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一种基于隐马尔可夫模型的目标轨迹跟踪算法
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摘　要：现有的定位算法只表现了目标的静态位置特征，不能较好地在目标移动情况下跟踪获取目标的运行行
为轨迹。针对这一问题，设计了一种基于隐马尔可夫模型的目标轨迹跟踪算法。该算法根据小区覆盖范围内的

地理位置信息和目标用户的移动速度，建立隐马尔可夫模型；然后，基于维特比译码算法对最佳路径和最佳状态

概率进行最优化求解，实现对目标轨迹的跟踪。仿真结果表明，该算法可以在基站小区分辨率下精确地获取目

标轨迹。

关键词：目标轨迹跟踪；隐马尔可夫模型；维特比译码

中图分类号：ＴＮ９１１；ＴＰ３０１６　　　文献标志码：Ａ　　　文章编号：１００１３６９５（２０１３）０５１４５５０３
ｄｏｉ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１３６９５．２０１３．０６．０４３

ＰａｒｔｉａｌＣＳＩｂａｓｅｄａｆｆｉｎｉｔｙｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｄｙｎａｍｉｃｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ＺＨＡＮＧＲｕｙｕｎ，ＸＵＭｉｎｇｙａｎ，ＪＩＡＮＧＴａｏ

（ＮａｔｉｏｎａｌＤｉｇｉｔａｌＳｗｉｔｃｈｉｎｇＳｙｓｔｅｍＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ＆ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌＲｅｓｅａｒｃｈＣｅｎｔｅｒ，Ｚｈｅｎｇｚｈｏｕ４５０００２，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：ＴｈｉｓｐａｐｅｒｄｅｓｉｇｎｅｄａｔｒａｃｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌｆｏｒｍｏｂｉｌｅｔａｒｇｅｔｓ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｉｔｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ
ｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｌｏｃａｔｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｗｉｔｈｉｎｃｅｌｌｃｏｖｅｒｉｎｇａｒｅａａｎｄｔａｒｇｅｔ’ｓｍｏｖｉｎｇｓｐｅｅｄ，ｔｈｅｎｇａｉｎｅｄｔｈｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐａｔｈａｎｄｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｅｓｔａｔｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｂｙｅｍｐｌｏｙｉｎｇＶｉｔｅｒｂｉｄｅｃｏｄｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄｃｏｕｌｄｔｒａｃｋｔａｒ
ｇｅｔｔｒａｃｅ．Ｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｏｂｔａｉｎａｃｃｕｒａｃｙｔａｒｇｅｔ’ｓｒｏｕｔｉｎｇｗｉｔｈｉｎｂａｓｅｓｔａｔｉｏｎｃｅｌｌｒｅｓｏｌｖｉｎｇ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｔａｒｇｅｔｔｒａｃｅｔｒａｃｋｉｎｇ；ｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌ；Ｖｉｔｅｒｂｉｄｅｃｏｄｉｎｇ

　　自Ｅ９１１定位需求提出以来，蜂窝移动通信系统中的定位
技术受到高度重视。移动通信技术的快速发展和用户数目指

数级增长，更是推动了蜂窝网中定位技术的深入研究。

基于信号特征检测的无线定位技术严重依赖于无线传播

环境。为给出较为精确的位置估计结果，需要收发两端能够实

现信号的视距（ＬＯＳ）传播，并且需要多个测控台的参与，不同
测控台之间还需要有严格的时间同步［１］。为有效提高定位精

度，国内外学者提出了不少抑制或减少 ＮＬＯＳ影响的有效方
法［２～５］。但是每种方法均有其适用的场合和假设前提，且计算

复杂度高，难以应用于实际的定位系统。特别是在电磁环境复

杂的地理环境中，传统的无线电波传播模型和ＮＬＯＳ分布模型
均无法应用，基于数据库位置信息匹配的定位方案显示出其潜

在优势［６，７］。文献［８～１０］中，Ｌｅｅ等人提出了通过建立 ＮＬＯＳ
误差数据库的方法来降低ＮＬＯＳ对实测数据影响的定位方法。
文献［１１］对数据库相关定位方法进行了简要总结，并给出了
多种相关匹配方法。文献［１２］提出了一种利用对传神经网络
进行训练建立指纹数据库的方法。文献［１３］主要分析了数据
库定位误差的来源、并分析了确定性方法和概率方法的优劣。

