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摘要：为了解决传统水下目标跟踪中目标数目估计不准确、状态估计误差增长过快的问题，提出了一种基于高

斯混合概率假设滤波的水下目标跟踪算法。该算法基于双基地观测模型，采用高斯混合概率假设滤波算法处

理方位和时延信息，利用粒子群算法处理多普勒频率获得矢量速度，进一步提升算法的跟踪精度。结果表明，

该算法能完成在杂波环境下对目标的跟踪，相比传统的关联算法，能够有效地实现目标个数估计和抑制状态

误差增长的目的。
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Abstract: In order to solve the problem that number of targets estimated is inaccurate and error of state
estimation increases too fast in traditional underwater target tracking, an underwater target tracking algorithm
based on Gaussian mixture probability hypothesis density filtering is proposed. The algorithm is based on the
bistatic observation model, which the Gaussian mixture probability hypothesis density filtering algorithm is
used to bearings and time-delay information and particle swarm optimization algorithm is used to process
the Doppler frequency to calculate the feedback vector velocity for improving the tracking accuracy of the
algorithm. The results show that the algorithm can track targets in clutter environment, and can effectively
achieve the purpose of estimating the number of targets and suppressing the growth of state estimation error
compared with the traditional association algorithm.
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0 引言

由于受到目标运动状态、观测系统姿态等影

响，声呐系统所获得的量测信息中含有量测噪声，

从而影响水下目标个数估计的准确度和跟踪的精

度 [1]。采用合适的数据处理算法，可以有效地解决

水下杂波环境中目标跟踪的问题。传统的水下目标

跟踪算法通过数据关联、状态估计、航迹起始和终

结等方法实现对目标的个数和状态的估计。其中

最大的问题是关联，常见的关联算法在实际应用中

可能出现数据量过多，组合计算困难的问题 [2]。基

于随机有限集 (Random finite set, RFS)理论的概
率假设密度 (Probability hypothesis density, PHD)
算法将数据关联、滤波等结合，避免了数据关联中

组合困难的问题，实现对运动目标个数和状态的估

计。由于PHD滤波算法中积分计算的复杂性，通过
假定目标参数服从高斯分布等简化积分运算得到

高斯混合概率假设 (Gaussian mixture probability
hypothesis density, GMPHD)滤波算法。

常规的目标跟踪处理方法是将量测信息转换

到笛卡尔坐标系进行关联、滤波和融合等处理。

最近邻关联 (Nearest neighbor, NN)、单目标的概
率数据关联 (Probabilistic data association, PDA)、
多目标的联合概率数据关联 [3] (Joint probabilistic
data association, JPDA)和多假设跟踪 (Multiple
hypotheses tracking, MHT)等经典跟踪算法都有
着较为苛刻的条件，需要知道目标个数等先验知识，

无法实现对随机数量目标的直接跟踪。近年来，文

献 [4]中提出基于RFS来进行多目标跟踪，并通过
计算推导公式，在信息论意义上证明了PHD是多
目标后验概率的最佳近似。文献 [5]结合卡尔曼滤
波器，提出了GMPHD滤波，并对非线性模型采用
近似线性化的方式进行扩展，实现对非线性模型的

滤波。文献 [6]采用无迹卡尔曼滤波器 (Unscented
Kalman filter, UKF)滤波器将极坐标系下的量测
数据转至笛卡尔坐标系进行滤波，并采用改进交互

式多模型进行机动目标跟踪。文献 [7]基于UKF和
容积卡尔曼滤波 (Cubature Kalman filter, CKF)提
出将偏差系数也作为状态变量联合估计的跟踪算

