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一种适于非线性非高斯目标跟踪的 ＭＲＩＭＭＰＦ 算法
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摘　要：为解决粒子滤波应用到 ＩＭＭ 算法时计算量过大的问题，融合交互式多模型和粒子滤
波，提出了一种采用多速率方法的交互式多模型粒子滤波（ｍｕｌｔｉｒａｔｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍｏｄｅｌ
ｐａｒｔｉｃｌｅ ｆｉｌｔｅｒ，ＭＲＩＭＭＰＦ）算法。 该算法采用多模型结构来跟踪任意机动的目标；使用一种 ３ 模
型、ｏｎｅ－ｔｈｉｒｄ速率／全速率跟踪算法，一个 ｏｎｅ －ｔｈｉｒｄ速率模型处理非机动或微弱机动，２ 个全
速率模型用于机动模式，以处理非线性、非高斯问题。 仿真结果表明，ＭＲＩＭＭＰＦ 算法在性能上
并不低于交互多模型粒子滤波（ＩＭＭＰＦ）算法，但是计算量明显减小。
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在机动目标跟踪领域，次优的基于跳跃马尔可夫线性系统的多模型滤波算法得到了广泛的关注。 ＩＭＭ
算法通过马尔可夫转移概率对多模型进行自动切换，能跟踪目标的任意机动［１］ 。 粒子滤波用一组随机抽样
的有相应权值的粒子群来表示后验概率密度，因此不受非线性、非高斯问题的限制而被众多学者研究推广。
文献［２］详细介绍了粒子滤波的原理，文献［３］开始把多模型与粒子滤波相结合，提出了多模型的粒子滤波
（ＩＭＭＰＦ）算法。 但是粒子滤波同时带来了大运算量的问题。 Ｈｏｎｇ［４］把多速率技术应用到 ＩＭＭ 算法，提出
了 ＭＲＩＭＭ（多速率交互多模型）算法。 本文采用的 ＭＲＩＭＭＰＦ（多速率交互多模型粒子滤波）算法把多速率
技术应用到了 ＩＭＭＰＦ算法，可以在保证 ＩＭＭＰＦ算法性能的同时，减小计算量。

１　多速率模型

多速率模型的实质就是使模型的更新率对应于设定的机动模式。 如果跟踪非机动目标，使用全速率模
型则浪费时间和计算资源［５］ ，所以本文使用一种 ３ 模型、Ｏｎｅ －ｔｈｉｒｄ速率／全速率跟踪算法，一个 Ｏｎｅ－ｔｈｉｒｄ
速率模型处理非机动或微弱机动，２个全速率模型用于机动模式。 假定目标机动模式被这 ３ 种模型充分覆
盖，并且有相同的测量方程。
　　非机动／机动模型的非线性系统可以描述为：

xk ＝fi（xk －１） ＋gi（vk －１），i＝１，２，３ （１）
Zk ＝H（xk） ＋r （２）

图 １给出了 ３ 模型、Ｏｎｅ －ｔｈｉｒｄ速率／全速率算法
的逻辑框图。 可以看出，非机动模型每 ３ 个时间点更
新 １ 次，机动模型则以全速率更新。 １ 个周期的
ＭＲＩＭＭＰＦ算法从时刻 k－３到时刻 k具体实现过程下
节介绍。

图 １　多速率模型
Ｆｉｇ畅１　Ｍｕｌｔｒｉａｔｅ ｍｏｄｅｌ
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２　ＭＲＩＭＭＰＦ算法
本算法采用文献［６］所介绍的系统框架，依据跟踪领域目标大部分时间都是做非机动飞行的实际，来重

点解决 ＩＭＭＰＦ算法计算复杂度问题。 每个模型粒子用 ＥＫＦ更新，然后交互。 因此第 i个粒子可以由状态向
量、协方差、权重｛ x^i，Pi，ωi｝来表述。
2畅1　密度交互和模型转换

