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摘要: 针对基于势概率假设密度算法(CPHD)的纯方位多目标跟踪, 提出一种新型的多传感器粒子CPHD滤波算

法. 该算法通过分析混合线性/非线性状态模型的结构信息, 结合粒子滤波(PF)与卡尔曼滤波(KF)对各个目标的状

态进行预测与估计, 运用Mean-Shift方法提取概率假设密度的峰值作为目标状态估计值, 并对算法复杂度进行了分

析. 仿真结果表明, 算法可改善目标跟踪效果.
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Abstract: Aiming at bearings-only multi-target tracking based on cardinalized probability hypothesis density (CPHD)
filter and Kalman filter to predict and estimate the states of multiple targets to enhance the estimating performance of the
PHD and cardinality distribution. The target state estimates are extracted by utilizing the kernel density estimation theory
and mean-shift method. In addition, the complexity of the algorithm is analyzed. Simulation results are presented to
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1 引引引言言言

在纯方位多目标跟踪问题中, 由于目标信息的不

确定性, 目标数目每个时刻都会发生变化. 此外, 目标

运动建模与量测建模坐标系转换过程中以及被动传

感器自身物理特性造成的模型非线性问题, 以及量测

信息的不完备性, 均给目标跟踪带来了很大困难. 如
何根据纯方位量测信息对多个目标进行实时、有效地

跟踪, 一直是学术界和工程应用领域的研究热点和难

点问题[1–2].
相对于其他传统的多目标跟踪算法, 基于随机集

理论的概率假设密度 (probability hypothesis density,
PHD)滤波算法, 可以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[3–6]. 而势概率

假设密度 (cardinalized probability hypothesis density,
CPHD)滤波算法, 能充分利用多目标密度的信息, 并
且不需要限定目标数目服从泊松分布, 受到了更广泛

的关注, 许多学者开展了相关的研究[7–12]. 文献[13]
基于著名的Faàdi Bruno行列式, 推导了CPHD模型中

的衍生目标广义势分布预测方程, 提出了一种通用势

分布预测方程的可处理递推计算方法. 文献[14]研究

了基于最适高斯近似和强跟踪的多模型伽马高斯逆

威夏特—概率假设密度滤波的群跟踪算法, 能有效处

理群目标的合并和衍生情况. 文献[15]针对扩展目标

跟踪问题, 提出了一种扩展的标记箱粒子CPHD滤波

器, 可以改善目标数目估计的精度, 同时能获得目标
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的轨迹. 文献[16]针对多传感器多目标跟踪中的分布

式传感器控制问题, 利用随机有限集进行建模, 提出

一种基于多目标战术重要性评估的多传感器控制策

略.

本文针对混合线性/非线性目标状态模型, 将
CPHD和Rao-Blackwellised的思想[17]有效结合起来,
提出一种新的混合粒子滤波CPHD实现算法, 将目标

状态划分为线性和非线性这两种结构信息, 线性状态

信息利用卡尔曼滤波(Kalman filter, KF), 非线性状态

信息利用粒子滤波(particle filter, PF), 对多目标的概

率假设密度和势分布进行预测与估计, 再运用Mean-
Shift方法提取目标状态估计值, 并对算法的复杂度进

行了推导和分析, 最后, 将算法应用到多传感器纯方

位目标跟踪场景中, 仿真实验结果表明, 所提出的算

法能够实现对目标数和目标状态的准确估计, 改善目

标跟踪精度.

2 问问问题题题描描描述述述

2.1 随随随机机机集集集纯纯纯方方方位位位多多多目目目标标标跟跟跟踪踪踪问问问题题题

考虑下面的被动多传感器纯方位多目标跟踪系统:

xt,k+1 = Fxt,k +Gwt,k, (1)

zom,k =

{
ho(xt,k) + vok, ςm,k = t,

杂波, ςm,k = 0,
(2)

其中: xt,k=[xt(k) ẋt(k) yt(k) ẏt(k)]
T表示目标t在

k时刻的状态; wt,k为相互独立的零均值、协方差为Qt

的高斯噪声; {zom,k,m = 1, · · · ,Mk}为传感器o在k

时刻测得的目标方位角集合, 其中包含有Ck个杂波;

ho(xt,k) = arctan
yt(k)− yo

xt(k)− xo
, (xo, yo)是传感器o的

位置; ςm,k表示与量测m关联的目标指示数; 量测噪

声vok为零均值、协方差为Ro的高斯噪声, 并且vok与

wt,k互不相关. 本文利用集中式融合策略[9], 通过增加

量测向量的维数, 将多传感器测得的目标方位角直接

进行合并处理.

