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高斯混合概率假设密度滤波器在多目标跟踪中的应用
吕学斌　周群彪　陈正茂　熊运余　蔡　葵

（四川大学计算机学院视觉合成图形图像技术国防重点学科实验室　成都　６１００６４）

摘　要　实现了基于随机集和点过程理论在目标数未知或随时间变化的多目标跟踪滤波算法．研究成果包括：
（１）分析了基于随机有限集的多目标跟踪模型；（２）分析推导了基于随机集和点过程理论的概率假设密度滤波递推
表达式；（３）实现了在线性高斯条件下的概率假设密度滤波的一种解析滤波算法；（４）仿真实验验证了算法的性能，
比较了在杂波强度和检测概率变化的情况下和联合概率数据互联算法相关性能；（５）指出了算法的一些不足以及
改进的研究方向．

关键词　高斯混合概率假设密度（ＰＨＤ）滤波器；概率假设密度滤波器；随机集；多目标跟踪；联合概率数据互联
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１　引　言
多目标跟踪技术无论在军事领域还是在民用领

域均有广泛的应用．它可以用于超视距多目标探测、
跟踪与攻击、空中交通管制、空中导弹防御、海洋监
视、港口监视、卫星监控系统和机器视觉等．跟踪单

个目标与跟踪已知狀个目标的差别是，后者涉及数
据互联问题，当目标数未知或随时间变化时，在多
目标跟踪环境中，量测数据和目标之间存在着不确
定的关系，因此对于目标数未知或随时间变化的多
目标跟踪存在着两个基本的问题：（１）当前时刻有
多少个目标存在；（２）应该如何保持对目标的正确
跟踪．



对于后一个问题，传统的多目标跟踪技术采用
“量测—航迹”的关联技术．传统的多目标跟踪过程
的关键问题是如何进行有效的数据关联．联合概率
数据关联算法（ＪＰＤＡ）和多假设方法（ＭＨＴ）是多目
标跟踪中最为有效的两种关联算法，但当多目标和
回波数目增加时，ＪＰＤＡ会遭遇到数据关联组合计
算量巨大的问题，计算复杂性呈指数增加，而ＭＨＴ
由于大量的“迭代”过程浪费许多时间．

为了解决数据关联的计算量大和避免航迹关联
错误，需改变研究问题的思路．最近几年提出了使用
随机有限集理论来研究多目标跟踪的思路，基于随
机有限集的方法把目标的状态和所有的量测看作是
一个随机单一的目标状态集合和一个单一的传感器
量测集合，这样基于随机集的方法就把多目标跟踪
的问题简化为在集合意义上单目标的跟踪问题．避
免了直接的从量测到航迹的关联．

本文首先分析了基于随机有限集的多目标跟踪
模型，在此基础上从理论上分析推导了基于随机集
的概率假设密度滤波递推表达式，实现了在线性高
斯情况下的概率假设密度滤波的一种解析滤波算
法———高斯混合概率假设密度滤波算法（Ｇａｕｓｓｉａｎ
ＭｉｘｔｕｒｅＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＨｙｐｏｔｈｅｓｉｓＤｅｎｓｉｔｙＦｉｌｔｅｒ）．实
验结果表明该算法在密集杂波环境下能够很好地估
计出目标的状态和数目，具有较好的跟踪性能．最后
进一步分析指出了算法的一些不足和改进的研究
方向．

２　基于随机有限集的多目标跟踪模型
２．１　随机集滤波

近几年由Ｍａｈｌｅｒ［１］提出的有限集合统计学
（ＦｉｎｉｔｅＳｅｔｓＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ）理论———随机集理论的特
例，从概率论的角度统一表述了多目标跟踪中的检
测、分类和跟踪问题．在多目标跟踪问题中，多目标
的状态模型和观测模型可以表示为随机有限集
（ＲａｎｄｏｍＦｉｎｉｔｅＳｅｔ）形式．

