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摘摘摘摘  要要要要：：：：针对最优子模式分配(OSPA)度量标准只能适应测量轨迹距离的缺点，提出最优子模式分配概率(OSPAP)度量标准。
通过计算真实轨迹与预测轨迹之间的基本概率和标签错误的惩罚概率评价跟踪算法的性能。在现实的跟踪系统中，无法获
得跟踪目标的真实轨迹，但是基于概率的多目标跟踪算法的概率较易获得。实验结果表明，采用该标准得到的度量数据与
实际情况一致，能够在实际的跟踪系统中实时地反映概率跟踪算法的性能。 
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1  概述概述概述概述 

多目标跟踪是对跟踪目标序列的状态估计和标记[1]。因
此，一个目标跟踪算法的输出是对各个跟踪目标的状态空
间标记过的时空序列[2]。鉴于距离误差在单目标跟踪领域的
重要性，多目标跟踪领域也引入了多目标的误差概念[3]。考
虑到现实的跟踪系统中目标个数未知和目标位置的不确定
性，多目标的误差需要能够很好地评估预测目标与真实目
标 轨 迹 的 差 别 。 另 一 个 问 题 是 怎 样 把 这 些 措 施 效 果 

(Measures of Effectiveness, MoE)统一到一个得分上。由于这
些 MoE 之间的内在关联性，因此这些 MoE 的结合方式是
一个比较复杂的问题。 

为了解决上述 2 个问题，在真实目标和估计目标之间

定义一种具有严格数学定义的度量标准是非常必要的。目
前已有一些度量标准，首先是 Hausdorff 度量，由于这种度
量方法对于目标个数比较敏感，因此文献[3]提出了一种新
的度量标准，它基于 Wasserstein 距离。但是这种方法并没
有 彻 底 解 决 对 目 标 个 数 敏 感 的 问 题 。 文 献 [4]证 明 了
Hoffman-Mahler 度量标准的一系列缺点，并提出了一种新
的连续的度量标准。它基于最优子模式分配方式并且适合
于多目标跟踪滤波器，主要关注两方面的距离：基数错误
误差和标签错误误差[5]。对于目标跟踪，目标跟踪的集合是
有限的并且跟踪目标在时间方向是不定长性的。 

为了适应这 2 种实际的情况，文献[2]提出了一种对标
准最优子模式分配(OSPA)的改进方法。修改后的度量是度
量时空联合空间下的目标距离，这种方法有着严格的数学
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定义和连续性。然而这种方法是测量轨迹之间的距离，对
于很多基于概率的多目标跟踪方法是不适合的。因此，本
文提出一种适合基于概率的多目标跟踪方法的度量标准。 

2  度量标准背景度量标准背景度量标准背景度量标准背景 

本文首先解释多目标误差的概念。从数学的角度，连
续的误差度量标准的必要条件是在有限跟踪序列的空间集
合上。令 χ 为一个非空集合，函数 d : [0, )χ χ +× →ℜ = ∞

满足以下 3 个条件时[4]，称为度量标准： 

(1)(同一性)：d(x, y)=0 if and only if x=y for all x, y∈ χ ； 
(2)(对称性)：d(x,y)=d(y,x) for all x, y∈ χ ； 

(3)(三角不等式)：d(x,y)≤ d(x,z)+d(z,y) for all x,y,z∈ χ 。 

如果 χ = Nℜ ，函数 d 的欧氏距离度量标准表示为： 

( ) ( ) ( )
1

1

,
N pp

d x y x y
=

 = −∑ 
 ℓ

ℓ ℓ  

其中，x, y∈ Nℜ ；1≤ p≤ ∞。函数 d 的马氏距离度量标
准表示为： 

( ) ( )T 1d x y x y−= − −S  

其中，S 是 x–y 的差分协方差矩阵； ( ),d x y 是定义在单目

标状态空间 Nℜ 的基本距离。 

考虑 2 个集合 X={ 1 2, , , mx x x⋯ }和 Y={ 1 2, , , ny y y⋯ }。
其中，n,m∈ 0N ={0,1,…}。向量 x∈X 和 y∈Y 是状态空间

