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角闪烁下基于变分贝叶斯-交互式多模型的目标跟踪 
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摘  要：开展角闪烁噪声下的目标跟踪研究对提升传感器的探测性能具有重要意义，其中角闪烁噪声具有的分布未

知和非平稳特性是长期困扰研究者的难点。针对该问题，该文首先给出角闪烁下基于变分贝叶斯参数学习的跟踪滤

波理论框架。其次，提出一种联合估计运动状态和闪烁噪声分布的变分贝叶斯-交互式多模型(VB-IMM)算法，该

算法通过设计多个并行的跟踪模型处理角闪烁的跟踪问题，同时利用变分贝叶斯方法实现闪烁噪声分布参数的在线

学习，并反馈给跟踪模型，实时调整跟踪模型参数。 后，设计了仿真实验对算法在闪烁噪声分布未知和非平稳条

件下的跟踪性能进行了验证，同时对算法的计算复杂度进行了仿真分析。仿真结果表明，在量测噪声分布未知和非

平稳条件下，VB-IMM具有较高的跟踪精度，且算法复杂度较小，易于实现。 
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Abstract: Research on target tracking with glint noise is important to improve detection performance of sensor, in 

which the glint noise’s unknown distribution and non-stationary property puzzle researchers for a long time. In 

order to solve this problem, the tracking theoretical framework of variational Bayesian parameter learning with 

glint noise is firstly introduced. Then, a novel algorithm called Variational Bayesian-Interacting Multiple Model 

(VB-IMM) is proposed to estimate the system states as well as the unknown glint noise’s distribution. The 

proposed algorithm designs a bank of tracking filters in parallel with different measurement noise. Moreover, the 

algorithm utilizes variational Bayesian method to learn distribution parameters of the glint noise online and feed 

these parameters back to the tracking filters to revise the filters. In order to validate the performance of this 

algorithm, comparative experiments are carried out from two aspects of tracking accuracy and computational 

complexity. Simulation results verify good performance of tracking error and low computational complexity of the 

proposed algorithm. 
Key words: Target tracking; Angle glint noise; Non-stationary; Variational Bayesian; Interacting Multiple Model 

(IMM)

1  引言  

传感器对复杂目标(如大型舰船、飞机等)进行

探测时，探测性能除了受到传感器探测能力的制约

外，还受到目标角闪烁的影响。角闪烁噪声是由目
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标的电磁辐射特性引起的具有拖尾特性的非高斯噪

声，亦被称为目标角噪声[1]。角闪烁噪声下，传统的

卡尔曼滤波(Kalman Filtering, KF)的跟踪性能急剧

下降。因此开展闪烁噪声下的目标跟踪研究对提升

传感器探测性能具有重要意义。 
围绕角闪烁下的目标跟踪问题，国内外学者开

展了广泛地研究。文献[2]在 KF 的基础上，引入非

线性得分函数来修正 KF；然而得分函数的计算需要

用到数值卷积操作，难以实际应用。Wu[3]在文     
献[2]提出的得分函数的基础上，通过将量测噪声分



1584                                        电 子 与 信 息 学 报                                     第 40 卷 

布进行正交展开从而避免了卷积操作，然而算法需

要对量测向量进行解耦合。Daeipour 等人[4]提出利

用交互式多模型(Interracting Multiple Model, IMM)
滤波器来处理该问题，并针对角闪烁的大小分量分

别设计了两个 KF 来实现状态估计，其性能优于 Wu
所提方法。文献[5~8]等提出利用粒子滤波(Particle 
Filtering, PF)及其改进方法来实现角闪烁下的目标

