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摘　 要：为提升无人机对目标的自主跟踪能力，以部分可观测马尔科夫决策过程（ＰＯＭＤＰ）为理论框

架，建立起无人机路径在线规划 ＰＯＭＤＰ 模型。 分析并描述了 ＰＯＭＤＰ 模型中的各个要素，针对目标

运动规律的复杂性，引入交互多模型（ＩＭＭ）方法描述 ＰＯＭＤＰ 模型中的状态转移规律，以适应目标的

机动变化。 同时以 ＰＯＭＤＰ 模型中的累加代价函数为目标函数，结合使用名义信念状态优化（ＮＢＯ）
算法求解无人机的行动策略，产生的行动策略控制无人机飞行。 仿真结果表明，所建立的模型能够实

现对无人机路径的自主规划，能够控制无人机对目标进行有效跟踪，规划的无人机路径较之使用单一

的目标状态转移规律更加合理高效。
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　 　 无人机（ＵＡＶ）在战争中的应用和出色表现已

经使其作为一种新型作战力量受到越来越多的关

注，与有人驾驶飞机相比，无人机具有隐蔽性好、不
惧伤亡、可进行大过载机动等诸多优势。 无人机智

能化执行任务可以让人员的精力从繁重的具体操控

上解脱出来，转而进行态势判断和推理等高级思考，
这样能真正发挥人和机各自的优势，提升综合作战

效率，因此无人机的智能化是其未来的发展方

向［１⁃３］。 无论军用还是民用领域，对运动目标实施

跟踪是无人机的一个主要用途，实现跟踪自主化，能
够在大幅降低操作强度的同时提高对目标信息探测

的稳定性。 本文试图对无人机跟踪目标的任务进行

自主化设计，无人机周期地计算出行动策略，进而对

飞行路径进行动态调整和规划以实现对目标的

跟踪。
在状态存在随机性的规划问题中，多使用部分

可观测的马尔科夫决策过程（ＰＯＭＤＰ）为建模方法。
在基于 ＰＯＭＤＰ 的无人机路径规划应用方面有学者

已经做了一些研究，例如文献［４］基于 ＰＯＭＤＰ 对无

人机在线性观测方程下的路径规划进行了建模；文
献［５］基于 ＰＯＭＤＰ 进行无人机对目标探测识别的

建模；文献［６］基于 ＰＯＭＤＰ 对两栖车辆的运动路线

进行了规划设计。 上述文献均使用 ＰＯＭＤＰ 框架对

路径规划问题进行了表述和求解，并取得了较为满

意的结果，但是这些文献中均对目标的状态转移规

律使用单一的运动模型（例如，匀速直线运动）来进

行描述，这样与真实情况下的目标运动不相符合。
本文以 ＰＯＭＤＰ 理论为基础，提出在 ＰＯＭＤＰ 模型中

使用交互多模型（ ＩＭＭ）方法描述目标状态转移规

律，用 ＩＭＭ 方法实现模型的切换［７⁃８］，旨在构建适合

于目标的机动变化下无人机跟踪路径的在线规划

算法。
ＰＯＭＤＰ 模型对问题有很强的表现力，但是对

其精确求解十分困难［９］。 累加代价的计算量会随

着问题规模呈指数增长，此外观测的不完整性使得

所获得状态信息具有随机性，因此对状态和观测信

息均需用概率分布来描述，对远期代价和高维概率

分布的精确计算需要较大的计算资源和时间开销。
因此在无人机行动决策这样对实时性要求较高的在

线规划场景，主要采用近似解法对模型进行求解，在
有限时间内实时求出符合使用要求的次优解。 在进

行近似求解时，本文通过限定预测时限来降低远期
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代价的计算量，使用名义信念状态优化（ＮＢＯ）算

