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　　摘　要：针对传统粒子概率假设密度（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓｄｅｎｓｉｔｙ，ＰＨＤ）滤波跟踪被动多目标时，估计精

度不高，且存在粒子退化，容易导致滤波器发散的问题，提出一种新的被动多目标跟踪算法———高斯厄米特粒子

ＰＨＤ滤波算法。该算法采用一族高斯厄米特滤波产生的高斯分布拟合更优的重要性密度函数，充分考虑了当前

时刻的最新量测，并将该方法融入高斯混合粒子ＰＨＤ（ＧａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｐａｒｔｉｃｌｅＰＨＤ，ＧＭＰＰＨＤ）滤波框架中，

在解决观测非线性的同时，有效提高了被动多目标的跟踪精度。实验结果表明，该算法较传统的ＧＭＰＰＨＤ滤波

算法具有更高的状态估计精度，且有效降低了目标的失跟率。

关键词：随机有限集；目标跟踪；概率假设密度；高斯厄米特滤波

中图分类号：ＴＮ９５３　　　　文献标志码：Ａ　　　　犇犗犐：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１５０６Ｘ．２０１３．０３．０１

犌犪狌狊狊犎犲狉犿犻狋犲狆犪狉狋犻犮犾犲犘犎犇犳犻犾狋犲狉犳狅狉犫犲犪狉犻狀犵狊狅狀犾狔犿狌犾狋犻狋犪狉犵犲狋狋狉犪犮犽犻狀犵

ＹＡＮＧＪｉｎｌｏｎｇ
１，２，ＪＩＨｏｎｇｂｉｎｇ

１，ＬＩＵＪｉｎｍａｎｇ
３

（１．犛犮犺狅狅犾狅犳犈犾犲犮狋狉狅狀犻犮犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，犡犻犱犻犪狀犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犡犻’犪狀７１００７１，犆犺犻狀犪；

２．犛犮犺狅狅犾狅犳犐狀狋犲狉狀犲狋狅犳犜犺犻狀犵狊犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，犑犻犪狀犵狀犪狀犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犠狌狓犻２１４１２２，犆犺犻狀犪；

３．犜犺犲犕犻狊狊犻犾犲犐狀狊狋犻狋狌狋犲狅犳犃犻狉犉狅狉犮犲犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犛犪狀狔狌犪狀７１３８００，犆犺犻狀犪）

　　犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｔａｋｉｎｇｉｎｔｏｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｔｈｅｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇｓｏｆｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｐａｒｔｉｃｌｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓｄｅｎ

ｓｉｔｙ（ＰＨＤ）ｆｉｌｔｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｐａｓｓｉｖｅｍｕｌｔｉｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇ，ｓｕｃｈａｓｌｏｗａｃｃｕｒａｃｙ，ｐａｒｔｉｃｌｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ，ｆｉｌｔｅｒ

ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ，ａｎｉｍｐｒｏｖｅｄｍｕｌｔｉｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｉｎｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｅｂｅｔｔｅｒｉｍ

ｐｏｒｔａｎｃｅｄｅｎｓｉｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎｉｓａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄｂｙｓｏｍｅｎｅｗＧａｕｓｓｉａｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｐｒｏｄｕｃｅｄｂｙａｂｕｎｃｈｏｆＧａｕｓｓ

Ｈｅｒｍｉｔｅｆｉｌｔｅｒｓ，ａｎｄｔｈｅｌａｔｅｓｔｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓａｒｅｆｕｌｌｙｕｔｉｌｉｚｅｄ．ＴｈｅＧａｕｓｓＨｅｒｍｉｔｅｆｉｌｔｅｒｓａｒｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｉｎｔｏ

ｔｈｅｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＧａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｐａｒｔｉｃｌｅＰＨＤ（ＧＭＰＰＨＤ），ｗｈｉｃｈｓｏｌｖｅｓｔｈｅｎｏｎｌｉｎｅａｒｐｒｏｂｌｅｍａｎｄｉｍ

ｐｒｏｖｅｓｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｐａｓｓｉｖｅｍｕｌｔｉｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇ．Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏ

ｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｈａｓｈｉｇｈｅｒｐｒｅｃｉｓｉｏｎｔｈａｎｔｈｅｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌＧＭＰＰＨＤｍｅｔｈｏｄ，ａｎｄｉｔｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｄｅｃｒｅａｓｅｓｔｈｅ

ｌｏｓｓｒａｔｅｏｆｔａｒｇｅｔｅｓｔｉｍａｔｅｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｒａｎｄｏｍｆｉｎｉｔｅｓｅｔ；ｔａｒｇｅｔｔｒａｃｋｉｎｇ；ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓｄｅｎｓｉｔｙ；ＧａｕｓｓＨｅｒｍｉｔｅｆｉｌｔｅｒ

