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摘   要：脉冲干扰和离群量测信息等因素通常会导致异常的厚尾噪声，这使得以高斯假设为前提的扩展目标跟踪

(ETT)估计器的性能急剧降低，针对该问题该文提出一种基于扩展目标随机矩阵模型(RMM)的Student’s t逆Wishart

平滑(StIWS)算法。首先，将目标的运动状态以及过程噪声和量测噪声建模为Student’s t分布以表征异常噪声对

扩展目标概率分布的影响，将目标扩展状态建模为服从逆Wishart分布的随机矩阵。然后，在Student’s t贝叶斯

平滑框架下，详细推导了能在扩展目标的多重特征动态演变的过程中有效估计目标状态的StIWS算法。最后，通

过扩展目标跟踪的仿真实验结果和真实场景实验结果验证了所提算法的有效性。
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Abstract: Elements such as pulse interference and outlier measurement information usually lead to abnormal

heavy-tailed noise, which sharply reduces the performance of the Extended Target Tracking (ETT) estimator

based on the Gaussian hypothesis. To address this problem, a Student’s t Inverse Wishart Smoothing (StIWS)

algorithm based on the Random Matrix Model (RMM) is proposed. Firstly, the kinematic state of the target,

process noise and measurement noise are modeled as a Student’s t distribution to characterize the effect of

anomalous noise on the probability distribution of extended target, and the extended state of target is modeled

as a random matrix which obeys inverse Wishart distribution. Then, in a Student’s t bayesian smoothing frame,

the StIWS algorithm is derived in detail, which can effectively estimate target state in the process of the

dynamic evolution of multiple characteristics of extended target. Finally, the effectiveness of the proposed

algorithm is verified by the simulation experiment and the engineering experiment of extended target tracking.
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1    引言

随着传感器分辨率的不断提高，利用动态目标

表面呈现空间结构分布的散射中心提取形状等状态

信息的扩展目标跟踪 (Extended Target Tracking,
ETT)成为现代工程应用领域中不可或缺的关键性

技术[1–7]。作为目标状态估计的重要工具，贝叶斯

平滑算法可以充分融合量测信息，进而实现对期望

最大化算法的最优逼近[8–10]。因此，能够同时精确

估计目标位置和形状轮廓的扩展目标平滑算法具有

极其重要的研究意义。

然而，在很多实际的工况场景中，量测值异

常、目标机动以及模型线性化误差掺杂等现象频发

很容易导致系统的过程噪声和量测噪声的分布特性

呈现出明显的“厚尾特性”，从而给高斯噪声假设
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下的平滑算法性能带来难以忽视的不利影响[11–14]。

