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具有噪声信息与状态模型不确定系统的IMM自适应滤波

马天力, 张 扬, 高 嵩†, 刘 盼, 陈超波
(西安工业大学电子信息工程学院，西安 710021)

摘 要: 卡尔曼滤波器广泛用于解决线性高斯系统的状态估计问题.然而,在实际应用中过程噪声和系统模型参
数先验信息未知,且量测受到异常值干扰,给准确估计系统状态带来极大困难.针对具有噪声信息和状态模型不
确定的动态系统,提出一种广义交互式多模型自适应滤波算法.该算法设计多个模型并行的方式对系统不确定进
行处理,对于每个模型,建立Skew-T分布非对称重尾噪声表示模型,为了解决过程噪声与系统协方差相互耦合难
以求解的问题,利用逆威沙特分布对系统预测协方差矩阵进行描述,并通过变分贝叶斯推理递归计算系统状态的
后验分布.仿真结果和实验验证表明,在噪声信息和状态模型不确定条件下,所提出算法具有较高的估计精度.
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Interactive multiple model adaptive filter for system with uncertain state
model and noise information
MA Tian-li, ZHANG Yang, GAO Song†, LIU Pan, CHEN Chao-bo

(College of Electronic Information Engineering，Xi’an Technological University，Xi’an 710021，China)

Abstract: The Kalman filter is widely used to solve the state estimation problem of linear Gaussian systems. Due to the
unknown prior knowledge of the process noise and state model, and outliers in measurement, accuracy state estimation
is difficult. In this paper, a general interactive multiple model adaptive filter is proposed to estimate the state of the
system with uncertain state model and noise information. The algorithm designs a bank of filters in parallel to deal
with the system model uncertainy. In each filter, the Skew-T distribution is used to model asymmetric Heavy-tailed
measurement noise. To deal with the problem the process noise and system parameter are coupled, the covariance matrix
of the system is assumed as inverse Wishart distributed. Then, the posterior distribution of the system state are joint
recursively calculated by variational inference. The simulation and experimental results demonstrate that the proposed
algorithm has better estimation accuracy with uncertain system models and noise information.
Keywords: interacting multiple model；process noise；Skew-T distribution；variational Bayesian；adaptive filtering；
time-varying noise

0 引 䀰

卡尔曼滤波器是线性高斯空间模型的最佳状态

估计器,广泛应用于组合导航、目标跟踪、故障诊断等
领域[1-3].卡尔曼滤波算法的性能很大程度上取决于
模型的先验知识,不准确的先验信息会造成估计误差
增大甚至滤波发散.因此,为了获得精确的估计结果,
需已知系统模型以及相关噪声的先验信息.但是在
实际应用过程中,一方面,状态自身特性发生变化,使

得系统模型存在不确定性 (如在目标跟踪中,非合作
目标为了躲避追击而做强机动飞行等[4]);另一方面,
因传感器特性以及外界环境变化等原因,使得噪声信
息存在不确定性[5].上述两类问题均会造成滤波器状
态估计结果偏离真实状态,引起滤波发散.

对于系统状态模型不确定问题,一般采用交互式
多模型 (interacting multiple model, IMM)[6]及其衍生
算法[7]进行求解,其在同一时刻采用多个模型对系统
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状态进行估计,但是,基于 IMM的方法需要已知噪声
的统计特性,在实际应用中难以满足.解决这一问题
的主要思路是运用自适应滤波技术,对未知噪声进行
建模,并通过贝叶斯理论计算噪声与系统状态的联合
后验概率密度,但是,概率密度函数复杂或积分维数
过大,难以得到解析解.因此,国内外学者提出了近似
后验概率密度的思想. Middleton等[8]基于马尔科夫

蒙特卡洛理论,通过马尔科夫链产生待估参数后验分
布的样本,然后进行蒙特卡罗积分得到了近似后验概
率密度函数,其需要大量样本对后验分布进行逼近,
计算成本较高. Li等[9] 通过变分推理 (variational
Bayesian, VB)将条件后验分布近似为高斯分布和独
立逆伽马分布的乘积,利用新的分布逼近参数真实后
验分布,以获得系统状态的近似解.在此基础上,许红
等[10]提出了变分贝叶斯交互式多模型方法处理角闪

