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基于交互式多模型的不敏卡尔曼概率假设密度滤波算法
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摘 要: 针对非线性高斯场景下目标数目未知或随时间变化的机动多目标跟踪问题,提出一种基于交互式多模型的

不敏卡尔曼概率假设密度滤波算法.首先,在高斯混合概率假设密度滤波框架下,结合不敏卡尔曼滤波中状态预测和

量测更新的实现机理,构建一种不敏卡尔曼概率假设密度滤波器;然后,通过引入交互式多模型方法中状态模型软判

决机制,实现对目标机动过程中运动模式不确定的处理;最后,通过理论分析和仿真结果验证了所提出算法的可行性

和有效性.
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Abstract: Aiming at the maneuvering multi-target tracking problem with unknown or time-varying number of targets in the

nonlinear Gaussian condition, an unscented Kalman probability hypothesis density filter based on the interactive multiple

model is proposed. Firstly, combining with the implementation mechanism of state prediction and measurement update in

the unscented Kalman filter, the unscented Kalman probability hypothesis density filter for the nonlinear Gaussian system is

constructed in the framework of the Gaussian mixture probability hypothesis density filter. On this basis, the motion pattern

uncertainty in the target maneuvering system is solved by utilizing the soft decision mechanism of the state model in the

interactive multiple model algorithm. Theoretical analysis and simulation results verify the feasibility and effectiveness of

the proposed algorithm.
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0 引引引 言言言

杂波环境下多目标跟踪问题广泛存在于军事领

域和民用领域.当被跟踪目标的数目已知时, 联合概
率数据关联 (JPDA)[1]或多假设方法 (MHT)[2]给出了

较好的解决方法.但当目标数目未知或数目随时间
变化时, JPDA存在计算复杂度呈指数增长的缺陷,
而MHT要获取较好的滤波结果需要进行大量的“迭
代”计算, 缺乏面向工程应用的实时性.为此, Mahler
等[3]提出了概率假设密度 (PHD)滤波器,并且给出了
PHD是随机有限集 (RFS)[3-4]的后验概率密度函数在

Kullback-leibler信息准则下的最优近似的严格证明.

PHD避免了直接计算后验概率密度函数,同时避免了
数据关联过程,降低了计算复杂度.然而, PHD在一般
意义上不存在解析式, 递推过程需要积分运算,且积
分运算存在“维数灾”等问题.针对以上问题, Vo等[5]

进一步提出了高斯混合概率假设密度 (GMPHD)滤波
器, 给出了线性高斯情况下 PHD滤波的一种解析实
现,其滤波原理是以高斯和的形式近似多目标后验概
率密度, 从而减小目标状态估计误差.但GMPHD滤
波必须满足以下 3种假设[6]: 1)每一个目标都服从线
性高斯运动模型和量测模型; 2) 目标的存活概率和
目标的检测概率相互独立; 3) 新生目标和衍生目标
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的概率假设密度函数均为高斯混合.由于GMPHD的
实现存在以上约束条件, 无法直接应用于具有非线
性系统特性的多目标跟踪问题.近年来, 国内外相
关领域专家学者考虑将现有成熟的非线性滤波算

法引入到 PHD滤波框架下, 相继提出了扩展卡尔曼
概率假设密度 (EKPHD)[7]滤波、容积卡尔曼概率假

设密度 (CKPHD)[8]滤波和序贯蒙特卡罗概率假设密

度 (SMCPHD)滤波[9]等处理方法.此类算法滤波效果
的优劣受限于所结合的非线性滤波器自身的特性.扩
展卡尔曼滤波 (EKF)利用泰勒展开的一次项对非线
性方程作局部线性化处理, 仅适用于弱非线性高斯
系统,强非线性情况下易出现滤波发散问题;容积卡
尔曼滤波 (CKF)[9]通过Cubature准则选取 sigma点集
对概率分布的均值和方差进行参数化,再根据非线性
变换后的Cubature点计算近似高斯分布的参数,由于
CKF实现过程中 sigma点权重完全依赖于系统状态
维数的选取, 缺少面向对象和环境的可调节性; 序贯
蒙特卡罗方法的典型实现即粒子滤波 (PF), PF可以处
理非线性以及非高斯问题,但实现机理使其无法克服
粒子退化和粒子多样性溃退问题[10],另外, PF滤波精
度取决于系统状态维数和粒子数目,两者增加都会造
成计算量的急剧增加.

