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摘 要: 将CBMeMBer滤波器推广到多扩展目标跟踪场合,提出扩展目标CBMeMBer滤波器,并给出其高斯混合

实现的步骤. 该滤波器主要对原始CBMeMBer滤波器的更新步进行改进,引入多量测似然函数,避免了对目标数目

的过估计.仿真结果表明,在多扩展目标跟踪场合,扩展目标CBMeMBer滤波器对目标数目和状态的估计精度高于

CBMeMBer滤波器,接近于扩展目标PHD滤波器.
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Abstract: The CBMeMBer filter is enhanced to track multiple extended targets, the CBMeMBer filter for extended targets

is proposed, and its Gaussian mixture implementations are given. The proposed filter mainly improves the update step of

the original CBMeMBer filter, that is, the multi-measurement likelihood function is introduced to avoid the over estimation

of targets’ number. Simulation results show that the proposed filter performs better than the original CBMeMBer filter and

closes to PHD filter for extended targets when estimating targets’ number and state on multiple extended targets tracking

occasions.
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0 引引引 言言言

在空中目标跟踪场合,目标常被建模成一个运动

的点,这在目标尺寸较小且距离传感器较远时可认为

是合理的,而在近距离时高分辨率的传感器对单个目

标可能产生多个量测数据,此时的目标应当被建模为

由一群点构成的目标,称为扩展目标.扩展目标的跟

踪最早由Drummond等[1]提出; Koch[2]将扩展目标的

几何形状建模成椭圆,提出了一种采用随机矩阵的扩

展目标跟踪方法; Feldmann等[3-4]研究了在扩展目标

量测数目变化的情况下航迹维持的问题.

因为传统的扩展目标跟踪方法需要解决复杂

的数据关联问题, 所以实用性较差. 近年来, 随机有

限集 (RFS)方法在目标跟踪领域中得到了应用并取

得了一些实用成果, 包括概率假设密度 (PHD)滤波

器[5-6]和势概率假设密度 (CPHD)滤波器[7]. 基于这两

种滤波器,产生了用于扩展目标跟踪的扩展目标 PHD

(EPHD)滤波器[8-10]和扩展目标CPHD (ECPHD)滤波

器[11]. EPHD滤波器和ECPHD滤波器均可以避免复

杂的数据关联过程而直接求取目标的状态和数目,但

两者实现中的难点均是对多目标状态的提取[7].

文献 [12]提出了一种势均衡多目标多伯努利

(CBMeMBer)滤波器, 与PHD和CPHD滤波器不同,

CBMeMBer滤波器在递推过程中所传递的不是一阶

矩和势分布,而是多伯努利RFS参数[12-13],通过传递

的多伯努利RFS参数可以直接获得多目标RFS的后

验概率密度,这为多目标状态的可靠、高效提取带来

很大便利, 是CBMeMBer滤波器较 PHD和CPHD滤

波器的最大优点.

收稿日期: 2014-03-03；修回日期: 2014-04-30.

基金项目: 国家 973计划项目(2013CB329405)；国家自然科学基金创新研究群体项目(61221063).

作者简介: 连峰(1981−),男,副教授,从事信息融合、目标跟踪等研究；马冬冬(1989−),男,硕士生,从事目标跟踪、嵌

入式系统开发的研究.



612 控 制 与 决 策 第 30 卷

相比于PHD和CPHD滤波器, 有关CBMeMBer

滤波器应用于扩展目标跟踪的文献并不多. 与PHD、

CPHD滤波器类似, 当一个目标产生多个量测时,

CBMeMBer滤波器同样会产生对目标数目的过估

计.本文在原始CBMeMBer滤波器的基础上,将其推

广到扩展目标跟踪场合, 在线性高斯的条件下推导

其高斯混合实现的步骤, 并对其估计效果进行研究.

仿真结果表明, 在多扩展目标跟踪场合, 扩展目标

CBMeMBer滤波器对目标数目和状态的估计精度高

于CBMeMBer滤波器,接近于扩展目标 PHD滤波器.

1 研研研究究究背背背景景景

1.1 伯伯伯努努努利利利随随随机机机有有有限限限集集集

对于一个RFS𝑋 , 如果𝑋以概率 𝑟为空集, 以概

率 1−𝑟为单元素集合𝒙,且𝒙的概率密度函数为 𝑝(𝒙),

则称𝑋为单伯努利RFS.单伯努利RFS的概率产生函

数 (PGFL)[13]为

𝐺[ℎ] = 1− 𝑟 + 𝑟⟨𝑝, ℎ⟩. (1)

概率密度为

𝜋(𝑋) =

⎧⎨⎩ 1− 𝑟, 𝑋 = ∅;

𝑟𝑝(𝒙), 𝑋 = {𝒙}.
(2)

其中 ⟨𝑝, ℎ⟩ =
w
𝑝(𝑥)ℎ(𝑥)d𝑥.

