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一种交叉多目标跟踪算法*
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摘 要:为了解决多目标跟踪过程中由目标轨迹交叉引起的跟踪算法复杂度增加以及跟踪精度降低的问题,提出了一种改进

的基于随机有限集的交叉多目标跟踪算法。该算法以高斯混合参数代替概率密度假设来降低算法复杂度和减小跟踪误差。
最后在线性高斯条件下进行了 MATLAB仿真实验,模拟多目标的运动过程,应用本文提出的改进算法和传统的基于数据关

联的算法对多目标进行跟踪,对比试验结果表明所提出的改进算法对交叉多目标具有更加良好的跟踪性能。
关键词:交叉多目标;多目标跟踪;随机有限集;线性高斯

中图分类号:TN953  文献标识码:A  国家标准学科分类代码:520.6020

Algorithmforcross-multi-targettracking

LiaoXiaoyun GaoSong ChenChaobo
(Xi􀆳anTechnologicalUniversity,Xi’an710021,China)

Abstract:Inordertosolvetheproblemthatthecrossoveroftargettrajectorywouldmakethealgorithmmorecomplex
andmakethetracingaccuracylowerintheprocessofmulti-targettracking.Thispaperproposedacross-multi-target
trackingalgorithmbasedonrandomfinitesets.TheproposedalgorithmsubstitutedtheGaussianmixtureprobabilitypa-
rameterfortheprobabilityhypothesisdensityinordertodecreasethecomplexityandeducethetracingerror.TheMAT-
LABsimulationisimplementedunderlinearGaussianassumptions,thispapersimulatedthemovingprocessofmultiple
targets,andusedtheimprovedalgorithmproposedinthispaperandthetraditionaldataassociationalgorithmfortrack-
ingmultipletargets,theexperimentalresultsshowthattheproposedalgorithmhasbetterperformanceforthecross-
multi-targettracking.
Keywords:cross-multi-target;multi-targettracking;RFS;linerGaussian

 收稿日期:2016-01
*基金项目:国家自然科学基金面上项目(6127362)

1 引 言

随着现代控制技术的飞速发展,多目标跟踪技术也越

来越受到各界研究人员的重视,目前已经在众多领域得以

应用。所谓多目标跟踪实际上就是根据某种跟踪算法对

传感器采集到的测量数据进行预测、更新,最后得到多目

标的运动状态。
多目标跟踪算法主要有数据关联和非数据关联两大

类。数据关联多目标跟踪方法必须先将传感器的测量与

对应目标相关联再进行状态估计[1,2]。文献[3-5]提出的

联合概率数据关联(JPDA)算法是理论上的最优算法,但
是该算法计算复杂,存在组合爆炸的问题,难以实现。文

献[4,6-7]提出的多假设跟踪(MHT)算法适用于检测概

率较低及杂波密度较高的非理想环境,但是对于目标和杂

波的先验知识依赖性较强,计算量较大。更重要的是在实

际的多目标跟踪过程中很可能会出现目标轨迹交叉,在这

种情况下的数据关联算法更为复杂,并且可能出现误跟

踪、漏跟 踪 的 情 况。而 文 献[8]提 出 的 概 率 密 度 假 设

(PHD)算法是一种基于随机集理论的多目标跟踪算法,这
种方法避免了数据关联过程,且跟踪结果更加准确。

综上所述,针对数据关联类多目标跟踪算法在跟踪交

叉多目标时算法复杂,难以实现,并且存在失跟的问题,本
文主要研究改进了的一种基于随机有限集的滤波算法。
将高斯混合概率密度假设滤波算法应用于交叉多目标跟

踪中,该算法不但具有较严格的理论基础,而且易于实现。
为验证算法的可行性根据文献[11]建立线性高斯多目标
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运动模型,并且在 MATLAB中对算法进行仿真。

