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群目标跟踪技术综述

甘林海 1 王 刚 1 刘进忙 1 李 松 1

摘 要 根据研究重点的不同, 从群目标跟踪的建模和滤波算法方面展开综述, 主要包括: 量测处理、扩展外形建模、内部关

系建模、群分裂/合并建模以及滤波算法等. 最后, 基于群目标跟踪现有研究进展和未来可能面临的挑战, 对群目标跟踪领域

需要重点研究和关注的方向作了展望.
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Abstract On the basis of the research focuses of group target tracking, an overview is presented, which includes modeling

and filtering. Special attention is paid to the following areas: measurement processing, modeling of extension shape,

modeling inter relationships, modeling of group splitting/combination, and filters for group target tracking based on the

aforementioned models. Finally, based on the research progress and the challenges that maybe faced in the future, an

outlook is made over the key issues that need to be focused on in the field of group target tracking.
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编队目标 (有人/无人机编队、舰艇编队、地面
编队目标等)、密集多目标 (中段弹道群目标, 多发齐
射的低空飞行导弹、人群、兽群等) 等, 通常由按照
一定的方式协调运动或具有相似运动模式的多个目

标组成, 并展现出一定的群的运动特性, 被归纳为群
目标.

若采用点目标模型[1] 对群目标建模和跟踪:
1) 群目标量测的高密度分布会使传感器对群内目
标可分辨性差, 量测与目标难以一一对应[2]; 2) 庞
大的目标数量会使得在目标关联和跟踪过程中占用

大量的计算资源和传感器资源; 3) 将群内目标当作
独立分布的个体, 一方面不利于对某些不可能情况
(碰撞、重叠等) 的排除, 增大了算法计算量, 另一方
面不利于群内目标运动信息的相互支援, 提高跟踪
精度和稳定性; 4) 只考虑群内个体目标或群质心的
运动信息, 不能够有效把握群整体的结构变化信息
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(如: 分裂/合并), 不利于对目标进行快速识别、分
类, 和对目标企图及时有效的判断.
根据群内目标数目的多少可将群目标分为大群

和小群[3], 也可根据群目标产生的量测分布情况分
为密集群目标和可分辨群目标[4−7]. 其中, 可分辨群
内目标的量测可分辨性好, 容易对群内所有目标或
大多数目标做出分辨, 建立稳定航迹; 密集群目标的
量测可分辨性差、回波交叉严重、目标消失和再现

频繁[8], 难以对群内目标建立稳定航迹. 大群目标
由于群内目标数目多, 无论群内目标是否可分辨, 都
难以分配足够多的资源对群内每一个目标建立航迹.
因此, 针对大群目标和密集群目标主要采取群整体
跟踪算法, 同时估计群质心和扩展外形的群整体跟
踪算法是当前研究的热点[9−11]. 群精细跟踪算法用
于跟踪群内成员数目少且可分辨的群目标, 既估计
群内所有成员的运动状态, 又对群与群之间、群内成
员之间的相互关系进行描述. 扩展目标的回波通常
比较密集, 且同一扩展目标的反射源具有整体运动
的特征, 可将其看作特殊的密集群目标[3, 12−14].
群目标跟踪的主要研究内容如图 1 所示. 其中,

针对传感器量测处理的研究主要有量测划分和量测

数目建模. 量测划分的任务是将同一个群产生的量
测划分到同一量测集合中去, 正确的量测划分是后
续正确估计群目标状态和数目的基础, 当群内目标
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数目较多时, 有效的量测划分方法是影响算法计算
效率的关键; 量测数目建模通常应用于群整体跟踪
算法, 包含目标信息较少, 但在某些情况下可对跟踪
精度产生较大影响[15], 还可同其他特征结合 (如群
扩展外形的空间面积) 作为群结构是否发生分裂的
判断依据[16]. 群目标质心运动状态的研究与点目标
相似, 本文不再单独分析. 群结构可分为外部结构和
内部结构: 外部结构针对大群和密集群目标, 研究的
是群目标整体的空间分布情况, 扩展外形建模是群
外部结构研究的最主要内容; 群内部关系是内部结
构的重要表现形式, 研究的是群内成员之间的相互
关系, 是群精细跟踪的重要研究内容. 群分裂/合并
同群外形变化、群成员关系变化都属于群结构演化

的范畴, 同后两者相比, 群分裂/合并引起的群结构
变化更为直观和综合, 涉及到群目标数目、群扩展外
形、群内成员数目和群内成员关系等的变化. 将群
目标的不同模型与点目标跟踪的滤波方法相结合并

作适当改进, 可得群整体和群精细跟踪算法. 群目标
跟踪算法效能的评估主要涉及到算法效率、跟踪精

度和稳定性等方面.

图 1 群目标跟踪技术主要研究内容

Fig. 1 Main research contents of group target tracking

本文对当前群目标跟踪领域的主要研究方法和

内容进行回顾和分析, 根据研究的内容不同分为: 量
测处理、扩展外形建模、内部关系建模、群分裂/合
并建模以及滤波算法等几大模块, 并对面临的挑战

和未来发展趋势作了总结与展望.

1 量测处理

1.1 量测划分

群目标跟踪算法在理论上是要从所有可能的量

测中确定群目标所产生的对应量测组合, 但庞大的
计算量使之在实际中无法实现, 需要进行合理的近
似. 量测划分将量测集合划分成非空的子集, 再将
这些子集同目标关联, 极大减小了算法的计算量.
Granström 等[17] 在不考虑群目标扩展外形条件下,
通过设定距离阈值筛选可能的量测组合, 提出的距
离划分的方法, 是当前应用最广泛的量测划分方法.
对于 k 时刻的两个量测 z(1), z(2) 在给定概率

Pg 的条件下, 距离划分准则可由下式给出
(
z(1) − z(2)

)T
R−1

k

(
z(1) − z(2)

)
< δPG

(1)

式中, Rk 为量测噪声协方差; δPG
是距离划分阈值,

由概率 Pg 和量测维数共同确定. 若 z(1), z(2) 满足

式 (1), 则将其划分到同一量测子集; 否则, 将其划分
到不同量测子集.

