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摘 要: 提出一种多模型高斯混合概率假设密度 (PHD)滤波器的实现方法. 该算法使用多模型方法对高斯混

合PHD滤波器中存在目标对应的高斯分量进行预测及更新,使用融合估计后的估计值描述机动目标 PHD分布的高

斯分量. 该算法具有 PHD滤波器和多模型方法的优点,可以用来处理目标数未知时的机动目标跟踪问题.该算法与

单模型高斯混合 PHD滤波器相比,可提高滤波器对目标发生机动时的跟踪精度;与已有的多模型PHD滤波器相比,

节省计算时间 30%以上.
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Abstract: An implementation of multiple model Gaussian mixture probability hypothesis density(GM-PHD) filter is

proposed. Based on the GM-PHD, the multiple model GM-PHD filter predicts and updates the state of the Gaussian

component by using the multiple model method, and the updated state is used to describe the PHD distribution of the targets.

It has the characters of both the PHD filter and the multiple model method, and can deal with multi-targets’ maneuvering

with unknown number of the targets. Compared with single model GM-PHD, the algorithm gives more accurate estimation

on the number and state of the targets. Compared with existing multiple model GM-PHD algorithm, the proposed methed

saves computation time more than 30%.
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1 引引引 言言言

目标跟踪是利用探测器所获得的运动目标的量

测,估计关注区域内目标的个数、位置和速度等状态,

在国防与民用领域具有重要的应用价值.基于数据关

联的跟踪方法在多目标跟踪领域已得到广泛应用[1-2].

然而, 无需数据关联, 基于随机有限集理论 (RFS),概

率假设密度 (PHD)可通过以贝叶斯预测和量测方程

为基础的递推传播来组成一种多传感器多目标跟踪

滤波器[3]. PHD滤波器的特点使得其在很多应用领域

有了快速发展,主要有图像跟踪[4]、航迹管理[5]、机动

目标跟踪[6-7]等. PHD滤波器的实现方式主要有粒

子滤波 PHD(PF-PHD)[8]和高斯混合 PHD(GM-PHD)

滤波器[9]. 与粒子 PHD滤波器相比, Vo等[9]提出的

高斯混合PHD(GM-PHD)滤波器的计算量要小得多.

当目标发生机动时, 目标的运动模式存在不确

定性. 文献 [10]在GM-PHD滤波器中使用修正的输

入估计方法对多机动目标进行跟踪. 此外,多模型方

法是处理目标机动的一种有效手段, 基于多模型的

PHD滤波器也得到了广泛研究[6-7,11-12]. 文献[7,11-12]

的多模型 PHD滤波器是基于粒子滤波的, 其计算过

程中需要抽取大量粒子,消耗大量计算时间. 文献 [6]

提出了多模型高斯混合 PHD滤波器, 但该算法在滤

波过程中使用目标PHD和模型变量的联合分布, 算

法结构复杂.本文利用模型条件 PHD分布的概念,用

收稿日期: 2011-06-21；修回日期: 2012-01-19.

基金项目: 国家自然科学基金创新研究群体科学基金项目(60921003)；国家“973”重点基础研究发展规划项目

(2007CB311006)；国家自然科学基金项目(61074176).

作者简介: 王晓(1978−),男,博士生,从事机动目标跟踪、信息融合等研究；韩崇昭(1943−),男,教授,博士生导师,从

事信息融合、目标跟踪等研究.



第 12期 王 晓等: 用于机动目标跟踪的多模型高斯混合概率假设密度滤波器 1865

多模型方法实现了用于机动目标跟踪的高斯混合

PHD滤波器,算法结构得到简化. 在算法整体结构变

化不大的前提下,本文算法提高了单模型算法对机动

目标的跟踪效果,估计精度与文献 [6]的算法基本一

致,但计算时间节省了 30%以上.

2 问问问题题题描描描述述述

在Mahler[3]提出的随机有限集理论中,一个目标

的运动状态为𝑥, 多个目标的状态为一个有限集合

𝑋 = {𝑥1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛𝑥};单个量测值为 𝑧,多个量测为集合

𝑍 = {𝑧1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑧𝑛𝑧}. 多目标跟踪的贝叶斯递推式为

𝑓𝑘∣𝑘−1(𝑋𝑘∣𝑍1:𝑘−1) =w
𝑓𝑘∣𝑘−1(𝑋𝑘∣𝑋𝑘−1)𝑓𝑘−1∣𝑘−1(𝑋𝑘−1∣𝑍1:𝑘−1)d𝑋𝑘−1,

(1)

𝑓𝑘∣𝑘(𝑋𝑘∣𝑍1:𝑘) =

𝑓𝑘(𝑍𝑘∣𝑋𝑘)𝑓𝑘∣𝑘−1(𝑋𝑘∣𝑍1:𝑘−1)w
𝑓𝑘(𝑍𝑘∣𝑋𝑘)𝑓𝑘∣𝑘−1(𝑋𝑘∣𝑍1:𝑘−1)d𝑋𝑘

. (2)

