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标签箱粒子概率假设密度群目标跟踪算法

程　轩，宋骊平，姬红兵，邹志彬
（西安电子科技大学电子工程学院，陕西 西安７１００７１）

　　摘　要：针对现有的箱粒子概率假设密度（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ　ｄｅｎｓｉｔｙ，ＰＨＤ）群目标跟踪算法计算量大、
在群数目较多时状态提取不稳定以及无法获得群的航迹等问题，提出标签箱粒子ＰＨＤ群目标跟踪算法。该算法
首先对量测进行预处理，剔除其中的杂波量测，以降低量测更新的计算量。然后，通过为箱粒子添加标签，区分不
同的群目标，获得不同群的航迹。最后，依据不同标签提取群目标的状态，有效避免ｋ－ｍｅａｎｓ聚类不稳定带来的
影响。仿真实验表明，所提算法具有运算量小，在漏检环境下仍能很好地维持不同群的航迹，并在群数目较多时
可准确提取群目标状态等优点。
关键词：群目标跟踪；概率假设密度滤波；箱粒子滤波；标签；航迹
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０　引　言

近年来，战场环境的日益复杂化，对群目标跟踪算法的
研究产生了紧迫的现实需求，尤其是对像无人机集群、航空
母舰战斗群以及弹道导弹群目标等具有重要战略价值的群

目标跟踪算法的研究。群目标由一组具有相似运动特性且
空间距离较近的目标组成［１］。与传统点目标不同的是，群
目标打破了目标与量测之间一一对应的关系，即使群内每
个目标仅产生一个量测，一个群整体也将产生多个量测［２］，
需要针对群目标的特点建立不同的模型。

文献［３］提出高斯混合概率假设密度（Ｇａｕｓｓｉａｎ　ｍｉｘｔｕｒｅ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ　ｄｅｎｓｉｔｙ，ＧＭ－ＰＨＤ）群目标跟踪算法，
可在线性高斯条件下实现对群目标的跟踪。文献［４］针对
群目标运动的特点，提出演化网络模型，可以很好地描述
群结构的动态演化特性。文献［５］在文献［４］的基础上，采
用箱粒子滤波［６］对群目标进行滤波处理，降低了算法的运
算量。文献［７］采用有向图对群结构进行建模，并使用广
义标签多伯努利（ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ　ｌａｂｅｌ　ｍｕｌｔｉ－Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ，ＧＬＭＢ）滤
波［８－９］算法估计群目标运动状态，可在获得群内单个目标状
态估计的基础上进一步获得群整体的状态估计。文献［１０］
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提出基于演化网络模型［４］的箱粒子 ＰＨＤ（ｂｏｘ　ｐａｒｔｉｃｌｅ
ＰＨＤ，ＢＰ－ＰＨＤ）群目标跟踪算法，相比于传统的粒子ＰＨＤ
（ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ　Ｍｏｎｔｅ　Ｃａｒｌｏ　ＰＨＤ，ＳＭＣ－ＰＨＤ）群目标跟踪算
法，大幅降低了算法的运算量。文献［１１］在文献［１０］所提
算法的基础上，通过给箱粒子添加标签的方式，获得了群内
单个目标和群整体的航迹信息，同时也避免了ｋ－ｍｅａｎｓ聚类
不稳定所带来的影响，提高了算法的估计精度。
然而，上述群目标跟踪算法，仅适用于群内目标可以分

辨的情况，而无法处理群内目标不可分辨的情况。当群内目
标不可分辨时，可考虑直接对群整体进行跟踪，这与扩展目
标跟踪算法类似。文献［２］提出随机矩阵（ｒａｎｄｏｍ　ｍａｔｒｉｃｅｓ，

ＲＭ）模型来刻画扩展目标和群目标的外形信息，并给出了
严格的贝叶斯递推方法。针对部分可分辨群目标跟踪问
题，文献［１２］提出ＳＭＣ－ＰＨＤ滤波算法，在非线性条件下实
现了对群质心及其扩散形态的跟踪。文献［１３］提出基于椭
圆随机超曲面模型（ｒａｎｄｏｍ　ｈｙｐｅｒｓｕｒｆａｃｅ　ｍｏｄｅｌ，ＲＨＭ）［１４］

的ＧＭ－ＰＨＤ（ＲＨＭ－ＧＭＰＨＤ）群目标跟踪算法，使用椭圆

ＲＨＭ对群目标量测源进行建模，可准确估计出群整体的
状态。但这些算法均不能区分不同的群，无法形成不同群
的航迹。文献［１５］提出基于箱粒子的多扩展目标ＢＰ－ＰＨＤ
滤波算法，该算法适用于非线性非高斯环境，具有较强的抗
杂波性能。文献［１５］所提算法的思想也可用于解决不可分
辨群目标跟踪问题，但在解决不可分辨群目标跟踪问题时，
存在３个问题：一是在杂波强度较高时，大量无用量测参与
量测更新，导致算法运算量较大；二是不能区分不同的群目
标，无法获得群目标的航迹信息；三是群目标状态的提取严
重依赖于ｋ－ｍｅａｎｓ聚类的稳定性，当群数目较多时，聚类稳
定性严重下降，极易陷入局部最优，难以获得准确的群目标
状态估计。
针对上述ＢＰ－ＰＨＤ不可分辨群目标跟踪算法存在的问

