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摘要 以“无人机蜂群”为典型代表的空间难分辨集群目标作为实例化具身智能系统, 因其低成本、大规模、高

灵活性等特点, 正成为防空反无的主要监视对象之一. 传统集群目标跟踪方法依赖于集群质心运动与外形轮廓的

精细化建模, 当集群目标进行难以预测机动飞行或集群外形展现为非规则几何形状时, 往往会因为先验模型失配

而导致难以接受的跟踪误差. 因此, 提出了一种不完全建模下考虑机动运动的任意形状集群目标自适应跟踪方

法. 首先, 利用基准模型联合函数拟合的方式对时间维度集群机动运动进行建模, 借助高斯过程对非规则集群几

何外形进行表征, 构建带未知权重的集群目标机动运动质心/轮廓时空演化模型; 其次, 通过低差异序列自适应构

造权重基准点以辅助刻画集群机动运动, 从而有效降低后续滤波算法计算量; 最后, 设计了质心伪量测辅助下迭

代扩展卡尔曼滤波以获得机动运动集群目标精准、高效的质心/轮廓递推估计, 并分析了所设计方法的计算复杂

度. “T”型不规则外形集群目标典型机动运动仿真实验结果表明, 所提方法在兼顾计算效率的同时, 可以在机动运

动模型未知情况下获得高精度的集群质心和轮廓估计.
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1 引言

无人机集群目标, 作为一种新型实例化具身智能

系统, 广泛应用于侦查探测、要地打击、精准救援等

军民用领域
[1]. 集群目标通常由一组空间距离相距较

近且具有相似运动特征的多点目标构成, 如无人机蜂

群. 精准可靠地监视跟踪无人机集群目标是实现态势

感知的核心技术之一. 受雷达视距和空间分辨能力的

限制, 集群内多个相邻目标通常出现在雷达同一探测

单元, 产生一个回波量测, 从而导致传统多目标跟踪

方法的失效. 对于这类目标跟踪系统而言, 状态估计

主要聚焦于两个核心任务: 其一是集群质心的估计,
其二是集群轮廓的估计. 这里, 集群质心状态估计可

以采取类似点目标跟踪滤波方法实现, 如卡尔曼滤波
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及其衍生方法. 因此, 集群目标跟踪重点关注集群轮廓

的空间演化建模及递推估计.
根据集群外形特征, 现有集群轮廓建模方法可分

为两类, 包括规则外形建模法和任意外形(非规则外

形)建模法.
规则外形建模法主要包括诸如椭圆/矩形等简单

外形建模法和星凸外形建模法. 椭圆外形建模法由

Koch[2]最先提出, 其使用随机矩阵描述集群轮廓, 并

将其演化过程建模为Wishart分布, 在忽略量测噪声的

前提下, 给出了贝叶斯滤波框架下集群目标状态递推

估计. Feldmann等人
[3]
则认为忽略量测噪声会损失估

计精度, 因此重新修改了上述模型, 并利用矩匹配理

论实现了交互式多模型框架下集群目标的状态估计.
Yang和Baum[4]

将椭圆半轴长、方向角作为参数, 在乘

性噪声的假设下重新构建了量测方程. 基于此, 文献

[5]将该方法嵌入交互式多模型框架, 实现了机动集群

目标的状态估计. 鉴于乘性噪声会带来复杂的递推计

算, 文献[6]利用变分贝叶斯推断实现了集群方向角的

估计. 陈辉等人
[7]
在随机矩阵的框架下, 通过建模高斯

噪声与后尾噪声之间的非平稳过程, 实现了异常噪声

条件下目标状态的估计. 相比椭圆建模, 星凸外形建

模能够提供更丰富的轮廓细节. 基于星凸外形假设,
Baum和Hanebeck[8]提出了随机超曲面模型(random
hypersurface model, RHM), 其对径向距(由集群质心指

向集群轮廓)进行傅里叶展开, 并对展开系数进行递推

估计, 联合集群质心, 实现了集群轮廓的估计; 文献

[9~13]则利用高斯过程对径向距建模, 相比于RHM,
高斯过程计算复杂度更低, 且能够处理未观测部分的

不确定性. 此外, 陈辉等人
[14]

利用alpha-shape算法构建

星凸外形演化模型, 并结合集群质心估计, 实现了目标

状态的估计.
非规则外形建模法主要包括水平集RHM、多椭

圆和高斯过程法. 水平集RHM通过给定形状函数的水

平集实现轮廓的转化
[15]; 多椭圆法将目标外形建模为

多个椭圆的组合以此实现形态估计
[16,17]; 考虑高斯过

程对后验递推分布的天然支持能力, 其在任意外形轮

廓建模方面也受到了广泛关注, 不同于使用高斯过程

拟合星凸轮廓的方法, 该方法定义了一个表征基准位

置点标签的势函数, 通过递推估计基准点处势函数的

值实现集群轮廓的拟合
[18].

