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一种有轨迹标识的利用测量生成新

目标密度的 ＧＭＰＨＤ滤波器
!

刘宗香　谢维信　王　品
（深圳大学信息工程学院ＡＴＲ实验室，广东深圳 ５１８０６０）

摘　要：在存在杂波、漏检、目标数目未知和变化的情况下，ＰＨＤ滤波器是一种多目标跟踪新方法，ＧＭＰＨＤ滤波器
是ＰＨＤ滤波器的一种近似实现。然而，ＧＭ－ＰＨＤ滤波器没有提供单个目标状态估计的身份，而构建目标运动轨迹需要目标
状态估计的身份，同时，现有的ＧＭ－ＰＨＤ滤波器在新目标密度生成时对新目标出现位置进行了限制，难以对观测空间任意
位置随机出现的目标进行跟踪。为解决非线性观测系统 ＧＭ－ＰＨＤ滤波器中目标状态估计的身份标识和新目标密度生成问
题，设计了一种新的ＧＭ－ＰＨＤ滤波器。该滤波器利用传感器的观测数据生成新目标密度，通过给滤波器输出的高斯项增加
专有身份标识并使用身份标识将源于同一目标不同时刻的目标状态估计关联起来。仿真实验验证了滤波算法的有效性。
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１　引言

在多目标跟踪环境中，当目标数未知且目标数随

时间变化而变化、测量与目标间存在不确定关系（无

法确定哪个目标产生哪个测量）、测量中包含有杂波

和干扰噪声、目标的探测具有不确定性（在某一扫描

周期内，一些目标能被探测到而另一些目标不能被探

测到）时，如何估计出目标的运动状态是多目标跟踪中

的一个关键技术问题。为解决这一问题，Ｍａｈｌｅｒ提出
了随机有限集理论，并在此基础上提出了多目标跟踪

的规范贝叶斯建模方法和单传感器多目标跟踪的 ＰＨＤ
滤波器［１］。

ＰＨＤ滤波器可以避开常规多目标跟踪算法（如ＪＰ
ＤＡＦ算法［２］）中关联组合爆炸增长的问题，因此是一种

非常有吸引力的方法。然而，ＰＨＤ滤波器的递归过程
中涉及多维积分，并且一般情况下不存在闭合解，因

此，通常采用近似的方法来实现［３－１０］。ＰＨＤ滤波器的
近似实现主要有两种方法，一种是序贯蒙特卡罗（Ｓｅ
ｑｕｅｎｔｉａｌＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ，ＳＭＣ）方法［１，４－５］，另一种是高斯混

合（Ｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅ）方法［１，６－９］。ＳＭＣ方法也称为粒子
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基方法，粒子基方法的缺点是采用了大量的粒子，并且

