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基于箱粒子滤波的混合标签多伯努利跟踪算法

冯新喜, 迟珞珈†, 王 泉, 苗 露

(空军工程大学信息与导航学院，西安 710077)

摘 要: 针对标签多伯努利滤波器在目标处于近邻或目标量测与轨迹关联模糊情况下,更新步中由于近似产生信
息丢失,导致跟踪效果下降的问题,引入区间分析技术,结合标签多伯努利滤波器及广义标签多伯努利滤波器各自
的优势,提出一种箱粒子滤波下的混合标签多伯努利跟踪算法.建立两种滤波器的参数模型,通过Kullback Leibler
散度和熵两项评定标准在两种滤波器间进行切换,在特殊环境中使用广义标签多伯努利滤波器提高跟踪性能,在
其他环境中使用标签多伯努利滤波器近似降低算法的复杂度,提高运算效率;同时基于箱粒子滤波实现混合标签
多伯努利算法.仿真实验表明,在特定环境中,与原有滤波算法相比,所提出的改进算法在保证计算效率的同时,可
提高跟踪的精确度及稳定性.
关键词: 区间分析；随机有限集；标签多伯努利；广义标签多伯努利；Kullback Leibler散度；熵
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A hybrid labeled multi-Bernoulli tracking algorithm based on box particle
filter
FENG Xin-xi, CHI Luo-jia†, WANG Quan, MIAO Lu

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

Abstract: In view of the problems that the labeled multi-Bernoulli has a decline tracking effect when the targets are close
or track-to-measurement association is ambiguous because of the approximate information loss in update step, the interval
analysis technology is introduced. Combined with respective advantages of the generalized labeled multi-Bernoulli
(GLMB) and labeled multi-Bernoulli (LMB), a hybrid labeled multi-Bernoulli tracking algorithm based on box particle
filter (Box-HLMB) is proposed. The GLMB and LMB parameter sets are established. By switch between the GLMB
and LMB based on the Kullback Leibler divergence and entropy evaluation criteria, the GLMB is used in the critical
environment to improve the tracking performance, LMB approximation is used in other environment to improve the
efficiency of operation. The hybrid labeled multi-Bernoulli algorithm is implemented based on box particle filter. The
simulation results show that compared with the GLMB and LMB filtering algorithms, the improved algorithm can ensure
the computational efficiency, as well as improving the accuracy and stability of the tracking performance.
Keywords: interval analysis；random finite set；labeled multi-Bernoulli；generalized labeled multi-Bernoulli；Kullback
Leibler divergence；entropy

0 引 䀰

近年来,基于随机有限集 (random finite set, RFS)
理论[1]的滤波方法由于能够很好地避免数据关联产

生的组合爆炸问题,受到国内外学者的广泛关注.经
典的RFS滤波算法[2-5]仅能估计目标的数量和状态,
无法给出多目标的运动轨迹且在低信噪比环境中跟

踪效果较差.为此,文献 [6]结合多假设跟踪思想与
标签随机有限集理论提出广义标签多伯努利滤波器

(generalised labeled multi-Bernoulli, GLMB),并通过序
贯蒙特卡洛 (sequential Monte Carlo, SMC)方法实现

该算法[7];随后,文献 [8]通过有效近似GLMB更新步
骤中的后验概率获得了标签多伯努利滤波器(labeled
multi-Bernoulli, LMB);文献 [9]表明, LMB优于概率
密度假设滤波器、势概率密度假设滤波器和多伯努

利滤波器等经典RFS滤波器,且在提高算法时效性的
同时能达到与GLMB相近的滤波精度.但由于LMB
假设目标统计独立,只能表示每条轨迹空间分布的
不确定性,不能处理多模势分布的情况,在目标处
于近邻或目标量测与轨迹关联模糊情况下, LMB会
因更新步中的近似产生信息丢失,导致跟踪效果下
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降[8].而GLMB使用多假设表示数据关联的不确定
性,能够很好地处理特殊环境下的跟踪问题[9-11],但
却存在计算量大、运行效率低的情况.
本文针对上述问题,综合考虑实际战场环境中

