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一种新的避免航迹合并的联合综合概率数据关联滤波器 
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(西安电子科技大学雷达信号处理国家重点实验室 西安 710071) 

摘  要：针对联合综合概率数据关联算法(JIPDA)存在的航迹合并问题，将目标建模为随机有限集(RFS)提出改进

的 JIPDA 算法。传统 JIPDA 首先产生初始概率密度函数(PDF)，之后对该 PDF 进行近似来估计目标状态。为了

使目标状态估计 PDF 与初始 PDF 之间的相似性最大化，当目标标签无意义时，提出对 JIPDA 的初始 PDF 进行

优化。将 KL 散度作为相似性的衡量标准，建立起优化过程的代价函数。仿真实验表明，所提方法可有效地抑制传

统 JIPDA 引起的航迹合并。 
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Novel Track Coalescence Avoiding Joint Integrated 
Probabilistic Data Association Filter 

ZHU Yun    WANG Jun    CHEN Gang    GUO Shuai 
(National Laboratory of Radar Signal Processing, Xidian University, Xi’an 710071, China) 

Abstract: To avoid the track coalescence of the Joint Integrated Probabilistic Data Association (JIPDA), a 

modified version of JIPDA is proposed by modelling targets as Random Finite Set (RFS). The JIPDA first 

generates the original Probability Density Function (PDF) and then makes an approximation of the PDF to 

estimate target states. To maximize the similarity between the state estimate PDF and the original PDF, the 

original PDF is optimized when target label is irrelevant. Using the KL divergence as a measure of the similarity, 

the cost function is developed. The experimental results show that the proposed method can effectively avoid the 

track coalescence. 
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1  引言  

联合概率数据关联(Joint Probabilistic Data 
Association, JPDA)算法是密集杂波环境下多目标

跟踪最有效的算法之一[1]。该算法需要已知目标初始

状态，并假设在观测时间内目标个数保持不变。但

是，在雷达、声呐以及很多其他监视系统中，目标

状态往往无法提前得知。在这种情况下，自动跟踪

系统需要初始化目标航迹，并持续地衡量航迹质量。

因此，Mušicki 等人[2]提出了联合综合概率数据关联

(Joint Integrated Probabilistic Data Association, 
JIPDA) 算法。JIPDA 利用目标的存在概率对航迹

质量进行衡量，可以自适应地计算目标个数、估计

目标状态，因此在很多领域得到了应用 [3 5]− 。 
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然而，JIPDA 具有严重的航迹合并问题，即当

目标距离较近时，其航迹会发生合并，即使目标随

后分开，已合并的航迹也很难分离。为了解决该问

题，文献[6]最近提出了 JIPDA*算法，该算法通过对

假设事件进行剪枝，保证每组量测和目标只存在一

种对应关系，以消除航迹间的耦合性，并且在跟踪

过程中利用目标标签对多个目标进行区分。此方法

一定程度上抑制了航迹合并，但是在很多情况下并

不用区分各目标。例如，在战场中将雷达的发射机

指向目标密集的方位，此时只需掌握目标的位置信

息，不用记录各目标序号。又如，很多汽车具有防

撞系统，该系统通过计算道路上其他车辆的位置而

对其进行躲避，不用获取其他汽车的标签。在这些

情况下，目标的标签失去意义。这一类的跟踪问题

可以利用随机有限集(Random Finite Sets, RFS)进
行建模，RFS 将目标表示为集合的形式，不对各目

标进行区分[7]。因此，本文将 RFS 与 JIPDA 结合，

不考虑目标标签，以进一步提高 JIPDA 的跟踪性

能。 

首先，将 JIPDA 的初始概率密度函数
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(Probability Density Function, PDF)表示为高斯混

合(Gaussian Mixture, GM)的形式。随后，用一个

多伯努利(Multi-Bernoulli, MB)分布对初始 PDF 进

行近似，以得到目标状态估计 PDF。为了使该近似

过程更为准确，利用 RFS 对目标进行表述，进而对

初始 PDF 进行优化，以使其与状态估计 PDF 之间

的相似性最大化。利用 KL 散度(Kullback-Leibler 
Divergence, KLD)衡量相似性的大小，建立了计算

KLD 的近似公式，并将其作为优化过程的代价函

数。为了最小化代价函数，设计了一种迭代的 PDF

优化方法，并通过分析指出该方法可使代价函数单

调下降。最后，通过两个仿真实验分别验证了所提

方法在目标初始状态未知和已知的情况下对多目标

的跟踪效果。 

2  问题描述  

2.1 随机有限集 

假定 k 时刻的目标状态集合为{ 1 2( ), ( ), ,k kx x "  

