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摘要:由于传统多扩展目标跟踪算法在量测噪声协方差未知情况下跟踪性能急剧下降,本文提出一种基于变分
贝叶斯的势均衡多目标多伯努利滤波(VB--CBMeMBer)跟踪算法,并给出了高斯混合实现. 该算法在未知量测噪声
协方差的情况下,将量测看成随机分布在扩展目标上的量测产生点所产生,利用变分贝叶斯方法近似地求出各量测
产生点状态和量测噪声协方差的联合概率密度,并给出其递归形式以估计量测产生点,继而将得到的量测产生点状
态进行聚类得到扩展目标的状态. 仿真实验表明,所提算法可以自适应地跟踪未知数目、未知量测噪声协方差的多
扩展目标.其跟踪精度与传统的CBMeMBer跟踪算法相比,有明显提高.
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Multiple extended-target tracking based on
variational Bayesian cardinality-balanced multi-target multi-Bernoulli
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Abstract: Because the performance of the conventional extended target-tracking declines greatly under the circumstance
of unknown measurement noise covariance, we propose a new multiple extended target-tracking algorithm based on the
variational Bayesian cardinality-balanced multi-target multi-Bernoulli (VB--CBMeMBer), and give its Gaussian mixture
implementation. With unknown measurement noise covariance, the measurements of this algorithm are assumed to be
produced by the measurement producers randomly distributing on the extended target. Then, the variational Bayesian (VB)
approximation technique is applied to approximate joint probability density of the states of measurement producers, and the
unknown measurement noise covariance. Their recursion forms are derived and are used to track measurement producers.
Next, clustering algorithms are applied to the states of the tracked measurement producers to determine the states of the
extended target. Simulation results show that the proposed algorithm can adaptively track unknown numbers of multiple
extended targets with unknown measurement noise covariance. In addition, it has an improved precision when compared
with conventional CBMeMBer algorithms.

Key words: multiple extended target; variational Bayesian; cardinality-balanced multi-target multi-Bernoulli filter;
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1 引引引言言言(Introduction)
在传统的目标跟踪领域,通常将目标看成点目标,

即每个时刻每个目标最多产生一个量测. 近年来,随
着高分辨率雷达的发展,当目标距离高分辨率雷达较
近或目标较大等情况下,每个观测时刻传感器会接收
到来自同一个目标的多个量测,此时,该目标不再视
为一个点目标,而是扩展目标(extended target, ET).由
于扩展目标跟踪理论在某些情况下更贴近实际,因此

被广泛应用于跟踪领域,例如:地面雷达跟踪距离它
较近的飞机、激光测距传感器跟踪行人等[1].

现实场景中,常常无法预知目标的个数,需要对未
知数目的多个目标进行跟踪. 近年来,基于随机集理
论的多目标跟踪算法由于在跟踪多目标时不需要进

行复杂的数据关联而引起广泛关注[2]. 2003年Mahler
将随机有限集(random finite set, RFS)理论应用于多
目标跟踪问题[3],提出了概率假设密度(probability
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hypothesis density, PHD)滤波.但是,该算法对目标数
的估计过于敏感,一旦真实目标数目很大,估计的偏
差也会很大,为了解决此问题, Mahler随后提出了势
分布的PHD (cardinalized PHD, CPHD)滤波[4]. 2007
年, Mahler又提出一种新的基于RFS的多目标跟踪
方法: 多目标多伯努利(multi-target multi-Bernoulli,
MeMBer)滤波[4],该算法在递归过程中通过迭代更新
多目标的联合概率密度进行目标状态估计.然而,
B.N.Vo等指出MeMBer滤波存在目标数过估问题,并
提出一种势均衡多目标多伯努利(cardinality balanced
multi-target multi-Bernoulli, CBMeMBer)滤波算法[5],
该算法可以有效地解决目标数偏差问题.近年来,我
国西安交通大学的连峰等人曾将CBMeMBer滤波算
法用于机动目标跟踪以及航迹的形成等[6].
针对扩展目标跟踪, Gilholm和Salmond等于2005

年提出一种空间分布服从泊松分布的扩展目标模

型[7–8],在此基础上, Mahler于2009年提出扩展目标
PHD(extended target PHD, ET--PHD)[9],该算法通过
每一时刻的量测对目标随机集进行滤波更新,可以准
确地获得扩展目标的估计状态. 随后, GranstrÖm等学
者推导出了ET--PHD以及ET--CPHD的高斯混合实
现形式(GM--ET--PHD),并且通过仿真实验验证了这
两种滤波器的有效性[10–11]. 之后,他们又将该算法进
一步完善,使其不仅能够估计出目标的中心状态,同
时又能够估计出目标的形状、大小、方向以及量测