但是，现有的数据库定位算法都假设用户是静止的，然后再将

用户的连续实测数据与数据中存储的先验采集数据进行比对，

从而给出定位结果。但是当目标移动时，实际采集到的数据会

不停变化，这给精确匹配带来了不利影响。同时，可以获取到

的目标地理位置信息是一个个孤立的，只是表现了目标的静态

位置特征。不能较好地在目标移动情况下跟踪获取目标的运

行行为轨迹，并且实际的街道情况复杂，即使具有同样地理位

置信息的不同目标，其运行轨迹也会存在差异性。

针对以上问题，本文设计了一种基于隐马尔可夫模型的目

标轨迹跟踪算法。

!

　模型建立

按照所在小区的范围对目标轨迹进行跟踪的模型如图１
所示，小区的覆盖范围内有若干条道路。按照被小区覆盖的情

况对道路进行分段，如纵向道路的上半部分完全被基站 Ｃ所
覆盖，下半段被三个基站同时覆盖，所以将这条纵向的道路标

记为“１”和“２”两部分。利用隐马尔可夫模型［１１］对图１进行
描述。令分段后的道路构成含有 Ｎ个元素的状态集合，并且
将该集合记做：

Ｓ＝｛ｓ１，ｓ２，…，ｓＮ｝ （１）

观测集合由基站标志和移动速度构成，该集合记做：

Ｙ＝｛ｏ，ｖ｜ｏｔｉ∈｛ｏ１，ｏ２，…，ｏＭ｝，ｖｍｉｎ≤ｖ≤ｖｍａｘ｝ （２）

其中：共有Ｍ个基站｛ｏ１，ｏ２，…，ｏＭ｝，移动速度在区间（ｖｍｉｎ，
ｖｍａｘ）内。状态ｓｉ到状态ｓｊ的转移概率为

Ｐ（ｓｊ｜ｓｉ）＝ａｉｊ　ｉ＝１，２，…，Ｎ　ｊ＝１，２，…，Ｎ （３）

处于状态ｓｉ，观测到｛ｏ，ｖ｝的条件概率密度函数为
Ｐ（ｏｋ，ｖ｜ｓｉ）＝ｂｉ（ｏｋ，ｖ）　ｋ＝１，２，…，Ｍ，ｖｍｉｎ≤ｖ≤ｖｍａｘ （４）
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因此，目标轨迹跟踪问题就可归结为在已知观测概率

ｂｉ（ｏｋ，ｖ）、转移概率ａｉｊ和观测集合｛ｙｔ１，ｙｔ２，…，ｙｔＴ｝，ｙｔｉ∈Ｙ的情
况下，求解状态序列｛ｓｔ１，ｓｔ２，…，ｓｔＴ｝。

"

　基于隐马尔可夫模型的目标轨迹跟踪算法

可分三步实现基于隐马尔可夫模型的目标轨迹跟踪算法：

ａ）拓扑图构建；ｂ）隐马尔可夫模型建立；ｃ）最优解计算。首先
根据小区覆盖范围内的地理位置信息（包括道路及分段情况、

基站位置）和用户移动速度构造实际公路的拓扑图，确定初始

状态分布、状态转移概率分布矩阵和观察过程概率密度向量；

然后建立隐马尔可夫模型；最后基于维特比译码算法实现对目

标轨迹的跟踪。
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　拓扑图构建

第一步是预备阶段，主要是构造实际公路的拓扑图，并计

算每段公路之间的转移矩阵。

１）构造拓扑图　首先将图１所示基站覆盖下的公路分布
图转换成图２所示的图结构，其中每段公路用节点表示。如图
２所示，在三个基站覆盖区域下有８个节点，用８个状态 ｓｉ表
示这８个节点（ｉ＝１，２，…，８），代表图１中的８段公路。
２）设置转移概率矩阵　这８个点两两相互间存在有转移

