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基于SIM-GM-PHD的低可观测目标跟踪算法

郭云飞†, 潘金星
(杭州电子科技大学自动化学院,杭州 310018)

摘 要: 针对多传感器协同探测多个低可观测目标问题,提出一种基于强度叠加的多传感器高斯混合概率假设密
度 (SIM-GM-PHD)滤波器,并提出目标状态的两步提取策略.首先,利用跟踪门对预测强度函数中每个高斯分量
选择有效传感器集合;然后,利用各传感器量测数据更新其对应的高斯分量,叠加所有传感器的局部后验强度以及
全局漏检强度得到融合后验强度;最后,提出目标状态的两步提取策略对目标的个数与状态进行估计.仿真结果
验证了所提出算法的有效性.
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SIM-GM-PHD algorithm for low observable target tracking
GUO Yun-fei†, PAN Jin-xing

(Automation School，Hangzhou Dianzi University，Hangzhou 310018，China)

Abstract: In order to address the problem of tracking multiple low observable targets with multiple sensors, a
superimposed intensity multisensor Gaussian mixture probability hypothesis density (SIM-GM-PHD) filter is proposed,
together with a two-step extraction strategy. Firstly, a gate technique is used to choose valid sensors for each Gaussian
component of the prediction intensity function. Then, each Gaussian component is updated with measurements from
valid sensors, and the fusion posterior intensity is obtained by summing all local posterior intensities, as well as the
global miss-detection intensity. Finally, a two-step strategy is proposed to estimate the number and states of the targets.
Simulation results show the effectiveness of the proposed method.
Keywords: Multisensor multitarget tracking；low observable target；probability hypothesis density；Gaussian mixture

0 引 䀰

杂波环境下低可观测目标跟踪一直是预警探测

领域的研究热点之一[1-2].国内外学者提出很多有效
方法,如粒子滤波[3-4]、动态规划[5]等.文献 [6]提出的
基于随机有限集 (RFS)理论的概率假设密度 (PHD)
滤波器,递归传递多目标状态RFS的一阶矩 (或强度
函数),实现了目标个数与状态的同时估计,而不需要
进行复杂的数据关联,获得广泛关注[7-10].文献 [7]和
文献 [8]分别提出PHD滤波器的序贯蒙特卡罗实现
(SMC-PHD)和高斯混合实现 (GM-PHD),其中GM-
PHD计算复杂度相对较低.将 PHD应用于多传感
器探测系统,能进一步提高低可观测目标的探测性
能.文献 [6]提出多传感器迭代校正 PHD(IC-PHD),
该算法采用序贯方式对每个传感器的后验强度进

行校正,其估计性能与传感器的校正顺序有关,且对

检测概率敏感[11].文献 [11]提出了乘积式多传感器
PHD(PM-PHD),对目标个数的估计性能比 IC-PHD高
且更稳定.文献 [12]提出多传感器多帧数据关联方
法,提高了 IC-PHD的鲁棒性.上述多传感器PHD算
法中, IC-PHD的复杂度最低,更适合工程应用[11,13].
为解决杂波环境下多传感器多目标跟踪问题,本文
提出一种基于强度叠加的多传感器GM-PHD(SIM-
GM-PHD),并提出目标状态的两步提取策略. SIM-
GM-PHD用高斯混合模型来表示多目标状态RFS的
强度函数[8].首先,利用跟踪门为每个预测高斯分量
选择有效传感器集合;其次,利用各传感器的量测数
据来更新其对应的高斯分量得到局部后验强度,叠加
所有传感器的局部后验强度以及全局漏检强度得到

融合后验强度;最后,提出目标状态的两步提取策略,
得到目标个数与状态的估计.所提出方法的创新性
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表现在:
1)仅用有效传感器的量测来更新预测高斯分量,

减少无效传感器的错误更新对探测性能的影响,有效
提高低检测概率下的目标航迹发现概率;

2)提出目标状态的两步提取策略,减少了更新过
程中虚假航迹个数.与 IC-PHD相比,所提出方法能
有效提高低可观测目标航迹发现概率,跟踪性能更
好.同时,在计算复杂度上,所提出算法与 IC-PHD的
GM实现(IC-GM-PHD)[6,8]相当.

