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摘 要: 概率假设密度滤波器的典型序贯蒙特卡罗实现方式与粒子滤波类似,均是利用大量加权粒子估计多目标状

态,典型实现方式是为每个期望目标分配固定数目的粒子,这导致较大的算法时间开销. 鉴于此,建立了基于相对熵

的序贯蒙特卡罗实现方式. 首先计算两个不同规模粒子集合的相对熵,与预设阈值进行比较以确定粒子数目,从而动

态调整粒子数目. 仿真结果表明,所提出的实现方式提高了跟踪效率,在大部分时间步上优于典型实现方式.
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Abstract: The typical sequential Monte Carlo(SMC) implementation of probability hypothesis density(PHD) filter is similar

with the particle filter. Both of them make use of a large number of particles to estimate the multiple target states. The fixed

number of particles is assigned for each expected target in typical SMC implementation, which will result in larger time

cost of the algorithm. Therefore, the SMC implementation based on Kullerback-Leibler divergence(KLD) is proposed. The

KLD is computed for the two particle sets in different sizes. Then, the KLD is compared with the pre-threshold to obtain the

number. The number of particles can be adaptively adjusted in the proposed implementation. Simulation results show that,

the proposed implementation can improve the tracking efficiency, which is superior to the typical implementation in most

time steps.
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0 引引引 言言言

概率假设密度 (PHD)滤波算法的提出为多目标

跟踪这一动态集值估计问题的解决提供了全新的思

路.通过引入随机有限集和有限集统计量等数学工具,

PHD滤波器避免了数据关联过程, 与传统方法相比,

提供了一类更易处理的多目标滤波算法[1-2]. 为了提

高PHD滤波器对目标个数估计的准确度, 提出了势

化的概率假设密度 (CPHD)滤波算法[3]. 经过近几年

的发展, 基于 PHD的方法吸引了越来越多研究人员

的注意力[4]. 同时, 为了避免随机有限集和有限集统

计量等复杂的数学工具的引入, PHD的两种替代的推

导方式也相继出现: 一种是从泊松点过程角度分析[5];

另一种是利用物理空间方式进行描述[6].

结合具体的应用算法, PHD滤波器能够将目标

的初始、跟踪、终止整个过程组合为一个过程. PHD

滤波器主要有两种实现方式: 序贯蒙特卡罗实现方式

(SMC)[7-8]和高斯混合实现方式 (GM)[9-10]. 其中: GM

方式提供了 PHD递推过程的解析形式, 同时依赖一

收稿日期: 2013-04-26；修回日期: 2013-07-16.

基金项目: 国家自然科学基金创新研究群体项目(61221063)；国家自然科学基金面上项目(61074176)；江苏大学高级

人才科研启动基金项目(12JDG076).

作者简介: 李威(1988−),男,博士生,从事多目标跟踪及多源信息融合的研究；韩崇昭(1943−),男,教授,博士生导师,

从事信息融合、随机过程理论等研究.



998 控 制 与 决 策 第 29 卷

些条件, 如单目标转移密度和似然函数是高斯的;

SMC方式不受这些条件限制,具体内容见文献 [11].

对于PHD的 SMC实现方式,其思想是通过粒子

滤波手段对滤波过程中的集合积分进行近似. PHD通

过加权粒子进行表示,粒子的权重和为观测区域内的

期望目标个数. SMC实现方式的粒子传递过程通常

可以归纳为预测步、更新步和后续进行的多目标状态

提取. 从具体的应用角度分析, SMC实现方式的性能

受很多因素影响,从而出现了一些改进算法[12-15],然

而粒子数目作为一个影响算法的精度和效率的重要

因素却很少被考虑到. 同等情况下,使用较多的粒子

可以提高算法的精度,同时, 大量的粒子会增加粒子

传递和状态提取过程的计算负担. 已有的SMC实现

方式在整个过程中为每个估计的目标分配了固定数

目的粒子,这是低效的. 由于不同时刻的概率分布复

杂程度变化是很大的,不加区分地应用同等数目的粒

子势必带来额外的时间开销.

