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基于强跟踪滤波器的MACA-MIE模型及跟踪算法
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摘 要: 结合自适应常加速模型 (ACA)、改进输入估计 (MIE)和强跟踪滤波器,提出一种新的自适应目标跟踪模型和

算法. 该算法通过扩展ACA模型状态矢量和改进状态噪声协方差调整方法,利用MIE和强跟踪滤波器,实现了机动

加速度方差和状态预测协方差依据残差信息的实时完全自适应调整,在缺乏目标加速度先验知识的情况下,能够实

时高精度跟踪目标突变状态、弱机动和非机动状态. 仿真实验表明,相比ACA模型和MIE,该算法具有更好的机动状

态和非机动状态跟踪性能.
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Abstract: A new adaptive target tracking algorithm is proposed based on adaptive constant accelaraion(ACA) model,

modified input estimation(MIE) and strong tracking filter. By extending ACA model state vector and improving adjusting

method of state noise covariance, the proposed algorithm can adjust the accelaration variance and the state-estimation error

covariance to the change of filtering residual thorough adaptively and timely under the support of MIE and strong tracking

filter. The proposed algorithm is able to track the state of mutation, low maneuver and non-maneuver accurately in real time

when lacking the information on the acceleration. The simulation shows that the proposed algorithm has better performance

than ACA model and MIE in scenarios of maneuver and non-maneuver.
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0 引引引 言言言

机动目标跟踪是目标跟踪领域需要解决的根本

问题之一, 对这一问题的研究主要集中在两个方面:

对目标动态模型的研究和机动目标跟踪算法的研究.

目标运动模型是机动目标跟踪算法的基础, 在卡尔

曼滤波器被引入到目标跟踪领域后, 基于状态空间

的机动目标建模成为主要研究对象[1]. 常见的机动目

标运动模型主要有CA模型、Singer模型、当前统计

(CS)模型和 Jerk模型等[2]. CS模型是一种行之有效

的机动目标自适应跟踪方法[3],文献 [4]在CS模型的

基础上给出了一种形式简单的自适应常加速模型

(ACA),在稳态精度和动态性能方面均比 Singer模型

和CS模型更好, 并且简化了参数调整和计算量. 但

是, CS模型和ACA模型由于预设加速度极限值不能

根据目标运动状态实时调整,均会造成跟踪弱机动或

非机动目标时状态噪声协方差过大,导致跟踪精度下

降.

文献 [5]提出利用量测残差统计距离检测目标机

动状态,并以此为依据自适应调整预设加速度极限值,

但在跟踪目标突发机动时,这种参数调整方法会产生

较大的误差且存在滞后性. 文献 [6]提出利用速度预

测估计与实时速度估计间的偏差调节机动加速度方

差, 提高了跟踪精度,但缺乏对加速度扰动增量的描

述,所以跟踪变加速运动目标的精度不高. 文献 [7]引

入加加速度修正项,提高了目标状态估计精度,但需

要预设最大加加速度,降低了模型对目标不同运动状
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态的适应性. 文献 [8]提出带机动检测环节的交互多

模型算法,但模型的切换存在滞后且计算量大大增加.

文献 [9-11]提出了一种新的机动目标状态估计算法

MIE(modified input estimation), 能够直接利用卡尔曼

滤波算法对加速度进行估计,在不需要任何机动先验

信息的情况下能够较好地跟踪匀速和弱机动目标,但

当加速度发生大幅突变时, MIE算法状态估计性能严

重下降,甚至发散[12].

针对上述问题, 结合ACA模型和MIE算法的优

点, 本文提出了一种基于强跟踪滤波器的MACA-

MIE模型. 首先改进了ACA模型的加速度方差调整

方式, 利用MIE将MACA模型转化为标准滤波模型,

然后利用强跟踪算法使状态预测误差协方差和状态

噪声协方差能够依据残差信息实时完全自适应调整,

实现了对目标机动和非机动状态良好的跟踪效果.

