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基于 UIMMS的多站雷达机动 目标跟踪研究 

赵慧波 潘 泉 梁 彦 王增福 

(西北工业大学自动化学院 西安 710072) 

摘 要 针对多站雷达量测机动目标跟踪问题 ，提 出了一种将平滑方法运用于典型的交互式多模型结构的跟踪算法。 

首先介绍了卡尔曼平滑器(KS)，比较了不敏卡尔曼滤波(UKF)和不敏卡 尔曼平滑(UKS)两种方法，引入并分析比较 

了 IMMF和 IMMS方法。同时，针对 目标机动特性以及多雷达量测带来的非线性等问题，构造 了多部雷达跟踪机动 

目标场景，进行 了典型方法的比较和新方法的验证，实验结果验证了新方法的有效性。 
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AbstI ct This paper presented the problem of tracking radar measurements of maneuvering target，discussed the kal— 

man smoother，introduced the smooth methods，compared the methods of Unscented Kalman filter with Unscented Kal— 

man smoother，Interacting Multiple Model Filter(IMMF)and Interacting Multiple Model Smoother(IMMF)based on 

the M ultiple Model idea．M eanwhile，for the problem of nonliner based on the radar measurements and the target eharic— 

terristic，designed the models of maneuvering target and several radar measurements，compared the classed methods and 

tested the new methods，experiment results show the effectiveness． 
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多站雷达机动 目标跟踪是雷达跟踪领域的一个热点问 

题。多战雷达可以改善 目标探测空间和时间的覆盖范围，提 

高对目标的探测和跟踪精度，增强系统的稳定性和冗余性。 

目前 ，各国对多站雷达的武器装备提出了较高的要求，因此， 

对多站雷达数据处理的研究将对雷达组网以及相关技术起到 

积极的推动作用。目标的机动特性以及多站雷达带来的强非 

线性等问题是雷达量测跟踪机动目标应用领域中一个较为复 

杂的问题。回溯 El标跟踪研究的历史 ，所采用的滤波方法可 

以宽泛地分为以下两种：即基于多项式动态模型的多项式滤 

波器和基于飞行器非线性运动微分方程的滤波器。对于发生 

机动的目标跟踪，不敏卡尔曼滤波(unscented Kalman filter， 

UKF)算法[2 通过uT变换逼近一个概率分布，由于不必计 

算非线性变换的导数而隐含具有二阶滤波器的精度，从而解 

决了非线性滤波最优问题。UKF算法短时间内在非线性滤 

波领域获得了广泛认同。交互式多模型 (Interacting Multi— 

ple Model，IMM)是目前公认的处理 目标跟踪中多模式问题 

最为有效的方法[11-14]。对于多模式特征下的非线性问题，一 

般是在IMM框架下采用扩展卡尔曼滤波(EKF)和UKF方 

法，形成 IMMEKF，IMMUKF算法[16,17]。Kalman平滑(kal— 

man smoother)具有重要的应用背景，例如人造地球卫星或发 

射导弹的轨道重构问题可归结为固定区间Kalman平滑问 

题[4。j。从工程应用角度 ，设计稳态 Kalman平滑器可减小实 

时计算负担。 

本文针对多站雷达机动 目标跟踪问题进行了深入的探 

讨，其中结合 了 UKF算法和经典 Kalman平滑器的设计，构 

造了新的 UKS算法。第 1节介绍了经典 Kalman平滑器；第 

2节介绍了 UKF算法；第 3节介绍了 UKS算法；第 4节介绍 

和比较了IMMF和 IMMS方法；第 5节是基于以上方法对多 

站雷达机动目标进行跟踪仿真试验；最后给出了结论。 

1 Kalman  Smoother 

应用 经典 的离 散 时 问 卡尔 曼 平 滑器 (Rauch-Tung- 

Striebel—smoother(RTS))嘲计算线性系统模型： 
= Ak-1Xk一1+ ～ 

(1) 

