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摘要
为了实现多目标峰值及航迹联合提取，提出了一种基于全局时空信息的序贯

蒙特卡洛概率假设密度（ＳＭＣＰＨＤ）多目标峰值提取及航迹提取一体化处理方法．
该算法利用粒子空间分布信息将粒子聚拢形成粒子簇，构建历史航迹与粒子簇的

匹配关系，同时结合粒子权值信息对粒子标签更新，并依据标签演化特性实现目

标峰值及航迹提取．仿真结果表明，所提算法具有稳定的跟踪性能，同时目标信息
精度得到显著改善．
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１　引言
多目标跟踪问题涉及到根据监视区域的传感器量测信

息估计多目标状态及目标数，而在此过程中，目标可能消

失、出现或者衍生新目标，目标数实时变化．通常的跟踪问
题处理方法是通过进行量测—目标状态的关联处理，使得

每个目标对应的滤波器可以单独执行更新得到确认状态．
而此过程中，数据关联问题是个棘手的计算量极大的优化

问题，是限制传统跟踪算法发展的瓶颈［１－２］．而基于随机
有限集统计理论（ｆｉｎｉｔｅｓｅｔｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｔｈｅｏｒｙ，ＦＩＳＳＴ）的多目
标跟踪方法不再考虑集合中元素间的对应关系，而是将多

目标状态及量测建模为随机有限集，将多目标状态估计问

题描述为一个集值估计问题，避免了数据关联过程［３］．但
是，它在递归过程中需要进行复杂的高维积分运算，导致

其在实际应用中因计算复杂度高而难以实现［４－５］．
２００３年，Ｍａｈｌｅｒ利用多目标一阶统计矩近似法提出了

概率假设密度（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓｄｅｎｓｉｔｙ，ＰＨＤ）滤波算
法［６］，将集函数积分运算简化为单目标状态空间的积分运

算，监视区域内的 ＰＨＤ积分是对应的目标数，ＰＨＤ的峰
值则对应目标状态．由于 ＰＨＤ递推公式中含有多个积分，
故它在非线性非高斯条件下没有解析形式，而采用序贯蒙

特卡洛（ＳＭＣ）方法能够实现 ＰＨＤ递推公式中复杂的积分
运算，解决了 ＰＨＤ滤波器的可执行问题［７］．但 ＳＭＣＰＨＤ
滤波器只能输出近似 ＰＨＤ分布的粒子信息，无法获取目
标状态信息；另外 ＳＭＣＰＨＤ滤波器不能给出目标航迹信
息［８］．

为了实现 ＰＨＤ峰值提取，文［９－１３］基于聚类的思
想，根据粒子的状态空间分布或者权值大小，将粒子划分



成多个粒子簇，每个簇代表一个目标的状态分布，通过对

每个簇中粒子的加权处理得到目标状态，而该类方法的峰

值提取技术存在诸多不稳定性因素，在目标密集分布以及

目标数估计不精确时容易出现误聚类现象，另外仅利用当

拍粒子信息进行聚类存在一定风险．文［８，１４］则通过粒子
标签的方式，根据不同标签粒子簇的权值大小提取峰值，

但是算法难以处理多个新生目标同时出现的情况，且当目

标交叉或者密集分布时性能下降．鉴于离目标越近的粒子
其量测权值越大，文［１５－１６］提出了利用量测权值提取目
标状态的方法，但量测误差较大时，可信度降低；为了实

现航迹管理，文［１７－１８］以传统的数据关联方法结合ＰＨＤ
解决航迹形成问题，但关联性能直接受峰值提取性能的影

响，文［１９－２１］则是采用给粒子或高斯项打标签的形式对
各个状态进行标记，根据标签的逐步更新获得目标航迹信

息，但是当衍生目标或者多个新生目标同时出现时，则可

能会使该航迹维持方法失效．文［２２］提出一种基于模糊聚
类的ＰＨＤ航迹维持算法，利用模糊聚类得到当前估计属
于每条航迹的隶属度，从而得到系统航迹，但算法执行效

率较低，参数依赖性较强．
本文综合利用粒子空间分布信息、粒子标签时间衍化

特性以及历史航迹信息等，提出了一种基于全局时空信息

的峰值提取及航迹提取一体化处理方法，实现 ＳＭＣＰＨＤ
多目标跟踪．该算法将航迹反馈信息引入到峰值提取过程，
指导粒子标签更新，同时结合粒子空间分布以及权值信息

更新粒子标签，而标签则作为目标特征，从而实现峰值提

取及航迹提取．

２　问题描述
多目标跟踪过程中，监视区域内的目标数及目标状态

实时变化，传感器量测来自于目标或者杂波．假设目标状
态方程和量测方程如下：

ｘｋ＋１＝ｆ（ｘｋ）＋ηｋ （１）
　ｚｋ＝ｈ（ｘｋ）＋ｖｋ （２）

ｘｋ∈瓗
ｎ表示目标状态，ｚｋ∈瓗

ｐ表示 ｋ时刻的目标量测，
ｆ（ｘｋ）和ｈ（ｘｋ）是已知的状态和量测函数．假设过程噪声
ηｋ∈瓗

ｎ和量测噪声ｖｋ∈瓗
ｐ为相互独立的零均值、协方差

分别为Ｑｋ和Ｒｋ的高斯分布噪声．
假设ｋ－１时刻ｍ个目标的状态集为Ｘ（ｋ－１）＝｛ｘ１，

ｘ２，…，ｘｍ｝，则ｋ时刻的目标状态集Ｘ（ｋ）可表示为
Ｓｋ｜ｋ－１（Ｘｋ－１）∪Ｂｋ｜ｋ－１（Ｘｋ－１）∪γｋ （３）

上式中Ｓｋ｜ｋ－１（Ｘｋ－１）表示ｋ－１时刻的目标状态集在ｋ时刻
仍然存在的状态集，Ｂｋ｜ｋ－１（Ｘｋ－１）表示ｋ－１时刻的目标衍
生出的新的目标状态集，γｋ表示ｋ时刻监视空域新生目标
状态集．

