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IMM 迭代扩展卡尔曼粒子滤波跟踪算法 
张俊根    姬红兵 

(西安电子科技大学电子工程学院  西安  710071) 

摘  要：该文提出了一种交互式多模型(IMM)迭代扩展卡尔曼粒子滤波机动目标跟踪算法。该算法在多模型中使用

了改进的粒子滤波器，通过对迭代扩展卡尔曼滤波(IEKF)的测量更新按照高斯牛顿方法进行修正，减小了非线性

滤波带来的线性化误差，然后利用修正的 IEKF 来产生粒子滤波的重要性密度函数，使其融入最新观测信息。最后

将所提算法与交互式多模型粒子滤波(IMMPF)进行了比较，仿真结果表明该算法具有更好的跟踪性能。 
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IMM Iterated Extended Kalman Particle Filter Based Target Tracking 
Zhang Jun-gen    Ji Hong-bing 

(School of Electronic Engineering, Xidian University, Xi’an 710071, China) 

Abstract: A new algorithm based on Interacting Multiple Model (IMM) iterated extended Kalman particle filter is 
proposed for maneuvering target tracking, which uses an improved Particle Filter (PF) in multiple model. First, 
the Iterated Extended Kalman Filter (IEKF) is modified by providing a new measurement update based on 
Gauss-Newton iteration, thus the linearity error is reduced. Then the modified IEKF is used to generate the 
importance density function of PF, which integrates the latest observation into system state transition density. 
Finally, simulation results are presented to demonstrate the improved performance of the proposed method over 
Interacting Multiple Model Particle Filter (IMMPF). 
Key words: Maneuvering target tracking; Interacting Multiple Model (IMM); Iterated Extended Kalman Filter 
(IEKF); Particle Filter (PF) 

1  引言  

在机动目标跟踪中，交互式多模型(Interacting 
Multiple Model, IMM)算法是一种很有效的方 
法[1,2]。该方法的特点是通过马尔可夫转移概率对多

模型进行切换，自动调节滤波带宽，能跟踪目标的

任意机动。但其各模型滤波算法通常采用卡尔曼滤

波或扩展卡尔曼滤波算法，对于非线性、非高斯系

统模型，其滤波性能将大大降低。 
近年来，粒子滤波器被应用于目标跟踪，以解

决其中的非线性、非高斯问题[3]。文献[4,5]提出了交

互式多模型粒子滤波(Interacting Multiple Model 
Particle Filter, IMMPF)算法，将其应用于机动目标

的跟踪。但由于标准粒子滤波算法是用系统状态的

转移概率作为重要性密度函数，没有利用最新观测

信息，使得产生的粒子样本经常集中在后验概率分

布的尾部，从而导致粒子选择的盲目性，降低了滤
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波精度[6]，另外，粒子滤波通常采用大量的粒子数目，

将带来很大的计算负荷，影响跟踪的实时性。 
本文在文献[7]的基础上，结合 IMM 滤波的思

想，提出了一种 IMM 迭代扩展卡尔曼粒子滤波算

法，其多模型使用了改进的粒子滤波器，利用修正

的迭代扩展卡尔曼滤波(Iterated Extended Kalman 
Filter, IEKF)来产生粒子滤波的重要性密度函数，

减小了非线性滤波的线性化误差，同时使重要性密

度函数融入了最新观测信息，更好地逼近真实状态

的后验概率分布。仿真结果表明所提算法跟踪精度

要高于 IMMPF，并且计算量要小得多。 

2  跟踪模型 

IMM 滤波算法中模型的状态方程和观测方程

可以表述为[1] 
( ), 1, 1,k i i k i k i− −= +x F x w          (1) 

( ), ,k i k i kh= +z x v               (2) 

其中 ,k ix 表示在模型 ( )1,2, ,i i M= 下的目标运动状

态矢量， ,k iz 是观测矢量， ,k iw 和 kv 分别为过程噪声

和观测噪声，假定相互独立，且服从高斯分布，协
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方差分别为 iQ 和R。系统模型之间的转移概率用马

尔可夫链表示为 
{ }1 , , 1,2, ,k k ijP m j m i p i j M+ = = = =   (3) 

