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基于稀疏度阶数优化的杂波密度估计算法

郭云飞†, 钱恒泽
(杭州电子科技大学自动化学院，杭州 310018)

摘 要: 针对杂波分布不均匀且密度未知的多目标跟踪问题,提出一种基于稀疏度阶数优化的杂波密度估计算
法.首先,剔除在跟踪门内的潜在目标测量,获取杂波测量集;其次,从杂波测量集中构造“稀疏度阶数-超立方体容
积”的样本,并利用支持向量回归机对样本拟合;再次,通过梯度法求得拟合曲线的极值点,实现稀疏度阶数在线优
化;最后,将优化后的杂波稀疏度估计器嵌入高斯混合概率假设密度滤波器中,实现复杂杂波环境下目标状态与杂
波密度联合估计.仿真结果验证了所提出算法的有效性.
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A clutter density estimation algorithm by optimized sparsity order
GUO Yun-fei†, QIAN Heng-ze

(Automation School，Hangzhou Dianzi University，Hangzhou 310018，China)

Abstract: In order to address the problem of multi-target tracking by nonuniform clutter spatial distribution and unknown
density, a clutter density estimator based on sparsity order optimization is proposed. Firstly, the clutter set is obtained
by eliminating the potential target-originated measurements that fall within the validation gate. Then, the samples of
“sparsity order-hypercube volume”are constructed from the clutter set and the corresponding fitting function is established
by the support vector regression machine. Furthmore, the sparsity order is optimized online by finding the mininum using
the gradient method. Finally, the clutter sparsity estimator is combined by the Gaussian mixture probability hypothesis
density to estimate the clutter density and target state in complicated backgroud simultaneously. Simulation results show
the effectiveness of the proposed algorithm.
Keywords: clutter density estimation；multi-target tracking；sparsity order optimization；probability hypothesis density；
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目标跟踪是信息融合领域的研究热点之一,在雷
达、声呐探测、战场态势感知和空中交通管制等军

事和民用领域具有重要的科学意义和应用价值[1].在
实际跟踪环境中,目标的测量信息会受到各种杂波干
扰,如电磁波、地海杂波、有源干扰和多径效应等.传
统算法通常假设杂波在观测空间均匀分布且杂波密

度已知[2-3].该假设在复杂杂波环境下,如海岸线附近
和复杂的地海杂波,会受到严峻挑战,此时,杂波空间
分布不均匀且密度未知.当假设的杂波模型与实际
不匹配时会严重影响目标跟踪性能[2].

针对杂波分布未知的情况,文献 [2]在初始杂波

个数远大于目标个数的假设下,提出了基于有限混
合模型的杂波模型,并利用期望最大化 (expectation
maximization, EM)算法对杂波参数进行估计.文献
[3]在非线性情况下,提出了基于拟蒙特卡罗的未知
杂波滤波器,利用有限混合模型拟合位置杂波空间
分布.文献 [4]提出了基于概率假设密度 (probability
hypothesis density, PHD)的交互式杂波密度估计算
法,利用数据关联算法获取杂波测量概率,同时用杂
波测量概率计算杂波生成器的协方差,但在非线性
测量环境中存在估计偏差.文献 [5]提出了基于核密
度估计的杂波密度未知时多目标跟踪算法,该算法
利用核密度估计器来估计杂波空间分布的概率密
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度函数.文献 [2-5]在状态空间估计杂波密度,杂波
估计器与状态估计器相互耦合.文献 [6]提出了在测
量空间的杂波稀疏度估计器 (spatial clutter sparsity
estimation, SCSE),该杂波估计器与状态估计器相互
独立. SCSE通过计算待测量点到另一个测量点的超
立方体容积来求取待测量点的杂波密度,但固定的
稀疏度阶数在杂波分布不均匀时影响杂波估计的性

能.文献 [7]在文献 [6]的基础上将单帧SCSE推广到
多帧SCSE,减少了新生目标测量对杂波密度估计的
影响.
针对杂波分布不均匀且密度未知问题,本文提出

一种基于稀疏度阶数优化的杂波密度估计器 (clutter
density estimator by optimized sparsity order,
CDEOSO).该方法在杂波分布不均匀且密度未知时
能对杂波稀疏度阶数在线优化:一方面,将状态信息
反馈至杂波密度估计中,以减小因目标测量带来的杂
波密度估计偏差;另一方面,通过支持向量回归机稀
疏度阶数在线估计的算法求解优化后的稀疏度阶数,
可以避免传统方法选取固定稀疏度阶数而导致杂波

估计偏差,实现在杂波分布不均匀且密度未知时对目
标进行跟踪.