1 问题᧿述

考虑k时刻有Nk个目标在二维探测区域活动,
其中Nk是非负的未知变量.第 t个目标的状态记为

xt
k = [xk,t, ẋk,t, yk,t, ẏk,t], 0 ⩽ t ⩽ Nk, (xk,t, yk,t)和

(ẋk,t, ẏk,t)分别表示该目标在x、y方向的位置和速

度,记全体目标状态集合为Xk = {xi
k}

Nk

i=1.
假设探测区域内有M个时空配准已完成的同质

传感器,每个传感器位置已知且对整个探测区域全
覆盖.在k时刻第q(1 ⩽ q ⩽ M )个传感器共有Lq

k个

量测,其量测集合记为Zq
k = {zk,i}

Lq
k

i=1. k时刻所有传
感器的量测集合记为Zk = {Zi

k}Mi=1, k个时刻的量测
集合记为Z1:k.在RFS框架下,多目标状态RFS及第q

个传感器的量测RFS可以表示为

Xk =
{ ∪
xt
k−1∈Xk−1

Sk|k−1(x
t
k−1)

}∪
Γk, (1)

Zq
k =

{ ∪
xt
k∈Xk

Θq
k(x

t
k)
}∪

Kq
k . (2)

其中:Sk|k−1(x
t
k−1)为k − 1时刻第 t个目标在k时刻

继续存活的状态RFS,Γk为 k时刻新生目标的状态

RFS,Θq
k(x

t
k)为k时刻源于第t个目标的量测RFS,Kq

k

为杂波RFS.要解决的问题是利用多传感器k个时刻

的量测数据Z1:k估计k时刻目标状态RFS的后验强
度,并通过目标状态提取得到目标个数与状态的估
计.

2 SIM-GM-PHD算法
SIM-GM-PHD由目标状态RFS强度的预测、更

新及目标状态提取3个步骤组成.首先,利用k − 1时

刻的后验强度进行预测,得到k时刻的预测强度;然
后,叠加各传感器的局部后验强度以及全局漏检强
度,得到k时刻的融合后验强度;最后,利用k时刻的

融合后验强度进行目标状态的两步提取,得到目标个
数与状态的估计.

2.1 算法假设条件

1)目标状态和传感器量测满足线性高斯模型

fk|k−1(x
t
k|xt

k−1) = N(xt
k;Fk−1x

t
k−1, Qk−1), (3)

gk(zk|xt
k) = N(zk;Hkx

t
k, Rk). (4)

其中:fk|k−1(x
t
k|xt

k−1)为目标状态转移密度, gk(zk|xt
k)

为量测似然函数,N(·;m,P )表示均值为m、协方差

为P 的高斯函数,Fk−1为状态转移矩阵,Hk为量测

矩阵, Qk−1和Rk分别为过程和量测的噪声协方差矩

阵.
2) k−1时刻,状态为xt

k−1的目标在k时刻以概率

PS,k存活,以概率1−PS,k消失.存活的目标依据概率
密度fk|k−1(x

t
k|xt

k−1)转移到状态xt
k.

3)每个目标有相同的检测概率Pd.
4)杂波个数服从均值为λ的泊松分布,且均匀分

布于探测区域.

2.2 预 测

SIM-GM-PHD的预测方程与GM-PHD的预测方
程相同,详细公式参见文献 [8]. k时刻预测强度的高
斯混合为

vk|k−1(xk|k−1) =

Jk|k−1∑
i=1

ω
(i)
k|k−1N(xk|k−1;m

(i)
k|k−1, P

(i)
k|k−1). (5)

其中: Jk|k−1为预测高斯分量总个数,ω(i)
k|k−1、m

(i)
k|k−1、

P
(i)
k|k−1分别为第 i个预测高斯分量的权重、均值和协

方差.

