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基于改进的 ＰＨＤ粒子滤波的多目标跟踪技术

龙建乾　杨　威　付耀文
（国防科技大学电子科学与工程学院，湖南长沙 ４１００７３）

摘　要：有限集统计学（ＦＩＳＳＴ）理论将任意时刻目标状态的集合视为多目标集值状态，而相应的传感器观测值集合被视
为多目标集值观测。通过随机有限集建模并利用集合的微积分运算可推导出最优多目标贝叶斯滤波器。然而由于涉及集合

微积分运算，最优多目标贝叶斯滤波器的运算量极大。概率假设密度（ＰＨＤ）滤波器是最优多目标贝叶斯滤波器的一阶矩近
似，可以实现在关联不确定、目标数目未知或变化情况下的多目标状态估计。相比于最优多目标跟踪技术，基于ＰＨＤ滤波
器的多目标跟踪技术的运算复杂度得到了有效的降低，更易于工程应用。但在密集杂波背景下ＰＨＤ滤波器的粒子实现方法
仍然存在运算复杂度过高的问题。本文针对密集杂波的情形，提出一种有效的杂波滤除方法，在不影响滤波性能的情况下，

降低了运算复杂度，提高了滤波效率。
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１　引言

传统目标跟踪技术的难点在于数据关联［１］，但现

有的各种数据关联算法都存在着各自的缺陷，比如：概

率数据关联（ＰＤＡ）只能处理杂波环境下单个目标的跟
踪问题，但是不能处理多目标跟踪问题；联合概率数据

关联（ＪＰＤＡ）只适用于跟踪固定数目的多个目标，而且

构建所有可能关联事件是一个ＮＰｈａｒｄ问题［２］；多假设

数据关联（ＭＨＴ）存在组合爆炸问题，即随着传感器扫
描周期的增加，各种假设的数目呈指数增长。

在有限集统计学（ＦｉｎｉｔｅＳｅｔＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ：ＦＩＳＳＴ）［３，４］

理论框架下，所有个体目标状态的集合被视为一个集

值状态，而一次观测所获得的所有观测值集合被视为

集值观测。将集值状态和集值观测建模为随机有限集
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后，就可以利用最优多目标贝叶斯滤波器实现关联不

确定、目标数目未知或变化情况下多目标状态的估计。

理论上最优多目标贝叶斯滤波器运算复杂度非常高。

Ｍａｈｌｅｒ将单传感器单目标中的近似方法推广到多传感
器多目标系统的研究中，提出了概率假设密度（Ｐｒｏｂａ
ｂｉｌｉｔｙＨｐｙｏｔｈｅｓｉｓＤｅｎｓｉｔｙ：ＰＨＤ）［５，６］滤波器。相比于最
优多目标贝叶斯滤波器，ＰＨＤ滤波器的运算复杂度有
很大降低。Ｂ．Ｎ．Ｖｏ给出了 ＰＨＤ滤波器的两种收敛
实现：序贯 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏＰＨＤ（ＳＭＣＰＨＤ）［７］，即粒子滤
波的方法，以及高斯混合的 ＰＨＤ（ＧＭＰＨＤ）［８，９］。同一
时期，ｚａｊｉｃ［１０］、Ｈ．Ｓｉｄｅｎｂｌａｄｈ［１１］等也分别采用粒子滤波
方法实现了ＰＨＤ滤波器。

作为最优多目标贝叶斯滤波器的一阶矩近似，

ＰＨＤ滤波器比最优多目标贝叶斯滤波器的运算复杂度
降低了不少，但是在密集杂波背景下 ＰＨＤ滤波器的粒
子实现方法仍然存在运算复杂度过高的问题。本文在

ＰＨＤ粒子滤波的过程中，通过设定门限，将位于门限之
外的观测值滤除，仅利用位于门限内的观测值进行粒

子权重的更新，在保证目标估计性能的前提下大大降

低了运算量，并且通过仿真验证了该方法的有效性。

２　概率假设密度（ＰＨＤ）滤波

利用随机集表示多目标的状态和传感器测量，可

以将多传感器、多目标系统看成全局的单传感器、单

目标系统。进一步地，利用有限集统计学理论，可以将

关于单目标的Ｂａｙｅｓ滤波方法推广到多目标系统［１２］。

随机集的引入为多目标 Ｂａｙｅｓ滤波提供了与单目
标Ｂａｙｅｓ滤波相一致的形式。但当目标数目较大时，全
局密度的计算是极为困难的。这就使得传递全局密度

的多目标Ｂａｙｅｓ滤波在工程上很难应用。解决这一问
题的一个有效方法，是利用概率假设密度（ＰＨＤ）［５，６］来
代替多目标Ｂａｙｅｓ滤波中的全局密度。这样可以大大
降低计算负担。

