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多观测站 ＣＰＨＤ滤波器

曲长文１，冯　奇２，李廷军１

（１海军航空工程学院电子信息工程系，山东烟台２６４００１；２武警警官学院分队指挥系，四川成都 ６１０２００）

　　摘　要：　针对现有的多观测站概率假设密度滤波器实现中存在依赖观测站处理顺序、计算复杂度高等问题，文
中提出一种基于分治贪心算法的高斯混合多观测站势概率假设密度滤波器．假设观测站个数为ｓ，每个观测站的量测
个数为ｎ，相对于暴力分析法，分治算法使得子集选取问题的计算复杂度从Ｏ（ｎｓ）降到了Ｏ（ｎｓ）．此外，在线性高斯模
型假设条件下，给出多观测站势概率假设密度滤波实现的具体步骤．仿真结果证明，本文实现方法不受观测站处理顺
序的影响，分治贪心近似实现方法与暴力分析法的跟踪性能相当，但是运算耗时大大降低，提高了算法实现及应用的
可行性．
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１　引言
　　为解决在目标密集或虚警严重情况下，传统的先
关联后跟踪多目标跟踪方法可能出现的组合爆炸、关

联误差与目标状态估计耦合［１］等问题，文献［２，３］将多
目标状态和多目标观测量利用随机有限集的形式表

示，并提出概率假设密度（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＨｙｐｏｔｈｅｓｉｓＤｅｎｓｉ
ｔｙ，ＰＨＤ）滤波算法．单观测站 ＰＨＤ（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＨｙｐｏｔｈｅ
ｓｉｓＤｅｎｓｉｔｙ，ＰＨＤ）滤波器［４～８］和 ＣＰＨＤ（Ｃａｒｄｉｎａｌｉｚｅｄ
ＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＨｙｐｏｔｈｅｓｉｓＤｅｎｓｉｔｙ，ＣＰＨＤ）滤波器［９～１１］在诸

多文献中已有研究．现有的多观测站 ＰＨＤ及 ＣＰＨＤ滤
波器存在依赖观测站处理顺序、计算复杂度高等问题．
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文献［１２，１３］中以两个观测站为例讨论了多观测
站ＰＨＤ滤波问题．随后文献［１４］将 ＭＳＰＨＤ滤波公式
推广到任意数量的观测站的情况．由于ＭＳＰＨＤ更新公
式中的耦合问题导致其运算复杂度极高而一般情况下

不易实现．为了避免更新过程中耦合现象出现，文献
［１３］提出一种迭代ＰＨＤ滤波器（ＩｔｅｒａｔｅｄＣｏｒｒｅｃｔｏｒＰＨＤ
ｆｉｌｔｅｒ，ＩＣＰＨＤ）．文献［１５］指出这种ＩＣＰＨＤ算法严重依
赖于观测站的处理顺序．针对此问题，文献［１６］提出一
种乘积多观测站 ＰＨＤ（ＰｒｏｄｕｃｔｍｕｌｔｉｓｅｎｓｏｒＰＨＤ，ＰＭ
ＰＨＤ）滤波器，但是文献［１６］中也没有给出关于 ＰＭ
ＰＨＤ滤波器的具体实现和数字仿真．文献［１７］在此基
础上给出了 ＰＭＰＨＤ滤波器的粒子实现并指出 ＰＭ
ＰＨＤ滤波器存在不稳定因素，尤其当观测站个数较多
的情况下更糟糕，文献［１７］随即给出了一种启发式方
法用以解决ＰＭＰＨＤ滤波器的不稳定问题，但并没有给
出理论的证明．

本文在深入研究多观测站 ＣＰＨＤ递推公式的基础
上，提出一种基于分治—贪心算法的两步高斯混合实

现方法．第一步应用分而治之算法将多观测站观测量
子集选取问题划分为ｓ个单观测站子集选取问题，若每
个观测站观测量个数为ｎ，则与暴力分析法相比计算复
杂度从Ｏ（ｎｓ）降到了Ｏ（ｓｎ），第二步提出一种基于贪心
算法的观测量集合划分策略，并给出多观测站ＣＰＨＤ的
高斯混合实现步骤．

２　多观测站ＣＰＨＤ滤波器
　　令γｋ＋１（ｘ）和 ｐΓ，ｋ＋１（ｎ）分别表示新生目标强度和
势分布．对于观测站 ｊ，ｃｋ＋１，ｊ（ｚ）表示干扰的空间分布，
Ｃｋ＋１，ｊ（ｔ）表示干扰势分布的概率母泛函（Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ＧｅｎｅｒａｔｉｎｇＦｕｎｃｔｉｏｎａｌｓ，ＰＧＦＬ）．Ｄｋ＋１｜ｋ（ｘ）表示预测ＰＨＤ，
ｒｋ＋１｜ｋ（ｘ）表示归一化的预测 ＰＨＤ．预测势分布函数
ｐｋ＋１｜ｋ（ｎ）的ＰＧＦＬ记为Ｍｋ＋１，ｊ（ｔ）．

假设单目标状态转移函数表示为 ｆｋ＋１｜ｋ（ｘｋ＋１，ｉ
ｘｋ，ｉ），在观测过程中，存在目标新生和目标消亡情况，
假设目标存活概率为 ｐＳ，ｋ（ｘ）．定义 ｋ时刻所有观测站
量测集合的并集 Ｚ１：ｓｋ ＝Ｚ