法［１０］求解 ＰＯＭＤＰ 的行动序列，在满足跟踪性能的

同时极大的降低了计算量。

１　 路径规划问题建模

１．１　 路径规划问题描述

无人机跟踪目标的路径规划的背景想定如下，
无人机对地面一个移动目标进行观测并自动跟踪飞

行。 无人机使用传感器获得目标的距离和方位值，
并以此为观测量自动调整无人机的飞行轨迹对目标

保持跟踪，提供准确稳定的视频图像等目标信息。
为了有效说明算法，本文假设无人机在固定高度飞

行，简化无人机和目标的运动为二维平面内的运动。
１．２　 路径规划 ＰＯＭＤＰ 各个要素

路径规划问题的 ＰＯＭＤＰ 模型可由 ６ 个要素的

六元组〈Ｓ，Ａ，Ｔ，Ｏ，Ｃ，Ｂ〉 来表示，其中，Ｓ 表示状态

空间，Ａ为行动空间，Ｔ为状态转移规律，Ｏ为观测和

观测率，Ｃ 表示代价函数，Ｂ 为信念空间。 下面对本

文中各个要素代表的意义进行说明。
１．２．１　 状态空间

在无人机路径规划的问题中，状态空间 Ｓ 中应

包括 ３ 个子系统的状态来完成对问题的描述，分别

为无人机的状态 ｘｋ、 目标的状态 ζｋ、 和滤波状态

（ξ ｋ，Ｐｋ），因此状态空间 Ｓｋ ＝ （ｘｋ，ζｋ，ξ ｋ，Ｐｋ）。 无人

机的状态 ｘｋ 表示 ｋ 时刻无人机所处的位置和速度，
用一个四维列向量 ｘｋ ＝ （ｐｘ

ｋ，ｐｙ
ｋ，ｖｋ，θ ｋ） Ｔ 表示，其中 ｐｘ

ｋ

和 ｐｙ
ｋ 分别为无人机横坐标和纵坐标的值，用以表示

无人机的位置 ｘｐｏｓ
ｋ ，ｖｋ 表示无人机的速度大小值，θ ｋ

表示无人机的速度方向。 目标的状态 ζｋ 表示 ｋ时刻

目标准确的位置和速度，ζｋ ＝ （ｑｘ
ｋ，ｑｙ

ｋ，ｕｘ
ｋ，ｕｙ

ｋ） Ｔ，其中

ｑｘ
ｋ 和 ｑｙ

ｋ 分别为目标的横坐标和纵坐标值，表示目标

的位置 ζ ｐｏｓ
ｋ ，ｕｘ

ｋ 和 ｕｙ
ｋ 分别为目标的横向速度值和纵

向速度值。 滤波状态（ξ ｋ，Ｐｋ） 表示滤波算法对目标

的估计状态，ξ ｋ 表示滤波算法对目标状态的后验估

计值，Ｐｋ 表示滤波算法对目标状态后验估计的协方

差矩阵。
１．２．２　 行动空间

在跟踪目标的无人机路径规划问题中，每个决

策点所采取的行动应能改变无人机的飞行状态，进
而实时调整飞行路径。 因此，本文采取加速度值 ａｋ

和倾斜角 ϕｋ 作为行动值。 在本时刻采取 １ 组行动

值，在下一时刻就可以改变无人机的状态。 行动空

间 Ａｋ ＝ （ａｋ，ϕｋ）。
１．２．３　 观测和观测率

无人机获得的观测值由于设备误差和环境干扰

通常是包含噪声的。 因此，观测方程可以定义为状

态 Ｓｋ 和观测噪声 η ｋ 的函数，如（１） 式所示

ｚｋ ＝ ｈ（Ｓｋ） ＋ ηｋ （１）
　 　 传感器所获得的观测量是目标相对于无人机的

距离和方位角信息［１１⁃１２］。 因此，将 ｈ（Ｓｋ） 定义为：

ｈ（Ｓｋ） ＝
（ｑｘ

ｋ － ｐｘ
ｋ） ２ ＋ （ｑｙ

ｋ － ｐｙ
ｋ） ２

ａｒｃｔａｎ
ｑｙ
ｋ － ｐｙ

ｋ

ｑｘ
ｋ － ｐｘ

ｋ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

（２）

　 　 （１）式中， η ｋ 为传感器的观测噪声序列，探测

目标信息的过程中，η ｋ 的分布与无人机和目标的位

置相关，当无人机和目标距离较近时，观测噪声小，
观测精度高，当距离较远时，空间内各种噪声较大，
观测的误差较大。 η ｋ 的协方差可以表示为

Ｒｋ ＝ Ｒ（ｘｋ，ξｋ） （３）
　 　 设 Ｒｋ 表示距离测量不确定性 ｍ 和角度测量不

确定性 ｎ。 如果 ｄｋ 表示 ｋ 时刻目标和无人机传感器

之间的距离，那么传感器相应的测距和测角标准差

可以分别写为 σ ｒａｎｇｅ（ｋ） ＝ （ｍ ／ １００）·ｄｋ和 σ ａｎｇｌｅ（ｋ） ＝
ｎ·ｄｋ。 由于信息矩阵的计算需要量测协方差矩阵

的逆矩阵，当目标与无人机的二维距离为 ０ 时，量测

协方差矩阵的逆矩阵将无法计算，为了解决这一问

题，定义 ｄｅｆｆ 为目标和传感器之间的有效距离，

ｄｅｆｆ（ｋ） ＝ ｄ２
ｋ ＋ ｂ２ 。 在实际距离 ｄｋ 上增加一个非 ０

的极小数 ｂ。 测距和测角标准差标准差改写为

σ ｒａｎｇｅ（ｋ） ＝ （ｍ ／ １００） · ｄｅｆｆ（ｋ） 和 σ ａｎｇｌｅ（ｋ） ＝ ｎ ·
ｄｅｆｆ（ｋ）。 φ ｋ 为 ｋ 时刻无人机和目标之间的方位角，
则 Ｒｋ 可以通过如下式子计算

Ｒｋ ＝ Ｍｋ

σ２
ｒａｎｇｅ（ｋ） ０

０ σ２
ａｎｇｌｅ（ｋ）

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
ＭＴ

ｋ （４）

式中， Ｍｋ ＝
ｃｏｓ（φ ｋ） － ｓｉｎ（φ ｋ）
ｓｉｎ（φ ｋ） ｃｏｓ（φ ｋ）

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
。

１．２．４　 状态转移规律

状态转移规律是指在当前时刻下的状态在采取

行动后到下一时刻的变化规律。 对于定义的 ３ 个子

系统，分别对其状态转移规律进行定义。
１） 无人机的状态转移规律定义为：

ｘｋ＋１ ＝ Ψ（ｘｋ，Ａｋ） （５）

·４２３·
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　 　 对函数 Ψ 定义的过程，就是设计行动值对无人

