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摘 要： 为解决存在数据关联不确定、检测不确定和杂波情况下的多目标跟踪问题，提出了一种新的多目标贝

叶斯滤波器．代替维持多目标状态的联合后验密度，所提出的贝叶斯滤波器联合传递各个目标状态的边缘分布和它们
的存在概率．为了处理目标运动和传感器测量模型中的非线性，利用无迹变换技术提出了一种非线性高斯条件下边缘
分布贝叶斯滤波器的近似实现算法．仿真实验结果表明，与ＰＨＤ（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＨｙｐｏｔｈｅｓｉｓＤｅｎｓｉｔｙ）滤波器相比，所提出的滤
波器具有更好的多目标跟踪能力．
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１ 引言

多目标跟踪是从传感器的测量中分辨出各个不同

的目标并估计出它们的状态，在雷达跟踪、声纳跟踪和

视频图像跟踪中有着广泛应用，一直受到学者和研究人

员的重视［１～１６］．目前，多目标跟踪方法主要分为两类：
传统的多目标跟踪方法和基于有限集统计学的多目标

跟踪方法［１～３］．传统的多目标跟踪方法是基于数据关联
的多目标跟踪方法，利用数据关联技术将测量分配给不

同的目标，利用独立的滤波器对各个目标分开跟踪．典
型的算法包括联合概率数据互联（ＪｏｉｎｔＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＤａｔａ
Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ，ＪＰＤＡ）滤波器［４］和多假设跟踪（ＭｕｌｔｉｐｌｅＨｙ

ｐｏｔｈｅｓｉｓＴｒａｃｋｉｎｇ，ＭＨＴ）算法［５］．然而，传统多目标跟踪方
法存在以下缺点：（１）通常要求目标数是已知的；（２）存
在关联组合的指数增长问题．基于有限集统计学的多目
标跟踪方法是近年来发展起来的多目标跟踪方法．该方
法不需要数据关联对多目标观测进行分割，而是用多目

标观测形成多目标状态的联合后验分布，依据贝叶斯规

则传递联合后验分布，并从联合后验分布中提取多目标

状态的估计［１，２］．典型的算法包括多目标贝叶斯滤波
器［１，２］和概率假设密度（ＰＨＤ）滤波器［２，３，６］．多目标贝叶
斯滤波器通过滤波方程递归地传递多目标状态的联合

后验分布［１］．由于滤波方程涉及高维积分，在非线性高
斯系统模型下它是难以使用的．概率假设密度（ＰＨＤ）滤
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波器是贝叶斯滤波器的一种矩近似，代替传递多目标

状态的联合后验分布，它传递多目标状态的联合后验

分布的一阶矩［２，６］．它的两种近似实现即 ＰＦＰＨＤ（Ｐａｒｔｉ
ｃｌｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＨｙｐｏｔｈｅｓｉｓＤｅｎｓｉｔｙ）滤波器［７，８］和
ＧＭＰＨＤ（ＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＨｙｐｏｔｈｅｓｉｓＤｅｎｓｉｔｙ）滤
波器［９～１４］也相继提出以解决其滤波方程中积分的计算

问题．与多目标贝叶斯滤波器相比，ＰＨＤ滤波器的优势
在于：（１）能从后验矩中估计出目标数，适用于跟踪数
目未知和时变的多目标；（２）减少了难以处理的积分运
算．目前，ＰＨＤ滤波器被认为是解决存在虚警、漏检、目
标数未知和变化情况下多目标跟踪问题的最有效方

法．然而，当目标密集时，由于不同目标状态间的相互
影响，ＰＨＤ滤波器输出的并不是各个目标的真实状态，
而是目标群的整体状态，即多个目标状态的均值［２，６］．
这样，ＰＨＤ滤波器难以将距离很近的目标区分开
来［２，６］．为解决这一问题，我们推导并提出了一种传递
边缘分布的多目标贝叶斯滤波器．所提出的滤波器充
分考虑了目标状态间的相互独立性，在滤波器递归中

传递各个目标状态的边缘分布和存在概率．为了将所
提出的边缘分布贝叶斯滤波器应用于非线性高斯系统

模型，利用无迹变换技术我们提出了一种非线性高斯

条件下边缘分布贝叶斯滤波器的近似实现算法．

２ 边缘分布多目标贝叶斯滤波器

为了推导新的滤波器，假定 ｔ－１时刻目标数为 Ｋ；
ｔ－１时刻各目标的状态用 ｘｋ，ｔ－１，ｋ＝１，…，Ｋ表示；目
标状态的不确定性用各个概率密度分布 ｆｋ（ｘｋ，ｔ－１｜
ｙ１：ｔ－１），ｋ＝１，…，Ｋ表示．其中，ｔ表示离散的时间索
引，ｙ１：ｔ－１＝（ｙ１，…，ｙｔ－１）表示直到 ｔ－１时刻的所有测
量．同时假定 ｔ－１时刻目标本身的不确定性用状态分
布的存在概率 ｐｋ，ｔ－１，ｋ＝１，…，Ｋ表示．利用贝叶斯滤
波器的预测方程［１］对各个概率密度分布独立地处理，