１
ｋ∪Ｚ

２
ｋ∪…∪Ｚ

ｓ
ｋ，令观测站 ｊ检

测到目标概率为 ｐｊＤ，ｋ（ｘ），相应的漏检目标的概率为
ｑｊＤ，ｋ（ｘ）＝１－ｐ

ｊ
Ｄ，ｋ（ｘ）．

为了方便计算，假设ｋ时刻每个目标在每个观测站
上只能产生一个量测，对每个量测而言，必对应一个目

标或一个干扰杂波．下面分别给出多观测站ＣＰＨＤ滤波
器的预测与更新递推过程．

步骤１　预测
由于在预测步不需要考虑观测站信息，因此多观

测站的预测与单观测站 ＣＰＨＤ滤波器的预测步完全相
同．令Ｄｋ｜ｋ（ｘ）与ｐｋ｜ｋ（ｎ）分别表示ｋ时刻后验ＰＨＤ和势

分布，则ｋ＋１时刻预测ＰＨＤ可以表示为

Ｄｋ＋１｜ｋ（ｘ）＝γｋ＋１（ｘ）＋∫ｐＳ（ζ）ｆｋ＋１｜ｋ ｘ( )ζＤｋ｜ｋ（ζ）ｄζ

（１）
预测势分布函数表示为

　ｐｋ＋１｜ｋ（ｎ）＝∑
ｎ

ｊ＝０
ｐΓ，ｋ＋１（ｎ－ｊ）∑

!

ｌ＝ｊ
Ｃｌｊ

·
〈Ｄｋ｜ｋ，ｐＳ〉

ｊ〈Ｄｋ｜ｋ，１－ｐＳ〉
ｌ－ｊ

〈Ｄｋ｜ｋ，１〉
ｌ ｐｋ｜ｋ（ｌ） （２）

归一化的预测ＰＨＤ可以表示为

ｒ（ｘ）＝ｒｋ＋１｜ｋ（ｘ）＝
Ｄｋ＋１｜ｋ（ｘ）
μｋ＋１｜ｋ

（３）

式中 μｋ＋１｜ｋ＝∑
!

ｎ＝１
ｐｋ＋１｜ｋ（ｎ） （４）

步骤２　更新
定义｛１，…，ｓ｝表示１到ｓ的整数集合，量测集合子

集ＷＺ１：ｓｋ 满足｜Ｗ｜ｊ"１，ｊ∈｛１，…，ｓ｝，式中，｜Ｗ｜ｊ＝｜｛ｚ
∈Ｗ：ｚ∈Ｚｊｋ＋１｝｜，表示子集 Ｗ中包含来自观测站 ｊ的观
测量的个数不大于１．定义 Ｗ为这样的子集 Ｗ构成的
集合，对任意子集Ｗ我们可以定义集合 ＴＷ＝｛（ｊ，ｌ）：ｚ

ｊ
ｌ

∈Ｗ｝，式中ｚｊｌ表示观测站 ｊ的第 ｌ个观测量．对于不相
交的子集Ｗ１，Ｗ２，…，Ｗｎ，定义Ｖ＝Ｚ

１：ｓ
ｋ＋１＼（∪

ｎ
ｉ＝１Ｗｉ），所以

Ｗ１，Ｗ２，…，Ｗｎ和 Ｖ构成了观测量集合 Ｚ
１：ｓ
ｋ＋１的一种划

分．如果子集Ｗｉ为同一目标在不同观测站上产生的所
有观测量的集合，那么集合 Ｖ就是所有干扰杂波的集
合，此时得到这种划分我们称为最优划分．对观测量集
合Ｚ１：ｓｋ＋１的任意划分 Ｐ，它由集合 Ｗ的元素和集合 Ｖ构
成，表示为

Ｐ＝｛Ｗ１，Ｗ２，…，Ｗ｜Ｐ｜－１，Ｖ｝ （５）
定义Ｐ为所有可能划分Ｐ构成的集合．

定义干扰势分布和预测势分布的 ＰＧＦＬ的 ｖ阶导
数为

Ｃ（ｖ）ｊ （ｔ）＝
ｄｖＣｊ
ｄｔｖ
（ｔ） （６）

Ｍ（ｖ）ｊ （ｔ）＝
ｄｖＭｊ
ｄｔｖ
（ｔ） （７）

为了更简明表示多观测站ＣＰＨＤ的更新公式，需要
定义如下一些参量．

χ＝∫ｒ（ｘ）∏
ｓ

ｊ＝１
ｑｊＤ（ｘ）ｄｘ （８）

κＰ＝∏
ｓ

ｊ＝１
Ｃ（ｍｊ－｜Ｐ｜ｊ）ｊ （０） （９）

式中，参数χ表示目标没有被任何观测站检测到的概
率．对于任意子集Ｗ∈Ｗ及相应的参数集合ＴＷ定义

ｄＷ＝
∫ｒ（ｘ） ∏

（ｉ，ｌ）∈ＴＷ

ｐｉｄ（ｘ）ｈｉ ｚｉｌ｜( )( )ｘ ∏
ｊ：（ｊ，）ＴＷ

ｑｊｄ（ｘ）ｄｘ

∏
（ｉ，ｌ）∈ＴＷ

ｃｉ（ｚ
ｉ
ｌ）

（１０）

３７４２
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ρＷ ＝
∏
（ｉ，ｌ）∈ＴＷ

ｐｉｄ（ｘ）ｈｉ（ｚ
ｉ
ｌ｜ｘ( )） ∏

ｊ：（ｊ，）ＴＷ

ｑｊｄ（ｘ）

∫ｒ（ｘ） ∏
（ｉ，ｌ）∈ＴＷ

ｐｉｄ（ｘ）ｈｉ（ｚ
ｉ
ｌ｜ｘ( )） ∏

ｊ：（ｊ，）ＴＷ

ｑｊｄ（ｘ）ｄｘ

（１１）
式中，（ｊ，）表示具有（ｊ，ｌ）形式的所有参量组合．参数
ｄＷ表示的意义为观测量子集 Ｗ源自于目标的似然值
与其源自于干扰的似然值的比．参数 ρＷ表示归一化的
伪似然函数．