1 问题描述

假设传感器在探测范围内对Nk个目标进行监

控 (Nk ⩾ 0且未知).记第 t个单目标在k 时刻的状态

为Xk,t = [xk,t, yk,t, ẋk,t, ẏk,t]
T (0 ⩽ t ⩽ Nk),其中

(xk,t, yk,t)和(ẋk,t, ẏk,t)分别为k时刻目标t的位置和

速度.目标的匀速直线运动模型为

Xk,t = F ·Xk−1,t +ϖk−1,t, (1)

F = I2 ⊗

[
1 τ

0 1

]
. (2)

其中:F 为状态转移矩阵; I2为二阶单位矩阵;⊗为
Kronecker 积; τ 为传感器的扫描周期; 过程噪声
ϖk−1,t ∼ N(0, Q), Q为过程噪声协方差.

假设传感器在k时刻收到Mk个测量,测量集记
为Zk = {zk,i}Mk

i=1,其中第 i (1 ⩽ i ⩽ Mk)个测量zk,i

来自目标或者杂波.记截止到k时刻的测量集为Z1:k

= {Z1, Z2, . . . , Zk}, zk,i定义如下:

zk,i =

h(Xk,t) + wk,i,

Υk,i.
(3)

其中:h(Xk,t)对应于 k时刻第 t个目标的观测方程;
测量噪声wk,i服从正态分布,wk,i ∼ N(0, R);Υk,i为

分布未知的杂波.由于杂波在测量空间中分布未知
且未必均匀,杂波密度将与测量空间的具体测量点有

关.记z为测量空间中的任意一点, k时刻测量点z处

的杂波密度为ck(z),则k时刻的杂波个数为

λc,k =
w
U
ck(z)dz, (4)

其中U为当前的测量空间.要解决的问题是,在杂波
分布不均匀且密度未知下,利用传感器收到的测量集
合Z1:k估计目标个数Nk、目标状态{Xk,t}Nk

t=1和杂波

密度 ĉk(z).

2 基于稀疏度阶数优化的杂波密度估计

算法

2.1 稀疏度阶数固定的杂波密度估计

传统的SCSE通过计算待测量点到另一个测量
点的超立方体的容积来求取待测量点的杂波密

度.当杂波分布均匀时,稀疏度阶数n越大,杂波估计
的方差越小[6];当杂波分布不均匀时,通常稀疏度阶
数n取固定值,这会导致杂波估计效果变差.
记n为SCSE选定的稀疏度阶数, r(n)k (z)为待测

量点到第n个测量点近邻距离,V (r
(n)
k (z))在三维空

间内为超立方体的容积,在二维空间内为矩形的面
积,则第k时刻测量点z处杂波的稀疏度为 γ̂k(z)

[6],其
倒数第k时刻测量点z处的杂波密度为 ĉk(z),即

γ̂k(z) =
V (r

(n)
k (z))

n
, (5)

ĉk(z) =
1

γ̂k(z)
. (6)

传统的SCSE是面向测量的算法,与滤波器独立
且易嵌入滤波器中,但在杂波分布不均匀时,稀疏度
阶数选取固定值会使杂波密度估计效果变差.图 1
为杂波分布不均匀的情况,其中 z

(n1)
k,i 、z

(n2)
k,i 、z

(n3)
k,i 、

z
(n4)
k,i 、z

(n5)
k,i 和 z

(n6)
k,i 为待测量点 zk,i的邻近测量.传

统的SCSE算法在计算zk,i处的杂波稀疏度时通常令

n1 = n2 = n3 = n4 = n5 = n6 = n, n的值通常为

n = 1或n = 2,但这会造成一定的杂波密度估计偏
差[6].
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图 1 SCSE示意图
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图1中虚线框区域面积为二维空间矩形的面积
V (r

(n)
k (z)), z

(nj)
k,i 为距离k时刻的任意测量点zk,i第 j

近的杂波测量,用r
(nj)
k,i 表示第j近距离,n为稀疏度阶

数,n1、n2、n3、n4、n5和n6分别为z
(n1)
k,i 、z

(n2)
k,i 、z

(n3)
k,i 、

z
(n4)
k,i 、z

(n5)
k,i 和z

(n6)
k,i 所对应的杂波稀疏度阶数.