随后, Granström 等[18] 又针对距离划分不能处

理空间临近群目标划分的问题, 对距离划分方法做
出完善, 提出了子划分方法, 但不适用于空间临近且
大小不同的群目标[19]. 文献 [20] 对量测子划分方法
作出改进, 通过马氏距离区分不同尺寸目标的量测
分布范围, 考虑了目标的扩展信息, 能够对不同尺寸
的空间临近目标作出较好划分. 王聪等[21] 提出一

种基于坐标映射的量测划分方法, 将二维量测坐标
映射到一维, 对各维坐标分别进行划分, 再进行整体
划分, 获得了较高的划分效率, 适于可分辨群目标划
分.
在考虑目标扩展外形的情况下, 文献 [22] 利

用随机矩阵将目标外形建模为椭圆, 提出了预测划
分和期望最大划分方法, 但在多个空间临近的群目
标发生分离的跟踪场景中容易对目标的势造成低

估[23]. Zhang 等[24−27] 基于 ART (Adaptive reso-
nance theory), 针对以上量测划分方法的不足, 提出
了一系列改进的距离划分方法, 具有较高的划分效
率和稳定性, 但容易出现 “饱和” 问题[28]. 各划分方
法优缺点可总结如表 1 所示.

1.2 量测数目建模

同目标质心状态和扩展状态相比, 各群目标产
生的量测数目期望值包含更少的信息, 但当多个尺
寸, 外形相同的群目标在空间上相距较近时, 各群目
标量测数目的已知与否将严重影响跟踪精度[15].
当前, 关于量测数目分布主要有两种模型: 泊松

模型和多贝努利模型. 其中, 泊松模型假设每个群产



3期 甘林海等: 群目标跟踪技术综述 413

表 1 常见量测划分方法及其特点

Table 1 Common partitioning methods and

their characteristics

划分方法 特点

距离划分[17, 29] 应用广泛, 不能处理空间临近群目标划分问题

距离子划分[17, 20]
距离划分方法的改进, 可用于处理空间临近但

大小相同的群目标划分问题

预测划分和期望最 考虑了目标扩展外形, 但在多个空间临近群分

大划分[22] 离的场景容易造成势低估

基于 ART 的系列

方法[24−27]
较好的划分效率和稳定性, 易出现 “饱和” 问题

生的量测数目服从泊松分布, 将量测看作点的聚类
而不是一个具有结构的整体, 在目标量测呈现出明
显结构特点的跟踪中同样可取得良好效果[30]. 当数
目服从泊松分布的量测在泊松率未知时, 量测比率
服从伽马分布, 此时可将椭圆外形的群目标状态建
模为伽马高斯逆威夏特 (Gamma Gaussian inverse
Wishart, GGIW) 分布[31]. 量测数目的多贝努利建
模通常假设目标反射点已知且各反射点独立产生量

测, 具有两个参数 (泊松分布只有一个, 期望和方差
相同), 可求量测数目估计的方差. 已知公开文献中,
尚未见有未知反射点数目的多贝努利量测数目建模

方法跟踪群目标.

2 扩展外形建模

扩展外形估计是群目标跟踪的重要内容, 根
据模型的复杂程度以及适用范围, 可将外形建
模分为简单几何外形 (如: 圆、椭圆、矩形等) 建
模[9, 30, 32−38]、星凸外形建模[39−42]、任意形状建

模[12−13, 43]. 图 2 (a)∼ 2 (d) 分别给出了椭圆外形、
矩形外形、星凸外形以及任意外形的群目标示意图.

图 2 不同扩展外形的群目标示意图

Fig. 2 Group targets with different extended shapes

2.1 椭圆外形建模

Koch 教授[10] 提出利用随机矩阵描述椭圆外形

的群目标跟踪算法, 在贝叶斯框架下实现了对目标
运动学状态和扩展状态后验概率密度的联合估计.
随机矩阵法用对称正定 (Symmetrical positive def-
inite, SPD) 的随机矩阵 (Random matrix, RM) 将

群目标外形建模为一个椭圆 (图 2 (a) 给出了具有椭
圆外形的群目标示意图), 具有滤波方程简单, 预设
先验参数少、鲁棒性强等特点, 是当前群目标跟踪中
应用最广泛的一种外形建模方法. 此时, 扩展状态服
从逆威夏特 (Inverse Wishart, IW) 分布, 运动学状
态是依赖于扩展状态的高斯分布, 称群目标状态服
从高斯逆威夏特 (Gaussian inverse Wishart, GIW)
分布.
假设传感器在 tk 个时刻内累积获得的量测的

集合为 Zk, 群质心状态向量为 xk, 扩展状态矩阵为
Xk. 根据条件概率密度公式, xk 和Xk 的联合条件

概率密度可表示为[9]

p
(
xk,Xk | Zk

)
=

p
(
xk | Xk, Z

k
)
p

(
Xk | Zk

)
=

N
(
xk;mk|k, P̃k|k ⊗Xk

)
×

IW
(
Xk; νk|k, αk|kXk|k

)
(2)

其中, mk|k 为质心状态估计; P̃k|k 为单维状态空间
中的质心状态协方差; ⊗ 为Kronecker 乘积; νk|k 为
分布的自由度估计值; αk|k = νk|k − d− 1, d 为Xk

的维数; Xk|k 为估计的扩展状态矩阵. 从式中可以
看出, 质心状态估计的不确定性受到扩展状态的影
响, 群扩展外形越大, 质心状态估计的不确定性就越
大.

在此基础上, Feldmann 等[44−45] 在同时考虑回

波散射点位置不确定性 (假设群成员散射回波随机
分布于扩展范围内) 以及量测噪声不确定性的情况
下推导了量测似然函数, 放宽了量测噪声对目标扩
展尺寸的影响可忽略不计的假设, 但文献 [10, 44−
45] 都假设目标扩展状态在相邻两个时刻是时不变
的. Lan 等[14] 在扩展状态预测的过程中, 通过乘
以描述扩展状态随时间变化的矩阵和描述观测失真

(可能由杂波或传感器与目标相对位置关系的变化引
起) 的矩阵, 推导了能够反应群扩展外形、尺寸、方
向随时间和量测变化的扩展状态演化模型, 提高了
模型的准确性和鲁棒性.
与随机矩阵法不同的是, 椭圆随机超曲面模型

(Random hypersurface model, RHM)[35, 46−47] 对

描述椭圆扩展外形的矩阵进行 Cholesky 分解, 将分
解得到的下 (上) 三角阵的元素作为状态元素, 与目
标运动状态结合构成一个增广的描述群目标状态的

向量, 通过对增广向量的估计实现对群目标质心运
动状态和扩展状态的联合估计.
假设二维椭圆质心的位置向量为mk, Ak 为半

正定的椭圆外形矩阵, 则椭圆可定义为[47]

{z | z ∈ R2, (z −mk)
T

A−1
k (z −mk)} ≤ 1 (3)
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其中, z 表示分布在椭圆上的点. 对Ak 作Cholesky
分解, 可表示为Ak = LkL

T
k

Lk =

[
ak 0
bk ck

]
(4)

则群外形真实椭圆的参数矢量可表示为 xk = [mT
k ,

ak, bk, ck]T. 对位于真实椭圆上的第 j 个量测源 zj
k,

有

g
(
zj

k,xk

)
=

(
sj

k

)2
(5)

其中, sj
k ∈ [0, 1] 是表示量测源 zj

k 所在椭圆相对群

椭圆轮廓的随机尺度因子, 是一维随机变量; g(z,
xk) = (z −mk)

T (LkL
T
k )−1 (z −mk)为外形函数.

