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摘 要： 为了解决目标数未知情况下的多目标跟踪问题，提出了一种非线性条件下的高斯混合概率假设密度滤

波新方法．该方法利用三阶球面容积径向采样规则计算目标状态的概率分布特性，解决了状态方程和观测方程的非
线性计算问题，利用模糊门限对滤波器的剪枝方法进行了优化，避免了高斯项数目的指数增长，利用观测数据生成新

目标密度，使滤波器具备了对观测空间任意位置随机出现新目标的跟踪能力．通过仿真实验比较了四种非线性高斯混
合概率假设密度滤波方法的性能，实验结果验证了提出算法的有效性．
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１ 引言

多目标跟踪问题一直是目标跟踪领域研究的热点

问题之一，传统的多目标跟踪方法是先关联后估计，关

联精度直接影响跟踪效果，目标数未知并且存在杂波和

虚警时，关联很难实现［１～４］．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（也称概率假

设密度滤波器，ＰＨＤ）［４］，ＰＨＤ滤波器避免了观测值和状
态值之间直接关联，但迭代过程中存在集合积分运算，

计算上难以处理．所以 Ｖｏ等提出粒子 ＰＨＤ滤波器［５］

（ＰＦＰＨＤ），ＰＦＰＨＤ滤波器的缺点是采用了大量的粒子，
实时性能差，利用聚类技术估计目标状态具有不可靠

性［５，６］．为此，Ｖｏ等又提出了适用于线性高斯系统的高
斯混合ＰＨＤ滤波方法（ＧＭＰＨＤ）［７，８］，推导了 ＰＨＤ的解
析表达式．但在非线性情况下 ＰＨＤ滤波器没有解析表

达式，而工程中遇到的大部分问题都是非线性的，文献

［８］也提出了相应的ＥＫＰＨＤ滤波方法，并简单提到ＵＫ
ＰＨＤ滤波方法，但并没有给出详细的算法分析．

针对上述情况，本文提出了一种基于容积卡尔曼滤

波［９］的ＧＭＰＨＤ滤波新方法（ＣＫＰＨＤ），分析了 ＣＫＰＨＤ
的可行性．为解决ＧＭＰＨＤ滤波器在迭代过程中的指数
增长问题，给出了一种基于模糊门限的剪枝优化算法，

提高了ＧＭＰＨＤ滤波器的实时性．最后本文给出了本文
方法和其他几种 ＰＨＤ方法的性能对比结果，进一步说
明了提出方法的优越性．

２ 非线性条件下的ＧＭＰＨＤ滤波器

２１ 概率假设密度（ＰＨＤ）
假设 ｋ－１时刻后验密度为υｋ－１（包括 ｋ－１时刻幸

存目标的 ＰＨＤ和新目标的 ＰＨＤ），ＰＨＤ预测方程为［４］：
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υｋ｜ｋ－１（ｘ）＝∫ｅｋ｜ｋ－１
（ξ）ｆｋ｜ｋ－１（ｘ｜ξ）υｋ－１（ξ）ｄξ （１）

ＰＨＤ更新方程为：
υｋ（ｘ）＝［１－ｐＤ（ｘ）］υｋ｜ｋ－１（ｘ）

＋∑
ｚ∈Ｚｋ

ｐＤ（ｘ）ｇｋ（ｚ｜ｘ）υｋ｜ｋ－１（ｘ）

λｋ（ｚ）＋∫ｐＤ（ξ）ｇｋ（ｚ｜ξ）υｋ｜ｋ－１（ξ）ｄξ
（２）

其中 ｆｋ｜ｋ－１，ｇｋ｜ｋ－１分别表示多目标的状态转移函
数和 Ｚｋ的概率密度，ｅｋ｜ｋ－１，ｐＤ分别表示目标的
存活概率和检测概率，λｋ表示杂波密度．
２２ 非线性ＧＭＰＨＤ多目标跟踪模型

