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未知杂波环境下的多目标跟踪算法

连 峰 1 韩崇昭 1 刘伟峰 1

摘 要 提出了一种未知杂波环境下的多目标跟踪算法. 该算法通过有限混合模型 (Finite mixtrue model, FMM) 建立多目

标似然函数, 其中混合模型参数可通过期望极大化 (Expectation maximum, EM) 算法及模型合并与删除技术得到. 由估计

的混合模型参数可进一步得到杂波模型估计、目标个数估计以及多目标状态估计. 类似基于随机有限集 (Random finite set,

RFS) 的多目标跟踪算法, 该算法也可避免目标与测量的关联过程. 仿真实验表明, 当杂波分布未知并且较复杂时, 本文算法

的估计效果要明显优于未进行杂波拟合时的多目标跟踪算法.
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Multitarget Tracking Algorithm in Unknown Clutter
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Abstract A novel multitarget tracking algorithm in unknown clutter is proposed in this paper. In the proposed

algorithm, the multitarget likelihood function is described based on the finite mixture model (FMM), whose parameters

are estimated according to the algorithm of expectation maximum (EM) and the technology of model merging and pruning.

The estimation of clutter model, target number, and multitarget states can be derived based on the estimated parameters.

Similar to the multitarget tracking algorithms based on random finite set (RFS), the association process between the

targets and measurements can be avoided in the algorithm proposed. The simulation shows that the estimation results of

the proposed algorithm are much better than those of the multitarget tracking algorithms without the fitting of clutter

model, especially when the clutter models are complicated and unknown.

Key words Multitarget tracking, unknown clutter model, finite mixture model (FMM), cluster, expectation maximum

(EM)

多目标跟踪是近几十年来跟踪领域研究的热点

问题, 它具有重要的理论意义和广泛的工程应用背
景, 每年都有大量的相关论文和专著发表[1−3]. 在多
目标跟踪中, 由于气象、电磁、虚假目标等各种干扰
影响, 传感器测量集合不仅包括源于目标的测量, 还
包括有大量的杂波, 并且两者是不可区分的. 因此,
如何利用这一混合的观测数据估计多目标状态和个

数, 是多目标跟踪问题的关键.
目前的多目标跟踪方法大体可分为两类: 第

一类是基于关联的方法, 例如最近邻法 (Near-
est neighbor, NN)[4]、联合概率数据关联法 (Joint
probability data association, JPDA)[5]、多假设跟
踪法 (Multiple hypothesis tracking, MHT)[6] 等.
该类方法首先通过关联过程建立目标与测量的对
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应关系, 然后再分别估计个体目标状态. 第二类
是基于随机有限集 (Random finite set, RFS) 的
方法, 例如概率假设密度 (Probability hypothesis
density, PHD) 滤波器[7], 势概率假设密度 (Cardi-
nalized probability hypothesis density, CPHD) 滤
波器[8] 等. 该类方法在随机有限集的理论框架下进
行跟踪, 利用测量集合直接对多目标状态集合进行
更新, 因此不需要关联过程.
当前已有的多目标跟踪方法都要求杂波模型已

知. 由于杂波在数量和空间位置上都是随机的, 因此
杂波模型通常包括杂波数量分布模型与杂波位置分

布模型. 当监控环境比较简单、干扰因素较少时, 一
般可认为杂波数量服从泊松分布、位置服从均匀分

布. 但是在很多实际应用场景中, 尤其在监控地面和
海面区域, 或者在战场环境下, 由于复杂的地形环境
以及干扰站、电子对抗机等一些不明干扰源的存在,
导致杂波模型变得未知并且比较复杂. 这时如果仍
假设杂波满足泊松分布和均匀分布, 会导致滤波器
产生严重的估计误差.
针对上述问题, 本文提出一种未知杂波环境

下的多目标跟踪算法, 该算法利用有限混合模型
(Finite mixtrue model, FMM)[9] 描述多目标似然
函数, 通过估计该混合模型参数, 可同时拟合杂波模
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型并估计多目标状态与个数. 类似基于随机集的多
目标跟踪算法, 本算法也可避免目标与测量的关联
过程. 仿真实验表明, 本文算法的跟踪效果明显优于
未进行杂波拟合时的多目标跟踪算法.

