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摘　要：针对多目标跟踪粒子概率假设密度滤波算法中存活粒子的重要性密度采样问题，给出一种结合
最新量测信息的存活粒子重要性密度采样新方法。该方法根据最新量测集中的各个量测与目标粒子的单步

预测状态的似然值，以概率选取量测值，利用无迹变换获得粒子的重要性密度函数，并对其进行采样实现粒

子概率假设密度滤波中存活粒子的采样，有效地减轻了粒子的退化现象。３目标跟踪仿真试验中，当目标模
型与跟踪算法使用的目标模型不匹配时，采用所提出的存活粒子采样方法的粒子概率假设密度滤波算法最

优子模式分配距离下降约７０ｋｍ。论文给出的存活粒子采样新方法显著地提高了多目标跟踪粒子概率假设密
度滤波算法的鲁棒性。
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　　Ｍａｈｌｅｒ的基于随机有限集（ＲａｎｄｏｍＦｉｎｉｔｅ
Ｓｅｔ，ＲＦＳ）理论的概率假设密度 （Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ＨｙｐｏｔｈｅｓｉｓＤｅｎｓｉｔｙ，ＰＨＤ）滤波方法将多个目标的
状态和传感器量测表达为 ＲＦＳ，通过递推计算目
标状态ＲＦＳ的ＰＨＤ，使多目标跟踪问题转化为单
传感器单目标跟踪问题，从而避免了数据关

联［１－３］。随后，为了解决实际应用问题，Ｖｏ、Ｚａｊｉｃ
和 Ｓｉｄｅｎｂｌａｄｈ分别提出粒子概率假设密度
（ＰａｒｔｉｃｌｅＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＨｙｐｏｔｈｅｓｉｓＤｅｎｓｉｔｙ，ＰＰＨＤ）滤
波器［４－７］。

重要性密度函数的设计是ＰＰＨＤ滤波器中的
一个非常重要的问题，合理的重要性密度函数不

仅可以提高算法估计精度，而且有利于减轻粒子

退化和滤波发散现象［８］。为了简化算法，实际中

的ＰＰＨＤ滤波器普遍采用系统状态转移概率密度
作为重要性密度函数［９－１１］，忽略了观测值对于状

态估计的修正作用。当被跟踪目标是合作目标

时，具有较好的跟踪效果；反之，当目标运动模型

未知或目标出现较强的机动运动时，将引起重要

性密度函数与真实的后验概率密度函数产生较大

的偏差，出现滤波算法粒子退化、滤波发散及目标

丢失等问题。

文献［１２］将无迹变换（ＵｎｓｃｅｎｔｅｄＴｒａｎｓｆｏｒｍ，
ＵＴ）和扩展卡尔曼滤波（ＥｘｔｅｎｄＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ，
ＥＫＦ）应用到单目标跟踪的粒子滤波中，利用最新
量测信息生成重要性密度分布函数，使得重要性
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密度函数较好地近似粒子后验分布，取得了很好

的滤波效果。如果利用最新的量测信息对 ＰＰＨＤ
中的存活粒子进行 ＵＫＦ滤波得到其重要性密度
函数并采样，就可以在一定程度上克服 ＰＰＨＤ滤
波算法的估计精度不高、粒子退化和滤波发散等

问题，改善算法性能。

文献［１３］利用无迹粒子实现 ＰＨＤ滤波并结
合异质传感器的交替滤波，提出了基于无迹粒子

ＰＨＤ 滤 波 （Ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ Ｐａｒｔｉｃｌｅ ＰＨＤ Ｆｉｌｔｅｒ，
ＵＰＰＨＤＦ）的序贯融合算法，使得目标的状态的估
计精度和稳定性明显提高。但是，无迹粒子滤波