０　引　言

　　随着作战环境日益复杂，对杂波环境下的多目标跟踪

技术的要求越来越高，已被国内外学者广泛关注。尤其是

对数目未知且随时间变化的被动多目标跟踪技术的研究，

已经成为多目标跟踪领域的一个热点和难点问题。

早期的多目标跟踪方法主要是通过建立目标与量测的

对应关系实现跟踪，即基于数据关联的方法，如：联合概率数

据关联（ｊｏｉｎｔｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｄａｔａａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ，ＪＰＤＡ）
［１］、多假设

跟踪（ｍｕｌｔｉｐｌｅｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓｔｒａｃｋｉｎｇ，ＭＨＴ）
［２］、联合整体概率数

据关联（ｊｏｉｎｔｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｄａｔａａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ，ＪＩＰＤＡ）
［３］

等，但这些方法的计算代价都比较高，很难实时对密集杂波

环境下的多目标跟踪。随后出现了许多改进的次优方

法［４５］，但大多是以降低跟踪精度来提高算法的实时性。近

年来，Ｍａｈｌｅｒ
［６］成功地将随机有限集（ｒａｎｄｏｍｆｉｎｉｔｅｓｅｔ，ＲＦＳ）

理论引入到多目标跟踪领域，提出了基于随机有限集的多目

标跟踪方法，避免了复杂的数据关联，受到了广泛关注。该

方法主要通过递推形式估计随机有限集变量的一阶统计量，

然后从估计的一阶统计量 中 提 取 各 个 目 标 的 状 态。

文献［７ ９］给出了具有闭合解的高斯混合概率假设密度
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（Ｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓｄｅｎｓｉｔｙ，ＧＭＰＨＤ）