多观测站ＣＰＨＤ的后验似然强度Ｄｋ＋１ ｋ＋１（ｘ）为归
一化的预测ＰＨＤ与伪似然函数的乘积的形式．而伪似
然函数可分为两部分之和．其中一部分为量测子集对
应伪似然函数的线性组合乘以权重 αＰ，另一部分为全
干扰观测量集合Ｐ＝｛Ｖ｝，乘以权重α０．权重表达式为

α０ ＝
∑
Ｐ∈Ｐ

κＰＭ
（｜Ｐ｜）（γ）∏

Ｗ∈Ｐ
ｄ( )Ｗ

∑
Ｐ∈Ｐ

κＰＭ
（｜Ｐ｜－１）（γ）∏

Ｗ∈Ｐ
ｄ( )Ｗ

（１２）

αＰ ＝
κＰＭ

（｜Ｐ｜－１）（γ）∏
Ｗ∈Ｐ
ｄＷ

∑
Ｐ∈Ｐ

κＰＭ
（｜Ｐ｜－１）（γ）∏

Ｗ∈Ｐ
ｄ( )Ｗ

（１３）

综上可得，多观测站ＣＰＨＤ的更新过程递推式可以
表示为

Ｄｋ＋１ ｋ＋１（ｘ）
ｒｋ＋１ ｋ＋１（ｘ）

＝α０∏
ｓ

ｊ＝１
ｑｊＤ（ｘ）＋∑

Ｐ∈Ｐ
αＰ ∑

Ｗ∈Ｐ
ρＷ（ｘ( )）

（１４）
后验势分布

ｐｋ＋１ ｋ＋１（ｎ）
ｐｋ＋１｜ｋ（ｎ）

＝

∑
Ｐ∈Ｐ
｜Ｐ｜

"

ｎ＋１

κＰ
ｎ！

（ｎ－｜Ｐ｜＋１）！χ
ｎ－｜Ｐ｜＋１∏

Ｗ∈Ｐ
ｄ( )Ｗ

∑
Ｐ∈Ｐ

κＰＭ
（｜Ｐ｜－１）（γ）∏

Ｗ∈Ｐ
ｄ( )Ｗ

（１５）

３　高斯混合实现
　　本节给出多观测站 ＣＰＨＤ滤波器的高斯混合近似
实现．首先给出线性高斯模型假设：

假设１　每个观测站检测到目标的概率为常数即
ｐｊＤ（ｘ）＝ｐ

ｊ
Ｄ；

假设２　预测后验强度可以表示成加权高斯项之
和的形式；

假设 ３　预测势分布存在有限支撑（ＦｉｎｉｔｅＳｕｐ
ｐｏｒｔ），即存在正整数 ｎ０ ＜!

