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一种改进的广义标签多伯努利机动扩展目标跟踪算法

冯新喜, 迟珞珈†, 王 泉, 蒲 磊

(空军工程大学信息与导航学院，西安 710077)

摘 要: 针对广义标签多伯努利滤波器 (GLMB)预测步和更新步分别需要进行剪枝而导致计算量大、运行效率低
且只考虑到单个运动模型的问题,提出一种多模型一步更新广义标签多伯努利机动扩展目标跟踪算法.首先通过
公式推导将预测步与更新步合并,给出一种新的一步递归表达式;然后将多模型思想引入到一步递归表达式中,得
到最终的多模型一步更新方程,同时基于吉布斯采样提出一种快速剪枝方法对其进行剪枝.由于改进后的滤波算
法只涉及到一次剪枝且剪枝方法高效,算法的运行时间大大缩短;同时,由于采用了多模型思想,对机动目标的跟
踪精度有了一定的提高.仿真实验表明,所提出的改进算法可以有效估计机动目标状态,且相比于多模型标签多
伯努利滤波器 (MMGLMB)计算效率明显提高.
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An improved generalized labeled multi-Bernoulli filter for maneuvering
extended target tracking
FENG Xin-xi, CHI Luo-jia†, WANG Quan, PU Lei

(Information and Navigation College，Air Force Engineering University，Xi’an 710077，China)

Abstract: In view of the problems of large amount of calculation and low efficiency resulted by pruning of generalized
labeled multi-Bernoulli (GLMB) prediction and updating steps, as well as deficiency of only taking single motion model
into consideration, a model of multiple model one step updating GLMB maneuvering extended target tracking algorithm
is proposed. Firstly, by merging prediction step with updating step through formula deduction, a new step recursion
expression is proposed. Then, the multiple model algorithm is introduced to one step recursion expression to obtain the
final step of update equation, and a quick pruning method is proposed based on Gibbs for sampling. Since the improved
algorithm only involves one pruning and the pruning method is efficient, the operation time of the algorithm is greatly
shortened. At the same time, the multiple model is used to improve the tracking accuracy of the maneuvering target.
Simulation results show that the proposed algorithm can effectively estimate the state of the maneuvering target, and the
computational efficiency is significantly improved compared to the MMGLMB filter.
Keywords: random finite set；labeled multi-Bernoulli；multi-extended target tracking；maneuvering target

0 引 言

多目标跟踪技术[1]涉及联合估计目标数目以及

目标运动轨迹的问题,常用的多目标跟踪方法包括联
合概率数据关联 (JPDA)[2-3]、多假设跟踪 (MHT)[4]以

及最新提出的随机有限集 (RFS)[5].由于RFS方法能
够较好地避免数据关联产生的组合爆炸问题,成为当
下的研究热点.
近年来,基于RFS理论提出一些新的滤波器,如

概率假设密度滤波器 (PHD)[6-7]、势概率假设密度滤

波器 (CPHD)[8-9]和多伯努利滤波器[5,10],但这些滤波
器都不能给出多目标的运动轨迹.为此, Vo等[11]将

多假设跟踪思想 (MHT)与随机有限集 (RFS)理论相
结合,提出了广义标签多伯努利滤波器(GLMB),并通
过序贯蒙特卡洛 (SMC)方法实现了该算法[12],随后
又出现很多对于GLMB滤波器的改进和扩展[13-17],
但都面临着计算量大的问题. GLMB滤波器在每次
迭代过程中,预测步和更新步的权值和数量都存在指
数增长的趋势,因此需要进行两次独立的剪枝,导致
算法的计算效率大大降低.为此, Vo等[18]提出了一

种基于吉布斯采样的快速GLMB算法,但该算法只
考虑了单个运动模型,对机动目标的跟踪性能较差.
文献 [15, 19-20]虽然考虑到多模型机动问题,但

收稿日期: 2018-01-24；修回日期: 2018-05-15.
基金项目: 国家自然科学基金项目 (61571458).
†通讯作者. E-mail: 592255820@qq.com.



