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均方根嵌入式容积粒子PHD多目标跟踪方法

熊志刚 1 黄树彩 1 赵 炜 1 苑智玮 1 徐晨洋 1

摘 要 针对基于概率假设密度算法 (Probability hypothesis density, PHD) 的非线性多目标跟踪精度低、滤波发散等问题,

提出了一种新的 PHD 算法— 改进的均方根嵌入式容积粒子 PHD 算法 (Advanced square-root imbedded cubature particle

PHD, ASRICP-PHD). 新的算法在初始化采样时将整个采样区域等概率划分为若干个区域, 然后利用既定的准则从每个区域

抽取粒子, 并利用均方根嵌入式容积滤波方法对每个粒子进行滤波, 来拟合重要密度函数, 预测和更新多目标状态的 PHD. 仿

真结果表明该算法能对多目标进行有效跟踪, 相比拟随机采样法和伪随机采样, 等概率采样的方法在多目标位置估计和数目

估计上有更高的精度.
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Square-root Imbedded Cubature Particle PHD Multi-target Tracking Algorithm
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Abstract Considering the low accuracy, filter divergence and other problems of nonlinear multi-target tracking based

on probability hypothesis density (PHD), a new filter named advanced square-root imbedded cubature particle PHD

(ASRICP-PHD) is proposed. ASRICP-PHD divides the whole particle sampling area into several parts of equal probability,

then uses a special rule to obtain particles from each part, and matches the important density function with square-root

imbedded cubature particle filter, and therefore predicts and updates PHD. Simulation shows that ASRICP-PHD is able

to track multiple targets effectively. Moreover, compared with quasi random sampling, the method of particle sampling

based on probability has higher accuracy in terms of multi-target positions and number′s estimations.
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概率假设密度算法 (Probability hypothesis
density, PHD) 是公认的多目标跟踪的有效手段,
与其他的多目标跟踪算法相比, PHD 在目标数目未
知情况下性能更加优越, 有很好的发展应用前景, 因
此是现在研究的热点[1]. 然而现有的 PHD 算法在
进行非线性多目标跟踪时仍存在精度低、实时性差

的问题. 基于蒙特卡罗的粒子 PHD 算法[2] (Monte
Carlo particle PHD, MCP-PHD) 和基于拟蒙特卡
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罗的粒子 PHD 算法[3−4] (Quasi-Monte Carlo par-
ticle PHD, QMCP-PHD) 需要大量的粒子, 在提高
估计精度的同时也增加了时间成本. 高斯厄米特
粒子 PHD 算法[5] (Gauss Hermite particle PHD,
GHP-PHD) 和容积粒子 PHD 算法[6] (Cubature
particle PHD, CP-PHD) 在 PHD 预测阶段减少了
粒子的开支, 但是却引入了各自不同的问题: GHP-
PHD 高斯厄米特积分点数目随目标状态的维度增
加呈指数增长, 导致 “维数灾难”; CP-PHD 有效解
决了 “维数灾难” 的问题, 但是容积积分点偏差随着
目标状态维度增加而增大, 导致高维下粒子溢出有
效积分区域, 即 “粒子溢出”[7]. 基于此, 本文引入嵌
入式容积准则求解积分点, 得到均方根嵌入式容积
粒子 PHD 算法 (Square-root imbedded cubature
particle PHD, SRICP-PHD), 嵌入式容积准则可通
过自由变量控制积分点的偏差, 能有效防止 “粒子溢
出”, 并且, 在某些条件下, 嵌入式容积积分近似精度
高于容积准则[8].
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另外, 引入高斯混合[9] 的手段实现非高斯噪声

估计, 改善滤波效果. 具体做法是初始化采样得到粒
子集, 并将粒子视为子目标, 估计其噪声特性, 继而
混合得到目标非高斯噪声. 该过程中, 采样方法至关
重要, 它将决定粒子使用效率, 影响算法精度和稳定
性. 传统的伪随机采样 (Pseudo random sampling,
PRS) 会出现 “粒子贫化”、“滤波发散” 的问题, 可
增加粒子数目, 但同时会增加时间成本, 而且增加
粒子数并不能解决本质问题, 粒子数不可能无休止
地增大. 另一途径是寻找新的采样手段, 如拟随机
采样 (Quasi random sampling, QRS), 然而拟随机
采样效果有限[10]. 基于此, 本文提出了等概率采样
(Sampling with equal probability, EPS) 准则, 将
整体采样区域等概率划分, 并按既定的规则从各个
子区域选取粒子. 该采样手段能保证区域之间无交
集, 区域内部粒子不会聚集在一起, 因此能有效避免
粒子 “聚集” 的现象. 由于等概率区域以多维球面为
边界, 因此可以通过容积准则中的球规则获取对称
分布的积分点, 如此便得到改进的均方根嵌入式容
积粒子 PHD 算法 (Advanced square-root imbed-
ded cubature particle PHD, ASRICP-PHD), 解决
了粒子 “聚集” 和积分点获取的问题, 改善了算法的
精度.

