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摘   要：针对高斯混合概率假设密度(GM-PHD)滤波器在目标速度未知或不准确时，目标状态估计性能较差，该

文提出一种基于GM-PHD的运动参数估计组合平滑滤波算法。该算法通过目标状态提取速度信息，经过中值平滑

和线性平滑组合处理提升速度估计准确性，然后将速度反馈给GM-PHD滤波器的状态转移方程，提高状态预测精

度。仿真结果表明，目标速度未知或不准确时，所提算法能够明显改善GM-PHD滤波器状态估计性能。
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Abstract: Considering poor performance of target state estimation for Gaussian Mixture Probability Hypothesis

Density(GM-PHD) filter when the target velocity is unknown or inaccurate, a combined smoothing filtering

algorithm for motion parameter estimation based on GM-PHD is proposed. The velocity information is

extracted from the target state, and the accuracy of velocity estimation is improved through the combined

processing of median smoothing and linear smoothing. Then, the velocity is fed back to the state transition

equation of the GM-PHD filter to improve the accuracy of state prediction. Simulation results show that the

proposed algorithm can significantly improve the state estimation performance of GM-PHD filter when the

target velocity is unknown or inaccurate.
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estimation; Combination of smooth

 

1    引言

高斯混合概率假设密度(Gaussian Mixture
Probability Hypothesis Density, GM-PHD)滤波方

法通常预设速度与目标的真实速度相接近时，才能

表现出良好的跟踪性能，但实际情况下，速度如果

未知或与真实差异较大会导致状态参数不匹配，状

态估计不准确[1–6]。采用现有的跟踪算法对模型中

速度未知的目标进行跟踪，无法获得可靠的跟踪效

果。所以为了提高跟踪精度，有必要对速度信息进

行实时估计以及准确的提取。

对此，文献[7]提出了一种分段解析迭代的速度

预测方法，用于解决对速度变化规律的简化建模来

对剩余航程进行修正，虽然有一定的实时性但仍然

要预设一个真实初始速度的数值。文献[8]提出了一

种速度未知条件下的定位算法，该定位算法利用传

感器组成的非线性定位方程组计算出速度，获得定

位结果。但该算法的精度受时间差的精度影响。文

献[9,10]提出了一种角度测量的目标运动参数估计

和跟踪的算法，依据运动参数估计值和角度测量值

的关系实现速度运动参数估计。但该算法没有对估

计的速度与系统状态估计结合，没有进行实时状态
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估计与速度估计嵌套处理，进而影响目标的定位

精度。

本文针对未知速度的目标跟踪问题，提出了一

种基于GM-PHD滤波的运动参数组合平滑滤波算

法，具有实时性和准确性。由于GM-PHD滤波得

到的位置信息稳定可靠，因此在速度不确定情况

下，依据位置信息的时间差分，得到速度的估计

值，但此速度受系统误差和随机性偏差影响有很大

的抖动，对初步速度估计值进行5点中值滤波和3点
线性平滑的组合平滑滤波，去除随机跳变数据并抑

制噪声波动影响，使估计的速度值更加接近真实速

度。通过速度准确性的提高，能够提供更精确的运

动模型，提升GM-PHD状态估计环节的准确性，

进一步提高状态估计的准确性。 

2    标准的GM-PHD滤波器

GM-PHD滤波器具有计算量小、目标状态提

取简单等优点，因此为简便起见，假设所研究的系

统符合线性高斯的条件。在不考虑衍生目标的情况

下，GM-PHD滤波器的实现过程如下[11–13]：

k − 1(1) 预测。假设第 时刻的强度函数为
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(i)
k−1, ż
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(i)
k−1

]T
k

其中， 表示第 时刻目标的状态； 表示

高斯分量个数； 表示均值为 、协方差

为 的高斯分布； 表示第 个高斯分量的权值，

，其中

为位置， 为速

度。则第 时刻目标强度函数预测值为
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其中， 表示目标的存活概率； 表示状态转