率[12–14].
然而,上述算法只适用于已知量测噪声协方差的

情况,一旦量测噪声协方差未知,多扩展目标跟踪的
估计偏差会很大.为了提高跟踪精度,本文将变分贝
叶斯(variational Bayesian, VB)估计方法引入到势均
衡多目标多伯努利(CBMeMBer)跟踪算法中. VB是
一类用于贝叶斯估计和机器学习领域中近似计算复

杂积分的方法[15],与传统的采样方法相比,它的计算
复杂度较低. 将VB引入到CBMeMBer滤波框架中,除
了能对量测噪声协方差和量测产生点状态的联合后

验密度进行参数化近似之外,还能得到其递归形式.
本文首先给出了随机集滤波框架下的多扩展目标

的系统模型及变分贝叶斯近似理论,其次推导出了量
测噪声协方差未知情况下多扩展目标跟踪的高斯闭

合解,并给出算法流程. 与传统的CBMeMBer相对比
的仿真实验表明, VB--CBMeMBer滤波算法不仅能自
适应地估计量测噪声协方差,而且能以较高的精度跟
踪多扩展目标.

2 基基基础础础理理理论论论(Fundamental theory)
2.1 随随随机机机集集集滤滤滤波波波框框框架架架下下下的的的多多多扩扩扩展展展目目目标标标系系系统统统建建建模模模

(Multiple extended targets modeling under the
framework of RFS)
对于扩展目标而言,每个采样时刻传感器接收到

来自同一个目标产生的多个量测,由于目标的运动,
使得目标与传感器的相对位置时刻发生变化,从而每
个时刻得到的量测在目标上的对应位置是不固定的,
因此,可以将量测看成扩展目标表面随机分布的量测
产生点所产生,且量测产生点的位置、数目也是随机
变化的,即可将量测产生点集合看成随机集. 通常情
况下,假设量测产生点位置服从高斯分布[16].

假定k时刻有N(k)个目标, M(k)个量测. 在RFS
方法中,目标在k时刻的状态集合Xk和量测集合Zk

可以看成如下随机集[17]:

Xk =
{
xk,1, · · · ,xk,N(k)

} ∈ F (X), (1)

Zk =
{
zk,1, · · · ,zk,M(k)

} ∈ F (Z), (2)

其中F (X), F (Z)分别表示状态空间和观测空间.

2.1.1 状状状态态态方方方程程程与与与量量量测测测方方方程程程(State equation and
measurement equation)

在二维平面内,假定单个扩展目标的状态方程和
量测方程如下所示:

xk = Fxk−1 + Gwk, (3)

zp
k = Hxp

k + vk, (4)

其中: xk−1表示目标在k − 1时刻的状态, F和G分别

是状态转移矩阵和输入矩阵, H是观测矩阵, wk和vk

是过程噪声和量测噪声,它们都是均值为0,协方差为
Qk和Rk的高斯白噪声,其中, Rk在大多数情况下都

是未知的, xp
k表示量测产生点.

2.1.2 状状状态态态模模模型型型(State model)
若k − 1时刻多扩展目标状态随机集为Xk−1,且

每一个xk−1 ∈ Xk−1或以pS,k(xk−1)的概率存活到下
一时刻,并以fk|k−1(xk|xk−1)的概率转移到一个新的
状态xk;或以1− pS,k(xk−1)的概率消失,则该状态在
k时刻的行为可建模为一个伯努利RFSSk|k−1(xk−1),
其中,伯努利集合的存在概率r = pS,k(xk−1),概率密
度函数p(·) = fk|k−1(·|xk−1),因此k时刻多扩展目标

状态Xk的RFS为

Xk = (
⋃

xk−1∈Xk−1

Sk|k−1(xk−1)) ∪ Γk, (5)

其中Γk表示新生目标的多伯努利RFS.

2.1.3 量量量测测测模模模型型型(Measurement model)
一个状态为xk ∈ Xk的扩展目标,在k时刻可以

有Mk个量测产生点xp
k, p = 1, · · · ,Mk,所有目标的

量测产生点组成的集合为Xp
k ,每个量测产生点或以

pD,k(x
p
k)的概率被检测到,并以gk(zk|xp

k)的似然产
生量测zp

k;或以1− pD,k(x
p
k)的概率漏检,则每一个

量测产生点都产生一个伯努利RFSΘk(x
p
k),其中: 此

量测产生点的存在概率r = pD,k(x
p
k),概率密度函数

p(·) = gk(·|xp
k). 此外,由于杂波等的影响,传感器还

会产生一些虚假的量测,这些虚假的量测可以看成泊
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松随机集Kk,因此k时刻多扩展目标量测Zk的RFS为

Zk = Kk ∪ (
⋃

xp
k∈Xp

k

Θk(x
p
k)). (6)

上式包含了检测的未知性和杂波.若组成该式的各
RFS是相互独立的,则Zk是一个多伯努利RFS.