，对所有整数 ｎ＞ｎ０，
ｐｋ＋１ ｋ（ｎ）＝０成立；

假设４　目标状态转移模型为线性高斯模型，观测
方程为线性高斯模型，即

ｆｋ＋１｜ｋ ｘ( )ζ＝Ｎ ｘ；Ｆｋζ，Ｑ( )ｋ （１６）
ｇｋ ｚ｜( )ｘ＝Ｎ ｚ；Ｈｋｘ，Ｒ( )ｋ （１７）

式中，Ｎ（ｘ；ｍ，Ｐ）表示均值为 ｍ，协方差矩阵 Ｐ的高斯
概率密度函数．Ｆｋ为状态转移矩阵，Ｑｋ为过程噪声协
方差；Ｈｋ为观测矩阵，Ｒｋ为观测噪声协方差．

由上述假设，归一化的预测 ＰＨＤ可以表示为加权
高斯项之和的形式

ｒ（ｘ）＝∑
Ｊｋ＋１｜ｋ

ｉ＝１
ω（ｉ）ｋ＋１｜ｋＮ（ｉ）（ｘ） （１８）

式中，ω（ｉ）ｋ＋１｜ｋ为非负权重，满足∑
Ｊｋ＋１｜ｋ

ｉ＝１
ω（ｉ）ｋ＋１｜ｋ＝１．在线性高

斯模型假设式（１４）所示后验ＰＨＤ同样可以表示为高斯
混合的形式，而式（１５）所示势分布也具有有限支撑．

需要注意的是，为了便于实现，在具体实现步骤中

干扰和新生目标建模为 Ｐｏｉｓｓｏｎ随机有限集，而预测目
标状态采用更具一般性的ＩＩＤ随机有限集描述．

由假设３及线性高斯的性质，滤波器递推实现中很
多中间变量可以进行化简．各个观测站的检测概率为

常数，因此参数χ可以化简为χ＝∑
ｓ

ｊ＝１
ｑｊＤ．滤波器实现中

干扰过程描述为 Ｐｏｉｓｓｏｎ随机有限集，则干扰势分布函
数的ＰＧＦＬ可以记作Ｃ（ｔ）＝ｅλｔ－λ，相应的ＰＧＦＬ在 ｔ＝０
点的ｖ阶导数可以表示为

Ｃ（ｖ）ｊ （０）＝
ｄｖＣｊ
ｄｔｖ
（０）＝λｉｅ－λ （１９）

而预测目标的势分布建模为ＩＩＤ随机有限集，相应的的
ＰＧＦＬ可以表示为

Ｍ（ｔ）＝∑
ｎｏ

ｎ＝０
ｔｎｐ（ｎ） （２０）

则其ＰＧＦＬ的ｖ阶导数可以表示为

Ｍ（ｖ）（ｔ）＝∑
ｎｏ

ｌ＝ｖ

ｌ！
（ｌ－ｖ）！ｔ

（ｌ－ｉ）ｐ（ｌ） （２１）

式中应用了势分布具有有限支撑的假设．

同样利用 Ｐｏｉｓｓｏｎ分布性质还可以化简 κＰ∏
Ｗ∈Ｐ
ｄＷ

项，首先

　　　κＰ ＝∏
ｓ

ｊ＝１
Ｃ（ｍｊ－｜Ｐ｜ｊ）ｊ （０）＝∏

ｓ

ｊ＝１
λ（ｍｊ－｜Ｐ｜ｊ）ｊ ｅ－λｊ

＝ｅ－∑
ｓ

ｊ＝１
λｊ ∏

ｓ

ｊ＝１
λｍｊ( )ｊ ∏

ｓ

ｊ＝１
λ－｜Ｐ｜ｊｊ （２２）

考虑到权重αｏ中分子分母均有κＰ项，因此可消去与 Ｐ

无关的项，即κＰ∝∏
ｓ

ｊ＝１
λ－｜Ｐ｜ｊｊ ．结合ｄＷ定义，可得

κＰ∏
Ｗ∈Ｐ
ｄＷ∝∏

Ｗ∈Ｐ

)

ｄＷ （２３）

式中，

)

ｄＷ定义为

)

ｄＷ ＝
∫ｒ（ｘ） ∏

（ｉ，ｌ）∈ＴＷ

ｐｉＤ（ｘ）ｈｉ（ｚ
ｉ
ｌ｜ｘ( )） ∏

ｊ：（ｊ，）ＴＷ

ｑｉＤ（ｘ）ｄｘ

∏
（ｉ，ｌ）∈ＴＷ

λｉｃｉ（ｚ
ｉ
ｌ）

（２４）

４７４２
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定义矩阵ＡＷ为ｎＷ行ｓ列矩阵，式中，ｎＷ表示子集
合Ｗ的个数，ｓ表示观测站的个数．矩阵元素ＡＷ（ｉ，ｊ）表
示子集Ｗｉ是否包含来自观测站ｊ的量测

ＡＷ（ｉ，ｊ）＝
－１， ｊ：（ｊ，）ＴＷｉ
ｌ， （ｊ，ｌ）∈ＴＷ{

ｉ

（２５）

ｋ时刻 ＰＨＤ记作｛ω（ｉ）ｋ ，ｍ
（ｉ）
ｋ ，Ｐ

（ｉ）
ｋ ｝

Ｊｋ
ｉ＝１，多目标势分

布记为向量形式 ｐｋ（ｎ），观测量集合 Ｚ
１：ｓ
ｋ＋１，新生目标强

度记为｛ω（ｉ）ｂ，ｋ，ｍ
（ｉ）
ｂ，ｋ，Ｐ

（ｉ）
ｂ，ｋ｝

Ｊｂ，ｋ
ｉ＝１．多观测站ＣＰＨＤ滤波器实现

步骤见算法１．

算法１　多观测站ＣＰＨＤ滤波器实现步骤

步骤１　新生目标预测
ｉ＝０
ｆｏｒｊ＝１，…，Ｊｂ，ｋ
ｉ＝ｉ＋１
ω（ｉ）ｋ＋１｜ｋ＝ω（ｊ）ｂ，ｋ，ｍ（ｉ）ｋ ＝ｍ（ｊ）ｂ，ｋ，Ｐ（ｉ）ｋ＋１｜ｋ＝Ｐ（ｊ）ｂ，ｋ

ｅｎｄ
步骤２　存活目标预测
ｆｏｒｊ＝１，…，Ｊｋ
ｉ＝ｉ＋１
ω（ｉ）ｋ＋１｜ｋ＝ｐＳω（ｊ）ｋ ，ｍ（ｉ）ｋ＋１｜ｋ＝Ｆｋｍ（ｊ）ｋ ，
　Ｐ（ｉ）ｋ＋１｜ｋ＝Ｑｋ＋ＦｋＰ（ｊ）ｋ ＦＴｋ

