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改进的多模型粒子PHD和CPHD滤波算法

欧阳成 1 姬红兵 1 郭志强 1

摘 要 多模型粒子概率假设密度 (Probability hypothesis density, PHD) 滤波是一种有效的多机动目标跟踪算法, 然而当

模型概率过小时, 该算法存在粒子退化问题, 而且它对目标数的泊松分布假设会夸大目标漏检对其势估计的影响. 针对上述

问题, 本文提出一种改进算法. 该算法并不是简单地对模型索引进行采样, 而是用粒子拟合目标状态的模型条件 PHD 强度,

在不对噪声做任何先验假设的前提下, 通过重采样实现存活粒子的输入交互, 提高了滤波性能. 在此基础上, 进一步将算法在

Cardinalized PHD (CPHD) 的框架下加以实现, 提高其目标数估计精度. 仿真实验表明, 所提算法在滤波性能和目标数估计

精度方面均优于传统的多模型粒子 PHD 算法, 具有良好的工程应用前景.
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Improved Multiple Model Particle PHD and CPHD Filters
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Abstract The multiple model probability hypothesis density (PHD) filter is an effective algorithm for tracking multiple

maneuvering targets. However, when the conditional mode probabilities have small values, there is a particle degenerate

problem and the Poisson assumption for the target number distribution will lead to an exaggerating effect of missed

detections on the target number estimation. To solve these problems, an improved algorithm is proposed in this paper,

which approximates the model conditional probability hypothesis density of target states by particles, and makes the

interaction between survival targets by resampling, without any a priori assumption of the noise. Further more, the

improved algorithm is implemented in the framework of the cardinalized PHD (CPHD) filter, so as to improve the

accuracy of target number estimation. The simulation results show that the improved algorithm has better performance

in terms of state filtering and target number estimation, so that this algorithm will have good application prospects.

Key words Multiple model, particle filter (PF), probability hypothesis density (PHD) filter, maneuvering target tracking

在机动目标跟踪领域, 交互式多模型 (Interact-
ing mutiple model, IMM) 算法被认为是迄今最有
效的算法之一, 它通过模型转移概率在多个模型之
间进行软切换, 可以在计算精度和计算开销上获得
比较好的折中. 多模型算法以卡尔曼滤波器为子模
型, 它的线性高斯假设限制了其应用. 对于这一问
题, 文献 [1] 将粒子滤波 (Particle filter, PF) 引入
多模型算法中, 提出了一种多模型粒子滤波 (Multi-
ple model-particle filter, MM-PF) 算法. 在每个粒
子的状态向量中增加一维模型索引, 并通过粒子滤
波对其进行更新, 从而不需要对噪声做任何先验假
设. 然而, 当某个模型的存在概率接近于零时, 采用
MM-PF 会造成该模型粒子数的急剧减少, 当模型
概率再次增大时, 容易导致目标丢失[2]. 另外, 考虑
到量测与目标对应关系的不确定性, 该算法不能直
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接应用于多机动目标跟踪.
杂波环境中, 为了跟踪多个机动目标, 常用的

方法是将 IMM 分别与联合概率数据关联 (Joint
probability density association, JPDA)、多假设跟
踪 (Multiple hypothesis tracking, MHT) 等算法相
结合, 构成 IMM-JPDA、IMM-MHT 等算法[3−4].
然而, 由于需要计算所有关联事件的概率, 这些算法
的复杂度随目标或虚警个数的增加呈指数增长, 难
以应用于工程. 近几年, 许多学者开始尝试利用随机
有限集 (Random finite set, RFS) 理论来解决多目
标跟踪问题. 其中最具影响力的是Mahler 提出的概
率假设密度 (Probability hypothesis density, PHD)
滤波[5], Mahler 给出了它的收敛性. 该算法将复杂
的多目标状态空间的运算转换为单目标状态空间内

