
第 36 卷第 11 期                            电  子  与  信  息  学  报                              Vol.36No.11 

2014年11月                      Journal of Electronics & Information Technology                         Nov. 2014 

 

基于序贯蒙特卡罗概率假设密度滤波的多目标检测前跟踪改进算法 

占荣辉
*    刘盛启    欧建平    张  军 

 (国防科学技术大学电子科学与工程学院  长沙  410073) 

摘  要：实现目标数目未知且可变条件下的多目标检测与跟踪是个极具挑战性的问题，在信噪比较低的情况下更是

如此。针对这一问题，该文提出一种基于点扩散模型的多目标检测前跟踪改进算法。该算法在序贯蒙特卡罗概率假

设密度(SMC-PHD)滤波框架下实现，通过自适应粒子产生机制完成新生目标在像平面中的初始定位，并根据目标

在图像中可能出现的位置对全体粒子集进行有效子集分割和快速权值估算，最后利用动态聚类方法完成多目标状态

的准确提取。仿真结果表明，该方法有效改善了多目标检测前跟踪的估计性能，并大大提高了算法执行效率。 
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Improved Multitarget Track Before Detect Algorithm Using the 
Sequential Monte Carlo Probability Hypothesis Density Filter 
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Abstract: The Detection and tracking of multi-target is a challenging issue under the condition with unknown and 

varied target number, especially when the Signal-to-Noise Ratio (SNR) is low. An improved Track-Before-Detect 

(TBD) method for multiple spread targets is proposed by using point spread observation model. The method is 

prepared from the framework of the Sequential Monte Carlo Probability Hypothesis Density (SMC-PHD) filter, 

and it is implemented by firstly adopting an adaptive particle generation strategy, which can obtain the rough 

position estimates of the potential targets. The particle set is then partitioned into multiple subsets according to 

their position coordinates in 2D image plane and an efficient evaluation of the updated particle weights is 

accomplished by utilizing the convergence property of the particles. Target tracks are finally constructed from the 

extracted multitarget states via dynamic clustering technique. Simulation results show that the presented method 

can not only greatly improve the performance of multitarget TBD, but also significantly reduce the executing time 

of SMC-PHD based implementation. 

Key words: Multitarget Track-Before-Detect (TBD); Probability Hypothesis Density (PHD) filter; Adaptive 

particle sampling; Dynamic clustering; Sequential Monte Carlo (SMC) 

1  引言  

在传统的目标跟踪中，通常先进行门限处理，

从原始的观测中提取目标的量测信息，这种处理方

法 常 被 称 为 检 测 后 跟 踪 (Detect-Before-Track, 
DBT)。DBT处理方法的潜在不足是，在进行门限

处理过程中代表目标的有用信息可能被部分或全部

舍弃，导致量测信息不完整(甚至有可能全部丢失)，
这一问题在信噪比较低的条件下更为突出。为了提

高低信噪比条件下的目标检测与跟踪能力，通常不

事先设定门限，而直接对原始的观测数据进行处理，
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同时完成目标的检测与跟踪，这种处理方法又称为

检测前跟踪(Track-Before-Detect, TBD)。 
随着技术的发展，已有多种TBD算法被相继提

出，这些算法按实现方式可粗略分为两大类，即批

处理方法和递推型方法。作为批处理方法的典型代

表如最大似然估计法[1]、动态规划法[2,3]等需要利用

多个连续帧的数据，其算法复杂度通常较大。递推

型方法(如贝叶斯推演)可有效降低运算开销，且不

需要处理和存储多帧历史数据，这些优势使其具有

更强的适应能力。贝叶斯推演的一种有效实现途径

是序贯蒙特卡罗(Sequential Monte Carlo, SMC)，
也称粒子滤波方法[4,5]，这种方法在单目标TBD背景

下已有广泛深入的研究。 
文献[6]给出了一种利用粒子滤波实现多目标
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TBD的典型应用实例，文中通过设计转移矩阵对目