得到各目标状态的预测分布为

ｆｋ（ｘｋ，ｔ｜ｙ１：ｔ－１）

＝∫ｆｋ（ｘｋ，ｔ｜ｘｋ，ｔ－１）ｆｋ（ｘｋ，ｔ－１｜ｙ１：ｔ－１）ｄｘｋ，ｔ－１，
ｋ＝１，…，Ｋ （１）

预测分布 ｆｋ（ｘｋ，ｔ｜ｙ１：ｔ－１）的存在概率为
ｐｋ，ｔ｜ｔ－１＝ｐＳ，ｔｐｋ，ｔ－１，ｋ＝１，…，Ｋ （２）

其中，ｆｋ（ｘｋ，ｔ｜ｘｋ，ｔ－１）为状态转移概率密度，ｐＳ，ｔ为目标
的幸存概率．

假定 ｔ时刻有Ｍ个测量，ｔ时刻的测量表示为ｙｔ＝
（ｙ１，ｔ，…，ｙＭ，ｔ）．由于目标状态的不确定性、测量的不确
定性和杂波的存在，任一测量 ｙｉ，ｔ均可能是由目标或杂
波产生．由预测分布 ｆｋ（ｘｋ，ｔ｜ｙ１：ｔ－１），存在概率 ｐｋ，ｔ｜ｔ－１，
以及 ｔ时刻的一个测量ｙｉ，ｔ，利用贝叶斯规则得到目标

状态的更新分布为

ｆｉｋ，ｔ｜ｔ（ｘｋ，ｔ｜ｙ１：ｔ－１，ｙｉ，ｔ）＝
ｐＤ，ｔｐｋ，ｔ｜ｔ－１ｇｋ（ｙｉ，ｔ｜ｘｋ，ｔ）ｆｋ（ｘｋ，ｔ｜ｙ１：ｔ－１）

λｃ，ｔ＋ｐＤ，ｔ∑
Ｋ

ｅ＝１
ｐｅ，ｔ｜ｔ－１∫ｇｅ（ｙｉ，ｔ｜ｘｅ，ｔ）ｆｅ（ｘｅ，ｔ｜ｙ１：ｔ－１）ｄｘｅ，ｔ

，

ｉ＝１，…，Ｍ （３）
其中，λｃ，ｔ为杂波密度，ｐＤ，ｔ为目标的检测概率，ｇｋ（ｙｉ，ｔ｜
ｘｋ，ｔ）为单目标测量的似然．更新分布 ｆｉｋ，ｔ｜ｔ（ｘｋ，ｔ｜ｙ１：ｔ－１，

