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多传感器高斯混合PHD融合多目标跟踪方法

申屠晗 1 薛安克 1 周治利 1

摘 要 针对复杂环境下单传感器多目标跟踪方法效果不佳的问题, 基于 FISST (Finite set statistics) 跟踪理论提出一种多

传感器高斯混合 PHD (Probability hypothesis density) 多目标跟踪方法. 首先, 分析了 FISST 下多传感器 PHD 的形式化滤

波器, 在此基础上构建一种反馈式多传感器 PHD 融合跟踪框架; 进一步利用高斯混合技术提出多传感器 PHD 跟踪方法; 最

后, 通过解决多传感器后验 PHD 粒子匹配与融合问题提出三种算法. 仿真实验表明, 与常规高斯混合 PHD 跟踪算法相比, 本

文所提算法能够有效提高目标跟踪精度和鲁棒性.
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Multi-sensor Gaussian Mixture PHD Fusion for Multi-target Tracking

SHEN-TU Han1 XUE An-Ke1 ZHOU Zhi-Li1

Abstract As the performance of single sensor multi-target tracking method will degenerate under complicated envi-

ronment, a multi-sensor Gaussian mixture PHD multi-target tracker is proposed in terms of FISST theory. First, the

formalized PHD filter is analyzed with FISST. Then, a multi-sensor posterior PHD feedback fusion framework is con-

structed. Further, Gaussian mixture technique is employed to build a multi-sensor PHD tracking method. At last,

three applicable algorithms are proposed by solving particle matching and fusion problem. Simulation results show that,

compared to some common Gaussian mixture PHD algorithms, the proposed algorithms are more accurate and robust.
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在导航、制导、监测和交通等诸多应用中, 多
目标跟踪是一类重要的问题, 通常指如何利用传感
器量测对观测空间中未知目标的数量和状态做出正

确、连续的估计[1−2]. 在信息融合领域可利用多目标
跟踪技术解决上述问题[3]. 但在实际中, 传感器量测
一般会受到杂波、漏检和误差的影响, 导致未经处理
的量测数据与被跟踪目标间的映射关系不明确. 因
此, 多目标跟踪问题并不简单, 相关技术得到了广泛
且持续的研究[4−5].
在较为理想的跟踪场景中, 一类简单的技术方

案是利用单个传感器的量测数据来估计目标的数量
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和状态. 这类技术就包括传统的单传感器多目标跟
踪技术, 其核心在于解决量测与被跟踪目标之间的
数据关联 (Data association, DA)问题,以及明确数
据关联下的目标状态滤波问题. 基于数据关联的多
目标跟踪技术研究较早, 已形成较多跟踪方法, 包括
概率数据关联方法 (Probability data association,
PDA)[6]、联合概率数据关联方法 (Joint probabil-
ity data association, JPDA)[7]、多假设跟踪方法
(Multiple hypothesis tracker, MHT)[8] 以及概率
多假设跟踪方法 (Probability multiple hypothesis
tracker, PMHT)[9] 等. 数据关联类的跟踪方法大多
基于经典概率论提出, 一般需要首先解决量测数据
与被跟踪目标之间的关联问题, 然后再对目标的数
量和状态进行估计. 该类方法工程上较易实现并在
一些简单场景中效果良好. 但是面对更复杂的跟踪
场景时, 例如大量杂波和低检测率跟踪环境, 单传
感器 DA 技术的跟踪结果就面临退化的风险[10]. 为
了提高跟踪效果, 学者们提出两类改进方案, 一类方
案将数据在时间上进行联合, 例如检测前跟踪技术
(Track before detect, TBD)[11]; 另一类方案将数据
在空间上进行联合, 例如多传感器多目标跟踪技术
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(Multi-sensor multi-target tracker, MMT)[12]. 对
于 DA 跟踪技术而言, 数据关联与状态滤波是两个
独立承接的任务, 所以可以推断联合的两种形式: 先
联合再滤波和先滤波再联合. 困难在于, 选择先联合
再滤波一定会使得数据关联问题更加复杂而面临组

合爆炸的风险, 而选择先滤波再联合则可能削弱数
据融合的优势[13].

