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摘   要：随着水下目标运动形式的多样化和复杂化，现有的交互式多模型算法(IMM)在面对目标状态切换时存在

模型切换缓慢及跟踪精度不足的问题。为此，该文在经典IMM算法的基础上，提出一种基于时序信息的并行交互

式多模型目标跟踪算法(TIP-IMM)。该算法通过比较相邻时刻的模型概率变化趋势，动态修正状态转移矩阵的参

数，再经归一化处理实现状态转移矩阵的自适应更新。同时利用并行IMM框架和信息熵来动态更新模型概率，避

免因过度修正状态转移矩阵而导致的跟踪精度下降。仿真结果表明，与现有算法相比，所提算法对目标的预测精

度提高了3.52%～7.87%。同时模型的切换速度更快，有效地提高了水下目标跟踪精度。
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1    引言

水下目标跟踪是一个高度挑战性的研究领域，

在军事防御、海洋探测、环境监测和资源勘探等领

域具有广泛应用[1,2]。水下目标跟踪可被视为一个

随机过程，其建模过程通过数学表达式刻画目标的

运动模式，并对目标的当前位置、速度等运动状态

进行精确估计[3]。常见的运动模型包括匀速模型、

匀加速模型、匀速转弯运动模型、Singer模型、当

前统计模型以及Jerk模型[4–6]。然而水下目标(如潜

艇、无人潜航器、自主潜航器等)的运动模式随着

时间在变化，单一模型仅可对单一运动模式进行近

似刻画，难以准确地描述出目标的运动趋势，容易

出现较大的跟踪误差，甚至丢失目标的情况[7]。针

对单一模型的不足，Blom等人[8]提出了交互式多模

型算法，通过马尔可夫状态转移矩阵(Transition
Probability Matrix, TPM)在目标状态估计过程中

实现动态切换和模型融合，因其具有优越的准确

性、鲁棒性和灵活性，因此被广泛应用于水下目标

跟踪领域。

经典IMM算法中的TPM通常基于先验知识设

为固定值[9]，难以适应目标运动的动态复杂性和多

样性。在一些复杂或不确定的场景中，这种预先的

设定可能导致模型切换的预测不准确，进而影响跟

踪精度。为了克服经典IMM算法中固定状态转移

矩阵的局限性[10]，研究人员针对这个问题提出了系

列的改进方法，主要有模型的选择[11,12]、修正因子

的优化[13–16]、并行处理[17]以及加窗修正[18,19] 等。文

献[11]根据转弯速率来选择模型集合，以减少模型

之间的竞争，但对转弯率的估计具有强依赖性，以

及对噪声和非线性误差的敏感性，导致其难以适配

机动模式的多样性。文献[12]提出了一种利用最大

似然准则来确定修正TPM中的每一行，但会产生

较高的运算量。一些学者[13,14]也引入了似然值来定

义IMM算法中的模型压缩比，以实现IMM算法的

自适应更新。通过这种方法，TPM中的主对角线

可能不再占据主导地位，降低了模型选择的灵活

性。Lee等人[15]分析了模型在切换和未切换阶段误

差来源并设计了两个修正函数。文献[16]利用加速

度提取出修正因子，对状态转移矩阵进行修正。文

献[17]提出并行IMM算法，融合自适应与标准IMM
框架，在优化TPM调整速度的同时减少系统响应

滞后。此外，一些学者[18,19]也采用加窗修正的思想，

根据滑动窗来检测可能的模型，并对TPM的某一

行进行调整，但其高计算复杂度、窗口长度选择困

难以及对高噪声和快速变化的适应性不足等缺点，

限制了其在某些实时性和资源受限场景中的应用。

尽管现有自适应IMM算法改善了跟踪精度，

但TPM动态调整的准确性不足和算法响应的滞后

问题仍未完全解决。本文在前人研究的基础上，提

出了一种基于时序信息的并行交互式多模型目标跟
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踪算法。该算法通过分析模型前后两次概率的时序

信息，动态调整TPM。此外，该算法利用并行处

理和模型概率的信息熵[20]对模型的概率进行修正。

这种修正方式能有效提高模型切换的灵活性和准确

性，从而显著增强水下目标跟踪的精度和鲁棒性。 

2    目标模型
 

2.1  运动模型

Xt = [xt, yt, vxt, vyt]
T

t

2维空间假设下，目标的运动状态可以用一个

状态向量表示为  ，其中包含了

机动目标在 时刻的位置与速度信息。针对水面上航

行体的运动特点[21]，本文主要采用匀速直线(Constant
Velocity, CV)运动模型和匀速转弯(Constant Turn,
CT)运动模型对目标的运动进行建模与分析。目标