其中: 𝑓𝑘∣𝑘−1(𝑋𝑘∣𝑋𝑘−1)为多目标马尔科夫转移密度

函数,含义为目标当 𝑘− 1时刻状态𝑋𝑘−1给定时, 𝑘时

刻状态𝑋𝑘的分布密度; 𝑓𝑘∣𝑘(𝑋𝑘∣𝑍1:𝑘)为多目标 𝑘时

刻对于量测𝑍1:𝑘的后验密度; 𝑓𝑘∣𝑘−1(𝑋𝑘∣𝑍1:𝑘−1)为

𝑘时刻的预测密度; 𝑓𝑘∣𝑘(𝑍𝑘∣𝑋𝑘)为 𝑘时刻的似然. 多

目标跟踪系统的贝叶斯递推公式包含集合的积分运

算,在计算中存在较大困难, Mahler提出了概率假设

密度方法来解决计算面临的问题.

3 多多多模模模型型型GM-PHD(MM-GM-PHD)滤滤滤波波波器器器
3.1 PHD滤滤滤波波波器器器

随机集的 PHD是一种密度𝐷𝑘∣𝑘(𝑥𝑘∣𝑍1:𝑘), 它在

状态空间的任意区域𝑆的积分
w
𝑆
𝐷𝑘∣𝑘(𝑥𝑘∣𝑍1:𝑘)d𝑥𝑘

即是在区域𝑆内目标个数的期望值.

PHD滤波器包括预测和更新两个步骤[1].

1)预测.

𝐷𝑘∣𝑘−1(𝑥𝑘∣𝑍1:𝑘−1) =

𝛾𝑘(𝑥𝑘)+w
𝜙𝑘∣𝑘−1(𝑥𝑘, 𝑥𝑘−1)𝐷𝑘−1∣𝑘−1(𝑥𝑘−1∣𝑍1:𝑘−1)d𝑥𝑘−1.

(3)

其中: 𝛾𝑘(𝑥𝑘)为新生目标的随机集的初生强度;而

𝜙𝑘∣𝑘−1(𝑥𝑘, 𝑥𝑘−1) =

𝑏𝑘∣𝑘−1(𝑥𝑘∣𝑥𝑘−1) + 𝑒𝑘∣𝑘−1(𝑥𝑘−1)𝑓𝑘∣𝑘−1(𝑥𝑘∣𝑥𝑘−1),

𝑏𝑘∣𝑘−1(𝑥𝑘∣𝑥𝑘−1)为由 𝑘 − 1时刻状态𝑥𝑘−1衍生出的

目标的衍生强度, 𝑒𝑘∣𝑘−1(𝑥𝑘−1)为目标的存在概率,

𝑓𝑘∣𝑘−1(𝑥𝑘∣𝑥𝑘−1)为单个目标的状态转移概率密度.

2)更新.

𝐷𝑘∣𝑘(𝑥𝑘∣𝑍1:𝑘) =

𝐷𝑘∣𝑘−1(𝑥𝑘∣𝑍1:𝑘−1)
[
1− 𝑝𝐷,𝑘(𝑥𝑘)+∑

𝑧𝑘∈𝑍𝑘

𝜓𝑘,𝑧𝑘(𝑥𝑘)

𝜅𝑘(𝑧𝑘) +
r
𝜓𝑘,𝑧𝑘(𝑥𝑘)𝐷𝑘∣𝑘−1(𝑥𝑘∣𝑍1∣𝑘−1)d𝑥𝑘

]
.

(4)

其中: 𝜓𝑘,𝑧𝑘(𝑥𝑘) = 𝑝𝐷,𝑘(𝑥𝑘)𝑔𝑘∣𝑘(𝑧𝑘∣𝑥𝑘), 𝑝𝐷,𝑘(𝑥𝑘)为检

测概率, 𝑔𝑘∣𝑘(𝑧𝑘∣𝑥𝑘)为每个目标的似然, 𝜅𝑘(𝑧𝑘)为杂波

强度.

3.2 GM-PHD滤滤滤波波波器器器

PHD滤波器是基于以下假设.

1)每一个目标的演化与产生都独立于其他目标.

2) 杂波是 Poisson分布且与源于目标的量测独

立.

3)由𝐷𝑘∣𝑘−1决定的预测多目标随机有限集满足

Poisson分布.

Vo等[9]提出的GM-PHD滤波器还需满足以下假

设.

