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摘　要：为了更好的解决目标数未知或随时间变化的多目标跟踪问题，针对高斯混合概率假设密度滤波器（ＧＭＰＨＤ）的
局限性，提出了非线性条件下的航向角辅助的 ＧＭＰＨＤ滤波算法。本文给出采用测量数据计算航向角的方法，将航向角与
观测向量组成复合观测向量，在跟踪过程中提高了对目标位置的估计精度；利用测量数据生成新目标密度，提高了目标数

的估计精度；同时，本文在非线性高斯条件下，将求容积卡尔曼滤波（ＣＫＦ）引入计算目标状态的预测和更新分布，取得了
很好的效果；最后利用模糊方法确定了各个目标的运动轨迹。实验结果表明，本文提出的算法不但能给出目标的运动轨迹

而且在目标的位置、速度和目标数的估计精度上都有明显的提高。
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１　引言

多目标跟踪技术一直是目标跟踪领域的一个热点

研究问题。目标数目不定的多目标跟踪问题无论在理

论上还是在应用中都是具有挑战性的问题。随机集理

论为信息融合提供了系统的、严格的数学基础，是研究信

息融合问题的强有力工具［１］，特别是它在目标数未知或

目标数随时间变化时的多目标跟踪问题中的应用［２６］。

Ｍａｈｌｅｒ等从统计的角度提出了多目标情况下“一
阶矩滤波器”的概念（也称作概率假设密度滤波器—

ＰＨＤ）［１］，建立了基于随机集理论的多目标跟踪最优滤
波器。ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＭｅｌｂｏｕｒｎｅ的Ｖｏ提出利用粒子滤波

（ＰＦ）方法［５］和高斯混合（ＧＭ）方法［４，６］近似实现 ＰＨＤ
滤波。粒子滤波方法的缺点是采用了大量的粒子，实

时性能差，并且提取状态估计的聚类技术具有不可靠

性［６］。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。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［４，６］。

ＢａＮｇｕＶｏ等人提出利用固定位置产生新目标密
度［４］，但这种新目标密度生成方法会导致滤波器难以

对在滤波器启动之前已存在的目标和从观测空间外进

入到观测空间内的目标进行跟踪。本文采用每一时刻

的测量数据生成该时刻新目标密度，提高了目标数的
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估计精度。由于 ＰＨＤ滤波方法无法得到目标的运动
轨迹，也不能确定目标的身份，Ｐａｎｔａ提出关联算法和
ＰＨＤ滤波结合的算法［６，９］，但用一般的关联算法精度不

高，用多假设关联算法过多地依赖目标和杂波的先验

知识并且计算复杂很难实时实现，本文利用模糊方法

确定目标的身份滤掉杂波并给出各个目标的运动轨

迹。另外，ＧＭＰＨＤ是线性系统的ＰＨＤ递归的闭合解，
但是ＰＨＤ滤波器在非线性条件下没有解析解，然而在
现实世界中，人们所面临的问题大都是非线性非高斯

的，本文引入求容积卡尔曼滤波［７，１４］（ＣＫＦ）计算目标状
态的预测和更新分布，取得了很好的效果。

航向在不同领域有着不同的含义。在目标跟踪领

域，航向是指目标航迹的前进方向。研究航向的解算

以及航向信息作为辅助信息进行多目标跟踪应用具有

重要的现实意义［１０１３］。本文给出采用测量数据计算航

向角的方法，将航向角与观测向量组成复合观测向量，

代入滤波器进行状态估计，可以有效提高对目标速度

矢量（航向角）的估计精度，进而提高对目标位置的估

计精度，而且有利于提高跟踪类雷达对目标的跟踪扫

瞄的准确性。实验结果表明，本文提出的算法不但能

给出目标的运动轨迹而且在目标的位置、速度和目标

数的估计精度上都有明显的提高。

２　平面航向角与求容积 Ｋａｌｍａｎ滤波器
（ＣＫＦ）

２．１　平面航向角的定义与应用
在３维空间中航向角是运动目标的速度向量在水

平面上的投影与某一基准方向的夹角。在平面中本文

把运动目标的速度向量与ｙ轴正方向的夹角作为航向
角，顺时针方向为正。如图 １所示，雷达位于坐标原
点，Ｔ为目标航迹，雷达在 ｋ＋１时刻对目标进行观测，
获取测量值 ｚｋ＋１＝［ｒｋ＋１ αｋ＋１］，ｒｋ＋１为雷达与目标的斜

