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摘 要: 针对杂波环境下扩展目标形状难以估计、目标跟踪精度低等问题,提出一种自适应估计扩展目标形状的伽

玛高斯混合势概率假设密度算法 (GGM-CPHD).该算法将目标的扩展形状建模为椭圆随机超曲面模型,并将其嵌入

到GGM-CPHD滤波器中,更新扩展目标的质心、椭圆形状和方向等信息以完成对扩展目标的跟踪. 通过杂波环境下

未知数目的扩展目标仿真实验,表明了所提出算法在质心状态和椭圆长短轴的估计精度方面要优于传统的基于随机

矩阵的伽玛高斯逆韦氏CPHD滤波器.
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Abstract: In view of the difficulty of estimating the shape of extended targets and the low accuracy in multiple extended

target tracking in the clutters, a Gamma Gaussian-mixture cardinalized probability hypothesis density filter(GGM-CPHD)

which can adaptively estimate the shape of the extended targets is proposed. Firstly, the extension of targets is modeled as

an ellipse random hypersurface model, and then it is embedded into the CPHD filter. The extended targets are tracked by its

centroid states, the major and minor axis and orientation of ellipse. Simulation for tracking an unknown number of targets in

the clutter is made, which shows that the proposed algorithm outperforms the Gamma Gaussian inverse wishart CPHD filter

based on the random matrix in estimation of extension’s major and minor axis, as well as centroid states.
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0 引引引 言言言

在大多数跟踪应用中, 目标都被认为是点目标,

即在每一个时刻每个目标至多产生一个量测. 当目标

的扩展状态与传感器分辨率相比可忽略不计时,这种

假设是符合实际情况的. 然而,随着传感器分辨率的

不断提高或者目标距离传感器较近,单个目标可产生

多个量测时,该目标被称为一个扩展目标.

在过去 10年, 扩展目标跟踪成为目标跟踪领域

的一个热门研究方向. Gilholm等[1]提出了一种扩展

目标的模型,该方法并不是建立一个确定的量测产生

源模型,而是利用空间分布来描述目标,在该模型下,

量测来自于空间密度大的区域的可能性更大一些. 在

此基础上, 又提出扩展目标的泊松分布模型[2], 该模

型假设目标产生量测的数目服从泊松分布,从而为扩

展目标开拓了新的研究方向. Mahler[3]将随机有限集

理论应用于多目标跟踪问题, 提出了概率假设密度

(PHD)滤波.随后,为了解决PHD估计目标数的缺陷,

Mahler又提出了势分布的 PHD (CPHD)滤波[4]. 近年

来, Vo等[5-6]研究和完善了 PHD/CPHD理论, 并提出

了序贯蒙特卡罗 (SMC)和高斯混合 (GM)这两种形式

实现其递归过程[7]. Mahler[8]推导出了扩展目标 PHD

(ET-PHD)滤波器. Granström等[9]推导出了ET-PHD的
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高斯混合实现形式 (ET-GM-PHD). Koch[10]提出一种

基于随机矩阵的扩展目标跟踪方法. Granström等[11]

将随机矩阵方法与ET-PHD相结合,提出了高斯逆韦

氏 (GIW) PHD滤波器,实现了对目标位置和目标扩展

形状的有效跟踪. 因为该算法在推导过程中假定目标

的预测扩展形状等于前一时刻更新后的扩展形状,并

且忽略了传感器的自身噪声, 导致GIW-PHD滤波器

对目标机动时的形状变化不敏感, 估计精度受限.最

近, Baum等[12-14]提出了随机超曲面模型 (RHM),在该

模型中,目标的量测是通过量测源和传感器自身噪声

产生的,而量测源的建模反应了目标扩展程度的大小.

张慧等[15-17]将ET-GM-PHD与RHM相结合, 实现了

RHM-GM-PHD滤波器, 该算法对扩展目标的质心状

态和形状估计精度均优于GIW-PHD滤波器.

PHD滤波器存在的缺陷是目标数使用单一参数

(均值)来估计, 这会导致势分布近似服从泊松分布.

因为泊松分布的均值等于方差, 当目标的势较高时,

相应的势估计的方差便较大.实际上,当目标漏检时,

这会导致势估计的过分敏感. ET-PHD中也存在这

一问题, Orguner等[18]推导出了ET-CPHD,并给出ET-

CPHD的高斯混合实现. Lundquist等[19]将ET-CPHD

滤波器与伽玛高斯逆韦氏 (GGIW)相结合, 实现了

GGIW-CPHD滤波器.

鉴于RHM对扩展目标质心状态和扩展形状估

计的良好性能,本文考虑将其与伽玛高斯混合CPHD

相结合,提出RHM-GGM-CPHD滤波器. 该算法将表

示扩展目标的状态参数和形状参数作为一个整体,对

其进行预测和更新,并且给出了伪量测模型下的具体

更新步骤. 在不同的实验场景下,分析和比较所提出

滤波器与GGIW-CPHD滤波器的跟踪性能,结果表明

了所提出算法在质心状态和椭圆长短轴的估计精度

方面要优于传统的基于随机矩阵的伽玛高斯逆韦氏

CPHD滤波器.

