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摘要:由于多伯努利滤波器直接近似递推了多目标状态的后验概率密度,使得多目标跟踪问题在基于随机有限
集理论框架下的求解及目标状态的估计显得更为直观. 本文针对一个状态可分解(线性/非线性)的状态空间模型,分
析基于Rao-Blackwell定理的滤波估计方法,结合噪声的去相关构造线性状态的滤波方程. 文中详细推导并提
出Rao-Blackwellized粒子势均衡多目标多伯努利滤波器的一般实现形式,包括给出多伯努利非线性状态粒子滤波
的实现形式,并结合非线性滤波结果给出多伯努利线性状态的递推滤波公式. 本文提出的滤波器实现方法能够在
更低维的状态空间上进行采样,滤波器的整体跟踪性能得到提高. 多目标跟踪的仿真实验结果验证了该算法的有
效性.
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Rao-Blackwellized particle cardinality balanced multi-target
multi-Bernoulli filter
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Abstract: The multi-Bernoulli filter propagates approximately the multi-target posterior density so that solving target
tracking problem and extracting target state based on random finite set are more tractable. Considering a state space model
whose state can be divided into linear and nonlinear part, this paper analyzes the Rao-Blackwell theorem based filtering
algorithm. Then, using the corresponding algorithm of decorrelation of state noises, we presents the filtering formula for
linear state. Moreover, this paper proposes a Rao-Blackwellized particle cardinality balanced multi-target multi-Bernoulli
filter. This algorithm firstly implements the particle filtering for multi-Bernoulli nonlinear state, and the filtering formula
of multi-Bernoulli linear state is derived afterwards based on the nonlinear filtering result. The proposed filter can sample
particle in a lower dimensional state space and improve the overall target tracking performance. The simulation results of
the multi-target tracking show the effectiveness of the proposed approach.
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1 引引引言言言(Introduction)
不同于传统基于数据关联的多目标跟踪(multi-

target tracking, MTT),基于随机有限集(random finite
set, RFS)的多目标跟踪算法提供了一种无需作数据关
联解决MTT问题的理论框架,避免了将该问题求解的
过多精力着眼于得到最有效的关联决策. 这种方法将

多目标状态和量测利用RFS进行建模,使MTT问题在
贝叶斯滤波框架下通过递推更新多目标状态的后验

分布得到解决,即可推广得到多目标贝叶斯滤波器
(multi-target Bayes filter, MTBF) [1],它的建立为多目
标融合、检测、跟踪和识别提供了RFS框架下的理论
基础. 但是, MTBF的求解必须考虑到由多目标状态
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的联合概率分布和有限维多目标状态空间上的多重

积分带来的复杂性. 为了解决MTBF的计算复杂性,
Mahler近似给出了多目标的矩递推滤波器,即提出了
多目标一阶矩滤波器 [2]–—概率假设密度(probability
hypothesis density, PHD)滤波器;同时提出了多目标
偏二阶矩滤波器 [3]–—势概率假设密度(cardinalized
PHD, CPHD)滤波器,相对于PHD, CPHD增加递推了
目标个数(势)分布.此外,近些年Mahler又提出了多目
标多伯努利(multi-target multi-Bernoulli, MeMBer)滤
波器 [4],不同于PHD和CPHD递推多目标矩滤波器,
MeMBer滤波器直接近似递推了多目标状态的后验概
率密度,使得多目标跟踪问题的求解及其状态的递推
估计显得更为直观. Ba-Tuong Vo等 [5]证明MeMBer
滤波器存在势的过估计,且基于后验多目标密度的概
率生成泛函(probability generating functional, PGFl)
给出一种势修正策略,提出势均衡多目标多伯努利
(cardinality balanced MeMBer, CBMeMBer)滤 波 器,
并给出了它的高斯混合(Gaussian mixture, GM)实现
和序贯蒙特卡罗(sequential Monte Carlo, SMC)实现.
而相对于传统的SMC–PHD滤波器和传统的SMC–
CPHD滤波器, SMC–CBMeMBer滤波器可以更方便
可靠地进行状态的提取和估计.近几年,对于CBMe–
MBer滤波器的研究已出现一些相关成果 [6–10],在目
标跟踪领域越来越受到关注.

