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随机有限集理论及其在多目标跟踪中的应用和实现
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摘 要: 梳理了随机有限集 (RFS)的理论基础和发展脉络,重点对其在多目标跟踪中应用和实现的难点问题进行
详细分析.首先针对单传感器情形,深入讨论RFS的几类典型近似技术,包括:概率假设密度 (PHD)滤波器、势概率
假设密度 (CPHD)滤波器、多伯努利 (MeMBer)滤波器以及泛化标签多伯努利 (GLMB)滤波器,对其发展脉络进行
分析,并对高斯混合 (GM)及序贯蒙特卡罗 (SMC)实现中面临的问题进行研究;其次,针对多传感器情形,介绍时空
配准问题的处理方法,并分别从集中式、分布式融合两个方面对基于RFS多传感器多目标跟踪技术进行分析;再
次,对RFS滤波器在实际应用中面临的困难及挑战进行分析;最后,基于现有研究进展,提出RFS在多目标跟踪领
域未来需重点关注及研究的方向.
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Abstract: This paper reviews the theoretical basis and the state-of-art development of the random finite set, emphasis
on the difficulties in application and implementation for multi-target tracking. Firstly, for the single sensor case, several
typical approximation techniques based on the random finite set (RFS) are discussed, including probability hypothesis
density (PHD), cardinalized PHD (CPHD), multi-target multi-Bernoulli (MeMBer), and generalized labeled multi-
Bernoulli (GLMB). The development context of the filters is analyzed, and the problems in implementation with
Gaussian mixture (GM) and sequential Monte Carlo (SMC) are studied. Then for the multi-sensor case, the processing
method of the multi-sensor spatial registration is introduced, and the application of the RFS filter is studied from two
aspects: centralized and distributed fusion. In addition, the difficulties and challenges of the RFS filter in practice are
analyzed. Finally, based on the recent researches, some future research directions which need to be focused on for the
RFS in multi-target tracking are introduced.
Keywords: random finite set；multi-target tracking；Bayesian estimation；Gaussian mixture；sequential Monte Carlo；
multi-sensor；time and spatial registration

0 引 䀰

多目标跟踪 (Multi-target tracking, MTT)的目的
是从单个或多个传感器获取的数据中估计目标的数

量及轨迹.作为信息领域的一个重要技术, MTT受到
了国内外学者的广泛关注,在民用及军事领域得到了
大量应用,如视觉跟踪、智能交通、制导、对空监视
等.由于目标的状态和数目时变,以及虚警、漏检等

因素的影响,多目标跟踪问题面临诸多挑战[1].
针对多目标跟踪问题,传统解决方案是一种自下

而上的方法,具有简单、直观的优点.其将多目标跟
踪过程分解为数据关联和状态估计两部分,先利用
关联算法进行航迹关联,再依据关联结果进行状态估
计.其中,航迹关联是算法的核心,典型的关联算法有
最近邻法 (Nearest nerghbor, NN)、联合概率数据关联
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(Joint probabilistic data association, JPDA)、多假设跟
踪 (Multiple hypothesis tracking, MHT)等.实际中,这
些方法得到了大量应用,但存在难以克服的内在缺
陷:“组合爆炸”所导致的计算瓶颈;数据关联与状态
估计之间存在“耦合”关系.
近年来提出的随机有限集 (Random finite set,

RFS)理论,为多目标跟踪问题提供了一个新的研究
思路:将单目标贝叶斯滤波框架直接扩展至多目标
情形.基于RFS的多目标跟踪技术能避免复杂的数
据关联过程,已成为目前多目标跟踪领域的研究热
点[2].目前,针对RFS及其在多目标跟踪中的应用已
有较多的研究,如:文献 [3-4]对随机有限集理论基础、
近似技术、性能评价指标、机动目标跟踪等方向进行

了分析,但未考虑多传感器时空配准、非标准传感器
量测模型等;文献 [5-6]对扩展目标跟踪技术进行了
分析.近年来,基于RFS的多目标跟踪技术在理论及
应用中均取得了大量新的进展,本文对其理论发展脉
络进行梳理,分别从单传感器和多传感器两个方面对
应用和实现中面临的问题进行分析.