烁下的目标跟踪问题,通过高斯混合模型对非高斯
闪烁噪声进行模拟,并设计了多个并行的跟踪模型
对系统状态进行估计. Zhang等[11]构建了辅助变量,
运用正态伽马混合分布对非高斯量测噪声进行了建

模. Yun等[12]和Shen等[13]考虑量测噪声中存在的异

常值,建立了 Student’s t分布量测噪声统计模型,并
采用 IMM实现状态估计,获得了较好的跟踪效果.但
是,上述方法仍然存在问题.主要表现在: 1)上述算法
均假设系统过程噪声服从参数已知的高斯分布,然
而,在实际过程中受到系统扰动影响,该分布参数难
以获得; 2)由于受到传感器故障或信号多路径传播
等因素影响[14],上述算法中所建立的量测噪声模型
无法准确描述重尾偏斜量测噪声,不具有一般性.
本文针对具有噪声信息和状态模型不确定下

动态系统的滤波问题,提出一种广义交互式多模型
自适应滤波算法 (general interactive multiple model
adaptive filter, GIMMAF).结合Skew-T分布量测噪声
统计模型,逆威沙特分布预测误差协方差统计模型,
构建各模型下系统联合概率密度函数,利用变分推理
计算每个模型系统状态,协方差的近似后验分布,对
多个模型状态按照权重进行融合,实现噪声信息和系
统模型不确定条件下系统状态的准确估计.

1 问题描述

建立如下线性系统状态空间模型:xk = Fk−1xk−1 +Gwk−1,

zk = Hxk + ek.
(1)

其中:xk ∈ Rn为 k时刻的状态向量;Fk−1为系统

状态转移矩阵;wk−1 ∈ Rn是服从均值为0,方差为
Qk−1的高斯过程噪声;G为权重矩阵;zk ∈Rm为传

感器在k时刻获取的量测值;H ∈Rm×n为观测矩阵.
高斯分布难以对存在较大正/负向测量误差进行模
拟[15],因此,利用Skew-T分布对量测噪声进行描述.
量测噪声ek∈Rm的统计特性如下式所示:

ek
iid∼

∏
ST (ek;µ, σ

2, δ, ν). (2)

其中:µ、σ和δ分别为Skew-T分布模型的位置参数、
扩展参数和偏斜系数; ν为自由度,且σ、δ、ν > 0.
Skew-T分布的概率密度函数可表示为

ST (e;µ, σ2, δ, ν) =

2t(e;µ, δ2 + σ2, ν)T (ẽ; 0, 1, ν + 1). (3)

式中

t(e;µ, σ2, ν) =
Γ
(ν + 1

2

)
σ
√
νπΓ

(ν
2

)(1 + (e− µ)
2

νσ2

)− ν+1
2

,

(4)

ẽ =
(e− µ)δ

σ

( ν + 1

ν(δ2 + σ2) + (e− µ)
2

) 1
2

. (5)

其中:T (· ; 0, 1, ν)为Student’s t分布的累积分布函数,
Γ (·)为伽马函数.当 δ趋于0时, Skew-T分布近似为
Student’s t分布;当δ趋于0且ν 趋于∞时, Skew-T分
布近似为正态分布[16].
对于上述系统,在实际应用中往往无法获得系统

动态模型Fk以及噪声ek的先验信息,不正确的先验
易造成滤波性能下降.因此,对于具有噪声信息和系
统模型不确定的系统,如何获得准确的估计结果,是
本文的主要研究内容.

