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Tóm tắt 
Số mục tiêu thay đổi, mô hình đo lường phi tuyến và 

nhiễu phi Gaussian là những thử thách đối với bài toán 

bám đa mục tiêu; các yếu tố này ảnh hưởng đến độ chính 

xác, thời gian thực hiện và quyết định sự thành công của 

phương pháp. Trong bài báo này, tác giả trình bày một 

phương pháp để giải quyết các vấn đề trên. Trong phương 

pháp này chuyển động của mục tiêu được biểu diễn trong 

hệ tọa độ hỗn hợp 3 chiều trên cơ sở kết hợp bộ lọc PHD 

(Probability Hypothesis Density) và phương pháp kết hợp 

dữ liệu GRAPH. Phương pháp đề xuất có khả năng bám 

đa mục tiêu trong trường hợp tổng quát nhất, đó là: số 

mục tiêu thay đổi, mô hình hệ thống và mô hình đo lường 

là phi tuyến và nhiễu là phi Gaussian. Kết quả nghiên cứu 

của bài báo có thể áp dụng với những hệ thống đáp ứng 

theo thời gian thực,  trong khi các mục tiêu chuyển động 

ở khoảng cách gần nhau và có tính cơ động cao. 

Từ khóa: Bám đa mục tiêu, hệ tọa độ hỗn hợp, PHD kết 

hợp GRAPH, lọc phần tử, nhiễu phi Gaussian, mô hình 

động học vận tốc không đổi. 

Abstract: Change the target number, non-linear 

measurement models and non-Gaussian noise is the 

challenge of multi-target tracking problems; the factors 

affecting the accuracy, execution time and deciding the 

success of the method. In this paper, the authors present a 

method to solve these problems. In this method, the 

motion of targets is represented in mixed coordinate 

system 3D on the basis of combining  PHD and GRAPH. 

This method is able to track multi-target in the most 

general case, that is: change the target number, system 

model and measurement model is non-linear and  noise is 

non-Gaussian. The result of the paper can be applied to 

the system response in real time while the targets moving  

in close distance and high maneuvering. 

Keywords: Multi-target tracking, Mixed  Coordinates, 

PHD combined GRAPH, Particle Filter, non-Gaussian, 

Constant Velocity Model   
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1. Phần mở đầu 
Trong bài toán bám đa mục tiêu, hai vấn đề chính cần giải 

quyết là: lựa chọn phương pháp kết hợp dữ liệu phù hợp 

để gán tín hiệu đo lường cho mỗi mục tiêu và lựa chọn bộ 

lọc thích hợp để ước lượng trạng thái căn cứ vào mô hình 

đo lường, mô hình hệ thống và mô hình nhiễu của mục 

tiêu. 

Thử thách lớn nhất đối với các phương pháp kết hợp dữ 

liệu đó là khi số mục tiêu thay đổi. Hiện nay, trên thế giới 

có 3 phương pháp kết hợp dữ liệu truyền thống thường 

được sử dụng đó là [23]: GNN, JPDA và MHT. Tuy 

nhiên, như một số bài báo đã chỉ ra phương pháp GNN có 

độ phức tạp tính toán thấp nhưng chỉ hoạt động tốt khi độ 

nhiễu loạn giữa các mục tiêu thấp [24]. Phương pháp 

JPDA có độ tin cậy cao do kết hợp tất cả tín hiệu đo nên 

khả năng lẫn mục tiêu thấp, tuy nhiên phương pháp này 

chỉ cho kết quả bám tốt khi số mục tiêu đã biết trước hơn 

nữa thuật toán phức tạp dẫn đến tốc độ tính toán chậm và 

việc cài đặt thuật toán gặp nhiều khó khăn [25]. Phương 

pháp MHT cho độ chính xác cao nhưng do thuật toán cài 

đặt rất phức tạp, độ phức tạp tính toán cả về thời gian và 

không gian lớn, kết quả tính toán bị giữ chậm một khoảng 

thời gian, ngoài ra độ chính xác phụ thuộc vào thông tin 

tiền nghiệm [26] nên không phù hợp với các hệ thống yêu 

cầu tốc độ tính toán nhanh, đáp ứng thời gian thực. Ngoài 

những nhược điểm đã nêu ở trên, 3 phương pháp này đều 

có điểm hạn chế chung đó là độ phức tạp tăng rất nhanh 

khi số mục tiêu tăng. 

Để khắc phục những vấn đề trên, gần đây phương pháp 

PHD được đề xuất dựa trên lý thuyết tập hữu hạn ngẫu 

nhiên. Ưu điểm chính của phương pháp PHD là độ phức 

tạp tính toán không tăng nhanh theo số mục tiêu, khả năng 

xác định được số mục tiêu và vị trí tương ứng thay đổi 
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theo thời gian. Tuy nhiên, phương pháp PHD có hạn chế 

là chỉ xác định được số lượng và vị trí mục tiêu ở bước 

thời gian hiện tại mà không có khả năng kết hợp tín hiệu 

đo của mục tiêu ở các bước thời gian liên tiếp [27,28,29]. 