法。文献 [8]提出基于粒子滤波的检测前跟踪算法，
通过实验验证了算法能够在强干扰、多目标等复杂

情况下进行较稳定的跟踪。文献 [9]在雷达观测弱
小目标的检测前跟踪问题中，提出了基于GMPHD

平滑滤波器的检测前跟踪技术，通过牺牲一定计算

效率来提升算法的估计精度。文献 [10]在低信噪比
条件下，提出了一种结合粒子群优化算法的PHD粒
子滤波检测前跟踪算法，对预测完成的粒子集进行

优化，使得趋向后验概率较大区域，提高了目标定位

精度。文献 [11]将跳跃马尔可夫和PHD滤波结合，
提出一种检测前跟踪算法，在机动目标数目和运动

模型均未知的情况下，利用红外传感器量测数据，有

效地实现弱小目标的检测前跟踪。

由于角度、时延和多普勒频率等量测与目标的

运动状态的非线性关系，无法直接使用卡尔曼滤波

等经典算法进行滤波跟踪。本文采用结合协方差加

权的GMPHD滤波算法实现对角度和时延数据的
滤波，并将滤波结果转换到笛卡尔坐标系，进行融合

和矢量速度的估计，最后采用粒子群算法估计目标

的矢量速度，有效地提高水下目标个数估计的准确

度和跟踪的精度。

1 系统模型

本部分对声呐系统位置模型和声呐方程、机动

目标的运动模型、阵列量测数据模型以及参数设置

进行说明。

1.1 声呐系统模型

假定声呐系统的最小单元为互不干扰的双

基地声呐，并以线阵位置为原点，换能器和线阵

的连线为x轴建立坐标系，如图 1所示。设定换
能器ZS = [xS yS ]

T
仅工作在发射模式，发射连

续波 (Continuous wave, CW)信号经过目标反射
后，回波信号被线阵ZR = [xR yR]

T
接收。其中

φ为线阵指向与x轴正向的夹角，θk为线阵对目标

Zk = [xk yk]
T
回波信号的观测角度，αk为ZR分

别到Zk和ZS的夹角 (线阵指向左半面为正方向，
右半面为负方向)，βk为双基地分置角。k时刻线阵

获得回波量测Mk = [θk τk]
T
和 fk，其中 fk为回波

的频率。声呐量测数据和目标状态关系如下：

αk = θk + φ =


tan−1

(
yk − yR
xk − xR

)
, xk ̸= xR,

π/2, xk = xR,

(1)

τk = τS + τR =
∥ZR −Zk∥

c
+

∥Zk −ZS∥
c

, (2)
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fk
f0

=
1 + vk cosφk,S/c

1− vk cosφk,R/c
, (3)

其中，c为水中声传播速度，∥A∥为矢量A的二范数，

vk =
√
v2k,x + v2k,y，f0为换能器发射信号频率。

ZR

αk

θk

Vk

Zk

βk ϕk֒S

ϕk֒R

τTτR

ZS
x

y

ϕ

图 1 双基地声呐系统模型

Fig. 1 Bistatic sonar system model

为了体现目标实际状态对角度、时延和多普勒

频率的影响，本文采用远场条件下线阵单频率信号

估计的克拉美罗界近似获得接收信噪比对跟踪精

度的影响。克拉美罗界的具体公式如下：

var(θ̂) >
(

−c

f0d sin θk

)2
12

(2π)2ηN(N2 − 1)

=
12c2

(2π)2ηN(N2 − 1)

1

f2
0d

2 sin2 θk

= CRB(θ̂), (4)

var (τ̂) >
(

−1

2πf0

)2
2(2N − 1)

ηN(N + 1)

=
(2N − 1)

2π2ηN(N + 1)

1

f2
0

= CRB (τ̂) , (5)

var(f̂) > 12

(2π)2ηN(N2 − 1)
= CRB(f̂), (6)

其中，η为接收信噪比，N为线阵的阵元数。

1.2 声呐方程

1.1节中采用克拉美罗界近似描述接收信噪比
对跟踪精度的影响。本节通过声呐方程分析影响接

收信噪比的主要因素。

双基地声呐方程如下：

SE = SN − TLST − TLTR − NL + TS − DT, (7)

其中，SE为接收信号级，SN为信源级，TLST为信源

至目标处的传播损失，TLTR为反射信号到接收器

的传播损失，NL为混响级，TS为目标强度，DT为
检测阈。

本文为远场目标跟踪，SE主要受到TS的影
响 [12]。目标的实际运动状态会影响到回波的信噪

比，间接影响对回波的角度、时延和多普勒频率的

估计精度，最终影响到目标状态的估计值。

1.3 状态运动模型

本文采用离散系统运动模型描述目标的运

动状态，假设系统在 k时刻的状态向量为Xk =

[xk vk,x yk vk,y]
T
和观测向量为Mk = [θk τk]

T
，

记T为采样时间间隔。通过构建加速度噪声激励的

运动方程和 1.1节中声呐系统的量测数据方程，构
建目标的状态方程和量测方程为Xk = FkXk−1 +GkWk−1,

Mk = g(Xk) + nk,
(8)

