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闪烁噪声统计特性未知情况下的鲁棒广义标签多伯
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摘 要： 为了解决闪烁噪声统计特性未知情况下的多目标跟踪问题，提出一种鲁棒广义标签多伯努利（Generalized

Labeled Multi‑Bernoulli, GLMB）滤波器.该滤波器采用均值未知且时变的多维Student’s t分布对统计特性未知的闪烁

噪声进行建模.它放宽了闪烁噪声均值为零的限制性假设，可以自适应地处理闪烁噪声均值未知且时变条件下的多目

标跟踪问题 .本文在GLMB滤波框架下，利用变分贝叶斯方法对增广状态中的参数进行变分迭代，并通过最小化

Kullback‑Leibler散度得到边缘似然函数的近似解.仿真结果表明，在闪烁噪声统计特性未知的情况下，所提滤波器能

有效地对多目标进行跟踪.
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Robust Generalized Labeled Multi⁃Bernoulli Filter for Multi⁃Target
Tracking with Unknown Statistical Characteristics of Glint Noise
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Abstract： A robust generalized labeled multi⁃Bernoulli (GLMB) filter is presented to perform multi⁃target tracking
(MTT) with unknown statistical characteristics of glint noise. The glint noise with unknown statistical characteristics is mod⁃
eled as a multivariate Student’s t distribution with unknown and time⁃varying mean. The proposed filter relaxes the restric⁃
tive assumption that the mean of glint noise is zero, and can effectively deal with the problem of MTT under the condition
that the mean of glint noise is unknown and time⁃varying. The variational Bayesian approximation is applied in the GLMB
filtering framework with the augmented state. The approximate solution of the marginal likelihood function can be obtained
by minimizing the Kullback⁃Leibler divergence. The simulation results demonstrate that the proposed filter can effectively
track multi⁃target when the statistics of glint noise is unknown.

Key words： random finite set；multi⁃target tracking；glint noise；unknown statistical characteristics；variational
Bayesian inference；generalized labeled multi⁃Bernoulli filter

1 引言

多目标跟踪（Multi‑Target Tracking，MTT）技术是从

含有杂波的传感器量测信息中实时地估计目标个数、

状态、运动航迹和属性的滤波过程［1］. 目前主要有基于

数据关联的方法，如联合概率数据关联（Joint Probabili‑
ty Data Association，JPDA）［2］、多假设跟踪（Multiple Hy‑
pothesis Tracking，MHT）［3］等和基于随机有限集（Ran‑
dom Finite Set，RFS）［4］或标签RFS［5，6］的方法，如概率假
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设 密 度（Probability Hypothesis Density，PHD）滤 波

器［7，8］、势概率假设密度（Cardinality PHD，CPHD）滤波

器［9，10］、多目标多伯努利（Multitarget Multi‑Bernoulli，
MeMBer）滤波器［4，11］和广义标签多伯努利（Generalized
Labeled Multi‑Bernoulli，GLMB）滤波器［5，6］.

为了便于GLMB滤波器的工程应用，Vo等提出了

基于Gibbs采样的联合预测与更新GLMB滤波器［12］. 由
于该滤波器将预测步和更新步进行合并，在每次迭代

过程中只需执行一次截断操作，尤其是通过引入时间

复杂度更低的Gibbs采样算法，相比于采用Murty’s算
法［5］，其计算复杂度至少降低两个数量级 . 联合预测与

更新的GLMB滤波器已经被应用于机动目标跟踪［13］，
未知背景下的多目标跟踪［14］，衍生目标跟踪［15］等
场景 .

