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摘要:高斯粒子概率假设密度滤波在预测和更新时需要进行粒子近似和重新采样,这在一定程度上降低了算法
的精度和实时性. 针对这一问题,提出一种改进的高斯粒子概率假设密度滤波算法. 算法通过粒子的方式表示并传
递目标的概率假设密度(PHD)预测值,然后直接利用这些表征PHD预测值的粒子进行更新,最后利用具有最大似然
性的粒子将更新后的PHD表示为混合高斯形式. 仿真实验表明,和高斯粒子概率假设密度滤波相比,改进算法的多
目标误差距离减少了约30%,运行时间减少了约50%.
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Modified Gaussian particle probability hypothesis density
filtering algorithm
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Abstract: The Gaussian particle probability hypothesis density filter needs particle approximation and resampling in
the prediction step and the update step; this lowers the accuracy and deteriorates the real-time performance of the algorithm
to some extent. To solve this problem, a modified Gaussian particle probability hypothesis density filtering algorithm is
proposed. This algorithm expresses and transfers the predicted probability hypothesis density (PHD) of targets in the form
of particles, and then directly updates these particles representing the predicted PHD. Finally, the algorithm approximates
the updated PHD into a Gaussian mixture function by using the particles with greatest likelihood. The simulation experi-
ments show that the modified algorithm reduces the multi-target error distance by nearly 30% and cuts the running time by
nearly 50% in comparison with Gaussian particle probability hypothesis density filter.
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1 引引引言言言(Introduction)
由于需要从不确定的测量值中估计多个目标的

状态、处理未知且时变的目标个数和测量杂波等问

题,多目标跟踪在复杂程度上要远高于单目标跟踪.
传统多目标跟踪算法[1, 2]如联合概率数据关联[1]、多

假设跟踪[2]等需要进行复杂的数据关联. 近几年
出现的概率假设密度(probability hypothesis density,
PHD)滤波[3∼8]方法无需进行数据关联, 已逐渐成为
多目标跟踪领域的研究热点.
目前主流的PHD滤波主要分为两类: 一类是在

线性高斯条件下得出的混合高斯概率假设密度滤

波(Gaussian mixture probability hypothesis density fil-
tering, GM–PHDF)[4, 5];另一类是在一般的非线性情
况下, 结合蒙特卡罗方法得到的粒子概率假设密度
滤波(particle PHDF)或序列蒙特卡罗概率假设密度

滤波(sequential Monte Carlo PHDF, SMC–PHDF)[6].
它们各有优缺点: GM–PHDF能简单快速的估计多
目标状态,但只适用于线性高斯情况; SMC–PHDF可
以处理非线性非高斯情况下的多目标跟踪问题,但
是需要对大量粒子进行聚类和重采样.

高斯粒子概率假设密度滤波(Gaussian particle
PHDF, GP–PHDF) [7, 8]充分结合了GM–PHDF和蒙特
卡罗方法的优点, 通过粒子的方式将目标的PHD近
似为混合高斯形式进行PHD滤波.但该算法在滤波
预测和更新时需要进行粒子近似和重新抽样,同时,
提取目标状态的加权平均方式偏离了粒子权值的本

质, 这些都在一定程度上影响了算法的精度和实时
性.
本文针对GP–PHDF的上述不足, 提出一种改进

的GP–PHD算法(简称为MGP–PHDF).改进算法以粒
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子的方式表示和传递PHD预测值,然后直接利用这
些表示PHD预测值的粒子进行PHD更新, 最后利用
具有最大似然性的粒子从各个混合高斯分量中提取

目标状态, 避免了在预测和更新时进行粒子近似和
重新抽样,目标状态的提取也更符合粒子权值本质.
仿真实验表明, 和GP–PHDF相比, 改进算法的多目
标误差距离和运行时间分别减少了约30%和50%.

