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摘 要： 有限集统计学理论为杂波背景下的目标跟踪问题提供了一种工程友好的理论工具．对近年来基于有限
集统计学理论的目标跟踪技术研究现状进行了综述，包括最优多目标贝叶斯滤波器及其近似技术、参数未知与机动多

目标跟踪技术、航迹生成方法、单目标联合检测与跟踪滤波器及基于有限集观测的单目标滤波器等，对相关应用亦有

所介绍．最后在已有研究发展的基础上，着眼于提高目标跟踪精度和增强目标跟踪鲁棒性的发展需要，提出了基于有
限集统计学理论的目标跟踪技术需重点解决和关注的若干问题，包括多目标跟踪性能评价、弱小目标跟踪、多机动目

标跟踪、多传感器融合跟踪以及联合目标检测、跟踪与分类等方面．
关键词： 目标跟踪；有限集统计学理论；概率假设密度滤波器；联合目标检测、跟踪与分类
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１ 引言

目标跟踪是现代监视及交通控制等系统不可或缺

的一项功能，任务是利用如雷达、红外及可见光等传感

器的观测数据对目标状态进行估计．受传感器探测性能
的约束，真实目标可能漏检、目标观测数据不精确且含

大量虚警．在存在新目标出现和旧目标消失的背景下，
目标跟踪任务变得相当困难．

传统目标跟踪方法通过数据关联完成观测数据与

目标间的分配，再通过滤波技术完成目标状态估计．典

型数据关联方法如最近邻法［１］、联合概率数据关联

（ＪｏｉｎｔＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＤａｔａＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ：ＪＰＤＡ）［１～３］等常假定目
标数目恒定且已知，而现实中该条件难以满足．多假设
跟踪［４］是另一种典型的数据关联方法，通过穷举所有可

能的分配假设，然后估计各假设成立的概率以完成数据

关联任务，将多目标跟踪问题划分为单目标滤波问题．
这是一种自底向上的方法，随着递归滤波时间的延长或

杂波密度的升高，假设数目呈指数增长．在密集多目标
背景中，观测数据与目标间的分配非常困难，因此基于

数据关联的目标跟踪效果并不理想［５，６］．
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近年来，有限集统计学理论（ＦｉｎｉｔｅＳｅｔｓＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ：
ＦＩＳＳＴ）［７～１０］作为一种工程友好的贝叶斯理论工具受到
目标跟踪领域学者的广泛关注．ＦＩＳＳＴ将所有个体目标
状态集合视为一个集值状态，而一次观测所获得的观

测值集合视为集值观测．将集值状态和集值观测建模
为随机有限集（ＲａｎｄｏｍＦｉｎｉｔｅＳｅｔ：ＲＦＳ）后，即可利用最优
贝叶斯滤波技术实现在关联不确定、检测不确定和杂

波背景下的多目标估计，也即最优多目标贝叶斯滤波．
基于ＦＩＳＳＴ的目标跟踪是一种自顶向下的方法，它具备
严格的贝叶斯理论基础，避免了复杂数据关联过程，可

同时实现目标数目及目标状态的估计，且适用于密集

多目标跟踪问题．尽管如此，基于 ＦＩＳＳＴ的目标跟踪技
术在工程实践上也还面临诸多挑战，如运算复杂度仍

然较高，所需建模参数较多等．
本文在全面回顾和介绍当前基于 ＦＩＳＳＴ的目标跟

踪技术研究现状与进展的基础上，提出了未来需要重

点解决的若干问题．

２ 基于ＦＩＳＳＴ的目标跟踪原理

在多目标背景下，假定 ｋ时刻的目标集合表示为
Ｘｋ＝ ｘｋ，１，ｘｋ，２，…，ｘｋ，Ｎ（ｋ{ }） ∈Ｆ（Ｘ），测量集合表示为
Ｚｋ＝ ｚｋ，１，ｚｋ，２，…，ｚｋ，Ｍ（ｋ{ }） ∈Ｆ（Ｚ），其中Ｆ（Ｘ）和Ｆ（Ｚ）
分别为单目标状态空间 Ｘ和单目标观测空间Ｚ的所有
子集构成的集合，Ｎ（ｋ）和 Ｍ（ｋ）是 ｋ时刻的目标数目
与测量数目．考虑新目标出现、旧目标消失、杂波及漏
检等情况，不仅单目标状态是时变的，目标数 Ｎ（ｋ）和
测量数 Ｍ（ｋ）也是随机变量．此时多目标跟踪问题就转
化为多目标状态空间Ｆ（Ｘ）和多目标观测空间Ｆ（Ｚ）中
的滤波问题．