对于MTT问题，通常假设量测噪声为高斯白噪声 .
然而，就雷达系统而言，由于目标不同部位的散射强度

和相位的随机变化，造成回波相位波前面的畸变，从而

产生具有厚尾特征的非平稳非高斯噪声，即闪烁噪

声［16］. 在文献［17，18］中，闪烁噪声被描述为小方差高

斯分布和大方差高斯分布的混合 . 在文献［16］中，闪烁

噪声被建模为高斯分布和 Laplacian分布的混合 . 在文

献［19］中，Student’s t分布被用来对闪烁噪声进行建

模 . 由于 Student’s t分布的厚尾特征更适合对实际应

用中的量测噪声进行描述，因此，在文献［20，21］中提

出了许多基于 Student’s t分布的鲁棒滤波器 . 为得到

目标航迹，文献［22］基于 Student’s t分布和变分贝叶斯

（Variational Bayesian，VB）方法，提出了闪烁噪声下的

标签多伯努利滤波器 .
然而，实际工程应用中的传感器偏置和零点漂移

误差会导致量测噪声出现均值非零且时变的现象，使

得噪声零均值假设的滤波器的估计精度随之下降 . 在
文献［23］和［24］中，非零均值闪烁噪声被表示为一组

非零均值高斯分布的加权混合 . 对于具有未知且时变

量测偏置的闪烁噪声，Huang等利用 Student’s t‑逆Wis‑
hart分布对该噪声进行建模，并提出了可对量测偏置进

行自适应估计的鲁棒Kalman滤波器［25］. 然而，在文献

［25］中噪声分布的自由度参数被设定为固定值，然而

噪声的自由度参数并非已知且固定不变的 . 此外，高

斯‑Gamma分布被选择作为均值和精度均未知的高斯

分布的共轭先验，但对于均值和精度均未知的多维高

斯分布并不适合 . 据作者所知，目前尚缺少对闪烁噪声

统计特性未知情况下有关MTT问题的研究 .
本文通过将闪烁噪声建模为均值未知且时变的多

维 Student’s t分布，在广义贝叶斯滤波框架下构造基于

分层贝叶斯结构的状态空间模型，并假定增广状态的

联 合 分 布 服 从 高 斯‑高 斯‑逆 Wishart‑Gamma‑Gamma

（NNIWGG）混合分布 . 在更新步中，利用VB方法对增

广状态进行解耦处理，从而对增广状态中的各参数进

行 在 线 学 习 . 最 后 ，通 过 仿 真 实 验 验 证 了 所 提

NNIWGG‑GLMB滤波器的鲁棒性和有效性 .
2 背景知识

2. 1 系统描述

考虑如下的线性状态空间模型

xk = Fk - 1xk - 1 + wk - 1 （1）
zk = Hk xk + εk （2）

其 中 ，xk ∈ Rn 为 状 态 矢 量 ，zk ∈ Rm 为 量 测 矢 量 ，

Fk ∈ Rn × n和Hk ∈ Rm × n分别为状态转移矩阵和量测矩

阵 . wk ∈ Rn表示高斯白噪声，其均值为E [ wk ] = 0，协方

差矩阵为 E [ wkw
T
l ] = Qk δkl，其中，δkl 是 Kronecker‑δ函

数 . εk ∈ Rm表示统计特性未知情况下的闪烁噪声，且

xk、wk和εk之间相互独立 .
因闪烁噪声的统计特性未知，本文采用均值未知

且时变的多维Student’s t分布对εk建模：

p (εk ) = St (εk；μk，Rk，vk ) （3）
其中，St ( ⋅；μk，Rk，vk )为 Student’s t分布的概率密度函

数（Probability Density Function，PDF），其均值为 μk、尺

度矩阵为 Rk，自由度参数为 vk. 在本文中，μk是未知且

时变的，Rk和 vk均未知 .
2. 2 分层贝叶斯模型

为推导式（1）和式（2）后验 PDF的闭式解，需要对

似然函数 p ( zk|xk，μk，Rk，vk )和 p (xk|z1：k - 1 )进行建模 . 根
据式（2）和式（3）可得到如下的似然函数：

p ( zk|xk ) = St ( zk；Hkxk + μk，Rk，vk ) （4）
由于 μk、Rk和 vk均未知，故采用VB方法对上述参

数进行估计 . 为保证后验PDF与先验PDF的形式相同，

故选取高斯‑逆 Wishart分布［26］作为 μk和 Rk的先验分

布，即
p ( μk，Rk|z1：k - 1 )
= N( μk；ηk|k - 1，βk|k - 1Rk )IW(Rk；tk|k - 1，Tk|k - 1 ) （5）