2 概率密度假设滤波

多目标贝叶斯滤波[9]的基本思想是:引入随机有限集

的思想,分别对多目标的状态集和观测集建立模型,其中

集合中各元素表示单个目标的状态或传感器的测量,集合

中元素的个数表示目标的数目。然而,从多目标贝叶斯的

递推公式可以看出该公式含有多重积分,这使得多目标贝

叶斯滤波算法难以应用于一般情况下。为解决这一问题

将多目标后验概率密度近似为后验概率密度的一阶矩。
于是多目标估计问题可以描述为如下形式的 PHD 滤

波器[13]

预测方程:

  Dk|k-1(x)=∫ps,k(ζ)fk|k-1(x|ζ)Dk-1(ζ)dζ+

∫βk|k-1(x|ζ)Dk-1(ζ)dζ+γk(x)
(1)

更新方程:

  Dk(x)= [1-pD,k(x)]Dk|k-1(x)+

∑
z∈Zk

pD,k(x)gk(z|x)Dk|k-1(x)

κk(z)∫pD,k(ζ)gk(z|ζ)Dk|k-1(ζ)dζ

(2)

式中,Dk(.)表示多目标随机集的后验概率密度假设,

Dk|k-1(.)表示多目标随机集的预测后验概率密度假设,

γx(x)表示产生新目标的概率密度,βk|k-1(x|ζ)表示目

标的产生衍生目标的概率密度,κk(z)表示杂波概率密

度,pD,k(x)表示传感器检测概率,ps,k(ζ)表示每个已存

在目标的存活概率,fk|k-1(xk|xk-1)表示单个目标的状

态转移概率密度,gk(z|ζ)表示传感器的似然函数。

3 高斯混合概率密度假设滤波

在递归方程(1)和(2)中存在积分运算,所以并没有一

个解析形式的解,大多数情况下还要进行数值近似。文献

[10]提出的粒子PHD(P-PHD)滤波虽然适用于非线性、
非高斯系统,但是该方法存在多目标状态提取困难、计算

量大等问 题。而 高 斯 混 合 概 率 密 度 假 设 滤 波 方 法 将

Kalman滤波算法的思想引入到概率密度假设滤波方法

中,在线性高斯情况下,利用混合高斯性质预测和更新随

机集的概率假设密度,并估计出目标的状态。
高斯混合概率密度假设滤波算法的主要思想是:在线

性高斯条件下,利用高斯分布的性质得到概率密度假设滤

波器的解析表达式。以高斯混合的形式分别表示目标存

活、目标衍生、目标新生以及过程噪声和观测噪声的概率

分布,和卡尔曼滤波算法类似的通过高斯分布的参数如均

值、方差和权值进行递推运算。在高斯混合的演化过程中

可以实时的跟踪获得多目标的状态和数目。

3.1 高斯混合模型建立

高斯混合模型是把一个过程的概率表示成若干高斯

概率密度函数和的模型,并且利用高斯概率密度的参数对

过程进行估计。在线性高斯条件下,假设每个目标的运动

过程都服从线性高斯模型,并且各个目标的存活概率和传

感器检测到的概率都是相互独立的。
每个目标的动态模型为:

fk|k-1(x|ζ)=Ν(x;Fk-1ζ,Qk-1) (3)
传感器的观测模型为:

gk(z|x)=Ν(z;Hkx,Rk) (4)
每个目标在下一时刻的存活概率为:

PS,k(x)=PS,k (5)
每个目标在某一时刻被传感器检测到的概率为:

PD,k(x)=PD,k (6)
产生新生目标的强度函数为:

γk(x)=∑
Jγ,k

i=1
ω(i)

γ,kN(x;m(i)
γ,k,P(i)

γ,k) (7)

产生衍生目标的强度函数为:

βk|k-1(x|ζ)=∑
Jβ,k

j=1
ω(j)

β,kN(x;F
(j)
β,k-1ζ+d(j)

β,k-1,Q(j)
β,k)

