
２０１８ 年 ８ 月

第 ３６ 卷第 ４ 期

西 北 工 业 大 学 学 报

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
Ａｕｇ．
Ｖｏｌ．３６

２０１８
Ｎｏ．４

ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｄｏｉ．ｏｒｇ ／ １０．１０５１ ／ ｊｎｗｐｕ ／ ２０１８３６４０６５６

收稿日期：２０１７⁃０４⁃２５ 基金项目：国家自然科学基金（５１１７９１５７，５１４０９２１４，１１５７４２５０）资助

作者简介：陈晓（１９８６—），女，西北工业大学博士研究生，主要从事目标跟踪及非线性滤波研究。

基于 ＧＭ⁃ＣＰＨＤ 滤波算法的主动声呐目标跟踪

陈晓， 李亚安， 李余兴， 蔚婧

（西北工业大学 航海学院， 陕西 西安　 ７１００７２）

摘　 要：水下多目标运动状态估计一直是主动声呐目标跟踪的难点问题。 为了实现对可变数目水下

多目标运动状态的估计，将随机有限集理论应用于多目标跟踪，不仅避免了多目标跟踪数据关联问

题，而且解决了多目标跟踪过程中可变数目目标运动状态估计。 传统的 ＰＨＤ 滤波算法对目标数目估

计存在敏感性，虽然 ＣＰＨＤ 滤波算法引入了对势分布的估计提高了对目标数目估计的精确性，但同时

也增加了其计算量。 对于高斯线性目标跟踪系统，ＧＭ⁃ＣＰＨＤ 滤波算法对目标数目的估计比 ＧＭ⁃ＰＨＤ
滤波更加精确。 利用椭圆跟踪门策略减小了 ＧＭ⁃ＣＰＨＤ 滤波算法的计算量。 同时，结合水下目标跟

踪的特点，利用声呐方程得到一定虚警概率条件下的检测概率与距离关系的解析式，提出了一种适合

于水下目标跟踪的自适应检测概率 ＧＭ⁃ＣＰＨＤ 滤波算法，仿真结果表明：该算法在多目标跟踪中可以

更有效地实现目标状态及数目的估计。
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　 　 多目标跟踪作为一项关键技术已广泛应用于军

事和民用领域［１］，比如：空中交通管制、监视、侦察、
海洋学及自动驾驶汽车等。 随着传感器和计算机技

术的发展，多目标跟踪的应用领域将会更加广泛。
传统的多目标跟踪算法有：最近邻算法、概率数据关

联算法、联合概率数据关联算法、多假设跟踪算法

等。 虽然这些算法都是基于数据关联实现多目标的

跟踪，然而它们并不能实现可变数目多目标的跟

踪［２］。 近年来，随着随机有限集理论的发展，基于

贝叶斯滤波框架利用随机有限集对多目标系统进行

建模，基于矩近似的概率假设密度滤波（ＰＨＤ，ｐｒｏｂ⁃
ａｂｉｌｉｔｙ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｄｅｎｓｉｔｙ） ［３］算法和带势的概率假设

密度滤波（ＣＰＨＤ，ｃａｒｄｉｎａｌｉｚｅｄ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ
ｄｅｎｓｉｔｙ） ［４］算法被提出。 该算法不仅解决了多目标

跟踪中存在的数据关联问题，而且实现了对可变数

目目标的跟踪。
在目标跟踪方面，虽然 ＰＨＤ 算法是在单个目标

运动的状态空间中进行，从而避免了数据关联，但是

递推 ＰＨＤ 的多目标跟踪算法没有闭合解。 Ｂ Ｎ Ｖｏ
在深入研究的基础上提出了 ＧＭ⁃ＰＨＤ （ Ｇａｕｓｓｉａｎ

ｍｉｘｔｕｒｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｄｅｎｓｉｔｙ） ［５］ 滤波算法和

ＳＭＣ⁃ＰＨＤ （ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｄｅｎｓｉｔｙ） ［６］滤波算法，并且应用于实际问

题，如：双基地雷达跟踪［７］、声呐跟踪［８］ 等。 由于

ＰＨＤ 滤波算法在缺失真实目标观测的情况下，对目

标数目的估计十分敏感，Ｍａｈｌｅｒ 提出了 ＧＭ⁃ＣＰＨＤ
（Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｃａｒｄｉｎａｌｉｚｅｄ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ
ｄｅｎｓｉｔｙ） ［９］滤波算法，该算法在传递 ＰＨＤ 的同时还

传递目标数目的概率密度，可以更好地实现随机有

限集的势估计。 为了减少该算法的计算量，文献

［１０］通过跟踪门策略可以有效地减少计算量而不

影响多目标跟踪性能。 然而对于水下声呐系统的水

下多目标跟踪，虽然文献［１１］将 ＳＭＣ⁃ＰＨＤ 滤波算

法用于实际声呐目标跟踪，但是并未对检测概率进

行分析。 文献 ［ １２］ 对变检测概率条件下的 ＧＭ⁃
ＰＨＤ 滤波性能进行了分析，但其对检测概率的建模

缺少声呐方程和水声理论的依据，跟踪性能有待进

一步提高。
为了实现声呐系统对水下多目标的跟踪，结合

跟踪门策略，提出一种适用于水下声呐系统的自适
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应检测概率 ＧＭ⁃ＣＰＨＤ 滤波算法。 该算法比传统

