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联合约束级联交互式多模型滤波器及其在机动目标跟踪中的应用 
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摘  要：该文提出一种新型联合约束的级联交互式多模型卡尔曼滤波器，该滤波器由两个滤波器前后两级串联而成；

第 1 级为标准交互式多模型滤波器；第 2 级为联合约束滤波器。联合约束滤波器的约束条件对第 1 级滤波器中的多

模型集合中各子模型均有效。联合约束滤波器采用平滑约束卡尔曼滤波算法对第 1 级滤波结果进一步优化。以机动

目标实时跟踪为实际工程应用背景，数值仿真和飞行实验结果证明新的联合约束性级联交互式多模型滤波器比标准

交互式多模型滤波器具有更小的估计误差和方差，所增计算量合理可行。该文为交互式多模型滤波器和机动目标跟

踪两个方向的进一步改进提供了有益借鉴。 
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Abstract: A novel unified cascade constrained interactive multi-model Kalman filter is put forward. The filter is 

composed of two cascade connected filters, a standard interactive-multiple-model and a unified constrained filter. 

The latter is effective for everyone in model set of controlled plant and refines the estimation of the former using 

smoothly constraint Kalman algorithm. Numerical simulation and flying experiments are made for maneuvering 

target tracking and lower estimated error and covariance are achieved by the unified cascade constrained 

interactive multi-model Kalman filter compared with conventional interactive multi-model filter. The added 

computation cost is reasonable and acceptable. The paper is valuable reference for maneuvering target tracking 

and interactive multi-model filter. 
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1  引言  

机动目标跟踪在军事与民用诸多领域有着广泛

应用，一直是研究的关注点 [1 4]− 。目前机动目标跟

踪的主流算法是交互式多模型(Interactive Multi- 
Model, IMM)滤波算法 [5 ]−8 。针对该算法如何进一步

提高滤波精度的问题，许多学者提出了各种改进算
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法，如变结构算法(Variable Structure interactive 
Multi-Model, VSMM)[9] 和自适应算法 (Adaptive 
interactive Multi-Model, AMM) [10]， 自适应网格模

糊 算 法 (Adaptive Grid Fuzzy Multi-Model, 
AGFMM) [11]等。深入分析不难发现，上述诸多改进

算法的共同点是对多模型集合进行各种动态调整，

实时改变多模型集合，以适应信号的实时变化，从

而达到提高滤波精度的目的。使用这类算法跟踪复

杂快速信号，模型集合数必然将增加，计算量从而

增加较大。同时，系统复杂度增加，稳定性能和鲁

棒性能下降。本文受文献[12]启发，从另一个角度提

出对交互式多模型滤波算法的改进。改进思想是从

控制对象的状态方程出发，进一步发掘关于控制对

象各状态之间相互关系的有用信息，利用该信息建
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立非线性约束方程，形成联合约束滤波器；对原有

