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摘　 要:
 

为了提高机动目标跟踪中状态估计的性能,提出一种交互式多模型粒子流滤波( Interactive
 

Muti-Model
 

Particle
 

Flow
 

Filtering,
 

IMM-PFF)算法。 该算法采用多模型描述目标的机动过程,利用粒子流滤波算法进行目标状态估计,交互输出滤波

结果。 避免单一模型造成的估计误差,同时克服了卡尔曼滤波和粒子滤波的局限性,有效提升状态估计精度。 仿真实验结果

证明本文所提新滤波算法的有效性和鲁棒性。
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Abstract:
 

To
 

enhance
 

the
 

performance
 

of
 

state
 

estimation
 

in
 

target
 

tracking,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

Interactive
 

Multi -Model
 

Particle
 

Flow
 

Filtering
 

algorithm.
 

This
 

algorithm
 

employs
 

multiple
 

models
 

to
 

describe
 

the
 

maneuvering
 

process
 

of
 

the
 

target
 

and
 

utilizes
 

the
 

particle
 

flow
 

filtering
 

algorithm
 

for
 

state
 

estimation,
 

with
 

interactive
 

outputs
 

for
 

the
 

filtering
 

results.
 

This
 

approach
 

avoids
 

the
 

estimation
 

errors
 

caused
 

by
 

relying
 

on
 

a
 

single
 

model
 

and
 

overcomes
 

the
 

limitations
 

of
 

Kalman
 

filtering
 

and
 

traditional
 

particle
 

filtering,
 

thereby
 

effectively
 

improving
 

the
 

accuracy
 

of
 

state
 

estimation.
 