对算法时效性及跟踪精度的要求,提出一种基于箱
粒子滤波的混合标签多伯努利 (box-hybrid labeled
multi-Bernoulli, Box-HLMB)跟踪算法.混合标签多
伯努利跟踪算法结合LMB及GLMB各自的优势,通
过Kullback Leibler散度和熵两项评定标准进行切换,
在特殊环境中使用GLMB算法提高跟踪性能,在其
他环境中使用LMB近似降低算法的复杂度,提高运
算效率.同时,基于区间分析技术[12],采用箱粒子滤
波[13]实现算法,进一步提高算法的运行效率.在特定
环境中,将本文算法与GLMB和LMB滤波算法相比,
从而验证本文算法的计算效率、跟踪精确度及稳定

性.

1 问题᧿述

1.1 转换准则

GLMB使用多假设思想表示数据关联的不确定
性, LMB仅在独立的空间分布轨迹内表示关联的不
确定性,因此在目标处于近邻或杂波环境下由于漏
检、虚警导致目标量测和轨迹关联模糊的情况下,
GLMB具有更好的跟踪精度;而在一般情况下, LMB
则具有更好的运行效率.混合标签多伯努利跟踪
算法结合LMB与GLMB滤波器各自的优点,通过
Kullback Leibler散度和熵两种转换准则实现两种滤
波算法间的自动切换.其中, Kullback Leibler散度用
来评估LMB由于近似产生的误差,熵用来判定跟踪
过程中数据关联的不确定性.

1.1.1 Kullback Leibler散度

文献 [14]中, LMB由于近似产生势分布信息的
丢失,本文选择通过检查LMB近似与GLMB的后
验势分布差异判断LMB由于近似产生信息丢失的
大小,并使用Kullback Leibler散度这一指标进行评
定. Kullback Leibler散度是一种比较概率分布P与Q

差异的量测指标,其定义如下:

DKL(P∥Q) =
∑
i

P (i) · log P (i)
Q(i)

. (1)

其中:Q为P的近似,当P (i) = 0时,第i项为0.
GLMB和LMB各自的后验势分布ρGLMB(n)和

ρLMB(n)的Kullback Leibler散度DKL(π(X))可定义

为

DKL(π(X)) = DKL(ρGLMB ∥ ρLMB). (2)

其中:X = {(x1, l1), (x2, l2), . . . , (xn, ln)}为多目标
状态标签随机有限集,xi为单目标状态, li为目标xi

对应的标签轨迹; ρGLMB(n)和ρLMB(n)参考文献 [6,
8].当DKL = 0时,表示ρGLMB(n)与ρLMB(n)相同,
即LMB近似没有引起势分布信息的丢失;当DKL >

0时,表示ρGLMB(n)与ρLMB(n)不同,且当DKL较大

时,表示LMB具有较大的近似误差,此时应切换为具
有更高滤波精度的GLMB滤波器.

1.1.2 熵

在存在较大数据关联不确定性但势分布相同

的情况下, Kullback Leibler散度无法检测到特殊环
境,因此选择熵这一指标用评定数据关联的不确定
性.熵广泛应用于信息理论中,是一种检测信息不确
定性的量测指标,其定义如下:

H(P ) = −
∑
i

P (yi) logP (yi), (3)

其中P (yi)为事件yi发生的概率.显然,当P (yi)较小

或较大时,熵H(P )较小,这一事实可以用来检测较大
的量测与轨迹关联不确定性.
量测与轨迹的关联矩阵如下所示:

A =


r(l1,z1) r(l1,z2) . . . r(l1,zm)

r(l2,z1) r(l2,z2) . . . r(l2,zm)

...
...

. . .
...

r(ln,z1) r(ln,z2) . . . r(ln,zm)

 , (4)

r(li,zj) =
∑

(I+,θ)∈F (L+)×ΘI+

ω(I+,θ)(Z)1I+(li)δθ(li)(j).

