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基于交互式CPHD的多传感器多机动目标跟踪

蔡如华1, 樊向婷1, 吴孙勇1,2†, 王 力1, 伍雯雯1

(1. 桂林电子科技大学数学与计算科学学院，广西桂林 541004；
2. 桂林电子科技大学广西精密导航技术与应用实验室，广西桂林 541004)

摘 要: 针对多传感器高速多机动目标的跟踪问题,提出一种多传感器交互式贪婪势概率假设密度 (MS-IMM-
Greedy-CPHD)滤波器.该滤波器在预测阶段,通过交互式多模 (IMM)算法对势概率假设密度 (CPHD)滤波中目标
的状态、势分布和运动模型同时进行预测;在滤波的更新阶段,利用贪婪 (greedy)量测划分机制选取多传感器量测
子集和拟分区,并通过拟分区量测子集对不同模型下 CPHD预测的目标状态和势分布以及模型进行交互式更
新.仿真结果表明,所提出MS-IMM-Greedy-CPHD滤波能够对高机动多目标进行稳定有效的跟踪,相较于多传感
器势概率假设密度 (MS-CPHD)滤波,跟踪结果的OSPA误差更小且势估计更加准确.
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Multi-sensor and multi-maneuver target tracking based on interactive
CPHD
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Abstract: Aiming at the tracking problem of multi-sensor high-speed and multiple maneuvering targets, a multi-
sensor interactive greedy cardinalized probability hypothesis density (MS-IMM-Greedy-CPHD) filter is proposed. In
the prediction stage, the interacting multi-mode (IMM) algorithm is used to predict the state, potential distribution and
motion model of the target in CPHD filtering; in the update stage of the filter, the greedy measurement partition strategy
is used to select the multi-sensor measurement subsets and quasi-partition regions, and the quasi-partition measurement
subset is used to predict the target state and potential distribution under different models which is updated interactively.
Simulation results show that the proposed MS-IMM-Greedy-CPHD filter can track high maneuvering multi-target stably
and effectively. Compared with the multi-sensor cardinalized probability hypothesis density (MS-CPHD) filter, the OSPA
error of the proposed method is smaller and the cardinalized estimation is more accurate.
Keywords: interactive multiple model；maneuvering target；multi-sensor；cardinalized probability hypothesis density
filte；greedy measurement division mechanism

0 引 言

多目标跟踪通常指利用传感器量测对观测空间

中目标的数量和状态作出正确、连续的估计[1].传
统的多目标跟踪是将量测与目标相关联,但是随着
目标数目增加会发生组合爆炸的问题[2]. Mahler在多
目标跟踪理论的基础上引入有限集统计 (FISST),提

出了随机有限集 (RFS)[3]理论,将多目标状态与量测
建模为RFS的形式,有效地解决了基于多假设跟踪
(MHT)[4]和联合概率数据关联 (JPDA)[5]在多目标跟

踪过程中的组合爆炸问题. Mahler在RFS理论框架
下,提出概率假设密度 (PHD)滤波算法[6],降低了计
算量并具有估计精度高、易于实现等优点.随后,文献
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[7-8]给出了势概率假设密度 (CPHD)滤波器.与PHD
相比, CPHD克服了PHD的局限性,对目标强度函数
和势分布函数进行联合估计,提高了滤波性能.然而,
CPHD滤波在复杂场景下由于传感器性能的限制,
导致单传感器已经不能满足目标跟踪的要求.文献
[9]将单传感器FISST向多传感器FISST推广,并且实
现了多传感器PHD(MS-PHD)滤波器.通过多传感器
之间的相互协作,能有效地克服单传感器的局限性.
在多传感器场景中,每个传感器都能独立地对跟

踪场景中的目标进行检测,但各传感器间的量测数
据的关联性未知.为了将目标与量测进行有效关联,
首先需要对多个传感器的量测值进行划分.杨金龙
等[10]提出距离划分法来获得所有划分的子集,但由
于该方法需要预设关联阈值,阈值的选取会影响量测
划分精确性. Qi等[11]提出一种基于K-均值聚类法的
量测划分方法,该划分方法比距离划分更精确,但在
效率上有所降低.为了减少计算复杂度并使得量测
划分的结果更加精确,章涛等[12]提出了一种近邻传

播量测聚类划分算法.随后,国外学者利用贪婪量测
划分机制[13-14]对量测进行划分,通过选取量测子集
及拟分区的操作能够保持优越的后续跟踪性能,同
时在拟分区操作过程中对量测进行筛选,利用最优量
测子集对目标进行更新,从而使得跟踪性能得到显著
的提高.文献 [15]在迭代PHD滤波 (IC-CPHD)[16]的

基础上进行改进,提出了势修正多传感器PHD(CPM-
PHD)滤波器,该滤波器稳定性好,但跟踪误差大.