4)目标运动模型和传感器测量模型均为线性高

斯,即

𝑓𝑘∣𝑘−1(𝑥∣𝜁) = 𝒩 (𝑥;𝐹𝑘−1𝜁,𝑄𝑘−1), (5)

𝑔𝑘(𝑧∣𝑥) = 𝒩 (𝑧;𝐻𝑘𝑥,𝑅𝑘). (6)

其中: 𝒩 (⋅∣𝑚,𝑃 )为高斯分布的概率密度函数, 均值

为𝑚, 协方差为𝑃 ; 𝐹𝑘−1为状态转移矩阵; 𝑄𝑘−1为过

程噪声协方差阵; 𝐻𝑘为传感器观测矩阵; 𝑅𝑘为测量

噪声协方差阵.

5)目标存活概率和传感器检测概率与目标状态

相独立,即

𝑝𝑆,𝑘(𝑥) = 𝑝𝑆,𝑘, 𝑝𝐷,𝑘(𝑥) = 𝑝𝐷,𝑘.

6)新生强度和它生强度均为高斯混合形式,即

𝛾𝑘(𝑥) =

𝐽𝛾,𝑘∑
𝑖=1

𝑤
(𝑖)
𝛾,𝑘𝒩 (𝑥;𝑚

(𝑖)
𝛾,𝑘, 𝑃

(𝑖)
𝛾,𝑘),

𝛽𝑘∣𝑘−1(𝑥∣𝜁)=
𝐽𝛽,𝑘∑
𝑗=1

𝑤
(𝑗)
𝛽,𝑘𝒩 (𝑥;𝐹

(𝑗)
𝛽,𝑘−1𝜁+𝑑

(𝑗)
𝛽,𝑘−1, 𝑄

(𝑘)
𝛽,𝑘−1).

其中: 𝐽𝛾,𝑘, 𝑤(𝑖)
𝛾,𝑘, 𝑚(𝑖)

𝛾,𝑘, 𝑃 (𝑖)
𝛾,𝑘(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐽𝛾,𝑘)为描述

初生目标强度模型的参数; 𝐽𝛽,𝑘, 𝑤(𝑗)
𝛽,𝑘, 𝐹 (𝑗)

𝛽,𝑘−1, 𝑑(𝑗)𝛽,𝑘−1,

𝑄
(𝑗)
𝛽,𝑘−1(𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐽𝛽,𝑘)决定了从前一时刻 𝜁衍生

的目标的强度.基于以上假设 1)∼假设 6), 随机有限

集的后验强度可以通过 PHD的演化过程递推求得,

计算过程与单目标滤波中的Kalman滤波器相类似.

具体的计算过程可见文献 [9].

3.3 MM-GM-PHD滤滤滤波波波器器器

当目标做机动运动时,目标的运动模式存在不确

定性. 多模型方法用一组模型集来描述目标的运动,
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目前已成为解决目标模式不确定情况下的机动目标

跟踪的主流方法[13]. 本文利用模型条件 PHD分布的

概念,用多模型方法计算各高斯分量的模型条件分布,

通过量测数据得到模型分布,最后计算高斯分量的多

模型融合估计结果.具体方法如下.

在GM-PHD滤波器的假设 4)中, 目标运动由单

个模型描述,可将它扩展为多模型描述. 在目标跟踪

问题中,目标发生的机动主要是当前时刻相对以前时

刻而言,因此本文仅用多模型方法对已存在目标的运

动进行建模,并对目标对应的高斯分量进行估计.

假定 𝑘时刻的模型由𝑀个模型组成模型集 {𝑛𝑟𝑘,
𝑟 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀}, 在模型集中第 𝑟个模型𝑛𝑟𝑘由以下

方程确定:

𝑓𝑘∣𝑘−1(𝑥∣𝜁) = 𝒩 (𝑥;𝐹 𝑟
𝑘−1𝜁,𝑄

𝑟
𝑘−1), (7)

𝑔𝑘(𝑧∣𝑥) = 𝒩 (𝑧;𝐻𝑟
𝑘𝑥,𝑅

𝑟
𝑘). (8)

式中各个符号的含义与单模型系统中一致. 在GM-

PHD滤波器中存在对高斯分量的删除与合并,由不同

运动模型产生的高斯分量经过合并后对应模型的概

率无法确定,因此在这里设定每个时刻对应每个模型

的先验概率.在没有量测的情况下, 假定每个模型的

先验概率为

𝑝(𝑛𝑟𝑘) =
1

𝑀
, 𝑟 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀. (9)

对于每个量测 𝑧 ∈ 𝑍𝑘,定义模型似然

𝐿𝑟
𝑘 = 𝑝[𝑧∣𝑛𝑟𝑘], (10)

则模型的后验概率为

𝑝(𝑛𝑟𝑘∣𝑧) =
𝑝(𝑛𝑟𝑘)𝑝(𝑧∣𝑛𝑟𝑘)∑
𝑟

𝑝(𝑛𝑟𝑘)𝑝(𝑧∣𝑛𝑟𝑘)
. (11)

