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位移矢量一致下的多飞行器三维轨迹跟踪识别
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摘　要：合作靶标点三维轨迹的跟踪识别是实现室内环境中多飞行器位姿估计的关键，为此，提出了

一种基于时空一致条件下的多目标三维轨迹跟踪识别算法。该方法包括运动轨迹跟踪与识别两部分，

对于合作靶标点三维轨迹跟踪，提出了一种基于运动目标位移矢量一致的数据关联方法，该方法首先

利用运动平滑性假设计算得到的数据关联概率值，结合匈牙利算法求解得到目标的数据关联关系，然

后在贝叶斯滤波框架下实现合作靶标点的三维轨迹跟踪。对于合作靶标点的三维轨迹识别，又可以分

为粗细两部分，利用运动轨迹 Hankel 矩阵的秩实现运动轨迹的粗识别，利用运动轨迹之间的

Hausdorff 距离实现运动轨迹的细识别，最终实现对每一个飞行器的轨迹识别与注册。实验结果表明，

在三维测量手段为机器视觉，测量空间大小为 2 m×2 m×2 m，提出的多目标跟踪算法的三维轨迹跟踪

误差小于 4 mm(3σ) 时，轨迹识别正确率为 100%。因此，所提出的算法可以有效地实现多飞行器上合

作靶标点三维轨迹的跟踪识别。
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Three-dimensional trajectory tracking recognition of multiple vehicles
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Abstract:   The tracking and recognition of the three-dimensional trajectories of cooperative target points is  the
key to the estimation of the position and attitude of multi-aircraft in an indoor environment. Therefore, a multi-
target  three-dimensional  trajectory  tracking  and  recognition  algorithm  based  on  time  and  space  consistent
conditions was proposed. This method included two parts of motion trajectory tracking and recognition. For the
three-dimensional  trajectory  tracking  of  cooperative  target  points,  a  data  association  method  based  on  the
consistency  of  the  displacement  vector  of  the  moving  target  was  proposed.  This  method  first  used  the  data
association probability calculated by the motion smoothness assumption. Combined with the Hungarian algorithm
to solve the target data association relationship, and then the three-dimensional trajectory tracking of cooperative
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target  points  under  the  Bayesian  filter  framework  was  realized.  The  three-dimensional  trajectory  recognition  of
cooperative target points was divided into two parts: the rank of the motion trajectory Hankel matrix to realize the
coarse recognition of the motion trajectory, and the Hausdorff distance between the motion trajectories to realize
the fine recognition of the motion trajectory. Eventually the trajectory recognition and registration of each aircraft
was  realized.  Under  the  experimental  conditions  of  computer  vision  measurement  method  and  2  m×2  m×2  m
measurement  space,  the  results  show that  the  proposed  multi-target  tracking  algorithm has  a  three-dimensional
trajectory tracking error of less than 4 mm (3σ), and the trajectory recognition accuracy rate is 100%. Therefore,
the proposed algorithm can effectively realize the tracking and recognition of the three-dimensional trajectory of
cooperative target points on multi-aircraft.
Key words:   multi-target tracking;      trajectory recognition;      data association;      vector consistency