2.2 联联联合合合概概概率率率密密密度度度的的的变变变分分分贝贝贝叶叶叶斯斯斯近近近似似似(Variational
Bayesian approximation of joint probability
density)
在实际的跟踪场景中,量测噪声协方差Rk是未知

的,因此需要联合估计xp
k和Rk的概率密度.假定二者

的动态模型是相互独立的,则它们的预测联合概率密
度为

p(xp
k,Rk|zp

1:k−1) =w
p(xp

k|xp
k−1)p(Rk|Rk−1)×

p(xp
k−1,Rk−1|zp

1:k−1)dxp
k−1dRk−1, (7)

其中: p(xp
k|xp

k−1)可以通过系统的动态方程得到,
p(Rk|Rk−1)由于Rk的未知性而难以计算.依据贝叶
斯准则,更新后的联合后验概率密度函数p(xp

k,Rk|
zp

1:k)可表示成

p(xp
k,Rk|zp

1:k) =
p(zp

k|xp
k,Rk)p(xp

k,Rk|zp
1:k−1)w

p(zp
k|xp

k,Rk)p(xp
k,Rk|zp

1:k−1)dxp
kdRk

,

(8)

其中p(zp
k|xp

k,Rk)是与Rk相关的似然函数.

为了使得计算简便,对p(xp
k,Rk|zp

1:k)采用变分近
似. 依据标准的VB方法[15],寻找一种自由形式的参数
分布进行近似,则式(8)可以被重新写为

p(xp
k,Rk|zp

1:k) ≈ Qx(xp
k)QR(Rk). (9)

该近似值和真实值之间的KL散度如下式所示:

KL[Qx(xp
k)QR(Rk)‖p(xp

k,Rk|zp
1:k)] =

w
Qx(xp

k)QR(Rk)· log(
Qx(xp

k)QR(Rk)
p(xp

k,Rk|zp
1:k)

)dxp
kdRk.

(10)

使用变分方法来最小化KL散度,可以得到

Qx(xp
k) ∝

exp(
w

log p(zp
k,x

p
k,Rk|zp

1:k−1)QR(Rk)dRk), (11)

QR(Rk) ∝
exp(

w
log p(zp

k,x
p
k,Rk|zp

1:k−1)Qx(xp
k)dxp

k). (12)

由于以上两式呈对偶关系,因此Qx(xp
k),

QR(Rk)无法直接求出.然而,类似于文献[18]的推
导,可以得到Qx(xp

k)是一个高斯分布, QR(Rk)则是
几个逆伽马分布的乘积[19],即

Qx(xp
k) = N(xp

k; x̂
p
k,Pk), (13)

QR(Rk) =
d∏

l=1

IG(σ2
k,l;αk,l, βk,l), (14)

其中: d表示量测噪声维数; IG(· ;α, β)表示参数为α

和β的逆伽马分布; x̂p
k和Pk分别表示k时刻估计的量

测产生点状态和协方差.

3 基基基于于于VB--CBMeMBer的的的多多多扩扩扩展展展目目目标标标跟跟跟踪踪踪
算算算法法法及及及高高高斯斯斯混混混合合合实实实现现现(Algorithm of multi-
ple targets tracking based on VB--CBMeMBer
and its Gaussian implementation)

3.1 VB--CBMeMBer算算算法法法主主主要要要流流流程程程(Main algori-
thm flow of VB--CBMeMBer)
由上述可知,假定量测产生点集合为伯努利随机

集,量测产生点状态xp
k和Rk的联合后验概率密度为

伯努利随机集的参数,用高斯逆伽马分布近似该联合
概率密度,通过每一时刻得到的量测对该分布进行滤
波更新后得到xp

k,将xp
k进行聚类,聚类的中心点

即为扩展目标的估计状态. 本文称这一算法为VB-
CBMeMBer,该算法主要流程如下所示:

1) 预测.

若k − 1时刻量测产生点RFS的后验概率密度函
数如下所示:

π
(xp

k−1,Rk−1)

k−1 = {(r(i)
k−1, p

(i)
k−1(x

p
k−1,Rk−1))}Mk−1

i=1 .