其中，N(⋅；η，Σ )为均值为 η、协方差矩阵为 Σ的高斯

分布，IW(⋅；t，T )为自由度参数为 t，逆尺度矩阵为T的

逆Wishart分布 . 类似地，选择Gamma分布作为自由度

参数 vk的先验分布：

p ( vk|z1：k - 1 ) = G ( vk；ak|k - 1，bk|k - 1 ) （6）
其中，G(⋅；a，b)表示Gamma分布，a为形状参数，b为比

率参数 . 状态的一步预测 PDF p (xk|z1：k - 1 )可用高斯分

布表示：

p (xk|z1：k - 1 ) = N(xk；mk|k - 1，Pk|k - 1 ) （7）
其中，mk|k - 1为预测均值，Pk|k - 1为预测协方差矩阵，由时

间更新步可得，
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mk|k - 1 = Fk - 1mk - 1|k - 1 （8）
Pk|k - 1 = Fk - 1Pk - 1|k - 1F T

k - 1 + Qk （9）
为推导 p ( μk，Rk|z1：k - 1 )和 p ( vk|z1：k - 1 )，通过遗忘因

子 ρ ∈ (0，1]来描述μk、Rk和 vk的动态不确定性 . 在保证

期望不变和方差增加 ρ-1倍的原则下，各参数的动态模

型可分别表示为

ηk|k - 1 = ηk - 1|k - 1，βk|k - 1 = βk - 1|k - 1 /ρ （10）
tk|k - 1 = ρtk - 1|k - 1，Tk|k - 1 = ρTk - 1|k - 1 （11）
ak|k - 1 = ρak - 1|k - 1，bk|k - 1 = ρbk - 1|k - 1 （12）

基于均值未知且时变的多维 Student’s t分布的新

状态空间模型由式（4）~（7）组成 . 然而，考虑到 Stu‑
dent’s t分布并不是严格封闭的，无法得到状态后验

PDF的闭合解 . 为此，通过引入辅助变量λk，式（4）中的

p ( zk|xk )可写为如下的分层高斯模型［26］，
p ( zk|xk，μk，Rk，λk ) = N( zk；Hkxk + μk，Rk /λk )（13）

p (λk|vk ) = G (λk；vk /2，vk /2) （14）
因此，闪烁噪声统计特性未知情下的状态估计即

可转换为上述分层高斯模型的状态估计，其包含式（5）
~（7）、式（13）和式（14）. 由式（14）可知，λk可完全由 vk
决定 .
2. 3 变分贝叶斯方法

为 估 计 xk， 需 要 对 联 合 后 验 PDF
p (xk，μk，Rk，λk，vk|z1：k )进行推导 . 根据贝叶斯准则，可表

示为：

p (ζk|z1：k ) = p ( zk|ζk ) p (ζk|z1：k - 1 )p ( zk|z1：k - 1 ) （15）
其中，ζk ≜ { xk，μk，Rk，λk，vk}表示增广状态，p ( zk|z1：k - 1 ) =∫p ( zk|ζk ) p (ζk|z1：k - 1 )dζk为归一化系数 .

假设 ζk中的各变量相互独立，由贝叶斯准则可知：
p (ζk|z1：k ) ∝ p ( zk|ζk ) p (ζk|z1：k - 1 )

= p ( zk|xk，μk，Rk，λk ) p (xk|z1：k - 1 )
⋅ p ( μk，Rk|z1：k - 1 ) p (λk|vk ) p ( vk|z1：k - 1 )

（16）

将式（5）~（7）、式（13）、式（14）代入式（16）可得
p (ζk，z1：k ) ∝ N( zk；Hkxk + μk，Rk /λk )N(xk|mk|k - 1，Pk|k - 1 )

⋅N( μk；ηk|k - 1，βk|k - 1Rk )IW(Rk；tk|k - 1，Tk|k - 1 )
⋅G (λk；vk /2，vk /2)G ( vk；ak|k - 1，bk|k - 1 ) p ( z1：k - 1 )

（17）
由于 xk，λk和各未知变量 μk，Rk，vk相互耦合，无法

对 p (ζk|z1：k )进 行 解 析 处 理 . 根 据 平 均 场 理 论 ，将

p (ζk|z1：k )自由分解为：

p (ζk|z1：k ) ∝ q (xk )q ( μk )q (Rk )q (λk )q ( vk ) （18）
其中，q (xk )，q ( μk )，q (Rk )，q (λk )，q ( vk )分别为 xk、μk、Rk、λk
和 vk的近似后验PDF.