0    引　言

在计算机视觉中，多目标跟踪 (MOT)具有非常

重要的地位，是许多其他应用领域的核心技术之一，

诸如自动驾驶、航空航天、交通安全、轨迹分析、机

器人导航等[1−2]。多目标跟踪的主要任务是估计目标

的位置、维持目标编号，由给定的图像序列产生目标

的运动轨迹[3]。近些年来受应用需求驱动，针对人体

的运动跟踪十分热门且相对成熟[4−5]。在飞行器位姿

估计领域中，往往用飞行器上的球形合作靶标来代替

飞行器本身进行轨迹的跟踪与识别[6−7]。但不同于人

体跟踪，飞行器具有外观相似、遮挡严重、三维空间

内运动复杂等特点。目前，在室内定位过程中，对多

飞行器运动的定位主要分为两类，一类是基于靶标点

的特殊布局，该类方案的跟踪思路简洁，直接根据特

征分类即可实现；一类是靶标点布局无明显区别的条

件下，实现多飞行器的三维跟踪，基于该类别的跟踪

因无直观的特征信息可以利用。如何在没有明显外

观特征信息条件下实现多飞行器三维跟踪是多飞行

器运动室内定位中急需解决的问题。

为解决多飞行器跟踪问题，基于检测的跟踪方法

是最经典也是目前应用最为普遍的方法。然而在目

标稠密、外观相似与运动速度较快的场景中，使用较

为困难。为了解决上述问题，Hamid Rezatofighi S等

人 [8] 采用计算联合概率得分策略关联检测与跟踪。

该方法对强干扰具有很强的适用性，因而被广泛应

用，然而由于该种方法必须要计算关联门内所有带分

配检测结果的联合概率，算法复杂度高，因此这种方

法难以用于目标数量较多的在线跟踪情况。随后

Kim C、Oh S等人通过将多目标跟踪归纳为多维分配

问题，提出了另外一种多目标数据关联方式，主要包

括多假设跟踪 (MHT)与马尔科夫链蒙特卡洛数据关

联 (MCMCDA)等[9−10]，该类方法可以更进一步地描述

高阶的数据关联解空间，提供更好的渐进证明。然而

其计算量随着被跟踪目标数目的增加而呈指数增长，

虽然采用一些剪枝策略可以提高算法的性能，但如何

根据目标特性获取剪枝仍是一大难点。最近基于图

基的方法受到了重视[11]，且由于其高效的计算效率与

优化寻优特征，但更多适用于离线的多目标跟踪数据

关联。

该类方法的本质是将多目标问题简化为单目标

跟踪问题，在相应推导过程中运用了贝叶斯滤波方

法。相关的滤波算法作为重要环节也在不断的演化

与改良中。目前较为常见的滤波算法包括：卡尔曼滤

波器 (KF)、扩展卡尔曼滤波器 (EKF)、粒子滤波器

(PF)[12]、不敏卡尔曼滤波器 (UKF)[13] 等。

文中利用固定在飞行器上的合作靶标运动等价

飞行器的运动过程，首先根据多飞行器的运动特点，

提出了一种基于位移矢量一致性数据关联方法，并利

用贝叶斯滤波框架实现了多飞行器轨迹的跟踪；然后

基于飞行器初始位置不会重合的前提下，通过求解轨

迹 Hankel矩阵的秩，缩小相似轨迹判断范围，接着利

用 Hausdorff距离识别所有待识别的轨迹，注册每一

个飞行器的轨迹编号。实验证明，该方法能够较好地

完成对多飞行器目标的轨迹跟踪与识别。

1    多目标跟踪算法

1.1   多目标跟踪问题描述

在线多目标跟踪是指利用过去时刻的信息进行

多个目标的跟踪，主要过程如图 1所示。如果飞行器
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运动用刚体运动进行描述，则基于图像序列的多飞行

器跟踪问题可表述为，如何从某一时刻的三维观测集

合中寻找飞行器上合作靶标点的运动轨迹，并对其进

行识别，使得被识别的轨迹分别属于相同的飞行器。

由于多飞行器上合作靶标点跟踪普遍具有目标

外观相似、目标数量多、相互之间存在遮挡且频繁交

互的特点，其三维跟踪效果很容易受到目标之间相互

遮挡的影响，当目标相互靠近时，所得到测量和物体

之间的对应关系将难以确定，采用传统的独立跟踪算

法对每个目标进行轨迹跟踪，最终他们的轨迹都将被

一个最佳测量所吸引，从而合并为一个运动轨迹，出

现轨迹劫持等问题。因而，此时存在特征在时间上的

匹配问题，即数据关联问题。另一方面对于具有相似

外观的多个合作靶标，即使是摄像机都已标定，且在

时空上都保持一致的情况下，由于匹配所依赖的光照

度一致性假设在此问题中并不适用，而导致匹配的准

确性难以保证，因此如何实现相似外观的多飞行器在

不同摄像机上的空间匹配也是实现多飞行器运动估

计的关键，即多飞行器间的轨迹识别问题。

1.2   数据关联门限技术

1.2.1    数据关联门限技术

S (t)

在数据关联领域中，最普遍的方法就是数据关联

门限技术。门限是指对跟踪的候选量测定义了一个

搜索区域，将门限区域外的量测排除在关联数据外。

门限通常被设置在目标的预测位置附近，其大小用残

差协方差矩阵 表示。若预测与量测之间的残差矢

z̃ (t) d2 G量 的距离 在边界为 的门限内，则允许该量测进

行数据关联[14]：

d2 (t) = z̃(t)T S −1z̃ (t) ⩽G (1)

z̃ f因为残差 的 m维高斯概率密度函数 为：

f (z̃) =
1

2πm/2
√

det (S )
exp
(
−d2/2

)
(2)