本文对由存在目标对应的高斯分量的演化过程用多

模型方法进行处理. 如果 𝑘 − 1时刻 PHD的后验强度

为高斯混合

𝐷𝑘−1(𝑥) =

𝐽𝑘−1∑
𝑖=1

𝑤
(𝑖)
𝑘−1𝒩 (𝑥;𝑚

(𝑖)
𝑘−1, 𝑃

(𝑖)
𝑘−1), (12)

则 𝑘时刻预测强度为

𝐷𝑘∣𝑘−1(𝑥) = 𝐷𝑆,𝑘∣𝑘−1(𝑥)+𝐷𝛽,𝑘∣𝑘−1(𝑥)+𝛾𝑘(𝑥), (13)

其中𝐷𝑆,𝑘∣𝑘−1(𝑥)为存在目标的PHD强度.

用多模型对𝐷𝑆,𝑘∣𝑘−1(𝑥)进行描述,有

𝐷𝑟
𝑆,𝑘∣𝑘−1(𝑥) =

𝑝𝑆,𝑘

𝐽𝑘−1∑
𝑗=1

𝑤
(𝑗),𝑟
𝑘−1 𝒩 (𝑥;𝑚

(𝑗),𝑟
𝑆,𝑘∣𝑘−1, 𝑃

(𝑗),𝑟
𝑆,𝑘∣𝑘−1); (14)

𝑤
(𝑗),𝑟
𝑘∣𝑘−1 = 𝑤

(𝑗)
𝑘−1,

𝑚
(𝑗),𝑟
𝑆,𝑘∣𝑘−1 = 𝐹 𝑟

𝑘−1𝑚
(𝑗)
𝑘−1,

𝑃
(𝑗),𝑟
𝑆,𝑘∣𝑘−1 = 𝑄𝑟

𝑘−1 + 𝐹 𝑟
𝑘−1𝑃

(𝑗)
𝑘−1(𝐹

𝑟
𝑘−1)

T.

从式 (14)可以看出, 每个存在目标的预测 PHD的高

斯分量对应每个模型,有 𝐽𝑘−1个.由于部分高斯分量

由多模型产生,经预测后共产生 𝐽𝑘∣𝑘−1 − 𝐽𝑘−1 +𝑀 ×
𝐽𝑘−1个高斯分量. 这里 𝐽𝑘−1, 𝐽𝑘∣𝑘−1的含义与单模型

高斯混合 PHD滤波器[9]中相同.在更新步中需利用量

测信息对由多模型产生的𝑀 ×𝐽𝑘−1个分量进行融合.

对于每个量测 𝑧 ∈ 𝑍𝑘, 高斯分量 {𝑤(𝑗),𝑟
𝑘∣𝑘−1,

𝑚
(𝑗),𝑟
𝑆,𝑘∣𝑘−1, 𝑃

(𝑗),𝑟
𝑆,𝑘∣𝑘−1},有

𝜂
(𝑗),𝑟
𝑘∣𝑘−1 = 𝐻𝑟

𝑘𝑚
(𝑗),𝑟
𝑆,𝑘∣𝑘−1,

𝑆
(𝑗),𝑟
𝑘 = 𝑅𝑟

𝑘 +𝐻𝑟
𝑘𝑃

(𝑗),𝑟
𝑆,𝑘∣𝑘−1(𝐻

𝑟
𝑘)

T,

𝐾
(𝑗),𝑟
𝑘 = 𝑃

(𝑗),𝑟
𝑆,𝑘∣𝑘−1(𝐻

𝑟
𝑘)

T[𝑆
(𝑗),𝑟
𝑘 ]−1,

𝑤
(𝑗),𝑟
𝑘 = 𝑝𝐷,𝑘𝑤

(𝑗),𝑟
𝑘∣𝑘−1𝒩 (𝑧; 𝜂

(𝑗),𝑟
𝑘∣𝑘−1, 𝑆

(𝑗),𝑟
𝑘 ),

𝑚
(𝑗),𝑟
𝑘 = 𝑚

(𝑗),𝑟
𝑆,𝑘∣𝑘−1 +𝐾

(𝑗),𝑟
𝑘 (𝑧 − 𝜂

(𝑗),𝑟
𝑘∣𝑘−1),

𝑃
(𝑗),𝑟
𝑘∣𝑘 = [𝐼 −𝐾

(𝑗),𝑟
𝑘 𝐻𝑟

𝑘 ]𝑃
(𝑗),𝑟
𝑆,𝑘∣𝑘−1.

