
多编队目标先后出现时的无先验信息跟踪方法

熊   伟      顾祥岐*      徐从安      崔亚奇

(海军航空大学信息融合研究所   烟台   264001)

摘   要：针对多编队机动目标先后出现时的跟踪问题，该文提出了一种基于交互式多模型高斯混合概率假设密度

滤波(IMM-GM-PHD)算法的无先验信息跟踪方法。首先，在IMM-GM-PHD算法预测过程完成的基础上，引入密

度检测机制，利用相关域为所有预测高斯分量挑选有效量测，结合密度聚类(DBSCAN)算法检测是否出现新编队

目标。其次，在IMM-GM-PHD算法状态更新完成的基础上，利用更新高斯分量的组成情况完成模型概率的更

新。最后，在状态估计优化过程中，结合编队目标的特点，加入相似度判别技术，利用杰森-香农(JS)散度度量高

斯分量间的相似度，剔除没有相似分量的高斯分量，进一步优化估计结果。仿真结果表明，该文方法能够快速有

效地跟踪非同时出现的多编队机动目标，具有较好的跟踪性能。
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Abstract: Considering the problem of multi-group maneuvering target tracking, a fast tracking method based

on Interactive Multiple Maneuvering Gaussian Mixture Probability Hypothesis Density (IMM-GM-PHD)

algorithm is proposed. Firstly, based on the completion of the IMM-GM-PHD algorithm prediction process, the

density detection mechanism is added, and the correlation domain is used to select effective measurement for all

predicted Gaussian components, and the Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise

(DBSCAN) algorithm is combined to detect whether a new formation target appears. Secondly, based on the

completion of the state update of the IMM-GM-PHD algorithm, the update of the model probability is

completed by updating the composition of the Gaussian component. Finally, in the process of state estimation

optimization, combined with the characteristics of formation targets, the similarity discrimination technique is

added, and the Jensen-Shannon (JS) divergence is used to measure the similarity between Gaussian

components, and the Gaussian components without similar components are eliminated, and the estimation

results are further optimized. The simulation results show that the proposed algorithm can track multi-group

maneuvering targets quickly and effectively, and has better tracking performance.

Key words: Multi-group maneuvering target; Interactive Multiple Maneuvering Gaussian Mixture Probability

Hypothesis Density (IMM-GM-PHD) algorithm; Correlation domain; Density-Based Spatial Clustering of

Applications with Noise (DBSCAN) algorithm; Jensen-Shannon (JS) divergence

1    引言

在现代战争中，使用飞机、导弹等突防武器结

成编队实施对敌攻击，已成为一种常态化的攻击手

段。由于编队目标具有低检测、高机动和战术性队

形变化等特点，在实际作战中对抗的难度系数很

高，传统多目标跟踪技术[1]难以有效处理编队目标

的机动性强、点迹混杂等问题，跟踪效果十分有

限。因此，编队目标跟踪技术[2–4]的研究具有良好

的军事应用前景，受到了国内外专家学者们的广泛

关注。
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编队目标一般是指具有相似运动状态的空间临

近目标，而且这些目标构成了比较稳定的编队结

构，现有编队目标跟踪方法大都是基于这些特点提

出的。如文献[5]将交互式多模型(Interactive Multiple
Maneuvering, IMM)算法[6]和Bayes算法相结合，完

成对多编队机动目标的跟踪；文献[7]基于迭代就近

点思想，结合编队特点，估计出编队内目标的状态

和个数；文献[8]利用编队目标的特点，结合误差估

计技术得到目标运动轨迹。但是，这些方法存在计

算量大，数据关联混乱等问题，难以有效解决编队

目标跟踪的实际问题。

随机有限集(Random Finite Set, RFS)[9]理论

提出后，美国学者Mahler基于RFS框架提出了概率

假设密度(Probability Hypothesis Density, PHD)

