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PHD粒子滤波中目标状态提取方法研究 
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摘  要：采用概率假设密度(PHD)粒子滤波进行多目标跟踪时，各时刻的目标状态表现为大量的加权粒子，需以一

定方法从该粒子近似中提取出来。该文提出一种增强的目标状态提取方法，先以 k-means 算法对粒子进行空间分

布的聚类，再于各类中寻找粒子权的峰值位置作为目标状态的估计。仿真结果表明：由于综合利用了粒子的权值和

空间分布信息，该算法具有比现有算法更小的目标状态估计误差。 
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Abstract: Probability Hypothesis Density (PHD) filter has emerged as one of powerful tools for multi-target 

tracking. In the Sequential Monte Carlo (SMC) implementation of it, the filter’s output is particle approximation 

of PHD, so some special algorithm is needed to extract the target states from those particles. In this paper, an 

improved algorithm is proposed. Firstly particles are clustered by their positions using the k-means algorithm, and 

then the positions with maximum of particles’ weight are searched and estimated in each cluster as the targets’ 

positions. Because the information of both particles’ weight and spatial distribution are utilized, confirmed by 

simulation results, the new algorithm can provide estimation of the targets states more accurately. 
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1  引言  

多目标跟踪在通信、雷达、生物医学等多领域

有广泛应用，是一项重要而困难的研究课题。该问

题中，目标或杂波随时间出现或消失，目标数及目

标产生的观测值将是时变的。近年来，由 malher 引
入随机有限集(Random Finite Set，RFS)建模，通

过随机有限集统计(FInite Set STatistics，FISST)
理论，多目标跟踪问题可直接在贝叶斯滤波的统一

框架下表示。关于随机集和有限集统计理论可参看

文献[1]。直接采用 RFS 表示的最优多目标贝叶斯滤

波在一般情况下仍难于处理，而其一阶矩近似——

概率假设密度(Probability Hypothesis Density，
PHD)却是便于计算的。通过递归地处理 PHD，便

可获得各时刻的目标数及各目标的状态。对于非线

性非高斯的情况，PHD 滤波过程中包含的积分式将

得不到解析解，对此，文献[2]提出了 PHD 的粒子

滤波实现。 
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多目标跟踪中的重要任务是获得目标的数目和

状态。PHD 粒子滤波输出表现为加权粒子的近似，

其峰值的位置即代表各目标状态。于是，目标状态

信息可通过峰值提取技术获取。对此，期望最大

(Expectation-Maximization，EM)算法[3]运用较早，

以 k-means 为代表的标准分类技术 [4,5]运用较广，最

近的 CLEAN 技术[6]，具有和 k-means 相当的性能。 
k-means 利用了粒子的空间信息，CLEAN 技术

则采用粒子的权值信息，分别表现为在一定条件下

性能的不稳定。本文提出一种增强的目标状态提取

算法，综合利用粒子的空间和权值信息，预期获得

更好的效果。 
本文结构如下，第 2 节简要给出 PHD 粒子滤波

的理论基础；第 3 节讨论 PHD 粒子滤波中的目标状

态提取技术，并结合 k-means 与 CLEAN 技术，提

出增强的目标状态提取算法；第 4 节通过仿真展示

新算法的有效性；第 5 节为总结。 

2  PHD粒子滤波 

文献[2]给出 PHD 粒子滤波实现的详细推导及



2692                                         电 子 与 信 息 学 报                                     第32卷 

 

相关分析，这里给出主要的步骤。PHD 被表示为加

权粒子 ( ) ( )
1, 0{ , } kL

i
i i

k k kw ξ = ∀ ≥ ，其中 kw 为粒子权(权值

的和代表时刻 k 目标数的期望 |k kN )， [ , ,k k kx xξ =  

, ]k ky y ，这些粒子经修正的重要性采样方法和重采样

方法随时间递推，过程如下： 
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这里为了简化，不考虑目标衍生的情况。式中