滤波算法，有效地实现了数目未知且变化的多目标跟踪，但

这些算法是在一些特定的高斯假设条件下实现的，且仅适用

于线性高斯条件下的多目标跟踪。文献［１０ １２］提出了粒

子概率假设密度滤波算法，实现了非线性条件下的多目标跟

踪。但在滤波过程中，该算法存在粒子的“退化”和“贫化”现

象，严重影响目标状态和目标势（数目）的估计，且在状态提

取过程中，需要采用聚类技术，增加了算法的复杂度，同时也

影响了目标状态的提取精度。文献［１３ １４］提出了高斯混

合粒子概率假设密度（ＧａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｐａｒｔｉｃｌｅＰＨＤ，ＧＭＰ

ＰＨＤ）滤波算法，与粒子ＰＨＤ滤波算法不同，该算法既不需

要对粒子进行重采样，也避免采用聚类技术提取目标状态，

较好地实现了非线性条件下的多目标跟踪，提高了目标状态

和势的估计精度。但是，ＧＭＰＰＨＤ和粒子ＰＨＤ滤波都是

采用目标的状态转移概率密度函数作为重要性密度函数，没

有考虑目标状态的最新量测，导致当观测似然比较尖锐或位

于转移概率密度函数尾部的时候，采样粒子将偏离真实状

态，从而导致目标状态估计不准确，甚至导致滤波器发散。

针对上述问题，本文提出采用高斯厄米特（ＧａｕｓｓＨｅｒ

ｍｉｔｅ，ＧＨ）滤波
［１５１７］产生一族高斯分布来拟合较好的建议

密度，通过高斯厄米特积分点递推目标的均值和协方差，充

分考虑目标的最新观测信息，从而拟合出更加接近真实后

验概率的重要性密度函数，并将其融入到ＧＭＰＰＨＤ滤波

框架下，有效提高了滤波精度。

１　多目标跟踪随机集模型

假设在犽时刻，犡犽＝｛狓犽，１，…，狓犽，犖犽｝和犣犽＝｛狕犽，１，…，

狕犽，犕
犽
｝分别表示多目标的状态集和量测集，其中，犖犽 表示目

标个数，犕犽 表示量测个数。如果犽－１时刻的多目标状态

集犡犽－１已知，则犡犽 和犣犽 可分别表示为

犡犽 （＝ ∪
狓∈犡犽－１

犛犽狘犽－１（狓 ）） （∪ ∪
狓∈犡犽－１

犅犽狘犽－１（狓 ）） ∪Γ犽 （１）

犣犽 ＝Κ犽 （∪ ∪
狓∈犡犽

Θ犽（狓 ）） （２）

式中，犛犽｜犽－１（狓）和犅犽｜犽－１（狓）分别表示犽－１到犽时刻存活目

标和衍生目标的随机集；Γ犽 表示新生目标随机集；Κ犽 和

Θ犽（狓）分别表示由杂波和真实目标产生的量测随机集。

根据最优贝叶斯估计理论［７８］，多目标联合后验概率密

度分布的递推表达式可表示为

狆犽狘犽－１（犡犽狘犣１：犽－１）＝

∫犳犽狘犽－１（犡犽狘犡）狆犽－１（犡狘犣１：犽－１）μ狊（ｄ犡） （３）

狆犽（犡犽狘犣１：犽）＝
犵犽（犣犽狘犡犽）狆犽狘犽－１（犡犽狘犣１：犽－１）

∫犵犽（犣犽狘犡）狆犽狘犽－１（犡狘犣１：犽－１）μ狊（ｄ犡）
（４）

式中，犳犽｜犽－１（·）和犵犽（·）分别表示状态转移概率密度函数

和量测似然函数；μ狊表示状态空间的近似Ｌｅｂｅｓｇｕｅ测度。

Ｍａｈｌｅｒ
［６］提出的基于随机有限集滤波方法，通过递推

计算多目标状态随机集合的后验ＰＨＤ，可以实现对数目未

知且变化的多目标跟踪，避免了复杂的数据关联。ＰＨＤ函

数狏犽（狓）是状态空间上多峰函数，峰值个数等于目标数 犖^犽，

峰值的位置可近似认为各目标的状态期望值，可通过期望

最大（ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭ）
［１８］或者聚类［１９２０］等方

法提取峰值位置。

假设狏犽｜犽－１（狓）和狏犽｜犽（狓）分别为犽时刻的预测ＰＨＤ和

后验ＰＨＤ，且可分别表示为

狏犽狘犽－１（狓）＝∫狆犛，犽狘犽－１（狓′）犳犽狘犽－１（狓狘狓′）狏犽－１（狓′）ｄ（狓′）＋

∫β犽狘犽－１（狓狘狓′）狏犽－１（狓′）ｄ（狓′）＋γ犽（狓） （５）

狏犽（狓）＝ ［１－狆犇，犽（狓）］狏犽狘犽－１（狓）＋

∑
狕∈犣犽

狆犇，犽（狓）犵犽（狕狘狓）狏犽狘犽－１（狓）

κ犽（狕）＋∫狆犇，犽（狓）犵犽（狕狘狓）狏犽狘犽－１（狓）ｄ狓
（６）

式中，β犽｜犽－１（狓）和γ犽（狓）分别表示衍生目标状态集合和新生目

标状态集合的预测ＰＨＤ；狆犛，犽｜犽－１（狓）表示目标从犽－１时刻到

犽时刻的存活概率；狆犇，犽（狓）表示检测概率，κ犽（狕）＝λ犽犮犽（狕）表

示服从λ犽 的泊松分布的杂波集ＰＨＤ，其中，犮犽（狕）表示观测

空间的杂波概率密度。

２　高斯厄米特粒子犘犎犇滤波

粒子ＰＨＤ滤波是基于蒙特卡罗方法的贝叶斯状态估计

算法，采用一组加权的随机采样的粒子来近似表示系统的后

验概率分布，是处理非线性、非高斯条件下状态估计问题的

有效方法。但在滤波过程中，为了便于工程实际应用，通常

取系统状态变量的转移概率密度为重要性密度函数，由于没

有考虑到目标状态的最新观测信息，从而导致重要性采样的

样本与真实后验分布产生的样本存在偏差，尤其是当观测似

然呈尖峰状或处于提议分布的尾部时，将出现大量小权值的

粒子，这些粒子对状态的估计基本不起作用，但还需要浪费

大量时间来更新它们。经重采样，大权值的粒子被复制，小

权值的粒子被删除，将导致粒子失去多样性，最终导致滤波

结果与真实目标状态发生较大偏离，甚至导致滤波器发散。

下文将针对此问题提出一种改进的ＧＭＰＰＨＤ滤波算法。

２．１　高斯厄米特滤波

高斯厄米特滤波［１５１６］是一种基于高斯厄米特数值积分

的递归的贝叶斯滤波方法，通过选取积分点和相应的权值

来提高系统状态均值和方差估计的代数精度。对一维函数

犵（狓）在区间（犪，犫）上进行加权积分有如下积分公式

犐（犵）＝∫
犫

犪
犠（狓）犵（狓）ｄ狓 （７）

式中，犠（狓）为权值函数，满足非负性，取犿 个积分点，可近

似得到

犐（犵）≈∑
犿

犼＝１

ω犼犵（ξ犼） （８）

式中，ξ犼 表示第犼个积分点；ω犼 为其权值。

假如给定犿个积分点，权值的计算可通过计算其犻阶

矩犕犻：

犕犻 ＝∫
犫

犪
狓犻犠（狓）ｄ狓，犻＝０，１，…，犿－１ （９）

进而求解如式（１０）所示的矩阵方程得到。

１ １ … １

ξ１ ξ２ … ξ犿

  