跟踪。此类不受非高斯条件的限制，能较好地实现

闪烁条件下目标跟踪，但算法计算复杂度较高。文

献 [9-11]等提出利用高斯和滤波 (Gaussian Sum 
Filtering, GSF)及其改进方法来处理角闪烁下的目

标跟踪。此类方法将非高斯的闪烁噪声分布通过高

斯混合分布建模，采用并行的高斯滤波器实现状态

估计，取得了较好的跟踪效果。然而在实际应用中，

上述算法依然存在问题，这主要表现在：(1)上述算

法均假设已知闪烁噪声的分布，然而实际中该分布

难以获知。而且角闪烁噪声由目标特性[1,12]决定，不

同的目标(如大船和小船)的闪烁特性并不一致；(2)
文献[13]推导了角闪烁线偏差具有不随距离变化的

特性，因此根据角闪烁线偏差与测角误差的关系，

可得测角误差会随距离变化，具有非平稳的特性。

在非平稳条件下，测角误差的方差随着距离发生改

变，而上述跟踪滤波算法不具备在线调整量测噪声

方差的功能，因而会导致滤波性能下降或者发散。 

针对量测噪声分布未知和非平稳的量测噪声下

的目标跟踪问题，近年来基于变分贝叶斯 [14 16]−  
(Variational Bayes, VB)的机器学习方法获得广泛

应用。文献[17]将 VB 方法应用于联合估计目标状态

和高斯混合噪声的参数。但所提算法仅考虑了量测

噪声未知，并未考虑时变的情况。且所提算法采用

批处理的方式，适用于离线处理，并不能在线学得

量测噪声参数。文献[18]提出了联合估计目标状态和

量测噪声方差的变分贝叶斯-自适应卡尔曼滤波

(VB-AKF)。文献[19~21]改进了 VB-AKF，进一步

研究了过程噪声和量测噪声均未知时的变分估计方

法。文献[22]提出了变分贝叶斯-容积卡尔曼滤波

(VB-CKF)，文献[23]将 VB-CKF 应用于全球定位

系统中的跟踪环路设计。文献[24]改进了 VB-CKF，
将其中的 CKF 用平方根容积信息滤波(Square root 
Cubature Information Filter, SCIF)替换，提出了变

分-平方根容积信息滤波(VB-SCIF)，进一步提高了

算法的数值稳定性和跟踪性能。然而，文献[18-24]

所提方法均只适用于高斯非平稳量测噪声的跟踪场

景，对于非平稳的闪烁噪声下的目标跟踪问题，目

前鲜有报道。 

本文针对角闪烁下的目标跟踪存在着闪烁分布

未知和非平稳的问题，提出了一种联合估计运动状

态和闪烁噪声分布的变分贝叶斯-交互式多模型算

法。该算法通过设计多个并行的跟踪模型处理角闪

烁的跟踪问题，同时利用变分贝叶斯的方法实现闪

烁噪声分布参数的在线学习，并反馈给跟踪模型，

实时调整跟踪模型参数。 

2  问题描述 

闪烁噪声下的目标跟踪可用动态状态空间模型

表示为 

( )

( )
1k k k k

k k k k

−
⎫= + ⎪⎪⎪⎬⎪= + ⎪⎪⎭

x f x v

z h x n
          (1) 

其中，
m

k R∈x 和
d

k R∈z 分别为第 k 时刻目标状态

矢量和量测矢量； ()k ⋅f 和 ()k ⋅h 分别表示非线性的状

态转移函数和非线性的量测函数； ( )N ,k k kv v Q∼ 0

为高斯过程噪声；nk 为零均值的非高斯闪烁噪声。

闪烁噪声的统计分布通常采用高斯混合分布或高斯

/拉普拉斯混合分布[2,25]建模。本文采用高斯混合分

布建模，且假设均值为 0 ，即 

( ), , ,
1 1

( ) N , , 1
N N

k k n k k n k n
n n

p π π
= =

= =∑ ∑n n 0 Σ   (2) 