1 基基基础础础理理理论论论

1.1 扩扩扩展展展目目目标标标CPHD滤滤滤波波波器器器

在多目标场景下, 𝑘时刻目标的状态和量测可以

看作是如下两个RFSs:

𝑋𝑘 = {𝜉(𝑖)𝑘 }𝑁𝑥,𝑘

𝑖=1 ∈ 𝐹 (𝑋), (1)

𝑍𝑘 = {𝑧(𝑖)𝑘 }𝑁𝑧,𝑘

𝑖=1 ∈ 𝐹 (𝑍). (2)

其中: 𝑁𝑥,𝑘为目标的个数, 𝑁𝑧,𝑘为量测的个数.

1.1.1 预预预测测测过过过程程程

ET-CPHD的预测过程包括对 PHD的预测和对

势分布的预测, 对PHD的预测方程的形式与传统多

目标PHD[3]类似,可以表示为

𝐷𝑘∣𝑘−1(𝜉∣𝑍𝑘−1) =

w
𝑝𝑠(𝜉)𝑝𝑘∣𝑘−1(𝜉∣𝜉′)𝐷𝑘−1(𝜉

′∣𝑍𝑘−1)d𝜉′+w
𝑏𝑘∣𝑘−1(𝜉∣𝜉′)𝐷𝑘−1(𝜉

′∣𝑍𝑘−1)d𝜉′ +𝐷𝑏
𝑘(𝜉). (3)

其中: 𝜉′为 𝑘 − 1时刻的目标状态, 𝑝𝑠(⋅)为目标的
存活概率, 𝑝𝑘∣𝑘−1(⋅∣⋅)为状态转移概率密度, 𝐷𝑏

𝑘(⋅)和
𝑏𝑘∣𝑘−1(⋅∣⋅)分别为新生和衍生目标的强度.

根据文献 [20],势分布的预测方程表示为

𝑃𝑘∣𝑘−1(𝑛) =

𝑛∑
𝑗=0

𝑃birth(𝑛− 𝑗)×

∞∑
𝑙=𝑗

𝑙!

𝑗!(𝑙 − 𝑗)!
𝑃𝑘−1∣𝑘−1(𝑙)𝑝

𝑗
𝑠(1− 𝑝𝑠)

𝑙−𝑗 . (4)

其中: 𝑝𝑠为目标的存活概率, 𝑃birth(𝑛 − 𝑗)为 𝑘 − 1时

刻到 𝑘时刻新生𝑛− 𝑗个目标的概率.

1.1.2 更更更新新新过过过程程程

扩展目标的后验 PHD和后验势分布可以表示为

𝐷𝑘∣𝑘(𝜉) =⎧⎨⎩

(
𝜅(1− 𝑃𝐷(𝜉) + 𝑃𝐷𝐺𝑧(0∣𝜉))+∑

𝑝∠𝑍

∑
𝑊∈𝑝

𝜎𝑝,𝑊
∏

𝑧′∈𝑊

𝑝𝑧(𝑧
′∣𝜉)

𝑝𝐹𝐴(𝑧′)∑
𝑝∠𝑍

∑
𝑊∈𝑝

𝜓𝑝,𝑊 𝑙𝑝,𝑊
𝑃𝐷(𝜉)

)
𝑝𝑘∣𝑘−1(𝜉),

∣𝑍∣ ∕= 0;

𝜅(1− 𝑃𝐷(𝜉) + 𝑃𝐷𝐺𝑧(0∣𝜉))𝑝𝑘∣𝑘−1, ∣𝑍∣ = 0.

(5)

𝑃𝑘∣𝑘(𝑛) =⎧⎨⎩

(∑
𝑝∠𝑍

∑
𝑊∈𝑝

𝜓𝑝,𝑊𝐺
(𝑛)
𝑘∣𝑘−1(0)×

(
𝐺𝐹𝐴(0)

𝜂𝑊

∣𝑝∣
𝜌𝑛−∣𝑃 ∣

(𝑛− ∣𝑝∣)!𝛿𝑛⩾∣𝑝∣+

𝐺
(∣𝑊 ∣)
𝐹𝐴 (0)

𝜌𝑛−𝑝+1

(𝑛− ∣𝑝∣+ 1)!
𝛿𝑛⩾∣𝑝∣−1

))/
∑
𝑝∠𝑍

∑
𝑊∈𝑝

𝜓𝑝,𝑊 𝑙𝑝,𝑊 , ∣𝑍∣ ∕= 0;

𝜌𝑛𝐺
(𝑛)
𝑘∣𝑘−1(0)

𝐺𝑘∣𝑘−1(𝜌)
, ∣𝑍∣ = 0.

(6)

其中: 𝐺𝑘∣𝑘−1(⋅)、𝐺𝐹𝐴(⋅)和𝐺𝑍(⋅)分别为状态预测概
率生成函数、虚警概率生成函数和量测概率生成函

数,且有

𝜌
Δ
= 𝑝𝑘∣𝑘−1[1− 𝑃𝐷(⋅) + 𝑃𝐷(⋅)𝐺𝑧(0∣⋅)]; (7)

𝜂𝑊
Δ
= 𝑝𝑘∣𝑘−1

[
𝑃𝐷(⋅)𝐺(∣𝑊 ∣)

𝑧 (0∣⋅)
∏

𝑧′∈𝑊

𝑝𝑧(𝑧
′∣⋅)

𝑝𝐹𝐴(𝑧′)

]
; (8)