运动的离散时间状态方程可表示为

Xt = FXt−1 +wt (1)

F w

Q

F

式中， 表示运动模型的状态转移矩阵， 表示均

值为零方差为 的过程噪声，表示模型误差或不确

定性。对于不同的运动模型， 将根据目标的运动

特性进行相应的定义。 

2.2  量测模型

Zt = [rt, θt] rt

θt

观测模型[22]用于描述目标状态与传感器量测之

间的关系，是滤波更新阶段的核心。在本文中定义

观测向量 ，其中， 为目标与传感器之

间的距离， 为目标相对于传感器的角度。由此，

观测模型表示为

Zt = h(Xt) + vt (2)

h(·)
vt

Rt Rt

式中， 表示为观测函数与定义矩阵和目标状态

之间的关系， 表示观测噪声，服从均值为零，协

方差为 的高斯分布。 为量测噪声协方差矩阵。

在一般的观测系统中，观测矩阵与目标状态之

间的关系为非线性的，以声呐位于原点可以得出非

线性观测模型[23]表达式为

Zt =

[
rt

θt

]
=


√
x2
t + y2t

arctan
(
yt
xt

)
+ vt (3)

(xt, yt)

arctan(yt/xt)

其中， 是目标在2维空间中相对于声呐的位

置， 表示声呐到目标的方位角。 

3    时序信息的并行交互式多模型目标跟踪
算法设计

 

3.1  经典IMM算法

交互式多模型算法是一种经典的多模型估计方

法，广泛应用于机动目标跟踪领域。该算法通过在

多个运动模型间进行概率加权融合，实现对目标复

杂运动状态的准确估计。经典的IMM算法由以下

4个部分[8]组成：输入交互、状态滤波、模型的概

率更新以及输出交互。

(1)输入交互：在每次迭代开始前，IMM算法

需要将上一时刻的多个模型的状态信息和协方差矩

阵进行混合，生成当前时刻每个模型的输入状态和

协方差。通过混合模型的先验信息，减少模型的不

一致性，为后续滤波提供一致的输入。

不同模型的混合输入以及协方差计算公式为

Xj
t|t−1 =

M∑
i=1

µ̄ijX
i
t−1 (4)

P j
t|t−1 =

M∑
i=1

µ̄ijP
i
t−1 (5)

ūij =
πijui(t− 1)

M∑
i=1

πijui(t− 1)

(6)

M Xi
t−1

P i
t−1 ui(t− 1) i

πij
i j ūij i

j

式中， 表示 IMM算法中模型的数量， ,

和 分别表示上一时刻第 个模型的状

态估计、协方差矩阵和模型的概率， 为模型的

TPM第 行第 列的元素， 表示从模型 到模型

的归一化概率。

Xj
t|t

P j
t|t ejt Sj

t ejt Sj
t

(2)状态滤波：本文中采用基于奇异值分解的

无迹卡尔曼滤波作为状态滤波当中的滤波算法，其

核心思想是通过确定性采样点[24](Sigma点)精确逼

近系统的概率分布，避免传统线性化方法所产生的

截断误差。将输入交互得到的不同模型的状态信息

和协方差矩阵输入到滤波算法当中，结合当前时刻

的观测值得到不同模型的状态信息 和协方差矩

阵 以及残差 和残差协方差矩阵 。 和 计

算表达式为

St =

2L∑
i=0

W (i)
c ejt (e

j
t )

T
+Rt (7)

ejt = zi
t −Zt (8)

L Xj
t|t−1 zi

t

i

W
(i)
c

式中， 为状态信息 的维度， 是通过无损

变换计算的第 个Sigma点所对应的量测值，Sigma
点的选取与当前的状态信息和协方差矩阵有关，

是对应Sigma点的协方差权重。

(3)模型概率更新：根据量测值来动态调整模

型的概率，采用似然值来反映每个模型与真实模型

的匹配程度，其表达式为

Λj
t =

1√∣∣∣2πSj
t

∣∣∣ exp
[
−1

2
(ejt )

T(Sj
t )

−1ejt

]
(9)
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j则第 个模型的概率可表示为

µj (t) =

Λj (t)

