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多普勒雷达下的机动多目标跟踪算法
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摘要:针对多普勒雷达在跟踪机动多目标过程中由于多普勒盲区(DBZ)造成量测丢失、对跟踪器

性能产生严重影响这一问题,提出将最小可检测速度(MDV)带入到交互多模型广义标签多伯努利

(IMM-GLMB)滤波器中,利用 MDV信息抑制DBZ对跟踪器的影响。首先,通过采用基于马尔科

夫分支合并策略的交互多模型(IMM)算法,解决单一运动模型的情况下无法跟踪机动目标的问

题;其次,将并入 MDV信息的检测概率模型带入IMM-GLMB滤波器的更新方程中,并给出了详

细实现过程,利用 MDV和多普勒信息来改善跟踪器性能;最后,面对目前算法需要固定航迹起始

位置才可以进行跟踪的问题,提出了一种适用于广义标签多伯努利(GLMB)滤波器的自适应航迹

起始算法。仿真结果表明,所提出的滤波算法在不同宽度的DBZ下都具有更好的性能表现,尤其

在DBZ较小时,对滤波器的性能基本没有影响,并且所提算法在单步运行时间上有34%的提升。
关键词:机动多目标跟踪;多普勒盲区;航迹起始;广义标签多伯努利

中图分类号:TN95 文献标志码:A
DOI:10.7652/xjtuxb202309018 文章编号:0253-987X(2023)09-0174-11
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Abstract:Tosolvetheproblemthatmeasurementlosswhichhappensduringtrackingmultiple
maneuveringtargetsbyDopplerradarduetoDopplerblindzone(DBZ)canjeopardizetheper-
formanceofthetracker,theminimumdetectablevelocity(MDV)wasintroducedintotheinterac-
tivemulti-modelgeneralizedlabeledmulti-Bernoulli(IMM-GLMB)filterandtheMDVinforma-
tionwasusedtosuppresstheimpactoftheDBZonthetracker.Firstly,theinteractivemultiple
model(IMM)algorithmbasedontheMarkovbranchmergingstrategywasadoptedtofindaso-
lutiontothedifficultythatthemaneuveringtargetcouldnotbetrackedundertheconditionofa
singlemotionmodel.Secondly,thedetectionprobabilitymodelincorporatingtheMDVinforma-
tionwasintroducedintotheupdateequationoftheIMM-GLMBfilterwiththeimplementation
processbeingdetailed,andtheMDVandDopplerinformationwereusedtoimprovetheperform-
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anceofthetracker.Finally,anadaptivetrackstartalgorithmsuitableforthegeneralizedlabeled
multi-Bernoulli(GLMB)filterwasproposedwithaviewtosolvingtheproblemthatthecurrent
algorithmneedsafixedtrackstartpositiontotrack.Thesimulationresultsshowthatthepro-
posedfilteringalgorithmhasbetterperformanceunderdifferentDBZwidthswithDBZhavinglit-
tleimpactontheperformanceofthefilterespeciallywhenitissmallandalsoseesa34%
improvementinsinglesteprunningtime.
Keywords:maneuveringmulti-targettracking;Dopplerblindzone;trackinitiation;generalized

