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摘　要: 针对当前扩展目标跟踪量测划分方法中, 距离划分存在划分数过多、计算复杂度高的问题, 本文将密度峰

值快速聚类算法 CFSFDP (Clustering by Fast Search and Find of Density Peaks) 与箱粒子势概率假设滤波器 (Box
Cardinalized Probability Hypothesis Density filter, Box-CPHD)相结合, 提出基于 CFSFDP的箱粒子 CPHD扩展目标

滤波算法. 该算法采用 CFSFDP进行量测划分, 基于量测信息密度的不同可以有效划分区间量测, 并剔除杂波量测,
然后采用箱粒子 CPHD 进行预测更新和目标状态估计. 仿真实验表明与经典的距离划分方法相比, 在箱粒子

CPHD扩展目标算法流程中采用 CFSFDP进行量测预处理, CFSFDP在达到同等效果的前提下, 运行时间明显减少;
在剔除杂波之后的高杂波环境下 ,  杂波的变化只影响距离划分的运算时间而不再影响 CFSFDP 划分 ,  采用

CFSFDP处理量测信息可以有效提高运行效率和算法实时性, 剔除杂波之后在一定程度上提高了目标位置估计精度.
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Abstract: Regarding the problems of excessive divisions and high computational complexity in the current measurement
division method of extended target tracking, this study combines the Clustering by Fast Search and Find of Density Peaks
(CFSFDP) with the Box-Cardinalized Probability Hypothesis Density (Box-CPHD) filter to propose a Box-CPHD
extended target filtering algorithm based on CFSFDP. The algorithm applies CFSFDP to measurement division and it can
clearly divide the interval measurement and remove the clutter measurement with the difference in the measurement
information density. Then, the Box-CPHD filter is used for prediction update and target state estimation. The simulation
experiment shows that in comparison with the classic distance division method, CFSFDP is employed in the measurement
preprocessing of the Box-CPHD extended target algorithm. CFSFDP significantly reduces the running time while
achieving the same effect, and in the high-clutter environment after clutter removal,  the change in clutter only affects the
calculation time of distance division but no longer affects the CFSFDP division. The processing of measurement
information with CFSFDP can greatly improve the operating efficiency and the real-time performance of the algorithm.
After clutter removal, the accuracy of target position estimation is improved to a certain extent.
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传统多目标跟踪算法是基于“点目标”假设的[1], 如
果目标被检测到, 最多只占据传感器的一个分辨率单

元. 随着传感器分辨率的提高和对目标形状估计等要

求的提出, 单个目标占据多个分辨率单元的现象不可

避免, 跟踪技术的“点目标”假设难以满足现实需要, 对
可能占用多个传感器单元的扩展目标跟踪问题成为研

究的重点.
在传统的数据关联思想下, 当目标数增加时, 所有

目标的量测信息会大幅增长, 必须枚举度量集合的所

有可能分区, 然后以所有可能的方式分配分区单元来

进行对象估计, 这势必会极大地增加运算复杂度. 量测

集划分是多扩展目标跟踪滤波中解决的关键问题, 在
多扩展目标跟踪中, 单目标或单量测单元对应多个量

测, 传感器无法建立量测集与目标的对应关系, 在Mahler
的随机集框架下考虑扩展目标跟踪问题[2] 成为一种有

效的解决方案, 针对扩展目标的量测划分问题, 在文献 [3]
中提出了距离划分的方法, 该算法利用距离阈值来限

定给出对应距离门限的所有划分结果集, 在目标量测

很多时计算效率低; 在文献 [4]中提出 K-means划分方

法, 而该方法需要设定聚类 K 值, 此先验信息不好设定;
在文献 [5]中提出将均值漂移划分 (mean shift)方法用于

高斯混合概率假设滤波器 (Gaussian Mixture Probability
Hypothesis Density, GM-PHD), 有效降低了运算时间;
在此基础上, 文献 [6]利用 mean shift和图结构来处理

交叉时刻目标数漏估问题, 在文献 [7]中提出了快速模

糊自适应谐振理论 (Adaptive Resonance Theory, ART)
划分方法, 并将其应用于箱粒子 PHD[8]; 扩展目标 CPHD
滤波[9] 的提出有效提高了 PHD 在低检测率高杂波等

条件下的目标势估计精度; 在文献 [10] 中提出了基于

区间箱粒子形式的扩展目标 CPHD 滤波, 文献 [11] 在
此基础上通过给箱粒子加标签的方式来区分目标航迹.