的运算, 有效避免了多目标跟踪中复杂的数据关联
问题, 在保证精度的同时, 提高了算法实时性. 目前
已有的 PHD实现方法主要包括粒子 PHD[6] 和高斯

混合 PHD[7], 以及它们的改进算法[8−11]. 粒子 PHD
利用序贯蒙特卡罗 (Monte Carlo, MC) 方法来近似
目标后验强度函数, 通过聚类来获得目标状态估计;
高斯混合 PHD 通过带权值的高斯分量来近似目标
强度函数, 提供了线性高斯条件下 PHD 递归的一个
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闭合解, 不需要聚类运算, 它的收敛性证明可参阅文
献 [12]. 相比而言, 后者虽然在运算效率和状态提取
方面更具优势, 但它对 PHD 分布的高斯混合假设
限制了其应用, 粒子 PHD 虽然复杂度较高, 但不需
要任何先验假设, 应用范围更广. 文献 [13] 在粒子
PHD 的框架下, 结合多模型粒子滤波的思想, 提出
了一种多模型粒子 PHD 算法, 有效解决了杂波环境
下的多机动目标跟踪问题. 然而, 该算法并不能克服
多模型粒子滤波固有的缺陷, 而且它假设目标数服
从泊松分布, 这会夸大目标漏检对其势估计的影响.
文献 [14] 放宽了目标数服从泊松分布的假设, 提出
了一种Cardinalized PHD (CPHD)滤波算法, 该算
法联合估计目标状态的 PHD 强度和目标数概率分
布, 可以得到更可靠的目标数估计. 文献 [15] 针对目
标漏检问题对 CPHD 算法进行改进, 进一步改善了
滤波性能.
本文在文献 [13] 的基础上, 提出了一种改进的

多模型粒子 PHD 滤波算法. 该算法并不是简单地
对模型索引进行采样, 而是用粒子拟合目标状态的
模型条件 PHD 强度, 通过重采样实现对存活粒子的
输入交互, 有效解决了模型概率过小时的粒子退化
问题. 在此基础上, 进一步将算法在 CPHD 的框架
下加以实现, 提高其目标数估计精度.

1 多模型粒子 PHD滤波

在多目标跟踪问题中, 目标数是一个随时间
变化的离散随机变量, 状态空间的维数也会随目
标数的不同取值而变化. 类似地, 量测数也是一
个随时间变化的离散随机变量. 因此, 多目标的
状态模型和量测模型可以表示为随机有限集形式,
即 Xk = {xxxk,1, · · · ,xxxk,Nk

} ∈ F (χ) 为目标状态集,
Zk = {zzzk,1, · · · , zzzk,Mk

} ∈ F (Z) 为量测集, 其中
F (χ) 和 F (Z) 分别是 χ 和 Z 上的所有有限子集的

集合, Nk 和Mk 分别表示时刻 k 的目标个数和量测

个数.
若时刻 k − 1 状态随机集为 Xk−1, 则时刻 k 的

状态随机集 Xk 可表示为
[7]

Xk =


 ⋃

xxx∈Xk−1

Sk|k−1 (xxx)


 ⋃


 ⋃

xxx∈Xk−1

Bk|k−1 (xxx)


 ⋃

Γk (1)

其中, Γk 表示时刻 k 新生目标状态随机集,
Bk|k−1 (xxx) 表示时刻 k 从目标 xxx 衍生分裂出来的

目标状态随机集, Sk|k−1 (xxx) 表示从时刻 k − 1 到时
刻 k 仍然存活的目标状态随机集.

目标的量测随机集 Zk 可表示为

Zk = Kk

⋃ ( ⋃
xxx∈Xk

Θk (xxx)

)
(2)

其中, Kk 表示虚警或杂波量测 RFS, Θk (xxx) 表示源
于真实目标的量测 RFS.
由于直接对 Xk 和 Zk 的联合概率密度函数进

行处理复杂度高、计算大, Mahler 提出了采用多目
标联合概率密度函数的一阶矩, 即 PHD, 近似描述
多目标随机集概率密度[5].
与传统 PHD 不同, 多模型粒子 PHD 滤波是针

对跳转马尔可夫系统 (Jump Markov system, JMS)
提出的. 在该系统中, 目标运动方程和量测方程分别
如式 (3) 和式 (4) 所示:

xxxk = a(xxxk−1, rk,wwwk) (3)

zk = h(xxxk, rk, vk) (4)