只针对“轨迹 －量测”关联完成后的目标跟踪滤
波，而在ＰＨＤ滤波多目标跟踪过程中，ＰＨＤ滤波
器的输入是由单个或多个传感器探测生成的目标

量测集合，包括源于目标的量测和虚警，如何在量

测集中关联粒子和量测集中的量测值实现无迹粒

子滤波，从而获得用于存活粒子采样的重要性密

度函数，当前并没有具体的实现方法。为此，本文

提出一种新的基于无迹变换的 ＰＰＨＤ滤波算法
（ＵｎｓｃｅｎｔｅｄＴｒａｎｓｆｏｒｍＰＰＨＤ，ＵＴＰＰＨＤ）。

１　ＰＰＨＤ滤波算法

１１　概率假设密度滤波

假设ｋ时刻新生目标的随机有限集 Γｋ的

ＰＨＤ为γｋ；ｂｋ｜ｋ－１（·｜ξ）表示前一时刻状态为 ξ的
目标衍生生成目标随机有限集 Ｂｋ｜ｋ－１（｛ξ｝）的
ＰＨＤ；ｅｋ｜ｋ－１（ξ）表示前一时刻状态为 ξ的目标当
前时刻依然存在的概率；ｆｋ｜ｋ－１（·｜·）表示 ｋ－１时
刻到 ｋ时刻的单个目标的状态转移概率密度；
ｇｋ（·｜·）表示ｋ时刻的单个目标的似然函数；ｃｋ表
示杂波概率密度；每个时刻杂波个数服从参数为

λｋ的Ｐｏｉｓｓｏｎ分布；ｐＤ表示传感器的检测概率；ｋ
－１时刻多目标 ＰＨＤ为 Ｄｋ－１。则 ｋ时刻预测多
目标ＰＨＤ为

Ｄｋ｜ｋ－１ ＝∫φｋ｜ｋ－１（ｘ，ξ）Ｄｋ－１（ξ）ｄξ＋γｋ（ｘ）（１）
假设ｋ时刻的多目标量测为 Ｚｋ，则根据此量

测更新后的ｋ时刻多目标ＰＨＤ为

　Ｄｋ ＝
（１－ｐＤ（ｘ））＋

∑
ｚ∈Ｚｋ

ψｋ，ｚ（ｘ）
λｋｃｋ（ｚ）＋〈ψｋ，ｚ，Ｄｋ｜ｋ－１







〉

Ｄｋ｜ｋ－１ （２）

式 中，φｋ｜ｋ－１（ｘ，ξ） ＝ ｅｋ｜ｋ－１（ξ）ｆｋ｜ｋ－１（ｘ｜ξ） ＋

ｂｋ｜ｋ－１（ｘ｜ξ），?ｆ，ｇ?＝∫ｆ（ｘ）ｇ（ｘ）λ（ｄｘ），ψｋ，ｚ（ｘ）
＝ｐＤ（ｘ）ｇｋ（ｚ｜ｘ）。

１２　ＰＰＨＤ滤波

文献［４－７］提出 ＰＰＨＤ算法利用粒子方法
实现ＰＨＤ滤波，算法核心思想是用一组带有权值
的粒子拟合多目标状态 ＰＨＤ，通过粒子预测和更
新实现目标状态的递推估计。即：假设 ｋ－１时刻
的粒子群为｛ｗ（ｉ）ｋ－１，ｘ