随机有限集Ξ的ＰＨＤ定义为：

$

（ｘ） [＝Ｅ∑ｙ∈Ξδｙ（ｘ ]） ＝∫∑ｙ∈Ξδｙ（ｘ）ｆΞ（Ｘ）δＸ

（１）
在多目标跟踪系统中，

$

（ｘ０）是在ｘ０点的期望的目

标密度。∫
Ｓ
$

（ｘ）ｄｘ是出现在区域Ｓ内的期望的目标数，

而
$

（ｘ）的峰值点对应的状态即为目标的状态估计。
ＰＨＤ预测方程：

$ｋｋ－１（ｘ）＝∫ｐＳ，ｋ（%）ｆｋｋ－１（ｘ %

）
$ｋ－１（ｘ）ｄ% ＋

∫βｋｋ－１（ｘ %

）
$ｋ－１（ｘ）ｄ%＋ ｋ（ｘ） （２）

其中：

ｐＳ，ｋ（%）　　状态为 的目标在 ｋ时刻仍然存在的
概率；

ｆｋｋ－１（ｘ%

）　ｋ时刻状态为 的目标的转移概率密度；

βｋｋ－１（ｘ%

）　ｋ时刻由状态为 的目标衍生的目标

的强度函数；

ｋ（ｘ）　　　ｋ时刻新生目标的强度函数；
假设目标相互独立运动，则 ＰＨＤ更新方程可以用

下式近似计算：

$ｋ（ｘ）＝［１－ｐＤ，ｋ（ｘ）］$ｋｋ－１（ｘ）＋∑
ｚ∈Ｚｋ

ｐＤ，ｋ（ｘ）ｇｋ（ｚｘ）$ｋｋ－１（ｘ）

&ｋ（ｚ）＋∫ｐＤ，ｋ（）ｇｋ（ｚ ）
$ｋｋ－１（）ｄ

（３）

其中：

ｐＤ，ｋ（ｘ）　　ｋ时刻状态为ｘ的目标被检测到的概率；

&ｋ（ｚ）　　ｋ时刻杂波集的强度函数；

ｇｋ（ｚｘ）　ｋ时刻目标的似然函数。
对更新后的ＰＨＤ进行积分，取最接近的整数值，即

可得到当前时刻目标数的期望值。而各个目标的状态

可以从更新之后的ＰＨＤ峰值点对应的状态估计获得。
事实上

$

（ｘ）的解析表达式是无法给出的，所以
ＰＨＤ滤波很难直接实现，通常选择近似方法进行处理，
而其中基于蒙特卡罗采样近似的粒子滤波（Ｐａｒｔｉｃｌｅ
Ｆｉｌｔｅｒ：ＰＦ）算法是最常用的手段。

３　ＰＨＤ粒子滤波及其改进

３．１　ＰＨＤ粒子滤波
正如Ｍａｈｌｅｒ在文献［１２］所说明，由于ＰＨＤ滤波器

类似于单传感器单目标Ｂａｙｅｓ滤波器，所以原则上它可
以用任意的非线性滤波技术来实现。最典型的就是

Ｖｏ提出的序贯蒙特卡［７］，即ＰＨＤ粒子滤波实现的跟踪
方法，其步骤如下所述。

步骤１ 预测

给定重要性函数ｐｋ（·Ｚｋ）、ｑｋ（·ｘｋ－１，Ｚｋ）。对于任

意ｋ１时刻，预测粒子为 ｘ～（ｉ）ｋ ～ｑｋ（·ｘ
（ｉ）
ｋ－１，Ｚｋ），ｉ＝１，．．．，

Ｌｋ－１，其中Ｌｋ为时刻的粒子数目（Ｌ０＝０表示滤波开始
前粒子数目为零，即存在任何目标），对应粒子的预测

权重为：

!

～（ｉ）
ｋｋ－１＝

ｋｋ－１（ｘ
～（ｉ）
ｋ，ｘ

（ｉ）
ｋ－１）

ｑｋ（ｘ
～（ｉ）
ｋ ｘ

（ｉ）
ｋ－１，Ｚｋ）

!

（ｉ）
ｋ－１ （４）

７９２１



信 号 处 理 第２７卷

其中ｋｋ－１（ｘ，）＝βｋｋ－１（ｘ ）＋ｐＳ，ｋ（）ｆｋｋ－１（ｘ ），新生

目标粒子采样 ｘ～（ｉ）ｋ ～ｐｋ（·Ｚｋ），ｉ＝Ｌｋ－１＋１，．．．，Ｌｋ－１＋Ｊｋ，其

中Ｊｋ是用于初始化新生目标粒子的数目，对应粒子的
权重为：

!

