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摘   要：在3维空间机动目标跟踪过程中，目标运动先验未知和坐标耦合误差会引起运动模型-模式失配，而模型-

模式失配会引起状态估计有偏。该文根据目标运动速度正交条件修正状态转移矩阵，利用原始-对偶正则约束空间

测量到球面可行域，结合自适应转弯率模型和无迹卡尔曼滤波(UKF)，进行模型状态滤波并融合状态估计的一致

输出，推导3维变结构多模型无迹卡尔曼滤波(VSMMUKF)算法。实验结果表明，相比多模重要性无迹卡尔曼滤

波(MIUKF)算法，VSMMUKF计算量相当，能够更准确地拟合3维空间点目标机动运动。相比于交互多模型最大

最小粒子滤波(IMM-MPF)算法，VSMMUKF跟踪固定翼无人机(UAV)的滤波精度提升了2.8%～59.9%，整体算

法负担减小了1个数量级。
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Abstract: In the 3D maneuvering target tracking, unknown prior and coordinate coupling errors can cause

model-mode mismatch and state estimation bias. In this paper, the state transition matrices are modified based

on the target velocity-orthogonal condition, the spherical feasible domain is approximated by using the primal-

dual regularization, and the adaptive turn rate model is combined in the frame of Unscented Kalman Filtering

(UKF) to estimate the model-conditioned state, attaining the consistent output processing. 3D Variable

Structure Multi-Model UKF (VSMMUKF) algorithm is derived. Simulation results show that, compared to the

Multimode Importance UKF (MIUKF) algorithm, VSMMUKF can more accurately fit the maneuvering motion

of 3D spatial point target with the comparable computational complexity; Compared to the Interactive Multi-

model Maximum Minimum Particle Filtering (IMM-MPF) algorithm, the filtering accuracy of VSMMUKF for

tracking a fixed-wing Unmanned Aerial Vehicle (UAV) has improved by 2.8%～59.9%, and the overall

computation burden has reduced an order of magnitude.
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multiple model; Nonlinear state estimation
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1    引言

