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高机动目标跟踪 ATPM-IMM 算法 
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（1. 重庆大学微电子与通信工程学院，重庆 400044；2. 西南电子技术研究所，四川 成都 610036） 

摘  要：在高机动目标跟踪中，针对标准交互式多模型算法使用固定的转移概率矩阵导致跟踪精度下降的问题，

提出了一种转移概率矩阵具备自适应更新的高机动目标跟踪 ATPM-IMM 算法。所提算法对模型后验概率和转移

概率矩阵的先验信息要求不高，既适用于高机动目标跟踪，也适用于弱机动目标跟踪。仿真结果表明，所提算法

的滤波精度比现有算法提升了约 11%。 
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Abstract: For high maneuvering target tracking, the accuracy of tracking will degrade in common IMM algorithm due to 
the fixed transition probability matrix. Therefore, a new ATPM-IMM algorithm for high maneuvering target tracking was 
proposed, which could update the transition probability matrix adaptively. The proposed algorithm requires less prior in-
formation of model posterior probability and transition probability matrix, it is suitable for both high and weak maneu-
vering target tracking. Simulation results demonstrate that the filtering accuracy of the proposed algorithm is improved 
about 11% compared with the existing algorithms. 
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0  引言 

在以飞行器为载体的卫星通信收发机中，高精

度的跟踪系统能有效地克服天线平台的运动、自身

姿态的旋转和平台周围的环境对卫星通信的影响，

保证天线波束始终对准卫星，最终实现飞行器与卫

星的稳定通信。但由于飞行器在运动过程中受到大

气流扰动、驾驶员控制等影响，飞行器的运动规律

会随时发生变化，甚至出现高机动运动，使飞行器

丢失卫星的方位信息，最终导致通信质量下降甚至

通信中断。 

因此，如何解决机动目标的跟踪问题是目标跟踪

领域的难点，相关学者对此展开了广泛的研究。对于

非机动目标的跟踪而言，基本卡尔曼滤波[1]、扩展卡

尔曼滤波[2]、粒子滤波[3]等算法具有良好的跟踪效

果，这类算法一般采用一个状态空间模型来描述目

标的运动轨迹。但由于机动目标的运动轨迹比较复

杂，很难通过单个状态空间模型去描述机动目标的

运动轨迹，因此基于高斯过程的状态空间模型

（GPSSM, Gaussian process state-space model）方法[4]

和多模型方法[5]是常用的解决方法。其中，GPSSM
方法能够在目标跟踪过程中在线学习目标运动模
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型[4]，从而提高系统运动模型和目标运动轨迹的匹