提取状态估计的聚类技术具有不可靠性［６，７］。高斯混

合方法假定初始的先验密度能表示成高斯混合的形

式，即先验密度可表示为若干高斯密度的叠加。将先

验密度表示为高斯混合形式的优势是：与粒子基方法

相比，从高斯混合形式的后验密度中提取目标状态估

计要更为有效和可靠［１，６，７］。

在文献［６，７］中，ＢａＮｇｕＶｏ等人提出了能用于线
性系统和非线性系统的高斯混合 ＰＨＤ滤波器，较好地
解决了目标有生有死（即有新目标产生和已有目标的

消失）、目标衍生目标（由目标上的负荷生成新目标）、

测量中包含杂波干扰情况下多目标跟踪问题。但高斯

混合ＰＨＤ滤波器输出的只是孤立的目标状态，不能提
供目标状态的身份，无法知道滤波器在不同时刻输出

的目标状态哪些是同一目标的，这样无法确定目标的

运动轨迹，建立目标运动轨迹还需要数据关联；其次，

在所设计的高斯混合 ＰＨＤ滤波器中，均假定新生目标
的产生地是已知的，即新生目标只能从观测空间中的

若干个指定位置（如机场或港口等）出现，或者是由已

在在的目标衍生，这种过分严格的限制使得现有的

ＰＨＤ滤波器易将从指定位置外出现的目标（如滤波器
启动之前已存在的目标、从观测空间外进入的目标等）

所产生的测量作为杂波而滤掉，难以实现对这类目标

的跟踪。我们提出的 ＧＭ－ＰＨＤ滤波器为 ＰＨＤ中的高
斯项增加身份标识，并通过专有的身份标识将不同时

刻滤波器输出的目标状态关联起来，在不需要进一步

数据关联的情况下就能建立目标的运动轨迹；利用测

量数据建立新目标密度，不需对新目标在观测空间中

的位置加以限定，能跟踪从观测空间中任意位置新出

现的目标。

２　修正的ＰＨＤ滤波器

ＰＨＤ的传播是一个由预测步和数据更新步构成的
递归。用νｋｋ－１和ν

１
ｋ分别表示 ｋ时刻预测的密度和幸

存目标的后验密度，那么，ＰＨＤ的预测值为

νｋｋ－１（ｘ）＝∫［ｐｓ，ｋｋ－１（ｘ′）ｆｋｋ－１（ｘ ｘ′）］νｋ－１（ｘ′）ｄｘ′
（１）

其中，ｆｋｋ－１（· ｘ′）表示 ｋ－１时刻状态为 ｘ′的目标在 ｋ
时刻的概率密度，ｐｓ，ｋｋ－１（ｘ′）表示 ｋ－１时刻状态为 ｘ′
的目标在ｋ时刻的幸存概率。

当收到新的多目标测量后，用预测密度 νｋｋ－１（ｘ）
计算出幸存目标的后验密度ν１ｋ为

ν１ｋ（ｘ）




＝ １－ｐＤ，ｋ（ｘ）＋ｐＤ，ｋ（ｘ）∑

ｚ∈Ｚｋ

ｇｋ（ｚ ｘ）

!ｋ（ｚ）＋∫ｐＤ，ｋ（ｘ）ｇｋ（ｚｘ）νｋｋ－１（ｘ）



ｄｘ
νｋｋ－１（ｘ）

（２）
其中，Ｚｋ为 ｋ时刻的多目标测量，ｇｋ（· ｘ）为 ｋ时刻
单目标测量的似然，ｐＤ，ｋ（ｘ）表示 ｋ时刻状态为 ｘ目标
的探测概率。

!ｋ（ｚ）为ｋ时刻杂波测量的密度。
在现有的ＰＨＤ滤波器中，新目标仅包括两类，一类

是由幸存目标衍生出的目标，这类目标继承了其母体的

一些特性，如其出现位置在其母体附近；另一类是从观测

空间中固定点新生的目标。在修正的ＰＨＤ滤波器中，为
了充分体现新目标出现的随机性和任意性，我们不对新

目标出现的位置加以限制。用
" ｋ（·）表示在ｋ时刻新生

目标的密度，则修正后ｋ时刻目标的ＰＨＤ为幸存目标的
后验密度ν１ｋ（ｘ）＋新生目标密度"ｋ（ｘ），即

νｋ（ｘ）＝ν
１
ｋ（ｘ）＋" ｋ（ｘ）





＝ １－ｐＤ，ｋ（ｘ）＋ｐＤ，ｋ（ｘ）∑

ｚ∈Ｚｋ

ｇｋ（ｚｘ）

!ｋ（ｚ）＋∫ｐＤ，ｋ（ｘ）ｇｋ（ｚ ｘ）νｋｋ－１（ｘ）ｄ



ｘ
νｋｋ－１（ｘ）

＋
" ｋ（ｘ） （３）

由于数值积分中“维数祸根”，ＰＨＤ滤波器的递归
是难以处理的，ＧＭ－ＰＨＤ滤波器是一种有效的近似实
现［１，６，７］。

３　新ＧＭ－ＰＨＤ滤波器设计

为了使滤波器输出的目标状态有明确的身份，给

高斯混合ＰＨＤ中的高斯项增加身份标识，身份标识可
理解为目标的批号。由于 ＰＨＤ滤波器中高斯项众多，
并且在传递过程中，为减少计算的复杂性，权重小的高

斯项随时可能会被裁剪掉，并且 ＰＨＤ滤波器输出的目
标状态只是众多高斯项中的一小部分，显然给所有的

高斯项都赋有专有身份标识（大于０的值）没有意义，
这样还会导致专有身份标识的浪费。为了避免专有身

份标识的浪费，我们只给那些能作为滤波器输出的高

斯项专有身份标识。具体做法如下：在新目标密度生

成时，高斯项的身份标识统一置为０（非专有标识）；在
滤波器输出时对输出高斯项的身份标识进行判定，如

果输出高斯项的身份标识大于０，表明其身份已确定，
如果为０，表明其身份尚未指定，此时给其指定一个不
为０的专有身份标识。为了保证专有身份标识号不重
复，一个专有标识号（目标批号）被使用后，专有标识号

自动加１。在滤波器预测、更新和剪枝合并时，利用继
承对高斯项的身份标识进行相应处理，滤波器输出时，

专有身份标识随同目标状态一起输出。

２８２１
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３．１　滤波器的预测
假设第ｋ－１时间步高斯混合 ＰＨＤ中的高斯项为

（
!