1 RFS理论基础
随机集理论 (Random set theory, RST)的研究始

于20世纪70年代,随后,结合模糊集理论、Dempster-
Shafer证据理论、专家系统等,该理论得到了不断的
丰富和发展. Mahler[7]在此基础上提出了RFS,并用
RFS理论对多目标跟踪问题进行了数学描述,为单目
标贝叶斯滤波器推广至多目标情形提供了系统的数

学理论基础.
理想的多目标贝叶斯滤波器将k时刻目标状态

及量测分别建模为随机有限集合Xk、Zk,递归计算
多目标后验概率密度fk|k(Xk|Z1:k):
预测步

fk|k−1(Xk|Z1:k−1) =w
ϕk|k−1(Xk|Xk−1) · fk−1|k−1(Xk−1|Z1:k−1)dXk−1;

(1)

更新步

fk|k(Xk|Z1:k) =

gk(Zk|Xk) · fk|k−1(Xk|Z1:k−1)w
gk(Zk|Xk) · fk|k−1(Xk|Z1:k−1)dX

. (2)

其中:ϕk|k−1(·)为马尔可夫状态转移密度函数, gk(·)
为多目标似然函数.

2 RFS在单传感器多目标跟踪中的应用及
实现

理想的贝叶斯多目标跟踪滤波器可以回避复

杂的数据关联过程,同时估计目标个数及状态,具有

良好的应用前景.然而,其涉及复杂的集合积分运
算,实际运用困难[8].对此,近年来相继提出了几种典
型的近似技术:概率假设密度 (Probability hypothesis
density, PHD)滤波器、势概率假设密度 (Cardinalized
PHD, CPHD)滤波器、多目标多伯努利 (Multi-target
multi-Bernoulli, MeMBer)滤波器及泛化标签多伯努
利 (Generalized labeled multi-Bernoulli, GLMB)滤波
器.下面分别对这几类滤波器进行分析.

2.1 PHD滤波器

Mahler[9]于2003年首次提出了PHD算法,为多
目标贝叶斯滤波由理论到实践开辟了一条道路.
PHD是泊松分布下多目标后验概率密度在Kullback-
Lerbler准则下的最优近似,能以信息“损失最小”的
代价将多目标状态集合后验概率密度映射到单目标

状态空间[10].
为便于理解,文献 [11]给出了PHD在物理空间

的解释.文献 [12]引入一般链式法则 (General chain
rule, GCR),推导了更加通用的PHD,使其适应更一般
的量测及杂波生成模型,便于扩展应用于其他领域.
尽管PHD近似有效缓解了理想多目标贝叶斯滤波
器的计算压力,但由于多维积分的存在,计算量仍很
大.对此, Vo等提出了序贯蒙特卡罗PHD(Sequential
Monte Carlo PHD, SMC-PHD)滤波器[13]和高斯混合

PHD(Gaussian mixture PHD, GM-PHD)滤波器[14].
SMC-PHD滤波器能有效解决非线性非高斯条

件下的多目标跟踪问题,具有良好的普适性.然而,
其重要性采样函数选择困难,计算量大,状态估计
复杂.针对重要性采样函数选择问题,文献 [15]将
状态转移密度函数作为重要性采样函数,简化了实
现过程,但目标非线性运动时,跟踪精度降低,结果
发散.对此,文献 [16]结合均方根容积卡尔曼滤波
(Squared cubature Kalman filter, SCKF)和统计门限技
术,提出了一种重要性采样函数设计方法;文献 [17]
利用高斯混合模型来近似重要性采样函数.为提高
计算效率,文献 [18]利用量测信息产生新生目标粒
子,减少了所需粒子数;文献 [19]结合辅助粒子滤波
(Auxiliary particle filter, APF)的思想,通过引入辅助
变量对粒子进行筛选;文献 [20]引入卡尔曼增益因
子,对预测后的粒子进行筛选;文献 [21]基于量测分
组提出了一种并行处理机制;文献 [22]引入粒子流滤
波器,在提高跟踪精度的同时降低了计算量.为有效
提取多目标状态,文献 [23]采用k-means及期望最大
化(Expectation maximization, EM)聚类方法估计多目
标状态,并基于帧间关联方法实现了目标的连续跟
踪;文献 [24]利用PHD的积分属性来寻找目标位置,
提出了峰值提取算法,降低了计算量.但都面临着目



第2期 彭华甫等: 随机有限集理论及其在多目标跟踪中的应用和实现 227

标分布集中时估计误差较大的问题.对此,文献 [25]
通过改进目标粒子搜索方法去除目标峰值的影响,提
高了状态估计精度;文献 [26]引入蚁群优化算法,提
高了杂波环境下状态估计精度;文献 [27]以高斯混合
形式近似PHD,通过粒子滤波实现递归过程,简化了
状态估计.