ｅｎｄ
预测高斯项个数Ｊｋ＋１｜ｋ＝ｉ．
步骤３　目标势分布函数预测
新生目标势分布函数为

ｐΓ，ｋ（ｎ）＝ｐｏｉｓｓｐｄｆ（０：ｎｏ，ｓｕｍ（ω
（ｉ）
ｂ ））．

由式（２）得预测势分布函数 ｐｋ＋１｜ｋ（ｎ），归一化处理得 ｐｋ＋１｜ｋ（ｎ）＝

ｐｋ＋１｜ｋ（ｎ）／∑
ｎｏ

ｎ＝０
ｐｋ＋１｜ｋ（ｎ）．

求得目标个数预测 μｋ＋１｜ｋ＝∑
ｎｏ

ｎ＝１
ｎｐｋ＋１｜ｋ（ｎ），进而可得归一化预测

ＰＨＤｒ（ｘ）＝
Ｄｋ＋１｜ｋ（ｘ）
μｋ＋１｜ｋ

．

ｒ（ｘ）可以表示为高斯混合的形式，为便于叙述，仍记为｛ω（ｊ）ｋ＋１ ｋ，

ｍ（ｊ）ｋ＋１ ｋ，Ｐ（ｊ）ｋ＋１ ｋ｝
Ｊｋ＋１ ｋ
ｊ＝１ ．

步骤４　更新

初始化ωρ＝ｒｅｐｍａｔ（ω
（１：Ｊｋ＋１｜ｋ）

ｋ＋１｜ｋ
，１，ｎＷ）

ｍρ＝ｒｅｐｍａｔ（ｍ
（１：Ｊｋ＋１｜ｋ）

ｋ＋１｜ｋ
，１，ｎＷ）

Ｐρ＝ｒｅｐｍａｔ（Ｐ
（１：Ｊｋ＋１｜ｋ）

ｋ＋１｜ｋ
，［１，１，ｎＷ］）

ｆｏｒｉ＝１，…，ｎＷ

ｔ１＝ω
（１：Ｊｋ＋１｜ｋ）

ｋ＋１｜ｋ

ｆｏｒｌ＝１，…，ｓ
　ｄ＝（ｉ－１）Ｊｋ＋１｜ｋ＋（１：Ｊｋ＋１｜ｋ）
　ｉｆＡＷ（ｉ，ｌ）＝－１
　　ωρ（ｄ）＝（１－ｐ

ｌ
Ｄ）·ωρ（ｄ）

　　ｔ１＝（１－ｐｌＤ）·ｔ１
　ｅｌｓｅ
　　ｚ＝Ｚｌｋ＋１（：，ＡＷ（ｉ，ｌ））

η＝Ｈｍρ（：，ｄ）

　　　　ｆｏｒｊ＝１，…，Ｊｋ＋１｜ｋ
Ｓ（：，：，ｊ）＝Ｒ＋ＨＰρ（：，：，ｄ（ｊ））Ｈ

Ｔ

　Ｋ（：，：，ｊ）＝Ｐρ（：，：，ｄ（ｊ））Ｈ
ＴＳ－１

Ｋη（：，ｊ）＝Ｋ（：，：，ｊ）（ｚ－η（：，ｊ））
　Ｐ（：，：，ｊ）＝［Ｉ－Ｋ（：，：，ｊ）Ｈ］Ｐρ（：，：，ｄ（ｊ））

ｅｎｄ
ｈ ｚ｜( )ｘ＝ｍｖｎｐｄｆ（ｚ，η，Ｓ）
ωρ（ｄ）＝ｐ

ｌ
Ｄωρ（ｄ）⊙ｈ

Ｔ

　ｔ１＝ｐｌＤｔ１⊙ｈＴ／ｃｌλｌ
ｍρ（：，ｄ）＝ｍρ（：，ｄ）＋Ｋη
Ｐρ（：，：，ｄ）＝Ｐ

　ｅｎｄ
ｅｎｄ
ωρ（：，ｄ）＝ωρ（：，ｄ）／ｓｕｍ（ωρ（：，ｄ））

)

ｄＷ（ｉ）＝ｓｕｍ ｔ( )１
ｅｎｄ

其中，｛ω（ｊ）ρ ，ｍ
（ｊ）
ρ ，Ｐ

（ｊ）
ρ ｝

ｎＷＪｋ＋１｜ｋ
ｊ＝１

为ｒ（ｘ）ρＷ（ｘ）的高斯混合形式的权
重、均值和协方差．

综上，Ｍ（ｖ）（ｔ），

)

ｄＷ已知，代入式（１２）（１３）
得系数αｏ，αＰ．结合ｒ（ｘ）ρＷ（ｘ）表达式代入式（１４）（１５）得ｋ＋１时刻
后验ＰＨＤ和势分布函数．
步骤５　裁剪与合并与标准ＧＭＰＨＤ滤波器相同，不再赘述．
步骤６　目标状态提取目标个数估计 Ｎ^ｋ＋１＝ａｒｇｍａｘｎ （ｐｋ＋１｜ｋ＋１（ｎ））．

前 Ｎ^ｋ＋１个最大权重对应状态即为状态估计值．

４　基于分治算法的最优量测子集选取
　　文中给出了多观测站 ＣＰＨＤ滤波器的具体实现步
骤，但是该实现方法仍然是计算上不可行的．由式（１４）
（１５）可得多目标后验ＰＨＤ和势分布函数需要对所有可
能的划分Ｐ∈Ｐ进行处理，而划分Ｐ又由所有可能的观
测量子集Ｗ∈Ｗ决定．令第 ｊ个观测站包含 ｍｊ个观测
量，则由观测量子集的定义，可能的观测量子集个数为

∏
ｓ

ｊ＝１
（ｍｊ＋１）．当目标个数较多或杂波干扰严重情况下，

这将是一个巨大数字．
为了便于理解，将观测量集合Ｚ１：ｓｋ＋１表示为格状结构

如图１．图１中ｚｊ表示观测站ｊ没有检测到任何目标，ｚ
ｊ
ｌ

表示观测站ｊ的第ｌ个观测量．假设ｋ＋１时刻预测高斯
项个数为Ｊｋ＋１｜ｋ，对每个高斯项而言，依次对每个观测站
的观测量进行处理，并保留使得目标函数最大的少数

观测量构成观测量子集Ｗ．
目标函数定义为

β（ｉ）（Ｗ）＝

∫Ｎ（ｉ）（ｘ） ∏
（ｉ，ｌ）∈ＴＷ

ｐｉｄ（ｘ）ｈｉ（ｚ
ｉ
ｌ｜ｘ( )） ∏

ｊ：（ｊ，）ＴＷ

ｑｊｄ（ｘ）ｄｘ

∏
（ｉ，ｌ）∈ＴＷ

ｃｉ ｚ( )ｉ
ｌ

（２６）
对比ｄＷ表达式可得，目标函数其实是将ｄＷ分解并

５７４２
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保留对应某个高斯项的部分．目标函数的意义可以表
述为子集 Ｗ是来自于高斯项 ｉ的观测量的似然与子集
Ｗ是来自于干扰杂波的似然的比值．显然，当子集 Ｗ中
的元素为各个观测站检测到的对应于高斯项 ｉ的观测
量时目标函数最大．当然这也可以表述为，从每个观测
站的观测量集合 Ｚｊｋ＋１中选出来自于高斯项 ｉ的观测量
构成的子集Ｗ即最优子集，这就是分而治之算法的核
心思想，简称为分治算法．