（ｉ）
ｋ－１｝

Ｌｋ－１
ｉ＝１，Ｌｋ－１为粒子数，则ｋ－１

时刻的多目标ＰＨＤ可表示为

Ｄｋ－１ ＝∑
Ｌｋ－１

ｉ＝１
ｗ（ｉ）ｋ－１δ（ｘ－ｘ

（ｉ）
ｋ－１） （３）

式中，δ（·）表示Ｄｉｒｅｃ函数。ｋ－１时刻的粒子群通
过粒子预测、权值更新和粒子重采样可获得 ｋ时
刻的粒子群｛ｗ（ｉ）ｋ ，ｘ

（ｉ）
ｋ ｝

Ｌｋ
ｉ＝１，则 ｋ时刻的多目标

ＰＨＤ可表示为

Ｄｋ ＝∑
Ｌｋ

ｉ＝１
ｗ（ｉ）ｋ δ（ｘ－ｘ

（ｉ）
ｋ ） （４）

最后，对所有粒子权值求和取整获得目标估

计个数，而目标状态通过 ｋｍｅａｎｓ方法或期望最
大化等聚类方法获得。具体过程可参阅文献［４］。

２　ＵＴＰＰＨＤ存活粒子采样方法

２１　基本思想

ＰＰＨＤ滤波多目标跟踪过程中，传感器的量
测集合中包括源于多个目标的量测值及虚警，为

了使用适用于单目标跟踪滤波的 ＵＫＦ算法获得
粒子预测过程中的重要性密度函数 ｑｋ（·｜ｘ

（ｉ）
ｋ－１，

Ｚｋ），就必须消除目标量测点附近的虚警和源于
其他目标的量测点的干扰，在当前时刻量测集合

Ｚｋ ＝｛ｚ
１
ｋ，ｚ

２
ｋ，…，ｚ

Ｍｋ
ｋ｝中选出合适的量测值 ｚ

ｊ
ｋ，用

于ＵＫＦ中的状态更新。
为此，ＵＴＰＰＨＤ滤波算法借鉴联合概率数据

关联方法，认为当前时刻量测集中的任意一个量

测都有可能是由进化粒子所表示的目标产生，依

据粒子预测状态与当前量所有量测值的似然函数

选取量测，对每个存活粒子进行 ＵＫＦ滤波，获得
该粒子的重要性密度函数。随后，依据该重要性密

度函数完成粒子的预测采样。

根据贝叶斯理论，ｋ时刻任意粒子的重要性
密度函数可表示为

ｐ（珓ｘ（ｉ）ｋ｜ｋ－１｜ｘ
（ｉ）
ｋ－１，Ｚｋ）＝

∑
Ｍｋ

ｊ＝１
ｐ（珓ｘ（ｉ）ｋ｜ｋ－１｜ｘ

（ｉ）
ｋ－１，ｚ

ｊ
ｋ，β

ｉ，ｊ
ｋ）ｐ（β

ｉ，ｊ
ｋ）＋

ｐ（珓ｘ（ｉ）ｋ｜ｋ－１｜ｘ
（ｉ）
ｋ－１，Φ，β

ｉ，０
ｋ）ｐ（β

ｉ，０
ｋ） （５）

式中，Ｚｋ＝｛Φ，ｚ
１
ｋ，…，ｚ

Ｍｋ
ｋ｝表示ｋ时刻的所有量测

集合，Ｍｋ表示ｋ时刻传感器获得的量测个数；β
ｉ，ｊ
ｋ

表示ｋ时刻量测集合Ｚｋ中第ｊ个量测来源于粒子

·３０１·
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ｘ（ｉ）ｋ－１所描述目标的事件，ｐ（β
ｉ，ｊ
ｋ）表示事件β