Để kết hợp dữ liệu (tín hiệu đo hoặc trạng thái mục tiêu) 

hình thành quỹ đạo tương ứng, gần đây phương pháp 

GRAPH [32] phát triển và đạt được nhiều thành tựu, 

GRAPH là sự kết hợp khả thi của tất cả dữ liệu nhận 

được, việc lựa chọn quỹ đạo tối ưu dựa trên xác suất hậu 

nghiệm lớn nhất. Đây là một cách biểu diễn rõ ràng và 

hiệu quả bởi vì nó được hình thành từ các đường khả thi 

trong graph, thuật toán cài đặt tường minh và đơn giản 

nên tốc độ tính toán nhanh và đáp ứng thời gian thực. 

Sau bước kết hợp dữ liệu việc lựa chọn bộ lọc quyết định 

đến độ chính xác và độ phức tạp của phương pháp bám. 

Một số thử thách của bài toán bám mục tiêu là mô hình đo 

lường phi tuyến và nhiễu phi Gaussian. Trong bài toán 

bám mục tiêu, chuyển động của mục tiêu được biểu diễn 

tốt nhất trong hệ tọa độ đề các, trong khi các đại lượng đo 

lường thường được biểu diễn trong hệ tọa độ cầu. Khi 

bám mục tiêu trong hệ tọa độ hỗn hợp (chuyển động của 

mục tiêu biểu diễn trong hệ tọa độ đề các, các đại lượng 

đo lường biểu diễn trong hệ tọa độ cầu) chúng ta gặp phải 

vấn đề là mô hình đo lường phi tuyến do việc chuyển đổi 

từ hệ tọa độ đề các sang tọa cầu [2]. Khi bám mục tiêu 

trong hệ tọa độ đề các, mô hình hệ thống và đo lường là 

tuyến tính, nhưng chúng ta gặp phải một vấn đề khác đó 

là nhiễu đo lường không còn phân bố Gausian do quá 

trình chuyển đổi từ hệ tọa độ cầu sang hệ tọa độ đề các 

[2]. Bộ lọc điển hình được sử dụng để giải bài toán lọc 

phi tuyến trên đó là bộ lọc phần tử (Particle Filter) [30].  

Trên thế giới có một số bài báo khảo sát về sự kết hợp 

PHD với một số phương pháp kết hợp dữ liệu để bám 

mục tiêu, ví dụ PHD kết hợp với MHT [23] hoặc PHD kết 

hợp với thuật toán GNN (global nearest neighbor), tuy 

nhiên các bài báo này đều giả thiết các nhiễu là Gaussian 

và thực hiện trong hệ tọa độ đề các hai chiều. Ngoài ra, 

phương pháp trong [23] đưa ra không khả thi với ứng 

dụng thời gian thực do phải giữ chậm một khoảng thời 

gian và khả năng phân biệt mục tiêu của thuật toán GNN 

thấp khi các mục tiêu hoạt động gần nhau. 

Căn cứ vào khả năng bám số mục tiêu thay đổi theo thời 

gian của phương pháp PHD, độ chính xác, tốc độ tính 

toán nhanh của phương pháp GRAPH và khả năng vượt 

trội của bộ lọc phần tử trong giải quyết bài toán lọc phi 

tuyến, nhiễu phi Gaussian, trong bài báo này tác giả kết 

hợp phương pháp PHD, GRAPH và bộ lọc phần tử để 

bám đa mục tiêu thay đổi theo thời gian trong hệ tọa độ 

hỗn hợp 3 chiều.  

2. Bài toán bám đa mục tiêu radar trong hệ 

tọa độ hỗn hợp. 
2.1 Mô hình hệ thống và mô hình đo lường. 

2.1.1 Hệ thống vật lý. 

Hệ thống giám sát các mục tiêu trên không, mục tiêu là 

máy bay chiến đấu. Mô hình chuyển động của các mục 

tiêu này không ổn định và có tính cơ động cao, các mục 

tiêu chuyển động ở khoảng cách gần nhau, hoạt động 

chuyển hướng thường xuyên với vận tốc ít thay đổi. 

Chuyển động của mục tiêu trong không gian 3 chiều là sự 

kết hợp của 4 chế độ bay: tăng độ cao, giảm độ cao, bay 

bằng và lượn vòng. Trong bài bài này, quỹ đạo chuyển 

động của các mục tiêu được mô tả như trong hình 1. 

 
Hình 1: Quỹ đạo chuyển động của các mục tiêu 

Hệ thống đo lường sử dụng một radar hoạt động trong hệ 

tọa độ cầu. Radar được đặt ở gốc tọa độ. Thông tin nhận 

được từ radar bao gồm cự ly r, góc nâng  và góc phương 

vị   như được mô tả trong hình 2. 

 
Hình 2:Hệ tọa độ cầu 

 

2.1.2 Mô hình toán học. 

Do đặc điểm của các mục tiêu trên, chuyển động của mục 

tiêu trong không gian 3 chiều là có liên kết giữa các trục 

tọa độ, do vậy để nghiên cứu đặc điểm của phương pháp 

trên chúng ta phải xét chuyển động của mục tiêu trong 

không gian XYZ. Mô hình động lực học của các mục tiêu 

bay rất phức tạp, nhưng để đơn giản quá trình tính toán, 

các mục tiêu xét trong bài báo này được coi như một chất 

điểm chuyển động trong không gian [1]. Mô hình hệ 

thống được chọn là mô hình vận tốc không đổi CV 

(Constant Velocity Model) [7], đây là mô hình chuyển 

động có điều khiển, liên kết giữa các trục tọa độ và vận 

tốc được coi là không đổi trong mỗi chu kỳ lấy mẫu. 

