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摘 要： 针对大量杂波环境下数量变化的纯角度多目标航迹关联跟踪问题，提出一种新的基于ＲａｏＢｌａｃｋｗｅｌｌｉｚｅｄ
粒子采样（ＲＢＰＦ）航迹关联的高斯混合概率假设密度（ＧＭＰＨＤ）滤波算法．算法首先利用 ＧＭＰＨＤ在每时刻对多个目标
组成的随机集合进行估计；然后利用基于随机有限集的 ＲＢＰＦ对 ＧＭＰＨＤ所得到的目标集合进行检测和关联，有效解
决ＧＭＰＨＤ算法中无法进行多目标航迹识别的弊端；最后通过对所有粒子的融合完成航迹区分和估计．实验结果表
明，提出方法比起目前经典的随机集ＬａｂｅｌＰＨＤ关联跟踪算法，可以更有效的对数量未知的多目标航迹进行区分和关
联估计，同时算法的跟踪性能及稳定性要好于ＬａｂｅｌＰＨＤ算法．
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１ 引言

多目标环境下，由于目标出现、消失及新目标衍生，

每时刻目标数目会发生改变．此外，观测信息的不确定
性，如漏检、虚警等都给目标跟踪制造了较大困难．跟踪
多个目标，特别是实时、有效地跟踪数目变化的多个目

标，一直是学术界和工程应用的研究热点和难点．到目
前为止，大量的学者已对该问题做了深入研究并取得了

一些研究成果，其中包括传统的最近邻标准滤波法

（ＮＮＳＦ）、联合概率数据关联滤波法（ＪＰＤＡＦ）、多假设跟
踪法（ＭＨＴ）［１］等，其中 ＮＮＳＦ和 ＪＰＤＡＦ不能跟踪数量变
化的多个目标；ＭＨＴ在目标数目较多，目标之间距离较

近或观测环境较为复杂的情况下时，很难准确估计出目

标的个数，降低了目标跟踪精度．
近几年，越来越多专家开始尝试利用随机有限

集［２，３］（ＲＦＳ，ＲａｎｄｏｍＦｉｎｉｔｅＳｅｔ）理论来解决多目标跟踪问
题．其中最具代表性的是Ｍａｈｌｅｒ提出的概率假设密度滤
波（ＰＨＤ，ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓｄｅｎｓｉｔｙ）［２］，该滤波算法将
复杂的多目标状态空间的运算转换为单目标状态空间

内的运算，避免了多目标跟踪中复杂的数据关联问题，

在保证精度的同时，提高了算法实时性，具有很高的理

论和实用价值．目前 ＰＨＤ实现方法主要包括粒子滤波
ＰＨＤ［４］和 高 斯 混 合 ＰＨＤ （ＧＭＰＨＤ，Ｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅ
ＰＨＤ）［５］．这两种方法均是在 ＲＦＳ的理论框架下，对整个
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目标集合的处理，避免了复杂的目标航迹关联，但给一

些后处理，如目标行为识别，目标身份识别以及最后的

势态估计等带来了较大困难．针对此，专家提出粒子滤
波ＰＨＤ结合ＭＨＴ的方法和 ＰＨＤ结合多维分配算法的
方法［６］．通过对粒子的分析和模糊聚类来保持目标航
迹的连续性，由于聚类算法在粒子滤波 ＰＨＤ中的不可
靠性，直接影响了这类方法的跟踪识别性能．基于 ＧＭ
ＰＨＤ的目标航迹识别比较流行的有 Ｃｌａｒｋ提出 Ｌａｂｅｌ
ＰＨＤ［７］方法，该方法的优点是简单，计算量小，缺点是每
次航迹保持和识别时没有用到当前的观测信息，当杂