机状态进行控制的方法的过程，即无人机在 ｋ 时刻

基于状态 ｘｋ 采取行动值Ａｋ ＝ （ａｋ，ϕｋ），在 ｋ ＋ １时刻

到达状态 ｘｋ＋１ 的控制逻辑，本文采取的映射关系

如下：
ｐｘ
ｋ＋１ ＝ ｐｘ

ｋ ＋ ｖｋＴｃｏｓθｋ （６）
ｐｙ
ｋ＋１ ＝ ｐｙ

ｋ ＋ ｖｋＴｓｉｎθｋ （７）

θｋ＋１ ＝ θｋ ＋
（ｇＴｔａｎϕｋ）

ｖｋ
（８）

ｖｋ＋１ ＝ ｖｋ ＋ ａｋＴ （９）
ｖｋ＋１ ＝ ｍａｘ｛ｖｍｉｎ，ｍｉｎ｛ｖｍａｘ，ｖｋ＋１｝｝ （１０）

（６） ～ （１０）式分别求解出下一时刻无人机的位置和

速度，式中 ｇ 为重力加速度值，Ｔ 为 ２ 个时刻之间的

采样周期。 在实际情况中无人机的速度存在上下

限，采用 （１０） 式对无人机速度的大小值进行了

限制。
２） 目标的状态转移规律定义为：

ζｋ＋１ ＝ ｆ（ζｋ） ＋ ｗｋ （１１）
式中， ｗｋ 表示独立同分布的噪声序列，在本文中设

定为零均值的高斯噪声，ｆ 表示目标的运动模型。
在已有的基于 ＰＯＭＤＰ 的无人机路径规划问题

中，多将目标的运动模型假设为单一的运动模型，这
对于研究 ＰＯＭＤＰ 的求解算法大有助益。 但是在实

际情况下地面目标不可能保持单一的运动形式，运
动过程中受到地形和态势影响必然会存在各种机

动，运动目标的动态模型比较复杂，传统的单一模型

的定位跟踪算法不能实现良好的定位跟踪。 采用交

互式多模型算法（ｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍｏｄｅｌ，ＩＭＭ）可
以较好地解决这个问题［１３⁃１４］。

