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基于箱式粒子滤波的群目标跟踪算法

李振兴 1 刘进忙 1 李 松 1 白东颖 1 倪 鹏 1

摘 要 在现有群目标跟踪方法中, 粒子滤波 (Particle filter, PF) 算法常被用来解决点量测的非线性滤波问题. 而当量测数

据受到测量偏差或未知分布边界误差的影响时, 传感器获得的点量测需要转换成区间量测, 此时原有 PF 算法不能直接适用.

因此, 本文提出基于广义似然 (Generalized likelihood, GL) 函数加权的 PF 算法. 该算法在原有 PF 算法的基础上, 利用广义

似然函数的积分解来计算区间量测下的粒子权重. 为了降低算法的运算量问题, 又提出基于箱式粒子滤波 (Box particle filter,

Box-PF) 的群跟踪算法. 首先, 在目标状态空间内抽样矩形区域的箱式粒子. 然后采用区间分析和约束传播方法, 利用区间量

测压缩后的粒子与预测粒子的容积比来计算粒子权重. 最后, 在群目标状态估计结果和群演化网络模型的基础上估计群结构.

仿真实验结果表明, 与 GL-PF 算法相比, Box-PF 算法具有更高的运算效率, 并能降低估计结果中的峰值误差.
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Group Targets Tracking Algorithm Based on Box Particle Filter
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Abstract Particle filter (PF) algorithm is often used to solve the nonlinear filtering problem for point measurements

in the existing group targets tracking algorithms. However, the traditional PF algorithm cannot be directly applied

to the case where the point measurements should be converted to interval measurements when the measurements are

affected by biases or bounds errors of unknown distributions. Therefore, this work presents an improved PF algorithm

based on the generalized likelihood (GL) weighting method. The GL-PF algorithm uses the definite integral solution

of generalized likelihood function to calculate the weighting of particles under interval measurements. For the sake of

reducing computational burden, this work presents another group tracking algorithm based on box particle filter (Box-

PF). Firstly, the rectangular box particles are sampled in the target state space. Then, the ratio between the contracted

and the predicted box particle volumes is used to calculate the weighting of particles based on the interval analysis and

constraints propagation method. Lastly, the group structure is estimated based on the estimation results of group target

state and the evolving network model. Computer simulations show that compared with the GL-PF algorithm, the Box-PF

algorithm can achieve a greater computational efficiency and reduce the peak error of the estimation results.

Key words Group targets, tracking, box particle filter (Box-PF), generalized likelihood (GL) function, evolving network

model, interval analysis, peak error
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在地面或海面目标侦察、多目标编队、机器人

定位和视频监控等许多跟踪场景内, 跟踪对象通常
由一些具有协调或相似的运动方式的目标组成, 并
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且展现出一种群的运动特征, 此时人们将此类跟踪
问题归纳成群目标跟踪问题[1]. 尽管群内的个体目
标可以在一定范围内展现出独立的运动方式, 但是
由于群目标是作为一个整体来运动, 因此群内目标
既需要保持运动同步, 还必须避免彼此发生碰撞. 此
外, 群目标具有多种特殊的运动形式, 如群的分裂或
合并等. 因此, 在跟踪方法上, 群跟踪方法不同于传
统的多目标跟踪方法. 传统的多目标跟踪算法主要
采用跟踪个体目标的方法, 而群跟踪算法还需要对
群目标运动特性进行分析和建模, 从而来获得更好
的跟踪效果.
针对群目标运动特性的建模问题, Mahler[2] 认

为群目标运动模型在描述个体目标的出现和消失

时, 不仅要考虑个体目标的运动状态, 还需要考虑
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该目标与周围目标间协同运动的程度, 基于此观点
他提出了首领跟随模型. 文献 [3] 针对鸟群的运动
特点, 提出了一种粒子模型. 文献 [4] 认为群内目标
既要维持在群质心周围, 也要相互之间保持一定距
离. 因此, 它提出利用斥力模型来描述群内目标之
间的相互作用, 并利用随机微分方程建立了群的连
续时间运动模型和群结构的转换模型. 针对群目标
的状态估计问题, 文献 [4] 采用了马尔科夫链蒙特卡
洛 (Markov chain Monte Carlo, MCMC)粒子滤波
算法进行处理. 文献 [5] 将高斯混合概率假设密度
(Gaussian mixture probability hypothesis density,
GM-PHD) 滤波方法应用于线性条件下的群目标跟
踪问题. 文献 [6] 提出利用群质心状态和扩展状态
来描述群整体状态, 并推导出严格的 Bayesian 递
推方法. 文献 [7] 针对群目标中的部分可分辨情况
提出了基于序贯蒙特卡洛概率假设密度 (Sequential
Monte Carlo PHD, SMC-PHD) 滤波方法, 并取得
了较好的跟踪效果. 通过分析上述文献可知, 现有文
献主要着眼于群模型的建立以及相关跟踪算法的推

导, 对群结构的动态演化方面还研究得较少. 基于此
问题, 文献 [8] 提出一种利用网络图形的形式来描述
群结构, 将群内目标与周围其他目标联系起来, 从而
更加准确地刻画出群的内在关系. 它采用了粒子滤
波算法来处理群内目标状态估计中的非线性滤波问

题, 取得了较好的效果.
需要指出的是, 文献 [8] 处理的量测数据是通

过分布式侦察系统侦收的点数据, 即利用预知概率
密度函数的加性噪声来描述量测的不确定性. 但是
文献 [9] 指出, 分布式侦察系统可能经常工作于未
知的同步偏差或系统延迟的条件下, 此时量测数据
容易受到测量偏差或未知分布边界误差的影响, 此
时采用区间量测会比传统点量测更适合描述量测的

不确定性. 而传统的粒子滤波 (Particle filter, PF)
算法不能直接处理区间量测, 因此本文引入广义似
然 (Generalized likelihood, GL)函数来计算粒子权
重, 形成基于 GL-PF 的群跟踪算法. 由于算法需要
采样大量粒子来保持算法的估计精度, 并且需要计
算每个粒子的广义似然函数值, 因而极大地增加了
算法的运算量.
为了降低 PF 算法的运算量, 文献 [10−11] 提

出一种箱式粒子滤波 (Box-particle filter, Box-PF)
算法, 通过在目标状态空间中随机抽样占有一定体
积、非零的可控矩形区域 (即箱式粒子), 然后在区
间分析结构下对加权箱式粒子进行序列递推. 文献
[9, 12−15] 分别将 Box-PF 应用于不同的背景, 具体
包括三个方面: 1) 单目标跟踪方面, 文献 [9] 在三种
量测不确定源的背景下, 提出在目标随机有限集模
型的基础上, 将伯努利 (Bernoulli) 滤波和 Box-PF

结合起来解决单目标的跟踪问题. 2) 多目标跟踪方
面, 文献 [12] 在文献 [9] 的基础上, 提出将势平衡多
目标多伯努利递归滤波器和 Box-PF 结合, 来提高
数目变化下的多目标跟踪精度; 文献 [13] 利用泊松
点过程来对量测模型进行建模, 并将多目标强度滤
波算法和 Box-PF 结合形成新的算法. 3) 扩展目标
跟踪方面, 文献 [14−15] 分别在圆形和矩形扩展目
标模型的基础上, 利用 Box-PF 算法来估计目标的
运动质心和扩展状态.

