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基于Mean Shift迭代的新生未知多扩展目标跟踪

李翠芸†, 桂 阳, 刘 靳

(西安电子科技大学电子工程学院，西安 710071)

摘 要: 针对当前基于随机集的多扩展目标跟踪算法存在计算量大、量测划分不准确和跟踪误差大的问题,在
PHD滤波基础上提出一种基于均值漂移 (Mean Shift)迭代的新生未知多扩展目标跟踪算法.首先,对聚类后量测
数据进行关联,得到新生目标状态,解决目标新生问题;然后,通过Mean Shift迭代获得目标量测集质心,将扩展目
标的多量测问题转化为点量测处理;最后,给出其粒子实现方式.仿真实验表明,所提出的算法可以降低跟踪复杂
度,提高跟踪效率,在交叉时刻具有稳定的跟踪性能。
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Unknown newly born multiple extended targets tracking based on mean
shift iteration
LI Cui-yun†, GUI Yang, LIU Jin

(School of Electronic Engineering，Xidian University，Xi’an 710071，China)

Abstract: Currently the traditional multiple extended target tracking algorithms based on random finite set(RFS) cause a
large amount of computing, misclassification and low tracking performance. Therefore, this paper proposes an unknown
newly born multiple extended targets tracking algorithm using mean shift iteration based on probability hypothesis
density(PHD). Firstly, the state of newly born targets are obtained by associating the clustered measurements. Then, the
centroids of measurement set are obtained by mean shift iteration which maps the multiple measurements to a single
measurement. Finally, the proposed algorithm is performed by using the Sequential Monte Carlo method. The simulation
shows that the proposed algorithm has significantly lower complexity, the higher tracking efficiency and the more robust
performance than the traditional algorithm at targets crossing.
Keywords: multiple extended targets tracking；probability hypothesis density(PHD)；mean shift；unknown newly born
targets；particle filter

0 引 䀰

由于传感器精度的不断提高或传感器对目标的

近距离跟踪,每个目标在每一个采样周期可产生多个
量测,这类目标被称为扩展目标[1-2].作为目标跟踪领
域内越来越受关注的方向,扩展目标跟踪技术有广泛
的应用,例如自动雷达对车辆的跟踪、激光测距雷达
对人运动情况的跟踪以及地面或海事雷达站对近距

飞机或舰船的跟踪[3].
2009年, Mahler[4]提出扩展目标 PHD(ET-PHD)

算法,该算法导出了量测更新方程,随后, Granström
等[5-6]提出了该方法的高斯混合实现形式.为了解决
非线性非高斯条件下扩展目标跟踪的问题, Li等[7]

于 2013年提出了扩展目标粒子PHD(ET-P-PHD)及
其实现.上述算法的精确滤波更新都需要当前量测
集的所有可能划分,而量测集的所有可能划分数目随
量测数的增加而急剧增加,进而增加了计算量.同时,
由于有些划分的不合理,导致其权值很小,对目标估
计几乎不产生影响,却带来了很大的运算负荷.针对
这一问题,文献[8]提出了一种基于Mean Shift聚类的
扩展目标量测集划分算法,该算法通过对量测密度梯
度估计进行迭代搜索,获得量测聚类结果,改进了量
测划分方式,相比传统的量测划分方式,减低了运算
复杂度,但仍然存在量测划分所带来的问题.

在传统的PHD多扩展目标跟踪中,新生目标的
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初始状态是先验已知的,然而在实际场景中,目标可
能在传感器视场中的任何位置出现,此时预先假定的
目标新生强度无法覆盖所有新生目标.针对这一问
题, Ristic等[9提出了基于量测驱动的自适应目标新

生滤波器,文献 [10]对该算法做出了改进,但是此算
法滤波性能不是很好.
本文提出一种基于Mean Shift迭代的新生未知

多扩展目标PHD跟踪算法.通过Mean Shift与PHD
滤波的迭代更新,收敛至目标的量测质心,将多扩展
目标跟踪问题转化为多点目标跟踪;利用量测与目
标状态相互映射的方法,避免了对量测进行划分,提
高了跟踪效率.同时,本文所提出算法利用前后时刻
量测关联简要获取新生目标的位置和速度信息.