ｉ
ｋ－１，ｘ

ｉ
ｋ－１，Ｐ

ｉ
ｋ－１，ｌ

ｉ
ｋ－１），ｉ＝１，２，…，ｎｋ－１。这样，我们可以得

到ｋ－１时间步先验的高斯混合ＰＨＤ为

νｋ－１（ｘ）＝∑
ｎｋ－１

ｉ＝１
!

ｉ
ｋＮ（ｘ；ｘ

ｉ
ｋ－１，Ｐ

ｉ
ｋ－１） （４）

其中，
!

ｉ
ｋ－１、ｘ

ｉ
ｋ－１、Ｐ

ｉ
ｋ－１分别表示高斯项中的权重系数、

状态估计和估计的协方差矩阵，而ｌｉｋ－１为高斯项的身份
标识。ｌｉｋ－１不为０，表明高斯项身份已指定，为０表明身
份尚未指定。则预测的高斯混合ＰＨＤ为

νｋｋ－１（ｘ）＝∑
ｎｋ－１

ｉ＝１
!

ｉ
ｋｋ－１Ｎ（ｘ；ｘ

ｉ
ｋｋ－１，Ｐ

ｉ
ｋｋ－１） （５）

其中

!

ｉ
ｋｋ－１＝ｐｓ·!

ｉ
ｋ－１，　ｘ

ｉ
ｋｋ－１＝Ｆｋ－１ｘ

ｉ
ｋ－１，

Ｐｉｋｋ－１＝Ｑｋ－１＋Ｆｋ－１Ｐ
ｉ
ｋ－１Ｆ

Ｔ
ｋ－１

这里，ｐｓ为目标幸存的概率，Ｆｋ－１为状态转移矩阵，
Ｑｋ－１为过程噪声协方差矩阵。利用继承性，预测的高斯
混合ＰＨＤ中高斯项的身份标识取为ｌｉｋｋ－１＝ｌ

ｉ
ｋ－１。

３．２　滤波器的更新
更新后的高斯混合ＰＨＤ为

ν１ｋ（ｘ）＝∑
ｎｋ ｋ－１

ｉ＝１
!

ｉ
ｋＮ（ｘ；ｘ

ｉ
ｋ，Ｐ

ｉ
ｋ）＋∑

ｎｋ ｋ－１

ｉ＝１
∑
ｍｋ

ｊ＝１
!

ｉ，ｊ
ｋ Ｎ（ｘ；ｘ

ｉ，ｊ
ｋ，Ｐ

ｉ，ｊ
ｋ ）

（６）
其中， ｎｋｋ－１＝ｎｋ－１，ｍｋ为ｋ时间步测量的数目，并且
!

ｉ
ｋ＝（１－ｐＤ）·!

ｉ
ｋｋ－１，　ｘ

ｉ
ｋ＝ｘ

ｉ
ｋｋ－１，　Ｐ

ｉ
ｋ＝Ｐ

ｉ
ｋｋ－１

Ｋｉ＝Ｐ
ｉ
ｋｋ－１Ｈ

Ｔ
ｋ（ＨｋＰ

ｉ
ｋｋ－１Ｈ

Ｔ
ｋ＋Ｒｋ）

－１

!

ｉ，ｊ
ｋ ＝
ｐＤ!

ｉ
ｋｋ－１Ｎ（ξ；ｚｊ－Ｈｋｘ

ｉ
ｋｋ－１，ＨｋＰ

ｉ
ｋｋ－１Ｈ

Ｔ
ｋ＋Ｒｋ）

!ｃ（ｚｊ）＋ｐＤ∑
ｎｋ ｋ－１

ｅ＝１
!