2 高高高斯斯斯粒粒粒子子子概概概率率率假假假设设设密密密度度度滤滤滤波波波(Gaussian
particle probability hypothesis density filter-
ing)
高斯粒子概率假设密度滤波(GP–PHDF) [7, 8]以

粒子的方式将PHD近似为多个高斯分量进行滤波,
既能够处理非线性问题,又不需要像粒子PHD那样
对粒子进行聚类和重采样.

GP–PHDF将各时刻目标的PHD近似为混合高斯
形式,其完整滤波过程分为两步 [7]:

1) GP–PHD预测.

从k − 1时刻得到的每个混合高斯分量中抽取M

个粒子,再经动态方程传递这些粒子,然后利用蒙特
卡罗方法将PHD预测值近似为混合高斯形式[7].

2) GP–PHD更新.

在得到近似PHD预测值的混合高斯分量之后,利
用这一结果从每个预测高斯分量中抽取M个粒子,
并计算这些粒子的权值,然后通过PHD更新方程和
加权平均的蒙特卡罗方式将目标的PHD值近似为混
合高斯形式[7]. 更详细的滤波过程可参考文献[7].

3 改改改 进进进 的的的 高高高 斯斯斯 粒粒粒 子子子PHD算算算 法法法(Modified
Gaussian particle PHD algorithm)
针对GP–PHDF在预测和更新时进行粒子近似和

再采样会在一定程度上加大算法的误差, 还会浪
费大量运算时间的不足,本文以粒子的形式表示和
传递PHD预测值的分布,然后直接利用这些粒子进
行更新, 从而避免粒子近似和重新抽样. 针对GP–
PHDF通过粒子加权平均的方式提取各个高斯分量
偏离了粒子权值本质的不足,本文利用最大似然方
法由权值最大的粒子提取各高斯分量,相对加权平
均更符合粒子权值的本质,可能产生的偏差更小.

通过上述改进得到本文算法: 改进的高斯粒子
PHD算法(MGP–PHDF). 改进算法在滤波时采用如
下非线性高斯动态模型和测量模型[7]:

fk|k−1(x|ζ) = N(x;ϕk−1(ζ), Qk−1), (1)

gk(z|x) = N(z;hk(x), Rk), (2)

其中: fk|k−1为单目标状态转移密度, gk为单目标似

然函数, N(·;m, P )表示以m为均值, P为协方差的

高斯分布, ϕk−1为非线性状态转移方程, Qk−1为过

程噪声协方差, hk为非线性测量方程, Rk为观测噪

声协方差.

假设k−1时刻目标PHD和k时刻的新目标PHD分
别表示为如下形式[7]:

vk−1(x) =
Jk−1∑
i=1

w
(i)
k−1N(x;m(i)

k−1, P
(i)
k−1), (3)

γk(x) =
Jγ,k∑
i=1

w
(i)
γ,kN(x;m(i)

γ,k, P
(i)
γ,k). (4)

其中: Jk−1表示k − 1时刻高斯分量个数, w
(i)
k−1表示

第i个高斯分量的权值, m
(i)
k−1和P

(i)
k−1 分别表示第i个

高斯分量的均值和协方差, Jγ,k表示新生目标高斯

分量个数, w
(i)
γ,k表示第i个新生目标高斯分量的权值,

m
(i)
γ,k和P

(i)
γ,k分别表示第i个新生目标高斯分量的均

值和协方差.

改进算法的一个完整滤波过程为:

1) 预测.

首先, 从式(3)所表示的k − 1时刻的每个高斯分
量采样M个粒子x

(i)(j)
k−1 , j = 1, · · · ,M , 再通过转移

密度fk|k−1(·|x(i)(j)
k−1 )传递得到预测粒子x

(i)(j)

S,k|k−1. 然
后, 从式(4)所示的k时刻新生目标的各个高斯分量

采样M个粒子x
(i)(j)
γ,k , j = 1, · · · ,M , 综合这两部分

粒子得到近似PHD预测值vk|k−1的粒子集:

{x(i)(j)

k|k−1}
Jk|k−1

i=1 =

{x(i)(j)

S,k|k−1}Jk−1
i=1 ∪{x(i)(j)

γ,k }Jγ,k

i=1 , j =1, · · · ,M. (5)

2) 更新.

