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摘要：随着毫米波雷达技术在室内目标检测与跟踪领域的广泛应用，多径效应逐渐成为影响目标跟踪精度的关键

因素。室内毫米波雷达目标跟踪易受多径效应干扰，而传统点目标跟踪方法忽略目标的扩展特性与多路径传播机

制，难以有效抑制由多径引起的虚假目标。为此，该文提出一种基于多径扩展投影的毫米波雷达室内目标跟踪方

法(EM-ETT)。首先，采用随机矩阵模型表征目标几何形状，将扩展状态建模为逆Wishart分布；然后，结合蒙特

卡罗统计传播机制构建扩展投影框架，通过对真实目标散射点进行非线性多径映射生成鬼影点云，并拟合其扩展

状态先验；进一步地，引入目标-路径匹配策略，通过几何一致性与似然评估建立多径传播路径关联，提升状态辨

识能力。实测结果表明，在多径干扰的多目标场景下，所提方法能显著提升状态估计精度，有效避免虚假轨迹生

成，相比传统点目标跟踪算法在跟踪准确率与鲁棒性方面均具有明显优势。
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Abstract: With the widespread use of millimeter-wave radar technology in indoor target detection and tracking,

multipath effects have become a key factor affecting tracking accuracy. Indoor millimeter-wave radar target

tracking is highly susceptible to multipath interference, and conventional point-target tracking methods, which
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ignore the extended characteristics of targets and the multipath propagation mechanism, struggle to effectively

suppress ghost targets caused by multipath reflections. To address this issue, this paper proposes an Extension

Mapping-based Extended Target Tracking (EM-ETT) method for indoor target tracking using millimeter-wave

radar. First, a random matrix model is used to characterize the target’s geometric shape, with the extension

modeled as an inverse Wishart distribution. Next, an extended projection framework is constructed by

integrating a Monte Carlo-based statistical propagation mechanism. Through nonlinear multipath mapping of

scattering points from the true target, ghost point clouds are generated, and their extended state priors are

estimated. Furthermore, a target-path association method is introduced to establish path associations in

multipath propagation based on geometric consistency and likelihood evaluation, enhancing state discrimination

capability. Experimental results demonstrate that in multitarget scenarios with multipath interference, the

proposed method significantly improves state estimation accuracy and effectively prevents the generation of

false trajectories. Compared with conventional point-target tracking algorithms, the proposed method exhibits

significant advantages in both tracking accuracy and robustness.

Key words: Millimeter-wave radar; Indoor target tracking; Multipath effect; Multipath exploitation; Random

matrix

 1    引言

近年来，毫米波雷达凭借其强环境适应性、高

距离分辨率及良好隐私保护能力，在智能家居、安

防监控和自动驾驶等领域得到广泛应用[1−3]。随着

雷达分辨率提升，人体等目标在回波中呈现为多个

散射中心构成的点云簇[4]，传统点目标跟踪(Point

Target Tracking, PTT)模型已难以适用，扩展目

标跟踪(Extended Target Tracking, ETT)成为研

究热点。

现有ETT方法主要分为两类[5]：一类基于量测

聚类，将点云划分为簇后沿用PTT框架[6]，然后使

用关联算法包括匈牙利算法[7,8]与联合概率数据关联

(Joint Probabilistic Data Association, JPDA)[9]，

但其易受目标密集或间距过小影响，且并未利用点

云内部结构信息；另一类直接利用原始量测进行跟

踪，如GTRACK算法 [10 ]，或采用随机矩阵模型

(Random Matrix Model, RMM)[11,12]与随机超曲面

方法(Random Hypersurface Model, RHM)[13,14]联合

估计目标运动与扩展状态。其中，RMM的跟踪方

法通过将目标的空间扩展描述为一个对称正定的随

机矩阵，联合建模目标的大小、形状和方向，与运

动学状态共同构成完整的目标状态描述。该类方法

利用贝叶斯滤波框架实现递归更新，其中目标扩展

通常假设服从Wishart或逆Wishart分布，以获得闭

合形式的状态估计。目前，此类扩展目标跟踪方法

常被用于自动驾驶[15,16]等场景。然而，在室内复杂

环境中，上述方法对多径效应高度敏感。多径效应

是指雷达信号在传播过程中经由墙面或其他散射体

反射，形成多条传播路径并到达接收机的现象[17]。

具体而言，多径反射导致同一目标产生多个虚假鬼

影，其量测与真实目标特征相似，易引发轨迹分

叉、合并或虚假轨迹生成。

为缓解多径效应带来的负面影响，现有研究提

出了多种应对策略[18]。根据处理阶段的不同，相关

方法可大致分为两类：信号级多径抑制与量测级多

径协同跟踪。信号级别的多径抑制方法主要通过对

信号本身的分析与处理来减小多径效应的影响。例

如，Liu等人[19]提出了基于多径特征的方法，通过

分析目标的距离差异以及相对速度差异来识别和区

分不同目标。这类方法能够通过目标特征的差异来

降低多径影响，但其准确性和鲁棒性仍然受到环境

噪声和信号衰减等因素的制约。Feng等人[20]则提出

了一种基于霍夫变换的识别方法，利用目标与多径

虚假目标在距离-多普勒图中的线性关系来识别虚

假目标。具体而言，该方法应用霍夫变换提取距离-
多普勒图中的线性模式，通过检测包含3点的线性

结构来区分真实目标和多径虚假目标。然而，这类

方法对多径信号的完整性要求较高，且在复杂环境

中可能面临较高的误识率。此外，部分工作[21−23]基

于到达角(Direction of Arrival, DOA)和离开角

(Direction of Departure, DOD)信息来区分真实目

标与多径信号，从而有效识别并抑制由多径效应引

起的虚假目标。该类方法通常需要在目标检测后，

对每个候选目标分别进行DOA估计并进一步反演

其DOD，通过二者的一致性或差异性完成多径判

别。虽然该策略在一定程度上克服了传统信号处理

方法对复杂多径环境适应性不足的问题，但其角度

信息求解过程涉及多次波束形成和角度谱搜索，计

算复杂度随候选目标数量增加而显著上升，尤其在

密集扩展目标或强多径场景中，计算量急剧增加。

随着深度学习技术的发展，基于神经网络的多径抑
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制方法相继被提出[24,25]，此类方法通过深度神经网

络对多径目标和真实目标进行区分，尽管在特定场

景下表现出较高的识别准确率，但其性能高度依赖

于训练数据的规模与多样性，且模型在跨场景迁移

时泛化能力较弱，难以适应动态变化的实际环境。

相比之下，量测级多径协同跟踪方法不试图在

信号层面消除多径分量，而是将其视为潜在的有效

观测，在数据关联框架中显式建模多径传播路径，

实现对真实目标与虚像目标的联合处理。该类方法

广泛应用于超视距雷达(Over-the-Horizon Radar,
OTHR)等典型多路径传播环境。例如，Pulford等
人 [ 2 6 , 27 ]提出的多路径概率数据关联(Multipath
Probabilistic Data Association, MPDA)方法和多

假设维特比数据关联(Multi-hypothesis Viterbi
Data Association, MVDA)方法，以及Habtemari-
am等人[28]提出的多检测联合概率数据关联(Mul-
tiple-Detection Joint Probabilistic Data Associ-
ation, MD-JPDA)方法，都通过联合数据关联的方