ξ
犿－１
１ ξ

犿－１
２ … ξ

犿－１

烄

烆

烌

烎犿

ω１

ω２



ω

烄

烆

烌

烎犿

＝

犕０

犕１



犕犿－

烄

烆

烌

烎１

（１０）
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　　高斯厄米特求积分规则的滤波算法中，将权值函数取

为标准正态分布，假设狓～犖（０，１），可得

犈［犵（狓）］＝∫犵（狓）犖（狓；０，１）ｄ狓≈∑
犿

犼＝１

ω犼犵（ξ犼） （１１）

式中，ξ犼 和ω犼 分别为积分点及其对应的权值。文献［１６］中

利用正交多项式和三对角矩阵之间的关系，给出一种有效的

积分点和权值计算方法，假定犑为一个对称三对角矩阵，其

主对角上的元素为０，且犑犻，犻＋１＝ 犻／槡 ２，犻＝１，…，犿－１，则取

积分点ξ犼 槡＝ ２ε犼，其中，ε犼 为矩阵犑的第犼个特征值；权值

ω犼＝（狏犼）
２
１，（狏犼）１ 为其第犼个归一化特征向量的第一个元素。

假设向量狓～犖（·；０，犐狀
狓

），可得狀狓 维高斯厄米特求积

分规则［１６］如下：

犈［犵（狓）］＝∫犵（狓）犖（狓；０，犐狀狓）ｄ狓≈

∑
犿

犼狀
狓
＝１

ω犼狀
狓

…∑
犿

犾
１＝１

ω犼１犵（ξ犼１）＝∑
犿
狀
狓

犼＝１

ω犼犵（ξ犼） （１２）

式中，ξ犼＝［ξ犼１，…，ξ犼狀
狓

］Ｔ 和ω犼＝∏

狀
狓

狆＝１

ω犼狆分别表示积分点和

对应的权值。

进一步假设狓～犖（·；^狓，犘），令犘＝犛犛
Ｔ，狔＝犛

－１（狓－

狓^），可得

犈［犵（狓）］＝∫犵（狓）犖（狓；^狓，犘）ｄ狓＝

∫犵（犛狔＋^狓）犖（狔；０，犐狀狓）ｄ狔≈

∑
犿

犼狀
狓
＝１

ω犼狀
狓

…∑
犿

犼１＝１

ω犼１犵（犛［ξ犼１，…，ξ犼狀
狓

］Ｔ ＋^狓）＝

∑
犿
狀
狓

犼＝１

ω犼犵（犛ξ犼 ＋^狓）＝∑
犿
狀
狓

犼＝１

ω犼犵（狓犼） （１３）

则积分点之间的变换关系可表示为

狓犼 ＝犛ξ犼 ＋^狓

２．２　高斯厄米特粒子犘犎犇

针对ＧＭＰＰＨＤ滤波算法存在的不足，本文提出采用

高斯厄米特滤波产生一族高斯分布来拟合更好的建议密度

函数，以提高算法对多目标的势估计和状态估计的精度。

提出的新算法称为高斯厄米特粒子ＰＨＤ（ＧａｕｓｓＨｅｒ

ｍｉｔｅｐａｒｔｉｃｌｅＰＨＤ，ＧＨＰＰＨＤ）滤波算法，主要包含两部分，

第一部分为预测部分，采用高斯厄米特滤波拟合较好的重要

性密度函数；第二部分为更新部分，采用高斯粒子滤波更新

目标状态，并估计目标数目。具体的预测和更新过程如下：

预测　假定犽－１时刻目标的后验ＰＨＤ为一个高斯混

合形式，且可表示为

狏犽－１（狓）＝∑

犑
犽－１

犻＝１

狑
（犻）
犽－１犖（狓；犿

（犻）
犽－１，犘

（犻）
犽－１） （１４）

式中，犑犽－１为高斯分量个数；狑
（犻）
犽－１为第犻个高斯分量的权值；

犿
（犻）
犽－１和犘

（犻）
犽－１分别为第犻个高斯分量的均值和协方差。先对每

一个高斯分量进行犖 个粒子采样，即｛狓
（犻）（犾）
犽－１ ｝

犖
犾＝１～犖（犿

（犻）
犽－１，

犘
（犻）
犽－１），然后分别对每个粒子进行高斯厄米特滤波，产生一族

新的高斯分量，并用其来拟合更合理的重要性密度函数以提

高状态估计的精度。其中，高斯厄米特滤波过程如下。

（１）计算高斯积分点

对犘
（犻）
犽－１做Ｃｈｏｌｅｓｋｙ分解，使得犘

（犻）
犽－１＝犛

（犻）
犽－１（犛

（犻）
犽－１）

Ｔ。对

每一个高斯分量的采样粒子狓
（犻）（犾）
犽－１ 求积分点：

狓
（犻）（犾）（犼）
犽－１ ＝犛

（犻）
犽－１ξ犼＋狓

（犻）（犾）
犽－１ （１５）

式中，犻＝１，２，…，犑犽－１；犾＝１，２，…，犖；犼＝１，２，…，犿，犿为积