由式 (9)和对于量测 𝑧的似然

𝐿𝑟
𝑘 = 𝑝[𝑧∣𝑛𝑟𝑘] = 𝒩 (𝑧; 𝜂

(𝑗),𝑟
𝑘∣𝑘−1, 𝑆

(𝑗),𝑟
𝑘 ), (15)

则由式 (11)可得到模型的后验密度 𝑝(𝑛𝑟𝑘∣𝑧).
将各模型产生的高斯分量融合,得到

𝑤
(𝑗)
𝑘 =

𝑀∑
𝑟

𝑤
(𝑗),𝑟
𝑘 𝑝(𝑛𝑟𝑘∣𝑧), (16)

𝑚
(𝑗)
𝑘 =

𝑀∑
𝑟

𝑚
(𝑗),𝑟
𝑘 𝑝(𝑛𝑟𝑘∣𝑧), (17)

𝑃
(𝑗)
𝑘 =

𝑀∑
𝑟=1

[𝑃
(𝑗),𝑟
𝑘 + (𝑚

(𝑗)
𝑘 −𝑚

(𝑗),𝑟
𝑘 )(𝑚

(𝑗)
𝑘 −𝑚

(𝑗),𝑟
𝑘 )

T
]𝑝(𝑛𝑟𝑘∣𝑧).

(18)

当没有量测时, 式中的 𝑝(𝑛𝑟𝑘∣𝑧)用先验概率 𝑝(𝑛𝑟𝑘)代

替,至此完成了多模型高斯分量的融合.在计算中,需

要用每个量测值对分量都进行这样处理. 与文献 [9]

中的计算过程相似,下面给出完整的多模型高斯混合

PHD的计算过程.

给定 {𝑤(𝑖)
𝑘−1,𝑚

(𝑖)
𝑘−1, 𝑃

(𝑖)
𝑘−1}𝐽𝑘−1

𝑖=1 和量测𝑍𝑘.

Step 1: 初生目标预测.

𝑖 = 0

for 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐽𝛾,𝑘,
𝑖 = 𝑖+ 1, 𝑤

(𝑖)
𝑘∣𝑘−1 = 𝑤

(𝑗)
𝛾,𝑘,

𝑚
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1 = 𝑚

(𝑗)
𝛾,𝑘, 𝑃

(𝑖)
𝑘∣𝑘−1 = 𝑃

(𝑗)
𝛾,𝑘.

end

for 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐽𝛽,𝑘,
for 𝑙 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐽𝑘−1,

𝑖 = 𝑖+ 1,

𝑤
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1 = 𝑤

(𝑙)
𝑘−1𝑤

(𝑗)
𝛽,𝑘,

𝑚
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1 = 𝑑

(𝑗)
𝛽,𝑘−1 + 𝐹

(𝑗)
𝛽,𝑘−1𝑚

(𝑙)
𝑘−1,
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𝑃
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1 = 𝑄

(𝑗)
𝛽,𝑘−1 + 𝐹

(𝑗)
𝛽,𝑘−1𝑃

(𝑙)
𝑘−1(𝐹

(𝑗)
𝛽,𝑘−1)

T.

end

end

Step 2:存在目标预测.

for 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐽𝑘−1,

𝑖 = 𝑖+ 1,

𝑤
(𝑖),𝑟
𝑘∣𝑘−1 = 𝑝𝑆,𝑘𝑤

(𝑗)
𝑘−1, 𝑚

(𝑖),𝑟
𝑘∣𝑘−1 = 𝐹 𝑟

𝑘−1𝑚
(𝑗)
𝑘−1,

𝑃
(𝑖),𝑟
𝑘∣𝑘−1 = 𝑄𝑟

𝑘−1 + 𝐹 𝑟
𝑘−1𝑃

(𝑗)
𝑘−1(𝐹

𝑟
𝑘−1)

T,

𝑟 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀 .

end

𝐽𝑘∣𝑘−1 = 𝑖.

Step 3: 构建更新分量.

for 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐽𝑘∣𝑘−1 − 𝐽𝑘−1,

𝜂
(𝑗)
𝑘∣𝑘−1 = 𝐻𝑘𝑚

(𝑗)
𝑘∣𝑘−1,

𝑆
(𝑗)
𝑘 = 𝑅𝑘 +𝐻𝑘𝑃

(𝑗)
𝑘∣𝑘−1𝐻

T
𝑘 ,

𝐾
(𝑗)
𝑘 = 𝑃

(𝑗)
𝑘∣𝑘−1𝐻

T
𝑘 (𝑆

(𝑗)
𝑘 )−1,

𝑃
(𝑗)
𝑘∣𝑘 = [𝐼 −𝐾

(𝑗)
𝑘 𝐻𝑘]𝑃

(𝑗)
𝑘∣𝑘−1.

end

for 𝑗 = 𝐽𝑘∣𝑘−1 − 𝐽𝑘−1 + 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐽𝑘∣𝑘−1,

