
第 43卷 第 3期 
2016年 3月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．43 No．3 

M ar 2016 

快速多目标跟踪 GM-PHD滤波算法 

陈金广 秦晓姗 马丽丽 

(西安工程大学计算机科学学院 西安710048) 

摘 要 传统的GM-PHD(Gaussian Mixture-Probability Hypothesis Density)滤波算法用当前时刻接收到的全部量测 

值对所有高斯项进行更新，使得大量的运算时间花费在使用无效量测对高斯项的更新上。针对此问题，提出一种快速 

多目标跟踪 GM-PHD滤波器。首先在算法预测步骤中将高斯项分为新生及存活目标两类；然后在更新步骤中先计算 

存活目标与所有量测之间的残差，使用椭球门限，用门限内的量测值来更新存活目标；接着计算新生目标与剩下量测 

之间的残差，再次使用落入椭球门限内的量测值来更新新生 目标，这样可以最大限度地将无效量测排除掉，从而减少 

算法运算时间。实验结果表明，该方法在保证目标跟踪精度的同时降低了算法时间复杂度，其综合性能优于传统的 

GM-PHD滤波算法。 
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Fast GM-PHD Filter for Multi。target Tracking 

CHEN Jin-guang QIN Xiao-shan MA Li-li 

(College of Computer Science，Xi’an Polytechnic University，Xi’an 710048，China) 

Abstract In the traditional GM-PHD filter．all measurements received at current time are used to update different 

types of targets．Much time is spent on updating targets because of using invalid measurements．A kind of fast multi-tar— 

get tracking filter was proposed in this paper．Firstly，Gaussian components are divided into two parts．One part is birth 

targets and the other is survival targets．Then the residuals between survival targets and all measurements are calcula- 

ted．Next，only the measurements which fall in the elliptical gate are used to update survival targets．Similarly，the resi— 

duals between birth targets and remaining measurements are calculated，and only those measurements which fal1 in the 

elliptical gate are used to update birth targets．In this way，we could minimize invalid measurements and reduce the com- 

puting complexity．The experimental results show that the new method not only reduces the time complexity greatly， 

but also insures the accuracy of target tracking．Its performance is better than the traditional GM-PHD filter as a 

whole． 

Keywords Multi-target tracking，Gaussian mixture probability hypothesis density filter，Elliptical gating，Measurements 
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1 引言 

多目标跟踪是当前多源信息融合领域中的一个热门的研 

究问题，同时它在军事以及民用领域中也有非常广泛的应用。 

传统的多 目标跟踪算法基于数据关联的跟踪方法[1 ]，该方 

法采用数据关联技术将多 目标问题转化为多个单目标的跟踪 

问题进行解决；而现在广受关注的算法主要是基于随机有限 

集(Random Finite Set，RFS)的非关联多目标跟踪方法。在基 

于随机有限集的多 目标跟踪算法中，Mahler首次在贝叶斯滤 

波框架下解决多目标跟踪问题，揭开了此类跟踪算法研究的 

序幕_3 ]。随后，Mahler通过对多目标系统取一阶矩得到一 

种计算可行的近似形式，称为概率假设密度(Probability Hy- 

pothesis Density，PHD)滤波器[63，PHD滤波器可用高斯混合 

以及序贯蒙特卡罗这两种技术来实现。适用于高斯条件下的 

GM-PHD滤波器由Vo等在 2006年提出，虽然其基本假设条 

件较为严格，但是与 PHD滤波器相比，GM．PHD滤波器更易 

于实现且具有较低的计算复杂度，其时间复杂度为 0(rim)， 

其中72为目标数 ，m为观测数[7]。然而当跟踪的 目标数较多 

时，其对目标数的估计精度会大幅度降低，因此Mahler提出 

了势分布 PHD(Cardinalized Probability Hypothesis Density， 

CPHD)滤波器l_8]，此算法对 PHD滤波器进行扩展 ，在传递概 

率假设密度函数的同时还传递了目标数 的分布(即势分 

布)，提高了滤波估计精度。随后 Vo等给出了CPHD的高斯 

混合方法实现(GM-CPHD)，但该算法的时间复杂度仍旧是 
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0(rim。)，与观测数m的三次方成正比_g]。 