2.1.2.1 Mô hình hệ thống trong hệ tọa độ đề các [2] 

Vector trạng thái của mục tiêu được định nghĩa như sau 

[ , , , , , ]T

x x y y z zp v p v p vx                        (1) 

trong đó 

, ,x y zp p p là thành phần vị trí và 

, ,x y zv v v là thành phần vận tốc. 

Mô hình liên tục theo thời gian được biểu diễn như sau: 
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Trong đó ( ), ( ), ( )x y zw t w t w t  là thành phần gia tốc nhiễu, 

phân bố Gaussian, có giá trị trung bình bằng không và 

phân bố độc lập. 

Mô hình rời rạc theo thời gian được biểu diễn như sau: 

1k k kx Fx w                           (3) 

Trong đó 

1 0 0 0 0

0 1 0 0 0 0

0 0 1 0 0

0 0 0 1 0 0

0 0 0 0 1

0 0 0 0 0 1

T

T

T

F                       (4) 

và 1k kT t t
.
 

Ma trận hiệp phuơng sai nhiễu Qn được định nghĩa như 

sau: 

1 2 2

2 1 2

2 2 1

n

Q O O
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O O Q

                           (5) 

trong đó 
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2.1.2.2 Mô hình đo lường trong hệ tọa độ cầu 

k k k= ( ) +z h x n                                   (6) 

2

k = = arccos +

arctan

2 2

k k k

k rk

k
k k

k

k k

k

k

x + y z
r n

z
n

r
n

y

x

z                (7) 

trong đó nhiễu quan sát kn  được coi là phân bố Gaussian, 

có giá trị trung bình bằng không, có phân bố độc lập và 

được định nghĩa như sau: ~ (0,R)k Nn , kn  được coi là 

độc lập theo thời gian, trong đó  
2

2

2

0 0

0 0

0 0

R

R                         (8) 

, ,rk k kn n n  các thành phần nhiễu đo lường phân bố 

Gaussian tác động lên cự ly r, góc nâng  và góc phương 

vị .  

Theo phương trình (3), (7), chúng ta thấy rằng khi mô 

hình CV biểu diễn trong hệ tọa độ hỗn hợp, mô hình hệ 

thống là tuyến tính nhưng mô hình đo lường là phi tuyến. 

2.2 Kết hợp PHD và GRAPH trong bài toán bám đa 

mục tiêu 

2.2.1 Mô hình đa mục tiêu 

Trong bài toán bám đa mục tiêu, các mục tiêu xuất hiện 

và biến mất một cách ngẫu nhiên. Các mục tiêu xuất hiện 

có thể do được sinh ra mới hoặc được tách ra từ mục tiêu 

đã tồn tại trước đó. Số mục tiêu được sinh ra tại mỗi thời 

điểm tuân theo phân bố Possion với giá trị trung bình b  . 

Mỗi mục tiêu tại thời điểm k có thể không tồn tại đến thời 

điểm tiếp theo và mất đi. Các mục tiêu mất đi này được 

mô hình hóa với xác suất | 1 11 ( )k k ke x  trong đó 

| 1 11 ( )k k ke x  biểu diễn xác suất một mục tiêu ở thời 

điểm k-1 sẽ tồn tại đến thời điểm k. Xác suất mục tiêu 

được phát hiện trong thời điểm tồn tại là 
D kp x .  

Tại thời điểm k, gọi số mục tiêu xuất hiện là kN  với trạng 

thái ,1 ,,...,
kk k Nx x  và số tín hiệu đo lường nhận được là 

kM . 

Gọi 

,1 ,,...,
kk k k N sEX x x   

,1 , 0,...,
kk k k M EZ z z  

Là tập các mục tiêu và giá trị đo lường nhận được tại thời 

điểm k. 
0,sE E  biểu diễn không gian trạng thái và không 

gian đo lường, trong đó có tồn tại các mục tiêu và tín hiệu 

đo. Một số tín hiệu quan sát có thể được sinh ra do sự 

nhiễu loạn mà không phải mục tiêu sinh ra. Số lượng các 

tín hiệu nhiễu loạn được giả thiết là phân bố theo luật 

Possion với giá trị trung bình  
c

. 

2.2.2 Lọc đa mục tiêu với bộ lọc PHD 

Trong bài toán lọc đa mục tiêu, tập mục tiêu và giá trị đo 

lường được mô hình hóa bằng tập hữu hạn ngẫu nhiên 

(RFS) , trong bài toán bám đa mục tiêu (MTT),  cho 

chúng ta biết số mục tiêu và trạng thái của các mục tiêu 

tương ứng. 

Thống kê tập hữu hạn (FISST) cung cấp nền tảng cho 

việc cấu trúc mật độ đa mục tiêu của các RFS và giải 

quyết bài toán bám đa mục tiêu theo phương pháp 

Bayesian. Lọc đa mục tiêu Bayes tối ưu lan truyền mật độ 

hậu nghiệm đa mục tiêu theo thời gian. Tuy nhiên, do sự 

phức tạp chúng ta phải xấp xỉ mật độ hậu nghiệm đa mục 

tiêu bằng moment thống kê của nó và lan truyền momemt 

này. Nếu giả thiết RFS là quá trình Possion thì đặc tính 

thống kê của nó hoàn toàn biểu diễn bằng moment bậc 

nhất của nó (hàm PHD). 