目前，这类问题主要有3种处理方法：第1种方法利

用鲁棒统计量加强非高斯噪声下平滑算法的鲁棒

性[15,16]；第2种方法以最大相关熵判据或最小误差

熵判据作为代价函数，进而达到抑制非高斯噪声

“厚尾特性”的目的[17,18]；第3种方法利用服从厚

尾分布的厚尾噪声有效表征非高斯噪声[19–23]。因前

两种方法处理厚尾噪声的能力受限于高斯假设的前

提，又考虑到Student’s t分布可以很好地模拟厚尾

噪声，文献[24]提出一种基于Student’s t分布的贝

叶斯平滑算法，但该算法遗漏了一些潜在的修正

项。Huang等人[13,21]提出了对厚尾噪声具有鲁棒性

的Student’s t容积平滑算法，但该方法重复使用矩

匹配，可能带来近似Student’s t密度过窄等不良影

响。此外，用于厚尾噪声下点目标跟踪的状态平滑

估计已经在很多文献中得到广泛讨论，但深入研究

厚尾噪声下扩展目标状态平滑的文献却寥寥无几[9,25]。

综上，现有Student’s t平滑算法存在修正项遗漏，

矩匹配过度使用，以及无法精确估计目标形状等亟

待解决的问题。

平滑估计扩展目标的状态，需要选择合适的目

标扩展模型对目标表面不同的散射中心分布状况进

行描述。常见的目标扩展模型分为两类，其中一类

包括用于星凸型扩展目标量测源建模的随机超曲面

模型(Random Hypersurface Model, RHM)[26]和高

斯过程回归模型(Gaussian Process Regression
Model, GPRM)[27]，以及用于非星凸型扩展目标跟

踪的水平集随机超曲面模型(Level-set RHM)[28]；

另一类形状扩展模型以随机矩阵模型(Random Matrix
Model, RMM)[29,30]为代表，将扩展目标的形状近似

为椭圆。RHM, GPRM和Level-set RHM等针对星

凸形和非星凸形扩展目标的形状建模方法对量测的

质量和数目提出了更高的要求，当从扩展目标表面

获得的量测数量较少时，这些模型的性能会大幅下

降。由于现实环境中雷达等传感器获得的量测集较

为稀疏，所以能够利用稀疏量测集有效提取扩展目

标基本轮廓特征的RMM在扩展目标跟踪中适应性

更强[31,32]。

有鉴于此，本文提出一种新的Student’s t平滑

算法，利用Student’s t分布为扩展目标的运动状态、

过程噪声以及量测噪声建模，同时鉴于RMM的简

易性和通用性，利用逆Wishart分布为形状扩展状

态建模，运用贝叶斯递推获得能够同时估计扩展目

标运动状态和扩展状态的Student’s t逆Wishart平
滑(Student’s t Inverse Wishart Smoothing, StIWS)
算法。最后，通过仿真实验结果和真实场景实验结

果验证了所提平滑算法在厚尾噪声系统中的有效性。 

2    系统建模

ξk k Zk k

Z1:k k

ξk = (xk,Xk) ∈ Rnx × Sd
++ xk ∈ Rnx

Xk ∈ Sd
++ d

Xk v

V

p (Xk) = IW (Xk; v,V )

令 表示 时刻的扩展目标状态， 表示 时

刻的量测集，并令 表示从初始时刻到 时刻的

所有量测的集合。在随机矩阵模型中，扩展目标状

态表示为 ，向量

表示目标的位置及运动特性(如速度和方向)；矩阵

表示目标的扩展，其中 为目标形状扩展

的维度。若对称正定矩阵 服从自由度参数为 ，

参数矩阵为 的逆Wishart分布，则其概率密度函

数可表示为 。 

2.1  Student’s t分布

µ Σ

ν ρ N (·)
G(·) ϖ

ρ

设均值为 ，尺度矩阵为 ，自由度参数为

的随机变量 服从Student’s t分布，并利用 表

示高斯分布， 表示伽马分布， 表示服从伽马

分布的潜在变量，则 的概率密度可表示为

p (ρ) = ST (ρ;µ,Σ, ν)

=

∫
N
(
ρ;µ,

1

ϖ
Σ

)
G
(
ϖ;

ν

2
,
ν

2

)
dϖ (1)

ν → ∞
ST (ρ;µ,Σ, ν) N (ρ;µ,Σ)

需注意的是，当 时，伽马密度趋于狄拉克

脉冲，这将导致 收敛于 [33]。 

2.2  状态空间模型

可将线性状态空间建模为

xk =
(
Fk|k−1 ⊗ Id

)
xk−1 + uk−1 (2a)

zk = (Hk ⊗ Id)xk + ek (2b)

xk k nx zk k

dz k qk

λ Fk|k−1 Hk

Id d× d ⊗
uk ek

x0 uk ek

其中， 是 时刻的 维运动状态向量； 是 时

刻的 维量测， 时刻的量测个数 服从均值为

的泊松分布； 是状态转移矩阵； 表示量

测矩阵； 为 维单位矩阵； 为克罗内克积；

和 分别是均值为零的过程噪声和量测噪声。

设 , 和 相互独立且服从Student’s t分布

p (x0) = ST
(
x0;x0|0 ,P0, η0

)
(3a)

p (uk) = ST (uk; 0,Qk, γ) (3b)

p (ek) = ST (ek; 0, εXk +Rk, δ) (3c)

ε其中，缩放因子 表示目标形状扩展对量测分布情

况的影响程度。

对于似然函数的联合密度有

p (Zk, qk |xk,Xk ) = p (Zk |qk,xk,Xk ) p (qk |xk,Xk )
(4)

假设量测独立，可获得如式(5)所示的量测Stu-
dent’s t似然表达式
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p (Zk |qk,xk,Xk )

∝ ST
(
zk; (Hk ⊗ Id)xk,

εXk +Rk

qk
, δ

)
× LW

(
Z̄k; qk − 1, εXk +Rk

)
(5)

zjk k j LW
(
Z̄k; qk − 1,

εXk +Rk) qk − 1

其中， 表示 时刻的第 个量测，

正比于自由度为 的Wishart分布。

量测质心和对应的散射矩阵为

zk =
1

qk

qk∑
j=1

zj
k, Z̄k =

qk∑
j=1

(
zj
k − zk

)(
zj
k − zk

)T
(6)

