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摘　 要： 在传统的交互式多模型（ ＩＭＭ，ｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍｏｄｅｌ）算法中，描述模型马尔科夫切换过程的模型传递矩阵被

定义成一个常值矩阵，并且将子滤波器间的相关性信息遗漏． 然而，由于实际环境的复杂性，传统的 ＩＭＭ 算法无法满足

飞行器跟踪的需求． 为此，提出一种具有最优模型传递矩阵的交互式多模型（ＯＭＴＭ－ＩＭＭ，ｏｐｔｉｍａｌ ｍｏｄｅ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ
ＩＭＭ）算法，该算法在考虑子滤波器相关性的前提下，以线性最小方差理论为基础，推导出最优的模型传递矩阵， 该传递

矩阵更加符合实际情况，理论分析和仿真实验表明该算法有效地提高了飞行器跟踪精度．
关键词： 交互式多模型算法；常值模型传递矩阵；最优模型传递矩阵；线性最小方差理论；相关性
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　 　 目标跟踪既涉及连续状态的估计问题，又涉

及多个模型间的协调问题．文献［１］提出了交互式

多模型（ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍｏｄｅｌ， ＩＭＭ）算法，由
于在复杂性和估计精度方面良好的折中，该算法

被广泛应用到很多领域［２－４］ ．为进一步提高 ＩＭＭ
算法跟踪能力，出现许多改进的 ＩＭＭ 算法，如交

互式有偏多模型算法 （ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｂｉａｓ
ｍｏｄｅｌ， ＩＭＢＭ ）、 变 结 构 交 互 式 多 模 型 算 法

（ ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍｏｄｅｌ，

ＶＳＩＭＭ）等［５－１２］ ．
这些 ＩＭＭ算法中都存在两个共同的问题：
１）在描述模型马尔科夫切换过程采用的是

一个常值的模型传递矩阵．该传递矩阵是由每个

模型的逗留时间决定的，而非由连续的状态所决

定［８］ ．这会涉及模型数量大于 ２ 时模型传递矩阵

的非对角线元素不唯一和如何确定逗留时间的难

题［１３］ ．
２）子滤波器的相关性信息被遗漏．由于每一

个子滤波器的交互初值是由所有子滤波器交互得

到，因此每一个子滤波器的状态估计即取决于自

身，又取决于其他子滤波器．那么子滤波器之间是

存在相关性的，特别是对于复杂环境下目标跟踪



问题，相关性信息不可忽略［１４－１７］ ．
为解决以上问题，本文给出了一种具有最优

模型传递矩阵的交互式多模型 （ ｏｐｔｉｍａｌ ｍｏｄｅ
ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ＩＭＭ， ＯＭＴＭ⁃ＩＭＭ）算法．该算法