𝑙𝑝,𝑊
Δ
=

𝐺𝐹𝐴(0)𝐺
(∣𝑝∣)
𝑘∣𝑘−1(𝜌)

𝜂𝑊

∣𝑝∣ +𝐺
(∣𝑊 ∣)
𝐹𝐴 (0)𝐺

(∣𝑝∣−1)
𝑘∣𝑘−1 (𝜌); (9)
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𝜒𝑝,𝑊
Δ
=

𝐺𝐹𝐴(0)𝐺
(∣𝑝∣+1)
𝑘∣𝑘−1 (𝜌)

𝜂𝑊

∣𝑝∣ +𝐺
(∣𝑊 ∣)
𝐹𝐴 (0)𝐺

(∣𝑝∣)
𝑘∣𝑘−1(𝜌); (10)

𝜓𝑝,𝑊
Δ
=

∏
𝑊 ′∈𝑝−𝑊

𝜂𝑊 ′; (11)

𝜅
Δ
=

⎧⎨⎩

∑
𝑝∠𝑍

∑
𝑊∈𝑝

𝜓𝑝,𝑊𝜒𝑝,𝑊∑
𝑝∠𝑍

∑
𝑊∈𝑝

𝜓𝑝,𝑊 𝑙𝑝,𝑊
, ∣𝑍∣ ∕= 0;

𝑁𝑘∣𝑘−1, ∣𝑍∣ = 0;

(12)

𝜎𝑝,𝑊
Δ
=

𝜓𝑝,𝑊

∣𝑝∣ 𝐺𝐹𝐴(0)𝐺
(∣𝑝∣)
𝑘∣𝑘−1(𝜌) +

∑
𝑊 ′∈𝑝−𝑊

𝜓𝑝,𝑊 ′ 𝑙𝑝,𝑊 ′

𝜂𝑊
. (13)

∣𝑝∣为量测集𝑍使用距离划分算法后的总划分个数,

∣𝑊 ∣为某个 𝑝划分下的各非空集合𝑊 中的量测个数.

1.2 伽伽伽玛玛玛高高高斯斯斯逆逆逆韦韦韦氏氏氏实实实现现现

因为泊松分布的均值共轭先验分布是伽玛分布,

所以假定目标产生的量测个数服从泊松分布,其均值

服从参数为 𝛾𝑘的伽玛分布
[21]. 考虑将量测率 𝛾𝑘作为

预测与更新的一部分,扩展目标的状态可以定义为

𝜉𝑘 = (𝛾𝑘,𝒙𝑘,𝑿𝑘). (14)

其中: 𝛾𝑘 > 0为量测率,向量𝒙𝑘 ∈ 𝑹𝑠𝑑×1为目标的质

心运动状态, 对称正定矩阵𝑿𝑘 ∈ 𝑹𝑑×𝑑为椭圆扩展

状态. 状态模型[10]为

𝒙𝑘+1 = (𝑭𝑘+1∣𝑘 ⊗ 𝑰𝑑)𝒙𝑘 +𝒘𝑘+1. (15)

其中: 过程噪声𝒘𝑘+1服从𝑁(𝒘𝑘+1; 0,Δ)的高斯分

布, Δ = 𝑸𝑘+1∣𝑘⊗𝑿𝑘+1, 𝑰𝑑为 𝑑×𝑑维单位阵,符号“⊗”

表示矩阵直积.状态转移矩阵为

𝑭𝑘+1∣𝑘 =

⎡⎢⎣ 1 𝑇𝑠 0.5𝑇 2
𝑠

0 1 𝑇𝑠

0 0 e−𝑇𝑠/𝑇𝑑

⎤⎥⎦ ,
𝑸𝑘+1∣𝑘 = Σ 2(1− e−2𝑇𝑠/𝑇𝑑)diag([0 0 1]). (16)

其中: 𝑇𝑠为仿真时间间隔, Σ为标量加速度标准偏差,

𝑇𝑑为目标机动相关时间. 量测模型[10]为

𝒛𝑘 = (𝑯𝑘 ⊗ 𝑰𝑑)𝒙𝑘 + 𝒆𝑘. (17)

其中: 量测噪声 𝒆𝑘服从𝑁(𝒆𝑘; 0,𝑿𝑘+1)高斯分布, 观

测矩阵为𝑯 = [1 0 0]. 扩展目标的 PHD可以近似为

伽玛高斯逆韦氏的混合分布,表示为

𝐷𝑘(𝜉𝑘) =

𝐽𝑘∑
𝑗=1

𝑤
(𝑗)
𝑘 𝐺(𝛾𝑘;𝛼

(𝑗)
𝑘 , 𝛽

(𝑗)
𝑘 )×

𝑁(𝒙𝑘;𝒎
(𝑗)
𝑘 ,𝑷

(𝑗)
𝑘 ⊗𝑿𝑘)×

𝐼𝑊 (𝑿𝑘; 𝑣
(𝑗)
𝑘 ,𝑽

(𝑗)
𝑘 ) =

𝐽𝑘∑
𝑗=1

𝑤
(𝑗)
𝑘 GGIW(𝜉𝑘; 𝜁

(𝑗)
𝑘 ). (18)

其中: 𝐺(𝛾𝑘;𝛼
(𝑗)
𝑘 , 𝛽

(𝑗)
𝑘 )为参数是𝛼

(𝑗)
𝑘 、𝛽

(𝑗)
𝑘 的伽玛分

布, 𝑁(𝒙𝑘;𝒎
(𝑗)
𝑘 ,𝑷

(𝑗)
𝑘 ⊗𝑿𝑘)为均值是𝒎

(𝑗)
𝑘 、协方差矩

阵是𝑷
(𝑗)
𝑘 ⊗𝑿𝑘的高斯分布, 𝐼𝑊 (𝑿𝑘; 𝑣

(𝑗)
𝑘 ,𝑽

(𝑗)
𝑘 )为自

由度是 𝑣
(𝑗)
𝑘 、逆尺度矩阵是𝑽

(𝑗)
𝑘 的逆韦氏分布.