然而, 上述这些集群目标跟踪或质心/轮廓递推估

计方法往往聚焦于集群内目标进行非机动或弱机动运

动的情形, 即利用先验标称模型能够对目标运动进行

有效刻画的情形. 事实上, 无人机集群受任务驱动总

是会出现各式各样难以预测的机动飞行. 对于机动点

目标跟踪状态估计, 目前研究方法较多, 大致可分为

如下三类, 即模型驱动、数据驱动、模型/数据混合驱

动方法.
模型驱动方法总是希望建立理想的运动学方程,

并以此设计最优或次优的滤波方法
[19~24], 包括Singer

模型
[19]

、当前统计模型
[19]

、交互式多模型(interacting
multiple model, IMM)[20]及其相关改进算法

[21~24]
等. 考

虑精确的先验运动模型难以构建的问题, 文献[25]提
出利用基函数展开法建模目标的未知机动运动, 并以

此构建状态空间模型, 在贝叶斯滤波框架下实现了未

知机动下目标状态的精准估计. 数据驱动方法则聚焦

于从训练集中提取尽可能多的目标运动特征, 借助机

器学习或神经网络实现目标状态的估计, 包括高斯过

程法
[26]

、LSTM[27,28]
、Transformer[29]、可在线学习的

循环Kalman神经网络
[30]

等. 考虑到先验运动模型难以

构建, 而数据集完备性又难以保证的缺点, 模型/数据

混合驱动方法应运而生, 其旨在结合模型驱动方法的

鲁棒性和数据驱动方法对特征挖掘的能力, 如Kalman-
Net[31]、Latent KalmanNet[32]、模型辅助下数据驱动机

动目标状态估计算法
[33]

等.
但是, 对于具有机动运动的集群目标跟踪, 少量研

究聚焦于规则几何外形下机动运动集群目标跟踪
[3,5];

对于非规则外形下机动运动集群目标跟踪, 由于时间

维度集群不可预测机动运动往往与非规则集群外形空

间维度的柔性演化相互影响, 进一步制约着现有集群

目标跟踪精细模型构建的困难. 针对非规则外形下机

动运动集群目标, 如何设计自适应的递推滤波方法,
获得高精度的质心/轮廓估计, 就作者目前知识而言,
这仍然是一个重要且开放的问题.

因此, 本文提出了一种不完全建模下具有未知机

动的任意形状集群目标自适应跟踪方法, 相应创新点

如下:
(1) 利用基准模型联合函数拟合的方式对时间维

度集群机动运动进行建模, 并借助高斯过程对非规则

集群几何外形进行表征, 从而构建带未知权重的集群

目标机动运动质心/轮廓时空演化模型;
(2) 引入低差异序列自适应构造权重基准点以辅
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助刻画集群机动运动, 有效降低后续递推滤波算法计

算复杂度;
(3) 设计质心伪量测辅助下迭代扩展卡尔曼滤波

以实现对机动目标集群精准、高效的质心/轮廓递推

估计, 并分析了所设计方法的计算复杂度.
本文剩余章节结构安排如下: 第2节阐述了任意形

状集群目标机动运动建模过程;第3节提出了一种低差

异序列拟合下集群目标机动运动自适应跟踪方法;第4
节给出了两种典型仿真场景下不同算法实验对比结

果, 验证了所提算法的有效性; 第5节对本文工作进行

了总结.

2 任意形状集群目标机动运动建模

鉴于集群内目标运动的相似性, 集群随时间的机

动运动可以由集群质心的机动运动统一表征. 因此,
机动目标集群的运动模型构建将聚焦于集群任意形态

轮廓建模与集群质心机动运动建模两个方面, 下面分

别进行介绍.

2.1 集群形态轮廓建模

考虑如图1所示任意形状(非规则的几何外形, 即

非椭圆/椭球、矩形、星凸等外形)的集群目标示例.
对于该任意形状集群轮廓的建模, 定义如下势

函数:

f u
u
u( ) =

+1,    ,
1,    , (1)

其中, 代表集群的真实轮廓范围, Ru d代表定义在

目标局部坐标系下的d维坐标点. 当坐标点u 时, 势
函数值取+1,反之取 1.因此,通过递推估计如图1所示

的基准点处的势函数值, 即可获得集群轮廓范围的估

计. 针对典型集群目标跟踪场景, 考虑如下标签量测

方程:

s f e e Ru= ( ) + ,    (0, ), (2)k l k l k l k l, ,
L

. , N

其中, sk l, 代表k时刻全局坐标系下第l个标签量测(可由

激光雷达、深度相机等生成
[18]), uk l,

L 代表k时刻集群目

标局部坐标系下第l个位置量测, ek,l代表高斯白噪声,
服从均值为0、方差为R的高斯分布. 根据几何关系:

u z x= , (3)k l k l k
c

,
L

,

其中 , z k l, 代表k时刻全局坐标系下第 l个位置量测 ,

x k
c代表k时刻集群质心的位置(上标c用来表示质心).