在考虑子滤波器相关性的基础上，以线性最小方

差理论为基础，推导得到最优模型传递矩阵．通过

理论证明和仿真实验表明，该算法能够更好地适

应实际应用的需求，提高目标跟踪精度．

１　 问题描述

飞行器目标跟踪系统可以用如下方程描述：
ｘ（ｋ）＝ Ｆ（ｋ ｜ ｋ － １，ｍｋ）ｘ（ｋ － １） ＋ｗ（ｋ － １，ｍｋ），（１）

ｚ（ｋ） ＝ Ｈ（ｋ，ｍｋ）ｘ（ｋ） ＋ ｖ（ｋ，ｍｋ） ． （２）
式中： ｘ（ｋ） 为 ａ维的状态向量； ｚ（ｋ） 为 ｂ维量测

向量； ｍｋ 为系统模型编号，指示出在 ｋ 时刻与当

前运动相匹配的模型，ｍｋ ∈ Ｎ，Ｎ ＝ ｛１，２，…，ｎ｝
为模型数目； ｗ（ｋ － １，ｍｋ） 和 ｖ（ｋ，ｍｋ） 为互不相

关的高斯白噪声，方差为 Ｑ（ｋ － １，ｍｋ） 和 Ｒ（ｋ，
ｍｋ）； 令 Ｆ ｊ，Ｈ ｊ， Ｑ ｊ， Ｒ ｊ 分别代表当 ｍｋ ＝ ｊ 时的状

态矩阵 Ｆ（ｋ ｜ ｋ － １，ｍｋ）， 量测矩阵 Ｈ（ｋ，ｍｋ），
Ｑ（ｋ － １，ｍｋ）， Ｒ（ｋ，ｍｋ） ．

在传统的 ＩＭＭ 算法中， 描述模型马尔科夫

切换过程的模型传递矩阵是一个常值矩阵 π，模
型概率 π ｉｊ 为其元素，被定义为：

ｐ｛ｍｋ ＝ ｊ ｜ ｍｋ－１ ＝ ｉ｝ ＝ πｉｊ， （３）

∑
ｎ

ｊ ＝ １
πｉｊ ＝ １， （４）

πｉｉ ＝
Ｅ［πｉ］ － １
Ｅ［πｉ］

． （５）

式中： ０ ≤ π ｉｊ ≤１，∀ｉ，ｊ ∈ Ｎ；π ｉ 为第 ｉ 个模型的

逗留时间， Ｅ［π ｉ］ 为π ｉ 的期望值，π ｉｉ 表示从模型

ｉ 到模型 ｉ 的传递概率．
由式（４） 可知，当用于目标跟踪的模型数目

ｎ ≤２ 时，可以计算得到唯一的 π ｉｊ；但当模型数目

ｎ ＞ ２ 时，通过式（４）、（５） 只能得到∑
ｎ

ｊ≠ｉ
π ｉｊ，因此

在没有额外约束条件时，无法获得唯一的 π ［１３］ ．
由式（５） 可知，π ｉｉ 仅仅依赖于 Ｅ［π ｉ］，与连续的

系统状态无关［８］，因此，计算模型传递矩阵的前

提是 Ｅ［π ｉ］ 已知．
除此之外，ＩＭＭ 算法的第一步骤是计算交互

初值和对应的方差阵［７］，如式（６）、（７）所示．

　 ｘ^０ｊ（ｋ － １） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
μ ｉ｜ ｊ（ｋ － １） ｘ^ｉ（ｋ － １） ， （６）

　 Ｐ０ｊ（ｋ － １） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
μ ｉ｜ ｊ（ｋ － １）｛Ｐ ｉ（ｋ － １） ＋

