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摘 要: 提出一种基于量测驱动的自适应目标新生强度 PHD/CPHD滤波算法. 该算法认为新生目标是不可检测的,

有效地克服了归一化失衡问题;同时,基于量测驱动自适应设计目标新生强度,利用 PHD/CPHD滤波分别递归估计

存活目标和新生目标的状态及其数目. 最后,在序列蒙特卡罗框架下实现了该 PHD/CPHD滤波算法. 算例结果表明,

改进算法可以有效地实时跟踪多个机动目标的状态和数目,应用前景较好.
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Abstract: The PHD/CPHD filter with the adaptive target birth intensity driven by measurements is proposed. The result that

the newborn targets are not always detected can solve the problem of normalized unbalance. The adaptive target birth intensity

can be designed based on measurement-driven and the estimated state and number of persistent targets, and the newborn

targets are propagated separately by using the PHD/CPHD filter. The SMC implementation of the improved PHD/CPHD

filter is described. The numerical simulation results show that the improved algorithms can efficiently and instantaneously

estimate the number of targets and their states, and have great application prospection.
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0 引引引 言言言

概率假设密度 (PHD)滤波算法[1]能有效避免贝

叶斯滤波过程中需要求取多维积分等问题, 因此,

PHD滤波逐渐成为了实际工程应用的研究热点[2-4].

而势概率假设密度 (CPHD)滤波算法[5]能充分利用

多目标密度的大部分信息, 并且不需要限定目标的

数目服从泊松分布, 所以, CPHD滤波估计结果具有

更好的稳定性和准确性[6]. 通常采用序列蒙特卡罗

(SMC)[7-8]方法、高斯混合 (GM)[9-10]方法以及相应的

改进算法[11-15] 对 PHD/CPHD进行实现. 其中, 基于

SMC的粒子滤波 (PF)方法可以为 PHD/CPHD滤波提

供更为一般的实现框架. 但是,在其实现过程中需要

从目标新生强度中抽取样本粒子. 在实际中,目标新

生强度需要覆盖整个状态空间,因此先验已知的目标

新生强度是毫无意义的. 针对此问题,文献 [16] 对目

标新生强度的可量测部分采用均匀分布近似,不可量

测部分则采用高斯分布表示, 进而推导出后验 PHD/

CPHD的高斯混合逼近.文献 [17-18]采用量测驱动的

方法产生新生粒子,即反演每一时刻量测点的位置信

息用于近似目标新生强度函数, 再分别对存活粒子

与新生粒子进行 PHD/CPHD滤波, 从而得到目标的

数目和状态估计.然而, 在更新过程中存在着归一化

失衡问题,即量测驱动产生的新生粒子具有相等的权

值,其大小由新生目标期望数决定, 而与量测新息无

关.当期望数值较大时, 会导致在权值归一化中权值

较小的存活目标发生丢失, 从而引起滤波精度下降.

对此,文献 [19]指出产生归一化失衡的原因是由于新

生目标的期望数包含了所有量测的信息,导致信息的

不对等, 并提出了一种修正归一化因子的改进GM-

PHD滤波算法. 但是,这种启发式算法没有真正地解
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决归一化失衡问题,其原因在于没有考虑到用于驱动

的量测不仅可能来源于存活目标或者新生目标,还有

可能是由杂波或者虚警所产生的. 当由杂波反演产生

的新生粒子的权值较大时,也有可能会引起跟踪失败.

基于以上的研究,本文做了如下工作:首先,从新

生目标不可检测出发,推导了基于量测驱动的自适应

目标新生强度的PHD/CPHD滤波算法,有效地避免了

归一化失衡问题. 其次, 在 SMC框架下实现了 PHD/

CPHD滤波算法, 并且在实现过程中, 通过标注由存

活目标引起的量测来解决过估计问题,然后利用后续

时刻的量测,对似然概率大于阈值的新生目标进行回

溯,从而得到上一时刻的新生目标估计数目. 算例仿

真结果表明, 与文献 [18]所提出的滤波算法相比, 本

文所提出的滤波算法不仅消除了归一化失衡问题,而

且还可以实时有效地跟踪多目标的变化,滤波精度和

稳定性较好.

