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假假假设设设密密密度度度滤滤滤波波波器器器

李翠芸†, 王精毅, 姬红兵, 刘 远

(西安电子科技大学电子工程学院,陕西西安 710071)

摘要:针对杂波和检测不确定情况下扩展目标形状估计精度低的问题,提出了一种基于星凸随机超曲面模型
(SRHM)的扩展目标伽马高斯混合势概率假设密度(CPHD)滤波器. 该算法在高斯混合概率假设密度滤波的框架下,
首先将目标形状建模为星凸随机超曲面,然后通过CPHD滤波估计出目标的质心位置和目标数目,最后通过将已估
计的目标质心位置作为目标形状的中心点来结合量测对目标形状进行估计.其中,算法通过自适应估计尺度变换因
子对形状边界进行约束优化,解决了星凸随机超曲面模型存在的边界形状不规则的问题.设计扩展目标个数未知以
及含有杂波的实验场景,实验结果验证了该算法的有效性和可行性.
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Gamma Gaussian-mixture CPHD filter based on star-convex random
hypersurface for extended targets
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Abstract: In view of the low accuracy of shape estimation in multiple extended target tracking under the circumstances
of clutter and detection uncertainty, a Gamma Gaussian-mixture cardinalized probability hypothesis density (CPHD) filter
for extended target tracking, which is based on star-convex random hypersurface model (SRHM), is proposed. Firstly, under
the Gaussian-mixture CPHD filter framework, the proposed algorithm models the shape of the target as star-convex random
hypersurface model. The CPHD filter is then used to estimate the centroid position and the number of targets. Finally, after
taking the estimated centroid position as the center of the target’s shape, the algorithm estimates the shape of the target
through the use of the acquired measurements. The problem of irregular shape boundary, which exists in the star-convex
random hypersurface model is solved by adaptively estimating the scaling factor and applying the constrained optimization
method to optimize shape boundary in this algorithm. The simulation in clutter environment with the unknown number of
extended target validates the effectiveness and feasibility of the proposed algorithm.
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1 引引引言言言

近年来,随着高分辨率雷达的发展,对扩展目标跟
踪算法的研究引起了国内外学者的高度关注[1–4].
2008年Koch[5]提出了一种基于随机矩阵的扩展目标

跟踪方法,该方法用随机矩阵来储存扩展目标的形状

和大小信息. 2012年, Granström等人[6]将随机矩阵和

扩展目标概率假设密度(extended-target probability
hypothesis density, ET–PHD)滤波器相结合,提出了高

斯逆威舍特PHD滤波器. 由于随机矩阵方法在质心状

态的预测和更新与目标扩散程度的估计相关联,使得
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估计精度受限.文献[7]表明势概率假设密度(cardinal-
ized probability hypothesis density, CPHD)滤波器解
决了PHD估计目标数不准确的缺陷,故本文在CPHD
的基础上,利用椭圆随机超曲面对扩展目标进行建模,
此种滤波器在扩展目标的质心状态和椭圆扩展形状

长短轴的估计精度方面优于基于随机矩阵的伽马高

斯混合逆威舍特CPHD滤波器,但在形状估计方面,此
方法只能估计出目标扩展形状的长短轴.

2011年, Baum等人[8]提出了星凸随机超曲面模

型,使用该模型对扩展目标建模,可以跟踪形状不规
则的目标,并有很好的近似程度,但是在仿真中设定
的参数都为先验已知,不能自适应估计目标形状,且
没有考虑杂波和目标漏检的情况,并不适用于实际场
景. 2016年, Feng等人[9]提出一种基于箱粒子的势均

衡多伯努利扩展目标跟踪算法,在降低计算复杂度的
同时实现了对椭圆目标的有效跟踪,但该方法对非椭
圆目标的估计较差,限制了应用范围.

