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摘要　针对干扰环境下跟踪机动目标时常常无法获得距离信息的问题，提出了一种新的被动跟
踪算法对目标进行精确的跟踪定位。 算法针对被动跟踪中状态与量测之间存在的非线性关系，
首先采用最小二乘原理对角度量测进行预处理，然后以预处理结果作为输入，进行交互多模型
滤波，从而减小非线性量测方程的线性化过程带来的误差。 然而，交互多模型滤波中所采用的
固定结构模型集并不能保证跟踪精度，为解决这一问题，算法引入序列似然比检测对模型集进
行调整，使模型对不同的目标机动模式有更强的自适应能力，从而减小模型之间的竞争，确保跟
踪效果。 为了验证新算法的有效性，在相同实验条件下，用 ２ 种算法分别对同一设定轨迹进行
仿真估计，结果表明，新算法可以进一步提高跟踪精度。
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在复杂环境下对机动目标进行跟踪［１］ ，常采用多站测角被动跟踪算法，而算法中目标的状态与角度量
测之间存在非线性关系。 现有的方法主要是对其进行线性化，但线性化过程会带来滤波精度的下降，甚至会
产生滤波发散而丢失目标。 利用最小二乘原理对目标进行交叉定位，可以较好地解决非线性量测方程的线
性化过程带来的误差

［２］ 。
同时，由于单模型不能很好地描述目标的运动，人们提出了交互多模型（ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇ Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｍｏｄｅｌ，

ＩＭＭ）算法，并在目标跟踪中取得了成功［３ －４］ 。 然而，ＩＭＭ算法是一种基于固定模型集的算法，需要大量的模
型来保证跟踪精度，而庞大的模型集不仅会导致计算量巨大，过于细化的模型空间也可能破坏贝叶斯推理要
求模型间独立的要求，不一定能改善跟踪性能［５ －６］ 。 为了解决这一问题，１９９２年Ｘ Ｒ Ｌｉ在文献［７］中提出了
变结构的思想：通过对量测信息以及一些验前和验后信息的融合，任何时刻使用的模型集合通过自适应过程
确定。 目前己提出的模型集自适应方法主要有：模型组切换［８］ 、可能模型集［９］

以及自适应或期望模式修正

等。 本文在模型组切换自适应机制中，引入了序列似然比检测（Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ Ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ Ｒａｔｉｏ Ｔｅｓｔ，ＳＬＲＴ），进行
标准的模型集切换，以实现自适应功能［１０ －１１］ 。
综上，本文提出基于最小二乘的变结构交互多模型（Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅｓ－Ｖａｒｉａｂｌｅ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇ Ｍｕｌｔｉｐｌｅ

Ｍｏｄｅｌ，ＬＳ－ＶＳＩＭＭ）被动跟踪算法，算法首先采用最小二乘法对目标位置进行粗估计，然后在自适应 ＩＭＭ的
框架下进行线性卡尔曼滤波，从而得到最终估计。

１　ＬＳ－ＶＳＩＭＭ算法
每个观测站测得目标的俯仰角和方位角可确定一条定位线，在没有量测误差的情况下，所有定位线的公
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共交点即目标位置。 但实际情况下存在量测误差，使这些定位线不一定交于一点。 由最小二乘法原理，可以
认为与每条定位线距离的和最短的点就是目标的位置估计。 将 ＬＳ得到的目标位置估计值作为卡尔曼滤波
的伪量测，进行 ＩＭＭ滤波，可使目标的状态与目标的伪量测之间转化为线性关系。
模型集自适应是一个决策问题，可以根据统计学假设检验来公式化表示。 在实际中，假设检验的解决方

案可能是序列的或者非序列的。 由于观测是序列可用的，且在相同决策错误率情况下序列检测比非序列检
测快得多，同时序列检测不需要事先确定样本的大小，所以引入序列似然比进行模式检测，来实现模型集的
自适应。 每一时刻选定的模型集对应一组状态估计器，对每个估计器分别进行卡尔曼滤波，并对估计值进行
加权组合可以得到最优的估计。
1畅1　基于多站测角的 ＬＳ法

每个观测站 i（ i＝１，２，⋯，N）测得的俯仰角αi 和方位角βi 可确定一条定位线，设 Li 表示由观测站 i 得
到的定位线，T（xT，yT，zT）是目标的位置，则定位线 Li 的公式为：

x－xi
ai ＝

y－yi
bi ＝

z－zi
ci （１）

式中：（xi，yi，zi）为观测站 i的坐标；（ai，bi，ci）为定位线 Li 的方向余弦，分别为：
ai ＝ｓｉｎαiｃｏｓβi， bi ＝ｓｉｎαiｓｉｎβi， ci ＝ｃｏｓαi （２）