ＧＭ⁃ＣＰＨＤ 滤波算法增加了椭圆跟踪门以减少计算

量，同时提高了水下多目标跟踪的性能。 结合椭圆

门策略，本文对 ＧＭ⁃ＣＰＨＤ，自适应检测概率 ＧＭ⁃
ＣＰＨＤ 滤波算法的跟踪性能进行仿真分析，结果表

明，自适应检测概率 ＧＭ⁃ＣＰＨＤ 滤波算法不仅提高

了目标个数估计的精确性，同时可以有效地提高多

目标跟踪性能。

１　 随机集多目标跟踪基础

多目标跟踪目的就是估计当前时刻多个目标的

状态以及总的目标个数，如果用随机有限集中的元

素表示目标状态，元素的个数表示目标个数，则可以

用一个随机有限集表示多目标状态集合，同时传感

器的量测集也可以用随机有限集表示，集合元素表

示量测值，集合元素数表示观测目标数，这样将多目

标问题转化为随机集有限集问题。 因此，多目标的

状态集合量测集分别以随机有限集表示如下。
Ｘｋ ＝ ｛ｘｉ

ｋ｝ ｎｋ
ｉ ＝ １ ⊂ ＥＳ

Ｚｋ ＝ ｛ ｚ ｊｋ｝ｍｋ
ｊ ＝ １ ⊂ Ｅｏ

（１）

式中， ＥＳ 表示目标状态空间，Ｘｋ 表示 ｋ 时刻状态随

机有限集，ｎｋ 表示 ｋ时刻目标个数；Ｅｏ 表示传感器量

测空间，Ｚｋ 表示 ｋ 时刻传感器量测随机有限集，ｍｋ

表示 ｋ 时刻传感器的量测数。
给定 ｋ － １ 时刻的多目标状态集为 Ｘｋ－１，综合考

虑目标的不同运动情况，则 ｋ 时刻的目标状态随机

集模型可以表示为：
Ξｋ ＝ Ｓｋ｜ ｋ－１（Ｘｋ－１） ∪ Γｋ （２）

式中， Ｓｋ｜ ｋ－１（Ｘｋ－１） 表示从 ｋ － １时刻到 ｋ时刻存活的

目标随机集，Γｋ 表示新生目标随机集。
假设多目标的状态集为 Ｘｋ ，考虑到传感器量测

信息的来源，则传感器量测可以表示为：
Σ ｋ ＝ Ｋｋ ∪ Ｅｋ（Ｘｋ） （３）

式中， Ｅｋ（Ｘｋ） 表示由Ｘｋ 产生的量测随机集，Ｋｋ 表示

杂波（虚假量测） 的随机集。
随机有限集在多目标跟踪的应用是基于单目标

贝叶斯的推广，故其滤波形式可表示如下。
ｆｋ｜ ｋ－１（Ｘｋ ｜ Ｚ１：ｋ－１） ＝

　 ∫ｆｋ｜ ｋ－１（Ｘｋ ｜ Ｘｋ－１） ｆｋ－１｜ ｋ－１（Ｘｋ ｜ Ｚ１：ｋ－１）δＸｋ－１

ｆｋ｜ ｋ（Ｘｋ ｜ Ｚ１：ｋ） ＝

　
ｇｋ｜ ｋ（Ｚｋ ｜ Ｘｋ） ｆｋ｜ ｋ－１（Ｘｋ ｜ Ｚ１：ｋ－１）

∫ｇｋ｜ ｋ（Ｚｋ ｜ Ｘｋ） ｆｋ｜ ｋ－１（Ｘｋ ｜ Ｚ１：ｋ－１）δＸｋ

（４）

式中，ｆｋ｜ ｋ－１（Ｘｋ ｜ Ｘｋ－１） 和 ｇｋ｜ ｋ（Ｚｋ ｜ Ｘｋ） 分别表示多目

