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高斯混合多伯努利滤波器

基于柯西施瓦兹散度的传感器控制方法

陈　辉，贺忠良，邓东明，李国财
（兰州理工大学电气工程与信息工程学院，甘肃兰州 ７３００５０）

　　摘　要：　针对多目标跟踪中的传感器控制问题，本文基于有限集统计（ＦＩＳＳＴ）理论，利用高斯混合多伯努利滤
波器研究并提出相应的传感器控制策略．首先，文中给出容积卡尔曼高斯混合势均衡多目标多伯努利滤波器（ＣＫＧＭ
ＣＢＭｅＭＢｅｒＦ）的实现形式，并提取高斯混合分量近似多伯努利密度．然后，研究两个高斯混合之间的柯西施瓦兹
（ＣａｕｃｈｙＳｃｈｗａｒｚ）散度的求取，推导多目标概率密度变化所对应的信息增益，并以此为基础提出相应的传感器控制策
略．此外，结合ＣＫＧＭＣＢＭｅＭＢｅｒ，详细推导了目标势的后验期望（ＰＥＮＴ）准则的高斯混合（ＧＭ）实现过程，以 ＧＭ
ＰＥＮＴ作为评价准则进行相应的传感器控制方法的研究．最后，仿真实验验证了所提算法的有效性．
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１　引言
　　在目标跟踪系统中，控制传感器的运动变化意图
影响并最大程度优化接收信息的质量，从而提升信息

融合的水平，这就是传感器控制．一般情况下，传感器控
制依据特定的任务规划，结合评价准则，动态优化并配

置传感器的工作方式及运行参数，最终使得监控系统

基于规划任务的性能达到最优［１～３］．这类问题的解决通
常在部分可观测马尔可夫决策过程（ＰａｒｔｉａｌｌｙＯｂｓｅｒｖａｂｌｅ
ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓ，ＰＯＭＤＰ）的理论框架下［４］进行．
然而，多目标跟踪中存在目标的随机新生和消亡（目标

数的不确定性），需要应对传感器检测的不确定性以及

杂波和多目标量测共存带来的量测起源的不确定性．
这些不确定性因素使得传感器控制方法的研究也变得
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尤为复杂．
近几年来，基于有限集统计（ＦＩｎｉｔｅＳｅｔＳＴａｔｉｓｔｉｃｓ，

ＦＩＳＳＴ）理论［１，５，６］的多目标跟踪方法得到了空前的发

展．ＦＩＳＳＴ直接把单目标跟踪的 Ｂａｙｅｓ递推公式拓展到
多目标跟踪问题，统一了单目标跟踪和多目标跟踪的

数学形式．基于ＦＩＳＳＴ理论的多目标跟踪方法本质上是
一个时变联合决策与估计（ＪｏｉｎｔＤｅｃｉｓｉｏｎａｎｄＥｓｔｉｍａ
ｔｉｏｎ，ＪＤＥ）［７］的过程，避免了直接应对棘手的数据关联
问题．在ＦＩＳＳＴ理论框架下，已经有一些传感器选择和
传感器控制方法应用于多目标跟踪问题．这些方法依
据控制的决策评价体系可分为两大类，一类是基于任

务准则的决策，另一类是基于信息准则的决策．基于任
务准则的传感器控制直接对应明确任务指标．例如，目
标势估计的方差［８，９］，目标势的后验期望（ＰｏｓｔｅｒｉｏｒＥｘ
ｐｅｃｔｅｄＮｕｍｂｅｒｏｆＴａｒｇｅｔｓ，ＰＥＮＴ）［１０］，势和状态误差的后
验期望（ＰｏｓｔｅｒｉｏｒＥｘｐｅｃｔｅｄＥｒｒｏｒｏｆＣａｒｄｉｎａｌｉｔｙａｎｄＳｔａｔｅｓ，
ＰＥＥＣＳ）［１１，１２］，鲁棒势和状态误差的后验期望 （Ｒｏｂｕｓｔ
ＰＥＥＣＳ）［１３］，最优子模式分配（ＯｐｔｉｍａｌＳｕｂＰａｔｔｅｒｎＡｓ
ｓｉｇｎｍｅｎｔ，ＯＳＰＡ）距离［１４，１５］等．基于任务准则通常只适用
于那些单一指标优化问题，存在多个任务指标进行竞

争优化时便难以胜任．基于信息准则的传感器控制一
般通过多目标概率密度函数之间的信息测度（通常为

散度）来建立，可使涵盖多个任务的整体信息增益最大

化，所以它可以权衡多任务指标的竞争优化［１３］．Ｒｉｓｔｉｃ
和Ｖｏ利用Ｒéｎｙｉ散度，借助最优多目标贝叶斯滤波器
（ＭｕｌｔｉＴａｒｇｅｔＢａｙｅｓＦｉｌｔｅｒ，ＭＴＢＦ）直接进行传感器控
制［１６］．为了降低对多目标概率密度函数直接粒子采样
求解评价函数的难度，Ｒｉｓｔｉｃ等又利用概率假设密度
（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＨｙｐｏｔｈｅｓｉｓＤｅｎｓｉｔｙ，ＰＨＤ）滤波器［１７］进行传

感器控制［１８］．此后，Ｒｉｓｔｉｃ等利用（单）伯努利滤波器去
解决纯方位跟踪（ＢｅａｒｉｎｇＯｎｌｙＴｒａｃｋｉｎｇ，ＢＯＴ）的传感器
控制问题［１９］．Ｈｏａｎｇ等利用Ｒéｎｙｉ散度提出了基于多伯
努利滤波器［２０］的传感器控制策略［８］．文献［２１］选用
ＰＨＤ函数之间 ＣａｕｃｈｙＳｃｈｗａｒｚ（柯西施瓦兹）散度作为
评价函数，基于多伯努利滤波器求解出最优传感器控

制方案．文献［２２］在此基础上对后验标签多伯努利
（ＬａｂｅｌｅｄＭｕｌｔｉＢｅｒｎｏｕｌｌｉ，ＬＭＢ）［２３］参数集进行约束，进
而提出一种受约束传感器控制方法．

但是，以上这些基于信息准则（各类散度）方法大

多都是借助序贯蒙特卡罗（ＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ，
ＳＭＣ），即粒子滤波（ＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＰＦ）的实现体系去
完成评价函数的求解，粒子多目标滤波器（Ｐａｒｔｉｃｌｅ
ＭｕｌｔｉＴａｒｇｅｔＦｉｌｔｅｒ，ＰＭＴＦ）的核心优势在于求解评价函
数的便利，因为狄拉克德尔塔函数（ＤｉｒａｃＤｅｌｔａＦｕｎｃ
ｔｉｏｎ）的正交特性和便于求解积分的特性可比较容易地
得到信息测度的近似解．相比较而言，高斯混合（Ｇａｕｓｓ

ｉａｎＭｉｘｔｕｒｅ，ＧＭ）分布间的信息增益（散度）大都不存在
闭式解．所以，这种 ＧＭ分布间求解各类以信息测度为
代表的评价函数的实质性难度很大程度上限制了高斯

混合多目标滤波器（ＧＭＭＴＦ）在传感器控制中的应用．
所以，目前国内外对于借助 ＧＭＭＴＦ进行传感器控制
问题的研究并没有得到实质性的成果．同时，考虑到
ＧＭＭＴＦ实现相对于ＰＭＴＦ实现具有算法执行效率上
的明显优势，本文以下专门针对 ＭＴＦ的高斯实现，基于
高斯混合多伯努利滤波器研究相应的传感器控制策略．

本文的主要贡献描述如下：在 ＰＯＭＤＰ理论框架
下，基于高斯混合多伯努利滤波器，提出基于信息论的

传感器控制方法．首先，利用 ＲＦＳ进行多目标跟踪问题
的建模，并给出基于信息论的多目标跟踪中传感器控

制的一般性方法．其次，为了解决更为一般性的非线性
传感器控制问题，本文给出容积卡尔曼高斯混合势均

衡多目标多伯努利（ＣｕｂａｔｕｒｅＫａｌｍａｎＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅ
ＣａｒｄｉｎａｌｉｔｙＢａｌａｎｃｅｄＭｕｌｔｉｔａｒｇｅｔＭｕｌｔｉＢｅｒｎｏｕｌｌｉ，ＣＫＧＭ
ＣＢＭｅＭＢｅｒ）非线性滤波算法，并且基于该滤波器，研究
如何从多伯努利过程中提取相应高斯分量的混合来近

