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摘 要: 由于传感器分辨率高或目标存在多个反射源等原因,一个目标可以同时产生多个观测数据,对于解决这种

扩展目标的跟踪问题,概率假设密度 (PHD)滤波算法是一种有效的方法.针对扩展目标概率假设密度滤波算法中观

测集合划分,提出一种利用近邻传播聚类方法进行观测集合划分的多扩展目标跟踪算法.实验结果表明,所提出的方

法不但能够获得正确的划分观测集合,而且计算复杂度较已有划分方法有较大降低,同时在多目标跟踪效果方面优

于已有算法.
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Abstract: More than one measurement is generated by the target per scan, when the target is detected by a high resolution

sensor or there are more than one measurement source on the target surface. The probability hypothesis density(PHD) filter

shows good performance to solve the problem of extended target tracking. Aiming at the measurements partitioning of

multiple extended target tracking using the PHD filter, a measurement partitioning algorithm for extended target tracking

based on affinity propagation(AP) clustering is proposed. Simulation results show that the proposed algorithm can reduce the

computational complexity obviously, and obtain an improved performance.
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0 引引引 言言言

目标跟踪是利用传感器获得的观测对目标的状

态 (位置、速度等)进行连续估计的过程[1].目前,大多

数方法都需要满足这样一个假设: 每一个观测都来自

于一个可以被看作质点的目标.然而, 这一假设并不

一定在任何情况下都能成立.传感器分辨率、目标存

在的多个反射点以及传感器与目标的相对位置关系

等原因使得单个目标产生了多个观测,这被称为扩展

目标. 2009年Mahler[2]提出了利用假设概率密度滤波

算法 (PHD)解决扩展目标的跟踪问题,给出了相关算

法理论框架,即ET-PHD算法; 2012年, Granstrom等[3]

提出了基于上述框架对于线性条件下的高斯混合模

型实现方法,即ET-GM-PHD算法.

在Mahler提出的ET-PHD扩展目标跟踪算法中,

对观测集合的划分在整个算法中占据着重要地位,

观测集合划分的准确性及算法的复杂度决定着整个

跟踪算法的性能和计算复杂度[2].针对观测集合划分

问题, 2012年Granstrom等[3]提出了一种基于距离阈

值的观测集合划分方法, 2013年Zhang等[4]提出了通

过模糊自适应共振进行观测集合聚类划分的方法,

2014年Yang等[5]提出了一种利用谱聚类进行观测集

合划分的方法.
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2007年, Frey等[6]在国际学术刊物《Science》上

提出的一种聚类算法称为近邻传播聚类算法 (AP),该

算法与以往的聚类算法相比避免了聚类中心的初始

选择,并通过迭代得到最优聚类数, 从而获得更好的

聚类结果,并且在聚类速度上有较大提升.在此基础

上,本文提出一种利用邻近传播聚类进行观测集合划

分的多扩展目标跟踪算法.实验结果表明, 该方法在

观测集合划分正确性及计算复杂度方面较已有方法

都有较为明显的优势,并且基于本文集合划分方法的

扩展目标跟踪性能也优于已有算法.

1 问问问题题题描描描述述述

在概率假设密度滤波扩展目标跟踪框架中观测

数据集合划分是一个重要环节.观测集合划分算法

的优劣很大程度上决定着整个扩展目标跟踪算法的

性能.观测划分的目的是使得来自同一目标的多个

扩展观测被划分到同一观测子集中[5].但在多目标环

境中, 由于目标与观测之间的关联关系未知, 想要获

得准确的观测划分并不容易.例如,对于观测数据集

合𝑍 = {𝑧1, 𝑧2, 𝑧3}, 集合的势 ∣𝑍∣ = 3, 观测数据集合

可以划分为如下 5种可能:

𝑝1 : 𝑊 1
1 = {𝑧1, 𝑧2, 𝑧3};