为此, 近年来一种基于有限集统计 (Finite set
statistics, FISST) 的多目标跟踪理论被提出[14−15].
就理论框架而言, FISST 跟踪技术能够对量测与目
标数量和状态的随机性进行统一建模, 因此比 DA
技术具有更强的建模表达能力. 与 DA 不同, 由于
在问题建模时就考虑了目标和量测数量的随机性,
FISST 不再将数据关联结果作为状态滤波的前置条
件, 甚至可以在一定程度上回避复杂的 DA 问题而
先得到状态滤波结果, 直到形成航迹时再进行一定
的 DA 处理[16]. 虽然 FISST 跟踪技术理论上比较
完备, 但是由于涉及集合积分, 在计算上难以实现
最优. 近年来, 近似的 FISST 方法得到了广泛研究
和快速发展, 包括概率假设密度跟踪器 (Probabil-
ity hypothesis density tracker, PHDT)[16−17]、势概

率假设密度跟踪器 (Cardinal probability hypothe-
sis density tracker, CPHDT)[18−20]、伯努利跟踪器

(Bernoulli tracker, BT)[21−22] 等. 近似方法可采用
高斯混合 (Gaussian mixture, GM) 或序贯蒙特卡
洛 (Sequential Monte Carlo, SMC) 等方法将无限
的积分近似为有限的和[23]. 目前, 大多数 FISST 跟
踪算法是针对单传感器多目标跟踪问题提出的. 尽
管如此, FISST 理论本身就具有多传感器多目标跟
踪场景的统一描述能力. 因此, Mahler 等已经开始
考虑将单传感器 FISST 向多传感器 FISST 推广,
并且得到了多传感器概率假设密度跟踪器 (Multi-
sensor probability hypothesis tracker, MPHDT)
的形式化滤波器[24−25]. 由于计算规模限制, 一般不
能得到最优 MPHDT, 而近似方法的研究目前还是
一个开放问题[26].
为此, 本文基于多传感器 FISST 理论提出适合

工程应用的多传感器多目标跟踪方法, 首先, 分析了
形式化的多传感器 PHD 滤波器; 然后, 构建了一种
反馈式多传感器 PHD 跟踪框架, 进一步结合混合高
斯技术提出多传感器 PHD 跟踪方法; 最后, 通过解
决多传感器后验 PHD 粒子匹配与融合问题构建三
种算法. 仿真实验说明了所提算法的有效性.

1 问题描述

考虑多传感器多目标跟踪场景: 假设在 k 时

刻, 监测区域中存在 Nk 个目标, 目标状态集合为
Xk = {xk,1, xk,2, · · · , xk,Nk

}, 其中 xk,1 为第 i 个目

标在第 k 时刻的状态向量, 任一目标在两个相继时
刻满足如下高斯线性状态转移方程:

f i
k|k−1(xk,i|xk−1,i) = N(xk,i;Fk−1xk−1,i, Qk−1)

(1)
其中, f i

k|k−1(xk,i|xk−1,i) 表示第 i 目标由 k− 1 时刻
到 k 时刻状态转移的概率密度; N(·;m,P ) 表示均
值为 m 协方差为 P 的高斯密度函数; Fk−1 表示目

标状态转移矩阵, Qk−1 表示过程噪声协方差.
假设监测区域内共有 s 个传感器对目标进行同

步观测, 且每个传感器的观测数据是相互独立的. 观
测数据可能来自被跟踪目标或者杂波干扰. 如果观
测来自目标, 则满足如下高斯观测方程:

gj
k(zj,k|x) = N(zj,k;Hkx,Rk) (2)

其中, gj
k(·|x) 表示在 k 时刻第 j (j = 1, · · · , s) 个传

感器对某一目标状态 x 观测概率, zj,k 即表示相应

的观测向量, Hk 表示观测矩阵, Rk 表示观测噪声协

方差.
如果观测来自杂波, 则满足如下方程组:





ρ(nk) =
e−λλnk

nk!
, nk = 0, 1, 2, · · ·

q(yl) =
1

Ψ(x)
, l = 1, 2, · · · , nk

(3)

其中, nk 为 k 时刻监测空域内的杂波个数, 假设杂
波数量服从强度为 λ 的泊松分布, yl 为第 l 个杂波

的位置状态, Ψ(x) 为监测空间的体积.
假设任何一个传感器对被跟踪目标的检测概率

为 0 < PD(j) ≤ 1, 则 k 时刻传感器 j 的观测集

合可能为 Zj
k = {z1

j,k, · · · , zr
j,k}, 且累积观测集合为

Zj
1:k = {Zj

1 , · · · , Zj
k}.

本文研究目标为在 FISST 技术框架下, 基
于 s 个传感器累积到 k 时刻的观测集合 Z1:s

1:k =
{Z1

1:k, · · · , Zs
1:k} 求得多个未知目标的航迹跟踪结

果.

