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两类典型多目标跟踪算法的性能分析与比较 
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摘  要：在处理目标跟踪的两类主要方法中，一类是通过数据关联来解决，如PDA和JPDA等；另一类则是绕过关

联直接处理，如随机集、GM-PHD等。该文从两类典型方法中各选取一种有代表性的方法，如JPDA与GM-PHD，

首先通过分析两种算法主要步骤的计算量，得到相应算法总计算量的解析表达式；然后根据观测与目标状态之间关

联复杂程度，分3种情况对两类算法的计算量进行比较；最后以仿真说明算法的跟踪效果，并以算法运行时间来验

证计算量公式的正确性。 
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Algorithms in Multi-target Tracking 
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(Institute of Information and Control, Hangzhou Dianzi University, Hangzhou 310018, China) 

Abstract: There are two primary ways to process multi-target tracking problem. One is data association method, 
whose deputies are PDA and JPDA. The other is direct method without the data association, whose deputies are 
random sets theory and GM-PHD. Two representational algorithms are chosen from aforementioned two kinds of 
methods respectively, that is, JPDA and GM-PHD. Firstly, general analytical forms to evaluate calculation 
complexity of each algorithm are formulated by analyzing and totaling their major operation steps. Secondly, the 
calculation complexity of two algorithms is compared through three cases respectively, which are divided on the 
basis of associated complexity between states and the measurements. Finally, one example, including tracking 
effect and the running time, is utilized to illustrate the analytical forms of evaluating calculation complexity 
proposed in this paper. 
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1  引言  
众所周知，多目标跟踪是军事领域中需要研究

的一个重要课题，同时也是目前的难点问题[1]。解决

目标跟踪问题的传统思路是先进行数据关联，然后

再对目标状态或参数进行估计，而数据关联步骤则

是整个跟踪问题的核心与关键。处理数据关联常用

的方法有最近邻、联合概率数据关联(JPDA)、多假

设、多维分配、模糊及神经网络等 [2 4]− ，其中 JPDA
是最为经典的方法之一。但这些方法共同的局限性

是对关联的精度要求较高，而且当目标个数较多并

有一定数量的杂波存在时，进行数据关联所需要的
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计算量就会非常大，这样必定会制约上述方法在实

际跟踪系统中的有效应用。在不考虑数据关联的情

况下，有学者已提出了基于随机集理论的 Bayes 滤

波估计方法[5]。该方法是一种集值估计方法，不再考

虑集合中元素之间的对应关系，可以避免关联计算。

但是，它在递归过程中需要进行集函数的积分运算，

也就导致了其在实际中因计算复杂度高而难以实现

的现象[6]。美国洛克希德马丁公司的多目标跟踪研究

专家 Mahler 教授，在随机集理论的框架下，提出

了概率假设密度(Probability Hypothesis Density，
PHD)滤波器[7]。该方法将集函数积分运算简化为单

个变量的积分运算，因而也就具备了实现数值运算

的可行性[8,9]。但是该方法并无一般意义下的解析解，

仅在混合高斯(Gaussian Mixture，GM)条件下可以

解析表达，该情况下的 PHD 方法称为 GM-PHD[10]。

正是因为 PHD 与 GM-PHD 的种种优点，近年来关

于PHD与GM-PHD的研究工作已逐步成为该领域
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中的热点[11,12]。 
计算量是评价各类跟踪算法好坏的主要标准之

一。但在目前的文献中，针对传统方法计算量的描

述大多为：“当目标个数较多并存在杂波时，关联本

身就是难以处理的，会出现诸如组合爆炸、计算量

呈指数型增长等问题”[2]。针对基于随机集理论的

Bayes 滤波估计方法的计算量描述为：“随机集方法

可以有效避免关联计算”[13]，“随机集方法的计算量

很大”[7]。这些描述都有不同程度的模糊性，没有对

典型算法的计算量给出较为具体而切合实际的分

析。而评价一个跟踪算法性能的好坏不仅要从计算

量方面考虑，更重要的是要从跟踪效果等方面综合

衡量。所以，针对已有的重要跟踪算法，如果能从

计算量和跟踪效果等方面进行综合的性能分析与比

较，就可以定位它们各自的适用范围，并可进一步

为研究者或使用者在不同环境下选择不同的算法提

供必要的参考。由此可见，对算法性能进行综合分

析与比较有着重要的科学意义和应用价值。 
为此，本文将以 JPDA 与 GM-PHD 方法为研

究对象，基于计算量和跟踪效果等主要指标，对两

类算法的性能进行综合比较。 

2  算法的计算量分析 
联合概率数据关联(JPDA) 是 Bar-shalom 等

人提出的适用于多目标情形的数据关联算法，它是

目前在杂波环境中跟踪多个目标最常用的算法之 
一[2,14]。PHD 滤波器是在随机集框架下的一种 Bayes
滤波估计方法。由于 PHD 没有一般意义下的解析形

