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一种基于概率密度传播的目标跟踪算法 

高庆华    金明录    王  洁    王洪玉 
(大连理工大学电子与信息工程学院  大连  116023) 

摘  要：该文提出一种解决非线性、非高斯条件下目标跟踪问题的新方法，在贝叶斯框架下通过连续概率密度传播

实现目标跟踪。采用高斯混合模型表征目标先验分布、后验分布及观察似然函数，利用无迹变换实现目标位置的非

线性预测，通过拟合方法获得后验分布，同时，将后验分布各模式的加权质心作为目标的位置估计。仿真结果表明，

该算法可以很好地解决大噪声环境下基于无线传感器网络的目标跟踪问题。 
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A Tracking Algorithm Based on Probability Density Propagation 

Gao Qing-hua    Jin Ming-lu    Wang Jie    Wang Hong-yu 
(School of Electronics and Information Engineering, Dalian University of Technology, Dalian 116023, China) 

Abstract: A tracking algorithm based on probability density propagation which can deal with non-linear and 

non-Gaussian issues is proposed. The Gaussian mixture model is adopted to represent the prior density distribution, 

posterior density distribution and likelihood distribution. The unscented transformation is used to deal with the 

non-linear prediction and approximation method is used to achieve the posterior density distribution. Finally, the 

weighted centroid point of the posterior density distribution’s different modes is calculated and set as the current 

position of the target. Simulation results indicate that the proposed algorithm can deal with the tracking task in 

wireless sensor network under strong noise.  
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1  引言  

目 标 跟 踪 问 题 是 WSN(Wireless Sensor 
Network)领域的研究热点。有效的目标跟踪是无线

传感器网络在战场信息监测、生活习性监测、室内

定位等众多领域得以应用的基础。目标跟踪算法整

体上分为两大类：一类是概率方法，将跟踪问题转

化为状态估计问题，采用贝叶斯估计、极大似然估

计等方法处理问题；另一类是数值方法，将跟踪问

题看作优化问题，采用求极值的方法处理问题。在

目标运动轨迹没有规律、系统噪声和观测噪声较复

杂的情况下，基于概率的方法通常具有较强的鲁棒

性和较优的跟踪精度。 
近年来，PF(Particle Filter)算法被提出并用来

解决非线性、非高斯环境下的目标跟踪问题。PF 算

法理论上基于后验分布进行采样，实际应用中很难

实现对后验分布直接采样，因此通常基于先验分布

                                                        
2009-10-29 收到，2010-05-25 改回 

国家自然科学基金(60871046)资助课题 

通信作者：高庆华  qhgao@dlut.edu.cn 

采样，然后利用似然函数进行加权，这样处理造成

当前时刻的观测信息在采样中没有发挥作用，当先

验分布与似然函数偏差较大时，会造成绝大多数粒

子权值趋近于零的退化现象发生，文献[1]证明随着

时间的推移这种退化必然发生。一种直观的克服该

问题的方法是增加粒子数目，但这样势必造成计算

量的增加。重采样可以在一定程度上缓解该问题，

但会造成粒子多样性降低，易发生粒子耗尽、贫化

问题。Doucet 提出采用扩展卡尔曼滤波算法对每个

粒子进行预测；文献[2-4]等人提出基于无迹卡尔曼

滤波算法对每个粒子进行预测；文献[5,6]提出采用

高斯函数对粒子进行平滑处理；文献[7]等提出利用

观测到的参考节点信息对预测粒子进行 mean-shift
偏移；文献[8]提出利用参考节点信息构建目标可能

出现区域的方法对粒子采样区域进行限制；上述算

法优化了提议分布，使先验分布与似然函数的交集

变大，一定程度上克服了粒子退化问题，但是，这

类算法本质上仍然需要对概率密度分布进行采样，

不能彻底摆脱粒子退化、贫化的问题。文献[9]提出

一种采用连续函数表征目标分布的算法实现人脸跟
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踪，有效地克服了 PF 算法采样困难的问题，但是