W⊆ Nℜ 的子集。X,Y∈F(W)，F(W)代表集合 W 所有有限
子集的集合。OSPA 度量标准定义为在 χ =F(W)上的距离。 

在向量 x,y∈W 中，引入截止距离： 

( ), mincd x y = ( ){ }, ,c d x y  

其中，c>0 是截止距离的一个相关参数，代表最小截止距离。 
在 m≤ n，截止参数 c 和阶数 1≤ p≤ ∞的条件下，

OSPA 距离表示为： 

( ) ( )( )( ) ( )
1

,
1

1
, min ,

n

ppm
p

p c c i i
i

D X Y d x y n m c
n

ππ∈∏ =

  
= + − ⋅∑  

  
 

其中， n∏ 代表从集合{1,2,…,n}中取出 m 个元素进行排列
的集合。对于 m>n 的情况，OSPA 距离表示为 ( ), ,p cD X Y =  

( ), ,p cD Y X 。OSPA 必须为在 χ =F(W)上的度量标准[6]。 

可以把 OSPA 距离解释为每个跟踪目标的 p 阶误差，
它主要由 2 个部分组成：本土化距离误差和基的误差。如
果 m≤ n，这 2 个部分可以表示为： 

( ) ( )( )( )
1

,
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1
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否则，如果 m>n ，可以得到 ( ) ( ), ,, ,
loc loc
p c p ce X Y e Y X= 和

( ) ( ), ,, ,
card card
p c p ce X Y e Y X= 。当 p=1 时，可以表示为： 

( ) ( ) ( ), , ,, , ,
loc card

p c p c p cD X Y e X Y e X Y= +  

截止参数 c 决定基的误差和本土化距离误差的相对权
重。c 值越小，本土化距离的重要性越大，反之亦然。c 必
须要与局部距离的误差是同一种单位。在文献[5]中已经证
明 ( ), ,p cD X Y 是一种度量标准。 

3  OSPAP 度量度量度量度量 

3.1  问题描述问题描述问题描述问题描述 

本文的目标是定义一种在有限集上的度量标准，其中
有限集就是在时间方向上离散的目标序列 1 2( , , ,t tτ = ⋯  

)Kt ，称为跟踪轨迹。一个在τ 上的跟踪轨迹 X 就是一系
列被标记的长度为 K 的序列：X= ( )1 2, , , KX X X⋯ ，其中，

kX 是一个空集或者只含一个元素 ( ), kxℓ ， ℓ ∈N 是轨迹 

的标签，这个标签是不随时间而变化的。然而 kx 是在 N 维

状态空间 W: kx ∈W⊆ Nℜ , k=1,2,…,K 中的一个状态变
量。状态空间在笛卡尔坐标系中主要包括目标位置和速  

度等。 

目标是在时间序列 kt ,k=1,2,…,K 上定义的一个度量标
准。令 kΦ 是在跟踪序列τ 的特定时刻 kt 上的集合。令 kχ 为
集合 kΦ 的一个有限子集的集合。本文定义了一个度量标准

空间( kχ ,D)，其中，函数 Ds: [0, )k kχ χ +× →ℜ = ∞ 是度量
标准[7]。 

令 kℵ ∈ kχ 代表在时刻 kt 的真实跟踪轨迹的集合，

kℑ ∈ kχ 代表在时刻 kt 由跟踪算法得到的估计轨迹的集
合。度量标准 D( kℵ , kℑ )必须能够测量出在时刻 kt 跟踪算
法的估计误差，并且能够把跟踪性能的各个方面(实时性、
跟踪的准确性、连续性、数据关联、跟踪错误等)综合到一
个统一的得分上[1]。 
3.2  度量度量度量度量概率概率概率概率 