配程度，最终提高滤波精度。而多模型方法使用多

个状态空间模型来共同描述目标运动轨迹。其中交

互式多模型（IMM, interacting multiple model）算法

是一种具有最佳成本效益的滤波算法，如果构造的

系统运动模型和目标运动轨迹匹配，那么 IMM 算

法可以跟踪任意机动目标。但基本 IMM（CIMM, 
common IMM）算法以及结合非线性滤波器的改进

算法[6-7]根据先验信息将转移概率矩阵（TPM, tran-
sition probability matrix）设定为固定的主对角占优

矩阵[8]，从而导致模型切换滞后。此外，如果先验

信息不足或者不准确，使用固定的 TPM 往往会导

致目标状态估计不准确，滤波性能下降，甚至算法

失效[9]。 
因此，如果能够实现 TPM 自适应调整，从而

提高系统运动模型和目标运动轨迹的匹配程度，那

么将会提高系统滤波精度，最终实现对机动目标的

准确稳定跟踪。文献[10-11]根据模型后验概率定义

了转移概率修正因子，从而实时修正 TPM。部分

学者利用跟踪系统的似然函数来更新模型后验概

率，但由于在更新过程中进行了近似，从而导致模

型匹配误差[12]；此外，由于似然比不受限制，TPM
的主对角元素不再占主导地位[13]，且算法的计算

复杂度较高[13-14]。文献[15-16]根据指数函数的非

负单调性，利用模型后验概率的变化率来实时修正

TPM。文献[17]通过模型误差压缩率来自适应调节

TPM，从而增大匹配模型的概率。文献[18]利用梯

度的定义，根据当前时刻和上一时刻的模型后验概

率定义了转移概率修正函数，然后利用该修正函数

来修正 TPM，从而实现 TPM 自适应调整，但需要

用到 2 个 CIMM 框架，导致系统结构复杂度增加

了一倍。 
上述对 TPM 的自适应调整都是对上一时刻的

TPM 乘以一个修正因子，从而得到当前时刻的

TPM，导致调整性不强。此外，上述方法对系统的

先验信息要求较高。如果先验信息不足或者不准

确，会导致系统的滤波性能下降。因此，本文基于

贝叶斯框架，根据测量序列给出一种自适应 TPM
（ATPM, adaptive TPM）更新计算式，最终提出了一种

在先验信息不足或者不准确情况下的 IMM 跟踪算

法，称为 ATPM-IMM 算法。仿真结果表明，本文

算法的 TPM 和模型后验概率的自适应效果更好，

且滤波精度比现有算法高。 

1  自适应 TPM 更新策略 

CIMM算法假设不同模型之间的转移服从已知

转移概率的有限态马尔可夫链，从而 r 个模型的

TPM 为 
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其中， ijπ 表示从 1n − 时刻模型 iM 转移到 n 时刻模

型 jM 的转移概率，即 

 { }( ) | ( 1)ij j iP M n M nπ = −  (2) 

其中， , 1,2, ,i j r= 。显然，对于所有模型均满足 
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可以看出，CIMM 算法根据先验信息使用固定

的 TPM，如果先验信息不足或者不准确，使 TPM
初值和实际系统模型不符，最终会导致系统跟踪失

败。此外，TPM 在整个跟踪过程中固定不变，使

TPM 在目标稳定运动阶段和机动转换阶段是一致

的，不能根据目标状态实时调整，最终降低了系统

跟踪精度。 
针对上述问题，本文根据测量序列对 TPM 进

行自适应更新，并将模型转移概率建模为采样时间

n 和测量序列 1n−Z 的函数 
 { }1| ( 1) ( ) | ( 1) , n

ij j in P M n M nπ −− = − Z  (4) 

其中， 1n−Z 表示前 1n − 个时刻测量值的集合，即

{ }1 (1), (2), , ( 1)n n− = −Z z z z 。在得到 n 时刻的测量

值 ( )nz 后，为了将 ( 1)ij nπ − 递推到 ( )ij nπ ，本文定

义了 1n − 时刻 TPM 的后验估计值 ( 1| )ij n nπ − ，即 

 { }( 1| ) ( ) | ( 1) , n
ij j in n P M n M nπ − = − Z  (5) 

式(4)和式(5)的不同之处在于 ( 1| )ij n nπ − 考虑

了 n 时刻的测量值 ( )nz ，所以 ( 1| )ij n nπ − 可以被认

为是 1n − 时刻的模型转移概率的后验估计值。根据

贝叶斯公式， ( 1| )ij n nπ − 可以进一步表示为 
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其中，合并概率 | ( 1 | )i j n nμ − 定义为在已获得测量序

列 nZ 且 n 时刻模型 jM 有效的条件下，模型 iM 在

1n − 时刻的概率，即 

 { }| ( 1 | ) ( 1) | ( ), n
i j i jn n P M n M nμ − = − Z  (7) 

( )j nμ 表示在给定测量序列 nZ 的条件下，n 时

刻模型 jM 的后验概率，即 

 { }( ) | n
j jn P Mμ = Z  (8) 

根据条件概率公式和全概率公式，合并概率

| ( 1| )i j n nμ − 可以进一步表示为 
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其中，似然函数 ( )ij nΛ 的计算式为 
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其中， ( )ij na 和 ( )ij nA 分别表示新息过程及其对应的

协方差矩阵， ( )ij nA 表示求 ( )ij nA 的行列式，符号

“T”表示求一个矢量或者矩阵的转置。 

因此， ( 1| )ij n nπ − 的最终计算式为 
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为了得到 n 时刻的模型转移概率 ( )ij nπ ，需要