文献 [16] 对群目标和扩展目标的跟踪算法进
行了归纳总结, 并在最后的未来工作中明确指出将
Box-PF 应用于群目标跟踪将可能有效提高算法的
跟踪性能. 由于 Box-PF 算法能够有效降低计算复
杂性, 并且比较适合于不精确量测或分布式滤波等
复杂场景的非线性滤波问题, 因此本文在文献 [8] 的
基础上, 立足于解决区间量测下的群目标跟踪问题,
将群演化网络模型与 Box-PF 算法结合来形成一种
新的群目标跟踪算法. 本文的创新点包括: 1) 与文
献 [8] 的群跟踪算法相比, 本文算法通过在目标状态
空间内抽样少量的箱式粒子, 并利用区间量测压缩
后的粒子和预测粒子的容积比来计算粒子权重. 这
样既能够极大减少采样粒子数, 提高运算效率, 还
能够依据新的粒子权重计算方法来降低不相关粒子

的影响. 2) 与文献 [9−10] 的 Box-PF 算法算法对
比, 本文针对量测数据与目标速度之间没有闭合的
解析式, 提出在目标速度的先验分布区域内均匀划
分来确定采样粒子的速度划分. 并针对群目标在运
动过程中出现的机动转向情况, 提出通过利用获得
的区间量测, 从而在目标状态空间内产生一定数目
的新生箱式粒子. 仿真结果表明, 本文的两种基于
GL-PF 和 Box-PF 的群跟踪算法都能较好地跟踪
群目标, 其中 Box-PF 算法由于仅需采样较少的箱
式粒子, 因而具有更高的运算效率. 同时通过产生新
生箱式粒子, 有效降低因目标机动所导致的峰值误
差.

1 群演化网络模型

群目标跟踪不仅需要跟踪维持群内个体目标

的轨迹, 还需要对不同目标间的关系进行建模和不
断更新群结构. 这将可以涵盖群目标许多独有的
运动形式, 如目标的加入或删除, 群的分裂或合并
等. 因此, 使用演化网络模型可以较好地实现这些
目的, 即用顶点来描述目标, 用边来描述目标间的关
系. 假设 N 个目标构成顶点集 {v1, · · · , vN}, 用边
E(i, j) = (vi, vj) 来代表顶点 vi 和 vj 间的关系. 其
中, vi 对应着目标 i 的状态和方差. 因此, 整个群结
构可以表示为 GGG = ({v1, · · · , vN} , E). 为了定量
描述两个顶点之间是否存在联系, 文献 [8] 认为彼此
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间距离越近的目标更趋于同属一个群. 因此, 文
献 [8] 确定采用马氏距离判别准则, 通过计算不同
目标间的距离和速度的马氏距离来与相应门限对

比, 从而确定是否同属一个连通分支. 因此, 还可
以用 GGGt =

{
ggg1, · · · , gggnG

}
来描述群的整体网络结

构. 其中, gggi 代表第 i 个连通分支, 即第 i 个子

群, nG 代表 GGG 内的子群个数. 因此, 群演化网络
模型更新的目的是实现 GGGt = f (GGGt−1,XXXt), 其中
XXXt = {xxxt,1, · · · ,xxxt,N} 代表所有目标的状态向量, f

代表了群网络结构的演化模型, 其中包括模型起始、
边的更新、顶点合并和顶点消除等. 整个演化系统
可以用式 (1) 来表示[8]:

{
t = 0, GGG0 = fI (XXX0)
t > 0, GGGt = fNS ◦ fNI ◦ fEU (GGGt−1,XXXt)

(1)

其中, ◦ 代表构成操作符号, fI 代表起始模型 (Ini-
tialization model), fEU 代表边更新模型 (Edge up-
dating model), fNI 代表顶点合并模型 (Node in-
corporation model), fNS 代表顶点消除模型 (Node
suppression model).

1.1 fIfIfI 的主要步骤

本文的前提是在文献 [17] 的目标检测技术基础
上, 在 t = 0 时刻, 目标的数目和各自的状态都是已
知的. 假设 N 个目标构成顶点集 {v1, · · · , vN}, vi

对应着目标 i 的状态 xxx0,i 和PPP 0,i 方差. 模型 fI 的主

要步骤: 通过计算 vi 和 vj (i, j = 1, · · · , N ; i 6= j)
间的马氏距离 di,j, 再与预设的门限 ε 比较. 若
di,j < ε, 则 (vi, vj) ∈ E. 最终, 得到初始时刻的群
结构GGG0 = ({v1, · · · , vN} , E0).

1.2 fEUfEUfEU 的主要步骤

为了降低边更新的运算量, 文献 [8] 提出一种
基于两层群结构的边更新模型. 模型 fEU 的主要

步骤: 1) 构建第二层群结构GGG′ 定义每个子群 ggg 的

质心状态OOOggg = (1/ng)
∑

vi∈g xxxggg
i 和平均协方差矩阵

PPPggg = (1/ng)
∑

vi∈ggg PPPggg
i . 其中, ng 代表ggg内的目标个

数. 利用 nG 个子群质心构成顶点集
{
v′1, · · · , v′nG

}
,

计算群质心 v′i 和 v′j (i, j = 1, · · · , nG; i 6= j) 间的
马氏距离 d′i,j, 并与预设的门限 ε′ (ε′ À ε ) 比较.
若 d′i,j < ε′, 则 (v′i, v

′
j) ∈ E′. 最终, 可以获得第二

层群结构GGG′ =
({

v′1, · · · , v′nG′

}
, E′). 2) 利用 fI 模

型对 gggi (i = 1, · · · , nG)内的边进行更新, 然后在E′

内找出 (v′i, v
′
j), 即在GGG′

内找出与 gggi 更相近的子群

gggj. 再利用 fI 模型将对应的子群 gggi 和 gggj 内目标之

间的边进行更新. 3) 按照这种方法, 直到循环更新
结束. 模型 fEU 优点在于可以避免不相关的子群之

间的边更新运算, 提高了运算效率.