概率Ｐ（ｓｊ｜ｓｉ）＝ａｉｊ。如图２所示，有唯一链接的两条路的转移
概率Ｐ（ｓ１｜ｓ３）＝１。可根据实际情况设置有多条链接的两条路
的转移概率：例如，如果２号路段只能到６号和８号路段，并且
６号和８号路段的车流量相同，那么就可设置 Ｐ（ｓ８｜ｓ２）＝
Ｐ（ｓ６｜ｓ２）＝１／２。以此类推，可以构造出全部８个节点间的转
移概率矩阵。

３）设置条件观测概率矩阵　在实际应用中，可观测到两
方面的信息：当前目标的移动速度（算法中用 ｖ表示）和当前
目标所属的小区（算法中用 ｏ表示）。这样，当目标处于某条
道路时（某个状态ｓｉ时），可观测到的该目标的速度和所属小
区都具有一定的概率，如当目标处于路段２时，其可能存在于
小区Ａ或小区Ｂ下，所以Ｐ（ｏＡ｜ｓ２）＝Ｐ（ｏＢ｜ｓ２）＝１／２；此外，当
目标处于道路２，并且其速度是 ｖ时，其具有的条件概率密度
函数为ｆ（ｖ｜ｓ２）。因此，可根据实际情况预先建立好这两个观
测量的条件概率分布矩阵。

"


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　建立隐马尔可夫模型

第二步是建立隐马尔可夫模型。如图３所示，当陆续观测
到的基站位置和速度为｛Ａ，ｖ１｝、｛Ｂ，ｖ２｝、｛Ｃ，ｖ３｝和｛Ａ，ｖ４｝时，
可按照式（６）和（７）计算出图３中的最佳路径概率 ｓｊ（ｔ＋１）
和最佳状态概率ψｓｊ（ｔ＋１）。
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　最优解计算

第三步是利用维特比算法计算最优解。当按照图３完成
全部的概率计算时，就可利用维特比译码进行回溯，找出每时

刻目标所处的路段（即状态）［１１］。
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设初始时刻目标所在街道的概率分布为其初始状态分布，