其中，N 表示高斯分量的数目； ,k nπ 和 ,k nΣ 分别表

示第n 个高斯分量的分布权值和协方差矩阵。通常

,k nΣ 中各噪声分量相互独立，因而可用对角矩阵表

示为 ( )2 2 2
, , ,1 , ,2 , ,diagk n k n k n k n dσ σ σ= …Σ 。根据高斯混合

分布的图模型[14]，令隐变量为 N
k R∈y ，其为二进制

随 机 变 量 ( , {0,1}k ny ∈ ) ， 满 足 , 1k nn
y =∑ 且

( ), 1k np y = ,k nπ= 。此时条件分布 ( )k kp n y 为 

( ) ( ) ,

,
1

N ,
k n

N y

k k k k n
n

p
=

=∏n y n 0 Σ        (3) 

角闪烁下的目标跟踪需要同时估计目标状态和闪烁

噪声分布，按照贝叶斯滤波的观点，此时需要递归 

地求解联合后验分布 ( )1:,k k kp x zθ ，其中 k =θ  

{ }, ,k k ky π Σ , { },k k nπ=π , { },k k n=Σ Σ 。 

3  角闪烁下基于变分贝叶斯参数学习的跟

踪滤波理论框架 

3.1 先验分布选取 
由于目标状态 1k−x 和参数 1k−θ 的先验信息并不

相关，则先验分布 ( )1 1 1: 1,k k kp − − −x zθ 满足： 

( )
( ) ( )
( ) ( )

( ) ( )

1 1 1: 1

1 1: 1 1 1: 1

1 1: 1 1

1 1: 1 1 1: 1

,

  

  

      

k k k

k k k k

k k k k

k k k k

p

p p

p p

p p

− − −

− − − −

− − −

− − − −

=

= ×

× ×

x z

x z z

x z y

z z

θ

θ

π

π Σ      (4) 
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根 据 VB 的 原 理 ， 先 验 分 布 ( )1k kp −y π , 

( )1 1: 1k kp − −zπ 和 ( )1 1: 1k kp − −zΣ 可取共轭分布的形

式。因而， ( )1 1: 1k kp − −zΣ 可用逆-伽马分布的乘积表

示为 

( )

( )
1 1: 1

2
1 1, , 1 1, , 1 1, ,

1 1

 Inv-Gamma ,

k k

N d

k k n i k k n i k k n i
n i

p

σ α β

− −

− − − − − −
= =

=∏∏

zΣ

(5) 

其中， 1 1, ,k k n iα − − 和 1 1, ,k k n iβ − − 分别为逆-伽马分布的形

状参数。 ( )1 1: 1k kp − −zπ 可用狄利克雷分布表示为 

( ) ( )

( ) ( )1 1,

1 1: 1 1 1 1

1
1,1 1

1

Dir

                 k k n

k k k k k

N

k nk k
n

p

C
α

π − −

− − − − −

−
−− −

=

=

= ∏

zπ π α

α    (6) 

其 中 ， 1 1
N

k k R− − ∈a 为 狄 利 克 雷 分 布 参 数 ； 

( ) ( ) ( )1 1 1 1, 1 1,11
   

N
k k k k n k kn

C α α− − − − − −=
⎡= Γ Γ⎢⎣∑α

( )1 1,k k Nα − −
⎤Γ ⎥⎦。 ( )1: 1k kp −y z 可用多项分布表示为 

( ) ( ) ,

1 1,
1

k n
N y

k k k n
n

p π− −
=

=∏y π         (7) 

3.2 预测过程 

由于目标状态 kx 和参数 kθ 的演变过程是不相

关的，可认为两者的动态转移分布是独立的，即 

( ) ( ) ( )1 1 1 1, ,k k k k k k k kp p p− − − −=x x x xθ θ θ θ   (8) 

其中， ( )1k kp −x x 为目标状态转移密度； ( )1k kp −θ θ

为参数 kθ 的状态转移密度，其表达式为 

( ) ( ) ( ) ( )1 1 1k k k k k k k kp p p− − −= yθ θ π π π Σ Σ   (9) 

