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基于广义标签多伯努利滤波的可分辨群目标跟踪算法

朱书军 1 刘伟峰 1, 2 崔海龙 1

摘 要 针对杂波条件下可分辨群目标的状态估计、目标个数与子群个数估计问题, 提出了一种基于标签随机有限集 (Label

random finite set, L-RFS) 框架下的可分辨群目标跟踪算法, 该算法主要包括两个方面: 可分辨多群目标动态建模和多群目

标的跟踪估计. 本文工作主要包括: 1) 结合图论中的邻接矩阵对可分辨群目标运动进行动态建模. 2) 利用基于 L-RFS 的广

义标签多伯努利滤波 (Generalizes label multi-Bernoulli, GLMB) 算法对目标的状态和个数进行估计, 并且通过估计邻接矩

阵得到群的结构和个数估计. 3) 通过个数不同、结构不同的三个子群目标在二维平面分别做线性和非线性运动进行算法验证.

仿真分析表明本文算法能够准确估计出群目标中各目标的状态、个数以及子群的个数, 并且能获得目标的航迹估计.

关键词 可分辨群目标跟踪, 广义标签多伯努利滤波, 邻接矩阵, 随机有限集, 图论

引用格式 朱书军, 刘伟峰, 崔海龙. 基于广义标签多伯努利滤波的可分辨群目标跟踪算法. 自动化学报, 2017, 43(12):

2178−2189

DOI 10.16383/j.aas.2017.c160334

Multiple Resolvable Groups Tracking Using the GLMB Filter
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Abstract Aiming at the estimation of states, the number of targets and subgroups, a resolvable group target tracking

algorithm is proposed based on the framework of label random finite set (L-RFS). The proposed algorithm focus on two

aspects: dynamic modeling and tracking estimation for multiple resolvable group targets. Specifically, in the first step,

the adjacent matrix is fused in the dynamic models. In the second step, the estimated state sets of the targets and the

number of targets are estimated by using the generalized labeled multi-Bernoulli (GLMB) filter in the L-RFS framework.

Finally, from the estimated adjacent matrix, the structures and number of subgroups are shown. Two experiments of a

linear system and a nonlinear system, which involve three groups of targets with different shapes and structure, are given

to show that the given algorithm is effective in estimating the resolvable group targets.
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在传统的跟踪系统中, 由于被跟踪目标距离雷
达较远并且雷达的分辨率不足, 在雷达屏幕上被跟
踪目标显示为一个点源信号, 通常假设被跟踪目标
为一个点目标. 所以, 在传统的多目标跟踪算法中,
假设被跟踪目标最多产生一个量测, 例如概率数
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据关联 (Probabilistic data association, PDA) 算
法[1]、联合概率数据关联 (Joint probabilistic data
association, JPDA) 算法[2−3]、多假设跟踪 (Multi-
ple hypothesis tracking, MHT) 算法[4−5]. 群目标
由多个相互协作的目标构成, 并保持着一定的结构
进行运动[6−7], 如图 1 所示. 该群目标由三个子目标
组成, 当雷达距离该群目标较远时, 即使各子目标产
生一个量测, 该群目标也将产生多个量测, 即能够在
一个整体的群目标中获得多个量测. 从单群目标角
度来看, 这使得基于一个目标至多产生一个量测假
设的传统跟踪算法不再适用. 另一方面, 随着现代
传感器技术的不断发展, 雷达的分辨率日益提升使
得传感器足以获得实际目标大致轮廓. 例如高分辨
率雷达能够从单个目标中获得多个量测, 通常称这
种目标为扩展目标, 如图 2 所示, 通常从目标机翼、
机首和机尾等容易反射雷达波的位置获得多个量测.
在动态建模、状态估计和个数估计问题上, 群目标和
扩展目标都面临着许多相似的科学问题: 1) 它们都
具有一定的形状, 且都产生多个量测. 2)量测之间的
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图 1 群目标 (“+” 表示量测)

Fig. 1 The group target (“+” denotes measurement)

图 2 扩展目标 (“+” 表示量测)

Fig. 2 The extended target (“+” denotes measurement)

距离都小于跟踪门的门限, 使得传统的数据关联算
法面临挑战. 为了便于描述, 本文将群目标和扩展目
标统称为群目标.