(15)

上式中, π
(xp

k−1,Rk−1)

k−1 表示多伯努利参数集,则预测的
量测产生点RFS的概率密度函数可表示为

π
(xp

k|k−1,Rk|k−1)

k|k−1 =

{(r(i)

P,k|k−1, p
(i)

P,k|k−1(x
p
k|k−1,Rk|k−1))}Mk−1

i=1 ∪
{(r(i)

Γ,k, p
(i)
Γ,k(x

p
k,Rk))}MΓ,k

i=1 , (16)

其中:

r
(i)

P,k|k−1 = r
(i)
k−1〈p(i)

k−1(x
p
k−1,Rk−1), pS,k〉, (17)

p
(i)

P,k|k−1(x
p
k|k−1,Rk|k−1) =

〈fk|k−1(x
p
k|k−1|·)pk|k−1(Rk|k−1|.), p(i)

k−1(x
p
k−1,

Rk−1)pS,k〉/〈p(i)
k−1(x

p
k−1,Rk−1), pS,k〉, (18)

其中: fk|k−1(x
p
k|k−1|·)和pS,k分别表示扩展目标量测

产生点状态转移概率密度函数和量测产生点存活概

率, pk|k−1(Rk|k−1|.)表示Rk的动态转移模型. {(r(i)
Γ,k,

p
(i)
Γ,k(x

p
k,Rk))}MΓ,k

i=1 表示k时刻新生目标的多伯努利

参数集.

2) 更新.

设预测的k时刻量测产生点RFS的概率密度函数
由多伯努利参数集表示如下:

π
(xp

k|k−1,Rk|k−1)

k|k−1 =

{(r(i)

k|k−1, p
(i)

k|k−1(x
p
k|k−1,Rk|k−1))}Mk|k−1

i=1 , (19)
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则更新后的量测产生点RFS的后验概率密度函数可近
似表示为

π
(xp

k,Rk)

k ≈ {(r(i)
L,k, p

(i)
L,k(x

p
k,Rk))}Mk|k−1

i=1 ∪
{(r∗U,k(z

p
k), p

∗
U,k(x

p
k,Rk;z

p
k)}zp

k∈Zk
, (20)

其中:

r
(i)
L,k =r

(i)
k|k−1

1−〈p(i)
k|k−1(x

p
k|k−1,Rk|k−1), pD,k〉

1−r
(i)
k|k−1〈p

(i)
k|k−1(x

p
k|k−1,Rk|k−1), pD,k〉

,

(21)
p
(i)
L,k(xp

k,Rk) = p
(i)
k|k−1(x

p
k|k−1,Rk|k−1)·

1− pD,k

1− 〈p(i)
k|k−1(x

p
k|k−1,Rk|k−1), pD,k〉

,

(22)

r∗U,k(zp
k) =

Mk|k−1∑
i=1

r
(i)
k|k−1(1−r

(i)
k|k−1)φk(xp

k,Rk;zp
k)

(1−r
(i)
k|k−1〈p

(i)
k|k−1(x

p
k|k−1,Rk|k−1),pD,k〉)2

κk(zp
k) +

Mk|k−1∑
i=1

r
(i)
k|k−1φk(xp

k,Rk;zp
k)

1−r
(i)
k|k−1〈p

(i)
k|k−1(x

p
k|k−1,Rk|k−1),pD,k〉

,

(23)

p∗U,k(xp
k,Rk;zp

k) =

Mk|k−1∑
i=1

r
(i)
k|k−1

1−r
(i)
k|k−1(pD,kηk(xp

k,Rk;zp
k))

Mk|k−1∑
i=1

r
(i)
k|k−1

1−r
(i)
k|k−1(φk(xp

k,Rk;zp
k))

,

(24)

φk(xp
k,Rk;zp

k) =

〈p(i)
k|k−1(x

p
k|k−1,Rk|k−1), ψk,z(xp

k,Rk)〉, (25)

ψk,z(xp
k,Rk) = pD,kpk(zp

k|xp
k,Rk), (26)

ηk(xp
k,Rk;zp

k) = p
(i)
k|k−1(x

p
k|k−1,Rk|k−1)×

pk(zp
k|xp

k,Rk), (27)

φk(xp
k,Rk;zp

k) =

〈p(i)
k|k−1(x

p
k|k−1,Rk|k−1), pD,kpk(zp

k|xp
k,Rk)〉 =

pD,k

ww
ηk(xp

k,Rk;zp
k)dxp

kdRk, (28)

其中: pD,k表示检测概率, Zk表示观测集合, κk(zp
k)表示

杂波密度函数. 依据VB近似方法,在xp
k和Rk独立的情

况下, ηk(xp
k,Rk;z)可以重新表示为 ηk(xp

k,Rk;zp
k) ≈

Qx(xp
k)QR(Rk),其中: Qx(xp

k)是高斯分布, QR(Rk)
是逆伽马分布的乘积,并且它们的表达式分别如式(13)–
(14)所示. 由于Rk未知,因此需要不断迭代更新Rk,以
此来修正量测产生点状态和协方差. 迭代之前,首先设置
当前时刻的预测值为初始值,然后进行迭代,若前一次迭
代与本次迭代的量测产生点状态的误差小于某一个值时,
则停止迭代,并将此时的值作为更新后的量测产生点状
态. 具体迭代更新步骤如下节所示.