labeledmulti-Bernoulli

  在多普勒雷达跟踪目标过程中,通过利用多普

勒量测[1](径向速度)可以有效抑制杂波,显著提升

跟踪器性能。但是,由于传感器的物理限制,当目标

的多普勒量测小于最小可检测速度(MDV)时,目标

就无法被传感器检测,造成多普勒盲区(DBZ)[2],导
致航迹断续、暂消、重起批、断批等问题。

为了解决这个问题,Gordon等将DBZ作为先

验信息应用到粒子滤波算法中[3]。在此基础上,文
献[4]提出多模型粒子滤波器,用来跟踪DBZ遮掩

的机动目标。此外,一些学者结合多模型算法[5],通
过添加运动停止模型来解决这个问题。Koch等给

出另一种解决方案,将 MDV作为是一个传感器状

态参数,把目标检测概率描述为一个与之相关的状

态函数[6-7],当目标进入DBZ后获得一个较低的检

测概率,通过引入伪量测来表示漏检。
面对更复杂的多目标场景,文献[8]提出“双虚

拟”分配方法,额外加入虚拟量测表示由于DBZ引

起的漏检,让目标在漏检后依旧可以使对应航迹保

持“活动”。文献[9]通过使用基于航迹-航迹关联的

方法,通过拼接属于同一目标的断裂航迹段来提高

航迹连续性。上述的多目标跟踪方法都需要经过复

杂的数据关联过程,而基于随机有限集(RFS)的多

目标跟踪算法可以避免这一过程,大大减少了算法的

计算复杂度。文献[10]通过将文献[6]中的概率检测

模型扩展到高斯混合概率假设密度(GM-PHD)滤波

器上,实现在DBZ遮掩下的多目标跟踪,文献[11]
将其应用到 带 势 概 率 假 设 密 度(CPHD)滤 波 器

上。但是,这些文献都只利用了 MDV信息而忽略

了多普勒量测。对此,文献[12]同时利用多普勒

量测信息和 MDV信息,给出 GM-PHD的详细推

导过程。
上述算法并不能跟踪机动目标,为解决这个问

题,研究者提出了很多基于随机有限集的多模型算

法。例如,多模型概率假设密度(MM-PHD)[13]、多模

型带势概率假设密度(MM-CPHD)[14]、多模型多伯努

利(MM-MB)[15]、多模型标签多伯努利(MM-LMB)[16]。
多模型广义标签多伯努利(MM-GLMB)[17-18]。但

是,这些多模型算法会不可避免的出现马尔科夫跳

变分支规模指数增长的情况,所以上述算法均采用

剪枝近似的方式对分支数量进行控制。与多模型

(MM)算法不同,交互多模型算法(IMM)采用条件

概率的分支合并策略,可以有效地控制分支数量,文
献[19]将IMM 算 法 应 用 到 广 义 标 签 多 伯 努 利

(GLMB)滤波器中,提出交互多模型广义标签多伯

努利(IMM-GLMB)滤波器,在跟踪精度和计算复杂

度方面均优于基于分支剪枝策略的 MM-GLMB
算法。

在目标跟踪过程中,目标的航迹起始条件通常

作为先验信息被人们所忽视,在实际应用过程中,能
利用的信息只有传感器的量测。为了让跟踪器正常

运行,文献[20-21]通过使用连续几帧的量测构建新

生目标密度,文献[22]提出了联合单点和两点差分

航迹起始算法的目标新生强度自适应估计方法,但
这些算法均最少需要两步才可以确认速度信息。

为了跟踪DBZ遮掩下的机动多目标,本文通过

利用文献[6]中的检测概率模型结合IMM 算法,提
出并入 MDV信息的IMM-GLMB滤波器,相比于

PHD具有更好性能表现,并且可以提供航迹的标签

信息。最后,针对航迹起始问题,利用多普勒量测中

隐含的速度信息,提出一种适用于GLMB滤波器的

自适应航迹起始算法。为了证明算法的有效性,给
出了GLMB和PHD的详细性能比较以及在不同状

态转移矩阵下的鲁棒性分析。实验结果表明,在不

同DBZ宽度下GLMB都具有更好的性能表现,并
且可以在较短时间内完成航迹起始,同时采用IMM
算法在运行时间上比 MM算法减少了34%左右。

1 并入 MDV信息的检测概率模型

设在k时刻目标运动状态为xk=[xk,̇xk,yk,

ẏk]T,其中(xk,yk)表示位置分量,(̇xk,̇yk)表示速度
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分量。相应的传感器状态为xsk=[xsk,̇xsk,ysk,̇ysk]T。
检测概率pD,k(x)作为目标状态函数,受杂波凹口函

数nc 直接影响,这里nc 沿用文献[11]的定义,表示

为传感器的目标多普勒相对于附近杂波多普勒速度

的差

nc=nc(xk)=ṙk -̇rc,k =
ẋk(xk-xsk)+̇yk(yk-ysk)
(xk-xsk)2+(yk-ysk)2

(1)

式中:̇rk 表示多普勒量测

ṙk =hd(xk,xs)=
(xk-xsk)(̇xk-ẋsk)+(yk-ysk)(̇yk -̇ysk)

(xk-xsk)2+(yk-ysk)2

(2)
ṙc,k表示背景杂波多普勒

ṙc,k =-ẋsk(xk-xsk)+̇ysk(yk-ysk)
(xk-xsk)2+(yk-ysk)2

(3)

  杂波凹口的主要作用是抑制杂波,同时也会对

低多普勒频率运动目标的检测概率产生影响。当目

标进入多普勒盲区时,即nc<vMDV,传感器难以获得

该目标的量测值,此时pD,k(x)趋近于0;反之,当目

标远离多普勒盲区时,即nc≫vMDV,此时pD,k(x)会
趋于饱和值pD。因此可以将多普勒盲区宽度描述

为dDBZ= xnc(xk)<vMDV  ,同时根据文献[6]给出

检测概率pD,k(x)为
pD,k(x)≈pD[1-exp(-(nc(xk)/vMDV)2log2)]

(4)
  由于检测概率为指数形式,需要先转换成高斯

形式在进行后续的调用,根据文献[12]将检测概率

建模为

pD,k(x)=pD[1-cfN(yf(̂xk k-1);Hf(̂xk k-1)x,Rf)]
(5)

式中:pD 表示当目标的多普勒速度远离多普勒盲区

时的检测概率;Rf=v2MDV/(2ln2)表示伪量测在多普

勒域中的方差;cf=vMDV π/ln2表示归一化因子;伪
量测函数yf(̂xk k-1)为

yf(̂xk k-1)=nc(̂xk k-1)+Hf(̂xk k-1)̂xk k-1

(6)
伪量测矩阵为

Hf(̂xk k-1)= [h1,h2,h3,h4]T (7)
h1 =- (̇yk k-1 -̂nc(̂xk k-1)coŝak)/̂rk

h2 =-coŝak

h3 =- (̇yk k-1 -̂nc(̇yk k-1)sin̂ak)/̂rk

h4 =-sin̂ak

r̂k ≜ (̂xk k-1-xsk)2+ (̂yk k-1-ysk)2

âk ≜atan2[(̂yk k-1-ysk),(̂xk k-1-xsk)]