假设ｋ时刻的多目标量测集合为Ｚｋ，则可表示为

Ｚｋ＝Ｋｋ∪ ∪
ｘ∈Ｘｋ
Θｋ（ｘ[ ]） （４）

上式中，Ｋｋ表示虚警或杂波构成的集合；∪ｘ∈Ｘｋ
Θｋ（ｘ）表示由

目标状态集Ｘｋ产生的观测随机集．

３　ＰＨＤ滤波器及其ＳＭＣ执行方法
ＰＨＤ是多目标后验概率密度函数的一阶统计矩，对

ＰＨＤ的积分即是该区域内的目标期望个数，而 ＰＨＤ的峰

值则对应目标的估计状态［６］．ＰＨＤ滤波器的预测及更新公
式分别为

Ｄｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ１：ｋ－１）＝γｋ｜ｋ－１（ｘ）＋∫（ｘ｜ｘｋ－１）·
Ｄｋ－１｜ｋ－１（ｘｋ－１｜Ｚ１：ｋ－１）ｄｘｋ－１ （５）

Ｄｋ｜ｋ（ｘ｜Ｚ１：ｋ）＝（１－ｐＤ，ｋ（ｘ））Ｄｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ１：ｋ－１）＋

∑
ｚ∈Ｚｋ

Ψｋ，ｚ（ｘ）Ｄｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ１：ｋ－１）
κ（ｚ）＋∫Ψｋ，ｚ（ξ）Ｄｋ｜ｋ－１（ξ｜Ｚ１：ｋ－１）ｄξ

（６）
在式（５）和式（６）中，

Ψｋ，ｚ（ｘ）＝ｐＤ（ｘ）ｆｋ（ｚ｜ｘ）
（ｘ｜ｘｋ－１）＝βｋ｜ｋ－１（ｘ｜ｘｋ－１）＋

ｐＥ，ｋ（ｘｋ－１）ｆｋ｜ｋ－１（ｘ｜ｘｋ－１）
Ｄ（·）表示目标强度，βｋ｜ｋ－１（ｘ｜ｘｋ－１）表示来自状态ｘｋ－１

的衍生强度，γｋ｜ｋ－１（ｘ）表示新生强度，κ（ｚ）表示杂波强
度，ｐＥ，ｋ（ｘ）表示目标ｋ在时刻仍然存活的概率，ｐＤ（ｘ）表
示目标的检测概率．

ＰＨＤ滤波器的ＳＭＣ实现利用序贯重要性采样得到带
有权值的粒子集，并以采样粒子的分布近似表述 ＰＨＤ的
分布情况［１５，２３－２４］，该算法处理步骤如下：

（１）ＳＭＣＰＨＤ初始化步：假定初始的概率假设密度为
Ｄ０｜０（ｘ），且给出一个先验的密度函数 Ｓ０（ｘ），使 Ｄ０｜０（ｘ）
＝ｎ０Ｓ０（ｘ），ｎ０表示假定目标数．从先验密度函数中采样
ｎ０ρ个粒子ｘ

ｉ
０，ｉ＝１，…，ｎ０ρ，初始化权值 ｗ

ｉ可按均值计

算．
（２）ＳＭＣＰＨＤ预测步：已知ｋ－１拍的粒子集为｛ｘｉｋ－１，

ｗｉｋ－１｝
Ｌｋ－１
ｉ＝１，根据ｋ－１拍粒子信息及重要性采样密度函数进行

重新采样：珔ｘｉｋ～ｑｋ（·｜ｘｉｋ－１，Ｚｋ），ｉ＝１，…，Ｌｋ－１，粒子权重为

ｗｉｋ｜ｋ－１＝
（珔ｘｉｋ｜ｘｉｋ－１）
ｑ（珔ｘｉｋ｜ｘ

ｉ
ｋ－１，Ｚｋ）

ｗｉｋ－１ （７）

对新生目标进行采 样，珔ｘｊｋ ～ ｐｋ（·｜Ｚｋ），Ｊｋ ＝
ρ∫γｋ｜ｋ－１（ｘ）ｄｘ，新生目标粒子的权值为

ｗｊ
ｋ｜ｋ－１＝

γｋ｜ｋ－１（珔ｘ
ｉ
ｋ）

Ｊｋｐｋ（珔ｘ
ｉ
ｋ（珔ｘ

ｊ
ｋ｜Ｚｋ）

（８）

上式中，ｊ＝Ｌｋ－１＋１，…，Ｌｋ－１＋Ｊｋ．
（３）ＳＭＣＰＨＤ更新步：根据第 ｋ拍量测信息，对权值

进行修正：

珔ｗｉｋ ＝（１－ｐＤ（珔ｘ
ｉ
ｋ））ｗ

ｉ
ｋ｜ｋ－１＋∑

ｚ∈Ｚｋ

ｐＤ（珔ｘ
ｉ
ｋ）ｆｋ（ｚ｜ｘ）

κ（ｚ）＋Ｃｋ（ｚ）
ｗｉｋ｜ｋ－１ （９）

Ｃｋ（ｚ）＝∑
Ｌｋ－１＋Ｊｋ

Ｉ＝１
ｐＤ（珔ｘ

ｉ
ｋ）ｆｋ（ｚ｜珔ｘｉｋ）ｗ

ｊ
ｋ｜ｋ－１ （１０）

上式中，ｉ＝１，…，Ｌｋ－１＋Ｊｋ，ｋ时刻的目标期望数Ｎｋ和环

境中目标个数 Ｎ^分别为：Ｎｋ＝∑
Ｌｋ－１＋ｊｋ

ｉ＝１

珔ｗｉｋ，Ｎ^ｋ＝ｒｏｕｎｄ（Ｎｋ）．

（４）ＳＭＣＰＨＤ重采样步：为了对粒子退化进行限制，
将每个粒子的权值根据目标数进行归一化，然后按照重采

样方法对粒子集重采样得到重新分布的粒子状态集．

５２３３期 杨峰，等：基于全局时空信息的ＳＭＣＰＨＤ多目标跟踪算法



图１　基于全局时空信息ＳＭＣＰＨＤ跟踪模块
Ｆｉｇ．１　ＧｌｏｂａｌｓｐａｃｅｔｅｍｐｏｒａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｂａｓｅｄＳＭＣＰＨＤｔｒａｃｋｉｎｇｍｏｄｕｌｅ