考虑高斯过程(Gaussian process, GP)对后验递推分布

的天然支持能力, 式(2)中非线性势函数 f ( )可以使用

高斯过程进行建模.
高斯过程是定义在连续域的随机过程, 其可以视

为一种函数上的分布, 该分布由均值函数和协方差函

数唯一定义, 记作:

Ef f u u u( ( ( )), ( , )), (4)k k k kGP

其中, uk代表函数 f 的输入, ( , )代表协方差函数, 描
述数据点之间的相似性, 一种常见的协方差函数形式

如下:

u u( , ) = e , (5)k k f

u u
2

2

k k
2

2

其中, f和 代表高斯过程的超参数.
高斯过程回归是一种非参数贝叶斯回归方法, 但

其实现过程受限于批处理结构, 并不适用于目标跟踪

这种实时性需求较高的场景. 为此, 文献[9]给出了一

种近似递归形式, 通过已知输入uk l,
L 与观测数据sk l, 去

学习其他输入处u u u u= [( ) , ( ) , , ( ) ]N
*

1
* T

2
* T * T T

* 的函数值

fk= f f fu u u[ ( ), ( ), , ( )]k k k N1
*

2
* * T

* . 根据高斯过程的基本

理论, 观测数据和函数值的联合分布如下:

图 1 (网络版彩图)集群结构示意图
Figure 1 (Color online) Illustration of the group structure.
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s R
f

u u K u u

K u u K u u
0,

( , ) + ( , )

( , ) ( , )
. (6)k l

k

k l k l k l

k l

, ,
L

,
L

,
L *

*
,

L * *
N

因此, p s s Rf H f( | ) = ( ; , )k l k l k l
f

k k l
f

, , , ,N , 其中,

H K u u K u u= ( , )[ ( , )] , (7)k l
f

k l, ,
L * * * 1

R Ru u K u u K u u K u u= ( , ) + ( , ) ( , ) ( , ),k l
f

k l k l k l k l, ,
L

,
L

,
L * 1 * * *

,
L

(8)

其中, K( , )代表协方差矩阵, 即

K u v
u v u v

u v u v
( , ) =

( , ) ( , )

( , ) ( , )
, (9)

q

p p q

1 1 1

1

其中, u u u= ( , , )p1
T T T, v v v= ( , , )q1

T T T, 且ua和vb与式

(4)中uk维数相同, a p= 1, 2, , , b q= 1, 2, , .
根据式(6)~(9), 等价的状态空间模型形式如下:

x x w w 0 Q= + ,   ( , ), (10)k
f

k
f

k
f

k
f

k
f

+1 N

s e e RH x 0= + ,   ( , ), (11)k l k l
f

k
f

k l
f

k l
f

k l
f

, , , , ,N

其中,

f f fx f u u u= = [ ( ), ( ), , ( )]k
f

k k k k N1
*

2
* * T

* , Q K u u= ( , )k
f 1 * * .

假设同一时刻各量测相互独立, 对量测进行扩维, 式

(11)可重构如下:

s H x e e 0 R= + ,   ( , ), (12)k k
f

k
f

k
f

k
f

k
f

N

其中,

s s ss = [ , , , ] , (13)k k k k N,1 ,2 ,
T

k

H H H H= [( ) , ( ) , , ( ) ] , (14)k
f

k
f

k
f

k N
f

,1
T

,2
T

,
T T

k

R R RR = blkdiag( , , , ), (15)k
f

k
f

k
f

k N
f

,1 ,2 , k

其中, Nk代表k时刻的标签量测个数.

最后, 通过递推滤波得到状态x k
f的估计及估计误

差协方差后, 根据预设的函数阈值判断每一基准点的

类别标签或根据下式计算相应类别标签的概率:

p c C
µ

( = 1) =
+

1 +
, (16)k i

k i

k i
,

,
2

,
2

其中, C( )代表正态分布的累积密度函数, 和 为所对

应参数, µk i, 和 k i,
2 分别代表k时刻状态x k

f估计的第i维均

值与方差. p c p c( = 1) = 1 ( = 1)k i k i, , . 同样地, 根据预

设的概率阈值, 也可获得每一基准点的类别标签, 从而

实现集群轮廓的估计.