以上处理方法的设计前提条件在于假设被观测

目标运动形式为非机动情况,即对每个目标可以采用
单一动力学模型进行描述.当目标发生机动时, 目标
运动模式将存在不确定性,单一模型必然无法完整描
述目标运动情况.对于机动目标运动的估计通常采用
多模型策略,依据模型切换原理, 一般分为静态多模
型估计[11]和动态多模型估计[12-13]: 静态多模型估计
采用两元判决的硬判决机制,结合模型转换阈值设定,
依据估计误差的积累结果选择目标运动模型,其缺陷
在于模型转换阈值设定依赖于专家知识, 此外, 估计
误差的积累过程必然导致模型切换的延迟,易造成模
型切换时状态估计精度的急剧下降;动态多模型估计
采用模型概率融合的软判决机制,在模型并行滤波基
础上,通过实时计算模型概率实现滤波估计结果的动
态交互,避免了静态多模型估计实现中对于先验知识
的依赖,同时模型切换延迟时间较短.

针对以上问题,本文通过概率假设密度滤波、不
敏卡尔曼滤波以及交互式多模型算法的动态结合,提
出一种基于交互式多模型的不敏卡尔曼概率假设密

度滤波算法.实验结果表明, 所提出算法在运动模式
不确定的密集杂波环境下能够较好地估计目标状态

和目标数目.

1 概概概率率率假假假设设设密密密度度度滤滤滤波波波

1.1 随随随机机机有有有限限限集集集模模模型型型

在随机有限集理论中,一般将多目标的状态和量
测分别视为状态集合Xk和量测集合Zk,即

Xk = {xk,1,xk,2, · · · ,xk,Mk
} ∈ F(X), (1)

Zk = {zk,1,zk,2, · · · , zk,Nk
} ∈ F(Z). (2)

其中: F(X)、F(Z)分别为X和Z上所有随机有限

子集集合, Mk和Nk分别为 k时刻的目标数目和量测

数目, Xk和Zk分别为 k时刻的状态随机集和量测随

机集.随着时间从 k − 1时刻到 k时刻变化, Xk可表

示为

Xk =
[ ∪
ξ∈Xk−1

Sk|k−1(ξ)
]∪[ ∪

ξ∈Xk−1

Bk|k−1(ξ)
]∪

Γ k.

(3)

其中: Xk−1为 k − 1时刻的状态随机集, Sk|k−1(ξ)

为 k − 1时刻到 k时刻的存活目标随机集, Bk|k−1(ξ)

为 k时刻从状态Xk−1目标中衍生出的目标随机集,
Γ k为 k时刻的新生目标随机集.依据 k时刻多目标

状态集合Xk,定义 k时刻多目标量测随机集Zk,即

Zk = Kk

∪[ ∪
ξ∈Xk

θk(ξ)
]
. (4)

其中: Kk为虚警或杂波集合, θk(ξ)为由目标状态集
Xk产生的量测随机集.

1.2 概概概率率率假假假设设设密密密度度度滤滤滤波波波

概率假设密度滤波利用近似随机有限集的一阶

矩代替后验概率密度,减小了计算复杂度,主要包括
预测和更新两个部分:

预测.
vk|k−1(x) =w

pS,k(ξ)fk|k−1(x|ξ)vk−1(ξ)dξ+w
βk|k−1(x|ξ)vk−1(ξ)dξ + γk(x). (5)

其中: pS,k(ξ)表示状态为 ξ的目标在 k时刻的存活概

率, βk|k−1(x|ξ)表示 k− 1时刻状态为 ξ的目标在 k时

刻的衍生目标随机有限集, γk(x)为新生目标随机有

限集.

更新.
vk(x) =

[1− pD,k(x)]vk|k−1(x)+∑
z∈Zk

pD,k(x)gk(z|x)vk|k−1(x)

κk(z) +
w
pD,k(ζ)gk(z|ζ)vk|k−1(ζ)dζ

. (6)

其中: vk|k−1(x)和 vk(x)分别为多目标预测密度和后

验密度, pD,k(x)表示 k时刻状态为x的目标被检测到

的概率, κk(z)为杂波随机有限集, gk(z|ζ)为多目标
联合似然函数.