同基于随机矩阵的椭圆外形建模方法相比, 基
于椭圆 RHM 方法的椭圆外形建模方法跟踪精度更
高, 但随机矩阵方法具有计算更简单的优点.

2.2 星凸外形建模

当前, 主要采用星凸 RHM 方法对星凸群目标

进行外形建模. 星凸外形的轮廓在极坐标系中能够
用反映角度到半径 (半径指的是从目标中心在给定
角度下到目标边界的距离)映射的半径函数描述. 基
于此描述, 可以得到两类星凸群的量测模型: 轮廓模
型 (假设量测都由群扩展轮廓产生, 半径函数项的尺
度系数为 1) 和表面模型 (假设量测由群目标所分布
区域产生, 半径函数项的尺度系数为 [0, 1] 之间的变
量)[48]. 需要注意的是, 在表面模型中, 目标位置与
半径函数不唯一, 二者不同的组合可能得到相同的
外形轮廓. 文献 [40] 提出了基于星凸外形建模的星
凸 RHM 方法, 能够递归地估计半径函数和目标质
心状态. 同简单外形建模方法相比, RHM 方法[40]:
1) 可将目标建模为椭圆或一般的星凸外形; 2) 即使
对于复杂的星凸外形, RHM 的贝叶斯推理依然计算
可行; 3) 基于高斯状态表示, 能够直接允许估计外
形的不确定性的存在; 4) RHM 是一个鲁棒的目标

模型, 即使建模的外形与真实外形不一致, 也能够得
到目标外形的精确近似.
星凸外形可在极坐标下建模为参数向量 pk =

[bT
k , mT

k ]T 的函数

S (pk) ={
sr (bk, φ) e (φ) + mk|φ ∈ [0, 2π] , s ∈ [0, 1]

}

(6)

其中, s 是一维随机尺度因子, 当群量测源均位于群
外形轮廓上时 s = 1; mk 为质心位置矢量; e (φ) =
[cos φ, sin φ]T 为关于 φ 的单位向量; φ 为质心到群

轮廓任意点连线与参考线之间的夹角 (如图 2 (c) 所

示). 半径函数 r (bk, φ) 为质心到轮廓的距离, 其值
取决于角度 φ.
式 (6) 实质描述的是量测源同群质心之间的相

对位置关系, 半径函数控制目标轮廓与质心之间距
离的大小, 单位向量 e (φ) 控制该点所在位置与质心
的相对方向.

r (bk, φ) =
a

(0)
k

2
+

NF∑
j=1

a
(j)
k cos (jφ) + b

(j)
k sin (jφ)

(7)

其中, bk = [a(0)
k , a

(1)
k , b

(1)
k , · · · , a

(NF)
k , b

(NF)
k ] 为半径

函数 r (bk, φ) 傅里叶展开的系数; NF 为傅里叶展开

的项数.
文献 [49] 利用高斯过程 (Gaussian processes,

GP) 对半径函数进行建模, 与基于傅里叶扩展[41, 43]

建模半径函数的星凸 RHM 方法相比: 1) 由于高斯
过程是一个概率模型, 其建模的半径函数具有能够
描述后验分布的能力; 2) GP 定义在空域, 对目标外
形的描述不需要 (像傅里叶扩展方法一样) 转换到频
域; 3) 在学习目标扩展可观测部分的过程中, 能够
保持不可观测部分的不确定性; 4) 能够对目标方向
进行估计.
群目标轮廓的 GP 模型可表示为

f (φ) ∼ GP(r, ~ (φ, φ′)) (8)

式中, r ∼ N(0, σ2
r) 表示高斯过程的均值函数, ~(φ,

φ′) 为协方差函数.

~ (φ, φ′) = σ2
f exp


−2 sin

(
|φ−φ′|

2

)

l2


 (9)

其中, φ′ 为预先采样的参考点对应的角度, σ2
f 为信

号振幅的先验方差, l 是预设的长度标量.
由式 (8) 和式 (9) 可知, 任意角度对应的群轮

廓是通过与参考角之间的约束关系得到的, 参考点
越多, 对群轮廓的估计也会越精确, 但会带来计算量
的增加. 对于外形对称或外形半径已知的一些群外
形, 还可根据不同的外形特征对的计算作进一步简
化[48].
两种星凸外形方法建模得到的半径函数都可能

出现半径为负的情况. 当前关于 GP 建模星凸外形
的研究还较少, 有待进一步挖掘和探索.

2.3 任意外形建模

实际应用中, 许多扩展外形都不能用星凸外形
近似 (如图 2 (d) 所示). 因此, 有必要加强对任意群
外形建模方法的研究. 当前对群目标任意外形建模
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的方法主要有: 水平集 (Level set) RHM 方法和多
椭圆建模方法.
水平集随机超曲面方法的核心思想是利用给定

外形函数的水平集实现外形转换, 能够对任意填充
外形 (Filled shapes) 进行建模[43, 50]. 文献 [43] 采
用多边形方法实现水平集 RHM, 对量测源分布、初
始化步骤以及如何利用正则化来增强算法鲁棒性作

了探索, 能够在量测稀少和外形时变等情况下收集
外形信息, 实现信息不确定条件下对外形的高精度
跟踪. 但水平集 RHM 方法建模存在以下难点: 1)
算法初始化困难, 需要提前知道形变参数的分布; 2)
需要正则化, 以满足在缺乏对目标和量测质量先验
知识的情况下, 算法的鲁棒性要求; 3) 需要处理强
噪声造成的估计偏差.
基于随机矩阵的椭圆外形建模方法将目标扩展

外形近似为一个椭圆, 在跟踪非椭圆群目标时缺乏
对群外形更多信息的描述. 文献 [34] 将质心的运
动状态作为群目标的运动状态, 将非椭圆群目标的
外形扩展看作多概率分布的混合, 用多个中心位于
同一质点的椭圆近似群目标外形, 但没有考虑子目
标 (每个椭圆对应一个子目标) 的运动. 文献 [12−
13] 假设各子目标和量测之间的相关关系未知, 利用
多椭圆建模方法对群目标非椭圆扩展外形进行建模

(如图 3 所示, 图中虚线表示群目标真实扩展外形轮
廓, 实线表示多椭圆建模外形轮廓), 获得群目标尺
寸、外形、方向等信息. 将对非椭圆群目标的跟踪问
题转换成对多个子目标运动状态和扩展状态的估计