密度峰值快速聚类算法 CFSFDP (Clustering by
Fast Search and Find of Density Peaks)[12] 于 2014 年由

Alex Rodriguez和 Alessandro Laio在 Science杂志上提

出, 通过多种实测数据验证其准确检测非球面聚类和

快速找到正确聚类数量的良好性能, 而后该算法被广

泛应用于各类数据分析中[13–15].
针对扩展目标量测集划分的问题, 本文提出将密

度峰值快速聚类算法 CFSFDP用于目标和杂波量测的

划分处理, 利用箱粒子 CPHD 滤波器进行扩展目标的

预测更新, 在降低计算复杂度的前提下, 该算法可以有

效识别聚类中心和离群点, 划分之后直接剔除杂波量

测, 进一步降低运算时间, 提高了算法的实时性和运算

效率, 在一定程度上也提高了目标估计精度. 

1   密度峰值快速聚类算法

在机器学习中, 把未知标记信息的训练样本称为

无监督学习, 在无监督学习中利用聚类算法来寻找这

些数据的内在联系, 根据不同的规则将数据集划分为

若干不相交的子集, 达到数据处理的效果.
由于扩展目标处理的是多量测对应单目标的问题,

在目标数增加、量测率增大、密集杂波等环境下, 过多

的量测势必造成计算负担, 利用有效的划分方法将属

于同一目标的量测聚到一起, 将大大减少计算复杂度, 提
高运算效率. 根据文献 [16], 采用泊松分布来表示扩展

目标量测, 检测点在目标周围呈空间分布, 而实际情况

中的杂波量测又类似服从空间区域内的均匀分布, 目标

量测和杂波在密度上是可以区分的, 故而考虑将基于密

度的新型聚类算法 CFSFDP用于扩展目标量测集划分.
CFSFDP 聚类算法是基于局部密度和距离的聚类

算法. 该算法具有能够发现任意形状的类簇、逻辑简

单易于理解、超参数少并且可以高效划分数据的优点,
克服了之前聚类算法只能识别和发现基于距离的圆形

簇的缺陷, 可以得到不同形状的聚类簇, 而且对噪声不

敏感, 并高效进行非中心样本点分配.
CFSFDP 聚类算法基于以下两个假设来识别和查

找聚类中心: 聚类中心周围都是密度比其低的点, 同时

这些点距离该聚类中心的距离相比于其他聚类中心来

说是最近的. 基于这两个核心假设来识别聚类中心和

离群点. 对于每一个数据点, 要计算两个量: 点的局部

密度和该点到具有更高局部密度的点的距离, 而这两

个值都取决于数据点间的距离.
根据文献 [12], CFSFDP简要算法流程如下:
首先计算每一个数据点的局部密度, 计算该点到

具有更高局部密度点的距离; 将同时具有较大局部密

度和距离的数据点判定为聚类中心点, 有较小局部密

度和较大距离的数据点判定为离群点; 然后对非聚类

中心的数据点进行归类; 最后利用边界区域划分核心

点和离群点. 　 

2   基于 CFSFDP的扩展箱粒子 CPHD算法 

2.1   扩展目标动态模型

基于随机有限集理论, 首先对扩展目标状态方程
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Xk Zk

k

和量测方程建模, 使用两个随机有限集 和 来分别

表示 时刻的目标状态和量测信息.