𝜂
(𝑗),𝑟
𝑘∣𝑘−1 = 𝐻𝑟

𝑘𝑚
(𝑗),𝑟
𝑘∣𝑘−1,

𝑆
(𝑗),𝑟
𝑘 = 𝑅𝑟

𝑘 +𝐻𝑟
𝑘𝑃

(𝑗),𝑟
𝑘∣𝑘−1(𝐻

𝑟
𝑘)

T,

𝐾
(𝑗),𝑟
𝑘 = 𝑃

(𝑗),𝑟
𝑘∣𝑘−1(𝐻

𝑟
𝑘)

𝑇 (𝑆
(𝑗),𝑟
𝑘 )−1,

𝑃
(𝑗),𝑟
𝑘∣𝑘 = [𝐼 −𝐾

(𝑗),𝑟
𝑘 𝐻𝑟

𝑘 ]𝑃
(𝑗),𝑟
𝑘∣𝑘−1,

𝑟 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀 .

end

Step 4: 更新.

for 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐽𝑘∣𝑘−1 − 𝐽𝑘−1,

𝑤
(𝑗)
𝑘 = (1− 𝑝𝐷,𝑘)𝑤

(𝑗)
𝑘∣𝑘−1,

𝑚
(𝑗)
𝑘 = 𝑚

(𝑗)
𝑘∣𝑘−1,

𝑃
(𝑗)
𝑘 = 𝑃

(𝑗)
𝑘∣𝑘−1.

end

for 𝑗 = 𝐽𝑘∣𝑘−1 − 𝐽𝑘−1 + 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐽𝑘∣𝑘−1,

𝑤
(𝑗),𝑟
𝑘 = (1− 𝑝𝐷,𝑘)𝑤

(𝑗),𝑟
𝑘∣𝑘−1,

𝑚
(𝑗),𝑟
𝑘 = 𝑚

(𝑗),𝑟
𝑘∣𝑘−1,

𝑃
(𝑗),𝑟
𝑘 = 𝑃

(𝑗),𝑟
𝑘∣𝑘−1,

𝑤
(𝑗)
𝑘 =

𝑀∑
𝑟

𝑤
(𝑗),𝑟
𝑘 𝑝(𝑛𝑟𝑘),

𝑚
(𝑗)
𝑘 =

𝑀∑
𝑟

𝑚
(𝑗),𝑟
𝑘 𝑝(𝑛𝑟𝑘),

𝑃
(𝑗)
𝑘 =

𝑀∑
𝑟=1

[𝑃
(𝑗),𝑟
𝑘 +

(𝑚
(𝑗)
𝑘 −𝑚(𝑗),𝑟

𝑘 )(𝑚
(𝑗)
𝑘 −𝑚(𝑗),𝑟

𝑘 )
T
]𝑝(𝑛𝑟𝑘).

end

𝑙 = 0.

for each 𝑧 ∈ 𝑍𝑘, 𝑙 = 𝑙 + 1,

for 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐽𝑘∣𝑘−1 − 𝐽𝑘−1,

𝑤
(𝑙𝐽𝑘∣𝑘−1+𝑗)

𝑘 = 𝑝𝐷,𝑘𝑤
(𝑗)
𝑘∣𝑘−1𝒩 (𝑧; 𝜂

(𝑗)
𝑘∣𝑘−1, 𝑆

(𝑗)
𝑘 ),

𝑚
(𝑙𝐽𝑘∣𝑘−1+𝑗)

𝑘 = 𝑚
(𝑗)
𝑘∣𝑘−1 +𝐾

(𝑗)
𝑘 (𝑧 − 𝜂

(𝑗)
𝑘∣𝑘−1),

𝑃
(𝑙𝐽𝑘∣𝑘−1+𝑗)

𝑘 = 𝑃
(𝑗)
𝑘∣𝑘 .

end

for 𝑗 = 𝐽𝑘∣𝑘−1 − 𝐽𝑘−1 + 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐽𝑘∣𝑘−1,

𝑤
(𝑙𝐽𝑘∣𝑘−1+𝑗),𝑟

𝑘 =𝑝𝐷,𝑘𝑤
(𝑗),𝑟
𝑘∣𝑘−1𝒩 (𝑧; 𝜂

(𝑗),𝑟
𝑘∣𝑘−1, 𝑆

(𝑗),𝑟
𝑘 ),

𝑚
(𝑙𝐽𝑘∣𝑘−1+𝑗),𝑟

𝑘 = 𝑚
(𝑗),𝑟
𝑘∣𝑘−1 +𝐾

(𝑗),𝑟
𝑘 (𝑧 − 𝜂

(𝑗),𝑟
𝑘∣𝑘−1),

𝑃
(𝑙𝐽𝑘∣𝑘−1+𝑗),𝑟

𝑘 = 𝑃
(𝑗),𝑟
𝑘∣𝑘 , 𝑟 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀 ,

𝑤
(𝑙𝐽𝑘∣𝑘−1+𝑗)