1.3 fNIfNIfNI 的主要步骤

新顶点 vnew 的合并模型 fNI 也是基于两层群

结构进行更新的, 其主要步骤: 1) 计算 vnew 和 gggi 的

质心 v′i 间的马氏距离 d′′new,i, 并与预设的门限 ε′′

(ε′′ ¿ ε′) 比较. 若 d′′new,i < ε′′, 则采用 fI 的方法

对 vnew 和 gggi 内目标之间的边进行更新. 2) 在GGG′
内

的 E′ 中找出 (v′i, v
′
j), 同样利用 fI 模型将 vnew 和

gggj 内目标之间的边进行更新. 3) 按照这种方法, 直
到循环更新结束.

1.4 fNSfNSfNS 的主要步骤

模型 fNS 的主要步骤: 如果在一段时间内获取
的量测中不包含顶点 vold 的任何信息, 因此需要从
顶点集中删除 vold, 并删除所有与 vold 相关的边.

2 群目标跟踪算法

2.1 后验概率密度模型

假设在时刻 t, 目标 i 的状态向量 xxxt,i =
(xt,i, ẋt,i, yt,i, ẏt,i)T, 其中 xt,i, yt,i 和 ẋt,i, ẏt,i 分别

是 x 轴和 y 轴上的位置和速度. 子群 ggg 可以用一

个随机有限集来建模[4], 即XXXggg
t =

{
xxxggg

t,1, · · · ,xxxggg
t,ng

}
.

因此, 整体群结构可以建模成 GGG =
{
ggg1, · · · , gggnG

}
,

nG 个子群内的所有目标的联合状态向量 XXXt ={
XXXggg1

t , · · · ,XXX
gggnG
t

}
. 记 t 时刻获得的量测为 zzzt, 而

ZZZ1:t 为直到 t 时刻的全部量测集. 因此, 本文的目的
是计算后验概率密度 p(XXXt,GGGt|ZZZ1:t), 给出计算公式
如下:

p(XXXt,GGGt|ZZZ1:t) =
p(zzzt|XXXt,GGGt)× p(XXXt,GGGt|ZZZ1:t−1)

p(zzzt|ZZZ1:t−1)
(2)

p(XXXt,GGGt|ZZZ1:t−1) = p(GGGt|XXXt,ZZZ1:t−1)×
p(XXXt|ZZZ1:t−1) =

∫
p(GGGt|XXXt,GGGt−1)×

p(XXXt|XXXt−1,GGGt−1)×
p(XXXt−1,GGGt−1|ZZZ1:t−1)dXXXt−1dGGGt−1 (3)

其中, p(GGGt|XXXt,GGGt−1), 主要利用群演化网络模型来
更新. 另外, 在假设不同子群相互间独立的前提下,
转移概率密度 p(XXXt|XXXt−1,GGGt−1) 可表示为

p(XXXt|XXXt−1,GGGt−1) =
∏

gggi∈GGGt−1

p(XXXgggi
t |Xgggi

t−1) (4)

在计算似然函数 p(zzzt|XXXt,GGGt) 之前, 文献 [8] 提出为
了减少数据关联假设的数目, 可在第二层群结构GGG′

框架内, 只对同属 E′ 的子群内的目标进行数据关
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联. 令GGG′ = {ggg′1, · · · , ggg′nG′
}, nG′ 为GGG′

内的连通分

支个数. 假设 ggg′i (i = 1, · · · , nG′) 之间相互独立, 因
此 p(zzzt|XXXt,GGGt) 可表示为

p(zzzt|XXXt,GGGt) = p(zzzt|XXXt,GGGt,GGG
′
t) =∏

i=1,··· ,nG′
p(zzzggg′i

t |XXXggg′i
t−1)

(5)

其中, XXX
ggg′i
t−1 是 ggg′i 内包括的所有目标的状态向量集

合, zzz
ggg′i
t 是对应 ggg′i 的量测集合.

2.2 群目标运动模型和量测模型

1) 个体目标的运动模型参照文献 [8, 18] 的 CV
模型, 可以对群内的个体目标的运动情况进行建模.
在二维平面内, 第 i 个目标的状态更新方程为

xxxt,i = Fxxxt−1,i + Γvvvt−1 (6)

式中, F = diag{F1, F1}, F1 =

(
1 T

0 1

)
, Γ =

diag{Γ1,Γ1}, Γ1 =

[
T 2/2

T

]
, vvvt−1 ∼ N (0,QQQ),

即均值为零, 协方差为QQQ 的高斯白噪声. 为了扩大
模型能够覆盖的运动样式, 可以用两个高斯分布之
和来表示:

p (vvvt−1) = αN (0,QQQ1) + (1− α)N (0,QQQ2) (7)

其中, α ∈ [0, 1], QQQ1 = diag{σ2, σ2
1}, QQQ2 =

diag{σ2, σ2
2}, σ1 ¿ σ2.

为了能够提高对群内个体目标状态的估计效果,
可将群的共同信息运用到式 (6) 中. 记子群 ggg 内有

xxxggg
t,i ∈XXXggg

t =
{
xxxggg

t,1, · · · ,xxxggg
t,ng

}
, 因此可得:

xxxggg
t,i = xxxggg

t−1,i +
1
ng

ng∑
l=1

(
Bxxxggg

t−1,l

)
+ Γvvvt−1 (8)

其中, B = diag{B1, B1}, B1 =

(
0 T

0 0

)
.

2) 量测模型
令量测空间 Z ⊆ Rnz , 则 t 时刻第 i 个目标的

点量测 zzzt,i ∈ Z 可以用下式表示:

zzzt,i = h(xxxt,i) + wwwt,i (9)

其中, h(xxxt,i) 为非线性函数, wwwt,i ∼ N (0,RRR). 需要
指出的是, 根据本文的应用背景, 处理的量测数据是
区间量测 [zzz] ⊂ Z, 可以理解为一个模糊区间或一组
区间和, 并以某一概率覆盖点量测 zzz, 而 [zzz] 的区间
间隔是按照传感器的测量偏差或者覆盖边界误差的

需要进行设置. 因此, 可用一个有限集来表示时刻的

量测集 Zt: Zt = {[zzzt,1] , · · · , [zzzt,N ]} ∈ F(IZ). 其
中, IZ 为区间量测空间, F(IZ) 代表 IZ 中的有
限子集的空间. 不失一般性, 本文为了更好地说明问
题, 不妨假设区间量测的区间间隔 ∆, 区间量测 [zzzt]
可表示为

[zzzt,i] = [zzzt,i − κ∆, zzzt,i + (1− κ)∆] (10)

其中, κ (0 < κ < 1) 代表区间量测的覆盖范围参数.

