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摘  要：对于机动目标的跟踪，大多数基于贝叶斯理论的估计算法，如交互式多模型贝努利滤波（IMM Bernoulli Filter）算

法，都假定模型转移概率保持不变。而实际系统中，模型转移概率可能是与状态相关并随时间变化的。针对地面机动目标跟

踪问题，引入道路先验辅助信息对状态转移概率建立具有状态相关性的模型，结合交互式多模型贝努利滤波算法，实现目标

跟踪。仿真结果表明，提出的具有状态相关转移阵的交互式多模型贝努利滤波算法优于传统的模型转移概率恒定滤波算法。 
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Abstract: For maneuvering target tracking, under the Bayesian theorem, most estimation algorithms, such as the interacting multiple 

model Bernoulli Filter (IMMBF), assume constant model transition probabilities. However, in practical systems, model transition 

probabilities may be related to the state and varies with time. For the problem of tracking ground maneuvering target, we introduce 

prior road information to establish a state-dependent-transition model for the model transition probability, and combine with IMMBF 

to achieve maneuvering target tracking. Simulation results show that the proposed state-dependent-transition IMMBF algorithm is 

better than traditional constant model transition probability algorithm. 
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引言 

机动目标跟踪系统[1][2]作为目标跟踪中的重要

组成部分，一直受到人们的广泛关注。几乎所有的

机动目标跟踪的方法都是基于模型的，它们都假设

目标运动及其观测可以通过某些已知的数学模型

准确描述。目前普遍认为，对于机动目标的跟踪，

最好的算法是交互式多模型(IMM)算法，而当前对

机动目标跟踪的算法研究也主要集中于此。IMM 算

法[3]首先是由 H.A.P.Blom 在 1984 年提出的，它使

用多个不同的运动模型分别匹配目标的不同运动

状态。Munir A.和 Atherton D.P.
[4]提出自适应 IMM

算法(AIMM)，它利用模式的状态相关性对模型进

行修正，使模型与目标运动模式相匹配，提高了跟

踪性能。Li X. R.
[5]和 Kirubarajan

[6]等人直接对 IMM

算法改进，考虑在不同时刻选用不同模型集的变结

构交互式多模型（VS-IMM）算法，对于机动变化

复杂的目标，VS-IMM 算法的估计性能要优于固定

结构的 IMM 算法。 

通常情况下，IMM 算法中的模型转移概率矩阵

被设定为与时间无关的常数。然而，由于实际的环

境特性复杂多变，真实系统的模型切换概率很难在

长时间内保持恒定不变，即模型转移概率可能是与

状态相关并随时间变化的。如飞机的软着陆问题、

网络控制系统中出现的时延和随机丢包问题、系统

工程中存在的组件故障率问题等。一方面，考虑到

客观因素本身的不确定性，即每一时刻的模型切换

概率并不是确定给出的，并不能用特定的常数值来

描述。另一方面，当系统状态落入某一个连续状态

空间的子集中时，系统将发生模态切换，这个子集

也可被认为是某种约束条件。此时，模型转移概率

是与系统状态相关的，并不是相互独立的。 

因此，如何对模型转移概率矩阵进行有效合理
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地建模，将是一个关键问题。本文以地面机动目标

跟踪为应用背景，通过引入道路先验辅助信息对模

型转移概率进行建模，结合交互式多模型贝努利滤

波算法实现机动目标跟踪。仿真结果表明，本文所

提出的转移概率状态相关交互式多模型贝努利滤

波器能够提高跟踪性能，具有一定的可行性和有效

性。 

1. 贝努利滤波器 

贝努利滤波是随机集理论框架下贝叶斯滤波

的一种，目前主要应用于目标跟踪，传感器网络，

虚拟跟踪和雷达监控等方面[8]。 k 时刻的贝努利随

机有限集可以完全用两个变量来描述，分别是目标

存在概率 kq 和目标状态的后验概率密度 ( )ks x 。贝

努利滤波器包括预测和更新两步。 

预测步为： 

| 1 1| 1 1| 1(1 )k k b k k s k kq p q p q      
        

   

1| 1 | 1
| 1

| 1

1| 1 | 1 1| 1

| 1
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q
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其中， bp 表示目标新生概率， sp 表示目标存活概

率， | 1k kb  表示 1k  时刻新生目标的概率密度，

| 1k kf  表示单个目标的状态转移概率密度。 

更新步为： 
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其中， dp 是目标检测概率， ( | )kg z x 是单目标似然

函数， ( )C z 表示杂波分布函数， 为平均杂波个数。 

2. 具有状态相关模型转移阵的交互式多模

型贝努利滤波器   

2.1 状态相关模型转移阵的建模 

以地面机动目标跟踪为例，考虑到可以提前获

取道路信息，首先建立一个典型的道路目标运动模

型，如下图 1 所示： 

T

道路中心线

目标真实轨迹

 

