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基于 ｍｅａｎ ｓｈｉｆｔ 和图结构的 ＧＭＰＨＤ 扩展目标跟踪
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摘　 要：针对当前扩展目标跟踪算法中，量测划分数过多、计算量过大，目标交叉时刻易产生漏估等问

题，提出一种基于 ｍｅａｎ ｓｈｉｆｔ 和图结构的 ＧＭＰＨＤ 扩展目标跟踪算法。 首先，引入核密度估计剔除杂

波量测；其次，采用 ｍｅａｎ ｓｈｉｆｔ 算法对扩展目标量测集进行划分，并依据图结构更新后反馈回的信息判

断是否需要进行子划分；然后，采用扩展目标 ＧＭＰＨＤ 算法进行滤波处理；最后，对滤波结果进行一步

预测，更新图结构，并使用更新后的图结构信息指导下一时刻的量测划分。 ｍａｔｌａｂ 仿真表明，所提算

法大幅减少了量测划分数，降低了运算量，解决了扩展目标交叉时刻的漏估问题。
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　 　 近几年来，随着雷达分辨率的不断提高，针对扩

展目标跟踪问题的研究已经引起国内外学者的广泛

关注［１⁃８］。 ２００９ 年，Ｍａｈｌｅｒ 推导出了随机有限集框

架下扩展目标概率假设密度（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ
ｄｅｎｓｉｔｙ， ＰＨＤ ） 滤 波 器 的 递 推 方 程［３］。 随 后，
Ｇｒａｎｓｔｒｏｍ 等学者在线性高斯条件的假设下，给出了

扩展 目 标 ＰＨＤ 滤 波 器 的 高 斯 混 合 （ Ｇａｕｓｓｉａｎ
ｍｉｘｔｕｒｅ，ＧＭ）实现方式［４］。 ２０１２ 年，Ｇｒａｎｓｔｒｏｍ 等进

一步对扩展目标 ＧＭＰＨＤ 滤波算法作了详细论述，
并用实测数据对算法进行了验证［５］。 然而，该算法

存在 ２ 个问题：①随着扩展目标个数的增多，量测划

分数也随之增多，运算量大幅上升；②在扩展目标发

生交叉运动的时刻，目标数目易产生漏估。 针对算

法所存在的问题，Ｚｈａｎｇ 等提出一种基于快速模糊

自适应谐振理论（ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｔｈｅｏｒｙ，ＡＲＴ）的
扩展目标量测集划分方法［６］，实现了对量测集的快

速划分，提高了算法的实时性，然而，在目标较为密

集和杂波条件下，模糊 ＡＲＴ 算法易出现“饱和”问题

导致分类错误［７］。 孔云波等提出一种基于网格密

度分布和谱聚类的扩展目标量测集划分算法［７］，与
传统的距离划分相比，运算量降低了 ３８％。 刘风梅

等采用 ｍｅａｎ ｓｈｉｆｔ 对量测集进行划分，使算法的运

算量进一步降低［８］。 鉴于 ｍｅａｎ ｓｈｉｆｔ 算法在量测划

分中表现出的优良性能，本文采用该算法对扩展目

标量测集进行划分。 但以上算法均未能解决扩展目

标交叉时刻的漏估问题。
针对上述问题，本文提出一种基于 ｍｅａｎ ｓｈｉｆｔ

和图结构（ｇｒａｐｈ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ＧＳ）的扩展目标 ＧＭＰＨＤ
滤波算法。 采用 ｍｅａｎ ｓｈｉｆｔ 算法对扩展目标的量测

集进行划分，并依据图结构更新后反馈回的信息判

断是否需要对量测集进行子划分；使用图理论对扩

展目标间的关系进行建模，搭建图结构，并使用滤波

值的一步预测更新图结构，反馈更新后的图结构信

息至量测划分步用以指导下一时刻的量测划分。 仿

真实验验证了算法的有效性和准确性。

１　 ｍｅａｎ ｓｈｉｆｔ 算法

ｍｅａｎ ｓｈｉｆｔ 算法本质上是一种基于密度梯度估

计的非参数方法，被广泛应用于视频跟踪、图像分割

和聚类分析等领域。 本文使用 ｍｅａｎ ｓｈｉｆｔ 算法对扩

展目标量测集进行划分，降低算法的运算量。
ｍｅａｎ ｓｈｉｆｔ 算法是从量测集出发对密度函数进

行估计，然后从密度函数梯度的非参数估计中获得。
其中，核密度估计是最常用的密度估计方法，它依据
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预先选定的核函数 κ（·） 对扩展目标量测集中每个