针对典型算法的粒子数目问题,建立了一种多目

标场景下更易于处理的 PHD粒子滤波算法. 动态修

正每个时间步中使用的粒子数目,进而提高多目标跟

踪算法的效率.参考已有的粒子数修正手段[16-18],提

出了基于相对熵的 PHD滤波器的 SMC实现方式. 其

核心思想是: 通过滤波过程产生状态估计的粒子集

合,计算这一集合体与从中提取的较小规模粒子集合

之间的相对熵,如果这一结果不超过一个预先设定的

阈值,则可以应用较少的点集进行重采样. 通过所提

出策略实现多目标跟踪过程粒子滤波实现方式中粒

子数目的动态修正.

1 问问问题题题背背背景景景

1.1 SMC实实实现现现方方方式式式

根据文献 [7]的描述对 PHD的 SMC实现方式进

行简要总结. 为了简化具体描述形式,对下述公式进

行相应的缩写处理:

𝐷𝑘∣𝑘−1(𝜉) = 𝐷𝑘∣𝑘−1(𝑥𝑘∣𝑍(𝑘−1)),

𝐷𝑘−1∣𝑘−1(𝜁) = 𝐷𝑘−1∣𝑘−1(𝑥𝑘−1∣𝑍(𝑘−1)),

𝐷𝑘∣𝑘(𝜍) = 𝐷𝑘∣𝑘(𝑥𝑘∣𝑍(𝑘)).

概率假设密度滤波器预测步如下:

𝐷𝑘∣𝑘−1(𝜉) =w
[𝑝𝑆(𝑥𝑘−1)𝑓𝑘∣𝑘−1(𝑥𝑘∣𝑥𝑘−1)+

𝛽𝑘∣𝑘−1(𝑥𝑘∣𝑥𝑘−1)]𝐷𝑘−1∣𝑘−1(𝜁)d𝑥𝑘−1 + 𝛾𝑘(𝑥𝑘). (1)

其中: 𝑝𝑆(𝑥𝑘−1)为存活概率, 𝛽𝑘∣𝑘−1(𝑥𝑘∣𝑥𝑘−1)为从

已有目标衍生的概率, 𝛾𝑘(𝑥𝑘)为目标新生强度,

𝑓𝑘∣𝑘−1(𝑥𝑘∣𝑥𝑘−1)为马尔可夫状态转移密度函数.

概率假设密度滤波器更新步如下:

𝐷𝑘∣𝑘(𝜍) = [1− 𝑝𝐷(𝑥𝑘)]𝐷𝑘∣𝑘−1(𝜉)+∑
𝑧∈𝑍𝑘

𝜑𝑘,𝑧(𝑥𝑘)

𝜅𝑘(𝑧) + 𝐶𝑘(𝑧)
𝐷𝑘∣𝑘−1(𝜉). (2)

其中: 𝜑𝑘,𝑧(𝑥𝑘) = 𝑝𝐷(𝑥𝑘)𝑔(𝑧∣𝑥𝑘), 𝑝𝐷(𝑥𝑘)为检测概率,

𝑔(𝑧∣𝑥𝑘)为关于量测 𝑧的单目标似然; 𝜅𝑘(𝑧)为杂波,

𝐶𝑘(𝑧) =
w
𝑝𝐷(𝑥)𝑔(𝑧∣𝑥)𝐷𝑘∣𝑘−1(𝑥∣𝑍(𝑘−1)

)d𝑥为量测强

度.

针对上述PHD滤波过程, 简要给出典型的SMC

实现方式,该方法同样存在预测步和更新步.

