｙ·ｌ（ｋ） ａｒｅ ｔｈｅ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ， φ ｉｓ
ｃａｌｌｅｄ ａｎｇｕｌａｒ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｏｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ
ｍａｎｅｕｖｅｒｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ． Ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｖｅｃｔｏｒ

Ｚ ｌ（ｋ） ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ． Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｍａｔｒｉｃｅｓ Ｆｌ（ｋ） ， Ｈ（ｋ） ａｎｄ Ｂｌ（ｋ） ｉｎ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ
ｍｏｄｅｌｓ （ １） ａｎｄ （ ２） ａｒｅ ｋｎｏｗｎ ａｓ ｓｔａｔｅ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ
ｍａｔｒｉｘ， ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｍａｔｒｉｘ ａｎｄ ｎｏｉｓｅ ｉｎｐｕｔ ｍａｔｒｉｘ，
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｗ（ｋ） ａｎｄ Ｖ（ｋ） ａｒｅ ｒａｎｄｏｍ ｎｏｉｓｅｓ ｗｈｉｃｈ
ａｒｅ ｃａｌｌｅｄ ｐｒｏｃｅｓｓ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｎｏｉｓｅ，
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅｉｒ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｗｈｉｃｈ
ｄｅｐｅｎｄ ｏｎ ｓｅｎｓｏｒ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ａｎｄ ｓｙｓｔｅｍ ｕｐｄａｔｅ ａｒｅ
ｕｎｋｎｏｗｎ ｏｒ ｇｉｖｅｎ．

Ｔｈｅ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ
ｍｏｄｅｌｓ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

ｐｌ１ｌ２
＝ Ｐ｛ｍｋ＋１ ＝ ｌ１ ｍｋ ＝ ｌ２｝，ｌ１，ｌ２ ＝ １，２，…，Ｎｍ

（３）
Ｉｎ ｔｈｉｓ ｗａｙ， ｔｈｅ ｓｔａｔｅ Ｘ（ｋ） ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｃａｎ ｂｅ

ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｂｙ ｉｎｉｔｉａｌｉｚｉｎｇ Ｘ（０） ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ｕ０，ｌ{ } Ｎｍ

ｌ ＝ １ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ
ｖａｌｕｅ Ｚ（ｋ） ． Ｔｈｅｎ， ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｃａｎ ｂｅ
ａｃｈｉｅｖｅｄ．
２．２　 Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ Ｎｏｉｓｅ Ｍｏｄｅｌ
　 　 Ｇｌｉｎｔ ｎｏｉｓｅ ｃａｎｎｏｔ ｂｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｂｙ Ｇａｕｓｓｉａｎ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｉｔｓ ｏｗｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ， ｓｏ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ ｇｌｉｎｔ ｎｏｉｓｅ ｉｓ ｍａｉｎｌｙ ｒｅａｌｉｚｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ
ｎｏｉｓｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｂｙ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｉｎｇ ｔｈｅ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｔｈｅ
ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ａ ｇｌｉｎｔ ｎｏｉｓｅ ｍｏｄｅｌ
ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ．

Ｉｎ ｇｅｎｅｒａｌ， ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ
ｃｏｎｓｔｉｔｕｔｅｄ ｂｙ Ｅｑ． （ ４ ）， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａ Ｇａｕｓｓｉａｎ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ， ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｎｏｉｓｅｓ ａｒｅ ｗｈｉｔｅ ｎｏｉｓｅｓ ｗｉｔｈ ｚｅｒｏ ｍｅａｎ
ａｎｄ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ Ｒ ．

ｐ（ ｚｋ ｘ ｊ
ｋ） ＝ Ｎ（ ｚｋ；Ｈｋｘ ｊ

ｋ，Ｒ） （４）
ｗｈｅｒｅ ｊ ＝ １，２，…，Ｎ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ．

Ｂｕｔ ｆｏｒ ｎｏｎ⁃Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｎ⁃ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｇｌｉｎｔ ｎｏｉｓｅ，
Ｇａｕｓｓｉａｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｃａｎｎｏｔ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ ｄｅｓｃｒｉｂｅ
ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｗｅ ｅｎｄｅａｖｏｒ ｔｏ
ｅｘｐｌｏｒｅ ｔｈｅ ｃｅｎｔｒａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ
ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｎｏｉｓｅ ｔｏ ｄｅｓｉｇｎ
ａｎｏｔｈｅｒ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ． Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ ｆｒｏｍ Ｒｅｆ．［１９］， ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ
ｏｆ ｔｈｅ ｊ⁃ｔｈ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ａｓ：

ｐ（ ｚｋ ｘｋ） ＝ ｐ（ ｚｋ － Ｈｋｘｋ） ＝ ｐ（ｖｋ） （５）
Ｆｏｒ ｅａｃｈ ｐａｒｔｉｃｌｅ， ｎｏｉｓｅ ｓａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ：

ｖｊｋ ＝ ｚｋ － Ｈｋｘ ｊ
ｋ （６）

ａｎｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｊ⁃ｔｈ ｐａｒｔｉｃｌｅ， ｉｔｓ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ：