机动目标跟踪是目标跟踪领域的研究热点，在

制导与导航、空间监测，以及自动控制与制造等军

事和民用领域有着重要的应用[1–3]。目前，国内外

公开文献提出的机动目标跟踪算法大致分为两类：

单模型跟踪算法[4–8]和多模型跟踪算法[9–13]。单模型

算法主要基于机动检测，如可调白噪声模型通过扰

动建模目标机动，变维滤波算法通过平均新息法检

测目标动态特性变化，Singer模型[6]和当前统计模

型[7]分别采用零均值和非零均值时间相关的加速度

模型表征目标机动特性。当目标机动较大时，这类

单模型方法的硬判决切换方式会加剧模型失配问

题，引起跟踪性能急剧下降甚至跟踪丢失[8]。交互

多模型(Interact Multiple Model, IMM)算法不需要

机动检测，通过马尔可夫链转移并行的多模型，交

互多个滤波器提供目标状态估计[5]。主流的非线性

估计器包括，基于泰勒级数展开的扩展卡尔曼滤波

(Extended Kalman Filtering, EKF)[14]，基于概率

均值近似的无迹卡尔曼滤波(Unscented Kalman
Filtering, UKF)[15]，基于蒙特卡罗采样的粒子滤波

(Particle Filtering, PF)[16]等。结合IMM结构，生

成IMMEKF, IMMUKF, IMMPF等新算法[17,18]。

其中，UKF避免了EKF的高阶线性化误差，但对

不确定噪声敏感[19]。PF通过传播一组权值样本近

似非线性非高斯状态估计，有效改善了KF类方法

的高斯限制[20]。但对于复杂场景高维状态估计，PF
面临维数灾难和样本衰减问题[21]。

通常，机动目标的运动模式难以预测且剧烈变

化。从理论上讲，即使不考虑不同模型之间的切换

问题，每一种运动模式包含的转弯率和运动方向均

需一种运动模型，这就需要设计无穷多个运动模

型[22]。因此，不论采用单模型或多模型跟踪方法，

机动目标运动的模型误差总是存在的。从信息论出

发，约束信息可提供先验优化机动目标运动的可能

空间[23]。近年来，国内外研究者相继提出一系列有

效的约束动态模型和跟踪算法，例如引入学习机制

的高斯过程运动跟踪器 [ 2 4 ]，混合重要性高斯滤

波[25]、互信息正则约束的IMMEKF[26]等。文献[18]
基于极小极大策略改进交互粒子滤波(IMM-Minimax
PF, IMM-MPF)，文献[27]提出多模重要性UKF
(Multiple Importance UKF, MIUKF)，采用重要

性采样机制切换匀速(Constant Velocity, CV)和匀

转弯运动学模型。

本质上，上述约束机动目标跟踪算法大多基于

坐标解耦的运动模型[24]。在实际应用中，3维坐标

耦合误差引起机动目标运动模型-模式失配，进而

导致状态估计有偏。针对该问题，本文根据目标运

动速度和转弯率矢量的正交特性[2,8]，构建带有自

适应转弯率运动模型的状态转移矩阵。通过原始测

量-对偶状态求解目标转弯率，采用无迹卡尔曼滤

波进行模型状态滤波，进而融合模型状态估计的一

致输出。推导变结构多模型UKF(Variable Struc-
ture Multiple Model UKF, VSMMUKF)方法，旨

在更好地拟合机动目标模式，有效提升滤波精度和

跟踪鲁棒性。 

2    问题描述
 

2.1  速度正交条件修正状态转移矩阵

k

Xk ∈ RdX Zk ∈ RdZ RdX RdZ

dX dX

在第 时刻，分别将目标状态和观测序列记为

和 。其中， 和 分别表示

维状态空间和 维测量空间。采用文献[1]的多

模型混合离散动态系统

Xk = f
(
Xk−1,m

i
k

)
+Wk, Wk ∼ N (0,Qk) (1)

Zk = h (Xk) + Vk, Vk ∼ N (0,Rk) (2)

f h mi
k i{

mi
k

}K

i=1 K

Wk Vk N
(
X̄,P

)
X̄ P

其中， 和 是矢量变量的非线性函数。 是第

个目标状态模型，模型集合 包含 个元素。

 和 分别是过程噪声和观测噪声。

表示高斯分布，均值和协方差矩阵分别为 和 。

Xk =
[
XT

k , Ẋ
T
k

]T
X k = [xk, yk, zk]

T Ẋ k=

[ẋk, ẏk, żk]
T

T

Ẍ k = [ẍk, ÿk, z̈k]
T Ωk = [Ωx, Ωy, Ωz]

T

在3维笛卡尔坐标系中，将目标矢量记为

。其中， 和

分别表示目标的位置和速度分量，上标

表示转置。将目标加速度和转弯角速度分别记为

和 。Singer法

采用指数自相关的零均值随机过程表征目标加速

度，该建模方法原理和实现简单，但不符合目标发

生机动的物理本质[2]。实际上，目标运动加速度为

速度矢量和转弯率的正交积[8]。即 ẍk

ÿk
z̈k

 =

 0 −Ωz,k Ωy,k

Ωz,k 0 −Ωx,k

−Ωy,k Ωx,k 0

 ẋk

ẏk
żk

 (3)

 

 
图 1 3维坐标系下目标运动的速度正交几何关系
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k − 1 X̂k−1=[
x̂k−1, ŷk−1, ẑk−1 ,̂ ẋk−1 ,̂ ẏk−1 ,̂ żk−1

]T
X̂ k−1 = [x̂k−1, ŷk−1, ẑk−1]