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(8)

2 IMM-GLMB-MDV滤波器

设在k-1时刻有 N 个目标,则多目标状态为

X= x1,x2,…,xN  ,其中xi=[xi,μi,li],x、μ、l
分别表示目标的运动状态、运动模型和标签状态。
定义马尔科夫模型跳变转移概率矩阵为

M =

χ(μ1 μ1) … χ(μ1 μj) … χ(μ1 μR)
︙ ︙ ︙

χ(μi μ1) … χ(μi μj) … χ(μi|μR)
︙ ︙ ︙

χ(μR μ1) … χ(μR|μj) … χ(μR μR)

􀭠

􀭡
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(9)
式中:χ(μi μj)表示运动模型由μj 跳变到μi 的概率。

目标运动到k时刻,状态由x跳转到x+,则马

尔科夫状态转移密度表示为

φ(x+,μ+,l+ x,μ,l)=φ(x+ x,μ+,l)χ(μ+ μ)
(10)

2.1 预测

IMM算法通过模型条件概率对目标运动状态

进行混合,这里给出经过模型状态混合后的IMM-
GLMB的多目标先验密度

π+ (X+)=

Δ(X+)∑c∈Cω
(c)
+ (L(X+))[∑rφ(μr)p

(c)
+ ]X+

(11)
式中:上标(c)表示不同的GLMB分量。其中预测

集权重为

ω(c)
+ (L)=ω(c)

S (L∩LL)ωγ(L∩BB) (12)
单目标混合密度为

p(c)
+ (x+,μ+,l)=

ILL (l)p(c)
+,S(x+,μ+,l)+IBB (l)p+,γ(x+,μ+,l)

(13)
式中:ω(c)

S (L∩LL)表示存活标签L∩LL的权重;ωγ(L
∩BB)表示新生标签L∩BB 的权重;p(c)

+,S(·,l)和

p+,γ(·,l)分别表示存活目标密度和新生目标密度;
对于给定的标签集合L,pS 表示下一时刻目标的存活

概率;IL(l)、IB(l)分别表示L、B的指示函数。
存活目标和新生目标的单目标密度分别为

p(c)
+,S(x+,μ+,l)= 1

φ(μ+)∑μ ∑
J(c)S (μ,l)

i=1
ω(c)
S,i(μ+,μ,l)·

N(x+;m(c)
S,i(μ+,μ,l),P

(c)
S,i(μ+,μ,l)) (14)

p+,γ(x+,μ+,l)= 1
φ(μ+)∑μ ω(c)

γ (μ+,μ)·

N(x+;m(l)
γ (μ+,μ),P

(l)
γ (μ+,μ)) (15)
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式中:φ(μ+)=∑
μ+

τ(μ)χ(μ+ μ)为归一化参数,

τ(μ)表示模型为μ时的模型概率。密度传递过程所

需的参数由下面给出。
存活目标预测密度的权重为

ω(c)
S,i(μ+,μ,l)= [η

(c)
S ]L∑I⊇L

[1-η
(c)
S ]I-Lω(c)

S,i(μ,l)

(16)

η
(c)
S (l)=pS (17)

存活目标在进行时间预测前需要根据IMM 算法进

行状态混合

m(c,o)
i (μ,l)=

1
φ(μ+)∑μτ

(μ)χ(μ+ μ)m
(c)
i (μ,l)

(18)

P(c,o)
i (μ,l)=

1
φ(μ+)∑μ χ(μ+ μ)[P

(c,o)
i (μ,l)+

(m(c)
i (μ,l)-m(c,o)

i (μ,l))(m
(c)
i (μ,l)-m(c,o)

i (μ,l))T]
(19)

式中:上标o表示预测分量的初始状态。
使用状态混合后的均值 m(c)

S,i(μ,l)和协方差

P(c,o)
i (μ,l)进行时间预测,表达式如下

m(c)
S,i(μ+,μ,l)=F(μ+)m(c,o)

i (μ,l) (20)

P(c)
S,i(μ+,μ,l)=F(μ+)P(c,o)

i (μ,l)FT(μ+)+Q(μ+)
(21)

式中:m(c)
S,i(μ+,μ,l)和P(c)

S,i(μ+,μ,l)分别表示存活

分量的均值和协方差。
新生目标预测密度的权重为

ωγ(L)=∏
l'∈BB

(1-ε(l')γ )∏
l∈L

IBB (l)ε(l)γ

1-ε(l)γ
(22)

式中:上标l、l'对应不同的航迹信息。
由于新生目标没有先验模型概率,所以不需要模

型混合步骤,可直接计算新生目标的均值和协方差

m(l)
γ (μ+,μ)=F(μ+)m(l)

γ (μ) (23)

P(l)
γ (μ+,μ)=F(μ+)P(l)

γ (μ)FT(μ+)+Q(μ+)
(24)