然而,目标在实际运动过程中会发生机动变化,
无法准确预知目标运动状态,单一的模型不能很好地
描述一个复杂的系统,导致滤波性能下降.为了克服
单一模型对多目标跟踪的不足,文献 [17]提出了转向
率自适应的交互式机动目标跟踪算法.文献 [18]提
出了 IMM-CPHD主被动雷达跟踪算法[18],该算法针
对单传感器交互式多目标跟踪有良好的效果,但会由
于传感器检测范围的限制,无法跟踪目标.当目标运
动速度过快时,利用传统的贪婪量测划分机制对量
测进行划分后,导致对高速机动目标进行检测与跟
踪时无法实时地跟踪目标.为了更好地跟踪复杂场
景下的多传感器多机动目标,本文利用交互式多模
(IMM)[19]贪婪 (greedy)量测划分机制对多传感器高
速机动目标进行跟踪.
本文的主要工作和创新如下:1)针对多传感器

高速多机动目标在单一模型条件下的模型失配导致

目标误跟和失跟的问题,提出一种MS-IMM-Greedy-
CPHD滤波,此滤波在预测阶段采用 IMM算法对模

型参数进行交互式预测,以解决多传感器高速运动
多目标跟踪效果差的问题. 2)针对多传感器场景下
的量测重复问题,在更新阶段运用贪婪量测划分机
制对目标的量测子集进行挑选并找到最优路径,按
照最优路径所包含的量测子集对目标进行交互式更

新,以解决多传感器场景下同一量测被重复使用导致
计算量过大和跟踪不准确的问题. 3)通过序贯蒙特
卡洛[20](SMC)方法实现所提出的MS-IMM-Greedy-
CPHD滤波.

1 问题㛼景

1.1 多传感器多目标随机有限集

在多目标跟踪问题中,目标状态是一个随时间
变化的离散随机变量,因此多目标的状态模型可以
表示为随机有限集的形式.设 k时刻的目标状态集

Xk = {xk,1, xk,2, . . . xk,M}.其中:xk,M为k时刻的目

标状态,M为k时刻的目标个数. Xk可用随机有限集

表示为

Xk = (
∪

x∈Xk−1

Sk|k−1(xk−1))
∪

(
∪

x∈Xk−1

Bk|k−1(xk−1))
∪
Γk. (1)

其中: Sk|k−1(xk−1)为k− 1时刻存在且在k时刻同样

存在的目标随机有限集;Bk|k−1(xk−1)为由 xk−1衍

生出的目标随机有限集;Γk为 k时刻出现的目标随

机有限集.
类似地,量测也是一个随时间变化的离散随机变

量.若xk为k时刻的目标状态,则k时刻第i个传感器

对目标进行检测的目标量测集可用随机有限集表示

为

zk = (
∪

xk∈Xk

Θsi
k
(xk))

∪
Kk. (2)

其中:Θsi
k (xk)为第 i个传感器 si的目标状态xk所产

生量测值的随机有限集;Kk为由杂波、误差和虚警

等非目标因素产生的量测随机有限集.

1.2 CPHD滤波算法

在多目标跟踪中, CPHD滤波算法在 PHD滤波
算法的基础上放宽了条件,且增加了对目标势分布
的概率密度函数的计算. CPHD滤波的预测和更新过
程[7-8]如下:

1)预测阶段.
CPHD滤波在k时刻的预测方程如下:

pk|k−1(n) =

n∑
j=0

pΓ,k(n− j)
∏

k|k−1[vk−1, pk−1](j), (3)
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vk|k−1(x) =w
pS,k(xk−1)fk|k−1(xk|xk−1)vk−1(xk−1)dxk−1+

b(xk), (4)

其中∏
k|k−1

[v, p](j) =

∞∑
l=j

Cl
j

⟨ps,k, v⟩j⟨1− ps,k, v⟩l−j

⟨1, v⟩l
p(l);

(5)

vk|k−1(x)为多目标状态PHD函数; pk|k−1(n)为多目

标状态的势分布函数; b(xk)为k时刻新生目标的随

机有限集Γk的PHD函数; ps(xk−1)为状态xk−1在k

时刻的存活概率; f(xk|xk−1)为目标的转移概率密

度; pΓ,k(·)为 k时刻的新生目标势分布;系数Cl
j =

l!

j!(l − j)!
, Pn

j =
n!

(n− j)!
.

2)更新阶段.
CPHD滤波在k时刻的更新方程如下:

pk(n) =
γ0k[vk|k−1, Zk](n)pk|k−1(n)

⟨γ0k[vk|k−1, Zk], pk|k−1⟩
, (6)

vk(x) =

⟨γ1k[vk|k−1, Zk], pk|k−1⟩
⟨γ0k[vk|k−1, Zk]⟩

[1− pD,k(x)]vk|k−1(x)+∑
z∈Zk

⟨γ1k[vk|k−1, Zk\{z}], pk|k−1⟩
⟨γ0k[vk|k−1, Zk], pk|k−1⟩

ψk,z(x)vk|k−1(x).

(7)

其中

ψk,z(x) =
⟨1,Kk⟩
Kk(Z)

gk(z|x)pD,k(x), (8)

γuk [v, Z](n) =

min(|Z|,n)∑
j=0

(|Z| − j)pK,k(|Z| − j)Pn
j+u×

⟨1− pD,k, v⟩n−(j+u)

⟨1, v⟩n
ej(Ek(v, Z)), (9)

Ek(v, Z) = {⟨v, ψk,z⟩ : z ∈ Z}; (10)

e
j
(z)为第 j个量测子集的初等对称函数,其定义为

ej(Z) =
∑

S⊆Z,|S|=j

( ∏
∂∈S

∂
)
, e0(Z) = 1;Zk为k时刻

的量测集; g(·|x)为状态x在k时刻的单目标似然函

数; pD,k为k时刻的状态的检测概率;Kk为k时刻当

前状态的杂波强度; pKk
(·)为k时刻的杂波的势分布.

2 MS-IMM-Greedy-CPHD多目标跟踪
对高速机动运动的目标采用单一模型进行跟踪

时会因为目标速度过快导致目标出现误跟、漏跟的

情况,本文采用交互式多模算法 (IMM)对高速运动的
目标进行机动跟踪,解决了单一模型下的模型失配问

题.为了解决多传感器量测重复的问题,本文在更新
阶段采用贪婪量测划分机制对量测进行量测子集的

划分与路径的选取后,再对PHD分量进行交互式更
新.