T oc

xcyczc

xc = Ẋ k/
∥∥∥Ẋ k

∥∥∥ yc xoy

Xc
k|k−1 ϕk = ΩkTk

设第 时刻的目标状态估计为

。 以 位 置

为新的坐标原点 建

立 坐 标 系 ， 如 图 1所 示 。 其 中 ， 横 轴

，  轴平行于 平面。当目标运

动到 ，转角 。目标转弯率已知的

有限运动模型集合难以有效刻画目标的较大机动运

动模式[11]。不失一般性，本文采用匀速运动模型和

xoy xoz与 平面上的自适应转弯运动构建模型集

合。相应地，式(1)中的目标状态转移矩阵为

F 1
CV =



1 0 0 Tk 0 0

0 1 0 0 Tk 0

0 0 1 0 0 Tk

0 0 0 1 0 0

0 0 0 0 1 0

0 0 0 0 0 1


(4)

F 2
xoy,k =



1 0 0
sin (ΩxoyTk)

Ωxoy

cos (ΩxoyTk)− 1

Ωxoy
0

0 1 0
cos (ΩxoyTk)− 1

Ωxoy

sin (ΩxoyTk)

Ωxoy
0

0 0 1 0 0 Tk

0 0 0 cos (ΩxoyTk) − sin (ΩxoyTk) 0

0 0 0 sin (ΩxoyTk) cos (ΩxoyTk) 0
0 0 0 0 0 1


(5)

F 3
xoz,k =



1 0 0 Tk 0 0

0 1 0 0
sin (ΩxozTk)

Ωxoz

cos (ΩxozTk)− 1

Ωxoz

0 0 1 0
cos (ΩxozTk)− 1

Ωxoz

sin (ΩxozTk)

Ωxoz
0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 cos (ΩxozTk) − sin (ΩxozTk)

0 0 0 0 sin (ΩxozTk) cos (ΩxozTk)


(6)

式(1)中，目标状态转移过程噪声的协方差矩阵为

Qk =

 T 3
k

3
Q̃

T 2
k

2
Q̃

T 2
k

2
Q̃ T Q̃

 (7)

Q̃ = diag(qx, qy, qz) qx qy qz

x y z

其中， 。 , 和 分别是目标

加速度在 轴、 轴和 轴上的投影分量。 

2.2  目标状态后验近似

xcyczc k − 1 k

ϕk

在3维坐标系 中，从第 时刻到第 时

刻，点目标运动航迹是以转角 为中心角的弧线。

图2(a)示出点目标在2维平面上的运动预测曲线，

图2(b)示出点目标在3维空间的运动预测球面。

ϕk

Rc
V

α β

根据式(3)，记目标状态预测处于以 为中心

角的可行域，记为 。其中，曲面中心点的方位

角 和俯仰角 分别为

α = arccos

 ˆ̇xk−1√(
ˆ̇xk−1

)2

+
(
ˆ̇yk−1

)2

 ,

β = arctan

 ˆ̇zk−1√(
ˆ̇xk−1

)2

+
(
ˆ̇yk−1

)2

 (8)

理想情况下，传感器获得有效空间测量应距离

目标状态预测的球面中心最近。即

min
Xk,Zk

{
(Zk − hk (Xk))

T
S−1
k (Zk − hk (Xk))

} 1
2

,

s.t. Xk = f
(
Xk−1,m

i
k

)
+Wk (9)

Sk其中， 是测量新息协方差矩阵。

 

 
图 2 点目标运动的航迹预测

第 3期 张宏伟等：考虑坐标耦合的三维变结构多模型机动目标跟踪方法 3



在贝叶斯范式下，式(9)关联了目标的自适应

转弯模型集合和多域测量似然。进一步，将可行域

Rc
V ak内目标特征集合表示为 。根据全概率公式，

机动目标跟踪系统的状态后验分布近似为

p
(
X0:k|Z1:k,m

i
1:k, a1:k

)
=

p (Zk − h (Xk)) ηiRc
V

(
mi

k,Xk

)
p0 (Xk|Xk−1,Z1:k−1, a1:k) p (X1:k−1|Z1:k−1, a1:k−1)

p (Zk, ak|Z1:k−1, a1:k−1)