事实上,很多非线性系统可以分解成非线性/线性
子系统.在这种情况下,可利用Rao-Blackwell定理,
借助所谓的Rao-Blackwellized粒子滤波(Rao-Black-
wellized particle filtering, RBPF) [11–14]对状态进行估

计, RBPF又被称之边缘化粒子滤波 [15–16]. 本文的主
要内容是详细推导RBPF–CBMeMBer滤波器的一般
形式. 在第2节,详细研究系统的RB滤波特性,基于可
分解(线性/非线性)状态空间系统的一般形式,利用
Gram–Schmidt方法进行噪声去相关,并基于非线性状
态构造线性状态的伪测量方程,从而给出线性滤波具
体的求解步骤. 第3节是文章的主要内容,依据第2节
的分析详细推导RBPF–CBMeMBer滤波器的一般实
现形式. 第4节设置多目标场景对所提算法进行仿真
验证和分析.第5节将给出最终的研究结论和一些有
意义的研究展望.

2 Rao-Blackwellized粒粒粒子子子滤滤滤波波波(Rao-Black-
wellized particle filtering)
非线性滤波器的求解在于准确估计状态的后验概

率密度p(xk|z0:k),假设目标的状态向量x能够分解成

线性分量xl和非线性分量xn ,即xk =

[
xn

k

xl
k

]
,而

RBPF基于如下分解:

p(xl
k,x

n
0:k|z0:k)=p(xn

0:k|z0:k)×p(xl
k|xn

0:kz0:k). (1)

上面方程左边的第1项可用常规PF去求解,然后可利
用xn

0:k的估计,即基于上面方程左边的第2项,在线性
高斯的条件下利用常规的卡尔曼滤波(KF)去求解. 显
然RBPF能够在更低维的状态空间上进行采样. 根
据RB定理, PF估计的方差要大于RBPF,证明的详细
过程可以参考文献[17]. 所以, RBPF的估计效果显然
要相对好一些.

状态可分解(线性/非线性)系统的动态模型一般可
表示为

xn
k+1 = fn

k (x
n
k) + F n

k (x
n
k)x

l
k +wn

k , (2)

xl
k+1 = f l

k(x
n
k) + F l

k(x
n
k)x

l
k +wl

k, (3)

zk = hk(x
n
k) + vk, (4)

其中vk是满足分布N (·; 0, Rk)的量测噪声,并独立
于wn

k和wl
k. 在大多数情况下,非线性过程噪声wn

k和

线性过程噪声wl
k是相关的,假设它们之间有如下分布[

wn
k

wl
k

]
∼ N

(
.;

[
0

0

]
,

[
Qn

k (Qnl
k )T

Qnl
k Ql

k

])
. (5)

首先,来关注线性状态的滤波过程. 假设zn
k+1表示

由非线性状态构造的伪量测,并且

zn
k+1 = xn

k+1 − fn
k (x

n
k). (6)

利用式(2)和式(6)构成伪测量方程如下

zn
k+1 = F n

k (x
n
k)x

l
k +wn

k . (7)

可根据上式对线性状态进行更新. 但是,由于噪声
wn

k和wl
k之间存在相关性,所以在对线性状态利用KF

更新前必须进行去相关操作.根据文[18],利用Gram-
Schmidt方法对相关噪声进行去相关操作,即

w̃l
k = wl

k − E[wl
k(w

n
k )

T
] · (E[wn

k (w
n
k )

T
])−1wn

k =

wl
k −Qnl

k (Qn
k)

−1wn
k . (8)

显然, E[w̃l
k(w

n
k )

T
] = 0,而

Q̃l
k = E[w̃l

k(w̃
l
k)

T
] = Ql

k −Qnl
k (Qn

k)
−1Qnl

k . (9)

那么,式(3)在去相关操作后有如下形式

xl
k+1=f

l
k(x

n
k)+Akx

l
k+Q

nl
k (Qn

k)
−1
zn
k+1+w̃l

k, (10)

其中

Ak = F l
k(x

n
k)−Qnl

k (Qn
k)

−1
F n

k (x
n
k). (11)

根据以上分析,可依次根据式(7)(10)对线性状态
进行滤波,具体步骤详细说明如下:

第第第1步步步 根据非线性滤波得到xn
k+1的求解后,利

用以下Bayes公式更新线性状态,即

p(xl
k|xn

0:k+1, z0:k) =

p(xn
k+1|xn

k ,x
l
k)p(x

l
k|xn

0:k, z0:k)w
p(xn

k+1|xn
k ,x

l
k)p(x

l
k|xn

0:k, z0:k)dx
l
k

. (12)
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使用伪测量方程(7)可得到高斯分布p(xn
k+1|xn

k ,x
l
k),

继而,可由式(12)利用KF对xl
k进行更新.