势分布计算如式 (4)和 (6)所示, 这里只介绍

GGIW-CPHD算法的基本框架, 算法中用到的一些

假设和具体预测更新等内容见文献 [19].

2 椭椭椭圆圆圆随随随机机机超超超曲曲曲面面面模模模型型型

将椭圆定义[13-14]为

{𝒛∣𝒛 ∈ 𝑹2, (𝒛 −𝒎𝑘)
T𝑨−1

𝑘 (𝒛 −𝒎𝑘) = 1}. (19)

其中: 𝒎𝑘
Δ
= (𝑚𝑥,𝑘,𝑚𝑦,𝑘)

T为椭圆的中心, 𝑨𝑘为半正

定矩阵. 作Cholesky分解, 𝑨𝑘 = 𝑳𝑘𝑳
T
𝑘 ,其中

𝑳𝑘 =

[
𝑙
(1)
𝑘 0

𝑙
(3)
𝑘 𝑙

(2)
𝑘

]
, (20)

则 𝑘时刻,包含目标质心运动状态和形状的待估向量

为

𝒙𝑘 = [𝑚𝑥,𝑘,𝑚𝑦,𝑘, 𝑣𝑥,𝑘, 𝑣𝑦,𝑘, 𝑙
(1)
𝑘 , 𝑙

(2)
𝑘 , 𝑙

(3)
𝑘 ]T. (21)

2.1 基基基于于于RHM量量量测测测方方方程程程

量测产生过程可以这样描述: 首先从扩展目标表

面上的不同位置产生量测源,然后通过量测源和传感

器的噪声产生目标的量测. 如图 1所示, 对于给定的

量测源𝒚
(𝑗)
𝑘 ,相应的目标量测为

𝒛
(𝑗)
𝑘 = 𝒚

(𝑗)
𝑘 + 𝒗

(𝑗)
𝑘 , 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑇 . (22)

其中: 传感器噪声 𝒗
(𝑗)
𝑘 服从𝑁(𝒗

(𝑗)
𝑘 ; 0, 𝑅𝑘)的高斯分

布, 𝑛𝑇 为目标产生量测个数.

b

a

θ
φ y

z

0 1 2 3 4 5 6 7
0

1

2

3

4

5

6

7

X/m

Y
/m

*

!"#$
%&#$
'()
'(*

图 1 目标量测产生模型

2.2 椭椭椭圆圆圆RHM的的的量量量测测测源源源

假定𝑆𝑘为扩展目标的椭圆形状边界, 量测源分

布在缩放的椭圆边界上[13],表示为

𝒚
(𝑗)
𝑘 ∈ 𝒎𝑘 + 𝑠

(𝑗)
𝑘 (𝑆𝑘 −𝒎𝑘), (23)

其中尺度因子 𝑠𝑘为一维随机变量,且 𝑠𝑘 ∈ [0, 1]. 利用

极坐标形式[15]描述椭圆RHM,有

𝑅(𝜃; 𝑎, 𝑏, 𝜑) =

𝑎𝑏√
(𝑎 sin(𝜃 − 𝜑))2 + (𝑏 cos(𝜃 − 𝜑))2

, (24)

𝒚
(𝑗)
𝑘 = 𝒎𝑘 + 𝑠

(𝑗)
𝑘 𝑅(𝜃

(𝑗)
𝑘 ; 𝑎𝑘, 𝑏𝑘, 𝜑𝑘)𝒆𝑘, (25)
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𝒆𝑘 =

[
cos(𝜃

(𝑗)
𝑘 )

sin(𝜃
(𝑗)
𝑘 )

]
. (26)

其中: 𝑎、𝑏分别为椭圆的长半轴和短半轴; 𝜑为目标的

运动方向,定义为椭圆扩展形状的长轴与𝑥轴正方向

的夹角 (逆时针为正), 𝜑 ∈ [0, 2π]; 𝒆𝑘为极坐标转换成

直角坐标的单位向量. 将式 (22)代入 (25), 量测方程

变为

𝒛
(𝑗)
𝑘 = 𝒎𝑘 + 𝑠

(𝑗)
𝑘 𝑅(𝜃

(𝑗)
𝑘 ; 𝑎𝑘, 𝑏𝑘, 𝜑𝑘)𝒆𝑘 + 𝒗

(𝑗)
𝑘 . (27)

𝜃
(𝑗)
𝑘 是未知的,但是可以用当前量测到质心位置估计

值的向量与𝑥轴的夹角来近似[12],如

𝜃
(𝑗)
𝑘 ≈ ∠(𝒛(𝑗)