在 k－３时刻结束时，用蒙特卡罗方法对 ３个模型的后验概率密度进行粒子近似：

p^ik－３ ＝∑
Nik－３

l i ＝１
ωl i

k－３ δ（xk－３ －x^l ik－３｜k－３），i ＝１，２，３ （３）

式中：δ（· ） 是迪拉克脉冲函数；权重ωl１
k－３ ＝ωl２

k－３ ＝ωl３
k－３ ＝１／N，并且 N１

k－３ ＋N２
k－３ ＋N３

k－３ ＝N。模型概率可以
近似为：

μ^１
k－１｜k－３ ＝

N１
k－３

N ，　μ^２
k－２｜k－３ ＝

N２
k－３

N ，　μ^３
k－３｜k－３ ＝

N３
k－３

N （４）

则由式（３） 得出联合概率密度函数近似：
p^k－３ ＝p^１k－３ ＋p^２k－３ ＋p^３k－３ （５）

式中 p^k－３ ＝p［xk－３ ｜Zk－３］。从 k －３时刻模型M１ 、M２ 、M３ 的粒子转换到 k －２时刻模型M２ 的粒子百分比数，
可以通过下式来计算：

μ^１２
k－３ ＝ １

珔μ２
k－３

π１２μ^
１
k－１｜k－３，μ^

２２
k－３ ＝ １

珔μ２
k－３

π２２μ^
２
k－２｜k－３，μ^

３２
k－３ ＝ １

珔μ２
k－３

π３２μ^
３
k－３｜k－３ （６）

式中珔μ２
k－３ ＝π１２μ^

１
k－１｜k－３ ＋π２２μ^

２
k－２｜k－３ ＋π３２μ^

３
k－３｜k－３。

假定 ul 是均匀分布（０，１］ 中的随机变量，则 M２
k－２在 t＋k－３（ t＋k－３表示一个周期［ tk－２，tk－１，tk］ 的开始时刻） 被

选中，如果：

πi１ ＜μl ≤∑
２

j ＝１
πij （７）

用 x^l１２k－１｜k－３，x^l２２k－２｜k－３和 x^l３２k－３｜k－３表示原来分别属于模型M１ 、M２ 、M３
而现在转换为M２

的粒子。则密度交互可以近似
为：

p^２k－２｜k－３ ＝∑
N１２k－２

l１２ ＝１
ωl１２

k－２｜k－３ δ（xk－２ －x^l１２k－２｜k－３） ＋∑
N２２k－２

l１２ ＝１
ωl２２

k－２｜k－３ δ（xk－２ －x^l２２k－２｜k－３） ＋∑
N３２k－２

l１２ ＝１
ωl３２

k－２｜k－３ δ（xk－２ －x^l３２k－２｜k－３） （８）

式中：x^l i２k－２｜k－３（ i ＝１，２，３） 是来自模型 i被 M２
k－２选择、传播更新的粒子；Ni２

k－２表示相应的粒子数。p^２k－２｜k－３保持了
非线性和非高斯特性。传播权重为：

ωl１２
k－２｜k－３ ＝ωl２２

k－２｜k－３ ＝ωl３２
k－２｜k－３ ＝ωl２

k－２｜k－３ ＝１／N２
k－２ （９）

式中 N２
k－２ ＝N１２

k－２ ＋N２２
k－２ ＋N３２

k－２，结合式（９） 可以简化式（８） 为：

p^２k－２｜k－３ ＝∑
N２k－２

l２ ＝１
ωl２

k－２｜k－３ δ（xk－２ －x^l２k－２｜k－３） （１０）

模型 M２ 、M３ 的概率密度函数可以通过类似方法用粒子来近似。
由于数据率不同，Ｏｎｅ －ｔｈｉｒｄ速率模型 M１

的采样每 ３个时间点被传播更新一次，而 M２
和M３

的采样点

以全速率传播更新。
2畅2　Ｏｎｅ －ｔｈｉｒｄ速率粒子传播更新

设 x^l１k－３｜k－３为被模型M１
选中的粒子，方差为 Pl１

k－３｜k－３。以 Ｏｎｅ －ｔｈｉｒｄ速率传播的状态 x^l１k｜k－３可以由式（１）得
到，相应的协方差为［７］ ：

Pl１
k｜k－３ ＝Fl１

k－３ Pl１
k－３｜k－３（Fl１

k－３）
Ｔ ＋Q１

k （１１）
式中Fl１

k｜k－３和Q１
k分别是非线性Ｏｎｅ－ｔｈｉｒｄ速率模型的雅克比矩阵和协方差矩阵。Ｏｎｅ－ｔｈｉｒｄ速率模型的粒子

更新可由下式执行：
珋xl１k｜k ＝x^l１k｜k－３ ＋Kl１

k （zLH－k －h（ x^l１k｜k－３）） （１２）
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Pl１
k｜k ＝（I －Kl１