2.2 集群质心机动建模

传统以卡尔曼滤波为代表的标称模型中点目标状

态估计方法在先验模型匹配的情况下可以获得令人满

意的性能, 然而实际机动形式复杂多样, 仅靠单一或有

限的模型去描述目标复杂的运动不总能得到满意的结

果. 因此, 考虑利用基准模型联合函数拟合的方式对集

群目标时间维度上的机动运动进行建模, 其中, 基准模

型能够有效利用已知的先验信息, 而函数拟合则可以

充分刻画未知的机动特性. 这里, 利用g( )代表基准模

型未能刻画的集群质心机动运动, 因此, 集群质心运动

的状态空间模型可构建如下:

x F x g x w= + ( ) + , (17)k
c

k
c

k
c

k k
c

k
c

+1

其中, x x v= (( ) , ( ) )k
c

k
c

k
cT T T

代表集群质心的状态向量, 包

括位置、速度等. g x( )k k
c 代表所建模的未知机动项,

w k
c代表均值为0、协方差为Q k

c的高斯白噪声. Fk
c代表

基准模型的状态转移矩阵, 可根据已知先验信息选取.

对于式(17), 若g x 0( ) =k k
c , 即x F x w= +k

c
k
c

k
c

k
c

+1 , 则其退

化为集群质心运动的基准模型.
为充分利用状态空间模型便于递推估计的优势,

使用基函数展开的方法拟合未知函数g( ), 即

g[ ] = , (18)k i k i k
T

,

其中, = ( , , , )i k i k i k i k N, , ,1 , ,2 , ,
T

o 代表状态第i维对应

的权重向量(下标i代表第i维), k代表基函数项, 且

{ }= = ( , , , ) , (19)k k j j

N
k k k N, =1 ,1 ,2 ,

T
o

o

= e , (20)k j

x

,

k
c j

2

2

其中, N o代表基函数 k j, 的个数, 代表超参数, j ,

j N= 1, 2, , o. 是先验权重基准点集, 代表了目标所

有可能出现的位置集合. 联合式(17)~(20), 并将权重扩
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维至状态向量中, 可构建如下带未知权重的集群质心

运动状态空间模型:

x F x g x w
w

=
+ ( )

+ . (21)k
c

k

k
c

k
c

k k
c

k

k
c

k

+1

+1

类似的, w 0 Q( , )k kN 表示权重的过程噪声项.

这里, = ( , , )k k n k1,
T

,
T T

x
, nx代表状态向量x k

c的维度.

上述模型使用基函数展开的方法拟合集群质心未

知机动函数项. 显然, 该方法的估计精度与先验权重基

准点集 的密度和覆盖范围成正比关系, 但是这也直

接导致了权重状态向量维数的线性增加以及基函数项

计算复杂度的显著提升, 尽管文献[25]通过引入紧支

撑基函数与近似分解策略来降低时空复杂度, 但在先

验信息不足的场景下, 其仍然面临较高计算复杂度的

问题. 因此, 如何在有效降低时空复杂度的同时, 依然

能够获得高精度的状态估计结果, 正是本文所关注的

核心问题.

3 低差异序列拟合下集群目标机动运动自
适应跟踪

针对上述状态空间模型下递推状态估计计算复杂

度较高的问题, 通过构建低差异序列自适应替代先验

权重基准点集 , 并提出了一种质心伪量测辅助下高

效的迭代扩展卡尔曼滤波递推实现.

3.1 基于低差异序列的集群机动运动建模

与常见的伪随机数相比, 低差异序列在空间中的

分布更加均匀, 如Halton序列
[34]

、Sobol序列
[35]

等. 以

Halton序列为例, 其构造方法如下所述: 给定整数c
和m, 假设整数m以c为底数的表示形式为b b bK K 1 0,
那么m对应的Halton序列可构造为

H m b c( ) = . (22)c
k

K

k
k

=0

1

对单维Halton序列进行增广即可获得多维Halton

序列. 例如, 对一个二维整数点 L LL = ( , )x y
T, 其对应的

Halton序列为 H L H LH = ( ( ), ( ))c x c y
T

1 2
, 构造过程中需要

保证底数c1和c2互质.

通过一系列低差异序列可获得伪蒙特卡罗(quasi-
Monte Carlo, QMC)点. 假设k时刻状态的估计均值与

协方差分别为µk和 =k k
T

k
/2 1/2, 则通过低差异序列构

造QMC点如下式所示:

Cµ H= + ( ( )), (23)k k k
1/2 1Q

其中, C ( )1 代表累积正态分布函数的反函数, kQ 代表

由H构造的QMC点.
根据每一时刻集群质心状态估计及其估计误差协

方差, 可由固定的一组低差异序列转化得到当前时刻

对应的QMC点集 k以自适应地替代先验权重基准点

集 , 实现对目标状态空间的自适应采样, 即使用目标

最可能出现的位置点集动态地替代目标所有可能出现

的先验权重基准点集. 该方法能够在保证估计精度的

前提下, 显著降低后续递推滤波的计算复杂度, 提升

了所提方法的适用性.
假设基函数项只与集群目标质心的位置有关, 且

集群质心状态向量的各维取相同的基函数形式, 此时,
式(21)可重构如下:

x F x G g x w
w

= + ( ) + , (24)k
c

k

k
c

k
c

k k k
c

k

k
c

k

+1

+1

其中,

g I= ( ) , (25)k d k k

T TG I= / 2 , (26)k d
2

T

其中, d代表目标运动场景的维度, 如d = 2代表目标在

二维平面运动, T表示采样间隔.