(5)

其中:Z = {z1, z2, . . . , zm}为多目标量测随机有限
集, zi为单目标量测; r(li,zj)为轨迹 li与量测zj关联

的概率.一个确定的量测由对应的列向量aj表示,该
列向量由一个r(li,zj) ≈ 1、其余r(lk,zj) ≈ 0(k = 1, 2,

. . . , i − 1, i + 1, . . . , n)组成,致使H(aj)较小. π(X)

的熵可表示为

H(π(X)) =

m∑
j=1

H(aj). (6)

由以上分析可以看出:当熵H(π(X))较小时,表
明量测与轨迹关联明确;当熵H(π(X))较大时,表明
量测与轨迹关联不确定性较大,此时应切换为具有更
高滤波精度的GLMB滤波器.

1.2 箱粒子滤波

箱粒子滤波采用区间分析技术 [14],区间分析
技术的核心思想是用区间变量代替区间内的点变

量,运算时直接对区间变量进行处理.在区间分析
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中, [x] = [xmin, xmax]表示一维闭合区间变量,xmin为

区间下限,xmax为区间上限,变量x服从均匀分布.相
应的, [x] = [x1]× [x2]× . . .× [xn]表示n维闭合区间

变量,称这个n维区间变量为一个箱粒子.
在箱粒子滤波中,随机变量x的后验概率密度可

由一组带权值的箱粒子集{(ωi, [xi])}Ni=1表示,即采
用一组加权的均匀分布来拟合,其表达式为

p(x) =
∑
i∈N

ωiU[xi](x). (7)

其中:U[xi]为箱粒子 [xi]作为支撑集的均匀分布函

数,ωi为箱粒子 [xi]对应的权值.

2 混合标签多伯努利滤波算法的箱粒子

实现

混合标签多伯努利算法在一般环境中使用LMB
滤波器对目标进行高效跟踪;当Kullback Leibler散
度较大或熵较大时,则切换到具有更高滤波精度的
GLMB滤波器.假设多目标之间统计独立,混合标签
多伯努利算法使用多个独立分布的LMB及GLMB
来表示,其参数集的表达形式为

πk
GLMB = {(w(l)

k , (p
(l)(i)
G,k )i∈nG,k

)}l∈Lk
, (8)

πk
LMB = {(r(l)k , (p

(l)(i)
L,k )i∈nL,k

)}l∈Lk
. (9)

其中:目标状态概率密度p
(l)(i)
G,k (x)和p

(l)(i)
L,k (x)用箱粒

子的形式表示为p
(l)(i)
G,k (x) =

∑
i∈nG,k

ω
(l)(i)
G,k U

[x
(l)(i)
G,k ]

(x),

p
(l)(i)
L,k (x) =

∑
i∈nL,k

ω
(l)(i)
L,k U

[x
(l)(i)
L,k ]

(x), nG,k和nL,k分

别表示 k时刻GLMB和 LMB分布的目标箱粒子
数目.基于箱粒子滤波的混合标签多伯努利 (Box-
HLMB)后验概率密度可表示为

πk
HLMB = {πk

GLMB, π
k
LMB}. (10)

本文基于区间分析技术,采用箱粒子滤波对混合
标签多伯努利算法进行实现,进一步提高算法的运行
效率,其递推步骤如下.

2.1 预 测

Box-HLMB使用GLMB和LMB滤波算法分别
对πk

GLMB和πk
LMB进行预测,πk

GLMB的预测概率密度

分布参数集为

π
k+1|k
GLMB(x) = {(w(l)

k+1|k, (p
(l)(i)
G,k+1|k)i∈nG,k+1|k)}l∈Lk+1|k .