∝ p (Zk|Xk) p1
(
Xk|Zk,m

i
k,Xk−1, a1:k

)
p (X1:k−1|Z1:k−1, a1:k−1)

/
ε (10)

p0 (Xk|Z1:k−1,Xk−1) p1
(
Xk|Zk,m

i
k,

Xk−1, a1:k)

ηiRc
V

(
mi

k,Xk

)
mi

k

Zk ∈ Rc
V ηiRc

V
(Xk) = 1

ε p (Zk, ak|Z1:k−1, a1:k−1)

其 中 ， 和

分 别 是 系 统 的 初 始 和 修 正 先 验 。

是运动模型 条件下测量是否在可

行域的指示函数，当 时， ，

否则为0。 是常数。 是测

量预测概率密度函数，由于测量函数的非线性和不

连续性，不能保证其作为分母处处非零。因此，该

式的目标后验分布无法解析求解，需采用数值方法

近似[28]。

基于上述分析，本文为消减模型误差以及状态

估计有偏，采用原始-对偶正则 [22]补偿系统偏差，

生成凸约束测量集合[29]，进而结合目标自适应转弯

模型和无迹卡尔曼滤波实现模型状态滤波，融合模

型状态估计的一致输出。 

3    所提VSMMUKF算法的实现
 

3.1  生成约束凸测量集合

Zpri

相比障碍函数法，原始-对偶内点(Primal-Dual

Interior-Point, PDIP)方法具有更好的线性收敛特

性，而且不要求原始变量和对偶变量严格可行。因

此，PDIP法能够更好地满足高精度要求。本节将

式(9)中的有效测量作为原始对偶变量，记为 。

将Frobenius规范的状态预测作为式(9)的正则项[30]，

并构建无约束目标函数

arg min
Xk,Zk

{{
(Zk − hk (Xk))

T
S−1

k (Zk − hk (Xk))
} 1

2

+λ

K∑
i=1

∥∥(Xk − F i
kX

i
k−1

)∥∥
Fro

}
(11)

λ Xi
k mi

k

∥·∥Fro n

[Xij ]n×n X∗ Tr (X∗X)

∥Xij∥Fro =

√√√√ n∑
i=1

n∑
i=1

|Xij |2 =
√
Tr (X∗X)

其中， 是松弛因子， 是模型 的目标状态。

表示Froben ius范数。记 阶满秩矩阵为

，伴随矩阵和迹分别为 和 ，

则 。

Xdual将式(11)的解作为对偶变量 。回顾2.1节
的修正状态转移矩阵，3D机动目标跟踪系统中对

偶变量的梯度运算为

f
(
Xk,m

i
k

)
=

[
F 1
CVX

i
k, F 2

xoyX
i
k F 3

xozX
i
k

]
Df

(
Xk,m

i
k

)
=

[
∇F i

CVX
i
k ∇F i

xoyX
i
k ∇F i

xozX
i
k

]

(12)

∇其中， 表示矩阵的梯度运算。

原始测量和对偶状态的残差分别为

rpri = Zk − h (Xk) , rdual = Df
(
Xk,m

i
k

)T
+ h−1 (Vk)

(13)

h−1 (·) h (·)其中， 是 在可行域的逆函数。

[∆Zpri,∆Xdual]

记 原 始 测 量 和 对 偶 状 态 的 搜 索 方 向 为

，则
K∑
i=1

∇2F i
kX

i
k hT

k

hk 0

[
∆Xpd

∆Zpd

]
= −

[
rdual

rpri

]
(14)

spd ξfeas > 0

Rc
Vk

设置步长 ，误差迭代阈值 。采用

回溯法遍历可行域 ，求解原始测量和对偶状

态为

Zpri := h
(
X̄k

)
+spd∆Zpri,Xdual := X̄k−1+spd∆Xdual

(15)
 