G

d2

式中：门限 表示一个由多个高斯分布相交形成的超

平面的边界。对于三维跟踪，其确认门限为一个椭球

体。范数 假设为卡方分布，其自由度是由量测的维

数所决定。

1.2.2    全局最邻近标准滤波数据关联算法

全局最邻近标准滤波数据关联算法 (GNNSDA)

的基本思想是：对于落入门限内的所有量测，计算其

与滤波算法预测位置之间的距离，最短者作为目标的

轨迹跟踪关联数据[13]。计算时，首先将多目标数据关

联问题公式化为一个二维分配问题，然后应用 Hun-

garian算法等方法进行求解。

该方法具有简单、计算速度快和扩展性强的优

点，且对于二维分配问题的研究已较为成熟。但在实

际应用中，算法对代价矩阵的设计要求高，尤其是当

目标空间分布密度高，相互之间遮挡严重时，该算法

的误跟踪率高。此外，目标检测算法需维持高检测率

和低误检率。当利用贝叶斯递归滤波算法跟踪目标

时，一种可选的提高跟踪正确率的方法是增大不确定

门限区域的大小，同时考虑门限内所有量测的加权值

对贝叶斯滤波预测值进行更新。
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图 1  基于位移矢量一致的飞行器三维跟踪示意图

Fig.1  Schematic diagram of three-dimensional aircraft tracking based on consistent displacement vector 
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1.2.3    联合概率密度数据关联算法

与 GNNSF方法一样，联合概率密度数据关联算

法 (JPDA)是一种序列跟踪方法，其不同之处在于，贝

叶斯滤波预测值的校正是对目标空间分布密度高的

应用，该方法是根据不同的线索考虑跟踪门内所有的

量测结果。对每一个测量进行加权，获得跟踪的一个

可靠测量值[15]。

JPDA算法的目的是求解联合分配事件的条件概

率。该算法首先定义一个确认矩阵用来表示所有门

限内可行的量测与跟踪的分配。然后通过一定的拆

分规则，将确认矩阵拆分得到互联矩阵，来表示每个

测量与不同目标匹配的一种可能。根据互联矩阵求

得联合事件，依据联合事件即可求解测量与目标关联

的概率。

联合概率密度数据关联算法可以处理高密度的

多目标跟踪问题，然而其计算量会随着目标数量的增

加而呈指数增加，且该方法不能处理目标的起始与终

结，所有的测量被用于更新测量误差协方差矩阵可能

会使得关联准确率降低，因为不准确的协方差矩阵会

导致不准确的门限，因此其门限内的量测数据也将

变化。

2    基于位移矢量一致的多飞行器轨迹跟踪

与识别

2.1   基于位移矢量一致的多目标跟踪方法

传统的贝叶斯滤波框架下，多目标跟踪问题中最

重要的就是数据关联问题，GNNSDA方法在处理一

些特殊情况时，效果较差，JPDA方法本身计算复杂度

较高。结合飞行器合作靶标的运动特点，对最近邻算

法进行改进，将位移矢量一致作为假设条件，可以推

导出一种适用于飞行器上合作靶标点跟踪的数据关

联技术。

2.1.1    特征点跟踪数据关联矩阵构建

k Nk Mk

Xk =
{
xn

k ,n = 1, · · · ,Nk
}

Zk ={
zm

k ,m = 1, · · · ,Mk
}

k

Xk = {X1, · · · ,Xk} Zk = {Z1, · · · ,Zk}
k xn (k) n

设 时刻的 个合作靶标点的状态与 个合作靶

标点的量测分别表示为 与

。 时刻的所有累加状态变量与量测

量分别表示为 与 ，其中

表示离散采样时间。状态矢量 包含第 个运动

目标的动态信息，如位置与速度。量测包含所有可被

Λi j = 1

i j

直接从图像序列中观测到的位置与噪声。 表示

第 个量测与第 个目标的状态相关联的事件。

Λ利用 定义全体关联事件：

Λ =
{
Λi j ∈ (0,1) |i = 0, · · · ,Mk; j = 1, · · · ,Nk

}
(3)