2 基基基于于于交交交互互互式式式多多多模模模型型型的的的不不不敏敏敏卡卡卡尔尔尔曼曼曼概概概率率率

假假假设设设密密密度度度滤滤滤波波波

2.1 不不不敏敏敏卡卡卡尔尔尔曼曼曼概概概率率率假假假设设设密密密度度度滤滤滤波波波

考虑到被估计系统具有非线性特性, 除新生目
标概率假设密度函数为高斯混合外,存活目标和衍生
目标的后验概率假设密度函数均不能直接表示为高
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斯分布和的形式,一种可行的解决思想是通过对高斯
分布的近似代替对后验概率密度函数进行求解.基于
此, 本文引入UT变换机理和不敏卡尔曼滤波 (UKF)
算法架构实现对非高斯分布的近似.下面给出利用
UKF实现非线性高斯 PHD滤波算法的原理和步骤.

Step 1 初始化.当 k = 0时, 初始概率假设密度
函数为

v0(x) =

J0∑
i=1

ω
(i)
0 N (x;m

(i)
0 ,P

(i)
0 ). (7)

Step 2 计算 sigma点.对于给定的初始状态值
m

(i)
k−1|k−1 和初始协方差矩阵P

(i)
k−1|k−1,利用UT变换

求解状态一步预测m
(i)
k|k−1, 以及对应的协方差矩阵

P
(i)
k|k−1,从而得到均值µ和协方差C,即

µ =

[
m

(i)
k|k−1

0

]
, (8)

C =

[
P

(i)
k|k−1 0

0 Rk

]
. (9)

UT变换中均值µ和协方差C产生一组 sigma点
和权值,即

ξ
(0)
k|k−1. = µ, i = 0;

ξ
(i)
k|k−1. = µ+ (

√
(n+ λ)C)i, i = 0, 1, · · · , φ;

ξ
(i)
k|k−1. = µ− (

√
(n+ λ)C)i,

i = φ+ 1, φ+ 2, · · · , 2φ.
(10)

uk−1
(i) = λ/(n+ λ), i = 0;

uk−1
(i) = λ/(n+ λ) + (1− α2 + β),

i = 0, 1, · · · , φ;
uk−1

(i) = λ/[2(n+ λ)], i = φ+ 1, φ+ 2, · · · , 2φ.
(11)

其中: λ = α2(φ + κ) − φ, α决定 δ点的散布程度,通
常取数值小的正值 (如 0.01), κ通常取为 0; β用来描
述m的分布信息 (在高斯情况下, β的最优值取 2);
(
√

(φ+ λ)C)
i
为矩阵平方根第 i列[14].

y
(l)
k = [(x

(l)
k−1|k−1)

T, (ν
(l)
k−1)

T, (ε
(l)
k )T]T

为经UT变换得到的 sigma点, L为 sigma点采样个数.

Step 3 预测.假设 k − 1时刻后验概率密度函数

vk−1(x) 近似为高斯混合形式,可表示为

vk−1(x) ≈
Jk−1∑
i=1

ω
(i)
k−1N (x;m

(i)
k−1,P

(i)
k−1). (12)

由式 (3)和 (12)得到 k时刻预测概率密度函数

vk|k−1(x) = vS,k|k−1(x) + vβ,k|k−1(x) + γk(x). (13)

其中: γk(x)为新生目标预测概率密度函数,且有

γk−1(x) =

Jγ,k∑
i=1

ω
(i)
γ,k−1N (x;m

(i)
γ,k−1,P

(i)
γ,k−1); (14)

vS,k|k−1(x)为存活目标预测概率密度函数,且有

vS,k|k−1(x) ≈

pS,k

Jk−1∑
j=1

ω
(j)
k−1N (x;m

(j)
S,k|k−1,P

(j)
S,k|k−1), (15)

m
(j)
S,k|k−1 =

L∑
l=0

u(l)x
(l)
S,k|k−1, (16)

x
(l)
S,k|k−1 = φk(m

(l)
k−1,ν

(l)
k−1), (17)

