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摘 要： 概率假设密度（ＰＨＤ）滤波器是解决虚警、漏检和目标数未知情况下多目标跟踪问题的新方法．然而在
该滤波器中已存在的目标一旦在某个时刻不能被传感器检测到，漏检目标的大量信息会被滤波器丢弃．为解决漏检目
标的信息丢失问题，对ＰＨＤ滤波器的预测和更新方程进行了修正，提出了一种具有信息保持能力的ＰＨＤ滤波器．在此
基础上提出了适用于线性高斯模型的修正ＰＨＤ滤波器高斯混合（ＧＭ）实现算法．仿真实验结果表明，与现有的 ＰＨＤ滤
波器相比，在存在漏检的情况下所提出的ＧＭＰＨＤ滤波器能够提供更好的多目标跟踪能力．
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１ 引言

基于限集统计学（ＦＩＳＳＴ）的多目标贝叶斯滤波器是
用于目标检测、定位与跟踪的、理论上最优的数学基础，

近年来受到广泛重视［１，２］．由于从后验分布中提取目标
状态需要知道目标数，多目标贝叶斯滤波器仅适用于解

决目标数已知情况下的多目标跟踪问题．为解决目标数
未知情况下的多目标跟踪问题，Ｍａｈｌｅｒ提出了“一阶矩
滤波器”，即概率假设密度（ＰＨＤ）滤波器［３］．两种近似方
法即粒子滤波（ＰＦ）方法［４－５］和高斯混合（ＧＭ）方法［６，７］

也相继提出以解决 ＰＨＤ滤波器中积分难以运算的问
题．ＰＦＰＨＤ滤波器采用了大量的粒子，实时性能差，利
用聚类技术估计目标状态具有不可靠性，而 ＧＭＰＨＤ滤
波器能更加有效和可靠地从后验矩中提取出目标状

态［６，８，９］．目前，ＰＨＤ滤波器已在定位和跟踪［１，１０］等领域

取得了应用．然而，ＰＨＤ滤波器有两个主要缺点：（１）存
在巨量信息的丢失；（２）在存在虚警、特别是漏检情况下
目标数估计是极不稳定的［１］．为提高目标数估计的稳定
性，Ｍａｈｌｅｒ等提出了 ＣＰＨＤ滤波器［１，１１］．ＣＰＨＤ滤波器是
高阶矩滤波器，同时传递 ＰＨＤ和用于估计目标数的势
分布．然而ＣＰＨＤ滤波器计算复杂度高，且没能完全解
决漏检目标信息丢失问题．既然目标的状态是从后验
ＰＨＤ中提取的，这样即便我们能得到准确的目标数估
计，如果漏检目标的信息已被ＰＨＤ滤波器或ＣＰＨＤ滤波
器丢弃了，漏检目标的状态也难以从 ＰＨＤ中提取出来．
为解决 ＰＨＤ滤波器的信息丢失问题，我们对 ＰＨＤ滤波
器的预测和更新方程进行了修正．这一修正能将漏检目
标的有用信息驻留在后验更新矩中，从而避免了漏检引

起的信息丢失．基于修正 ＰＨＤ滤波器的预测与更新方
程，我们提出了一种修正 ＰＨＤ滤波器的高斯混合实现
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算法．仿真实验表明，所提出的 ＧＭＰＨＤ滤波器提高了
目标数估计的稳定性和目标状态提取的可靠性．

２ 修正的ＰＨＤ滤波器

２１ ＰＨＤ滤波器
ＰＨＤ滤波器的递推由预测步和更新步构成．用

ｖｋ－１（ｘ｜Ｚ（ｋ－１））表示 ｋ－１时刻多目标的后验矩，ＰＨＤ
滤波器的预测方程为：

ｖｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ（ｋ－１））＝γｋ（ｘ）＋∫［ｐＳ，ｋ（ｘ′）ｆｋ｜ｋ－１（ｘ｜ｘ′）
＋βｋ｜ｋ－１（ｘ｜ｘ′）］ｖｋ－１（ｘ′｜Ｚ

（ｋ－１））ｄｘ′ （１）
其中，ｘ为目标的状态，Ｚ（ｋ－１）＝（Ｚ１，Ｚ２，…，Ｚｋ－１）是由
１至 ｋ－１时刻所有测量组成的集合，ｖｋ｜ｋ－１（ｘ｜
Ｚ（ｋ－１））、ｆｋ｜ｋ－１（·｜ｘ′）、ｐＳ，ｋ（ｘ′）、βｋ｜ｋ－１（·｜ｘ′）和γｋ（·）
分别是后验预测矩、状态转移概率、幸存概率、衍生目