标个数的变化进行建模，并通过实验证实该算法对

具有两个目标的特定应用条件是非常有效的。其不

足之处是很难推广到更一般的多目标TBD应用条

件，且不能适用于最大目标数目事先未知的场合。 
    在目标数目未知且具有时变特性的应用条件

下，有限集统计量为多目标滤波提供了完整的贝叶

斯推演手段，且这种推演是建立在随机有限集

(Random Finite Set, RFS)理论[7,8]基础之上的。作

为多目标贝叶斯滤波的一种矩近似求解手段，概率

假设密度(Probability Hypothesis Density, PHD)滤
波器 [9 11]− 自提出以来就受到持续的关注，且其SMC
实现方式因具有理论上可证明的收敛特性[12]而被广

泛应用。 
在文献[13]中，首次将PHD滤波思想引入到红

外图像多目标TBD应用中，通过建立目标运动模型

和观测模型，利用SMC方法实现对未知数目的多目

标进行检测与跟踪，算法中完整融入了跟踪的思想。

不过，尽管文中的算法对非标准点目标模型具有适

应性，对目标个数的估计却是有偏的。针对这一问

题，文献[14]对粒子的权值更新算式进行了修正，改

善了估计效果。但是，作为一种新的理论方法，现

有的基于SMC-PHD算法在TBD应用条件下还存在

以下3个突出问题：(1)用于近似目标状态的有效粒

子数少，效率低；(2)算法复杂度高，时间消耗大；

(3)目标状态提取不准确，稳定性差。为此，本文在

现有研究的基础上提出了一种基于SMC-PHD的多

目标TBD改进算法，该算法通过自适应粒子产生机

制使粒子在潜在的目标区域聚集，进而通过粒子子

集分割手段加速运算，最后经动态聚类方法实现多

目标状态的准确提取。仿真结果验证了所提方法的

优越性。 

2  系统模型 

在多目标条件下，目标 t 的运动状态可表示为 

1( , ), 1,2, ,t t
k k k k kf t N−= =x x w       (1) 

式中， T[ ]t t t t t t
k k k k k kx x y y I=x 为k 时刻目标 t 的状态，

包括位置( , )t t
k kx y 、速度( , )t t

k kx y 和强度 t
kI 分量， kN 为

目标个数， kf 为状态转移方程， kw 为过程噪声。 

红外传感器提供的关于监视区域的 2维量测(包

含 x yn n× 个分辨单元)可表示为 
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式中， ( , )( )i j t
kkh x 为观测方程，代表目标 t 对网格单元

( , )i j 的强度贡献， ( , )i j
kv 为网格间相互独立的观测噪

声。  
目标的强度可用传感器的点扩散函数建模为 

2 2
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式中，Σ 表示由传感器引入的模糊量(也称扩散因

子)； xΔ 和 yΔ 分别表示在 x 和y 方向上的分辨单元

宽度。 
由此可分别得到 k 时刻及到 k 时刻为止所获取

的完整量测集 ( , ){ : 1,2, , ; 1,2, ,i j
k xkz i n j= = =z  

}yn 和 1: { : 1,2, , }k l l k= =z z ，在独立性假设条件

下，传感器量测的似然函数可表示为 
1 2
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   (4) 

式中， ( , )( )i j
N kp z 代表网格单元 ( , )i j 处的背景噪声概

率密度函数(Probability Density Function, PDF)，
而 ( , ) 1 2( | , , , )ki j N

S N k kk kp z+ x x x 则表示相应的目标加噪

声的似然函数。 
在高斯噪声假设下，式(4)可进一步记为 

( , ) ( , ) ( , ) 2
1

1

( | ) ; ( ),
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N k kp z H z σ= N              (6) 

式中， 2( ; , )χ μ σN 表示具有均值为μ、方差为 2σ 的

高斯 PDF。 
由于目标的响应仅能对其所处位置及其邻近网

格单元有较显著的影响，因此似然函数 ( | )t
k kp z x 可

进一步近似为 
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式 中 0 0 0 0( ), ( ), ( ) { ,t t
i k j k i ki D j D C i q i q= = = − −x x x  