ｅ
ｋｋ－１Ｎ（ξ；ｚｊ－Ｈｋｘ

ｅ
ｋｋ－１，ＨｋＰ

ｅ
ｋｋ－１Ｈ

Ｔ
ｋ＋Ｒｋ）

ｘｉ，ｊｋ ＝ｘ
ｉ
ｋｋ－１＋Ｋｉ［ｚｊ（ｋ）－Ｈｋｘ

ｉ
ｋｋ－１］

Ｐｉ，ｊｋ ＝（Ｉ－ＫｉＨｋ）Ｐ
ｉ
ｋｋ－１

这里，ｐＤ为目标探测概率，!ｃ为杂波密度（单位体积

内的杂波数），Ｈｋ为观测矩阵，Ｒｋ为观测噪声的协方
差，ｚｊ（ｋ）为测量ｊ。更新后的高斯混合滤波器有ｎｋｋ＝
ｎｋｋ－１＋ｎｋｋ－１ｍｋ个高斯项。利用继承性，更新的高斯混
合ＰＨＤ中高斯项的身份标识取为ｌｉｋ＝ｌ

ｉ
ｋｋ－１和ｌ

ｉ，ｊ
ｋ ＝ｌ

ｉ
ｋｋ－１。

３．３　滤波器剪枝与合并
为避免ＰＨＤ滤波器中的高斯项数目随时间的增

加而增加，减少计算的复杂度，需要对高项进行裁剪与

合并。假设第 ｋ个时间步中，高斯混合 ＰＨＤ中的高斯
项为（

!

ｉ
ｋ，ｘ

ｉ
ｋ，Ｐ

ｉ
ｋ，ｌ

ｉ
ｋ），ｉ＝１，２，…，ｎｋｋ。ＰＨＤ滤波器的剪

枝和合并原则是：
!

ｉ
ｋ充分小的高斯项直接删除；峰值点

充分接近的高斯项合并成一个高斯项。对于高斯项

（
!