ｙｉ，ｔ）的存在概率为它的积分，即

ｐｉｋ，ｔ｜ｔ＝∫ｆｉｋ，ｔ｜ｔ（ｘｋ，ｔ｜ｙ１：ｔ－１，ｙｉ，ｔ）ｄｘｋ，ｔ， ｉ＝１，…，Ｍ

（４）
采用加权和的方法将 Ｍ个更新分布合成为一个更

新分布，合成的更新分布为

ｆｋ，ｔ｜ｔ（ｘｋ，ｔ｜ｙ１：ｔ）＝
１
ｃ∑

Ｍ

ｉ＝１
ｆｉｋ，ｔ｜ｔ（ｘｋ，ｔ｜ｙ１：ｔ－１，ｙｉ，ｔ）＝

１
ｃ

·∑
ｙｉ，ｔ∈ｙｔ

ｐＤ，ｔｐｋ，ｔ｜ｔ－１ｇｋ（ｙｉ，ｔ｜ｘｋ，ｔ）ｆｋ（ｘｋ，ｔ｜ｙ１：ｔ－１）

λｃ，ｔ＋ｐＤ，ｔ∑
Ｋ

ｅ＝１
ｐｅ，ｔ｜ｔ－１∫ｇｅ（ｙｉ，ｔ｜ｘｅ，ｔ）ｆｅ（ｘｅ，ｔ｜ｙ１：ｔ－１）ｄｘｅ，ｔ

（５）
其中，ｃ为归一化系数，并且

ｃ＝∑
Ｍ

ｉ＝１∫ｆ
ｉ
ｋ，ｔ｜ｔ（ｘｋ，ｔ｜ｙ１：ｔ－１，ｙｉ，ｔ）ｄｘｋ，ｔ＝

∑
ｙｉ，ｔ∈ｙｔ

ｐＤ，ｔｐｋ，ｔ｜ｔ－１∫ｇｋ（ｙｉ，ｔ｜ｘｋ，ｔ）ｆｋ（ｘｋ，ｔ｜ｙ１：ｔ－１）ｄｘｋ，ｔ
λｃ，ｔ＋ｐＤ，ｔ∑

Ｋ

ｅ＝１
ｐｅ，ｔ｜ｔ－１∫ｇｅ（ｙｉ，ｔ｜ｘｅ，ｔ）ｆｅ（ｘｅ，ｔ｜ｙ１：ｔ－１）ｄｘｅ，ｔ

（６）
更新分布 ｆｋ，ｔ｜ｔ（ｘｋ，ｔ｜ｙ１：ｔ）的存在概率为

ｐｋ，ｔ｜ｔ＝１－∏
Ｍ

ｉ＝１
１－ｐｉｋ，ｔ｜( )ｔ，ｋ＝１，…，Ｋ （７）

考虑目标的漏检，ｔ时刻各目标状态的后验分布为

ｆｋ（ｘｋ，ｔ｜ｙ１：ｔ）＝
ｐｋ，ｔ｜ｔｆｋ，ｔ｜ｔ（ｘｋ，ｔ｜ｙ１：ｔ）＋ｐｕｋ，ｔ｜ｔｆｕｋ，ｔ｜ｔ（ｘｋ，ｔ｜ｙ１：ｔ）

ｐｋ，ｔ｜ｔ＋ｐｕｋ，ｔ｜ｔ
，

ｋ＝１，…，Ｋ （８）
ｔ时刻各后验分布的存在概率为

ｐｋ，ｔ＝１－（１－ｐｋ，ｔ｜ｔ）（１－ｐｕｋ，ｔ｜ｔ），ｋ＝１，…，Ｋ （９）
其中

ｆｕｋ，ｔ｜ｔ（ｘｋ，ｔ｜ｙ１：ｔ）＝ｆｋ（ｘｋ，ｔ｜ｙ１：ｔ－１），ｋ＝１，…，Ｋ（１０）

ｐｕｋ，ｔ｜ｔ＝（１－ｐＤ，ｔ）ｐｋ，ｔ｜ｔ－１，ｋ＝１，…，Ｋ （１１）

３ 非线性高斯条件下边缘分布贝叶斯滤波
器的实现算法

非线性高斯系统目标运动和传感器观测模型为：

ｆｋ（ｘｋ，ｔ｜ｘｋ，ｔ－１）＝Ｎ（ｘｋ，ｔ；φ（ｘｋ，ｔ－１），Ｑｔ－１） （１２）

ｇｋ（ｙｉ，ｔ｜ｘｋ，ｔ）＝Ｎ（ｙｉ，ｔ；ｈ（ｘｋ，ｔ），Ｒｔ） （１３）
其中，ｆ（ｘｋ，ｔ－１）和 ｈ（ｘｋ，ｔ）为两个非线性的函数，Ｑｔ－１和
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Ｒｔ分别为过程与观测噪声的协方差矩阵．
为了使滤波器能跟踪数目未知和时变的目标，类

似于ＧＭＰＨＤ滤波器，用新生的分布描述在 ｔ时刻新出
现的目标，并且假定 ｔ时刻新生的状态分布为高斯分
布，表述为

Ｎ（ｘｋ，ｔ；ｍｋγ，ｔ，Ｐ
ｋ
γ，ｔ），ｋ＝１，…，Ｋγ，ｔ （１４）

其中，Ｋγ，ｔ表示ｔ时刻新生分布的个数，ｍ
ｋ
γ，ｔ和Ｐ

ｋ
γ，ｔ分别

表示第ｋ个新生分布的均值和方差．每一个新生的分布
被赋予一个充分小的存在概率 ｐγ，即

ｐｋγ，ｔ＝ｐγ，ｋ＝１，…，Ｋγ，ｔ （１５）
由于式（１２）中的φ（·）和式（１３）中的 ｈ（·）是两个

非线性的函数，因此由式（１）和式（８）确定的后验分布没
有闭合形式的表达式．在实现算法中我们采用无迹变
换（ＵｎｓｃｅｎｔｅｄＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＵＴ）技术处理目标运动和传感器
测量模型中的非线性．

非线性高斯系统模型下边缘分布贝叶斯滤波器的

实现算法由预测、更新、后验分布近似和目标状态提取

四步组成．
３１ 预测

假设 ｔ－１时刻各个目标的边缘分布均为高斯分
布，并且各高斯分布为

Ｎ（ｘｋ，ｔ－１；ｍｋ，ｔ－１，Ｐｋ，ｔ－１），ｋ＝１，…，Ｋ （１６）
各高斯分布的存在概率为 ｐｋ，ｔ－１，ｋ＝１，…，Ｋ．由式（１）
和式（１２）可得各个预测分布也近似是高斯分布［９］，并可
表示为

Ｎ（ｘｋ，ｔ；ｍｋ，ｔ｜ｔ－１，Ｐｋ，ｔ｜ｔ－１），ｋ＝１，…，Ｋ （１７）
其中，ｍｋ，ｔ｜ｔ－１和 Ｐｋ，ｔ｜ｔ－１分别表示第 ｋ个预测分布的均
值和方差，并且