该算法通过多次采样、拟合获得似然函数，需要计

算大量 Hessian 矩阵、求逆矩阵等复杂操作，不适

用于 WSN。 
针对上述问题，本文提出一种贝叶斯框架下的

概率密度传播跟踪算法 PDPA(Probability Density 
Propagation Algorithm)，采用高斯混合模型来表征

目标概率分布，通过对连续函数的一系列操作实现

目标跟踪，解决了大噪声、非线性、非高斯环境下

基于 WSN 的目标跟踪问题。 

2  系统模型 

PDPA 算法基于贝叶斯框架，采用状态空间模

型来表述 WSN 跟踪问题，令目标的状态变量序列

为 { }, 1, ,tx t N= ，观测变量序列为 { , 1, ,tz t =  
}N ，则有 

( )1t t tx F x w−= +            (1) 

( )t t tz H x v= +              (2) 

这里F 为状态预测函数，H 为状态观测函数， tw 为

过程噪声， tv 为观测噪声。 
在预测方程和观测方程的作用下，状态分布先

验概率密度函数 1, , 1( | )t tp x z − 和后验概率密度函数

1, ,( | )t tp x z 按式(3)，式(4)进行状态预测和更新： 

1, , 1 1 1, , 1 1 1( | ) ( | ) ( | )dt t t t t t tp x z p x z p x x x− − − − −= ∫   (3) 

1, , 1
1, ,

1, , 1

( | ) ( | )
( | )

( | ) ( | )d

t t t t
t t

t t t t t

p z x p x z
p x z

p z x p x z x

−

−

=
∫

      (4) 

状态转移概率函数 1( | )t tp x x − 由式(1)确定，观察似

然概率函数 ( | )t tp z x 由式(2)确定。 
GMM(Gaussian Mixture Model)具有近似表示

任意概率分布的能力，文献[10，11]对此作了详细研

究，本文亦采用 GMM 来表示概率分布函数 ( |tp x  

1, , 1)tz − ， 1, ,( | )t tp x z 及 ( | )t tp z x ，如式(5)所示。 

( )
1

( ) ,
c

m m m

m

p x N xλ μ Σ
=

= ∑         (5) 

这里c 为高斯核个数， mλ 为第m 个核的权值， mμ 为

其均值， mΣ 为其方差，高斯函数 ( ),N x μ Σ 定义为 

( )

( ) ( )

1/2/2

T 1

1
,

(2 )

1
               exp

2

d
N x

x x

μ Σ
π Σ

μ Σ μ−

=

⎛ ⎞⎟⎜⋅ − − − ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
   (6) 

这里d 为变量x 的维数，文中T代表转置。 

3  概率密度传播跟踪算法 

PDPA 算法采用 GMM 表征先验分布、似然函

数、后验分布，有效地克服了 PF 算法退化、贫化、

采样效率低的问题，同时，具有处理非线性、非高

斯问题的能力。整个算法基于贝叶斯框架，分为预

测、似然函数构建、后验分布计算、目标位置确定

4 部分。 
3.1 预测 

算法基于上一时刻的后验分布 1 1, , 1( | )t tp x z− −

进行预测，通过 UT(Unscented Transform)变换[2]

对 GMM 中每个高斯函数 ( ),m mN x μ Σ 进行采样，

如式(7)所示。 

( )

( )

,0 ,0
1 1

1/2, ,
1 1

1/2, ,
1 1

,    /( ),

( ) ,  1/2( + ),

                    1, ,

( ) , 1/2( + ),

                   1, ,2

m m m
t t

m i m m m i
t ti

m i m m m i
t ti d

W d

d W d

i d

d W d

i d d

χ μ β β

χ μ β Σ β

χ μ β Σ β

− −

− −

− −−

⎫⎪= = + ⎪⎪⎪⎪⎪= + + = ⎪⎪⎪⎪= ⎬⎪⎪⎪⎪= − + = ⎪⎪⎪⎪= + ⎪⎪⎭

(7) 

这里 ,
1

m i
tχ − 为采样样本位置， ,

1
m i
tW − 为其权值， β 为尺

度调节变量，( )1/2
( ) m

i
d β Σ+ 为矩阵( ) md β Σ+ 第 i 行

或列的开平方。将这些样本代入运动方程实现状态

预测，如式(8)所示。 

( ), ,
1

m i m i
t tFχ χ −=               (8) 