ｋ时刻的目标状态集可用式（１）表示，其中
Ｓｋ｜ｋ－１（ζ）表示由前一时刻状态为ζ的目标在ｋ时刻存
活的ＲＦＳ，Ｇｋ｜ｋ－１（ζ）表示由前一时刻状态为ζ的目标
在ｋ时刻所衍生出的 ＲＦＳ，Ｂｋ表示当前时刻新生的
ＲＦＳ．
Ｘｋ＝ ∪

ζ∈Ｘｋ－１
Ｓｋ｜ｋ－１（ζ[ ]）∪ ∪

ζ∈Ｘｋ－１
Ｇｋ｜ｋ－１（ζ[ ]）∪Ｂｋ （１）

ｋ时刻的目标观测集可用式（２）表示，其中Θｋ（ｘ）
表示对单个目标状态为 ｘ的ＲＦＳ，Ｆｋ表示虚警．

Ｚｋ＝ ∪
ｘ∈Ｘｋ
Θｋ（ｘ[ ]）∪Ｆｋ （２）

多目标后验密度 ｐｋ（Ｘｋ｜Ｚ１：ｋ）通过式（３）和式（４）所
示的最优多目标贝叶斯递归方程估计，其中 Ｚ１：ｋ表示
观测集序列，δＸｋ表示集合积分，ｈｋ（Ｚｋ｜Ｘｋ）表示多目标
观测似然［８，１１］．

ｐｋ｜ｋ－１（Ｘｋ｜Ｚ１：ｋ－１）＝∫ｆｋ｜ｋ－１（Ｘｋ｜Ｘ）ｐｋ－１（Ｘ｜Ｚ１：ｋ－１）δＸ
（３）

ｐｋ（Ｘｋ｜Ｚ１：ｋ）＝
ｈｋ（Ｚｋ｜Ｘｋ）ｐｋ｜ｋ－１（Ｘｋ｜Ｚ１：ｋ－１）

∫ｈｋ（Ｚｋ｜Ｘｋ）ｐｋ｜ｋ－１（Ｘｋ｜Ｚ１：ｋ－１）δＸｋ
（４）

由上述递归方程可看出，基于 ＦＩＳＳＴ的目标跟踪技
术避免了清晰的数据关联过程．而在传统的多假设跟
踪 方 法 论 中， 观 测 似 然 函 数

ｈｋ（ｚｋ，１，ｚｋ，２，…，ｚｋ，Ｍ（ｋ） ｘｋ，１，ｘｋ，２，…，ｘｋ，Ｎ（ｋ），θ）的评估
及 后 验 密 度 函 数 ｆｋ（ｘｋ，１，ｘｋ，２，…，ｘｋ，Ｎ（ｋ），θ
ｚｋ，１，ｚｋ，２，…，ｚｋ，Ｍ（ｋ））的估计都需要清晰的关联假设

θ
［８］．随着递归滤波时间的延长或杂波密度的升高，关
联假设数目呈指数增长．

由于多目标状态空间和观测空间是无限维的，最

优多目标贝叶斯滤波器在实际中难以应用．针对该问
题，该理论创始人 Ｍａｈｌｅｒ提出了最优多目标贝叶斯滤
波器的多种原理性（ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｄ）近似滤波器．

３ 最优多目标贝叶斯滤波器的近似技术

３１ 一阶矩近似技术

Ｍａｈｌｅｒ用ＲＦＳ的一阶矩，即概率假设密度（Ｐｒｏｂａｂｉｌ
ｉｔｙＨｙｐｏｔｈｅｓｉｓＤｅｎｓｉｔｙ：ＰＨＤ，又称强度函数），近似多目标
后验密度，得到概率假设密度滤波器（ＰＨＤＦ）［１２］．ＰＨＤＦ
仅涉及单目标状态空间内的积分运算，运算量大大降