ｉ，ｊ
ｋ 的概

率，也就是粒子ｘ（ｉ）ｋ－１的预测状态与量测集合Ｚｋ中

第ｊ个量测的似然概率，且∑
Ｍｋ

ｊ＝０
ｐ（βｉ，ｊｋ）＝１，ｐ（β

ｉ，０
ｋ）

＝１－ｐＤ，表示传感器的漏警概率，ｐＤ是传感器的
检测概率。假设（５）式中的 ｐ（珓ｘ（ｉ）ｋ｜ｋ－１｜ｘ

（ｉ）
ｋ－１，ｚ

ｊ
ｋ，β

ｉ，ｊ
ｋ）

服从均值为ｍ、方差为 σ２高斯分布，则 ｐ（珓ｘ（ｉ）ｋ｜ｋ－１｜
ｘ（ｉ）ｋ－１，ｚ

ｊ
ｋ，β

ｉ，ｊ
ｋ）可以通过 ＵＫＦ算法获得，而对

ｐ（珓ｘ（ｉ）ｋ｜ｋ－１｜ｘ
（ｉ）
ｋ－１，Ｚｋ）的采样可以通过以概率ｐ（β

ｉ，ｊ
ｋ）

对ｐ（珓ｘ（ｉ）ｋ｜ｋ－１｜ｘ
（ｉ）
ｋ－１，ｚ

ｊ
ｋ，β

ｉ，ｊ
ｋ）采样间接实现。

ｐ（βｉ，ｊｋ）＝

ｅｘｐ－０５（珓ｚｊｋ）
ＴＰ^－１ｋ（珓ｚ

ｊ
ｋ

( )）

（２π）
ｍ
２｜Ｐ^ｋ｜

１
２

，

　　　　　　ｊ＝１，…，Ｍｋ
１－ＰＤ，　　　　　ｊ＝










０

（６）

其中，珓ｚｊｋ＝ｚ
ｊ
ｋ－^ｚ

ｉ
ｋ｜ｋ－１，ｍ＝ｄｉｍ（ｚ

ｊ
ｋ），ｄｉｍ（·）表示矢

量的维数；｜·｜表示矩阵的行列式；^ｚｉｋ｜ｋ－１和 Ｐ^ｋ分
别是量测的预测和方差，可以通过 ＫＦ、ＥＫＦ或
ＵＫＦ等经典滤波算法估计得到。

最后，为保证∑
Ｍｋ

ｊ＝０
ｐ（βｉ，ｊｋ）＝１，需要对 ｐ（β

ｉ，ｊ
ｋ）

进行归一化。

　ｐ（βｉ，ｊｋ）＝
ｐ（βｉ，ｊｋ）ｐＤ

∑
Ｍｋ

ｊ＝１
ｐ（βｉ，ｊｋ）

　　ｊ＝１，…，Ｍｋ （７）

２２　算法实现

为实现 ＵＴＰＰＨＤ滤波算法中存活粒子的重
要性采样 珓ｘ（ｉ）ｋ ～ｑｋ（·｜ｘ

（ｉ）
ｋ－１，Ｚｋ），并获得相应的粒

子权值 珘ｗ（ｉ）ｋ｜ｋ－１，要求 ＵＴＰＰＨＤ滤波算法中的粒子
群不仅包括粒子权值，而且包括每个粒子进化时

的方差，即ｋ－１时刻的粒子群表示为｛ｗ（ｉ）ｋ－１，ｘ
（ｉ）
ｋ－１，

Ｐ（ｉ）ｋ－１｝
Ｌｋ－１
ｉ＝１，其中，Ｐ

（ｉ）
ｋ－１表示粒子 ｘ

（ｉ）
ｋ－１的方差。按照

２１节的基本思路，在获得ｋ时刻的量测点集合Ｚｋ
＝｛ｚ１ｋ，…，ｚ

Ｍｋ
ｋ｝后，每个存活粒子ｘ

（ｉ）
ｋ－１的具体采样

方法如下：

步骤１：计算ｐ（βｉ，ｊｋ）。对于给定的ｘ
（ｉ）
ｋ－１、Ｐ

（ｉ）
ｋ－１，用

ＵＴ法求状态一步量测预测 ｚ^（ｉ）ｋ｜ｋ－１及量测预测的预
测方差Ｐ（ｉ）ｚ 。随后，按照（６）式计算量测集合中各
个量测的ｐ（βｉ，ｊｋ），并按（７）式归一化ｐ（β