距离，αｋ＋１方位角。ｘ^ｋ｜ｋ＝［ｘｋ｜ｋ ｘ
·

ｋ｜ｋ ｙｋ｜ｋ ｙ
·

ｋ｜ｋ］
Ｔ
为 ｋ

时刻航迹Ｔ的滤波点，ｘｋ｜ｋ和 ｙｋ｜ｋ分别为 ｘ方向和 ｙ方
向的目标位置，ｘ·ｋ｜ｋ和 ｙ

·

ｋ｜ｋ为相应的目标速度。ｃｋ即为
目标航向角。ｃ!ｋ＋１定义为测量航向角。

图１　航向角与测量航向角
Ｆｉｇ．１　ｃｏｕｒｓｅａｎｇｌｅａｎｄｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｃｏｕｒｓｅａｎｇｌｅ

在没有测量噪声的情况下，ｃ!ｋ＋１＝ｃｋ，然而，测量噪声
的影响使得测量航向角与目标航向角之间必然存在偏

差。由于这种偏差是由测量噪声引起，可以通过滤波得

以削弱。因此，本文考虑采用测量航向角对目标的航向

进行修正，以提高对目标真实航向角的估计精度。

在图１所示的直角三角形 Δｄｘ^ｋ｜ｋｚｋ＋１中，ｄｚｋ＋１＝ｒｋ＋１
ｃｏｓ（αｋ＋１）－ｘｋ｜ｋ，ｄｘ^ｋ｜ｋ＝ｒｋ＋１ｓｉｎ（αｋ＋１）－ｙｋ｜ｋ，则测量航向角
为：

ｃ!ｋ＋１＝ａｒｃｔａｎ
　

　
ｄｚｋ＋１
ｄｘ^ｋ｜







ｋ
＝ａｒｃｔａｎｒｋ＋１ｃｏｓ（αｋ＋１）－ｘｋ｜ｋ

ｒｋ＋１ｓｉｎ（αｋ＋１）－ｙｋ｜







ｋ

（１）

由于通过反正切函数得到的角度值域为［－
%

／２，
%

／２］，
但目标航向角一般约定取值范围为［－

%

，
%

］，因此在计

算航向角时要依据ｄｚｋ＋１和ｄｘ^ｋ｜ｋ的符号将航向角的取值
变换到［－

%

，
%

］区间上。

传统的测量ｚｋ是对一个测量点而言的，而航向信
息则是相对于航迹提出来的，如果将观测向量表示成

ｚｋ＝［ｒｋ αｋ ｃ!ｋ］
Ｔ
作为复合观测向量，其中 ｃ!ｋ为前面

定义的测量航向角，那么测量点就具有了方向性，因此

本文算法中的观测方程在传统观测方程的基础上增加

了航向角预测方程：

ｒｋ＋１ｋ＝ ｘ２ｋ＋１ｋ＋ｙ
２
ｋ＋１槡 ｋ

αｋ＋１ｋ＝ａｒｃｔａｎ
　

　

ｙｋ＋１ｋ
ｘｋ＋１









ｋ

ｃｋ＋１ｋ＝ａｒｃｔａｎ
　

　