𝑝2 : 𝑊 2
1 = {𝑧1}, 𝑊 2

2 = {𝑧2}, 𝑊 2
3 = {𝑧3};

𝑝3 : 𝑊 3
1 = {𝑧1, 𝑧2}, 𝑊 3

2 = {𝑧3};
𝑝4 : 𝑊 4

1 = {𝑧1, 𝑧3}, 𝑊 4
2 = {𝑧2};

𝑝5 : 𝑊 5
1 = {𝑧1}, 𝑊 5

2 = {𝑧2, 𝑧3},
其中𝑊 𝑗

𝑖 为第 𝑗个划分可能中的第 𝑖个划分子集.

Mahler在ET-PHD滤波扩展目标跟踪框架中给

出的观测集合划分方法是将观测任意组合构成多个

观测集合划分可能,并利用所有集合划分可能对扩展

目标的状态进行更新.该方法计算量过大,对于目标

数较多和杂波较多的情况几乎是无法实现的[3].

为了降低计算量, Granstrom等[3]提出了使用距

离阈值进行观测集合划分的方法,该方法利用距离阈

值将观测集合划分为若干个观测子集,使划分的每一

个子集单元中的观测间距离都小于该距离阈值.任意

两个观测 𝑧
(𝑖)
𝑘 、𝑧

(𝑗)
𝑘 之间的Mahalanobis距离可以表示

如下:

𝑑2𝑀 (𝑧
(𝑖)
𝑘 , 𝑧

(𝑗)
𝑘 ) = (𝑧

(𝑖)
𝑘 − 𝑧

(𝑗)
𝑘 )T𝑅−1

𝑘 (𝑧
(𝑖)
𝑘 − 𝑧

(𝑗)
𝑘 ), (1)

其中𝑅𝑘为观测协方差矩阵.在线性高斯条件下, 该

距离服从𝜒2分布, 因此可以通过设置一个概率𝑃𝐺

来获得在该概率下合理的观测集合划分距离阈值.

Granstrom通过实验方法总结得出阈值取值满足𝐷 ∈
(𝜎𝑒

√
𝛿0.3, 𝜎𝑒

√
𝛿0.8)时可以较好地兼顾正确集合划分

和算法计算复杂度,但由于这种阈值范围的选取依赖

于实验数据总结的经验,跟踪估计性能对于不同数据

很不稳定. Zhang等[4]提出了使用模糊自适应共振进

行观测集合聚类划分的方法,但该算法的输入参数警

戒线 𝜌对算法性能影响很大,当 𝜌的选择不适当时,会

给算法带来极大的额外计算量并导致跟踪估计性能

严重下降; Yang等[5]提出了一种利用谱聚类的方法,

首先构建观测相似度矩阵,然后利用𝐾-means++对相

似度矩阵进行聚类划分, 该方法需要设定聚类数, 然

而在目标数变化的多目标跟踪场景下,难以实现对聚

类数的准确估计.

2 ET-GM-PHD滤滤滤波波波器器器
Mahler在其提出的ET-PHD滤波框架中将扩展

目标假描述为空间分布模型[7], 即每一个目标产生

的扩展观测数假设为 Poisson分布, 扩展目标的观测

服从以目标质心为均值的Gaussian分布.若 𝛾(𝑥
(𝑖)
𝑘 )

为 𝑘时刻第 𝑖个目标𝑥
(𝑖)
𝑘 产生的传感器观测数的期望,

则第 𝑖个目标至少产生一个传感器观测的概率,即

𝑃𝑀 (𝑥
(𝑖)
𝑘 ) = 1− e𝛾(𝑥

(𝑖)
𝑘 ); (2)

若𝑃𝐷(𝑥
(𝑖)
𝑘 )为第 𝑖个目标的检测概率,则目标状态𝑥

(𝑖)
𝑘

至少产生一个传感器观测并被传感器检测到的概率,

即有效检测概率为

𝑃𝑉 𝐷(𝑥
(𝑖)
𝑘 ) = (1− e𝛾(𝑥

(𝑖)
𝑘 ))𝑃𝐷(𝑥

(𝑖)
𝑘 ). (3)

若假设每个目标都满足线性Gaussian运动模型,每个

传感器观测也满足线性观测模型,目标的存活概率与

检测概率状态独立,目标的强度函数可以表示为高斯

混合形式,则ET-PHD扩展目标跟踪算法在线性高斯

条件下存在高斯混合模型实现形式, 即ET-GM-PHD

滤波算法.