似多目标概率密度函数，并利用两个ＧＭ之间的柯西施
瓦兹（ＣａｕｃｈｙＳｃｈｗａｒｚ，ＣＳ）散度作为评价函数，在近似
求解ＣＳ散度的基础上，以信息增益的最大化准则决策
最优的传感器控制方案．此外，本文的另外一个工作是
结合ＧＭＣＢＭｅＭＢｅｒＦ，我们详细推导了目标势的后验期
望（ＰＥＮＴ）［８］准则的ＧＭ实现过程，以ＧＭＰＥＮＴ作为评
价准则进行相应传感器控制方法的研究．随后，给出算
法实现的具体伪码．并构造仿真场景验证所提控制方
案的有效性．

２　问题提出

２１　多伯努利随机有限集
多目标概率密度可用多个伯努利过程去近似．首

先，假设在状态空间 Ｘ上对应一个单伯努利 ＲＦＳ可表
示为Ｘ．该ＲＦＳ为空集的概率记作１－ｒ，它为非空的单
元素集合的概率表示为ｒ，且该元素服从概率分布 ｐ．那
么，Ｘ的概率密度可表示为

π（Ｘ）＝
１－ｒ， Ｘ＝
ｒ·ｐ（ｘ）， Ｘ＝｛ｘ{ ｝

（１）

进一步，假设状态空间Ｘ上对应一个多伯努利ＲＦＳ
表示为Ｘ，它是由多个单伯努利 ＲＦＳ的组合而构成．即

Ｘ＝∪
Ｍ

ｉ＝１
Ｘ（ｉ）．其中，Ｘ（ｉ）表示组成 Ｘ的第 ｉ个伯努利 ＲＦＳ，

其存在概率为ｒ（ｉ），概率密度为ｐ（ｉ）．在这些条件下，Ｘ的

势平均可表示为∑
Ｍ

ｉ＝１
ｒ（ｉ）．此外，Ｘ的概率密度 π可表示

为π（）＝∏
Ｍ

ｊ＝１
（１－ｒ（ｊ）），且

７０７
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π（｛ｘ１，…，ｘｎ｝）＝π（） ∑
１
!

ｉ１≠···≠ｉｎ!Ｍ
∏
ｎ

ｊ＝１

ｒ（ｉｊ）ｐ（ｉｊ）（ｘｊ）
１－ｒ（ｉｊ）

（２）
其中，ｉ代表的是构成 Ｍ个伯努利 ＲＦＳ的航迹组合假
设，ｉｊ是第ｉ种组合假设下第ｊ个目标，ｒ

（ｉｊ）即代表目标ｉｊ
对应的伯努利 ＲＦＳ的存在概率．为了描述形式上的简
洁，可将上述多伯努利概率密度简写为参数集合的表

达形式，即π＝｛（ｒ（ｉ），ｐ（ｉ））｝Ｍｉ＝１．
２２　ＲＦＳ下的多目标跟踪建模

假设在目标状态空间ＸＲｎｘ上，对应ｋ时刻存在着
ｎｘ（ｋ）个目标，他们的状态分别表示为 ｘ１，ｋ，…，ｘｎｘ（ｋ），ｋ．
此外，传感器在量测空间 ＺＲｎｚ中接收到 ｋ时刻的
ｎｚ（ｋ）个量测取值分别为ｚ１，ｋ，…，ｚｎｚ（ｋ），ｋ．分别用 Ｘｋ和 Ｚｋ
表示ｋ时刻多目标状态ＲＦＳ和多目标量测ＲＦＳ，则

Ｘｋ＝｛ｘ１，ｋ，…，ｘｎｘ（ｋ），ｋ｝∈Ｆ（Ｘ） （３）
Ｚｋ＝｛ｚ１，ｋ，…，ｚｎｚ（ｋ），ｋ｝∈Ｆ（Ｚ） （４）

其中，Ｆ（Ｘ）和Ｆ（Ｚ）分别代表所有 Ｘ和 Ｚ的有限子集
组成的集合．

假设在目标运动过程中，ｋ－１时刻的目标 ｘｋ－１∈
Ｘｋ－１继续存活在 ｋ时刻的概率可表示为 ｐＳ，ｋ（ｘｋ－１）．若
不考虑衍生目标，那么ｋ时刻的多目标状态ＲＦＳ为 Ｘｋ，
它可描述为

Ｘｋ＝ ∪
ｘｋ－１∈Ｘｋ－１

Ｓｋ｜ｋ－１（ｘｋ－１[ ]）∪Γｋ （５）

其中，Ｓｋ｜ｋ－１表示从 ｋ－１时刻到 ｋ时刻存活目标状态
ＲＦＳ，Γｋ表示ｋ时刻新生目标状态ＲＦＳ．

假设存活和新生目标的状态转移方程为

ｘｋ＋１＝Ｆｋ·ｘｋ＋ｗｋ （６）
其中，Ｆｋ是状态转移矩阵，ｗｋ～Ｎ（０，Ｑｋ）为过程噪声
向量．

另外，ｋ时刻传感器以概率 ｐＤ，ｋ（ｘｋ）检测到目标 ｘｋ
∈Ｘｋ对应的量测ｚｋ，ｚｋ∈Ｚｋ．若量测噪声表示为ｖｋ，可假
设量测方程具有如下形式

ｚｋ＝ｈ（ｘｋ，ｘｓ，ｋ（ν））＋ｖｋ （７）
其中，ｋ时刻传感器的位置 ｘｓ，ｋ（ν）＝［ｘｓ，ｋ（ν），ｙｓ，ｋ
（ν）］Ｔ由传感器控制方案 ν所决定．传感器对应目标
量测是一个 ＲＦＳ，可表示为 Θｋ（ｘｋ），若考虑杂波的影
响，则传感器在 ｋ时刻所接收到的多目标量测集合 Ｚｋ
可描述为

Ｚｋ＝ ∪
ｘｋ∈Ｘｋ

Θｋ（ｘｋ[ ]）∪κｋ （８）

其中，κｋ表示ｋ时刻的杂波分布．
２３　基于信息论的传感器控制一般方法

首先，定义在ＰＯＭＤＰ理论框架下传感器控制的相
关要素．可用Ｕｋ表示ｋ时刻可实现的传感器控制集合，
每一个控制元素ν∈Ｕｋ对应了传感器的新位置．其次，

在ＦＩＳＳＴ理论框架下，可用多目标后验密度ｐｋ（Ｘｋ｜Ｚ１：ｋ）
来描述ｋ时刻多目标状态的不确定性．最后，每个传感
器控制元素ν对应评价函数Ｒ（ν）．若用 ｕｋ表示最优控
制序列，则该序列按以下准则确定：

ｕｋ＝ａｒｇｍａｘν∈Ｕｋ
Ｅ［Ｒ（ν）］ （９）

为了便于计算，式（９）采用“近视”控制方案（“Ｍｙ
ｏｐｉｃ”方案）［２４］．其中，评价函数 Ｒ（ν）可选择多目标先
验概率密度和多目标后验概率密度之间的信息距离

Ｄｃ（·，·），表示为
Ｒ（ν）＝Ｄｃ（ｐｋ（Ｘ｜Ｚ１：ｋ－１），ｐｋ（Ｘ｜Ｚ１：ｋ－１，Ｚｋ（ν）））

（１０）
其中，Ｚｋ（ν）是由控制方案ν决定的量测集．
２４　容积卡尔曼高斯混合ＣＢＭｅＭＢｅｒ滤波器

多目标跟踪中的传感器控制，其本质上属于最优

非线性控制问题．在众多非线性滤波器算法中，扩展卡
尔曼滤波［２５］（ＥｘｔｅｎｄｅｄＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＥＫＦ）是其中最
为传统的算法，其实质是通过泰勒展开将非线性函数

近似为线性函数，进而可继续沿用传统的卡尔曼滤波

算法．但众所周知的是，虽然其处理方法简便，但由于省
略了高阶项，随着系统非线性强度的增加，ＥＫＦ效果会
越来越差．进一步研究发现，近似概率分布比直接近似
非线性函数更加合理．因此，另一类是利用不同的采样
策略进行多点采样近似非线性分布，典型的有无迹卡

尔曼滤波［２６］（ＵｎｓｃｅｎｔｅｄＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＵＫＦ），容积卡
尔曼滤波［２７，２８］（ＣｕｂａｔｕｒｅＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＣＫＦ）．ＵＫＦ滤
波精度高于ＥＫＦ，且受系统非线性强度的影响较小，然
而滤波过程中可能出现的协方差不正定情况，以及随