2.3 基于GL-PF的群跟踪算法

1) 广义似然函数
区间量测 [zzz] 的广义似然函数可以表示为[9]

p ([zzz] |xxx) = Pr {ht(xxx) + www ∈ [zzz]} =∫
[z]

pw (zzz − ht(xxx)) dzzz
(11)

令 [zzzt,i] = [zzz, z̄̄z̄z], 其中 zzz 和 z̄̄z̄z 分别表示 zzzt,i 的下限和

上限. 假设量测噪声www ∼ N (0,RRR), 则可得到广义似
然函数的积分解为

p ([zzzt,i]|xxxt,i)=
∫ z̄̄z̄z

zzz
N (zzzt,i;h(xxxt,i),RRR)dz =

Φ(z̄̄z̄z;h(xxxt,i),RRR)− Φ(zzz;h(xxxt,i),RRR) =
Φ(h(xxxt,i); z̄̄z̄z,RRR)− Φ(h(xxxt,i); ,RRR)

(12)

其 中, Φ(ζζζ;µµµ,PPP ) =
∫ ζζζ

−∞N (uuu;µµµ, P, P, P )duuu =
1√

2π|PPP |
∫ ζζζ

−∞ e−0.5(uuu−µµµ)′PPP−1(uuu−µµµ)duuu 表示高斯分布

N (ζζζ;µµµ, P, P, P ) 的累积分布函数. 这里需要指出的是,
在本文的应用背景下, 传感器获得的区间量测 [zzzt,i]
包括: 距离区间量测 [zzz(r)

t,i ]和方位区间量测 [zzz(θ)
t,i ] (距

离变化率区间量测起约束作用, 不参与广义似然函
数的计算). 由于在实际情况中可以认为两者的分布
是彼此间独立的[9], 因此对应的量测的广义似然函
数为

p ([zzzt,i]|xxxt,i) = p
(
[zzz(r)

t,i ]|xxxt,i

)
· p

(
[zzz(θ)

t,i ]|xxxt,i

)
(13)

其中, 在计算 [zzz(r)
t,i ] 或 [zzz(θ)

t,i ] 的广义似然函数值时,
可通过查表得到[19] (Matlab编程时可采用 normcdf
函数). 因此依此类推, 在第二层群结构GGG′

框架内可

得群目标的似然函数为

p(Zt|XXXt,GGGt) =
∏

i=1,··· ,nG′

p([zzzggg′i
t ]|XXXggg′i

t ) (14)

2) GL-PF 算法步骤
为了更好地表现出群结构的内在变化趋势, 本

文在 GL-PF 算法的基础上, 按照群结构的确定性
更新 (Deterministic update) 和不确定性估计 (Un-
certainty estimation) 思路设计了两种算法, 分别记
为 GL-PF1 算法和 GL-PF2 算法. 其中, 群结构的
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确定性更新是指先估计出个体目标状态, 再根据群
演化模型更新对应的群结构. 群结构的不确定性估
计是将 GGGt 作为目标状态的一部分, 形成扩展状态
(XXXt,GGGt). 然后, 通过每个粒子包含的目标状态信息
来估计对应的群结构, 再将粒子的权重作为对应群
结构的出现概率. 群结构的不确定性估计可提供群
结构出现的概率信息, 可以更好地反映出群结构内
在的变化趋势.

a) GL-PF1 算法
假设 t 时刻个体目标的总数为 N , 每个目标的

采样粒子数为 Np. 现对算法 1 说明如下: 在步骤
1 内, 选取 gggi 内目标状态的先验概率作为重要性密

度函数, 即 qgggi

(
XXXgggi

t |XXXgggi,(l)
0:t−1,Zt

)
= p

(
XXXgggi

t |XXXgggi,(l)
t−1

)
.

算法利用式 (8) 来完成粒子的一步预测, 此时它能
够利用群的信息提高对群内目标状态的估计精度.
在步骤 2 内, 先利用获得的量测集 Zt, 判断是否有
目标消失或新目标加入, 更新个体目标的总数目 N .
然后, 利用每个粒子的广义似然函数值乘以前一时
刻权重来计算当前时刻粒子的权重, 这里每个粒子
的广义似然函数值等于每个粒子对应量测中的不同

参量所计算的广义似然函数值的乘积. 在对权重进
行归一化以后, 利用粒子一步预测值和权重来更新
运动状态 X̂XXt 和群结构GGGt. 在步骤 3 内, 当有效粒
子数目 N̂eff 小于门限 Nthr, 则进行重采样.
算法 1. 基于GL-PF1的群跟踪算法流程
输入. Zt,{XXX(l)

t−1, w
(l)
t−1}Np

l=1, GGGt−1

预测步.
从重要性分布 qgggi

(
XXXgggi

t |XXXgggi,(l)
0:t−1,Zt

)
中抽取样

本XXXgggi,(l)
t .
更新步.
i) 运动状态估计. 首先利用 Zt, 更新群内目标

数目 N . 然后, 按照式 (13) 和 (14) 计算广义似然
函数 p

(
[zzzt,i] |xxx(l)

t,i

)
], 得到归一化权重 w

(l)
t,i ; 最后得到

X̂XXt = {x̂xxt,i}N

i=1
.

ii) 群结构更新GGGt = f
(
GGGt−1, X̂XXt

)
.

重采样步. 如果 N̂eff < Nthr, 则执行重采样步
骤.
输出. X̂XXt, {XXX(l)

t , w
(l)
t }Np

l=1, GGGt.
b) GL-PF2 算法
GL-PF2 算法的不同之处在于它处理的样

本是群目标的联合采样粒子, 采样粒子数为
Np, 并将 GGGt 作为目标状态的一部分, 形成扩
展状态 (XXXt,GGGt). 现对算法 2 说明如下: 在步
骤 1 内, 第 l (l = 1, · · · , Np) 个粒子的目标状
态 XXX(l)

t 从重要性密度函数 q
(
XXXt|XXX(l)

0:t−1,Zt

)
, 即

p
(
XXXt|XXX(l)

t−1

)
中抽取; 而群结构GGG(l)

t 从重要性密度

函数 Q
(
GGGt|XXX(l)

0:t,GGG
(l)
t−1

)
, 即 p

(
GGGt|XXX(l)

t ,GGG(l)
t−1

)
中抽

取. 在步骤 2 内, 在计算粒子广义似然函数的基
础上, 为了使采样粒子向高似然区域移动, 采用了
MCMC 方法中的Metropolis-Hasting (M-H) 迭代
算法来挑选出高似然粒子, 其中M-H 算法的细节可
参见文献 [8]. 另外需要根据群结构抽样样本GGG(l)

t 和

对应的样本权重来估计 {GGGt,j, pt,j}NGGG

j=1. 其中, NG 代

表群结构的种类, pt,j 代表 t 时刻第 j 类群结构产

生的概率. 在步骤 3 内, 当有效粒子数目 N̂eff 小于

N̂thr, 则进行重采样.
算法 2. 基于GL-PF2的群跟踪算法流程
输入. Zt, {XXX(l)

t−1, w
(l)
t−1,GGG

(l)
t−1}Np

l=1

预测步.
从重要性分布 qgggi

(
XXXgggi

t |XXXgggi,(l)
0:t−1,Zt

)
中抽取目

标状态样本XXX(l)
t , 从 Q

(
GGGt|XXX(l)

0:t,GGG
(l)
t−1

)
中抽取群结

构的样本GGG(l)
t (l = 1, · · · , Np).