}( )
kn kx ，其中 tx 表示目标 t 的状态， kn 为当前目标 

数。为了说明目标的无序性，将目标的联合状态向

量表示为 

 
T

T T T
1 2( ) ( )  ( )   ( )

knk k k k⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦X x x x"      (1) 

由于目标序号无意义，因此 ( )kX 中的目标排序可改

变。当前目标状态的 RFS 全体可表示为[7] 

{ }1 2
1

( ), ( ), , ( ) = ( ) ( )
k

k

n

N

n j
j

k k k k k
= ∈Π

=∑ ∑x x x X X"
π

π π (2) 

其中， kN 表示所有排序个数； jπ 为旋转矩阵，其

作用是改变排序； nΠ 为所有旋转矩阵的集合。例如， 

本文所用目标状态为
T

( ) k k k kk x x y y⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦x � � ，其中 k =p  

T

k kx y⎡ ⎤
⎢ ⎥⎣ ⎦ 为位置，

T

k k kx y⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦v � � 为速度，当目标个数为

2 时，存在两个旋转矩阵： 

1 4 2 4

1 0 0 1
,   

0 1 1 0

⎡ ⎤ ⎡ ⎤
⎢ ⎥ ⎢ ⎥= ⊗ = ⊗⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦

I Iπ π       (3) 

其中， 4I 为 4 4× 单位矩阵，⊗为右 Kronecker 积。 
由于存在杂波及漏检等情况，有效量测的集合

同样为 RFS  

  { }1 2( ) ( ), ( ), , ( )
kmk k k k=Z z z z"        (4) 

其中，mk为量测个数。本文使用简单的跟踪门技术

滤除不太可能的量测，从而获得有效量测，以减少

计算量。由于我们无法完全正确地将目标量测从杂

波中区分出来，也无法建立量测与目标的一一对应

关系，因此需要使用互联方法列出所有的组合情况。 
2.2 联合综合概率数据关联 

在时刻 k, JIPDA 首先对目标 t 的存在概率、状

态 协 方 差 进 行 预 测 ， 依 次 得 到 ( )| 1tr k k − ,  

( )| 1t k k −x� 与
�

( | 1)t k k −P 。状态与协方差的预测方 

法与传统 Kalman 滤波器相同，这里不再赘述。在

本文中，目标 t 的存在概率预测过程为 

( ) ( ) ( )( )11 12| 1 1 1 1t t tr k k p r k p r k− = − + − −  (5) 

其中， ( )1tr k − 为 1k − 时刻目标 t 的存在概率， 11p

和 12p 表示状态的转移概率，满足 11 120 , 1p p≤ ≤ 。

其次，建立量测与目标间所有可能的互联关系，产

生关联假设事件 ( 1,2, , )h h Nθ = " H ，并计算各假设

事件的后验概率 ( )hP θ 。接下来，对目标存在概率进

行更新，目标 t 的存在概率 ( )tr k 更新过程如下 
( ) ( )

( )
0

( ,0)

1 | 1
( ) ( )

1 | 1
h

D W t
t h

D W t t

P P r k k
r k P

P P r k k θ

θ
∈Ξ

− −
=

− − ∑   (6) 

( )

( ) { }
h

i
t h

t,i

r k P
θ

θ
∈Ξ

= ∑                      (7) 

0

{ ( , ) 0}

( ) ( ) ( )i
t t t

i k t,i

r k r k r k
μ∈ >

= + ∑              (8) 

式中， WP 为门概率，即目标回波落入跟踪波门内的

概率； DP 为检测概率； ( )t,iΞ 表示量测 i 源于目标 t
的假设事件；{ ( , ) 0}k t,iμ > 表示目标 t 跟踪波门内的

量测集合； 0( )tr k 表示目标存在但未产生量测的概

率； ( )i
tr k 表示目标存在且产生量测的概率。利用存

在概率可以对航迹质量进行评估，如果存在概率大

于预设的确认门限，则对该航迹进行输出；反之，

如果存在概率小于预设的消亡门限，则对该航迹进

行终止。 
由

0( )tr k , ( )i
tr k 和 ( )tr k 可以推导出量测与目标 t

之间的关联系数为 

{ }
0

0 ( ) ( )
( ) ,  ( ) ,  ( ) 0

( ) ( )

i
it t

t t
t t

r k r k
k k i k,t,i

r k r k
β β μ= = ∈ >  (9) 