标状态随机有限集的状态转移函数和量测有限集的

似然函数。 概率密度函数 ｆｋ｜ ｋ－１（Ｘｋ ｜ Ｚ１：ｋ－１） 和

ｆｋ｜ ｋ（Ｘｋ ｜ Ｚ１：ｋ） 分别表示多目标随机有限集的预测概

率密度和后验概率密度。 上式给出了多目标贝叶斯

滤波的一般形式，但是集积分通常难以求解，因而实

际应用中通常利用各种次优算法逼近多目标贝叶斯

滤波，比如：ＧＭ⁃ＰＨＤ，ＳＭＣ⁃ＰＨＤ 及其改进算法。

２　 ＧＭ⁃ＣＰＨＤ 滤波算法

Ｍａｈｌｅｒ 提出的 ＣＰＨＤ 滤波算法解决了 ＰＨＤ 滤

波算法的局限性，不同于 ＰＨＤ 滤波算法，该算法同

时传递多目标状态有限集的后验强度和集合势的后

验分布信息，因此，利用 ＣＰＨＤ 滤波算法能够获得

更加精确地估计目标个数。 该算法基于以下假设：
１） 每个目标的运动演化和量测的生成相互

独立；
２） 新生目标随机有限集和存活目标随机有限

集相互独立；
３） 杂波随机有限集是独立泊松过程且与量测

随机有限集相互独立；
４） 预测和后验多目标随机有限集均为独立泊

松过程。
在以上假设条件下，定义 Ｃ ｌ

ｊ 为二项式系数，Ｐｎ
ｊ

为排列系数，〈·，·〉 表示内积运算，ｅｊ（Ｚ） 表示有限

实数集 Ｚ 的 ｊ 阶基本对称函数。 表达式如（５） 式

所示。

Ｃ ｌ
ｊ ＝

ｌ！
ｊ！ （ ｌ － ｊ）！

　 　 Ｐｎ
ｊ ＝ ｎ！

（ｎ － ｊ）！

〈α，β〉 ＝ ∫α（ｘ）β（ｘ）ｄｘ　 或 　

〈α，β〉 ＝ ∑
∞

ｌ ＝ ０
α（ ｌ）β（ ｌ）

ｅｊ（Ｚ） ＝
∑

Ｓ⊆Ｚ，｜ Ｓ｜ ＝ ｊ
（ Π

ζ∈Ｓ
ζ）　 ｊ ≠ ０

１　 　 　 　 　 ｊ ＝ ０
{ （５）

　 　 单传感器的 ＣＰＨＤ 滤波［４］ 递推公式可描述如

下，假设 ｋ － １时刻状态后验强度为 ｖｋ－１，后验势分布

为 ρ ｋ－１ ，那么预测过程如（６）、（７）式所示。

·７５６·
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ｖｋ｜ ｋ－１（ｘ） ＝ ∫ｐＳ，ｋ（ζ） ｆｋ｜ ｋ－１（ｘ ｜ ζ）ｖｋ－１（ζ）ｄζ ＋ γｋ（ｘ）

（６）

ρｋ－１ ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ ０
ρΓ，ｋ（ｎ － ｊ）Πｋ｜ ｋ－１［ｖｋ－１，ρｋ－１］（ ｊ） （７）