建立 ( 1| )ij n nπ − 和 ( )ij nπ 的关系。 ( )ij nπ 的定义为 

 { }( ) ( 1) | ( ), n
ij j in P M n M nπ = + Z  (12) 

由于很难得到模型 ( )iM n 到模型 ( 1)jM n + 的

转移概率，因此认为对于同一测量序列 nZ ，从 1n −
时刻到 n 时刻的模型转移概率是不变的，即 

{ } { }( 1) | ( ), ( ) | ( 1),n n
j i j iP M n M n P M n M n+ ≈ −Z Z  (13) 

从而有 

 ( ) ( 1| )ij ijn n nπ π≈ −  (14) 

因此， ( )ij nπ 的最终表达式为 
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2  ATPM-IMM 跟踪算法 

将第 1 节提出的 TPM 更新策略应用到 CIMM
算法中，本文提出了一种跟踪机动目标的

ATPM-IMM 算法。其迭代步骤为：1) 混合概率计

算；2) 模型交互；3) 并行滤波；4) 模型后验概率

更新；5) TPM 更新；6) 状态融合输出。ATPM-IMM
算法原理如图 1 所示。 

对于并行滤波器，以模型 jM ( 1,2, ,j r= )为

例，根据标准卡尔曼滤波算法，给出 ATPM-IMM
算法的迭代过程。考虑以下线性马尔可夫系统 
 ( 1) ( ) ( )j j j jn n n+ = +x F x w  (16) 

 ( ) ( ) ( )j j j jn n n= +z H x v  (17) 

式(16)和式(17)分别表示系统的状态方程和测

量方程， ( )j nx 和 ( )j nz 分别表示 n 时刻的状态矢量

和观测矢量； jF 和 jH 分别表示状态转移矩阵和测

量矩阵； ( )j nw 和 ( )j nv 分别表示状态噪声和测量噪

声，两者是互不相关的零均值高斯白噪声序列，且

满足 

 TE ( ) ( ) ( )j j jn n n⎡ ⎤ =⎣ ⎦w w Q  (18) 

 TE ( ) ( ) ( )j j jn n n⎡ ⎤ =⎣ ⎦v v R  (19) 

其中， ( )j nQ 和 ( )j nR 分别表示状态噪声协方差矩阵

和测量噪声协方差矩阵。 
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1) 混合概率计算 
根据混合概率 | ( 1| 1)i j n nμ − − 的定义，在已获

得测量序列 1n−Z 且 n 时刻模型 jM 有效的条件下，

模型 iM 在 1n − 时刻的概率为 
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2) 模型交互 
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其中， 1 ˆ ˆ( 1| 1) ( 1| 1)i ojn n n n= − − − − −ψ x x ，ˆ ( 1|i n −x  

1)n − 和 ( 1| 1)i n n− −P 分别表示 1n − 时刻模型 iM

的状态矢量及其对应的估计误差协方差矩阵。 
3) 并行滤波 
r 个独立的相同滤波器对各自输入数据同时进行

滤波处理，计算得到 n 时刻的状态矢量 ˆ ( | )j n nx 及其

对应的估计误差协方差矩阵 ( | )j n nP 和新息过程

( )j na 及其对应的协方差矩阵 ( )j nA 。 

① 预测 

 ˆ ˆ( | 1) ( 1| 1)oj j ojn n n n− = − −x F x  (23) 

 T( | 1) ( 1| 1)oj j oj j jn n n n− = − − +P F P F Q  (24) 

其中， ˆ ( | 1)oj n n −x 和 ( | 1)oj n n −P 分别表示 1n − 时刻

模型 jM 的状态矢量的预测值及其对应的估计误差

协方差矩阵的预测值。 
② 更新 

 ˆ ˆ( | ) ( | 1) ( ) ( )j oj j jn n n n n n= − +x x K a  (25) 

 T T
2 2( | ) ( | 1) ( ) ( )j oj j jn n n n n n= − +P ψ P ψ K RK  (26) 