滤波算法，该算法省去了复杂的数据关联过程，减

少了算法的计算量，可以同时估计出目标的数量与

状态。PHD算法的出现，为编队目标跟踪方法提

供了新的发展方向。文献[10,11]在RFS框架下，分

别利用高斯混合(Gaussian Mixture, GM)模型和序

贯蒙特卡罗(Sequential Monte Carlo, SMC)方法实

现了PHD算法，解决了PHD算法不存在闭合解的

问题，分别用于解决线性高斯和非线性非高斯环境

下的编队目标跟踪；文献[12]将聚类和GM-PHD算

法相结合，以中心点轨迹反映编队目标运动轨迹；

文献[13]提出了交互式多模型高斯混合概率假设密

度滤波(Interactive Multiple Maneuvering Gaussian

Mixture Probability Hypothesis Density, IMM-

GM-PHD)算法，实现了线性高斯环境下对编队机

动目标的跟踪；文献[14]利用伽马高斯逆威夏特分

布[15]描述目标的运动状态，引入IMM算法实现多

编队机动目标跟踪；文献[16]在标签RFS框架下，

利用广义标签多伯努利滤波算法和邻接矩阵，对编

队内目标的状态和个数进行估计。但需要说明的

是，这些方法大都忽视了编队目标非同时出现问题

对跟踪结果的影响。当目标跟踪过程中探测区域内

突然出现新编队目标时，如果缺乏应对措施，可能

会导致目标遗漏，影响算法的跟踪性能。针对这一

问题，这些方法要么直接不考虑编队目标非同时出

现的问题，要么假定所有编队目标的初始运动状

态、目标数量等均为已知先验信息，显然这都是不

符合实际情况的。当跟踪过程中突然出现先验信息

未知的新编队目标时，由于新生编队与已知编队之

间有一定距离，这些方法会将新生编队生成的量测

视为杂波处理。随着时间的推移，如果两者之间的

距离逐渐减小，可能会发现新生编队并进行跟踪；

反之，会出现漏目标的情况。而且，即使发现并跟

踪到新生编队，这个过程也需要很长时间才能完

成，跟踪效果也一般。

基于以上背景，本文利用编队目标的特点，结

合密度检测机制和相似度判别技术，提出了一种基

于IMM-GM-PHD算法的无先验信息跟踪方法，并

通过仿真实验验证了该方法的效能。

2    问题建模

2.1  状态模型

k

Gk =
{
Xi

k

}Nk

i=1
Nk(Nk ≥ 1)

i Xi
k =

[
xi
k vix,k yik viy,k

]′
1 ≤ i ≤ Nk

(
xi
k, y

i
k

) (
vix,k, v

i
y,k

)
i x

y

假设 时刻探测区域内目标的状态集合为

，其中 为该集合中目标

个数。目标 的状态为 ,

,  和 分别是目标 在 ,

方向的位置和速度。
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目标在 时刻有 个运动模型， 为目标 处

于模型 的概率， 为目标 从模型 转移到模型

的概率， 模型转移矩阵， 为目标从

模型 转移到模型 的先验概率且 ，

则目标 处于模型 的状态为 。
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基于RFS框架， 时刻目标处于模型

的状态RFS为
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式(1)中， 为 时刻模型 新生目标的状态RFS,

为 时刻目标 处于模型 在 时刻

衍生目标的状态RFS， 为 时刻目

标 处于模型 在 时刻继续存活的状态RFS。
2.2  量测模型
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假设 时刻的量测集合为 ，其中

为该集合中量测个数。量测 的状态

为 , 和 分别

是量测 在 , 方向的位置。

k基于RFS框架， 时刻量测RFS为
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[
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式(2)中， 为 时刻杂波RFS, 为 时刻由

目标 生成的量测RFS。

3    新生编队航迹的快速起始

为了解决多编队目标非同时出现时，新生编队

目标起始耗时较长，起始速度较慢，还有可能被遗
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漏的问题，本文引入了密度检测机制。该机制是先