𝑘 =

𝑀∑
𝑟

𝑤
(𝑙𝐽𝑘∣𝑘−1+𝑗),𝑟

𝑘 𝑝(𝑛𝑟𝑘∣𝑧),

𝑚
(𝑙𝐽𝑘∣𝑘−1+𝑗)

𝑘 =

𝑀∑
𝑟

𝑚
(𝑙𝐽𝑘∣𝑘−1+𝑗),𝑟

𝑘 𝑝(𝑛𝑟𝑘∣𝑧),

𝑃
(𝑙𝐽𝑘∣𝑘−1+𝑗)

𝑘 =
𝑀∑
𝑟=1

[𝑃
(𝑙𝐽𝑘∣𝑘−1+𝑗),𝑟

𝑘 + (𝑚
(𝑙𝐽𝑘∣𝑘−1+𝑗)

𝑘 −

𝑚
(𝑙𝐽𝑘∣𝑘−1+𝑗),𝑟

𝑘 )(𝑚
(𝑙𝐽𝑘∣𝑘−1+𝑗)

𝑘 −
𝑚

(𝑙𝐽𝑘∣𝑘−1+𝑗),𝑟

𝑘 )T]𝑝(𝑛𝑟𝑘∣𝑧).
end

𝑤
(𝑙𝐽𝑘∣𝑘−1+𝑗)

𝑘 =
𝑤

(𝑙𝐽𝑘∣𝑘−1+𝑗)

𝑘

𝜅𝑘(𝑧) +

𝐽𝑘∣𝑘−1∑
𝑖=1

𝑤
(𝑙𝐽𝑘∣𝑘+1+𝑖)

𝑘

,

𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐽𝑘∣𝑘−1.

end

𝐽𝑘 = 𝑙𝐽𝑘∣𝑘−1 + 𝐽𝑘∣𝑘−1,

输出{𝑤(𝑖)
𝑘 ,𝑚

(𝑖)
𝑘 , 𝑃

(𝑖)
𝑘 }𝐽𝑘

𝑖=1.

4 仿仿仿真真真分分分析析析

模拟一个二维平面区域 [−1 000, 1 000]× [−1 000,

1 000]内的多目标机动跟踪问题.系统目标运动模型

为

𝑥𝑘 = 𝐹 𝑟
𝑘∣𝑘−1𝑥𝑘−1 + 𝑤𝑟

𝑘,

𝑧𝑘 =

[
1 0 0 0

0 0 1 0

]
𝑥𝑘 + 𝑣𝑟𝑘.

每个目标的状态𝑥𝑘 = [𝑥𝑘1, 𝑥𝑘2, 𝑥𝑘3, 𝑥𝑘4]
T包括位置

变量 [𝑥𝑘1, 𝑥𝑘3]
T, 速度变量 [𝑥𝑘2, 𝑥𝑘4]

T; 量测 𝑧𝑘 = [𝑧𝑘1,

𝑧𝑘2]
T为位置变量. 对于模型 𝑟, 𝐹 𝑟

𝑘∣𝑘−1𝑥𝑘−1是模型状

态转移矩阵, 𝑤𝑟
𝑘是过程噪声,其协方差阵为

𝑄𝑟
𝑘 =

⎡⎢⎢⎣
225

100

225

100

⎤⎥⎥⎦ ,
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𝑣𝑟𝑘是量测噪声, 协方差阵为𝑅𝑟
𝑘 =

[
100

100

]
. 由 1

个CV和 2个CT模型组成多模型粒子 PHD滤波器,

在CV模型中

𝐹𝐶𝑉
𝑘∣𝑘−1 =

⎡⎢⎢⎣
1 𝑇 0 0

0 1 0 0

0 0 1 𝑇

0 0 0 1

⎤⎥⎥⎦ ;

在CT模型中

𝐹𝐶𝑇
𝑘∣𝑘−1 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
1

sin(𝜔𝑇 )

𝜔
0 −cos(𝜔𝑇 )− 1

𝜔
0 cos(𝜔𝑇 ) 0 − sin(𝜔𝑇 )

0
1− cos(𝜔𝑇 )

𝜔
1

sin(𝜔𝑇 )

𝜔
0 sin(𝜔𝑇 ) 0 cos(𝜔𝑇 )

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦ .
其中: 𝑇 代表量测数据的时间间隔, 𝑤代表CT模型中

的转弯角速度.仿真中取𝑇 = 1 s, 𝜔 = ±0.5 rad/s. 模

型概率转移矩阵Π =

⎡⎣ 0.9 0.05 0.05

0.05 0.9 0.05

0.05 0.05 0.9

⎤⎦.