［ ｘ^ｉ（ｋ － １） － ｘ^０ｊ（ｋ － １）］·
［ ｘ^ｉ（ｋ － １） － ｘ^０ｊ（ｋ － １）］ Ｔ｝ ． （７）

其中， ｘ^ｉ（ｋ － １） 为第 ｉ个模型的滤波器在 ｋ － １的

状态估计值，对应的方差阵为 Ｐ ｉ（ｋ － １） ．由式（６）
可知，每一个滤波器的交互初值都是由该滤波器

及其他所有子滤波器上一时刻的估计结果融合得

到的，因此， 子滤波器之间存在相关性． 然而在

式（７） 中，没有包含子滤波器间的协方差信息，
Ｐ０ｊ（ｋ － １） 中遗漏了子滤波器之间的相关性信息．

以上分析发现传统 ＩＭＭ 存在两个问题：
１）常值的模型传递矩阵仅依赖于逗留时间，而

逗留时间无法事先预知，同时当模型数目大于 ２ 并

且没有额外的约束条件时，模型传递矩阵不唯一．
２）子滤波器相关性信息被遗漏．

２　 改进的交互式多模型算法

２􀆰 １　 最优的模型传递矩阵

令模型传递概率为 π ｉｊ（ｋ － １），交互概率为

μ ｉ｜ ｊ（ｋ － １），模型概率为 μ ｊ（ｋ － １），维数均为１ × １；
ｘ^ｊ（ｋ － １） 为第 ｊ个子滤波器的状态向量 ｘｊ（ｋ － １） 的

估计值， ｘ^０ｊ（ｋ － １） 为交互初值 ｘ０ｊ（ｋ － １） 的估计

值，理想条件下，ｘ０ｊ（ｋ － １） 即为状态的真实值

ｘ（ｋ － １） ． 交互初值的误差和第 ｊ个子滤波器的状

态估计误差分别定义为：
􀭹ｘ０ｊ（ｋ － １） ＝ ｘ（ｋ － １） － ｘ^０ｊ（ｋ － １）， （８）
􀭹ｘ ｊ（ｋ － １） ＝ ｘ（ｋ － １） － ｘ^ ｊ（ｋ － １） ． （９）

　 　 在线性最小方差理论下，最优交互初值为：

ｘ^０ｊ（ｋ － １） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
μｉ｜ ｊ（ｋ － １） ｘ^ｉ（ｋ － １） ，（１０）

ｘ（ｋ － １） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
μｉ｜ ｊ（ｋ － １）ｘｉ（ｋ － １） ． （１１）

　 　 交互概率满足如下表达式：
μ１｜ ｊ（ｋ － １） ＋ μ２｜ ｊ（ｋ － １） ＋ … ＋ μｎ｜ ｊ（ｋ － １） ＝ １ ．

（１２）
　 　 根据式（８） ～ （１１）有
　 　 􀭹ｘ０ｊ（ｋ － １） ＝ β Ｔ

ｊ （ｋ － １）􀭾Ｘ（ｋ － １） ． （１３）
其中：
􀭹Ｘ（ｋ －１）＝ 􀭴ｘＴ１（ｋ － １） 􀭴ｘＴ２（ｋ － １） … 􀭴ｘＴｎ（ｋ － １）[ ]

Ｔ，

βｊ（ｋ －１）＝ μ１｜ ｊ（ｋ － １） μ２｜ ｊ（ｋ － １） … μｎ｜ ｊ（ｋ － １）[ ] Ｔ．
因此，式（１２）可以写为

βＴ
ｊ （ｋ － １）ｅ ＝ １． （１４）

其中 ｅ ＝ １ １ … １[ ] Ｔ ．
􀭹ｘ０ｊ（ｋ － １） 的方差为

􀭹Ｐ０ｊ（ｋ － １） ＝ Ｅ［􀭹ｘ０ｊ（ｋ － １）􀭹ｘＴ
０ｊ（ｋ － １）］ ＝ βＴ

ｊ （ｋ －

１）􀭹Ｐ（ｋ － １）β ｊ（ｋ － １） ． （１５）
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其中：