在得到表示PHD预测值的粒子集后,通过更新步
将PHD值近似为如下混合高斯形式:

vk(x) =
∑

z∈Zk

Jk|k−1∑
i=1

w
(i)

k|k(z)N(x;m(i)

k|k, P
(i)

k|k) +

[ pS,k

Jk−1∑
i=1

w
(i)
k−1N(x;m(i)

S,k|k−1, P
(i)

S,k|k−1) +

γk(x) ] (1−pD,k)=
Jk∑
i=1

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

k , P
(i)
k ), (6)

其中:

m
(i)

S,k|k−1 =
1
M

M∑
j=1

x
(i)(j)

S,k|k−1, (7)

P
(i)

S,k|k−1 =
1
M

M∑
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. (8)

对每个测量值z ∈ Zk,按下式计算式(5)中每个预测
粒子的权值:

η
(i)(j)
k,z = N(z;hk(x

(i)(j)

k|k−1), Rk). (9)

选择具有最大似然性(权值)的粒子x
(i)(j0)

k|k−1及其对应
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的权值η
(i)(j0)
k,z ,其中对每个固定i值:

j0 = arg max{η(i)(j)
k,z }. (10)

再利用所选择的粒子近似PHD更新值各高斯分量的
均值、权值和协方差,其计算公式如下:

m
(i)

k|k = x
(i)(j0)

k|k−1 , (11)

w
(i)

k|k =
pD,kw

(i)

k|k−1η
(i)(j0)
k,z

κk(z) + pD,k

Jk|k−1∑
l=1

w
(l)

k|k−1η
(l)(j0)
k,z

, (12)

P
(i)

k|k =
M∑

j=1

η
(i)(j)
k,z (m(i)

k|k−x
(i)(j)

k|k−1)(m
(i)

k|k−x
(i)(j)

k|k−1)
T

M∑
j=1

η
(i)(j)
k,z

. (13)

3) 估计目标个数和目标状态.
对混合高斯分量进行剪枝,然后累加所有高斯分

量的权值w
(i)
k (i = 1, · · · , Jk)得到目标个数的估计

值Nk,最后选择最大的前Nk个权值对应的高斯分量

作为目标状态估计值.
假设对每个高斯分量采样的粒子数为M , 由于

GP–PHDF在预测和更新时需要进行粒子近似及重
新抽样, 因此对每个高斯分量实际运算的粒子数为
2M ,而改进算法只需在预测步采样粒子,对每个高
斯分量实际运算的粒子数为M . 因此, 从上述计算
复杂度分析看出,在不同的粒子数M的情况下,改进
算法均可以节省大约50%的运算时间.

4 仿仿仿真真真实实实验验验(Simulations)
4.1 仿仿仿真真真场场场景景景(Simulation environment)
仿真实验时长为40步, 每步一个时间单位(2 s),

采用多目标跟踪中经典的方位和距离跟踪模型[6],
其中目标的运动模型为

xk =




1 T 0 0
0 1 0 0
0 0 1 T

0 0 0 1


xk−1+




T 2

2
0

T 0

0
T 2

2
0 T




wk,

(14)

其中: xk = [xp(k) xv(k) yp(k) yv(k)]T为目标状
态向量, 表示目标在x, y坐标方向的位置和速度,
wk是零均值,协方差为diag{0.1, 0.1}的高斯白噪声.
采样周期T = 1(时间单位). 目标的测量方程为



ϑk = arctan
yp,k

xp,k + 200
+ v1,k,

rk = ‖
(

1 0 0 0
0 0 1 0

)
xk −

(
−200

0

)
‖+ v2,k.