传统的基于数据关联的多 目标跟踪算法多使用门限技 

术 ，使用落入门限内的量测进行多目标跟踪[1 ]。由于使用 

门限能够很好地降低有效量测数，并且能节省大量的运算时 

间，因此很多学者尝试将门限技术引用到基于 RFS的多目标 

跟踪算法中。文献[13]将椭球门限应用到CPHD滤波器中， 

降低了有效量测集合的势 ，从而达到降低 GM-CPHD滤波器 

计算量的目的。文献[14]在SMC-PHD滤波器中将量测空间 

划分为存活 目标量测与新生目标量测，提高了计算效率。文 

献[15，16]分别将自适应椭球门限应用到了GM-CPHD滤波 

算法和多伯努利概率假设密度(Multi-Bernoulli PHD)滤波算 

法中，提高了这两种算法的跟踪性能。文献[17]推导出极大 

似然门限，通过对量测数据进行最优分配来提高算法的目标 

状态估计性能，但是此算法并没有考虑到分配后的量测数据 

中仍旧存在一些无用的杂波量测 ，而这部分量测参与运算无 

疑对最终的滤波效果有一定干扰，且耗费了一定的计算时间。 

在上述研究工作 的基础上，本文提出一种快速多 目标 

GM-PHD跟踪算法 。该算法假设在新生 目标的强度函数先 

验已知的条件下，首先在预测步中将所有高斯项分为存活 目 

标和新生 目标两大类，然后在更新步中通过两次使用椭球门 

限将量测数据划分为存活目标、新生目标以及无效量测集合， 

使用存活以及新生目标的量测对两类目标分别进行更新，在 

降低杂波量测成分的同时降低算法的时间复杂度。 

2 GM—Pil1)滤波算法 

线性高斯条件下，GM-PHD滤波算法通过一系列高斯分 

量的加权和来近似 目标强度函数 ，首先给出以下假设_7]： 

(1)假设每个 目标 的动态模型以及传感器的量测模型均 

为线性高斯，即 

l 一1( l )一N( ； l ， 一1) (1) 

(zl )一N(z； x，Rk) (2) 

其中，N(·；m，P)表示均值为 m、协方差为 P的高斯分布， 

一  为过程噪声的协方差， 一 为 目标状态转移矩阵， 为 

量测矩阵，风 为量测噪声协方差矩阵。 

(2)假设 目标的存活概率以及 目标的检测概率相互独立 

并且与状态无关，即 

Ps，̂( )一Ps， ，PD，̂( )一PD，̂ (3) 

(3)假设新出现的目标的强度函数可描述为若干高斯混 

合加权和的形式，且假设不存在衍生目标，即 
J 

．  ̂

( )一∑碟 N( ；J，l ， ) (4) 
l— l 

其中，碟 l、 、m ，J ． 分别是新生目标的权值、协方差、期 

望以及高斯项总数， 一1，2，⋯，， ， 。 

GM-PHD滤波算法分为预测和更新两个步骤。 

预测步：假定多目标在 愚一1时刻的后验强度函数可表述 

为高斯混合的形式，即 
Jk一 1 

一

l( )一 ∑ 1N( ； 1， 1) (5) 

那么在 k时刻，多 目标的预测强度函数也可以表示为高斯混 

合的形式，即 

f 一1( )一 Vs
． 
f I( )+ ( ) (6) 

其中， ( )为新生 目标的强度函数，已在式 (4)中给出，而存 
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活目标的PHD为 

Jk 1 

1( )一户s，̂∑ 叫{卫1 N( ；J，l l， 1) (7) 
，一 l 

J，l 女1= 一1m~'21 (8) 

一  

一  
一  + 一 Pl F2 (9) 

更新步：假设多目标在 k时刻的预测强度函数可表示为 

混合加权的高斯和的形式，即 
J I 1 

1( )一 ∑ W(kiH) N( ； 1， 1) (10) 

