
第 28卷第 1期
2011年 1月

控 制 理 论 与 应 用
Control Theory & Applications

Vol. 28 No. 1
Jan. 2011

高高高斯斯斯混混混合合合粒粒粒子子子Cardinalized概概概率率率假假假设设设密密密度度度滤滤滤波波波
被被被动动动测测测角角角多多多目目目标标标跟跟跟踪踪踪

文文文章章章编编编号号号: 0000−0000(2011)01−0046−07

张俊根, 姬红兵
(西安电子科技大学电子工程学院,陕西西安 710071)

摘要:为解决目标数未知或随时间变化的多目标跟踪问题,通常将多目标状态和观测数据表示为随机集形式,通
过Cardinalized概率假设密度(CPHD)滤波,递推计算目标的强度(即概率假设密度, PHD)及目标数的概率分布.然而
对于被动测角的非线性跟踪问题, CPHD无法获得闭合解.为此,本文提出一种新的高斯混合粒子CPHD算法,利用
高斯混合近似PHD,避免了用聚类确定目标状态,同时,将拟蒙特卡罗(QMC)积分方法引入计算目标状态的预测和
更新分布,取得了良好的效果.
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Gaussian mixture particle Cardinalized probability hypothesis density
based passive bearings-only multi-target tracking
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Abstract: When the number of targets is unknown or varies with time, multi-target state and measurements are expressed
as random sets and the multi-target tracking problem is addressed by the Cardinalized probability hypothesis density(CP-
HD) filter, which propagates not only the probability hypothesis density(PHD) of the joint distribution but also the full prob-
ability distribution on target number. However, the CPHD can not provide a closed-form solution to the nonlinear problem
occurred in the passive bearings-only multi-target tracking system. A novel Gaussian mixture particle CPHD(GMPCPHD)
filter is presented in the paper. The PHD is approximated by a mixture of Gaussians, which avoids clustering in the deter-
mination of target states. In addition, Quasi-Monte Carlo integration method is introduced to approximate the prediction
and update distributions of target states. Simulation results verify the effectiveness of the proposed GMPCPHD.
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1 引引引言言言(Introduction)
在多目标跟踪(MTT)问题中,由于存在目标的出

现、消失及新目标的衍生, 每一时刻的目标数目会
发生改变.此外,观测信息的不确定性,如漏检、虚警
等问题均给目标跟踪带来了很大困难.如何实时、有
效地跟踪数目不定的多个目标,一直是学术界和工
程应用领域的研究热点和难点问题.

传统的多目标跟踪算法包括: 联合概率数据关
联滤波算法(JPDAF)及其改进算法[1,2]、多假设跟踪

算法(MHT)及其改进算法[3,4]、多目标粒子滤波算

法[5]等. 这些算法都需要对观测值与目标的对应关
系进行数据关联计算,计算量相当庞大.

近几年,许多学者利用随机集统计理论,提出了
概率假设密度(PHD)滤波及其实现算法, 解决多目

标跟踪问题[6∼9], 该算法将复杂的多目标状态空间
的运算转换为单目标状态空间内的运算,有效避免
了多目标跟踪中复杂的数据关联组合问题.然而,当
目标较多时, PHD滤波不能提供可靠的目标数估计.
在文献[10,11]中, Mahler放宽了目标数服从泊松分
布的假设, 提出了Cardinalized PHD(CPHD)滤波, 联
合估计目标状态的PHD和目标数的概率分布, 提
高了滤波性能. 文献[12]从物理空间的角度扩展
了CPHD滤波的推导. 文献[13]给出了CPHD在线性
高斯情况下的一个解析解,即高斯混合CPHD(GMC-
PHD)滤波, 通过加权高斯混合来近似目标强度函
数. 文献[14]提出了应用于地面动目标跟踪问题的
GMCPHD滤波算法.
针对被动测角多目标跟踪, CPHD不再具有闭
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合解, 本文在GMCPHD研究的基础上, 提出一种新
的CPHD滤波多目标跟踪算法, 在高斯混合的框架
下, 通过一组高斯粒子滤波器(GPF)[15]近似目标概

率分布,同时,引入了拟蒙特卡罗(QMC)[16]方法进行

积分近似计算,改善了目标跟踪性能.将其应用于三
站被动测角多目标跟踪,仿真验证了算法的有效性.

