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基于毫米波设备的远距离多目标追踪算法研究
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摘　要　各类定位追踪方法的发展，促进了各类应用的兴起，这其中包括智能家居、虚拟现实以及安全监控．无线

定位追踪算法也是物联网技术、乃至计算机领域研究的重点方向之一．相比于视觉、激光等方法，基于无线信号的

定位追踪方法，由于受环境影响小，并且能够有效地保护人员的隐私信息，因而逐渐受到研究者们的关注．部分方

法不需要目标携带特定的硬件设备，就能获取移动目标在不同时刻的位置．然而，大部分的方法不能满足部分工业

应用的需求，这些工业应用要求在超过１０ｍ的距离下能够达到厘米级别的精度．相比于近距离的情况，远距离的定

位追踪面临着两个亟待解决的挑战：一方面，当目标距离设备较远时，周围的静态物体以及目标的二次反射等干扰

将会增强，这对定位系统的性能造成了严重的影响；另一方面，多个目标可能同时出现在监控区域中，它们的反射

混叠在一起，使得多目标的定位更加困难．在本文中，我们提出了 ｍｉＴｒａｃｋ，这是第一个基于毫米波设备实现设备

无依赖的多目标远距离追踪并达到厘米级精度的方法．ｍｉＴｒａｃｋ工作在商用毫米波设备上，并且通过提取距离速

度谱进行追踪．为了减少静态物体、二次反射等干扰的影响，ｍｉＴｒａｃｋ提出了移动目标敏感的粒子滤波算法，来实

现单目标远距离高精度的连续追踪．考虑到移动过程中距离和速度的连续性，在追踪过程中我们同时利用了毫米

波设备的量测值和上一时刻的预测值来调整粒子，并通过粒子的初始化策略使得系统更关注于移动目标，从而进

一步减少了环境干扰的影响．在此基础上，我们依次检测多个目标并通过轨迹融合匹配算法，对属于单个目标的多

段轨迹进行合并，实现了多目标的计数和追踪．我们将ｍｉＴｒａｃｋ部署到了商用毫米波设备上，并在三个场景中进行

实验．实验结果表明，ｍｉＴｒａｃｋ的平均定位误差为２．４ｃｍ，相比于已有工作，误差降低了８２．９％．特别地，当目标和

设备的距离超过１０ｍ时，ｍｉＴｒａｃｋ的平均定位误差为６．０ｃｍ，定位精度仍然达到了厘米级别．
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ＷｅｃｏｎｄｕｃｔｅｘｔｅｎｓｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｉｎｔｈｒｅｅｔｙｐｉｃａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓａｎｄｉｍｐｌｅｍｅｎｔｍｉＴｒａｃｋｏｎ

ＣＯＴＳｍｍＷａｖｅｄｅｖｉｃｅｓ．ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｍｉＴｒａｃｋａｃｈｉｅｖｅｓａｍｅｄｉａｎｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ

ａｃｃｕｒａｃｙｏｆ２．４ｃｍ．Ｉｎｐａｒｔｉｃｕｌａｒ，ｗｈｅｎｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｔａｒｇｅｔａｎｄｄｅｖｉｃｅｅｘｃｅｅｄｓ

１０ｍｅｔｅｒｓ，ｍｉＴｒａｃｋｈａｓａｍｅｄｉａｎｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆ６．０ｃｍ，ｗｈｉｃｈｉｓｃａｐａｂｌｅｔｏａｃｈｉｅｖｅ

ｃｅｎｔｉｍｅｔｅｒｌｅｖｅｌｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　 ｗｉｒｅｌｅｓｓｓｅｎｓｉｎｇ；ｍｉｌｌｉｍｅｔｅｒｗａｖｅ；ｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇ；ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｍｏｄｕｌａｔｅｄｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ

ｗａｖｅ；ｌｏｎｇｒａｎｇｅ；ｍｕｌｔｉｐｌｅｔａｒｇｅｔ

１　引　言

目前，基于不同设备、不同信号特征的各种定位

技术发展迅速，相关应用也越来越广泛，这其中包括

智能家居、虚拟现实以及安全监控．近些年来，研究

者们尝试利用射频（ＲａｄｉｏＦｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＲＦ）信号实现

目标定位与追踪，追踪精度由米级别提升到厘米级

别甚至毫米级别［１６］．然而，这些工作都需要目标携

带特定的硬件设备，比如射频识别（ＲａｄｉｏＦｒｅｑｕｅｎｃｙ

Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＲＦＩＤ）标签以及移动终端，这限制了

它们的实用性和普遍性．作为一种替代方案，设备无

依赖的定位目前正在发展起来．其不需要目标携带

特定的设备，而是利用目标反射的无线信号进行定

位．由于商用 ＷｉＦｉ设备的广泛部署，基于 ＷｉＦｉ的

定位受到了研究者的关注［７１１］．研究者们还设计了

工作在通用软件无线电外设（ＵｎｉｖｅｒｓａｌＳｏｆｔｗａｒｅ

ＲａｄｉｏＰｅｒｉｐｈｅｒａｌ，ＵＳＲＰ）上的系统，可以实现更细

粒度的定位［１２１３］．与传统的基于视频的定位方法相

比，基于射频信号的定位方案克服了光照条件以及

覆盖范围的限制，并且能够更好地保护用户的隐私．

尽管已有的定位工作能够在近距离的范围内实
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现准确的定位，然而，大部分的工作在远距离的情况

