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摘 要: 针对传统多目标概率假设密度滤波 (PHD)器在噪声先验统计未知或不准确时滤波精度下降甚至丢失目

标的问题,设计一种自适应多模型粒子 PHD (MMPHD)滤波算法. 该算法利用多模型近似思想,推导出一种多模型

概率假设密度估计器,不仅能估计多目标状态,而且能实时估计未知且时变的噪声参数,并采用蒙特卡罗方法给出

了MMPHD闭集解. 仿真实例表明,所提出的算法具有应对噪声变化的自适应能力,可有效提高目标跟踪精度.
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Abstract: When the prior noise statistic is unknown and time-varying, the conventional probability hypothesis density(PHD)

filter declines in accuracy and loses targets. An adaptive multiple-model PHD(MMPHD) filter is proposed to estimate the

states of targets and their noise variances. The unknown and time-varying noise is estimated based on multiple-models

methods, and the MMPHD filter is designed to jointly estimate the target states and the statistics of the noise. The

sequential Monte Carlo method is used to implement the MMPHD filter. Simulation results show that the proposed filter

can accommodate the unknown measurement variances effectively and improve the estimation accuracy.
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0 引引引 言言言

多目标跟踪是一种从目标量测值和杂波中估计

目标个数和目标状态的方法. 传统的多目标跟踪算

法,例如“最邻近”法、概率数据关联法 (PDA)、多假设

跟踪 (MHT)法等,大都基于数据关联,需要建立量测

和目标的对应关系[1]. 当目标个数较多时, 这些算法

都存在着NP-Hard问题[2]. 近年来, Mahler[3]提出使用

概率假设密度滤波 (PHD)来解决多目标跟踪问题,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,有效地避免了多目标跟踪中复杂的数据

关联问题,在保证滤波精度的同时, 提高了算法的实

时性.

传统的 PHD算法需要精确已知噪声先验统计特

性[4], 而在实际目标跟踪应用中, 噪声先验统计信息

常常为未知或不准确的. 当噪声统计未知时, PHD估

计器易出现滤波精度下降、目标丢失等问题. 现有

文献主要针对单目标噪声统计未知情形下的跟踪

问题进行了研究, Mohamed等[5]利用最大似然准则

估计惯性导航中未知参数, Storvik[6]提出在粒子滤

波算法中使用边缘函数来递推估计系统未知参数,

Hyeter等[7]提出使用机器学习算法来自适应地估计

测量噪声方差. 然而以上算法都只针对系统未知参数

或噪声统计未知的单目标跟踪问题,在多目标跟踪中,

由于目标个数未知, 轨迹未关联, 并且存在大量的杂

波值等不利因素, 极大地影响了 PHD估计器对未知

噪声统计的识别能力.

为解决未知噪声统计下多目标跟踪问题, 本文

提出了一种能自适应识别噪声的多模型 PHD滤波
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(MMPHD)算法. 该方法在对各个目标状态进行滤波

计算的同时, 利用多模型估计器对未知的或不准确

的噪声统计进行实时估计和修正, 并使用蒙特卡罗

方法推导出MMPHD估计器的闭集解. 相比传统的

PHD算法,该算法能跟踪非高斯非线性多目标,且在

噪声统计未知或不准确情况下,依然具有较高的滤波

准确率和跟踪稳定性.

1 未未未知知知噪噪噪声声声统统统计计计下下下MMPHD算算算法法法推推推导导导
假定目标运动模型为⎧⎨⎩𝒙𝑘 = 𝑓𝑘−1(𝒙𝑘−1) +𝒘𝑘−1,

𝒛𝑘 = ℎ𝑘(𝒙𝑘) + 𝒗𝑘.
(1)

其中: 𝒙𝑘和 𝒛𝑘为目标状态向量和观测向量; 函数

𝑓𝑘−1(⋅)和ℎ𝑘(⋅)分别为非线性状态函数和观测函数;

𝒘𝑘−1和 𝒗𝑘分别为系统噪声和观测噪声,服从互不相

关的零均值高斯分布,其协方差矩阵分别为

cov[𝒘𝑘𝒘
T
𝑘 ] = 𝑸𝛿𝑘𝑗 , cov[𝒗𝑘𝒗

T
𝑘 ] = 𝑹𝛿𝑘𝑗 .

