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摘 要： 检测前跟踪（ＴＢＤ）用于对低信噪比目标的雷达检测与跟踪．同时，传统的概率假设密度（ＰＨＤ）滤波器是
解决多目标跟踪问题的有效方法，但它不适用于多目标 ＴＢＤ问题．本文通过分析多目标跟踪问题中 ＰＨＤ滤波器的适
用模型和假设，提出了针对ＴＢＤ的“标准”多目标观测模型，并对噪声进行了“泊松化”，设计出一种能解决多目标 ＴＢＤ
问题的ＰＨＤ滤波器，从而使得ＰＨＤ滤波器可以应用在多目标 ＴＢＤ问题之中，并充分发挥其处理多目标问题的优势．
数值仿真结果表明，本文算法在估计的准确度和精度上都要优于经典的多目标粒子滤波器．
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１ 引言

在目标检测和跟踪问题中，信噪比低于１０ｄＢ的目
标被称为低信噪比目标［１］．对于低信噪比目标，由于检
测产生恒虚警损失，使用传统的先检测后跟踪的方法很

难成功地建立航迹．而检测前跟踪（ＴＢＤ，ＴｒａｃｋＢｅｆｏｒｅ
Ｄｅｔｅｃｔ）方法则适合这类目标，因为它既可以充分利用原
始观测中的信息从而避免恒虚警损失，又可以把跟踪中

积累的收益用于检测，从而提高检测时的信噪比．经研
究［２］，由于 ＴＢＤ更好地保留了弱目标的信息，因此对于
实际雷达系统的性能有一定提高．ＴＢＤ主要分批处理和
递归两种实现方法［１］．批处理方法，例如哈夫变换法［３］

和动态规划法［４，５］，需要等待多帧观测才能开始处理，

实时性较差．递归实现 ＴＢＤ的方法非常多，在很多综述
文章中［１，６］都有详细的回顾和比较．

对于多目标ＴＢＤ，不但需要解决单目标ＴＢＤ中的高

度非线性等问题，还需要解决多目标跟踪问题中的数据

关联问题，因此可以使用的方法较少．最新的研究成果
是广义似然比方法［７］，但此方法在低信噪比条件下的效

果不理想．多目标粒子滤波方法［８］是目前实现多目标
ＴＢＤ最广泛使用的方法．和现有的其他方法相比，多目
标粒子滤波方法在解决多目标引起的如错误关联、断

航、目标丢失等问题上都被证明是最有效的［１］．但是，多
目标粒子滤波方法具有估计精度和准确度较低的特点．

概率假设密度（ＰＨＤ，ＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＨｙｐｏｔｈｅｓｉｓＤｅｎｓｉｔｙ）
滤波器［９］是解决传统多目标跟踪问题的一种有效方法．
它不需要进行复杂的数据关联，直接处理观测点迹即可

得到多目标航迹［１０］．一种使用序列蒙特卡罗近似的
ＰＨＤ算法［１１］曾被用于 ＴＢＤ．但此方法没有遵循 ＰＨＤ滤
波器的两个基本假设：“标准”多目标观测模型和每帧虚

警的数目应服从泊松分布［１２］，从而限制了它的实际应

用价值．
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本文通过分析传统多目标跟踪问题中 ＰＨＤ滤波器
的适用模型和假设，提出了针对 ＴＢＤ的“标准”多目标
观测模型．这是针对传统 ＴＢＤ观测模型不符合随机集
建模的基本假设而提出的改进的观测模型．并对噪声
进行了“泊松化”，这是为了解决传统 ＴＢＤ观测的噪声
数目几乎为常数，而 ＰＨＤ滤波器要求杂波数目服从泊
松分布这一问题．最终设计出一种能解决多目标 ＴＢＤ
问题的ＰＨＤ滤波器，推导了其加权系数的解析形式，从
而使得ＰＨＤ滤波器可以应用在多目标 ＴＢＤ问题之中，
并充分地发挥了 ＰＨＤ在处理多目标问题中的优势．

本文分为五个部分：第一部分是引言；第二部分描

述了多目标动态模型，传统的 ＴＢＤ观测模型和针对
ＴＢＤ的“标准”多目标观测模型；第三部分推导了如何对
噪声进行“泊松化”和具体的 ＰＨＤ滤波器的结构和系
数；第四部分给出了数值仿真和比较；第五部分总结全