多伯努利随机有限集𝑋可以看作是多个独立的

单伯努利RFS𝑋(𝑖)的并集,即𝑋 =

𝑀∪
𝑖=1

𝑋(𝑖),其PGFL

和概率密度函数分别为

𝐺[ℎ] =

𝑀∏
𝑖=1

(1− 𝑟(𝑖) + 𝑟(𝑖)⟨𝑝(𝑖), ℎ⟩), (3)

𝜋(𝑋) =

⎧⎨⎩

𝑀∏
𝑗=1

(1− 𝑟(𝑗)), 𝑋 = ∅;

𝜋(∅)
∑

1⩽𝑖1 ∕=⋅⋅⋅∕=𝑖𝑛⩽𝑀

𝑛∏
𝑗=1

𝑟(𝑖𝑗)𝑝(𝑖𝑗)(𝒙𝑗)

1− 𝑟(𝑖𝑗)
,

𝑋 = {𝒙1,𝒙2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝒙𝑛}.

(4)

其中 𝑟(𝑖𝑗)和 𝑝(𝑖𝑗)分别为第 𝑖𝑗个单伯努利RFS的存在

概率和概率密度函数. 由式 (4)可见,多伯努利RFS𝑋

=

𝑀∪
𝑖=1

𝑋(𝑖)的概率密度可以用一组参数{(𝑟(𝑖), 𝑝(𝑖))}𝑀𝑖=1

表示, 因此在对𝑋的后验概率密度进行递推估计时,

只需估计出存在概率 {𝑟(𝑖)}𝑀𝑖=1和概率密度 {𝑝(𝑖)}𝑀𝑖=1

即可. 为方便起见, 将多目标后验概率密度简记为𝜋

= {(𝑟(𝑖), 𝑝(𝑖))}𝑀𝑖=1.

1.2 CBMeMBer滤滤滤波波波

CBMeMBer滤波主要是对MeMBer滤波[13]的更

新步进行改进[12],假设 𝑘 − 1时刻预测的多目标概率

密度为

𝜋𝑘∣𝑘−1 = {𝑟(𝑖)𝑘∣𝑘−1, 𝑝
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1}

𝑀𝑘∣𝑘−1

𝑖=1 ,

更新后的多目标后验概率密度可以近似表示为

𝜋𝑘 ≈ {𝑟(𝑖)𝐿,𝑘, 𝑝
(𝑖)
𝐿,𝑘}

𝑀𝑘∣𝑘−1

𝑖=1

∪
{𝑟𝑈,𝑘(𝒛), 𝑝𝑈,𝑘(𝒙; 𝒛)}𝒛∈𝑍𝑘

. (5)

其中

𝑟
(𝑖)
𝐿,𝑘 = 𝑟

(𝑖)
𝑘∣𝑘−1

1− ⟨𝑝(𝑖)𝑘∣𝑘−1, 𝑝𝐷,𝑘⟩
1− 𝑝

(𝑖)
𝑘∣𝑘−1⟨𝑟(𝑖)𝑘∣𝑘−1, 𝑝𝐷,𝑘⟩

, (6)

𝑝
(𝑖)
𝐿,𝑘(𝒙) = 𝑝

(𝑖)
𝑘∣𝑘−1(𝒙)

1− 𝑝𝐷,𝑘(𝒙)

1− ⟨𝑟(𝑖)𝑘∣𝑘−1, 𝑝𝐷,𝑘⟩
, (7)

𝑟𝑈,𝑘(𝒛) =

𝑀𝑘∣𝑘−1∑
𝑖=1

𝑟
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1(1− 𝑟

(𝑖)
𝑘∣𝑘−1)⟨𝑝(𝑖)𝑘∣𝑘−1, 𝜓𝑘,𝒛⟩

(1− 𝑟
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1⟨𝑝(𝑖)𝑘∣𝑘−1, 𝑝𝐷,𝑘⟩)2

𝜆𝑐𝑘(𝒛) +

𝑀𝑘∣𝑘−1∑
𝑖=1

𝑟
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1⟨𝑝(𝑖)𝑘∣𝑘−1, 𝜓𝑘,𝒛⟩

1− 𝑟
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1⟨𝑝(𝑖)𝑘∣𝑘−1, 𝑝𝐷,𝑘⟩

, (8)

𝑝𝑈,𝑘(𝒙; 𝒛) =

𝑀𝑘∣𝑘−1∑
𝑖=1

𝑟
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1

1− 𝑟
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1

𝑝
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1(𝒙)𝜓𝑘,𝒛(𝒙)

𝑀𝑘∣𝑘−1∑
𝑖=1

𝑟
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1

1− 𝑟
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1

⟨𝑝(𝑖)𝑘∣𝑘−1, 𝜓𝑘,𝒛⟩
, (9)

𝜓𝑘,𝒛(𝒙) = 𝜙𝒛(𝒛∣𝒙)𝑝𝐷,𝑘(𝒙), (10)

𝑍𝑘为 𝑘时刻的量测集合, 𝜙𝒛(𝒛∣𝒙)为给定量测 𝒛时单

目标的量测似然函数, 𝑝𝐷,𝑘(𝒙) (简记为 𝑝𝐷)为 𝑘时刻

目标状态为𝒙时的检测概率, 𝜆为每帧监控区域内的

平均杂波个数, 𝑐𝑘为杂波的空间概率密度.