为了描述方便，假设在犽时刻的多目标状态集
为犡犽＝｛狓犽，１，…，狓犽，犕（犽）｝∈犉（犡），多目标观测集为
犣犽＝｛狕犽，１，…，狕犽，犖（犽）∈犉（Ζ）｝，其中，犕（犽）及犖（犽）分
别表示犽时刻目标数及量测数，犉（犡）、犉（犣）分别表
示有限集犡和犣的幂集，犖（犽）犕（犽），部分量测值可
能源于杂波．状态集和量测集可以分别用状态空间的
随机有限集犡犽和量测空间的随机有限集犣犽表示．那
么根据随机有限集犽时刻的目标状态集可描述为

犡犽＝∪狓∈犡犽－１犛犽｜犽－１（狓（ ））∪∪狓∈犡犽－１犅犽｜犽－１（狓（ ））∪Γ犽，
其中犡犽－１表示犽－１时刻的目标状态集．犛犽｜犽－１表示
在犽－１时刻的目标在犽时刻仍然存在的目标随
机集，犅犽｜犽－１表示由犡犽－１衍生的目标随机集，Γ犽表示
犽时刻瞬间出现的新的目标随机集．在犽时刻的
多目标的量测根据有限集可描述为犣犽＝犓犽∪
∪狓∈犡犽Θ犽（狓（ ）），其中Θ犽（犡犽）对多目标状态犡犽的量测
随机集，犓犽表示由杂波或者误差引起的量测随
机集．

根据贝叶斯估计理论，基于有限集的贝叶斯估
计可描述为
狆犽｜犽－１（犡犽｜犣犽－１）＝∫犳犽｜犽－１（犡犽｜犡）狆犽－１（犡｜犣犽）μ狊（ｄ犡）

（１）
狆犽（犡犽｜犣犽）＝犵犽（犣犽｜犡犽）狆犽｜犽－１（犡犽｜犣犽－１）

∫犵犽（犣犽｜犡）狆犽｜犽－１（犡｜犣犽－１）μ狊（ｄ犡）
（２）

优化的递推的贝叶斯估计表达式（１）、（２）需在
空间犉（犡）进行积分运算，且多目标联合似然函数
犵犽（犣犽｜犡犽）的计算随着目标数的增加而成指数增
长，使得直接运用优化的贝叶斯估计来进行目标数
和目标状态的估计变得难以实现．为了简化计算，
Ｍａｈｌｅｒ进一步提出了使用多目标后验概率分布的
一阶统计量来近似代替多目标的后验概率分布，以
此递推地近似计算目标数和目标状态，并提出了概
率假设密度滤波［１］（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＨｙｐｏｔｈｅｓｉｓＤｅｎｓｉｔｙ
Ｆｉｌｔｅｒ）．
２．２　概率假设密度滤波

假设狏为有限集犡∈犉（狓）的一阶统计量（狏也
被称作概率假设密度或者强度函数），对于任意的
犛犉（犡）有犈［｜犡∩犛｜］＝∫犛

狏（狓）ｄ狓．其中｜犡｜代表
有限集犡的元素的个数．因此对于给定一个狓，对
应的强度函数狏（狓）为单位体积狓上的目标个数期
望值的密度函数［４］．下面给出泊松有限集定义．

定义１．　在满足下列条件的情况下，多目标的
有限集犡为服从泊松分布有限集．

（１）随机有限集犡的势的分布犘狉（｜犡｜＝狀）服
从期望为犖^的泊松分布．

（２）狓１∈犡，狓２∈犡满足犈［狓１狓２］＝犈［狓１］·
犈［狓２］，且具有相同的分布．

定理１．　若狏犽和狏犽－１分别表示多目标有限集
的后验概率密度函数狆犽和预测概率密度函数狆犽｜犽－１
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的强度函数，且满足下列３个条件：
条件１．每个目标的状态更新相互独立，传感器

对目标的量测间相互独立．
条件２．杂波量测均相互独立，杂波和目标量测

间相互独立．
条件３．多目标的预测概率狆犽｜犽－１服从泊松

分布．
根据有限集统计理论和贝叶斯估计有ＰＨＤ滤

波递推表达式为［１］

狏犽｜犽－１（狓）＝∫狆狊，犽（!）犳犽｜犽－１（狓｜!）狏犽－１（!）ｄ!＋
∫β犽｜犽－１（狓｜!）狏犽－１（!）ｄ!＋γ犽（狓）（３）

狏犽（狓）＝１－狆犇，犽（狓）狏犽｜犽－１（狓）＋　　　　　

∑狕∈犣犽
狆犇，犽（狓）犵犽（狕｜狓）狏犽｜犽－１（狓）

κ犽（狕）＋∫狆犇，犽（ξ）犵犽（狕｜ξ）狏犽｜犽－１（ξ）ｄξ
（４）

其中公式中的相关符号的定义为γ狋（·）为在时刻狋
瞬间出现的新的目标的有限集Γ狋的强度函数．
β狋｜狋－１（·｜!）为由狋－１衍生的目标有限集犅狋｜狋－１（!）
的强度函数．狆狊，狋（!）为在前一时刻状态为!