ｉ
ｋ，ｘ

ｉ
ｋ，Ｐ

ｉ
ｋ，ｌ

ｉ
ｋ）和高斯项（ｗ

ｊ
ｋ，ｘ

ｊ
ｋ，Ｐ

ｊ
ｋ，ｌ

ｊ
ｋ），定义合并距离

ｄｉｊ＝（ｘ
ｉ
ｋ－ｘ

ｊ
ｋ）
Ｔ（Ｐｉｋ＋Ｐ

ｊ
ｋ）
－１（ｘｉｋ－ｘ

ｊ
ｋ） （７）

若ｄｉｊ充分小，将它们合并成一个高斯项。合并后高斯
项的身份标识按以下原则确定：若合并前高斯项的身

份标识全为０，则合并后高斯项的身份标识也为０；否
则，在合并前身份标识不为０的高斯项中，取权重最大
的高斯项身份标识作为合并后高斯项的身份标识。

３．４　滤波器的输出和目标状态估计
考虑到目标数估计的不准确性［１，６，７］，我们只根据

权重的大小确定高斯混合 ＰＨＤ某一高斯项是否为真
实目标。若某高斯项的权重充分大，大于设定的门限

值（门限值取为０．５，同文献［６］），那么该高斯项被认
为是观测空间中存活的目标，该高斯项的状态作为存

活目标的状态被输出。

在我们设计的滤波器中，不同时刻目标状态间的

关联依靠的是高斯项中的专有身份标识，并且专有身

份标识在目标状态输出时确定。其原则是：如果要输

出高斯项的身份标识为０，表明其身份尚未指定，此时
给其指定一个唯一的、非零标识；如果输出的高斯项

中，多个高斯项具有相同的专有身份标识（标识为非

０），为保证专有身份标识的唯一性，权重系数最高的高
斯项身份标识维持不变，其它高斯项的身份标识重新

指定。出现多个高斯项具有相同身份标识的原因是：

在滤波器更新时，同一身份标识会同时传递给多个高

斯项。

３．５　滤波器新目标密度生成
在文献［６，７］中，高斯混合 ＰＨＤ滤波器新目标只

能从观测空间固定点（如机场或港口）产生。为了生成

新目标密度，ＰＨＤ滤波器需要知道新目标出现位置，在
新目标出现位置无法获取的情况下，新目标密度难以

生成；同时，ＰＨＤ滤波器也易将那些从指定位置外出现
的目标所产生的测量作为杂波而滤掉，难以实现对这

类目标的跟踪。

为了使滤波器能对观测空间内的任意位置出现的

新目标都能进行有效跟踪，我们提出面向测量数据的

新目标密度生成方法。这种新目标密度生成方法的依

据是：传感器任一时刻的测量集是其对观测空间中的

多目标观测得到的测量值所形成的集合，这些测量有

幸存目标产生的，有杂波产生的，同时也有新目标产生

的，因此，任何新目标产生的测量自然包含在测量集

中，这样，不管新目标是什么类型的目标，从观测空间

的什么位置出现，只要能被传感器测到，新目标的位置

就可由测量数据集确定。与［６，７］中要求新目标只能
从指定位置出现或由幸存目标衍生相比，利用观测数

据生成新目标密度方法更易适应快变的外部环境，灵

活性更强。

假设传感器为主动雷达，雷达的位置为［ｘｓ ｙｓ］
Ｔ
，

传感器在第 ｋ个时间步的测量数据的集合为 Ｚｋ＝
｛ｚｉ（ｋ）；ｉ＝１，２，…，ｍｋ｝，每个测量分别由目标距离和方
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位角构成，即ｚｉ（ｋ）＝［ｒｉ（ｋ） θｉ（ｋ）］
Ｔ
，则在第ｋ个时间






步新目标可能出现的位置为

ｘｉ（ｋ）
ｙｉ（ｋ





）






＝
ｘｓ＋ｒｉ（ｋ）×ｃｏｓθｉ（ｋ）
ｙｓ＋ｒｉ（ｋ）×ｓｉｎθｉ（ｋ





）
；ｉ＝１，２，…，ｍｋ （８）

对上式扩维可得

ｘｉＢ（ｋ）＝

ｘｉ（ｋ）
ｙｉ（ｋ）













０
０

＝

ｘｓ＋ｒｉ（ｋ）×ｃｏｓθｉ（ｋ）
ｙｓ＋ｒｉ（ｋ）×ｓｉｎθｉ（ｋ）













０
０

；ｉ＝１，２，…，ｍｋ

（９）
这样由第ｋ个时间步测量生成的高斯混合新目标ＰＨＤ
为

" ｋ（ｘ）＝∑
ｍｋ

ｉ＝１
!

ｉ
Ｂ（ｋ）Ｎ（ｘ；ｘ

ｉ
Ｂ（ｋ），Ｐ

ｉ
Ｂ（ｋ）） （１０）

新生目标的高斯项身份标识统一设置为０，即ｌｉＢ＝０，表
明其身份尚未确定。假定第 ｋ个时间步经剪枝合并后
得到的幸存目标的高斯混合ＰＨＤ为

ν１ｋ（ｘ）＝∑
ｎ１ｋ

ｉ＝１
!

ｉ
ｋＮ（ｘ；ｘ

ｉ
ｋ，Ｐ

ｉ
ｋ） （１１）

幸存目标的高斯混合 ＰＨＤ中身份标识为 ｌｉｋ，则第 ｋ个
时间步目标的高斯混合ＰＨＤ为
νｋ（ｘ）＝" ｋ（ｘ）＋ν

１
ｋ（ｘ）

＝∑
ｍｋ

ｉ＝１
!

ｉ
Ｂ（ｋ）Ｎ（ｘ；ｘ

ｉ
Ｂ（ｋ），Ｐ

ｉ
Ｂ（ｋ））＋∑

ｎ１ｋ

ｉ＝１
!

ｉ
ｋＮ（ｘ；ｘ

ｉ
ｋ，Ｐ

ｉ
ｋ）

（１２）
高斯混合ＰＨＤ中身份标识为ｌｉＢ（ｉ＝１，２，…，ｍｋ）和ｌ

ｉ
ｋ（ｉ＝

１，２，…，ｎ１ｋ）。

４　仿真实验

为了便于比较，仿真实验条件如同文献［６］，即传
感器的位置为［０ｍ，０ｍ］Ｔ，传感器的观测空间为一二
维平面区域［－１０００ｍ，１０００ｍ］×［－１０００ｍ，１０００ｍ］，
杂波的分布密度为

!ｃ＝１２．５×１０
－６ｍ－２，新目标密度中的

方差ＰｉＢ（ｋ）＝Ｐ
"