下，系统的性能将会显著下降．具体而言，它们不能

满足很多工业应用的要求，包括行车控制系统［１４］、

机械臂系统［１５］以及列车通信网络系统［１６］．这些应用

要求系统的工作范围超过１０ｍ，定位精度达到厘米

级别．如图１所示，远距离追踪的困难主要由两个技

术挑战导致．一方面，在远距离的情况下，周围的环

境情况将会更加复杂．当目标在较近的范围内时，目

标自身的反射较强，环境干扰对目标定位的影响较

小．然而，当目标距离设备较远时，周围的静态物体

以及目标的二次反射等干扰将会增强，这严重影响

了定位系统的性能．另一方面，多个目标可能同时出

现在监控区域中．它们的反射将混叠在一起，使得多

目标的定位更加困难．

图１　远距离追踪的挑战（包括静态目标的干扰、二次反

射干扰以及多目标的反射）

图２展示了目前最新的设备无依赖的定位和追

踪系统的性能．基于 ＷｉＦｉ和 ＵＳＲＰ的系统尽管能

够达到分米级别的追踪精度，但还是远没有达到工

业应用的要求．此外，受限于 ＷｉＦｉ设备的带宽和天

线数量，除了极少数的工作（比如ｍＤＴｒａｃｋ
［１０］），大

部分基于 ＷｉＦｉ的定位系统都只能追踪单个目标．

基于声音信号的系统ＬＬＡＰ（ＬｏｗＬａｔｅｎｃｙＡｃｏｕｓｔｉｃ

Ｐｈａｓｅ）
［１７］的工作距离也受到限制．这主要是由于智

能设备的扬声器发出的声音信号幅度较低，导致接

收信号的信噪比也比较低，声音信号容易受到外界

噪声的干扰．相比于上述设备，毫米波设备能够提供

更高的时间和空间分辨率．在已有基于毫米波的测

距工作中，以ＰＤＡ
［１８］为代表的工作，主要通过对反

射信号的频率进行更加精准的估计，以得到更为准

确的距离信息．而以ＧＰＲ
［１９］为代表的工作，则基于

经典的 ＭＵＳＩＣ算法，计算空间热力图，并通过设计

高斯回归处理模型以补偿系统偏差，对目标进行定

位．已有的工作分别通过提升频率分辨率和空间分

辨率以得到更加准确的定位结果，然而在目标的距

离增大时，这些系统较难抵御环境中静态目标以及

二次反射的干扰，并且接收信号信噪比的下降也会

使得 系 统 的 性 能 有 所 降 低．此 外，ｍＴｒａｃｋ
［２０］、

ｍｍＴｒａｃｋ
［２１］和ＨＴＤＴＣ

［２２］等工作，通常能够在近距

离的范围内实现对目标的振动、位移的感知，然而在

远距离的情况下也不能很好的工作．

图２　已有工作对比

在本文中，我们提出了 ｍｉＴｒａｃｋ，这是第一个

基于毫米波设备实现设备无依赖的多目标远距离

追踪并达到厘米精度的工作，其性能超过现有的工

作．ｍｉＴｒａｃｋ工作在商用毫米波设备上，该设备可

以发射并接收调频连续波（ＦｒｅｑｕｅｎｃｙＭｏｄｕｌａｔｅｄ

ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＷａｖｅ，ＦＭＣＷ）信号，并且通过提取距

离速度谱（ＲａｎｇｅＶｅｌｏｃｉｔｙＳｐｅｃｔｒｕｍ，ＲＶＳ）进行追

踪．ｍｉＴｒａｃｋ的首个关键部分是我们提出的移动目

标敏感的粒子滤波器，该算法能够实现远距离的单

目标追踪，并能够达到理想的精度．已有的部分基于

粒子滤波进行定位的工作［２３２４］需要将监控区域的环

境部署情况作为先验信息，输入到定位追踪系统中．

与已有工作不同，本系统只通过毫米波设备提供的

信息，对移动目标进行追踪．粒子的初始化过程中，

为了使得初始粒子的分布更多地集中于移动目标，

减少静态物体对于目标追踪的干扰，我们在检测到

目标开始移动之后，再对粒子的分布进行初始化．在

目标追踪的过程中，我们构建了毫米波设备的量测

值与粒子权重之间的关系，并考虑到移动过程中距

离和速度的连续性，结合毫米波设备的量测值与目

标的连续运动状态之间的联系来对粒子进行调整，

相比于现有方案进一步减少了环境干扰的影响，并

减小了定位误差．在此基础上，ｍｉＴｒａｃｋ实现了多

目标的检测与追踪．ｍｉＴｒａｃｋ通过提取ＲＶＳ中的

非零分量来检测是否有新的目标存在，并依次对每

个新目标进行追踪．此外，我们提出了轨迹融合匹配

算法，对属于单个目标的多段轨迹进行合并，相比于

现有工作，显著地减少了镜面反射对目标追踪带
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来的误差．我们还利用设备上的线性天线阵列，通过

计算目标的信号波达角（ＡｎｇｌｅｏｆＡｒｒｉｖａｌ，ＡｏＡ），

得到目标的二维位置．最后，我们在一个室内场景

和两个室外场景中进行了实验，以评估ｍｉＴｒａｃｋ的

性能．我们将 ｍｉＴｒａｃｋ部署在了商用毫米波设备

ＩＷＲ１４４３ＢＯＯＳＴ和ＤＣＡ１０００ＥＶＭ 上，毫米波设备

可以产生频率范围为７７ＧＨｚ到８１ＧＨｚ的ＦＭＣＷ

信号．实验结果表明，在各种实验环境下，ｍｉＴｒａｃｋ

的平均定位误差为２．４ｃｍ，９０百分位精度为８．０ｃｍ，

其性能优于传统的基于毫米波设备的追踪方案

ＭＡ
［２５２６］和目前最新的工作 ＨＴＤＴＣ

［２２］．特别地，当

目标和设备之间的距离超过１０ｍ时，ｍｉＴｒａｃｋ的平

均定位误差为６．０ｃｍ，定位精度仍然能够达到厘米

级别．此外，ｍｉＴｒａｃｋ可以同时检测和追踪多个移

动目标．双目标和三目标情况下的平均定位误差分

别是２．９ｃｍ和３．９ｃｍ．

总体而言，我们的主要贡献如下：

（１）据我们所知，ｍｉＴｒａｃｋ是第一个基于毫米

波设备实现设备无依赖的多目标远距离追踪并达到

厘米精度的工作．基于新颖的运动状态估计模型，我

们提出了移动目标敏感的粒子滤波器，能够实现远

距离单目标追踪．

（２）在多目标的情况下，ｍｉＴｒａｃｋ依次检测各

目标并采用轨迹融合匹配算法，实现了多目标的检

测和追踪；该方法同样能够应用到其它模态的信号

中，从而提升多目标追踪的性能．

（３）我们将ｍｉＴｒａｃｋ部署到了商用的毫米波设

备上，通过多场景、大规模的实验验证在远距离以及

多目标情况下的有效性．实验结果显示ｍｉＴｒａｃｋ的

平均定位误差为２．４ｃｍ，相比于已有工作，定位误差

降低了８２．９％，从而进一步扩展了毫米波雷达的应

用范围．

本文第２节介绍本文的相关工作；第３节介绍

预备知识，包括ＦＭＣＷ 信号以及ＲＶＳ的获取；第４

节介绍系统设计；第５节介绍实验结果和性能评估；

第６节对本文研究内容进行总结．

２　相关工作

在本节中，我们首先介绍了常见的基于雷达信

号的目标检测与定位的常见技术方案，然后对目前

基于无线设备的目标定位工作进行了整理与分析．

基于雷达信号的目标检测与定位．目前，已经

有部分工作在目标聚类、航迹融合、杂波消除等雷达

信号处理领域展开了研究与探索．目标聚类的相关

工作［２７２８］大都对待测区域内目标的点云进行检测，

然后使用ＤＢＳＣＡＮ以及ＯＰＴＩＣＳ等聚类方法对属

于同一目标的点云进行聚类，从而实现目标位置信

息的检测．然而，基于聚类的方案受实验环境影响较

大，并且在信号噪声较大时，聚类的效果将有所下

降．而本工作采用对移动目标逐个检测并追踪的方

案，并通过新提出的轨迹融合匹配算法对目标检测

的结果进行修正，能够有效地避免直接使用聚类算

法带来的误差．在航迹融合的工作中，文献［２９３０］

通过多模态信号以及分布式部署的多设备信号，对

目标进行检测，并对属于同一目标的多组检测结果

进行融合，提高目标的检测性能；文献［３１３２］通过

分析多个运动目标之间的时空关系，搭建深度神经

网络，对目标的未来运动轨迹进行预测，以搭建智能

交通分析系统．本工作中，我们仅使用单台毫米波设

备对移动目标进行追踪，在追踪过程中认为不同移

动目标之间的运动相互独立，分别对各个目标进行

追踪．在杂波滤除的工作中，已有文献［７，２２］使用直

接滤波的方法，滤除信号中的直流噪声以及高频噪

声；此外，目前广泛使用的扩展相消算法（Ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ

ＣａｎｃｅｌｌａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＥＣＡ）
［３３］，通过计算接收信

号在参考信号空间的投影分量，实现杂波的抑制．然

而，直接滤波的方法需要预先了解杂波以及有效信

号的频率范围，且滤波过程容易对有效信号产生影

响；而ＥＣＡ等算法通常具有较大的计算量以及运

算存储空间开销．本工作中，我们通过移动目标敏感

的粒子滤波算法，通过设计粒子初始化的方案，结合

粒子运动的连续性以及设备的量测值，最大限度地

减少环境中存在的杂波干扰对目标追踪的影响；并

且我们通过排除持续时间过短的轨迹，减少了目标

二次反射带来的影响．

基于无线设备的目标定位．目前，基于无线设

备的目标定位工作，受到了研究者们的广泛关注．与

基于红外、视频等感知技术相比，基于无线信号的感

知不需要良好的光照条件，对遮挡物要求不敏感，发

展前景广阔．在基于无线信号的定位工作中，部分工

作不需要目标携带特定设备，就可实现目标定位．已

有的许多工作使用商用 ＷｉＦｉ设备，通过分析更细

粒度的信道状态信息（ＣｈａｎｎｅｌＳｔａｔｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，

ＣＳＩ），实现目标追踪．这些工作通常需要提取各种

信道参数进行追踪，包括波达角［３４］、飞行时间［１２，３５］

以及多普勒频偏［８］．部分工作同时估计和利用多个

信道参数以提高定位效果［７，９１１］．ＷｉＤｒｏｎｅ
［３６］利用
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多径信息，实现了对于无人机的三维旋转以及三维