在狋时刻
仍然存活的概率．狆犇，狋（狓）为在狋时刻的检测概率，
κ狋（·）为狋时刻杂波有限集犓狋的强度函数．

从式（３）～（４）可知ＰＨＤ滤波器避免了传统跟
踪方法中的“量测—航迹”的数据关联过程，提高了
计算的实时性，而且ＰＨＤ滤波器具有跟踪目标数
未知或随时间变化的多目标跟踪的能力，能够同时
递推地估计出目标数和目标状态．但ＰＨＤ递推在
一般意义上不存在解析解，数值积分的运算也存在
着维数灾（ｃｕｒｓｅｏｆｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ）的计算问题．基
于此本文推导给出在目标运动状态模型和传感器量
测均为线性高斯条件下的ＰＨＤ滤波器的解析解．

３　高斯混合概率假设密度滤波算法
３．１　算法递推表达式

本节分析了在线性高斯情况下的多目标跟踪模
型下的ＰＨＤ滤波器的解析式，归纳给出高斯混合
概率假设密度滤波算法（ＧＭＰＨＤ）．首先给出相关
的前提条件和引理．

条件４．每个目标的状态模型，传感器量测均为
线性高斯模型．即

犳犽｜犽－１（狓｜!）＝犖（狓；犉犽－１!，犙犽－１） （５）
犵犽（狕｜狓）＝犖（狕；犎犽狓，犚犽） （６）

其中犖（；犿，狆）表示均值为犿协方差为狆的正态
分布，犉犽－１为目标状态转移矩阵，犙犽－１为处理噪声的
协方差，犎犽为量测矩阵，犚犽为量测噪声协方差．

条件５．目标的存活概率和目标的检测概率状
态相互独立．即

狆狊，犽（狓）＝狆狊，犽 （７）
狆犇，犽（狓）＝狆犇，犽 （８）

条件６．新出现的目标和衍生的目标的强度函
数可描述为若干高斯混合加权和的形式，即

γ犽（狓）＝∑
犑γ，犽

犻＝１
ω（犻）γ，犽犖（狓；犿（犻）

γ，犽，狆（犻）γ，犽） （９）

β犽｜犽－１（狓｜!）＝∑
犑β，犓

犼＝１
ω（犼）β，犽犖（狓；犉（犼）

β，犽－１!＋犱（犼）β，犽－１，犙（犼）
β，犽－１）
（１０）

引理１．　给定适当维数的犉，犱，犙，犿，犘且犙，犘
正定则有（证明略）：

∫犖（狓；犉!＋犱，犙）犖（!；犿，犘）ｄ!＝
　　　　　　　　犖（狓；犉犿＋犱，犙＋犉犘犉Ｔ）（１１）

引理２．　给定适当维数的犎，犚，犿，犘且犚，犘
正定则有（证明略）：

犖（狕；犎狓，犚）犖（狓；犿，狆）＝狇（狕）犖（狓；珦犿，珟犘）（１２）
其中
狇（狕）＝犖（狕；犎犿，犚＋犎犘犎Ｔ）；珦犿＝犿＋犓（狕－犎犿），
珟犘＝（犐－犓犎）犘；犓＝犘犎Ｔ（犎犘犎Ｔ＋犚）－１．

根据条件４～６以及引理１和引理２，可以得出
下面两个结论．

推论１．　在满足条件４～６且假设多目标在
犽－１时刻的后验强度函数可表述为高斯混合的形
式，即

狏犽－１（狓）＝∑
犑犽－１

犻＝１
ω（犻）
犽－１犖（狓；犿（犻）

犽－１，犘（犻）犽－１）（１３）
则在犽时刻的多目标的预测强度函数也可表述为高
斯混合的形式，即
　狏犽｜犽－１（狓）＝狏犛，犽｜犽－１（狓）＋狏β，犽｜犽－１（狓）＋γ犽（狓）（１４）
其中γ犽（狓）由式（９）给出