波干扰较多或目标出现交叉时，经常会形成大量的虚

假航迹，无法有效的保证航迹的连续性．
针对上述问题，文章提出基于随机集的 ＲＢＰＦ多目

标关联跟踪算法．算法首先通过 ＰＨＤ滤波对多个目标
进行预跟踪处理，再设计相应的随机集 ＲＢＰＦ，对 ＰＨＤ
滤波结果进行航迹识别和关联．仿真结果表明，提出的
算法较之经典的 ＬａｂｅｌＰＨＤ算法，能够更好的识别和保
持目标航迹，即使在目标出现交叉的时刻也能达到很

好的跟踪识别精度，体现出较高的精确度和较强的鲁

棒性．

２ 基于随机集目标跟踪模型

在多目标运动系统中，目标状态集和观测集可分

别用随机有限集 Ｘｋ＝｛ｘｋ，１，…，ｘｋ，Ｎｋ｝∈Ｆ（χ）和 Ｙｋ＝
｛ｙｋ，１，…，ｙｋ，Ｍｋ｝∈Ｆ（Ψ）表示，其中 Ｆ（χ）和 Ｆ（Ψ）分别
是状态空间χ和观测空间Ψ 上全部有限子集的集合，

Ｎｋ和Ｍｋ分别表示ｋ时刻目标数目和观测数目．针对直
接对 Ｘｋ和Ｙｋ的联合概率密度进行处理的复杂度高、计
算量大的问题，Ｍａｈｌｅｒ提出了将分类和跟踪融为一体的
严格ＰＨＤ数学模型［２］．

该模型中，对于在状态空间χ上的一个概率分布

函数为Ｐ（Ｘ）的目标随机集 Ｘ，定义其ＰＨＤ为 Ｄ（ｘ），它
满足：

∫Ｘ∩ ＳＰ（ｄＸ）＝∫ＳＤ（ｘ）ｄｘ （１）

上式表明 Ｄ（ｘ）在目标区域 Ｓ上的积分等于集合Ｘ中
在该区域内的元素个数均值．如果集合 Ｘ中总的元素

个数为 Ｎ^＝ｒｏｕｎｄ∫Ｄ（ｘ）ｄ( )ｘ ，则 Ｄ（ｘ）的局部最大值
点对应于 Ｘ中 Ｎ^个元素的值．通过文献［２］给出的随机
集ＰＨＤ迭代公式，即可进行多目标数目及状态估计．

３ 基于随机集的ＲＢＰＦ的关联方法

ＰＨＤ滤波算法仅能估计出每时刻所有目标组成的
集合，不能识别其中单个目标，即不能够估计出单个目

标的完整航迹．针对此，文章提出了一种基于有限集合

的ＲＢＰＦ航迹识别关联算法，将 ＰＨＤ滤波结果 Ｘ^ｋ作为
ＲＢＰＦ的伪观测输入，令 Ｘ^ｋ＝Ｙ^ｋ，再利用ＲＢＰＦ进行航迹
检测关联和估计．算法框架见图１．

文章对ＲＢＰＦ算法的一般应用进行了拓展，将检测
关联和滤波划分为两个不同的处理部分，由于检测和

关联的方程并不确定的，可划分为非线性处理部分，用

粒子滤波进行估计；目标的状态矢量可划分为线性的

或近似线性部分，利用统计滤波方法，如卡尔曼滤波

（ＫＦ）、扩展卡尔曼滤波（ＥＫＦ）等进行估计［９］．
３１ ＲＢＰＦ中每个粒子表示

文献［８］采用了无限集理论进行 ＲＢＰＦ滤波，算法
虽可以较好的估计出变化的目标数目，但仍然无法识

别和保持每个目标的完整航迹．文章在此基础上，提出
了基于有限随机集的ＲＢＰＦ关联滤波算法，即认为每时
刻目标数目是个有限的随机变量．这样，每时刻采样粒
子 Ｐａ（ｉ）ｋ（ｉ＝１～Ｎｐ）为
｛ｃ（ｉ）ｋ，ｅ（ｉ）ｋ，Ｍ（ｉ）ｋ，Ｐ（ｉ）ｋ｝
＝｛ｃ（ｉ）ｋ，ｅ（ｉ）ｋ，Ｍ（ｉ）Ｓ，ｋ，Ｍ（ｉ）Ｂ，ｋ，Ｐ（ｉ）Ｓ，ｋ，Ｐ（ｉ）Ｂ，ｋ｝
＝｛ｃ（ｉ）ｋ，ｅ（ｉ）ｋ，ｍ（ｉ）ｋ，１～ｍ（ｉ）ｋ，ＮＳ，ｋ，ｍ