􀭹Ｐ（ｋ － １）＝

􀭹Ｐ１１（ｋ － １） 􀭹Ｐ１２（ｋ － １） … 􀭹Ｐ１ｎ（ｋ － １）
􀭹Ｐ２１（ｋ － １） 􀭹Ｐ２２（ｋ － １） … 􀭹Ｐ２ｎ（ｋ － １）

︙ ︙ ︙ ︙
􀭹Ｐｎ１（ｋ － １） 􀭹Ｐｎ２（ｋ － １） … 􀭹Ｐｎｎ（ｋ － １）

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

，

􀭹Ｐ ｉｊ（ｋ － １） ＝ Ｅ［􀭹ｘｉ（ｋ － １）􀭹ｘＴ
ｊ （ｋ － １）］ ．

从式（１５） 可以看出，􀭹Ｐ０ｊ（ｋ － １） 利用了所有

的协方差信息．为得到最优的 π ｉｊ（ｋ － １），将性能

指标设定为

Ｊ ＝ ｔｒ（􀭹Ｐ０ｊ） ． （１６）
其中 ｔｒ（·） 表示对各个分块矩阵求迹．问题转化为

在约束条件式（１４） 下，式（１６） 取得最小值时，可以

得到最优的 β ｊ（ｋ － １），从而解得最优的π ｉｊ（ｋ － １） ．
令

Ｂ（Ｋ － １） ＝ ｔｒ［Ｐ（Ｋ － １）］ ．
则性能指标改写为

Ｊ ＝ βＴ
ｊ （ｋ － １）Ｂ（ｋ － １）β ｊ（ｋ － １） ．

　 　 引入拉格朗日算子 λ，构建辅助函数 ｆ：
ｆ ＝ Ｊ ＋ ２λ（βＴ

ｊ （ｋ － １）ｅ － １） ． （１７）
令

∂ｆ
∂β ｊ（ｋ － １） β ｊ（ｋ－１） ＝ βｏｐｔｊ （ｋ－１）

＝ ０ ， （１８）

Ｂ（ｋ － １）βｏｐｔ
ｊ （ｋ － １） ＋ λｅ ＝ ０ ． （１９）

　 　 可得矩阵方程组

Ｂ（ｋ － １） ｅ
ｅＴ ０

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

βｏｐｔ
ｊ （ｋ － １）

λ
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＝

０
１

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ． （２０）

　 　 显然，Ｂ（ｋ － １） 是一正定矩阵，则 ｅＴＢ－１（ｋ － １），那
么性能指标函数的最优解为

βｏｐｔ
ｊ （ｋ － １） ＝ Ｂ －１（ｋ － １）ｅ

ｅＴＢ －１（ｋ － １）ｅ
． （２１）

　 　 由文献［７］可知解得最优的 π ｉｊ（ｋ － １） 为

πｏｐｔ
ｉｊ （ｋ － １） ＝

∏
ｎ

ｂ≠ｊ
μｂ（ｋ － １）∑

ｎ

ａ ＝ １
ａ ｊａ（ｋ － １）

∑
ｎ

ｄ ＝ １
∏

ｎ

ｂ≠ｄ
μｂ（ｋ － １）∑

ｎ

ａ ＝ １
ａｄａ（ｋ － １）( )

．

（２２）
其中： Ｂ －１（ｋ － １） ＝ Ａ（ｋ － １）；
Ａ（ｋ － １） ＝

　

ａ１１（ｋ － １） ａ１２（ｋ － １） … ａ１ｎ（ｋ － １）
ａ２１（ｋ － １） ａ２２（ｋ － １） … ａ２ｎ（ｋ － １）

︙ ︙ ︙ ︙
ａｎ１（ｋ － １） ａｎ２（ｋ － １） … ａｎｎ（ｋ － １）

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

．

将式（２１）代入式（１５），最小的交互误差方

差阵：

􀭹Ｐｏｐｔ
０ｊ （ｋ － １） ＝ ［βｏｐｔ

ｊ （ｋ － １）］ Ｔ􀭹Ｐ（ｋ － １）βｏｐｔ
ｊ （ｋ － １） ．

（２３）

　 　 由于
∂２ ｆ

∂［β ｊ（ｋ － １）］ ２
＝ Ｂ（ｋ － １） ＞ ０，因此

π ｏｐｔ
ｉｊ （ｋ － １） 是在性能指标取得最小值时的最优

解，同时还可得到关系式

ｔｒ（􀭹Ｐｏｐｔ
０ｊ （ｋ － １）） ≤ ｔｒ（􀭹Ｐ０ｊ（ｋ － １）） ． （２４）

２􀆰 ２　 ＯＭＴＭ⁃ＩＭＭ 算法

利用上一节中推导得到的最优模型传递矩

阵，则改进后的 ＯＭＴＭ⁃ＩＭＭ 算法步骤为：
Ｓｔｅｐ １　 最优模型传递矩阵更新

πｏｐｔ
ｉｊ （ｋ － １） ＝

∏
ｎ

ｂ≠ｊ
μｂ（ｋ － １）∑

ｎ

ａ ＝ １
ａｊａ（ｋ － １）

∑
ｎ

ｄ ＝ １
∏

ｎ

ｂ≠ｄ
μｂ（ｋ － １）∑

ｎ

ａ ＝ １
ａｄａ（ｋ － １）( )

