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摘 要： 本文提出了两种新的算法．第一，拟蒙特卡罗概率假设密度（ＱＭＣＰＨＤ）滤波，主要思想是利用 ＱＭＣ方
法来实现ＰＨＤ滤波．在仿真实验中可以发现：在目标数目和状态估计方面，新算法比序贯蒙特卡罗概率假设密度
（ＳＭＣＰＨＤ）滤波器更精确．第二，卷积核拟蒙特卡罗概率假设密度滤波（ＣＫＱＭＣＰＨＤ），主要思想是基于ＱＭＣＰＨＤ滤波
的基础之上引入卷积核（ＣＫ）的估计算法．当观测噪声变小的时候，ＣＫＱＭＣＰＨＤ滤波还能够很好地估计出目标状态和
目标数目，其表现要明显的好于ＱＭＣＰＨＤ滤波．仿真实验也证明了ＣＫＱＭＣＰＨＤ滤波的估计效果．
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１ 引言
在多目标跟踪中，由于目标的消失、新目标的出现

和目标的分裂，目标的数目随着时间发生变化．并且由
于检测的不确定性和杂波，观测值的数目也是随着时间

变化的．近年来，Ｍａｌｈｅｒ把随机有限集的理论引入多目
标跟踪领域．它的主要思想是分别把目标状态集和观测
集作为一个整体．在此基础之上提出了概率假设密度
（ＰＨＤ）［１，２］的概念，并且得到了 ＰＨＤ滤波迭代算法．ＰＨＤ
算法是一个传递目标随机有限集一阶矩的迭代．利用
ＰＨＤ迭代公式，可以计算出目标的数目和状态．ＰＨＤ滤
波器是基于单目标状态空间的来计算了，它避免了讨论

数据关联等问题．ＰＨＤ滤波计算过程中需要处理多重积
分，因此序贯蒙特卡罗（ＳＭＣ）［３～５］方法被采用来实现

ＰＨＤ滤波［６～８］．
ＳＭＣ方法模拟样本时使用伪随机数，而拟蒙特卡罗

（ＱＭＣ）［９］使用低偏差的一致分布点集，它较伪随机数序
列更为均匀．因此ＱＭＣ较 ＭＣ算法具有一定的优越性．
在本文中，我们首先用 ＱＭＣ方法代替 ＭＣ方法来实现
ＰＨＤ滤波得到 ＱＭＣＰＨＤ滤波．然后，基于 ＱＭＣＰＨＤ的
基础之上引入我们引入卷积核（ＣＫ）［１０］得到 ＣＫＱＭＣ
ＰＨＤ滤波．在仿真实验中，分别对这两种滤波器的性能
进行了分析，并且和原有的滤波进行了比较．

２ 背景介绍

２．１ 随机有限集

假设在 ｋ时刻有Ｍ（ｋ）个目标，其状态分别为 ｘｋ，１，
ｘｋ，２，…，ｘｋ，Ｍ（ｋ），其中 ｘｋ，ｉ表示第ｉ目标的状态，则目标
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状态可以表示为 Ｘｋ＝｛ｘｋ，１，ｘｋ，２，…，ｘｋ，Ｍ（ｋ）｝．若在 ｋ时
刻有Ｎ（ｋ）个量测 ｚｋ，１，ｚｋ，２，…，ｚｋ，Ｎ（ｋ），其中 ｚｋ，ｉ表示单
目标量测，这个量测可能源于目标或杂波．此时观测可
以表示成 Ｚｋ＝｛ｚｋ，１，ｚｋ，２，…，ｚｋ，Ｎ（ｋ）｝．Ｚｋ＝｛Ｚ１，Ｚ２，…，
Ｚｋ｝表示到 ｋ时刻为止累积量测集合．
在随机有限集的框架下，ｋ时刻目标的状态集表示为
Ｘｋ＝ ∪

ｘ∈Ｘｋ－１
Ｓｋ｜ｋ－１（ｘ( )）∪ ∪

ｘ∈Ｘｋ－１
Ｂｋ｜ｋ－１（ｘ( )）∪Γｋ（１）

其中 Ｘｋ－１是 ｋ－１时刻的目标状态集，Ｓｋ｜ｋ－１（ｘ）是 ｋ－
１时刻的目标到 ｋ时刻仍存活下来的目标状态集，
Ｂｋ｜ｋ－１（ｘ）是 ｋ时刻状态为ｘ的目标分裂出目标组成的
集合，Γｋ是ｋ时刻新出现目标组成的集合．