1)预测步.在时刻 𝑘 − 1,已有粒子点的预测过程

从建议分布中采样获得,有

𝑥̃
(𝑖)
𝑘 ∼ 𝑞𝑘(⋅∣𝑥(𝑖)

𝑘−1, 𝑍𝑘), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿𝑘−1, (3)

其中 𝑞𝑘(⋅∣𝑥(𝑖)
𝑘−1, 𝑍𝑘)经常选取 𝑓𝑘∣𝑘−1(𝑥𝑘∣𝑥𝑘−1)作为重

要性函数. 相应的粒子权重为

𝑤̃
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1 =

𝜙𝑘∣𝑘−1(𝑥̃
(𝑖)
𝑘 , 𝑥

(𝑖)
𝑘−1)

𝑞𝑘(𝑥̃
(𝑖)
𝑘 ∣𝑥(𝑖)

𝑘−1, 𝑍𝑘)
𝑤

(𝑖)
𝑘−1, (4)

其中𝐿𝑘−1为 𝑘 − 1时刻的粒子数目. 式 (4)中的转移

密度为

𝜙(𝑥𝑘, 𝑥𝑘−1) =

𝑝𝑆(𝑥𝑘−1)𝑓𝑘∣𝑘−1(𝑥𝑘∣𝑥𝑘−1) + 𝛽(𝑥𝑘∣𝑥𝑘−1). (5)

对于新生目标,需要额外的 𝐽𝑘个粒子,区别于上

面的重要性函数,有

𝑥̃
(𝑖)
𝑘 ∼ 𝑝𝑘(⋅∣𝑍𝑘),

𝑖 = 𝐿𝑘−1 + 1, 𝐿𝑘−1 + 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿𝑘−1 + 𝐽𝑘, (6)

其中 𝑝𝑘(⋅∣𝑍𝑘)为新生目标的建议分布,相应的粒子权

重通过下式计算得到:

𝑤̃
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1 =

1

𝐽𝑘

𝛾𝑘(𝑥̃
(𝑖)
𝑘 )

𝑝𝑘(𝑥̃
(𝑖)
𝑘 ∣𝑍𝑘)

. (7)

2)更新步.在时刻 𝑘,对于每个 𝑧 ∈ 𝑍𝑘,量测强度

通过下式进行近似:

𝐶𝑘(𝑧) =

𝐿𝑘−1+𝐽𝑘∑
𝑗=1

𝜑𝑘,𝑧(𝑥̃
(𝑗)
𝑘 )𝑤̃

(𝑗)
𝑘∣𝑘−1. (8)

重要性权重通过下式进行更新:

𝑤̃
(𝑖)
𝑘 = [1− 𝑝𝐷(𝑥̃

(𝑖)
𝑘 )]𝑤̃

(𝑖)
𝑘∣𝑘−1+∑

𝑧∈𝑍𝑘

𝜑𝑘,𝑧(𝑥̃
(𝑖)
𝑘 )

𝜅𝑘(𝑧) + 𝐶𝑘(𝑧)
𝑤̃

(𝑗)
𝑘∣𝑘−1. (9)

在多目标跟踪领域,还需要目标状态提取过程.

1.2 问问问题题题描描描述述述

在 PHD滤波器典型的 SMC实现方式中,粒子数

目的选择往往存在跟踪精度与算法效率之间的权衡,

为了获得较高精度, 算法倾向于采用较多的粒子点.

同时, 多数已有算法在整个滤波过程中, 对每个目标

使用固定的粒子个数,这样会在粒子传递和状态提取

过程中引入相对较多的粒子,这种粒子点的冗余将带
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来较大的时间开销.为了解决该低效问题,建立了一

种更高效的PHD滤波器SMC实现方式,具体算法下

一节给出.

2 基基基于于于相相相对对对熵熵熵的的的序序序贯贯贯蒙蒙蒙特特特卡卡卡罗罗罗实实实现现现方方方式式式

2.1 算算算法法法思思思想想想

针对典型实现方式引入的额外计算量,建立了基

于相对熵的序贯蒙特卡罗实现方式. 区别于典型实现

方式对粒子数目的忽视,这种方法重点关注滤波过程

中粒子数目的选取. 其核心思想是通过相对熵的计算

提取出相对较小规模的重采样粒子集合,从而在保证

一定精度的条件下为下次递推节省时间开销. 具体过

程为从原始滤波获得到的粒子集合中抽取一个子集

合,计算原始粒子集合与抽取粒子集合二者对应的多

目标概率密度函数之间的相对熵;然后将这一计算结

果同预先指定好的阈值进行比较,如果小于这一阈值,

则表示可以在下一时刻的滤波过程中选取相对较少

的粒子数目,反之,则增加粒子数目. 通过这种自适应

的方式,为下面的重采样过程确定粒子集的规模.

