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摘   要：基于随机有限集的扩展目标跟踪方法通常根据量测的空间信息进行量测划分，在杂波密集环境下有可能

将杂波量测划入目标单元，从而造成跟踪性能的下降。为此，该文将目标和杂波的幅度信息引入高斯逆威沙特概

率假设密度(GIW-PHD)滤波器，通过计算量测子集的幅度似然寻找最优的量测划分方法。此外，计算量测单元

的中心时，采用幅度加权的方法计算量测单元的质量中心，以取代目前广泛使用的几何中心，从而进一步降低杂

波对滤波器的干扰。在信杂比分别为13 dB和6 dB的条件下，通过对Rayleigh杂波中Swerling 1型起伏目标的跟踪

结果证明了所提方法相比高斯逆威沙特概率假设密度滤波器具有更优的势估计和状态估计性能。
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Abstract: The random finite set-based extended target tracking methods generally partition measurements by

spatial information. It is possible to place clutter measurements into target cells in a dense clutter environment

resulting in degradation of tracking performance. To solve this issue, in this paper, the amplitude information of

the target and clutter was introduced into the Gaussian Inverse Wishart Probability Hypothesis Density (GIW-

PHD) filter, and thus, the optimal partition was found by calculating the amplitude likelihood of the

measurement cells. Additionally, when calculating the centroid of a measurement cell, amplitude was used as a

weighting factor to find the mass center instead of the widely used geometric center. This further reduced

clutter interference. The tracking results of Swerling 1 fluctuating targets in a Rayleigh clutter when the signal-

to-clutter ratios were 13 dB and 6 dB showed that the performance of the proposed algorithm in cardinality

estimation and state estimation was better than that of the GIW-PHD filter.
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1    引言