为了保持分布的共轭性，可假设参数 kθ 的预测过程

保持分布形式不变，此时预测过程可由 Chapman- 
Kolmogorov 方程给出： 

( )

( )

( )

( ) ( ) ( )

( )

,

1: 1

1 1

1 1 1: 1 1 1

1: 1 , 1
1

2
, , 1, , 1, ,

1 1

,

  , ,

     , d d

  Dir

Inv-Gamma ,

k n

k k k

k k k k

k k k k k

N y

k k k n k k k
n

N d

k n i k k n i k k n i
n i

p

p

p

p π

σ α β

−

− −

− − − − −

− −
=

− −
= =

=

⋅

= × ×

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟×⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

∫

∏

∏∏

x z

x x

x z x

x z

θ

θ θ

θ θ

π α

(10) 

其中， ( )1: 1k kp −x z 为状态 kx 的预测分布； 1k k−α 为

1 1k k− −α 的 预 测 值 ； 1, ,k k n iα − 和 1, ,k k n iβ − 分 别 为

1 1, ,k k n iα − − 和 1 1, ,k k n iβ − − 的预测值。 

3.3 求解后验分布 

按照贝叶斯滤波原理，后验分布 ( )1:,k k kp x zθ

满足： 

( ) ( ) ( )1: 1: 1, , ,k k k k k k k k kp p p −∝x z z x x zθ θ θ   (11) 

为了简化求解，可假设后验分布中 kx 和 kθ 相互独

立，此时有： 

( ) ( ) ( )1: 1: 1:,k k k k k k kp p p=x z x z zθ θ     (12) 

因此可将目标状态估计和参数学习分解为两个过

程，状态估计通过贝叶斯滤波进行，参数学习通过 

变分贝叶斯方法进行。下面介绍 ( )1:k kp zθ 的变分近

似过程，基于 VB 原理，后验分布 ( )1:k kp zθ 有式(13)

的近似形式： 

( ) ( ) ( ) ( )1:k k k k kp q q q≈z yθ π Σ        (13) 

变分近似通过 小化 KL 散度来实现，即 

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

( )

1:

1:

KL

= ln d

k k k k k

k k k
k k k k

k k

q q q p

q q q
q q q

p

⎡ ⎤
⎢ ⎥⎣ ⎦

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
∫

y z

y
y

z

π Σ θ

π Σ
π Σ θ

θ
(14) 

由此可得： 

( ) ( )( ), 1: 1exp ln ,k k k kq E p −
⎡ ⎤∝ ⎢ ⎥⎣ ⎦y z zπ Σ θ     (15) 

( ) ( )( ), 1: 1exp ln ,k k k kq E p −
⎡ ⎤∝ ⎢ ⎥⎣ ⎦y z zΣπ θ     (16) 

( ) ( )( ), 1: 1exp ln ,k k k kq E p −
⎡ ⎤∝ ⎢ ⎥⎣ ⎦y z zπΣ θ     (17) 

其中， [ ],E ⋅π Σ 表示对 kπ 和 kΣ 求期望。由于先验分

布取的是共轭分布形式， ( )kq y , ( )kq π 和 ( )kq Σ 与

先验分布形式一致，因此可以通过式(17)给出分布

参数的递归表达式。 

4  基于变分贝叶斯的交互式多模型(VB- 
IMM)跟踪算法 

本节提出了基于变分贝叶斯的交互式多模型跟

踪算法，其结构框架如图 1 所示。由于式(1)的模型

中含有非线性函数，因此本文采用的 IMM 滤波采用

容积卡尔曼滤波(CKF)[26]来解决模型的非线性问

题。在闪烁噪声下，IMM 滤波的跟踪模型的数目与

噪声分量数目是一致的。下面结合框图给出算法的

具体实现过程。 
4.1 模型交互输入 

令模型转移的马尔科夫概率矩阵 kT 为 

1,1 1,2 1,

1,1 1,2 1,

1,1 1,2 1,

k k k N

k k k Nk

k k k N

π π π

π π π

π π π

− − −

− − −

− − −

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥

= ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

T       (18) 