狏犛，犽｜犽－１（狓）＝犘犛，犽∑
犑犽－１

犼＝１
ω（犼）犽－１犖（狓；犿（犼）

犛，犽｜犽－１，犘（犼）犛，犽｜犽－１），
犿（犼）
犛，犽｜犽－１＝犉犽－１犿（犼）

犽－１；犘（犼）犛，犽｜犽－１＝犙犽－１＋犉犽－１犘（犼）
犽－１犉Ｔ犽－１，

狏β，犽｜犽－１（狓）＝∑
犑犽－１

犼＝１∑
犑β，犽

犾＝１
ω（犼）
犽－１ω（犾）β，犽犖（狓；犿（犼，犾）

β，犽｜犽－１，犘（犼，犾）β，犽｜犽－１），
犿（犼，犾）
β，犽｜犽－１＝犉（犾）β，犽－１犿（犼）

犽－１＋犱（犾）β，犽－１，
犘（犼，犾）β，犽｜犽－１＝犙（犾）β，犽－１＋犉（犾）β，犽－１犘（犼）β，犽－１（犉（犾）

β，犽－１）Ｔ．
推论２．　在满足条件４～６且假设多目标在犽
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的预测强度函数可表述为混合加权的高斯和的形
式，即

狏犽｜犽－１（狓）＝∑
犑犽狘犽－１

犻＝１
ω（犻）
犽｜犽－１犖（狓；犿（犻）

犽｜犽－１，犘（犻）犽｜犽－１）（１５）
则在犽时刻的多目标的后验强度函数也可表述为混
合加权的高斯和的形式，即
狏犽（狓）＝（１－犘犇，犽）狏犽｜犽－１（狓）＋∑狕∈犣犽狏犇，犽（狓；狕）（１６）

其中

狏犇，犽（狓；狕）＝∑
犑犽狘犽－１

犼＝１
ω（犼）
犽（狕）犖（狓；犿（犼）

犽｜犽（狕），犘（犼）
犽｜犽），

ω（犼）
犽（狕）＝ 犘犇，犽ω（犼）

犽｜犽－１狇（犼）犽（狕）

κ犽（狕）＋犘犇，犽∑
犑犽狘犽－１

犾＝１
ω（犾）犽｜犽－１狇（犾）犽（狕）

，

狇（犼）犽（狕）＝犖（狕；犎犽犿（犼）
犽｜犽－１，犚犽＋犎犽犘（犼）

犽｜犽－１犎Ｔ
犽），

犿（犼）
犽｜犽（狕）＝犿（犼）

犽｜犽－１＋犓（犼）
犽（狕－犎犽犿（犼）

犽｜犽－１），
犘（犼）
犽｜犽＝［犐－犓（犼）

犽犎犽］犘（犼）
犽｜犽－１；

犓（犼）
犽＝犘（犼）

犽｜犽－１犎Ｔ
犽（犎犽犘（犼）

犽｜犽－１犎Ｔ
犽＋犚犽）－１．

由推论１把式（５）、（７）、（９）～（１１）代入到式（３）
中，用引理１中的结论知，可用某高斯分布来替代
式（３）中的积分运算，同时由推论２和引理１、２的结
论，把式（６）、（８）、（１５）代入到式（４）中可取消（４）中
的积分运算和两个高斯分布的乘积运算．由推论１、２
可知若初始化的强度函数狏０可表述成混合加权的
高斯和的形式，那么后续的预测和后验强度函数均
可表述成该形式．