　　 珔ｘｉｋ，
珔ｗｉｋ
Ｎ{ }
ｋ

Ｌｋ－１＋Ｊｋ

ｉ＝１ →ｒｅｓａｍｐｌｅ
珔ｘｉｋ，
ｗｉｋ

Ｎ^{ }
ｋ

Ｌｋ

ｉ＝１

（１１）

上式中，Ｌｋ＝ρＮ^ｋ．
ＳＭＣＰＨＤ滤波器只能输出近似 ＰＨＤ分布的粒子信

息，无法获取目标状态信息；另外ＳＭＣＰＨＤ滤波器不能给
出目标航迹信息，且峰值提取精度严重影响航迹提取性

能．针对上述问题，在此提出基于全局时空信息的峰值提
取及航迹提取一体化处理方法，实现多目标跟踪．

４　基于全局时空信息的ＳＭＣＰＨＤ目标跟
踪算法

　　本文方法在ＳＭＣＰＨＤ预测及更新过程对存活和新生
目标粒子赋予不同的标签号，利用粒子空间分布信息，通

过局部的粒子聚拢以及全局的粒子簇合并得到较为聚集的

粒子簇，然后根据粒子权值大小对粒子簇中的粒子标签进

行更新，同时引入历史航迹信息，建立目标状态标签号与

航迹号的对应关系以及多目标状态集与历史航迹状态集的

空间关联关系，从而实现历史航迹的更新以及粒子标签号

与航迹号的统一，并依据标签号的一致性提取目标状态，

最后通过重采样对粒子重新分布，将该算法简单记为

ＬＰＳＭＣＰＨＤ滤波算法．该算法的功能模块图如图１所示，
具体算法步骤如下：

（１）ＳＭＣＰＨＤ滤波模块
对ｋ－１拍的粒子集加入标签信息，则可表示为｛ｘｉｋ－１，

ｗｉｋ－１，ｌ
ｉ
ｋ－１｝

Ｌｋ－１
ｉ＝１，按照式（７）～（１０）进行存活粒子和新生粒

子的采样和预测权值计算，存活粒子标签保持不变，对新

生粒子赋予标签零，即

ｌｉｋ｜ｋ－１＝
ｌｉｋ－１，ｉ＝１，…，Ｌｋ－１
０，　 ｉ＝Ｌｋ－１＋１，…，Ｌｋ－１＋Ｊ{

ｋ

（１２）

此时预测粒子集为｛ｘｉｋ｜ｋ－１，ｗ
ｉ
ｋ｜ｋ－１，ｌ

ｉ
ｋ｜ｋ－１｝

Ｌｋ－１＋Ｊｋ
ｉ＝１ ．

按照式（９）进行权值更新，而此时粒子标签保持不变，
则更新粒子集为｛ｘｉｋ，ｗ

ｉ
ｋ，ｌ

ｉ
ｋ｝
Ｌｋ－１＋Ｊｋ
ｉ＝１ ，ｌｉｋ＝ｌ

ｉ
ｋ｜ｋ－１．

（２）粒子簇形成模块
给定粒子索引号集合Ｉ＝｛ｉ＝１，…，Ｌｋ－１＋Ｊｋ｝，选定

粒子集中权值最大的粒子索引号ｊ，
ｊ＝ａｒｇｍａｘ

ｉ∈Ｉ
ｗｉｋ （１３）

以该粒子为聚拢中心，根据粒子之间的空间分布信息，进

行局部粒子聚拢，得到同属性粒子簇中的粒子索引号集合

Ｌ
Ｌ＝｛ｉ∈Ｉ｜（ｘｉｋ－ｘ

ｊ
ｋ）
ＴＱ－１ｋ （ｘ

ｉ
ｋ－ｘ

ｊ
ｋ）≤Ｃ｝ （１４）

ｈｊｋ＝ｌ （１５）
ｈｉｋ＝ｌ，ｉ∈Ｌ （１６）

上式中，Ｃ表示局部粒子聚拢门限值，ｌ表示粒子簇索引
号，首次聚拢时ｌ＝１，ｈｊｋ表示第 ｊ个粒子所归属的粒子簇
的索引号．

计算粒子簇的权值Ωｌ
ｋ、状态ｍ

ｌ
ｋ及协方差Ｐ

ｌ
ｋ：

Ωｌｋ＝∑
ｉ∈Ｌ
ωｉｋ （１７）

ｍｌｋ＝
１
Ωｌｋ
∑
ｉ∈Ｌ
ωｉｋｘ

ｉ
ｋ （１８）

Ｐｌｋ＝
１
Ωｌｋ
∑
ｉ∈Ｌ
ωｉｋ（ｘ

ｉ
ｋ－ｍ

ｌ
ｋ）（ｘ

ｉ
ｋ－ｍ

ｌ
ｋ）
Ｔ＋Ｑｋ （１９）

令Ｉ＝Ｉ／Ｌ，重复上述计算过程，则可以得到多个粒子簇，
粒子簇索引号依次增加，粒子簇个数为ｌｃ．

通过粒子聚拢得到的粒子簇并不能够完全表征目标信

息，需要进一步对局部粒子簇进行合并，使得具有共同目

标特征的粒子能够聚集在同一个粒子簇中．给定粒子簇索
引号集合Ｉ′＝｛ｉ＝１，…，ｌｃ｝，寻找最大的粒子簇ｊ

ｊ＝ａｒｇｍａｘ
ｉ∈Ｉ′

Ωｉｋ （２０）

计算满足合并要求的粒子簇索引号集合Ｌ′：
Ｌ′＝｛ｉ∈Ｉ′｜（ｍｉｋ－ｍ

ｊ
ｋ）
Ｔ（Ｐｉｋ＋Ｐ

ｊ
ｋ）
－１（ｍｉｋ－ｍ

ｉ
ｋ）≤Ｕ｝

（２１）
对粒子归属的粒子簇索引号进行更新，ｐ∈｛１，…，

Ｌｋ－１＋ｊｋ｝，如果第 ｐ个粒子的粒子簇索引号 ｈ
ｐ
ｋ∈Ｌ′，则将

其更新为ｈｐｋ＝ｊ．令 Ｉ′＝Ｉ′／Ｌ′，重复上述过程，则可以对所
有粒子的粒子簇索引号进行更新．