式，消除了多路径数据引起的虚假目标，提升了多

目标跟踪的准确性。

此外，部分研究开始关注室内毫米波雷达场景

下的多径抑制问题。部分研究尝试利用室内墙体等

几何先验建模多径路径以提升跟踪性能[29,30]。Cheng

等人[31]通过在无人和单目标场景下对雷达量测进行

长时间累积，学习室内空间边界，并在跟踪阶段利

用边界信息裁剪点云，从而有效抑制墙体反射引起

的多径鬼影。Lian等人[32]同样将先验空间边界知识

与目标运动特性相结合，提出了一种基于多通道雷

达的室内多目标跟踪方法，通过学习目标可行活动

区域并在量测生成阶段剔除边界外点云，从而有效

降低边界多径对点目标跟踪的影响。然而，上述方

法对多径的处理主要依赖空间裁剪策略，当多径量

测经反射映射后落入场景内部或与真实目标空间分

布发生重叠时，其抑制能力可能受限。同时，这类方

法仍建立在点目标建模假设之上，难以刻画扩展目

标产生的多径所呈现的点云分布特征，从而在目标

密集或靠近墙体的场景中易产生多径虚警和干扰。

事实上，室内环境中的人体等目标具有显著几何尺寸，

其扩展形态直接影响散射点分布与多径生成机制。

鉴于此，本文提出了一种基于多径扩展投影的

毫米波雷达室内目标跟踪方法(Extension Map-
ping-based Extended Target Tracking, EM-ETT)，
旨在实现对真实与鬼影扩展目标的联合建模跟踪。

在跟踪初始化阶段，算法首先判断是否已建立室内

墙体参数；若未建立，则运行墙体估计算法，获取

几何结构先验以支持多径路径建模。随后进入扩展

目标跟踪流程：首先联合预测目标的运动状态与扩

展状态。对真实目标采用随机矩阵模型，将扩展形

状矩阵建模为逆威沙特分布；对多径产生的鬼影目

标，提出基于蒙特卡罗统计传播的扩展投影方法，

通过对真实目标表面散射点进行非线性多径映射，

生成鬼影点云，并通过几何拟合获得其位置及扩展

形态的先验。接着执行目标-路径关联，将预测状

态与可能的多径路径匹配。对于未关联的剩余量

测，采用聚类进行新目标初始化，并利用几何映射

剔除鬼影，确保初始化准确性。最后，基于关联与

初始化结果联合更新目标的运动与扩展状态，并在

航迹管理模块中确认真实航迹、剔除虚假或消失轨

迹。本研究的主要贡献如下：

(1) 提出了一种面向鬼影建模的扩展投影方法。

该方法基于蒙特卡罗统计传播机制，对真实扩展目

标表面的散射点进行非线性多径映射，生成符合室

内电磁传播规律的鬼影点云；进一步通过椭圆拟合

将其扩展状态(形状与朝向)建模为逆威沙特分布，

使鬼影目标在状态空间中具有与真实扩展目标一致

的统计表征形式，为后续联合处理奠定基础。

(2) 提出了扩展目标-多径路径关联方法。通过构

建真实目标与多径传播路径之间的几何映射关系，

结合似然评估与一致性约束，实现对鬼影目标来源

的显式关联，从而在状态更新阶段有效抑制由多径

引起的虚假成分，提升真实目标状态估计的准确性。

(3) 构建了完整的室内毫米波雷达扩展目标跟

踪框架，并通过实测实验验证了该框架在强多径干

扰场景下对真实目标的高精度跟踪能力及对虚假轨

迹的有效抑制性能。

 2    模型建立

 2.1  多径模型

G1

G2 T ′ R → T → R

R → F → T → R

R → T → F → R G1 G2

T ′

R → F → T → F → R

考虑室内多径传播模型如图1所示，其中雷达

R被摆放于原点，扩展人体目标T位于墙体和雷达

之间。雷达信号在传播过程中通过反射点F经由不

同路径与目标T发生相互作用，形成了真实目标与

反射目标之间的多条传播路径，产生鬼影目标 ,
和 。最短的路径 代表了真实目标

T的直接反射信号。假设墙体反射点为F，第一阶

反射路径 (即一阶多径 )包括 和

，产生两个一阶鬼影目标 和 。

镜像目标 则源自墙体的两次反射路径，具体路径

为 。由于信号在多次传播过

程中的逐步衰减，高阶反射所产生的虚假目标通常

会被忽略。

首先考虑理想状态下点目标的情况，此时目标
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G1

T ′ G2

θG1 = θT θG2 = θF = θT ′ dT

dG1 dG2 dT ′ G1 G2 T ′

中心位置产生单个散射点。根据几何关系，真实目

标T与一阶反射目标 具有相同的DOA，而镜像

目标 和一阶反射目标 、反射点F同样具有相同

的到达角，即 ,  。定义 ,
,  ,  分别为真实目标T、鬼影目标 ,  , 

的电磁波传播路径长度，其关系可表示为

dG1 = dG2 =
dT + dT ′

2
(1)

(a, b)

y = kx+ l R′

在模型推导中，我们考虑已知线性墙体位置的

情况。假设T位于 ，墙体用线性方程表示，即

。镜像雷达点 是雷达位置关于墙体的

对称点，其坐标计算为xR′ = −2l/

(
k +

1

k

)
yR′ = 2l/(1 + k2)

(2)

R′由于镜像点 与目标T之间的连线与墙体的交

点为反射点F，该反射点的坐标可以表示为{
xF = (l − b′) / (k′ − k)

yF = k′xr + b′
(3)

k′ = (b− yR′) / (a− xR′) b′ = yR′ − k′xR′

G1

G2 T ′

其中， ,  。多

径目标的位置估计依赖于R,T和F的几何关系， ,
,  的位置分别表示为xG1 =

√
S2/

(
b2

a2
+ 1

)
yG1 = kTxG1

(4)

xG2 =

√
S2/

(
y2F
x2
F

+ 1

)
yG2 = kFxG2

(5)

xT ′ =

√
(dRF + dFT)

2
/

(
y2F
x2
F
+ 1

)
yT ′ = kFxT ′

(6)

kT kF

dRF dFT RF FT

其中， 和 是从雷达到目标和反射点的直线斜

率， 和 分别代表 和 路径的长度。

l1 l2 φT

XT

由于人体目标具有扩展特性，即目标T在其扩

展范围内产生多个散射点。将目标T的扩展范围建

模为长短轴分别是 和 的椭圆，旋转角度为 ，

由形状矩阵 表示：

XT = RT

[
l21 0
0 l22

]
RT

T (7)

XT

RT

其中， 是半正定(Semi-Positive Definite, SPD)
矩阵， 是旋转矩阵，定义为

RT =

[
cosφT − sinφT

sinφT cosφT

]
(8)

XG1 = fG1 (XT )

XG2 = fG2 (XT ) XT ′ = fT ′ (XT )

T ′

φW

信号经过散射点后在墙体上反射，鬼影目标同

样具有多个量测点，分别对应目标T的不同散射点。

因此扩展范围同样需要非线性投影至鬼影目标位

置，定义鬼影目标的扩展矩阵为 ，

和 ，其中镜像鬼影

目标 与目标T的扩展范围对于墙体对称，长短轴

大小不变，假设墙体的倾斜角度为 ，其旋转矩

阵表示为

RT ′ =

[
cos (2φW − φT ) − sin (2φW − φT )
sin (2φW − φT ) cos (2φW − φT )

]
(9)

而两个一阶鬼影目标由于非线性变化，其扩展

不再符合椭圆形状。

 2.2  目标状态模型

s = [m, q]
T

m = [x, y, ẋ, ẏ]
T

q = [l1, l2, φ]

l1 l2 φ X

X

考虑目标的运动学和形状学参数的联合估计，将

目标的状态定义为 ，其中

代表目标的运动学参数，包括目标的二维坐标和速

度。由于本文将目标的形状建模为椭圆形，因此

代表目标的形状学参数，包括目标的

长短轴长 ,  以及倾斜角度 ，其形状矩阵 在

式(7)中已给出。基于随机矩阵方法， 服从逆威

沙特分布[33]如下：

IWd(X; v,V ) =
|V |

v
2

2
vd
2 Γd

(v
2

)
|X|

v+d+1
2

· etr
(
−1

2
V X−1

)
(10)

V其中，v是自由度， 是SPD矩阵，d是空间维度。

 2.3  运动模型

为了描述目标的运动状态，本文假设目标采用

常速(Constant Velocity, CV)模型。CV模型是一

种简化的目标运动模型，假设目标在每个时间步内

保持恒定速度，目标的加速度则由过程噪声描述。

 