1 问题描述

1.1 目标运动模型

假设传感器对一固定区域 S 进行监控. 由于存
在目标新生、它生 (即由其他目标产生) 和死亡过程,
故区域内的目标个数随时间变化. 设时刻 k 共存在

tk 个目标, 第 i 个目标的运动模型为

xxxi
k+1 = f i

k(xxx
i
k) + wwwi

k, i = 1, · · · , tk (1)

其中, xxxi
k 表示第 i 个目标的状态向量, 它包括目标

位置、速度和加速度信息, xxxi
k = [xi

k, ẋ
i
k, ẍ

i
k, y

i
k, ẏ

i
k,

ÿi
k]

T, 可设时刻 k 的多目标的状态集合为Xk = {xxx1
k,

· · · , xxxtk

k }; wwwi
k 为过程噪声向量, 设其为零均值高斯

白噪声, 满足 wwwi
k ∼ N(000, Qi

k), Qi
k 为过程噪声方差

阵.

1.2 测量模型

设 Zk = {zzz1
k, · · · , zzznk

k } 为传感器在时刻 k 收到

的测量集合, 这里 nk 为时刻 k 的测量个数. 传感器
测量数据通常包括两部分: 源于目标的测量和杂波
测量. 在未进行特别说明时, 通常认为不同目标的测
量以及杂波之间互相独立[1−2].
1.2.1 源于目标的测量

若测量 j 由目标 i 产生, 则有

zzzj
k = hk(xxxi

k) + vvvj
k, zzzj

k ∈ Zk (2)

其中, hk(·) 为传感器观测函数, vvvj
k 为观量噪声, 同

样设其为零均值高斯白噪声, 满足 vvvj
k∼N(000, Rk),

Rk 为观量噪声方差阵.
1.2.2 杂波模型

假设时刻 k 的杂波位置分布模型为 Fc,k, 如果
测量 j 源于杂波, 则有

zzzj
k ∼ Fc,k, zzzj

k ∈ Zk (3)

其中, Fc,k 未知且可能随时间变化.
综上, 在时刻 k 需要估计的信息包括: 杂波位

置分布模型 Fc,k, 目标个数 tk 以及多目标的状态集

合 Xk. 另外需要说明的是, 由于本算法可适用于杂
波数量任意变化的情况, 因此不需要估计杂波数量
分布模型.

2 基于有限混合模型的多目标似然函数

给定测量集合 Zk 以及独立性条件, 则时刻 k 的

多目标似然函数可由有限混合模型描述为[9]

Lk(Zk;ψk) =
nk∏
j=1

(Fc,k(zzz
j
k;ψc,k) + Ft,k(zzz

j
k;ψt,k))

(4)
1) Fc,k(·;ψc,k) 表示时刻 k 的杂波位置分布模

型. 考虑到杂波分布可能较复杂, 因此本文用多个正
态模型和一个均匀模型拟合该杂波模型

Fc,k(·;ψc,k) = π1
c,kU(·) +

gc,k∑
i=2

πi
c,kN(·; θi

c,k) (5)

其中, ψc,k = {gc,k, π
1
c,k, · · · , π

gc,k

c,k , θ2
c,k, · · · , θ

gc,k

c,k }.
这里 gc,k 为杂波模型个数, πi

c,k 为杂波模型权重,
θi

c,k 为杂波模型参数, 此处它包括均值向量和协方
差矩阵: θi

c,k = (µµµi
c,k,Σ

i
c,k).