ｋ时刻目标量测集可以表示为
Ｚｋ＝ ∪

ｘ∈Ｘｋ
Θｋ（ｘ( )）∪Κｋ （２）

其中Θｋ（ｘ）是由 ｋ时刻状态为ｘ的目标产生的量测集
合，Ｋｋ表示来自于杂波的量测集合．
２．２ ＰＨＤ滤波

设χ为多目标状态空间，对任一区域 Ｓχ，随机
有限集 Ｘ的ＰＨＤ（或强度）ｖ（ｘ）是一个非负函数满足

Ｅ（Ｘ∩Ｓ）＝∫Ｓ
ｖ（ｘ）ｄｘ （３）

其中 Ｘ表示Ｘ中元素的数目．在任一区间 Ｓ上ｖ（ｘ）
的积分表示 Ｘ中的元素在Ｓ中的期望数目．

ＰＨＤ滤波公式包含预测和更新两个步骤．在此不
考虑目标分裂的情况．令 ｖｋ｜ｋ－１和 ｖｋ分别表示预测和
更新的多目标 ＰＨＤ．其预测公式表示为

ｖｋ｜ｋ－１（ｘ）＝∫ｐＳ，ｋ（ζ）ｆｋ｜ｋ－１（ｘ｜ζ）ｖｋ－１（ζ）ｄζ＋γｋ（ｘ）
（４）

其中 ｆｋ｜ｋ－１（ｘ｜ζ）目标状态转移密度，ｐＳ，ｋ（ζ）表示目标
存活概率，γｋ（ｘ）表示新出现目标的ＰＨＤ．

更新公式表示

ｖｋ（ｘ）＝［１－ｐＤ，ｋ（ｘ）］ｖｋ｜ｋ－１（ｘ）

＋∑
ｚ∈Ｚｋ

ｐＤ，ｋ（ｘ）ｇｋ（ｚ｜ｘ）ｖｋ｜ｋ－１（ｘ）

κｋ（ｚ）＋∫ｐＤ，ｋ（ζ）ｇｋ（ｚ｜ζ）ｖｋ｜ｋ－１（ζ）ｄζ
（５）

其中κｋ（·）表示杂波的 ＰＨＤ，ｇｋ（ｚ｜ζ）表示 ｋ时刻单目
标观测似然函数，ｐＤ，ｋ（ζ）表示 ｋ时刻目标的检测概率．

３ ＱＭＣＰＨＤ滤波

３．１ ＱＭＣ采样
ＱＭＣ模拟样本使用较伪随机数更为均匀的低偏差

的一致分布点集．由于采用点的均匀程度影响算法的
好坏，所以ＱＭＣ较ＭＣ算法具有一定的优越性．本文中
使用Ｈａｌｔｏｎ序列采样方法得到 ＱＭＣ样本点．下面我们
介绍如何利用ＱＭＣ得到拟高斯随机点集．主要包含以

下几个步骤：

步骤１ ｂ为基长度为Ｎ的Ｈａｌｔｏｎ序列 Ｈｂ（ｊ{ }） Ｎ
ｊ＝１

（ａ）ｊ＝ｄｍｄｍ－１…ｄ０＝∑
ｍ

ｋ＝０
ｄｋｂｋ；

（ｂ）Ｈｂ（ｊ）＝０，ｄ０，…，ｄｍ＝∑
ｍ

ｋ＝０
ｄｋｂ－ｋ－１．

步骤２ ｄ维 Ｈａｌｔｏｎ序列 ｕ（ｊ{ }） Ｎ
ｊ＝１

（ａ）前 ｄ个素数ｐ１，ｐ２，…，ｐｄ为基，分别生成Ｈａｌｔｏｎ

序列 Ｈｐｉ（ｊ{ }） Ｎ
ｊ＝１，ｉ＝１，…，ｄ；

（ｂ）ｄ维 Ｈａｌｔｏｎ序列表示为 ｕ（ｊ）＝［Ｈｐ１（ｊ），Ｈｐ２（ｊ），
…，Ｈｐｄ（ｊ）］，ｊ＝１，…，Ｎ．

步骤３ 产生以 ｂ为基长度为Ｎ随机 Ｈａｌｔｏｎ序列
Ｈ′ｂ（ｊ{ }） Ｎ

ｊ＝１，ｉ＝１，…，ｄ．
（ａ）任一 ｕ（０）＝０，ｄ０，…，ｄｍ，表示为 Ｈｂ（ｎ０）形式；
（ｂ）Ｈ′ｂ（ｊ）＝Ｈｂ（ｎ０＋ｊ）．
步骤４ 产生 ｄ维 Ｈａｌｔｏｎ随机序列 ｕ（ｊ{ }） Ｎ