其中，状态转移矩阵为

Fk =


1 T 0 0

0 1 0 0

0 0 1 T

0 0 0 1

 ,

噪声激励矩阵为

Gk =


T 2/2 0

T 0

0 T 2/2

0 T

 ,

g为Xk到Mk的非线性映射函数即公式 (1) ∼ (2)。

本文假设噪声向量Wk−1 =

[
dvk−1,x

dt
dvk−1,y

dt

]
和

量测噪声向量nk都服从高斯分布的零均值噪声，其

方差分别为Qk−1和Rk。

1.4 量测转换

上述量测数据难以直观地表达目标的运动态

势和分析。将方位和时延量测信息转换笛卡尔坐标

系，进行分析和进一步计算，转换公式如下：

联立公式 (1)和公式 (2)，代入余弦定理可得

Zk =

[
xk

yk

]
=

[
xR

yR

]
+

c2τ2k −D2

2(cτk −D cosαk)

[
cosαk

sinαk

]
,

(9)
其中，D为双基地基线长度，即D = ∥ZR −ZS∥。

转换后的协方差采用一阶泰勒公式近似计算，

具体公式推导详见文献 [13]，由于公式较长本文不
再阐述。

水下目标速度可采用差值公式 (10)进行简单
计算，虽然该方法计算效率高，但是对矢量速度的估
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计精度不高。为了解决此问题，本文采用粒子群算

法对近似线性化的多普勒公式进行处理，在牺牲计

算效率下获得较高的跟踪精度。

V̂k = (Zk −Zk−1)/T. (10)

多普勒公式近似线性化如下：

水下目标运动速度，相对于声速较小，即

vk ≪ c。多普勒频移公式 (3)简化为
fk
f0

≈ 1 +
2

c
(vk cosφk,S + vk cosφk,R)

= 1 +
2

c

vk,x
vk,y

T (
ZR −Zk

∥ZR −Zk∥
+

ZS −Zk

∥ZS −Zk∥

)
.

(11)

对式 (11)进行求解得

akvx + bkvy + ck = 0, (12)

其中：

ak =
2

c

[
xR − xk√

(xR − xk)2 + (yR − yk)2

+
xS − xk√

(xS − xk)2 + (yS − yk)2

]
,

bk =
2

c

[
yR − yk√

(xR − xk)2 + (yR − yk)2

+
yS − yk√

(xS − xk)2 + (yS − yk)2

]
,

ck = 1− fk/f0.

当目标被多个线阵基地观测时，可通过联立公

式 (12)进行矢量速度的求解为ak,1 bk,1

ak,2 bk,2

vk,x
vk,y

+

ck,1
ck,2

 = 0. (13)

由于目标处于远场，采用固定系数项的方法进

行方差估计：

σ2
vk,x

≈
a2k,1
f2
0

σ2
fk,1

, σ2
vk,y

≈
b2k,2
f2
0

σ2
fk,2

. (14)

2 算法描述

本文算法思路：在声呐系统中首先采用GM-
PHD算法 (具体推导详见文献 [5]对量测信息进行
滤波，再将滤波所得量测数据转换笛卡尔坐标系

并和预测位置进行协方差加权融合，并采用粒子

群算法处理多普勒频率求解矢量速度，最终得到

目标的位置和速度的状态估计。算法流程图如

图2所示。

GMPHD
fk

Mk

Mkk֓

Xkk֓

X
Xk֓

⌣

Zk
⌣

Vk
⌣

图 2 算法流程图

Fig. 2 Arithmetic flow chart

PHD算法中通过结合RFS和贝叶斯估计理论
得到后验概率密度一阶矩，后验概率密度一阶矩的

预测 vk|k−1和更新 vk公式如下：

vk|k−1(x) =

∫
ps,k (ζ)fk|k−1 (x|ζ) vk−1 (ζ)dζ +

∫
βk|k−1 (x|ζ) vk−1 (ζ)dζ + γk(x), (15)

vk(x) = [1− pD,k(x)] vk|k−1(x) +
∑
z∈Zk

pD,k(x)gk (z|x) vk|k−1(x)

κk (z) +

∫
pD,k (ξ) gk (z|ξ) vk|k−1 (ξ)dξ

, (16)