2) Ft,k(·;ψt,k) 表示时刻 k 多目标测量的位置

分布模型, 若时刻 k 监控区域内存在 tk 个目标, 则

Ft,k(·;ψt,k) =
gt,k∑
i=1

πi
t,kf

i
t,k(·; θi

t,k) (6)

其中, ψt,k = {gt,k, π
1
t,k, · · · , π

gt,k

t,k , θ1
t,k, · · · , θ

gt,k

t,k }.
这里模型个数等于目标个数, gt,k = tk, πi

t,k 为目

标模型权重, f i
t,k(·; θi

t,k) 为个体目标的测量分布模
型, θi

t,k 为相应的模型参数.
3)令 gk = gc,k +gt,k, 则可将混合模型的所有参

数统一表示为 ψk = {gk, π
1
k, · · · , πgk

k , θ1
k, · · · , θgk

k },
式 (4) 又可记为

Lk(Zk;ψk) =
nk∏
j=1

gk∑
i=1

πi
kf

i
k(zzz

j
k; θk),

gk∑
i=1

πi
k = 1

(7)
其中, πi

knk 即为时刻 k 属于模型 i 的测量个数.

3 估计混合模型参数

3.1 初始化混合模型参数

众所周知, 期望最大化 (Expectation maxi-
mization, EM) 算法对初始值敏感[10−11]. 若初始
化较差, 不但会导致 EM 算法收敛到局部极值点, 还
会影响它的收敛速度. 因此在利用 EM 算法估计混

合模型参数前, 首先需要尽可能准确地初始化要估
计的参数. 下面对杂波模型和目标测量模型分别进
行初始化.

3.1.1 杂波模型初始化

考虑到杂波模型可能随时间变化, 可设时刻 k

杂波模型初始化过程如下:
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1) 继承时刻 k − 1 的杂波模型参数估计值

µµµi
c,k(0) = µ̂µµi

c,k−1, Σi
c,k(0) = Σ̂i

c,k−1,

i = 1, · · · , ĝc,k−1 (8)

2) 添加 g0 个随机杂波模型, 模型初始均值
µµµi

c,k(0)可随机选取区域 S 内的 g0 个点,初始协方差
可设为 Σi

c,k(0) = σ2I (i = ĝc,k−1 + 1, · · · , ĝc,k−1 +
g0), 其中

σ2 =
1

10 d
tr(

1
nk

nk∑
j=1

(zzzj
k − z̄zzk)(zzz

j
k − z̄zzk)T) (9)

这里 z̄zzk =
∑nk

j=1 zzzj
k/nk 为观测数据的均值.

综上, 时刻 k 的初始杂波模型个数为 gc,k(0) =
ĝc,k−1 + g0. 为了保证估计的杂波模型参数收敛到真
实值, 通常 g0 的选择要使得初始杂波模型个数大于

真实杂波模型个数.

3.1.2 目标量测模型初始化

时刻 k 的目标可由存活目标、新生目标和它生

目标构成, 因此初始化的总目标模型数为

gt,k(0) = gs,k(0) + gb,k(0) + gp,k(0) (10)

其中, gs,k(0) 为存活目标初始个数, gb,k(0) 为新生
目标初始个数, gp,k(0) 为它生目标初始个数.
时刻 k 初始化的多目标测量模型可表示为

Ft,k(·;ψt,k(0)) =Fs,k(·;ψs,k(0)) + Fb,k(·;ψb,k(0))+

Fp,k(·;ψp,k(0)) (11)

1) 对于存活目标, 由于测量噪声满足正态分布
(见式 (2)), 故 f i

s,k(·; θi
s,k) ∼ N(·;µµµi

s,k,Σ
i
s,k), 进一步

可得多个存活目标的初始化测量模型为

Fs,k(·;ψs,k(0)) =
gs,k(0)∑

i=1

πi
s,k(0)N(·;µµµi

s,k(0),Σi
s,k(0))

(12)
可令初始模型个数等于时刻 k − 1 的估计目标

数, gs,k(0) = ĝt,k−1, 初始均值可由目标状态预测
值得到, µµµi

s,k(0) = hk(x̂xx
i
k|k−1), 模型协方差已知, 即

为传感器测量噪声方差, Σi
s,k(0) = Rk (i = 1, · · · ,

gs,k(0)).
2) 对于新生目标, 可类似文献 [12−14] 所述, 假

设新生目标的初始位置模型也满足正态分布, 为

Fb,k(·;ψb,k(0)) =
gb,k(0)∑

i=1

πi
b,k(0)N(·;µµµi

b,k(0),Σi
b,k(0))

(13)

其中初始模型参数 gb,k(0), µµµi
b,k(0), Σi

b,k(0) 均为已
知量, 需要根据先验信息设定.