ｐ（ ｚｋ ｘ ｊ
ｋ） ＝ ｐ（ｖｊｋ） （７）

Ｔｈｕｓ ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ
·４４·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２６， Ｎｏ．３， ２０１９

ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｎｖｅｒｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ
ｏｆ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｎｏｉｓｅ．

Ｓｕｐｐｏｓｅ ｔｈａｔ Ｋ ｉｓ ａ ｎｏｎ⁃Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｎ⁃ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ
ｇｌｉｎｔ ｎｏｉｓｅ ｈａｖｉｎｇ ａ ｎｏｎ⁃ｚｅｒｏ ｍｅａｎ． Ｔｈｅ ＰＤＦ ａｔ
ｉｎｓｔａｎｔ ｋ ｃａｎ ｂｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ ａ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｗｉｔｈ
Ｋ ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ：

ｐ（ｖｋ） ＝ ∑
Ｋ

ｉ ＝ １
αｉ，ｋｐｉ（ｖｋ） ＝ ∑

Ｋ

ｉ ＝ １
αｉ ，ｋＮ（ｖｋ；μｉ， ｋ，σ２

ｉ，ｋ）

（８）
ｗｈｅｒｅ ｐｉ（ｖｋ） ｉｓ ｃａｌｌｅｄ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｉ⁃ｔｈ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ａｔ ｔｈｅ ｉｎｓｔａｎｔ ｋ ， μｉ，ｋ ，
σ２

ｉ，ｋ ａｎｄ αｉ，ｋ ＞ ０ ａｒｅ ｍｅａｎ， ｖａｒｉａｎｃｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｅａｃｈ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． ｉ ＝ １，２，…，Ｋ ，

∑
Ｋ

ｉ ＝ １
αｉ，ｋ ＝ １． Ｆｏｒ ｅａｃｈ ｎｏｉｓｅ ｓａｍｐｌｅ， ｗｅ ｈａｖｅ：

ｐ｛ｖｊｋ ｐｉ（ｖｊｋ）｝ ＝ ｐｉ｛ｖｊｋ μｉ，ｋ，σ２
ｉ，ｋ｝ （９）

Ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔ， ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｉ⁃ｔｈ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｊ⁃ｔｈ ｎｏｉｓｅ ｓａｍｐｌｅ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｍｐｕｔｅｄ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ Ｂａｙｅｓ ｒｕｌｅ：

Ｐ｛ｐｉ（ｖｊｋ） ｖｊ
ｋ
｝ ＝

αｉ，ｋｐｉ｛ｖｊｋ μｉ，ｋ，σ２
ｉ，ｋ｝

∑
Ｋ

ｉ ＝ １
αｉ，ｋｐｉ｛ｖｊｋ μｉ，ｋ，σ２

ｉ，ｋ｝
（１０）

Ａｎｄ ａｌｌ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｅａｃｈ
Ｇａｕｓｓｉａｎ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｒｅ ｄｅｒｉｖｅｄ ｂｅｌｏｗ．

Ｆｉｒｓｔ， ｔｈｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ
ｎｏｉｓｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄ ａｎｄ ｆｏｒ ｋ ＝ １，２，… ， ｔｈｅ
ｐｒｉｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｒｅ
ｅｓｔｉｍａｔｅｄ．

Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｐｒｉｏｒ ｗｅｉｇｈｔ ａｓ：

αｉ，ｋ － ＝ １
Ｋ

（１１）

　 　 Ｗｈｅｎ Ｋ ｉｓ ａｎ ｏｄｄ ｎｕｍｂｅｒ， ｔｈｅ ｐｒｉｏｒｉ ｍｅａｎ ｉｓ ｓｅｔ
ａｓ：

μｉ，ｋ － ＝ μ－ ｋ－１（１ ＋ （ ｉ － Ｋ － １
２

） １
Ｋ
） （１２）

ａｎｄ ｗｈｅｎ Ｋ ｉｓ ｅｖｅｎ， ｔｈｅ ｐｒｉｏｒｉ ｍｅａｎ ｉｓ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ：

μｉ，ｋ － ＝ μ－ ｋ－１（１ ＋ （ ｉ － Ｋ
２
） １

Ｋ
） （１３）

ｗｈｅｒｅ

μ－ ｋ－１ ＝ ∑
Ｋ

ｉ ＝ １
αｉ，ｋ－１μｉ，ｋ－１ （１４）

Ｔｈｅ ｐｒｉｏｒ ｖａｒｉａｎｃｅ ｉｓ：
σ２

ｉ，ｋ － ＝ σ２
ｉ，ｋ－１ （１５）

Ｓｅｃｏｎｄｌｙ， ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｊ⁃ｔｈ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｎｏｉｓｅ
ｓａｍｐｌｅｓ：

ｖｊｋ ＝ ｚｋ － ｈ（ｘ ｊ
ｋ －） （１６）

ｗｈｅｒｅ
ｘ ｊ
ｋ － ＝ ｆ（ｘ ｊ

ｋ－１） （１７）

Ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｅａｃｈ ｎｏｉｓｅ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｒｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｐｒｉｏｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ：