2.1 MS-IMM-Greedy-CPHD预测

在k时刻,利用交互式多模算法 (IMM)进行目标
状态估计,设有m个模型滤波器均可能成为下一时

刻的运动模型,利用不同的模型对目标后验进行交互
式预测.当m = 3时,交互式多模型算法的结构如图
1所示.

x
(3)

k k- -1| 1

x
(2)

k k- -1| 1

x
(1)

k k- -1| 1

x
(1)

k k|

x
(3)

k k|

x
(2)

k k|

g
(3)

k

g
(2)

k

g
(1)

k

M1

M3

M2

τk ,3

τ
( )j

k k- -1| 1,1

τ
( )j

k k- -1| 1,2

τ
( )j

k k- -1| 1,3

τk ,1

τk,2

xk k|

zk

x
(1)

k k- -1| 1
-

x
(2)

k k- -1| 1
-

x
(3)

k k- -1| 1
-

!"#$%&

图 1 交互式多模型算法结构

图 1中 x
(i)
k−1|k−1(i = 1, 2, 3)为同一个目标在

k − 1时刻经过不同模型更新后的目标状态,通过不
同的转移概率ηij(i, j = 1, 2, 3)经过交互式预测得到

x̄
(i)
k−1|k−1(i = 1, 2, 3),在预测之后通过量测利用不同
的模型Mi(i = 1, 2, 3)对目标的状态进行更新并计算

模型权重wk,i,最后通过权重加权和w̄k得到k时刻的

状态xk|k.
设目标可能的运动模型参数集为Λ = {τi|i =

1, 2, . . . ,m},目标从模型 i转移到模型 j的转移概率

为η(i, j),简记为ηij ,其中 i, j = 1, 2, . . . ,m. m个模

型之间的转移概率矩阵为

η =


η11 η12 . . . η1m

η21 η22 . . . η2m
...

...
. . .

...
ηm1 ηm2 . . . ηmm

 . (11)

预测步骤包括运动目标模型的预测和目标

后验的预测,设 k − 1时刻目标的势分布函数为

pk−1|k−1(xk−1|τk−1),强度函数为 vk−1|k−1(·|τk = i,

Z1:s
1:k−1),存活目标从模型i到模型j的交互式预测

ν̄k|k−1(·|τk = j, Z1:s
1:k−1) =

m∑
i=1

νk−1|k−1(·|τk = i, Z1:s
1:k−1)ηij , (12)

则k时刻的目标后验强度目标势分布的交互预测

vk|k−1(xk|τk = j, Z1:k−1) =w
ps,k|k−1(xk−1)fk|k−1(xk|xk−1, τk = j)×
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v̄k|k−1(x|k−1|τk = j, Z1:k−1)dxk−1+w
bk|k−1(xk|xk−1, τk = j)×

v̄k|k−1(x|k−1|τk = j, Z1:k−1)dxk−1, (13)

pk|k−1(nk|τk) =
n∑

j=0

ps((nk − j)|τk)
[ ∞∑

l=j

Cj
l p

j
s,k|k−1(xk−1)×

(1− ps,k|k−1(xk−1))
l−j
pk−1|k−1(l|τk−1 = v)

]
. (14)

2.2 MS-IMM-Greedy-CPHD更新

MS-IMM-Greedy-CPHD更新阶段包括量测子集
划分与拟分区操作,具体将在本节分别介绍.
2.2.1 贪婪(Greedy)量测子集的划分

设通过交互式预测得到M个状态分量Xk =
M∪
i=1

xk,i,针对每个预测分量选取最优量测子集W1:s

= (W1, . . . ,Ws),Wi表示第 i个传感器局部量测子

集,其中 |Wi| ⩽ 1.设 k时刻的所有传感器产生的

量测集Z1:s
k = {z1k,1, z2k,2, . . . , zsk,ms

},记为Z1:s
k =

{zjk,mi
}sj=1,其中mi代表的是第 i个传感器检测到的

量测个数.利用贪婪量测划分机制[14-15]对第 i个预测

PHD分量进行高得分量测子集W1:s的选取,具体步
骤如下.

step 1: 分别计算所有传感器量测Z1:s
k 相对于目

标状态xk,i在模型τo下的伪似然函数,其中模型τo表

示第o个模型.第s个传感器的第 j个量测zsk,j对第 i

个分量的伪似然函数计算如下:

h
(i,j)

k,s (zsk,j |xk,i, τo) = P s
Dh(z

s
k,j |xk,i, τo),

i = 1, 2, . . . ,Ms
k , j = 1, 2, . . . ,ms, o = 1, 2, . . . ,m.

(15)

其中未检测到目标情况下的伪似然函数为

h
∅
k,s(∅|·, τo) = (1− P s

D), o = 1, 2, . . . ,m.

step 2: 计算所有伪似然函数在模型τo中的代价,
代价越小,表示量测值对目标状态 xk,i的贡献度越

大.代价函数计算如下:

ϖcs
k,s = − log(hcsk,s), cs = ∅ or (i, j);

i = 1, 2, . . . ,Ms
k , j = 1, 2, . . . ,ms. (16)

其中cs为第s个传感器k时刻产生的第 i个PHD分量
对应于第j个量测值的代价函数的指标.