2.2 算算算法法法公公公式式式

2.2.1 经经经验验验概概概率率率密密密度度度

考虑一个多目标问题, PHD滤波器得到的是未

进行重采样的粒子集合 {𝑤̄(𝑖)
𝑘 , 𝑥̄

(𝑖)
𝑘 }𝐿𝑖=1,从中抽取 𝐿̂ =

𝑎𝐿个粒子构成一个新的粒子集合 {𝑤̂(𝑖)
𝑘 , 𝑥̂

(𝑖)
𝑘 }𝐿̂𝑖=1. 相

对熵的计算实际上是比较两个概率密度之间的差异,

这里需要计算两个粒子集合各自的经验概率密度函

数,有

𝑃 (𝑋∣𝑍) =

𝑁∑
𝑖=1

𝑤
(𝑖)
𝑘 𝛿(𝑥𝑘 − 𝑥

(𝑖)
𝑘 ), (10)

其中 𝛿(⋅)为Dirac delta函数. 进而得到两个经验概率

分布,二者是针对同一状态空间的两种描述,即

𝑃𝐿(𝑋∣𝑍) =

𝐿∑
𝑖=1

𝑤̄
(𝑖)
𝑘 𝛿(𝑥𝑘 − 𝑥̄

(𝑖)
𝑘 ),

𝑃𝐿̂(𝑋∣𝑍) =

𝐿̂∑
𝑖=1

𝑤̂
(𝑖)
𝑘 𝛿(𝑥𝑘 − 𝑥̂

(𝑖)
𝑘 ).

2.2.2 多多多目目目标标标相相相对对对熵熵熵

在概率论和信息论中,相对熵是关于两个概率分

布之间差异的度量,具体的相对熵 (KLD)[19]公式为

𝐾(𝑝, 𝑞) =
∑
𝑥

𝑝(𝑥) log
𝑝(𝑥)

𝑞(𝑥)
. (11)

KLD的值是非负的,当且仅当两个概率分布相同时为

零.

在跟踪领域,通常应用如下KLD公式:

𝐾(𝑓Grnd; 𝑓) =
w
𝑓Grnd(𝑥) log

𝑓Grnd(𝑥)

𝑓(𝑥)
d𝑥. (12)

其中: 𝑓为与滤波输出相关的概率分布, 𝑓Grnd为与真

实分布对应的概率分布.显然, 𝐾(𝑓Grnd; 𝑓)的值越大,

滤波器输出的信息越少.

本算法应用于多目标情况,故需要使用多目标场

景下的相对熵度量. 应用有限集统计量这一工具,研

究人员建立了类似于单目标情况的计算公式[20-21]如

下:

𝐾𝐿(𝑃𝐿;𝑃𝐿̂) =
w
𝑃𝐿(𝑋) log

𝑃𝐿(𝑋)

𝑃𝐿̂(𝑋)
d𝑋. (13)

其中积分为集合积分. 这里的KLD用来度量相对于

原始粒子集合、后抽取粒子集的近似性能.当这一值

较小时,表示两个粒子点集都对多目标状态进行了较

好的表征.

