
第 39 卷第 3 期                             电  子  与  信  息  学  报                               Vol.39No.3 

2017 年 3 月                        Journal of Electronics & Information Technology                       Mar. 2017 

一种多模型贝努利粒子滤波机动目标跟踪算法 
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摘  要：交互式多模型贝努利粒子滤波器(Interacting Multiple Model Bernoulli Particle Filter, IMMBPF)适用于

杂波环境下的机动目标跟踪。但是 IMMBPF 将模型信息引入粒子采样过程中会导致用于逼近当前时刻真实状态与

模型的粒子数减少，而且每次递推各模型间的粒子都要进行交互，存在计算量过大的缺点。为提升 IMMBPF 中单

个采样粒子对于真实目标状态和模型逼近的有效性，该文提出一种改进的多模型贝努利粒子滤波器(Multiple 

Model Bernoulli Particle Filter, MMBPF)。预先选定每一个模型的粒子数，且模型间的粒子不需要进行交互，减

少了计算负荷。模型概率由模型似然函数计算得到，在不改变模型的马尔科夫性质的条件下避免了小概率模型的粒

子退化现象。仿真实验结果表明，所提出的 MMBPF 与 IMMBPF 相比，用较少的粒子数就可获得更优的跟踪性

能。 
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Maneuvering Target Tracking 
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Abstract: Interacting Multiple Model Bernoulli Particle Filter (IMMBPF) is suitable for maneuvering target 

tracking under cluttered environment. However, when model information is introduced into particle sampling 

process in IMMBPF, it will lead to the number decline of particles which are applied to approaching the real state 

and model, and the computation load is heavy because of the interacting stage of particles in the recursion. An 

enhanced Multiple Model Bernoulli Particle Filter (MMBPF) is proposed to improve the effectiveness of single 

particle to approximate the real target state and model. The number of particles of each model is given in advance, 

and the posterior probability of each model is updated with the associate likelihood function, which avoids particle 

degeneracy without distorting the Markov property. Simulation results show that the proposed MMBPF achieves 

better tracking performance with fewer particles than IMMBPF. 
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1  引言  

贝努利滤波器(Bernoulli Filter, BF)是随机有

限集(Random Finite Set, RFS)框架下的一类最优
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序贯贝叶斯滤波器[1]。当考虑目标存在概率时，目标

状态可建模为贝努利 RFS。随机集统计学理论为统

计描述和数学处理 RFS 随机变量提供了现实依据。

目前，贝努利滤波主要应用于目标跟踪，传感器网

络，虚拟跟踪和雷达监控等方面 [2 5]− 。 
对于机动目标跟踪，文献[6]提出的交互式多模

型 (Interacting Multiple Model, IMM) 算法得到了

广泛的应用，然而 IMM 算法在系统模型高度非线性

时滤波效果较差。粒子滤波(Particle Filter, PF)因
其不受非高斯、非线性问题的限制而被众多学者研

究推广。文献[7]将 PF 与 IMM 方法相结合，提出
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IMMPF 算法，在非线性、非高斯系统中可获得良