文．

２ 系统模型

２１ 多目标动态模型

在多目标 ＴＢＤ问题中，对于第 ｋ帧的Ｎｋ个目标，
其中每一个目标的运动模型都可以表示为：

ｘ（ｐ）ｋ＋１＝φｋ（ｘ
（ｐ）
ｋ ，ｖｋ），ｐ＝１，…，Ｎｋ （１）

其中，目标状态向量 ｘ（ｐ）ｋ ＝［ｘ（ｐ）ｋ ，ｘ（ｐ）ｋ ，ｙ（ｐ）ｋ ，ｙ（ｐ）ｋ ，Ｉ（ｐ）ｋ ］Ｔ，
（ｘ（ｐ）ｋ ，ｙ（ｐ）ｋ ），（ｘ（ｐ）ｋ ，ｙ（ｐ）ｋ ）和 Ｉ（ｐ）ｋ 分别是目标沿Ｘ轴和Ｙ
轴方向的位置、速度和目标强度．φｋ（·）是状态转移函
数，ｖｋ是噪声矢量．
２２ 传统的ＴＢＤ多目标观测模型

由于对噪声的假设不同，ＴＢＤ的观测模型有很多
种，本文采用的是其中应用最广并且最符合实际情况

的一类传感器模型［８］．一帧观测 ｚｋ包括Ｎｒ×Ｎｄ×Ｎｂ个
观测ｚｉｊｌｋ．这里 Ｎｒ，Ｎｄ和Ｎｂ分别是距离，多普勒和方位
单元数．为了简化表述，设距离向第 ｉ个单元，多普勒向
第 ｊ个单元，方位向第 ｋ个单元内的观测ｚｉｊｌｋ为ζｋ，第 ｐ
个目标在该单元内的目标回波ｈｉｊｌ（ｘ（ｐ）ｋ ）为η（ｘ

（ｐ）
ｋ ）．

ζｋ、η（ｘ
（ｐ）
ｋ ）定义为

ζｋ＝ ∑
Ｎｋ

ｐ＝１
Ｉ（ｐ）ｋη（ｘ

（ｐ）
ｋ ）＋ｎ（ｋ）

２
（２）

η（ｘ
（ｐ）
ｋ ） {＝ｅｘｐ －

（ｒｉ－ｒ（ｐ）ｋ ）２

２Ｒ Ｌｒ－
（ｄｊ－ｄ（ｐ）ｋ ）２

２Ｄ Ｌｄ

－
（ｂｌ－ｂ（ｐ）ｋ ）２

２Ｂ Ｌ}ｂ （３）

ｒ（ｐ）ｋ ＝ （ｘ（ｐ）ｋ ）２＋（ｙ（ｐ）ｋ ）槡 ２ （４）

ｄ（ｐ）ｋ ＝
１

（ｘ（ｐ）ｋ ）２＋（ｙ（ｐ）ｋ ）槡 ２
（ｘ（ｐ）ｋ ｘ（ｐ）ｋ ＋ｙ（ｐ）ｋ ｙ（ｐ）ｋ ）（５）

ｂｋ＝ａｒｃｔａｎ（
ｙ（ｐ）ｋ
ｘ（ｐ）ｋ
） （６）

Ｒ，Ｄ和 Ｂ分别表示距离，多普勒，方位单元格的大小，
Ｌｒ，Ｌｄ和 Ｌｂ分别表示距离，多普勒，方位单元格的损耗
常数．ｎ（ｋ）是复高斯噪声，定义为

ｎ（ｋ）＝ｎＩ（ｋ）＋ｉｎＱ（ｋ） （７）
ｎＩ（ｋ）和 ｎＱ（ｋ）为互相独立的，零均值，方差为σ２ｎ

的高斯白噪声．
可以得到其似然函数为如下分布：

ｇｋ（ζｋ ｘ
（１）
ｋ…ｘ（Ｎｋ）ｋ ）＝

１
２σ２ｎ
ｅｘｐ－ζｋ

＋μ
２
ｋ

２σ２{ }
ｎ
Ι０
μｋζ槡ｋ

σ
２( )
ｎ

（８）

其中

μｋ＝∑
Ｎｋ

ｐ＝１
Ｉ（ｐ）ｋη（ｘ

（ｐ）
ｋ ） （９）

２３ 针对ＴＢＤ的“标准”多目标观测模型
ＰＨＤ滤波器是对于多目标贝叶斯滤波器的一种近

似．这种近似有两个条件：一是多目标观测模型必须是
“标准”的；二是每帧虚警的数目服从泊松分布．第二个
条件我们将在３１中讨论，本节先讨论第一个条件．“标
准”多目标观测模型［１２］的意义是：每个目标最多只能产

