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群目标跟踪自适应 ＩＭＭ 算法

汪　 云，胡国平，刘进忙，周　 豪

（空军工程大学 防空反导学院，西安 ７１００５１）

摘　 要： 为提高对机动群目标在高量测误差下的跟踪性能，提出了一种自适应 ＩＭＭ群目标跟踪算法．首先，在群质心状态估计

中，引入带有多重次优渐消因子的强跟踪滤波算法，提高机动阶段时对群质心状态估计的精度．其次，在扩展状态估计中，考虑

量测精度对于扩展状态的影响，将量测误差和扩展状态同时纳入到量测似然函数的构建中，应用新息计算和渐消记忆迭代过

程自适应更新量测误差协方差矩阵．最后，通过 ｑｕａｓｉ⁃Ｂａｙｅｓｉａｎ方法自适应更新模型转换概率，利用量测数据修正模型转换概

率，抑制非匹配模型作用，放大匹配模型作用，实时匹配跟踪模型与目标运动状态．仿真实验结果表明，该方法有效提高了对群

质心状态和扩展状态的估计精度．
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　 　 群目标跟踪场景，如机群编队和地面移动车队，
一系列拥有类似运动方式的空间临近目标组成跟踪

对象．在群目标跟踪问题中，群目标的量测数目是时

变的，传统多目标跟踪算法难以实现对群目标的稳

定跟踪［１］ ．文献［２］按照群内目标数目将群目标跟

踪分成两类：大群目标跟踪和小群目标跟踪．其中大

群目标主要是指：由大量目标组成，并由此导致无法

跟踪全部个体目标而仅适合跟踪群整体状态的群目

标类型；而小群目标主要是指：由相对较少的目标组

成，在估计群整体状态的同时又可跟踪群内个体目

标的群目标类型．学者针对大群目标跟踪，采用群整

体跟踪方法，该方法主要有两类算法：概率密度假设

（ＰＨＤ）滤波算法［３－４］和贝叶斯递推算法．ＰＨＤ 滤波

算法可用于多群目标的跟踪问题，解决群内目标数

目未知和数据关联问题［５－７］ ．它的缺点是无法内在区

分假设密度传播中哪部分是由于估计不确定产生

的，并且算法较为复杂，不利于实际工程应用．
Ｋｏｃｈ［１］推导了群目标的贝叶斯递推算法，提出利用

随机矩阵描述群的扩展状态，基于群的质心状态跟

踪，实现对群整体运动的跟踪，有效地解决了单群目

标的跟踪问题，但它忽略了量测误差对扩展状态的

影响．文献［８］在 ＩＭＭ算法框架下，采用启发式近似

方法，考虑量测误差情况，实现了对单群目标的有效



跟踪，但它没有考虑对群目标强机动情况进行处理．
文献［９］在文献［８］的基础上，利用变分贝叶斯迭代

方法进行量测更新，提高了跟踪精度，但其模型转换

概率需要先验设定，与复杂群目标运动模式不相符．
本文重点针对机动单群目标在高量测噪声环境

中的整体跟踪问题，提出了群目标跟踪自适应 ＩＭＭ
算法．其中，使用强跟踪算法修正群目标机动时的质

心状态，基于新息计算更新量测误差协方差修正对

群扩展状态的描述，利用量测数据修正 ｑｕａｓｉ⁃
Ｂａｙｅｓｉａｎ 方法自适应更新后的模型转换概率．最后

仿真验证本文算法的有效性．