题，提出标签箱粒子ＰＨＤ（ｌａｂｅｌｅｄ　ｂｏｘ　ｐａｒｔｉｃｌｅ　ＰＨＤ，ＬＢＰ－ＰＨＤ）
群目标跟踪算法，主要创新点在于：

（１）将群目标划分为可分辨群目标和不可分辨群目标
两类，并针对不可分辨群目标的特点，提出了相应的量测箱
粒子模型。

（２）提出基于双标签模型的标签箱粒子滤波算法，并用
之实现ＰＨＤ滤波器，以便区分不同的群目标，并维持不同
群的航迹。

（３）在所建量测箱粒子模型下，提出了针对不可分辨群
目标跟踪问题的ＬＢＰ－ＰＨＤ滤波算法，并给出了算法的具
体流程。

１　群目标分类与群目标系统模型

１．１　群目标分类
文献［１］将群目标分为小群目标和大群目标，其依据是

群内目标数的多少。小群目标主要考察群内目标相互协作
运动的方式，而大群目标则重点研究对群整体的跟踪。文
献［１６］给出了另一种更为严谨的群目标分类方式，依据雷

达分辨率的高低，将群目标分为可分辨群目标、部分可分辨
群目标和不可分辨群目标３类。考虑后续对群目标的滤波
处理方法，将群目标进一步归纳为可分辨群目标和不可分
辨群目标两类。当群内个体目标产生的量测信息落入雷达
传感器不同的距离分辨单元时，如图１所示，称该群目标为
可分辨群目标；而当群内个体目标产生的量测信息部分或
全部位于雷达传感器的同一距离分辨单元时，则将该群目
标称为不可分辨群目标，如图２所示。

图１　可分辨群目标

Ｆｉｇ．１　Ｒｅｓｏｌｖａｂｌｅ　ｇｒｏｕｐ　ｔａｒｇｅｔ

图２　不可分辨群目标

Ｆｉｇ．２　Ｕｎｒｅｓｏｌｖａｂｌｅ　ｇｒｏｕｐ　ｔａｒｇｅｔ

划分的不可分辨群目标包括完全不可分辨群目标和部

分可分辨群目标两种情况，分别如图２（ａ）和图２（ｂ）所示。
当前国内外对于这两种群目标的跟踪方法是类似的，由于
群内个体目标不能被完全分辨，因此均采取直接对群整体
进行跟踪的方法。所提算法也类似，直接对群整体进行跟
踪，对于这两种情况的处理完全相同，因此，将这两种情况
归为一类，统称为不可分辨群目标。

１．２　群目标系统模型
针对不可分辨群目标跟踪问题，采用ＬＢＰ－ＰＨＤ滤波

算法对群目标进行滤波处理。假定不同群目标间的运动相
互独立，并用ｘｋ＝［ｘｋ，ｘｋ，ｙｋ，ｙｋ］Ｔ 表示群目标状态向量。
式中，（ｘｋ，ｙｋ）为群目标位置向量；（ｘｋ，ｙｋ）为群目标速度向
量，用ｚｋ 表示ｋ时刻获得的量测，则群目标状态方程和量
测方程可分别建模为

［ｘｋ｜ｋ－１］＝Ｆ［ｘｋ－１］＋Ｇ［ｗｋ－１］ （１）

ｚｋ ＝Ｈｘｋ＋ｖｋ （２）
［ｘｋ｜ｋ－１］＝ ［［ｘｋ｜ｋ－１］，［ｘｋ｜ｋ－１］，［ｙｋ｜ｋ－１］，［ｙｋ｜ｋ－１］］Ｔ （３）

ｚｋ ＝ ［ｘｋ，ｙｋ］Ｔ （４）
［ｚｐｋ］＝ ［［ｘｐｋ］，［ｙｐｋ］］Ｔ （５）

式中，Ｆ表示群目标状态转移矩阵；ｗｋ－１表示过程噪声，服
从均值为零的高斯分布，其协方差矩阵为Ｑｋ－１；Ｈ表示量测
矩阵；ｖｋ 为量测噪声，是一个零均值高斯白噪声，其协方差
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矩阵为Ｒｋ；［ｘｋ｜ｋ－１］表示预测箱粒子；［ｚｐｋ］表示生成的量测
包含箱。
记ｋ时刻传感器所获得的量测集合为Ｚｋ，由于每个群

所获得的量测个数不止一个，因此需先对Ｚｋ 进行量测划
分，然后使用包含函数将各划分单元包含成箱［ｚｐｋ］，以便
参与后续量测更新中似然函数的计算。针对复杂环境，群
目标的量测箱粒子模型如图３所示。

图３　群目标量测箱粒子模型

Ｆｉｇ．３　Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ　ｂｏｘ　ｐａｒｔｉｃｌｅ　ｍｏｄｅｌ　ｆｏｒ　ｇｒｏｕｐ　ｔａｒｇｅｔｓ

图３中，箭头左侧有３个群和２个杂波，共形成４个量
测划分单元，用椭圆形的虚线表示。其中，一个杂波单独成
为一个量测划分单元，另一个落入了群目标的量测划分单
元中。量测由群内个体目标和杂波源共同产生，每个量测
划分单元中的量测数目可能等于群内目标数，可能因混入
杂波量测而大于群内目标数，也可能因群内目标过于密集
导致相互遮挡等原因而小于目标数，即每个时刻各群目标
所获得的量测数目是随时间变化的，本文将群目标所获得
的量测数目建模为泊松分布。图３箭头的右侧给出了群目
标量测箱粒子模型示意图，即通过包含函数将各量测划分
单元用一个规则的矩形区域包含起来形成的量测包含箱。

这样，４个量测划分单元就形成了４个量测箱粒子。

２　箱粒子滤波与标签箱粒子滤波

箱粒子滤波是粒子滤波与区间分析结合形成的非线性

滤波算法［６］。它不仅适用于非线性非高斯条件，而且在保
证滤波效果的同时拥有比粒子滤波更高的运算效率，是一
种应用前景良好的滤波算法［１７－１８］。但是，在使用箱粒子实
现ＰＨＤ滤波器时，只能估计出不同目标的状态集合，而无
法区分出不同目标，因此不能形成目标航迹。针对这一问
题，采用标签箱粒子实现ＰＨＤ滤波器，提出ＬＢＰ－ＰＨＤ群
目标跟踪算法。

在传统的ＢＰ－ＰＨＤ群目标跟踪算法中，每个箱粒子都是
由两部分组成的，箱粒子自身的状态［ｘｋ，ｉ］及其对应的权值

ｗｋ，ｉ。此处给每个箱粒子再增加一个额外的标签矢量ｌｋ，ｉ＝
（ｌ（１）ｋ，ｉ，ｌ（２）ｋ，ｉ），式中包含两个标签变量ｌ（１）ｋ，ｉ和ｌ（２）ｋ，ｉ。ｌ（１）ｋ，ｉ用于表示
该箱粒子所属的目标，其取值范围是０，１，…，Ｎ，其中，Ｎ 为
监控区域中出现的目标总数。若ｌ（１）ｋ，ｉ＝１，则表示该箱粒子