那么k时刻的后验强度函数也可表示为高斯和形式，即 

( )一(1一PD，女) I 一1( )+ ∑ vD，女( ；z) (11) 
∈ 

其中 

I l 

7dD
， ( lz)一 ∑ (z)N( ；m (zo)， 佳) (12) 

J= l 

3 快速多目标跟踪 GM-PHD滤波算法 

从式(6)可以看出，传统的 GM-PHD滤波算法在更新步 

中使用所有的量测数据对从预测步运算得出的所有高斯项 

(包括存活目标以及新生 目标)进行更新 ，如此一来，在对新生 

目标和存活目标的更新过程中均使用了大量与这些高斯项无 

关的量测数据，增加了系统的运算时间。而在快速多 目标跟 

踪GM-PHD滤波算法中，首先将所有高斯项分为新生 目标和 

存活 目标两大类分别进行处理，且新生 目标的强度函数是先 

验已知的；然后使用椭球门限对量测进行首次划分，将处于门 

限内外的量测分别用于更新存活 目标和新生 目标；此时，会发 

现大部分的杂波量测被划分到新生 目标量测之中，随着杂波 

数目增多，新生目标的更新过程所用时间会逐渐增大，从而影 

响到整个算法的运算时间，故对这些新生 目标的量测再次使 

用椭球门限进行提取，将无效的杂波数据排除掉，以此降低算 

法的时间复杂度。 

3．1 椭球门限 

本文使用椭球门限_1 B_对量测集合进行处理，若假设 

8‘ 为第 i个量测值和第 个高斯项的残差向量，即 

8‘ 一 一 H( 一1) (13) 

则残差向量对应的协方差矩阵就可表示为 

S 一 p (J H +Rk (14) 

令 丁g为门限值，且设置 ⋯ 21n(1 Pc)，那么在本 

文中椭球门限的判别式可表示为 

8‘ (slJ )一 8‘ ’≤Tg (15) 

3．2 快速多目标跟踪算法 

假设在 k时刻，高斯混合预测强度函数为： 

1 

一 l(z)一 ∑ 1N( ；m{ l， 1) (16) 

预测步 ：首先，把 目标分为已经存在的目标 'US H ( )和 

新生的目标 一 ( )两部分，则： 

Jk一1 

， l( )一 s． ∑ 1N( ；m 一l， 女1) (17) 
J— l 

』v
．  ̂

1( )一艺 l』、，( ；m 一l， 1) (18) 

其中， 一 (·)为新生 目标的强度 函数，为先验已知的，本文 

算法中不考虑衍生 目标。 

更新步：令钕(·)表示杂波强度函数，则： 

Step 1 首先使用椭球门限将量测分为存活 目标对应的 



量测集以及剩余的量测集，记 

(z)一{ ( )，⋯， (z)，⋯， ( )1zEZk} (19) 

其中， 。( )一s‘ji) ( ) g(ii ， 为 愚时刻高斯项的个数， 

是所有量测集合。 

那么此时量测值可分为落在门限区域内外的两部分，落 

在门限内的量测是与存活目标状态对应有效的量测集合，而 

处于门限外的量测包括与新生目标对应有效的量测和大部分 

的杂波量测，可表述为 

：  

{zsEZk
Z,k 

1mi“‘ ‘ ≤Tg) (2
0) 一 、 ＼ v， 

l ：{27一s∈ lrain( (z))>Tg) 

Step 2 使用量测集合 对存活目标进行更新： 

，
Ĵ̂( )= (1--PD，̂) l 一l( )+ ∑ VD， (X；Zs) (21) 

zS∈ 

其中， 

J — l 

VD， ( ；zs)= (zs)N(x；m I (zs)，瑚1) (22) 

(砧)一——匦 鲁 (23) 
幌(zs)+ ，̂ 1 (zs) 

硝 (zs)一m 一1+J (zs—H m ：一 ) (24) 

[卜  ] 一 (25) 