M∑
i=1

πijµi (t− 1)

M∑
j=1

(Λj (t)

M∑
i=1

πijµi (t− 1))

(10)

(4)数据融合：对当前时刻各个子滤波器输出

得到的状态信息和协方差信息进行加权求和得到融

合后的状态估计信息，其表达式为

X̄t =

M∑
j=1

ujX
j
t|t (11)

P̄t =

M∑
j=1

ujP
j
t|t (12)

 

3.2  TPM的自适应更新

πij

IMM算法的核心思想是通过多个运动模型并

行运行和交互合作，动态估计目标的状态，并在不

同运动模式之间切换时实现高效跟踪。跟踪的准确

性关键在于如何快速实现模型之间的切换。因此为

了提高模型切换速度，本文借助模型概率的前后两

次时序信息，通过相应的规则对 进行修正。本

文所提出的TPM修正规则为：

t t− 1

Imax
t Imax

t−1

(1)分别找出 时刻和 时刻概率最大的模型

和 ，并记录

Imax
t = max(u(t))

Imax
t−1 = max(u(t− 1)) (13)

Imax
t ̸= Imax

t−1

t i

(2)若 则不对TPM进行更新修正。

反之假设 时刻模型 为概率最大的模型，则得到如

下修正规则：

i = j当 时，根据模型前后概率的变化趋势对主

模型的对角线元素进行动态调整，调整规则为{
π

′

jj = απjj , uj(t)− uj(t− 1) ≥ 0

π
′

jj = βπjj , uj(t)− uj(t− 1) < 0
(14)

α β式中， 为增长调节系数， 为缩小调节系数。

i ̸= j

ui(t)− ui(t− 1) ≥ 0 i

j j i j

uj(t)− uj(t− 1) > ui(t)− ui(t− 1)

i j j

i

当 时，应根据前后两次模型概率的变化情况

进行调整，当 时，为判断模型 到

模型 和模型 到模型 的切换概率，考虑模型 的概

率变化趋势。若 ，

则应增大模型 到模型 的切换概率并减小模型 到

模型 的切换概率得到式(15)，反之式(16)

π
′

ij = απij , π
′

ji = βπji (15)

π
′

ij = βπij , π
′

ji = απji (16)

ui(t) − ui(t− 1) < 0 uj(t) − uj(t− 1) <当 且

ui(t)− ui(t− 1) j

πij πji

i j

j i

时，表明模型 的衰减速率更大，

则代表下一时刻应减小 并增大 则采用式(15)
对其进行调节，反之采用式(16)进行调节。这样可

以通过前后两次模型的概率来动态调整模型的TPM，

不只考虑到模型 到模型 的切换，同时考虑模型

到模型 的切换。同时要满足状态转移矩阵中任意

一行的元素之和为1，则需对修正后的TPM进行归

一化处理，得到归一化的矩阵为

π̃ij =
π

′

ij

M∑
k=1

π
′

ik

(17)

通过上述处理，TPM可以根据目标的实际运

动状态进行自适应的调整，动态的反映目标的运动

特性以及快速响应模型的切换需求，减少模型冲突

对最终融合状态的影响，提高估计精度。 

3.3  模型概率的自适应修正

在IMM算法中，当模型概率分布趋于平均分

布时，表明目标的运动状态具有较高的不确定性；

而当某个或少数模型的概率显著高于其他模型时，

表明算法对目标的运动状态具有较高的置信度，认

为目标当前的运动状态更符合某种特定的模型。信

息熵可以被用来刻画模型概率分布的不确定性，其

计算公式为

H(U) = −
M∑
i=1

uilog2(ui) (18)

log2(M)当信息熵H接近其最大值 时，说明模

型概率分布趋于均匀分布，即目标各模型的概率相

近，表明目标的运动状态具有较高的不确定性。当

信息熵H较低时说明模型概率分布更加集中于某个

或少数模型，表明算法对目标运动状态的判断具有

较高的置信度，认为目标当前的运动状态更符合某

些特定模型。

对于3.2节提出的TPM修正模型，由于在跟踪

过程中可能受到量测噪声或野值的影响，导致TPM
被过度修正。在此基础上引入一个并行的IMM思

想[17]，未修正TPM的IMM算法保留了系统的理论

转移信息，可视为一种“先验”知识。通过信息熵

动态评估两种算法的模型概率分布不确定性，并结

合两者概率分布，得到最终的融合概率，其计算公

式为

U =
H(UB)