针对以上问题,本文提出了一种基于星凸随机超
曲面的扩展目标伽马高斯混合CPHD滤波器,该算法
使用星凸随机超曲面模型对量测进行建模,将目标状
态参数和形状参数一起进行滤波更新,并且在每一步
更新中,根据量测自适应地估计形状参数,并对扩展
形状进行约束优化,从而可以在有杂波和漏检情况下
准确估计星凸形目标的状态和形状.仿真实验验证了
算法的有效性和可行性.

2 基基基础础础理理理论论论

2.1 多多多扩扩扩展展展目目目标标标伽伽伽马马马高高高斯斯斯混混混合合合CPHD滤滤滤波波波器器器
伽马函数GAM(γ;α, β)表示伽马概率密度函数,

γ > 0. 定义在形状参数α > 0和逆尺度参数β>0的

情况下:

GAM(γ;α, β) =
βα

Γ (α)
γα−1e−βγ . (1)

扩展目标状态集可以看作是一个随机有限集(ran-
dom finite sets, RFS),表示为

Xk = {ξ(i)k }Nk,x
i=1 , ξ

(i)
k , {γ(i)

k , x
(i)
k }Nk,x

i=1 ,

其中: Nk, x表示目标的数量, γ(i)表示第i个目标的量

测率, x(i)表示第i个目标的质心运动状态参数,则该
RFS的概率假设密度和势分布分别可以用D(ξk)和

P (n)来描述.

目标状态集RFS的预测可表示为

Dk|k−1(ξ)=D
s
k|k−1(ξ) +Db

k(ξ), (2)

Ds
k|k−1(ξ)=pS,k

Jk−1∑
j=0

w
(j)
k−1G(γ;α

(j)
k|k−1, β

(j)
k|k−1)×

N(ξ;m
(j)
k|k−1, P

(j)
k|k−1), (3)

Db
k(ξ)=

Jb,k∑
j=1

w
(j)
b,kG(γ;α

(j)
b,k, β

(j)
b,k)×

N(ξ;m
(j)
b,k, P

(j)
b,k), (4)

其中: Jk−1表示预测分量的数量, w(j)
k−1表示第j个分

量的权值, m(j)
k|k−1和P

(j)
k|k−1分别表示第j个分量的预

测均值和协方差, ηk−1 > 0表示遗忘因子.

势分布预测可表示为

Pk|k−1(n) =
n∑

j=0

Pbirth(n− j)
∞∑
l=j

l!

j!(l − j)!
×

Pk−1|k−1(l)(pS,k)
j(1− pS,k)

l−j. (5)

目标状态集RFS的更新可表示为

Dk|k(ξ) =DND
k|k (ξ) +

∑
p∠Zk

∑
W∈p

DD
k|k(ξ,W ). (6)

势分布更新可表示为

Pk|k(n) =
ρnG

(n)
k|k−1(0)

Gk|k−1(ρ)
, |Z|=0,

∑
p∠Z

∑
W∈p

ψp,WG
(n)
k|k−1(0)

(G1 +G2)∑
p∠Z

∑
W∈p

ψp,W lp,W
, |Z| ̸=0,

(7)

其中:
G1 = GFA(0)

ηw

|p|
ρn−|P |

(n− |p|)!
δn>|p|,

G2 = G
(|W|)
FA (0)

ρn−p+1

(n− |p|+ 1)!
δn>|p|−1.

(8)

3 星星星凸凸凸随随随机机机超超超曲曲曲面面面多多多扩扩扩展展展目目目标标标伽伽伽马马马高高高斯斯斯混混混

合合合CPHD滤滤滤波波波器器器
传统的扩展目标建模一般为椭圆,条形,方形等规

则形状或是高斯混合模型的拟合,但这些模型具有难
以灵活表征复杂形状等局限性,因此,本文采用星凸
随机超曲面模型[8] 对扩展目标进行建模,并且针对该
模型的一些缺陷进行了改进.

3.1 算算算法法法分分分析析析

星凸随机超曲面的量测模型表达式[8]为

zk = mk + skr(bk, ϕ)e(ϕ) + vk, (9)

其中: mk表示目标的质心位置, sk为尺度变换因子,
一维径向函数r(bk, ϕ)表示其扩展状态,

e(ϕ) =

[
0 − 1

1 0

]
为方向矢量, vk为量测噪声.