3) 对于它生目标, 假设每个原有目标至多可产
生 pk 个目标, 其初始模型可描述为[12−14]

Fp,k(·;ψp,k(0)) =
pk∑

j=1

gs,k(0)∑
i=1

πij
p,kN(·;µµµij

p,k(0),Σij
p,k(0))

(14)
上式中初始模型个数和均值可设为: gp,k(0) =
pkgs,k(0), µµµij

p,k(0) = hk(x̂xx
i
k|k−1) + dddj

p,k, i = 1, · · · ,
gs,k(0), j = 1, · · · , pk, 参数 dddj

p,k, Σij
p,k(0) 同样需根

据先验信息设定.
对于所有模型的初始化权重, 由于本文假设杂

波个数可任意变化, 因此为方便起见, 可设每个时刻
所有模型的初始化权重相等, 即

πi
k(0) =

1
gk(0)

, i = 1, · · · , gc,k(0) + gt,k(0) (15)

3.2 估计混合模型参数

在用 EM 算法估计混合模型参数时, 可令缺失
变量为元素标签 Ek = {eee1

k, · · · , eeenk

k }. 其中 eeei
k 为 gk

维矢量, 其元素 eij
k = 1 或 0 表示测量 zzzj

k 是或不是

由混合模型的第 i 个元素产生. 因此时刻 k 的完整

数据集合可表示为 Yk = {Zk, Ek}, 并且可得完整数
据的对数似然函数为

ln Ck(Yk;ψk) =
gk∑

i=1

nk∑
j=1

eij
k {lnπi

k + ln f i
k(zzz

j
k; θ

i
k)}

(16)
当模型数 gk 已知时, EM 算法可由求期望步

和极大化步迭代计算. 但是由于本文中的模型个
数未知, 因此需要结合一些准则来估计模型个数.
常用的准则有最小信息长度 (Minimum message
length, MML) 准则、贝叶斯信息准则 (Bayesian
information criterion, BIC)[10−11] 等. 在本算法中,
由于每步的初始化模型数大于实际模型数, 故可在
EM 算法的每步迭代中插入模型合并与删除过程来
估计混合模型个数. 该方法比基于准则的方法更加
直观简洁. 现将改进的 EM 算法描述如下:
步骤 1 (求期望步). 迭代计算 Ck(Yk;ψk) 的条

件期望. 在第 t 次迭代时缺失数据 eij
k 的期望为

Eψk(t)[e
ij
k ;Zk] = Prψk(t){eij

k = 1|Zk} =

τ i
k(zzz

j
k;ψk(t)) = τ ij

k (t) (17)

其中, Pr 表示事件的概率测度, τ ij
k (t) 表示测量 zzzj

k
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属于模型 i 的后验概率, 其计算公式为

τ ij
k (t) =

πi
k(t)f

i
k(zzz

j
k; θ

i
k(t))

gk(t)∑
i=1

πi
k(t)f

i
k(zzz

j
k; θ

i
k(t))

(18)

根据上式可得 ln Ck(Yk;ψk) 的条件期望为

Q(ψk;ψk(t)) = Eψk(t){ln Ck(Yk;ψk)|Zk} =
gk∑

i=1

nk∑
j=1

τ ij
k (t){lnπi

k(t)+

ln f i
k(zzz

j
k; θ

i
k(t))} (19)

实际上这里的缺失变量即反映了测量与目标的

关联关系, 故本文算法不再需要数据关联过程.
步骤 2 (最大化步). 通过全局最大化 Q(ψk;

ψk(t)) 来得到参数 ψk 的估计值. 由

∂Qk(ψk;ψk(t))
∂ψk

= 0 (20)

可得模型权重估计为

πi
k(t) =

1
nk

nk∑
j=1

τ ij
k (t) (21)