问题, 每个子目标之间通过不同的动态扩展和初始
化参数进行区分, 但由于描述的是同一个群目标, 因
此, 每个子目标之间 (特别是在机动过程中) 具有一

图 3 多椭圆建模任意外形群目标示意图

Fig. 3 Modeling arbitrary shape group targets with

multiple ellipse

些相同的动态特性, 这些共同的特性又对每一个子
目标的运动形成约束, 将非椭圆目标的多个子目标
当作一个整体, 能够减少跟踪过程中, 尤其是目标机
动过程中对目标估计的异常值.
多椭圆外形建模方法中, 任意子目标的质心状

态和扩展状态的联合概率密度, 是通过所有可能的
关联假设条件下, 联合概率密度的加权求和得到的,
加权的权值为对应关联事件的概率. 第 k 时刻, 群目
标第 i 个子目标的状态 (x(i)

k ,X
(i)
k ) 的概率密度可表

示为[13]

p
[
x

(i)
k ,X

(i)
k | Zk

]
=

nE
k∑

l=1

p
[
x

i|l
k ,X

i|l
k | El

k, Z
k
]
µl

k =

nE
k∑

l=1

[
N

(
x

i|l
k ;mi|l

k , P̃
i|l
k ⊗X

i|l
k

)
×

IW
(
X

i|l
k ; νi|l

k ,V
i|l

k

)
µl

k

]
(10)

其中, nE
k , El

k 分别表示所有关联事件的数目和第 l

个关联事件; x
i|l
k ,X

i|l
k 分别表示在第 l 个关联事件

条件下对第 i 个子目标的质心和扩展状态的估计;
µl

k = p
[
El

k | Zk
]
为第 l 个关联事件的概率.

文献 [51] 将椭圆子目标的运动状态分为不同的
位置参数以及其他相同参数 (如速度、运动方向和转
弯速率等) 两部分, 用一个联合的状态向量描述所有
椭圆的运动状态, 取得了比文献 [13] 更优的跟踪性
能, 但方法对聚类算法要求较高, 聚类效果好坏对估
计性能影响较大, 子目标数目的改变会造成状态向
量维数的改变. 另外, 算法适用于跟踪子目标具有部
分相同质心状态的刚体扩展目标, 对于非刚体的群
目标, 其子目标的速度、运动方向等参数可能不完全
相同, 不能满足模型假设. 文献 [16] 针对多椭圆外
形建模中椭圆子目标数目固定 [12−13, 52] 的问题, 提
出了自适应多椭圆跟踪方法, 在跟踪过程中能够根
据量测的变化实时调整描述非椭圆群目标的椭圆个

数, 增强了模型的灵活性与实用性. 需要指出的是,
网络化条件下, 群与群的协同运动将是重要的发展
趋势, 一个大群可能由多个子群组成, 多椭圆建模方
法下一步可能朝着多子群协同运动跟踪的方向发展.
另外, Cao 等[53−54] 将复杂扩展外形看作是简

单外形 (文中考虑的椭圆) 的变形, 通过将一些控制
点按照一定准则进行移动, 实现了对复杂目标外形
的描述, 但其假设形变控制点的数量先验给定, 且均
匀分布在 [0, 2π] 范围内, 不适合描述在某些特定方
向轮廓较为复杂, 但其他方向简单的扩展外形.
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扩展目标和密集群目标的外形建模方法基本相

同, 但二者在具体问题的研究上, 侧重点可能有所不
同, 例如: 运动过程中, 群目标外形可能在短时间发
生较大变化, 而扩展目标在运动过程中外形变化相
对较小 (但也可能由于目标运动姿态的改变, 使传感
器观测到的量测发生较大变化). 因此, 群目标跟踪
对自适应外形建模的需求更为迫切.
通常情况下, 越复杂的外形模型, 其实现就越复

杂. 具体跟踪应用中, 建模方法的选取需要根据群目
标真实扩展外形的形状以及其他限制条件 (计算效
率、鲁棒性等) 决定. 群扩展外形的主要建模方法以
及特点可总结如表 2 所示.

3 内部关系建模

具有群运动特性的目标跟踪场景中, 多目标运
动通常是相关的, 目标个体的运动不仅与自身状态
相关, 而且还受到其他目标的影响, 并影响群内其他
目标的运动. 群整体跟踪算法主要研究群质心和群
外形的联合跟踪, 不能有效描述群内成员之间的相
互作用关系, 此时需要研究群精细跟踪算法, 内部关
系建模是群精细跟踪的模型基础, 主要针对的是可
分辨的小群目标.

针对目标之间存在相互作用的跟踪场景, 文献
[60] 介绍了几种考虑群成员之间相互作用模型, 包
括: 基于多变量随机差分法的基本模型、虚拟领导
者模型、马尔科夫随机场 (Markov random field,
MRF) 模型和斥力模型. MRF 是一个由无向图确

定的因式化的概率模型. 其中, 节点表示目标状态,
边表示目标在时空上的分离程度. 文献 [61] 基于
MRF 对目标之间的交互进行建模, 有助于帮助掌握
主导交互目标联合行为的知识, 能够检测目标的进
入和离开, 获得航迹的实时纪录, 有效减少丢跟的
情况, 但其仅考虑了目标当前状态之间的相互作用
关系, 没有考虑与其他目标前一时刻历史信息的相
关性. 文献 [62] 考虑更复杂的动态模型, 假设每个
目标的状态仅取决于前一时刻所有目标的状态, 在
考虑所有目标相互作用的基础上, 得到用于构建目
标相互作用子集的目标交互图, 所得方法在目标预
测与更新过程中都考虑了目标相互作用的影响. 文
献 [63] 基于随机微分方程建立了群的连续时间动态
模型, 利用斥力模型描述群内目标可能存在的相互
作用, 并结合群结构转换模型, 建立真实的群演化
模型, 同传统多目标跟踪相比, 能够显著提高跟踪精
度. 但这种方法主要通过标记所有的目标来构建群
结构库, 限制了它描述群动态演化过程的能力. 基于
演化图形网络的群目标运动估计技术[64−65] 利用图

形的每一个节点表示一个群内目标, 将马氏距离作
为目标是否存在相互作用以及目标是否同属一个群

的判别标准, 通过起始模型、边的更新模型、顶点的
合并模型、顶点的删除模型实现对群演化过程以及

群内目标关系的刻画. 虽然其理解了群内目标存在
相互作用, 但所用方法并没有包含在空间距离上不
靠近的目标之间的相互作用. 图 4 和图 5 分别给出
了群目标演化图形网络边的更新和新定点合并示意