Xk =
{
x1

k , x
2
k , · · · , x

Nx
k

}
(1)

Zk =
{
z1

k ,z
2
k , · · · ,z

Nz
k

}
(2)

Nx Nz其中,  和 表示目标数量和量测数量, 假设多个扩展

目标运动状态独立且是线性运动, 则目标状态方程为:

xk = Fk−1xk−1+wk−1 (3)

xk k Fk

wk

其中,  表示扩展目标在 时刻的运动状态,  为对应时

刻的状态转移矩阵,  为过程噪声, 本文仿真取加性噪声.
多个扩展目标的量测方程为:

zk = Hk xk + vk (4)

zk k Hk

vk

其中,  为 时刻量测值,  为对应时刻的量测矩阵,
为量测噪声. 过程噪声和量测噪声均为均值为零的高

斯白噪声. 

2.2   距离划分

距离划分基于同一目标产生的多个测量值可能彼

此接近, 而不同目标产生的多个测量值可能彼此很远

的思想, 该方法利用距离阈值测度标准, 将扩展目标量

测信息进行聚类, 利用两个最值阈值来限定所有可能

的分区结果.
k Zk = {z(i)

k }
Nz
i=1

{di}Nd
i=1,di < di+1

首先给定 时刻的量测集 和一组距离阈

值 .

k时刻两个目标源量测之间的马氏距离为:

∆i j
∆
=d

(
z(i)

k ,z
( j)
k

)
=

√(
z(i)

k − z( j)
k

)T
R−1

(
z(i)

k − z( j)
k

)
,1 ≤ i , j ≤ Nz (5)

R ∆i j

χ2 PG χ2

其中,  为量测协方差,  服从自由度等于量测向量维

度的 分布. 给定概率 条件下距离阈值用逆 分布

表示为:

δPG = invchi2(PG) (6)

∆i j di di

进行分区时, 要求两个目标源量测之间的马氏距

离 不超过距离阈值 , 随着 的增大, 每个分区包含

更少的单元格, 而每个单元格包含更多的量测信息.
{di}Nd

i=1,di < di+1距离阈值 来自集合:

D
∆
={0}∪ {∆i j|1 ≤ i < j ≤ Nz} (7)

D
Nd = Nz(Nz−1)/2+1

di = 0

如果将集合 中的所有元素都作为距离阈值, 会得

到 种划分结果. 去掉一些可能相同

的分区以保证划分结果的唯一性, 唯一分区中, 当

Nz di =∞
δPL δPU di

δPL < di < δPU

PL = 0.3

PU = 0.8

时相当于没有划分, 共 个子集; 当 时则只有一

个子集. 采用两个最值阈值 和来 限定距离阈值 ,
得到满足 条件的子集, 即为最终的量测划

分数. 文献 [3]中设置最小距离阈值概率 , 最大

距离阈值概率 . 

2.3   CFSFDP 量测划分

基于 CFSFDP 算法的主要思想和核心计算流程,
该算法利用局部密度和相对距离识别聚类中心和离群

点, 由此区分不同密度的聚类簇.
将 CFSFDP算法在数据聚类方面的优势用于扩展

目标跟踪的量测集划分. 与传统基于距离划分的量测

划分方法相比, 由于 CFSFDP 聚类算法可以给出目标

量测集的一种近似最优划分结果, 而距离划分则给出

所有可能的划分结果, 所以可以有效提高算法实时性;
划分之后根据标识集区分目标聚类簇和离散杂波点,
利用此性质可以有效剔除杂波量测.

下面具体给出 CFSFDP聚类算法用于扩展目标跟

踪时进行量测集划分的算法流程.

算法 1. CFSFDP量测划分

输入: 二维 N 个量测数据集 X
{hi}Ni=1输出: 标识集

步骤 1. 初始化及预处理

dc t∈(0,1)　1.1. 给定用于确定截断距离 的参数

di j　1.2. 计算各个点之间的距离

dc　1.3. 确定截断距离

M=0.5N(N−1) di j dc=d f (Mt) f (·)　　　计算可得共有 个 升序排列, 取 ,  表

示四舍五入

{ρi}Ni=1 {qi}Ni=1　1.4. 计算局部密度 和其降序序列

ρi=
∑

j∈IS \{i}
e
−(

di j
dc

)2
;　　　  

