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认知无线电中基于高斯混合概率假设

密度滤波的主用户跟踪算法

杨　磊　陈　?　殷福亮
（大连理工大学 信息与通信工程学院，辽宁 大连 １１６０２４）

摘　要：基于随机集的高斯混合概率假设密度滤波算法是一种典型的多目标跟踪算法，可以在目标数目未知的情
况下进行多目标跟踪，但是该算法要求已知目标的起始位置，在很多情况下，目标的起始位置信息是无法获得

的。本文针对这一问题，提出了改进的高斯混合概率假设密度滤波算法，并将本文算法应用于认知无线电系统的

主用户跟踪问题。该算法利用双向预测的方式对检测结果进行估计，即使用正向预测算法来估计现存主用户的

位置，然后采用后向预测算法来搜索新生的主用户并估计出新生主用户的位置。本文算法的主要优点是在主用

户的数目、出现的时间和起始位置均未知的情况下仍可以有效的跟踪目标。最后，通过仿真对本文算法的性能进

行了分析。仿真结果表明，本文算法在误检率较高的情况下可以准确地跟踪主用户。
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１　引言

随着无线通信需求的不断增长，频谱资源贫乏的

问题日益严重。传统的固定频谱分配方式非常低效，

而认知无线电技术能够充分利用稀缺的频谱资源［１］，

因此近年来受到了人们的高度重视。为了降低认知无

线电系统对主用户的干扰，美国联邦通信委员会

（ＦＣＣ）提出了干扰温度模型，要求认知无线电系统具
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有感知主用户附近干扰温度的能力，保证次用户对主

用户的干扰低于临界值［２］［３］。解决这个问题的前提是

需要准确地估计出主用户的位置，以便对主用户附近

的干扰温度进行检测。文献［４］提出了一种直接测量
主用户本振（ＬＯ）泄漏信号的方法来检测主用户的存
在并估计主用户的位置。文献［５］提出了一种基于检
测概率的主用户三维定位算法。这两种方法都可以对

主用户的位置进行估计。现存算法中，在估计主用户

位置之前需要对主用户是否存在进行检测，但在实际

中常出现误检和漏检的情况，因此主用户位置估计的

可靠性并不高。在现代通信系统中，大部分用户都是

移动用户，主用户的位置随时变化，可能有多个主用户

同时存在，在这种情况下，可以对主用户的运动轨迹进

行建模，利用不同时间点主用户状态的相关性来得到

主用户的位置信息，因此认知无线电系统中的主用户

位置估计问题可以看作是一个多目标跟踪问题。本文

使用多目标跟踪的方法对主用户进行跟踪，可以在误

检率较高，观测精度较低的情况下准确的估计出主用

户的位置。

典型的多目标跟踪方法有联合概率数据关联法

（ＪＰＤＡ）［６］、交互式多模型法［７］、多假设跟踪法［８］等。

但是，以上几种方法均需要已知目标的数目。在主

用户跟踪问题中，目标数目未知而且是不断变化的，

在这种情况下，多目标的状态模型和观测模型可以

表示为随机集［９］的形式。高斯混合概率假设密度滤

波（ＧＭＰＨＤ）［１０］［１１］算法是一种典型的基于随机有限
集的多目标跟踪算法，在已知目标起始位置的条件下，

通过对每一采样时刻的多目标联合概率密度函数进行

预测和更新，可在目标数和目标出现的时间未知的情

况下跟踪目标。但是在认知无线电系统中，主用户的

数目、出现的时间及出现的起始位置均是未知的，因

此，传统的ＧＭＰＨＤ算法无法直接应用于认知无线电
系统的主用户跟踪问题中。

为了解决 ＧＭＰＨＤ算法在主用户起始位置未知的
情况下无法进行多目标跟踪的问题，本文对 ＧＭＰＨＤ
算法进行改进，提出了改进的高斯混合概率假设密度

滤波算法，并将该算法应用于认知无线电系统中的主

用户跟踪问题。该算法首先根据上一时刻的估计结果

对需要估计的观测值进行正向预测，估计出现存目标

的位置；然后采用后向预测算法来搜索新生目标。该

算法的主要优点是可以适用于主用户的数目、出现的

时间和起始位置均未知的情况。

２　认知无线电中主用户跟踪系统模型

在认知无线电系统中，假设每个目标即主用户的

运动轨迹是相互独立的，观测值也相互独立；由于传感

器误检而产生的错误观测值（即虚假目标）与真实目

标的观测值相互独立，并且服从泊松分布［１２］；预测的

多目标随机有限集是泊松的；ｋ时刻主用户的生存概
率ｐＳ，ｋ和检测概率ｐＤ，ｋ均与主用户状态相互独立；每个
主用户的状态模型和观测模型均是线性高斯的；在每

个观测时刻，传感器的观测结果包括误检值和真实值，

而真实值又包括上一时刻已存在目标和新生目标。设

传感器观测间隔为ｔ；主用户位置的横坐标和纵坐标分
别为ｘｋ和ｙｋ，主用户沿ｘ轴与 ｙ轴的速度分量分别为
!ｘ，ｋ和!ｙ，ｋ；主用户在 ｋ时刻的状态向量为 ｘｋ＝［ｘｋ，ｙｋ，