 

3    Student’s t逆Wishart滤波

Student’s t平滑之前，需要先得到扩展目标状

态的预测和滤波结果，进而通过向后递归获得StI-
WS算法。StIWS算法推理基于一些在很多真实场

景中都适用的条件假设。

假设1　目标扩展状态的时间演变独立于目标

的运动状态，即

p (Xk+1 |xk,Xk ) ≈ p (Xk+1 |Xk ) (7)

假设2　目标形状扩展的变化是随着时间缓慢

发生的，即

Xk ≈ AXk−1A
T (8)

d× d A其中， 维可逆参数矩阵 归结了目标扩展状态

时间更新时发生所有的变化。

假设3　扩展目标的运动状态转移过程是马尔

可夫过程，即

p (xk |Xk,xk−1,Xk−1,Z1:k−1 ) = p (xk |Xk,xk−1 )
(9)

 

3.1  预测过程

根据式(7)—式(9)，可将预测密度表示为

p (xk,Xk |Z1:k−1 ) = p (xk |Xk,Z1:k−1 )

× p (Xk |Z1:k−1 )

= ST
(
xk;xk|k−1,Pk|k−1

⊗Xk, ηk−1

)
× IW

(
Xk; vk|k−1,Xk|k−1

)
(10)

其参数为

xk|k−1 =
(
Fk|k−1 ⊗ Id

)
xk−1|k−1 (11)

Pk|k−1 =
(Uk − 2) ηk−1

Uk

(
ηk−1 − 2

)
·
(
Fk|k−1Pk−1|k−1F

T
k|k−1 +Dk|k−1

)
(12)

vk|k−1 = d+ 1 +

(
1 +

vk−1|k−1 − 2d− 2

nk−1

)−1

·
(
vk−1|k−1 − d− 1

)
(13)

Xk|k−1 =

(
1 +

vk−1|k−1 − d− 1

nk−1 − d− 1

)
AXk−1|k−1A

T

(14)

Dk|k−1 Uk =

min
(
ηk−1, γ

)
nk−1 ≥ d

其中， 是质心运动过程噪声参数，

。自由度 表示目标扩展状态

时间转移的不确定性。 

3.2  更新过程

结合量测似然函数的分解运算求取似然函数和

预测密度的乘积，进而获得滤波密度

p (Zk |qk,xk,Xk ) p (xk,Xk |Z1:k−1 )

∝ ST
(
xk;xk|k,Pk|k ⊗Xk, ηk

)
× IW

(
Xk; vk|k,Xk|k

)
(15)

其中

ηk = min (Uk, δ) + dz (16)

xk|k = xk|k−1 + (Kk ⊗ Id)
(
zk − (Hk ⊗ Id)xk|k−1

)
(17)

Pk|k =
Uk +∆2

z

Uk + dz

(
Pk|k−1 −KkSk|k−1K

T
k

)
(18)

vk|k = vk|k−1 + qk (19)

Xk|k = Xk|k−1 +Nk|k−1 + Z̄k (20)

Nk|k−1 =S−1
k|k−1

(
zk − (Hk ⊗ Id)xk|k−1

)
·
(
zk − (Hk ⊗ Id)xk|k−1

)T
(21)

∆2
z =(zk − (Hk ⊗ Id)xk)

T

· S−1
k|k−1 (zk − (Hk ⊗ Id)xk) (22)

Sk|k−1 = HkPk|k−1H
T
k + 1/qk (23)

Kk = Pk|k−1H
T
k S

−1
k|k−1 (24)

 

4    Student’s t逆Wishart平滑算法

根据第2节给出的扩展目标状态和厚尾噪声的

基本建模，并利用第3节得到的Student’s t逆Wishart
预测和滤波结果，本节对用于异常噪声下椭圆扩展

目标跟踪的StIWS算法进行了详细推导。

扩展目标状态的平滑概率密度为

p (ξk |Z1:K ) =

∫
p (ξk, ξk+1 |Z1:K )dξk+1 (25a)

=

∫
p (ξk |ξk+1,Z1:k ) p (ξk+1 |Z1:K )dξk+1 (25b)

= p (ξk |Z1:k )