Ｐ｛ｐｉ（ｖｊｋ） ｖｊｋ｝ ＝
αｉ，ｋ －ｐｉ｛ｖｊｋ μｉ，ｋ －，σ２

ｉ，ｋ －｝

∑
Ｋ

ｉ ＝ １
αｉ，ｋ －ｐｉ｛ｖｊｋ μｉ，ｋ －，σ２

ｉ，ｋ －｝
（１８）

Ｎｅｘｔ， ｔｈｅ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｎｏｉｓｅ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｒｅ ｕｐｄａｔｅｄ． Ｔｈｅ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｗｅｉｇｈｔ ｉｓ
ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ：

αｉ，ｋ ＋ ＝ １
Ｋ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
Ｐ｛ｐｉ（ｖｊｋ） ｖｊｋ｝ （１９）

Ｔｈｅ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｍｅａｎ ｉｓ：

μｉ，ｋ ＋ ＝
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
Ｐ｛ｐｉ（ｖｊｋ） ｖｊｋ｝ｖｊｋ

∑
Ｎ

ｊ ＝ １
Ｐ｛ｐｉ（ｖｊｋ） ｖｊｋ｝

（２０）

ａｎｄ ｔｈｅ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｖａｒｉａｎｃｅ ｉｓ ｂｕｉｌｔ ａｓ：

σ２
ｉ，ｋ ＋ ＝

∑
Ｎ

ｊ ＝ １
Ｐ｛ｐｉ（ｖｊｋ） ｖｊｋ｝ （ｖｊｋ － μｉ，ｋ ＋） ２

∑
Ｎ

ｊ ＝ １
Ｐ｛ｐｉ（ｖｊｋ） ｖｊｋ｝

（２１）

３　 ＩＭＭＰＦ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｍｉｘｔｕｒｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ
Ｇｌｉｎｔ Ｎｏｉｓｅ Ｍｏｄｅｌ

　 　 Ａｆｔｅｒ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｉｎｇ ｔｈｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ ｏｆ
ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｎｏｉｓｅ，ａ ｎｅｗ ＩＭＭＰＦ ｉｓ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒ ｂｙ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ＰＦ ｉｎ ｔｈｅ ＩＭＭ．
Ｔｈａｔ ｉｓ ｔｏ ｓａｙ， ｐａｒｔｉｃｌｅｓ ａｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ
ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｄｅｐｅｎｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ
ｎｏｉｓｅ， ａｎｄ ｔｈｅ ｌａｔｅｓｔ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｆｕｓｅｄ
ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ｓｏ ａｓ ｔｏ ｇｅｔ ａ
ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｉ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｍｏｒｅ ｉｎ ｌｉｎｅ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ． Ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅ，
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓ ｉｓ ｔａｋｅｎ ｔｏ ｒｅｆｌｅｃｔ ｔｈｅ
ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ． Ｎｏｔ ｏｎｌｙ
ｃａｎ ｉｔ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｇｌｉｎｔ ｎｏｉｓｅ， ｂｕｔ ａｌｓｏ
ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｄｄｅｎ ｍａｎｅｕｖｅｒ ｏｆ ｔｈｅ
ｔａｒｇｅｔ．
３．１　 Ｕｐｄａｔｉｎｇ Ｗｅｉｇｈｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ＰＦ
　 　 Ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ＰＦ ｍａｉｎｌｙ
ｄｅｐｅｎｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｗｅ ｈａｖｅ
ｓｅｌｅｃｔｅｄ， ａｎｄ ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄ
ｖａｒｉａｎｃｅ ｉｓ ｔｈｅ ｃｅｎｔｒａｌ ｒｕｌｅ ｏｆ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｏｐｔｉｍａｌ
ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｔｈｅｏｒｅｍ
ｏｆ Ｒｅｆ． ［ ２０］： ｑ（ｘｋ ｘ ｊ

ｋ－１，ｚｋ） ＝ ｐ（ｘｋ ｘ ｊ
ｋ－１，ｚｋ） ｉｓ ａｎ

ｏｐｔｉｍａｌ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｗｅｉｇｈｔｓ， ａｎｄ ｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｗｅｉｇｈｔ ｉｓ ｕｐｄａｔｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

·５４·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２６， Ｎｏ．３， ２０１９

ω ｊ
ｋ ＝ ω ｊ

ｋ－１ｐ（ ｚｋ ｘ ｊ
ｋ－１） （２２）

Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｔｗｏ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｎｅｅｄ ｔｏ ｂｅ
ｓｏｌｖｅｄ ｉｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｏｎｅ ｉｓ
ｔｈｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ ｔｏ ｓａｍｐｌｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｎｏｎ⁃ｓｔａｎｄａｒｄ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｍａｋｅｓ ｉｔ ｈａｒｄ ｔｏ ｇｅｔ ｔｈｅ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ． Ａｎｏｔｈｅｒ ｉｓ ｔｈｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ ｏｆ
ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ， ｎａｍｅｌｙ， ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｗｅｉｇｈｔ ｉｓ
ｕｐｄａｔｅｄ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｅｑ．（２２）， ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｉｎｔｅｇｒａｌ
ａｒｅ ｒｅｑｕｉｒｅｄ：

