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基于SMC-PHDF的部分可分辨的群目标跟踪算法

连 峰1 韩崇昭1 刘伟峰2 元向辉1

摘 要 本文提出一种基于粒子概率假设密度滤波器(Sequential Monte Carlo probability hypothesis density filter, SMC-

PHDF)的部分可分辨的群目标跟踪算法.该算法可直接获得群而非个体的个数和状态估计. 这里群的状态包括群的质心状态

和形状.为了估计群的个数和状态,该算法利用高斯混合模型(Gaussian mixture models, GMM)拟合SMC-PHDF 中经重采样

后的粒子分布,这里混合模型的元素个数和参数分别对应于群的个数和状态. 期望最大化(Expectation maximum,EM)算法和

马尔科夫链蒙特卡洛(Markov chain Monte Carlo, MCMC)算法分别被用于估计混合模型的参数.混合模型的元素个数可通过

删除,合并及分裂算法得到. 100次蒙特卡洛(Monte Carlo, MC)仿真试验表明该算法可有效跟踪部分可分辨的群目标. 并且相

比EM算法,MCMC算法能够更好地提取群的个数和状态,但它的计算量要大于EM算法.
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Tracking Partly Resolvable Group Targets Using SMC-PHDF

LIAN Feng1 HAN Chong-Zhao1 LIU Wei-Feng2 Yuan Xiang-Hui1

Abstract This paper proposes to track the partly resolvable groups using sequential Monte Carlo probability hypothesis

density filter (SMC-PHDF). The estimate of the number and the states of the groups, rather than the individuals, is directly

derived by the algorithm. The state of a group here consists of its centroid state and shape. In order to estimate the

number and the states of the groups, the proposed algorithm fits the distribution of the resampled particles of the SMC-

PHDF via Gaussian mixture models (GMM), whose component number and parameters correspond to the number and the

states of the groups. Expectation maximum (EM) and Markov chain Monte Carlo (MCMC) algorithms are respectively

used to estimate the parameters of the mixture. The component number of the mixture is derived by the strategy of

pruning, merging and splitting. 100 Monte Carlo (MC) simulations show that the proposed approach can track the partly

resolvable groups effectively. Besides, the MCMC algorithm outperforms the EM algorithm significantly in extracting the

number and the states of the groups, although its computational requirement is larger than the EM algorithm.

Key words group targets tracking (GTT); sequential Monte Carlo probability hypothesis density filter (SMC-PHDF);

Gaussian mixture models (GMM); expectation maximum (EM); Markov chain Monte Carlo (MCMC)

随着传感器分辨率的不断提高,群目标跟
踪(Group targets tracking,GTT)问题[1]在近几年

受到了国内外学者的广泛关注,它在地面或海面目标
监控,多目标编队运动, 人群或兽群跟踪等领域[2]有

巨大的应用价值. 通常在大多数的实际应用中,由
于群内的个体目标较密集,而传感器的分辨率往往
又不够充分, 它使得群内的个体目标是部分可分辨
的[3](即每个群所产生的测量个数大于1, 但又小于群
内的个体目标数). 在这种情况下再试图对群内的所
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有个体进行跟踪显然是不现实的[4], 并且在很多应
用中也是不必要的[2]. 相反,这时我们可以直接对群
的整体进行跟踪. 根据这一思想,Koch 等人[4]提出

了一种群目标贝叶斯递推算法. 该算法可直接获得
群的质心状态和形状估计. 但它目前仅限于跟踪无
杂波条件下的单个群目标.
近年来基于随机有限集(Random finite set,

RFS)的多目标跟踪算法[5],例如概率假设密
度滤波器(Probability hypothesis density filter,
PHDF)[6]和势概率假设密度滤波器(Cardinalized
PHDF)[7]等, 受到了广泛的关注.Zajic, Siden-
bladh 和Vo等给出了PHDF 的粒子滤波实现:
SMC-PHDF(Sequential Monte Carlo PHDF,也称
为Particle PHDF)[8].Ma和Vo等在线性运动模型和
测量模型的假设条件下得到了PHDF封闭的递推
形式: GM-PHDF (Gaussian mixture PHDF)[9].事
实上Mahler 等人最初提出PHDF 的目的是为了解
决非传统条件下的密集多目标跟踪问题, 故它尤
其适用于群目标跟踪[10]. 但目前PHDF 仍主要应
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用于传统的多个个体(或点)目标的跟踪[11, 12], 而利
用PHDF进行群目标跟踪的文献和资料并不多见.
Clark等首先将GM-PHDF 应用于线性条件下的群
目标跟踪问题[13], 但该算法仍着眼于群内个体目标
的估计,而并不是直接对群的整体进行估计, 因此它
很难适用于部分可分辨时的群目标跟踪问题.
综上,本文提出一种基于SMC-PHDF的部分可

分辨的群目标跟踪算法. 与传统的基于SMC-PHDF
的个体目标跟踪算法以及文献[13]的主要区别在于:
首先,该算法将每个群视为一个整体单元,其中群的
状态可由它质心状态和形状描述. 通过对群的状态
演化方程和测量方程进行建模, 可直接获得群而非
个体的个数和状态估计. 第二,由于每个群在每个时
刻可能产生不止一个测量, 故这时群目标的个数估
计不能再直接由PHD 的积分获得[10]. 第三,由于每
个群所产生的测量较密集以及传感器分辨率不充分

等因素的影响,使得群目标SMC-PHDF中经重采样
后的粒子分布相对于传统的个体目标SMC-PHDF
变得更加复杂. 相应地状态提取步的难度也显著增
加. 因此,为了从群目标SMC-PHDF 中提取群的个
数和状态,本算法利用高斯混合模型(Gaussian mix-
ture model, GMM)[14]拟合重采样后的粒子分布,这
里混合模型的元素个数和参数分别对应于群的个数

和状态.期望最大化(Expectation maximum,EM)算
法[14]和马尔科夫链蒙特卡洛(Markov chain Monte
Carlo, MCMC)算法[15]分别用于估计混合模型的元

素参数. 混合模型的元素个数可通过删除,合并及分
裂算法获得.本文算法可适用于杂波环境, 群的个数
和群内的个体目标数随时间变化,群的运动模型和
测量模型非线性, 以及群内的个体目标部分可分辨
时的群目标跟踪问题.100次蒙特卡洛(Monte Carlo,
MC)仿真试验表明本文算法在上述条件下可有效跟
踪群目标. 并且相比EM算法,MCMC算法能够更好
地提取群的个数和状态.但MCMC算法的计算量要
大于EM算法.