标矩和新生目标矩．
假设 ｖｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ（ｋ－１））为后验的预测矩，ＰＨＤ滤波

器的更新方程为

ｖｋ（ｘ｜Ｚ（ｋ））≈ １－ｐＤ，ｋ（ｘ( )）ｖｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ（ｋ－１））

＋∑
ｚ∈Ｚｋ

ｐＤ，ｋ（ｘ）ｇｋ（ｚ｜ｘ）ｖｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ（ｋ－１））
λｋ（ｚ）＋∫ｐＤ，ｋ（ｘ）ｇｋ（ｚ｜ｘ）ｖｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ（ｋ－１））ｄｘ

（２）
其中，Ｚｋ、ｇｋ（·｜ｘ）、ｐＤ，ｋ（ｘ）和λｋ（ｚ）分别表示 ｋ时刻多
目标测量集、单目标测量的似然、目标的检测概率和杂

波矩，而 ｚ表示测量集Ｚｋ中的一个测量．
假设目标的检测概率是恒定不变的，即 ｐＤ，ｋ（ｘ）＝

０９５，并且 ｋ时刻传感器没有采集到任何测量，即 Ｚｋ＝
，则式（２）可简化为：

ｖｋ（ｘ｜Ｚ（ｋ））≈０．０５ｖｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ（ｋ－１）） （３）
从式（３）中不难看出，在假设的条件（ｐＤ，ｋ（ｘ）＝

０９５，Ｚｋ＝ ）下，９５％的目标信息被 ＰＨＤ滤波器从后
验矩中抛弃了．既然后验矩的积分为积分空间的目标
数，显然，更新的目标数也仅为预测目标数的５％，从而
导致不可信的目标数估计．由于在 ＰＨＤ滤波器中漏检
造成了信息丢失和不可信的目标数估计，因此，需要对

ＰＨＤ滤波器进行修正．
２２ 修正的ＰＨＤ滤波器

为了推导修正 ＰＨＤ滤波器的预测与更新方程，考
虑如下的假设：

假设１ 预测矩 ｖｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ（ｋ－１））能够表示成各目
标（包含真目标和若干假目标）后验密度的和，即

ｖｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ（ｋ－１））＝∑
Ｊｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
ｐｉｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ（ｋ－１）） （４）

其中，Ｊｋ｜ｋ－１表示用于形成 ｋ时刻预测矩的目标个数，
ｐｉｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ（ｋ－１））为目标 ｉ的后验密度．
假设２ 每一目标的幸存概率和检测概率是状态

独立的，即

ｐｉＳ，ｋ（ｘ）＝ｐｉＳ，ｋ，ｐｉＤ，ｋ（ｘ）＝ｐｉＤ，ｋ，ｉ＝１，２，…，Ｊｋ－１（５）
在假设１和２下，由式（２）可推导出更新矩也为各个目
标后验密度的和，并且

ｖｋ（ｘ｜Ｚ（ｋ））≈∑
Ｊｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
１－ｐｉＤ，( )ｋ ｐｉｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ（ｋ－１））

＋∑
ｚｊ∈Ｚｋ

∑
Ｊｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
ｐｉＤ，ｋｇｋ（ｚｊ｜ｘ）ｐｉｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ

（ｋ－１））

λｋ（ｚｊ）＋∑
Ｊｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
ｐｉＤ，ｋ∫ｇｋ（ｚｊ｜ｘ）ｐｉｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ（ｋ－１））ｄｘ

（６）
从式（６）中也可看出，如果目标 ｉ在ｋ时刻从测量

集中漏掉了（此时，ｋ时刻测量集中无目标ｉ的信息），
只有１－ｐｉＤ，ｋ倍该目标的预测信息保留在后验矩中，而
余下的信息被 ＰＨＤ滤波器抛弃了．结果漏检导致了该
目标信息的丢失．在 ＰＨＤ滤波器中，用于形成后验矩的
目标包括真目标和假目标．为了在真目标被漏的情况
下将其信息驻留在后验矩中，需要考虑以下问题：（１）
在所有的目标中，哪些是存活的真目标？（２）一个存活
的真目标在某一时刻是否被漏了？（３）如果一个存活
的真目标在某一时刻被漏了，如何将其有用的信息保

留下来？

利用式（４）中的后验预测矩，我们能解决第一个问
题．如果各个目标的预测密度能由式（４）给出，那么各
目标的预测概率能通过预测密度的积分获得，即有

ｐ^ｉｋ｜ｋ－１＝∫ｐｉｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ（ｋ－１））ｄｘ，ｉ＝１，２，…，Ｊｋ｜ｋ－１ （７）
一个目标的预测概率表示其是一个真目标的概