-Probability Hypothesis Density (PHD): 

Hàm PHD D  là moment bậc nhất của RFS  và được 

xác định như sau: 

( ) ( ) ( )XD x x x P dXE               (9) 

trong đó 

( )
x

x x  

( )x : Biểu diễn mật độ ngẫu nhiên của   
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P : Phân bố xác suất của RFS   

Tích phân trên vùng S thuộc không gian trạng thái 

sS E  

( ) ( )
S

D x dx   cho ta biết số mục tiêu của  tồn tại 

trong vùng con S và N đỉnh cao nhất của PHD của  cho 

ta biết trạng thái của các mục tiêu của . 

- Lọc PHD: 

Lọc PHD là phép đệ quy PHD |k kD  của hậu nghiệm đa 

mục tiêu |k kp  và được biểu diễn thông qua 2 toán tử: dự 

đoán và cập nhật. 

Giả thiết RFS có phân bố Poisson, việc lan truyền đệ quy 

|k kD
 
dùng toán tử dự đoán | 1k k  và toán tử cập nhật 

k
 

được biểu diễn như sau: 

 | | 1 1| 1k k k k k k kD D                     (10) 

Các toán tử này được định nghĩa như sau: 

| 1 | 1( )( ) ( , ) ( ) ( )k k k k kx x d         (11) 

,

,

( )
( ) ( ) ( )

( ) ,
k

k y

x

y Y k k y

x
v x x

y
        (12) 

Trong đó  là hàm bất kỳ khả tích trên 
sE   

| 1 | 1 | 1 | 1( , ) ( ) ( | ) ( | )k k k k k k k kx e f x b x      (13) 

( ) 1 ( )Dv x p x                             (14) 

, ( ) ( ) ( | )k y D kx p x g y x                       (15) 

( ) ( )k k ky c y                             (16) 

, ( ) ( ) ( )f h f x h x dx                     (17) 

k
: PHD của RFS 

k
 của các mục tiêu xuất hiện tự phát 

(tự xuất hiện) 

| 1(. | )k kb : PHD của RSF | 1k kB  được tách ra bởi 

mục tiêu có trạng thái  trước đó. 

| 1( )k ke : Biểu diễn xác xuất mục tiêu tồn tại đến thời 

điểm k mà có trạng thái trước đó là  . 

| 1(. | .)k kf : Mật độ xác suất chuyển đổi của mỗi mục tiêu. 

(. | .)kg : Likelihood của mỗi mục tiêu. 

(.)kc : Mật độ xác suất nhiễu loạn. 

k
: Số điểm trung bình nhiễu loạn trong phân bố Poisson 

ở mỗi bước thời gian. 

Dp : Xác suất phát hiện 

2.2.3 Phương pháp kết hợp dữ liệu GRAPH [32] 

Phương pháp GRAPH biểu diễn quỹ đạo bằng đồ thị thể 

hiện quỹ đạo mục tiêu bằng cách nối các tín hiệu đo hoặc 

trạng thái mục tiêu phù hợp. Trong đó các nút đồ thị là tín 

hiệu đo hoặc trạng thái mục tiêu, cạnh của đồ thị là sự nối 

hai tín hiệu đo với likelihood tương ứng khi chúng nhận 

được từ cùng mục tiêu. Đồ thị quỹ đạo là sự kết hợp khả 

thi của tất cả các tín hiệu đo. Quỹ đạo thành phần là một 

đường trong đồ thị quỹ đạo, quỹ đạo toàn cục của mục 

tiêu là sự kết hợp của các quỹ đạo thành phần của mục 

tiêu tương ứng. 

Lời giải của phương pháp đồ thị là tìm sự kết hợp phù 

hợp nhất. 

Xác suất kết hợp 

Coi  1,..., ky y  là quỹ đạo mục tiêu thì Likelihood 

của quỹ đạo τ là 

1 1( ) ( ,..., ) ( )k E kL y P y y P y

 
=

1

1 1 1

1

( ) ( ) ( | ,..., )
k

S E k i i

i

y P y P y y y  

(18) 

 

Trong đó 

1( )y  là số mục tiêu mới kỳ vọng thuộc y1 

( )E kP y  là xác suất quỹ đạo kết thúc sau yk 

1 1 1( ) ( ) ( )S y y P y là mật độ của y1 

Giả thiết x là trạng thái mục tiêu hình thành y1,…,yi  và 

yi+1 là độc lập có điều kiện, ta có 
1 1

1 1 1

1 1

( ) ( ) ( ) ( , )
k k

i

S E k i i

i i

L y P y L y L y y        (19) 

Trong đó 

1( ,..., )i

iy y y  là quỹ đạo hình thành tính tới thời điểm 

yi 

( )iL y là Likelihood của 
iy   

1( , )i

iL y y là Likelihood kết hợp 1iy  và iy   

1 1

1

( | ,..., ) ( | )
( , )

( )

i i i

i

P x y y P x y
L y y dx

P x
        (20) 

Phương trình (20) đo độ giống nhau giữa tín hiệu đo 1iy  

và quỹ đạo iy  

Xác suất hậu nghiệm của quỹ đạo toàn cục λ được xác 

định như sau [33] 
1( | ) ( )P Y C L                           (21) 

trong đó C là hằng số chuẩn hóa. Quỹ đạo chính xác nhất 

khi (21) lớn nhất. lấy logarit âm (21) và bỏ qua hằng số 

chuẩn hóa ta có 

( | ) ( )J Y c  (22) 
 

Trong đó ( ) ln ( )c L  

Bài toán tối ưu khi (22) nhỏ nhất, có nghĩa là không có 

quỹ đạo có chung tín hiệu đo. 