1 问题描述

1.1 群目标状态

假设在所监控的时间段内, 由于个体目标的出
生,消亡以及群的分裂,合并等原因,监控区域内群目
标的个数, 群所包含的个体目标数,以及群的形状
均随时间变化. 记k时刻监控区域内群目标的个数

为Gk, 单个群目标的状态为gggk,它包括群的质心状
态和形状. 类似文献[4], 本文我们也采用椭球(或椭
圆)近似描述群的形状. 因此gggk可定义为

gggk = (xxxk, Xk) (1)

上 式 中xxxk为nx维 列 向 量,它 表 示 群 的 质 心 状

态.Xk为nX × nX维的对称正定随机矩阵,它用于描
述群的椭球(或椭圆)形状,其中nX = 2或3分别对应
于2维或3维空间.
本文的目的是根据直到k时刻的传感器测量,估

计群目标的个数Gk和群的状态集合Gk = {gggg
k}Gk

g=1.

1.2 群目标状态的时间演化模型

我们假设k时刻第g个(g = 1, ..., Gk)群目标状
态的时间演化模型满足马尔科夫性,它可描述为[4]

fk|k−1(ggg
g
k|gggg

k−1) = fk|k−1(xxx
g
k|gggg

k−1)fk|k−1(X
g
k |Xg

k−1)
(2)

上式中fk|k−1(xxx
g
k|gggg

k−1)为群的质心状态转移概率密
度, 它描述了群的运动行为.fk|k−1(X

g
k |Xg

k−1)为群的
形状转移概率密度, 它描述了群的形状变化.

1.3 传感器测量模型

令nz维列向量zzzk表示k时刻的单个传感器测

量,Zk = {zzzm
k }Mk

m=1为k时刻的传感器测量集合,这
里Mk为k时刻的测量个数. 传感器测量数据通常
包括两部分:源于群目标的量测和杂波(或虚警), 并
且两者是不可区分的.在未进行特别说明时, 通常认
为各个时刻的传感器测量互相独立[5].

1.3.1 源于群目标的测量

记M g
k表示k时刻第g个群所产生的测量个数. 本

文假设群内的个体目标是部分可分辨的,故M g
k ≤

N g
k ,这里N g

k表示k时刻第g个群所包含的个体目标

数. 如果k时刻第m个测量zzzm
k 由第g个群产生, 则测

量似然函数fk|k(zzzm
k |gggg

k)可描述为
[16]

fk|k(zzzm
k |gggg

k) =
∫

fk|k(zzzm
k |pppg

k)fk|k(ppp
g
k|gggg

k)dpppg
k (3)

上式中pppg
k表示第g个群目标在k时刻产生量测的

反射点(包括可分辨的和不可分辨的个体目
标)的位置. fk|k(ppp

g
k|gggg

k)描述了pppg
k的分布. 对于传

统的点目标,fk|k(ppp
g
k|gggg

k)退化为质心状态xxxg
k处的δ函

数.fk|k(zzzm
k |pppg

k)表示传统的单传感器单目标(此处指
点目标)测量似然函数,它依赖于传感器的特性. 由
于(3)式与群的形状矩阵Xg

k有关, 故Xg
k可由传感器

测量估计得到.

1.3.2 源于杂波的测量

假设杂波为泊松点过程,强度为

κk(zzzk) = λc(zzzk) (4)

上式中λ为监控区域内平均每个时刻的杂波个

数,c(·)为杂波空间分布的概率密度.若第m个测量

由杂波产生, 则它满足zzzm
k ∼ c(·).
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2 基于SMC-PHDF 的部分可分辨的群目标

跟踪算法

2.1 群目标PHDF 的粒子滤波实现

类似于传统的多个个体(或点)目标PHD,
Mahler 将多个群目标的运动过程建模为泊松点过
程, 从而得到了群目标的PHD 为[10]

Dk|k(gggk|Z1:k) =
∫

gggk∈Gk

fk|k(Gk|Z1:k)δGk (5)

上式中fk|k(Gk|Z1:k)表示RFS 框架下的多个群目标
状态集合的后验概率密度.

∫ ·δGk 表示集合积分.
相应的群目标PHDF 的递推公式如下[10]:

Dk|k−1(gggk|Z1:k−1) =
γk(gggk) +

∫
[pS,k|k−1(gggk−1)fk|k−1(gggk|gggk−1)+

βk|k−1(gggk|gggk−1)]Dk−1|k−1(gggk−1|Z1:k−1)dgggk−1

(6)
Dk|k(gggk|Z1:k) = (1− pD,k(gggk))Dk|k−1(gggk|Z1:k−1)+∑
zzzk∈Zk

pD,k(gggk)fk|k(zzzk|gggk)Dk|k−1(gggk|Z1:k−1)

κk(zzzk)+
∫

pD,k(gggk)fk|k(zzzk|gggk)Dk|k−1(gggk|Z1:k−1)dgggk

(7)
上式中γk(gggk)为群目标出生强度, βk|k−1(gggk|gggk−1)为
群目标它生(或分裂)强度,pS,k|k−1(gggk−1)为群目标存
活概率,pD,k(gggk)为传感器对群目标的检测概率.
由于(6)(7)式中含有多个积分, 因此在非线性非

高斯条件下该群目标PHDF 没有解析形式. 下面本
文给出它的粒子滤波实现.
需要说明的是,与传统的个体目标PHDF 不同,

对于部分可分辨的群目标跟踪问题,由于单个群目
标在每个时刻可产生多个传感器测量, 因此群目标
的个数估计不能再直接通过群目标PHD 的积分获
得. 故在k时刻我们需要从群目标SMC-PHDF 的重
采样后的粒子集合中同时提取群目标的个数和状态.