3.2  解算目标转弯率

k − 1 xcocyc

X̂k−1 B

Xc
k|k−1 BX̂k−1 x

ϕk Xc
k|k−1 A

在第 时刻，设目标在平面 转动，则

将状态估计 左乘坐标转移矩阵 ，得到预测

中心 。在图1(c)中，将 沿 轴旋转角

度 到3维球面中心 ，将旋转矩阵记为 。

从而

Xc
k|k−1 = ABX̂k−1 (16)

其中

A =



1 0 0 0 0 0

0 0 0 1 0 0

0 cosϕk − sinϕk 0 0 0

0 0 0 0 cosϕk − sinϕk

0 sinϕk − sinϕk 0 0 0

0 0 0 0 sinϕk cosϕk


,
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B =



0
sin (ΩkTk)

Ωk
0 0 0 0

0 cos (ΩkTk) 0 0 0 0

0
1− cos (ΩkTk)

Ωk
0 0 0 0

0 sin (ΩkTk) 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0


。

α β

xyz

将式(8)中的方位角 和俯仰角 代入坐标系的

几何转换矩阵，推导 坐标系中目标状态预测为

X̄k|k−1 =


xk

yk
zk
ẋk

ẏk
żk



+


db −a −cb 0 0 0
0 0 0 db −a −cb
da b −ca 0 0 0
0 0 0 da b −ca
c 0 d 0 0 0
0 0 0 c 0 d


·Xc

k|k−1 (17)

a = sinα b = cosα c = sinβ d = cosβ其中， ,  ,  ,  。

xyz Z̄k

[xp, yp, zp]
T

xcyczc

在 坐标系中，设原始空间测量点 的位置

分量为 。则在 坐标系中的目标位

置为 xcp
ycp
zcp

 =

 db da c
−a b 0
−cb −ca d

×

 xp
yp
zp

−

 xk

yk
zk


(18)

Oc

xc

连接式(17)中目标预测中心与坐标原点 ，该

连线和 轴之间的夹角为

φc
X = arctan

yck|k−1

xck|k−1

= arctan
1− cos (ΩkTk)

sin (ΩkTk)
(19)

Oc

xc

连接式(18)的解与坐标原点 ，该连线和横轴

轴之间的夹角为

φc
k = arctan

1− cos (ΩkTk)

sin (ΩkTk)
= arctan

√
(ycp)

2
+ (zcp)

2

xcp
(20)

Zk ∈ Rc
V

φc
X = φc

k

xoy xoz

当 时，若测量点位于预测中心曲面

上，则 。求解该等式，得到3维空间点目

标在 和 平面上的自适应转弯率。分别为

Ωxoy =
cosα
Tk

arctan
(xc

p)
2 − (ycp)

2 − (zcp)
2

(xc
p)

2
+ (ycp)

2
+ (zcp)

2
,

Ωxoy =
sinβ
Tk

arctan
(xc

p)
2 − (ycp)

2 − (zcp)
2

(xc
p)

2
+ (ycp)

2
+ (zcp)

2
(21)

 

3.3  模型状态滤波

{m1,m2, ...,mK} k − 1

mj
k−1 k mi

k

p
i|j
k = p

{
mi

k = mi|mj
k−1 = mj

} {
p
i|j
k

}K

i=1,j=1

i j

mi
k pik =

∑K

j=1
p
i|j
k

本文所提的VSMMUKF算法交互作用模型集

合 的滤波输出。设从第 时刻

的模型 切换到第 时刻的模型 ，Markov概

率为 。

是Markov转移矩阵中的第 行第 列的元素，模型

的权重概率 。3.1节采用DPIP方

法近似可行域中心，3.2节解析计算目标运动转弯

率。基于此，本文所提的VSMMUKF算法采用UKF
框架实现模型状态的非线性估计。 

3.3.1  可行域目标状态预测

mi
k 2dX + 1{

Xi,l
k

}2dX+1

l=1
wl

i,k

所提算法根据无迹变换采样法则[16]，在可行域

选择采样目标模型 条件下的 个Sigma

点，记为 。并计算积分点权重

Xi,0
k = X̄i

k, w
i,0
k =

λ

dX + λ
(22)