其中， 2 ( ) ( )j jn n= −ψ I K H 。 
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 ˆ( ) ( ) ( ) ( | 1)j j ojn n n n n= − −a z H x  (28) 

 T( ) ( ) ( | 1) ( )j j oj j jn n n n n= − +A H P H R  (29) 

4) 模型后验概率更新 
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其中， ( )j nΛ 表示 n 时刻模型 jM 的似然函数，其计

算式为 

 
图 1  ATPM-IMM 算法原理 



第 7 期 曾浩等：高机动目标跟踪 ATPM-IMM 算法 ·97· 

 

{ }
{ }

( )

1

1T

( ) ( ) | ,

ˆ( ) | , ( 1 | 1), ( 1 | 1)

( ) ; 0, ( )

1 1exp ( ) ( ) ( ) 31
22π ( )

n
j j

j oj oj

j j

j j j

j

n P n M

P n M n n n n

N n n

n n n
n

Λ −

−

= =

− − − − =

⎡ ⎤ =⎣ ⎦
⎧ ⎫⎡ ⎤−⎨ ⎬⎣ ⎦⎩ ⎭

z Z

z x P

a A

a A a
A

 
5) TPM 更新 
根据式(15)实现对模型转移概率 ( )ij nπ 的自适

应更新。 
6) 状态融合输出 
计算 n 时刻状态矢量的估计值 ˆ( | )n nx 及其对

应的估计误差协方差矩阵 ( | )n nP ，即 
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r
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其中， 3 ˆ ˆ( | ) ( | )j n n n n= −ψ x x 。需要注意的是，状

态融合输出不是算法迭代的一部分，只是为了将系

统估计结果输出到外部进行显示。 
不同算法计算复杂度对比如表 1 所示。 

表 1 不同算法计算复杂度对比 

算法 乘法次数/次 加法次数/次 

CIMM 14 241 11 829 

文献[16] 15 024 12467 

文献[18] 29 308 24 643 

ATPM-IMM 26 839 22 506 
 

从表 1 可以看出，文献[16]算法和 CIMM 算

法的计算复杂度相差不大。文献[18]算法由于利用

了 2 个 CIMM 基本框架，导致计算复杂度大约为

CIMM 算法的两倍。ATPM-IMM 算法的计算复杂度

略低于文献[18]算法。 

3  仿真分析 

为了验证 ATPM-IMM 算法的跟踪性能，本文

在三维空间进行机动目标跟踪实验，并将本文算法

和 CIMM 算法、文献[16]算法、文献[18]算法的跟

踪性能进行比较。系统的状态方程和测量方程分别

如式(16)和式(17)所示。 
为了对算法进行评价，本文采用位置滤波值的

均方根误差（RMSE, root mean square error）来评价

算法性能，即 

 [ ]2

1

1 ˆRMSE ( ) ( ) ( )
M

x m
m

n x n x n
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= −∑  (34) 
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其中， ˆ ( )mx n 、 ( )x n 分别表示第 m 次蒙特卡洛实验

在 n 时刻 x 方向的位置估计值、位置真值，M 表

示蒙特卡洛实验次数， RMSE ( )x n 、 RMSE( )n 分

别表示 n 时刻 x 方向、三维空间的位置估计的均

方根误差，N 表示跟踪次数，ARMSEx 、ARMSE

分别表示 x 方向、三维空间的位置估计的均方根

误差的均值。 
3.1  实验设置 

状态矢量 x 考虑目标的位置、速度和加速度，

即 [ ]Tx x x y y y z z z=x 。其中， x、

x 、 x 分别表示目标在 x 方向的位置、速度、加速

度。y、z 方向同理。目标的位置、速度、加速度的

初始值分别为 (0) [5 000 200 10 5 000 200 5=x  
T5 000 150 5] 。假设采样周期 0.5 sTΔ = ，跟踪次

数 N=100，蒙特卡洛实验次数 M=500。目标在 x、y、
z 方向分别做幅度为 100 m、周期为 50 s，幅度为

100 m、周期为 100 s，幅度为 100 m、周期为 25 s
的正弦运动。 

模型集包含 3 个模型，①匀速（CV, constant 
velocity）直线运动模型；②匀加速（CA, constant 
acceleration）直线运动模型；③匀加速直线运动模