如果噪声统计特性未知,则可以建立一系列覆盖

真实噪声协方差的模型,在滤波过程中通过马尔可夫

过程逼近真实模型. 假定共有𝑀个可能模型⎧⎨⎩𝒙𝑘 = 𝑓𝑘−1(𝒙𝑘−1, 𝑟𝑘) +𝒘𝑘−1(𝑟𝑘),

𝒛𝑘 = ℎ𝑘(𝒙𝑘, 𝑟𝑘) + 𝒗𝑘(𝑟𝑘).
(2)

其中 𝑟𝑘(𝑟𝑘 ∈ 𝑀)为模型索引. 根据最小均方根误差

估计方法, 模型集合 (2)所得最优噪声方差估计值

(𝑄̂, 𝑅̂)为

(𝑄̂, 𝑅̂) = 𝐸[𝑸,𝑹∣𝒁𝑘] =∑
𝑀

𝐸[𝑸,𝑹∣𝒁𝑘, 𝑟𝑘]𝑝(𝑟𝑘∣𝒁𝑘). (3)

其中: 𝐸[𝑸,𝑹∣𝒁𝑘, 𝑟𝑘]为模型 𝑟𝑘的噪声方差估计值,

𝑝(𝑟𝑘∣𝒁𝑘)为模型 𝑟𝑘的概率值.由于各个模型的噪声方

差值是已知的,只需计算每个模型的概率值便可估计

出未知的噪声方差. 模型概率可以使用该模型所得状

态估计值和测量值进行更新[8].

对于未知噪声统计的 PHD多目标跟踪, 采用式

(3)中多模型思想,将多模型逼近方法应用于 PHD滤

波器中,从而实现目标状态与噪声方差的估计.假定

各个模型是相互独立的, 根据标准 PHD递推公式[9],

可得 𝑘时刻各模型 𝑟𝑘 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀}的预测强度为
𝑣𝑘∣𝑘−1(𝒙𝑘, 𝑟𝑘∣𝒁𝑘) =

𝛾𝑘(𝒙𝑘, 𝑟𝑘) +
w
[𝑝𝑆,𝐾𝑓𝑘∣𝑘−1(𝒙𝑘∣𝒙𝑘−1, 𝑟𝑘)+

𝛽𝑘∣𝑘−1(𝒙𝑘∣𝒙𝑘−1, 𝑟𝑘)]𝑣𝑘−1(𝒙𝑘−1, 𝑟𝑘−1∣𝒁𝑘−1)d𝒙𝑘. (4)

其中: 𝛾𝑘(𝒙𝑘, 𝑟𝑘)为新生强度, 𝑝𝑆,𝐾为目标生存概率,

𝑓𝑘∣𝑘−1(⋅∣⋅, 𝑟𝑘)和𝛽𝑘∣𝑘−1(⋅∣⋅, 𝑟𝑘)分别为模型 𝑟𝑘的系统

方程和衍生目标运动方程.

在时刻 𝑘接收到测量值后,可对各个模型的预测

强度进行更新,其更新方程为

𝑣𝑘∣𝑘(𝒙𝑘, 𝑟𝑘∣𝒁𝑘) =[ ∑
𝑧𝑘∈𝑍𝑘

𝑝𝐷,𝑘𝑔𝑘(𝒛𝑘∣𝒙𝑘, 𝑟𝑘)

𝜅𝑘(𝒛) + ⟨𝑝𝐷,𝑘𝑔𝑘(⋅), 𝑣𝑘∣𝑘−1⟩+

(1− 𝑝𝐷,𝑘)
]
𝑣𝑘∣𝑘−1(𝒙𝑘−1, 𝑟𝑘−1∣𝒁𝑘−1). (5)

其中: ⟨𝑔(⋅), 𝑓(⋅)⟩=
w
𝑔(⋅)𝑓(⋅)d𝑥, 𝑔(⋅)为测量方程, 𝑝𝐷,𝑘

为探测概率, 𝜅𝑘(𝒛)为杂波强度. 若在区域S中对

𝑣𝑘∣𝑘(𝒙𝑘, 𝑟𝑘∣𝒁𝑘)进行积分, 可得该区域中目标个数

估计值 𝑁̂𝑘∣𝑘.