{δi}Ni=1 {ni}Ni=1　1.5. 计算距离 和非聚类中心数据点属性编号

ni=0;　　  
for i=2,3,··· ,N　　  
δqi=dmax;　　　  
for j=1,2,··· ,i−1　　　  

if dist(Xqi ,Xq j )<δqi　　　　  
δqi=dist(Xqi ,Xq j );　　　　　  
nqi=q j;　　　　　  

　　　　end if
　　　end for
　　end for

δq1=max
j≥2
{δ j};　　  

{m j}nc
j=1 {ci}Ni=1步骤 2. 确定聚类中心 , 并初始化数据点归类属性标记

ci=

 c, cth cluster;

−1, otherwise;
 

步骤 3. 对非聚类中心数据点进行归类
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for i=1,2,··· ,N　  
if cqi=−1　　  

cqi=cnqi
;　　　  

　　end if
　end for
步骤 4. 将每个类别数据点分为核心点和离群点

hi=0　4.1. 初始化标识

{ρb
i }

nc
i=1　4.2. 为每个类别生成平均局部密度上界

ρb
i =0,i=1,2,··· ,nc;　  

for i=1,2,··· ,N−1　  
for j=i+1,i+2,··· ,N　　  

if ci,cj且dist(xi,x j)<dc　　　  
ρ=0.5(ρi+ρ j);　　　　  
if (ρ>ρb

ci
) ρb

ci
=ρ;　　　　  

if (ρ>ρb
cj) ρb

c j
=ρ;　　　　  

　　　end if
　　end for
　end for
　4.3. 标识离群点

for i=1,2,··· ,N　　  
if ρi<ρ

b
ci

　　　  
hi=1;　　　　  

　　　end if
　　end for

{hi}Ni=1 hi = 0

hi = 1

算法结束后输出标识集 ,  表示局部密度

较大的核心区域, 记为目标索引 IDX;  表示离群

点, 记为噪声索引 isnoise. 经过 CFSFDP算法对量测集

划分, 得到目标量测和杂波量测的不同索引标识, 利用

聚类后的目标索引值 IDX 读取量测数据集 X, 可以得

到划分之后的聚类结果, 在 IDX 中将聚类后得到的噪

声索引值去掉, 则可以直接去除噪声, 达到去除区间量

测中杂波量测的目的. 

2.4   基于 CFSFDP 的扩展箱粒子 CPHD 算法

由于 CFSFDP 算法在聚类方面的良好特性, 将该

算法用于量测集划分, 并加入扩展目标箱粒子 CPHD
算法[9–11] 的框架中, 下面给出基于 CFSFDP 量测划分

的箱粒子扩展 CPHD完整算法流程. 

2.4.1    初始化生成箱粒子

k−2{[
xper,(n2)

k−1|k−1

]
,wper

k−1|k−1

}Np

n2=1
Np k−1

Zk−1
{[

xbir,(n1)
k−1|k−1

]
,wbir

k−1|k−1

}Nb

n1=1

Nb

k−1
{[

x(l)
k−1|k−1

]
,w(l)

k−1|k−1

}N′

l=1
N′

N′ = Nb+Np ρk−1(n)

假设 时刻重采样后存活的持续箱粒子

, 共 个持续箱粒子, 根据 时刻

的量测集 产生一组新生箱粒子 ,

共 个新生箱粒子. 持续箱粒子和新生箱粒子合并为

时刻的箱粒子集 , 其中,  为

总箱粒子数,  . 后验势分布 . 

2.4.2    量测划分

由于在多扩展目标跟踪问题中, 存在单目标或单

量测单元对应多个量测信息的情况, 传感器无法建立

量测集与目标的对应关系, 所以量测集划分是多扩展

目标跟踪中需要解决的关键问题.

[ f ]

Wλ [zm] =

{[ f ]Wλ} [zm]

本文用 CFSFDP算法对每步采样得到的量测信息

进行预处理, 具体方法详见 2.3节. 在预处理之后, 划分

出目标量测集和杂波量测, 利用包含函数 将划分后

的目标量测 包含成区间箱的形式 ,  表示为

, 后续则使用箱量测 来进行更新. 