R

R'

墙体 T'

T

F

G1

G2

Y

X

扩展区域 量测点 反射点 
图 1 室内多径模型示意图

Fig. 1 Illustration of the indoor multipath propagation model
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mk假设第k帧的目标运动学状态为 ，目标的状态转

移模型可以写作

mk = Fmk−1 +wk (11)

wk ∼ N (0,Qk)

Qk F

其中， 是过程噪声，服从零均值协

方差为 的高斯分布，而 是状态转移矩阵，定

义为

F =


1 0 ∆t 0
0 1 0 ∆t
0 0 1 0
0 0 0 1

 (12)

∆t其中，时间步长 是帧间隔时长。

vk

在实际应用中，目标的状态通常通过雷达进行

测量。假设雷达对目标状态的探测受量测噪声 影

响，量测模型可以表示为

zk = Hmk + vk (13)

vk Rk

H

H

其中， 服从零均值协方差为 的高斯分布，

为测量矩阵，表示从目标状态空间到量测空间的

线性映射。在本模型中，假设雷达仅能测量目标的

位置，因此量测矩阵 为

H =

[
1 0 0 0
0 1 0 0

]
(14)

 2.4  量测模型

nk Zk ={
z1
k, z

2
k, ..., z

nk

k

}
Yk =

{
y1
k,y

2
k, ...,y

nk

k

}
zj
k = yj

k+

vj
k zj

k

假设目标在第 k 帧产生 个量测点

，均来源于目标的多个散射点

，其中第 j个量测

。在RMM方法[34]中，目标单个量测 的似然分

布服从以下分布：

p(zj
k|mk,Xk) = N

(
zj
k;Hmk, ρXk +Rk

)
(15)

ρ

Zk

其中， 是一个用于缩放形状矩阵的常数。因此目

标所有量测 的似然分布为

p (Zk|nk,mk,Xk) =

nk∏
j=1

N
(
zj
k;Hmk, ρXk +Rk

)
(16)

Zk由于目标扩展被建模为椭圆， 的似然分布

可以写作

p (Zk | nk,mk,Xk) ∝ N (z̄k;Hmk, (ρXk +Rk) /nk)

×W
(
Z̄k;nk − 1,Xk

)
(17)

W (·) z̄k

Z̄k

其中， 是威沙特分布， 是所有量测的质

心， 则是量测协方差，定义如下

z̄k =
1

nk

nk∑
j=1

zj
k (18)

Z̄k =

nk∑
j=1

(
zj
k − z̄k

)(
zj
k − z̄k

)T
(19)

 3    雷达回波预处理

st(t) sr(t)

Tc

fo ζ

毫米波雷达采用了调频连续波(Frequency
Modulated Continuous Wave, FMCW)信号，其

通过测量发射信号 和接收信号 之间的频率

差来确定目标的距离。假设单个啁啾长度为 ，初

始频率为 ，调频斜率为 ，发射信号定义为

st(t) = exp
{
j2π

(
fo +

1

2
ζt

)
t

}
, 0 ≤ t ≤ Tc (20)

sr(t) st(t)

sb(t)

sb ∈ RNc×Nr Nc Nr

fb

接收信号 则是时延版本的 。在经过混

频器和低通滤波后，得到的中频信号 可以离散

化并表示为矩阵 ，其中 和 分别是

啁啾和采样点的数目。使用快时间傅里叶变换(Fast
Fourier Transform, FFT)对每个啁啾内的回波信

号进行频域分析，得到距离谱图。假设 是中频信

号频率，c代表光速，可以计算得到目标的距离为

d =
fbc
2ζ

(21)

由于毫米波雷达信号常常受到静态杂波，如墙

面或家具的反射干扰，因此均值对消算法[5]被应用

于距离谱图来去除静态目标信号。该算法通过将单

帧内不同啁啾信号减去平均啁啾信号来实现静态杂

波去除。

Mk

Zk = {z1
k, z

2
k, ..., z

Mk

k }

去除静态杂波后，对每个距离单元在慢时间维

度上进行FFT，生成距离-多普勒谱图。随后，采

用有序统计恒虚警率检测(Ordered-Statistic Con-
stant False Alarm Rate, OS-CFAR)算法[35]对谱图

进行目标检测，识别出显著高于背景噪声的候选

点。OS-CFAR通过在每个待测距离-多普勒单元周

围设置保护单元与训练单元，基于训练区域内的采

样点排序后选取第k个统计量估计局部噪声电平，

并以此动态设定检测阈值。相比于其他CFAR算
法，OS-CFAR对连续多峰值的情况更加敏感，因

此更适合于室内多目标检测场景。为获取目标的角

度信息，对每个检测到的距离-多普勒单元应用最

小方差无畸变响应(Minimum Variance Distortion-
less Response, MVDR)波束形成算法[36]，在方位角

与俯仰角维度进行高分辨率空间谱估计。通过在三

维角度空间内搜索波束响应峰值，获得各目标点的

角度信息。随后，依据图2所示的三维关系，将点云

投影至地面平面，完成从雷达本地坐标系到二维水

平坐标系的转换。设第k帧共检测到 个量测点，

则该帧的量测集合可表示为 。
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为实现量测点的有效划分，采用基于密度的聚

类算法(Density-Based Spatial Clustering of Ap-
plications with Noise, DBSCAN)[37]。该方法对非

均匀分布和任意形状的点云具有较强适应性，且无

需预先设定簇的数量，适用于多径反射点分布不确

定的场景。通过对量测点集进行聚类分析，可获得

若干空间簇，每个簇对应一个物理或虚像散射源。

在典型室内直线墙体反射情况下，真实目标与

一阶、二阶多径路径分别形成不同的鬼影位置。其

中，距离雷达最近的簇通常对应于真实目标；而距

离雷达最远的簇，因其位于对向墙面的二次反射延

长线上，多对应于二阶鬼影目标。利用该几何分布

规律，可通过识别真实目标和二阶鬼影目标的位置

并结合反射几何模型反推出墙体边界，从而构建环

境结构先验，为后续扩展投影与路径关联提供支

撑。墙体估计流程示意图如图3所示。

T = {c1, c2, ..., cNc} T ′ = {c1′,
c2′, ..., cN

′
c } Nc ≤ L

在持续观测L帧后，真实目标聚类坐标集合记

为 ，二阶鬼影集合记为

，其中 代表成功聚类出真实目标

和二阶鬼影的帧数。基于这些簇，构建墙体的点云

集合，表示为

Pc =

{
po
c |po

c =
1

2
(co′ + co) , o = 1, 2, ..., Nc

}
(22)

po
c = [xo

c , y
o
c ]其中， ，代表第o个点云的二维坐标。

考虑到实际室内环境中可能同时存在多个墙

体，且在部分时间段内由于二次多径缺失或误判，

候选墙体点集中可能包含由噪声或异常散射引起的

离群点，从而导致错误的墙体位置估计。为提升墙

体估计的鲁棒性，本文首先对累积得到的候选墙体

点云采用DBSCAN聚类算法进行处理，以自动区

分不同墙体对应的点集并剔除空间分布稀疏的离

群点。

接下来对每个簇内墙体点云进行几何拟合，假

设单个墙体的形状可以用直线来近似，利用最小二

乘法拟合一条直线来表示墙体。拟合的目标函数为

argmin
k,l

Nc∑
o=1

(yoc − (kxo
c + l))

2 (23)

其中，k和l是拟合得到的直线参数。通过求解该目

标函数，可以得到墙体的最佳拟合直线。图4给出

了单目标在室内场景中行走约500帧时的聚类点分

布及墙体估计结果，墙体位于3 m处。红色点表示

累积多帧所估计的墙体点集。可以看到，该点集在

 

TX1-RX1TX1-RX4 TX2-RX1 TX2-RX4

TX1-RX2TX1-RX3 TX2-RX2 TX2-RX3

TX3-RX1 TX3-RX4

TX3-RX2 TX3-RX3 x

z

雷达 y

5.0 m

2.
8 

m

虚拟
阵列

5.0
 m

 
图 2 室内三维场景图

Fig. 2 Three-dimensional indoor scene

 