Xi,l
k = X̄i

k ±
√
(dX + λ)P i,l

k ,

wi,l
k =

1
2 (dX + λ)

, l = 1, 2, ..., 2dX (23)

λ√
(dX + λ)P i,l

k

其 中 ， 是 尺 度 因 子 ， 表 示 可 行 域 半 径 。

是第l列Cholesky分解均值。

mi
k

所提算法根据式(21)计算目标转弯率，可更好

地拟合目标运动模式，提高状态预测准确度。结合

式(1)，对目标运动模型 条件下的目标状态和测

量进行一步预测

Xi,l
k+1|k = F i

kX
i,l
k ,Zi,l

k+1|k = hkX
i,l
k+1|k (24)

结合式(15)，计算状态预测均值和协方差为

X̄i
k+1|k =

2nX∑
l=0

wi,l
k Xi,l

k+1|k,

P i
k+1|k = Qi

k +

2nX∑
l=0

wi,l
k

[
Xdual −Xi,l

k+1|k

]
·
[
Xdual −Xi,l

k+1|k

]T
(25)

 

3.3.2  引入当前时刻约束凸测量

Zpri

k + 1

wi,l
k+1

在3.1节，所提算法通过PDIP方法求解 ，

有效消除测量序列中的鞍点等野值。从而，降低无

迹变换对测量噪声的敏感度，提升鲁棒性。在第

时刻，引入当前时刻的约束凸测量，更新积

分点权重 。分别计算测量残差和互协方差为

Si
k+1 =Rk +

2dX+1∑
l=1

wi,l
k+1

[
Zpri −Zi,l

k+1|k

]
·
[
Zpri −Zi,l

k+1|k

]T
(26)
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P i
XZ,k+1 =

2dX+1∑
l=1

wi,l
k+1

[
Xdual −Xi,l

k+1|k

]
·
[
Zpri −Zi,l

k+1|k

]T
(27)

mi
k+1 Li

k+1更新目标模型 的似然概率 为

Li,l
k+1 ∼ N

(
Zpri,S

i
k+1

)
,Li

k+1 =

2dX+1∑
l=1

wi,l
k+1 Li,l

k+1

(28)

mi
k+1计算目标模型 条件下目标状态的UKF滤

波增益为

Gi
k+1 = P i

XZ,k+1[S
i
k+1]

−1 (29)

mi
k更新目标模型 条件下的目标状态均值和协

方差，分别为

X
i

k+1|k+1=X
i

k+1|k+Gi
k+1

2dX+1∑
l=1

wi,l
k+1

[
Zpri−Zi,l

k+1|k

]
,

P i
k+1|k+1 = P i

k+1|k +Gi
k+1S

i
k+1[G

i
k+1]

T (30)
 

3.4  融合目标状态输出

mi
k+1

在3.3节模型状态滤波的基础上，更新目标模

型 的交互权重为

pik+1 = Li
k+1

K∑
j=1

p
i|j
k

/
K∑
i=1

Li
k+1

K∑
j=1

p
i|j
k (31)

ak Zk ∈ Rc
Vk

ε

至此，解算式(10)不需严格确定完备的目标特

征集合 和测量集合 ，以及 的精确值。

综合考虑不同运动模型的状态输出，更新目标状态

输出的均值和协方差

X̂k+1|k+1 =

K∑
i=1

Li
k+1X

i

k+1|k+1,

Pk+1|k+1 =
K∑
i=1

Li
k+1P

i
k+1|k+1 (32)