2 问问问题题题描描描述述述(Problem formulation)
2.1 随随随机机机集集集多多多目目目标标标滤滤滤波波波模模模型型型(Random set model

of multi-target filtering)
在多目标跟踪问题中, 当目标的数目未知或随

时间变化时, 目标数是一个离散随机变量, 状态空
间的维数也会随目标数的不同取值而变化. 类似
地, 观测数也是一个随时间变化的离散随机变量,
多目标的状态和观测可以建模为随机有限集的形

式[13],即, Xk = {xk,1, · · · , xk,Nk
} ∈ F (χ)为目标状

态集, Yk = {yk,1, · · · , yk,Mk
} ∈ F (Y )为观测集,其

中F (χ) 和F (Y )分别是χ和Y上的所有有限子集的

集合, Nk及Mk分别表示k时刻目标个数及观测个数,
其中某些观测可能源于杂波.
若k−1时刻状态随机集为Xk−1,则k时刻的状态

随机集Xk可表示为

Xk=(
⋃

x∈Xk−1

Sk|k−1(x))∪( ⋃
x∈Xk−1

Bk|k−1(x)
) ∪ Γk,

(1)

其中: Γk表示k时刻新生目标状态随机集, Bk|k−1(x)
表示k时刻从目标x衍生分裂出来的目标状态随机

集, Sk|k−1(x)表示从k − 1时刻到k时刻仍然存活的

目标状态随机集.
目标的观测随机集Yk可表示为

Yk = Kk ∪ (
⋃

x∈Xk

Θk(x)), (2)

其中: Kk表示虚警或杂波观测随机集, Θk(x)表示源
于真实目标的观测随机集.

2.2 CPHD滤滤滤波波波(CPHD filtering)
由于直接对Xk和Yk的联合概率密度函数进行

处理复杂度较高, Mahler提出采用多目标联合概率
密度函数的一阶矩, 即概率假设密度函数(PHD, 也
叫强度函数), 近似描述多目标随机集概率密度[8].
但是, PHD滤波丢失了高阶势分布信息, 当目标数
较大时, PHD滤波估计的目标数不准确. CPHD滤
波克服了PHD滤波的局限性, 联合估计目标强度和
势分布(即目标数的概率分布), 改善了目标估计性
能[10,11].

令Dk|k−1和pk|k−1分别表示k − 1时刻预测多目
标强度和势分布, Dk和pk表示k时刻后验多目标强

度和势分布,则CPHD迭代公式为

pk|k−1(n) =

n∑
j=0

pΓ,k(n− j)Πk|k−1[Dk−1, pk−1](j), (3)

Dk|k−1(x) =w
pS,k(ζ)φk|k−1(x|ζ)Dk−1(ζ)dζ + γk(x), (4)

pk(n) =
Υ 0

k [Dk|k−1, Yk](n)pk|k−1(n)
〈Υ 0

k [Dk|k−1, Yk], pk|k−1〉 , (5)

Dk(x) =

Dk|k−1(x)×
[
(1− pD,k(x))

〈Υ 1
k [Dk|k−1, Yk], pk|k−1〉

〈Υ 0
k [Dk|k−1, Yk], pk|k−1〉 +

∑
y∈Yk

Ψk,y(x)
〈Υ 1

k [Dk|k−1, Yk\{y}], pk|k−1〉
〈Υ 0

k [Dk|k−1, Yk], pk|k−1〉
]
. (6)

其中:

Πk|k−1[D, p](j) =
∞∑
l=j

C l
j

〈pS,k, D〉j〈1− pS,k, D〉l−j

〈1, D〉l p(l), (7)

C l
j是二项式系数, 〈·, ·〉表示内积运算, pΓ,k(·)是新
生目标集的势分布, γk(·)是新生目标集的强度,
pS,k(·)是目标存活概率,

Υ u
k [D, Y ](n) =

min(|Y |,n)∑
j=0

[
(|Y |−j)!pK,k(|Y |−j)×

P n
j+u

〈1− pD,k, D〉n−(j+u)