群目标SMC-PHDF 的具体算法流程可见

表1.其中上标”∼”表示采样值. 此外,在表1中
1. 建议分布可取为群的状态转移概率密度.
2. 在重采样步后可加入MCMC 移动步以增加

粒子多样性.
3. 对于群目标SMC-PHDF,由于每个群所产生

的测量较密集, 群的交叉,合并及分裂,群的形状变
化,传感器分辨率不充分,测量噪声和杂波等因素的
影响, 使得重采样后的粒子分布相对于传统的个体
目标SMC-PHDF 变得更加复杂. 相应地表1中状
态提取步的难度也显著增加.这时如果仍采用以往
的k均值算法[17], 群目标的个数和状态提取效果将
严重变差.这是由于k均值属于”硬聚类”方法, 即它
只能将数据中的一个元素分配给一个类别. 因此当
数据所包含的类别中有重叠的边界时,k均值算法的

性能将明显下降.相反,GMM 属于”软聚类”方法, 它
可以根据一定的概率将数据中的一个元素分配给多

个类别.故它尤其适用于聚类有重叠边界的数据. 因
此,下面本文采用未知元素个数的GMM提取群目标
的个数和状态.

表1. 群目标SMC-PHDF 算法

Tab.1 The proposed group SMC-PHDF

输输输入入入: k − 1时刻重采样后的粒子和权重集合{w̃j
k−1, g̃̃g̃g

j
k−1}

Jk−1
j=1 .

预预预测测测步步步:从建议分布qk(·|g̃̃g̃gj
k−1,Zk),pk(·|Zk)中采样预测粒子并

计算相应权重,可得集合{w̃j
k|k−1, g̃̃g̃g

j
k|k−1}

Jk|k−1
j=1

g̃̃g̃gj
k|k−1 ∼





qk(·|g̃̃g̃gj
k−1,Zk), forj = 1, ..., Jk−1

pk(·|Zk), forj = Jk−1 + 1, ..., Jk|k−1

,

w̃j
k|k−1 ∼





fk|k−1(g̃̃g̃gj
k|k−1

|g̃̃g̃gj
k−1)

qk(g̃̃g̃gj
k|k−1

|g̃̃g̃gj
k−1,Zk)

w̃j
k−1, forj = 1, ..., Jk−1

γk(g̃̃g̃gj
k|k−1

)

(Jk|k−1−Jk−1)pk(g̃̃g̃gj
k|k−1

|Zk)
, forj = Jk−1 + 1, ..., Jk|k−1

更更更新新新步步步:根据Zk更新预测粒子权重,可得{w̃j
k|k, g̃̃g̃gj

k|k−1}
Jk|k−1
j=1 .

w̃j
k|k = 1− pD,k(g̃̃g̃gj

k|k−1)w̃
j
k|k−1+

∑
zzzk∈Zk

pD,k(g̃̃g̃gj
k|k−1

)fk|k(zzzk|g̃̃g̃g
j
k|k−1

)w̃
j
k|k−1

κk(zzzk)+
∑Jk|k−1

j=1 pD,k(g̃̃g̃gj
k|k−1

)fk|k(zzzk|g̃̃g̃g
j
k|k−1

)w̃
j
k|k−1

重重重采采采样样样步步步:重采样{
w̃

j
k|k

Wk
, g̃̃g̃gj

k|k−1}
Jk|k−1
j=1 ,可得{ w̃

j
k

Wk
, g̃̃g̃gj

k}Jk
j=1,

其中Wk =
Jk|k−1∑

j=1
w̃j

k

状状状态态态提提提取取取步步步:通过聚类重采样后的粒子集合{g̃̃g̃gj
k}Jk

j=1,提取群目标的

个数估计Ĝk 和状态估计{ĝ̂ĝgg
k}Ĝk

g=1,算法细节可见2.2,2.3,2.4节.

输输输出出出: 重采样后的粒子和权重集合{w̃j
k, g̃̃g̃gj

k}Jk
j=1 ,

群目标个数估计Ĝk, 群目标状态估计{ĝ̂ĝgg
k}Ĝk

g=1

2.2 利用GMM 提取群目标个数和状态

令g̃̃g̃gk表示k时刻群目标SMC-PHDF中经重采样
后的粒子变量. 它可记为如下列向量的形式

g̃̃g̃gk = [(x̃̃x̃xk)T , X̃k(1, :), ..., X̃k(nX , :)]T (8)

上式中X̃k(i, :)表示矩阵X̃k的第i行(i = 1, ..., nX).
我们用Lk个元素的GMM拟合g̃̃g̃gk的分布

fk(g̃̃g̃gk|ψk) =
Lk∑
l=1

πl
kN (g̃̃g̃gk|µµµl

k,Σ
l
k),with

Lk∑
l=1

πl
k = 1

(9)
上式中ψk = {πl

k,µµµ
l
k,Σ

l
k}Lk

l=1为混合模型的参数集

合.πl
k ,µµµl

k 和Σl
k分别为混合模型中第l个元素的权

重,均值和协方差. 我们用一个正态分布模型拟合
由一个群目标所产生的测量而引起的粒子分布. 这
样,混合模型中正态元素的个数和均值即对应于观测
区域中群目标的个数和状态.
给定k时刻的粒子集合G̃k = {g̃̃g̃gj

k}Jk

j=1并假设集
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合中的粒子满足独立性条件,可得ψk的似然函数为

fk(G̃k|ψk) =
Jk∏

j=1

fk(g̃̃g̃g
j
k|ψk) =

Jk∏
j=1

Lk∑
l=1

πl
kN (g̃̃g̃gj

k|µµµl
k,Σ

l
k)

(10)
那 么,ψk 的 极 大 似 然(Maximum likeli-

hood,ML)估计为

ψ̂ML
k = arg max

ψk

{log fk(G̃k|ψk)} (11)

若 给 定 先 验 密 度fk(ψk),ψk的 最 大 后

验(Maximum a posterior, MAP )估计为

ψ̂MAP
k = arg max

ψk

{log fk(G̃k|ψk) + log fk(ψk)}
(12)

最终,由混合模型的参数估计ψ̂k可得k时刻群目

标的个数和状态估计为

Ĝk = L̂k, Ĝk = {µ̂̂µ̂µl
k}L̂k

l=1 (13)

2.3 利用EM算法估计混合模型的参数
表2.混合模型的元素管理技术

Tab.2 Strategy for managing the components of the

mixture

输输输入入入: 正态元素集合{πl
k,µµµl

k, Σl
k}Lk

l=1 , 删除门限ηT ,

合并门限ηM , 分裂门限ηS .

删删删除除除步步步: for l = 1, ..., Lk , if πl
k > ηT , let l ∈ Ik . end if; end for l.