．

（２５）
Ｓｔｅｐ ２　 输入交互

μｉ｜ ｊ（ｋ － １） ＝ １
􀭰ｃｊ
πｏｐｔ

ｉｊ （ｋ － １）μｉ（ｋ － １） ，（２６）

其中 􀭰ｃｊ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
πｏｐｔ

ｉｊ （ｋ － １）μｉ（ｋ － １） ．

ｘ^０ｊ（ｋ － １） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
μｉ｜ ｊ（ｋ － １） ｘ^ｉ（ｋ － １）， （２７）

􀭹Ｐ０ｊ（ｋ － １）＝ βＴ
ｊ （ｋ － １）􀭹Ｐ（ｋ － １）βｊ（ｋ － １）． （２８）

　 　 Ｓｔｅｐ ３　 模型滤波． 将 ｘ^０ｊ（ｋ － １） 和􀭹Ｐ０ｊ（ｋ － １）
作为子滤波器的输入，利用 ｚ（ｋ） 使子滤波器输出

估计值 ｘ^ ｊ（ｋ） 和方差 􀭹Ｐ ｊｊ（ｋ），并计算似然函数为

　 Λｊ（ｋ）＝ ｐ［ｚ（ｋ） ｜ ｍｋ ＝ ｊ，^ｘ０ｊ（ｋ － １），􀭹Ｐ０ｊ（ｋ － １）］ ＝
Ｎ｛ｚ（ｋ）；ｚ^ｊ［ｋ ｜ ｋ － １，ｘ^０ｊ（ｋ － １）］，
Ｓ ｊ［ｋ；􀭹Ｐ０ｊ（ｋ － １）］｝ ． （２９）

Ｓｔｅｐ ４　 模型概率更新

μ ｊ（ｋ） ＝ １
ｃ
Λ ｊ（ｋ）􀭰ｃｊ， （３０）

ｃ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Λ ｊ（ｋ）􀭰ｃｊ ． （３１）

　 　 Ｓｔｅｐ ５　 输出交互

　 　 　 ｘ^（ｋ） ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
μ ｊ（ｋ） ｘ^ ｊ（ｋ） ， （３２）

　 Ｐ（ｋ） ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
μ ｊ（ｋ）｛􀭹Ｐ ｊｊ（ｋ） ＋ ［ ｘ^ ｊ（ｋ） － ｘ^（ｋ）］·

［ ｘ^ ｊ（ｋ） － ｘ^（ｋ）］ Ｔ｝ ． （３３）
ＯＭＴＭ⁃ＩＭＭ 算法在每个滤波循环过程中增

加了模型传递矩阵的计算步骤，并且在步骤 ２ 中

交互初值方差阵利用了所有子滤波器间的协方差

信息．与传统的 ＩＭＭ 相比，该算法更多依赖于连

续状态的估计值充分利用更多有用信息．
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３　 算法精度分析

３􀆰 １　 子滤波器精度分析

对于子滤波器 ｊ， 定义状态预测误差、状态估

计误差和交互初值误差分别为：
􀭹ｘ ｊ（ｋ ｜ ｋ － １） ≜ ｘ ｊ（ｋ） － ｘ^ ｊ（ｋ ｜ ｋ － １），

􀭹ｘ ｊ（ｋ） ≜ ｘ ｊ（ｋ） － ｘ^ ｊ（ｋ），
􀭹ｘ０ｊ（ｋ） ≜ ｘ０ｊ（ｋ） － ｘ^０ｊ（ｋ） ．

　 　 因此

􀭴ｘｊ（ｋ）＝ ［Ｉ －Ｋｊ（ｋ）Ηｊ］􀭴ｘｊ（ｋ ｜ ｋ － １） －Ｋｊ（ｋ）ｖｊ（ｋ）． （３４）
假设 􀭹ｘ ｊ（ｋ） 与 ｖ ｊ（ｋ） 不相关， 则 􀭹ｘ ｊ（ｋ） 的方