１　 基于随机矩阵的群跟踪算法

将多个目标跟踪问题等效成单个群整体跟踪问

题，跟踪群目标的质心状态和扩展状态，群目标的每

个量测等效为群质心量测扩展状态下散射的结

果［１０］ ．
１．１　 量测似然函数构建

随机变量ｘｋ表示群质心的运动状态［１］，ｘｋ ＝［ｒＴｋ ，
ｒ·Ｔｋ ， ｒ

··Ｔ
ｋ ］，其中ｒＴｋ 、ｒ

·Ｔ
ｋ 、 ｒ
··Ｔ

ｋ 分别表示群质心的位置、速
度和加速度．对称正定（ＳＰＤ）矩阵Ｘｋ代表群整体的

扩展状态． ｚ ｊｋ 表示量测，量测转移矩阵 Ｈ ＝ ［ Ｉｄ，０ｄ，
０ｄ］，因此 ｋ 时刻的量测方程为

ｚ ｊｋ ＝ Ｈｘｋ ＋ ｗ ｊ
ｋ ．

　 　 Ｚｋ ＝ ｛ ｚ ｊｋ｝ ｎｋ
ｊ＝１为 ｋ 时刻的量测集；ｎｋ 为 ｋ 时刻的

量测数目．文献［１１］认为量测为目标扩展范围内的

近似均匀分布．因此，假设噪声ｗ ｊ
ｋ 是均值为零，方差

为εＸｋ＋Ｒｋ 的高斯白噪声，其中 ε 是对扩展状态进行
描述的比例因子，Ｒｋ 是量测误差协方差．

但是和形式难以进行贝叶斯推导，故常采用如

下变换形式［１１］：
εＸｋ ＋ Ｒｋ ＝ Ｂｋ Ｘｋ ＢＴｋ ．

式中，Ｂｋ ε Ｘ ｋ ／ ｋ－１＋Ｒｋ( ) １ ／ ２Ｘ －１ ／ ２ｋ ／ ｋ－１，Ｘ ｋ ｜ ｋ－１为 ｋ－１ 时刻

对扩展状态量测更新的一步预测．
ｋ 时刻的累积量测集为Ｚｋ ＝ ｛Ｚ ｌ，ｎｌ｝ ｋ

ｌ＝１，可得量

测似然函数：

ｐ（Ｚｋ ｜ ｘｋ，Ｘｋ，ｎｋ） ＝∏
ｎｋ

ｊ ＝ １
Ｎ（ ｚ ｊｋ；Ｈｘｋ，ＢｋＸｋＢＴｋ ） ．（１）

式中，Ｎ（ｘ；μ，Σ）代表均值为 μ，方差为 Σ 的正态分

布．量测均值 ｚ－ｋ 和对应的散射矩阵Ｚ－ ｋ 为

ｚ－ｋ ＝
１
ｎｋ
∑
ｎｋ

ｊ ＝ １
ｚ ｊｋ，Ｚｋ ＝∑

ｎｋ

ｊ ＝ １
（ ｚ ｊｋ － ｚ－ｋ） （ ｚ ｊｋ － ｚ－ｋ） Ｔ ．

　 　 通过数学推导，式（１）可以写为［１１］

ｐ（Ｚｋ ｜ ｘｋ，Ｘｋ，ｎｋ） ∝ 　 　 　 　 　

Ｎ（ ｚ－ｋ；Ｈｘｋ，ＢｋＸｋＢＴｋ ／ ｎｋ）·Ｗ（Ｚｋ； ｎｋ － １，ＢｋＸｋＢＴｋ），
（２）

Ｗ（Ｘ；ａ，Ａ） ∝ Ａ
ａ
２ Ｘ

ａ－ｄ－１
２ ｅｔｒ（ － １

２
ＸＡ －１） ．

（３）
式（３）表示均值为 ａＡ 的 Ｗｉｓｈａｒｔ 分布函数．其中，ｄ
为 ＳＰＤ矩阵 Ｘ 的维数，ａ 为自由度且满足 ａ≥ｄ，Ａ
为协方差矩阵，ｅｔｒ（·）为 ｅｘｐ（ｔｒ（·））的缩写．
１．２　 群状态联合先验概率密度函数构建

ｘｋ和Ｘｋ的联合先验概率密度函数为

ｐ（ｘｋ，Ｘｋ ｜ Ｚｋ－１） ＝ ｐ（ｘｋ ｜ Ｘｋ，Ｚｋ－１）ｐ（Ｘｋ ｜ Ｚｋ－１） ．
　 　 向量ｘｋ的条件概率密度函数为

ｐ（ｘｋ ｜ Ｘｋ，Ｚｋ－１） ＝ Ｎ（ｘｋ；ｘｋ｜ ｋ－１，Ｐ ｋ｜ ｋ－１  Ｘｋ） ．

式中，Ｐ ｋ ｜ ｋ－１为单维状态上的一步预测协方差矩阵，
为 Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ积．