1 均方根嵌入式容积粒子 PHD

PHD 是多目标状态随机集的一阶矩[11]. 与单
目标状态估计一样, 多目标跟踪旨在估计多目标状
态的后验概率密度:

fk|k−1 (XXXk |ZZZ1:k−1 ) =
∫

fk|k−1 (XXXk |XXXk−1 )×
fk−1|k−1 (XXXk−1 |ZZZ1:k−1 )dXXXk−1 (1)

fk|k (XXXk |ZZZ1:k ) =
fk(ZZZk |XXXk )fk|k−1 (XXXk |ZZZ1:k−1 )∫

fk(ZZZk |XXXk )fk|k−1 (XXXk |ZZZ1:k−1 )dXXXk

(2)

其中, fk|k−1 (XXXk |ZZZ1:k−1 ) 为多目标状态集的预测概
率密度; fk|k−1 (XXXk |XXXk−1 ), fk(ZZZk |XXXk ) 分别为状态
转移函数和量测似然函数; fk|k (XXXk |ZZZ1:k ) 为多目标
状态集的后验概率密度.

难点在于如何表示数目变化的多目标状态以非

线性积分计算. Mahler 在总结前人研究成果的基础
上, 利用随机有限集 (Random finite sets, RFS) 来
表示多目标状态. 假设 k 时刻目标数和量测量数

目分别为 Nk、Mk, 则多目标状态 RFS Xk 和量测

RFS Zk 可表示为

XXXk = (xxxk,1, · · · ,xxxk,Nk
) (3)

ZZZk = (zzzk,1, · · · , zzzk,Mk
) (4)

由于影响目标数目变化的因素有 “目标的衍生”
及 “新生目标” 出现, 因此式 (3) 和 (4) 可表示为

XXXk =
[

∪
ςςς∈XXXk−1

SSSk|k−1 (ςςς)
]
∪

[
∪

ςςς∈XXXk−1

BBBk|k−1 (ςςς)
]
∪ΓΓΓk (5)

ZZZk = KKKk ∪
[

∪
xxx∈XXXk−1

ΘΘΘk(xxx)
]

(6)

其中, SSSk|k−1 (·) 表示存活目标状态转移; BBBk|k−1 (·)
表示目标的衍生; ΓΓΓk, ΘΘΘk(·) 为目标对应的量测; KKKk

为虚警杂波.
针对式 (1) 和 (2) 中的非线性积分, Mahler 提

出利用多目标状态一阶矩近似求解. 假设 k 时刻

先验 PHD 和后验 PHD 分别为 υk|k−1 (xxx)、υk|k (xxx),
则:

υk|k−1 (xxx) =∫
PS,k|k−1 (xxx′)fk|k−1 (xxx |xxx′ )υk−1(xxx′)dxxx′+

∫
βk|k−1 (xxx |xxx′ )υk−1(xxx′)dxxx′ + γk(xxx) (7)

υk|k (xxx) = (1− PD,k(xxx))υk|k−1 (xxx)+
∑

zzz∈ZZZk

PD,k(xxx)fk|k (zzz |xxx)υk|k−1 (xxx)
κk(zzz) +

∫
PD,k(xxx)fk|k (zzz |xxx)υk|k−1 (xxx)dxxx

(8)

其中, γk(·) 为新生目标状态集 PHD; βk|k−1 (·) 为衍
生目标状态集 PHD; PS,k|k−1 (·) 为单目标的生存概
率; PD,k(·) 为当前时刻对状态为 xxx 的目标的探测概

率; κk(zzz) = λkck(zzz) 为杂波集的 PHD, 杂波服从均
值为 λk 的泊松分布, ck(zzz) 为杂波概率密度.