ｐ（ ｚｋ ｘ ｊ
ｋ－１） ＝ ∫ｐ（ ｚｋ ｘｋ）ｐ（ｘｋ ｘ ｊ

ｋ－１）ｄｘ （２３）

Ｂｕｔ ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｌ ｉｓ ａｌｗａｙｓ ｎｏｎ⁃ａｎａｌｙｔｉｃ ｗｈｉｃｈ
ｌｅａｄｓ ｔｏ ａ ｌａｒｇｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｖｅｎ ｔｈｅ
ｆｉｌｔｅｒ ｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ．

Ｔｏ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ， ｉｔ ｉｓ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ＰＦ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ
ｔｏ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｓｏ，
ｓｏｍｅ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｆｉｒｓｔ ｓｅｌｅｃｔ

ｑ（ｘｋ ｘ ｊ
ｋ－１，ｚｋ） ＝ ｐ（ｘ ｊ

ｋ
ｘ ｊ
ｋ－１） （２４）

ａｓ ａｎｏｔｈｅｒ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ａｎｄ ｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｗｅｉｇｈｔ ｉｓ ｕｐｄａｔｅｄ ｔｏ：

ω ｊ
ｋ ＝ ω ｊ

ｋ－１ｐ（ ｚｋ ｘ ｊ
ｋ） （２５）

Ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔ， ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｉｓ ｐｒｏｎｅ ｔｏ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔ．
Ｂｕｔ ｉｎ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｗｉｔｈ ｇｌｉｎｔ ｎｏｉｓｅ， ｔｈｅ
ｌａｔｅｓｔ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｃａｎｎｏｔ ｂｅ ｆｕｓｅｄ ｂｙ ｐｒｉｏｒｉ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ， ａｎｄ ｓａｍｐｌｅ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ ｍａｙ ｄｒｉｆｔ ｉｎ
ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｌｅａｄ ｔｏ ｔｈｅ
ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．

Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｔｈｅ ＰＦ ｉｓ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ
ｃｏｎｖｅｒｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ｏｆ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ
ｎｏｉｓｅ， ａｎｄ ｆｒｏｍ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ ａｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ． Ｓｏ
ｔｈａｔ， ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｗｅｉｇｈｔ ｗｈｉｃｈ ｉｓ
ｕｐｄａｔｅｄ ｔｏ：

　 　

ω ｊ
ｋ
＝ ω ｊ

ｋ－１

ｐ（ ｚｋ ｘ ｊ
ｋ）ｐ（ｘ ｊ

ｋ ｘ ｊ
ｋ－１）

ｑ（ｘ ｊ
ｋ ｘ ｊ

ｋ－１，ｚｋ）
＝

　 　 　 ω ｊ
ｋ－１

ｐ（ ｚｋ ｘ ｊ
ｋ）ｐ（ｘ ｊ

ｋ ｘ ｊ
ｋ－１）

ｐ（ ｚｋ ｘ ｊ
ｋ）

＝

　 　 　 ω ｊ
ｋ－１
ｐ（ｘ ｊ

ｋ ｘ ｊ
ｋ－１）

（２６）

Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ， ｔｈｅ ＰＦ ｈａｓ ｔｈｅ
ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ： １ ） ｔｈｅ ｌａｔｅｓｔ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｆｕｓｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｄｅｎｓｉｔｙ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｇｅｔ ｔｈｅ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｉ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｍｏｒｅ ｉｎ ｌｉｎｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔｓ ｓｔａｔｅ ｉｎ ａ ｇｌｉｎｔ
ｎｏｉｓｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ； ２ ） ｉｔ ｃａｎ ａｖｏｉｄ ｔｈｅ ｄｒｉｆｔ ｏｆ
ｐａｒｔｉｃｌｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ
ｉｍｐｏｖｅｒｉｓｈｍｅｎｔ； ３ ） ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ
ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ａ ｌａｒｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ ｉｓ ｇｒｅａｔｌｙ

ｒｅｄｕｃｅｄ； ４） ｔｈｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｓ ｗｅｌｌ
ａｓ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｇｌｉｎｔ ｎｏｉｓｅ ｉｓ ｓｏｌｖｅｄ．

Ｔｈｅｎ， ｗｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅ ｔｈｅ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ＰＦ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ
ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｗｅｉｇｈｔ ｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ＩＭＭ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ
ａ ｎｏｖｅｌ ＩＭＭＰＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ａｎｄ ｉｔ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ
ｅｘａｃｔｌｙ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｍａｎｅｕｖｅｒｉｎｇ
ｔａｒｇｅｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｇｌｉｎｔ ｎｏｉｓｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｔｈｅ
ａｃｃｕｒａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｓｔａｔｅｓ． Ａ ｄｅｔａｉｌｅｄ
ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＩＭＭＰＦ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｂｅｌｏｗ．
３．２　 Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｗ ＩＭＭＰＦ
　 　 Ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｍａｎｅｕｖｅｒｉｎｇ ｔａｒｇｅｔ
ｔｒａｃｋｉｎｇ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｍｉｘｔｕｒｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ ｍｏｄｅｌ ｔｈａｔ
ｗｅ ｈａｖｅ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ， ｔｈｅ ＩＭＭＰＦ ｉｓ ｐｕｔ ｆｏｒｗａｒｄ ａｎｄ ｔｈｅ
ｍａｉｎ ｓｔｅｐｓ ｉｎｃｌｕｄｅ： Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ， ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ， ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ｕｐｄａｔｉｎｇ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔｔｉｎｇ． Ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌｅｄ
ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ａｒｅ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