由式（15）可知，由于计算 p ( zk|z1：k - 1 )涉及多重积

分，难以得到 p (ζk|z1：k )的解析式 . 通过VB原理，对数边

缘似然函数 log p ( zk|z1：k - 1 )可表示为
log p ( zk|z1：k - 1 ) = L (q (xk )q ( μk )q (Rk )q (λk )q ( vk ))

+ KL (q (xk )q ( μk )q (Rk )q (λk )q ( vk )||p (ζk|z1：k ))（19）
其中，KL(⋅ )表示 q (xk )q ( μk )q (Rk )q (λk )q ( vk )与 p (ζk|z1：k )
之间的Kullback‑Leibler散度，由式（19）可知，最小化KL
散度即相当于求取 log p ( zk|z1：k - 1 )的下界 .

根据 VB方法，可通过最小化 KL散度求解 q (xk )、
q ( μk，Rk )、q (λk )和 q ( vk )：

log q (xk ) = Eμk，Rk，λk，vk
[ log p (ζk，z1：k ) ] + Cxk

（20）
log q ( μk，Rk ) = Exk，λk，vk

[ log p (ζk，z1：k ) ] + Cμk，Rk
（21）

log q (λk ) = Exk，μk，Rk，vk
[ log p (ζk，z1：k ) ] + Cλk （22）

log q ( vk ) = Exk，μk，Rk，λk
[ log p (ζk，z1：k ) ] + Cvk （23）

其中，Eϖ [ ⋅ ]表示关于变量ϖ的期望，Cxk
、Cμk，Rk

、Cλk和Cvk
分别表示与 xk、μk 和 Rk、λk、vk 无关的常量 . 因 q (xk )、
q ( μk，Rk )、q (λk )和 q ( vk )相互耦合，需采用固定点迭代求

解式（20）~（23）. 由于该过程属于凸优化问题，因此可

保证迭代的收敛性［27］.
3 闪烁噪声统计特性未知情况下的VB‑GLMB

滤波器

为同时估计目标状态和 Student’s t分布中的各参

数，须将它们表示为混合状态空间上的增广状态，对应

的联合 PDF则可表示为 NNIWGG模型 . 并通过 VB方

法对其进行近似化处理 . 进一步地，将GLMB滤波器中

的单目标空间 PDF表示为NNIWGG模型，且通过最小

化KL散度将VB下界作为边缘似然函数的近似解，本

文将其记作NNIWGG‑GLMB滤波器 .
3. 1 NNIWGG模型

对由动力学状态和 Student’s t分布各参数组成的

增广状态进行联合估计，需要构造如下所示的混合状

态空间：

ζk ≜ (xk，μk，Rk，λk，vk ) ∈ Rn × Rm × Rm+ × R+ × R+（24）
其中，ζk为待估计参数 xk、μk、Rk、λk和 vk的集合，Rn是 n
维实向量空间，Rm表示m维实向量空间，Rm+ 为m × m
的正定矩阵空间，R+是正实数空间 . 由 2. 1节和 2. 2节
可知，单目标后验 PDF可建模为该空间上的NNIWGG
模型，即
p (ζk ) = p (xk ) p ( μk|Rk ) p (Rk ) p (λk|vk ) p ( vk )

= N(xk；m，P )N( μk；η，βRk )
⋅IW(Rk；t，T )G (λk；vk /2，vk /2)G ( vk；a，b)

≜ NNIWGG(ζk；ϕ )
（25）

式中，ϕ = (m，P，η，β，t，T，a，b)为NNIWGG模型的变分

参数阵列 .
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假设单目标的 Markov转移密度 f (ζk|ζk - 1 )可分

解为
f (ζk|ζk - 1 ) = f (xk|xk - 1 ) f ( μk|μk - 1 )

⋅ f (Rk|Rk - 1 ) f (λk|λk - 1 ) f ( vk|vk - 1 )（26）
则基于NNIWGG模型的预测步可由引理1给出 .