在随机集多目标跟踪问题中, 多目标的状态和传

感器量测可以建模为随机有限集的形式[3], 即Xk =

{xk,1, · · · , xk,Nk
}∈F (X)为目标状态集, Zk={zk,1,

· · · , zk,Mk
} ∈ F (Z)为量测集, 其中: F (X)和F (Z)

分别是X和Z上的所有有限子集的集合; Nk及Mk分

别表示k时刻目标个数及量测个数, 其中某些量测可

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,

(3)

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.
目标的量测随机集Zk可表示为

Zk = Kk ∪ (
∪

x∈Xk

Θk(x)), (4)

其中: Kk表示虚警或杂波量测随机集; Θk(x)表示源

于真实目标的量测随机集.

2.2 CPHD滤滤滤波波波

相比于PHD滤波, CPHD滤波联合估计目标强度

和势分布(即目标数n的概率分布), 可以改善状态估计

性能[7].
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)
∏

k|k−1

[Dk−1, pk−1](j),

(5)

Dk|k−1(x) =w
PS,k(ζ)φk|k−1(x|ζ)Dk−1(ζ)dζ + γk(x), (6)

pk(n) =
γ0
k[Dk|k−1 Zk](n)pk|k−1(n)

⟨γ0
k[Dk|k−1 Zk], pk|k−1⟩

, (7)

Dk(x) =

[1−PD,k(x)]
⟨γ1

k[Dk|k−1 Zk], pk|k−1⟩
⟨γ0

k[Dk|k−1 Zk], pk|k−1⟩
Dk|k−1(x)+

∑
z∈Zk

Ψk,z(x)
⟨γ1

k[Dk|k−1 Zk/{z}], pk|k−1⟩Dk|k−1(x)

⟨γ0
k[Dk|k−1 Zk], pk|k−1⟩

,

(8)

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), (9)

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(ζ)

是目标存活概率,

γu
k [D,Z](n) =

min(|Z|,n)∑
j=0

(|Z|−j)!pK,k(|Z|−j)×

P n
j+u

⟨1− PD,k, D⟩n−(j+u)

⟨1, D⟩n
ej(Ξk(D,Z)), (10)

P n
j 是排列系数, Ψk,z(x) =

⟨1, κk⟩
κk(z)

gk(z|x)PD,k(x),

Ξ(D,Z) = {⟨D,Ψk,z⟩ : z ∈ Z}, ej(·)是初等对称函

数, Zk 是量测集, pK,k(·)表示杂波的势分布, κk(·)为
杂波量测的强度函数, PD,k(x)为目标检测概率,
φk|k−1(x|ζ)和gk(z|x)分别表示目标转移密度和量测
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似然, 假定每个目标系统模型都为高斯的, 并且目标

状态转移函数及量测函数分别用fk−1(·)及hk(·)表示,
则

φk|k−1(x|ζ) = N(x; fk−1(ζ), Qk−1),

gk(z|x) = N(z;hk(x), Rk),
(11)

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是量测噪声协方

差.

3 多多多目目目标标标跟跟跟踪踪踪粒粒粒子子子CPHD滤滤滤波波波

在很多应用中, 目标状态空间包含线性和非线性

两部分, 针对这类混合线性/非线性状态模型, 利用贝

叶斯原理将线性状态从系统模型中分离出来, 并结合

卡尔曼滤波器和粒子滤波器对目标的线性状态和非

线性状态分别进行估计[17], 本文结合RBPF的思想, 估
计出多目标PHD和势分布, 由于多目标跟踪的复杂性,
使得迭代估计所得的PHD形状很不规则, 运用Mean-
Shift方法, 可以提取出精确的密度函数峰值位置[18],
可以提高目标跟踪精度, 减小估计方差.