图 1 典型道路目标运动模型 

其中，红色所示曲线为目标真实的运动轨迹，黑色

实线为道路中心线，虚线内表示道路宽度信息，T

点为转弯点，目标在 T 点开始机动。假定目标为道

路目标，即不考虑非道路目标模型。目标运动模型

包含匀速直线运动（CV）模型和匀速率转弯运动

（CT）模型两种模型。假设 ky 代表 k 时刻目标的

位置，T 点的位置为 ty 。如果目标严格地按照道路

方向运行，即当到达 T 点（ 0k ty y  ）时开始

转弯，运动模式将从 CV 模型切换为 CT 模型。但

是在大多数实际情况中，由于一些因素，比如驾驶

员的主观性，外部干扰等，可能会在距转弯点 T 一

定距离的时候就开始进行转弯。这种不确定性不同

于估计目标位置中的不确定性（比如目标动态方程

和雷达量测的准确度），为了描述这种不确定性，

我们将模型转移概率建模为一个随机事件，且它具

有以 k ty y 为条件的发生概率[7]。假设我们能够以

系统状态 kx 来表示目标位置 k ky Lx ，其中L 是

常矩阵，那么，条件模型转移概率就可以被建模为

函数 ( )k tg Lx y ，即： 

( ) ( )ij k ij k ty g y y  
          

其中 ,i j M 且 i j ， : [0,1]q

ijg R  ，
q

ij R 

为一个常向量。 

在一般的机动目标跟踪中，当目标即将到达机动位

置 ty 时，模型转移概率 ( ) ( )ij x i j ， 将逐渐增大，
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并且达到峰值，之后随着远离机动点模型转移概率

逐渐减小，符合图 2 所示规律。 

ij

ij

max

ij

min

ij

ky
 

图 2转移概率实际变化规律 

当满足条件
k ijy  时，条件模型转移概率达

到峰值，并且随着 ky 远离
ij 而逐渐变小。为此，

我们采用一个多变量高斯概率密度函数来定义函

数
ijg ，如下所示： 

    

m i n

m i n

( ) ( ; 0 , )

          ( ; , )

ij k ij ij q k ij ij

ij ij q k ij ij

y a N y

a N y

  

 

   

          

其中 ija
是标量常量； ij

是一个
q q

的对称

正定矩阵；函数
( ; , )qN y  

表示一个
q
维的多变

量高斯概率密度函数，且具有均值

和方差


，

如下式所示： 

 

1

1/2/2

1 1
( ; , ) exp( ( ) ( ))

2(2 )

T

q q
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对于所有 , 1,...,i j m ，满足条件 0ij  且

1
1

m

ijj





，
( )ij kx

可写为： 

min 1

1/2
/2

1
( ) exp( ( ) ( ))

2(2 )

ij T

ij k ij k ij ij k ij
q

ij

a
y y y   



     


                                    

并且设定 

1

1
m

ii ij

j
j i

 



                

考虑图 1 所示例子，目标从 CV 模型切换到 CT

模型的转移概率
12( )x 可由（2）式表示为： 

min

12 12 12 2 12 12( ) ( ;0, )k k Tx a N L x y    
      

其中 

12

1 0 0 0

0 0 1 0
L

 
  
 ，

12

1 0

0 1

 
   

   

常量 min

12 和
12a 均为设计的参数，此处我们设

定 min

12 0.025  和 1/2

12 120.7 | 2 |a   。需要注意的是，

常量 min

12 用来对目标可能在距离点 T 有一定距离

的地方发生转弯的概率进行建模表征；常量
12a 用来

对目标沿着道路运动的概率进行建模[7]。 

接着考虑目标从 CT 模型切换到 CV 模型的转

移概率
21( )x ，依照经验我们知道，当目标速度方

向与道路方向重合时，目标将从 CT 模型切换为 CV

模型，如图 3 中所示： 

 

T

d
t

道路中心线

t





V

V

d

图 3 目标速度方向和道路方向描述 

 

其中， d 代表道路与水平线夹角， t 代表目标速

度方向与水平线夹角，且规定逆时针方向为正方

向。当目标速度方向 t 与 d 越来越接近时，模型

转 移 概 率
21( )x 将 越 来 越 大 ， 当 满 足 条 件

0d t      时，转移概率
21( )x 达到最大值，

之后将逐渐减小。为此，我们可依据此规律将  建

模为一个高斯分布。当角度之差  较小时，可按

如下近似 

     1s i n ( )
V V

V V
                   

其中V 表示目标速度，V 表示目标垂直于道路的速

度分量。由图 3 所示的几何关系可推导出V 表达式

如下： 

          sin( ) cos( )d dV                   

为此，我们将角度之差  近似为 21L x  ，其中 

     21

0 0

sin( ) cos( )
0 0d dL

V V
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设定 0 30 /V m s 为目标额定速率，那么条件模型转