1 自自自适适适应应应PHD滤滤滤波波波
简记 PHD函数𝐷𝑘∣𝑘 (𝒙∣𝒁1:𝑘) = 𝐷𝑘∣𝑘(𝒙),并且忽

略衍生目标,则在 𝑘时刻,标准 PHD滤波的预测和更

新方程可以分别表示为

𝐷𝑘∣𝑘−1(𝒙) =

𝛾𝑘∣𝑘−1(𝒙) + ⟨𝑝𝑆(⋅)𝐷𝑘−1(⋅), 𝜋𝑘∣𝑘−1(𝒙∣⋅)⟩, (1)

𝐷𝑘(𝒙) = [1− 𝑝𝐷(𝒙)]𝐷𝑘∣𝑘−1(𝒙)+∑
𝒛∈𝒁𝑘

𝑝𝐷(⋅)𝑔𝑘(𝒛∣⋅)𝐷𝑘∣𝑘−1(⋅)
𝐿(𝒛)

. (2)

其中: 归一化因子为

𝐿(𝒛) = 𝜅𝑘(𝒛) + ⟨𝑝𝐷𝑔𝑘(𝒛∣⋅), 𝐷𝑘∣𝑘−1(⋅)⟩, (3)

𝛾𝑘∣𝑘−1(𝒙)为新生目标的概率强度函数, 𝑝𝑆(𝒙)为目标

存活概率, 𝜋𝑘∣𝑘−1(𝒙∣⋅)为存活目标由时刻 𝑘 − 1到时

刻 𝑘的状态转移密度函数, 𝑝𝐷(𝒙)为目标检测概率,

𝑔𝑘(𝒛∣𝒙)为量测似然函数, 𝜅𝑘(𝒛)为杂波的PHD函数,

内积表示为 ⟨𝑓, 𝑔⟩ =
w
𝑓(𝑥)𝑔(𝑥)d𝑥.

当目标新生强度未知时,首先基于量测驱动提出

一种自适应目标新生强度函数的PHD滤波.

1.1 预预预 测测测

假设目标状态变量𝒙由机动目标状态特征向量

𝒚 (例如位移、速度等)和标识符 𝛽组成,即𝒙 = (𝒚, 𝛽),

其中 𝛽 ∈ {0, 1},且𝛽 = 0为存活目标, 𝛽 = 1为新生目

标.显然,新生目标状态只与当前时刻有关,而与过去

时刻无关,则在𝑘时刻目标新生强度可以表示为

𝛾𝑘∣𝑘−1(𝒙) = 𝛾𝑘∣𝑘−1(𝒚, 𝛽) =

⎧⎨⎩ 𝛾𝑘∣𝑘−1(𝒚), 𝛽 = 1;

0, 𝛽 = 0.
(4)

随着目标状态的转移, 标识符 𝛽只能由 1变为 0

或者保持为 1,而不能由 0变为 1,则

𝜋𝑘∣𝑘−1(𝒙∣𝒙′) = 𝜋𝑘∣𝑘−1(𝒚∣𝒚′)𝜋𝑘∣𝑘−1(𝛽∣𝛽′). (5)

其中

𝜋𝑘∣𝑘−1(𝛽∣𝛽′) =

{
0, 𝛽 = 1;

1, 𝛽 = 0.

进一步, 假设目标存活概率与标识符 𝛽相互独

立,只与目标状态有关,即

𝑝𝑆(𝒙) = 𝑝𝑆(𝒚, 𝛽) = 𝑝𝑆(𝒚), (6)

于是,将式 (4)∼ (6)代入 (1)中,可得改进的 PHD滤波

预测方程为

𝐷𝑘∣𝑘−1(𝒚, 𝛽) =⎧⎨⎩
𝛾𝑘∣𝑘−1(𝒚), 𝛽 = 1;

⟨𝑝𝑆(𝒚)𝐷𝑘−1(⋅, 0), 𝜋𝑘∣𝑘−1(𝒚∣⋅)⟩, 𝛽 = 0, 𝛽′ = 0;

⟨𝑝𝑆(𝒚)𝐷𝑘−1(⋅, 1), 𝜋𝑘∣𝑘−1(𝒚∣⋅)⟩, 𝛽 = 0, 𝛽′ = 1.

(7)

其中: 𝛽 = 0, 𝛽′ = 0表示目标由 𝑘−1时刻至 𝑘时刻持

续存活, 此时 PHD记为𝐷𝑘∣𝑘−1(⋅, 0∣⋅, 0); 而 𝛽 = 0, 𝛽′

= 1表示目标在 𝑘 − 1时刻产生,在 𝑘时刻变为存活目

标, 记PHD为𝐷𝑘∣𝑘−1(⋅, 0∣⋅, 1), 则当前时刻存活目标
的 PHD等于上述两个PHD之和,即

𝐷𝑘∣𝑘−1(⋅, 0) = 𝐷𝑘∣𝑘−1(⋅, 0∣⋅, 0) +𝐷𝑘∣𝑘−1(⋅, 0∣⋅, 1). (8)

1.2 更更更 新新新

目标新生强度函数未知,因此新生目标出现的时

刻和位置都是未知的,这意味着无法直接判别量测信

号是由新生目标、存活目标还是杂波所引起的,即新

生目标是不能被直接检测的,故而检测概率可设定为

𝑝𝐷(𝒙) = 𝑝𝐷(𝒚, 𝛽) =

{
0, 𝛽 = 1;

𝑝𝐷(𝒚), 𝛽 = 0.
(9)