好的跟踪性能，文献[8]和文献[9]提出的 IMMPF 算

法中粒子数没有参与模型切换，但是每次递推各模

型间的粒子都需要进行交互，存在计算量过大的缺

点，文献[10]提出用各模型的粒子权值总和去更新模

型后验概率，在模型粒子数量差别较大时会使模型

切换难以实现。 
现有的针对机动目标跟踪的交互式多模型贝努

利粒子滤波(IMMBPF)算法[11,12]，只是简单地结合

IMM 和 BF 的粒子实现方式，并为每一个模型分配

大量的粒子，也能通过粒子的传播估计出目标状态，

但对于线性、机动性较弱的模型来说，大量的粒子

是不必要的，通常也会影响滤波性能，带来额外的

计算负担。一般来说，我们更加关注非线性、机动

性较强的模型，对于此类模型可适当地采用较多的

粒子；而对线性、非机动的模型可以适当地减少粒

子数。文献[13]指出在 IMMPF 算法中，为了有效逼

近真实系统状态，应对主要模型分配较多的粒子数；

文献[14]给出解决此类问题的一种新思路，即各模型

的粒子数根据模型特性预先选定，并在递推过程中

保持不变，且模型间的粒子不进行交互，减少了计

算量。针对上述问题，本文提出一种改进的多模型

贝努利粒子滤波(MMBPF)算法。 

2  问题描述 

给定如式(1)所示系统： 

1( ) ( )k k k k kθ θ−= +x F x v           (1) 

其中， T=[    ]k k k k kx x y yx � � 表示状态向量，包含k 时刻

,x y 方向的位置信息 ( , )k kx y 和速度信息 ( , )k kx y� � ; 
1,2, ,k Mθ = " 为目标运动模型变量， ( )kθF 表示对

应模型的状态转移矩阵； ( )k kθv 表示均值为零，方

差为 ( )k kθQ 的高斯过程噪声。 
系统模型从 1k − 时刻跳变到k 时刻的转移过程

可用一阶马尔科夫链表示为M M× 维转移概率矩

阵π，其元素为 

( )1|ij k kP j iθ θ −= = =π          (2) 

其中， ,i j M∈ 并且
1

1
M

ijj=
=∑ π 。 

k 时刻的量测集 kZ 由目标量测 kz 和杂波量测

集C 构成： 

k k=Z z C∪                (3) 

传感器提供目标的径向距离和方位角信息： 

( )

2 2  

arctan

k k

k k

k k

x y

y x

⎡ ⎤+⎢ ⎥
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其中， kw 是均值为零，协方差为 2 2diag([ ])k r θσ σ=R

的高斯量测噪声， rσ 和 θσ 分别表示径向距离和方位

角的误差标准差。 
每一时刻的虚警杂波量测集C 可建模为泊松

RFS，强度函数为 () ()kVuκ λ⋅ = ⋅ ，其中 ()u ⋅ 为杂波位

置测量的均匀概率密度分布函数，V 为观测空域体

积， kλ 为杂波个数的期望值。 

3  改进的多模型贝努利粒子滤波算法 

3.1 改进的 MMBF 算法 
多模型贝努利滤波算法适用于跟踪机动目标，

它是将贝努利滤波与 MM 算法相结合。统计目标的

可能运动模型，并为每种模型分配一个滤波器，各

个滤波器并行工作，通过计算模型概率来评估模型

的权重，综合输出来估计目标状态。 
假设 1k − 时刻的目标后验概率密度分布已知，

有式(5)形式： 

( ) ( )

{ }
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其中， 1() 0kμ − ⋅ ≥ 表示目标的运动模型概率函数，满 
足

1
1 1( ) 1

k
k kθ

μ θ
−

− − =∑ , 1kq − 表示 1k − 时刻的目标 

存在概率，
1, 1 1( )

k k ksθ − − −x 表示运动模型为 1kθ − 时目标

状态的概率密度函数。 
    当 1k − 时刻不存在目标时，k 时刻新生目标出

现的概率为 bp 且运动模型概率函数为 () 0kγ ⋅ > ，满 
足

1
( ) 1

k
k kθ

γ θ
−

=∑ 。运动模型 kθ 条件下的新生目标 

状态概率密度函数为 , | 1( )
k k kbθ − ⋅ ，由此可得目标转移

密度函数为 

{ }
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假设目标存活概率 sp 与目标状态独立，当 1k −
时刻存在目标，并且存活到 k 时刻时，目标转移密

度函数为 

( ) ( )

{ }
| 1 | 1 1

TT
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| , , | , ,
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其中， | 1( )k kf − ⋅ 是状态分布的转移密度函数。 
在上述模型假设条件下，推导可得 k 时刻的预