2.4.3    预测

目标的状态和权值预测为:[
x(l)

k|k−1

]
= [ fk] ·

[
x(l)

k−1|k−1

]
+ [wk−1] (8)[

w(l)
k|k−1

]
= ps

([
x(l)

k−1|k−1

])
·
[
w(l)

k−1|k−1

]
(9)

ps其中,  为存活概率.
利用马尔科夫转移矩阵 M 预测目标数的高阶势

分布为:

ρk|k−1(n) =
∞∑

n′=0

ρk−1(n′)M(n,n′) (10)

M(n,n′) =
min{n,n′}∑

l=0

ρbir(n− l)
(

n′

l

)
pl

s(1− ps)n′−l (11)

ρbir(n) ps其中, 利用新生势分布 和存活概率 得到马尔科

夫转移矩阵 M 进一步得到目标的预测势分布. 

2.4.4    更新

k {[zm]}Mk
m=1{

w(l)
k|k−1,

[
x(l)

k|k−1

]}N′

l=1

利用划分后 时刻的量测 和预测箱粒子集

合 得到似然函数:

gk|k
(
[zm]|

[
x(l)

k|k−1

])
=

∣∣∣∣[hcp]
([

x(l)
k|k−1

]
, [zm]

)∣∣∣∣∣∣∣∣[x(l)
k|k−1

]∣∣∣∣ (12)

¬CPHD 同时更新检测部分 D 和漏检部分 D, 则权

值更新如下:

wl
k = (1− pD)

gk|k([Zk]|¬D)
gk|k([Zk])

wl
k|k−1+ pD

gk|k([Zk]|D)
gk|k([Zk])

wl
k|k−1

(13)

势分布也随之更新:

ρk(n) =
gk|k([Zk]|n)
gk|k([Zk])

ρk|k−1(n) (14)

具体来说,

L([Zk]|¬D) =
1

nk|k−1

mk∑
j=0

α
j+1
k β

j
kσ j

({
L1

k , · · · ,L
mk
k

})
(15)
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L ([Zk]|D) =
mk∑
j=1

l
(
[zs

m]|[x]
)
L
(
[Zk]|α j

k = s
)

(16)

L([Zk]|α j
k = s)

=
1

nk|k−1

mk∑
j=1

α
j
kβ

j
kσ j−1

({
L1

k , · · · ,L
mk
k }/{L

s
k

})
(17)

L([Zk]) =
mk∑
j=0

α
j
kβ

j
kσ j

({
L1

k , · · · ,L
mk
k

})
(18)

L([Zk]|n)

=

min(m,n)∑
j=0

β
j
k

n!
(n− j)!

(1− pD)n− jσ j
({

L1
k , · · · ,L

mk
k

})
(19)

Ls
k =

1
nk|k−1

∫
pDwk|k−1([x])lk([zs

m]|[x])d[x] (20)

α
j
k ≡

∞∑
n= j

n!
(n− j)!

ρk|k−1(n)(1− pD)n− j (21)

β
j
k ≡ pc(m− j)

(mk − j)!
mk!

λ− j (22)

σ j({L1
k , · · · ,L

mk
k }) =


mk∑
j=1

L1
k , · · · ,L

mk
k , j , 0

1, j = 0

(23)

pc [hcp]

pD [gk|k(·)]
其中,  表示虚警的存在概率,  表示量测函数的包

含函数,  表示检测概率,  表示箱粒子量测似

然. 因为量测是区间的形式, 所以似然函数就不能采用

传统的目标集中式融合的方法, 此处的似然函数通过

量测箱粒子和预测箱粒子的重叠面积比, 再采用收缩

算法得到. 

2.4.5    数目估计

ρk(n)对更新后的势分布 进行数目估计, 可以采用

EAP和MAP两种方法, 由于MAP在低信噪比环境下

更稳定[17], 本文采用MAP进行数目估计:

N̂k = argmaxρk(n) (24)
 

2.4.6    重采样

{w(l)
k /N̂k, [x(l)

k|k−1]}Nl=1

{w
′(l)
k , [x(l)

k|k−1]}N′l=1,w
′l
k = 1/N′

N̂k

为了实现粒子的“优胜劣汰”, 对已经更新的粒子集

采用分层统计的“随机重采样”方法, 可

以得到采样后的新粒子集合为 .