交互式滤波结果再进行滤波，从而提高滤波精度；

这一思想不妨称为约束滤波。约束滤波的思想来源

于文献[12]，但该文献只讨论了单模型情况。本文将

约束滤波思想推广应用到交互式多模型中，提出一

种新型的联合约束级联交互式多模型滤波器

(Unified Constrained Cascade Interactive Multi- 
Model, UCC-IMM)。该滤波器采用前后两级串联结

构形式，第 1 级为标准交互式多模型滤波器。再针

对多模型集合中各子模型，建立统一的状态约束方

程。基于该约束方程，结合平滑约束卡尔曼滤波算

法 SCKF(Smoothly Constraint Kalman Filter)，形

成联合约束滤波器，做为第 2 级滤波器，对第 1 级

滤波结果做进一步优化。为验证联合约束级联交互

式多模型滤波器 UCC-IMM 的改进效果，针对机动

目标实时跟踪这一工程实践问题， 进行数值仿真和

硬件实验，并与采用标准交互式多模型滤波器 IMM
进行了对比，结果表明联合约束级联交互式多模型

滤波算法 UCC-IMM 比标准交互式多模型滤波器

IMM 具有更小的估计误差和估计方差，而增加的计

算量合理。本文安排如下：第 1 节引入研究的理论

背景。第 2 节以机动目标跟踪问题为例建立约束等

式；对约束等式的处理方法在第 3 节介绍。第 4 节

是数值仿真和飞行实验结果分析。最后总结全文。 

2  联合约束滤波算法推导 

首先分析独立滤波组和联合滤波的利弊，确定

采用联合约束滤波器方案。再针对机动目标实时跟

踪这一工程实践问题，推导联合约束滤波算法。 
2.1 联合约束在多模型滤波器中的位置 

交互式滤波包含一组滤波器. 对每一个模型分 

别进行滤波。在输入端和输出端进行数据交互。那 
么，新增的非线性约束滤波多模型滤波器的位置应

该如何设置呢？可以设想到两种方案，如图 1 和图

2 所示。 
在图 1 中，在标准 IMM 的内部，分别针对多个

子模型分别建立约束条件，建立平滑约束滤波器组

分别对原滤波器组输出结果再滤波，不妨称为独立

约束滤波组。显然，独立约束滤波仍然没有摆脱模

型集的框架。如果跟踪复杂快速信号，模型集增加，

滤波器组扩大，独立约束滤波组也同样扩大，计算

量大大增加，如此难免又陷入各类变结构多模型算

法所面临的同样的困境，无法体现改进的创新点和

优势。 所以，图 1 方案不可行。 
图 2 中，点虚线中为标准 IMM，联合约束滤波

器 UCF 与 IMM 串联形成联合约束级联交互式多模

型滤波器 UCC-IMM(点划线范围内)。UCF 一次性

处理 IMM 输出交互之后的数据，无论模型集合数量

如何增减变化，均不能对联合约束滤波器 UCF 计算

量产生影响，从而避免了图 1 方案面临的问题。 
这一方案的关键之处在于 UCF 遵循的约束方

程满足模型集中的所有子模型。即所有子模型“联

合”采用同一个约束滤波器，不再分别独立滤波。

这也是本文的创新点所在。 
被控对象的状态变化快速而复杂，使用一个数

学模型不能准确描述，采用多个子模型构成模型集

合描述被控对象不同时刻的状态则更加准确。以飞

行器等机动目标跟踪为例，飞行状态最多可以用 3
个子模型来描述：协调转弯模型、等速模型和加速

模型。在可以清楚阐述本文论点的前提下，为简化

分析，下面以协调转弯和等速两个模型描述的机动

目标跟踪问题为例，建立联合约束方程。 

 

图 1 各独立约束滤波器嵌入在 IMM 中                      图 2 联合约束滤波器与 IMM 级联 
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2.2 协调转弯模型的约束等式 
设机动目标状态变量 T(     )x y x y ω=X ，其中，

( )T,x y 为目标位置，( )T,x y 为目标速度;ω为转弯率。 
文献[13]提出了机动目标线性离散动态模型： 
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其中， kv 为高斯随机变量。k 为任意整数。 
显然，相对其他转弯模型，这一模型处理噪声

项的手法比较特别。取转弯率ω受到加性高斯白噪

声影响。而其余变量为ω的函数，就不再考虑噪声

干扰。 
将等式矩阵(1)的第 5 行改写为  

1k k kvω ω+ = +              (2) 

对随机变量取均值： 

1( ) ( ) ( )k k kE E E vω ω+ = +           (3) 

根据条件， kv 为高斯随机变量， 即 ( )=0kE v ，

则式(3)可写为 

1( ) ( )k kE Eω ω+ =              (4) 

式(4)表明各时刻的转弯率ω均值相等。为方便

后续分析，不妨设 

1 0k kω ω ω+ = =               (5) 

式(5)表明，后续分析不考虑转弯率ω波动，认

为其保持初值不变。在此前提下，再关注两速度变

量，将等式矩阵(1)的第 3 行和第 4 行改写为 
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不妨设初始速度状态变量： 0 0=1, =0x y ，并代

入式(6)则有 
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将此结果再代入式(6)，并考虑式(5)，可得 
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归纳式(7)和式(8)对 1,  2k = ，两步迭代结果并

有假设：  
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对假设递归一步： 
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化简可得： 
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综合式(6)-式(11)，归纳法证明了式(9)假设成

立。 

再结合式(9)和初始条件 0 0=1, =0x y 得  
2 2 2 2

0 01 + k kx y x y+ = =          (12) 

这样就获得了对协调转弯模型中状态变量的约

束方程。不失一般性，若初始速度状态任意，可推

得 
2 2 2 2

0 0+ k kx y x y+ =            (13) 

即机动目标在转弯运动中两个速度矢量的平方和为

常数；该常数为转弯运动的速度初始值。这个约束

对并不是对任意实时状态均有效，只是对平均值成

立，不妨称为软约束(Soft Constraints)[12,13]。 

2.3 等速模型的约束等式 

文献[13]中提出了机动目标在等速飞行时的线

性离散动态模型： 
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   (14) 