〈1, D〉n ej

(
Ξk(D, Y )

)]
, (8)

P n
j 是排列系数, Ψk,y(x) =

〈1, κk〉
κk(y)

gk(y|x)pD,k(x),

Ξ(D, Y ) = {〈D, Ψk,y〉 : y ∈ Y }, ej(·)是初等对称函
数, Yk是观测集, pK,k(·)表示杂波的势分布, κk(·)为
杂波观测的强度函数, pD,k(·)为目标检测概率,
φk|k−1(x|ζ)和gk(y|x)分别表示目标转移密度和观测
似然, 假定每个目标系统模型都为高斯的, 并且,目
标状态转移函数及观测函数分别用fk−1(·)及hk(·)
表示,则

φk|k−1(x|ζ) = N(x; fk−1(ζ), Qk−1), (9)

gk(y|x) = N(y;hk(x), Rk). (10)

其中: N(x;m,P )表示均值为m、协方差为P的高斯

密度, Qk−1是过程噪声协方差, Rk是观测噪声协方

差.

3 多多多目目目标标标滤滤滤波波波(Multi-target filtering)
在线性高斯情况下, GMCPHD可以提供CPHD滤

波的闭合解,通过一系列高斯分量的加权和来近似
表示,这样在任意k时刻,只需对Dk|k−1和Dk各个高

斯分量(均值、协方差)及其权值进行运算即可[12]. 对
于非线性多目标跟踪问题, GMCPHD不再具有闭合



48 控 制 理 论 与 应 用 第 28卷

解. 在目标强度递推过程中, 需要进行粒子采样来
对各高斯项积分近似, 传统的MC方法通过随机采
样n个点,利用统计的方法得到近似积分值,误差阶
达到O(n−1/2)[16].

3.1 QMC采采采样样样(QMC sampling)
本文利用QMC方法进行积分近似, 通过用精

选的确定性点来取代MC中的随机点, 它可以看作
是MC方法的确定性部分,选择一种点集在样本空间
能提供最好的可能性分布,这些确定性的点称为“低
偏差点”. 理论分析和实验结果都表明采用“低偏
差点”比完全随机点得到的积分误差要小,特别地,
在最优低偏差序列情况下, QMC采样积分的误差阶
能渐近达到O(n−1),优于MC采样方法[17].

QMC采样的关键就是产生分布均匀的样本, 即
低偏差点集. 本文以p为基的随机化Halton序列{ui},
i = 1, · · · , n构造低偏差点集,并将这些低偏差点集
转换为拟高斯序列, 得到拟蒙特卡罗随机样本[18].
具体算法如下:

Step 1 产生以p为基的长度为n的随机化Halton
序列{ui}, i = 1, · · · , n.

1) 初始化: 选择一个随机化的初始值 ui ∼
Uniform[0, 1].

2) For i = 1, · · · , n,

计算k = − ln(1− ui)/ln p + 1,

计算bp
k = (p + 1− pk)/pk, ui+1 = ui + bp

k.

Step 2 将序列{ui}转换为服从均值µ、协方

差Σ的拟高斯序列{xi}, i = 1, · · · , n.

1) 对协方差矩阵Σ进行Cholesky分解: Σ =
RTR,其中(·)T表示(·)的转置.

2) 将序列{ui}变换为{xi}, i = 1, · · · , n,得到拟
高斯序列, xi = µ + Rϕ−1(ui), ϕ(·)是标准高斯分布
的概率分布函数.

图1分别画出了MC和QMC方法产生的高斯样本
点(1000个点),可以看出QMC点集分布更均匀.