stetp 3: 对于第 i个PHD分量进行量测子集的挑
选,初始量测子集为W0 = ∅,按照传感器1到传感

器 s的顺序,每次至多保留L个贡献度最大的量测

子集.设到第 j个传感器的选取的L个量测子集为

W 1
1:j , . . . ,W

L
1:j ,将第j + 1个传感器的mj+1个量测分

别选取到第n个子集Wn
1:j中,其中n = 1, 2, . . . , L,得

到新的mj+1个量测子集并计算其代价ϕWn
1:j+1

[x].依
次对L个量测子集进行上述操作后选择贡献度最大

的前L个量测子集进行下一个传感器量测子集的选

取,直到对第 s个传感器的量测子集选取完成后,最
终可得到L个最优量测子集W 1

1:s, . . . ,W
L
1:s.

step 4: 对 k时刻所有M 个目标进行 step 1∼
step 3,则可得到M × L个量测划分子集.记为{W k,1

1:s ,

W k,2
1:s , . . . ,W

k,M×L
1:s }.

step 5: 由于得到的M × L个量测划分子集中有

可能出现相同的量测子集,对于重复量测子集保留
一个得到L′个量测划分子集,记为{W k,1

1:s ,W
k,2
1:s , . . . ,

W k,L′

1:s }.未被划分的所有其他量测值组成子集

W k,L′+1
1:s = Zk/{W k,1

1:s

∪
W k,2

1:s

∪
. . .

∪
W k,L′

1:s }.

为方便,重记所有得到的量测子集为

{W k,1
1:s ,W

k,2
1:s , . . . ,W

k,L′

1:s ,W k,L′+1
1:s } = {W k,l

1:s}Ll=1,

其中L = L′ + 1.
对于任意一个量测子集W j

1:s,在模型 τo的条件

下对单目标x的似然函数和代价计算如下:

f(W j
1:s|x, τo) =

∏
(i,l)∈T

W
j
1:s

pi,D(x|τo)hi(zli|x, τo)
ci(zli|τo)

×

∏
(i,l)/∈T

W
j
1:s

(1− pi,D(x|τo)), (17)

ϕW j
1:s
[u] =

w
u(x)p

(j)
k+1|k(x|τo)f(W

j
1:s|x, τo)dx. (18)

2.2.2 贪婪量测划分机制的路径选取和CPHD更新
由于同一个目标在每一个传感器至多只产生一

个量测值,每个量测值至多只能对应一个目标,故不
能用相同的量测更新不同的目标.因此,需要从得到
的M × L个量测划分子集中分别对每个PHD分量
选取量测子集作为一个分区[13],且分区中任意两个
子集含有的所有非空元素都应该是互斥的,即∀i, j ∈
{1, 2, . . . ,M × L},均有W k,i

1:s

∩
W k,j

1:s = ∅.令Ω表示

k时刻所有的量测子集W k,j
1:s 的集合,Ω中不相交子

集W1,W2, . . . ,WM和V 组成一个分区P ,其中V =

Z1:s
k \(

M∪
i=1

Wi),集合V 是由所有传感器的杂波量测组

成的集合. Z1:s
k 的一个分区P 的构造如下:

P = {W1,W2, . . . ,W|P|−1, V }, (19)

其中 |P|定义为分区P的数目.
令 ℓ表示在模型τo的预测PHD分量目标没有被

传感器检测到的概率密度函数,有

ℓ =
w
vk|k−1(x|τo)

s∏
j=1

(1− pD,k(x|τo))dx. (20)
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杂波势分布和预测势分布的v阶导数为

C
(v)
j (k) =

dvCj

dkv (k), M (v)(k) =
dvM

dkv (k).

对于分区P的杂波势分布计算如下:

KP =
s∏

j=1

C
(mj−|P|j)
j (0). (21)

其中:设 |P|j是由第j个传感器检测到目标的量测数

目,即 |P|j =

|P|−1∑
i=1

|Wi|j ;在传感器j检测到的量测中

被归为杂波量测的个数为mj − |P|j ,mj表示第 j个

传感器检测到的所有量测数目.对于模型τo下状态x

的量测子集W ∈ Ω,有

dW =
1∏

(i,l)∈TW

ci(z
l
i|τo)

w
v(x|τo)×

∏
(i,l)∈TW

pi,D(x|τo)hi(zli|x, τo)×∏
j:(j,∗)/∈TW

(1− pi,D(x|τo))dx, (22)

ρW (x|τo) =∏
(i,l)∈TW

pi,D(x|τo)hi(zli|x, τo)×∏
j:(j,∗)/∈TW

(1− pi,D(x|τo))
/

w
v(x)

∏
(i,l)∈TW

pi,D(x|τo)hi(zli|x, τo)×∏
j:(j,∗)/∈TW

(1− pi,D(x|τo))dx. (23)

其中: dW为目标生成量测子集W的似然函数与杂波

生成量测子集W似然函数之比, ρW 为量测子集W

的归一化伪似然函数,TW = {(i, l) : zli ∈W}.
杂波量测子集与目标量测子集的路径划分系数

如下:

α0 =

∑
P∈P

(
κPM

(|P|)(ℓ)
∏

W∈P

dW

)
∑
P∈P

(
κPM

(|P|−1)(ℓ)
∏

W∈P

dW

) , (24)

αP =

κPM
(|P|−1)(ℓ)

∏
W∈P

dW∑
Q∈P

(
κQM

(|Q|−1)(ℓ)
∏

W∈Q

dW

) . (25)

式(24)和(25)是用来对拟分区P进行评分的系数.
接下来利用分区P = (W 0

1:s, . . . ,W
M
1:s)下的量测

子集进行目标后验强度更新和势分布更新,目标在k

时刻模型τo下CPHD滤波的更新方程如下:
vk|k(x|τo)
vk|k−1(x|τo)

= α0

s∑
j=1

(1− pi,D(x|τo))+

∑
P∈P

αp

( ∑
W∈P

ρW (x|τo)
)
, (26)

pk|k(n)

pk|k−1(n)
=

∑
P∈P
|P |⩽n+1

(
KP

n!