这样，利用给定的初始状态 0x ，初始模型概率

0, 1{ }M
i iμ = ，以及各个时刻的观测量 kz ，就可以估计出

目标运动状态 kx 。 

3  IMM 迭代扩展卡尔曼粒子滤波算法 

3.1 迭代扩展卡尔曼滤波(IEKF)及其修正算法 
IEKF 与 EKF 的不同之处主要在于测量更新过

程，对于 IEKF，在得到状态预测 1k k−x 及相应的协

方差 1k k−P 后，进行如下的迭代运算： 
,0 1 ,0 1,k k k k k k k k− −= =x x P P            (4) 

( )(
( ))

, 1 1 ,,

1 ,,            

k k i k k k k ik i k

k k k k ik i

K+ −

−

= + −

− −

x x z h x

H x x     (5) 

( ), ,, 1 1k i k ik k i k kK+ −= −P I H P            (6) 

式 中
,,

( )
k k ik i =

∂=
∂ x x
h xH
x

， ( )T, ,1k i k ik kK −= P H  

( )( ) 1T
, ,1k i k i kk k

−

− +H P H R ，i 为迭代次数。迭代终止

条件在不同的情况下可以不同，一个通常采用的迭

代终止准则是： , 1 , thk i k i+ − ≤x x V ，其中 Ty y y=
是 my ∈R 上的普通范数， thV 为预设门限值。 

文献[8]证明了 IEKF 迭代结果与高斯牛顿方法

估计的结果是一致的，因此 IEKF 可以保证全局收

敛。理论上，IEKF 优于 EKF 和 MVEKF，然而，

实际中并不完全如此，因为：(1)文献[8]给出的结论

是建立在必须满足局部线性化条件的假设之上，也

就是说，状态估计必须足够接近于真实值，这在很

多应用中不是总能成立，因为初始估计误差可能会

很大。(2)高斯牛顿方法虽然能保证全局收敛，但不

能保证达到似然面[9]。另外，预设门限 thV 对迭代过

程很关键，要选择一个合适的值不容易。 
为此，对 IEKF 进行修正。为方便起见，把当

前观测与状态估计合并为一个“观测”向量，因此，

得到扩展的观测量与测量方程： 
T[ , ]−=Z z x                (7) 

T( ) [ ( ), ]=g x h x x             (8) 

其中 −x 为迭代初始值，Z 服从高斯分布 ( ( ),N g x  

)Q ，
⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

R
Q

P

0

0
，P是 −x 的协方差阵。这样，更 

新问题就可以描述成：给定 ,Z Q 和g，找到更好的

状态估计和对应的协方差。 
按照高斯牛顿方法，对于目标函数： 

21( ) ( )
2

=f rξ ξ               (9) 

其中函数 : m mr →R R 是二阶可微的，迭代公式可

表示为 

( ) ( )( ) ( ) ( )
1T T

1i i i i i i

−
+ ′ ′ ′= −x x r x r x r x r x   (10) 

定义： 
( ) ( )( )= −r S Z gξ ξ                     (11) 

其中 S 满足
1T −=S S Q ，并有 ( ) ( )′ ′= −r Sgξ ξ ， 

( )′g ξ ( ) [ ]T,
∂

= =
∂
g

H I
ξ
ξ

。将式(7)，式(8)和式(11) 

代入式(10)，并利用矩阵求逆引理可得 

( ) ( )( ) ( )

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

( )
( ) ( )( )

( ) ( )( )

1T TT
1

1T T 1 1

T 1 1

1T 1 1 T 1

        

        

     

        

     

     ( )

i i i i i

i i i

i i i i

i i i

i i i

i i i i

i

K z

K

−
+

−− −

− − −

−− − − −

−

− −

−

′ ′ ′= +

⋅ − = +

⋅ − + +

= + +

⋅ − − −

= + − − −

= + +z x

x x g x S Sg x g x

S S Z g x H R H P

H R z h x H x P x

x H R H P H R

z h x H x x

x h x H x x

x e e (12) 

式 中 T 1 1 1 T 1( )i i i iK − − − −= +H R H P H R ， z = −e z  
( )ih x ， ( )x i i

−= −e H x x 。 
比较式(12)和式(5)，可发现 IEKF 的状态迭代

估计实际上和高斯牛顿迭代是一致的。式(12)中，测

量更新包括两项，即 ze 和 xe 。很明显 xe 包含 −x ，

因此初始值 −x 的优劣将直接对迭代的最终效果产

生很大影响。为减小 −x 的影响，利用每次滤波迭代

值 ix 来替换初始值 −x ，引入到扩展的“观测”向量

中，并按上述高斯牛顿迭代法进行一步更新，得到

对 IEKF 状态估计的一个修正公式 

1 ( ( ))i i i iK+ = + −x x z h x         (13) 