式中

Πｋ｜ ｋ－１［ｖ，ρ］（ ｊ） ＝ ∑
∞

ｌ ＝ ｊ
Ｃ ｌ

ｊ

〈ｐＳ，ｋ，ｖ〉 ｊ〈１ － ｐＳ，ｋ，ｖ〉 ｌ －ｊ

〈１，ｖ〉 ｌ ρ（ ｌ）

ｐＳ，ｋ（ζ） 表示目标时刻的存活概率，ｆｋ｜ ｋ－１（ｘ ｜ ζ） 表示

状态转移概率密度，γ ｋ（ｘ） 为新生目标强度，ρΓ，ｋ 为

新生目标势分布。
更新过程如（８）、（９） 式所示。

ｖｋ｜ ｋ－１（ｘ） ＝

〈γ１
ｋ［ｖｋ｜ ｋ－１，Ｚｋ］，ρｋ｜ ｋ－１〉

〈γｏ
ｋ［ｖｋ｜ ｋ－１，Ｚｋ］，ρｋ｜ ｋ－１〉

（１ － Ｐｄ，ｋ（ｘ））ｖｋ｜ ｋ－１（ｘ） ＋

　 ∑
ｚ∈Ｚｋ

〈γ１
ｋ［ｖｋ｜ ｋ－１，Ｚｋ ＼｛ ｚ｝］，ρｋ｜ ｋ－１〉
〈γｏ

ｋ［ｖｋ｜ ｋ－１，Ｚｋ］，ρｋ｜ ｋ－１〉
ψｋ，ｚ（ｘ）ｖｋ｜ ｋ－１（ｘ）

（８）

ρｋ（ｎ） ＝
γｏ

ｋ［ｖｋ｜ ｋ－１，Ｚｋ］ρｋ｜ ｋ－１（ｎ）
〈γｏ

ｋ（ｘ）［ｖｋ｜ ｋ－１，Ｚｋ］，ρｋ｜ ｋ－１〉
（９）

式中， Ｚｋ 为 ｋ时刻的量测随机集，ｇｋ（ ｚ ｜ ｘ） 为似然函

数，Ｐｄ，ｋ（ｘ） 为 ｋ 时刻的检测概率，κ ｋ（·） 为杂波强

度，ρ κ，ｋ（·） 为 ｋ 时刻杂波强度。 γ ｕ
ｋ［ｖ，ρ］ 和 ψ ｋ，ｚ（ｘ）

定义如（１０）、（１１） 式所示。

γｕ
ｋ［ｖ，ρ］ ＝ ∑

ｍｉｎ（ ｜ Ｚ｜ ，ｎ）

ｊ ＝ ０
（ ｜ Ｚ ｜ － ｊ）！ ρκ，ｋ（ ｜ Ｚ ｜ － ｊ） ×

　 Ｐｎ
ｊ＋ｕ

〈１ － Ｐｄ，ｋ，ｖ〉 ｎ－（ ｊ ＋ｕ）

〈１，ｖ〉 ｎ ｅｊ（Ｚ） （１０）

ψｋ，ｚ（ｘ） ＝
〈１，κｋ〉
κｋ（ ｚ）

ｇｋ（ ｚ ｜ ｘ）Ｐｄ，ｋ（ｘ） （１１）

　 　 由于 ＣＰＨＤ 滤波算法的递归过程中仍存在多

重积分，并不存在闭合解。 在线性高斯的条件下，
ＣＰＨＤ 可以由高斯混合的形式实现，即 ＧＭ⁃ＣＰＨＤ
滤波算法。 该算法遵循以下假设条件：

１） 新生目标的强度是高斯混合形式，即：

γｋ（ｘ） ＝ ∑
Ｊｒ，ｋ

ｉ ＝ １
ω（ ｉ）

ｒ，ｋ Ｎ（ｘ：ｍ（ ｉ）
ｒ，ｋ ，Ｐ（ ｉ）

ｒ，ｋ ） （１２）

　 　 ２） 每个目标的遵守线性高斯动力学模型，即：
ｆｋ｜ ｋ－１（ｘ ｜ ζ） ＝ Ｎ（ｘ：Ｆｋ－１ζ，Ｑｋ－１）

ｇｋ（ ｚ ｜ ｘ） ＝ Ｎ（ ｚ：Ｈｋｘ，Ｒｋ） （１３）
　 　 ３） 存活概率和检测概率相互独立，即：

ＰＳ，ｋ（ｘ） ＝ ＰＳ，ｋ

Ｐｄ，ｋ（ｘ） ＝ Ｐｄ，ｋ （１４）
式中， ω （ ｉ）

ｒ，ｋ ，ｍ（ ｉ）
ｒ，ｋ ，Ｐ（ ｉ）

ｒ，ｋ 分别表示新生目标强度的权

重，均值，协方差矩阵。 Ｎ（·：ｍ，Ｐ） 表示均值为 ｍ，
协方差为 Ｐ 的高斯分布，Ｆｋ－１ 为状态转移矩阵，Ｑｋ－１

过程噪声协方差，Ｈｋ 量测矩阵，Ｒｋ 为量测噪声协方

差矩阵。
ＧＭ⁃ＣＰＨＤ 滤波算法的递推过程如下描述：
（１） 预测

假设 ｋ － １ 时刻的先验强度 ｖｋ－１（ｘ） 和势分布

ρ ｋ－１（ｘ） 已知，且 ｖｋ－１（ｘ） 服从高斯混合分布，则预测

的强度和势分布分别如（１５）、（１６） 式所示。
ｖｋ｜ ｋ－１（ｘ） ＝ ｖＳ，ｋ｜ ｋ－１（ｘ） ＋ γｋ（ｘ） （１５）

ρｋ－１ ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ ０
ρΓ，ｋ（ｎ － ｊ）∑

∞

ｌ ＝ ｊ
Ｃ ｌ