2 扩扩扩展展展目目目标标标CBMeMBer滤滤滤波波波器器器
上述CBMeMBer滤波假设一个目标只产生一个

量测值,当目标为扩展目标时会导致对目标数目的过

估计, 需要将扩展目标跟踪方法与CBMeMBer滤波

相结合. 类似于EPHD滤波器, 利用多伯努利RFS的

PGFL推导出扩展目标CBMeMBer (ECBMeMBer)滤

波的递推公式. 由于ECBMeMBer滤波的预测步与

CBMeMBer滤波相同, 下面仅讨论更新步的公式推

导.

2.1 函函函数数数𝐹 [𝑔, ℎ]的的的推推推导导导

𝐹 [𝑔, ℎ]是推导 𝑘时刻多目标后验概率产生函数

𝐺𝑘+1∣𝑘+1[ℎ]时用到的一个函数,本节先推导其解析表

达式,为下文定理 1的证明做准备. 设 𝑘 − 1时刻预测

步后的PGFL为

𝐺𝑘∣𝑘−1[ℎ] =

𝑀𝑘∣𝑘−1∏
𝑖=1

(1− 𝑟
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1 + 𝑟

(𝑖)
𝑘∣𝑘−1⟨𝑝(𝑖)𝑘∣𝑘−1, ℎ⟩), (11)
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由文献 [13]的式 (14.281)可知

𝐹 [𝑔, ℎ] =

e𝜆𝑐[𝑔]−𝜆𝐺𝑘∣𝑘−1[ℎ(1− 𝑝𝐷 + 𝑝𝐷e𝛾𝜙𝑔−𝛾)]. (12)

其中: 𝛾(𝒙)为扩展量测数目服从的泊松分布; 𝑐[𝑔] =w
𝑔(𝒛)𝑐𝑘(𝒛)d𝒛; 𝜙𝑔(𝒙) =

w
𝑔(𝒛)𝜙𝒛(𝒛∣𝒙)d𝒛,简记为𝜙𝑔.

结合式(11)和 (12)可得

𝐹 [𝑔, ℎ] =

e𝜆𝑐[𝑔]−𝜆

𝑀𝑘∣𝑘−1∏
𝑖=1

(1− 𝑟
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1 + 𝑟

(𝑖)
𝑘∣𝑘−1⟨𝑝(𝑖)𝑘∣𝑘−1, ℎ𝑞𝐷⟩+

𝑟
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1⟨𝑝(𝑖)𝑘∣𝑘−1, ℎ𝑝𝐷e𝛾𝜙𝑔−𝛾⟩), (13)

其中漏检概率 𝑞𝐷 = 1− 𝑝𝐷.

2.2 更更更新新新步步步概概概率率率密密密度度度函函函数数数的的的递递递推推推公公公式式式

假设单个扩展目标产生的量测数据个数服从泊

松分布, 由于目标与量测数据不再服从一一对应关

系,首先应该对量测数据进行聚类, 找到各个目标对

应的量测数据. 常用的聚类方法有𝐾-means[14]和𝐾-

means++[15-16],但其缺点均是需要指定初始聚类中心.

本文采用类似文献 [10]的距离分区算法,步骤如下.

Step 1: 已知量测集合𝑍𝑘 = {𝒛1, 𝒛2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝒛𝑁𝒛},根

据目标大小等先验信息选取阈值𝐷,令 𝑖 = 1.

Step 2: 从𝑍𝑘中取出第 1个元素 𝒛,以该元素建立

新的集合𝑊𝑖 = {𝒛}.

Step 3: 从剩余的元素中提取与 𝒛欧氏距离小于

𝐷的元素放入𝑊𝑖中,令 𝑖 = 𝑖+ 1.

Step 4:重复 Step 2和 Step 3,直到𝑍𝑘为空集为止.

记 𝑝∠𝑍𝑘为量测集合的任一聚类结果, 𝑊 ⊂ 𝑝为

𝑝的子集合, 为了推导ECBMeMBer滤波更新步的概

率密度函数,引入如下引理.

引理 1 对于多扩展目标, 𝑘时刻更新后的PGFL

为

𝐺𝑘∣𝑘[ℎ] =

𝑀𝑘∣𝑘−1∏
𝑖=1

(1− 𝑟
(𝑖)
𝐿,𝑘 + 𝑟

(𝑖)
𝐿,𝑘⟨𝑝(𝑖)𝐿,𝑘, ℎ⟩)

∑
𝑝∠𝑍𝑘

∏
𝑊⊂𝑝

𝑑𝑊 [0, ℎ]∑
𝑝∠𝑍𝑘

∏
𝑊⊂𝑝

𝑑𝑊 [0, 1]
.