!ｘ，ｋ，!ｙ，ｋ］
Ｔ；设均值为 ｍ、协方差矩阵为 Ｐ的高斯概率

密度函数为 （·；ｍ，Ｐ），ｋ时刻主用户沿ｘ轴的加速度
分量为 ａｘ，ｋ，其分布为 （·；０，σ２ｘ，ｋ），ｋ时刻主用户沿 ｙ
轴的加速度分量为ａｙ，ｋ，其分布为 （·；０，σ２ｙ，ｋ）；根据匀
变速直线运动公式可得，状态噪声向量为 ｕｋ＝［ａｘ，ｋ
ｔ２／２，ａｙ，ｋｔ

２／２，ａｘ，ｋｔ，ａｙ，ｋｔ］
Ｔ；ｋ时刻主用户位置的观测

向量为 ｚｋ＝［"ｘ，ｋ，"ｙ，ｋ］
Ｔ，观测噪声向量 ｇｋ＝［ｇｘ，ｋ，

ｇｙ，ｋ］
Ｔ，其中ｇｘ，ｋ与ｇｙ，ｋ的分布分别为 （·；０，ξ２ｘ，ｋ）和

（·；０，ξ２ｙ，ｋ）。则主用户的状态方程与观测方程分别为
ｘｋ＝Ｆｋ－１ｘｋ－１＋ｕｋ－１ （１）
ｚｋ＝Ｈｋｘｋ＋ｇｋ （２）

其中状态转移矩阵 Ｆｋ、状态噪声协方差矩阵 Ｑｋ、观测
矩阵Ｈｋ和观测噪声协方差矩阵Ｒｋ分别为

Ｆｋ＝

１ ０ ｔ ０
０ １ ０ ｔ
０ ０ １ ０











０ ０ ０ １

（３）

Ｑｋ＝

σ２ｘ，ｋｔ
４／４ ０ σ２ｘ，ｋｔ

３／２ ０
０ σ２ｙ，ｋｔ

４／４ ０ σ２ｙ，ｋｔ
３／２

σ２ｘ，ｋｔ
３／２ ０ σ２ｘ，ｋｔ

２ ０
０ σ２ｙ，ｋｔ

３／２ ０ σ２ｙ，ｋｔ















２

（４）

Ｈｋ＝
１ ０ ０ ０[ ]０ １ ０ ０ （５）

Ｒｋ＝
ξ２ｘ，ｋ ０
０ ξ２ｙ，







ｋ

（６）

３　高斯混合概率假设密度滤波

Ｍａｈｌｅｒ在文献［１３］中提出了基于随机有限集的多
目标跟踪算法———概率假设密度滤波法。该算法建立

在随机集及贝叶斯滤波的基础上，对每一采样时刻的多

目标联合概率密度函数进行预测和更新。为了解决用

０２
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贝叶斯方法进行随机有限集滤波时运算量过大的问题，

Ｍａｈｌｅｒ提出在每个时间点上不是传播多目标后验密度，
而是传播后验密度的一阶矩，即后验密度的强度，这样

可以使运算量大大降低。文献［１０］提出了高斯混合概
率假设密度滤波器（ＧＭＰＨＤ），即假设ｋ－１时刻的概率
假设密度（ＰＨＤ）可以用若干高斯分量的加权和表示，由
于目标的运动模型是线性的，状态噪声服从高斯分布，

