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量测划分的 ＰＨＤ 航迹关联算法
张艺杰，雷　 明

（上海交通大学 航空航天学院，上海 ２００２４０）

摘　 要： 高性能空中机动目标跟踪是现代预警雷达的核心任务之一．为了提高概率假设密度 （ＰＨＤ） 滤波器的多目标跟踪性

能，提出了一种基于量测划分的 ＰＨＤ 航迹关联算法．考虑到传统 ＰＨＤ 滤波无法给出目标各自的航迹属性信息，而且当跟踪区

域存在大量杂波时，滤波效率严重降低；同时，对于密集邻近多目标跟踪，传统方法还存在不同目标跟踪的量测不匹配问题．针
对上述问题，提出了分类检索的椭球门限量测划分方法，并将其应用到改进的高斯项权值重新分配的 ＰＨＤ 航迹关联算法中，
首先对每一步得到的量测集合通过分类检索的椭球门限方法，划分为已存在目标、新生目标和杂波的量测子集，再分别对各

类目标使用对应的量测子集进行跟踪滤波，这样去除了杂波对真实目标的无效更新计算，提高了航迹关联算法的计算效率；
其次，通过引入一种新的权值分配规则，调整邻近目标的高斯成分的权值大小，大幅减小了邻近目标的状态提取误差，提高了

相邻目标的跟踪估计精度．大量数值仿真表明，所提方法明显改进了滤波计算效率和邻近目标跟踪精度．
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　 　 多目标跟踪就是在杂波等干扰导致量测的不确