其中新生目标所需参数m(l)
γ (μ)、P

(l)
γ (μ)、ε

(l)
γ 在后续

2.3节中的自适应航迹起始算法给出。
2.2 量测更新

设k时刻的量测集为Z= z1,z2,…,z Z  ,z
=[yc,yd],yc 表示位置量测信息,yd 表示多普勒量

测信息。此时多目标后验密度为

π(X Z)=

Δ(X)∑
c∈CC
∑
θ∈Θ

ω(c,θ)
Z (L(X))[∑

μ
τ(μ)p

(c,θ)(· Z)]
X

(25)
其中在模型μr下的单目标后验概率密度为

p(c,θ)(x,μ,lZ)=

δ(θ(l))∑
J(c)(l)

i=1

[􀭹ω(c)
i,0(μ,l)N(x;m

(c)
i,0(μ,l),

P(c)
i,0(μ,l))+􀭹ω

(c)
i,f(μ,l)N(x;m

(c)
i,f(μ,l),

P(c)
i,f(μ,l))]+(1-δ(θ(l)))·

∑
J(c)(l)

i=1

[􀭹ω(c)
i,d(zθ(l)

c ,μ,l)N(x;m
(c)
i,d(zθ(l)

c ,μ,l),

P(c)
i,d(zθ(l)

c ,μ,l))+􀭹ω
(c)
i,f(zθ(l)

c ,μ,l)N(x;m
(c)
i,f(zθ(l)

c ,

μ,l),P
(c)
i,f(zθ(l)

c ,μ,l))] (26)
更新权重为

ω(c,θ)
Z (L)=

δθ-1(0: Z )(L)[η
(c,θ)
Z ]Lω(c)(L)

∑
c∈CC
∑
θ∈Θ
∑
J⊆L

δθ-1(0: Z )(J)[η
(c,θ)
Z ]Jω(c)(J)

(27)
单目标归一化常量为

η
(c,θ)
Z (l)=δ0(θ(l))∑

J(c)(l)

i=1

[ω(c)
i,0(μ,l)+ω(c)

i,f(μ,l)]+

(1-δ0(θ(l)))∑
J(c)(l)

i=1

[ω(c)
i,d(zθ(l)

c ,μ,l)+ω(c)
i,f(zθ(l)

c ,μ,l)]

(28)
式中:θ(l)表示标签为l的航迹关联映射,当θ(l)=
0时,说明量测与航迹没有关联,此时航迹漏检,

θ(l)>0时,说明航迹与量测信息进行了更新;δ0(θ(l))
表示广义克罗内德耳塔函数。

式(23)中 m(c)
i,0(l),P(c)

i,0(l),ω(c)
i,0(l)  表示常规丢失

量测分量,m(c)
i,f(l),P(c)

i,f(l),ω(c)
i,f(l)  表示伪量测分量,

m(c)
i,d(zθ(l)

c ,l),P(c)
i,d(zθ(l)

c ,l),ω(c)
i,d(zθ(l)

c ,l)  表 示 位 置 量

测分量,{m(c)
i,f(zθ(l)

c ,l),P(c)
i,f(zθ(l)

c ,l),ω(c)
i,f(zθ(l)

c ,l)}表示

增强量测分量。当目标进入多普勒盲区后,伪量测

分量将会有较大的权重,可以避免对应的航迹被剪

枝阈值删除而漏检有效信息;增强量测分量中的权

重恒为负数,与位置量测权重相加表示目标检测概

率对权重的影响,当目标进入多普勒盲区后对应的

权值也会随之变小。
常规丢失量测 m(c)

i,0(l),P(c)
i,0(l),ω(c)

i,0(l)  的参数

由下述公式给出

m(c,r)
i,0 (μ,l)=m(c)

i (μ,l) (29)

P(c,r)
i,0 (μ,l)=P(c)

i (μ,l) (30)

ω(c,r)
i,0 (μ,l)= (1-pD)ω(c)

i (μ,l) (31)
伪量测 m(c)

i,f(l),P(c)
i,f(l),ω(c)

i,f(l)  的参数由下述公式

得到

m(c,r)
i,f (μ,l)=m(c)

i (μ,l)+Ki,f[yf(m(c)
i (μ,l))-

Hf(m(c)
i (μ,l))m

(c)
i (μ,l)] (32)

P(c,r)
i,f (μ,l)=P(c)

i (μ,l)-Ki,fSi,f[Ki,f]T (33)
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其中伪量测增益Ki,f由下式给出

Ki,f=P(c)
i (μ,l)Hf(m(c)

i (μ,l))T (Si,f)-1 (34)
式中伪量测新息协方差为

Si,f=Hf(m(c)
i (μ,l))P

(c)
i (μ,l)Hf(m(c)

i (μ,l))T

(35)

  伪量测矩阵Hf(m(c)
i (μ,l))通过将m(c)

i (μ,l)带
入式(7)得到。伪量测分量的权重为

ω(c,r)
i,f (μ,l)=pDcfq(c)

i,fω(c)
i (μ,l) (36)

其中分量的似然概率q(c,r)
i,f 为

q(c,r)
i,f =

N(yf(m(c)
i (μ,l));Hf(m(c)

i (μ,l))m
(c)
i (μ,l),Si,f)

(37)

  位置量测{m(c)
i,d(zθ(l)

c ,l),P(c)
i,d(zθ(l)

c ,l),ω(c)
i,d(zθ(l)

c ,l)}
参数通过处理位置量测和多普勒量测得到,首先利

用位置量测信息yc 对参数进行更新

m(c,r)
i (yθ(l)

c ,μ,l)=
m(c)

i (μ,l)+Kyp[yθ(l)
c -Hcm(c)

i (μ,l)] (38)