记做πｎ（ｎ＝１，２，…，Ｎ），并且有∑
Ｎ

ｎ＝１
πｎ＝１。若经过 Ｔ次观测

｛ｙｔ１，ｙｔ２，…，ｙｔＴ｝，在时刻ｔＴ所处状态为ｓｉ，ｔ时刻处于状态ｓｉ的

最佳路径概率为ｓｉ（ｔ）（ｉ＝１，２，…，Ｎ）。在ｔＴ＋１时刻观测到的
观测值集合为ｙｔＴ＋１，并且状态为ｓｊ的概率为

Ｐ（ｘｔＴ＝ｓｉ，ｙｔ１，ｙｔ２，…，ｙｔＴ，ｙｔＴ＋１，ｘｔＴ＋１＝ｊ）＝

Ｐ（ｘｔＴ＝ｓｉ，ｙｔ１，ｙｔ２，…，ｙｔＴ）×Ｐ（ｘｔＴ＋１＝ｓｊ｜ｘｔＴ＝ｓｉ）×

Ｐ（ｙｔＴ＋１｜ｘｔＴ＋１＝ｓｊ）＝ｓｉ（ｔ）×ａｉｊ×ｂｊ（ｙｔＴ＋１） （５）

所以在ｔＴ＋１时刻，目标处于状态ｓｊ的最佳路径的概率为
ｓｊ（ｔ＋１）＝ ｍａｘ

Ｓ，ｖｍｉｎ≤ｖ≤ｖｍａｘ
（ｓｉ（ｔ）×ａｉｊ）×ｂｊ（ｙｔＴ＋１） （６）

从ｔＴ时刻到ｔＴ＋１时刻，目标处于的最可能状态为
ψｓｊ（ｔ＋１）＝ａｒｇｍａｘｓｉ∈Ｓ

（ｓｉ（ｔ）·ａｉｊ） （７）

根据式（６）（７）进行维特比译码算法，即可得到 ｔＴ到 ｔＴ＋１
时刻目标所处的最有可能位置，将这些位置连接起来就构成所

要跟踪的目标轨迹。

#

　性能仿真

#


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　迹跟踪性能

如图４所示，在街道１～８上有２５个目标轨迹的样点，在
每个样点处的观测值如表１所示。

表１　观测样点数据

样点号 基站号 速度ｋｍ／ｈ 样点号 基站号 速度ｋｍ／ｈ样点号 基站号 速度ｋｍ／ｈ
１ Ａ ８５ ９ Ｃ ６０ １７ Ｃ ７７
２ Ａ ７７ １０ Ｃ ６２ １８ Ａ ７８
３ Ａ ７９ １１ Ｃ ７４ １９ Ａ ６８
４ Ｃ ８３ １２ Ｂ ７９ ２０ Ａ ６６
５ Ａ ８８ １３ Ｂ ８７ ２１ Ｂ ６１
６ Ｃ ８０ １４ Ｃ ８１ ２２ Ｂ ７０
７ Ａ ７８ １５ Ａ ８５ ２３ Ｂ ７３
８ Ａ ７９ １６ Ｂ ７９ ２４ Ｂ ７８
２５ Ｂ ８４

　　对该问题建立隐马尔可夫模型，并利用式（６）（７）进行维
特比算法求解，具体流程如下：

ａ）初始化
（ａ）δ１（ｉ）＝ｐｉｂｉ，ｏ１，ｉ＝１，２，…，８；
（ｂ）ψ１（ｉ）＝０，ｉ＝１，２，…，８；
ｂ）递推计算
（ａ）δｔ（ｊ）＝［ ｍａｘｉ＝１，２，…，８

（δｔ－１（ｉ）ａｉ，ｊ）］ｂｊ，ｏｔ，ｊ＝１，２，…，８，ｔ＝

２，…，２５；
（ｂ）ψｔ( )ｊ＝ａｒｇ ｍａｘ

ｉ＝１，２，…，８
［δｔ－１（ｉ）ａｉ，ｊ］，ｊ＝１，２，…，８，ｔ＝

２，…，２５；
ｃ）终止计算
（ａ）Ｐ ＝ ｍａｘ

ｉ＝１，２，…，８
［δＴ（ｉ）ｑｉ］；

（ｂ）ｚＴ ＝ａｒｇ ｍａｘｉ＝１，２，…，８
［δＴ（ｉ）ｑｉ］；
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ｄ）回溯最优路径
ｚｔ ＝ψｔ＋１（ｚｔ＋１），ｔ＝２４，…，１。
求解后得到如图５所示的样点分类，如表２所示。
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表２　维特比算法的分类情况

街道号 样点号 街道号 样点号

街道１ ７，８，９ 街道５ １７

街道２ １３，１４，１５，１６ 街道６ １８

街道３ １，２，３，４，５，６ 街道７ １９，２０

街道４ １０，１１，１２ 街道８ ２１，２２，２３，２４，２５

　　最终得到的目标轨迹图如图６所示。

!

!

"#$%&'(!

"

#

$

%

&

!

'

(

!

"

#

利用隐马尔可夫模型可以较好地对目标轨迹进行跟踪，随

着观测点数的增多，轨迹跟踪的精度会不断增加，并且街区的

划分越细，跟踪精度就越好。

#


"

　轨迹跟踪错误性能

此外，观测信息（即小区归属和移动速度）可能存在误差，

导致轨迹跟踪结果错误。因此，需要对存在观测误差条件下的

轨迹跟踪错误情况进行分析。图７是假设有１０个小区，每个
小区对其归属和速度观测一次时的仿真结果。其中横坐标为

观测信息错误率，纵坐标为轨迹跟踪错误率（即所跟踪的状态

中错误的概率）。实线为仿真结果，虚线为拟合结果。拟合

式为

ｙ＝１＋ｅ
－（Ｂ０＋Ｂ１）

１＋ｅ－（Ｂ０＋Ｂ１ｘ）
（８）

其中：ｙ为轨迹跟踪的错误概率；ｘ为观测信息（速度或小区归
属信息）的错误概率；Ｂ０、Ｂ１为拟合参数。

在图７中，若观测速度存在错误而观测小区归属信息不存
在误差时，拟合的参数为Ｂ０＝－６．３３，Ｂ１＝１０．０３；若观测速度
无误而观测小区归属信息存在错误时，拟合的参数为