＝ｄｉａｇ（［１００，１００，２５，２５］Ｔ），ｐｓ＝０．９９，
#

ｐＤ＝１．０。为减少计算量，设定两个门限 Ｔ和 Ｕ（Ｔ＝
１０－５，Ｕ＝４），在滤波器递归过程中，权重小于门限 Ｔ的
高斯项将被删除，距离小于门限Ｕ的高斯项将被合并。
传感器测距误差标准差σｒ＝２ｍ，测角误差标准差σθ＝
０．０００２ｒａｄ。实验中有 ５批目标，目标的运动轨迹如
图１所示。目标１在ｋ＝１ｓ从［２５６ｍ，２５４ｍ］Ｔ处出现
于观测空间，朝北运动；目标 ２在 ｋ＝２ｓ从［３１ｍ，
５０４ｍ］Ｔ处出现于观测空间，朝东北运动；目标３在ｋ＝
３ｓ从［２７３ｍ，６８ｍ］Ｔ处出现于观测空间，朝东北运动，
在ｋ＝６４ｓ时刻消失；目标４在 ｋ＝２ｓ时刻从［２８３ｍ，
４５７ｍ］Ｔ处出现于观测空间，朝东北运动；目标５在ｋ＝
６５ｓ从［５７８ｍ，３６１ｍ］Ｔ处出现于观测空间，朝东北运

动。实验中新生目标的权重取为
!

ｉ
Ｂ（ｋ）＝０．２／ｍｋ。

图１　目标的运动轨迹
Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｔｒａｃｋｏｆｔａｒｇｅｔｓ

图２为利用本文方法得到的跟踪结果。从图２可
看出，我们提出的滤波器能探测出观测空间的全部５
批目标并能进行有效跟踪。由于滤波器输出数据带有

专有身份标识，并且专有身份标识给出了不同时刻输

出数据间的关联性，从而能确定出每一目标的运动轨

迹。尽管滤波器输出数据中有假目标，但假目标与后

续的输出数据间不存在关联性（具有不同专有身份标

识），在图２上假目标表现为一些孤立的点（圆圈表示
的点）。图３为利用文献［６］中的 ＧＭ－ＰＨＤ滤波器的
跟踪结果。从图３可看出，ＧＭ－ＰＨＤ只探测出目标１
和目标４，未能探测出目标２、目标３和目标５。由于
滤波器的输出数据无身份标识，因此无法确定不同时

刻输出数据之间的关联性，建立目标运动轨迹还需要

数据关联。

图２　目标真实位置与采用本文方法得到的位置估计
Ｆｉｇ．２　ＴｒｕｅｐｏｓｉｔｉｏｎｓｏｆｔａｒｇｅｔｓａｎｄｅｓｔｉｍａｔｅｄＰｏｓｉｔｉｏｎｓ

ｕｓｉｎｇｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

图３　目标真实位置与采用文献［６］中的ＧＭＰＨＤ方法得到的位置估计
Ｆｉｇ．３　Ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｏｎｓｏｆｔａｒｇｅｔｓａｎｄｅｓｔｉｍａｔｅｄｐｏｓｉｔｉｏｎｓ

ｕｓｉｎｇＧＭＰＨＤｆｉｌｔｅｒｉｎ［６］
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!

５０次ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ实验得到的各目标 ＲＭＳ位置误
差如图４所示。在本文仿真条件下，采用本文方法对５
批目标跟踪时，目标位置的均方根误差位于 １．２ｍ－
２．４ｍ之间。由图２和图４可看出，采用本文方法对多
目标进行跟踪时能够得到相当精确的目标位置估计。

图４　目标位置估计的均方根误差
Ｆｉｇ．４　ＲＭＳｅｒｒｏｒｏｆｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｄｐｏｓｉｔｉｏｎｓ

５　结束语

我们提出的ＧＭ－ＰＨＤ滤波器具有以下特点：１）滤
波器输出高斯项（目标状态）有专有身份标识，身份标

识在滤波器递归过程中依据继承性进行传递，这样通

过输出数据中的专有身份标识实现了不同时刻输出数

据间的关联，建立目标的运动轨迹不再需要进一步的

数据关联；２）新生目标的密度用测量数据产生，不需对
新目标出现的位置加以限定，所设计的滤波器具有较

强的灵活性，能对观测空间任意位置出现的目标进行

跟踪。仿真实验验证了本文方法的有效性。
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