低．但为得到完整的 ＰＨＤＦ，目标数目需假设服从泊松
分布．ＰＨＤ在指定区域的积分表示该区域内目标数目
估计，ＰＨＤ的峰值位置表示目标状态估计．详细的
ＰＨＤＦ见文献［１２］．

ＰＨＤＦ一般无解析解．文献［１３，１４］几乎同时提出粒
子近似ＰＨＤＦ算法（ｐａｒｔｉｃｌｅＰＨＤＦ）．文献［１１，１５，１６］证明
了ｐａｒｔｉｃｌｅＰＨＤＦ的收敛性．

为避免粒子技术的固有缺陷（即粒子退化［１７］）及粒

子数目增长问题，ｐａｒｔｉｃｌｅＰＨＤＦ在每一次滤波结束后对
粒子进行重采样［１７］．整个流程称为“自举粒子滤波
（ＢｏｏｔｓｔｒａｐＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒ：ＢＰＦ）”技术．文献［１１］提出在重
采样后加上马尔科夫链蒙特卡洛采样步骤［１８］增加粒子

的多样性，避免粒子枯竭［１９］．
由于ＰＨＤ的峰值位置表示目标状态估计，基于

ＢＰＦ的ｐａｒｔｉｃｌｅＰＨＤＦ需对粒子进行聚类以提取多目标
状态．文献［２０］比较了 Ｋ均值和有限混合模型（Ｆｉｎｉｔｅ
ＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌｓ：ＦＭＭ）聚类算法对多目标的状态提取，指
出Ｋ均值聚类算法更优．文献［２１，２２］也研究了多目标
状态提取方法．

文献［２３］针对采用 ＢＰＦ技术的缺陷，将“辅助粒子
滤波（ＡｕｘｉｌｉａｒｙＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒ：ＡＰＦ）”技术［２４］应用于 ｐａｒｉｔ
ｃｌｅＰＨＤＦ的实现．ＡＰＦ技术的引进在避免粒子退化现象
的同时为峰值提取提供了便利，即为多目标状态的提

取提供一种自然机制．
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文献［２５，２６］针对线性与非线性混合动力学和测量
模型通过 ＲａｏＢｌａｃｋｗｅｌｌ粒子技术实现基于 ＰＨＤＦ的多
目标跟踪．

在各目标运动独立且服从线性高斯动力学和测量

模型等条件下，ＰＨＤＦ存在解析解，即高斯混合（Ｇａｕｓｓｉａｎ
Ｍｉｘｔｕｒｅ：ＧＭ）ＰＨＤＦ［２７］．文献［２８］证明了ＧＭＰＨＤＦ的收敛
性．ＧＭＰＨＤＦ随着滤波的延续，其高斯成分数无限增
长，使得存储量和运算量也越来越大，须对高斯成分进

行修剪．文献［２９］提出一种高斯混合模型修剪算法．
文献［３０～３２］将 ＧＭＰＨＤＦ推广到非线性模型．文

献［３３，３４］研究了 ＰＨＤＦ的平滑滤波技术．文献［３５］提
出一种幅度特征辅助ＰＨＤＦ．

ＰＨＤＦ被应用于雷达目标跟踪［３６，３７］、辐射源定
位［３８］、地形跟踪［１４］、基于图像序列的特征点跟踪［３９］、基

于声纳数据的目标跟踪［４０～４２］、声源跟踪［４３，４４］、视频目

标跟踪［４５，４６］、机器视觉［４７］、同步定位和地图创建

（ＳＬＡＭ）［４８～５０］等．
３２ 高阶矩近似技术

ＰＨＤＦ假定目标数目服从泊松分布，目标数目估计
不稳定．Ｍａｈｌｅｒ针对该问题在文献［５１］中提出一种带有
势分布（Ｃａｒｄｉｎａｌｉｚｅｄ）的 ＰＨＤＦ．ＣＰＨＤＦ未对目标数目分
布进行限定，而是联合传递 ＰＨＤ一阶矩及势分布高阶
矩信息．引入势分布信息使得运算复杂度增加，但更为
稳健的目标数目估计，提高了多目标状态估计精度．