其中，ps,k和 pD,k分别为目标从k − 1时刻存活至k

时刻的概率和目标在k时刻被检测的概率，fk|k−1

为目标转移函数，βk|k−1和γk分别为衍生目标和新

生目标的后验概率密度一阶矩，gk为似然函数，κk

为杂波密度。

通过引入以下 3个假设条件来简化离散PHD
算法的复杂度：(1) 目标运动过程和声呐量测均服
从高斯模型；(2) 每个观测目标独立演化和产生量
测结果；(3) 量测杂波数目服从泊松分布。

公式 (15)和公式 (16)简化为
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vk−1(x) =

Jk−1∑
i=1

wi
k−1N

(
x;mi

k−1, P
i
k−1

)
, (17)

vk|k−1(x)=vS,k|k−1(x)+vβ,k|k−1(x)+γk(x), (18)

其中，Jk−1为所有目标运动状态的数目，vS,k|k−1、

vβ,k|k−1 为存活和衍生目标的后验概率一阶矩 (具
体表达式详见文献 [5]。

算法具体流程描述如下 (其中 2.1节到 2.3节为
结合协方差加权融合的GMPHD滤波，2.4节为量
测转换及融合，2.5节为结合粒子群算法的矢量速度
生成)。

2.1 预测量测和新生量测

假定k − 1时刻的融合输出的目标状态Xk−1、

协方差矩阵Pk−1及相应权值wk−1作为当前时刻

的初始状态，目标状态向量Xk−1以概率 ps存活至

k时刻，不考虑衍生目标。

k时刻预测权值与k − 1时刻输出权值关系为

wn
k|k−1 = psw

n
k−1. (19)

通过公式 (8)中状态方程的线性，可得预测状
态Xn

k|k−1及协方差矩阵P n
k|k−1,X计算公式为

Xn
k|k−1 = F n

k X
n
k−1,P

n
k|k−1,X

= F n
k P

n
k−1 (F

n
k )

T
+GkQk (Gk)

T
. (20)

由公式 (1)和公式 (2)可知，方位和时延的量测
信息与目标的位置有关。通过对目标的预测状态进

行量测获得方位和时延的预测值和协方差矩阵，具

体计算公式为

Zn
k|k−1 = HkX

n
k−1,

P n
k|k−1,Z = HkP

n
k|k−1,X (Hk)

T
,

Mn
k|k−1 = g−1(Zn

k|k−1),

P n
k|k−1 = CRB(Zn

k|k−1), (21)

其中，n = 1, 2, · · · ,numk−1，Hk = [1 0 0 0;

0 0 1 0]，CRB(Zn
k|k−1) 通过目标预测位置所求得

的角度和时延的克拉美罗界。CRB(Zn
k|k−1)具体表

达如下：

CRB(Zn
k|k−1) = diag

[
CRB(θ̂) CRB (τ̂)

]
. (22)

由于目标出现的随机性引入新生量测，新生量

测具体参数如式 (23)：

wn
k|k−1 = wn

k,γ , Mn
k|k−1 = Mn

k,γ , P n
k|k−1 = Pk,γ ,

(23)

其中，wn
k,γ、Mn

k,γ、Pk,γ为所设定的新生量测的

参数。

2.2 参数更新

假定目标检测概率为PD,k，首先更新未检测到

目标的权值，即公式 (16)的前半部分，具体参数更
新如式 (24)：

wn
k = (1− PD,k)w

n
k|k−1,

Mn
k = Mn

k|k−1,P
n
k = Mn

k|k−1. (24)

假定量测中第 j个检测值服从N
(
M j

k ,S
j
k

)
，

M j
k为新息矩阵，κ为虚警概率。更新目标参数与每

个检测值进行匹配计算，采用协方差加权的方法对

每种匹配组合进行预测值和检测值的滤波，参数更

新如下：

w
j×numk|k−1+n

k = PD,kw
n
k−1N(M ;M j ,Sj

k). (25)

权值归一化处理如下：

w
j×numk|k−1+n

k

=
w

j×numk|k−1+n

k

κ+

numk|k−1∑
m=1

w
j×numk|k−1+m

k

. (26)

利用协方差加权法将预测量测值Mn
k|k−1和实

际量测值M j
k进行融合，每个量测值Mk的生成

如下：

M
j×numk|k−1+n

k

=
(
Sj
k + P n

k|k−1

)−1(
Sj
kM

n
k|k−1 + P n

k|k−1M
j
k

)
,

P
j×numk|k−1+n

k

=
(
Sj
k + P n

k|k−1

)−1
Sj
kP

n
k|k−1, (27)