由几何关系并经过一定的数学变换，可得到目标相对于 N条定位线的距离的平方和 d，分别令抄d
xT ＝０、抄dyT

＝０、抄dzT ＝０，可得目标位置的最小二乘估计值如下：

x^T ＝（EMN＋FRS ＋TRG－GMS－TFN－R２E）／D；
y^T ＝（LFN＋TGS＋ERS－S２F －GRL－TEN）／D；
z^T ＝（LMG＋TRE＋TFS－SME－RFL－T２G）／D

（３）

式中 D ＝LMN ＋２TRS －S２M －R２L －T２N，其余各参数分别为：L ＝∑
N

i ＝１
（b２i ＋c２i ）；M ＝∑

N

i ＝１
（c２i ＋a２

i ）；N ＝

∑
N

i ＝１
（b２i ＋a２

i ）； R ＝－∑
N

i ＝１
bici；S ＝－∑

N

i ＝１
aici；T ＝－∑

N

i ＝１
biai；E ＝∑

N

i ＝１
［（b２i ＋c２i ）xi －biaiyi －aici zi］； F ＝

∑
N

i ＝１
［（a２

i ＋c２i ）yi －biaixi －bici zi］； G ＝∑
N

i ＝１
［（b２i ＋a２

i ）zi －ciaixi －bi ciyi］。同理，可求得目标估计位置的方差

　σ２
xT，σ

２
yT和σ２

zT。
1畅2　ＩＭＭ算法

假定 k时刻目标运动模型集为 Mj，若橙j∈ Mj，各模型的状态方程和观测方程可表示为：
X（k ＋１） ＝φj（k）X（k） ＋v j（k）； Z（k） ＝Hj（k）X（k） ＋wj（k） （４）

式中：φj（k）是第 j个模型的状态转移阵；v j与wj为相互独立的状态噪声和观测噪声，且均值分别为珋v j和珚wj协

方差矩阵为Q j和Rj。各模型之间的转移概率由马尔可夫概率转移矩阵π确定，其中的元素πij表示目标由第

i个运动模型转移到第 j个运动模型的概率。在该算法中，需将 ＩＭＭ算法中的观测噪声方差R用最小二乘估计
得到的估计误差的方差替代。
对于橙i，j∈ M，下面给出 ＩＭＭ算法的一个递推循环：
１） 模型条件重初始化：

μij（k －１／k －１） ＝πijμi（k －１）／珋cj， 珋cj ＝∑
i
πijμi（k －１）；

Xj０ （k －１／k －１） ＝∑
i
Xi（k －１／k －１）μij（k －１／k －１）；

　　P j０ （k －１／k －１） ＝∑
i
｛P i（k －１／k －１） ＋［Xi（k －１／k －１） －Xj０ （k －１／k －１）］［Xi（k －１／k －１） －

Xj０（k －１／k －１）］ Ｔ｝μij（k －１／k －１）
式中：μi／j（k －１／k －１） 为混合概率；珋cj 为规范化系数。
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２） 模型条件滤波及模型概率更新：
X^j（k／k －１） ＝φj（k －１）X^ j０（k －１／k －１） ＋珋v j（k －１）；
P j（k／k －１） ＝φj（k －１）P j０（k －１／k －１）φＴ