更新后的均值 mμ 和方差
m

∑ 为 

( )( )

2
, ,
1

0

2
, , ,
1

0

d
m i m im

t t
i

d Tm m i m i m im m
t t t w

i

W

W

μ χ

Σ χ μ χ μ Σ

−
=

−
=

⎫⎪⎪= ⎪⎪⎪⎪⎬⎪⎪⎪= − − + ⎪⎪⎪⎭

∑

∑
 (9) 

这里 wΣ 用于补偿运动噪声。对 GMM 中每个高斯函

数均进行 UT 变换，获得的先验分布如式(10)所示 

( )
1

1

( ) ,
c

mm m

m

p x N xλ μ Σ
=

= ∑        (10) 

3.2 似然函数构建 

目标可以通过 RSSI(Received Signal Strength 

Indicator)，TDOA(Time Difference of Arrival)，

TOF(Time of Flight)等多种技术手段获取自身与参

考节点的距离估计；然后，根据几何约束关系估算

目标可能出现的区域；最后，结合观测噪声，建立

GMM 模型用来表征似然函数。由物理信号获取距

离信息时可采取中值滤波措施减小噪声的影响。 
当目标探测到的参考节点个数 2k ≥ 时，假设获

得的参考节点位置、距离信息集合为 1 1 1 2{( , , ),( ,x y d x  

2 2, ), ,( , , )}k k ky d x y d ，( ),i ix y 为参考节点 i 的位置，

id 为其与目标的距离，任意两个参考节点 { , |i j i ∈  
(1, , ), (1, , ), }k j k i j∈ ≠ 之 间 的 距 离 ijd =  

2 2( ) ( )i j i jx x y y− + − ，如果满足约束条件 ( i jd d+  
) ( ) ( )ij i ij j j ij id d d d d d d> + > + >∪ ∪ ， 则 求 解 以

( ),i ix y 为圆心 id 为半径的圆与以 ( , )j jx y 为圆心 jd 为

半径的圆的交点，将求得的交点作为 GMM 模型的
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均值，观测噪声的方差作为 GMM 模型的方差，权

值为交点总个数的倒数。 
当目标探测到的参考节点个数 1k = 时，则以

1 1 1( , )x d y+ ， 1 1 1( , )x d y− ， 1 1 1( , )x y d+ ， 1 1 1( , )x y d− ，

1 1 1 1( 0.7 , 0.7 )x d y d+ + ， 1 1 1 1( 0.7 , 0.7 )x d y d+ − ， 1(x −  

1 1 10.7 , 0.7 )d y d+ ， 1 1 1 1( 0.7 , 0.7 )x d y d− − 作为 GMM
模型的均值，观测噪声的方差作为 GMM 模型的方

差，权值为1/8。 
当未收到参考节点信息时，令似然函数为常数

1。   
3.3 后验分布计算 

后验分布函数为先验分布函数与似然函数的乘

积，如式(11)所示 
1 2

1 1

1 2

1 1

( , ) ( , )

      ( , )

c c
mm n n nm

m n

c c
mn mn mn

m n

N N

N

λ μ Σ λ μ Σ

λ μ Σ

= =

= =

⎛ ⎞⎛ ⎞⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎝ ⎠⎝ ⎠

=

∑ ∑

∑∑     (11) 

这里 1c 为先验分布核个数， 2c 为似然函数核个数，

相乘得到核个数为 1 2c c× 的 GMM 函数，新 GMM
参数如下 

( ) ( ) ( )

( )

1T

1/2/2

1
exp

2  
2

mn

mm n n n nm m

md n

λ

λ λ μ μ Σ Σ μ μ

π Σ Σ

−

=

⎛ ⎞⎟⎜− − + − ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

+

 

    (12) 

( ) ( )( )
11 1mmn nΣ Σ Σ

−− −= +             (13) 

( ) ( )( )1 1mmn mn n nmμ Σ Σ μ Σ μ
− −= +     (14) 

