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漂移瑞利混合滤波算法改进及其在
机动目标纯方位跟踪中的应用
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摘要:针对纯方位机动目标跟踪问题，利用基于代价函数的高斯混合成分减少技术改进了漂移瑞利混合
滤波算法，提出一种改进型漂移瑞利混合滤波算法．仿真结果表明:在强杂波背景下，改进型漂移瑞利混
合滤波算法( MSＲMF) 的计算量与漂移瑞利混合滤波算法相当，但计算精度更高;漂移瑞利混合滤波算法
及其改进型算法的估值精度与粒子滤波算法相当，但其计算量却比粒子滤波算法减小了一个数量级．
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0 引言

纯方位目标跟踪问题的高度非线性源于其状态

方程与含噪状态量之间的非线性关系，因此必须采

用非线性滤波算法进行相关处理． 针对其他纯方位
目标跟踪算法存在的不足，J． M． C． Clark 等［1］提出
一种新算法———漂移瑞利滤波算法 ( SＲF) ． 漂移瑞
利滤波算法属于协方差匹配非线性滤波算法，这类

算法通过深入、细致地研究相关非线性函数的内部
结构，改进了现有的矩匹配滤波算法的性能，从而能

够计算得到更准确的参考概率分布函数，因此非常

适用于纯方位目标跟踪问题． 本文针对纯方位机动
目标跟踪问题，利用基于代价函数的高斯混合成分

减少 技 术 改 进 了 漂 移 瑞 利 混 合 滤 波 算 法
( SＲMF) ［2-4］，提出了一种改进型漂移瑞利混合滤波
算法( MSＲMF) ．

1 机动目标跟踪的漂移瑞利混合滤波
算法

1． 1 目标跟踪问题描述

记号说明: zσ: τ 表示时间 σ和 τ之间，其中 σ≤
τ，量测过程{ zt} 的量测序列{ zσ，…，zτ} ．用小写母 p

表示概率密度函数或概率分布律及其相关概念，由

上下文可知其具体含义．如 p( θt = ψt | rt = j) 表示
在离散变量 rt取值为 j时，随机变量 θt的条件概率密
度函数在 θt = ψt 时的取值． N( x，P) 表示多变量正
态概率密度函数，其均值为 x，协方差矩阵为 P．
令状态过程{ xt} t≥0 为一组 M维随机变量序列，

用于描述 2 维平面内目标及用于观测目标的传感器
平台的运动状态．令量测过程{ ψt} t≥1 为一组随机变

量序列，即存在杂波干扰时，2 维平面内，目标位置
至传感器平台的含噪方位角量测值． 目标跟踪问题
即在给定当前及以前量测值 ψ1: t 时，估计目标状态
xt 和模式 rt ．
假设状态过程为一个线性系统添加一个 M 维

的白噪声过程{ vt} t≥1 ． 为刻画 t 时刻目标运动的机
动特征，令系统矩阵为模式过程 { rt} t≥1 的函数，

{ rt} t≥1 为在离散空间 S = { 1，…，d} 上取值的马尔
可夫链．本文采用的量测过程模型包含其他的过程．
下述方程中将引入以下变量: ( i) dt : 目标位置

到传感器平台的 2 维位移向量; ( ii) 扩展量测值 y t :
2 维随机变量，表示被随机变量过程 wt 污染的位移

量; ( iii) 杂波过程: 一组数值型随机变量序列
{ Ut} t≥1 ; ( iv) { kt} t≥1 :一组随机变量序列，取值为 0
或 1，分别表示没有杂波干扰或存在杂波干扰．

xt = Ft ( rt ) xt－1 + us
t ( rt ) + ( Q

s
t )

1 /2 ( rt ) vt，
dt = Ht ( rt ) xt + um

t ( r1 ) ，



yt = d1 + ( Qm
t )

1 /2 ( rt ) wt，

θt = tan －1 ( y1t / y
2
t ) ，

ψt = ( 1 － kt ) θt + ktUt，

其中 y t = ( y1t，y
2
t )