文献［５２］指出ＣＰＨＤＦ在局部区域中的目标数目估
计存在“奇异行为（ＳｐｏｏｋｙＡｃｔｉｏｎ）”，并解释了该行为．

ＣＰＨＤＦ也存在粒子近似实现方法．文献［５３］推导
了ＣＰＨＤＦ的递归解析解，简称 ＧＭＣＰＨＤＦ．在真实目标
数目较大时，ＧＭＣＰＨＤＦ的多目标状态估计性能优于
ＧＭＰＨＤＦ，但运算较 ＧＭＰＨＤＦ复杂．仿真表明，ＧＭ
ＰＨＤＦ对新目标出现和旧目标消失的响应比 ＧＭＣＰＨＤＦ
明显要快．文献［５３］认为是由于 ＧＭＰＨＤＦ的弱存储能
力使其更易受新测量的影响所导致．事实上，ＣＰＨＤＦ有
更好的存储能力，因此 ＧＭＣＰＨＤＦ受潜在的新目标出
现和旧目标消失模型的影响更大．若模型准确，ＧＭ
ＣＰＨＤＦ将比 ＧＭＰＨＤＦ对目标生灭过程的响应更及
时［８］．

文献［５４］在单目标情形下证明了 ＧＭＣＰＨＤＦ与多
假设跟踪技术的等价性．文献［５５］提出一种简化的 ＧＭ
ＣＰＨＤＦ．

ＣＰＨＤＦ被应用于地面目标跟踪［５４］、多声源跟踪［５６］

等．
３３ 多伯努利近似技术

Ｍａｈｌｅｒ在低杂波密度且杂波数服从泊松分布的假
设下，推导了最优多目标贝叶斯滤波的近似多目标多

伯努利滤波器，简称 ＭｅＭＢｅｒＦ［８］．与 ＰＨＤＦ和 ＣＰＨＤＦ不
同，ＭｅＭＢｅｒＦ假设目标生灭过程服从伯努利分布，且
ＭｅＭＢｅｒＦ递归传递多目标后验密度．

文献［５７］指出在 ＭｅＭＢｅｒＦ的更新方程存在对目标
数目的有偏（过高）估计问题，提出基于势平衡的多目

标多伯努利递归滤波器，简称 ＣＢＭｅＭＢｅｒＦ［５７］．该文同时
给出了基于粒子（ｐａｒｔｉｃｌｅＣＢＭｅＭＢｅｒＦ）与高斯混合模型
（ＧＭＣＢＭｅＭＢｅｒＦ）的近似实现方法．与 ｐａｒｔｉｃｌｅＰＨＤＦ不
同，ｐａｒｔｉｃｌｅＣＢＭｅＭＢｅｒＦ可直接提取出多目标状态而不
需采用聚类法．