ｍｋ，ｔ｜ｔ－１＝∑
２ｎ

ｌ＝０
ｗｌφ（ｘｋ，ｌ）

Ｐｋ，ｔ｜ｔ－１＝∑
２ｎ

ｌ＝０
ｗｌ（φ（ｘｋ，ｌ）－ｍｋ，ｔ｜ｔ－１）（φ（ｘｋ，ｌ）

－ｍｋ，ｔ｜ｔ－１）Ｔ＋Ｑｋ－１

（１８）

满足式（１８）的 Ｓｉｇｍａ点包括２κ个ｘｋ，０、ｎ个ｘｋ，ｌ和ｎ个
ｘｋ，ｌ＋ｎ，并且
ｘｋ，０＝ｍｋ，ｔ－１
ｘｋ，ｌ＝ｍｋ，ｔ－１＋ （ｎ＋κ）Ｐｋ，ｔ槡( )－１ ｌ

，ｌ＝１，…，ｎ

ｘｋ，ｌ＋ｎ＝ｍｋ，ｔ－１－ （ｎ＋κ）Ｐｋ，ｔ槡( )－１ ｌ
，ｌ＝１，…，ｎ

（１９）
其中，ｎ表示状态向量的维数，而（·）ｌ表示矩阵的列向
量．Ｓｉｇｍａ点的权重取为

ｗ０＝ κｎ＋κ

ｗｌ＝
１

２（ｎ＋κ）
，ｌ＝１，…，ｎ

ｗｌ＋ｎ＝
１

２（ｎ＋κ）
，ｌ＝１，…，ｎ

（２０）

各预测分布的存在概率为

ｐｋ，ｔ｜ｔ－１＝ｐＳ，ｔｐｋ，ｔ－１，ｋ＝１，…，Ｋ （２１）
其中，ｐＳ，ｔ为ｔ时刻目标的幸存概率．

为了跟踪随机出现的新目标，将式（１４）中的新生分
布合并至式（１７）表示的预测分布中，合并后的预测分布
集合为

Ｎ（ｘｋ，ｔ；ｍｋ，ｔ｜ｔ－１，Ｐｋ，ｔ｜ｔ－１{ }） Ｋｐ
ｋ＝１

＝｛Ｎ（ｘｋ，ｔ；ｍｋ，ｔ｜ｔ－１，Ｐｋ，ｔ｜ｔ－１）｝Ｋｋ＝１∪｛Ｎ（ｘｋ，ｔ；
ｍｋγ，ｔ，Ｐ

ｋ
γ，ｔ）｝

Ｋ
γ，ｔｋ＝１ （２２）

其中，Ｋｐ＝Ｋ＋Ｋγ，ｔ．合并后各个预测分布的存在概率
为

ｐｋ，ｔ｜ｔ{ }－１
Ｋｐ
ｋ＝１＝ ｐｋ，ｔ｜ｔ{ }－１

Ｋ
ｋ＝１∪ ｐｋγ，{ }ｔ Ｋγ，ｔｋ＝１ （２３）

３２ 更新

假设 ｔ时刻各个预测分布为 Ｎ（ｘｋ，ｔ；ｍｋ，ｔ｜ｔ－１，
Ｐｋ，ｔ｜ｔ－１），ｋ＝１，…，Ｋｐ；各个预测分布的存在概率为
ｐｋ，ｔ｜ｔ－１，ｋ＝１，…，Ｋｐ．由式（５）和式（１３）可得合成的更
新分布可近似表示为 Ｍ个高斯分布的加权和［９］，即
ｆｋ，ｔ｜ｔ（ｘｋ，ｔ｜ｙ１：ｔ）