注意： kT 为时变矩阵， { }1,1 1,2 1,k k k Nπ π π− − − 为第

1k − 时刻，算法学得的闪烁噪声的权值。根据文献

[4]，可给出第 1k − 时刻的模型概率 { }1 1,k k nμ− −=μ ， 
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图 1  VB-IMM 算法框图 

模型状态 { }1 1 1,k k k n− − −=x x ，模型状态估计的协方差

矩阵 { }1 1 1,k k k n− − −=P P 。 

4.2 预测 

(1)IMM 状态预测：对于第n 个模型，预测状态

1,k k n−x 和协方差矩阵 1,k k n−P 可通过 CKF 求解，具

体过程可参考文献[26]。 

(2)变分参数预测：通常情况下，式(9)表示的动
态模型并不能确知。 因此，本文采用文献[27]中的
“缓变噪声模型”，即通过一个乘积因子来表示参数
的预测过程： 

,1, , 1 1, ,

,1, , 1 1, ,

1, 1 1,

n ik k n i k k n i

n ik k n i k k n i

nk k n k k na a

α ρ α
β ρ β

λ

− − −

− − −

− − −

⎫⎪= ⎪⎪⎪= ⎬⎪⎪⎪= ⎪⎭

        (19) 

其中， , ,n i nρ λ 为遗忘因子，其取值大小决定了参数

对先验知识的依赖程度。在文献[18,20]等中，遗忘

因子被设定为常数，其取值范围为 ](0.9,1 。 
4.3 量测更新与参数学习 

4.3.1 IMM 量测更新  根据文献[4], IMM 的状态估

计值 k kx 和协方差矩阵 k kP 为 

, ,
1

N

k nk k k k n
n

μ
=

= ∑x x                         (20) 

{ }T
,, , ,

1

= +
N

k k k k nk n k k n k k k k n k k
n

μ
=

⎡ ⎤ ⎡ ⎤− −⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦⎣ ⎦∑P P x x x x (21) 

其中， ,k nμ , ,k k nx 和 ,k k nP 分别表示第 n 个模型的模

型概率，状态估计值和协方差矩阵。注意：求解式

(20)时，需要利用第 1k − 时刻估计的闪烁量测噪声

分布。 
4.3.2 参数的变分学习  在获得第 k 时刻的目标状

态估计值 k kx 后，似然分布 ( )k kp z θ 可表示为 

( ) ( )( ) ,

,
1

N ,
k nN y

k k k k k nk k
i

p
=

=∏z z h xθ Σ     (22) 

根据式 (15)，式 (16)和式 (17)，下面给出 ( )kq y , 

( )kq π 和 ( )kq Σ 的更新求解过程。 
(1) ( )kq y 更新： 

( ), 1: 1

, ,
1

, , , 1
1

ln ,

  

1
     ln + ln +

2

k k k
N

k n k n
i

N

k n k n k n
i

E p

y A

y E E Cπ

−

=

=

⎡ ⎤⎢ ⎥⎣ ⎦

=

⎛ ⎞⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎟⎜+ − ⎟⎜ ⎢ ⎥ ⎟⎜ ⎣ ⎦⎣ ⎦⎝ ⎠

∑

∑

z zπ Σ

Σ π

θ

Σ (23) 

其中， 1C 是与 ky 无关的常数。式(23)中的中间变量

求解如式(24)-式(27)： 

( )( ) ( )

( )( )

T 1

, ,
1
2

       

k n k k k nk k

k k k k

A E
−⎡ ⎤= − − ⎢ ⎥⎣ ⎦

⋅ −

z h x

z h x

Σ Σ

       (24) 

