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摘 要: 针对强杂波环境下的多目标跟踪问题,提出一种基于马尔可夫链蒙特卡洛重要度采样的跟踪方法. 通过马

尔可夫链蒙特卡洛实现对联合关联事件的采样,据此计算目标可关联量测数据的边缘关联概率.在联合关联事件求

解中利用单目标量测的概率密度进行重要度采样,提高采样效率.马尔可夫链蒙特卡洛重要度采样方法克服了联合

概率数据关联中的“组合爆炸”问题,能够在强杂波干扰下较好地实现多目标实时跟踪. 通过仿真实验对比分析了算

法的跟踪精度和处理的时效性,验证了方法的有效性.
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Abstract: This paper presents an algorithm based on Markov chain Monte Carlo and importance sampling(MCMCIS) for

tracking multi-target in a dense environment. The joint associated events are sampled by the Markov chain Monte Carlo

and the marginal association probability of the measurement to the target is calculated. The probabilistic density is utilized

when sampling the associated events as to improve the efficiency. Although the joint probabilistic data association(JPDA) is

NP-hard, the MCMCIS provides the ability to track multi-target timely in a dense environment. The simulation experiments

are implemented to analyze the tracking precision and processing time, which shows the effectiveness of the algorithm.
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1 引引引 言言言

多目标跟踪广泛存在于军事监视、交通管制等

众多光学传感器应用领域中. 多目标跟踪的本质是

对含有杂波噪声干扰的量测信息进行处理,最终实现

对目标轨迹状态的估计,其核心是数据关联, 解决量

测信息和目标之间的模糊关系[1]. 按照跟踪过程中的

最优化目标函数可将其分为 3类[2]: 1) 启发式方法.

没有具体的优化目标函数, 如典型的最近邻滤波方

法 (NNF),选择与预测目标位置最近的量测信息作为

目标轨迹的当前观测进行滤波处理. 该方法只适合于

低密度杂波干扰环境. 2) 极大后验概率方法 (MAP).

以极大后验概率作为最优化目标函数,确定量测与目

标的关联最终实现目标轨迹的状态估计.著名的多假

设跟踪 (MHT)[3]及其改进算法[4]是一种多帧观测数

据批处理的极大后验概率方法,由于存在关联和目标

状态的多维求解过程,计算效率较低. 3)贝叶斯方法.

精确的贝叶斯方法与MAP方法一样难以进行有效求

解. 经典的联合概率数据关联[5](JPDA)方法是一种伪

贝叶斯最优方法,它根据目标和量测的可关联情况枚

举联合关联事件并计算其概率,对关联事件的滤波结

果按照关联概率进行加权处理. JPDA方法在低密度

杂波环境下能够较好地实现多目标跟踪,但在高密度

杂波干扰下, 联合关联事件的计算非常复杂, 往往导

致组合爆炸.

为解决 JPDA的组合爆炸问题, Oh[2]等人提出了

基于马尔可夫链蒙特卡洛 (MCMC)的多目标单帧处

收稿日期: 2010-06-01；修回日期: 2010-07-20.

基金项目: 国防装备预研基金项目(9140A21041110KG0148).

作者简介: 龙云利(1981−),男,博士生,从事目标检测与跟踪的研究；徐晖(1963−),男,教授,博士生导师,从事空间信

息对抗等研究.



第 9期 龙云利等: 马尔可夫链蒙特卡洛重要度采样与多目标跟踪 1403

理策略, 并且理论分析和实验证明了MCMC相比

MHT等算法在跟踪性能和处理时效上的优势, 但该

方法在联合关联时间求解过程中对所有可关联量测

数据进行均匀采样,导致算法的收敛速度较低.

本文在MCMC的基础上进行研究, 提出了一种

基于马尔可夫链蒙特卡洛与重要度采样的多目标跟

踪方法. 通过马尔可夫链蒙特卡洛实现对目标与量测

关联事件的采样,同时利用目标量测的概率密度进行

重要度采样,对关联事件进行统计获取量测的边缘关

联概率,依此对其滤波结果进行加权处理, 最终实现

多目标的状态估计与跟踪.

2 联联联合合合概概概率率率数数数据据据关关关联联联

针对多目标跟踪问题, Bar-shalom等人[5-6]提出了

基于联合概率数据关联 (JPDA)的多目标跟踪方法.