(14)

其中

𝑟
(𝑖)
𝐿,𝑘 =

𝑟
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1⟨𝑝(𝑖)𝑘∣𝑘−1, 𝑞𝐷 + 𝑝𝐷e−𝛾⟩

1− 𝑟
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1⟨𝑝(𝑖)𝑘∣𝑘−1, (1− e−𝛾)𝑝𝐷⟩

, (15)

𝑝
(𝑖)
𝐿,𝑘 =

(𝑞𝐷 + 𝑝𝐷e−𝛾)𝑝
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1

⟨𝑝(𝑖)𝑘∣𝑘−1, 𝑞𝐷 + 𝑝𝐷e−𝛾⟩
, (16)

𝑑𝑊 [𝑔, ℎ] = 𝛿∣𝑊 ∣,1+

∑
1⩽𝑖1⩽𝑀𝑘∣𝑘−1

𝑟
(𝑖1)
𝑘∣𝑘−1⟨𝑝(𝑖1)𝑘∣𝑘−1, ℎ𝑝𝐷e𝛾𝜙𝑔−𝛾 𝑙𝑊 ⟩

1−𝑟(𝑖1)𝑘∣𝑘−1⟨𝑝(𝑖1)𝑘∣𝑘−1, 1−ℎ(𝑞𝐷+𝑝𝐷e𝛾𝜙𝑔−𝛾)⟩
,

(17)

𝑙𝑊 (𝒙) =
∏
𝒛∈𝑊

𝑙𝒛(𝒙), 𝑙𝒛(𝒙) =
𝛾(𝒙)𝜙𝒛(𝒛∣𝒙)
𝜆𝑐𝑘(𝒛)

,

𝛿∣𝑊 ∣,1 =

⎧⎨⎩ 1, ∣𝑊 ∣ = 1;

0, otherwise.

证证证明明明 类似文献 [8]的式 (34),有下式成立:
𝛿𝐹

𝛿𝑍𝑘
[𝑔, ℎ] ≈ 𝐹 [𝑔, ℎ]

∏
𝑍𝑘

∑
𝑝∠𝑍𝑘

∏
𝑊⊂𝑝

𝑑𝑊 [𝑔, ℎ]. (18)

其中
∏
𝑍𝑘

=
∏
𝒛∈𝑍𝑘

𝜆𝑐𝑘(𝒛). 又由文献 [13]的式 (17.152),

有

𝐺𝑘∣𝑘[ℎ] =

𝛿𝐹

𝛿𝑍𝑘
[0, ℎ]

𝛿𝐹

𝛿𝑍𝑘
[0, 1]

. (19)

将式 (18)代入 (19), 并对等式右端第 1项进行整理即

得式 (14). □

定理 1 如果 𝑘时刻多扩展目标后验PGFL为

𝐺𝑘∣𝑘[ℎ] =
𝑀𝑘∣𝑘−1∏

𝑖=1

(1− 𝑟
(𝑖)
𝐿,𝑘 + 𝑟

(𝑖)
𝐿,𝑘⟨𝑝(𝑖)𝐿,𝑘, ℎ⟩)

∏
𝑊⊂𝑝

(𝑑𝑊 [0, ℎ]

𝑑𝑊 [0, 1]

)
,

(20)

则更新步多扩展目标的势均值为

𝑁 =

𝑀𝑘∣𝑘−1∑
𝑖=1

𝑟
(𝑖)
𝐿,𝑘 +

∑
𝑊⊂𝑝

𝑟𝑈,𝑘(𝑊 ). (21)

其中: 𝑟(𝑖)𝐿,𝑘如式 (15)所示,且有

𝑟𝑈,𝑘(𝑊 ) =

𝑀𝑘∣𝑘−1∑
𝑖1=1

𝑟
(𝑖1)
𝑘∣𝑘−1(1− 𝑟

(𝑖1)
𝑘∣𝑘−1)⟨𝑝(𝑖1)𝑘∣𝑘−1, 𝑝𝐷e−𝛾 𝑙𝑊 ⟩

[1− 𝑟
(𝑖1)
𝑘∣𝑘−1⟨𝑝(𝑖1)𝑘∣𝑘−1, 𝑝𝐷 − 𝑝𝐷e−𝛾⟩]2

𝛿∣𝑊 ∣,1 +
𝑀𝑘∣𝑘−1∑
𝑖1=1

𝑟
(𝑖1)
𝑘∣𝑘−1⟨𝑝(𝑖1)𝑘∣𝑘−1, 𝑝𝐷e−𝛾 𝑙𝑊 ⟩

[1− 𝑟
(𝑖1)
𝑘∣𝑘−1⟨𝑝(𝑖1)𝑘∣𝑘−1, 𝑝𝐷 − 𝑝𝐷e−𝛾⟩]

.