ＩＭＭ 的原理是将系统的运动模式映射为模型

集，基于每个运动模型构建一个滤波器，所有模型的

滤波器并行工作，利用每个滤波器输出的残差信息

以及各模型的先验信息，依据假设检验规则，得出每

个滤波器所对应的模型为当前时刻系统匹配模型的

概率（称为模型概率），系统的状态估计是各模型滤

波器估计的概率加权融合。
依据 ＩＭＭ，状态方程（１１）式和量测方程（１）可

以改写为（１２）式。
ζｋ＋１ ＝ ｆ（ζｋ，ｍｋ） ＋ ｗ（ｋ，ｍｋ）
ｚｋ ＝ ｈ（Ｓｋ，ｍｋ） ＋ η（ｋ，ｍｋ） （１２）

式中， ｍｋ 是采样时刻 ｋ 的有效模式，设系统模型集

Ｍ ＝ ｛ｍ１，ｍ２，…，ｍｒ｝，模型的转换过程符合马尔可

夫过程。

滤波状态（ξ ｋ，Ｐｋ） 的转移规律按所采取的滤波

算法确定。 由于系统方程和观测方程为非线性方

程，本文使用无迹卡尔曼滤波 （ ＵＫＦ） 算法，具体

ＩＭＭ⁃ＵＫＦ 滤波算法在 １．２．６ 节介绍信念状态时一并

介绍。
１．２．５　 代价函数

代价函数表示在某个状态下采取某一行动所付

出的代价值。 本文采用无人机在当前状态下采取行

动后，目标状态和滤波状态之间的均方误差值作为

代价函数，代价函数可以表述为：
Ｃ（ζｋ，Ａｋ） ＝ Ｅηｋ＋１，ｗｋ

［‖ζｋ＋１ － ξｋ＋１‖２ ｜ ζｋ，Ａｋ］

（１３）
１．２．６　 信念状态和 ＩＭＭ⁃ＵＫＦ 算法

由于状态的不完全可观测，ＰＯＭＤＰ 模型引入

了信念状态。 信念状态是各个状态的后验概率分

布，信念状态的更新是基于历史观测值和行动值通

过贝叶斯法则计算完成的。 本文中，在 ｋ 时刻的信

念状态可以表述为 ｂｋ ＝ （ｂｘ
ｋ，ｂζ

ｋ，ｂξ
ｋ，ｂＰ

ｋ ）。 由于无人

机的状态和滤波状态完全可观测，因此 ｂｘ
ｋ ＝ δ（ｘ －

ｘｋ），ｂξ
ｋ ＝ δ（ξ － ξ ｋ），ｂＰ

ｋ ＝ δ（Ｐ － Ｐｋ）。 目标的信念状

态 ｂζ
ｋ 是目标状态的后验概率分布，通过无迹卡尔曼

滤波（ＵＫＦ）算法求解。
ＵＫＦ 和标准卡尔曼滤波都属于线性最小方差

估计，算法都基于模型。 标准卡尔曼滤波确定最佳

增益阵时，使用了观测量的先验信息和一步预测均

方误差阵，并基于系统和观测均为线性的假设。
ＵＫＦ 根据估计量和观测量的协方差阵来确定最佳

增益阵，协方差阵根据复现的一倍 σ 样本点计算，
所以 ＵＫＦ 在计算最佳增益阵的过程中未对系统方

程和观测方程提出任何附加条件，算法既适用于线

性对象，也适用于非线性对象。
ＩＭＭ 算法的一个循环过程包括：模型交互作

用、滤波、模型概率更新和估计混合。 下面给出目标

信念状态 ｂζ
ｋ 基于 ＩＭＭ⁃ＵＫＦ 的更新过程。

１） 模型交互

假设系统共有 ｒ 个模型，在 ｋ 时刻通过 ｋ － １ 时

刻的状态估计混合每个模型在 ｋ － １时刻的输出，以
实现模型间的交互作用。 用ｍｉ

ｋ－１（ ｉ ＝ １，２，…ｒ） 表示

ｋ － １时刻各子模型，μ ｉ
ｋ－１（ ｉ ＝ １，２，…ｒ） 表示模型 ｉ 在

ｋ － １ 时刻的概率，ζ^ｉ
ｋ－１（ ｉ ＝ １，２，…ｒ） 表示 ｋ － １ 时刻

模型 ｉ的状态估计，相应的协方差矩阵是 Ｐ ｉ
ｋ－１（ ｉ ＝ １，

２，…ｒ）。 各模型间的转移概率 ｐｉｊ ＝ Ｐ｛ｍ ｊ
ｋ ｜ ｍｉ

ｋ－１｝ ，

·５２３·
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各模型滤波器的混合初始输入为：

ζ^０ｊ
ｋ－１ ＝ ∑

ｒ

ｉ ＝ １
ζ^ｉ
ｋ－１μｉｊ

ｋ－１

Ｐ０ｊ
ｋ－１ ＝ ∑

ｒ

ｉ ＝ １
μｉｊ
ｋ－１［Ｐ ｉ

ｋ－１ ＋ （ ζ^ｉ
ｋ－１ － ζ^０ｊ

ｋ－１）·

　 （ ζ^ｉ
ｋ－１ － ζ^０ｊ

ｋ－１） Ｔ］ （１４）

式中， μ ｉｊ
ｋ－１ ＝

１
􀭰ｃｊ
ｐｉｊμ ｉ

ｋ－１（ ｉ ＝ １，２，…ｒ） 为模型的混合概

率。 􀭰ｃｊ 则为模型 ｍ ｊ
ｋ的预测概率，􀭰ｃｊ ＝ ∑

ｒ

ｉ ＝ １
ｐｉｊμ ｉ

ｋ－１。

２） 模型条件滤波

各滤波器以混合初始输入进行基于各自模型

ｍ ｊ
ｋ的无迹卡尔曼滤波 （Ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ Ｋａｌｍａｎ Ｆｉｌｔｅｒ，

ＵＫＦ） 计算，得到相应的状态估计 ζ^ｊ
ｋ 和协方差矩

阵 Ｐ ｊ
ｋ。
ＵＫＦ 的算法步骤如下：
① 计算 ｋ － １ 时刻的 ２ｎ ＋ １ 个 σ 样本点，ｎ 为 ζ

的维数，本文中 ｎ ＝ ４。
􀭹χ（０）

ｋ－１ ＝ ζ^ｋ－１

􀭹χ（ ｉ）
ｋ－１ ＝ ζ^ｋ－１ ＋ γ（ Ｐｋ－１ ） （ ｉ） 　 ｉ ＝ １，２，…，ｎ

􀭹χ（ ｉ）
ｋ－１ ＝ ζ^ｋ－１ － γ（ Ｐｋ－１ ） （ ｉ －ｎ） ｉ ＝ ｎ ＋ １，ｎ ＋ ２，…，２ｎ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１５）
　 　 ②确定权值

Ｗ（ｍ）
０ ＝ λ

ｎ ＋ λ

Ｗ（ｃ）
０ ＝ λ

ｎ ＋ λ
＋ １ － α２ ＋ β

Ｗ（ｍ）
ｉ ＝ Ｗ（ｃ）

ｉ ＝ １
２（ｎ ＋ λ）

　 ｉ ＝ １，２，…，２ｎ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

（１６）

　 　 上式中， γ ＝ ｎ ＋ λ ，λ ＝ α２（ｎ ＋ κ） － ｎ，其中α
是很小的正数，可以取 １０ －４ ≤ α ≤ １，本文中取 １；κ
＝ ３ － ｎ；β 取值与 ζ 的分布形式有关，对于本文中的