则ｋ时刻的 ＰＨＤ也具有高斯和的形式，由此可以得到
ＰＨＤ递推的闭式解。下面对ＧＭＰＨＤ算法进行说明。

设ｋ时刻多目标的状态方程与观测方程分别为
ｘｋ＝Ｆｋ－１ｘｋ－１＋ｕｋ－１ （７）
ｚｋ＝Ｈｋｘｋ＋ｇｋ （８）

其中Ｆｋ为状态转移矩阵，Ｑｋ为状态噪声协方差矩阵、
Ｈｋ为观测矩阵，Ｒｋ为观测噪声协方差矩阵。ｋ时刻的
真实目标随机有限集为

!ｋ，ｋ时刻虚假目标随机有限
集

"ｋ的强度（即单位面积内虚假目标的个数）为 κｋ
（·），ｋ时刻目标的生存概率 ｐＳ，ｋ和检测概率 ｐＤ，ｋ均与目
标状态相互独立，ｋ－１时刻的估计目标数为 Ｊｋ－１，ｋ时
刻预测的新生目标数为Ｊγ，ｋ，ｋ时刻观测向量的集合为
#ｋ。文献［１０］将高斯混合模型应用于概率假设密度
滤波中，估计出 ｋ时刻各个可能目标对应的权值

#

（ｊ）
ｋ

（ｚ）与状态向量ｍ（ｊ）ｋ（ｚ），即

#

（ｊ）
ｋ（ｚ）＝

ｐＤ，ｋ#
（ｊ）
ｋ｜ｋ－１（ｚ）

κｋ（ｚ）＋ｐＤ，ｋ∑
Ｊｋ｜ｋ－１

ｌ＝１
#

（ｌ）
ｋ｜ｋ－１

，

ｊ＝１，．．．，Ｊｋ－１＋Ｊγ，ｋ （９）
ｍ（ｊ）ｋ（ｚ）＝ｍ

（ｊ）
ｋ｜ｋ－１＋!

（ｊ）
ｋ （ｚｋ－Ｈｋｍ

（ｊ）
ｋ｜ｋ－１） （１０）

其中

Ｐ（ｊ）ｋ ＝［Ｉ－!
（ｊ）
ｋ Ｈｋ］Ｐ

（ｊ）
ｋ｜ｋ－１ （１１）

!

（ｊ）
ｋ ＝Ｐ

（ｊ）
ｋ｜ｋ－１Ｈ

Ｔ
ｋ（ＨｋＰ

（ｊ）
ｋ｜ｋ－１Ｈ

Ｔ
ｋ＋Ｒｋ）

－１ （１２）
当第ｊ个目标的权值

#

（ｊ）
ｋ（ｚ）大于某一门限时，说

明ｋ时刻该目标是存在的，ｍ（ｊ）ｋ（ｚ）即为该目标状态的
估计值。

在实际系统中，随着运行时间的增加，高斯项的数

量会迅速增加，从而导致运算量的急剧增大。为了解

决这一问题，ＧＭＰＨＤ滤波器需要对高斯项进行修剪，
删除具有较小权值

#

（ｉ）
ｋ 的高斯项，并对具有相近权值

的高斯项进行合并，从而降低运算量。

４　一种改进的 ＧＭＰＨＤ算法及其在主用户
跟踪中的应用

　　传统的ＧＭＰＨＤ算法虽然可以在目标数和出现时
间均未知的情况下进行多目标跟踪，但 ＧＭＰＨＤ需要

已知目标可能出现的起始位置，而在认知小区中，主用

户出现的起始位置无法预测。为此，本文对 ＧＭＰＨＤ
算法进行改进，提出了改进的高斯混合概率假设密度

滤波算法，使其适用于目标起始位置未知的情况。

本文提出的改进的 ＧＭＰＨＤ多目标跟踪算法分两
步进行，首先使用正向预测算法估计出已存在目标在

当前时刻的状态，然后使用后向预测算法估计是否出

现新生目标以及新生目标的状态。

（１）正向预测，估计已存在目标
假设ｋ时刻没有新目标产生，使用ＧＭＰＨＤ算法进

行正向预测，利用上一时刻的估计值确定出哪些检测

点是现存目标。需要注意的是，在提取目标值时，需要

确定该目标值是由哪个观测值产生的，从而在后向预

测中将已确定为目标的观测值去除。修正后的目标提

取算法如表１所示

表１　正向预测目标提取算法

Ｔａｂ．１　Ｍｕｌｔｉｐｌｅｔａｒｇｅｔｓｔａｔｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆｆｏｒｗａｒｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