合合合并并并步步步: 令m := 0 , 重重重复复复执执执行行行:

m := m + 1, j := arg max
i∈Ik

πi
k ，

Lk := {i ∈ Ik|(µµµi
k −µµµj

k)T (Σi
k)−1(µµµi

k −µµµj
k) < ηM}

_
π

m

k =
∑

i∈Lk

πi
k,

_
µ
_
µ
_
µ

m

k = 1
_
π

m
k

∑
i∈Lk

πi
kµµµi

k ,

_

Σ
m

k = 1
_
π

m
k

∑
i∈Lk

πi
k

(
Σi

k + (
_
µ
_
µ
_
µ

m

k −µµµi
k)(

_
µ
_
µ
_
µ

m

k −µµµi
k)T

)

令Ik := Ik − Lk , 直直直到到到 Ik = ∅. 令_

Lk := m.

分分分裂裂裂步步步: 令m := 0 , for l = 1, ...,
_

Lk , if cond(
_

Σ
l

k) > ηS ,

m := m + 1, u1 ∼ B(·|2, 2) , u2 ∼ B(·|2, 2) , u3 ∼ B(·|1, 1) ,
^
π

m

k =
_
π

l

ku1 ,
^
π

m+1

k =
_
π

l

k(1− u1) ,

^
µ
^
µ
^
µ

m

k =
_
µ
_
µ
_
µ

l

k − u2

√
_

Σ
l

k
1−u1

u1
,

^
µ
^
µ
^
µ

m+1

k =
_
µ
_
µ
_
µ

l

k − u2

√
_

Σ
l

k
u1

1−u1
,

^

Σ
m

k =
u3(1−u2

2)

u1

_

Σ
l

k,
^

Σ
m+1

k =
(1−u3)(1−u2

2)

1−u1

_

Σ
l

k, m := m + 1,

else

m := m + 1,
^
π

m

k =
_
π

l

k ,
^
µ
^
µ
^
µ

m

k =
_
µ
_
µ
_
µ

l

k ,
^

Σ
m

k =
_

Σ
l

k ,

end if; end for l ; 令
^

Lk := m

输输输出出出: 经管理后的正态元素集合{^
π

l

k,
^
µ
^
µ
^
µ

l

k,
^

Σ
l

k}
^
L k
l=1 .

给 定k时 刻 重 采 样 后 的 粒 子 集 合G̃k =
{g̃̃g̃gj

k}Jk

j=1,本 节 通 过EM算 法 得 到ψk的ML估
计.令EM算法的缺失数据为混合模型的元素标
识集合Ek = {eeej

k}Jk

j=1
[14]. 其中eeej

k为Lk维列向

量,elj
k = 1或0对应于粒子g̃̃g̃gj

k是或不是由混合

模型的第l个元素产生. 因此,完整数据集可记
为Ck = {G̃k, Ek}.
在群目标跟踪问题中,由于群的个数未知,相应

地混合模型的元素个数Lk也未知. 本文通过删除,合
并及分裂算法来管理混合模型的元素, 算法细节见
表2. 表2中cond(·)表示矩阵的条件数,B(·|b1, b2)为
贝塔分布的概率密度,b1, b2为其参数.
最终,EM 算法通过求期望步,最大化步和元素

管理步交替迭代更新参数估计. EM算法的完整描述
见表3. 其中,round(·)表示取整运算,trace(·)表示矩
阵的迹,IIIng

为ng × ng维单位阵,ng为向量gggk的维数.
表3.EM算法

Tab.3 The EM algorithm

输输输入入入: 重采样后的粒子集合G̃k = {g̃̃g̃gj
k}Jk

j=1 , 收敛门限ε .

初初初始始始化化化步步步: 初始化参数集ψk(0).

for l = 1, ..., Lk(0) do,

πl
k(0) = 1

Lk(0)
; µµµl

k(0) = g̃̃g̃gi
k , 其中i = round(

l·Jk
Lk(0)

) ,

Σl
k(0) = 1

10ng
trace( 1

Jk

Jk∑
j=1

(g̃̃g̃gj
k − ḡ̄ḡgk)(g̃̃g̃gj

k − ḡ̄ḡgk)T ) · Ing ,

其中ḡ̄ḡgk = 1
Jk

Jk∑
j=1

g̃̃g̃gj
k, end for l ; 令t := 0 .

重重重复复复执执执行行行:

求求求期期期望望望步步步: 计算缺失数据的条件期望Êk(t) = {ê̂êej
k(t)}Jk

j=1

for l = 1, ..., Lk(t) do, for j = 1, .., Jk do,

êlj
k (t) = E[elj

k |G̃k, ψk(t)] =
πl

k(t)N(g̃̃g̃gj
k
|µµµl

k(t),Σl
k(t))

∑Lk(t)
l=1 πl

k
(t)N(g̃̃g̃gj

k
|µµµl

k
(t),Σl

k
(t))

;

end for j ; end for l ;

给定G̃k和ψk(t),计算完整数据对数似然函数的条件期望.

Qk(ψk, ψk(t)) = E{log fk(Ck|ψk)|G̃k, ψk(t)}

=
Jk∑

j=1

Lk(t)∑
l=1

êlj
k (t) log πl

k(t)N (g̃̃g̃gj
k|µµµl

k(t), Σl
k(t))

最最最大大大化化化步步步: 全局最大化Qk(ψk, ψk(t)) 以更新参数ψk(t).

for l = 1, ..., Lk(t) do,

π̂l
k(t) = 1

Jk

Jk∑
j=1

êlj
k (t), µ̂̂µ̂µl

k(t) =

∑Jk
j=1 ê

lj
k

(t)g̃̃g̃gj
k

∑Jk
j=1 ê

lj
k

(t)
,

Σ̂l
k(t) =

∑Jk
j=1 ê

lj
k

(t)(g̃̃g̃gj
k
−µ̂̂µ̂µl

k(t))(g̃̃g̃gj
k
−µ̂̂µ̂µl

k(t))T

∑Jk
j=1 ê

lj
k

(t)
, end for l ;

元元元素素素管管管理理理步步步:详细算法可见表2.

ψ̂k(t) = {π̂l
k(t), µ̂̂µ̂µl

k(t), Σ̂l
k(t)}Lk(t)

l=1
Prune,Merge,Split−−−−−−−−−−−−→

ψk(t + 1) = {πl
k(t + 1),µµµl

k(t + 1), Σl
k(t + 1)}Lk(t+1)

l=1 .

令t := t + 1 .

直直直到到到 |Qk(ψk, ψk(t + 1))−Qk(ψk, ψk(t))| < εQk(ψk, ψk(t))

输输输出出出: 估计的参数集合ψ̂k = ψk(t + 1) .