移概率
21( )x 可建模为： 

min

21 21 21 1 21 21( ) ( ;0, )k kx a N L x           

其中设定 min

21 0.025  ， 1/2

21 210.7 | 2 |a   和
2

21 [(5deg) ]  。并且可以容易得到
11( )x 和

22 ( )x 分

别如下： 

11 12( ) 1 ( )x x    

22 21( ) 1 ( )x x    

2.2. 具有状态相关模型转移阵的交互式多模型

贝努利滤波器 

记 k 时刻单个机动目标的运动状态为 n

kx R  ，

传感器量测为 m

kz R ，运动模型为
k ，且在固定模

型空间 {1,2, , }M m  内取值。 1k  时刻模型 i 跳变

到 k 时刻模型 j 的概率为 

     1{ | }i j k kP j i    
          

其中， ,i j M 且
1

1
m

ijj



 . 

交互式多模型贝努利滤波算法在一般情况下

没有解析解，需要在满足如下线性高斯假设的条件

下得到解析解[9]。 

假设 1. 目标运动模型和传感器测量模型均为

线性高斯, 即   

| 1 1 1 1| , ( ; ( ) , (( ) ))k k k k k k k k k k kf x x N x F x Q           

     | , ( ;( ) ( ) (, ))k k k k k k k k k kg z x N z H x R        

其中， ( ; , )N m p 为高斯分布的概率密度函数，均值

为m，协方差为 P ； ( ),Q ( )k k k kF   分别表示模型 k

的运动状态转移矩阵，过程噪声协方差矩阵；

( ), ( )k k k kH R  分别为模型 k 的观测矩阵和测量噪

声协方差矩阵。 

假设 2. 目标存活概率和检测概率与目标状态

无关，即 

, 1 1 , 1( , ) ( )s k k k s k kp x p     

, ,( , ) ( )d k k k d k kp x p   

假设 3. 模型条件化的新生目标状态向量概率

密度函数 | 1( , )k k k kb x   服从高斯混合分布，即 

( )

,

( ) ( ) ( )

| 1 , | 1 , |k 1 , | 1

1

( , ) ( ; ( ), ( ))

k
kJ

j j j

k k k k k k k k k k k k

j

b x w N x m P



  


      



                                            

下面给出模型切换概率状态相关的交互式多

模型高斯混合贝努利滤波算法主要步骤： 

第一步：计算模型概率 

若 1k   时刻目标的后验概率密度为 

( )1

1

( )

1 1 1 1 1

1

( ) ( )

1 1 1 1 1

( , ) ( )

N( ; ( ), ( ))

k

k
N

i

k k k k k

i

i i

k k k k k

s x w

x m P



 

 





    



    

     

通过公式（11）和公式（15）计算模型转移概

率 1( | )k k    。 

第二步：混合步 

 1k  时刻目标的运动模型概率为 1 1( )k k   。

则经模型交互后的混合概率为 

   
1

1

1 1 1

1 , |

1 1 1

( | ) ( )

( | ) ( )k k

k

k k k k

k

k k k k

 



    


    



  



  




       

第三步：预测步 
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其中， 

| 1 1

( ) ( )

1 1 1( | ) ( | ) ( )
k k k

i i

k k s k k kw p w     
     

( ) ( )

| 1 1 1 1( | ) ( ) ( )i i

k k k k k k k km F m        

( ) ( )

| 1 1 1 1( | ) ( ) ( )( ( )) ( )i i T

k k k k k k k k k k k kP F P F Q         
 

第四步：更新步 

假设 k 时刻预测目标概率密度为混合高斯形

式： 

( )

| 1

( )

| 1 | 1

1

( ) ( )

| 1 | 1

( , ) ( )

N( ; ( ), ( ))

k

k k
N

i

k k k k k k k
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则 
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其中， 

( ) ( )
|

| | 1

( )

| ( ) ( )

| |

1

( , ) (1 ) ( , )

( ) (z, )
[ N( ; ( ), ( ))]

(z)

k i
k k

k

k k k k d k k k k

N i

k k k k k i i

d k k k k k k k

z Z i

G x p s x

w l
p x m P

c



 

 
 





 

 

  

| 1 | 1

| 1 | 1 | 1

( ) ( )

(1 ) ( ) ( )

k

k

k k k k k k

M

k

k k k k k k k k

M

q

q q





  

  

 



  



 
 




 

( ) ( )
| 1

( )

| 1

1

( ) (z, )
( ) 1

(z)

k i
k k

k

N i

k k k k k

k d d

z Z i

w l
p p

c



 