采样自第一个目标，若ｌ（１）ｋ，ｉ＝０，则表示该箱粒子来源暂定，

有待于进一步处理。ｌ（２）ｋ，ｉ是用于指示目标是否消亡的标签

变量，其取值范围是０，１，…，χ，其中，χ是人为设定的上限

参数，当某个目标连续χ个时刻未被检测到时，认为该目标
消亡。像这样，既包含目标状态矢量和重要性权值，同时又
包含标签的箱粒子即为标签箱粒子，可表示为｛［ｘｋ，ｉ］，ｗｋ，ｉ，

ｌｋ，ｉ｝Ｎｋｉ＝１，其中，Ｎｋ 表示ｋ时刻用于拟合群目标强度的标签箱
粒子的个数。
与文献［１１］不同，本文给出的是一种双标签模型，即给

每个箱粒子引入了两个标签变量ｌ（１）ｋ，ｉ和ｌ（２）ｋ，ｉ，且它们的取值
是相互独立的。标签ｌ（２）ｋ，ｉ的引入主要用于解决漏检情况下
群目标的航迹关联错误问题。需要说明的是，标签矢量ｌｋ，ｉ
只是用于滤波过程中的航迹维持和作为判断目标是否消亡

的标识，并不会影响箱粒子集对群目标强度的拟合。
标签箱粒子滤波算法通过给每个箱粒子添加标签的方

式，可以在滤波过程中区分不同的箱粒子，进而区分不同的
群目标，并形成不同群的航迹。图４给出箱粒子滤波与标
签箱粒子滤波两种算法的示意图。由于目标身份的识别和
航迹的维持仅依靠标签矢量ｌｋ，ｉ的第一维标签变量ｌ（１）ｋ，ｉ来完
成，因此图４（ｂ）中标签箱粒子滤波算法仅标出了ｌ（１）ｋ，ｉ的值。

图４　箱粒子滤波与标签箱粒子滤波

Ｆｉｇ．４　Ｂｏｘ　ｐａｒｔｉｃｌｅ　ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ　ａｎｄ　ｌａｂｅｌｅｄ　ｂｏｘ　ｐａｒｔｉｃｌｅ　ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

图４（ａ）表示从ｔ１ 到ｔ２ 再到ｔ３３个时刻采用箱粒子滤
波实现ＰＨＤ的结果。可以看出，３个时刻均估计出了４个
群目标的状态，但由于无法识别每个群目标的身份，因此无
法给出每个群目标的航迹。而标签箱粒子滤波则不然，从
图４（ｂ）可以看出，每个时刻不仅给出了４个群目标的状态
估计，还可以通过标签ｌ（１）ｋ，ｉ的值识别出每个群的身份，将不
同的群区分开来。最后，将相邻两个时刻标签相同的群目
标状态相连接，即可获得每个群目标的航迹。

３　标签箱粒子ＰＨＤ群目标跟踪算法

首先对ｋ时刻群目标量测集Ｚｋ 进行预处理，然后给出

ＬＢＰ－ＰＨＤ群目标跟踪算法的具体流程。

３．１　量测预处理
量测预处理具体包括剔除杂波量测、量测划分和生成

量测包含箱３个步骤。
步骤１　剔除Ｚｋ 中的杂波量测
对量测集Ｚｋ 中的每个量测ｚｋ 进行核密度估计

ｆ^（ｚｋ）＝ １
Ｎｚ，ｋ∑

Ｎｚ，ｋ

ｉ＝１
Ｇ（ｚｋ，ｚｉｋ） （６）
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式中，Ｇ（ｚｋ，ｚｉｋ）表示高斯核函数，其计算方法为

Ｇ（ｚｋ，ｚｉｋ）＝ １
（２πｈ２）ｄ／２

ｅｘ ｛ｐ －‖ｚｋ－ｚ
ｉ
ｋ‖

２ｈ ｝２ （７）

式中，ｄ表示量测维数；ｈ表示高斯核函数的带宽。
由于从同一个群目标获得的量测的空间距离较近，每

个目标量测周围也会有许多其他目标量测，而杂波量测则
随机分布在监控区域中，一般以单个量测的形式独立存在，
这就导致目标量测的核密度估计值较大，而杂波量测的核
密度估计值较小，甚至为０。基于这一原理，设定杂波剔除
门限τ，其值取为

τ＝ｆ^ｍｉｎ＋ βＮｆ
（ｆ^ｍａｘ－ｆ^ｍｉｎ） （８）

式中，ｆ^ｍａｘ表示核密度估计最大值；ｆ^ｍｉｎ表示核密度估计最

小值；Ｎｆ 表示将区间［ｆ^ｍｉｎ，ｆ^ｍａｘ］平均分为Ｎｆ 份；参数β是
一个可以调整的正整数。当杂波强度较大时，可通过增大β
的值来调整门限τ。
步骤２　均值漂移量测划分
采用均值漂移算法进行量测划分，根据步骤１中的核

密度估计函数可求得最终的均值漂移向量和均值漂移迭代

公式分别为

ａ（ｚｋ）＝
∑
Ｎｚ，ｋ

ｉ＝１
ｚｋＧ（ｚｋ，ｚｉｋ）

∑
Ｎｚ，ｋ

ｉ＝１
Ｇ（ｚｋ，ｚｉｋ）

－ｚ

熿

燀

燄

燅

ｋ
（９）

ｚｋ ＝
∑
Ｎｚ，ｋ

ｉ＝１
ｚｋＧ（ｚｋ，ｚｉｋ）

∑
Ｎｚ，ｋ

ｉ＝１
Ｇ（ｚｋ，ｚｉｋ）

（１０）

　　经过式（９）～式（１０）迭代运算后，可获得多个收敛点，
将相似性较大的收敛点合并，可得最终的量测划分结果。
步骤３　生成量测包含箱
经过均值漂移划分后，可获得许多不同的量测划分单