T，且对于每个 r∈ S和时间 t，有
Ft ( r) 为M × M阶系统矩阵，Qs

t ( r) 为M × M阶状态
噪声协方差矩阵，Ht ( r) 为 2 × M 阶输出矩阵，
Qm

t ( r) 为 2 × 2 阶量测噪声协方差矩阵，向量 us
t ( r)

为 M维外部状态输入，um
t ( r) 表示 2 维外部量测输

入．虽然没有明确指出，但这些矩阵和向量均与过去
的量测值 ψ1: t －1 相关． tan

－1 ( y1t / y
2
t ) 表示在 2 维平面

坐标的所有4个象限中，向量 y t由 y轴正向按顺时针
方向旋转的角度( 以弧度为单位) ．噪声过程{ vt} 和
{ wt} 为独立同正态分布的随机变量序列，对于所有
t有

vt ～ N( 0，IM×M ) ，wt ～ N( 0，I2×2 ) ．
假设过程{ rt} 为独立静态马尔科夫过程，其转

换概率为

πij = P( rt = j | rt－1 = i) ，i，j∈ S．
进一步假设随机变量 Ut 为独立同分布随机变

量，且其概率密度为 p( Ut ) ，Ut在区间［－ π，π］上取
值;随机变量 kt也是独立同分布随机变量，其概率分

布率为
P( k = 1) = pc，P( k = 0) = 1 － pc，

其中 pc 为某杂波干扰概率( 0 ≤ pc ≤ 1) ． 当杂波干
扰各向同性时，p( Ut ) 为均匀分布，取值为( 2π)

－1 ．
另外，假设{ rt} ，{ vt} ，{ wt} ，{ Ut} 和{ kt} 为相互独

立的随机过程．

1． 2 改进型漂移瑞利混合滤波算法

改 进 型 漂 移 瑞 利 混 合 滤 波 算 法
( MSＲMF-Modified Shifted Ｒayleigh Mixture Filter)
能计算出任意 t时刻( xt，rt ) 的条件概率分布函数的
n 阶高斯混合近似值，相关参数为 { x

^ n
t，P

n
t，r

n
t，

wn
t }

N
n = 1 ．

假设已知 x^ n0，P
n
0，r

n
0 和 wn

0，其中，n = 1，…，d，对
于 0时刻状态的条件概率分布函数定义一个的 N阶

高斯混合．当 t≥ 1 时，给定 x^ nt－1，P
n
t－1，r

n
t－1 和 wn

t－1，按

以下步骤计算．
1) 概率分布函数的更新．
对于 n = 1，…，N和 j = 1，…，d，据下列方程式

计算( xnj
t ，P

nj
t ，r

nj
t ，w

nj
t )

x^ njt ( 0) = g^ ( x^ nt－1，P
n
t－1，ψt，j，t) ，

Pnj
t ( 0) = G( x^ nt－1，P

n
t－1，ψt，j，t) ，

x^ njt ( 1) = Ft ( j) x
^ n
t－1 + us

t ( j) ，
Pnj

t ( 1) = Ft ( j) P
n
t－1Ft ( j)

T + Qs
t ( j) ，

fnjt = f( x^ nt－1，P
n
t－1，ψt，j，t) ，

Lnj
t = ( 1 － pc ) f

nj
t + pcp( Ut = ψt ) ，

qnj
t ( 0) = ( L

nj
t )

－1 ( 1 － pc ) f
nj
t ，

qnj
t ( 1) = ( L

nj
t )

－1pcp( Ut = ψt ) ，

xnj
t = qnj

t ( 0) x
^ nj
t ( 0) + qnj

t ( 1) x
^ nj
t ( 1) ，

Pnj
t = qnj

t ( 0) ［p
nj
t ( 0) + ( x

^ nj
t ( 0) － xnj

t ) ( x
^ nj
t ( 0) －

xnj
t )

T］+ qnj
t ( 1) ［P

nj
t ( 1) + ( x

^ nj
t ( 1) － xnj

t ) ( x
^ nj
t ( 1) －

xnj
t )