采用的正态分布，β ＝ ２ 为最优值。 （１５） 式中

（ Ｐｋ－１ ） （ ｉ） 表示矩阵Ｐｋ－１ 的下三角分解平方根的第

ｉ 列。
③ 计算 ｋ 时刻的一步预测模型值

χ∗（ ｉ）
ｋ ／ ｋ－１ ＝ ｆ（􀭹χ（ ｉ）

ｋ－１）　 ｉ ＝ ０，１，２，…２ｎ （１７）

ζ^ｋ ／ ｋ－１ ＝ ∑
２ｎ

ｉ ＝ ０
Ｗ（ｍ）

ｉ χ∗（ ｉ）
ｋ ／ ｋ－１ （１８）

Ｐｋ ／ ｋ－１ ＝ ∑
２ｎ

ｉ ＝ ０
Ｗ（ｃ）

ｉ ［χ∗（ ｉ）
ｋ ／ ｋ－１ － ζ^ｋ ／ ｋ－１］·

　 ［χ∗（ ｉ）
ｋ ／ ｋ－１ － ζ^ｋ ／ ｋ－１］ Ｔ ＋ Ｑｋ－１ （１９）

（１９）式中 Ｑｋ 为（１２） 式中 ｗｋ 的方差阵。
④ 计算 ｋ 时刻的一步预测样本点
χ（０）

ｋ ／ ｋ－１ ＝ ζ^ｋ ／ ｋ－１

χ（ ｉ）
ｋ ／ ｋ－１ ＝ ζ^ｋ ／ ｋ－１ ＋ γ（ Ｐｋ ／ ｋ－１ ） （ ｉ） ｉ ＝ １，２，…，ｎ

χ（ ｉ）
ｋ ／ ｋ－１ ＝ ζ^ｋ ／ ｋ－１ － γ（ Ｐｋ ／ ｋ－１ ） （ ｉ －ｎ）

　 　 　 　 　 　 　 ｉ ＝ ｎ ＋ １，ｎ ＋ ２，…，２ｎ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

（２０）
　 　 ⑤更新量测

Ｚ（ ｉ）
ｋ ／ ｋ－１ ＝ ｈ（χ（ ｉ）

ｋ ／ ｋ－１）　 ｉ ＝ ０，１，２，…２ｎ （２１）

Ｚ^ｋ ／ ｋ－１ ＝ ∑
２ｎ

ｉ ＝ ０
Ｗ（ｍ）

ｉ Ｚ（ ｉ）
ｋ ／ ｋ－１ （２２）

Ｐ（ζＺ） ｋ ／ ｋ－１
＝ ∑

２ｎ

ｉ ＝ ０
Ｗ（ｃ）

ｉ ［χ（ ｉ）
ｋ ／ ｋ－１ － ζ^ｋ ／ ｋ－１］［Ｚ（ ｉ）

ｋ ／ ｋ－１ － Ｚ^ｋ ／ ｋ－１］ Ｔ

（２３）

Ｐ（ＺＺ） ｋ ／ ｋ－１
＝ ∑

２ｎ

ｉ ＝ ０
Ｗ（ｃ）

ｉ ［Ｚ（ ｉ）
ｋ ／ ｋ－１ － Ｚ^ｋ ／ ｋ－１］·

　 ［Ｚ（ ｉ）
ｋ ／ ｋ－１ － Ｚ^ｋ ／ ｋ－１］ Ｔ ＋ Ｒｋ （２４）

　 　 ⑥滤波更新

增益矩阵为：
Ｋｋ ＝ Ｐ（ζＺ） ｋ ／ ｋ－１

Ｐ －１
（ＺＺ） ｋ ／ ｋ－１

（２５）
　 　 滤波值为：

ζ^ｋ ＝ ζ^ｋ ／ ｋ－１ ＋ Ｋｋ［ｚｋ － Ｚ^ｋ ／ ｋ－１］ （２６）
Ｐｋ ＝ Ｐｋ ／ ｋ－１ － ＫｋＰ（ＺＺ） ｋ ／ ｋ－１

ＫＴ
ｋ （２７）

　 　 ３） 模型概率更新

通过滤波后，模型概率的计算是假设检验的过

程，一般采用贝叶斯假设检验方法，同时检验滤波器

组中各个滤波器的残差。 由卡尔曼滤波理论可知如

果滤波器模型与实际模型匹配，则滤波残差为零均

值方差为 Ｓ ｊ
ｋ 的高斯白噪声，因此 ｋ时刻模型ｍ ｊ 为匹

配模型的似然函数 Λ ｊ
ｋ 为

Λ ｊ
ｋ ＝ Ｎ（εｊ

ｋ：０，Ｓ ｊ
ｋ） ＝ １

｜ ２π·Ｓ ｊ
ｋ ｜

ｅｘｐ·

　 － １
２
（εｊ

ｋ） Ｔ·（Ｓ ｊ
ｋ）

－１·εｊ
ｋ

é

ë
êê

ù

û
úú （２８）

式中， ε ｊ
ｋ 是第 ｊ 个滤波器的残差估值，Ｓ ｊ

ｋ ＝ Ｅ［ε ｊ
ｋ·

（ε ｊ
ｋ） Ｔ］ ＝ Ｐ ｊ

（ ｚｚ），其中，ε ｊ
ｋ ＝ ｚｊｋ － Ｚ^ ｊ

ｋ ／ ｋ－１，Ｐ ｊ
（ＺＺ）按照（２４）

式进行计算。
对于各个模型 ｊ ＝ １，２，…ｒ ，计算模型概率

μ ｊ
ｋ ＝ ｐ（ｍ ｊ

ｋ ｜ ｚｋ） ＝ １
ｃ
Λ ｊ

ｋ 􀭰ｃｊ （２９）

·６２３·
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式中， ｃ ＝ ∑
ｒ

ｉ ＝ １
Λｉ

ｋ 􀭰ｃｉ。

４） 估计融合

计算 ｋ 时刻的总体估计和误差协方差矩阵，分
别为：

ζ^ｋ ＝ ∑
ｒ

ｉ ＝ １
ζ^ｉ
ｋμｉ

ｋ

Ｐｋ ＝ ∑
ｒ

ｉ ＝ １
μｉ

ｋ［Ｐ ｉ
ｋ ＋ （ ζ^ｋ － ζ^ｉ

ｋ）·（ ζ^ｋ － ζ^ｉ
ｋ） Ｔ］ （３０）

　 　 ＰＯＭＤＰ 模型的滤波状态根据融合的估计值得

以更新，即 ξ ｋ ＝ ζ^ｋ。 继而，信念状态得到更新 ｂζ
ｋ（ζ）

＝ Ν（ζ － ξ ｋ，Ｐｋ）。