j （k －１） ＋Qj（k －１）；
rj（k） ＝Z（k） －Hj（k）X^j（k／k －１）；Sj（k） ＝HjP j（k／k －１）HＴ

j （k） ＋Rj（k）；

Λj（k） ＝｜２πS j（k） ｜－１／２ｅｘｐ －１
２ rj（k）

ＴS j（k） －１r j（k） ；Kj（k） ＝P j（k／k －１）HＴ
j （k）S－１

j （k）；

X^j（k／k） ＝X^j（k／k －１） ＋K j（k）rj（k）；P j（k／k） ＝P j（k／k －１） －K j（k）Sj（k）KＴ
j （k）；

μj（k） ＝Λj（k）珋cj ／c， c ＝∑
j
Λj（k）珋cj

式中：Λj（k） 为可能性函数；μj（k） 为模型更新概率；c为归一化系数。
３） 估计融合：

X^（k／k） ＝∑
j
X^j（k／k）μj（k）， P（k／k） ＝∑

j
｛P j（k／k） ＋［X^j（k／k） －X^（k／k）］［X^j（k／k） －X^（k／k）］ Ｔ｝μj（k）

1畅3　基于 ＳＬＲＴ的模型集自适应
设Mj 为 k时刻系统所选用的模型集，Mj 的边缘似然为集合中每个模型边缘似然和预测概率的乘积的

和，即 Mj 的边缘似然为：

LMj
k ＝p［珓zk s∈Mj，zk －１］ ＝∑

mj∈Mj
p［珓zk s＝mj，zk －１］p［s＝mj s∈Mj，zk －１］ ＝∑

mj∈Mj
Λj（k）珋cj （５）

式中：珓z为测量残差；s是检验周期内起作用的模式。 在残差序列为白色的情况下，模型集 Mi 和 Mj 的联合似

然比等于模型集合边缘似然比的乘积，即模型集的联合似然比可表示为：

Rk
a ＝

Lk
Mi

LkMj

＝ ∏
k０≤k′≤k

LMi
k′

LMj
k′

（６）

式中 k０ 是检测起始时间。
以 ２个模型集为例，一个周期的模型集自适应包括以下步骤：
１）根据目标的先验信息，建立模型集 Ma 和 Mb，通常 Ma 和Mb 所包含的模型有较大差异，Ma 和Mb 的并

集记为M′；
２）运行 ＭＭ算法得到每个模型的边缘似然和预测概率，然后由式（５）、（６）得到模型集的联合似然比

Rk
a；

３）通过模型集自适应算法的调整，并利用误差概率，给出门限值 A和 B如下：A ＝ f
１ －g，B ＝１ －f

g 。 其中，

g为当模式属于 Ma 时选择 Mb 的先验概率的极值，f为当模式属于时 Mb 时选择 Ma 的先验概率的极值通常

g、f取 ５％或 １０％。 当 Rk
a≥B时选择模型集合 Ma；当 Rk

a≤A时选择模型集合 Mb；两者都不符合时选择总模
型集合M′，并利用更多的观测继续检验。
1畅4　ＬＳ－ＶＳＩＭＭ算法流程

综上，ＬＳ－ＶＳＩＭＭ算法的步骤可归纳如下：
步骤 １　首先基于最小二乘原理，对目标角度测量值进行融合估计，得到目标位置估计值；
步骤 ２　将步骤 １ 中估计出的目标位置作为新的量测输入，并运行 ＭＭ估计器，求出每个模型的边缘似

然和预测概率；
步骤 ３　引入序列似然比进行模式检测，即通过比较这些模型集的似然来选择最优模型集，在每个时刻

选出一个最适合目标运动状态的模型集；
步骤４　利用步骤 ３中选择出来的模型集，运行 ＩＭＭ算法进行经典的线性卡尔曼滤波，得到最终融合估

计。

２　仿真结果

　　在笛卡儿坐标系中，设目标的状态向量为 Xk ＝［xk，yk，zk，痹xk，痹yk，痹zk］ Ｔ，其中（xk，yk，zk）、（ 痹xk，痹yk，痹zk）分别表
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示目标在 k时刻的位置和速度。 假定 ３ 个观测站的位置分别为（３ ｋｍ，０，０）、（０， －４ ｋｍ，０）、（０，４ ｋｍ，０）。
角度测量误差标准差为 ０畅１ ｍｒａｄ。
　　设目标在固定高度上做平行于水平面的机动飞行，运动
航迹设置如下：目标起始位置为［４ ｋｍ，８ ｋｍ，３ ｋｍ］，初始速
度为［１６０ ｍ／ｓ，２４０ ｍ／ｓ，０］，采样间隔 t＝１ ｓ。 （１ －２０）ｓ作匀
速直飞；（２１ －４０）ｓ以转弯速率为 ７畅４６ｏ ／ｓ右转弯；（４１ －６０）
ｓ作匀速直飞；（６１ －８０）ｓ以转弯速率为 ７畅４６ｏ ／ｓ左转弯； （８１
－１００）ｓ作匀速直飞。 目标的飞行轨迹见图 １。
　　模型集合 M１ 包含恒速率模型，恒速率转弯模型（ω＝
７畅４６°／ｓ）；模型集合 M２ 包含恒速率模型，恒速率转弯模型
（ω＝－７畅４６°／ｓ）；模型集合 M 为 M１ 和 M２ 的并集。 匀速运
动模