利用IMM-GM-PHD算法的状态预测值与量测值之

间的相关性筛选量测，按照相关程度对量测进行分

类，再利用编队目标的特点，检测相关程度较低的

量测中是否有新编队目标出现。如果检测出新编队

目标，则将新编队目标生成的量测和达到相关性要

求的量测都视为有效量测，其余量测当作杂波剔

除；反之，直接将相关程度较低的量测剔除。该机

制不仅能够有效地剔除杂波，减少算法的计算量，

还避免了新编队目标生成的量测被视为杂波剔除的

情况发生，减少起始新生编队目标的时间。在密度

检测机制中，主要用到了相关域和密度聚类(Density-
Based Spatial Clustering of Applications with
Noise, DBSCAN)算法[17]。

3.1  基于相关域的量测划分

由于IMM-GM-PHD算法的更新过程需要每个

量测对每个预测高斯分量进行更新，因此量测集合

中的虚假量测会影响估计的性能。针对这一问题，

本文提出了基于相关域的量测划分技术。基于相关

域的量测划分技术是利用当前时刻预测高斯分量与

量测数据之间的相关性，找出每个预测高斯分量相

关域内的所有量测，将这些量测视为有效量测，其

他量测视为杂波。

基于相关域的量测划分技术的计算流程为
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式(3)—式(9)中， 为 时刻第 个高斯分量处于模

型 时量测 的新息； 为量测矩阵， 为量测噪

声的协方差矩阵； 和 分别为 时刻处

于模型 时第 个高斯分量的预测均值和预测协方差

矩阵； 为 时刻第 个高斯分量处于模型 时量测

的新息协方差； 为 时刻处于模型 时量测 与

第 个高斯分量间的偏离程度； 为 时刻

所有模型中量测 与第 个高斯分量间的最大偏离程

ε
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n n
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度，其主要作用是参与式(7)中的量测划分，找出

每个高斯分量相关域内的所有量测，进而筛选出正

确量测集合和虚假量测集合； 为相关域参数，由

正确量测在相关域内的概率 确

定(为了确保量测划分结果的准确性， 的值要

尽可能地大，因此本文设定 )，满足概

率分布函数 , 为服从自由度 的

卡方分布， 为 的维度，已知 和 后， 的值可

从卡方分布的临界值表中得到； 为 时刻与第 个

高斯分量间的偏离程度满足判别条件的量测集合；

和 分别为 时刻筛选后的量测集合和杂波集合。

3.2  结合DBSCAN算法的新生编队检测

考虑到新生编队目标生成的量测容易被视为杂

波处理，导致跟踪过程中无法快速有效的起始新编

队目标，严重影响了滤波估计结果的准确性，本文

提出了一种新生编队检测方法。

Ỹk

由于编队目标是由多个距离较近且具有稳定编

队结构的目标组成，当某一区域突然出现新编队目

标时，该区域的量测数量会增多，量测密度也会增

大，因此，该方法的原理是利用量测密度增大的特

点检测新生编队。DBSCAN算法是一种经典密度

聚类算法，它能够根据密度对区域内的数据进行聚

类划分，发现任意形状的数据集合，所以该方法结

合DBSCAN算法检测集合 中是否出现新生编队。

该方法步骤如下：

φ Ỹk

φ

φ

(1) 基于半径参数 对集合 进行划分，找到每

个量测所属的集合。其中， 为DBSCAN算法中的半

径参数，反映了编队内目标的稠密程度，取值与编

队内目标间的距离有关。由于编队内目标的运动状

态基本一致，则 可取各编队内目标间距离的最大值。

MinPts MinPts

MinPts = 3 Dq
k

MinPts

Dq
k k q (0 ≤ q ≤ k_dbscank)

k_dbscank k

(2) 利用编队目标结构稳定的特点，挑出量测

个数不少于数量参数 ( 表示编队内目

标数目，通常默认 )的集合，得到集合 。

其中， 为DBSCAN算法中的数量参数，受

编队目标密度影响，取值与编队内目标的数量有关；

为 时刻第 个新生编队的

量测集合， 为 时刻新生编队的个数。

k_dbscank= 0

Z̄ = Yk

Z̄ =
[
Yk Dk

]
Dk

(3) 依据所得结果进行判别，若 ，

则认定当前时刻没有出现新生编队，此时的有效量

测集合为 ；反之，则认定当前时刻出现了

新生编队，此时的有效量测集合为

( 为所有新编队目标的量测集合)。
(4) 如果此时出现了新生编队目标，则需要求

出所有新编队量测集合的中心点，将这些中心点视

为该时刻的新生目标分量加到预测高斯分量集合

中。由于这些高斯分量缺少先验信息，所以可以假
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设它们的权值和协方差矩阵与先验新生目标的权值