＝ １ｃ∑ｙｉ，ｔ∈ｙｔ
ｐＤ，ｔｐｋ，ｔ｜ｔ－１Ｎ（ｙｉ，ｔ；^ｙｋ，Ｐｋ，ｙ）Ｎ（ｘｋ，ｔ；ｍ

ｉ
ｋ，ｔ｜ｔ，Ｐ

ｉ
ｋ，ｔ｜ｔ）

λｃ，ｔ＋ｐＤ，ｔ∑
Ｋｐ

ｅ＝１
ｐｅ，ｔ｜ｔ－１Ｎ（ｙｉ，ｔ；^ｙｅ，Ｐｅ，ｙ）

（２４）
其中

ｙ^ｋ＝∑
２ｎ

ｌ＝０
ｗｌｈ（ｘｌｋ，ｔ｜ｔ－１）

Ｐｋ，ｙ＝∑
２ｎ

ｌ＝０
ｗｌ（ｈ（ｘｌｋ，ｔ｜ｔ－１）－ｙ^ｋ）（ｈ（ｘ

ｌ
ｋ，ｔ｜ｔ－１）－ｙ^ｋ）Ｔ＋Ｒｔ

Ｐｋ，ｘｙ＝∑
２ｎ

ｌ＝０
ｗｌ（ｘｌｋ，ｔ｜ｔ－１－ｍｋ，ｔ｜ｔ－１）（ｈ（ｘ

ｌ
ｋ，ｔ｜ｔ－１）－ｙ^ｋ）Ｔ

Ａｋ＝Ｐｋ，ｘｙ（Ｐｋ，ｙ）－１

ｍｉｋ，ｔ｜ｔ＝ｍｋ，ｔ｜ｔ－１＋Ａｋ（ｙｉ，ｔ－ｙ^ｋ）

Ｐｉｋ，ｔ｜ｔ＝Ｐｋ，ｔ｜ｔ－１－ＡｋＰｋ，ｙＡＴｋ
（２５）

满足式（２５）的 Ｓｉｇｍａ点有２κ个ｘ０ｋ，ｔ｜ｔ－１、ｎ个ｘｌｋ，ｔ｜ｔ－１和
ｎ个ｘｌ＋ｎｋ，ｔ｜ｔ－１，并且
ｘ０ｋ，ｔ｜ｔ－１＝ｍｋ，ｔ｜ｔ－１
ｘｌｋ，ｔ｜ｔ－１＝ｍｋ，ｔ｜ｔ－１＋ （ｎ＋κ）Ｐｋ，ｔ｜ｔ槡( )－１ ｌ

，ｌ＝１，…，ｎ

ｘｌｋ，ｔ｜ｔ－１＝ｍｋ，ｔ｜ｔ－１－ （ｎ＋κ）Ｐｋ，ｔ｜ｔ槡( )－１ ｌ
，ｌ＝１，…，ｎ

（２６）
Ｓｉｇｍａ点的权重由式（２０）确定，归一化因子 ｃ为

ｃ＝∑
ｙｉ，ｔ∈ｙｔ

ｐＤ，ｔｐｋ，ｔ｜ｔ－１Ｎ（ｙｉ，ｔ；^ｙｋ，Ｐｋ，ｙ）

λｃ，ｔ＋ｐＤ，ｔ∑
Ｋｐ

ｅ＝１
ｐｅ，ｔ｜ｔ－１Ｎ（ｙｉ，ｔ；^ｙｅ，Ｐｅ，ｙ）

（２７）
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更新分布 ｆｋ，ｔ｜ｔ（ｘｋ，ｔ｜ｙ１：ｔ）的存在概率为

ｐｋ，ｔ｜ｔ＝１－∏
Ｍ

ｉ＝１

１－
ｐＤ，ｔｐｋ，ｔ｜ｔ－１Ｎ（ｙｉ，ｔ；^ｙｋ，Ｐｋ，ｙ）

λｃ，ｔ＋ｐＤ，ｔ∑
Ｋｐ

ｅ＝１
ｐｅ，ｔ｜ｔ－１Ｎ（ｙｉ，ｔ；^ｙｅ，Ｐｅ，ｙ







）

（２８）
考虑到目标漏检，ｔ时刻各目标状态的后验分布为
ｆｋ（ｘｋ，ｔ｜ｙ１：ｔ）＝
ｐｋ，ｔ｜ｔｆｋ，ｔ｜ｔ（ｘｋ，ｔ｜ｙ１：ｔ）＋（１－ｐＤ，ｔ）ｐｋ，ｔ｜ｔ－１Ｎ（ｘｋ，ｔ；ｍｋ，ｔ｜ｔ－１，Ｐｋ，ｔ｜ｔ－１）

ｐｋ，ｔ｜ｔ＋（１－ｐＤ，ｔ）ｐｋ，ｔ｜ｔ－１
，

ｋ＝１，…，Ｋｐ （２９）
各个后验分布的存在概率为

ｐｋ，ｔ＝１－（１－ｐｋ，ｔ｜ｔ）（１－（１－ｐＤ，ｔ）ｐｋ，ｔ｜ｔ－１），ｋ＝１，…，Ｋｐ
（３０）

３３ 后验分布近似

后验分布 ｆｋ（ｘｋ，ｔ｜ｙ１：ｔ）为 Ｍ＋１个高斯分布的加权
和．这 Ｍ＋１个高斯分布可表示为
Ｎ（ｘｋ，ｔ；ｍｉｋ，ｔ｜ｔ，Ｐｉｋ，ｔ｜ｔ{ }） Ｍ＋１

ｉ＝１

＝ Ｎ（ｘｋ，ｔ；ｍｉｋ，ｔ｜ｔ，Ｐｉｋ，ｔ｜ｔ{ }） Ｍ
ｉ＝１∪｛Ｎ（ｘｋ，ｔ；ｍｋ，ｔ｜ｔ－１，

Ｐｋ，ｔ｜ｔ－１）｝ （３１）
Ｍ＋１个高斯分布的存在概率为

ｐｉｋ，ｔ｜{ }ｔＭ＋１ｉ＝１＝ ｐｉｋ，ｔ｜{ }ｔ Ｍｉ＝１∪ （１－ｐＤ，ｔ）ｐｋ，ｔ｜ｔ{ }－１ （３２）
为了简化计算，用一个高斯分布 Ｎ（ｘｋ，ｔ；ｍｋ，ｔ，Ｐｋ，ｔ）近
似后验分布 ｆｋ（ｘｋ，ｔ｜ｙ１：ｔ），即