3.2 质心伪量测辅助下迭代扩展卡尔曼滤波实现

根据式(10)和(24), 联合状态方程可构建如下:

x

x

F 0 0
0 I 0
0 0 I

x

x

G g
0
0

w
w
w

=  + + . (27)
k
c

k

k
f

k
c

dN

N

k
c

k

k
f

k k
k
c

k

k
f

+1

+1

+1 *

o

另外, 式(12)所对应的量测方程主要关注于标签

量测, 这种量测信息的不完备性可能会造成微小误差

的累积放大, 从而削弱后续跟踪滤波算法的精度与鲁

棒性. 为解决这一问题, 引入质心伪量测, 修正后的量

测方程如下:
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y z
s

x
H x

H x

e h x e= = + = ( ) + , (28)k
k
c

k

k
c

k
f

k
f

k N
f

k
f

k k k
,1

, k

其中, z k
c代表质心的伪量测, 即

Nz z= / , (29)k
c

l

N

k l k
=1

,

k

且扩维量测噪声e e e 0 R= (( ) , ( ) ) ( , )k k
c

k
f

k
T T T

N ,

R RR R= blkdiag( , , , ), (30)k k
c

k
f

k N
f

,1 , k

其中, Rk
c表示质心伪量测的噪声协方差矩阵.

考虑上述联合状态空间模型的非线性以及基函数

项只与目标位置有关的假设带来的潜在不准确性, 通

过迭代扩展卡尔曼滤波器完成具有未知机动的任意形

状集群目标的递推状态估计, 并利用位置差分代替集

群质心速度的滤波估计.
基于上述讨论, 现给出所提滤波算法从k 1时刻

到k时刻的递推步骤如下所述.
(i) 状态预测. 记k 1时刻集群目标状态估计及其

估计误差协方差分别为x k k
^

1 1和Pk k
^

1 1, 根据式(27),

一步状态预测如下:

x f x= ( ), (31)k k k k
^ ^

1 1 1

P P Q= + , (32)k k k k k k k
^

1 1 1 1 1
T

1F F

式中, Q Q Q Q= blkdiag( , , )k k
c

k k
f

1 1 1 1 , k 1F 表示非线性

函数fk 1= F x G g I I xblkdiag( + , , )k
c

k
c

k k dN k N k
f

1 1 1 1 1 1o *

在状态估计x k k
^

1 1处的雅可比矩阵.

(ii) 量测预测与新息协方差计算.

y h x= ( ), (33)k k k k
^ ^

1 1

N P R= + , (34)k k k k k k k1 1
TH H

式中, kH 表示非线性函数h( )在状态预测x k k
^

1处的雅

可比矩阵.
(iii) 滤波增益计算.

P N= . (35)k k k k k k1
T

1
1K H

(iv) 状态更新.

x x y y= + ( ), (36)k k k k k k k k
^ ^ ^

1 1K

P I P I R= ( ) ( ) + . (37)k k k k k k k k k k k
^

1
T TK H K H K K

根据上述估计结果, k时刻集群质心速度估计修

正为

Tv x x= ( ) / . (38)k k
c

k k
c

k k
c^ ^ ^

1 1

(v) 状态估计迭代. 令x xk k k k
^ ^

1 , 重复步骤(ii)~

(iv)n次, n为预设的迭代次数. 以最后一次迭代输出的

状态估计作为最终的集群目标质心/轮廓状态估计.

3.3 算法复杂度分析

为直观评估所提算法的计算复杂度, 采用浮点运

算(floating-point operations, FLOPs)数量作为衡量指

标, 表1给出了所提算法各计算步骤的FLOPs数量. 这

里, 对于n n× 的矩阵, 定义其逆矩阵的FLOPs数量为n3.

4 仿真实验

4.1 场景设置

考虑外形为“T”形的集群目标, 假设集群质心位于

坐标系原点, “T”形集群内上半部分目标在x轴的位置

分布范围为[ 30 m,  30 m], 在 y轴的位置分布范围

为[10 m,  30 m]; “T”形集群内下半部分目标在x轴的位

置分布范围为[ 10 m,  10 m], 在 y轴的位置分布范围

为[ 30 m,  10 m]. 集群内所有目标在x轴和y轴方向上

均以5 m的间隔等间距排列, 集群内共包含105个目标.
为验证所提算法的有效性, 考虑如下两个集群目

标机动运动典型场景.
场景1: 集群目标在o xy- 平面上运动 , 初始位

置(100 m, 50 m)T, 初始速度(50 m/s, 50 m/s)T, 仿真总时

长为100 s, 采样间隔T = 1 s. 目标在0 ~ 10, 51 ~ 60和
81 ~ 90 s做匀速直线运动, 21 ~ 30, 41 ~ 50, 71 ~ 80和
91 ~ 100 s做转弯角速度 = 15° /s的匀速左转弯运动,
其余时间做转弯角速度 = 24° /s的匀速右转弯运动.
在整个运动过程中, 集群目标不发生旋转变化.