0 0 0 0+1, , }, ( ) { , +1, , }j ki q C j q j q j q+ = − − +x ,q  
为邻近网格单元个数， ( , )

,
( ( ), ( )) max i jt t

i k j k k
i j

D D h=x x  

( )t
k⋅ x 表示受目标影响最为显著的分辨单元。 

3  基于 SMC-PHD 的 TBD 算法 

采用 SMC 技术实现 PHD 滤波算法时， 1k - 时
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刻的后验密度 1 1 1: 1( | )k k kD − − −x z 可用一组带权值
1( )
11{ } kp L

pkw −
=− 的粒子 1( )

11{ } kp L
pk

−
=−x 近似为[13] 
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式中， 1kL − 表示 1k − 时刻存活的粒子数目， δ 为狄

拉克函数。 
    在预测阶段，通过重要性采样函数(建议分

布) 1(. | , )k k kq −x z 和 (. | )kp z 产生粒子，即 
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其中， kJ 为表征新生目标的粒子数。 
由此可得预测粒子的权重为 
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式中， ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )
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进一步通过 PHD 的更新方程可完成粒子权值

的更新。注意到在量测 kz 中，仅那些紧邻 ( )
| 1
p

k k−x 的分

辨单元受到较大的影响，因此似然比 ( | )k kL z x 可计

算为 
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在文献[13]最初给出的基于 SMC-PHD 的 TBD
算法中，提供了一种权值更新的经验算式。 
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由式(12)~式(14)的计算式可以看出，文献[13]
在计算更新权时仅考虑了那些与待处理粒子具有相

同支撑域的粒子，这对于传统的点目标模型来说是

合适；但对于具有扩散效应的观测模型，这种处理

方法会导致目标数目的过估计。为了详细说明这一

点，假定由状态 kx 引起的有效量测可表示为

( )k kR =x ( , ){ : ( ) ( )}i j
i k j kkz i C j C∈ ∈x x且 ，显然在

TBD 处理中，应将整个 ( )k kR x 而不是某一特定的分

辨单元 0 0( , )i jz 作为目标引起的量测。因此，对于某一

特定的粒子 ( )
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k k−x 而言，其似然比需用更准确的式子

表示为 
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相应地，式(13)中的ψ 值应修正为 
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    得到 k 时刻的更新权值后，相应的后验密度可

表示为 

( )( ) ( )
1:

1

( | )
kL

p p
k k k kk k

p

D w δ
=

= −∑x z x x      (17) 

在此基础上通过粒子重采样和聚类处理，即可实现

递推滤波和目标状态提取。 

4  SMC-PHD TBD 算法改进 

4.1 自适应粒子生成 

在基于 SMC 的 TBD 算法中，一个重要的问题

是如何有效地产生粒子来近似目标的真实状态分

布。通用的做法是在整个监视区域均匀地散布粒子。

这种方法的缺点是大量的粒子将被浪费在无效的近

似上，因为这些粒子只占有微小的权重。另一种是

数据驱动型方法，即采用量测数据来产生建议分布。

在文献[13]中，将粒子均匀分布在像平面的感兴趣区

域，感兴趣区域定义为观测强度大于某一预设门限

Th 的分辨单元，即 ( , ) Thi j
kz > 。相比前面提及的通

用做法，这种方法在某种程度上提高了粒子使用效

率，但是量测信息仍没有被充分利用。 

事实上，为了更好地近似目标的状态分布，人

们总希望能自适应地产生粒子，一种可行的方案是

根据目标的存在概率按比例分配粒子。在这种思路

启发下，本文引入了一种新的代表新生目标的粒子
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产生策略，即首先通过强度量测信息对目标所在的

分辨单元进行初始定位，而后通过粒子权值计算来

评估目标的存在概率，最后通过重采样实现粒子的

自适应分配。 
具体地，假设将一部分观测强度较大的分辨单

元 ( 代表了潜在目标可能的位置 ) 记为 ( , )i j∗ ∗  

( {1,2, , }, {1,2, , })x yi n j n∗ ∗∈ ∈ ，则在这些分辨单

元附近均匀分配粒子 ( )( =1,2, , )m m Mx ，且位置、速

度和强度分量分别为 

max max min max

[ , + ],  [ , + ],

     , [ , ], [ , ]

x x y yx i i y j j

x y v v I I I

δ δ δ δ∗ ∗ ∗ ∗∼ ∼

∼ ∼

- -

-

U U

 U U   (18) 