ｊ ρｋ－１（ ｌ）ｐ ｊ
Ｓ，ｋ（１ － ｐＳ，ｋ） （ ｌ －ｊ）

（１６）
式中， γ ｋ（ｘ），ｖＳ，ｋ｜ ｋ－１（ｘ） 如（１７） 式所示。

ｖＳ，ｋ｜ ｋ－１（ｘ） ＝ ｐＳ，ｋ∑
Ｊｋ－１

ｊ ＝ １
ω（ ｊ）

ｋ－１ Ｎ（ｘ：ｍ（ ｊ）
Ｓ，ｋ｜ ｋ－１，Ｐ（ ｊ）

Ｓ，ｋ｜ ｋ－１）

ｍ（ ｊ）
Ｓ，ｋ｜ ｋ－１ ＝ Ｆｋ－１ｍ（ ｊ）

ｋ－１

Ｐ（ ｊ）
Ｓ，ｋ｜ ｋ－１ ＝ Ｑｋ－１ ＋ Ｆｋ－１Ｐ（ ｊ）

ｋ－１ＦＴ
ｋ－１ （１７）

　 　 （２） 更新

ｖｋ｜ ｋ－１（ｘ） ＝
〈γ１

ｋ［ωｋ｜ ｋ－１，Ｚｋ］，ρｋ｜ ｋ－１〉
〈γｏ

ｋ（ｘ）［ωｋ｜ ｋ－１，Ｚｋ］，ρｋ｜ ｋ－１〉
·

　 （１ － Ｐｄ，ｋ（ｘ））ｖｋ｜ ｋ－１（ｘ） ＋

　 ∑
ｚ∈Ｚｋ

∑
Ｊｋ－１

ｊ ＝ １
ω（ ｊ）

ｋ （ ｚ）Ｎ（ｘ：ｍ（ ｊ）
ｋ （ ｚ），Ｐ（ ｊ）

ｋ ） （１８）

ρｋ（ｎ） ＝
γｏ

ｋ［ωｋ｜ ｋ－１，Ｚｋ］ρｋ｜ ｋ－１（ｎ）
〈γｏ

ｋ（ｘ）［ωｋ｜ ｋ－１，Ｚｋ］，ρｋ｜ ｋ－１〉
（１９）

式中

γｕ
ｋ［ω，ρ］ ＝ ∑

ｍｉｎ（ ｜ Ｚ｜ ，ｎ）

ｊ ＝ ０
（ ｜ Ｚ ｜ － ｊ）！ ρκ，ｋ（ ｜ Ｚ ｜ － ｊ） ×

　 Ｐｎ
ｊ＋ｕ

〈１ － Ｐｄ，ｋ，ω〉 ｎ－（ ｊ ＋ｕ）

〈１，ω〉 ｎ ｅｊ（∧ｋ（ω，Ｚ）） （２０）

　 ∧ｋ（ω，Ｚ） ＝
〈１ － κｋ〉
κｋ（ ｚ）

Ｐｄ，ｋωｑｋ（ ｚ）：ｚ ∈ Ｚ{ }
ωｋ｜ ｋ－１ ＝ ［ω（１）

ｋ｜ ｋ－１，…，ω（Ｊｋ｜ ｋ－１）
ｋ｜ ｋ－１ ］ Ｔ

ｑｋ（ ｚ） ＝ ［ｑ（１）
ｋ （ ｚ），…，ｑ（Ｊｋ｜ ｋ－１）

ｋ （ ｚ）］ Ｔ

ｑ（ ｊ）
ｋ （ ｚ） ＝ Ｎ（ ｚ：η（ ｊ）

ｋ｜ ｋ－１，Ｓ（ ｊ）
ｋ｜ ｋ－１）

η（ ｊ）
ｋ｜ ｋ－１ ＝ Ｈｋｍ（ ｊ）

ｋ｜ ｋ－１

Ｓ（ ｊ）
ｋ｜ ｋ－１ ＝ ＨｋＰ（ ｊ）

ｋ｜ ｋ－１ＨＴ
ｋ

ω（ ｊ）
ｋ （ ｚ） ＝ Ｐｄ，ｋω（ ｊ）

ｋ｜ ｋ－１ ｑ（ ｊ）
ｋ （ ｚ）·
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〈γ１
ｋ［ωｋ｜ ｋ－１，Ｚｋ ＼｛ ｚ｝］，ρｋ｜ ｋ－１〉
〈γｏ

ｋ［ωｋ｜ ｋ－１，Ｚｋ］，ρｋ｜ ｋ－１〉
〈１，κｋ〉

κｋ

ｍ（ ｊ）
ｋ （ ｚ） ＝ ｍ（ ｊ）

ｋ｜ ｋ－１ ＋ Ｋ（ ｊ）
ｋ （ ｚ － η（ ｊ）

ｋ｜ ｋ－１）

Ｐ（ ｊ）
ｋ ＝ ［Ｉ － Ｋ（ ｊ）

ｋ Ｈｋ］Ｐ（ ｊ）
ｋ｜ ｋ－１

Ｋ（ ｊ）
ｋ ＝ Ｐ（ ｊ）

ｋ｜ ｋ－１ＨＴ
ｋ ［Ｓ（ ｊ）

ｋ｜ ｋ－１］
－１ （２１）

　 　 由于 ＧＭ⁃ＣＰＨＤ 滤波算法中的高斯项会随时间

增长，因此也需要删除和合并技术对算法进行优化。
在估计目标数目时，通常有 ２ 种估计方法：ＥＡＰ（ｅｘ⁃

ｐｅｃｔｅｄ Ａ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ） 估计器 Ｎ^（ｋ） ＝ ∑
∞

ｎ ＝ ０
ｎρ ｋ（ｎ） 或

ＭＡＰ（ｍａｘｉｍｕｍ Ａ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ） Ｎ^（ｋ） ＝ ａｒｇ ｍａｘ
ｎ
ρ ｋ（ｎ） ，