（１） Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ： ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｖｅｃｔｏｒ
ｘｋ－１｜ ｋ－１，ｌ{ } Ｎｍ

ｌ ＝ １ ａｎｄ ｉｔｓ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ Ｐｋ－１｜ ｋ－１，ｌ{ } Ｎｍ
ｌ ＝ １ ｆｏｒ

ｋ ＝ １ ．
Ｇｉｖｅｎ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｐｌ１ｌ２（ ｌ１ ＝ ｌ２ ＝ １，２，

…，Ｎｍ） ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｕｋ－１，ｌ{ } Ｎｍ
ｌ ＝ １

ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ， ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｍｐｌｅｔｅｄ．

ｘ＾ ｋ－１｜ ｋ－１，ｌ１
＝ ∑

Ｎｍ

ｌ２ ＝ １
ｘ＾ ｋ－１｜ ｋ－１，ｌ２ｕｋ－１， ｌ２｜ ｌ１ （２７）

Ｐｋ－１｜ ｋ－１，ｌ１
＝∑

Ｍ

ｌ２ ＝ １
ｕｋ－１，ｌ２｜ ｌ１［Ｐｋ－１｜ ｋ－１，ｌ２

＋ （ｘｋ－１｜ ｋ－１，ｌ２
－

ｘ＾ ｋ－１｜ ｋ－１，ｌ１） （ｘｋ－１｜ ｋ－１，ｌ２
－ ｘ＾ ｋ－１｜ ｋ－１，ｌ１）

Ｔ］
（２８）

ｗｈｅｒｅ ｕｋ－１，ｌ２｜ ｌ１
＝ （１ ／ ｃｋ－１，ｌ１）ｐｌ１ｌ２ｕｋ－１，ｌ２ ｉｓ ｋｎｏｗｎ ａｓ

ｍｉｘｅｄ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ， ｃｋ－１，ｌ１ ＝∑
Ｎｍ

ｌ２ ＝ １
ｐｌ１ｌ２ｕｋ－１，ｌ２ ｓｔａｎｄｓ ｆｏｒ ｔｈｅ

ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｆａｃｔｏｒ．
（２） Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ： ｒａｎｄｏｍｌｙ ｔａｋｅ Ｎ ｓａｍｐｌｅｓ ｘｊｋ－１｜ ｋ－１，ｌ１ ～

Ｎ（ｘ＾ ｋ－１｜ ｋ－１，ｌ１，Ｐｋ－１｜ ｋ－１，ｌ１） ， ｗｈｅｒｅ ｊ ＝ １，２，…，Ｎ ．
Ｐａｒｔｉｃｌｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ：

ｘ ｊ
ｋ｜ ｋ－１，ｌ１

＝ Ｆ ｌ１（ｘ
ｊ
ｋ－１｜ ｋ－１，ｌ１） （２９）

Ｐ ｊ
ｋ｜ ｋ－１，ｌ１

＝ Ｑｌ１
＋ Ｆ ｌ１Ｐｋ－１｜ ｋ－１，ｌ１Ｆ ｌ１ （３０）

ｚ ｊｋ｜ ｋ－１，ｌ１
＝ ｈ（ｘ＾ ｊｋ｜ ｋ－１，ｌ１） （３１）

Ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｒｅｓｉｄｕａｌ：
δ ｊｋ，ｌ１ ＝ ｚｋ － ｚ ｊｋ｜ ｋ－１，ｌ１ （３２）

ｗｅ ｃａｎ ｇｅｔ ｘ＾ ｊｋ｜ ｋ，ｌ１ ａｎｄ Ｐ ｊ
ｋ｜ ｋ，ｌ１ ｂｙ ｕｐｄａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ．

Ｔｈｅｎ， ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｃａｎ ｂｅ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ：

ｐ（ ｚｋ ｘ ｊ
ｋ） ＝ ｐ（ｖｊｋ） ＝ ∑

Ｋ

ｉ ＝ １

αｉ，ｋ ＋

２πσ２
ｉ，ｋ ＋

ｅｘｐ［ －

　 　 　
（ｖｊｋ － μｉ，ｋ ＋） ２

２σ２
ｉ，ｋ ＋

］ （３３）

·６４·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２６， Ｎｏ．３， ２０１９

Ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ ｘ ｊ
ｋ｜ ｋ，ｌ１ ～ ｐ（ ｚｋ ｘ ｊ

ｋ） ａｎｄ
ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓａｍｐｌｅｓ． Ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ
ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｅａｃｈ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｃａｎ ｂｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｓ：

ω ｊ
ｋ，ｌ１

＝ ω ｊ
ｋ－１，ｌ１ｐ（ｘ

ｊ
ｋ｜ ｋ，ｌ１ ｘ ｊ

ｋ｜ ｋ－１，ｌ１） （３４）
ａｎｄ ｔｈｅｎ ｎｏｒｍａｌｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｗｅｉｇｈｔ：

ω ｊ
ｋ，ｌ１

＝
ω ｊ

ｋ，ｌ１

∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ω ｊ

ｋ，ｌ１

（３５）

Ａｎｏｔｈｅｒ ｓｅｔ ｏｆ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ ｛ｘ＾ ｎｋ｜ ｋ，ｌ１，ｎ ＝ １，２，…，Ｎｓ｝
ｉｓ ｒｅｓａｍｐｌｅｄ ｆｒｏｍ ｘ ｊ

ｋ｜ ｋ，ｌ１
{ } ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ

ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｗｅｉｇｈｔ ａｎｄ ｒｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｓ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ωｎ
ｋ，ｌ１

＝
１ ／ Ｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ．

Ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔａｔｅ ａｎｄ ｉｔｓ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ａｒｅ：

ｘ＾ ｋ｜ ｋ，ｌ１
＝ １
Ｎｓ
∑
Ｎｓ

ｎ ＝ １
ｘ＾ ｎ

ｋ｜ ｋ，ｌ１
（３６）

Ｐｋ｜ ｋ，ｌ１
＝ １
Ｎｓ
∑
Ｎｓ

ｎ ＝ １
［ｘ＾

ｋ｜ ｋ，ｌ１
－ ｘ＾ ｎ

ｋ｜ ｋ，ｌ１
］ ［ｘ＾

ｋ｜ ｋ，ｌ１
－ ｘ＾ ｎ

ｋ｜ ｋ，ｌ１
］ Ｔ

（３７）
（３） Ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｕｐｄａｔｉｎｇ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ：
Ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｓ：

Λｋ，ｌ１
＝ １
Ｎｓ
∑
Ｎｓ

ｎ ＝ １
Ｎ（δｎｋ，ｌ１；０，Ｓｋ，ｌ１） （３８）

ｗｈｅｒｅ

Ｓｋ，ｌ１
＝ Ｒ ＋ １

Ｎｓ
∑
Ｎｓ

ｎ ＝ １
［ ｚｎｋ｜ ｋ－１，ｌ１

－ ｚ＾ ｎｋ｜ ｋ－１，ｌ１］

　 　 　 　 ［ ｚｎｋ｜ ｋ－１，ｌ１
－ ｚ＾ ｎｋ｜ ｋ－１，ｌ１］

Ｔ

ｚ＾ ｎｋ｜ ｋ－１，ｌ１
＝ １
Ｎｓ
∑
Ｎｓ

ｎ ＝ １
ｚｎｋ｜ ｋ－１，ｌ１

Ｔｈｕｓ， ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｕｐｄａｔｅｄ
ｔｏ：

ｕｋ，ｌ１
＝ １
ｃｋ
Λｋ，ｌ１ｃｋ－１，ｌ１ （３９）

ｗｈｅｒｅ ｃｋ ＝ ∑
Ｎｍ

ｌ１

Λｋ，ｌ１ｃｋ－１，ｌ１ ．

（４） Ｏｕｔｐｕｔｔｉｎｇ：

ｘ＾ ｋ｜ ｋ ＝ ∑
Ｎｍ

ｌ１

ｕｋ，ｌ１ｘ
＾
ｋ｜ ｋ，ｌ１ （４０）

４　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｒｅｓｕｌｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ

　 　 Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｄ ａｎａｌｙｚｅｄ
ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ＩＭＭＰＦ ａｎｄ
ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ＩＭＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｉｓ
ｃｏｍｐｌｅｔｅｄ ｂｙ ＭＡＴＬＡＢ ２０１４ ｔｏ ｃｏｍｐａｒｅ ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｆｏｒ ｍａｎｅｕｖｅｒｉｎｇ ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｉｎ ｇｌｉｎｔ
ｎｏｉｓｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ． Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｓｙｓｔｅｍ ｍｏｄｅｌ

ｉｎ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｒｅ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：
Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｓｉｍｐｌｉｆｙ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ａｎｄ ｍａｋｅ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｅａｓｙ ｔｏ ｏｂｓｅｒｖｅ， ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｐａｒｔｉｃｌｅｓ ｉｎ ＩＭＭＰＦ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ＩＭＭ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｒｅ ｓｅｔ ａｓ ２００ ａｎｄ １００， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
Ｂｅｓｉｄｅｓ， ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｂｏｔｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ｅｘｅｃｕｔｅｄ
ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｌｙ ｆｏｒ １５０ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｒｕｎｓ． Ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ
ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎｔｕｉｔｉｖｅｌｙ， ｗｅ
ｓｅｌｅｃｔ ｔｈｅ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ （ ＲＭＳＥ） ｏｆ ｔｈｅ
ｔａｒｇｅｔ’ｓ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｓ ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ．

Ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｍｏｖｉｎｇ ｔａｒｇｅｔ ｉｓ：
Ｘｋ ＝ ＦＸｋ－１ ＋ Ｇｗｋ （４１）