P(c,r)
i (yθ(l)

c ,μ,l)=P(c)
i (μ,l)-KypSypKT

yp 
(39)

q(c,r)
i (yθ(l)

c ,μ,l)=N(yθ(l)
c ;Hcm(c)

i (μ,l),Syp)
(40)

ω(c,r)
i (yθ(l)

c ,μ,l)=pDq(c,r)
i (yθ(l)

c ,μ,l)ω
(c)
i (μ,l)

(41)
式中:Hc 表示目标观测矩阵。位置量测的增益和新

息协方差分别为

Kyp =P(c)
i (μ,l)Hc(m(c)

i (μ,l))T (Syp)-1 (42)

Syp =HcP(c)
i (μ,l)HTc+Rc(yθ(l)

p ) (43)
然后利用多普勒信息yd 进一步更新

m(c,r)
i,d (zθ(l)

c ,μ,l)=m(c,r)
i (yθ(l)

c ,μ,l)+
Ki,d[yθ(l)

d -hd(m(c,r)
i (yθ(l)

c ,μ,l),xs)] (44)

P(c,r)
i,d (zθ(l)

c ,μ,l)=
P(c,r)

i (yθ(l)
c ,μ,l)-Ki,dSi,d[Ki,d]T (45)

q(c,r)
i,d (zθ(l)

c ,μ,l)=
N(yθ(l)

d ;hd(m(c,r)
i (yθ(l)

c ,μ,l),xs),Si,d) (46)

  位置分量的权重为

ω(c,r)
i,d (zθ(l)

c ,μ,l)=
q(c,r)

i,d (zθ(l)
c ,μ,l)ω

(c,r)
i (yθ(l)

c ,μ,l)/κ(zθ(l)
c ) (47)

κ(zθ(l)
c )=κ(yθ(l)

c )κ(yθ(l)
d ) (48)

式中:κ(yθ(l)
c )、κ(yθ(l)

d )分别表示为位置分量和多普

勒分量的杂波强度。
多普勒量测增益和协方差为

Ki,d =P(c,r)
i (yθ(l)

c ,μ,l)Hd(m(c,r)
i (yθ(l)

c ,μ,l))T·

S-1
i,d(yc,μ,l) (49)

Si,d =Hd(m(c,r)
i (yθ(l)

c ,μ,l))P
(c,r)
i (yθ(l)

c ,μ,l)·
Hd(m(c,r)

i (yθ(l)
c ,μ,l))T+σ2d (50)

式中:Rc 和σd 分别为位置量测和多普勒量测噪声标

准差,多普量测的雅克比矩阵为

Hd(m)= [h1,h2,h3,h4] (51)

h1 = [(x·̂k|k-ẋsk)-
  hd(m(c,r)

i (yθ(l)
c ,μ,l),xs)coŝak]/̂rk

h2 =coŝak

h3 = [(y·̂k|k -̇ysk)-
  hd(m(c,r)

i (yθ(l)
c ,μ,l),xs)sin̂ak]/̂rk

h4 =sin̂ak

r̂k = (̂xk k-xsk)2+ (̂yk k-ysk)

âk =atan2[(̂yk k-1-ysk),(̂xk k-1-xsk)]

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(52)

  多普勒量测hd(m(c,r)
i (yθ(l)

c ,μ,l),xs)通过将

m(c,r)
i (yθ(l)

c ,μ,l)带 入 式 (2)得 到。增 强 量 测

{m(c)
i,f(zθ(l)

c ,l),P(c)
i,f(zθ(l)

c ,l),ω(c)
i,f(zθ(l)

c ,l)}的参数由下

述式子得到

m(c,r)
i,f (zθ(l)

c ,μ,l)=
m(c,r)

i,d (zθ(l)
c ,μ,l)+Ki,f[yf(m(c,r)

i,d (zθ(l)
c ,μ,l))-

Hf(m(c,r)
i,d (zθ(l)

c ,μ,l))m
(c,r)
i,d (zθ(l)

c ,μ,l)] (53)

P(c,r)
i,f (zθ(l)

c ,μ,l)=P(c,r)
i,d (zθ(l)

c ,μ,l)-Ki,fSi,fKT
i,f

(54)

q(c,r)
i,f (zθ(l)

c ,μ,l)=N(yf(m(c,r)
i,d (zθ(l)

c ,μ,l));

Hf(m(c,r)
i,d (zθ(l)

c ,μ,l))m
(c,r)
i,d (zθ(l)

c ,μ,l),Si,f)
(55)

ω(c,r)
i,f (zθ(l)

c ,μ,l)=-cfω(c,r)
i,d (zθ(l)

c ,μ,l)q
(c,r)
i,f (zθ(l)

c ,μ,l)
(56)

其中增强量测的增益和协方差为

Ki,f=P(c)
i,d(zθ(l)

c ,μ,l)Hf(m(c)
i,d(zθ(l)

c ,μ,l))T (Si,f)-1

(57)