2 多传感器多目标 PHD融合算法

为解决上述问题, 本文将基于 PHD 滤波理论
构造多传感器 PHD 融合跟踪算法, 具体包括以下
内容: 1) 分析多传感器 PHD 融合估计的形式化
滤波器; 2) 构建一种带反馈的多传感器 PHD 融
合跟踪框架; 3) 提出一种高斯混合多传感器 PHD
融合方法; 4) 构建多传感器后验 PHD 粒子匹配
算法; 5) 针对三种不同应用场景提出相应的后验
PHD 粒子融合方法和多传感器 PHD 融合跟踪算
法 (Gaussian mixture multi-sensor PHD tracker,
GM-MPHDT).
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2.1 多传感器 PHD形式化滤波

假设监测空间中的目标运动服从方程 (1), 传感
器 j 的观测服从方程 (2), 存在杂波且特性服从方程
(3). 那么 FISST 理论下的形式化滤波可以用方程
(4) 和 (5) 来描述[14].

fk|k−1(Xk|Zj
1:k−1) =

∫
fk|k−1(Xk|Xk−1)

fk−1|k−1(Xk−1|Zj
1:k−1)δXk−1 (4)

fk|k(Xk|Zj
1:k) =

fk(Z
j
k|Xk)fk|k−1(Xk|Zj

1:k−1)∫
fk(Z

j
k|Xk)fk|k−1(Xk|Zj

1:k−1)δXk−1

(5)

其中, fk|k−1(Xk|Xk−1) 是方程 (1) 的有限集形式,
fk(Z

j
k|Xk) 是有限集似然函数.
如果现在有 s 个独立观测的传感器, 量测集合

变成 Z1:s
1:k = {Z1

1:k, · · · , Zs
1:k}, 难么联合似然函数和

s 各传感器的后验估计应该具有以下关系[14]:

fk|k(Xk|Z1:s
1:k) ∝

f1
k (Xk|Z1

k)
f1

k (Xk|Z1
k−1|)

· · ·

f s
k(Xk|Zs

k)
f s

k(Xk|Zs
k−1|)

· fk|k−1(Xk|Z1:s
1:k−1) (6)

因为方程 (4)∼ (6) 都涉及集合的积分运算, 所以较
难实现有限规模的精确计算. 为此, 工程上一般需要
一定的近似处理, 其中 PHD 滤波器是一类常用的近
似方法[16].
概率假设密度 (Probability hypothesis density,

PHD) 可以理解为监测空间某处存在目标的强度.
例如 k 时刻监测空间中 x 处的概率假设密度可以由

以下方程定义:

D(xk|Zk) =
∫

f(Xk ∪ {x}|Zk)δXk (7)

显然, D(xk|Zk) 不是传统意义上的概率密度, 如方
程 (8) 所示, 它在监测空间的积分恰好表示了跟踪
目标数量的期望:

N̂k =
∫

D(xk|Zk)dx (8)

可以发现引入 PHD 的益处在于回避了集合积分的
运算. 如果假设目标数量不变的话, 可利用 PHD 将
方程 (4) 和 (5) 简化为方程 (9) 和 (10):

Dk|k−1(xk|Zj
1:k−1) =

∫
fk|k−1(x|τ)Dk−1|k−1(τ)dτ

(9)

Dk|k(x|Zj
1:k) = (1− pj

D,k(x))Dk|k−1(x|Zj
1:k−1)+

∑
z∈Zj

k

pj
D,k(x)gk(z|x)Dk|k−1(x|Zj

1:k−1)

κk(z) +
∫

pj
D,k(x)gk(z|x)Dk|k−1(x|Zj

1:k−1)dx

(10)
κk(z) = λ

∑

z∈Zj
k

q(z) (11)

其中, pj
D,k(x) 为传感器 j 在 k 时刻对被跟踪目标的

检测概率, κk(z) 为空间杂波强度.
进一步可以利用 PHD 将方程 (6) 改写为方程

(12):

Dk|k(x|Z1:s
1:k) =

Dk|k(x|Z1
1:k)

Dk|k−1(x|Z1
1:k−1)

· · ·

Dk|k(x|Zs
1:k)

Dk|k−1(x|Zs
1:k−1)

·Dk|k−1(x|Z1:s
1:k−1) (12)

方程 (12)为多传感器 PHD融合的形式化滤波方程,
在构建算法时还需要根据具体的融合结构和近似方

法对其进一步细化.

2.2 反馈式多传感器 PHD融合跟踪框架

为进一步刻画方程 (9)∼ (12) 所描述的多传感
器 PHD 融合过程, 本文构建一种反馈式多传感器
PHD 融合跟踪框架 (如图 1 所示), 从而将多传感器
PHD 融合跟踪描述为以下 4 个步骤: 1) 在 k 时刻

由各传感器基于历史估计信息和本地观测对当前监

测空域的 PHD 做出后验估计; 2) 融合中心收到并
融合来自各传感器上传的局部后验 PHD, 形成全局
后验 PHD 估计; 3) 融合中心基于全局 PHD 实现
k 时刻多目标点迹和航迹估计结果; 4) 融合中心将
k + 1 时刻的全局 PHD 预测反馈给各传感器作为
k + 1 时刻的历史估计信息.