3.2 高高高斯斯斯实实实现现现(Gaussian implementation)
对于线性高斯模型,由于它是线性状态、线性观测,

因此可采用高斯混合实现,并且可以得到滤波器的闭合
解.假设新生目标多伯努利参数集为{(r(i)

Γ,k, p
(i)
Γ,k(xp

k,

Rk))}MΓ,k

i=1 , p
(i)
Γ,k(xp

k,Rk), i = 1, · · · ,MΓ,k为高斯逆伽

马混合形式,其表达式如下所示:

p
(i)
Γ,k(xp

k,Rk) =
J

(i)
Γ,k∑

j=1

(w(i,j)
Γ,k N(xp

k;m(i,j)
Γ,k ,P

(i,j)
Γ,k )×

d∏
l=1

IG((σ(i,j)
Γ,k,l)

2;α(i,j)
Γ,k,l, β

(i,j)
Γ,k,l)), (29)

其中w
(i,j)
Γ,k ,m

(i,j)
Γ,k ,P

(i,j)
Γ,k 分别表示第i个伯努利项的第j

个高斯项的权值、均值和协方差.
则GM--VB--CBMeMBer跟踪多扩展目标具体算法流

程如下:
步步步骤骤骤 1 预测.
设k − 1时刻量测产生点RFS的后验概率密度函数如

式(15)所示. 其中, p
(i)
k−1(x

p
k−1,Rk−1)由高斯逆伽马混合

分量构成,如下式所示:

p
(i)
k−1(x

p
k−1,Rk−1) =

J
(i)
k−1∑

j=1

(w(i,j)
k−1N(xp

k−1;m
(i,j)
k−1 ,P

(i,j)
k−1 )×

d∏
l=1

IG((σ(i,j)
k−1,l)

2;α(i,j)
k−1,l, β

(i,j)
k−1,l)), (30)

则预测量测产生点RFS的概率密度函数如式(16)所示,且

r
(i)
P,k|k−1及p

(i)
P,k|k−1可由式(31)–(32)计算, r

(i)
Γ,k, p

(i)
Γ,k为新

生目标RFS的参数.

r
(i)
P,k|k−1 = r

(i)
k−1pS,k, (31)

p
(i)
P,k|k−1(x

p
k|k−1,Rk|k−1) =

J
(i)
k−1∑

j=1

(w(i,j)
k−1N(xp

k|k−1;m
(i,j)
P,k|k−1,P

(i,j)
P,k|k−1)×

d∏
l=1

IG((σ(i,j)
P,k|k−1,l)

2;α(i,j)
P,k|k−1,l, β

(i,j)
P,k|k−1,l)), (32)

其中:

m
(i,j)
P,k|k−1 = Fk−1m

(i,j)
k−1 , (33)

P
(i,j)
P,k|k−1 = Qk−1 + Fk−1P

(i,j)
k−1 F T

k−1, (34)

α
(i)
P,k|k−1,l = ρlα

(i)
P,k−1,l, (35)

β
(i)
P,k|k−1,l = ρlβ

(i)
P,k−1,l, (36)

其中: ρl ∈ (0, 1]是一个退化因子. 新生目标的参数
p
(i)
Γ,k(xp

k,Rk)可由式(29)得到.
步步步骤骤骤 2 更新.
假设预测的k时刻量测产生点RFS的概率密度函数

如式(19)所示. 其中, p
(i)
k|k−1(x

p
k|k−1,Rk|k−1)由高斯逆伽

马混合分量构成,如下式所示:

p
(i)
k|k−1(x

p
k|k−1,Rk|k−1) =

J
(i)
k−1∑

j=1

(w(i,j)
k|k−1N(xp

k|k−1;m
(i,j)
k|k−1,P

(i,j)
k|k−1)×

d∏
l=1

IG((σ(i,j)
k|k−1,l)

2;α(i,j)
k|k−1,l, β

(i,j)
k|k−1,l)), (37)
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则更新后的量测产生点RFS后验概率密度函数如式(20)
所示. 其中,漏检的量测产生点RFS参数r

(i)
L,k, p

(i)
L,k(xp

k,

Rk)可由式(38)–(39)计算.

r
(i)
L,k = r

(i)
k|k−1

1− pD,k

1− r
(i)
k|k−1pD,k

, (38)

p
(i)
L,k(xp

k,Rk) = p
(i)
k|k−1(x

p
k|k−1,Rk|k−1). (39)

r∗U,k(zp
k)表示经过量测更新后的量测产生点的存在概率,

p∗U,k(xp
k,Rk;zp

k)表示经过量测更新后的量测产生点状
态和量测噪声协方差的联合概率密度,可由式(40)–(41)
计算:

r∗U,k(zp
k) =

Mk|k−1∑
i=1

r
(i)
k|k−1(1−r

(i)
k|k−1)ρ

(i)
U,k(zp

k)

(1−r
(i)
k|k−1pD,k)2

κk(zp
k) +

Mk|k−1∑
i=1

r
(i)
k|k−1ρ

(i)
U,k(zp

k)