(n− |P |+ 1)!
ℓn−|P |+1

∏
W∈P

dW

)
∑
P∈P

(
KPM

(|P |−1)(ℓ)
∏
W∈P

dW

) .

(27)

其中α0、αp、ρW、dW、KP、ℓ分别由式(24)、(25)、(23)、
(22)、(21)、(20)得到.
目标状态后验强度交互式更新如下:

vk|k(x) =

m∑
o=1

vk|k(x|τo)wτo . (28)

其中wτo为第o个模型的模型权重,其更新公式为

wτo =
ρw(x|τo)

m∑
o=1

ρw(x|τo)
. (29)

3 MS-IMM-Greedy-CPHD 多目标跟踪方
法的实现

MS-IMM-Greedy-CPHD滤波器采用粒子滤波算
法实现[20],即用一组带权重粒子集合表示后验概率
密度函数.在本文算法中,利用不同的模型对目标进
行CPHD交互式预测,对不同运动模型的CPHD滤波
器并行处理信息[21].设k − 1时刻的目标后验强度

信息为vk−1|k−1(xk−1|τk−1, Z
1:s
1:k−1),用粒子集表示为

{wθ
k|k−1, x

θ
k|k−1, τ

θ
k|k−1}

Lk−1

θ=1 ,即

νk|k−1(xk−1|τk|k−1, Z
1:s
1:k−1) =

Lk−1∑
θ=1

wθ
k|k−1δ(xk|k−1 − xθk|k−1, τk|k−1 − τ θk|k−1).

(30)

其中δ(·)是Dirac delta函数,表示为: 1) δ(x − a) = 0,

x ̸= a; 2)
w +∞

−∞
δ(x− a)dx = 1. wθ

k|k−1为粒子权重,
对wθ

k|k−1求和即可得到k − 1时刻出现的目标数目.
MS-IMM-Greedy-CPHD算法的粒子滤波实现步

骤如下:
1) MS-IMM-Greedy-CPHD预测.
设k − 1时刻目标势分布函数为pk−1|k−1(nk−1|

τk−1),模型交互预测 v̄k|k−1(·|τk|k−1, Z
1:s
1:k−1)的模型

存活样本点 {τ θk|k−1}
Lk−1

θ=1 由建议密度为 πk(·|τk−1)

的重要采样产生.新生目标相应的模型样本点
{τ θk|k−1}

Lk−1+Jk

θ=Lk−1+1由建议密度ϑk(·)产生,则有
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τ θk|k−1 ∼

πk(·|τk−1), θ = 1, 2, . . . , Lk−1;

ϑk(·), θ = Lk−1 + 1, . . . , Lk−1 + Jk.

(31)

模型的交互式预测后验加权估计为

v̄k|k−1(·|τk|k−1, Z
1:s
1:k−1) =

Lk−1+Jk∑
θ=1

w̄θ
k|k−1δ(τk−1 − τ θk−1). (32)

其中

w̄θ
k|k−1 =
ηk|k−1(τ

θ
k|k−1|τk−1)

πk(τ θk|k−1|τ θk−1)
wθ

k−1, θ = 1, 2, . . . , Lk−1;

ζk(τ
θ
k|k−1)

ϑk(τ θk|k−1)

1

Jk
, θ = Lk−1 + 1, . . . , Lk−1 + Jk.

(33)

ζk(·)为k时刻新生目标的模型分布概率函数.
目标运动状态的预测 vk|k−1(xk|τk, Z1:s

1:k−1),存

活状态样本点{xθk|k−1}
Lk−1

θ=1 是由建议密度qk(·|xk−1,

τk|k−1, Z
1:s
k ) 产生, 新生目标相应的状态样本点

{xθk|k−1}
Lk−1+Jk

θ=Lk−1+1由另一个建议密度σ(·|τk|k−1, Z
1:s
k )

产生,则有

xθk|k−1 ∼qk(·|xk−1, τk|k−1, Z
1:s
k ), θ = 1, 2, . . . , Lk−1;

σk(·|τk|k−1, Z
1:s
k ), θ = Lk−1 + 1, . . . , Lk−1 + Jk.

(34)

目标运动状态的预测vk|k−1(xk|τk, Z1:s
1:k−1),后验

加权估计为

νk|k−1(xk|τk, Z1:s
1:k−1) =

Lk−1+Jk∑
θ=1

wθ
k|k−1δ(xk|k−1 − xθk|k−1, τk|k−1 − τ θk|k−1).

(35)

其中

wθ
k|k−1 =

{pk|k−1(x
θ
k|k−1)fk|k−1(x

θ
k|k−1|xθk−1|k−1, τ

θ
k|k−1)+

bk|k−1(x
θ
k|k−1|xθk−1|k−1, τ

θ
k|k−1)}/

qk(x
θ
k|k−1|xθk−1|k−1, τ

θ
k|k−1, Z

1:s
k )w̄θ

k,

θ = 1, 2, . . . , Lk−1;

ξ(xθk|k−1|τ θk|k−1)

σk(xθk|k−1|τ θk|k−1, Z
1:s
k )

,

θ = Lk−1 + 1, . . . , Lk−1 + Jk.