1.1 高斯混合 PHD

式 (7) 和 (8) 中的积分无法得到解析解, 可通过
高斯混合的方式来解决[12], 先验的 PHD 为

υk−1 =
Jk−1∑
i=1

w
(i)
k−1N(xxx;mmm(i)

k−1,PPP
(i)
k−1) (9)

式 (9)中, Jk−1为先验的高斯分量个数; mmm
(i)
k−1、PPP

(i)
k−1

分别为前一时刻估计得到的目标状态值和状态协方

差值; w
(i)
k−1 为高斯分量对应的权重, 其和为前一时

刻估计的目标数目. 估计得到 k − 1 时刻的 PHD,
然后进行多目标贝叶斯估计的递推:

υk|k−1(xxx) =
J k|k−1∑

i=1

w
(i)

k|k−1 N
(
xxx;mmm(i)

k|k−1 ,PPP
(i)

k|k−1

)
(10)
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υk(xxx) = (1− PD,k)υk|k−1 (xxx)+

∑
zzz∈ZZZk

J k|k−1∑
i=1

w
(i)
k (zzz)N

(
xxx;mmm(i)

k (zzz),PPP (i)
k (zzz)

)

(11)

式 (10)中, Jk|k−1 预测得到的高斯分量个数; w
(i)

k|k−1

为预测高斯分量的权值, 等于 w
(i)
k−1; mmm

(i)

k|k−1 , PPP
(i)

k|k−1

分别为预测得到的高斯分量均值和协方差. 式 (11)
中, w

(i)
k (zzz) 为更新的权重; mmm

(i)
k (zzz), PPP

(i)
k (zzz) 为状态

和方差的更新值.

1.2 SRICP-PHD及其主要步骤

三阶嵌入式容积准则通过自由变量 δ 来控制

积分点偏差, 积分点数目取决于目标状态维数[13],
优点是高维下积分点不会溢出 “有效的积分区域”.
利用嵌入式容积准则产生积分点, 估计多目标状态
及误差平方根, 从而得到一种新的 PHD 滤波算法
SRICP-PHD, 可改善 PHD 算法性能, 并解决因舍
入造成的误差矩阵奇异的问题. 简便起见, 对权值为
wj, 均值为mmm 的变量 xxxj, 定义 Θ 运算:

Θ ({wj,xxxj} ,mmm) = wj(xxxj −mmm)(xxxj −mmm)T (12)

假设得到式 (9) 所示的先验 PHD, 采样得到粒

子集
{
xxx

(i)(j)
k−1

}N

j=1
∼ N

(
xxx;mmm(i)

k−1,PPP
(i)
k−1

)
, 同时根据

Tria 变换求解对应状态协方差的平方根 SSS
(i)
k−1, Tria

定义见文献 [7], 则 PHD 更新计算如下:
1) 积分点采样

xxx
(i)(j)(l)
k−1 = SSS

(i)
k−1ξξξl + xxx

(i)(j)
k−1 , l = 1, · · · ,m (13)

式中, m = 2n +1, n为状态变量维数; δδδ = [δ, · · · , δ]
为自由变量, 其中 δ2 ≥ 1.

ξξξl =

{
0
[δδδ]l

, ωl =





1− 1
δ2

, l = 1
1

2nδ2
, l = 2, · · · ,m

2) 时间更新, 状态转移函数为 f (·)
xxx

(i)(j)(l)

k|k−1 = f(xxx(i)(j)(l)
k−1 ) (14)

x̂
(i)(j)

k|k−1 =
m∑

l=1

ωlxxx
(i)(j)(l)

k|k−1 (15)

SSS
(i)(j)

k|k−1 = Tria([ ζζζ
(i)(j)

k|k−1 SSSQQQ ]) (16)

ζζζ
(i)(j)

k|k−1 = [xxx(i)(j)(1)

k|k−1 − xxx
(i)(j)
k−1 , · · · ,

xxx
(i)(j)(m)

k|k−1 − xxx
(i)(j)
k−1 ]WWW (17)

WWW = diag {√ω1, · · · ,
√

ωm} (18)

式 (15) 中, SSSQQQ 为过程噪声方差平方根.
3) 状态更新

xxx′(i)(j)(l)k|k−1 = SSS
(i)(j)

k|k−1ξl + x̂
(i)(j)

k|k−1, l = 1, · · · ,m (19)

zzz
(i)(j)(l)

k|k−1 = h(xxx′(i)(j)(l)k|k−1 ) (20)

zzz
(i)(j)

k|k−1 =
m∑

l=1

ωlzzz
(i)(j)(l)

k|k−1 (21)

xxx
(i)(j)

k|k = x̂
(i)(j)

k|k−1 + KKKk(zzzj − zzz
(i)(j)

k|k−1) (22)