本文提到的基于概率的度量标准(OSPAP)是以 OSPA

度量标准为基础的。在 kχ 上的 OSPAP 度量标准是测量   

2 种集合(真实轨迹和估计轨迹)之间的概率。集合 kℵ =  

( ) ( ) ( ){ }1 ,1 2 ,2 ,, , , , , ,k k m k mx x xℓ ℓ ⋯ ℓ 代表在时刻 kt 已存在

的真实轨迹，集合 ( ) ( ) ( ){ }1 ,1 2 ,2 ,, , , , , ,k k k n k ns y s y s yℑ = ⋯

代表由跟踪算法在时刻 kt 产生的估计轨迹。 kℵ ∈ kχ , 

kℑ ∈ kχ ，集合 kℵ 和 kℑ 的基分别为 m 和 n。当 m≤ n，集
合 kℵ 和 kℑ 之间的 OSPAP 度量概率为： 

( )

( )( )( ) ( )( )

,

1 1

, ,
1

,

1
min 1 , 1

n

q c k k

q
m q q

c k i k i
i

p

p x y n m c
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ππ
β β

∈∏ =

ℵ ℑ =
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其中， ( ), ,,k i i k ix x≡ɶ ℓ ； ( ) ( ) ( )( ), ,,k i i k iy s yπ π π≡ɶ ； ( ),cp x y =ɶ ɶ  

( )( )max , ,c p x yɶ ɶ 代表在时刻 kt 2 种跟踪轨迹的截止概率，
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截止参数 (0,1)c∈ ； ( ),p x yɶ ɶ 是在时刻 kt 2 种跟踪轨迹之间

的基本概率； n∏ 代表从集合{1,2,…, n}取出 m 个元素进行
排列的集合；1 q < ∞≤ 是 OSPAP 度量标准的阶参数，它
控制着对轨迹估计错误的惩罚力度； β 决定基本概率和跟
踪错误或者跟丢的概率之间的相对权重。 

当 m>n 时，OSPAP 度量标准定义为 ( ), ,q c k kp ℵ ℑ =  

( ), ,q c k kp ℑ ℵ 。如果 kℵ 和 kℑ 为空集(即 m=n=0)，OSPAP

度量标准的概率距离为 0。为了能够应用 OSPAP 度量标准，
需要定义 2 种目标轨迹 ( ),x x≡ɶ ℓ 和 ( ),y s y≡ɶ 之间的基本

概率。基本概率必须是一种度量。 
3.3  基本概率基本概率基本概率基本概率 

基本概率是定义在空间 N× Nℜ 上的度量，可以表示为： 

( ) ( ) ( )
1 1

, , ,
q

q q
le lbpp x y p l s p x y = + 

 
ɶ ɶ          (1) 

其中，1 q < ∞≤ 代表基本概率的阶参数； ( ),lbpp x y 代表

在 Nℜ 上本土化的基本概率度量，可以表示为 q-norm 

( ),lbp q
p x y x y= − ； ( ),lep sℓ 代表在 N 上的标签误差度

量，可以表示为： 

( ) [ ], ,lep s t s tαδ=                            (2) 

其中， [ ],s tδ 是 Kroneker delta 的补集，在式(2)中的参数

[0, ]cα ∈ 控制着标签误 差 ( ),lep s t 相对于本土化概率

( ),lbpp x y 的权重。当α =0 时，代表没有任何惩罚，当α =c

时代表惩罚力度最大。定义在式(1)中的基本概率 ( ),p x yɶ ɶ

需要满足度量的 3 个条件。其中同一性和对称性表较简单，
在此不作 证明。 为了证 明 三角不等 式，令 ( ), x=xɶ ℓ , 

( ),s y=yɶ , ( ), zµ=zɶ 为在空间 N× Nℜ 上的任意 3 个标签

向量，可以得到： 

( ) [ ]

[ ] [ ]( ) ( ) ( )