同时假定量测似然概率与标识符 𝛽无关,即

𝑔𝑘(𝒛∣𝒙) = 𝑔𝑘(𝒛∣𝒚, 𝛽) = 𝑔𝑘(𝒛∣𝒚). (10)

将式 (7)∼ (10)代入 (2)中,可得存活目标的PHD更新

方程为

𝐷𝑘(𝒚, 0) =

1∑
𝛽′=0

{
[1− 𝑝𝐷(𝒚)]𝐷𝑘∣𝑘−1 (𝒚, 0∣𝒚′, 𝛽′)+

∑
𝒛∈𝒁𝑘

𝑝𝐷(𝒚)𝑔𝑘(𝒛∣𝒚)𝐷𝑘∣𝑘−1 (𝒚, 0∣𝒚′, 𝛽′)
𝜅𝑘(𝒛) +

〈
𝑝𝐷𝑔𝑘(𝒛∣⋅), 𝐷𝑘∣𝑘−1 (⋅, 0)

〉}, (11)

而新生目标的 PHD更新方程为

𝐷𝑘(𝒚, 1) = 𝐷𝑘∣𝑘−1 (𝒚, 1) = 𝛾𝑘∣𝑘−1(𝒚). (12)

由新生目标的 PHD方程 (7)和 (12)可知, 在 𝑘时

刻新生目标强度保持不变. 由存活目标的 PHD方程

(7)和 (11)可知,要分别对𝐷𝑘−1(𝒚, 0)和𝐷𝑘−1(𝒚, 1) (即
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在 𝑘 − 1时刻新生和存活目标的 PHD)进行预测和更

新, 其目的是为了估计在 𝑘 − 1时刻所产生的新生目

标数目及其状态.

2 自自自适适适应应应CPHD滤滤滤波波波
简记 𝑘时刻目标势分布 𝜌𝑘∣𝑘(𝑛∣𝒁1:𝑛)

abbr
= 𝜌𝑘∣𝑘(𝑛),

𝑘时刻新生目标势分布为 𝜌Γ ,𝑘∣𝑘−1(𝑛)
abbr
= 𝜌Γ (𝑛).

2.1 预预预 测测测

假设存活概率与状态无关,即 𝑝𝑆(𝒙) = 𝑝𝑆 ,则在

𝑘时刻CPHD滤波的预测方程为

𝜌𝑘∣𝑘−1(𝑛) =

𝑛∑
𝑗=0

𝜌𝑆,𝑘∣𝑘−1(𝑗)𝜌Γ (𝑛− 𝑗). (13)

其中存活目标的预测势分布为

𝜌𝑆,𝑘∣𝑘−1(𝑛) =

∞∑
𝑙=𝑗

𝑙!

𝑗!(𝑙 − 𝑗)!
𝑝𝑗𝑆(1− 𝑝𝑆)

𝑙−𝑗𝜌𝑘−1∣𝑘−1(𝑙).

(14)

与上节 PHD滤波预测方程推导过程类似, 改进

的CPHD滤波算法按式 (7)和 (13)分别预测新生与存

活目标的PHD和势分布密度函数.

2.2 更更更 新新新

在 𝑘时刻CPHD更新方程由下式给出:

𝜌𝑘∣𝑘(𝑛) =
Υ0

𝑘[𝐷𝑘∣𝑘−1;𝒁𝑘](𝑛)𝜌𝑘∣𝑘−1(𝑛)

⟨Υ0
𝑘[𝐷𝑘∣𝑘−1;𝒁𝑘], 𝜌𝑘∣𝑘−1⟩

, (15)

𝐷𝑘∣𝑘(𝒙) =

(1− 𝑝𝐷)
⟨Υ1

𝑘[𝐷𝑘∣𝑘−1;𝒁𝑘], 𝜌𝑘∣𝑘−1⟩
⟨Υ0

𝑘[𝐷𝑘∣𝑘−1;𝒁𝑘], 𝜌𝑘∣𝑘−1⟩
𝐷𝑘∣𝑘−1(𝒙)+

∑
𝒛∈𝒁𝑘

⟨Υ1
𝑘[𝐷𝑘∣𝑘−1;𝒁𝑘∖{𝒛}], 𝜌𝑘∣𝑘−1⟩
⟨Υ0

𝑘[𝐷𝑘∣𝑘−1;𝒁𝑘], 𝜌𝑘∣𝑘−1⟩
⟨1, 𝜅𝑘⟩
𝜅𝑘(𝒛)

×

𝑝𝐷𝑔𝑘(𝒛∣𝒙)𝐷𝑘∣𝑘−1(𝒙). (16)

对于𝑢 ∈ {0, 1},序列Υ𝑢
𝑘 [𝐷,𝒁](𝑛)定义为

Υ𝑢
𝑘 [𝐷,𝒁](𝑛) =

min(∣𝒁∣,𝑛)∑
𝑗=0

(∣𝒁∣ − 𝑗)!𝜌𝐾,𝑘(∣𝒁∣ − 𝑗)×

𝑃𝑛
𝑗+𝑢

⟨1− 𝑝𝐷, 𝐷⟩𝑛−(𝑗+𝑢)