但是 ＥＡＰ 估计在低信噪比下不稳定，有时结果不可

信，而 ＭＡＰ 估计更为稳定，通常采用 ＭＡＰ 估计器估

计目标个数。 更加详细的推导过程见文献［９］。

３　 自适应检测概率 ＧＭ⁃ＣＰＨＤ 滤波
算法

由于 ＧＭ⁃ＣＰＨＤ 滤波算法不同于 ＰＨＤ 滤波算

法，该算法同时传递多目标状态有限集的后验强度

和集合势的后验分布信息，在提高算法性能的同时

其计算量也再增加，传统的 ＧＭ⁃ＣＰＨＤ 的算法复杂

度为： Ｏ（ｎｍ３
ｋ），其中 ｎ 表示目标个数，ｍｋ 表示量测

随机集的势，ｍｋ ＝｜ Ｚｋ ｜ 。 可以看到可以通过降低量

测随机集的势来减少计算量，文献［１０］ 利用椭圆跟

踪门来减少计算量。 考虑到水下目标跟踪受环境噪

声的影响，本文在采用椭圆跟踪门的同时，结合水声

学知识，提出了自适应检测概率模型，该算法有望提

高水下目标跟踪的性能。
３．１　 跟踪门策略

在传统多目标跟踪中，利用跟踪门来得到有效

量测，将其应用于 ＧＭ⁃ＣＰＨＤ 同样可以降低量测有

限集的势，从而减少该算法的计算量，椭圆跟踪门的

定义如下式所示。
ε（ｍ，ｊ） ＝ （ ｚｋ，ｍ － η（ ｊ）

ｋ｜ ｋ－１）Ｓ
－１
ｋ｜ ｋ－１（ ｚｋ，ｍ － η（ ｊ）

ｋ｜ ｋ－１） Ｔ

（２２）

ｚｋ，ｍ ＝
∈ 􀭹Ｚｋ ∃（ｍ，ｊ） ｜ ε（ｍ，ｊ） ≤ Υ

∉ 􀭹Ｚｋ 其他{ （２３）

式中， 􀭹Ｚｋ 表示有效量测，Υ 表示跟踪门阈值，该值取

决于门概率 Ｐｇ 和量测维 ｎｚ，具体参见文献［１０］。

３．２　 自适应检测概率

水下目标跟踪的实现受检测概率的影响，精确

的检测概率可以保障目标跟踪的有效性及精确性。
以水声理论为基础，利用声呐方程对检测概率随跟

踪距离变化进行建模，得到自适应检测概率，以此为

基础分析检测概率对 ＧＭ⁃ＣＰＨＤ 滤波算法的影响。
水下目标跟踪系统的设计离不开声呐方程，根

据工作方式的不同，声呐可分为主动声呐和被动声

呐，其中以噪声为主要背景干扰的主动声呐方程［１３］

如（２４）式所示。
ＳＬ － ２ＴＬ ＋ ＴＳ － （ＮＬ － ＤＩ） ＝ ＤＴ （２４）

式中， ＳＬ 为发射声源级，ＴＬ 为传播损失，ＴＳ 为目标

强度，ＮＬ 为环境噪声级，ＤＩ 为指向性指数，ＤＴ 为检

测阈。 由于传播损失可以表示为距离的函数，间接

地，信噪比和检测阈也可以表示为距离的函数。 根

据声呐检测理论，信噪比与检测概率以及虚警概率

３ 者之间的关系通过接收机工作特性（ＲＯＣ）曲线完

整表示。 所以，检测概率与距离之间的关系可以通

过声呐方程和 ＲＯＣ 曲线建模得到。 根据信号检测

理论［１４］，其推导过程如下。
对于已知信号的检测，假设检测判决模型如

（２５）式所示

Ｈ１：ｘ（ ｔ） ＝ ｓ（ ｔ） ＋ ｎ（ ｔ）
Ｈ０：ｘ（ ｔ） ＝ ｎ（ ｔ） （２５）

式中， ｓ（ ｔ） 为已知信号，ｎ（ ｔ） 均值为 ０ 的高斯白噪

声，以 Δｔ 为采样间隔得到离散时间序列。
二元假设检测的似然比如（２６） 式所示。

λ（Ｘ） ＝
ｐ（Ｘ ｜ Ｈ１）
ｐ（Ｘ ｜ Ｈ０）

＝

　 ｅｘｐ
１

２σ２
ｎ
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
（２ｘｋｓｋ － ｓ２ｋ）

æ

è
ç

ö

ø
÷
＞
Ｈ１

＜
Ｈ０

λ０ （２６）

　 　 将上式简化可得：

∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ｘｋｓｋ

＞
Ｈ１

＜
Ｈ０

σ２
ｎ ｌｎλ０ ＋ １

２ ∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ｓ２ｋ （２７）

　 　 将不等式左边定义为检测统计量，则右边为检

测门限， λ ０ 可由不同的判别准则确定。 同时将上式

结果推广到一般情况，则假设 Δｔ → ０，Ｎ → ∞，求和

运算变为积分运算，统计检测量 Ｇ ＝ ∫Ｔ
０
ｘ（ ｔ） ｓ（ ｔ）ｄｔ ，

其判别准则如（２８）式所示。
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∫Ｔ
０
ｘ（ ｔ） ｓ（ ｔ）ｄｔ