量测的密度函数进行计算。
假定在 ｋ 时刻从雷达屏幕上所获得的扩展目标

的量测集为 Ｚｋ，选取的核函数用 κ（·） 表示，则量测

ｚｋ 的核密度估计值可计算如下：

ｆ^（ｚｋ） ＝ １
Ｎｚ，ｋ

∑
Ｎｚ，ｋ

ｉ ＝ １
κ（ｚｋ，ｚｉｋ） （１）

　 　 本文采用较为常用的高斯核函数［９］：

κ（ｚｋ，ｚｉｋ） ＝ Ｇ（ｚｋ，ｚｉｋ） ＝ １
（２πｈ２） ｄ ／ ２ｅｘｐ －

‖ｚｋ － ｚｉｋ‖
２ｈ２{ }

（２）

式中， ｄ 表示量测维度，本文取 ２；ｈ ＝ α σ ｘσ ｙ ，表示

核函数的带宽［１０］， α ≥ １。 核函数 κ（·） 主要用于

度量每个样本点 ｚｉｋ 与核中心点 ｚｋ 之间的相似性，带
宽 ｈ 则决定了核函数所能够影响的范围。 经推导可

得最终的 ｍｅａｎ ｓｈｉｆｔ 迭代公式为：

ｚｋ ＝
∑
Ｎｚ，ｋ

ｉ ＝ １
ｚｋＧ（ｚｋ，ｚｉｋ）

∑
Ｎｚ，ｋ

ｉ ＝ １
Ｇ（ｚｋ，ｚｉｋ）

（３）

　 　 ｍｅａｎ ｓｈｉｆｔ 算法具体步骤如下：
①计算 ｋ 时刻扩展目标量测集中每个量测的核

密度估计值 ｆ^（ｚｋ）。
② 获取收敛点。 首先，从给定的量测集中选择

任意一个量测，沿核密度估计梯度 ∇ｆ^（ｚｋ） 的方向

不断进行搜索，直到其收敛于局部密度极大值点；然
后，将沿途的所有访问过的量测划分到对应的类别

中；最后，在没有访问过的量测中重新选择一个量测

作为起始点再次进行递归搜索，直到量测集中所有

的量测都被访问过为止，便可获得所有的收敛点。
③收敛点的合并。 计算各收敛点间的马氏距

离，然后将距离小于预设门限的收敛点合并，同时将

属于被合并收敛点的量测集也合并为一类。
④输出最终的划分结果。

２　 扩展目标的图结构

当扩展目标发生交叉时，目标产生的量测相距

较近，此时由于量测划分不准确导致目标数目产生

漏估。 针对该问题，本文使用图理论对扩展目标间

的关系进行建模，通过搭建图结构动态地获取目标

间的距离关系，并将图结构信息反馈回量测划分步

以判断是否需要进行子划分。
定义图结构如下：图结构由节点集合 Ｎｏ 和边的

集合Ｅｄ 构成，记为Ｇ ＝ （Ｎｏ，Ｅｄ），其中，Ｎｏ 表示节点

的有限非空集合，Ｅｄ 表示边的集合。 将每个目标视

为图结构中的一个节点，用目标的状态表示节点的

状态。 同时本文使用连通图的概念来描述相互邻近

的扩展目标，当节点相距较近时，用边将之连接，构
成连通图。 这样，当不同节点可以构成连通图时，表
示节点对应的目标相距较近，否则，对应目标相距

较远。
记 ｋ时刻的图结构为Ｇｋ，ｘ^ｉ

ｋ 表示 ｋ时刻节点（目
标） 的状态估计值，其中 ｉ ＝ １，…，Ｎｋ，Ｎｋ 为 ｋ时刻节

点个数，则 ｋ 时刻由各节点状态估计值构成的向量

集可表示为 Ｘ^ｋ ＝ ｛ ｘ^１
ｋ，…，ｘ^Ｎ

ｋ ｝。 计算该时刻各节点

之间的马氏距离 ｄｋ（ ｉ，ｊ），将之与预先选定的门限 ε
进行比较，若 ｄｋ（ ｉ，ｊ）〈ε，则认为在 ｋ 时刻时节点 ｘ^ｉ

ｋ

与 ｘ^ ｊ
ｋ 相距较近，用边将之连接，构成连通图。
本文使用邻接矩阵 Ａｋ 表示 ｋ 时刻的图结构，其

计算方法如下：
Ａｋ（ Ｘ^ｋ） ＝

０ ａｋ（１，２） … ａｋ（１，Ｎｋ）
ａｋ（２，１） ０ … ａｋ（２，Ｎｋ）

︙ ︙ ⋱ ︙
ａｋ（Ｎｋ，１） ａｋ（Ｎｋ，２） … ０

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（４）

式中， ａｋ（ ｉ，ｊ） 的计算方法如下：

ａｋ（ ｉ，ｊ） ＝
１，ｄｋ（ ｉ，ｊ） ≤ ε，ｉ ≠ ｊ
０， ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ （５）

　 　 邻接矩阵 Ａｋ 中为 １ 的位置表示对应的 ２ 个节

点构成连通图，对应目标相距较近，存在交叉或靠近

运动。

图 １　 图结构示意图

·１２４·
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４ 个扩展目标 Ｔ１、Ｔ２、Ｔ３ 和 Ｔ４ 对应的图结构如

图 １ 所示，点迹“·”分别表示 ４ 个扩展目标节点，
箭头表示不同节点的运动方向，椭圆表示预先选定

的门限 ε，不同节点之间的连线表示构成连通图的

边。 该图结构对应的邻接矩阵为：

Ａ ＝

０ ０ ０ ０
０ ０ １ １
０ １ ０ １
０ １ １ ０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