2 广义IMM自适应滤波器
在 IMM框架下,设计基于噪声信息不确定的状

态估计方法,以克服 IMM算法在处理未知过程噪声
且量测噪声偏斜分布时滤波性能下降问题.
假设第i个模型的系统状态和协方差分别为

x0i
k−1 =

M∑
j=1

xi
k−1µ

ji
k−1, (6)

P 0i
k−1 =

M∑
j=1

µji
k−1{P

j
k−1 + [x̂j

k−1 − x̂i
k−1][x̂

j
k−1 − x̂i

k−1]
T},

(7)

µji
k−1 =

πi|jµ
j
k−1

M∑
j=1

πi|jµ
j
k−1

. (8)

其中:µji
k−1为系统混合概率,πi|j为先验概率,µj

k−1为

k − 1时刻目标处于模型j的概率.
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对于第 i个模型,假设状态向量xi
0的先验分布为

高斯分布,即xi
0 ∼ N (xi

0;x
i
0|0,P

i
0).系统状态的一步

预测概率密度函数p(xi
k|z1:k−1)为

p(xi
k|z1:k−1) = N (xi

k;x
i
k|k−1,P

i
k|k−1), (9)

其中xi
k|k−1和P i

k|k−1为预测状态和预测误差协方差.
k − 1时刻系统状态和协方差分别为

xi
k|k−1 = F i

k−1x
i
k−1|k−1, (10)

P i
k|k−1 = F i

k−1P
i
k−1|k−1(F

i
k−1)

T +GQi
k−1G. (11)

由式 (11)可以看出,对预测误差协方差阵P i
k|k−1计算

的前提是需要已知每个时刻的过程噪声协方差阵

Qi
k−1,过程噪声协方差Qi

k−1是否准确将严重影响系

统性能.因此,通过直接对预测误差协方差阵P i
k|k−1

进行建模,以避免计算式 (11).令预测误差协方差阵
P i

k|k−1服从逆威沙特分布
[17],其概率密度函数如下

式所示:

p(P i
k|k−1|z1:k−1) = IW(P i

k|k−1|tik|k−1,T
i
k|k−1).

(12)

其中: t为逆威沙特分布自由度,T为协方差矩阵.
结合量测方程和式 (2),系统的量测似然函数[18]

可描述为

p(zk|xi
k) ∼ ST (zk;Hxi

k,R,∆,ν). (13)

其中:R为尺度协方差矩阵,∆为偏斜矩阵,ν为自由
度矢量.为了满足共轭分布假设条件,式 (13)可表示
为高斯分布,半正态分布以及伽马分布乘积的形
式[18]如下式所示:

p(zk|xi
k,u

i
k,Λ

i
k) ∼ N (zk;Hxi

k+∆ui
k, (Λ

i
k)

−1R),

(14)

p(ui
k|Λi

k) ∼ HN (ui
k; 0, (Λ

i
k)

−1), (15)

p(Λi
k) ∼ G

(
Λi

k;
ν

2
,
ν

2

)
. (16)

式中:HN (·)为半正态分布,G(·)为伽马分布.则第 i

个模型的联合后验分布表示为

L = p(xi
k,P

i
k|k−1,u

i
k,Λ

i
k|z1:k) =

p(xi
k|P i

k|k−1, z1:k−1)p(zk|xi
k,u

i
k,Λ

i
k)×

p(ui
k|Λi

k)p(Λ
i
k)p(P

i
k|k−1|z1:k−1)p(z1:k−1).

(17)

在后验更新过程中,由于系统状态xi
k、误差协方

差P i
k|k−1以及未知参数ui

k与Λi
k相互耦合且后验概

率密度复杂,将系统真实后验分布p(xi
k,P

i
k|k−1,u

i
k,

Λi
k|z1:k)近似分解为多个因子相乘的形式,即

p(xi
k,P

i
k|k−1,u

i
k,Λ

i
k|z1:k) ≈

qx(x
i
k)qP (P i

k|k−1)qu(u
i
k)qΛ(Λ

i
k). (18)

在变分推理过程中, 通过将真实后验分布和近
似后验分布的KL散度最小化,即对近似后验的对数
形式的循环迭代计算qx、qP、qu和qΛ的解析解,有

log qx(xi
k) ∝ E

qP ,qu,qΛ
[Θi] + cx, (19)

log qP (P i
k|k−1) ∝ E

qx,qu,qΛ
[Θi] + cP , (20)

log qu(ui
k) ∝ E

qx,qP ,qΛ
[Θi] + cu, (21)

log qΛ(Λi
k) ∝ E

qx,qP ,qu
[Θi] + cΛ. (22)