其中，numk|k−1为 2.1节产生的预测和新生量测的
总数。

2.3 筛检和聚合

前面两步产生更新的量测值总数为numk|k−1

× numk,M，其中numk,M为实际量测集中的数

目。为了减轻后续的计算量，首先采用设定阈值

PHD_w，剔除权值w较小的点，再通过设定阈值

PHD_M聚合相近的滤波估计值。

对更新的量测集进行阈值PHD_w筛检，将权

值较小的剔除，具体表达式如下：

I =
{
j ∈ [1, 2, · · · ,

numk|k−1 × numk,M ]|wj
k > PHD_w

}
. (28)
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假定集合 I中最大权值的量测为Mmax
k ，采用

设定阈值PHD_M对集合 I中所有量测聚合。
首先通过阈值筛检出最大权值的量测Mmax

k

附近的量测集合L，具体表达式如下：

L =
{
j ∈ I|(Mmax

k −M j
k)

T(Pmax
k )−1

× (Mmax
k −M j

k) < PHD_M
}
. (29)

对筛检集合L中所有量测值进行权值的加权
求和处理，具体表达式如下：

ŵl
k =

∑
j∈L

wj
k, M̂ l

k =
1

ŵl
k

∑
j∈L

wj
kM

j
k ,

P̂ l
k =

1

ŵl
k

∑
j∈L

wj
k

(
P j

k|k−1

+ (Mmax
k −M j

k)(M
max
k −M j

k)
T
)
. (30)

集合 I中剔除集合L，

I\ = L. (31)

重复公式 (29)∼(31)直到集合 I为空集。

2.4 实际位置估计

假定2.3节聚合后个数numT，即GMPHD滤波
估计目标个数为numT。通过最邻近分配的方法使

估计值 (M̂ l
k和 P̂ l

k)与预测值匹配，并进行加权融合
(若目标为第一次出现则不进行加权融合，直接保
留)：

Zl
k =

(
Pk|k−1,Z + P̂ l

k,Z

)−1 (
Pk|k−1,Zg

(
M̂ l

k

)
+ P̂ l

k,ZẐ
n
k|k−1

)
,

P l
k =

(
Pk|k−1,Z + P̂ l

k,Z

)−1

Pk|k−1,ZP̂
l
k,Z , (32)

其中 P̂ l
k,Z为 P̂ l

k利用文献 [13]中转换公式所得。

2.5 矢量速度估计

由公式 (13)可知，目标的矢量速度可以通过多
普勒频率近似解算得到。当目标被两个线阵观测到

时，可以通过求公式 (13)的唯一交点获得矢量速度，
但当目标被 3个或以上线阵观测到时，由于量测值
存在误差可能产生多个交点，因而本文采用粒子群

的方法求取距离各个线阵解算公式 (13)距离最近
的点，获得目标的矢量速度估计。假定粒子群算法

代价函数如下：

price =

numo∑
j=1

∣∣∣ajkv̂k,x + bjkv̂k,y + cjk

∣∣∣√
(ajk)

2 + (bjk)
2

. (33)

假定第 i个粒子值Xi,pso = [vi,pso vi,pso]
T
，第

k次迭代时第 i个粒子的个体最优值为P_ibestki，

MIN_Y (A,B)函数为分别将A,B带入公式 (33)
计算，返回代价小的一方。

算法流程为首先随机化初始值，在迭代循环

中更新个体最优值P_ibest、全局最优值P_gbest

和粒子值Xpso，迭代循环完后输出全局最优值

P_gbest作为矢量速度V 的估计值。具体计算步骤

如下：

算法 1 粒子群算法

输入： 粒子个数M，迭代次数N，惯性因子 ωpso，调节向着

最优全局和最优个体前进的因子 c1和 c2，随机初始

化粒子群体的Xpso、个体最优P_ibest和全局最优

P_gbest

FOR k = 1 : N

FOR i = 1 : M

P_ibestki = MIN_Y (P_ibestk−1
i ,Xi)

END

P_gbest = MIN_Y (P_gbest,P_ibest)

FOR i = 1 : M

vk
i,pso = ωpsov

k−1
i,pso + c1rand(P_ibestki −Xi)

+c2rand(P_gbestk −Xi)

Xi = Xi + vk
i,pso

END

END

输出：矢量速度P_gbest

3 仿真与分析

本文仿真实验通过对比两种常见的关联算法

和基于GMPHD滤波算法的跟踪效果，分析基于
GMPHD滤波的跟踪算法的可行性。设置实验通过
比较不同信噪比下跟踪随机数目的目标，分析基于

GMPHD滤波的跟踪算法的优越性。
由 1.2节可知，接收信号的信噪比主要受目标

反射级TS影响，假定本文下述的信噪比均为接收
信号级SE与目标反射级TS之差的结果，即接收信
号级SE中不变的部分。其中目标反射级TS的函数
假设如下：

TSk=TSmax exp
[
−(φk,R+β/2− π/2)2

2σ2
TS

]
−30 dB.