率．在所有存活目标中，^ｐｉｋ｜ｋ－１充分大的目标，即
ｐ^ｉｋ｜ｋ－１＞０．５，ｉ＝１，２，…，Ｊｋ｜ｋ－１ （８）

满足式（８）的目标能被定义为存活的真目标．为了确定
存活的目标是否在某一时刻被漏了，需要得到该目标

的后验更新概率．给定 ｋ时刻各目标的预测密度ｐｉｋ｜ｋ－１
ｘ｜Ｚ（ｋ－１( )） ，ｉ＝１，２，…，Ｊｋ｜ｋ－１和 ｋ时刻的一个测量ｚｊ，
各目标的后验更新密度能用贝叶斯定理获得

ｐｉｋ（ｘ｜Ｚ（ｋ－１），ｚｊ）

＝
ｐｉＤ，ｋｇｋ（ｚｊ｜ｘ）ｐｉｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ

（ｋ－１））

λｋ（ｚｊ）＋∑
Ｊｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
ｐｉＤ，ｋ∫ｇｋ（ｚｊ｜ｘ）ｐｉｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ（ｋ－１））ｄｘ

（９）
后验更新密度积分即为后验更新概率，因此在给定条

件下目标 ｉ的后验更新概率为
ｐ^ｉ，ｊｋ ＝∫ｐｉｋ（ｘ｜Ｚ（ｋ－１），ｚｊ）ｄｘ

＝
ｐｉＤ，ｋ∫ｇｋ（ｚｊ｜ｘ）ｖｉｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ（ｋ－１））ｄｘ

λｋ（ｚｊ）＋∑
Ｊｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
ｐｉＤ，ｋ∫ｇｋ（ｚｊ｜ｘ）ｖｉｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ（ｋ－１））ｄｘ

（１０）
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在给定条件下目标 ｉ被漏的概率为 ｐ^ｉ，ｊＭ，ｋ＝１－ｐ^ｉ，ｊｋ ．如果
测量集 Ｚｋ中有多个测量，只有当所有的测量都不源于
目标 ｉ才表明该目标ｉ被漏了．因此，给定预测矩 ｖｋ｜ｋ－１
ｘ｜Ｚ（ｋ－１( )） 和测量集 Ｚｋ，目标 ｉ被漏的概率为

ｐ^ｉＭ，ｋ＝ ∏
ｚｊ∈Ｚ

（ｋ）
ｐ^ｉ，ｊＭ，ｋ＝ ∏

ｚｊ∈Ｚ
（ｋ）
（１－ｐ^ｉ，ｊｋ）

＝∏
ｚｊ∈Ｚ

（ｋ）

１－
ｐｉＤ，ｋ∫ｇｋ（ｚｊ｜ｘ）ｖｉｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ（ｋ－１））ｄｘ

λｋ（ｚｊ）＋∑
Ｊｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
ｐｉＤ，ｋ∫ｇｋ（ｚｊ｜ｘ）ｖｉｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ（ｋ－１））ｄ

( )ｘ
（１１）

在所有存活目标中，^ｐｉＭ，ｋ充分大的目标，即
ｐ^ｉＭ，ｋ＞０．５，ｉ＝１，２，…，Ｊｋ｜ｋ－１ （１２）

满足式（１２）的目标能被定义为被漏的目标．为了避免被
漏目标的有用信息被 ＰＨＤ滤波器抛弃，ＰＨＤ滤波器的
更新方程被修正为

ｖｋ（ｘ｜Ｚ（ｋ））≈∑
Ｊｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
α
ｉ
ｋ^ｐｉＭ，ｋｐｉｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ（ｋ－１））

＋∑
Ｊｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
１－α( )ｉｋ １－ｐｉＤ，( )ｋ ｐｉｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ（ｋ－１））

＋∑
ｚｊ∈Ｚｋ

∑
Ｊｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
ｐｉＤ，ｋｇｋ（ｚｊ｜ｘ）ｐｉｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ

（ｋ－１））

λｋ（ｚｊ）＋∑
Ｊｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
ｐｉＤ，ｋ∫ｇｋ（ｚｊ｜ｘ）ｐｉｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ（ｋ－１））ｄｘ

（１３）
其中，α

ｉ
ｋ为确定目标是否被漏的标识，被定义为

α
ｉ
ｋ＝
１， ｉｆ^ｐｉｋ｜ｋ－１＞０．５ａｎｄｐ^ｉＭ，ｋ＞０．５
０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（１４）