（ｉ）
ｋ，ＮＳ，ｋ＋１

～ｍ（ｉ）ｋ，ＮＳ，ｋ＋ＮＢ，ｋ，Ｐ
（ｉ）
ｋ，１

～Ｐ（ｉ）ｋ，ＮＳ，ｋ，Ｐ
（ｉ）
ｋ，ＮＳ，ｋ＋１

～Ｐ（ｉ）ｋ，ＮＳ，ｋ＋ＮＢ，ｋ｝ （２）

其中 Ｎｐ为采样粒子数，ｍ（ｉ）ｋ，１～ｍ（ｉ）ｋ，ＮＳ，ｋ，Ｐ
（ｉ）
ｋ，１～Ｐ（ｉ）ｋ，ＮＳ，ｋ分

别表示 ｋ－１到 ｋ时刻依然存活的目标集合｛Ｍ（ｉ）Ｓ，ｋ，
Ｐ（ｉ）Ｓ，ｋ｝中每个目标的状态均值和状态协方差矩阵，ＮＳ，ｋ
为存活目标数．ｍ（ｉ）ｋ，ＮＳ，ｋ＋１～ｍ

（ｉ）
ｋ，ＮＳ，ｋ＋ＮＢ，ｋ

，Ｐ（ｉ）ｋ，ＮＳ，ｋ＋１～

Ｐ（ｉ）ｋ，ＮＳ，ｋ＋ＮＢ，ｋ分别为ｋ时刻新生目标集合｛Ｍ
（ｉ）
Ｂ，ｋ，Ｐ（ｉ）Ｂ，ｋ｝中

对应每个目标的状态均值和状态协方差矩阵，ＮＢ，ｋ为新
生目标数．在不考虑航迹分裂的情况下目标数目为

Ｎｋ＝ＮＳ，ｋ＋ＮＢ，ｋ （３）
粒子中的 ｅ（ｉ）ｋ 表示ｋ时刻所有目标的可见程度，即

ｅ（ｉ）ｋ ＝ ｅ（ｉ）ｋ，１～ｅ（ｉ）ｋ，Ｎ( )
ｋ

（４）
其中每个元素 ｅ（ｉ）ｋ，ｎ（ｎ＝１～Ｎｋ）是个０－１取值的数，值
为１表示目标可见，为０表示不可见．

ｃ（ｉ）ｋ 表示ｋ时刻所有目标的关联指示数，即

ｃ（ｉ）ｋ ＝ ｃ（ｉ）ｋ，１～ｃ（ｉ）ｋ，^Ｍ( )
ｋ

（５）
其中每个元素 ｃ（ｉ）ｋ，^ｍ（^ｍ＝１～Ｍ^ｋ）表示 ｋ时刻观测随机
集合中元素 ｍ^来自哪条目标航迹，^Ｍｋ表示该观测随机
集合中的元素个数．一般用 ｗ（ｉ）ｋ 表示每个粒子ｉ所对应
的权值．
３２ 非线性模型建立

非线性模型是指可见度指示数和关联指示数的采
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样模型，通过一个联合马尔可夫链可将两个变量的联