另外，根据推论１和推论２可得出当前时刻预
测目标数和更新目标数的期望犖^犽｜犽－１和犖^犽计算，结
论如下．

推论３．　在推论１成立的情况下，犽时刻目标
数的预测的期望犖^犽｜犽－１为

犖^犽｜犽－１＝犖^犽－１犘犛，犽＋∑
犑β，犽

犼＝１
ω（犼）β，（ ）犽＋∑

犑γ，犽

犼＝１
ω（犼）γ，犽（１７）

推论４．　在推论２成立的情况下，犽时刻目标
数的更新估计的期望犖^犽为

犖^犽＝犖^犽｜犽－１（１－犘犇，犽）＋∑狕∈犣犽∑
犑犽狘犽－１

犼＝１
ω（犼）
犽（狕）（１８）

３．２　混合加权的高斯和部件的剪枝和合并
从推论２知在犽时刻的后验强度函数需要的高斯

分布的个数犑犽＝（犑犽－１（１＋犑β，犽）＋犑γ，犽）（１＋｜犣犽｜）＝
狅（犑犽－１｜犣犽｜），知犑犽会随着时间没有边界的不断增
长，因此在算法中需要对描述后验强度函数的高斯
部件进行相应的处理，本文采用了两个步骤进行．

１．对于权重小于阈值的高斯部件进行剪枝操作，直接
除去该部件．

２．对于分布性非常接近的高斯分布采取直接合并为
一个高斯分布．
３．３　犌犕犘犎犇算法

下面给出ＧＭＰＨＤ算法的完整描述．其中步１
为初始化，步２～６为循环过程．

算法１．　ＧＭＰＨＤ算法．
１．根据目标可能的初始的起始位置，计算多目标的初

始概率假设密度狏０（狓）＝∑
犑０

犻＝１
ω（犻）０犖（狓；犿（犻）

０，犘（犻）０），犽＝０．
２．根据犽－１采样时刻假设密度预测犽时刻的概率假

设密度
Ｆｏｒ犼＝１，…，犑γ，犽，预测犽时刻的可能新目标集的概率

假设密度γ犽（狓）＝∑
犑γ，犽

犻＝１
ω（犻）γ，犽犖（狓；犿（犻）

γ，犽，狆（犻）γ，犽）；
Ｆｏｒ犼＝１，…，犑β，犽，犾＝１，…，犑犽－１，预测衍生目标集的犽

时刻的概率假设密度

狏β，犽｜犽－１（狓）＝∑
犑犽－１

犼＝１∑
犑β，犽

犾＝１
ω（犼）犽－１ω（犾）β，犽犖（狓；犿（犼，犾）

β，犽｜犽－１，犘（犼，犾）β，犽｜犽－１），
其中犿（犼，犾）

β，犽｜犽－１，犘（犼，犾）β，犽｜犽－１的计算见推论１；
Ｆｏｒ犼＝１，…，犑犽－１，预测幸存目标犽时刻的目标集的

概率假设密度

狏犛，犽｜犽－１（狓）＝犘犛，犽∑
犑犽－１

犼＝１
ω（犼）犽－１犖（狓；犿（犼）

犛，犽｜犽－１，犘（犼）犛，犽｜犽－１），
其中犿（犼）

犛，犽｜犽－１，犘（犼）犛，犽｜犽－１的计算见推论１；
预测概率假设密度的高斯分布的个数犑犽｜犽－１＝犑γ＋

犑β＋犑犽－１｜犽－１，预测的概率假设密度

狏犽｜犽－１（狓）＝∑
犑犽狘犽－１

犻＝１
ω（犻）犽｜犽－１犖（狓；犿（犻）犽｜犽－１，犘（犻）犽｜犽－１）．

３．根据步２中的预测与犽时刻传感器的观测值更新犽
时刻的概率假设密度

Ｆｏｒ犼＝１，…，犑犽｜犽－１，计算预测概率假设密度中的
犑犽｜犽－１个高斯分布的增益和新息协方差等

η（犼）
犽｜犽－１＝犎犽犿（犼）

犽｜犽－１；犛（犼）犽＝犚犽＋犎犽犘（犼）
犽｜犽－１犎Ｔ犽；

犓（犼）
犽＝犘（犼）

犽｜犽－１犎Ｔ犽［犛（犼）犽］－１；犘（犼）
犽｜犽－１＝［犐－犓（犼）

犽犎犽］犘（犼）
犽｜犽－１；