式中， ()⋅U 表示均匀分布， maxv 为目标可能的最大

速率， minI 和 maxI 分别表示目标的最小和最大强度。 
    经上述处理之后，得到的一组粒子集可表示为

( )
1{ }m M

mk =x ，为了进一步融入量测信息，首先估算各

粒子的权重： 
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∈ ∈
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并对其进行归一化： 

( ) ( ) ( )

=1

M
m m m

k k k
m

w w w= ∑          (20) 

最后对粒子进行重采样得 

{ } { }( )( ) ( ) ( )

1 1

( ) ( ) ( )

,1/ resample , ,

Pr{ }

M Mn m m
k k kn m

n m m
k k k

M w

w

= =
=

= =

x x

x x   (21) 

式中可采用不同的重采样方法，如系统重采样、残

差重采样等。 
经重采样后，代表新生目标的粒子将自动地向

真实目标所处的位置聚集，从而能更好地近似多目

标状态的后验密度。为了防止粒子过于集中可能导

致的滤波性能下降问题，可在粒子重采样之后添加

随机噪声扰动来保持粒子的扩散特性。 
4.2 SMC 高效实现 

通常，为了得到多目标状态后验密度的良好近

似，所需的粒子数目较大，相应地算法的运算开销

也会非常大。这是因为在式(16)中，计算每一个粒

子的更新权时，都需要对粒子集里的所有粒子进行

一次似然比计算。不过，由 PHD 滤波的收敛性不难

推知，经 PHD 预测和更新后，粒子将向真实目标所

在的位置聚集。这就意味着，由粒子引起的有效量

测(包含潜在目标的量测)数目不会太大，这是因为

代表同一目标状态的粒子将近似占有相同的图像分

辨单元。在这种假设前提下，通过对粒子全集进行

子集分割处理，可达到 TBD 算法快速实现的目的。

下面将给出所提方法的具体实现过程。 
假定将全体粒子划分为P 个子集( P 的最大可

能取值为 max x yP n n= × )，对于每一个子集，由于其

所包含的每一粒子都具有相同的权值更新式( ψ 值

的计算式相同)，因此子集中的粒子只需进行一次权

值更新运算，而不需要对每一粒子逐个进行重复计

算。具体实现时，可先提取每一粒子的位置分量 
( ) ( )
| 1 | 1Pos( ) [1],  Pos( ) [3]p p

k k k kx p y p− −= =x x    (22) 

式中， ( )
| 1[1]
p

k k−x 、 ( )
| 1[3]p

k k−x 分别表示粒子 ( )
| 1
p

k k−x 的第 1

和第 3 维分量，亦即其在x 和y 方向的位置坐标。 
再对式(22)的位置分量进行离散化处理得到其

在像平面中的分辨单元，即 
Pos round( Pos),  Pos round( Pos)i x j y= =   (23) 

最后通过对粒子进行集合归并处理实现子集分
割 

{ }( )
| 1SubSet[ , ] : Pos( ) , Pos( )p

k ki j i p i j p j−= = =x  (24) 

SMC高效实现方法的关键步骤可用表 1中的伪
代码表示。 

表 1 粒子权值更新的高效实现方法 

步骤 1  子集初始化 

粒子子集： SubSet[ , ]= , =1,2, , ; =1,2, ,x yi j i n j n∅  

下标子集： IdxSet[ , ]= , =1,2, , ; =1,2, ,x yi j i n j n∅  

  步骤 2  子集分配 
( )
| 1SubSet[ , ] { : Pos( ) , Pos( ) },p

k ki j i p i j p j−= = =x  

=1,p 12, , +  k kL J−  

IdxSet[ , ] { : Pos( ) , Pos( ) }, i j p i p i j p j= = =   

1=1,2, , +k kp L J−  

步骤 3  粒子权值更新 

          for =1 : xi n  

           for =1 : yj n  

                if Subset[ , ]i j ≠ ∅  

计算子集 Subset[ , ]i j 的势，即 = Subset[ , ]P i j  

选择 Subset[ , ]i j 中的第 1 个元素 

根据式(16)计算 ψ 值 

end 

for 1 :l P=  

根据下式计算更新权 

             
( )( )( ) ( )

| 1 | 1

( , ) ( )
| 1

( )