(36)

ξk(·)为k时刻新生目标的运动状态分布概率函数.
2) MS-IMM-Greedy-CPHD更新.
给定k时刻所有传感器量测集Zs

k = {Zs
k}Ss=1,

按照2.2.2节的方式进行量测划分,可得到划分后的L

个量测子集{W k,l
1:S}Ll=1.对于MS-IMM-Greedy-CPHD

的更新问题,设单个量测子集中Zi
k的个数为M ,粒子

的IMM模型更新为

x
(i)
n,k|k−1 =

m∑
c=1

M∑
j=1

F
(c)
k,j (x

(j)
n,k−1|k−1)τ

(i)
k,c. (37)

其中:F (c)
k,j为k时刻模型c的状态转移矩阵, τ (i)k,c为k −

1时刻的模型 c的匹配概率.给定k时刻的量测子集

中的量测值为Z1:s
k ,模型匹配概率τ

(i)
k,c的一步预测更

新公式为

τ ik,c =(pik−1)
T×

η(:, j) ·



S∑
s=1

g(F
(1)
k (x

(i)
n,k−1|k−1)|Z

s
k)

...
S∑

s=1

g(F
(j)
k (x

(i)
n,k−1|k−1)|Z

s
k)




.

(38)

其中: g(·|Zs
k) =

Ms
k∑

cs=1

g(·|zsk,cs), g(·|z
s
k,cs

)为单目标似

然函数; η为模型转移概率矩阵.粒子权重的更新公
式为

ŵη
k =[
(1− pD(x

θ
k|k−1))+

Nk∑
i=1

pD(x
θ
k|k−1)fk|k(z

i
k|xθk|k−1, τ

θ
k|k−1)

/(
λkck(z

i
k)+

Jk−1+Jk∑
η=1

pD(x
θ
k|k−1

)fk|k(z
i
k|xθk|k−1

, τ θk|k−1)w
θ
k|k−1

)]
×

wθ
k|k−1. (39)

对粒子集合 {wθ
k/dk|k−1, x

θ
k|k−1, τ

θ
k|k−1}

Jk−1+Jk|k−1

θ=1

进行重采样得到集合 {wθ
k/dk, x

θ
k, τ

θ
k}

Jk

θ=1,使重采样
之后的总权重保持为dk,重采样之后的粒子集合为
{wθ

k, x
θ
k, τ

θ
k}

Jk

θ=1.则k时刻MS-IMM-Greedy-CPHD后
验估计更新为

vk|k(xk|τk, Z1:s
1:k) =

Jk∑
θ=1

wθ
kδ(xk − xθk, τk − τ θk ), (40)

pk|k(nk|τk) =
Ψ0
k [vk|k−1(xk|τk, Z1:s

1:k−1), Z
1:s
k ](nk)pk|k−1(nk|τk)

⟨Ψ0
k [vk|k−1(xk|τk, Z1:s

1:k−1), Z
1:s
k ](nk)pk|k−1(nk|τk)⟩

.

(41)
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其中

Ψ i
k[vk|k−1(xk|τk, Z1:s

1:k−1), Z
1:s
k ](nk) =

min(nk,|Z1:s
k |)∑

j=0

(|Z1:s
k | − j)!pk((|Z1:s

k | − j)|τk)Pnk

j+iD
nk

j+i,

(42)

Dnk

j+i =
(1− pD(xk))

nk−(j+i)

⟨1, vk|k−1(xk|τk, Z1:s
1:k−1)⟩

j+i×

ej(Ξk(vk|k−1(xk|τk, Z1:s
1:k−1), Z

1:s
1:k)). (43)

通常每一个PHD成分在更新后需要进行重采样
避免粒子退化的问题,在得到式 (40)和 (41)后还需要
进行剪枝,保留存在强度较大的PHD成分来近似多
机动目标RFS在k时刻的后验估计. k时刻目标的势
估计可通过求取vk|k(xk|τk, Z1:s

1:k)的最大值获得,即

mk = arg max(pk|k(nk|τk = i), i = 1, 2, . . . ,m).

(44)

粒子滤波实现算法流程如算法1所示.
算法1 MS-IMM-Greedy-CPHD算法.
输入: {wθ

k−1|k−1, x
θ
k−1|k−1, τ

θ
k−1|k−1}

Lk−1

θ=1 .
预测步骤:
step 1:模型混合.
step 1.1: 模型存活样本点的预测状态和新生样

本点的预测状态为

τ θk|k−1π(·|τk−1), θ = 1, 2, . . . , Lk−1;

τ θk|k−1ϑk(·), θ = Lk−1 + 1, . . . , Lk−1 + Jk.

step 1.2: 预测模型权重且进行模型混合 w̄θ
k|k−1,

θ = 1, 2, . . . , Lk−1 + Jk,根据式 (33)求得;再根据式
(32)进行模型概率混合.

step 2: 计算存活粒子的预测状态和构造新生加
权粒子集

xθk|k−1q(·|xk−1, τk|k−1, Z
1:s
k ), θ = 1, 2, . . . , Lk−1;

xθk|k−1σ(·|τk|k−1, Z
1:s
k ), θ = Lk−1 + 1, . . . , Lk−1 + Jk.

step 3:预测粒子权重由式(36)求得.
更新步骤:
step 4:量测划分与最优路径的选取.
step 4.1: 按照式 (15)计算每个 PHD分量的伪

似然函数 h̄ik,s(z
s
k,j |xk,i, τo),并利用式 (16)计算每个

PHD分量的代价ϖcs
k,s;按照式 (17)和 (18)求每个量测

子集的得分,找出得分最高的量测子集.
step 4.2:按照式 (24)和 (25)对每一个分区进行计

算,根据分区的计算结果进行状态的更新.
step 5: 粒子的 IMM模型更新.按照式 (37)进行

IMM模型更新.

step 6: 粒子权重的更新.按照式 (39)进行粒子
权重的更新,将更新后的粒子进行重采样得到粒
子集{wθ

k, x
θ
k, τ

θ
k}

Jk

θ=1,按照式 (40)和 (41)对MS-IMM-
Greedy-CPHD进行后验估计的更新,利用式 (44)对k

时刻的目标进行势估计.
输出: (nk, {wθ

k, x
θ
k, τ

θ
k}

Jk

θ=1).
k = k + 1,重复 step 1至 step 6,若k > K,则结

束,K为观测时间长度.

