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基于轨迹集的衍生扩展目标多伯努利滤波算法
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摘　要: 针对扩展目标多伯努利滤波器 (ECBMeMBer)在复杂环境下对衍生扩展目标跟踪性能严重下降以及无

法提取目标轨迹的问题, 提出一种基于轨迹随机有限集 (Trajectory RFS)的衍生扩展目标多伯努利滤波算法 (S-

TCBMeMBer). 首先, 利用轨迹多伯努利 RFS(Trajectory MBer-RFS)描述多扩展目标的轨迹序列, 从而为扩展目

标提供连续的轨迹信息; 其次, 提出一种多伯努利衍生模型, 通过原始扩展目标的航向角与衍生扩展目标的偏转

角之间的三角函数关系式建立不同衍生扩展目标的运动方程与动力学转移模型, 从而实现对衍生扩展目标质心

状态与外形状态的联合估计; 随后, 基于轨迹MBer-RFS和所提出的多伯努利衍生模型推导并提出 S-TCBMeMBer

滤波器, 并在线性高斯条件下给出伽玛高斯逆威沙特 (GGIW)混合实现. 仿真结果表明, 所提出算法在杂波、漏检

和噪声共存的环境下能够对衍生扩展目标进行有效跟踪, 并提取扩展目标完整的轨迹信息.
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Abstract: In  addressing  the  challenge  of  degraded  tracking  performance,  particularly  when  dealing  with  spawning
extended  targets  and  the  extraction  of  target  trajectories  in  complex  environments,  this  paper  introduces  a  spawning
extended target  cardinality balanced multi-target  multi-Bernoulli  filtering algorithm based on trajectory random finite
set  (S-TCBMeMBer).  To enhance the representation of trajectory sequences for multiple extended targets and ensure
continuous  trajectory  information,  atrajectory  multi-Bernoulli  random  finite  set  (Trajectory  MBer-RFS)  is  first
employed. Following this, a multi-Bernoulli spawning model is developed, which establishes the equations of motion
and dynamic transition models  for  different  spawning extended targets  by leveraging trigonometric  equations linking
the  orientation  angle  of  the  original  extended  target  and  the  deflection  angle  of  the  spawning  extended  target,  thus
enables joint estimation of the kinematic state and shape state of the spawning extended target. With the integration of
the Trajectory MBer-RFS and the developed multi-Bernoulli spawning model, the S-TCBMeMBer filter is derived and
presented.  Additionally,  implementations  under  linear  Gaussian conditions,  specifically  the  Gamma Gaussian inverse
Wishart (GGIW) mixture, are provided. Simulation results show the effectiveness of the proposed algorithm in tracking
spawning extended targets and extracting comprehensive trajectory information even in the presence of clutter, missed
detection, and noise.
Keywords: trajectory  random finite  set； spawning  extended  target；multi-Bernoulli；orientation  angle；deflection
angle；Gamma Gaussian inverse Wishart
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0    引　言

扩展目标跟踪 (extended target tracking, ETT)[1–3]

是一种处理高分辨率传感器数据的目标跟踪方法,
旨在从点云等数据集中消除一系列噪声干扰, 并提

取出目标的运动学参数和外形参数. ETT面临的一

个挑战是如何在复杂环境下 (如高杂波率、低检测概

率、密集目标等)联合估计多个扩展目标的数量和状

态, 由于扩展目标通常在单次采样周期内生成多个

测量, 如果继续采用传统的联合概率数据关联 (joint
probability  data  association,  JPDA)[4] 和多假设跟踪

(multi-hypothesis tracking, MHT)[5] 等量测关联技术

对多扩展目标进行跟踪, 则将大幅增加计算复杂度.
Mahler等[6-8]

继承和发展了随机有限集 (random
finite set, RFS)滤波理论, 有效避免了复杂的数据关

联过程, 并提出一系列 RFS多目标跟踪滤波器, 包括

以概率假设密度 (probability hypothesis density, PHD)
滤波器

[9]
和势概率假设密度 (cardinality PHD, CPHD)

滤波器
[10-11]

为代表的矩递推滤波和多伯努利 (multi-
target  multi-Bernoulli,  MeMBer)滤波

[6].  Vo等 [12]
在

多伯努利滤波的基础上提出解决目标数估计偏差的

势平衡多伯努利 (cardinality balanced multi-target multi-
Bernoulli, CBMeMBer)滤波器. 上述 3种经典滤波器

均可以推广至多扩展目标跟踪场景. Granström等利

用随机矩阵 (random matrix, RM)[13] 描述扩展目标的

外形和量测分布, 并将外形矩阵与量测率结合到 PHD
估计中, 提出了扩展目标 PHD(extended PHD, EPHD)
滤波器

[14]
和扩展目标CPHD(extended CPHD, ECPHD)

滤波器
[15], 这两种滤波器采用了伽玛高斯逆威沙特

(Gamma Gaussian inverse Wishart, GGIW)[16] 分布混

合实现. 另外, 连峰等
[17]

通过引入扩展目标多量测似

然函数改进原始 CBMeMBer滤波器的更新步, 提出

了扩展目标 CBMeMBer(ECBMeMBer)滤波器, 并提

供高斯混合 (Gaussian mixture, GM)[18] 实现方法. 与
EPHD和 ECPHD传递一阶矩不同, ECBMeMBer 滤
波器直接递推多伯努利参数作为多扩展目标后验密