T］，

wnj
t = c－1

t wn
t－1πrnt－1，j

Lnj
t ，

rnjt = j，

其中正规化常数 ct 为∑
N

n = 1
∑

d

j = 1
wn

j－1πrnt－1，jL
nj
t ．

2) 状态估计及误差协方差矩阵的更新．

x^ t = ∑
N

n = 1
∑

d

j = 1
wnj

t x
nj
t ，

P t = ∑
N

n = 1
∑

d

j = 1
wnj

t［P
nj
t + ( xnj

t － x
^

t )
T］．

3) 混合成分的减少．

代价函数为 JS = ∫f{ x( k) | ΩNh
( k) } 2 － 2f{ x( k) ·

ΩNh
( k) } f{ x( k) | ΩNr

( k) } + f{ x( k) ΩNr
( k) } 2dx( k) ．

混合成分减少计算公式为 pc = p1 +p2，μc =
1

p1 + p2
{ p1x

^
1 + p2x

^
2 } ．

采用基于代价函数的高斯混合成分减少方

法［7-9］，由参数为{ x
^ n
t，P

n
t，r

n
t，w

n
t }

N
n = 1 的 N阶高斯混合

近似表示，参数为{ xnj
t ，P

nj
t ，r

nj
t ，w

nj
t }

N，d
n = 1，j = 1 的 N × d阶

高斯混合，再返回第一步进行下一步计算．
假设已知 t － 1 时刻状态条件概率分布函数的

近似值，其形式为 N阶高斯混合．则计算所得 t时刻
状态的条件概率分布函数是一个 N × d阶非高斯概
率密度混合．这个公式不适于实际计算 t 时刻条件
概率分布函数的近似值，因为每进行一次迭代，近似

混合中的数据项就增大 d － 1倍．漂移瑞利混合滤波
算法的关键思想就是引入了更新方程式的分析近

似．首先，利用具有相同 1 阶矩和 2 阶矩的高斯概率
密度函数替代各概率密度函数分量( 非高斯型) ; 通

过选用一种混合成分减少技术，利用 N 阶高斯混合
近似表示所得的 N × d阶高斯混合．因为 ψt 可能是

杂波，所以每个概率密度函数均为 2 个概率密度函
数的加权和，这 2 个概率密度函数可表示为

p( x t | rt = j，xt－1 ～ N( xn
t－1，P

n
t－1 ) ) ，

p( xt | θt = ψt，rt = j，xt －1 ～ N( xn
t－1，P

n
t－1 ) ) ．

分别对应于 ψt为杂波和 ψt不是杂波的情况，这

2 个高斯概率密度函数中的参数分别记为( x
^ nj
t ( 0) ，
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Pnj
t ( 0) ) 和 ( x

^ nj
t ( 1) ，P

nj
t ( 1) ) ． 数据对 ( x

nj
t ，P

nj
t ) 为 2

阶混合函数的均值和协方差． 算法描述中出现的其
他变量与权重计算相关．

1． 3 改进型漂移瑞利混合滤波算法分析

改进型漂移瑞利混合滤波算法( MSＲMF) 在具
体应用中采用的具体形式取决于算法第 3 个步骤中
用N阶高斯混合近似N × d阶高斯混合的具体方式．
为解决这类混合成分减少问题，人们已经提出了多

种不同的方法．其中一些方法同时包含从混合函数
中去除一些组成元素及合并某种意义上相似的组成

元素［8-10］． 上述过程涉及对混合组成元素的概率空
间分布进行仔细地分析和修正，因此该算法计算精

度高但计算量较大．因此，有些混合元素减少方法通
常不改变组成元素的概率密度，且依据其权重大小

决定保留或去除该混合元素． 这类方法包括单纯确
定选择过程( 如检测-估计算法［11-13］) ，单纯随机选
择过程( 如随机采样算法［5-7］) 和部分随机过程，在