式中，
0( )t kβ 表示没有量测源于目标的概率， ( )i

t kβ 为

量测 ( )i kz 与目标 t 关联的概率，满足约束条件

0
( ) 1km i

ti
kβ

=
=∑ 。利用关联系数，目标 t 的状态估计

可表示为 

( )0

1

( ) ( ) | 1 ( ) ( )
km

i i
t t tt t

i

k k k k k kβ β
=

= − +∑x x x� � �
  (10) 

式中， ( )i
t kx� 为 ( )i kz 对目标 t 进行的状态更新。目标

t 状态估计协方差矩阵的更新方程为 
� �

0

T

T T

0

( ) ( | 1) 1 ( )

           ( ) ( ) ( )

         ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
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t
t t

t t t
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t i i

tt ti t
i

k k k k

k k k

k k k k k

β
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=

⎡ ⎤= − − −⎣ ⎦
⋅

⎡ ⎤+ −⎣ ⎦∑

P P

K S K

x x x x� � � �  (11) 

式中， ( )t kK 为滤波增益， ( )t kS 为误差协方差矩阵。

由式(10)和式(11)可见，JIPDA 利用跟踪门内的所

有量测对目标状态与协方差进行更新。当多目标彼
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此接近时，各目标跟踪门逐渐相互覆盖，目标状态

更新结果趋于相同，因而导致航迹合并问题。 

3  概率密度函数的优化 

本文利用 PDF 转换的方法解决 JIPDA 的航迹

合并问题，然而由上一节可知传统 JIPDA 并没有对

初始PDF进行深入分析，因此使用文献[8]对 JIPDA

的描述，将初始 PDF 表示为 GM 的形式。假设目

标相互独立，则 JIPDA 的初始 PDF 可以描述为 

( ) ( )
11

( )
N n

h t|h t|h
th

f P fθ
==

= ∑ ∏X X
H

       (12) 

式中， ( )|t h t|hf X 表示目标 t 在假设 hθ 中的条件密度，

其为伯努利分布具有两种可能的状态，以概率 |t hr 包

含一个目标或以概率 |1 t hr− 为空集，用公式表示为 

( ) ( ) { }
|

| | | | |

1 ,         

,   

0,               1

t h t|h

t h t|h t h t h t h t|h t h

t|h

r

f r f

⎧⎪ − = ∅⎪⎪⎪⎪⎪= =⎨⎪⎪⎪⎪ >⎪⎪⎩

X

X x X x

X

   (13) 

为了得到当前的目标状态估计，对上述 PDF 用

一个 MB 分布进行近似[8] 

1

( ) ( )
n

t t
t

g g
=

=∏X X            (14) 

在本文中， ( )t tg X 服从伯努利高斯分布，其中包括

存在概率 tr 、状态 tμ 与协方差 tR 。当 ( )f X 确定时， 
( )t tg X 中的各项为[8] 

( )

( )

( )( )

| |
1 1

|
1
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| | |

1
, ( ) ,

1

     

N N

t h t h t h t|h t h
th h
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∑

X

R
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μ
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H H
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  (15) 

式中， |t hX 与 |t hP 分别为 hθ 中目标状态与协方差的

更新结果。为了简便，在下文中使用概率 |
r

t hP 替代

|( )h t hP rθ 。可以看出，目标的状态估计过程实际上为

高斯近似过程，即采用一个单高斯量对 GM 进行近

似。状态估计 PDF ( )g X 与初始 PDF ( )f X 越接近，

则近似过程越准确。为了进一步提高目标状态估计

的准确性，考虑对 ( )f X 进行优化，以提高其与 ( )g X
之间的相似度。 

在使用 GM 描述 PDF 时，常用的相似性度量

标准为 KLD[9]。为了使 ( )f X 与 ( )g X 相似性最大，

需要最小化二者间的 KLD。 
( )

min KLD ( ) ( ) min ( )ln d
( )

f
f g f

g
⎡ ⎤ =⎣ ⎦ ∫

X
X X X X

X (16) 