元，然后使用包含函数［ｆ］将各量测划分单元包含成规则的
箱粒子，即

［ｚｐｋ，ｊ］＝ ｛［ｆ］Ｗλ′｝，λ′＝１，…，ｍ （１１）
式中，Ｗλ 表示第λ′个量测划分单元；ｍ 为量测划分单元总
数；［ｚｐｋ，ｊ］表示ｋ时刻形成的第ｊ个量测包含箱。量测箱
粒子的大小代表了各划分单元中群目标产生量测的扩散

范围。

３．２　ＬＢＰ－ＰＨＤ算法流程

３．２．１　标签箱粒子初始化
假设在起始时刻，观测区域中共有Ｎ０ 个群，它们的质

心状态集为Ｘ０＝｛ｘ０，１，ｘ０，２，…，ｘ０，Ｎ０｝，式中，ｘ０，Ｎ０表示初始
时刻第Ｎ０ 个群目标的质心状态。每个群采样得到Ｎｂｏｘ个
箱粒子，采样自同一个群的箱粒子的第一维标签变量ｌ（１）０
的值相同，标签ｌ（１）０ 的值不同的箱粒子将属于不同的群。
所有箱粒子的第二维标签变量ｌ（２）０ 的初始值均设置为０，则
初始化的标签箱粒子集为｛［ｘ０．ｉ］，ｗ０，ｉ，ｌ０，ｉ｝Ｎ０·Ｎｂｏｘｉ＝１ ，ｗ０，ｉ和

ｌ０，ｉ分别为初始时刻第ｉ个箱粒子对应的权重和标签，ｌ０，ｉ＝
（ｌ（１）０，ｉ，ｌ（２）０，ｉ），１≤ｌ（１）０，ｉ≤Ｎ０，ｌ（２）０，ｉ＝０。

３．２．２　新生标签箱粒子的补入
基于“上一时刻量测产生的位置更可能是新生目标产

生的区域”这一假设，在上一时刻生成的量测包含箱的位置
补入新的标签箱粒子，两个标签变量的值统一指派为０。记
在上一时刻每个量测包含箱处补入的标签箱粒子的个数为

ｎ１，依据量测包含箱补入的标签箱粒子的总数为Ｎｂ，１，根据
量测包含箱的数目，新生补入的标签箱粒子可分为ｎ′１（ｎ′１＝
Ｎｂ，１／ｎ１）组。仅对补入箱粒子的标签值进行说明，新生粒
子补入方式可参考文献［１５］。
在上一时刻目标的估计位置处补入一定量的标签箱粒

子，以进一步增加标签箱粒子的多样性，防止粒子退化。与
在上一时刻量测包含箱位置补入的标签箱粒子不同的是，
依据上一时刻目标估计位置所补入的箱粒子的标签值是确

定的，与目标标签一致。记在上一时刻每个目标估计位置
处补入的标签箱粒子的个数为ｎ２，依据目标估计位置补入
的标签箱粒子的总数记为Ｎｂ，２。
所有补入的新生标签箱粒子的总数为Ｎｂ＝Ｎｂ，１＋Ｎｂ，２，

其构成的集合为｛ｌｂｉｒｋ－１，ｉ，ｗｂｉｒｋ－１，ｉ，［ｘｂｉｒｋ－１，ｉ］｝Ｎｂｉ＝１。假定ｋ－１时刻存
活的标签箱粒子集为｛ｌｐｅｒｋ－１，ｉ，ｗｐｅｒｋ－１，ｉ，［ｘｐｅｒｋ－１，ｉ］｝Ｎｐｉ＝１，则ｋ－１时刻
总的标签箱粒子集可表示为

｛［ｘｋ－１，ｉ］，ｗｋ－１，ｉ，ｌｋ－１，ｉ｝Ｎ′ｉ＝１ ＝
｛ｌｐｅｒｋ－１，ｉ，ｗｐｅｒｋ－１，ｉ，［ｘｐｅｒｋ－１，ｉ］｝Ｎｐｉ＝１ ∪ ｛ｌｂｉｒｋ－１，ｉ，ｗｂｉｒｋ－１，ｉ，［ｘｂｉｒｋ－１，ｉ］｝Ｎｂｉ＝１