非线性系统的状态方程和观测方程表示为

ｘｋ＝ｆ（ｘｋ－１，ｕｋ－１）＋ｖｋ－１ （３）
ｚｋ＝ｈ（ｘｋ，ｕｋ）＋ｗｋ （４）

其中 ｆ（ｘｋ－１，ｕｋ－１）为状态方程非线性函数，ｈ（ｘｋ，ｕｋ）
为量测方程非线性函数，ｘｋ为状态向量，ｕｋ为输入控
制向量，ｖｋ－１和 ｗｋ均为零均值高斯白噪声，协方差分别
为 Ｑｋ－１，Ｒｋ，假设目标的存活概率 ｅｋ｜ｋ－１和目标的检测
概率 ｐＤ相互独立，并且新目标的概率假设密度可以表
示成高斯混合加权和的形式，即

γｋ（ｘ）＝∑
Ｊ
γ，ｋ

ｉ＝１
ω
（ｉ）
γ，ｋΝ（ｘ；ｍ

（ｉ）
γ，ｋ，Ｐ

（ｉ）
γ，ｋ） （５）

其中ω
（ｉ）
γ，ｋ，ｍ

（ｉ）
γ，ｋ，Ｐ

（ｉ）
γ，ｋ分别表示第ｉ个高斯组成的权重、

均值和方差．
引理１［８］ 给定适当维数的矩阵 Ｆ，Ｑ，Ｈ，Ｒ，Ｐ和

向量ｄ，ｍ，并且要求 Ｑ，Ｒ，Ｐ为正定矩阵，则

∫Ν（ｘ；Ｆζ＋ｄ，Ｑ）Ν（ζ；ｍ，Ｐ）
＝Ν（ｘ；Ｆｍ＋ｄ，Ｑ＋ＦＰＦＴ） （６）

Ν（ｚ；Ｈｘ，Ｒ）Ν（ｘ；ｍ，Ｐ）＝ｑ（ｚ）Ν（ｘ；珟ｍ，珘Ｐ） （７）
其中：ｑ（ｚ）＝Ｎ（ｚ；Ｈｍ，Ｒ＋ＨＰＨＴ）

珟ｍ＝ｍ＋Ｋ（ｚ－Ｈｍ），珘Ｐ＝（Ι－ＫＨ）Ｐ
Ｋ＝ＰＨＴ（ＨＰＨΤ＋Ｒ）－１

引理２［９］ 径向积分可利用 ｍｒ点的高斯求积分规
则计算

∫
∞

０
ｆ（ｒ）ｒｎ－１ｅｘｐ（－ｒ２）ｄｒ＝∑

ｍｒ

ｉ＝１
ａｉｆ（ｒｉ） （８）

球面积分利用 ｍｓ点的球面规则计算

∫Ｕｎ
ｆ（ｒｓ）ｄσ（ｓ）＝∑

ｍｓ

ｊ＝１
ｂｊｆ（ｒｓｊ） （９）

而（ｍｓ×ｍｒ）点的球面－径向积分规则的计算式为

∫Ｒｎ
ｆ（ｘ）ｅｘｐ（－ｘＴｘ）ｄｘ≈∑

ｍｓ

ｊ＝１
∑
ｍｒ

ｉ＝１
ａｉｂｊｆ（ｒｉｓｊ） （１０）

取 ｍｒ＝１和 ｍｓ＝２ｎ，得到用三阶球面径向规则计算标

准高斯的加权积分为

∫Ｒｎ
ｆ（ｘ）Ν（ｘ；０，Ｉ）ｄｘ≈∑

ｍ

ｉ＝１
ωｉｆ（εｉ） （１１）

其中εｉ＝ ｍ／槡 ２［１］ｉ，ωｉ＝１／ｍ，ｉ＝１，２，…，ｍ＝２ｎ，Ｕｎ

＝｛ｙ∈Ｒｎ｜ｙＴｙ＝１｝表示一球面区域，［１］ｉ表示全对称
采样点中的一个点．

容积卡尔曼滤波（ＣＫＦ）是基于球面径向体积准则的
非线性卡尔曼滤波．由引理１可知，在线性高斯条件下，
多目标的后验概率假设密度可以表示为混合加权的高

斯和的形式［７，８］．在非线性情况下，ＰＨＤ滤波器的后验概
率假设密度不能直接表示为高斯加权和的形式．由引理
２可知，在非线性高斯情况下，利用基于球面径向体积准
则处理非线性的状态方程与观测方程时，可以通过相应