合概率密度函数表示为

ｐｅｋ，ｃｋ｜ｅ（ｉ）ｋ( )－１ ＝ｐｃｋ｜ｅ( )ｋ ｐｅｋ｜ｅ（ｉ）ｋ( )－１ （６）
通过对 ｅｋ和 ｃｋ分别进行粒子采样得到 ｅ（ｉ）ｋ，^ｎ－１和 ｃ（ｉ）ｋ
（ｉ＝１～Ｎｐ）．为方便实际应用，作者采用序贯处理方式
将通过ＰＨＤ所得目标集合中的元素作为新的观测逐个
送入ＲＢＰＦ，进行目标检测、关联和滤波．对于每一个序
贯子步，式（６）可表示为
ｐｅｋ，^ｍ，ｃｋ，^ｍ｜ｅ（ｉ）ｋ，^ｍ( )－１ ＝ｐｃｋ，^ｍ｜ｅｋ，^( )ｍ ｐｅｋ，^ｍ｜ｅ（ｉ）ｋ，^ｍ( )－１ ，

１＜ｍ^≤Ｍ^ｋ

ｐｅｋ，１，ｃｋ，１｜ｅ（ｉ）ｋ－１，^Ｍｋ( )
－１ ＝ｐｃｋ，１｜ｅｋ，( )１ ｐｅｋ，１｜ｅ

（ｉ）
ｋ－１，^Ｍｋ( )

－１
，

ｍ^










＝１

（７）

其中，ｅ（ｉ）ｋ，^ｍ－１＝ ｅ（ｉ）ｋ，１～ｅ（ｉ）ｋ，Ｎｋ，^ｍ( )
－１
表示 ｋ时刻第 ｍ^－１子

步中 ｅｋ，^ｍ－１的第 ｉ个采样值．
３２１ 关于目标可见程度 ｅｋ的采样模型

任意 ｋ时刻得到的每个观测，可能来自杂波、上时
刻已存目标或是某一区域的新目标．在序贯处理中，对
第 ｍ^个序贯子步，ｅｋ，^ｍ的维数与目标数都是变量．由此
可建立每个子步的 ｅｋ，^ｍ采样模型（包括新生模型和消
失模型）．

（１）如果新目标的可见程度，即新目标的出现概率
为 ＰＢ，同时将一组新目标送入目标集合．

（２）如果某一目标从最近一次被观测到该目标消
失的时间间隔服从 ｇａｍｍａ分布［８］，即

ｔｄ～Ｇａｍｍａ（ｔｄ｜α，β） （８）
其中α和β是ｇａｍｍａ分布函数的参数．

如果已存目标的检测概率均为 ＰＤ，通常认为目标
的消失数量不会超过观测数量，这样每个子步最多只

有一个旧目标消失，一个新目标出现．由此可列出 ｅｋ，^ｍ
所有可能的组合及对应的概率密度

ｐｅｋ，^ｍ ｜ｅ
( )ｉ
ｋ，^ｍ－( )１ ＝∏

Ｎｋ，^ｍ－１

ｎ＝１
ｐｅｋ，ｎ｜ｅ

( )ｉ
ｋ，( )ｎ ∏

Ｎｋ，^ｍ－１＋ＮＢ，ｋ

ｎ′＝Ｎｋ，^ｍ－１＋１
ｐｅｋ，( )ｎ′ ，

ｍ^ ＞１

ｐｅｋ，( )１ ＝∏
Ｎｋ－１

ｎ＝１
ｐｅｋ，ｎ｜ｅ

( )ｉ
ｋ－１，Ｎｋ－( )

１ ∏
ＮＢ，ｋ＋Ｎｋ－１

ｎ′＝Ｎｋ－１＋１
ｐｅｋ，( )ｎ′ ，^ｍ＝










１

（９）
其中 Ｎｋ，^ｍ－１表示第 ｍ^－１个序贯子步所估计的目标个
数，且有 Ｎｋ＝Ｎｋ，^Ｍｋ．
３２２ 关于关联指示系数 ｃｋ的采样

假设关联指示系数的概率密度是一阶马尔可夫

链，即 ｐ ｃｋ，^Ｍｋ｜ｃｋ，１～ｃｋ，^Ｍｋ( )－１ ．关联指示系数的先验联
合概率为 ｐ ｃ( )ｋ ＝ｐ ｃｋ，１～ｃｋ，^Ｍ( )