位移的六自由度追踪系统．然而，由于带宽和天线

数量的限制，基于 ＷｉＦｉ的定位通常只能达到分米

级别的精度，其中的大部分工作也不能同时追踪多

个目标．除了基于 ＷｉＦｉ的方案，ＬＬＡＰ
［１７］提取了声

音信号中各频率分量的相位，实现了设备无依赖的

移动距离测量．然而智能设备发出的声音信号幅度

有限，信号信噪比较低，使得测距范围受到很大的

限制．

目前，毫米波传感器也正受到大家的关注，基于

毫米波设备的定位工作也逐步发展起来．毫米波设

备正在被应用到汽车领域以及各种工业场景当中．

基于毫米波信号的定位工作，主要从提升频率分辨

率和空间分辨率两个方面来达到更好的定位效果．

ＰＤＡ
［１８］设置了不同的正弦函数作为频率估计的核

函数，并通过计算各个核函数与接收信号的互相关

函数，以得到更加准确的频率估计结果，从而对目标

实现更加准确的测距．ＧＰＲ
［１９］基于 ＭＵＳＩＣ算法计

算监控区域的热力图，并通过预先采集的数据训

练高斯回归处理模型，以得到更加准确的目标定

位结果．ｍｍＴｒａｃｋ
［２１］设计了最小方差无失真响应的

波束成形方案，提高了空间分辨率，并实现了基于

犽ｍｅａｎｓ聚类的多目标检测．ＨＴＤＴＣ
［２２］设计了一

种新颖的多普勒补偿ＡｏＡ估计算法，提升了人员检

测和追踪的精度．受限于波束成形的分辨率，上述系

统的工作范围通常也在几米左右，定位精度通常也在

分米级别．此外，ｍＴｒａｃｋ
［２０］设计了双重作差背景去

除算法来消除背景噪声，减少定位误差．ｍｉｌｌｉＬｏｃ
［３７］

提出了频谱峰值重构算法，通过更加准确的频率估

计方案，实现了高精度的目标定位．然而上述方案需

要较高的信噪比要求，有效监控范围通常在几米左

右．与上述方案相比，本文借助商用毫米波设备，结

合运动的连续性与设备的量测值，减少环境中静态

目标与二次反射的影响，在接收信号的幅度降低的

情况下实现了远距离的高精度目标定位．

３　研究基础

３１　犉犕犆犠信号

在ＦＭＣＷ 信号中，信号的频率随着时间的变化

呈线性增长［２６］．通常一段完整的ＦＭＣＷ信号由若干

个ＦＭＣＷ 脉冲信号构成
［３８］，２个典型的ＦＭＣＷ 脉

冲信号如图３所示，发射信号可表示为

犜狓（狋）＝ｃｏｓ２π犳０＋
犽狋（ ）２（ ）狋 （１）

其中犽＝
犅
犜
是脉冲信号的调频斜率，犳０是起始频率，

犅是信号带宽，犜是脉冲宽度．

发射信号由毫米波设备发出，并在受到目标的

反射之后被设备捕捉．接收信号可表示为

犚狓（狋）＝犜狓 狋－
２犱（ ）犮 （２）

其中犮是光的传播速度，犱是设备与目标之间的距离．

图３　ＦＭＣＷ脉冲信号

考虑到目标与设备之间可能会存在相对的运

动，则距离犱随着时间发生变化．设目标以匀速狏相

对设备发生径向运动，犱０为狋＝０，即该ＦＭＣＷ 脉冲

开始时设备与目标之间的距离，则狋时刻目标与设

备之间的距离犱 可以写成犱＝犱０＋狏狋．考虑到目标

的运动速度狏通常远小于光的传播速度犮，式（２）可

以进一步写成

犚狓（狋）＝犜狓 狋－
２（犱０＋狏狋）（ ）犮

（３）

毫米波设备同时发出并接收 ＦＭＣＷ 脉冲信

号，然后将发射和接收信号输入到混频器中，并对混

频器的输出信号进行低通滤波．滤波之后的脉冲信

号可表示为

犉狓（狋）＝ｃｏｓ
４π狏
犮
（犳０＋犽狋）狋＋

４π犽犱０
犮
狋＋φ（ ）０ （４）

其中φ０是初始相位．

由于目标的运动速度狏通常远小于光的传播速

度犮，即
狏
犮
≈０，式（４）中右端余弦信号的第一项通常

可以忽略，因此式（４）可以化简为

犉狓（狋）＝ｃｏｓ
４π犽犱０
犮
狋＋φ（ ）０ （５）

从式（５）中可以看出，低通滤波器输出的脉冲信

号犉狓（狋）的频率与该脉冲开始时设备到目标的距离

犱０成正比关系．

本系统中，脉冲宽度犜 设置为５４μｓ，脉冲间间

隔犜犐设置为６０μｓ．由于实验中，目标和毫米波设备

的距离通常在几十米的范围内，因此目标回波的延

迟时间
２犱
犮
在纳秒级别，远小于相邻脉冲之间的间

隔，所以接收脉冲和发射脉冲之间的对应关系不会
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发生混乱．在第３．２节中，我们将介绍获取目标的距