其中, wwwk 和 vk 分别表示过程和观测噪声, rk 表示

模型索引, 其跳转过程可通过马尔可夫链进行建模.
设 时 刻 k − 1 的 后 验 PHD 强 度 为

Dk−1|k−1(xxxk−1, rk−1|Z1:k−1), 可由带权值的粒子集
合 {xxx(s)

k−1, r
(s)
k−1,www

(s)
k−1}Lk−1

s=1 表示
[13]:

Dk−1|k−1(xxxk−1, rk−1|Z1:k−1) =
Lk−1∑
s=1

www
(s)
k−1δ(xxxk−1 − xxx

(s)
k−1, rk−1 − r

(s)
k−1) (5)

其中, rk−1表示模型索引, Lk−1为存活粒子数, www(s)
k−1

为粒子权值.
与传统的多模型粒子滤波不同, 此处粒子的权

值之和并不为 1, 而是等于时刻 k − 1 的目标数的期
望值 nX

k−1, 而包含某一模型索引的粒子的权值之和,
可近似反映出目标的模型概率.

预测.
多模型粒子 PHD 在预测目标状态的同时需要

对模型进行预测. 设 πk(·|rk−1) 和 βk(·) 分别是存活
目标和新生目标的模型重要性密度函数, 则时刻 k

粒子的模型索引可按下式进行采样.

r
(s)

k|k−1 ∼
{

πk(·|rk−1), s = 1, · · · , Lk−1

βk(·), s = Lk−1+1, · · · , Lk−1+Jk

(6)
模型预测 PHD 可由带权值的粒子表示如下:

D̃k|k−1(xxxk−1, rk|Z1:k−1) =
Lk−1+Jk∑

s=1

$
(s)

k|k−1δ(xxxk−1 − xxx
(s)
k−1, rk − r

(s)

k|k−1)

(7)
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$
(s)

k|k−1 =





fk|k−1(r
(s)

k|k−1|r(s)
k−1)

πk(r
(s)

k|k−1|r(s)
k−1)

www
(s)
k−1,

s = 1, · · · , Lk−1

θk(r
(s)

k|k−1)

βk(r
(s)

k|k−1)

1
Jk

,

s = Lk−1 + 1, · · · , Lk−1 + Jk

(8)

其中, fk|k−1(r
(s)

k|k−1|r(s)
k−1) 表示存活目标的模型转移

概率, θk(r
(s)

k|k−1) 表示新生目标的模型概率, Jk 为新

生粒子数.
设 qk(·|xxxk−1, rk|k−1, Zk)和 pk(·|rk|k−1, Zk)分别

是存活目标和新生目标的状态重要性密度函数, 则
时刻 k 的预测 PHD 强度为

Dk|k−1(xxxk, rk|Z1:k−1) =
Lk−1+Jk∑

s=1

www
(s)

k|k−1δ(xxxk − xxx
(s)

k|k−1, rk − r
(s)

k|k−1) (9)

w
(s)

k|k−1 =





[ek|k−1(xxx
(s)

k|k−1)fk|k−1(xxx
(s)

k|k−1|xxx(s)
k−1, r

(s)

k|k−1)+
bk|k−1(xxx

(s)

k|k−1|xxx(s)
k−1, r

(s)

k|k−1)]

qk(xxx
(s)

k|k−1|xxx(s)
k−1, r

(s)

k|k−1, Zk)
$

(s)

k|k−1,

s = 1, · · · , Lk−1

γk(xxx
(s)

k|k−1|r(s)

k|k−1)

pk(xxx
(s)

k|k−1|r(s)

k|k−1, Zk)
$

(s)

k|k−1,

s = Lk−1 + 1, · · · , Lk−1 + Jk

(10)
其中, fk|k−1(·) 和 bk|k−1(·) 分别表示存活目标和衍
生目标的状态转移方程, γk(·) 为新生目标的模型条
件 PHD 强度, ek|k−1(·) 表示目标存活概率.
更新.
若已知时刻 k 的有效观测集 Zk, 则粒子权值可

按下式进行更新:

w
∗(s)
k =

[
(1− Pd) +

Mk∑
i=1

Pdfk|k(zzzi
k|xxx(s)

k|k−1, r
(s)

k|k−1)

λkck(zzzi
k) + ψk(zzzi

k)

]
www

(s)

k|k−1

(11)

ψk(zzzi
k) =

Lk−1+Jk∑
s=1

Pdfk|k(zzzi
k|xxx(s)

k|k−1, r
(s)

k|k−1)www
(s)

k|k−1

(12)
其中, Pd 表示检测概率, fk|k(·) 表示粒子的似然, λk

为平均杂波数, ck(zzzi
k) 为杂波概率密度.