矩阵Ｘｋ的条件概率密度函数为

ｐ（Ｘｋ ｜ Ｚｋ－１） ＝ ＩＷ（Ｘｋ；ｖｋ｜ ｋ－１，Ｘ ｋ｜ ｋ－１）， （４）

ＩＷ（Ｘ；ａ，Ａ） ∝ Ａ
ａ
２ Ｘ －ａ＋ｄ＋１２ ｅｔｒ（ － １

２
ＡＸ －１） ．

（５）
式中：ｖｋ ｜ ｋ－１为 ｋ－１ 时刻对自由度的一步预测估计，

Ｘ ｋ ｜ ｋ－１为 ｋ － １ 时刻对扩展状态的一步预测估计．
式（５）表示均值为 Ａ ／ （ａ－ｄ－１）的逆 Ｗｉｓｈａｒｔ 分布函

数．其中：ｄ 为 ＳＰＤ 矩阵 Ｘ 的维数；ａ 为自由度且满

足ａ－ｄ－１＞０；Ａ 为 ＳＰＤ矩阵．
因此，对应的 Ｂａｙｅｓｉａｎ滤波的一步预测公式为

ｘｋ｜ ｋ－１ ＝ Ｆｋ｜ ｋ－１ ｘｋ－１｜ ｋ－１， （６）

Ｐ ｋ｜ ｋ－１ ＝ Ｆ ｋ｜ ｋ－１ Ｐ ｋ－１｜ ｋ－１ Ｆ Ｔｋ｜ ｋ－１ ＋ Ｑ ｋ－１ ． （７）

式中，状态转移矩阵Ｆｋ ｜ ｋ－１ ＝ Ｆ ｋ ｜ ｋ－１Ｉｄ，过程噪声方

差Ｑｋ－１ ＝Ｑ ｋ－１Ｘｋ－１ ．
扩展状态的预测公式［１］为

Ｘ ｋ｜ ｋ－１ ＝
ｖｋ｜ ｋ－１ － ｄ － １
ｖｋ－１｜ ｋ－１ － ｄ － １

Ｘ ｋ－１｜ ｋ－１，

ｖｋ｜ ｋ－１ ＝ ｅｘｐ（ － Ｔ ／ τ）ｖｋ－１｜ ｋ－１ ．

式中：Ｘ ｋ－１ ｜ ｋ－１为 ｋ－１ 时刻扩展状态的量测更新值；
ｖｋ－１ ｜ ｋ－１为 ｋ－１时刻对自由度的估计值；Ｔ 为传感器采

样周期；τ 为扩展状态的变化率，定量反映了扩展状

态随时间变化的灵敏度．
１．３　 群状态联合后验概率密度函数构建

ｘｋ 和Ｘｋ 的联合后验概率密度函数为

ｐ（ｘｋ，Ｘｋ ｜ Ｚｋ） ＝ ｐ（ｘｋ ｜ Ｘｋ，Ｚｋ）ｐ（Ｘｋ ｜ Ｚｋ），

其中：ｐ（ｘｋ ｜ Ｘｋ，Ｚｋ） ＝ Ｎ（ ｘｋ；ｘｋ ｜ ｋ，Ｐ ｋ ｜ ｋＸｋ），ｐ（Ｘｋ ｜

Ｚｋ）＝ ＩＷ（Ｘｋ；ｖｋ ｜ ｋ，Ｘ ｋ ｜ ｋ） ．
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　 　 量测转移矩阵为