图 1 MC样本点和QMC样本点

Fig. 1 MC points and QMC points

3.2 QMC-GMPCPHD 滤滤滤波波波 ( QMC-GMPCPHD
filtering)

QMC-GMPCPHD滤波利用一组GPFs[15]近似目

标的概率分布,通过预测和更新进行迭代,如下:

预测: 假定k − 1时刻的后验目标强度Dk−1和势

分布pk−1已知,并且Dk−1为一高斯混合形式

Dk−1(x) =
Jk−1∑
i=1

ω
(i)
k−1N(x;m(i)

k−1, P
(i)
k−1). (11)

对每一个预测高斯分量, 利用QMC方法采样粒

子

x
(i)(j)
k−1 ∼ N(·;m(i)

k−1, P
(i)
k−1),

x
(i)(j)

S,k|k−1 ∼ φk|k−1(·|x(i)(j)
k−1 ),

i = 1, · · · , Jk−1, j = 1, · · · , Np,

则有

pk|k−1(n) =
n∑

j=0

[
pΓ,k(n−j)

∞∑
l=j

C l
jpk−1(l)p

j
S,k(1−pS,k)l−j

]
, (12)

Dk|k−1(x) =
Jk|k−1∑

i=1

ω
(i)

k|k−1N(x;m(i)

k|k−1, P
(i)

k|k−1) =

γk(x) + DS,k|k−1(x) =
Jγ,k∑
i=1

ω
(i)
γ,kN(x;m(i)

γ,k, P
(i)
γ,k) +

pS,k

Jk−1∑
i=1

ω
(i)
k−1N(x;m(i)

S,k|k−1, P
(i)

S,k|k−1). (13)

其中: Jγ,k, ω
(i)
γ,k, m

(i)
γ,k, P

(i)
γ,k, i = 1, · · · , Jγ,k是新生

目标集的强度参数, 类似地, Jk−1,ω(i)
k−1, m

(i)

S,k|k−1,

P
(i)

S,k|k−1, i=1,· · ·, Jk−1表示存活目标集的强度参数.

式(13)包括两部分, 第1部分为新生目标集的

PHD,另一部分为预测存活目标集的PHD,即

DS,k|k−1(x) =

pS,k

Jk−1∑
i=1

[
ω

(i)
k−1 ×

w
N(x; fk−1(ζ), Qk−1)N(ζ;m(i)

k−1, P
(i)
k−1)dζ

]
. (14)

高斯分量的均值和方差通过下面两式计算:

m
(i)

S,k|k−1 =
1

Np

Np∑
j=1

x
(i)(j)

S,k|k−1, (15)

P
(i)

S,k|k−1 =

1
Np

Np∑
j=1

[
(m(i)

S,k|k−1−x
(i)(j)

S,k|k−1)×(m(i)

S,k|k−1−x
(i)(j)

S,k|k−1)
T
]
.

(16)

更新: 假设k − 1时刻预测目标强度Dk|k−1和势

分布pk|k−1已知,并且Dk|k−1可以表示为一高斯混合

形式

Dk|k−1(x)=
Jk|k−1∑

i=1

ω
(i)

k|k−1N(x;m(i)

k|k−1, P
(i)

k|k−1). (17)
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对于非线性观测函数,高斯项权重无法获得闭合
解,可以利用重要性采样来近似计算,对每个高斯分
量构造重要性密度函数π

(i)
k (·|Y1:k−1, y)(i = 1, · · · ,

Jk−1, y ∈ Yk), 并通过QMC采样得到粒子{x(i)(j)
k , j

= 1, · · · , Np},计算每个粒子的权值:

ξ
(i)(j)
k (y) =

N(y;hk(x
(i)(j)
k ), Rk)

π
(i)
k (x(i)(j)

k |Y1:k−1, y)
×

N(x(i)(j)
k ;m(i)

k|k−1, P
(i)

k|k−1). (18)

k时刻后验多目标强度Dk和势分布pk更新为

pk(n) =
Υ 0

k [ωk|k−1, Yk](n)pk|k−1(n)
〈Υ 0

k [ωk|k−1, Yk], pk|k−1〉 , (19)

Dk(x) =

[1− pD,k(x)]
〈Υ 1

k [ωk|k−1, Yk], pk|k−1〉
〈Υ 0

k [ωk|k−1, Yk], pk|k−1〉Dk|k−1(x) +

∑
y∈Yk

Jk|k−1∑
i=1

ω
(i)
k (y)N(x;m(i)

k (y), P (i)
k (y)), (20)

其中:

Υ u
k [ω, Y ](n) =

min(|Y |,n)∑
j=0

[
(|Y |−j)pK,k(|Y |−j)×

P n
j+u

〈1− pD,k, D〉n−(j+u)