重采样.
未归一化的粒子的权值之和不为 1, 而是等于目

标数的期望值, 即

n̂X
k =

Lk−1+Jk∑
s=1

www
∗(s)
k (13)

在重采样时, 需要首先对粒子权值按目标数期望值
进行归一化, 从而保证重采样后的粒子权值之和仍
为 n̂X

k . 设重采样后的粒子集为 {xxx(s)
k , r

(s)
k }Lk−1+Jk

s=1 ,
则时刻 k 的后验 PHD 强度可表示为

Dk|k(xxxk, rk|Z1:k) =
Lk∑
s=1

www
(s)
k δ(xxxk − x

(s)
k , rk − r

(s)
k )

(14)

2 改进算法 1

上述多模型算法与 IMM 算法类似, 都只需要采
用 Nr 个滤波器并行计算, 且不需要进行机动检测.
然而, 该算法在对模型预测时仅仅是对模型索引进
行采样, 并不像 IMM 算法那样通过计算模型概率进
行交互. 文献 [13] 对此给出的解释是, IMM 算法在
进行输入交互时需要用到模型概率密度函数的一阶

和二阶统计量, 而这就必须假设它服从高斯分布, 因
此 IMM 算法并不能直接应用于粒子 PHD 滤波中.
事实上, IMM 算法并没有高斯假设的限制, 本文采
用粒子拟合目标状态的模型条件 PHD 强度, 通过重
采样实现对存活粒子的输入交互, 推导过程如下:

根据最优贝叶斯估计原理, 时刻 k 模型 q 的概

率密度函数可表示为[16]

prk|Zk−1(q) =
∫

Rn

pxxxk−1,rk|Zk−1(xxx, q)dx =
∫

Rn

∑
p∈N

hpq(xxx)pxxxk−1,rk−1|Zk−1(xxx, p)dx (15)

其中, Rn 表示状态空间, N 为模型集合, hpq(·) 为
模型转移概率.
由全概率公式可知

pxxxk−1,rk|Zk−1(xxx, q) =
∑
p∈N

pxxxk−1,rk,rk−1|Zk−1(xxx, q, p) =

∑
p∈N

prk|xxxk−1,rk−1,Zk−1(q|xxx, p)pxxxk−1,rk−1|Zk−1(xxx, p) =

∑
p∈N

hpq(xxx)pxxxk−1,rk−1|Zk−1(xxx, p) (16)

上式两端同时除以 prk|Zk−1(q), 可得

pxxxk−1|rk,Zk−1(xxx|q) =
1

prk|Zk−1(q)

∑
p∈N

hpq(xxx)pxxxk−1,rk−1|Zk−1(xxx, p)

(17)
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由 于 对 噪 声 不 做 任 何 先 验 假 设,
pxxxk−1,rk−1|Zk−1(xxx, p) 的解析形式无法直接获得, 但是
可以采用一组带权值的粒子 {(xxx(s)

k−1, r
(s)
k−1)}S

s=1 对其

进行拟合

p̃xxxk−1,rk−1|Zk−1(xxx, p) =
S∑

s=1

w
(s)
k−1δ(xxx− xxx

(s)
k−1, p− r

(s)
k−1) (18)

其中, S 表示粒子数, www
(s)
k−1 表示粒子的权值.

将式 (18) 代入式 (15) 和式 (17) 可得

prk|Zk−1(q) =
∫

Rn

∑
p∈N

[
hpq(xxx)

S∑
s=1

www
(s)
k−1δ(xxx−xxx

(s)
k−1, p−r

(s)
k−1)

]
dx =

∑
p∈N

S∑
s=1

hpq(xxx
(s)
k−1)www

(s)
k−1δ(p− r

(s)
k−1) (19)

pxxxk−1|rk,Zk−1(xxx|q) =
1

prk|Zk−1(q)
×

∑
p∈N

S∑
s=1

hpq(xxx
(s)
k−1)www

(s)
k−1δ(xxx− xxx

(s)
k−1, p− r

(s)
k−1)