T

真实墙体

拟合墙体

多帧累积
聚类＋线性

拟合

T'

 
图 3 墙体估计流程示意图

Fig. 3 Flowchart of the wall estimation process
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空间上具有良好的线性一致性，显著弱化了随机噪

声与真实目标散射点的干扰。基于该墙体点云进行

线性拟合后，得到墙体估计结果如图中蓝色直线所

示，证明该方法能够有效拟合墙体的位置。

在实现中，本文所提出的墙体估计方法不依赖

预设轨迹。只要目标在一定时间内覆盖了与墙体存

在有效反射关系的空间区域，即可累积形成具有线

性一致性的墙体点云。本文实验中使用1200帧数据

以保证墙体点云在空间上的充分覆盖和统计稳定

性。而墙体估计是否完成，需要通过墙体直线的拟

合稳定性判定。具体而言，当多帧累积得到的墙体

候选点云在空间上呈现稳定的线性分布，即经聚类

后的墙体均可被直线模型可靠拟合，并且在长度为W
的滑动时间窗口内，连续帧之间的直线参数变化均

低于预设阈值时，即认为墙体估计已收敛并完成。

为量化拟合稳定性，定义第k帧的参数收敛值为

∆θk = |θk − θk−1| ,∆bk = |bk − bk−1| (24)

θk bk其中， 与 分别表示第k帧累积数据拟合得到的

墙体直线倾斜角与截距参数。

 4    EM-ETT算法

本节提出一种面向室内多径环境的EM-ETT算
法，其核心思想是通过联合建模真实目标与多径鬼

影的扩展形态，结合墙体几何先验与雷达观测信

息，实现对目标和多路径的联合跟踪。算法整体流

程分为6个关键步骤：首先，在真实目标状态预测

阶段，基于随机矩阵理论对目标的运动学与形状学

状态进行联合预测；其次，利用蒙特卡罗统计传播

方法生成鬼影目标的扩展区域，实现对反射路径的

动态建模；随后，通过目标-路径关联策略，将量

测与真实目标及其反射路径进行匹配；在此基础

上，新目标初始化模块结合空间一致性约束，有效

抑制由多径引起的虚假目标生成；接着，在目标状

态更新步骤中，采用RMM算法对真实目标的运动

学和扩展状态进行递推估计；最后完成航迹的起

始、确认与删除操作，确保全局跟踪结果的连续性

与稳定性。其流程如图5中EM-ETT算法部分所示。

 4.1  真实目标状态预测

k − 1 sik−1|k−1 =

[mi
k−1|k−1, q

i
k−1|k−1]

T

mi
k|k−1

在真实扩展目标的状态预测中，需要处理目标

的运动状态预测以及其空间扩展的演化。对于第

i个目标，假设 帧的后验状态为

，则其第k帧的运动学状态先

验 计算为

mi
k|k−1 = Fmi

k−1|k−1 (25)

P i
k|k−1目标运动学状态的预测协方差矩阵 计

算为

P i
k|k−1 = FP i

k−1|k−1F
T +Qk (26)

由于目标的空间扩展的变化在短时间内较为平

稳，因此假设扩展矩阵的先验与上一帧的后验估计

相同，定义为

Xi
k|k−1 = Xi

k−1|k−1 (27)

α = v − d− 1

Tf τ

目标扩展的变化参数定义为 ，其

中v和d在2.2节中均已定义，在预测过程中根据帧

间隔 和变化灵敏度参数 进行调整。具体的更新

公式为

αi
k|k−1 = 2 + exp(−Tf/τ)

(
αi
k−1|k−1 − 2

)
(28)
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图 4 实测墙体估计结果

Fig. 4 Experimental results of wall estimation
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图 5 多径场景下扩展目标跟踪算法流程图

Fig. 5 Flowchart of the extended target tracking algorithm

in multipath scenarios
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 4.2  多径目标状态预测

在传统方法中，多径目标位置通常基于单散射

点假设进行建模，即视目标为位于质心处的点状反

射体，并据此推导其镜像位置。然而，在实际高分

辨率雷达观测下，扩展目标具有显著的空间分布特

性，其多径回波来源于目标表面多个散射中心的联

合贡献。由于单点模型忽略了目标的几何扩展性，

所预测的鬼影位置往往与真实反射点的空间分布存

在显著偏差，因此多径路径建模失准，进而影响后

续数据关联与状态估计的精度。为解决该问题，本

文提出一种基于蒙特卡罗统计传播的扩展投影方

法，用于刻画扩展目标在室内多径环境中经墙面反

射所形成的鬼影点云分布特征。该方法将目标视为

具有连续散射表面的扩展实体，通过统计采样方式

模拟其多径传播过程。具体而言，第k帧的扩展目

标i在二维平面中用椭圆模型表示，其形式可以表

示为

yik(ϕ) = Hmi
k−1|k−1 +Ri

k[l1,k cosϕ, l2,k sinϕ]
T
,

ϕ ∈ [0, 2π) (29)

Ri
k

ϕ Np

{yp}Np

p=1 yp

zp
G1 = fG1 (y

p) zp
G2 = fG2 (y

p)

zp
T ′ = fT ′ (yp)

其中， 代表扩展目标i的旋转矩阵。通过对参数

的均匀采样，可以生成目标表面的 个散射点样

本 。在多径传播过程中，每个散射点 经

由墙体反射后，会在雷达观测空间中形成对应的

一二阶鬼影点 ,  以及

。

G1 G1 zG1

µ̄G1

3类鬼影的形状矩阵计算方法相同，下面以一

阶鬼影 为例。对于目标i的 ，其点云 统计

特征可以由样本均值 和样本协方差近似表示：

µ̄i
G1 =

1

Np

Np∑
p=1

zp
G1 (30)

Σ̂i
G1 =

1

Np − 1

Np∑
p=1

(
zp
G1 − µ̄i

G1

) (
zp
G1 − µ̄i

G1

)T
(31)

Σ̂i
G1

Σ̂i
G1

其中， 描述了鬼影点云在平面上的二阶统计分

布特征。对 进行特征分解，得到

Σ̂i
G1 = Udiag (λ1, λ2)U

T, λ1 ≥ λ2 (32)

U = [u1,u2] u1

u2 µ̄i
G1

li1,G1 =
√
2λ1 li2,G1 =

√
2λ2

其中， ，包含点云主扩展方向 与次

扩展方向 。由此定义扩展的中心为 ，半轴估

计为 和 ，方向角估计为

φi
G1 = atan (U (1, 2) , U (1, 1)) (33)

U(1, 1) U

G1 Xi
G1

其中， 代表 中第1行第1列的元素。基于轴

长和方向角，目标i一阶鬼影 的形状矩阵 表

示为

Xi
G1 =

[
cosφi

G1 − sinφi
G1

sinφi
G1 cosφi

G1

][(
li1,G1

)2
0

0
(
li2,G1

)2
]

·
[
cosφi

G1 − sinφi
G1

sinφi
G1 cosφi

G1

]T
(34)

G1 G2 G2

图6展示了多径扩展目标状态预测的几何示意

图。在该场景中，真实目标的扩展形态经由墙体反

射后被映射至鬼影空间，其投影分布不再保持原始

椭圆结构的几何对称性，呈现出显著的非线性畸变

特征。这种畸变源于反射路径的非线性，导致虚像

位置在空间中发生拉伸、旋转或局部聚集。如图6
所示，经墙面一次反射形成了两个主要鬼影区域

( 与 )，其中 具有明显拉伸与偏移。同时，

图中还展示了基于扩展投影方法得到的鬼影形状矩

阵估计结果，可见其能够较好地逼近实际反射点云

的分布轮廓，为后续的目标-路径关联与状态更新

提供了先验约束。

 4.3  目标-路径关联

ζi=[Z
i
k,Z

G1
k ,ZG2

k ,ZT ′

k ]