∫
p (ξk+1 |ξk ) p (ξk+1 |Z1:K )

p (ξk+1 |Z1:k )
dξk+1

(25c)
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K其中 是最后的时间步。

xK|K PK|K首先，利用最终的滤波结果 ,  ,

vK|K XK|K和 对贝叶斯平滑进行初始化。

p (ξk |ξk+1,Z1:k )对于式(25b)中的积分核函数 有

p (ξk |ξk+1,Z1:k ) = p (xk,Xk |xk+1,Xk+1,Z1:k ) =
p (xk+1,Xk+1 |xk,Xk,Z1:k ) p (xk,Xk |Z1:k )∫

p (xk+1,Xk+1 |xk,Xk,Z1:k ) p (xk,Xk |Z1:k ) dxkdXk

=
p (xk+1 |xk,Xk+1 ) p (xk |Xk+1,Z1:k )∫
p (xk+1 |xk,Xk+1 ) p (xk |Xk+1,Z1:k ) dxk

× p (Xk+1 |Xk ) p (Xk |Z1:k )∫
p (Xk+1 |Xk ) p (Xk |Z1:k ) dXk

(26)

将式(26)带入式(25)，可将平滑密度表示为

p (xk,Xk |Z1:K ) = p (xk |Xk,Z1:K ) p (Xk |Z1:K )
(27)

由此可见，平滑密度的目标运动状态部分和形

状扩展部分可以分开讨论。 

4.1  目标运动状态平滑

目标运动状态平滑的概率密度函数形式为

p (xk |Xk,Z1:K ) =

∫
p (xk,xk+1 |Xk,Z1:K ) dxk+1

(28a)

=

∫
p (xk |xk+1,Xk,Z1:k )p (xk+1 |Xk,Z1:K )dxk+1

(28b)

p (xk,xk+1 |
Xk,Z1:k) p (xk |Xk,Z1:k )

p (uk)

式(28b)密度积中的第1个因子(即积分函数核)
可以通过求取联合预测Student’s t密度

的条件密度得到。牺牲

和 之间的独立性，可将联合预测Student’s

t密度表示为

p (xk,xk+1 |Z1:k )

= ST
([

xk

xk+1

]
;

[
xk|k

xk+1|k

]
,[

Pk|k Pk|kF
T

FPk|k Pk+1|k

]
⊗Xk, η′k

)
(29)

η′k = Uk+1 p (xk+1 |Xk+1,Z1:k )

p (xk+1 |Xk+1,Z1:k )

p (xk |xk+1,Xk,Z1:k )

根据Student’s t密度的定义式(1)可知，自由度

参数会随着滤波迭代递增，这将导致状态分布和噪

声分布逐渐收敛于高斯分布。为避免厚尾特性的消

失，可令 ，预测密度

的修正参数如式 ( 1 1 ) 、式 ( 1 2 ) 所示。给定

后，可以得到条件概率密度

 

p (xk |xk+1,Xk,Z1:k ) = ST
(
xk;

⌣
xk,

⌣

P k ⊗Xk,
⌣ηk

)
(30)

其中

⌣
xk = xk|k + (Gk ⊗ Id)

(
xk+1 − xk+1|k

)
(31)

⌣

P
′

k = Pk|k −GkPk+1|kG
T
k (32)

⌣

P k

=
η′k+

(
xk+1−xk+1|k

)T
P−1

k+1|k
(
xk+1−xk+1|k

)
η′k + nx

⌣

P
′

k

(33)

⌣ηk = η′k + nx = min (ηk, γ) + nx (34)

Gk = Pk|kF
TP−1

k+1|k nx xk+1

Pk|k Pk+1|k ηk

平滑增益矩阵为 ， 为

的维度，参数 , 和 由之前运行的Student’s

t逆Wishart滤波器 (Student’s t Inverse Wishart
Filter, StIWF)提供。

k + 1

对于式(28b)密度积中的第2个因子，可假设

时刻的平滑密度为

p (xk+1 |Z1:K )

= ST
(
xk+1;xk+1|K ,Pk+1|K ⊗Xk, ηk+1|K

)
(35)

p (xk,xk+1

|Xk,Z1:K )