移矩阵； 表示过程噪声的协方差矩阵。

γk (sk)(2) 更新。由于 也是高斯混合的形式，

因此式(2)重新记为
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其中， ,  为新生目标数。则

第 时刻的目标后验强度函数为
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其中， 表示目标的检测概率；权值 、高

斯分布的均值 和方差 为
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(3) 目标个数估计及状态的提取。更新后，还

要对高斯分量进行裁剪和合并，以抑制高斯分量个

数的快速增长，经过处理后的目标强度函数可以重

新记为
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Wth最后可以将权值超过一定阈值 的高斯项作

为目标状态的估计结果
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m
(i)
k ,p

(i)
k

)
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}

(12)

N̂k = |ŝk| | · |则目标个数估计为 ，其中 为集合的势。
 

3    基于GM-PHD滤波器的运动参数估计组
合平滑算法

在高斯假设条件下，GM-PHD滤波器是贝叶

斯统计最优的近似实现[14]，其近似主要是更新环节

为了避免目标数量无限扩张所进行的裁剪[15]。运动

目标参数未知或不准确会影响GM-PHD滤波器预

测环节的准确性，进而导致最终更新结果与实际有

较大偏差。如果能够获取较准确的运动参数信息提

供给GM-PHD滤波器则可以减小估计偏差。本文

通过GM-PHD状态估计初步获取速度信息，然后

进行平滑滤波去除随机跳变数据和噪声波动影响，

逐步迭代实现速度更新和状态更新。 

3.1  速度初步获取

假设目标速度未知，初始速度记为0，因此需

要对速度进行初步获取，可根据式(1)和式(11)，由
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3.2  运动参数组合平滑
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具体实现过程如图1所示。根据式(14)～式(16)
实现速度初步获取，得到的速度伴有随机跳变数据

和噪声波动，如果直接代入式(11)均值 ，替换

其中未知速度信息，则不能获得理想效果。因此，

为了进一步得到更精确的速度估计需要进行平滑处理。
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组合平滑采用2次平滑方法，首先对式(14)～式(16)
得到的速度矢量 进行5点中值滤波和3点线性平

滑，然后将结果 与矢量 时间对齐，求差值

后，并对 进行5点中值滤波和3点线性平滑得

到 ，最后将 补偿到 中得到 。下面

详细阐述组合平滑计算过程。
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本文选取3个有效点海明窗的权值 经归一化为
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，最后将组合平滑后的 和平滑后的

差值 时间对齐后相加得到平滑滤波器的输出
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其中， ，由于速度未知，平滑

处理后的速度 每一轮都进行赋值更新，并在预

测步中对目标状态加入更新后的速度信息。则式(11)
中的均值 和目标强度函数 更新为
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中值滤波能够保留速度信息的阶跃性变化，同

时有效去除少量的“跳变”；而线性平滑能够对数

据进一步进行平滑修正。中值滤波和平滑窗长不宜

过大，否则会对速度变化不敏感以及时延加大。平

滑窗长增加可以提高平滑效果但会导致两平滑段之

间模糊程度加重。中值滤波与线性平滑组合使用可

以克服中值滤波平滑效果差和线性平滑对随机跳变

“野点”无法去除的缺点，获得更好的平滑效果。

对于平滑滤波的详细内容可参阅文献[16–19]。本文

利用2次平滑的算法，并将此结果反馈给GM-PHD
滤波器作为速度参数使用。算法实现流程见表1。 

 

 
图 1 基于GM-PHD滤波器的运动参数估计组合平滑算法示意图
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4    仿真结果与分析
 