表 2 常见群扩展外形的主要建模方法及特点

Table 2 Main modeling methods and features of common group extensions

扩展外形 建模方法 特点

椭圆外形
RM 方法[14, 44, 55−57] 波方程简单, 预设先验参数少、鲁棒性强, 适用于线性系统

RHM 方法[43−44] 精度高, 比 RM 方法计算复杂

矩形外形
矩形参数法[11] 波方程简单, 预设先验参数少、鲁棒性强, 适用于线性系统

区间箱方法[46] 密集杂波条件下效果较好; 只描述了量测外形而没有估计目标外形

星凸外形
星凸 RHM 方法[20, 58] 比简单外形建模方法具有更高的跟踪精度和更强的鲁棒性, 可描述更复杂的群外形; 估计

半径可能为负

GP 方法[49, 59] 半径函数具有描述后验分布的能力; 不需要进行频域转换; 能保持不可观测部分的不确定

性; 能够估计目标方向; 估计半径可能为负

任意外形
水平集 RHM 方法[40] 能够在信息不确定条件下对时变外形进行高精度跟踪; 初始化困难; 需要正则化以满足鲁

棒性要求; 需要处理强噪声造成的估计偏差

多椭圆方法[12−13, 16, 52] 利用多个简单外形描述复杂外形, 具有较高的灵活性, 算法复杂度随着子目标数目的增加

而增加
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图 4 边更新模型示意图

Fig. 4 Model of edge renewal

图 5 新顶点合并模型示意图

Fig. 5 Model of new vertex merging

图. 图中, O 表示群的 (虚拟) 中心; v 表示群内成

员, 在演化图形网络模型中代表图形顶点; g1∼ g3

为群编号; 箭头方向表示群运动方向.

将群建模方法同社会行为结合起来, 就形成了
社会力模型[66−69], 当前主要用于人群的跟踪建模.
文献 [69] 提出了图形社会拓扑 (Graphical social
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topology, GST) 模型, 利用拓扑表示联合建模群结
构和目标运动状态, 实现对群状态的估计. 在拓扑表
示下, 移动目标不仅被分配到群中, 而且目标彼此
之间还存在动态链接, 使得群内个体目标能够被正
确关联, 并且群与群的关联也能够被正确建模. 通
过预设的拓扑学习模块和拓扑训练, 可以推断动态
群的新生/消亡、合并/分裂. 与文献 [64, 68] 相比,
文献 [70] 的方法利用社会分组信息作为约束, 具有
更灵活的特点. 其基于自下而上的分层分组方法构
建社会拓扑矩阵, 根据目标社会属性实现分群, 需
要合适的数据集用以模型的学习和训练, 且跟踪对
象具有典型的社会属性. 此外, 文献 [71] 结合图解
模型将群内目标视作具有依赖关系的随机有限集

(Random finite set, RFS) 变量 (传统的 RFS 将集
合内变量视作无关的), 在结构加标签的离散可数空
间定义群目标, 实现了对群内关系的有效描述. 群内
部关系建模的主要方法及特点如表 3 所示.

表 3 常见群内部关系模型及特点

Table 3 Common group internal relationship models

and their characteristics

模型 特点

虚拟领导者模型[60, 72]
用于线性高斯系统; 可能出现目标的碰

撞或重叠

MRF 模型[61]

可以描述群内目标之间的复杂行为; 闭

合表达式中的归一化常量通常是未知

的; 没有考虑目标遮挡造成的航迹丢失

问题[70]

演化网络模型[64]

引入随机图模型, 利用图中的节点表示

群成员, 边表示群成员之间的相互关系,

可以通过增加或删减节点改变图的大

小, 节点之间边的产生具有选择性; 没

有对群内目标重要性作出区分

社会力模型[66−70, 73]

主要用于人群跟踪, 有一个明确的目的

吸引群内成员相向运动, 而其他成员或

静态障碍的阻碍则产生反响斥力[74]

4 群分裂/合并建模

群分裂/合并是群结构演化的重要表现形式[75],
在群精细跟踪算法中主要影响群内成员的数目和成

员之间的相互作用关系; 在群整体跟踪算法中主要
影响群扩展外形大小和量测比率.

1) 可分辨群的分裂/合并
群精细跟踪算法中, 演化图形网络模型[64−65]

是描述群分裂/合并的典型代表. 它通过计算不同目
标之间位置和速度的马氏距离判断是否发生群分裂

或合并. 当目标之间马氏距离大于阈值距离时, 发
生群分裂, 如图 6 (a) 所示; 当群与群之间马氏距离

小于阈值距离时, 发生群合并, 如图 6 (b) 所示. 图
6 (a) 表示群 g1 分裂为群 g1,1 和群 g1,2; 图 6 (b) 表
示群 g2 和 g3 合并为群 g23.

图 6 可分辨群的分裂/合并示意图

Fig. 6 Splitting/combination of resolvable groups

2) 不可分辨群的分裂/合并
不可分辨群目标的分裂/合并主要包括两种模

型, 第 1 种是分裂后原目标的扩展外形大小保持不
变 (如图 7 中航迹 1 所示), 分裂产生的新目标的扩
展状态通常小于原目标[76] (如: 编队飞行的战斗机
同时发射多发导弹); 第 2 种是分裂后的所有目标的
扩展状态均小于分裂前[31] (如图 7 中航迹 2 所示).
图 7 中航迹 3 给出了文献 [31] 的合并模型示意图.
图 7 中, 箭头方向为目标运动方向.

图 7 不可分辨群的分裂/合并示意图

Fig. 7 Splitting/combination of unresolvable groups

文献 [76] 采用第 1 种分裂模型研究了扩展目标
的跟踪算法, 取得了较好的跟踪效果, 但它只有一个
分裂假设, 当假设与实际分裂情况不符时, 跟踪性能
较差; 文献 [31] 基于 GGIW 分量描述群目标状态,
采用第 2 种模型研究了群目标的分裂/合并演化, 可
同时存在多种分裂假设, 具有更广泛的适用范围. 表
4 给出了文献 [31] 中群分裂/合并模型的主要表达
式.