ηk+1|K = η′k

p (xk,xk+1 |Xk,Z1:K )

xk

此时应选择合适的自由度，使得式(30)和式(35)
可以分别通过对联合Student’s t密度

的条件作用和边缘化获得，因此可以令

。在线性Student’s t状态空间模型中，

式(30)和式(35)的乘积形成式(28a)中的联合Student’s t
密度 ，联合Student’s t密度

的 参数即为平滑结果。利用联合Student’s t分布

与条件Student’s t分布的相关性质，并结合式(30)—
式(35)，可将联合平滑Student’s t密度表示为

p (xk+1,xk |Xk,Z1:K )

= ST
([

xk+1

xk

]
;

[
xk+1|K
xk|K

]
,[

Pk+1|K Pk+1|KGT
k

GkPk+1|K Pk|K

]
⊗Xk, η′k

)
(36)

xk

p (xk |Xk,Z1:K )

η′k xk+1

参考文献[34]可知，关于 的边缘概率密度

保留了联合平滑Student’s t密度的

自由度参数 。式(36)关于 积分即可得到平滑

密度

p (xk |Xk,Z1:K ) = ST
(
xk;xk|K ,Pk|K ⊗Xk, ηk|K

)
(37)
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其参数为

xk|K = xk|k + (Gk ⊗ Id)
(
xk+1|K − xk+1|k

)
(38)

⌣

P
′

k = Pk|k −GkPk+1|kG
T
k (39)

⌣

P k=
η′k+

(
xk+1−xk+1|k

)T
P−1

k+1|k
(
xk+1−xk+1|k

)
η′k + nx

⌣

P
′

k

(40)

Pk|K =
⌣

P k +GkPk+1|KGT
k (41)

η′k = min (ηk, γ) (42)

ηk|K = min
(
ηk+1|K , η′k

)
(43)

xk+1 = xk+1|k+1

其中，为了获得较为精确的平滑结果，可令式(40)
中的 。 

4.2  形状扩展平滑

形状扩展状态的平滑概率密度函数为

p (Xk |Z1:K ) =

∫
p (Xk |Xk+1,Z1:k )

· p (Xk+1 |Z1:K ) dXk+1

= p (Xk|Z1:k)

×
∫

p (Xk+1 |Xk ) p (Xk+1|Z1:K)

p (Xk+1 |Z1:k )

· dXk+1 (44)

为求解式(44)，需引入引理2，引理3。
引理2∫

W (X; v,V ) IW (X;w,V )dV

= GBII
(
X;

v

2
,
w − d− 1

2
,W ,0d×d

)
(45)

W(·) GBII(·)
0d×d d× d X d× d

v

2
w − d− 1

2
W

其中： 表Wishart分布， 表广义贝塔二

型分布， 为 维零矩阵， 为 维矩

阵， 和 为标量参数， 为参数矩阵。

E [X] E
[
X−1

]
引理3 通过匹配期望值 和 ，可以

获得如式(46)的近似

GBII
(
X;

a

2
,
b

2
,A,0d×d

)
≈ IW (X; v,V ) (46)

v =
(a+ d+ 1) (b+ d+ 1)− 2(d+ 1)

2

a+ b− d− 1
V =

(a− d− 1) a

a+ b− d− 1
A

其中， , 

。

根据引理2和引理3，并结合Wishart概率密度

函数和逆Wishart概率密度函数的定义，对式(44)
进行推导计算，可获得服从逆Wishart分布的形状

扩展状态平滑密度

p (Xk |Z1:K ) = IW
(
Xk; vk|K ,Xk|K

)
(47)

相应的平滑逆Wishart参数为

vk|K = vk|k + ω−1
k

(
vk+1|K − vk+1|k − 2(d+ 1)

2

nk

)
(48)

Xk|K = Xk|k + η−1A−1
(
Xk+1|K −Xk|k

)
A−T

(49)

ωk = 1 +
vk+1|K − vk|k − 3 (d+ 1)

nk
(50)

综上，对联合平滑概率密度函数有

p (xk,Xk |Z1:K ) = ST
(
xk;xk|K ,Pk|K ⊗Xk, ηk|K

)
× IW

(
Xk; vk|K ,Xk|K

)
(51)

其中，贝叶斯平滑后的扩展目标运动状态参数由

式(38)—式(43)给出，形状扩展参数由式(48)—式(50)
给出。 

5    实验分析论证
 

5.1  仿真场景构建

xk = [pxk, p
y
k, v

x
k , v

y
k ]
T

pk k

vk k

A = Id nx = 4

d = 2 T = 1

N = 100

通过与经典的高斯逆Wishart滤波器 (Gaussi-
an Inverse Wishart Filter, GIWF)、高斯逆Wis-
hart平滑器 (Gaussian Inverse Wishart Smoother,
GIWS)以及StIWF进行对比，验证本文所提StI-
WS算法在厚尾噪声条件下跟踪扩展目标的有效性