着系统维数的增加采样点与中心点的距离增大会严重

影响滤波精度．Ａｒａｓａｒａｔｎａｍ从数值积分角度导出了基
于容积变换的 ＣＫＦ，采用三阶球面径向容积准则对非
线性函数的高斯加权积分进行近似，具有比 ＵＫＦ更高
的滤波精度和数值稳定性．本文通过研究容积卡尔曼
高斯混合 ＣＢＭｅＭＢｅｒ滤波器（ＣＫＧＭＣＢＭｅＭＢｅｒＦ），将
在很大程度上提升多目标跟踪中传感器控制问题求解

的适应性和稳定性．
为了近似式（１０）中的多目标概率密度 ｐｋ，以下结

合容积卡尔曼滤波（ＣＫＦ），给出 ＣＫＧＭＣＢＭｅＭＢｅｒＦ的
实现过程．

（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，每一个概率密度具有的高斯混

合形式为

ｐ（ｉ）ｋ－１＝∑
Ｊ（ｉ）ｋ－１

ｊ＝１
ｗ（ｉ，ｊ）ｋ－１Ｎ（ｘ；ｍ

（ｉ，ｊ）
ｋ－１，Ｐ

（ｉ，ｊ）
ｋ－１） （１１）

则预测的多伯努利多目标密度为

８０７
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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，ｋｉ＝１

（１２）
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．

ｐ（ｉ）Γ，ｋ＝∑
Ｊ（ｉ）Γ，ｋ

ｊ＝１
ｗ（ｉ，ｊ）Γ，ｋＮ（ｘ；ｍ

（ｉ，ｊ）
Γ，ｋ，Ｐ

（ｉ，ｊ）
Γ，ｋ） （１３）

而存活目标预测伯努利密度依据式（６）的模型得
ｒ（ｉ）Ｐ，ｋ｜ｋ－１＝ｒ

（ｉ）
ｋ－１ｐＳ，ｋ （１４）

ｐ（ｉ）Ｐ，ｋ－１＝∑
Ｊ（ｉ）ｋ－１

ｊ＝１
ｗ（ｉ，ｊ）ｋ－１Ｎ（ｘ；ｍ

（ｉ，ｊ）
Ｐ，ｋ｜ｋ－１，Ｐ

（ｉ，ｊ）
Ｐ，ｋ｜ｋ－１） （１５）

其中

ｍ（ｉ，ｊ）Ｐ，ｋ｜ｋ－１＝Ｆｋ－１ｍ
（ｉ，ｊ）
ｋ－１ （１６）

Ｐ（ｉ，ｊ）Ｐ，ｋ｜ｋ－１＝Ｑｋ－１＋Ｆｋ－１Ｐ
（ｉ，ｊ）
ｋ－１（Ｆｋ－１）

Ｔ （１７）
ＣＫＦ滤波算法的基本思想是：采用容积原则选择 ｄ

个基本容积点计算高斯加权积分．假设第 ｌ个基本容积
点为

χｌ＝ ｄ／槡 ２［１］ｌ （１８）
其中，ｄ＝２ｎ，ｄ为容积点个数，ｎ为目标状态的维数．容
积点相应的权值ｑｌ＝１／ｄ，［１］ｌ表示点集中在［１］的第 ｌ
个点，符号［１］为完整全对称点集．