从图 1 可见, 该跟踪框架具有以下两个特征: 1)
融合中心直接融合分布式传感器提供的后验 PHD
信息; 2) 融合中心通过信息反馈使得分布式传感器
共享了全局跟踪结果; 3) 该跟踪框架假设各传感器
采用相同的目标状态方程. 基于以上跟踪框架可以
将方程 (9) 和 (12) 进一步改写如下:

Dj
k|k−1(xk|Zj

1:k−1) = D1:s
k|k−1(x|Z1:s

1:k−1) =∫
fk|k−1(x|τ)D1:s

k−1|k−1(τ)dτ (13)

D1:s
k|k(x|Z1:s

1:k) = D1
k|k(x|Z1

1:k) · · ·D1
k|k(x|Z1

1:k)·
D1:s

k|k−1(x|Z1:s
1:k−1)

1−s (14)

其中, D1:s
k|k−1(x|Z1:s

1:k−1) 为反馈共享的全局 PHD
预测信息.因为包含积分运算,方程 (13)依然不能直
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图 1 反馈式多传感器 PHD 融合跟踪框架图

Fig. 1 Multi-sensor PHD feedback fusion tracking framework

接计算, 所以将进一步引入合适的近似技术构建多
传感器 PHD 融合跟踪算法.

2.3 混合高斯多传感器 PHD跟踪方法

高斯混合 (Gaussian mixture, GM) 技术是一
种可以将连续高斯分布离散化表达的近似技术[13].
以下将利用 GM 技术近似方程 (10) 和 (13) 中的积
分运算, 进而提出混合高斯多传感器 PHD 跟踪方
法, 具体步骤如下:

1) 假设在 k − 1 时刻融合中心已经获得后验估
计的 PHD D1:s

k−1|k−1(x|Z1:s
1:k), 并且可以用一个混合

高斯三元组的集合来近似:

D1:s
k−1|k−1(x|Z1:s

1:k) ≈ M 1:s
k−1|k−1 =

{(w1
k−1|k−1, x

1
k−1|k−1, P

1
k−1|k−1), · · · ,

(wn
k−1|k−1, x

n
k−1|k−1, P

n
k−1|k−1)} (15)

其中, wi
k−1|k−1 是第 i 个高斯粒子的假设密度,

xi
k−1|k−1 和 P i

k−1|k−1 是相应的状态向量和协方差.
2) 利用方程 (16) 对 k− 1 时刻的后验 PHD 进

行贝叶斯一步预测,




xi
k|k−1 = Fk|k−1x

i
k−1|k−1 + vk|k−1

P i
k|k−1 = Fk|k−1P

i
k|k−1F

T
k|k−1 + Qk|k−1

wi
k|k−1 = wi

k−|k−1

i = 1, · · · , n

(16)

其中, Fk|k−1 为状态转移矩阵, vk|k−1 是过程噪声.
从而得到以下预测高斯粒子集合:

D1:s
k|k−1(x|Z1:s

1:k) ≈ M 1:s
k|k−1 = {(w1

k|k−1, x
1
k|k−1,

P 1
k|k−1), · · · , (wn

k|k−1, x
n
k|k−1, P

n
k|k−1)} (17)

3) 根据框架图 1, 利用方程 (18) 将融合中心预
测的高斯粒子集共享到各个分布式传感器,

M j
k|k−1 = M 1:s

k|k−1 ⇔





wj,i
k|k−1 = wi

k|k−1

xj,i
k|k−1 = xi

k|k−1

P j,i
k|k−1 = P i

k|k−1

i = 1, · · · , n, j = 1, · · · , s

(18)

4) 对于传感器 j = 1, · · · , s, 利用方
程 (19)∼ (21) 更 新 高 斯 粒 子 集 得 到 k 时

刻 各 自 的 后 验 高 斯 粒 子 集. M j
k|k =

{xj,i,l
k|k , P j,i,l

k|k , wj,i,l
k|k }i=1,··· ,n;l=1,··· ,rj

k
,

xj,i,l
k|k = xj,i

k|k−1 + Kj,i,l
k γj,i,l

k (19)

P j,i,l
k|k = P j,i

k|k−1 −Kj,i,l
k [Hk,jP

j,i
k|k−1H

T
k,j+

Rj
k](K

j,i,l
k )T (20)

wj,i,l
k|k = (1− P j

D,k(x))wj,i
k|k−1+

P j
D,k(x)gj,i,l

k (zj,l
k |xj,i,l

k|k )wj,i
k|k−1

κk(z) +
∑

l=1:rj
k

P j
D,k(x)gj,i,l

k (zj,l
k |xj,i,l

k|k )wj,i
k|k−1

i = 1, · · · , n, l = 1, · · · , rj
k (21)

其中, rj
k 是第 j 个传感器在 k 时刻获得的量测数

量, P j
D,k(x) 为先验检测概率, Kj,i,l

k 是卡尔曼滤波

增益[2], gj,i,l
k (zj,l

k |xj,i,l
k|k ) 是观测似然函数.