然而，KLD 的运算公式存在密度积分，没有闭合解，

通常使用蒙特卡罗采样法进行求解，该方法需要进

行大量的采样，存在运算量大并且求解复杂等问 

题[9]。为了克服这些问题，本文使用一种近似的计算

方式，将 ( )f X 与 ( )g X 之间的 KLD 表示为 

( ) ( ) ( )
1

KLD ( ) ( )

  KLD , ,
N

h h h
h

f g

P N Nθ
=

⎡ ⎤⎣ ⎦

⎡ ⎤≈ ⎣ ⎦∑

X X

X P Rμ
H

  (17) 

其中，
TT T T

| 2| |, , ,h t h h n h
⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦X x x x" 为 hθ 中的目标联合状

态矢量， hP 为其协方差；
TT T T

1 2, , , n
⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦"μ μ μ μ 为估

计 目 标 联 合 状 态 矢 量 ， R 为 其 协 方 差 ；

( ) ( )KLD , ,h hN N⎡ ⎤⎢ ⎥⎣ ⎦X P Rμ 为 hθ 对应的目标 PDF 与

估计目标 PDF 之间的 KLD，具体地可表示为[10] 

( ) ( )

( )( )( )
( ) ( )

T1

KLD , ,

  tr

      +ln det det

h h

h h h

h

N N

−

⎡ ⎤⎢ ⎥⎣ ⎦
⎡ ⎤= − + − −⎢ ⎥⎣ ⎦

X P R

R P R X X

R P

μ

μ μ

 (18) 

可以看出，通过式(17)可以有效地避免对 KLD 进行

密度积分运算，然而所得的运算结果只是近似的

KLD 值。容易证明，式(17)的运算结果事实上可能

大于真实 KLD[10]。因此，本文所提算法为次优方法。 

通俗地说，优化 ( )f X 即对各假设事件中的目标

排序进行转换以提高跟踪精度[11]。举一个简单的例

子，两个 1维目标产生了两个假设 1θ 和 2θ ，初始PDF 
( )f X 为 

1 2

1 1 1 2

2 1 2 2

( ) 0.5 ( ) 0.5

| (2,1) ,  | (0,1)

| ( 0.5,1) | (1,1)

P P

N N

N N

θ θ

θ θ

θ θ

⎫ ⎫⎪ ⎪= =⎪ ⎪⎪ ⎪⎪ ⎪⎪ ⎪⎬ ⎬⎪ ⎪⎪ ⎪⎪ ⎪− ⎪ ⎪⎪ ⎪⎭ ⎭

x x

x x

∼ ∼

∼ ∼

   (19) 

该 PDF 如图 1(a)所示，其具有多峰性，这是由于各

假设事件中目标状态差异较大。这种情况下，用

( )g X 对 ( )f X 进行近似将损失大量信息，即 ( )g X 与

( )f X 相似性低，二者间的 KLD 为 0.45。为了使近

似过程更准确，一种可行的策略是改变 2θ 中的目标

排序，相应的 PDF 如图 1(b)所示，多峰性显著减弱，

此时 KLD 为 0.12。可见通过密度优化，KLD 得到

了有效地减少。 
将假设 hθ 中目标的一种可能排序表示为 h

πX ，

其权值为 ( )hq π ，则 
( ) 1,   ( ) 0

n

h hq q
∈Π

= ≥∑
π

π π         (20) 

在各假设事件中找出适当的 ( )hq π 即为 PDF 优化过

程，当且仅当目标建模为 RFS 时，PDF 的优化才

能得以实现。本文采用硬决策方法对 ( )hq π 进行选

择，即在每个假设中找出目标最优的一种排序。这

种“胜者全赢”的思想具有原理简单、运算简便等

特点，在模式识别中得到了广泛的使用，例如 k-均 
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图 1  PDF 优化前后对比图 

 

值方法等。由于使用了集合的思想与硬决策的方法，

因此在下文中将新方法称为集合 JIPDA-hard(Set 

JIPDA-hard, SJIPDA-hard)。SJIPDA-hard 采用迭

代的方式求解各假设事件中的参数 ( )hq π ，以优化

( )f X 。 

在时刻 k，假设第 1i − 次迭代得到的状态估计

PDF 为 ( )1 1
( ) ,kn

i t t tt
g r N− =

= ∑X Rμ 。则在第 i 次迭

代中，假设 hθ 中的一种目标排序 h
πX 对应的 PDF 

( )hf
π X 与 1( )ig − X 之间的 KLD 为 

( ) ( )