测目标概率密度分布： 
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其中， 
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假设目标检测概率 dp 与状态独立，k 时刻量测集 kZ
更新后的目标后验概率密度分布如式(12)所示。 
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其中， , ( | )
k k kgθ z x 是似然函数。  

3.2  MMBF 粒子实现方式 
本文所提MMBPF算法与标准交互式多模型粒

子贝努利滤波(IMMBPF)算法的不同之处是首先根

据模型的机动性大小选择每个模型的粒子数。对于

不同模型的固定粒子数目该如何确定，由于粒子数

量不参与模型切换，模型概率由似然函数进行更新，

可以独立控制各个模型的粒子数量，不影响模型的

正常切换。本文采用一个较简单的方式选取各模型

的粒子数：对非线性较强的模型，为了保证跟踪精

度，用较多的粒子，以便更好地近似其状态后验概

率密度；而对线性、机动小的模型采用较少的粒子，

不影响跟踪精度，同时可以减少计算量。 
下面将具体描述 MMBPF 算法的递归过程。 
步骤 1  计算各模型预测概率和混合概率： 

( )

( )
1

| 1 1

1 1 1
1

( ) |

( | ) |
k

k k k k k

M

k k k k

P

P P
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μ θ θ
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P
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−

=
Z

Z
Z

  (19) 

步骤 2  初始化粒子群：本文算法在混合阶段

不像传统 IMMBPF 那样对各模型的粒子进行交互

计算，也不通过马尔科夫转移概率对各模型粒子进

行重新分配。而是按照模型混合概率在上一时刻各

模型滤波得到的后验粒子群中进行重采样，重建当

前时刻模型 kθ 的初始粒子群。本文采用类似于

bootstrap 滤波器中重采样的方法[10]，根据式(19)计
算得到模型混合概率，通过概率采样确定

k
Nθ 个粒

子上一时刻的模型索引，即它们分别来自上一时刻

哪个模型的粒子群，然后按照模型索引在对应后验

粒子群中随机抽取状态粒子给模型 kθ ，获得 k 时刻 
模型 kθ 的初始化粒子群 { }( )(1) (2)

1 1 1, , , kN
k k k

θ
− − −x x x" ，其中 

k
Nθ 代表模型 kθ 的粒子数目。 

步骤 3  模型条件贝努利粒子滤波： 
(1)预测：假设 1k − 时刻的目标存在概率为

1kq − ，模型 1kθ − 的目标状态后验概率密度由粒子集表

示为 

( )

1

1

1

, 1 1

( ) ( ) ( )
1 1, 1 1 1
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n n n
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其中，
1

( )
, 1k

n
kθω − − 是粒子权值。则k 时刻的预测目标存

在概率 | 1k kq − 可通过式(9)计算。 
预测目标状态概率密度包括存活目标和新生目

标两部分 
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, | 1
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其中， ()δ ⋅ 为 Dirac delta 函数。 
粒子从式(22)中两个建议分布密度函数中采

样： 

( )
( )

( ) ( )
1 1

( )
| 1

| ,  , , 1,2, ,

~ | , = +1, +2, ,

k

k k k k

n n
k kk k

n
b kk k

q n N

q n N N N N

θ

Γ
θ θ θ θ

θ− −

−

⎧⎪ ⋅ =⎪⎪⎨⎪ ⋅ +⎪⎪⎩

x Z

x Z

"

" (22) 



第 3 期                      杨  峰等： 一种多模型贝努利粒子滤波机动目标跟踪算法                           637 

对应粒子权值为 

i
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其中， , ( )kbΓ ⋅ 是新生目标概率密度， ()kγ ⋅ 表示模型条

件下的运动状态采样建议密度函数，
k

N Γ
θ 是新生目

标模型 kθ 的粒子数。 
权值归一化： 
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其中，
k k k

'N N N Γ
θ θ θ= + 。 

(2)更新：将式(21)代入式(15)，可得 
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⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟= −⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⎜⎝ ⎠
∑ ∑
Z

z x

z
  (25) 