分点数。

（２）根据状态方程预测每个积分点

狓
（犻）（犾）（犼）
犽狘犽－１ ＝犳（狓

（犻）（犾）（犼）
犽－１ ） （１６）

式中，犳（·）为单个目标的状态转移方程。

（３）积分点时间更新

珔狓
（犻）（犾）
犽狘犽－１ ＝∑

犿

犼＝１

ω犼狓
（犻）（犾）（犼）
犽狘犽－１ （１７）

犘
（犻）（犾）
犽狘犽－１ ＝犙＋∑

犿

犼＝１

ω犼［狓
（犻）（犾）（犼）
犽狘犽－１ －珔狓

（犻）（犾）
犽狘犽－１］［狓

（犻）（犾）（犼）
犽狘犽－１ －珔狓

（犻）（犾）
犽狘犽－１］

Ｔ

（１８）

式中，ω犼 为积分点的权值，可根据式（９）和式（１０）求得；犙为

过程噪声的方差。

（４）积分点状态更新

对犘
（犻）（犾）
犽｜犽－１ 做 Ｃｈｏｌｅｓｋｙ 分 解，使 得 犘

（犻）（犾）
犽｜犽－１ ＝犛

（犻）（犾）
犽｜犽－１ ·

（犛
（犻）（犾）
犽｜犽－１）

Ｔ，则新的积分点为

珔狓
（犻）（犾）（犼）
犽狘犽－１ ＝犛

（犻）（犾）
犽狘犽－１ξ犼＋

珔狓
（犻）（犾）
犽狘犽－１ （１９）

　　（５）积分点的量测预测

狕
（犻）（犾）
犽狘犽－１ ＝∑

犿

犼＝１

ω犼犺（珔狓
（犻）（犾）（犼）
犽狘犽－１ ） （２０）

　　（６）积分点的状态更新及协方差更新

狓
（犻）（犾）
犽狘犽 ＝珔狓

（犻）（犾）
犽狘犽－１＋犓犽·（狕

犾
－狕

（犻）（犾）
犽狘犽－１） （２１）

犘
（犻）（犾）
犽狘犽 ＝犘

（犻）（犾）
犽狘犽－１－犓犽·犘

Ｔ
狓狕 （２２）

式中，犺（·）为单个目标的量测方程。为减少杂波的干扰，

根据最近邻方法取狕犾 为犽时刻与积分点对应的量测值。

犓犽＝犘狓狕（犘狕狕）
－１为滤波增益。

犘狓狕 ＝∑
犿

犼＝１

ω犼［狓
（犻）（犾）（犼）
犽狘犽－１ －珔狓

（犻）（犾）
犽狘犽－１］［犺（狓

（犻）（犾）（犼）
犽狘犽－１ －狕

（犻）（犾）
犽狘犽－１］

Ｔ

（２３）

犘狕狕 ＝∑
犿

犼＝１

ω犼［犺（狓
（犻）（犾）（犼）
犽狘犽－１ ）－狕

（犻）（犾）
犽狘犽－１］［犺（狓

（犻）（犾）（犼）
犽狘犽－１ ）－狕

（犻）（犾）
犽狘犽－１］

Ｔ
＋犚

（２４）

式中，ω犼 为积分点的权值；犚为观测噪声方差。则通过高斯

厄米特滤波可获得一族新的高斯分量犖（^狓
（犻）
犽｜犽，^犘

（犻）
犽｜犽），并由其

可以拟合出更合理的建议密度函数π
（犻）
犽 （狓犽｜狓

（犻）
犽－１，犣１：犽），即

π
（犻）
犽 （狓犽｜狓

（犻）
犽－１，犣１：犽）～犖（^狓

（犻）
犽｜犽，^犘

（犻）
犽｜犽），其中

狓^
（犻）
犽狘犽 ＝∑

犖

犾＝１

ω犻，犾狓
（犻）（犾）
犽狘犽 （２５）

犘^
（犻）
犽狘犽 ＝∑

犖

犾＝１

ω犻，犾［狓
（犻）（犾）
犽狘犽 －^狓

（犻）
犽狘犽］［狓

（犻）（犾）
犽狘犽 －^狓

（犻）
犽狘犽］

Ｔ （２６）

式中，ω犻，犾为第犻个高斯分量的第犾个粒子相对于量测狕
犾 的

归一化权值。

为了问题简化，算法中不考虑状态的衍生，则犽－１时

刻的预测ＰＨＤ可表示为

狏犽狘犽－１（狓）＝狏犛，犽狘犽－１（狓）＋γ犽（狓） （２７）

式中，γ犽（狓）为新生目标ＰＨＤ。

狏犛，犽狘犽－１（狓）＝狆犛，犽∑

犑
犽－１

犻＝１

狑
（犻）
犽狘犽－１犖（^狓

（犻）
犽狘犽，^犘

（犻）
犽狘犽） （２８）

式中，狆犛，犽为目标存活概率；狑
（犻）
犽｜犽－１＝狑

（犻）
犽－１。

更新　假设犽－１时刻多目标的预测ＰＨＤ可表示为如
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式（２９）所示的高斯混合形式