GLMB预测后验概率密度p
(l)(i)
G,k+1|k(x)通过箱粒子实

现,表达式为

p
(l)(i)
G,k+1|k(x) = 1L(l+)

p(l)
s (x)ω

(l)(i)
G,k∑

i∈nG,k

U
[x

(l)(i)

[G,k+1|k]
]
(x)+

(l+)

ω
(l)(i)
B,k+1U[xB,i]

(x)∑
i∈n

(l)
B,k+1

. (11)

πk
LMB的预测概率密度分布参数集为

π
k+1|k
LMB (x) =

{(r(l)L,k+1|k, (ω
(l)(i)
L,k+1|k, [x

(l)(i)
L,k+1|k])i∈nL,k

)}l∈Lk

∪
{(r(l)B,k+1, (ω

(l)(i)
B,k+1, [x

(l)(i)
B,k+1])i∈n

(l)
B,k+1

)}l∈Bk+1
. (12)

其中: [x(l)(i)
k+1|k] = [f ][x

(l)(i)
k ] + [v], i = 1, 2, . . . , l, [f ]为

状态转移函数f的包含函数[15].其他参数的计算参
见文献[7-8].

2.2 更 新

在Box-HLMB更新步中,算法使用GLMB或者
LMB进行更新.当采用GLMB对Box-HLMB进行更
新时,假设经2.1节预测后的分布参数集为π

k+1|k
HLMB =

{(w(l)
k+1|k, (p

(l)(i)
k+1|k)i∈nk+1|k)}l∈Lk+1|k ,其中 p

(l)(i)
k+1|k由一

组带权值的箱粒子集 (ω
(l)(i)
k+1|k, [x

(l)(i)
k+1|k])i∈nk+1|k表示.

k + 1时刻的Box-HLMB分布可以表示为π(X) =

{(w(l)
k+1, (p

(l)
k+1))}l∈Lk+1

,其中参数w
(l)
k+1的更新参见

文献 [7],后验概率密度函数p
(l)
k+1的箱粒子更新表达

式为

p
(l)
k+1(x|Z) =

nk+1∑
i=1

ω
(i)
k+1U[x

(i)
k+1]

(x). (13)

其中

ω(i)
k+1

=
ψ′([x

(l)(i)
k+1|k]; θ(l))

N(l)∑
i=1

ω(i)
k+1|k

ψ′([x
(l)(i)
k+1|k]; θ(l))

ω(i)
k+1|k

. (14)

ψ′([x(l)(i)
k+1|k

]; θ(l)) =



p(l)
D
(x)g′([zθ(l)]|[x(l)(i)

k+1|k
])

κ[zθ(l)]
,

θ(l) > 0;

1− p(l)
D
(x), θ(l) = 0.

(15)

g′([zθ(l)]|[x(l)(i)
k+1|k

]) =
n∏

j=1

|[x(i)
k+1

(j)]|

|[x(i)
k+1|k(j)]|

. (16)

当采用 LMB对 Box-HLMB进行更新时,由于
LMB不具有共轭先验,无法直接完成多目标贝叶
斯滤波器的量测更新,首先需要将预测的LMB转
化为相应的GLMB形式,之后采用GLMB进行更新,
最后为了得到LMB的递归形式,更新后使用LMB
分布 π̃(X)近似GLMBπ(X),即π(X) ≈ π̃(X) =

{(r(l)k+1, (p
(l)
k+1))}l∈Lk+1

,此时需要保留LMB近似前的
GLMB参数π(X),为后续计算做准备. LMB的更新
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参数通过GLMB更新参数近似表示为

r
(l)
k+1 =

∑
(I+,θ)∈(F (L+)×ΘI+

)

w(I+,θ)(Z)1I+(l), (17)

p
(l)
k+1 =

1

r
(l)
k+1

∑
(I+,θ)∈(F (L+)×ΘI+

)

w(I+,θ)(Z)1I+(l)×

p(θ)(x, l|Z). (18)