( )( ), , , , ,
1

ln ln
d

k n k k n i k k n i
i

E β ψ α
=

⎡ ⎤ = −⎢ ⎥⎣ ⎦ ∑Σ Σ        (25) 

( ) ( ), , ,
1

ln ,  
N

k k k kk n k k n k k n
i

E a a a aψ ψ
=

⎡ ⎤ = − =⎣ ⎦ ∑π π  (26) 

( ) 1 , ,1 , ,2 , ,
,

, ,1 , ,2 , ,

diag k k n k k n k k n d
k n

k k n k k n k k n d

E
α α α

β β β
− ⎛ ⎞⎟⎜⎡ ⎤ ⎟⎜= ⎟⎢ ⎥ ⎜ ⎟⎜⎣ ⎦ ⎟⎜⎝ ⎠

Σ Σ  (27) 

其中， ( )aψ 为双伽马函数，为伽马函数取自然对数

对a 求导所得。由式(23)可得， ( )kq y 满足多项分布： 

( ) ( ) ,

,
1

k n
N y

k k n
n

q γ
=

=∏y           (28) 

且参数 ,k nγ 满足： 

( )
( ) ( )

1/2

, ,

, ,

exp ln

       exp ln exp

k n k n

k n k n

E

E A

γ

π

−⎡ ⎤∝ ⎢ ⎥⎣ ⎦
⎡ ⎤× ×⎣ ⎦

Σ

π

Σ

    (29) 

(2) ( )kq π 更新： 

( )

( ) ( )

( )

, 1: 1

1,
1

, 2
1

ln ,

    1 ln

        ln

k k k

N

kk k n
n

N

k n k
n

E p
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−

−
=

=

⎡ ⎤⎢ ⎥⎣ ⎦

= −

+ +

∑

∑

y z z

a

Σ θ

π

π        (30) 
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其中， 2C 是与 kπ 无关的常量。由此可得， ( )kq π 满

足狄利克雷分布，且参数 k ka 的第n 项 ,k k na 满足： 

,, 1, k nk k n k k na a γ−= +           (31) 

(3) ( )kq Σ 更新： 

( )

( )( )

( )

, 1: 1

2

2
, , , 2

1 1 1 , ,

1, ,2
31, , , , 2

1 1 , ,

, 1, ,

ln ,

1 1
  ln

2 2

     1 ln

1
  1

2

k k k

N d d k k k k
i

k n k k n i
i i i k k n i

N d
k k n i

k k n i k k n i
n i k k n i

k n k k n i
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C

γ σ
σ
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α σ

σ

γ α

−

= = =

−
−

= =

−
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⎛ ⎞⎟⎜ − ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟= ⎜− − ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜− + + +⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

⎛⎜= − + +⎜⎝

∑ ∑ ∑

∑∑

y z z

z h x

π θ

( )( )

2
, ,

1 1

2

,1, ,
32 2

, , , ,

ln

1
         (32)

2

N d

k k n i
n i

k n k k k kk k n i i

k k n i k k n i

C

σ

γβ

σ σ

= =

−

⎧⎪⎪⎪ ⎞⎪⎪ ⎟⎨ ⎟⎟⎜ ⎠⎪⎪⎪⎪⎪⎩
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∑∑

z h x

 

其中， 3C 是 kΣ 无关的常量； ( )( )k k k k
i

−z h x 表示向

量 ( )k k k k−z h x 的第 i 个元素。根据式(32)可得

( )kq Σ 与先验分布形式一致，为逆-伽马分布的乘积

形式，且 

( )( )
,, , 1, ,

2

,, , 1, ,

1
2
1
2

k nk k n i k k n i

k n k kk k n i k k n i k k
i

α α γ

β β γ

−

−

⎫⎪⎪= + ⎪⎪⎪⎬⎪⎪= + − ⎪⎪⎪⎭
z h x

  (33) 

由式(27)，式(31)和式(33)可得参数间存在依赖性，

因而上述参数学习过程包含 2 个步骤。第 1 步：固

定 ( )kq π 和 ( )kq Σ ，即用预测值代入式(23)和式(27)