Giải bài toán GRAPH bằng phương pháp lập trình 

tuyến tính hóa số nguyên 

Gọi M là số quỹ đạo thành phần và 
1,...,

T

Mc c c  là 

vector M chiều với 
j jc c . Quỹ đạo toàn cục λ được 

biểu diễn bằng vector M chiều 
1x ,...,

T

Mx x  trong đó 

x 1j  nếu quỹ đạo thành phần j  và x 0j cho 

trường hợp còn lại. Phương pháp xác suất hậu nghiệm lớn 

nhất được giải bằng phương pháp lập trình tuyến tính hóa 

số nguyên như sau: 

 Tối thiểu hóa Tc x   

 Giả thiết Ax b   

 và x 0,1   1,...,j j M   
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Trong đó A là ma trân NxM, và ij 1A  nếu j  chứa 
iy , 

b là vector N chiều. Ax b  có nghĩa là các quỹ đạo 

thành phần trong quỹ đạo toàn cục không có tín hiệu đo 

chung. 

Likelihood có tính chất Markov 

Phương pháp GRAPH giảm bớt độ phức tạp khi 

Likelihood của quỹ đạo thỏa mãn tính chất Markov. 

1 1 1( | ,..., ) ( | )i i i iP y y y P y y                    (23)

 (19), (20), (21) trở thành 
1

1 1

1

( ) ( ) ( | )
k

S E k i i

i

L y P y P y y  (24) 

1 1

1 1 1

1 1

( ) ( ) ( ) ( , )
k k

S E k i i i

i i

L y P y L y L y y  (25) 

1

1

( | ) ( | )
( , )

( )

i i

i i

P x y P x y
L y y dx

P x
 (26) 

Likelihood của quỹ đạo là tích các Likelihood kết hợp 

(26) 

Giải bài toán MARKOV GRAPH  bằng thuật toán 

gán hai bên 

Mỗi quỹ đạo kết hợp λ trong biểu đồ quỹ đạo được biểu 

diễn bởi 
ij 0,1 , 1,..., , 1,...,x i N j N , ij 1x  nếu 

cạnh ( , )i jy y  ij 0x cho trường hợp còn lại. Dàng 

buộc để mỗi nút thuộc nhiều nhất 1 quỹ đạo trong λ được 

biểu diễn như sau. 

ij

( , )

1
i j E

x  với tất cả j N                     (27) 

ij

( , )

1
i j E

x  với tất cả i N                     (28) 

trong đó E là tập các cạnh trong GRAPH. Phương trình 

(27) và (28) khẳng định nút i có thể được kết hợp với 

nhiều nhất 1 nút j. 

với Likelihood quỹ đạo xác định theo (25), xác suất quỹ 

đạo xác định theo (22) trở thành 

1

ij

1 1

( | ) ' ( , )
N N

i j

i j

P H C l y y x              (29) 

Trong đó C' là hằng số chuẩn hóa và ( , )i jl y y là 

Likelihood kết hợp 
iy  với jy .  

( , )
( , )

( ) ( )

i j

i j

S j E i

L y y
l y y

y P y
 (30) 

Lấy logarit âm (29) và bỏ qua hằng số chuẩn hóa ta có 

hàm giá trị như sau: 

ij ij

( , )

( )
i j E

J x c x

 
(31) 

Trong đó ij ln ,i jc l y y . Quỹ đạo phù hợp nhất nhận 

được bằng cách tìm ij 0,1x  sao cho (31) là nhỏ nhất 

và thỏa mãn (27) và (28) 

2.2.4 Kết hợp PHD và GRAPH trong bài toán bám đa 

mục tiêu. 

Bộ lọc
PHD

GRAPH

Tracks , 1

kM

k i i
z


 , 1

kN

k i i
x



 
Hình 3: Mô hình kết hợp PHD và GRAPH trong bài toán 

bám đa mục tiêu 

Mô tả phương pháp: 

Trong phương pháp này bộ lọc PHD đóng vai trò xác định 

số mục tiêu và trạng thái mục tiêu tương ứng tại thời điểm 

k, phương pháp GRAPH kết hợp trạng thái mục tiêu tại 

các bước thời gian để tạo quỹ đạo tương ứng. 

Hoạt động của phương pháp được mô tả trong hình 3. 

Đầu vào của bộ lọc PHD tại bước thời gian k là tập gồm 

kM  vector đo lường, biểu diễn trong hệ tọa độ cầu như 

(7), đầu ra của bộ lọc PHD là số mục tiêu kN và  trạng 

thái các mục tiêu tương ứng ,k ix trong hệ tọa độ đề các 

như (1). Đầu vào của phương pháp GRAPH là trạng thái 

mục tiêu, phương pháp GRAPH sẽ kết hợp trạng thái mục 

tiêu dựa trên xác suất hậu nghiệm lớn nhất và xác định 

quỹ đạo tương ứng của mỗi mục tiêu. Bộ lọc PHD và 

GRAPH thực hiện trong cùng bước thời gian k. Trong đó, 

phương pháp GRAPH thực hiện sau bước ước lượng 

trạng thái. 