相比于SMC-PHD滤波器, GM-PHD滤波器具有
闭式解,且状态估计简单、计算量低,但在非线性非高
斯条件下,性能严重恶化.对此, Vo等[14]指出:利用扩
展卡尔曼滤波 (Extended Kalman filter, EKF)、无迹卡
尔曼滤波 (Unscented Kalman filter, UKF)等近似策略
可将算法扩展至中等非线性运动目标,且通过剪切和
合并处理可减少高斯分量个数,降低计算量.

PHD滤波器仅能估计目标状态,无法直接形成
航迹.对此,文献 [28]提出了两种解决方案:一是通过
引入目标关联方法对PHD滤波器的输出进行划分,
二是将PHD作为传统数据关联技术的前置杂波滤波
器;文献 [29]结合数据关联及航迹管理实现了目标航
迹估计,有效区分了航迹交叉目标.

2.2 CPHD滤波器

PHD滤波器基于泊松分布的假设,算法稳定
性差.对此, Eedinc等[30]指出:如果能综合地引入
目标数目的二阶信息,则 PHD的性能便可得到改
善. Mahler[31]在独立同分布假设下,同时递归传递多
目标的PHD及势分布,提出了CPHD滤波器.与标准
PHD相比, CPHD算法的跟踪精度及稳定性更高,但
计算量大;与JPDA算法相比, CPHD具有性能及计算
量双重优势.然而目标漏检时, CPHD算法会引起权
重偏移,且目标邻近或交叉时无法区分不同轨迹.对
此, Ouyang等[32]利用动态权重调整以及动态航迹管

理机制,提出了改进的GM-CPHD算法.为简化计算,
文献 [33]通过引入SCKF并结合门限裁剪处理,以
牺牲少量性能为代价大幅降低计算量.针对SMC-
CPHD滤波器状态估计精度差的问题,文献 [34]基于
无迹变换,提出了一种高度非线性条件下的辅助粒子
实现算法.

2.3 MeMBer滤波器

标准PHD及CPHD采用SMC实现时,状态提取
精度取决于聚类算法的稳定性. Mahler[8]基于多伯努

利分布,利用目标的存在概率及概率密度对多目标概
率分布函数进行数值近似,提出了MeMBer滤波器,
简化了状态提取过程.

MeMBer滤波器在推导过程中采用了两步近似
处理,由于其第2步近似理论不够严谨,导致估计势
偏.对此, Vo等[35]进行了改进,提出了势平衡多目标

多伯努利(Cardinality balanced MeMBer, CBMeMBer)
滤波器,并给出了滤波器的 SMC及 GM实现.
CBMeMBer消除了估计势偏,但其要求高信噪比.对
此,文献 [36]将杂波模型引入MeMBer滤波器中,
通过区分真实目标与杂波消除了势偏,取消了
CBMeMBer滤波器要求目标高检测概率这一假设.
为降低SMC实现的计算量,文献 [37]基于区间分析
理论提出了箱粒子滤波 (Box particle filter, BPF)实
现方法.由于MB滤波器无法直接估计航迹,且目标
航迹交叉时性能恶化,文献 [38]通过重构多假设跟
踪,提出了近似多假设多伯努利 (Approximate multi-
hypothesis multi-Bernoulli, AMHMB)滤波器,可直接
形成航迹,且有效降低了计算量,提高了性能.

2.4 GLMB滤波器

标准PHD、CPHD、MeMBer滤波器为保证共轭
分布,均采用各种近似技术,降低了目标跟踪的精度,
且只能估计目标状态,无法直接形成航迹.

Vo等[39-40]在MeMBer滤波器的基础上,通过引
入标签识别信息对目标状态进行扩展,提出了GLMB
滤波器,并给出其实现算法,即δ-GLMB滤波器,也称
VO-VO滤波器. GLMB滤波器递归无需近似处理[41],
是一种闭式解决方案,被证明是贝叶斯最优估计,继
承了MeMBer滤波器粒子实现及状态估计简单的优
点,并且利用引入的标签信息可直接估计航迹,具有
天然的航迹管理优势. GLMB滤波器首次实现了航
迹标签、个数及状态的同时估计,是一种真正意义上
的多目标跟踪技术.
然而, GLMB滤波器在实现中面临计算复杂度