和协方差矩阵相同，均值为

z̃t
k =

N_Dt
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i′=1
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k
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k

(10)
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[
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式(10)中， 为 时刻第 个中

心点的状态， 为 时刻集合 内量测的个

数；式(11)中， 为 时刻处于模型 时第 个高斯

分量的均值。

4    基于相似度判别的编队目标状态估计优化

由于编队目标具有编队结构稳定且编队内目标

间距离较近、运动状态相似的特点，使得滤波更新

后高斯分量的个数依然很多，传统修剪融合方法[10]

难以有效筛选出真实目标生成的高斯分量，严重影

响目标状态估计结果的准确性，也增加了后续迭代

滤波过程的计算量。针对这些问题，本文提出了一

种基于相似度判别的编队目标状态估计优化方法。

该方法是在传统修剪融合方法的基础上，结合相似

度判别技术，进一步筛选高斯分量，提高编队目标

状态估计结果的准确度。

杰森-香农(Jensen-Shannon, JS)散度[18]是一种

相似度衡量指标，可以用于衡量两组不同数据之间

的差值，其值域范围是[0,1]，完全相同为0，完全

不同为1。JS散度是相对熵(Kullback-Leibler, KL)
散度[19]的一种变形，解决了KL散度的不是距离、

不对称的问题。基于以上特点，相似度判别技术利

用JS散度度量两个高斯分量间的相似度，即
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(y)

−1 (
xi1
k −x

)]
(17)

⌢
m

i1

k

⌢
m

i2

k k i1

i2 xi1
k yi1k

i1 KL (·)
dim

⌢
m

i1

k

式(12)—式(17)中， 和 分别为 时刻第 个高

斯分量和第 个高斯分量的距离参数， 和 分别

表示第 个高斯分量在x和y方向的位置； 为

KL散度； 为 的维度。

∣∣∣JS(⌢
m

i1

k ,
⌢
m

i2

k

)∣∣∣ ≤ 0.5
⌢
m

i1

k

⌢
m

i2

k
⌢
m

i1

k

⌢
m

i2

k

求出两个高斯分量间的JS散度后，进行相似度

判别。若 ，则认为 和

相似；反之，则认为 和 不相似。利用此判

别条件对所有高斯分量进行相似度判别，剔除没有

相似分量的高斯分量，剩下的高斯分量就是真实目

标生成的高斯分量。

5    算法流程设计与实现

由于本文方法是基于IMM-GM-PHD算法提出

的，所以本方法的假设条件与IMM-GM-PHD算法

的假设条件相同。图1为本文方法的流程框图。

如图1所示，本文方法由预测过程、新生编队

航迹的快速起始、更新过程和基于相似度判别的编

队目标状态估计优化4个步骤组成。

第1步：通过预测过程得到目标的状态预测。

这里的预测过程与IMM-GM-PHD算法的预测过程

相同，详细内容可参见文献[13]。
第2步：基于所得状态预测高斯分量，进行新

生编队航迹的快速起始，得到处理后的量测集合和

预测高斯分量。

第3步：先对目标状态和模型概率进行更新，

再对各模型的状态估计进行融合，得到总体状态估

计。除模型概率更新，这里的更新过程与IMM-
GM-PHD算法的更新过程相同。

1/M

通常，状态更新高斯分量集合由新生高斯分

量、衍生高斯分量和存活高斯分量3部分组成。但

是，当有新编队目标出现时，状态更新高斯分量集

合中还会有新生编队目标状态高斯分量。由于新生

高斯分量和新生编队目标状态高斯分量的先验信息

缺乏，所以考虑假设它们的模型概率为 。而衍

生高斯分量和存活高斯分量都是由前一时刻的高斯

 