ｉ，ｊ
ｋ）。

步骤２：存活粒子重要性采样。随机生成 Ｌｋ－１
个 在 ［０，１］ 间 服 从 均 匀 分 布 的 随 机 数

｛ｒｉｋ｝ｉ＝１，…，Ｌｋ－１。对于每个ｒ
ｉ
ｋ，如果 ｒ

ｉ
ｋ满足∑

ｌ－１

ｊ＝１
ｐ（βｉ，ｊｋ）

＜ｒｉｋ≤∑
ｌ

ｊ＝１
ｐ（βｉ，ｊｋ），则将量测ｚ

ｌ
ｋ代入ＵＫＦ方法获

得的粒子ｘ（ｉ）ｋ－１的预测状态 ｘ^
（ｉ）
ｋ｜ｋ－１和方差Ｐ

（ｉ）
ｋ｜ｋ－１。则

ｐ（珓ｘ（ｉ）ｋ｜ｋ－１｜ｘ
（ｉ）
ｋ－１，ｚ

ｌ
ｋ，β

ｉ，ｊ
ｋ）＝Ｎ（珓ｘ

（ｉ）
ｋ｜ｋ－１；^ｘ

（ｉ）
ｋ ，Ｐ

（ｉ）
ｋ ）

对其采样获得存活粒子的样本ｘ（ｉ）ｋ｜ｋ－１。存活粒
子预测权值通过下式计算得到。

ｗ（ｉ）ｋ｜ｋ－１ ＝
ｆ（ｘ（ｉ）ｋ｜ｋ－１，ｘ

（ｉ）
ｋ－１）ｗ

（ｉ）
ｋ－１

ｐ（ｘ（ｉ）ｋ｜ｋ－１｜ｘ
（ｉ）
ｋ－１，ｚ

ｌ
ｋ，β

ｉ，ｊ
ｋ）
，　ｉ＝１，…，Ｌｋ－１

（８）
步骤３：重复步骤１和步骤２，直至对所有的存

活粒子完成采样。

存活粒子采样完成后，按照 ＰＰＨＤ滤波算法
获得目标个数及目标状态的估计值。

３　仿真试验

３１　试验设置

（１）试验１场景设置
本试验中ＰＰＨＤ滤波器目标运动模型与目标

实际运动模型不匹配，目标的运动模型为匀速转

弯（ＣｏｎｓｔａｎｔＴｕｒｎ，ＣＴ）模型：

ｘｋ＋１＝

１ ｓｉｎωＴ
ω

０ －１－ｃｏｓωＴ
ω

０ ｃｏｓωＴ ０ －ｓｉｎωＴ

０ １－ｃｏｓωＴ
ω

１ ｓｉｎωＴ
ω

０ ｓｉｎωＴ ０ ｃｏｓω















Ｔ

ｘｋ＋

Ｔ２
２ ０

Ｔ ０

０ Ｔ２
２

０















Ｔ

ｗｋ

（９）
其中，ｘｋ ＝［ｘｋ，ｖ

ｘ
ｋ，ｙｋ，ｖ

ｙ
ｋ］
Ｔ为 ｋ时刻目标状态，

［ｘｋ，ｙｋ］
Ｔ是目标位置；［ｖｘｋ，ｖ

ｙ
ｋ］
Ｔ是目标速度；状态

转移误差为ｗｋ＝［ｗ１，ｋ，ｗ２，ｋ］
Ｔ；ｗ１，ｋ和ｗ２，ｋ是相互

独立的均值为零的高斯白噪声，且 Ｅ［ｗＴｋｗｋ］＝
ｄｉａｇ（［０１，０１］）；ｄｉａｇ（·）表示对角矩阵；时间
步进长度 Ｔ＝１。传感器监视区域为［０，４００］×
［０，４００］ｋｍ２的二维平面；共有３个目标，初始状
态 分 别 为 ［１００，２，１００，３］Ｔ，［１００，３，１００，２］Ｔ，
［１００，２，１００，４］Ｔ，３个目标出现时间分别为第１ｓ、
５ｓ和１２ｓ，其中目标１在第４３ｓ消失，转弯角速度分
别为ω１ ＝００５ｒａｄ／ｓ、ω２ ＝－００５ｒａｄ／ｓ、ω３ ＝
００１ｒａｄ／ｓ；不考虑目标衍生；目标的存活概率为
０９５；新生目标随机集服从 Ｐｏｉｓｓｏｎ分布，其 ＰＨＤ
为０２Ｎ（·｜ｘ０，Ｑ０），其中，Ｎ（·｜ｘ０，Ｑ０）表示均
值为 ｘ０、方差为 Ｑ０的标准正态分布，且 ｘ０ ＝
［１００，３，１００，３］Ｔ，Ｑ０ ＝ｄｉａｇ（［５，３，５，３］）。