Zi
k ZG1

k ZG2
k ZT ′

k

T ′

Ci
k|k−1

定义目标i的关联向量为 ，

其中 ,  ,  和 分别代表真实目标i及其

鬼影G1, G2和 的一系列点云，均可以是空集。

定义目标i的扩展矩阵 为

Ci
k|k−1 = HP i

k|k−1H
T +

(
ρXi

k|k−1 +Rk

)
/ni

k−1

(35)

ni
k−1 k − 1其中， 代表在第 帧的关联点云数量。目

标i和量测j关联的成本定义为

 

0 2 4 6 8

2

4

6

8

10

墙体
雷达
目标的扩展
G1的扩展投影
G2的扩展投影

T'的扩展投影
G1的扩展估计
G2的扩展估计
T'的扩展估计

X (m)

Y
 (

m
)

 
图 6 多径扩展目标状态预测示意图

Fig. 6 Illustration of the predicted results of extended

multipath target states
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wij =
(
zj
k −Hmi

k|k−1

)T
inv

(
Ci

k|k−1

)
·
(
zj
k −Hmi

k|k−1

)
(36)

inv (·) G1其中， 代表矩阵的逆。而 的扩展矩阵为

Ci
G1 = HP i

k|k−1H
T +

(
ρXi

G1 +Rk

)
/ni

k−1 (37)

因此目标i的一阶鬼影和量测j关联的成本定

义为

wG1
ij =

(
zj
k − µ̄i

G1

)T
inv

(
Ci

G1

) (
zj
k − µ̄i

G1

)
(38)

G2 T ′

Nk Mk

Wk ∈ R4Nk×(Mk+4Nk)

而 和 的关联成本类似，均基于4.2节中扩

展投影的形状矩阵和估计位置计算。假设第k帧存

在 个目标， 个量测，在计算完所有组合后，

可以得到成本矩阵 ，定义为

Wk =



w11 w12
... w1Mk

w10 . . . ∞
wG1

11 wG1
12

... wG1
1Mk

∞ ... ∞
wG2

11 wG2
12

... wG2
1Mk

∞ ... ∞
wT ′

11 wT ′

12
... wT ′

1Mk
∞ ... ∞

...
...

. . .
...

...
. . .

...

wT ′

Nk1
wT ′

Nk2
... wT ′

NkMk
∞ ... wT ′

Nk0


(39)

w10

∞
wij gk

gk

其中， 代表真实目标1没有关联到任何量测的成

本， 代表成本无限大。为了降低计算量，当任意

成本 高于门控阈值 时，均视作成本无限大，

而目标未关联到任何量测的成本设定为 。每个量

测j关联需要在满足门控阈值的情况下匹配到最低

成本的先验，这意味着，每个先验可以关联多个

量测。

ζi =

[Zi
k,Z

G1
k ,ZG2

k ,ZT ′

k ]

完成匹配后可以得到目标 i的关联向量

，其中包含多个点云。图7给出

了目标i的关联关系示意。三角形表示经雷达观测

得到的量测点，圆圈表示由上一时刻状态预测得到

的真实及多径目标状态，几何分布均近似为椭圆区

域。虚线箭头表示目标状态预测与量测之间的关联

连线，表征在多径传播条件下的关联匹配过程。

 4.4  新目标初始化

在目标跟踪过程中，若部分观测点云未能与任

何轨迹完成数据关联，则这些未匹配点云可能对应

于新出现的目标。为实现对未知目标的可靠初始

化，首先采用DBSCAN对未关联量测进行处理，

在无需预设目标数量的前提下，识别出空间上分离

的高密度区域，形成候选新生目标簇。

G1

然而，仅依赖密度聚类难以确保所有候选簇均

来源于真实物理目标。在室内多径环境下，部分未

关联点云可能源自新生目标经墙面反射形成的鬼

影，因而被误判为新生的真实目标。为此，需引入

两阶段筛选机制排除潜在的虚假目标。首先，依据

预先估计的墙体几何模型，判定各候选簇质心的空

间位置。若质心位于墙体内侧，则该簇被视为由多

径反射产生的鬼影目标。然后，对于多个质心方位

角相近的候选簇，考虑其在距离维度上的分布差

异。根据图1所示，鬼影目标 的量测通常出现在

雷达和真实目标的延长线附近，且距离雷达更远。

因此，采用“最近优先”原则，仅保留距离最近的

簇作为当前帧的真实新生目标，其余同向远距簇则

判定为对应的多径鬼影并予以舍弃。

经过上述几何约束筛选后，剩余的候选簇被视

为有效新生目标。对其执行初始状态估计，以簇的

几何中心作为目标位置初值，以点云样本协方差矩

阵作为扩展形状的初始表征。该估计方法与4.2节
中所述的目标位置与形状矩阵计算流程一致，确保

了状态表示的一致性与可递推性。

 4.5  目标状态更新

在完成目标状态预测与观测关联后，需要对每

个已成功关联的真实目标进行状态更新。对于扩展

目标而言，其状态更新不仅涉及运动学参数的修

正，同时还需更新空间扩展参数，以反映目标形态

随时间的变化。

Zi
k = {zi

k,1, z
i
k,2, ..., z

i
k,ni

k
} ni

k

z̄i
k

设第k帧中，第i个目标被关联到的直达径量测

集合为 ，其中 代表其关

联到的直达径量测数目。则该集合中所有量测点的

质心 由式(18)计算得到。基于卡尔曼滤波的更新

框架，其运动学状态的后验估计可表示为

mi
k|k = mi

k|k−1 +Ki
k

(
z̄i
k −Hmi

k|k−1

)
(40)

P i
k|k = P i

k|k−1 −Ki
kC

i
k|k−1

(
Ki

k

)T
(41)

Ki
k其中， 是卡尔曼增益矩阵，定义为

Ki
k = P i

k|k−1H
T
(
Ci

k|k−1

)−1

(42)

新息协方差可写为

 

量测点 预测状态

T'

T

G2

G1

墙体

 
图 7 目标关联模型示意图

Fig. 7 Illustration of the target association model
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Ci
k|k−1 = HP i

k|k−1H
T +

ρXi
k|k−1 +Rk

ni
k

(43)

N i
k|k

扩展状态的更新以伪量测的构造为基础。首

先，根据与目标关联的量测集合，定义由质心误差

形成的误差协方差矩阵 为

N i
k|k =

(
z̄i
k −Hmi

k|k−1

)(
z̄i
k −Hmi

k|k−1

)T
(44)

N i
k|k

N̂ i
k|k

为保持矩阵的半正定特性并实现运动状态与扩

展状态之间的耦合，本文采用Cholesky分解对误差

协方差矩阵 进行尺度匹配与重标定，得到的半

正定误差协方差矩阵为 ，用于描述估计中心与

观测中心之间的误差，定义为

N̂ i
k|k = X

i,1/2
k|k−1C

i,−1/2
k|k−1 N i

k|k

(
C

i,−1/2
k|k−1

)T(
X

i,1/2
k|k−1

)T

(45)

N̂ i
k|k

z̄i
k Zi

k|k

从物理意义上来说， 代表了量测的目标中

心 和估计目标中心的误差矩阵， 则代表了目

标扩展的协方差矩阵，定义为

Zi
k|k = X

i,1/2
k|k−1D

i,−1/2
k|k Z̄i

k

(
D

i,−1/2
k|k

)T(
X

i,1/2
k|k−1

)T

(46)

Di
k|k =

1

4
Xi

k|k−1 +Rk Z̄i
k其中， ， 是当前第i个目标

关联到的量测协方差，由式(19)计算得到。这些

Cholesky分解操作保证了目标扩展后验仍旧是逆威

沙特分布。

最终，形状矩阵的后验估计[38]可写为

Xi
k|k =

1

αi
k|k

(
αi
k|k−1X

i
k|k−1 +N i

k|k +Zi
k|k

)
(47)

αi
k|k ni

k其中，比例因子 使用目标关联点数 进行更新

αi
k|k = αi

k|k−1 + ni
k (48)