2.3 基于SIM的更新

在GM-PHD中,传感器个数为 1, k时刻量测为
Z1

k ,后验强度 v∗k(xk)由漏检强度 v∗k|k,(m)(xk)和检测

到的强度v∗k|k,(d)(xk)组成,即

v∗k(xk) = v∗k|k,(m)(xk) + v∗k|k,(d)(xk). (6)

其中

v∗k|k,(m)(xk) = (1− Pd)vk|k−1(xk|k−1), (7)

v∗k|k,(d)(xk) =
∑
z∈Z1

k

Jk|k−1∑
i=1

ω
(i)
k (z)N(xk;m

(i)
k (z), P

(i)
k ),

(8)

ω
(i)
k (z) =

Pdω
(i)
k|k−1gk(z|m

(i)
k|k−1)

λu(z) + Pd

Jk|k−1∑
t=1

ω
(t)
k|k−1gk(z|m

t
k|k−1)

,

(9)

m
(i)
k (z) = m

(i)
k|k−1 +K

(i)
k (z −Hkm

(i)
k|k−1), (10)

P
(i)
k = [I −K

(i)
k Hk]P

(i)
k|k−1, (11)
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K
(i)
k = P

(i)
k|k−1H

T
k (HkP

(i)
k|k−1H

T
k +Rk)

−1, (12)

u(z)为杂波空间分布概率密度函数.
本文利用加权融合的思想,将GM-PHD运用于

多传感器,提出了SIM-GM-PHD.类似于式 (6), SIM-
GM-PHD的后验强度vk(xk)由全局漏检强度和检测

到的强度组成,即

vk(xk) = vk|k,(m)(xk) +
M∑
q=1

vqk|k,(d)(xk). (13)

其中: vk|k,(m)(xk)为全局漏检强度, vqk|k,(d)(xk)为第q

个传感器的局部后验强度.多传感器下

vk|k,(m)(xk) = (1− Pd)
Mvk|k−1(xk|k−1). (14)

考虑到GM-PHD的更新过程,利用每个量测对
预测强度函数中每个高斯分量进行更新,当检测概率
较低,若按照这种更新方法来计算各传感器的局部后
验强度,则融合后的结果会受到漏检传感器的影响,
导致目标个数估计不准.为了充分利用各传感器的
有效量测信息,减少无效量测对估计性能的影响,本
文利用跟踪门为预测强度函数中每个高斯分量选择

有效传感器集合,然后在每个传感器的局部更新过程
中只对其对应的高斯分量进行更新,即

vqk|k,(d)(xk) =
∑
z∈Zq

k

∑
i∈Φq

k

ω
(i)
k (z)N(xk;m

(i)
k (z), P

(i)
k )

|Π(i)
k |

.

(15)

其中:Π(i)
k 为第 i个预测高斯分量的有效传感器集

合, |Π(i)
k |为Π

(i)
k 的势;Φq

k为第q个传感器对应的预测

高斯分量索引集合,Φq
k =

Jk|k−1∪
i=1

{i|q ∈ Π
(i)
k }. Π(i)

k 计

算方法如下:

Π
(i)
k =

M∪
q=1

{q|∃zk,j ∈ Zq
k ,使J

(i)
zk,j ⩽ g}; (16)

J (i)
zk,j

= [δ(i)zk,j
]T[S

(i)
k ]−1δ(i)zk,j

, (17)

δ(i)zk,j
= zk,j −Hkm

(i)
k|k−1, (18)

S
(i)
k = HkP

(i)
k|k−1H

T
k +Rk. (19)

其中: g为跟踪门参数,由正确量测落入跟踪门内
的概率PG确定,满足概率分布函数P (χ2

D ⩽ g) =

PG,χ2
D为服从D维的卡方分布,D为zk,j的维数.与

式 (8)进行对比可以发现,式 (15)在单个传感器的局
部更新过程中,仅更新了该传感器对应的预测高斯分
量.结合式 (13)可知,所提出算法在各传感器为同质
传感器的假设下,根据各预测高斯分量的有效传感器
个数对高斯分量的更新结果取平均.
每个传感器的量测数据局部更新后,都会导致高

斯分量的个数增多,因此,在得到融合后验强度后需

要进行高斯分量的低权重修剪和临近合并,限制高斯
分量个数以减少计算负担.最终得到k时刻更新后的

高斯分量集合{ω(i)
k ,m

(i)
k , P

(i)
k }Jk

i=1.