其中:E[Θi]表示对系统联合后验的对数Θi求期望,
Θi = log p(xi

k,P
i
k|k−1,u

i
k,Λ

i
k|z1:k), cx、cP、cu 和cΛ

为与变量xi
k、P

i
k|k−1、u

i
k和Λi

k相关的常数.
k时刻各参数在r + 1次迭代的后验概率密度为

q
(r+1)
P (P i

k|k−1) = IW(P i
k|k−1|tik|k,T i

k|k), (23)

q(r+1)
x (xi

k) = N (xi
k;x

i
k|k,P

i
k|k), (24)

q(r+1)
u (ui

k) = T N (ui
k;u

i
k|k,U

i
k|k), (25)

q
(r+1)
Λ (Λi

k) = G
(
Λi

k;
ν

2
,
ν + [φi

k]ii
2

)
. (26)

其中: T N (·)为截断正态分布;变分参数 tik|k、T i
k|k、

xi
k|k、P

i
k|k−1、u

i
k|k、U

i
k|k以及φi

k表达式如下式所示:

tik|k = tik|k−1 + 1, (27)

T i
k|k = A

(r)
k + T i

k|k−1, (28)

xi
k|k = xi

k|k−1 +Ki
x(zk −Hxi

k|k−1 −∆ūi
k), (29)

P i
k|k = (I −Ki

xH)P i
k|k−1, (30)

Ki
x =

P i
k|k−1H

T

HP i
k|k−1H

T + (Λ̄i
k)

−1
R
, (31)

ui
k|k = Ki

u(zk −Hxi
k|k), (32)

U i
k|k = (I−Ki

u∆)(Λ̄i
k)

−1, (33)

Ki
u = ∆(∆2 +R)−1, (34)

φi
k = R−1(zk −Hxi

k|k)(zk −Hxi
k|k)

T+

R−1HP i
k|kH

T −R−1∆ūi
k(zk −Hx̄i

k|k)
T−

∆R−1(zk −Hx̄i
k|k)

TūiT
k +

(∆R−1∆T + I)E
qu
[ui

k(u
i
k)

T]. (35)

第i个模型的更新权重为

µi
k =

Li
kc

i
k

M∑
i=1

Li
kc

i
k

. (36)

其中:Li
k = p(zi

1:k)为第 i个模型的边缘似然函数,对
Li

k计算需要对式 (13)进行积分,但是难以求解.根据
贝叶斯定理,边缘似然函数可表示证据下界与KL散
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度之和,如下式所示:

ln p (zi
1:k) =

F(q (xi
k,P

i
k|k−1,u

i
k,Λ

i
k))+

KL(q(xi
k,P

i
k|k−1,u

i
k,Λ

i
k)∥p (xi

k,P
i
k|k−1,

ui
k,Λ

i
k|z1:k)). (37)

在变分推理过程中,要求真实分布与近似分布的
KL散度最小,即式 (37)中的KL散度为0,则Li

k可近

似表示为

Li
k = exp(F(q(xi

k,P
i
k|k−1,u

i
k,Λ

i
k))), (38)

F(q(xi
k,P

i
k|k−1,u

i
k,Λ

i
k)) =

E[ln p(xi
k|z1:k−1)] + E[ln p(P i

k|k−1|z1:k−1)]+

E[ln p(zk|xi
k,u

i
k,Λ

i
k)] + E[ln p(ui

k|Λi
k)]+

E[ln p(Λi
k)] +H(qx(x

i
k)) +H(qP (P i

k|k−1))+

H(qu(u
i
k)) +H(qΛ(Λ

i
k)), (39)

其中H(·)为熵值.融合后系统状态xk及其协方差Pk

为

xk =

M∑
i=1

xi
kµ

i
k, (40)

Pk =

M∑
i=1

µi
k{P i

k + [x̂i
k − x̂k][x̂

i
k − x̂k]

T}. (41)

GIMMAF算法一次循环的伪代码如下.
输入: Fk−1,H, zk,xk−1|k−1,Pk−1|k−1,∆,R,ν,

Q0, τP ,π0|0;
输出: xk|k,Pk|k.
1.模型初始化.
由式 (6)∼ (8)计算模型状态x0i

k−1、协方差P 0i
k−1

和混合权重µji
k−1.