Ｈ ＝ ［Ｉｄ，０ｄ，０ｄ］ ＝ Ｈ  Ｉｄ，Ｈ ＝ ［１，０，０］ ．
新息协方差为

Ｓｋ｜ ｋ－１ ＝ Ｓ ｋ｜ ｋ－１ Ｘｋ， Ｓ ｋ｜ ｋ－１ ＝ Ｈ Ｐ ｋ｜ ｋ－１ Ｈ Ｔ ＋ Ｂｋ
２ ／ ｄ ／ ｎｋ ．

滤波增益为

Ｋｋ｜ ｋ－１ ＝ Ｋ ｋ｜ ｋ－１  Ｉｄ， Ｋ ｋ｜ ｋ－１ ＝ Ｐ ｋ｜ ｋ－１ Ｈ Ｔ Ｓ 
－１
ｋ｜ ｋ－１ ．

对应的 Ｂａｙｅｓｉａｎ滤波的运动状态更新公式为

ｘｋ｜ ｋ ＝ ｘｋ｜ ｋ－１ ＋ （Ｋ ｋ｜ ｋ－１  Ｉｄ）（ ｚ
－
ｋ － Ｈｘｋ｜ ｋ－１），

Ｐ ｋ｜ ｋ ＝ Ｐ ｋ｜ ｋ－１ － Ｋ ｋ｜ ｋ－１ Ｓ ｋ｜ ｋ－１ Ｋ Ｔｋ｜ ｋ－１ ．
扩展状态量测更新公式为

Ｘ ｋ｜ ｋ ＝ Ｘ ｋ｜ ｋ－１ ＋ Ｓ －１
ｋ｜ ｋ－１ Ｎｋ｜ ｋ－１ ＋ Ｂ －１

ｋ Ｚ－ ｋ Ｂ
－Ｔ
ｋ ， （８）

ｖｋ｜ ｋ ＝ ｖｋ｜ ｋ－１ ＋ ｎｋ ． （９）

式中，Ｘ ｋ ｜ ｋ为 ｋ 时刻扩展状态的量测更新值，Ｎｋ ｜ ｋ－１ ＝

（ ｚ－ｋ－Ｈｘｋ ｜ ｋ－１）（ ｚ
－
ｋ－Ｈｘｋ ｜ ｋ－１） Ｔ ．

需要指明的是，群质心的条件后验概率密度

ｐ（ｘｋ ｜Ｘｋ，Ｚｋ）不能直接估计扩展状态Ｘｋ ｜ ｋ和质心的

误差协方差 Ｖａｒ（ｘｋ ｜Ｚｋ） ．
Ｘｋ ｜ ｋ可由 ｐ Ｘｋ ｜Ｚｋ( ) 估计得到［９］：

Ｘｋ｜ ｋ ＝ Ｅ［Ｘｋ ｜ Ｚｋ］ ＝
Ｘ ｋ｜ ｋ

ｖｋ｜ ｋ － ｄ － １
，

而 Ｖａｒ（ｘｋ ｜Ｚｋ）可由 ｐ（ｘｋ ｜Ｚｋ）估计得到［ ９ ］：

Ｖａｒ（ｘｋ ｜ Ｚｋ）＝ Ｐ ｋ｜ ｋ Ｘ ｋ｜ ｋ ／ （ｖｋ｜ ｋ － ｄ － １）＝ Ｐ ｋ｜ ｋ Ｘｋ｜ ｋ．

２　 群目标跟踪问题及解决方法

２．１　 问题分析

对现有的单群跟踪 ＩＭＭ 算法进行分析，主要存

在以下问题：１）群质心状态估计在目标机动时误差增

大；２）量测噪声和扩展自由度的先验设定，不能实时

描述目标扩展状态的变化；３）转换概率矩阵的先验设

定，不能随目标运动模式的变化进行自适应调整．
基于上述问题分析，在群质心状态估计中，引入

带有多重次优渐消因子的强跟踪滤波算法，提高机

动阶段时对群质心状态估计精度；在扩展状态估计

中，考虑量测精度对于扩展状态的影响，将量测误差

协方差和扩展状态同时纳入到量测似然函数的构建

中，并且基于新息计算和渐消记忆迭代过程自适应

更新量测误差协方差矩阵；通过 ｑｕａｓｉ⁃Ｂａｙｅｓｉａｎ 方法

自适应更新模型转换概率的算法，并且利用量测数

据修正模型转换概率，抑制非匹配模型的作用，放大

匹配模型的作用，优化模型与目标运动模式的实时

匹配．

２．２　 多重次优渐消强跟踪算法

当群目标机动时，式（７）中预测误差协方差矩

阵Ｐ ｋ ｜ ｋ－１不能随残差改变，因此引入带有多重次优渐

消因子的强跟踪算法［１２］，将 Ｃｈｏｌｅｓｋｙ 分解后的多重

次优渐消因子应用到预测误差协方差矩阵计算中，
在线调整质心状态的预测误差协方差矩阵．假设为

多重渐消因子矩阵为 Ａｋ ＝ ｄｉａｇ｛λ１，ｋ，λ２，ｋ，…，λＬ，ｋ｝，
系统先验确定 λ１，ｋ：λ２，ｋ：…：λＬ，ｋ ＝ ａ１：ａ２：…：ａＬ ．取
λ ｉ，ｋ ＝ａｉ·ｃｋ，其中 ａｉ≥１，ｃｋ 为待定因子．

强迫输出残差近似高斯白噪声，根据目标运动

情况实时调整增益，设置的渐消因子为［１３］

ｃｋ ＝
η（ｋ），η（ｋ） ＞ １；
　 １，　 η（ｋ） ≤ １．{

其中：

η（ｋ） ＝ ｔｒ［Ｇ（ｋ）］
ｔｒ［Ｌ（ｋ）］

，

Ｇ（ｋ） ＝ Ｎ０（ｋ） － ξＲ － Ｈ（Ｑ ｋ－１  Ｉｄ） ＨＴ，

Ｌ（ｋ） ＝ ＨＦｋ｜ ｋ－１ Ｐ ｋ－１｜ ｋ－１ ＦＴｋ｜ ｋ－１ ＨＴ，

Ｎ０（ｋ） ＝ Ｅ［（ ｚ－ｋ － Ｈｘｋ｜ ｋ－１）（ ｚ
－
ｋ － Ｈｘｋ｜ ｋ－１） Ｔ］ ＝

γ（１） γＴ（１），ｋ ＝ １；
ρ Ｎ０（ｋ － １） ＋ γ（ｋ） γＴ（ｋ）

１ ＋ ρ
，ｋ≥ ２．

ì

î

í

ï
ï

ïï

γ（ｋ） ＝ ｚ－ｋ － Ｈｘｋ｜ ｋ－１ ．
式中：γ（ｋ）为新息；γ（１）为初始新息；ρ（０＜ρ≤１）为
遗忘因子，一般取 ρ＝ ０．９５；ξ（ ξ≥１）为弱化因子，可
以使状态估计值更加平滑．