更新步.
i) 运动状态估计. 计算粒子的广义似然函数,

并采用Metropolis-Hasting 迭代算法挑选出高似然
粒子, 再计算归一化权重 w

(l)
t ; 并最终得到 X̂XXt =

{x̂t,i}N

i=1
.

ii) 群结构估计. 估计群结构样本GGGt,j 和出现概

率 pt,j (j = 1, · · · , NGGG).
重采样步. 如果 N̂eff < Nthr, 则执行重采样步

骤.
输出. X̂XXt, {XXX(l)

t , w
(l)
t ,GGG(l)

t }Np

l=1, {GGGt,j, pt,j}NGGG

j=1.

2.4 基于 Box-PF的群跟踪算法

1) 区间分析方法
区间分析方法[20] 是一类针对区间变量进行运

算的数学方法, 它具有许多优点: 例如当某些参数值
不能准确预知, 但能够准确确定它所处的区间范围,
此时就可以利用区间分析法对这个区间直接进行处

理; 又或者当传统的浮点运算由于计算精度而产生
不精确结果时, 区间分析法却能够估计出精确结果
的严格界限. 下面简要对该方法进行说明. 首先, 定
义一维闭合区间为

[x] = [x, x̄] = {x ∈ R, x ≤ x ≤ x̄} (15)

其中, x 和 x̄ 分别称作区间 [x] 的下限和上限. 上式
定义了实数集 R 中一个连续的闭合子集, 可将其推
广到 nx 维实数域时, 多维区间 [xxx] 定义为 nx 个一

维闭合区间的笛卡尔积:

[xxx] = [x1]× [x2] · · · × [xnx
] = ×nx

i=1[xi] (16)
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此外, |[xxx]| 表示 [xxx] 的容积. 更多关于区间分析
的运算法则参见文献 [9, 20]. 其次, 区间 [xxx] 经过非
线性转移函数 fff 处理后一般会呈现出复杂的非箱体

形状. 为了便于后续的分析计算, 需要保证转移后的
结果呈规则的箱式形状, 区间分析引入了 “包含函数
(Inclusion functions)” [fff ], 即当 IR = {[x] ⊂ R}
时, 如果 ∀[xxx] ⊂ IRnx , 则有 [fff ]([xxx]) ⊇ fff([xxx]). 需
要指出的是, 区间分析法不仅需要提供 [fff ], 还必须
确保它不会导致 [fff ]([xxx]) 太大, 以便最大程度地减
少计算量和提高收敛速度, 这也称为 “约束满足问
题 (Constraint satisfaction problem, CSP)”. CSP
问题具体描述为: n 维实数域上, 令实值约束函数
fff(xxx) = fff(x1, · · · , xn) = 0 的约束集为

H : (fff(xxx) = 0,xxx ∈ [xxx]) (17)

其中, fff = (f1, f2, · · · , fm)T, xxx = (x1, · · · , xn), 则
CSP 的解集为

S = {xxx ∈ [xxx]|fff(xxx) = 0} (18)

式 (17) 中的 H 表示约束集合 [xxx]′, 即当 xxx ∈ [xxx]′

时, 满足约束条件 fff(xxx) = 0 和 xxx ∈ [xxx]. 此时, 则有
S ⊆ [xxx]′ ⊆ [xxx]. 为了解决 CSP 问题, 又引入了 “区
间约束 (Interval contraction)” 的概念, 并根据具体
应用场景设计了许多约束方法, 其中最常用的是约
束传播 (Constraint propagation, CP) 方法. 这是
由于 CP 方法实现原理简单易行, 并且在处理等式
约束和高冗余数据时的效率较高.

2) Box-PF 算法步骤
本文在 Box-PF 算法的基础上, 同样按照群结

构的确定性更新和不确定性估计思路分别设计了

两种算法, 分别记为 Box-PF1 和 Box-PF2. 其中,
Box-PF2 算法也是估计扩展状态 (XXXt,GGGt), 利用箱
式粒子包含的目标状态信息和粒子权重来更新群结

构及它的产生概率. 由于 Box-PF 算法采样的粒子
都是箱式粒子, 因而需采用区间分析方法来处理.

a) 基于 Box-PF1 的群跟踪算法流程
假设 t 时刻个体目标的总数为 N , 每个目标采

样的箱式粒子数为 Np. 现对算法 3 说明如下: 在步
骤 1 内, 在区间运算法则的基础上, 利用式 (8) 完成
gggi 内包含目标的箱式粒子的一步预测. 在步骤 2 内,
为了降低目标机动对目标跟踪的影响, 需要通过对
应目标产生的区间量测, 在目标状态空间内产生 Nb

个新生粒子, 此时粒子总数为 N ′
p = Np + Nb. 由于

量测数据与目标速度之间没有闭合的解析式, 因此
需要提前获知目标速度的先验分布, 从而在速度的
分布区域内均匀划分. 接着在计算似然函数时, 需要
先计算区间新息, 如果区间新息不为空集, 则需要采
用 CP 方法, 利用目标对应的区间量测对箱式粒子

进行压缩, 将箱式粒子压缩后的的边界模型与之前
预测的边界模型的容积比作为似然函数值, 进而计
算出每个箱式粒子的权重, CP 方法具体步骤参见文
献 [9]. 接着, 对权重进行归一化以后, 利用压缩后的
箱式粒子的中心点和权重来估计目标 X̂XXt 和GGGt. 在
步骤 3 内, 为了使箱式粒子始终保持一个合适的大
小, 首先按照原有N ′

p 个箱式粒子的权重确定重采样

次数, 再按照重采样次数随机选取箱式粒子的一维
进行均匀子划分, 最终形成Np 个重采样后的箱式粒

子.
算法 3. 基于 Box-PF1的群跟踪算法流程

输入. Zt,
{[

XXX(L)
t−1

]
, w

(L)
t−1

}Np

L=1
, GGGt−1

预测步.
从 q

(
XXXt|XXX(L)

0:t−1,Zt

)
抽 取 样 本 XXX(L)

t ,[
XXX

gggi,(L)

t|t−1

]
= [FFF ]

([
XXX

gggi,(L)
t−1

])
+ [wwwt−1].