J 一j】{ 1 ILl'rD (J)一1正曙+ ) (26) 

(铂)=N(zs；凰小 ～1，Rk+ l脚 ) (27) 

Step 3 对处于门限外的量测集合 Z 再次使用椭球门 

限对其进行划分，落在门限内的量测是与新生目标状态对应 

的有效量测集合，而处于门限外的可视作杂波量测，表述如 

下 ： 

： f ， { ∈ [min( s ≤ } (28) l 
= { ∈ Irain( (2 s))>Tg} 

Step 4 假设新生目标强度函数是先验已知的，不考虑 

目标漏检的情况，取落于门限内的量测 砑 对新生目标的高 

斯项进行更新： 

( )= ∑
．

yD． ( ；zy) (29) 
∈ 

其中， 

yD． ( ；z ) ( )N( -，Jm k(J( )， 2) (3o) 

)( 蕊  ) 
(27)= 住一1+J J (zr一-IL-l ”-̂(Dl 一1) (32) 
= [I一 H ] 一1 (33) 

一 1脚 (H⋯Pq㈩) 哪 +R ) (34) 

Step 5 在本文算法的更新阶段 ，由于只有存活量测 ZS 

和新生量测 参与了更新过程，虽然在使用门限前后杂波分 

布没有任何变化，但是椭球门限区域有可能比整个观测区域 

要小很多，因此需要重新计算杂波强度Ll ，令 V表示整个观 

测空间，新的观测空间设为 ，在不考虑重合的情况下 ， 

可视为所有量测值相对应的门限区域之和 ，即 

J 

暑 (35) 

其中，V 。 [1 5l f·y ]“。， 为量测空间维数(c1=2， 

C2=7c，C3—3／4Ⅱ)，那么式(23)和式 (31)中的 慨(zs)和蛾(2 ) 

应修正为 

‰(zs)= ， (zr V- (36) 

合并与剪枝：对新生和存活 目标的高斯项进行合并 

e ( )= ( )+ ( )，然后对合并后的强度函数进行剪 

枝操作，详见文献[-7-1，最终获得 目标状态估计。 

4 仿真结果与分析 

在本实验中假定一个二维的目标跟踪场景，其监视区域 

范围为[一100，100]×[一100，100]，仿真步长为4O步，采样 

周期 T=1。目标状态向量为 ，主，Y， ，其中(z， )为目标 

位置信息，(立， )为目标的速度信息，目标运动满足线性高斯 

模型，其运动方程和量测方程为： 

_1 丁 0 

I o 1 o 
瓤 J o o 1 

l 

LO 0 0 

O 

O 

Tl鲰 1+ 

／2 

I 
L 0 

0 

0 

{2 

T 

(37) 

广1 0 0 0-7 

z彘 lo 0 1 oJ款+Wk 
式中，过程噪声 ～N(·；0， )，量测 噪声 ～N(·；0， 

)，且 =diag(~O．5 0．1])， =diag([0．25 0．25])。杂波 

均匀地分布在整个观测空间，杂波强度服从泊松分布 = 

7．5×1O_“，目标存活概率Ps—O．99，检测概率 PD—O．9。合 

并门限U=4，高斯项修建阈值 r一1O一，最大高斯分量个数 

J一 =100。本文使用的椭球门限中，正确量测落入确认区域 

的概率Po—O．99。具体的目标运动状态如表 1所列。 

表 1 目标运动状态表 

为了更好地分析各GM-PHD滤波器算法的性能，本文采 

用最优子模型指派(Optimal Sub-Pattern Assignment，OSPA) 

距离作为性能指标，误差调节因子 c：7O。 

仿真结果如图1一图4所示。图 1为目标在整个仿真过 

程中所产生的量测数据，为方便起见，本文只显示目标运动所 

在区域的量测，需要指出的是在滤波过程中目标的真实量测 

与杂波不可区分。对上述相同参数分别进行传统 GM-PHD 

滤波和本文提出的滤波，目标跟踪结果如图 2所示，可 以看 

出，两种滤波方法的跟踪效果大致相同，但是可以看出传统的 

GM-PHD滤波方法在个别时刻并不能很好地对 目标的运动 

进行跟踪，而本文方法更为精确，这是由于在本文使用的椭球 

门限技术很好地将部分杂波排除在外，有效提高了滤波精度。 

图 1 目标和杂波的量测 
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图 2 目标真实轨迹和估计轨迹 