（１２）

式中，Ｎ′＝Ｎｐ＋Ｎｂ，所有箱粒子的标签集表示为

Ｌｋ－１ ＝ ｛ｌｐｅｒｋ－１，ｉ｝Ｎｐｉ＝１ ∪ ｛ｌｂｉｒｋ－１，ｉ｝Ｎｂｉ＝１ ＝
｛ｌｋ－１，１，ｌｋ－１，２，…，ｌｋ－１，Ｎ′｝ （１３）

３．２．３　状态预测
预测的标签箱粒子及其权重和对应的标签计算方法为

［ｘｋ｜ｋ－１，ｉ］＝ ［ｆ］（［ｘｋ－１，ｉ］），ｉ＝１，２，…，Ｎ′ （１４）

ｗｋ｜ｋ－１，ｉ ＝Ｐｓ（［ｘｋ－１，ｉ］）ｗｋ－１，ｉ，ｉ＝１，２，…，Ｎ′ （１５）

ｌｋ｜ｋ－１，ｉ ＝ｌｋ－１，ｉ，ｉ＝１，２，…，Ｎ′ （１６）

式中，Ｐｓ（［ｘｋ－１，ｉ］）表示群目标的存活概率。每个箱粒子的
标签值在预测步中不发生变化，则预测后的箱粒子的标签
集表示为

Ｌｋ｜ｋ－１ ＝ ｛ｌｋ｜ｋ－１，１，ｌｋ｜ｋ－１，２，…，ｌｋ｜ｋ－１，Ｎ′｝ （１７）

３．２．４　量测更新
记ｋ时刻形成的量测包含箱的个数为Ｍｋ，则更新后的

箱粒子的权重和标签计算公式为

ｗｋ，ｉ ［＝ （１－Ｐｄ（［ｘｋ｜ｋ－１，ｉ］））＋

∑
Ｍｋ

ｊ＝１

ｇｋ（［ｚｐｋ，ｊ］｜［ｘｋ｜ｋ－１，ｉ］）Ｐｄ（［ｘｋ｜ｋ－１，ｉ］）
λｋ｜ｋ－１（［ｚｐｋ，ｊ ］］） ·ｗｋ｜ｋ－１，ｉ

（１８）

ｇｋ（［ｚｐｋ，ｊ］｜［ｘｋ｜ｋ－１，ｉ］）＝
｜［ｈｃｐ］（［ｘｋ｜ｋ－１，ｉ］，［ｚｐｋ，ｊ］）｜

｜［ｘｋ｜ｋ－１，ｉ］｜
（１９）
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λｋ｜ｋ－１（［ｚｐｋ，ｊ］）＝λｃ（［ｚｐｋ，ｊ］）＋

∑
Ｎ′

ｉ＝１
ｇｋ（［ｚｐｋ，ｊ］｜［ｘｋ｜ｋ－１，ｉ］）Ｐｄ（［ｘｋ｜ｋ－１，ｉ］）ｗｋ｜ｋ－１，ｉ （２０）

ｌｋ，ｉ ＝ｌｋ｜ｋ－１，ｉ （２１）
式中，Ｐｄ（［ｘｋ｜ｋ－１，ｉ］）表示群目标的检测概率。杂波均匀地
分布在监控区域中，其数目服从参数为λ的泊松分布。

ｇｋ（［ｚｐｋ，ｊ］｜［ｘｋ｜ｋ－１，ｉ］）表示量测似然函数，它通过计算箱粒
子重叠面积比进行求解，ｈｃｐ表示约束传播算法［１９］。各箱粒
子的标签值在更新步中不发生变化，更新后的箱粒子的标
签集表示为

Ｌｋ ＝ ｛ｌｋ，１，ｌｋ，２，…，ｌｋ，Ｎ′｝ （２２）

３．２．５　标签箱粒子收缩
为去除预测标签箱粒子中的冗余信息，需对箱粒子进

行收缩。首先选出对预测标签箱粒子权值贡献最大的量测
箱，即
［ｚｐ］＝ａｒｇ　ｍａｘ

ｗｊ，ｉ

｛［ｚｐｋ，ｊ］，ｗｊ，ｉ＞０，ｊ＝１，２，…，Ｍｋ｝

（２３）

ｗｊ，ｉ ＝ｇｋ
（［ｚｐｋ，ｊ］｜［ｘｋ｜ｋ－１，ｉ］）Ｐｄ（［ｘｋ｜ｋ－１，ｉ］）

λｋ｜ｋ－１（［ｚｐｋ，ｊ］）
（２４）

　　若搜索不到这样的量测箱，则此预测标签箱粒子不必
收缩；否则，根据此量测箱［ｚｐ］对预测标签箱粒子进行收缩

［ｘｋ，ｉ］＝ ［ｈｃｐ］（［ｘｋ｜ｋ－１，ｉ］，［ｚｐ］） （２５）

　　采用重叠面积的方法对标签箱粒子进行收缩，即采用
预测标签箱粒子和量测箱［ｚｐ］的重叠面积作为最终的收缩
结果，即

［ｈｃｐ］（［ｘｋ｜ｋ－１，ｉ］，［ｚｐ］）＝ ［ｘｋ｜ｋ－１，ｉ］∩ ［ｚｐ］ （２６）

　　各箱粒子的标签值在收缩过程中不发生改变，收缩后
的箱粒子的标签集仍为

Ｌｋ ＝ ｛ｌｋ，１，ｌｋ，２，…，ｌｋ，Ｎ′｝ （２７）

３．２．６　群目标数估计
记ｋ时刻总的群目标数的估计值为Ｎ^ｋ，则可求

Ｎ^ｋ ＝∑
Ｎ′

ｉ＝１
ｗｋ，ｉ （２８）

３．２．７　标签更新
标签更新过程主要包括两部分内容：一是对可能消亡

的群目标与存活群目标标签值的更新，二是对新生群目标
标签值的更新。

① 可能消亡的群目标与存活群目标的标签更新
依据标签集Ｌｋ，对其中所有标签值ｌ（１）ｋ，ｉ相同且ｌ（１）ｋ，ｉ＞０

的Ｊ个箱粒子的权值求和，即为单个群的目标数估计，表示
为 Ｎ^ｍ

ｋ，则

Ｎ^ｍ
ｋ ＝∑

Ｊ

ｊ＝１
ｗｋ，ｊ，ｍ＝１，２，…，^Ｎｋ－１ （２９）

式中，ｍ为上一时刻的群目标数估计值。此处设置两个门

限，群目标状态提取门限χ′＝０．５和群目标连续未被检测到

的次数门限χ＝３。

当 Ｎ^ｍ
ｋ＜χ′时，认为第ｍ个群在当前时刻未被检测到，

可能消亡或漏检。此时，将该群目标对应的所有标签箱粒

子的标签ｌ（２）ｋ，ｉ的值增加１，然后与门限χ进行比较。如果标

签ｌ（２）ｋ，ｉ的值大于χ，表示该群已经连续多个时刻未被检测到，
则认为该群消亡。此时将该群对应的所有标签箱粒子的两

个标签值全部归零。如果标签ｌ（２）ｋ，ｉ的值小于χ，暂时将该群
处理为漏检，其对应的所有标签箱粒子的两个标签值均保
持不变。

当 Ｎ^ｍ
ｋ≥χ′时，表明第ｍ个群在当前时刻被检测到，该

群存活，此时该群对应的所有标签箱粒子的第一维标签变
量ｌ（１）ｋ，ｉ的值保持不变，第二维标签变量ｌ（２）ｋ，ｉ的值归零。

② 新生群目标的检测与标签更新
对第３．２．２节中标签的ｌ（１）ｋ，ｉ值为０的ｎ′１ 组新生标签箱

粒子，求各组对应的权值和，搜索其中大于阈值χ′的箱粒子
组，这些箱粒子组即为检测到新生群目标的箱粒子组，其个
数记为Ｎｎｅｗ，该值即表示新生群目标的个数。那么，这些箱
粒子组对应的标签ｌ（１）ｋ，ｉ的值应分别更新为（ｌ（１）ｍａｘ＋１），…，
（ｌ（１）ｍａｘ＋Ｎｎｅｗ），式中，ｌ（１）ｍａｘ为所有ｌ（１）ｋ，ｉ中出现过的最大标签值。
对应的标签ｌ（２）ｋ，ｉ的值仍为０，保持不变。
标签更新过程中，各箱粒子的状态和权值均不发生变