 4.6  航迹管理

航迹管理用于实现目标的生成、确认与删除，

从而保证系统维持稳定且可靠的目标集合。由于雷

达量测存在噪声、多径反射以及虚警点，为避免误

检测引入伪航迹，同时又能在目标稳定出现时及时

建立有效航迹，本文采用基于M/N逻辑法的航迹确

认与删除机制[39]。

NI MI MI < NI

在系统检测到未关联的点云后，首先通过新目

标初始化模块建立临时航迹。当某一航迹在连续

帧中至少被成功关联 次时( )，则该航

迹被确认为有效目标。

由于目标可能离开雷达视场，为避免无效航迹

持续占用资源，需要在目标长时间未被观测到时进

行航迹删除。本文采用与确认机制相对称的删除逻

ND

MD

辑，即当航迹在连续 帧内未被成功关联的次数

超过阈值 时，该航迹被判定为失效航迹并予以

删除。

 5    实验验证

 5.1  实验设置

为了验证所提算法在真实环境中的有效性，本

文基于德州仪器(TI)生产的IWR6843ODS毫米波雷

达[40]进行实验验证，并使用DCA1000EVM数据采

集模块[41]完成原始回波信号的同步采集与存储。该

雷达采用60～64 GHz频段的调频连续信号体制，

具备3个发射天线与4个接收天线的MIMO结构，可

形成12通道的虚拟阵列，从而实现较高的角分辨

率。雷达参数如表1所示。

实验在室内走廊环境中开展，场景如图8所示。

墙体由混凝土材料构成，具有较强的雷达反射特

性，能够形成清晰的一阶与二阶多径反射路径。毫

米波雷达设备正对侧墙安装，距墙面3 m，离地高

度为1.2 m，该布设方式可确保雷达同时观测到目标

的真实回波及其经墙体反射产生的多径鬼影，从而

为多径效应下的跟踪性能评估提供典型测试条件。

为验证所提EM-ETT方法在复杂多径环境中的

有效性，选取多种代表性目标跟踪算法作为对比基
 

表 1  雷达参数设置

Tab. 1  Radar parameter settings

参数 数值

起始频率 60 GHz

有效带宽 960 MHz

频率斜率 30.018 MHz/μs

采样率 2 MHz

啁啾周期 50 μs

帧周期 50 ms

每个啁啾的样本数 64

每帧的啁啾数 128

 

DCA1000EVM

IWR6843IS
K-ODS 

图 8 实验场景示意图

Fig. 8 Illustration of the experimental setup
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准，包括聚类-点目标跟踪(Point Object Tracking,
POT)[7], GTRACK[10]与随机矩阵模型(RMM)[34]方
法。其中，POT算法首先对原始量测数据执行聚

类处理，将点云划分为若干独立簇，随后结合卡尔

曼滤波与匈牙利数据关联策略实现目标状态估计，

属于典型的“先聚类后跟踪”框架。GTRACK算
法则不依赖显式聚类，直接对原始量测进行群体关

联与状态滤波。RMM算法进一步引入目标扩展特

性建模，将目标形状表示为椭圆结构，并通过逆威

沙特分布描述其动态演化过程，在状态估计中联合

更新运动参数与扩展形态参数。

此外，为进一步验证所提扩展投影机制在多径

建模中的作用，引入一种消融变体算法—M-ETT

(Mapping-based Extended Target Tracking)，其

在扩展目标跟踪基础上仅对鬼影目标的位置进行点

状预测并实现目标-路径关联，而不考虑其扩展形

态的非线性畸变。换言之，M-ETT保留了真实目

标的扩展建模能力，但对多径路径下的鬼影目标仍

采用传统单点映射方式，未引入基于蒙特卡罗统计

传播的扩展投影。通过与M-ETT的对比，可分离

出“扩展投影”模块对跟踪性能的独立贡献。

 5.2  算法有效性验证

为验证所提EM-ETT方法的有效性，首先在单

目标运动场景下开展实验，目标在雷达与侧墙之间

沿走廊方向自由行走。图9展示了不同阶段及全程

的跟踪结果，包括第100帧、第140帧的瞬时状态估

计以及整个实验过程中的完整轨迹输出。图中红色

直线表示通过前期估计获得的墙体位置，黑色散点

为原始雷达量测，红色星形标记对应雷达安装位

置，蓝色曲线表示跟踪得到的目标运动轨迹，其他

颜色的椭圆则表示当前时刻对真实目标及其多径鬼

影的扩展形态估计。

从图9(a)和图9(b)可见，在目标移动过程中，

算法能够准确预测真实目标及其鬼影的扩展形状。

基于扩展投影机制生成的鬼影扩展区域较好地覆盖

了由墙面反射产生的多径量测点，表明所建模的非

线性映射过程有效反映了实际散射分布特征。由于

量测点大多落入对应的目标或鬼影扩展区域内，数

据关联过程能够合理区分真实回波与多径成分，避

免将鬼影点误判为独立目标，从而显著抑制了虚假

航迹的生成。图10给出了整个实验周期内的全局跟

踪结果。尽管环境中存在大量非目标相关量测及强

反射干扰，所生成的目标轨迹始终保持平滑且无分

支或跳变现象，未出现因多径误关联而导致的轨迹

漂移或伪轨迹。该结果表明，EM-ETT方法通过显

式建模多径路径下的扩展投影关系，能够有效实现

室内多径场景下的单目标准确跟踪。

为进一步评估所提EM-ETT方法在多目标场

景下的跟踪有效性，开展了双目标自由运动实验。

图11给出了跟踪过程中第60帧的瞬时状态估计结

果。在此时刻，两个真实目标分别位于走廊不同位

置，各自产生多个一阶与二阶反射路径。可以看

出，算法通过扩展投影机制准确预测了真实目标及

其多径鬼影的扩展区域，这些区域与实际量测的空

间分布吻合，有效表征了多径传播下的散射特性。

由于目标与鬼影的扩展形态均被显式建模，数据关

联过程能够合理分配量测来源，避免将多径回波误

判为独立目标，从而显著抑制了虚假航迹的生成。

同时，目标扩展形状在时间上保持良好的连续性与

几何一致性，未出现突变或畸变，体现了状态估计

的稳定性。

图12(a)展示了整个跟踪过程中的全局轨迹输

出。尽管环境中存在大量非目标相关量测，算法仍

能持续、准确地维持两条真实目标轨迹，未出现轨

迹断裂、合并或漂移现象。作为对比，图12(b)展

 

(a) 第100帧跟踪结果
(a) Tracking result at frame 100

R

 T

 G1

 G2
 T'

-5 0 5

X (m)

-5 0 5

X (m)

0

1

2

3

4

5

Y
 (

m
)

(b) 第140帧跟踪结果
(b) Tracking result at frame 140
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图 9 单目标跟踪结果图

Fig. 9 Single-target tracking results

第 x期 蒋美秋等：基于多径扩展投影的毫米波雷达室内目标跟踪方法 11



示了GTRACK算法在相同场景下的跟踪结果。该

方法未考虑目标扩展性与多径效应，导致其在复杂

反射环境下性能显著下降。其具体表现为，大量多

径量测未被有效识别，形成多个虚假目标(如目标4
与目标5)，严重干扰整体跟踪结果。进一步地，由

于缺乏对鬼影空间分布的先验约束，部分真实量测

被错误关联至虚假目标。例如，目标1的量测序列

因持续被鬼影目标3抢占而中断，导致其轨迹提前

终止；目标2则因持续匹配到来自多径路径的干扰

量测，状态估计逐渐偏离真实运动轨迹，最终发生

显著偏移。上述现象表明，在未考虑多径扩展特性

的情况下，传统群跟踪方法在高反射环境中难以维

持目标身份的稳定性与轨迹的准确性。

 5.3  跟踪精度分析

为了验证所提算法的跟踪精度，设定了预设轨

迹的跟踪实验场景。目标从起点沿直线路径运动至

终点，具体场景参数如表2所示。每个目标轨迹的

起点和终点坐标已在表中列出，同时列出了每个轨

迹的数据组数，每一组数据包含400帧数据。在本

节中，评估指标为均方根误差(Root Mean Square
Error, RMSE)，它表示估计值与真实值之间差异

的平方和的均值的平方根，用于量化目标状态估计

的误差大小。

为了验证所提算法在跟踪精度方面的性能，设

计了一个基于预设轨迹的实验场景。此实验涉及目
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图 10 单目标跟踪全局完整跟踪结果图