表 4 中, 下标 k 表示时刻, 上标 1, 2 表示群编
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号的索引; γk, γ
(1)
k , γ

(2)
k 表示服从泊松分布的量测

比率; xk, x
(1)
k , x

(2)
k 表示质心状态向量; Xk, X

(1)
k ,

X
(2)
k 表示扩展状态矩阵; mk|k−1, m

(1,l,η)

k|k−1 , x
(2,l,κ)
k

表示质心状态的预测均值; P̃
(i,l,η)

k|k−1 , P̃k|k−1 为质心状

态的预测协方差; 0 < η < 1 为给定系数; d 表示扩

展状态的维数. H 为测量矩阵; vl, el 分别为第 k 时

刻的预测扩展状态矩阵的第 l 个特征向量和特征值.
群合并时, 多个合并单元合并产生一个新的群;

群分裂时, 一个群分裂产生多个分裂单元. 从表 4 中
可以看出, 合并后的量测比率为各合并单元的量测
比率之和, 合并后的质心状态为各合并单元的质心
状态关于量测比率的加权和, 合并后的扩展状态不
仅与各合并单元的扩展状态有关, 还受到各合并单
元质心相对位置影响. 群分裂时, 通过给定系数 η 来

控制分裂后各分裂单元量测比率和扩展状态的比例,
以及质心状态的偏移量, 通过设定 η 的不同取值, 可
得到不同的分裂假设. 群分裂可视作群合并的逆过
程, 需要注意的是, 分裂后, 各分裂单元质心状态与
目标在哪一维发生分裂有关, 扩展状态相应维的特
征值和特征向量分别影响分裂后目标质心状态偏离

原状态的大小和方向.

表 4 群分裂/合并模型

Table 4 Group splitting/combination model

分裂/合并 主要表达式

群合并

γk = γ
(1)
k + γ

(2)
k

xk =
γ
(1)
k

γ
(1)
k

+γ
(2)
k

x
(1)
k +

γ
(2)
k

γ
(1)
k

+γ
(2)
k

x
(2)
k

Xk =
γ
(1)
k

γ
(1)
k

+γ
(2)
k

X
(1)
k +

γ
(2)
k

γ
(1)
k

+γ
(2)
k

X
(2)
k +

γ
(1)
k

γ
(2)
k(

γ
(1)
k

+γ
(2)
k

)2 X
(12)
k

X
(12)
k = H

(
x

(1)
k − x

(2)
k

) (
x

(1)
k − x

(2)
k

)T
HT

群分裂

γ
(1)
k = ηγk, γ

(2)
k = (1− η) γk

X
(1)
k = ηX

(1/2)
k , X

(2)
k = (1− η) X

(1/2)
k

X
(1/2)
k = 1

1+2η(1−η)
Xk − η(1−η)

1+2η(1−η)
X

(12)
k

m
(1,l,η)
k|k−1 = mk|k−1 + (1− η)

√
elHTvl

m
(2,l,η)
k|k−1 = mk|k−1 − η

√
elHTvl, l = 1, 2, · · · , d

P̃ i,l,η
k|k−1 = P̃k|k−1, i = 1, 2

文献 [31] 中关于群目标分裂/合并的模型较好
地描述了某些场景下的群合并分裂现象, 但合并模
型的合并对象仅限于两个合并单元, 分裂模型也仅
适用于每次分裂产生 2 个分裂单元的场景. 文献
[16] 的分裂模型在文献 [31] 的基础上做了一定改进,
可以保证每次分裂同时产生多个分裂单元, 且不需
要对各位置维分别假设分裂分量, 但模型假设各分
裂单元的大小和量测比率相同.

5 群目标滤波算法

5.1 群整体滤波算法

群目标整体滤波算法主要是将不同的目标运动

模型与扩展外形模型结合, 联合估计群目标质心状
态和扩展状态的线性、非线性滤波算法. Koch[10] 利

用 singer 模型描述群目标质心运动, 对群整体处于
平稳运动的椭圆外形目标具有较好的跟踪效果, 但
对群机动运动的跟踪能力不足; 基于交互式多模型
的群目标跟踪算法[44−45, 77−78] 能够增强对目标机

动的跟踪能力, 李振兴等[4] 在单群目标机动跟踪方

面做了大量工作, 通过引入强跟踪滤波、修正 “当
前” 统计模型、转移概率自适应、变结构多模型滤
波等, 研究了单模型和多模型条件下的机动群目标
跟踪问题, 但没有考虑非线性、非高斯以及非椭圆
目标的跟踪应用. 文献 [13, 79−80] 基于随机矩阵
方法分别研究了线性和非线性条件下的非椭圆外形

机动群目标跟踪算法. 其中, 文献 [79−80] 更是将
随机矩阵方法应用到非线性量测的群目标跟踪系统

中, 扩展了 RM 外形建模方法的适用范围. 粒子滤
波器 (Particle filter, PF) 是非线性量测条件下群目
标跟踪算法研究的重点. GP 方法跟踪星凸群目标
在滤波步骤中同时存在线性和非线性部分, Özkan
等[81] 由此提出了基于 GP 方法建模星凸外形的
Rao-Blackwellised PF 方法, 减小了算法计算量; 通
常采用基于卡尔曼滤波器 (Kalman filter, KF) 及
其衍生的线性估计器 (扩展 KF[82]、无迹 KF[83]) 跟
踪星凸 RHM 方法[40] 建模的扩展目标, 但非线性量
测在线性化的过程中会造成算法精度的降低. 文献
[84]将星凸RHM方法同 PF方法结合起来, 成功推
导了算法似然函数的闭合表达式, 提高了星凸 RHM
算法对复杂外形目标的跟踪性能. 箱粒子滤波方法
通过区间化的箱粒子代替传统 PF 算法中的点粒子
进行采样, 有效减小了采样粒子数目, 文献 [85−87]
将基于区间分析理论的箱粒子滤波方法用于跟踪群

目标, 与同传统 PF 方法相比, 极大地减小了算法的
计算量.
多群目标整体跟踪算法可看作是对传统多目

标跟踪技术的发展, 主要可分为传统方法 (如联合
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概率数据关联 (Joint probability data association,
JPDA) 方法和概率多假设跟踪 (Probabilistic mul-
tiple hypothesis tracking, PMHT) 方法) 和基于
RFS 的方法. Zhu 等[88] 在杂波环境下利用 JPDA
算法跟踪多群目标, 算法复杂度随量测数目的增加
呈指数增长. Streit[89] 推导了一种基于 JPDA 的非
参数滤波方法 — JPDA 强度滤波, 避免了 JPDA
算法中的复杂的数据关联问题, 比 JPDA 具有更
高的计算效率, 与 JPDA 方法一样, 仅适用于目标
数目已知且固定的跟踪场景. PMHT 方法[90] 是

对 MHT 方法的改进, 通过去掉 MHT 方法中每个
目标都要产生一个量测的条件, 牺牲部分计算精度,
获得了更高的计算效率, 能够处理目标数目未知时
变的多群目标跟踪问题. JPDA 滤波器和 PMHT
滤波器都是通过数据关联 (将量测分成潜在的航
迹和虚警) 实现的在单目标滤波器基础上的发展,
而 RFS 方法主要针对的不是数据关联问题, 而是
直接寻求多目标状态的最优和次优解, 部分基于
RFS 的算法不需要进行数据关联. 基于随机集的
多群目标跟踪算法主要包括 PHD (Probability hy-
pothesis density)[11, 18, 20, 91−92], CPHD (Cardinal-
ity PHD)[47, 77, 93−94], MB (Multi-Bernoulli)[95−97],
LMB (Labeled multi-Bernoulli)[1, 98] 以及 GLMB
(Generalized LMB)[1] 等. 其中,只有GLMB/LMB
算法能够在对目标质心和扩展状态进行估计的同时