5) 利用方程 (14) 融合各传感器求得的后验高
斯粒子集M j

k|k = {xj,i,l
k|k , P j,i,l

k|k , wj,i,l
k|k }i=1,··· ,n;l=1,··· ,rj

k
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得到全局后验高斯粒子集:

M 1:s
k|k =Ψ({M j

k|k}s
j=1) =

{(w1
k|k, x

1
k|k, P

1
k|k), · · · , (wn

k|k, x
n
k|k, P

n
k|k)}

(22)

其中, Ψ(·) 表示符合方程 (14) 融合精神的某种融合
函数. 需要注意的是在取得融合粒子集M1:s

k|k 后, 一
般还需要一定的精炼处理, 包括适当的聚类、合并、
修剪以及粒子的重要性重采样处理等[22].

6) 目标航迹则可以在精炼的后验高斯粒子集
M1:s

k|k 基础上应用适当的航迹关联技术获得
[2].

2.4 混合高斯多传感器 PHD 粒子集融合跟踪算
法

上文已经提出一种符合图 1 框架的高斯混合多
传感器 PHD 跟踪方法, 但是方程 (22) 中的融合函
数 Ψ(·) 还缺乏具体描述. 为此, 下文将针对不同的
应用场合对方程 (22) 进一步细化. 仔细观察可以发
现, 欲明确 Ψ(·) 的内涵还需要解决两个关键问题:
1) 不同传感器的粒子间的联系 (匹配)问题; 2)匹配
粒子的融合问题, 以下将分别论述.
2.4.1 多传感器 PHD后验粒子匹配算法

PHD 后验粒子匹配的目的在于寻找多传感器
之间疑似 “同源” 的 PHD 粒子, 为后续的融合做好
准备. 所谓 “同源” PHD 粒子指那些由量测数据支
持的源自监测空间中同一个被跟踪目标的 PHD 粒
子. 从多传感器 PHD 滤波跟踪的本质理解, 源自同
一目标的多传感器同源 PHD 粒子在空间分布上一
般互相靠近; 而多传感器之间源自随机杂波的 PHD
粒子大多不同源, 在空间上呈现分散态势. 基于以上
分析, 构建如下多传感器 PHD 后验粒子匹配算法:

1) 统计 k 时刻各传感器的后验 PHD 粒子数量
确定出拥有最多粒子数量的后验 PHD 粒子集:

Mmax
k|k := M j

k|k
max(rj

k)

=

{xj,i,l
k|k , P j,i,l

k|k , wj,i,l
k|k }i=1,··· ,n;l=1,··· ,rj

k
(23)

2) 设定距离门限 λk, 该门限可以根据先验信息
设定, 例如可以根据观测误差信息来设定:

λk =
ρ

s
·

∑
j=1:s

tr(HT
j RjR

T
j Hj) (24)

其中, Hj 是传感器 j 的观测矩阵, tr(·) 表示矩阵的
迹, ρ > 0 是调控因子.

3)假设Mmax
k|k := M j

k|k, 将除传感器 j 外的所有

传感器后验 PHD 粒子集中的每个粒子与Mmax
k|k 集

中的粒子进行比较, 并用方程 (24) 计算其中的最小
欧氏距离,

d(xq,i,l
k|k ,Mmax

k|k ) := min
xmax∈Mmax

k|k
||xq,i,l

k|k , xmax||

q = 1 : s|j, i = 1 : n, l = 1 : rq
k (25)

如果, 对于 PHD 粒子 xq,i,l
k|k 满足方程 (26), 则将该

粒子与Mmax
k|k 集中的相应粒子匹配, 如果匹配粒子

已经被当前传感器的其他粒子匹配, 则检验是否匹
配其他粒子, 同时将该粒子并入粒子集合Mmax

k|k :

d(xq,i,l
k|k ,Mmax

k|k ) ≤ λk (26)

否则, 粒子 xq,i,l
k|k 记为当前非匹配粒子, 同时将该粒

子并入粒子集合Mmax
k|k .