由式(8)可得,尺度变换因子sk反映了径向函数
r(bk, ϕ)与目标真实形状的关系,对目标扩展状态估
计影响较大.文献[8]假设尺度变换因子sk已知,这种
假设不满足实际情况,特别是对于形状较为复杂的目
标适应性较差. 因此对尺度变换因子sk进行自适应估
计更符合实际.
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将一维径向函数r(bk, ϕ)进行N阶傅里叶级数展

开,即

r(bk, ϕ)=
a0k
2
+

∑
j,··· ,N

ajk cos(jϕ) + bjk sin(jϕ), (10)

其中bk = [a0k a
1
k b

1
k · · · aNk bNk ],而bk和ϕ可以表示

成如下线性关系:

r(bk, ϕ) = R(ϕ)bk, (11)

其中:

R(ϕ)=[1 cosϕ sinϕ · · · cos(Nϕ) sin(Nϕ)].

(12)

由式(10)–(12)可知,一维径向函数r(bk, ϕ)展开结
果可能为负,即从中心到边界点的距离有可能是负数,
显然不符合基本物理定律.因此对r(bk, ϕ)进行必要
的约束对提高扩展状态估计精度有着重要作用.

3.2 关关关键键键步步步骤骤骤

3.2.1 自自自适适适应应应估估估计计计尺尺尺度度度变变变换换换因因因子子子sk

为了能够更加准确地估计目标扩展状态,对尺度
变换因子sk进行自适应估计,具体步骤如下:

步步步骤骤骤 1 初始化尺度变换因子sk;统计经过CPHD
更新得到的质心mk与每一个量测值的距离,将每一
个距离与最大距离的比值作为尺度变换因子sk的初

始值,将初始值代入量测方程(9),求出尺度变换因
子sk 的均值与协方差.

步步步骤骤骤 2 将尺度变换因子sk的均值与协方差代入

无迹卡尔曼滤波器(unscented kalman filter, UKF)中,
求出新的质心m′

k.

步步步骤骤骤 3 将质心m′
k代入量测方程(9),求出尺度变

换因子s′k的均值与协方差.

步步步骤骤骤 4 进行判断. 若尺度变换因子sk和s′k的均
值|ms′k

−msk | 6 0.1,则迭代终止,转入步骤5;否则,
对尺度变换因子sk和s

′
k求均值作为新的尺度变换因

子sk,转步骤2.

步步步骤骤骤 5 输出尺度变换因子s′k.

3.2.2 约约约束束束优优优化化化形形形状状状边边边界界界

为了满足从中心到边界点的距离r(bk, ϕ)必须为

正的条件,本文添加以下非线性模型的不等式约束:

r(bk, ϕ) > 0, ∀ϕ ∈ [0, 2π). (13)

文献[10]中提到了两种约束方法,采样约束和保
守约束. 本文采用保守约束方法:{
x̂s
k|k = argminx̂s

k|k
(xs

k − x̂s
k|k)Wk(x

s
k − x̂s

k|k)
′,

s.t. Lk < ck(s
∗),

(14)

其中: ck(xs
k)表示约束函数, Lk表示约束下界. 由于文

中对向量xa
k进行无迹变换(unscented transform, UT),

所以可以将其简化为{
sPk = argmins∗(s

∗ − sk)Wk(s
∗ − sk)

′,

s.t. Lk < ck(s
∗),

(15)

约束均值和协方差为

x̂s,P
k|k =

2n+1∑
i=1

αisi,Pk , (16)

P s,P
k|k =

2n+1∑
i=1

αi(si,Pk − x̂s,P
k|k)(s

i,P
k − x̂s,P

k|k)
′ =

P s
k|k + λ(ŝsk − x̂s,P

k|k)(ŝ
s
k − x̂s,P

k|k)
′, (17)

其中0 6 λ 6 1,在仿真中一般取λ为0.5.