Fig. 10 Tracking results for the single-target scenario

 

0

1

2

3

4

5

6

G2

G1

T'

RID 1

ID 2

-5 0 5

X (m)

Y
 (

m
)

墙体估计
目标1航迹
目标2航迹
目标1扩展估计

目标2扩展估计
G1扩展估计
G2扩展估计
T'扩展估计 

图 11 第60帧的双目标跟踪结果图

Fig. 11 Tracking results of two targets at frame 60
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(a) Tracking results using EM-ETT
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图 12 基于EM-ETT和GTRACK方法的多目标跟踪结果对比图

Fig. 12 Comparison of multi-target tracking results using EM-ETT and GTRACK

 

表 2  目标运动轨迹设置

Tab. 2  Target trajectory configurations

起点 终点 离墙距离 数据量

(–3.0, 2.5) (3.0, 2.5) 0.5 m 4组

(–3.0, 2.0) (3.0, 2.0) 1.0 m 4组

(–3.0, 1.5) (3.0, 1.5) 1.5 m 4组

(–3.0, 1.0) (3.0, 1.0) 2.0 m 4组
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标沿直线路径从起点移动至终点的过程，并通过一

系列设定参数来模拟不同的运动情景。表2详细列

出了每个目标轨迹的起点坐标、终点坐标以及每一

轨迹对应的数据组数，其中每组数据包含400帧。

在本节中采用均方根误差(RMSE)作为评估指标，

它表示估计值与真实值之间差异的平方和的均值的

平方根，用于量化目标状态估计的误差大小。

从图13所示的实验结果可见，在多种离墙距离

条件下，EM-ETT算法在整个测试区间内均表现出

最低的RMSE值，显著优于对比方法。其后依次为

M-ETT, POT, RMM与GTRACK算法，误差水平

逐级上升，尤其在目标距墙小于1.5 m区域，后三

者的估计偏差更为显著。总体趋势表明，随着目标

与墙体距离的增加，各算法的RMSE呈下降趋势。

这一现象可归因于电磁波传播特性：当目标远离反

射面时，多径信号经历更长的传播路径与更高的衰

减，回波强度减弱，导致鬼影量测密度降低，因此

对真实目标的干扰相应减小。

进一步分析各算法性能差异的成因可知，

GTRACK直接对原始点云进行群跟踪，未建立显

式的多径抑制机制或目标扩展模型，在强反射环境

下难以区分真实量测与多径成分，易将鬼影点误纳

入状态更新过程，造成估计偏差持续累积，尤其在

近墙区域表现最差。RMM虽引入椭圆扩展模型以

刻画目标几何特性，但在多径环境中，其对目标形

状的估计易受镜像点云干扰，导致协方差矩阵失

真，进而引发滤波发散或振荡，表现为误差波动较

大，且在远距离时因信噪比下降而精度降低。相比

之下，POT通过先聚类再跟踪的策略，在一定程

度上缓解了离散点的影响。由于多径鬼影通常分布

稀疏或难以构成独立高密度簇，部分虚假量测未能

形成有效聚类，从而减少了错误关联的可能性，使

其整体误差低于GTRACK与RMM。M-ETT在随

机矩阵框架下联合估计真实目标的运动与扩展状

态，并对鬼影目标进行单点位置预测与路径关联。

该方法较RMM更具环境适应性，但由于未建模鬼

影的扩展形态，在面对扩展较大的多阶反射时，仍

可能将部分鬼影量测误判为目标相关量测，限制了

其抗多径能力的进一步提升。

为了进一步测试角度对算法的影响，选取效果

较好的POT, M-ETT和EM-ETT 3种算法进行对比

实验。图14展示了随着角度变化，各算法的RMSE
变化。在整个实验过程中，EM-ETT的跟踪精度显

著优于M-ETT和POT。随着角度增大，3种算法的

RMSE均逐渐增大。其主要原因是在较小角度下，

雷达系统的角度分辨率较高，定位更精准，从而能

够准确地进行目标跟踪。此外，随着角度的增大，

角度分辨率降低，多径反射点和真实目标之间的区

别变得更加困难，进而导致误差的增大。

为进一步评估目标运动方向对跟踪性能的影响，

特别是在多径环境下的鲁棒性变化，选取POT, M-
ETT与EM-ETT 3种代表性算法进行对比实验，考

察其在不同入射角度条件下的估计精度。实验中，

目标沿不同方向运动，使得其相对于雷达的到达角

发生变化，角度范围覆盖近法向入射至大斜角场

景。图14给出了各算法在不同角度下的RMSE变化

趋势。结果表明，在整个角度变化范围内，EM-ETT
算法始终保持着最低的估计误差，显著优于M-
ETT与POT方法。随着目标方位角的增大，3种算

法的RMSE均呈现上升趋势，表明跟踪精度随角度

增加而下降。该现象的根本原因在于毫米波雷达系

统的角度分辨率随方位角非线性恶化。当目标位于

雷达正前方时，雷达能够实现较高的角度分辨能

力，从而清晰区分真实目标与其多径鬼影点。此时，

多径量测在空间上与真实目标分离明显，数据关联

准确性高，状态估计误差较小。然而，随着目标方
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图 13 离墙不同距离下的RMSE对比图

Fig. 13 RMSE comparison under different distances to the wall
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Fig. 14 RMSE comparison under different azimuth
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位角的增大，二者在量测空间中的可分性急剧降

低，跟踪过程易发生轨迹漂移，进而引发状态估计

偏差累积。相比之下，EM-ETT通过扩展投影机制

预先估计鬼影点云的空间分布范围，利用先验反射

几何约束辅助数据关联决策，即使在低分辨率导致

空间混叠的情况下，仍能在概率意义上合理分配量

测归属，有效抑制误匹配风险。

 5.4  复杂场景跟踪有效性验证

为验证所提EM-ETT算法在复杂室内场景下的

跟踪有效性，本文进一步选取目标贴近墙体运动的

典型场景进行实验分析。该类场景中，单个目标在

离墙0.5 m的位置靠墙行走，由于目标与多径鬼影

在空间位置上高度接近，真实目标与多径目标易发

生混叠。

从图15可以观察到，当目标沿墙面运动时，真

实目标扩展及其多径扩展在空间上呈现高度接近甚

至部分重叠的关系，单帧量测中容易出现跨越墙体

边界的点云混合现象。针对上述问题，本文所提出

的EM-ETT方法不依赖于单帧量测聚类结果，而是

在原始量测层面引入真实目标扩展与多径扩展的联

合建模，并通过时间连续性约束对目标状态进行递

推更新。因此，即使多径鬼影与真实目标在空间上

高度接近，目标轨迹仍可基于多径范围估计信息得

到有效保持，并未出现明显波动和断裂。

为验证所提算法在更复杂室内环境下的多目标

跟踪有效性，本文选取会议室场景作为实验环境开

展进一步验证。如图16(a)所示，该场景结构相对

复杂，除常规混凝土墙体外，还包含桌椅、玻璃材

质电视以及多种室内杂物，能够较好地模拟真实应

用中常见的复杂电磁传播环境。与前述规则场景相

比，该场景中存在更明显的遮挡关系与多径效应，

对目标检测与轨迹关联提出了更高要求。

在该实验中，雷达布设于会议室长桌上，对室

内多目标运动过程进行连续观测。图16(b)给出了

基于所提EM-ETT算法得到的多目标跟踪结果，其

中黑色区域表示室内主要障碍物，粉色曲线为目标

的估计运动轨迹。从结果可以看出，在复杂室内条

件下，所提算法仍能够较为稳定地完成目标轨

迹的连续估计，整体轨迹与实际运动路径保持一

致性。
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图 15 单人贴墙跟踪结果

Fig. 15 Tracking results of a single target walking along the wall
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图 16 会议室场景跟踪结果