第第第2步步步 对线性状态进行预测. 有预测公式

p(xl
k+1|xn

0:k+1, z0:k) =w
p(xl

k+1|xn
k+1,x

n
k ,x

l
k)p(x

l
k|xn

0:k+1, z0:k)dx
l
k,

(13)

其中p(xl
k|xn

0:k+1, z0:k)可以通过步骤1得到,同时可根
据式(10)得到p(xl

k+1|xn
k+1,x

n
k ,x

l
k),且这两个概率密

度都是高斯分布,根据高斯乘积积分的引理[19]依据上

式得到线性状态的高斯预测分布xl
k+1|k.

3 Rao-Blackwellized粒粒粒子子子CBMeMBer滤滤滤波波波
器器器(Rao-Blackwellized particle CBMeMBer
filter)

3.1 CBMeMBer滤滤滤波波波器器器(CBMeMBer filter)
若X是状态空间X上的(单)伯努利RFS,它可用单

目标存在概率r和单目标状态分布p来联合表示,
而X的势分布是一个参数为r的伯努利分布.若∅表
示空集,伯努利RFS的概率密度为 [4]

π(X) =

{
1− r, X = ∅,
r · p(x), X = {x}.

(14)

若X是状态空间X上的多伯努利RFS,它是一个
确定数目且相互独立的伯努利RFS的集合.组成X的
第i个伯努利RFS表示为X(i),它的存在概率为r(i),概
率密度为p(i), i = 1, · · · ,M 是伯努利RFS的索引,那

么X =
M∪
i=1

X(i). 显然,它的势平均为
M∑
i=1

r(i). 则X的

概率密度π可表示为π(∅) =
M∏
j=1

(1− r(j)),并有

π({x1, · · · ,xn})=

π(∅)
∑

16i1 ̸=···̸=in6M

n∏
j=1

r(ij)p(ij)(xj)

1− r(ij)
. (15)

为描述方便,可以将上述密度表达简写为参数集表达
形式 [4],即π = {(r(i), p(i))}Mi=1.

Ba-Tuong Vo等在文献[5]中通过理论和实验已论
证MeMBer滤波器会产生明显的势偏差,进而提出
了CBMeMBer,以下给出它的递推公式.

1)预测步.

假设k − 1时刻后验多目标多伯努利密度表示为

πk−1 = {(r(i)k−1, p
(i)
k−1)}

Mk−1

i=1 . (16)

则预测的多目标密度也是一个多伯努利密度

πk|k−1 =

{(r(i)P,k|k−1, p
(i)
P,k|k−1)}

Mk−1

i=1 ∪ {(r(i)Γ,k, p
(i)
Γ,k)}

MΓ,k

i=1 ,

(17)

其中{(r(i)Γ,k, p
(i)
Γ,k)}

MΓ,k

i=1 是k时刻新生多伯努利密度的

参数集. 而存活目标预测伯努利密度参数

r
(i)
P,k|k−1 = r

(i)
k−1⟨p

(i)
k−1, pS,k⟩, (18)

p
(i)
P,k|k−1(x) =

⟨fk|k−1(x|·), p(i)k−1pS,k⟩
⟨p(i)k−1, pS,k⟩

, (19)

fk|k−1(·|ζ) = k时刻在先前状态为ζ条件下的单目标

状态转移密度; pS,k(ζ) = k时刻在先前状态为ζ条件

下的目标存活概率.

2)更新步.