大、强杂波和多目标环境下“组合爆炸”的问题.为
降低计算量,文献 [40]采用K最短路径及排列分配

(Ranked assignment)等方法对分量进行裁剪、合并
处理;文献 [42]提出了标签多伯努利 (Labeled multi-
Bernoulli, LMB)滤波器,通过量测分组实现并行处
理,在不降低估计精度的同时有效提高了计算效
率,但目标密集分布无法进行量测划分时,退化为δ-
GLMB滤波器;文献 [43]将预测与更新步进行合并以
减少剪裁处理次数,采用吉布斯采样进行裁剪处理,
避免了复杂的排序过程,并提出了一种GLMB快速
实现算法,在保证估计性能的前提下极大地降低了计
算量.
目前, GLMB滤波器大多基于统计独立的假设,

当多目标分布具有相关性时,性能恶化.对此,文献
[44]通过提取GLMB的一阶矩及势分布,给出了
GLMB的一种有效近似,为非标准量测模型下的多目
标跟踪提供了一个新的研究思路.在此基础上,文献
[45]提出了边缘δ-GLMB(Marginalized δ-GLMB, Mδ-
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GLMB)滤波器,进一步降低了计算量.

3 RFS在多传感器多目标跟踪中的应用及
实现

综合利用多传感器数据,可以实现对目标的持续
稳定跟踪,具有更广的时空覆盖范围,并能降低虚警
概率,提高目标跟踪精度,增强系统稳定性.多传感多
目标跟踪技术以其良好的性能优势,受到了国内外学
者的广泛关注.

3.1 基于RFS的时空配准方法

在多传感器情形下,各传感器获取目标信息的时
刻和参考坐标系通常各不相同.在融合处理时,首先
要对各传感器量测数据进行校准,转换到统一的时空
坐标系,即时空配准.时空配准在多传感器信息融合
中具有重要的地位,是信息正确融合的必要前提.
针对空间配准问题,文献 [46]通过建立单传感

器偏差模型,基于RFS理论提出了联合跟踪与配准
的最优解决方案,并给出了一种计算可实现的贝叶
斯联合配准与跟踪PHD(Bayesian unified registration
and tracking PHD, BURT-PHD)算法.为简化处理,文
献 [47]利用双随机点过程对联合多目标多传感器偏
差状态进行建模.针对平移量测偏差问题,文献 [48]
通过对目标状态进行扩展,提出了扩展的PHD滤波
器.该滤波器与标准PHD滤波器相比具有更好的跟
踪性能,然而当目标数目很少时,算法量测更新的近
似过程会失效,跟踪性能恶化.对此,文献 [49]联合
空间配准提出了扩展的乘积多传感器CPHD(Product
multisensor CPHD, PM-CPHD)滤波器,改善了估计的
稳定性和精度.此外,文献 [50]提出了存在系统误差
的GM-PHD(GM-PHD with registration errors, GM-
PHD-RE)滤波器;文献 [51]通过引入多普勒量测对
GM-PHD-RE滤波器进行了改进,提高了密集杂波下
的稳健性;文献 [52]将系统误差引入GLMB滤波器,
提高了跟踪精度.
基于RFS多目标跟踪的时间配准问题,目前研究

较少.文献 [53]基于分布式融合提出了一种序贯处
理的方法,在融合中心对各传感器的量测信息按时间
排序,然后序贯更新.

多传感器多目标跟踪技术是一个信息融合的过

程,目前,主要有集中式和分布式融合两个主要研究
方向.

3.2 基于RFS的集中式融合

集中式融合将各传感器的量测直接传给融合中

心,由融合中心统一进行目标跟踪处理.其充分利用
了原始量测信息,信息损失小,跟踪精度高.

为了实现多传感器多目标跟踪, Mahler[54-55]

依据RFS理论对两个传感器下的 PHD滤波器进
行外推,提出了理想的多传感器 PHD(Multi-sensor
PHD, MS-PHD)滤波器;随后Delande等[56]将其扩展