场景2: 集群目标运动模式、初始状态均与场景1
保持一致, 但在整个过程中, 集群会发生额外的旋转

变化, 即集群在0 ~ 10 s不发生旋转, 在11 ~ 20, 41 ~ 60

中国科学: 技术科学 2026 年 第 56 卷 第 2 期

333



和81 ~ 100 s以集群质心为参考点做角速度为π/20 rad/s
的匀速旋转运动, 其余时间则以–π/20 rad/s的角速度绕

集群质心做匀速旋转运动.
两个场景下集群目标运动轨迹如图2所示.
该集群目标被位于平面坐标原点的雷达探测, 每

一时刻雷达随机获得60个位置量测及其对应的标签量

测信息, 量测噪声协方差R = blkdiag(32, 32).
选取匀速直线运动模型作为所提算法(QMBGP)

的基准模型, 并与如下三种算法进行仿真对比, 以验证

所提方法的有效性, 即参数完全匹配下基于IMM的任

意外形集群目标跟踪算法(MIMM)、参数不完全匹配下

基于IMM的任意外形集群目标跟踪算法(UMIMM)和
基于基准模型的任意外形集群目标跟踪算法(CVAGP).
两种基于IMM的对比算法的模型集均包含匀速、匀

速左转、匀速右转三种运动模式. 这里, 匀速、匀速左

转、匀速右转描述的是集群质心的运动模式, 其余状

表 1 基于浮点运算数的所提算法复杂度分析

Table 1 The computational complexity of the proposed algorithm based on FLOPs

公式 FLOPs数量

x f x= ( )k k k k
^ ^

1 1 1
n dn dN d N N2( + + 2 + ( ) + ( ) )x x

o o2 2 2 * 2

P P Q= +k k k k k k k
^

1 1 1 1 1
T

1F F n dN N n dN N4( + + ) + ( + + )x
o

x
o* 3 * 2

y h x= ( )k k k k
^ ^

1 1
N N N dn2 (( ) + ) + 2k x

* 2 *

N P R= +k k k k k k k1 1
TH H N d n dN N N d n dN N N d2(( + )( + + ) + ( + ) ( + + )) + ( + )k x

o
k x

o
k

* 2 2 * 2

P N=k k k k k k1
T

1
1K H N d n dN N N d n dN N N d2(( + )( + + ) + ( + ) ( + + )) + ( + )k x

o
k x

o
k

* 2 2 * 3

x x y y= + ( )k k k k k k k k
^ ^ ^

1 1K N d n dN N n dN N2( + )( + + ) + ( + + )k x
o

x
o* * 2

P I P I R= ( ) ( ) +k k k k k k k k k k k
^

1
T TK H K H K K n dN N N d n dN N n dN N N d2( + + ) (3( + ) + 2 + 2( + + )) + 2( + + )( + )x

o
k x

o
x

o
k

* 2 * * 2

Tv x x= ( ) /k k
c

k k
c

k k
c^ ^ ^

1 1
d2

图 2 (网络版彩图)集群目标运动轨迹示意图. (a) 场景1集群目标运动轨迹; (b) 场景2集群目标运动轨迹
Figure 2 (Color online) Illustration of group target motion trajectories. (a) The motion trajectory in Scenario 1; (b) the motion trajectory in Scenario 2.
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态变量的运动模式则与QMBGP保持一致, 且不随集

群质心运动模式的改变而改变. MIMM中匀速左转弯

的转弯角速度 = 15° /s, 匀速右转弯的转弯角速度

= 24° /s. UMIMM中匀速左转弯的转弯角速度

= 55° /s, 匀速右转弯的转弯角速度 = 85° /s. 所有

算法中描述轮廓外形的基准点均在[–50 m, 50 m]×
[–50 m, 50 m]的网格上以5 m的间距等间隔分布,
N = 441* ; 权重基准点均在[1 m,  500 m] × [1 m,  500 m]

的网格上以1 m的间隔均匀分布, N = 500o . 所有算法

中过程噪声标准差均为0.1, 滤波器迭代次数n = 2, GP

中所涉及的超参数取值为 = 8, = 2f . 各算法在得到

相应滤波结果后, 根据预设的函数阈值对每一基准点

的类别标签进行判断, 并设置阈值为0.

