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摘  要：该文提出一种新的非线性多目标跟踪方法——用蚁群算法实现数据关联和 SIS(Sequential Importance 

Sampling)实现对单目标的跟踪。首先根据数据关联问题对蚁群算法进行修改，考虑目标运动中的约束条件对关联

概率的影响，重新定义蚁群算法中的路径和路径长度，从而利用蚁群算法寻找最短路径的能力实现对数据关联。由

于 SIS 框架是针对非线性系统的一种较好的状态估计方法，该文将其作为对单目标进行跟踪的框架，和蚁群算法共

同解决非线性情况下的多目标跟踪问题。实验对一维平面和二维平面中的多个目标进行了仿真，结果表明，将蚁群

算法应用于解决数据关联问题是行之有效的。 
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Abstract: A new method based on ACA (Ant Colony Algorithm) is proposed for data association in multi-target 
tracking. Firstly, the ACA is modified according to specific data association rule, in which the path of ACA and the 
length of the path are redefined by considering the effect of target moving characteristics on the association 
possibility. Then the ACA could be applied to find the best tour to the data association problem. Since SIS 
(Sequential Importance Sampling) performs well in non-linear tracking system, this paper employs it to track 
targets after achieving the association result with ACA. In computer simulation, examples for multi-target tracking 
in one-dimension and two-dimension situation are presented. Experimental results show the feasibility and 
effectiveness of the proposed method. 
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1  引言  

多目标跟踪问题可分解为多目标情况下的数据关联和

单目标的跟踪两个子问题，而数据关联问题则是多目标跟踪

系统的核心。NN(最近邻法)是最早提出的数据关联方法，它

简单易实现，但当杂波密度较大时，错误关联多；MHT [1](多

假设跟踪法)将关联概率最大的假设认为是实际的关联，虽然

其错误关联率较低，但当目标数增加时，计算量非常大；

JPDA[2](联合概率数据关联)是目前比较好的对多目标进行

跟踪的理想方法，但其计算量随问题复杂度的增加呈指数增
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长。近年来，各种仿生算法成为研究的热点。其中，蚁群算

法是意大利学者 Dorigo 于 1991 年首次提出[3]的一种新型优

化算法，自出现以来，在一系列组合优化问题[4]中获得了较

好的实验结果。本文首先对多目标的数据关联问题建模，演

化为组合优化问题，利用蚁群算法解决组合优化问题的优

势，提出将其应用于解决多目标跟踪中的数据关联，本文将

此方法称为 ACDA(Ant Colony Data Association)算法。对

于目标的跟踪问题，虽然卡尔曼滤波或扩展卡尔曼滤波是当

前应用较广泛的滤波方法，但它们只适应于线性或轻微非线

性系统。近年来发展起来的 SIS[5](Sequential Importance 

Sampling)方法是一种适应于非线性系统的有效方法，本文



第 9期             康  莉等：基于 SIS框架和蚁群算法的非线性多目标跟踪                           2149 

在 SIS 框架上研究用蚁群算法实现数据关联的多目标跟踪方

法，仿真实验表明，ACDA 算法应用于多目标跟踪数据关联

问题是行之有效的。 

2  问题描述 

设 M 表示待跟踪的目标数目， 1, ,i M= 为目标索引。

时刻 t ，待估计的目标状态表示为 1, 2, ,{ , , , }t t t M tx x x=X ，

观测向量 1, 2, ,{ , , , }
tt t t m ty y y=Y ， tm 是时刻 t 获得的观测

数， j 为观测索引。引入向量 tK , 1 2{ , , , }tm
t t t tk k k=K ，描

述观测与目标之间的关联，分量 j
tk 是一个取值在 [0, ]M 之间

的整型随机变量， j
tk i= 表示观测 ,j ty 与目标 i 相关联，当 i

为 0 时，表示观测来自于杂波。多目标跟踪的系统动态模型

和观测模型可表示如下： 

, , 1 , 1 , 1

, , , ,

,   1, ,

,          

i t i t i t i t

j
j t i t i t i t t

x x w i T

y x v k i

− − − ⎫= + = ⎪⎪⎪⎬⎪= + = ⎪⎪⎭

A

H
       (1) 