Ｆｏｒ犼＝１，…，犑犽｜犽－１，根据传感器检测概率，考虑目标
漏检时的更新

ω（犼）犽＝（１－犘犇，犽）ω（犼）犽｜犽－１；犿（犼）
犽＝犿（犼）

犽｜犽－１；犘［犼］
犽＝犘（犼）

犽｜犽－１；
Ｆｏｒ犾＝１，…，｜犣犽｜，根据犽时刻传感器的每个观测值与

预测概率假设密度中的每个高斯分布进行更新计算
Ｆｏｒ犼＝１，…，犑犽｜犽－１
　ω（犾犑犽｜犽－１＋犼）犽 ＝犘犇，犽ω（犼）

犽｜犽－１犖（狕；η（犼）
犽｜犽－１，犛（犼）犽）；

　犿（犾犑犽｜犽－１＋犼）犽 ＝犿（犼）
犽｜犽－１＋犓（犼）

犽（狕－η（犼）
犽｜犽－１）；

　犘（犾犑犽｜犽－１＋犼）犽 ＝犘（犼）
犽｜犽；

Ｆｏｒ犼＝１，…，犑犽｜犽－１
　ω（犾犑犽｜犽－１＋犼）犽 ＝ ω（犾犑犽｜犽－１＋犼）犽

κ犽（狕）＋∑
犑犽狘犽－１

犻＝１
ω（犾犑犽｜犽－１＋犻）犽

；

　犑犽＝犾犑犽｜犽－１＋犑犽｜犽－１；％Ｏｕｔｐｕｔ｛ω（犻）犽，犿（犻）
犽，犘（犻）犽｝犑犽犻＝１；
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４．概率假设密度中的高斯分布的剪枝和合并运算
％τ为剪枝阈值，犝为合并门限，犑ｍａｘ为允许的最大的

高斯分布的个数．
对更新得到的犑犽个高斯分布，进行剪枝，对小于剪枝阈

值的高斯分布直接删除
犐＝｛犻＝１，…，犑犽｜ω（犻）犽＞τ｝；犾＝０；
高斯分布的合并：对于分布非常接近的若干高斯分布

进行合并，用一个新的分布代替
Ｗｈｉｌｅ集合犐非空
犾··＝犾＋１；犼＝ａｒｇｍａｘ犻∈犐

ω（犻）
犽，从集合犐中查找和元素犼满

足合并条件的所有元素，即集合
犔＝｛犻∈犐｜（犿（犻）犽－犿（犼）

犽）（犘（犻）犽）－１（犿（犻）犽－犿（犼）
犽）Ｔ犝｝

计算新的合并后的高斯分布即珘ω（犾）
犽＝１珔ω（犾）

犽∑犻∈犔ω（犻）
犽狓（犻）

犽；

珟犘（犾）犽＝１珔ω（犾）
犽∑犻∈犔ω（犻）

犽（犘（犻）犽＋（珦犿（犾）
犽－犿（犻）犽）（珦犿（犾）

犽－犿（犻）犽）Ｔ）；
从集合犐中删除集合犔中的元素犐··＝犐＼犔；
ｉｆ犾＞犑ｍａｘ，则取权重最大的犑ｍａｘ的高斯分布输出
Ｏｕｔｐｕｔ｛珘ω（犻）

犽，珦犿（犻）
犽，珟犘（犻）犽｝犾犻＝１．

５．目标的数目与状态估计
根据｛珘ω（犻）

犽，珦犿（犻）
犽，珟犘（犻）犽｝犾犻＝１；Ｓｅｔ犡^犽＝得到目标的状态

和数目
Ｆｏｒ犻＝１，…，犑犽，如果ω（犻）犽＞０．５，则
　Ｆｏｒ犼＝１，…，狉狅狌狀犱（ω（犻）犽）
　　Ｕｐｄａｔｅ犡^犽··＝［犡^犽，犿（犻）犽］．
６．输出目标估计集合犡^，集合犡^元素的个数即为当前

估计得到的目标个数．

４　实验仿真
为了验证算法的性能，下面给出两组实验，实验１

验证ＧＭＰＨＤ滤波算法在线性高斯模型下的目标跟
踪，实验２比较了在不同杂波强度和不同的检测概率
的情况下ＧＭＰＨＤ和ＪＰＤＡ滤波器的性能比较．
４．１　实验１

实验环境构建在一个二维平面监控区域
［－１０００，１０００］×［－１０００，１０００］内，在监控区域内
目标的个数未知并且随着时间变化．传感器位于平面
内点（０，０），并且存在着强的杂波和传感器漏检情况．