1 ACA模模模型型型分分分析析析
设采样周期为𝑇 ,机动目标的离散状态方程和观

测方程分别为

X(𝑘 + 1) = FX(𝑘) + CU(𝑘) + W(𝑘), (1)

Z(𝑘) = HX(𝑘) + V(𝑘). (2)

其中

X(𝑘) = [𝑥(𝑘) 𝑥̇(𝑘) 𝑥̈(𝑘)]T, H = [1 0 0],

F =

⎡⎢⎣ 1 𝑇 𝑇 2/2

0 1 𝑇

0 0 1

⎤⎥⎦ , C =

⎡⎢⎣ 𝑇 3/6

𝑇 2/2

𝑇

⎤⎥⎦ ;

W(𝑘)和V(𝑘)为互不相关的高斯白噪声向量,其协方

差矩阵分别为Q(𝑘)和R(𝑘),有

Q(𝑘) = 𝛼𝑞(𝑘)QCA,

𝑞(𝑘) =
4− 𝜋

𝜋
∣𝐴max − ∣𝑎̄(𝑘)∣∣, (3)

𝛼为大于零的量纲变换系数, 𝑞(𝑘)为机动加速度方差,

𝐴max为模型预设最大机动加速度值, 𝑎̄(𝑘)为 𝑘时刻加

速度均值, QCA的具体形式见文献 [4].

由式 (3)可以看出, ACA模型的状态噪声协方差

的调整以 𝑘时刻目标加速度均值绝对值和预设加速

度最大值的距离为依据,两者不匹配时会导致跟踪精

度降低[4].

2 MACA-MIE模模模型型型及及及跟跟跟踪踪踪算算算法法法
2.1 MACA-MIE模模模型型型建建建立立立

为了解决ACA模型预置最大加速度所带来的问

题, 利用加速度和加加速度状态量的加权组合代替

ACA模型的最大加速度𝐴max和 𝑎̄(𝑘). 令

𝐴max = 𝑥̈(𝑘) + 𝑎̇(𝑘)𝑇, (4)

𝑎̄(𝑘) = ˆ̈𝑥(𝑘∣𝑘 − 1) + ˆ̇𝑎(𝑘∣𝑘 − 1)𝑇. (5)

其中: 𝑎̇(𝑘)为目标未知加加速度,加速度和加加速度

的加权值分别为 1和𝑇 .

根据式 (5)可得MACA模型状态方程为

X(𝑘 + 1) = FX(𝑘) + C𝑇 ȧ(𝑘) + W(𝑘). (6)

目标机动加速度方差为

𝑞(𝑘) =
4− π

π
∣˜̈𝑥(𝑘∣𝑘 − 1) + ˜̇𝑎(𝑘∣𝑘 − 1)𝑇 ∣. (7)

利用式 (6)进行滤波不能获取式 (7)中加加速度预测

误差项,因此根据MIE方法的思想,将目标未知加加

速度扩展为状态分量进行估计,则式 (6)描述的状态

方程可以修改为[
X(𝑘 + 1)

ȧ(𝑘 + 1)

]
=

[
F C𝑇

O I

][
X(𝑘)

ȧ(𝑘)

]
+

[
W(𝑘)

O

]
.

(8)

观测方程为

Z(𝑘 + 1) = HX(𝑘 + 1) + V(𝑘 + 1) =

[HF HC𝑇 ]

[
X(𝑘)

ȧ(𝑘)

]
+ HW(𝑘) + V(𝑘 + 1). (9)

将式 (8)和 (9)简写为

Xaug(𝑘 + 1) = FaugXaug(𝑘) + Waug(𝑘), (10)

Zaug(𝑘) = Haug(𝑘)Xaug(𝑘) + Vaug(𝑘). (11)

其中

Xaug(𝑘 + 1) =

[
X(𝑘 + 1)

ȧ(𝑘 + 1)

]
, Faug =

[
F C𝑇

O I

]
,

Waug(𝑘) =

[
W(𝑘)

O

]
, Haug(𝑘) = [HF HC𝑇 ],

Vaug(𝑘) = HW(𝑘) + V(𝑘 + 1), Zaug(𝑘) = Z(𝑘 + 1).