 

      

( ) ( ) ( )

| 1 | 1(z, ) (z; ( ), ( )( ) )
i i i T

k k k k k k k k k k k kl N H m R H P H    

( ) ( ) ( ) ( )

| | 1 | 1 | 1( ) ( ) ( )(z ( ))i i i i

k k k k k k k k k k k k km m K H m         

( ) ( ) ( )

| | | 1( ) ( ( ) ) ( )i i i

k k k k k k k k k kP I K H P     

( ) ( ) ( ) 1

| 1 | 1 | 1( ) ( ) ( ( ) )i i T i T

k k k k k k k k k k k k kK P H H P H R   

     

第四步：模型概率更新步 

通过计算模型后验概率 
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第五步：状态估计 

依据模型概率对状态进行加权，计算状态估计

值 

|
ˆ ( ) ( )

k

k k k k k kx x


    

3 仿真分析 

对地机动目标跟踪系统中，考虑到目标将沿道

路方向运动。目标运动模型如下：首先沿道路做匀

速直线运动（CV），到达转弯处时，目标将切换为

匀速率转弯运动（CT），之后将继续做匀速直线运

动（CV）。为此我们将目标动态系统建模为具有两

个模态（CV 和 CT）的马尔可夫切换系统。令目标

状态为 [ ]Tx    
 ，其中 ( , )  为笛卡尔坐

标系下的目标位置， ( , )  为目标速度。 

目标运动模型如下式给定： 

（1） CV 模型： 

2

1 2
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（2） CT 模型： 
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其中， sT 为采样时NRDB, tEKF均值的高斯白噪声，

且 CV 模型和 CT 模型的协方差分别为 

1 0
[ ]

0 1

TE ww
 

  
   和

5 0
[ ]

0 5

TE ww
 

  
   

采 样 时 间 间 隔 1sT s ， 目 标 初 始 位 置 为

0 (50 ,30 / ,50 ,0)Tx m m s m ，在采样时间 0 15k  区

间内，目标进行 CV 运动；当15 30k  时，目标

进行转弯运动，即进入 CT 模型；当30 50k  时，

目标又切换为 CV 运动模型。设定目标即将开始转

弯处的位置为 (500 ,50 )T

Ty m m ，量测噪声的协方差

矩阵为
2([10,10])R diag m ，CT 模型的转弯角速率

3deg/ s  ，初始模型概率取
1

0 0.9  和
2

0 0.1  ，

滤 波 器 初 始 状 态 设 定 为

0|0 0
ˆ (5 ,1 / ,5 ,0.1 / )Tx x m m s m m s  ，其中第二项为随

机 选 取 参 数 ， 对 应 的 初 始 协 方 差 为

0 ([1,1,1,1])P diag 。 

为了验证具有状态相关的模型转移矩阵的算

法的有效性，我们将本算法与模型转移矩阵恒定的

IMM 贝努利滤波算法进行对比，并且转移概率矩阵
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分别选取以下两种情况进行对比： 
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图 4 XY轴位置估计 RMSE曲线 
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图 5位置估计 RMSE 曲线图 

实验中进行了 100 次蒙特卡洛仿真，图 4-图 7

分别给出了转移概率恒定不变和转移概率与状态

相关的估计位置和速度 RMSE 曲线图。由仿真图可

以直观地看出，与模型转移概率恒定不变的情况相

比，转移概率状态相关算法可以获得更高的估计精

度，位置估计精度在模型切换处也优于转移概率恒

定情况的跟踪精度。结果显示，本算法通过结合地

面道路信息对转移概率矩阵进行建模，具有一定的

有效性和可行性，可以提高跟踪性能。 

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
0

0.5

1

1.5

2

time/s

X
轴

速
度

R
M

S
E

 

 

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
0

1

2

3

time/s

Y
轴

速
度

R
M

S
E

 

 

转移概率恒定  case1

转移概率状态相关

转移概率恒定  case2

转移概率恒定  case1

转移概率状态相关

转移概率恒定  case2

 

图 6 XY速度估计 RMSE曲线图 
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图 7 速度估计 RMSE曲线图 

结论 

本文针对模型转移概率与状态相关情况下的

状态估计问题，以对地道路机动目标跟踪为应用背

景，首先通过引入道路辅助信息，对模型转移概率

进行了合理有效的建模；并设计出了具有状态相关

模型转移矩阵的交互式多模型贝努利滤波器；最

后，与模型转移矩阵恒定情况下的交互式多模型贝

努利滤波算法进行了仿真对比。仿真结果表明，具

有状态相关模型转移矩阵的贝努利滤波器能够有

效地改善跟踪精度，优于传统的模型转移矩阵恒定

的交互式多模型贝努利滤波器。 
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