狏犽狘犽－１（狓）＝ ∑

犑
犽狘犽－１

犻＝１

狑
（犻）
犽狘犽－１犖（狓；犿

（犻）
犽狘犽－１，犘

（犻）
犽狘犽－１） （２９）

对于每一观测狕∈犣犽，从重要性密度函数π
（犻）
犽 （狓犽｜狓

（犻）
犽－１，

犣１：犽），即高斯分布犖（犿
（犻）
犽｜犽－１，犘

（犻）
犽｜犽－１）中进行高斯采样犖 个

粒子狓
（犻）（犾）
犽 （犻＝１，２，…，犑犽｜犽－１；犾＝１，２，…，犖）。滤波过程中，

根据文献［１４］，如果观测比较准确而导致似然过于尖锐的

情况，提出采用新息协方差犛
（犻）
犽｜犽－１来计算各个粒子的似然函

数，更新目标状态，修正的粒子权值计算公式为

ξ
（犻）（犾）
犽 （狕）＝

犖犽（狕；犺（狓
（犻）（犾）
犽狘犽－１），犛

（犻）
犽狘犽－１）犖（狓

（犻）（犾）
犽 ；犿

（犻）
犽狘犽－１，犘

（犻）
犽狘犽－１）

π
（犻）
犽 （狓

（犻）（犾）
犽 狘狓

（犻）
犽－１，犣１：犽）

（３０）

式中

犛
（犻）
犽狘犽－１ ＝

１

犖∑
犖

犾＝１

（犺（狓
（犻）（犾）
犽狘犽－１）－犺（犿

（犻）
犽狘犽－１））·

（犺（狓
（犻）（犾）
犽狘犽－１）－犺（犿

（犻）
犽狘犽－１））

Ｔ
＋犚 （３１）

则犽时刻更新的ＰＨＤ可表示为

狏犽（狓）＝ （１－狆犇，犽）狏犽狘犽－１（狓）＋

∑
狕∈犣犽

∑

犑
犽狘犽－１

犻＝１

狑
（犻）
犽 （狕）犖（狓；犿

（犻）
犽 （狕），犘

（犻）
犽 （狕）） （３２）

式中

狑
（犻）
犽 （狕）＝

犘犇，犽狑
（犻）
犽狘犽－１

１

犖∑
犖

犾＝１
ξ
（犻）（犾）
犽 （狕）

κ犽（狕）＋犘犇，犽∑

犑
犽狘犽－１

犻＝１

狑
（犻）
犽狘犽－１

１

犖∑
犖

犾＝１
ξ
（犻）（犾）
犽 （狕）

（３３）

犿
（犻）
犽 （狕）＝

∑
犖

犾＝１
ξ
（犻）（犾）
犽 （狕）狓

（犻）（犾）
犽狘犽

∑
犖

犾＝１
ξ
（犻）（犾）
犽 （狕）

（３４）

犘
（犻）
犽 （狕）＝

∑
犖

犾＝１
ξ
（犻）（犾）
犽 （狕）［狓

（犻）（犼）
犽狘犽 －犿

（犻）
犽狘犽－１］［狓

（犻）（犾）
犽狘犽 －犿

（犻）
犽狘犽－１］

Ｔ

∑
犖

犾＝１
ξ
（犻）（犾）
犽 （狕）

（３５）

　　式（３０）区别于文献［１３］中仅采用观测噪声方差犚来计

算权值，采用新息协方差犛
（犻）
犽｜犽－１，不仅与观测噪声方差犚有

关，还与犽时刻第犻个高斯分量的预测协方差矩阵犘
（犻）
犽｜犽－１以

及观测方程犺（·）有关，使得滤波过程中似然函数的形状

取决于新息协方差矩阵犛
（犻）
犽｜犽－１的大小，即使观测噪声方差犚

很小也不会出现似然函数过于尖锐的问题。此外，算法中

采用了更为合理的重要性密度函数π
（犻）
犽 （狓犽｜狓

（犻）
犽－１，犣１：犽），充

分考虑了当前时刻的量测信息，使得从中采样的粒子能更

好地拟合真实目标状态的后验概率分布，一定程度上避免

了粒子的发散，可以有效地提高算法的跟踪性能。

３　实验结果与分析

考虑一个二维跟踪场景中，目标数目未知且变化的被

动多目标跟踪例子。目标的运动模型和量测模型分别为

狓犽＋１ ＝犉狓犽＋犌狑犽 （３６）

狕犻犽 ＝犺（狓犽）＋狏
犻
犽 （３７）

式中，狓犽＝［狓犽，狓犽，狔犽，狔犽］
Ｔ，包含目标的位置和速度；犉＝

１ １ ０ ０

０ １ ０ ０