模型均值估计为

µµµi
k(t) =

nk∑
j=1

τ ij
k (t)zzzj

k

nk∑
j=1

τ ij
k (t)

, i = 1, · · · , gk(t) (22)

对于模型方差估计, 由于目标测量模型的方差
已知或设定 (见第 4.1 节), 故此处仅需估计杂波模
型方差

Σi
c,k(t) =

nk∑
j=1

τ ij
k (t)(zzzj

k−µµµi
c,k(t))(zzz

j
k−µµµi

c,k(t))
T

nk∑
j=1

τ ij
k (t)

,

i = 1, · · · , gc,k(t) (23)

步骤 3 (模型个数估计步). 本文通过模型合并
与删除技术估计模型个数[13]. 需要注意的是杂波模
型与目标测量模型之间不能相互合并. 对于杂波模
型, 其合并与删除过程如下:

1) 合并步
给定合并门限 U , 令集合 Ik = {1, · · · , gc,k(t)},

l = 0, 循环执行:

l = l+1, j = arg maxi∈Ik
πi

c,k,对于模型 i ∈ Ik,
若满足 dij

k (t) ≤ U , 这里

dij
k (t) = (µµµi

c,k(t)−µµµj
c,k(t))

T(Σj
c,k(t))

−1×
(µµµi

c,k(t)−µµµj
c,k(t)) (24)

则令 i ∈ Lk, 合并集合 Lk 中的模型, 合并公式为




π̃l
c,k(t + 1) =

∑
i∈Lk

πi
c,k(t)

µ̃µµl
c,k(t + 1) =

1
π̃l

c,k(t + 1)

∑
i∈Lk

πi
c,k(t)µµµ

i
c,k(t)

Σ̃l
c,k(t + 1) =

1
π̃l

c,k(t + 1)

∑
i∈Lk

πi
c,k(t)(Σ

i
c,k(t)+

(µ̃µµl
c,k(t + 1)−µµµi

c,k(t))×
(µ̃µµl

c,k(t + 1)−µµµi
c,k(t))

T)
(25)

令 Ik = Ik−Lk, 直到集合 Ik = ∅ 时循环结束, 模型
合并完成.

2) 删除步
如果权重 nkπ̃

i
c,k < Dc (i = 1, · · · , l), 则删除该

模型, 令 l = l − 1. 这里 Dc 为杂波模型删除门限.
最终可得到合并和删除后的杂波模型, 相应的模型
个数为 gc,k(t + 1) = l.

对于目标测量模型, 它的合并/删除过程与杂波
模型相类似, 不同之处为: 由于每个目标产生的测量
数至多为 1, 因此在模型删除步, 删除门限 Dt 的设

定值通常要远小于杂波模型的删除门限 Dc.
以上三个步骤交替迭代, 直至似然函数之差

Lk(Yk;ψk(t+1))−Lk(Yk;ψk(t))小于EM算法的收
敛门限 ε 时, 可得到时刻 k 混合模型的参数估计 ψ̂k.
根据 ψ̂k 可得杂波模型估计 F̂c,k(·; θ̂c,k)、目标个数
估计 ĝt,k 以及目标测量模型的均值估计 µ̂µµi

t,k (i = 1,
· · · , ĝt,k).

4 多目标状态估计

4.1 目标等效量测

在多目标跟踪中, 由于受杂波的影响, 对应于
个体目标的真实量测通常很难找到, 很多情况下需
要利用目标的等效量测来代替目标的真实测量. 例
如在 JPDA 算法中, 等效量测可通过对波门内的测
量进行概率加权获得. 在本文方法中由于缺失变量
即表示了测量与目标的关联概率, 因此目标测量模
型的均值估计 µ̂µµi

t,k =
∑nk

j=1 τ̂ ij
k zzzj

k/
∑nk

j=1 τ̂ ij
k (i = 1,

· · · , ĝt,k) 即表示了对应于目标 i 的等效量测, 等效
测量方差仍为 Rk. 需要说明的是, 本文的等效量测
与 JPDA 算法中的等效测量主要不同之处在于: 前
者由整个监控区域内的测量计算得到; 而后者仅根
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据波门内的测量计算得到.