 

4    实验及分析
 

4.1  参数设置

为验证所提VSMMUKF算法的3维机动目标跟

Tk = 1 s

踪性能，设计一小型固定翼无人机(Unmanned
Aerial Vehicle, UAV)试飞场景进行蒙特卡罗仿真

实验。图3(a)是UAV外场试飞实验，UAV的运动

范围为[–400 m, 200 m]×[0 m, 1 000 m] ×[0 m, 60 m]。
图3(b)示出3维空间中点目标的航迹，包含爬升、

巡飞以及俯冲阶段。采用实时动态(Real Time
Kinematic, RTK)载波相位差分技术记录目标的

3维位置，飞行时间70 s，测量间隔 。目标

跟踪起始点和结束点的状态分别为X0=[94.66 m,
103.95 m/s, 190.50 m, 103.95 m/s, 17.76 m, 0.34 m/s]
和X1=[159.95 m, 142.95 m/s, 168.18 m, 142.95 m/s,
30.14 m, 0.67 m/s] 。

j Aj,k

Ej,k

选用 个静态测角传感器观测目标的方位角

和俯仰角 ，3维机动目标跟踪系统的测量模型为

[
Aj,k

Ej,k

]
=


arctan

yk − yj,s
xk − xj,s

arctan
zk − zj,s√

(xk − xj,s)
2
+ (yk − yj,s)

2


+

[
VA

VE

]
(33)

(xj,s, yj,s, zj,s) j

VA VE

其中，   是第 个传感器的3维位置，

和 分别是方位角和俯仰角的测量噪声。

本节将双站测角传感器分别布站于[0 m,100 m,
0 m]和[0 m, 700 m, 0 m]处。考虑传感器系统误差

和测量环境干扰等不确定性因素，采用文献[24]的
非高斯测量噪声模型[

VAj,k

VEj,k

]
=N

(
0,

[
1.0 mrad 0

0 1.0 mrad

])
+

[
0.1 cos(k) 0

0 −0.1 sin(k)

]
(34)

选择文献[18]中的IMM-MPF和文献[27]中MI-
UKF与所提VSMMUKF算法进行对比。选用文献[18]
中IMM-MPF粒子数目，以及文献[27]的初始Markov
转移矩阵。3种算法分别完成100轮蒙特卡罗仿真实

验，定性和定量比较跟踪结果。3维机动目标跟踪

 