给定｛
#

ｉ
ｋ，ｍ（ｉ）ｋ ，Ｐ（ｉ）ｋ ｝

Ｊｋ
ｉ＝１

令
!^ｋ＝ ，$ｋ＝#ｋ

ｆｏｒｉ＝１，．．．，Ｊｋ
　ｉｆ

#

（ｉ）
ｋ ＞０．５

　　更新
!^ｋ＝［!^ｋ，ｍ（ｉ）ｋ ］

　　ｊ＝（ｉ－１）／Ｊｋ｜ｋ－１
　　

$ｋ＝$ｋ＼｛ｚｊ｝
　ｅｎｄ
ｅｎｄ

　　在ｋ时刻没有新生目标的情况下，输出
!^ｋ可以作

为现存目标的状态估计，集合
$ｋ包括新生目标和虚假

目标的观测值。由于主用户的数目、可能出现的时间

和位置都是未知的，因此
$ｋ中的所有元素都有可能是

新生主用户的观测值。

（２）后向预测，估计新生目标
假设不会出现主用户分裂的情况，则确定现存目

标后，剩下的观测值集合就只包括新生目标和虚假目

标，此处利用后向预测算法搜索新生目标。下面对其

进行详细说明。

正向预测结束后，对于集合
$ｋ中的所有观测值，

向前追溯 Ｔ个时刻，如果当前 ｋ时刻的某个观测值是
由前Ｔ个时刻的某个目标生成而不是突然出现的，则
认为该点不是由误检产生的虚假观测值，而是新生目

标，该目标在 ｋ－Ｔ时刻已经出现。注意到如果已知 ｋ
时刻目标的状态值和 ｋ－１时刻的观测值，用后向预测
方法同样可以得到 ｋ－１时刻的状态估计值。根据式

１２
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（７）和式（８），可以得到后向预测的状态方程为
ｘｋ－１＝Ｆ