定性条件下估计目标的数目、状态信息，并维持目标

的航迹［１－２］ ．传统的多目标跟踪方法是对每个目标分

配一个独立的滤波器进行跟踪［３－４］，然后再使用数

据关联技术将每个滤波器与正确量测进行关

联［５－６］，从而得到各个目标独立的航迹关联信息， 但

是由于计算量太大，实际应用中很难实现．基于随机

有限集（ＲＦＳ）的 ＰＨＤ 滤波器将目标和量测均看作

随机有限集［７－８］，减少了数据关联的计算量，但却无

法提供目标的航迹关联信息．
为解决 ＰＨＤ 滤波的航迹关联问题，Ｐａｎｔａ 等［９］

提出了标记高斯混合 ＰＨＤ（ＧＭ⁃ＰＨＤ）滤波算法，在
有效估计多目标数目和状态的同时，还能关联出不

同目标的航迹，但此方法在目标相互靠近时航迹关

联的错误率很高．因此，Ｙａｚｄｉａｎ⁃Ｄｅｈｋｏｒｄｉ 等［１０－１２］ 提

出了惩罚高斯项权值法（ＰＧＭ⁃ＰＨＤ），提高了邻近目

标的跟踪精度．此后，Ｗａｎｇ 等［１３］ 又提出了合作惩罚

高斯项权值法（ＣＰＧＭ⁃ＰＨＤ），通过修正同一目标的

高斯项的权重，可以实现目标估计和量测的一对一

对应关系，从而更好地区分并提取目标各自的航迹

信息，但此方法在权值分配过程中仍存在一些问题．



同时当遇到实际中杂波大等复杂环境时，所有量测

均参与到目标的滤波跟踪，导致此方法的计算效率

低，实时性差．
为了实现高效的 ＰＨＤ 航迹关联算法，本文引入

了量测划分的思想，降低了杂波量测对于计算时间

的影响．同时，针对 ＣＰＧＭ⁃ＰＨＤ 滤波器中的问题，采
用了改进的高斯项权值分配方法，可以更精准地实

现各目标的航迹关联．通过仿真实验对比，可以看出

本算法在复杂跟踪环境中，无论是在计算效率还是

跟踪精度上都有较好的表现．

１　 ＰＨＤ 和 ＧＭ⁃ＰＨＤ 滤波器

由于多目标状态空间和量测空间都是高维的，
贝叶斯滤波器在实际中难以实现．在泊松 ＲＦＳ 假设

的前提下，Ｍａｈｌｅｒ［６］用 ＲＦＳ 的一阶矩，即概率假设密

度（ＰＨＤ，又称强度函数）近似多目标后验概率密

度，得到 ＰＨＤ 滤波器．
１．１　 ＰＨＤ 滤波器

假设 ｖｋ（ｘ）和 ｖｋ ｜ｋ－１（ｘ）分别表示 ｋ 时刻多目标

后验概率密度 ｐｋ（Ｘ）和预测概率密度 ｐｋ ｋ－１（Ｘ）的
ＰＨＤ 函数．在满足如下假设的前提下：

假设 １　 每个目标的运动和产生的量测都是相

互独立的．
假设 ２　 杂波 ＲＦＳ 是服从泊松分布的，且独立

于由目标产生的量测 ＲＦＳ．
假设 ３　 预测多目标状态 ＲＦＳ 也是服从泊松分

布的．
由此， 可以得到 ＰＨＤ 滤波器的递推公式（本文

暂不考虑衍生目标情况），即：

ｖｋ ｋ－１（ｘ） ＝ ∫ｐＳ，ｋ（ζ） ｆｋ ｋ－１（ｘ ζ）ｖｋ－１（ζ）ｄζ ＋ γ ｋ（ｘ），

ｖｋ（ｘ） ＝ ［１ － ｐＤ，ｋ（ｘ）］ｖｋ ｋ－１（ｘ） ＋

∑
ｚ∈Ｚｋ

ｐＤ，ｋ（ｘ）ｇ（ｚ ｘ）ｖｋ ｋ－１（ｘ）

κ ｋ（ｚ） ＋ ∫ｐＤ，ｋ（ζ）ｇ（ｚ ζ）ｖｋ ｋ－１（ζ）ｄζ
．

式中：ｐＳ，ｋ（ζ）、ｐＤ，ｋ（ζ）分别为目标状态 ζ 在 ｋ 时刻的

存活概率和检测概率；ｆｋ ｋ－１（·）为 ｋ 时刻单目标状

态转移概率密度函数；γｋ（·）为 ｋ 时刻新生目标随

机集 Γｋ 的 ＰＨＤ；ｇ（·）为 ｋ 时刻单传感器单目标似

然函数；κｋ（·）为 ｋ 时刻杂波随机集 Υｋ 的 ＰＨＤ［１４］ ．
１．２　 ＧＭ⁃ＰＨＤ 滤波器

ＧＭ⁃ＰＨＤ 滤波利用多个高斯项的加权和近似目

标强度函数，并随时间变化递推实现数目变化的多

目标跟踪［１５］，是 ＰＨＤ 滤波器在线性高斯条件下的

闭合解，因此需要满足以下假设．
假设 ４　 目标的状态模型和量测模型都是线性

高斯的．
假设 ５　 目标的存活概率和检测概率是相互独

立且与状态无关．
假设 ６　 新生目标强度函数可描述为若干高斯

混合加权和形式．
由此，可以得到 ＧＭ⁃ＰＨＤ 的递推公式，先验强

度函数表示为高斯加权和的形式为

ｖｋ－１（ｘ） ＝ ∑
Ｊｋ－１

ｉ ＝ １
ｗ ｉ

ｋ－１Ｎ（ｘ；ｍｉ
ｋ－１，Ｐ ｉ

ｋ－１），

式中 ｗ ｉ
ｋ－１为在时刻 ｋ－１ 高斯项的权值．于是，ｋ 时刻

的预测强度函数可表示为

ｖｋ ｋ－１（ｘ） ＝ ∑
Ｊｋ｜ ｋ－１

ｉ ＝ １
ｗ ｉ

ｋ｜ ｋ－１Ｎ（ｘ；ｍｉ
ｋ｜ ｋ－１，Ｐ ｉ

ｋ｜ ｋ－１） ．

　 　 当在时刻 ｋ 得到的量测集Ｚｋ，则此时多目标的

后验强度函数可表示为

ｖｋ（ｘ）＝ （１ － ｐＤ，ｋ）ｖｋ｜ｋ－１（ｘ） ＋∑
ｚ∈Ｚｋ

∑
Ｊｋ｜ｋ－１

ｉ ＝１
ｗｉ
ｋ（ｚ）Ｎ（ｘ；ｍｉ

ｋ｜ｋ，Ｐｉ
ｋ｜ｋ），

式中 ｗ ｉ
ｋ（ｚ）为第 ｉ 个高斯项的权值，计算公式为

ｗ ｉ
ｋ（ ｚ） ＝

ｐＤ，ｋｗ ｉ
ｋ｜ ｋ－１ｇ（ｚ ｜ ｘｉ）

κｋ（ｚ） ＋ ｐＤ，ｋ∑
Ｊｋ｜ ｋ－１

ｊ ＝ １
ｗ ｉ

ｋ｜ ｋ－１ｇ（ｚ ｜ ｘ ｊ）
．

２　 量测划分 ＰＨＤ 航迹关联方法

针对 ＧＭ⁃ＰＨＤ 滤波算法的问题，本文采用高效

的分类检索的椭球门限方法将量测集有效划分，同
时针对 ＣＰＧＭ⁃ＰＨＤ 算法权值惩罚过程中出现的相

同标记目标高斯项惩罚遗漏的情况加以改进，并且

在高斯项合并过程中， 结合目标标记减少目标状态

的提取误差，从而提高邻近目标的跟踪精度．
２．１　 分类检索的椭球门限量测划分方法

ＰＨＤ 滤波的量测划分是将每一步得到的量测

集划分成已存在目标，新生目标以及杂波的量测等

３ 个部分，采用分类检索的椭球门限方法，可以有效

地节省在量测划分中的算法复杂度．其主要思路为：
首先将量测集，按照空间维度做分类检索，提取出量

测集的每一维度的信息； 然后通过重叠坐标系的建

立和判断，得到在此重叠系坐标下的量测信息，此过

程可以有效地通过目标预测和量测噪声的协方差信

息，筛选进入椭球门限判断的量测数目，从而有效地

降低量测划分的算法复杂度．
考虑一个椭球相切坐标系，其坐标轴相切于椭

球区域［１６－１７］，椭球区域的中心是预测目标的位置，
则每一个量测落在此坐标系中是落在椭球门限里的

必要条件［１８］，如图 １ 所示．
此坐标系的坐标轴大小由新息协方差矩阵 Ｓ

和椭球门限值 Ｇ决定．其中新息协方差由预测过程
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协方差 Ｃ^ 和量测噪声协方差 Ｃ 加和而成．而椭球门

限值则取决于正确量测落入确认区域概率 ｐＧ ．

Ｓ ＝ Ｃ^ ＋ Ｃ ＝ ＨＰＨＴ ＋ Ｒ，

Ｓ ＝
σ２

Ｓ，１ …
︙ ⋱ ︙

… σ２
Ｓ，ｎｄｉｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

，

Ｇ ＝－ ２ｌｎ（１ － ｐＧ），
Δｄ： ＝ ｚｄ － ｚ^ｄ ，
ｚ^ ＝ Ｈｋ ｍｋ｜ ｋ－１，

Δｄ ＜ Ｇ·σＳ，ｄ，ｄ ∈ ｛１，…，ｎｄｉｍ｝ ．

σ y
G

σx Gx

y

图 １　 椭球门限相切坐标系

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｃｉｒｃｕｍｓｃｒｉｂｉｎｇ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｅｌｌｉｐｓｏｉｄａｌ ｇａｔｅ