多目标跟踪的目的是从一系列被噪声、漏检和

虚警污染的传感器量测中估计出目标的数目和状态[1]。

解决此类问题的一个重要环节是建立量测和目标状

态之间的关系模型。传统跟踪方法[2]假设一个目标

最多只能产生一个量测，所建立的模型称为标准量

测模型，目标被称为点目标。这一模型显著降低了

多目标跟踪的复杂度，因而获得了广泛应用。但是

随着传感器技术的发展，标准量测模型在许多情况

下已不再适用。一方面当传感器的分辨率比较高或

目标与传感器之间的距离比较近时，目标可能会占

据多个分辨单元，从而产生多个量测。例如，当采

用车载雷达对车辆进行跟踪和采用激光测距传感器

对行人进行跟踪时，都可能引起一个目标产生多个

量测的现象，且量测的分布往往能反映出目标的形

状特征。这种类型的目标称为扩展目标[3]。另一方

面，海上的舰船或空中的飞机等一些军事目标经常

以编队的形式出现，当这些目标与传感器之间的距

离较远时可能会出现一个“群”目标产生多个量测

的情形。由于雷达分辨率的制约，群内的目标往往

是不可分辨的，此时合理的处理方式是将这一群目

标视为一个独立的目标进行跟踪，因而这类目标被

称为“群目标”。由于不满足标准量测模型的要

求，扩展/群目标的跟踪需要采用非标准量测模型。

随着信号处理以及计算机技术的发展，在过去

的十多年间，对扩展/群目标跟踪问题的研究已获

得越来越多的关注。由于群目标和扩展目标在量测

过程上的相似性，许多文献把它们作为一类目标进

行研究。Gilholm和Salmond[3]假设每个时刻接收的

量测数为泊松分布，在此前提下提出一种扩展目标

跟踪方法。Boers等人[4]采用类似的方法对具有一维

扩展特性的“竿”形目标进行联合检测和跟踪。

Mahler[5]在文献[3]所提模型的基础上推导了一种扩

展目标概率假设密度(Extended Target Probability
Hypothesis Density, ET-PHD)滤波器，并指出

ET-PHD实现的前提是对量测集进行合理划分。

Granström等人[6,7]利用高斯混合(Gaussian Mixture,
GM)实现了Mahler提出的ET-PHD滤波器，称为

ET-GM-PHD，并且提出了距离划分和子划分两种

量测划分方法。但是在文献[6,7]中，为降低算法的

复杂度，作者只估计了目标中心的运动特性，而忽略

了对目标扩展的估计。其后，为实现扩展目标数目

的更准确估计，Orguner[8,9]用高斯混合实现了带势

估计的PHD滤波器。Koch[10]在假设扩展目标具有

椭圆形状的前提下，提出了一种随机矩阵模型[11–14]，

对目标的运动状态采用高斯分布建模，扩展状态采

用逆威沙特分布建模。Granström[11]提出了基于该

模型的高斯逆威沙特PHD(Gauss ian Inverse
Wishart PHD, GIW-PHD)滤波器，弥补了ET-
GM-PHD无法估计目标扩展状态的不足，并且针

对大小不同且空间邻近的扩展目标分别提出了预测

划分和最大期望划分方法。此外，一些学者还提出

了其他量测划分方法[15–17]。

目前，有关扩展目标跟踪的文献均直接或间接

采用空间信息划分量测，在杂波密集情况下一些杂

波量测可能在某些划分中被划入目标单元，从而降

低目标扩展状态和运动状态估计的准确度。为解决

这一问题，将目标和杂波的幅度信息(Amplitude

Information, AI)引入GIW-PHD滤波器，通过为量

测单元叠加幅度似然，增大目标量测单元的权重，

降低包含杂波的量测单元的权重，从而达到抑制杂

波的目的。此外，为了降低杂波对计算中心量测的

干扰，采用幅度加权的方法计算量测单元的质量中

心，以取代文献[11]中的几何中心，从而可以获得

更准确的中心量测估计，并进一步提升对扩展目标

的状态估计准确度。

2    GIW-PHD滤波器

2.1  基本模型

ξ
(i)
k k i

k

令 表示 时刻第 个扩展目标的状态，并将

时刻扩展目标状态的集合[11]表示为

Xk =
{
ξ
(i)
k

}Nξ,k

i=1
, ξ

(i)
k ≜

(
ξ̄
(i)
k , α

(i)
k

)
,

ξ̄
(i)
k ≜

(
x
(i)
k , X̄

(i)
k

)
(1)

Nξ,k ξ̄
(i)
k i

x
(i)
k X̄

(i)
k α

(i)
k

|·| |Xk| = Nξ,k

其中， 为目标的数量， 包含了第 个目标的

运动状态 以及扩展状态 ,  为表征目标幅

度的参数。令 表示集合的势，则有 。

假设每个扩展目标的运动状态服从线性高斯

模型

x
(i)
k+1 =

(
Fk+1|k ⊗ Id

)
x
(i)
k +w

(i)
k+1 (2)

w
(i)
k+1 ∆

(i)
k+1|k = Qk+1|k ⊗ X̄

(i)
k+1

d X̄
(i)
k

d× d Id d ⊗
Fk+1|k Qk+1|k

其中， 是协方差为 的

零均值高斯过程噪声， 为目标扩展维度， 为

维对称正定矩阵， 为 维单位矩阵， 为张

量积运算符， 和 为

Fk+1|k =

 1 Ts T 2
s /2

0 1 Ts

0 0 e−Ts/θ

 (3)

Qk+1|k = Σ2
(
1− e−2Ts/θ

)
diag ([0 0 1]) (4)

Ts Σ θ其中， 为采样间隔， 为标量加速度标准差， 为

机动相关时间。
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k时刻目标产生的量测集表示为

Zk =
{
z
(j)
k

}Nz,k

j=1
(5)

z
(j)
k :=

[
z
(j)
P,k; a

(j)
k

]
z
(j)
P,k a

(j)
k

Nz,k = |Zk|
其中， ,  为位置量测， 为幅

度量测， 为量测数。假设传感器具有线

性高斯量测模型，则目标的位置量测与目标运动状

态之间有如下关系[11]

z
(j)
P,k = (Hk ⊗ Id)x

(j)
k + e

(j)
k (6)