１．３　 路径规划 ＰＯＭＤＰ 模型

在无人机跟踪目标的路径规划 ＰＯＭＤＰ 模型

中，目的是求解出一系列的最优行动值，让未来行动

代价的累加值能够最小。 由于无人机飞行的环境变

化很快，对于较长时间后未来状态的预测无实际意

义，因此只考虑未来 Ｈ 时限内的状态预测和行动策

略求解，按照代价函数的定义，Ｈ 时限内的行动代价

的累加值可以表述为：

ＪＨ ＝ Ｅ ∑
Ｈ－１

ｋ ＝ ０
Ｃ（ζｋ，Ａｋ）[ ] （３１）

由于状态 ζｋ 不完全可观测，只能求解得到信念状态

分布，所以（３１） 式可以改写为：

ＪＨ ＝ Ｅ ∑
Ｈ－１

ｋ ＝ ０
Ｃ（ｂｋ，Ａｋ）[ ] （３２）

式中

Ｃ（ｂｋ，Ａｋ） ＝ ∫Ｃ（ζ，Ａｋ）ｂｋ（ζ）ｄζ （３３）

　 　 根据贝尔曼公式，在当前信念状态 ｂ０ 下，最优

目标函数可以写为

Ｊ∗
Ｈ ＝ ｍｉｎＡ｛Ｃ（ｂ０，Ａ） ＋ Ｅ［Ｊ∗

Ｈ－１（ｂ１） ｜ ｂ０，Ａ］｝
（３４）

式中， ｂ１ 是下一时刻的信念状态，Ｊ∗
Ｈ－１ 是 Ｈ － １ 时限

内累积行动代价的最优值，ｋ ＝ １，２，…，Ｈ － １，Ｅ［·｜
ｂ０，Ａ］ 表示在 ｋ ＝ ０ 时刻，信念状态为 ｂ０ 时，执行行

动 Ａ 后的条件期望。 定义当前信念状态为 ｂ０ 时，执
行行动 Ａ 的 Ｑ 值为

ＱＨ ＝ Ｃ（ｂ０，Ａ） ＋ Ｅ［Ｊ∗
Ｈ－１（ｂ１） ｜ ｂ０，Ａ］ （３５）

　 　 根据贝尔曼公式，在 ｋ ＝ ０ 时刻的最优行动策略

可以表述为

π∗
０ （ｂ０） ＝ ａｒｇｍｉｎＡＱＨ（ｂ０，Ａ） （３６）

　 　 在 ｋ 时刻的最优策略可以表示为 π∗
ｋ （ｂｋ） ＝

ａｒｇｍｉｎＡＱＨ－ｋ（ｂｋ，Ａ）。 无人机跟踪目标的路径规划，

就是不断利用（３６） 式基于当前的信念状态来求取

最优行动策略的过程。

２　 路径规划模型求解

ＰＯＭＤＰ 模型由于状态的随机性和规划的非短

视性，导致了对其精确求解的困难。 在线规划中，计
算（３５）式中后一部分远期的代价值 Ｊ∗

Ｈ－１ 主要采用

近似计算的方法。 主要的近似方法有启发式远期代

价期望法、参数近似法、策略 ｒｏｌｌｏｕｔ 法等等。 本文根

据无人机跟踪目标的路径规划问题的特点和要求，
使用了名义信念状态优化（ＮＢＯ）算法来求解。
２．１　 算法的近似与假设

在阐述算法之前，对所做的近似和假设说明。
首先在之前介绍信念状态更新的部分就设定跟踪模

型正确且服从高斯分布，则目标的信念状态可以表

示为 ｂζ
ｋ（ζ） ＝ Ｎ（ζ － ξ ｋ，Ｐｋ） ，且可以通过 ＩＭＭ⁃ＵＫＦ

算法更新。 其次，假设数据关联是正确的，这样可以

将代价函数［１０］改写为

Ｃ（ｂｋ，Ａｋ） ＝ ∫Ｅηｋ＋１，ｗｋ
［‖ζｋ＋１ － ξｋ＋１‖２ ｜

　 ｘｋ，ζ，ξｋ，Ａｋ］ｂζ
ｋ（ζ）ｄζ ＝ ＴｒＰｋ＋１ （３７）

２．２　 名义信念状态优化（ＮＢＯ）算法

基于上述假设，ＮＢＯ 方法的核心可以被概括为

如下公式：

Ｊ∗（ｂ） ≈ ｍｉｎ∑
ｋ
Ｃ（ ｂ^ｋ，Ａｋ） （３８）

式中， （ ｂ^ｋ） ｋ 表示一个名义的信念状态序列。 ＮＢＯ
算法的核心是用概率分布中的一个采样点来表示对

概率分布的期望值，其目的是提高计算效率。 在不

能实时通过随机噪声中多个采样点来计算期望值

时，只能选取一些“名义” 上的序列，比如最大似然

点或者均值［１０］。 ＮＢＯ 算法的主要思路就是通过选

取的名义信念状态序列 （ ｂ^ｋ） ｋ 来求取行动序列

（Ａｋ） ｋ ，从而完成无人机状态的控制和航路规划。
ＮＢＯ 算法的流程如下所述。

①设系统噪声和观测噪声的均值均为 ０，则（１）
式和（１１）式可以写为

ζｋ＋１ ＝ ｆ（ζｋ） ＋ ｗｋ，ｗｋ ～ Ν（０，Ｑｋ），
ｚｋ ＝ ｈ（Ｓｋ） ＋ ηｋ，ηｋ ～ Ｎ（０，Ｒｋ） （３９）

　 　 ②定义名义信念状态序列 （ ｂ^１，…，ｂ^Ｈ－１） ，即

ｂｋ＋１ ＝ Φ（ｂｋ，Ａｋ，ηｋ＋１，ｗｋ）⇒ｂ^ｋ＋１ ＝ Φ（ ｂ^ｋ，Ａｋ，０，０），

ｂ^０ ＝ ｂ０ （４０）

·７２３·
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　 　 ③用名义信念状态序列来代替信念状态的期望