4 数值实验

本章就所提出的MS-IMM-Greedy-CPHD滤波方
法进行仿真,并与文献 [14]中的多传感器贪婪势平衡
概率假设密度 (MS-Greedy-CPHD)滤波方法、迭代
CPHD (IC-CPHD)滤波方法和文献 [13]中的多传
感器贪婪截断势平衡概率假设密度 (MS-Greedy-
TCPHD)滤波方法,在不同检测概率与杂波率下进行
性能对比.此外,为了使仿真结果更具有说服力,本章
还实现了多传感器交互式贪婪截断势平衡概率假设

密度 (MS-IMM-Greedy-TCPHD)滤波方法、单传感器
交互式贪婪势平衡概率假设密度 (SS-IMM-Greedy-
CPHD)滤波方法及单传感器贪婪势平衡概率假设密
度 (SS-Greedy-CPHD)滤波方法,并与本文算法进行
性能对比.本文采用最优子模式分配 (OSPA)[22]距离

作为误差度量, OSPA采用的两个参数是基数惩罚因
子c = 100和阶p = 1.

4.1 仿真设置

假设目标的状态向量为X = [x, y, ẋ, ẏ]T.其中: x
和y表示目标的坐标, ẋ和 ẏ代表的是目标的速度. 5
个机动目标的运动情况如表1所示.实验中共有5个
机动目标随机在 [−2 000m, 1 500m] × [0m, 1 400m]

范围内出现.

表 1 目标信息

目标 目标初始位置 (m)及速度 (m/s) 存活时间 / s

1 [ 0− 5.885 7; 800+ 1.410 2; 18; − 18 ] 5 →70

2 [ 0− 7.380 6; 800+ 6.799 3; − 18; 18 ] 15 →95

3 [ 0; 800+ 1.410 2; 18; − 18] 20→86

4 [0; 800+ 6.779 3; − 18; 18] 30 →90

5 [ 0+ 7.380 6; 800+ 6.799 3; 18;− 18] 40→100

图2为所有目标的真实运动轨迹,所有目标的存
活概率都设置为pD = 0.99.
目标的状态集合为Xk = {xik}, i = 1, 2, . . . , nk,

第 s个传感器在 k 时刻产生的量测集为 Zs
k =

{zsk,cs}
Ms

k
cs=1,M

s
k 为第s个传感器在k时刻产生的量测

总数,则s个传感器在k时刻产生的所有量测可表示

为Zk = {Zs
k}Ss=1.
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图 2 目标真实运动轨迹

xk = Fkxk−1 + v
k
, (45)

其中Fk为k时刻状态转移矩阵.注意:不同模型的状
态转移矩阵不同.实验中共设置 3个状态预测模型,
模型初始概率假设相同,都为1/3.匀速直线 (CV)运
动模型为

xk =


1 0 T 0

0 1 0 T

0 0 1 0

0 0 0 1

xk−1 + vk. (46)

协同右转 (ε = −0.06 rad/s)运动模型和协同左
转(ε = 0.1 rad/s)运动模型为

xk =


1 0

sin(εT )
ε

−1− cos(εT )
ε

0 1
1− cos(εT )

ε

sin(εT )
ε

0 0 cos(εT ) − sin(εT )
0 0 sin(εT ) cos(εT )


xk−1 + vk.

(47)

在模型概率预测中,假设模型间转移是随机的且
各个模型间相互转移的概率相同,实验中初始模型转
移概率矩阵设置为

Π =



1

3

1

3

1

3
1

3

1

3

1

3
1

3

1

3

1

3

 . (48)

过程噪声vk是服从均值为0、协方差为Q的高斯白噪

声,与模型相互独立,其中协方差矩阵为

Q = σ2



T 3

3
0

T 2

2
0

0
T 3

3
0

T 2

2

T 2

2
0 T 0

0
T 2

2
0 T


. (49)

其中σ2 = 1m2 · s−2, T = 1 s.
实验中共设置 S = 5个传感器,位置分别为

[0, 0], [−400, 400], [400, 400], [−400, 0]和 [400, 0],量
纲为m.传感器量测模型为

zik =


arctan

yik − dsy
xik − dsx

2fc
c

(xik − dsx)v
i
x,k + (yik − dsy)v

i
y,k√

(xik − dsx)
2
+ (yik − dsy)

2

+ wi
k.

(50)

其中: (dsx, dsy)为第 s个传感器位置, fc = 300Hz为
接收信号载波频率; c = 1450m/s为光速.所有
参数服从水下场景. wi

k服从协方差为 diag([1 rad2,

0.49Hz2])的高斯白噪声.均值和协方差分别为

m(1) = [0m, 800m, 0m/s, 0 m/s]. (51)

P (1) = diag([50m2, 50 m2, 30 m2/s2, 30 m2/s2]).
(52)

4.2 仿真实验

为了验证MS-IMM-Greedy-CPHD滤波器的有效
性,在传感器检测概率PD = 0.5,杂波数λ = 4时的场

景下,通过不同的滤波器进行多机动目标跟踪结果和
性能对比如图3∼图5所示.
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图 3 MS-IMM-Greedy-CPHD滤波目标跟踪
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图 4 MS-Greedy-CPHD滤波目标跟踪