两种仿真实验的运动参数和反射级参数采用

相同的假设，具体参数设置如表1所示。
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表1 仿真参数

Table 1 Simulation parameters

参数 参数值

TSmax 40 dB
σTS 0.089 rad
f0 3000 Hz
d 0.25 m
ZS [−5 m; 0 m]
σZS ,x; σZS ,y 0.1 m/s; 0.1 m/s
ZR1 [0 m; 0 m]
σR1,x; σR1,y 0.1 m/s; 0.1 m/s
ZR2 [−5 m; 5 m]
σR2,x; σR2,y 0.1 m/s; 0.1 m/s
T 1 s

仿真实验共分为两部分：第一部分仿真实验是

已知运动目标个数下，比较最邻近NN关联算法、高
斯假设下最优的 JPDA关联算法和GMPHD滤波
的跟踪效果。第二部分仿真实验是运动目标个数未

知下，GMPHD滤波的跟踪仿真分析。
仿真一：假定实际目标的运动模型共有两种为

匀速直线运动CV模型和匀速转弯CT模型，目标数
目为3个，且均可被观测平台同时检测。目标1和目
标2都为直线运动，目标 3为混合运动，运动状态设
置如表2所示。

表2 仿真一目标运动状态

Table 2 Simulation I target motion state

目

标
运动状态

运动

方式

出

现

帧

消

失

帧

1 X0 = [−100 m 4 m/s 100 m 0 m/s]T CV 1 20
2 X0 = [−100 m 2 m/s 80 m 0.5 m/s]T CV 1 20

3
X0 = [−90 m 2 m/s 90 m − 1 m/s]T CV 1 3

ω = 0.1 rad/s CT 4 20

表 2中ω为匀速转弯CT模型的转弯率。匀速
转弯CT的实际状态转移矩阵为

F ′
k =



1
sinωT

ω
0

cosωT − 1

ω

0 cosωT 0 − sinωT

0
1− cosωT

ω
1

sinωT

ω

0 sinωT 0 cosωT


.

经过NN、 JPDA(漏关联数据采用预测值)
和GMPHD算法进行跟踪后进行比较。目标运
动状态公式 (8) 中Wk−1服从的高斯分布Qk−1 =

diag[σa,x σa,y]，取σa,x=0.1 m/s2和σa,y=0.1 m/s2。

GMPHD算法中新生量测取值为方向取值区间
[0 rad π/3 rad]、时延取值区间 [0.09 s 0.19 s]各
个区间取中间 2个 4等分点，共计 4 种组合，协方差
取值为diag[0.01 rad2 0.02 s2]。跟踪效果图如图 3
所示。

由于目标均可被直接观测，采用标准差的方式

进行分析比较。图 3中水平方向跟踪误差和竖直方
向跟踪误差如图4和图5所示。
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图 3 三种算法跟踪轨迹

Fig. 3 Track of three algorithms
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图 4 三种算法水平跟踪误差

Fig. 4 Horizontal tracking error of three algorithms

0 5 10 15 20
0

0.5

1.0

1.5

/
m

NN 1

JPDA 1

GMPHD 1

NN 2

JPDA 2

GMPHD 2

NN 3

JPDA 3

GMPHD 3

图 5 三种算法竖直跟踪误差

Fig. 5 Vertical tracking error of three algorithms
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经过 100次蒙特卡洛仿真实验后，得到最邻
近关联NN算法、联合数据关联JPDA算法和本文
GMPHD滤波算法的平均跟踪误差如表3所示。

由表 3可知，在目标个数、运动条件已知和多普
勒频率求解速度下，JPDA关联跟踪效果最优，GM-
PHD滤波跟踪效果次之，NN关联跟踪效果最差。
目标 1的跟踪效果中纵坐标跟踪误差都小于横坐标
的跟踪误差，目标 2二者误差差距不大，目标 3则是
横坐标误差较大，也证明了跟踪算法在运动变化小