的高斯分布来近似后验概率假设密度函数，高斯的加权

积分可用２ｎ个容积点的加权和近似计算．
２２１ ＣＫＰＨＤ的预测

定理１ 在非线性高斯系统中，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的形

式，即

υｋ－１（ｘ）＝∑
Ｊｋ－１

ｉ＝１
ω
（ｉ）
ｋ－１Ν（ｘ；ｍ（ｉ）ｋ－１，Ｐ（ｉ）ｋ－１） （１２）

利用三阶球面容积径向采样规则计算非线性函数的概

率密度，则：

（ｉ）多目标在 ｋ时刻的预测概率假设密度函数也
可以近似表示为高斯混合的形式：

υｋ｜ｋ－１（ｘ）≈∑
Ｊｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
ｗ（ｉ）ｋ｜ｋ－１Ｎ（ｘ；ｍ（ｉ）ｋ｜ｋ－１，Ｐ（ｉ）ｋ｜ｋ－１）（１３）

（ｉｉ）ｋ时刻目标数的预测期望值为：
Ｊｋ｜ｋ－１＝Ｊｋ－１ｅｋ｜ｋ－１ （１４）

证明：根据预测公式（１）和引理２可以推出

υｋ｜ｋ－１（ｘ）＝∫ｅｋ｜ｋ－１（ξ）ｆｋ｜ｋ－１（ｘ｜ξ）υｋ－１（ξ）ｄξ
≈∑

Ｊｋ－１

ｊ＝１
ｅｋ｜ｋ－１ω（ｊ）ｋ－１Ν（ｘ；ｍ（ｊ）Ｓ，ｋ｜ｋ－１，Ｐ（ｊ）Ｓ，ｋ｜ｋ－１）

＝∑
Ｊｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
ω
（ｉ）
ｋ｜ｋ－１Ｎ（ｘ；ｍ（ｉ）ｋ｜ｋ－１，Ｐ（ｉ）ｋ｜ｋ－１） （１５）

其中：利用均值和协方差 ｍ（ｉ）ｋ－１，Ｐ（ｉ）ｋ－１，通过三阶球面容
积径向采样，得到采样点：｛ｙ（ｌ），μ

（ｌ）｝Ｌｌ＝０，通过非线性函

数传播：ｘ（ｌ）ｋ／ｋ－１＝ｆ（ｙ（ｌ），０）＋ｖｋ，得：

ｍ（ｊ）Ｓ，ｋ／ｋ－１＝∑
Ｌ

ｌ＝０
μ
（ｌ）ｘ（ｌ）ｋ／ｋ－１ （１６）

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 （１７）
其中：Ｌ＝２ｎ，ｎ为状态空间维数．由引理 １可知定理１
中（ｉ）成立，所以（ｉｉ）也成立．
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２．２．２ ＣＫＰＨＤ的更新
定理２ 在非线性高斯系统中，假设多目标在 ｋ时

刻的预测概率假设密度函数可近似表示为高斯混合的

形式，即

υｋ｜ｋ－１（ｘ）≈∑
Ｊｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
ω
（ｉ）
ｋ｜ｋ－１Ν（ｘ；ｍ（ｉ）ｋ｜ｋ－１，Ｐ（ｉ）ｋ｜ｋ－１） （１８）