P
(j)
S,k|k−1 =

L∑
l=0

u(l)(x
(l)
S,k|k−1 −m

(j)
S,k|k−1)×

(x
(l)
S,k|k−1 −m

(j)
S,k|k−1)

T. (18)

ν
(l)
k−1表示过程噪声, 此时为高斯噪声; vβ,k|k−1(x)为

衍生目标预测概率密度函数,且有

vβ,k|k−1(x) ≈
Jk−1∑
j=1

Jβ,k∑
t=1

ω
(j)
k−1ω

(t)
β,kN (x;m

(j,t)
β,k|k−1,P

(j,t)
β,k|k−1), (19)

m
(j,t)
β,k|k−1 =

L∑
l=0

u(l)x
(l,t)
β,k|k−1, (20)

x
(l,t)
β,k|k−1 = φk(m

(l,t)
k−1, ν

(l)
k−1), (21)

P
(j,t)
β,k|k−1 =

L∑
l=0

u(l)(x
(l,t)
β,k|k−1 −m

(j,t)
β,k|k−1)×

(x
(l,t)
β,k|k−1 −m

(j,t)
β,k|k−1)

T. (22)

由此可得, k时刻UKPHD预测概率密度函数也

近似为高斯混合,即

vk|k−1(x) ≈
Jk|k−1∑
i=1

ω
(i)
k|k−1N (x;m

(i)
k|k−1,P

(i)
k|k−1), (23)

且ω
(i)
k|k−1、m

(i)
k|k−1和P

(i)
k|k−1 由 γk(x)、vS,k|k−1(x)和

vβ,k|k−1(x)构成.

Step 4 更新.由预测过程可得UKPHD后验概率

密度函数

vk(x) = (1− pD,k)vk|k−1(x) +
∑
z∈Zk

vD,k(x; z). (24)

其中: (1 − pD,k)vk|k−1(x)为漏检目标后验概率密度

函数,
∑
z∈Zk

vD,k(x; z)为检测到的目标后验概率密度

函数.从而有

vD,k(x; z) =

Jk|k−1∑
j=1

ω
(j)
k (z)N (x;m

(j)
k|k,P

(j)
k|k), (25)

ω
(j)
k (z) =

pD,kω
(j)
k|k−1e

(j)
k (z)

κk(z) + pD,k

Jk|k−1∑
l=1

ω
(l)
k|k−1e

(l)
k (z)

, (26)

z
(l)
k|k−1 = hk(x

(l)
k|k−1, ε

(l)
k ), (27)

η
(j)
k|k−1 =

L∑
l=0

u(l)z
(l)
k|k−1, (28)
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S
(j)
k =

L∑
l=0

u(l)(z
(l)
k|k−1− η

(j)
k|k−1)(z

(l)
k|k−1− η

(j)
k|k−1)

T,

(29)

G
(j)
k =

L∑
l=0

u(l)(x
(l)
k|k−1 −m

(j)
k|k−1)(z

(l)
k|k−1 − η

(j)
k|k−1)

T, (30)

m
(j)
k|k = m

(j)
k|k−1 +K

(j)
k (zk − η

(j)
k|k−1), (31)

K
(j)
k = G

(j)
k (S

(j)
k )−1, (32)

P
(j)
k|k = P

(j)
k|k−1 −K

(j)
k S

(j)
k [K

(j)
k ]

T
. (33)

其中: e(j)k (z)为多目标联合似然函数, ε(l)k 为高斯量测

噪声.同时,可以得到预测目标数目Nk|k−1和更新目

标数目Nk,即

Nk|k−1 = Nk−1

(
pS,k +

Jβ,k∑
j=1

ω
(j)
β,k

)
+

Jγ,k∑
j=1

ω
(j)
γ,k, (34)

Nk = Nk|k−1(1− pD,k) +
∑
z=Zk

Jk|k−1∑
j=1

ω
(j)
k (z). (35)

Step 5 剪枝与合并. 1)对权重小于阈值的部分进

行剪枝,直接删除该部分. 2)对分布接近的高斯分布

进行合并.