将数据关联问题转化为求解目标状态与量测之

间的关联矩阵的问题后，仅需求解：

Λ =max
Λ

P (Λ|Zk,Xk) =max
Λ

P (Zk |Λ,Xk) P (Λ|Xk) (4)

P (Λ|Xk) P (Zk |Λ,Xk)其中 在通常情况下可视为常数。

表示状态变量与关联关系已知条件下的量测概率，因

此公式 (4)可以被化简分解为两部分：一是量测与状

态之间的关联为一一对应，一是不对应，因此有：

Λ =argmax
Λ

P (Zk |Λ,Xk) =

argmax
Λ

∏
(i, j)∈Λ

P
(
Zi

k |x
j
k

)
(5)

根据实际多飞行器跟踪的情况，所有量测与目标

的组合分配都应该满足如下两个约束条件：

i = 0

(1)每一个量测最多只分配给一个目标 (若为空

假设，则 )；

(2)每一个目标只分配给一个量测。

M0∑
j=1

Λi j = 1,
N0∑
i=0

Λi j ⩽ 1 (6)

因此，关联矩阵的求解可被转换为求解问题：

Λ = argmax
Λ

∏
(i, j)∈Λ

P
(
Z i

k |x
j
k

)
s.t.

Mk∑
j=1

Λi j = 1,
Nk∑
i=0

Λi j ⩽ 1
(7)

P
(
Z i

k |xi
k

)
Zi

k xi
k因为 表示量测 源自目标 的关联概率，

所以对于飞行器上的合作靶标点的跟踪有：

P
(
Z i

k |x
j
k

)
= f (·) (8)

f式中：函数 表示根据目标动态特性定义的关联概率。

P
(
Zi

k |x
j
k

)
若对于每个关联概率 取负对数，则可得

公式 (9)所示关联代价矩阵：

Ci j = − log P
(
Zi

k |x
j
k

)
(9)

为了求得最好的假设，将上述问题数据关联问题

公式化为一个二维分配问题。该分配问题的目标函

数可以表示为公式 (10)所示形式：
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Λ = argmin
Λ

N0∑
i=0

M0∑
j=1

Ci jΛi j

s.t.
M0∑
j=1

Λi j = 1,
N0∑
i=0

Λi j ⩽ 1
(10)

Λi j i j

Ci j

式中： 是一个表示第 个变量与第 个量测之间的二

进制变量； 为对应关联的代价。通常添加分别空目

标与空量测来解释未找到检测或虚假的情况。公式

中约束条件强制分配解为唯一的或彻底的 (除了空目

标与空量测)。对于公式 (10)，可以利用匈牙利算法、

拍卖算法、JVC算法等在多项式复杂度内进行求解。

2.1.2    关联概率求解

如图 2所示，量测与目标之间的关联概率可以通

过量测与目标预测之间的距离与速度方向计算。
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图 2  目标关联误差矢量定义

Fig.2  Definition of association objects error vector 

 

由距离一致准则，可定义公式函数如下：

Pi
1

(
Zi

k |x
j
k

)
= f i

1

(∥∥∥Zi
k −Hx j

k

∥∥∥ ,σ2
f 1

)
(11)

fn

(
x,σ2

f1

)
=

 exp
− x2

σ2
fi

 if x2 ⩽ σ2
fn , n ∈ Z+

0 else
(12)

σ f1式中： 表示数据关联不确定性区域阈值。

d63 = d65如图 1所示，当类似距离 情况产生时，需

要对是哪一个量测进行判断。这时可通过相对位移

矢量的方向一致性来判断，即通过量测位移矢量与预

测相对位移矢量的夹角大小来描述位移矢量的方向

一致性。

r1

r2

若假设量测位移矢量为 ，预测相对位移矢量为

，则根据多目标跟踪问题的描述，由余弦定理有：

|∇r| =
√
|r1|2+ |r2|2−2 |r1| |r2|cos(θ)

s.t. |r1− r2| ⩽ |∇r| ⩽ |r1+ r2|
(13)

0 ⩽ θ ⩽ 180◦式中： ，位移矢量一致性描述的夹角可以

表示为：

θ = arccos
|r1|2+ |r2|2− |∇r|2

2r1r2
(14)