2.2 CDEOSO算法

针对固定的稀疏度阶数影响杂波密度估计性能

的问题,本节提出基于支持向量回归机稀疏度阶数在
线估计的算法,并将利用优化的稀疏度阶数产生的杂
波密度估计器与高斯混合概率假设密度滤波器[8-9]

相结合来联合估计多目标状态和杂波密度.算法的
流程如图2所示.
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图 2 CDEOSO算法流程

首先,利用高斯混合后验强度信息反馈和门限
技术剔除潜在的目标测量,获取杂波测量集,减小目
标测量对杂波密度估计的影响;其次,从杂波测量
集中构造“稀疏度阶数-超立方体容积”的样本并
利用基于支持向量回归机 (support vector regression
machine, SVR)对样本拟合;再次,求出拟合曲线的极
值点并实现稀疏度阶数的在线优化,避免非均匀杂波
下固定的稀疏度带来杂波密度估计偏差;将优化后
的稀疏度阶数应用于杂波稀疏度估计,可求得杂波密
度;最后,将杂波密度估计的结果代入多目标高斯混
合强度更新中,实现在杂波分布不均匀且密度未知时
对目标进行跟踪.

step 1:多目标强度预测.
假设k − 1时刻多目标的后验强度的高斯混合

PHD为

vk−1(x) =

Jk−1∑
i=1

ω
(i)
k−1N(x;m

(i)
k−1, P

(i)
k−1). (7)

其中: Jk−1为k − 1时刻的高斯分量个数,x为目标状

态空间中的值,ω(i)
k−1、m

(i)
k−1和P

(i)
k−1分别为k − 1时刻

第i个高斯分量的权重、均值和方差.
由k − 1时刻幸存至k时刻的目标的PHD为

vk|k−1,S(x) = PS

Jk−1∑
i=1

ω
(i)
k−1N(x;m

(i)
k|k−1, P

(i)
k|k−1),

(8)

m
(i)
k|k−1 = Fm

(i)
k−1, (9)

P
(i)
k|k−1 = Q+ FP

(i)
k−1F

T. (10)

其中:PS为高斯分量幸存概率,m(i)
k|k−1和P

(i)
k|k−1分别

为k时刻第i个高斯幸存分量的均值和协方差.
k时刻新生分量为

Bk(x) =

JB,k∑
i=1

ω
(i)
B,kN(x;m

(i)
B,k, P

(i)
B,k). (11)

其中:ω(i)
B,k、m

(i)
B,k和P

(i)
B,k分别为k时刻第 i个新生分

量的权重、均值和协方差, JB,k为k时刻新生高斯分

量的个数.
k时刻预测强度的高斯混合为k时刻幸存的高

斯分量vk|k−1(x)与k时刻的新生分量Bk(x)之和,即

vk|k−1(x) = vk|k−1,S(x) +Bk(x). (12)

step 2:杂波测量的选取.
对k − 1时刻的第 i个高斯分量m

(i)
k−1进行预测,

第i个预测高斯分量m
(i)
k|k−1跟踪门计算

[10]如下:

J (i)
zk,j

= z̃
(i)T
k [S

(i)
k ]−1z̃

(i)
k ⩽ g2, (13)

z̃
(i)
k = zk,j − hk(m

(i)
k|k−1), (14)

其中g为跟踪门参数.
从k时刻的测量集Zk中选取落入跟踪门内的近

邻测量 Ẑt
k,记 Ẑt

k为潜在目标测量;再从k时刻的测量

集Zk中剔除Ẑt
k得到当前杂波集ZC

k , ZC
k = Zk\Ẑt

k.
step 3:构造“n− V”样本.
如图 1所示,以k时刻任意测量点 zk,i作为待测

量点,以k时刻距离待测量点第n近邻矩形面积作为

样本点的纵坐标,样本点的横坐标为稀疏度阶数n,
可将k时刻的样本点表示为 (n, V (r

(n)
k (z))).定义数

集N ≜ {1, 2, . . . , n, . . . , nmax,k}, n ∈ N , k时刻的

样本集C = {(n, V (rnk (z)))}
nmax,k

n=1 .其中:nmax,k =

|ZC
k |为k时刻观测空间内的杂波测量个数, z是维数
为 l的测量点.