＞
Ｈ１

＜
Ｈ０

Ｎ０

２
ｌｎλ０ ＋

　 １
２ ∫

Ｔ

０
ｓ２（ ｔ）ｄｔ ＝

Ｎ０

２
ｌｎλ０ ＋ Ｅ

２
（２８）

　 　 当 Ｈ０ 为真，Ｅ０（Ｇ） ＝ Ｅ０ ∫Ｔ
０
ｘ（ ｔ） ｓ（ ｔ）ｄｔ( ) ＝ ０，

Ｄ０（Ｇ） ＝ Ｅ０（Ｇ２） － Ｅ２
０（Ｇ） ＝

Ｎ０Ｅ
２

当 Ｈ１ 为真，Ｅ１（Ｇ） ＝

Ｅ１ ∫Ｔ
０
ｘ（ ｔ） ｓ（ ｔ）ｄｔ( ) ＝ ０，Ｄ１（Ｇ） ＝ Ｅ１（Ｇ２） － Ｅ２

１（Ｇ） ＝

Ｎ０Ｅ
２

由此得到在二元假设条件下检验统计量 Ｇ 的概

率密度函数分别为：

ｐ（Ｇ ｜ Ｈ０） ＝ １
πＮ０Ｅ

ｅ － Ｇ２
Ｎ０Ｅ

ｐ（Ｇ ｜ Ｈ１） ＝ １
πＮ０Ｅ

ｅ －（Ｇ－Ｅ）２
Ｎ０Ｅ （２９）

　 　 至此得到虚警概率和检测概率分别为：

Ｐ ｆ ＝ ∫∞
ＶＴ
ｐ（Ｇ ｜ Ｈ０）ｄＧ ＝ ∫∞

ＶＴ

１
πＮ０Ｅ

ｅ － Ｇ２
Ｎ０ＥｄＧ

Ｐｄ ＝ ∫∞
ＶＴ
ｐ（Ｇ ｜ Ｈ１）ｄＧ ＝ ∫∞

ＶＴ

１
πＮ０Ｅ

ｅ －（Ｇ－Ｅ）２
Ｎ０Ｅ ｄＧ

（３０）
由（３０）式可得：

Ｐｄ ＝ １ － Ｎ（Ｎ －１（１ － Ｐ ｆ） － ２ＲＳＮ ） （３１）
式中， Ｎ（·） 表示标准正态分布。 信噪比：ＲＳＮ

＝ Ｅ
Ｎ０

。

假设采用主动检测方式，距离较远时波阵面为

柱面波，因此传播损失 ＴＬ ＝ １０ｌｇ（ ｒ），根据（２４） 式

有：ＲＳＮ ＝ ＳＬ － ２ＴＬ － ＮＬ ＋ ＴＳ ＋ ＤＩ，结合（３１） 式，得
检测概率、虚警和距离之间的关系式为。

Ｐｄ ＝ １ － Ｎ（Ｎ －１（１ － Ｐ ｆ） －

　 ＳＬ － ２ＴＬ － ＮＬ ＋ ＴＳ ＋ ＤＩ ） （３２）
　 　 由于虚警的不确定性无法得到检测概率与距离

的解析关系，此处选择奈曼皮尔逊准则作为判决标

准，即：虚警概率一定的条件下使得检测概率达到最

大。 假设：声源级 ＳＬ ＝ １２０ ｄＢ，５ 级海况下 ＮＬ ＝ ５５
ｄＢ，目标强度为艇艏艉方向的强度 ＴＳ ＝ １０ ｄＢ，暂不

考虑指向性指数 ＤＩ ＝ ０，给定不同虚警概率的情况

下，由（３２）式求解得到的关于检测概率和距离的关

系如图 １ 所示。

图 １　 检测概率随距离的变化示意图

从图 １ 可以看出，当距离一定的时候，虚警概率

越大检测概率越大；检测概率一定的时候，距离越远

虚警概率越大。 无论虚警概率值如何选择，检测概

率随距离的增加成递减趋势，而虚警概率越小，检测

概率衰减越快。
３．２　 自适应检测概率 ＧＭ⁃ＣＰＨＤ 滤波算法

通过对检测概率的建模分析可知：随着目标跟

踪距离的变化，虚警和检测概率出现此消彼长的变

化趋势，而在 ＣＰＨＤ 滤波更新方程中，检测概率直

接影响到已检和漏检两部分高斯分量大小，因此，结
合水声环境，此处假设虚假概率 Ｐ ｆ ＝ ０．００１，利用检

测概率（３２）式替换 ＧＭ⁃ＣＰＨＤ 滤波算法公式（１８）、
（１９）中的检测概率，结合椭圆跟踪门策略，从而可

以提高滤波器的估计精度。

４　 仿真结果分析

为了验证算法的性能，在直角坐标系二维平面

监控区域为： ［０，３ ０００］ × ［０，３ ０００］，在监控区域

内目标个数未知且随时间变化，传感器位于平面原

点处，杂波数目服从强度为 λ ＝ ５（即每次扫描的杂

波数为 ５） 的泊松分布，在监控区域中服从均匀分

布。 高斯删除门限为 １０ －４，合并门限为 ４，允许高斯

分布的最大个数为 Ｊｍａｘ ＝ １００。 真实目标的存活概

率为：ＰＳ，ｋ ＝ ０􀆰 ９９，新生目标强度为：γｋ（ｘ） ＝ ∑
３

ｉ ＝ １
ω（ ｉ）

ｒ，ｋ

Ｎ（ｘ：ｍ（ ｉ）
ｒ，ｋ ，Ｐ（ ｉ）

ｒ，ｋ ），其中 ω （ ｉ）
ｒ，ｋ ＝ ０．０３，ｍ（１）

ｒ ＝ ［３００；０；
４００；０］，ｍ（２）

ｒ ＝ ［５００；０；１ ７００；０］，ｍ（３）
ｒ ＝ ［１ ２００；０；

２００；０］，Ｐ（ ｉ）
ｒ ＝ ｄｉａｇ［１００；１００；１００；１００］。 目标做匀

速直线运动，采样间隔 Ｔ ＝ １ ｓ，噪声为零均值高斯白
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噪声，量测噪声标准差 ｒ ＝ １０ ｍ，过程噪声标准差 ｑ ＝
０．５ ｍ，目标的运动状态如图 ２ 所示。 实心方框表示