度的近似, 其预测步与原始 CBMeMBer滤波器一致,
更新步在标准扩展目标量测模型的基础上, 采用概

率生成泛函推导多伯努利相关参数, 并对目标的势

偏差进行修正. 因此, ECBMeMBer滤波过程更加高

效, 对扩展目标的状态和数目估计也更为可靠.
然而, 在实际的应用场景中, ECBMeMBer滤波

器也存在明显的不足. 由于未对 CBMeMBer滤波器

的预测步进行改进, ECBMeMBer滤波器的多目标

动力学转移模型只考虑存活扩展目标与新生扩展目

标的递推演化, 从而忽略了扩展目标的衍生事件. 在
实际场景中, 扩展目标由于衍生事件会产生各种运

动模型与形状尺寸的子目标, 如细胞的无规则有丝

分裂
[19], 大规模的鱼群跃迁为多个规模不等的鱼群

[20],
以及飞机从航母上起飞

[21]
等, 这类子目标被称为衍

生扩展目标 (spawning extended target, SET)[16,22-23]. 通
常, 衍生扩展目标与原始扩展目标之间的状态存在

严格的数学关系. ECBMeMBer滤波器由于未建立

相应的衍生扩展目标数学模型, 无法对衍生扩展目

标进行有效跟踪.
在目前已有的文献中, 有关衍生扩展目标建模

的研究还比较少. 其中, 文献 [16]提出一种多假设结

构, 该结构利用外形矩阵的特征值和特征向量生成

多组衍生对假设, 每组衍生对假设包含两种不同运

动模式与形状尺寸的衍生扩展目标. 因此, 多假设结

构能较为准确地预测衍生扩展目标的种类与数目.
文献 [22-23]分别引入多假设结构来预测 ECPHD滤

波器和泊松多伯努利 (Poisson multi-Bernoulli, PMB)
滤波器

[24]
的衍生扩展目标, 并取得良好的跟踪效果.

然而, 多假设结构只有在衍生扩展目标与原扩展目

标之间具有足够的距离并且所得量测结果能清晰地

反映衍生扩展目标的位置和大小时才能有效发挥作

用
[25]. 为适应更一般的衍生场景, 本文利用原始扩展

目标的航向角与衍生扩展目标的偏转角之间的三角

函数关系式生成衍生对假设, 并且每个假设采用伯

努利进行描述, 从而得到关于衍生扩展目标的多伯

努利模型.
此外, ECBMeMBer滤波将多扩展目标的状态

参数作为初始化信息, 随后在每个时刻迭代更新状

态参数, 并提取出更新后的状态作为目标真实状态

的估计值, 这导致过去时刻的状态无法在当前时刻

保存, 因此, ECBMeMBer滤波器无法输出任意两个

时刻之间的状态序列 (轨迹), 这类多目标跟踪方法

也被称为目标 RFS方法. 为了直接输出轨迹估计值,
文献 [26]提出了轨迹 RFS方法, 它是目标 RFS方法

向轨迹集的推广. 受轨迹 RFS方法的启发, 本文将任

意两个时刻之间的多扩展目标状态序列建模为轨迹

RFS, 作为原始 CBMeMBer滤波器的初始化信息并

进行迭代更新, 从而可以直接从滤波后验密度中提

取多扩展目标的轨迹.
本文首先针对 ECBMeMBer滤波器的衍生扩展

目标建模问题, 提出一种基于航向角和偏转角的多

伯努利衍生模型. 该模型采用多伯努利 RFS描述多

衍生扩展目标的状态演化, 并利用原始扩展目标的

航向角和衍生扩展目标的偏转角两个参数推导了各

第3期 杨英壮 等: 基于轨迹集的衍生扩展目标多伯努利滤波算法 1025



衍生扩展目标的质心运动方程和动力学转移模型.
随后, 在系统运动方程与量测方程都满足线性高斯

的条件下, 基于轨迹 RFS和多伯努利衍生模型提出

了GGIW分布混合实现的衍生扩展目标轨迹多伯努利

(spawning  extended  target  trajectory  CBMeMBer,  S-
TCBMeMBer)滤波算法. 最后, 通过构造复杂环境下

的多衍生扩展目标仿真场景, 验证了 S-TCBMeMBer
算法能有效克服 ECBMeMBer算法的不足, 对衍生

扩展目标的数目和状态都能进行准确估计, 并输出

扩展目标完整的轨迹信息. 

1    背景模型 

1.1    扩展目标系统模型

ξ = (γ, x,E)

γ > 0

x ∈ Rnx

nx

Rnx nx × 1 E ∈ Sd
++

d Sd
++ d

k

单扩展目标的状态表示为 . 其中:
为量测率, 表示目标在每个时间步长生成量测

数的均值;  为扩展目标的质心状态向量 (包
括速度、加速度、转弯率等),  表示状态向量的维

数,  表示 维实向量空间;  为扩展

目标的外形矩阵,  表示外形矩阵维数,  表示 维

实对称正定矩阵空间. 在 时刻, 扩展目标的运动系

统
[13-16]

建模为如下线性高斯方程:

xk+1 = Fk+1|kxk + wk+1, (1a)

wk+1 ∼ N (·; 0, Qk+1|k ⊗ Ek+1). (1b)

N (·;m,P ) m P

Fk+1|k wk+1

Qk+1|k ⊗ Ek+1

ξ pSk+1(·)
πξ(·|ξ) k + 1 pSk+1(·)

πξ(·|ξ)

其中:  表示均值为 、协方差为 的高斯

分布,  表示质心状态转移矩阵,  为过程噪

声,  表示与外形相关的过程噪声协方

差矩阵 . 假设扩展目标 以概率 和密度

存活至 时刻 , 其中 称为存活概

率,  称为状态转移密度.
同样地, 扩展目标的观测系统

[14]
也满足线性高

斯条件:

zk+1 = (Hk+1)xk + vk+1, (2a)

vk+1 ∼ N (·; 0, Rk+1 ⊗ Ek+1). (2b)

zk+1 k + 1

Hk+1 vk+1 Rk+1⊗
Ek+1

pD,k+1(·) ϕ(z|·) pD,k+1(·)
ϕ(z|·)

其中:  为扩展目标在 时刻产生的单个量测,
为量测转移矩阵 ,  为量测噪声 , 
为量测噪声协方差矩阵. 假设扩展目标以概率

和密度 产生单个量测. 其中: 
为传感器检测概率,  为单量测似然函数. 