至任意传感器个数的情形,但计算复杂度过高,实现
困难.对此,文献 [57]针对传感器视场部分重叠的情
形对其进行了简化处理;文献 [55]对各个传感器量测
进行序贯更新处理,提出了一种启发式的多传感器
融合方法,即迭代更新PHD(Iterated correct PHD, IC-
PHD)滤波器,简化了计算量,然而当各传感器检测性
能相差较大时,滤波器受迭代顺序影响大,鲁棒性较
差.对此, Mahler[58]提出了PM-PHD,避免了量测更新
顺序对算法性能的影响,具有比 IC-PHD更好的性能,
但存在缩放比例失衡,随着传感器个数的增加性能
恶化加剧的缺点.对此,文献 [59]以乘积的形式计算
联合似然函数,而以求和的方式计算缩放比例因子,
改进了PM-PHD的SMC实现.为有效降低计算量,文
献 [60]利用一种贪婪的分区机制,在不降低跟踪精度
的条件下避免了组合计算问题,计算量随传感器个
数呈线性增长,具有良好的应用前景;文献 [61]基于
Mδ-GLMB滤波器提出了一种改进算法,以牺牲部分
性能为代价,降低了计算量.
经典RFS多传感器多目标跟踪算法大多基于

标准量测模型,对传感器原始量测数据进行检测,
提取目标点迹,忽略了一些有用信息,当目标空间
位置邻近或传感器接收到的信号微弱时,跟踪性
能衰减严重.此外,在相控阵、声纳阵等叠加传感器
(Superpositional sensors)中,量测数据是各子传感
器原始量测信息的叠加,标准的RFS滤波算法无
法直接对这类量测进行处理.对此,文献 [62]基于
CPHD滤波器推导了新的更新方程,从理论上证明
了FISST技术可用于一般的叠加传感器,但计算复
杂度高.对此,文献 [63]提出了一种计算易处理的叠
加近似CPHD(Superpositional approximate CPHD, SA-
CPHD).在此基础上,文献 [64]将叠加传感器量测模
型扩展应用于标签RFS框架,在低信噪比下对空间邻
近目标仍具有较好的跟踪效果.

3.3 基于RFS的分布式融合

由于集中式融合传递各传感器的量测信息,数据
量大,对通信带宽要求高,且所有数据在融合中心集
中处理,计算负载大.分布式融合首先分别对各传感
器所获得的量测进行处理,形成目标航迹;然后将各
航迹信息传递给融合中心进行融合处理.与集中式
融合相比,其以损失部分跟踪精度为代价,获得了更
高的系统稳定性及更低的通信带宽要求.

2000年, Mahler[65]将RFS理论用于分布式融合,
首次提出了基于广义协方差交叉 (Generalized CI,
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GCI)的融合算法.在此基础上,文献 [66]对GCI算法
理论进行分析并给出其闭式解;文献 [67]在PHD框
架下提出了GCI算法的粒子实现方法.为了实现相
邻节点间信息交互以及各节点目标状态迭代更新,需
对各传感器数据进行归一化处理,文献 [68]提出了一
致CPHD(Consensus CPHD, CCPHD)滤波器,并给出
其GM实现方法.
为提高跟踪精度,文献 [69]通过引入MB滤波器,

结合其一阶近似,提出了GCI-MB算法;文献 [70]引
入MB的二阶近似.文献 [71]针对标签空间失配现
象,假设所有的传感器共享同一标签空间,基于Mδ-
GLMB滤波器提出了一致Mδ-GLMB(Consensus Mδ-
GLMB, CMδ-GLMB)滤波器.

4 困难及挑战

基于RFS的多目标跟踪滤波器是一种贝叶斯滤
波器,具有完备的数学理论基础,能有效避免复杂的
数据关联过程,可同时估计目标个数及状态.由于其
现有的理论局限,实现过程中需已知大量先验知识且
涉及复杂的集合积分运算,导致RFS在多目标跟踪实
际应用中面临诸多困难及挑战,仍需进一步研究.
为简化求解归一化常数的积分运算,便于递归

处理,现有算法大多假设目标先验分布与后验分布
具有相同的函数形式,即为共轭分布. PHD、CPHD、
MeMBer滤波器,将目标量测、马尔可夫状态转移及
后验分布分别建模为泊松分布、独立同分布、多伯

努利分布.为保证共轭分布,采用了各种近似处理技
术,从而限制了其跟踪精度. GLMB滤波器假设目标
先验分布为标签多伯努利分布,当马尔可夫状态转移
及量测分布也为该分布时,具有共轭性,是一类贝叶
斯最优滤波器[72].然而,当假设分布与目标实际分布
不匹配时,会出现严重的性能衰减,如何进一步放宽
假设条件,将是未来的重点问题.
为准确建模目标状态转移密度函数及量测似然