1−r
(i)
k|k−1pD,k

, (40)

p∗U,k(x
p
k,Rk;z

p
k) =

Mk|k−1∑
i=1

J
(i)
k|k−1∑
j=1

(w(i,j)
U,k (zp

k)N(xp
k;m

(i,j)
U,k ,P

(i,j)
U,k )

d∏
l=1

IG((σ(i,j)
U,k,l)

2;α(i,j)
U,k,l, β

(i,j)
U,k,l))

Mk|k−1∑
i=1

J
(i)
k|k−1∑
j=1

w
(i,j)
U,k (zp

k)

, (41)

其中,高斯逆伽马混合项的参数可以通过以下迭代
式计算:首先设置

m
(i,j)(0)
k|k = m

(i,j)
k|k−1, P

(i,j)(0)
k|k = P

(i,j)
k|k−1,

α
(i,j)
U,k,l = 0.5 + α

(i,j)
k|k−1,l, β

(i,j)(0)
k,l = β

(i,j)
k|k−1,l,

for l = 1, · · · , d.

迭代过程如下所示:

R
(i,j)(n)
k = diag {

β
(i,j)(n)
k,1

α
(i,j)
U,k,1

, · · · ,
β

(i,j)(n)
k,d

α
(i,j)
U,k,d

}, (42)

S
(i,j)(n)
k|k−1 = HP

(i,j)
k|k−1H

T + R
(i,j)(n)
k , (43)

K
(i,j)(n)
k|k−1 = P

(i,j)
k|k−1H

T[S(i,j)(n)
k|k−1 ]−1, (44)

m
(i,j)(n)
k|k = m

(i,j)
k|k−1+K

(i,j)(n)
k|k−1 (zp

k−Hm
(i,j)
k|k−1),

(45)

P
(i,j)(n)
k|k = [I −K

(i,j)(n)
k|k−1 H]P (i,j)

k|k−1, (46)

β
(i,j)(n+1)
k,l = β

(i,j)(n)
k,l +

1
2
(zp

k −Hm
(i,j)(n)
k|k )2l +

1
2
(HP

(i,j)(n)
k HT)ll, (47)

其中n ∈ [1, N ], N表示最大迭代数目. 如果估计状
态满足‖m(j)(n)

k|k −m
(j)(n−1)
k|k ‖ < ε,则结束迭代,此

时得到的参数分别为m
(i,j)
U,k = m

(i,j)(n)
k|k , P

(i,j)
U,k =

P
(i,j)(n)
k|k , β

(i,j)
U,k,l = β

(i,j)(n)
k,l , R

(i,j)
U,k = R

(i,j)(n)
k . 式

(40)–(41)其余参数的计算如下所示:

ρ
(i)
U,k(z

p
k) = pD,k

J
(i)
k|k−1∑
j=1

w
(i,j)
k|k−1q

(i,j)
k (zp

k), (48)

q
(i,j)
k (zp

k) = N(zp
k;Hm

(i,j)
k|k−1,HP

(i,j)
k|k−1H

T +

R
(i,j)
U,k ), (49)

w
(i,j)
U,k (zp

k) =
r
(i)
k|k−1

1− r
(i)
k|k−1

pD,kw
(i,j)
k|k−1q

(i,j)
k (zp

k). (50)

步步步骤骤骤 3 修剪合并.

随着新生目标的出现和滤波更新步骤的进行,
伯努利项数会不断增加. 因此,每一次更新后删除
存在概率低于门限的伯努利项,对于剩余的伯努利
项,合并距离小于门限的高斯逆伽马项,并设置最
大伯努利项数及最大高斯逆伽马项数以减小计算

量. 修剪和合并的步骤如参考文献[20]所示.
步步步骤骤骤 4 状态提取.

设k时刻更新后的量测产生点RFS参数为πp
k =

{(r(i)
k , p

(i)
k )}Mk

i=1,其中: r
(i)
k 表示量测产生点存在概

率, p
(i)
k 表示量测产生点状态与量测噪声协方差的联

合概率密度.当存在概率大于一定门限时,认为量
测产生点存在,否则,去除该点. 由于量测产生点在
扩展目标上随机分布,而同一个扩展目标上的量测
产生点之间的距离在一定范围内,因此可将两两间
距离小于一定门限的量测产生点聚类,并通过加权
求和得到目标状态的估计值,聚类的个数即为目标
数,本文称这种聚类方法为距离聚类. 在进行距离
聚类时,先取存在概率最大的量测产生点,将与该
点距离小于预设门限的点进行合并,剩余的点中继
续取存在概率最大的点,并计算距离进行合并,直
到所有的点合并完为止.