从式（１３）中不难看出，被漏目标的预测信息被驻留
在后验的更新矩中．

需要注意的是，目标被漏可能由两种原因引起：（１）
漏检；（２）目标的消失．如果一个真目标在某一时刻被漏
了，也可能是该目标已经消失了，因此应减少其在下一

时刻的幸存概率，以便将消失目标的信息尽快从后验矩

中抛弃掉．基于此，各目标的幸存概率能被定义为

ｐｉＳ，ｋ＝
０．５， ｉｆαｉｋ－１＝１
ｐＳ，ｋ

{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（１５）

其中，ｐＳ，ｋ是先验的幸存概率．
假设 ｋ－１时刻后验矩 ｖｋ－１（ｘ｜Ｚ（ｋ－１））能表示为

ｖｋ－１（ｘ｜Ｚ（ｋ－１））＝∑
Ｊｋ－１

ｉ＝１
ｐｉｋ－１（ｘ｜Ｚ（ｋ－１）） （１６）

则 ｋ时刻预测矩为
ｖｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ（ｋ－１））＝γｋ（ｘ）

＋∑
Ｊｋ－１

ｉ＝１
∫［ｐｉＳ，ｋｆｋ｜ｋ－１（ｘ｜ｘ′）＋βｋ｜ｋ－１（ｘ｜ｘ′）］ｐ

ｉ
ｋ－１（ｘ′｜Ｚ（ｋ－１））ｄｘ′（１７）

式（１７）和式（１３）分别为修正 ＰＨＤ滤波器的预测与更新

方程．

３ 线性高斯条件下修正 ＰＨＤ滤波器的高斯
混合实现算法

线性高斯下目标运动和传感器观测方程为：

ｘｋ＝Ｆｋ－１ｘｋ－１＋ｕｋ－１ （１８）
ｚｋ＝Ｈｋｘｋ＋ｗｋ （１９）

其中，Ｆｋ－１是状态转移矩阵，Ｈｋ是观测矩阵，ｘｋ为状态
向量，ｕｋ－１和 ｗｋ为均值为０、方差分别为 Ｑｋ－１和 Ｒｋ的
过程与观测噪声．为了简便，这里我们假设没有衍生目
标，并且新目标矩为高斯混合的形式

γｋ（ｘ）＝∑
Ｊ
γ，ｋ

ｉ＝１
ｗｉγ，ｋＮ（ｘ；ｍ

ｉ
γ，ｋ，Ｐ

ｉ
γ，ｋ） （２０）

其中，Ｊ表示高斯项的个数，ｗ、ｍ和Ｐ分别为高斯项的
权重、状态的均值和方差．

修正ＰＨＤ滤波器的高斯混合实现算法由预测、更
新、裁减与合并、目标状态提取四步组成．
３１ 预测

假设 ｋ－１时刻的高斯项为
（ｗｉｋ－１，ｍｉｋ－１，Ｐｉｋ－１，αｉｋ－１），ｉ＝１，２，…，Ｊｋ－１ （２１）

并且假定 ｋ－１时刻的后验矩是高斯混合的形式

ｖｋ－１（ｘ｜Ｚ（ｋ－１））＝∑
Ｊｋ－１

ｉ＝１
ｗｉｋ－１Ｎ（ｘ；ｍｉｋ－１，Ｐｉｋ－１）（２２）

由式（１７）、式（１８）和式（２２）可以推导出 ｋ时刻预测
矩也是高斯混合的形式

ｖｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ（ｋ－１））＝ｖＳ，ｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ（ｋ－１））＋γｋ（ｘ） （２３）
其中，γｋ（ｘ）由式（２０）确定，而