表１对比分析了最优多目标贝叶斯滤波器的各种
近似技术．
表１ 最优多目标贝叶斯滤波器的各种近似技术对比分析表

近似技术 前提假设 优点 缺点

一阶矩近似技术

（ＰＨＤＦ）
目标数目服

从泊松分布
运算复杂度低

目标数目

估计方差过大

高阶矩近似技术

（ＣＰＨＤＦ）
带有势分布

概率信息

目标数目估计

更精确

算法复杂度

过高

多伯努利近似

技术（ＭｅＭＢｅｒＦ和
ＣＢＭｅＭＢｅｒＦ）

目标生灭过程服从

多伯努利分布

运算

复杂度低

仅适用于

低杂波密度

４ 参数未知和机动多目标跟踪技术

４１ 参数未知条件下的多目标跟踪

基于ＦＩＳＳＴ的多目标跟踪技术需对众多参数进行
建模，而现实应用中这些参数往往难以准确建模或完

全未知．
文献［５８］在无源相干定位的应用中提出一种基于

距离方差格的新生目标粒子生成方法．文献［５９］在没有
新生目标强度函数任何信息的条件下，提出一种简单

的方法对新目标出现过程建模．文献［６０，６１］也研究了
新生目标强度的建模．

文献［６２］在目标检测概率与杂波背景的变化频率
与数据更新率相比较小时研究了目标检测概率和杂波

密度未知条件下基于 ＲＦＳ矩近似的多目标跟踪问题．
针对未知目标检测概率的情形，将目标检测概率作为

一维状态扩展到目标动力学状态向量中进行估计．针
对未知杂波密度的情形，将虚警建模为与真实目标集

不同的“虚假目标”集进行估计．
文献［６３］对杂波分布满足静态条件提出一种估计

杂波分布的方法．文献［６４］针对未知杂波环境问题提出
一种利用ＦＭＭ和期望极大化算法对杂波模型进行估计
的方法．

文献［６５］在未知测量噪声分布情形下提出一种基
于风险评估的ＰＨＤＦ．
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４２ 多机动目标跟踪技术

文献［６６］将ＰＨＤＦ用于多机动目标跟踪，提出一种
ＰＨＤＦ的多模型（Ｍｕｌｔｉｐｌｅｍｏｄｅｌ）滤波方法，最后采用粒
子滤波方法进行近似求解，简称 ＭＭＰＨＤＦ．仿真表明，
ＭＭＰＨＤＦ跟踪多机动目标的性能优于单模型ＰＨＤＦ．

文献［６７］提出一种线性高斯跳变（ｊｕｍｐ）马尔可夫
系统的ＰＨＤ滤波方法．该滤波方法与基于交互多模 ＪＰ
ＤＡ的多目标跟踪算法相比性能相似，但运算量明显降
低．

上述基于ＦＩＳＳＴ的多机动目标跟踪算法都假定所
有目标服从相同的动力学模型集．这种假定通常与实
际情形不符．

５ 航迹生成技术

基于 ＦＩＳＳＴ的多目标跟踪算法可递归估计出各离
散时刻有限数目的目标状态，但并未给出连续时刻的

目标间关系．为对所有目标的航迹进行估计，可结合传
统数据关联技术．文献［６８］将基于 ＦＩＳＳＴ的多目标跟踪
算法视为杂波滤除器，然后将各离散时刻估计的多目

标ＲＦＳ视为“观测集合”，进而采用 ＭＨＴ数据关联技术
形成目标航迹．文献［６９］提出一种相反策略，即先用
ＰＨＤＦ进行滤波，然后利用估计的多目标状态对当前时
刻的测量集进行杂波过滤，消减了大量虚警观测，最后

采用传统的基于ＭＨＴ的多目标跟踪方法进行关联和滤
波估计．

文献［５］提出一种基于分辨单元的 ＰＨＤＦ，简称 ＰＨ
ＤＲＣ．峰值提取时将分辨单元内的粒子进行加权求和得
到，同时其权重大小为分辨单元内所有粒子权重之和．
对提取出的峰值加上航迹标签（Ｔａｇ），并用约束最优化
算法进行二维分配以实现多目标关联跟踪，整个过程

简称 ＴＬＰＨＤＲＣ．
文献［２０］提出在 ｐａｒｔｉｃｌｅＰＨＤＦ的基础上为各粒子

状态向量中加入目标 Ｔａｇ实现目标航迹估计．
文献［７０］提出采用基于图结构的管理模式对 ＧＭ

ＰＨＤＦ的各高斯成分进行管理，很自然地实现目标航迹
的启始、维持及终结．

现有的航迹生成方法都没有考虑到存在目标漏检

和虚假估计的情况，因此将导致形成虚假航迹和一个

目标产生多条航迹．这不利于对监视场景综合态势的
理解和分析．

６ 基于ＦＩＳＳＴ的单目标跟踪技术研究现状

６１ 单目标联合检测与跟踪

在监视场景中最多存在一个目标时，最优多目标

贝叶斯滤波器就退化为单目标联合检测与跟踪滤波器

（ＪｏｉｎｔＴａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄＴｒａｃｋｉｎｇＦｉｌｔｅｒ：ＪｏＴＴＦ）［８］．文献