新的 GMM 函数综合了先验信息以及当前时刻

的观测信息，代表了目标的后验分布信息。但是，

直接将该函数作为后验分布势必造成 GMM 函数中

核个数随时间不断增加，导致算法计算量灾难性增

长。本文采用以下 3 种方法对新 GMM 函数进行拟

合处理，以确保后验分布核个数的恒定。 
方法 1  基于核系数选择  直接选择模型中系

数最大的 1c 个核构成新的 GMM 函数。 

方法 2  EM 拟合  首先，对 1 2c c× 个样本点
mnμ 进行重采样，各样本点被选择的概率正比于

1mn mnλ Σ −
，重采样获得样本集{ }, 1, ,is i N= ，通

常令样本个数 10 1 2N c c= × × 。然后，采用 EM 算

法对这些样本点的分布进行拟合处理，转化为具有

1c 个核的 GMM 函数，EM 算法分为 E-step 和

M-step 两个步骤。 

E-step： 

( )

( )
1 1 1

1

1 1 1
1

,

,

j j j
k i k kij

k c
j j j
k i k k

j

N s
r

N s

λ μ Σ

λ μ Σ

− − −

− − −
=

=

∑
        (15) 

M-step： 

( )( )

1

1

1

T

1

1

1
,  ,

N
ij
k iN

j ij j i
k k k N

iji
k

i

N
ij j j
k i k i k

j i
k N

ij
k

i

r s

r
N

r

r s s

r

λ μ

μ μ
Σ

=

=

=

=

=

= =

− −
=

∑
∑

∑

∑

∑

     (16) 

EM 算法初始条件为 0 1/ 1j cλ = ， 0
jμ 从样本中随

机选取， 0
jΣ 为单位矩阵。EM 算法循环执行几次后

收敛，此时的参数即可作为后验分布 GMM 函数的

参数。 
方法 3  K-mean 拟合  与 EM 算法相比，

K-mean 算法具有简单、计算量小的优点。算法首先

从 1 2c c× 个权值为
1mn mnλ Σ −
的样本点 mnμ 中随机

选取 1c 个点作为聚类中心，然后，根据各样本点与

各聚类中心的欧式空间距离对样本点分类，计算各

类样本点的加权质心作为新的聚类中心。此过程进

行多次后收敛，此时聚类样本的聚类中心、方差、

样本个数占总样本个数的比例即为 GMM 模型中的

均值、方差与权值。 
拟合处理后的后验分布 GMM 函数为 

( )
1

1

( ) ,
c mm m

m

p x N xλ μ Σ
=

= ∑         (17) 

3.4 目标位置确定 
PDPA 算法将后验分布 ( )p x 各高斯核均值的加

权质心作为当前时刻的目标位置，如式(18)所示 
1

1
1

1

( , )
mc

m
c

m
n

n

x y
ω μ

ω=

=

= ∑
∑

              (18) 

其中 1| |
mm

mω λ Σ −= 。 

整个 PDPA 算法遵循贝叶斯框架，基于上一时

刻的后验分布进行预测，获取当前时刻的似然函数，

然后求解当前时刻的后验分布，同时，计算后验分

布中各模式的加权质心并将其作为当前时刻的位

置。算法初始时刻直接将似然函数确定的位置作为

其估计位置。 

4   性能仿真与分析 

4.1  仿真模型与环境 
实验中目标基于 CV/CT 混合模型运动，具体

模型参见文献[12]。运动噪声与观察噪声均为对称双
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峰非高斯噪声，运动噪声模型为 1 1 1( , )w N μ Σ +  