生一个观测；同时每个观测最多只由一个目标产生．然
而，在传统的 ＴＢＤ多目标观测模型中，由式（２）和式
（３），可以判断该条件并不满足．因此，需要改进观测模
型，一方面将一个目标的回波限制在一个分辨单元内，

也就是把目标看作一个“点”；另一方面，假设一个分辨

单元内只有一个目标．这种改进是合理的，因为在传统
的先检测后跟踪的问题中，当检测完成之后，如果对一

个目标的观测分布在多个单元格，也需要将观测凝聚

为一个点迹，再进行跟踪．更重要的是，如果不考虑扩
展目标，通常认为目标的物理尺寸小于分辨单元的尺

寸．同时，在传统的先检测后跟踪的问题中，认为一个
分辨单元内只有一个目标也是符合一般物理规律并被

普遍接受的假设．因此，由式（２）可以得到

ζｋ＝

Ｉ（ｐ）ｋη（ｘ
（ｐ）
ｋ ）＋ｎ（ｋ）２（ｒｉ－

Ｒ
２≤ｒ

（ｐ）
ｋ ＜ｒｉ＋

Ｒ
２；

ｄｊ－
Ｄ
２≤ｄ

（ｐ）
ｋ ＜ｄｊ＋

Ｄ
２；ｂｌ－

Ｂ
２≤ｂ

（ｐ）
ｋ ＜ｂｌ＋

Ｂ
２）

ｎ（ｋ）２，










ｅｌｓｅ

（１０）
且由式（８）可以推出，似然函数为：

ｇｋ（ζｋ ｘ
（ｐ）
ｋ ）＝

１
２σ２ｎ
ｅｘｐ－ζｋ

＋（μ
（ｐ）
ｋ ）

２

２σ２{ }
ｎ

Ι０
μ
（ｐ）
ｋ ζ槡ｋ

σ
２( )
ｎ

（１１）

其中 μ
（ｐ）
ｋ ＝Ｉ（ｐ）ｋη（ｘ

（ｐ）
ｋ ） （１２）

３ ＰＨＤ滤波器的应用

３１ 对噪声进行“泊松化”

在２３中，提到了多目标贝叶斯滤波器近似为 ＰＨＤ
滤波器的第二个条件，即每帧虚警的数目服从泊松分
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布．具体来说，是在第 ｋ帧传感器检测到的虚警数目，
即传统跟踪问题中杂波的数目，是以λｋ为均值的泊松

分布．在传统的跟踪问题中，一般认为此假设可以近似
满足．然而，在２３所描述的传感器模型中，传感器检测
到的虚警是由噪声产生的，虚警数目等于噪声数目．而
由式（１０）可知，噪声的数目等于总的分辨单元数减去目
标数目．所以，当目标数目不变时，噪声的数目近似为
常数．显然，这不符合噪声数目服从泊松分布这一要
求．因此，需要对观测进行处理使噪声数目服从泊松分
布．具体的方法如下：

由式（１１）可知，在没有目标时，噪声的似然函数的
分布为

ｇｋ（ζｋ）＝
１

２σ２ｎ
ｅｘｐ －

１
２σ２ｎ ζ{ }ｋ （１３）

取一个小门限θｋ，如θｋ＝σ２ｎ／２，则噪声超过门限的概率
为：

Ｐ（ζｋ存在）＝∫
∞

θｋ

１
２σ２ｎ

ｅｘｐ－
１

２σ２ｎ ζ{ }ｋ ｄζｋ
＝ｅｘｐ－ θｋ２σ２{ }

ｎ
（１４）

如果对于每一帧，θｋ不变，则 Ｐ（ζｋ存在）是一个常数；
同时每帧的ζｋ为常数Ｎｒ×Ｎｄ×Ｎｂ个，因此每帧超过门
限的噪声的数目为二项分布．而当 Ｎｒ×Ｎｄ×Ｎｂ很大时
（一般量化单元的个数都在１０３以上数量级），二项分布
可以近似为泊松分布．因此，通过粗检测，噪声数目就
变为以λｋ为均值的泊松分布．而且，由式（１４）可知，即
使噪声的分布不是高斯的，只要 Ｐ（ζｋ存在）在一帧内
是常数，则用此方法即可将噪声数目变为泊松分布．这
种处理方法被称为对噪声进行“泊松化”．