Ｎ（ｘｋ，ｔ；ｍｋ，ｔ，Ｐｋ，ｔ）≈
ｐｋ，ｔ｜ｔｆｋ，ｔ｜ｔ（ｘｋ，ｔ｜ｙ１：ｔ）
ｐｋ，ｔ｜ｔ＋（１－ｐＤ，ｔ）ｐｋ，ｔ｜ｔ－１

＋

（１－ｐＤ，ｔ）ｐｋ，ｔ｜ｔ－１Ｎ（ｘｋ，ｔ；ｍｋ，ｔ｜ｔ－１，Ｐｋ，ｔ｜ｔ－１）
ｐｋ，ｔ｜ｔ＋（１－ｐＤ，ｔ）ｐｋ，ｔ｜ｔ－１

（３３）

近似方法是：从 Ｍ＋１个高斯分布中找到存在概率最大
的高斯分布的索引号 ｊ，即

ｊ＝ａｒｇ ｍａｘ
ｉ∈１，…，Ｍ＋１

ｐｉｋ，ｔ｜ｔ （３４）

定义合并距离

ｄｉｊ＝（ｍｉｋ，ｔ｜ｔ－ｍｊｋ，ｔ｜ｔ）Ｔ（Ｐｊｋ，ｔ｜ｔ）－１（ｍｉｋ，ｔ－ｍｊｋ，ｔ｜ｔ），
ｉ＝１，…，Ｍ＋１，ｉ≠ｊ（３５）

给定门限 Ｕ，删除 ｄｉｊ≥Ｕ的高斯分布，然后将余下的高
斯分布合并为一个高斯分布．多个高斯分布的合并方
法如下：

ｍｋ，ｔ＝
１

∑
ｉ∈Ｌ
ｐｉｋ，ｔ｜ｔ
∑
ｉ∈Ｌ
ｐｉｋ，ｔ｜ｔｍ

ｉ
ｋ，ｔ｜ｔ （３６）

Ｐｋ，ｔ＝

∑
ｉ∈Ｌ
ｐｉｋ，ｔ｜ｔ［Ｐ

ｉ
ｋ，ｔ｜ｔ＋（ｍ

ｉ
ｋ，ｔ｜ｔ－ｍｋ，ｔ）（ｍ

ｉ
ｋ，ｔ｜ｔ－ｍｋ，ｔ）Ｔ］

∑
ｉ∈Ｌ
ｐｉｋ，ｔ｜ｔ

（３７）
其中，Ｌ为由要合并高斯分布索引号形成的集合．合并
高斯分布的存在概率为

ｐｋ，ｔ＝１－∏
ｉ∈Ｌ
（１－ｐｉｋ，ｔ｜ｔ），ｋ＝１，…，Ｋｐ （３８）

３４ 目标状态提取

设近似后的高斯分布为 Ｎ（ｘｋ，ｔ；ｍｋ，ｔ，Ｐｋ，ｔ），ｋ＝１，
…，Ｋｐ；各高斯分布的存在概率为 ｐｋ，ｔ，ｋ＝１，…，Ｋｐ．从
近似后的高斯分布中将存在概率 ｐｋ，ｔ＜τ的高斯分布
裁减掉，τ为裁减的门限．裁减后余下的高斯分布及其
存在概率作为滤波器下一次递归的输入．从裁减后余
下的高斯分布中提取存在概率 ｐｋ，ｔ＞０．５的高斯分布作
为滤波器的输出．

４ 仿真实验及分析

仿真实验考虑一个位于［０ｍ，－１００ｍ］Ｔ的雷达观测
在二维空间［－４００ｍ，４００ｍ］×［－４００ｍ，４００ｍ］中运动的
目标．目标状态由位置、速度和转弯率构成，表示为 ｘｋ，ｔ
＝［ｘｋ，ｔ，ｘｋ，ｔ，ｙｋ，ｔ，ｙｋ，ｔ，ωｋ，ｔ］Ｔ．目标的运动模型如式
（１２），并且