ｊ＝１

（ａ）前 ｄ个素数ｐ１，ｐ２，…，ｐｄ为基，分别生成随机

Ｈａｌｔｏｎ序列 Ｈ′ｐｉ（ｊ{ }） Ｎ
ｊ＝１，ｉ＝１，…，ｄ；

（ｂ）ｄ维随机 Ｈａｌｔｏｎ序列表示为 ｕ（ｊ）＝［Ｈ′ｐ１（ｊ），

Ｈ′ｐ２（ｊ），…，Ｈ
′
ｐｄ
（ｊ）］，ｊ＝１，…，Ｎ．

步骤５ 产生服从与均值为μ，方差为Σ的多维高

斯分布的ＱＭＣ随机点
（ａ）Σ＝ＲＴＲ；
（ｂ）ｘ（ｊ）＝μ＋Ｒ

－１（ｕ（ｊ））．
３．２ ＱＭＣＰＨＤ滤波器

ＱＭＣＰＨＤ迭代过程由预测和更新两步组成．
预测：假设 ｋ－１时刻 ｖｋ－１（ｘ）表示为

ｖｋ－１（ｘ）＝∑
Ｌｋ－１

ｉ＝１
ω
ｉ
ｋ－１δｘｉｋ－１（ｘ） （６）

利用ＱＭＣ方法分别从 ｑｋ（·｜ｘｉｋ－１，Ｚｋ）和 ｐｋ（·｜Ｚｋ）
中采取样本点珓ｘｉｋ，表示如下

珓ｘｉｋ～
ｑｋ（·｜ｘｉｋ－１，Ｚｋ），ｉ＝１，…，Ｌｋ－１
ｐｋ（·｜Ｚｋ），ｉ＝Ｎｋ－１＋１，…，Ｌｋ－１＋Ｊ{

ｋ

并计算相应的权重

珘ωｉｋ｜ｋ－１＝

ｐｓ，ｋ－１（ｘｉｋ－１）ｆｋ｜ｋ－１（珓ｘｉｋ｜ｘｉｋ－１）
ｑｋ（·｜ｘｉｋ－１，Ｚｋ）

ω
ｉ
ｋ－１，ｉ＝１，…，Ｌｋ－１

１
Ｊｋ
γｋ（珓ｘｉｋ）
ｐｋ（·｜Ｚｋ）

，ｉ＝Ｌｋ－１＋１，…，Ｌｋ－１＋Ｊ










ｋ

则预测的ＰＨＤ表示 ｖｋ｜ｋ－１（ｘ）＝∑
Ｌｋ－１＋Ｊｋ

ｉ＝１

珘ωｉｋ｜ｋ－１δ珓ｘｉｋ｜ｋ－１（ｘ）

更新：ｖｋ（ｘ）＝∑
Ｌｋ－１＋Ｊｋ

ｉ＝１

珘ωｉｋδ珓ｘｉｋ（ｘ）

其中

５６第 ３Ａ 期 马 悦：基于拟蒙特卡罗概率假设密度的卷积实现



珘ωｉｋ＝１－ｐＤ，ｋ（珓ｘｉｋ｜ｋ－１）＋∑
ｚ∈Ｚｋ

ｐＤ，ｋ（珓ｘｉｋ｜ｋ－１）ｇｋ（ｚ｜珓ｘ
ｉ
ｋ｜ｋ－１）

κｋ（ｚ）＋Ｃｋ（ｚ[ ]）
珘ωｉｋ｜ｋ－１

Ｃｋ（ｚ）＝∑
Ｎｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
ｐＤ，ｋ（珓ｘｉｋ｜ｋ－１）ｇｋ（ｚ｜珓ｘ