．
Yk—I4,z + 

服从分布： 

( I 1：t)：N( l碱 ，P=；) (2) 

均值和方差计算如下： 

， 1一A ，弛  

P_上l—A P̂ A +Q 

—pkAr~P'+1] (3) 

mi= + [碱+ 一嘛 1] 

Pi= +G[Pi+ 一P ]口 
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式中，qk一 ～N(0， 一1)是 一1时刻的过程噪声，rk～N(O， 

Rk)是k时刻量测噪声，碱 和Pi是k时刻状态均值和协方差 

平滑器估计值，弛 和P 是忌时刻状态均值和协方差滤波器 

估计值，mG 和P_+ 是是+l时状态均值和协方差预测值， 

是k时刻平滑增益。 

2 UKF 

UKF算法在解决非线性滤波方面得到了广泛的认 同，其 

主要思想是：通过 UT变换逼近一个概率分布，利用一组满足 

特定条件的Sigma点经过非线性变换，逼近非线性变换的概 

率密度特性，由于不必计算非线性变换的导数而隐含具有二 

阶滤波器的精度，从而解决了非线性滤波最优问题。 

一f( 一1，忌一1)+岱一 (
4) 

一 ( ，愚)+ 

式中，xk∈ ，yk∈ ，岱一1～N(O，Q一1)是高斯过程噪声， ～ 

N(O，忌 )是高斯量测噪声 。 

预测：计算预测状态均值 一和预测协方差 P 

一  

一 [ 一 ⋯ mk一 ]+ Eo 一 ] 
 ̂

Xk一厂( 一1，尼一1) 

 ̂

mE一墨W 

一墨wEXk] +Q一1 

(5) 

更新：计算预测均值 和量测协方差 S ，状态和量测互 

协方差 G ： 

一 Em； ⋯ 孵 ] L 0 一佩  

y『一 (̂酊 ， ) 

一 训 (6) 

S=yl『wEYE] +R 

G—YEw[y『] 

计算滤波增益 ，更新状态均值mk和协方差 ： 

Kk=GSf 

一  +K [弘一 ] (7) 

Pk=p~-一KkŜK 

3 UKS 

在不敏变换中，运用 RTS平滑器来计算高斯分布函数： 

p(魏 lyl：T)～N( I碱 ，Pi) (8) 

扩展状态变量五一 一Ed- ] sigm a点矩阵： 

兑一。一[ 卜 ⋯ 蔬一。]+ L 0~／ 一 一√ 一 j 
(9) 

式中，m～k一 一[砸 and 一-一[ ] 
Sigm a点传播： 

鼯 1一，(蔚， ，忌) (1o) 

式中，藏 和 l是相应的 女和qk sigma点。 

计算预测均值蒜_+ ，协方差PE+ 和互协方差 一 ： 

mE+1= ‰  

P『+1=Y；F&WE2Zg,] (11) 

G一 一 w[惑] 

计算平滑增益： 

一 G+ [P 1] 

碱一纰+Dk[碱+1一 1] (12) 

尸i—Pk+ [Pi+ 一P 1]研 

4 ，II 

IMM方法的基本思想是：假定系统工作在给定模型集合 

中的某个模型，在计算递推滤波时，同时使各个模型并行地进 

行独立的滤波，最后根据贝叶斯规则对它们的估计结果作概 

率加权求和处理，从而求得系统的状态估计。与单模型高斯 

滤波类似的是，系统在模型集合中的每个给定模型下状态的 

条件概率分布仍假定为高斯分布。 

4．1 交互式 多模 滤波 (Interacting Multiple Model Filter， 

皿加~|F)[̈] 

1)计算输入估计的交互 

计算模型 和M 的混合概率 

C—
j一 户 一1 (13) 

J一 1 

一 ÷p (14) 
J 

式中， 一 是模型 在愚一1时刻的概率， 是归一化常数。 

计算滤波均值和协方差的混合输入： 

堋 1一∑止 m 一1 (15) 
J= 1 

朦  一∑ 0，×{ 一 +[碱一-一，椎 ][碱一 一 肚 ] r} 

(16) 