场景中只有一个观测传感器，其观测模型为

ｚｋ ＝
ｚｘ
ｚ[ ]
ｙ

＝ １ ０ ０ ０[ ]０ ０ １ ０
ｘｋ＋ｖｋ （１０）

其中，ｚｘ和ｚｙ是传感器测得目标ｘ坐标和ｙ坐标；
ｖｋ＝［ｖ

ｘ
ｋ，ｖ

ｙ
ｋ］
Ｔ，ｖｘｋ和ｖ

ｙ
ｋ是独立同分布的均值为０的

·４０１·
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高斯量测噪声，且Ｅ［ｖＴｋｖｋ］＝ｄｉａｇ（［０１，０１］）。
杂波均匀分布在传感器监视区域，每个时间

点传感器监视区域杂波个数服从参数 λ＝３０的
Ｐｏｉｓｓｏｎ分布。ＰＨＤ滤波器中每个目标的粒子数为
１００个。传感器检测概率ｐＤ ＝１；新生粒子数Ｊｋ＝
１００。

ＵＴＰＰＨＤ和ＰＰＨＤ跟踪方法使用的目标运
动模型不同于目标真实运动模型，其模型为

珓ｘｋ＋１ ＝

１ Ｔ ０ ０
０ Ｔ ０ ０
０ ０ １ Ｔ
０ ０ ０











Ｔ

珓ｘｋ＋

Ｔ２／２ ０
Ｔ ０
０ Ｔ２／２
０











Ｔ

珘ｗｋ

（１１）
其中，状态转移误差为 珟ｗｋ ＝［珘ｗ１，ｋ，珘ｗ２，ｋ］

Ｔ；珘ｗ１，ｋ和
珘ｗ２，ｋ是相互独立的均值为零的高斯白噪声，且
Ｅ［珟ｗＴｋ珟ｗｋ］＝ｄｉａｇ（［００１，００１］）；

（２）试验２场景设置
试验２中，ＰＰＨＤ滤波器目标运动模型与目标

实际运动模型相匹配，目标真实运动模型如式

（９），传感器量测模型如式（１０）。其中，Ｅ［ｗＴｋｗｋ］
＝ｄｉａｇ（［０１２，０１２］）；共有３个目标，初始状态
分别为［１００４，２６，１００１，３］Ｔ，［９９，３，９９７，２］Ｔ，
［９９５，２，１００１，４］Ｔ，出现时间分别为第１ｓ、５ｓ和
１６ｓ，其中目标１在第５０ｓ消失；新生目标随机集服
从Ｐｏｉｓｓｏｎ分布，其ＰＨＤ为０２Ｎ（·｜ｘ０，Ｑ０），其
中，ｘ０ ＝ ［１００，３，１００，３］

Ｔ，Ｑ０ ＝ ｄｉａｇ（［５，３，５，
３］）。其余设置与试验１场景相同。

多目标跟踪性能的评价标准选用最优子模型

分 配 距 离 （ＯｐｔｉｍａｌＳｕｂｐａｔｔｅｒｎ Ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ，
ＯＳＰＡ）［１４］。两组试验仿真中ＯＳＰＡ参数取ｐ＝２，ｃ
＝１０，５０。

３２　试验结果

图１、图３分别是试验１、试验２中 ＰＰＨＤ滤
波算法与ＵＴＰＰＨＤ滤波算法的１００次蒙特卡罗
仿真的平均ＯＳＰＡ对比；图２、图４分别是试验１、
试验２中 ＰＰＨＤ滤波算法与 ＵＴＰＰＨＤ滤波算法
的１００次蒙特卡罗仿真中估计的目标个数平均值
与真实目标个数的对比。