step 4: SVR曲线拟合.
当杂波分布不均匀时对杂波密度进行估计,其中

杂波分布不均的情况如图3所示.在圆形区域O1内

杂波分布均匀,在圆形区域O2内杂波分布不均匀,求
取待测量点zk,i处的杂波密度.
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O1

O2

z
k i,

z
k i,

(9)

r1 r9

图 3 杂波分布情况

定义 k时刻的样本点 (n, V (r
(n)
k (z)))处的比率

Ψk(n)为

Ψk(n) =
V (r

(n)
k (z))

n
. (15)

SCSE假设杂波分布均匀[6],杂波稀疏度近似为
一个常数,比率Ψk(n)也近似为常数;当杂波分布不
均匀时,杂波稀疏度和比率Ψk(n)也不再是常数.如
图3所示,当杂波分布均匀时, k时刻任意测量点 zk,i

的杂波稀疏度估计随着杂波稀疏度阶数n的增大而

更加精确,直至 z
(9)
k,i处杂波分布不再均匀.在此情况

下,通过CDEOSO算法求取优化后的杂波稀疏度阶
数为9.本文利用SVR对样本集C进行拟合,通过对
拟合曲线求解极值点来求取优化后的杂波稀疏度阶

数.图3中: z(9)k,i为距离zk,i第9近的杂波测量, r9为距
离zk,i第9近的距离长度.
首先通过SVR对样本集C进行拟合,最大化目

标函数W (α;ϑ)来求解拉格朗日系数α;然后,通过使
推广误差Er最小来获取参数 θ,从而确定决策函数
f(x;α, σ).
定义拉格朗日系数为 {αi}

nmax,k

i=1 和 {α∗
i }

nmax,k

i=1 ,

αi ∈ [0,M ], α∗
i ∈ [0,M ],M为惩罚因子.令α = [α1,

. . . , αnmax,k
, . . . , α∗

1, . . . , α
∗
nmax,k

]T.其中: 目标函数
W (α;ϑ)的所有参数统一表示为ϑ = {M, ε, σ}, σ
为高斯核函数的带宽.为了使模型具备一定的推广
性,采用 δ折交叉验证,将样本集C划分为 δ个子集,
其中δ − 1个子集作为训练集,剩下的子集作为测试
集.定义推广误差Er如下:

Er = 1

δ

δ∑
j=1

√√√√√ δ

nmax,k

j·nmax,k/δ∑
n=l(j)

(V (r(n)(z))−f(n))2.

(16)

其中: l(j) = 1+ (j − 1) · (nmax,k/δ); δ为经验参数,通
常δ = 5[11].

SVR算法步骤为:首先,令参数θ = [M, ε, σ],使
用遗传算法[11]寻求使Er最小的参数θ,记为最优参数
θ̂;然后,在确定最优参数 θ̂后使用二次规划寻找使得

W (α;ϑ)目标函数最大化的系数α,即

α̂ = arg max
α

W (α;ϑ); (17)

最后,将所获得的参数 θ̂和拉格朗日系数 α̂代入决策

函数f(x; α̂, σ̂)中,获取所需的拟合函数.
step 5:极值点的求取.
利用梯度法求取上述 step 4拟合曲线的极值点,

极值点的横坐标向下取整即为优化后的稀疏度阶数

n,将求取的稀疏度阶数n代入式 (5)和 (6),得到基于
稀疏度阶数优化的杂波密度估计 ĉk(z).极小值点的
迭代横坐标和极大值点的迭代横坐标如下:

xmin,s = xmin,s−1 − β · ∂f(x; α̂, σ̂)
∂x

, (18)

xmax,s = xmax,s−1 +m · ∂f(x; α̂, σ̂)
∂x

. (19)

其中: s为迭代次数, s = 0时,初始值xmin,s=0 = 1,

xmax,s=0 = 1, xmin,s为 s次迭代后的极小点的横坐

标,xmax,s为s次迭代后的极大点的横坐标;β为梯度
步长;m为学习速率.求取极小点和极大点的横坐标
中的较小值并向下取整即为最优杂波稀疏度的近邻

阶数n,即

n̂(z) = min{⌊xmax,s⌋, ⌊xmin,s⌋}, (20)

其中⌊·⌋为向下取整.将求取的稀疏度阶数 n̂(z)代入

式 (5)和 (6),得到基于稀疏度阶数优化的杂波密度估
计 ĉk(z).