在大多数多目标跟踪情况中，无论是目标预测

的协方差还是量测噪声的协方差相对较小，因此由

协方差构成的重叠坐标系区域大小明显小于整体的

跟踪区域．针对在重叠坐标系区域内的量测点再做

椭球门限判断，将大幅减少计算时间．分类检索的椭

球门限划分法就是先根据量测和预测目标的协方差

对所有量测做初步的筛选，使得进入椭球门限判断

的量测数目明显减少，再利用经典的椭球门限方法

对量测进行有效划分．
首先，将量测集按照维度分类，然后根据预测的

目标位置确定检索区域，对所有实际得到的量测点

进行检索，如图 ２ 所示．如果实际量测的位置小于预

测目标位置，则需要判断量测坐标系的上限是否大

于预测坐标系的下限为

ｚｄ ＋ σｄ Ｇ ＞ ｚ^ｄ － σ＾ ｄ Ｇ ，
或者如果实际量测的位置大于预测量测位置

ｚｄ － σｄ Ｇ ＜ ｚ^ｄ ＋ σ＾ ｄ Ｇ ．
　 　 从预测目标位置出发去考虑此判断条件，可以

得到下式，从而依次判断每一个实际得到的量测点

是否满足此条件

ｚｄ － ｚ^ｄ ＜ ［ｍａｘ
ｉ

（σｉ，ｄ） ＋ σ＾ ｄ］ Ｇ ．

　 　 按照每一维度信息进行分类检索，每一维度不

符合判断标准的量测就直接去除，再进入下一维度

检索判断，直到所有维度都在重叠坐标系区域的量

测点才是需要进行椭球门限判断的量测．
椭球门限的判断准则如下

Ｚ（ｋ，Ｇ） ＝ ｛ｚ：（ｚ － Ｈｋ ｍｋ｜ｋ－１） Ｓ－１
ｋ （ｚ － Ｈｋ ｍｋ｜ｋ－１） ≤ Ｇ｝．

　 　 在每一时刻的量测集中，首先将量测分为已存

在目标的量测和剩余的量测为：
ＤＳ，ｋ（ｚ） ＝ ｛ｄ１

Ｓ，ｋ（ｚ），…，ｄｉ
Ｓ，ｋ（ｚ），…，ｄＪＳ，ｋ｜ ｋ－１

Ｓ，ｋ （ｚ）｝，
ｄｉ
Ｓ，ｋ（ｚ） ＝ （ｚ － Ｈｋ ｍｉ

Ｓ，ｋ｜ｋ－１）Ｔ （Ｓｉ
Ｓ，ｋ）

－１（ｚ － Ｈｋ ｍｉ
Ｓ，ｋ｜ｋ－１），

Ｓｉ
Ｓ，ｋ ＝ Ｈｋ Ｐ ｉ

Ｓ，ｋ｜ ｋ－１ ＨＴ
ｋ ＋ Ｒｋ，

ＺＳ，ｋ ＝ ｛ｚ ｜ ＤＳ，ｋ（ｚ） ≤ Ｇ，ｚ ∈ Ｚｋ｝，
Ｚｒｅ，ｋ ＝ Ｚｋ ＼ ＺＳ，ｋ ．

　 　 而剩余的量测集包含了新生目标的量测和杂波

量测为：
Ｄγ，ｋ（ｚ） ＝ ｛ｄ１

γ，ｋ（ｚ），…，ｄ ｊ
γ，ｋ（ｚ），…，ｄＪγ，ｋ｜ ｋ－１

γ，ｋ （ｚ）｝，
ｄｉ
γ，ｋ（ｚ） ＝ （ｚ － Ｈｋ ｍ ｊ

γ，ｋ－１） Ｔ （Ｓ ｊ
γ，ｋ）

－１（ｚ － Ｈｋ ｍ ｊ
γ，ｋ－１），

Ｓ ｊ
γ，ｋ ＝ Ｈｋ Ｐ ｊ

γ，ｋ－１ ＨＴ
ｋ ＋ Ｒｋ，

Ｚγ，ｋ ＝ ｛ｚ ｜ Ｄγ，ｋ（ｚ） ≤ Ｇ，ｚ ∈ Ｚｒｅ，ｋ｝ ．
　 　 再根据新生目标的预测值将剩余量测进行划分

得到新生目标的量测和杂波量测．

σd G

σd G＾

zd^

图 ２　 量测检索判断

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｓｏｒｔ ａｎｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ

２．２　 权值重新分配的 ＧＭ⁃ＰＨＤ 航迹关联方法

在多目标跟踪问题中，假定量测和目标是一对

一的对应关系，因此同一个目标将不能同时把多个

量测作为它的目标估计进行输出．然而在 ＧＭ⁃ＰＨＤ
滤波器中，当多个量测距离一个目标较近，而距离其

他目标较远时就会违背这一假设［１９］ ．ＣＰＧＭ⁃ＰＨＤ 滤

波通过修正同一目标的高斯分量的权重，可以实现

目标估计和量测的一对一关系．然而，在其权重分配

过程中，忽略了同一标记可能有不同临时目标的情

况，这样会出现遗漏目标权值没有正确分配的错误，
导致在目标靠近情况下，跟踪精度的下降．

假定在 ｋ 时刻的更新步骤中，所有预测目标的

权值构成了权值矩阵 Ｗ，归一化的权值构成了归一

化的权值矩阵 Ｗ
－
，矩阵元素＜ｍ，ｎ＞代表了目标ｘｍ

ｋ 被
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量测ｚｎｋ 更新后的权值．假设 ｗｍ，ｎ
ｋ，ｕｐｄａｔｅｄ、ｗ