(15)

其中: ϑk, rk分别表示目标的方位角和距传感器的距

离. 测量噪声v1,k, v2,k是零均值、方差分别是0.01和
0.5的高斯白噪声.

测量空间内的杂波个数服从均值r = 3的泊松分
布,杂波密度为: κk(z)=r/600π. 检测概率pD,k =1,
目标存活概率pS,k = 1,不考虑目标衍生,新生目标
PHD为

γk(x) = 0.1N([0,−4, 0,−4]T, I) +

0.1N([0,−2, 0,−2]T, I),

其中I表示单位矩阵. 每个高斯分量采样粒子数
M = 70.

4.2 仿仿仿真真真结结结果果果(Simulation result)
在上述仿真环境下,分别利用两种算法对场景中

的多个目标进行跟踪, 得到的跟踪轨迹和目标个数
曲线如图1∼3所示.

图 1 x方向的多目标跟踪轨迹

Fig. 1 Multi-target tracking trajectory in x coordinate

图 2 y方向的多目标跟踪轨迹

Fig. 2 Multi-target tracking trajectory in y coordinate

图 3 目标个数估计

Fig. 3 Estimation of target number
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从图3的目标个数估计曲线来看,两种算法均能
对跟踪范围内出现的目标个数作出准确估计,但是
从图1, 2的多目标跟踪轨迹看出, 和GP–PHDF相比,
MGP–PHDF对目标轨迹的估计偏差更小. 为了定
量的比较两种算法的跟踪精度, 采用Wasserstein距
离[6, 9]来度量算法的跟踪误差. 图4得到的是两种算
法的多目标误差距离(Wasserstein距离)曲线.

图 4 多目标跟踪误差

Fig. 4 Multi-target tracking error

从误差曲线可以更直观的看出,改进算法的跟踪
误差比GP–PHDF更小, 例如,在时间步8, 16, 24, 32,
改进算法和原有算法相比, 误差分别减少了0.94 m,
0.75 m, 0.44 m, 0.31 m. 为了从统计意义更合理的比
较两种算法的性能,通过20次蒙特卡罗仿真比较两
者在不同杂波密度下的平均运行时间和平均误差距

离. 其中平均误差距离按下式计算:

d̄ =
1

NSNT

NS∑
i=1

NT∑
j=1

di,j, (16)

其中: d̄为平均误差距离, di,j为第i次蒙特卡罗实验

下第j时刻的Wasserstein距离, NS为蒙特卡罗仿真次

数, 实验中取20, NT为仿真步长, 实验中为40. 得到
的结果如表1所示. 表中: r为杂波数均值, t̄为平均运

行时间, d̄为平均误差距离. 从表1结果可以看出,随
着杂波密度的增大,两种算法的运算时间和误差距
离均有一定程度的增加. 但从横向来看,在不同杂波
密度下,改进算法相对于GP–PHDF的运算时间更短,
节省了约50%,误差距离更小,减少了约30%,且对不
同环境具有一定的泛化能力.

表 1 两种算法在不同杂波密度下的跟踪性能比较
Table 1 Tracking performance comparison of two

algorithms under different clutter density

GP–PHDF MGP–PHDF
r

t̄/s d̄/m t̄/s d̄/m

1 56.23 5.36 26.84 3.92
3 65.74 5.87 32.63 4.16
5 78.15 6.12 36.29 4.45

5 结结结论论论(Conclusion)
本文针对高斯粒子PHD算法的一些不足,提出一

种改进的高斯粒子PHD算法. 改进算法以粒子的方
式表示并传递PHD预测值,然后直接利用这些粒子
进行PHD更新, 最后采用最大似然方法提取混合高
斯分量, 使得改进算法的性能和高斯粒子PHD相比
有两方面提高: 1)多目标误差距离更小, 精度更高.
2)算法的运行时间更短,实时性更好.
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