函数,需已知目标新生、衍生概率分布、状态转移矩
阵、杂波密度、量测噪声等模型参数.模型参数的精
度决定了滤波器的跟踪性能,如:杂波密度影响目标
数目估计,新生目标模型决定了滤波器对新生目标的
捕获能力,目标运动模型决定了目标跟踪的精度.然
而实际应用中,这些参数往往未知且时变,从而制约
了RFS滤波器的应用.针对未知噪声统计特征情形,
经典方法是基于增广状态空间的自适应滤波方法,主
要有多模型[73]和粒子滤波[74]方法.此类算法结构简
单,但其性能与模型及粒子规模密切相关.变分贝叶
斯 (Variational Bayesian, VB)[75]方法能同时对多个参

数进行估计,且计算高效,能有效应对噪声方差未知

情形下的多目标跟踪问题.文献[76-78]分别将VB引
入RFS滤波器中,提高了未知量测噪声方差下的适应
性.针对杂波个数及密度未知情形,文献 [79]利用有
限混合模型(Finite mixture models, FMM)及期望最大
化 (Expectation maximum, EM)算法对杂波强度进行
估计;文献 [80]引入杂波率对目标状态进行扩展.现
有算法大多针对线性高斯场景且假设杂波为均匀分

布,因而限制了其应用范围.如何对非均匀杂波建模
是一个难点问题.
随着各种先进技术的广泛应用,传感器分辨率

不断提高,单个目标往往会产生多个量测,从而演化
为扩展目标.同时,实际中多个目标会以编队形式
协同运动而形成群目标,整体可视为结构变化的扩
展目标.对于扩展目标,传统基于点目标假设的RFS
滤波器将会失效.文献 [81]基于泊松扩展目标量测
模型,提出了扩展目标PHD(Extended target PHD, ET-
PHD)滤波器;文献 [82]采用量测分组技术对其进行
了改进,提高了计算效率及空间邻近目标的跟踪精
度;文献 [83]考虑了目标扩展范围,将随机矩阵引入
多目标贝叶斯滤波框架,提出了扩展目标高斯逆威
沙特PHD(Extended target Gaussian Inverse Wishart
PHD, ET-GIW-PHD)滤波器;文献 [84]将扩展目标建
模为gamma高斯逆威沙特分布,并结合GLMB滤波
器,进一步提高了跟踪精度.针对扩展目标模型未知
情形,文献 [85]利用机器学习中的高斯过程自动学习
目标形状.现有研究大多将基于数据关联的扩展目
标跟踪思想引入RFS框架中,采用启发式思想,利用
各种近似手段,虽然取得了一定的进展,但整体性能
有待进一步提高.

5 结 论

FISST是一种重要的统计信息分析方法,基于该
理论推导得到的RFS滤波器具有理论完备、无需复
杂数据关联、集成航迹管理、可同时估计目标个数及

状态等优势,引起了国内外学者的广泛关注,近年来
取得了突飞猛进的进展.本文从单传感器、多传感器
多目标跟踪两个方面,深入研究讨论了RFS典型滤波
器的基本处理思路及实现方法,并对其在实际应用中
面临的问题及挑战进行了分析,为国内学者开展相关
研究提供了参考.
在实际应用过程中, RFS滤波器计算复杂度高,

且需已知大量先验信息,如运动模型、杂波密度、噪声
方差、先验分布等.现有文献虽然对其进行了各种改
进,在一定条件下取得了较好的应用效果,但仍具有
很大的优化空间.随着未来日趋复杂的应用环境,如
何进一步放宽算法的假设条件,提高计算效率,对于
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扩展RFS滤波器的应用范围,促进其实用化进程具有
十分重要的意义,仍将是未来一个主要研究方向.
目前,针对RFS的标准点目标量测模型已开展了

大量研究,如何将其扩展应用于扩展目标、组目标、群
目标等非标准量测模型中将是未来研究的重点.同
时,对于相控阵雷达、声纳阵、红外、光学等非标准量
测传感器,研究如何对传感器的原始量测进行建模,
并将其引入RFS滤波器中,对扩展算法的应用范围、
提高弱小目标、空间邻近目标等非理想目标的跟踪

能力,具有十分重要的意义.
大数据背景下,信息网络及计算机技术的快速发

展,为多源信息融合奠定了基础.在RFS框架下,如何
综合利用雷达、光电、水声等不同类型的传感器数据,
进行同类、异类多传感器信息融合,进而实现目标的
联合检测、定位、跟踪、识别,将是未来一个重要研究
方向.
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