众所周知EM算法有两个缺点:第一,对初始化敏
感;第二,当似然函数分布相对较复杂时, 参数估计
容易收敛到局部极值点.因此,对于EM算法,混合模
型的初始化元素个数应尽量多, 以便于初始点能够
尽可能地覆盖数据域.根据经验,k时刻的初始化元
素个数通常选择Lk(0) > log ε/ log(1 − πmin

k )[14],这
里πmin

k 是设定的最小混合权重,ε为迭代收敛门限.
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2.4 利用MCMC 算法估计混合模型的元素参数

本节采用MCMC 算法估计混合模型的参数
集合ψk

[18]. 常用的MCMC 算法有Gibbs 采样算
法和Metropolis-Hastings (M-H)采样算法[15].相比
于EM 算法,MCMC 算法属于随机性算法,它对初始
值不敏感, 并且对于较复杂的参数分布,MCMC 算
法更容易收敛到全局最小(大)点. 缺点是它的计算
量大于EM算法,并且需要预先给定参数的先验分布.

若k时刻ψk的先验概率密度为fk(ψk),根据贝叶
斯公式,其后验概率密度为

fk(ψk|G̃k) =

∑
Ek

fk(Ck|ψk)fk(Ek|ψk)fk(ψk)∫ ∑
Ek

fk(Ck|ψk)fk(Ek|ψk)fk(ψk)dψk

(14)
上式中fk(Ek|ψk)为给定ψk时缺失数据Ek的条件

密度,fk(Ck|ψk)为完整数据似然函数. MCMC算
法通过迭代,可近似获得参数ψk的后验概率密

度fk(ψk|G̃k),进而可得到ψk的MAP估计.
表4. Gibbs采样算法

Tab.4 The Gibbs sampler

输输输入入入: 重采样后的粒子集合G̃k = {g̃̃g̃gj
k}Jk

j=1 , 迭代次数tm

初初初始始始化化化步步步: 除Lk(0)外与表3相同. 令t := 0

for t = 1, ..., tm do, for l = 1, ..., Lk(t) do,

采采采样样样步步步: 根据下述条件分布,采样混合模型的权重,均值和协方差

(π̃1
k(t), ..., π̃

Lk(t)
k (t)) ∼ D(·|n1

k(t), ..., n
Lk(t)
k (t)),

Σ̃l
k(t)−1 ∼ W(·|nl

k(t) + rl,
Σl

k(t)−1

nl
k
(t)+rl ) ,

µ̃̃µ̃µl
k(t) ∼ N (·|µµµl

k(t),
Σ̃l

k(t)

nl
k
(t)+κl ), 其中

nl
k(t) = πl

k(t)Jk =
∑Jk

j=1 elj
k (t)表示属于第l个元素的粒子数.

计算缺失数据的条件期望Êk(t) = {ê̂êej
k(t)}Jk

j=1.

for j = 1, .., Jk do, êlj
k (t) =

π̃l
k(t)N(g̃̃g̃gj

k
|µ̃̃µ̃µl

k(t),Σ̃l
k(t))

∑Lk(t)
l=1 π̃l

k
(t)N(g̃̃g̃gj

k
|µ̃̃µ̃µl

k
(t),Σ̃l

k
(t))

; end for j ;

根据Êk(t) = {ê̂êej
k(t)}Jk

j=1采样得到Ẽk(t) = {ẽ̃ẽej
k(t)}Jk

j=1.

for j = 1, .., Jk do，

τ ∼ MultLk(t)(1, ê̂êej
k(t)), 其中ê̂êej

k(t) = [ê1j
k (t), ..., ê

Lk(t)j

k (t)]T .

令ẽ̃ẽej
k(t) := [0, ...,

τth
1 , 0, ..., 0︸ ︷︷ ︸

Lk(t)

]T ; end for j ;

更更更新新新步步步:根据Ẽk(t) 和G̃k更新混合模型的权重,均值和协方差.

π̂l
k(t) = 1

Jk

Jk∑
j=1

ẽlj
k (t), µ̂̂µ̂µl

k(t) =

∑Jk
j=1 ẽ

lj
k

(t)g̃̃g̃gj
k

∑Jk
j=1 ẽ

lj
k

(t)
,

Σ̂l
k(t) =

∑Jk
j=1 ẽ

lj
k

(t)(g̃̃g̃gj
k
−µ̂̂µ̂µl

k(t))(g̃̃g̃gj
k
−µ̂̂µ̂µl

k(t))T

∑Jk
j=1 ẽ

lj
k

(t)
;

元元元素素素管管管理理理步步步:详细算法可见表2.

ψ̂k(t) = {π̂l
k(t), µ̂̂µ̂µl

k(t), Σ̂l
k(t)}Lk(t)

l=1
Prune,Merge,Split−−−−−−−−−−−−→

ψk(t + 1) = {πl
k(t + 1),µµµl

k(t + 1), Σl
k(t + 1)}Lk(t+1)

l=1 .

令t := t + 1 . end for l ; end for t ;

输输输出出出: 估计的参数集合ψ̂k = ψk(t + 1) .

我们分别采用Dirichlet 分布, 正态分布
和Wishart分布作为混合模型的权重,均值和协方
差矩阵的逆的先验分布[14]. 记D(·|n1, ..., nl)表

示Dirichlet分 布 的 概 率 密 度,n1, ..., nl为 其 参

数.记W(·|r,Σ)表示Wishart分布的概率密度,r,Σ为
其参数.
当混合模型的元素个数未知时,逆跳变

的MCMC 算法可用于联合地估计未知的元素个数
和其余参数[19], 但它的计算量通常较大.因此本文仍
采用上节中的删除,合并与分裂算法管理混合模型的
元素个数. 本节Gibbs 采样器被用于估计ψk.表4给
出了Gibbs 采样算法的完整描述,其中上标”∼”表示
采样值. 此外,在表4中,

1.迭代次数tm理论上应根据Markov链收敛到稳
态的速率来确定[15], 但通常可根据经验选择.

2.rl和κl分别为Wishart分布和正态分布的辅助
参数, 它们是为了使参数估计对先验分布的合理变
化不敏感.根据经验,本文我们选择rl = 5,κl = 1(l =
1, ..., Lk(t));

3.不同于EM 算法,MCMC 算法对初始化不敏
感.因此,k时刻初始化的元素个数可选为Lk(0) =
Gmax,其中Gmax为区域内群目标个数的最大可能值.