目标的状态为［狓，狓　·，狔，狔　·］Ｔ，其中（狓，狔）表示目
标的位置，（狓　·，狔　·）为目标的速度．目标在犽时刻的
存活概率犘犛，犽＝０．９９，目标的运动满足线性高斯模
型（５）即

犉犽＝
１犜００
０１００
００１犜

熿

燀

燄

燅０００１

，犙犽＝σ２狏
犜４／４犜３／２０ ０
犜３／２犜２ ０ ０
０ ０犜４／４犜３／２
０ ０犜３／２犜

熿

燀

燄

燅２

，

其中σ狏＝０．２（ｍ／ｓ２）为处理噪声的标准差．新产生
的目标的泊松有限集Γ犽（狓）的强度函数γ犽（狓）＝
０．１犖（狓；犿（１）

γ，犘γ）＋０．１犖（狓；犿（２）
γ，犘γ）＋０．１犖（狓；

犿（３）
γ，犘γ），其中
犿（１）
γ＝［５０，０，５０，０］Ｔ，犿（２）

γ＝［－１５０，０，－１５０，０］Ｔ，
犿（３）
γ＝［１５０，０，１５０，０］Ｔ，犘γ＝ｄｉａｇ（［１００，２５，１００，２５］Ｔ）．
从其它目标衍生的目标的泊松有限集犅犽｜犽－１（!）的
强度函数β犽｜犽－１（狓｜!）＝０．０５犖（狓；!，犙β），其中犙β＝
ｄｉａｇ（［１００，４００，１００，４００］Ｔ）．

传感器的检测概率为犘犇，犽＝０．９８量测方程

犎犽＝１０００［ ］００１０，犚犽＝σ
２
狑
１０［ ］０１，其中σ狑＝１０ｍ

为量测噪声的标准差，杂波的泊松有限集犓犽的强度
函数κ犽（狕）＝λ狌（狕），其中杂波强度λ＝５０，狌（狕）为在
监控区域的一致分布．且剪枝阈值τ＝１０－５，合并门
限犝＝４，允许最大的高斯分布个数犑ｍａｘ＝２００．

图１为目标在监控区域运动真实的轨迹图，
其中“□”表示目标的起始点，“○”表示目标的终结
点．其中目标４为在犽＝１１时刻从目标２衍生而来．
图２和图４分别描绘了在整个观测时间内量测数据
和目标真实值．图３和图５分别给出了ＧＭＰＨＤ的
滤波估计值和真实值的位置比较．同时从图３和
图５中可以看出在某一些时刻ＧＭＰＨＤ产生了几
个假目标的估计，但这些假的目标很快消失．图６给
出了整个观测时间内ＧＭＰＨＤ的目标数的估计值
与实际目标数的对比，从图中可知估计目标数基本
与实际数目吻合，只是有些时刻出现了一些假的目
标估计，但该假目标很快消失，由实验结果知
ＧＭＰＨＤ在强的杂波环境具有很好的估计性能．

图１　目标运动真实轨迹图
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图２　犡方向的量测和目标真实位置

图３　犡方向的滤波估计和目标真实位置

图４　犢方向的量测和目标真实位置

图５　犢方向的滤波估计和目标真实位置

４．２　实验２
为了进一步验证ＧＭＰＨＤ算法在杂波强度和

检测概率变化情况下的滤波性能，实验２选取了传统
跟踪方法中，对杂波环境下多目标数据关联的一种良
好的算法———联合概率数据互联算法（ＪＰＤＡ），对在
杂波强度和检测概率变化的情况下两者的性能比较．

图６　目标数估计和真实目标数比较

为了比较两者，对于ＪＰＤＡ使用Ｋａｌｍａｎ滤波
器结合的跟踪方法即ＪＰＤＡ滤波器．同时由于ＪＰＤＡ
滤波器只能对目标已知且数目确定的多目标进行跟
踪，所以实验２仿真了一种目标确定的多目标运动
场景，为了比较分析性能．本文选用ＣＰＥＰ（Ｃｉｒｃｕｌａｒ
ＰｏｓｉｔｉｏｎＥｒｒｏｒＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ）来定义航迹丢失的平均