假设 𝑘 − 1时刻的目标强度函数 𝜐𝑘−1∣𝑘−1(𝑥)已

知,且为高斯混合形式,则ET-GM-PHD滤波递归算法

可以分为预测步和更新步两个步骤.

预测步:

𝜐𝑘∣𝑘−1(𝑥) =

𝐽𝑘∣𝑘−1∑
𝑗=1

𝜔
(𝑗)
𝑘∣𝑘−1𝑁(𝑥;𝑚

(𝑗)
𝑘∣𝑘−1, 𝑃

(𝑗)
𝑘∣𝑘−1). (4)

其中: 𝐽𝑘∣𝑘−1为目标强度函数的高斯项个数, 𝜔(𝑗)
𝑘∣𝑘−1

为目标强度函数高斯项权值, 𝑚(𝑗)
𝑘∣𝑘−1和𝑃

(𝑗)
𝑘∣𝑘−1分别

为目标强度函数的高斯项的均值和方差, 𝑁(⋅;𝑚,𝑃 )

为高斯分布.

更新步:

𝜐𝑘∣𝑘(𝑥) = 𝜐𝑁𝐷
𝑘∣𝑘 (𝑥) +

∑
𝑝∠𝑍𝑘

∑
𝑊∈𝑝

𝜐𝐷
𝑘∣𝑘(𝑥,𝑊 ). (5)

其中: 𝜐𝑁𝐷
𝑘∣𝑘 (𝑥)为传感器未探测到的目标的高斯形式

强度函数, 𝜐𝐷
𝑘∣𝑘(𝑥,𝑊 )为传感器探测到的目标的高斯

形式强度函数, 𝑝为观测集合划分的一种可能, 𝑊 为

观测集合划分可能中的观测子集.具体算法公式这里
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不再鳌述,可详见文献 [3].

3 近近近邻邻邻传传传播播播聚聚聚类类类扩扩扩展展展目目目标标标跟跟跟踪踪踪

3.1 消消消除除除杂杂杂波波波

由于传感器获得的观测中不仅包括目标观测,还

包括杂波观测, 目标观测和杂波观测无法区分, 杂波

均匀分布在观测空间中,离散分布的杂波观测不仅会

导致集合划分中元素的错误,而且会产生额外的错误

划分, 最终影响扩展目标数及目标状态的估计效果.

因此, 本文首先利用椭球门限处理方法, 消除观测数

据中的部分杂波,然后再利用近邻传播聚类算法对观

测数据集合进行划分.椭球门限算法虽然不能完全消

除杂波,但使得划分算法复杂度降低, 消除杂波后观

测数大大降低也能较大提高聚类算法收敛的速度并

提高目标观测聚类的准确性.

本文仍然采用空间分布模型描述扩展目标,即每

一个目标产生的扩展观测数假设为 Poisson分布, 扩

展目标的观测服从以目标中心为均值的Gaussian分

布.每个周期观测中杂波观测数服从 Poisson分布,其

均值为𝜆𝑘, 一般情况下假设杂波观测数均值为常数,

即𝜆𝑘 = 𝜆; 𝑐𝑘(𝑧𝑘)为观测空间中杂波的分布函数, 假

设其服从均匀分布, 𝑐𝑘(𝑧𝑘) =
1

𝑉
, 𝑉 为观测空间.扩展

目标观测在空间分布上有以下特点: 属于同一目标的

扩展观测在空间上相距较近,而不属于同一目标的扩

展观测在空间上相距较远.在利用近邻传播聚类算法

进行观测聚类划分前,可以先采用椭球门限[8]消除部

分杂波观测.