令CBMeMBer预测多目标多伯努利密度为

πk|k−1 = {(r(i)k|k−1, p
(i)
k|k−1)}

Mk|k−1

i=1 , (20)

那么后验多目标密度可用多伯努利密度近似如下

πk ≈ {(r(i)L,k, p
(i)
L,k)}

Mk|k−1

i=1 ∪
{(rU,k(z), pU,k(x; z))}z∈Zk

, (21)

其中: Zk是k时刻量测集, {(r(i)L,k, p
(i)
L,k)}

Mk|k−1

i=1 是继承

航迹(漏检)的多伯努利密度参数集,若检测概率表示
为pD,k(x),有

r
(i)
L,k = r

(i)
k|k−1
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, (22)
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, (23)

{(rU,k(z), pU,k(x; z))}z∈Zk
是量测更新的多伯努利

密度的参数集,有

rU,k(z)=

Mk|k−1∑
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pU,k(x; z)=

Mk|k−1∑
i=1
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1− r
(i)
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,

(25)

ψk,z(x) = gk(z|x)pD,k(x). (26)

3.2 Rao-Blackwellized粒粒粒子子子CBMeMBer滤滤滤波波波器器器
(Rao-Blackwellized particle CBMeMBer filter)

k − 1时刻后验多目标多伯努利密度可描述为参

数集πk−1 = {(r(i)k−1, p
(i)
k−1)}

Mk−1

i=1 ,若目标状态可分解,
目标的动态模型满足式(2)–(5),那么密度p(i)k−1(x)可

由RB滤波原理表示为

p
(i)
k−1(x) = p

(i)
k−1(x

n,xl) =

p
(i)
k−1(x

n)× p
(i)
k−1(x

l|xn), (27)
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其中p
(i)
k−1(x

l|xn)是高斯分布.

若非线性状态密度可用粒子集表达为

p
(i)
k−1(x

n) =
L

(i)
k−1∑
j=1

w
(i,j)
k−1δxn,(i,j)

k−1
(xn), (28)

其中δx(·)是关于状态x的狄拉克δ函数. 则概率密度
可以表示为

p
(i)
k−1(x) =

L
(i)
k−1∑
j=1

w
(i,j)
k−1N (xl;m

l,(i,j)
k−1|k−1, P

l,(i,j)
k−1|k−1)δxn,(i,j)

k−1
(xn).

(29)

其中m
l,(i,j)
k−1|k−1和P

l,(i,j)
k−1|k−1是由非线性粒子x

n,(i,j)
k−1 采

样条件下,对应线性状态高斯分布的均值和协方差.
而式(29)也是RBPF进行递推滤波时,状态的后验概率
密度所呈现的一般形式.

以下假设目标的存活概率和检测概率只依赖于非

线性状态,即

pS,k(x) = pS,k(x
n), pD,k(x) = pD,k(x

n).

1) 预测步.

知道了k − 1时刻的多伯努利密度(29),将它代入
式(2)–(3)所描述的状态方程,同时表示k时刻新生多
伯努利密度为{(r(i)Γ,k, p

(i)
Γ,k)}

MΓ,k

i=1 ,则预测步的多目标
多伯努利密度为

πk = {(r(i)P,k|k−1, p
(i)
P,k|k−1)}

Mk−1

i=1 ∪

{(r(i)Γ,k, p
(i)
Γ,k)}

MΓ,k

i=1 . (30)

其中将式(29)代入式(18)很容易求解伯努利RFS的存
活概率的预测

r
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L
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j=1

w
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k−1pS,k(x

n,(i,j)
k−1 ). (31)

而将式(29)代入式(19),通过推导得到预测密度

p
(i)
P,k|k−1 =

L
(i)
k−1∑
j=1

w
(i,j)
P,k|k−1N (xn

k ;m
n,(i,j)
P,k|k−1, P

n,(i,j)
P,k|k−1)×

N (xl
k;m

l,(i,j)
P,k|k−1, P

l,(i,j)
P,k|k−1), (32)

w
(i,j)
P,k|k−1 =

w
(i,j)
k−1pS,k(x

n,(i,j)
k−1 )

L
(i)
k−1∑
j=1

w
(i,j)
k−1pS,k(x

n,(i,j)
k−1 )

. (33)

为表示形式上的简洁,以下令

F
l,(i,j)
k−1 , F l

k−1(x
n,(i,j)
k−1 ),

F
n,(i,j)
k−1 , F n

k−1(x
n,(i,j)
k−1 ),

f
l,(i,j)
k−1 , f l

k−1(x
n,(i,j)
k−1 ),

f
n,(i,j)
k−1 , fn

k−1(x
n,(i,j)
k−1 ).