2144 控 制 与 决 策 第34卷

是在预测步和更新步需要分别进行两次剪枝,导致算
法计算量大,运行效率低;文献 [18]虽然提高了算法
的运行效率,但是没有考虑到目标的机动问题,对机
动目标的跟踪效果不好.本文针对上述存在的问题,
综合考虑实际战场环境中存在大量的目标机动问题

以及较强的时效性要求,提出一种多模型一步更新
GLMB机动扩展目标跟踪算法.首先对GLMB滤波
算法中的预测步和更新步进行合并,推导出一种新的
一步递归表达式;然后结合多模型[15,19-20]的思想,给
出最终的一步更新方程,同时采用文献 [18]提出的基
于吉布斯采样的快速剪枝方法对其进行剪枝.仿真
结果表明,所提出改进算法在提高算法时效性的同
时,对机动目标也有很好的跟踪性能.

1 广义标签多伯努利滤波器

在多目标跟踪问题中,基于传统RFS理论的滤
波方法存在无法提供目标航迹的问题,为此, Vo等[11]

将标签思想引入RFS中,并在此基础上,提出了广义
标签多伯努利滤波器 (GLMB).在贝叶斯递推过程
中, GLMB RFS的后验概率密度具有保持相同形式的
特点,能够避免传统算法中复杂的积分求解过程.其
后验概率密度可表示为

π(X) =

∆(X)
∑

(I,ξ)∈F (L)×Θ

ω(I, ξ)δI [L(X)][p(·; ξ)]X . (1)

其中:X = {(x, l)i}(i = 1, 2, · · · , ∥X∥)为标签RFS;
∆(X)为标签指示函数;L为离散的标签空间;F (L)
为航迹集合;Θ为离散的关联空间;每对(I, ξ)表示一

种关联假设,ω(I, ξ)为对应的权值; p(x, l; ξ)为单目
标概率分布; [p(·; ξ)]X =

∏
(x,l)∈X

p(x, l; ξ).

现假设k−1时刻多目标后验概率密度具有式(1)
的形式,则GLMB的预测步和更新步可表示如下:
预测步为

π̄+(X) =

∆(X)
∑

ξ,J,L+

ω̄+(ξ, J, L+)δJ
∪

L+
[L(X)][p̄+(·; ξ)]X . (2)

其中

ω̄+(ξ, J, L+) =

1F (B+)(L+)r
L+

B,+[1− rB,+]
B+−L+×∑

I∈F (L)

1F (I)(J)[P̄S(·; ξ)]J [1−P̄S(·; ξ)]I−Jω(I, ξ); (3)

P̄S(·, l; ξ) = ⟨p(·, l; ξ), PS(·, l)⟩; (4)

p̄+(·; ξ)=1L(l+)
⟨PS(·, l+)f+(x+|·, l+), p(·, l+; ξ)⟩

P̄S(·, l+; ξ)
+

1B+
(l+)pB,+(x+, l+); (5)

ξ ∈ Θ, J ∈ F (L), L+ ∈ F (B+);B+为新生目标标签

空间且L
∩
B+ = ∅; rB,+和pB,+(x+, l+)分别为新

生目标出生概率和概率分布; f+(x+|·, l+)为马尔科
夫状态转移函数,且预测步中存活目标的标签保持不
变;PS(·, l+)为目标存活概率.
更新步为

πZ+
(X) ∝ ∆(X)

∑
ξ,J,L+,θ+

ωZ+
(ξ, J, L+, θ+)×

δJ
∪

L+
[L(X)][pZ+

(·; ξ, θ+)]X . (6)

其中

ωZ+
(ξ, J, L+, θ+) =

1Θ+(J
∪

L+)(θ+)[ψ̄Z+
(·; ξ, θ+)]J

∪
L+ ω̄+(ξ, J, L+);

(7)

ψ̄Z+
(·, l+; ξ, θ+) = ⟨p̄+(·, l+; ξ), ψZ+

(·, l+; θ+(l+))⟩;
(8)

pZ+
(·; ξ, θ+) =

p̄+(·; ξ)ψZ+
(·; θ+(l+))

ψ̄Z+
(·, l+; ξ, θ+)

; (9)

ψZ+
(·; θ+(l+)) =


PD(x+, l+)g(zθ+(l+)|x+, l+)

κ(zθ+(l+))
,

θ+(l+) > 0;

1− PD(x+, l+), θ+(l+) = 0;

(10)

θ+ ∈ Θ+为目标到量测的关联映射; g(zθ+(l+)|x+, l+)
为量测似然函数;PD(x+, l+)为目标检测概率.