ｖＳ，ｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ（ｋ－１））

＝∑
Ｊｋ－１

ｉ＝１
ｗｉＳ，ｋ｜ｋ－１Ｎ（ｘ；ｍｉＳ，ｋ｜ｋ－１，ＰｉＳ，ｋ｜ｋ－１） （２４）

ｗｉＳ，ｋ｜ｋ－１＝
０．５ｗｉｋ－１， ｉｆαｉｋ－１＝１

ｐＳ，ｋｗｉｋ－１， ｉｆαｉｋ－１
{ ＝０

（２５）

ｍｉＳ，ｋ｜ｋ－１＝Ｆｋ－１ｍｉｋ－１，ＰｉＳ，ｋ｜ｋ－１
＝Ｑｋ－１＋Ｆｋ－１Ｐｉｋ－１ＦＴｋ－１ （２６）

预测的高斯项由（ｗｉＳ，ｋ｜ｋ－１，ｍｉＳ，ｋ｜ｋ－１，ＰｉＳ，ｋ｜ｋ－１，

α
ｉ
Ｓ，ｋ｜ｋ－１），ｉ＝１，２，…，Ｊｋ－１和（ｗｊγ，ｋ，ｍ

ｊ
γ，ｋ，Ｐ

ｊ
γ，ｋ，α

ｊ
γ，ｋ），ｊ＝

１，２，…，Ｊγ，ｋ组成．其中，α
ｉ
Ｓ，ｋ｜ｋ－１＝０，αｊγ，ｋ＝０．

３２ 更新

假设预测矩 ｖｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ（ｋ－１））是高斯混合形式
ｖｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ（ｋ－１））

＝∑
Ｊｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
ｗｉｋ｜ｋ－１Ｎ（ｘ；ｍｉｋ｜ｋ－１，Ｐｉｋ｜ｋ－１） （２７）

并且预测的高斯项为

（ｗｉｋ｜ｋ－１，ｍｉｋ｜ｋ－１，Ｐｉｋ｜ｋ－１，αｉｋ｜ｋ－１），ｉ＝１，２，…，Ｊｋ｜ｋ－１
（２８）
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那么由式（１３）、（１９）和（２７）可推导出 ｋ时刻后验矩
ｖｋ（ｘ｜Ｚ（ｋ））也是高斯混合形式

ｖｋ（ｘ｜Ｚ（ｋ））＝∑
Ｊｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
ｗｉｋ｜ｋ·Ｎ（ｘ；ｍｉｋ｜ｋ－１，Ｐｉｋ｜ｋ－１）

＋∑
ｚｊ∈Ｚｋ
∑
Ｊｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
ｗｉ，ｊｋ｜ｋＮ ｘ；ｍ

ｉ，ｊ
ｋ｜ｋ，Ｐｉ，ｊｋ｜( )ｋ （２９）

其中： ｍｉ，ｊｋ｜ｋ＝ｍｉｋ｜ｋ－１＋Ｋｉ·（ｚｊ－Ηｋｍｉｋ｜ｋ－１） （３０）
Ｐｉ，ｊｋ｜ｋ＝（Ｉ－Ｋｉ·Ｈｋ）Ｐｉｋ｜ｋ－１ （３１）
Ｋｉ＝Ｐｉｋ｜ｋ－１ＨＴｋ（ＨｋＰｉｋ｜ｋ－１ＨＴｋ＋Ｒｋ）－１ （３２）

ｗｉ，ｊｋ｜ｋ＝
ｐｉＤ，ｋ·ｗｉｋ｜ｋ－１·Ｎ（ｚｊ；Ｈｋｍｉｋ｜ｋ－１，ＨｋＰｉｋ｜ｋ－１ＨＴｋ＋Ｒｋ）

λｃ（ｚｊ）＋ ∑
Ｊｋ｜ｋ－１

ｌ＝１
ｐｌＤ，ｋｗｌｋ｜ｋ－１Ｎ（ｚｊ；Ｈｋｍｌｋ｜ｋ－１，ＨｋＰｌｋ｜ｋ－１ＨＴｋ＋Ｒｋ）

（３３）
ｐ^ｉＭ，ｋ＝∏

ｚｊ∈Ｚｋ

（１－ｗｉ，ｊｋ｜ｋ） （３４）

α
ｉ
ｋ｜ｋ＝

１， ｉｆｗｉｋ｜ｋ－１＞０．５ａｎｄｐ^ｉＭ，ｋ＞０．５
０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（３５）

ｗｉｋ｜ｋ＝αｉｋ｜ｋ^ｐｉＭ，ｋｗｉｋ｜ｋ－１
＋（１－αｉｋ｜ｋ）（１－ｐｉＤ，ｋ）ｗｉｋ｜ｋ－１ （３６）

更新高斯项由（ｗｉｋ｜ｋ，ｍｉｋ｜ｋ－１，Ｐｉｋ｜ｋ－１，αｉｋ｜ｋ），ｉ＝１，…，
Ｊｋ｜ｋ－１和（ｗｉ，ｊｋ｜ｋ，ｍｉ，ｊｋ｜ｋ，Ｐｉ，ｊｋ｜ｋ，αｉ，ｊｋ｜ｋ），ｉ＝１，…，Ｊｋ｜ｋ－１，ｊ＝１，
…，ｍｋ组成．其中，αｉ，ｊｋ｜ｋ＝０，ｉ＝１，…，Ｊｋ｜ｋ－１，ｊ＝１，…，ｍｋ．
３３ 裁减与合并