式(32)中的非线性状态的预测密度N (xn
k ;m

n,(i,j)
P,k|k−1,

P
n,(i,j)
P,k|k−1),由(2)得到,均值和协方差分别为

m
n,(i,j)
P,k|k−1 = f

n,(i,j)
k−1 + F

n,(i,j)
k−1 ·ml,(i,j)

k−1|k−1, (34)

P
n,(i,j)
P,k|k−1=Q

n
k−1+F

n,(i,j)
k−1 P

l,(i,j)
k−1|k−1(F

n,(i,j)
k−1 )T. (35)

在xn
k的条件下,根据之前给出的式(13)可推导线

性部分预测分布的均值和协方差,它们分别为

m
l,(i,j)
P,k|k−1 = A

(i,j)
k−1m̃

l,(i,j)
P,k|k−1 + f

l,(i,j)
k−1 +

Qnl
k−1(Q

n
k−1)

−1(xn
k − f

n,(i,j)
k−1 ), (36)

P
l,(i,j)
P,k|k−1 = Ql

k−1 −Qnl
k−1(Q

n
k−1)

−1(Qnl
k−1)

T+

A
(i,j)
k−1P̃

l,(i,j)
P,k|k−1(A

(i,j)
k−1)

T, (37)

其中A
(i,j)
k−1可参考式(11), m̃l,(i,j)

P,k|k−1和P̃
l,(i,j)
P,k|k−1的计算

可根据式(12),即利用KF更新得到

m̃
l,(i,j)
P,k|k−1=

m
l,(i,j)
k−1|k−1+K

(i,j)
P,k [xn

k−f
n,(i,j)
k−1 −F n,(i,j)

k−1 m
l,(i,j)
k−1|k−1],

(38)

P̃
l,(i,j)
P,k|k−1 = [I −K

(i,j)
P,k F

n,(i,j)
k−1 ]P

l,(i,j)
k−1|k−1, (39)

其中滤波增益

K
(i,j)
P,k =P

l,(i,j)
k−1|k−1(F

n,(i,j)
k−1 )T(P

n,(i,j)
P,k|k−1)

−1. (40)

按照RB滤波原理,对于公式(32),先对p(i)P,k|k−1中

的非线性状态进行粒子采样,即

x
n,(i,j)
P,k|k−1 ∼ N (xn

k ;m
n,(i,j)
P,k|k−1, P

n,(i,j)
P,k|k−1),

i = 1, · · · , L(i)
k−1, (41)

则

p
(i)
P,k|k−1 =

L
(i)
k−1∑
j=1

w
(i,j)
P,k|k−1×N (xl

k;m
l,(i,j)
k|k−1, P

l,(i,j)
k|k−1)δxn,(i,j)

P,k|k−1

(xn).

(42)

同时,对于式(17)中的新生伯努利密度p(i)Γ,k(x),假
设其可表示为

p
(i)
Γ,k(x) = p

n,(i)
Γ,k (xn)N (xl;m

l,(i)
Γ,k , P

l,(i)
Γ,k ), (43)

其中: pn,(i)Γ,k (xn)是新生非线性状态的概率密度,

N (xl;m
l,(i)
Γ,k , P

l,(i)
Γ,k )是线性状态分布.选择新生非线

性状态密度的建议分布 q
n,(i)
Γ,k (x),采样新生粒子

x
n,(i,j)
Γ,k ∼ q

n,(i)
Γ,k (x), j = 1., · · · , L(i)

Γ,k;粒子权重

w
(i,j)
Γ,k =

p
n,(i)
Γ,k (x

n,(i,j)
Γ,k )

q
n,(i)
Γ,k (x

n,(i,j)
Γ,k )

. (44)

同时,在x
n,(i,j)
Γ,k 条件下,初始化线性状态的高斯分

量N (xl;m
l,(i,j)
Γ,k , P

l,(i,j)
Γ,k ),那么新生伯努利密度

p
(i)
Γ,k(x) =
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L
(i)
Γ,k∑

j=1

w̃
(i,j)
Γ,k ×N (xl;m

l,(i,j)
Γ,k , P

l,(i,j)
Γ,k )δ

x
n,(i,j)
Γ,k

(xn), (45)

w̃
(i,j)
Γ,k = w

(i,j)
Γ,k /

L
(i)
Γ,k∑

j=1

w
(i,j)
Γ,k . (46)

2) 更新步.