ｉ
ｋ｜ｋ－１）珘ω

ｉ
ｋ｜ｋ－１

重采样：对 珘ωｉｋ，珓ｘ{ }ｉｋ Ｌｋ－１＋Ｊｋｉ＝１
进行重采样得 ω

ｉ
ｋ，ｘ{ }ｉｋ Ｌｋｉ＝１．

４ ＣＫＱＭＣＰＨＤ滤波
４．１ ＣＫ滤波

单目标滤波器的密度函数可以表示为

ｐ（ｘｋ｜ｚ１：ｋ）＝
ｐＸＺ（ｘｋ，ｚ１：ｋ）
ｐＺ（ｚ１：ｋ）

（７）

其中 ｐＸＺ（ｘｋ，ｚ１：ｋ）和 ｐＺ（ｚ１：ｋ）分别为（ｘｋ，ｚ１：ｋ）的联合密
度和 ｚ１：ｋ的边缘密度．

假设我们知道如何从 ｆｋ｜ｋ－１（·｜ｘｋ－１）和 ｇｋ（·｜ｘｋ）抽
样，初始密度为 ｐ０（·）．则 ｐＸＺ和ｐＺ的核密度估计ｐｎＸＺ和
ｐｎＺ表示为

ｐｎＸＺ（ｘｋ，ｚ１：ｋ）＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
Ｋｘｈ

ｎ
ｘｋ－ｘ（ｉ）( )ｋ Ｋ珋ｚｈｎ ｚ１：ｋ－ｚ

（ｉ）
１：( )ｋ

ｐｎＺ（ｚ１：ｋ）＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
Ｋ珋ｚｈｎ ｚ１：ｋ－ｚ

（ｉ）
１：( )ｋ

其中 Ｋ珋ｚｈｎ ｚ１：ｋ－ｚ
（ｉ）
１：( )ｋ ＝∏

ｋ

ｊ＝１
Ｋｚｈ

ｎ
ｚｊ－ｚ（ｉ）( )ｊ ，

ｘ（ｉ）ｋ ～ｆｋ｜ｋ－１·｜ｘ
（ｉ）
ｋ( )－１ ，ｚ（ｉ）ｋ ～ｇｋ·｜ｘ

（ｉ）( )ｋ ．
从以上可得到 ｐ（ｘｋ｜ｚ１：ｋ）的核密度估计 ｐｎ（ｘｋ｜ｚ１：ｋ）

ｐｎ（ｘｋ｜ｚ１：ｋ）＝
∑
ｎ

ｉ＝１
Ｋｘｈ

ｎ
ｘｋ－ｘ（ｉ）( )ｋ Ｋ珋ｚｈｎ ｚ１：ｋ－ｚ

（ｉ）
１：( )ｋ

∑
ｎ

ｉ＝１
Ｋ珋ｚｈｎ ｚ１：ｋ－ｚ

（ｉ）
１：( )ｋ

．

４．２ ＣＫＱＭＣＰＨＤ滤波器
卷积核密度估计的方法能运用于ＱＭＣＰＨＤ滤波．
预测：假设 ｋ－１时刻 ｖｋ－１（ｘ）表示为

ｖｋ－１（ｘ）＝∑
Ｌｋ－１

ｉ＝１
ω
ｉ
ｋ－１Ｋｘｈ（ｘ－ｘ（ｉ）ｋ－１）

利用ＱＭＣ方法从 ｑｋ（·｜ｘｉｋ－１，Ｚｋ）和 ｐｋ（·｜Ｚｋ）中采
取样本点珓ｘｉｋ，表示如下

珓ｘｉｋ～
ｑｋ（·｜ｘｉｋ－１，Ｚｋ），ｉ＝１，…，Ｌｋ－１
ｐｋ（·｜Ｚｋ），ｉ＝Ｌｋ－１＋１，…，Ｌｋ－１＋Ｊ{

ｋ

并计算相应的权重

珘ωｉｋ｜ｋ－１＝

ｐｓ，ｋ－１（ｘｉｋ－１）ｆｋ｜ｋ－１（珓ｘｉｋ｜ｘｉｋ－１）
ｑｋ（·｜ｘｉｋ－１，Ｚｋ）

ω
ｉ
ｋ－１，ｉ＝１，…，Ｌｋ－１

１
Ｊｋ
γｋ（珓ｘｉｋ）
ｐｋ（·｜Ｚｋ）

，ｉ＝Ｌｋ－１＋１，…，Ｌｋ－１＋Ｊ










ｋ

则预测的 ＰＨＤ表示为

ｖｋ｜ｋ－１（ｘ）＝∑
Ｌｋ－１＋Ｊｋ

ｉ＝１

珘ωｉｋ｜ｋ－１Ｋｘｎ（ｘ－珓ｘ（ｉ）ｋ｜ｋ－１）