1.2    轨迹 RFS

ξ ε

k ℓ

ε k

X = (ε, ξ1:ℓ) ξ1:ℓ = (ξ1, . . . ,

ξℓ)

假设扩展目标 的出生时间为 , 从出生时刻到

当前时刻 运动所得状态序列长度为 , 根据轨迹状

态模型
[27], 扩展目标在时刻 到时刻 之间的轨迹状

态可定义为变量 , 其中

为扩展目标状态序列. 扩展目标的状态序列长度

ℓ ε k与时刻 和 之间存在如下关系:

ℓ =

{
k′ − ε+ 1, ε ⩽ k′ < k;

k − ε+ 1, k′ ⩾ k.
(3)

k′其中 为扩展目标的死亡时间.
k利用 RFS可将 时刻所有存活扩展目标的轨迹

状态表示为

Xk = {Xk,1, . . . , Xk,Mk
}, (4)

Xk Mk k

Xk

即为轨迹 RFS, 其中 表示 时刻扩展目标轨迹

数 . 根据集合 中所含元素数 , 可将轨迹 RFS
分为以下两类:

Xk1) 轨迹伯努利 RFS. 集合 中至多含有一个扩

展目标轨迹, 其联合概率密度表示为

f(Xk) =

{
1− r, Xk = ∅;
rp(X), Xk = {X}. (5)

r p(X) f(Xk)

f(Xk) f(X) =

(r, p(X))

其中 为单扩展目标的存在概率,  为 的

边缘概率密度, 因此 可参数化表示为

.

Xk

Xk Xk =
Mk⊎
i=1

X i
k X i

k i

(r(i)k , p
(i)
k (Xi))

⊎
Xk

f(Xk) = {(r(i)k , p
(i)
k (Xi))}Mk

i=1

2) 轨迹多伯努利 RFS. 集合 中含有多个扩展

目标轨迹, 轨迹多伯努利 RFS可视为一组数量恒定

并且相互独立的轨迹伯努利 RFS的并集. 因此, 集合

可另表示为 . 其中:  表示第 个轨

迹伯努利 RFS并由参数 描述,  表示

多个不相交集合的并集. 进一步地, 的联合概率密

度可参数化表示为 .
 

2    多伯努利衍生模型

xk = [pk, υk]
T

pk = [px,k, py,k] υk = [υx,k, υy,k]

θ ∈ [−π, π] xkυkωk

本文以图 1示例说明所提出多伯努利衍生模型.
在图 1中, 原始扩展目标 (橙色椭圆)在公共直角坐

标系 Oxy 下的质心状态为 . 其中:位置

矢量 , 速度矢量 , 航

向角为 . 局部直角坐标系 将原始

扩展目标的衍生区域划分为象限 I、II、III、IV四个

部分. 理论上, 这 4个部分都可能出现衍生扩展目标.
然而, 在实际场景下, 衍生扩展目标与原始扩展目标
 

θ
ψ

-ψ
xk

ν

x

y

I

II IV

III

图1    多伯努利衍生模型示例
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π/2

在新生初始阶段的轨迹相近
[16], 两者速度方向的夹

角 (偏转角)的绝对值不超过  rad.

k + 1

i

xk+1,i=[pk+1,i, υk+1,i]
T

pk+1,i=[px,k+1,i, py,k+1,i] υk+1,i

= [υx,k+1,i, υy,k+1,i] 0 ⩽ ψ ⩽ π/2

θ + ψ

本文只考虑象限 I和象限 IV区域中的衍生扩展

目标. 在 时刻, 原始扩展目标在象限 I区域产生

的第 个衍生扩展目标 (图 1右上方蓝色椭圆)在直角

坐标系 Oxy 下的质心状态为 ,

位置矢量 , 速度矢量

, 偏转角为 , 因此 ,

该衍生扩展目标的航向角为 .
 

2.1    衍生扩展目标运动方程

在直角坐标系 Oxy 下, 原始扩展目标的航向角与

它的速度矢量之间满足三角函数关系式:

υx,k = |υk| cos θ, υy,k = |υk| sin θ, (6)

|υk|其中 表示原始扩展目标速度矢量的大小. 同样地,

衍生扩展目标的航向角与它的速度矢量之间也存在

如下三角函数关系式:

υx,k+1,i = |υk+1,i| cos(θ + ψ),

υy,k+1,i = |υk+1,i| sin(θ + ψ). (7)

|υk+1,i| = |υk|
假设衍生扩展目标与原始扩展目标在新生初始

时刻的速度矢量大小相等, 即 . 根据这

一假设以及式 (6)和 (7), 可得到衍生扩展目标与原

始扩展目标质心状态之间的数学关系式.

定理 1　在考虑系统过程噪声干扰的前提下, 单

次采样周期内衍生扩展目标与原始扩展目标之间的

质心状态满足如下数学关系式:

xk+1,i = (Fk+1|k,i)x
T
k + wk+1,i. (8)

wk+1,i i

wk+1,i

Qk+1|k,i ⊗ Ek+1,i Fk+1|k,i

i

其中: 表示象限 I区域第 个衍生扩展目标质心

状态的过程噪声, 假设 为零均值高斯白噪声,

并且协方差矩阵为 ; 为象限

I区域第 个衍生扩展目标的质心状态转移矩阵.

θ ≠ nπ θ ≠ mπ/21) 当 且 时,有

Fk+1|k,i=



1 0 0
cos(θ+ψ)

sin θ
Ts

0 1
sin(θ+ψ)
cos θ

Ts 0

0 0 0
cos(θ+ψ)

sin θ

0 0
sin(θ+ψ)
cos θ

0


.

(9)

Ts n ∈ {−1, 0, 1}
m ∈ {−1, 1}
其中:  表示单次采样的时间间隔,  ,

.

θ = nπ2) 当 时,有

Fk+1|k,i =


1 0 Ts cosψ 0

0 1 Ts sinψ 0

0 0 cosψ 0

0 0 sinψ 0

 . (10)

θ = mπ/23) 当 时,有

Fk+1|k,i =


1 0 0 −Ts sinψ
0 1 0 Ts cosψ
0 0 0 − sinψ
0 0 0 cosψ

 . (11)

xkυkωk

式 (8)即为象限 I区域中衍生扩展目标的质心

运动方程. 由于象限 IV与象限 I关于局部直角坐标

系 的横坐标对称, 象限 IV区域中的衍生扩展

目标 (图 1右下方蓝色椭圆)等价于象限 I区域中的

衍生扩展目标偏转角取负数的情况. 因此, 该区域中

衍生扩展目标的质心运动方程仍然满足式 (8). 