2.3 阈阈阈值值值选选选取取取

上面计算得到的KLD需要与一个预先设定好

的阈值 𝛿进行比较, 从而确定重采样需要的粒子数

目. 为了避免采用经验值面临的不稳定性和量纲差

异, 这一阈值同样通过计算两个粒子集合的KLD进

行确定. 具体过程为, 在算法的初始化时, 采用两个

不同粒子数的滤波器进行多目标跟踪, 滤波结果为

两个粒子集合 {𝑤̄(𝑖)
𝑘 , 𝑥̄

(𝑖)
𝑘 }𝐿0

𝑖=1和 {𝑤̄(𝑖)
𝑘 , 𝑥̄

(𝑖)
𝑘 }𝐿max

𝑖=1 . 其中:

𝐿0为多目标场景的初始分配粒子数; 𝐿max为足够大

的粒子数, 即后一粒子集合可以理解为真实分布.由

式 (10)和 (13)计算二者的KLD,将这一结果设定为阈

值,从而确定 𝛿的数值.因此,对于不同的应用场景,阈

值的具体数值是通过这一过程动态确定的. 对于算法

中的尺度因子,根据经验方式进行选取. 下面对算法

进行详细的描述和说明.

2.4 算算算法法法描描描述述述

算法的主要流程如下.

初始化.

Step 1: 𝑘 = 0,

Step 2: for 𝑖 = 1 to 𝐿0 do,

Step 3: 𝑥(𝑖)
0 ∼ 𝑞0(𝑥),

Step 4: 𝑤(𝑖)
0 = 𝑞0/𝑁0,

Step 5: end for.

递推.

Step 6: 𝑘 = 𝑘 + 1.

PHD预测步.

Step 7: for 𝑖 = 1 to 𝐿𝑘−1 + 𝐽𝑘 do,

Step 8: 计算 {𝑤̃(𝑖)
𝑘∣𝑘−1, 𝑥̃

(𝑖)
𝑘∣𝑘−1},

Step 9: end for.

PHD更新步.

Step 10: input 𝑧𝑗𝑘 ∈ 𝑍𝑘,

Step 11: for 𝑖 = 1 to 𝐿𝑘−1 + 𝐽𝑘 do,

Step 12: 计算 {𝑤̃(𝑖)
𝑘∣𝑘, 𝑥̃

(𝑖)
𝑘∣𝑘},
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Step 13: end for.

正则化.

Step 14: 计算 𝑁̂𝑘∣𝑘 =

𝐿𝑘−1+𝐽𝑘∑
𝑗=1

𝑤̃
(𝑗)
𝑘 ,

Step 15: 替换𝐿 = 𝐿𝑘−1 + 𝐽𝑘,

Step 16: 得到 {𝑤̃(𝑖)
𝑘 /𝑁̂𝑘∣𝑘, 𝑥̃

(𝑖)
𝑘 }𝐿𝑖=1,

Step 17: output {𝑤̄(𝑖)
𝑘 , 𝑥̄

(𝑖)
𝑘 }𝐿𝑖=1.

状态提取.

Step 18: input {𝑤̄(𝑖)
𝑘 , 𝑥̄

(𝑖)
𝑘 }𝐿𝑖=1,

Step 19: 聚类,

Step 20: output 𝑋̂ = {𝑥̂1, 𝑥̂2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥̂𝑁̂}.

基于相对熵的粒子选取算法.

Step 21: input正则化后粒子集合 {𝑤̄(𝑖)
𝑘 , 𝑥̄

(𝑖)
𝑘 }𝐿𝑖=1,

Step 22: set阈值 𝛿,参数 𝑎, 𝑏, 𝑐,

Step 23: 抽取 𝐿̂ = 𝑎𝐿个粒子,得 {𝑤̂(𝑖)
𝑘 , 𝑥̂

(𝑖)
𝑘 }𝐿̂𝑖=1,

Step 24: 计算经验概率密度𝑃𝐿(⋅)和𝑃𝐿̂(⋅),
Step 25: 计算相对熵𝐷 = 𝐾𝐿(𝑃𝐿(⋅);𝑃𝐿̂(⋅)),
Step 26: if 𝐷 ⩽ 𝛿 then 𝐿𝑘 = 𝑏𝐿,

Step 27: else 𝐿𝑘 = 𝑐𝐿,

Step 28: output 𝐿𝑘.

重采样.