假定已知在观测时刻 𝑡的目标数为𝐾, 量测数为𝑀 ,

建立关联矩阵Ω表征目标与量测的关联关系

Ω =

⎡⎢⎣ Ω11 . . . Ω1𝑀
...

. . .
...

Ω𝐾1 . . . Ω𝐾𝑀

⎤⎥⎦ .

Ω𝑘𝑗 = 1表示目标 𝑘可与量测 𝑗进行关联, 否则不可

关联. 目标与量测的关联存在两种策略: 1)目标分配

到量测 (𝑇 → 𝑀 ), 分配集 𝜆̃ = {𝑟,𝑚𝐶 ,𝑚𝑇 }, 𝑟 = {𝑟1,
⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟𝑘}, 𝑟𝑘 = 𝑗表示观测 𝑗来源于目标 𝑘, 𝑟𝑘 = 0表

示目标 𝑘未被检测到, 对应的可能关联事件有𝑀𝐾

次. 2)量测分配到目标 (𝑀 → 𝑇 ),分配集𝜆 = {𝑟,𝑚𝐶 ,

𝑚𝑇 }, 𝑟 = {𝑟1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟𝑗 , 𝑟𝑗 = 𝑘}表示观测 𝑗来源于目

标 𝑘, 𝑟𝑗 = 0表示观测 𝑗来源于杂波,对应的可能关联

事件有𝐾𝑀次. 为减少计算量,根据目标和量测数分

别计算两种策略下的关联次数,选择相应次数最少的

关联策略.关联假设集的产生相比于文献 [5]确认矩

阵的建立和拆分更为容易. 考虑到实际场景中通常杂

波数大于目标数,因此适宜采用目标到量测分配的关

联策略,下面简要分析其数据关联和滤波过程. 在关

联事件 𝜆̃下量测的似然为

𝑝(𝑦𝑡∣𝑥𝑡, 𝜆̃) = 𝑉 −𝑀𝑐

𝐾∏
𝑘=1

𝑝(𝑦𝑟𝑘 ∣𝑥𝑘); (1)

𝑝(𝑦𝑟𝑘 ∣𝑥𝑘) =

{
1, 𝑟𝑘 = 0;

𝑝𝑇 (𝑦𝑟𝑘 ∣𝑥𝑘), else.
(2)

当目标数为𝐾,可关联的量测数𝑚𝑇 ,杂波数𝑚𝐶确定

时,如下关联先验成立:

𝑝(𝜆̃𝑡) = 𝑝(𝑚𝐶)

𝐾∏
1

𝑝(𝑟𝑘∣𝑟1:𝑘−1); (3)

𝑝(𝑟𝑘 = 𝑗∣𝑟1:𝑘−1) ∝

⎧⎨⎩
1− 𝑃𝐷, 𝑗 = 0;

0, 𝑗 ∈ {𝑟1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟𝑘−1};
𝑃𝐷/𝑀𝑘, else.

𝑀𝑘 = 𝑀 − {𝑙 : 𝑟𝑙 ∕= 0, 𝑙 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘 − 1}, 表示能够

关联到目标 𝑘的关联量测数. 对每个目标根据联合关

联事件建立的量测似然为

𝑝𝑘(𝑦𝑡∣𝑥𝑡) = 𝛽0𝑘 +

𝑀∑
𝑗=1

𝛽𝑗𝑘𝑝𝑇 (𝑦𝑗𝑡∣𝑥𝑘,𝑡). (4)

其中

𝛽𝑗𝑘 = 𝑝(𝑟𝑘 = 𝑗∣𝑦1:𝑡, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀) (5)

表示目标 𝑘关联到量测 𝑗的概率, 𝛽0𝑘表示目标 𝑘未有

有效量测的概率.根据全概率公式

𝛽𝑗𝑘 = 𝑝(𝑟𝑘 = 𝑗∣𝑦1:𝑡) =
∑

𝜆̃𝑡∈Λ̃𝑡,𝑟𝑘=𝑗

𝑝(𝜆̃∣𝑦1:𝑡), (6)

Λ̃𝑡表示所有的联合关联假设集,有

𝑝(𝜆̃∣𝑦1:𝑡) ∝ 𝑝(𝜆̃)𝑉 −𝑀𝐶

∏
𝑗∈Υ

𝑝𝑟𝑗 (𝑦𝑗 ∣𝑗1:𝑡−1). (7)