 
图 1 流程图
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分量决定的，所以令它们的模型概率仍然为前一时

刻的模型概率。

第4步：利用基于相似度判别的编队目标状态

估计优化方法筛选高斯分量，提高目标状态估计结

果的准确度，得到目标的状态估计和个数估计。

6    仿真分析

6.1  仿真环境设置

假设探测区域内有3个编队运动。第1个编队中

有4个目标，每个目标的初始位置依次是(600 m,
–500 m), (570 m, –500 m), (540 m, –500 m), (630 m,
–500 m)，初始速度均为(–50 m/s, 0 m/s)。这4个
目标在1～10 s按模型1运动，11～16 s按模型2运
动，17～30 s按模型1运动。在30 s之后，它们的运

动状态发生变化。其中，前3个目标在31～42 s按
模型3运动，43～50 s按模型1运动；第4个目标在

31～36 s按模型2运动，37～40 s按模型1运动。第

2个编队中有3个目标，每个目标的初始位置依次是

(700 m, 600 m), (720 m,620 m), (740 m, 640 m)，
初始速度均为(0 m/s, –50 m/s)。这3个目标在1～20 s
按模型1运动，21～26 s按模型2运动，27～40 s按
模型1运动。第3个编队中有3个目标，每个目标的

初始位置依次是(–800 m, –200 m)，(–820 m, –220 m)，
(–820 m, –180 m)，初始速度均为(50 m/s, 0 m/s)。
这3个目标在第10 s才出现，在10～16 s按模型1运动，

17～22 s按模型3运动，23～30 s按模型1运动，

31～36 s按模型2运动，37～40 s按模型1运动。

假设用3个模型描述目标的运动过程，所有模

型都满足状态转移方程

Xk = FXk−1 + Γ vk−1 (18)

Γ vk−1

Qk−1 = diag
([
52, 52

])式(18)中， 是过程噪声分布矩阵； 是加性白

噪声，其协方差矩阵 。

1
3

这3个模型中，模型1是CV模型，模型2是转弯

角速度为0.25 rad/s的CT模型，模型3是转弯角速

度为-0.25 rad/s的CT模型。各模型的初始概率为

均为 ，模型概率转移矩阵为

π =

 0.8 0.1 0.1
0.1 0.8 0.1
0.1 0.1 0.8

 (19)

PD PS

λ

Rk = diag
([
102, 102

])
10−4

假设目标的检测概率 为0.98，存活概率

为0.99，杂波服从均值为 的泊松分布。量测数

据的采样间隔为1  s，量测噪声的协方差矩阵

。目标的修剪阈值为 ，融

合阈值为8，最大高斯分量数为100，状态提取阈值

为0.5。蒙特卡罗仿真次数为100，每次仿真时间为

50 s。

diag
([
102, 102, 102, 102

])
diag ([1, 1, 1, 1])

diag
([
102, 102, 102, 102

])

假设每个时刻会产生2个新生高斯分量，它们

的权值都是0.03，均值分别为(600 m, –50 m/s,
–500 m, 0 m/s)，  (700 m, 0 m/s ,  600 m,
–50 m/s)，协方差矩阵都是 。

每个时刻会产生1个衍生高斯分量，它的权值是

0.05，状态转移矩阵为 ，过程噪声为

0，协方差矩阵是 。

图2描述了编队目标的真实运动轨迹和量测数

据。图中，“×”为目标和杂波产生的量测数据，

“○”为目标开始运动时的位置，“△”为目标停

止运动时的位置。

6.2  仿真结果分析

本文算法与IMM-GM-PHD算法进行对比。

λ = 10图3和图4分别为 时两种算法单次仿真的

状态估计图。对比图3和图4可以明显看出，与IMM-
GM-PHD算法相比，本文算法对目标状态的估计

更加准确。尤其是当第10 s出现新编队目标时，IMM-
GM-PHD算法需要大约10 s才能跟踪到目标，而本

文算法只需3 s左右，跟踪速度有明显差距。

λ = 10图5和图6分别为 时两种算法的目标个数

 