, 1i t+A 和 ,i tH 为系统状态转移函数和观测函数。系统噪声

, 1i tw − 和观测噪声 ,i tv 均为均值为零且相互独立的白噪声序

列。文中， 1: 1:{ , }t tX K 是待求量，若已知 1:tY ，根据贝叶斯

理论，这两个变量的后验分布可用下式表示： 

1: , 1: 1: 11
( | ) ( | , ) ( | ) ( | )t

t t t l l l l l l ll
p p p p −=

∝∏X K Y Y X K K X X X  

(2) 

3  SIS 原理 

已知随机样本集 ( ) ( )
1 1 1{ , }n n N

t t n− − =X K 和与其对应的权值
( )

1 1{ }n N
t n− =W ，权值计算可通过下式得到[5]： 
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设计一个恰当的建议分布 q ，从中采样新的粒子集：
( ) ( ) ( ) ( )

1 1{ , } ~ ( , | , , )n n n n
t t t t t t tq − −X K X K X K Y ，该新粒子集和对应

的权值构成的集合逼近分布 1:( , | )t t tp X K Y 。关联变量时间上

相互独立，重要性采样函数可表示为 

1 1( , | , ) ( | , ) ( | , )t t t t t t t t t tq q q− −=X K K Y K X Y X X Y   (4) 

经适当变换，权值的递归计算最终可表示为 

1 ( | , ) ( | )t t t t t t t t tp pκ κ−∝ = =w w Y X K K X      (5) 

4  数据关联问题的组合优化形式 

数据关联问题中，最佳关联的目标函数可用下式表示： 

argmax{ ( | , )}t t t tpκ = K X Y             (6) 

tκ 表示已知 tX 和 tY 情况下的最佳关联，数据关联的目标函

数为 
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式中 ,j ka 是一个二值变量，当观测 ,j ty 与目标 k 相关联时， ,j ka

为 1，否则为 0。 ,j ku 为将观测 ,j ty 与目标 k 相关联的费用值，

设 DP 为检测概率，V 是观测空间，杂波在观测空间服从均

匀分布，则 ,j ku 定义如下[6]： 
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5  基于蚁群算法的数据关联 

5.1 基本蚁群算法 

研究表明，蚂蚁寻找蚁巢到食物之间最短路径的关键是

其在所经过的路上留下了信息素。信息素随时间而挥发，在

等速的情况下，路径越短，遗留在路径上的信息素越强，从

而吸引了更多的蚂蚁，留下的信息素也更多，从而最终引导

蚂蚁获得最短路径。 下面以 TSP 为例简要介绍蚁群算法中

的一些关键步骤。设蚂蚁当前位于节点 i ，其选择下一个节

点 j 的概率为 
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式中 ijτ 是节点 i 和节点 j 之间的信息素强度， ikη 为能见度