〈1, ω〉n ej(Ξk(ω, Y ))
]
, (21)

Ξ(ω, Y )=
{〈1, κk〉

κk(y)
pD,kω

Tξk(y) : y∈Y
}
, (22)

ωk|k−1 =
[
ω

(1)

k|k−1 · · · ω
(Jk|k−1)

k|k−1

]T
, (23)

ξk(y) =
[
ξ
(1)
k (y) · · · ξ

(Jk|k−1)

k (y)
]T

, (24)

ξ
(i)
k (y) =

1
Np

Np∑
j=1

ξ
(i)(j)
k (y), (25)

ω
(i)
k (y) =

pD,kω
(i)

k|k−1ξ
(i)
k (y)×

〈Υ 1
k [ωk|k−1, Yk\{y}], pk|k−1〉〈1, κk〉
〈Υ 0

k [ωk|k−1, Yk], pk|k−1〉κk(y)
, (26)

m
(i)
k (y) =

Np∑
j=1

ξ
(i)(j)
k (y)x(i)(j)

k

Np∑
j=1

ξ
(i)(j)
k (y)

, (27)

P
(i)
k (y) =

1
Np∑
j=1

ξ
(i)(j)
k (y)

Np∑
j=1

[
ξ
(i)(j)
k (y)×

(m(i)
k (y)− x

(i)(j)
k )(m(i)

k (y)− x
(i)(j)
k )T]. (28)

针对算法中高斯分量会随时间的增加而增大,带
来了计算负担的问题,可以通过修剪剔除权值较低

的高斯分量、合并相近的高斯分量来解决. 目标的
状态就是权值较大的高斯分量的均值[13].

目标数目估计为

nk =
∞∑

n=1

npk(n). (29)

下面对QMC-GMPCPHD滤波算法进行小结:

假定已知k − 1时刻目标集的PHD参数{ω(i)
k−1,

m
(i)
k−1, P

(i)
k−1}Jk−1

i=1 、目标数概率分布pk−1及观测Yk.
Step 1 预测.
1) 新生目标预测:
For i = 1, · · · , Jγ,k,

ω
(i)

k|k−1 = ω
(i)
γ,k,m

(i)

k|k−1 = m
(i)
γ,k, P

(i)

k|k−1 = P
(i)
γ,k;

2) 存活目标预测:
For i = 1, · · · , Jk−1,
QMC粒子采样:

x
(i)(j)
k−1 ∼ N(·;m(i)

k−1, P
(i)
k−1),

x
(i+Jγ,k)(j)

S,k|k−1 ∼ φk|k−1(x
(i)(j)
k−1 ),

j = 1, · · · , Np;

估计参数:
ω

(i+Jγ,k)

k|k−1 = pS,kω
(i)
k−1, 利用(15)(16)计算m

(i+Jγ,k)

k|k−1

及P
(i+Jγ,k)

k|k−1 .
Step 2 更新.
1) 漏检目标集PHD更新:
For i = 1, · · · , Jk|k−1,

ω
(i)
k = (1− pD,k)ω

(i)

k|k−1,

m
(i)
k = m

(i)

k|k−1, P
(i)
k = P

(i)

k|k−1;

2) 检测到的目标集PHD更新:
对每一个观测y ∈ Yk, For i = 1, · · · , Jk|k−1,
QMC粒子采样:

x
(i)(j)
k ∼ N(·;m(i)

k|k−1, P
(i)

k|k−1), j = 1, · · · , Np;

利用式(18)计算粒子权值,利用式(27)和式(28)估
计高斯分量的均值和方差,对应的权值通过式(26)来
计算;

3) 对高斯分量进行修剪与合并;
4) 通过式(19)计算目标后验势分布pk(n), 并利

用式(29)估计目标数nk;
5) 目标状态可以通过取nk个较大的高斯分量进

行估计.