2.滤波.
for i = 1, 2, . . . ,M

预测

由式 (10)和 (11)计算预测状态xi
k|k−1和预测

协方差P i
k|k−1

由式(12)计算预测协方差P i
k|k−1自由度tik|k−1

和协方差T i
k|k−1,即

tik|k−1 = n+ 1 + τP , T i
k|k−1 = τPP i

k|k−1

for r = 1, 2, . . . , S

更新

由式(27)和(28)更新自由度tik|k−1和协方

差T i
k|k

由式(31)计算增益矩阵Ki
x

由式(29)和(30)更新状态xi
k|k和P i

k|k

由式(32)∼ (34)计算变量ui
k的均值ui

k|k、

协方差U i
k|k和增益Ki

u

计算伽马分布均值Λ̄i
k,有

Λ̄i
k = ν/(ν + diag(φi

k)),其中φi
k由式

(35)计算
end

end
3.模型概率更新.
for i = 1, 2, . . . ,M

由式(38)和(39)计算每个模型的似然函数Li
k

由式(36)计算模型概率µi
k

end
子滤波器输出: xi

k|k,P
i
k|k,u

i
k|k,U

i
k|k, Λ̄

i
k

4.模型概率更新.
由式 (40)和 (41)计算融合后系统状态xk|k和协

方差Pk|k.

3 数值仿真与实验验证

为了验证所提出GIMMAF算法的有效性,将其
分别与 IMM-VBT算法[13]、 STVBF算法[16]以及

VBAKF-PR算法[17]在数值仿真实验和移动机器人定

位测试中进行对比验证.

3.1 数值模拟

假设目标在二维直角坐标系中机动运动,其运
动轨迹由多个常转速 (CT)模型组成的不同运动段构
成. CT模型如下式所示:

xi
k =


1

sinωT
ω

0
cosωT − 1

ω
0 cosωT 0 −sinωT

0
1− cosωT

ω
1

sinωT
ω

0 sinωT 0 cosωT

xi
k−1+

Gwk−1,

zk =

[
1 0 0 0

0 0 1 0

]
xk + ek.

式中:系统状态为xk = [xk ẋk yk ẏk]
T,xk、̇xk、yk、̇yk

分别为 k时刻目标的位置和速度向量;ω为目标转
弯速率;T为系统采样时间,T = 1 s;量测噪声ek服

从Skew-T分布,其中噪声模型的偏斜系数、自由度以
及尺度方差矩阵为δ = 9、ν = 20、R = 502I2×2.假
设目标初始位置为 (1 000m, 1 000m),初始速度为
(10m / s, 10m / s),仿真时间为250 s.在仿真过程中,模
型参数与过程噪声参数随时间变化,如表1所示.

算法采用的模型集由一个常速模型和两个CT
模型组成.其中: CT模型的参数为 ω1 = π/400

(rad · s−1),ω2 = −π/600 (rad · s−1).设模型状态转移
矩阵为
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表 1 机动目标仿真参数

t / s 转弯速率/ (rad · s−1) 过程噪声

1 ⩽ k ⩽ 50 ω = 0 Qk = diag([10−2, 10−2])

51 ⩽ k ⩽ 100 ω = π/40 Qk = 10diag([1.44 × 10−2, 1.44 × 10−2])

101 ⩽ k ⩽ 150 ω = 0 Qk = diag([10−2, 10−2])

151 ⩽ k ⩽ 200 ω = −π/40 Qk = 20diag([1.44 × 10−2, 1.44 × 10−2])

201 ⩽ k ⩽ 225 ω = π/50 Qk = diag([1.44 × 10−2, 1.44 × 10−2])

226 ⩽ k ⩽ 250 ω = −π/50 Qk = diag([1.44 × 10−2, 1.44 × 10−2])

Π =


0.8 0.1 0.1

0.1 0.8 0.1

0.1 0.1 0.8

 .