－ ｍ，ｎ
ｋ，ｕｐｄａｔｅｄ分别为

ｘｍ，ｎ
ｋ 的权值及归一化权值，则

ｗｍ，ｎ
ｋ，ｕｐｄａｔｅｄ ＝ ｐＤ，ｋｗｍ

ｋ｜ｋ－１Ｎ（ｚｎｋ；ηｍ
ｋ｜ｋ－１；Ｓｍ

ｋ ），

ｗ—ｍ，ｎ
ｋ，ｕｐｄａｔｅｄ ＝

ｗｍ，ｎ
ｋ，ｕｐｄａｔｅｄ

κｋ（ｚｎｋ） ＋ ∑
Ｊｋ｜ ｋ－１

ｉ ＝ １
ｗ ｉ，ｎ

ｋ，ｕｐｄａｔｅｄ

．

　 　 当多个目标相互靠近时，若多个量测更靠近某

一目标时，归一化权值矩阵中目标对应的多个高斯

项的权值之和将大于 １，此时这个目标的各个高斯

项的权值需要被重新分配．
在 ＣＰＧＭ⁃ＰＨＤ 滤波方法中，先找出权值最大高

斯项的标记目标，若满足其所有高斯项权值之和大

于 １ 的条件，将对权值矩阵 Ｗ 中所有与权值最大目

标标记相同的其他高斯项的权值进行惩罚，再对惩

罚后的权值重新归一化．然而这种做法忽略了一种

情况：若同一目标高斯项权值之和小于 １，但是同一

标记的不同预测目标的高斯项权值之和大于 １．按照

原来的方法这些高斯项权值就不会被重新分配，会
遗漏这些目标．因此需要对这些遗漏的目标进行修

复，即对有相同标记的所有高斯项权值进行惩罚．

首先，在归一化权值矩阵 Ｗ
—

中找到权值最大的

高斯分量为

＜ ｍ∗，ｎ∗ ＞ ＝ ａｒｇｍａｘ
ｍ∈Ｉ，∀ｎ ＝ １∶ Ｎｋ

（ｗ－ ｍ，ｎ
ｋ ），

式中 Ｎｋ 为所有预测目标的高斯项个数．
然后，改进的权值重新分配方法将在目前的归

一化权值矩阵 Ｗ
—

中，找到与最大权值的高斯项有相

同标记的所有高斯项，并计算它们的权值之和为：
Θ ＝ ｛ ｉ ｜ ｌｉｋ－１ ＝ ｌｍ∗

ｋ－１， ｉ ∈ Ｉ｝，

μ ＝ ∑
Ｎｋ

ｎ ＝ １
ｗ－ ｍ∗，ｎ

ｋ ， ∀ｍ∗∈ Θ．

　 　 如果所选目标的高斯项权值之和大于 １，这个

目标的所有高斯项权值按照下式重新分配：

λ ＝ （１ － μ
σ
） × （１ － ｗ－ ｍ∗，ｎ∗

ｋ ），

ｗｍ，ｎ
ｋ，ｕｐｄａｔｅｄ ＝

ｗｍ，ｎ
ｋ

ｎ≠ｎ∗，
ｍ≠ｍ∗， ｌｍ，ｎｋ ≠ｌｍ∗，ｎ∗

ｋ ，∀ｎ ＝ １∶ Ｎｋ，ｎ≠ｎ∗；{

λ ×ｗｍ，ｎ
ｋ

ｍ＝ ｍ∗，∀ｎ ＝ １∶ Ｎｋ，ｎ≠ｎ∗；

ｍ≠ｍ∗，ｌｍ，ｎｋ ＝ ｌｍ∗，ｎ∗
ｋ ，∀ｎ ＝ １∶ Ｎｋ，ｎ≠ｎ∗．{

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

ｗ－ ｍ，ｎ
ｋ，ｕｐｄａｔｅｄ ＝

ｗｍ，ｎ
ｋ，ｕｐｄａｔｅｄ

κｋ（ｚｎｋ） ＋ ∑
Ｊｋ｜ ｋ－１

ｉ ＝ １
ｗｉ，ｎ

ｋ，ｕｐｄａｔｅｄ

，

式中 σ 为归一化权值矩阵 Ｗ
－

当前目标的高斯项个

数．重复上述计算过程，直到当前标记目标的所有高

斯项权值之和均小于 １．

最后，利用此方法继续检测其他目标，直到所有

目标的高斯项归一化权值之和都小于 １，这表明每

一个预测目标都按照量测一对一的对应关系进行跟

踪滤波，从而减小了相邻目标的状态提取误差，提高

了邻近目标的跟踪精度．
２．３　 ＭＰ⁃ＣＰＧＭ⁃ＰＨＤ 算法的实现步骤

本文提出的基于量测划分的权值重新分配的

ＧＭ⁃ＰＨＤ 改进算法（ＭＰ⁃ＣＰＧＭ⁃ＰＨＤ），其算法步骤

可以归纳如下．
步骤 １ 　 初始化．假设初始时刻目标强度函数

ｖ０（ｘ）是 Ｊ０ 个高斯项的混合形式，对每个高斯项分配

一个独特的标记 ｌ０， 初始强度函数和目标标记集为：

ｖ０（ｘ） ＝ ∑
Ｊ０

ｉ ＝ １
ｗ ｉ

０Ｎ（ｘ；ｍｉ
０，Ｐ ｉ

０），

Ｔ０ ＝ ｛ ｌ１０，…，ｌＪ００ ｝ ．
　 　 步骤 ２　 预测步．对 ｋ 时刻的已存在目标和新生

目标进行预测．ｋ 时刻预测的强度函数也是高斯和形

式，则预测的高斯项将与 ｋ－１ 时刻的标记相同，新
生目标的高斯项将分配新的标记，则预测目标强度

函数和目标标记集为：

ｖｋ｜ ｋ－１（ｘ） ＝ ｐＳ，ｋ ∑
ＪＳ，ｋ｜ ｋ－１

ｉ ＝ １
ｗ ｉ

ｋ－１Ｎ（ｘ；ｍｉ
Ｓ，ｋ｜ ｋ－１，Ｐ ｉ

Ｓ，ｋ｜ ｋ－１） ＋

　 　 ∑
Ｊγ，ｋ

ｊ ＝ １
ｗ ｊ

γ，ｋ－１Ｎ（ｘ；ｍ ｊ
γ，ｋ－１，Ｐ ｊ

γ，ｋ－１），

Ｔｋ｜ ｋ－１ ＝ Ｔｋ－１ ∪ ｛ ｌ１γ，ｋ，…，ｌ ｊγ，ｋ，…，ｌＪγ，ｋγ，ｋ ｝，ｊ ∈ ［１，Ｊγ，ｋ］ ．
　 　 步骤 ３　 更新步．对 ｋ 时刻得到的量测集Ｚｋ，按
照分类检索的椭球门限量测划分方法将量测集划分