０ ０ １ １

熿

燀

燄

燅０ ０ ０ １

；犌＝

１／２ ０

１ ０

０ １／２

熿

燀

燄

燅０ １

；狑犽～犖（０，
σ
２
狑 ０

０ σ
２

熿

燀

燄

燅狑

）表

示过程噪声；狕犻犽 表示第犻个传感器的量测信息，犺（狓犽）＝

（ａｒｃｔａｎ
狔犽－狔犛犻
狓犽－狓犛 ）犻 为非线性观测函数，（狓犛

犻

，狔犛
犻

）为第犻个传

感器的位置，狏犻犽 为第犻个传感器的量测噪声，且狏
犻
犽～犖（０，

σ
２
狏），狑犽 与狏

犻
犽 相互独立，取σ狑＝１ｍ，σ狏＝０．０１７５ｒａｄ。实验

中采用３个相同观测站对目标进行独立观测，位置分别为

犛１（０ｍ，０ｍ），犛２（０ｍ，６００ｍ），犛３（０ｍ，１０００ｍ）。本文中

采取对各观测站测得的目标方位角进行集中式融合处理，

并假定各站的测量数据已完成配准及关联。目标存活概率

和检测概率分别假设为狆犛，犽＝０．９９，狆犇，犽＝０．９８。

仿真场景中共有６个目标作匀速运动，真实运动参数

如表１所示，初始时刻有１个目标作匀速运动，随后分别有

５个新生目标出现，为简便起见，仿真中没有考虑目标的衍

生情况，新生目标随机集的ＰＨＤ为

γ犽（狓）＝０．２×∑
３

犻＝１

犖（犿
（犻）
γ ，犘γ） （３８）

式中，犿
（１）
γ ＝（１００ｍ，０ｍ／ｓ，３００ｍ，０ｍ／ｓ）

Ｔ；犿
（２）
γ ＝（４００ｍ，

０ｍ／ｓ，８００ｍ，０ｍ／ｓ）Ｔ；犿
（３）
γ ＝（３００ｍ，０ｍ／ｓ，５００ｍ，０ｍ／ｓ）

Ｔ；

犘γ＝ｄｉａｇ（［１００，１０，１００，１０］）；杂波均匀分布于观测空间，数

目服从均值为λ＝５的泊松分布。

表１　目标真实运动参数

目标 起始时刻／ｓ　消失时刻／ｓ　初始位置／ｍ 速度／（ｍ／ｓ）

１ １ ４０ （２００，１００） （４，６）

２ １０ ６０ （１００，３００） （１０，８）

３ １５ ４５ （３００，５００） （－１，－１０）

４ ２０ ４０ （４００，８００） （－５，５）

５ ３０ ５０ （４００，８００） （－５，－５）

６ ４５ ６０ （４００，８００） （－５，０）

仿真中选取最优子模式分配（ｏｐｔｉｍａｌｓｕｂｐａｔｔｅｒｎａｓ

ｓｉｇｎｍｅｎｔ，ＯＳＰＡ）
［２０］脱靶距离作为两种算法估计精度的评

价指标。对于任意有限集犔１＝｛犾１１，…，犾１犿｝和犔２＝｛犾２１，…，

犾２狀｝，犿和狀为正整数，当犿≤狀时，定义它们之间的狆阶

ＯＳＰＡ距离定义为

珚犱
（犮）
狆
（犔１，犔２）

（
＝

１（狀 ｍｉｎ
π∈Π狀
∑
犿

犻＝１

犱
（犮）（犾１犻，犾２π（犻））

狆
＋犮

狆（狀－犿 ）））
１／狆

，１≤狆＜ ∞

（３９）

式中，犱
（犮）（犾１犻，犾２π（犻））＝ｍｉｎ（犮，犱（犾１犻，犾２π（犻））），犮为常数且大于

零，反应目标势估计误差对性能的影响程度；Π狀 表示狀＝１，

２，…，犽的所有排列构成的集合。如果犿≥狀，则 珚犱
（犮）
狆
（犔１，

犔２）＝珚犱
（犮）
狆
（犔２，犔１）。当狆→∞时，有

珚犱
（犮）
∞ （犔１，犔２）＝

ｍｉｎ
π∈Π狀

ｍａｘ
１≤犻≤狀
犱
（犮）（犾１犻，犾２π（犻）），犿＝狀

犮，犿≠
烅

烄

烆 狀

（４０）
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　　仿真环境：内存为１ＧＢ的ＰＣ机，主频为Ｐｅｎｔｉｕｍ（Ｒ）４，