值，即

ＪＨ（ｂ０） ＝ Ｅｂ１，…，ｂＨ ∑
Ｈ

ｋ ＝ １
Ｃ（ｂｋ，Ａｋ）[ ] ⇒

ＪＨ（ｂ０） ≈ ∑
Ｈ

ｋ ＝ １
Ｃ（ ｂ^ｋ，Ａｋ） （４１）

　 　 ④ 根据 （ ４１ ） 式求最优行动序列 （Ａ０，…，

ＡＨ－１）。 以ｍｉｎ∑
Ｈ

ｋ ＝ １
Ｃ（ ｂ^ｋ，Ａｋ） 为目标函数，以 Ａｋ 的取

值范围为约束条件，求解过程可以转化为一个标准

的最优化问题，这里采用 ｍａｔｌａｂ 中的 ｆｍｉｎｃｏｎ 函数

来实现。
基于上述通用步骤，结合无人机目标跟踪路径

规划的特点，设计基于 ＩＭＭ⁃ＵＫＦ 的无人机行动序

列 ＮＢＯ 求解算法如下。
首先，根据 ｂζ

ｋ（ζ） ＝ Ｎ（ζ － ξ ｋ，Ｐｋ），目标状态 ζｋ

的信念状态 ｂζ
ｋ 可以由滤波状态（ξ ｋ，Ｐｋ） 来确定，其

中计算（ ξ^ｋ，Ｐ^ｋ） 的过程通过（１４） ～ （３０） 式完成。

因此名义信念状态 ｂ^ζ
ｋ 可以根据滤波结果（ ξ^ｋ，Ｐ^ｋ） 来

确定。
ｂ^ζ
ｋ（ζ） ＝ Ｎ（ζ － ξ^ｋ，Ｐ^ｋ） （４２）

　 　 其次，根据（２９）式计算出的当前时刻 ＩＭＭ 中各

模型的概率 μ ｊ
ｋ，选取其中概率最大的模型为当前的

匹配模型 Ｆｋ。
Ｆｋ ＝ ｍａｘ

μｉｋ
｛ｍｉ（μｉ

ｋ）｝ （４３）

　 　 由于预测时限 Ｈ 不长，所以认为在预测时限内

目标均按照当前的匹配模型 Ｆｋ 运动，因此基于匹配

模型 Ｆｋ 和 ξ^ｋ，通过（４４） 式可以递推出预测时限内

各个时刻的 ξ^。
ξ^ｋ＋１ ＝ Ｆｋ ξ^ｋ （４４）

　 　 在预测过程中，没有量测信息输入，因此协方差

矩阵的名义信念状态 Ｐ^ｋ 可以通过克拉美罗下界来

进行估计。
Ｐ^ｋ＋１ ＝ ［（Ｆｋ Ｐ^ｋＦＴ

ｋ ＋ Ｑｋ）
－１ ＋

　 ＨＴ
ｋ＋１［Ｒｋ＋１（ｘｋ，ξ^ｋ）］

－１Ｈｋ＋１］
－１ （４５）

式中， Ｈｋ 是量测函数 ｈ（Ｓｋ） 对 Ｓｋ 求导得到的雅各

比矩阵。
最后，根据代价函数的近似计算公式（３７），将

预测时限内递推得到的名义信念状态序列 Ｐ^ｋ 带入

（４１） 式，获得预测时限内的行动代价累加值，并以

此为目标函数通过 ｆｍｉｎｃｏｎ 函数求得最优行动序列

（Ａ０，…，ＡＨ－１），取 Ａ０ 为当前时刻的行动策略并执

行，则无人机状态改变，根据下一时刻的状态再执行

ＩＭＭ⁃ＵＫＦ 滤波，并重复上述步骤进行策略求解，不
断往复，利用各个时刻求取的行动策略调整无人机

状态，完成跟踪目标的路径规划。

３　 仿真分析

本文在 ＭＴＡＬＡＢ 环境下编写仿真程序，以无人

机对单目标跟踪为背景进行仿真，基于跟踪的位置

误差均值和无人机飞行轨迹对算法进行分析。 目标

的运动模型集合包括匀速直线运动，匀速左转弯运

动和匀速右转弯 ３ 种运动。
单次仿真时间 ３００ ｓ，目标从（０，０）点开始沿水

平轴方向匀速运动 ６０ ｓ，之后进行匀速左转弯运动

６０ ｓ，再匀速直线运动 ６０ ｓ，之后再完成匀速右转弯

运动 ６０ ｓ，最后再完成匀速直线运动 ６０ ｓ。

图 １　 目标状态估计和无人机路径规划

对基于 ＩＭＭ 方法所建立的 ＰＯＭＤＰ 模型，分别

在预测时限 Ｈ ＝ ３和Ｈ ＝ ４的情况下各仿真 ３０次，仿
真结果如图１、图２和图３所示，从图１中可以看出无

论是预测时限 Ｈ ＝ ３ 和 Ｈ ＝ ４，无人机在整个仿真过

程中均能够跟踪目标，并围绕目标飞行。 对比图

１ａ）和图 １ｂ） 可以发现，较之于Ｈ ＝ ３，在Ｈ ＝ ４ 时，行
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图 ２　 基于 ＩＭＭ 的位置误差均值