与式(5)相比较，式(13)更简单，当仅做一次迭

代时，两式实际是相同的。增益 iK 与协方差矩阵采

用卡尔曼滤波算法进行更新，这样，就得到一组新

的状态和协方差迭代更新公式[10]： 
( )( ), 1 ,,,k k i k k ik i kk k i K+ = + −x x z h x     (14) 

K , ,, 1 , ,k i k ik k i k k i k k i+ = −P P H P           (15) 

式 中
,,

( )
k k ik i =

∂=
∂ x x
h xH
x

， ( )( T 1
, ,i k i k k iK −= H R H  

( ) ) ( )
11 T 1

,, k i kk k i

−− −+ P H R 。 

下面推导最大似然迭代终止条件。对于Z，可

以得到似然函数计算式： 

( ) ( )( ) ( )( )1T1
=const exp

2
−⎡ ⎤⋅ − − −⎢ ⎥⎢ ⎥⎣ ⎦

Z g Q Z gΛ ξ ξ ξ (16) 
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其中 ξ为一自由变量，
i

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

R
Q

P

0

0
，进一步可以得 

到状态x 的最大似然估计： 
( )[ ]* argmax=x Λ ξ                  (17) 

式(17)等价于 ( )* argmin[ ]q=x ξ ，其中 

( ) ( )( ) ( )( )1T1
2

q −= − − −Z g Q Z gξ ξ ξ    (18) 

假定 ( ) ( )1i iq q+ <ξ ξ ，即是说， ( )1iq +ξ 要比 ( )iq ξ
更接近于最大似然面， 1i+ξ 要比 iξ 更接近于最优解。

根据式(7)，式(8)和式(18)，有 

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( )

T T1
1 1 1

T1 1
1

T 1

   

   

i i i i

i i i i i

i i i i i

−
+ + +

− −
+

−

⎡ ⎤ ⎡ ⎤− − + −⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦
⎡ ⎤ ⎡ ⎤⋅ − < − −⎣ ⎦ ⎣ ⎦

+ − −

z h R z h x

P x z h R z h

x P x

ξ ξ ξ

ξ ξ ξ

ξ ξ (19) 

令 iξ 为每次迭代估计值，式(19)就简化为 
1 1 1T T T

, , , , , 1 , 1, 1 k kk i k i k i k i k i k ik k i
− − −

− −− + <x P x z R z z R z    (20) 

其中 , , , 1k i k k i k k i−= −x x x ， ( ), ,k i k k ik= −z z h x 。 
3.2 IMM 迭代扩展卡尔曼粒子滤波算法 

与 IMMPF 算法相比，本文所提算法的不同之

处在于多模型采用改进的粒子滤波器，利用修正的

IEKF 来产生粒子滤波的重要性密度函数，减小了线

性化误差，并且使重要性密度函数融入了最新观测

信息，将更符合状态变量的实际后验概率分布。在

保证跟踪精度的情况下，可以采用更少的粒子数来

近似后验分布，减小了计算量。算法每一个循环包

含：交互运算、滤波、模型概率更新、融合输出，

下面分别阐述。 
(1) 交互运算   初始化 1k = 时的状态量

11 1,{ }M
ik k i =− −x 及其协方差 11 1,{ }M

ik k i =− −P ，其中 1,2,i =  
,M ； 
给 定 模 型 转 移 概 率 ijΠ ， 已 知 模 型 概 率

1, 1{ }M
k i iμ − = ，进行交互运算 

1, |1 1,1 1,
1

M

k i jk k ik k j
i

μ −− −− −
=

=∑x x        (21) 

( )

( )

1, |1 1, 1 1, 1 1, 1 1,
1

T

1 1, 1 1,             

M

k i jk k j k k i k k i k k j
i

k k i k k j

μ −− − − − − − − −
=

− − − −

⎡= + −⎢⎣
⎤⋅ − ⎥
⎦

∑P P x x

x x  

      (22) 