H(UA) +H(UB)
UA +

H(UA)

H(UA) +H(UB)
UB

(19)

当修正TPM的IMM模型概率的信息熵较低

时，优先信任修正结果；当修正TPM的IMM模型

第 8期 兰朝凤等：时序信息驱动的并行交互式多模型水下目标跟踪算法 2687



概率的信息熵较高时，更多依赖未修正TPM的IMM
作为补偿。融合机制能够根据实时模型概率分布调

整权重，即使量测噪声较大或存在野值，未修正IMM
也能提供可靠的模型概率分布，避免修正IMM因

过度修正而失效，具有更高的稳定性和抗干扰能力。

因此得到最终的TIP-IMM如图1所示。 

4    评价指标

为了验证算法的性能，采用均方根误差[19](Root
Mean Square Error, RMSE)和平均误差[16](Average
Root Mean Square Error, ARMSE)作为评估算法

性能的评价指标。RMSE的优点在于其直观性、对

大误差的敏感性以及适用性广泛。对于目标跟踪等

任务，RMSE既能量化全局误差水平，又能反映算

法在应对剧烈变化或异常值时的表现，是一种综合

性强的评价指标。ARMSE用作一种补充指标，因

其计算简单、直观易懂、单位一致且稳定性较强，

广泛应用于目标跟踪、模型评估和误差分析等领

域。在追求稳健性和简单性的场景中，平均误差是

一种非常有用的指标。

RMSE =

√√√√ 1

N

N∑
t=1

∥ x̂t − xt∥2 (20)

ARMSE =
1

T

T∑
t=1

RMSE(t) (21)

N T式中， 为蒙特卡罗迭代次数， 为跟踪时间序列

长度。 

5    仿真实验
 

5.1  仿真参数设置

为了验证本文提出算法的性能，假设目标在2维
水平面上运动，声呐的位置为原点以正东方向为

X轴方向、正北方向为Y轴方向建立2维平面直角坐

标系。假设目标的初始位置位于(3 000 m, 4 500 m)
处，目标的初始速度为(20 m/s, 15 m/s)。跟踪总

时长为150 s，目标具体运动情况如表1所示。

u = [1/3, 1/3, 1/3]

Qcv = diag([0.1, 0.1, 0.12, 0.12])

R = diag(σ2
r , σ

2
θ) σr σθ

仿真时采用CV模型和两个CT模型，其中两个

匀速转弯模型分别为向左匀速转弯和向右匀速转

弯，初始的模型概率设为 。假设

过程噪声与观测噪声均符合正态分布，因此设过程

噪 声 ， 观 测 噪 声

，其中  为距离方差为50 m，

为角度方差为0.05 rad/s。 

5.2  实验研究

(1)为验证本文算法的性能，基于5.1节设定的

 

 
图 1 TIP-IMM算法流程

 

表 1  目标运动情况

时间(s) 1～40 41～70 71～90 91～115 116～150

运动状态 直线运动 匀速转弯 –1.2 (°)/s 直线运动 匀速转弯 1.8 (°)/s 直线运动

2688 电    子    与    信    息    学    报 第 47 卷



仿真实验环境，对经典IMM算法、文献[18]算法、

文献[19]算法及本文算法进行跟踪性能对比分析。

文献[18]通过构建滑动窗口提取模型概率序列，依

据窗口内主导模型的分布特性实现TPM的动态调

整；文献[19]则以模型似然函数为触发机制，结合

模型误差压缩比构建TPM自适应更新策略。采用

奇异值分解的无迹卡尔曼滤波(Singular Value De-
composition Unscented Kalman Filter, SVD-
UKF)算法[25,26]作为4种算法中的滤波器。共进行