－１
ｋ－１（ｘｋ－ｕｋ－１）

＝Ｆ－１ｋ－１ｘｋ＋ｅｋ－１ （１３）
其中ｅｋ－１为后向预测状态噪声，Ｌｋ－１为后向预测状态噪声
协方差矩阵。在认知无线电系统的主用户跟踪问题中，

ｅｋ－１＝－Ｆ
－１
ｋ－１ｕｋ－１

＝［ａｘ，ｋ－１ｔ
２／２，ａｙ，ｋ－１ｔ

２／２，－ａｘ，ｋ－１ｔ，－ａｙ，ｋ－１ｔ］
Ｔ

（１４）

Ｌｋ－１＝

σ２ｘ，ｋｔ
４／４ ０ －σ２ｘ，ｋｔ

３／２ ０
０ σ２ｙ，ｋｔ

４／４ ０ －σ２ｙ，ｋｔ
３／２

－σ２ｘ，ｋｔ
３／２ ０ σ２ｘ，ｋｔ

２ ０
０ －σ２ｙ，ｋｔ

３／２ ０ σ２ｙ，ｋｔ















２

（１５）
后向预测的观测方程为

ｚｋ－１＝Ｈｋ－１ｘｋ－１＋ｇｋ－１ （１６）
其中观测噪声协方差矩阵为Ｒｋ－１。

首先对ｋ－１时刻的多目标强度进行后向预测，后
向多目标预测强度

!ｋ－１｜ｋ（ｘ）可以表示为
!ｋ－１｜ｋ（ｘ）＝!Ｓ，ｋ－１｜ｋ（ｘ）＋γｋ－１（ｘ） （１７）

其中
!Ｓ，ｋ－１｜ｋ（ｘ）为$ｋ中的目标在 ｋ－１时刻的后向预测

强度，γｋ－１（ｘ）为ｋ－１时刻新生随机有限集%ｋ－１的强度。

!Ｓ，ｋ－１｜ｋ（ｘ）和γｋ－１（ｘ）均可以表示为高斯和的形式

　
!Ｓ，ｋ－１｜ｋ（ｘ）＝ｐＳ，ｋ－１∑

Ｊｋ

ｊ＝１
#

（ｊ）
ｋ （ｘ；ｍ（ｊ）Ｓ，ｋ－１｜ｋ，Ｐ

（ｊ）
Ｓ，ｋ－１｜ｋ）

（１８）

　γｋ－１（ｘ）＝∑
Ｊγ，ｋ－１

ｉ＝１
#

（ｉ）
γ，ｋ－１ （ｘ；ｍ（ｉ）γ，ｋ－１，Ｐ

（ｉ）
γ，ｋ－１） （１９）

其中
#

（ｊ）
ｋ 是$ｋ中目标的权值，#

（ｉ）
γ，ｋ－１是新生目标的权

值，ｍ（ｊ）Ｓ，ｋ－１｜ｋ与Ｐ
（ｊ）
Ｓ，ｋ－１｜ｋ分别为ｋ－１时刻第 ｊ个目标状态向

量的预测均值和预测方差，ｍ（ｉ）γ，ｋ－１与 Ｐ
（ｉ）
γ，ｋ－１分别是ｋ－１时

刻第ｉ个新出生目标状态向量的均值和方差。通过后
向预测的状态方程与观测方程，可以得到

ｍ（ｊ）Ｓ，ｋ－１｜ｋ＝Ｆ
－１
ｋｍ

（ｊ）
ｋ （２０）

Ｐ（ｊ）Ｓ，ｋ－１｜ｋ＝Ｌｋ＋Ｆ
－１
ｋ Ｐ

（ｊ）
ｋ （Ｆ

－１
ｋ ）

Ｔ （２１）
其中ｍ（ｊ）ｋ 与Ｐ

（ｊ）
ｋ 分别为ｋ时刻第 ｊ个目标状态向量的

均值和方差。

根据式（１７）（１９）可知，ｋ－１时刻的后向多目标预
测强度同样具有高斯和的形式

!ｋ－１｜ｋ（ｘ）＝∑
Ｊｋ－１｜ｋ

ｉ＝１
#

（ｉ）
ｋ－１｜ｋ （ｘ；ｍ（ｉ）ｋ－１｜ｋ，Ｐ

（ｉ）
ｋ－１｜ｋ） （２２）

如果ｋ－１时刻的后向多目标预测强度具有高斯和
的形式，那么ｋ－１时刻的后向多目标后验强度也具有
高斯和的形式，即

!ｋ－１（ｘ）＝（１－ｐＤ，ｋ－１）!ｋ－１｜ｋ（ｘ）＋∑ｚ∈$ｋ－１
!Ｄ，ｋ－１（ｘ；ｚ）

（２３）
其中

!Ｄ，ｋ－１（ｘ；ｚ）为已检测到的目标的强度，即

!Ｄ，ｋ－１（ｘ；ｚ）＝∑
Ｊｋ－１｜ｋ

ｊ＝１
#

（ｊ）
ｋ－１（ｚ） （ｘ；ｍ（ｊ）ｋ－１（ｚ），Ｐ

（ｊ）
ｋ－１）

（２４）
将式（１３）（２４）联立，可以估计出ｋ－１时刻各个可能

新生目标对应的权值
#

（ｊ）
ｋ－１（ｚ）与状态向量ｍ

（ｊ）
ｋ－１（ｚ），即

#

（ｊ）
ｋ－１（ｚ）＝

ｐＤ，ｋ－１#
（ｊ）
ｋ－１｜ｋ（ｚ）

κｋ－１（ｚ）＋ｐＤ，ｋ－１∑
Ｊｋ－１｜ｋ

ｌ＝１
#

（ｌ）
ｋ－１｜ｋ

，

ｊ＝１，．．．，Ｊｋ＋Ｊγ，ｋ－１ （２５）
ｍ（ｊ）ｋ－１（ｚ）＝ｍ

（ｊ）
ｋ－１｜ｋ＋!

（ｊ）
ｋ－１（ｚｋ－１－Ｈｋ－１ｍ

（ｊ）
ｋ－１｜ｋ） （２６）

其中

Ｐ（ｊ）ｋ－１＝［Ｉ－!
（ｊ）
ｋ－１Ｈｋ－１］Ｐ

（ｊ）
ｋ－１｜ｋ （２７）

!

（ｊ）
ｋ－１＝Ｐ

（ｊ）
ｋ－１｜ｋＨ

Ｔ
ｋ－１（Ｈｋ－１Ｐ

（ｊ）
ｋ－１｜ｋＨ

Ｔ
ｋ－１＋Ｒｋ－１）

－１ （２８）
在后向预测阶段，首先需要对预测目标进行初始

化。后向预测初始化算法如表２所示

表２　后向预测初始化算法

Ｔａｂ．２　Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｂａｃｋｗａｒｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｉ＝０
ｆｏｒｅａｃｈ　ｌ∈$ｋ－１

