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摘   要：针对现有自适应交互式多模型算法(AIMM)在水下目标跟踪过程中模型切换和跟踪精度上的不足，该文

结合无迹卡尔曼滤波(UKF)算法，提出一种改进的AIMM-UKF算法。该算法在自适应修正马尔可夫转移概率矩

阵的基础上，利用判定窗对其进行二次修正，实现匹配模型概率的快速增大和对非匹配模型的抑制。仿真结果表

明，改进算法相比原有自适应算法，能更加充分地利用后验信息，拥有更好的模型切换速度，跟踪精度提升

约24%。
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Abstract: To solve the lack of model switching and tracking accuracy of the existing Adaptive Interacting

Multiple Model (AIMM) in the underwater target tracking, combined with the Unscented Kalman Filter, an

improved AIMM-UKF algorithm is proposed. On the basis of adaptively modifying the Markov probability

transition matrix, this algorithm uses the decision window to modify it twice to increase the probability of the

matching model observably and reduce the effects of the mismatch model. Simulation results show that

compared with the original adaptive algorithm, the improved algorithm can make fuller use of posterior

information, has a better model switching speed, and improves tracking accuracy by about 24%.
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1    引言

水下目标精确跟踪的困难主要表现在两个方

面：一是水下目标在环境多变，未知因素多的海洋

中运动，其运动状态难以由简单模型描述；二是水

下目标的探测、定位和跟踪依赖声呐这种自身探测

精度不高的传感器，量测误差较大。因此在外部环

境和自身装备的限制下，如何利用有限的资源进行

更加精确的目标跟踪是研究的重点。

交互式多模型(Interacting Multiple Model, IMM)
算法是机动目标跟踪的一种有效方法[1–3]，它可以

融合目标多个可能的运动状态并行工作，通过马尔

可夫转移概率矩阵实现模型间的转换，该方法不需

要机动检测，具有全面自适应的跟踪能力。滤波器

的选择直接影响IMM算法性能，无迹卡尔曼滤波

器(Unscented Kalman Filter, UKF)[4]从统计学角

度出发，采用无迹变换得到Sigma点来对非线性系

统进行近似，与扩展卡尔曼滤波器(Extend Kalman
Filter, EKF)相比拥有更高的估计精度和稳定性，

而计算量远小于粒子滤波器[5–7]。因此选用UKF滤
波器构成IMM-UKF算法在目标跟踪领域得到了广

泛的应用。但是标准IMM-UKF算法的模型间切换

存在滞后性，往往在目标发生机动后一段时间算法

才能切换为匹配模型进行跟踪。具有自适应调节能

力的IMM-UKF算法能利用后验信息对转移概率矩

阵进行调节[8–12]，克服了传统算法模型切换速度的

不足，在水下目标跟踪领域得到了广泛的应用。文

献[8]定义修正参数为似然概率之比进行转移概率矩

阵的修正，但是当目标机动时，非匹配模型似然函

数值接近0，采用该方法有一定概率出现奇异现象，

导致滤波中断。文献[9]通过子模型后验概率自适应

地递推估计模型转移概率矩阵。文献[10]考虑模型
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之间相互作用的情况，利用相邻时刻模型概率之比

对转移概率矩阵进行实时修正。文献[11]由转移概

率和模型后验概率定义模型的误差压缩率之比。文

献[9～11]的方法提高了目标机动时刻模型切换速

度，但在非机动时刻匹配模型概率较低，导致跟踪

精度不理想。文献[12]在文献[8]修正参数基础上进

行改进，克服了模型转移概率奇异现象，同时提升

了模型切换速度。

本文兼顾模型切换速度和跟踪精度，结合主动

声呐水下目标跟踪场景，采取增加判定窗2次修正

转移概率矩阵的方法对现有AIMM-UKF算法进行

了改进，使得算法模型切换速度加快，匹配模型概

率值增大，跟踪效果有了较大的提升。 

2    目标模型

X(k)=[xk,yk,ẋk,ẏk,ẍk,ÿk]
T

(1)运动模型。在2维空间下对目标运动过程进

行仿真，k时刻的目标状态由

表示，分别包含了目标在x和y方向的位置、速度和

加速度信息。针对水下目标的运动特点，本文选择

匀速直线(Constant Velocity, CV)模型、匀加速

(Constant Acceleration, CA)模型和协同转弯

(Coordinate Turn, CT)模型对目标运动状态进行

建模。目标的离散时间状态方程一般式为

X(k + 1) = FX(k) +Gw(k) (1)