(8)
式中:Ν(·;m,p)表示均值为 m,协方差为p 的高斯密

度;Fk-1 表示目标的状态转移矩阵,Qk-1 表示线性高斯系

统的过程噪声协方差矩阵,Hk 表示传感器的观测矩阵,

Rk 表示传感器的观测噪声协方差矩阵。Jγ,k ,ω(i)
γ,k,m(i)

γ,k,

P(i)
γ,k,i=1,…,Jγ,k 决定新生目标随机集的概率假设密

度;Jγ,k 表示k 时刻产生的新目标的高斯成分的数目;

m(i)
γ,k 表示新生目标的均值,决定了新生目标随机集概率密

度的峰值;P(i)
γ,k 表示新目标的协方差,决定了概率密度在

峰值附近的分布;ω(i)
γ,k 表示权值,给出了从m(i)

γ,k 可能产生

的新目标的数目。Jβ,k,ω
(j)
β,k,F

(j)
β,k,d

(j)
β,k,Q

(j)
β,k,j=1,…,Jβ,k

则决定了由目标ζ 衍生的目标随机集的概率假设密度,衍
生出来的目标一般都在目标ζ 的附近。例如,若ζ 对应于

k-1时刻一艘航空母舰的状态,则F(j)
β,k-1ζ+d(j)

β,k-1 表示k
时刻从航空母舰衍生出的战斗机的期望状态。

3.2 递归方程

对于线性高斯多目标模型,以下两组方程给出了

PHD递归方程的解析形式。
预测方程:
假定k-1时刻的多目标的后验强度为如下形式的高

斯混合形式为:

νk-1(x)=∑
Jk-1

i=1
ω(i)

k-1N(x;m(i)
k-1,P(i)

k-1) (9)

新生目标随机有限集的概率密度假设的高斯混合形

式为:

γk x( ) =∑
Jγ,k

i=1
ω(i)

γ,kN x;m(i)
γ,k,P(i)

γ,k( ) (10)

则可得k时刻预测的概率密度也是如下的高斯混合

形式:

νk|k-1(x)=νS,k|k-1(x)+νβ,k|k-1(x)+γk(x) (11)
上式中,γk(x)由(10)式给出,
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νS,k|k-1(x)=pS,k∑
Jk-1

j=1
ω(j)

k-1N(x;m(j)
S,k|k-1,P(j)

S,k|k-1)

(12)

m(j)
S,k|k-1 =Fk-1m(j)

k-1 (13)

P(j)
S,k|k-1 =Qk-1+Fk-1P(j)

k-1FT
k-1 (14)

νβ,k|k-1(x)=∑
Jk-1

j=1
∑
Jβ,k

l=1
ω(j)

k-1ω(j)
β,kN(x;m

(j,l)
β,k|k-1,P(j,l)

β,k|k-1)

(15)

m(j,l)
β,k|k-1 =F(l)

β,k-1mj
k-1+d(l)

β,k-1 (16)

P(j,l)
β,k|k-1 =Q(l)

β,k-1+F(l)
β,k-1P(j)

β,k-1(F(l)
β,k-1)T (17)

更新方程:
假定k时刻的多目标预测概率密度可以表示成如下

的高斯混合形式:

νk|k-1(x)=∑
Jk|k-1

i=1
ω(i)

k|k-1N(x;m(i)
k|k-1,P(i)

k|k-1) (18)

则可得k时刻多目标的后验概率密度的高斯混合形

式为:

vk(x)= (1-pD,k)vk|k-1(x)+∑
z=Zk

vD,k(x;z) (19)

式中:

νD,k(x;z)=∑
Jk|k-1

j=1
ω(j)

k (z)N(x;m(j)
k|k(z),P(j)

k|k) (20)

w(j)
k (z)=

pD,kω(j)
k|k-1q(j)

k (z)

κk(z)+pD,k∑
Jk|k-1

l=1ω
(l)
k|k-1q(l)

k (z)
(21)

q(j)
k (z)=N(z;Hkm(j)

k|k-1,Rk +HkP(j)
k|k-1HT

k) (22)

m(j)
k|k(z)=m(j)

k|k-1+K(j)
k (z-Hkm(j)

k|k-1) (23)