(22)

证证证明明明 当量测集合𝑍𝑘的聚类结果只有一种时,

式 (14)变为 (20). 式
𝑀𝑘∣𝑘−1∏

𝑖=1

(1− 𝑟
(𝑖)
𝐿,𝑘 + 𝑟

(𝑖)
𝐿,𝑘⟨𝑝(𝑖)𝐿,𝑘, ℎ⟩)是

多伯努利形式的 PGFL, 根据其提取出的遗留目标

势的均值为

𝑀𝑘∣𝑘−1∑
𝑖=1

𝑟
(𝑖)
𝐿,𝑘. 假设

∏
𝑊⊂𝑝

(𝑑𝑊 [0, ℎ]

𝑑𝑊 [0, 1]

)
也是多

伯努利形式的PGFL,令ℎ(𝒙) = 𝑦,对
𝑑𝑊 [0, ℎ]

𝑑𝑊 [0, 1]
在 𝑦 =

1处求导得到
(𝑑𝑊 [0, ℎ]

𝑑𝑊 [0, 1]

)′∣∣∣
𝑦=1

= 𝑟𝑈,𝑘(𝑊 ). 所以更新



614 控 制 与 决 策 第 30 卷

步目标势的均值为

𝑀𝑘∣𝑘−1∑
𝑖=1

𝑟
(𝑖)
𝐿,𝑘 +

∑
𝑊⊂𝑝

𝑟𝑈,𝑘(𝑊 ). □

定理 2 在定理 1的条件下,假设 𝑘 − 1时刻预测

步多扩展目标的后验概率密度为

𝜋𝑘∣𝑘−1 = {𝑟(𝑖)𝑘∣𝑘−1, 𝑝
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1}

𝑀𝑘∣𝑘−1

𝑖=1 ,

则更新后多扩展目标的后验概率密度为

𝜋𝑘 ≈ {(𝑟(𝑖)𝐿,𝑘, 𝑝
(𝑖)
𝐿,𝑘)}

𝑀𝑘∣𝑘−1

𝑖=1

∪
{(𝑟𝑈,𝑘, 𝑝𝑈,𝑘(𝒙;𝑊 ))}𝑊⊂𝑝. (23)

其中: 𝑟𝑈,𝑘(𝑊 )如式 (22)所示,且有

𝑝𝑈,𝑘(𝒙;𝑊 ) =

𝑀𝑘∣𝑘−1∑
𝑖1=1

𝑟
(𝑖1)
𝑘∣𝑘−1𝑝

(𝑖1)
𝑘∣𝑘−1𝑝𝐷e−𝛾 𝑙𝑊

1− 𝑟
(𝑖1)
𝑘∣𝑘−1⟨𝑝(𝑖1)𝑘∣𝑘−1, 𝑝𝐷 − 𝑝𝐷e−𝛾⟩

𝛿∣𝑊 ∣,1 +
𝑀𝑘∣𝑘−1∑
𝑖1=1

𝑟
(𝑖1)
𝑘∣𝑘−1⟨𝑝(𝑖1)𝑘∣𝑘−1, 𝑝𝐷e−𝛾 𝑙𝑊 ⟩

1− 𝑟
(𝑖1)
𝑘∣𝑘−1⟨𝑝(𝑖1)𝑘∣𝑘−1, 𝑝𝐷 − 𝑝𝐷e−𝛾⟩

.

(24)

证证证明明明 𝑟𝑈,𝑘(𝑊 )的证明如定理 1所示, 下面只需

证明 𝑝𝑈,𝑘(𝒙;𝑊 )的表达式.假设 (𝑟𝑈,𝑘(𝑊 ), 𝑝𝑈,𝑘(𝒙;𝑊 ))

与
𝑑𝑊 [0, ℎ]

𝑑𝑊 [0, 1]
具有相同的强度函数 𝑣𝑈,𝑘(𝒙;𝑊 ),则有

𝑝𝑈,𝑘(𝒙;𝑊 ) =
𝑣𝑈,𝑘(𝒙;𝑊 )

𝑟𝑈,𝑘(𝑊 )
. (25)

又
𝑑𝑊 [0, ℎ]

𝑑𝑊 [0, 1]
的强度函数可以通过求 Frecht微分[13]求

得, 对
𝑑𝑊 [0, ℎ]

𝑑𝑊 [0, 1]
进行Frecht微分求得 𝑣𝑈,𝑘(𝒙;𝑊 )后,

代入式 (25),并假设 𝑞𝐷 + 𝑝𝐷e−𝛾 ≈ 0,即得式 (24). □

定理 1和定理 2给出了ECBMeMBer滤波更新

步概率密度函数的递推公式.对比式 (21)、(23)和

(8)、(9)可知, ECBMeMBer滤波与原始CBMeMBer滤

波的不同之处在于:

1)引入了多量测似然函数 𝑙𝑊 ;

2)目标量测模型的 PGFL由 1−𝑝𝐷变为 1−𝑝𝐷+

𝑝𝐷e𝛾𝜙𝑔−𝛾 .

3 ECBMeMBer滤滤滤波波波的的的高高高斯斯斯混混混合合合实实实现现现
ECBMeMBer滤波的递推公式中含有高维积分,

一般情况下采用序贯蒙特卡洛 (SMC)实现, 但在目

标状态方程和量测方程满足线性高斯的条件下, 可

以采用高斯混合 (GM)实现.下面给出ECBMeMBer

滤波的高斯混合实现 (GM-ECBMeMer)步骤.