⟨1, 𝐷⟩𝑛 𝑒𝑗(Ξ𝑘(𝐷,𝒁)). (17)

其中: 𝜌𝐾,𝑘(𝑛)为 𝑘时刻杂波的势分布, 𝑒𝑗(𝒁)为有限

集𝒁的 𝑗次初等对称函数,且有如下表示:

𝑒𝑗(𝒁) =
∑

𝑾⊆𝒁,∣𝑾 ∣=𝑗

( ∏
𝜁∈𝑾

𝜁
)
, (18)

Ξ𝑘(𝐷𝑘∣𝑘−1,𝒁) ={ ⟨1, 𝜅𝑘⟩
𝜅𝑘(𝒛)

⟨𝑝𝐷𝐷, 𝑔(𝒛∣⋅)⟩ : 𝒛 ∈ 𝒁𝑘

}
, (19)

𝑃𝑛
ℓ =

𝑛!

(𝑛− ℓ)!
. (20)

进一步,由式 (8)和 (9)可得以下内积:

⟨1− 𝑝𝐷, 𝐷⟩ = ⟨1, 𝐷(⋅, 1)⟩+ ⟨1− 𝑝𝐷, 𝐷(⋅, 0)⟩, (21)

⟨1, 𝐷⟩ = ⟨1, 𝐷(⋅, 0) +𝐷(⋅, 1)⟩, (22)

⟨𝑝𝐷𝐷, 𝑔(𝒛∣⋅)⟩ = ⟨𝑝𝐷𝐷(⋅, 0), 𝑔(𝒛∣⋅)⟩. (23)

对于量测模型 (9)和 (10), 更新势分布方程 (15),

则存活目标的 PHD更新方程可写为

𝐷𝑘∣𝑘(𝒚, 0) =

1∑
𝛽′=0

{[
(1− 𝑝𝐷)

⟨Υ1
𝑘[𝐷𝑘∣𝑘−1;𝒁𝑘], 𝜌𝑘∣𝑘−1⟩

⟨Υ0
𝑘[𝐷𝑘∣𝑘−1;𝒁𝑘], 𝜌𝑘∣𝑘−1⟩

×

𝐷𝑘∣𝑘−1(𝒚, 0∣𝒚′, 𝛽′)
]
+

∑
𝒛∈𝒁𝑘

[ ⟨Υ1
𝑘[𝐷𝑘∣𝑘−1;𝒁𝑘∖{𝒛}], 𝜌𝑘∣𝑘−1⟩
⟨Υ0

𝑘[𝐷𝑘∣𝑘−1;𝒁𝑘], 𝜌𝑘∣𝑘−1⟩
×

⟨1, 𝜅𝑘⟩
𝜅𝑘(𝒛)

𝑝𝐷𝑔𝑘(𝒛∣𝒚)𝐷𝑘∣𝑘−1(𝒚, 0∣𝒚′, 𝛽′)
]}

. (24)

其中

Υ𝑢
𝑘 [𝐷𝑘∣𝑘−1,𝒁](𝑛) =

min(∣𝒁∣,𝑛)∑
𝑗=0

(∣𝒁∣ − 𝑗)!𝜌𝐾,𝑘(∣𝒁∣ − 𝑗)𝑃𝑛
𝑗+𝑢×

(⟨1, 𝐷𝑘∣𝑘−1(⋅, 1)⟩+ ⟨1− 𝑝𝐷, 𝐷𝑘∣𝑘−1(⋅, 0⟩)𝑛−(𝑗+𝑢)

⟨1, 𝐷𝑘∣𝑘−1(⋅, 0) +𝐷𝑘∣𝑘−1(⋅, 1)⟩𝑛 ×

𝑒𝑗(Ξ𝑘(𝐷𝑘∣𝑘−1,𝒁)),

Ξ𝑘(𝐷𝑘∣𝑘−1,𝒁) ={ ⟨1, 𝜅𝑘⟩
𝜅𝑘(𝒛)

⟨𝑝𝐷(𝐷(⋅, 0), 𝑔(𝒛∣⋅)⟩ : 𝒛 ∈ 𝒁𝑘

}
.

同理,新生目标的PHD更新方程为

𝐷𝑘∣𝑘(𝒚, 1) =
⟨Υ1

𝑘[𝐷𝑘∣𝑘−1;𝒁𝑘], 𝜌𝑘∣𝑘−1⟩
⟨Υ0

𝑘[𝐷𝑘∣𝑘−1;𝒁𝑘], 𝜌𝑘∣𝑘−1⟩
𝐷𝑘∣𝑘−1(𝒚, 1).