更新步.
i) 运动状态估计. 按照算法 4 估计每个目标的

状态 x̂̂x̂xt,i;
ii) 群结构更新 GGGt = f

(
GGGt−1, X̂XXt

)
. 其中,

X̂XXt = {x̂xxt,i}N

i=1
.

重采样步. 执行箱式粒子的重采样步骤, 产生
Np 个重采样后的箱式粒子.

输出. X̂XXt,
{[

XXX(L)
t

]
, w

(L)
t

}Np

L=1
, GGGt.

算法 4. 区间粒子下目标状态估计算法
输入. Zt,

[
XXX

(L)

t|t−1

]
, [vvvt−1].

粒子权重计算

For i = 1, · · · , N

利用第 i 个目标的量测产生 Nb 个新生粒子;
For L = 1, · · · , N ′

p

i) 预测量测.
[
zzz

(L)
t,i

]
= [h]

([
xxx

(L)

t|t−1,i

])
+ [vvvt−1];

ii) 区间新息.
[
rrr

(L)
t,i

]
=

[
zzz

(L)
t,i

]
∩ [zzzt,i], [zt,i] 为 t

时刻目标 i 的实际区间量测;
iii) 收缩算法. 如果

[
rrr

(L)
t,i

]
6= ∅, 利用

[
rrr

(L)
t,i

]
和

CP 方法收缩
[
xxx

(L)
t,i

]
, 得到

[
x̃xx

(L)
t,i

]
; 否则

[
x̃xx

(L)
t,i

]
= ∅;

iv) 似然函数. Λ(L)
t,i =

nxxx∏
j=1

Λ(L)
t,i (j), 其中

Λ(L)
t,i (j)=

|[x̃̃x̃x(L)
t,i (j)]|

|[xxx(L)
t|t−1,i

(j)]| , nxxx 是状态维数;

v) 权重计算. w
(L)
t,i =Λ(L)

t,i w
(L)
t−1,i;

End
End
对 权 重 进 行 归 一 化, 最 终 得 到 时 刻 群

目标的箱式粒子的集合:
{
XXX(L)

t , w
(L)
t

}N ′
p

L=1
=
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{([
x̃xx

(L)
t,i

]
, w

(L)
t,i

)N

i=1

}N ′
p

L=1

;

利用抽样样本和权重, 估计目标状态 x̂xxt,i =
N ′

p∑
L=1

w
(L)
t,i ·mid

([
x̃xx

(L)
t,i

])
, 其中mid(·)表示取中心点.

最终得到 X̂XXt = {x̂xxt,i}N

i=1
;

输出.
{
XXX(L)

t , w
(L)
t

}N ′
p

L=1
, X̂XXt.

b) 基于 Box-PF2 的群跟踪算法流程
这里联合采样箱式粒子数为 Np. 现对算法 5 说

明如下: 在步骤 1 内, 在完成箱式粒子的一步预测
后, 利用GGGt = f

(
GGG(L)

t−1,mid ([XXXt])
)
来完成箱式粒

子的群结构采样. 在步骤 2 内, 按照算法 4 的方法
完成目标状态估计. 再根据群结构抽样样本GGG(L)

t 和

对应的权重来估计 {GGGt,j, pt,j}NGGG

j=1. 其中, NG 代表群

结构的种类, pt,j 代表 t 时刻第 j 类群结构产生的概

率. 在步骤 3, 按照前述箱式粒子重采样步骤执行.
算法 5. 基于 Box-PF2的群跟踪算法流程

输入. Zt,
{[

XXX(L)
t−1

]
, w

(L)
t−1,GGG

(L)
t−1

}Np

L=1
.

预测步.
从重要性分布 q

(
[XXXt] |

[
XXX(L)

0:t−1

]
,Zt

)
抽取样本[

XXX
(L)

t|t−1

]
, 即

[
XXX

(L)

t|t−1

]
= [FFF ]

([
XXX(L)

t−1

])
+ [wwwt−1]; 从

重要性分布 Q 抽取群结构的样本 GGG(L)
t , 即 GGG(L)

t ∼
Q

(
GGGt|XXX(L)

0:t ,GGG(L)
t−1

)
.

更新步.
i) 运动状态估计. 按照算法 4 的方法估计每个

目标的状态 x̂xxt,i (i = 1, · · · , N);
ii) 群结构估计. 利用群结构抽样样本GGG(L)

t 和对

应权重来估计 {GGGt,j, pt,j}NGGG

j=1.
重采样步. 执行箱式粒子的重采样步骤, 产生

Np 个重采样后的箱式粒子.
输出. {XXX(L)

t , w
(L)
t ,GGG(L)

t }Np

L=1, {GGGt,j, pt,j}NGGG

j=1,
X̂XXt.

3 仿真实验

3.1 仿真场景设置

为了对比 GL-PF 算法与 Box-PF 算法的性能,
参照文献 [21] 的仿真实验, 设置了二维平面内地面
移动目标的运动场景. 总的仿真时长为 280 s, 量测
数据的采样间隔为 Ts = 1 s. 整个仿真场景中一共
包括 4 组目标, 即 Si (i = 1, · · · , 4), 其中每组目标
内包括两个目标. 具体的运动情况为: S1 (包括目标
1、2) 和 S2 (包括目标 7、8) 从 0∼ 20 s 组成一个群,
在 20 s 以后分裂成两个群. 而 S3 (包括目标 3、4)
和 S4 (包括目标 5、6) 在 0∼ 40 s 作为两个不同的

子群, 在 40 s 以后合并成同一个群. 另外, 在目标运
动过程的某一段时间内中, S1 和 S3、S4 临近相向运

动. 这个场景包括群的分裂、合并以及交叉运动, 具
体如图 1 所示.

图 1 群的真实运动轨迹

Fig. 1 Actual motion trajectory of groups

按照设置的仿真场景可知整个群会出现多个不

同的子群结构划分, 本文一共选择了其中可能出现
的 8 种群结构作为匹配库. 其中, 真实运动中出现的
群结构如表 1 所示.