2.2    衍生扩展目标动力学转移模型

∼
θ ψ

θ υk

θ = atan2(υx,k, υy,k)

根据式 (9)   (11), 衍生扩展目标的质心运动方

程由航向角 和偏转角 两个参数共同确定. 原始扩

展目标的航向角 与速度矢量 之间满足数学关系

式 , 因此, 在滤波过程中原始目

标的航向角可通过速度矢量进行估计. 然而, 衍生扩

展目标的偏转角为未知变量, 只能预设. 因此, 偏转

角的预设值将直接影响到衍生扩展目标状态的估计.
本文通过设置多组不同的预设值来生成衍生扩展目

标的多个轨迹伯努利 RFS, 并在滤波后选取权重最

大的轨迹伯努利 RFS作为衍生扩展目标状态的估计

结果.
O

ψ =
{ π
2O

m,m =

1, 2, . . . , O
}

ψ

�λ =

{− π
2O

m,m = 1, 2, . . . , O} ψ �λ

2O

XS
k+1 =

2O⊎
m=1

XS
k+1,m

pSk+1,m(·)
πξ

m(·|ξ) k

Xk k + 1

先将象限Ⅰ的角度均分为 份, 得到象限Ⅰ中衍

生扩展目标偏转角的预设值集合

. 然后将集合 中的预设值取负号, 得到

象限 IV中衍生扩展目标偏转角的预设值集合

. 集合 和 中的每个预

设值对应一个衍生扩展目标轨迹伯努利 RFS. 因此,
一共可得 个衍生扩展目标轨迹伯努利 RFS, 表示

为轨迹多伯努利集合 . 其中: 假

设每个轨迹伯努利 RFS的衍生概率为 , 状

态转移密度为 . 记 时刻的原始扩展目标为

伯努利 RFS , 则 时刻, 衍生扩展目标的动力

学转移模型可表示为

πS
k+1|k(X

S
k+1|Xk)=

2O∏
m=1

πS
k+1,m(X

S
k+1,m|Xk).

(12a)

πS
k+1,m(X

S
k+1,m|Xk) =
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

1, XS
k+1,m = ∅,Xk = ∅;

1− P S
k+1,m(ξ

ℓX′ ), XS
k+1,m = ∅,Xk = {X ′};

P S
k+1,m(ξ

ℓX′ )πS
k+1,m(X|X ′),

XS
k+1,m = {X},Xk = {X ′};

0, otherwise.
(12b)

πS
k+1,m(X|X ′) X X ′其中:  表示轨迹 到衍生轨迹 的转

移密度,有

πS
k+1,m(X|X ′)=πξ

m(ξ
ℓX |ξℓX′ )δX′(εX , ξ

1:ℓX−1),
(13)

δ(·)表示狄拉克函数.
 

3    衍生扩展目标轨迹多伯努利滤波器 

3.1    S-TCBMeMBer 预测

k

采用轨迹多伯努利 RFS描述多扩展目标轨迹的

递推演化. 假设 时刻的多扩展目标轨迹后验密度参

数化表示为

fk(Xk) = {(r(i)k , p
(i)
k (Xi

′))}Mk
i=1, (14)

Xk =
Mk⊎
i=1

X i
k X i

k i其中 , 且 表示第 个扩展目标轨迹伯

努利 RFS.
k + 1

Xk+1 = XΓ,k+1

∪
XP,k+1

∪
XS,k+1

k + 1

时刻的多扩展目标轨迹包括新生、存活与

衍生 3个部分, 即 .
通过引入衍生扩展目标动力学转移模型 (12a), 可得

时刻多扩展目标轨迹动力学转移密度

fk+1|k(XΓ,k+1

∪
XP,k+1

∪
XS,k+1|Xk) =

fk+1(XΓ,k+1)fk+1|k(XP+1,k|Xk)fk+1|k(XS+1,k|Xk) =

fk+1(XΓ,k+1)

Mk∏
i=1

πk+1|k(X
i
k+1|X i

k)π
S
k+1|k(X

i,S
k+1|X i

k).

(15)

πk+1|k(X
i
k+1|X i

k) i

pSk+1,m(·) πξ
m(·|ξ) pSk+1(·) πξ(·|ξ)

其中: 表示第 个存活扩展目标轨迹

转移密度 , 具体表达式与 (12b)一致 , 只需将

、 替换为 、 .

k + 1

k

定理 2　 时刻预测所得的多扩展目标轨迹

多伯努利后验密度等于 时刻多扩展目标轨迹多伯

努利后验密度 (14)和多扩展目标轨迹动力学转移密

度 (15)之间的内积, 所得结果参数化表示为

fk+1|k = {(r(i)P,k+1|k, p
(i)

P,k+1|k(Xi))}Mk
i=1

∪
{{(r(im)

S,k+1|k, p
(im)

S,k+1|k(Xim))}2O
m=1}Mk

i=1

∪
{(r(i)Γ,k+1, p

(i)
Γ,k+1(XΓ,i))}

MΓ,k+1

i=1 .
(16)

其中

r(i)P,k+1|k = r(i)k ⟨p(i)k (X ′
i), p

S
k+1(ξ

ℓX′
i )⟩, (17a)

p(i)P,k+1|k(Xi) =

⟨πk+1|k(Xi|X ′
i), p

(i)
k (X ′

i)p
S
k+1(ξ

ℓX′
i )⟩

⟨p(i)k (X ′
i), p

S
k+1(ξ

ℓX′
i )⟩

, (17b)

r(im)

S,k+1|k = r(i)k ⟨p(i)k (X ′
i), p

S
k+1,m(ξ

ℓX′
i )⟩, (18a)

p(im)

P,k+1|k(Xi) =

⟨πk+1|k,m(Xim |X ′
i), p

(i)
k (X ′

i)p
S
k+1,m(ξ

ℓX′
i )⟩

⟨p(i)k (X ′
i), p

S
k+1,m(ξ

ℓX′
i )⟩

, (18b)

im = m+Mk + 2(i− 1)O i

m

代表第 个扩展目标产生

的第 个衍生扩展目标轨迹索引.
 