100次蒙特卡罗仿真模拟，随机抽取出一次目标跟

踪的轨迹对比图如图2所示。

由图2可知，4种算法对机动目标的位置预测结

果均较为接近真实轨迹，能够有效减小观测误差，

使预测数据尽可能逼近真实值。然而，通过对转弯

点A(4 130 m, 5 220 m)和转弯点B(5 345 m, 5 310 m)
附近的局部跟踪性能进行对比分析，可以发现，本

文提出的算法在转弯过程中表现出更高的精度，预

测结果更贴近真实轨迹。此外，在模型切换阶段，

本文算法的跟踪性能显著优于其他3种算法，能够

更好地应对目标的机动变化。

(2)为了分析4种算法中不同模型的概率与时间

的变化关系，在与(1)相同的实验条件下，绘制4种
算法的模型概率变化曲线如图3所示。其中，图

(a)为经典IMM算法、图(b)为文献[18]所提算法、

图(c)为文献[19]所提算法、图(d)为本文算法。

由图3可知，4种算法在模型概率随时间的变化

上表现出不同的跟踪性能。经典IMM算法在机动

转弯阶段的模型概率调整较慢，波动较大，难以准

确跟踪目标状态；文献[18]算法虽然有所改进，但

在转弯阶段仍存在滞后现象；文献[19]算法在模型

概率调整的平滑性上有所提升，但在剧烈机动时仍

存在一定的稳定性不足。相比之下，本文算法表现

出明显优势，能够快速响应目标的机动变化，在模

型切换阶段模型概率调整更迅速、更准确，波动幅

度更小，整体跟踪性能和稳定性均优于其他3种算法。

(3)为了更直观地评估算法性能，在与(1)相同

的实验条件下，通过100次蒙特卡罗仿真获得预测

值，并以RMSE作为评价指标，计算出4种算法在

整个跟踪时长内各个时刻的RMSE值。基于以上数

据绘制出4种算法的位置误差与时间关系曲线，如

图4所示，不同算法在X方向和Y方向上的位置误差

曲线与时间关系，如图5所示。

由图4可知，经典IMM算法在目标决裂机动阶

段误差较大，表现出较差的稳定性；文献[18]和文

献[19]所提出的算法在整体上有一定的改善，但是

在局部剧烈机动阶段仍然存在误差偏高的情况。相

比之下本文所提出的算法在整个时间段内均表现出

较低的RMSE值，尤其在目标剧烈机动阶段依然保

持较高的精度和稳定性。结合图5对X方向和Y方向

的误差曲线进行更加细致的分析，本文所提出的算

法相比于其他3种算法在模型切换的过程更加迅

速，尤其是转弯和转弯切换到直线时收敛得更快，

有着更低的误差值。此外，为了衡量4种算法的整

体性能，对图4和图5中的RMSE求取平均值，得到

ARMSE值，相关数据列于表2。
由表2可知，文献[18]、文献[19]和本文所提出

的算法相比经典IMM算法的跟踪精度均有一定的

提升。本文算法相比经典IMM算法的跟踪精度提

 

 
图 2 4种算法跟踪轨迹对比图
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升了7.87%，较文献[18]和文献[19]所提出的算法分

别提升了3.6%和3.52%。此外，在X方向和Y方向

的平均误差方面，本文算法同样表现出明显的优越

性，进一步验证了其在复杂场景中的有效性。

(4)为了评估算法的整体性能，在与(1)相同的

实验条件和计算环境下，计算100次蒙特卡罗仿真

的总运行时长，并计算每种算法在整个跟踪时长内

的平均运行时间，实验数据汇总于表3。

 

 
图 3 4种算法的模型概率曲线变化图

 

 
图 4 不同算法的位置误差曲线与时间关系

 

 
图 5 不同算法算在X方向和Y方向上的误差曲线与时间关系

 

表 2  4种算法的误差对比

方法

ARMSE

位置误差(m) 速度误差(m/s)

位置整体误差 X方向 Y方向 X方向 Y方向

经典IMM 18.360 0 11.454 3 14.455 6 1.043 7 1.676 7

文献[18] 17.637 3 10.937 2 13.960 9 1.040 8 1.665 3

文献[19] 17.624 8 10.919 4 13.930 2 1.031 1 1.665 3

本文算法(TIP-IMM) 17.024 7 10.661 4 13.392 6 1.019 0 1.601 4
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文献[18]和文献[19]均采用加窗判别方式进行

TPM 更新，本文采用并行化的TPM更新架构，增

加了计算量，从而导致运行时间增加。然而，从平

均每次跟踪时长来看，TIP-IMM算法相比文献[18]
仅增加1.22 ms，相比文献[19]增加6.95 ms，但跟

踪精度提升超过3.5%，体现了更优的综合性能。 

6    结束语

本文针对传统IMM算法中TPM固定不变的问

题，提出一种基于时序信息的并行IMM算法。通过

模型前后的概率变化关系对TPM进行修正，利用

并行的思想结合模型概率的信息熵来减少TPM修

正过程中受到的量测噪声与野值的影响，并采用

SVD-UKF作为TIP-IMM算法中的滤波器可以提高

滤波精度和非线性处理能力。仿真结果表明，本文

所提出的算法相较于现有算法，在跟踪精度和稳定

性方面具有显著优势，能够快速识别模型切换并准

确进行目标跟踪。因此，该算法在水下目标跟踪领

域具有较高的实际应用价值。
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Abstract:

Objective　Accurate underwater target tracking is critical in marine surveillance, military reconnaissance, and

resource management. The nonlinear, stochastic, and uncertain motion of underwater targets, exacerbated by

complex environmental dynamics, limits the effectiveness of traditional tracking methods. The Interacting

Multiple Model (IMM) algorithm addresses this challenge by integrating several motion models and adaptively

switching between them based on the target’s dynamic state. Such adaptability enables improved tracking

under abrupt motion transitions, such as submarine maneuvers or the irregular paths of unmanned underwater

vehicles. However, the classical IMM algorithm relies on a fixed Transition Probability Matrix (TPM), which

can delay model switching and reduce tracking accuracy in highly dynamic settings. To overcome these

limitations, this paper proposes an adaptive IMM algorithm that incorporates timing information, parallel

processing, and information entropy. These enhancements improve model-switching speed and accuracy,

increase adaptability to environmental changes, and boost overall tracking performance and stability.

Methods　This study proposes a Temporal Information Parallel Interacting Multiple Model (TIP-IMM) target

tracking algorithm that integrates temporal information, information entropy evaluation, and parallel

processing to adaptively correct the TPM. At each time step, the algorithm identifies the model with the

highest probability and assesses whether this model remains dominant across consecutive time steps. If

consistent, it is designated the main model. The algorithm then evaluates changes in the main model’s

probability relative to other models and updates the TPM based on defined correction rules. A parallel

structure is introduced: Module A performs TPM correction, while Module B executes a standard IMM

algorithm. Both modules operate concurrently. Information entropy is employed to quantify the uncertainty of

the model probability distribution. When entropy is low in Module A, its corrected results are prioritized; when

entropy is high, the system places greater reliance on Module B to ensure stable and robust performance under

varying conditions.

Results and Discussions　The proposed TIP-IMM algorithm is evaluated through simulation experiments,

demonstrating improved tracking accuracy and stability. True motion and observation trajectories are

generated using predefined initial parameters and a motion model. Filtering results from TIP-IMM are

compared with those of three benchmark algorithms. The estimated trajectories from TIP-IMM align more

closely with the true trajectories, as confirmed by the enlarged views in panels A and B (Fig. 2). Analysis of

model probability evolution during filtering indicates that TIP-IMM exhibits smaller fluctuations during model

transitions and identifies the dominant model more rapidly than the comparison methods (Fig. 3). To quantify

tracking performance, Root Mean Square Error (RMSE) serves as the evaluation metric. TIP-IMM consistently

yields lower and smoother RMSE curves across the full trajectory and in both X and Y directions (Figs. 4 and

5). Furthermore, average RMSE (ARMSE) serves as a comprehensive indicator. TIP-IMM achieves lower errors

in both position and velocity estimates (Table 2), consistent with the trend observed in RMSE analysis.

Although the algorithm incurs a slightly higher runtime than the reference methods, its execution time remains

within the millisecond range, meeting the real-time requirements of practical applications (Table 3).

Conclusions　This study proposes a TIP-IMM algorithm to address limitations of the classical IMM algorithm,

particularly model-switching delays and over-smoothing during abrupt target motion changes. By incorporating

temporal correlation of model probabilities, parallel processing, and information entropy, TIP-IMM improves

responsiveness and transition smoothness in dynamic environments. Simulation experiments confirm that TIP-

IMM achieves faster and more accurate model switching than existing methods. Compared with the traditional

IMM and benchmark algorithms, TIP-IMM improves overall tracking accuracy by 3.52% to 7.87% across

multiple scenarios. It also reduces estimation error recovery time while maintaining high accuracy during

sudden motion transitions. These results demonstrate the algorithm’s enhanced adaptability, robustness, and

stability, making it well suited for underwater target tracking applications.

Key words: Underwater target tracking; Interacting Multiple Model (IMM); Transition Probability Matrix

(TPM); Posterior information; Adaptive
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