差为

　 􀭹Ｐｊｊ（ｋ）＝ Ｅ［􀭴ｘｊ（ｋ）􀭴ｘＴｊ （ｋ）］ ＝ ［Ｉ － Ｋｊ（ｋ）Ηｊ］Ｅ［􀭴ｘｊ（ｋ ｜ ｋ －
１）􀭹ｘＴ

ｊ （ｋ ｜ ｋ － １）］ × ［Ｉ － Ｋ ｊ（ｋ）Ηｊ］ Ｔ ＋
Ｋ ｊ（ｋ）Ｒ ｊＫＴ

ｊ （ｋ） ． （３５）
依据文献［１８］，上式改写为

􀭹Ｐ－１
ｊｊ （ｋ）＝ Ｅ［􀭴ｘｊ（ｋ ｜ ｋ － １）􀭴ｘＴｊ （ｋ ｜ ｋ － １）］－１ ＋ΗＴ

ｊ Ｒ
－１
ｊ Ηｊ，
（３６）

Ｅ［􀭹ｘｊ（ｋ ｜ ｋ － １）􀭹ｘＴ
ｊ （ｋ ｜ ｋ － １）］ ＝ Ｆｊ

􀭹Ｐ０ｊ（ｋ － １）ＦＴ
ｊ ＋Ｑｊ ．
（３７）

由式（３６）、（３７）可得：
　 ｔｒ（􀭹Ｐ －１

ｊｊ （ｋ）） ＝ ｔｒ（［Ｆ ｊ
􀭹Ｐ０ｊ（ｋ － １）ＦＴ

ｊ ＋ Ｑ ｊ］
－１ ＋

ΗＴ
ｊ Ｒ

－１
ｊ Ηｊ） ， （３８）

　 ｔｒ（（􀭹Ｐｏｐｔ
ｊｊ （ｋ））

－１） ＝ ｔｒ（［Ｆｊ
􀭹Ｐｏｐｔ

０ｊ （ｋ － １）ＦＴ
ｊ ＋ Ｑｊ］

－１ ＋
ΗＴ

ｊ Ｒ
－１
ｊ Ηｊ） ． （３９）

根据式（２４），比较式（３８）、（３９），则
ｔｒ（􀭹Ｐｏｐｔ

ｊｊ （ｋ）） ≤ ｔｒ（􀭹Ｐ ｊｊ（ｋ）） ． （４０）
　 　 上式表明在最优的模型传递矩阵下所有的子

滤波器的估计精度都有所提高．
３􀆰 ２　 ＯＭＴＭ⁃ＩＭＭ 算法精度分析

定义量测 ｚ 的生成子空间为 Ｌ（ ｚ）， ＯＭＴＭ⁃
ＩＭＭ 算法得到的状态估计值为 ｘ^ＯＭＴＭ－ＩＭＭ，其生成

子空间为 ＬＯＭＴＭ－ＩＭＭ（ ｘ^１，ｘ^２，…，ｘ^ｎ），误差方差阵为

ＰＯＭＴＭ－ＩＭＭ；同时 ＩＭＭ算法的状态估计值为 ｘ^ＩＭＭ，生
成子空间为 ＬＩＭＭ（ ｘ^１，ｘ^２，…，ｘ^ｎ）， 误差方差阵为

ＰＩＭＭ ．那么 Ｌθ（ ｘ^１，ｘ^２，…，ｘ^ｎ） 为｛μ １ ｘ^１ ＋ … ＋ μ ｎ ｘ^ｎ｝
的集合（θ ＝ ＯＭＴＭ － ＩＭＭ，ＩＭＭ） ．

在传统的 ＩＭＭ 算法中 π ｉｊ（ｋ － １） 为常值； 交

互初值的方差阵为式（７）．在 ＯＭＴＭ－ＩＭＭ 算法

中， π ｉｊ（ｋ － １） 为变量；交互初值的方差阵为

式（２７），其中包含了所有子滤波器的相关性信息．
因此传统的 ＩＭＭ 算法是 ＯＭＴＭ－ＩＭＭ 算法的特

例，那么

ＬＩＭＭ（ｘ^１， … ｘ^ｎ） ⊆ ＬＯＭＴＭ－ＩＭＭ（ｘ^１，…ｘ^ｎ） ， （４１）
ｔｒ（ＰＯＭＴＭ－ＩＭＭ） ≤ ｔｒ（ＰＩＭＭ） ． （４２）

４　 仿　 真

考虑两个飞行器的目标跟踪实验．实验 Ａ 中

逗留时间 τ ｉ 为已知，实验 Ｂ 中 τ ｉ 为未知．为简化