　ｉ＝ｉ＋１，
　

#

（ｉ）
ｋ－１｜ｋ＝#（ｉ）ｉｎｉｔ，ｍ（ｉ）ｋ－１｜ｋ＝ｍ（ｉ）ｉｎｉｔ，Ｐ（ｉ）ｋ－１｜ｋ＝Ｐ（ｉ）ｉｎｉｔ．

ｅｎｄ
Ｊｋ－１＝ｉ

　　初始化后，对式（２５）（２８）中的各个高斯项进行
更新，可以得到后向预测阶段的多目标跟踪算法。将

上述后向预测算法应用于认知无线电系统的主用户跟

踪问题中，可以在主用户起始位置未知的情况下得到

新出现主用户的位置信息。如果
$ｋ中某一目标在 ｋ－

１，．．．，ｋ－Ｔ时刻是否都存在。则说明 ｋ时刻新出现了
一个主用户，状态向量ｍ（ｊ）ｋ（ｚ）的前两项即为该主用户
位置坐标的估计值。综上所述，对于给定的 ｛

#

（ｉ）
ｋ－ｔ＋１，

ｍ（ｉ）ｋ－ｔ＋１，Ｐ
（ｉ）
ｋ－ｔ＋１｝

Ｊｋ－ｔ＋１
ｉ＝１ 和集合$ｋ－ｔ，ｋ－ｔ（１ｔＴ）时刻的后向

预测算法如下：

１）根据上一时刻的目标状态预测 ｋ－ｔ时刻存在
的目标；

２）根据式（２７）和（２８）建立ＰＨＤ更新项；
３）根据式（２５）和（２６）计算权值

#

（ｊ）
ｋ－１（ｚ）与状态向

量ｍ（ｊ）ｋ－１（ｚ）；
４）输出｛

#

（ｉ）
ｋ－ｔ，ｍ

（ｉ）
ｋ－ｔ，Ｐ

（ｉ）
ｋ－ｔ｝

Ｊｋ－ｔ
ｉ＝１

后向预测算法的伪代码见附录Ａ中的表Ａ１。

２２
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在后向预测的每次循环中，需要对ｋ－ｔ时刻的后向
预测目标值进行提取，提取算法与表２中的正向预测目
标提取算法相同。后向预测结束后，根据后向预测提取

的目标值来确定
$ｋ中新生目标对应的观测向量集合

%^ｋ，并将%^ｋ中的元素作为 ｋ时刻新生目标的位置估计

值。最后，令
!^ｋ＝［!^ｋ，%^ｋ］，并将后向预测得到的估计结

果与正向预测估计结果合并，作为下一时刻正向预测的

初始值。需要注意的是，当 Ｔ取值较大时，可以有效去
除虚假的新生主用户，但是需要在主用户出现Ｔ时刻后
才能检测出来，而且运算量随着Ｔ的增大而增大。为了
降低运算量并在较短的时间内检测出新生目标，Ｔ一般
取一个比较小的值。

５　仿真结果与性能分析

用Ｍａｔｌａｂ仿真 ＪＰＤＡ法、ＧＭＰＨＤ法以及本文算
法，并对三种跟踪算法进行比较。通常，均方距离误差

等性能度量方法不适用于目标数与目标状态联合估计

问题［１０］。本文采用圆位置误差概率（ＣＰＥＰ）、期望误
检误差（ＥＦＥ）、期望漏检误差（ＥＭＥ）以及期望绝对误
差（ＥＡＥ）来评价本文跟踪算法的性能。设主用户位置
估计值的错误概率为

ρｋ（ｄ，ｒ）＝Ｐｒｏｂ‖Ｈｘ^－Ｈｘ‖２＞{ }ｒ，ｘ^∈!^ｋ （２９）

其中ｒ为位置误差半径，‖·‖２表示 Ｌ２范数，观测矩阵
Ｈ为

Ｈ＝ １ ０ ０ ０[ ]０ １ ０ ０

则圆位置误差概率定义为

　ＣＰＥＰｋ（ｒ）＝
１
!ｋ
∑
ｄ∈!ｋ

ρｋ（ｘ，ｒ） （３０）

其中｜
!

｜表示随机有限集
!

中元素的个数。

期望误检误差、期望漏检误差以及期望绝对误差

分别定义为

ＥＦＥｋ＝Ｅ｛ !^ｋ －!ｋ ｜!^ｋ ＞!ｋ｝ （３１）

ＥＭＥｋ＝Ｅ｛ !ｋ － !^ｋ ｜!^ｋ ＜!ｋ｝ （３２）

ＥＡＥｋ＝Ｅ｛‖!^ｋ｜－｜!ｋ‖｝ （３３）

系统参数设置如下：认知无线电小区的范围为

１０００×１０００ｍ２，每隔１ｓ检测一次，观测时间为１００ｓ，主
用户出现的概率为０．０１，主用户的存活概率为０．９，不
失一般性，设状态噪声的ｘ分量与ｙ分量的分布相同，
σ２ａ，ｙ＝σ