2.4 目标状态两步提取

考虑到所提出算法的更新步骤中仅使用有效传

感器的量测数据更新对应的预测高斯分量,会导致融
合后验强度中由杂波量测更新的强度比重增大,因
此,本文提出一种两步目标状态提取策略.该策略通
过计算第1步提取的各状态存在概率,结合自适应门
限对虚假目标状态进行剔除,从而避免了杂波更新强
度比重增大时目标个数估计不准的问题.首先,设置
权重阈值,提取融合强度中的高斯分量作为目标状态
的预估计;然后,计算预估计目标状态的存在概率,并
利用自适应门限得到目标状态估计,进而得到目标个
数估计.

Step 1 目标状态预估计.根据k时刻高斯分量

表示的融合后验强度,依据下式提取高斯分量:

Ŷk =
Jk∪
i=1

({ω(i)
k ,m

(i)
k , P

(i)
k }|ω(i)

k > WT ), (20)

其中WT为预估计状态权重阈值.当 Ŷk非空,其每个
高斯分量的均值m

(j)
k 都可能是真实目标的状态时,

记m
(j)
k 为预估计目标状态.
Step 2 目标状态提取.首先计算预估计目标状

态m
(j)
k (m

(j)
k ∈ Ŷk)的存在概率

P (j)
e =

|Ξ(j)

Ŷk
|

MPk(q ∈ Ξ
(j)

Ŷk
)
. (21)

其中Ξ
(j)

Ŷk
为第 j个预估计目标状态的有效传感器集

合,计算方法与式 (16)∼ (19)相似,且跟踪门参数相
同. |Ξ(j)

Ŷk
|为Ξ

(j)

Ŷk
的势,Pk(q ∈ Ξ

(j)

Ŷk
)为第q个传感器

属于Ξ
(j)

Ŷk
的概率,即

Pk(q ∈ Ξ
(j)

Ŷk
) = 1− (1− PdPG)[1− P

(j)
k,q (c)]. (22)

c为杂波落入预估计目标状态的跟踪门内的事件,
P

(j)
k,q (c)为对第 q个传感器, k时刻有杂波落入第 j个

预估计目标状态跟踪门内的概率.由全概率公式得

P
(j)
k,q (c) =

Lq
k∑

βk=1

P
(j)
k (c|βk)P (βk) =

Lq
k∑

βk=1

[
1−

(
1−

S
C

(j)
k

SG

)βk
]λβk

βk!
e−λ. (23)

βk为k时刻杂波数, S
C

(j)
k

为k时刻第j个预估计目标

状态的跟踪门大小,SG为观测区域大小.
下面,根据预估计目标状态的存在概率利用自适

应门限得到目标状态X̂k与目标个数N̂k的估计,即
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X̂k =
∪

m
(j)
k ∈Ŷk

{[
m

(j)
k , · · · ,m(j)

k︸ ︷︷ ︸
round(ω(j)

k )

]∣∣∣P (j)
e > η(M)

}
,

(24)

N̂k =
∑

m
(j)
k ∈X̂k

round(ω(j)
k ). (25)

其中: η(M)为估计目标状态的自适应提取门限,
η(M) = fix(M/2)/M , fix(·)为向零取整, round(·)为
取最邻近整数.
利用SIM-GM-PHD估计目标状态RFS的融合后

验强度,结合目标状态两步提取策略,可以有效估计
目标个数,提高检测跟踪性能.

2.5 计算复杂度分析

SIM-GM-PHD的计算过程主要分为3个步骤,分
别为有效传感器筛选、各传感器局部更新以及两步

目标状态提取,各步骤的时间频度分别为

T (1) ⩽ Jk−1|Zk|,

T (2) ⩽ Jk−1|Zk|,

T (3) ⩽ 2|Ŷk||Zk| ⩽ 2Jk−1|Zk|.

其中: Jk−1为k − 1时刻后验强度vk−1(xk−1)中高斯

分量总个数, |Zk| =

M∑
q=1

Lq
k为M个传感器在k时刻

总的量测个数, |Ŷk|为预估计目标状态个数.可得所
提出算法的时间频度为

T ′(Jk−1, |Zk|) = T (1) + T (2) + T (3) ⩽

Jk−1|Zk|+ Jk−1|Zk|+ 2Jk−1|Zk| =

O(Jk−1|Zk|). (26)

由 IC-GM-PHD的复杂度O(Jk−1|Zk|)[6,14]可知,
所提出算法的计算复杂度与IC-GM-PHD相当.