( )1 1 11 ( , )w N μ Σ− − ，运动噪声均值默认为 1 1μ = ，

方差 1 1Σ = ，系数 [ ]1 0.2, 0.8w ∈ ；观察噪声模型为

( )2 2 2 2 2 2( , ) 1 ( , )w N w Nμ Σ μ Σ+ − − ，观察噪声均值默

认为 2 20μ = ，方差 2 20Σ = ，系数 [ ]2 0.2, 0.8w ∈ 。

其它默认仿真参数如表 1 所示。 

表 1 仿真参数 

仿真参数 参数描述 

观测噪声均值及方差 ±20，20 

运动噪声均值及方差 ±1，1 

运动速率 50 m/s 

角速度 30°/s 

理想观测范围 100 m 

PF 算法粒子规模 500 

参考节点布置及密度 均匀分布，间距 200 m 

拟合方法 基于核系数选择 

GMM 核个数 8 

采样时间间隔 1 s 

 
将 PDPA 算法分别与经典 PF 算法，ML 

(Maximum Likelihood)算法进行对比分析。误差定

义为估计位置与真实位置的均方误差，实验结果均

为 100 次实验的均值。 
4.2 跟踪效果分析 

3 种算法跟踪效果如图 1 所示，理想轨迹为椭

圆形，右下角处受噪声影响轨迹发生突变，PF 算法

在轨迹突变处跟踪误差加大，而 PDPA 算法表现出

较好的跟踪能力，证明其克服了 PF 算法在先验分

布与似然分布差别较大时产生的退化现象，同时，

PDPA 算法克服了 ML 算法跟踪轨迹跳变、不稳定

的问题。 
4.3 环境适应能力分析 

3 种算法随运动噪声均值变化效果如图 2 所示，

随着运动噪声的加大，真实轨迹与理想轨迹偏差加

大，致使先验分布与似然函数交集变小，造成 PF 

 

图 1 跟踪效果图 

算法出现退化现象；ML 算法最大误差较大，定位

性能变化严重。PDPA 算法在均值误差、最大误差

方面均表现出良好性能。 
从图 3 可以看出，随着观测噪声的增加，ML

算法误差显著增加，PDPA 算法误差缓慢增加，在

观察噪声方差小于 60 时 PDPA 性能优于 PF 算法，

表明 PDPA 算法对观测噪声具有较好的适应能力。 
参考节点间距的变化造成目标可获得的有效观

测信息量发生变化，从而影响跟踪精度。图 4 显示

出 ML 算法性能随间距变化较剧烈，而 PDPA 算法

与 PF 算法对间距变化不是很敏感，表现出较好的

密度适应性。 
4.4 性能分析 

PDPA 算法与 PF 算法、ML 算法性能对比如

表 2 所示，总体来说 PDPA 算法适合在运动噪声与

观察噪声均较大、参考节点分布不均匀的条件下工

作，且算法跟踪效果波动较小。 

表 2 算法性能比较 

算法 运动噪声 观察噪声 参考节点密度 性能波动 

PDPA 优 中 优 小 

PF 差 优 优 小 

ML 优 差 差 大 

 
3.3 节中 3 种拟合方法性能对比如表 3 所示。通

常情况下，在 WSN 应用中核系数最大的几个核函

数基本上代表了后验分布的特征，基于核系数选择

的方法即可满足性能要求。 

表 3 拟合方法性能比较 

方法 平均误差(m) 最大误差(m) 计算量 

基于核系数选择 40.3 89.8 小 

EM 算法 35.5 77.2 大 

K-mean 算法 37.6 85.5 适中 

 
用于表征概率分布的 GMM 函数核个数通常根

据具体的应用环境采用实验的方法来确定，Ding 在

文献[11]中介绍了AIC与BIC两种核个数确定准则，

亦可采用这些准则确定核个数。核个数过少会造成

有用信息的丢失，同时，过多的核个数也会使一些

虚假信息得到传播，GMM 核个数要与噪声的多峰

值特征相匹配。 

5  结束语 

PDPA 算法本质上是一种基于 GMM 模型表征

的连续函数实现贝叶斯估计的跟踪算法，解决了 PF 
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图 2 误差随运动噪声均值变化            图 3 误差随观测噪声均值变化         图 4 误差随参考节点间距离变化 

算法采样困难的问题，实现了大噪声、非线性、非

高斯环境下的目标跟踪。实验结果表明，PDPA 算

法适用于不同参考节点密度场合，且能在运动与观

测模型噪声较大的恶劣条件下工作，是一种适用于

WSN 的健壮跟踪算法。进一步的研究方向为 PDPA
算法收敛性的证明及将该算法应用到复杂参数估计

等问题中。 
致谢  感谢罗海勇博士和 Ding Min 博士在相关算

法方面的探讨。 
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