其中,  为估计的目标数. 

2.4.7    状态提取

mid([·])利用 函数取中心的方式, 将采样后的箱粒

{w
′(l)
k , [x(l)

k|k−1]}N′l=1子集合 取区间中心, 得到点粒子集:

x(l)
k|k−1 = mid

([
x(l)

k|k−1

]N′

l=1

)
(25)

箱粒子点化后利用 K-means聚类进行多目标状态

提取, 并将聚类状态均值作为每一时刻的状态估计值. 

3   仿真实验 

3.1   实验参数设置

实验仿真平台使用Win10 64位操作系统, Intel(R)
Core(TM) i5-4258U CPU @ 2.40 GHz 2.10 GHz 处理

器, 运行软件为 Matlab R2012a. 仿真实验场景构建为

[−200 m, 400 m]×[−800 m, 600 m] 的二维监控平面,
4个扩展目标的初始状态及生死时刻如表 1所示.
 

表 1     目标初始状态及生死时刻
 

目标数 初始状态
出生

时间 (s)
死亡

时间 (s)
1 (−160 m, 20 m/s, 220 m, −12 m/s) 1 25
2 (−100 m, 15 m/s, −400 m, 10 m/s) 5 30
3 (−50 m, 15 m/s, −600 m, 10 m/s) 10 35
4 (−150 m, 10 m/s, −205 m, 5 m/s) 15 40

 
 

根据式 (3)采用文献 [18]中近匀速状态方程为:

[xk] = Fk−1 · [xk−1]+Gk−1 · [wk−1] (26)

其中,

G =


T 2/2 0

0 T 2/2
T 0
0 T


箱粒子下目标状态为:

[xk] =([x], [ẋ], [y], [ẏ])T

=([x, x], [ẋ, ẋ], [y,y], [ẏ, ẏ])T (27)

([x], [y]) ([ẋ], [ẏ])

x y ([·, ·])
σω = 0.5 m/s2

其中,  表示目标的位置信息,  表示目标

在 方向和 方向上的速度信息,  表示区间上下界,
过程噪声标准差 .

根据式 (4)取量测方程为:

zk =

[
1 0 0 0
0 1 0 0

]
xk +

[
R1,k
R2,k

]
(28)

σx = σy = 5 m量测噪声标准差 .

λ = 10

ps = 0.99 pD = 0.98

设置采样间隔 T=1 s, 每步目标量测泊松率为 20,
监控场景内均匀杂波的泊松平均率 , 检测时长

为 40 s, 目标存活概率 , 目标检测概率 ,
每个时刻产生新生箱粒子 1个, 存活箱粒子数 8个. 箱
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PL = 0.3

PU = 0.8

粒子扩展范围为 26 m. 取最小距离阈值 , 最大

距离阈值 . 

3.2   实验结果分析

在单次蒙特卡洛运行下, 图 1 为 4 个扩展目标的

运动轨迹和杂波的区间量测图 ,  每步采样时刻目标

有多个量测. 图 2为最大距离划分区间量测图, 图 3为
CFSFDP聚类划分区间量测图, 根据文献 [9]的理论利

用包含函数将聚类后属于同一个目标的量测点利用区

间的箱形式包含起来. 图 4 为利用 CFSFDP 去除杂波

量测后的目标量测图, 可以看到每个采样时间内只有

目标量测, 后续则利用该量测进行滤波.
 