3 仿真实验

3.1 仿真场景设置

考虑一个杂波环境下的2维群目标运动场
景. 设在所监控时间段内群目标个数及群内

个体目标个数均未知且随时间变化.监控区域范
围为[−1000, 1000] × [−1000, 1000]m2.监控时间长
度T = 45s,传感器采样间隔∆t = 1s. 记k时刻

第g个群的质心状态为xxxg
k = [xg

k, y
g
k, ẋ

g
k, ẏ

g
k, ẍ

g
k, ÿ

g
k]

T

(g = 1, ..., Gk).根据公式(2),可知群目标的质心状
态演化模型与形状矩阵演化模型相独立. 设k时刻

第g个群的质心状态转移概率密度为

fk|k−1(xxx
g
k|gggg

k−1) = N (xxxg
k|Φg

k|k−1xxx
g
k−1,∆

g
k|k−1)

(15)
上式中Φg

k|k−1为质心状态转移矩阵,∆g
k|k−1为质

心状态转移协方差阵.假设过程噪声ωωωg
k为独

立 同 分 布 的 零 均 值 高 斯 白 噪 声,协 方 差 阵
为Qg

k|k−1.则Φg
k|k−1,∆

g
k|k−1及Qg

k|k−1满足关系
[7]

Φg
k|k−1 = F g

k|k−1 ⊗ I2,∆
g
k|k−1 = Dg

k|k−1 ⊗Xg
k−1,

Qg
k|k−1 = Dg

k|k−1 ⊗ I2, I2 = diag(1, 1)
(16)

上式中⊗表示Kronecker 乘积,diag(·)表示对角矩
阵.注意到在(16)式中,群质心状态转移协方差
阵∆g

k|k−1正比于群的形状矩阵Xg
k−1.它说明群的形

状越大, 群的运动不确定性也越大, 群的行为越难以
预测.令群质心状态演化过程满足匀加速模型[20],则
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F g
k|k−1 =


1 ∆t ∆t2

2

1 ∆t

1


 ,

Dg
k|k−1 =

σ2
ω




∆t4

4
∆t3

2
∆t2

2
∆t3

2
∆t2

2
∆t

∆t2

2
∆t 1




上式中σw为过程噪声ωωωg
k的标准差,本仿真中令σw =

0.05m/s2.其它的模型例如Singer 模型, 当前统计模
型等[20]也可用于描述群质心状态的演化过程.

k时刻第g个群的形状矩阵Xg
k的转移概率密度

可建模为[4]

fk|k−1(X
g
k |Xg

k−1) = W(Xg
k |δk|k−1,

Xg
k−1

δk|k−1

) (17)

上式中δk|k−1 = δe−∆t/τ ,其中δ和τ为形状演化参

数,本仿真中令δ = 50,τ = 5.
群内个体目标的真实航迹可根据leader-

follower模型[2]或Cucker-Smale Flocking模型[21]等

仿真生成.由于篇幅限制此处不再详述. 群形状的
真实拟合椭圆可由该群内所有个体目标的实际位置

拟合得到.
令传感器位于[0, 0]T点,它可获得群目标的距

离和角度测量,zzzk = [rk, θk]T . 假设传感器测量噪
声υυυk为独立同分布的零均值高斯白噪声. 下面我们
采用传感器分辨率模型[3]模拟部分可分辨时的群目

标测量.
若k时刻第i个和第j个个体目标分别位于极坐

标系下的[ri
k, θ

i
k]

T , [rj
k, θ

j
k]

T点,则它俩不可分辨的概
率Pu满足

Pu(∆rij
k ,∆θij

k ) = e
−(

∆r
ij
k√

2λr
)2

e
−(

∆θ
ij
k√

2λθ
)2 (18)

上式中∆rij
k = ri

k − rj
k,∆θij

k = θi
k − θj

k.λr 和λθ分别

为传感器距离和角度分辨率.本仿真中令λr = 10m,
λθ = 0.02rad.
当个体目标未发生分辨率冲突时,测量噪声协

方差为Rk = diag(σ2
r , σ

2
θ),其中σr 和σθ 分别为距离

和角度测量标准差.本仿真中令σr = 5m , σθ =
0.005rad.
如果nu

k个个体目标发生分辨率冲突, 则它们可
用位于其质心位置的不可分辨的单个目标取代

ru
k =

1
nu

k

∑
i∈Pk

ri
k, θu

k =
1
nu

k

∑
i∈Pk

θi
k (19)

上式中[ru
k , θu

k ]T表示该不可分辨的个体目标位
置,Pk表示这nu

k个发生分辨率冲突的个体目标集合.
此时该不可分辨的个体目标的测量噪声标准差变为

σu
r,k = min(nu

kσr, λr), σu
θ,k = min(nu

kσθ, λθ) (20)

尽管如此,观测者无法区分第m个测量zzzm
k 由可

分辨的还是不可分辨的个体目标产生. 即使已

知zzzm
k 源于不可分辨的个体目标, 由于相应的不可

分辨的个体目标数nu
k未知,因此该测量的方差仍未

知. 对此,文献[3]通过多假设法来判断测量源及相应

的测量方差, 以获取部分可分辨条件下的测量似然
函数. 但该方法仅适用于个体目标数较少(文献[3]中

仅为2个)且已知的情况,并且计算复杂, 因此它不适
用于本文场景.
综上,为了给出1.3.1节中部分可分辨的群目标

测量似然函数fk|k(zzzm
k |gggg

k)的具体形式, 我们需要做
如下近似:

1.设群目标的反射点(此处即指可分辨的或
不可分辨的个体目标) 在笛卡尔坐标系下的位
置pppg

k = [pg
x,k, p

g
y,k]

T满足以群质心位置Hkxxx
g
k为中

心,以群形状矩阵Xg
k为方差的正态分布. pppg

k ∼
N (·|Hkxxx

g
k, X

g
k),其中Hk为系数矩阵,

Hk =

[
1, 0, 0, 0, 0, 0
0, 1, 0, 0, 0, 0

]
(21)