为ＺＳ，ｋ是已存在目标量测集，Ｚγ，ｋ是新生目标量测集．
更新后的存活目标和新生目标的强度函数为：
ｖｋ｜ ｋ（ｘ） ＝ ｖＳ，ｋ｜ ｋ（ｘ） ＋ ｖγ，ｋ｜ ｋ（ｘ），
ｖＳ，ｋ｜ ｋ（ｘ） ＝ （１ － ｐＤ，ｋ）ｖＳ，ｋ｜ ｋ－１（ｘ） ＋

∑
ｚ∈ＺＳ，ｋ

∑
ＪＳ，ｋ｜ ｋ－１

ｉ ＝ １
ｗ ｉ

Ｓ，ｋ｜ ｋ（ｚ）Ｎ（ｘ；ｍｉ
Ｓ，ｋ｜ ｋ，Ｐ ｉ

Ｓ，ｋ｜ ｋ），

ｖγ，ｋ｜ ｋ（ｘ） ＝ （１ － ｐＤ，ｋ）γ ｋ（ｘ） ＋

∑
ｚ∈Ｚγ，ｋ

∑
Ｊγ，ｋ

ｊ ＝ １
ｗ ｊ

Ｓ，ｋ｜ ｋ（ｚ）Ｎ（ｘ；ｍ ｊ
γ，ｋ｜ ｋ，Ｐ ｊ

γ，ｋ｜ ｋ），

ｗｋ｜ｋ（ｚ）＝
ｐＤ，ｋｗｋ｜ｋ－１Ｎ（ｚ；Ｈｋ ｍｋ｜ｋ－１，Ｈｋ Ｐｋ｜ｋ－１ ＨＴ

ｋ ＋Ｒｋ）

κｋ（ｚ） ＋ ｐＤ，ｋ∑
ε

φ ＝１
ｗφ
ｋ｜ｋ－１Ｎ（ｚ；Ｈｋ ｍｋ｜ｋ－１，Ｈｋ Ｐｋ｜ｋ－１ ＨＴ

ｋ ＋Ｒｋ）
，

ｍｋ｜ ｋ（ｚ） ＝ ｍｋ｜ ｋ－１ ＋ Ｋｋ（ｚ － Ｈｋ ｍｋ｜ ｋ－１），
Ｐｋ｜ ｋ ＝ ［ Ｉ － Ｋｋ Ｈｋ］ Ｐｋ｜ ｋ－１，
Ｋｋ ＝ Ｐｋ｜ ｋ－１ ＨＴ

ｋ （Ｈｋ Ｐｋ｜ ｋ－１ ＨＴ
ｋ ＋ Ｒｋ）

－１ ．
式中：Ｋｋ 为在 ｋ 时刻的卡尔曼增益矩阵，参数 ε∈
｛ＪＳ，ｋ ｜ｋ－１，Ｊγ，ｋ｝ ．在更新步中，由同一个高斯项更新的

多个高斯项将会与预测时刻的标记相同，则更新后
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的目标标记集为