将式(25)分别代入式(13)和式(17)可得更新的目标

存在概率 |k kq 和更新的模型概率 ( )k kμ θ 。 
将式(21)代入式(14)，可得 

( ) ( )
( )

( )
, |

| |

( ) ( ) ( )
| 1 | 1 | |

| 1 | 1 | 1

( )
, | 1

1
=

( )

( ) ,
        

1 ( ) 1

        

k

k

k

n
k k

k k k k k

n n n
k k k k k k kk k k k k

k k k k k k k k

n
k k

q

q

q q

θ

θ

θ

ω
μ θ

μ θ δ θ θ

μ θ Δ

ω

− −

− − −

−

− −
⋅

− + −

⋅

∑
x x xA

(26) 

则目标状态后验概率密度 , | ( )
k k k ksθ x 如式(27)所示， 

l ( )( ) ( ) ( )
, | , | | |

1

( ) ,

'
k

k k

N
n n n

k k k k kk k k k k k
n

s
θ

θ θω δ θ θ
=

= − −∑x x x    (27) 

其中， l( )
, |k

n
k kθω 是归一化的粒子权值。 

(3)重采样：根据归一化的粒子权值 l( )
, |k

n
k kθω 对各 

模型的粒子集{ }1 2
, | 1 , | 1 , | 1, , ,

'
k

k k k

N
k k k k k k

θ
θ θ θ− − −x x x" 进行

k
Nθ 次

重采样，得到 k 时刻的后验粒子集 { 1 2
, | , |, , ,

k kk k k kθ θx x� � "  

}, |
j

k

N
k kθx� ，权值均为 1/

k
Nθ 。 

重采样后权重大的粒子，即对于目标真实状态

逼近程度高的粒子被有效复制，小权值粒子被删减，

重采样过程不仅实现了预测粒子的更新，同时有效

改善了粒子退化现象的影响。   

步骤 4  输出状态估计 

若更新后的目标存在概率 |k kq τ> ( (0,1)τ ∈ 表

示判决门限，常取 0.5)，则表示目标存在，输出目

标状态估计： 

| , |
1

( )
k

k

M

k k k k k kθ
θ

μ θ
=

= ∑x x� �          (28) 

其中， , |k k kθx� 是模型为 kθ 的状态估计值。 

4  仿真验证 

一个高速机动目标在 2 维场景[0, ] [0,25000]π ×  

m(rad )⋅ 中运动 100 s，起始位置为 [11689,20840] m ，

目标开始时以 [ 8.3, 399.9] m/s− − 的速度做 20 s 匀速

直线运动，随后以 0.1 rad/ s角速率做 20 s 顺时针转

弯运动，在转弯后接着做 20 s 的匀速直线运动，随

后又以 0.07 rad/s角速率做 20 s 逆时针转弯运动，

最后再做 20 s 的匀速直线运动。图 1 给出了笛卡尔

坐标系下目标的真实运动轨迹。 

采用CV模型和CT模型对目标运动进行描述。 

(1)CV 模型： 

2

1
(CV)

0 1

T⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⊗ ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

F I ; 2
CV(CV) ~ (;0, )k N σ⋅v  

其中， 2I 是2 2× 的单位矩阵，T 为采样间隔， 2
CVσ 为

CV 模型过程噪声协方差， 2
CV 5 m/sσ = 。 

(2)CT 模型： 

sin( ) 1 cos( )
1 0

0 cos( ) 0 sin( )
(CT)

1 cos( ) sin( )
0 1

0 sin( ) 0 cos( )

T T

T T

T T

T T

ω ω
ω ω
ω ω

ω ω
ω ω
ω ω

⎡ ⎤−
⎢ ⎥−
⎢ ⎥
⎢ ⎥

−⎢ ⎥
⎢ ⎥= ⎢ ⎥−⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

F  

 2
CT(CT) (;0, )k N σ⋅v ∼   

其中，ω为转弯角速度， 2
CTσ 为 CT 模型过程噪声

协方差，顺时针转弯 2
CT1 7.5 m/sσ = ，逆时针转弯

2
CT2 40 sm/σ =  。 

 