( | )l

p pl l
i jk k k kl

i j p
k k k

i C j Cp
k

k

l z

w
λ ψ

− −

−
∈ ∈

=
+

∏ ∏
x x

x

 

式中
( )
| 1Subset[ , ]={ : IdxSet[ , ];lp

k k li j p i j− ∈x   

=1,l 2, , }P  
end 

            end 
end 

 
经上述处理后，对于某一特定的子集 0SubSet[ ,i  

0 ]j ，若其包含 0P 个粒子 0( )
01| 1{ } ( IdxSet[ ,lp P

llk k p i=− ∈x  

0 ])j ，则只需计算 1 次而不是 0P 次ψ 值。由于总的

子集个数不会超过像平面的分辨单元总数 x yn n× ，

因此计算效率将得以大大提高。 
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4.3 目标状态提取 
在基于 SMC-PHD 的 TBD 算法中，需要从后

验密度中提取目标状态，这主要通过粒子聚类来实

现。常用的聚类方法为 k-means 算法[15]，即先通过

更新后的粒子权值得到目标个数的估计 kN ( kN 为

整数)，再根据类间距离最小准则将全体粒子集聚成

kN 类，取每一类的聚心作为目标状态的估计。这种

方法的不足主要体现在两方面：一是需要利用聚类

数目先验信息，目标个数估计不准确将直接导致状

态提取错误；二是需初始化聚心，聚心选择不恰当

同样将导致聚类错误。为此本文提出了一种动态聚

类算法，该算法可不事先指定聚类数目，利用粒子

的聚集特性及其在像平面中的分布规律实现自动聚

类。 
具体地，对于 k 时刻经重采样后的粒子，分别

提取出其x 轴、y 轴坐标分量 ( )n
kx 和 ( )n

ky ，并按升序

进行排列得到对应的序列 ( )n
kX 和 ( )n

kY ，而后对其进

行一阶差分处理得到 ( ) ( ) ( 1)=n n n
k k k

−Δ −X X X , ( )=n
kΔY  

( ) ( 1)n n
k k

−−Y Y 。 
设经上述差分处理后得到的有序差分序列最大

值 分 别 为 { }( )
,max=max ,n

k k
n

Δ ΔX X ,maxkΔ =Y  

{ }( )max n
k

n
ΔY 。 

显然，对于同一个聚类，由于其扩散方差有限，

因此将可容许的类内间隔定义为 xΣ 和 yΣ 。若同时

满足 ,maxk xΣΔ ≤X , ,maxk yΣΔ ≤Y ，则将所有的粒子

聚成一类；否则以 ( )n
kΔX 和 ( )n

kΔY 中超过门限 xΣ , 

yΣ 的元素个数作为各分量的类别数进行聚类。在此

基础上判断原始粒子的坐标分量属于哪个聚类，得

到类属矩阵ClstMtr[ , ]( =1,2, , ; =1,2)i j i N j 。该矩阵中

行向量不同的元素个数即为 2 维位置坐标总的聚类

数，而行向量相同的元素序号(类属矩阵的行号)所
对应的粒子即可组成一个独立的聚类。 

通常情况下，经上述处理后即可完成粒子的准

确聚类，实际应用中为了进一步提高目标状态提取

的可靠性，可对每一个粒子聚类进行再次判断，将

粒子个数小于某一门限ThN 的聚类剔除。这是因为，

经重采样之后，所有的粒子具有相等的权重，若某

一聚类中的粒子个数过少，说明其权值之和较小，

不能代表一个真实的目标，因此需将其视为虚假聚

类进行剔除。 

5  仿真实验 

本节将给出多目标 TBD 的应用实例，仿真中假

定目标运动满足近匀速模型，而目标强度则采用随

机游走模型，其状态方程可描述为 

1 , 1,2, ,t t
k k k kt N−= + =x Fx w     (25) 