形成目标航迹.
在线性高斯条件下, Granström 等[22] 基于随

机矩阵方法将群目标状态建模为 GIW 分布, 引入
PHD 滤波算法实现对多群目标的跟踪. 基于此,
Li 等[99] 和欧阳成等[100] 通过引入多模型思想, 研
究了多模型 PHD 的群目标机动跟踪问题, 增强了
算法对机动多群目标的跟踪能力. 韩玉兰等[101]

将 PHD 滤波算法同 RHM 外形建模方法结合, 提
出了 RHM-GM-PHD 滤波算法, 实现了对多个星
凸群目标的跟踪. 以上均假设目标数目的泊松分
布率已知, 在目标数目的泊松分布率未知的情况
下, Granström 和 Lundquist 等[31, 93] 分别提出了

基于 GGIW-PHD 和 GGIW-CPHD 的多群目标跟
踪算法, 实现了对群目标量测比率的估计, Wang
等[102−103] 在此基础上引入最适高斯近似 (Best fit-
ting Gaussian approximation, BFG) 和强跟踪滤
波器 (Strong tracking filter, STF), 研究了多模型
多机动群目标的跟踪问题. 在非线性条件下, 严超和
汪云等[104−105] 引入箱粒子滤波方法对群目标进行

滤波和量测的矩形外形建模, 提出了基于箱粒子滤
波的 PHD 和 CPHD 群目标跟踪算法, 计算效率较
高, 在强杂波条件下具有较好的跟踪效果, 但没有对
群外形进行估计. 基于 CPHD 的群目标跟踪算法[93]

能够对目标的势进行估计, 具有比 PHD 更高的估
计精度, 但二者均会在目标漏检时漏检目标的 PHD
强度质量转移到其他检测到的目标上, 造成 “幽灵
效应 (Spooky effect)”[15]. MB 滤波方法[106] 不同

于 PHD/CPHD 滤波假设目标服从独立同分布, 而
是假设目标独立不同分布, 具有和 CPHD 相当的势
估计性能, 但可避免 “幽灵效应”. 李鹏涛[107] 引入箱

粒子滤波技术, 研究了基于箱粒子的势平衡多扩展
目标多贝努利 (Cardinality balanced multi-target
multi-Bernoulli, CBMeMBer) 滤波算法, 比基于
SMC 的 MB 跟踪方法具有更高的跟踪效率和更优
的势估计性能. 以上基于 RFS 的群目标跟踪算法都
只能通过后续处理得到目标航迹. LMB/GLMB 方
法通过对状态的加标签处理, 能够在目标状态估计
的过程中同时生成目标的航迹. 文献 [1, 98] 分别研
究了线性和非线性条件下的 LMB 多群目标跟踪算
法, 取得了比基于 PHD 和 CPHD 的群目标跟踪算
法更好的跟踪精度.

假设 k 时刻群目标的概率密度服从 GGIW 分

布, 即

p (ξk) = p (γk) p (xk) p (Xk) =

GAM(γk;αk, βk)N
(
xk;mk, P̃k ⊗Xk

)
×

IW (Xk; νk,Vk) = GGIW (ξk; ζk) (11)

其中, ξk = (γk,xk,Xk) 为 k 时刻群目标的待估状

态; ζk = (αk, βk,mk, P̃k, νk,Vk) 为 GGIW 分量的

参数.
由 Bayes 准则可知, GGIW 分量所表示的群目

标状态的后验概率密度函数可表示为

p (ξk | W ) =
p (ξk) g̃ (W | ξk)

ΨW
k

=

1
ΨW

k

GGIW
(
ξk; ζk|k−1

)
g̃ (W | ξk) =

1
ΨW

k

GAM
(
γk;αk|k−1, βk|k−1

)
PS (|W |; γk)︸ ︷︷ ︸

量测比率部分

×

GIW
(·;mk|k−1,Pk|k−1, νk|k−1,Vk|k−1

)
︸ ︷︷ ︸

质心状态部分

×

W∏
j=1

N
(
z

(j)
k ;Hkxk,Xk + Rk

)

︸ ︷︷ ︸
扩展状态部分

(12)

其中, p (ξk) 为状态预测的概率密度函数; ΨW
k =∫

p (u) g̃(W |u)du 为归一化常量, W 为量测子集.
g̃ (W | ξk) 估状态 ξk 对量测子集W 的似然函数的
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概率密度分布. ξk 中, 量测比率 γk 同质心状态 xk

和扩展状态Xk 独立, 则

(W | ξk) = PS (|W |; γk)×
|W |∏
j=1

N
(
z

(j)
k ;Hkxk,Xk + Rk

)
(13)

其中, PS (·; γk) 是均值为 γk 的泊松概率密度函数.
GGIW-PHD 算法对 PHD 的预测和更新可表

示为

Dk|k−1 (ξk) = PS

Jk−1|k−1∑
j=1

w
(j)

k|k−1p
(
ξ
(j)

k|k−1

)
+

Jb,k∑
j=1

w
(j)
b,kp

(
ξ
(j)
b,k

)
(14)

Dk|k (ξk) =
Jk−1|k−1∑

j=1

w
(j)

k|k,NDp
(
ξ
(j)

k|k−1

)
+

Jk|k−1∑
j=1

∑

U(Z)∈Pi(Z)

w
(j)

k|k,Dκ
−|U(Z)|
k p (· | U (Z))

(15)

其中, Pi(Z) 表示对量测集 Z 的第 i 种划分, U (Z)
为量测子集; κk 表示 k 时刻的杂波密度; | · | 表示
求集合的势; Jk−1|k−1, Jb,k, Jk|k−1 分别表示 GGIW
分量在 k− 1 时刻的估计数目、k 时刻的新生数目和

k 时刻的预测数目. w
(j)

k|k−1 和 w
(j)
b,k 分别表示GGIW

分量的预测概率和新生概率; w
(j)

k|k,ND 和 w
(j)

k|k,D 分别

为漏检和检测到时, GGIW 分量的估计概率. 式中
参数的具体计算可参见文献 [31].