假设 ｋ时刻形成后验矩ｖｋ（ｘ｜Ｚ（ｋ））的高斯项为
（ｗｉｋ｜ｋ，ｍｉｋ｜ｋ，Ｐｉｋ｜ｋ，αｉｋ｜ｋ）， ｉ＝１，２，…，Ｊｋ｜ｋ （３７）

删除权重充分小即 ｗｉｋ｜ｋ＜τ的高斯项．将距离充分小即
ｄｉｊ＜Ｕ的高斯项合并成一个．合并距离 ｄｉｊ定义为：

ｄｉｊ＝ ｍｉｋ｜ｋ－ｍｊｋ｜( )ｋ Ｔ Ｐｉｋ｜ｋ＋Ｐｊｋ｜( )ｋ －１

· ｍｉｋ｜ｋ－ｍｊｋ｜( )ｋ （３８）
多个高斯项的合并方法如下：

ｗｂｋ＝∑
ｉ∈Ｌ
ｗｉｋ｜ｋ，ｍｂｋ＝

１
ｗｂｋ∑ｉ∈Ｌｗ

ｉ
ｋ｜ｋｍｉｋ｜ｋ （３９）

Ｐｂｋ＝
１
ｗｂｋ∑ｉ∈Ｌｗ

ｉ
ｋ｜ｋ（Ｐｉｋ｜ｋ＋（ｍｉｋ｜ｋ－ｍｂｋ）

·（ｍｉｋ｜ｋ－ｍｂｋ）Ｔ） （４０）
其中，Ｌ为由要合并高斯项下标形成的集合．合并高斯
项标识α取为合并前权重最大高斯项的标识．
３４ 目标状态提取

假设裁减与合并步后，余下的高斯项为（ｗｉｋ，ｍｉｋ，
Ｐｉｋ，αｉｋ），ｉ＝１…，Ｊｋ．提取权重 ｗｉｋ＞０．５的高斯项作为滤
波器的输出．相应高斯项中的均值和方差分别为存活
目标的状态估计和误差估计．

４ 仿真实验及分析

仿真实验考虑１０个在二维空间［－１０００（ｍ），１０００

（ｍ）］×［－１０００（ｍ），１０００（ｍ）］中匀速运动的目标．每一
目标 的 状 态 由 位 置 和 速 度 构 成，表 示 为 ｘｋ＝
ｘｋ，ｘｋ，ｙｋ，ｙ[ ]ｋ Ｔ，而测量为目标位置加上观测噪声．运
动方程（１８）中的状态转移矩阵和过程噪声方差为

Ｆｋ＝

１ Ｔ ０ ０
０ １ ０ ０
０ ０ １ Ｔ











０ ０ ０ １

，Ｑｋ＝

Ｔ２／２ ０
Ｔ ０
０ Ｔ２／２
０











Ｔ

σ
２
ｖ

其中，Ｔ＝１ｓ，σｖ＝１ｍｓ－２．１０个目标均为新生目标．目标
１～８分别在 ｋ＝１ｓ、ｋ＝１ｓ、ｋ＝３ｓ、ｋ＝３ｓ、ｋ＝５ｓ、ｋ＝８ｓ、
ｋ＝１０ｓ和 ｋ＝１２ｓ出现于观测空间，在余下时间持续存
在．目标９和１０分别于 ｋ＝１４ｓ和 ｋ＝１５ｓ出现于观测空
间，并分别在 ｋ＝４０ｓ和 ｋ＝３０ｓ消失．各目标初始状态
如下：