4 仿仿仿真真真结结结果果果与与与分分分析析析(Simulation results and
analysis)
针对随机集多目标跟踪算法不仅估计目标集合

的元素数量,还要估计每个目标元素的状态,所以相
应的评价方式也从集合的势误差和状态误差两方
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面综合考察算法的性能. 本文利用OSPA(optimal
subpattern assignment) 脱靶距离[19]对 GMPPHD
(Gaussian mixture particle PHD)、EK-GMCPHD
(extended Kalman GMCPHD)及QMC-GMPCPHD滤
波算法进行性能评价, 在EK-GMCPHD滤波算法中,
采用EKF进行线性化近似.

对于1 6 p < ∞,任意子集X = {x1, · · · , xm}和
Y = {y1, · · · , yn}, m,n ∈ No = {0, 1, 2, · · ·}, 则
当m 6 n时,它们之间的p阶OSPA距离为:

d̄(c)
p (X, Y ) =

( 1
n

(min
π∈Πn

m∑
i=1

d(c)(xi, yπ(i))p + cp(n−m))
) 1

p . (30)

其中: d(c)(x, y) = min(c, d(x, y)), c > 0,反映了势
估计误差对性能的影响程度, 参数p是调整OSPA距
离对异常值的惩罚程度, Πk表示{1, 2, · · · , k}的所
有排列组成集合.如果m > n, 则可令d̄(c)

p (X, Y ) =
d̄(c)

p (Y, X).

实实实验验验 1 采用3个被动观测站对多个目标进行测
角跟踪,目标在二维平面内运动,目标数目未知且时
变.每个目标在平面上的运动方程可表示为

xk+1 = Fxk + Gwk. (31)

式中: xk = [rx(k) ṙx(k) ry(k) ṙy(k)]T表示二维坐
标的位置和速度分量,

F =




1 1 0 0
0 1 0 0
0 0 1 1
0 0 0 1


 , G =




1
2

0

1 0

0
1
2

0 1




,

wk ∼ N
(·;

[
0
0

]
,

[
σ2

w1 0
0 σ2

w2

]
)
,

σw1 = 0.5, σw2 = 0.1.

三站对目标独立进行观测, 位置分别设定为
S1(0, 0), S2(0, 600), S3(0, 1000),观测方程为

θSi

k = arctan(
yk − ySi

xk − xSi

) + vi
k. (32)

式中: (xSi
, ySi

)为观测站i的位置, vi
k ∼ N (·; 0, σ2

v),
i = 1, 2, 3, σv = 0.0175,对各站测得目标方位角进
行集中式融合处理[1],在此,假定各站的测量数据已
完成配准及关联.

目标存活概率pS,k = 0.99, 检测概率pD,k =
0.98, 不考虑目标衍生的情况, 新生目标随机集的
PHD为

γk(x) = 0.2× [
N(ξ;m(1)

γ , Pγ) +

N(ξ;m(2)
γ , Pγ) + N(ξ;m(3)

γ , Pγ)
]
. (33)

其中:

m(1)
γ = (100, 0, 300, 0)T,

m(2)
γ = (400, 0, 800, 0)T,

m(3)
γ = (300, 0, 500, 0)T,

Pγ = diag{[100, 10, 100, 10]},
杂波均匀分布于观测空间,数目服从均值为λk = 5
的泊松分布, OSPA脱靶距离参数p = 2, c = 20, 仿
真时间步数为60, 粒子数Np = 50, 实验是在一台
Pentium(R) D CPU 1.86 GHz计算机上利用MATLAB
完成的. 图2分别给出了x和y方向上的目标运动轨

迹.