3.1 GM-ECBMeMBer滤滤滤波波波预预预测测测步步步

假设 𝑘 − 1时刻多目标后验概率密度已知, 为

𝜋𝑘−1 = {(𝑟(𝑖)𝑘−1, 𝑝
(𝑖)
𝑘−1)}𝑀𝑘−1

𝑖=1 ,其中

𝑝
(𝑖)
𝑘−1(𝒙) =

𝐽
(𝑖)
𝑘−1∑
𝑗=1

𝜔
(𝑖,𝑗)
𝑘−1𝑁(𝒙;𝒎

(𝑖,𝑗)
𝑘−1 , 𝑃

(𝑖,𝑗)
𝑘−1 ). (26)

预测步多目标后验概率密度为

𝜋𝑘∣𝑘−1 = {(𝑟(𝑖)𝑃,𝑘∣𝑘−1, 𝑝
(𝑖)
𝑃,𝑘∣𝑘−1)}

𝑀𝑘−1

𝑖=1

∪
{(𝑟(𝑖)Γ ,𝑘, 𝑝

(𝑖)
Γ ,𝑘)}𝑀Γ,𝑘−1

𝑖=1 .

其中

𝑟
(𝑖)
𝑃,𝑘∣𝑘−1 = 𝑟

(𝑖)
𝑘−1𝑝𝑆,𝑘, (27)

𝑝
(𝑖)
𝑃,𝑘∣𝑘−1 =

𝐽
(𝑖)
𝑘−1∑
𝑗=1

𝜔
(𝑖,𝑗)
𝑘−1𝑁(𝒙;𝒎

(𝑖,𝑗)
𝑃,𝑘∣𝑘−1, 𝑃

(𝑖,𝑗)
𝑃,𝑘∣𝑘−1), (28)

𝑝
(𝑖)
Γ ,𝑘 =

𝐽
(𝑖)
Γ,𝑘∑

𝑗=1

𝜔
(𝑖,𝑗)
Γ ,𝑘 𝑁(𝒙;𝒎

(𝑖,𝑗)
Γ ,𝑘 , 𝑃

(𝑖,𝑗)
Γ ,𝑘 ), (29)

𝒎
(𝑖,𝑗)
𝑃,𝑘∣𝑘−1 = 𝐹𝑘−1𝒎

(𝑖,𝑗)
𝑘−1 , (30)

𝑃
(𝑖,𝑗)
𝑃,𝑘∣𝑘−1 = 𝑄𝑘−1 + 𝐹𝑘−1𝑃

(𝑖,𝑗)
𝑘−1 𝐹

T
𝑘−1. (31)

𝑟
(𝑖)
Γ ,𝑘和 𝑝

(𝑖)
Γ ,𝑘分别为 𝑘时刻新生目标的存在概率和概

率密度.

3.2 GM-ECBMeMBer滤滤滤波波波更更更新新新步步步

假设 𝑘 − 1时刻预测的多目标后验概率密度为

𝜋𝑘∣𝑘−1 = {(𝑟(𝑖)𝑘∣𝑘−1, 𝑝
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1)}

𝑀𝑘∣𝑘−1

𝑖=1 ,每个 𝑝
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1具有如

下高斯混合形式:

𝑝
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1 =

𝐽
(𝑖)

𝑘∣𝑘−1∑
𝑗=1

𝜔
(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1𝑁(𝒙;𝒎

(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1, 𝑃

(𝑖,𝑗)
𝑘∣𝑘−1). (32)

更新后的多目标后验概率密度为

𝜋𝑘 = {(𝑟(𝑖)𝐿,𝑘, 𝑝
(𝑖)
𝐿,𝑘)}

𝑀𝑘∣𝑘−1

𝑖=1

∪
{(𝑟𝑈,𝑘(𝑊 ), 𝑝𝑈,𝑘(𝒙;𝑊 ))}𝑊⊂𝑝.

其中

𝑟
(𝑖)
𝐿,𝑘 = 𝑟

(𝑖)
𝑘∣𝑘−1

𝑞𝐷 + 𝑝𝐷e−𝛾

1− 𝑟
(𝑖)
𝑘∣𝑘−1𝑝𝐷(1− e−𝛾)

, (33)

𝑝
(𝑖)
𝐿,𝑘 = 𝑝

(𝑖)
𝑘∣𝑘−1(𝒙), (34)

𝑟𝑈,𝑘(𝑊 ) =∑
1⩽𝑖1⩽𝑀𝑘∣𝑘−1

𝑟
(𝑖1)
𝑘∣𝑘−1(1− 𝑟

(𝑖1)
𝑘∣𝑘−1)𝜌

(𝑖1)
𝑈,𝑘 (𝑊 )