Simulation
 

results
 

demonstrate
 

the
 

effectiveness
 

and
 

robustness
 

of
 

the
 

proposed
 

filtering
 

algorithm.
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0　 引　 言

机动目标跟踪是目标跟踪领域中的重要课题之

一,由于目标运动情况具有无先验性和不确定性等

特点,导致难以建立准确的机动目标模型,获取精确

的目标运动状态估计参数[1] 。 常见的机动模型有

匀速运动模型(Constant
 

Velocity,
 

CV)、匀速转弯运

动模型 ( Constant
 

Turn,
 

CT )、 匀加速运动模型

(Constant
 

Acceleration,
 

CA)。 但是单一的运动模型

在处理复杂的机动目标跟踪问题上容易出现较大的

误差,甚至丢失目标,当滤波模型与目标机动模型不

一致时, 单一模型的滤波方法的精度会明显降

低[2] 。 针对上述挑战,Blom 等学者[3]提出了交互式

多模型(Interactive
 

Multiple
 

Model,
 

IMM)算法,该算

法的核心在于引入马尔科夫转移概率矩阵,通过对

多个模型的状态估计进行概率加权,实现预测结果



的交互融合。 这一算法的提出,标志着目标跟踪从

传统的单一模型匹配问题向更为灵活的机动目标跟

踪方法的转变,可嵌套各类滤波器使用[4-6] 。 常用

的滤波器算法主要有 2 类:卡尔曼滤波及其改进滤

波器、粒子滤波及其改进滤波器算法。 卡尔曼滤波

在线性高斯系统环境下能够提供最优状态估计,但
对于非线性系统或非高斯噪声情况,其性能表现则

不尽如人意。 改进的卡尔曼滤波算法对于非线性系

统的滤波性能有一定提升,计算量远小于粒子滤波

器,但在高度非线性系统中的滤波性能不佳[7] 。 粒

子滤波使用蒙特卡罗采样和粒子权重来近似后验分

布,从而对非线性非高斯过程可以逼近最优估

计[8] 。 但由于重要性重采样,产生粒子贫化现象,
从而影响滤波精度[9] 。

近年来,许多学者对上述 2 种交互式多模型框

架下的滤波算法进行了大量研究,用于提高目标跟

踪滤波的性能。 文献 [ 10] 对采用固定模型集的

IMM 算法进行了改进,创新性地提出了一种交互式

多模型集自适应协同滤波算法,旨在通过动态调整

模型集,提升跟踪精度和鲁棒性。 文献[11]针对标

准 IMM 算法使用固定转移概率矩阵而导致跟踪精

度受限的问题,提出了一种自适应转移概率矩阵更

新的高机动目标跟踪算法 ( ATPM - IMM)。 文献

[12]为了解决传统 IMM 算法因静态模型集而导致

的精度不足问题,提出了一种多模型集自适应协同

滤波算法,通过动态选择和管理多个模型集,更好适

应目标运动模式的变化。 文献[13] 针对纯方位区

间量测下机动目标跟踪问题,提出了一种交互式多

模型箱粒子滤波( IMMBPF) 算法。 该算法结合了

IMM 算法的多模型切换能力和箱粒子滤波的高效

处理能力,能够在纯方位量测条件下实现对机动目

标的精确跟踪。
粒子权值退化与多样性匮乏问题是传统粒子滤

波中相生相伴但难以完全去除的一对矛盾,前者表

现为只有少部分粒子的权重较大,其余粒子的权重

可以忽略不计,仍会占用计算资源;后者表现在粒子

过于分布在局部状态空间,有可能会丢失正确的粒

子[14] 。 对粒子滤波存在粒子退化问题的改进主要

围绕优化重采样策略来展开研究,复制权重大的粒

子而淘汰权重较小的粒子[15] 。 Daum 等学者[16-18]

提出粒子流滤波算法 ( Particle
 

Flow
 

Filter,
 

PFF;
 

Daum-Huang
 

Filter,
 

DHF)以解决粒子贫化问题,通
过构造同伦函数,形象地用“流动”来描述将粒子从

先验概率分布移动向后验概率分布的过程。 粒子流

滤波赋予每个粒子一样的权重,无需重采样操作,不
依赖建议密度函数。 实验证明,在处理非线性问题

中,PFF 比 EKF 或 UKF 的精度高出大约 2 个数量

级[19] 。 为了达到与粒子滤波相同的精度,PFF 需要

的粒子数量少 3 个数量级,而且在高维状态空间中

PFF 具有更好的性能[20] 。 粒子流滤波已经应用于

纯方位目标跟踪[21] 、 雷达目标检测[22] 、 视觉定

位[23] 。 在粒子流滤波方法中,流动策略起着关键作

用,不同的流动策略会导致不同形式的粒子流动,通
过设计合适的流动策略,充分利用观测的信息,引导

粒子流动到合适的后验区域, 提高预测的准确

性[24] 。
本文研究提出了一种交互式多模型粒子流滤波

( Interactive
 

Multi - Model
 

Particle
 

Flow
 

Filtering,
IMM-PFF)算法,IMM-PFF 算法由 3 个拥有独立机

动模型的滤波器组成,分别为
 

CV、CA 和 CSCT 模

型,3
 

个滤波器独立并行工作,根据当前的模型概率

和协方差进行模型集的调整,以获得更加准确的目

标跟踪效果。

1　 粒子流滤波

1. 1　 贝叶斯滤波

贝叶斯滤波通过假定系统的状态和观测都遵循

特定的概率分布,为非线性动态系统的状态估计问

题提供了一种基于概率分布的解决方案。 设 xk 为

目标在 k 时刻的状态向量, zk 为观测值,状态方程和

观测方程为:
xk = fk(xk-1,

  

μk)
zk = hk(xk,νk)

{ (1)

　 　 其中, fk 表示状态转移函数; μ k 表示过程噪声;
hk 表示测量函数; νk 表示测量噪声。

贝叶斯滤波通常包含 2 个步骤:
(1)预测:根据系统上一时刻的状态估计和动

态模型,利用贝叶斯定理推断系统当前时刻的状态。
推得的数学公式如下:

p(xk | z1:k-1) = ∫p(xk-1 | z1:k-1)p(xk | xk-1)dxk-1 (2)

　 　 (2)更新:将观测数据与预测估计进行比较,更
新对系统状态的估计。 更新步骤基于贝叶斯定理,
利用观测数据来修正预测估计的不确定性。 推得的

数学公式如下:

p(xk | z1:k) =
p(xk | z1:k-1)p(zk | xk)