3.1 算算算法法法描描描述述述

假定目标不发生衍生, 各个目标的动态系统同时

存在线性和非线性的状态, 且噪声是加性的, 那么目

标滤波模型可以表示为线性和非线性的形式:

xnl
k = fk−1(x

nl
k−1) +Anl

k−1x
l
k−1 +Bnl

k−1w
nl
k−1,

(12)

xl
k = Al

k−1x
l
k−1 +Bl

k−1w
l
k−1, (13)

zk = hk(x
nl
k ) + vk, (14)

其中: xnl
k 和xl

k分别表示目标在k时刻的非线性和线性

状态, 且xk = [xnl
k xl

k]
T; 过程噪声wk与量测噪声vk

分别满足如下关系:

wk =

[
wnl

k

wl
k

]
∼ N

(
0,

(
Qnl

k Sk

ST
k Ql

k

))
, (15)

vk ∼ N(0, Rk), (16)

且wk与vk相互独立.

假设xl
0 ∼ N(xl

0|−1, P
l
0|−1), 且xnl

0 的分布已知, 则

式(12)−(14)所描述的模型可以写为

xl
k = Al

k−1x
l
k−1 +Bl

k−1w
l
k−1, (17)

z̄k = Anl
k−1x

l
k−1 +Bnl

k−1w
nl
k−1, (18)

其中z̄k = xnl
k − fk−1(x

nl
k−1). 如果把z̄k当成是量测值,

而xl
k看做为状态, 式(17)和式(18)所描述的系统是线

性高斯的, 可以利用KF对xl
k进行最优估计.

对于非线性状态xnl
k , 则运用粒子滤波的方法进行

估计. 由式(12)可以看出, 从k − 1时刻预测到k时刻的

粒子服从高斯分布, 即

p(xnl
k |xnl

k−1)=N(fk−1(x
nl
k−1)+Anl

k−1x̂
l
k−1|k−2, R

nl),

(19)

其中:

Rnl=Anl
k−1P

l
k−1|k−2(A

nl
k−1)

T+Bnl
k−1Q

nl
k−1(B

nl
k−1)

T,

(20)

x̂l
k−1|k−2和P l

k−1|k−2分别表示线性状态的一步预测值

及其协方差.

算法由预测和更新两部分构成:

预测: 假定已知k − 1时刻的多目标后验概率假设

密度Dk−1和势分布pk−1, 并且Dk−1可以用一组带权

值的粒子{ω(i)
k−1, x

(i)
k−1}

Lk−1

i=1 来表达:

Dk−1(x) =
Lk−1∑
i=1

ω
(i)
k−1δ(x− x

(i)
k−1). (21)

目标状态包含非线性和线性两部分, 即x
(i)
k−1 =

[x
nl,(i)
k−1 x̂

l,(i)
k−1|k−2]

T. 多目标随机集的预测PHD为

Dk|k−1(x) =
Lk−1∑
i=1

PSω
(i)
k−1fk|k−1(x|xnl,(i)

k−1 , x̂
l,(i)
k−1|k−2) + γk(x).

(22)

为了得到Dk|k−1的粒子近似, 对式(22)中的每一

项都运用Rao-Blackwellised方法进行混合滤波. 首先,
对于存活目标, 由式(19)预测非线性状态粒子

x
nl,(i)
k ∼ N(fk−1(x

nl,(i)
k−1 ) +Anl

k−1x̂
l,(i)
k−1|k−2, R

nl,(i)),

i = 1, · · · , Lk−1. (23)

线性状态粒子可由KF方程获得

x̂
l,(i)
k|k−1 = Al

k−1[x̂
l,(i)
k−1|k−2 +G

(i)
k−1(x

nl,(i)
k −

fk−1(x
nl,(i)
k−1 −Anl

k−1x̂
l,(i)
k−1|k−2)], (24)

其中

G
(i)
k−1= P

l,(i)
k−1|k−2(A

nl
k−1)

T[Anl
k−1P

l,(i)
k−1|k−2(A

nl
k−1)

T+

Bnl
k−1Q

nl
k−1(B

nl
k−1)

T]−1. (25)

粒子x̂
l,(i)
k|k−1的协方差为

P
l,(i)
k|k−1 =

Al
k−1(P

l,(i)
k−1|k−2 −G

(i)
k−1A

nl
k−1P

l,(i)
k−1|k−2)(A

l
k−1)

T +

Bl
k−1Q

l
k−1(B

l
k−1)