在测量值更新步骤之后,如果直接进入下一时刻

滤波,则算法复杂度将随时间呈指数增长,因此,如果

将各个模型所得后验强度综合估计,则可保持算法仍

为𝑂(𝑛). 假定各模型转移概率ℎ𝑘∣𝑘−1(𝑟𝑘 = 𝑖∣𝑟𝑘−1 =

𝑗) = 𝜋𝑖𝑗 , 在时刻 𝑘, 各模型 𝑟𝑘 = 𝑖 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀}的
后验强度为

𝑣𝑘∣𝑘(𝒙𝑘, 𝑟𝑘 = 𝑖∣𝒁𝑘) =

𝑀∑
𝑗=1

𝑣𝑘∣𝑘(𝒙𝑘, 𝑟𝑘 = 𝑗∣𝒁𝑘)𝜋𝑖𝑗 , (6)

未知系统噪声方差 𝑄̂和观测噪声方差 𝑅̂可计算为

𝑄̂𝑘∣𝑘 =

w
𝑆
𝑸𝑟𝑘𝑣𝑘∣𝑘(𝒙𝑘, 𝑟𝑘∣𝒁𝑘)d𝒙𝑘d𝑸𝑟𝑘

𝑁̂𝑘∣𝑘
,

𝑅̂𝑘∣𝑘 =

w
𝑆
𝑹𝑟𝑘𝑣𝑘∣𝑘(𝒙𝑘, 𝑟𝑘∣𝒁𝑘)d𝒙𝑘d𝑹𝑟𝑘

𝑁̂𝑘∣𝑘
, (7)

𝑁̂𝑘∣𝑘为区域 S中目标数的估计值.由于MMPHD算法

包含了高维变量的集合积分,在非线性非高斯条件下,

很难直接推导解析闭集解. 因此,本文采用 SMC算法

估计目标状态及方差.

2 MMPHD粒粒粒子子子滤滤滤波波波算算算法法法
区别于普通粒子滤波算法, MMPHD算法中的目

标强度函数包含了多个模型,因此粒子需要一个辅助

变量来代表采样粒子来自于哪个模型,该辅助变量称

为模型索引.假定时刻 𝑘 − 1, MMPHD的先验强度可

由粒子集合 {𝑤𝑖
𝑘−1,𝒙

𝑖
𝑘−1, 𝑟

𝑖
𝑘−1}𝐿𝑖=1

逼近,即

𝑣(𝒙𝑘−1, 𝑟𝑘−1∣𝑍𝑘−1) =

𝐿∑
𝑖=1

𝑤𝑖
𝑘−1𝛿(𝒙𝑘−1 − 𝒙𝑖

𝑘−1, 𝑟𝑘−1 − 𝑟𝑖𝑘−1). (8)

其中: 𝑤𝑖
𝑘−1为粒子 𝑖的权重值, 𝑟𝑖𝑘−1为模型索引, 𝛿(⋅)

为Delta函数, 𝐿为粒子存活个数. 式 (8)中粒子权重
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值之和

𝐿∑
𝑖=1

𝑤𝑖
𝑘−1不等于 1,而是时刻 𝑘− 1的目标个数

期望值.

2.1 预预预测测测步步步骤骤骤

MMPHD预测步骤中包含了模型预测和目标状

态预测, 其中模型预测概率可通过模型转移概率函

数ℎ𝑟∣𝑟−1(𝑟𝑘∣𝑟𝑘−1)递推得出. 假定有𝑀个模型, 则对

每个模型可使用相同粒子个数𝑛𝑟𝑘 = 𝐿/𝑀 (𝑟𝑘 ∈ {1,
2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀})进行采样. 令𝜇𝑗

𝑘−1 = 𝑝(𝑟𝑘−1 = 𝑗∣𝒁𝑘−1)代

表时刻 𝑘− 1模型 𝑗的概率值,该模型的概率值可通过

统计模型索引粒子权重值之和计算得出,即

𝜇𝑗
𝑘−1 =

𝑛𝑟𝑘∑
𝑙=1

𝑤𝑙
𝑘−1𝛿(𝑟𝑘−1 − 𝑗)

/ 𝐿∑
𝑙=1

𝑤𝑙
𝑘−1. (9)

在时刻 𝑘,模型概率预测值为

𝜇𝑗
𝑘∣𝑘−1 =

∑
𝑖

𝜇𝑖
𝑘−1ℎ𝑟∣𝑟−1(𝑟𝑘 = 𝑗∣𝑟𝑘−1 = 𝑖), (10)

其中
∑
𝑖

𝜇𝑖
𝑘−1ℎ𝑟∣𝑟−1(𝑟𝑘 = 𝑗∣𝑟𝑘−1 = 𝑖)为各模型的转

移概率.