𝑘 −𝒎𝑘, 𝒆𝑥). (28)

为了减少 𝜃
(𝑗)
𝑘 对𝒙𝑘的影响

[12], 对式 (27)进行数学处

理,得到伪量测方程

0 = ℎ(𝒙𝑘, 𝑠
(𝑗)
𝑘 ,𝒛

(𝑗)
𝑘 ,𝒗

(𝑗)
𝑘 ) =

(𝑠
(𝑗)
𝑘 𝑅(𝜃

(𝑗)
𝑘 ; 𝑎𝑘, 𝑏𝑘, 𝜑𝑘))

2+

2𝑠
(𝑗)
𝑘 𝑅(𝜃

(𝑗)
𝑘 ; 𝑎𝑘, 𝑏𝑘, 𝜑𝑘)𝒆

T
𝑘 𝒗

(𝑗)
𝑘 +

∥𝒗(𝑗)
𝑘 ∥2− ∥ 𝒛

(𝑗)
𝑘 −𝒎𝑘 ∥2 . (29)

函数ℎ(∗)将状态𝒙𝑘、尺度因子 𝑠
(𝑗)
𝑘 、量测 𝒛

(𝑗)
𝑘 和量测

噪声𝒗
(𝑗)
𝑘 映射成 0伪量测.

3 基基基于于于椭椭椭圆圆圆RHM的的的伽伽伽玛玛玛高高高斯斯斯混混混合合合CPHD
滤滤滤波波波器器器

RHM-GGM-CPHD中扩展目标的状态定义为

𝜍𝑘 = (𝛾𝑘,𝒙𝑘). (30)

其中: 𝛾𝑘为量测率, 𝒙𝑘为包含目标质心和形状的向

量. 由式 (29)可见,函数ℎ(∗)是非线性的,且受到尺度

因子 𝑠的影响. 文献 [22]指出, 𝑠可以是高斯分布, 由

于状态模型是线性的,只需对向量𝒙𝑎
𝑘 = [𝒙T

𝑘 𝑠𝑘 𝒗T
𝑘 ]

T

作无迹变换 (UT)[23]处理,其均值和协方差矩阵为

𝝁𝑎
𝑘 =

⎡⎢⎣ 𝝁T
𝑘

𝜇𝑠

02

⎤⎥⎦ , 𝑪𝑎
𝑘 =

⎡⎢⎣ 𝑷𝑥 0 0

0 𝜎2
𝑠 0

0 0 𝑹𝑘

⎤⎥⎦ . (31)

在计算得到Sigma点后,将这些点代入函数ℎ(∗)中得
到相应函数的值,然后通过这些值求取相应的均值和

协方差.

3.1 预预预测测测过过过程程程

RHM-GGM-CPHD滤波器中对量测率的预测[16]

为

𝛼
(𝑗)
𝑘+1∣𝑘 =

𝛼
(𝑗)
𝑘∣𝑘
𝜂𝑘

, 𝛽
(𝑗)
𝑘+1∣𝑘 =

𝛽
(𝑗)
𝑘∣𝑘
𝜂𝑘

, (32)

其中 𝜂𝑘> 1为遗忘因子. 其他预测与ET-CPHD的预

测过程一样.

3.2 更更更新新新过过过程程程

更新过程可以分为如下步骤.

Step 1: 设𝜒𝑖为𝑈变换后的第 𝑖 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)

个 Sigma点,则

𝑧𝑖 = ℎ(𝜒𝑖), 𝑧𝑛𝑧 =

𝑛∑
𝑖=0

𝑊 (𝑖)
𝑚 𝑧𝑖,

𝑆𝑛𝑧 =

𝑛∑
𝑖=0

𝑊 (𝑖)
𝑐 (𝑧𝑖 − 𝑧𝑛𝑧)(𝑧𝑖 − 𝑧𝑛𝑧)

T,

𝑷𝑥𝑧 =

𝑛∑
𝑖=1

𝑊 (𝑖)
𝑐 (𝜒𝑖 − 𝝁𝑎

𝑘)(𝑧𝑖 − 𝑧𝑛𝑧)
T,

𝐾 = 𝑷𝑥𝑧(𝑆𝑛𝑧)
−1, 𝝁𝑎

𝑘 = 𝝁𝑎
𝑘 +𝐾(0− 𝑧𝑛𝑧),

𝑪𝑎
𝑘 = 𝑪𝑎

𝑘 −𝐾𝑆𝑛𝑧𝐾
T. (33)

计算所有划分 𝑝下的各非空集合𝑊 中的后验量测

率、均值和协方差矩阵,有

𝛼
(𝑗),𝑊
𝑘∣𝑘 = 𝛼

(𝑗)
𝑘∣𝑘−1 + ∣𝑊 ∣, 𝛽(𝑗),𝑊

𝑘∣𝑘 = 𝛽
(𝑗)
𝑘∣𝑘−1 + 1,

𝑛𝑥 = length(𝒙𝑘), 𝝁
(𝑗),𝑊
𝑘∣𝑘 = 𝝁𝑎

𝑥(1 : 𝑛𝑥),

𝑷
(𝑗),𝑊
𝑘∣𝑘 = 𝑪𝑎

𝑘 (1 : 𝑛𝑥). (34)