4 仿仿仿真真真实实实验验验与与与分分分析析析(Simulation and analysis)
模拟实现杂波环境下多扩展目标运动场景,

采 用 传 统 的CBMeMBer和 本 文 所 提 的VB-
CBMeMBer实现其跟踪,并比较分析二者的性能.

实实实验验验 1 考虑二维平面中4个目标的运动轨迹不
交叉的情况. 采样周期为T = 1 s,整个观测过程持
续 40个采样时刻.目标状态方程和量测方程如式
(3)–(4)所示,其中的参数设置为

F =




1 T 0 0
0 1 0 0
0 0 1 T

0 0 0 1


 , G=




1
2

0

1 0

0
1
2

0 1




, H =

[
1 0 0 0
0 0 1 0

]
,
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过程噪声协方差Qk = diag{σ2
w1, σ

2
w2},其中σw1 =

σw2 =0.5. 量测产生点的个数服从泊松分布,均值
β= 10. 新生目标随机集由多伯努利参数集πΓ =

{(rΓ , p
(i)
Γ )}3

i=1表示,其中: rΓ = 0.02,

p
(i)
Γ (x,R) = N(x;m(i)

γ ,Pγ)
d∏

l=1

IG((σ(i)
γ,l)

2,

α
(i)
γ,l, β

(i)
γ,l), i = 1, 2, 3, (51)

其中: m
(1)
γ = [40 3.05 − 40 0.05]T, m

(2)
γ = [−10

3.2 −25 0.08]T, m(3)
γ = [0 5.8 −10 −0.06]T, Pγ

= diag{2, 1, 2, 1},初始的逆伽马分布的参数设置
为α0 = β0 = 1,退化因子ρ = 0.9. 杂波建模为泊松
随机集,均值λ = 5,在整个观测区域内均匀分布.
目标的存活概率和检测概率分别为pS,k = 0.99和
pD,k = 0.98. 真实的量测噪声标准差σ = σv1 =
σv2 = 1.

对于VB--CBMeMBer, Rk = diag{σ2
v1, σ

2
v2}未

知;而对于CBMeMBer,对量测噪声标准差分别为
σ = σv1 = σv2 = 0.8, 1, 8这3种情况进行对比. 通
过100次独立蒙特卡罗仿真实验的结果进行观察分
析.

由于本文采用的是基于随机集的多扩展目标跟

踪算法,该算法考虑的是目标集和量测集之间的对
应关系,因此本文采用目标数估计均值和最优子模
式 分 配 (optimal sub-pattern assignment, OSPA)[21]

距离对算法进行评价, OSPA距离表示如下:

d̄(c)
p (X,Z) = (

1
n

( min
π∈Πn

m∑
i=1

d(c)(xi, zπ(i))p +

cp(n−m)))1/p, (52)

其中的参数设置为p = 2, c = 60. 仿真场景如图1所
示.

图1为真实的目标运动轨迹与单次实验过程中,
杂波和扩展目标产生的量测,图2为单次实验GM--
VB--CBMeMBer估计目标状态的结果.

图3与图4分别为不同量测噪声协方差情况下的
GM--CBMeMBer与GM--VB--CBMeMBer估计目标
数目及OSPA距离的结果对比. 从两幅图中可明显
地看出, GM--VB--CBMeMBer与GM--CBMeMBer
在σ=1时的估计结果相当,并且估计结果与真实值
最为相近.在σ=0.8时, GM--CBMeMBer会造成目
标数目的过估,这是因为此时的量测噪声协方差比
真实值小,导致由一个目标生成的量测产生点不会
被聚成一类,因此会造成目标数目的过估,并
且相应的OSPA距离较大.反之,当σ = 8时, GM--
CBMeMBer会因为量测噪声协方差较大而造成目

标数目的低估. 从图中还可以看出,在有新生目标
出现,即 k = 8, k = 12, k = 26这 3个时刻GM--
CBMeMBer的跟踪误差较大,这是由于新生目标出
现的第1个时刻存在概率较低,而GM--CBMeMBer
滤波需要存在概率大于一定门限才能认为该位置存

在目标,所以跟踪新生目标会延迟一个时刻.但是,
GM--VB--CBMeMBer却因为存在一个迭代估计过
程,相当于间接地修正了量测产生点存在概率,因
此不会出现延迟的问题.

图 1 目标真实运动轨迹和量测

Fig. 1 Target tracks and measurements

图 2 GM--VB--CBMeMBer滤波估计

Fig. 2 State estimation of GM--VB--CBMeMBer filter

图 3 目标数估计对比

Fig. 3 The comparison of the estimated target number
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图 4 OSPA距离对比

Fig. 4 The comparison of OSPA distance

由上述结果可知: 对于GM--CBMeMBer,一旦
量测噪声协方差与真实值偏差很大,滤波精度将会
急剧下降;而GM--VB--CBMeMBer不仅能自适应地
估计量测噪声协方差,而且能以较高的精度来跟踪
多扩展目标.