2.2 基基基于于于交交交互互互式式式多多多模模模型型型的的的不不不敏敏敏卡卡卡尔尔尔曼曼曼概概概率率率假假假设设设密密密

度度度滤滤滤波波波

针对目标机动过程导致运动模型不确定问题,考

虑利用交互式多模型 (IMM)软切换机理实现对目标

运动模型的有效辨识. IMM与UKPHD滤波结合的关

键在于: 利用 IMM输入交互过程完成模型交互,并以

UKPHD为框架完成不同模型下目标状态和数目的预

测和更新,计算每个模型的似然函数并获得模型概率,

实现滤波估计结果的动态交融合,根据剪枝与合并要

求对融合后的结果进行处理,得出目标状态估计值和

目标数目估计值. IMM-UKPHD滤波算法流程如下.

新生目标集的生成和预测.此过程为对新生目

标的预测及更新部件的构造.初始化概率假设密度函

数v0(x) =

J0∑
i=1

ω
(i)
0 N (x;m

(i)
0 ,P

(i)
0 ).

i := 0.

for j = 1, 2, · · · , Jγ,k,

i = i+ 1,

ω
(i)
k|k−1 = ω

(j)
γ,k, m(i)

k|k−1 = m
(j)
γ,k, P (i)

k|k−1 = P
(j)
γ,k .

end

for j = 1, 2, · · · , i,
根据式 (8)∼ (11),利用UT变换中的均值µ和协

方差C产生一组 sigma点 {y(l)
k , u(l)}Ll=0和权值.对于

l = 0, 1, · · · , L, 划分y
(l)
k = [(x

(l)
k|k−1)

T, (ε
(l)
k )T]T为样

本点.计算

z
(l)
k|k−1 = hk(x

(l)
k|k−1, ε

(l)
k ), l = 0, 1, · · · , L;

η
(j)
k|k−1 =

L∑
l=0

u(l)z
(l)
k|k−1;

S
(j)
k =

L∑
l=0

u(l)(z
(l)
k|k−1 − η

(j)
k|k−1)(z

(l)
k|k−1 − η

(j)
k|k−1)

T;

G
(j)
k =

L∑
l=0

u(l)(x
(l)
k|k−1 −m

(j)
k|k−1)(z

(l)
k|k−1 − η

(j)
k|k−1)

T;

K
(j)
k = G

(j)
k (S

(j)
k )

−1
;

P
(j)
k|k = P

(j)
k|k−1 −K

(j)
k S

(j)
k [K

(j)
k ]

T
.

end

存活目标集的生成和预测.此过程为对存活目标
高斯部件的预测和更新部件的构造.由于目标运动模
式不确定,滤波预测过程和更新过程中需要进行模型
交互,并在此基础上获得多模型下多目标状态预测值
和量测更新值,同时计算目标模型输入交互后概率的
预测值.需要说明的是: 衍生目标集和存活目标集的
生成和预测过程的机理相同[5],这里不再重复.

for j = 1, 2 · · · , Jk−1,

i := i+ 1,

µ
(i),pq
k−1|k−1 = πpqµ

(p)
k−1/c̄q, p, q = 1, 2, · · · , r.

其中: µ(i),pq
k−1|k−1为模型混合概率, c̄q =

r∑
p=1

πpqµ
(p)
k−1对

于 q = 1, 2, · · · , r重初始化的状态和协方差阵按混合
估计得出

m
(i),q
k−1|k−1 =

r∑
p=1

mp
k−1|k−1µ

(i)pq
k−1|k−1,

P
(i),q
k−1|k−1 =

r∑
p=1

[P
(i),q
k−1|k−1 + (mp

k−1|k−1 −m
(i),q
k−1|k−1)×

(mp
k−1|k−1 −m

(i),q
k−1|k−1)

T]µpq
k−1|k−1,

ω
(i),q
k|k−1 = pS,kω

(j),q
k−1|k−1.