3.3 算算算法法法流流流程程程

星凸随机超曲面伽马高斯混合CPHD中扩展目标
的状态可以定义为ξk , {γk, xk},其中: γk表示量测
率, xk表示质心运动状态参数.

预测过程与文献[7]中的预测过程相同.

更新过程可表示为

Dk|k(ξk) = DND
k|k (ξk) +DD

k|k(ξk,W ), (18)

其中DND
k|k (ξk)为漏检的概率密度函数;

DD
k|k(ξ,W )=

∑
p∠Zk

∑
W∈p

w
(j),p,W
k|k G(γ;α

(j),W
k|k , β

(j),W
k|k )×

N(ξ;m
(j),W
k|k ,P

(j),W
k|k ), (19)

式(19)中第1部分可表示为

w
(j),p,W
k|k =

w̄
(j)
k|k−1P

(j)
D σp,W

L(j),W
k

LW
FA∑

p∠Zk

∑
W∈p

Ψp,Wlp,W
,

LW
FA =

∏
z∈W

pFA(z),

L(j),γ
k =

Γ (α
(j),W
k|k )(β

(j)
k|k)

α
(j)

k|k

Γ (α
(j)
k|k)(β

(j),W
k|k )α

(j),|W|
k|k

,

L(j),x
k =

∏
z∈W

N(0; ẑ(j),Wnz , S(j),W
nz );

(20)

式(19)中第2部分伽马分布参数可表示为α
(j),W
k|k = α

(j)
k|k−1 + |W |,

β
(j),W
k|k = β

(j)
k|k−1 + 1;

(21)

式(19)中第3部分正态分布参数可表示为

ε
(j),W
k|k−1 = z

(j)
k − (Hk ⊗ Id)m

(j)
k|k−1,

K
(j),W
k|k−1 = P

(j)
k|k−1H

T
k (S

(j),W
k|k−1)

−1,

S
(j),W
k|k−1 = HkP

(j)
k|k−1H

T
k +

1

|W |
,

m
(j),W
k|k = m

(j)
k|k−1 + (K

(j),W
k|k−1 ⊗ Id)ε

(j),W
k|k−1,

P
(j),W
k|k = P

(j)
k|k−1 −K

(j),W
k|k−1S

(j),W
k|k−1(S

(j),W
k|k−1)

T,

(22)

上式中⊗表示克罗内克积.
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在星凸模型中,将量测源代入量测方程中,得

z
(j)
k = s

(j)
k r(bk, ϕ

(j)
k )e(ϕ

(j)
k ) + c

(j)
k + v

(j)
k , (23)

其中ϕ
(j)
k ≈ ∠(z(j)

k − c
(j)
k , ex),为了减少ϕ

(j)
k 对xk的

影响,对上式进行变换,得到伪量测方程

0= h∗(xk,v
(j)
k , s

(j)
k , z

(j)
k ) =

(s
(j)
k )2∥R(ϕ

(j)
k )bk∥2 + 2s

(j)
k R(ϕ

(j)
k )bk ×

eT(ϕ
(j)
k )v

(j)
k + ∥v(j)

k ∥2 − ∥z(j)
k − c

(j)
k ∥2, (24)

上式中的函数h∗建立了状态xk,尺度变换因子s(j)k ,量
测z

(j)
k 和量测噪声v

(j)
k 之间的关系.将更新得到的目

标状态xk代入形状参数矩阵ζk,并将尺度变换因子
s
(j)
k 和量测噪声vk增广到形状参数矩阵ζk中,得到ζak
= [ζk s

(j)
k vT

k ],维数为L. 则该向量的均值和协方差
矩阵为µa

k = [µk µs 02], Ca
k = blkdiag{Ck, σs,Rk}

(blkdiag函数用于生成指定对角元素矩阵,其参数可
为矩阵或者向量). 由于量测模型为非线性,因此本文
对向量µa

k进行UT变换,则χi为变换后第i个Sigma点.
则有

zi = h∗(χi),

ẑnz =
2L+1∑
i=0

W (i)
m zi,

Snz =
2L+1∑
i=0

W (i)
c (zi − ẑnz)(zi − ẑnz)

T,

Cxz =
2L+1∑
i=0

W (i)
c (χi −ma

k)(zi − ẑnz)
T,

K = Cxz(Snz)
−1,

µa
k = µa

k +K(0− ẑnz),

Ca
k = Ca

k −KSnzK
T,

µ
(j)
k|k = µa

k(1 : length(ζk)),

C
(j)
k|k = Ca

k(1 : length(ζk)),

(25)

状态集的势分布更新参考文献[7].