Step 2: 由式 (7)计算 𝜌,有

𝜌 =

𝐽𝑘∣𝑘−1∑
𝑗=1

𝑤̄
(𝑗)
𝑘∣𝑘−1(1− 𝑃

(𝑗)
𝐷 + 𝑃

(𝑗)
𝐷 𝐺𝑧(0, 𝑗)). (35)

其中

𝐺𝑧(0, 𝑗) =
( 𝛽

(𝑗)
𝑘∣𝑘−1

𝛽
(𝑗)
𝑘∣𝑘−1 + 1

)𝛼
(𝑗)

𝑘∣𝑘−1

,

𝑤̄
(𝑗)
𝑘∣𝑘−1

Δ
=

𝑤
(𝑗)
𝑘∣𝑘−1

𝐽𝑘∣𝑘−1∑
ℓ=1

𝑤
(ℓ)
𝑘∣𝑘−1

, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐽𝑘∣𝑘−1. (36)

Step 3: 计算所有划分 𝑝下的各非空集合𝑊 中的

𝜂𝑊 ,有

𝜂𝑊 =

𝐽𝑘∣𝑘−1∑
𝑗=1

𝑤̄
(𝑗)
𝑘∣𝑘−1𝑃

(𝑗)
𝐷

𝐿
(𝑗),𝑊
𝑘

𝐿𝑊
𝐹𝐴

. (37)

其中量测似然𝐿
(𝑗),𝑊
𝑘 和虚警似然𝐿𝑊

𝐹𝐴分别表示为

𝐿
(𝑗),𝛾
𝑘 =

Γ (𝛼
(𝑗),∣𝑊 ∣
𝑘∣𝑘 )(𝛽

(𝑗)
𝑘∣𝑘−1)

𝛼
(𝑗)

𝑘∣𝑘−1

Γ (𝛼
(𝑗)
𝑘∣𝑘−1)(𝛽

(𝑗),𝑊
𝑘∣𝑘 )

𝛼
(𝑗),∣𝑊 ∣
𝑘∣𝑘

,

𝐿
(𝑗),𝒙
𝑘 =

∏
𝑧∈𝑊

𝑁(0; 𝑧𝑗,𝑊𝑛𝑧 , 𝑆𝑗,𝑊
𝑛𝑧 ),

𝐿
(𝑗),𝑊
𝑘 = 𝐿

(𝑗),𝛾
𝑘 𝐿

(𝑗),𝒙
𝑘 , 𝐿𝑊

𝐹𝐴 =
∏
𝑧∈𝑊

𝑝𝐹𝐴(𝑧). (38)

Step 4: 计算后验权重𝑤
(𝑗),𝑝,𝑊
𝑘∣𝑘 ,有

𝑤
(𝑗),𝑝,𝑊
𝑘∣𝑘 =

𝑤̄
(𝑗)
𝑘∣𝑘−1𝑃

(𝑗)
𝐷 𝜎𝑝,𝑊

𝐿
(𝑗),𝑊
𝑘

𝐿𝑊
𝐹𝐴∑

𝑝∠𝑍

∑
𝑊∈𝑝

𝜓𝑝,𝑊 𝑙𝑝,𝑊
, (39)

其中 𝑙𝑝,𝑊、𝜓𝑝,𝑊 和𝜎𝑝,𝑊 根据式 (9)、(11)、(13)计算.

更新后的PHD是一个伽玛高斯混合项,表示为

𝐷𝑘∣𝑘(𝜍𝑘) =
∑
𝑝∠𝑍

∑
𝑊∈𝑝

𝑤
(𝑗),𝑝,𝑊
𝑘∣𝑘 𝐺(𝛾𝑘;𝛼

(𝑗),𝑊
𝑘∣𝑘 , 𝛽

(𝑗),𝑊
𝑘∣𝑘 )×
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𝑁(𝒙𝑘;𝝁
(𝑗),𝑊
𝑘∣𝑘 ,𝑷

(𝑗),𝑊
𝑘∣𝑘 ) +𝐷𝑁𝐷

𝑘∣𝑘 (𝜍𝑘), (40)

其中𝐷𝑁𝐷
𝑘∣𝑘 为漏检的 PHD.势分布𝑃𝑘∣𝑘(⋅)的更新如式

(6)所示.

4 仿仿仿真真真分分分析析析

在两个不同的仿真场景中,通过与GGIW-CPHD

滤波算法比较, 验证所提出的RHM-GGM-CPHD算

法的跟踪性能. RHM-GGM-CPHD算法中的目标状态

方程为

𝒙𝑘 = 𝑭𝒙𝑘−1 +𝒘𝑘, (41)

其中状态转移矩阵𝑭 和噪声𝒘𝑘的协方差矩阵ΔRHM
𝑘

分别表示为

𝑭 = diag(𝑭 𝑐𝑣
𝑘 , 𝑰3),

ΔRHM
𝑘 = diag(𝑸𝑐𝑣

𝑘 , 𝑞𝑠𝑰3). (42)

最优子模型分配 (OSPA)[24]可以同时捕获到目标

的势和位置状态的误差,已广泛应用于多目标跟踪中.

本文采用OSPA对目标的位置状态和椭圆扩展形状

进行评价,其中椭圆形状的评价分成长轴、短轴和方

向 3部分,参数设置为 𝑝 = 2, 𝑐 = 60.