4.2 多目标状态估计

当目标状态方程和测量方程为线性时,{
f i

k(xxx
i
k) = F i

kxxx
i
k

hk(xxxi
k) = Hkxxx

i
k

, i = 1, · · · , tk (26)

将目标 i 的等效量测 µ̂µµi
t,k 带入卡尔曼滤波器即

可得到该目标的状态估计. 滤波公式为
1) 预测步
{

x̂xxi
k|k−1 = F i

k−1x̂xx
i
k−1

P i
k|k−1 = Qi

k−1 + F i
k−1P

i
k−1(F

i
k−1)

T
(27)

2) 更新步




Ki
k = P i

k|k−1H
T
k (HkP

i
k|k−1H

T
k + Rk)−1

x̂xxi
k = x̂xxi

k|k−1 + Ki
k(µ̂µµ

i
t,k −Hkx̂xx

i
k|k−1)

P i
k = (I −Ki

kHk)P i
k|k−1

(28)

当目标运动方程或测量方程为非线性时, 需
要先用扩展卡尔曼滤波器 (Extend Kalman filter,
EKF)、无味卡尔曼滤波器 (Unscented Kulman fil-
ter, UKF)[15] 等非线性滤波技术将其线性化后, 再
根据等效量测分别估计个体目标的状态.

5 仿真实验

5.1 仿真场景产生

假设时刻 k 监控区域内的目标运动模型为

xxxi
k = F i

k−1xxx
i
k−1 + wwwi

k−1, i = 1, · · · , tk (29)

其中, tk 为时刻 k 的目标个数, xxxi
k 为目标 i 的状态

向量,已知xxxi
k = [xi

k, ẋ
i
k, ẍ

i
k, y

i
k, ẏ

i
k, ÿ

i
k]

T, F i
k 为目标 i

的状态转移矩阵, 过程噪声 wwwi
k 为高斯白噪声, 满足

wwwi
k ∼ N(000, Qi

k). 传感器采样间隔 T = 1 秒, 整个跟
踪时间持续 100 秒, 监控区域 S 的范围为 [−1 000,
1 000]× [−1 000, 1 000] m2, 目标航迹如图 1 所示.

图 1 目标运动航迹

Fig. 1 Trajectories of targets

图 1 中圆圈表示目标起点, 矩形表示目标终点.
其中实线为目标 1 航迹, 它在第 1 秒产生, 到第 70
秒消亡; 虚线为目标 2航迹, 它在第 20秒产生, 到第
90 秒消亡; 虚点线为目标 3 航迹, 它在第 40 秒时由
目标 2 产生, 到第 100 秒消亡. 其中目标 1 和目标 2
作匀加速 (Constant acceleration, CA) 运动, 状态
转移矩阵 F i

k 和过程噪声方差矩阵 Qi
k (i = 1, 2) 分

别为[16]

F i
k =

[
FCA

FCA

]
, Qi

k =

[
QCA

QCA

]
(30)

其中

FCA =




1 T
T 2

2
1 T

1


, QCA =σ2

w




T 4

4
T 3

2
T 2

2
T 3

2
T 2

2
T

T 2

2
T 1




(31)
目标 3作匀速 (Constant velocity, CV)运动, F 3

k 和

Q3
k 分别为

[16]

F 3
k =

[
FCV

FCV

]
, Q3

k =

[
QCV

QCV

]
(32)

其中

FCV =




1 T 0
1 0

0


, QCV = σ2

w




T 4

4
T 3

2
0

T 3

2
T 2 0

0 0 0




(33)
需要说明的是, 由于目标 1∼ 3 的状态向量统

一表示为 xxxi
k = [xi

k, ẋ
i
k, ẍ

i
k, y

i
k, ẏ

i
k, ÿ

i
k]

T, 故此处的
FCV, QCV 需要进行扩维. σw 为过程噪声标准差, 设
σw = 0.01m/s2.
设传感器测量方程为线性方程

zzzk =

[
1 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0

]
xxxk + vvvk (34)

其中, 测量噪声 vvvk 满足 vvvk ∼ N(000, Rk), 噪声方差
Rk = σ2

vI, σv = 12.5m. 传感器位于坐标原点, 检
测概率为 pD = 0.98.