1 基于Mean Shift迭代的新生未知多扩展
目标跟踪

在实际情况中,每个目标都有空间形态或形状.
当目标的形状不能忽略时,为了估计出扩展目标的
形状等信息,可以采用不同模型对扩展目标建模,例
如随机矩阵模型[11-13]、随机超曲面模型[14-16].在一些
应用场景中,当不需要对扩展目标的形态信息进行估
计,只关注扩展目标的位置和速度信息时,目标的量
测集可以建模为目标源加上杂波,此时可将扩展目标
的跟踪问题转化为点目标的跟踪问题,避免量测划分
带来的计算复杂度高、跟踪时间长、精度低的问题.

1.1 目标跟踪模型

1.1.1 目标状态模型

假设k时刻扩展目标的状态集表示为

Xk = {xik}
Nx,k

i=1 = {[cix,k, vix,k, ciy,k, viy,k]T}
Nx,k

i=1 ,

量测集表示为Zk = {zjk}
Nz,k

j=1 .其中:Nx,k和Nz,k分别

为k时刻的状态数和量测数, (cix,k, ciy,k)和(vix,k, v
i
y,k)

分别为第 i个目标k时刻在X和Y 方向上的位置和

速度.目标的运动状态模型为线性高斯动态模型,即
xk,i = Fkxk−1,i +Gkvk−1, 1 ⩽ i ⩽ Nx,k. (1)

其中:xk,i表示目标的状态变量;Fk表示状态转移矩

阵;Gk表示输入矩阵; vk−1表示过程噪声,服从高斯
分布,协方差为Qk.
1.1.2 目标量测模型

对于扩展目标,一个目标可以产生多个量测,在
不考虑目标形态的情况下,同一个目标产生的量测可
以用分布在目标源周围的一个量测集进行近似,量测
集中元素的个数为服从泊松分布的随机变量.量测模
型为

zjk,i = Hkxk,i + ejk, 1 ⩽ j ⩽ N i
z,k. (2)

其中: zjk,i为k时刻第i个目标产生的第j个量测;N i
z,k

为第k时刻第 i个目标产生的量测数目;Hk为观测矩

阵; ek为高斯白噪声,其噪声协方差为Rk.

1.2 算法提出

对于点目标,一个目标最多产生一个量测,用量
测集对状态集更新,可以得到多目标的状态.对于扩
展目标,一个目标可以产生多个量测,因此用量测集
对目标进行更新,就会出现多估现象,导致目标状态
估计错误.此时,若一个目标对应的量测集按照一定
的映射关系转化为单个量测,则可解决多估的现象.

1.2.1 新生目标估计

假设空间有两个目标, k时刻质心对应的量测估
计值分别为 ẑk,1和 ẑk,2,且

ẑk,i =
1

N
(i)
z,k

N
(i)
z,k∑

j=1

zjk,i, i = 1, 2. (3)

以zjk,i为中心,R为协方差矩阵的高斯分布对每个真
实量测点采样Np个粒子,得到虚拟量测采样点,则

zjk,i =
1

Np

Np∑
l=1

z
(j)(l)
p,i , (4)

其中z
(j)(l)
p,i 表示虚拟量测采样点.当Np足够大时

ẑk,i =
1

N
(i)
z,kNp

N
(i)
z,k∑

j=1

Np∑
l=1

z
(j)(l)
p,i , i = 1, 2. (5)

即通过采样,目标质心对应的量测估计值不会发生变
化.以r = α

√
σxσy(α ⩾ 1)为半径,以每个zjk,i为初

始值,采用Mean Shift算法进行聚类,将聚类后距离
非常近的量测点认为是同一个目标产生的量测点

划分至同一个单元,每个单元的量测均值视为目
标质心对应的量测估计值.对k − 1时刻和k时刻

的量测集划分得到划分后的量测质心估计集分别为

{ẑ(1)k−1, ẑ
(2)
k−1, · · · , ẑ

(Nk−1
z,est)

k−1 }和{ẑ(1)k , ẑ
(2)
k , · · · , ẑ(N

k
z,est)

k },
其中Nk−1

z,est和Nk
z,est分别表示划分后的量测数.分别

从k − 1时刻和k时刻划分后的量测质心集中取两个

量测(ẑ
(α)
k−1, ẑ

(β)
k ), 1 ⩽ α ⩽ Nk−1

z,est, 1 ⩽ β ⩽ Nk
z,est,进

行关联,并对k时刻的状态进行预测得到的状态作为

k + 1时刻的新生目标状态.若预测的新生目标状态
集记为Γ ,则真实的新生目标状态xbirth ∈ Γ .