3.2    S-TCBMeMBer 更新

k + 1

℘ P ∈ ℘ ℘

W ⊆ Zk+1 P

由于单个扩展目标在更新阶段会生成多个量测,

需要对 时刻传感器接收到的所有量测进行划

分. 本文采用距离划分 (distance partitioning, DP)[14] 方

法, 通过设置不同的距离阈值对扩展目标量测进行

距离聚类, 从而得到不同的量测分区. 假设所有量测

分区构成集合 , 其中 为集合 中的一个量测

分区;  为量测分区 中的一个量测元胞,

其中包含多个量测数据.

其次, 引入扩展目标多量测似然函数
[14-16], 具体

表达式为

ℑW (ξ) =
1− pD,k+1(ξ) + pD,k+1(ξ)e

−γ(ξ), W = ∅;

pD,k+1(ξ)e
−γ(ξ)

∏
z∈W

γ(ξ)
ϕ(z|ξ)
λck+1(z)

, otherwise.

(19)

γ(ξ) ϕ(z|ξ)
λ ck+1(z)

其中:  为扩展目标量测率,  为单量测似然

函数,  为杂波率,  为杂波密度.

k + 1

Zk+1

定理 3　给定 时刻单传感器接收到的量测

集 以及多量测似然函数 (19), 并假设预测所得

的多扩展目标轨迹多伯努利后验密度为

fk+1|k = {(r(i)k+1|k, p
(i)

k+1|k(Xi))}
Mk+1|k
i=1 , (20)

k + 1则 时刻更新所得的多扩展目标轨迹后验密度

可估计为如下多伯努利形式:

fk+1 =

{(r(i)L,k+1, p
(i)
L,k+1(Xi))}

Mk+1|k
i=1

∪
{
∪

P∈℘

{(rU,k+1(W ), pU,k+1(X;W ))}W∈P}. (21)

第 1部分表示漏检扩展目标的轨迹多伯努利

参数, 有

r(i)L,k+1 = r(i)k+1|k

1− ⟨p(i)k+1|k(Xi), p̄D,k+1⟩
1− r(i)k+1|k⟨p

(i)

k+1|k(Xi), p̄D,k+1⟩
=

r(i)k+1|k
1− p̄D,k+1

1− r(i)k+1|kp̄D,k+1

, (22a)
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p(i)L,k+1(Xi) =
p(i)k+1|k(Xi)(1− p̄D,k+1)

1− ⟨p(i)k+1|k(Xi), p̄D,k+1⟩
=

p(i)k+1|k(Xi)(1− p̄D,k+1)

1− p̄D,k+1

= p(i)k+1|k(Xi)， (22b)

p̄D,k+1 = pD,k+1(ξ)(1− e−γ)其中 为扩展目标有效检

测概率.

第 2部分表示量测校正更新的扩展目标轨迹多

伯努利 RFS参数, 有

rU,k+1(W ) =

wP

dW

Mk+1|k∑
i=1

r(i)k+1|k(1− r(i)k+1|k)⟨p
(i)

k+1|k(Xi),ℑW (ξℓXi )⟩
(1− r(i)k+1|k⟨p

(i)

k+1|k(Xi), p̄D,k+1⟩)
2 ,

(23a)

pU,k+1(X;W ) =
Mk+1|k∑

i=1

r(i)k+1|kp
(i)

k+1|k(Xi)ℑW (ξℓXi )

1− r(i)k+1|k⟨p
(i)

k+1|k(Xi), p̄D,k+1⟩
Mk+1|k∑

i=1

r(i)k+1|k⟨p
(i)

k+1|k(Xi),ℑW (ξℓXi )⟩
1− r(i)k+1|k⟨p

(i)

k+1|k(Xi), p̄D,k+1⟩

. (23b)

wP dW其中:  为每个量测分区对应的权重,  为每个量

测元胞对应的权重, 它们的具体表达式分别为

wP =

∏
W∈P

dW∑
P∈℘

∏
W∈P

dW

, (24a)

dW =δ|W |(1)+

Mk+1|k∑
i=1

r(i)k+1|k⟨p
(i)

k+1|k(Xi),ℑW (ξℓXi )⟩
1− r(i)k+1|k⟨p

(i)

k+1|k(Xi), p̄D,k+1⟩
.

(24b)
 

3.3    GGIW 分布混合实现

为推导出 S-TCBMeMBer滤波的闭式解, 本文

在系统状态方程和量测方程均满足线性高斯的条件

下, 采用 GGIW分布混合
[13]

进行实现. GGIW分布

采用伽玛分布
[27]
、高斯分布

[18]
和逆威沙特分布

[28]
分

别描述扩展目标的量测率、质心运动状态和外形矩

阵, 通过多个带权重的 GGIW分布求和近似扩展目

标的概率密度, 可提高扩展目标状态的估计精度. 然

而, GGIW分布仅限于扩展目标的状态, 无法对扩展

目标轨迹进行描述.

X ε ℓ ξ1:ℓ

i X

本文进一步推导并提出扩展目标轨迹概率密度

的 GGIW分布混合. 由第 1.2节易知, 扩展目标的轨

迹 由出生时间 、状态序列长度 以及状态序列

共同表征. 在状态序列的各状态之间相互独立的前

提下, 第 个扩展目标的轨迹 的概率密度可近似为

如下 GGIW分布混合:

p(i)(X)≈
Ji∑
j=1

ωi,jGGIW(X; ε̄i,j, ℓ̄i,j, Θ
1:ℓ̄i,j
i,j ).