假设在跟踪过程中, 区域内的杂波分布模型稳
定, 杂波个数 Nc 服从参数为 λc 的泊松分布

P (Nc = ck) =
e−λcλck

c

ck

(35)
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其中 ck 为时刻 k 的杂波个数. 设参数 λc = 50, 它
表示平均每帧收到 50 个杂波.
假设杂波位置分布模型为

Fc,k(·; θc)=π1
cU(·)+

4∑
i=2

πi
cN(·;µµµi

c,Σ
i
c),

4∑
i=1

πi
c = 1

(36)
其中杂波模型参数如表 1 所示.

表 1 杂波模型参数表

Table 1 Parameters of the clutter model

模型 权重 均值向量 (×102 m) 协方差矩阵 (×104 m2)

1 0.3 / /

2 0.3


 4

2





 2.25 0

0 1




3 0.2


 −2

4





 1 0

0 1




4 0.2


 2

−1





 1 0

0 1




需要说明的是: 本文算法可适用于杂波个数任
意变化的情况, 并不一定要求杂波个数满足泊松分
布; 而对于 PHD 滤波器则必须要求杂波个数为泊松
分布.

5.2 估计杂波模型以及多目标个数和状态

本文重点比较以下两种算法的估计效果:
1) 不拟合杂波模型, 直接采用GM-PHD (Gau-

ssian mixture PHD) 滤波器[15] 估计多目标个数与

状态;
2) 采用本文算法同时拟合杂波模型并估计多目

标状态与个数.
在本文算法中新生目标的测量模型为式 (13) 所

示, 相应的模型参数为: gb,k(0) = 2, µµµ1
b,k(0) = [200,

800]T, µµµ2
b,k(0) = [800,−800]T, Σ1

b,k(0) = Σ2
b,k(0)

= diag{[100, 100]}; 它生目标测量模型为式 (14)
所示, 相应的模型参数为: pk = 1, ddd1

p,k = [0, 0]T,
Σi1

p,k = diag{[100, 100]}, i = 1, · · · , tk.
取模型合并门限 U = 4, 杂波模型删除门限 Dc

= 3, 目标测量模型删除门限 Dt = 0.5. 采用本文方
法经过 6 秒左右估计的杂波模型可近似收敛到真实
杂波模型. 一次仿真结果如图 2 所示.
图 2 中, 灰色 “×” 为 1∼ 6 秒内总共得到的测

量数据 (共 300 个观测左右), 实线为真实杂波模型
的 95% 椭圆, 虚线为估计杂波模型的 95% 椭圆.
在 100 次Monte-Carlo 仿真实验中, 90 % 以上的估
计模型都可较好地拟合真实模型, 估计精度基本可
以满足目标跟踪的需要.
下面比较两种算法的目标个数估计效果. GM-

PHD 滤波器的目标个数估计曲线如图 3 所示, 采用
本文算法的目标个数估计曲线如图 4 所示.

图 2 拟合的杂波模型

Fig. 2 Fitted clutter model

图 3 GM-PHD 滤波器的目标个数估计

Fig. 3 Target number estimations of GM-PHD filter

图 4 本文算法的目标个数估计

Fig. 4 Target number estimations of the proposed method

在图 3 和图 4 中, 实线为区域内的真实目标个
数随时间变化曲线, 圆圈为相应的估计目标个数. 由
以上两图可见前者的目标数估计误差明显大于后者.
这说明当杂波分布较复杂并且未知时, 若仍假设杂
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波为均匀分布, 则导致目标数估计产生严重偏差. 一
般来说, 目标经过的区域杂波越密集, 并且目标在该
区域运行时间越长, 在该区域周围就会产生越多的
虚假估计目标. 而本文算法由于在跟踪过程中可以
同时拟合杂波模型, 所以杂波密集区的虚假目标个
数明显降低, 目标个数估计精度比前者有显著提高.
只是在目标经过杂波特别密集的区域时, 该目标的
状态估计可能会出现暂时的丢失, 即目标暂时 “淹
没” 于密集的杂波中.