在MMPHD预测步骤中, 从每个模型粒子总数

𝑛𝑟𝑘中, 使用 𝑙𝑠个粒子对存活目标重要性密度函数

𝑞𝑘(⋅∣𝒙𝑘−1, 𝑟𝑘−1,𝒁𝑘−1)进行采样, 采样粒子集合为

{𝒙𝑖
𝑘∣𝑘−1}𝑙𝑠𝑖=1, 使用𝑛𝑟𝑘 − 𝑙𝑠个粒子对新生目标重要

性密度函数 𝑝𝑘(⋅∣𝑟𝑘−1,𝒁𝑘)进行采样,采样粒子集合表

示为 {𝒙𝑖
𝑘∣𝑘−1}

𝑛𝑟𝑘
−𝑙𝑠

𝑖=1 ,即

𝑥𝑖
𝑘∣𝑘−1 ∼

⎧⎨⎩ 𝑞𝑘(⋅∣𝒙𝑘−1, 𝑟𝑘−1,𝒁𝑘−1), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙𝑠;
𝑝𝑘(⋅∣𝑟𝑘−1,𝒁𝑘), 𝑖 = 𝑙𝑠 + 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑟𝑘 .

(11)

因此, MMPHD的预测强度可近似为

𝑣𝑘∣𝑘−1(𝒙𝑘, 𝑟𝑘∣𝒁𝑘−1) =

𝑀∑
𝑗=1

𝜇𝑗
𝑘∣𝑘−1

[ 𝑛𝑟𝑘∑
𝑖=1

𝑤𝑖
𝑗,𝑘∣𝑘−1𝛿(𝑥𝑘−𝑥𝑖

𝑗,𝑘∣𝑘−1, 𝑟𝑘−𝑟𝑖𝑗,𝑘∣𝑘−1)
]
.

(12)

𝑤𝑖
𝑗,𝑘∣𝑘−1为第 𝑗个模型中第 𝑖个采样粒子的权重值,有

𝑤𝑖
𝑗,𝑘∣𝑘−1 =⎧⎨⎩

{[𝑝𝑆,𝑘𝑓𝑘∣𝑘−1(𝒙
𝑖
𝑘∣𝑘−1∣𝒙𝑖

𝑘−1∣𝑘−1, 𝑟
𝑖
𝑘∣𝑘−1)+

𝛽𝑘∣𝑘−1(𝒙
𝑖
𝑘∣𝑘−1∣𝒙𝑖

𝑘−1∣𝑘−1, 𝑟
𝑖
𝑘∣𝑘−1)]/

𝑞𝑘(𝒙
𝑖
𝑘∣𝑘−1∣𝒙𝑖

𝑘∣𝑘−1, 𝑟
𝑖
𝑘∣𝑘−1,𝒁𝑘)}𝜇𝑗 , 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙𝑠;

𝛾𝑘(𝒙
𝑖
𝑘∣𝑘−1∣𝑟𝑖𝑘∣𝑘−1)

𝑝𝑘(𝒙𝑖
𝑘∣𝑘−1∣𝑟𝑖𝑘∣𝑘−1,𝒁𝑘)

𝜇𝑗 , 𝑖 = 𝑙𝑠 + 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑟𝑘 .

(13)

其中: 𝑓𝑘∣𝑘−1(⋅)和 𝛽𝑘∣𝑘−1(⋅)为存活目标和衍生目标的
状态转移方程, 𝑝𝑆,𝑘为目标存活概率值, 𝛾𝑘(⋅)为新生
目标强度.