分解Ｐ（ｉ，ｊ）ｋ｜ｋ－１计算容积点

ζ（ｉ，ｊ）ｌ，ｋ｜ｋ－１＝ Ｐ（ｉ，ｊ）ｋ｜ｋ槡 －１χｌ＋ｍ
（ｉ，ｊ）
ｋ｜ｋ－１ （１９）

参考本文中非线性条件下多目标量测模型，计算

传播后的容积点ε（ｉ，ｊ）ｌ，ｋ｜ｋ－１，进而依据 ε
（ｉ，ｊ）
ｌ，ｋ｜ｋ－１得到容积点的

预测量测

ｚ^（ｉ，ｊ）ｋ｜ｋ－１＝∑
ｄ

ｌ＝１
ｑｌε

（ｉ，ｊ）
ｌ，ｋ｜ｋ－１ （２０）

（２）更新步
令ｋ时刻预测的多目标密度为

πｋ｜ｋ－１＝｛（ｒ
（ｉ）
ｋ｜ｋ－１，ｐ

（ｉ）
ｋ｜ｋ－１）｝

Ｍｋ｜ｋ－１
ｉ＝１ （２１）

每一个预测概率密度ｐ（ｉ）ｋ｜ｋ－１可用高斯混合的形式表
达，即

ｐ（ｉ）ｋ｜ｋ－１＝∑
Ｊ（ｉ）ｋ｜ｋ－１

ｊ＝１
ｗ（ｉ，ｊ）ｋ｜ｋ－１Ｎ（ｘ；ｍ

（ｉ，ｊ）
ｋ｜ｋ－１，Ｐ

（ｉ，ｊ）
ｋ｜ｋ－１） （２２）

那么更新后的多目标密度可以表示为

πｋ≈｛（ｒ
（ｉ）
Ｌ，ｋ，ｐ

（ｉ）
Ｌ，ｋ）｝

Ｍｋ｜ｋ－１
ｉ＝１∪｛（ｒＵ，ｋ（ｚ），ｐＵ，ｋ（ｘ；ｚ））｝ｚ∈Ｚｋ

（２３）
其中，继承航迹（漏检）｛（ｒ（ｉ）Ｌ，ｋ，ｐ

（ｉ）
Ｌ，ｋ）｝

Ｍｋ｜ｋ－１
ｉ＝１参数为

ｒ（ｉ）Ｌ，ｋ＝ｒ
（ｉ）
ｋ｜ｋ－１

１－ｐＤ，ｋ
１－ｒ（ｉ）ｋ｜ｋ－１ｐＤ，ｋ

（２４）

ｐ（ｉ）Ｌ，ｋ＝ｐ
（ｉ）
ｋ｜ｋ－１（ｘ） （２５）

更新多伯努利密度｛（ｒＵ，ｋ（ｚ），ｐＵ，ｋ（ｘ；ｚ））｝ｚ∈Ｚｋ的参
数为

ｒＵ，ｋ（ｚ）＝
∑
Ｍｋ｜ｋ－１

ｉ＝１

ｒ（ｉ）ｋ｜ｋ－１（１－ｒ
（ｉ）
ｋ｜ｋ－１）

（ｉ）
Ｕ，ｋ（ｚ）

（１－ｒ（ｉ）ｋ｜ｋ－１ｐＤ，ｋ）
２

κｋ（ｚ）＋∑
Ｍｋ｜ｋ－１

ｉ＝１

ｒ（ｉ）ｋ｜ｋ－１
（ｉ）
Ｕ，ｋ（ｚ）

１－ｒ（ｉ）ｋ｜ｋ－１ｐＤ，ｋ

（２６）

ｐＵ，ｋ（ｘ；ｚ）＝
∑
Ｍｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
∑
Ｊ（ｉ）ｋ｜ｋ－１

ｊ＝１
ｗ（ｉ，ｊ）Ｕ，ｋ（ｚ）Ｎ（ｘ；ｍ

（ｉ，ｊ）
Ｕ，ｋ（ｚ），Ｐ

（ｉ，ｊ）
Ｕ，ｋ）

∑
Ｍｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
∑
Ｊ（ｉ）ｋ｜ｋ－１

ｊ＝１
ｗ（ｉ，ｊ）Ｕ，ｋ（ｚ）

（２７）
其中

（ｉ）Ｕ，ｋ（ｚ）＝ｐＤ，ｋ∑
Ｊ（ｉ）ｋ｜ｋ－１

ｊ＝１
ｗ（ｉ，ｊ）ｋ｜ｋ－１ｑ

（ｉ，ｊ）
ｋ （ｚ） （２８）

ｑ（ｉ，ｊ）ｋ （ｚ）＝Ｎ（ｚ；^ｚ
（ｉ，ｊ）
ｋ｜ｋ－１，Ｐ

（ｉ，ｊ）
ｚｚ，ｋ｜ｋ－１） （２９）

Ｐ（ｉ，ｊ）ｚｚ，ｋ｜ｋ－１＝Ｒｋ＋∑
ｄ

ｌ＝１
ｑｌε

（ｉ，ｊ）
ｌ，ｋ｜ｋ－１（ε

（ｉ，ｊ）
ｌ，ｋ｜ｋ－１）

Ｔ－^ｚ（ｉ，ｊ）ｋ｜ｋ－１（^ｚ
（ｉ，ｊ）
ｋ｜ｋ－１）

Ｔ

（３０）

Ｐ（ｉ，ｊ）ｘｚ，ｋ｜ｋ－１＝∑
ｄ

ｌ＝１
ｑｌζ

（ｉ，ｊ）
ｌ，ｋ｜ｋ－１（ε

（ｉ，ｊ）
ｌ，ｋ｜ｋ－１）

Ｔ－ｍ（ｉ，ｊ）ｋ｜ｋ－１（^ｚ
（ｉ，ｊ）
ｋ｜ｋ－１）

Ｔ

（３１）

ｗ（ｉ，ｊ）Ｕ，ｋ（ｚ）＝
ｒ（ｉ）ｋ｜ｋ－１
１－ｒ（ｉ）ｋ｜ｋ－１

ｐＤ，ｋｗ
（ｉ，ｊ）
ｋ｜ｋ－１ｑ

（ｉ，ｊ）
ｋ （ｚ） （３２）

ｍ（ｉ，ｊ）Ｕ，ｋ（ｚ）＝ｍ
（ｉ，ｊ）
ｋ｜ｋ－１＋Ｋ

（ｉ，ｊ）
Ｕ，ｋ（ｚ－^ｚ

（ｉ，ｊ）
ｋ｜ｋ－１） （３３）

Ｐ（ｉ，ｊ）Ｕ，ｋ ＝Ｐ
（ｉ，ｊ）
ｋ｜ｋ－１－Ｋ

（ｉ，ｊ）
Ｕ，ｋＰ

（ｉ，ｊ）
ｚｚ，ｋ｜ｋ－１（Ｋ

（ｉ，ｊ）
Ｕ，ｋ）

Ｔ （３４）
Ｋ（ｉ，ｊ）Ｕ，ｋ ＝Ｐ

（ｉ，ｊ）
ｘｚ，ｋ｜ｋ－１（Ｐ

（ｉ，ｊ）
ｚｚ，ｋ｜ｋ－１）

－１ （３５）
以下基于 ＣＫＧＭＣＢＭｅＭＢｅｒＦ，研究相应传感器控

制策略的制定．

３　高斯混合多伯努利滤波器基于柯西施瓦兹
散度的传感器控制方法

　　令ｐ０和ｐ１表示两个概率密度函数，则他们之间的
ＣＳ散度可表示为

Ｄｃ（ｐ０，ｐ１）＝－ｌｏｇ
∫ｐ０（ｘ）ｐ１（ｘ）ｄｘ
∫ｐ０（ｘ）２ｄｘ∫ｐ１（ｘ）２ｄ槡









ｘ

（３６）
依据式（１０）和（３６），评价函数可以表示为

　　　Ｒｃ（ν）＝
１
２ｌｏｇ∫ｐｋ｜ｋ－１（ｘ）２ｄｘ
＋１２ｌｏｇ∫ｐｋ｜ｋ（ｘ；ν）２ｄｘ
－ｌｏｇ∫ｐｋ｜ｋ－１（ｘ）ｐｋ｜ｋ（ｘ；ν）ｄｘ （３７）

在ＣＫＧＭＣＢＭｅＭＢｅｒ滤波过程中，利用高斯分量的
混合近似了多目标概率密度．显然，每个高斯分量对整
体多伯努利密度的贡献值不同．为了简化计算，可以提
取存在概率ｒ较大的伯努利过程（ｒ＞ｒｍ），以这些伯努
利过程在空间上的联合去近似多目标概率密度，继而

研究相应传感器控制评价函数的求取．首先，从预测的
多目标多伯努利密度｛（ｒ（ｉ）ｋ｜ｋ－１，ｐ

（ｉ）
ｋ｜ｋ－１）｝

Ｍｋ｜ｋ－１
ｉ＝１中提取存在概

率ｒ（ｉ）ｋ｜ｋ－１＞ｒｍ的伯努利过程，这些伯努利过程事实上逼

９０７
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近了状态空间中真实目标的空间分布．对于已提取出
的每个伯努利过程，可确定其高斯混合中权值最大的

高斯分量去近似该过程状态空间的分布．那么，从多目
标空间分布的整体角度上看，预测多目标概率密度可

用这些高斯分量的混合近似表示为

ｐｋ｜ｋ－１（ｘ）≈∑
Ｍ′ｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
ｗ（ｉ）ｍ，ｋ｜ｋ－１Ｎ（ｘ；ｍ

（ｉ）
ｍ，ｋ｜ｋ－１，Ｐ

（ｉ）
ｍ，ｋ｜ｋ－１）（３８）

ｗ（ｉ）ｍ，ｋ｜ｋ－１ ＝
ｒ（ｉ）ｍ′，ｋ｜ｋ－１ｗ

（ｉ）
ｍ′，ｋ｜ｋ－１

∑
Ｍ′ｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
ｒ（ｉ）ｍ′，ｋ｜ｋ－１ｗ

（ｉ）
ｍ′，ｋ｜ｋ－１

（３９）

其中，Ｍ′ｋ｜ｋ－１代表提取出的伯努利过程的个数，ｒ
（ｉ）
ｍ′，ｋ｜ｋ－１

和ｗ（ｉ）ｍ′，ｋ｜ｋ－１分别代表第ｉ个伯努利过程中的存在概率和
所提取的高斯分量的权值．

其次，在“Ｍｙｏｐｉｃ”方案下，对于每种控制方案 ν∈
Ｕｋ确定传感器的位置ｘｓ，ｋ（ν）．一般来说，可依据检测概
率ｐＤ，ｋ（ｘ）和杂波强度 λｃ按照式（７）和（８）生成量测，
但这样会造成极大的计算负担．可借鉴传统的处理方
法，即在检测概率 ｐＤ，ｋ（ｘ）＝１，以及不考虑量测噪声和
杂波的理想情况下，对于每一个ν∈Ｕｋ仅生成一个相应
的量测集，这个理想量测集可表示为