所以在位移矢量方向一致性判断准则下，其概率

密度函数可以定义为：
Pi

2

(
Zi

k |x
j
k

)
= f i

2

(
θvi

k ,v
j
k
,σ2

f 2

)
vi

k =
−→
Ti j =

(
Z j

k−1,Hxi
k

)
v j

k =
−→
Ti j =

(
Z j

k−1,Hxi
k

) (15)

σ f 2式中： 表示关联不确定性区域阈值的大小。

w(i) > 0此外，一个归一化权值 表示关联每一个量

测的权重，其满足：

Nk∑
i=1

wi = 1 (16)

P j
(
Zi

k |xi
k

)
因此，概率密度函数 可以表示为每一个

量测的加权和：

P1

(
Zi

k |xi
k

)
=

Mk∑
i=1

wi
1Pi

1

(
Z i

k |xi
k

)
(17)

P
(
Z i

k |xi
k

)
因此，概率密度函数 表示如下：

P
(
Zi

k |xi
k

)
=λ1P1

(
Z i

k |xi
k

)
+λ2P2

(
Z i

k |xi
k

)
s.t. λ1+λ2 = 1 (18)

λ1 = 0.7 λ2 = 0.3在文中设 ， 。

相比于 GNNSF算法，文中提出的算法可以处理

一些特殊的情况，如在目标状态预测门限内具有两个

与目标状态预测之间距离相等的量测时，可以利用其

速度矢量差进行求解，提高算法的关联精度。

相比于 JPDA算法，文中提出的算法对于目标跟

踪可以处理目标的起始与终结，而且不需要求解确认

矩阵与分解关联矩阵，降低了算法的计算复杂度，大

为提高了算法的实际运算速度。

但是需要注意的是，在飞行器运动十分剧烈的情

况下，飞行器靶标的位移矢量变化很大，位移矢量一

致的假设可能会失效。

2.2   多飞行器三维轨迹识别方法

对飞行器运动进行估计，注册特征点是进行估计

的前提。因此文中提出了一种基于动态特性与外观

相似的同一飞行器上合作靶标点轨迹的识别方法。

其主要包括轨迹粗识别与轨迹细识别两部分。
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2.2.1    轨迹粗识别

Hankel矩阵是一个每一条副对角线上的元素都

相等的方阵。它的作用之一是其秩的大小可以用来

描述系统的动态性能[16]。

Γ zi
k s ⩽ k ⩽ e s

e

首先，根据同一飞行器上合作靶标点的轨迹之间

具有相似的动态特性，利用三维轨迹离散采样数据构

造 Hankel矩阵，并比较与验证轨迹之间的动态相似

性。若轨迹 是由量测序列 组成，其中 ， 与

分别表示轨迹的起始与结束时刻。则不同轨迹所

具有的动态特性可利用线性回归形式进行表示，因

此有：

zi
k =

Nk∑
j=1

aizi
k− j,k ≥ s+Nk (19)

Nk Nk

Nk = rank
(
H(m)
Γ

)
H(m)
Γ

m ⩾ n

对于一个足够大的值 。 表示在无噪声干扰

的条件下轨迹所具有的动态特性的复杂度。其中

， 表示轨迹点所构造的 Hankel矩

阵，且 列：

H(m)
Γ =


zi

s zi
s+1 · · · zi

s+m−1

zi
s+1 zi

s+2 · · · zi
s+m

...
...

...
...

zi
e−m+1 zi

e−m · · · zi
e

 (20)

Γi Γ j

Pi j

因此，基于 与 轨迹之间的动态相似性，其相似

概率 可定义为：

Pi j=


−∞ 如果Γi和 Γ j冲突

rank
(
HΓi

)
+ rank

(
HΓ j

)
rank
(
HΓi j

) −1 其余情况

(21)

2.2.2    轨迹细识别

利用 Hankel矩阵对轨迹之间的相似性进行判断

可以识别出动态特性差别明显的轨迹，但对于动态特

征本身就很接近的不同轨迹无法进行区分。因为

Hausdorff距离可描述两组点集之间的相似程度，又因

为同一飞行器上轨迹之间的几何形状具有相似性的

特征，因此可以采用 Hausdorff距离评价上述动态相

似性判断后的所有轨迹。

Γi =
{
Z1

i , · · · ,Zn
i

}
Γ j =
{
Z1

j , · · · ,Zn
j

}
对于轨迹 与 ，两者之

间的 Hausdorff距离可被表示为：

H
(
Γi,Γ j

)
=max

(
h
(
Γi,Γ j

)
,h
(
Γ j,Γi

))
(22)