概率犆犘犈犘犽（狉）＝１
｜犡犽｜∑狓∈犡犓ρ犽（狓，狉），其中ρ犽（狓，狉）＝

犘狉狅犫｛‖犎狓^－犎狓‖２＞狉，狓^∈犡^犽｝．同时对ＧＭＰＨＤ
对目标数的估计给出了均值绝对误差犈｛｜犡^犽｜－
｜犡犽｜｝，其中｜犡｜表示集合犡的个数．下面给出实验
的相关数据．

实验２的场景为两个固定的目标在位置
［６０；２．５；６０；－１２］，［－１５２；１２；－１５０；－２．５］起始，
目标在犽＝１００时终结．其中狉＝２０ｍ．其它相关参数
同实验１．

（１）杂波强度变换

图７　杂波强度变换的ＧＭＰＨＤ与ＪＰＤＡ性能比较

图７（ｂ）为杂波强度依次取不同值，且检测概率
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不变的情况下进行１００次蒙特卡罗实验．实验结果
表明伴随着杂波强度的增强，ＧＭＰＨＤ和ＪＰＤＡ具
有较为接近的性能，但ＧＭＰＨＤ还具有在线估计目
标数的能力，且从图７（ａ）中不难发现，随着杂波的
增强目标数的估计误差没有显著变化．

（２）检测概率变换
图８（ｂ）为检测概率依次取不同值，且杂波强度

不变的情况下进行１００次蒙特卡罗实验，实验结果
表明伴随着检测概率的减小，ＧＭＰＨＤ和ＪＰＤＡ在
跟踪上的性能差距变大，ＪＰＤＡ由于有目标数的先验
知识因此对于检测概率的变化，在目标丢失的平均概
率上没有较大的变换．相反ＧＭＰＨＤ由于每步需要检
测目标的数目，因此随着检测概率的下降，增加了
ＧＭＰＨＤ在目标检测上不确定，如图８（ａ）所示
ＧＭＰＨＤ的目标估计的误差随着检测概率的下降而
增强，同时其跟踪性能也随着下降．

图８　检测概率变换的ＧＭＰＨＤ与ＪＰＤＡ性能比较

５　结　论
本文基于随机有限集的多目标跟踪模型，实现

了在线性高斯情况下的概率假设密度滤波的一种
解析滤波算法———高斯混合概率密度滤波算法
（ＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＨｙｐｏｔｈｅｓｉｓＤｅｎｓｉｔｙ
Ｆｉｌｔｅｒ）．实验结果表明该算法不仅能够避免传统跟
踪方法中的数据关联过程，而且在密集杂波环境的
情况下和ＪＰＤＡ滤波器有相近的状态估计性能，同
时在目标数未知或随时间变换的情况下，ＧＭＰＨＤ
能实时地估计出当前的目标数，这是传统跟踪方法
如ＪＰＤＡ所不具备的能力．因此ＧＭＰＨＤ具有很好
的研究和应用的前景．

另一方面从仿真实验中看到虽然ＧＭＰＨＤ能

够实时地估计出当前的目标数，但有些时刻仍会估
计出一些假的目标估计，且随着目标数目的增多，
ＧＭＰＨＤ对目标数的估计误差会增大［６］．这是由于
算法中假设了目标数服从泊松分布．本文中的跟踪
算法只是使用了随机目标集的一阶统计量，即文中
的概率假设密度．这样算法在跟踪过程中丢弃了目
标的高阶的统计信息．在每步的估计中，对于目标数
目的估计，算法估计出当前的目标数目只是真实目
标数目的一个统计意义上的期望值．

本文认为对于目标数估计的精度提高可以从两
个方面加以改进．（１）对本文的算法增加目标航迹
处理的能力，通过航迹起始、航迹终结等方法对形成
稳定的目标航迹，这样能够有效地提高目标数的估
计精度．（２）跟踪算法实现上尽可能地保留目标的
高阶统计信息，同时放宽算法成立的限制条件．从点
过程理论的研究角度，可以适当地放宽目标数服从
泊松过程的假设，在目标数的估计上可以用目标数
的概率分布函数来替代原算法推论３和推论４中的
直接利用强度函数来计算的办法，从点过程的角度
结合强度函数和目标数的概率分布来提高算法的估
计性能和精确性．
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