ｘ·ｋ＋１ｋ
ｙ·ｋ＋１

























 ｋ

（２）

同传统的滤波算法一样，复合观测向量也要进入

滤波器更新目标状态，只是此时除了更新位置和速度

外，还要更新航向角。假设 ｋ时刻通过滤波器估计出
的目标状态向量为 ｘ^ｋ｜ｋ＝［ｘｋ｜ｋ ｘ

·

ｋ｜ｋ ｙｋ｜ｋ ｙ
·

ｋ｜ｋ］
Ｔ
，那么

更新后的航向角估计值为：

ｈ^ｋ｜ｋ＝ａｒｃｔａｎ
　

　
ｘ·ｋ｜ｋ
ｙ·ｋ｜







ｋ

（３）

根据ｋ时刻的滤波值与ｋ＋１时刻的测量值可以计
算出此测量值相对于目标航迹的测量航向角，并与原

测量值一起构成复合测量。在滤波过程中，由 ｋ时刻
的滤波值得到 ｋ＋１时刻的预测值，并将其转换成测量
预测值，根据复合测量值与预测测量值计算复合新息，

利用滤波算法得到 ｋ＋１时刻的滤波值，并由此更新航
向角。

２．２　求容积Ｋａｌｍａｎ滤波器（ＣＫＦ）
ＣＫＦ是基于曲面径向体积准则的非线性卡尔曼滤

０２３１
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波［７］。ＣＫＦ算法归纳为两步，一步状态预测一步测量
更新：

假设ｆ（ｘｋ－１，ｕｋ－１）为状态方程非线性函数，ｈ（ｘｋ，
ｕｋ）为测量方程非线性函数，ｘｋ为状态向量，ｕｋ为输
入控制向量，ｖｋ－１和 ｗｋ分别过程噪声和测量噪声，均
为零均值高斯白噪声。

状态预测：

采用Ｃｈｏｌｅｓｋｙ或者奇异值方法分解协方差
Ｐｋ－１｜ｋ－１＝Ｓｋ－１｜ｋ－１（Ｓｋ－１｜ｋ－１）

Ｔ

计算容积点：

ωｉ＝
１
ｍ，　　ｉ＝１，２，．．．ｍ，ｍ＝２ｎ

&&&&ｉ，ｋ－１｜ｋ－１＝Ｓｋ－１｜ｋ－１ ｉ＋ｘ^ｋ－１｜ｋ－１ （４）
&&&&ｉ，ｋ｜ｋ－１＝ｆ（&&&& ｉ，ｋ－１｜ｋ－１，ｕｋ－１） （５）

ｘ^ｋｋ－１＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
&&&& ｉ，ｋ｜ｋ－１ （６）

Ｐｋｋ－１＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
&&&& ｉ，ｋ｜ｋ－１&&&&

Ｔ
ｉ，ｋ｜ｋ－１－ｘ^ｋｋ－１ｘ^

Ｔ
ｋｋ－１＋Ｑｋ－１ （７）

测量更新：

Ｐｋ｜ｋ－１＝Ｓｋ｜ｋ－１（Ｓｋ｜ｋ－１）
Ｔ （８）

&&&&ｉ，ｋ｜ｋ－１＝Ｓｋ｜ｋ－１ ｉ＋ｘ^ｋ｜ｋ－１ （９）
ｚｉ，ｋ｜ｋ－１＝ｈ（&&&& ｉ，ｋ｜ｋ－１，ｕｋ） （１０）

ｚ^ｋｋ－１＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
ｚｉ，ｋ｜ｋ－１ （１１）

Ｐ
""

，ｋｋ－１＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
ｚｉ，ｋ｜ｋ－１ｚ

Ｔ
ｉ，ｋ｜ｋ－１－ｚ^ｋｋ－１ｚ^

Ｔ
ｋｋ－１＋Ｒｋ （１２）

Ｐｘ
"

，ｋｋ－１＝∑
ｍ

ｉ＝１
ωｉ&&&& ｉ，ｋ｜ｋ－１ｚ

Ｔ
ｉ，ｋ｜ｋ－１－ｘ^ｋｋ－１ｚ^

Ｔ
ｋｋ－１ （１３）

Ｗｋ＝Ｐｘ
"

，ｋ｜ｋ－１Ｐ
－１
""

，ｋ｜ｋ－１ （１４）

ｘ^ｋ｜ｋ＝ｘ^ｋ｜ｋ－１＋Ｗｋ（ｚｋ－ｚ^ｋ｜ｋ－１） （１５）

Ｐｋ｜ｋ＝Ｐｋ｜ｋ－１－ＷｋＰ
""