(25a)

GGIW(X; ε̄i,j, ℓ̄i,j, Θ
1:ℓ̄i,j
i,j ) =

ℓ̄i,j∏
ϑ=1

GGIW(ξϑ;Θϑ
i,j), δε(ε̄

i,j) = 1, δℓ(ℓ̄
i,j);

0, otherwise.
(25b)

ωi,j ε̄i,j ℓ̄i,j i j

Θ
1:ℓ̄i,j
i,j = {α1:ℓ̄i,j

i,j , β
1:ℓ̄i,j
i,j ,

m
1:ℓ̄i,j
i,j , P

1:ℓ̄i,j
i,j , v

1:ℓ̄i,j
i,j , V

1:ℓ̄i,j
i,j }

Θ
1:ℓ̄i,j
i,j ℓ̄i,j

αi,j βi,j mi,j

Pi,j vi,j Vi,j

其中:  、 、 分别表示第 个扩展目标第 个

GGIW分量对应的权重、出生时刻和状态序列长度.
为方便递归估计, 采用变量

对轨迹序列的 GGIW参

数进行存储. 其中:  表示长度为 的轨迹序列,
、 为伽玛分布的形状参数和逆尺度参数,  、

为高斯分布的均值和协方差矩阵,  、 为逆

威沙特分布的自由度和逆尺度矩阵.
此外, 为保持滤波器递推过程中多伯努利密度

对 GGIW分布混合的封闭性, 假设系统中的存活概

率、衍生概率以及检测概率与扩展目标状态相互独立.
算法实现流程如图 2所示, 具体步骤如下.

  

目标、传感器和场景参数初始化

输入:k 时刻多扩展目标轨迹后验密度

预测

新生目标轨迹 新生目标轨迹 新生目标轨迹

更新

漏检目标轨迹 量测校正更新目标轨迹

剪枝与合并

输出:k 时刻多扩展目标轨迹后验密度

k +1≥K

结束

k = k+1
Y

N

图2   算法流程

O k

fk = {(r(i)k , p
(i)
k (Xi

′))}Mk
i=1 i

step 1: 输入正整数 以及 时刻多扩展目标轨

迹后验密度 , 其中第 个扩

展目标的轨迹概率密度采用 GGIW分布混合近似

p(i)k =

Ji
k∑

j=1

ωi,j
k GGIW(Xi

′; ε̄i,jk , ℓ̄
i,j
k , Θ

1:ℓ̄
i,j
k

i,j ). (26)
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k

k + 1

step 2: 对 时刻多扩展目标轨迹后验密度进行

预测, 得到 时刻多扩展目标轨迹后验密度 (17)、
(18), 其中:

1) 新生扩展目标轨迹概率密度

p(i)Γ,k+1 =

Ji
Γ,k+1∑
j=1

ωi,j
Γ,k+1GGIW(XΓ,i; ε̄

i,j
Γ,k+1, ℓ̄

i,j
Γ,k+1, Θ

1:ℓ̄
i,j
Γ,k+1

Γ,i,j ),

(27a)

ωi,j
Γ,k+1 = 1, ε̄i,jΓ, k+1 = k + 1, ℓ̄i,jΓ,k+1 = 1, (27b)

Θ
1:ℓ̄

i,j
Γ,k+1

Γ,i,j = {α1
Γ,i,j, β

1
Γ,i,j,m

1
Γ,i,j, P

1
Γ,i,j, v

1
Γ,i,j, V

1
Γ,i,j}.
(27c)

2) 存活扩展目标轨迹存在概率与概率密度

r(i)P,k+1|k = r(i)k p
S
k+1, (28a)

p(i)P,k+1|k =

Ji
k∑

j=1

ωi,j
P,k+1|kGGIW(Xi; ε̄

i,j
P,k+1|k, ℓ̄

i,j
P,k+1|k, Θ

1:ℓ̄
i,j
P,k+1|k

P,i,j ),

(28b)

ωi,j
P,k+1|k = ωi,j

k , ε̄
i,j
P,k+1|k = ε̄i,jk , ℓ̄

i,j
P,k+1|k = ℓ̄i,jk + 1,

(28c)

Θ
1:ℓ̄

i,j
P,k+1|k

P,i,j = δ
Θ

1:ℓ̄
i,j
k

i,j

(Θ
1:ℓ̄

i,j
P,k+1|k−1

P,i,j )×Θ
ℓ̄
i,j
P,k+1|k

P,i,j ,

(28d)

Θ
ℓ̄
i,j
P,k+1|k

P,i,j = up(Θ
ℓ̄
i,j
k

i,j , Fk+1|k, Qk+1|k). (28e)

3) 衍生扩展目标轨迹存在概率与概率密度

r(im)

S,k+1|k = r(i)k p
S
k+1,m, (29a)

p(im)

S,k+1|k =

Ji
k∑

j=1

ωim,j
S,k+1|kGGIW(Xim ; ε̄

im,j
S,k+1|k, ℓ̄

im,j
S,k+1|k, Θ

1:ℓ̄
im,j
S,k+1|k

S,im,j ),

(29b)

ωim,j
S,k+1|k = ωi,j

k , ε̄
im,j
S,k+1|k = k + 1, ℓ̄im,j

S,k+1|k = ℓ̄i,jk ,
(29c)

Θ
1:ℓ̄

im,j
S,k+1|k

S,im,j = δ
Θ

1:ℓ̄
i,j
k

i,j

(Θ
1:ℓ̄

im,j
S,k+1|k−1

S,im,j )×Θ
ℓ̄
im,j
S,k+1|k

S,im,j ,

(29d)

Θ
ℓ̄
im,j
S,k+1|k

S,im,j = up(Θ
ℓ̄
i,j
k

i,j , Fk+1|k,m, Qk+1|k,m). (29e)

Mk+1|k =Mk+

MS,k+1 +MΓ,k+1

MS,k+1 = 2MkO

经过 step 2预测后 , 总计可得

个扩展目标轨迹, 其中衍生扩展目

标的轨迹数为 .
step 3: 更新.

fk+1|k = {(r(i)k+1|k, p
(i)

k+1|k(Xi))}
Mk+1|k
i=1

经 step 2预测后的多扩展目标轨迹后验密度,
其形式统一为 ,

其中
p(i)k+1|k(Xi) =

Ji
k+1|k∑
j=1

ωi,j
k+1|kGGIW(Xi; ε̄

i,j
k+1|k, ℓ̄

i,j
k+1|k, Θ

1:ℓ̄
i,j
k+1|k

i,j ).