ｗｈｅｒｅ Ｘｋ ＝［ｘｋ，ｘ
·
ｋ，ｙｋ，ｙ

·
ｋ］ Ｔ ｉｓ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｖａｒｉａｂｌｅ， ｘｋ ａｎｄ

ｙｋ ａｒｅ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｉｎ ｔｈｅ Ｃａｒｔｅｓｉａｎ
ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ， ｘ·ｋａｎｄ ｙ·ｋ ａｒｅ ｔｈｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ
ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｉｎ ｂｏｔｈ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ． Ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ ｏｆ
ｔａｒｇｅｔｓ ｗｉｔｈ ｕｎｉｆｏｒｍ ｖｅｌｏｃｉｔｙ， ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ
ｍａｔｒｉｘ Ｆ ｉｓ ｓｐｅｃｉｆｉｅｄ ａｓ：

　 　 　 Ｆ１ ＝

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

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

ｗｈｅｒｅ Ｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｐｅｒｉｏｄ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｅｎｓｏｒ．

Ｗｈｅｎ ｉｎ ａｎｔｉｃｌｏｃｋｗｉｓｅ ｏｒ ｃｌｏｃｋｗｉｓｅ ｍｏｔｉｏｎ， Ｆ ｉｓ
ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ：
Ｆ２ ＝

１　 　 　 ｓｉｎ（φＴ） ／ φ　 ０　 （ｃｏｓ（φＴ） － １） ／ φ
０　 　 　 ｃｏｓ（φＴ）　 　 ０ － ｓｉｎ（φＴ）
０　 （１ － ｃｏｓ（φＴ）） ／ φ　 １　 　 ｓｉｎ（φＴ） ／ φ
０　 　 　 ｓｉｎ（φＴ）　 　 ０　 　 ｃｏｓ（φＴ）

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

ｗｈｅｒｅ φ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｓｔｅｅｒｉｎｇ ａｎｇｕｌａｒ ｖｅｌｏｃｉｔｙ （ φ ＞ ０
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｓ ｔｏ ａｎｔｉｃｌｏｃｋｗｉｓｅ ｍｏｔｉｏｎ， ｗｈｉｌｅ φ ＜ ０
ｍｅａｎｓ ｃｌｏｃｋｗｉｓｅ ｍｏｔｉｏｎ） ． Ｆ３ ｉｓ ｔｈｅ ｓａｍｅ ａｓ Ｆ２ ｅｘｃｅｐｔ
ｔｈａｔ φ ＜ ０． Ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｅｑｕａｔｉｏｎ

Ｇ ＝

Ｔ２ ／ ２　 ０
Ｔ　 　 　 ０
０　 　 　 Ｔ２ ／ ２
０　 　 　 ０

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

ｒｅｆｅｒｓ ｔｏ ｔｈｅ ｎｏｉｓｅ ｇａｉｎ ｍａｔｒｉｘ． Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｎｏｉｓｅ ｗｋ

ｆｏｌｌｏｗｓ ｔｈｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｚｅｒｏ ｍｅａｎ ａｎｄ
ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ Ｑｉ（ ｉ ＝ １，２，３） ， ｗｈｅｒｅ

Ｑ１ ＝ Ｑ２ ＝ Ｑ３ ＝ ｄｉａｇ（［Ｑ０，Ｑ０］）
Ａｎｄ

Ｑ０ ＝ ５０ Ｔ３ ／ ３　 Ｔ２ ／ ２
Ｔ２ ／ ２　 Ｔ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

Ｓｅｎｓｏｒ ｉｓ ｂｅ ｓｉｔｕａｔｅｄ ａｔ （０，０） ｔｏ ｍｅａｓｕｒｅ ｔｈｅ
ａｎｇｌｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ａｎｄ ｘ ａｘｉｓ， ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ

·７４·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２６， Ｎｏ．３， ２０１９

ｐｅｒｉｏｄ Ｔ ＝ １ｓ ， ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｉｓ：

Ｚｋ ＝ ａｒｃｔａｎ
ｙｋ

ｘｋ

＋ ｖｋ （４２）

ｗｈｅｒｅ ｖｋ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｇｌｉｎｔ ｎｏｉｓｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｉｎ ｅａｃｈ
ｖｉｅｗｉｎｇ ａｎｇｌｅ．

Ｔｈｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｉｓ ｓｅｔ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ： ｔｈｅ
ｉｎｉｔｉａｌ ｓｔａｔｅ ｆｏｒ ｔａｒｇｅｔ ｉｓ （６０００ ｍ，２０ ｍ ／ ｓ，６０００ ｍ，
２０ ｍ ／ ｓ） ． Ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ２５ ｓａｍｐｌｅ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ， ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｉｓ
ｔｕｒｎｉｎｇ ａｎｔｉｃｌｏｃｋｗｉｓｅ ａｔ ｔｈｅ ｔｕｒｎ ｒａｔｅ ｏｆ ０．１ ｒａｄ ／ ｓ ，
ｔｈｅｎ ｇｏｉｎｇ ｔｏ ｄｏ ｕｎｉｆｏｒｍ ｌｉｎｅａｒ ｍｏｔｉｏｎ ｆｏｒ １０
ｓａｍｐｌｉｎｇ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ， ａｎｄ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｓｔ ２５ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ， ｔｈｅ
ｔａｒｇｅｔ ｔｕｒｎｓ ｃｌｏｃｋｗｉｓｅ， ａｎｄ ｔｈｅ ｔｕｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｉｓ
０．１ ｒａｄ ／ ｓ ．

Ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ａｒｅ
ｓｐｅｃｉｆｉｅｄ ａｓ： μ ０，１ ＝ ０．２， μ ０，２ ＝ ０．２ ａｎｄ μ ０，３ ＝ ０．６， ａｎｄ
ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｍａｔｒｉｘ ｉｓ：

ｐ ＝
０．８　 ０．１　 ０．１
０．１　 ０．８　 ０．１
０．１　 ０．１　 ０．８

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇｓ．１－２．
Ｃｕｒｖｅｓ ｉｎ Ｆｉｇ． １ ａｒｅ ｔａｒｇｅｔｓ ｔｒｕｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ，

ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｓａｍｐｌｅｓ， ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｂｙ ｓｏｍｅ ｅｘｉｓｔｅｄ
ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ＩＭＭＰＦ
ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ
ｔｈｒｏｕｇｈｏｕｔ ｔｈｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ， ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｂｙ
ＩＭＭＰＦ ｗｅ ｈａｖｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｓ ｃｌｏｓｅｒ ｔｏ ｔｈｅ ｔｒｕｅ
ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｔｈａｎ ａｎｙ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔａｒｇｅｔ ｉｓ ｔｕｒｎｉｎｇ， ｔｈｅ ＩＭＭＰＦ ａｌｓｏ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ
ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｓｔａｔｅ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ａｎｄ ｔｒａｃｋｓ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ
ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｏ
ｍａｊｏｒ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ． Ｔｈａｔ ｉｓ ｔｏ
ｓａｙ， ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＩＭＭＰＦ ｃａｎ ｆｌｅｘｉｂｌｙ ｄｅａｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｍａｎｅｕｖｅｒｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｅ ｇｌｉｎｔ
ｎｏｉｓｅ， ａｎｄ ｔｈｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｉｓ ｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙ．

Ｆｉｇ．１　 Ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ

Ｆｉｇ．２　 ＲＭＳＥ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

　 　 Ｃｕｒｖｅｓ ｉｎ Ｆｉｇ．２（ａ） ａｎｄ （ｂ） ｒｅｆｅｒ ｔｏ ｔｈｅ ＲＭＳＥ ｏｆ
ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ＰＦ， ＩＭＭ， ＩＭＭＰＦ１ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ａｎｄ ｔｈｅ ＩＭＭＰＦ ｗｅ ｈａｖｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｉｔｓ ｏｂｖｉｏｕｓ ｔｈａｔ ｈｅ ＲＭＳＥ ｏｆ
ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｍｕｃｈ ｓｍａｌｌｅｒ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｔｒａｃｋｉｎｇ， ａｎｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＩＭＭＰＦ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｓｔｉｌｌ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ
ｓｔａｂｌｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙ ｉｓ ｍｏｒｅ ｏｂｖｉｏｕｓ ｅｖｅｎ ｉｆ ｔｈｅ
ｔａｒｇｅｔ ｓｕｄｄｅｎｌｙ ｍａｎｅｕｖｅｒｓ．

Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｗｅ
ｈａｖｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ
ｌｏａｄ ｏｆ ａ ｓｉｎｇｌｅ ＰＦ， ｓｏ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ
ｏｆ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ＩＭＭＰＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ＰＦ
ａｒｅ ｅｘｅｃｕｔｅｄ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ ｉｓ ｌｏｗｅｒ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅ
ｅｘｉｓｔｅｄ ＩＭＭＰＦ１．

Ｏｖｅｒａｌｌ，ｔｈｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ＩＭＭＰＦ ｈａｓ ｇｏｏｄ ｔｒａｃｋｉｎｇ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｓｔｒｏｎｇ
ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ． Ｗｈａｔ’ ｓ ｍｏｒｅ， ｔｈｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ
ｍａｎｅｕｖｅｒｉｎｇ ｔａｒｇｅｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｇｌｉｎｔ ｎｏｉｓｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｉｓ
ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｇｅｔｔｉｎｇ
ａｎ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ．

·８４·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２６， Ｎｏ．３， ２０１９

５　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　 　 Ａ ｎｏｖｅｌ ＩＭＭＰＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｔｈｅ ｍｉｘｔｕｒｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｇｌｉｎｔ ｎｏｉｓｅ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｓｏ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｍａｎｅｕｖｅｒｉｎｇ ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ
ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｇｌｉｎｔ ｎｏｉｓｅ ｉｓ ｓｏｌｖｅｄ． Ｔｈｅ ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ ａｎｄ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｉｔ ｉｓ ｏｆ ｇｒｅａｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｔｏ
ｕｓｅ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｃｈｅｍｅ ｔｏ ｔｒａｃｋ ｔｈｅ ｍａｎｅｕｖｅｒｉｎｇ
ｔａｒｇｅｔｓ ｗｉｔｈ ｇｌｉｎｔ ｎｏｉｓｅ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｔｈｅ ＩＭＭＰＦ ｈａｓ
ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｆａｓｔｅｒ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｒａｔｅ ａｎｄ
ｒｏｂｕｓｔ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｄｅａｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ
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