∫p(xk | z1:k-1)p(zk | xk)dxk

(3)
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　 　 其中, p( xk | xk-1) 表示状态转移密度函数,
p(zk | xk) 表示似然函数。 通过交替进行预测和更新

步骤,可以不断迭代地更新对系统状态的估计,从而

实现对系统状态的有效推断和预测。 贝叶斯滤波

方法在估计系统状态的同时,也提供了对估计不确

定性的量化,使得对系统状态的推断更加可靠和准

确。
1. 2　 粒子流滤波

粒子流滤波融合了拓扑学的同伦原理,通过一

种创新的粒子迁移机制,将粒子从先验分布移动向

后验分布上,以粒子流动的方式代替传统的贝叶斯

公式,实现了贝叶斯滤波的功能[25] 。 为简化表达,
设 h(xk)

 

和 g(xk)
 

分别代表贝叶斯滤波中的似然函

数 p(zk | xk) 和先验概率密度 p(xk | zk-1)。 定义对

数同伦函数 log
 

p(xk,λ) 为:
log

 

p(xk,λ) = log
 

g(xk) + λ log
 

h(xk) -
log

 

K(λ) (4)
其中, λ 表示伪离散时间,取值范围从 0 到 1,

K(λ) 表示归一化系数,定义公式为:

K(λ) = ∫g(xk)h(xk) λdx (5)

　 　 当 λ = 0 时,粒子流处于先验分布状态,在 λ 从

0 ~ 1 的变化过程中,粒子逐渐移动,直到 λ = 1 时,
粒子移动到合适的后验分布区域。 贝叶斯准则的粒

子流动服从 Ito 随机微分方程[26] :
dx = f(x,λ)dλ + σ(x,λ)dωλ (6)

　 　 其中,
 

f(x,λ) 可以认为是粒子从先验分布移

动到后验分布的" 速度场" , σ(x,λ) 为扩散系数。
不考虑过程噪声,假设粒子流是零扩散的,

 

p(x,λ)
满足零扩散项的 Fokker -Planck 方程归一化系数,
对其 λ 求偏导,可得:

∂p(x,λ)
∂λ

=- div( f(x,λ)p(x,λ)) (7)

　 　 求解 f(x,λ) 是粒子流滤波算法的核心问题。
根据不同的流动限制,式(7)有不同的解法[27] ,精确

粒子流滤波是其中较出名的一种。 EDH 假设先验

分布和似然分布都服从高斯分布,精确粒子流可以

表示为:
f(x,λ) = A(λ)x + b (8)

　 　 进一步解得:

　 　 A(λ) = - 1
2
PHT(λHPHT + R) -1H (9)

b = (I + 2λA(λ))[(I + λA(λ))PHTR-1z + A(λ)x]
(10)

　 　 其中, R 表示测量噪声方差矩阵;P 表示为先验

协方差矩阵;H 可以通过测量函数 hk 线性化得到,
求解粒子流的系数可以通过 EKF / UKF 计算得到。
具体公式如下:

H =∂h(x,0)
∂x x = xλ

(11)

2　 交互式多模型粒子流滤波算法

一般而言,单一运动模型难以精确地刻画目标

的多种运动状态。 交互式多模型算法采用一个包含

多模型的集合来描述和预测目标的动态变化,每个

模型都配备了相应的滤波器,并且算法能够自适应

地调整各模型间的转移概率,通过概率加权的交互

方式,IMM 算法综合了多个并行滤波器的预测结

果[28] 。
IMM-PFF 算法融合了 IMM 和粒子流滤波算

法。 首先计算混合概率和各模型的交互输入,然后

根据先验概率密度函数初始化粒子,经过粒子流滤

波后,再输出交互预测结果以及更新模型概率。
IMM-PFF 算法原理如图 1 所示。
　 　 对于并行滤波器, 考虑以下包含 M 个模型的线

性离散时间马尔可夫系统[29] :
x(k) = F(k - 1)x(k - 1) + G(k - 1)·ω(k - 1)

(12)
z(k | k - 1) = H(k)·x(k | k - 1) + v(k) (13)
　 　 其中, F(k - 1) 和 H(k) 分别表示状态矩阵和