KKKk =
PPPxzxzxz

(SSS
(i)(j)
k|k )T

(SSS
(i)(j)
k|k )

(23)

ζζζ
(i)(j)

zzz,k|k−1 = [zzz(i)(j)(1)

k|k−1 − zzz
(i)(j)

k|k−1, · · · ,

zzz
(i)(j)(m)

k|k−1 − zzz
(i)(j)

k|k−1]WWW (24)

PPPxzxzxz = ζζζ
(i)(j)

k|k−1

(
ζζζ

(i)(j)

zzz,k|k−1

)T

(25)

SSS
(i)(j)

k|k = Tria([ ζζζ
(i)(j)

zzz,k|k−1 SSSRRR ]) (26)

式 (19) 中, h (·) 为单个目标的量测函数. 式 (23)
中, SSSRRR 为量测噪声方差平方根. 式 (21) 中, zzzj 是由

最近邻域法得到的与积分点对应的观测值.
4) PHD 预测和更新

mmm
(i)

k|k−1 =
N∑

j=1

ωjxxx
(i)(j)

k|k (27)

PPP
(i)

k|k−1 =
N∑

j=1

Θ
({

ωj,xxx
(i)(j)

k|k

}
, x̂i

k|k−1

)
(28)

基 于 重 要 密 度 函 数 采 样, 即 从

N
(
xxx;mmm(i)

k|k−1,PPP
(i)

k|k−1

)
采样得到

{
xxx

(i)(j)
k

}N

j=1
, i =

1, · · · , Jk|k−1. 然后对于任意的 zzz ∈ ZZZk, 对目标的状
态进行更新计算.

w′(i)(j)
k (z) =

Nk

(
zzz;h(xxx(i)(j)

k ), R

)

π
(i)
k (xxx(i)(j)

k |xxx(i)
k−1,ZZZ1:k)

×

N
(
xxx

(i)(j)
k ;mmm(i)

k|k−1 ,PPP
(i)

k|k−1

)
(29)

w
(i)
k (zzz) =

PD,kw
(i)

k|k−1

N∑
j=1

w′(i)(j)
k (zzz)

Nκk(zzz) + PD,k

Jk|k−1∑
i=1

w
(i)

k|k−1

N∑
j=1

w′(i)(j)
k (zzz)

(30)
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m
(i)
k (zzz) =

N∑
j=1

w̄′(i)(j)
k (zzz)xxx(i)(j)

k (31)

PPP
(i)
k (zzz) =

N∑
j=1

Θ
({

w̄′(i)(j)
k (zzz),xxx(i)(j)

k

}
,mmm

(i)
k (zzz)

)

(32)

其中, w̄′(i)(j)
k (zzz) = w′(i)(j)

k (zzz)/
∑N

j=1 w′(i)(j)
k (zzz).

2 ASRICP-PHD

低维度下, SRICP-PHD 算法改善的效果不明
显. 鉴于初始化采样决定粒子使用效率, 影响滤波精
度和稳定性, 因此本文针对采样手段提出了 EPS,由
此得到 ASRICP-PHD 算法.

2.1 等概率采样

初始化采样目的在于通过高斯组合实现非高斯

噪声估计. PRS 无法避免粒子 “聚集” 的现象, QRS
可以解决 “粒子聚集” 的问题[14], 然而, 得到的粒子
在统计特性上更接近均匀分布, 会导致多数粒子无
效. 基于此, 本文提出等概率粒子采样法, 其本质是
整体采样区域的划分和若干子区域粒子选取, 子区
域粒子采样借鉴三阶容积准则[7].
从 n 维的标准高斯分布 xxx ∼ N(xxx;0, In) 中采

样得到粒子集 {xxxi}N

i=1, 其中 0 为 0 向量, In 为单位

矩阵, N 为 2n 的倍数. 粒子集应能反映变量的统计
特性, 关键在于采样粒子的概率分布情况, 将整体采
样区域等概率划分为M 个区域 (对应的等概率区间
为 [0, P1), [P1, P2), · · · , [PM−1, 1], 则理论上各区域
粒子采样数目应相同. 首要工作是建立一维概率区
间与多维采样区域之间的联系, 对于标准的高斯分
布, 任取粒子 xxxi, 其概率密度值为

ρi =
1

((2π)n det(In))
1
2

exp
(

xxxixxx
T
i

2

)
(33)