动策略所产生的无人机飞行轨迹更加平稳，围绕目

标飞行的波动较小，这充分体现出了 ＰＯＭＤＰ 的远

期代价计算特点，在当前状态下对目标未来状态进

行预测能够让无人机对目标的行为有了预判，进而

再计算出的行动策略能根据预测结果得到最优值，
预测时限越长，策略越好。

图 ２ａ）反映了各次仿真中每一仿真时刻的位置

误差平均值，从图中可以看出，不论 Ｈ ＝ ３ 或 Ｈ ＝ ４，
整个仿真过程中滤波结果和目标真实位置之间的位

置误差波动不是很大，在 ６０ ｓ、１２０ ｓ、１８０ ｓ、２４０ ｓ 等

目标运动规律发生变化的时刻，位置误差均值并没

有显著增加，说明采用 ＩＭＭ 方法，无人机能够判断

出目标的运动模型切变，在 ＰＯＭＤＰ 框架下对目标

未来的远期状态进行预判，利用 ＮＢＯ 方法求解的行

动策略能够让无人机识别目标的运动规律而保持对

目标的近距离跟踪。 图 ３ 为各个时刻交互多模型集

中各个模型的概率值，其中，Ｐ⁃ＣＶ 代表匀速直线运

动的概率值，Ｐ⁃ＣＴＬ 代表匀速左转弯运动的概率值，
Ｐ⁃ＣＴＲ 代表匀速右转弯运动的概率值。 图 ２ｂ）反映

了各次仿真整个过程的位置误差平均值，从整体上

可以看出可 Ｈ＝ ４ 时的位置误差均值略小于 Ｈ＝ ３ 时

的值，表 １ 中的确切数据也反映了这一现象。 Ｈ ＝ ４

时位置误差均值为 ２．２２８ ９，仅略小于 Ｈ ＝ ３ 时的 ２．
２８２ ２，这在说明了 ＰＯＭＤＰ 模型决策远期性的同时

也要求在设计预测时限时需要综合考虑计算开销和

获得效果之间的平衡点。
表 １　 位置误差均值

方法
ＩＭＭ

Ｈ＝ ３ Ｈ＝ ４
ＣＶ

位置误差

均值
２．２８２ ２ ２．２２８ ９ ３．４２３ ７

图 ３　 ＩＭＭ 中各个模型的概率值

图 ４　 基于 ＣＶ 模型的飞行轨迹和位置误差均值

为了对比 ＩＭＭ 方法，在同样条件下进行了仅采
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用匀速直线运动的一种运动模型的仿真 ３０ 次。 图

４ 显示的是基于匀速直线运动（ＣＶ）模型的飞行轨

迹和位置误差均值。 ＵＫＦ 滤波和 ＮＢＯ 算法预测中

对目标的状态估计仅使用匀速直线运动这一种模

型。 从图 ４ａ）中可看出，在目标进行从直行进入转

弯运动的过程中，无人机的飞行明显偏离了目标的

运动轨迹，同时在图 ４ｂ）中可以看出在目标进行左

转弯运动和右转弯运动时，位置误差明显增大。 从

表 １ 中也可以看出在整个仿真过程中仅采用 ＣＶ 模

型的位置误差均值 ３．４２３ ７ 远大于采用 ＩＭＭ 算法的

结果。 在真实情况中，如果位置误差超过无人机传

感器的有效探测距离，很有可能导致跟踪失败，为了

验证，在相同情况下，将（３）式中的传感器测距不确

定性 ｍ 增大 ２％再进行仿真，结果如图 ５ 所示。

图 ５　 ＣＶ 模型下增大量测误差后仿真结果

　 　 在目标进行右转弯机动时，无人机丢失目标，跟
踪失败。

对比图 ２ａ）和图 ４ｂ），说明基于 ＩＭＭ 的无人机

路径规划 ＰＯＭＤＰ 模型能够有效提高跟踪精度，使
得规划的无人机路径更加贴合目标的运动，避免出

现丢失目标的情况。
综上所述，在 ＰＯＭＤＰ 模型的状态转移规律中

使用交互多模型机制能够比单一模型有效提高跟踪

精度，能够保证无人机对机动目标跟踪的路径规划

求解。

４　 结　 论

本文从无人机跟踪地面机动目标需求出发，针
对无人机跟踪目标任务中的路径规划问题，引入

ＰＯＭＤＰ 理论，构建了基于 ＰＯＭＤＰ 的无人机在线路

径规划决策模型。 根据目标运动规律的多样性，使
用了交互多模型（ ＩＭＭ）的方法描述状态转移规律

并基于 ＩＭＭ⁃ＵＫＦ 算法来更新信念空间。 为实现模

型在线求解，引入了 ＮＢＯ 算法，求解的行动策略能

够实时完成无人机的运动调整和路径规划。 仿真结

果验证了本文所建立的无人机路径规划模型的有

效性。
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