通过以上匹配算法, 所有传感器的后验 PHD 粒
子最终都归并到粒子集合Mmax

k|k 中, 并且对于任何
一组匹配粒子, 每个传感器至多贡献一个粒子.
2.4.2 多传感器 PHD后验匹配粒子融合算法
完成粒子匹配后, 还需对匹配粒子进行融合处

理才能完成对方程 (22) 的完整实现. 为方便叙述,
记 {(x1

k|k, P
1
k|k, w

1
k|k), · · · , (xn

k|k, P
n
k|k, w

n
k|k)} 为来自

多个传感器的一组匹配粒子. 显然, 匹配粒子的融合
涉及粒子假设密度、状态和协方差三个要素的融合.
其中粒子假设密度直接反映了监测空间的目标数量,
应先于其他两个要素的融合. 以下将针对三类不同
的应用环境: 1) 高检测率、高杂波率; 2) 低检测率、
低杂波率; 3) 低检测率、高杂波率, 分别构建多传感
器 PHD 后验匹配粒子融合算法.

1) 低检测率/低杂波强度和低检测率/高检测强
度—PHD 乘积融合
上述两个场景中, 传感器检测均较低, 所以应当

侧重发挥多传感器数据互补的优势. 为此, 提出如下
乘积融合算法, 利用方程 (27) 和 (28) 进行匹配粒子
的概率假设密度融合,

wF
k|k =

w1
k|k

w1
k|k−1

· · · wn
k|k

wn
k|k−1

· w̄k|k−1 (27)

w̄F
k|k−1 = (w1

k|k−1 · · ·wn
k|k−1)

1
n (28)

利用方程 (29)∼ (31) 进行匹配粒子的状态和协
方差融合 (本文采用协方差交叉融合[2]),

πi
k|k =

wi
k|k

wi
k|k−1

∑
i=1:n

(
wi

k|k
wi

k|k−1

) (29)

xF
k|k = P F

k|k ·
∑
i=1:s

πi
k|k(P

i
k|kx

i
k|k) (30)
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P F
k|k =

( ∑
i=1:n

πi
k|k(P

i
k|k)

−1

)−1

(31)

其中, xF
k|k 和 P F

k|k 为融合后的粒子状态和协方差.
2) 高检测率/低杂波强度—最大值融合
此场景是比较简单融合跟踪的场景, 此时应侧

重确认更高性能的传感器. 为此, 提出如下最大值融
合算法, 利用方程 (33) 进行匹配粒子的概率假设密
度融合, 利用方程 (29)∼ (31) 进行匹配粒子的状态
和协方差融合,

wF
k|k = max

wi
k|k∈{wi

k|k}n
i=1

(wi
k|k) (32)

3) 高检测率/高杂波强度—几何均值融合
此环境虽然检测率较高, 但是杂波密集, 容易

造成目标数量的过分估计, 所以应侧重于保持融合
的鲁棒性. 为此提几何均值融合算法, 利用方程
(33) 进行匹配粒子的概率假设密度融合, 利用方程
(29)∼ (31) 进行匹配粒子的状态和协方差融合.

wF
k|k = (w1

k|k · · ·wn
k|k)

1
n (33)

虽然以上三种融合算法是针对典型应用场景提

出的, 但是通过观察可以发现 PHD 乘积融合与方程
(22) 的理论契合度最高, 因此在缺乏场景知识的大
多数情况下推荐使用该融合算法. 其他两种融合算
法, 虽然其理论优势还需要未来进一步的研究发掘,
但是在一些特定的典型场景下也可以使用.
为清晰表述, 现在将三种反馈式多传感器 PHD

融合跟踪算法的核心步骤概括如下:
步骤 1. 融合中心利用方程 (15) 取得 k − 1 时

刻全局后验 PHD 粒子集;
步骤 2. 利用方程 (16) 和 (17) 得到 k 时刻全

局预测 PHD 粒子集;
步骤 3. 利用方程 (18) 将融合中心的全局预测

PHD 粒子集反馈共享至各个分布式的传感器;
步骤 4. 各分布式传感器利用方程 (19)∼ (21)

得到 k 时刻更新的后验 PHD 粒子集;
步骤 5. 利用方程 (23)∼ (26) 对各传感器的

PHD 粒子集进行匹配处理;
步骤 6. 粒子的融合匹配. a) 乘积融合算

法 (Feedback multi-sensor PHD product fusion
tracker, FMPF-PHDT): 利用方程 (27)∼ (31) 融
合匹配粒子; b) 最大值融合算法 (Feedback multi-
sensor PHD max fusion tracker, FMMF-PHDT):
利用方程 (29)∼ (32) 融合匹配粒子; c) 几何均值
融合算法 (Feedback multi-sensor PHD geometri-
cal mean fusion tracker, FMGF-PHDT): 利用方
程 (29)∼ (31), (33) 融合匹配粒子;

步骤 7. 对匹配融合后的后验 PHD 粒子集进
行聚类、合并、修剪和重要性重采样处理[14] 从而获

得 k 时刻的全局后验 PHD 粒子集合;
步骤 8. 在 k 时刻全局后验 PHD 粒子集合的

基础上利用航迹关联技术[1] 取得被跟踪目标的航迹

估计.