引理 1 假设 k - 1时刻的单目标先验 PDF如下

所示，

pk - 1 (ζk - 1 ) = NNIWGG(ζk；ϕk - 1|k - 1 ) （27）
且有如式（26）的近似转移密度，则 k时刻的预测PDF可
表示为

pk|k - 1 (ζk|z1：k - 1 ) = NNIWGG(ζk；ϕk|k - 1 ) （28）
其中，ϕk|k - 1 = (mk|k - 1，Pk|k - 1，ηk|k - 1，βk|k - 1，tk|k - 1，Tk|k - 1，
ak|k - 1，bk|k - 1 )，ϕk|k - 1中的各参数可由2. 2节得出 .

由于 p (ζk|z1：k )不存在解析解，故可通过VB方法求

其近似解 . 由 2. 3节可知，p (ζk|z1：k )和 p ( zk|z1：k - 1 )的近似

解 q ( zk )由引理2给出 .
引理 2 k时刻的联合后验 PDF p (ζk|z1：k )可表示为

如式（18）所示的各近似密度 q (xk )，q ( μk )，q (Rk )，q (λk )，
q ( vk )的乘积，将式（17）依次代入式（20）~（23），可得

q (xk ) = N(xk；mk|k，Pk|k ) （29）
q ( μk，Rk ) = N( μk；ηk|k，βk|kRk )IW(Rk；tk|k，Tk|k )（30）

q (λk ) = G (λk；vk /2，vk /2) （31）
q ( vk ) = G ( vk；ak|k，bk|k ) （32）

则参数mk|k，Pk|k，ηk|k，βk|k，tk|k，Tk|k，ak|k，bk|k可通过如下各式

迭代求取

R͂( j )k = { E
( j - 1) [ R-1

k ] }-1
E( j - 1) [ λk ] （33）

K ( j )
k = Pk|k - 1Hk

T (HkPk|k - 1Hk
T + R͂( j )k ) -1 （34）

m( j )
k|k = mk|k - 1 + K ( j )

k ( zk - Hkmk|k - 1 - E( j - 1) [ μk ])（35）
P ( j )
k|k = ( In - K ( j )

k Hk )Pk|k - 1 （36）
η( j )

k|k = ηk|k - 1 + W ( j )
k ( z͂ ( j )

k - ηk|k - 1 ) （37）
β ( j )k|k = βk|k - 1

1 + βk|k - 1E( j - 1) [ λk ] （38）

W ( j )
k = (1 - 1

1 + βk|k - 1E( j - 1) [ λk ] ) Im （39）
z͂ ( j )

k = zk - Hk m
( j )
k|k （40）

t( j )k|k = tk|k - 1 + 1 （41）
T ( j )
k|k = Tk|k - 1 + E( j - 1) [ λk ] A( j - 1)k （42）

A( j - 1)
k = Hk P ( j )

k|k H T
k + [ z͂ ( j )

k - ηk|k - 1] [ z͂ ( j )
k - ηk|k - 1]

T

1

βk|k - 1E( j - 1) [ λk] + 1
（43）

c( j )k|k = E
( j - 1) [ vk ] + m

2 （44）

d( j )k|k = E
( j - 1) [ vk ] + tr ( )U ( j )

k E( j ) [ R-1
k ]

2 （45）
U ( j )

k = ( z͂ ( j )
k - η( j )

k|k ) ( z͂ ( j )
k - η( j )

k|k )T + Hk P ( j )
k|k H T

k + P ( j )
μk
（46）

P ( j )
μk
= β ( j )k|kT ( j )

k|k /t( j )k|k （47）
a( j )k|k = ak|k - 1 + 0.5 （48）

b( j )k|k = bk|k - 1 - 0.5 - 0.5 [ ψ (c( j )k|k ) - log d( j )k|k ]
+0.5E( j ) [ λk ] （49）