在本文最优子集选取问题中，可按观测站个数将

多观测站子集选取问题划分为 ｓ个单一观测站的子集
选取问题．即对某一个高斯项 Ｎ（ｉ）（ｘ），从每个观测站
观测量集合 Ｚｊｋ＋１中选取使得式（２６）取最大值的观测
量ｚｊｌ．

对每个单观测站子集选取问题可分两种情况讨论．
（１）观测站ｊ检测到高斯项 ｉ并获得相应的观测量

ｚｊｌ，此时利用式（２６）对观测量集合Ｚ
ｊ
ｋ＋１进行遍历并保留

最大值即可．
（２）观测站 ｊ未检测到高斯项 ｉ．此时观测量集合

Ｚｊｋ＋１可分为两部分，表示观测站未检测到目标的 ｚ
ｊ
和

杂波干扰ｚｊ１…ｍｊ．对于ｚ
ｊ
，相应的目标函数为

β（ｉ） ｚｊ( ) ＝ １－ｐ( )Ｄ ω
ｉ
ｋ＋１｜ｋ （２７）

对于杂波干扰ｚｊｌ，ｌ＝１，…，ｍｊ相应的目标函数为

β（ｉ） ｚ( )ｊｌ ＝
ｐＤω

ｉ
ｋ＋１｜ｋｈｊ ｚ

ｊ
ｌ｜( )ｘ

ｃｊ ｚ( )ｊｌ
（２８）

式中，ｈｊ ｚ
ｊ
ｌ｜( )ｘ表示目标为ｘ时，观测站得到的相应观测

量为ｚｊｌ的似然，由高斯噪声模型假设ｈｊ ｚ
ｊ
ｌ｜( )ｘ可以表示

为高斯概率密度函数的形式，由高斯过程的３σ性质可
知事件发生在 ±３σ以外的概率不足０３％，相应的概
率密度函数值就更小．因此当观测站未检测到目标时
ｈｊ（ｚ

ｊ
ｌ｜ｘ）→０，即β

（ｉ）（ｚｊｌ）β
（ｉ）（ｚｊ）．也就是说当观测站

ｊ没有检测到高斯项ｉ时，选出的最优子集为ｚｊ．
综上，通过分治算法可快速选取对应高斯项

Ｎ（ｉ）（ｘ）的最优子集 Ｗ，假设每个观测站观测量总数为
ｎ，则分治算法的计算复杂度为Ｏ（ｓｎ）．如果通过暴力分
析法遍历所有解空间计算复杂度则为Ｏ（ｎｓ），可见分治
算法大大提高了算法实现的可行性．考虑到杂波干扰
信号的影响及对多目标分辨力的要求，在算法实现中

需要在计算复杂度和跟踪精度之间折中．例如，对每个
子问题进行处理时，除了最优的观测量 ｚｊｌ外，同时选取
若干次优的观测量，并限定子集个数上限为 Ｗｍａｘ，此时
计算复杂度为Ｏ（ｓｎ＋Ｗｓｍａｘ）．

５　基于贪心算法的量测集合划分
　　为了便于理解，与选择最优子集时类似，将每个高
斯项对应的子集表示为格状结构如图２所示．对于一种
划分Ｐ而言，观测量子集Ｗ选定了，干扰部分Ｖ也就确
定了．因此构造合适的集合划分也就是选择合适观测
量子集组合．如图２所示，每一列｛Ｗｉ１，Ｗ

ｉ
２，…｝表示高斯

项ｉ对应的观测量子集，其中Ｗｉ表示空的观测量子集，
表示该高斯项没有被任何观测站观测到，为了表述的

完整性，每个高斯项对应的观测量子集中都包含 Ｗｉ
项．对于确定的集合划分 Ｐ定义目标函数 ｄＰ＝∏

Ｗ∈Ｐ
ｄＷ，

ｄ ＝１．

本文提出一种基于贪心算法（ＧｒｅｅｄｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）的
集合划分方法，通过依次对每个高斯项对应的观测量

子集处理得到合适的集合划分．图２给出一种贪心算法
的简要说明，图中实线表示对高斯项１和２处理后保留
的观测量子集的组合．下面将粗实线所示划分 Ｐ扩展
至第３个高斯项，如图中虚线所示，对第３个高斯项的
子集进行遍历，并保留少量使得目标函数最大的子集

组合．因为Ｗｉ始终存在，因此最少存在一种划分Ｐ＝Ｖ．
由目标函数的连乘结构，且 ｄＷ＞０可得，集合划分问题
的整体最优解可以通过一系列局部最优的选择来达

到，即贪心策略总能得到整体最优的划分．考虑到杂波
干扰的影响，实现中定义参数Ｐｍａｘ表示允许的最大划分
个数．最后，将得到的划分 Ｐ∈Ｐ代入式（１４）（１５）得 ｋ

６７４２



第　１０　期 曲长文：基于分治贪心算法的高斯混合多观测站ＣＰＨＤ滤波器

＋１时刻后验ＰＨＤ更新和势分布函数更新．

６　仿真分析
　　本节将通过数字仿真对比分析迭代多观测站 ＰＨＤ
（ＩＣＰＨＤ），迭代多观测站ＣＰＨＤ（ＩＣＣＰＨＤ）及本文所研
究的多观测站 ＣＰＨＤ（ＭＣＰＨＤ）与多观测站 ＰＨＤ
（ＭＰＨＤ）滤波算法的多目标跟踪性能．