ｋ
，由于很难直接其进

行采样，可将其表示为

ｐｃｋ，１～ｃｋ，^Ｍ( )
ｋ ＝∏

Ｍ^ｋ

ｍ^＝２
ｐｃｋ，^ｍ ｜ｃｋ，１～ｃｋ，^ｍ－( )１ （１０）

在任意 ｋ时刻，利用序贯处理的思想，每个序贯子
步只用一个观测进行目标关联和状态更新、只对一个

关联指示系数 ｃｋ，^ｍ采样．根据贝叶斯迭代原理，ｃｋ，^ｍ的
后验重要性密度可表示为

ｐｃｋ，１｜^ｘｋ，１，ｅ（ｉ）ｋ，( )１ ∝ｐ ｘ^ｋ，１｜ｅ（ｉ）ｋ，１，ｃｋ，( )１ ｐｃｋ，１｜ｅ（ｉ）ｋ，( )１ ，^ｍ＝１
ｐｃｋ，^ｍ｜^ｘｋ，^ｍ，ｃ（ｉ）ｋ，１：^ｍ－１，ｅ（ｉ）ｋ，^( )ｍ ∝ｐ ｘ^ｋ，^ｍ｜ｅ（ｉ）ｋ，^ｍ，ｃ（ｉ）ｋ，１：^ｍ－１，ｃｋ，^( )ｍ
·ｐｃｋ，^ｍ｜ｅ（ｉ）ｋ，^ｍ，ｃ（ｉ）ｋ，１：^ｍ( )－１ ，１＜ｍ^≤Ｍ^

{
ｋ

（１１）
其中

ｐｃｋ，^ｍ｜ｅ（ｉ）ｋ，^ｍ，ｃ（ｉ）ｋ，１：^ｍ( )－１ ＝
１

１＋ＮＵＭｋ，^ｍ
，ｅ（ｉ）ｋ，^ｍ＝１ａｎｄ

ｃｋ，^ｍ≠ｃ（ｉ）ｋ，１：^ｍ－１
ｐｃｋ，^ｍ｜ｅ（ｉ）ｋ，^ｍ，ｃ（ｉ）ｋ，１：^ｍ( )－１ ＝０，










ｏｔｈｅｒ

（１２）

ｐ ｘ^ｋ，^ｍ｜ｅ（ｉ）ｋ，^ｍ，ｃ（ｉ）ｋ，１：^ｍ－１，ｃｋ，^( )ｍ ＝１Ｖｆ
， ｃｋ，^ｍ＝０

ｐ ｘ^ｋ，^ｍ｜ｅ（ｉ）ｋ，^ｍ，ｃ（ｉ）ｋ，１：^ｍ－１，ｃｋ，^( )ｍ
＝ＫＦｌｈ ｘ^ｋ，^ｍ，Ｐａ

（ｉ）
ｋ｜ｋ－１，^ｍ，ｃｋ，^( ｍ，Ｈｋ，Ｒ)ｋ ，ｃｋ，^ｍ≠










０

（１３）
式中 ＮＵＭｋ，^ｍ＝ ｅ（ｉ）ｋ，^ｍ＞０，表示当前存活的所有目标，
Ｖｆ表示杂波存在的区域，ＫＦｌｈ（·）表示 ＫＦ的观测似然
估计，Ｈｋ和Ｒｋ表示ＫＦ的观测矩阵和协方差矩阵，可以
通过之前的ＰＨＤ滤波得到［６］．
３３ 线性模型建立