综上可知,根据前后时刻关联得到的新生目标数
目为Nbirth = Nk−1

z,est · Nk
z,est,并随着Nk−1

z,est和Nk
z,est的

增大成倍数增长.为了减少计算量,根据跟踪的目标
特性设置速度阈值vmin和vmax.当估计的新生目标
速度满足vmin ⩽ vbirth ⩽ vmax时保留,否则舍弃.
1.2.2 预 测

选取估计新生目标的状态集Γ作为目标状态预

测的初始值.
目标预测的蒙特卡洛实现,分别对存活目标
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的建议分布 qk( ·|x(i)k−1, Zk)和新生目标的建议分布

pk( ·|Zk)进行采样,每个目标状态的粒子数为Mp.由
上一步可以知道k时刻新生目标的数目为Nbirth,对
新生目标的Monte Carlo采样粒子数为Jk=Nbirth ×
Mp,没有新生目标则不进行采样.存活的目标数目为
Ns,有Lk−1 = Ns ×Mp个粒子存活.
对于 i = 1, 2, · · · , Lk−1,采样 x

(i)
k|k−1 ∼ qk(·|

x
(i)
k−1, Zk),预测存活粒子的权值为

w
(i)
k|k−1 =

ps,k(x
(i)
k−1)φk|k−1(x

(i)
k , x

(i)
k−1)

qk(x
(i)
k |x(i)k−1, Zk)

w
(i)
k−1. (6)

其中: ps,k(x
(i)
k−1)为目标在 k 时刻的生存概率,

φk|k−1(x
(i)
k , x

(i)
k−1)为k时刻单目标的转移概率密度.

对 i = Lk−1 + 1, Lk−1 + 2, · · · , Lk−1 + Jk,采样
x
(i)
k|k−1 ∼ pk( ·|Zk),预测新生粒子的权值为

w
(i)
k|k−1 =

1

Jk

ηk(x
(i)
k )

pk(x
(i)
k |Zk)

, (7)

其中ηk(x
(i)
k )表示新生目标集Γ的PHD.

1.2.3 量测集一次Mean Shift
算法的原理是根据预测的目标状态对量测集

中的目标量测点进行简单的距离判断,再利用Mean
Shift对粒子滤波器中众多的粒子进行聚类分析和
PHD滤波,使每个粒子收敛于局部最优值,这样就得
到每个目标量测集质心和更新后目标的最优值.
第k时刻,量测Mean Shift初始值选择预测后的

目标状态集作为目标迭代的初始值.因为Mean Shift
算法是收敛的,所以在当前时刻中通过反复Mean
Shift算法和PHD更新迭代搜索特征空间中样本点最
密集的区域,搜索点沿着样本点密度增加的方向“漂
移”到局部密度极大点,也就是被认为的目标位置,从
而达到目标跟踪的目的.
假设目标第r次迭代后的状态为 x̂rk,i(r > 0),第

r + 1次迭代的量测质心为 ẑr+1
k,i ,核函数的估计式为

f̂(ẑr+1
k,i ) =

1

Nn

m∑
j=1

κ(ẑr+1
k,i − h(x̂rk,i)). (8)

其中: r表示迭代次数,Nn表示每一个量测集内分配

的量测点的个数,κ(·)表示核函数.
Mean Shift算法本质上是一个基于概率密度估

计的迭代过程,使得每个点都指向概率密度最大的方
向.本文所提算法采用的高斯核函数为

κ(·) = p(zjk|x̂
r
k,i) =

1

2π |Rk|
exp

(
− 1

2
(zjk − h(x̂rk,i))

T×

Rk
−1(zjk − h(x̂rk,i))

)
. (9)

Mean Shift向量为

m(ẑr+1
k,i ) = E[zjk/x̂

r
k,i]− x̂r+1

k,i =
Nz,k∑
j=1

p(zjk/x̂
r
k,i)z

j
k

/Nz,k∑
j=1

p(zjk/x̂
r
k,i)− x̂r+1

k,i . (10)

要使∇̂f(ẑr+1
k,i ) = 0,当且仅当m(ẑr+1

k,i )=0,可以得出

ẑr+1
k,i =

Nz,k∑
j=1

p(zjk|x̂
r
k,i)z

j
k

/Nz,k∑
j=1

p(zjk|x̂
r
k,i). (11)

所以可以得到k时刻,一次Mean Shift后的量测集合
Zk,r+1 = {z(1)k,r+1, z

(2)
k,r+1, · · · , z

(Nbirth+Ns)
k,r+1 }.