（３）峰值及航迹提取一体化模块
粒子标签更新：给定粒子集｛ｘｉｋ，ｗ

ｉ
ｋ，ｌ

ｉ
ｋ，ｈ

ｉ
ｋ｝
Ｌｋ－１＋Ｊｋ
ｉ＝１ ，

每个元素分别表示权值、状态、协方差、粒子标签以及粒子

归属的粒子簇索引号，粒子标签代表了粒子的时间衍化特

性，而粒子簇索引号反映了粒子的空间分布信息，则可以

利用粒子簇索引号信息对粒子标签进行更新．
ｈ∈｛ｉ∈瓔｜ｍｉｎ

ｉ∈Ｉ
ｈｉｋ≤ｉ≤ｍａｘｉ∈Ｉｈ

ｉ
ｋ｝，计算第 ｈ个粒子簇

的权值

Ωｈ
ｋ＝∑

ｉ∈
ωｉｋ （２２）

上式中＝｛ｉ∈Ｉ｜ｈｉｋ＝ｈ｝．如果Ω
ｈ
ｋ≥０．５，则找出占有最大
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权重的粒子标签更新整个粒子簇中所有粒子的标签号．
任取粒子标签ｌ∈｛ｍｉｎ

ｉ∈
ｌｉｋ，ｍｉｎｉ∈ｌ

ｉ
ｋ＋１，…，ｍａｘｉ∈ ｌ

ｉ
ｋ｝，则

标签号为ｌ的粒子索引号集合Ｉｌ为
Ｉｌ＝｛ｉ∈Ｌ｜ｌ

ｉ
ｋ＝ｌ｝ （２３）

占最大权重的粒子标签号为

ｌｍａｘ ＝ａｒｇｍａｘｌ （∑ｉ∈Ｌｉω
ｉ
ｋ） （２４）

对第ｈ个粒子簇中的所有粒子标签更新
ｌｉｋ＝ｌｍａｘ，ｉ∈ （２５）

如果粒子簇权值Ωｈｋ＜０．５，则将该粒子簇中标签号为
０的粒子权值置为０，削减无效的新生粒子对峰值提取的
影响．

目标峰值提取：所有粒子标签更新之后，即可按照标

签与目标的对应关系以及粒子权值大小进行峰值提取．由
于具有相同标签的粒子集并不都能够表征一个真实目标，

当其权值较小时则对应的是无效目标，不必进行峰值提

取，若是权值接近于１，则该粒子集反映了单个目标信息，
若其权值远大于１，则认为此时该粒子集表征了多个目标
信息，需要进行粒子的重新分配，具体处理过程如下所

示：

标签号为ｌ的所有粒子索引号集合Ｌｌ为
Ｌｌ＝｛ｉ∈Ｉ｜ｌ

ｉ
ｋ＝ｌ｝ （２６）

Ｉ为所有粒子索引号的集合，按下式计算该标签粒子集的
权值大小ω０

［８］

ω０ ＝∑
ｉ∈Ｌ
ωｉｋ （２７）

Ｎｌ＝ｒｏｕｎｄ（ω０） （２８）
上式中，Ｎｌ表示标签为 ｌ的粒子集表征的目标个数，
ｒｏｕｎｄ（·）为圆整函数．

假定系统最大标识Λ为
Λ＝ ｍａｘ

ｊ＝１，…，ＮＴ，ｋ－１，ｉ∈Ｉ
（Ｔｊｋ－１，ｌ

ｉ
ｋ） （２９）

上式中，Ｔｊ
ｋ－１为表示 ｋ－１时刻第 ｊ条航迹的航迹号，

ＮＴ，ｋ－１为ｋ－１时刻的总航迹数．
如果Ｎｌ＝１，则直接进行峰值提取

ｍｎｋ ＝
１
ω０∑ｉ∈Ｌｌω

ｉ
ｋｘ
ｉ
ｋ （３０）

Ｐｎｋ ＝
１
ω０∑ｉ∈Ｌｌω

ｉ
ｋ（ｘ

ｉ
ｋ－ｍ

ｌ
ｋ）（ｘ

ｉ
ｋ－ｍ

ｌ
ｋ）
Ｔ＋Ｑｋ （３１）

ｍｎｋ和Ｐ
ｎ
ｋ分别是第ｎ个目标状态及协方差，第一次计算时

ｎ＝０．若ｌ＝０，则对该粒子集中的所有粒子标签按下式更
新：

Λ＝Λ＋１ （３２）
ｌｉｋ＝Λ，ｉ∈Ｌｌ （３３）

则目标号ｌｋ即是该粒子集中的粒子标签号．
如果Ｎｌ＞１，此时该粒子集表征了多个目标的特性，

因此可先利用ｋｍｅａｎｓ聚类算法将该粒子集分割为 Ｎｌ个
子集，给出１≤ζｉｋ≤Ｎｌ表示第ｉ个粒子所属的子集号，同时
给出ｋ－１时刻的航迹集｛ｍｉｋ－１，Ｐ

ｉ
ｋ－１，Ｔ

ｉ
ｋ－１｝

ＮＴ，ｋ－１
ｉ＝１ ，则可

按表１中伪代码处理方式获取目标峰值，并利用历史航迹
信息对粒子标签号更新．如果 ｌ＝０或者 ｌ｛Ｔｉｋ－１｝

ＮＴ，ｋ－１
ｉ＝１ ，

则可以按照式（３０）、（３１）的计算方式对 Ｎｌ个子集分别提
取目标状态及协方差，同时对各个子集中的粒子标签按式

（３２）、（３３）的方式更新；如果 ｌ∈｛Ｔｉｋ－１｝
ＮＴ，ｋ－１
ｉ＝１ ，则仍然对

各个子集进行状态提取，然后利用第Ｌ条航迹信息选取相
对应的子集，未被选中的子集中所有粒子标签按式（３２）、
（３３）更新，并为每个子集赋予目标号．具体处理如表１伪
代码所示．