[1− 𝑟
(𝑖1)
𝑘∣𝑘−1(𝑝𝐷 − 𝑝𝐷e−𝛾)]2

𝛿∣𝑊 ∣,1 +
∑

1⩽𝑖1⩽𝑀𝑘∣𝑘−1

𝑟
(𝑖1)
𝑘∣𝑘−1𝜌

(𝑖1)
𝑈,𝑘 (𝑊 )

1− 𝑟
(𝑖1)
𝑘∣𝑘−1(𝑝𝐷 − 𝑝𝐷e−𝛾)

, (35)

𝑝𝑈,𝑘(𝒙;𝑊 ) ≈
𝑀𝑘∣𝑘−1∑
𝑖1=1

𝐽
(𝑖1)

𝑘∣𝑘−1∑
𝑗=1

𝜔
(𝑖1,𝑗)
𝑈,𝑘 (𝑊 )𝑁(𝒙;𝒎

(𝑖1,𝑗)
𝑈,𝑘 , 𝑃

(𝑖1,𝑗)
𝑈,𝑘 )

𝑀𝑘∣𝑘−1∑
𝑖1=1

𝐽
(𝑖1)

𝑘∣𝑘−1∑
𝑗=1

𝜔
(𝑖1,𝑗)
𝑈,𝑘 (𝑊 )

, (36)

𝜌
(𝑖1)
𝑈,𝑘 (𝑊 ) =
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𝑝𝐷e−𝛾

𝐽
(𝑖1)

𝑘∣𝑘−1∑
𝑗=1

(
𝜔
(𝑖1,𝑗)
𝑘∣𝑘−1

∏
𝒛∈𝑊

𝛾𝑞
(𝑖1,𝑗)
𝑘 (𝒛)

𝜆𝑐(𝒛)

)
, (37)

𝑞
(𝑖1,𝑗)
𝑘 (𝒛) =

𝑁(𝒛;𝑯𝑘𝒎
(𝑖1,𝑗)
𝑘∣𝑘−1,𝑯𝑘𝑃

(𝑖1,𝑗)
𝑘∣𝑘−1𝑯

T
𝑘 +𝑹𝑘), (38)

𝜔
(𝑖1,𝑗)
𝑈,𝑘 (𝑊 ) =

𝑟
(𝑖1)
𝑘∣𝑘−1𝑝𝐷e−𝛾𝜔

(𝑖1,𝑗)
𝑘∣𝑘−1

∏
𝒛∈𝑊

𝛾𝑞
(𝑖1,𝑗)
𝑘 (𝒛)

𝜆𝑐(𝒛)

1− 𝑟
(𝑖1)
𝑘∣𝑘−1(𝑝𝐷 − 𝑝𝐷e−𝛾)

, (39)

𝒎𝑖1,𝑗
𝑈,𝑘 (𝑊 ) =

𝒎
(𝑖1,𝑗)
𝑘∣𝑘−1 +𝐾

(𝑖1,𝑗)
𝑈,𝑘

[
⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣

𝒛1

𝒛2
...

𝒛∣𝑊 ∣

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦−𝑯𝑘𝒎
(𝑖1,𝑗)
𝑘∣𝑘−1

]
, (40)

𝑃
(𝑖1,𝑗)
𝑈,𝑘 = [𝐼 −𝐾

(𝑖1,𝑗)
𝑈,𝑘 𝑯𝑘]𝑃

(𝑖1,𝑗)
𝑘∣𝑘−1, (41)

𝐾
(𝑖1,𝑗)
𝑈,𝑘 = 𝑃

(𝑖1,𝑗)
𝑘∣𝑘−1𝑯

T
𝑘 [𝑯𝑘𝑃

(𝑖1,𝑗)
𝑘∣𝑘−1𝑯

T
𝑘 +𝑹𝑘]

−1, (42)

𝑯𝑘 =
[ 𝐻T

𝑘 𝐻T
𝑘 ⋅ ⋅ ⋅ 𝐻T

𝑘︸ ︷︷ ︸
∣𝑊 ∣个

]T
,

𝑹𝑘 = blkdiag
( 𝑅𝑘 𝑅𝑘 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑅𝑘︸ ︷︷ ︸

∣𝑊 ∣个

)
.

4 仿仿仿真真真分分分析析析

通过线性高斯场景比较GM-ECBMeMBer、GM-

EPHD、GM-CBMeMBer三种滤波算法对多扩展目标

数目和状态的估计性能.

假设在含有杂波的观测区域内有多个扩展目标

在运动, 目标数目时刻变化, 目标的存活概率 𝑝𝑆,𝑘 =

0.99, 检测概率 𝑝𝐷,𝑘= 0.98. 观测区域在三维空间上,

大 小 为 [−2 000, 2 000]m×[−2 000, 2 000]m×[−2 000,

2 000]m, 杂波在监控区域内均匀分布, 个数服从均

值为 20的泊松分布.每个目标的运动方程为

𝒙𝑘 = 𝐹𝑘−1𝒙𝑘−1 +𝐺𝑘−1𝒘𝑘−1, (43)

𝐹𝑘−1 =

[
1 𝑇

0 1

]
⊗ 𝐼3, 𝐺𝑘−1 =

[
𝑇 2/2

𝑇

]
⊗ 𝐼3.