2.3 Cài đặt phương pháp dùng bộ lọc phần tử 

Vấn đề thoái hóa và lấy mẫu lại 

Vấn đề phổ biến đối với thuật toán lọc phần tử là vấn đề 

thoái hóa mẫu, sau một số bước lặp các mẫu sẽ có trọng 

số không đáng kể, điều này dẫn đến hậu quả là đa số các 

phép tính là thực hiện trên các mẫu có trọng số thấp và 

điều này có nghĩa là xác suất
1( | )k kp x z đa số bằng 

không. Để khắc phục vấn đề này phương pháp lấy mẫu lại 

là phương pháp phổ biến nhất, ý tưởng của phương pháp 

này là bỏ qua các mẫu có trọng số thấp và tập trung vào 

các mẫu có trọng số cao. Quá trình lấy mẫu lại sẽ tạo ra 

một tập mới các mẫu *

1

kL
i

k
i

x , khi đó
1( | )k kp x z được 

biểu diễn như sau 1

1

( )| ( )
kL

i

k k k

i

k k

i

p x z x x  và 

trọng số của các mẫu sau khi lấy mẫu lại có giá trị là 

1/i

k kL   

gọi 
kL  là số phần tử được đề xuất ở bước thời gian k.  

gọi 
kJ  là số phần tử được đề xuất cho việc phát hiện mục 

tiêu mới được sinh ra ở bước k.
   

 

Bước 1: Khởi tạo PHD |k kD  ở k=0 bằng một tập 
kL  phần 

tử ( ) ( )

1
,

kL
i i

k k
i

x   

Bước 2: Khi k ≥ 1, ta nhận được ( ) ( )

1
,

kL
i i

k k
i

x xấp xỉ |k kD  

một cách đệ quy như sau: 

 Bước dự đoán: Lấy mẫu theo hàm mật độ đề xuất 

 
( )

1. | ,i

k k kq x Z  và (. | )k kp Z   

( )

1 1( )

1 1

. | , 1,...,

(. | ) 1,...,

i

k k k ki

k

k k k k k

q i L

p i L L J

x Z
x

Z
  

Và tính trọng số kết hợp như sau 
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( ) ( )

| 1 1 ( )

1 1( ) ( )

1
( )

| 1
( )

1 1( )

,
1,...,

| ,

1
1,...,

|

i i

k k k k i

k ki i

k k k k
i

k k
i

k k

k k ki
k k k k

i L
q

i L L J
J p

x x

x x Z

x

x Z

 

 Bước cập nhật: cập nhật các trọng số 

( )

,( ) ( ) ( )

| 1
( ) ( )

k

i

k z ki i i

k k k k

k k

v
Cz Z

x
x

z z
 

Trong đó 
1

( ) ( )

, | 1

1

( )
k kL J

j j

k k k k k

j

C zz x  

 Bước lấy mẫu lại: Ta nhận được ( ) ( )

|
1

,
kL

i i

k k k k
i

N x  

bằng việc lấy mẫu lại 
1( ) ( )

|
1

,
k kL J

i i

k k k k
i

N x  

Trong đó 
1 ( )

| 1

k kL J j

k k kj
N  

Bước 3: Ước lượng số mục tiêu và trạng thái mục tiêu 

tương ứng. 

 Số mục tiêu tại bước thời gian k được xác định như 

sau: 
|( )k k kN Round N  từ ( ) ( )

|
1

,
kL

i i

k k k k
i

N x  

 Để ước lượng trạng thái mục tiêu, PHD sau khi cập 

nhật được xấp xỉ  bởi hỗn hợp Gaussian bằng  việc sử 

dụng thuật toán EM (expectation maximization). 

Thuật toán EM làm khớp bề mặt PHD bằng M hàm 

mật độ xác suất Gaussian và đưa ra trọng số tương 

ứng của các hàm mật độ xác suất này để đánh giá mức 

độ so khớp đó. Giá trị trung bình và hiệp phương sai 

của các hàm mật độ xác suất Gaussian khớp nhất được 

coi là các đỉnh ở bước thời gian k ( tách các đỉnh này 

ta có , 1

kN

k i i
x ). Thuật toán EM gồm các bước như sau: 

( ) ( )11

21

2

T
i i

m m mk k

im m

m

e
x x

                 (32) 

( )

1

i

k im
im M

ill

  

( )

1

1

k k

k k

L J i

k imi
m L J

imi

x
                   (33) 

1

1 1

k k

k k

L J

imi
m L J M

imi m

 (2.3) 

( ) ( )

1

1

k k
TL J i i

im k m k mi

m M

ill

x x
              (34) 

để có hiệp phương sai chung cho tất cả các hàm mật 

độ xác suất Gaussian, chúng ta sử dụng 

( ) ( )

1 1

1 1

k k

k

TL J M i i

im k m k mi m

M L

ilm i

x x
 

trong đó 
m

 là trọng số, 
m

 là giá trị trung bình và 

m
 là hiệp phương sai của hàm mât độ xác xuất Gaussian 

thứ m. Thuật toán EM bắt đầu với giá trị khởi tạo của  

, ,m m m
 và lặp lại các bước từ (32÷34) cho đến khi hội 

tụ. 