其中：

h
(
Γi,Γ j

)
=max

Zi∈Γi

min
Z j∈Γ j

∥∥∥Zi ·Z j

∥∥∥
h
(
Γ j,Γi

)
=max

Z j∈Γ j

min
Zi∈Γi

∥∥∥Z j ·Zi

∥∥∥ (23)

∥·∥ h
(
Γi,Γ j

)
式中： 表示求欧氏距离； 表示两轨迹之间的

相似性度量。

q

最后，根据运动平滑性，飞行器在相邻时刻的位

姿参数应保持相对一致性。如果用四元数 定义相邻

帧之间的姿态，则应满足如下约束：{
∆q = ∥qk−1−qk∥
∆T = ∥Tk−1−Tk∥

(24)

若同时满足两个条件，则可以认为候选的四条轨

迹属于同一飞行器。

因为飞行器初始位置一般都相隔较远，通过

GNNSF数据关联算法结合贝叶斯滤波即可实现跟踪

与初始轨迹的产生。

3    测量实验与结果

3.1   多目标三维轨迹跟踪算法可行性验证实验

为了实际验证文中提出的多目标跟踪算法，文中

采用参考文献 [17]中实验所采集的数据集进行验

证。具体的实验流程如图 3所示，图 4中，黑色曲线

为参考文献 [17]的跟踪结果，文中提出算法与参考文

献 [17]的比较结果如图 5所示。
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literature[17]
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acquisition
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Three-dimensional

reconstruction

Camera

calibration

Data

association
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Calculate

the error

End

图 3  多目标三维轨迹跟踪算法可行性验证实验流程

Fig.3  Experimental process of feasibility verification of multi-target 3D

trajectory tracking algorithm 
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由实验结果可知：(1)与参考文献 [17]的跟踪结

果相比，文中提出的多目标跟踪算法实现了对多目标

的跟踪；(2)但两者轨迹之间并不完全重合，这主要是

文中采用的跟踪算法为扩展卡尔曼滤波算法与参考

文献 [17]中的粒子滤波算法在跟踪精度上有所差距；

(3)跟踪精度相较于参考文献 [17]在 10 mm以内，这

主要是由于目标高动态的飞行特性导致文中基于扩

展卡尔曼滤波算法的跟踪精度误差较大。

3.2   多目标三维轨迹识别算法可行性验证实验

为了验证轨迹识别算法的合理性，文中通过仿真

实验将识别效果可视化。在实验中使用 MATLAB

2018b软件在 CPU为 i7，主频 3.60 GHz，内存为 8 GB

的个人计算机进行仿真。合作靶标点的 3D定位误差

利用均值为 0 mm，方差为 2 mm的高斯白噪声进行模

拟。首先在空间当中仿真生成三个飞行器，每一飞行

器上有四个合作靶标点，在初始时刻假设每一飞行器

之间的距离相对于每一飞行器上合作靶标之间的距

离都较大，然后利用 GNNSF算法进行合作靶标点的

跟踪，得到 12条待识别的 3D轨迹。3D轨迹分布如

图 6所示。
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图 6  轨迹识别示意图

Fig.6  Schematic diagram of trajectory recognition
 

 

首先根据模拟出来的每一条三维轨迹构造 Han-

kel矩，并求解相应的矩阵的秩，其结果如表 1所示。

 
 

表 1  多目标跟踪 3D 轨迹秩

Tab.1  Multi-target tracking 3D trajectory rank
 

Cooperative target point label

Drone 1# 2# 3# 4#

Drone 1# 2 2 2 2

Drone 2# 2 2 2 2

Drone 3# 3 3 3 3
 
 