当目标与量测的关联事件相互独立时,有

𝛽𝑗𝑘 = 𝑝(𝑟𝑘∣𝑦1:𝑡)
∑

{𝜆̃𝑡∈Λ̃𝑡,𝑟𝑘=𝑗}

∏
𝑙=1:𝑘,𝑟𝑙=𝑗

𝑝(𝑟𝑙∣𝑦1:𝑡) =

𝑝(𝑟𝑘 = 𝑗∣𝑦1:𝑡), (8)

此时表征的即是单目标情况下目标与量测的关联概

率.目标 𝑘的状态估计与协方差计算如下[1]:

𝑥̂𝑘(𝑡∣𝑡) =
𝑀∑
𝑗=0

𝛽𝑗𝑘𝑥̂
𝑘
𝑗 (𝑡∣𝑡), (9)

𝑃 𝑘(𝑡∣𝑡) =
𝑃 𝑘(𝑡∣𝑡− 1)− (1− 𝛽0𝑘)𝐾

𝑘(𝑡∣𝑡)𝑆−𝑘(𝑡∣𝑡)𝐾 ′𝑘(𝑡∣𝑡)+
𝑀∑
𝑗=0

𝛽𝑗𝑘[𝑥̂
𝑘
𝑗 (𝑡∣𝑡)𝑥̂

′𝑘
𝑗 (𝑡∣𝑡)− 𝑥̂𝑘(𝑡∣𝑡)𝑥̂′𝑘(𝑡∣𝑡)]. (10)

𝑥̂𝑘
𝑗 (𝑡∣𝑡)表示在量测 𝑗下, 目标 𝑘轨迹状态的卡尔曼滤

波结果, 𝐾𝑘(𝑡∣𝑡)和𝑆𝑘(𝑡∣𝑡)分别表示其增益矩阵和新
息协方差矩阵. 由式 (6)和 (8)可知, 为计算目标量测

的边缘关联概率,需要考虑所有可能的联合关联事件.

而随着目标数和杂波数的增加,无论采用何种分配策

略,联合关联事件都会呈现指数增长, 不可避免地引

起组合爆炸, 急剧增加计算负荷,严重降低了系统的

实时性能.为此利用马尔可夫链蒙特卡洛方法对其进

行改进.

3 马马马尔尔尔可可可夫夫夫链链链蒙蒙蒙特特特卡卡卡洛洛洛重重重要要要度度度采采采样样样

MCMC作为 20世纪最有影响的科学工程成就

之一[7], 在高维复杂问题求解、数值计算、概率分

布积分以及联合最优化等方面具有独特的优势.

MCMC方法建立一个平稳分布的马尔可夫链Ψ , 通

过对其状态空间Ω的采样来实现对其样本概率分

布𝜋(𝜔)的逼近. MH[8]算法作为MCMC的具体实现形

式, 在工程实践中得到了众多应用. MH根据历史样

本𝜔 ∈ Ω和建议分布函数 𝑞(𝜔, 𝜔
′
)对下一时刻的样
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本𝜔
′
进行采样, 根据概率𝐴(𝜔, 𝜔

′
)对样本𝜔

′
进行接

受移动操作,即

𝐴(𝜔, 𝜔
′
) = min

{
1,

𝜋(𝜔
′
)𝑞(𝜔

′
, 𝜔)

𝜋(𝜔)𝑞(𝜔, 𝜔′)

}
. (11)

当马尔可夫链Ψ满足不可约分和非周期条件时,

根据遍历性定理Ψ将最终收敛于𝜋(𝜔). 强杂波下的

多目标联合关联概率的计算是一个高维求解的问题,

其状态空间为多目标的联合关联事件集合,因此可利

用MCMC方法实现对联合关联概率的求解[2,9]. 为提

高采样的效率和收敛速度,利用目标量测关联的概率

密度函数进行重要度采样. 基于马尔可夫链蒙特卡洛

重要度采样 (MCMCIS)的多目标跟踪实现步骤如下:

1)对每一个目标利用波门技术进行可关联判断,

建立全局可关联事件子集

𝐸 = {(𝑗, 𝑘)∣𝑃 (𝑦(𝑗, 𝑡)∣𝑦𝑘1:𝑡−1) ⩾ 𝜎𝑘, 𝑗 ⩽ 𝑀,𝑘 ⩽ 𝐾}.
(12)

其中: 𝑃 (𝑦(𝑗, 𝑡)∣𝑦𝑘1:𝑡−1)表示观测 𝑗落入目标 𝑘预测波

门的概率, 𝜎𝑘为概率门限.初始化联合关联事件状态

采样𝜆0和采样次数𝑁𝑠.