型，该模型与模型②类似，但状态噪声协方差矩阵

不同。CV 模型、CA 模型的状态矢量均为 =x  
[ ]Tx x x y y y z z z ，状态转移矩阵 jF
根据物理运动方程得到，状态噪声协方差矩阵Q 为 
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其中， 2
xσ 、 2

yσ 、 2
zσ 分别表示 x、y、z 方向的伪加
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速度的方差，其值分别为 2 2 2 2 30x y zσ σ σ σ= = = = 。

G 对于 CV 和 CA 的模型是不同的，分别为 
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 (39) 
模型 1M 、 2M 、 3M 的状态噪声协方差矩阵分

别为 1 =Q Q 、 2 =Q Q 、 3 30=Q Q 。估计误差协方

差矩阵的初值 (0 | 0)jP 均为 9 930 ×I ，其中 9 9×I 表示

9 9× 的单位矩阵。由于观测量为目标的位置坐标，

因此观测矩阵为 

 
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

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

H  (40) 

测量噪声协方差矩阵 2
3 3Rσ ×=R I ， 30Rσ = 。 

假设本文算法和 CIMM 算法、文献[16]算法、

文献[18]算法的 TPM 初值均相同，模型后验概率的

初值也均相同，即 
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π π π
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[ ] [ ]1 2 3( ) ( ) ( ) ( ) 0.3 0.3 0.4n n n nμ μ μ= =μ  (42) 

3.2  算法滤波性能对比 
根据 3.1 节的实验设置，目标在 3 个方向的运

动轨迹如图 2 所示，其中图 2(a)表示真实轨迹，图

2(b)表示测量轨迹。 
结合式(35)得到的位置估计的均方根误差如图 3

所示。图 3 表明算法开始时波动较大，然后才进入

收敛过程。从图 3 中可以看出，本文算法的收敛后

误差明显低于其他算法，说明本文算法能够进一步

降低滤波误差，提高目标跟踪精度。 

 
图 2  目标在 3 个方向的运动轨迹 

 
图 3  位置估计的均方根误差 

进一步对图 3 数据进行分析，根据式(37)得到

的位置估计的均方根误差的均值如表 2 所示。其中，

测量值在 3 个方向的滤波精度和空间位置精度分别

为 30.06 m、29.93 m、29.81 m、51.93m。 

表 2 位置估计的均方根误差的均值 

算法 x 方向/m y 方向/m z 方向/m 空间位置/m

CIMM 22.3 21.95 22.12 38.39 

文献[16] 22 21.64 21.88 37.89 

文献[18] 22.13 21.78 21.99 38.11 

ATPM-IMM 18.46 17.67 21.65 33.6 
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从表 2 可以看出，4 种算法中本文算法的估计

误差最小，文献[16]算法次之，CIMM 算法的估计

误差最大。本文算法相比于文献[16]算法，在 3 个

方向的滤波精度分别提升了 16.09%、18.35%、

1.05%，而空间位置精度提高了 11.32%。 
本文通过算法运行时间来完成对算法计算复

杂度的验证。在处理器为 Intel(R) Core(TM) 
i5-8500、主频为 3 GHz 的环境上运行 MATLAB 
R2018b，不同算法执行一次的运行时间如表 3 所