(25)

3 SMC-PHD/CPHD滤滤滤波波波实实实现现现
首先给出自适应目标新生强度SMC-PHD实现.

3.1 预预预 测测测

在 𝑘 − 1时刻,假设存活和新生目标的 PHD分别

近似为

𝐷𝑘−1(𝒚, 0) =

𝑁𝑝
𝑘−1∑
𝑖=1

𝑤𝑖
𝑘−1,𝑝𝛿𝒚𝑖

𝑘−1,𝑝
(𝒚), (26)

𝐷𝑘−1(𝒚, 1) =

𝑁𝑏
𝑘−1∑
𝑖=1

𝑤𝑖
𝑘−1,𝑏𝛿𝒚𝑖

𝑘−1,𝑏
(𝒚). (27)

其中: 𝒚𝑖
𝑘−1,𝑝、𝑤

𝑖
𝑘−1,𝑝和𝑁𝑝

𝑘−1表示存活粒子的状态、

权值及其个数, 𝒚𝑖
𝑘−1,𝑏、𝑤

𝑖
𝑘−1,𝑏和𝑁 𝑏

𝑘−1表示新生粒子

的状态、权值及其个数, 𝛿(⋅)为Dirac Delta函数.
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在 𝑘时刻, 存活粒子集应包含 𝑘 − 1时刻的存活

粒子集和新生粒子集两个部分,为了估计在 𝑘 − 1 时

刻新生目标的数目及其状态,应分别对上述粒子集进

行预测和更新,则 𝑘时刻存活目标的预测PHD 为

𝐷𝑘∣𝑘−1(𝒚, 0∣𝒚′, 0) =
𝑁𝑝

𝑘−1∑
𝑖=1

𝑤𝑖
𝑘∣𝑘−1,𝑝→𝑝𝛿𝒚𝑖

𝑘∣𝑘−1,𝑝→𝑝
(𝒚),

(28)

𝐷𝑘∣𝑘−1(𝒚, 0∣𝒚′, 1) =
𝑁𝑏

𝑘−1∑
𝑖=1

𝑤𝑖
𝑘∣𝑘−1,𝑏→𝑝𝛿𝒚𝑖

𝑘∣𝑘−1,𝑏→𝑝
(𝒚).

(29)

其中

𝒚𝑖
𝑘∣𝑘−1,𝑝→𝑝 ∼ 𝑞𝑘(⋅∣𝒚𝑖

𝑘−1,𝑝,𝒁𝑘),

𝑤𝑖
𝑘∣𝑘−1,𝑝→𝑝 =

𝑝𝑆(𝒚
𝑖
𝑘−1,𝑝)𝜋𝑘∣𝑘−1(𝒚

𝑖
𝑘∣𝑘−1,𝑝→𝑝∣𝒚𝑖

𝑘−1,𝑝)

𝑞𝑘(𝒚𝑖
𝑘∣𝑘−1,𝑝→𝑝∣𝒚𝑖

𝑘−1,𝑝,𝒁𝑘)
𝑤𝑖

𝑘−1,𝑝,

𝒚𝑖
𝑘∣𝑘−1,𝑏→𝑝 ∼ 𝑞𝑘(⋅∣𝒚𝑖

𝑘−1,𝑏,𝒁𝑘),

𝑤𝑖
𝑘∣𝑘−1,𝑏→𝑝 =

𝑝𝑆(𝒚
𝑖
𝑘−1,𝑏)𝜋𝑘∣𝑘−1(𝒚

𝑖
𝑘∣𝑘−1,𝑏→𝑝∣𝒚𝑖

𝑘−1,𝑏)

𝑞𝑘(𝒚𝑖
𝑘∣𝑘−1,𝑏→𝑝∣𝒚𝑖

𝑘−1,𝑏,𝒁𝑘)
𝑤𝑖

𝑘−1,𝑏;

𝑞𝑘(⋅∣⋅,𝒁𝑘)为重要性密度函数, 在本文中取 𝑞𝑘(⋅∣⋅,𝒁𝑘)

= 𝜋𝑘∣𝑘−1(⋅∣⋅), 𝒁𝑘为 𝑘时刻量测集, 下标 𝑝 → 𝑝表示

从 𝑘 − 1时刻至 𝑘时刻均为存活粒子, 下标 𝑏 → 𝑝表

示 𝑘 − 1时刻产生的新生粒子在 𝑘时刻变为存活粒子.

𝑘时刻新生目标预测PHD由量测驱动[18]得到.