4.1 两两两个个个扩扩扩展展展目目目标标标 (实实实验验验 1)

在 [−500, 1 600]×[−1 100, 1 100]的观测区域内考

察扩展目标,整个过程持续 59个时刻.两个目标先是

沿直线运动, 在第 21个时刻两个目标发生机动, 目

标 1匀速转弯 10个时刻后,方位角为 45∘,然后沿该角

度继续匀速直线运动; 目标 2匀速转弯 10个时刻后,

方位角为−45∘,然后沿该角度继续匀速直线运动.真

实目标的椭圆扩展形状的长半轴 𝑎 = 20 m, 短半轴

𝑏 = 10m. 杂波量测个数服从泊松率𝑁FA = 10的泊松

分布,均匀分布在观测区域中. 目标产生量测个数服

从泊松率𝜆 = 20的泊松分布,尺度因子 𝑠服从𝑁(0.7,

0.08). 目标的存活概率 𝑝𝑠=0.99,检测概率𝑃𝐷=0.99.

式 (39)中的参数设置为

𝑭 𝑐𝑣
𝑘 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎣
1 0 𝑇𝑠 0

0 1 0 𝑇𝑠

0 0 1 0

0 0 0 1

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ , 𝑇𝑠 = 1,

𝑸𝑐𝑣
𝑘 = diag(0.01, 0.01, 4, 4), 𝑞𝑠 = 5. (43)

GGIW-CPHD算法的状态模型参数设置为𝑇𝑠 = 1 s,

𝑇𝑑 = 1 s,
∑

= 0.1m2/s, 时间衰减常数 𝜏 = 10.设两

种算法的新生目标个数 𝐽𝑏 = 2,权重𝑤
(𝑗)
𝑏,𝑘 = 0.1,其余

新生目标强度参数为

𝛼RHM
𝑏,𝑘 (𝑗) = 20, 𝛽RHM

𝑏,𝑘 (𝑗)= 1,

𝝁RHM
𝑏,𝑘 (𝑗) = [(𝑥

(𝑗)
0 )T, 0, 0, 25, 15, 0]T,

𝑷RHM
𝑏,𝑘 (𝑗) = diag(5, 5, 15, 15, 5, 5, 5); (44)

𝛼GGIW
𝑏,𝑘 (𝑗) = 20, 𝛽GGIW

𝑏,𝑘 (𝑗) = 1,

𝒎GGIW
𝑏,𝑘 (𝑗) = [(𝑥

(𝑗)
0 )T,0T

4 ]
T,

𝑷GGIW
𝑏,𝑘 (𝑗) = diag(5, 15, 15),

𝑣GGIW
𝑏,𝑘 (𝑗) = 7, 𝑽 GGIW

𝑏,𝑘 (𝑗) = 202𝑰2. (45)

势分布预测方程如式 (4)所示, 其中新生目标势的初

始化为

𝑃birth(𝑛) =

⎧⎨⎩

0.90, 𝑛 = 0;

0.05, 𝑛 = 1;

0.025, 𝑛 = 2, 3;

0, otherwise.

(46)

目标的运动轨迹如图 2所示. 单次仿真结果的局

部对比如图 3所示. 通过 100次Monte Carlo仿真后的

结果如图 4所示.

-5 0 5 10 15
x/10 m

2

target1

target2

-10

-5

0

5

10

y
/ 1

0
m

2

图 2 目标的运动轨迹 (实验 1)

y
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(b)   21 26 s~

图 3 单次仿真结果的局部对比

由图 4(a)可见,两种算法都能较为准确地估计出

目标个数, 除了前几个时刻外, RHM-GGM-CPHD滤

波器对目标质心位置和椭圆扩展形状长短轴的估计

比GGIW-CPHD更准确. 但是, 本文算法将扩展目标

状态的参数与形状参数一起作为待估向量, 存在收



1556 控 制 与 决 策 第 30 卷

0 20 40 60
t/s

(a) !"#$%&'()*

0 20 40 60
t/s

(b) OSPA+,&'-./0%

0 20 40 60
t/s

(c) *12345%OSPA

0 20 40 60
t/s

(d) *12365%OSPA

0 20 40 60
t/s

(e) *1&'789:%OSPA

1.8

1.9

2.0

2.1

2.2

0

5

10

15

20

0.5

1.5

2.5

3.5

4.5

5.5

0

2

4

6

0

10

20

30

40

su
m

 o
f 

w
ig

h
ts

O
S

P
A

/m
p

o
s

O
S

P
A

/m
m

a
jo

r
O

S
P

A
/m

m
in

o
r

O
S

P
A

/d
e
g

a
n

g
*

real number
RHM-GGM-CPHD
GGIW-CPHD

* RHM-GGM-CPHD
GGIW-CPHD

* RHM-GGM-CPHD
GGIW-CPHD

* RHM-GGM-CPHD
GGIW-CPHD

* RHM-GGM-CPHD
GGIW-CPHD

图 4 100次Monte Carlo仿真结果 (实验 1)