由式 (33) 可知, n 维的标准的高斯分布的等

概率面是 n 维的球面, 球面上任意一点的 2 范
数值是相等的, 如此便建立了一维概率区间与 n

维粒子分布区域之间的联系. 为方便之后的计算,
现给出如下定义: 1) 等概率粒子采样区域称之为
Ω1,Ω2, · · · ,ΩM ; 2) 任意点 xxxi 的 2 范数值为 ri; 3)
半径为 ri 球面对应的概率值为 φ (ri) = Pi; 4) 由 Pi

得到 ri 的运算定义为 ri = φ−1 (Pi).
对任意的概率区间 [Pi−1, Pi) (i = 2, · · · ,M −

1), 可用 [ri−1, ri) 来表示其对应的粒子分布区域
Ωi, Ωi 是由两个球面所形成的封闭区域; 概率区间
[0, P1) 对应的粒子分布区域 Ω1 是一个球体, 球体的
半径为 r1; 概率区间 [PM−1, PM) 对应的粒子分布区

域 ΩM 是没有外边界的, 内边界为 rM−1 对应的球

面. 求解得到等概率粒子分布区域之后就是如何选
取粒子的问题, 即粒子采样规则.
取任意的粒子分布区域 Ωi (i = 2, · · · ,M − 1),

从中任意的选取一个粒子 xxxj
i , 满足 ri−1 ≤

∥∥xxxj
i

∥∥ ≤
ri, ‖·‖ 为 2 范数值. 可以将 xxxj

i 表示为模与单位向

量的乘积, 即 xxxj
i = rj

iyyy, 则 rj
i =

∥∥xxxj
i

∥∥, yyy 为任意方

向的单位向量, 这两个参数是粒子采样的关键. 可
以发现, 上述的粒子分布区域与容积准则的积分区
域很相似, 因此, 对于 n 维的粒子, yyy 可以选取为

[1]j (1 ≤ j ≤ 2n), [1]j ∈ Rn, 且

[1]j ∈ {eeei,−eeei}n

i=1 (34)

其中, eeei 第 i 个元素为 1, 余下为零.
关于 rj

i , 考虑到状态估计误差逐渐减小的特点,
可令 rj

i = αri + (1− α) ri−1, 同理, 对于粒子分布
区域 Ω1 和 ΩM , 由于区域的半封闭性质, rj

1、rj
M 选

取其边界值即可. 据上分析可以确定概率区间的个
数, 即M = N/2n. 由此可知积分点选取为

xxx = SSS
(i)
k−1ξξξ + mmm

(i)
k−1 (35)

式中, ξξξ 服从标准高斯分布. 如此便建立了基于概率
的粒子采样规则.

2.2 EPS近似误差分析

对于分布函数为 p (xxx) 的变量, 定义非线性变换
函数为 g (xxx), 则积分近似的原理可表示为

I [g(xxx)] =
∫

g(xxx)p(xxx)dxxx ≈
n∑

i=1

g(xxxi)ω(xxxi) (36)

假设变量服从高斯分布 N
(
xxx; x̄xx,SSSSSST

)
, 则基于

PRS 和 EPS 的积分近似可分别表示为

I [g(xxx)] ≈
n∑

i=1

g(SSSIi + x̄xx)ωi (37)

I [g(xxx)] ≈
rm∑

r=r1

n∑
i=1

1
m

g(rSSS1i + x̄xx)ω(1i) (38)

式 (37) 中 Ii 为 n 维标准高斯分布随机数.
考虑简单的一维高斯分布 N(x; x̄, σ) 及非线性

变换函数 g(x) = x2 + 2, 真实积分值为

I [g(x)] =
∫

g(x)p(x)dx =

∫
(x2 + 2)

1√
2πσ

exp

(
−(x− x̄)2

2σ2

)
dx (39)
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令 x =
√

2σt + x̄ 则上式可转换为

I [g(x)] =
1√
π

∫
2 exp

(
−(t)2

)
dt+

1√
π

∫
(2σ2t2 + x̄2) exp

(
−(t)2

)
dt (40)

上式的计算需要借助于 gamma 函数的性质
Γ (1/2) =

√
π, 因此上式可得:

∫
g(x)p(x)dx = 2 + x̄2 + σ2 (41)

图 3 和图 4 是不同统计特性下 PRS 与 EPS 积
分误差比较, 误差用自定义变量 er 表示. 对比可知
EPS 稳定性强, 收敛性好, 优势明显.