３ 　 基 于 ｍｅａｎ ｓｈｉｆｔ 和 图 结 构 的
ＧＭＰＨＤ 扩展目标跟踪

３．１　 扩展目标运动模型和量测模型

假设扩展目标都是线性运动的，且不同扩展目

标之间的运动状态相互独立，其状态方程和量测方

程分别为：
ｘｋ ＝ Ｆｋ－１ｘｋ－１ ＋ ωｋ－１ （６）

ｚｋ ＝ Ｈｋｘｋ ＋ ｖｋ （７）
式中， ｘｋ 表示扩展目标在 ｋ 时刻的运动状态，Ｆｋ 为

其对应的状态转移矩阵；ｚｋ 表示扩展目标在该时刻

产生的量测，Ｈｋ 为其对应的量测矩阵。 ω ｋ表示过程

噪声，是一个均值为０，协方差矩阵为Ｑｋ 的高斯白噪

声；ｖｋ 表示量测噪声，也是一个均值为 ０ 的高斯白噪

声，其协方差矩阵用 Ｒｋ 表示。
３．２　 算法流程

１） 初始化

根据所给目标初始状态集 Ｘ０，按公式（４） 与公

式（５） 计算得到初始化邻接矩阵 Ａ０，进而得到初始

化的图结构 Ｇ０。
２） 量测划分

使用高斯核函数计算量测集中每个量测点的核

密度估计值，将其中小于所设门限的量测点视为杂

波，直接剔除。 然后，对扩展目标量测集进行 ｍｅａｎ
ｓｈｉｆｔ 划分，并根据图结构更新后反馈回的目标之间

的关系信息判断是否需要进行子划分。 如果需要，
则对 ｍｅａｎ ｓｈｉｆｔ 聚类所得划分结果的每个子集Ｗｊ 中

的扩展目标个数进行最大似然估计，如果最大似然

估计值 Ｎ^ ｊ ＞ １，则使用 ｋ⁃ｍｅａｎｓ算法对该集合进行子

划分；否则，直接进行下一步滤波。
假设各扩展目标产生量测的泊松数为 γ，且相

互独立，同时，子集Ｗｊ 中杂波可忽略不计。 那么，Ｗｊ

中所包含的扩展目标个数的最大似然估计值 Ｎ^ ｊ 可

计算如下：
Ｎ^ ｊ ＝ ａｒｇｍａｘ

ｎ
ｐｏｉｓ（ ｜ Ｗｊ ｜ ，γ·ｎ） ＝｜ Ｗｊ ｜ ／ γ （８）

式中， ｐｏｉｓ（·） 表示泊松分布函数， ｜ Ｗｊ ｜ 表示子集

Ｗｊ 中的量测个数。
３） 扩展目标 ＧＭＰＨＤ 滤波

本文重点在于 ｍｅａｎ ｓｈｉｆｔ 聚类和图结构两部分

内容，因此这里仅对扩展目标 ＧＭＰＨＤ 滤波器进行

简单介绍，滤波器的其他内容如预测、高斯项的修剪

合并以及扩展目标状态提取等可参见文献［４⁃５］。