离和移动速度的方法．

３２　距离速度谱

实际上，毫米波设备以脉冲帧的形式采集并处

理数据．如图４所示，每个脉冲帧包含有犕 个脉冲．

假设每个脉冲包含犖 个采样点，那么每个脉冲帧包

含的数据可以排列成一个 犕 行犖 列的矩阵．借助

于每个脉冲帧中的多个脉冲，我们可以获取目标的

径向速度信息．设两个脉冲的索引分别为犕１和犕２，

它们滤波之后的相位差可以表示成

Δφ＝
４π狏犜犮（犕２－犕１）

λ
（６）

其中狏是目标的径向移动速度，犜犮是图４所示的调

频周期，λ为信号的波长．

图４　ＦＭＣＷ脉冲帧信号

我们可以通过对每一个脉冲帧数据进行两次快

速傅里叶变换（ＦａｓｔＦｏｕｒｉｅｒＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＦＦＴ）得到目

标的距离和速度信息［２５２６］．图５展示了相应的计算过

程．第一次ＦＦＴ被称作“距离ＦＦＴ（ｒａｎｇｅＦＦＴ）”．

我们对脉冲帧矩阵中的每行数据分别进行ＦＦＴ．在

输出的频谱矩阵中，横轴代表了不同的频率，纵轴代

表了这一帧数据中不同脉冲的索引．根据第３．１节

的介绍，输出信号的频率和设备到目标的距离成正

比关系，所以横轴也代表了不同的距离．输出的矩阵

中，每个元素都对应着相应的时刻和位置．如果在某

个时刻，待测目标存在于某个位置，其对应的矩阵中

的元将有更高的幅度．接下来我们对矩阵中每一列

再进行ＦＦＴ，来进一步得到速度信息，并且生成ＲＶＳ，

这一步也被称作“多普勒ＦＦＴ（ｄｏｐｐｌｅｒＦＦＴ）”．如

图５所示，ＲＶＳ中的峰值点意味着有较大的概率存

在着目标，目标的位置和速度可以通过对应的横轴

和纵轴的坐标得到．在ＲＶＳ中，距离和速度的分辨

率为

Δ犱＝
犮
２犅

（７）

Δ狏＝
λ
２犕犜犮

（８）

图５　距离速度谱的计算过程

根据式（７）和式（８），距离分辨率和信号的带宽

成反比关系，速度分辨率和脉冲帧中脉冲的个数和

调频周期有关．

为了避免采样导致的距离测量的模糊性，毫米

波设备的最大测距范围可表示为

犱ｍａｘ＝
犮犖
２犅
＝
犉狊犮

２犽
（９）

其中犽为脉冲信号的调频斜率，犉狊是对于脉冲信号

的采样率．

在式（６）中，为了避免速度测量的模糊性，相邻

脉冲的相位差需要满足 Δφ ＜π，由此可以得到毫

米波的最大测速范围

狏ｍａｘ＝
λ
４犜犮

（１０）

由于带宽损耗，实际可用的带宽将小于硬件设

备的最大带宽值．如果没有特别说明，本实验中的距

离分辨率为４．５１ｃｍ，速度分辨率为６．１７ｃｍ／ｓ，最大

可测量距离为２１．７ｍ，最大可测量速度为７．４ｍ／ｓ．

系统的帧周期时长为４０ｍｓ，即帧率为每秒钟２５帧．

４　系统设计

４１　系统概览

在第３．２节中，我们介绍了ＲＶＳ．ＲＶＳ的峰值

点意味着该处的反射信号较为强烈，存在目标的概

率较大．所以利用ＦＭＣＷ 信号进行定位，最为常用

的方法是查找ＲＶＳ中幅度最高的点，从中提取出距

离和速度信息［２５２６］．图６展示了ＲＶＳ的两个例子．
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如图６（ａ）所示，当目标距离毫米波设备较近时，周

围干扰较少，我们能够通过上面的方法来确定目标

的距离和速度．然而，如图６（ｂ）所示，当目标距离毫

米波设备较远时，由于静态目标、二次反射的干扰，

多径效应的影响以及多目标信号的混叠，ＲＶＳ中幅

度较高的点不一定完全对应移动的目标．此外，在目

标运动过程中，环境中的其它物体可能产生强回波，

使得目标回波被掩盖，部分时刻目标反射的信号可

能没有被毫米波设备接收，使得毫米波设备无法获

得完整的运动轨迹．

图６　距离速度谱的两个例子

考虑到由于实验环境和随机噪声的影响，ＲＶＳ

中的整体的幅度会有所波动，我们采用归一化的距

离速度谱（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＲａｎｇｅＶｅｌｏｃｉｔｙＳｐｅｃｔｒｕｍ，

ＮＲＶＳ）进行目标追踪．ＮＲＶＳ的计算方法如下：

ＮＲＶＳ（犻，犼）＝
｜ＲＶＳ（犻，犼）｜
ｍａｘ（ＲＶＳ ）

，

犻＝１，２，…，犕；犼＝１，２，…，犖 （１１）

根据式（１１），ＮＲＶＳ中的幅度范围在０到１之间．

在本文中，我们提出了ｍｉＴｒａｃｋ，这是一个基于

ＦＭＣＷ 信号的毫米波设备来实现多目标追踪的系

统．图７展示了 ｍｉＴｒａｃｋ的系统工作流程．毫米波

设备发射的ＦＭＣＷ 信号被待测目标反射，然后被

设备接收．接收到的信号进行两次ＦＦＴ操作，然后

得到ＮＲＶＳ．ｍｉＴｒａｃｋ首先根据ＮＲＶＳ来检测是否

存在移动目标．由于系统实际部署中环境干扰的复

杂性，很难找到ＮＲＶＳ幅度与待测目标出现概率的

显式对应关系，因此对检测到的移动目标，ｍｉＴｒａｃｋ

提出了移动目标敏感的粒子滤波算法，对移动的

目标进行追踪．在追踪过程中，我们无需了解关于

环境部署情况的先验信息，仅使用毫米波设备提供

的信息，实现对移动目标的追踪．为了更好地减少环

境中静态目标对追踪的干扰，我们在目标开始移动

之后再进行粒子的初始化，使得粒子更加集中于移

动目标．特别地，在粒子滤波过程中，我们构建了毫

米波设备的量测值与移动目标之间的关系，并通过

融合ＮＲＶＳ中的量测值信息和由上一时刻估计的

预测值信息，来得到当前时刻的位置信息，从而实现

单目标的追踪．由于环境中可能存在多个移动目标，

ｍｉＴｒａｃｋ将消除ＮＲＶＳ中已检测到的目标信息，并

重复上述操作，直到所有的移动目标都被检测到．然

后 ｍｉＴｒａｃｋ设计了轨迹融合匹配算法，以得到多目

标的追踪轨迹，减少环境噪声与镜面反射对追踪带

来的影响．通过计算 ＡｏＡ，我们进一步实现了二维

情况的定位．

图７　ｍｉＴｒａｃｋ概览

下面，我们将介绍ｍｉＴｒａｃｋ的详细设计．第４．２

节将介绍单目标的追踪；第４．３节将介绍多目标的追

踪；第４．４节将介绍二维情况的扩展．

４２　单目标追踪

移动检测．首先，ｍｉＴｒａｃｋ检测监控区域内的

移动目标．移动目标检测过程如算法１所示．首先，

我们在ＮＲＶＳ矩阵中提取出非零速度分量．对于每

一个脉冲帧，我们查找非零速度分量中的最大的幅

度．当由连续若干脉冲帧的最大幅度超过预设幅度

阈值时，ｍｉＴｒａｃｋ认为存在着待追踪的目标．实际

应用中，若连续脉冲帧数量的阈值过低，则容易受到

噪声的干扰，引起系统对于移动目标的误判；若该阈

值过高，则需要较多的时间进行检测．我们针对不同
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的连续脉冲帧数量，测试了移动目标检测的准确率，