F G其中， 为状态转移矩阵， 为噪声传输矩阵，

w(k) Gw(k)为2维零均值的高斯白噪声向量。 项为

过程噪声，模拟了目标运动过程中受环境扰动的

影响。

(2)目标模型。目标的量测方程为

z(k) = h(X(k)) + v(k) (2)

X(k) v(k)

z(k) = (rk,θk)

h(·)
X(k) z(k)

其中， 为k时刻目标的真实状态信息； 为

观测噪声，由传感器的测量误差决定；

为k时刻距离和方位的观测值。 为状态向量

和观测值 之间的转换方程，其转换关系为

rk =
√
x2
k + y2k

θk = arctan
(
yk
xk

)
 (3)

 

3    AIMM-UKF算法
 

3.1  标准IMM-UKF算法

标准IMM-UKF算法由4个部分组成，算法流

程如图1所示，其中交互作用器进行模型条件初始

化和重新初始化过程；滤波器采用UKF算法进行

模型条件滤波，对目标状态进行预测；模型概率估

计器对运动模型的概率进行更新；估计混合器输出

各滤波器的融合估计。IMM算法包含两个以上的

目标运动模型，模型之间通过马尔可夫转移概率矩

阵进行交互。下面详细分析含有N个模型集合的

IMM-UKF算法从k–1时刻到k时刻的递推过程。

 

 
图 1 IMM-UKF算法流程图
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(1)交互输入。即对模型条件初始化或者重新

初始化，得出模型当前时刻各个UKF滤波器输入

的状态向量和协方差矩阵。

µi
k|k−1 =

∑
j

πjiµj
k−1 (4)

µ
j|i
k−1 =

πjiµj
k−1

µj
k|k−1

(5)

X̄i
k−1|k−1 =

∑
j

X̃j
k−1|k−1µ

j|i
k−1 (6)

P̄ i
k−1|k−1 =

∑
j

[
P i

k−1|k−1 + (X̄j
k−1|k−1−X̃j

k−1|k−1)

· (X̄i
k−1|k−1 − X̃j

k−1|k−1)
′]µj|i

k−1 (7)

πji

µj
k−1

µj
k|k−1

X̃i
k−1|k−1

P i
k−1|k−1

式(4)进行模型概率预测， 为转移概率矩阵的第

j行第i列元素，表示从模型j切换到模型i的概率；

式(5)计算混合权重， 为k-1时刻模型j为匹配模

型的概率， 为k时刻模型j为匹配模型的概率

预测值；式(6)为混合估计， 为k–1时刻目

标状态向量估计值；式(7)计算混合协方差，

为k–1时刻协方差矩阵的值。

X̃i
k|k P i

k|k

(2)模型条件滤波。利用交互作用器得出的混

合估计和混合协方差，分别采用不同运动模型的

UKF滤波器进行滤波，得到k时刻状态估计值

和协方差估计值 。

(3)模型概率更新

Λi
k =

exp(−0.5(z̃ik)
′(Si

k)
−1

z̃ik)∣∣2πSi
k

∣∣ 1
2

(8)

µi
k =

µ̂i
k|k−1Λ

i
k∑

j

µ̂j
k|k−1Λ

j
k

(9)

Λi
k z̃ik Si

k其中， 为模型i的似然概率； 为量测残差、

为残差协方差，通过UKF滤波获得。

(4)估计融合。将模型条件滤波得出的目标k时

刻状态向量的估计值和协方差矩阵与更新后的模型

概率结合，得出总的融合估计。具体过程为

X̃k|k =
∑
i

X̃i
k|kµ

i
k (10)

Pk|k =
∑
i

[P i
k|k + (X̃k|k − X̃i

k|k)(X̃k|k − X̃i
k|k)

′]µi
k

(11)
 

3.2  AIMM-UKF算法

标准的IMM-UKF算法常根据先验知识或者直

接人为选择固定的转移概率矩阵[13]，显然对于机动

目标是不准确的，跟踪的精度会受影响。当目标发

生机动，不匹配模型转为匹配模型的概率应当会增

加，而保持现有模型的概率应减小。基于此，文

献[12]在文献[8]的修正参数基础上进行改进，重新

定义修正参数为

κij =
πjik × Λj

k

πijk × Λi
k

(12)

i ̸= j当 时则有

π′ij = (κij)
απij , α ∈ [0, 1] (13)

π′ α其中， 为修正后的转移概率矩阵； 为调整系数，

该值越大，修正速度越快。

主对角线上元素为

π′ii = 1− (κi1)
απi1 − ...− (κiN )απiN (14)

考虑到主对角线占优原则，设置一个阈值

Th，若进行概率修正后，主对角元素的值小于

Th，则按照如式(15)、式(16)的方法进行修正

π′ii = Th (15)