Ｚｋ（ν）＝∪
ｘ^∈Ｘ

∧

ｋ｜ｋ－１

｛ｈ（^ｘ，ｘｓ，ｋ（ν））｝ （４０）

其中，Ｘ
∧

ｋ｜ｋ－１表示ｋ时刻的预测多目标状态估计．
在这种理想情况下，不存在继承航迹（漏检）的伯

努利ＲＦＳ，而对于量测更新的伯努利ＲＦＳ，即ｚ∈Ｚｋ（ν），
参考式（２６），此时

ｒＵ，ｋ（ｚ）＝
∑
Ｍ′ｋ｜ｋ－１

ｉ＝１

ｒ（ｉ）ｍ′，ｋ｜ｋ－１（１－ｒ
（ｉ）
ｍ′，ｋ｜ｋ－１）

（ｉ）
Ｕ，ｋ（ｚ）

（１－ｒ（ｉ）ｍ′，ｋ｜ｋ－１）
２

∑
Ｍ′ｋ｜ｋ－１

ｉ＝１

ｒ（ｉ）ｍ′，ｋ｜ｋ－１
（ｉ）
Ｕ，ｋ（ｚ）

１－ｒ（ｉ）ｍ′，ｋ｜ｋ－１

＝１

（４１）
这表明，每个理想量测的伯努利 ＲＦＳ（航迹）的存

在概率都恒为１．进而结合我们给出的 ＣＫＧＭＣＢＭｅＭ

Ｂｅｒ滤波算法，利用理想量测集对式（３８）中各高斯分量
进行更新，此时更新后的多目标概率密度也具有高斯

混合的形式，即

ｐｋ｜ｋ（ｘ；ν）≈ ∑
ｚ∈Ｚｋ（ν）
∑
Ｍ′ｋ｜ｋ－１

ｊ＝１
ｗ（ｊ）ｍ，ｋ｜ｋ（ｚ；ν）Ｎ（ｘ；ｍ

（ｊ）
ｍ，ｋ｜ｋ（ｚ；ν），

Ｐ（ｊ）ｍ，ｋ｜ｋ（ν）） （４２）

ｗ（ｊ）ｍ，ｋ｜ｋ（ｚ；ν）＝
ｗ（ｊ）ｍ′，ｋ｜ｋ（ｚ；ν）

∑
Ｍ′ｋ｜ｋ－１

ｊ＝１
ｗ（ｊ）ｍ′，ｋ｜ｋ（ｚ；ν）

（４３）

ｗ（ｊ）ｍ′，ｋ｜ｋ（ｚ；ν）＝
ｒ（ｊ）ｍ′，ｋ｜ｋ－１
１－ｒ（ｊ）ｍ′，ｋ｜ｋ－１

ｗ（ｊ）ｍ，ｋ｜ｋ－１ｑ
（ｊ）
ｋ （ｚ） （４４）

ｑ（ｊ）ｋ （ｚ）＝Ｎ（ｚ；^ｚ
（ｊ）
ｋ｜ｋ－１，Ｐ

（ｊ）
ｍｚｚ，ｋ｜ｋ－１） （４５）

Ｐ（ｊ）ｍｚｚ，ｋ｜ｋ－１ ＝Ｒｋ＋∑
ｄ

ｌ＝１
ｑｌε

（ｊ）
ｌ，ｋ｜ｋ－１（ε

（ｊ）
ｌ，ｋ｜ｋ－１）

Ｔ－ｚ^（ｊ）ｋ｜ｋ－１（^ｚ
（ｊ）
ｋ｜ｋ－１）

Ｔ

（４６）

Ｐ（ｊ）ｍｘｚ，ｋ｜ｋ－１ ＝∑
ｄ

ｌ＝１
ｑｌζ

（ｊ）
ｌ，ｋ｜ｋ－１（ε

（ｊ）
ｌ，ｋ｜ｋ－１）

Ｔ－ｍ（ｊ）ｍ，ｋ｜ｋ－１（^ｚ
（ｊ）
ｋ｜ｋ－１）

Ｔ

（４７）
ｍ（ｊ）ｍ，ｋ｜ｋ（ｚ；ν）＝ｍ

（ｊ）
ｍ，ｋ｜ｋ－１＋Ｋ

（ｊ）
ｍ，ｋ（ｚ－^ｚ

（ｊ）
ｋ｜ｋ－１） （４８）

Ｐ（ｊ）ｍ，ｋ｜ｋ（ν）＝Ｐ
（ｊ）
ｍ，ｋ｜ｋ－１－Ｋ

（ｊ）
ｍ，ｋＰ

（ｊ）
ｍｚｚ，ｋ｜ｋ－１（Ｋ

（ｊ）
ｍ，ｋ）

Ｔ （４９）
Ｋ（ｊ）ｍ，ｋ＝Ｐ

（ｊ）
ｍｘｚ，ｋ｜ｋ－１（Ｐ

（ｊ）
ｍｚｚ，ｋ｜ｋ－１）

－１ （５０）
那么，此时更新后的多目标概率密度可近似表示

ｐｋ｜ｋ（ｘ；ν）≈∑
Ｍ′ｋ｜ｋ

ｊ＝１
ｗ（ｊ）ｍ，ｋ｜ｋ（ｚ；ν）Ｎ（ｘ；ｍ

（ｊ）
ｍ，ｋ｜ｋ（ｚ；ν），Ｐ

（ｊ）
ｍ，ｋ｜ｋ（ν））

（５１）
利用两个高斯分布之间的乘积公式，即

Ｎ（ｘ；μ１，Ａ
－１
１ ）Ｎ（ｘ；μ２，Ａ

－１
２ ）＝ｚ１２（ｘ；μ１２，Ａ

－１
１２）

（５２）
其中，Ａ１２ ＝Ａ１ ＋Ａ２，μ１２ ＝Ａ

－１
１２ （Ａ１μ１ ＋Ａ２μ２），ｚ１２ ＝

Ｎ（μ１；μ２，（Ａ
－１
１ ＋Ａ

－１
２ ））

结合式（３８）和（５１），式（３７）等号右端的第一项给
出以下推导过程

ｌｏｇ∫∑
Ｍ′ｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
∑
ｉ′＜ｉ
ｗ（ｉ）ｍ，ｋ｜ｋ－１ｗ

（ｉ′）
ｍ，ｋ｜ｋ－１Ｎ（ｘ；ｍ

（ｉ）
ｍ，ｋ｜ｋ－１，Ｐ

（ｉ）
ｍ，ｋ｜ｋ－１）Ｎ（ｘ；ｍ

（ｉ′）
ｍ，ｋ｜ｋ－１，Ｐ

（ｉ′）
ｍ，ｋ｜ｋ－１）ｄ( )ｘ

＝ｌｏｇ∑
Ｍ′ｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
∑
ｉ′＜ｉ
ｗ（ｉ）ｍ，ｋ｜ｋ－１ｗ

（ｉ′）
ｍ，ｋ｜ｋ－１∫Ｎ（ｘ；ｍ（ｉ）ｍ，ｋ｜ｋ－１，Ｐ（ｉ）ｍ，ｋ｜ｋ－１）Ｎ（ｘ；ｍ（ｉ′）ｍ，ｋ｜ｋ－１，Ｐ（ｉ′）ｍ，ｋ｜ｋ－１( )）

＝ｌｏｇ∑
Ｍ′ｋ｜ｋ－１

ｉ＝１

（ｗ（ｉ）ｍ，ｋ｜ｋ－１）
２｜Ｐ（ｉ）ｍ，ｋ｜ｋ－１｜

１／２

（２π）２
＋２∑

Ｍ′ｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
∑
ｉ′＜ｉ
ｗ（ｉ）ｍ，ｋ｜ｋ－１ｗ

（ｉ′）
ｍ，ｋ｜ｋ－１ｚ( )ｉｉ′

（５３）

其中

ｚｉｉ′＝Ｎ（ｍ
（ｉ）
ｍ，ｋ｜ｋ－１；ｍ

（ｉ′）
ｍ，ｋ｜ｋ－１，（Ｐ

（ｉ）
ｍ，ｋ｜ｋ－１＋Ｐ

（ｉ′）
ｍ，ｋ｜ｋ－１））

（５４）
从式（５４）可以看出，等式右端的第一项为平方项，第二

项为一次项．式（３７）等式右端的第二项推导类似式
（５３）（５４），这里不再赘述．

结合式（３８）和（５１），式（３７）等式右端的第三项给
出以下推导过程
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ｌｏｇ∫∑
Ｍ′ｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
∑
Ｍ′ｋ｜ｋ