2 改进的广义标签多伯努利滤波器

2.1 一步联合预测和更新表达式推导

GLMB滤波器在每次迭代过程中,预测步和更新
步的权值和数量都存在指数增长的趋势,因此需要
分别采用K最短路径算法和最优分配算法进行两次

独立的剪枝,这样做会导致算法的计算效率大大降
低.为此,本节将GLMB的预测步与更新步合并,给出
其具体推导过程,得到新的一步递归表达式.该算法
的优点是只需进行一次剪枝.
现假设k−1时刻多目标后验概率密度具有式(1)

的形式, k时刻GLMB的一步联合预测和更新表达式
可表示为

πZ+
(X) ∝ ∆(X)

∑
I,ξ,I+,θ+

ω(I, ξ)ωZ+
(I, ξ, I+, θ+)×

δI+ [L(X)][pZ+
(·; ξ, θ+)]X . (11)

其中

I ∈ F (L), ξ ∈ Ξ, I+ ∈ F (L+), θ+ ∈ Θ+,
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ωZ+
(I, ξ, I+, θ+) =

1Θ+(I+)(θ+)[1− P̄S(ξ)]
I−I+ [P̄S(ξ)]

I
∩

I+×

[1− rB,+]
B+−I+r

B+
∩

I+
B,+ [ψ̄Z+

(·; ξ, θ+)]I+ , (12)

P̄S(·, l; ξ) = ⟨p(·, l; ξ), PS(·, l)⟩, (13)

ψ̄Z+
(·, l+; ξ, θ+) = ⟨p̄+(·, l+; ξ), ψZ+

(·, l+; θ+(l+))⟩,
(14)

p̄+(x+, l+; ξ) =

1L(l+)
⟨PS(·, l+)f+(x+|·, l+), p(·, l+; ξ)⟩

P̄S(·, l+; ξ)
+

1B+
(l+)pB,+(x+, l+), (15)

pZ+
(·; ξ, θ+) =

p̄+(·; ξ)ψZ+
(·; θ+(l+))

ψ̄Z+
(·, l+; ξ, θ+)

. (16)

在推导一步联合预测和更新表达式时,通过变
形公式 I+ = J

∪
L+,可以得到J = L

∩
I+, L+ =

B+

∩
I+.现将其代入式(7),可以变形为

ωZ+
(J, L+, ξ, θ+) =

ωZ+
(L

∩
I+, B+

∩
I+, ξ, θ+) =

1Θ+(I+)(θ+)[ψ̄Z+
(ξ, θ+)]

I+ ω̄+(L
∩
I+, B+

∩
I+, ξ) =

1Θ+(I+)(θ+)[ψ̄Z+
(ξ, θ+)]

I+×

1F (B+)(B+

∩
I+)r

B+
∩

I+
B,+ × [1− rB,+]

B+−(B+
∩

I+)×∑
I∈F (L)

1F (I)(L
∩
I+)[P̄S(ξ)]

L
∩

I+×

[1− P̄S(ξ)]
I−(L

∩
I+)ω(I, ξ) =

1Θ+(I+)(θ+)[ψ̄Z+
(ξ, θ+)]

I+r
B+

∩
I+

B,+ ×

[1− rB,+]
B+−I+×∑

I

[1− P̄S(ξ)]
I−I+ [P̄S(ξ)]

I
∩

I+ω(I, ξ). (17)

其中

1F (B+)(B+

∩
I+)=1, B+ − (B+

∩
I+)=B+ − I+,

L
∩
I+ = I

∩
I+, I − (L

∩
I+) = I − I+,

使得对于任意一个 I+都有1F (I)(L
∩
I+) = 1.将式

(17)代入 (6)中,通过交换求和顺序得到新的一步递
归表达式(11).