1KLD ( ) ( )

     KLD , ,

h i

h h

f g

N N

π
−

π π

⎡ ⎤⎣ ⎦
⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦

X X

X P Rμ      (21) 

当 ( )hf
π X 与 1( )ig − X 越接近，二者间的 KLD 越小。 hθ

中最优的目标排序可以通过竞拍方法得到 
*

1argmin KLD ( ) ( )h h if gπ π
−

⎡ ⎤= ⎣ ⎦X X X     (22) 

通过寻找出各假设事件中使得 KLD 最小的目标排

序，式(17)的值得到了有效的减小。对于硬决策方

法： 
*( ) 1     

( ) 0    

h

h

q

q

⎫⎪= = ⎪⎪⎬⎪= ⎪⎪⎭

，

， 其他

π π π

π
          (23) 

该方法实质上在每次迭代中只对一种排序赋予权值

1，其他排序的权值为 0。得出权值 ( )hq π 相当于对 

( )f X 进行更新，得到 ( )if X 。此时，使 [KLD ( )if X  

]( )g X 最小的 ( )ig X 可表示为[8] 

|
1

( )
n

N
r

t h t h
h

r q P
= ∈Π

= ∑ ∑
π

π
H

                (24) 

| |
1

1
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N
r

t h t h t h
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q P
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= ∑ ∑ X
π

μ π
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π

π

μ μ
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   (26) 

利用式(17)可知当前的代价函数为 

( ) ( )
1

( ) ( )

      KLD , , ,
n

N

h h
h

h h

C P q

N N

θ
= ∈Π

π π

=

⎡ ⎤⋅ ⎣ ⎦

∑ ∑

X P R

π

π

μ

H

     (27) 

在时刻 k, SJIPDA-hard方法的优化步骤可以大

致表示为 
(1)初始化 i=0，获取初始 PDF 0( )f X ； 
(2)计算目标状态估计 PDF 0( )g X ； 
(3)令 1i i= + ，对各假设事件中的所有可能的

目标排序赋予相应的权值得到 ( )if X ； 

(4)计算当前的 ( )ig X ； 
(5)利用 ( )if X 与 ( )ig X 计算代价函数值 iC ； 
(6)若代价函数值 1i iC C −≈ 则停止，将 ( )ig X 作

为目标状态的估计；否则，返回步骤(3)。 
可以证明，所提算法是单调下降的。假设第 1i −

次迭代得到 1( )if − X 与 1( )ig − X ，则在第 i 次迭代中，

我们先找出使KLD下降的 ( )if X ，接下来得到最小

化 KLD 的 ( )ig X 。这一过程可以用式(28)表示。 

1

1 1

KLD ( ) ( ) KLD ( ) ( )

                       KLD ( ) ( )

i i i i

i i

f g f g

f g

−

− −

⎡ ⎤ ⎡ ⎤≤⎣ ⎦ ⎣ ⎦
⎡ ⎤≤ ⎣ ⎦

X X X X

X X   (28) 

由于 KLD 具有下界，因此单调性保证了算法的收敛

性。为了避免迭代次数过多，需要设置最大迭代次

数 L，当迭代次数达到 L 时，无论是否达到收敛，

都将当前的目标状态作为最终的目标估计状态。 

4  仿真分析 

本节利用两个实验分别验证所提算法在初始状

态未知和已知情况下的跟踪性能，量测为目标位置，

噪声标准差 0.1 mx yσ σ= = 。杂波在观测区域 V 内

服从平均分布，其数目服从参数为λ的泊松分布，

每次扫描得到的杂波平均数(即杂波率)为R Vλ= 。

采样间隔 s 1 sT = ，目标速度大小 1 m/sv = , WP =  

0.9999 。本文所提算法的最大迭代次数为 10L = 。

若目标存在概率大于 0.83CP = ，则对该航迹进行输

出；若存在概率小于 0.0909TP = ，则删除该航迹。

状态转移概率 11 0.98P = 且 12 0P = 。利用最优次模
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型分配(Optimal SubPattern Assignment, OSPA) 
距离[12]分析跟踪误差。假设 { }1 2, , , m=X x x x" 为真