600

400

200

0

0

−200

−100−200

−400
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−800
100 200 300 400
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Y
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m
)

 
图 1    目标轨迹及量测图
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Y
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m
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图 2    最大距离划分量测图

 

在 100 次蒙特卡洛运行下, 图 5 显示了每个采样

时刻的划分数, 由于距离划分采用距离阈值门限给出

所有可能的划分结果, 在目标数增多时量测划分数目

急剧增加, CFSFDP 则利用局部密度和相对距离划分

目标量测和杂波量测, 每次划分只有一种近似最优结

果, 划分出目标和杂波并记录个数. 图 6为两种算法的

平均运行时间, 可以看出距离划分目标数增加时, 随着

划分数增加, 运算时间增加, CFSFDP 算法基于一种划

分结果, 运行效率较高.
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图 3    CFSFDP划分量测图
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图 4    去除杂波后 CFSFDP划分量测图
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图 5    划分数比较
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图 6    运行时间比较

 

本文采用最优子模型分配距离 (Optimal SubPattern
Assignment, OSPA)[19] 对算法的估计精度进行评估.
c 为目标数目估计惩罚参数, c 值越大, 在 OSPA 距离

中目标数目估计误差所占比重越大, p 为阶数, 也称目

标位置惩罚参数, p 值越大, 在 OSPA 距离中对目标位

置估计误差越敏感, 位置估计误差所占比重越大. 本文

实验中 p = 2, c = 70.
图 7 为两种划分方法 OSPA 距离比较, 可以看出

在目标新生时由于延时的存在, 会有较大的 OSPA 距

离, 其余时刻基本无差别. 从图 8中可以看到在新目标

出生时有 1 s的延时, 是因为提取目标状态时是基于上

一秒的目标信息, 延时之后可以进行有效估计. 使用两

种量测划分方法后箱粒子 CPHD滤波器都可以准确估

计目标数变化和稳定跟踪.
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图 7    OSPA比较

 

表 2所示为两种算法在不同杂波泊松平均率下的

运行时间对比, 由于距离划分给出所有划分可能且无

法去除杂波, 在杂波密度增加时, 运行效率下降. 在利

用 CFSFDP 算法去除杂波之后, 由于后续的预测更新

直接处理的是目标量测, 泊松杂波率的变化则不再影

响运行时间, 从表 2 可以看出在提高杂波密度情况下

对比两种划分方法, CFSFDP 划分方法运行效率显著

提升, 基于距离划分性能提升从 61.59%到 92.22%. 故
而在高杂波等复杂情况下, 先利用 CFSFDP 算法进行

量测预处理, 剔除杂波量测后只利用目标量测, 可以大

大提高运算效率, 提高算法实时性.
 

真实目标数
Distance 划分目标数
CFSFDP 划分目标数
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目
标
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图 8    目标数估计

 

表 2     不同杂波下平均运行时间
 

杂波率 Distance划分 (s) CFSFDP划分 (s)
10 20.4079 7.8393
20 32.7172 7.6932
30 52.2281 7.5274
50 103.1495 8.0243

 
 

λ = 10图 7所示为剔除杂波之前, 泊松杂波率 时两

种算法的 OSPA距离比较, 两者相差无几. 与图 7不同,
图 9和图 10显示在剔除杂波之后, 泊松杂波率分别为

30 和 50 的情况下, 两种算法的 OSPA 比较, 可以看出

使用 CFSFDP 剔除杂波量测之后, 直接用目标量测信

息进行预测更新, 其 OSPA 距离基本不再受杂波变化

影响, 而使用距离划分方法时目标估计精度会随着杂

波率的提高而降低, 说明使用 CFSFDP 剔除杂波量测

可以在一定程度上提高目标估计精度. 

4   实验结论

针对多扩展目标跟踪问题, 本文将机器学习中经

典的无监督学习密度峰值快速聚类算法 CFSFDP用于

扩展目标量测集的划分, 利用 CFSFDP 进行量测预处

理, 区分目标量测与杂波量测. 然后利用箱粒子 CPHD
滤波算法进行目标跟踪. 仿真实验表明在量测划分步

骤中采用 CFSFDP 量测划分方法代替传统的距离划
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分, CFSFDP 在达到相似跟踪性能的前提下, 减少了运

算时间, 提高了运算效率; 使用 CFSFDP方法剔除杂波

量测之后, 可以充分利用目标量测准确估计目标数变

化和运动状态, 杂波的变化不再影响滤波精度, 在一定

程度上提高了目标估计精度, 并具有良好的鲁棒性.
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图 9    杂波率=30时 OSPA比较
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图 10    杂波率=50时 OSPA比较
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