π′ij = (1− Th)
πij

1− πii
, i ̸= j (16)

 

4    改进的AIMM-UKF算法

为了更加充分地利用后验信息对IMM-UKF算
法进行自适应修正，本文在文献[12]的AIMM-UKF
算法基础上，设定一个比较模式概率预测值的判定

窗，对转移概率矩阵进行2次修正。修正规则为

(1)找出k时刻各个模型的概率预测值的极大值

µ = max{µ1
k|k−1, µ

2
k|k−1, ..., µ

N
k|k−1} (17)

ljk

µj
k|k−1 = µ ljk = 1 ljk = 0

(2)令 为模型j的概率预测值是否为极大值的

标志值，若模型j的概率预测值在所有模型中最

大，即 ，则令 ；否则 。

(3)通过判定窗对标志值进一步处理

π′11 = λ

...

π′1N = (1− λ)
π1N

1− π11


k∑

i=k−L+1

l1i > η,π11 < λ

...

π′N1 = (1− λ)
πN1

1− πNN

...
π′NN = λ


k∑

i=k−L+1

lNi >η,πNN <λ


(18)

L η 0.5L,L

λ

L η

L

其中， 为判定窗的长度； 为门限值，在( ]
中取值； 为本文设定的转移概率矩阵调节参数，

在(0.9，1)中取值。 和 共同决定了2次修正的灵

敏度， 值越大则表示匹配模型概率预测值要持续
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L

L

η

L

L L−η

η = L λ

更久时间为极大值，才能激活2次修正，当 取值

太大时就失去了2次修正的意义，性能与常规AIMM-
UKF算法无差别。 值也不能过小，否则会因为滤

波存在误差，导致非匹配模型概率通过2次修正大

于匹配模型概率。经过仿真，取值3～5最优。 取

值一般略小于 ，赋予了模型概率预测值一定的容

错率，当窗长 内有小于 次误判，仍然可以正

常执行2次修正。当所用声呐测量误差较小，算法

跟踪精度较高时，可以取 。 决定了目标机

动后改进算法对模型概率的修正速度，对于弱机动

目标一般取接近1的值，而强机动目标的运动模型

切换频繁，取值接近0.9为宜，便于在下次机动时

转移概率矩阵实现快速调整。

η

πjj < λ π′jj = λ

1− λ

具体操作过程为若判定窗内模型j的标志值累

加后大于门限值 ，就认为目标在一段时间内未发

生机动，k时刻目标的匹配模型为模型j。此时若满

足 ，则令转移概率矩阵中第j行的元素 ，

保证匹配模型转向匹配模型的概率在短时间内充分

增大。然后根据k–1时刻第j行其他元素值的大小权

重分配剩下的概率值 ，使得满足转移概率矩

阵各行数值之和为1的要求。

(4)在数据长度小于L的跟踪初始阶段，以及其

他不满足2次修正规则的时刻，仅采用文献[12]自适

应算法进行修正。 

5    仿真实验
 

5.1  CV, CA, CT模型

以2维平面上单目标运动的跟踪为例进行仿真

分析，0～30 s做匀加速直线运动，30～150 s做匀

速直线运动，150～210 s做角速度为0.03 rad/s的
匀速右转弯运动，210～300 s做匀速直线运动。仿

真参数结合主动声呐运用背景设置，如表1。
选用CV, CA和CT 3个模型，模型初始概率均

为1/3，转移概率矩阵P=[0.8 0.1 0.1;0.1 0.8 0.1;
0.1 0.1 0.8]。分别以本文算法、文献[12]算法和标

准IMM-UKF算法进行200次蒙特卡罗仿真，得到

图2—图7和表2，通过跟踪轨迹、位置均方根误差、

速度均方根误差等来分析跟踪算法性能的优劣。

图2为3种算法在转弯前后的跟踪轨迹图。从图

中可以看出本文算法拥有更好的跟踪精度，不仅在

匀速阶段预测的目标位置更接近真实值，而且匀速

表 1  仿真参数

参数 名称 数值

X0 目标初始状态向量 (3000,4000,0,0,0.5,0.5)

S 声呐平台位置(m) (0,0)

R 量测噪声协方差阵 diag(502 0.092)

T 采样间隔(s) 1

Th 概率修正阈值 0.5

L 判定窗长度 5

η 模型概率切换门限值 4

λ 转移概率矩阵调节参数 0.99

 

 
图 2 跟踪轨迹

 

 
图 3 位置均方根误差

 

 
图 4 速度均方根误差

 

 
图 5 标准算法模型概率变化曲线
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直线到转弯的切换过程更迅速，转弯时跟踪性能相