～（ｉ）
ｋｋ－１＝

１
Ｊｋ

ｋ（ｘ～（ｉ）ｋ）
ｐｋ（ｘ

～（ｉ）
ｋ Ｚｋ）

（５）

步骤２更新

对于每个观测值ｚ∈Ｚｋ，计算Ｃｋ（ｚ）＝∑
Ｌｋ－１＋Ｊｋ

ｊ＝１
φｋ，ｚ（ｘ

～（ｊ）
ｋ）

!

～（ｊ）
ｋｋ－１，其中φｋ，ｚ（ｘ）＝ｐＤ（ｘ）ｇｋ（ｚｘ），ｇｋ（ｚｘ）是似然函
数；然后更新粒子权重得到：

!

～（ｉ）
ｋ






＝
$

（ｘ～（ｉ）ｋ）＋∑
ｚ∈Ｚｋ

φｋ，ｚ（ｘ
～（ｉ）
ｋ）

&ｋ（ｚ）＋Ｃｋ（ｚ





）

!

～（ｉ）
ｋｋ－１，

　　　ｉ＝１，．．．，Ｌｋ－１＋Ｊｋ （６）
步骤３重采样
计算得到目标的估计数目：

Ｎ^ｋｋ＝∑
Ｌｋ－１＋Ｊｋ

ｊ＝１
!

～（ｊ）
ｋ （７）

对归一化权重的粒子｛（
!

～（ｉ）
ｋ ／Ｎ^ｋｋ），ｘ

～（ｉ）
ｋ｝

Ｌｋ－１＋Ｊｋ
ｉ＝１ 重采样

得到｛（
!

（ｉ）
ｋ ／Ｎ^ｋｋ），ｘ

（ｉ）
ｋ｝

Ｌｋ
ｉ＝１，然后恢复权重总和得到重采

样后的粒子｛
!

（ｉ）
ｋ，ｘ

（ｉ）
ｋ ｝

Ｌｋ
ｉ＝１。

３．２　改进的ＰＨＤ粒子滤波

在ＰＨＤ滤波的粒子实现过程中，我们发现，在密
集杂波的情况下，远离粒子的杂波测量对粒子权重的

更新影响不大，但是却需要大量的运算。如图１，由于
更新式（３）式或者（６）式中似然函数的作用，远离粒子
的杂波测量对粒子权重的更新作用微乎其微，于是可

以通过设定门限将杂波测量排除，使其不再用于相应

粒子的更新，这样，在对粒子权重的更新几乎没有影响

的情况下，将会大大地降低运算量。

图１　粒子及观测值

Ｆｉｇ．１　Ｐａｒｔｉｃｌｅｓａｎｄｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ

将ＰＨＤ滤波更新式（３）式修改如下，

$

!

ｋ（ｘ）＝［１－ｐＤ，ｋ（ｘ）］$ｋｋ－１（ｘ）＋ ∑
ｚ∈Ｚ!ｋ（ｘ）Ｚｋ

ｐＤ，ｋ（ｘ）ｇｋ（ｚｘ）$ｋｋ－１（ｘ）

&ｋ（ｚ）＋∫ｐＤ，ｋ（）ｇｋ（ｚ ）
$ｋｋ－１（）ｄ

（８）

其中Ｚｋ!（ｘ）＝｛ｚφ（ｚ，ｘ） ，ｚ∈Ｚｋ｝，φ（·）、 待定。

下面根据文献［１３］的方法确定 φ（·）的具体形式
以及相应的 。

非线性系统可通过测量转换等方法近似为线性系

统［１４，１５，１６］。这里针对线性系统，假设目标的预测方程

及观测方程如下，

ｘｋｋ－１＝Ｆｘｋ－１＋ｖｋ　　ｚｋ＝Ｈｘｋ＋ｗｋ－１ （９）
这里Ｆ、Ｈ分别是状态转移矩阵和观测矩阵；ｖｋ、

ｗｋ－１都是满足高斯分布，均值为 ０、协方差分别为 Ｒｖ、
Ｒｗ的过程噪声和观测噪声。则有

φ（ｚ，ｘ）＝（ｚ－Ｈｘ）ＴＳ－１ｋ（ｚ－Ｈｘ） （１０）
其中Ｓｋ称为残差协方差矩阵，并且

Ｓｋ＝ＨＰｋｋ－１Ｈ
Ｔ＋Ｒｗ （１１）

Ｐｋ ｋ－１＝ＦＰｋ－１Ｆ
Ｔ＋Ｒｖ （１２）

这里Ｐｋｋ－１为一步预测协方差矩阵，而 Ｐｋ－１是目标
状态协方差矩阵。

显然Ｐｋ－１就是ｘｋ－１－ｘ^ｋ－１的协方差（ｘ^ｋ－１为滤波结果，

即对目标状态ｘｋ－１的估计），这样可以假定ｘｋ－１－ｘ^ｋ－１～Ｎ
（０，Ｒ），并且协方差矩阵Ｒ（是一个对角阵）对应于方
位的项不大于观测噪声方差，对应于速度的项不大于