参数，与路径信息相关， allowk 表示可供选择的节点集合。

周游完成后，蚂蚁在它每一条访问的边上留下信息素，信息

素根据一定的规则进行局部更新，只有生成全局最优解的蚂

蚁才进行全局更新。详细的数学模型可参见文献[7]。 

5.2 数据关联 

基于以上目标函数的定义和蚁群算法的基本原理，下面

来讨论基于蚁群算法的数据关联方法。假定本算法中有R 只

蚂蚁，将蚂蚁路径定义为 

对某只蚂蚁 , 1, ,r r R= ，路径是在一次循环中，蚂蚁 r

所确定的所有航迹-观测对。 

例如，某条路径可能会是这样的一个集合： (1,3),(2,9),  

(3,5), ,( ,2)M 。其中，每个数字对中的第 1 个数字代表目

标，第 2 个数字代表观测。针对数据关联问题，规定蚁群算

法中的各个蚂蚁具有以下行为特征： 

(1)蚂蚁 k 选择路径时，每个航迹-观测关联 ( , )i j 上都会

留下信息素 ijτ ； 

(2)从每个轨迹出发时均以一定概率选择观测，这个概率

是关联对 ( , )i j 能见度参数 ijη 的函数； 

(3)每个目标仅能与一个观测相关联或不与任何观测关

联； 

(4)蚂蚁 k 在构建一条完整路径的过程中，每次选择航迹

-观测关联对时只能选择那些还未被选择过的观测。 

每只蚂蚁通过重复应用状态转移规则选择航迹-观测对，

直至完成一条路径的选择。路径长度的定义和观测与航迹的

关联程度相关，关联程度越强，相应的路径应越短。初始时，

m 只蚂蚁随机放置在n 条航迹上，若蚂蚁 r 位于航迹 i ，当

其完成某次选择后，规定蚂蚁 r 的下一个航迹在还未被选择
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过的航迹集合中随机选取，直至该航迹集合为空。蚂蚁的路

径选择在本文的问题中表现为根据费用函数最小原则依概

率选择相应的航迹-观测关联对，为每个目标分配一个合适的

观测，由于费用函数定义是与观测划分的似然估计相关的

量，因此，选择关联的原则实际上是使观测划分的似然估计

最大化，符合多目标跟踪中的实际情况。与蚂蚁系统一样，

在建立路径时，蚂蚁受启发信息和激素信息的指导，信息素

强度高的航迹-观测集合对蚂蚁更有吸引力。构建数据结构，

建立禁忌表 tabu 。禁忌表 tabuk 存储第 k 只蚂蚁已经选择过

的航迹-观测关联，用来说明人工蚂蚁的记忆性。在某只蚂蚁

选择路径时，若所有的轨迹均已选择了与其相关联的观测，

禁忌表清空，另一只蚂蚁重新开始选择航迹-观测关联。 

6  基于 ACDA 的 SIS 多目标跟踪 

采用蚁群算法实现数据关联，基于 SIS 框架的多目标跟

踪算法描述如下： 

(1)假定从已知分布 1 1: 1( | )t tp − −X Y 中抽取随机样本集
( ) ( )

1 1 1{ , }n n N
t t n− − =X K ，其对应权值 ( )

1 1{ }n N
t n− =w 。建议分布设为

( )
1( | )n

t tp −X X ，并从中采集样本 ( )n
tX 。 

(2)用 5.2 节算法计算最佳关联 ( )n
tK ，该关联保证使得目

标函数达到最小值。最终，获得新样本集 ( ) ( )
1{ , }n n N

t t n=X K 。 

(3)用式(7)更新新粒子的权值 ( )
1{ }n N

t n=w  

(4)根据新权值 ( )
1{ }n N

t n=w 重新采样粒子 ( ) ( )
1{ , }n n N

t t n=X K ，

转到(1)， 1t t= + 。 

7  实验结果 

实验首先对一维状态空间的两个目标进行跟踪。二目标

具有如下的非线性模型： 
2

1 1 1 1 1

2
1 1 1

( 1) 0.2 ( ) 25 ( )/(1 ( ) ) 10cos(1.2 )

( ) ( )/20

t

t

x t x t x t x t t w
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⎧⎪ + = + + + +⎪⎪⎨⎪ = +⎪⎪⎩
2

2 2 2 2 2

2
2 2 2

( 1) 0.5 ( ) 25 ( )/(1 ( ) ) 8 cos(1.2 )

( ) ( )/20

t

t

x t x t x t x t t w

y t x t v

⎧⎪ + = + + + +⎪⎪⎨⎪ = +⎪⎪⎩
 

其中 1 2 1 2, , ,t t t tw w v v 为均值为零且相互独立的高斯白噪声序

列， 1tw 和 2tw 的方差均为 10， 1tv 和 2tv 的方差均为 1。系统

方程和观测方程均非线性。二目标的初始状态值均为 0.1。

状态先验概率密度 0( )= (0,5)p x N 。对二目标进行跟踪关联的

结果如图 1 所示。SIS 框架下，粒子数目不同，对状态估计

的精度也不同，较多的粒子数目可以提高跟踪精度，从而降

低错误关联率。图 2 曲线为粒子数目与错误关联率之间的关

系图。对于图示的跟踪情形，当粒子数目到达一定的数量后，

错误关联率几乎不变，且稳定处于一个较小的值。 

对四维状态空间的 3 个目标运动情况也进行了实验仿

真。3 个目标的运动方程用如下的标准二次模型来描述： 
1k k kw−= +X XΦ Γ  

式中 T T( ) , ( , )k k k x y kX x x y y w w w= = 。 (1 0 0;0 1 0 0;Φ = Δ  

0 0 1 ;0 0 0 1)Δ ， 2 2( / 0; 0;0 /2/2 ;0 )Γ = Δ Δ Δ Δ 。 

 