和优越性。该实验采用匀速运动模型，目标运动状

态向量 ，其中 表示 时刻的

质心位置， 表示 时刻的质心速度；参数矩阵

，目标运动状态向量的维度 ，扩展状

态的维度 ，采样时间 ，总的采样次数

。系统模型参数为

Fk = [1, T ; 0, 1] (52)

Dk = σ2
a

[
T 4/4, T 3/2;T 3/2, T 2

]
(53)

Hk =
[
1 0

]
(54)

σa = 0.1其中，加速度 。

目标动力学过程噪声和过程噪声输入阵为

Qa =

 σ2
a/2 0 0
0 σ2

a/2 0
0 0 σ2

w

 ,

G =


T 2/2 0 0
0 T 2/2 0
T 0 0
0 T 0
0 0 T

 (55)

σw=0 Q=GQaG
T其中，转角率 ，过程噪声协方差阵为 。
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θk

k PD

PD

PD = 0.85 λ = 10

令目标扩展的主轴与目标的速度矢量对齐，椭

圆主轴与横坐标轴的正向夹角 表示扩展目标的方

向。在每个时间步 ，通过采样检测概率 来模拟

检测过程，即检测到目标的概率为 ，设置

。设置 。 

5.2  仿真实验

nk = 100 x0 =

[0, 0, 140, 80]
T

P0 = diag
[
102, 102,

502, 502
]T

0

π/180
π/18

v0 = 7 X0 = diag
[
52, 12.52

]T
η0, γ, δ

设扩展目标是短轴为20 m，长轴为50 m的椭

圆。 ，目标初始运动状态向量为

，初始协方差函数为

。目标初始方向为 ，方向的初始协方差

为 ，方向随时间变化且可手动调整，最大转

弯率设为 。扩展状态的参数初始化为：

, 。此外，为保护Stu-

dent’s t分布的厚尾特性，将自由度参数( )皆
设置为3。

根据式(56)生成厚尾过程噪声和量测噪声

uk ∼
{

N (0,Q), w.p.0.85
N
(
0, 1× 105Q

)
, w.p.0.15

(56a)

ek ∼
{

N (0,R), w.p.0.9
N
(
0, 1× 103R

)
, w.p.0.1

(56b)

R = diag
([

1× 10−8, 1× 10−8
]T)

1× 105Q

其中， 。式(56a)

表示过程噪声有15%来自协方差为 的高斯

噪声。

利用StIWS, GIWS, StIWF以及GIWF对扩展

目标进行跟踪，并选用均方根误差(Root Mean
Square Error, RMSE)和高斯瓦瑟斯坦距离(Gaus-
sian Wasserstein Distance, GWD)[35,36]评估4种算

法的估计性能。图1为100次蒙特卡洛仿真实验后得

到的分别利用4种算法跟踪扩展目标的轨迹图。为

了能够更清晰对4种估计器跟踪扩展目标时的精度

进行对比，图2给出了图1跟踪轨迹初始时段(图2(a))、
中间时段(图2(b))以及终止时段(图2(c))的放大图。

通过对图2的观察可以看出，由于运动学初始

先验信息未知，各算法在初始时刻对目标的位置估

计不够精确。随着时间迭代，StIWS对目标运动状

态的估计精度稳步提高，并在第3个时间步实现了

对目标位置的精确估计。在中间时段和终止时段，

尤其是因厚尾噪声的存在使扩展目标发生机动时，

相较于GIWS, StIWF以及GIWF, StIWS可更为稳

定地对扩展目标的运动状态和形状扩展状态进行跟

踪估计，表现出对复杂噪声更好的抗干扰性。

由于4种估计器之间的细微差别难以通过直接

观察获得，因此需利用度量尺标进行性能评价。图3、
图4和图5分别利用100次蒙特卡洛仿真后的质心位

置、形状长短轴以及方向的均方根误差衡量4种跟

踪算法对目标状态的估计精度。

由图3、图4和图5可以看出StIWS对目标位

置，形状扩展以及方向的估计在总体上最为精确，

GIWF对目标形状扩展和方向的跟踪效果在总体上

最差。图3、图4和图5分别评测了目标的运动状态，

形状扩展状态以及方向的跟踪性能，均没有实现对

算法性能的综合评价。文献[35]通过对6种度量方法

的比较研究，表明在跟踪估计椭圆形状的扩展目标

时，GWD度量是最优的性能评估指标，可同时衡

量算法的运动状态估计精度和形状扩展估计精度。

为了量化评估4种扩展目标跟踪器的综合性

能，本文给出的图6利用100次蒙特卡罗仿真的

GWD统计定量评估4种算法的估计精度。

 