假设 ｋ 时刻扩展目标预测强度函数的高斯混合形式

表示为：

Ｄｋ｜ ｋ－１（ｘ） ＝ ∑
Ｊｋ｜ ｋ－１

ｊ ＝ １
ｗ（ ｊ）

ｋ｜ ｋ－１Ｎ（ｘ；ｍ（ ｊ）
ｋ｜ ｋ－１，Ｐ（ ｊ）

ｋ｜ ｋ－１） （９）

式中， Ｊｋ｜ ｋ－１ 表示用于拟合预测强度的高斯项个数，
ｗ（ ｊ）

ｋ｜ ｋ－１，ｍ（ ｊ）
ｋ｜ ｋ－１，Ｐ（ ｊ）

ｋ｜ ｋ－１ 分别表示第 ｊ 个高斯项对应的权

值、均值和协方差矩阵。 那么，ｋ 时刻更新后的扩展

目标强度函数可计算如下：
Ｄｋ｜ ｋ（ｘ） ＝ （１ － ｐｄ（ｘ））Ｄｋ｜ ｋ－１（ｘ） ＋

　 ∑
ｚ∈Ｚｋ

∑
Ｊｋ｜ ｋ－１

ｉ ＝ １
ｗ（ ｉ）

ｋ Ｎ（ｘ；ｍ（ ｉ）
ｋ （ｚ），Ｐ（ ｉ）

ｋ （ｚ）） ＝

　 ∑
Ｊｋ｜ ｋ

ｊ ＝ １
ｗ（ ｊ）

ｋ｜ ｋＮ（ｘ；ｍ（ ｊ）
ｋ｜ ｋ，Ｐ（ ｊ）

ｋ｜ ｋ） （１０）

式中， （１ － ｐｄ（ｘ））Ｄｋ｜ ｋ－１（ｘ） 表示对漏检部分的更

新，∑
ｚ∈Ｚｋ

∑
Ｊｋ｜ ｋ－１

ｉ ＝ １
ｗ（ ｉ）

ｋ （ｚ）Ｎ（ｘ；ｍ（ ｉ）
ｋ （ｚ），Ｐ（ ｉ）

ｋ （ｚ）） 表示对检

测到部分的更新。 Ｊｋ｜ ｋ 表示用于拟合更新后扩展目

标强度的高斯项个数，ｗ（ ｊ）
ｋ｜ ｋ，ｍ（ ｊ）

ｋ｜ ｋ 与 Ｐ（ ｊ）
ｋ｜ ｋ 分别代表更

新后的第 ｊ 个高斯项的权值、均值和协方差矩阵。
４） 图结构更新

依据状态方程对滤波后的扩展目标状态进行一

步预测，得到下一时刻各扩展目标的大致位置，并根

据公式（４）与公式（５）计算下一时刻的邻接矩阵，更
新图结构。 最后，将代表下一时刻图结构信息的邻

接矩阵反馈回量测划分步以指导下一时刻扩展目标

的量测划分。

４　 仿真实验与分析

为验证本文所提基于 ｍｅａｎ ｓｈｉｆｔ 和图结构的扩

展目标 ＧＭＰＨＤ 滤波算法的性能，本文通过仿真对

比所提算法（ＭＳＧＳ⁃ＧＭＰＨＤ）与基于 ｍｅａｎ ｓｈｉｆｔ 的扩

·２２４·
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展目标 ＧＭＰＨＤ 算法（ＭＳ⁃ＧＭＰＨＤ）以及基于距离划