由图 6和表 1可知：(1)飞行器在空间中的分布

相对同一飞行器上的合作靶标之间的距离较远；

(2) 3#飞行器上合作靶标点的 3D轨迹相对于其他飞

行器具有更加复杂的运动，且由表中结果显示其

Hankel矩阵的秩为 3，大于其他两个飞行器上合作靶

标的值，因此对于大数目的多目标跟踪，可以利用其

排除一些识别轨迹，减小计算量； (3)表中结果显示

1#飞行器与 2#飞行器上合作靶标点的 3D轨迹具有

相同的 Hankel矩阵秩，但图中显示其曲线复杂度明

显不一样，这表明 Hankel矩阵秩只能区别出运动复

杂度较大的轨迹。

然后，根据轨迹之间的几何相似性，计算经过

Hankel矩阵秩后剩余轨迹之间的 Hausdorff距离，其

结果如图 7所示。

由图 7可知：(1)所有待识别轨迹之间的 Hausdorff
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Fig.4  Tracking error distribution of multi-vehicle 
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距离分为两部分，阈值范围内的部分为满足识别条件

的轨迹；(2)根据阈值范围内部分的轨迹编号可以直

接求解交集即可实现多飞行器上合作靶标点的多轨

迹的识别与注册。

3.3   多目标三维轨迹跟踪算法精度验证实验

f = 12.5

为了验证算法精度，搭建了多目标跟踪实验环

境。将三个同样构造的飞行器分别固定在位姿给定

装置上，其中飞行器上合作靶标采用锂电池供电的高

亮型发光二极管，分布在飞行器骨架的端点。位姿给

定装置为旋转平台，通过控制位姿给定装置做单轴圆

周旋转运动，同时利用摄像机采集主动发光式合作靶

标的三维坐标，采用参考文献 [18]的方法进行高精度

的 3D重建，并采用文中提出的多目标跟踪算法实现

对测量视场内多目标的三维跟踪。其中飞行器的尺

寸为 400 mm，采用的摄像机为 Flare 4M140，传感器尺

寸为 2 048 pixel×2 048 pixel，像元大小为 5.5 μm， 镜头

为 CHIOPT HC1605A，焦距为  mm的定焦镜头。

对于参考数据利用重建出来的三维数据采样人

工观察的方式在全圆轨迹中均匀的挑选出 10个代表

点进行圆拟合作为误差计算的参考。其中三维跟踪

算法精度的评估，如图 8所示，采用测量点到其与圆

弧中心之间连线与圆弧交点的最短距离的均方根作

为评估指标：

di =

√(
xi

c− xi
m

)2
+
(
yi

c− yi
m

)2
+
(
zi

c− zi
m

)2 (25)

如图 9所示，三个飞行器上合作靶标点在摄像机

中的成像位置有相互交互等现象，这可模拟实际多飞

行器运动室内定位中飞行器靠近、遮挡等相互作用。
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图 9  实际实验中采集的靶标点图像

Fig.9  Target point images collected in actual experiments
 

 

图 10显示了文中跟踪算法对多飞行器上某一合

作靶标点的跟踪精度，由图 10可知，3D跟踪误差为

4 mm(3σ)，实现了对多飞行器上合作靶标点的跟踪要

求。跟踪误差分布的不均衡是由于在选择参考轨迹

拟合点时所引入了一定的偏差所导致。但整体跟踪

精度可以满足需求，这也说明文中提出的算法对于运

动轨迹相对平滑的目标跟踪具有较高的精度。
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Fig.8  Circular tracking error calculation schematic 
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Fig.10  Tracking error distribution of multi-vehicle 

  红外与激光工程  
第 10 期 www.irla.cn 第 49 卷

20200141–8



4    结　论

为了解决多飞行器位姿估计中存在外观差异情

况下、相互交叉频繁的多目标三维轨迹跟踪识别问

题，文中从运动目标轨迹平滑性与同一飞行器上运动

轨迹几何相似性两个假设出发，提出了一种基于时空

一致性的多目标三维轨迹跟踪算法与一个基于

Hankel轨迹矩阵秩和 Hausdorff距离的运动轨迹粗细

识别结合策略，有效地实现了对多飞行器合作靶标点

的三维轨迹跟踪识别。

此外，考虑到文中所提出的三维轨迹跟踪算法采

用的是基于贝叶斯滤波框架下的扩展卡尔曼滤波算

法，因此对算法的跟踪精度与运动目标的动态特性有

关。当跟踪目标具有较高的动态属性时，位移矢量变

化很大，文中跟踪算法的精度会降低，位移矢量一致

的约束也可能会失效。计划后续将引进基于粒子滤

波等跟踪算法的多目标三维轨迹跟踪，提高跟踪精

度，并考虑高阶的约束条件进行高动态的多飞行器运

动参数测量。
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