Bước 4: Khi có , 1

kN

k i i
x dùng phương pháp GRAPH kết 

hợp dữ liệu để xác định trạng thái phù hợp với mỗi mục 

tiêu (số mục tiêu là kN ) với giả thiết Likelihood của quỹ 

đạo có tính Markov 

for i=1 to kN
 

     for j=1 to kN
 
 

     -b1: Tính xác suất quỹ đạo theo phương trình (29) 

     -b2: Tính hàm giá trị theo (31) 

     -b3: tìm giá trị nhỏ nhất của (31) thỏa mãn (27) và 

(28), trong đó tín hiệu đo là trạng thái mục tiêu tương ứng 

      end 

end   

3. Kết quả mô phỏng 

3.1 Kịch bản bám mục tiêu 

Trong kịch bản mô phỏng của bài báo, các mục tiêu di 

chuyển trong vùng quan sát 90km - 50km - 12km với số 

mục tiêu thay đổi theo thời gian, kịch bản cụ thể như sau. 

Máy bay 1 bám đuổi theo máy bay 2, khi đến giai đoạn 

lượn vòng, máy bay 1 phóng tên lửa (mục tiêu 3) đuổi 

theo máy bay 2, kết thúc giai đoạn lượn vòng, máy bay 2 

bị tiêu diệt, máy bay 1 chuyển sang giai đoạn hạ độ cao để 

hạ cánh. Vì mục tiêu 3 chủ động bám theo mục tiêu 2 nên 

chúng ta coi mô hình chuyển động của mục tiêu 3 như 

mục tiêu 1,2. 

Quá trình mô phỏng được thực hiện 40 lần và sau đó lấy 

giá trị trung bình để đảm bảo độ tin cậy. 

Cụ thể khoảng thời gian tồn tại các mục tiêu như sau: 

Mục tiêu Thời gian tồn tại  

Mục tiêu 1 t=0÷340 

Mục tiêu 2 t=0÷250 

Mục tiêu 3 t=150÷240 

Tham số ban đầu của các mục tiêu như sau 

Mục tiêu 1:  

Vị trí ban đầu 

0 0 0, , 90 , 30 ,8 mx y z km km k   

Vận tốc ban đầu 

0 0 0, , (100m/ s,0m/ s,0 / )x y zv v v m s   

Mục tiêu 2:  

Vị trí ban đầu 

0 0 0, , 90 , 27 ,10x y z km km km   

Vận tốc ban đầu 

0 0 0, , (100m/ s,  0m/ s,  0 / )x y zv v v m s   

Mục tiêu 3:  

Vị trí ban đầu 

0 0 0, , 30 , 30 ,12x y z km km km   

Vận tốc ban đầu 

0 0 0, , (200m/ s,  200m/ s,  0 / )x y zv v v m s   

Hệ thống đo lường sử dụng 1 Radar đặt tại vị trí (0km, 

0km, 0km). Nhiễu đo lường như sau: 

Mô tả nhiễu 

- Nhiễu hệ thống 

- Đối với mục tiêu 1 và 3 
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+) Nhiễu gia tốc 
xw  phân bố Gaussian có giá trị trung 

bình bằng không và phương sai là 
20,1 /m s  

(0,0.1)xw   

+) nhiễu gia tốc ,y zw w  phụ thuộc vào 
xw và quỹ đạo 

chuyển động trên hình 1 

- Đối với mục tiêu 2 

+) Nhiễu gia tốc 
xw  phân bố Gaussian có giá trị trung 

bình bằng không và phương sai là 20.2 /m s   

(0,0.2)xw  

+) nhiễu gia tốc ,y zw w  phụ thuộc vào 
xw và quỹ đạo 

chuyển động trên hình 1 

- Nhiễu đo lường 

+)Nhiễu đo lường Gaussian tác động lên cự ly r 
rv  có 

giá trị trung bình bằng không và phương sai là 80m 

(0,80)rv  

+)Nhiễu đo lường Gaussian tác động lên góc nâng θ v  

có giá trị trung bình bằng không và phương sai là 2 độ 

(0,2)v  

+)Nhiễu đo lường Gaussian tác động lên góc phương vị  

v  có giá trị trung bình bằng không và phương sai là 2 

độ 

(0,2)v  

- Phân bố tín hiệu đo lường 

Tín hiệu đo lường Zk giả thiết có phân bố Posson với giá 

trị trung bình λ=6 

6kZ Poi
 
 

Như chúng ta thấy trên hình 4, khi các mục tiêu cách nhau 

đủ xa, ta có thể phân biệt các mục tiêu một cách khá rõ 

ràng. Tuy nhiên, khi mục tiêu gần nhau chúng ta không 

thể nhận ra tín hiệu đo lường nào thuộc mục tiêu nào. 

Trong bài báo này số phần tử của bộ lọc được chọn là 

500, số tín hiệu đo lường ở mỗi bước thời gian được giả 

thiết là phân bố Poisson với phương sai =6, Công cụ mô 

phỏng sử dụng matlab 2011a. 

 
Hình 4:Tín hiệu đo 

3.2 Một số tiêu chí đánh giá phương pháp 

- Khả năng ước lượng số mục tiêu. 