2.2 更更更新新新步步步骤骤骤

若在时刻 𝑘接收到的测量集为𝒁𝑘, 则各粒子的

权重值更新方程为

𝑤𝑖
𝑘∣𝑘 ={ ∑
𝑧∈𝑍𝑘

𝑝𝐷,𝑘𝑔𝑘(𝒛∣𝒙𝑖
𝑘∣𝑘−1, 𝑟

𝑖
𝑘)
/[

𝜅𝑘(𝒛)+

𝑝𝐷,𝑘

𝑀∑
𝑗=1

𝑛𝑟𝑘∑
𝑖=1

𝑤𝑖
𝑗,𝑘∣𝑘−1𝑔𝑘(𝒛∣𝒙𝑖

𝑘∣𝑘−1, 𝑟
𝑖
𝑘)
]}

𝑤𝑖
𝑘∣𝑘−1. (14)

其中: 𝑔𝑘(⋅)为观测方程, 𝑝𝐷,𝑘为探测概率, 𝜅𝑘(𝒛)为杂

波强度.为了对各个粒子进行重采样,首先要对粒子

权重值进行归一化处理. 由于各模型粒子权重值之和

为目标个数的期望值

𝑛̂𝑘 =

𝑀∑
𝑗=1

𝑛𝑟𝑘∑
𝑖=1

𝑤𝑖
𝑘∣𝑘, (15)

对归一化后粒子集 {𝑤𝑖
𝑘∣𝑘/𝑛̂𝑘,𝒙

𝑖
𝑘∣𝑘, 𝑟

𝑖
𝑘∣𝑘}𝐿𝑖=1进行重采

样, 所得粒子集合 {(𝑤∗)𝑖𝑘∣𝑘/𝑛̂𝑘,𝒙
𝑖
𝑘∣𝑘, 𝑟

𝑖
𝑘∣𝑘}𝐿𝑖=1可用来

近似MMPHD的后验强度

𝑣𝑘∣𝑘(𝒙𝑖
𝑘∣𝑘, 𝑟

𝑖
𝑘∣𝑘∣𝒁𝑘) =

𝐿∑
𝑖=1

(𝑤∗)𝑖𝑘∣𝑘𝛿(𝑥𝑘∣𝑘 − 𝒙𝑖
𝑘∣𝑘, 𝑟𝑘∣𝑘 − 𝑟𝑖𝑘∣𝑘). (16)

MMPHD后验强度不能直接得到目标状态,可以

采用 𝑘-mean方法[4]来提取目标状态和噪声方差. 聚

类 {𝒙𝑗
𝑘∣𝑘}𝐽𝑘

𝑗=1获得各个目标状态 {𝑥𝑛
𝑘∣𝑘}𝑛̂𝑘

𝑛=1,系统噪声

方差 𝑄̂和观测噪声方差 𝑅̂的估计值为

𝑄̂𝑘∣𝑘 =

𝐽𝑘∑
𝑗=1

𝑄̂𝑗
𝑘(𝑤

∗)𝑗𝑘∣𝑘
𝑛̂𝑘∣𝑘

, 𝑅̂𝑘∣𝑘 =

𝐽𝑘∑
𝑗=1

𝑅̂𝑗
𝑘(𝑤

∗)𝑗𝑘∣𝑘
𝑛̂𝑘∣𝑘

. (17)

输出时刻 𝑘的估计值,包括目标状态 {𝑥𝑛
𝑘∣𝑘}𝑛̂𝑘

𝑛=1,目标

个数 𝑛̂𝑘,系统噪声方差 𝑄̂和观测噪声方差 𝑅̂.

3 仿仿仿真真真与与与分分分析析析

本节通过模拟真实二维空间的 3个变速率转弯

目标运动情况来验证本文的算法性能.假设目标在二

维平面监控区域 [−1 000, 1 000]×[−1 000, 1 000]m内,

监控区域内总共有 3个目标,分别为目标 1、目标 2和

衍生目标 3,目标状态和起始时间如表 1所示.

表 1 各目标状态及起始时间

目标 起始时间/s 结束时间/s 目标初始状态

目标 1 1 400 [0; 100;−500; 300]

目标 2 1 350 [−400; 100; 400;−200]

衍生目标 35 350 [36; 8;−320; 2]
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假定新生目标符合泊松分布,其强度为

𝜈𝛾(𝒙) = 0.1𝑁(𝒙;𝒎1
𝛾 ,𝑷𝛾) + 0.1𝑁(𝒙;𝒎2

𝛾 ,𝑷𝛾).