T. (26)

其次, 对于新生目标, 假设γk(x)=γnl
k (xnl

k )γ
l
k(x

l
k), 选

取γnl
k (xnl

k )为重要性密度函数, 并抽取粒子x
nl,(i)
k , i =

Lk−1 + 1, · · · , Lk−1 + Jk, KF的初始值设为{x̂l,(i)
k|k−1,

P
l,(i)
k|k−1}

Lk−1+Jk

i=Lk−1+1 = {x̄l
0|−1, P̄

l
0|−1}.
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计算粒子的权值

ω
(i)
k|k−1 =

PS,kω
(i)
k−1, i = 1, · · · , Lk−1,

1

Jk

, i = Lk−1 + 1, · · · , Lk−1+Jk.

(27)

势分布pk|k−1(n)通过式(5)来计算.

更新: 已知k − 1时刻的多目标预测概率假设密

度Dk|k−1 和势分布 pk|k−1, 并且Dk|k−1 可由粒子

{ω(i)
k|k−1, x

(i)
k }Lk−1+Jk

i=1 来描述. 运用KDE理论[19]可得

多目标随机集的更新PHD:

Dk(x) =
Lk−1+Jk∑

i=1

ω
(i)
k Kx

σd
(x− x

(i)
k ), (28)

其中: x(i)
k = [x

nl,(i)
k x̂

l,(i)
k|k−1]

T, Kx
σd
是Parzen-Rosenbl-

att核函数[20], σd是核宽.

在式(28)中, 权值ω
(i)
k 计算如下:

ω
(i)
k =

(1− Pd)⟨γ1
k[Dk|k−1 Zk], pk|k−1⟩

⟨γ0
k[Dk|k−1 Zk], pk|k−1⟩

ω
(i)
k|k−1 +

∑
z∈Zk

Ψk,z(x
(i)
k )

⟨γl
k[Dk|k−1 Zk/{z}], pk|k−1⟩
⟨γ0

k[Dk|k−1 Zk], pk|k−1⟩
ω

(i)
k|k−1.

(29)

从式(14)可以看出, 在给定xnl
k 的情况下, 量测zk与

xl
k是相互独立的, 因此, 式(29)中的Ψk,z(x

(i)
k )计算式

可以简化为

Ψk,z(x
(i)
k ) =

Pd⟨1, κk⟩
κk(z)

gk(z|xnl,(i)
k , x

l,(i)
k ) =

Pd⟨1, κk⟩
κk(z)

gk(z|xnl,(i)
k ). (30)

势分布pk(n)利用式(7)计算.

目标数的估计为

nk =
∞∑
j=1

jpk(j). (31)

利用Mean-Shift算法, 提取密度函数所有的峰值

位置. 对于粒子x
(i)
k , 其Mean-Shift向量为

m(x
(i)
k ) =

Lk−1+Jk∑
j=1

ω
(j)
k Kx

σd
(x

(i)
k −x

(j)
k )x

(j)
k

Lk−1+Jk∑
j=1

ω
(j)
k Kx

σd
(x

(i)
k − x

(j)
k )

−x
(i)
k .

(32)

式(32)表明, 向量m(x
(i)
k )指向最大一致变化的点, 即

梯度的方向. 算法是以x
(i)
k 为起始点, 然后移动到粒子

最密集的位置, 即x
(i)
k → x

(i)
k +m(x

(i)
k ), 经过几步迭

代后, 可以得到Dk(x)的峰值位置, 并选取其中nk个

较大的作为目标状态估计值.

本文所提算法:

1) 给定Dk−1和pk−1, {xnl,(i)
k−1 }Lk−1

i=1 :Dk−1, {x̂l,(i)
k|k−1,

P
l,(i)
k|k−1}

Lk

i=1 = {x̄l
k|k−1, P̄

l
k|k−1};

预测:

2) 对于i = 1, · · · , Lk−1, 利用式(23)计算x
nl,(i)
k ;

3) 利用式(25)计算增益参数G
(i)
k−1;

4) 利用式(24)(26)计算x̂
l,(i)
k|k−1及其协方差P

l,(i)
k|k−1;

5) 抽取 {xnl,(i)
k }Lk−1+Jk

i=Lk−1+1 ∼ γnl
k (xnl

k ), 并初始化

{xl,(i)
k|k−1, P

l,(i)
k|k−1}

Lk−1+Jk

i=Lk−1+1 = {x̄l
0|−1, P̄

l
0|−1};

6) 利用式(27)计算预测权值ω
(i)
k|k−1;

7) 根据式(5)预测势分布pk|k−1.