的轴跟踪误差较小。目标 3由于实际运动模型的非
线性 (详见仿真一中F ′

k)与预测矩阵 (1.2节中Fk)
的不匹配，使得预测状态值相较于真实值有较大的

误差，跟踪效果较差。从表 3也可知，JPDA算法对
目标 3跟踪，由于模型的不匹配使得跟踪误差相较
于目标 1和目标 2的跟踪效果，增长得更加快，得出
JPDA算法对于目标模型的匹配度要求相较NN和
GMPHD算法更高，即NN算法和GMPHD算法对
模型的不匹配的冗余度比JPDA算法高。仿真证明
在目标个数、运动条件已知条件下，基于GMPHD
滤波的跟踪算法可趋近于最优的JPDA关联跟踪。

仿真二：假定实际目标的运动模型也为匀速直

线运动CV模型和匀速转弯CT模型。目标数目也
为3 个，但运动目标被分时观测，且假设目标检测概
率Pd = 0.9。由于目标的出现和消失无法直接采用

上述关联算法跟踪，仿真对基于GMPHD滤波的跟
踪算法进行不同信噪比和反馈速度计算方法的分

析比较。

目标 1和目标 2都为匀速直线CV运动，目标
3为匀速转弯CT运动，运动状态设置如表 4所示，
GMPHD滤波的参数设置与仿真一相同。粒子群算
法中粒子个数设置 500个，迭代次数设置 100次，惯
性因子设置0.8，控制群体和个体对迭代的影响因子
均设置0.5。

由于目标的跟踪可能跟丢的情况，采用平均

OSPA距离的方法进行误差分析。蒙特卡洛实验
100次 40 dB下目标跟踪的平均OSPA距离变化如
图6所示，目标的平均个数估计变化如图7所示。蒙
特卡洛实验 100次 32 dB下目标跟踪的平均OSPA
距离变化如图 8所示，目标的平均个数估计变化如
图9所示。

表3 三种算法跟踪误差

Table 3 Tracking error of three algorithms

跟踪算法 目标 1跟踪误差 目标 2跟踪误差 目标 3跟踪误差

NN

X轴标准差：0.429 m

Y 轴标准差：0.244 m

GDOP误差：0.494 m

X轴标准差：0.249 m

Y 轴标准差：0.238 m

GDOP误差：0.344 m

X轴标准差：0.592 m

Y 轴标准差：0.399 m

GDOP误差：0.713 m

JPDA

X轴标准差：0.102 m

Y 轴标准差：0.067 m

GDOP误差：0.122 m

X轴标准差：0.096 m

Y 轴标准差：0.088 m

GDOP误差：0.131 m

X轴标准差：0.255 m

Y 轴标准差：0.301 m

GDOP误差：0.394 m

GMPHD

X轴标准差：0.329 m

Y 轴标准差：0.241 m

GDOP误差：0.407 m

X轴标准差：0.257 m

Y 轴标准差：0.258 m

GDOP误差：0.364 m

X轴标准差：0.454 m

Y 轴标准差：0.337 m

GDOP误差：0.565 m

表4 仿真二目标运动状态

Table 4 Simulation II target motion state

目标 运动状态 运动方式 出现帧 消失帧

1 X0 = [−100 m 4 m/s 100 m 0 m/s]T CV 1 20

2 X0 = [−100 m 2 m/s 80m 0.5 m/s]T CV 1 10

3 X0 = [−90 m 2 m/s 90 m −1 m/s]T ω = 0.1 rad/s CT 8 14
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图 6 40 dB不同速度反馈下基于GMPHD滤波跟
踪的平均OSPA距离
Fig. 6 Average OSPA distance based on GM-
PHD filter tracking with different speed feedback
at 40 dB
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图 7 40 dB不同速度反馈下基于GMPHD滤波跟
踪的平均目标个数

Fig. 7 Average number of targets tracked based
on GMPHD filter with different speed feedback at
40 dB
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图 8 32 dB不同速度反馈下基于GMPHD滤波跟
踪的平均OSPA距离
Fig. 8 Average OSPA distance based on GM-
PHD filter tracking with different speed feedback
at 32 dB
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图 9 32 dB不同速度反馈下基于GMPHD滤波跟
踪的平均目标个数

Fig. 9 Average number of targets tracked based
on GMPHD filter with different speed feedback at
32 dB