Fig. 16 Tracking results in the conference room
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此外，实验结果表明，对于会议室内的混凝土

墙体以及玻璃材质电视等高反射目标，算法能够有

效利用稳定回波信息进行目标轮廓与运动状态的联

合估计。然而，在场景角落区域，由于可用反射点

数量减少且多径效应增强，局部轨迹估计精度相对

有所下降，但整体跟踪连续性仍得以保持。上述结

果验证了所提算法在复杂真实室内场景下的鲁棒性

与适用性。

 5.5  多目标跟踪效果对比

为验证所提算法在多径环境下多目标跟踪的鲁

棒性，设计4目标自由运动实验，目标以不同速度

和轨迹在场景中动态交互。图17的结果表明，EM-
ETT能够维持准确的目标数量估计，展现出良好的

稳定性与抗干扰能力。相比之下，POT与RMM受

多径效应影响显著。具体而言，POT依赖聚类分

割量测，但难以区分真实目标与鬼影，导致大量虚

假航迹；RMM虽建模目标扩展形态，却缺乏对多

径结构的辨识机制，仍易发生误关联。M-ETT通
过鬼影位置预测部分抑制干扰，但因未建模其扩展

特性，在高密度场景中仍存在误跟踪。相比之下，

EM-ETT通过扩展投影机制准确估计鬼影的空间分

布，实现多径场景下的多目标准确跟踪。

Ra

为了评估不同人数场景下的跟踪准确性，实验

共采集了1～4人场景下的16组数据，其中每个场景

分别包含4组数据。为了全面评估算法的表现，本

文引入了跟踪准确度、漏检率和虚警率3个指标。

跟踪准确度 用于评估实际跟踪结果与真实目标

数量的接近程度，定义如下：

Ra =

K∑
k=1

Gk −
K∑

k=1

|Tk −Gk|

K∑
k=1

Gk

(49)

Gk Tk

Ri

Rf

其中， 为第k帧真实航迹数量， 为算法估计第

k帧的航迹数量，K代表总帧数。此外，漏检率

用于衡量未被检测到的目标比例，虚警率 用于度

量算法误将虚假点当作目标的比例，分别定义为

Ri =

K∑
k=1

|Tk −Gk|

K∑
k=1

Gk

, Tk < Gk (50)

Rf =

K∑
k=1

|Tk −Gk|

K∑
k=1

Gk

, Tk > Gk (51)

结果如表3所示，EM-ETT算法在所有测试场

景中表现出最优的跟踪效果，尤其在目标数量较多

的情况下，其跟踪准确度最高，漏检率和虚警率较

低。该算法通过精确的多径扩展预测和目标形态估

计，有效避免了多径干扰，在4人场景下，准确度达

到了95.67%。相比之下，尽管POT算法在简单场景

中能够提供较好的跟踪结果，但在目标数目较多的

场景中，聚类失效的情况增多，导致漏检率增加。

RMM算法具备目标扩展形态的能力并且倾向于

保留更多目标，导致其漏检率较低但虚警率显著高

于其他算法。M-ETT算法在一定程度上改善了多

径干扰的影响，特别是通过对多径位置的估计减少
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图 17 4人场景下轨迹数量估计变化图

Fig. 17 Variation of the estimated number of tracks

in the four-target scenario

表 3  多目标跟踪结果对比表(%)
Tab. 3  Comparison of multi-target tracking results (%)

人数
RMM POT M-ETT EM-ETT

Ri Rf Ra Ri Rf Ra Ri Rf Ra Ri Rf Ra

1 0.22 11.24 88.54 0.56 10.73 88.71 0.22 0.43 99.35 0.25 0.32 99.43

2 0.70 18.80 80.50 1.35 16.55 82.10 0.55 2.27 97.18 0.66 1.21 98.13

3 1.36 21.72 76.92 3.34 19.58 77.08 1.95 5.44 92.61 1.33 1.63 97.04

4 1.05 23.25 75.70 2.26 22.45 75.29 1.31 7.98 90.71 1.08 3.25 95.67

注：表中加粗数值表示最优结果。
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了部分虚假目标的产生。然而，由于其未能考虑目

标的扩展形态，M-ETT在处理多目标跟踪时仍存

在较高的虚警率，尤其在目标扩展较大的情况下，

误差较为显著。因此，虽然M-ETT算法能够有效减

少多径干扰，但在复杂场景中的表现不如EM-ETT
算法。基于上述结果可知，EM-ETT在多径干

扰严重的情况下具有更强的适应能力和跟踪能力。

为了定量评估本文方法对多径的抑制与识别效

果，我们对每一帧雷达点云数据进行聚类，并在人

工标注的基础上区分真实目标簇与多径目标簇。在

此基础上定义多径识别率为

Rm =
Nm

Nt
(52)

Nm

Nt

其中， 代表识别出的多径簇总数，即未形成虚

假轨迹的多径，而 代表多径簇总数。表4统计了

基于上述数据的多径识别率。

从表4可以看出，在单目标场景下，本文方法

几乎能够完全识别由墙体反射产生的多径簇，表明

所提出的多径建模与关联策略具有较高的准确性。

随着场景中目标数量的增加，多径识别率呈现逐渐

下降的趋势。这主要是由于多目标条件下，目标之

间的空间接近与遮挡现象增多，多径与真实目标在

空间上的重叠概率显著提高，从而增加了多径识别

与区分的难度。尽管如此，在4目标场景下，多径

识别率仍保持在90%以上，说明本文方法在目标数

量较多、场景复杂度显著提升的情况下，仍能够有

效抑制大部分多径鬼影，避免其形成稳定的虚假轨

迹。这表明所提出的EM-ETT方法在多径识别方面

具有较好的鲁棒性和可扩展性。

为进一步对比不同算法的实际计算开销，本文

在双目标场景下对各算法的单帧运行时间进行了对

比实验。所有算法均在相同软硬件环境下运行，算

法运行平台为13th Gen Intel(R) Core(TM) i5-
13500H处理器，算法均采用MATLAB实现，未使

用并行加速。各算法的平均单帧运行时间统计结果

如表5所示。

从表5可以看出，EM-ETT算法在引入多径扩

展建模的情况下，其计算开销与RMM和M-ETT算

法处于同一量级，仅略有增加，且仍保持在毫秒级

范围内，因此在多目标和多径场景下具有良好的计

算效率和可扩展性。

 6    结语

本文提出了一种基于多径扩展投影的毫米波雷

达室内目标跟踪方法，旨在解决传统目标跟踪方法

将真实及多径目标简化为单点量测且未显式建模多

径反射路径，导致算法易将鬼影量测误判为独立目

标并引发虚假航迹的问题。通过引入基于随机矩阵

理论的目标形状建模与蒙特卡罗统计传播的扩展投

影机制，实现了对真实目标及其多径鬼影扩展形态

的联合预测。针对数据关联难题，采用目标-路径

匹配方法完成反射路径的匹配，并在初始化阶段结

合几何约束抑制鬼影干扰，有效提升跟踪鲁棒性。

实验结果表明，所提方法在多目标跟踪场景下，能

够显著提高目标状态估计的精度。此外，实验对比

了所提算法在不同离墙距离和不同角度下的跟踪表

现，证明该算法能够在较小的误差范围内准确地跟

踪目标。相比于传统的POT算法、GTRACK算法、

RMM算法以及不考虑多径扩展的M-ETT算法，所

提方法在4目标自由运动实验中达到95.67%的跟踪

准确率，远高于其他算法结果，证明其在多径干扰

的情况下具有更强的跟踪能力。未来的研究将进一

步优化算法的实时性能，并探索其在更复杂、多变

环境中的应用潜力。
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