Step 29: input正则化后粒子集合 {𝑤̄(𝑖)
𝑘 , 𝑥̄

(𝑖)
𝑘 }𝐿𝑖=1,

Step 30: 重采样𝐿𝑘个粒子,

Step 31: output {𝑤(𝑖)
𝑘 , 𝑥

(𝑖)
𝑘 }𝐿𝑘

𝑖=1,

Step 32: 转至 Step 6.

首先, 进行算法的初始化. 𝐿0为初始粒子点数,

𝑞0(𝑥)为初始的重要性采样函数. 当 𝑘 ⩾ 1时,进行概

率假设密度的粒子递推过程. PHD预测步开始进行

Step 8,见式 (3)∼ (7). 其中: 𝐿𝑘−1为已有的粒子点数,

𝐽𝑘为新生粒子点数. 从而得到预测后的粒子集合.通

过引入新的量测,由式 (8)和 (9)对粒子集合进行更新

后得到更新后的粒子集合.在正则化环节, 算法得到

正则化后的粒子集合 {𝑤̄(𝑖)
𝑘 , 𝑥̄

(𝑖)
𝑘 }𝐿𝑖=1,其中𝐿为一个中

间变量. 应用聚类算法对多目标状态进行提取,基于

相对熵运算对粒子进行修正,其中尺度因子 0<𝑎<1,

0 < 𝑏 < 1, 𝑐 > 1. 如果采用保守方式,则可以将 3个值

取在 1附近,阈值 𝛿和尺度因子都依据模型而改变,即

不同场景不同的参数. 最后,为下一次迭代确定进行

重采样的粒子集合 {𝑤(𝑖)
𝑘 , 𝑥

(𝑖)
𝑘 }𝐿𝑘

𝑖=1.

3 仿仿仿真真真实实实验验验

3.1 仿仿仿真真真场场场景景景

为了表明所提出算法的有效性, 设计一个单传

感多目标跟踪场景. 目标个数和状态均未知,且在一

个 [−1 000, 1 000] × [−1 000, 1 000] (m)的二维空间内

运动.每个目标按照如下的运动模型进行:

𝑥𝑘 =⎡⎢⎢⎢⎢⎣
1 0 𝑇 0

0 1 0 𝑇

0 0 1 0

0 0 0 1

⎤⎥⎥⎥⎥⎦𝑥𝑘−1 +

⎡⎢⎢⎢⎢⎣
𝑇 2/2 0

0 𝑇 2/2

𝑇 0

0 𝑇

⎤⎥⎥⎥⎥⎦
[
𝑣1,𝑘

𝑣2,𝑘

]
.

其中: 𝑥𝑘为目标状态,由位置 [𝑥1,𝑘, 𝑥2,𝑘]
T和速度 [𝑥3,𝑘,

𝑥4,𝑘]
T两部分组成;采样周期𝑇 = 1 s;过程噪声 {𝑣1,𝑘}

和 {𝑣2,𝑘}假设为相互独立的高斯白噪声,对应的标准

差为𝜎𝑣1 = 2m/s2, 𝜎𝑣2 = 0.5m/s2.

对于新生目标,根据泊松点过程,对应的强度函

数为 𝛾 = 0.5𝒩 (⋅; 𝑥̄, 𝑄). 其中

𝑥̄ =

⎡⎢⎢⎢⎢⎣
0

0

2

−2

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ , 𝑄 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎣
10 0 0 0

0 10 0 0

0 0 2.5 0

0 0 0 2.5

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ ,

强度函数中的𝒩 (⋅; 𝑥̄, 𝑄)表示一个均值为 𝑥̄、方差为

𝑄的正态分布.

目标的初始量测为

𝑦𝑘 =

[
1 0 0 0

0 1 0 0

]
𝑥𝑘 +

[
𝑤1,𝑘

𝑤2,𝑘

]
,

其中 {𝑤1,𝑘}, {𝑤2,𝑘}为相互独立的高斯白噪声, 相应

的标准差为𝜎𝑤1 = 𝜎𝑤2 = 2.5m/s2. 按照通常的假设,

过程噪声和量测噪声相互独立.