敛慢的问题,在目标新生时需要 10 s左右的时间进行

收敛.在RHM-GGM-CPHD中使用𝑈变换,不但解决

了伪量测方程的非线性问题,同时使得滤波后的位置

OSPA几乎是GGIW-CPHD的一半, 大大提高了跟踪

精度, 从而可以更准确地跟踪目标 (见图 4(b)). 同时,

由于使用了𝑈变换,导致算法在时间运行上花费较大

(见表 1). 在第 21个时刻目标发生机动时,两种算法对

于目标的运动方向的OSPA都变大 (见图 4(e)), 但是,

GGIW-CPHD滤波器的估计误差显然比所提出算法

大, 这是因为文献 [4]在推导过程中给出的假设, 即

目标的预测扩展形状等于前一时刻更新后的扩展形

状,所以GGIW-CPHD滤波器对目标方向的改变不够

敏感,导致方向OSPA急剧增加 (见图 3(b)).图 3(b)中,

三角形和实线表示真实目标的质心和椭圆扩展形状,

“*”和长虚线表示GGIW-CPHD滤波器的结果, “∘”

和短虚线表示RHM-GGM-CPHD滤波器的结果. 图

4(c)和图 4(d)分别为椭圆长短轴的估计结果,可见,所

提出算法在长短轴估计方面整体上还是有优势的,

特别是在目标机动之后, GGIW-CPHD滤波的短轴

OSPA逐渐变大.

表 1 两种算法的运行时间对比

滤波时刻
算法

𝑘 = 1 𝑘 = 21 𝑘 = 30 所有时刻平均

RHM 0.262 2 0.494 6 0.480 0 0.500 9

GGIW 0.068 2 0.175 0 0.081 7 0.088 1

4.2 存存存在在在交交交叉叉叉情情情况况况的的的 4个个个扩扩扩展展展目目目标标标 (实实实验验验 2)

在 [−1100, 1100] × [−1100, 1100]观测区域内,考

察存在交叉情况的 4个扩展目标, 整个过程持续

100 s.目标 1和目标 2在 1∼ 80 s存活, 第 40 s和 41 s

交叉; 目标 3在第 21 s新生, 在第 60 s消失; 目标 4在

第 31 s新生,在第 100 s消失.目标产生量测的泊松率

均为𝜆 = 20,杂波泊松率𝑁𝐹𝐴 = 10,新生目标数 𝐽𝑏 =

4, 权重𝑤
(𝑗)
𝑏,𝑘 = 0.1. 除目标初始位置外, 其他参数

与式 (44)、(45)和 (46)一样.目标的运动轨迹如图 5所

示. 通过 100次Monte Carlo仿真的结果如图 6所示.
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图 5 目标的运动轨迹 (实验 2)

由图 6(a)可见,在多个扩展目标的情况下, 两种

算法都能很好地估计目标个数. 在目标 1和目标 2交

叉时, 两种算法都不能区分, 这是因为两种算法都使

用了距离划分对量测集进行划分. 在交叉时,两个目

标产生的量测很接近, 距离划分算法将这两个量测

集划分到一个𝑊 中,认为是一个扩展目标产生的. 由
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图 6 100次Monte Carlo仿真结果 (实验 2)

图 6(b)可见, RHM-GGM-CPHD滤波器在质心位置的

跟踪精度要优于GGIW-CPHD滤波器,当目标发生交

叉时, RHM-GGM-CPHD打破了原来的收敛平衡, 需

要进行新的收敛过程. 由图 6(c)∼图 6(e)可见, 所提

出算法估计目标形状和方向的OSPA都比原来收敛

后的要大,特别是图 6(e)中,对于目标方向的估计,所

提出算法比GGIW-CPHD滞后几个时刻.由图 6(c)和

图 6(d)可见,两种算法对于椭圆长度轴的估计都比较

准确, 差别并不大.这是因为二者对于长短轴的估计

方式有些不同,所提出算法是将 cholesky分解后得到

的形状参数 𝑙
(1)
𝑘 、𝑙

(2)
𝑘 、𝑙

(3)
𝑘 建模为高斯分布,然后通过

对该参数更新来自适应估计并提取. GGIW-CPHD算

法中的椭圆扩展形状是通过逆韦氏分布建模的,然后

通过对逆韦氏分布参数进行更新,利用参数提取长短

轴. 两种算法在该场景下对于椭圆长短轴的估计都适

用, 效果均较好,但是在其他场景中 (如实验 1), 所提

出算法具有优势.

综上可以得出结论,所提出算法在目标新生时会

存在收敛慢的问题, 对目标交叉时的表现较为敏感,

但在总体上,对目标质心位置估计和目标形状估计的

精度优于GGIW-CPHD算法.

5 结结结 论论论

本文提出了一种椭圆随机超曲面模型与扩展目

标伽玛高斯混合CPHD滤波算法相结合的滤波器,同

时给出了RHM-GGM-CPHD算法的更新步骤. 在多

扩展目标的场景下, 验证了算法的有效性, 通过与

GGIW-CPHD算法的比较,体现了所提出算法对目标

的质心位置的估计和形状估计具有较好的性能.

相 比 于GGIW-CPHD滤 波 器, RHM-GGM-

CPHD滤波器有两个优点: 1)非线性动态模型可以

很容易地用在RHM-GGM-CPHD滤波器中以跟踪机

动目标, GGIW-CPHD存在这方面的限制; 2) RHM-

GGM-CPHD滤波器可以估计不规则形状的扩展目

标 (如星凸模型)[12], GGIW-CPHD只能估计椭圆形的

扩展目标.因此, 将来的工作主要面对机动目标的跟

踪和基于星凸模型的扩展目标跟踪.
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