4.1  仿真场景描述

[0 m,

200 m]× [0 m, 200 m]× [0 m, 10 m]

sk,n = [xk,n, yk,n, zk,n, ẋk,n, ẏk,n, żk,n]
T

n

k [xk,n, yk,n, zk,n]
T

[ẋk,n, ẏk,n, żk,n]
T

实验硬件条件为Windows10专业版，Inter(R)
Core(TM)i5-6200U CPU，4GB内存，显卡Inter(R)
HD Graphics 520，软件环境PyCharm2019.3.3。
目标的跟踪区域为 3维区域，大小设置为

。假设在监测的

时间段内，目标运动的速度未知且不随时间变化。

为第 个目标

时刻状态向量， 为目标的位置向

量； 为目标的速度向量。目标的运

动模型为[20]

sk,n = Fksk−1,n + nk,n, nk,n ∼ N (06×1,Qk) (22)

Fk nk,n

Qk

其中， 表示匀速模型的状态转移矩阵； 表示

过程噪声，其均值为0，协方差为 。其中

Fk =

[
I3 (∆kI)3
03 I3

]
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s0,n = [9.5, 8.6, 2, 1, 1.5, 0]

[1, 1.5, 0]

[3, 0, 0] [5, 2, 0]

假设 为运动目标的初

始状态，目标在第100s的时候速度由 跳变

为 ，在第200s的时候速度跳变为 。

xk ≜ [xk,x, yk,x, zk,x]
T
yk ≜ [xk,y,

yk,y, zk,y]
T

假设两状态向量 , 

，其欧几里得距离表示为[20]

dc(xk,yk) = ∥xk − yk∥ (24)

∥ · ∥ Xk ≜ {xk,1,

xk,2, ...,xk,M} Yk ≜ {yk,1,yk,2, ...,yk,N}
xk,i yk,j 1 ≤ i ≤ M 1 ≤ j ≤ N M ≤ N

其中， 表示欧几里得范数。给定

和 ，其中各

状态向量 和 ,  ,  ,  。

反映估计精度的最优子模式分配(Optimal SubPat-
tern Assignment, OSPA)距离表示为
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π(i) ΠN i