［８，７１］分别给出了 ＪｏＴＴＦ的粒子近似与高斯混合实现
方法．文献［７２］研究了ＪｏＴＴＦ的距离误差界．

文献［８］将 ＪｏＴＴＦ与传统基于数据关联的单目标联
合检测与跟踪滤波器（即综合概率数据关联滤波器，ＩＰ
ＤＡ［７３］）进行比较．发现尽管前者采用自顶向下的方法
论，而后者采用自底向上的方法论，但 ＩＰＤＡ只是 ＪｏＴＴＦ
的一种特例．

文献［７４］提出一种伯努利平滑 ＪｏＴＴＦ，改善了单目
标联合检测与跟踪性能．
６２ 基于ＲＦＳ观测的单目标滤波

随着现代科技的发展，传感器设备分辨率越来越

高，同时各种干扰与抗干扰技术逐步得到应用，因此杂

波背景下扩展目标跟踪问题也越来越突出．多径效应
也可能导致一个目标产生多个测量值．现有目标跟踪
技术大多假定一个目标最多产生一个测量值，如概率

数据关联滤波器、ＩＰＤＡ等．这些技术难以推广到杂波背
景下扩展目标的跟踪．

文献［７５］针对该问题，提出一种基于 ＲＦＳ观测的
单目标滤波器．由于场景中有且仅有一个目标，多目标
贝叶斯滤波器的预测方程退化为单目标贝叶斯滤波器

的预测方程．由于一个目标可产生多个测量且存在杂
波和漏检问题，多目标贝叶斯滤波器的更新方程仍为

多目标观测似然．文献［７５］详细推导了该多目标观测似
然函数．

７ 讨论与展望

纵观上述研究进展，着眼于提高目标跟踪精度和

增强目标跟踪鲁棒性的发展需要，基于 ＦＩＳＳＴ的目标跟
踪技术未来值得重点关注的方向可概括为：

（１）多目标跟踪性能评价
对于滤波问题，距离误差准则扮演了重要角色．在

单目标跟踪系统中，误差距离的概念是基于最小二乘、

期望和均方根误差等最优滤波概念的基础．对于多目
标状态估计，距离误差准则也扮演了重要角色．而在多
目标跟踪系统中，由于目标数目是随机变量，误差距离

准则并不容易定义．
Ｄｒｕｍｍｏｎｄ等针对多目标跟踪算法中估计的目标数

目与真实目标数目相等的情形定义了一种基于最优分

配的距离误差［７６］．文献［７７］借鉴 Ｄｒｕｍｍｏｎｄ定义及理论
统计学中 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ概念，对基于 ＦＩＳＳＴ的多目标跟踪
算法定义了一种 Ｌｐ型距离误差度量，简称 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ
Ｄｉｓｔａｎｃｅ（ＷＤ）．该距离准则具备一定的理论解释基础．
但文献［７８］指出ＷＤ不具备合理的物理意义解释，因此
借鉴 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ概念及最优分配准则提出一种最优亚
模式分配测度（ＯｐｔｉｍａｌＳｕｂＰａｔｔｅｒｎＡｓｓｉｇｎｍｅｎｔＭｅｔｒｉｃ：
ＯＳＰＡ），克服了 ＷＤ的缺陷．但 ＯＳＰＡ也有不完善的地
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方．
总之，现有方法中还不存在既具备严格理论解释

又具备明确物理含义的多目标跟踪性能测度，而这是

未来进一步提高目标跟踪精度和增强目标跟踪稳健性

的基石．
另外基于信息论框架的 ＣｒａｍｅｒＲａｏ下界为单目标

跟踪算法提供了一种理论严格的性能预测方法．文献
［７９］将单目标 ＣｒａｍｅｒＲａｏ下界推广到已知固定数目的
多目标情形．信息论作为一种成熟的理论框架，因此将
ＣｒａｍｅｒＲａｏ下界推广到变数目条件下的多目标跟踪性
能预测是未来值得重点研究的课题［８０］．

（２）弱小目标跟踪
随着现代科技的进步，无论军事还是民用目标都

在往小型化方向发展．在军事领域，各类武器装备的隐
身性能成为一项重要指标．尽管通过降低检测门限可
增强目标检测性能，但随之带来的是大量虚警．检测前
跟踪（ＴｒａｃｋＢｅｆｏｒｅＤｅｔｅｃｔ：ＴＢＤ）［８１］是一种被广泛采用的
弱小目标跟踪方法．传统基于数据关联的多目标跟踪
算法的输入是检测器对传感器原始观测数据检测后提