Hk = [1 0 0] e
(j)
k

X̄
(j)
k

γ (ξk) ξk

其中， ,  为白色高斯噪声，其协方差

由扩展矩阵 给定。每个目标产生的量测数服从

泊松分布，泊松率 为目标状态 的函数。

βFA,k V

βFA,kV

杂波量测数也采用泊松分布建模，单个时间单

位体积内的泊松率为 ，观测区域的体积为 ，

因此单位时间内杂波量测的均值为 。

2.2  GIW-PHD的具体实现

k

GIW-PHD滤波器[11]采用高斯逆威沙特分布的

混合来近似 时刻扩展目标的PHD

Dk|k (ξk) =

Jk|k∑
j=1

w
(j)
k|kN

(
xk|m(j)

k|k,P
(j)
k|k ⊗ X̄k

)
× IW

(
X̄k; v

(j)
k|k,V

(j)
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)
(7)

Jk|k w
(j)
k|k m
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k|k P

(j)
k|k ⊗ X̄k

j

IW
(
X̄; v,V

)
v V

其中， 为高斯项数， ,  和 分

别为第 个高斯项的权重，均值和协方差。

为自由度为 且逆尺度矩阵为 的逆威

沙特分布。

j定义第 个GIW项为

ξ
(j)
k|k =

(
m

(j)
k|k,P

(j)
k|k , v

(j)
k|k,V

(j)
k|k

)
(8)

运动状态的协方差和扩展状态的估计为

P̂
(j)
k|k =

P
(j)
k|k ⊗ V

(j)
k|k

v
(j)
k|k + s− sd− 2

(9)

ˆ̄X
(j)

k|k =
V

(j)
k|k

v
(j)
k|k − 2d− 2

(10)

s其中， 为目标运动状态的维度。

GIW-PHD滤波器的具体滤波过程见文献[11]，
为节省篇幅，这里仅给出更新部分。

k时刻更新后的PHD为GIW的混合式

Dk|k
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)
= DND
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k|k
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)
(11)

P W
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其中， 为一个划分， 为划分后的量测子集，

为漏检的PHD

DND
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为联合似然函数

与式(7)中的预测GIW项的乘积，可以写为

β
−|W |
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k N
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其中
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式(14)中的似然函数为

L(j,W )
k

=
1(

π|W | |W |S(j,W )
k|k−1

) d
2

∣∣∣V (j)
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(j)
k|k−1

2
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(j,W )
k|k

2

Γd

v
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2


(16)

|V | V |W | W其中， 表示 的行列式， 表示 中的量测

数。更新后GIW项的权重为
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w
(j,W )
k|k =

wP

dW

(
γ (j)

βFA,k

)|W |

p
(j)
D L(j,W )

k w
(j)
k|k−1 (17)