Ｂ０＝－４．７２，Ｂ１＝９．０７。从图７中可知，两种错误情况下的分
布趋势总体是相似的，但速度观测误差带来的影响较小。

图８是依据２０个小区观测的２０个序列进行轨迹跟踪的
错误概率曲线图，每个小区观测一次。在图８中，若观测速度
存在错误而观测小区归属信息无误时，拟合的参数为

Ｂ０＝－６．２１，Ｂ１＝９．９８；若观测速度无误而观测小区归属信息
存在错误时，拟合的参数为 Ｂ０＝－４．６６，Ｂ１＝８．９３。对比图７
和８可知，增加观测序列的长度，对轨迹跟踪结果的改善程度
并不大。
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图９是依据１０个小区观测的２０个序列进行轨迹跟踪的
错误概率曲线图，每个小区观测两次。在图９中，若观测速度
存在错误而观测小区归属信息无误时，拟合的参数为 Ｂ０＝
－９．３３，Ｂ１＝１２．０３；若观测速度无误而观测小区归属信息存在
错误时，拟合的参数为Ｂ０＝－７．７３，Ｂ１＝１１．０２。对比图９和８
可知，增加小区内的观测点数目可提高轨迹跟踪结果的正确

性。图１０是依据１０个小区观测的１００个序列进行轨迹跟踪
的错误概率曲线图，平均每个小区观测１０次。在图１０中，若
观测速度存在错误而观测小区归属信息无误时，拟合的参数为

Ｂ０＝－９．７３，Ｂ１＝１２．６８；若观测速度无误而观测小区归属信息
存在错误时，拟合的参数为Ｂ０＝－８．０３，Ｂ１＝１１．７５。对比图９
和１０可知，随着增加小区内的观测点数目，轨迹跟踪的正确率
可稳步提高，但提高的程度逐渐变小。
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　结束语

本文针对基站小区分辨率下的目标轨迹跟踪问题，设计了

一种基于隐马尔可夫模型的目标轨迹跟踪算法。该算法首先

根据小区覆盖范围内的地理位置信息和用户的移动速度，为该

问题建立了隐马尔可夫模型；然后基于维特比译码算法对最佳

路径和最佳状态概率进行最优化求解，实现对目标轨迹的跟

踪。仿真结果表明，该算法可以在基站小区分辨率下精确地获

取目标的轨迹。
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法实现的性能较为接近，分别为５５％和５４％。这是由于当信
道间差异较大时，Ｑ学习策略在“探索”阶段能够发现空闲概
率高的信道，而在“利用”阶段则以较高的概率使用它们，从而

能够获得较大的吞吐量。

为了进一步评估文中所提信道选择算法的有效性，图 ６
通过观察所提算法的信道选择过程，分析其性能。此场景中，

时隙的个数设置为４０００个，蒙特卡洛实验次数为１０００次，设
置珔η＝０．５，Ｃｏｖ＝０．５，信道 １～７的业务负载分别为［０９０，
０８８，０．４５，０．４４，０．２３，０．４３，０．２１］。如图６所示，在开始阶段，
次用户处于“探索”阶段，等概率地尝试接入不同的信道，期望

有获得更多回报的机会，随着时间的进行，次用户选择信道５和
７（平均业务负载较小）的次数ｚ占当前时隙内总选择次数的比
例逐渐增大，信道选择算法逐渐从“探索”阶段平滑地过渡到

“利用”阶段。次用户选择理想信道的动作占动作选择总次数

的８０％。这说明Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ算法通过在线学习，能够有效地将
已有经验用于后续的信道选择中，从而获得性能的提升。
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　结束语

本文提出了一种基于Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ的信道选择算法，以解决
机会频谱接入系统中的信道选择问题。同时，采用 Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ
方法优化动作的选择，在信道“探索”和“利用”之间获得了很

好的折中。仿真结果表明，基于 Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ的信道选择算法在
不需要信道环境先验知识和动态模型的前提下，通过与环境的

不断交互和学习尽可能选择空闲概率大的信道，获得较好的吞

吐量，并且收敛速度较快。
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