Si,f=Hf(m(c)
i,d(zθ(l)

c ,μ,l))P
(c)
i,d(zθ(l)

c ,μ,l)·
Hf(m(c)

i,d(zθ(l)
c ,μ,l))T (58)

  增 强 量 测 矩 阵 Hf(m(c)
i,d(zθ(l)

c ,μ,l))通 过 将

m(c)
i,d(zθ(l)

c ,μ,l)代入式(7)得到。
式(28)中各分分量的权重􀭹ω(c)

i (·,l)由下式

给出
􀭹ω(c)

i (·,l)=ω(c)
i (·,l)/η

(c)
Z (l) (59)

所有分量在计算完成后需要进行模型状态混合才能

进行目标状态提取。根据IMM 算法可给出模型混

合过程为

m(c)
i (·,l)=∑

μ
τ(μ)m

(c,r)
i (·,l) (60)
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P(·,l)=∑
μ
τ(μ)[P

(c,r)
i (·,l)+(m(c,r)

i (·,l)-

m(c)
i (·,l))(m(c,r)

i (·,l)-m(c)
i (·,l))T)] (61)

ω(c)
i (·,l)=∑

μ
τ(μ)ω

(c,r)
i (·,l) (62)

  模型概率更新过程由下式给出

τ(μ)=

1
cq

(c,r)
i ∑

μ
χ(μμ-)τ(μ-),θ(l)>0

∑
μ
χ(μ μ-)τ(μ-), θ(l)=0

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(63)

式中:c为归一化参数,c=∑
μ
τ(μ)。

2.3 自适应航迹起始

设k时刻的目标估计状态为Xk={m1
k,m2

k,…,

mi
k},i=1,2,…,I,对应时刻的量测集为Zk={Yk,

Dk},其中Yk={y1k,y2k,…,yj
k}和 Dk={d1k,d2k,…,

dj
k},j=1,2,…,J,分别表示位置量测集合和多普

勒量测集合。
根据当 前 时 刻 的 位 置 量 测 信 息 yj

k=[xj
c,k,

yj
c,k],利用速度信息和多普勒信息对量测进行筛选,

筛选规则如下。
速度信息筛选规则为

‖Yk-Yk-1‖
Δt ≤vk (64)

多普勒信息筛选规则为

(xj
k-xsk)(̇xj

k-ẋsk)+(yj
k-ysk)(̇yj

k -̇ysk)
(xj

k-xsk)2+(yj
k-ysk)2

≤dj
k+σd

(65)
式中:̇xj

k= ‖xj
c,k-xj

c,k-1‖/Δt;̇yj
k = ‖yj

c,k -
yj
c,k-1‖/Δt;速度信息vk 为给定的最大运动速度;

Gd 为多普勒噪声标准差。
经过量测筛选后,再计算新生目标的所需参数。

ε(l)γ 可以根据实际情况用户自行设置。目标新生所

需的均值m(l)
γ 和协方差P(l)

γ 分别为

m(i)
γ = [x(i)

k ,̇x(i)
k ,y(i)

k ,̇y(i)
k ] (66)

P(i)
γ =

σ2X,k 0 σ2XY,k 0
0 σ2̇X,k σ2X,k σ2̇ẊY,k

σ2XY,k 0 σ2Y,k 0
0 σ2̇ẊY,k 0 σ2̇Y,k

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(67)

其中,均值的位置分量为[x(i)
k ,y(i)

k ]=yi
k=[xi

c,k,yi
c,k],

对应的位置分量协方差为

R(i)
C,k =

σ2X,k σ2XY,k
σ2XY,k σ2Y,k
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 =

σ2c 0
0 σ2c
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 (68)

均值的速度分量为[̇x(i)
k ,̇y(i)

k ],对应的协方差为

R(i)
v,k =

σ2̇X,k σ2̇ẊY,k
σ2̇ẊY,k σ2̇Y,k
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 (69)

  已知多普勒量测方程为

hd,k =
(xk-xsk)(̇xk-ẋsk)+(yk-ysk)(̇yk -̇ysk)

(xk-xsk)2+(yk-ysk)2
+nd,k

(70)
通过观察,将式(70)构造为

hd,k =Hv(xk-xsk)+nd,k (71)
其中

Hv = cosθ sinθ  =
(xk-xsk)

(xk-xsk)2+(yk-ysk)2
(yk-ysk)

(xk-xsk)2+(yk-ysk)2
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁

(72)
式中:nd,k 表示多普勒观测噪声,nd,k~N(nd,k;0,

σ2d)。
均值的速度分量[̇x(i)

k ,̇y(i)
k ]由下式给出

[̇x(i)
k ,̇y(i)

k ]T =􀭺PvHT
v(Hv􀭺PHT

v +σ2d)-1di
k+

[̇xsk,̇ysk]=β[cosθi,sinθi]di
k+ [̇xsk,̇ysk] (73)

速度分量的协方差[23]为

R(i)
v,k =􀭺Pv-􀭺PvHT

v(Hv􀭺PHT
v +σ2d)-1Hv􀭺PT

v =
(1-β)cos2(θ

(i)) -βcosθ
(i)sinθ(i)

-βcosθ
(i)sinθ(i) (1-β)sin2(θ

(i))
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁

(74)