结果如图８所示．从结果中可以看出，当连续脉冲帧

的数量在１到５之间时，移动目标检测的准确率随

着脉冲帧数量的增加而逐渐得到提高；当连续脉冲

帧的数量达到５之后，移动目标检测的准确率稳定

在９８．３％左右．根据实验的结果，我们将连续脉冲

帧数量的阈值设置为５．此外，幅度阈值需要根据环

境进行设置．

算法１．　移动目标检测算法．

输入：犉｛犻｝，犻＝１，２，…，犘，所有帧的ＮＲＶＳ的非零速度

分量共犘帧；

犃犕犘ｔｈ，判断移动目标是否存在的幅度阈值；

犇犝犚ｔｈ，判断移动目标是否存在的时长阈值

输出：犱狉，目标检测结果

犱狉＝Ｆａｌｓｅ

ＦＯＲ犻＝１ｔｏ犘

　对于当前的ＮＲＶＳ非零速度分量犉｛犻｝，提取幅度的

最大值为狀狉狏狊＿犿犪狓［犻］

ＥＮＤＦＯＲ

ＦＯＲ犻＝１ｔｏ犘－犇犝犚ｔｈ＋１

　犱犲狋犲犮狋犻狅狀＿犳犾犪犵＝１

　ＦＯＲ犼＝０ｔｏ犇犝犚ｔｈ－１

　ＩＦ狀狉狏狊＿犿犪狓［犻＋犼］＜犃犕犘ｔｈ

　犱犲狋犲犮狋犻狅狀＿犳犾犪犵＝０

　ＢＲＥＡＫ

ＥＮＤＩＦ

ＥＮＤＦＯＲ

ＩＦ犱犲狋犲犮狋犻狅狀＿犳犾犪犵＝＝１

　犱狉＝Ｔｒｕｅ

　ＢＲＥＡＫ

ＥＮＤＩＦ

ＥＮＤＦＯＲ

ＲＥＴＵＲＮ犱狉

图８　脉冲帧数量对移动目标检测准确率的影响

当检测到移动目标后，ｍｉＴｒａｃｋ通过移动目标

敏感的粒子滤波算法完成目标的追踪．粒子滤波本

质上属于递归滤波，通过一组具有权重的随机样本

（称为粒子）来表示各种状态发生的概率，从而从噪

声较大或者不完整的观测序列中，估计出系统的整

体状态．我们结合目标运动状态的变化，以及毫米波

设备观测得到的信息，设计了移动目标敏感的粒子

滤波算法，实现对运动目标的追踪．

粒子初始化．我们将粒子的集合表示为 犡＝

｛犡１，犡２，犡３，…，犡犙｝，其中犙 是粒子的数量．每个

粒子的状态表示为犡犻＝〈犱犻，狏犻〉，其中犱犻是当前目

标和设备之间的距离，狏犻是目标当前的径向速度．在

追踪目标之前，我们需要确定粒子的初始状态．先前

的工作通常在监控时段的开始就进行粒子的初始

化［３９］．然而由于目标通常在监控时段的开始是静止

的，这种初始化方法不能有效地区分目标和环境中

的其它静态物体．为了更好地减少静态物体对于目

标追踪的干扰，我们在检测到目标开始移动之后，再

进行粒子初始化．如第３．２节介绍，每一个 ＮＲＶＳ

矩阵都有犖 列距离分量和犕 行速度分量．我们将

矩阵中每个元素的权重进行如下定义：

狑ｉｎｉ＝
狑ｉｎｉ＿ｄｉｓ·狑ｉｎｉ＿ｏｂｓ， 狏犲犾狅犮犻狋狔≠０

０， 狏犲犾狅犮犻狋狔
烅
烄

烆 ＝０
（１２）

由于目标在当前时刻已经开始移动，我们将矩

阵中零速度分量的权重设置为０，以减少静态物体

的干扰．狑ｉｎｉ＿ｄｉｓ和狑ｉｎｉ＿ｏｂｓ被定义为

狑ｉｎｉ＿ｄｉｓ＝
１

２槡πσｉｎｉ＿ｄｉｓ
ｅ

－
犱
２
ｄｉｓ

２σ
２
ｉｎｉ＿ｄｉｓ （１３）

狑ｉｎｉ＿ｏｂｓ＝
１

２槡πσｉｎｉ＿ｏｂｓ
ｅ

－
犱
２
ｏｂｓ

２σ
２
ｉｎｉ＿ｏｂｓ （１４）

其中犱ｄｉｓ是当前元素和幅度最大值的元素的欧氏距

离，而犱ｏｂｓ＝ｌｎ（狀狉狏狊），其中狀狉狏狊是当前元素所对应

的归一化的幅度．也就是说，犱ｏｂｓ是当前元素所对应

的归一化幅度的对数．σｉｎｉ＿ｄｉｓ和σｉｎｉ＿ｏｂｓ为预先设定的

距离初始化参数和幅度初始化参数，在本系统中分

别设置为２和０．３．根据式（１３）和（１４），矩阵中归一

化幅度更高的元素以及距离最大值较近的元素将会

有更高的权重．

为了方便计算，我们将ＮＲＶＳ从犕×犖 的矩阵

重新排列为犕犖×１的向量，并且第犻个元素的权重

表示为狑
（犻）
ｉｎｉ．我们按照如下操作进行粒子初始化．

（１）将ＮＲＶＳ中各元素的权重归一化为狑
（犻）
ｉｎｉ＝

狑
（犻）
ｉｎｉ

∑
犕犖

犼＝１

狑
（犼）

ｉｎｉ

．

（２）随机生成一个范围为［０，１）的数狌，寻找满
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足条件的整数索引狊：∑
狊