k H l１
k ） P l１

k｜k－３ （１３）
式中：珋xl１k｜k和 Pl１

k｜k构成提议分布函数以用于蒙特卡罗采样； H l１
k 为雅克比矩阵。卡尔曼增益为［８］ ：

Kl１
k ＝P l１

k｜k－３ （Hl１
k ）

Ｔ（ H l１
k P l１

k｜k－３ （Hl１
k ）

Ｔ ＋R１
k）

－１ （１４）
式中 R１

k为 Ｏｎｅ －ｔｈｉｒｄ速率模型的测量误差协方差。新的粒子由采样提议分布函数而获得，采样后为正态分
布，珋xl１k｜k ～N（珋xl１k｜k，Pl１

k｜k）。

权重可以根据 珔wl１
k ∝

N（zLH－k －h（ x^l１k｜k－３），Rk－LH）N（ x^
l１
k｜k－３，Pl１

k｜k－３）
N（ x^l１k｜k，Pl１

k｜k）
来更新。归一化权重为：

珟ωl１
k ＝

珔wl１
k

∑珔wl１
k

（１５）

重采样用来阻止粒子退化，它复制大权值的粒子而抑制小权值的粒子，这样就产生了一组具有一致权重
的 Ｏｎｅ －ｔｈｉｒｄ速率粒子｛ x^l１k｜k，ωl１

k ｝。
这里的ωl１

k ＝１／N１
k。则概率密度函数 p［xk ｜zkL，Zk－３，M１

k］ 可以用粒子来近似为：

p^１k｜k ＝∑
N１k

l１ ＝１
ωl１

k δ（xk －x^l１k｜k） （１６）

2畅3　全速率模型 M2
和 M3

的传播和更新

模型 M２
k－２和M３

k－２选中的粒子可以表示为 x^l２k－３｜k－３和 x^l３k－３｜k－３，权重分别是ωl２
k－３和ωl３

k－３。对于｛ x^lik－３｜k－３｝，i ＝２，
３，在 k －２时刻可以根据２畅２的公式计算出 x^l ik－２｜k－３，Pli

k－２｜k－３，珋xlik－２｜k－２，Pli
k－２｜k－２。模型Mi的新粒子通过采样 x^lik－２｜k－２

～N（珋xlik－２｜k－２，Pli
k－２｜k－２） 获得。

粒子x^lik－２｜k－２的重要权重为［９］ ：

珔wli
k－２ ∝

N（zk－２ －h（ x^l ik－２｜k－３），Rk－２）N（ x^l ik－２｜k－３，Pli
k－２｜k－３）

N（ x^l ik－２｜k－２，Pli
k－２｜k－２）

（１７）

归一化后为：

珟ωl i
k－２ ＝

珔wli
k－２

∑珔wli
k－２

（１８）

对于模型 M２ 和 M３ 在 k －１，k时刻更新可以用类似的方法实现。
2畅4　k时刻估计输出

联合以上叙述公式，混合估计输出的概率密度函数近似为［１０］ ：

　　p^ k｜k ＝μ１
k－１：k∑

N１k

l１ ＝１
ωl１

k δ（xk －x^l１k｜k） ＋μ２
k－２：k∑

N２k

l２ ＝１
ωl２

k δ（xk －x^l２k｜k） ＋μ３
k－３：k∑

N３k

l３ ＝１
ωl３

k δ（xk －x^l３k｜k） （１９）

式中：μ１
k－１：k ＝

N１
k

N ；μ２
k－２：k ＝

N２
k

N ；μ３
k－３：k ＝

N３
k

N 。当ωl i
k ＝１

Ni
k
，i ＝１，２，３，式（１９） 可以进一步简化为：

p^k｜k ＝１
N∑

N

l ＝１
δ（xk －x^lk｜k） （２０）

进而可以得到估计输出的蒙特卡罗近似：

x^k｜k ＝１
N∑

N

l ＝１
x^lk｜k （２１）

３　仿真分析

考虑到上面描述的系统
［５］ ：

xk ＝［x（１），x（２），v（１），v（２）］ Ｔ，f（xk） ＝
f１ （xk）　　　１≤k＜４０
f２，３（xk） ４０≤k≤８０
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f１ （xk） ＝