从图１可以看出，在１００次蒙特卡洛仿真中，
ＰＰＨＤ滤波算法随着时间的推移和目标个数的增
加，平均ＯＳＰＡ显著增大，而本文给出的ＵＴＰＰＨＤ
滤波算法平均 ＯＳＰＡ在［０，５］区间抖动，比较稳
定，当ｃ＝５０时，较之 ＰＰＨＤ滤波算法平均 ＯＳＰＡ
下降了约７０，跟踪性能得到明显提高，特别是在３
个目标同时存在的时间段效果更明显。造成 ＵＴ

图１　试验１ＵＴＰＰＨＤ滤波与ＰＰＨＤ滤波平均ＯＳＰＡ
Ｆｉｇ．１　ＡｖｅｒａｇｅＯＳＰＡｕｓｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｍｅｔｈｏｄｉｎｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ１

图２　试验１ＵＴＰＰＨＤ与ＰＰＨＤ目标数估计平均值
Ｆｉｇ．２　Ｅｓｔｉｍａｔｅｄａｖｅｒａｇｅｔａｒｇｅｔｎｕｍｂｅｒｕｓｅ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｉｎｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ１

图３　试验２ＵＴＰＰＨＤ滤波与ＰＰＨＤ滤波平均ＯＳＰＡ
Ｆｉｇ．３　ＡｖｅｒａｇｅＯＳＰＡｕｓｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｉｎｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ２

ＰＰＨＤ滤波算法优于 ＰＰＨＤ滤波算法的主要原因
是，ＵＴＰＰＨＤ滤波算法中存活粒子重要性采样方
法在粒子的进化过程中有效地利用了当前最新的

量测信息，使得重要性密度分布能够最大限度地

逼近目标后验分布，预测采样后的粒子能够较好

地拟合目标的后验分布，显著地减小了目标丢失

的概率。从图２中可以看出，ＵＴＰＰＨＤ的目标估

·５０１·
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图４　试验２ＵＴＰＰＨＤ与ＰＰＨＤ目标数估计平均值
Ｆｉｇ．４　Ｅｓｔｉｍａｔｅｄａｖｅｒａｇｅｔａｒｇｅｔｎｕｍｂｅｒｕｓｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｍｅｔｈｏｄｉｎｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ２

计个数与真实目标个数非常接近，这样从另一方

面证实了ＵＴＰＰＨＤ滤波算法的优越性。
从图３和图４可以看出，ＰＰＨＤ滤波算法和

ＵＴＰＰＨＤ滤波算法的平均 ＯＳＰＡ基本相同，目标
的估计个数与真实目标个数很接近。这主要是因

为在仿真试验２中，ＰＰＨＤ滤波算法的目标运动
模型与真实的目标运动模型相同，存活粒子采样

后能够较好地拟合目标的真实后验分布，有效地

减轻了粒子的退化现象。此时，与 ＰＰＨＤ滤波算
法相比较，ＵＴＰＰＨＤ滤波算法无法体现出其优越
性。但是，在实际的多目标跟踪中，由于多种原

因，特别是在军事应用环境中，目标的真实运动模

型是无法获得的，即使能够确切地知道目标的运

动模型，也无法获得运动模型参数。另外，当目标

突然出现机动时，必将造成滤波算法目标运动模

型与目标真实运动模型不一致。所以，试验１所
设置的仿真环境更切合实际，更能够真实地模拟

实际中的多目标跟踪过程。这也充分说明本文给

出的ＵＴＰＰＨＤ多目标跟踪滤波算法具有较高的
实际应用价值。

４　结　论

新的 ＵＴ－ＰＰＨＤ滤波算法依据一定的似然
概率，合理地利用当前量测信息更新重要性密度

函数，从而实现存活粒子采样，显著地增强了

ＰＰＨＤ滤波算法的鲁棒性，提高了 ＰＰＨＤ滤波算
法对模型误差的适应性。同时，该存活粒子采样

方法还可以应用到基于卡尔曼滤波和扩展卡尔曼

滤波的ＰＨＤ滤波算法中，具有非常重要的参考
意义。
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