3.2 更更更 新新新

为简单考虑, 在不致混淆的情况下省略下标

𝑘∣𝑘 − 1, 则 𝑘时刻存活目标的预测粒子可表示为

{(𝑤𝑖
𝑝→𝑝,𝒚

𝑖
𝑝→𝑝)}

𝑁𝑝
𝑘−1

𝑖=1 和{(𝑤𝑗
𝑏→𝑝,𝒚

𝑗
𝑏→𝑝)}

𝑁𝑏
𝑘−1

𝑗=1 的并集,即

{(𝑤𝑖
𝑝,𝒚

𝑖
𝑝)}𝑁

𝑝
𝑘

𝑖=1 =

{(𝑤𝑖
𝑝→𝑝,𝒚

𝑖
𝑝→𝑝)}

𝑁𝑝
𝑘−1

𝑖=1

∪
{(𝑤𝑗

𝑏→𝑝,𝒚
𝑗
𝑏→𝑝)}

𝑁𝑏
𝑘−1

𝑗=1 . (30)

对于𝑚𝑘个量测,存活粒子的权值按下式进行更新:

𝑤𝑖,𝑛
𝑘,𝑝 =

⎧⎨⎩
(1− 𝑝𝐷(𝒚𝑖

𝑝))𝑤
𝑖
𝑝, 𝑛 = 0;

𝑝𝐷(𝒚𝑖
𝑝)𝑔(𝒛𝑘,𝑛∣𝒚𝑖

𝑝)𝑤
𝑖
𝑝

𝐿(𝒛𝑘,𝑛)
, 𝑛 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚𝑘.

(31)

其中归一化因子为

𝐿(𝒛) =𝜅𝑘(𝒛) +

𝑁𝑝
𝑘−1∑
𝑖=1

𝑝𝐷(𝒚𝑖
𝑝→𝑝)𝑤

𝑖
𝑝→𝑝𝑔(𝒛∣𝒚𝑖

𝑝→𝑝)+

𝑁𝑏
𝑘−1∑
𝑖=1

𝑝𝐷(𝒚𝑖
𝑏→𝑝)𝑤

𝑖
𝑏→𝑝𝑔(𝒛∣𝒚𝑖

𝑝→𝑝). (32)

注注注 1 量测是由存活目标、新生目标或者杂波

所引起的, 因此在量测驱动过程中, 如果用存活目标

所引起的量测信号反演产生新生粒子, 则会产生目

标数目过估计问题.为了避免此问题,必须剔除在量

测集𝒁𝑘中由存活目标所引起的量测, 然后再利用剩

下的量测产生目标新生强度. 同时, 由式 (8) 和 (12)

可知,新生粒子PHD不参与滤波过程,故而可以在更

新完成后, 再由量测驱动产生 𝑘时刻的目标新生强

度函数. 考虑到由存活目标引起的量测, 其似然概

率具有较大的值, 反之似然概率会趋于 0. 记𝑤𝑛
𝑘,𝑝 =

𝑁𝑝
𝑘∑

𝑖=1

𝑤𝑖,𝑛
𝑘,𝑝,且定义𝑛𝑘,𝑝 =

⌊∑
𝑛

𝑤𝑛
𝑘,𝑝

⌋
表示 𝑘时刻存活目

标的数目估计,其中符号 ⌊⋅⌋表示取整. 若对于任意阈

值 𝜏 ∈ (0, 1), 𝑤𝑛
𝑘,𝑝 > 𝜏成立, 则表明该量测是由存活

目标所引起的,不再反演产生新生粒子. 显然,在 𝑘时

刻有且只有 (𝑚𝑘 − 𝑛𝑘,𝑝)个量测可以用来随机采样新

生粒子. 值得注意的是,在实际工程中,传感器只能观

测到目标的位置信息,因此新生粒子的速度信息依赖

于先验知识.

注注注 2 文献 [16-19]均认为新生目标总是可以

被检测的,于是新生目标的检测概率 𝑝𝐷(𝒚, 1) = 1. 然

而, 实际中量测信号不仅可能来源于新生目标,而且

还可能来源于存活目标或者杂波.所以无法直接判别

量测信号是否是由新生目标所引起的. 再者,更新过

程中还会产生归一化失衡问题,即新生目标的期望数

较大时,有可能会导致存活粒子的权值在归一化过程

中变小, 从而在重采样过程中被剔除,进而引起滤波

精度下降. 在SMC 实现中,采用量测驱动产生新生粒

子后,由 𝑝𝐷(𝒚, 1) = 1和式 (3)易知

𝐿(𝒛) =

𝜅𝑘(𝒛) +

𝑁𝑏
𝑘∑

𝑗=1

𝑤𝑗
𝑘,𝑏 +

𝑁𝑝
𝑘∑

𝑖=1

𝑝𝐷(𝒚𝑖
𝑝)𝑤

𝑖
𝑘,𝑝𝑔(𝒛∣𝒚𝑖

𝑝) =

𝜅𝑘(𝒛) + 𝑣𝑘∣𝑘−1,𝑏 +

𝑁𝑝
𝑘∑

𝑖=1

𝑝𝐷(𝒚𝑖
𝑝)𝑤

𝑖
𝑘,𝑝𝑔(𝒛∣𝒚𝑖

𝑝), (33)