3 仿真分析

仿真设置了杂波环境下多传感器协同探测多个

低可观测目标的应用场景,利用所提出算法实现了对
目标个数与状态的实时估计.分析了检测概率、传感
器个数对所提出算法检测跟踪性能的影响.通过与
IC-GM-PHD[6,8]相比较,验证了所提出算法在低检测
概率下具有更好的检测跟踪性能.

3.1 参数设置

探测区域为 [−500, 500]m×[−500, 500]m,场景
内共有 3个目标,每个目标作近似匀速直线运动,目
标出现时间、消失时间及初始状态如表1所示.每个
目标取相同的过程噪声,过程噪声在x, y方向的标准
差为σv = 0.1m/s2,采样间隔T = 1s.状态转移矩阵
Fk−1和过程噪声协方差Qk−1分别为

Fk−1 =

[
1 T

0 1

]
⊗ I2,

Qk−1 = σ2
v

T 4

4

T 3

2
T 3

2
T 2

⊗ I2.

其中:⊗为Kronecker积, I2为二阶单位矩阵.

表 1 目标场景设置

目标编号 初始位置 / m 初始速度 / (m/s)

1 (100, 200) (−4,−13)

2 (300,−350) (−12, 15)

3 (−400,−300) (8, 14)

探测区域内传感器个数M = 5,均位于探测区域
坐标原点,传感器量测值为目标的位置.量测噪声在
x, y方向的标准差为σz = 10m,检测概率Pd = 0.7,
杂波个数λ = 10,其空间分布已假设为均匀分布.传
感器量测矩阵和量测噪声协方差分别为

Hk = [1 0]⊗ I2, Rk = σ2
zI2.

正确量测落入跟踪门内的概率PG = 0.99,跟踪门参
数g = 9.2,目标生存概率Ps = 0.98,高斯权重修剪阈
值Tp = 10−4,合并阈值Tm = 4m,高斯分量最大个
数Jm = 100,预估计状态权重阈值WT = 0.5.新生目

标强度函数为γk(xk) =

3∑
i=1

0.1N(xk;m
(i)
γ , Pγ),其中

m
(1)
γ =[100, 0, 200, 0]T,m

(2)
γ =[300, 0,−350, 0]T,m

(3)
γ

= [−400, 0,−300, 0]T,m
(4)
γ = [400,−0,−300, 0]T,

Pγ = diag(100, 225, 100, 225).蒙特卡罗仿真次数
为100,每次仿真时间为50 s.计算机参数如下: Intel
(R) Core (TM) i5-2450 CPU @ 2.50 GHz,内存6.00 GB,
64位操作系统;仿真软件为Matlab 2015a.

3.2 算法性能分析

图1给出了真实的与估计的目标航迹,以及单传
感器的量测数据.可以看出,所提出方法可以有效跟
踪低可观测目标.

-500 0 500

X

-500

0

500

Y

图 1 SIM-GM-PHD单次仿真效果

进一步,将所提出算法与 IC-GM-PHD进行比较,
分析检测概率、传感器个数等参数对算法性能的影

响.性能指标为:目标个数估计,平均OSPA距离,单帧
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计算耗时.其中平均OSPA距离为

D
(c)

p =
1

LK

L∑
l=1

K∑
k=1

d̄(c)p (Xk, X̂l,k).

L、K分别为蒙特卡罗仿真次数和仿真时间, X̂l,k为

第 l次蒙特卡罗仿真第k时刻的目标状态估计集合,
d̄
(c)
p (Xk, X̂l,k)为集合Xk与 X̂l,k之间的OSPA距离,
定义[15]如下:

d̄(c)p (X,Y ) =( 1

n

(
min
π∈Λn

m∑
i=1

d(c)(xi, yπ(i))
p + cp(n−m)

))1/p

.