式，仅在混合高斯条件下有解析表达式[15]。本节将

分别统计这两种算法主要步骤的计算量，得到相应

算法总计算量的解析表达式。 
2.1 JPDA 的计算量分析 

JPDA 算法中计算量主要集中在确认矩阵的拆

分，Kalman 滤波过程以及可行矩阵权值的确定上。 
(1)确认矩阵拆分的计算量   记确认矩阵为

=Ξ 1 ( 1)[ , ]M M n× × +E1 ，其中的 M 表示某一时刻量测

的数目，n 表示目标的个数。需要说明的是，这里

的量测数目不但包括对目标的观测数目，还包括杂

波的数目。一般情况下，量测的数目不少于目标数

目，即 M≥n。对确认矩阵的拆分需要满足以下两

个原则： 
(a)在可行矩阵中，每一行有且仅有一个非零

元； 
(b)在可行矩阵中，除第 1 列外，每列最多只有

一个非零元素。 
根据上面的两个原则，可以得到由确认矩阵拆

分而成的可行矩阵的个数为 

1

M
i M i M i
M n M i

i M n

H C C A B− −
−

= −
= −∑        (1) 

其中 *
*C 表示组合数， *

*A 表示排列数，式(1)前一部

分表示满足原则(b)的矩阵个数，B 则为拆分后的矩

阵中某一行全为 0 的矩阵个数，即不满足原则(a)的
矩阵个数，两者相减就是可行矩阵的个数。对于不

同的确认矩阵，即使是量测与目标数目一定的情况

下，由于矩阵中元素 1,0 分布可能不同，导致 B 值

不同，那么最终的可行矩阵个数也不同。B 值的确

定将在分类比较中加以说明。 
(2)可行矩阵权值的计算量  每个可行矩阵权

值的确定也是 JPDA 算法中计算量较大的部分由于

该部分的计算量与确认矩阵的形式有很大关系，这

里暂记为 H2，在后文中会给出计算量的表达式。 
(3)Kalman 滤波的计算量  执行一次 Kalman

滤波器的计算量为 3 26 8 7 1KH t t t= + + + ，其中 t
为状态维数[16]。 

综上可知，到 k 时刻 JPDA 算法总计算量的通

用表达式为 

2

( , , , , )

  ( )

K

M
i M i M i
M n M i K

i M n

H H k M n B H

k C C A B H H− −
−

= −

=

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= − × +⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠∑   (2) 

其中 H(*)表示与*有关的函数 H。由式(2)可以看出，

JPDA 总的计算量与量测数目 M，目标数目 n，运

行的步数 k，一次 Kalman 滤波的计算量 Hk，以及

确认矩阵的形式有关(B 由确认矩阵的形式决定)。 
2.2 GM-PHD 的计算量分析 

GM-PHD 算法的计算量主要集中在递归过程

与确定目标数目和状态的过程中。 
(1)递归过程  首先，给定时刻(k-1)的高斯组成

个数 ( 1)J k − ，由每一目标发散生成的目标的高斯组

成个数为 ( )J kβ ，杂波的高斯组成个数为 ( )J kγ ，观

测的个数为 M(k)，由 GM-PHD 的递归公式可得时

刻 k 的计算量为 [ ( 1)(1 ( )) ( )] (1J k J k J kβ γ− + + × +  
( ))M k 。因此，可以看出计算量会随递归步数的增

加呈指数级增长，为避免这种情况的出现，可以通

过设定一个界限而去掉那些较小的权值[15]。保存下

来的组成个数记为 U，这里 U 值可以自适应地选取，

一般可以取为目标数目的 1 倍到 3 倍之间。则第 k
步的高斯组成数 

1 [ (1 ( )) ( )] (1 ( ))H U J k J k M kβ γ= + + × +     (3) 

执行一次 Kalman 滤波器的计算量为 HK ，则第 k
步的计算量为 1 KH H 。 

(2)确定目标数目与状态  得到目标的概率假

设密度函数 v(x)之后，对其在区域 S 上进行积分，
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就可以得到区域内目标的数目，记为 L，而 v(x)中
峰值所对应的状态值，则可以认为是目标的状态估

计值。在实际计算中，可以将递归中得到的权值加

和来近似 GM-PHD 的积分运算，从而得到目标个

数，它的计算量为 1H 。记目标数目为 n，首先从

[ (1 ( )) ( )] (1 ( ))U J k J k M kβ γ+ + × + 中选取 n 个最大的

峰值点，其对应的值即为要求的状态估计值。该步

骤总的计算量为 
2 1 1( 1)/2H H H= +            (4) 