单目标状态由一个４维向量ｘ＝［ｘ，ｙ，ｖｘ，ｖｙ］描述，
其中ｘ和ｙ表示目标位置坐标，ｖｘ和ｖｙ表示目标速度在
ｘ轴与ｙ轴方向的分量．单目标状态转移模型为匀速运
动（ＣｏｎｓｔａｎｔＶｅｌｏｃｉｔｙ，ＣＶ）模型，表示为

ｘｋ＋１，ｉ＝

１ ０ Ｔ ０
０ １ ０ Ｔ
０ ０ １ ０











０ ０ ０ １

ｘｋ，ｉ＋εｋ＋１，ｉ （２９）

εｋ＋１，ｉ～Ｎ（０，Ｑ），Ｑ＝σ
２
ε

Ｔ３

３ ０ Ｔ２

２ ０

０ Ｔ３

３ ０ Ｔ２

２
Ｔ２

２ ０ Ｔ ０

０ Ｔ２

２ ０





















Ｔ

（３０）

式中，εｋ＋１，ｉ表示零均值协方差为 Ｑ的过程噪声，σ
２
ε表

示过程噪声的强度，Ｔ为采样周期．仿真中取１００个采
样时刻，采样周期Ｔ＝１ｓ，过程噪声强度 σε＝０２５ｍ．其
中，所有目标起点限定在（±４００ｍ，±４００ｍ），目标运动
区域为２０００ｍ×２０００ｍ的方形区域内．目标１和目标２
的运动时间为１ｓ～１００ｓ，目标３和目标４的运动时间为
２１ｓ～１００ｓ，目标５和目标６的运动时间为４１ｓ～１００ｓ，目
标７和目标８的运动时间为６１ｓ～８０ｓ．

仿真中６个观测站对目标进行跟踪，各观测站观测
过程相互独立．目标观测模型表示为

ｚ＝[ ]ｘｙ＋
ｗｘ
ｗ[ ]
ｙ

（３１）

式中，ｗｘ和ｗｙ为独立的零均值高斯噪声，噪声标准差
分别为σｗｘ和σｗｙ，仿真中令σｗｘ＝σｗｙ＝１０ｍ．在观测过程
中，各观测站目标检测概率为定值，为了研究算法跟踪

性能随目标检测概率的变化情况，以及对比观测站处

理顺序对算法跟踪性能的影响，令其中５个观测站的目
标检测概率相同均为０５．第６个观测站的目标检测概
率为从 ０２到 １的变量，且步长为 ０１，表示为 ｐ６Ｄ＝
［０２∶０１∶１］．干扰信号 ＲＦＳ建模为 Ｐｏｉｓｓｏｎ随机有限
集，即干扰杂波个数满足参数为λ的Ｐｏｉｓｓｏｎ分布，干扰
出现位置服从观测区域内的均匀分布．

仿真中假设目标存活概率为常数项ｐＳ＝０９９．新生目

标建模为高斯混合模型，其均值为［±４００，±４００，０，０］，协
方差Ｐ＝ｄｉａｇ（［１００，１００，２５，２５］），权重相等且均为０１，则
新生目标势分布满足参数等于０４的Ｐｏｉｓｓｏｎ分布．对于高
斯混合实现方法，裁剪与合并处理仍是必须的，仿真中裁剪

合并参数设置为裁剪门限Ｔ＝１×１０－４，合并门限Ｕ＝１０，最
大高斯项Ｊｍａｘ＝１００．对于算法跟踪误差的衡量采用最优子
模式指派（ＯｐｔｉｍａｌＳｕｂＰａｔｔｅｒｎＡｓｓｉｇｎｍｅｎｔ，ＯＳＰＡ）距离．仿
真中令势惩罚参数ｃ＝１００，距离敏感性参数ｐ＝１，且计算
ＯＳＰＡ距离时只考虑目标位置信息．

（１）观测站处理顺序对跟踪精度的影响
如图３所示，图中实线表示检测概率次序为［ｐ１Ｄ，ｐ

２
Ｄ，

…，ｐ６Ｄ］，即观测站处理顺序为从第１个观测站到第６个
观测站顺序进行；图中虚线表示检测概率次序为［ｐ６Ｄ，ｐ

５
Ｄ，

…，ｐ１Ｄ］，即观测站处理顺序为从第６个观测站到第１个
观测站逆序进行．仿真中采用本文提出的分治贪心两步
算法实现观测量集合划分，参数设定为Ｗｍａｘ＝２，Ｐｍａｘ＝４．
干扰杂波出现个数服从杂波密度λ＝１０的Ｐｏｉｓｓｏｎ分布，
干扰出现位置服从观测区域内的均匀分布．

由图３可得，ＩＣＰＨＤ滤波算法对观测站处理顺序变
化最明显，随着检测概率的增大，ＩＣＰＨＤ滤波算法顺序
处理的跟踪精度要优于逆序处理．而ＩＣＣＰＨＤ、ＭＰＨＤ及
ＭＣＰＨＤ滤波算法几乎不受观测站处理顺序的影响．需要
说明的是，ＩＣＰＨＤ与ＩＣＣＰＨＤ滤波器的观测站处理顺序
不同表现在更新过程的先后，由图３可得当对ＩＣＰＨＤ滤
波器而言，检测概率高的观测站最后处理得到的跟踪精