2.2 多模型一步更新广义标签多伯努利滤波器

2.2.1 多模型一步更新GLMB方程推导
当目标发生机动时,单个模型往往不足以描述目

标的运动状态,多模型算法是一种更为合理和强大的
描述方法,是解决机动目标跟踪的有效方式.多模型
算法的基本思想是用多个不同的运动模型匹配机动

目标的不同运动模式,该算法假设任一时刻目标运动
模型与有限已知模型中的一个匹配,不同模型间的转

换概率为一个马尔科夫矩阵.若目标的运动模式已
知且可以用有限个模型描述,则相比于输入估计法和
变维滤波而言,多模型算法具有更好的跟踪性能.
为了使改进后的滤波器能够有效跟踪机动目标,

适应复杂多变的实际战场环境,本文引入多模型思
想,提出了一种多模型一步更新GLMB滤波器.首先
对目标状态进行扩展,X = {(x, l, r)i}, i = 1, 2, · · · ,
∥X∥,其中 r表示目标的运动模型.然后将多模型思
想引入到2.1节中的一步联合预测和更新表达式中,
推导得到最终的一步更新方程,其表达式为

πZ+
(X) ∝ ∆(X)

∑
I,ξ,I+,θ+

ω(I, ξ)ωZ+
(I, ξ, I+, θ+)×

δI+ [L(X)][pZ+
(x+, l+, r+; ξ, θ+)]

X . (18)

其中

I ∈ F (L), ξ ∈ Ξ, I+ ∈ F (L+), θ+ ∈ Θ+,

ωZ+
(I, ξ, I+, θ+) =

1Θ+(I+)(θ+)[1− P̄S(ξ)]
I−I+ [P̄S(ξ)]

I
∩

I+×

[1− rB,+]
B+−I+r

B+
∩

I+
B,+ [ψ̄Z+

(·; ξ, θ+)]I+ . (19)

需要注意的是,多模型系统中扩展目标状态的內
积函数为多维积分,则式(13)、(14)在多模型系统中变
形为如下形式:

P̄S(·, l; ξ) =
∑
r∈R

⟨p(·, l, r; ξ), PS(·, l, r)⟩; (20)

ψ̄Z+
(·, l+; ξ, θ+) =∑

r∈R

⟨p̄+(·, l+, r+; ξ), ψZ+
(·, l+, r+; θ+(l+))⟩; (21)

ψZ+
(x+, l+, r+; θ+(l+)) =
PD(x+, l+, r+)g(zθ+(l+)|x+, l+, r+)

κ(zθ+(l+))
, θ+(l+) > 0;

1− PD(x+, l+, r+), θ+(l+) = 0;

(22)

p̄+(x+, l+, r+; ξ) =

1L(l+)

∑
r′∈R

⟨PS(·, l+)f+(x+, r+|·, l+, r′), p(·, l+; ξ)⟩

P̄S(·, l+; ξ)
+

1B+
(l+)pB,+(x+, l+, r+); (23)

pZ+
(x+, l+, r+; ξ, θ+) =

p̄+(x+, l+, r+; ξ)ψZ+
(x+, l+, r+; θ+(l+))

ψ̄Z+
(·, l+; ξ, θ+)

. (24)

由式 (20)和 (21)可以看出,随着运动模型 r的增

大,算法的计算量由于求和运算的增多而增大,但
GLMB滤波器的计算量主要取决于剪枝过程,因此运
动模型r的增加会在一定程度上增加计算量,但是影
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响不大.
2.2.2 基于吉布斯采样的快速剪枝算法

已知k−1时刻GLMB密度参数(ξ, I)和k时刻的

量测集Z+,目标是找到一组具有有效权值ωZ+
(I, ξ,

I+, θ+)的 (I+, θ+) ∈ F (L+) × Θ+(I+).假设Z+ =

{z1:M}, I = {l1:R}, B+ = {lR+1:P },对于每对(I+, θ+)

∈ F (L+) × Θ+(I+),定义一个数组 γ = (γ1:P ) ∈
{−1 :M}P ,其表达式为

γi =

θ+(li), li ∈ I+;

−1, li /∈ I+.
(25)

由于一对一的对应关系,可以通过γ ∈ Γ获得I+

和θ+,即

I+ = {li ∈ I
∪
B+ : γi ⩾ 0}, θ+(li) = γi. (26)