P(j)
k|k = [I-K(j)

k Hk]P(j)
k|k-1 (24)

K(j)
k =P(j)

k|k-1H(j)
k (HkP(j)

k|k-1HT
k +Rk)-1 (25)

3.3 算法流程

步骤1:建立模型

目标运动模型和观测模型的建立可以参考文献[18]
中4.2小节目标动态模和4.3小节量测模型。

步骤2:目标预测

已知:{w(i)
k-1,m(i)

k-1,P(i)
k-1}Jk-1

i=1,目标量测集为Zk

新目标预测:

i=0.
forj=1,…,Jγ,k

i:=i+1.
w(i)

k|k-1 =w(j)
γ,k,m(i)

k|k-1 =m(j)
γ,k,P(i)

k|k-1 =P(j)
γ,k.

end
forj=1,…,Jβ,k

forl=1,…,Jk-1

i:=i+1.
w(i)

k|k-1 =w(l)
k-1w(j)

β,k,

m(i)
k|k-1 =d(j)

β,k-1+F(j)
β,k-1m(l)

k-1,

P(i)
k|k-1 =Q(j)

β,k-1+F(j)
β,k-1P(l)

k-1 F(j)
β,k-1( ) T.

 end
end

存活目标预测:

forj=1,…,Jk-1

i:=i+1.
w(i)

k|k-1 =pS,kw(j)
k-1,

m(i)
k|k-1 =Fk-1m(j)

k-1,

P(i)
k|k-1 =Qk-1+Fk-1P(l)

k-1(FT
k-1).

end
  Jk|k-1 =i.
步骤3:目标更新

高斯组成结构更新:

forj=1,…,Jk|k-1

η(j)
k|k-1 =Hkm(j)

k|k-1,

S(j)
k =Rk +HkP(j)

k|k-1HT
k,

K(j)
k =P(j)

k|k-1HT
k[]-1,

P(j)
k|k = [I-K(j)

k HT
k]P(j)

k|k-1.
end
目标状态更新:

forj=1,…,Jk|k-1

w(j)
k = (1-pD,k)w(j)

k|k-1,

m(j)
k =m(j)

k|k-1,P(j)
k =P(j)

k|k-1.
end
foreachz∈Zk

l:=l+1.
forj=1,…,Jk|k-1

w(lJk|k-1+j)
k =pD,kw(j)

k|k-1N(z;η
(j)
k|k-1,S(j)

k ).
m(lJk|k-1+j)

k =m(j)
k|k-1+K(j)

k (z-η
(j)
k|k-1),

P(lJk|k-1+j)
k =P(j)

k|k,

end

w(lJk|k-1+j)
k :=

w(lJk|k-1+j)
k

κk(z)+∑
Jk|k-1

i=1w
(lJk|k-1+i)
k

,

forj=1,…,Jk|k-1

end
Jk =lJk|k-1+Jk|k-1.
{w(i)

k ,m(i)
k ,P(i)

k }Jk

i=1.
步骤4:枝剪与合并

设高斯分量舍弃门限T ,高斯分量合并门限U ,最多

保留高斯分量的数目Jmax.
setl=0,andI= {i=1,…,Jk|w(i)

k >T}.
repeat
 l:=l+1.
j:=argmax

i∈I
w(i)

k .

L:={i=I|(m(z)
k -m(j)

k)T(P(i)
k )-1(m(i)

k -m(j)
k )≤U}.

􀮃w(l)
k =∑

i=L
w(i)

k .

􀮃m(l)
k =

1
􀮃w(l)

k
∑
i=L

w(i)
k x(i)

k .

 􀮃P(l)
k =

1
􀮃w(l)

k
∑
i=L

w(i)
k (P(i)

k +(􀮃m(l)
k -m(i)

k )(􀮃m(l)
k -
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m(i)
k )T).