Ｔｋ ＝ Ｔｋ｜ ｋ－１ ∪ ｛Ｔｚ１
ｋ－１，…，Ｔｚ

ｋ－１ ＺＳ，ｋ ｝ ∪
｛｛ ｌ１γ，ｋ，…，ｌＪγ，ｋγ，ｋ ｝ ｚ１，…，｛ ｌ１γ，ｋ，…，ｌＪγ，ｋγ，ｋ ｝ ｚ Ｚγ，ｋ ｝ ．

　 　 步骤 ４　 高斯 项 的 合 并 与 删 减． 在 原 始 的

ＧＭ⁃ＰＨＤ算法的高斯项合并删减过程中并没有考虑

距离相近目标的情况．当式（２）中距离差 Δ 不大于

合并阈值 Ｕ 时，多个高斯项将会合并成一个高斯项．
而在目标相互靠近的情况下，不同目标高斯项的距

离很容易小于合并门限，此时如果其他目标中权值

高的高斯项被合并，就会导致目标状态估计的错误，
使得跟踪精度降低．改进的高斯项合并删减方法利

用标记高斯项和高斯项权值比例的思路，可以保证

不同目标的大权值高斯分量不会被合并．
ｊ ＝ ａｒｇｍａｘ

ｉ∈Ｉ
（ｗ ｉ

ｋ），Ｉ ＝ ｛ ｉ：１ ≤ ｉ ≤ Ｊｋ，ｗ ｉ
ｋ ＞ Ｔｔｈ｝，

（１）
Δ ＝ （ｍｉ

ｋ － ｍ ｊ
ｋ） Ｔ （Ｐ ｉ

ｋ）
－１（ｍｉ

ｋ － ｍ ｊ
ｋ），ｉ ∈ Ｉ， （２）

Ξ ＝
｛ ｉ｝，Δ ≤ Ｕ， ｗ ｉ

ｋ ＜ ｒ，ｗ ｊ
ｋ ＜ ｒ，ｉ，ｊ ∈ Ｉ；

　 　 Δ ≤ Ｕ， ｌｉｋ ＝ ｌ ｊｋ，ｉ，ｊ ∈ Ｉ；
｛ ｊ｝，Δ ＞ Ｕ．

ì

î

í

ï
ï

ïï

（３）

式中：Ｕ 为可合并权重阈值；ｒ 为可合并权重上限阈

值，一般可取值在 ０～０．５ 之间，即：

ｗ～ ｋ ＝ ∑
ｉ∈Ξ

ｗ ｉ
ｋ，

ｍ～ ｋ ＝
１
ｗ～ ｋ

∑
ｉ∈Ξ

ｗ ｉ
ｋ ｍｉ

ｋ，

Ｐ
～

ｋ ＝
１
ｗ～ ｋ

∑
ｉ∈Ξ

ｗ ｉ
ｋ［Ｐ ｉ

ｋ ＋ （ｍ～ ｋ － ｍｉ
ｋ） （ｍ～ ｋ － ｍｉ

ｋ） Ｔ］ ．

　 　 步骤 ５　 目标状态提取．当高斯项合并删减步骤

结束后的强度函数如下

ｖｋ（ｘ） ＝ ∑
Ｊ
～
ｋ

ｉ ＝ １
ｗ
～
ｉ
ｋＮ（ｘ；ｍ

～
ｉ
ｋ，Ｐ

～
ｉ
ｋ），

可以得到每个目标的状态提取和相应的标记为：

Ｘ?ｋ ＝ ｛ｍ
～

ｉ
ｋ：ｗ

～
ｉ
ｋ ＞ ｗＴｈ， ｉ ＝ １，…，Ｊ

～

ｋ｝，

Ｔ?ｋ ＝ ｛ ｌｉｋ：ｗ
～
ｉ
ｋ ＞ ｗＴｈ，ｉ ＝ １，…，Ｊ

～

ｋ｝ ．

３　 仿真实验与分析

３．１　 仿真场景及参数选取

本文对所提的 ＭＰ⁃ＣＰＧＭ⁃ＰＨＤ 滤波算法的有

效性进行验证．选取一多目标跟踪问题进行仿真，为
了不失多目标航迹关联问题的一般性，即有效仿真

实际跟踪问题中多目标相互交叉的情况，假设在二

维监控区域 －５００，５００[ ] ｍ× －５００，５００[ ] ｍ 内共有 ４
个目标，仿真时间为 １００ ｓ，目标状态向量定义为

ｘｋ ＝ ［ｘ１，ｋ，ｘ２，ｋ，ｘ３，ｋ，ｘ４，ｋ］ Ｔ，其中：［ｘ１，ｋ，ｘ２，ｋ］ Ｔ 为目标

位置信息，［ｘ３，ｋ，ｘ４，ｋ］ Ｔ 为目标速度信息．目标运动方

程和传感器量测方程都满足线性高斯条件：

ｘｋ ＝

１ ０ Ｔ ０
０ １ ０ Ｔ
０ ０ １ ０
０ ０ ０ １

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

ｘｋ－１ ＋

Ｔ２ ／ ２ ０
０ Ｔ２ ／ ２
Ｔ ０
０ Ｔ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

ｗｋ，

ｚｋ ＝
１ ０ ０ ０
０ １ ０ ０

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ｘｋ ＋ ｖｋ ．

式中：采样周期 Ｔ＝ １ ｓ，过程噪声和量测噪声都是零

均值的高斯白噪声，其协方差矩阵分别为 Ｑ ＝
ｄｉａｇ（［０．４，０．４］）和 Ｒ＝ｄｉａｇ（［４００，４００］）．杂波均匀

分布在整个观测区域内，杂波强度服从泊松分布

λｃ ＝ １５×１０－４，目标的存活概率 ｐＳ，ｋ和检测概率 ｐＤ，ｋ分

别为 ０．９９、０．９８［１３］ ．本文中设定的可合并权重阈值设

为 Ｕ＝ ４，可合并权重上限阈值设为 ｒ＝ ０．３，高斯项修

剪阈值 Ｔ ＝ １０－５，最大高斯项个数 Ｊｍａｘ ＝ １００．本文使

用的椭球门限中，量测落入确认区域概率为 ｐＧ ＝
０．９９．目标的初始状态见表 １．

表 １　 目标初始状态

Ｔａｂ．１　 Ｉｎｉｔｉａｌ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｓｔａｔｅ

目标编号 出现时间 ／ ｓ 消失时间 ／ ｓ
初始状态

（ｍ， ｍ， ｍ ／ ｓ， ｍ ／ ｓ）

１ １ １００ （－５００，５００，－１０，－１０）

２ １ １００ （－５００，－５００，１０，１０）

３ ３０ １００ （－４５０，－２０，７，０）

４ ４０ １００ （２０，４５０，０，－８）

　 　 图 ３ 显示了目标的真实运动轨迹．在相同的仿

真场景下，通过对比以下 ３ 种滤波算法的仿真结果

来验证本文算法的优势：传统的标记 ＧＭ⁃ＰＨＤ 滤波

算法［９］、 ＣＰＧＭ⁃ＰＨＤ 滤波算法［１３］ 和本文提出的

ＭＰ⁃ＣＰＧＭ⁃ＰＨＤ滤波算法．
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图 ３　 目标真实运动轨迹

Ｆｉｇ．３　 Ｔｒｕｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ４ ｔａｒｇｅｔｓ

３．２　 仿真结果与分析

３．２．１　 目标航迹

图 ４ 显示了 ３ 种滤波算法的估计航迹图，从
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图 ４（ａ）中可以明显看出，标记的 ＧＭ⁃ＰＨＤ 算法在