(20)

由于 rk−1 ∈ N , 可将式 (5) 改写成如下形式:

Dk−1|k−1(xxxk−1, rk−1|Z1:k−1) =

∑
p∈N

Lk−1∑
s=1

www
(s)
k−1δ(xxx− xxx

(s)
k−1, p− r

(s)
k−1) (21)

由式 (19) 和式 (20) 可知, 预测模型 PHD 强度
和目标状态的模型条件 PHD 强度分别为

D∗
k−1|k−1(rk|k−1 = q|Z1:k−1) =

∑
p∈N

Lk−1∑
s=1

hpq(xxx
(s)
k−1)www

(s)
k−1δ(p− r

(s)
k−1) (22)

D∗
k−1|k−1(xxxk−1|rk|k−1 = q, Z1:k−1) =

∑
p∈N

Lk−1∑
s=1

hpq(xxx
(s)
k−1)www

(s)
k−1δ(xxx− xxx

(s)
k−1, p− r

(s)
k−1)

D∗
k−1|k−1(rk|k−1 = q|Z1:k−1)

(23)

由式 (23) 可以看出, 采用粒子对不同模型的
PHD 强度进行拟合, 即可实现输入交互. 为保证粒
子的多样性, 量测更新后并不立即进行重采样, 而是

改在输入交互阶段进行. 对式 (23) 进行重采样可得
粒子集合 {(xxxq,(s)

0,k−1, r
q,(s)

k|k−1)}Sq

s=1, 为保证对不同模型
PHD 强度的拟合程度基本一致, 不同模型的粒子数
Sq 取为固定值, 即 Sq = Lk−1/Nr, q = 1, 2, · · · , Nr,
Nr 为模型数, 则重采样后的存活粒子集可表示为

{xxx(s)
0,k−1, r

(s)

k|k−1}Lk−1
s=1 =

{xxx1,(s)
0,k−1, r

1,(s)

k|k−1}
Lk−1

Nr

s=1 ∪ · · · ∪

{xxxNr,(s)
0,k−1 , r

Nr,(s)

k|k−1 }
Lk−1

Nr

s=1 (24)

输入交互后的存活目标 PHD 强度为

D∗
k−1|k−1(xxx0,k−1, rk|Z1:k−1) =

∑
q∈N

D∗
k−1|k−1(xxxk−1|rk|k−1 = q, Z1:k−1)×

D∗
k−1|k−1(rk|k−1 = q|Z1:k−1) =

∑
q∈N

Lk−1∑
s=1

www
(s)
0,k−1δ(x− xxx

(s)
0,k−1, q − r

(s)

k|k−1) =

Lk−1∑
s=1

www
(s)
0,k−1δ(xxxk − xxx

(s)
0,k−1, rk − r

(s)

k|k−1) (25)

由于新生目标不存在模型转移问题, 因此只需
要对存活目标进行输入交互即可, 之后的预测和更
新过程与多模型粒子 PHD 完全一样, 不再赘述.

3 改进算法 2

上述算法仍然存在一个缺点, 即假设目标数服
从泊松分布, 这会夸大目标漏检对其势估计的影响.
针对这一问题, 本文将改进算法 1 在 CPHD 的框架
下加以实现, 进一步改善其目标数的估计性能.

预测.
改进算法 2 的预测过程可以分为对 PHD 以及

对势分布的预测两个平行的过程. 其中对 PHD 的
预测过程与多模型粒子 PHD 类似, 但在预测前需要
先对存活粒子进行输入交互, 具体步骤如上节所述.
假设输入交互步骤已完成, 则时刻 k 的预测

PHD 强度可表示为

Dk|k−1(xxxk, rk|Z1:k−1) =
Lk−1+Jk∑

s=1

www
(s)

k|k−1δ(xxxk − xxx
(s)

k|k−1, rk − r
(s)

k|k−1)

(26)
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www
(s)

k|k−1 =





[ek|k−1(xxx
(s)

0,k|k−1)fk|k−1(xxx
(s)

0,k|k−1|xxx(s)
0,k−1,

r
(s)

k|k−1)+bk|k−1(xxx
(s)

0,k|k−1|xxx(s)
0,k−1, r

(s)

k|k−1)]

qk(xxx
(s)