表 1 群结构匹配库

Table 1 Matching base of group structure

群结构索引 子群结构划分

1 ggg1 = {1, 2, 7, 8}, ggg2 = {3, 4}, ggg3 = {5, 6}
2 ggg1 = {1, 2}, ggg2 = {3, 4, 5, 6}, ggg3 = {7, 8}
3 ggg1 = {1, 2}, ggg2 = {3, 4}, ggg3 = {5, 6}, ggg4 = {7, 8}

本文使用分布式侦察系统,共使用 11个传感器,
位置分布如图 1 中圆圈所示. 量测函数 h(xxxt,i) 为

h(xxxt,i)=



√

x2
t,i+y2

t,i,
xt,iẋt,i+yt,iẏt,i√

x2
t,i+y2

t,i

, tan−1 yt,i

xt,i



′

(19)

量 测 噪 声 wwwt,i ∼ N (0,RRR), 其 中 RRR =
diag{σ2

r , σ
2
ṙ , σ

2
θ}, σr = 2.5m, σṙ = 0.01m/s, σθ =

0.004 rad. 在执行 Box-PF 算法时, 噪声区间取
99% 的置信区间, 即采用 3σr, 3 σṙ, 3σθ 对其进行

建模. 区间量测的间隔长度 ∆ = [∆r,∆ṙ, ∆θ]
′
, 其

中 ∆r = 50 m、∆ṙ = 0.2m/s 和 ∆θ = 4◦ 分别对
应着距离、距离变化率和方位角的间隔长度. 由于传
感器可能存在偏差, 所以 h(xxxt,i) + wwwt,i 可能并不在

区间量测的中心, 这里设置 κ1 = 0.6. 此外, 本文使
用的测试算法的 PC 机平台是 3.10GHz Intel Core
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i3-2100, 内存 2.00GB, Matlab (R2010b). 这里的
仿真实验需要使用Matlab 软件的 INTLAB 工具箱
来进行.

3.2 仿真结果分析

1) 群结构确定性更新算法
a) GL-PF1 算法及分析
目标的采样粒子数为 Np = 1000, 重采样门限

Nthr = Np/3, 式 (7) 的 α = 0.6, 划分子群的马氏
距离门限中, 距离门限为 εposition = 50 m, 速度门
限为 εvelocity = 20m/s. 给子群质心划分群的门限
ε′ = 4ε. 按照算法 1步骤,通过 100次Monte-Carlo
实验, 得到仿真结果如图 2∼图 5. 图 2 为 GL-PF1
算法的单次仿真实验结果, 从估计结果中可知 GL-
PF1 可以较好地估计群目标的运动轨迹. 图 3 和图
4 为 8 个目标在 x 轴和 y 轴上位置和速度的平均估

计误差, 从估计结果中可知, 当目标平稳运动时, 算
法能保持较高的跟踪精度. 当目标出现转向时, 估计
中会出现峰值误差.

图 2 GL-PF1 估计的群目标轨迹

Fig. 2 Estimated trajectory of groups using GL-PF1

图 3 GL-PF1 估计的全体目标的位置估计误差

Fig. 3 Position estimation error for all targets using

GL-PF1

图 4 GL-PF1 估计的全体目标的速度估计误差

Fig. 4 Velocity estimation error for all targets using

GL-PF1

图 5 真实群结构和 GL-PF1 估计的群结构对比图

Fig. 5 Results comparison of the true group structure

and the estimated group structure using GL-PF1

由于在状态转移方程中采用了不同的模型来覆

盖, 因此能够确保算法在较短时间内收敛. 图 5 为真
实群结构和估计群结构之间进行对比, 其中上图为
真实群结构. 从对比结果可知, GL-PF1 算法可较好
估计群结构, 其中在类型 3 转向类型 2 的过程中估
计的时间出现一定延迟, 主要原因是受估计误差的
影响.

b) Box-PF1 算法估计及分析
按照算法 3 的算法步骤, 采样箱式粒子数为

Np = 40, 新生粒子 Nb = 9, 假设速度的先验分布是
在内均匀分布 [−25m/s, 25 m/s], 在收缩箱式粒子
时采用 CP 算法压缩 3 次. 另外, 子群划分的门限与
前述相同. 通过 100 次 Monte-Carlo 实验, 得到结
果如图 6∼图 9. 图 6 为 Box-PF1 算法的单次仿真
实验结果, 从估计结果中可知 Box-PF1 也可以较好
地估计群目标的运动轨迹. 图 7 和图 8 为 8 个目标
在 x 轴和 y 轴上位置和速度的平均估计误差.
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图 6 Box-PF1 估计的群目标轨迹

Fig. 6 Estimated trajectory of groups using Box-PF1

图 7 Box-PF1 估计的全体目标的位置估计误差

Fig. 7 Position estimation error for all targets using

Box-PF1

图 8 Box-PF1 估计的全体目标的速度估计误差

Fig. 8 Velocity estimation error for all targets using

Box-PF1

从估计结果中可知, Box-PF 算法在目标平稳运
动时能够保持较高的跟踪精度. 而当目标出现转向
时, Box-PF 算法能够较好地抑制峰值误差, 它的主
要原因在于当目标出现机动时, 新生粒子能够较好
地去匹配目标的真实运动模式, 从而有效降低了算
法的估计误差.

图 9 给出了真实群结构和 Box-PF1 算法估计
的群结构的对比图, 从对比结果中可知, Box-PF1
算法同样可较好估计群结构, 并且在类型 3 转向类
型 2 的过程中的延迟时间要相比 GL-PF1 算法更
短.

图 9 真实群结构和 Box-PF1 估计的群结构对比图

Fig. 9 Results comparison of the true group structure

and the estimated group structure using Box-PF1

c) 两种算法之间的比较
通过对比 GL-PF1 算法和 Box-PF1 算法的仿

真结果可知, 两种算法都能够较好地估计群结构. 在
目标平稳运动阶段时, GL-PF1 算法的目标状态估
计精度要优于 Box-PF1 算法, 而当目标出现转向机
动时, Box-PF 算法具有更小的估计误差.

图 10 给出了两种算法在不同数目粒子下单次
Monte-Carlo 实验的平均运算时间, 其中 Box-PF
算法的新生粒子数 Nb = 9. 从图中可知, Box-PF1
算法比 GL-PF1 算法具有更高的运算效率.

2) 基于扩展状态的群结构不确定性估计
a) GL-PF2 算法估计及分析
目标的采样粒子数为 Np = 250, 其他仿真条件

与GL-PF1算法相同.另外设置每次M-H算法迭代
次数为 6 次. 按照算法 2 的算法步骤, 通过 100 次
Monte-Carlo 实验, 得到仿真结果如图 11∼图 14.
图 11 为 GL-PF2 算法的单次仿真实验结果, 图 12
和图 13 为 8 个目标在 x 轴和 y 轴上位置和速度的

平均估计误差.
从结果可知, 由于采用了 M-H 迭代算法, GL-

PF2 算法在目标平稳运动阶段时的估计精度要高于
GL-PF1 算法. 但是当目标出现转向时, 估计中仍然
会出现较大的峰值误差. 图 14 为估计群结构和真实
群结构之间进行对比, 其中上图为估计群结构的概
率分布图. 从对比结果中可知, GL-PF2 算法在类型
1 转向类型 3 以及类型 3 转向类型 2 的过程中估计
的时间都出现一定延迟, 另外在 139∼ 144 s 时段内
估计的群结构出现误差, 主要原因是由于目标转向
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机动导致算法产生较大估计误差.