3 仿真实验

仿真实验将本文提出的三个多传感器高斯混

合 PHD 多目标跟踪算法 (FMPF-PHDT、FMMF-
PHDT、FMGF-PHDT)与两台常规单传感器 PHD
跟踪算法以及航迹融合 PHD 算法对比. 在 4 个不
同检测概率和杂波密度的复杂跟踪环境中, 对比研
究各算法数量、状态跟踪精度和鲁棒性, 其中数量、
状态跟踪精度指标为 OSPA 距离[18], 蒙特卡罗仿真
次数为 500 次.

3.1 场景设置

仿真实验场景设置如下:
1)在 [−1 000, 1 000]× [−1 000, 1 000] (m)的二

维监控区域中, 设置三个被跟踪目标, 目标的起始位
置服从一个已知的正态分布. 目标运动方程如下:

x(k) = F · x(k − 1) + v(k) (34)

F =




1 0 T 0
0 1 0 T

0 0 1 0
0 0 0 1




(35)

其中, x(k) = [xp(k), xv(k), yp(k), yv(k)]T 为目标在
k 时刻的状态向量, 各分量分别是 x 与 y 轴方向的

位置和速度分量. T 为采样周期, 一般可设置为１
秒. v(k) 是过程噪声, 服从协方差矩阵为 Q 的零均

值高斯分布.

Q =




1
4
T 4 0

1
2
T 3 0

0
1
4
T 4 0

1
2
T 3

1
2
T 0 T 2 0

0
1
2
T 0 T 2




(36)

2) 设置两台位置固定的同步传感器, 数据采样
周期为 T = 1 s. 如果观测数据来自被跟踪目标, 则
观测方程如下:

z(k) = Hx(k) + ω(k) (37)

H =

[
1 0 0 0
0 0 1 0

]
(38)
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其中, ω(k) 观测噪声, 服从协方差矩阵为 R 的零均

值高斯分布.

R =

[
400 0
0 400

]
(39)

如果观测数据来自杂波,则数量和位置服从方程 (3),
其中强度参数 λ 可设定.

3) 为了方便分析, 假设两台传感器具有相同的
扫描周期, 观测方程和检测概率. 根据不同的检测概
率与杂波强度设定４个典型目标跟踪场景, 具体参
数见表 1.

3.2 场景分析

1) 场景一
该场景为较为简单的高检测率稀疏杂波跟踪场

景, 6 种算法的 OSPA 比较如图 2 所示, OSPA 均
值和均方根值比较如表 3 所示. 由于此场景中各传
感器观测质量都较高, 所以融合过程中高质量传感

器容易被较低质量传感器 “拖累”. FMMF-PHDT
的融合逻辑是确认最高质量的传感器, 因此在该场
景中效果较好.

2) 场景二
该场景虽然检测概率较高, 但是杂波较强, 容

易造成对目标数量的过分估计, 6 种算法的 OSPA
比较如图 3 所示, OSPA 均值和均方根值比较如表
4 所示. 此场景中虽然检测概率较高, 但杂波密集,
所以在融合多传感器信息时容易对目标数量产生过

估计. FMMF-PHDT和 PMPF-PHDT在融合逻辑
上都可能放大所融合传感器带来的数量过估计偏差,
而 FMGF-PHDT 的融合逻辑对于数量估计比较保
守, 因此在该场景下效果较好.

3) 场景三
该场景检测概率较低, 杂波密度也不大, 6 种算

法的 OSPA 比较如图 4 所示, OSPA 均值和均方根
值比较如表 5 所示. 此场景的主要问题是各传感器
在跟踪时容易丢失目标, 而充分利用各传感器之间

表 1 三种反馈式多传感器 PHD 融合跟踪算法表

Table 1 Three multi-sensor PHD feedback fusion tracking algorithms

算法
乘积融合算法 (Feedback

multi-sensor PHD product

fusion tracker, FMPF-PHDT)

最大值融合算法 (Feedback

multi-sensor PHD max fusion

tracker, FMMF-PHDT)

几何均值融合算法 (Feedback

multi-sensor PHD geometrical

mean fusion tracker,

FMGF-PHDT)

步骤 1. 融合中心利用方程 (15) 取得 k − 1 时刻全局后验 PHD 粒子集;

步骤 2. 利用方程 (16) 和 (17) 得到 k 时刻全局预测 PHD 粒子集;

步骤 3. 利用方程 (18) 将融合中心的全局预测 PHD 粒子集反馈共享至各个分布式的传感器;

步骤 4. 各分布式传感器利用方程 (19)∼ (21) 得到 k 时刻更新的后验 PHD 粒子集;