目标位置相互靠近时会出现目标航迹识别的错误，
目标航迹标记 １ 就错误地分配给航迹 ３ 和 ４，导致

了航迹关联的错误；而在图 ４（ｂ）中 ＣＰＧＭ⁃ＰＨＤ 滤

波算法通过对于相邻目标权值分配的调整，多目标

相互靠近时的航迹区分已经相对明显，但目标靠近

区域的误差明显还是较大，而从图 ４（ ｃ）中可以看

出，本文提出的算法能更加精准地估计区分多目标

航迹，尤其在多目标航迹相互交叉的部分，能够更有

效地区分航迹标识，从而得到准确的区分航迹信息，
由此提高了航迹关联的正确率．
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图 ４　 ３ 种算法的跟踪航迹对比

Ｆｉｇ．４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｔｒａｃｋｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ３ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

３．２．２　 运行时间

针对本文提出的分类检索的椭球门限的量测划

分方法对于算法计算效率的提升进行验证，图 ５ 对

比了 ３ 种滤波算法在不同杂波强度、检测概率、量测

噪声下的运行时间．
从图 ５（ａ）中可以看出，随着杂波强度的不断增

大，ＧＭ⁃ＰＨＤ 算法和 ＣＰＧＭ⁃ＰＨＤ 算法的运行时间增

加地非常剧烈，这是由于对于每一个量测都要对预

测目标进行滤波更新，增加了算法的计算负担，在高

杂波强度的情况下，算法的实时性很差．而本算法由

于引入了有效的量测划分方法，在每一步都对于目

标跟踪滤波的量测加以筛选，避免了无用的杂波量

测对于计算负担的影响，在运行时间上节省了很多，
在高杂波强度下依然能很好地保持算法的实时性．
从图 ５（ｂ）、（ｃ）中可以看出，随着检测概率的降低

和量测噪声的增大， ３ 种算法的运行时间都有明显

的增加，而 ＭＰ⁃ＣＰＧＭ⁃ＰＨＤ 算法的运行时间一直处

在相对最低的水平，可见此算法在检测概率较低和

量测噪声较大的环境下依然可以有效提高航迹关联

算法的计算效率．
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图 ５　 不同跟踪条件下的 ３ 种滤波算法运行时间对比

Ｆｉｇ．５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ３ ｆｉｌｔｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

３．２．３　 跟踪精度

针对本文提出的权值重新配的 ＧＭ⁃ＰＨＤ 航迹

关联方法对于跟踪精度的提升进行验证．为了评价

算法的多目标跟踪效果，这里采用最优子模式分配

（ｏｐｔｉｍａｌ ｓｕｂｐａｔｔｅｒｎ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ，ＯＳＰＡ）距离对多目标

跟踪估计性能进行评价．具体参数设置如下：截断距

离 ｃ ＝ １００，阶数 ｐ ＝ ２［２０］ 以及目标平均估计误差

（ｍｅａｎ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔａｒｇｅｔｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ，ＮＴＥ）作为

跟踪性能的评价指标．本仿真实验均进行了 ５０ 次蒙

特卡洛仿真得到 ３ 种滤波算法的 ＯＳＰＡ 距离和 ＮＴＥ
距离．

图 ６ 显示了 ３ 种滤波算法的 ＯＳＰＡ 距离和 ＮＴＥ
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距离对比图．明显地看出，本算法的跟踪精度指标都

明显优于前两种算法，尤其在多目标位置距离相近

时，ＧＭ⁃ＰＨＤ 算法的跟踪精度下降的特别厉害，
ＣＰＧＭ⁃ＰＨＤ 虽然有一定的改进，但还是有些目标的

状态被遗漏地估计，所以本算法通过调整邻近目标

高斯成分的权值大小，提高了相邻目标航迹的区分

效果，弥补了 ＣＰＧＭ⁃ＰＨＤ 算法中对遗漏目标的权值

处理缺失，有效地减少了多目标的跟踪误差，特别是

在目标相互靠近的情况下．本算法的 ＯＳＰＡ 距离和

ＮＴＥ 距离相比于 ＣＰＧＭ⁃ＰＨＤ 算法减少 ３０％左右，相
比于传统 ＧＭ⁃ＰＨＤ 算法更是减少超过了 ５０％，由此

可以验证本文算法有效地提高了多目标跟踪精度．
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图 ６　 ３ 种算法的估计误差对比

Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｅｒｒｏｒ ｂｅｔｗｅｅｎ ３ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 图 ７ 对比了在不同杂波环境下 ３ 种滤波算法的

ＯＳＰＡ 距离和 ＮＴＥ 距离．杂波强度从 ０ ～ ４０，按照每

５．０ 依次递加，其他参数没有变化．从图 ７（ａ）、（ｂ）可
以看出，由于 ＧＭ⁃ＰＨＤ 算法没有对于靠近目标高斯

项权值的重新分配，导致在杂波强度增大的时候，跟
踪误差也增加的越来越明显．而 ＣＰＧＭ⁃ＰＨＤ 滤波算

法通过修正同一目标的高斯分量的权重大小，可以

实现目标估计和量测的准确对应关系，从而实现相

对较小的跟踪误差．本文提出的 ＭＰ⁃ＣＰＧＭ⁃ＰＨＤ 算

法弥补了权值分配中的遗漏目标缺失处理，无论是

ＯＳＰＡ 距离还是 ＮＴＥ 距离都是最优的，且随着杂波

强度的不断增加，跟踪误差依然保持很低的水平，从
而验证了本文算法在高强度的复杂跟踪环境中可有

效提高航迹关联算法的跟踪精度．

90

80

70

60

50

40

30

20
0 10 20 30 40

14

12

10

8

6

4

2

0 10 20 30 40

NT
E
距
离

/m

杂波强度

OS
PA

距
离
/m

杂波强度

GM�PHD CPGM�PHD MP�CPGM�PHD

GM�PHD CPGM�PHD MP�CPGM�PHD

(a)OSPA距离

(b)NTE距离

图 ７　 不同杂波强度下的跟踪精度对比

Ｆｉｇ．７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｃｋ ａｃｃｕｒａｃｙ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌｕｔｔｅｒ ｒａｔｅｓ