0,k|k−1|xxx(s)
0,k−1, r

(s)

k|k−1, Zk)
×

w
(s)
0,k−1, s = 1, · · · , Lk−1

γk(xxx
(s)

k|k−1|r(s)

k|k−1)θk(r
(s)

k|k−1)

pk(xxx
(s)

k|k−1|r(s)

k|k−1, Zk)βk(r
(s)

k|k−1)Jk

,

s = Lk−1 + 1, · · · , Lk−1 + Jk

(27)
其中, xxx

(s)
0,k−1, r

(s)

k|k−1 和 www
(s)
0,k−1 分别表示经过输入交

互后的粒子状态、预测模型以及粒子权值.
对势分布的预测方程如下:

pk|k−1(n) =
∞∑

n′=0

pk−1|k−1(n′)M(n, n′) (28)

其中, M 是一个马尔可夫转移矩阵, 可通过下式计
算:

M(n, n′) =
min{n,n′}∑

i=0

Pbirth(n− i)Ci
n′P

i
S,k(1− PS,k)n′−i

(29)

其中, PS,k 表示目标的存活概率, Pbirth(n − i) 表示
时刻 k− 1 到时刻 k 新生 n− i 个目标的概率. 在恒
定采样速率的情况下, M 是恒定的, 可以预先计算
并存储起来.

更新.
与预测过程类似, 更新过程也可分为对 PHD 的

更新和对势分布的更新两个平行的过程. 由于采用
粒子拟合目标状态的后验 PHD 强度, 因此对 PHD
的更新过程其实是对粒子权值的更新, 其更新公式
如下:

www
(s)
k =

[
(1− Pd)

〈
Υ1

k [D, Zk] (n) , pk|k−1 (n)
〉

〈
Υ0

k [D, Zk] (n) , pk|k−1 (n)
〉 +

∑

zzzj
k∈Zk

Ψk,zzzj
k

(
xxx

(s)
k

)
〈
Υ1

k

[
D, Zk

zzzj
k

]
(n) , pk|k−1 (n)

〉
〈
Υ0

k [D, Zk] (n) , pk|k−1 (n)
〉


×

www
(s)

k|k−1 (30)

Ψk,zzzj
k

(
xxx

(s)
k

)
=

Pd

〈
1, λkck(zzz

j
k)

〉

λkck(zzz
j
k)

gk

(
zzzj

k

∣∣∣xxx(s)
k

)

(31)

Υu
k [D, Zk] (n) =
min(Mk,n)∑

j=0

[
(Mk − j)! pK,k (Mk − j) P n

j+u×

〈1− Pd, D〉n−(j+u)

〈1, D〉n ej (Ξk (D, Zk))
]

(32)

其中, Mk 表示量测集合 Zk 的势, 〈·, ·〉 表
示内积, gk(zzz

j
k

∣∣∣xxx(s)
k ) 表示粒子的似然, D 是

Dk|k−1 (xxxk, rk|Z1:k−1) 的缩写, pK,k (·) 表示杂波的
势分布, P n

j = n!/(n− j)!, ej (·) 是一个 j 阶对称函

数.

ej ({ρ1, ρ2, · · · , ρm}) = (−1)j αm−j

αm

(33)

Ξ (D, Zk) =
{〈

D, Ψk,zzzj
k

(
xxx

(s)
k

)〉
: zzzj

k ∈ Zk

}
(34)

其 中, {ρ1, ρ2, · · · , ρm} 是 多 项 式 αmxm +
αm−1x

m−1 + · · ·+ α1x + α0 的根.
对势分布的更新公式如下:

pk (n) =
Υ0

k [D, Zk] (n) pk|k−1 (n)〈
Υ0

k [D, Zk] (n), pk|k−1 (n)
〉 (35)

由于输入交互阶段需要用粒子拟合目标状态的

模型条件 PHD 强度, 为保证粒子的多样性, 量测更
新后并不立即进行重采样, 而是将其改在输入交互
阶段进行. 预测、更新和输入交互共同构成了一个
递归过程, 通过不断迭代即可完成对多个机动目标
的跟踪.