其中

𝒎1
𝛾 = [10; 100;−500; 300],

𝒎2
𝛾 = [−410; 80; 400;−200],

𝑷𝛾 = diag[100, 50, 100, 50].

衍生目标也符合泊松分布,其强度为

𝐷𝛽(𝒙) = 0.1𝑁(𝒙;𝒎𝛽 ,𝑷𝛽),

方差𝑷𝛽 =diag[25, 10, 25, 10]. 杂波均匀分布于观测区

域,杂波强度𝜆𝑘 = 20. 目标存活概率 𝑝𝑆,𝑘 = 0.99,探

测概率 𝑝𝐷,𝑘 = 0.99. 假定传感器位置为 𝒔 = [𝒙𝑜
𝑛;𝒚

𝑜
𝑛],

目标在 𝑘时刻转弯速率为𝑤𝑘,𝑛−1.转弯速率𝑤𝑘,𝑛 =

𝑤𝑘,𝑛−1 + 𝑤̄𝑘,𝑛, 𝑤̄𝑘,𝑛为一个满足高斯分布的随机值.

目标的运动模型和观测模型为

𝒙𝑘+1,𝑛 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

1
sin𝑤𝑘,𝑛−1Δ𝑇

𝑤𝑘,𝑛−1
0

0 cos𝑤𝑘,𝑛−1Δ𝑇 0

0
1− cos𝑤𝑘,𝑛−1Δ𝑇

𝑤𝑘,𝑛−1
1

0 sin𝑤𝑘,𝑛−1Δ𝑇 0

→

←

−1− cos𝑤𝑘,𝑛−1Δ𝑇

𝑤𝑘,𝑛−1

− sin𝑤𝑘,𝑛−1Δ𝑇

sin𝑤𝑘,𝑛−1Δ𝑇

𝑤𝑘,𝑛−1

cos𝑤𝑘,𝑛−1Δ𝑇

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
𝒙𝑘,𝑛−1+

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

Δ𝑇 2

2
0

Δ𝑇 0

0
Δ𝑇 2

2
0 Δ𝑇

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦𝒗𝑘,𝑛,

𝒚𝑛 =

⎡⎢⎣ tan−1
(𝑥𝑘,𝑛 − 𝑥𝑜

𝑛

𝑦𝑘,𝑛 − 𝑦𝑜𝑛

)
√

(𝑥𝑘,𝑛 − 𝑥𝑜
𝑛)

2 + (𝑦𝑘,𝑛 − 𝑦𝑜𝑛)
2

⎤⎥⎦+ 𝒏𝑘,𝑛.

其中: 目标运动噪声和观测噪声分别为𝒗𝑘,𝑛 = [𝜎2
1 ;

𝜎2
2 ], 𝒏𝑘,𝑛 = [𝜎2

3 ;𝜎
2
4 ], 𝜎2

1 = 𝜎2
2为加速度噪声方差,

𝜎2
3为角度测量噪声方差, 𝜎2

4为距离测量方差. 仿真中

MMPHD算法的每个模型都使用 500个粒子, 其中

100个粒子用于采样新生目标强度.

实实实验验验 1 噪声方差是时变的并且噪声模型已知.

目标持续观测时间为 400 s, 假定测量噪声𝒏𝑘,𝑛

的统计特性精确已知,而系统噪声方差 𝒗𝑘,𝑛未知并变

化,且随时间变化满足以下分布:

𝜎1 = 𝜎2 =

⎧⎨⎩
5, 0 < 𝑘 < 150;

10, 150 ⩽ 𝑘 < 300;

5, 300 ⩽ 𝑘 < 400.

(18)

仿真中, MMPHD中存在两个模型, 𝜎1 = 𝜎2 = 5

或𝜎1 = 𝜎2 = 10,传统 PHD中噪声方差平方根设为𝜎1

= 𝜎2 = 5.