式中，F 为状态转移矩阵， kw 表示均值为零、协方

差为Q的高斯噪声，且 

1 1 1 1 2 1

3 2

1 1 2

1
diag[ , ,1], diag[ , , ], ,

0 1

/3 /2

/2

T
q T

T T
q

T T

⎡ ⎤
⎢ ⎥= = = ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⋅ ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦

F F F Q Q Q F

Q

 

其中， 1 0.0001q = , 2 0.01q = 。 
利用参数 1 sT = , 1x yΔ Δ= = , 20x yn n= = , 
0.7Σ = 和 1σ = 产生 60 帧观测图像，初始时刻场景

中仅有 2 个目标。 =k 21 时第 3 个目标开始出现，

到 31k = 时第 1 个目标消失； 41k = 时第 4 个目标

出现并持续运动到最后时刻，第 2 个目标在 51k =

时消失。整个场景中不考虑目标衍生情况。 
各目标的初始状态分别为 1

0=[4 0.15 5 0.1x  
T 2 T 3

0 0] , [8 0.1 13 0.12 ] , [12 0.15 4 0.15I I= =x x
T 4 T

0] , [9 0.1 4 0 ]I I=x ，用于实现 SMC-PHD 算

法的其它仿真参数如表 2 所示。在滤波器初始化时，

目标的强度假设为 [ 5, +5]I I-U ，速度分量满足

[ 0.5, 0.5]−U 。建议分布取为 | 1=k k kq f - ,  (. | )kp =z  

( , )
min max

1
[ , ]

i j
kk

k z
J ∗∈

∑
z

x xU (具体取值可参考式(18))。与采 

用固定的检测门限方法不同，仿真中选择像平面中

20 个最大强度单元(峰值像素点)作为新生目标的潜

在位置，并将粒子均匀分配给这些分辨单元。在此

基础上，通过式(10)的预测步骤和式(12)的更新步骤

即可实现递推滤波。 

表 2 基于 SMC-PHD 的 TBD 仿真参数 

变量名  kγ     ke     kb    kJ     kL     q    xΣ   yΣ  

取值    0.02   0.98    0   8000   6000    2    2    2 

 
自适应粒子采样策略的有效性可通过图 1 中的

结果进行说明，图中给出的是 k=1, I=20 条件下的

仿真示例。在图 1(a)中，粒子被均匀散布在潜在目

标所处的 20 个网格分辨单元附近(扩散方差取为

= =2x yδ δ )，粒子占据了大部分监视区域，说明该粒

子分配方法的效率是较低的。这是因为大量的粒子

被分配到了并未出现真实目标的分辨单元，而代表

真实目标状态的粒子(有效粒子)数目极少，对目标

状态的近似效果不佳。相比之下，采用文中的自适

应粒子产生机制以后，绝大部分粒子聚集在真实目

标所处的位置附近，如图 1(b)所示，该结果是先通

过对粒子权值进行评估，进而采用重采样技术实现
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粒子再分配得到的。由此可见，自适应采样方法存