观测矩阵; ω(k - 1) ~ Ν(0,Q(k - 1)) 和 v(k) ~
Ν(0,R(k)) 分别表示状态噪声和观测噪声,两者是

零均值标准的高斯白噪声序列; x(k) 和 z(k | k -
1) 分别是 k 时刻的状态矢量和观测矢量。 式(12)
和(13) 分别表示系统的状态方程和观测方程。 模

型 j的先验概率和模型 i到模型 j的马尔可夫转移概

率分别为:
μ j(0) = p(M j(0)) (14)

πij = p(M j(k) | Mi(k - 1)) (15)
　 　 本文提出的 IMMPFF 算法的完整流程如

下[30-31] :
(1)计算各模型的初始混合概率。 定义公式为:

μi| j(k - 1 | k - 1) = 1

∑
M

i = 1
πijun

j (k - 1)
πijui(k - 1),

 

i,
 

j ∈ M (16)
　 　 其中, μ i| j(k - 1 | k - 1) 表示 k - 1 时刻第 i 个
模型的混合概率,M 表示模型个数。
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图 1　 IMM-PFF 算法流程图

Fig.
 

1　 Flowchart
 

of
 

IMM-PFF
 

algorithm

　 　 (2)
 

估计混合状态输入。 可由下式计算求得:

x j(k - 1 | k - 1) = ∑
M

i = 1
x̂i(k - 1 | k - 1)μ i| j(k -

1 | k - 1) (17)

p j(k - 1 | k - 1) = ∑
m

i = 1
μ i| j(k - 1 | k - 1)·

{ p̂i(k - 1 | k - 1) + [ x̂i(k - 1 | k - 1) -

x̂ j(k - 1 | k - 1)]·[ x̂i(k - 1 | k - 1) -

x̂ j(k - 1 | k - 1)] T} (18)

其中, x̂i(k - 1 | k - 1) 和 p̂i(k - 1 | k - 1) 表

示 k - 1 时刻第 i个模型滤波器的状态估计值和状态

协方差矩阵,x j(k - 1 | k - 1) 和 p j(k - 1 | k - 1) 是

交互结果。
(3)粒子流滤波。 M 个独立的相同滤波器对各

自输入数据同时进行滤波处理,得到 k 时刻的状态

估计向量 x̂i(k | k) 及其对应的估计误差协方差矩阵

pi(k | k)。 基于粒子流滤波方法的过程如下。
①

 

状态预测。 公式如下:

x̂n
j (k | k - 1) ~ Ν(F j(k - 1)x j(k - 1 | k - 1),

G(k - 1)Q(k - 1)G(k - 1) T) (19)

p j(k | k - 1) =F j(k - 1)p j(k | k - 1)F j(k - 1) T +
G(k - 1)Q(k - 1)G(k - 1) T (20)

x j(k | k - 1) = ∑
N

i = 1
x̂n
i (k | k - 1) (21)

　 　 其中, x̂n
j (k | k - 1) 表示第 j个粒子流滤波在第

k 时刻第 n 个粒子的状态估计;p j(k | k - 1) 表示预

测方差矩阵;Q(k - 1) 表示 k - 1 时刻的过程噪声协

方差矩阵;x j(k | k - 1) 表示粒子集合的状态估计均

值。

②
 

粒子流滤波更新。 利用计算得出的 xj(k | k -
1) 和 pj(k | k - 1) 根据式(9) 和式(10) 计算A和 b。
过程如下:

FOR
 

t = 0:
 

λ:1

x̂n
j (k | k - 1)= x̂n

j (k | k - 1) +λ(Ax̂n
j (k | k - 1) + b)

(22)
END

根据式(21)重新计算 x j(k | k - 1)。
③

 

状态估计及其协方差矩阵。 公式如下:
 

S j(k) = H(k)p j(k | k - 1)H(k) T + R(k)
(23)

K j(k) =p j(k | k - 1)H(k) TS j(k) -1 (24)

x̂ j(k | k) = x j(k | k - 1) +K j(k)[z(k) -

H(k)x j(k | k - 1)] (25)
p j(k | k) = [I -K j(k)H(k)]p j(k | k - 1)