部分随机过程中某些元素是确定选取的，其它元素

是随机选取的，本文采用由 Williams和 Maybeck 提
出的一种基于代价函数的高斯混合成分减少方

法［9］来改进漂移瑞利混合滤波算法( SＲMF) ［2］，因
为该算法计算精度高．

2 仿真实验与分析

在本文仿真试验中，利用传统量测模型 ψk
t =

( 1 －kk
1 ) θ

k
t + kk

t U
k
t 描述所得量测值和构造粒子滤波

算法［14］．
仿真试验中所有参数的具体取值如表 1 所示．

表 1 仿真试验参数设定

参数取值 含义

h = 5 s 采样时间间隔

T = 600 s 跟踪时间长度

ω0 = 0． 03° /s 转弯率

q1 = 0． 006 目标扰动强度

q2 = 30 传感器扰动强度

q3 = 0． 006 大幅度漂移扰动强度

0． 349° ≤ σ1 ≤ 20° 传感器-目标量测噪声的标准差

0． 349° ≤ σ2 ≤ 20° 监测器-传感器量测噪声的标准差

pc = 0． 667 传感器-目标的方位角量测值为杂
波的概率

监测传感器平台的初始位置为( 500，－ 2500) ，沿直
线匀速移动到位置( 500，500) ，其中，所有的距离单

位为 m．监测传感器平台变化的坐标 xms
t 和 ymst 出现

在 um
t 的数据项中． 先验状态均值为 x^ 0| 0 = ( 1 500，

－ 2，5，－ 1 500，5，5，1 000，－ 1 500，－ 500，－ 2 500，
－ 1 000，－ 1 000，2，2) T，先验状态协方差矩阵为
P0| 0 = diag( 10 000，1，10 000，1，0，…，0，0． 02，
0． 02) ． 目标按如下方式机动: r1: 20 = 2，r21: 35 = 3，
r36: 65 = 2，r66: 80 = 1，r81: 100 = 2，其中 1，2，3 分别对应
上述的左转，右转协同转弯运动和近似匀速直线运

动．因为实际的模式转换概率对观测者来说是未知
的，本文利用下面这个马尔可夫转换矩阵来运行
SＲMF算法．仿真证明，只要参数在正常的范围内取
值，则下述马尔可夫转换矩阵中参数的具体取值对

仿真结果几乎没有影响．

π =
0． 9 0． 05 0． 05
0． 05 0． 9 0． 05
0． 05 0． 05 0．







9
．

本文所研究的跟踪算法均将同时得到的量测值

看作为一个量测序列，量测值之间的时间间隔为 0．
本试验中并没有特别注意处理量测值的顺序．
图 1 显示了上述场景中改进型漂移瑞利混合滤

波算法( MSＲMF) 的估计结果，其中 pc = 0． 5．混合
成分的个数 N = 100． 图 1 中目标轨迹用粗黑线表
示;改进型漂移瑞利混合滤波算法 ( MSＲMF) 的估
计结果用点线表示; 3 个声纳浮标传感器的位置用
细线表示;声纳浮标传感器的位置估计值用点划线

表示;细直线表示空中监测传感器的运行轨迹．从图
1 可以看出 MSＲMF 滤波算法成功地跟踪了机动
目标．

图 1 仿真结果

图 2给出了 SＲMF，MSＲMF和一种多模型自举
滤波算法［10］( 文献［11］中的算法 2) 的估值均方根
误差，该自举滤波算法在最后的重采样阶段采用分

层采样．图 2 绘出了误差随计算时间及粒子数的变
化．其中黑线表示 MSＲMF，虚线表示 SＲMF;点线表
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示 PF;点旁边的数字表示粒子滤波算法计算所用的
粒子数或MSＲMF和 SＲMF算法中混合成分的个数;
坐标轴指示的计算时间是整个航迹跟踪过程所用的

平均运动时间．如图所示，MSＲMF经过大约 10 s 的
计算时间之后渐进收敛，是最高效的算法．尽管粒子
滤波算法最后也取得了相似的估计结果，但需要大

量的样本来处理该场景中的非线性( 粒子滤波要取

得与 MSＲMF算法相同的准确性，需要 5 000 个样
本) ．从图上可以看到，PF 不如其他 2 种算法准确，
且算法的计算量更大．

图 2 位置估值均方根误差的时间平均值与计算时间的
关系(进行 200 次蒙特卡洛仿真)