wP P dW

W k|k − 1

k−1 k

其中， 为某个划分 的权重， 为某个量测单

元 的权重[11]。式(13)～式(17)中下标为 的

量表示从 时刻到 时刻的预测值。

3    基于幅度信息的GIW-PHD滤波器

图1为扩展目标与量测的关系图。其中，T1和
T2为两个大小不同的扩展目标，红色圆点为扩展

目标的量测，C1～C3为杂波。由图中可见杂波

C1距离目标量测较远，容易划入杂波单元；但是

C2和C3距离目标量测较近，因而有可能在某种划

分下被划入目标单元，导致目标扩展状态的估计误

差，并影响运动状态的估计效果。这种情况下，仅

利用空间信息已经很难区分目标和杂波的量测，一

种可能的途径是利用目标和杂波的幅度信息。

Lerro[18]建立了幅度信息模型。Clark[19]将这一

模型引入了标准PHD滤波器，并且用仿真证明利

用目标的幅度信息可以更好的区分目标和杂波。但

他所采用的标准PHD滤波器本身仅适用于标准量

测模型即点目标，并不适用于扩展目标跟踪场景[6]。

本节给出结合幅度信息的GIW-PHD滤波器，称为

AI-GIW-PHD滤波器。通过将目标和杂波的幅度

信息引入GIW-PHD滤波器，可以增大只包含目标

量测的单元的幅度似然，而降低包含杂波量测的单

元的幅度似然。由于GIW-PHD在滤波时需要考虑

所有可能的量测划分方法和量测子集，因此，这种

操作的结果是估计目标扩展状态和运动状态时，仅

包含目标量测的单元获得的权重增大，而包含杂波

量测的单元的权重降低，从而抑制了杂波对状态估

计的影响。

3.1  幅度信息建模

k

g (z|ξ)
c (z)

假定目标的幅度和运动状态相互独立，则 时

刻目标的量测似然函数 和杂波的量测似然函

数 [19]可分别表示为

g (zk|ξk)=gzP,k(zP,k
∣∣ξ̄k )gak

(ak|αk), ak ≥ 0 (18)

c(zk)=czP,k(zP,k)cak
(ak), ak ≥ 0 (19)

gzP,k(zP,k
∣∣ξ̄k ) czP,k(zP,k)

gak
(ak|αk) cak

(ak)

pτD pτFA

其中， 和 分别为目标和杂波

关于运动状态的似然函数， 和 分

别为目标和杂波关于幅度的似然函数。由此计算检

测概率 和虚警概率 [18]为

pτD =

∞∫
τ

ga(a|α)da (20)

pτFA =

∞∫
τ

ca(a)da (21)

τ其中， 为检测门限。则过门限检测后，目标和杂

波的幅度似然函数分别为

gτa(a|α) =
1

pτD
ga(a|α), a > τ (22)

cτa(a) =
1

pτFA

ca(a), a > τ (23)

3.2  Rayleigh杂波下目标的幅度似然函数

当杂波为复高斯分布且幅度为Swerling 1型起

伏时，杂波和目标的幅度为Rayleigh分布。杂波幅

度的概率密度函数(Probability Density Function,
PDF)为[19]

ca(a) =
2a

σn
exp

(
− a2

σn

)
, a > 0 (24)

σn Ak其中， 为复高斯分布的协方差。目标幅度 的

PDF为

ga(Ak) =
2Ak

σt
exp

(
−Ak

2

σt

)
, Ak > 0 (25)

σt其中， 为目标幅度的均方值。则目标加杂波的幅

度的PDF为

ga(a) =
2a

σn + σt
exp

(
− a2

σn + σt

)
, a > 0 (26)

α = σt/σn σn = 1 α = σt

σn α

现在令 ，并令 ，则有 。

将 和  代入式(24)和式(26)可得

ca(a) = 2a exp
(
−a2

)
, a > 0 (27)

ga(a|α) =
2a

1 + α
exp

(
− a2

1 + α

)
, a > 0 (28)

由于信杂比的定义[19]为

SCR = 10 lg
(
σn + σt

σn

)
(29)

σn α将 和 代入式(29)可得

SCR = 10 lg (1 + α) (30)

 

C1

T2

C2

C3

T1

 
图 1 扩展目标量测

Fig. 1  Measurements of the extended targets
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3.3  AI-GIW-PHD滤波器

下面给出AI-GIW-PHD的具体算法。

由于AI-GIW-PHD只改进了GIW-PHD的更新

部分，而预测部分保持不变，因此这里只给出AI-
GIW-PHD的更新步骤。

Dk|k
(
ξ̄k

)
= DND

k|k
(
ξ̄k

)
+

∑
P∠Wk

∑
W∈P

DD
k|k

(
ξ̄k,W

)
(31)

DND
k|k

(
ξ̄k

)
=

Jk|k−1∑
j=1

w
(j)
k|kN

(
xk|m(j)

k|k,P
(j)
k|k

)
× IW

(
X̄k; v

(j)
k|k,V

(j)
k|k

)
(32)

w
(j)
k|k =

(
1−

(
1− e−γ(j)