图 1 跟踪关联结果    图 2 粒子数目与误关联率的关系 

其中Δ为采样间隔，文中设为 1。观测向量是目标状态向量

的非线性函数： 

( )2 2 1, tan ( / )k k k k k k
'x y y x v−= + +z  

3 个目标的初始状态分别为： 1
0 (1600 100 800=X  

T50)− ， 2 T
0 (1600 100 0 0)=X ， 3 T

0 (1600 100 600 50)= −X 。

系统噪声 kw 服从均值为 0，方差为 25 高斯分布，观测噪声 kv

的协方差矩阵为 diag(25,0.03)=R 。目标状态的先验分布参

数设置如下：初始方差 cov diag(20 5 100 5)i =X ， 1,2,3i = ，

初始均值 1 1 T
mean 0 ( 10 0 100 0)= + − −X X ， 2 2

mean 0= +X X  
T( 10 0 100 0)− − ， 3 3 T

mean 0 (20 0 100 0)= +X X 。跟踪结果

如图 3 所示，表 1 为跟踪结果在 y 方向的均方根误差。在图

3 所示情况下，设检测概率 1dp = ，杂波数目服从参数为 1

的泊松分布，密度在观测区域内服从均匀分布。蚂蚁迭代次

数设置为 5，挥发系数 0.2。对 4 个目标的情形进行 100 次实

验。由于 ACDA 方法本质上是 JPDA 算法的一种快速、近

似的解算，因此，在实验中，将其和传统的 NN 算法和 JPDA

算法针对正确关联率和算法执行时间两个指标进行比较，比

较的数值结果列于表 2 中，表中 ACDA 后面的数字代表蚂

蚁数目。 

分析表 2 可知，虽然 JPDA 方法能得到较高的正确关联

率，但其运算速度非常慢，使其在工程中并不实用；而 NN 

 

图 3 跟踪结果 

表 1 y方向均方根误差 

 均方根误差 

目标 1 35.629 

目标 2 26.861 

目标 3 19.625 
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表 2 算法性能比较 

 NN JPDA ACDA(20) ACDA(40) 

正确关 
联率 40.0% 93.3% 83.3% 88.0% 

时间 0.092 25.956 0.110 0.184 

算法在较密集杂波环境下的正确关联率非常低，这主要是因

为其完全将距离信息作为唯一的关联标准，将与其最邻近的

观测认为是目标产生的观测，从而导致其关联错误。而本文

所提出的数据关联方法无论在算法执行时间还是正确关联

率上，都能获得不错的结果，是 NN 算法和 JPDA 算法的一

个很好的折中。实验中，ACDA 算法获得的正确关联率和系

统耗时均随蚂蚁数量的增加而增加，但当蚂蚁数量增加到一

定值后(针对本文实验大约为 40 只蚂蚁)，正确关联率几乎不

再有变化，稳定于表 2 中所示数据。在正确关联率和系统耗

时二者之间须根据实际情况进行折中考虑，但总的来说，相

比于其他数据关联方法，ACDA 仍然是一种快速的数据关联

方法。 

8  结束语 

本文针对多目标跟踪的数据关联问题，提出了基于蚁群

优化的数据关联方法。文中对蚁群算法做了相应修改，重新

定义了路径和路径长度，利用其寻找最短路径的能力获取最

佳关联。由于蚁群算法具有鲁棒性强的特点，在对航迹和观

测进行关联时，获得正确关联率的几率较大。实验对一维空

间和二维空间中的多目标跟踪情况进行了仿真，从实验结果

看，本文提出的 ACDA 方法对于多目标的数据关联是有效

的。 
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