取的观测值，而 ＴＢＤ算法直接输入的就是传感器原始
观测数据，保留了更多信息．文献［８２］在 ＴＢＤ思想的启
发下，通过ＲＦＳ建模，给出了基于原始图像观测数据的
最优多目标贝叶斯滤波器．在不同目标间隔较远时该
滤波器比传统 ＴＢＤ算法的跟踪性能要好，但当目标间
隔较小时性能明显下降．如何实现相邻、重叠或遮挡目
标的弱小目标跟踪是未来重点研究方向之一．

（３）多机动目标跟踪
现有基于ＦＩＳＳＴ的多机动目标跟踪算法都假定所

有目标服从相同的动力学模型集，事实上不同类别目

标的动力学特性相差很大．即使相同类目标，在不同的
背景中也有不同的运动特性．因此为实现更为精确的
多机动目标跟踪，未来应进一步将变机构多模型的思

想引入基于 ＦＩＳＳＴ的多机动目标跟踪技术．
（４）多传感器融合目标跟踪
多传感器所提供的目标观测数据存在互补和冗余

性，若能利用好不同传感器观测数据间的互补性并去

除冗余性，则多传感器融合跟踪势必较单传感器跟踪

精度更高、稳健性更强［８３～８５］．
当前，在将基于 ＦＩＳＳＴ的目标跟踪技术（如 ｐａｒｔｉｃｌｅ

ＰＨＤＦ、ＧＭＰＨＤＦ等）推广到多传感器时，大多假定各传
感器观测数据完全独立，采用序贯处理的策略．这是一
种很自然的推广，而且运算复杂度也最低．但为实现更
为精确和稳健的目标跟踪，多传感器的并行融合跟踪

是未来发展的趋势．另一方面，即使采用序贯处理方
式，多传感器的处理顺序至今没有定论［２９］．这些都是未
来值得重点关注的课题．

（５）联合目标检测、跟踪与分类
现有研究中大多将目标检测、跟踪、分类三个问题

分开处理．事实上，目标的检测、跟踪与分类是三个紧
密耦合的问题，联合处理有望同时得到更优异的检测、

跟踪与分类性能［８，８６～８９］．一方面，目标的运动学行为可
以改善目标分类性能；另一方面，类别相关的动力学模

型又可以提升目标跟踪性能．当然，目标数目的变化也
蕴含着跟踪与分类算法的改变．

至今，在目标联合跟踪与分类（ＪｏｉｎｔＴａｒｇｅｔＴｒａｃｋｉｎｇ
ａｎｄＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ：ＪＴＣ）及目标联合检测与跟踪（ＪｏｉｎｔＴａｒ
ｇｅｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄＴｒａｃｋｉｎｇ：ＪＤＴ）方面已有大量研究．但对
目标的联合检测、跟踪与分类（ＪｏｉｎｔＴａｒｇｅｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，
ＴｒａｃｋｉｎｇａｎｄＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ：ＪＤＴＣ）研究鲜有报道．导致这
种现状的主要原因之一是缺乏一种既有严格理论解释

基础又存在有效实现途径的理论框架．ＦＩＳＳＴ为目标的
联合检测（即目标数目估计）与跟踪（即目标状态估计）

提供了一种严格有效的理论工具，若能进一步有效利

用各种先验知识或属性特征测量，则有望实现目标的

检测、跟踪与分类一体化．这对大大提高现代监视系统
的目标信息获取能力具有重要的理论和实际意义．

最后，传统监视系统与目标跟踪识别系统的设计

是分开进行的，即首先完成传感器的设计，再进入信号

和数据处理算法的开发．这种独立设计的最终效果只
有在整体实验结果出来之后才能呈现，因此目标检测、

跟踪和识别性能的最优化处理只能放在设计的最终阶

段［８１］．实现传感器系统和目标联合检测、跟踪与分类算
法的联合设计，是追求最优目标检测、跟踪与分类性能

的最佳途径．
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