step 6: 多目标强度更新与高斯分量的修剪和合
并.
利用估计的第 k帧杂波密度 ĉk(z),结合高斯混

合概率,假设密度滤波器对预测强度函数中的高斯分
量进行更新,得到多目标后验强度为

vk(x) = (1− Pd)vk|k−1(x)+∑
z∈Zk

Pdgk(z|x)vk|k−1(x)

ck(z) +
w
Pdgk(z|ξ)vk|k−1(ξ)dξ

. (21)

其中:Pd为检测概率, vk|k−1(x)为预测强度, gk(·)为
似然函数, ck(z)为杂波密度.
由于高斯分量的持续增多会增加计算的复杂度,

对后验强度函数公式 (21)中的高斯分量m
(i)
k 进行修

剪.修剪后保留的高斯分量为权重大于阈值Tp 的分

量,即

ω
(i)
k > Tp, i = 1, 2, . . . , Jk. (22)

邻近高斯分量m
(i)
k 和m

(j)
k 满足 (m

(i)
k − m

(j)
k )T×

(P
(i)
k )(−1)(m

(i)
k − m

(j)
k ) ⩽ Tm,进行合并操作.其

中:Tp为高斯权重修剪阈值,Tm为合并阈值.从而得
到k时刻后验强度的高斯混合{ω(i)

k ,m
(i)
k , P

(i)
k }Jk

i=1.
step 7:多目标状态提取和个数估计.
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利用 step 6获取的 k时刻后验强度的高斯混合

{ω(i)
k ,m

(i)
k , P

(i)
k }Jk

i=1进行多目标状态提取.目标个数
估计为

N̂k = round
( Jk∑

i=1

ω
(i)
k

)
, (23)

其中 round(·)为四舍五入取整.目标状态估计为前
N̂k个权重最大的高斯分量所对应的均值.

由上述步骤可知,利用跟踪门技术和目标反馈可
有效获取杂波测量,通过SVR对样本的拟合能对杂
波稀疏度阶数在线优化,避免选取固定值带来杂波估
计的偏差,提升杂波稀疏度估计的精度,并将杂波估
计结果嵌入至高斯混合概率密度的更新步中,提升多
目标跟踪的性能.

3 仿真分᷀

仿真以无源协同定位为应用背景,利用本文所
提出算法实现杂波分布不均匀且密度未知时的多目

标跟踪.通过与已知杂波下的GM-PHD算法、EM算
法[2]、SCSE-GMPHD[6]和MCSE-GMPHD[7]的比较,
验证本文算法的有效性.

3.1 参数设置

探测区域为 [−800, 800]× [−1 300, 600]m2,场景
内共有 3个目标,每个目标做近似匀速直线运动,目
标初始状态如表1所示.

表 1 目标场景设置

目标编号 初始位置/m 初始速度/(m/s)

1 (−600,−400) (17, 17)

2 (−400, 600) (26,−26)

3 (80, 120) (17, 8)

表1中:目标1在第1 s产生,到第60 s消失;目标2
在第21 s产生,到第50 s消失;目标3在第39 s产生,到
第60 s消失.接收站位置记为XR = [xR, yR]

T,第k时

刻的外发射站位置记为Xk,T = [xk,T , yk,T ]
T. k时刻

的非线性测量方程为

hk(Xk,t, XR, Xk,T ) =

[
rk

θk

]
, (24)

rk = ∥Xk,t −Xk,T ∥+ ∥XR −Xk,t∥−

∥XR −Xk,T ∥, (25)

θk = arctan
( yk,t − yR
xk,t − xR

)
. (26)

其中: rk表示第 k时刻的距离差, θk表示第 k时刻回

波路径相对于直达波路径的方位角.
采样间隔 τ = 1 s,过程噪声的标准差 σv =

0.1m/s2.传感器测量噪声在距离和角度上的标准差

分别为σr = 6m,σθ = π/180 rad.正确测量落入
跟踪门内的概率PG = 0.99,跟踪门参数g = 0.92,
检测概率Pd = 0.95,目标生存概率Ps = 0.98,高
斯权重修剪阈值Tp = 10−4,合并阈值Tm = 4,高
斯分量最大个数Jm = 100.新生目标强度函数为

γk(x) =

3∑
i=1

0.1N(x;m(i)
γ ;Pγ),具体新生分量参数

如表2所示.蒙特卡罗仿真次数为100,每次仿真时间
为60 s.计算机参数如下: Intel(R) Core (TM) i7-8550U
CPU @ 1.80 GHz,内存8.00 GB, 64位操作系统;仿真
软件为Matlab 2016.