𝑘时刻预测步计算后, 第 𝑖个观测值与第 𝑗个状

态预测值 (高斯项均值)的残差向量可以表示为

𝜀(𝑗𝑖) = 𝑧
(𝑖)
𝑘 −𝐻𝑘𝑚

(𝑗)
𝑘∣𝑘−1, (6)

残差的协方差矩阵可以表示为

𝑆
(𝑗)

𝑘 = 𝐻𝑘𝑃
(𝑗)

𝑘 𝐻T
𝑘 +𝑅𝑘. (7)

其中: 𝐻𝑘为测量矩阵, 𝑃
(𝑗)

𝑘 为第 𝑗个预测协方差矩阵,

𝑅𝑘为观测噪声协方差矩阵.

利用椭球门限判别对观测数据进行门限处理,以

消除杂波观测,且有

(𝜀(𝑗𝑖))T(𝑆
(𝑗)
𝑘 )−1𝜀(𝑗𝑖) ⩽ 𝑇𝑔. (8)

当观测空间的维数为 2时,椭球门限阈值可表示

如下:

𝑇𝑔 = −2 ln(1− 𝑃𝑔), (9)

其中𝑃𝑔为目标观测落入椭球门限的概率.

3.2 近近近邻邻邻传传传播播播观观观测测测聚聚聚类类类划划划分分分算算算法法法

近邻传播算法是一种基于邻近样本点之间信息

交互的聚类算法, 通过寻找最优类代表点 (一个类代

表点即为样本集合中的一个样本点, 称为 exemplar)

集合,使得所有样本点到最近类代表点的相似度之和

最大.

本文将 𝑘时刻经过椭球门限消除杂波后的任意

一个观测作为一个样本点, 任意两个观测点 𝑧
(𝑖)
𝑘 与

𝑧
(𝑗)
𝑘 之间的相似度 𝑠(𝑖, 𝑗)可以构成一个相似度矩阵𝑆.

设 𝑘时刻观测集合为𝑍 = {𝑧1, 𝑧2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑧𝑁𝑍},其中𝑁𝑍

为集合中的观测数,则有

𝑆 =

⎧⎨⎩
𝑠(1, 1) 𝑠(1, 2) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑠(1, 𝑁𝑍)

𝑠(2, 1) 𝑠(2, 2) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑠(2, 𝑁𝑍)
...

...
. . .

...

𝑠(𝑁𝑍 , 1) 𝑠(𝑁𝑍 , 2) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑠(𝑁𝑍 , 𝑁𝑍)

⎫⎬⎭
. (10)

近邻传播算法不需要初始设定观测的聚类中心,

而是认为任意一个观测作为扩展目标的聚类中心的

可能性相同,即可以将所有观测的偏向参数 𝑝设置为

相同参数.

近邻传播聚类算法只有两个输入参数: 相似度

矩阵𝑆和偏向参数 𝑝.为了选出正确的类代表点算法

不断获取观测间的相关信息,即可信度 𝑟和可用度 𝑎.

可信度 𝑟(𝑖, 𝑗)为观测 𝑧
(𝑗)
𝑘 适合作为观测 𝑧

(𝑖)
𝑘 的类代

表点的适合程度, 可用度 𝑎(𝑖, 𝑗)为观测 𝑧
(𝑖)
𝑘 选择观测

𝑧
(𝑗)
𝑘 作为类代表点的适合程度.对于任意观测 𝑧

(𝑖)
𝑘 ,计

算所有观测的可信度 𝑟(𝑖, 𝑗)和可用度 𝑎(𝑖, 𝑗)之和, 使

得 argmax
𝑗

(𝑎(𝑖, 𝑗) + 𝑟(𝑖, 𝑗)),则 𝑧
(𝑖)
𝑘 的类代表点为 𝑧

(𝑗)
𝑘 .