其中， T(    )x y x y 含义与式(1)一致，为机动目标位

置和速度状态变量， tΔ 为采样间隔时间，单位为 s。 
T(  )k x yv v=q , (  )x yv v 分别为两个速度状态变量的

过程噪声均为零均值高斯分布噪声[13]。 

这一模型对噪声的处理手法是在两个速度变量

中引入噪声。而两个位置变量为速度的函数，就不

再考虑噪声干扰。 

式 (14)中矩阵第 3 行中可改写为： 1 =kx +  

k xx v+ ，对等式两边同时取平方运算： 2
1kx + =  

2( )k xx v+ 。再对随机变量取均值： 2
1( )  =kE x +  

2 2 2 2( ) = ( 2 ) ( ) 2 ( )k x k k x x k k xE x v E x x v v E x E x v+ + + = +
2( )xE v+ 。对等式右边各项分别讨论如下：第 1 项：
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在等速模型条件下， 2 2 2
1 0( ) ( ) = ( )k kE x E x E x−= =  

2
0x= ，其中 0x 为机动目标的初始速度。第 2 项：不

妨认为过程噪声和机动目标的速度相互独立，则

( ) ( ) ( )k x k xE x v E x E v= ( ) 0 0kE x= × = 。第 3 项：设

(0, )xv N q t∈ Δ [13]，则有 2( ) ( )x xE v D v q t= = Δ [14] 。 

综上所述： 2 2 2
1 0 0( ) = 0 = kE x x q t x q t+ + + Δ + Δ 。 

同理再对式(14)中矩阵第 4 行展开处理可得
2 2

1 0( ) = kE y y q t+ + Δ 。 
从式(14)中可见： 1 1k kx y+ +和 相互独立，则：

2 2 2 2 2 2
1 1 1 1 0 0( )= ( ) + ( ) = + 2k k k kE x y E x E y x y q t+ + + ++ + Δ 。 
鉴于工程实际中采样时间 tΔ 很小，若不计

2q tΔ 这一项，则有： 2 2 2 2
1 1 0 0( ) + k kE x y x y+ ++ = 。 

考虑到随机变量在均值上下波动，表达式直接

可写成  
2 2 2 2

0 0=  + k kx y x y+            (15) 

式(15)作为机动目标在等速运动时的状态约束方

程。显然，这也是一个软约束(soft constraints)[12,13]。 
至此，综合式(13)和式(15)，机动目标在协调转

弯运动和等速运动两个状态的联合状态约束方程已

建立；从上述分析也可以注意到，针对随机系统，

对系统变量取均值，更多的是建立软约束。 

3  非线性约束等式的处理 

式(13)和式(15)均为非线性方程。对于非线性约

束，文献[12]列举了多种处理方法。如估计投影法

(estimate projection)[15] 、 系 统 投 影 (system 
projection)[16]、分布概率截断(pdf truncation)[17,18]、

平滑约束卡尔曼滤波 SCKF(Smoothly Constraint 
Kalman Filter)[19]， 移动平均估计 MHE(Moving 
Horizon Estimation)[20] 、投影无味卡尔曼滤波

(Projected UKF)[21]等。针对文献[12]文中模型，

MHE 的均方误差最小，但计算量很大。另一方面，

实践表明，对于非线性度较高的系统，估计投影等

计算量较小的方法可能失效。 
综合均方误差和计算量两个因素，本文选用平

滑约束卡尔曼滤波 SCKF 方法来处理非线性约束。

该算法借鉴迭代卡尔曼滤波(iterated Kalman Filter) 
的思想，将约束等式线性化，并作为量测结果代入

类似标准卡尔曼滤波更新公式，并多次迭代。具体

计算流程见文献[12]和文献[19]，此处不再详细展开。 

4  数值仿真与硬件实验 

采用交互式卡尔曼滤波实现对机动目标状态估

计。针对非线性模型，采用扩展卡尔曼滤波 EKF 
(Extended Kalman Filter)[4,5]。 

在此基础上，增加平滑约束卡尔曼滤波 SCKF
方法来处理非线性等式约束式式(13)和式(15)[19]，具

体步骤见第 3 节。其中：约束方程的雅克比矩阵采

用差分形式；调节参数取 0.045α = 。 

为验证联合约束级联交互式多模型滤波器

(UCC-IMM)对标准交互式多模型滤波器(IMM)改

进效果，分别进行了数值计算仿真和实验。现在分

别对数值计算仿真和实验的结果和分析论述如下。 

4.1 机动目标飞行模态[13] 
设机动目标从原点出发，x 和 y 方向初速度分别

为 1 m/s 和 2 m/s，即初始状态 T(    )x y x y =  
T(0 0 1 2) 。在 20 s 内进行飞行实验仿真：具体飞行

模态如下：第 1~4 s 内执行等速飞行模态。第 4~9 
s 内执行转弯飞行模态，转弯率ω=1。第 9~11 s 内
执行等速飞行模态。第 11~16 s 内执行转弯飞行模