因此，当ζｋ≥θｋ时，取观测向量为 ｚｋ＝［ｒｉ，ｄｊ，ｂｌ，

ζｋ］
Ｔ，则该帧所有 ｚｋ可以构成一个观测集Ｚｋ．在 Ｚｋ上，

可以实现 ＰＨＤ滤波器．
３２ ＰＨＤ滤波器实现

ＰＨＤ滤波器的预测和更新公式［９］为

Ｄｋ ｋ－１（ｘ Ｚ１：ｋ－１）＝∫ｅｋ（ζ）ｆｋ（ｘζ）Ｄｋ－１（ζ Ｚ１：ｋ－１）ｄζ

＋∫ｂｋ（ｘζ）Ｄｋ－１（ζ Ｚ１：ｋ－１）ｄζ＋γｋ（ｘ）

（１５）
Ｄｋ（ｘ Ｚ１：ｋ）＝ １－ｐＤ（ｘ[ ]）Ｄｋ ｋ－１（ｘ）

＋∑
ｚｋ∈Ｚｋ

ｐＤ（ｘ）ｇｋ（ｚｋ ｘ）Ｄｋ ｋ－１（ｘ）

κｋ（ｚｋ）＋∫ｐＤ（ζ）ｇｋ（ｚｋζ）Ｄｋ ｋ－１（ζ）ｄζ

（１６）
其中，Ｄ（ｘ）是随机状态集的 ＰＨＤ，ｅｋ（ｘｋ－１）是目标状态
ｘｋ－１在第 ｋ帧仍然存在的概率；ｆｋ（ｘｋ ｘｋ－１）是单目标

马尔可夫转移概率，可以由动态方程 ｘ（ｐ）ｋ＋１＝φｋ（ｘ
（ｐ）
ｋ ，

ｖｋ） 推出；ｂｋ（ｘｋ ｘｋ－１）是目标状态 ｘｋ－１在第 ｋ帧分裂
为目标状态 ｘｋ的目标分裂集合的 ＰＨＤ；γｋ（ｘｋ）是在目
标状态 ｘｋ处新生目标集合的ＰＨＤ；ｐＤ（ｘｋ）是检测概率；