)
p
τ,(j)
D

)
w

(j)
k|k−1 (33)

p
τ,(j)
D其中， 为根据式(20)计算出的检测概率。

每个单元中所有量测的似然函数为∏
zk∈W

ϕzP,k (·) pτD (α) gτa(a|α)
λkck (zP,k) pτFAc

τ
a(a)

(34)

pτD (α) pτFA
gτa(a|α) cτa(a)

其中， 和 分别由式(20)和式(21)给出，

和 分别由式(22)和式(23)给出。

L(j,W )
k根据式(34)，增加幅度信息后式(16)中的

变为

L̃(j,W )
k = L(j,W )

k

∏
zk∈W

pτD (α) gτa(a|α)
pτFAc

τ
a(a)

(35)

将式(35)代入式(17)可得GIW项的新的权重为

w
(j,W )
k|k =

wP

dW

(
γ (j)

βFA,k

)|W |

p
τ,(j)
D L̃(j,W )

k w
(j)
k|k−1 (36)

3.4  中心量测的计算

根据式(15(e))，当计算某个单元的中心量测

时，对该单元中的所有量测取几何平均值。然而，

当该单元中混入了杂波量测时，采用这一方法将导

致计算得到的中心量测偏离真实的中心量测，从而

增大状态估计误差。为解决这一问题，计算中心量

测时，采用幅度加权的方法来计算量测的质量中

心，以取代式(15(e))中所用的几何中心

z̄W
P,k =

1

|W |
∑

z
(i)
k ∈W

ω(i)z
(i)
P,k (37)

ω(i)其中，幅度的加权因子 为

ω(i)=
a(i)∑

z
(i)
k ∈W

a(i)
(38)

a(i) i其中， 为量测 的幅度。

通过幅度加权，当量测单元中包含了杂波时，

由于通常情况下杂波的幅度小于目标量测的幅度，

因此能够更多地利用目标量测的信息，并减少杂波

对中心量测的影响。

4    仿真

为检验所提AI-GIW-PHD算法的性能，通过

仿真实验将其与标准的GIW-PHD滤波器进行对比。

4.1  仿真设置

雷达观测区域的面积为[–500, 500] × [–500,
500] m。在总计31 s的观测时间内有4个目标进入

观测区域。目标的真实航迹如图2所示。图中每种

颜色的航迹代表一个目标，可以看到有2个扩展目

标为匀速直线运动，另外2个目标为匀速转弯运

动，且目标的航迹之间出现了多次交叉。

目标的真实扩展为

X̄
(i)
k = R

(i)
k diag ( υ2

i ι2i )
(
R

(i)
k

)T
R

(i)
k

υi ιi

(υi, ιi) = (20, 5)

V(i)
k ≜ π

√∣∣∣X(i)
k

∣∣∣ = πυiιi

其中， 为旋转矩阵，用于保证目标的主轴平行

于目标的运动方向， 和 分别为长轴和短轴的长

度。本文仿真主要考察幅度对跟踪性能的影响，

因此4个目标的长短轴均为 。扩展目

标 产 生 量 测 的 期 望 数 与 扩 展 目 标 的 尺 寸

有关，这里采用如下的模型

γ
(i)
k =

⌊√
4

πV
(i)
k + 0.5

⌋
= ⌊2

√
υiιi + 0.5⌋ (39)

σt

每个扩展目标产生的量测，在幅度上均独立的

服从参数为 的Rayleigh分布，且在帧间独立的服

从Swerling 1型起伏。

杂波在每一帧的总数服从均值为1000的泊松分

布，虚警率为0.05，则理论上每一帧的虚警数服从

均值为50的泊松分布。
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图 2 扩展目标真实航迹(SCR=13 dB)