4 仿真与分析

本节通过模拟真实二维空间内的 3 个机动目标
运动情况来验证本文算法的性能, 并与文献 [13] 算
法进行比较. 采用 4 个被动传感器进行观测, 传感器
位置分别为 (0, 0)m, (0, 1 × 104)m, (1 × 104, 0)m
和 (1× 104, 1× 104)m, 观测方程为

θSi

k = arctan
(

yk − ySi

xxxk − xSi

)
+ vk (36)

其中, (xSi
, ySi

) 为第 i 个传感器的位置, vk ∼
N(·; 0, σ2

v), 4 个传感器的量测噪声方差均为 σ2
v =

1× 10−4 rad2.
3 个目标的初始位置分别为 (−3 × 103, 5 ×

103)m, (1.4 × 104, 8 × 103)m 和 (2 × 103, 1.05 ×
104)m, 运动轨迹如图 1 所示[13]. 模型集由一个匀
速直线运动模型和两个转弯模型组成, 模型间的马
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尔可夫转移矩阵为

[hpq] =




1− T

τ1

T

2τ1

T

2τ1

T

2τ2

1− T

τ2

T

2τ2

T

2τ2

T

2τ2

1− T

τ2




(37)

其中, 采样间隔 T = 1 min, τ1 = 200 min, τ2 =

100min, 初始模型概率均为
1
3
. 匀速直线运动模型

和转弯模型的状态转移方程分别如式 (38)和式 (39)
所示.

xxxj
k =




1 T 0 0
0 1 0 0
0 0 1 T

0 0 0 1


xxxj

k−1 + wwwj
k (38)

xxxj
k =


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sinωT

ω
0 −1− cos ωT

ω
0 cos ωT 0 − sinωT

0
1− cos ωT

ω
1
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ω
0 sin ωT 0 cos ωT




xxxj
k−1+wwwj

k

(39)
其中, xxxj

k = [xj
k, ẋ

j
k, y

j
k, ẏ

j
k] 表示第 j 个目标的

运动状态, 两个转弯模型的转弯角速率分别为
ω = ±9◦/min, wwwj

k 是独立同分布的零均值高斯噪

声, 其协方差矩阵为

Q =




T 3

3
T 2

2
0 0

T 2

2
T 0 0

0 0
T 3

3
T 2

2

0 0
T 2

2
T




σ2
w (40)

其中, 动态噪声方差 σ2
w = 1× 10−3.

目标存活概率 PS = 0.99, 目标新生概率
Pbirth = 0.01, 目标检测概率 Pd = 0.98, 最大目
标数为 30, 新生目标随机集服从泊松分布, 其 PHD
为

γk(x) =
3∑

i=1

0.1N(x;mmmi
γ , P

i
γ) (41)

其中, mmm1
γ = (−3 × 103, 5, 5 × 103, 0)m, mmm2

γ =
(1.4×104, 0, 8×103,−5)m, mmm3

γ = (2×103, 5, 1.05×
104,−2)m, P 1

γ = P 2
γ = P 3

γ = diag{400, 1, 400, 1}

图 1 目标真实运动轨迹

Fig. 1 True target trajectories

设杂波数服从均值为 5 的泊松分布, 在观测空
间中均匀分布. 每个目标采样 1 000 个粒子, 新生粒
子数 Jk = 600, 初始模型索引 r0 = 1, 即匀速直线
运动.采用OSPA脱靶距离对算法性能进行评价[17],
定义如下:

d̄(c)
p (X, Z) = (42)

(
1
n

(
min

π∈∏
n

m∑
i=1

d(c)
(
xxxi, zzzπ(i)

)p
+cp (n−m)