- Khả năng phân biệt mục tiêu. 

- Khả năng nhận biết khi xuất hiện thêm mục tiêu và mất 

mục tiêu. 

- Thời gian thực hiện. 

- Độ chính xác của phương pháp. 

+PRMSE (possition root-mean square error).
1/2

2 2 2

1

1
ˆ ˆ ˆ ˆ( ) ( ) ( )
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M
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+VRMSE (velocity root-mean square error). 
 

1/2

2 2 2

1

1
ˆ ˆ ˆ( ) ( ) ( )

M
i i i i i i

k xk xk yk yk zk zk

i

VRMSE v v v v v v
M

(35) 

Trong đó 

, ,x y zp p p : vị trị thật của mục tiêu. 

ˆ ˆ ˆ, ,x y zp p p : vị trí ước lượng. 

, ,x y zv v v : vận tốc thật của mục tiêu. 

ˆ ˆ ˆ, ,x y zv v v : vận tốc ước lượng. 

3.3 Kết quả 

 
Hình 5: Số mục tiêu ước lượng của bộ lọc PHD 

 

 
Hình 6:Trạng thái các mục tiêu sau bộ lọc PHD 
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Hình 7: Vị trí lọc PHD+GRAPH của các mục tiêu 

 

 
Hình 9: Vị trí lọc PHD+GRAPH của mục tiêu 1 

 
Hình 10: Vị trí lọc PHD+GRAPH của mục tiêu 2 

 

 
Hình 11: Vị trí lọc PHD+GRAPH của mục tiêu 3 

 

 
Hình 12:PRMSE 

 
Hình 13: VRMSE 

Thời gian thực hiện mô phỏng của phương pháp thực hiện 

trên máy tính chạy hệ điều hành windown 7, vi xử lý core 

i5 3.2Ghz, Ram 4Gb là 700 giây. 

Theo kết quả mô phỏng được thể hiện trên hình 5 và hình 

6 chúng ta thấy rằng, bộ lọc PHD có khả năng ước lượng 

số mục tiêu một cách chính xác, kể cả thời điểm xuất hiện 

và thời điểm biến mất của mục tiêu. Đầu ra của bộ lọc là 

tập trạng thái các mục tiêu, tuy tập trạng thái này là chung 

cho các mục tiêu và không có khả năng phân biệt nhưng 

nó cũng chứng minh được ưu điểm của bộ lọc PHD, đó là 
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khả năng giới hạn và giảm các tín hiệu đo không phù hợp. 

Do đó giảm được thời gian thực hiện và giảm độ phức tạp 

của phương pháp bám đa mục tiêu, đặc biệt là khi số mục 

tiêu và số tín hiệu đo lớn. 

Theo kết quả mô phỏng thể hiện trên hình 7, hình 8 và 

hình 9 và 10 chúng ta thấy rằng phương pháp kết hợp bộ 

lọc PHD và GRAPH cho kết quả tốt, khả năng phân biệt 

mục tiêu cao và không bị nhầm lẫn. Tuy nhiên, sai số bám 

đối với mục tiêu suất hiện mới và biến mất đột ngột trong 

quá trình bám (mục tiêu 3 ở hình 10) lớn, đặc biệt là thời 

điểm xuất hiên (t=150s) và thời điểm biến mất (t=240s). 

Kết quả bám đối với mục tiêu tồn tại từ đầu đến cuối quá 

trình bám ổn định hơn, sai số nhỏ hơn. 

Từ kết quả mô phỏng ở hình 11 và 12 chúng ta thấy rằng 

sai số vị trí và sai số vận tốc của các mục tiêu có xu 

hướng giảm dần, tuy nhiên sai số của mục tiêu mới suất 

hiện lớn hơn và có xu hướng giảm chậm hơn. 

4. Kết luận 

Với hệ thống bám mục tiêu kết hợp bộ lọc PHD sử dụng 

bộ lọc phần tử với phương pháp GRAPH  trong hệ tọa độ 

hỗn hợp 3 chiều đề cập ở trên có những ưu điểm sau đây: 

Hệ thống có khả năng bám đa mục tiêu thay đổi theo thời 

gian, khả năng phân biệt mục tiêu tốt, không bị nhầm mục 

tiêu kể cả khi các mục tiêu chuyển động phức tạp ở 

khoảng cách gần nhau, sai số của phương pháp chấp nhận 

được và có xu hướng giảm, hệ thống giải quyết được vấn 

đề phi tuyến của mô hình và phi Gaussian của nhiễu. Tóm 

lại, phương pháp bám đa mục tiêu đề cập ở trên có khả 

năng bám mục tiêu trong trường hợp phức tạp nhất, tổng 

quát nhất và có tính khả thi với các ứng dụng thời gian 

thực do hệ thống giảm thiểu được thời gian xử lý. Tuy 

vậy, hệ thống trên vẫn còn một số điểm cần giải quyết đó 

là thời gian thực hiện của hệ thống, do hệ thống thực hiện 

lọc phần tử đối với bộ lọc PHD nên làm tăng thời gian xử 

lý. Do vậy, để thuật toán hoàn thiện hơn, việc nghiên cứu 

cài đặt các thuật toán tối ưu hơn là cần thiết và cần tiếp 

tục được nghiên cứu. 
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