比于其他两种算法优势明显。

图3为不同时刻3种算法的位置均方根误差，从

中可见跟踪初始阶段，3种算法的误差值很接近。

在50 s附近，匀加速切换为匀速的过程中本文算法

误差略大于其他算法。其他时间段内，由于本文算

法增加了转移概率矩阵的2次修正，使得模型间的

切换更迅速，而且在非机动时间内，匹配模型的概

率值能最大化，位置均方根误差要远低于文献[12]
和标准算法。图4为不同时刻3种算法的速度均方根

误差，从中可知在大多数时间，本文算法的速度均

方根误差远低于其他算法。

图5—图7为3种算法的模型概率变化曲线，这

是决定IMM算法性能的关键因素。从图中对比可

以发现，标准算法匹配模型和非匹配模型概率变化

不明显，因为没有利用后验信息对概率矩阵进行修

正，所以概率值只在30%～38%浮动，甚至在部分

时间段匹配模型的概率要低于非匹配模型，基本没

有实现模型间的切换。文献[12]算法虽然有模型间

的切换，但是切换速度较慢，而且匹配模型的概率

最高也只能达到65%左右，有待进一步增强。本文

算法对于提高匹配模型概率，抑制非匹配模型概率

的效果更加理想，当目标趋于某一稳定运动模型

时，该模型的概率值能达到80%以上。而且机动时

刻概率曲线的斜率明显大于另外两种算法，模型切

换速度更快。

表2可以看出，本文算法在观测时间内的各项

统计结果都是3种算法中最小的。其中平均位置均

方根误差、平均速度均方根误差和位置误差峰值与

其他算法相比优势明显。平均位置均方根误差相比

文献[12]算法和标准算法，分别降低了38.37%和

24.74%，速度均方根误差则分别降低了46.42%和

28.33%。 

5.2  CV, CT(左), CT(右)模型

为充分验证算法的性能，参考文献[12]的目标运

动轨迹及参数进行仿真。目标在1～60 s做匀速直线

运动；60～110 s做匀速左转弯，角速度为0.02 rad/s；
110～180 s做匀速直线运动；180～240 s做匀速右

转弯，角速度为0.02 rad/s；240～300 s做匀速直

线运动。其他仿真参数设置同5.1节，得到结果如

图8—图13和表3。
从图8—图10可见，整体上本文算法优于其他

算法，在滤波初始时间段内会出现误差略大的情

况；图11—图13可以看出，标准算法的概率随时间

表 2  各算法跟踪性能数据

算法
平均均方根误差 均方根误差峰值

位置(m) 速度(m/s) 位置(m) 速度(m/s)

本文算法 80.33 3.44 101.85 8.05

文献[12] 106.74 4.80 173.44 8.21

标准IMM-UKF算法 130.36 6.42 201.42 8.97

 

 
图 6 文献[12]模型概率变化曲线

 

 
图 7 本文算法模型概率变化曲线

 

 
图 8 跟踪轨迹

 

 
图 9 位置均方根误差
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变化不明显，而且模型匹配度较差；文献[12]算法

在目标机动能较快地完成模型切换，但是在非机动

时刻匹配模型的概率提升较慢；本文算法既保证模

型切换速度，也增强了匹配模型概率，但在初始阶

段有小的误差，不匹配模型概率稍大于匹配模型。

从表3可以看出，本文算法在各项精度数据上

仍然是最优的，但优化效果与5.1节结果相比不够

明显，平均位置均方根误差和速度均方根误差相比

文献[12]算法，分别只降低了15.56%和19.35%。这

是因为在5.2节仿真条件下，目标机动次数较多，

每一运动状态持续时间较短。而本文算法对于非机

动时刻跟踪精度的优化效果要强于机动时刻的优化

效果。因此在目标机动频率变高时，均方根误差的

优化程度会略有降低。综合仿真结果来看，在文献[12]
仿真实验所用的航迹下，本文算法也能表现出更优

异的性能。 

6    结束语

针对现有AIMM-UKF算法的不足，本文在文献[12]
自适应算法基础上，提出了一种改进AIMM-UKF
算法，通过判定窗对转移概率矩阵进行2次修正。

通过水下目标跟踪的仿真实验，表明该方法能有效

地提升匹配模型概率，抑制非匹配模型影响，降低

跟踪过程中的误差，在水下机动目标的跟踪上具有

很好的应用价值。

需要进一步说明的是，加判定窗的改进算法也

适用于其他AIMM-UKF算法，不局限于文献[12]。
同时AIMM-UKF算法的性能越好，本文改进算法

的提升效果也会越明显。通过改进UKF算法，提

升各个模型的滤波精度也能使得2次修正效果有一

定提升。
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