综上所述，GM-PHD 算法总计算量的通用表达

式为 

1 1 1
1

( , , , , ) { ( 1)/2}
k

K K
i

H H k M U J H H H H H
=

= = + +∑  

                    (5) 

3  算法比较 
本节依据观测与目标状态之间关联复杂度的

低、高、中 3 种情况，分别比较两类算法在每种情

况下的计算量；然后用图示方法呈现出两类算法之

间的计算量比值随目标数目的变化趋势，并从计算

量角度为研究者提供两类典型算法适用范围的参考

界定。 
由上面的分析可知，影响 JPDA 计算量的因素

比 GM-PHD 更多，所以在分析时将以 JPDA 为主，

设立分类准则进行比较。本节将观测与目标状态之

间关联复杂度分为关联复杂度低、关联复杂度高、

关联复杂度中等 3 种情况。前两种情况给出了第 3
种情况的上下界。关联复杂度可以通过确认矩阵来

体现，为方便描述，本节将确认矩阵 1[ ,M×=Ξ 1  

( 1)]M n× +E 改写为分块形式，具体如下所示 

( ) ( 1)

11

1 2

n n

M n n M n

×

− × × +

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

F

F

 

其中第 1 列全为 1，F1 为 n 阶方阵，如果量测数目

大于目标数目，则 F2 为( )M n n− × 的矩阵。 
(1)关联复杂度低的情况  在这种情形下，确认

矩阵的具体形式为第一列全为 1，F1 为一单位阵，

F2 为零矩阵，它表示可能有杂波，但目标与该目标

的观测一一对应。此时，不存在如 3.1 节中所说的

拆分后某一行全为 0 的矩阵，所以此时，JPDA 算

法中 B=0，H2 的计算量约为 n2，将其代入式(2)可
得 

2(1) (2 1) ( )N
KH k H n= − × +         (6) 

GM-PHD 算法中， , 0iJβ = ， , 0iJγ = ，将它们代入

式(5)可得 

1

(1) { (1 ( ))

        (1 ( )) [ (1 ( )) 1]/2}

k

K
i

H U M k H U

M k U M k
=

= × + × +

× + × × + +

∑
   (7) 

令 /D H H= 表示两种算法的计算量比值，这里

的比值运算不但可以方便后文利用仿真时间的比值

来验证算法的正确性，而且可以直观地比较两种算

法的计算量。 
(2)关联复杂度高的情况  该情形下，F1, F2

都是‘1’矩阵，即整个矩阵中所有元素均为 1，它

表示每一个目标都可以对应于任意量测。此时，不

存在如 3.1 节中所说的拆分后某一行全为 0 的矩阵，

所以此时，JPDA 算法中 B=0，H2的计算量约为 n3，

将其代入式(2)可得其总共的计算量约为 

3(2) ( )
N

i N i N i
N M N i K

i N M

H k C C A H n− −
−

= −

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= × +⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠∑    (8) 

GM-PHD 算法中， , 0iJβ = ， , 0iJγ = ，将它们

代入式(5)可得总计算量约为 

1

(2) { (1 ( ))

        (1 ( )) [ (1 ( )) 1]/2}

k

K
i

H U M k H

U M k U M k
=

= × + ×

+ × + × × + +

∑
 (9) 

(3)关联复杂度中等的情况(一般情况)  该情形

下，矩阵中元素的组合方式是任意的，与具体的场

景有关，它表示一般情况。结合式(1)与确认矩阵拆

分的原则可知，JPDA 算法在情形(1)，情形(2)中的

计算量分别给出了其在情形(3)中计算量的上下界，

即有：H(1)≤H(3)≤H(2)。由 GM-PHD 算法的递

归过程可以看出，它的计算量仅与目标数目与量测

数目有关，所以当目标数目与量测数目一定的情况

下，GM-PHD 的计算量在这 3 种情况下几乎不变。

根据计算量比值的定义式，近似有式(10)成立 
(1) (3) (2)D D D≤ ≤            (10) 

即算法在情形(1)，情形(2)中的计算量比值给出了其

在情形(3)中计算量比值的上下界，通过比较情形

(1)，情形(2)中的计算量比值，同样可以提供有效的

信息。例如，在情形(1)中，如果目标数目大于某一

数值时，两者的比值大于 1，即 JPDA 的计算量大

于 GM-PHD 的计算量。那么，在情形(3)中，如果

目标数目大于该数值，则 JPDA 的计算量必定大于

GM-PHD 的计算量，此时可以考虑使用 GM-PHD
算法。 

本文设定每次量测数目比目标数目多 1，而 U
值为目标数目的 1 倍。这种设定不但考虑了杂波影

响，而且便于计算。图 1，表 1 以及后文中的仿真

均是在此设定下进行的。图 1 显示了目标状态是 2
维，算法运行 50 步的情况下，两种算法计算量比值 
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表 1 GM-PHD 与 JPDA 算法在情形(1)，情形(2)下的计算量比值 