图 2 目标在x−y方向上的运动轨迹

Fig. 2 Target trajectories in x−y coordinates

为了全面地比较算法的跟踪性能,进行100次独
立蒙特卡罗实验, 图3, 4分别给出了各算法每个时
刻目标数估计的均值和标准差对比,可以看出, EK-
GMCPHD滤波算法估计的目标数误差较大,主要是
由于采用了EKF对非线性函数进行局部化近似, 引
入了较大的线性化误差, 导致算法目标数估计不
准确;而GMPPHD及QMC-GMPCPHD算法都能收敛
到正确的目标数, QMC-GMPCPHD算法的目标数估
计方差比GMPPHD算法要小, 需要说明的是, 各滤
波器对于目标数估计均值的正确收敛性, 仅仅是
一个平均的概念, 更重要的是, 估计的方差决定了
滤波器的有效性, 因为对于任何一次给定的样本路
径, GMPPHD及EK-GMCPHD滤波算法估计的目标
数不准确,而QMC-GMPCPHD滤波器估计的目标数
要相对准确可靠. 另外可以看出, 对于目标数的变
化, QMC-GMPCPHD滤波器要比GMPPHD滤波器响
应慢一些,一个可能的解释是, GMPPHD滤波器估计
目标数方差较大,对这个估计的置信度就低,更容易
受到新来观测信息的影响,而QMC-GMPCPHD滤波
器目标数的估计具有较小的方差,置信度较高,对新
的观测信息不敏感,响应较慢.
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图 3 目标数估计均值
Fig. 3 Mean of estimated target number

图 4 目标数估计标准差
Fig. 4 Standard deviation of estimated target number

图5给出了100次独立蒙特卡罗仿真每个时刻的
平均OSPA脱靶距离, 可以看出, 大多数时刻QMC-
GMPCPHD算法的跟踪结果都小于GMPPHD及EK-
GMCPHD算法的结果,在目标数发生变化的几个时
刻, EK-GMCPHD滤波算法的脱靶距离最大, QMC-
GMPCPHD次之, GMPPHD较小, 主要原因是, EK-
GMCPHD和QMC-GMPCPHD滤波器在目标数变化
时, 对目标数的估计响应较慢, OSPA距离惩罚的
程度比GMPPHD滤波器要大; QMC-GMPCPHD算法
估计精度高于EK-GMCPHD, OSPA距离惩罚的程度
比EK-GMCPHD要小.

图 5 100次实验平均OSPA脱靶距离
Fig. 5 100 MC average OSPA miss-distance

实实实验验验 2 为考察不同粒子数对QMC-GMPCPHD
和GMPPHD算法的影响, 增大粒子数为100, 200,
400,分别进行100次独立蒙特卡罗实验,仿真场景同
实验1. 表1给出了100次实验平均OSPA脱靶距离的
均值对比. 可以看出, EK-GMCPHD算法跟踪误差较
大; 在粒子数较少的情况下, QMC-GMPCPHD滤波
算法比GMPPHD算法的跟踪性能优势更明显; 随着
采用粒子数的增多, QMC-GMPCPHD和GMPPHD滤
波算法跟踪精度都有所提高,并且,这两种算法目标
跟踪性能差别会减小.

表2给出了算法平均每个时刻的运行时间对比,
当粒子数为50时, EK-GMCPHD和QMC-GMPCPHD
滤波算法由于要联合估计目标强度和目标数的概率

分布, 复杂度要高于GMPPHD算法; QMC-GMPC-
PHD算法由于采用了GPF近似目标概率分布, 运行
时间要大于EK-GMCPHD算法; 随着采用粒子数的
增多, QMC-GMPCPHD和GMPPHD算法的运算时间
也将增大,这方面可以利用GPF的可并行处理性质,
能使算法的运行时间大大降低.

表 1 算法平均OSPA脱靶距离均值比较
Table 1 Comparison of the mean of 100 MC average

OSPA distance of the filtering methods

OSPA均值
滤波算法

50 100 200 400

GMPPHD 11.9651 10.8764 9.5391 8.4607
QMC-GMPCPHD 9.6302 8.7024 8.2314 7.9728

EK-GMCPHD 13.0356

表 2 算法平均运行时间比较
Table 2 Comparison of the average computation

time of the filtering methods

运行时间/s
滤波算法

50 100 200 400

GMPPHD 0.2760 0.4731 0.8816 1.6989
QMC-GMPCPHD 0.5706 0.9103 1.7431 3.7164

EK-GMCPHD 0.3827

5 结结结论论论(Conclusion)
本文提出了一种新的被动测角QMC-GMPCPHD

滤波的多目标跟踪算法,在高斯混合框架下,通过一
组GPFs来联合估计目标强度和目标数的概率分布,
采用QMC方法进行积分近似,使得可以采用较小的
粒子数,达到较高的目标跟踪精度,利用GPF的可并
行处理性可以减小算法的运行时间, 达到实时跟踪
的目的,这将是后期研究的重点.
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