(30)

k + 1 Zk+1

k + 1

利用 时刻接收到的量测集 对预测密

度进行校正, 得到 时刻更新所得的多扩展目标

轨迹后验密度 (21), 其中:
1) 漏检扩展目标轨迹存在概率与概率密度

r(i)L,k+1 = r(i)k+1|k
1− p̄D,k+1

1− r(i)k+1|kp̄D,k+1

=

r(i)k+1|k
1− pD,k+1(1− e−γ)

1− r(i)k+1|kpD,k+1(1− e−γ)
, (31)

p(i)L,k+1(Xi) = p(i)k+1|k(Xi). (32)

2) 量测校正更新的扩展目标轨迹存在概率与概

率密度
rU,k+1(W ) =

wP

dW

Mk+1|k∑
i=1

r(i)k+1|k(1− r(i)k+1|k)ρ
(i)
U,k+1(W )

(1− r(i)k+1|kp̄D,k+1)
2 , (33)

pU,k+1(X;W ) =

Mk+1|k∑
i=1

Ji
k+1|k∑
j=1

ω(i,j)
U,k+1(W )GGIW(X; ε̄i,jU,k+1, ℓ̄

i,j
U,k+1, Θ

1:ℓ̄
i,j
U,k+1

U,i,j )

Mk+1|k∑
i=1

J
(i)
k∑

j=1

ω(i,j)
U,k+1(W )

.

(34)

其中

dW = δ|W |(1) +

Mk+1k∑
i=1

r(i)k+1|kρ
(i)
U,k+1(W )

1− r(i)k+1|kp̄D,k+1

, (35a)

ρi,j
U,k+1(W ) =

pD,k+1e
−γ

Ji
k+1|k∑
j=1

ωi,j
k+1|k×

∏
z∈W

γN (‡;H∥+∞⇕
ℓ̄
⟩,|
∥+∞|∥

⟩,| +R∥+∞)

λck+1(z)
, (35b)

ωi,j
U,k+1(W ) =

r(i)k+1|kω
i,j
k+1|kℑW (ξℓXi )

1− r(i)k+1|kpD,k+1(1− e−γ)
, (35c)

ε̄i,jU,k+1 = ε̄i,jk+1|k, ℓ̄
i,j
U,k+1 = ℓ̄i,jk+1|k, (35d)

Θ
1:ℓ̄

i,j
U,k+1

U,i,j = δ
Θ

1:ℓ̄
i,j
k+1|k

i,j

(Θ
1:ℓ̄

i,j
U,k+1

−1

U,i,j )×Θ
ℓ̄
i,j
U,k+1

U,i,j ,

(35e)

Θ
ℓ̄
i,j
U,k+1

U,i,j = uq(Θ
ℓ̄
i,j
k+1|k

i,j ,Hk+1, Rk+1). (35f)
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ωU,k+1(W )对权重 归一化, 可得

ωU,k+1(W ) =
1

Mk+1|k∑
i=1

Ji
k+1|k∑
j=1

ωi,j
U,k+1

. (36)

M+
k+1 =Mk+1|k +

∑
P∈℘

|P |经更新步后, 一共可得 个

扩展目标的假设轨迹.

Mk+1 Mk+1 ⩽
M+

k+1

step 4: 利用剪枝与合并
[11-14]

方法对更新所得到

的扩展目标轨迹和 GGIW分量进行处理, 从而达到

减小计算复杂度、消除虚假目标的目的. 经过剪枝与

合并后, 共保留 个扩展目标轨迹, 其中

.
k + 1

fk+1 = {(r(i)k+1, p
(i)
k+1)}

Mk+1

i=1

step 5: 输出 时刻更新所得多扩展目标轨

迹后验密度 .

k + 1 ⩾ K k = k

+1 ∼
K

当 时, 算法停止迭代, 否则, 令
并返回 step 1, 再重复执行 step 1   step 5, 其中

为迭代总时长.
up

uq

注 1　式 (28e)和 (29e)中的函数 、式 (35f)中
的函数 分别表示扩展目标状态的 GGIW参数预

测与更新, 分别参见文献 [29]中的 Table III、Table
II. 

4    数值仿真 

4.1    仿真设置

场景 1　单扩展目标衍生.
[−300, 300]×

[−300, 300]

Ts = 1

pD,k+1 = 0.95

[−300, 0]

[−22, 0]m [−23, 2]m [−23,−7]m [−22,−5]

γ = 10

设置如图 3所示的场景范围大小为

 m的二维扩展目标仿真场景, 其中包含

1个原始目标和 4个衍生目标, 该场景模拟实际应用

中单目标同时产生多个目标的情景. 仿真设置传感

器扫描时长为 100 s, 采样周期为  s, 传感器检

测概率为 . 在场景 1中, 原始目标在第

1 s出生, 初始位置为 m; 随后, 原始目标在

第 50 s产生 4个衍生目标, 它们的初始位置分别为

, , 和 m.
单扩展目标的外形建模为椭圆, 长轴为 1 m, 短轴为

0.5 m, 并且每个扩展目标产生量测的数目服从均值

为 的泊松分布. 场景中的杂波随机出现并且

λ = 60

ck(z) = 1.11× 10−4

数量上服从均值为 的泊松分布, 空间上服从

均匀分布, 杂波密度为 . 其他参

数设置如下.

pSk+1 = 0.99

1) 运动模型: 存活扩展目标的质心运动满足式

(1)所示的线性高斯方程, 其中扩展目标的存活概率

设置为 , 存活扩展目标的状态转移矩阵

和过程噪声协方差矩阵分别为

Fk+1|k =

 1 0 Ts 0
0 1 0 Ts

0 0 1 0
0 0 0 1

 , (37)

Qk+1|k = σ2
w



(Ts)
4

4
0

(Ts)
3

2
0

0
(Ts)

4

4
0

(Ts)
3

2

(Ts)
3

2
0 (Ts)

2
0

0
(Ts)

3

2
0 (Ts)

2


,

(38)

σw = 0.1其中  m/s表示过程噪声标准差.

Hk+1 = [1, 0, 0; 0, 1, 0]

Rk+1 = σv
2diag([1, 1]) σv = 0.1

2) 量测模型: 系统量测方程如式 (2)所示, 其中

量测转移矩阵为 , 量测噪声协

方差为 , 其中  m/s为
量测噪声标准差.

r1 = 0.5 2O

∼ Qk+1|k,m

= Qk+1|k pSk+1,m = 0.01 m =

1, 2, . . . , 2O

3) 衍生模型: 每个采样时间步为存在概率大于

阈值 的存活扩展目标添加 个衍生扩展目

标轨迹伯努利分量, 每个衍生扩展目标的质心运动

方程满足式 (8), 衍生扩展目标的状态转移矩阵如式

(9)   (11)所示, 过程噪声协方差矩阵满足

, 衍生概率设置为 , 其中

.
场景 2　多扩展目标衍生.