实验，这里只考虑水平方向的运动， 则状态 Ｘ ＝
［Ｐｘ Ｖｘ Ｐｙ Ｖｙ］ Ｔ 分别为 ｘ轴方向位置和速度、ｙ轴方

向的位置和速度． 描述飞行器运动状态的模型包

括常速运动模型（ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｍｏｔｉｏｎ， ＣＶ）、
常速左转弯运动模型 （ ｌｅｆｔ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｔｕｒｎ ｍｏｔｉｏｎ，
ＬＣＴ）和常速右转弯运动模型（ ｒｉｇｈｔ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｔｕｒｎ
ｍｏｔｉｏｎ， ＲＣＴ），分别描述为

ＣＶ：

Ｆ１ ＝

１ Ｔ ０ ０
０ １ ０ ０
０ ０ １ Ｔ
０ ０ ０ １

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

，

Ｑ１ ＝ ９

ｔ４ ／ ４ ｔ４ ／ ４ ０ ０
ｔ３ ／ ２ ｔ２ ０ ０
０ ０ ｔ４ ／ ４ ｔ４ ／ ４
０ ０ ｔ３ ／ ２ ｔ２

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

．

　 　 ＬＣＴ：

Ｆ２ ＝

１ ｓｉｎ（ωｌＴ）／ ωｌ ０ －（１ －ｃｏｓ（ωｌＴ））／ ωｌ

０ ｃｏｓ（ωｌＴ） ０ － ｓｉｎ（ωｌＴ）
０ （１ －ｃｏｓ（ωｌＴ））／ ωｌ １ ｓｉｎ（ωｌＴ）／ ωｌ

０ ｓｉｎ（ωｌＴ） ０ ｃｏｓ（ωｌＴ）

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

，

Ｑ２ ＝ ４
９
Ｑ１ ．

ＲＣＴ：

Ｆ３ ＝

１ ｓｉｎ（ωｒＴ）／ ωｒ ０ －（１ －ｃｏｓ（ωｒＴ））／ ωｒ

０ ｃｏｓ（ωｒＴ） ０ － ｓｉｎ（ωｒＴ）
０ （１ －ｃｏｓ（ωｒＴ））／ ωｒ １ ｓｉｎ（ωｒＴ）／ ωｒ

０ ｓｉｎ（ωｒＴ） ０ ｃｏｓ（ωｒＴ）

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

，

Ｑ３ ＝ Ｑ２ ．

其中： Ｔ ＝ １ ｓ； ｔ ＝ ０􀆰 １； ω ｌ ＝ ２π ／ １８０； ω ｒ ＝
－ ２π ／ １８０．

实验 Ａ 　 飞行器的运动规律为 ＣＶ －ＬＣＴ －
ＲＣＴ，每个运动状态的逗留时间均为 １００ ｓ，即
τ １ ＝τ ２ ＝ τ ３ ＝ １００ ｓ．并假设模型传递矩阵每一行