化，更新后的标签集表示为

Ｌ′ｋ ＝ ｛ｌ′ｋ，１，ｌ′ｋ，２，…，ｌ′ｋ，Ｎ′｝ （３０）

３．２．８　群目标状态估计
根据第３．２．１节中“采样自同一个群的箱粒子的第一

维标签变量ｌ（１）０ 的值相同”这一假设，按照第一维标签变量

ｌ′（１）ｋ，ｉ 的值进行群目标状态的提取。第ｊ个群目标权重之和为

Ｗ′ｊ ＝∑
Ｎｊ

ｉ＝１
ｗｋ，ｉ （３１）

式中，Ｎｊ 表示所有标签ｌ′（１）ｋ，ｉ ＝ｊ的箱粒子的个数。

若Ｗｊ 大于状态提取门限χ′，则按式（３２）提取第ｊ个群
目标的状态。

ｘ^ｊ ＝ １
Ｗｊ∑

Ｎｊ

ｉ＝１
ｍｉｄ（［ｘｋ，ｉ］）·ｗｋ，ｉ （３２）

　　若Ｗｊ＜χ′，表示该群未被检测到，可能漏检或消亡，不
提取状态。
通过式（３２）可估计出第ｊ个群质心的状态，同理可得ｋ时

刻其他所有群质心的状态。标签变量ｌ′（１）ｋ 的值不同，对应
的群就不同，据此便可区分开不同的群目标，进而形成不同
群的航迹。
另外，所提算法依据标签对群状态进行提取而不必再使

用ｋ－ｍｅａｎｓ聚类，避免了由于聚类不稳定带来的不良影响。

３．２．９　标签箱粒子重采样
标签更新后的箱粒子集｛［ｘｋ，ｉ］，ｗｋ，ｉ，ｌ′ｋ，ｉ｝Ｎ′ｉ＝１中，第一维

标签变量ｌ′（１）ｋ，ｉ 的值为０的箱粒子由两部分组成，一部分是
消亡群目标对应的箱粒子，另一部分是没有检测到新生群
目标的补入的新生箱粒子，这两部分标签箱粒子在重采样
步直接舍弃，不进行重采样操作。
对于标签ｌ′（１）ｋ，ｉ ＝ｊ，且ｊ≠０的箱粒子，采用与文献［１５］

相同的重采样策略，可得标签ｌ′（１）ｋ，ｉ ＝ｊ的群对应的重采样后
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箱粒子集为｛［ｘｋ，ｉ］，ｗｋ，ｉ＝１／Ｎｂｏｘ，ｌ′ｋ，ｉ｝
Ｎｂｏｘ
ｉ＝１
，同理可得标签

ｌ′（１）ｋ，ｉ 的值为其他取值的群目标的重采样箱粒子集。需要指
出的是，在对每个群进行重采样的过程中，各标签箱粒子的
两个标签值均不发生变化。另外，重采样步骤解决了标签
箱粒子的多样性问题，但并未解决由于箱粒子收缩带来的
面积退化问题。为此，在重采样后，将各标签箱粒子扩张回
原来的大小并在箱粒子中心处增加一个人为的扰动以增大

箱粒子的覆盖面积。最终获得的标签箱粒子集表示为
｛［ｘｋ，ｉ］，ｗｋ，ｉ ＝１／Ｎｂｏｘ，ｌ′ｋ，ｉ｝

Ｎ^ｋ·Ｎｂｏｘ
ｉ＝１

４　仿真实验与分析

为验证本文所提ＬＢＰ－ＰＨＤ群目标跟踪算法的性能，设
计了两个仿真场景实验。仿真实验１将所提算法与传统的

ＢＰ－ＰＨＤ群目标跟踪算法和基于均值漂移划分的ＢＰ－ＰＨＤ
（ｍｅａｎ　ｓｈｉｆｔ　ＢＰ－ＰＨＤ，ＭＳ－ＢＰ－ＰＨＤ）群目标跟踪算法进行比
较，用于验证算法在群目标航迹维持、状态提取以及运算量等
方面的性能。仿真实验２用于验证漏检环境下所提双标签模
型在群目标航迹关联方面的性能。需要说明的是，仿真实验１
中用于对比的 ＭＳ－ＢＰ－ＰＨＤ算法是在使用第３．１节所提量测
预处理方法对量测集进行预处理后，再采用传统的ＢＰ－ＰＨＤ群
目标跟踪算法对群目标进行滤波而得到的改进算法。

４．１　仿真实验１
在二维平面上，设置一个大小为［－１　０００，１　０００］ｍ×

［－１　０００，１　０００］ｍ的监控区域，考察多群目标。场景中先
后共出现６个群，观测时长为５０个时刻，伴随有群目标的
新生和消亡，以及群目标的分裂与合并。在初始时刻，监
控区域中共有群１和群２两个群。群１质心的初始状态为
ｘ１＝［－８００，４０，６００，－４０］Ｔ，存活时间为１～３０时刻；群２
质心的初始状态为ｘ２＝［－７４０，５０，－３０，３０］Ｔ，在第１０个
时刻合并进群１，与群１一起运动；群３出现在第１５时刻，
消亡在第４５时刻，其质心的初始运动状态为ｘ３＝［－４００，