当满足下列收敛条件时，则终止迭代

 m( j )
k|k - m( j - 1)

k|k 2
 m( j )

k|k 2
≤ τ或 j > Nmax，j ∈ 1，2，…，Nmax（50）

其中，τ为设定的收敛下界，Nmax为最大迭代次数 . 当满

足式（50）时，各近似后验PDF可更新为式（29）~（32）.
3. 2 联合预测更新的VB-GLMB滤波器

标签多目标状态和 Student’s t分布参数可表示为

Λ = {(ζ，ℓ ) i}(i = 1，2，…，M )，其中，M表示目标状态的

个数 . 多目标量测可建模为RFS，Z = { z1，z2，…，z |Z|}，其

中，z1，…，z |Z|表示单个量测 .
命题 1 假设 k - 1时刻的多目标联合后验密度函

数有如下的GLMB形式，即

π (Λ) = Δ (Λ)∑
I，ξ

ω( I，ξ ) δI [L (Λ) ] [ p( ξ ) ]Λ （51）
则 k时刻的多目标后验GLMB滤波密度可表示为

πZ+ (Λ) ∝ Δ (Λ) ∑
I，ξ，I+，θ+

ω( I，ξ )ω( I，ξ，I+，θ+ )Z+ δI+ [L (Λ) ] éëp( ξ，θ+ )Z+
ù
û
Λ

（52）
其中，I ∈ F (Ψ )，ξ ∈ Ξ，I+ ∈ F (Ψ+ )，θ+ ∈ Θ+，Z+表示 k时
刻的量测集合，PS (ζ，ℓ )为存活概率，PD (ζ，ℓ )为检测概

率，f+ ( ζ+|ζ，ℓ+ )表示转移密度，g ( zθ+ ( ℓ+)|ζ+，ℓ+)表示量测似

然函数，κ ( zθ+ ( ℓ+))为杂波强度函数，B+为新生目标标签

空间且 I ∩ B+ = ∅，rB，+和 pB，+ (x+，ℓ+ )分别为新生目标

出生概率和概率密度 .
3. 3 滤波参数计算

为得到联合预测更新VB‑GLMB滤波器的闭合解，

给出以下假设：

（1）假设每个目标有如式（26）所示的NNIWGG运

动模型，量测模型由式（4）给出；

（2）假设存活概率和检测概率独立于增广状态和

标签，即PS (ζ，ℓ ) = PS，PD (ζ，ℓ ) = PD；

（3）假设新生目标模型不随时间改变，且新生目标

强度可表示为NNIWGG形式，即

pB，+ (ζ，ℓ ) = ∑
j = 1

JB，+ (ℓ )

w( j )
B，+ ( ℓ ) NNIWGG (ζ；ϕ( j )

B，+ ( ℓ ) ) （53）
命题 2 假设 k - 1时刻的多目标联合后验密度如

式（52）所示，其中，单目标密度 p( ξ ) ( ζ )为如下所示的
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NNIWGG混合形式，即

p( ξ ) ( ζ ) =∑
i = 1

J( ξ )

w( ξ，i ) NNIWGG( ζ；ϕ( ξ，i ) ) （54）
则 k时刻的单目标预测密度 p̄( ξ )+ ( ζ+ )可表示如下

p̄( ξ )+ ( ζ+ ) = 1Ψ (ℓ+ )∑
i = 1

J( ξ )

w( ξ，i ) NNIWGG( ζ+；ϕ( ξ，i )
S，+ )

+ 1B+ (ℓ+ ) pB，+ ( ζ+ )
（55）

命题 3 假设 k时刻预测单目标 PDF p̄( ξ )+ ( ζ+ )有如下

的NNIWGG形式，即

p̄( ξ )+ ( ζ+ ) =∑
i = 1

J ( ξ )+
w( ξ，i )+ NNIWGG( ζ+；ϕ( ξ，i )+ ) （56）

对于 θ+ ( ℓ+ ) = 0，即目标漏检时，以下各式成立

w( ξ，θ+ )Z+，i = w( ξ，i )+ (1 - PD ) （57）
m( ξ，θ+ )

Z+，i = m( ξ，i )+ ，P ( ξ，θ+ )
Z+，i = P ( ξ，i )+ （58）

η( ξ，θ+ )Z+，i = η( ξ，i )+ ，β ( ξ，θ+ )Z+，i = β ( ξ，i )+ （59）
t( ξ，θ+ )Z+，i = t( ξ，i )+ ，T ( ξ，θ+ )