对于杂波过程,假设其在整个监控区域是均匀分

布的,并且用一个泊松随机有限集进行建模. 杂波强

度为𝜅𝑘(𝑧𝑘) = 𝜆𝑐𝑘(𝑧𝑘). 其中: 𝜆为每次扫描的平均杂

波量测, 𝑐(𝑧)为均匀分布.

出于简化考虑,仿真中没有衍生目标.同时,新生

目标在一个已知的范围内出现. 实验中需要跟踪 4个

目标,共进行 100个时间步.目标 1和目标 2存活于整

个过程, 目标 3在第 10时间步出生, 目标 4在倒数第

10时间步消亡. 每个目标的存活概率取为 𝑒𝑘∣𝑘−1 =

0.95,每个目标的检测概率𝑃𝐷(𝑥)假设为 1,仿真过程

中𝜆取值为 20.

初始化时,已有目标分配的粒子数为 1 000,新生

目标分配的粒子数为 500. 由基于相对熵的改进算法

可知, 这一数目会在跟踪过程中发生变化.具体到算

法中,参数取为𝑎 = 0.8, 𝑏 = 0.8, 𝑐 = 1.25. 重要性采样

函数取为多目标的转移密度.

3.2 性性性能能能评评评估估估

图 1为𝑋方向和𝑌 方向上目标的真实航迹和所

提实现方式的估计结果. 由图 1可见, 所提出实现方

式在简单的多目标场景中能够进行较好的跟踪.
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图 1 目标真实航迹与估计结果

考虑到单次实验的随机性,共进行 100次蒙特卡

罗仿真. 图 2为 100次蒙特卡罗仿真后所提实现方式

对目标个数的估计取平均后的结果. 由图 2可见, 所

提实现方式能够正确估计目标数目.
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图 2 目标个数的估计平均值

利用OSPA(optimal sub-pattern assignment)[22]衡

量多目标跟踪算法性能, 其中OSPA参数选取为 𝑝 =

2, 𝑐 = 20. 将所提出实现方式与典型实现方式[7]进行

比较,对比结果如图 3所示. 由图 3可见,所提出实现

方式 (ASMC-PHD)的OSPA结果在大部分时间步内

小于典型实现方式 (SMC-PHD), 即所提出实现方式

在大部分时间步内优于典型实现方式.

SMC-PHD

ASMC-PHD
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t/s
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图 3 OSPA性能评价结果

算法的时间消耗受初始值影响, 100步的平均

值为: 所提出实现方式为 176.50 s, 典型实现方式为

198.10 s (Matlab R2012a, Intel(R), Core(R), Duo CPU

2.33 GHz, 2.00 GB), 表明所提出实现方式优于典型

实现方式的跟踪效率.

实验中简化了新生目标的出现范围,对于未知情

况, 可采用在粒子集中区域内进行抽取或者针对新

生目标抽取全部的粒子的方式.仿真过程中, 红色目

标在第 10步出现,紫色目标在第 90步消失.因此图 3

中对应时刻的OSPA距离出现较大的尖峰. 对于前 18

步,所提出实现方式与典型实现方式相当. 从 20步开

始, 目标个数和状态趋于稳定, 所提出实现方式优于

典型实现方式. 在 90步附近,由于多个目标在𝑋方向

的状态相对集中,基于相对熵的实现方式抽取的粒子

集合与原始粒子集合相比,粒子数的减少影响了对多

目标状态的描述,因此出现了OSPA距离略大于典型

实现方式的情况.

4 结结结 论论论

本文通过多目标相对熵的引入,建立了一种基于

相对熵的 PHD滤波器 SMC实现方式. 该方式改变了

典型方式中使用固定比例粒子数目的情况,在滤波过

程的不同时刻能够动态修正粒子数目.仿真结果表明,

综合算法效率和跟踪精度,基于相对熵的实现方式在

大部分时间步优于典型实现方式. 同时,所提出方法

与现存的改进方法是互补的,对于目标出生未知等复

杂情况有待进一步研究.
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