１ ０ １ ０
０ １ ０ １
０ ０ １ ０
０ ０ ０ １

· xk　，　f ２，３ （xk） ＝

x（１） ＋２９x（３）３０ ＋ ５０x（３）
x（３）２ ＋x（４）２

x（２） ＋２９x（４）３０ ＋ ５０x（４）
x（３）２ ＋x（４）２

１４x（３）
１５ ＋ １００x（３）

x（３）２ ＋x（４）２

１４x（４）
１５ ＋ １００x（４）

x（３）２ ＋x（４）２

H（xk） ＝［ａｒｃｔａｎ（x（１）／x（２））， x（３）２ ＋x（４）２ ］ Ｔ，g（vk） ＝［０畅５，０畅５，１，１］ Ｔ

Qn ＝１，Qm ＝１００ 和 R＝ｄｉａｇ（［０畅０１，１００］）分别是 vn（k），vm（k）和 r（k）的协方差。 初始状态 x（０） ＝［５
０００，２ ０００，５００，３００］ Ｔ，初始状态协方差 P＝ｄｉａｇ（［１，１，１，１］），粒子数 N＝６００。

在 k＝０时模型概率μn ＝μm ＝０畅５，马尔科夫模型转换概率矩阵 Pｊｕｍｐ ＝
０畅９８ ０畅０２
０畅０２ ０畅９８

。

图 ２、图 ３分别显示了 ＩＭＭＥＫＦ、ＩＭＭＰＦ、ＭＲＩＭＭＰＦ算法在 x（１），x（２）方向的位置误差；图 ４、图 ５ 给出
了 ＩＭＭＥＫＦ、ＩＭＭＰＦ、ＭＲＩＭＭＰＦ算法在 x（１），x（２）方向的速度估计。 ＭＲＩＭＭＰＦ 算法仿真图和 ＩＭＭＰＦ 仿真
图类似，说明 ＭＲＩＭＭＰＦ算法保持了 ＩＭＭＰＦ 算法性能，而 ＩＭＭＥＫＦ 曲线就不同了。 在 ４０≤k≤８０ 时，ＩＭ-
ＭＥＫＦ误差要比 ＭＲＩＭＭＰＦ和 ＩＭＭＰＦ大的多，这是因为系统是非线性、非高斯的，而粒子滤波处理这类问题
要比扩展卡尔曼滤波优越。 类似的原因，ＭＲＩＭＭＰＦ和 ＩＭＭＰＦ的速度估计性能也要比 ＩＭＭＥＫＦ优越。 当 １
≤k＜４０，系统是线性和非高斯的，因此 ３种算法的差别很小。

图 ２　x（１）方向位置误差
Ｆｉｇ畅２　x（１） ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ

图 ３　x（２）方向位置误差
Ｆｉｇ畅３　x（２） ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ

图 ４　x（１）方向速度估计
Ｆｉｇ畅４　x（１） ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｓｐｅｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

图 ５　x（２）方向速度估计
Ｆｉｇ畅５　x（２） ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｓｐｅｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

　　表 １ 给出了 ＭＲＩＭＭＰＦ 和 ＩＭＭＰＦ 运算量的对
比。 显然 ＭＲＩＭＭＰＦ比 ＩＭＭＰＦ所用的时间要短，节
省了大约 ２３畅１％的时间，并且 ＭＲＩＭＭＰＦ 的更新周
期明显比 ＩＭＭＰＦ的要小。

表 １　ＭＲＩＭＭＰＦ和 ＩＭＭＰＦ计算量对比
Ｔａｂ畅１　Ｔｈｅ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ＭＲＩＭＭＰＦ ａｎｄ ＩＭＭＰＦ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｌｏａｄ

算法 仿真时间／ｓ 更新周期／ｓ
ＩＭＭＰＦ １２ [[畅７０３ ０ 北北畅１５９

ＭＲＩＭＭＰＦ ９ DD畅７６５ ０ 北北畅１２２

９３第 ６期 梁　波等：一种适于非线性非高斯目标跟踪的 ＭＲＩＭＭＰＦ算法



４　结束语

实际上，目标运动总是非常复杂和多变的，很难在高速条件下对其进行精确、实时跟踪。 本文把多速率
理论应用到了交互多模型粒子滤波算法，此算法和 ＩＭＭＰＦ算法有着接近的性能，但是计算量明显减小。 此
外，算法还可以扩展为多模型（多于 ３模型），可以在复杂环境下可靠地跟踪机动目标。
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