Fig. 2  Real trajectories of the extended targets (SCR=13 dB)
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Ts = 1 s θ = 1 s Σ

m/s2 τ= 5 s Jb,k

w
(j)
b,k = 0.1 m

(j)
b,k =

[(
x
(j)
0

)T
0T4

]T
P

(j)
b,k

v
(j)
b,k = 7 V

(j)
b,k = diag ([11])

运动模型的参数为： ,   ,   =
0 . 1   ,   。新生目标的参数为 =4 ,

， 并 且 有 ,   =

diag([1002 252 252]),  ,  ，即

新生目标的起始位置为每个目标航迹的起始处。

设置目标的信杂比分别为SCR=13 dB和

SCR= 6 dB。本文通过计算每种算法的OSPA误差[20]

来评价算法的跟踪性能。

4.2  仿真结果

图3，图4为SCR=13 dB时未利用幅度信息的

GIW-PHD和利用幅度信息的AI-GIW-PHD在某次

仿真中的航迹滤波结果。图3中，黑色“*”表示目

标真实位置，红色“Ο”表示状态估计值。从该图

可以看到，GIW-PHD出现了比较明显的航迹漏检

现象。这是因为当杂波率较高时，目标量测与杂波

量测有可能相距很近，状态估计容易受到杂波的干

扰，导致一些GIW项权重降低，从而估计出的目

标数目也会减少。图4中，蓝色“.”表示目标真实

位置，黑色“Ο”表示状态估计值。可以看到，利

用了幅度信息的AI-GIW-PHD可以非常准确地估

计出目标航迹，基本上没有漏检。这是因为，由于

采用了幅度信息，相距较近的目标和杂波的量测能

够得到更好的区分，从而降低了杂波对目标GIW
项的干扰。

图5为GIW-PHD在该次仿真中的扩展状态估

计结果。图5中绿色填充带表示目标的真实扩展状

态，红色椭圆表示GIW-PHD估计出的目标扩展状

态。可以看到，由于存在大量的航迹漏检，GIW-PHD
对目标扩展状态的估计也出现了大量漏检。当能够

估计出目标航迹时，GIW-PHD也能够比较准确地

估计出目标的扩展状态，但在滤波开始时刻还存在

比较明显的估计错误。

图6为AI-GIW-PHD在该次仿真中的扩展状态
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图 3 GIW-PHD单次航迹估计结果(SCR=13 dB)

Fig. 3  Track estimation of the GIW-PHD in a run (SCR=13 dB)
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图 4 AI-GIW-PHD单次航迹估计结果(SCR=13 dB)

Fig. 4  Track estimation of the AI-GIW-PHD in a run (SCR=13 dB)
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图 5 GIW-PHD单次扩展状态估计结果(SCR=13 dB)

Fig. 5  Extended state estimation of the GIW-PHD

in a run (SCR=13 dB)
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图 6 AI-GIW-PHD单次扩展状态估计结果(SCR=13 dB)

Fig. 6  Extended state estimation of the AI-GIW-PHD

in a run (SCR=13 dB)
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估计结果。图6中蓝色填充带表示目标的真实扩展

状态，黑色椭圆表示AI-GIW-PHD估计出的目标

扩展状态。可以看到，AI-GIW-PHD始终能够比

较准确地估计出目标的扩展状态，并且在滤波初始

时刻也没有出现明显的错误估计。

图7为SCR=13 dB时GIW-PHD和AI-GIW-PHD
经过20次蒙特卡洛仿真后统计得到的平均OSPA位
置误差。可以看到，在大部分时刻AI-GIW-PHD
的误差比GIW-PHD稍大一些。但是，这并不能说