ｊ＝１
ｗ（ｉ）ｍ，ｋ｜ｋ－１ｗ

（ｊ）
ｍ，ｋ｜ｋ（ｚ；ν）Ｎ（ｘ；ｍ

（ｉ）
ｍ，ｋ｜ｋ－１，Ｐ

（ｉ）
ｍ，ｋ｜ｋ－１）Ｎ（ｘ；ｍ

（ｊ）
ｍ，ｋ｜ｋ（ｚ；ν），Ｐ

（ｊ）
ｍ，ｋ｜ｋ（ν( )））

＝ｌｏｇ∑
Ｍ′ｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
∑
Ｍ′ｋ｜ｋ

ｊ＝１
ｗ（ｉ）ｍ，ｋ｜ｋ－１ｗ

（ｊ）
ｍ，ｋ｜ｋ（ｚ；ν）∫Ｎ（ｘ；ｍ（ｉ）ｍ，ｋ｜ｋ－１，Ｐ（ｉ）ｍ，ｋ｜ｋ－１）Ｎ（ｘ；ｍ（ｊ）ｍ，ｋ｜ｋ（ｚ；ν），Ｐ（ｊ）ｍ，ｋ｜ｋ（ν( )））

＝ｌｏｇ∑
Ｍ′ｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
∑
Ｍ′ｋ｜ｋ

ｊ＝１
ｗ（ｉ）ｍ，ｋ｜ｋ－１ｗ

（ｊ）
ｍ，ｋ｜ｋ（ｚ；ν）ｚ( )ｉｊ

（５５）

其中

ｚｉｊ＝Ｎ（ｍ
（ｉ）
ｍ，ｋ｜ｋ－１；ｍ

（ｊ）
ｍ，ｋ｜ｋ（ｚ；ν），（Ｐ

（ｉ）
ｍ，ｋ｜ｋ－１＋Ｐ

（ｊ）
ｍ，ｋ｜ｋ（ν）））

（５６）

综上所述，最后将评价函数写成如下形式：

　　　Ｒｃ（ν）≈ －ｌｏｇ∑
Ｍ′ｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
∑
Ｍ′ｋ｜ｋ

ｊ＝１
ｗ（ｉ）ｍ，ｋ｜ｋ－１ｗ

（ｊ）
ｍ，ｋ｜ｋ（ｚ；ν）ｚ( )ｉｊ

＋１２ｌｏｇ∑
Ｍ′ｋ｜ｋ－１

ｉ＝１

（ｗ（ｉ）ｍ，ｋ｜ｋ－１）
２｜Ｐ（ｉ）ｍ，ｋ｜ｋ－１｜

１／２

（２π）２
＋２∑

Ｍ′ｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
∑
ｉ′＜ｉ
ｗ（ｉ）ｍ，ｋ｜ｋ－１ｗ

（ｉ′）
ｍ，ｋ｜ｋ－１ｚ( )ｉｉ′

＋１２ｌｏｇ∑
Ｍ′ｋ｜ｋ

ｊ＝１

（ｗ（ｊ）ｍ，ｋ｜ｋ（ｚ；ν））
２｜Ｐ（ｊ）ｍ，ｋ｜ｋ（ν）｜

１／２

（２π）２
＋２∑

Ｍ′ｋ｜ｋ

ｊ＝１
∑
ｊ′＜ｊ
ｗ（ｊ）ｍ，ｋ｜ｋ（ｚ；ν）ｗ

（ｊ′）
ｍ，ｋ｜ｋ（ｚ；ν）ｚ( )ｊｊ′ （５７）

其中

ｚｊｊ′＝Ｎ（ｍ
（ｊ）
ｍ，ｋ｜ｋ（ｚ；ν）；ｍ

（ｊ′）
ｍ，ｋ｜ｋ（ｚ；ν），（Ｐ

（ｊ）
ｍ，ｋ｜ｋ（ν）＋Ｐ

（ｊ′）
ｍ，ｋ｜ｋ（ν）））

（５８）

４　高斯混合多伯努利滤波器基于 ＰＥＮＴ准
则的传感器控制方法

　　基于ＰＥＮＴ准则的传感器控制是从一套可实现的
控制集合Ｕｋ中决策出相应的控制方案，使得传感器检
测到目标势的后验期望值（ＰＥＮＴ）达到最大．文献［１４］
给出了ＰＥＮＴ准则的表达式，即对控制方案ν∈Ｕｋ有如
下形式

Ｒｐ（ν）＝Ｃ＋ｐＤ，ｋ（ｘ）∑
ｎ^ｋ

ｍ＝１
１－

κｋ（ｚｍ，ｋ）
κｋ（ｚｍ，ｋ）＋ｐＤ，ｋ（ｘ）Ｉｋ（ν( )）

（５９）
其中，Ｃ为独立于控制方案 ν的常数，^ｎｋ为量测个数，
ｚｍ，ｋ属于理想量测集Ｚｋ（ν）．

文献［１４］和文献［１６］都只是结合粒子滤波的实现
方法对ＰＥＮＴ准则进行求解．本文以下将结合 ＣＫＧＭ
ＣＢＭｅＭＢｅｒＦ，推导ＰＥＮＴ准则的详细求解过程

Ｉｋ（ν）＝∫ｇｋ（ｚｍ，ｋ｜ｘ，ν）Ｄｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ１：ｋ－１）ｄｘ（６０）
在 ＣＫＧＭＣＢＭｅＭＢｅｒＦ的实现过程中，强度函数

（ＰＨＤ）可以表示为

Ｄｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ１：ｋ－１）＝∑
Ｍｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
∑
Ｊ（ｉ）ｋ｜ｋ－１

ｊ＝１
ｒ（ｉ）ｋ｜ｋ－１ｗ

（ｉ，ｊ）
ｋ｜ｋ－１Ｎ（ｘ；ｍ

（ｉ，ｊ）
ｋ｜ｋ－１，Ｐ

（ｉ，ｊ）
ｋ｜ｋ－１）

（６１）
ｇｋ（ｚｍ，ｋ｜ｘ，ν）＝Ｎ（ｚｍ，ｋ（ν）；Ｈｋｘ，Ｒｋ） （６２）

将式（６１）和（６２）代入式（６０）中，并利用高斯乘积的积
分引理，可得

Ｉｋ（ν）＝∫ｇｋ（ｚｍ，ｋ｜ｘ，ν）Ｄｋ｜ｋ－１（ｘ｜Ｚ１：ｋ－１）ｄｘ

＝∑
Ｍｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
∑
Ｊ（ｉ）ｋ｜ｋ－１

ｊ＝１
ｒ（ｉ）ｋ｜ｋ－１ｗ

（ｉ，ｊ）
ｋ｜ｋ－１∫Ｎ（ｚｍ，ｋ；Ｈｋｘ，Ｒｋ）

　·Ｎ（ｘ；ｍ（ｉ，ｊ）ｋ｜ｋ－１，Ｐ
（ｉ，ｊ）
ｋ｜ｋ－１）ｄｘ

＝∑
Ｍｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
∑
Ｊ（ｉ）ｋ｜ｋ－１

ｊ＝１
ｒ（ｉ）ｋ｜ｋ－１ｗ

（ｉ，ｊ）
ｋ｜ｋ－１Ｎ（ｚｍ，ｋ；珓ｚ

（ｉ，ｊ）
ｋ｜ｋ－１，珘Ｐ

（ｉ，ｊ）
ｋ｜ｋ－１）（６３）

珓ｚ（ｉ，ｊ）ｋ｜ｋ－１＝Ｈｋｍ
（ｉ，ｊ）
ｋ｜ｋ－１ （６４）

珘Ｐ（ｉ，ｊ）ｋ｜ｋ－１＝Ｒｋ＋ＨｋＰ
（ｉ，ｊ）
ｋ｜ｋ－１（Ｈｋ）

Ｔ （６５）
结合ＣＫＧＭＣＢＭｅＭＢｅｒＦ的实现方法，式（６４）（６５）

中高斯分布的均值及协方差可参照式（１９）（２０）和式
（３４）（３５）进行求解．

５　算法程序的伪码
　　为了说明算法流程，列出算法伪码如算法１．

算法１　基于高斯混合多伯努利滤波器的传感器控制策略算法

输入：｛ｒ（ｉ）ｋ－１，ｐ
（ｉ）
ｋ－１｝

Ｍｋ－１
ｉ＝１，传感器控制位置ｘｓ，ｋ－１，

ｐ（ｉ）ｋ－１＝∑
Ｊ（ｉ）ｋ－１

ｊ＝１
ｗ（ｉ，ｊ）ｋ－１Ｎ（ｘ；ｍ

（ｉ，ｊ）
ｋ－１，Ｐ

（ｉ，ｊ）
ｋ－１）

步骤１：预测和新生
ｆｏｒｉ＝１：Ｍｋ－１
ｆｏｒｊ＝１：Ｊ（ｉ）ｋ－１
ｒ（ｉ）Ｐ，ｋ｜ｋ－１＝ｒ

（ｉ）
ｋ－１ｐＳ，ｋ

ｐ（ｉ）Ｐ，ｋ－１＝∑
Ｊ（ｉ）ｋ－１

ｊ＝１
ｗ（ｉ，ｊ）ｋ－１Ｎ（ｘ；ｍ

（ｉ，ｊ）
Ｐ，ｋ｜ｋ－１，Ｐ

（ｉ，ｊ）
Ｐ，ｋ｜ｋ－１）

ｍ（ｉ，ｊ）Ｐ，ｋ｜ｋ－１＝Ｆｋ－１ｍ
（ｉ，ｊ）
ｋ－１

Ｐ（ｉ，ｊ）Ｐ，ｋ｜ｋ－１＝Ｑｋ－１＋Ｆｋ－１Ｐ
（ｉ，ｊ）
ｋ－１（Ｆｋ－１）

Ｔ

ｅｎｄｆｏｒ
ｅｎｄｆｏｒ
给定新生多伯努利密度为｛（ｒ（ｉ）Γ，ｋ，ｐ

（ｉ）
Γ，ｋ）｝

ＭΓ，ｋ
ｉ＝１，依据式（１３）生成新生多

伯努利密度，包括第ｊ个高斯分量的权值、均值和协方差．
步骤２：传感器控制
ａ）基于柯西施瓦兹散度的传感器控制

按预测多目标密度｛（ｒ（ｉ）ｋ｜ｋ－１，ｐ
（ｉ）
ｋ｜ｋ－１）｝

Ｍｋ｜ｋ－１
ｉ＝１提取目标状态集合Ｘ

∧

ｋ｜ｋ－１．
依据式（３８）和式（３９）提取高斯分量来混合近似预测多目标概率
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密度．
确定所有可能的控制集合Ｕｋ，并对每种控制方案 ν∈Ｕｋ确定传感器
位置ｘｓ，ｋ（ν），并按式（４０）生成相应量测集合Ｚｋ（ν）．
通过式（５３）～（５８）得到ＧＭ条件下评价函数（ＣＳ散度）的闭式解．
按式（５７）计算Ｒｐ（ν），并确定最终控制方案ｕｋ．
传感器在新控制位置ｘｓ，ｋ（ｕｋ）接收实际量测Ｚｋ（ｕｋ）．
ｂ）基于ＧＭＰＥＮＴ准则的传感器控制