观测噪声Vaug(𝑘)仍为零均值高斯噪声,但与状

态噪声Waug(𝑘)相关,扩展后状态噪声和观测噪声的

协方差为Qaug(𝑘)和Raug(𝑘),互协方差为Taug(𝑘).

由式 (10)和 (11)可以看出, MACA-MIE模型为

标准的非机动目标模型, 即MACA-MIE模型将目标

机动问题转化为非机动问题来处理,既简化了问题的

复杂性,又能够采用标准滤波算法实现对机动目标状

态的最优估计和状态噪声协方差的自适应调整.

2.2 基基基于于于MACA-MIE模模模型型型的的的卡卡卡尔尔尔曼曼曼滤滤滤波波波算算算法法法

扩展状态模型的卡尔曼滤波算法为

X̂aug(𝑘 + 1) = FaugX̂aug(𝑘)+

Kaug(𝑘 + 1)daug(𝑘 + 1), (12)

Paug(𝑘 + 1∣𝑘) = FaugPaug(𝑘)FT
aug + Qaug(𝑘), (13)

Paug(𝑘 + 1) = Paug(𝑘 + 1∣𝑘)− Kaug(𝑘 + 1)×
[HaugPT

aug(𝑘 + 1∣𝑘) + TT
aug(𝑘)], (14)
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𝑞(𝑘 + 1) =
4− π

π
∣Kaug(𝑘 + 1)(3,1)daug(𝑘 + 1)+

𝑇Kaug(𝑘 + 1)(4,1)daug(𝑘 + 1)∣. (15)

其中: Kaug(𝑘 + 1)是估计均方误差最小条件下滤波器

的最优增益, daug(𝑘 + 1)为残差,且有

Kaug(𝑘 + 1) =

[Paug(𝑘 + 1∣𝑘)HT
aug + Taug(𝑘)][TT

aug(𝑘)H
T
aug+

HaugTaug(𝑘) + Raug(𝑘) + HaugPaug(𝑘 + 1∣𝑘)HT
aug]

−1,

daug(𝑘 + 1) = Zaug(𝑘 + 1)− HaugFaugX̂aug(𝑘).

由上述推导可知, MACA-MIE模型的卡尔曼滤

波增益由预测协方差矩阵Paug(𝑘 + 1∣𝑘)和互协方差
项Taug(𝑘)共同决定, 但卡尔曼滤波算法对突变状态

跟踪能力不足,导致算法不能快速跟踪目标的加加速

度和加速度的变化,因此在确定模型状态噪声协方差

时与目标实际状态产生较大的偏差,进而引起较大的

滤波误差.

2.3 基基基于于于MACA-MIE模模模型型型的的的强强强跟跟跟踪踪踪算算算法法法

针对卡尔曼滤波算法的缺点,本文选用强跟踪滤

波器[13-14],通过正交性原理,引入多重时变渐消因子

来修正预测误差协方差, 进而实时调节增益阵, 使得

不同时刻的残差序列处处保持正交性和近似正交性,

提高了滤波器对突变状态的跟踪能力,具有很强的模

型失配的鲁棒性和抗干扰能力以及较低的对初始值

的敏感性,且计算复杂度适中. 将式 (13)修改为

Paug(𝑘 + 1∣𝑘) =
Faug𝜆(𝑘 + 1)Paug(𝑘)FT

aug + Qaug(𝑘). (16)

多重渐消因子矩阵𝜆(𝑘)的计算公式推导如下:

𝜆(𝑘 + 1) =

diag[𝜆1(𝑘 + 1), 𝜆1(𝑘 + 2), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜆𝑛(𝑘 + 1)]. (17)

𝜆𝑖(𝑘 + 1) =

⎧⎨⎩ 𝑎𝑖𝑐(𝑘 + 1), 𝑎𝑖𝑐(𝑘 + 1) > 1;