中的非对角线元素相等，那么，传统 ＩＭＭ 算法的

模型传递矩阵为

π ＝
０􀆰 ９９ ０􀆰 ００５ ０􀆰 ００５
０􀆰 ００５ ０􀆰 ９９ ０􀆰 ００５
０􀆰 ００５ ０􀆰 ００５ ０􀆰 ９９

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

．

　 　 ＯＭＴＭ－ＩＭＭ 算法的模型传递矩阵由式（２２）
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计 算 得 到． 其 中 位 置 误 差 δＰ ＝

（Ｐｘ － Ｐｒｘ） ２ ＋ （Ｐｙ － Ｐｒｙ） ２ ， 速 度 误 差 δＶ ＝

（Ｖｘ － Ｖｒｘ） ２ ＋ （Ｖｙ － Ｖｒｙ） ２ ，Ｐｒｘ、Ｐｒｙ、Ｖｒｘ 和 Ｖｒｙ 为

飞行器真实的位置和速度．蒙特卡洛实验 １００ 次

结果如图 １ ～ ３ 所示．
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图 １　 实验 Ａ 跟踪轨迹
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图 ２　 实验 Ａ 位置误差和速度误差
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图 ３　 实验 Ａ 模型概率

　 　 在 ｔ ＝ １００ ｓ 和 ｔ ＝ ２００ ｓ 时，飞行器运动状态

发生变化．图 １ 为两种算法对真实轨迹的跟踪图，
结合图 １ 中的局部放大图和图 ２ 表明，ＯＭＴＭ－
ＩＭＭ 算法的估计误差明显小于 ＩＭＭ 算法．图 ３ 显

示，ＯＭＴＭ－ＩＭＭ 算法在每一个运动状态下，对应

模型的模型概率更接近于 １，并且在状态切换过

程中存在较小的时间延迟．因此，在此实验条件

下，ＯＭＴＭ－ＩＭＭ 算法具有更强的跟踪能力，主要

原因是该算法应用了全部的协方差信息，避免了

信息的遗漏．
实验 Ｂ：飞行器的运动规律和逗留时间均未

知，此时传统的 ＩＭＭ 算法无法计算得到模型传递

概率．因此，在此假设模型传递概率与实验 Ａ 中的

一致．蒙特卡洛实验 １００ 次结果如图 ４～６ 所示．
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图 ６　 实验 Ｂ 模型概率

　 　 图 ４、５ 表明，ＯＭＴＭ－ＩＭＭ 算法的估计精度仍

然高于 ＩＭＭ 算法．图 ６ 显示，ＩＭＭ 算法的模型概

率已经不能准确描述当前的运动状态，并且存在
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严重的滞后，ＯＭＴＭ－ＩＭＭ 算法仍能够准确的跟踪

飞行器的运动变化情况．主要的原因是 ＩＭＭ 算法

的模型传递矩阵不准确，而 ＯＭＴＭ－ＩＭＭ 算法的

模型传递矩阵是由连续状态估计值进行实时计算

的，能够较准确地描述当前的运动状态．

５　 结　 论

基于线性最小方差理论，推导了最优的模型

传递矩阵，以及对应的交互初值误差矩阵，从而提

出了 ＯＭＴＭ－ＩＭＭ 算法．该算法利用了所有的子滤

波器相关性信息，并且能够实时准确地跟踪模型

切换情况，进而提高了飞行器目标跟踪的估计精

度．理论分析和仿真实验都印证了这一结论．
除了在本文条件下得到的 ＯＭＴＭ－ＩＭＭ 算法

以外，还可以考虑如下两种情况：
１） π ｉｊ（ｋ － １） 维数为 １ × １，将 μ ｊ（ｋ － １） 扩展

为 ｎ × ｎ维矩阵，模型概率可以区分每一维状态对

系统的影响．此时算法的估计精度较 ＯＭＴＭ－ＩＭＭ
算法提高，但计算量变大．

２） 将 π ｉｊ（ｋ － １） 和 μ ｊ（ｋ － １） 均扩展为 ｎ × ｎ
维矩阵， 模型传递矩阵和模型概率都可以区分每

一维状态对系统的影响．此时算法的估计精度最

高，但计算量最大．
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