求解 ,k nγ ；第 2 步：利用第 1 步求得的 ,k nγ 来更新

( )kq π 和 ( )kq Σ 。 
4.4 跟踪模型修正 

在求得了分布 ( )kq π 和 ( )kq Σ 后，闪烁量测噪声

的权值 kπ 更新为 

( ) ,
1

N

k k k k k k n
n

E q a
=

⎡ ⎤= =⎣ ⎦ ∑aπ π        (34) 

闪烁量测噪声的第n 个分量的协方差矩阵 ,k nΣ 更新

为 

( )
,

, ,

, ,1 , ,2 , ,

, ,1 , ,2 , ,

=

     =diag
1 1 1

k n
k n k n

k k n k k n k k n d

k k n k k n k k n d

E q

β β β

α α α

⎡ ⎤
⎢ ⎥⎣ ⎦

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ − − − ⎟⎜⎝ ⎠

ΣΣ Σ

(35) 

根据式(34)和式(18)，可求得模型转移矩阵 1k+T 的更

新结果。注意： 1k+T 和 ,k nΣ 将作为第 1k + 时刻 IMM
滤波的先验信息。 

5  仿真实验 

考虑雷达在角闪烁噪声下的慢速目标跟踪问

题。状态向量为
T

k k k k kx x y y⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦X ，雷达对目标 

斜距和方位角进行测量，系统模型如式(36)和式

(37)： 

1k k k−= +x Fx v                (36) 

 
( )

2 2

arctan /

k k
k k

k k

x y

y x

⎡ ⎤+⎢ ⎥
= +⎢ ⎥

⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

z w        (37) 

其中， kx 和 ky 分别为目标在直角坐标系中的X 轴坐

标和Y 轴坐标；过程噪声 kv 的协方差矩阵 kQ 已知。

仿真中仅考虑测角误差为闪烁噪声，且用两个高斯

混合分量来表示闪烁分布，即 
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )
1 2

,1 ,2

1

       1 N ;0, N ;0,

k k k k k

k k k k k k

p p pε ε

ε ε

= − +

= − +

w w w

w R w R  (38) 

其中， kε 为闪烁概率； ( )2 2
,1 , , 1diagk k r k θδ δ=R 和 ,2kR  

( )2 2
, , 2diag k r k θδ δ= ; ,k rδ 为测距误差标准差，由于仅 

考虑测角闪烁，假设 1R 和 2R 中 ,k rδ 相同。 , 1k θδ 为非

闪烁时的测角误差标准差，其由接收机内噪声和测

角方法等引起的，仿真中假设 , 1k θδ 与距离无关，保

持恒定。仿真实验将所提算法 VB-IMM 与 CKF[26], 

VB-CKF[22], IMM, PF 和 GS-CKF[10]进行了对比。

其中，IMM 中的非线性滤波器为 CKF；PF 中的重

采样步骤为系统重采样[28]，为了避免粒子多样性匮

乏，算法采用了马尔科夫链蒙特卡洛(Markov Chain 

Monte Carlo, MCMC)步骤；GS-CKF 采用固定数

目的方法，每一时刻保留 5 个高斯分量。本文利用

均方根误差(Root Mean Square Error, RMSE)来衡

量跟踪性能。仿真参数见表 1。 
实验 1  角闪烁噪声分布未知且非平稳情况下

的目标跟踪 

本实验中角闪烁噪声为非平稳噪声。仿真实验

考虑随着目标靠近雷达，角闪烁效应更加明显。目 
标 的 初 始 状 态 为 [0 10 km   1 m/s   3= 0 km−X  

]T6 m/s− 。非平稳的测角误差的设置如图 2 所示。 

表 1 仿真参数设置 

参数 取值 

蒙特卡洛仿真次数(MC) 100 

雷达扫描圈数(SCAN) 400 

PF 的粒子个数(N) 500 

雷达扫描间隔(Ts) 5 s 

过程噪声大小(a) 0.0013 

测距误差(Dr) 50 m 
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图 2(a)为测角误差标准差；图 2(b)为分布的权值；