 
图 3 小型固定翼无人机试飞场景
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x

y z

的性能参数主要包括：滤波位置均方根误差， 轴、

轴和 轴上的滤波误差，以及实验运行时间。

图4给出3种滤波算法蒙特卡罗仿真实验的定性

比较结果。图4(a)是位置均方根误差，位置均方根

误差的起伏幅值从大到小依次为MIUKF,IMM-
MPF和VSMMUKF算法。这是因为：MIUKF基于

固定模型集合，着眼于提升不同运动学模型切换；

而IMM-MPF和VSMMUKF算法的模型集合能够自

适应地细化机动目标跟踪的状态空间。整体上，

VSMMUKF的位置均方根误差的变化趋势与点目

标的机动变化最为一致，且没有出现较大的性能跳

跃。这是因为：MIUKF和IMM-MPF算法基于解

耦的运动模型，VSMMUKF方法设计3维坐标耦合

运动学模型，更贴切地刻画3维机动目标的实际运

动模式。IMM-MPF采用最大最小策略优化模型状

态滤波，VSMMUKF通过原始-对偶正则近似曲面

可行域中心，所得目标状态-测量对，更接近满足

目标状态时间累积和空间累积的映射关系。

x y z由图4(b)–图4(d)可知， 轴、 轴和 轴上的滤

波误差的起伏幅值从大到小依次为MIUKF, IMM-
MPF和VSMMUKF算法。这是因为，VSMMUKF
方法利用原始-对偶正则筛选目标运动特性并跟踪

有效测量信息，从而能够更及时地捕捉目标的机

动运动。同时，在无迹变换过程中，通过引入自适

应转弯率修正状态转移矩阵，提升了状态预测准

确性。通过引入约束凸测量平滑更新步骤中的异

常值，调控滤波增益，提升算法抗噪声干扰的鲁

棒性。

x

y z

表1统计了位置均方根误差(Root Mean Square
Error, RMSE)的均值和协方差，滤波误差在 轴、

轴和 轴上的最大值和协方差，以及整体运行时

间共9个参数。

x y z

通过定量分析比较误差均值和协方差，以及滤

波误差在 轴、 轴和 轴上的最大值和协方差这

8个参数，可得出如下结论。(1)相比MIUKF算法，

IMM-MPF和VSMMUKF明显提升了整体滤波精度

和稳定性。这主要是由于MIUKF运动模型固定，

而IMM-MPF和VSMMUKF通过自适应地调整目标

转弯率，改进了运动模型-模式匹配程度。(2)对比

IMM-MPF算法的8个统计参数，VSMMUKF分别

提升了59.9%, 56.2%, 61.2%, 54.6%, 58.1%, 56.1%,
38.9%和2.8%。这主要是因为VSMMUKF将目标速

度正交条件引入状态转移矩阵，在预测阶段有效消

减坐标耦合误差，改善状态估计的滤波精度。同

时，在更新阶段引入约束凸测量，提升了系统抗模

型不准确和观测不确定的跟踪鲁棒性。

另外，IMM-MPF算法的运行时间相比MIUKF
算法增长了一个数量级。这主要是因为MIUKF方

 

 
图 4 3种跟踪算法滤波性能比较
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法模型个数为3，通过重要性采样方法计算模型切

换概率，基于UKF方法进行模型状态估计。因此

总体计算量正比于目标状态维数的3次方[31]。而IMM-
MPF基于重要性采样方法进行模型状态估计，粒

子数目为300[18]，而计算量随粒子数目成正比增长[26]。

VSMMUKF算法采用高斯权重计算模型似然概率，

基于UKF进行模型状态估计，PDIP方法具有良好

的线性收敛特性。因此VSMMUKF和MIUKF算法

的计算复杂度相当，而计算量增加的部分主要花费

于目标转弯率计算。 

5    结束语

在3维机动目标跟踪过程中，目标机动先验未

知和坐标耦合误差会引起模型-模式失配和状态估

计有偏。本文所提VSMMUKF算法利用运动学速

度正交条件修正状态转移矩阵，构建坐标耦合的运

动模型。同时，引入目标自适应转弯率和约束非凸

测量重构无迹变换步骤，在交互多模型模式下实现

状态估计的一致输出。仿真实验的定性和定量比较

结果及分析均表明，相比MIUKF和IMM-MPF算
法，所提算法有效提升了3维机动目标跟踪系统的

滤波精度和跟踪鲁棒性。后续工作将结合天文定位

约束信息，将VSMMUKF算法推广应用于星图空

间目标跟踪。
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表 1  表100轮蒙特卡罗实验统计滤波误差(均值、最大值及协方差)和实验运行时间

算法
位置均方根误差 x轴上滤波误差 y轴上滤波误差 z轴上滤波误差

运行时间 (s)
均值 (m) 标准差 (m) 最大值 (m) 标准差 (m) 最大值 (m) 标准差 (m) 最大值 (m) 标准差 (m2)

MIUKF 18.34 10.10 –25.41 10.19 27.28 10.70 17.04 5.42 1.36

IMM-MPF 9.69 4.68 –14.05 4.94 16.63 6.06 8.36 2.18 16.05

VSMUKF 3.88 2.05 –5.45 2.24 6.97 2.66 –5.11 2.12 5.93
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