本文所提算法与文献[7]的椭圆随机超曲面伽马
高斯混合CPHD(ERHM–GGM–CPHD)算法相比,由
于ERHM–GGM–CPHD将目标的形状参数增广到状
态矩阵中,只使用一次UKF滤波就可估计出目标的运
动状态和形状参数,但是当两个相邻时刻目标的位置
距离很远时,会出现无法准确估计出目标的运动状态
和形状参数的情况. 所以本文算法并未将目标的形状
参数增广到状态矩阵中,而是使用CPHD滤波更新出
目标的状态,然后将更新得到的质心和预测的形状参
数再进行UKF滤波更新,从而估计出目标的形状参数.

4 仿仿仿真真真实实实验验验与与与分分分析析析

为了验证本文所提算法的有效性和可行性,本文
进行两个实验仿真. 仿真1对比星凸形状自适应估计
算法和非自适应算法的跟踪性能,同时对比星凸形状

估计中约束优化和未约束优化时算法的估计性能,从
而验证本文所提的自适应算法相比较非自适应算法

能够更好的估计出目标扩展状态并且约束优化的方

法可确保算法形状估计的准确性和稳定性;仿真2对
比本文所提滤波算法(SRHM–GGM–CPHD)与ERHM–
GGM–CPHD[5]和新椭圆随机超曲面伽马高斯混合

CPHD算法(NERHM–GGM–CPHD)性能,从而验证
所提算法相比较椭圆随机超曲面算法能够较好的估

计出目标形状的同时,对目标的质心位置估计以及目
标数估计均有所提升. 其中NERHM–GGM–CPHD是
在文献[7]准确的基础上使用本文算法流程,即先使
用CPHD滤波更新得到目标的运动状态,然后再使
用UKF滤波更新得到目标的形状参数.

4.1 仿仿仿真真真实实实验验验1
在本实验中,观测区域为x ∈ [−140 m, 140 m],

y ∈ [−140 m, 140 m],整个过程持续50 s. 目标形状
大小为长半轴a=1.5 m,短半轴a=1 m. 目标产生量
测的泊松率均为λ = 20,杂波泊松率NFA=20,新生
目标数Jb=3,权重w(j)

b,k=0.1,目标存活概率ps=0.99,
检测概率PD = 0.99. 本文所提算法采用11阶傅里叶
级数展开对目标的外形进行描述.

图1中,蓝色,红色虚线为两种算法得到的扩展目
标形状,其中非自适应估计算法中设置尺度变换因子
为经验值sk ∼ u(0.9, 0.08). 可以看出本文方法的估
计结果更接近于目标的真实形状.

图 1 自适应方法目标形状估计局部放大图

Fig. 1 Local amplification figure of the target shape estimation
with adaptive method

图2给出了约束对比下某个目标一次仿真估计中
目标扩展形状估计的局部放大图,图3是取出图2中的
第二个时刻的形状估计曲线并将其转换到一维坐标

中,横轴为角度(0 ∼ 2π),纵轴为边界到中心点的距
离. 从图2可看出在未加约束的情况下,形状估计出现
了边界到中心距离为负的情况,将扩展目标的形状转
换到一维曲线上后,即从图3可以看出,纵轴出现了小
于零的值,这是不符合基本物理定律的情况,但是对
它的形状进行约束后,可使形状变为正常,在一维曲
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线上可看出所有边界到中心的距离都为正. 由于本文
所提算法与对比算法的区别主要体现在形状估计中

加入了缩放因子的自适应以及对形状进行了约束优

化,其目的是提高目标扩展状态的估计精度,增强估
计的稳定性,对于目标的质心位置以及目标数目更新
结果并无影响,因此两种算法的OSPA距离和目标数
估计结果一致.