Z+，i = T ( ξ，i )+ （60）
a( ξ，θ+ )Z+，i = a( ξ，i )+ ，b( ξ，θ+ )Z+，i = b( ξ，i )+ （61）

对于 θ+ ( ℓ+ ) > 0，即目标被检时，式（62）成立

w(ξ，θ+)

Z+，i = w(ξ，i )
+

q(ξ )
i ( zθ+

)PD

κ ( zθ+
)

（62）
其中，边缘似然函数 q( ξ )i ( zθ+ )和更新后的m( ξ，θ+ )

Z+，i ，P
( ξ，θ+ )
Z+，i ，

η( ξ，θ+ )Z+，i ，β
( ξ，θ+ )
Z+，i ，t

( ξ，θ+ )
Z+，i ，T

( ξ，θ+ )
Z+，i ，a( ξ，θ+ )Z+，i 和 b( ξ，θ+ )Z+，i 可 通 过 引 理 2

得到 .
4 仿真实验

本节将所提 NNIWGG‑GLMB 滤波器与现有的

NGIWG‑GLMB滤波器［22］和GM‑GLMB滤波器［6］在传感

器出现未知且时变量测偏置的情况下进行了比较 . 采

用 OSPA距离［28］（c = 100，p = 1）对三种滤波器的跟踪

性能进行评价 . 仿真实验运行软件和硬件参数为Mat‑
lab R2017b，Windows 7 64 bit，Intel Core i5‑4570 4CPUs
3. 20GHz，RAM 4. 00GB.
4. 1 仿真场景

采用文献［24］中的线性多目标运动场景 . 每个目

标的量测模型是线性的，即

zk = éëê
ù
û
ú

1 0 0 0
0 0 1 0 xk + εk （63）

闪烁量测噪声εk按如下方式产生［26］

εk~{ N( μk，Rk )
N( μk，100Rk )

w.p. 1 - Pg
w.p. Pg

（64）
其中，w.p.表示以特定概率产生，Pg为闪烁概率，Rk =
diag ( [10，10 ]T )2表示标称量测噪声协方差矩阵 . 当传

感器存在未知且时变的量测偏置时，量测噪声在不同

时刻的真实均值为

μk =
ì

í

î

ï
ï
ï
ï

[10 m；10 m ]，
[ 20 m；20 m ]，
[ 30 m；30 m ]，
[10 m；10 m ]，

k ∈ (0，25s ]
k ∈ (25s，50s ]
k ∈ (50s，75s ]
k ∈ (75s，100s ]

（65）

当 μk = [ 0；0 ]，k ∈ (0，100s ]时，即为零均值闪烁

噪声，换言之，零均值闪烁噪声是闪烁噪声的一种

特例 .
假定杂波被建模为泊松RFS，即 κ ( z ) = λcVu ( z )，V

表示监视区域的体积，u ( ⋅ )表示监视区域内的均匀概率

分布，λc为杂波强度 . 此外，检测概率PD和λc由不同的

仿真实验单独指定，目标存活概率PS = 0.99.
假设新生目标模型服从标签多伯努利RFS，其相关

参数为πB = { r( i )B，p( i )B ( ζ ) } 4i = 1，其中，r( i )B = 0.03，且单目标

PDF被建模为NNIWGG形式，即

p( i )B ( ζ ) = NNIWGG( ζ；ϕ( i )
B ) （66）

其中，

ϕ( i )
B = (m( i )

B，PB，ηB，βB，tB，TB，aB，bB )，
m(1)

B = [ 0.1，0，0.1，0 ]T，m(2)
B = [ 400，0，- 600，0 ]T，

m(3)
B = [ -800，0，- 200，0 ]T，m(4)

B = [ -200，0，800，0 ]T，
PB = diag ( [10，10，10，10 ]T )2，ηB = [ 0；0 ]，βB = 1，
tB = 5，TB = diag ( [10，10 ]T )2，aB = 5，bB = 1.
4. 2 仿真结果分析