按预测多目标密度｛（ｒ（ｉ）ｋ｜ｋ－１，ｐ
（ｉ）
ｋ｜ｋ－１）｝

Ｍｋ｜ｋ－１
ｉ＝１提取目标状态集合Ｘ

∧

ｋ｜ｋ－１．
确定所有可能的控制集合Ｕｋ，并对每种控制方案 ν∈Ｕｋ确定传感器
位置ｘｓ，ｋ（ν），并按式（４０）生成相应量测集合Ｚｋ（ν）．
根据式（６０）～（６５）给出ＰＥＮＴ准则的高斯混合实现形式．
按式（５９）计算Ｒｐ（ν），并确定最终控制方案ｕｋ．
传感器在新控制位置ｘｓ，ｋ（ｕｋ）接收实际量测Ｚｋ（ｕｋ）．
步骤３：更新
ｆｏｒｉ＝１：Ｍｋ－１
采用容积卡尔曼滤波算法，按式（２３）～（２７）得到更新后的多目标
密度

｛（ｒ（ｉ）Ｌ，ｋ，ｐ
（ｉ）
Ｌ，ｋ）｝

Ｍｋ｜ｋ－１
ｉ＝１∪｛（ｒＵ，ｋ（ｚ），ｐＵ，ｋ（ｘ；ｚ））｝ｚ∈Ｚｋ（ｕｋ）．

ｅｎｄｆｏｒ
步骤４：航迹删减
对每个假设的航迹进行高斯分量的修剪和合并．
步骤５：状态提取
ｔａｒｇｅｔ＿ｉｎｄｅｘ＝ｆｉｎｄ（ｒ（ｉ）ｋ ＞０５）．

求取目标个数，Ｎ
∧

ｋ＝ｌｅｎｇｔｈ（ｔａｒｇｅｔ＿ｉｎｄｅｘ）．

选取航迹（ｒ（ｉ）ｋ ＞０５）中权值最大的高斯分量作为目标状态集合 Ｘ
∧

ｋ

的输出．

输出：传感器控制位置ｘｓ，ｋ，目标状态集合Ｘ
∧

ｋ，目标数Ｎ
∧

ｋ．多伯努利参

数集｛（ｒ（ｉ）ｋ ，ｐ
（ｉ）
ｋ ）｝

Ｍｋ
ｉ＝１，其中ｐ

（ｉ）
ｋ ＝∑

Ｊ（ｉ）ｋ

ｊ＝１
ｗ（ｉ，ｊ）ｋ Ｎ（ｘ；ｍ

（ｉ，ｊ）
ｋ ，Ｐ

（ｉ，ｊ）
ｋ ）．

６　仿真实验

６１　场景
设定相应纯距离跟踪（ＲａｎｇｅＯｎｌｙＴｒａｃｋｉｎｇ，ＲＯＴ）

实验场景并进行ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ仿真．设置场景参数如下：
Ｔ＝１ｓ为量测采样周期，总共采样５０次．检测概率 ｐＤ，ｋ
＝０９８，杂波是一个泊松 ＲＦＳ，每周期杂波的平均数为

０５，且在［０， 槡１０００×２ｍ］上服从均匀分布，目标最大运
行速率 ｖｍａｘ＝７，目标存活概率 ｐＳ，ｋ＝０９９．航迹删除的
阈值ｒＴ＝１０

－３，伯努利过程的阈值ｒｍ＝０５，高斯分量的
截断阈值Ｔｃ＝１０

－３，高斯分量合并的马氏距离阈值Ｕ＝
４，高斯项的最大数Ｊｍａｘ＝１００．

在ＣＫＧＭＣＢＭｅＭＢｅｒＦ中，ｋ时刻的目标新生过程被
建模成一个多伯努利 ＲＦＳ，其多目标密度参数集为
｛（ｒΓ，ｋ，ｐ

（ｉ）
Γ，ｋ）｝

５
ｉ＝１．其中：

ｒΓ，ｋ＝００１，ｐ
（ｉ）
Γ，ｋ＝Ｎ（ｘ；ｍ

（ｉ）
Γ，ｋ，ＰΓ，ｋ），ｍ

（１）
Γ，ｋ＝［１０００，１００，０，０］

Ｔ，

ｍ（２）Γ，ｋ＝［８００，９００，０，０］
Ｔ，ｍ（３）Γ，ｋ＝［２００，７００，０，０］

Ｔ，

ｍ（４）Γ，ｋ＝［０，２２０，０，０］
Ｔ，ｍ（５）Γ，ｋ＝［７００，２００，０，０］

Ｔ，

Ｐγ，ｋ＝ｄｉａｇ（［１００，１００，ｖｍａｘ
２，ｖｍａｘ

２］Ｔ）．

本文采用 ＯＳＰＡ（ＯｐｔｉｍａｌＳｕｂＰａｔｔｅｒｎＡｓｓｉｇｎｍｅｎｔ）距
离［２９］联合评价多目标状态以及多目标势估计的综合性

能，其定义如下．
设真实的和估计的多目标状态集合分别为 Ｘ＝

｛ｘ１，…，ｘｎ｝和 Ｙ＝｛ｙ１，…，ｙｍ｝，若 ｎ!ｍ，则 ＯＳＰＡ距离
定义为

ｄｐ
（ｃ）（Ｘ，Ｙ）＝ １

ｍ（ｍｉｎπ∈Πｍ
∑
ｎ

ｉ＝１
ｄ（ｃ）（ｘｉ，ｙπ（ｉ））

ｐ＋ｃｐ（ｍ－ｎ( )））
１
ｐ

（６６）
其中，ｄ（ｃ）（ｘ，ｙ）＝ｍｉｎ（ｃ，‖ｘ－ｙ‖），Πｍ表示所有｛１，
…，ｍ｝的排列构成的集合，距离阶次 ｐ１，截断系数 ｃ
＞０．若ｎ＞ｍ，则ｄｐ

（ｃ）（Ｘ，Ｙ）＝ｄｐ
（ｃ）（Ｙ，Ｘ）．实验中选取

ｐ＝１，ｃ＝４００．仿真实验的软硬件条件为：ＭＡＴＬＡＢ
２０１２ａ，Ｗｉｎｄｏｗｓ７，ＩｎｔｅｒＣｏｒｅｉ５４５９０ＣＰＵ３３０ＧＨｚ，
ＲＡＭ８ＧＢ．

场景中目标轨迹均为近常速运动模型（ＮｅａｒｌｙＣｏｎ
ｓｔａｎｔＶｅｌｏｃｉｔｙＭｏｄｅｌ，ＮＣＶＭ），共计出现５个目标．状态
转移密度

ｆ（ｘｋ｜ｘｋ－１）＝Ｎ（ｘｋ；Ｆｋｘｋ－１，Ｑｋ） （６７）
其中

Ｆｋ＝
Ｉ２ ＴＩ２
０２ Ｉ[ ]

２

，　Ｑｋ＝σｖ
２

Ｔ４

４Ｉ２
Ｔ３

２Ｉ２

Ｔ３

２Ｉ２ Ｔ２Ｉ









２
（６８）

其中，Ｉｎ代表ｎ×ｎ的单位阵，σｖ＝２５ｍ／ｓ
２．

对于纯距离跟踪（ＲＯＴ），式（７）有如下形式

ｚｋ＝ （ｘｋ－ｘｓ，ｋ）
２＋（ｙｋ－ｙｓ，ｋ）槡[ ]２ ＋ｖｋ （６９）

量测噪声ｖｋ～Ｎ（·；０，Ｒｋ），Ｒｋ＝σ
２
ｒ，σｒ＝５ｍ．

６２　传感器控制集合
如果 ｋ时刻传感器的实际控制位置为 ｘｓ，ｋ＝

［ｘｓ，ｋ，ｙｓ，ｋ］
Ｔ，那么ｋ＋１时刻传感器所有可能出现的位

置为

　　Ｕｋ＋１＝｛（ｘｓ，ｋ＋ｊｖｓ，ｃ
Ｔ
ＮＲ
ｃｏｓ（ｌ２πＮθ

）；

ｙｓ，ｋ＋ｊｖｓ，ｃ
Ｔ
ＮＲ
ｓｉｎ（ｌ２πＮθ

）），

ｊ＝１，…，ＮＲ；ｌ＝１，…，Ｎθ｝ （７０）
本文选择 ＮＲ＝２，Ｎθ＝８，则总共对应１７种控制方

案（包含传感器处于静默状态）．ｖｓ，ｃ是传感器自身的容
许控制速度，设为２０ｍ／ｓ．
６３　仿真分析

仿真实验中选择典型的纯距离跟踪（ＲＯＴ）作为传
感器控制的分析对象．目标轨迹如图１所示，传感器的
初始位置处于坐标原点．

首先利用 ＣＫＧＭＣＢＭｅＭＢｅｒＦ递推多伯努利密度，
用以跟踪场景中的多目标．设定４种传感器的控制方
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案来对比验证本文所提出的控制方案对多目标的跟踪