)) 1
p

其中, OSPA 脱靶距离参数设置为 p = 2, c = 1 000.
为统计不同算法的平均性能, 进行 100 次蒙

特卡罗实验, 实验在一台 Pentium (R) D CPU
1.86GHz 计算机上利用 Matlab 完成. 图 2 所示
为不同算法的 OSPA 脱靶距离. 可以看出, 改进算
法 2 的 OSPA 脱靶距离最小, 改进算法 1 次之, 而
传统的多模型粒子 PHD 的脱靶距离最大. 这是因
为原算法仅通过对模型索引采样进行模型切换, 当
某个模型的存在概率接近于零时, 该模型粒子数会
急剧减少, 当模型概率再次增大时, 容易导致目标丢
失. 另外, 仿真实验中, τ1 和 τ2 的取值相对较大, 进
一步凸显了这一问题. 改进算法 1 采用粒子拟合目
标状态的模型条件 PHD 强度, 通过重采样实现对存
活粒子的输入交互, 有效解决了上述问题, 因而目标
不容易丢失. 改进算法 2 是改进算法 1 在 CPHD 框
架下的实现, 因此它继承了 CPHD 滤波的优点, 当
目标发生漏检时也不容易丢失目标, 所以其 OSPA
脱靶距离最小. 值得注意的是, 在第 51 个时刻, 由
于目标 3 的消失, 改进算法 2 的 OSPA 距离有一个
较大的峰值, 这是由于 CPHD 滤波具有更好的航迹
维持性能, 而目标消失与目标漏检无法进行瞬时区
分, 因此当目标 3 消失时, 其权值不会立即降到门限
以下, 从而带来较大的势误差.
图 3 和图 4 分别为不同算法的目标数估计均值

和方差. 可以看出, 改进算法 2 的目标数估计最准
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确, 改进算法 1 次之, 而传统的多模型粒子 PHD 的
目标数估计性能较差. 改进算法 1 虽然也丢失了一
部分目标, 但转弯处并没有明显的目标丢失迹象, 它
的目标数估计不准主要是由于目标漏检造成的. 改
进算法 2 由于继承了 CPHD 算法的优点, 当目标发
生漏检时也不容易丢失目标, 目标数估计精度最高,
具有良好的鲁棒性.

图 2 OSPA 脱靶距离

Fig. 2 OSPA distances

图 3 目标数估计均值

Fig. 3 Mean of target number estimation

表 1 所示为不同杂波密度下三种算法的综合性
能对比. 可以看出, 不同杂波密度下的 OSPA 距离

以及目标数估计方差呈现相同趋势, 即改进算法 2
的性能最优, 改进算法 1 次之, 多模型粒子 PHD 算
法最差. 然而, 从运算时间来看, 改进算法 1 与原算
法相当, 而改进算法 2 的运算速度则相对较慢, 尤其
当杂波密度较大时候, 改进算法 2 的运算复杂度迅
速增大. 这是因为 CPHD 算法需要同时估计目标状
态的 PHD 强度和目标数概率分布, 其计算复杂度为
O(m3n), m 为量测数, n 为目标数[14]. 因此, 当量
测较多时, 其计算复杂度呈指数增长, 实际应用中应
结合具体情况, 选取合适的算法, 以达到性能和平衡
性之间的折中.

图 4 目标数估计方差

Fig. 4 Variances of target number estimations

5 结论

多模型粒子 PHD 滤波是一种较为有效的多机
动目标跟踪算法, 粒子退化问题和目标漏检问题是
该算法存在的两个主要问题. 本文针对上述问题提
出两种改进算法, 改进算法 1 采用粒子拟合目标状
态的模型条件 PHD 强度, 在不对噪声做任何先验
假设的前提下, 实现对存活粒子的输入交互, 能够有
效克服传统多模型粒子滤波的固有缺陷; 改进算法 2
是改进算法 1 在 CPHD 框架下的实现, 因而继承了
CPHD 滤波算法的优点, 提高了目标漏检时的目标
数估计精度. 值得注意的是, 改进算法 2 虽然比改进

表 1 不同算法的综合性能对比

Table 1 Comparison of performances on different algorithms

杂波数均值 算法 OSPA 距离 目标数方差 单次运行时间 (s)

r = 5

多模型粒子 PHD 滤波 317.6217 0.4564 27.44

改进算法 1 217.6379 0.3692 32.30

改进算法 2 185.0398 0.1860 99.89

r = 10

多模型粒子 PHD 滤波 431.3924 0.5222 53.82

改进算法 1 310.6156 0.4370 58.87

改进算法 2 278.0473 0.3185 1 946.44
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算法 1 性能更好, 但其运算复杂度也更高, 实际应用
中应结合具体情况, 选取合适的算法, 以达到性能和
平衡性之间的折中. 另外, 算法中某些参数的设置缺
乏指导, 如何设置参数、对算法进行优化以降低算法
执行时间、进一步改善算法性能都是今后需要开展

的工作.
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