表１　多峰值提取伪代码
Ｔａｂ．１　 Ｍｕｌｔｉｐｅａｋｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｐｓｅｕｄｏｃｏｄｅ

ｉｆｌ＝０ｏｒｌ｛Ｔｉｋ－１｝ＮＴ，ｋ－１ｉ＝１

ｆｏｒｊ＝１，…，Ｎ
ｎ：ｎ＋１

Ｉｊ０＝｛ｉ∈Ｌ｜ζｉｋ ＝ｊ｝

ｍｎｋ ＝
１

∑
ｉ∈Ｉｊ０

ωｉｋ
∑
ｉ∈Ｉｊ０

ωｉｋχｉｋ

Ｐｎｋ ＝
１

∑
ｉ∈Ｉｊ０

ωｉｋ
∑
ｉ∈Ｉｊ０

ωｉｋ（ｘｉｋ－ｍｎｋ）（ｘ
ｉ
ｋ－ｍ

ｎ
ｋ）
Ｔ＋Ｑｋ

Λ：＝Λ＋１
ｅｎｋ ＝Λ

ｌｉｋ ＝Λ，ｉ∈ｉ
ｊ
０

ｅｎｄ
ｆｏｒｊ＝１，…，Ｎ

Ｉｊ０＝｛ｉ∈Ｌ｜ζ
ｉ
ｋ ＝ｊ｝

珚ｍｊ
ｋ＝

１

∑
ｉ∈Ｉｊ０

ωｉｋ
∑
ｉ∈Ｉｊ０

ωｉｋｘ
ｉ
ｋ

珔Ｐｊ
ｋ＝

１

∑
ｉ∈Ｉｊ０

ωｉｋ
∑
ｉ∈Ｉｊ０

ωｉｋ（ｘ
ｉ
ｋ－ｍ

ｊ
ｋ）（ｘ

ｉ
ｋ－ｍ

ｊ
ｋ）
Ｔ＋Ｑｋ

Ｄｊ＝（珚ｍ
ｊ
ｋ－ｍ

ｌ
ｋ｜ｋ－１）

Ｔ（珔Ｐｊｋ＋Ｐ
ｌ
ｋ｜ｋ－１）

－１（珚ｍｊｋ－ｍ
ｌ
ｋ｜ｋ－１）

ｅｎｄ
τ＝ａｒｇｍｉｎ

ｊ
Ｄｊ，ｊ＝１，…，Ｎ

ｆｏｒｊ＝１，…，Ｎ
ｉｆｊ＝τ
ｎ：＝ｎ＋１
ｍｎｋ ＝珚ｍτｋ
Ｐｎｋ ＝珔Ｐ

ｌ
ｋ

ｎｋ ＝ｌ
ｅｌｓｅ

ｎ：＝ｎ＋１
ｍｎｋ ＝珚ｍ

ｊ
ｋ

Ｐｎｋ ＝珔Ｐ
ｊ
ｋ

Λ：＝Λ＋１
ｅｎｋ ＝Λ

ｌｉｋ ＝Λ，ｉ∈Ｉ
ｊ
０

ｅｎｄ
ｅｎｄ

ｅｎｄ

　　航迹维持：由上述峰值提取过程可以获得 ｋ时刻多目
标状态集｛ｍｉｋ，Ｐ

ｉ
ｋ，ｅ

ｉ
ｋ｝
Ｎｋ
ｉ＝１，假定 ｋ－１时刻有效历史航迹

状态集为｛ｍｊｋ－１，Ｐ
ｊ
ｋ－１，Ｔ

ｊ
ｋ－１｝

ＮＴ，ｋ－１
ｊ＝１ ，其中 ｍｉｋ、ｍ

ｊ
ｋ－１表示

７２３３期 杨峰，等：基于全局时空信息的ＳＭＣＰＨＤ多目标跟踪算法



目标状态，Ｐｉｋ、Ｐ
ｊ
ｋ－１为状态协方差，

ｉ
ｋ表示第 ｉ个目标状

态的标签号，Ｔｊｋ－１表示第 ｊ条航迹对应的航迹号，Ｎｋ为 ｋ
时刻多目标状态个数，ＮＴ，ｋ－１为ｋ－１时刻有效历史航迹号
个数．根据多目标状态集的标签号与有效历史航迹号的对
应关系可以更新历史航迹，而未被更新的历史航迹与未被