其中𝑤𝑖
𝑘,𝑝 =

𝑚𝑘∑
𝑛=1

𝑤𝑖,𝑛
𝑘,𝑝.与式 (32)相比,式 (33)的左端多

了先验已知的新生目标期望数. 当期望数较大时,其

在归一化因子中所占的比重也较大,有可能会导致其

余两项式子之和被忽略,此时式 (31)中存活粒子的权

值则会减小, 这部分粒子在重采样过程中, 有可能会

由于权值过小而被剔除.这也意味着,即使量测是来

自于存活目标,也很难被跟踪到. 这种现象称之为归

一化失衡. 而在式 (32)中, 由于不存在新生目标期望

数,因此也就不存在归一化失衡问题.

注注注 3 本文认为用于驱动的量测都是由杂波所

引起的, 由此产生的新生粒子不参与当前时刻的滤
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波,而是在下一时刻根据新接收的量测再对这些粒子

进行预测和更新.如果用于采样粒子的量测是来源于

杂波, 则似然概率必定很小; 如果似然概率较大, 则

表明该粒子集为存活粒子, 也就表明前一时刻产生

该粒子集的量测是来源于新生目标的. 所以,为了估

计 𝑘 − 1时刻新生目标的数目, 还需要在更新过程中

计算下列权值:

𝑤𝑖
𝑘,𝑏→𝑝 =

(1−𝑝𝐷(𝒚𝑖
𝑏→𝑝))𝑤

𝑖
𝑏→𝑝+

∑
𝒛∈𝒁𝑘

𝑝𝐷(𝒚𝑖
𝑏→𝑝)𝑔(𝒛∣𝒚𝑖

𝑏→𝑝)𝑤
𝑖
𝑏→𝑝

𝐿(𝒛)
.

(34)

记𝑛𝑘,𝑏 =
⌊∑

𝑖

𝑤𝑖
𝑘,𝑏→𝑝

⌋
, 𝑘 − 1时刻目标估计数为

𝑛𝑘−1 = 𝑛𝑘−1,𝑝 + 𝑛𝑘,𝑏. (35)

更新后分别对存活目标和新生目标粒子进行重采样,

然后聚类得到存活目标的估计状态和数目.

接着, 再给出自适应目标新生强度的 SMC-

CPHD实现. 在 𝑘时刻预测阶段, SMC-CPHD首先要

按式 (13)预测势分布, 分别对 𝑘 − 1时刻的存活目标

和新生目标计算预测PHD.在更新阶段, SMC-CPHD

需要先计算 3个内积 (21)∼ (23); 然后分别计算势分

布更新方程 (15)以及 PHD更新方程 (24);再分别估计

𝑘 时刻存活目标和 𝑘 − 1时刻新生目标的数目, 并对

相关量测进行标注;最后基于量测驱动采样得到 𝑘 时

刻新生粒子集,在此不再赘述.

4 仿仿仿真真真研研研究究究

采用二维空间中 4个机动目标为仿真对象,对其

进行跟踪.目标机动状态的状态向量定义为

𝑿𝑘 = (𝑥𝑘, 𝑥̇𝑘, 𝑦𝑘, 𝑦̇𝑘)
T,

其中 (𝑥𝑘, 𝑦𝑘)和 (𝑥̇𝑘, 𝑦̇𝑘)分别表示在直角坐标系中的

目标位置和速度. 将传感器的位置选择在坐标原点,

目标状态和量测方程分别为

𝑿𝑘 = 𝐹𝑿𝑘−1 +𝐺𝒘𝑘−1,

𝒛𝑘 = 𝐻𝑿𝑘 + 𝒗𝑘.

其中

𝐹 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎣
1 𝑇 0 0

0 1 0 0

0 0 1 𝑇

0 0 0 1

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ , 𝐺 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

𝑇 2

2
0

𝑇 0

0
𝑇 2

2
0 𝑇

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦ ,

𝐻 =

[
1 0 0 0

0 0 1 0

]
, 𝒘𝑘 ∼ 𝑁

(
0,
( 𝜎2

𝑤 0

0 𝜎2
𝑤

))
,

𝒗𝑘 ∼ 𝑁
(
0,
( 𝜎2

𝑣 0

0 𝜎2
𝑣

))
.

实验参数设置如下: 观测时间 𝑡 = 40 s, 采样周

期𝑇 = 1 s,过程噪声方差𝜎𝑤 = 0.1,量测噪声方差𝜎𝑣

= 0.1m,检测概率 𝑝𝐷 = 0.98,存活概率 𝑝𝑆 = 0.95,杂

波个数服从均值为 10的泊松分布. 每个目标采样的

粒子数为 3 000. 假设初始目标数估计为 1, 并且强度

函数服从高斯分布,即

𝐷0(𝑥, 0) = 𝑁(𝑥;𝑥0, 𝑃0),

𝑥0 = ( 0 3 0 3 )T,

𝑃0 = diag( 10 1 10 1 ).