κｋ（ｚｋ）是虚警集合的ＰＨＤ．
多目标粒子滤波算法［８］最适合处理只有目标分裂

而没有目标新生的场景．本文为了更好地与该算法分
析对比，同样在只有目标分裂而没有目标新生的场景

中讨论．
Ｄｋ－１（ｘ Ｚ１：ｋ－１）可由一组粒子 ω

（ｐ）
ｋ－１，ｘ（ｐ）ｋ{ }－１

Ｌｋ－１
ｐ＝１表

示为：

Ｄｋ－１（ｘ Ｚ１：ｋ－１）＝∑
Ｌｋ－１

ｐ＝１
ω
（ｐ）
ｋ－１δ（ｘ－ｘ（ｐ）ｋ－１） （１７）

３．２．１ 第一步：预测

预测的粒子通过以下的方式产生

ｘ（ｐ）ｋ ｋ－１～
ｑｋ（· ｘ（ｐ）ｋ－１）， ｐ＝１，…，Ｌｋ－１
ｖｋ（· ｘ（ｐ）ｋ－１）， ｐ＝Ｌｋ－１＋１，…，Ｌｋ－１＋Ｊ

{
ｋ

（１８）
其中 ｑｋ（· ｘ（ｐ）ｋ－１）和 ｖｋ（· ｘ（ｐ）ｋ－１）都是先验分布．预测集
合的ＰＨＤ为

Ｄｋ ｋ－１（ｘ Ｚ１：ｋ－１）＝∑
Ｌｋ－１＋Ｊｋ

ｐ＝１
ω
（ｐ）
ｋ ｋ－１δ（ｘ－ｘ（ｐ）ｋ ｋ－１）

（１９）
权重可由式（１５）推出：

ω
（ｐ）
ｋ ｋ－１＝

ｅｋ（ｘ（ｐ）ｋ－１）ｆｋ（ｘ（ｐ）ｋ ｋ－１ ｘ
（ｐ）
ｋ－１）

ｑｋ（ｘ（ｐ）ｋ ｋ－１ ｘ
（ｐ）
ｋ－１）

， ｐ＝１，…，Ｌｋ－１

ｂｋ（ｘ（ｐ）ｋ ｋ－１ ｘ
（ｐ）
ｋ－１）

ｖｋ（ｘ（ｐ）ｋ ｋ－１ ｘ
（ｐ）
ｋ－１）
， ｐ＝Ｌｋ－１＋１，…，Ｌｋ－１＋Ｊ









 ｋ

（２０）
在多目标粒子滤波算法中，粒子状态的转移由转

移矩阵决定．转移矩阵的定义为：
Ｐｒｏｂ｛ｍｋ＝ｉｍｋ－１＝ｊ｝＝ Π（ｋ－１[ ]） ｉｊ （２１）

其中，ｍｋ是该粒子的一个参数，表示对于目标数目的估
计．由于转移矩阵须提前给出，目标最大数目也需要提
前给出，因此限制了多目标粒子滤波算法的应用场景．

而本文提出的 ＰＨＤ滤波器使用 ｅｋ ｋ－１（ｘｋ－１），
ｂｋ ｋ－１（ｘｋ ｘｋ－１）等概率密度和 ＰＨＤ来描述目标状态
的转移，它们都是目标状态的函数，而且按照原因不同

分别描述了目标数目变化的各种形式，这使得预测模

型更加灵活和符合实际．而且，如在 ＰＨＤ的定义［８］，目
标数目的预测通过权重的加和来计算：

ｎ^ｋ＝∑
Ｌｋ－１＋Ｊｋ

ｐ＝１
ω

（ｐ）
ｋ （２２）
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所以，本文提出的 ＰＨＤ滤波器还具有目标数目无上限
优势．
３．２．２ 第二步：更新

设定 ｐＤ（ｘｋ）≡１，则由式（１６）和式（１９）可以得到更
新集合的 ＰＨＤ为

Ｄｋ ｋ（ｘ Ｚ１：ｋ）＝∑
Ｌｋ－１＋Ｊｋ

ｐ＝１
ω

（ｐ）
ｋ δ（ｘ－ｘ（ｐ）ｋ ｋ－１） （２３）

其中的权重为

ω
（ｐ）
ｋ ＝∑

ｚｋ∈Ｚｋ

ｇｋ（ｚｋ ｘ
（ｐ）
ｋ ｋ－１）ω

（ｐ）
ｋ ｋ－１

κｋ（ｚｋ）＋∑
Ｌｋ－１＋Ｊｋ

ｐ＝１
ｇｋ（ｚｋ ｘ

（ｐ）
ｋ ｋ－１）ω

（ｐ）
ｋ ｋ－１

（２４）
而在多目标粒子滤波算法中，归一化的更新权重为：

珘ω（ｐ）ｋ ＝
∏
ｚｋ∈Ｚｋ

ｇｋ（ｚｋ ｘ
（ｐ）
ｋ ｋ－１）ω

（ｐ）
ｋ ｋ－１

∑
Ｌｋ－１

ｐ＝１
∏
ｚｋ∈Ｚｋ

ｇｋ（ｚｋ ｘ
（ｐ）
ｋ ｋ－１）ω

（ｐ）
ｋ ｋ－１

（２５）

比较式（２４）和式（２５）可以看出，珘ω（ｐ）ｋ 总是比ω（ｐ）ｋ

小 （因为 ｇｋ（ｚｋ ｘ
（ｐ）
ｋ ｋ－１）≤１）．所以，和本文提出的 ＰＨＤ

滤波器比，多目标粒子滤波算法中描述目标的粒子的

权重将被分散得更加严重．
更重要的是，ＴＢＤ问题具有噪声数量大导致虚警率

很高的特点．而在本文提出的ＰＨＤ滤波器中，加入了表
示虚警密度的κｋ（ｚｋ）．从式（２４）中可以看出，当虚警密
度较大时，通过调整κｋ（ｚｋ），可使虚警的影响被减弱．
而多目标粒子滤波算法并没有相应的机制．
３．２．３ 第三步：重采样

将 ω
（ｐ）
ｋ ，ｘ（ｐ）ｋ ｋ{ }－１

Ｌｋ－１＋Ｊｋ
ｐ＝１ 按照权重大小重采样为

ω
（ｐ）
ｋ ，ｘ（ｐ）{ }ｋ

Ｌｋ
ｐ＝１．

此外，在３．２．２中分析过，多目标粒子滤波算法描
述目标的粒子的权重相对较小，甚至描述目标的粒子

的权重可能小于描述噪声的粒子的权重；同时多目标

粒子滤波算法中粒子权重的总和恒定为１，因此经过重
采样，描述目标的粒子可能被丢弃，最终只剩下描述噪

声的粒子．本文提出的 ＰＨＤ滤波器描述目标的粒子
的权重相对较大，同时权重的总和会随着目标数目的

增加而增加，因此经过重采样，描述目标的粒子将被

加强，描述噪声的粒子将被减弱．

４ 数值仿真

４１ 仿真场景

考虑目标的距离单元均匀分布在［８００００，９００００］
米，多普勒单元均匀分布在［－４００，－１００］米／秒．为了
便于计算，方位单元只取一个格．设定 Ｎｒ＝５０，Ｎｄ＝１６
和 Ｎｂ＝１．扫描间隔 Ｔ＝１秒．