图 2(c)为非平稳测角误差样本。 

仿真实验同时考虑分布先验知识未知。CKF 和

VB-CKF 的测角误差标准差设置为 0.05 。PF,  

GS-CKF, IMM, VB-IMM 的 0.2kε = , , 1 0.2k θδ = , 

, 2 0.6k θδ = ，对应的参数设置为 T
0 0 [0.8 0.2]=a ; 

0 0,1 2α = , 0 0,2 2α = ; ( )20 0,1 0.2β = , ( )20 0,2 0.6β = 。 

考虑到对非平稳噪声的跟踪，遗忘因子在整个跟踪

过程中保持小于 1 的恒定值，设置为： , 0.98n iρ = , 

0.98nλ = 。图 3(a)，图 3(b)分别给出了 VB-IMM 

对非平稳闪烁噪声的测角误差标准差及权值的学习

结果。由图可知，在非平稳条件下，算法能较好地 

学习到闪烁测角噪声的分布参数。图 3(c)给出了一 

次仿真时，各算法的跟踪轨迹局部放大图。CKF, 

VB-CKF 和 GS-CKF 严重偏离了真实位置，PF, 

IMM, VB-IMM 跟踪轨迹更接近真实位置，VB- 

IMM 靠近真实位置。图 3(d)给出了 100 次蒙特卡

洛仿真的位置 RMSE。图中，CKF, VB-CKF 和

GS-CKF 容易受到非平稳的影响，且随着闪烁效

应的增强跟踪误差明显增大。PF, IMM 和 VB-IMM

的鲁棒性较好，在跟踪稳定时，PF 的 RMSE 约为

40 m, IMM的RMSE约为 20 m, VB-IMM的RMSE

约为 15 m。综上所述，VB-IMM 能有效解决角非平

稳闪烁噪声的目标跟踪问题，具有较快的跟踪收敛

速度和较高的跟踪精度。 

 

图 2 非平稳角闪烁噪声 

 
图 3 角闪烁噪声非平稳时算法跟踪性能 
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实验 2  计算复杂度仿真分析 

由于上述算法的计算复杂度难以通过理论分析

定量给出，本文通过仿真实验的方法研究各算法的

计算复杂度。在实验 2 的基础上，各算法的程序运

行时间的仿真结果见表 2。结果表明，VB-IMM 的

算法计算复杂度与 IMM 和 GS-CKF 相当，而且仅

为 CKF 的 4 倍，计算复杂度并没有明显增加，同时

对 RMSE 的改善非常明显。PF 的计算复杂度 高

约为 VB-IMM 的 60 倍。 

表 2 算法的 RMSE 及运行时间 

算法 RMSE(m) 运行时间(s) 

CKF 90.12  0.12 

VB-CKF 68.36  0.15 

PF 40.03 27.42 

GS-CKF 85.61  0.43 

IMM 21.86  0.32 

VB-IMM 14.67  0.46 

 

6  结论 

本文针对角闪烁下的目标跟踪存在着闪烁分布

未知和非平稳的问题，提出了一种联合估计运动状

态和闪烁噪声分布的变分贝叶斯-交互式多模型算

法。通过理论分析和仿真实验得出如下结论：(1)在
闪烁噪声先验分布未知以及非平稳的跟踪场景，

VB-IMM 算法能较好地学习闪烁噪声的分布参数，

并反馈给跟踪模型，在线地调整跟踪模型，具有较

好的鲁棒性和较高的跟踪精度；(2)VB-IMM 的跟踪

精度较高，算法的计算复杂度与 IMM 相当，且远远

低于 PF，具有较好的工程应用价值。 
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