目标数目 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

D(1) 0.5 0.504 0.599 0.791 1.124 1.689 2.647 4.286 7.117 9.857 

D(2) 0.5 0.971 5.749 45.35 445.6 5132 6.64e+4 9.42e+5 1.44e+7 2.36e+8 

 

 
图 1 计算量比值在情形(1)，情形(2)下的比较 

随目标数目的变化情况。图中横线表示两种算法的

计算量相等，计算量比值的具体数值如表 1 所示。

结合图表可以看出，当目标个数超过 5 时，D(1)在
横线上方，这说明在情形(1)下，当目标个数超过 5
时 JPDA 的计算量将超过 GM-PHD；当目标个数超

过 3 时，D(2)在横线上方，这说明在情形(2)下，当

目标个数超过 3 时 JPDA 的计算量超过 GM-PHD。

随着目标个数的增加，D(2)增加的速度远远大于

D(1)增加的速度，这说明 JPDA 算法在情形(2)下的

计算量增速更快。 
需要说明的是，如果改变量测数目与 U 值，则

相应的结果会有所变化。例如，U 设为目标数目的

2 倍，如果目标数目大于 7，则 JPDA 计算量大于

GM-PHD；若 U 设为目标数目的 3 倍，则这一数值

就变为 8。虽然数值上有所变化，但是通过比较计

算量公式可以得到，当目标数目增大到一定程度时，

JPDA 的计算量一定会大于 GM-PHD，但是具体的

数值则与计算量公式中的变量设定有关。 

4  仿真 
本节将通过仿真验证计算量公式的正确性。由 

于情形(1)是所有情况下计算量的下界，通过对它的 
分析即可判断在一般情形上的比较结果，所以本节

的仿真均在情形(1)下进行，并通过变化目标数目这

一主要变量，以仿真时间之比来验证第 3 节中的分

析结果。另外，仿真中将以平均误差的平方为标准

来比较两种算法的跟踪效果。仿真时所使用计算机

的配置为：CPU intel Pentium 2.99 GHz；内存 512 
M；运行环境 Matlab 6.5。 

在此仿真中，有 6 个目标平行地进行匀速直线

运动，初值状态的纵坐标分别为[500,300,100, -100, 
-300, -500]，横坐标均为 3，总的量测数目为 7，状

态方差与量测方差均为 10。在该情况下，JPDA 与

GM-PHD 算法各运行 50 步，GM-PHD 中的 U 值设

为目标数目的 1 倍，仿真结果如图 2 所示。 
图 2 中，横轴表示目标的 X 轴方向位置，纵轴

表示目标的 Y 轴方向位置，可以看出几条线几乎是

重合的，这说明两算法在有 6 个目标时的跟踪效果

很好。图 3 给出了两种算法的平均误差比较结果，

横轴表示运行的步数，纵轴表示平均误差的平方。

JPDA 与 GM-PHD 平均的误差比值为 0.869，算法

运算时间的比值为 1.79，即 JPDA 的误差比

GM-PHD 降低 13.1%，但是计算时间增加 79%。 
在目标数目分别为 2, 8 和 10 时做仿真，将仿真

结果汇总于表 2。从表 2 可以看出，当目标数目增

多时，误差并没有随之变大，而是几乎保持不变，

但是 JPDA 的计算量比 GM-PHD 增加的更快。将

两种算法计算时间的比值与表 1 中的 D(1)行数据进

行比较，可以看出，仿真结果验证了计算量比值的

正确性，也验证了本文计算量公式的正确性。 

5  结束语 
本文以 JPDA 与 GM-PHD 算法为例，对两类 

 
图 2 GM-PHD 与 JPDA 的跟踪结果(6 个目标)     图 3 GM-PHD 与 JPDA 的误差比较(6 个目标) 
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表 2 仿真结果汇总表 

目标数目 2 6 8 10 

误差比值 0.89 0.869 0.885 0.858 

计算时间比值 0.43 1.79 4.85 10.36 

 
典型的多目标跟踪算法进行了性能的分析与比较。

虽然本文的分析取得了一定的成果，但是仍然有一

些问题值得进一步研究。例如，如何寻找一个统一

的准则，在该准则下解析表示两种算法的估计误差，

并进行误差比较是一个难点问题。本文仅比较了两

类算法中有代表性的两种，研究者还可以使用同样

的方法对其它算法进行比较。 
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