式中，碱一 和 一 是模型 i在 忌一1时刻的更新均值和协方 

差。 

2)对模型 进行滤波 

在这里进行标准卡尔曼滤波预测和更新步骤。量测似然 

函数： 

雎 一N(破；0，S1) (17) 

式中，磺是量测残差，sl是模型M 在卡尔曼更新步时的协方 

差。 

计算模型 M 在 k时刻的概率： 

f一∑ ； (18) 
I； 1 

以一_=-l ic- (19) 

式中，C是归一化常数。 

3)混合估计 

计算状态均值和协方差的混合估计： 

m 一∑ 77／； (20) 
J= l 

Pk一∑止×{ 一 +[确一佩][碱一碥] } (21) 

4．2 交互式多模平滑(Interacting Multiple Model Smoother， 

n S)[13-蜘 

1)计算交互概率 

计算模型平滑分布以及混合模型概率： 

p(以I 1：N)一互 ’ p(．zi IYl：N) (22) 

一

P{懈ly ； >一寺 (23) 

式中， 一互 为归一划常数。设定概率分布服从高斯分 

布，则有： 
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dj一 (24) 

p(矗lyl：N)一
． ，
s,i fp(x 1懈 ，YhN) (25) 

f=P( + [Mt， n}= (26) 

式中，挑+ll 近似等价于第 个模型条件向后一步预测均值 
 ̂  ̂

和方差{磁”，P2“} ，Y 近似等价于第 个模型条件向前一 
 ̂  ̂

步预测均值和方差。似然函数： 一N(，，l2 ～ f 0，P2 一 

Pt) 

2)输入估计的交互 

在两个连续采样周期内状态模型从 懈 到 + 的平滑 

分布函数： 
 ̂  ̂

p(矗 i懈 +1，yl：N)coN(x,{磁”，P2“)·N(xk f碱 ， ) 

一N(xk f碱～， tji) (27) 

式中， 
 ̂  ̂

嘲’ji一 ji L( ) 嘲 +(P2’ ) 磁“j (28) 
 ̂

PI 一[(Pi) +(P2’ ) ] (29) 

设定模型条件平滑分布 ( l Y ： )服从高斯分布，则： 

( lYl：N)≈N( l嘲 ，Pi’ ) (3O) 

式中， 

· 一 ∑ ．{ ， (31) 
i一 1 

Pi’ ∑越 f．[Pi， +(mi’ ～椭’ )(ml’ 一城’ ) ](32) 

3)混合估计 

多模型的平滑分布可近似于一单高斯分布模型： 

p(xk l 1：Ⅳ)≈N( I碱 ，Pi) (33) 

式中，状态均值和协方差的混合估计为： 

碱 一∑ ’Jmi J (34) 
J=1 

Pi一∑ ，·[尸{’ +(嘲’ 一嘲 )(嘲t 一州 ) ] (35) 

5 仿真实验 

构建 4部雷达对机动 目标进行跟踪的仿真场景。建立的 

模型包括典型的匀速运动模型以及机动转弯运动模型： 

1)非机动匀速直线运动模型 

2)机动转弯 5维状态模型[“] 

模型 2)的思想是扩展状态向量，加入转弯率参数 ，联合 

系统状态向量并设置为 ： 

丑 一 (xk yk Xk Yk ) 

方程形式可表示为 ： 

一z + 
OA k 

—  l 1一cos(~kAt)． I sin(oAkAt)． 
+1一 yk十 — —  十 — —

．)J 
u肚 (Ok 

五+1：cos( )五一sin(蚴At)3, 

yk+l—sin(oAk )z +COS(mkAt)y~ 

+1一  十  

使用 EKF方法时，转弯率设为： 

3xk+l
一

“肚Atcos(OAkAt)一sin(oAkAt)． 

=『一———— ——～  一 
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鲫Atsin(wkAt)+COS(OAk )一1． 