分的扩展目标 ＧＭＰＨＤ 算法（ＤＰ⁃ＧＭＰＨＤ）在同一仿

真场景中的跟踪效果来验证所提算法的性能。
ｍａｔｌａｂ 仿真所使用的 ＰＣ 机硬件平台是 ３． ００ＧＨｚ
Ｉｎｔｅｒ（Ｒ） Ｐｅｎｔｉｕｍ（Ｒ）， 内存 ４􀆰 ００ ＧＢ。

观测区域大小为［ －５００，５００］ ｍ×［ －５００，５００］
ｍ，考虑存在交叉情况的 ４ 个扩展目标，整个过程持

续 ４０ ｓ。 目标存活时间为：目标 １，１ ～ ４０ 时刻；目标

２，１～４０ 时刻；目标 ３，２５～４０ 时刻；目标 ４，３３～４０ 时

刻。 将扩展目标运动模型建模为 ＣＶ 模型，采样时

间间隔为 Ｔｓ ＝ １ ｓ，各目标产生量测的泊松率为

γ（ｘ） ＝ １５，目标存活概率为 ｐｓ ＝ ０．９９，检测概率为 ｐｄ

＝ ０．９９。 杂波平均数为 ５，均匀分布在观测区域内。
本文采用 ＯＳＰＡ 距离［１１］ 作为算法性能的评价指标，
其参数设置为 ｐ ＝ ２，ｃ ＝ ２００，高斯项的修剪门限 Ｔ ＝
１ × １０ －５，合并门限 Ｕ ＝ ４，最大高斯项数设置为 Ｊｍａｘ