态，转弯率 1ω = − 。第 16~20 s 内执行等速飞行模

态。采样时间 0.1 s，获得 200 个采样点[13]。 
4.2 飞行模型参数设置[13] 

(1)在转弯飞行状态模型式(1)中，过程噪声输入

矩阵 T
1 [0 0 0 0 1]=L 。即只有第 5 个变量转弯率ω

直接受到噪声干扰，设噪声方差 1 0.15Q = 。系统噪

声方差矩阵为 5×5 方阵，其中第 5 行第 5 列元素为

1Q ，其余元素均为 0。对系统噪声方差矩阵做离散

化处理： T
1 1 1 1c Q t= ΔQ L L ，其中 tΔ 为采样时间，取

0.1 stΔ = 。 
设 转 弯 飞 行 模 型 的 量 测 矩 阵 ： 1 =H  

1 0 0 0 0

0 1 0 0 0

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

。 量 测 噪 声 方 差 矩 阵 ： 1 =R  

0.05 0

0 0.05

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 。 

(2)在等速飞行状态模型式(14)中，过程噪声输

入矩阵

T

2

0 0 1 0

0 0 0 1

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

L 。如前所述，只有第 3 个

和第 4 个变量x 和y 直接受到噪声干扰，设系统噪

声方差矩阵 2

0 0 0 0

0 0 0 0

0 0 0.01 0

0 0 0 0.01

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎢ ⎥⎣ ⎦

Q ，做离散化处理：

T
2 2 2 2c t= ΔQ LQ L ，取 0.1tΔ = s。设等速飞行模型量

测矩阵为： 2

1 0 0 0

0 1 0 0

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

H ，量测噪声方差矩阵：

2

0.05 0

0 0.05

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

R 。 

4.3 数值仿真结果与分析 
图 3~图 5 为单次飞行仿真结果。图中横轴为 
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图 3 飞行轨迹与量测值                   图 4 x 的估计误差对比                   图 5 ω 的估计方差对比 

200 个采样点，相邻时间间隔 0.1 s。纵轴为各点误

差值。 
图 3 中光滑绿色细线为实际飞行轨迹，蓝色粗

线为无约束的标准交互式多模型滤波器(IMM)滤波

值，红色细线为联合约束级联交互式多模型滤波器

(UCC-IMM)的滤波值。图 4 是 UCC-IMM 和 IMM
对两个速度变量 x 的估计误差对比。图 5 是 UCC- 
IMM 和 IMM 对转弯率ω的估计方差对比。 

从图 3~图 5 直观上看，UCC-IMM 的估计误差

和估计方差两个滤波性能指标在整体上比 IMM 有

明显改进。但也不排除在局部点表现较差。下面从

对 200 点取平均值来看 UCC-IMM 和 IMM 的滤波

性能对比。 
设：实际飞行状态向量为 X；无约束估计状态

向量为 UX；有约束估计状态向量为 EX；无约束

估计误差向量 uΔ = −X UX X ，估计方差矩阵为

uP ；有约束估计误差向量 eΔ = −X EX X ，估计方

差矩阵为 eP 。 

(1)设从 UCC-IMM 到 IMM 估计误差的平均下

降率 RΔ ： 

100%u e

u

R
Δ − Δ

Δ = ×
Δ

X X
X

       (16) 

考虑到 UCC-IMM 和 IMM 的估计误差均有正

负；对误差均取绝对值处理；这不影响对比分析效

果。 
(2)设从 UCC-IMM 到 IMM 估计方差的平均下

降率 PΔ ： 

100%u e

u

P
−

Δ = ×
P P
P

          (17) 

各变量的平均下降率见表 1，其中两个速度变

量x 和y 的下降显著，两个位置变量x 和y 是速度变

量的积分，下降幅度比速度变量减少约 50%。对转

弯率ω的估计下降最少。因为约束方程中不含ω , x

和y 仅仅通过模型状态方程影响之。 
对比率 RΔ 和 PΔ ，增加约束滤波后，估计方

差的下降幅度比估计误差更加显著。 

表 1 从 UCC-IMM 到 IMM 估计误差和方差的 

平均下降率(单次仿真) 