，ｋ｜ｋ－１Ｗ
Ｔ
ｋ （１６）

其中采样点的选取规则如下：

ｉ＝ｘ^＋（ ｎ槡Ｐ）ｉｉ＝１，…，ｎ

ｉ＋ｎ＝ｘ^－（ｎ槡Ｐ）ｉｉ＝１，…，{ ｎ
（１７）

３　非线性条件下的航向角辅助的高斯混合
ＰＨＤ滤波

　　ＧＭＰＨＤ滤波器虽然能给出在当前时刻目标的估
计状态，但是它不能得到目标的运动轨迹，也不能确定

目标的身份。而且人们所面临的问题大都是非线性非

高斯的，ＣＫＦ是目前ＫＦ滤波其中性能相对稳定的非线
性滤波器，为了进一步提高 ＰＨＤ滤波算法的实用性，
本文ＣＫＦ引入计算目标状态的预测和更新分布。

３．１　ＧＭＣＫＦＰＨＤ预测与更新
３．１．１　ＰＨＤ的预测

假设多目标在ｋ１时刻的后验概率假设密度函数
可表示为高斯混合ＰＨＤ，即

$ｋ－１（ｘ）＝∑
Ｊｋ－１

ｉ＝１
ω（ｉ）ｋ－１Ｎ（ｘ；ｍ

（ｉ）
ｋ－１，Ｐ

（ｉ）
ｋ－１） （１８）

其中ｉ＝１，２，…，ｎｋ－１。则ｋ时刻预测的高斯混合ＰＨＤ为
$ｋ｜ｋ－１（ｘ）＝$Ｓ，ｋ｜ｋ－１（ｘ）＋ｋ（ｘ） （１９）

其中 ｋ（ｘ）为新出现目标的ＰＨＤ，表示成高斯混合加权
和的形式为：

ｋ（ｘ）＝∑
Ｊ，ｋ

ｉ＝１
ω（ｉ），ｋＮ（ｘ；ｍ

（ｉ）
，ｋ，Ｐ

（ｉ）
，ｋ） （２０）

$Ｓ，ｋ｜ｋ－１（ｘ）＝ｐＳ，ｋ∑
Ｊｋ－１

ｉ＝１
ω（ｊ）ｋ／ｋ－１Ｎ（ｘ；ｍ

（ｊ）
Ｓ，ｋ｜ｋ－１，Ｐ

（ｊ）
Ｓ，ｋ｜ｋ－１） （２１）

ｘ（ｊ）ｋ／ｋ－１＝ｆ（ｘ
（ｊ）
ｋ／ｋ－１，０）＋νｋ，ｍ

（ｊ）
Ｓ，ｋ／ｋ－１＝∑

Ｌ

ｌ＝０
μ（ｌ）ｘ（ｌ）ｋ／ｋ－１

ω（ｊ）ｋ／ｋ－１＝ｐＳ，ｋω
（ｊ）
ｋ－１，　ｚ

（ｊ）
ｋ／ｋ－１＝ｈ（ｘ

（ｊ）
ｋ／ｋ－１，０）＋!ｋ

Ｐ（ｊ）Ｓ，ｋ｜ｋ－１＝∑
Ｌ

ｌ＝０
μ（ｌ）（ｘ（ｌ）ｋ／ｋ－１－ｍ

（ｌ）
Ｓ，ｋ／ｋ－１）（ｘ

（ｌ）
ｋ／ｋ－１－ｍ

（ｌ）
Ｓ，ｋ／ｋ－１）

Ｔ

（２２）
ｐｓ为目标幸存的概率，Ｑｋ－１为过程噪声协方差矩阵。
利用ＣＫＦ和分别由ｍ（ｉ），ｋ，ｍ

（ｊ）
Ｓ，ｋ｜ｋ－１组成的均值矩阵和由

Ｐ（ｉ），ｋ，Ｐ
（ｊ）
Ｓ，ｋ｜ｋ－１组成的方差矩阵产生两组 ｓｉｇｍａ点和权值，

推导公式参看文献［７］。Ｌ为ｓｉｇｍａ点的采样个数。
３．１．２　ＰＨＤ的更新

用ＣＫＦ更新后的高斯混合ＰＨＤ为

$ｋ（ｘ）＝［１－ｐＤ，ｋ（ｘ）］$ｋｋ－１（ｘ）＋∑
"∈Ｚｋ

$Ｄ，ｋ（ｘ；ｚ） （２３）

其中：ｐＤ为目标探测概率，

$Ｄ，ｋ（ｘ）＝∑
Ｊｋ｜ｋ－１

ｊ＝１
ω（ｊ）ｋ（ｚ）Ｎ（ｘ；ｍ

（ｊ）
ｋ｜ｋ（ｚ），Ｐ