图 1 误差比较 (N = 1000)

Fig. 1 Comparison of error (N = 1000)

图 2 误差比较 (N = 20 000)

Fig. 2 Comparison of error (N = 20 000)

2.3 ASRICP-PHD算法流程

步骤 1.初始化采样. k − 1 时刻, 依据 EPS 对
每一个高斯分量 N(xxx;mmm(i)

k−1,PPP
(i)
k−1) 进行粒子采样得

到粒子集
{
xxx

(i)(j)
k−1

}N

j=1
, 采样方式如第 2.1 节所述.

步骤 2. PHD 预测. 根据第 1.2 节中所
述的 SRICP 计算存活目标的重要密度函数

π
(i)
k (xxxk

∣∣∣xxx(i)
k−1,ZZZ1:k ), 预测存活目标的状态, 根据新

生目标随机集 PHD 预测新生目标状态.
步骤 3. PHD 更新. 根据观测集 ZZZk 更新目标

的 PHD, 具体计算过程如第 1.2 节所述.
步骤 4.筛选和融合处理. 设置阈值滤除权值小

的高斯分量, 融合接近的高斯分量[12].

2.4 算法复杂度分析

根据算法流程计算关键步运算复杂度 (统计
浮点操作数 flops[15]). 算法复杂度由初始化采样
手段和非线性滤波算法积分点数目决定. PRS
复杂度为 O(2Nn2), EPS 存在粒子区域划分以
及偏差的选择, 复杂度为 O(3Nn2 + Nn). 算法
中, 嵌入式容积准则积分数目为 2n+1, 容积准则积
分点数目为 2n, 无迹变换积分点个数为 2n + 1,
高斯厄米特积分点个数为 mn

1 (m1 > 2 为整
数). 而滤波步中, 单个粒子积分点采样的复杂
度为 O(7/6n3m + 3n2m), 积分点预测复杂度为
O(4n2m− 2mn), 粒子状态预测复杂度为 O(mn),
粒子平方根误差预测复杂度为 O(n3 + 3n2 + 2mn).
积分点量测预测复杂度为 O(4ml2 − 2ml), 粒子量
测预测复杂度为 O(ml), 粒子量测平方根误差估计
复杂度为 O(l2 + 3l2 + 2ml), 状态与量测互协方差
估计复杂度为 O(l2 + l2 + 2ml). 由此可知, 由粒子
数决定的复杂度为 NO(7/6n3m + 7n2m + mn +
n3 + 3n2 + 4ml2 + 3ml + 2l3 + 4l2). 分析可知高斯
厄米特算法最为复杂, 嵌入式容积准则缺点在于积
分点数目较多, EPS 复杂度在可控范围内. 粒子数
相同时, ASRICP-PHD 复杂度较高, 减少 EPS 所
需的粒子数能降低算法复杂度, 前提是保障滤波估
计精度.

3 仿真校验

考虑二维平面内的多目标跟踪. 目标的状态
变量取为 xxxk = [xk, ẋk, yk, ẏk]T. 令 PS,k = 0.99,
PD,k = 0.98; 定义采样时间间隔 T = 1 s; 杂波在监
控区域内均匀分布, 杂波数目服从泊松分布, 期望
值为 λk. 以最优子模式分配 (Optimal subpattern
assignment, OSPA) 脱靶距离为指标比较算法性
能[16], OSPA 中, 参数 p 取为 2, c 取为 100. 在多
次试验下, 定义 “跟踪失败率” 评价指标 Pf , 单次实
验跟踪失败定义为: 任意时刻 OSPA 大于设定阈值
offset 即为跟踪失败. 各目标的运动情况如表 1 所
示, 其中 t0、tf 分别为监测时间范围内目标运动起

止时间.
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目标的运动模型和量测模型:
{

xxxk = f (xxxk−1) + wwwk

zzzk = h (xxxk) + vvvk

(42)

式 (42) 中过程噪声 wwwk 与量测噪声 vvvk 均为零

均值高斯白噪声, 误差协方差矩阵分别为为QQQk、RRRk.
实验中采用不同的运动模型及量测方程, 不考

虑目标的衍生, 新生目标 (泊松分布) 状态随机集为

γk(xxx) = 0.1N(xxx;mmm(1)
γγγ ,PPPγγγ) + 0.1N(xxx;mmm(2)

γγγ ,PPPγγγ)
(43)

式 (43) 中, mmm
(1)
γγγ , mmm

(2)
γγγ 取为表 1 中目标 3、4 的状态

值, 误差矩阵为 PPPγγγ = diag
{

[100, 25, 100, 25]T
}

.