利用三阶球面容积径向采样规则计算非线性函数的概

率密度，则：

（ｉ）多目标在 ｋ时刻的后验概率假设密度函数也
可以近似表示为高斯混合的形式：

υｋ（ｘ）≈（１－ｐＤ）υｋ｜ｋ－１（ｘ）＋∑
ｚ∈Ｚｋ
υＤ，ｋ（ｘ；ｚ） （１９）

（ｉｉ）ｋ时刻目标数的期望值为：

Ｊｋ＝Ｊｋ｜ｋ－１（１－ｐＤ）＋∑
ｚ∈Ｚｋ
∑
Ｊｋ｜ｋ－１

ｊ＝１
ω
（ｊ）
ｋ（ｚ） （２０）

证明：根据更新公式（２）和引理２可以推出

υＤ，ｋ（ｘ；ｚ）＝∑
Ｊｋ｜ｋ－１

ｊ＝１
ω
（ｊ）
ｋ（ｚ）Ν（ｘ；ｍ（ｊ）ｋ｜ｋ（ｚ），Ｐ（ｊ）ｋ｜ｋ）（２１）

ω
（ｊ）
ｋ（ｚ）＝

ｐＤ，ｋω（ｊ）ｋ｜ｋ－１Ν（ｚ；η
（ｊ）
ｋ｜ｋ－１，Ｓ

（ｊ）
ｋ｜ｋ）

λｋ（ｚ）＋ｐＤ，ｋ∑
Ｊｋ｜ｋ－１

ｌ＝１
ω
（ｌ）
ｋ｜ｋ－１Ν（ｚ；η

（ｌ）
ｋ｜ｋ－１，Ｓ

（ｌ）
ｋ｜ｋ）

（２２）
ｍ（ｊ）ｋ｜ｋ（ｚ）＝ｍ（ｊ）ｋ｜ｋ－１＋Ｋ（ｊ）ｋ（ｚ－Ｈｋｍ（ｊ）ｋ｜ｋ－１） （２３）

Ｐ（ｊ）ｋ｜ｋ＝［Ｉ－Ｋ（ｊ）ｋＨｋ］Ｐ（ｊ）ｋ｜ｋ－１ （２４）
其中：利用均值和协方差 ｍ＝［ｍ（ｉ）ｋ｜ｋ－１，０，０］Ｔ，Ｐ＝ｄｉａｇ
（Ｐ（ｉ）ｋ｜ｋ－１，Ｑｋ－１，Ｒｋ－１），通过三阶球面容积径向采样，得
到采样点：｛ｘ（ｌ），μ

（ｌ）｝Ｌｌ＝０，通过非线性函数传播：ｚ（ｌ）ｋ｜ｋ－１
＝ｈ（ｘ（ｌ），０）＋ｗｋ，得：

η
（ｊ）
Ｓ，ｋ／ｋ－１＝∑

Ｌ

ｌ＝０
μ
（ｌ）ｚ（ｌ）ｋ／ｋ－１ （２５）

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

（２６）

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

（２７）
Ｋ（ｊ）ｋ ＝Ｇ（ｊ）ｋ［Ｓ（ｊ）ｋ］－１ （２８）

Ｐ（ｊ）ｋ／ｋ＝Ｐ（ｊ）ｋ／ｋ－１－Ｋ（ｊ）ｋ［Ｇ（ｊ）ｋ］Ｔ （２９）
其中：Ｌ＝２ｎ，ｎ为观测空间维数．由引理１可知定理２
中（ｉ）成立，所以（ｉｉ）也成立．

３ 新ＧＭＰＨＤ滤波器的设计

３１ 滤波器的初始化与新目标密度的生成

利用观测数据生成新目标的密度，步骤如下．
假设传感器的位置为［ｘ０ ｙ０］Ｔ，当 ｋ＝０时，若传

感器的测量数据的集合为 Ｚ０＝｛ｚｉ（０）；ｉ＝１，…，ｂ０｝，其

中 ｚｉ（０）＝［ｒｉ（０） θｉ（０）］Ｔ，则目标可能出现位置：
［ｘｉ（０），ｙｉ（０）］Ｔ，扩维可得：ｘｉＢ（０）＝［ｘｉ（０），０，ｙｉ（０），０］Ｔ，
ｘｉ（０）＝ｘ０＋ｒｉ（０）×ｃｏｓθｉ（０），ｙｉ（０）＝ｙ０＋ｒｉ（０）
×ｓｉｎθｉ（０）．所以多目标的密度函数可表示为高斯混合
的形式：