图 3和图 4分别为MS-IMM-Greedy-CPHD滤波
器和MS-Greedy-CPHD滤波器[13]对多机动目标的跟

踪效果图.由图 4可知,单模型下MS-Greedy-CPHD
滤波会因为机动目标状态估计中的模型失配问题逐

渐丢失目标.通过图3和图4的对比可以看出,本文所
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提出滤波器能够解决单模型条件下的模型失配问题.
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图 5 不同滤波的OSPA误差估计和势估计

图 5是不同滤波器对多机动目标进行 100次蒙
特卡洛实验的势估计与OSPA误差估计统计图.由图
5(a)对MS-Greedy-CPHD滤波与 IC-CPHD滤波进行
对比可以看出: MS-Greedy-CPHD滤波的OSPA误差
更小,说明了贪婪量测划分机制在多传感器条件下
是有效的;相较于单模型下MS-Greedy-CPHD滤波,
本文所提出滤波器则能够有效解决单模型下因模型

失配造成的OSPA误差过大的问题.由表1可知,不同
的目标是在不同的时刻出现和消失,这是OSPA出现
峰值的原因.由图 5(b)不同滤波的势估计对比可以
看出:本文算法的势估计几乎能够与真实的目标个
数重合,相较于其他方法对多机动目标的跟踪更有
效.综上可知,本文所提出算法的稳定性与有效性得
到了提升. OSPA误差较其他算法较小,势估计更加
准确.不同滤波方法的单次蒙特卡洛运行平均时间
如表2所示.
由表 2可知: IC-CPHD滤波器的运行时间最短,

但由图 5可知该算法的OSPA误差大,势估计不准
确; MS-Greedy-CPHD滤波通过贪婪量测划分机制
进行最优量测挑选,能减小OSPA误差且势估计与
IC-CPHD滤波器相比更准确,但是计算时间相对较

表 2 单次蒙特卡洛平均运行时间

方法 时间 / s

IC-CPHD 34.725 8

MS-Greedy-CPHD 124.176 8

MS-Greedy-TCPHD 59.561 2

MS-IMM-Greedy-CPHD 202.848 1

MS-IMM-Greedy-TCPHD 145.049 7

长;而本文算法在MS-Greedy-CPHD滤波基础上针
对机动目标进行交互式计算,时间上略有增加,但能
进一步提高跟踪性能,且算法的有效性与稳定性得到
了较大的提高.在此基础上,对本文所提出算法进行
截断操作时能降低计算时间,但由图5可知在滤波过
程中进行了截断操作会导致跟踪性能下降.
图6是在传感器检测概率PD = 0.5的不同检测

概率下的MS-IMM-Greedy-CPHD滤波对多机动目标
进行 100次蒙特卡洛实验的势估计与OSPA误差估
计.由图6可知,本文所提出滤波器在不同检测概率
下都能够有效地实现对多机动目标的势估计,当目标
新生和死亡时,在目标出现和消失的时刻所提滤波器
都会出现OSPA距离误差峰值.
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图 6 不同检测概率下OSPA误差估计和势估计

为了进一步验证算法性能,对不同检测概率下的
100次蒙特卡洛实验进行时间平均OSPA (TOSPA)
误差统计和跟踪收敛成功概率 (probability of
convergence, PROC)实验.其中PROC定义为:算法的
OSPA均不大于阈值Ts的实验次数在所进行的实验

总数中的百分比,即
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PROC =
1

MK

MK∑
m=1

Sm × 100%. (53)

其中: MK为实验总数;Sm =

1, OSPA < Ts;

0, otherwise.
不同检测概率下100次蒙特卡洛实验的TOSPA

和PROC统计结果如图7所示.
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图 7 TOSPA和PROC随检测概率变化

图 7(a)为不同检测概率下不同的滤波对多机
动目标进行 100次蒙特卡洛实验的TOSPA误差估
计图.可以看出,本文算法在检测概率达到 0.5时
TOSPA误差趋于平缓,保持在20∼ 30左右,相对于其
他算法OSPA误差较小.图7(b)为不同检测概率下不
同的滤波对多机动目标进行100次蒙特卡洛实验的
PROC.针对不同滤波器而言,检测概率越高,各算法
的跟踪收敛成功概率越高,本文所提出算法在检测概
率为0.5时跟踪收敛成功率已达到1,相对于其他方
法跟踪收敛成功概率更大.由图7可知,所提出算法
在稳定性与收敛性能方面都优于其他对比算法,能有
效进行多目标跟踪.

5 结 论

针对多传感器高速多机动目标的情况,提出一
种MS-IMM-Greedy-CPHD滤波器,采用交互式多模
(IMM)算法对CPHD滤波中目标的状态、势分布和运
动模型同时进行预测,利用贪婪量测划分机制在更新

阶段对量测进行量测子集的划分与路径的选取后得

到最优的路径,利用最优路径中的量测对目标采用交
互式更新对目标状态、势分布和运动模型进行更新,
从而解决多传感器低检测概率下高速多机动目标跟

踪问题.仿真实验验证了在低检测概率的条件下,所
提出滤波器对多机动目标的势分布和状态进行稳定

有效的跟踪,且相较于传统MS-CPHD滤波器,该滤波
器解决了高速多机动目标由速度过高导致目标跟踪

不上的问题. MS-IMM-Greedy-CPHD滤波器跟踪的
OSPA误差更小以及势估计更加准确,极大地提高了
多传感器多机动目标算法的运算效率.将所提出算
法扩展到多伯努利滤波中以及对滤波进行前向后向

平滑是未来需要考虑的工作.
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