1, 𝑎𝑖𝑐(𝑘 + 1) ⩽ 1.
(18)

其中: 𝑎𝑖为先验信息预先确定的常数, 𝜆1(𝑘 + 1) :

𝜆2(𝑘 + 1) : ⋅ ⋅ ⋅ : 𝜆𝑛(𝑘 + 1) = 𝑎1 : 𝑎2 : ⋅ ⋅ ⋅ : 𝑎𝑛, 𝑎𝑖 ⩾ 1;

𝑐(𝑘 + 1)为待定因子,且有

𝑐(𝑘 + 1) = tr[N(𝑘 + 1)]
/ 𝑛∑

𝑖=1

𝑎𝑖M𝑖𝑖(𝑘 + 1), (19)

N(𝑘 + 1) =

S(𝑘 + 1)− 𝛽Raug(𝑘)− HaugQaug(𝑘)H
T
aug, (20)

M(𝑘 + 1) = HaugFaugPaug(𝑘)FT
augHT

aug, (21)

S(𝑘 + 1) = 𝐸[daug(𝑘 + 1)dT
aug(𝑘 + 1)] =⎧⎨⎩

daug(𝑘 + 1)dT
aug(𝑘 + 1), 𝑘 = 0;

𝜌S(𝑘) + daug(𝑘 + 1)dT
aug(𝑘 + 1)

1 + 𝜌
, 𝑘 ⩾ 1.

(22)

0 < 𝜌 ⩽ 1为遗忘因子; 𝛽 ⩾ 1为弱化因子,可以使状

态估计值更加平滑; S(𝑘 + 1)为残差的二阶矩.因此,

可得到基于强跟踪滤波器的MACA-MIE跟踪算法的

计算步骤如下.

Step 1: 令 𝑘 = 0, 选择初值 X̂aug(0), Paug(0),

Qaug(0);

Step 2: 计算 daug(𝑘 + 1)和Kaug(𝑘 + 1);

Step 3: 根据残差 daug(𝑘 + 1)计算 𝑞(𝑘 + 1),产生

𝑘+1时刻状态噪声协方差并计算多重渐消因子𝜆(𝑘+

1),再由式 (16)计算Paug(𝑘 + 1∣𝑘);
Step 4: 由式 (12), (14)和 (15)可得 X̂aug(𝑘 + 1),

Paug(𝑘 + 1)和Qaug(𝑘 + 1);

Step 5: 循环 Step 2∼Step 4, 实现MACA-MIE强

跟踪算法对目标状态的跟踪.

从算法的计算步骤可以看出,目标扩展状态的一

步预测协方差Paug(𝑘+1∣𝑘)和Qaug(𝑘+1)能够根据滤

波残差 daug(𝑘 + 1)实时调整,引起滤波器增益Kaug(𝑘

+ 1)的快速调整,最终使目标状态估计值根据残差信

息快速更新,保证了算法对目标突发机动的快速反应

能力及对目标非机动和弱机动状态较高的跟踪精度.

3 仿仿仿真真真实实实验验验

为了验证MACA-MIE自适应强跟踪算法的实时

性和有效性,将本文算法与ACA模型算法、MIE算法

进行性能对比分析.

定义 𝑘时刻的位置均方根误差 (RMSE)和采样

时间内位置估计的平均误差Error分别为

RMSE(𝑘) =
{ 1

𝑀

𝑀∑
𝑖=1

∥x𝑖(𝑘)− x̂𝑖(𝑘)∥22
}1/2

,

Error =
1

𝑁

𝑁∑
𝑘=1

RMSE(𝑘).

其中: 𝑀为Monte Carlo仿真次数, 𝑁为采样点数;

x̂𝑖(𝑘)和 x𝑖(𝑘)分别为第 𝑖次Monte Carlo仿真的位置

矢量估计值和真实值.速度和加速度的均方根误差及

采样时间内的平均误差采用相同的定义方式.