假设k时刻联合预测和新生的多伯努利密度

πk|k−1 = {(r(i)k|k−1, p
(i)
k|k−1)}

Mk|k−1

i=1 ,则每一个 p
(i)
k|k−1

根据前面结果可联合表示为

p
(i)
k|k−1 =

L
(i)

k|k−1∑
j=1

w
(i,j)
k|k−1N (xl

k;m
l,(i,j)
k|k−1, P

l,(i,j)
k|k−1)×

δ
x

n,(i,j)
k

(xn). (47)

更新后的多目标密度可表示为参数形式

πk= {(r(i)L,k, p
(i)
L,k)}

Mk|k−1

i=1 ∪
{(rU,k(z), pU,k(·; z))}z∈zk

. (48)

将式(47)代入式(22)和式(23),继承航迹(漏检部
分)所对应的多伯努利密度的参数形式

r
(i)
L,k = r

(i)
k|k−1

1− ϱ
(i)
L,k

1− r
(i)
k|k−1ϱ

(i)
L,k

, (49)

p
(i)
L,k(x) =

L
(i)

k|k−1∑
j=1

w̃
(i,j)
L,k N (xl

k;m
l,(i,j)
k|k−1, P

l,(i,j)
k|k−1)δxn,(i,j)

k
(xn),

(50)

其中:

ϱ
(i)
L,k(x) =

L
(i)

k|k−1∑
j=1

w
(i,j)
k|k−1pD,k(x

n,(i,j)
k ), (51)

w̃
(i,j)
L,k = w

(i,j)
L,k /

L
(i)

k|k−1∑
j=1

w
(i,j)
L,k , (52)

w
(i,j)
L,k = w

(i,j)
k|k−1(1− pD,k(x

n,(i,j)
k )). (53)

量测更新航迹的伯努利RFS的参数

rU,k(z) =

Mk|k−1∑
i=1

rik|k−1(1− r
(i)
k|k−1)ϱ

(i)
U,k(z)

(1− rik|k−1ϱ
(i)
L,k)

2

κk(z) +
Mk|k−1∑

i=1

r
(i)
k|k−1ϱ

(i)
U,k(z)

1− r
(i)
k|k−1ϱ

(i)
L,k

, (54)

pU,k(x; z) =
Mk|k−1∑

i=1

L
(i)

k|k−1∑
j=1

w̃
∗,(i,j)
U,k (z)×

N (xl
k;m

l,(i,j)
k|k−1, P

l,(i,j)
k|k−1)δxn,(i,j)

k
(xn),

(55)

其中

ϱ
(i)
U,k(z) =

L
(i)

k|k−1∑
j=1

w
(i,j)
k|k−1ψk,z(x

n,(i,j)
k ), (56)

w̃
∗,(i,j)
U,k (z) = w

∗,(i,j)
U,k (z)/

Mk|k−1∑
i=1

L
(i)

k|k−1∑
j=1

w
∗,(i,j)
U,k (z),

(57)

w
∗,(i,j)
U,k (z) = w

(i,j)
k|k−1

r
(i)
k|k−1

1− r
(i)
k|k−1

ψk,z(x
n,(i,j)
k ), (58)

ψk,z(x
n,(i,j)
k ) = gk(z|xn,(i,j)

k )pD,k(x
n,(i,j)
k ). (59)

3) 重采样.

为减少粒子蜕化对滤波器估计性能的影响,对每
一个假设航迹的粒子集进行重采样. 新粒子按照更新
后的粒子权重的大小进行采样,对应航迹的重采样规
模L

(i)
k = Lk × r

(i)
k , Lk是单目标平均采样个数, r(i)k 是

更新后的第i个航迹的存在概率.注意到,为保证每个
假设航迹的粒子个数,可设置每个航迹的粒子采样规
模L

(i)
k 不小于Lmin.

4 仿仿仿真真真验验验证证证(Simulation)
1) 评价指标.

为了能联合评价多目标势估计和多目标状态估计

的效果,采用OSPA(optimal subpattern assignment)距
离 [20]评估多目标跟踪的性能,首先给出OSPA的定义
如下:

设多目标状态的真值集合为X = {x1, · · · ,xm},
相应的状态估计集合X̂ = {x̂1, · · · , x̂n},若m 6 n,
则OSPA距离为

d̄(c)p (X, X̂) =

(
1

n
(min
π∈Πn

m∑
i=1

d(c)(xi, x̂π(i))
p
+ cp(n−m)))

1
p , (60)

其中: d̄(c)(x, x̂) := min(c, ∥x− x̂∥),
∏

k表示所有

{1, · · · , k}的排列构成的集合,距离阶次p > 1,截断
系数c > 0. 如果m > n,则d̄(c)p (X, X̂)= d̄(c)p (X̂,X).