π/4 −π/4

设置如图 4所示的衍生扩展目标仿真场景, 其中

包括 2个原始目标和 4个衍生目标, 以模拟实际场景

中多个目标同时衍生出子目标的情景. 该场景设置

初始航向角分别为  rad和  rad的 2个原始

扩展目标, 它们的出生时刻均为 1 s, 初始位置分别为
 

0 300-300
-300

0

300

x/m

y/
m

量测
原始目标
衍生目标 1
衍生目标 2
衍生目标 3
衍生目标 4

图3    场景 1: 单扩展目标衍生

 

0 300-300
-300

0

300

x/m

y/
m

量测
原始目标
衍生目标 1
衍生目标 2
衍生目标 3
衍生目标 4

图4    场景 2: 多扩展目标衍生
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[−280,−280]m [−270, 270]m

[−62,−85]m [−59,−88]m

[−174, 163]m [−172, 166]m

和 . 其中: 第 1个原始

扩展目标在 40 s产生 2个衍生扩展目标, 初始位置

分别为 和 ; 第 2个原始

扩展目标在 20 s产生 2个衍生扩展目标, 初始位置

分别为 和 . 在该场景中,
除目标初始运动参数不同外, 其他滤波参数与场景

1一致. 

4.2    仿真结果

O为验证本文算法的有效性, 将正整数 依次取

4个递增值, 得衍生分量数不同的 4种 S-TCBMeMBer
滤波, 并与轨迹 GGIW分布混合实现的 ECBMeMBer
算法

[17](TCBMeMBer)对比. 取 100次仿真的平均势

估计、平均 OSPA[30]
估计和平均轨迹度量 (Trajectory

Metric, TM)[31] 估计作为评估指标.
图 5为上述 5种算法对场景 1扩展目标的平均

O O

O

势估计、平均 OSPA估计和平均轨迹度量估计, 图 6
为 5种算法对场景 2扩展目标的平均势估计、平均

OSPA估计和平均轨迹度量估计. 从两次仿真结果

分析, TCBMeMBer算法对扩展目标势估计表现最

差, 并具有最大的 OSPA误差和轨迹度量误差, 表明

其无法对衍生扩展目标轨迹进行有效估计 .  S-
TCBMeMBer算法对衍生扩展目标估计的效果取决

于 值, 即预测步生成的衍生分量数, 随着 值的依

次增大, S-TCBMeMBer算法对扩展目标的势估计越

來越好, OSPA误差和轨迹度量误差也越来越小, 同
时, 当 增大到一定程度时, S-TCBMeMBer滤波效

果趋于稳定. 这与粒子滤波原理类似, 即通过对衍生

扩展目标的偏转角进行随机采样来模拟真实值, 理
论上预设值越多所得结果越精确, 同时所需时间成

本也随之增加 (详见表 1).
 
 

0 20 40 60 80 100
1

3

5

9

time step/s

O
SP

A
/m

7

0 20 40 60 80 1000

2

4

6

time step/s

8

10

TM
/m

0 20 40 60 80 100
0

2

4

6

time sample/s

ca
rd

in
al

ity

(a)   扩展目标势估计 (b)   扩展目标势估计 ( c)   扩展目标势估计

TCBMeMBer S-TCBMeMBer O = 1 S-TCBMeMBer O = 2 S-TCBMeMBer O = 3 S-TCBMeMBer O = 4 True

图5   场景 1
 
 

0 20 40 60 80 100

2

4

6

10

time step/s

O
SP

A
/m

8

TCBMeMBer S-TCBMeMBer O = 1 S-TCBMeMBer O = 4 S-TCBMeMBer O = 8 S-TCBMeMBer O = 12 True

0 20 40 60 80 1000

2

4

6

time step/s

TM
/m

0 20 40 60 80 100

1

3

5

7

time step/s

ca
rd

in
al

ity

(a)   扩展目标势估计 (b)   扩展目标势估计 ( c)   扩展目标势估计

0

图6   场景 2
 
 

表1     不同滤波平均 OSPA、轨迹度量和时间复杂度统计

场景 指标 TCBMeMBer
S-TCBMeMBer

O = 1 O = 2 O = 3 O = 4

场景1

OSPA/m 379.60 362.81 198.03 136.78 131.85

轨迹度量/m 286.26 285.96 239.22 185.88 183.68

时间复杂度/s 3.87 8.60 54.58 83.73 109.27

场景 指标 TCBMeMBer
S-TCBMeMBer

O = 1 O = 4 O = 8 O = 12

场景2

OSPA/m 551.07 428.49 207.85 138.94 148.55

轨迹度量/m 609.27 611.19 507.81 286.76 300.42

时间复杂度/s 8.22 23.03 146.69 181.15 191.34
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5    结　论

本文针对复杂环境下的衍生扩展目标跟踪问题,
基于轨迹集理论提出了一种用于衍生扩展目标跟踪

的多伯努利滤波器. 首先, 利用轨迹随机有限集建模

多扩展目标的轨迹序列, 并在此基础上推导了扩展

目标的轨迹伯努利 RFS和轨迹多伯努利 RFS. 其次,
利用原始扩展目标的航向角与衍生扩展目标的偏转

角之间的三角函数关系式推导并提出一种多伯努利

衍生模型, 解决了衍生扩展目标质心状态与外形矩

阵的联合跟踪问题. 随后, 在系统满足线性高斯的条

件下, 基于 GGIW分布混合推导了衍生扩展目标轨

迹多伯努利滤波算法在预测步和更新步的递推表达

式. 最后, 通过构造单扩展目标与多扩展目标的衍生

扩展目标跟踪场景,验证了本文所提出算法的有效

性. 在今后的研究中, 可进一步将所提出算法拓展到

多群目标跟踪场景与多传感器跟踪场景.
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