(26)
(4)更新模型后验概率。 公式如下:

u j(k) = 1

∑
M

j = 1
Λ j(k) 􀭵C j

Λ j(k) 􀭵C j (27)

　 　 其中, Λ j(k) 表示第 j 个模型的似然函数。
(5)交互输出。 计算公式如下:

x̂(k | k) = ∑
M

j = 1
x̂ j(k | k)u j(k) (28)

p(k | k) = ∑
M

j = 1
μ j(k | k){p(k | k) +
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[ x̂ j(k | k) - x̂(k | k)][·] T} (29)
　 　 重复上述过程可以获得当前时刻输出的状态估

计 x̂(k | k) 和状态协方差 p(k | k)。

3　 仿真实验

为了验证 IMM-PFF 算法在目标跟踪任务中的

性能表现,本文设计并实施了一系列三维空间中的

机动目标跟踪实验,并将本文算法的跟踪性能与经

典的交互式多模型卡尔曼滤波(IMM-KF)算法以及

交互式粒子滤波(IMM-PF)算法进行比较分析。 所

有算法均在配备 12th
 

Gen
 

Intel( R)
 

Core( TM)
 

i7 -
12700H 处理器(主频为 2. 3

 

GHz)的计算机上,通过

Matlab
 

R2021b 进行运行和测试。
本文采用位置滤波值的均方根误差(Root

 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)来评价算法性能,即:

RMSEx(k) = 1
N∑

N

k = 1
[ x̂m(k) - x(k)] 2 (30)

RMSE(k) = RMSE2
x(k) +RMSE2

y(k) +RMSE2
z(k)

 

(31)

ARMSEx =
1
M∑

M

m = 1
RMSEx(m) (32)

ARMSE = 1
M∑

M

m = 1
RMSE(m) (33)

　 　 其中, M表示蒙特卡洛实验次数;N表示跟踪次

数;x(k) 和x̂m(k) 分别表示第 m 次蒙特卡洛实验在

k 时刻目标在 x 方向上的真实位置和估计位置;
RMSEx(k) 表示 k 时刻在 x 方向上的估计值的均方

根误差;RMSE(k) 表示 k 时刻在三维空间中的估计

值的均方根误差;ARMSEx 表示在 x方向上估计值的

均方根误差均值;ARMSE 表示在三维空间中估计值

的均方根误差均值。
3. 1　 实验设置

状态向量 x = x,x·,ẍ,y,y·,ÿ,z,z·,z̈[ ] T 包含目标

的位置、速度和加速度, x、x·、ẍ 分别表示目标在 x 方

向上的位置、 速度、 加速度,y、z 同理。 初始值为

x(0) =[5,5,0,5,5,0,5,5,0] T。 设置采样周期 T =
0. 05

 

s,跟踪次数为 N = 100 次,蒙特卡洛仿真次数

M = 50。 目标运动轨迹(见图 2)如下:
(1)目标在 0 ~ 20

 

s、40 ~ 60
 

s,80 ~ 100
 

s 内做匀

速运动 v = 5
 

m / s;
(2)目标在 20~40

 

s 内做匀加速运动,α = 5
 

m/ s2;
(3)目标在 60~ 80

 

s 内做常速率协同转弯运动,

转弯角速度 ω x = - 4
3

rad / s,
 

ω y = 5
6

rad / s,ω z =

1
 

rad / s。

300
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100
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0
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200

300

真实值

50100150200250300
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图 2　 目标运动轨迹

Fig.
 