其中: ⊗为Kronecker乘积, 𝐼𝑛为𝑛阶单位矩阵, 采样

时间𝑇 = 1 s,状态向量𝒙𝑘 = [𝑥𝑘 𝑥̇𝑘 𝑦𝑘 𝑦̇𝑘 𝑧𝑘 𝑧̇𝑘]包

含目标的位置和速度信息,状态噪声𝒘𝑘−1的均值为

[0 0 0]T, 协方差阵为 diag([0.22 0.22 0.22]). 单目标

单量测方程为

𝒛𝑘 = 𝐻𝑘𝒙𝑘 + 𝒗𝑘. (44)

其中: 𝐻𝑘 = [1 0]⊗ 𝐼3,量测噪声 𝒗𝑘的均值为 [0 0 0]T,

协方差阵为 diag([52 52 52]), 目标产生扩展量测的数

目服从均值为 4的泊松分布.新生目标服从多伯努利

分布,概率密度为𝜋Γ = {(𝑟Γ , 𝑝(𝑖)Γ )}4𝑖=1. 其中

𝑟Γ = 0.03, 𝑝
(𝑖)
Γ (𝒙) = 𝑁(𝒙;𝒎

(𝑖)
Γ , 𝑃Γ ),

𝒎
(1)
Γ (𝒙) = [0 10 0 20 0 15]T,

𝒎
(2)
Γ (𝒙) = [400 − 25 − 600 − 16 500 − 10]T,

𝒎
(3)
Γ (𝒙) = [−800 30 − 200 − 20 − 500 15]T,

𝒎
(4)
Γ (𝒙) = [−200 20 800 − 25 400 16]T,

𝑃Γ (𝒙) = diag([10 10 10 10 10 10]).

存在概率门限𝑇1 = 0.001, 高斯分量权重门限𝑇2 =

0.001,高斯分量合并门限𝑈 = 4.

目标的真实轨迹与量测轨迹如图 1所示. 实验

共仿真 60步,初始时刻有 4个目标,分别标记为 1、2、

3、4,起始状态分别为

𝒙
(1)
0 = [0 15 0 20 0 15]T,

𝒙
(2)
0 = [400 − 25 − 600 − 16 500 − 10]T,

𝒙
(3)
0 = [−800 30 − 200 − 20 − 500 15]T,

𝒙
(4)
0 = [−200 20 800 − 25 400 16]T.

在 𝑡 = 8时刻目标 𝑎出生,消失于 𝑡 = 26时刻;在 𝑡 =

14时刻目标 𝑏出生, 消失于 𝑡 = 32时刻; 在 𝑡 = 20时

刻目标 𝑐出生, 消失于 𝑡 = 38时刻; 在 𝑡 = 44时刻目

标 2消失,在 𝑡 = 52时刻目标 𝑑出生.
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图 1 目标真实轨迹与量测轨迹

100次独立蒙特卡洛仿真GM-CBMeMBer、GM-

EPHD和GM-ECBMeMBer三种滤波算法对目标数目

的估计结果如图 2所示. 由图 2可见, GM-CBMeMBer

滤波对目标数目明显产生了过估计,这是由于单个目

标产生多个量测导致算法误将扩展量测当作新目标,

而GM-ECBMeMBer滤波对量测数据进行聚类,将扩

展量测当作一个目标处理,可以有效解决目标数目的

过估计问题.
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图 2 100 MC仿真 3种算法对目标数目的平均估计结果



616 控 制 与 决 策 第 30 卷

图 3为 3种 算 法 的OSPA距 离, 可 以 看 出,

ECBMeMBer滤波器对目标状态的估计精度高于

CBMeMBer滤波器,接近于EPHD滤波器.
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图 3 100 MC仿真 3种算法的OSPA距离

虽然ECBMeMBer滤波器对目标状态的估计精

度低于EPHD滤波器,但仍具有CBMeMBer滤波器的

优点,即在递推过程中所传递的不是一阶矩和势分布,

而是多伯努利RFS参数. 因此,在采用序贯蒙特卡洛

方法实现滤波器的递推过程时,可以避免EPHD滤波

器需要对粒子状态进行聚类的难题.

5 结结结 论论论

本文将CBMeMBer滤波器推广到扩展目标跟踪

场合, 推导出ECBMeMBer滤波器的递推公式, 并给

出其高斯混合实现的步骤. 对比CBMeMBer、EPHD

和ECBMeMBer滤波器对多扩展目标数目和状态的

估计性能,仿真结果表明, ECBMeMBer滤波器能有效

解决目标数目的过估计问题,并且对目标状态的估计

精度高于CBMeMBer滤波器, 接近于EPHD滤波器.

今后的工作将集中在以下 3点:

1)研究更鲁棒的算法对量测数据进行聚类;

2)在状态和量测模型非线性的条件下, 研究

ECBMeMBer滤波器序贯蒙特卡洛实现的步骤;

3)研究多目标状态提取的算法.
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