2.记Re
k为等效测量噪声协方差阵,Re

k =
diag((κrσr)2, (κθσθ)2),其中参数κr,κθ分别满足1 ≤
κr ≤ λr/σr, 1 ≤ κθ ≤ λθ/σθ.Re

k用于折中可分辨的

和不可分辨的测量噪声协方差. 根据经验,在本仿真
中令κr = 1.5,κθ = 2.
最终,fk|k(zzzm

k |gggg
k) 可近似建模如下

fk|k(zzzm
k |gggg

k) ≈∫ N (zzzm
k |hk(ppp

g
k), R

e
k)N (pppg

k|Hkxxx
g
k, X

g
k)dpppg

k,
(22)

上式中hk(·)为传感器测量模型.

hk(ppp
g
k) =

[ √
(pg

x,k)2 + (pg
y,k)2

arctan(pg
y,k

/
pg

x,k)

]
(23)

由(23)式可知传感器测量模型hk(·)非线性,故似
然函数(22)式没有解析的表达形式. 因此,在建议的
群目标SMC-PHDF 的粒子更新步,需要采用Monte
Carlo 方法[15]近似计算每个粒子的似然概率,由于篇
幅限制此处不再详述.
假设杂波为泊松点过程,强度为κk(zzzk) =

λc(zzzk).本文仿真中令λ = 100,它表示平均每个时
刻监控区域内有100个杂波点.令c(zzzk) = U(zzzk),它表
示杂波在监控区域内满足均匀分布.
设单个群内的个体目标数为8∼14个,在本仿真

所给定的分辨率条件下, 单个群在每个时刻只能产
生4∼6个传感器测量. 显然在这种条件下很难对群
内的所有个体分别进行跟踪.故本文只关注于群的整
体行为.
既然将每个群目标视为一个整体单元,那么传感

器对群目标的检测概率可定义为单个群目标在每个
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时刻至少产生一个传感器测量的概率.因此,根据上
述定义, 在部分可分辨的群目标跟踪问题中,尽管传
感器对于群内个体目标的检测概率较低, 但它对于
群的整体的检测概率通常较高.本仿真中令传感器对
群目标的检测概率为pD,k(gggk) = 0.95.
群目标质心的真实航迹和每个时刻群的真实形

状如图1所示:
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图1 群目标的真实质心航迹和形状

Fig. 1 True centroid trajectories and shapes of groups

在图1中,∆表示传感器位置,©表示群目标起点,
¤表示群目标终点, ×表示群内个体目标的实际位
置.箭头表示群目标运动方向. 群1产生于第1秒,消亡
于第25秒; 群2产生于第1秒,在第18秒左右与群1相
交,在第30秒时并入群3; 群3在第10秒时从群1中分
裂产生,在第30秒时与群2相合并,在第35秒时消亡;
群4产生于第20秒,消亡于第45秒.

3.2 群目标SMC-PHDF 以及EM 和MCMC 状态
提取算法的性能分析

在群目标PHDF中,k时刻群目标出生强度为

γk(gggk) = γk(xxxk)γk(Xk) (24)

上式中γk(xxxk) 和γk(Xk)分别为群质心状态和形状矩
阵出生强度.在本仿真中两者分别建模为
{

γk(xxxk) = 0.5N (xxxk|µµµ1
γ ,Σ

1
γ) + 0.5N (xxxk|µµµ2

γ ,Σ
2
γ),

γk(Xk) = 0.1W(Xk|δγ ,
Xγ

δγ
)

(25)
相应的参数为µµµ1

γ = [−600, 750, 0, 0, 0, 0]T ,µµµ2
γ =

[−650,−800, 0, 0, 0, 0]T ,Σ1
γ = Σ2

γ =
diag(900, 900, 2500, 2500, 25, 25), δγ = 20,Xγ =
diag(400, 400).

k时刻群目标它生(分裂)强度为

βk|k−1(gggk|gggk−1) = βk|k−1(xxxk|gggk−1)βk|k−1(Xk|Xk−1)
(26)

上式中βk|k−1(xxxk|gggk−1) 和βk|k−1(Xk|Xk−1)分别为
群质心状态和形状矩阵它生强度.在本仿真中两者
分别建模为

{
βk|k−1(xxxk|gggk−1) = 0.25N (xxxk|xxxk−1, Xk−1),
βk|k−1(Xk|Xk−1) = 0.25W(Xk|δβ, Xk−1

δβ
)

(27)
参数δβ = 25.
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图2(a) 由EM 算法提取的群质心位置及形状估计

Fig. 2(a) Estimates of group centroid positions and

shapes extracted by EM
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图2(b) 由MCMC 算法提取的群质心位置及形状估计

Fig. 2(b) Estimates of group centroid positions and

shapes extracted by MCMC

图2 群质心位置及形状估计(单次实验):(a)EM算法

(b)MCMC算法

Fig. 2 Estimates of group centroid positions and shapes

in one trial for group SMC-PHDF with (a)EM extraction

(b)MCMC extraction

在本文建议的群目标SMC-PHDF 中,每个群平
均采用1000个粒子点进行跟踪. EM 算法和MCMC
算法分别被用于从群目标SMC-PHDF 的重采样后
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的粒子点中提取群的个数和状态. 令元素删除门限
为ηT = 0.01,合并门限为ηM = 5,分裂门限为ηS =
20.在EM算法中,k时刻混合模型的初始元素个数设
为Lk(0) = 15,收敛门限为ε = 10−5.在MCMC 算法
中,设Lk(0) = 4,Gibbs采样器的迭代次数设为tm =
25.分别进行100次MC仿真实验.
首先,图2展示了其中一次仿真实验得到的群的

质心位置及形状估计.
在图2(a)和图2(b)中,∆为传感器位置,©为群质

心位置估计, 椭圆为群的形状估计,实线为群质心的
真实航迹.由上两图可以看出当群相距较远时, 两
算法的群质心位置估计和形状估计接近于真实值.
然而,当群正在分裂,合并,或交叉时,由于群相距太
近甚至重叠, 故这时两算法均不能正确估计出群目
标的个数,质心位置和形状. 这一现象与传统的用
于多个个体目标跟踪的PHDF 不同. 这是由于在群
目标SMC-PHDF 中,群目标个数由元素管理技术获
得, 而在传统的个体目标SMC-PHDF中,个体目标
个数可直接由PHD积分得到.

尽管如此,通过比较图2(a)与图2(b),我们可以清
楚地看到MCMC算法相比于EM算法能够更好地提
取群目标的个数,质心位置及形状. 尤其在群相距
较近时,前者明显优于后者. 原因是MCMC 算法相
比EM算法更适于拟和复杂的分布.