犼＝１

狑
（犼）

ｉｎｉ狌＜∑
狊＋１

犼＝１

狑
（犼）

ｉｎｉ．

（３）根据正整数索引狊，在ＮＲＶＳ中找到相应的

距离范围和速度范围．

（４）在相应的距离范围和速度范围中随机选择

初始的距离和速度值，分别表示为犱和狏．

（５）重复步骤（２）～（４）直到所有的犙个粒子都

被初始化完毕．

根据上述粒子初始化的方法，粒子落到权重更

高的元素的概率将会更大．在第５．２节中，我们将比

较不同的初始化时间对追踪精度的影响．

粒子更新．如图９（ａ）所示，在时刻狋，第犻个粒

子状态的更新方程为

犱
狋
犻＝犱

狋－１
犻 ＋狏

狋－１
犻 ·狋ｆｐ＋δ犱，

狏
狋
犻＝狏

狋－１
犻 ＋δ狏 （１５）

其中狋ｆｐ是脉冲帧的周期．考虑到在追踪过程中会有

一些波动以及随机噪声，我们在更新过程中添加了

高斯噪声δ犱和δ狏．

粒子权重计算．初始状态下，各粒子的权重是相

同的．当粒子更新到新的状态以后，我们根据ＮＲＶＳ

更新粒子的权重：

狑犻＝
１

２槡πσ
ｅ
－
犱
２
犻

２σ
２ （１６）

其中犱犻＝ｌｎ（狀狉狏狊犻），狀狉狏狊犻代表第犻个粒子所处位置

对应的归一化的幅度．也就是说，犱犻是第犻个粒子所

对应的归一化幅度的对数．σ为预先设定的权重计

算参数，在本系统中设置为０．１５．如图９（ｂ）所示，位

于较高幅度的位置的粒子将得到更高的权重．

粒子重采样．在计算得到新的权重以后，我们通

过多项式重采样算法［４０］进行粒子重采样，步骤如下：

（１）将粒子的权重归一化为狑犻＝
狑犻

∑
犙

犼＝１

狑犼

．

（２）随机生成一个范围为［０，１）的数狌，寻找满

足条件的整数索引狊：∑
狊

犼＝１

狑犼狌＜∑
狊＋１

犼＝１

狑犼．

（３）生成一个新的粒子，状态为犡狊＝〈犱狊，狏狊〉．

（４）重复步骤（２）～（３）直到所有的犙个粒子都

生成完毕．

重采样过程如图９（ｃ）所示．按照上述采样规

则，权重较高的粒子更容易保留下来，权重较低的粒

子则被抛弃．

图９　粒子迭代过程

确定目标轨迹．在得到粒子在所有时刻的状态以

后，我们确定移动目标的整条轨迹．我们首先计算在

所有犘个脉冲帧中各粒子的整体权重：犠犻＝∏
犘

狋＝１

狑狋犻．

然后，我们选择权重较高的部分粒子，取它们各时刻

距离和速度的平均值作为移动目标的轨迹．

与传统的选择ＲＶＳ中最大值点的方法相比较，

我们的算法充分利用了量测值中的距离的连续性，

最大程度地减少静态反射、二次干扰、多径干扰、目

标回波掩盖以及随机噪声的影响．

４３　多目标追踪

如第４．１节中所述，监控区域中可能同时存在

着多个目标．ｍｉＴｒａｃｋ逐个检测每个移动目标的运

动轨迹．特别地，在得到一个目标的移动轨迹之后，

我们设计了ＮＲＶＳ重构算法，将该目标在ＮＲＶＳ中

的影响消除．如算法２，我们根据检测到的目标的位

置和径向速度，在ＮＲＶＳ中查找每一帧所对应的位

置．通过实验发现，移动目标在 ＮＲＶＳ中所对应的

位置及其周围，都会有相对较高的幅度．因此，为了

更好地消除已检测到的目标的影响，我们设置重构

范围阈值犛犆犗ｔｈ，将所对应的位置以及其周围阈值

范围内的点在ＮＲＶＳ中的幅度设置为０，以防止该

目标被系统再次检测到．我们根据实验观察结果，将

重构范围阈值犛犆犗ｔｈ设置为３．然后，我们再次进行

移动目标的检测．如果依然有新的移动目标存在，我

们将再次应用第４．２节中介绍的方法对其进行追

踪．上述过程迭代进行，直到所有的移动目标都被检

测到并追踪完毕．
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算法２．　ＮＲＶＳ重构算法．

输入：犉＿狅犾犱｛犻｝，犻＝１，２，…，犘，重构前所有帧的ＮＲＶＳ，

共犘帧；

狋［犼］，犼＝１，２，…，犘，检测到的移动目标在各帧的

位置，共犘帧；

犛犆犗ｔｈ，ＮＲＶＳ重构的范围阈值

输出：犉＿狀犲狑｛犻｝，犻＝１，２，…，犘，重构后所有帧的ＮＲＶＳ，

共犘帧

犉＿狀犲狑＝犉＿狅犾犱

ＦＯＲ犻＝１ｔｏ犘

　根据当前帧目标的位置狋［犻］和速度狏［犻］，在 ＮＲＶＳ

中确定对应的坐标［狀ｌｏｃ，狀ｖｅｌ］

　ＦＯＲ犼＝狀ｌｏｃ－犛犆犗ｔｈｔｏ狀ｌｏｃ＋犛犆犗ｔｈ

　ＦＯＲ犽＝狀ｖｅｌ－犛犆犗ｔｈｔｏ狀ｖｅｌ＋犛犆犗ｔｈ

　犉＿狀犲狑｛犻｝［犼，犽］＝０

ＥＮＤＦＯＲ

ＥＮＤＦＯＲ

ＥＮＤＦＯＲ

ＲＥＴＵＲＮ犉＿狀犲狑

有时信号的二次反射也会导致在 ＮＲＶＳ中出

现较高的幅度．然而，二次反射相比于一次反射，持

续时间通常较短．在实验中我们观察到，由于二次反

射导致的误判轨迹，持续时间小于０．５ｓ，而目标的

一次反射的持续时间远大于０．５ｓ．因此，我们排除

掉持续时间小于０．５ｓ的轨迹，以减少二次反射的

影响．

有时候，待测目标会对射频信号产生镜面反射，

使得毫米波设备捕获的反射信号强度较低，甚至捕

获不到反射信号．具体来说，待测目标会对入射的射

频信号起着类似于镜子的作用，使得大部分能量在

与入射角对称的方向上反射，只有入射角较小的信

号容易反射到雷达上［４１］．这样，在部分时刻，待测目

标的反射信号可能较弱．此外，有的情况下，目标的

反射信号会被其它物体遮挡．如图１０（ａ）所示，上述

情况容易使得单个目标的轨迹被分割成多个部分．

为了解决这个问题，我们提出了轨迹融合匹配算法．

具体的融合过程如算法３所示．首先，我们分别计算

每一条轨迹对应目标移动的开始时间、结束时间、起

始速度、终止速度、起始位置和终止位置．然后，我们

分别将每条轨迹的上述参数进行对比．如果其中某

一条轨迹的结束时间、结束位置、结束速度与另一条

轨迹的起始时间、起始位置、起始速度的偏差在允许

的范围内，我们则认为这是属于同一目标的相邻轨

迹，并将前一条轨迹的结束部分与第二条轨迹的起

始部分进行拼接，使其合并为一条轨迹．具体的过程

如图１０（ｂ）所示．我们对所有的轨迹组合依次进行

上述判断，并对符合上述条件的轨迹进行融合．通过

上述的算法，ｍｉＴｒａｃｋ进一步减小了目标的镜面反

射以及多目标的相互干扰对目标追踪的影响，提升

了目标计数的准确率．

图　１０

算法３．　轨迹融合匹配算法．

输入：犜｛犻｝，犻＝１，２，…，犚，系统通过粒子滤波算法检测

的犚条轨迹；

犜犐犕犈ｔｈ，判断轨迹是否进行融合的时间阈值；

犔犗犆ｔｈ，判断轨迹是否进行融合的位置阈值；

犛犘犈犈犇ｔｈ，判断轨迹是否进行融合的速度阈值

输出：犖犜，融合后的轨迹信息

ＦＯＲ犻＝１ｔｏ犚

　对于当前轨迹犜｛犻｝，提取轨迹起始位置为狊狋犪狉狋＿犾狅犮［犻］，

终止位置为犲狀犱＿犾狅犮［犻］，起始速度为狊狋犪狉狋＿狊狆犲犲犱［犻］，

终止速度为犲狀犱＿狊狆犲犲犱［犻］，开始时间为狊狋犪狉狋＿狋犻犿犲［犻］，

结束时间为犲狀犱＿狋犻犿犲［犻］

ＥＮＤＦＯＲ

根据狊狋犪狉狋＿狋犻犿犲对轨迹：犜｛犻｝，犻＝１，２，…，犚进行排序

初始化犖犜

ＦＯＲ犻＝１ｔｏ犚

　狋狉犪犮犲＿狊犲犾犲犮狋［犻］＝０

ＥＮＤＦＯＲ

ＦＯＲ犻＝１ｔｏ犚

　ＩＦ狋狉犪犮犲＿狊犲犾犲犮狋［犻］＝＝０

　ＦＯＲ犼＝犻＋１ｔｏ犚

　ＩＦ狋狉犪犮犲＿狊犲犾犲犮狋［犼］＝＝０

　ＩＦ犪犫狊（犲狀犱＿犾狅犮［犻］－狊狋犪狉狋＿犾狅犮［犼］）＜犔犗犆ｔｈ

ａｎｄ犪犫狊（犲狀犱＿狊狆犲犲犱［犻］－狊狋犪狉狋＿狊狆犲犲犱［犼］）＜

犛犘犈犈犇ｔｈａｎｄ犪犫狊（犲狀犱＿狋犻犿犲［犻］－狊狋犪狉狋＿狋犻犿犲［犼］）

＜犜犐犕犈ｔｈ

　将轨迹犜｛犻｝的结束部分与轨迹犜｛犼｝的起

始部分进行拼接，从而实现轨迹融合