φ（ｘｋ，ｔ－１）＝

１
ｓｉｎ（ωｋ，ｔ－１Ｔ）
ωｋ，ｔ－１

０ －
１－ｃｏｓ（ωｋ，ｔ－１Ｔ）

ωｋ，ｔ－１
０

０ ｃｏｓ（ωｋ，ｔ－１Ｔ） ０ －ｓｉｎ（ωｋ，ｔ－１Ｔ） ０

０
１－ｃｏｓ（ωｋ，ｔ－１Ｔ）

ωｋ，ｔ－１
１

ｓｉｎ（ωｋ，ｔ－１Ｔ）
ωｋ，ｔ－１

０

０ ｓｉｎ（ωｋ，ｔ－１Ｔ） ０ ｃｏｓ（ωｋ，ｔ－１Ｔ） ０



















０ ０ ０ ０ １

ｘｋ，ｔ－１

Ｑｔ－１＝

Ｔ４σ２ｖ／４ Ｔ３σ２ｖ／２ ０ ０ ０

Ｔ３σ２ｖ／２ Ｔ２σ２ｖ ０ ０ ０

０ ０ Ｔ４σ２ｖ／４ Ｔ３σ２ｖ／２ ０

０ ０ Ｔ３σ２ｖ／２ Ｔ２σ２ｖ ０

０ ０ ０ ０ Ｔ２σ２

















ω

其中，ωｋ，ｔ－１为 ｔ－１时刻目标 ｋ的转弯率，Ｔ＝１ｓ为雷
达的采样时间间隔，σｖ和σω为过程噪声的标准差．雷达
的观测模型如式（１３），并且

ｈ（ｘｋ，ｔ）＝
（ｘｋ，ｔ－ｘｓ）２＋（ｙｋ，ｔ－ｙｓ）槡 ２

ａｒｃｃｏｓ
ｘｋ，ｔ－ｘｓ

（ｘｋ，ｔ－ｘｓ）２＋（ｙｋ，ｔ－ｙｓ）槡( )








２

，

Ｒｋ＝
σ
２
ｒ

σ
２[ ]
θ

其中，σｒ和σθ分别为雷达的测距和测角误差的标准差，

［ｘｓ，ｙｓ］Ｔ为雷达的位置坐标向量．为了评估本文滤波器
（ＭＤＢ滤波器）的性能，我们选择目前最受关注的 ＧＭ
ＰＨＤ滤波器作为比较对象．主要考虑是：ＭＤＢ滤波器是
为解决ＰＨＤ滤波器难以将距离很近目标区别开来的问
题而提出的；这两种滤波器最为相近，并且它们均能跟
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踪数目未知和时变的多目标．为了方便比较，本文使用
了文献［１５］中定义的 ＯＳＰＡ距离．仿真实验中，ＯＳＰＡ距
离模型中的参数 ｐ和ｃ设置为ｐ＝２和 ｃ＝１０ｍ．

仿真实验主要目的是测试 ＭＤＢ和 ＰＨＤ滤波器在
杂波环境下，以及目标数未知和时变情况下的多目标

跟踪能力．仿真实验有６个目标．目标１和２在 ｔ＝１ｓ出
现于观测空间，在 ｔ＝２６ｓ时两目标的转弯率由初始的

ω＝－００８ｒａｄｓ－１变为ω＝００８ｒａｄｓ－１，在余下的时间里
以当前的速度和转弯率运动；目标３和４在 ｔ＝３ｓ出现
于观测空间，在余下的时间里一直以初始的速度运动；

目标５和６在 ｔ＝５ｓ出现于观测空间，在 ｔ＝２６ｓ时两目
标的转弯率由初始的 ω ＝００５２３ｒａｄｓ－１变为 ω ＝
－００５２３ｒａｄｓ－１，并分别在 ｔ＝６５ｓ和 ｔ＝６０ｓ时从观测空
间消失．６个目标的初始状态如下：
ｘ１，１＝［－３８０（ｍ），０（ｍｓ－１），－１００（ｍ），１０（ｍｓ－１），