υ０（ｘ）＝∑
Ｊ０

ｉ＝１
ω
（ｉ）
０Ν（ｘ；ｍ（ｉ）０ ，Ｐ（ｉ）０ ）

＝∑
ｂ０

ｉ＝１
ω
ｉ
Ｂ（０）Ｎ（ｘ；ｘｉＢ（０），ＰｉＢ（０））．

同样，当 ｋ＞０时，若传感器在第 ｋ－１时刻的测量
数据的集合为 Ｚｋ－１＝ ｚｉ（ｋ－１）；ｉ＝１，…，ｂｋ{ }－１ ，其中

ｚｉ（ｋ－１）＝［ｒｉ（ｋ－１）θｉ（ｋ－１）］Ｔ，则新目标可能出现
位置为：［ｘｉ（ｋ－１），ｙｉ（ｋ－１）］，经过扩维可得：

ｘｉＢ（ｋ－１）＝［ｘｉ（ｋ－１），０，ｙｉ（ｋ－１），０］Ｔ．
所以测量数据生成的高斯混合新目标ＰＨＤ为：

γｋ－１（ｘ）＝∑
ｂｋ－１

ｉ＝１
ω
ｉ
Ｂ（ｋ－１）Ｎ（ｘ；ｘｉＢ（ｋ－１），ＰｉＢ（ｋ－１））

（３０）
假定第 ｋ－１时刻经剪枝合并后得到的幸存目标的高
斯混合 ＰＨＤ为

υｋ－１（ｘ）＝∑
Ｊｋ－１

ｊ＝１
ω
（ｊ）
ｋ－１（ｚ）Ν（ｘ；ｍ（ｊ）ｋ－１｜ｋ－１（ｚ），Ｐ（ｊ）ｋ－１｜ｋ－１）

（３１）
则第 ｋ－１时刻目标的高斯混合ＰＨＤ为

υｋ－１（ｘ）＝γｋ－１（ｘ）＋υｋ－１（ｘ） （３２）

３２ 滤波器的预测与更新

假设已知 ｋ－１时刻多目标的高斯项的集合｛ωｉｋ，
ｘｉｋ，Ｐｉｋ｝Ｊｋ－１ｉ＝１，根据定理１，并将式（５）和（１５）代入式（１３）可
以得到多目标在 ｋ时刻的预测概率假设密度函数，即
式（１８）．假设 ｋ时刻的观测Ｚｋ，根据定理２，把式（１８）和
（２１）代入式（１９）就得到了更新的后验概率密度函数的
高斯混合形式，即

υｋ（ｘ）＝∑
Ｊｋ

ｉ＝１
ω
（ｉ）
ｋΝ（ｘ；ｍ（ｉ）ｋ，Ｐ（ｉ）ｋ）

由第２节的分析可知，在 ｋ时刻，ＧＭＰＨＤ滤波器
需要的高斯项个数 Ｊｋ＝（Ｊｋ－１＋Ｊγ，ｋ－１）（１＋｜Ｚｋ｜），可
以看出，ＧＭＰＨＤ的高斯项个数 Ｊｋ随递归步数及量测
的个数呈指数增长，而且增长没有界限．为避免 ＧＭ
ＰＨＤ滤波器中的高斯项数目随时间的增加无限的增
大，需要对高斯项进行裁剪与合并，减少计算的复杂

度，同时还要保证估计的精确度．
３３ 高斯项的合并

把充分相似的高斯项合并成一个高斯项．对于高
斯项（ω

ｉ
ｋ，ｘｉｋ，Ｐｉｋ）和高斯项（ωｊｋ，ｘｊｋ，Ｐｊｋ），设定合并门限

Ｕ，定义合并距离：
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ｄｉｊ＝（ｘｉｋ－ｘｊｋ）Ｔ（Ｐｉｋ＋Ｐｊｋ）－１（ｘｉｋ－ｘｊｋ） （３３）
若 ｄｉｊ≤Ｕ充分小，将它们合并成一个高斯项．
３４ 利用模糊门限的高斯项剪枝