2　 Target
 

motion
 

trajectory

　 　 模型集包含 3 个模型:
(1)

 

匀速直线运动模型 ( Constant
 

Velocity,
 

CV)。 具体公式如下:

F1 =
1 T 0
0 1 0
0 0 0

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

,
 

F_CV =
F1 0 0
0 F1 0
0 0 F1

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(34)
( 2 )

 

匀 加 速 直 线 运 动 模 型 ( Constant
 

Acceleration,
 

CA)。 具体公式如下:

F2 =
1 T T2 / 2
0 1 T
0 1 1

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

,
 

F_CA =
F2 0 0
0 F2 0
0 0 F2

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

 

(35)
(3)常速率协同转弯运动模型( Constant

 

Speed
 

Coordination
 

Turn,
 

CSCT)。 具体公式如下:

F3_1 =
1 sin(ω1T) / ω1 (1 - cos(ω1T)) / ω2

1

0 cos(ω1T) sin(ω1T) / ω1

0 - ω1sin(ω1T) cos(ω1T)

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

,

F3_2 =
1 sin(ω2T) / ω2 (1 - cos(ω2T)) / ω2

2

0 cos(ω2T) sin(ω2T) / ω2

0 - ω2sin(ω2T) cos(ω2T)

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

,

F3_3 =
1 sin(ω3T) / ω3 (1 - cos(ω3T)) / ω2

3

0 cos(ω3T) sin(ω3T) / ω3

0 - ω3sin(ω3T) cos(ω3T)

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

,

F_CSCT =
F3_1 0 0

0 F3_2 0
0 0 F3_3

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(36)

3 个模型的过程噪声协方差矩阵 Q = q × I9×9,
q = 5; 观测噪声协方差矩阵 R = r ×I3×3,r = 20。 观
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测矩阵为:

H =
1 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1 0 0

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(37)

　 　 各模型的概率初始值为[0. 3,0. 3,0. 4],模型

的初始概率状态转移矩阵为:

π =
0. 8 0. 1 0. 1
0. 1 0. 8 0. 1
0. 1 0. 1 0. 8

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(38)

3. 2　 算法跟踪性能对比

根据 3. 1 节的实验参数设置,图 3 展示了 3 种

算法(IMM-PFF、IMM-PF 和 IMM-KF)在单次实验

的目标跟踪情况。 3 种滤波算法通过交互式多模型

方法来融合多种模型的信息,以提高目标状态的估

计精度和跟踪能力。 为了评估这些算法的性能,研
究中进行了 50 次蒙特卡洛仿真实验,并通过式

(30) ~式(33)计算得到了目标空间位置估计误差,
结果如图 4 所示。 从图 4 中可以看出,IMM-PFF 在

位置估计均方根误差方面表现出明显的优势,其误

差值低于 IMM-KF,表明 IMM-PFF 在处理复杂环境

和非线性动态系统时具有更高的精度。 然而,IMM-
PF 的 RMSE 比 IMM-PFF 更低,显示出在某些特定

条件下,传统粒子滤波方法可能更具优势。 3 种算

法的执行时间如图 5 所示,实验结果表明, IMM -
PFF 算法的运行时间介于 IMM-KF 和 IMM-PF 之

间,这可能是由于 IMM-PFF 在每个时刻需要进行

粒子流的计算,增加了计算复杂度,当所需时间比粒

子滤波的重采样步骤更少。 在第 1 次蒙特卡洛实验

中,所需时间是第 2 次运行的 2 倍,随着实验次数的

增加,3 种算法的运行时间逐渐趋于稳定。
 

进一步分析图 4 和图 5 中的数据,通过空间位

置估计均方根误差( ARMSE)均值来衡量 3 种算法

的状态估计性能,并通过算法的平均运行时间来验

证其计算复杂度。 表 1 列出了 3 种算法在各方向上

位置估计的 RMSE 均值、空间位置估计的 RMSE 均

值以及算法的平均运行时间。 从表 1 可以看出,3
种算法中 IMM-PF 估计结果的均方根误差均值最

小,表明其在状态估计精度上表现最佳。 相比于

IMM-PF 算法,IMM-PFF 在 3 个方向的滤波精度分

别降低了 34. 7%、36. 5%、22. 9%,空间位置滤波精

度降低了 31. 4%。 然而,与 IMM - KF 相比,IMM -
PFF 在 x 和 z 方向上的滤波精度分别提升了 17. 5%
和 13. 5%, 尽管在 y 方向上的滤波精度降低了

11. 6%,但整体空间位置滤波精度提升了 7. 0%。 在

计算复杂度方面,IMM-KF 算法的平均运行时间最

少,IMM-PFF 次之,IMM-PF 算法的平均运行时间

最长。 PF 和 PFF 算法都属于粒子滤波框架,PF 通

过大量粒子的采样和重采样过程,能够较好地逼近

后验分布,从而提供高精度的状态估计。 然而,这一

过程也带来了较大的计算负担。 PFF 算法在每个伪

时间步长内动态调整粒子的位置,以更高效地逼近

后验分布,减少了重采样步骤的计算开销。 因此,
IMM-PFF 在保持较高估计精度的同时,显著降低了

计算复杂度。
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图 3　 单次仿真的目标跟踪情况

Fig.
 