图 １　目标轨迹
Ｆｉｇ畅１　Ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｃｋ

型对应的状态转移矩阵φ、状态噪声协方差矩阵 Q，恒速率转弯模型对应的状态转移矩阵φ′分别如下：

φ＝

１ ０ ０
０ １ ０
０ ０ １

t ０ ０
０ t ０
０ ０ t

０ ０ ０
０ ０ ０
０ ０ ０

１ ０ ０
０ １ ０
０ ０ １

，Q ＝

１
４ t４ ０ ０ １

２ t３ ０ ０

０ １
４ t４ ０ ０ １

２ t３ ０

０ ０ １
４ t４ ０ ０ １

２ t３

１
２ t３ ０ ０ t２ ０ ０

０ １
２ t３ ０ ０ t２ ０

０ ０ １
２ t３ ０ ０ t２

σ２
v ， φ′＝

１ ０ ０ ｓｉｎ（ωt）
ω

ｃｏｓ（ωt） －１
ω ０

０ １ ０ １ －ｃｏｓ（ωt）
ω

ｓｉｎ（ωt）
ω ０

０ ０ １ ０ ０ １
０ ０ ０ ｃｏｓ（ωt） －ｓｉｎ（ωt） ０
０ ０ ０ ｓｉｎ（ωt） ｃｏｓ（ωt） ０
０ ０ ０ ０ ０ １

其中σv 为模型状态噪声根方差； ω为转弯速率，ω＞０表示逆时针转弯，ω＜０表示顺时针转弯。 恒速率转弯
模型状态噪声协方差阵与匀速模型的相同。

在 ＩＭＭ算法中，当选用模型集合 M１ 或 M２ 时，模型之间的转移概率矩阵为：π＝
０畅９ ０畅１
０畅１ ０畅９

；当选用模

型集合M时，模型之间的转移概率矩阵为：π＝
０畅９８ ０畅０１ ０畅０１
０畅２ ０畅７９５ ０畅００５
０畅２ ０畅００５ ０畅７９５

。

模型集合 M１ 、M２ 中 ２ 个模型的初始概率为μ１（０） ＝０畅９８，μ２（０） ＝０畅０２；模型集合 M中 ３个模型的初始
概率为： μ１ （ ０ ） ＝０畅９８， μ２ （ ０ ） ＝０畅０１， μ３ （ ０ ） ＝０畅０１。 初始方差矩阵 P （ ０ ） ＝ｄｉａｇ （ １０ －６ ×
６００ ６００ ６００ １００ １００ １００ ）。 每个模型的状态噪声根方差设为 ２０ ｍ／ｓ２。
图 ２、图 ３分别为在相同实验条件下，采用相同参数时，基于最小二乘交互多模型（ＬＳ －ＩＭＭ）算法［１２］和

ＬＳ－ＶＳＩＭＭ算法在 ３个方向上的位置误差。
为了更好地验证 ＬＳ－ＶＳＩＭＭ算法的有效性，在相同的实验条件下，采用Ｍｏｎｔｅ－Ｃａｒｌｏ方法，将该算法与

ＬＳ－ＩＭＭ算法进行比较。 用 Ｍａｔｌａｂ软件进行 １００ 次仿真并进行统计，分别得到 ２ 种算法位置的均方根误
差，见图 ４所示。 仿真结果表明，本文提出的 ＬＳ－ＶＳＩＭＭ算法均方根误差小于 ＬＳ－ＩＭＭ算法，目标跟踪精
度总体提高了 ２６畅８５％。
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图 ２　ＬＳ－ＩＭＭ位置误差
Ｆｉｇ．２　Ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ＬＳ－ＩＭＭ

图 ３　ＬＳ－ＶＳＩＭＭ位置误差
Ｆｉｇ．３　Ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ＬＳ－ＶＳＩＭＭ

图 ４　均方误差
Ｆｉｇ．４　ＲＭＳ ｅｒｒｏｒｓ

３　结束语

本文针对干扰环境下被动跟踪存在的一些问题，首先基于最小二乘原理对角度量测进行预处理，然后引
入序列似然比检测法以进行模型集自适应，提出了一种新的被动跟踪算法。 仿真结果表明，在干扰环境下对
机动目标进行被动跟踪时，在不增加模型数量的情况下，新算法拥有更好的跟踪效果。
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