明AI-GIW-PHD的滤波性能不如GIW-PHD。这是

因为与单目标跟踪时位置误差的计算不同，多目标

跟踪时OSPA位置误差的计算需要统计所有航迹的

滤波误差。由于GIW-PHD出现了明显的航迹漏

检，用于误差统计的航迹数少于AI-GIW-PHD，

因而统计得到的OSPA位置误差小于AI-GIW-PHD。
当GIW-PHD不发生漏检时，其位置误差会更大。

这与文献[19]中的情况相似。虽然从图7无法直接判

定GIW-PHD和AI-GIW-PHD的滤波性能，但是根

据图3、图4可以看到，当没有漏检时，这两种算法

都能够准确地跟踪目标。

图8为SCR=13 dB时GIW-PHD和AI-GIW-PHD
经过20次仿真后得到的平均目标数目估计值。可以

看到，随着滤波的进行，GIW-PHD总体上会出现

越来越明显的数目欠估计现象。这是因为杂波对

GIW项的干扰越来越严重。相比之下，结合了幅

度信息的AI-GIW-PHD始终保持了对目标数目的

准确估计。这是因为，通过利用幅度信息，杂波与

目标量测的区分会更加容易，从而使GIW项受到

的杂波干扰显著下降。

图9为SCR=13 dB时GIW-PHD和AI-GIW-PHD
经过20次仿真后得到的平均OSPA势误差。通过该

图，可以更加清楚地看到在目标数目估计方面，

AI-GIW-PHD显著优于GIW-PHD。这再次证明了

幅度信息对扩展目标跟踪的有效性。

图10为SCR=6 dB时GIW-PHD和AI-GIW-PHD
经过20次仿真后统计得到的平均OSPA位置误差。

结合图10和图7可以看到，随着SCR从13 dB降到

6 dB，未采用幅度信息的GIW-PHD的跟踪误差明

显增大，而采用了幅度信息的AI-GIW-PHD的跟

踪误差变化不大。这是因为当SCR降低后目标的检

测概率也会下降，因而GIW-PHD算法中GIW项受

到的杂波干扰会大大增加，导致状态估计出现较大

偏差。相比之下，AI-GIW-PHD由于利用了幅度

信息从而能够较好地区分目标和杂波，减轻了GIW
项受到的杂波干扰，保持了状态估计的准确度。

图11为SCR=6 dB时GIW-PHD和AI-GIW-PHD
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图 7 平均OSPA位置误差(SCR=13 dB)

Fig. 7  Averaged OSPA location error (SCR=13 dB)
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图 8 平均势估计结果(SCR=13 dB)

Fig. 8  Averaged cardinality estimation (SCR=13 dB)
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图 9 平均OSPA势误差(SCR=13 dB)

Fig. 9  Averaged OSPA cardinality error (SCR=13 dB)
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图 10 平均OSPA位置误差(SCR=6 dB)

Fig. 10  Averaged OSPA location error (SCR=6 dB)
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经过20次仿真后得到的平均目标数目估计值。可以

看到，在低SCR条件下，GIW-PHD由于受到杂波

的干扰导致目标数目估计始终存在很大的误差，而

AI-GIW-PHD在大部分时刻保持了对目标数目的

准确估计，仅在倒数第2帧出现了比较明显的偏差。

图12为SCR=6 dB时GIW-PHD和AI-GIW-PHD
经过20次仿真后得到的平均OSPA势误差。可以看

到，与图11显示的结果一致，AI-GIW–PHD在目

标数目估计方面显著优于GIW-PHD。

5    结束语

GIW-PHD扩展目标滤波器在进行量测划分和

状态估计时都只利用了量测的空间信息，在杂波密

集环境下状态估计和势估计性能不佳。为解决这一

问题，提出了结合幅度信息的GIW-PHD滤波器，

利用量测的幅度信息来区分相距较近的目标和杂波

量测，赋予目标量测单元更高的似然值，从而提升

目标GIW项的权重，降低杂波的影响。在计算量

测单元的中心时采用幅度加权的质量中心取代仅包

含空间信息的几何中心，从而进一步降低杂波的干

扰。仿真结果表明，所提算法对扩展目标的势估计

性能显著增强，在低信杂比环境下的状态估计性能

明显优于GIW-PHD滤波器。但是，计算幅度似然

会在一定程度上增加算法的运算成本。
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