对多重次优渐消因子 Ａｋ 进行 Ｃｈｏｌｅｓｋｙ分解可得：

Ａｋ ＝ Ａ
－
ｋ·Ａ

－ Ｔ
ｋ ，Ａ

－
ｋ ＝ ｄｉａｇ｛ λ１，ｋ ， λ２，ｋ ，…， λＬ，ｋ ｝ ．

　 　 将 Ｃｈｏｌｅｓｋｙ分解后的多重次优渐消因子，带入

Ｐｋ ｜ ｋ－１的计算中，得到修正后的Ｐ ｋ ｜ ｋ－１为

Ｐ ｋ｜ ｋ－１ ＝ Ａ
－
ｋ Ｆｋ｜ ｋ－１ Ｐ ｋ－１｜ ｋ－１ ＦＴｋ｜ ｋ－１Ａ

－ Ｔ
ｋ ＋ （Ｑ ｋ－１  Ｉｄ） ．

２．３　 自适应量测噪声估计

当群内目标数目较大时，传感器获得大量目标量

测数据，对量测数据的处理显得尤为重要，因此必须

考虑传感器的量测精度对扩展状态估计的影响．
由式（８）可知，扩展状态的量测更新中纳入了

对量测噪声的考虑，其中Ｂｋ εＸ ｋ ／ ｋ－１＋Ｒｋ( ) １ ／ ２Ｘ －１ ／ ２ｋ ／ ｋ－１

是量测值对群扩展状态大小、形状和方向动态变化

的描述参数．
而量测噪声协方差矩阵通常先验设定，这与复

杂群目标跟踪环境不相符，因此基于渐消记忆迭代

过程，充分利用新息和最近时刻的量测值，自适应更
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新测量误差协方差矩阵［１４］：
Ｒｋ ＝ φＲｋ－１ ＋ （１ － φ） γｋ γｋ－１ ．

式中，φ（０＜φ≤１）为遗忘因子，一般取 φ＝ ０．９５．
２．４　 模型转换概率自适应算法

为了实时估计模型的转换概率矩阵，使用

ｑｕａｓｉ⁃Ｂａｙｅｓｉａｎ 方法能在计算量和估计精度上取得

较好的平衡［１５］ ．
假设有 ｍ 个子模型，未知转换概率矩阵为 Π＝

［π１，…，πｍ］ Ｔ，其中 πｉ ＝ ［πｉ１，…，πｉｍ］ Ｔ，（ ｉ ＝ １，…，
ｍ） 服 从 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 分 布， 模 型 的 权 重 ｗｋ ＝
［ｗ１ｋ，…，ｗｍ

ｋ ］ Ｔ，模型的似然值为Λｋ ＝［Λ１ｋ，…，Λｍ
ｋ ］ Ｔ ．

因此，最小均方根误差下的模型转换概率矩阵

估计为

Πｋ ＝ Ｅ ［Πｋ ｜ ｚｋ］ Ｔ ．
　 　 初始化参数为

　 ∂ｉ（０） ＝ ［α ｉ１（０），…，α ｉｍ（０）］ Ｔ，

　 α ｉ（０） ＝∑
ｍ

ｊ ＝ １
α ｉｊ（０），

π ｉ（０） ＝
∂ｉ ０( )

α ｉ ０( )
， （ｉ ＝ １，…，ｍ；α ｉｊ（０）≥０）．

　 　 递推过程为

πｉｊ（ｋ） ＝
１

ｋ ＋ １
αｉｊ（ｋ），

αｉｊ（ｋ） ＝ αｉｊ（ｋ － １） ＋
αｉｊ（ｋ － １）ｇ ｉｊ（ｋ）

∑
ｍ

ｊ ＝ １
αｉｊ（ｋ － １）ｇ ｉｊ（ｋ）

，

ｇ ｉｊ（ｋ） ＝ １ ＋ ηｉ（ｋ）［Λｊ
ｋ － （π－ ｉ

ｋ－１） Ｔ Λｋ］ ．
　 　 在 ＩＭＭ算法中，概率越大的子模型与真实的目

标运动模式匹配程度越高，其他子模型向这一子模

型转移的概率应越大．可以充分利用当前的量测，在
线更新 ＩＭＭ算法中模型转移概率，使之符合实际跟

踪场景．
考虑到转移概率值的非负性，取对数形式的模

型［１６］概率变化率为

κ ｊ ｋ( ) ＝ ｅｘｐ ｕ ｊ
ｋ － ｕ ｊ

ｋ－１( ) ．
　 　 归一化后的转移概率计算公式为

π ｉｊ（ｋ） ＝
κ ｊ ｋ( ) πｉｊ（ｋ）

∑
ｍ

ｊ ＝ １
κ ｊ ｋ( ) πｉｊ（ｋ）

．

３　 群目标跟踪自适应 ＩＭＭ算法

使用 ｍ 个子模型进行跟踪，群目标跟踪自适应

ＩＭＭ算法递推步骤如下．
Ｓｔｅｐ １　 模型条件初始化．
１） 计算混合概率．计算模型Ｍ ｊ

ｋ 的混合概率（包

括群质心模型 Ｍ ｘ( ) ｊ
ｋ 和扩展状态模型 Ｍ Ｘ( ) ｊ

ｋ）为
μ ｉ｜ ｊ

ｋ－１｜ ｋ－１ ＝ ｐ｛Ｍｉ
ｋ－１ ｜ Ｍｊ

ｋ，Ｚｋ－１｝ ＝
ｐ｛Ｍｊ

ｋ ｜ Ｍｉ
ｋ－１，Ｚｋ－１｝ｐ｛Ｍｉ

ｋ－１ ｜ Ｚｋ－１｝
ｐ｛Ｍｊ

ｋ ｜ Ｚｋ－１｝
＝

π ｉｊμ ｉ
ｋ－１

ｃ－ ｊ
．

式中， μ ｉ
ｋ－１ 为 ｋ － １时刻的模型概率，ｃ－ｊ ＝ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
π ｉｊμ ｉ