(a) 不同粒子数时 GL-PF1 算法的运算时间

(a) Computational time of GL-PF1 algorithm with the

different number of particles

(b) 不同箱式粒子数时 Box-PF1 算法的运算时间

(b) Computational time of Box-PF1 algorithm with the

different number of box particles

图 10 GL-PF1 算法与 Box-PF1 算法的运算时间对比

Fig. 10 Computational time comparison of GL-PF1

algorithm and Box-PF1 algorithm

图 11 GL-PF2 估计的群目标轨迹

Fig. 11 Estimated trajectory of groups using GL-PF2

图 12 GL-PF2 估计的全体目标的位置估计误差

Fig. 12 Position estimation error for all targets using

GL-PF2

图 13 GL-PF2 估计的全体目标的速度估计误差

Fig. 13 Velocity estimation error for all targets using

GL-PF2

b) Box-PF2 算法估计及分析
采样箱式粒子数 Np = 40, 新生粒子 Nb = 9,

假设速度的先验分布在 [−25m/s, 25 m/s] 内均匀
分布, 在收缩箱式粒子时采用 CP 算法压缩 3 次. 另
外, 子群划分的门限与前述相同. 按照算法 5 的算法
步骤, 通过 100 次 Monte-Carlo 实验, 得到仿真结
果如图 15∼图 18.
图 15 为 Box-PF2 算法的单次仿真实验结果,

图 16 和图 17 为 8 个目标在 x 轴和 y 轴上位置和

速度的平均估计误差. 从估计结果中可知, Box-PF2
算法和 Box-PF1 算法在目标状态上的估计精度类
似. 图 18 表示的是估计群结构与真实群结构的对比
结果, 从图 18 中可知 Box-PF2 算法在类型 1 转向
类型 3 以及类型 3 转向类型 2 的过程中估计的延迟
时间要相比 GL-PF2 更短, 在其他时段能够较准确
地揭示出群结构的内在变化趋势, 主要原因是由于
Box-PF2 算法中每个时刻都会产生一定数量的新生
粒子, 确保算法能在目标转向机动时, 避免出现较大
的估计误差.
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图 14 真实群结构和 GL-PF2 估计的群结构对比图

Fig. 14 Results comparison of the true group structure

and the estimated group structure using GL-PF2

图 15 Box-PF2 估计的群目标轨迹

Fig. 15 Estimated trajectory of groups using Box-PF2

图 16 Box-PF2 估计的全体目标的位置估计误差

Fig. 16 Position estimation error for all targets using

Box-PF2

c) 两种算法之间的比较
通过对比 GL-PF2 算法和 Box-PF2 算法的仿

真结果可知, 两种算法都能够较好地跟踪群目标运
动. 在目标平稳运动阶段时, GL-PF2 算法的目标状

态估计精度要优于 Box-PF2 算法, 而当目标出现转
向机动时, Box-PF2 算法具有更小的估计误差. 在
群结构估计方面, Box-PF2 要优于 GL-PF2 算法.

图 17 Box-PF2 估计的全体目标的速度估计误差

Fig. 17 Velocity estimation error for all targets using

Box-PF2

图 18 真实群结构和 Box-PF2 估计的群结构对比图

Fig. 18 Results comparison of the true group structure

and the estimated group structure using Box-PF2

图 19 给出了两种算法在不同数目粒子下单次
Monte-Carlo 实验的平均运算时间. 从对比结果可
知, Box-PF2 算法的平均运算时间要远小于 GL-
PF2 算法, 因而具有更高的运算效率. 此外, 通过对
比这 4 种算法的平均运算时间可知, GL-PF2 算法
虽然可以在相对较少的采样粒子下保持较高的估计

精度, 但是由于它增加了M-H 迭代和群结构的不确
定性估计, 因而导致它的运算量在 4 种算法中是最
大的.

3) 量测噪声对 4 种算法影响的分析
由于径向距离变化率对跟踪结果起约束方程作

用, 因此本文只针对距离和方位的量测噪声影响进
行研究. 经过 100 次Monte-Carlo 实验, 图 20 给出
了当 σθ = 0.004 rad 时, σr 取不同值时 4 种算法对
8个目标的位置均方根误差的平均值的对比结果.图
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21给出了当 σr = 2.5m时, σθ 取不同值时 4种算法
对 8 个目标的位置均方根误差 (Root mean square
error, RMSE) 的平均值的对比结果. 从图 20 结果
可知, 4 种算法的估计误差的都会随着 σr 的增大而

增大, 其中 GL-PF 算法估计误差增长的幅度更大.
对比两类算法在同一 σr 时, GL-PF 算法估计误差
要大于 Box-PF 算法, 这主要是由于 Box-PF 算法
采用了区间处理方法来处理噪声, 因而能比 GL-PF
算法更有效地处理噪声. 图 21 的结果也同样说明
Box-PF 算法的性能优于 GL-PF 算法. 综合比较图
20 和图 21 的结果还可发现, 当 σr 或 σθ 增大到一

定程度时, 都会严重影响算法的跟踪精度, 因此在实
际应用中需要尽可能地降低量测噪声.

(a) 不同粒子数时 GL-PF2 算法的运算时间

(a) Computational time of GL-PF2 algorithm with the

different number of particles

(b) 不同箱式粒子数时 Box-PF2 算法的运算时间

(b) Computational time of Box-PF2 algorithm with the

different number of box particles

图 19 GL-PF2 算法与 Box-PF2 算法的运算时间对比

Fig. 19 Computational time comparison of GL-PF2

algorithm and Box-PF2 algorithm

4 结论

针对群目标跟踪中区间量测的处理问题, 本文
提出了两类基于改进粒子滤波的群跟踪算法. 其中,
GL-PF 算法采用广义似然函数加权的方法, 较好地
解决区间量测下的粒子权重计算问题. 而 Box-PF
算法采用箱式粒子加权的方法, 减少了算法的采样
粒子数, 有效降低了算法的运算量, 并依据每个时刻
的量测产生新生粒子, 有效降低目标转向机动造成
的峰值误差, 从而具有更好的估计性能. 其中, Box-
PF2 算法通过估计每个时刻不同群结构出现的概
率, 更好地揭示群结构的内在变化趋势. 仿真实验结
果验证了两类算法的有效性.

图 20 不同距离量测噪声时平均位置估计均方根误差对比

Fig. 20 Results comparison of average position

estimation RMSE under the different range

measurement noise

图 21 不同方位量测噪声时平均位置估计均方根误差对比

Fig. 21 Results comparison of average position

estimation RMSE under the different azimuth

measurement noise
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