2) 场景参数说明.

假设传感器的观测区域为半径R = 4000 m的球

面(图1所示),在观测域内伴随着目标的新生和消亡,
对应着可变的目标数目(势). 考虑距离方位跟踪,传感
器位于极坐标原点. 仿真中量测模型为

zk = [R θ]T =

[ √
x2
k + y2k

tan−1(yk/xk)

]
+ εk, (61)

其中: εk是分布为N (·, 0, Rk)的量测噪声, Rk =

diag{[σ2
r , σ

2
θ ]

T}, σr = 5 m, σθ = (π/180) rad.

量测采样周期T = 1 s,总共采样50次. 杂波是一
个泊松RFS,且在观测区域[0, 2π]× [0, 4000 m]内均

匀分布,每周期的杂波平均数为20个,对应杂波密
度λc = 7.96× 10−4(rad ·m)−1. 目标的存活概率为
pS,k = 0.98,检测概率pD,k = 0.95. 选取OSPA的截
断系数c = 50 m,距离阶次p = 1. 单航迹平均粒子采
样规模为L

(i)
k = max{Lmin, Lk × r

(i)
k }. 试验中选取
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Lk = 500, Lmin = 100. 确认目标的阈值是r(i)k =0.5,
设置删除航迹的阈值r

(i)
k = 10−3. 仿真硬软件环境

为: MATLAB R2010a, Win7 SP1 64-bit, Intel(R) Core
(TM) i5-4570 CPU @3.20GHz, RAM 4.00GB.

跟踪场景中的最大目标数为N = 8. 目标轨迹如
图1所示,它 们均 为 近 常 速 模 型(nearly constant
velocity model, NCVM)模型[21],状态向量表示为xk

= [xk, yk, ẋk, ẏk]
T. 其状态转移密度

f(xk|xk−1) = N (xk;Fkxk−1, Qk), (62)

其中

Fk =

[
1 T

0 1

]
⊗ I2, Qk = σ2

v


T 4

4

T 3

2
T 3

2
T 2

⊗ I2;

(63)
其中: ⊗是Kronecker积, In代表n× n的单位阵, σv =

5 m/s
2.

图 1 目标实际轨迹

Fig. 1 Actual target trajectories

分解状态为非线性和线性部分,非线性状态xn
k =

[xk, yk]
T,线性状态xl

k = [ẋk, ẏk]
T. 目标新生多伯努

利密度可表示为参数集πΓ = {(r(i)Γ , p
(i)
Γ )}8i=1,其

中r
(i)
Γ = 0.01,参照式(43),非线性

p
n,(i)
Γ,k = N (x;mn,(i)

γ , P n
γ ),m

n,(1)
γ = [−3000, 2500]T,

mn,(2)
γ = [2200, 1500]T,mn,(3)

γ = [2500, 2000]T,

mn,(4)
γ = [−1800, 800]T,mn,(5)

γ = [−500, 600]T,

mn,(6)
γ = [1000,−1000]T,mn,(7)

γ = [1000,−500]T,

mn,(8)
γ =[−1000,−2000]T, P n

γ =diag{[50, 50]T}2.

对应线性状态的分布N (xl;m
l,(i)
Γ,k , P

l,(i)
Γ,k ) = N (x;

ml
γ , P

l
γ), m

l
γ =02×1. P l

γ =diag{[50, 50]T}2. 按照以
上分布采样非线性状态,并确定在非线性新生粒子下
的线性状态分布.

3) 仿真分析.