表 2 新生分量参数设置

分量编号 权重 均值 / m 方差 / m2

1 0.1 [−600, 0,−400, 0]T diag (100, 225)

2 0.1 [−400, 0, 600, 0]T diag (100, 225)

3 0.1 [80, 0, 120, 0]T diag (100, 225)

杂波个数Nc服从参数 λc,k的泊松分布,其中
λc,1-10 = 15, λc,11-30 = 20, λc,31-50 = 15, λc,51-60 =

20.杂波空间分布κk(z)符合以下模型:

κk(z) = w1
cU(·) +

3∑
i=2

wi
cN(·;mi

c, P
i
c). (27)

其中:权重分别为w1
c = 0.3, w2

c = 0.5, w3
c = 0.2;

U(·) = 1/V, V = π × 2 500 rad · m;各均值分别为
m2

c = [−π/3 rad, 1 600m],m3
c = [π/2 rad, 200m],

P 2
c = diag(0.01 rad2, 200m2), P 3

c = diag(0.2 rad2,

300m2).
CDEOSO中的惩罚因子M ∈ [0.001, max(∥Ym+

3 · Ys∥, ∥Ym − 3 · Ys∥)], ε ∈ [0.000 1, 5], σ ∈ [0.1 ·
∥nmax,k − 1∥, 1 · ∥nmax,k − 1∥].其中:Ym为样本集的

均值,Ys为样本集的标准差. EM算法的初始分量个
数为50,收敛阈值为10−5. MCSE算法的积累帧数为
15.

3.2 算法性能分析

为了验证本文所提出算法的有效性,使用3个指
标:估计的多目标个数、最优子分配距离评价准则
(OSPA)[12]和算法耗时. OSPA定义为

d̄(c)p (X,Y ) =(1
l

(
min
π∈Λn

m∑
i=1

d(c)(xi, yπ(i))
p + cp(l −m)

)) 1
p

. (28)

其中:X 和 Y 为任意有限子集,维数分别为m和

l; d(c)(x, y) = min(c, d(x, y)); c > 0, 1 ⩽ p ⩽ ∞,Πk

为{1, 2, . . . , k}的所有排列组合组成的集合.本文仿
真设置c = 100m, p = 2.
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杂波密度估计步骤复杂度为O((λc,kMk)(λ
2
c,k +

NIter)), PHD滤波步骤复杂度为O(Jk−1Mk).其中:
(λ2

c,k + NIter)前半部分λ2
c,k代表SVR的算法复杂度.

NIter为常数项,代表梯度法的复杂度.算法复杂度可
表示为

0 =

O((λc,kMk)λ
2
c,k), Jk−1 < λ3

c,k;

O(Jk−1Mk), Jk−1 > λ3
c,k.

(29)

图4为单次仿真的效果图,图5为单次仿真的测
量结果.从图4中可以看出,在非均匀杂波下能对目
标进行跟踪.

-800 -400 4000

X /m

Y
/m

-1000

-500

500

0

图 4 单次仿真效果图
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图 5 单次仿真测量结果

图 6给出了 5个算法的目标个数估计的效果
图.可以看出: SCSE算法对目标个数的估计随时间
出现明显的起伏,因为新生目标出现在杂波测量中,
导致杂波密度偏大; EM算法由于初始分量个数较少,
在初始时刻对目标个数估计较差,但随着分量个数的
累积对目标估计效果逐渐变好; MCSE对目标个数的
估计效果比CDEOSO差,这是因为MCSE 错误地选
取了杂波稀疏度阶数,导致杂波密度估计出现偏差;
而CDESOS算法能够在非均匀的杂波环境对杂波稀
疏度阶数在线优化.不同算法的杂波密度估计如图7
所示.
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图 6 目标个数估计效果图
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图 7 杂波密度估计效果图

图8、图9、图10分别为k = 1、k = 21、k = 40

的高斯混合概率密度结果;高斯混合的权重、均值和
协方差的3步过程见表3.可知目标1的权值分别在
k = 1、k = 21、k = 40时为0.989、0.625、0.268,这是因
为在k = 21和k = 40时出现了新生目标2和目标3,
导致目标1的权重下降.并且随着时间的增长,目标1
的协方差矩阵不断变小,这是因为杂波密度的准确估
计提升了目标跟踪的性能.
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图 8 k = 1时刻的高斯混合概率密度
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图 9 k = 21时刻的高斯混合概率密度
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图 10 k = 40时刻的高斯混合概率密度