更新：ｖｋ（ｘ）＝∑
Ｌｋ－１＋Ｊｋ

ｉ＝１

珘ωｉｋＫｘｈ（ｘ－珓ｘ（ｉ）ｋ）

其中

珘ωｉｋ＝１－ｐＤ，ｋ（珓ｘｉｋ｜ｋ－１）＋∑
ｚ∈Ｚｋ

ｐＤ，ｋ（珓ｘｉｋ｜ｋ－１）Ｋ
ｚ
ｈ（ｚ－ｚ（ｉ）ｋ）

κｋ（ｚ）＋Ｃｋ（ｚ[ ]）
珘ωｉｋ｜ｋ－１

Ｃｋ（ｚ）＝∑
Ｌｋ－１＋Ｊｋ

ｉ＝１
ｐＤ，ｋ（珓ｘｉｋ｜ｋ－１）Ｋｚｈ（ｚ－ｚ（ｉ）ｋ）珘ωｉｋ｜ｋ－１

ｚ（ｉ）ｋ 为利用ＱＭＣ方法从 ｇｋ（·｜ｘ（ｉ）ｋ）抽取的随机样本点．
重采样：用 ＱＭＣ方发从 ｖｋ（·）中抽取样本点 ｘ（ｉ）ｋ，

并分配权重 ω
（ｉ）
ｋ ＝ Ｎ^ｋ／Ｌｋ，ｉ＝１，…，Ｌｋ．其中 Ｎ^ｋ

＝∑
Ｌｋ－１＋Ｊｋ

ｉ＝１

珘ωｉｋ．

５ 仿真结果

５．１ 跟踪模型

在本文中我们考虑二维区域，每个目标在［－１００，
１００］×［－１００，１００］中移动，并且在任一时间可以出现
或消失，目标数目未知并且随时间变化．目标的状态包
括位置和速度，目标的状态转移方程可以表示

ｘｋ＝

１ Ｔ ０ ０
０ １ ０ ０
０ ０ １ Ｔ











０ ０ ０ １

ｘｋ－１＋

ｖ１，ｋ
ｖ２，ｋ
ｖ３，ｋ
ｖ４，











ｋ

（８）

其中 ｘｋ＝ ｘ，ｘ，ｙ，[ ]ｙＴ， ｘ，[ ]ｘＴ和 ｙ，[ ]ｙＴ分布表示ｋ
时刻目标的位置和速度，ｖ１，ｋ，ｖ３，ｋ～Ｎ（０，０３２），ｖ２，ｋ，
ｖ４，ｋ～Ｎ（０，００５２），采样区间 Ｔ＝１．目标存活概率 ｐＳ，ｋ
＝０９５．
观测方程为

ｚｋ＝
ａｒｃｔａｎｘｋ ｙ( )ｋ
ｘｋ２＋ｙｋ槡

( )２
＋
ω１，ｋ

ω２，
( )

ｋ
（９）

其中ω１，ｋ～Ｎ（０，σ２１，ｋ），ω２，ｋ～Ｎ（０，σ２２，ｋ）．检测概率 ｐＤ＝１．
本文不考虑目标分裂的情况，新目标出现服从泊

松模型，其强度函数为γｋ（ｘ）＝０２Ｎ（ｘ；ｘ０，Ｑｂ），其中

ｘ０＝

０
３
０











－３

，Ｑｂ＝

１０ ０ ０ ０
０ １ ０ ０
０ ０ １０ ０











０ ０ ０ １

（１０）

杂波的强度函数为κｋ（ｚ）＝λｕｋ（ｚ），其中 ｕｋ（ｚ）是
［－２，２］×［０，３００］均匀分布密度函数．
５．２ ＱＭＣ－ＰＨＤ滤波的跟踪性能分析

在ＱＭＣ－ＰＨＤ滤波算法中，每个可能的目标分配
２００个粒子，重要性采样函数分别为 ｑｋ＝ｆｋ｜ｋ－１（·｜ｘｉｋ－１）
和 ｐｋ＝Ｎ（·，ｘ０，Ｑｂ）．观测噪声为σ１，ｋ＝００５，σ２，ｋ＝１．
ＯＳＰＡ距离［１１］能够综合从目标数目误差和状态误差两
个方面对算法进行性能评价．在本文中，我们使用ＯＳＰＡ
距离对算法进行评估．图１给出了随着杂波数目变大，
ＳＭＣ－ＰＨＤ和 ＱＭＣ－ＰＨＤ滤波的 ＯＳＰＡ距离的变化情