( ) 1 1, ( ) (|)k k k k kd fτ − −⋅ ⋅ = ⋅ ⋅⋅ ，其中 1()k kd − ⋅ ， 1(|)k kf − ⋅⋅ 表示

目标存活概率、转换概率。 ()kq ⋅ 和 ()kp ⋅ 为重要性采

样的建议密度， ()kb ⋅ 为新生目标的 PHD。 
步骤 2  更新 
对每个 kZz ∈ , 计算 
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对 11,2, , k ki L J−= + , 更新权值 
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其中 ( ) ( ),k z D kP f zψ ξ ξ= ， DP 为检测概率， kλ 为每

次扫描虚警平均数，假设为泊松分布， ( )kc z 为虚警

的概率分布， ( )kf ⋅ ⋅ 为传感器似然函数。 

步骤 3  重采样 

计算权值总量 
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3  PHD粒子滤波中的目标状态提取 

PHD 粒子滤波在其贝叶斯递推过程中，每时刻

目标的数目 k kN 由当前所有粒子的权值求和得到，

而 PHD 的峰值的位置即代表了各目标状态，需要相

应的峰值提取技术以获取目标的状态信息。文献[3]
中运用 EM 算法，每个目标状态被近似为一个高斯

函数，PHD 被近似为高斯函数的混合。该方法计算

量较大，性能较差[6]。若把粒子看成空间中的点，目

标所在位置将最有可能在粒子相对聚集的地方。由

此，如 k-means 的标准分类技术，成为另一种较常

用的多目标状态提取方法。该方法基于粒子间的距

离关系，把粒子分为 |round( )k kN 个类，每类的中心

即为目标状态的估计，其计算量小，性能远优于 EM
算法。近来，考虑到每个粒子的权即是 PHD 的局部

近似，文献[6]提出利用 PHD 粒子的权值信息的目

标状态提取算法，该方法采用在天文学中用于消除

主目标对次目标观测影响的擦除(CLEAN)技术。该

算法先确定作为目标应具有的权值大小，然后开始

寻找权最大，且大于此目标权的粒子作为目标状态

估计，并对该粒子抹除相应的目标权值部分，以清

除其对次大权粒子的影响，再于剩下的粒子及其权

值中继续寻找最大权以发现下一个目标状态，直到

获得 |round( )k kN 个目标状态。过程中，如果单个粒

子的权不足以形成目标权，则以当前最大权的粒子

为中心集合其邻域粒子的权作为目标权，而目标状

态取为该邻域内粒子的加权平均。文献[6]报告该方

法具有和 k-means 相当的性能。 

只利用了粒子的空间信息，k-means 会出现多

个目标在同一类而无法区分的情况(后面的仿真说

明了这点)，这将导致较大的目标状态估计误差。另

一方面，CLEAN 方法单纯利用粒子的权值信息，

只要权值大就认为是目标，这容易受到野值的干扰。

特别在杂波较强时，野值会较大，此时算法将失效。 
实际上，每个粒子都可以看作一个像素，粒子

的状态和权即是像素的位置和强度。峰值提取问题

可转换为图像分类问题。解决这类问题，像素的位

置和强度信息都应该被利用[4]。为此，本文提出改进

的峰值提取方法，先利用粒子的空间位置信息限定

备选权值的范围，之后在各范围内进行 CLEAN 过

程，防止了只用粒子位置或权值所带来的片面性和

盲目性，可获得更好的目标状态估计效果。该方法

在 PHD 粒子滤波的重采样步骤后执行，主要步骤的

伪码描述如下所示： 
(1)重采样后的准备 
(a)建立向量S ，保存去除了相同位置的粒

子，各粒子的权值 iw 取为被重采样到的次数； 
(b)根据式(5)获得目标数 round( )K KN N= ； 
(2)基于如 k-means 的分类技术把S 中的粒

子分L 类 
(3)权值 iw 对每一类 kL 中的粒子作峰值提取 
(a)基于距离分辨率计算邻域直径 ρ； 
(b)确定峰值数 N＝round(类 kL 中权值和)； 

(c)计算目标权＝min 0.99, 0.99
round( )

k
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k
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w

w
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For 1 to N 
 搜寻最大权值的粒子，该权为 ξ ； 
 if( ξ 大于目标权)，则找到一个峰值，除