４０，－８００，４０］Ｔ；在第２５个时刻，群４从群３中分裂出来，
其质心的初始运动状态为ｘ４＝［～，５０，～，１０］Ｔ，～表示
群３在第２５时刻的运动位置；群５和群６的存活时间分别
为２０～５０时刻和１５～３５时刻，其初始运动状态分别为ｘ５＝
［４００，－３０，－８００，３０］Ｔ 和ｘ６＝［５５０，－５０，７００，－４０］Ｔ。
群目标的状态方程和量测方程分别如式（１）和式（２）所示。

本实验中，将群目标运动模型建模为匀转弯速率（ｃｏｎｓｔａｎｔ　ｔｕｒｎ
ｒａｔｅ，ＣＴ）模型，实验参数设置为

Ｆ＝

１ ｓｉｎ（ω×Ｔ）
ω

０ ｃｏｓ（ω×Ｔ）－１
ω

０ ｃｏｓ（ω×Ｔ） ０ －ｓｉｎ（ω×Ｔ）

０ １－ｃｏｓ（ω×Ｔ）
ω

１ ｓｉｎ（ω×Ｔ）
ω

０ ｓｉｎ（ω×Ｔ） ０ ｃｏｓ（ω×Ｔ

熿

燀

燄

燅）

，

Ｇ＝

Ｔ２
２ Ｔ　０ ０

０ ０ Ｔ２
２

熿

燀

燄

燅
Ｔ

Ｔ

，Ｈ＝ １　０　０　０［ ］０ ０ １ ０

Ｔ

式中，角速度ω＝３ｒａｄ／ｓ；采样时间间隔Ｔ＝１ｓ；过程噪声

ｗｋ 的标准差为σｘ＝σｙ＝０．１ｍ；量测噪声ｖｋ 的标准差珓σｘ＝
珓σｙ＝２．５ｍ；目标的存活概率Ｐｓ＝０．９９；杂波平均数ｒ＝１０，

其个数服从泊松分布；检测概率Ｐｄ＝１。
采用最优次模式分配（ｏｐｔｉｍａｌ　ｓｕｂ－ｐａｔｔｅｎ　ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ，

ＯＳＰＡ）距离［２０］作为滤波性能的评价指标，其参数设置为

ｐ＝２，ｃ＝５００。每个群产生的量测均匀分布在群质心周围，
其数目服从以１５为基的泊松分布。在滤波过程中，每个群
采样Ｎｂｏｘ＝３０个箱粒子，其区间长度取为Δ＝［２４，２４］，在
上一时刻生成的量测包含箱的位置补入ｎ１＝６个新生标签
箱粒子，在上一时刻每个目标估计位置处补入ｎ２＝１个新
生标签箱粒子。
单次蒙特卡罗仿真结果如图５所示，图５中实线表示

群质心的真实轨迹。从图５（ａ）中可以看出，两种算法的估
计结果都只有一种符号，无法区分不同的群目标，不能形成
群目标的航迹。图５（ｂ）中给出了本文所提ＬＢＰ－ＰＨＤ群目
标跟踪算法的跟踪结果，可以看到不同群目标的估计结果以
不同的符号（标签）显示出来，可以将不同群目标区分开来，
自动形成不同群目标质心的航迹，获得了良好的估计效果。

图５　单次蒙特卡罗仿真结果

Ｆｉｇ．５　Ｓｉｎｇｌｅ　Ｍｏｎｔｅ　Ｃａｒｌｏ　ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔ
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１００次蒙特卡罗仿真后，３种算法的群目标数估计结果

与平均ＯＳＰＡ距离分析分别如图６与图７所示。

图６　群目标数估计结果

Ｆｉｇ．６　Ｇｒｏｕｐ　ｔａｒｇｅｔ　ｎｕｍｂｅｒ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

图７　ＯＳＰＡ距离分析

Ｆｉｇ．７　ＯＳＰＡ　ｄｉｓｔａｎｃｅ　ａｎａｌｙｓｉｓ

从图６可以看出，３种算法对群目标数估计都非常准

确，只是在群目标新生时刻群数目的估计会有一个时刻的

延迟，这是由于新生群目标主要依靠在上一时刻形成的量

测包含箱的位置补入的新生箱粒子来检测的，在上一时刻

并不能确定量测源自于目标还是杂波。从图７可以看出，

当群目标数较少时，３种算法估计性能相似，而在群目标数

较多的情况下，本文所提ＬＢＰ－ＰＨＤ群目标跟踪算法估计

性能远好于其他两种算法。这是因为传统的ＢＰ－ＰＨＤ群目

标跟踪算法和改进的 ＭＳ－ＢＰ－ＰＨＤ群目标跟踪算法在进行

群目标状态提取时均需采用ｋ－ｍｅａｎｓ聚类，当群目标数较

少时，ｋ－ｍｅａｎｓ算法可获得较好的聚类效果，因此３种算法

获得了相似的估计性能。但在群目标数较多的情况下，

ｋ－ｍｅａｎｓ聚类极易陷入局部最优解，使得群目标状态提取

不稳定，导致两种算法的 ＯＳＰＡ距离很大，估计性能严重

下降，这一点也可从图５中看出。图５（ａ）中，ＢＰ－ＰＨＤ和

ＭＳ－ＢＰ－ＰＨＤ两种算法所提取的群质心状态较为混乱，估

计效果明显弱于图５（ｂ）中的ＬＢＰ－ＰＨＤ群目标跟踪算法。

３种算法的平均运行时间如表１所示。

表１　３种算法平均运行时间对比

Ｔａｂｌｅ　１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ａｖｅｒａｇｅ　ｒｕｎ　ｔｉｍｅ　ａｍｏｎｇ　ｔｈｒｅｅ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 ＢＰ－ＰＨＤ　 ＭＳ－ＢＰ－ＰＨＤ　 ＬＢＰ－ＰＨＤ
运行时间／ｓ　 ５４．０３４９　 ２６．７１０４　 ２９．５９６０