图3展示了经100次MC仿真实验平均后得到的
群目标个数估计随时间变化曲线.
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图3 群目标的个数估计随时间变化曲线(经100次MC 平均)

Fig. 3 100 MC run average of group number estimates

for both methods versus time

由图3可见,当群相距较远时, 两算法的群目标个
数估计接近真实值.但是在群出现交叉,分裂和合并
时, 两算法的群目标个数估计会出现偏差.由上图还
可进一步看出, 由于MCMC 算法在拟合较复杂的分
布时通常比EM算法更加有效, 因而它的群目标个数
估计要优于EM算法.尤其在群相距较近时, MCMC

算法比EM算法更容易分辨出群的个数.
下面我们通过Wasserstein 距离(Wasserstein

distance, WD)[8]和椭圆位置误差概率(Circular po-
sition error probability,CPEP)[9]来定量地分析两
算法的估计误差.
由群的椭圆形状矩阵Xk可得该椭圆的轴

为dddk = [dmaj
k , dmin

k ]T ,方向角为ϕk.其中dmaj
k , dmin

k 分

别为椭圆的长轴和短轴;方向角定义为椭圆长轴与坐
标X方向之间的夹角(0o ≤ ϕk ≤ 90o). 则给定实际
的和估计的群目标状态集合Gk 和Ĝk,可得k时刻群的

质心状态估计以及形状估计的轴和方向角的WD为




Dxxx
k(Ĝk,Gk) = min

Ck

√
Ĝk∑
i=1

Gk∑
j=1

Cij
k ||x̂̂x̂xi

k − xxxj
k||22

Dddd
k(Ĝk,Gk) = min

Ck

√
Ĝk∑
i=1

Gk∑
j=1

Cij
k ||d̂̂d̂d

i

k − dddj
k||22

Dϕ
k (Ĝk,Gk) = min

Ck

√
Ĝk∑
i=1

Gk∑
j=1

Cij
k ||ϕ̂i

k − ϕj
k||22

(28)
上式中Gk 和Ĝk分别为实际的和估计的群目标

个数.矩阵Ck满足Cij
k > 0,

∑Gk

j=1 Cij
k = 1

/
Ĝk ,

∑Ĝk

i=1 Cij
k = 1/Gk ). || · ||2表示2范数. WD 惩罚

目标个数估计错误时的结果.
图4,图5,图6分别展示了经100次MC仿真实验平

均后得到的群目标质心位置估计以及形状估计的轴

和方向角的WD.
在图4,图5,图6中,虽然两者的WD 在群目标个

数估计错误的时刻均出现峰值, 但在整个监控时间
内,可以看到由MCMC 算法提取的群质心位置和
形状矩阵的WD 明显小于由EM算法提取的结果.
这是由于:首先,MCMC 算法的群目标个数估计优
于EM算法;第二, MCMC 算法对较复杂的分布拟合
效果更好,因此它在抽取群的状态时, 抗杂波干扰的
能力强于EM算法,所得到的群质心位置和形状估计
相对更精确. 此外,正如图6所示,两算法群目标形状
的方向角ϕk的估计精度都不高, MCMC 算法的估
计误差为20度左右,EM 算法更差,为30度左右. 这可
能是由于每个群所产生的测量个数较少,以至于不能
充分反映出群目标形状的方向角.

k时刻群目标的CPEP 定义为

CPEPk(r) = 1
Gk

∑
xxxk∈Gk

Prob{||Hkx̂̂x̂xk −Hkxxxk||2
> r,∀x̂̂x̂xk ∈ Ĝk}

(29)
上式中r为椭圆半径,Hkxxxk,Hkx̂̂x̂xk分别表示笛卡儿坐

标系下真实目标和估计目标的位置向量.本仿真中选
择半径r = 25m.
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group SMC−PHDF with EM extraction
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图4 群目标质心位置估计的WD(经100次MC平均)

Fig. 4 100 MC run average of WD for estimates of group

centroid positions versus time
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group SMC−PHDF with EM extraction
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图5 群目标形状估计的轴的WD(经100次MC平均)

Fig. 5 100 MC run average of WD for estimates of major

and minor axes of group shapes versus time
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group SMC−PHDF with EM extraction
group SMC−PHDF with MCMC extraction

图6 群目标形状估计的方向角的WD(经100次MC平均)

Fig. 6 100 MC run average of WD for estimates of

orientations of group shapes versus time

图7展示了经100次MC仿真实验平均后得到的
群目标质心位置估计的CPEP.

CPEP 反映了目标估计丢失的概率. CPEP 越
小说明目标估计丢失的概率越小. 由图7可清楚地看
出当群目标分裂,交叉和合并时, MCMC 算法和EM
算法的CPEP 都较大.它说明在这些时刻两者均容
易丢失群目标估计. 然而, 正如图7所示, 在整个监
控时间内MCMC 算法的CPEP 均明显小于EM算
法,它说明了MCMC 算法相对于EM算法能够更精
确地提取群目标的个数和状态.
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图7 群目标质心位置估计的CPEP(经100次MC平均)

Fig. 7 100 MC run average of CPEP for estimates of

group centroid positions versus time

我 们 采 用 平 均 每 步 所 耗 费 的CPU时 间
比 较EM算 法 和MCMC算 法 在 提 取 群 目 标 个
数和状态时的计算量大小. 用于测试算

法的PC机的CPU为1.83GHz AMD Athlon (tm)
XP 2500+,RAM 为512MB.通过100次MC仿真,可
得EM算法平均耗时1.79秒/步;MCMC算法平均耗
时6.63秒/步. 显然MCMC算法比EM算法需要耗
费更多的计算时间.因此, 尽管在群相距较近
时MCMC算法相比EM算法能够更好地估计群的个
数, 质心状态和形状信息,但MCMC算法的计算量要
大于EM算法.

4 结论

本文针对杂波环境下部分可分辨的群目标跟踪

问题,提出了一种基于SMC-PHDF 的群目标跟踪算
法. 该算法利用GMM 拟合重采样后的粒子分布, 通
过估计混合模型参数可直接获得群的个数, 质心状
态和形状估计.其中,EM算法和MCMC 算法分别被
用于估计混合模型的参数. 混合模型的元素个数可
通过删除,合并及分裂算法获得. 仿真试验表明本算
法在群内个体目标部分可分辨时可有效跟踪群目标.
并且尤其在群相距较近时,用MCMC算法提取群目
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标个数和状态相对于用EM算法效果更好.
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