对 4种算法在上述场景下进行Mc = 100次

Monte-Carlo仿真实验. 4种算法在X、Y 方向的位置

和速度均方根误差 (root mean square error, RMSE)如
图1和图2所示.可以看出,相比于 IMM-VBT、STVBF
与VBAKF-PR,所提出GIMMAF算法具有更小的位
置和速度RMSE.在50 s、150 s,目标做机动运动且过
程噪声协方差增大时, VBAKF-PR、 STVBF以及
IMM-VBT的位置和速度RMSE明显高于所提出算
法,主要是因为VBAKF-PR和STVBF采用单一模型
对系统状态进行估计,算法模型与真实运动模型存在
偏差,造成滤波发散;而IMM-VBT方法未考虑过程噪
声变化对系统的影响,一旦过程噪声发生变化,该算
法不具备适应性,使得滤波器性能变差.
表2为4种算法的平均均方根误差 (average root

(a) RMSEX!"#$%
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图 1 数值模拟中4种算法的位置均方根误差
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图 2 数值模拟中4种算法的速度均方根误差

mean square error, ARMSE).由表 2可见:相较于
IMM-VBT、STVBF与VBAKF-PR,所提出算法的位
置ARMSE分别提高了 95.36%、96.61%和 95.47%;
其速度 ARMSE分别提高了 51.58%、 45.55%和
41.83%.

表 2 数值模拟中4种算法的ARMSE

算法 IMM-VBT STVBF VBAKF-PR GIMMAF

位置ARMSE /m 100.76 137.74 103.03 4.67

速度ARMSE / (m / s) 3.16 2.18 2.63 1.53

为了验证所提出算法对过程噪声和量测噪声估

计精度,采用归一化Frobenius范数均方根(square root
of normalized Frobenius norm, SRNFN)作为评价指
标[17],由于过程噪声与系统协方差相互拟合,通过计
算系统预测误差协方差阵Pk|k−1的SRNFN对过程
噪声估计的准确性进行验证,其计算公式如下式所
示:
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SRNFNP =
( 1

n2Mc

Mc∑
mc=1

∥P̂ mc
k|k−1 − P mc

k|k−1∥2
) 1

4

,

SRNFNR =
( 1

m2Mc

Mc∑
mc=1

∥R̂mc
k −Rtrue

k ∥2
) 1

4

.

其中: P̂ mc
k|k−1和R̂mc

k 分别为在第mc次Monte-Carlo实
验时预测误差协方差和量测噪声协方差的估计值,
P mc

k|k−1为真实过程噪声时的预测误差协方差,Rtrue
k

为真实量测噪声协方差.图3为4种算法的预测误差
协方差以及量测噪声协方差的SRNFN比较结果.由
图3可见,所提出算法的SRNFN更小,表明所提出算
法对过程噪声和量测噪声的估计更为准确.

(a) SRNFNPk|k- 1 !

(b) SRNFNRk !
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图 3 预测误差协方差与量测噪声协方差的SRNFN

3.2 实验验证

在机器人定位跟踪系统中,四轮移动机器人机
动且状态模型先验未知, 其受到风阻和非平整道路
等外界不确定因素影响,使得过程噪声具有不确定

!"#$%&'

图 4 移动机器人轨迹

性,故采用该场景验证所提出算法的有效性.实验基
于西安工业大学工科楼外沿,以四轮移动机器人为平
台,平台安装了CGI-610惯性导航系统作为实验精度
的对比基准.实验平台以及目标的运动轨迹如图4所
示.
实验中状态方程、量测方程以及模型状态转移矩

阵与第 3.1节数值模拟实验相同,算法中CT模型参
数 ω1、 ω2分别为 π/40 rad · s−1和−π/27 rad · s−1;
采样时间为 T = 1 s.系统状态初始位置为
(32 185 530.29m, 73 018 497.82m), 初 始 速 度 为

(−0.008m / s, 0m / s),系统初始协方差P0 = diag[10,
0.4, 10, 0.4].量测噪声模型中偏斜系数、自由度以及
尺度方差矩阵分别为δ=9、ν=10、R=202I2×2.