利用的更新状态需要建立一定的关联关系确定更新状态归

属航迹问题．
假定通过标签号与航迹号对应关系不能进行更新的历

史航迹状态集为｛ｍ ｊ
ｋ－１，Ｐ

ｊ
ｋ－１，Ｔ

ｊ
ｋ－１｝ｊ∈Ξｋ－１，未被利用的

多目标状态集为｛ｍｉｋ，Ｐ
ｉ
ｋ，

ｉ
ｋ｝ｉ∈Πｋ，Ξｋ－１为未被更新历史

航迹序列集合，Πｋ为未被利用的多目标状态序列集合．
建立｛ｍｉｋ，Ｐ

ｉ
ｋ，

ｉ
ｋ｝ｉ∈Πｋ与｛ｍ

ｊ
ｋ－１，Ｐ

ｊ
ｋ－１，Ｔ

ｊ
ｋ－１｝ｊ∈Ξｋ－１之

间的统计距离矩阵Ｅ
Ｅ（ｉ，ｊ）＝（ｍｊｋ｜ｋ－１－ｍ

ｉ
ｋ）
Ｔ（Ｐｊｋ｜ｋ－１－Ｐ

ｉ
ｋ）
－１（ｍｊｋ｜ｋ－１－ｍ

ｉ
ｋ）

（３４）
上式中，ｍｊ

ｋ｜ｋ－１为历史航迹预测状态，Ｐ
ｊ
ｋ｜ｋ－１为相应的预

测协方差．设 ξｋ为两个多目标状态集合的一一配对关系
集，寻找关联关系τｋ使得

τｋ ＝ａｒｇｍｉｎ
ε∈ξｋ
∑
ε
（ｉ，ｊ） （３５）

可利用匈牙利指派算法实现上式，一旦关联关系确定，即

可进行历史航迹的更新、新生航迹起始以及航迹终结，同

时建立粒子标签号与航迹号的统一关系．
如果第ｉ个目标状态与第 ｊ条航迹成功匹配，则更新

该历史航迹，且将标签号为 ｉｋ的所有粒子的标签号重新
置为该历史航迹号Ｔｊｋ－１；若第 ｉ个目标状态未被利用，则
将其作为新生航迹对待，且将对应粒子标签号更新为该新

生航迹号；若第ｊ条航迹未被更新，则利用该历史航迹的预
测值作为更新状态．若连续多次航迹未被更新，则终结该
航迹，新生航迹多次被更新后则成为稳定航迹．

（４）重采样模块
为了降低粒子退化的风险，对更新后的粒子集进行重

采样，在此过程中，粒子标签号也随着发生变化［１４］．

｛ｘｉｋ，ω
ｉ
ｋ，ｌ

ｉ
ｋ｝
Ｌｋ－１＋Ｊｋ
ｉ＝１ →ｒｅｓａｍｐｌｅ｛^ｘ

ｉ
ｋ，ω^

ｉ
ｋ，ｌ^

ｉ
ｋ｝
Ｌｋ
ｉ＝１ （３６）

在ＬＰＳＭＣＰＨＤ滤波算法功能模块中，多目标状态及
航迹输出模块存储历史航迹以及多目标状态信息，为峰值

及航迹提取提供目标全局信息支撑．

５　仿真分析
５．１　仿真场景假设

假定一个二维仿真场景，雷达监视域为（－４０００，
４０００）×（－π，π），在杂波中观测目标，目标数未知且实
时变化．目标状态为 ｐｘ，ｋ、ｐｘ，ｋ、ｐｙ，ｋ、ｐｙ，ｋ，［ｐｘ，ｋ，ｐｙ，ｋ］为
目标位置信息，［ｐｘ，ｋ，ｐｙ，ｋ］为目标速度信息．目标的运动
模型为：ｘｋ＝Ｆｘｋ－１＋ｖｋ，量测模型为：ｚｋ＝ｈ（ｘｋ）＋ｗｋ．且
ｖｋ～Ｎ（０，Ｑｋ）为过程噪声，ｗｋ～Ｎ（０，Ｒｋ）为量测噪声．

Ｆ＝

１ Ｔｓ ０ ０

０ １ ０ ０
０ ０ １ Ｔｓ











０ ０ ０ １

ｈ（ｘｋ）＝
ｘ２＋ｙ槡

２

ａｒｃｔａｎ（ｙ／ｘ[ ]
）

Ｑｋ＝ｑ

Ｔ４ｓ
４
Ｔ３ｓ
２ ０ ０

Ｔ３ｓ
２ Ｔ２ｓ ０ ０

０ ０
Ｔ４ｓ
４
Ｔ３ｓ
２

０ ０
Ｔ３ｓ
２ Ｔ２



















ｓ

Ｒｋ＝
σ２ｒ ０

０ σ２[ ]
ｂ

其中Ｔｓ＝１ｓ，ｑ＝５／（ｍ／ｓ
２），σｒ＝１０ｍ，σｂ＝０．０１４ｒａｄ．假

设每个观测时刻杂波的数目服从λ＝２０的泊松分布，且杂
波均匀分布在监视区域内．目标的存活概率 ｐＥ＝０．９８，检
测概率ｐＤ＝０．９８．粒子聚拢门限Ｃ＝１６，粒子簇合并门限Ｕ
＝１６．衍生目标ＰＨＤ和新生目标ＰＨＤ分别为

βｋ｜ｋ－１（ｘ｜ｘｋ－１）＝０．１Ｎ（ｘ；ｘｋ－１，Ｑβ）
γｋ｜ｋ－１（ｘ）＝０．１Ｎ（ｘ；ｘ１，Ｐγ）＋０．１Ｎ（ｘ；ｘ２，Ｐγ）

上式中Ｑβ＝ｄｉａｇ（［１００，４００，１００，４００］
Ｔ），ｘ１＝［２５０，０，

２５０，０］Ｔ，ｘ２＝［－２５０，２，－２５０，０］
Ｔ，Ｐγ＝ｄｉａｇ（［１００，

１００，１００，１００］Ｔ）．目标运动信息如表２所示．
表２　目标信息

Ｔａｂ．２　Ｔａｒｇｅｔｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

目标号 出现时刻／ｓ消失时刻／ｓ初始状态（ｍ，ｍ／ｓ，ｍ，ｍ／ｓ）

１ １ ４０ （２５０，２０，２５０，２０）

２ １ ４０ （－２５０，－２５，－２５０，－２５）

３ １ ２４ （２０００，５０，２０００，０）

４ １０ ４０ 目标１衍生

５ ２０ ４０ （－２５０，－１５，－２５０，－１０）

５．２　性能评价指标
多目标跟踪性能评价指标选用最优子模型指派距离

（ｏｐｔｉｍａｌｓｕｂｐａｔｔｅｒｎａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ，ＯＳＰＡ）［２５］．对于任意 ｋ∈瓔
＝｛１，２，…｝，Ψｋ为｛１，２，…，ｋ｝的全排列组合，ｐ∈
［１，∞），ｃ＞０，给定两个多目标状态集合 Ｘ＝｛ｘ１，…，
ｘｍ｝和Ｙ＝｛ｙ１，…，ｙｎ｝，两集合元素个数分别为 ｍ，ｎ∈
瓔０＝｛１，１，２，…｝，如果 ｍ≤ｎ，两集合间的综合 ＯＳＰＡ
（ＩＯＳＰＡ）、距离 ＯＳＰＡ（ＤＯＳＰＡ）及势 ＯＳＰＡ（ＣＯＳＰＡ）分别
为［２５］