令

µ =

 m
(i),q
k−1|k−1

0

0

 , C =

 P
(i),q
k−1|k−1 0 0

0 Qk−1 0

0 0 Rk

 ,

利用式 (11)和 (12)中的均值µ和协方差C产生一组

sigma点 {y(l),q
k , u(l),q}Ll=0和权值.对于 l = 0, 1, · · · ,

L,划分y
(l)
k = [(x

(l),q
k−1|k−1)

T, (ν
(l),q
k−1 )

T, (ε
(l),q
k )T]T为样

本点.计算

x
(l),q
k|k−1 = φk(x

(l),q
k−1|k−1,ν

(l),q
k−1 ), l = 0, 1, · · · , L;

z
(l),q
k|k−1 = hk(x

(l),q
k|k−1, ε

(l),q
k ), l = 0, 1, · · · , L;

m
(i),q
k|k−1 =

L∑
l=0

u(l),qx
(l),q
k|k−1;

P
(i),q
k|k−1 =
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L∑
l=0

u(l),q(x
(l),q
k|k−1 −m

(j),q
k|k−1)(x

(l),q
k|k−1 −m

(j),q
k|k−1)

T;

η
(i),q
k|k−1 =

L∑
l=0

u(l),qz
(l),q
k|k−1;

S
(i),q
k =

L∑
l=0

u(l),q(z
(l),q
k|k−1 − η

(j),q
k|k−1)(z

(l),q
k|k−1 − η

(j),q
k|k−1)

T;

G
(i),q
k =
L∑

l=0

u(l),q(x
(l),q
k|k−1 −m

(j),q
k|k−1)(z

(l),q
k|k−1 − η

(j),q
k|k−1)

T;

K
(i),q
k = G

(i),q
k (S

(i),q
k )−1;

P
(i),q
k|k = P

(i),q
k|k−1 −K

(i),q
k S

(i),q
k [K

(i),q
k ]

T
.

end
Jk|k−1 = i.

滤波更新.根据量测更新各高斯部件和相应权
值,计算目标模型输出交互后概率的更新值.在此基
础上,利用模型更新概率对各高斯部件及相应权值进
行融合处理,计算得出当前时刻多目标状态更新、量
测更新和相应权值更新.

for j = 1, 2, · · · , Jk|k−1,

ω
(j),q
k = (1− pD,k)ω

(j),q
k|k−1, m

(j),q
k = m

(j),q
k|k−1,

P
(j),q
k|k = P

(j),q
k|k−1, q = 1, 2, · · · , r.

end

t := 0.

for z ∈ Zk,

t := t+ 1,

for j = 1, 2, · · · , Jk|k−1,

ω
(tjk|k−1+j),q

k = pD,kω
(j),q
k|k−1N (z,η

(j),q
k|k−1,S

(j),q
k );

m
(tjk|k−1+j),q

k|k = m
(j),q
k|k−1 +K

(j),q
k (zk − η

(j),q
k|k−1);

P
(tjk|k−1+j),q

k = P
(j),q
k|k , q = 1, 2, · · · , r;

e
(j),q
k = (2πS

(j),q
k )

−1/2
×

exp
{
− 1

2
(η

(j),q
k|k−1)

T(S
(j),q
k )−1(η

(j),q
k|k−1)

}
;

µ
(j),q
k = e

(j),q
k c̄p

/ r∑
q=1

e
(j),q
k c̄q;

ω
(tJk|k−1+j)

k|k =

r∑
q=1

ω
(tJk|k−1+j),q

k|k µ
(j),q
k ;

m
(tJk|k−1+j)

k|k =

r∑
q=1

m
(tJk|k−1+j),q

k|k µ
(j),q
k ;

P
(tJk|k−1+j)

k|k =
r∑

p=1

[P
(tJk|k−1+j),q

k|k +(m
(tJk|k−1+j)

k|k −m
(tJk|k−1+j),q

k|k )×

(m
(tJk|k−1+j)

k|k −m
(tJk|k−1+j),q

k|k )T]µ
(j),q
k .

end

ω
(tJk|k−1+j)

k :=
ω
(tJk|k−1+j)

k(
κk(z) +

Jk|k−1∑
l=1

ω
(tJk|k−1+j)

k

) ,
j = 1, 2, · · · , Jk|k−1.

end

Jk = tJk|k−1 + Jk|k−1,输出 {ω(i)
k ,m

(i)
k ,P

(i)
k }Jk

i=1.