表 1 初始化目标运动参数

Table 1 Motion parameters initialization

目标 位置 (m) 速度 (m·s−1) t0 (s) tf (s)

1 (−250, 250) (5,−5) 1 45

2 (−250,−250) (5, 5) 1 50

3 (−160, 160) (7,−9) 17 50

4 (−160,−160) (9, 7) 27 50

实验中产生真实轨迹时加上非高斯噪声误差,
定义零均值高斯噪声 {νννi}3

i=1, 非高斯噪声为

νννnG =
3∑

i=1

νννi +
∑

νννiνννj︸ ︷︷ ︸
1≤i 6=j≤3

+ννν1ννν2ννν3 (44)

3.1 实验 1

匀速 (Constant velocity, CV) 运动多目标跟
踪. 监控区域为 [−300m, 300m]× [−300m, 300m],
直接量测量为目标 x、y 方向位置信息. 线性状态转
移矩阵及过程噪声协方差阵参考文献 [7], 过程噪声
协方差阵相关参数 q 设置多变.
量测噪声 vvvk 同样为零均值高斯白噪声, 误差协

方差矩阵为 R = diag
{[

σ2
x, σ

2
y

]}
, σx = σy = 5 m.

实验 1 在均方根嵌入式容积粒子 PHD 中比较了
EPS、QRS 以及 PRS 的效果, 结果取 60 次的平均
值, 表 2 是算法 “跟踪失败率” 比较, 值越小表示算
法性能越好, 囿于布局, 没有给出 q = 1 时的 Pf . 图
3、图 6 是算法多目标数目估计结果, 用自定义变量
Tn 表示, 图中未标示的直线代表真实的目标数目.
图 4、图 7 是算法 OSPA 比较, 其中针对 EPS 进行
了减少采样粒子数的实验. 为比较各采样手段的复
杂度, 图 5、图 8 给出了不同采样手段下的单步运行
时间, 用自定义变量 St 表示. 对比可知, EPS 能提

高 PHD 算法的稳定性, 相比于另外两种采样手段能
更好地改善算法性能. 通过理论分析, EPS 复杂度
高于 PRS, 然而由时间对比结果可知, 在相同粒子
数下, 由 EPS 运算复杂度增加的时间成本相对于整
体算法的时间成本较小, 图 5、图 8 中部分时刻的时
间对比甚至呈现相反的结果, 原因是 QRS 和 PRS
的缺点会导致目标粒子权值较小, 杂波被识别为目
标, 因此时间成本稍高. 但无论何种采样手段, 相互
之间时间成本差异不大. 此外, 实验结果表明减少

表 2 Pf 分析 (offset = 40m; CV)

Table 2 Analysis of Pf (offset = 40m; CV)

采样手段 失败次数 仿真次数 Pf

QRS 20 60 0.334

EPS (N = 96) 8 60 0.134

EPS (N = 200) 3 60 0.05

PRS 35 60 0.584

图 3 目标数目估计比较 (q = 0.1, λk = 5;CV)

Fig. 3 Comparison of number estimation

(q = 0.1, λk = 5;CV)

图 4 OSPA 比较 (q = 0.1, λk = 5;CV)

Fig. 4 Comparison of OSPA (q = 0.1, λk = 5;CV)
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图 5 单步运行时间比较 (q = 0.1, λk = 5;CV)

Fig. 5 Comparison of step time (q = 0.1, λk = 5;CV)

图 6 目标数目估计比较 (q = 1, λk = 5;CV)

Fig. 6 Comparison of number estimation

(q = 1, λk = 5;CV)

图 7 OSPA 比较 (q = 1, λk = 5;CV)

Fig. 7 Comparison of OSPA (q = 1, λk = 5;CV)

EPS 粒子数的实验是成功的, 表明在保障精度的前
提下, 合理减少 EPS 粒子数 PHD 算法性能仍能得
到较好的改善.

图 8 单步运行时间比较 (q = 1, λk = 5;CV)

Fig. 8 Comparison of step time (q = 1, λk = 5;CV)

3.2 实验 2

比较了 ASRICP-PHD 与 EPS 支持下的
ASRCP-PHD、PRS 支持下的 SRGHP-PHD 以

及 QRS 支持下平方根无迹粒子 PHD (Square-
root unscented particle PHD with Halton points,
HSRUP-PHD) 对匀转弯 (Constant turning, CT)
多目标跟踪效果. 监视区域为 [−400m, 200m]×
[−400m, 400m], 非线性观测方程为

zzzi
k =




√
x2

k + y2
k

arctan
(

yk

xk

)