　 　 图 ８ 对比了在不同检测概率下 ３ 种滤波算法的

ＯＳＰＡ 距离和 ＮＴＥ 距离．检测概率从 ０．８ ～ １．０，按照

每 ０．５ 依次递加，其他参数没有变化．从图 ８（ ａ）、
（ｂ）可以看出，随着检测概率的增加，３ 种算法的跟

踪精度有着一定程度地提高，但同时本算法在检测

概率下降的情况下依然可以保持相对较好的跟踪效

果．在 ＯＳＰＡ 距离方面，随着检测概率的增大，本文

算法的 ＯＳＰＡ 距离下降了 ４５％左右，相比于其他两

种传统算法，下降趋势更加明显，并且在检测概率较

低的情况下依然可以维持较好的估计误差．在 ＮＴＥ
距离方面，传统 ＧＭ⁃ＰＨＤ 和 ＣＰＧＭ⁃ＰＨＤ 滤波方法

在检测概率较低的情况下，ＮＴＥ 距离成倍的增加，
严重影响了跟踪效果，而本文提出的 ＭＰ⁃ＣＰＧＭ⁃
ＰＨＤ 算法的 ＮＴＥ 距离虽然也有一定程度地增加，但
是在可接受的跟踪误差范围之内．

·８６· 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ５０ 卷　



图 ９ 对比了在不同量测噪声情况下 ３ 种算法的

ＯＳＰＡ 距离和 ＮＴＥ 距离．量测噪声的标准差从５～３０，
按照每 ５． ０ 依次递加， 其他参数没有变化． 从
图 ９（ａ）、（ｂ）可以看出，随着量测噪声的增加，３ 种

算法的 ＯＳＰＡ 距离和 ＮＴＥ 距离有一定程度地增加，
但本算法在量测噪声较大的情况下，依然可以得到

相对较小的跟踪误差，主要是因为在量测划分方法

中引入了重叠坐标系初步筛选的思想，而重叠坐标

系是由量测噪声的标准差决定的，因此在每次筛选

时考虑了量测噪声的影响，降低了量测划分的误差，
从而在高量测噪声的情况下，依然可以有较好的跟

踪精度．
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图 ８　 不同检测概率下的跟踪精度对比

Ｆｉｇ．８ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｃｋ ａｃｃｕｒａｃｙ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓ

在 ＯＳＰＡ 距离方面，本文算法随着量测噪声的

增加，相较于两种传统算法 ＯＳＰＡ 距离减少超过了

３０％，并且在大噪声情况下的 ＯＳＰＡ 距离也维持在

较低的水平．在 ＮＴＥ 距离方面，与 ＧＭ⁃ＰＨＤ 算法相

比更是下降了 ７５％以上，跟踪精度明显得到了有效

的改善．
因此，从仿真的结果分析中可以看出，本文提出

的算法在复杂跟踪环境下，如杂波强度增大，检测概

率变低，以及量测噪声变大，相比于传统 ＧＭ⁃ＰＨＤ
算法，在跟踪精度和计算效率上都有明显提高．
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图 ９　 不同量测噪声下的跟踪精度对比

Ｆｉｇ．９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｃｋ ａｃｃｕｒａｃｙ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｎｏｉｓｅ

４　 结　 论

１） 提出了分类检索的椭球门限量测划分方法，
应用在 ＧＭ⁃ＰＨＤ 航迹关联算法中，减少了杂波对于

状态估计的干扰，提高了航迹关联算法的计算效率，
使得算法的平均运行时间下降超过了 ５０％．

２）提出了改进的权值重新分配的协作惩罚

ＧＭ⁃ＰＨＤ航迹关联算法，通过调整邻近目标高斯成

分的权值大小，有效提高了相邻目标的跟踪精度，算
法的跟踪误差与传统算法相比减少了 ３０％以上．大
量仿真实验表明，在复杂跟踪环境下，相比于标准

ＧＭ⁃ＰＨＤ 和 ＣＰＧＭ⁃ＰＨＤ 滤波器，本文方法在估计精

度和计算效率上都有明显提高．
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ＩＥＥＥ， ２０１３： １７０７－１７１３．

［１８］ＮＧＵＹＥＮ Ｖ Ｄ． Ｓｍａｌｌ⁃ｔａｒｇｅｔ ｒａｄａｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ
Ｐｉｔａｓ Ｈａｒｄ⁃ａｎｄ Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ［ Ｊ ］ ． Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０１２， ３１８ （ １）： ３４７ － ３５８．
ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ９７８－３－６４２－３３１６１－９＿５２．

［１９］ＬＥＩ Ｍｉｎｇ， ＪＩＮＧ Ｚｈｏｎｇｌｉａｎｇ， Ｄｏｎｇ Ｐｅｎｇ． Ｅｘｔｅｎｄｅｄ ＧＭ⁃ＰＨＤ ｆｉｌｔｅｒ
ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｉｎ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ／ ｎｏｎ⁃Ｇａｕｓｓｉａｎ ｓｙｓｔｅｍ［ Ｃ］ ／ ／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １７ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｆｕｓｉｏｎ， Ｓａｌａｍａｎｃａ： ＩＥＥＥ， ２０１４：１－８．

［２０］ ＳＣＨＵＨＭＡＣＨＥＲ Ｄ， ＶＯ Ｂ Ｔ， ＶＯ Ｂ Ｎ． Ａ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｍｅｔｒｉｃ ｆｏｒ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔ ｆｉｌｔｅｒ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ２００８， ５６（８）： ３４４７－３４５７． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／
ＴＳＰ．２００８．９２０４６９．
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