其中 1, | 1,
1,

1
k i j ij k i

k jc
μ Π μ− −

−
= 是混合概率， 1,k jc − =  

1,
1

M

ij k i
i

Π μ −
=
∑ 是归一化因子， 1,2, ,j M= 。 

(2)滤波  随机抽取采样点 

( )1 1, 1 1,1 1,~ ,l
k k i k k ik k iN− − − −− −x x P        (23) 

其中 1,2, , sl N= ， sN 为粒子数； 
粒子预测 

( )1, 1 1,
l l

ik k i k k i− − −=x F x              (24) 

1, 1 1,
l

i i ik k i k k i− − −= +P Q FP F          (25) 

( )1, 1,
ll

k k i k k i− −=z h x                 (26) 

计算残差 

, 1,
l l
k i k k k iδ −= −z z                   (27) 

利用上一节修正的 IEKF 进行粒子更新，可得

,
l
k k ix 和 ,

l
k k iP ；构造重要性密度函数 , ,~ ( ,ll

k k i k k iNx x  

, )l
k k iP ，并产生预测样本；计算权系数 , 1,

l l
k i k iω ω −∝  

, , 1,

, 1,

( | ) ( | )

( | , )

l l l
k k k i k k i k k i

l l
kk k i k k i

p p

q
−

−
⋅
z x x x
x x z

并归一化；重采样，从 

,{ }l
k k ix 中根据重要性权值重新采样得到一组新的粒

子 ,{ , 1,2, }j
sk k i j N=x ，并重新分配粒子的权值

, 1/l
k i sNω = 。 

输出状态估计 

, ,
1

1 sN
j

k k i k k i
s jN =

= ∑x x            (28) 

协方差 
T

, , , , ,
1

1 sN
j j

k k i k k i k k i k k i k k i
s jN =

⎡ ⎤ ⎡ ⎤= − ⋅ −⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦∑P x x x x  (29) 

(3)模型概率更新  计算模型的似然函数 

( ), , ,
1

1 ;0,
sN

l
k i k i k i

s l

N
N

Λ δ
=

= ∑ S               (30) 

其中 

。

T

, 1, 1, 1, 1,
1

1, 1,
1

1 ,

1
 

s

s

N
j j

k i k k i k k i k k i k k i
s j

N
j

k k i k k i
s j

N

N

− − − −
=

− −
=

⎡ ⎤ ⎡ ⎤= + − ⋅ −⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦

=

∑

∑

S R z z z z

z z
 

各模型概率更新 

, , 1,
1

k i k i k i
k

c
c

μ Λ −=             (31) 

其中 , 1,

M

k k i k i
i

c cΛ −=∑ 。 

(4)融合输出 

,,
1

M

k k k k ik i
i

μ
=

=∑x x            (32) 

4  仿真结果及分析 

下面对本文所提算法进行仿真实验验证，并与

IMMPF 算法进行对比。采用的模型如式(1)和式(2)
描述，其中 T[ , , , ]k k k k kx x y y=x ，表示 2 维坐标的位

置(m)和速度分量( )m/s 。目标运动航迹设置如下：

初始状态为 [ ]T0 6000,20,6000,20=x ，采样间隔1 s，
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前 25 个采样间隔内反时针转弯，转弯速率为

0.1 rad/s；之后匀速直线运动，持续时间为10个采

样间隔；最后在第 36 到 60 个采样间隔内顺时针转

弯，转弯速率为 0.1 rad/s。 
这里采用 3 个模型构成算法的模型集。 

模型 1  匀速运动模型 ( )1

1 1 0 0

0 1 0 0
=

0 0 1 1

0 0 0 1

k k

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎢ ⎥⎣ ⎦

F x x  

模型 2  匀速转弯模型 

( )2

sin( ) cos( ) 1
1 0

0 cos( ) 0 sin( )