1.2.4 更 新

对 i = 1, 2, · · · , Lk−1 + Jk,用一次Mean Shift后
的量测集合Zk,r+1={z(1)k,r+1, z

(2)
k,r+1, · · ·, z

(Nbirth+Ns)
k,r+1 },

更新粒子权值, zk,r+1 ∈ Zk,r+1.

w
(i)
k =

[(
1− PD,k(x

(i)
k|k−1)

)
+∑

z∈Zk,r+1

ψk,zk,r+1
(x

(i)
k|k−1)

Kk (zk,r+1) + Ck(zk,r+1)

]
w

(i)
k|k−1,

(12)

Ck(zk,r+1) =

Lk−1+Jk∑
j=1

ψk,zk,r+1
(x

(j)
k )w

(j)
k|k−1, (13)

ψk,zk,r+1
(x

(i)
k|k−1) =

PD,k(x
(i)
k|k−1)gk(zk,r+1|x(i)k|k−1). (14)

其中:PD,k(x
(i)
k|k−1)表示目标在 k时刻的检测概率,

gk(zk,r+1|x(i)k|k−1)表示单目标观测的似然函数,Kk(·)
表示k时刻虚警随机集Kk的PHD.

由于估计状态与真实状态有一定的偏差,更新后
的估计量测质心与真实量测质心也会产生偏差.为了
减小量测质心偏差,采用迭代更新的方法,由1.2.3和
1.2.4节步骤构成了迭代更新步骤,迭代终止条件为d(xr+1, xr) < τx,

d(zr+1, zr) < τz.
(15)

其中: d(·, ·)表示距离函数,本文采用欧氏距离; τx和
τz表示迭代终止门限.
1.2.5 重采样

对更新后的粒子集重采样Mp× (Nbirth +Ns)个

粒子,得到粒子集为{(x(j)k|k,i, ω
(j)
k|k,i)}

Np×(Nbirth+Ns)
j=1 .

1.3 算法复杂度说明

扩展目标粒子PHD滤波算法一个时刻更新步骤
所用的时间为pNz,estCs.其中: p表示量测集划分方
式的种类,Nz,est表示量测集中量测数据数,Cs表示

一个粒子完成一次更新所需要的时间.
本文所提算法一个时刻更新步骤所用的时间为

(Nbirth +Ns)mCs.其中: (Nbirth +Ns)表示目标个

数;m表示完成一次Mean Shift的平均迭代次数,一般
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为4到6次. (Nbirth +Ns)mCs的值远小于pNz,estCs

的值,因此本文所提算法降低了运算的复杂度.

2 仿真结果

本节针对所提出的基于Mean Shift迭代的粒子
PHD多扩展目标跟踪算法 (MS-P-PHD)进行性能
仿真实验,并与传统ET-P-PHD算法进行对比.采用
OSPA距离作为评价标准,实验参数设置如下:

Fx =


1

sin(w × Ts)

w
0

cos(w × Ts)− 1

w
0 cos(w × Ts) 0 − sin(w × Ts)

0
1− cos(w × Ts)

w
1

sin(w × Ts)

w
0 sin(w × Ts) 0 cos(w × Ts)

 ,

Gk =


T 2

2
T 0 0

0 0
T 2

2
T


T

, Hk =

[
1 0 0 0

0 0 1 0

]
.

其中:角速度w = −1.5 rad,时间Ts = 1 s.过程噪声
υk−1 ∼ N(0, σ2

wI),σw = 1. ejk为高斯白噪声, ejk ∼
N(0, σ2

eI),其中每一时刻的量测标准差σe = 10.对
每个量测采样得到的虚拟量测点个数Np为50.目标
运动区域为 [−500, 500] × [−500, 500],目标的检测概
率Pd = 0.98,目标存活概率PS = 0.98.速度阈值
vmin = 2m/s和vmax = 18m/s,迭代终止门限 τx =

0.05, τz = 0.05.针对每个目标状态设置Mp = 500个

粒子.每一时刻的量测个数服从参数为20的泊松分
布,杂波均匀分布在目标的活动区域,杂波个数服从
参数为8的泊松分布.目标的初始状态和持续时间如
表1所示.