实状态集， { }1 2= , , , nX x x x" 为估计状态集，并且m  

n≤ ，那么X  和 oX之间的 OSPA 定义如式(29)[12]： 

o( ) ( )OSPA ( )
( ),

1

1/

1
, : min ,

                    ( )

n

m
pc

ip c i
i

p
p

d d
n

c n m

π
π∈Π

=

⎛ ⎛⎜ ⎜⎜= ⎜⎜ ⎜⎜⎜ ⎝⎝

⎞⎞⎟⎟+ − ⎟⎟⎟⎟⎟⎠⎠

∑X X x x�

  (29) 

其中， ( ) ( )( ) , min ,cd c= −x x x x� � , nΠ 为 oX中元素的

全部排列组合，p 为异常值灵敏度，c 是一个水平参

数，表示目标状态估计误差阈值。当m n≥ 时，

o( ) o( )OSPA OSPA
, ,, : ,p c p cd d=X X X X ；当 0m n= = 时，

o( ) o( )OSPA OSPA
, ,, , 0p c p cd d= =X X X X 。平均误差均取自

500 次 Monte Carlo 实验。 

4.1 实验 1 

在本实验中，3 目标做匀速直线运动，在行至

中点时各目标同时相交于一点，其运动轨迹如图 2

所示。 

设模型参数 1 1 /12φ φ= = π ，观测区域大小为

100 m 50 m× , 3 22 10 /mλ −= × 。在各时刻，利用

文献[13]提出的两点差分法产生新生航迹，新生目标

存在概率为 0.5，目标最大速度为 4 m/s 。JIPDA 与

SJIPDA-hard 对目标的单次跟踪结果如图 3 所示，

目标估计位置用圆点表示，虚线为目标的真实位置。 
从图 3 可见，当目标相互间距离较近时，JIPDA

产生的目标估计位置与真实位置产生偏离，尤其是

目标 1和目标 2在交叉之后产生了航迹合并的趋势。

然而，SJIPDA-hard 的目标估计位置十分接近于真

实位置。该图仅为单次跟踪轨迹图示，其结果无法

给出统计意义。为了深入对比各算法的跟踪效果，

利用 MOSPA 对平均跟踪误差进行分析。当检测概

率 PD=0.95 和 0.8 时，平均 OSPA (MOSPA)结果如

图 4 所示，其中 1,  0.5p c= = 。 

图 4 的结果表明，各算法的性能均随着检测概 

率的变化而改变。当检测概率减小时，漏检的情况

增多，目标状态估计误差随之增大。JIPDA*采用剪

枝的策略消除航迹间的耦合性，但是却可能剪去有

用的信息。SJIPDA-hard 并没有进行剪枝，最大程

度地保留了后验密度的信息，因此具有更高的跟踪

精度。将各方法对目标数目的估计画于图 5。 

从图 5 可以看出，各滤波器都用了一些时间来

检测目标的存在。由于 SJIPDA-hard 可以提供更准

确的状态信息，对目标存在概率的估计也更为准确，

因此更快地接近目标真实数目。为了观测杂波密度

对滤波器性能的影响，在不同的杂波率下，将时刻

k=13 时各算法对应的 MOSPA 画于图 6，该时刻离

目标交叉时刻较近，容易产生航迹合并趋势。可以

看出，在相同杂波率的条件下，所提算法的跟踪精

度始终优于其他方法。在目标跟踪的过程中，跟踪

门内的所有量测均被视为有效量测，用于目标状态

的更新。当杂波率较大时，杂波点更容易落入跟踪

门内，对目标状态的更新产生干扰。因此，从图中

也可以看出，随着杂波率的增大，各算法的误差均

有所变大。 
4.2 实验 2 

在本实验中，两个目标先彼此靠近，之后在距

离较近的情况下平行运动一段时间，最后彼此远离，

如图 7 所示。这个模型对分析航迹合并十分有效，

得到了广泛的应用[14,15]。 

设模型参数为： /3φ = π , 0.5 md = , 1l =  
10 m , 2 10 ml = 。观测区域大小为 50 m 50 m× , 

3 24 10 /mλ −= × 。JIPDA 与 SJIPDA-hard 对目标的

单次跟踪结果如图 8 所示，目标估计位置用圆点表

示，虚线为目标的真实位置。 
由图可见，当目标以较近距离平行运动时，

JIPDA 发生了严重的航迹合并问题，即使目标随后

分开，已经合并的航迹也很难发生分离。然而， 
SJIPDA-hard 并不存在该问题。当检测概率 PD= 

 