（ｊ）
ｋ｜ｋ） （２４）

ω（ｊ）ｋ（ｚ）＝
ｐＤ，ｋω

（ｊ）
ｋ｜ｋ－１ｑ

（ｊ）
ｋ（ｚ）

&ｋ（ｚ）＋ｐＤ，ｋ∑
Ｊｋ｜ｋ－１

ｌ＝１
ω（ｌ）ｋ｜ｋ－１ｑ

（ｌ）
ｋ（ｚ）

ｍ（ｊ）ｋ｜ｋ（ｚ）＝ｍ
（ｊ）
ｋ｜ｋ－１＋Ｋ

（ｊ）
ｋ（ｚ－Ｈｋｍ

（ｊ）
ｋ｜ｋ－１） （２５）

Ｐ（ｊ）ｋ｜ｋ ＝［Ｉ－Ｋ
（ｊ）
ｋ Ｈｋ］Ｐ

（ｊ）
ｋ｜ｋ－１ （２６）

η（ｊ）Ｓ，ｋ／ｋ－１＝∑
Ｌ

ｌ＝０
μ（ｌ）ｚ（ｌ）ｋ／ｋ－１ （２７）

Ｓ（ｊ）ｋ ＝∑
Ｌ

ｌ＝０
μ（ｌ）（ｚ（ｌ）ｋ／ｋ－１－η

（ｌ）
Ｓ，ｋ／ｋ－１）（ｚ

（ｌ）
ｋ／ｋ－１－η

（ｌ）
Ｓ，ｋ／ｋ－１）

Ｔ （２８）

Ｇ（ｊ）ｋ ＝∑
Ｌ

ｌ＝０
μ（ｌ）（ｘ（ｌ）ｋ／ｋ－１－ｍ

（ｌ）
Ｓ，ｋ／ｋ－１）（ｚ

（ｌ）
ｋ／ｋ－１－η

（ｌ）
Ｓ，ｋ／ｋ－１）

Ｔ

Ｋ（ｊ）ｋ ＝Ｇ
（ｊ）
ｋ［Ｓ

（ｊ）
ｋ ］

－１

Ｐ（ｊ）ｋ／ｋ ＝Ｐ
（ｊ）
ｋ／ｋ－１－Ｋ

（ｊ）
ｋ ［Ｇ

（ｊ）
ｋ ］

Ｔ
（２９）

３．２　滤波器剪枝与合并
假设第 ｋ时间步高斯混合 ＰＨＤ中的高斯项为
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（ωｉｋ，ｘ
ｉ
ｋ，Ｐ

ｉ
ｋ），其中 ｉ＝１，２，…，ｎｋ｜ｋ。ＰＨＤ滤波器的剪枝

和合并的原则是：ωｉｋ充分小的高斯项直接删除，本文
设置了模糊门限，低于门限值的就删除；峰值点充分接

近的高斯项合并成一个高斯项。对于高斯项（ωｉｋ，ｘ
ｉ
ｋ，

Ｐｉｋ）和高斯项（ω
ｊ
ｋ，ｘ

ｊ
ｋ，Ｐ

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） （３０）

若ｄｉｊ充分小，将它们合并成一个高斯项。
３．３　滤波器新目标密度生成

本文利用面向测量数据的新目标密度生成方法。

在新目标密度生成方法中，我们将从观测空间任一位

置产生的目标、衍生目标（由目标负荷产生的目标）和

从观测空间外进入到观测空间内的目标统称为新生目

标。在新生目标的位置不清楚的情况下，我们设法从

测量数据中寻找新目标的产生位置。传感器的测量值

是对观测空间中的多目标观测得到的，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，新目标出现的位置可由测量数据确定。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
ωｉＢ（ｋ）Ｎ（ｘ；ｘ