２
ａ，ｙ＝２５，观测噪声的 ｘ分量与 ｙ分量的分布相

同，ξ２ｘ＝ξ
２
ｙ＝１０。在算法比较时，假设ＪＰＤＡ算法已知任意

时刻的主用户数以及主用户出现的起始位置，ＧＭＰＨＤ
算法已知主用户可能出现的起始位置，而本文算法对主

用户数、主用户出现的时间和起始位置均未知。共进行

１００００次蒙特卡罗仿真。
主用户沿ｘ轴与ｙ轴方向的真实轨迹与观测值分

别如图１与图２所示。κｋ＝２×１０
－５，即在整个观测区域

平均每个时刻有２０个观测值是虚假目标。本文算法、
ＧＭＰＨＤ算法与 ＪＰＤＡ算法对主用户位置的估计结果
如图３与图４所示。从图３和图４可以看出，本文算
法在误检率较高的情况下仍可以准确地跟踪主用户。

图１　目标的真实轨迹与观测值（ｘ分量）
Ｆｉｇ．１　Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓａｎｄｔｒｕｅｔａｒｇｅｔｐｏｓｉｔｉｏｎｓ（ｘｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ）

图２　目标的真实轨迹与观测值（ｙ分量）
Ｆｉｇ．２　Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓａｎｄｔｒｕｅｔａｒｇｅｔｐｏｓｉｔｉｏｎｓ（ｙｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ）

图３　本文算法、ＧＭＰＨＤ与ＪＰＤＡ三种算法的位置估计结果（ｘ分量）
Ｆｉｇ．３　Ｔｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ，ＧＭＰＨＤａｎｄ

ＪＰＤＡ（ｘｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ）

３２
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图４　本文算法、ＧＭＰＨＤ与ＪＰＤＡ三种算法的位置估计结果（ｙ分量）
Ｆｉｇ．４　Ｔｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ，

ＧＭＰＨＤａｎｄＪＰＤＡ（ｙｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ）

在误差半径ｒ＝１０ｍ的情况下，本文算法、ＧＭＰＨＤ
算法与 ＪＰＤＡ算法的 ＣＰＥＰ比较结果如图５所示。从
图５中可以看出，ＪＰＤＡ算法与 ＧＭＰＨＤ算法的性能略
优于本文算法，但是 ＪＰＤＡ算法需要已知任意时刻的
主用户数以及主用户出现的起始位置，ＧＭＰＨＤ算法也
需要已知主用户可能出现的起始位置，这在实际的认

知无线电系统中是很难满足的。

图５　本文算法、ＧＭＰＨＤ与ＪＰＤＡ三种算法的ＣＰＥＰ比较结果
Ｆｉｇ．５　ＣＰＥＰｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ，ＧＭＰＨＤａｎｄＪＰＤＡ

本文算法、ＧＭＰＨＤ算法与 ＪＰＤＡ算法的 ＥＡＥ、ＥＦＥ
及ＥＭＥ比较结果如图６所示。从图６中可以看出，本文
算法的性能略差于ＧＭＰＨＤ算法，但仍可以较好地估计
出主用户数，随着误检率的增大，两种算法检测的正确

率也随之降低。由于 ＪＰＤＡ算法已知主用户的数目信
息，所以ＥＡＥ、ＥＦＥ及ＥＭＥ均为０。

图６　本文算法、ＧＭＰＨＤ与ＪＰＤＡ三种算法的ＥＡＥ、ＥＦＥ及ＥＭＥ比较结果
Ｆｉｇ．６　ＥＡＥ，ＥＦＥａｎｄＥＭＥｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅ

ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ，ＧＭＰＨＤａｎｄＪＰＤＡ

６　结束语

针对认知无线电系统的主用户跟踪问题，本文对

传统的ＧＭＰＨＤ算法进行改进，提出了改进的 ＧＭＰＨＤ
算法。该算法在正向预测的基础上增加了后向预测，

使其可以适用于目标的数目、出现的时间和起始位置

均未知的情况，并将其应用于认知无线电系统的主用户

跟踪问题中。仿真结果表明，本文算法在高误检率的情

况下仍可以较准确地跟踪主用户。在未来的工作中，我

们将着重解决双向预测方式带来的运算量增加问题。

附录 Ａ
表Ａ１　后向预测算法

Ｔａｂ．Ａ１　Ｐｓｅｕｄｏｃｏｄｅｆｏｒｔｈｅｂａｃｋｗａｒｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