ｘ（１）＝［－９００（ｍ），３５（ｍｓ－１），－９００（ｍ），３５（ｍｓ－１）］Ｔ

ｘ（２）＝［－９００（ｍ），３５（ｍｓ－１），９００（ｍ），－３５（ｍｓ－１）］Ｔ

ｘ（３）＝［－９００（ｍ），３５（ｍｓ－１），－８６０（ｍ），３５（ｍｓ－１）］Ｔ

ｘ（４）＝［－９００（ｍ），３５（ｍｓ－１），８６０（ｍ），－３５（ｍｓ－１）］Ｔ

ｘ（５）＝［－２００（ｍ），２５（ｍｓ－１），－９００（ｍ），３０（ｍｓ－１）］Ｔ

ｘ（６）＝［－９００（ｍ），３０（ｍｓ－１），２００（ｍ），１０（ｍｓ－１）］Ｔ

ｘ（７）＝［－４５０（ｍ），３５（ｍｓ－１），－２００（ｍ），０（ｍｓ－１）］Ｔ

ｘ（８）＝［－２００（ｍ），３０（ｍｓ－１），－９００（ｍ），２０（ｍｓ－１）］Ｔ

ｘ（９）＝［－９００（ｍ），２５（ｍｓ－１），２００（ｍ），２５（ｍｓ－１）］Ｔ

ｘ（１０）＝［－４５０（ｍ），４０（ｍｓ－１），－２００（ｍ），４０（ｍｓ－１）］Ｔ

１０批目标包含有相距很近的目标和交叉目标，目标轨
迹如图１所示．

新目标矩取为：

γｋ（ｘ）＝∑
５

ｉ＝１
０．１Ｎ（ｘ；ｍｉγ，ｋ，Ｐγ，ｋ）

其中：ｍ１γ，ｋ＝［－９００（ｍ），０（ｍｓ
－１），－９００（ｍ），０（ｍｓ－１）］Ｔ

ｍ２γ，ｋ＝［－９００（ｍ），０（ｍｓ
－１），９００（ｍ），０（ｍｓ－１）］Ｔ

ｍ３γ，ｋ＝［－２００（ｍ），０（ｍｓ
－１），－９００（ｍ），０（ｍｓ－１）］Ｔ

ｍ４γ，ｋ＝［－９００（ｍ），０（ｍｓ
－１），２００（ｍ），０（ｍｓ－１）］Ｔ

ｍ５γ，ｋ＝［－４５０（ｍ），０（ｍｓ
－１），－２００（ｍ），０（ｍｓ－１）］Ｔ

而 Ｐγ，ｋ＝（ｄｉａｇ（（［５０ ２５ ５０ ２５］））２．目标检测概率
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为 ｐＤ，ｋ＝０．８５，观测方程（１９）中的观测矩阵和观测噪声
的方差分别为

Ｈｋ＝
１ ０ ０ ０[ ]０ ０ １ ０

，Ｒｋ＝
４（ｍ２） ０
０ ４（ｍ２[ ]

）

杂波服从泊松分布，杂波密度取为λｃ＝５×１０－６

ｍ－２（每个周期平均 ２０个杂波测量）．实现算法中的裁
减阈值为τ＝１０－３，合并阈值为 Ｕ＝４，幸存概率为 ｐＳ，ｋ
＝０．９，检测概率为 ｐｉＤ，ｋ＝０．８５．
为了评估修正 ＰＨＤ滤波器（ＭＰＨＤｆｉｌｔｅｒ）和 ＰＨＤ滤

波器（ＰＨＤｆｉｌｔｅｒ）的性能，本文使用了平均目标数、目标
数均方根误差（ＲＭＳ）和ＯＳＰＡ距离三种度量．其中 ＯＳＰＡ
距离是新近提出的度量［１２］．对于任意两个有限集 Ｘ＝
｛ｘ１，…，ｘｍ｝和 Ｙ＝｛ｙ１，…，ｙｎ｝，如果 ｍ≤ｎ，ＯＳＰＡ距离
被定义为：

ｄｐ，ｃ（Ｘ，Ｙ）＝
１
ｎ ｍｉｎ

π∈∏ｎ
∑
ｍ

ｉ＝１
ｄｃ（ｘｉ，ｙπ（ｉ））

ｐ＋ｃｐ（ｎ－ｍ( )( )） １／ｐ

其中 ｄｃ（ｘ，ｙ）＝ｍｉｎ（ｃ，ｄ（ｘ，ｙ））为截断距离，∏ｎ表示

集合｛１，２，…，ｎ｝，１≤ｐ＜∞为 ＯＳＰＡ度量参数．如果 ｍ
＞ｎ，ＯＳＰＡ距离为 ｄｐ，ｃ（Ｘ，Ｙ）＝ｄｐ，ｃ（Ｙ，Ｘ）．作为一种评
价标准，ＯＳＰＡ距离对虚警和漏检均能给出合理的评判，
当出现虚警或漏检时，用截断距离 ｃ进行惩罚．仿真实
验中，参数 ｐ和ｃ设置为ｐ＝２和 ｃ＝１０ｍ．１００次 Ｍｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ实验后３种不同滤波器得到的平均目标数、目标
数均方根误差和ＯＳＰＡ距离如图２～４．

５种不同检测概率下分别进行 １００次 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ
实验，３种滤波器的平均ＯＳＰＡ距离如图所示．