实验中, 观测时间为 500 s, 采样周期𝑇 = 1 s, 观

测噪声为高斯噪声, 本文算法和ACA模型算法𝛼均

取 1, ACA模型的加速度极限值𝐴max取 60 m/s2, MIE

算法的状态噪声均方差为 3 m, 进行 100次Monte

Carlo仿真实验.

图 1为目标运动轨迹和加速度变化规律. 第 1∼
100 s目标沿𝑋轴作初速为 300 m/s的匀速运动, 第

101∼200 s作角速度为 0.031 4 rad/s的匀速半圆周运

动,第 201∼ 300 s作匀速直线运动,第 301∼350 s作角

速度为 0.062 8 rad/s的匀速半圆周转弯运动,第 351∼
400 s作 (𝑎𝑥, 𝑎𝑦) = (0m/s2, 40m/s2)的常加速度运动,
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图 1 目标运动轨迹及加速度变化曲线

第 401∼ 500 s作匀速直线运动.

图 2∼图 4是观测噪声均方差为 50 m时 3种算

法对目标加速度、速度和位置估计的均方根误差. 表

1为在观测时间内的平均估计误差和计算时间. 可见,

在 1∼ 100 s, 201∼ 300 s, 401∼ 500 s和 101∼ 200 s目

标匀速运动和变加速弱机动过程中,本文算法的跟踪

精度均高于ACA模型算法和MIE算法;在 301∼ 350 s

和 351∼ 400 s目标发生不同程度的强机动时,本文算

法在加速度突变处的状态估计误差和收敛时间略大

于ACA模型算法,但远小于MIE算法,在变加速强机

动阶段估计误差与ACA模型算法相当, 在加速度稳

定阶段状态误差远小于MIE算法和ACA模型算法,

并且ACA模型算法在强机动阶段较好的跟踪效果是

在加速度极限值的设置与目标实际加速度值比较吻

合的前提下. 从整个跟踪过程来看,本文算法的状态

估计平均误差小于ACA模型算法和MIE算法.
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图 2 加速度均方根误差

在计算量上, 本文算法比ACA模型增加了加加

速度状态维和渐消因子的计算,但由于采用强跟踪算

法直接估计目标加加速度, 状态噪声协方差维数与

ACA模型相同, 而MACA-MIE模型卡尔曼滤波增益

求逆运算量与ACA模型算法相当, 状态矢量扩维增

加量主要在加减和乘法运算. 加减运算一般需 1个
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图 3 速度均方根误差
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图 4 位置均方根误差

指令周期,乘除需 4个指令周期.与ACA模型算法相

比, MACA-MIE模型卡尔曼滤波计算量增加约 12%,

渐消因子的计算量大约为相应卡尔曼滤波算法的

1/3[6],因此,本文算法计算量比ACA模型算法增加约

49.33 %. 表 1中仿真数据与理论分析基本一致.

图 5为 3种算法在不同观测噪声均方差条件下

表 1 3种算法性能比较

观测时间内状态估计平均误差
算法类型

位置/m 速度/(m/s) 加速度/(m/s2)
计算时间/s

MIE 142.67 48.55 9.37 0.047

ACA 55.29 27.07 5.23 0.062

本文算法 50.24 21.18 4.54 0.094
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图 5 观测噪声均方差对位置、速度平均误差的影响



104 控 制 与 决 策 第 28 卷

的位置、速度估计平均误差. 由图 5可以看出,随着观

测噪声均方差的增大, 相比MIE算法和ACA模型算

法,本文算法在保持了良好稳定性的同时获得了更高

的跟踪精度,对观测噪声具有较强的适应和抑制能力.

4 结结结 论论论

通过对ACA模型、MIE算法和强跟踪滤波器的

分析研究, 得到了一种新的基于强跟踪滤波器的

MACA-MIE模型及跟踪算法. 该算法不依赖目标机

动加速度的的先验知识, 既保留了ACA模型算法对

目标突变状态跟踪性能好的优点,又提高了对目标非

机动和弱机动状态的跟踪精度,具有良好的快速自适

应跟踪能力.
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