更新完成后,根据 1.1节的转换准则,通过
Kullback Leibler散度表达式 (2)检验LMB近似分布
π̃(X)与GLMB分布π(X)的差异,判断是否存在信
息损失,同时使用熵表达式 (6)判断是否存在较大的
量测与轨迹关联不确定性.当Kullback Leibler散度
较大或熵较大时,表示LMB具有较大的近似误差或
量测与轨迹关联不确定性较大,此时在更新步中,用
GLMB更新代替LMB更新,即不进行LMB的近似,
并使用GLMB的更新参数进行下一时刻的循环.如
果采用GLMB进行更新,则在下一个时刻,依据相应
的转换准则,判断周围环境是否恢复正常.如果是由
于信息丢失导致的转换,则选择Kullback Leibler散度
进行检查;如果是由于信息关联模糊导致的转换,则
选择熵进行检查.只要Kullback Leibler散度或熵降
到门限之下,则表示环境恢复正常,将GLMB重新转
换为LMB滤波器.虽然在滤波更新的每一时刻都要
进行Kullback Leibler散度和熵的计算,但是两个准则
使用的计算变量均为原算法中含有的量,且只进行了
简单的四则运算,因此不会影响算法的计算复杂度．

2.3 多目标状态提取

目标数目 |X̂k+1|及目标状态X̂k+1估计如下:

|X̂k+1| =
|Zk+1|∑
l=1

r
(l)
k+1, (19)

X̂k+1 = {(x̂(l)
k+1,j

)}|X̂k+1|
j=1 . (20)

其中: x̂(l)
k+1,j

=

N(l)∑
i=1

ω(l)(i)
k+1

mid([x(l)(i)
k+1

]), j = 1, 2, . . . ,

|X̂k+1|,mid(·)取区间中值函数.

3 仿真实验与分析

本文将所提出的Box-HLMB算法与文献 [8]中
的LMB算法和文献 [7]中GLMB算法进行比较分析,
对所提出的算法跟踪扩展目标的时效性及跟踪性两

方面的性能进行验证.

3.1 实验参数设置

假设仿真环境中最多有 5个目标在监测区域
[−300m, 700m] × [−600m, 400m]内运动,目标运动

方程和系统量测方程表达式分别为

xk+1 =



1
sinωT
ω

0 −1− cosωT
ω

0 cosωT 0 − sinωT

0
1− cosωT

ω
1

sinωT
ω

0 sinωT 0 cosωT


xk + vk,

(21)

zk+1 =

[
1 0 0 0

0 0 1 0

]
xk+1 +wk+1. (22)

其中: k时刻目标的运动状态xk = [xk, ẋk, yk, ẏk], [xk,

yk]表示目标的位置, [ẋk, ẏk]表示目标的速度;传感器
采样间隔T = 1 s;转弯速率ω = 3π/180 rad/s.过程
噪声标准差σv = 2m/s2;量测噪声服从正态分布,即
wk ∼ N(0, Qw),其协方差矩阵Qw = diag([52, 52]);
箱粒子区间量测满足 [zk+1] = [hk+1(x) + vk+1−
0.5∆,hk+1(x) + vk+1 + 0.5∆],区间长度∆ = [15,

25]T;在转换准则的参数设置中,参考文献 [15],将
Kullback Leibler散度和熵的门限值分别设置为10−4

和0.5;同时在Box-HLMB更新过程中,粒子数随时间
不断增多,为了减少计算量,需要将存在概率小于门
限值λ的假设轨迹删除,本文将轨迹提取的门限设置
为λ = 0.5.
用标签伯努利参数集{r(l)(i)B , p