示。从表 3 可以看出，本文算法相对于其他算法

在计算复杂度方面并无优势，但 4 种算法的运行

时间都在微秒量级。 

表 3 算法运行时间对比 

算法 运行时间/μs 

CIMM 203.3 

文献[16] 214.2 

文献[18] 421.2 

ATPM-IMM 385.6 

 
3.3  模型后验概率初值对滤波性能的影响 

假设模型 1M 和模型 2M 的后验概率初值均为a，
模型 3M 的后验概率初值为 1−2a。设定 a 在 0.10 到

0.45 内均匀变化，步进为 0.05。其他参数和 3.1 节的

实验参数设置保持一致。根据式(37)得到的算法位

置估计的均方根误差如图 4 所示。 

 
图 4  模型后验概率初值对滤波性能的影响 

图 4 表明，对于不同的模型后验概率初值，

文献[16]算法和文献[18]算法的位置估计误差受

模型后验概率初值的影响较大，而本文算法几乎

不受影响。这说明本文算法对模型后验概率初值

的要求不高，即使先验信息不足或者不准确，也

能够自适应调整状态空间模型的概率分布，从而

提高系统运动模型和目标运动轨迹的匹配程度，

降低跟踪误差。另外，虽然 CIMM 算法也几乎不

受模型后验概率初值影响，但滤波误差远大于本

文算法。 
3.4  TPM 初值对滤波性能的影响 

TPM 初值 b 根据文献[19]的设计策略来设置，

其初值设置为 

 1
1

ii

ij

b
b i j

r

π

π

=⎧
⎪
⎨ −

= ≠⎪⎩ −
，

 (43) 

设定 b 在 0.05 到 0.95 内均匀变化，步进为

0.05。其他参数和 3.1 节的实验参数设置保持一致。

根据式(37)得到的算法位置估计的均方根误差如

图 5 所示。 

 
图 5  TPM 初值对滤波性能的影响 

从图 5 可以看出，4 种算法的位置估计误差

受 TPM 初值的影响较大。当 b 小于 0.8 时，本文

算法的滤波误差最小，即对于大多数 TPM 初值，

本文算法的滤波精度都比现有算法高。这说明本

文算法对 TPM 初值的要求不高，即使先验信息不

足或者不准确，也能够实现 TPM 的自适应更新，

从而提高系统运动模型和目标运动轨迹的匹配程

度，最终提高滤波精度。 
3.5  状态噪声对滤波性能的影响 

假设状态噪声协方差矩阵 2
3 3σ ×= QQ I ， 2σQ 在 20

到 200 内均匀变化，步进为 10。其他参数和 3.1 节

的实验参数设置保持一致。根据式(37)得到的算法

位置估计的均方根误差如图 6 所示。 
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图 6  不同 Q 对滤波性能的影响 

从图 6 可以看出，随着状态噪声的增大，4 种

算法的位置估计误差都在增大。这是因为Q 表征了

系统运动模型和目标运动轨迹的不确定程度。如果

Q 越大，说明系统运动模型和目标运动轨迹的匹配

程度越低，此时更加信任测量值，而对系统运动模

型得到的预测值的信任度不高，所以 4 种算法的位

置估计误差随Q 增大而增大。 
对于高机动目标而言，系统运动模型和目标运

动轨迹的失配度高，所以为了保证高机动目标的跟

踪效果，系统模型的状态噪声应该大一点，反之亦

然。图 6 表明无论是高机动目标还是弱机动目标，

本文算法的滤波误差均比现有方法低。 
3.6  测量噪声对滤波性能的影响 

假设系统测量噪声的协方差矩阵 R = 2
3 3σ ×R I ，

σ R 在 10 到 200 内均匀变化，步进为 10。其他参数

和 3.1 节的实验设置保持一致。根据式(37)得到的算

法位置估计的均方根误差如图 7 所示。 

 
图 7  不同 R 对滤波性能的影响 

从图 7 可以看出，随着测量噪声的增大，4 种

算法的位置估计误差都在增大，但和测量误差相

比，4 种算法的滤波性能均逐渐提高。另外，对于

任意测量噪声，本文算法的滤波误差均比现有算法

低，进一步说明了本文算法的优越性。 

4  结束语 

本文基于贝叶斯框架，利用测量序列，提出了

一种自适应 TPM 的 ATPM-IMM 跟踪算法。该算法

对于模型后验概率和 TPM 的先验信息要求不高，

对高机动目标和弱机动目标跟踪都适用，且空间位

置估计精度比现有算法提升了 11%左右。下一步工

作将把 GPSSM 方法和本文算法相结合，利用

GPSSM 方法在学习系统运动模型的同时跟踪目标

运动轨迹的能力，通过在线学习的方式提高系统运

动模型和目标运动轨迹的匹配程度，进一步提高定

位精度。 
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