下面比较两种算法的目标位置估计效果. GM-
PHD 滤波器的多目标位置估计如图 5 所示, 本文算
法的多目标位置估计如图 6 所示.

图 5 GM-PHD 滤波器的目标位置估计

Fig. 5 Target position estimations of GM-PHD filter

图 6 本文算法的目标位置估计

Fig. 6 Target position estimations of the proposed method

在图 5 和图 6 中, 实线表示目标 1∼ 3 的真实
航迹; 圆圈表示目标 1∼ 3 的估计位置. 由图 5 也可
看出, 当假设杂波为均匀分布时, GM-PHD 滤波器
在杂波密集区域会产生大量的虚假目标估计; 而在
图 6 中, 由于本文算法可以对杂波模型进行较好的
拟合, 所以虚假目标明显减少, 目标估计位置接近真
实位置.
与单目标跟踪不同, 在多目标跟踪中, 由于估计

的目标个数可能不同于真实目标个数, 因此我们不
能用传统的均方根误差 (Root mean square error,
RMSE) 来定量描述多目标估计误差. 文献 [17] 建
议用Wasserstein 距离描述目标个数随时间变化时
的多目标状态估计误差. 若时刻 k 真实目标状态集

合为 Xk = {xxx1
k, · · · ,xxxtk

k }, 估计目标状态集合为 X̂k

= {x̂xx1
k, · · · , x̂xxt̂k

k }, 这里 tk, t̂k 分别为时刻 k 的真实

目标个数和估计目标个数,则相应的Wasserstein距
离定义为

dp,k(X̂k, Xk) = min
Ck

p

√√√√
|X̂k|∑
i=1

|Xk|∑
j=1

Cij
k ‖x̂xxi

k − xxxj
k‖p

(37)
其中矩阵 Ck 称为传输矩阵, 它要求矩阵的每一项元
素 Cij

k ≥ 0, 并且
∑|Xk|

j=1 Cij
k = 1/|X̂k|,

∑|X̂k|
i=1 Cij

k =
1/|Xk|. 这里 | · | 表示集合的势, ‖ · ‖p 表示 p 范数.
本文 p = 2. 当Xk 或 X̂k 为空集时, Wasserstein 距
离没有定义, 可令其为 0; 当它们的元素个数相同时,
Wasserstein 距离为最优关联下的距离.

两者的Wasserstein 距离随时间变化曲线分别
如图 7 和图 8 所示.

图 7 GM-PHD 滤波器的Wasserstein 距离

Fig. 7 Wasserstein distances of GM-PHD filter

图 8 本文算法的Wasserstein 距离

Fig. 8 Wasserstein distances of the proposed method
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在图 7和图 8中, 圆圈表示从 1∼ 100秒内各个
时刻多目标状态估计的Wasserstein 距离. Wasser-
stein 距离惩罚目标数估计错误的情况, 因此在目
标数估计不正确的时间点处, Wasserstein 会出现显
著的峰值. 由以上两图可见, 由于后者比前者目标
数估计准确, 其相应的Wasserstein 距离也明显好
于前者. 由图中还可以看出, 当目标数估计正确时,
Wasserstein 距离为 10m 左右, 它近似为目标状态
估计协方差的迹的平方根.
由上述仿真可以得出结论: 当杂波分布较复杂

且未知时, 进行杂波分布的拟合是很有必要的. 否则
若仍按通常的杂波为均匀分布的假设, 在目标跟踪
阶段会产生显著误差.

6 结论

本文提出了一种未知杂波环境下的多目标跟踪

算法. 该算法利用混合模型描述多目标似然函数.
通过估计混合模型参数, 可同时拟合未知杂波模型
并估计多目标状态和个数. 通过仿真实验比较可得,
本文方法在杂波模型未知且较复杂时也可得到比较

满意的跟踪效果. 并且通过 EKF, UKF 等非线性滤
波算法, 本文方法还可直接扩展到非线性条件下.
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