式中:β=
σ2s

σ2s+σ2d
。

3 仿真验证

3.1 仿真参数设置

本节设置一个二维场景,分别比较IMM-PHD-
MDV-ATI和IMM-GLMB-MDV-ATI两种滤波器

在最小可检测速度vMDV为3和5时的跟踪性能,传
感器位置设置在(0,0)m,传感器量测周期为1s。
观测场景为[-1000,1000]m×[-1000,1000]m。

每个目标都可以在3种不同的运动模型中随机

改变运动状态。模型一(μ=1)是匀速运动模型

(ω=0),模型二(μ=2)是转弯速率为2°/s的协同转

弯模型(ω=2π/180),模型三(μ=3)是转弯速率为

-2°/s的协同转弯模型(ω=-2π/1)。3种模型对

应的状态转移矩阵如下

F(μ)=F(ω)=

1 sin(Tω)
ω 0 -cos

(Tω)-1
ω

0 cos(Tω) 0 -sin(Tω)

0 cos(Tω)-1
ω 1 sin(Tω)

ω
0 sin(Tω) 0 cos(Tω)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁
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噪声协方差矩阵为

Q(μ)=σ2p

T4/4 T3/2 0 0
T3/2 T2 0 0
0 0 T4/4 T3/2
0 0 T3 T2

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

式中:T=1s;过程噪声标准差σp=10m/s。
本文设置了3个机动目标,每个目标的存活概

率为ps=0.99,检测概率为pD=0.98,目标的先验

速度标准差σs=17m/s,位置量测噪声标准差σc=
10m/s,多普勒的观测噪声标准差σd=0.5m/s,每
个周期的杂波点数服从均值为25的泊松分布,每个

杂波点的位置在量测范围内均匀分布。新生目标的

模型概率为τ0= 1/3 1/3 1/3  ,ε(l)γ 设置为0.001。

3个目标的初始状态及运动情况如表1所示。
目标的初始状态为

x1 = -400 7 380 -7  
x2 = 400 -6 410 -10  
x3 = -700 3 400 -14  

表1 目标的运动状态

Table1Targetmotionstate

目标 初始状态 运动情况

1 x1
1~25s、61~90s匀速运动,

26~60s右转

2 x2
1~20s、61~100s匀速运动,

21~40s左转,41~60s右转

3 x3
1~21s、56~95s匀速运动,

21~55s左转

3.2 实验场景一

在场景一中,比较固定航迹起始位置和使用自

适应航迹起始(ATI)算法的GLMB和PHD两种滤

波器的性能。3个目标的航迹起始位置分别设置为

x01 = -400 0 380 0  
x02 = -400 0 410 0  
x03 = -700 0 400 0  

目标运动模型之间切换的马尔可夫矩阵设置为

M =
0.8 0.1 0.1
0.1 0.8 0.1
0.1 0.1 0.8

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

  图 1 表 示 目 标 的 径 向 速 度 的 变 化 情 况,

nc(x,xs)<vMDV 表示该目标进入多普勒盲区。比
如在vMDV=3m/s时,目标的径向速度在-3~3m/s
之间时,表示该目标在多普勒盲区中,目标1处于多

普勒盲区中的时间为45~51s,目标3是36~55s,

目标3是73~77s。
图2、图3给出当vMDV =3m/s时的单次运行

结果,显示了两个跟踪器的真实轨迹和估计轨迹。
可以发现,在目标经过多普勒盲区后标签没有发生

变化,同时GLMB相比于PHD跟踪器在多普勒盲

区中可以保留更多的目标状态信息,尤其是当多普

勒盲区范围较小时GLMB基本不会受到影响。

图1 目标的多普勒与相应的DBZ随时间变换关系

 Fig.1TimevaryingrelationshipbetweentargetDoppler
andcorrespondingDBZ

图2 IMM-PHD-MDV的跟踪结果

Fig.2IMM-PHD-MDVtrackingresults

图3 IMM-GLMB-MDV的跟踪结果

Fig.3IMM-GLMB-MDVtrackingresults

图4~图7给出了经过100次蒙特卡罗仿真实

验后几种算法的性能比较。当vMDV=3m/s时,在

0~5s时间内目标陆续出现,由于航迹起始算法缺

少先验信息,OSPA误差起伏较大,但是算法可以在
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3s内快速收敛。目标数量估计快速上升并在6s时