3　 Target
 

tracking
 

situation
 

in
 

a
 

single
 

simulation
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图 4　 3 种算法的空间位置估计误差

Fig.
 

4　 Spatial
 

position
 

estimation
 

error
 

of
 

three
 

algorithms
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表 1　 3 种算法的目标位置估计误差和平均运行时间

Table
 

1　 Target
 

position
 

estimation
 

error
 

and
 

average
 

running
 

time
 

of
 

three
 

algorithms

模型 ARMSEx ARMSEy ARMSEz ARMSE Time / s

IMM-PFF 2. 777
 

31 3. 324
 

0 2. 837
 

3 5. 176
 

9 0. 090
 

5
IMM-PF 2. 062

 

60 2. 434
 

6 2. 308
 

4 3. 938
 

7 0. 247
 

5
IMM-KF 3. 366

 

10 2. 978
 

4 3. 280
 

0 5. 564
 

2 0. 004
 

6

　 　 图 6 展示了 IMM 模型集检测到的各模型的概

率,从图 6 中可以看出在[0,20) s、(40,60) s 和(80,
100]s 内蓝色实线处于较高位置,表明目标匀速直线

运动的概率更大,[20,40]s 绿色直线呈上升趋势,表
明目标做匀加速运动的概率较大,[60,80] s 黑色曲

线处于主要位置,表明目标做常速率协同转弯运动的

概率更大,与目标的实际运动情况基本相符。
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图 6　 单次仿真的模型概率

Fig.
 

6　 Model
 

probability
 

of
 

single
 

simulation

3. 3　 观测噪声对滤波性能的影响

假设系统观测噪声的协方差矩阵 R = r × I3×3,
 

r = 20,参数 r 在 20 至 200 的范围内均匀变化, 步长

为 10,同时保持其他所有参数的设置与第 3. 1 节中

的描述一致。 为评估 3 种不同算法在目标空间位置

估计上的性能,计算 3 种算法在不同观测噪声水平

下的均方根误差。 实验结果如图 7 所示。 从图 7 中

可以看到随着观测噪声的增大,RMSE 逐渐增大,但
是 IMM-PFF 的峰值比其他算法更低,体现了其在

噪声干扰下的优越性和稳定性,能够更有效地处理

高噪声和非线性系统,从而提供更精确的状态估计。
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图 7　 不同观测噪声对滤波性能的影响

Fig.
 

7　 Influence
 

of
 

different
 

observation
 

noises
 

on
 

filtering
 

performance

4　 结束语

本文提出了一种交互式多模型粒子流滤波算

法,针对包含匀速运动(CV)、匀加速运动(CA)和常

速率协同转弯(CSCT)三种运动状态的目标位置估

计进行了仿真和对比实验分析。 实验结果表明,相
比于传统的 IMM-PF 和 IMM-KF 滤波算法,IMM-
PFF 滤波算法在估计精度和计算复杂度之间提供了

一个较好的平衡,而且能根据目标运动状态的变化,
及时匹配相应的运动模型,有效保证了估计的准确

性和稳定性,从而给出了一个更合适的普适算法。
基于上述优点,IMM-PFF 滤波算法在实际应用

中具有更重要的潜力和价值。 为进一步提升算法性

能,下一步的研究工作将包括 2 个方面:一是研究不

同时间步长对 IMM-PFF 算法滤波性能的影响,以
优化算法效率并提高实时处理能力;二是考虑引入

其他粒子流动策略,探索并验证不同类型粒子流滤

波算法在目标估计性能上的改进效果。
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