图 1为式 (17)估计出的系统噪声方差平方根.可

见, 如果参数模型已知, MMPHD滤波器能迅速地自

适应估计噪声方差.图 2和图 3分别为MMPHD和传

统 PHD算法的𝑥轴和 𝑦轴目标状态估计, 其中, 直线

为真实目标轨迹,阴影为杂波,圆圈为目标估计值.
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图 1 MMPHD算法系统噪声方差均方根估计
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图 2 MMPHD算法𝑥轴和 𝑦轴观测值与估计值

在图 2中, MMPHD算法由于在滤波的同时对噪

声也进行了估计,因此具有较高的滤波精度,在各个

时刻都能跟踪上各个目标; 而图 3中传统PHD在时
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图 3 传统 PHD算法𝑥轴和 𝑦轴观测值与估计值

刻 0∼ 50, 300∼ 400, 由于预测噪声与真实噪声匹配,

对目标估计较好,在时刻 150∼ 300时,由于估计噪声

值与实际噪声不相符,丢失了许多目标,且滤波精度

也不高.

图 4为采用OSPA脱靶距离对算法性能进行比

较,定义如下[10]:

𝑑𝑐𝑝(𝑋,𝑌 ) =( 1

𝑛

(
min
𝜋∈Π𝑛

𝑚∑
𝑖=1

𝑑𝑐(𝑥𝑖, 𝑦𝜋(𝑖))
𝑝 + 𝑐𝑝(𝑛−𝑚)

))1/𝑝

.

仿真中设置 𝑐 = 300, 𝑝 = 1. 如果在时刻 𝑘目标个数与

实际个数不相符,则在该时刻OSPA距离将出现尖峰.
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图 4 两种算法OSPA距离对比

由图 4可看出, MMPHD算法的脱靶距离小于传

统PHD算法. 在 50 s左右两种算法都出现了尖峰,这

是由于衍生目标在时刻 35 s出现, 对OSPA距离计算

造成一定影响. 特别地, 在时刻 150∼ 300, 传统 PHD

算法的OSPA距离出现了许多尖峰,而MMPHD算法

正常,这是因为MMPHD能自适应地估计目标噪声方

差,具有较高的滤波精度,而传统 PHD算法由于噪声

方差不匹配, OSPA距离明显大于MMPHD算法.

实实实验验验 2 噪声方差是时变的并且噪声模型未知.

假定系统噪声方差未知,令模型噪声方差平方根

由𝜎1 = 𝜎2 = 4到𝜎1 = 𝜎2 = 11以 1递增,共计 8个模

型, 并代入MMPHD算法中估计目标状态和噪声方

差.图 5给出了MMPHD算法的噪声方差估计, 由于

噪声模型的不精确性,在噪声方差变化时刻 (时刻

150, 300), MMPHD算法估计噪声方差存在一定的时

间延迟,但最终能自适应地跟踪噪声变化.
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图 5 MMPHD算法系统噪声方差均方根估计

图 6给出了模型不精确时, MMPHD算法的𝑥轴

和 𝑦轴目标状态估计图,可见MMPHD算法仍能较准

确地估计各个目标.
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图 6 模型不精确时MMPHD算法

𝑥轴和 𝑦轴观测值与估计值

图 7给出了OSPA距离性能比较, 由于MMPHD

算法需要一定时间来自适应地估计时变噪声方差,在

时刻 150∼ 180和时刻 300∼ 350的OSPA距离会出现
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尖峰, 当噪声方差被正确估计时, MMPHD算法的

OSPA距离变为正常.
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图 7 不同算法OSPA距离对比

4 结结结 论论论

传统 PHD算法能有效地对多目标进行估计, 但

其在滤波前需要精确已知噪声的先验统计特性. 在

实际工程应用中, 如果噪声先验信息是未知且时变

的, 则 PHD算法易出现滤波精度下降甚至丢失目标

的问题.对此, 本文设计了一种MMPHD粒子滤波算

法,该方法在进行滤波计算的同时,利用多模型估计

器对未知时变的噪声统计进行实时估计和修正, 有

效地克服了传统PHD在噪声统计未知时变下跟踪性

能不佳的缺点, 并具有应对噪声变化的自适应能力.

MMPHD算法具有如下特点: 适用于非线性跟踪系

统,且对未知时变噪声统计的估计较准确,算法收敛

性好,具有较强的鲁棒性.
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