狋狉犪犮犲＿狊犲犾犲犮狋［犻］＝１

ＥＮＤＩＦ

ＥＮＤＩＦ

ＥＮＤＦＯＲ

ＥＮＤＩＦ

ＥＮＤＦＯＲ

ＲＥＴＵＲＮ犖犜
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４４　二维情况扩展

第４．２节和第４．３节主要实现了一维的轨迹追

踪．为了实现二维的定位，ｍｉＴｒａｃｋ利用毫米波设

备的线性天线阵列进一步测量了ＡｏＡ
［４２］．图１１展

示了４根天线组成的线性天线阵列，天线之间的间

距为犱．相邻天线的相位差可以表示成：

图１１　利用线性天线阵列计算ＡｏＡ

Φ＝
２π犱ｓｉｎθ
λ

（１７）

其中θ是接收信号的ＡｏＡ，λ代表信号的波长．我们

可以通过测量不同天线的相位差来计算ＡｏＡ．

然而，实际测量中，由于信号可能来自多个反射

目标，而且信号中也存在着随机噪声，直接使用不同

天线的相位差计算ＡｏＡ可能会产生较大的偏差．幸

运的是，我们能够通过ＦＦＴ提取各正弦频率分量的

初始相位［２５］．图１２介绍了一个典型的例子：假设同

时存在两个正弦信号：狊１＝ｃｏｓ２π犳１狋＋
π（ ）２ 和狊２＝

ｃｏｓ（２π（２犳１）狋）．那么信号狊１和狊２的和将包含有两个

主要频率分量：犳１和２犳１．如果我们对狊１＋狊２进行

ＦＦＴ，在频率中会有两个复数的峰值．每个峰值点的

相位恰好对应着每个正弦频率分量的初始相位．

图１２　利用ＦＦＴ提取各频率分量的初始相位

我们的二维追踪算法如下所述．如果每个目标

与毫米波设备的距离各不相同，我们按照第３．２节

的方法，使用ｒａｎｇｅＦＦＴ的结果计算ＡｏＡ．对于每

根接收天线，我们能够得到目标个数以及各目标的

轨迹估计结果．我们对各天线上属于同一目标的轨

迹进行匹配．在各天线的ｒａｎｇｅＦＦＴ的结果中，我

们判断各目标对应的信号峰值点，并读取峰值点的

相位，得到各天线接收信号的初始相位．然后，我们

利用式（１７）计算ＡｏＡ，最终得到包含有距离和ＡｏＡ

信息的二维追踪结果．

然而，如果多个目标同时位于以毫米波设备为

中心的圆上，在ｒａｎｇｅＦＦＴ的结果中，这些目标的

对应的信号峰值将混叠在一起，我们无法直接从中

提取出各目标对应的信号初始相位．幸运的是，我们

可以利用ｄｏｐｐｌｅｒＦＦＴ的结果（也就是ＲＶＳ）来区

分这些目标．考虑到各目标的径向速度通常并不相

同，我们可以进一步利用各天线的ＲＶＳ计算各目标

的ＡｏＡ．我们在ＲＶＳ中判断各目标对应的信号峰

值点，将信号峰值点的相位作为接收信号的初始相

位．同样的，我们利用式（１７）来计算ＡｏＡ．

通过从ｒａｎｇｅＦＦＴ和ｄｏｐｐｌｅｒＦＦＴ中提取天

线的初始相位，我们进一步减少了周围环境的干扰

对ＡｏＡ测量的影响，包括多径反射、静态干扰和随

机噪声等．

图１３　实验设备

５　实验及性能评价

５１　实验设置

系统实现．如图１３所示，我们将ｍｉＴｒａｃｋ部署

到了ＴＩ公司商用的毫米波设备ＩＷＲ１４４３上．ＩＷＲ

１４４３拥有３根发射天线（表示为Ｔｘ１～Ｔｘ３）和４根

接收天线（表示为Ｒｘ１～Ｒｘ４），发射天线和接收天

线分别组成了线性天线阵列．我们使用Ｔｘ１发射频

率范围为７７ＧＨｚ到８１ＧＨｚ的ＦＭＣＷ 信号，Ｒｘ１～

Ｒｘ４接收目标反射的信号．接收的数据将会通过网

线实时被ＤＣＡ１０００ＥＶＭ接收．由于带宽损耗，实际

可用的带宽将小于４ＧＨｚ．此外，我们通过激光雷达
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ＬｉｖｏｘＭｉｄ４０ＬＩＤＡＲ获取距离的基准值．

实验部署．为了更加全面地评估ｍｉＴｒａｃｋ的性

能，我们在三个不同的场景中进行了实验，包括一个

室内场景和两个室外场景．实验的场景如图１４所

示，其中室内场景是周围布置好各种家具的起居室，

室外场景包括一个庭院和一条小巷．待测目标在监

控区域活动，毫米波设备和激光雷达布置在监控区

域的外面．

图１４　实验环境

数据集．我们设计了两种不同类型的待测目

标．一方面，我们将一个远程遥控小车和一个高度约

为３０ｃｍ的盒子捆绑在一起，并监控遥控小车的运

动轨迹．另一方面，我们邀请了５位志愿者（包括２

位女性和３位男性）来参加实验，他们的身高范围为

１６０ｃｍ到１７５ｃｍ，体重范围为５０ｋｇ到８３ｋｇ，年龄范

围为１９岁到４９岁．这些志愿者在监控区域中沿着

不同的轨迹以不同的速度行走．

５２　系统性能

系统整体性能．我们将ｍｉＴｒａｃｋ的性能与当前

最新的工作ＨＴＤＴＣ
［２２］以及传统的定位方法ＭＡ

［２５２６］

进行对比．ＨＴＤＴＣ通过分析多个脉冲帧的原始

ＦＭＣＷ数据，去除静态目标的影响，并且融合了ＲＶＳ

中的量测值和上一时刻的预测值来对目标进行定

位．然而，该工作直接使用了ＲＶＳ中的峰值点作为

量测值，没有充分利用ＲＶＳ中的信息；并且在计算

目标的运动状态时，该方案只是简单地将预测值

和量测值按照一定的比例系数，利用公式进行计算

得到最终的运动状态．我们复现了 ＨＴＤＴＣ的主要

算法，并将其与 ｍｉＴｒａｃｋ在同一环境下，使用相同

的带宽，采集相同的实验数据进行实验对比．ＭＡ是

目前最为常用且直接的方案，并已在第４．１节中介

绍过，它通过选择ＲＶＳ中幅度最高的点来计算目标

的位置．

图１５展示了三种方案定位误差的累积分布函数

（ＣｕｍｕｌａｔｉｖｅＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＣＤＦ）．ｍｉＴｒａｃｋ

的平均定位精度为２．４ｃｍ，９０百分位精度为８．０ｃｍ，

性能上优于其它两种方案．相比于ｍｉＴｒａｃｋ，ＨＴＤＴＣ

和 ＭＡ的平均定位精度分别为１４．０ｃｍ和９６．０ｃｍ．

作为目前最为常用的方案，在目标距离增大时，ＭＡ

将受到周围其它静态目标的严重影响，定位与追踪

性能大幅度下降．ＨＴＤＴＣ则由于没有充分地利用

ＲＶＳ谱中的有效信息，定位的性能也受到了一定的

影响．此外，ＨＴＤＴＣ和 ＭＡ也忽略了其它的干扰，

比如多目标的反射和设备的硬件噪声等．而我们通

过采用ｍｉＴｒａｃｋ，大幅度地减少了环境和硬件方面

的干扰，对于定位与追踪精度的保证起到了关键性

的作用．

图１５　整体误差

不同距离的影响．我们进一步探索了目标和设

备之间不同距离的影响．图１６展示了 ｍｉＴｒａｃｋ和

ＨＴＤＴＣ的定位误差．图中箱形图中虚线顶端代表

数据最大值，方框上边缘代表上四分位数，中间横线

代表中位数，方框下边缘代表下四分位数，虚线底端

代表数据最小值．当距离超过１０ｍ时，ｍｉＴｒａｃｋ和

ＨＴＤＴＣ的平均定位精度分别是６．０ｃｍ和１５．０ｃｍ．

尽管当距离增加时，目标的反射会有所减弱，ｍｉＴｒａｃｋ

仍然能够准确地提取目标地移动．当目标和设备的

距离达到１８ｍ时，ｍｉＴｒａｃｋ平均定位误差仍然不超

过１０．０ｃｍ．图１７（ａ）展示了目标在小巷中来回运动

时，ｍｉＴｒａｃｋ的追踪结果．我们可以观察到预测的

轨迹与基准值非常接近．

图１６　距离对精度的影响

不同目标个数的影响．我们评估了目标计数的

准确率以及不同目标个数对定位的影响．在图１８

中，我们对比了传统的基于阈值的目标计数方案与

ｍｉＴｒａｃｋ的目标计数方案所对应的混淆矩阵．在图

中的混淆矩阵犆中，每行对应环境中实际出现的目

标个数，每列对应系统检测到的目标个数．设第犻行

对应的环境中实际出现的目标个数为犻狀，第犼列对
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图１７　定位结果实例（ｍｉＴｒａｃｋ的定位结果以实线展示，基准值以虚线展示）