假设对于所有的 i ∈ {1 : P}, P̄S(li; ξ) ∈ (0, 1),
且 P̄D(li; ξ)

∆
= ⟨p̄+(·, li; ξ), PD(li; ξ)⟩ ∈ (0, 1),定义

ηi(j) =

1− P̄S(li; ξ), 1 ⩽ i ⩽ R, j < 0;

P̄S(li; ξ)ψ̄Z+
(li; ξ, j), 1 ⩽ i ⩽ R, j ⩾ 0;

1− rB,+(li), R+ 1 ⩽ i ⩽ P, j < 0;

rB,+(li)ψ̄Z+
(li; ξ, j), R+1⩽ i⩽P, j ⩾ 0.

(27)

其中: j ∈ {−1 :M}为标签 li的量测指标, j = 0表示

li为误检, j=−1表示 li消失.可以看出, ηi(j)由(ξ, I)

和Z+决定.将式(27)代入(19),可得

ωZ+
(I, ξ, I+, θ+) = 1Γ (γ)

P∏
i=1

ηi(γi). (28)

这样,目标由找到一组具有有效权值ωZ+
(I, ξ,

I+, θ+)的 (I+, θ+) ∈ F (L+) × Θ+(I+)转化为找到

一组具有有效
P∏
i=1

ηi(γi)的γ.但是,直接从权重分布

函数式 (28)中采样十分困难,因此本文选择使用一种
高效快速的吉布斯采样对改进后的GLMB进行剪枝,
其具体推导过程见文献 [18],吉布斯采样的算法伪代
码如下所示.
输入: γ(1)K, η = [ηi(j)];
输出: γ(1), · · · , γ(T ).
P := size(η, 1);M := size(η, 2);
c := size(−1,M); η̃ := η;

for k = 2 : K

γ(t) := [ ];

for n = 1 : P

for j = 1 :M

η̃n(j) := ηn(j)(1− 1{γ(k)
1:n−1,γ

(k−1)
n+1:P }(j));

end
γ
(k)
n ∼ Categorical(c, η̃n); γ(k) := [γ(k), γ

(k)
n ];

end
2.2.3 多模型一步更新广义标签多伯努利滤波器的

实现

GLMB滤波器可以完全由参数 (ω(I, ξ), p(ξ)),

(I, ξ) ∈ F (L) × Ξ表示.为了简便,将其表示为(I(h),

ω(h), p(h))Hh=1.由式(18)∼ (24), (26)和(28)可以得到

I
(h,t)
+ = {li ∈ I(h)

∪
B+ : γ

(h,t)
i ⩾ 0},

θ+(li) = γ
(h,t)
i , (29)

ω
(h,t)
+ = ω(h)

∥I(h) ∪B+∥∏
i=1

η
(h)
i (γ

(h,t)
i ), (30)

p
(h,t)
+ (·, li, r+)=

p̄
(h)
+ (·, li, r+)ψ

(γ
(h,t)
i )

Z+
(·, li, r+)

ψ̄
(h,γ

(h,t)
i )

Z+
(li)

. (31)

下面给出改进后的多模型一步更新GLMB滤波
器具体参数计算流程.
输入: {I(h), ω(h), p(h)}Hh=1, Z+,H

max
+ {rB,+(l),

pB,+(l)}l∈B+
, PS(·, l, r), f+(x+, r+|·, l+, r′), κ+,

PD(x+, l+, r+), g(zθ+(l+)∥x+, l+, r+);
输出: {I(h+)

+ , ω
(h+)
+ , p

(h+)
+ }H+

h+=1.
for h = 1 : H

初始化γ(h,1)

由式(27)计算η(h) = [η
(h)
i (j)]

(∥I(h) ∪B+∥,∥Z+∥)
(i,j)=(1,−1)

利用2.2.2节的算法进行吉布斯采样

{γ(h,k)}K
(h)
+

k=1 :=

Unique(Gibbs(γ(h,1),K(h)
+ , η(h)))

for k = 1 : K
(h)
+

使用式(29)通过I(h)和γ(h,k)计算I
(h,k)
+

使用式(30)通过ω(h)和γ(h,k)计算ω
(h,k)
+

使用式(31)通过p(h)和γ(h,k)计算p
(h,k)
+

end
end
({(I(h+)

+ , p
(h+)
+ )}H+

h+=1,∼, [Uh,k]) :=

Unique({(I(h,k)+ , p
(h,k)
+ )}(H,K

(h)
+

(h,k)=(1,1))

for h+ = 1 : H+

ω
h+

+ :=
∑

h,k:Uh,k=h+

ω
(h,k)
+

end
权值归一化{ωh+

+ }H+

h+=1.