4.2 不同算法跟踪滤波精度实验结果与分析

图3~6分别给出了各对比算法(QMBGP、MIMM、

图 3 (网络版彩图)QMBGP跟踪滤波结果示意图. (a) 场景1跟踪结果; (b) 场景2跟踪结果
Figure 3 (Color online) Tracking results of QMBGP. (a) Tracking results of Scenario 1; (b) tracking results of Scenario 2.

图 4 (网络版彩图)MIMM跟踪滤波结果示意图. (a) 场景1跟踪结果; (b) 场景2跟踪结果
Figure 4 (Color online) Tracking results of MIMM. (a) Tracking results of Scenario 1; (b) tracking results of Scenario 2.
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UMIMM和CVAGP)在上述两个仿真场景下的跟踪滤

波结果示意图.
为进一步量化跟踪结果, 基于100次蒙特卡罗仿真

实现, 图7和8分别给出了相应估计的均方根误差(root
mean square error, RMSE)和轮廓交并比(intersection
over union, IOU)的统计结果. 这里, RMSE和IOU的计

算公式如式(39)和(40)所示:

( )
M

x x
RMSE = , (39)k

j i

M
i k
j

i k
j^

( ) =1
,

( )
,

( )
2

M
A A

A A
IOU = 1 , (40)k

i

M i k i k

i k i k=1

,
^

,

,
^

,

其中, x i k
j^
,

( )代表k时刻第i次蒙特卡罗仿真下第 j维状态

图 5 (网络版彩图)UMIMM跟踪滤波结果示意图. (a) 场景1跟踪结果; (b) 场景2跟踪结果
Figure 5 (Color online) Tracking results of UMIMM. (a) Tracking results of Scenario 1; (b) tracking results of Scenario 2.

图 6 (网络版彩图)CVAGP跟踪滤波结果示意图. (a) 场景1跟踪结果; (b)场景2跟踪结果
Figure 6 (Color online) Tracking results of CVAGP. (a) Tracking results of Scenario 1; (b) tracking results of Scenario 2.
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估计, Ai k
^

, 代表k时刻第i次蒙特卡罗仿真下集群轮廓范

围的估计, x i k
j
,

( )和Ai k, 为相应的第 j维状态真值与真实的

轮廓范围, M是蒙特卡罗仿真的次数.

从图3~8可以看出 , 无论是集群质心位置估计

RMSE还是集群轮廓估计的IOU, 所提算法的估计性

能均优于UMIMM和CVAGP, 且仅略低于MIMM, 所

提算法在未知机动条件下展现出了较强的自适应性.
进一步地, 在前10 s, 所有算法的估计误差都很小, 这
是由于在0 ~ 10 s目标未发生未知机动, 三种对比算法

图 7 (网络版彩图)场景1下不同算法集群质心位置估计RMSE(a)和轮廓估计的IOU(b)
Figure 7 (Color online) The RMSE of the estimated group centroid position (a) and IOU of the estimated group contour (b) for different algorithms
in Scenario 1.

图 8 (网络版彩图)场景2下不同算法集群质心位置估计RMSE(a)和轮廓估计的IOU(b)
Figure 8 (Color online) The RMSE of the estimated group centroid position (a) and IOU of the estimated group contour (b) for different algorithms
in Scenario 2.
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的模型匹配度都较高. 随着集群目标发生未知机动而

导致模型不匹配程度增加, UMIMM和CVAGP的性能

逐渐下降, 但所提QMBGP则几乎不受影响. 此外, 通

过对比两个场景下的跟踪结果, 可以发现, 当集群目标

发生旋转变化时, 对比算法的精度均有所下降, 但所提

QMBGP的滤波精度并未受到明显影响, 这也证明了

所提算法的适用性与鲁棒性.

4.3 不同量测噪声水平下实验结果与分析

为了定性分析所提算法的效果, 基于100次蒙特卡

罗仿真实现, 图9和10分别给出了所有算法在不同量测

噪声水平下RMSE均值(average value of RMSE,

图 9 (网络版彩图)场景1下不同算法集群质心位置估计的ARMSE(a)和轮廓估计的AIOU(b)
Figure 9 (Color online) The ARMSE of the estimated group centroid position (a) and AIOU of the estimated group contour (b) for different
algorithms in Scenario 1.

图 10 (网络版彩图)场景2下不同算法集群质心位置估计的ARMSE(a)和轮廓估计的AIOU(b)
Figure 10 (Color online) The ARMSE of the estimated group centroid position (a) and AIOU of the estimated group contour (b) for different
algorithms in Scenario 2.