近邻传播算法的迭代过程就是两个信息量的更新

过程,更新表示为

𝑟(𝑖, 𝑗)← 𝑠(𝑖, 𝑗)− max
𝑗′s.t.𝑗′ ∕=𝑗

{𝑎(𝑖, 𝑗′) + 𝑠(𝑖, 𝑗′)},

𝑎(𝑖, 𝑗)← min
{
0, 𝑟(𝑗, 𝑗) +

∑
𝑖′s.t.𝑖′ ∕=𝑗

max{0, 𝑟(𝑖′, 𝑗)}
}
,

𝑎(𝑗, 𝑗)←
∑

𝑖′s.t.𝑖′ ∕=𝑗

max{0, 𝑟(𝑖′, 𝑗)}.

近邻传播聚类算法具有如下突出优点: 任意一个

样本点作为扩展目标聚类中心的可能性相同,因此不

需要初始化聚类中心; 通过迭代得到最优聚类数,因

此不需要事先估计聚类个数;能在较短时间内获得较

大数据的聚类结果.因此, 该算法十分适合于密集杂

波环境下扩展目标的观测集合划分.

本文提出的近邻传播观测聚类划分扩展目标递

归跟踪算法流程归纳如下:

1)已知 𝑘 − 1时刻的目标强度函数 𝜐𝑘−1(𝑥);

2)利用式 (4)预测目标强度函数 𝜐𝑘∣𝑘−1(𝑥);

3) 以存活目标强度与新生目标强度之和作为 𝑘

时刻目标状态的预测值, 对观测集合进行门限处理,

消除部分杂波观测,仅保留处于椭球门限内的观测数

据𝑍𝑘,𝑔;
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4)对于门限内的观测数据𝑍𝑘,𝑔,以任意两个观测

间的欧氏距离平方的负数作为相似度构建相似度矩

阵𝑆𝑘,即

𝑠(𝑖, 𝑗) = −∥𝑧(𝑖)𝑘 , 𝑧
(𝑗)
𝑘 ∥2, (11)

以任意两个观测间相似度的均值作为偏向参数 𝑝𝑘,即

𝑝𝑘 =
1

𝑁2
𝑍

𝑁𝑍∑
𝑖=1

𝑁𝑍∑
𝑗=1

𝑠(𝑖, 𝑗); (12)

5) 以相似度矩阵𝑆𝑘及偏向参数 𝑝𝑘作为输入参

数,利用近邻传播聚类算法将椭球门限内的观测数据

集合𝑍𝑘,𝑔划分为若干个观测数据子集;

6)将门限内的观测数据𝑍𝑘,𝑔划分的若干个观测

数据子集代入式 (2)∼ (5), 对目标的强度函数进行更

新,获得 𝜐𝑘∣𝑘(𝑥);

7)对目标的强度函数 𝜐𝑘∣𝑘(𝑥)的高斯项进行裁剪

合并,获得目标状态估计,方法与GM-PHD算法相似,

详见参考文献 [3].

4 数数数值值值仿仿仿真真真实实实验验验与与与分分分析析析

为了验证本文算法的有效性, 在仿真实验中设

置一个 [−100, 100] × [−100, 100]的监视区域, 4个目

标,存在的时间分别设为 1∼ 40 s、1∼ 40 s、10∼ 35 s、

15∼ 30 s.传感器采样周期为 1 s, 仿真时间为 40 s, 目

标运动方程及观测方程满足线性高斯模型,传感器检

测概率𝑃𝐷 = 0.9,目标存活概率𝑃𝑠 = 0.99,杂波强度

服从均值𝜆 = 50的Poisson分布,杂波位置均匀分布

在观测空间.每个目标扩展观测数服从均值 𝛾 = 10的

Poisson分布,扩展观测分布服从Gaussian分布,即 𝑧𝑘

∼𝑁(⋅;𝑥𝑘, 𝜎
2𝐼2).其中: 𝜎 = 1, 𝑥𝑘为目标质心位置. 4

个目标的真实运动轨迹及传感器观测如图 1所示.
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图 1 目标运动轨迹及观测值