为避免高斯项个数在滤波器迭代过程中的指数增

长，文献［８］直接给定了一个门限，对那些低于此门限
的权值，就直接去掉，这个方法可以大大降低计算量，

但是也存在一些问题，例如固定门限设置多大才能去

掉多余的高斯项，保留有用的高斯项．为此，本文定义
了模糊门限 Ｍｋ对高斯项进行剪枝．

Ｍｋ＝λ＋（１－λ）α （３４）
其中λ＝［ｓ１Ｊｋ－１＋（ｓ２／ｐＤ）｜ｂｋ－λｃＶ｜］／Ｊｋ，ｂｋ，λｃＶ分别
表示观测个数和杂波个数，ｐＤ为目标的检测概率．这样
模糊门限中加入了杂波密度的信息，从而可以根据杂

波密度对门限进行自适应的调整，但是通常λ可能比

较小，就意味着门限可能高．所以我们另外设置了模糊
调节参数：α＝ｅｘｐ［－（Ａｋ－（１－λ）２／ｓ２］，０＜ｓ≤１－λ为

调节系数，而 Ａｋ＝∑
Ｌ

ｉ＝１
ω
ｉ
ｋ，Ｌ＝（１－λ）×Ｊｋ．这样就考虑

到权值较小的 Ｌ个项中有可能也有目标．本文取 ｓ＝
０１，ｓ１＝ｓ２＝０５．

算法的具体步骤如下：

（１）对高斯项的权值进行归一化处理，并按照从小
到大的顺序排列．排好序的高斯项表示为

｛ω
ｉ
ｋ，ｘｉｋ，Ｐｉｋ｝Ｊｋｉ＝１

（２）根据式（３１）计算模糊门限 Ｍｋ．
（３）根据模糊门限计算要保留的高斯项个数 Ｊ＝

ＪｋＭｋ，并将 Ｊｋ－Ｊ个权重小的高斯项裁掉．
利用模糊门限的裁剪方法能有效避免舍弃有用的

高斯项，同时达到减小计算量的效果．
３５ 滤波器的输出

本文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［８］），那么该高斯
项状态作为存活目标的状态被输出．

４ 仿真结果及分析

假设目标的状态方程与观测方程分别为：

ｘｋ＝Ｆｋｘｋ－１＋Ｇｋｖｋ （３５）

ｚｋ＝［ ｘ２ｋ＋ｙ２槡 ｋ ａｒｃｔａｎ（ｙｋ／ｘｋ）］Ｔ＋ｗｋ （３６）
其中：

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

，观测噪声 ｖｋ和测量噪声ｗｋ都

是零均值高斯白噪声，其协方差分别为 Ｑｋ＝［５ ５
０５π／１８０］Ｔ，Ｒｋ＝ｄｉａｇ（［σ２ｒ σ

２
θ
］Ｔ）．σｒ＝１０ｍ，σθ ＝

０００２ｒａｄ／ｓ．目标的状态向量 ｘｋ＝［ｘｋ ｘｋ ｙｋ ｙｋ
Ω］

Ｔ，（ｘｋ，ｙｋ）表示目标的位置，（ｘｋ，ｙｋ）表示目标的速

度，Ω＝
３°
ｓ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，观测空间

为二维平面区域［－１５００，１５００］×［－１５００，１５００］，杂波
的分布密度为λｃ＝１２５×１０－６，目标的检测概率和目标
存活概率分别为 ｐＤ＝０９９，ｅｋ｜ｋ－１＝０９９．合并门限 Ｕ＝
４，实验步长为 ５０．多目标估计误差利用 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距
离［４］．

图１为在杂波环境下整个观测时间内的测量数据
和目标真实运动轨迹，３个目标存在的时间分别为：目标
１（１～３７ｓ），目标２（６～５０ｓ），目标３（７～５０ｓ）．图２给出了
利用观测数据初始化和未利用观测数据初始化滤波器