图 2 实验 1 x-y 平面模型                                     图 3 实验 1 目标跟踪轨迹对比 
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图 4 实验 1 MOSPA 结果对比 

 

图 5 目标个数估计                    图 6 不同杂波率下的 MOSPA              图 7 实验 2 x-y 平面模型 

 

图 8 实验 2 目标跟踪轨迹对比 

0.95 和 0.8 时，各算法的 MOSPA 结果如图 9 所示，

其中 p=1, c=1。 

从图 9 可以看出，在 k=11 之前，各算法的精

度几乎相同，因为目标距离较远，目标量测总能找

到其对应的源目标。当两目标在 k=12 至 k=20 时刻

以较近距离平行运动时，其跟踪门相互覆盖，各假

设事件相似度高。此时，JIPDA*对假设事件进行剪

枝，将很可能减去有用的信息。因此，在这段时间

内，JIPDA*相对于 JIPDA 并没有很大的跟踪精度

改善。随着目标之后发生分离，各假设事件的差异

增大，JIPDA*更易对各假设事件进行区分，以进行

正确地剪枝。因此，JIPDA*比 JIPDA 具有更高的

跟踪精度。SJIPDA-hard 通过对初始 PDF 进行优

化来提高目标状态估计的准确性，没有进行剪枝操

作，因此其跟踪误差始终小于其他方法。为了观测

模型参数 d 对跟踪性能的影响，在不同 d 的情况下，

将 k=28 时各算法对应的 MOSPA 画于图 10。 

可以看出，随着 d 的增加，各算法的误差减少。

当目标彼此间距离足够远时，JIPDA 对多目标的跟

踪相当于对多个单目标分别进行跟踪，不会发生航

迹合并的问题，此时 JIPDA*与所提算法将等效于

JIPDA。为了观测所提算法的迭代次数分布情况，

将各迭代次数(L=1~10)的出现概率画于图 11，其

中横轴表示迭代次数，纵轴表示该迭代次数在

500 31 15500× = 个时刻中出现次数的百分比。如图

所示，迭代次数大多集中在小数值范围，次数 10 的

出现概率仅为 0.03%。这说明只有在极个别情况下，

所提算法需要进行多次迭代。由于 SJIPDA-hard 对 
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图 9 实验 2 MOSPA 结果对比 

 

图 10 距离 d 对跟踪精度的影响                            图 11 迭代次数的概率分布 

目标状态的估计较为准确，所以该算法通常只需要

较少的迭代次数即可达到收敛点。作为迭代方法，

这是本文算法的一个显著优势。将各算法的单次实

验平均运行时间列于表 1 中。 

表 1 运行时间对比(ms) 

DP  JIPDA JIPDA* SJIPDA-hard 

1.00  42 38 79 

0.95  38 35 76 

0.90  35 33 72 

0.85  33 32 67 

 
由表 1 可见，JIPDA*比 JIPDA 具有更快的运

行时间，因为 JIPDA*使用了剪枝的方法。然而，剪

枝却可能损失目标的有用信息。SJIPDA-hard 的运

行时间约是 JIPDA 的 2 倍，因为 SJIPDA-hard 采

用迭代的方法对初始 PDF 进行优化，没有进行剪枝

操作，可以最大程度地保存目标状态信息，获得更

高的跟踪精度。值得注意的是，由于采样间隔为 1 s，
因此各算法均可满足实时跟踪。 

5  结束语 

本文将传统JIPDA的初始PDF表示为GM的形

式，通过将目标表示为RFS对该密度进行优化以提

高跟踪精度，提出了新的避免JIPDA航迹合并的方

法。仿真结果表明，所提方法成功地抑制了传统

JIPDA引起的航迹合并现象。并且，所提方法可使

用较少的迭代次数，对目标状态进行准确的估计，

其OSPA距离误差低于传统方法。然而，当目标个数

较多时，由于所提方法在每个假设事件中都需要对

目标所有排序进行加权，运算效率会降低，因此下

一步工作需要考虑进一步缩短算法的运行时间。 
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