变量 x  y  x  y  ω  

RΔ (%) 11.92  4.58 21.92 7.66 3.23 

PΔ (%) 39. 68 29.41 69. 21 54. 34 19.30 

 
将上述数值仿真实验随机重复多次，统计结果

表明上述结论仍成立，如表 2 所示。 

表 2 从 UCC-IMM 到 IMM 估计误差和方差的 

平均下降率(100 次仿真) 

变量 x  y  x  y  ω  

RΔ (%) 8.62 9.48 15.36 11.32 2.88 

PΔ (%) 39.00 27.43 69.15 47.27 17.87 

 
数值仿真实验结果显示联合约束级联交互式多

模型滤波在估计误差和方差两个方面有明显改进效

果。 

另外，数值仿真实验也表明，联合约束级联交

互式多模型滤波计算量有所增加。分析原因如下：

在原有无约束交互式卡尔曼滤波器中，每一个循环

过程包括输入交互、卡尔曼滤波、模型概率刷新和

联合输出 4 步。其中，卡尔曼滤波又包括预测和更

新两步。采用平滑约束卡尔曼滤波 SCKF 方法处理

约束等式的计算量和更新这一步的计算量相当。总

体上计算量增加约 30%。增加量合理可接受。 

另外，调节参数α对约束滤波效果亦有影响。

该参数调节具体可以参考文献[19]， 此处不再展开。 

4.4 飞行实验结果与分析 
采用微小型四旋翼无人机进行飞行实验，考察

联合约束级联交互式多模型滤波器性能的实际改进

效果。由飞行姿态控制器和姿态获取模块组成内环

控制，由飞行速度和位置控制器和速度信息获取模

块组成外环控制。分别采用联合约束级联 UCC- 
IMM 和标准 IMM 对速度信息获取模块输出进行滤



122                                         电 子 与 信 息 学 报                                     第 39 卷 

 

波处理。在自动飞行模式下采用 GPS 模块定位导航

x-y 平面 2 维信号。采用声呐模块测量飞行高度。考

虑到声呐信号较好，但测量距离有限，只在小范围

内进行低空飞行实验。 
图 6-图 7 是正常巡航飞行模态下，UCC-IMM

和 IMM对x轴的速度和位置两个变量的滤波效果对

比。图中横轴为 100 个离散数据点，相邻时间间隔

0.1 s。纵轴为估计误差值。参考信号选取为 GPS 信

号。飞行实验表明 UCC-IMM 估计误差整体上优于

IMM，和数值仿真的结论一致。 
严格来讲，GPS信号本身也受到元件噪声影响，

采用单次实验数据做为比较依据并不严谨，因此进

一步大量重复实验，在统计意义下考察正常飞行模

态时的联合约束级联 IMM 滤波器的表现。仍然采用

RΔ 和 PΔ 两个指标对位置变量x 和y ，速度变量x

和y ，以及转弯率ω等 5 个指标进行定量统计分析。

重复自动飞行和手动飞行的实验多次，对飞行实验

结果的统计结果见表 3。统计表明，采用联合非线

性约束条件对交互式多模型滤波器性能的改进效果

明显。 
同时，对比表 2 和表 3，可以发现，在实际飞

行实验的情况下的改进效果比数值仿真计算效果

好。因为实际飞行中存在传感器噪声误差，联合非 

表 3  UCC-IMM 到 IMM 估计误差和方差的平均 

下降率(100 次飞行实验数据) 

变量 x  y  x  y  ω  

RΔ (%) 15.38 12.65 24.02 23.09 3.88 

PΔ (%) 53.38 41.52 88.44 71.39 22.70 

 
线性约束方程在原理上对各变量进行了修正，克服

了噪声误差的干扰。 

5  结束语  

本文提出了一种新型联合约束的级联交互式多

模型卡尔曼滤波器。联合滤波器的关键点是建立适

用于多模型集合中各子模型的联合约束条件。第一，

本文建立了针对机动目标跟踪中的等速模型和协调

转弯模型的联合约束方程，证明了这一思路的可行

性。后续研究可以考虑建立包括等加速模型在内联

合约束条件，进一步拓宽联合滤波器在机动目标跟

踪中的应用。第二，本文建立的联合约束方程是一

种平均意义下的软约束；数值仿真和硬件实验表明

这一软约束条件能够改进滤波效果，满足实际工程

要求。最后，为进一步提高滤波精度，能否建立和

如何建立更好的约束条件，是下一步的研究重点方

向之一。 

 

图 6 x 的估计误差对比                          图 7 x 的估计误差对比 
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