在两大明显的优势：(1)几乎所有的粒子都用于近似

真实的目标状态，近似精度高；(2)粒子具有良好的

聚集性，为后续基于 SMC-PHD 的 TBD 算法高效

实现创造了有利条件。 
为了进一步说明峰值像素点选择方法的合理性

(即不会使潜在的目标遗漏)，仍采用 k=1 时的场景

设置，动态调整峰值点的个数，考察 10000 次 Monte 
Carlo 仿真中所选择的峰值像素点成功包含两真实

目标的次数与总的仿真次数的比率(这里视为目标

的成功检测率)，所得结果如图 2 所示。由此可见，

在本文给出的仿真条件下，当峰值点个数取为 20
时，成功检测到目标的概率为 1，说明通过该方法

来产生粒子不会导致目标漏检。 
图 3~图 5 给出了目标初始强度 I=30 条件下的

单次实验结果，其中图 3 为目标个数估计，图 4 为

不同方法提取的目标状态，图 5 为相应条件下的最

优子模式分配(Optimal Sub-Pattern Assignment, 
OSPA[16])距离误差。由图 4 中的结果可以清楚地看

出，即便是在目标个数估计完全正确的情况下，通

过传统 k 均值(k-means)聚类方法提取到的状态仍存

在部分错误，从而导致图 5 中某些时刻的 OSPA 距

离误差显著增大。究其原因，是因为 k-means 算法

存在初始化环节，初始聚心选择不当将直接导致聚

类错误。为详细说明这一点，图 6 进一步给出 k=21
时的单步仿真结果，其中虚线箭头指向 k-means 算

法得到的聚类结果，实线箭头指向本文算法得到的

聚类结果。由此可以看到，由于在随机初始化过程

中 k-means 算法将 2 个聚心错误地选择在同一粒子

云中，最终得到错误的聚类结果。而文中所提的聚

类方法因利用了目标位置的有序差分信息，可有效

克服这一问题，聚类结果完全正确(每一粒子云团得

到一个与其完全对应的、代表真实目标的聚类)。 
图 7进一步给出了 I=20条件下 100次实验得到

的平均 OSPA 距离误差。由图可见，在新目标出现

时刻，由于目标检测可能存在一定的时延(在目标信

号强度较弱的情况下这一问题将更加突出)，导致估

计误差出现短暂上升(这是时变多目标跟踪中的一

种普遍现象)。不过，文中所提算法的性能一致优于

传统方法，这种优势的获得主要源于两方面原因：

(1)当两种算法都能得到目标个数的准确估计时，所

提算法因具有更好的目标状态近似能力而呈现出更

小的状态估计误差；(2)与传统的 k-means 聚类方法

相比，文中所提算法降低了错误提取目标状态的可

能性，从而降低了 OSPA 距离误差。 
两种不同实现方式下的算法运算开销(CPU 时

间)如表 3 所示。表 3 中的传统实现方式，指的是根

据式(16)对所有的粒子逐一地计算概率生成泛函

ψ ，并通过式(12)进行粒子权值更新的计算方法。

而文中所提的快速实现方式指的是先通过自适应机

制产生粒子，再利用 4.2 节所述的子集分割策略进

行ψ 值计算和粒子权值更新的方法。仿真是在通用 

 

图 1 基于峰值单元的新生粒子产生方法                            图 2 不同条件下的目标检测概率 

 

图 3 目标个数估计结果                                       图 4 目标状态提取结果 
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图 5  OSPA 距离误差比较             图 6  k=21 时的目标状态提取结果             图 7 平均 OSPA 距离比较 

PC 机中完成的，系统配置为 2.0 GHz 双核 CPU, 2.8 
GB RAM，仿真软件为 Matlab7。由表中的结果可

以看出，本文所提快速算法的执行效率(单次仿真的

平均耗时)比传统实现方式要高得多，且在仿真参数

设置条件下可以做到实时处理。运算效率的大幅提

高主要是通过自适应粒子产生机制使粒子聚集在某

些特定的单元，在此基础上根据图像分辨单元将全

体粒子集划分成有限子集来处理而实现的。 

表 3 不同实现方式的时间消耗(s) 

实现方式 传统实现 快速实现 

单次仿真运行时间 21257.4 59.7 

 

6  结束语 

本文针对红外传感器目标探测应用背景，提出

了一种基于 SMC-PHD 的时变多目标 TBD 改进算

法。该算法通过引入自适应粒子产生机制改善了粒

子的聚集程度及对新生目标状态分布的近似精度，

并利用粒子集分割技术提高了算法的执行效率，最

后通过粒子动态聚类方法减小了目标状态的提取误

差。需要指出的是，文中所提的方法仅利用了图像

的帧内信息，如何进一步挖掘图像的帧间信息来提

高多目标 TBD 性能是个值得探索的问题，也是下一

步的研究方向。 
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