在仿真场景中, 模型可在任何时刻产生或消失,

每个目标的生存概率 𝑒𝑘∣𝑘−1(𝑥𝑘−1) = 0.95, 衍生概率

𝛾𝑘(𝑥𝑘−1) = 0.05. 新生目标的强度函数为 𝛾𝑘(𝑥𝑘) =

0.1𝑁(⋅∣𝑥̄, 𝑄),其中

𝑥̄ = [−300, 60,−400,−32.5]T,

𝑄 =

⎡⎢⎢⎣
100

10

100

10

⎤⎥⎥⎦ .
杂波均匀分布在观测空间 [−1 000, 1 000] × [−1 000,

1 000],每个扫描周期杂波个数均值𝜆 = 50.

图 1描述了 3个目标在杂波环境中 60个量测周

期的机动运动情况. 目标 1在 1 s起始于状态 [600,

−45,−250, 12]T, 消失于 50 s, 1∼ 20 s作CV运动, 21

∼ 38 s以𝜔 = −0.2 rad/s作CT运动, 39∼ 50 s以𝜔 =

0.2 rad/s作CT运动. 目标 2在 4 s起始于状态 [−300,

60,−400, 32.5]T, 消失于 45 s, 4∼ 7 s作CV运动, 8∼
15 s以角速度𝜔 = 0.2 rad/s作CT运动, 16∼ 30 s以𝜔

= −0.2 rad/s作CT运动, 31∼ 36 s以𝜔 = −0.4 rad/s作

CT运动, 37∼ 45 s以𝜔 = 0.4 rad/s作CT运动. 目标 3

在 5 s衍生于目标 1, 消失于 60 s, 5∼ 25 s作CV运动,

-10 -6 -2 2 6 10

x /10 m
2

-10

-6

-2

2

6

10

y
/1

0
m

2

true state
measurement

clutter

图 1 机动目标轨迹

26∼40 s以𝜔 = −0.4 rad/s作CT运动, 41∼47 s以𝜔 =

0.4 rad/s作CT运动, 48∼60 s作CV运动. 所有目标共

有 5种运动模式.

将本文提出的算法与单模型GM-PHD滤波器

和文献 [6]中的MM-GM-PHD滤波器进行比较,通过

100次蒙特卡洛仿真实验, 图 2给出了 3种滤波器对

目标数估计的均值.单模型滤波器在目标发生机动时

会对目标失跟,对目标数估计出现了错误.两种多模

型滤波器则对目标数的估计比较准确.

20 40 600

2

4

6

t /s

ture number
GM-PHD
MM-GM-PHD

[6]

MM-GM-PHD

图 2 目标数估计

由于 PHD滤波器没有进行数据关联, 均方误差

(RMSE)无法对滤波器的性能进行评价. 本文使用

Wasserstein距离 (WD)[8]对估计结果进行分析, WD反

映集合间的距离, 值越大说明误差越大. 图 3对比

了 3种算法的WD值, 当目标没有发生机动时, 单模

型滤波器的WD值小于多模型滤波器;当有目标发生

机动之后, 单模型滤波器的WD值增加, 单模型滤波

器的WD明显差于多模型的情况;当所有的目标均产

生机动时,单模型滤波器对目标数的估计为 0,即没有

目标, WD无意义. 两种多模型滤波器的WD值基本

相同,说明估计精度相差不大.当目标发生机动或目

标个数发生变化时, WD值会增加.
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图 3 Wasserstein距离

在算法的计算量的对比上, 使用平均每步所需

消耗的CPU时间进行对比. 用于测试算法的 PC机的

CPU为AMD Athlon 64 X2 Dual Core Processor 5400+

2.81 GHz,内存为 2 G.通过 100次蒙特卡洛仿真, GM-

PHD滤波器单个仿真周期所需的平均时间为 2.93 s,

文献 [6]中MM-GM-PHD滤波器所需时间为 10.58 s,

本文的MM-GM-PHD滤波器所需平均时间为 6.58 s.
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由于多模型滤波器的引入,算法的计算时间会相应增

加,但比起已有的MM-GM-PHD滤波器,本文算法的

计算时间要节省 30%以上.

5 结结结 论论论

高斯混合PHD滤波器是PHD滤波器的一种实

现方式. 与基于数据关联的目标跟踪方法相比, PHD

滤波器的优点在于可处理目标数未知情况下的多目

标跟踪问题,但当目标发生机动运动时, 滤波结果会

产生因滤波模型不确定引起的误差. 本文采用多模型

方法对存在目标的运动进行建模,对存在目标的高斯

分量用多模型方法估计.使用模型条件概率的方法简

化了已有的MM-GM-PHD滤波器的计算步骤, 与单

模型GM-PHD滤波器相比,提高了计算精度;与已有

的MM-GM-PHD滤波器相比,节省了计算时间.
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