６６ 电 子 学 报 ２０１１年



况．从图中可以看到，ＱＭＣＰＨＤ滤波的平均 ＯＳＰＡ距离
小于ＳＭＣ－ＰＨＤ滤波的距离．在杂波数目固定时，每个
目标分配的粒子数目由５０增加到 １０００，分别进行 １００
次模拟，两种滤波的平均 ＯＳＰＡ距离对比如表 １所示．
我们可以看出在选取粒子数目比较少的时候，ＱＭＣ－
ＰＨＤ滤波要优于ＳＭＣ－ＰＨＤ滤波．
５．３ ＣＫＱＭＣＰＨＤ滤波的跟踪性能分析

在ＣＫＱＭＣＰＨＤ滤波中，每个可能目标分配２００个
粒子，核函数为高斯分布．通过不断地降低观测噪声方
法，对 ＱＭＣＰＨＤ滤波和 ＣＫＱＭＣＰＨＤ滤波的跟踪性能
进行了比较．

图２和图３分别给出了两种滤波在观测噪声为

表１ 不同粒子数目下平均ＯＳＰＡ距离

粒子数 ５０ １００ ２００ ５００ １０００
ＱＭＣＰＨＤ ４．７７１７ ４．１４０８ ３．４８６３ ２．８３２０ ２．７６３９
ＳＭＣＰＨＤ ５．１９３６ ４．２８１５ ３．６２４２ ２．８７６３ ２．７５２７

σ１，ｋ＝００５，σ２，ｋ＝１时的状态估计，从中我们可以发现
这两种滤波的性能是差不多的．首先，在减少σ１，ｋ＝
００５／２，σ２，ｋ不变的情况下使用这两种滤波，其跟踪效果
如图４和图５．其次，我们减少σ２，ｋ＝１／２５，σ１，ｋ不变，两
种滤波的跟踪效果如图６和图７．对四个图形进行比较
和分析，可以发现 ＱＭＣＰＨＤ的跟踪效果明显不如 ＣＫ

ＱＭＣＰＨＤ滤波．最后我们同时减小σ１，ｋ，σ２，ｋ，使σ１，ｋ＝
００５／２，σ２，ｋ＝１／２５，如图 ８和图 ９，这个时候我们发现
ＱＭＣＰＨＤ滤波在很多时刻点出无法跟踪到目标，其跟
踪效果明显不如观测噪声未改变时的效果，而 ＣＰＱＭＣ
ＰＨＤ滤波的效果没有明显的改变．表 ２给出了不同观
测噪声下，由两种算法所得到的平均ＯＳＰＡ距离．从中
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可以发现，在观测噪声减小时，ＣＫＱＭＣＰＨＤ滤波的效果
明显比ＱＭＣＰＨＤ滤波好．

表２ 不同观测噪声下的平均ＯＳＰＡ距离

观测噪声 ＱＭＣＰＨＤ ＣＫＱＭＣＰＨＤ
σ１，ｋ＝０．０５，σ２，ｋ＝１ ３．７５８６ ３．３８２９
σ１，ｋ＝０．０５，σ２，ｋ＝１／２５ １０．５１０８ ２．７８６８
σ１，ｋ＝０．０５／２，σ２，ｋ＝１ ４．９１４９ ２．０６３０
σ１，ｋ＝０．０５／２，σ２，ｋ＝１／２５ １１．７３８６ ２．０８７１

６ 结束语

本文首先提出了针对 ＰＨＤ滤波 ＱＭＣ实现形式，得
到了ＱＭＣＰＨＤ滤波．在仿真实验中把ＱＭＣＰＨＤ滤波和
ＳＭＣＰＨＤ的跟踪效果进行比较，可以发现 ＱＭＣＰＨＤ的
跟踪效果比ＳＭＣＰＨＤ好．然后在ＱＭＣＰＨＤ滤波的基础
上引入ＣＫ估计方法，得到 ＱＭＣＰＨＤ的 ＣＫ实现形式．
在仿真实验可以看到，观测噪声比较小的时候，ＣＫＱＭＣ
ＰＨＤ滤波的跟踪效果要明显的比ＱＭＣＰＨＤ滤波好．
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