 
图 2 真实运动轨迹和量测数据

 

 
图 3 IMM-GM-PHD算法单次仿真的状态估计
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估计图。对比图5和图6中可以明显看出，与IMM-
GM-PHD算法相比，本文算法能够更好地估计出

目标的个数。特别是在突然出现新编队目标的时

候，本文算法的跟踪效果明显更好。

λ = 10图5和图6分别为 时两种算法的目标个数

估计图。对比图5和图6中可以明显看出，与IMM-
GM-PHD算法相比，本文算法能够更好地估计出

目标的个数。特别是在突然出现新编队目标的时

候，本文算法的跟踪效果明显更好。

λ = 10图7为 时两种方法的最优子模式分配

(Optimal Sub-Pattern Allocation, OSPA)距离[20]

比较图。如图7所示，从整体形势来看，IMM-GM-
PHD算法的OSPA距离大于本文算法的OSPA距离，

尤其是在10～20 s期间，两者的OSPA距离差值很

大。因此，与IMM-GM-PHD算法相比，本文算法

的估计目标状态集合与真实目标状态集合之间的误

差更小，算法的性能更好。

λ = 1

λ = 50

图8—图11为杂波密度不同时两种算法的目标

个数估计图。其中，图8和图9是 时两种算法

的目标个数估计图，图10和图11是 时两种算

法的目标个数估计图。对比图8和图9、图5和图6、
图10和图11可以明显看出，随着杂波密度增强，与

IMM-GM-PHD算法相比，本文算法虽然能够更好

地估计出目标的个数，但是估计结果受杂波密度影

响更大。特别是在突然出现新编队目标的时候，本

文算法的跟踪效果明显好于IMM-GM-PHD算法。

表1为杂波密度不同时两种算法的平均OSPA
距离比较表。根据表中数据可以发现，虽然不同杂

波密度下本文算法的平均OSPA距离都小于IMM-
GM-PHD算法的平均OSPA距离，但是与IMM-

 

 
图 10 IMM-GM-PHD算法的目标个数估计(λ=50)

 

 
图 4 本文算法单次仿真的状态估计

 

 
图 5 IMM-GM-PHD算法的目标个数估计

 

 
图 6 本文算法的目标个数估计

 

 
图 7 OSPA距离比较

 

 
图 8 IMM-GM-PHD算法的目标个数估计(λ=1)

 

 
图 9 本文算法的目标个数估计(λ=1)
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GM-PHD算法相比，本文算法的性能受杂波密度

变化的影响更大。

虽然本文方法是针对多编队机动目标跟踪问题

提出的，但是当存在单机动目标时，本文方法同样

适用。

图12描述了编队目标的真实运动轨迹和量测数

据。图中，“×”为目标和杂波产生的量测数据，

“○”为目标开始运动时的位置，“△”为目标停

止运动时的位置。

图13和图14分别为本文算法单次仿真的状态估

计图和目标个数估计图。如图12所示，该区域内不

仅有3个编队目标，还有2个单机动目标。从图13和
图14中可以看出，本文方法不仅可以跟踪多个编队

机动目标，还可以同时跟踪多个单机动目标，跟踪

效果也比较好。

7    结论

本文针对多编队机动目标跟踪问题，提出了一

种基于IMM-GM-PHD算法的无先验信息跟踪方

法。该方法的优点如下：

(1) 更新高斯分量前加入密度检测机制，在剔

除大量杂波的同时快速发现新生编队，减少算法的

计算量，提升算法的跟踪性能；

(2) 更新模型概率时，针对不同类别的高斯分
量匹配不同的模型概率，提升了模型交互输出结果

的准确性；

(3) 目标状态估计优化时，利用相似度判别技

术对高斯分量的状态进行判别，进一步剔除虚假信

息，提高了目标状态估计结果的准确度。

(4) 仿真结果表明，与IMM-GM-PHD算法相

比，本文算法的跟踪精度更高，跟踪速度更快、估

计效果更好，应对突发情况的能力更强，适用范围

更广。
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