步骤１．（预测ｋ－ｔ时刻存在的目标）
　　ｆｏｒｊ＝１，．．．，Ｊｋ－ｔ＋１

　
#

（ｉ）
ｋ－ｔ｜ｋ－ｔ＋１＝ｐＳ，ｋ－ｔ#（ｉ）ｋ－ｔ＋１，ｍ（ｉ）ｋ－ｔ｜ｋ－ｔ＋１＝Ｆ－１ｋ－ｔ＋１ｍ（ｉ）ｋ－ｔ＋１，

　Ｐ（ｉ）ｋ－ｔ｜ｋ－ｔ＋１＝Ｌｋ－ｔ＋１＋Ｆ－１ｋ－ｔ＋１Ｐｊｋ－ｔ＋１（Ｆ－１ｋ－ｔ＋１）Ｔ．
ｅｎｄ
Ｊｋ－ｔ｜ｋ－ｔ＋１＝Ｊｋ－ｔ＋１

步骤２．（建立ＰＨＤ更新项）
ｆｏｒｊ＝１，．．．，Ｊｋ－ｔ｜ｋ－ｔ＋１
　η（ｊ）ｋ－ｔ｜ｋ－ｔ＋１＝Ｈｋ－ｔｍ（ｊ）ｋ－ｔ｜ｋ－ｔ＋１．
　Ｓ（ｊ）ｋ－ｔ＝Ｒｋ－ｔ＋Ｈｋ－ｔＰ（ｊ）ｋ－ｔ｜ｋ－ｔ＋１ＨＴｋ－ｔ．
　

!

（ｊ）
ｋ－ｔ＝Ｐ（ｊ）ｋ－ｔ｜ｋ－ｔ＋１ＨＴｋ－ｔ［Ｓ（ｊ）ｋ－ｔ］－１．

　Ｐ（ｊ）ｋ－ｔ｜ｋ－ｔ＝［Ｉ－!（ｊ）
ｋ－ｔ＋１Ｈｋ－ｔ］Ｐ（ｊ）ｋ－ｔ｜ｋ－ｔ＋１

ｅｎｄ
步骤３．（更新）

ｆｏｒｊ＝１，．．．，Ｊｋ－ｔ｜ｋ－ｔ＋１
　

#

（ｊ）
ｋ－ｔ＝（１－ｐＤ，ｋ－ｔ）#（ｊ）ｋ－ｔ｜ｋ－ｔ＋１．

　ｍ（ｊ）ｋ－ｔ＝ｍ（ｊ）ｋ－ｔ｜ｋ－ｔ＋１，Ｐ（ｊ）ｋ－ｔ＝Ｐ（ｊ）ｋ－ｔ｜ｋ－ｔ＋１．
ｅｎｄ
ｌ＝０．
ｆｏｒｅａｃｈｚ∈$ｋ－ｔ

　ｌ＝ｌ＋１．
　ｆｏｒｊ＝１，．．．，Ｊｋ－ｔ｜ｋ－ｔ＋１
　　

#

（ｌＪｋ－ｔ｜ｋ－ｔ＋１＋ｊ）ｋ－ｔ ＝ｐＤ，ｋ－ｔ#（ｊ）ｋ－ｔ｜ｋ－ｔ＋１ （ｚ；η（ｊ）ｋ－ｔ｜ｋ－ｔ＋１，Ｓ（ｊ）ｋ－ｔ）．
　　ｍ（ｌＪｋ－ｔ｜ｋ－ｔ＋１＋ｊ）ｋ－ｔ ＝ｍ（ｊ）ｋ－ｔ｜ｋ－ｔ＋１＋!（ｊ）

ｋ－ｔ（ｚ－η（ｊ）ｋ－ｔ｜ｋ－ｔ＋１）．
　　Ｐ（ｌＪｋ－ｔ｜ｋ－ｔ＋１＋ｊ）ｋ－ｔ ＝Ｐ（ｊ）ｋ－ｔ｜ｋ－ｔ．
　ｅｎｄ

　
#

（ｌＪｋ－ｔ｜ｋ－ｔ＋１＋ｊ）
ｋ－ｔ ＝

#

（ｌＪｋ－ｔ｜ｋ－ｔ＋１＋ｊ）
ｋ－ｔ

κｋ－ｔ（ｚ）＋∑Ｊｋ－ｔ｜ｋ－ｔ＋１
ｉ＝１

#

（ｌＪｋ－ｔ｜ｋ－ｔ＋１＋ｉ）
ｋ－ｔ

，

ｆｏｒｊ＝１，．．．，Ｊｋ－ｔ｜ｋ－ｔ＋１．
ｅｎｄ
Ｊｋ－ｔ＝ｌＪｋ－ｔ｜ｋ－ｔ＋１＋Ｊｋ－ｔ｜ｋ－ｔ＋１．
输出｛

#

（ｉ）
ｋ－ｔ，ｍ（ｉ）ｋ－ｔ，Ｐ（ｉ）ｋ－ｔ｝

Ｊｋ－ｔ
ｉ＝１．
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