ｋ－１ ．

２）混合估计．

ｘ＾ ０ｊｋ－１｜ ｋ－１ ＝ Ｅ（ｘｋ－１ ｜ Ｍｊ
ｋ，Ｚｋ－１） ＝∑

ｍ

ｉ ＝ １
μ ｉ｜ ｊ

ｋ－１｜ ｋ－１ ｘ
＾ ｉ
ｋ－１｜ ｋ－１，

（１０）

Ｐ＾ ０ｊｋ－１｜ ｋ－１ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
μ ｉ｜ ｊ

ｋ－１｜ ｋ－１｛Ｐ
＾ ｉ
ｋ－１｜ ｋ－１ ＋ （ｘ

＾ ｉ
ｋ－１｜ ｋ－１ － ｘ＾ ０ｊｋ－１｜ ｋ－１）·

（ｘ＾ ｉｋ－１｜ ｋ－１ － ｘ＾ ０ｊｋ－１｜ ｋ－１） Ｔ｝， （１１）

ｘ＾ ０ｊｋ－１｜ ｋ－１ ＝ Ｅ（Ｘｋ－１ ｜ Ｍｊ
ｋ，Ｚｋ－１） ＝∑

ｍ

ｉ ＝ １
μ ｉ｜ ｊ

ｋ－１｜ ｋ－１ ｘ
＾ ｉ
ｋ－１｜ ｋ－１ ．

（１２）
　 　 Ｓｔｅｐ ２　 模型条件滤波．

１）状态预测．参照多重次优渐消强跟踪算法进

行滤波递推，使用多重次优渐消因子在线更新Ｐ ｊ
ｋ ｜ ｋ－１ ．

２）计算 ｋ 时刻的新息协方差阵Ｓ ｊ
ｋ ｜ ｋ－１，以及ｘｋ 和

Ｘｋ 的联合似然值Λｊ
ｋ ｜ ｋ－１

［１１］为

Ｓ ｊ
ｋ｜ ｋ－１ ＝ ＨＰ ｊ

ｋ｜ ｋ－１ ＨＴ ＋ Ｂｋ
２ ／ ｄ ／ ｎｋ ．

其中：

Ｂｋ
２ ／ ｄ ＝ εＩｄ ＋ Ｒｋ Ｘ 

－１
ｋ ／ ｋ－１

１ ／ ｄ，
Λｊ

ｋ｜ ｋ－１ ＝ ｐ｛Ｚｋ ｜ Ｍｊ
ｋ，Ｚｋ－１｝ ＝

２ｎｋ ｄ－１( ) π ｎｋｄｎｋ( ) － １２ Γｄ

ａ ｊ
ｋ ＋ ｎｋ

２
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú Γ

－１
ｄ

ａ ｊ
ｋ

２
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
×

Ｂｊ
ｋ Ｂｊ

ｋ( ) Ｔ
１－ｎｋ
２ Ｓｊ

ｋ ／ ｋ－１
－ １２ Ｘｊ

ｋ｜ ｋ－１

ａｊｋ
２ Ｘｋ｜ ｋ

－ａｊｋ－ｎｋ
２ ．

其中

ａ ｊ
ｋ ＝ ｖｊｋ ／ ｋ－１ － ｄ － １．

　 　 ３）滤波更新．输出单个子模型的群质心状态

ｘ＾ ｊｋ ｜ ｋ，群质心状态估计协方差阵Ｐ＾ ｊｋ ｜ ｋ 和群扩展状态

ｘ＾ ｊｋ ｜ ｋ ．
Ｓｔｅｐ ３　 模型概率和转移概率矩阵更新．
１）模型概率更新． 通过计算的Λｊ

ｋ ｜ ｋ－１，群质心模

型和扩展模型的概率为

ｕ ｊ
ｋ ＝

Λｊ
ｋ｜ ｋ－１ｃ

－
ｊ

∑
ｍ

ｊ ＝ １
Λｊ

ｋ｜ ｋ－１ｃ
－
ｊ

．

　 　 ２）转移概率矩阵更新． 通过计算的Λｊ
ｋ ｜ ｋ－１，再将

ｋ－１时刻的群模型概率 ｕ ｊ
ｋ－１以及转换概率矩阵Πｋ－１，
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代入式（１０）来估计出 ｋ 时刻的转换概率矩阵Πｋ ．
Ｓｔｅｐ ４　 估计融合．
１）群质心的状态ｘ＾ ｋ ｜ ｋ和Ｐ＾ ｋ ｜ ｋ的融合估计为