X
/m

150

-300
0 10050

t /s

0

-150

(a) !"#$%X

0 10050

t /s

(b) Y!"#$%

Y
/m

300

-150

150

0

X component

MS-P-PHD

Y component

MS-P-PHD

图 1 目标运动轨迹估计

表 1 目标运动参数

目标 初始状态 开始时刻 结束时刻

1 (−250, 5, 250,−2) 1 100
2 (10,−5,−140, 2) 1 100
3 (150,−5,−140, 5) 50 100

图1给出了一次实验目标的真实运动轨迹和估
计轨迹.从图1可以看出,本文算法能够实现对目标
的有效跟踪,对目标位置估计准确度较高.
以前两个时刻为例,通过仿真数据说明新生目标

捕获过程.表2和表3分别表示第1时刻和第2时刻的
量测质心估计集.

表 2 第1时刻量测质心估计集

1 2 3
X方向 362.057 4 225.849 8 −477.874 9
Y 方向 208.031 2 −257.295 2 −272.505 4

4 5 6
X方向 −378.413 2 −241.041 8 4.404 4
Y 方向 −117.663 5 245.817 0 −135.369 2

表 3 第2时刻量测质心估计集

1 2 3
X方向 354.289 4 −323.048 8 −380.739 9
Y 方向 35.141 4 228.170 5 40.437 4

4 5 6
X方向 −246.096 4 220.825 8 9.184 4
Y 方向 247.768 8 135.554 5 −138.686 5

表 4给出了通过对表 2和表 3中数据关联,设置
速度阈值为vmin = 2m/s和vmax = 18m/s,筛选得到
的新生目标状态.

表 4 捕获到的新生目标

目标 捕获到的新生目标状态

1 (−241.041 8, 5.054 6, 245.817 0,−1.951 8)
2 (4.400 4,−4.780 0, 137.637 6, 1.048 0)

通过100次蒙特卡洛仿真实验,本文算法和扩展
目标粒子PHD(ET-P-PHD)算法对目标的目标数估计
对比如图2(a)所示, OSPA距离对比如图2(b)所示.
图 2(a)中, MS-P-PHD和ET-P-PHD均对目标数

目作出了平稳的估计,但由于距离划分, ET-P-PHD滤
波算法在目标交叉时刻会出现少估现象,对交叉目标
估计不理想,而MS-P-PHD可以有效解决在交叉时刻
出现的目标数目少估现象.从图2(a)可以看出,本文
算法在新目标出现的时刻, 1 s和50 s,都出现了延迟
现象,原因在于本文算法同时解决新生未知情况下扩
展目标跟踪问题,延迟两个时刻用来捕获新生目标,
而所对比的算法不能处理新生目标未知的情况.在
图2(b)中,在目标新生时刻,本文所提算法误差较大,
这是由于新生未知,速度关联获取新生目标的情况
下,对新生目标估计的延迟引起的OSPA距离偏大,其
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图 2 MS-P-PHD与ET-P-PHD性能对比

余时刻OSPA平均距离小于ET-P-PHD算法,误差较
小.
图2(b)显示了在目标新生阶段出现OSPA误差

先略增大后收敛稳定的情况,原因在于对新生目标的
初始状态估计时,速度分量估计存在较大误差,尤其
是方向上会偏离真实轨迹,但在后面时刻滤波过程中
可逐渐得到校正.

100次仿真实验MS-P-PHD算法和ET-P-PHD算
法,平均单次运行时间分别为 2.442 0 s和 11.608 9 s.
可以看出, MS-P-PHD滤波算法所需时间远低于传统
算法,原因是利用Mean Shift将量测集与目标状态相
互映射,避免了量测划分,提高了跟踪效率.

3 结 䈝

本文提出了基于Mean Shift迭代的新生未知多
扩展目标跟踪算法,将扩展目标跟踪问题转化为点
目标跟踪问题.同时,对于多量测问题采用迭代的方
式,采用加权均值代替量测.从实现效果上可以看出,
本文所提算法能够估计出扩展目标的新生信息,而且
能够有效解决目标交叉的情况,还可以对目标实时跟
踪,其性能优于ET-P-PHD滤波算法.但是,在目标新
生的时候跟踪滞后,如何解决该问题是今后需要开展
的工作.
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