图 5和图 6分别为 4种算法的位置和速度均方
根误差对比结果.由图 5和图 6可见,相比于 IMM-
VBT、STVBF与VBAKF-PR,GIMMAF的位置和速度
RMSE均较小.表3为4种算法的ARMSE对比.由表
3可见,与其他3种算法相比,位置跟踪精度分别提高
了54.36%、70.50%和53.97%;速度精度分别提高了
8.11%、35.82%和10.2%.
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图 5 实验验证中4种算法的位置均方根误差

为了验证所提出算法对于不同量测噪声的适

应性,在量测噪声统计特性分别服从 Skew-T分布、
Student’s t分布以及高斯分布条件下对4种算法进行
对比实验,结果如表4所示.
由表 4可见:当量测噪声服从 Skew-T分布时,

GIMMAF算法的位置ARMSE相对较低;当量测噪
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t / s

t / s

(a) RMSEX!"#$%

(b) RMSEY!"#$%

0 200 400 600
0

1

2

3

4
IMM-VBT

STVBF

VBAKF-PR

GIMMAF
R

M
S

E
/ (

m
/ s

)

0 200 400 600
0

1

3

R
M

S
E

/(
m

/s
)

2

IMM-VBT

STVBF

VBAKF-PR

GIMMAF

图 6 实验验证中4种算法的速度均方根误差

表 3 实验验证中4种算法的ARMSE

算法 IMM-VBT STVBF VBAKF-PR GIMMAF

位置ARMSE /m 15.49 23.97 15.36 7.07

速度ARMSE / (m / s) 0.47 0.67 0.49 0.43

表 4 不同噪声条件下4种算法的位置ARMSE

ARMSE /m ST (0, 202, 9, 10) T (0, 202, 10) N (0, 202)

IMM-VBT 13.10 3.78 6.53

STVBF 22.79 19.05 17.05

VBAKF-PR 14.40 7.93 6.12

GIMMAF 8.61 3.45 6.38

声为Student’s t分布时, STVBF和VBAKF-PR的位置
ARMSE明显高于GIMMAF和 IMM-VBT;当量测噪
声服从高斯分布时, GIMMAF仍然处于较低水平,表
明所提出算法在不同量测噪声分布情况下均能够具

有较高的估计精度.
综上所述,在噪声信息和状态模型不确定条件

下,相比于 IMM-VBT、STVBF与VBAKF-PR,所提出
的GIMMAF算法具有更小的位置和速度均方根误
差,滤波性能更好.主要原因如下.

1) GIMMAF考虑过程噪声和量测噪声不确定
的影响,建立了逆威沙特分布预测误差协方差以及
Skew-T分布非对称重尾噪声表示模型,构建了多元
参数联合概率密度函数,并利用变分推理对状态以及
模型参数进行了迭代计算.

2)考虑目标机动过程,设计了多模型并行处理
方式,解决了状态模型不确定问题.虽然 IMM-VBT、

STVBF和VBAKF-PR也采用了变分贝叶斯近似策略
进行计算,但是, VBAKF-PR和 IMM-VBT所采用的
高斯分布与Student’s t分布噪声模型无法很好地拟
合重尾偏斜分布下的量测噪声统计特性,导致所获得
的系统后验分布与真实后验分布存在偏差.

3) IMM-VBT和STVBF没有考虑时变过程噪声
对系统的影响,一旦过程噪声先验与实际值不一致,
则造成滤波性能下降,而STVBF和VBAKF-PR仅针
对非机动目标状态进行估计,忽略了目标机动中状态
模型的变化,造成算法跟踪性能降低.

4 结 论

针对噪声信息和状态模型不确定条件下动态系

统的状态估计问题,本文提出了一种广义交互式多
模型自适应滤波算法.该方法基于 IMM框架,通过
Skew-T分布对量测噪声进行建模,并构建了量测噪
声,系统状态与系统预测协方差阵的联合概率密度函
数,运用变分推理策略对系统状态进行融合估计.数
值模拟和实验验证了GIMMAF具有较高的估计精
度.未来的研究工作可考虑解决具有噪声信息和状
态模型不确定下非线性系统的状态估计问题.
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