图 3和图 4分别给出了 3种算法的位置和速度
的均方根误差． 3 种算法中的混合成分个数和粒子
个数是按照所需计算时间大体相等的原则选定的．
其中黑线表示 MSＲMF，虚线表示 SＲMF; 点线表示
PF．图 3 给出了 MSＲMF 算法 ( 包含 200 个混合成

图 3 位置估计的均方根误差( 200 次蒙特卡洛仿真)

分) ，SＲMF( 包含 200个混合成分) 和粒子滤波算法
( 包含 5 000个粒子) 在整个跟踪过程中 x轴和 y轴
位置的估值均方根误差． 其中黑线表示 MSＲMF 的
估值均方根误差;虚线表示 SＲMF 的估值均方根误

差; 点线表示 PF 的估值均方根误差; 细线表示
MSＲMF算法标准差的估值均方根误差．图 4中的相
关参数与图 3 相同．

图 4 速度估计的均方根误差( 200 次蒙特卡洛仿真)

图 5给出了杂波干扰对MSＲMF和 PF的估计结
果的影响，2 种算法的计算量大体相同． 其中实线表
示包含有 100 个混合成分 MSＲMF的位置估值均方
根误差;虚线代表包含有 4 000 个粒子 PF的位置估
值均方根误差．我们可以看到两种算法都能承受很
强的杂波干扰，杂波概率 pc 甚至达到 0． 667，这相当
于2 /3的量测值为杂波．但是，随着 pc继续增大，2种
算法的跟踪性能变得不稳定，算法均方根误差的不

断增大反映出算法发生了目标跟踪丢失．由此可见，
0． 667 是 pc 取值的一个临界点． 当噪声完全淹没了
有效的方位角数据时，算法用于进行跟踪的数据量

明显不足，而且由于噪声所占比例过大，使得实际的

量测值不足以提供用于分辨杂波和方位角数据的参

考信息，因此出现了算法的发散．

图 5 位置估计均方根误差的时间平均值与杂波
干扰概率的关系( 100 次蒙特卡洛仿真)
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3 结论

针对纯方位机动目标跟踪问题，利用基于代价

函数的高斯混合成分减少技术改进了漂移瑞利混合

滤波算法( SＲMF) ，提出了一种改进型漂移瑞利混
合滤波算法( MSＲMF) ，改进型漂移瑞利混合滤波算
法的有效性源于改进了的混合成分减少技术和漂移

瑞利滤波算法中更细致的概率分析．
在包含杂波的复杂场景下，改进型漂移瑞利混

合滤波算法( MSＲMF) 的计算量与漂移瑞利混合滤
波算法( SＲMF) 相当，但计算精度更高;漂移瑞利混
合滤波算法及其改进型算法的估值精度与粒子滤波

算法相当，但其计算量却比粒子滤波算法减小了一

个数量级．
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Ｒesearch on the Modified Shifted Ｒayleigh Mixture Filter and
Its Use on Bearings -Only Maneuvering Target Tracking

YU Hua，ZHOU Qin，LIU Lan
( College of Electrical Information Engineering，Wuhan Donghu University，Wuhan Hubei 430212，China)

Abstract: The modified shifted Ｒayleigh mixture filter is introduced for bearings-only maneuvering targets tracking，
which use Gaussian mixture reduction method based on cost-function to improve the shifted Ｒayleigh mixture filter．
The MSＲMF is based on jump Markov linear system and it permits the presence of strong noise． Simulations demon-
strate the effectiveness of the MSＲMF in challenging scenario with strong noise． It achieves the accuracy of a PF，
while reducing the computational burden by an order of magnitude． Furthermore，it improves the SＲMF as regards
accuracy，through its computational demands is just about the same as the SＲMF’s．
Key words: bearings-only tracking; the modified shifted Ｒayleigh mixture filter; particle filter; shifted Ｒayleigh
mixture filter
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