高斯分布的剪枝和合并.根据滤波更新得到的
权值,对小于截断阈值T 的部分实施剪枝, 得到新的
PHD 函数和新的权值; 对分布非常接近合并阈值U

的高斯分量进行合并, 使其成为一个高斯分量. Jmax

表示最大允许高斯分布的数目.

令 t = 0, 且 I = {i = 1, 2, · · · , Jk|ω(i)
k > T}, 重

复以下过程,直到 I = ∅.

t := t+ 1, j := argmax
i∈I

ω
(i)
k ,

L := {i ∈ I|(ω(i)
k − ω

(j)
k )T(P

(i)
k )−1(ω

(i)
k − ω

(j)
k ) 6 U},

ω̃
(t)
k =

∑
i∈L

ω
(i)
k , m̃

(t)
k =

∑
i∈L

ω
(i)
k x

(i)
k /ω̃

(t)
k ,

P̃
(t)
k =∑

i∈L

ω
(i)
k (P

(i)
k + (m̃

(t)
k −m

(i)
k )(m̃

(t)
k −m

(i)
k )T)/ω̃

(t)
k ,

I := I\L.

如果 t > Jmax, 则取权值最大的 Jmax高斯分布

输出.输出 {ω̃(t)
k , m̃

(t)
k , P̃

(t)
k }ti=1.

多目标运动状态估计.估计目标的数目及状态.
输出 X̂k即为目标状态估计,集合 X̂k元素的个数即为

当前估计得到的目标个数.

根据 {ω̃(t)
k , m̃

(t)
k , P̃

(t)
k }ti=1,令 X̂k = ∅.

for i = 1, 2, · · · , Jk,

if ω
(i)
k > 0.5,

for j := 1, 2, · · · , round(ω(i)
k ),

update X̂k := [X̂k,m
(i)
k ],

end

end

end

输出 {X̂k}.

3 仿仿仿真真真结结结果果果与与与分分分析析析

仿真实验场景设定为利用二坐标雷达的量测实

现机动多目标的跟踪和估计,采样周期 τ = 1 s,仿真
拍数取 100,杂波服从泊松分布,参数λ = 3.假设跟踪
区域内有 5个目标在不同时刻出现或消失,且目标位
置随时间变化而变化.机动多目标系统运动方程和量
测方程如下:

xk = F r
k|k−1xk−1 +wr

k,



2168 控 制 与 决 策 第 31 卷

zk =

[
θk

γk

]
=

 arctan
yk

xk√
x2
k + y2

k

+

[
vθk

vγk

]
.

每个目标的状态为xk,j = [xk,j , ẋk,j ,yk,j , ẏk,j ]
T.

其中: [xk,j ,yk,j ]
T为目标位置变量, [ẋk,j , ẏk,j ]

T为目

标速度变量.目标状态模型为F1和F2,即

F1 =

[
∆ 0

0 ∆

]
, ∆ =

[
1 τ

0 1

]
;

F2 =


1 sin(δτ)/δ 0 (1− cos(δτ))/δ

0 cos(δτ) 0 − sin(δτ)

0 (1− cos(δτ))/δ 1 sin(δτ)/δ

0 sin(δτ) 0 cos(δτ)

 .

其中: F1为匀速直线运动模型; F2为匀速圆周运动

模型, 圆周运动角速度 δ = 0.13.模型概率转移矩阵

Π =

[
0.95 0.05

0.05 0.95

]
, 目标的存在概率PS,k = 0.98, 检

测概率PD,k = 0.98.截断阈值T = le − 5, 合并阈值
U = 4,最大高斯数 Jmax = 100,最大目标数Nmax =

20.目标的初始位置和速度如表 1所示,其中目标 5表
示从目标 3中衍生出来的目标.