杨衍波等: 不完全建模下具有未知机动的任意形状集群目标自适应跟踪

338



ARMSE)和IOU均值(average value of IOU, AIOU)的统

计结果. 这里, ARMSE和AIOU的计算分别如式(41)和
(42)所示:

KARMSE = 1 RMSE , (41)i
k

K

i k
=1

,

KAIOU = 1 IOU , (42)i
k

K

i k
=1

,

其中, RMSE i k, 和IOUi k, 分别代表k时刻第i个量测噪声

水平下的RMSE和IOU统计结果, K代表仿真总时刻数.
从图9和10可以看出, 所提QMBGP在不同量测噪

声水平下均能保持较为稳定的跟踪结果. 相比之下,
UMIMM和CVAGP的跟踪滤波精度随量测噪声水平的

增大而显著下降, 而MIMM的滤波性能随着量测噪声

水平的增加先提升后趋于稳定, 这种现象主要是由于

随着量测噪声标准差的增加, MIMM会降低对量测的

信任度, 转而更依赖集群目标运动模型, 而由于该算

法所使用的集群目标运动模型本身具有较高的准确

性, 这种调整反而降低了量测噪声对滤波精度的影响,
从而在一定程度上提升了跟踪效果. 同时, 通过对比

图9和10的结果, 仍然可以发现, 当目标发生旋转变化

时, 对比算法的跟踪效果均有所下降, 而所提QMBGP
则受影响较小, 这也进一步验证了所提算法具有较强

的鲁棒性.

4.4 算法运行时间实验结果与分析

此外, 为了进一步验证所提算法的实际运行效率,
基于13th Gen Intel(R) Core(TM) i7-13700KF处理器,在
MATLAB 2023b上统计了各对比算法单次蒙特卡罗仿

真的平均运行时间, 相关数据如表2所示.
综合表1和2以及上述实验结果, 相比于MIMM和

UMIMM, 由于所提QMBGP无需考虑运行多个不同运

动模式下的子滤波器以尽可能覆盖集群机动运动且避

免了多个子滤波器之间的交互输入及输出, 因此显著

降低了计算量, 同时也能够保证良好的滤波精度, 证

明所提方法可以获得高效且精准鲁棒的跟踪结果.

5 结论

针对未知机动下任意形状集群目标跟踪问题, 提

出了一种不完全建模下自适应跟踪方法, 以获得集群

质心/形态轮廓的高精度递推估计. 首先, 利用势函数

对集群轮廓外形建模, 获得了高斯过程框架下集群轮

廓的参数化表征, 并联合基准模型与函数拟合方法实

现了时间维度上集群机动运动的建模, 避免了对先验

模型的严重依赖; 其次, 通过引入低差异序列自适应

地构造了权重基准点以进行质心机动运动的建模优

化;最后,在质心伪量测辅助下利用迭代扩展卡尔曼滤

波获得了集群目标状态高效精准的递推估计, 并分析

了所提方法计算复杂度. 典型场景仿真结果表明, 所

提方法在保证计算效率的同时, 显著提升了集群未知

机动运动下质心位置和轮廓外形的估计精度.
未来工作将进一步关注非高斯噪声场景下集群目

标机动运动质心/轮廓的递推估计方法, 以期在实际场

景复杂非高斯环境下获得更高精度的跟踪结果.
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Adaptive tracking of arbitrary-shaped group targets with unknown
maneuvering based on partially modelling

YANG YanBo1,2, DING HaoYing1,2, LIU ZhunGa1,2 & DING RunZe1,2

1 School of Automation, Northwestern Polytechnical University, Xi’an 710129, China
2 The Key Laboratory of Information Fusion Technology, Ministry of Education, Xi’an 710129, China

Drone swarm, as an instantiation of embodied intelligence and a typical example of spatially indistinguishable group targets, is
emerging as one of the main surveillance objects for air defense and anti-drone systems due to its low-cost, large-scale, and high-
flexibility characteristics. Traditional methods for group target tracking rely on the fine-grained modelling of the group’s centroid
motion and its contour. However, when the group target performs unpredictable maneuvers or exhibits an irregular geometric shape,
these methods often suffer from unsatisfactory tracking errors due to the mismatch between the prior model and the actual one.
Therefore, this paper proposes an adaptive tracking method for arbitrary-shaped group targets with unknown maneuvers based on
incomplete modeling. First, the temporal maneuvering motion of the group is modeled using a nominal model combined with function
fitting, while the Gaussian process is employed to depict the irregular group geometry. This establishes a spatio-temporal evolution
model for the maneuvering group target, incorporating unknown weights. Second, basis points for the above weights are adaptively
constructed using a low-discrepancy sequence to assist in describing the group’s maneuvering motion, which effectively decreases the
computational cost of the subsequent filtering algorithm. Finally, an iterated extended Kalman filter, aided by the pseudo-
measurements of centroid, is designed to obtain a precise and efficient recursive estimate of the maneuvering group’s centroid and
contour, and the computational complexity of the proposed method is also analyzed. Simulation results for tracking “T”-shaped
irregular group target with typical maneuvers demonstrate that the proposed method attains high-precision estimate results for the
group centroid and shape while maintaining computational efficiency, in the case of unknown maneuvering.

group target tracking, unknown maneuvering, arbitrary-shaped group, adaptive recursive estimation
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