2) 均匀采样𝑢 ∼ 𝑈 [0, 1], 如果𝑢 < 0.05, 则 𝜆̃
′
=

𝜆̃;否则执行 3).

3)随机选择目标 𝑘,并对其进行可关联量测重要

度采样 IS{𝑒 = (𝑗, 𝑘) ∈ 𝐸},计算目标 𝑘波门内量测的

关联概率⎧⎨⎩ 𝜂𝑘0 ∝ 𝜆𝑓 (1− 𝑝𝑑𝑃𝐺)/𝑝𝑑,

𝜂𝑘𝑗 ∝ (2π∥𝑆∥1/2)exp
{
−1

2
𝜈

′
𝑗𝑆

−1𝜈𝑗

}
.

(13)

其中: 𝜆𝑓为杂波密度 (服从均匀泊松分布), 𝑝𝑑为目

标检测概率, 𝑃𝐺为波门概率, 𝜂𝑘0为目标漏检 (关联

到“0”)的概率, 𝜂𝑘𝑗 为量测 𝑗来源于当前轨迹的概率,

𝜈𝑗为新息.利用关联概率 𝜂𝑘𝑗 进行重要度采样,相应的

采样重要度分布为

𝜋𝑘
𝑗 = 𝜂𝑘𝑗

/∑
𝑗

𝜂𝑘𝑗 , 𝑗 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚𝑘
𝑡 . (14)

𝜋𝑘
0为目标漏检的采样概率, 𝜋𝑘

𝑗 为第 𝑗个量测数据被

采样的概率, 𝑚𝑘
𝑡 为波门内的备选量测数. 在计算出采

样概率后,以概率𝜋𝑘
𝑗 对量测 𝑗进行采样.

4)如果 𝑒 ∈ 𝜆̃,则进行删除操作 𝜆̃
′
= 𝜆̃ − 𝑒,对目

标 𝑘进行重要度采样;否则执行 5).

5) 如果 𝜆̃中目标 𝑘没有有效量测且量测 𝑗来源

于杂波, 则进行增加操作: 将量测 𝑗关联到目标 𝑘,

即 𝜆̃
′
= 𝜆̃+ 𝑒;否则执行 6).

6) 如果量测 𝑗已被关联且目标 𝑘没有有效量

测, 则进行交互操作:将量测 𝑗关联到目标 𝑘, 并将量

测 𝑗的原有目标关联目标 𝑘的原有量测;否则 𝜆̃
′
= 𝜆̃.

7)根据MH算法对关联事件 𝜆̃
′
按照概率𝛼进行

接受,即

𝛼 = min{𝑝(𝜆̃′ ∣𝑦1:𝑡)/𝑝(𝜆̃∣𝑦1:𝑡)), 1}, (15)

𝑝(𝜆̃∣𝑦1:𝑡)的计算如式 (7). 重复 2)∼6),直至采样结束.

8)根据联合状态事件采样的结果,按照下式统计

目标量测的边缘关联概率:

𝛽𝑘
𝑗 =

1

𝑁𝑆

𝑁𝑆∑
𝑖=1

𝐼((𝑗, 𝑘) ∈ 𝜆𝑡), (16)

其中 𝐼为指示函数.

9)根据式 (9)和 (10)进行滤波与目标状态估计.

上述构建的马尔可夫链满足不可约分和非周期

性条件,根据遍历性原理最终将收敛于联合关联概率.

因无须对联合关联事件进行枚举,故避免了组合爆炸

问题.

4 仿仿仿真真真实实实验验验与与与分分分析析析

4.1 联联联合合合关关关联联联概概概率率率计计计算算算

首先采用 JPDA, MCMC和MCMCIS三种方法进

行联合关联概率计算仿真对比实验. 定义接受效率

𝜂为马尔可夫链蒙特卡洛过程中接受次数与采样总

数的比值, 𝜎Δ𝑝为求解的联合关联事件 𝜆̃的概率误差

0 20 40
0

0.5 JPDA
MCMC
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图 1 低密度杂波多目标联合关联概率计算
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Δ𝑝的方差. 𝜂越大,表明采样过程越能更快地收敛于

𝜋(𝜔); 𝜎Δ𝑝越小, 表明求解的联合关联事件概率越

逼近真实值. 建立低密度和高密度杂波两个仿真场

景,杂波密度参数分别为 0.06和 0.5,预测的目标位置

为 [0, 1]T, [0,−1]T, [1, 1]T, [1,−1]T, 测量噪声协方差

为 1, 目标检测概率为 0.98, 波门关联概率为 0.95, 杂

波在观测区域内均匀分布, 杂波数目服从泊松分布.