更新:

8) 利用式(29)计算权值ω
(i)
k ;

9) 根据式(28)估计目标强度函数Dk;

10) 利用式(7)更新势分布pk, 并利用式(31)估计

目标数nk;

11) 利用式(32)计算Mean-Shift向量m(x
(i)
k );

12) 移动粒子x
(i)
k → x

(i)
k +m(x

(i)
k ), 使得所有粒

子收敛到Dk的局部极大值处, 并选取nk个权值较大

的峰值作为目标状态估计值;

13) 对粒子集 {xnl,(i)
k , ω

(i)
k /nk}Lk−1+Jk

i=1 进行重采

样, 获得新粒子{xnl,(i)
k , ω

(i)
k }Lk

i=1.

3.2 算算算法法法复复复杂杂杂度度度分分分析析析

这一小节引入等效浮点运算(equivalent flop, EF)
测度来分析算法的复杂度[21], 一个运算的EF复杂度

定义为浮点运算(flops)的数量, 这里一次浮点运算表

示两个浮点数的一个加、减、乘或除. 从算法描述看

出, 算法的计算量主要体现在更新步骤, 其中包括漏

检目标和检测目标的粒子似然比的计算[8]、粒子

Mean-Shift向量的计算以及重采样的计算, 对于每次

时间迭代, 算法更新步骤总的加法或乘法次数可以表

示为量测数Mk的一个多项式

EFupdate =

M3
k +

11

2
M 2

k + [
1

2
L2

k + (c1 +
5

2
)Lk]Mk +

(Nmax + 1)(
4

3
N 2

max +
25

6
Nmax − 10) +

(c2Lk + c3)Lk =

O(M3
k + L2

kMk +N3
max), (33)

其中: Lk表示k时刻的粒子数, Nmax为最大目标数,
系数c1, c2, c3分别用来等效高斯似然、Mean-Shift向
量以及重采样的计算复杂度.

从式(33)可以看出, 在给定最大目标数Nmax的情

况下: 1) 随着量测数的增大, 算法复杂度呈三次方增

长; 2) 随着粒子数的增大, 算法复杂度呈二次方增长.
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利用门选技术, 删除一些不相关的量测, 可以减小算

法的计算量.

4 仿仿仿真真真实实实验验验与与与分分分析析析

对所提算法进行性能仿真实验, 利用目标数估计

的统计值和OSPA距离评价算法的性能, 并与PF−
CPHD, RBPF−PHD这两种滤波算法作对比.

系统模型如式(1)−(2), 其中目标数随时间变化,
假设有3个被动传感器对目标进行纯方位跟踪, 假定

各传感器的量测数据已完成配准及关联. 系统具体参

数设置如下:

采样周期Ts = 1 s; 目标系统矩阵

F = diag{[F̃ F̃ ]}, F̃ =

(
1 Ts

0 1

)
,

G =

(
T 2
s /2 Ts 0 0

0 0 T 2
s /2 Ts

)T
;

过程噪声Q = diag{[0.01 0.01]}; 3个传感器位置分

别为(−8,−10) km, (8,−10) km和(8, 13.86) km.

被动传感器对目标只能测得方位角, 量测函数

h(xt,k) = arctan
yt(k)− yo

xt(k)− xo
,

其中: (xo, yo)是传感器位置, 量测噪声标准差都设为

σβ = 0.01, 目标存活概率Ps = 0.99, 检测概率Pd =

0.98.

新生目标随机集的强度函数为

γk(x) = 0.2× [N(m(1)
γ , Pγ) +N(m(2)

γ , Pγ) +

N(m(3)
γ , Pγ) +N(m(4)

γ , Pγ)], (34)

其中:

m(1)
γ = [−3.5 0 − 2 0 ]T, m(2)

γ = [3 0 0 0 ]T,

m(3)
γ = [−3.5 0 2 0 ]T, m(4)

γ = [−5 0 5 0 ]T,

Pγ = {[4 2 4 2]}.