————— r——一  

a +1
一  

Atsin(w~At)～COS(OAkAt)一1． 
a 一 -Z"k 

Atcos(w~Af)～sin(OA~Af)． 
—————————— ———————一 j， 

一一Atsin(w~At)x 一Atcos(oA~△￡) 
口 。 

j =--Atcos(a,At)J：,一 sin( ) 口 。 

模式之间的状态转移矩阵 =[耋；：： ]，先验模型 
概 率 一 [O．9 0．1]，速 度 模 型 过 程 噪 声 一 

(。‘ 。-oo1)，机动状态模型过程噪声 一(0．。1 。．0l5)。 
进行 200次模特卡罗仿真，时间间隔 At=O。1。目标运动轨迹 

为：目标起始速度( ， )一(1，o)；4s时，向左转，cc， 1；9s时， 

转弯停止，匀速直线运动 2s时间；在 lls时向右转 =一1； 

在 16s时，停止旋转，匀速直线运动 4s时间。雷达坐标：(--0．5， 
一

3．5)，(一0．5，3．5)，(7，一3．5)，(7，3．5)。 

在整个仿真实验中，主要比较了IMM-EKF，IMM-UKF， 

IMM-EKS，IMM-UKS 4种滤波器。图 1为真实轨迹、雷达传 

感器、多种方法跟踪结果图。图 2为 IMM 滤波和 IMM平滑 

的转弯率参数估计值 比较图。图 3，图 4给出了位置和速度 

的误差值比较。图5给出了转弯率参数 值。表 1列出了位 

置和速度的均方根误差值。可以看出，EKF和 UKF，EKS， 

UKS误差值比较接近，UIMM 误差小于 EIMM 方法，且都小 

于非 交互式 的方法 ，使用 平滑方法 后，UIMMS误差小 于 

EIMMS方法，且误差小于 EKS和 UKS方法。 

图 1 真实轨迹、雷达传感器、多种方法跟踪结果图 

图2 机动模式概率 图 3 位置误差比较 

图 4 速度误差比较 图 5 转弯率参数峨值比较 



表 1 不同方法 RMSE比较 

结束语 本文主要研究多站雷达的目标跟踪方法。通过 

引入典型的跟踪方法，构造了 LH<S方法。同时，结合交互式 

多模型方法，进一步分析比较了 IMMF和 IMMS方法 在仿 

真试验中，构造了4部雷达对机动 目标的跟踪。从实验结果 

可以看出，在解决多站雷达机动 目标跟踪问题时，运用交互式 

多模型方法仍然是较好的方法之一，在解决非线性问题时，引 

入本文方法，误差值明显降低，较传统的滤波方法有了较大的 

性能提高。 
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经公式计算得： [3] 

wi= o．099422， 一 0．052433， 一 0．097174， 一 

0．088562，W s= O．07542 

由计算可知 wz的权值最小，即种子体积的特征项的所 

有权重最小，故该特征项的重要程度最小 ，可以忽略。其他特 

征项的权重值的大小依次为单果重、种子数、千粒重、种子重， 

这和文献[-14]的结果吻合，也符合园艺专家意见。表明权重 

大的特征项对决策结果的分类起的作用较大，应该更多地关 

注，以便为日后案例库的检索和复用等提供依据。 

结束语 本文在案例库中引人敏感度分析方法，并与神 

经网络结合，从一个较大的网络中将不重要的结点或与输入 

无关的结点及联接权删除，调整网络参数和训练函数，将满足 

精度的网络模型作为学习的网络；再对输入和输出的节点进 

行动态敏感性分析，依次删除案例库的不同案例的特征项 ，观 

察网络的输出结果对删除某输入节点后的敏感程度，计算各 

特征项的权重；通过案例验证该算法是有效的。该算法可为 

案例库检索提供依据，如何建立基于敏感度的案例库检索机 

制则是下一步研究的重点内容。 
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