新生目标的概率假设密度函数为

𝛾𝑘(𝑥) = 0.1𝑁(𝑥;𝑚(1)
𝛾 , 𝑃𝛾) + 0.1𝑁(𝑥;𝑚(2)

𝛾 , 𝑃𝛾)+

0.1𝑁(𝑥;𝑚(3)
𝛾 , 𝑃𝛾) + 0.1𝑁(𝑥;𝑚(4)

𝛾 , 𝑃𝛾).

其中

𝑚(1)
𝛾 = [−30, 0, 60, 0]T, 𝑚(2)

𝛾 = [30, 0, 50, 0]T,

𝑚(3)
𝛾 = [−50, 0, 0, 0]T, 𝑚(4)

𝛾 = [0, 0, 25, 0]T,

𝑃𝛾 = [5, 1, 5, 1]T.

实验中以新生目标作为ET-GM-PHD滤波器初

始值.

消除杂波使用的椭球门限参数𝑃𝑔 = 0.95.高斯

项修剪阈值𝑇 = 10−5, 合并门限𝑈 = 4, 高斯项最大

个数 𝐽max = 200.实验运行环境为 Intel Core 2 Quad

CPU 2.66 GHz, 2 GB内存,仿真软件为Matlab 2010a.

利用本文提出的近邻传播聚类扩展目标跟踪方

法得到的目标状态估计结果如图 2所示.
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图 2 本文方法的状态估计

由图 2可以看出,本文方法能够准确地估计出多

个扩展目标的状态,并能正确检测到目标新生与消亡

的过程.

为了与已有方法进行比较, 对上述数据及相同

参数分别利用本文近邻传播聚类方法、文献 [3]中距

离阈值方法、文献 [4]中ART聚类方法及文献 [5]中

谱聚类方法对观测进行划分, 并利用ET-GM-PHD滤

波方法进行扩展目标跟踪,进行 100次Monte Carlo实

验.由于对扩展目标的跟踪包括目标状态和目标数估

计两个部分, 采用目标数估计比较及最优子类分配

(OSPA距离)[9]比较 (误差调节因子 𝑐 = 20)作为算法

评价标准,如图 3和图 4所示.
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图 3 目标数估计比较

由图 3和图 4可以看出,本文基于近邻传播聚类

观测划分的扩展目标跟踪方法的目标数估计结果

及OSPA距离都要优于已有方法,表明本文提出的近

邻传播聚类观测划分方法能够更准确地获得扩展目

标观测集合划分.而已有方法对目标数的估计都出

现“过估”问题,即将本应属于同一扩展目标的多个观

测划分为多个扩展目标的观测,或是由于已有方法对

于密集杂波的情况比较敏感,使得杂波被错误地当作

扩展目标,导致估计的目标数大于真实的目标数.
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图 4 OSPA距离比较

在相同运行环境下,本文方法与已有方法对相同

观测数据进行划分处理所消耗的时间如图 5所示.
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图 5 观测划分时间比较

由图 5可以看出,通过椭球门限消除了部分杂波

观测且近邻传播聚类算法效率较高,使得本文方法在

计算速度上也较已有方法有较大优势,这对保证目标

较多或密集杂波场景下的算法的实时性能具有重要

意义.

5 结结结 论论论

本文针对高斯混合假设密度滤波扩展目标跟踪

算法中的观测集合划分问题,分析了已有方法存在的

问题,提出了一种利用近邻传播聚类方法进行观测数

据集合划分的方法.实验结果表明, 该方法能够获得

正确的观测集合划分,计算复杂度较已有方法有较大

降低,同时在多目标跟踪效果方面优于已有算法.
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