(l)(i)
B }5i=1表示5个

新生目标的随机集,其中新生目标概率r
(l)(i)
B = 0.05,

概率密度服从高斯分布p
(l)(i)
B = N(x;m

(i)
B ,PB). 5

个新生目标的初始状态分别为m
(1)
B = [−200, 10,

−100, 0]T,m
(2)
B = [400, 6,−400, 9]T,m

(3)
B = [−100,

9,−200,−6]T,m
(4)
B = [−50, 10,−40, 3]T,m

(5)
B =

[−100, 0, 200,−12]T,PB = diag([10, 5, 10, 5]T)2.共
进行 100次蒙特卡洛实验,目标的存活概率Ps =

0.99,检测概率PD = 0.98,背景杂波数服从均值为
10的泊松分布且均匀分布.监测区域中包含目标的
出现和消失,且多目标数目是时变的,其中目标1的
运动时间为 1∼ 70 s,目标 2的运动时间为 21∼ 80 s,
目标 3的运动时间为 31∼ 100 s,目标 4的运动时间
为11∼ 55 s,目标5的运动时间为21∼ 90 s,目标1和
目标 4在 36 s时交叉.本文使用电脑的CPU型号为
Inter(R) Core(TM) i53320 M CPU @2.6 0 GHz,仿真软
件版本为Matlab R2013a.

3.2 实验结果与分析

仿真实验结果如图1∼图4所示.图1给出了多
目标的真实运动轨迹及量测,其中星点表示量测.图
2给出了本文Box-HLMB算法与文献[8]中LMB算法
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的滤波结果对比.
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图 1 目标真实运动轨迹和量测
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由图1和图2可以看出:当两个目标靠近时,由于
量测与轨迹关联模糊, LMB算法错误地转换了两个
目标的标签,致使跟踪错误; Box-HLMB在一般环境
中使用LMB进行滤波,当转换准则检测到特殊环境
时,切换到更为精准的GLMB进行滤波,当转换准则
检测到特殊环境消失时,切换回LMB进行滤波,因此
可以很好地对两个目标进行跟踪.
图3给出了本文Box-HLMB算法与文献 [8]中的

LMB算法、文献 [7]中的GLMB算法的OSPA距离对
比结果.

OSPA[16]距离既包含目标位置估计误差,也包含
目标个数估计误差,其数值越小,代表误差越小,跟踪
效果越好.同时,目标的出现和消失都会引起OSPA
距离的突增.由图 3可以看出,在 11 s, 21 s, 31 s, 70 s,
80 s, 90 s附近出现了OSPA的突增,表明发生了目标
的出现和消失.从图 3中还可以更加清晰地看出:
在一般环境中,由于Box-HLMB采用 LMB进行滤
波, Box-HLMB与LMB的OSPA值相当,但由于LMB
近似,使得 OSPA值略大于 GLMB;当目标交叉
时, Box-HLMB与GLMB的OSPA值远小于LMB,可
见Box-HLMB能检测到特殊环境并切换为GLMB进
行滤波,而此时LMB由于近似产生大量信息的丢失,
同时量测与轨迹关联模糊,导致LMB错误地对目标
轨迹进行转换,出现“误跟”的情况;当特殊情况消失
时, Box-HLMB切换回更加高效的LMB进行滤波.综
上,当目标处于近邻或目标量测与轨迹关联模糊情况
时, Box-HLMB与GLMB的滤波效果相当,具有很好
的跟踪性能.

图 4给出了本文Box-HLMB算法与文献 [8]中
LMB算法、文献 [7]中GLMB算法进行100次蒙特卡
洛实验的平均运行时间对比.其中横坐标表示算法
更新的时刻,纵坐标表示算法运行的平均时间.
由图4可以看出: LMB由于近似,运行时间相对

于GLMB明显缩短;本文Box-HLMB采用箱粒子进
行滤波,且以高效LMB为主,仅在特殊环境切换为
滤波精度更高的GLMB,因此运行时间最短.综合考
虑跟踪效果及时效性两方面性能, Box-HLMB在与
GLMB滤波效果相当的情况下,大大缩短了算法的运
行时间,具有较好的跟踪精度及时效性.

4 结 论

本文结合LMB算法时效性高与GLMB算法跟
踪性能好的优点,采用区间分析技术,提出了一种
基于箱粒子滤波的混合标签多伯努利跟踪算法.仿
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真结果表明,当目标处于近邻或目标量测与轨迹关
联模糊时,所提出的改进算法能够根据转换准则在
LMB与GLMB间进行切换,具有较好的跟踪性能,且
与GLMB算法相比,运行时间更短,提高了运算效率,
具有较好的实时性.
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