表 1 目标的初始位置和速度

初始位置 速度

(xk,1, ẋk,1, yk,1, ẏk,1) (−20, 2, 0, 3)

(xk,2, ẋk,2, yk,2, ẏk,2) (0,−0.6, 1, 2)

(xk,3, ẋk,3, yk,3, ẏk,3) (−5,−0.6, 0, 1.8)

(xk,4, ẋk,4, yk,4, ẏk,4) (2, 1.4, 5,−2.1)

(xk,5, ẋk,5, yk,5, ẏk,5) (x51,3,−1.5,y51,3, 1)

为了验证算法的有效性和可行性, 仿真实验中
给出了 IMM-CKPHD、IMM-EKPHD和 IMM-UKPHD
三种滤波方法处理结果的比较.其中 IMM-EKPHD
和 IMM-CKPHD为 现 有EKPHD和CKPHD与 IMM
的结合,其实现原理与 IMM-UKPHD相同.
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图 1 目标量测和杂波

图 1给出了目标真实轨迹、量测数据和杂波 (真
实运动轨迹与量测数据重合以外的点为杂波).在图 1
中:目标 1在第 1个仿真时刻出现, 第 41个时刻消失;
目标 2在第 21个仿真时刻出现,第 61个时刻消失;目
标 3在第 31个仿真时刻出现,第 81个时刻消失;目标
4在第 41个仿真时刻出现, 第 101个时刻消失; 目标
5在第 51个仿真时刻由目标 3衍生出来,第 61个时刻
消失.

图 2、图 3和图 4分别表示 IMM-CKPHD状态估
计与目标真实状态的比较、IMM-EKPHD状态估计与
目标真实状态的比较和 IMM-UKPHD状态估计与目
标真实状态的比较.
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图 2 IMM-CKPHD
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图 3 IMM-EKPHD
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图 4 IMM-UKPHD

从图 2∼图 4结果可以看出: 在 3种算法某一时
刻目标状态估计与真实状态均稍有偏差, 但是很快
会回到真实状态. IMM-CKPHD滤波过程中最后跟踪
阶段丢失目标 2 (如图 2标出所示), IMM-EKPHD对
目标 4跟踪起始位置产生漏跟现象 (如图 3所示).由
图 4可以看出: IMM-UKPHD滤波过程比较稳定, 且
未出现漏跟和丢跟情况.图 5表示 3种滤波方法目标
数目估计比较.
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图 5 目标数目估计
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由图 5可以看出: IMM-UKPHD与其他两种滤波
方法相比,对目标数目的估计效果更好,估计目标数
目与实际数目基本吻合,除去目标数目变化时的时间
延迟现象,几乎没有漏跟情况.图 6表示 3种滤波方法
最优子模式分配 (OSPA)距离比较.
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图 6 OSPA距离

OSPA距离反映集合间的距离, 其值越大表示
该误差越大.由图 6可以看出: IMM-UKPHD与 IMM-
CKPHD和 IMM-EKPHD相比出现峰值次数较少, 只
在第 10个仿真时刻和第 32个仿真时刻出现峰值,其
他时刻OSPA距离均在 5 m以下. 3 种滤波方法滤波
时间以及OSPA距离和比较如表 2所示.

表 2 算法运行时间及OSPA距离和比较
滤波算法 滤波时间 /s OSPA距离和 /s

IMM-CKPHD 3.654 8 516.191 0
IMM-EKPHD 3.919 7 280.507 8
IMM-UKPHD 3.688 5 158.364 1

由表 2可以看出: IMM-UKPHD与 IMM-EKPHD
相比, 前者的滤波时间和OSPA距离和均小于后者;
IMM-UKPHD与 IMM-CKPHD在滤波时间相近情况
下,前者OSPA距离和明显小于后者.综上所述, IMM-
UKPHD在滤波时间和运算性能方面均优于其他两种
滤波器.

4 结结结 论论论

滤波器的设计与优化是系统辨识和状态估计的

重要基础.概率假设密度滤波器侧重点在于解决杂波

环境下目标数目未知或随时间变化问题,缺乏对系统

非线性和目标运动模式不确定特性的处理机制.本文

提出了一种基于交互式多模型的不敏卡尔曼概率假

设密度滤波算法.结合UT变换和不敏卡尔曼滤波中

状态预测与量测更新策略,将高斯混合概率假设密度

滤波器拓展到非线性系统状态估计实现中.在此基础

上,通过交互式多模型中软切换机制的引入改善了目

标机动导致模型不确定对滤波精度的不利影响.仿真

实验结果表明,算法在滤波精度和实时性方面相对于

现有处理方法均有明显改善.
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