3 仿真实验与分析

本文将所提出算法与文献 [18]的快速标签多伯
努利滤波算法 (fast GLMB)和文献 [2]的多模型标签
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多伯努利滤波算法 (MMGLMB)进行比较分析,对所
提出算法跟踪扩展目标如下两方面的性能进行验证:

1)时效性:算法的运行效率是否提高;
2) 跟踪性能:目标发生机动的情况下,是否具有

很好的跟踪精度及稳定性.

3.1 实验参数设置

假设仿真环境中最多有5个机动目标在监测区
域 [−300m, 600m] × [−600m, 400m]内运动,目标运
动模型 r包括匀速 (CV)和转弯 (CT)两种,其对应的
运动方程如下.

CV模型:

xk =


1 T 0 0

0 1 0 0

0 0 1 T

0 0 0 1

xk−1 + νk. (32)

CT模型:

xk =


1

sinωT
ω

0 −1− cosωT
ω

0 cosωT 0 − sinωT

0
1− cosωT

ω
1

sinωT
ω

0 sinωT 0 cosωT

xk−1 + νk.

(33)

其中:传感器采样间隔T = 1 s,转弯速率ω包括ω1 =

5π/180 rad/s,ω2 = −5π/180 rad/s两种.过程噪声
标准差σv = 0.5m/s2,模型转换概率矩阵f(r∥r′)和
协方差矩阵Qv分别为

f(r∥r′) =


0.6 0.2 0.2

0.4 0.6 0

0.4 0 0.6

 , (34)

Qv =


T 4/4 T 3/2 0 0

T 3/2 T 2 0 0

0 0 T 4/4 T 3/2

0 0 T 3/2 T 2

σ2
v. (35)

系统的量测方程为

zk =

[
1 0 0 0

0 0 1 0

]
xk + ωk. (36)

其中:量测噪声wk ∼ N(0, Qw),量测噪声标准差
θw = 5m/s ,其协方差矩阵Qw = diag([1, 1])θ2w.
新生目标随机集可以用标签伯努利参数集

{rB,k(li), pB,k(li)}4i=1表示,其中新生目标的概率为
rB,k(li) = 0.04,概率密度服从高斯分布 pB(li) =

N(x;m
(i)
B , PB). 4个新生目标的初始状态分别为

m
(1)
B = [180, 0, 300,−12]T,

m
(2)
B = [−100, 9, 200,−6]T,

m
(3)
B = [300, 10,−400,−3]T,

m
(4)
B = [50, 3,−400, 12]T,

PB = diag([10, 5, 10, 5]T)2.

目标的存活概率Ps = 0.98,检测概率PD = 0.8.背景
杂波数服从均值为10的泊松分布,且在监测区域内
均匀分布.仿真参数设置最大高斯分量数目Hmax =

1000[14],整个跟踪过程持续 100 s.为了验证算法的
有效性和稳定性,在不改变实验参数和运动轨迹的情
况下,共进行100次蒙特卡洛实验.仿真场景中包含
目标的新生和消亡,目标的初始状态如表1所示.

表 1 目标初始状态

目标 初始状态 出现时间 / s 消失时间 / s

目标1 [0 10 −300 0] 1 70
目标2 [180 0 300 −12] 21 90
目标3 [−100 9 200 −6] 21 100
目标4 [300 10 −400 −3] 11 80
目标5 [50 3 −400 0] 41 100

3.2 仿真结果分析

本文选用目标估计数、OSPA距离[21]和平均计算

时间3个指标对算法的性能进行评价. OSPA距离能
够反映目标状态的估计性能,其计算公式为

d̄(c)p (p, c,X, Y ) =( 1

n

(
min
π∈Πn

m∑
i=1

d(c)(xi, yπ(i))
p+cp∥n−m∥

))1/p

. (37)

其中:X = {x1, · · · , xm}和Y = {y1, · · · , yn}分别为
真实目标状态和估计目标状态的有限集,m和n分别

为真实目标数和估计目标数, c为水平参数, p为阶数.
实验设置c = 60, p = 2.由式 (17)可见, OSPA距离既
包含目标位置估计误差,也包含目标个数估计误差.
多机动目标的真实运动轨迹及量测如图1所示.