目标起始位置，空心方框表示目标终止位置，虚线表

示距原点等距离的圆。

图 ２　 目标运行轨迹图

在不同杂波环境下，当检测概率分别为 ０． ７，
０．８，０．９ 和自适应检测概率时的 ＧＭ⁃ＣＰＨＤ 滤波算

法分别进行 ５０ 次蒙特卡罗仿真。
如图 ３～图 ５ 所示，在不同杂波密度环境下，针

对不同固定检测概率和自适应检测概率的 ＧＭ⁃
ＣＰＨＤ 滤波算法对目标数目的估计进行比较，随着

杂波密度的增大，固定检测概率的 ＧＭ⁃ＣＰＨＤ 滤波

算法在 ８０ ｓ 之后目标数统计值明显偏离真实，随着

时间的偏移，且存在检测概率越高，目标势的估计误

差越大的局势。 这是因为实际环境中，随着目标的

远离，检测概率逐渐减小，漏检的目标数目越来越

多，然而 ＧＭ⁃ＣＰＨＤ 算法具有固定检测概率，导致

“不可信”量测用来更新目标数目而导致估计精度

越来越差。 对于自适应检测概率 ＧＭ⁃ＣＰＨＤ 滤波算

法，由于目标离原点距离超过 ２ ｋｍ 之后，其检测概

率降至 ０．４ 之下，但仍具有一定的跟踪效果，而对目

标势的估计出现较多的误差。 总体而言，自适应检

测概率 ＧＭ⁃ＣＰＨＤ 滤波算法对目标势的估计更

准确。

图 ３　 杂波强度 λ＝ ５ 时对目标数目统计比较

图 ４　 杂波强度 λ＝ １０ 时对目标数目统计比较

图 ５　 杂波强度 λ＝ ２０ 时对目标数目统计比较

｀
表 １　 不同杂波环境 ２ 种算法时间平均 ＯＳＰＡ 距离比较 ｍ

时间平均

ＯＳＰＡ
距离

ＧＭ⁃ＣＰＨＤ

Ｐｄ ＝ ０．７ Ｐｄ ＝ ０．８ Ｐｄ ＝ ０．９

自适应检

测概率

ＧＭ⁃ＣＰＨＤ

λ＝ ５ ４５􀆰 １３ ５２􀆰 ６４ ６７􀆰 ２８ ３５􀆰 ３１

λ＝ １０ ４９􀆰 ４３ ５３􀆰 ６３ ６４􀆰 ６ ３１􀆰 ５７

λ＝ ２０ ５４􀆰 ０９ ５７􀆰 ４７ ６２􀆰 ８７ ３２

如表 １ 所示：通过 ＯＰＳＡ 距离［１５］ 对多目标跟踪

性能进行衡量。 随着杂波强度的增大，当固定检测

概率时，ＧＭ⁃ＣＰＨＤ 滤波算法其时间平均 ＯＳＰＡ 距离

有增大趋势，因短距离情况下，高检测概率更接近真

实检测概率对多目标跟踪精度高，而当距离增大时，
其同样存在高检测概率导致＂不可信＂量测被用来

估计目标状态，对于目标势估计的错误最终使得目

标跟踪性能下降，故时间平均 ＯＰＳＡ 距离总体较大。
而对于自适应检测概率 ＧＭ⁃ＣＰＨＤ 滤波算法，由于

该算法中检测概率的误差小，不仅提高对目标势的

估计，同时可以更精确地实现多目标跟踪。 总体而

言，该算法比固定检测概率 ＧＭ⁃ＣＰＨＤ 具有更好的

跟踪性能。

５　 结　 论

针对水下目标跟踪的应用，本文在椭圆跟踪门

策略的基础上，结合声呐方程，利用信号检测理论对

检测概率、虚警概率和距离进行建模，选择奈曼皮尔
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逊准则作为判决标准，得到当虚警概率一定的条件

下，自适应检测概率与距离之间关系的解析式，并将

其应用于 ＧＭ⁃ＣＰＨＤ 滤波算法，提出了自适应检测

概率 ＧＭ⁃ＣＰＨＤ 滤波算法。 对不同固定检测概率

ＧＭ⁃ＣＰＨＤ 滤波算法和自适应检测概率 ＧＭ⁃ＣＰＨＤ

滤波算法进行仿真，结果表明：随着杂波强度的增

大，在目标势的估计方面该算法优于固定检测概率

ＧＭ⁃ＣＰＨＤ 滤波算法，同时该算法也提高了多目标

跟踪性能。
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