1 ≤ p < ∞ c

c = 100 p = 1

其中， 表示 上所有的排列组成的集

合，而 表示 中某一排列组合中的第 个元素。

是OSPA的度量参量，截取参数值 是两

条轨迹之间的截止距离；OSPA距离可以同时衡量

目标个数和目标状态的估计精度，值越小，即表示

多目标跟踪算法的性能越好。仿真中OSPA参数选

择 ,  。其他实验参数如表2所示。 

4.2  仿真

z x y

x y

·
×

本文 方向速度设置为0，因此只考虑 ， 平面

上的运动，图2中 , 方向的红色实线的目标真实轨

迹分别被“”代表的目标的位置估计值覆盖。图2
中灰色“ ”为杂波和目标量测值。图2采用组合平

滑GM-PHD算法在速度未知情况下对目标状态进

行估计，由图可知目标跟踪状态良好，说明算法具

有良好的稳定性。

x y

x

y

图3展示了目标 ,  方向速度的估计。由图3可
以看出，组合平滑算法处理后速度波动比初步获取

速度小，且更接近真实速度值。平滑前初步获取 方

向速度方差为2.6102；组合平滑后方差为0.4244。平

滑前初步获取 方向速度方差为1.5718；经过组合

平滑后方差为0.3679。因此相比平滑前速度，组合

平滑后数值更稳定且更接近红色实线表示的真实速度。

ṽ
(i)
k =

[
˜̇x
(i)
k , ˜̇y

(i)
k , ˜̇z

(i)
k

]
˜̇x
(i)
k

y

为了说明组合平滑中间过程数据变化，仅对

中x轴方向速度 及各中间过

程速度的变化进行数据绘图并详细分析，如图4所
示； 轴和z轴方向类似，3坐标轴速度各自独立进

行上面组合平滑处理。

表 1  基于GM-PHD滤波器运动参数估计组合平滑算法

ṽ = [0, 0, 0, 0] ∆ṽ = [0, 0, 0, 0]　初始化 ， ；{
w

(i)
k−1,m

(i)
k−1,p

(i)
k−1

}
{
w

(i)
k ,m

(i)
k ,p

(i)
k

}　步骤1　由 进行GM-PHD滤波得到

　　　　   ；

m
(i)
k−1 m

(i)
k

[
x
(i)
k−1, y

(i)
k−1, z

(i)
k−1

]
[
x
(i)
k , y

(i)
k , z

(i)
k

]　步骤2　从 及 中获取 及

　　　　   ；

˜̇x
(i)
k , ˜̇y

(i)
k , ˜̇z

(i)
k　步骤3　速度初步获取：根据式(14)～式(16)得到

　　　　  后，送入组合平滑滤波器；

lv (k)

v̄
(i)
k

　步骤4　组合平滑处理：获得中值输出 ，再根据式(17)获得

　　　　   ；

∆ṽ
(i)
k

l∆v (k) ∆v̄
(i)
k

　步骤5　误差反馈：根据式(18)计算差值 ，经过中值滤波输

　　　　  出 ，进行线性平滑输出 ；

v̂
(i)
k　步骤6　根据式(19)计算平滑滤波器的输出 ；

m̃
(i)
k

{
w

(i)
k , m̃

(i)
k ,p

(i)
k

}
　步骤7　根据式(20)和式(21)更新 和 ；

　步骤8　下一时刻，重复步骤2～8。

表 2  实验参数设置

仿真参数 值

�k (s)迭代时间间隔 0.1

pb,k目标新生概率 0.1

pD,k目标检测概率 0.98

pS,k目标存活概率 0.99

T剪枝阈值 4

U合并阈值 0.5

Jmax最大高斯分量数目 100

蒙特卡罗次数 100

lc杂波数 20

Qk过程噪声协方差 10−2I6
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图 2 目标跟踪图

 

 
图 3 目标的速度估计

 

 
图 4 组合平滑中间过程对比图
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图4(a)～图4(e)中浅色(灰色)线条代表处理前

数据，深色(黑色)线条表示处理后数据。

ṽ
(i)
k

lv (k)