图2给出了本文所提出算法与文献 [18]的 fast GLMB
算法、文献 [20]的MM-GLMB算法的滤波结果对比.
由图1和图2可见,本文所提出算法与MM-GLMB算
法均可以较好地跟踪机动扩展目标,而 fast GLMB由
于只考虑到单个运动模型,会出现“跟不上”的情况.

target true tracks
. measurements

-300 0 300 600
-600

-300

0

300

x / m

y
/ 

m

图 1 目标真实运动轨迹和量测
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图 2 滤波结果对比图

本文所提出算法在x轴和 y轴方向上对机动目

标的跟踪效果如图3所示,由图3可见各目标出现和
消失的时间及运动状态.
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图 3 本文所提出算法对目标状态估计图

图 4给出了本文所提出算法与文献 [18]的 fast
GLMB算法、文献 [20]的MM-GLMB算法对目标数
目的估计.可以看出,在低检测概率 (PD = 0.8)下,
不同算法对目标数量的估计均出现一定程度的偏差.

其中本文所提出算法和MM-GLMB算法对目标的数
目估计相当,虽然对目标的出现消失反应速度有所延
迟,但均能较为准确地估计出机动目标的数目,具有
较好的稳定性和抗干扰性;而 fast GLMB算法在目标
发生机动时,则出现了明显的航迹丢失,稳定性较差,
对目标的数目估计出现明显的偏差.
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图 4 目标数目估计图

图5给出本文算法与文献 [18] fast GLMB算法、
文献 [20] MM-GLMB算法的OSPA距离对比, OSPA
距离越小,代表跟踪效果越好. OSPA距离既包含目
标位置估计误差,也包含目标个数估计误差,因此当
目标数目估计错误时, OSPA会出现峰值.可以更为
直观地看出,当目标发生机动时, fast GLMB算法的滤
波效果最差,而本文所提出算法和MM-GLMB算法
的滤波效果相当,都能较好地对机动目标进行跟踪.
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图 5 OSPA距离图

由图1∼图5可见,本文算法与MM-GLMB算法
对机动扩展目标的跟踪效果相当,为了比较两种算法
的运行效率,表2给出了所提出算法与MM-GLMB算
法所需的最大高斯分量数及运行时间.令假设标签
数P = maxh ∥I(h)

∪
B∥,目标量测数M∆∥ = ∥Z+∥.

MM-GLMB采用标准的最优分配算法进行剪枝,其
计算复杂度[18]为O((2P +M)3),在假设标签数及目
标量测数上都达到立方的计算,因此计算量较大;而
本文所提出算法采用吉布斯采样进行剪枝,其计算复
杂度[18]为O(P 2M),是假设标签数的二次方和目标
量测数上的线性计算,因此计算量较小.由表2可以
更明显地看出,所提出算法在有效估计机动目标状态
的同时,相比于MM-GLMB滤波器,所需的最大高斯
分量数明显下降,并且由于本文所提出算法只涉及到
一次剪枝且剪枝方法高效,计算效率有明显提高,运
行时间大大缩短.综合跟踪效果和时效性两方面进
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行考虑,本文所提出算法优于 fast GLMB算法和MM-
GLMB算法.

表 2 平均运行时间

算法名称 最大高斯分量数目Hmax 运行时间 / s

NM-GLMB 104 589.15
本文所提算法 103 69.29

4 结 论

本文将多模型思想与快速GLMB思想相结合,
提出了一种多模型一步更新GLMB机动扩展目标跟
踪算法.实验结果表明,当目标发生机动时,所提出的
改进算法能够进行有效跟踪,具有较好的稳定性,相
比于MM-GLMB算法,运行时间大大降低,提高了运
算效率,具有很好的实时性.
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