表 3 高斯混合的权重、均值和协方差

k w m P

1 0.989


−598.2

16.9

−398.9

16.9




12.5 0 10.1 0

0 400 0 0

10 0 55.2 0

0 0 0 400



21 0.625


−249.7

16.9

−46.5

16.8




3 0.34 −4.07 −0.27

0.34 0.08 −0.33 −0.03

−4.07 −0.33 15.94 1.26

−0.27 −0.03 1.26 0.18



40 0.268


58.9

16.1

268.9

16.5




2.58 0.59 −3.09 −0.52

0.59 0.09 −0.59 −0.04

−2.09 −0.59 10.19 1.21

−0.52 −0.04 1.21 0.15



图11是对样本进行SVR拟合的效果,利用第2.2
节的 step 5可求出优化后的稀疏度阶数为5, 部分样
本点数据见表4.
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图 11 SVR拟合效果图

表 4 部分样本数据

稀疏度阶数n 1 2 3 4 5 6 7 8

V /m2 16.2 367.1 839.3 1 342.2 2 101.4 764.2 138.1 12.4

稀疏度阶数n 9 10 11 12 13 14 15

V /m2 6 283.1 128.5 1 085.2 25.3 42.1 580.9 692.5

图 12给出了 5种算法下的OSPA. EM算法的起
始OSPA在5种算法中最大,由于在初始时刻初始分
量个数较少,导致偏差较大.在第 36时刻,目标 1和

目标2处于交叉状态,此时的SCSE算法会出现小峰
值,这是因为临近目标的出现将增加目标测量的密
集度,导致杂波密度偏大.由于新生目标的出现有明
显的峰值,可以看出, CDEOSO算法峰值下降的速度
比EM算法、SCSE算法和MCSE算法都快.在峰值过
后OSPA趋于平稳,从表5可以看出, CDEOSO算法在
OSPA性能上优于SCSE算法、MCSE算法和EM算
法.由于在对样本进行拟合的过程中会耗费一定时
间, CDEOSO算法耗时略高于MCSE算法.
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图 12 OSPA效果图

表 5 单次平均耗时和OSPA

性能指标

算法

SCSE MSCE EM CDEOSO 已知杂波

耗时 / s 1.982 6 2.389 3 53.892 4 3.324 2 0.578 9

OSPA / m 19.351 23.078 21.092 12.416 11.466

图 13给出了各个算法相比较于已知杂波下的
杂波个数RMSE效果图,可以看出: SCSE对杂波个数
估计的效果最差; MSCE由于考虑多帧杂波,其对杂
波个数的估计效果比SCSE要好;由于EM算法初始
分量个数较少,在初始时刻的杂波个数估计最差,但
随着分量个数的累积, EM算法估计效果比SCSE和
MCSE要好; CDEOSO算法是4种算法中对杂波个数
估计偏差最小的,平均值低于0.2,计算数值见表6,这
是因为CDEOSO算法在杂波不均匀且未知情况下能
对杂波稀疏度阶数进行在线优化.

EM

SCSE

MCSE

CDEOSO

0 10 20 30 40 50 60

t /s

1.2

0.8

0.4

0

R
M

S
E

o
f
c
lu

tt
e
r
n
u
m

b
e
r

图 13 杂波个数RMSE效果图
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表 6 杂波个数平均RMSE

算法 SCSE MSCE EM CDEOSO

平均RMSE / s 0.243 8 0.167 2 0.150 7 0.023 3

由上述仿真结果可知,本文算法 (CDEOSO)有效
提升了多目标跟踪的性能.

4 结 论

针对固定的稀疏度阶数影响杂波密度估计性能

的问题,本文提出了基于稀疏度阶数优化的杂波密度
估计算法.在杂波分布不均匀时,能对稀疏度阶数进
行在线优化,避免了选取固定值会降低杂波估计的情
况,有效提升了杂波分布不均匀且密度未知时多目标
跟踪的性能.在实际工程中杂波分布情况复杂,例如
多径杂波和地海杂波[13],对此,本文算法未能达到理
想的效果.下一步工作是与相关部门进行合作,在实
际工程中进一步完善本文算法.
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