I:=I\L.
untilI= ∅.

ifl>Jmaxthenreplace{􀮃w(l)
k ,􀮃m(l)

k ,􀭾P(l)
k }li=1by

thoseoftheJmaxgaussianwithlargestweights.
{􀮃w(l)

k ,􀮃m(l)
k ,􀭾P(l)

k }li=1

步骤5:状态提取

set􀭾Xk = ∅.
fori=1,…,Jk

ifw(i)
k >0.5,

  forj=1,…,round(w(i)
k )

  update􀭾Xk:= [􀭾Xk,w(i)
k ]

  end
end

end

目标状态估计值:X
~

k

4 仿真实验与分析

假设目标检测区域为[-1000,1000]×[-1000,

1000](m),目标数目不定且随时间变化,并且观测区域里

存在杂波。单个目标的状态变量为xk =[px,k,py,k,p·x,k,

p·y,k]T ,其中px,k 和py,k 分别表示目标在X轴和Y轴方

向的坐标,p·x,k 和p·y,k 分别表示目标在X方向和Y方向

的速度。存在目标的存活概率pS,k =0.99,传感器的检测

概率pD,k =0.98。

转态转移矩阵:Fk =
I2 ΔI2

02 I2

é

ë
êê

ù

û
úú ,过程噪声驱动矩

阵Qk =σ2
v

Δ4

4I2
Δ3

2ΔI2

Δ3

2I2 Δ2I2

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

。

式中:Δ =1s为采样周期,过程噪声为标准差为σv =
5m/s的高斯白噪声,新生目标强度为:γk(x)=0.1N(x;

m(1)
γ ,Pγ)+0.1N(x;m(2)

γ ,Pγ);m(1)
γ = [250,250,0,0]T,

m(2)
γ = [-250,-250,0,0]T,Pγ =diag([100,100,25,

25]T)。衍生目标强度:βk|k-1(x|ζ)=0.05N(x;ζ,Qβ),

Qβ =diag([100,100,400,400]T)。
如图1所示为目标的真实轨迹,如图2所示为目标在

x 方向和y 方向的跟踪,如图3所示为多目标的数目估

计,如图4所示为基于数据关联算法的状态估计,如图5
所示为基于数据关联算法的数目估计。

由图1可以看出从k=0时刻起在传感器的观测区域

内有目标1和目标2两个目标,并且目标1和目标2在运

动过程中轨迹出现了一次交叉,而目标3是目标2在k=
66时刻衍生而来的新目标。图2和图3为改进算法的跟

踪结果,而图4和图5为传统算法的跟踪结果。由图4可

以看出目标1和目标2交叉之后,状态估计的结果和目标

图1 目标的真实轨迹

图2 目标在X和Y方向的跟踪

图3 多目标的数目估计

的真实轨迹偏差较大,同样从图5中目标数目估计的结果

也可以看出,目标交叉后漏跟踪现象更为严重。而由图2
和图3可以看出目标轨迹交叉对跟踪结果并无影响。通

过对图2和图4的对比以及图3和图5的对比可以看出,
在对多目标的跟踪过程中,本文改进算法的状态估计和数

目估计都比传统算法准确,并且在目标1和目标2交叉之
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图4 基于数据关联算法的状态估计

图5 基于数据关联算法的数目估计

后,传统算法出现了漏跟和误跟的情况,而改进后的算法

在目标轨迹交叉后跟踪结果依然准确。

5 结  论

在多目标跟踪过程中,由于目标轨迹交叉导致数据关

联算法复杂,增大了传统的基于数据关联的多目标跟踪算

法的复杂度。本文采用基于随机有限集的多目标跟踪算

法,在线性高斯条件下,用高斯混合的形式对多目标的运

动过程和传感器的观测过程进行建模,结合卡尔曼滤波算

法对高斯混合的参数进行递归运算来降低算法的复杂度

并且减小跟踪误差。仿真实验结果表明,改进后的概率密

度假设滤波算法降低了多目标跟踪算法的复杂度并提高

了跟踪精度。
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