ＣＰＵ３．０６ＧＨｚ；仿真软件为 ＭＡＴＬＡＢ７．１。实验中，采样

间隔取犜＝１ｓ，共采样６０个时刻，两种算法中每个高斯分

量的采样粒子数都取犖＝２００。ＯＳＰＡ脱靶距离的参数设

定为狆＝２，犮＝５０。实验结果如图１～图５所示。

图１　ＧＭＰＰＨＤ算法位置估计

图２　ＧＨＰＰＨＤ算法位置估计

图１和图２分别给出了ＧＭＰＰＨＤ和ＧＨＰＰＨＤ两种

算法单次仿真的状态估计与目标的真实状态对比情况。可

以明显看出，本文提出算法ＧＨＰＰＨＤ比ＧＭＰＰＨＤ具有

较高的状态估计精度。因为ＧＭＰＰＨＤ算法中高斯粒子滤

波过程存在一个累积误差的问题，且建议密度函数中没有

考虑最新的观测信息，导致估计状态与真实状态之间存在

偏离。尤其是当目标运动持续时间较长时，偏离程度越明

显，如图１所示，第１０ｓ的新生目标２，在第３０～６０ｓ时间

内，估计状态与目标真实状态之间的偏离程度较为明显。

而对于ＧＨＰＰＨＤ算法，之所以具有较好的状态估计结果，

是由于在滤波过程中，采用了高斯厄米特滤波估计出新的

高斯分量，并用其来拟合更好的建议密度函数，充分考虑了

最新的观测信息，使得拟合的重要性密度函数更加逼近目

标状态的真实后验分布，有效提高了重要性采样的效率，减

轻了粒子的退化，从而改善了滤波器的性能，提高了算法的

估计精度。此外，式（３０）中采用新息协方差犛
（犻）
犽｜犽－１来计算各

个粒子的似然函数，也避免了可能由于观测比较准确而导

致似然过于尖锐的问题，改善了滤波性能。

图３　两种不同算法单次仿真目标数估计

图４　ＯＳＰＡ距离比较

图５　平均目标数目估计

图３给出了两种算法单次仿真的目标数估计对比情况。

可以看出，由于ＧＭＰＰＨＤ算法没有考虑量测的最新信息，

导致该算法比本文算法存在较多的目标漏跟。图４和图５



　·４６２　　 · 系统工程与电子技术 第３５卷


　

分别为两种算法的１００次蒙特卡罗仿真的统计结果。其中，

图４为两种算法的ＯＳＰＡ脱靶距离比较，图５为两种算法对

目标数的平均估计。同样可以看出，本文提出算法具有较高

的跟踪精度，且算法性能比较稳定，而ＧＭＰＰＨＤ算法存在

部分目标漏估问题，尤其是在３０ｓ以后，目标数目估计与真

实目标数之间存在较大的偏差，因为该算法中用于重要性采

样的建议分布中没有考虑最新的观测信息，和真实后验分布

存在一定的偏差，且随着滤波时间的推移，累积误差将越来

越大，使得估计状态不准确，从而发生较大偏离。

４　结　论

针对传统ＰＦＰＨＤ滤波算法跟踪被动多目标时存在的

许多不足，提出一种新的ＧＨＰＰＨＤ滤波算法，充分考虑采

用最新观测信息拟合建议密度函数，并将其融入 ＧＭＰ

ＰＨＤ滤波框架中，同时，在计算粒子的权值时，采用新息协

方差来估计似然，避免了滤波过程中似然过于尖锐，有效提

高了被动多目标的跟踪精度。１００次蒙特卡罗仿真结果表

明，该算法较传统的ＧＭＰＰＨＤ滤波算法具有更高的状态估

计精度和势估计精度。但本文算法的计算代价较高，下一步

将考虑如何提高算法的时间运行效率。本文提出算法还可

以进一步推广到势ＰＨＤ（ｃａｒｄｉｎａｌｉｚｅｄＰＨＰ，ＣＰＨＤ）
［２１］滤波

框架中，以实现对目标数目更加精确地估计。
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