在第１帧中，第一个目标的出现，初始状态为

［８９０００ －３００ ０ ０ ２２４］Ｔ．在第１２帧，第二个目标
以－２００米／秒的 Ｘ方向速度，０米／秒的 Ｙ方向速度和
０９９的目标强度从第一个目标分裂．观测噪声σｎ为
０２５．最后一帧观测，即第２５帧观测，如图１所示：第一
个目标很难从噪声中检测出来，第二个目标完全被淹

没在噪声中．

初始化，Ｌｋ＝２０００个粒子的 Ｘ轴位置均匀分布在
［８６０００，９００００］米之间，速度均匀分布在［－３２０，－１８０］
米／秒之间；Ｙ轴位置均匀分布在［－５０，５０］米之间，速
度均匀分布在［－１０，－１０］米／秒之间．对于多目标粒子
滤波，其他的假设和文［８］中相同，包括 ｍｋ的最大值为
２和目标强度已知．然而，对本文提出的ＰＨＤ滤波器，条
件更为苛刻，认为目标的强度和最大数目未知，所有粒

子的强度都是在［０７５，２５］之间分布．描述分裂目标的
粒子数量 Ｊｋ＝５０，目标存在的概率为０９９，目标分裂的
概率为００１，不考虑目标新生．

按照上述描述，产生相同的目标场景，分别使用本

文提出的ＰＨＤ滤波器和多目标粒子滤波器进行数据处
理，来比较估计的准确度和精度．估计的准确度指真值
的和粒子云中心的距离，距离越小，准确度越高；估计

的精度指粒子云的大小，粒子云范围越小，估计的精度

越高．
４２ 对单一目标的估计

在图２和图３中，粒子云描述了第１０帧的跟踪结
果．此时目标尚未分裂．
对比图２和图３可以看出，ＰＨＤ滤波器对于位置和
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速度的估计都要优于多目标粒子滤波器，特别是在速

度估计的精度方面．
４３ 对分裂目标的估计

在图４和图５中，粒子云描述了第２５帧的跟踪结
果．此时目标已经分裂为２个．

对比图４和图５可以看出，在位置估计方面，ＰＨＤ
滤波器和多目标粒子滤波器的精度和准确度相当；在

速度估计方面，ＰＨＤ滤波器要优于多目标粒子滤波器．
４４ 运算量比较

表１显示了 ＰＨＤ滤波器和多目标粒子滤波各自所
需的运算量．仿真是在使用 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）ＣｏｒｅＴＭ２ＤｕｏＣＰＵ
Ｅ４５００＠２２０ＧＨｚ处理器的电脑上进行的．仿真场景如
４１所述．运算量是５０次仿真得到的平均值．显然，ＰＨＤ
滤波器在节约运算量方面优于多目标粒子滤波器．

表１ 运算量比较

算法 ＰＨＤ滤波器 多目标粒子滤波器

计算量（秒） ２８１２ ８４２０

５ 结论

为了解决多目标 ＴＢＤ问题，本文分析了传统多目
标跟踪问题中 ＰＨＤ滤波器的适用模型和假设，提出了
针对ＴＢＤ问题的“标准”多目标观测模型，并提出了如
何噪声进行“泊松化”，设计出一种能解决多目标 ＴＢＤ
问题的ＰＨＤ滤波器，推导了其加权系数的解析形式，从
而使得ＰＨＤ滤波器可以应用在多目标 ＴＢＤ问题之中，
并充分地发挥了 ＰＨＤ滤波器在处理多目标问题中优
势．同时，本文在理论推导中，与多目标粒子滤波器进
行分析比较，说明了本文算法的优越之处．数值仿真对
比表明，本文提出的 ＰＨＤ滤波器不论在位置估计还是
速度估计，都要优于多目标粒子滤波器．因此，本算法
是一种解决多目标 ＴＢＤ问题较先进的算法．
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