ｉ
Ｂ（ｋ），Ｐ

ｉ
Ｂ（ｋ）） （３１）

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

$

１
ｋ（ｘ）＝∑

ｎ１ｋ

ｉ＝１
ωｉｋＮ（ｘ；ｘ

ｉ
ｋ，Ｐ

ｉ
ｋ） （３２）

则第ｋ个时间步目标的高斯混合ＰＨＤ为
$ｋ（ｘ）＝ ｋ（ｘ）＋$１ｋ（ｘ）

＝∑
ｍｋ

ｉ＝１
ωｉＢ（ｋ）Ｎ（ｘ；ｘ

ｉ
Ｂ（ｋ），Ｐ

ｉ
Ｂ（ｋ））＋∑

ｎ１ｋ

ｉ＝１
!

ｉ
ｋＮ（ｘ；ｘ

ｉ
ｋ，Ｐ

ｉ
ｋ）

（３３）
３．４　滤波器跟踪轨迹的输出

考虑到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［４，６］精度可能不高，而且ＰＨＤ
滤波本身不能给出各个目标的轨迹，本文利用模糊方

法确定目标的状态，给出多目标的跟踪航迹。

（１）算法初始化，把由 ＰＨＤ滤波得到的状态估计
值作为观测值，由前一时刻预测值作为航迹估计值。

（２）利用ＦＣＭ算法求分割矩阵 Ｕ，分割矩阵中的
元素ｕｉｋ代表航迹 ｉ和观测 ｋ之间的关联度量，分割矩
阵包含了所有航迹和所有观测的隶属度。

（３）对最大隶属度值ｕＭｉｋ进行搜索，将观测ｋＭ赋给
航迹ｉＭ，然后把 ｕ

Ｍ
ｉｋ对应的行和列上的值赋值为０。重

复搜索一直到所有观测或者所有航迹有关联对象，或

者当时的最大隶属度小于隶属度初始阈值，分析关联

不上的航迹和观测，即找出所有没有关联上的航迹和

没有关联上的观测，没有关联上的观测形成新的航迹，

没有关联上的航迹暂时保留。

步骤五：确认目标，分离并剔除杂波和虚警，被保

留的航迹连续三到五个时刻都没有相应的观测与之关

联，就剔除该航迹。这样杂波等虚假点就被滤除掉，最

后形成多目标的跟踪航迹。

４　仿真实验

本文仿真实验假设每一时刻出现的新目标数服从

均值为
!ａ的柏松分布。采用雷达对目标进行观测，雷

达位于坐标原点，目标的运动学方程用以下非线性方

程表示［４］：
ｘｋ＝Ｆｋｘｋ－１＋ＧｋＷｋ （３４）

ｚｋ＝［ｒｋ αｋ ｃｋ］
Ｔ





＝ ｘ２ｋ＋ｙ

２
槡 ｋ ａｒｃｔａｎ（ｙｋ／ｘｋ） ａｒｃｔａｎ

　

　
ｙ·ｋ
ｘ·












ｋ

Ｔ

＋ｖｋ

（３５）
其中：Ｗｋ～Ｎ（．；０，σ２

!

Ι３），σ
!

＝［１５ １５
%

／１８０］Ｔ为
#

处理噪声的标准差。

Ｆｋ＝

１ ｓｉｎΩＴ
Ω

０ －（１－ｃｏｓΩＴ）
Ω

０

０ ｃｏｓΩＴ ０ －ｓｉｎΩＴ ０

０ １－ｃｏｓΩＴ
Ω

１ ｓｉｎΩＴ
Ω

０

０ ｓｉｎΩＴ ０ ｃｏｓΩＴ ０

















０ ０ ０ ０ １

，

Ｇｋ＝

Ｔ２／２ ０ ０
Ｔ ０ ０
０ Ｔ２／２ ０
０ Ｔ ０
０ ０













Ｔ

目标的状态向量ｘ＝［ｘ ｘ· ｙ ｙ· Ω］Ｔ，（ｘ，ｙ）表示目
标的位置，（ｘ·，ｙ·）表示目标的速度，Ω为目标转弯速率，
Ｔ＝１为采样时间间隔，采用雷达对目标进行观测，雷达
位于坐标原点，传感器的观测空间为一二维平面区域