线性模型是针对于粒子中目标状态预测和更新，

状态预测可分为已存目标状态预测和新生目标预测，

其中已存目标部分可通过统计滤波的状态方程一步预

测得到；当之前的 ＰＨＤ滤波集合不为空时，在上一子步
得到的粒子中直接加入新生目标集合，便完成对新目

标的预测，即

Ｐａ（ｉ）ｋ｜ｋ－１，１←Ｐａ（ｉ）ｋ｜ｋ－１，０∪ Ｍ（ｉ）Ｂ，ｋ，Ｐ（ｉ）Ｂ，{ }ｋ ，^ｍ＝１

Ｐａ（ｉ）ｋ｜ｋ－１，^ｍ←Ｐａ（ｉ）ｋ，^ｍ－１∪ Ｍ（ｉ）Ｂ，ｋ，Ｐ（ｉ）Ｂ，{ }ｋ ，１＜ｍ^≤Ｍ^{
ｋ

（１４）

其中 Ｐａ（ｉ）ｋ｜ｋ－１，０表示在序贯子步开始前时，对上一时刻粒
子一步预测，Ｐａ（ｉ）ｋ｜ｋ－１，^ｍ表示在第ｍ^个序贯子步中对上一
子步估计粒子的预测．目标状态的更新是在目标可见
度和关联指示系数采样的基础上，结合观测随机集中

的元素 ｙ^ｋ，^ｍ，传统滤波对每个粒子中与 ｙ^ｋ，^ｍ相关联的目
标状态进行更新［９］．
３４ 所有粒子的结果的融合估计

当所有的观测都对目标状态进行更新后，对目标

的可见程度 ｅ（ｉ）ｋ，^Ｍｋ进行加权求和的融合，即
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Ｅｓｋ＝ ｅｓｋ，１，…，ｅｓｋ，Ｎ( )
ｋ

Ｔ＝ｒｏｕｎｄ∑
Ｎｋ

ｉ＝１
ｗ( )ｉ
ｋ ·ｅ（ｉ）ｋ，^Ｍ( )

ｋ

（１５）
其中 Ｅｓｋ表示可见度向量，元素 ｅｓｋ，ｎ表示了目标航迹ｎ
的可见程度，是个０１取值的数，ｎ＝１～Ｎｋ．此时，可具
体设定一个目标出现阈值ψｂ和消失阈值ξｄ（一般均选

择相等的两个值），当 ｅｓｋ，ｎｓ＞ξｄ，ｎｓ＝１～ＮＳ，ｋ时，认为相
应目标消失，将对应的目标从所有粒子中删除并结束

该目标航迹，同时令 ＮＳ，ｋ＝ＮＳ，ｋ－１．当 ｅｓｋ，ｎｂ＞ψｂ，ｎｂ＝
ＮＳ，ｋ～（ＮＳ，ｋ＋ＮＢ，ｋ）时，认为新目标出现，在所有粒子
中确认该新生目标，此时令 ｅ（ｉ）ｋ，ｎｂ＝１．最后的权值计算
比较容易，具体公式可参见文献［８］．

对目标可见度融合之后，便可进行目标状态的融

合，此时一般有两种融合选择．第一种是选出权值最大
的粒子作为最终的状态估计结果，另一种是按照权值

对所有粒子的中的目标状态进行加权求和，这样便完

成了当前时刻每条目标航迹的估计．

４ 仿真与分析

４１ 仿真背景

该小节通过对三维空间中一定区域内的若干目标

的航迹估计，比较文章提出的算法与经典的 ＬａｂｅｌＰＨＤ
算法．假设空间中有若干个目标相继出现，如图２所示，
图中“”表示目标的起始点，图３～图５分别给出了目
标在不同方向上的运动情况．

设目标的状态矢量为 ｘｋ＝（ｌｘ，ｋ，ｌｘ，ｋ，ｌｙ，ｋ，ｌｙ，ｋ，ｌｚ，ｋ，
ｌｚ，ｋ）Ｔ，采用文献［１］中介绍的直线运动模型，其中设σｗ
＝１０ｍｓ－２为噪声的标准差．假设目标的新生随机集合服
从Ｐｏｉｓｓｏｎ分布，其ＰＨＤ为