对比PF–CBMeMBer和RBPF–CBMeMBer滤波器
的性能,为清晰显示跟踪结果,分别罗列各目标的跟
踪结果在图2–6. 从仿真图直观上看, RBPF–CBMe-
MBer对各个目标的跟踪效果总体要好,在有些目
标(例如目标5)的跟踪上也要比PF–CBMeMBer更为
连续.同时,为了更加客观评价滤波器多目标跟踪的
整体性能,对所设场景进行200次蒙特卡洛(Monte
Carlo, MC)仿真, MC中目标位置的OSPA距离均值如
图7所示,势估计均值及其标准差如图8所示. 显然,
RBPF–CBMeMBer滤波器的OSPA距离评价要优于
PF–CBMeMBer,因为OSPA能够联合评测多目标势和
多目标状态估计的性能,所以RBPF–CBMeMBer滤波
器显然具有更加优越的多目标跟踪性能.从目标个数
估计的效果来看,两种滤波器都具有较好的势估计均
值,但从势估计误差上看, RBPF–CBMeMBer滤波器
的势估计还是要相对准确一些,而且它还具有更低的
势估计标准差. 所以, RBPF–CBMeMBer具有更加稳
定的势估计性能,说明该滤波器能够相对持续稳定地
跟踪多目标. RBPF–CBMeMBer滤波器仅需要对非线
性状态进行粒子滤波,状态采样的维度得到降低,而
利用非线性滤波结果构造量测方程对线性状态进行

卡尔曼滤波,最终得到近似的后验多伯努利密度.
RBPF–CBMeMBer滤波器的非线性粒子滤波维数的
降低也使得PF算法部分的计算复杂度得到相应的降
低. 所以,对于包含线性子系统的非线性多目标跟踪
系统,利用基于RFS的RBPF–CBMeMBer滤波器进行
多目标跟踪是行之有效的.

再来比较两种算法在MC仿真中的CPU执行时间.
实际上,根据笔者的统计,在单目标平均粒子规模Lk

= 500的同等条件下,对比单周期平均运算时间,
RBPF–CBMeMBer滤波器和PF–CBMeMBer滤波器
几乎相当. 虽然RBPF–CBMeMBer在更低维的状态空
间上(仅对非线性状态)进行采样,降低了PF算法部分
的计算复杂度,但是在线性滤波部分却引入了额外的
计算. RBPF–CBMeMBer的实现还是有别于传统的单
目标RBPF,注意到更新航迹的伯努利密度的表达式
和所有预测航迹的密度都有关,所以滤波器后续要对
每一个非线性粒子所对应的线性部分都要进行式(36)
–(40)的滤波计算.另外,笔者也统计了不同粒子采样
规模下MC仿真的算法平均运算时间和OSPA均值.实
验中发现,传统PF–CBMeMBer在粒子采样规模扩大
至接近2倍的情况下(Lk=1000)才与RBPF–CBMeM-
Ber的OSPA均值统计相当,而所耗费的时间却显著增
加. 这也就意味着, PF–CBMeMBer要利用更多的
CPU运算时间才能达到和RBPF–CBMeMBer相近的
跟踪精度.所以, RBPF–CBMeMBer滤波器的整体性
能的提高是非常明确的.
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图 2 目标1的跟踪效果
Fig. 2 Tracking effect of target 1

图 3 目标2和目标3的跟踪效果
Fig. 3 Tracking effect of target 2 and target 3

图 4 目标4和目标5的跟踪效果
Fig. 4 Tracking effect of target 4 and target 5

图 5 目标6和目标7的跟踪效果
Fig. 5 Tracking effect of target 6 and target 7

图 6 目标8的跟踪效果

Fig. 6 Tracking effect of target 8

图 7 多目标位置估计OSPA的比较

Fig. 7 Tracking performance comparison for position OSPA

(a)目标数估计

(b)目标数估计的误差

(c)目标数估计的标准差
图 8 目标个数估计的效果

Fig. 8 Estimation effect of target number

5 结结结论论论和和和展展展望望望(Conclusions and future work)
对于可分解(线性/非线性)的状态空间系统,本文
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详细分析了系统的分解过程及RB滤波原理,以此为
基础提出了RBPF–CBMeMBer滤波器. 通过多目标跟
踪的仿真实验结果,所提算法提高了多目标跟踪的整
体跟踪性能,算法有效性得到验证. 作为本文的扩展,
在今后的工作中,可通过简单变形扩展给出RB核粒
子滤波器(kernel particle filter, KPF)实现. 同时,自然
可结合各类改进的PF算法给出改进的RBPF–CBMe-
MBer滤波器的实现形式. 在具体的跟踪应用中,也可
研究利用RBPF–CBMeMBer滤波器对群目标(group
targets, GT)和扩展(extended targets, ET)目标[22]进行

跟踪.
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