ｘ＾ ｋ｜ ｋ ＝∑
ｍ

ｊ ＝ １
ｕ ｊ
ｋ ｘ
＾ ｊ
ｋ｜ ｋ，

Ｐ＾ ｋ｜ ｋ ＝∑
ｍ

ｊ ＝ １
ｕ ｊ
ｋ｛Ｐ

＾ ｊ
ｋ｜ ｋ ＋ （ｘ＾ ｋ｜ ｋ － ｘ＾ ｊｋ｜ ｋ） （ｘ

＾
ｋ｜ ｋ － ｘ＾ ｊｋ｜ ｋ） Ｔ｝ ．

　 　 ２）群扩展的状态Ｘ＾ ｋ ｜ ｋ的融合估计为

Ｘ＾ ｋ｜ ｋ ＝∑
ｍ

ｊ ＝ １
μ ｊ

ｋ Ｘ
＾ ｊ
ｋ｜ ｋ ．

４　 仿真实验

参照文献［８］的仿真实验，设置二维空间内由

密集多目标构成的群目标的运动场景，为了便于比

较算法性能，这里主要考虑单群目标的机动跟踪问

题，不涉及群的衍生 ／合并情况．假设群产生的量测

数目服从于量测比率为 γ 的泊松分布，群目标的真

实扩展状态为Ｘｋ ＝Ｒｋｄｉａｇ（［ａ２ 　 ｂ２］）（Ｒｋ）Ｔ，式中：Ｒｋ

为一个旋转矩阵，它与群整体运动的方向有关；ａ 为

椭圆长轴；ｂ 为椭圆短轴．假设整个观测过程持续

４０ ｓ，传感器位置在原点，ｘ 轴和 ｙ 轴上的量测误差的

标准差分别为 σｘ ＝ １５ ｍ和 σｙ ＝ １５ ｍ，量测数据的采

样间隔为 Ｔ＝１ ｓ．另外，量测比率 γ＝２０，群的初始质心

运动状态为［４００ ｍ，３００ ｍ，４２．４ ｍ ／ ｓ，－４２．４ ｍ ／ ｓ］Ｔ，扩
展状态的 （ ａｉ， ｂｉ ） ＝ （ ２０， ５），其中群整体分别在

９～１０ ｓ和 １７ ～ ２０ ｓ 以 Ω ＝ π
８
ｒａｄ ／ ｓ 作 ＣＴ 运动，在

２７～３４ ｓ以 Ω ＝ π
１６
ｒａｄ ／ ｓ 作 ＣＴ 运动（径向加速度值

分别近似为 ２、２和 １ ｇ），其他运动阶段作 ＣＶ运动．

使用的跟踪模型是 ＣＶ 模型，过程噪声项 Ｑ 按

照白噪声模型来设置［１７］，其中质心运动状态的转移

方程为

ｘｋ ＝ Ｆ ｊ
ｋ ｘｋ－１ ＋ Γｊ

ｋ ｖ ｊ
ｋ－１ ．

式中：ｘｋ ＝ ［ｐｘ，ｐｙ，ｖｘ，ｖｙ］ Ｔ，Ｆ ｊ
ｋ ＝ Ｆ  Ｉｄ，Γｊ

ｋ ＝ Ｇ  Ｉｄ，

ｖ ｊ
ｋ ～Ｎ［０，Ｑ ］，Ｆ ＝

１ Ｔ
０ １

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ，Ｇ
 ＝ Ｔ２ ／ ２

　 Ｔ
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ．

实验中采用 ３ 个白噪声模型，具体参数包括低

过程噪声项 Ｑ ＝ １ 且低扩展灵敏度 τ ＝ ８Ｔ（简称为

ＣＶ１），适度过程噪声项 Ｑ ＝ １０ 且适度扩展灵敏度

τ＝ ５Ｔ（简称为 ＣＶ２），高过程噪声项 Ｑ ＝２０且高扩展

灵敏度 τ＝ ３Ｔ（简称为 ＣＶ３），Ｑ 和 τ 的大小分别对

应群质心运动状态和扩展状态变化的剧烈程度．模

型初始概率设为 ｕ０ ＝［０．８，０．１，０．１］ Ｔ，模型转移概率

矩阵为

Π ＝
０．９０　 ０．０５　 ０．０５
０．０５　 ０．９０　 ０．０５
０．０５　 ０．０５　 ０．９０

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

．

　 　 它的运动轨迹如图 １ 所示，其中黑色的实点表

示群目标真实量测，椭圆代表群扩展状态在置信水

平为 ０．９时的置信区域．
将本文改进的群目标跟踪自适应 ＩＭＭ算法（简

称为 ＩＭＭ３）对比文献 ［ ８ － ９］中的算法 （简称为

ＩＭＭ１和 ＩＭＭ２），进行 １００次 Ｍｏｎｔｅ⁃Ｃａｒｌｏ 仿真实验．
图 ２，３分别给出了 ３种算法的群质心位置和速度估

计的 ＲＭＳＥ比较结果．从图中结果可知，本文提出的

ＩＭＭ３算法在目标作匀速运动时期内，滤波精度与

ＩＭＭ１和 ＩＭＭ２ 算法相当．在群目标作机动的 ９ ～
１０ ｓ、１７～２０ ｓ和 ２７～３４ ｓ 段时间内，ＩＭＭ２算法通过

采用变分贝叶斯迭代法，增加了对无噪量测的联合

估计，滤波精度高于 ＩＭＭ１ 算法．而 ＩＭＭ３ 算法的滤

波精度明显要高于 ＩＭＭ１ 算法和 ＩＭＭ２ 算法，由于

本文算法在状态预测协方差中引入多重次优渐消因

子，可在线实时调整增益矩阵，因而具有较强的模型

失配的鲁棒性和突变状态的跟踪能力．
900
800
700
600
500
400
300
200
100
0

-100
-200

0 200 400 600 800100012001400

y/
m

x/m

Group

图 １　 密集群目标的运动轨迹
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图 ２　 群质心位置均方根误差