实实实验验验 2 考虑4个目标,其中2个目标的运动轨
迹会出现交叉的情况. 新生目标位置参数设置为

m(1)
γ = [40 1.05 − 40 3.05]T,

m(2)
γ = [−10 1.2 0 1.8]T,

m(3)
γ = [0 1.4 − 10 − 2.1]T,

其他参数设置同实验1.

图5为真实的目标运动轨迹与单次实验过程中,
杂波和多扩展目标产生的量测. 图6为量测局部放
大图,可以看出目标轨迹出现交叉时,两个扩展目
标产生的量测混合在一起,难以区分. 图7为单次实
验GM--VB--CBMeMBer估计目标状态的结果.

图8–9分别给出了量测噪声标准差为σ=0.8,

1, 8时的GM--CBMeMBer与GM--VB--CBMeMBer
估计目标数目以及OSPA距离的比较结果.从两幅
图中可看出,在σ=0.8和σ=8时, GM--CBMeMBer
分别会造成目标数目的过估与低估. GM--VB--
--CBMeMBer与GM--CBMeMBer在σ = 1时的估计
结果相近,但是GM--CBMeMBer跟踪新生目标会
延迟一个时刻,而GM--VB--CBMeMBer不会出现
此问题.另外,在k = 15, 16两个时刻, GM--VB--
CBMeMBer会造成目标数目的低估,这是因为其中
的两个目标在这两个时刻靠的很近,由于GM--VB--
CBMeMBer在滤波过程中,通过对未知量测噪声协
方差的估计来不断修正量测产生点状态和它的协方

差,这一过程使得距离较近的两个量测产生点之间
的马氏距离更小,不可避免地,它们会被认为是由
同一个目标所产生的,因此会造成目标数目的低估.

图 5 目标真实运动轨迹和量测

Fig. 5 Target tracks and measurements

图 6 量测局部放大图

Fig. 6 Partial magnification of measurements

图 7 GM--VB--CBMeMBer滤波估计

Fig. 7 State estimation of GM--VB--CBMeMBer filter

图 8 目标数估计对比

Fig. 8 The comparison of the estimated target number
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图 9 OSPA距离对比

Fig. 9 The comparison of OSPA distance

表 1给出了不同量测噪声标准差下的GM--
CBMeMBer与GM--VB--CBMeMBer在目标新生时
刻(k = 8, k = 12, k = 26)和所有时刻平均的OSPA
距离以及滤波时间的对比.
从表 1可以看出,由于GM--VB--CBMeMBer算

法在滤波过程中加入了一个迭代估计过程,比传统
GM--CBMeMBer消耗更多的时间;由于自适应的估
计了噪声协方差,它的滤波精度也因此比GM--
CBMeMBer高. 另外,迭代过程的加入使得GM--
VB--CBMeMBer在估计量测噪声协方差的同时,不
断地迭代更新量测产生点的均值和协方差,这一过
程降低了跟踪的误差,因此, GM--VB--CBMeMBer
的OSPA距离比真实量测噪声协方差时GM--
CBMeMBer的OSPA距离小.

表 1 两种算法OSPA距离和滤波时间比较(目标轨迹交叉)
Table 1 Comparison of the two experiments in OSPA distance and run-time (crossed-trajectory)

滤波算法 量测噪声标准差
OSPA距离/m 滤波时间/s

k = 8 k = 12 k = 26 所有时刻 k = 8 k = 12 k = 26 所有时刻

GM--VB--CBMeMBer 自适应估计 3.4751 3.5744 6.2066 6.5909 1.0450 2.1411 3.0603 2.0793

GM--CBMeMBer
0.8 30.0207 35.4808 34.3752 19.5011 0.2127 0.4584 0.5514 0.4057
1 37.5147 33.4823 34.9530 8.3137 0.2064 0.4406 0.5265 0.3896
8 42.5427 47.6693 41.8186 23.3305 0.2008 0.7437 0.6273 0.4219

5 结结结论论论(Conclusion)
扩展目标跟踪不同于点目标跟踪,其多个量测

可能源自同一个目标,需对量测产生点状态进行估
计.在量测噪声协方差不匹配时,传统多扩展目标
跟踪算法性能会急剧下降. 为此,本文提出一种在
未知量测噪声协方差情况下、跟踪杂波环境中多扩

展目标的算法并给出了其高斯混合实现. 该算法对
量测噪声协方差和量测产生点状态的概率密度进行

联合估计,用VB方法近似该联合概率密度,经滤波
更新得到量测产生点状态并聚类得到目标的位置.
对比仿真实验表明该算法能较精确地跟踪多扩展目

标,然而在目标轨迹出现交叉时,本算法会导致目
标数目的低估,如何避免该问题是今后需要开展的
工作.
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