度更高．ＭＰＨＤ和ＭＣＰＨＤ滤波算法的观测站处理顺序的
不同表现在对利用分治贪心两步算法进行观测量集合
划分阶段，由仿真结果可得观测站处理顺序几乎不会对

最后跟踪性能造成影响．总体来看，ＭＣＰＨＤ滤波器的跟
踪性能最好，ＭＰＨＤ滤波算法次之，ＩＣＣＰＨＤ滤波算法再
次，ＩＣＰＨＤ滤波算法跟踪性能最差．

（２）Ｗｍａｘ与Ｐｍａｘ对跟踪性能的影响
下面通过数据仿真来对比分析 Ｗｍａｘ与 Ｐｍａｘ对跟踪

性能的影响．本文提出一种分治 －贪心两步近似方法
实现观测量子集选取和集合划分构建．对于某一高斯
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项，选取与其对应的观测量子集，如果利用暴力分析方

法计算复杂度为Ｏ（ｎｓ），如果采用本文所述分治算法，
计算复杂度只有Ｏ（ｓｎ）．

在仿真中，参数 Ｗｍａｘ与 Ｐｍａｘ的取值范围均为｛１，２，
４，６，８｝，令各观测站目标检测概率相等且均为０５，观
测站个数为６个，干扰密度 λ＝１０．仿真硬件为 ＣＰＵ主
频２５ＧＨｚ，内存１ＧＢ的台式机．仿真软件为 ＭＡＴＬＡＢ，
通过１００次ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ仿真得随着参数 Ｗｍａｘ与 Ｐｍａｘ的
变化可得ＯＳＰＡ距离和运算耗时变化曲线如图４．其中
横轴表示运算耗时，纵轴表示 ＯＳＰＡ误差，虚线表示
ＭＰＨＤ滤波算法，实现表示 ＭＣＰＨＤ滤波算法，每条曲
线表示给定Ｐｍａｘ条件下，跟踪性能随 Ｗｍａｘ的变化情况．
此外，图４表示采用本文分治贪心两步实现方法的跟
踪曲线，图５表示采用暴力分析法实现的跟踪曲线．

由图４图５可得，Ｐｍａｘ＝１时 ＯＳＰＡ误差明显大于
Ｐｍａｘ取其他值时的 ＯＳＰＡ误差，这是由于观测量子集中
仍包含有干扰杂波，直接将所有选取的观测量子集作

为Ｗ部分来划分观测量集合是不合适的．当 Ｐｍａｘ＝４或
更大值时，各算法跟踪性能趋于稳定，变化幅度不大．此
外对比ＭＰＨＤ算法与 ＭＣＰＨＤ算法发现，Ｗｍａｘ与 Ｐｍａｘ相
同情况下，两种算法耗时基本一样，这是因为在多观测

站多目标跟踪场景中，子集选取和集合划分是影响算

法耗时的关键，与之相比，ＭＣＰＨＤ算法额外传输势分布

信息带来的运算复杂度影响可以忽略不计．对同一滤
波算法，Ｗｍａｘ相同情况下，Ｐｍａｘ变化对运算耗时影响不
大，可见参数Ｗｍａｘ是影响算法耗时的关键．

对比图４与图５可得本文算法 ＯＳＰＡ误差与暴力
分析法相差不大，即两种算法跟踪性能基本相同，但是

参数Ｗｍａｘ与Ｐｍａｘ相等情况下，本文算法耗时明显小于暴
力分析法，为了更直观的表示这一现象，以 Ｐｍａｘ＝１和
Ｐｍａｘ＝８为代表将采用两种近似实现方法时 ＭＣＰＨＤ算
法的耗时进行对比如表１所示．需要说明的是，如果仿
真中直接应用暴力分析法，加之 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ试验的影
响，仿真耗时将非常的巨大．为了便于实现，仿真中采用
贪心的思想同时对暴力和分治两种算法进行简化，简

化后暴力分析法的计算复杂度为 Ｏ（ｎ＋ｎ２（ｓ－１）），分
治算法的计算复杂度为Ｏ（ｎｓ＋Ｗ２ｍａｘ（ｓ－１））．故而从表
１的算法耗时对比来看，本文算法对运算复杂度简化程
度并无理论上的大．

表１　不同实现方法运算耗时对比

Ｗｍａｘ
Ｐｍａｘ

１ ２ ４ ６ ８

１
分治（ｓ） ５５４ ７５０ １１２７ １４５３ １７８５

暴力（ｓ） １１３９ １３６１ １８０５ ２２２１ ２６３８

８
分治（ｓ） ６１６ ８４０ １２７３ １６５９ ２０５３

暴力（ｓ） １１９９ １４６６ １９７５ ２４１１ ２９３６

７　结论
　　在深入分析多观测站ＣＰＨＤ递推算法基础上，提出
一种基于分治贪心两步算法的高斯混合近似实现方
法．利用分治算法实现观测量子集的选取问题，利用贪
心算法实现集合的划分问题．其中分治算法使得针对
某一高斯项的观测量子集选取问题的计算复杂度相比

于暴力分析法从 Ｏ（ｎｓ）降到了 Ｏ（ｓｎ）．此外，给出了多
观测站ＣＰＨＤ滤波算法的高斯混合实现的具体步骤，最
后，利用数字仿真对比分析了观测站处理顺序，观测站

个数和干扰密度，以及参数Ｗｍａｘ与Ｐｍａｘ对算法跟踪性能
的影响．仿真结果证明，本文算法不受观测站处理顺序
的影响，且本文所提的分治贪心近似实现方法与暴力
分析法的跟踪性能相当，但是运算耗时大大缩减，提高

了算法的实现及应用的可行性．
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