Ｆｉｇ．２　 ＲＭＳＥ ｏｆ ｋｉｎｅｍａｔｉｃ ｐｏｓｉｔｉｏｎ
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图 ３　 群质心速度均方根误差

Ｆｉｇ．３　 ＲＭＳＥ ｏｆ ｋｉｎｅｍａｔｉｃ ｖｅｌｏｃｉｔｙ

　 　 图 ４比较了 ３种算法群扩展状态估计的均方根

误差，计算公式为［８］

ＲＭＳＥＸ ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

１
［ｔｒ［（Ｘｋ ／ ｋ － Ｘｋ） ２］］ ｉ

　 　 由图 ２，３ 可知，ＩＭＭ２ 算法由于利用变分贝叶

斯推导方法，增加了对无噪量测的联合估计，将传感

器量测误差合理纳入到滤波方程中，对扩展状态的

估计要优于 ＩＭＭ１ 算法．而本文提出的 ＩＭＭ３ 算法，
把量测误差和扩展状态同时纳入到量测似然函数的

构建中，基于新息计算和渐消记忆迭代过程自适应

更新量测误差协方差，提高了对扩展状态的估计精

度，仿真效果最优．
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图 ４　 扩展状态均方根误差

Ｆｉｇ．４　 ＲＭＳＥ ｏｆ ｅｘｔｅｎｓｉｏｎ ｓｔａｔｅ

　 　 图 ５给出了 ３ 种算法的模型概率变化对比．在
群目标匀速运动的阶段，过程噪声和扩展状态灵敏

度都较低，目标运动状态与模型 ＣＶ１ 更为匹配；而
在机动阶段，过程噪声和扩展状态灵敏度都偏高，目
标运动状态与模型 ＣＶ３ 更为匹配．本文算法利用量

测数据自适应修正模型转换概率，放大匹配模型的

作用，抑制非匹配模型的作用，优化模型与目标运动

模式的实时匹配．从图 ５中结果可看出，本文算法在

选取匹配模型时的模型概率更高．
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图 ５　 模型概率变化曲线

Ｆｉｇ．５　 Ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
　 　 表 １是 ３种方法的平均跟踪误差对比，可以看

出本文所提出的群目标跟踪自适应 ＩＭＭ算法，滤波

精度最高．
表 １　 平均跟踪误差对比

Ｔａｂ．１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｅｒｒｏｒ

算法类型
跟踪平均误差

ｘ ／ ｍ ｙ ／ ｍ Ｖｘ ／ （ｍ·ｓ－１） Ｖｙ ／ （ｍ·ｓ－１）

ＩＭＭ１ ５．０９１ ３ ６．０３７ ２ ５．６３１ ０ ６．７０４ ６

ＩＭＭ２ ４．８４９ ２ ５．５９１ ８ ４．７３７ ２ ５．９１１ ２

ＩＭＭ３ ４．１８４ ８ ４．５５２ １ ４．２２８ ０ ５．０９１ ６

　 　 表 ２ 给出了 ３ 种算法的平均单步运行时间比

较，从表 ２ 中结果可知，ＩＭＭ１ 算法的运行时间最

短，ＩＭＭ２由于增加了变分贝叶斯迭代滤波环节，因
此运行时间要高于 ＩＭＭ１ 算法，而本文算法自适应

更新概率转换矩阵并且计算渐消因子，因而花费更

对的时间，但是跟踪精度最高．
表 ２　 平均单步运行时间比较

Ｔａｂ．２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ

算法类型 运行时间 ／ ｓ

ＩＭＭ１ ０．００２ ２
ＩＭＭ２ ０．０１１ １
ＩＭＭ３ ０．０１１ ６

　 　 综合考虑算法的精度和时间，本文所提出的群

目标跟踪自适应 ＩＭＭ算法，具有更好的性能．

５　 结　 论

１）引入带有多重次优渐消因子的强跟踪滤波

算法修正群质心状态估计，基于新息计算和渐消记

忆迭代过程自适应更新量测误差协方差矩阵．
２）量测似然函数的构建纳入量测精度影响，优

化扩展状态估计；通过 ｑｕａｓｉ⁃Ｂａｙｅｓｉａｎ方法自适应更

新模型转换概率，利用量测数据修正模型转换概率，
优化模型与目标运动模式的实时匹配．仿真实验结

果表明，与两种方法对比，本文方法具有较好的自适

应跟踪能力．
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