X, Y 为任意有限子集,维数分别为m和n;Λn为 {1,
2, · · · , n}的所有排列组成的集合; d(c)(x, y)=min{c,
d(x, y)}, d(x, y) = ∥x− y∥, c和p分别为截断距离和

评价指标阶数, c > 0, 1 ⩽ p < ∞.本文仿真设置
c = 20m, p = 2.
图 2和图 3分别给出了两种算法在不同检测概

率(传感器个数M = 5)和不同传感器个数(检测概率
Pd = 0.7)下的目标个数估计.由图2可以看出,在目
标个数估计性能方面,所提出算法对检测概率的变化
具有更好的鲁棒性,在检测概率较低时 (Pd = 0.7)仍
能正确估计目标个数.这是因为所提出算法排除了
无效传感器对高斯分量的更新.不同时刻不同预测
高斯分量的有效传感器集合都是动态变化的,如第
5个时刻,第2个高斯分量的有效传感器集合为{1, 3,
4},其无效传感器集合为 {2, 5}.由图 3可以看出,两
种算法的目标个数估计性能与传感器个数相关性较

弱.
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图 2 不同检测概率下的目标个数估计 (M = 5)
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图 3 不同传感器个数下的目标个数估计 (Pd = 0.7)

图 4和图 5分别给出了两种算法在不同检测概
率(传感器个数M = 5)和不同传感器个数(检测概率
Pd = 0.7)下的平均OSPA距离.由图4可以看出,当
检测概率小于 0.8时,所提出算法的平均OSPA距离
比 IC-GM-PHD小,当检测概率大于0.8 时,随着检测
概率增加,两者的平均OSPA距离逐渐接近.由图5可
以看出,传感器个数的增加可以降低平均OSPA距离,
其中SIM-GM-PHD的平均OSPA距离始终比 IC-GM-
PHD的平均OSPA距离小,且下降更快.
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图 4 不同检测概率下的平均OSPA距离 (M = 5)
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图 5 不同传感器个数下的平均OSPA距离 (Pd = 0.7)

图6给出了两种算法在不同传感器个数下的单
次运行平均耗时曲线.可以看出,两种算法计算耗时
均随传感器个数增加呈线性增长.当M < 8时,所提
出算法耗时较少,这是因为所提出算法去除了无效传
感器量测对高斯分量的更新过程,减少了计算耗时.
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图 6 算法耗时比较 (Pd = 0.7)

4 结 论

本文针对多传感器协同探测低可观测目标问题,
提出了SIM-GM-PHD算法.该算法在各个预测高斯
分量更新过程中,仅使用有效传感器量测集合进行更
新,并通过多传感器局部后验强度叠加改善了探测性
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能.同时,在目标状态提取过程中考虑目标状态存在
概率,提出两步提取策略,改善了估计性能.在实时性
能上,该算法与IC-GM-PHD大体相当.
下一步将进行所提出算法在非均匀杂波以及非

同质传感器下的研究.
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《控制与决策》被评为“2017中国最具国际影响力学术期刊”
本刊讯 2017年11月22日∼ 23日,由中国期刊

协会、中国科学技术期刊编辑学会、中国高校科技期

刊研究会、全国高等学校文科学报研究会、《中国学

术期刊 (光盘版)》电子杂志社有限公司等5家单位联
合主办、同方知网承办的“2017中国学术期刊未来论
坛”在北京会议中心隆重举行.中国学术期刊 (光盘
版)电子杂志社有限公司和清华大学图书馆在会上联
合发布了《2017 中国学术期刊国际引证年报》,公布
了2017年度“中国最具国际影响力学术期刊”和“中
国国际影响力优秀学术期刊”名单.从此次大会上获
悉,《控制与决策》在“2017中国学术期刊影响因子年

报”全国3 818种自然科学与工程技术类期刊中,国际
影响力指数排名TOP 5 %,被评为“2017中国最具国
际影响力学术期刊”;在133种自动化技术、计算机技
术类期刊中影响力指数排名第6,位居Q1区.
“国际影响力品牌期刊”的遴选采用更为科学的

综合评价指标—–期刊影响力指数 (CI),该指数同时
考虑了期刊影响因子 (IF)、总被引频次 (TC)两个指
标,有效避免了使用影响因子单指标评价期刊的局限
性,可综合反映学术期刊的学术影响力和质量水平.
“最具”、“优秀”分别选自按CI正排序的TOP 5 %和
TOP 5 %∼TOP 10 %期刊.