对基于 GGIW 进行状态建模的群目标, 当采用
GLMB 滤波算法时, GLMB 分量预测步骤与多目
标GLMB滤波方法[101] 类似,主要不同在于GLMB
分量的更新表达

π(X|Z) = ∆(X )
∑
c∈C

|X |+1∑
i=1

∑

U(Z)∈Pi(Z)
θ∈Θ(U(Z))

w
(c,θ)

U(Z)(L(X ))×

[
p(c,θ) (· | U (Z))

]X
(16)

其中, 若标签集合的势与状态集合的势相等, 则
∆(X ) = 1, 否则 ∆(X ) = 0; c 为 GLMB 分量的
索引; w

(c,θ)

U(Z) (·) 为 GLMB 分量的权值; [h (·)]X =∏
x∈X h (x), 且 h∅ = 1; X 为加标签的群目标状态;

θ 为状态到量测子集的映射; Θ (·) 为映射空间. 式
中各参数具体计算可参见文献 [1].

5.2 群精细跟踪算法

群精细跟踪与群整体跟踪相对应, 本文中主要
指的是考虑群内目标相互作用的情况. 此时, 既要
跟踪群内目标各自的运动状态, 又要考虑群目标内
部结构的变化. 群目标的精细跟踪研究, 通常是在
一定的群内目标相互作用模型下针对多目标关联

算法和非线性滤波算法展开. Lau 等[108] 结合最大

期望和置信传播方法提出了群期望最大化置信传播

(Group expectation maximization belief propaga-
tion, GEMBP) 方法, 获得了比 JPDA 和 PMHT
方法更好的跟踪精度, 在杂波和强噪声环境下具有
更强的鲁棒性. 马尔科夫蒙特卡洛 (Markov chain
Monte Carlo, MCMC) 方法在高维状态下比序贯粒
子滤波方法具有更高的计算效率, 且 MCMC 粒子
滤波 (MCMC particle filter, MCMC-PF) 方法具
有抑制粒子枯竭的作用[109−110], 在群精细跟踪研究
中得到广泛应用[62, 111−112]. 李振兴等[113−114] 一方

面, 针对区间量测情况, 在滤波算法上用区间量测代
替点量测, 提出基于箱粒子滤波的群目标跟踪算法;
另一方面, 提出联合模糊聚类减小 JPDA 计算复杂
度, 用拟蒙特卡罗 (Quasi-Monte Carlo, QMC) 重
采样代替蒙特卡洛方法, 有效抑制样本枯竭, 取得了
更好的跟踪效果.需要注意的是, JPDA和GEMBP
算法均只能用于目标数目已知且固定的跟踪场景.
Liu 等[71] 引入 GM-CPHD 方法, 不需要进行数据
关联, 能处理目标随机新生、消亡和衍生的跟踪场
景, 但不能直接形成目标航迹; 朱书军等[115] 利用图

论描述群结构, 引入 GLMB 算法, 实现了对可分辨
群目标结构和目标状态的有效跟踪, 建立了目标航
迹.
总的来说, 与 RFS 的结合是群整体跟踪和群精

细跟踪共同的研究热点. 群整体跟踪的滤波算法还
重点研究群质心机动跟踪算法和非线性滤波算法的

应用; 群精细跟踪的滤波算法主要基于非线性滤波
方法, 从算法的计算效率和多目标关联方法等方面
展开研究.

6 结论与展望

由于在军事和民用领域都有着广泛应用, 群目
标跟踪近年来受到越来越多的关注和研究, 尤其是
与 RFS 的结合更是成为研究热点. 本文从群目标建
模和跟踪算法的方面, 以主要研究的问题为依据, 将
群目标跟踪分为量测处理、扩展外形建模、内部关

系建模、群分裂/合并建模以及在这些基础上的跟踪
算法研究, 系统梳理了近年来群目标跟踪的研究进
展. 未来需要关注的重点问题可总结为

1) 群目标自适应外形建模. 现有扩展外形建模
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方法通常考虑目标在运动过程中扩展外形不变或变

化很小, 但跟踪过程中实际面临的群目标. 如: 人群、
兽群、鸟群等群外形可能实时发生变化, 无人机集群
也正向着灵活编队的方向发展, 这势必带来群外形
的灵活变化. 当群目标呈现复杂外形时, 简单的外形
建模方法难以对其进行充分描述; 当群目标呈现简
单外形时, 复杂的外形建模方法计算量太大, 造成计
算资源的浪费. 因此, 有必要进一步深入研究能够根
据群外形的变化情况自适应调整跟踪模型的群外形

自适应建模方法.
2) 复杂背景下的群目标跟踪研究. 由于群目标

跟踪问题的复杂性, 通常需要预设很多先验参数,
如: 检测概率、虚警概率、杂波率、目标新生概率等.
而在实际跟踪场景中, 这些参数通常是未知且随环
境和时间发生变化的, 而这些参数设置的准确与否
又直接关系到算法对群目标的跟踪效果. 因此, 如何
实现未知杂波率、检测概率、目标新生概率等复杂

环境下的群目标跟踪, 增强群目标跟踪算法的鲁棒
性和实用性, 是一个值得研究的方向.

3) 不同性质目标共存场景中的目标跟踪研究.
当前跟踪算法的跟踪场景中通常都只有单一表现形

式的目标 (如: 只考虑点目标), 但跟踪系统可能面临
可分辨群目标与不可分辨群目标、点目标、扩展目

标等不同表现形式的目标共存或相互转换 (如: 点目
标变为扩展目标) 的情况. 针对目标不同的表现形
式, 采用的模型和算法都是有所区别的, 设计能够自
适应跟踪不同形式目标的系统将是一件有意义的工

作.
4) 群目标跟踪算法评价指标研究. 当前针对群

目标跟踪算法的评价方法还不够完善, 例如: 评价
群外形建模的好坏, 通常会将估计外形与实际群外
形图形相交的面积与两者相并的面积之比作为评价

指标, 但实际可能面临的是两者的比值很大, 但外形
相似性却很差. 在群目标精细跟踪或多群目标整体
跟踪中, 通常会采用 OSPA (Optimal sub-pattern
assignment) 距离作为评价标准, 但 OSPA 对虚警
和漏检并不敏感[98]. 因此, 设计合理的评价指标来
对算法性能进行更全面有效地评价还需要更深入探

索.
5) 多传感器三维跟踪群目标研究. 当前针对群

目标的跟踪研究主要是基于二维场景的, 对三维场
景的跟踪研究较少, 基于二维场景得到的模型和算
法在向三维扩展的时候对计算复杂度的影响以及可

能遇到的其他问题都有待进一步探索. 由于误差、
遮挡和传感器分辨问题, 不同传感器获得的群目标
观测值可能来自不同的量测源, 很难将不同传感器
的观测信息一一对应, 因此, 多传感器跟踪群目标是
一个有挑战性的问题. 但若能实现多传感器在三维

场景中跟踪群目标, 将有助于获得目标更完整的信
息, 提升系统对目标的识别、跟踪、分类能力.
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