图 3给出了整个观测时间内 GM-PHD滤波算法以及本 

文算法对目标数的估计和实际目标数的对比，从图中可以看 

出传统的算法在第 2、9、26以及第 4o时刻对目标数的估计并 

不如本文算法准确，这是由于在这些时刻算法在滤波更新过 

程中受到了杂波量测的影响，在其余时刻两种算法的目标估 

计误差基本相同。图4为两种算法的OSPA距离，从图中可 

以看出，本文算法的估计误差与传统的GM-PHD滤波算法相 

比所差无几。 

图3 目标数目估计 

图 4 oSPA距离 

上述实验结果表明，本文提出的算法在滤波效果上与原 

算法基本相当，在对目标数的估计上略优于传统的GM-PHD 

滤波算法。 

表 2分别给出了在不同杂波强度下本文算法和传统的 

GM-PHD算法的平均处理时间。可以清楚地看到，随着杂波 

强度的增大，本文算法 的处理时间增长幅度远小于传统的 

GM-PHD滤波算法，这是由于在本文算法 中随着观测区域内 

杂波强度的增大，参与更新步运算的量测数大大减少 ，且在对 

新生目标的更新中使用门限去除了大部分的杂波，因此随着 

杂波数的增多，本文算法在保证滤波精度的同时，其时间复杂 

度远小于传统的 GM-PHD算法，节省了大量的计算时间。 

表 2 不同杂波强度下两种算法的平均处理时间 

结束语 本文的创新点在于使用了两次椭球门限对量测 

进行划分，将量测分别划分为与存活目标以及新生目标相关 

的两类量测集合，同时也排除了与目标更新无关的大部分杂 

波量测，节省了大量的运算时间；其次 ，在算法预测、更新过程 

中将高斯项分成新生目标和存活目标两类分别进行处理，如 

此便避免了使用与更新高斯项类别相关性较低的量测进行更 

新，使得系统运算更为简洁。仿真实验结果表明，本文方法的 

综合性能优于传统GM-PHD滤波器，尤其随着杂波率逐渐增 

大，其时间复杂度的增长幅度远小于传统的算法。此外，本文 

算法具有普适性 ，同样可应用于 GM-CPHD滤波、多伯努利 

概率假设密度滤波等算法当中，我们将围绕本文思想在其他 

滤波算法的应用中展开下一阶段的研究工作。 
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从表 1、表 2的结果可知，对于不同的商品数据信息集，最优 

检索精度的参数设置值是不完全相同的。由表 1可知，对于 

数据集 l，ThrD的最优取值为 5，而对于数据集 2，ThrD取较 

小值时能获得良好的检索精度，其最优取值为 3；由表 2可 

知，对于两种数据集，参数z的最优取值均为 12。因此 z的 

最优取值在不同商品数据集上基本一致，而 ThrD的最优取 

值针对不同商品数据集而有所差异。 

结束语 检索排序对于电子商务系统提供便捷有效的服 

务具有重要意义。尽管通过计算商品与用户检索条件的相关 

度进行排序能够取得不错的效果，但是其忽略了用户个体之 

间的差异，不能提供个性化的检索结果。将用户的浏览历史 

记录与用户的检索条件相结合，考虑用户对商品属性的偏好， 

避免了仅仅使用检索条件对检索结果进行排序的局限性，进 

而提出了基于浏览偏好的商品图像检索排序算法。 

实验结果表明，隐式地获取用户对商品属性的兴趣偏好 

能够达到与显式获取兴趣信息相近的效果。从获取的偏好信 

息中提取用户的偏好模型，能够提供更加符合用户检索意图 

和偏好的检索排序结果。 
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