由图6和图8可知，在40 dB相较32 dB下跟踪
误差OSPA距离较小，可通过在一定范围内提高换
能器的发射功率来提高目标的跟踪精度。图中平均

OSPA距离随着帧数的变化，可知基于GMPHD滤
波跟踪有效地抑制跟踪误差OSPA距离的增长。由
图 7和图 9可知，在两种信噪比下都可以较好地实
现对目标数目的估计，基于粒子群的计算整体上优

于基于差值的反馈速度计算。

对上述的不同信噪比和速度反馈方法的OSPA
距离取均值，得到表5。

表5 不同信噪比下两种速度反馈算法的OSPA
距离均值

Table 5 OSPA distance mean of two speed
feedback algorithms under different SNR

信噪比 32 dB 40 dB

差值 7.6337 m 5.4007 m

粒子群算法 5.3967 m 3.4484 m

由表 5知 32 dB下，基于粒子群算法的反馈速
度计算对目标的OSPA距离精度提升 29.3%，40 dB
下，提升为36.1%。说明基于粒子群算法的反馈速度
计算相对于简单计算的差值有着更有优势，以及在

较高信噪比下性能提升更为明显。

为了分析粒子群算法中粒子数目对运算速度

的影响，通过比较差值反馈算法和粒子数目为 50、
100、150的粒子群算法的消耗时间和跟踪效果，得
到表6。
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表6 32 dB速度反馈算法的消耗时间和平均OSPA距离
Table 6 Time consumption and average OSPA distance of speed feed-
back algorithm at 32 dB

计算方法 差值 粒子数目 50的粒子群 粒子数目 100的粒子群 粒子数目 150的粒子群

100次迭代消耗时间 5.4375 s 18.4531 s 36.4063 s 51.9219 s

平均OSPA距离 7.634 m 6.178 m 5.911 m 5.396 m

由表 6可知，差值计算的速度明显优于粒子群
算法，并且随着粒子数目的增长，粒子群算法所消

耗的时间也会上涨。但是粒子群算法的跟踪精度

(OSPA距离)优于差值方法的跟踪精度，并且随着
粒子数目的上升跟踪精度进一步提高。通过引入粒

子群算法，可以在消耗时间下提高目标的跟踪精度。

为了分析随着量测误差增长目标跟踪的变换

情况，通过比较时延、角度和多普勒频率的误差以

倍数增长的跟踪效果，设定式 (21)中时延、角度和
频率误差为初始值的倍数，得到图 10。由图 10可
知，随着量测误差的增长目标的平均OSPA距离也
会增加，即目标的跟踪精度下降。

1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0
4

6

8

10

12

14

O
S
P
A

图 10 32 dB不同量测误差下粒子群算法跟踪的平
均OSPA距离
Fig. 10 Average OSPA distance tracked by par-
ticle swarm optimization algorithm with different
measurement errors at 32 dB

仿真结果表明，在目标数目已知情况下GM-
PHD滤波算法优于NN关联算法，并且趋近于高斯
状态下的最优关联算法JPDA的跟踪效果，可以有
效地实现对目标的跟踪。在目标数目未知下，结合

了粒子群算法进行反馈速度计算的GMPHD滤波
跟踪算法相较于差值计算反馈速度的算法跟踪精

度进一步提高。仿真分析得出通过选取合适的粒子

群数目可以实现牺牲可接受范围内的消耗时间，实

现较高目标跟踪效果的目的，也可以采用更加高效

的阵列处理方法提高量测信息 (时延、角度和多普
勒频率)的精度，进一步提高目标的跟踪精度。

4 结论

本文结合方位、时延和多普勒频率信息对水下

目标跟踪进行了研究，通过GMPHD滤波算法在方
位 -时延域上对量测数据进行了处理，将处理结果
通过数据转换笛卡尔坐标系进行加权滤波处理，并

通过粒子群算法求解矢量速度进行反馈进一步提

高目标的跟踪精度。仿真表明相较于传统的NN和
JPDA关联算法，基于GMPHD滤波的声呐目标跟
踪算法具有较高的跟踪精度，并且能够较好地实现

对观测目标个数的估计，具有很好的应用价值。本

文对运动模型不匹配的CT模型进行跟踪时，虽然
能够实现目标的跟踪，但是跟踪效果不如CV模型，
未来工作可通过添加交互式运动模型进一步提高

跟踪精度，采用更加高效的粒子群方法提高目标跟

踪的效率。
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