∆ṽ
(i)
k

v̄
(i)
k v̂

(i)
k

v̄
(i)
k

v̂
(i)
k

图4(a)为初步获取的速度 进行5点中值滤波

得到 对应的x轴速度处理前后对比图，可以看

出中值滤波将少量的跳变比较剧烈的“野点”进行

了过滤，同时保留了阶跃性变化信息。从图4(b)可
以看出经过3点线性平滑后，对数据中少量毛刺进

行了平滑修正。图4(c)将差值信号 中对应的

x轴数据进一步5点中值滤波，类似图4(a)将差值中

少量跳变比较剧烈的“野点”进行了过滤。图4(d)
进一步将滤波后差值进行3点平滑去毛刺修正。从

图4(b)和图4(d)可见，线性平滑可以将中值平滑保留

的高频成分滤除，得到更好的平滑效果。图4(e)
为 与组合平滑后 中的对应x轴方向速度对

比，虽然 表现的更接近预设速度(红线表示)，

但加了差值补偿后的 ，即“(组合平滑)本文算

法”，更接近实际情况，对于阶跃性跳变也能够更

快速响应。

从图4(a)、图4(b)和图4(e)可看出，在速度平

稳阶段(水平红线)，估计速度在预设速度(红线)附
近保持相对稳定跟随；更为明显的是在100和200时
间步，速度发生跳变时，各图速度保持稳定的跟随

趋势，进行持续稳定跟随。同时图5中OSPA性能

随时间推移整体保持稳定趋势，没有出现明显波

动，说明逐步迭代实现速度更新和状态更新是持续

有效进行的。

Qk=q × I6本文方法在不同过程噪声 情况下，

表3对比了100次蒙特卡罗重复实验统计情况下，几

v̄
(i)
k

种GM-PHD滤波算法在不同过程噪声下的平均

OSPA距离。表3中“速度已知GM-PHD”、“(平
滑前)本文算法”、“(组合平滑)本文算法”、“(无
差值补偿)本文算法”方法，分别由图3中真实速

度、平滑前速度、组合平滑后速度作为运动参数代

入GM-PHD算法实现；“速度未知GM-PHD”则

设置GM-PHD运动参数为0；“(无差值补偿)本文

算法”设置GM-PHD运动参数为 。可以看出，

速度未知时性能最差；“(平滑前)本文算法”性能

接近于采用预设速度的“速度已知GM-PHD”算

法，但性能略好；组合平滑后GM-PHD算法整体

性能优于“(平滑前)本文算法”，其中“(组合平

滑 )本文算法”性能最优，而“ (无差值补偿 )
本文算法”性能次之。由分析可知，能够获得优于

采用已知预设速度的性能，主要是由于在速度平滑

过程中，所得到的速度更接近于实际运动速度，同

时对于运动过程中的噪声进行了平滑，而预设速度

与实际运动速度之间依然存在噪声因素和运动随机

性影响。

图6对比了本文算法与其他算法的目标个数估

计情况，由图6可知“(组合平滑)本文算法”与

“速度已知GM-PHD”表现相当，估计性能最

好。图5对比了本文算法与其他算法在100次蒙特卡

罗重复实验统计情况下，OSPA随时间变化的统计

平均值。由图5可知，对于不同时刻下的OSPA距
离，“速度未知GM-PHD”性能最差，其他3种方

法均优于速度未知情况；“(平滑前)本文算法”波

动接近于采用预设速度的“速度已知GM-PHD”

 

 
图 5 OSPA距离

 

 
图 6 目标估计个数

表 3  不同过程噪声下算法的平均OSPA距离

过程噪声(q) 0.005 0.01 0.050 0.100 0.500

速度未知GM-PHD 15.0502 14.4323 15.1557 15.1504 16.8850

(平滑前)本文算法 11.0243 7.0980 4.8090 5.0435 7.9587

(无差值补偿)本文算法 10.9665 7.1931 4.9964 5.0335 7.8285

(组合平滑)本文算法 10.7054 6.9934 4.7873 4.9872 7.5573

速度已知GM-PHD 10.9928 7.2449 5.0565 4.9300 7.9385

第 7期 黄庆东等：基于高斯混合概率假设密度的运动参数估计组合平滑滤波算法 2493



算法，稳定性稍好，整体性能略好。“(组合平

滑)本文算法”波动最小，稳定性最好，同时整体

更接近0值，性能最好。

通过上述实验对比验证了“(组合平滑)本文算

法”的有效性，整体性能会好于预设速度已知情况

下的GM-PHD滤波器性能，算法简单容易实施，

可以和各种类型PHD结合和推广。 

5    结论

本文提出一种未知参数目标跟踪、估计方法。

在速度未知情况下，采用基于贝叶斯统计最优理论

的GM-PHD滤波估计获得的更精确的位置状态信

息计算得到的实时速度信息估计，另外又进一步通

过对临近几个时刻计算得到的速度信息进行组合平

滑滤波处理，更进一步改善了系统引入的误差和随

机性偏差的影响，提高速度估计准确性，将估计速

度代入GM-PHD滤波的目标速度参数中，用于提

升目标个数和位置的估计精度。仿真实验表明，本

文算法对速度未知情况下的目标跟踪可以达到良好

的效果，性能优于直接利用真实速度的GM-PHD

方法。本文为了简单并重点突出参数估计，只进行

了单目标的运动参数估计，对于多目标情形，可以

采用标签滤波器或者轨迹滤波器进行目标区分和速

度估计，进而很容易和本文方法结合，推广到多目

标滤波器中使用；同时对于应用广泛的卡尔曼滤波

器，本文方法也很容易结合使用，改善性能。
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