＝ １００。 过程噪声标准差设置为 σｗ ＝ ２，量测噪声标

准差为 σ ｖ ＝ １０，状态转移矩阵 Ｆｋ 和量测矩阵 Ｈｋ 分

别为：

Ｆｋ ＝

１ ０ Ｔｓ ０
０ １ ０ Ｔｓ

０ ０ １ ０
０ ０ ０ １

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

　 Ｈｋ ＝
１ ０ ０ ０
０ １ ０ ０

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

　 　 新生目标个数为 Ｊｂ ＝ ４，初始权重为 ｗ（ ｊ）
ｂ，ｋ ＝ ０．１，

方差为 Ｐ（ ｊ）
ｂ，ｋ ＝ ｄｉａｇ（１０，１０，５，５），各目标初始状态分

别为：
ｍ（１）

ｂ，ｋ ＝ ［ － ４５０，３００，０，０］ Ｔ

ｍ（２）
ｂ，ｋ ＝ ［ － ４５０， － ３００，０，０］ Ｔ

ｍ（３）
ｂ，ｋ ＝ ［ － １００， － ４００，０，０］ Ｔ

ｍ（４）
ｂ，ｋ ＝ ［ － ３００，１００，０，０］ Ｔ

单次蒙特卡罗仿真的结果如图 ２ 所示，从中可

以看出，３ 种算法均可实现对扩展目标的稳定跟踪，
但在目标交叉时刻，ＭＳ⁃ＧＭＰＨＤ 与 ＤＰ⁃ＧＭＰＨＤ 产

生了漏估，而本文所提 ＭＳＧＳ⁃ＧＭＰＨＤ 算法可以给

出准确的估计。
经 １００ 次蒙特卡罗仿真后的平均目标数估计如

图 ３ 所示，图 ４ 为其对应的 ＯＳＰＡ 距离，可以看出，
在目标交叉时刻，本文所提算法可以给出更为准确

的估计，而 ＭＳ⁃ＧＭＰＨＤ 与 ＤＰ⁃ＧＭＰＨＤ 均存在漏估

问题。
运行时间上，１００ 次蒙特卡罗仿真的平均划分

数如图 ５ 所示，各时刻的平均运行时间如图 ６ 所示。
可以看出，传统的 ＤＰ⁃ＧＭＰＨＤ 算法随目标数增多，
划分数在不断增多，运算量也随之增大，运算时间也

在不断增加。 由于 ｍｅａｎ ｓｈｉｆｔ 能够直接给出扩展目

标量测集的正确划分，因而总是只有一种划分结果，
运算量大幅下降。 为了更清楚地看出同样基于

ｍｅａｎ ｓｈｉｆｔ 的 ２ 种算法中量测划分数和运行时间方

面所表现出的异同，将图 ５ 和图 ６ 中 ＤＰ⁃ＧＭＰＨＤ 算

法结果去除，结果如图 ７ 所示，２ 种算法划分数相

同，而本文所提算法 ＭＳＧＳ⁃ＧＭＰＨＤ 由于在交叉时

刻要进行子划分，所以在交叉时刻运算时间多于

ＭＳ⁃ＧＭＰＨＤ，但本文算法解决了交叉时刻扩展目标

数目的漏估问题。

　 　 　 　 图 ２　 单次蒙特卡罗仿真　 　 　 　 　 　 　 　 图 ３　 目标数估计结果 图 ４　 ＯＳＰＡ 距离

·３２４·
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　 　 　 　 　 图 ５　 量测划分数比较　 　 　 　 　 　 　 图 ６　 运行时间比较 图 ７　 ＭＳ 与 ＭＳＧＳ 划分数和运行时间比较

　 　 下面给出 ３ 种算法运行情况的定量比较，结果

如表 １ 中。 表中给出了 ３ 种算法单次蒙特卡罗仿真

的平均量测划分数和平均运行时间。
表 １　 ３ 种算法运行情况对比

仿真结果 ＤＰ⁃ＧＭＰＨＤ ＭＳ⁃ＧＭＰＨＤ ＭＳＧＳ⁃ＧＭＰＨＤ

平均划分数 ５５６ ４０ ４０

平均运行时间 ／ ｓ ４２．１５２ ０ ２．３９３ ３ ２．５２９ １

从表 １ 可以看出，相比于传统的 ＤＰ⁃ＧＭＰＨＤ 扩

展目标跟踪算法，ＭＳ⁃ＧＭＰＨＤ 和 ＭＳＧＳ⁃ＧＭＰＨＤ 算

法的量测划分数大大减少，运算效率大幅提升。 其

中，ＭＳ⁃ＧＭＰＨＤ 算法的运算时间降低为传统的 ＤＰ⁃
ＧＭＰＨＤ 滤波算法的 ５． ６８％，而本文所提 ＭＳＧＳ⁃
ＧＭＰＨＤ 算法则降低为 ＤＰ⁃ＧＭＰＨＤ 算法的 ６．００％。
本文所提 ＭＳＧＳ⁃ＧＭＰＨＤ 算法的运行时间略高于

ＭＳ⁃ＧＭＰＨＤ 算法，但是本文算法解决了扩展目标交

叉时刻的漏估问题，以极小的时间代价获得了更准

确的估计结果。

５　 结　 论

本文针对传统的基于距离划分的扩展目标

ＧＭＰＨＤ 滤波算法量测划分数多、运算量大的问题

以及交叉时刻产生的目标数漏估问题，提出一种基

于 ｍｅａｎ ｓｈｉｆｔ 和图结构的扩展目标 ＧＭＰＨＤ 滤波算

法。 采用 ｍｅａｎ ｓｈｉｆｔ 聚类代替传统的距离划分，有
效地降低了算法的运算量。 使用图理论对不同扩展

目标间的关系进行建模，实时动态地获取目标间的

距离关系，并将该信息反馈回量测划分步以判断是

否进行子划分，图结构的引入很好地解决了目标交

叉时刻的漏估问题。 仿真实验证明，本文所提

ＭＳＧＳ⁃ＧＭＰＨＤ 算法拥有比传统算法更好的估计

性能。
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