从表１可以看出，传统的ＢＰ－ＰＨＤ群目标跟踪算法运

算时间最长，而改进后的 ＭＳ－ＢＰ－ＰＨＤ群目标跟踪算法的

运算量约降低了一半。由于 ＭＳ－ＢＰ－ＰＨＤ算法在对群目标

进行量测划分前剔除了杂波量测，使得量测更新步运算量

大幅下降，算法整体的运行时间也大幅减少。在杂波强度

较大的情况下，ＭＳ－ＢＰ－ＰＨＤ算法相对于传统ＢＰ－ＰＨＤ群

目标跟踪算法运算量上的优势将更加明显。本文所提

ＬＢＰ－ＰＨＤ群目标跟踪算法即是在改进后的 ＭＳ－ＢＰ－ＰＨＤ
算法的基础上，通过给箱粒子添加标签的方式，进一步提升

算法的估计性能并维持群目标的航迹。从仿真结果可以看

出，ＬＢＰ－ＰＨＤ算法相比 ＭＳ－ＢＰ－ＰＨＤ算法，以极少的时间

代价换取了算法性能的巨大提升。与现有的传统ＢＰ－ＰＨＤ
群目标跟踪算法相比，所提ＬＢＰ－ＰＨＤ群目标跟踪算法既

大幅减少了运算量，又获得了群目标质心的航迹，还解决了

其在群数目较多时状态提取不稳定的问题。

４．２　仿真实验２
本实验主要考察漏检环境下所提双标签模型在群目标

航迹关联方面的性能。将本文所提算法表示为ＬＢＰ－ＰＨＤ－
ｄｏｕｂｌｅ，其标签是一个是矢量，第一维标签用于区分不同群

目标，第二维标签用于判断消亡目标。将剔除第二维标签

后的算法表示为ＬＢＰ－ＰＨＤ－ｓｉｎｇｌｅ，它的标签是一个标量，

即每个箱粒子仅拥有一个用于区分不同群目标的标签。

仿真场景的大小与实验１相同，其中共出现两个群，各

运动５０个时刻，初始状态分别为［－９００，３５，９００，－３５］Ｔ 和
［９００，－３０，９００，－３５］Ｔ。群目标的状态方程和量测方程也

为式（１）和式（２）。本实验中将群目标运动模型建模为常速
（ｃｏｎｓｔａｎｔ　ｖｅｌｏｃｉｔｙ，ＣＶ）模型，其状态转移矩阵和量测矩阵

分别为

Ｆ＝

１　Ｔ　０ ０

０　１　０　０

０　０　１　Ｔ

熿

燀

燄

燅０　０　０　１

，Ｈ＝ １　０　０　０熿

燀

燄

燅０　０　１　０

Ｔ

　　群目标检测概率Ｐｄ＝０．９８。依据上一时刻量测包含箱

的位置补入的新生标签箱粒子个数为ｎ１＝２。其他实验参数
的设置与实验１相同。单次蒙特卡罗仿真结果如图８所示。

从图８中可以看出，当存在漏检情况时，ＬＢＰ－ＰＨＤ－ｓｉｎｇｌｅ
算法会出现航迹关联错误，它将漏检后的群目标处理为新

生群目标，重新进行航迹起始，形成不同的航迹。图８（ａ）中

共出现４种符号，表示监控区域中先后出现了４个不同的
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群。这是因为ＬＢＰ－ＰＨＤ－ｓｉｎｇｌｅ算法仅有一个标签用于区

分不同目标，当未检测到目标时，认为目标消亡，不再进行

状态提取和重采样操作。而本文所提算法在漏检环境下可

以形成群目标稳定而又持续的航迹，如图８（ｂ）所示。由于

本文所提ＬＢＰ－ＰＨＤ－ｄｏｕｂｌｅ群目标跟踪算法是一种双标签

模型，对每个箱粒子的标签进行了扩维，增加了第二维标签

变量，用于判断目标消亡。它的引入保证了某个群目标只

有在连续多个时刻未被检测到时才将之处理为消亡目标，

更符合实际情况。

图８　单次蒙特卡罗仿真结果

Ｆｉｇ．８　Ｓｉｎｇｌｅ　Ｍｏｎｔｅ　Ｃａｒｌｏ　ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔ

图９和图１０分别展示了该次蒙特卡罗仿真对应的群

数目估计结果和 ＯＳＰＡ距离分析。ＬＢＰ－ＰＨＤ－ｓｉｎｇｌｅ算法

由于在群目标漏检后将群目标处理为新生群目标，因此在

群数目的估计上又会出现一个时刻的延迟，对应ＯＳＰＡ距

离也会产生一个峰值。而本文所提ＬＢＰ－ＰＨＤ－ｄｏｕｂｌｅ算法

在遇到漏检情况后，依据第二维标签变量的变化，将群目标

处理为漏检而非消亡，在下一时刻重新检测到群目标后，可

继续维持群目标原有的航迹而不必重新进行航迹起始，因

此在漏检环境下可获得更准确的群数目估计并形成群目标

稳定持续的航迹。

图９　群目标数估计

Ｆｉｇ．９　Ｇｒｏｕｐ　ｔａｒｇｅｔ　ｎｕｍｂｅｒ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

图１０　ＯＳＰＡ距离分析

Ｆｉｇ．１０　ＯＳＰＡ　ｄｉｓｔａｎｃｅ　ａｎａｌｙｓｉｓ

５　结　论

针对传统ＢＰ－ＰＨＤ群目标跟踪算法存在的主要问题，

如计算量大、群目标数较多时状态提取严重依赖于聚类稳

定性且无法区分不同的群目标以及不能获得不同群的航迹

等问题，提出ＬＢＰ－ＰＨＤ群目标跟踪算法。该算法通过预

先剔除杂波量测，有效降低了传统ＢＰ－ＰＨＤ群目标跟踪算

法的运算量，并通过给每个箱粒子添加标签矢量实现了不

同的群目标的分辨，可在漏检和杂波环境下获得群目标状

态的准确估计，同时给出不同群质心稳定的航迹信息。仿

真实验验证了所提算法具有良好的估计效果，对于提高群

目标跟踪算法性能和管理群目标航迹具有重要的理论意义

和应用价值。
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