从图 ２和图 ３可看出，与 ＰＨＤ滤波器相比，修正
ＰＨＤ滤波器能获得更加精确和稳定的目标数估计，平
均目标数与真实目标数更为接近，目标数估计的均方

根误差更小；除了在目标消失时刻（ｋ＝３０ｓ和 ｋ＝４０ｓ）
外，在其它时刻修正 ＰＨＤ滤波器的目标数估计比 ＣＰＨＤ
滤波器更为精确和稳定．从图４可看出，修正 ＰＨＤ滤波
器的多目标跟踪精度高于 ＰＨＤ滤波器或 ＣＰＨＤ滤波
器，其ＯＳＰＡ距离比 ＰＨＤ滤波器和 ＣＰＨＤ滤波器得到的
ＯＳＰＡ距离要小得多．出现这一情况的主要原因是修正
ＰＨＤ滤波器能将被漏目标的信息驻留在后验矩中．在
修正的 ＰＨＤ滤波器中，被检测到的真目标产生较大的
高斯权重，其状态能被滤波器取出作为存活目标的状

态，而被漏的真目标将保持其原有权重，其状态也能被

滤波器提取出来．而在ＰＨＤ滤波器中，被漏的真目标因
其大量的信息被滤波器抛弃，其状态不能被滤波器提

取出来．从图 ３和 ４也能看到，ＲＭＳ误差曲线或 ＯＳＰＡ
距离上出现了一些峰值点．这是由于两个原因造成的：
（１）已出现的新目标未能及时被滤波器检测出来；（２）已
消失的目标其信息未能从后验矩中及时删除．需要指
出的是，由于在修正 ＰＨＤ滤波器中，已消失目标也会作
为被漏的真目标，其信息会驻留至下一时刻，这样在目

标消失时刻即 ｋ＝３０ｓ和 ｋ＝４０ｓ时图 ３和图 ４中修正
ＰＨＤ滤波器的目标数误差曲线和 ＯＳＰＡ距离曲线出现
了峰值．从图５可看出，在５种不同的检测概率下修正
ＰＨＤ滤波器的平均 ＯＳＰＡ距离均小于 ＰＨＤ滤波器和
ＣＰＨＤ滤波器的平均 ＯＳＰＡ距离，这一结果进一步表明
修正 ＰＨＤ滤波器具有更好的多目标跟踪性能．从实验
所需时间看，修正 ＰＨＤ滤波器完成 １次实验需 ３４ｓ，
ＰＨＤ滤波器需２８ｓ，而ＣＰＨＤ滤波器需６１ｓ．修正ＰＨＤ滤
波器计算时间稍大于 ＰＨＤ滤波器，而远小于 ＣＰＨＤ滤
波器．主要原因是修正ＰＨＤ滤波器是一阶矩滤波器，只
传递 ＰＨＤ，不传递用于估计目标数的势分布，其计算的
复杂度与ＰＨＤ相同，而 ＣＰＨＤ滤波器是高阶矩滤波器，
同时传递ＰＨＤ和势分布，计算复杂度高．由于确定目标
是否被漏检需要一些时间，因此修正 ＰＨＤ滤波器计算
时间比 ＰＨＤ滤波器的计算时间稍大．
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值得请注意的是，从图２～４中我们还发现 ＣＰＨＤ滤
波器对新出现目标的响应速度较慢，从而导致其目标数估

计偏离了真实的目标数，结果其平均ＯＳＰＡ距离偏大．尽管
从 ｋ＝１８ｓ后，ＣＰＨＤ滤波器的目标数估计要比ＰＨＤ滤波器
精确和稳定得多，但由于漏检目标的状态不能被准确地提

取出来，其平均ＯＳＰＡ距离仅稍小于ＰＨＤ滤波器的ＯＳＰＡ
距离．在本文仿真条件下，５种不同检测概率下ＣＰＨＤ滤波
器的平均ＯＳＰＡ距离均是最高的（见图５）．

５ 结论

漏检目标信息的丢失是ＰＨＤ滤波器的一个关键问
题，会导致漏检目标的状态不能被提取出来作为滤波

器的输出．为克服漏检造成的信息丢失问题，对 ＰＨＤ滤
波器的预测与更新方程进行了修正，提出了一种具有

信息保持能力的 ＰＨＤ滤波器．所提出的滤波器能将漏
检目标的信息保持下来并传递至下一时刻，因此能有

效避免和减少漏检造成的信息丢失问题．仿真结果表
明，与ＰＨＤ滤波器相比，修正的ＰＨＤ滤波器在存在漏检
的情况下能够提供更加精确和可靠的目标数估计，并

能实现更好的多目标跟踪能力．
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