步骤 5. 利用方程 (23)∼ (26) 对各传感器的 PHD 粒子集进行匹配处理;

步骤 6. 对于 FMPF-PHDT 算法: 利用方

程 (27)∼ (31) 融合匹配粒子

对于 FMMF-PHDT 算法: 利用方

程 (29)∼ (32) 融合匹配粒子

对于 FMGF-PHDT 算法: 利用方

程 (29)∼ (31), (33) 融合匹配粒子

步骤 7. 对匹配融合后的后验 PHD 粒子集进行聚类、合并、修剪和重要性重采样处理[14] 从而获得 k 时刻的全局后验 PHD 粒子集合;

步骤 8. 在 k 时刻全局后验 PHD 粒子集合的基础上利用航迹关联技术[1] 取得被跟踪目标的航迹估计.

图 2 场景一 6 种算法 OSPA 比较

Fig. 2 Six algorithms′ OSPA comparison in Scenario one
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表 2 4 个目标跟踪场景的检测概率与杂波强度设定

Table 2 Detection rate and clutter density settings in

four tracking scenarios

实验场景 检测概率 杂波强度

场景一 0.95 10

场景二 0.95 50

场景三 0.65 10

场景四 0.65 50

的信息互补是解决该问题的有效途径. 因为 PMPF-

PHDT 的融合逻辑更加注重信息的互补性, 所以在
该场景中效果较好.

4) 场景四
该场景是较难的跟踪场景, 不仅检测概率较低

且杂波密度较大, 6 种算法的 OSPA 比较如图 5 所
示, OSPA 均值和均方根值比较如表 6 所示. 与场
景三相比, 由于杂波密度较强, 低检测率条件下单传
感器发现目标的能力进一步弱化, 因此信息互补的
作用更加明显. 此时, PMPF-PHDT 的跟踪效果明
显优于其他算法.

图 3 场景二 6 种算法 OSPA 比较

Fig. 3 Six algorithms′ OSPA comparison in Scenario two

表 3 场景一算法 OSPA 均值和均方根值比较

Table 3 Mean and RMS comparison of OSPA in Scenario one

单传感器 PHD 均值 航迹融合 PHD FMPF-PHDT FMMF-PHDT FMGF-PHDT

OSPA 平均值 38.02 36.43 31.25 27.30 38.02

OSPA 均方根 3.06 3.33 4.65 3.56 3.34

表 4 场景二算法 OSPA 均值和均方根值比较

Table 4 Mean and RMS comparison of OSPA in Scenario two

单传感器 PHD 均值 航迹融合 PHD FMPF-PHDT FMMF-PHDT FMGF-PHDT

OSPA 平均值 48.04 46.32 41.23 49.07 37.59

OSPA 均方根 5.45 5.41 4.43 6.22 4.32

图 4 场景三 6 种算法 OSPA 比较

Fig. 4 Six algorithms′ OSPA comparison in Scenario three
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图 5 场景四 6 种算法 OSPA 比较

Fig. 5 Six algorithms′ OSPA comparison in Scenario four

表 5 场景三算法 OSPA 均值和均方根值比较

Table 5 Mean and RMS comparison of OSPA in Scenario three

单传感器 PHD 均值 航迹融合 PHD FMPF-PHDT FMMF-PHDT FMGF-PHDT

OSPA 平均值 49.09 48.02 37.59 41.05 42.14

OSPA 均方根 4.47 4.49 5.58 3.89 5.75

表 6 场景四算法 OSPA 均值和均方根值比较

Table 6 Mean and RMS comparison of OSPA in Scenario four

单传感器 PHD 均值 航迹融合 PHD FMPF-PHDT FMMF-PHDT FMGF-PHDT

OSPA 平均值 59.18 57.76 52.52 55.83 58.55

OSPA 均方根 3.24 3.42 5.64 6.65 3.44

4 结论

面对复杂环境下的多目标跟踪问题, 单传感器
跟踪方法效果不佳, 多传感器跟踪方法中基于 DA
理论的跟踪方法理论与应用上都受到限制, 基于
FISST 理论的跟踪方法具有理论优势, 但应用上有
待进一步研究. 为此, 本文首先提出一种反馈式多传
感器 PHD 融合跟踪框架, 然后提出相应的多传感
器高斯混合 PHD 多目标跟踪方法和三种算法, 着
重解决了多传感器 PHD 多目标跟踪中的融合结构、
粒子匹配和粒子融合计算问题. 仿真表明: 与传统
PHD 跟踪算法相比, 本文所提算法跟踪精度更高、
鲁棒性更强. 未来工作可深入研究不同形式多传感
器后验 PHD 融合方法的理论性能, 为更高性能算法
的构建提供指引.
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