图1给出了在Pg = 0.10，PD = 0.95，λc = 20，ρ = 0.90，
Nmax = 5时进行单次实验后三种滤波器对目标运动轨

迹的估计结果 . 从图 1（a）和图 1（b）可以看出，前两种

滤波器都出现目标“丢失”现象，其中，GM‑GLMB滤波

器最为严重，而从图 1（c）可知，所提的NNIWGG‑GLMB
滤波器可以正确地对全部目标航迹进行估计 . 这是因

为GM‑GLMB滤波器假设量测噪声服从零均值高斯分

布，当受到均值未知且时变的闪烁噪声影响时，其跟踪

性能会严重下降，而NGIWG‑GLMB滤波器虽然将量测

噪声建模为零均值 Student’s t分布，但当闪烁噪声均值

未知且时变时，该滤波器的跟踪性能也会受到影响，而

NNIWGG‑GLMB滤波器用非零均值的 Student’s t分布

对量测噪声进行建模，对均值未知且时变的闪烁噪声

表现出了较好的自适应能力，所以NNIWGG‑GLMB滤

波器具有最好的跟踪性能 .
图 2给出了进行 100次蒙特卡洛（Monte Carlo，MC）

仿真实验后的势估计对比，可以看出，在跟踪起始阶

段，三种滤波器的势估计均值均收敛于真实的目标个

数，但随着目标的出现和消失以及闪烁噪声均值的不

断变化，GM‑GLMB滤波器和 NGIWG‑GLMB滤波器均

出现不同程度的欠估计，相比较而言，NGIWG‑GLMB滤

1350



第 7 期 侯利明:闪烁噪声统计特性未知情况下的鲁棒广义标签多伯努利滤波器

波 器 的 势 估 计 要 好 于 GM‑GLMB 滤 波 器 ，而

NNIWGG‑GLMB滤波器在整个跟踪过程中均可对目标

个数进行正确估计 .
图 3给出了线性场景下三种滤波器进行 100次MC

仿真实验后的平均OSPA距离随时间的变化情况 . 从
图中可以看出，NNIWGG‑GLMB滤波器具有最小的OS‑
PA距离，且在目标个数发生变化时，三种滤波器的OS‑
PA距离均出现较大峰值 . 如图所示，NNIWGG‑GLMB
滤波器在第 25s之后具有最小的OSPA距离 . 这主要有

两方面原因：首先，前 25s内，真实量测噪声均值为

[10m；10m ]，偏离零均值幅度较小；再有，NGIWG‑GLMB
滤波器和NNIWGG‑GLMB滤波器都需从给定的参数初

值开始对参数进行迭代估计，在此阶段内，对应的估计

效果可能不太理想 . 但是随着量测噪声均值的不断变

化，NNIWGG‑GLMB滤波器表现出最好的跟踪性能 .
5 结论

本文提出了一种适用于闪烁噪声统计特性未知情

况下的多目标NNIWGG‑GLMB滤波器，它放宽了闪烁

噪声均值为零的限制性假设，为处理复杂噪声背景下

 

 

图3 线性场景下三种滤波器的OSPA距离对比

 

 

图2 线性场景下100次MC仿真实验的势估计对比

 

 

(a) GM‑GLMB滤波器的估计轨迹

 

 

(b) NGIWG‑GLMB滤波器的估计轨迹

 

 

(c) NNIWGG‑GLMB滤波器的估计轨迹

图1 线性场景下目标真实轨迹和三种滤波器的估计轨迹
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的MTT问题提供了较好的解决方法 . 所提滤波器利用

均值未知且时变的 Student’s t分布来描述量测噪声，噪

声均值和尺度矩阵被建模为高斯‑逆Wishart分布，自由

度参数和辅助变量均被建模为Gamma分布 . 通过构建

混合状态空间，将目标状态和 Student’s t分布参数表示

为该空间上的增广状态，并通过VB方法推导出联合后

验 PDF的近似和边缘似然函数的近似解 . 在闪烁噪声

均值未知且时变的MTT场景中，对NNIWGG‑GLMB滤

波器与GM‑GLMB滤波器和NGIWG‑GLMB滤波器的跟

踪性能进行了比较 . 仿真结果表明，所提滤波器具有良

好的跟踪精度和鲁棒性 .
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