去该部分权值( 目标权ξ ξ= − )，break； 
 else  for n= 1 to 最大尝试数； 

(i)以n ρ× 为直径的邻域中取权值之和； 
(ii)if 该权值和大于目标权，则找到一个峰值

为该邻域粒子的加权平均，除去该部分权值； 
(iii)else 继续； 

4  仿真 

采用类似文献[2]的场景及参数，2 维跟踪区域

为 [ 150,150] [ 150,150]− × − ，目标状态包括位置及速

度，测量仅为目标位置。跟踪时间为 40 s，所跟踪

的目标数是时变的，当前目标在下一时刻的存活概

率 1 0.95k ke + = ，假设新目标都在出现坐标原点位置

附近，出现概率满足强度函数 0.2 (; , )N m Q⋅ 的泊松分

布，其中 (; , )N m Q⋅ 为均值为m ，方差为Q 的正态密

度。 
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目标运动模型： 
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其中 T[ ]k x,x,y,y=X ，采样周期 1T = ， 1, 2,,k kν ν 为相

互独立的高斯白噪声，
1

1νσ = ,
2

0.1νσ = 。 
观测模型： 

1,

2,

1 0 0 0

0 0 1 0
k

k k
k

w

w
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噪声 1, 2,,k kw w 相互独立，方差
1 2

2.5w wσ σ= = ，

1dp = ，杂波均匀分布，每采样间隔的杂波数服从 

10kλ = 的泊松分布。每个目标用 1000 个粒子表示。 
由于需要关联，单目标问题中标准的 RMSE 不

能用于多目标情况的性能测量。因此，这里采用

Wasserstein 距离[7]作为多目标错误距离表示，评估

多目标状态估计的性能。 
Wasserstein 距离定义为任意两个非空子集 

,X X 上，
| | | |

,1 1
( , ) min

pX Xp
ip i j ji jC

d X X C x x
= =

= −∑ ∑ ，

其中最小值是在所有转换矩阵C (转换矩阵元素

,i jC 满足
| | | |

, , ,1 1
0, 1/ | |,  1/

X X
i j i j i jj i

C C X C
= =

≥ = =∑ ∑   

| |X )的集合上取得。注意若估计值X 或真值X 任一

为空，则 Wasserstein 距离无意义。当X 和X 具有

相同维数时，Wasserstein 距离给出最好关联性的距

离。 

仿真结果如图 1-图 4。图 1 为目标的真实运动

轨迹；图 2 为真实目标数与标准 PHD 粒子滤波输出

所得估计目标数，可见由于杂波及噪声影响，PHD

固有目标数估计在某些时刻不准确。图 3 为

Wasserstein 距离表征的目标状态估计性能比较。由

于前面分析知道，所讨论的方法都需基于对目标数

的估计。在目标数估计不正确的时刻，k-means 方

法和本文方法的目标状态估计都有较大误差。在目

标数估计正确的时刻，本文方法的 Wasserstein 距离

都在 6 以内，而 k-means 方法却表现出较大误差。

为更直观地展示其误差的来源，仅以第 16 时刻为

例，图 4 给出了 PHD 粒子滤波输出及各方法的目标

状态估计。在该图中粒子所形成的空间分布条件下。

k-means 方法由于只考虑粒子的空间相对位置，除

了图最右边的区域，其余区域都得到错误数目的目

标状态，而本文方法通过进一步搜寻粒子权的峰值

而获取正确数目的目标估计，从而得到更准确的目

标状态估计。 

5  结论 

本文针对粒子滤波实现的 PHD 滤波中的多目

标状态提取问题，提出一种综合利用粒子权值及位 

 

图 1 真实目标运动轨迹                     图 2 目标数估计                    图 3 Wasserstein 距离比较 
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图 4 时刻 16 的 PHD 粒子滤波输出 

置信息的目标状态提取方法，仿真表明该方法较大

程度降低了多目标状态估计误差。同时，与现有方

法类似，该方法的性能依然需以对目标数的准确估

计为保证。在多目标跟踪应用中，应结合目标数估

计准确性更高的，如文献[8-10]的增强型 PHD 方法。 
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