, ,

, , , ,

q q qq q

q q q

q qq

p x y s x z z y

s p p

α δ

α δ µ δ µ

= − + − + − +

+ = +

x y

x z z y

ɶ ɶ ℓ

ɶ ɶɶ ɶℓ

≤

              
 

在式(1)中已经定义了基本概率，仍然不能把 OSPAP 度
量应用于跟踪算法中，还需要得到估计的轨迹标签。在本
文中，应用了 MHT(Multiple Hypotheses Tracking)

[8-10]方法
获得目标的估计跟踪标签。 

4  实验实验实验实验与分析与分析与分析与分析 

使用 5 个交叉通过的目标对本文提出的 OSPAP 度量进
行验证。5 个目标是在 x-y 平面上从左向右进行移动。总的
实验时长为 K=120 帧。目标在时刻 k=71 处相遇。总的变化
情况为：目标的开始时刻分别为 k=3, 5, 7, 9, 10；终止时刻
分别为 k=101, 103, 105, 108, 109。传感器放置在(200, 200) m

处测量位置的和方位，传感器存在均值为 0 的白噪声。测
量噪声的标准差 rσ =3 m 和 θσ =1º

[1]。状态空间由目标在 x-y

平面上的位置和方位组成。 

4.1  跟踪算法的跟踪算法的跟踪算法的跟踪算法的 OSPAP 度量值度量值度量值度量值 

从图 1 中可以看到在 Pd=0.9, β=0.5, q=1, c=0.1 条件下
度量的变化趋势。在整个跟踪过程中，错误匹配目标标签
的概率越高，OSPAP 度量的值越大，这与设想的情况一样。
因为在跟踪开始和快结束时，跟踪算法都有滞后性，从而
造成匹配错误率较高。从图中可以看出，在低匹配率的情
况下，跟踪算法的预测准确性就会下降。 

 

图图图图 1  跟踪算法的跟踪算法的跟踪算法的跟踪算法的 OSPAP 度量度量度量度量值值值值 

4.2  截止概率的变化截止概率的变化截止概率的变化截止概率的变化 

在图 2 中，比较了截止参数 c=0.1, c=0.2 和 c=0.3 的度
量值。在 Pd=0.9, β =0.5 和 q=1 的情况下，c 值越大，OSPAP
的度量值越大。截止概率越大就会增加错误匹配的概率，
从而增加数据关联的难度，导致 OSPAP 度量值增大。 
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图图图图 2  不不不不同截止参数同截止参数同截止参数同截止参数 c 时时时时的的的的 OSPAP 度量值度量值度量值度量值 

4.3  参数参数参数参数 β 的变化的变化的变化的变化 

在 Pd=0.9, c=0.1 和 q=1 的情况下，图 3 是在 β=0.5 的
OSPAP 度量图，图 4 是在 β=0.7 的 OSPAP 度量图。 
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图图图图 3  在在在在 β=0.5 时时时时的的的的 OSPAP 度量值度量值度量值度量值 
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图图图图 4  β=0.7 时时时时的的的的 OSPAP 度量值度量值度量值度量值 

通过比较图 3 和图 4 可以看出，β 值越大，基本概率和
OSPAP 度量值离得越近。可以通过调节 β 的值来控制基本
概率和跟丢或者跟踪错误概率的相对权重，从而适应不同
的实际应用。 

5  结束语结束语结束语结束语 

本文提出了一种能够评估跟踪算法性能的OSPAP度量
方法，经过数学证明，把概率引入到 OSPA 度量方法中，
通过计算真实轨迹和预测轨迹之间的概率来评价跟踪算法
的性能。实验验证表明，本文提出的度量法与实际情况一
致，并且能够很好地反映概率跟踪算法的性能。本文度量

的标准始终是把跟踪目标看成点来处理，对于一些非刚性
目标的跟踪并不能很好地反映跟踪算法的性能，因此，将
来可以对其进行改进，以更好地度量非刚性目标的目标跟
踪算法性能。 
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