［２０００，２０００］×［２０００，２０００］，杂波的分布密度为
!ｃ＝３

×１０－３，新目标的 ＰＨＤ中的方差为 ｄｉａｇ（［２５００，１００，
２５００，１０００，（６

%

／１８０）２］Ｔ），ｐＤ＝０．９８，ｐｓ＝０．９８，σｒ＝
#

１０ｍ，σθ＝０．０２ｒａｄ／ｓ。测量噪声 ｖｋ是零均值高斯白噪

声，其协方差为 Ｒｋ＝ｄｉａｇ（［σ
２
ｒ σ２θ σ２ｃ］

Ｔ
），合并门限

Ｕ＝４，剪枝阈值为
#

＝１０－５，实验步长为６０。
试验结果如下：图２展示了目标的运动轨迹，以

及各个目标起始（○－）、终止（□－）的位置和时间。经
过实验发现一般的ＧＭＰＨＤ滤波方法根本无法给出目
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标的状态估计，试验结果是一个目标都跟不上，图７也
显示出来，整个跟踪过程中目标估计数都是０。图３描
绘了在强杂波环境下整个观测时间内的测量数据和目

标真实坐标轨迹。图４显示了本文提出的滤波算法在
Ｘ和Ｙ方向位移的滤波轨迹和目标真实值的比较。从
图４中可以看出在整个观测时间内，本文提出的滤波
算法能很准确的确定目标的运动航迹。而且从图７中
可以看出本文滤波算法对于目标数的估计也具有较高

的精度，估计的目标数目在整个观测时间内基本与实

际数目吻合，只是在很少时刻由于出现与实际数目不

吻合的情况，但是经过下一采样周期时通过模糊聚类

方法能更正过来。而对于文献［４］中提出的非线性滤
波器和ＰＨＤ结合的方法，根据图５和图７的试验结果
可以看出，滤波器的输出只是目标的状态估计值，因此

无法确定输出数据之间的关联性，没有给出跟踪轨迹，

而且对于目标数的估计很不稳定，对于目标跟踪的丢

失较为严重。图６是两种方法均方根误差的对比，由
于本文方法能够有效的确定目标的航迹，并且采用模

糊方法排除杂波的干扰、减少漏掉真实目标，很明显本

文方法具有更高的跟踪精度。

图２　目标运动轨迹
Ｆｉｇ．２　Ｔａｒｇｅｔｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ

图３　测量值和目标的在ｘ和ｙ方向真实位置
Ｆｉｇ．３　Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓａｎｄｔｒｕｅｔａｒｇｅｔｐｏｓｉｔｉｏｎｓ

５　结论

本文提出将航向信息引入到 ＧＭＰＨＤ滤波中来，
介绍了测量航向角的概念以及求解方法，利用雷达的

测量信息即可求出目标的测量航向角，然后将航向角

与雷达其他测量信息组合，共同组成复合测量，目标预

图４　本文方法的状态轨迹和目标的真实位置
Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｆｉｌｔｅｒ

图５　ＧＭＰＨＤ的状态估计值和目标的真实位置
Ｆｉｇ．５　ＰｏｓｉｔｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｅｓｏｆｔｈｅＧＭＰＨＤｆｉｌｔｅｒ

图６　位置均方根误差
Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅａｖｅｒａｇｅｓｑｕａｒｅｐｏｓｉｔｉｏｎｅｒｒｏｒ

图７　三种方法的估计目标数和真实目标数
Ｆｉｇ．７　ｅｓｔｉｍａｔｅｄｎｕｍｂｅｒｏｆｔｈｅｔａｒｇｅｔｓｏｆｔｈｅｔｈｒｅｅｆｉｌｔｅｒ

测状态向量也增加航向角分量，该航向角即目标速度

矢量的方向，然后用基于 ＣＫＦ的 ＧＭＰＨＤ模糊滤波算
法进行滤波。本文提出的算法则充分利用测量数据中

蕴含的航向信息，用该信息对目标速度的方向进行更

新，从而提高目标的跟踪精度。仿真实验表明，采用航

向信息辅助的滤波算法能够显著提高目标跟踪精度，

同时有效提高对航向角的估计精度。
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