ｄｃｐ（Ｘ，Ｙ）＝（
１
ｎｍｉｎψ∈Ψｎ
∑
ｍ

ｉ＝１
ｄｃ（ｘｉ，ｙψ（ｉ））

ｐ＋ｃｐ（ｎ－ｍ））１／ｐ

（３７）
ｄｃｐ，ｄｉｓ（Ｘ，Ｙ）＝ １

ｎｍｉｎψ∈Ψｎ
∑
ｍ

ｉ＝１
ｄｃ（ｘｉ，ｙψ（ｉ））( )ｐ １／ｐ （３８）

ｄｃｐ，ｃａｒｄ（Ｘ，Ｙ）＝
ｃｐ（ｎ－ｍ）( )ｎ

１／ｐ
（３９）

否则，

ｄｃｐ（Ｘ，Ｙ）：＝ｄ
ｃ
ｐ（Ｙ，Ｘ） （４０）

ｄｃｐ，ｄｉｓ（Ｘ，Ｙ）：＝ｄ
ｃ
ｐ，ｄｉｓ（Ｙ，Ｘ） （４１）
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ｄｃｐ，ｃａｒｄ（Ｘ，Ｙ）：＝ｄ
ｃ
ｐ，ｃａｒｄ（Ｙ，Ｘ） （４２）

式中，ｄｃ（ｘ，ｙ）：＝ｍｉｎ（ｃ，ｄｐ（ｘ，ｙ））为 ｘ，ｙ∈瓗
ｎ之间的

距离，ｄｐ为 ｐ范数，ｃ为截断距离．仿真过程取 ｐ＝２，ｃ＝
１００．
５．３　仿真结果及分析

假定每个目标采样的粒子数为５００个，新生目标粒子
数为４００个，仿真４０拍，分别对基于 ｋｍｅａｎｓ聚类方法的
ＳＭＣＰＨＤ（ＫＳＭＣＰＨＤ）滤波算法［９］、基于标签法的 ＳＭＣ
ＰＨＤ（ＬＳＭＣＰＨＤ）滤波算法［１４］以及本文提出的 ＬＰＳＭＣ
ＰＨＤ多目标跟踪算法进行 １次和 ５０次蒙特卡洛（Ｍｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ，ＭＣ）仿真比较，运行仿真的计算机配置为 ＩｎｔｅｌＣＰＵ
２．１０ＧＨｚ，内存２Ｇ，仿真软件采用Ｍａｔｌａｂ（Ｒ２００９ａ），仿真
界面如图２所示．仿真实验结果如图３～图１４所示，图１４
是在处理真实空管雷达数据时本文算法的目标跟踪结果，

选取的数据是一个典型民航飞机起降的过程．
图３是ＬＰＳＭＣＰＨＤ算法各执行步骤所输出的粒子簇

示意图，图３（ａ）是初始化步，此时粒子簇按照先验信息给
出，经过 ＳＭＣＰＨＤ滤波之后，可以得到图３（ｂ）的结果，
此时粒子簇中掺杂着新生目标粒子信息，利用空间分布信

息对粒子簇聚拢，则可以得到图３（ｃ）的结果，此时将粒子

有效聚拢，图３（ｄ）则是利用粒子标签信息及航迹信息
对粒子簇中的标签进行进一步更新修正，并提取目标峰值

点，其中“□”为真实目标点，“”为峰值点．图３（ｅ）是重
采样后的结果图，此时小权值粒子得以删除，大权值粒子

得到加强，最后粒子簇聚拢更加紧凑．

图２　Ｍａｔｌａｂ仿真操作界面图
Ｆｉｇ．２　ＴｈｅｏｐｅｒａｔｉｎｇｉｎｔｅｒｆａｃｅｆｏｒＭａｔｌａｂｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

（ａ）初始化步；（ｂ）ＳＭＣＰＨＤ滤波步；（ｃ）粒子簇形成步；（ｄ）峰值提取步；（ｅ）重采样步
图３　ＬＰＳＭＣＰＨＤ算法执行步骤

Ｆｉｇ．３　ＴｈｅｅｘｅｃｕｔｉｎｇｓｔｅｐｓｏｆＬＰＳＭＣＰＨＤ

　　图４～图６分别为第１５帧仿真过程三种峰值提取算
法的粒子簇聚拢及峰值点估计图，从三幅图中可以看出，

ＫＳＭＣＰＨＤ算法的峰值提取结果相对较差，出现了误聚类
的情况，ＬＳＭＣＰＨＤ算法能够准确提取目标峰值，但对于

中间分布较近的两个目标，其峰值提取效果较差，而本文

提出的ＬＰＳＭＣＰＨＤ算法能够处理目标新生及目标近距离
分布情况下的峰值提取问题，且精度较高．图７反映了多
帧数据ＬＰＳＭＣＰＨＤ算法多目标粒子簇衍化过程，图中粒
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子的大小从小到大表示数据是从第１４帧到第１７帧，不同
的形状表示具有不同粒子标签号的目标粒子．图８为目标
３的粒子簇衍化过程放大图，从图中可以看到粒子簇及目
标航迹的形成过程．