杂波均匀分布于量测空间, 数目服从参数为λ = 3

的泊松分布; OSPA距离参数p = 2, c = 100; 粒子数

500, 仿真次数为100.

图1为多目标在x和y方向上的运动轨迹, 图2为各

算法目标数估计均值, 图3给出了各算法目标数估计

标准差. 可以看到, PF−CPHD, RBPF−PHD和本文算

法的目标数估计都能收敛到真实值, RBPF−PHD 滤

波算法对目标数的估计能较快收敛; 本文算法对目标

数估计的方差最小, 表明所提算法的目标数估计要更

加可靠. 另外, 从图2可知, 当目标数发生变化时, PF−
CPHD和本文算法对目标数的估计具有较大的延时,
而RBPF−PHD滤波算法的目标数估计延时较小, 原
因主要在于RBPF−PHD滤波算法的目标数估计方差

较大, 估计的结果不可靠, 导致滤波器更容易受新来

量测的影响, 响应较快.

图 1 实际的目标运动轨迹

Fig. 1 The true target tracks in x and y-coordinates

图 2 目标数估计均值

Fig. 2 The estimated mean of cardinality

图 3 目标数估计标准差

Fig. 3 The estimated STD of cardinality

图4给出了3种算法目标跟踪的OSPA距离. 可以

看出, 在多数时刻, 本文算法的跟踪误差比PF−CPHD
和RBPF−PHD滤波算法都要小; 在目标数发生变化

的时候, RBPF−PHD算法的跟踪精度要好于另外两

种算法, 主要原因是PF−CPHD和本文算法在目标数

发生变化时, 对目标数的估计存在较大的延时, OSPA
距离惩罚的程度比RBPF−PHD滤波算法要大; 而在

目标数稳定以后, 本文算法的OSPA距离相对较小.
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图 4 目标跟踪的OSPA距离

Fig. 4 100 MC average OSPA distance

图5给出了这3种算法的平均OSPA距离随粒子数

变化的对比. 可以看出, 本文算法的平均OSPA距离比

PF−CPHD和RBPF−PHD算法都要小; 当粒子数由

300增大到500时, RBPF−PHD滤波算法的平均OSPA
距离有较大的改善, 当粒子数继续增大时, 性能改善

不明显; PF−CPHD和本文算法随着粒子数的增大, 平
均OSPA距离都将减小. 当然, 随着粒子数的增多, 各
算法的运算时间也将增大. 图6给出了3种算法平均运

算时间对比, 本文算法由于要联合估计目标强度及目

标数的概率分布, 并且运用了Mean-Shift算法进行状

态提取, 运算量较大.

图 5 各算法的平均OSPA距离对比

Fig. 5 Comparison of the mean of MC average OSPA distance

图 6 各算法的平均运算时间对比

Fig. 6 Comparison of average operation time

为了验证本文算法的复杂度与量测数的关系, 对
仿真实验重新设计, 假定目标数不随时间变化, 通过

增大目标数来增大量测数, 杂波强度设为3, 粒子数为

500, 其他仿真参数不变, 算法复杂度用运算时间来代

表. 图7给出了本文算法的平均运算时间与量测数的

关系, 为便于对比分析, 图中画出了一个关于量测数

的三次方曲线方程. 可以看出, 本文算法复杂度由于

与多个参量有关系, 与量测数近似满足随着量测数的

增大复杂度呈三次方增长的关系.

图 7 本文算法平均运算时间与量测数的关系

Fig. 7 The relationship between the average operation time

and the number of measurements

5 结结结语语语

本文针对混合线性/非线性目标状态空间跟踪模

型, 提出了一种多传感器纯方位多目标跟踪粒子

CPHD滤波算法, 通过挖掘混合线性/非线性状态模型

的结构信息, 结合PF与KF对各个目标的状态进行预

测与估计, 以便更好地估计目标强度函数及势分布,
运用Mean-Shift算法提取多目标密度函数的峰值作为

目标状态估计值, 并分析了算法的复杂度, 仿真结果

验证了算法的有效性. 算法虽然提升了跟踪精度, 但
带来的计算复杂度较高, 如何利用被动传感器的分布

式计算来减小算法的运行时间, 将是后续研究的方向.
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