γｋ（ｘ）＝０．１Ｎ ｘ；ｍ
（１）
γ
，Ｐ( )γ ＋Ｎ ｘ；ｍ（２）γ ，Ｐ( )( )γ

（１６）
其中 ｍ（１）γ ＝ －４００，０，１００，０，１００，( )０Ｔｍ，

ｍ（２）γ ＝ ９００，０，８００，０，１００，( )０Ｔｍ，

Ｐγ＝ｄｉａｇ １００，２００，１００，２００，１００，( )( )２００ ｍ２．
设目标的状态矢量为 ｘｋ＝（ｌｘ，ｋ，ｌｘ，ｋ，ｌｙ，ｋ，ｌｙ，ｋ，ｌｚ，ｋ，

ｌｚ，ｋ）Ｔ，采用文献［１］中介绍的直线运动模型，其中设σｗ
＝１０ｍｓ－２为噪声的标准差．假设目标的新生随机集合服
从Ｐｏｉｓｓｏｎ分布，其ＰＨＤ为

γｋ（ｘ）＝０．１Ｎ ｘ；ｍ
（１）
γ
，Ｐ( )γ ＋Ｎ ｘ；ｍ（２）γ ，Ｐ( )( )γ

（１７）
其中 ｍ( )１

γ ＝ －４００，０，１００，０，１００，( )０Ｔｍ，

ｍ（２）γ ＝ ９００，０，８００，０，１００，( )０Ｔｍ，

Ｐγ＝ｄｉａｇ １００，２００，１００，２００，１００，( )( )２００ ｍ２．
仿真采用三个相同的纯角度被动传感器进行观

测，通过观测交叉定位得到关于目标的位置量测［１０］．三
个传感器的位置分别为 Ｓ１ －２００，２００，( )－１００ ｍ，
Ｓ２ ０，３００，( )２５０ｍ，Ｓ３ ５００，８００，( )１０００ｍ．设三个传感器
的测角误差均为σＳｉ＝σＳｉ，θ

，σＳｉ，( )β ＝ ６，( )６ｍｒａｄ．同时
令传感器的检测概率均为 ＰＤ＝０９８，设杂波的 ＰＨＤ为

κｋ（ｙ）＝λｃＶｆＵ（ｙ），其中参数λｃ＝１５９ｒａｄ－２，Ｕ（·）表示
杂波区域 Ｖｆ上的均匀分布函数，Ｖｆ＝ －π／２，π／[ ]２ｒａｄ
× －π／２，π／[ ]２ｒａｄ．设目标消失模型的参数α、β分别
为１和０１５，ξｄ和ψｂ均等于０５，目标转移概率 ＰＳ，ｋ｜ｋ－１
＝０９８，ＲＢＰＦ中采样粒子数为１２０．
４２ 仿真结果与分析

图６、７分别给出了两种算法在相同的观测条件下，
对于空间中相继出现的多个目标的跟踪情况．从图中
可明显看到，在该实验情况下，经典的 ＬａｂｅｌＰＨＤ算法
会将大量的虚假高斯项标记为目标航迹，产生了大量

多余航迹，当目标个数增多或目标之间距离较为接近

时，如图中的第 ３０～５０个采样时间内，ＬａｂｅｌＰＨＤ算法
难以完整标记和保持某个目标航迹．而本文提出的基
于随机集有限ＲＢＰＦ的 ＰＨＤ关联跟踪可以较完整准确
的区分和保持各个目标的航迹．
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图８给出了两种算法在相同的观测条件下，对图２
所示的空间中相继出现的多个目标进行跟踪时，每时