过程噪声方差。以二维平面运动为例，设 Ｒｖ的对角元
素（Ｒｖ）ｉｉ＝σ２ｖｉ，ｉ＝１，２，３，４、Ｒｗ的对角元素（Ｒｗ）ｉｉ＝σ２ｗｉ，
ｉ＝１，２，则有以下不等式成立，

（Ｒ）ｉｉ（［σ
２
ｗ１ σ２ｖ２ σ２ｗ２ σ２ｖ４］

Ｔ
）ｉ，ｉ＝１，２，３，４（１３）

式中（·）ｉｉ表示矩阵的对角向量的第 ｉ个元素，（·）ｉ表示
向量的第ｉ个元素。

如此，Ｒ便可用 ｄｉａｇ（［σ２ｗ１ σ２ｖ２ σ２ｗ２ σ２ｖ４］
Ｔ
）代

替，这里ｄｉａｇ（·）表示对角矩阵。至于 的取值，可以依

据文献［１３］结合具体条件而获得。

４　实验仿真

假设观测区域为［－１０００，１０００］ｍ×［－１０００，１０００］ｍ，

状态向量ｘ＝［ｘ ｘ! ｙ ｙ!］Ｔ，采样周期Ｔ＝１ｓ，状态转

移矩阵Ｆ＝

１Ｔ００
０１００
００１Ｔ











０００１

、观测矩阵Ｈ [＝ １０００]００１０
，过程
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噪声协方差 Ｒｖ＝

Ｔ４／４ Ｔ３／３ ０ ０
Ｔ３／３ Ｔ２ ０ ０
０ ０ Ｔ４／４ Ｔ３／３
０ ０ Ｔ３／３ Ｔ











２

σ２ν，σν＝

１０ｍ／ｓ２、观测噪声协方差 Ｒｗ [＝ １ ０]０ １
σ２ｗ，σｗ＝１０ｍ。

目标存活概率ｐＳ为０．９９，目标检测概率ｐＤ为０．９８；设定
场景中出现Ｎ（服从［１，８］的整值均匀分布）个目标，且
各个目标的出现时刻（服从［１，２０］的整值均匀分布）及
消失时刻（服从［２１，４０］的整值均匀分布）在跟踪期间相
互独立，进行１００次蒙特卡洛仿真。

下面对添加门限前后的目标估计性能及平均每次

完整的滤波过程耗费的时间进行对比，以此验证添加

门限的有效性。这里，我们使用文献［１７］所定义的
ＯＰＴＩＭＡＬＳＵＢＰＡＴＴＥＲＮＡＳＳＩＧＮＭＥＮＴ（ＯＳＰＡ）距离用
于衡量多目标估计的性能。ＯＳＰＡ能够同时刻画目标
数目估计及状态估计的性能，其值越小表示多目标估

计的性能越好。而平均每次完整的滤波过程耗费的时

间是对滤波效率的反映，耗费的时间越少表示滤波效

率越高，滤波过程的运算复杂度越低。

图２　目标真实位置、观测值及其估计位置

Ｆｉｇ．２　Ｔａｒｇｅｔｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｏｎｓ，ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓａｎｄｅｓｔｉｍａｔｅｓ．

图３　杂波密度为４×１０－５ｍ－２（平均１６０个杂波）情况下的ＯＳＰＡ

Ｆｉｇ．３　ＴｒａｃｋｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＯＳＰＡ．Ｔｈｅｉｎｔｅｎｓｉｔｙ

ｏｆｃｌｕｔｔｅｒｉｓｆｉｘｅｄａｔ４×１０－５ｍ－２

图４　不同杂波密度情况下的平均ＯＳＰＡ、每个滤波周期的平均用时

Ｆｉｇ．４　ＡｖｅｒａｇｅＯＳＰＡａｎｄｔｉｍｅｃｏｓｔｖｅｒｓｕｓｉｎｔｅｎｓｉｔｙｏｆｃｌｕｔｔｅｒ

由图４可见，不同杂波密度情况下，添加门限前后
的目标估计性能基本维持在同等水平；而且在添加门

限之后，程序运行的时间明显减少，说明添加门限后明

显地减少了运算量，大大提高了 ＰＨＤ粒子滤波的滤波
效率。

５　结论

杂波量测给ＰＨＤ滤波器的粒子实现增加运算量，
本文针对密集杂波背景下的 ＰＨＤ粒子滤波，提出通过
添加门限的方法以达到在不影响多目标估计性能的情

况下减少运算量的目的。由仿真结果可知，添加门限

之后的ＰＨＤ粒子滤波在保证目标的估计性能的前提
下，运算复杂度明显降低，运行时间明显减少，验证了

添加门限方法的有效性。
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