效果．其中，方案一是“Ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ”，代表传感器处于静
默保持状态，即原位不动．方案二是“ＧＭＰＥＮＴ”，即本
文第３节所推导给出的高斯混合目标势的后验期望最
大化准则的详细实现过程．方案三是“Ｒａｎｄｏｍｃｏｎｔｒｏｌ”，
代表每个时刻的传感器控制方案在可实现的控制集合

中随机选取．方案四是“Ｐｒｏｐｏｓｅｄｃｏｎｔｒｏｌ”，即基于 ＣＫ
ＧＭＣＢＭｅＭＢｅｒＦ求解 ＣａｕｃｈｙＳｃｈｗａｒｚ散度作为评价准
则的传感器控制方案．

图２给出了方案四在单次实验中对传感器控制的
最优轨迹．可以看出，在整个控制过程中，传感器会始
终依据当前的滤波结果不断地对自身的位置进行自适

应调节，即基于最优评价准则求解出当前时刻传感器

相对于所有目标的最佳观测位置．图３为单次实验中
每个目标到传感器之间的距离变化．跟踪最初时刻能
够观察到目标运动的规律比较平稳，传感器距离目标

比较远，传感器控制几乎沿着固定趋势靠近目标（图

２）．而随着时间的推移，随着不同目标的新生和消亡，
传感器会产生明显的机动控制作用第一时间响应目标

的变化，从而去适应总体多目标概率密度（多伯努利密

度）函数的变化．同时，从图２和图３联合来看，距离传
感器较近的目标越多，此时多目标空间分布也比较复

杂，传感器与目标的距离变化波动也就越大，在跟踪过

程中，传感器会始终遵循着多目标信息增益测度达到

最大的准则去进行相应的轨迹控制．
选用ＯＳＰＡ距离评价多目标跟踪性能，做２００次独

立的ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ（ＭＣ）仿真实验，四种控制方案的多目
标状态估计的 ＯＳＰＡ距离统计如图４所示．可以看出，
方案一的跟踪效果最差，这是由于 ＲＯＴ量测信息具有
不完备性，在传感器静默状态下，很难有效抑制跟踪过

程中的滤波器发散．基于 ＧＭＰＥＮＴ准则的传感器控制
方案的跟踪性能也比较差，这种现象可归结于不同的

任务规划，即源自该控制方案基于目标势后验期望值

（ＰＥＮＴ）最大化为任务准则，并没有以多目标跟踪精度
达到最优作为任务．此外，方案四的跟踪效果明显优于
其他三种控制方案．原因是该控制方案基于所给出的
ＣＫＧＭＣＢＭｅＭＢｅｒＦ，依据所提出的高斯混合分布之间
的ＣａｕｃｈｙＳｃｈｗａｒｚ散度求解了多目标先验概率密度和
多目标后验概率密度之间的信息增益，从而在信息增

益最大化的准则下，决策得到最优的传感器控制方案．
另外，我们对２００次ＭＣ仿真中方案四所决策的最

大ＣａｕｃｈｙＳｃｈｗａｒｚ散度做均值统计，如图５所示．图中
的每一个时刻的最大散度值都是由本文提出的基于

ＧＭＭＴＦ所计算的信息评价函数来确定，可以很明确地
看到，最大散度值的变化和图４多目标 ＯＳＰＡ的变化趋
势有很大的相似性，这种现象也可以得到很好的解释，

因为随着跟踪过程中随机多目标状态（随机集）不确定

性越大，传感器控制对多目标信息增益的可变范围也

就越大，多目标相对熵（信息散度）也会逐步增大．所
以，所提控制方案确实以高斯混合分布间的 Ｃａｕｃｈｙ
Ｓｃｈｗａｒｚ散度为基础，始终以信息增益最大化为准则进
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行传感器控制．
目标数估计效果如图６所示．可以看出，各控制方

案的势估计均值都接近实际的目标势．但通过统计目
标势估计误差在时间上的平均值，并结合图６中目标
势估计的标准差统计，反映出 ＧＭＰＥＮＴ准则下的传感
器控制方案对目标个数的估计效果略好于其他三种控

制方案．这其实不难理解，因为 ＧＭＰＥＮＴ就是以目标
势的后验期望值最大化作为评价准则，只是针对目标

势优化的单一任务规划，虽然在这种情况下，并不能使

多目标整体定位的性能得到提升，但却可以提升滤波

器对于多目标的检测性能，这为那些以多目标检测为

首要任务（例如多目标初始跟踪阶段）的规划决策提供

了有效的传感器控制的解决方案．

各方案的平均运行时间如图７所示．可以看出，方
案一传感器处于静默状态和方案三采用随机决策的平

均执行时间都很短，所耗费时间基本都是由多目标跟

踪滤波所花费．方案二基于 ＧＭＰＥＮＴ准则控制的平均
执行时间较长，这是因为它需要对预测多伯努利密度

的所有元素进行相应的更新操作，继而完成相应评价

函数的求取．方案四需要花费一定的时间，并且方案四
所花费的时间随着目标势的增大而急剧增大．这可以
得到预期，原因是多伯努利密度中的高斯混合分量随

着目标数的增多而增多，而该控制方案不仅需要计算

所有预测高斯分量和更新后的高斯分量之间的信息增

益，还需要分别计算所有预测高斯分量之间以及所有

更新后的高斯分量之间的信息距离，这样就以时间为

代价，换取更好的多目标跟踪性能．

设定不同多努利 ＲＦＳ存在概率的阈值 ｒｍ，分别都
进行２００次独立的 ＭＣ仿真实验，统计单步平均运行
时间和ＯＳＰＡ的均值如表１所示．可以看到，存在概率
ｒｍ越小，多伯努利密度的近似程度也就越高，所提出
的多目标概率密度间的信息增益的计算也就越精确，

传感器控制的效果也就越好（基于 ＯＳＰＡ评价），这也
充分验证了本文所提出的基于高斯混合计算信息增

益的有效性．但是阈值越小，用于信息散度所花销的
时间也就越大，当阈值小到一定程度后，多目标跟踪

性能的提升也就越加有限．所以，进行传感器控制时，
阈值取值过小其实没有必要．例如，当选取 ｒｍ＝０５，
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即 ｒｍ设定为多目标状态提取的阈值时，此时基于信
息增益最大化的传感器控制已表现出较好的多目标

跟踪效果（图４）．
表１　不同存在概率阈值ｒｍ下的平均ＯＳＰＡ距离与运行时间对比

存在概率阈值ｒｍ 单步平均运行时间／ｓ 平均ＯＳＰＡ距离

０５
０３
０１
００１
０００１

０１３１
０１３８
０２９５
０３７８
０８２５

１３３２５４
１３２９３２
１３０４６３
１２９８２５
１２８６６７

　　图８给出了多目标跟踪在２００次ＭＣ仿真中，方案
四所遍历的所有传感器控制位置，即ＭＣ仿真中的传感
器轨迹云．由于跟踪环境的随机因素，虽然每次 ＭＣ仿
真中的传感器运动轨迹都不大可能一致，但该方案的

轨迹云仍能够充分展示传感器轨迹控制的总体趋势．

７　结论
　　本文的主要工作和创新在于提出了多目标跟踪中
基于高斯混合实现的传感器控制方法．为增强多目标
滤波器对复杂非线性跟踪问题的适应性，文中首先给

出了容积卡尔曼高斯混合势均衡多目标多伯努利滤波

器（ＣＫＧＭＣＢＭｅＭＢｅｒＦ），并提取相应高斯分量混合逼
近多伯努利预测密度，利用理想量测集对多目标密度

进行更新．此外，文中详细推导了两个高斯分布的
ＣａｕｃｈｙＳｃｈｗａｒｚ散度，并基于该信息测度的最大化准则
决策最优的传感器控制方案．随后，本文详细推导了
ＰＥＮＴ准则的高斯混合实现过程．最后，通过仿真实验
结果验证了所提控制方案的有效性．这些方法的意义
在于基于ＧＭＭＴＦ，完全由高斯混合描述的多目标统计
特性去为多目标跟踪中的传感器控制决策做指导．在
今后的工作中，依然可以基于高斯混合实现的多伯努

利滤波器，去研究更为一般性的传感器管理及其传感

器配置问题．
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