1 cos( ) sin( )
0 1

0 sin( ) 0 cos( )

k k

ω ω
ω ω
ω ω

ω ω
ω ω
ω ω

⎡ ⎤−⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥

−⎢ ⎥
⎢ ⎥= ⎢ ⎥−⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎢ ⎥⎣ ⎦

F x x  

其中，ω是转弯速率； 
模型 3  与模型 2 基本相同，只是模型 2 中

0ω > ，描述目标反时针转弯，而模型 3 中 0ω < 对

应目标顺时针转弯。 
各模型初始概率 0,1 0.6μ = ， 0,2 0.2μ = 和 0,3μ =  

0.2 ，模型转移概率矩阵为

0.8 0.1 0.1

= 0.1 0.8 0.1

0.1 0.1 0.8

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎢ ⎥⎣ ⎦

Π 。观测

模型为 ( ) ( )
T

2 2 1, tan /k k k k kx y y x−⎡ ⎤= +⎢ ⎥⎣ ⎦
H x ，目标观测 

距离标准差 30rσ =  m，方位标准差 2 mradθσ = ，

IMMPF 的粒子数为 800，改进算法的粒子数为 100，
采用残差采样法，Monte Carlo 仿真次数 200M = 。

实验是在一台 Pentium 4 CPU 3.06 GHz 计算机上

进行的。 
定义位置估计均方根误差为 

( ) ( )
1 2

22posi
,, , ,

1

1 M

k k jk k j k j k k j
j

E x x y y
M =

⎡ ⎤⎡ ⎤⎢ ⎥= − + −⎢ ⎥⎢ ⎥⎣ ⎦⎢ ⎥⎣ ⎦
∑ (33) 

图 1 所示为两种算法的位置估计均方根误差，

表 1 给出了不同观测方位标准差 θσ 情况下各算法的

位置估计均方根误差及失跟次数，表 2 给出了算法

的平均运行时间。 
从图 1 可以看出，目标在整个运动过程中，本

文算法的跟踪误差始终要小于 IMMPF，在目标两次

变轨机动时，IMMPF 算法的跟踪误差迅速增大，并

且对第二次的变轨跟踪调整比较慢，出现了延迟现

象，无论目标平稳运动还是变轨机动，本文算法都

能对目标进行稳定跟踪。这主要是由于 IMMPF 在

粒子滤波过程中，采用系统状态的转移概率作为重 

 
图 1 位置估计均方根误差 

表 1 不同观测方位标准差情况下位置估计均方根误差及失跟次数 

均方根误差(m) 
θσ (mrad) 算法 

Mean Var 

失跟

次数 

IMMPF 33.7971 42.1856 2 2 

本文算法 24.6602 8.1037 0 

IMMPF 43.1531 51.3930 3 5 

本文算法 31.0116 10.8389 0 

IMMPF 55.5967 72.7841 5 10 

本文算法 40.4342 14.3487 0 

表 2 两种算法平均运行时间 

算法 运行时间(s) 

IMMPF 16.3457 

本文算法 5.6954 

 
要性密度函数，没有利用最新观测信息，当目标做

机动时，观测信息发生了非平稳的突变，数据出现

在系统转移概率分布的尾部[11]，以这种分布产生的

粒子偏离了真实的后验概率分布，降低了滤波精度，

甚至引起发散。本文算法在多模型粒子滤波中，利

用修正的 IEKF 来计算重要性概率分布，减小了非

线性滤波带来的线性化误差，同时，粒子的产生充

分考虑了当前时刻的量测，使得粒子的分布更加接

近其后验概率分布，跟踪精度要高于 IMMPF。 
从表 1 可以看出，随着观测方位标准差的增大，

各算法跟踪性能都有所下降，本文算法的跟踪误差

要小于 IMMPF，并且估计均方根误差的方差明显小

于 IMMPF，这在目标跟踪应用中显得更为重要。在

200 次独立实验中，IMMPF 算法出现的目标失跟次

数逐渐增大，本文算法没有发生目标失跟现象，稳

定性要优于 IMMPF 算法。从表 2 可知，本文算法

的平均运行时间明显小于 IMMPF，这是由于所提算

法在多模型中采用了改进的粒子滤波器，在保证跟

踪精度的前提下，能够采用更少的粒子数来近似状

态后验分布，减小了计算量，提高了算法的实时性。 
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5  结束语 

本文提出了一种 IMM 迭代扩展卡尔曼粒子滤

波跟踪算法，该算法通过对 IEKF 进行修正，并利

用修正后的 IEKF 来产生粒子滤波的重要性密度函

数，结合 IMM 算法对机动目标进行跟踪。仿真结果

表明，所提算法的跟踪精度要高于 IMMPF，稳定性

要优于 IMMPF，在计算量方面，比 IMMPF 要小。 
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