接近真实数量,8~35s所跟踪的3个目标完成航迹

起始并且没有被多普勒盲区遮掩,这段时间OSPA
误差最小,目标数量估计与真实数量相同,跟踪算法

可以有效运行。在36~55s时,目标开始出现被多

普勒盲区遮掩的情况,OSPA开始以较快的速度恶

化并在49s左右到达顶峰,目标数量估计也随之减

少。由于此时目标1和目标2均处于多普勒盲区当

中,量测信息丢失,导致这期间跟踪器无法跟踪到目

图4 vMDV=3m/s时不同算法的OPSA误差

Fig.4OPSAerrorofdifferentalgorithmswhenvMDV=3m/s

图5 vMDV=3m/s时不同算法的目标数量估计

Fig.5Estimationofthenumberoftargetsunderdifferent
algorithmsvMDV=3m/s

图6 vMDV=5m/s时不同算法的OPSA误差

Fig.6OPSAerrorofdifferentalgorithmswhenvMDV=5m/s

图7 vMDV=5m/s时不同算法的目标数量估计

Fig.7Estimationofthenumberoftargetsunderdifferent
algorithmswhenvMDV=5m/s

标。在51s和55s两个目标先后驶出多普勒盲区,
跟踪器重新接收到量测信息可以很快恢复正常。在

73~77s时,目标3经过多普勒盲区,由于时间较短

对跟踪器造成的影响有限。
从实 验 可 以 看 出,GLMB 整 体 性 能 要 优 于

PHD跟踪器,在经过多普勒盲区时性能恶化程度明

显要小于PHD。在航迹结束后的3s内GLMB的

OSPA性能出现波动,因为PHD滤波器在目标量

测消失后会立即丢失这段时间的估计,而GLMB则

会保留一段时间,进而导致在航迹结束时OSPA误

差变大。与固定航迹起始的情况相比,应用自适应

航迹起始算法的GLMB滤波器可以更快趋于稳定,
并且在性能稳定后两种滤波器与固定航迹起始情况

比较性能表现基本一致。

3.3 实验场景二

在多模型滤波场景中,模型转移概率是非常重

要的参数,然而模型状态转移矩阵作为先验信息,通
常无法提前确认。这里重复测试了所提滤波器在3
种不同状态转移矩阵下的性能比较,在vMDV=3m/s
的前提下,其余参数与场景一中相同,进行了100次

蒙特卡罗仿真实验。

3种不同的马尔科夫矩阵如下

M1 =
0.50 0.25 0.25
0.25 0.50 0.25
0.25 0.25 0.50

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

M2 =
0.60 0.20 0.20
0.20 0.60 0.20
0.20 0.20 0.60

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

M3 =
0.80 0.10 0.10
0.10 0.80 0.10
0.10 0.10 0.80

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
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  在给出的状态转移矩阵中,对角线上的元素要

大于其他元素,说明在任意时刻,目标状态保持在当

前运动模型上的概率要比运动模型发生变化的概率

大。图8比较了3种不同状态转移矩阵下的OSPA
误差,可以看出,比较选用不同的状态转移矩阵滤波

器的性能表现基本一致,说明本文滤波器对模型状

态转移矩阵的变化具有较强的鲁棒性。
由图8可以发现,在状态转移矩阵为 M3 时滤

波器的性能表现最好,然而相比去其他情况的性能

提升可以忽略不计,证明本文滤波器对于模型状态

转移矩阵的参数变化上具有良好的容忍度。

图8 不同状态转移矩阵下的OSPA误差

 Fig.8OSPAerrorsunderdifferentstatetransition
matrices

图9 不同状态转移矩阵下的目标数量估计

Fig.9Targetquantityestimationunderdifferent
statetransitionmatrices

3.4 实验场景三

该实验场景中比较了基于分支剪枝策略的多模

型算法与基于分支合并策略的交互多模型算法在运

算精度和计算效率之间的差距。这里在vMDV=3
m/s的前提下,其余参数与场景一中相同,进行了

100次蒙特卡罗仿真实验。
通过图10可以看出,IMM算法的跟踪精度要略

优于MM算法,因为 MM在进行分支裁剪过程中会

损失一部分有效信息,而IMM采用分支合并策略会

更大程度上保留有效信息。通过仿真实验对比了

MM-PHD-ATI、IMM-PHD-ATI、MM-GLMB-ATI、

IMM-GLMB-ATI跟踪器的单步运行时间,分别为

0.048、0.031、6.594、4.417s。可 以 看 出,使 用

IMM的跟踪算法比使用 MM的算法在计算时间上

提升34%左右,其中 MM-GLMB-ATI算法消耗时

间最长,而IMM-PHD-ATI算法消耗时间最少。尽

管PHD算法的运行效率更高,但在跟踪精度方面

不尽人意,尤其是在多普勒盲区遮掩时基本完全失

去对目标跟踪信息。由于PHD本身的限制,MM-
PHD-ATI算法无法输出标签信息,不能提供航迹

信息。

图10 不同算法的OSPA误差

Fig.10OSPAerrorofdifferentalgorithms

图11 不同算法的目标数量估计

Fig.11Estimationofthenumberoftargetsunderdiffer-
entalgorithms

综上,在多普勒雷达的场景下所提算法可以有

效抑制多普勒盲区的影响,尤其是在多普勒盲区范

围较小时,造成的影响可以忽略不计。通过比较固

定航迹起始位置和使用自适应航迹起始算法两种情

况,证明了所提出的航迹自适应起始算法的正确性。
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4 结 论

在多普勒雷达的应用场景下,根据最小可检测

速度和交互多模型算法,提出了IMM-GLMB-MDV
滤波 器 并 给 出 详 细 的 推 导 过 程,比IMM-PHD-
MDV具有更好的性能表象。利用最小可检测速

度对检测概率建模一定程度上抑制了多普勒盲区

的影响,并通过单独的航迹自适应起始算法,使滤

波器不再需要固定目标初始位置,结果显示,算法

可以在较短时间内完成航迹起始。所提算法在多

普勒盲区下的机动多目标跟踪领域具有一定的工

程应用价值。
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