图 2 约束优化方法目标形状估计局部放大图

Fig. 2 Local amplification figure of the target shape estimation
with constrained optimization method

图 3 约束优化对比形状估计的一维曲线

Fig. 3 One-dimensional figure of the shape estimation using
constrained optimization method

算法运行时间上, 100次蒙特卡洛实验所提算法与
对比算法时间比约为1.002: 1,运算效率基本一致.这
是由于所提算法相比对比算法只是增加了对缩放因

子的自适应估计和形状约束,而这些过程自身计算复
杂度较低,因而对计算效率并无太大影响.

4.2 仿仿仿真真真实实实验验验2
在本实验中,观测区域为x ∈ [−140 m, 140 m],

y ∈ [−140 m, 140 m],整个过程持续50 s. 目标1与目
标2在21 s时刻交叉,真实目标的椭圆扩展形状的长半
轴a=2 m,短半轴a=1 m. 目标产生量测的泊松率均
为λ=20,杂波泊松率NFA=10,新生目标数Jb=4,
权重w

(j)
b,k=0.1,目标存活概率ps=0.99,检测概率PD

=0.99.

目标1和目标2在第21时刻交叉时, 3种方法都不

能区分,这是因为它们都使用了基于距离划分的量测
划分方法. 在交叉时,距离划分算法会将非常接近的
目标产生的量测划分到一个集合中,认为集合中的量
测是由一个目标产生的. 从图4中可以看出本文提出
的算法比ERHM–GGM–CPHD滤波器在质心位置估
计更优, NERHM–GGM–CPHD算法对于质心位置的
估计方面效果达到了与SRHM–GGM–CPHD一样的
效果.本文算法先利用CPHD对目标质心状态进行更
新,然后将更新后的质心位置代入星凸量测方程
(21)中进行目标质心和形状估计,与传统利用预测质
心位置代入量测方程进行质心和形状估计的算法相

比,由于CPHD更新后的质心位置比预测的质心位置
更加准确,则当进行量测更新时,量测方程中的参数
得到更准确的估计,因此相比传统估计算法质心估计
性能得到大幅度提升. 图4中在22 s时刻和32 s时刻出
现小尖峰是因为在目标新生的第2个时刻会出现目标
漏跟的现象,总体上,对目标的质心位置和形状的估计精
度要优于ERHM–GGM–CPHD算法. 算法运行时间
上100次蒙特卡洛实验SRHM–GGM–CPHD、ERHM–
GGM–CPHD和 NERHM–GGM–CPHD时间比约为
1.0025: 1.0001: 1. 由于 SRHM–GGM–CPHD算法和
NERHM–GGM–CPHD算法将目标运动状态和扩展
状态分开估计,一定程度上降低了算法计算量. 同时
由于星凸随机超曲面算法相比较椭圆随机超曲面算

法在目标扩展状态描述上更为复杂,因而计算时间有
所增加,但幅度略小,影响不大.

图 4 OSPA距离对比

Fig. 4 The comparison of OSPA distance

5 结结结论论论

针对扩展目标联合估计运动状态和目标外形的问

题,本文提出了一种基于星凸随机超曲面的扩展目标
伽马高斯混合CPHD滤波器. 首先通过CPHD滤波更
新出目标的状态,然后采用UKF对更新得到的质心和
预测得到的形状参数进行滤波更新,从而估计出目标
的形状参数,同时采用了自适应估计和约束优化的方
法来提高目标形状的估计精度.仿真结果表明,所提
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算法在星凸随机超曲面模型下目标跟踪效果良好.算
法对星凸形状的改进优化,使得算法更加具有实际意
义.下一步将对新生目标漏跟问题进行深入研究.
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