图　１８

应系统检测到的目标个数为犼狀，则矩阵中的第犻行

第犼列的元素犮犻，犼表示当环境中实际出现犻狀个目标

时，系统检测到的目标个数为犼狀的概率．若犻狀＝犼狀，

则表示系统检测到的目标个数与实际目标个数相一

致．基于阈值的方案通常设定某个幅度阈值来判断

目标的个数．如图１８（ａ）所示，在不同的目标个数情

况下，传统方案的计数正确率均未超过５０％．这是

由于环境中静态干扰、各种噪声的存在，使得目标

计数出现了偏差．基于ｍｉＴｒａｃｋ的目标计数结果如

图１８（ｂ）所示．尽管当多个目标存在时，由于目标之

间的相互干扰，以及部分目标可能会由于遮挡等

问题，反射信号变弱，计数正确率有所下降，但是

ｍｉＴｒａｃｋ仍然达到了更好的性能．在目标个数不超

过３个时，ｍｉＴｒａｃｋ达到了超过５０％的计数准确

率．整体而言，在９６．７％的情况下，ｍｉＴｒａｃｋ的计数

误差不超过１个，这说明我们的多目标检测的算法

的有效性．

下面我们评估在不同目标个数的情况下，系统的

定位精度．实验中可以看出，系统检测到的目标个数

与环境中实际出现的目标个数并不一定相同．设犖犃

为环境中实际出现的目标个数，犖犜为系统检测到的

目标个数．当系统检测到的目标个数不大于环境中

实际出现的目标个数，即犖犜犖犃时，我们对检测到

的目标轨迹和目标实际的轨迹进行相应的匹配：

ａｒｇｍｉｎ
π
犖
犜
犖
犃

∑

犖犜

犽＝１

犜犽－犜π犖犜
犖

槇

犃

（１８）

其中犜犽为系统检测到的第犽个目标的轨迹，犜
槇
犽为环

境中实际出现的第犽个目标的轨迹，π
犖犜
犖犃
为从犖犃条

轨迹中取犖犜条轨迹的所有排列．上述计算方法是

将目标实际的运动轨迹犜
槇
犽与系统追踪结果犜犽进行

最佳匹配，即从目标实际的运动轨迹中，挑选出与系

统检测结果误差最小的轨迹，然后计算定位误差．同

理，当系统检测到的目标个数大于环境中实际出现

的目标个数，即犖犜＞犖犃时，我们对目标的实际轨迹

和检测到的目标轨迹进行相应的匹配：

ａｒｇｍｉｎ
π
犖
犃
犖
犜

∑

犖犃

犽＝１

犜π犖犜犖
犃
－犜
槇
犽 （１９）

其中π
犖犃
犖犜
为从犖犜条轨迹中取犖犃条轨迹的所有排列．

类似地，上述计算方法从系统检测到的轨迹中，

挑选出与目标实际轨迹误差最小的轨迹，然后计算

定位误差．图１９展示了不同目标个数的情况下的精

度．对于单目标、双目标和三目标的情况，ｍｉＴｒａｃｋ

的平均定位误差分别为２．０ｃｍ、２．９ｃｍ和３．９ｃｍ．当

目标个数从１个增加到３个时，ｍｉＴｒａｃｋ均能得到

稳定的测量结果．图１７（ｂ）和（ｃ）展示了在起居室中

同时存在２个或３个目标时，系统的追踪结果．

图１９　目标个数对精度的影响

８７３１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２３年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



犃狅犃估计精度．为了展示ｍｉＴｒａｃｋ能够实现二

维的定位，我们评估了不同方案ＡｏＡ的测量精度．

测量的结果如图２０所示．图中可以看出，直接使用

不同接收天线原始数据的相位差计算ＡｏＡ，平均测

量误差为１７．４°，而ｍｉＴｒａｃｋ的ＡｏＡ平均测量误差

仅为４．３°．环境中的各种干扰使得原始信号带有大

量的噪声，因此直接使用原始信号计算ＡｏＡ的误差

较大．我们的系统极大地减少了噪声对ＡｏＡ测量的

干扰，大幅度提高了ＡｏＡ的测量精度．

图２０　ＡｏＡ测量准确率

不同粒子数量对于系统延迟和测距精度的影

响．为了验证系统的运行效率以及在粒子滤波过程

中不同粒子数量对于系统的影响，我们针对不同的

粒子数量，分别对系统的时延和测距的精度进行了

评估．我们选择了包含有单个运动目标的数据，数据

的采集时长为１０ｓ，并在一台８核、处理器为Ｉｎｔｅｌ

ｉ７６７００ＨＱ＠２．６０ＧＨｚ的笔记本电脑上运行轨迹

追踪系统．图２１展示了不同粒子数量对应的系统运

行时延以及测距精度，其中柱状图代表系统运行时

延，折线图代表系统的测距精度．对于持续１０ｓ的数

据，当使用的粒子数量为１０００时，系统整体的时间

开销为１．２ｓ，这说明系统能够实现实时的目标追

踪．系统的时延中，轨迹匹配算法和ＡｏＡ计算部分

的时间消耗在０．０５ｓ以内，因此系统的时间开销主

要在粒子滤波部分．

图２１　不同粒子数量对于系统时延和测距精度的影响

当使用更少的粒子进行滤波时，系统的整体运

行时延有所下降，而系统的定位误差几乎保持不变．

这说明，ｍｉＴｒａｃｋ即使使用较少的粒子进行滤波，

也能够达到较高的追踪精度．在本实验中，为了能够

达到更好的系统性能，我们使用１０００个粒子进行系

统的整体评估．

５３　不同参数的影响

不同初始化时间的影响．图２２展示了粒子初

始化时间对于精度的影响．如第４．２节所述，为了减

少静态目标的干扰，ｍｉＴｒａｃｋ在检测到目标开始移

动之后再进行粒子初始化．如果在监测开始就进行

初始化，平均定位误差将会增大到３．７ｃｍ，部分情况

下误差将会增加更多．我们的粒子初始化方案有效

地减少了环境干扰，特别是静态干扰的影响．

图２２　不同初始化时刻对精度的影响

不同环境的影响．我们比较了不同环境下的准

确度．如图２３所示，在起居室、庭院和小巷三个环境

下，ｍｉＴｒａｃｋ的平均定位误差分别为２．０ｃｍ、２．１ｃｍ

和２．９ｃｍ．这说明了在室内和室外环境下，ｍｉＴｒａｃｋ

均能够达到较好的效果．

图２３　不同实验环境对精度的影响

不同目标的影响．我们选择了远程遥控小车和

５位志愿者作为不同的目标，进一步检测 ｍｉＴｒａｃｋ

的鲁棒性．图２４展示不同目标的测量误差．对于不同

种类的目标，ｍｉＴｒａｃｋ都能实现稳定的追踪．图２５

展示了不同志愿者的误差．志愿者被要求根据他们

的习惯，沿着指定的轨迹行走．实验结果显示，由于

不同的体型和行走习惯的影响，定位误差尽管有所

浮动，但都一直保持在较低的水平．

图２４　不同目标种类对精度的影响

９７３１７期 张桂栋等：基于毫米波设备的远距离多目标追踪算法研究

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



图２５　不同待测人员对精度的影响

不同移动速度的影响．图２６展示了在不同的

移动速度下，系统的定位误差．这里，“慢（ｓｌｏｗ）”、

“中（ｍｅｄｉｕｍ）”、“快（ｆａｓｔ）”分别代表速度大约为

０．７ｍ／ｓ、１．０ｍ／ｓ和１．３ｍ／ｓ．结果显示，在不同的速

度下，平均定位误差均未超过３．０ｃｍ．

图２６　不同的移动速度对精度的影响

不同带宽的影响．我们评估了不同带宽对系统

性能的影响．由于带宽损耗，实际的最大可用带宽将

小于４ＧＨｚ．距离分辨率可以使用式（７）计算．当带

宽为０．９ＧＨｚ时，距离分辨率将达到１６．７ｃｍ．从图２７

中可以看出，随着带宽的减少，系统的误差尽管有小

幅度的增大，但都维持在较低的水平．

图２７　不同带宽对精度的影响

图２８　单个脉冲帧中不同脉冲数量对精度的影响

每个脉冲帧中不同脉冲数量的影响．速度分辨

率可以使用式（８）进行计算．当一个脉冲帧中的脉冲

数量减少到４０时，速度的分辨率将达到３７．０ｃｍ／ｓ．

图２８展示了不同的脉冲数量的影响．当脉冲数量减

少时，系统的误差几乎保持不变．这说明了即使我们

得到的速度信息较少，我们的系统仍然能够实现精

准的追踪．

６　总　结

在本文中，我们提出了 ｍｉＴｒａｃｋ，这是一种基

于毫米波设备的远距离多目标追踪系统．我们提出

了移动目标敏感的粒子滤波算法来减小静态物体

和二次反射的干扰，并实现了远距离的单目标追踪．

然后，我们消除各目标在 ＮＲＶＳ中的影响，并对每

个目标依次进行检测，结合轨迹融合匹配算法，实现

了多目标的追踪．通过计算 ＡｏＡ，我们实现了二维

的定位．实验结果表明，ｍｉＴｒａｃｋ的整体平均定位

误差为２．４ｃｍ；在超过１０ｍ的范围下，平均定位误

差为６．０ｃｍ．
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