－０．０８（ｒａｄｓ－１）］Ｔ

ｘ２，１＝［－３４０（ｍ），０（ｍｓ－１），－１００（ｍ），１０（ｍｓ－１），
－０．０８（ｒａｄｓ－１）］Ｔ

ｘ３，３＝［－３５０（ｍ），１０（ｍｓ－１），－３４０（ｍ），１０（ｍｓ－１），
０（ｒａｄｓ－１）］Ｔ

ｘ４，３＝［－３５０（ｍ），１０（ｍｓ－１），－３８０（ｍ），１１（ｍｓ－１），
０（ｒａｄｓ－１）］Ｔ

ｘ５，５＝［０（ｍ），１０（ｍｓ－１），－３４０（ｍ），１０（ｍｓ－１），
０．０５２３（ｒａｄｓ－１）］Ｔ

ｘ６，５＝［０（ｍ），１０（ｍｓ－１），－３００（ｍ），１０（ｍｓ－１），
０．０５２３（ｒａｄｓ－１）］Ｔ

目标真实运动轨迹如图１所示．

取 ｐＳ，ｔ＝１．０、ｐＤ，ｔ＝０９８、λｃ，ｔ＝０００７１ｍ－１ｒａｄ－１、σｖ
＝０ｍ／ｓ２、σω＝０ｒａｄｓ

－２、σｒ＝２ｍ、σθ＝０００３ｒａｄ产生仿真实
验数据．一次实验的仿真观测数据如图２所示，测量数
据和目标真实轨迹的一维视图如图３所示．

为了处理仿真的数据，设置 ＭＤＢ和 ＰＨＤ滤波器的

相关参数为λｃ，ｔ＝０００７１ｍ－１ｒａｄ－１、ｐＳ，ｔ＝１０、ｐＤ，ｔ＝
０９８、σｖ＝１ｍｓ－２、σω＝０１ｒａｄｓ

－２、σｒ＝２ｍ、σθ＝０００３ｒａｄ、κ
＝０、τ＝１０－３和 Ｕ＝４．ｔ时刻有６个新生的状态分布，６
个新生状态分布为

Ｎ（ｘｋ，ｔ；ｍｋγ，ｔ，Ｐ
ｋ
γ，ｔ）， ｋ＝１，…，６

其中，

ｍ１γ，ｔ＝［－３８０（ｍ），０（ｍｓ
－１），－１００（ｍ），０（ｍｓ－１），

０（ｒａｄｓ－１）］Ｔ

ｍ２γ，ｔ＝［－３４０（ｍ），０（ｍｓ
－１），－１００（ｍ），０（ｍｓ－１），

０（ｒａｄｓ－１）］Ｔ

ｍ３γ，ｔ＝［－３５０（ｍ），０（ｍｓ
－１），－３４０（ｍ），０（ｍｓ－１），

０（ｒａｄｓ－１）］Ｔ

ｍ４γ，ｔ＝［－３５０（ｍ），０（ｍｓ
－１），－３８０（ｍ），０（ｍｓ－１），

０（ｒａｄｓ－１）］Ｔ

ｍ５γ，ｔ＝［０（ｍ），０（ｍｓ
－１），－３４０（ｍ），０（ｍｓ－１），

０（ｒａｄｓ－１）］Ｔ

ｍ６γ，ｔ＝［０（ｍ），０（ｍｓ
－１），－３００（ｍ），０（ｍｓ－１），

０（ｒａｄｓ－１）］Ｔ

而 Ｐｋγ，ｔ＝（ｄｉａｇ（［５２０５２００．１］））
２，ｋ＝１，…，６．新生状

态分布的存在概率取为 ｐｋγ，ｔ＝０１．
分别用ＭＤＢ和ＰＨＤ滤波器对仿真数据进行处理，

１００次ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ实验得到２种滤波器的 ＯＳＰＡ距离如
图４所示．

从图４可看出，在存在关联不确定、检测不确定和
杂波的情况下，ＭＤＢ滤波器能够获得比 ＰＨＤ滤波器更
为精确和可靠的目标状态估计，在绝大多数的情况下

ＭＤＢ的平均 ＯＳＰＡ距离较小．主要原因是 ＰＨＤ滤波器
传递的是多目标状态联合分布的一阶矩，而 ＭＤＢ滤波
器传递的是各目标状态的边缘分布．在 ＰＨＤ滤波器中，
一个目标的状态易受其它目标状态和杂波的干扰，而

ＭＤＢ滤波器增强了目标状态间的相互独立性，从而使

３９６１第 ９ 期 刘宗香：非线性高斯系统边缘分布多目标贝叶斯滤波器



得ＭＤＢ滤波器抗击其它目标状态和杂波干扰的能力增
强了，进而使目标状态估计的精度得以提高．

类似于 ＰＨＤ滤波器，ＭＤＢ滤波器的计算复杂度也
是 Ｏ（ＫＭ），其中 Ｋ是目标的数目，而 Ｍ是测量的数
目．表１给出了 ＭＤＢ和 ＰＨＤ滤波器一个 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ轮
的平均执行时间．从表１可看出，ＭＤＢ滤波器的执行时
间较小．主要原因是在滤波器递归中，ＭＤＢ滤波器所传
递的高斯分布数目较小．

表１ 一个ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ轮的平均执行时间

ＭＤＢ滤波器 ３．７０３ｓ

ＧＭＰＨＤ滤波器 ５．２５ｓ

５ 结论

为减少不同目标状态间的相互干扰，提高贝叶斯

滤波器抗击其它目标状态和杂波干扰能力，提出了一

种传递边缘分布的贝叶斯滤波器，结合无迹变换技术

提出了一种非线性高斯模型下滤波器的实现算法．与
ＰＨＤ滤波器一样，所提出的滤波器考虑了目标运动的
不确定性、测量的不确定性和目标出现与消失的随机

性，从而使该滤波器适合处理目标数未知和时变情况

下的多目标跟踪问题．仿真结果表明，在存在杂波以及
目标数未知和时变的情况下，所提出的滤波器具有比

ＰＨＤ滤波器更强的多目标跟踪能力．
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