仿真运行环境: Matlab.9, Core2 3.0 G. 低密度杂波场

景的可行关联事件数为 39,在不同采样次数下的仿真

结果如图 1所示.

图 1的仿真结果表明, 在低密度杂波环境下

MCMC和MCMCIS方法能够在较少采样次数下实

现对联合关联概率的求解, 其精度随着采样次数的

增加而提高,最终收敛到 JPDA的求解结果. MCMCIS

方法相比于MCMC方法具有更高的接受效率, 表明

能更快地逼近真实联合关联概率.同时, 对于具有较

大概率的真实联合关联事件, MCMCIS方法能够获得

更大的概率值.其原因在于重要度采样技术使得马尔
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图 2 高密度杂波多目标联合关联概率计算

可夫链向着高概率密度联合事件状态转移,从而对其

进行更多采样, 提高了接受效率.但是由于关联事件

非常少,相比于 JPDA方法反而需要花费更多的计算

资源.

高密度杂波场景的可行关联事件数为 82 012,考

察目标量测的边缘关联概率, 不同采样次数下的仿

真结果如图 2所示. 图 2的仿真结果表明, 在高密度

杂波环境下由于联合关联事件巨大导致 JPDA出现

组合爆炸,边缘关联概率计算时间达到 160 s,严重影

响了系统的实时性能. MCMC与MCMCIS方法只需

要 4 000次采样即可获得比较接近真实值的边缘关联

概率,其计算时间 (≈16 s)远远小于 JPDA方法, 极大

地改善了系统的实时性能.随着采样次数的增加, 计

算时间呈线性增长. MCMCIS方法相比于MCMC方

法概率权值更为集中, 有利于降低边缘杂波的干扰,

提高真实目标量测的联合关联概率,改善了跟踪精度.

4.2 多多多目目目标标标轨轨轨迹迹迹跟跟跟踪踪踪

进一步应用 JPDA, MCMC及MCMCIS方法进行

多目标轨迹跟踪与状态估计仿真对比实验. 场景参

数: 杂波密度为 0.01, 检测概率为 0.999, 波门关联概

率为 0.999 9,测量噪声协方差为 25,跟踪波门内平均

杂波数为 15, 观测周期为 5 s, 累积观测 50次. 目标

进行匀速直线运动,初始状态 (位置及速度)为: [−40,

350, 1,−1.6; −50, 0, 1, 0; −40,−400, 1, 3.1]T, 50次蒙

特卡洛仿真结果如表 1和图 3所示.

表 1 50次蒙特卡洛仿真RMSE误差

Target♯1 Target♯2 Target♯3

JPDA 4.222 7 4.538 7 4.157 7

MCMC 4.578 6 4.708 8 4.498 0

MCMCIS 4.255 1 4.648 3 4.283 1
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图 3 高密度杂波下多目标轨迹跟踪
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上述仿真结果表明,算法MCMC和CMCIS在高

密度杂波下能较好地跟踪目标轨迹. 由于引入了重

要度采样, MCMCIS相对MCMC具有更好的跟踪精

度.在目标轨迹生命周期中, 邻近目标的干扰非持续

存在,在跟踪过程中对于不存在多目标与量测相互干

扰的时刻将直接采用单目标概率数据关联 (PDA)进

行处理, 在目标发生交叉区域利用 JPDA和MCMC

及MCMCIS进行处理.

5 结结结 论论论

针对高密度杂波下的多目标跟踪问题, 本文

提出了一种基于马尔可夫链蒙特卡洛重要度采样

的多目标跟踪方法,有效地解决了联合概率数据关联

中的“组合爆炸”问题, 并且改善了采样效率. 仿真实

验表明,该方法在保持目标轨迹跟踪精度的同时有效

地降低了计算负荷,显著提高了系统的实时性能,具

有较好的工程应用价值.
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