对于每一个量测 𝒛 ∈ 𝒁𝑘, 新生目标粒子的位置

信息通过量测驱动[18]得到,而速度信息服从高斯分布

𝑥̇𝑗
𝑘, 𝑦̇

𝑗
𝑘 ∼ 𝑁(⋅; 0, 𝜎2

𝑣),其中𝜎𝑣 = 3m/s.

在仿真中,比较了 3种基于量测驱动的滤波算法:

1) PHDFMY[18](PHD filter with the measurement-

driven birth intensity for the case when the newborn tar-

gets are always detected), 此算法中, 新生目标的检测

概率设为 𝑝𝐷(𝒚, 1) = 1. 为了说明归一化失衡,分别考

虑新生目标期望数为 𝑣𝑘∣𝑘−1.𝑏 = 0.000 1和 𝑣𝑘∣𝑘−1.𝑏 =

0.1两种情况.

2) PHDFMN(PHDFM when the newborn targets

are not detected),即 𝑝𝐷(𝒚, 1) = 0,且 𝑣𝑘∣𝑘−1.𝑏 = 0.1.

3) CPHDFMN,即 𝑝𝐷(𝒚, 1) = 0,且 𝑣𝑘∣𝑘−1.𝑏 = 0.1.

为了比较 3种滤波器平均性能, 运行 200次MC

实验.

图 1为目标的真实航迹, 符号 “∘”表示航迹的起

点. 其中: 某个目标在 𝑡 = 10 s时出现,在 𝑡 = 30 s时消

失; 一个目标在 𝑡 = 20 s时出现, 一直持续观测完成;

一个目标在 𝑡 = 5 s时出现,在 𝑡 = 15 s时消失.
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140
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图 1 目标航迹

图 2为真实目标数目与滤波器的估计数目的比

较. 其中实线表示真实目标数目的变化, “*”表示平均

估计数目,虚线表示±均方误差. 由此可以看出: 1)当

有新生目标产生时 (如 5 s, 10 s, 20 s), PHDFMY存在

着跟踪滞后, 而 PHDFMN能够及时地跟踪目标数目

的变化.这是因为 PHDFMY中, 由量测驱动产生的

新生目标粒子的权值由期望数决定, 与当前的量测
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新息无关, 而 PHDFMN中, 由量测驱动产生的新生

目标粒子虽然不参加当前时刻的滤波, 但是利用下

一时刻的量测新息来判别是否为存活粒子, 进而回

溯对目标数目进行修正. 2) 当新生目标期望数较大

时, PHDFMY跟踪精度明显下降,这是由于产生了归

一化失衡问题导致存活目标发生丢失. 3) PHDFMN

和CPHDFMN都能及时跟踪新生目标产生时的变化,

然而当有目标消失时, CPHDFMN存在着一定的滞后,

这与文献 [6]的论述一致.另一方面, CPHDFMN的正

负均方差与 PHDFMN相比较小, 表明算法的跟踪精

度以及稳定性更好.
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图 2 目标数目平均估计

选用最优子模型分配距离 (OSPA)[20]作为多目

标跟踪性能的评价标准,其中OSPA距离矩阵范数为

𝑝 = 2, 截断参数取 𝑐 = 5m. 图 3为平均OSPA距离,

可以看出, 3种滤波算法在目标产生和消失的时刻

OSPA距离较大, 并且 PHDFMY的OSPA距离最大,

PHDFMN的距离次之, CPHDFMN的OSPA距离最

小,这表明CPHDFMN的跟踪性能和算法稳定性最

好.
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仿真结果表明,在杂波环境下,本文所提出的滤

波算法可以较为准确地估计多个机动目标的状态和

数目,实时性较好.

5 结结结 论论论

当新生目标的概率分布未知时,可以利用量测的

位置和似然信息逼近新生目标的概率密度函数,然后

基于 PHD/CPHD滤波分别对存活目标和新生目标的

状态和个数进行估计.然而, 由于是对所有的量测根

据似然信息反演产生新生目标,该算法在更新阶段中

会产生归一化失衡问题以及过估计问题.针对上述问

题,本文主要完成了以下几方面的研究:

1)从新生目标不可检测出发,推导了自适应目标

新生强度的 PHD/CPHD滤波算法, 有效地避免了归

一化失衡问题;

2)利用后续时刻的量测,计算新生目标粒子的似

然概率, 通过对似然概率大于阈值的量测进行回溯,

从而得到上一时刻的新生目标数目;

3) 在SMC框架下对PHD/CPHD算法进行了实

现,并且在实现过程中通过标注由存活目标引起的量

测来解决过估计问题.

最后的仿真结果表明,在杂波环境下本文所提出

的算法可以实时有效地跟踪多个目标,滤波精度和稳

定性较好.
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