图４　ＫＳＭＣＰＨＤ算法峰值提取图
Ｆｉｇ．４　ＰｅａｋｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｏｒＫＳＭＣＰＨＤａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图５　ＬＳＭＣＰＨＤ算法峰值提取图
Ｆｉｇ．５　ＰｅａｋｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｏｒＬＳＭＣＰＨＤａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图６　ＬＰＳＭＣＰＨＤ算法峰值提取图
Ｆｉｇ．６　ＰｅａｋｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｏｒＬＰＳＭＣＰＨＤａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图７　多帧数据ＬＰＳＭＣＰＨＤ算法多目标粒子簇衍化过程
Ｆｉｇ．７　Ｔｈｅｍｕｌｔｉｔａｒｇｅｔｐａｒｔｉｃｌｅｃｌｕｓｔｅｒｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｐｒｏｃｅｓｓ

ｆｏｒＬＰＳＭＣＰＨＤａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈｍｕｌｔｉｆｒａｍｅｄａｔａ

图８　目标３粒子簇衍化过程放大图
Ｆｉｇ．８　Ｅｎｌａｒｇｅｄｖｉｅｗｏｆｔｈｅｐａｒｔｉｃｌｅｃｌｕｓｔｅｒｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ

ｐｒｏｃｅｓｓｆｏｒｔａｒｇｅｔ３

图９为一次仿真条件下三种算法的 ＯＳＰＡ指标图，在
１０ｓ～３０ｓ仿真过程出现了衍生和新生目标，由图可知改
进算法ＬＰＳＭＣＰＨＤ能够对目标状态稳定估计，且在衍生
目标和新生目标出现时未发生较大波动，而ＬＳＭＣＰＨＤ

图９　一次仿真ＩＯＳＰＡ指标值
Ｆｉｇ．９　ＩＯＳＰＡｍｅｔｒｉｃｆｏｒａｓｉｎｇｌｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
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算法在目标衍生和新生目标出现时发生较大波动，直到目

标稳定后算法才趋于稳定，而ＫＳＭＣＰＨＤ算法则时常存在
波动，主要是由于聚类性能较差．图１０中红色实线表示真
实目标航迹，黑“”号表示ＬＰＳＭＣＰＨＤ算法估计航迹，而
绿“ｏ”表示ＬＳＭＣＰＨＤ算法估计航迹，从图中也可以看出衍
生目标和新生目标的出现对航迹估计的影响，前者比较稳

定，后者发生一定的波动，且前者有航迹终结逻辑，延迟两

拍终结，后者则没有更新航迹就终结，而 ＫＳＭＣＰＨＤ由于
没有采用有效的航迹维持算法，因此不能给出系统航迹．

图１０　ＬＳＭＣＰＨＤ和ＬＰＳＭＣＰＨＤ航迹提取图
Ｆｉｇ．１０　ＴｒａｃｋｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｏｒｂｏｔｈＬＳＭＣＰＨＤａｎｄ

ＬＰＳＭＣＰＨＤａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图１１　三种算法的平均ＩＯＳＰＡ指标值
Ｆｉｇ．１１　ＡｖｅｒａｇｅｄＩＯＳＰＡｍｅｔｒｉｃｆｏｒｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图１１～图１３分别为５０次蒙特卡洛仿真下三种算法的
ＯＳＰＡ、距离ＯＳＰＡ以及势ＯＳＰＡ指标图，从图中可知，在ＯＳ
ＰＡ以及距离ＯＳＰＡ指标性能上，ＬＰＳＭＣＰＨＤ算法远优于另
外两种算法，而ＬＳＭＣＰＨＤ算法在没有新生目标和衍生目标
出现的情况下，估计性能与ＬＰＳＭＣＰＨＤ算法大致相当，但新
生目标和衍生目标出现时则会发生较大波动，ＫＳＭＣＰＨＤ算
法估计性能最差．从图１３可知，ＬＳＭＣＰＨＤ算法的势估计精
度相对较差，尤其是在目标数发生变动的情况下比较明显，

而另外两种算法在目标数估计上大致相当．图１４是ＬＰＳＭＣ
ＰＨＤ算法处理真实空管雷达数据的结果，从图中可以看出，

该算法能够有效地跟踪民航飞机的目标．

图１２　三种算法的平均距离ＤＯＳＰＡ指标图
Ｆｉｇ．１２　ＡｖｅｒａｇｅｄＤＯＳＰＡｍｅｔｒｉｃｆｏｒｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图１３　三种算法的平均势ＣＯＳＰＡ指标图
Ｆｉｇ．１３　ＡｖｅｒａｇｅｄＣＯＳＰＡｍｅｔｒｉｃｆｏｒｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图１４　真实空管系统ＬＰＳＭＣＰＨＤ算法目标跟踪结果图
Ｆｉｇ．１４　ＴｒａｃｋｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＬＰＳＭＣＰＨＤａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎ

ｔｈｅｒｅａｌａｉｒｔｒａｆｆｉｃｃｏｎｔｒｏｌｓｙｓｔｅｍ
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６　结语
本文提出了一种基于全局时空信息的 ＳＭＣＰＨＤ

（ＬＰＳＭＣＰＨＤ）多目标跟踪算法，综合利用粒子空间分布、
权值、历史航迹以及粒子标签衍化特性等目标全局时空信

息，提出了一种峰值以及航迹提取一体化处理策略，实现

目标稳定跟踪．在目标出现新生和衍生的情况下，利用
ＫＳＭＣＰＨＤ滤波器实现峰值提取时，整个仿真过程中 ＯＳ

ＰＡ指标值波动都较大，主要是目标较为集中情况下，很容
易产生误聚类情况；ＬＳＭＣＰＨＤ滤波器能够在目标数未发
生变化时具有较好的估计精度，而一旦有新生和衍生目标

出现则会产生较大波动，主要是粒子标签衍化过程对目标

数变化较为敏感；而本文算法 ＬＰＳＭＣＰＨＤ能够充分利用
历史航迹信息和全部粒子信息，对于目标数变化的情况具

有一定的鲁棒性，且估计精度远优于上述两种算法，同时

形成的航迹精度较高．
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