 +

[
νr,k

νa,k

]
(45)

式 (45) 是单个探测器的量测方程, 其中量测噪
声协方差为 R = diag{[σ2

a, σ
2
r ]}, σa = 0.0075 rad/s,

σr = 5 m. 部署两个探测器, 位置坐标分别为
(−200m,−250m), (−250m, 200m). 杂波强度多
变. 状态转移线性矩阵和过程噪声误差协方差阵与
ω 直接相关[7] (ω 为转弯速率, 取为 π/36 rad/s).
图 9、图 14 以及表 3 是不同噪声以及不同杂

波强度下实验结果 (粒子数取为 200, 实验结果取
60 次平均值). 分析结果可知 EPS 适应性强, 可改
善多种算法性能. SRGHP-PHD 在非高斯噪声环境
下效果差, 原因是 PRS 会出现 “粒子聚集” 以至粒
子使用效率低、杂波干扰大的问题, ASRGHP-PHD
性能有所改善, 但效果依然差, 这表明 m1 = 3 时,
基础算法 GHP-PHD 稳定性差, 增加积分点数目可
能会提高精度, 然而对比时间结果可知相应时间成
本高、计算复杂, 即使在 “漏跟” 情况下, SRGHP-
PHD 及 ASRGHP-PHD 时间成本依然高, 不具实
时性. HSRUP-PHD 在本次实验中效果较差, 调节
尺度因子后改进的 ASRUP-PHD 效果相对较好, 表
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表 3 Pf 分析 (offset = 100m; CT)

Table 3 Analysis of Pf (offset = 100m; CT)

算法 失败次数 仿真次数 Pf

ASRICP-PHD 17 60 0.28

ASRCP-PHD 32 60 0.502

HSRUP-PHD 50 60 0.83

SRGHP-PHD 55 60 0.916

图 9 目标数目估计比较 (q = 3, λk = 10;CT)

Fig. 9 Comparison of number estimation

(q = 3, λk = 10;CT)

图 10 OSPA 比较 (q = 3, λk = 10;CT)

Fig. 10 Comparison of OSPA (q = 3, λk = 10; CT)

明EPS优于QRS,后者过于注重粒子集的均匀分布
而导致多数粒子无效. 对比之下, ASRICP-PHD 可
相对较好地实现多目标跟踪. 对比 ASRICP-PHD
与 ASRCP-PHD 结果, 两者 OSPA 相差较小, 原因
是低维度下, 容积准则积分点偏差较小, 因而跟踪效
果较好, 表明在低维度下, 仅依靠嵌入式容积准则并
不能很好地改善 PHD 算法的性能. 然而, 对比 Pf

值, 可知ASRICP-PHD 性能上优于ASRCP-PHD.

图 11 单步运行时间比较 (q = 3, λk = 10;CT)

Fig. 11 Comparison of step time (q = 3, λk = 10;CT)

图 12 目标数目估计比较 (q = 3, λk = 10;CT)

Fig. 12 Comparison of number estimation

(q = 3, λk = 10;CT)

图 13 OSPA 比较 (q = 3, λk = 10;CT)

Fig. 13 Comparison of OSPA (q = 3, λk = 10;CT)

综上分析可知,针对邻近多目标跟踪, ASRICP-
PHD 算法能够提高目标状态估计的精度, 等概率采
样手段可改善 PHD 算法性能, 同时在满足精度的需
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求下, 可合理减少粒子数以降低运算复杂度.

图 14 单步运行时间比较 (q = 3, λk = 10;CT)

Fig. 14 Comparison of step time (q = 3, λk = 10;CT)

4 结论

针对非线性多目标跟踪提出了 ASRICP-PHD
算法. 新算法引入了嵌入式容积粒子滤波算法对
多目标状态集的 PHD 进行估计, 解决了容积粒子
PHD “粒子溢出” 的问题, 在一定程度上提高了
PHD 算法的精度. 同时, 针对传统伪随机采样和拟
随机采样的不足, 提出了等概率采样方法, 使得采样
得到的粒子充满了有效的积分空间, 且具有较强的
对称分布特性, 明显提高了 ASRICP-PHD 算法的
精度. 最后证明了 ASRICP-PHD 算法在保障精度
的前提下, 可以通过减少粒子数目降低时间成本. 后
续继续对 PHD 更新算法进行研究, 以减少不必要
运算, 提高时效性. 同时, 需深入研究未知信噪比、
未知噪声以及未知杂波强度条件下多目标跟踪技术,
以解决实际的目标跟踪难题.
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