图 1 目标真实运动轨迹(•表示起点，■表示终点) 
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模型切换概率矩阵

0.96 0.02 0.02

0.02 0.96 0.02

0.02 0.02 0.96

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥

= ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

π ，初始 

化模型概率分布为 0.96 0.02 0.02⎡ ⎤
⎢ ⎥⎣ ⎦。 

采样周期 1 sT = ，目标存活概率 0.99sp = ，目

标新生概率 0.01bp = ，新生目标密度 | 1( , )k k kb θ− =x  

( ; , )b bx m QN ，其中 =[21690 m 8 m/s 10850 mb −m  
T400 m/s]− , diag[100 10 100 10]b =Q  。在每一

拍仿真中，新生目标采样粒子数 200(jN jΓ = =  

1,2, 3)。传感器对目标检测概率 0.98dp = ，量测噪

声径向距离标准差 5 mrσ = ，方位角标准差

3 mradθσ = , 42.5465 10 /(rad m)kλ
−= × ⋅ , V =  

25000 (rad m)π ⋅ ，也即平均每次扫描有 20 个杂波。 

为了验证所提算法的性能，采用标准的

IMMBPF 算法[11]与所提算法 MMBPF 进行对比分

析。仿真平台参数：CPU 主频 3.3 GHz, 8 GB RAM，

仿真软件：Matlab R2014a。 

(1)粒子总数相同时滤波性能对比：采用与文献

[11]相同的粒子个数。IMMBPF 和 MMBPF 每个模

型使用 1000 个粒子。蒙特卡洛仿真 50 次， 图 2，

图 3 分别为位置 RMSE 和速度 RMSE 对比图。可

以看出，在机动目标跟踪过程中，MMBPF 比

IMMBPF 有更高的位置和速度估计精度，同时由 

表 1 平均运算时间对比数据可以看出，本文所提的

MMBPF 算法要稍快于 IMMBPF，说明各模型粒子

之间没有进行交互会减少计算量。 

(2)粒子总数不同时滤波性能对比：由于 CV 运

动的线性特性，用较少的粒子数就可逼近真实的运 

表 1 平均运算时间对比(s) 

算法 平均运算时间 

IMMBPF 0.2799 

MMBPF 0.2618 

    
动状态，因此减少 MMBPF 粒子数，CV 模型使用

300 个粒子，两个 CT 模型各使用 700 个粒子。

IMMBPF 粒子数维持不变，50 次蒙特卡洛仿真对

比结果：表 2 为平均运算时间对比，图 4，图 5 分

别为位置估计和速度估计 RMSE 曲线。可见

MMBPF 所用粒子总数约为 IMMBPF 的一半，但

整体跟踪精度仍然要优于 IMMBPF。 

表 2 平均运算时间对比(s) 

算法 平均运算时间 

IMMBPF 0.2719 

MMBPF 0.1367 

 
5  结论 

本文提出的改进的多模型贝努利粒子滤波算法

(MMBPF)，能够根据模型特性控制每一个模型的粒

子数量，对机动性强的模型采用较多的粒子数，机

动性弱的模型采用较少的粒子数，可以有效地提高

粒子的利用率，且模型间的粒子不进行交互，减少

了计算量，目标的状态估计和模型概率更新分开进

行，利用模型的似然函数更新模型后验概率。仿真

结果表明，所提出的多模型贝努利粒子滤波算法用

较少的粒子总数就可获得更优的跟踪性能。

 

图 2 位置 RMSE 曲线                         图 3 速度 RMSE 曲线 
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图 4 位置 RMSE 曲线                                图 5 速度 RMSE 曲线 
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