刻目标数目的估计情况．从图中可明显看到，在该实验
情况下，本文作者所提算法结合了当前时刻的信息进

行航迹关联，能更好的剔除 ＰＨＤ滤波中多余的高斯项，
较准确的估计出目标的数目．另外，如图８所示，ＲＢＰＦ
ＰＨＤ关联滤波在每次目标消失时都会有估计延时的情
况，如第３０，４０和５０等采样时刻，这是由 ｇａｍｍａ消失模
型的参数α、β决定的，为了防止某时刻由于目标的漏

检所导致的目标航迹结束，而保留一次当前目标的航

迹．ｇａｍｍａ消失模型的参数α、β可以根据传感器检测
性能以及当前的检测跟踪环境进行不同的调整，反应

出该算法一定的适应性和灵活性．

表１给出了两种算法每时刻得到的目标估计集合
中，所有目标估计集合和真实目标组成集合之间脱靶

距离，这里的脱靶距离选择为 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离［４］．通过
表１可看出在文中所统计的不同观测噪声情况下，由于
ＲＢＰＦ在对ＰＨＤ所估计出的目标集合进行关联区分时
加入了当前的新的信息，所以文章提出的算法均比 Ｌａ
ｂｅｌＰＨＤ算法的跟踪误差小，鲁棒性强．

表 １还统计了两种算法的平均单次运行时间，
ＬａｂｅｌＰＨＤ算法是通过对与高斯混合 ＰＨＤ中的所有混合
高斯项进行标记，进而记识别不同的目标航迹，这种方

法没有考虑到当前的新的观测信息，操作比 ＲＢＰＦＰＨＤ
简单，运行时间较短．而 ＲＢＰＦＰＨＤ相当于进行了二次
关联滤波来区分不同的目标航迹，计算量要稍大于

ＬａｂｅｌＰＨＤ算法．但操作运行时间仍然在有效的时间范
围之内，可以完成对目标的实时跟踪．
表１ 两种方法脱靶距离随观测噪声变化情况及平均单次运行时间

（表为１００次ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ实验结果）

σθ＝σβ（ｒａｄ）
ＬａｂｅｌＰＨＤ

脱靶距离均值（ｍ）
ＲＢＰＦＰＨＤ

脱靶距离均值（ｍ）

０．００２ １５．９６１７ １２．５７０３

０．００４ ３１．０７８９ １５．８９１２

０．００６ ４６．４５８２ ２２．３２５４

０．００８ ７０．８９３８ ２９．８２５８
平均单次运行时间／ｓ １６．２３ ２９．３５

５ 结论

针对纯角度多传感器系统中数量变化的多目标航

迹关联跟踪问题，文章中提出一种基于随机有限集的

ＲＢＰＦ关联滤波方法，并将该方法用于 ＧＭＰＨＤ中进行
多目标的航迹检测与关联．算法首先利用 ＧＭＰＨＤ对大
量杂波环境下数量变化的多个目标进行估计，得到关

于目标的集合；为了使每时刻 ＧＭＰＨＤ估计集合中的目
标相互关联，完成对于每个目标完整的航迹区分和估

计，利用一种新的随机有限集 ＲＢＰＦ处理思路，采用其
中的粒子滤波对ＧＭＰＨＤ的估计结果进行检测和关联、
卡尔曼滤波进行二次滤波，并通过之后对变维粒子的

融合完成整个航迹区分和估计．另外文章提出的随机
有限集ＲＢＰＦ本身作为一种单独的算法可用于杂波或
目标数量较少情况下的多目标检测跟踪．文章最后的
实验结果表明，作者提出的算法在跟踪性能及航迹关

联区分等方面，都要好于经典的 ＬａｂｅｌＰＨＤ算法．文章
只对ＲＢＰＦ在 ＰＨＤ多目标跟踪数据关联中的应用作了
初步探索，ＲＢＰＦ中某些参数的设置缺乏指导，如何设置
参数、对算法进行优化以降低算法执行时间，进一步提

高关联正确率是作者今后需要开展的工作．
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