 
图 1 扩展轨迹跟踪图

 

 
图 2 不同时段轨迹跟踪放大图
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通过观察图6可知，综合考虑目标质心位置和

形状扩展等多重特征后，本文设计的StIWS跟踪椭

圆扩展目标时的GWD在总体上低于GIWS, StI-
WF以及GIWF，且基本维持在一个较为稳定的值

域，这表明StIWS相较于其他算法表现出更好的跟

踪性能和稳定性。结合图3、图4和图5可以分析得

到，目标的运动状态跟踪效果对综合跟踪估计精度

的影响较大。

需要注意的是，为清晰地呈现4种算法对扩展

目标的跟踪精度，图3和图6的纵轴是对数坐标。 

5.3  真实场景

本文利用真实量测数据对4种算法进行真实场

景下车辆扩展目标跟踪测试。该真实场景利用空中

摄像机捕捉移动车辆的图像，每1 s采样1次，总采

样周期为105 s。该场景中，目标车辆会发生可被

视为过程跳变的机动，即出现了非高斯过程噪声；

此外，目标车辆在运动过程中的某些时刻受到了树

枝和树叶的遮挡，这将导致量测值的异常。这些现

象频发会导致过程噪声和量测噪声的分布特性呈现

出明显的“厚尾特性”。获得监控区域内的图像

 

 
图 3 质心位置均方根误差

 

 
图 4 长短轴均方根误差

 

 
图 5 方向均方根误差

 

 
图 6 GWD评估结果

 

 
图 7 不同时刻跟踪图
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后，可利用特征提取算法处理图像以提取车辆的量

测信息[37,38]。本文通过对属于黄色车辆的像素(车辆

的可见表面，见图7)进行均匀采样以获得量测信息[39]。

x0 = [450, 245, 0, 0, π/2]
T

π/2

P0 = diag
(
[200, 200, 2500, 2500, π/180]

T
)

v0 = 7 V0 = diag
(
[250, 1000]

T
)

η0 γ δ

真实场景中目标状态变量在初始时刻的先验均

值，都可通过对第1帧图像中提取到的量测信息进

行处理而获得赋值。假设初速度为0，将所有跟踪

器初始运动状态向量的均值和协方差分别设为

( 为目标的初始方向)和

，将初始

形状参数设为： 和 。

算法模型参数，过程噪声和量测噪声的协方差，

, , 的设置均与仿真实验相同。

为直观对比算法性能，图7给出了{2,15,45,
75,85,105}时刻利用4种算法跟踪估计真实场景中黄

色商务车状态的快照。

通过对图7的仔细观察可以看出，车辆最初保

持静止状态时(见图7(a))，4种算法都能够较好地估

计车辆形状扩展；在第45时刻(见图7(c))车辆执行

了一个机动，此时本文提出的StIWS在跟踪黄色小

车的形状扩展方面呈现出更优越的性能；在第75时
刻(见图7(d))，车辆做直线匀速运动，StIWS和经

典GIWF都表现出较好的跟踪效果；在第85时刻

(见图7(e))，树叶遮挡了车辆的部分特征，但是平

滑算法依然实现了对车辆有效的跟踪估计。在扩展

目标发生机动或遮挡存在等复杂的不确定性环境

下，StIWS依然呈现出更优异的跟踪效果，这是因

为StIWS的Student’s t分布对异常噪声具有很好的

包容性，将目标运动状态以及过程噪声和量测噪声

建模为Student’s t分布可实现对真实场景实验中目

标及噪声特性的有效表征；当车辆的运动较为稳定

时，4种算法都能够较为准确地估计目标的运动状

态和形状轮廓，这也与5.2节中的仿真实验结果相

吻合。 

6    结论

本文提出一种用于扩展目标跟踪的Student’s t
逆Wishart平滑算法，并通过丰富的实验验证了本

算法在复杂环境下的实用性、有效性和抗干扰性。
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