估计的目标数，利用观测数据初始化的滤波器能比较准

确地估计出目标数，而未利用观测数据初始化的滤波器

估计出的目标数与真实目标数存在偏差．图３给出了本
文利用ＣＫＦ和模糊门限改进的 ＧＭＰＨＤ（即：ＣＫＰＨＤ）的
状态估计值，从图中可以看出，ＣＫＰＨＤ滤波器能给出各
个时刻目标状态的估计值，图４和图５的比较结果显示
本文利用优化算法没有影响算法的跟踪精度．
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图４给出了用固定门限进行裁剪的 ＣＫＰＨＤ方法与模
糊门限进行裁剪的 ＣＫＰＨＤ方法的运行时间比较．从图
４中可以看出具有裁剪功能的 ＣＫＰＨＤ方法计算量明
显减少了，可见用模糊门限进行裁剪方法具有更小的

计算量，经过１００次重复实验，用模糊门限进行裁剪方
法平均运行时间是１６８８９ｓ，而利用固定门限的方法平
均运行时间是４１０５７ｓ．图５给出了这三种ＣＫＰＨＤ方法
的位置估计均方根误差的比较，从图中可以看出无剪

裁的 ＣＫＰＨＤ方法跟踪精度最好，但偶尔误差曲线波动
较大．用模糊门限进行裁剪的方法跟踪精度相对较好，
并且误差随时间变化不大，使用固定门限进行裁剪的

方法跟踪精度相对较差有时会出现较大的误差．
图６是四种优化后的非线性 ＰＨＤ滤波器多目标跟

踪的位置估计均方根误差，从图中可以看出 ＰＦＰＨＤ的
跟踪精度最差，ＵＫＰＨＤ和 ＣＫＰＨＤ跟踪精度明显好于
ＥＫＰＨＤ，ＣＫＰＨＤ跟踪精度最好．

表１给出了四种优化后的非线性 ＰＨＤ滤波器的时
间复杂度的对比结果，从表中看出，ＥＫＰＨＤ的实时性
能最好，ＰＦＰＨＤ实时性能最差，而 ＣＫＰＨＤ实时性能比

ＵＫＰＨＤ要好，这是因为每次递推计算 ＣＫＦ需要的采样
点数比ＵＫＦ少一个，所以 ＣＫＦ的计算量稍小．总体看来
ＣＫＰＨＤ的跟踪精度较高，跟踪速度相对较快．

表１ ＣＰＵ运行时间对比

滤波器
１００次试验算法
平均运行时间／ｓ

相对计算

强度

ＥＫＰＨＤ ０．４７２６５４ １
ＣＫＰＨＤ １．６８８８６９ ３．５７３１
ＵＫＰＨＤ ２．３６５１３９ ５．００４０

ＰＦＰＨＤ（１００个粒子） ２１．９０８２３３ ４６．３５１５

另外，本文的实验条件是非线性高斯噪声下的多

目标跟踪，ＧＭＰＨＤ滤波方法的跟踪精度比 ＰＦＰＨＤ的
要好，主要原因是粒子数目不够多，理论上讲，只要选

取粒子足够多，ＰＦＰＨＤ的跟踪精度相对较高．但是增加
粒子数就意味着提高计算复杂度，算法的实时性更差．
对于系统噪声和量测噪声为非高斯噪声的多目标跟踪

环境ＧＭＰＨＤ就无法使用，但ＰＦＰＨＤ仍然适用．

５ 结语

针对目标数不定的多目标跟踪问题，基于随机有

限集的概率假设密度滤波方法是一种有效的方法．为
解决非线性高斯系统中的多目标跟踪问题，本文提出

了一种基于容积卡尔曼滤波的概率假设密度多目标跟

踪方法，并提出模糊门限优化算法减少了计算量，本文

实验中比文献［８］的固定门限方法减少了６０％．同时通
过大量的仿真实验与其他同类算法的跟踪性能进行比

较，为以后的科研工作提供有用的理论指导．另外下一
步可以考虑研究 ＣＫＰＨＤ的收敛性和稳定性［１０～１５］，进
一步提高ＰＨＤ在多目标跟踪领域的实用性．
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