当群目标产生的量测位于传感器同一个分辨单

元内时, 我们认为该群目标不可分辨, 称为不可分辨
群目标. 在文献 [8] 中, Koch 引进了不可分辨扩展
目标的概念并且结合随机矩阵理论[9−10] 提出了基

于经典贝叶斯框架下的扩展目标跟踪算法, 该算法
将基于传统的卡尔曼滤波单点源目标跟踪算法扩展

到单个扩展目标跟踪. 使用该算法可以得到扩展目
标的形心点, 同时通过估计二阶矩获得扩展目标的
近似椭圆形状. 该方法在无杂波环境下跟踪单个扩
展目标.
在文献 [11] 中, 提出了基于贝叶斯框架的多群

目标跟踪算法, 该算法以群目标的整体运动趋势为
跟踪对象, 通过建立群目标的中心和观测量之间的
相互作用约束模型来估计目标数目和目标运动状

态, 该方法不能形成目标航迹并且无结构估计问题.
在文献 [12] 中, 提出了基于箱式粒子滤波的群目标
跟踪算法, 该算法基于广义似然函数加权的粒子滤

波算法, 即在原有的粒子滤波算法的基础上, 利用广
义似然函数的积分解来计算区间量测下的粒子权重,
从而获得群目标的状态估计, 该算法属于点集估计,
不能获得群目标中各目标的运动轨迹. 在文献 [13]
中, Baum 等引进了随机超面模型, 通过假设每个量
测源是随机生成的超曲面中的一个元素, 从而对扩
展目标进行跟踪估计. 在文献 [7] 中, 针对多个固定
个数的扩展目标问题, 提出了采用随机采样的方法
进行扩展目标的状态估计.

随机有限集理论为解决群目标跟踪问题提供

了另一种解决思路. 在文献 [14−15] 中, Gilholm
和 Salmond 首次提出了基于泊松分布的扩展目标
模型. Mahler 提出了扩展目标概率假设密度 (Ex-
tended target probability density, ET-PHD)[16],该
方法可以同时获得目标状态估计和个数估计, 并
且该方法不需要考虑数据关联. 在文献 [17−18]
中, Granström 等提出了高斯混合扩展目标跟踪

(Gaussian mixture extended target PHD, GM-
ET-PHD) 算法. 在文献 [19] 中, Orguner 等提
出了针对扩展目标的势概率假设密度 (Extended
target cardinality PHD, ET-CPHD). 在文献 [20]
中, 提出了一种针对群目标的跟踪算法, 该算法基
于序列蒙特卡洛概率假设密度滤波器 (Sequential
Monte Carlo probability hypothesis density filter,
SMC-PHDF), 并用高斯混合模型 (Gaussian mix-
ture models, GMM)拟合 SMC-PHDF中经重采样
后的粒子分布, 通过估计混合模型的参数获得质心
状态、形状和群个数估计. 在文献 [21] 中, 将基于
势平衡多伯努利滤波 (Cardinality balanced multi-
target multi-Bernoulli, CBMeMBer) 算法推广到
扩展目标跟踪算法, 并且给出了高斯混合条件下
的算法. 文献 [22] 使用图论结合蒙特卡洛方法估
计出群目标的状态, 但是该方法局限于目标个数
是固定的情况. 在文献 [23] 中, Ristic 等提出了
针对扩展目标的伯努利滤波算法 (Extended target
Bernoulli filter, ET-BF), 用于跟踪单个扩展目标.
在文献 [24−25] 中提出了广义标签多伯努利滤波
(GLMB) 多目标跟踪算法, GLMB 滤波器不仅拥有
CPHD和 PHD滤波器的优点, 并且GLMB滤波算
法能够通过给各目标添加一个独有的标签来获得各

目标的轨迹估计.文献 [26]将GLMB多目标滤波算
法扩展到多扩展目标跟踪算法, 但该算法只针对扩
展目标, 不涉及群结构估计问题.
传统群目标估计算法一般假设目标个数固定

且不受杂波干扰. 基于随机有限集 (Random finite
set, RFS) 的估计算法可以有效解决上述问题, 并且
能够有效避免数据关联分配过程. 从这个角度来讲,
RFS 更适合于解决群目标的跟踪问题. 为了得到
各目标的轨迹估计, 本文在标签 RFS (Label RFS,
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L-RFS) 框架下, 采用 GLMB 滤波算法. 由于现有
的群目标跟踪算法中, 都不涉及可分辨群目标的结
构估计问题. 因此, 本文拟通过引进图理论来描述该
群目标的结构.

可分辨群目标产生的多个量测位于传感器不同

的分辨单元中. 相对于不可分辨群目标 (或部分可
分辨群目标), 可分辨群目标运动不仅存在协作关系,
并且目标之间的结构关系需要估计. 随着高分辨率
雷达的广泛使用, 针对可分辨群目标的跟踪估计也
越来越重要. 在此, 本文采用了图理论结合 GLMB
滤波算法对可分辨群目标进行跟踪. 首先, 借助图理
论对可分辨群目标运动状态建模. 在此基础上, 再对
可分辨群目标跟踪估计. 具体而言: 1) 由于起始阶
段群目标之间的协作关系未知, 因此假设群目标之
间是独立的并采用 GLMB 滤波算法获得各目标的
状态估计和轨迹估计以及目标的个数估计. 2) 在获
得群目标中各成员的状态估计基础上, 通过计算每
时刻的偏差矩阵估计获得邻接矩阵估计, 并通过邻
接矩阵得到群的结构关系. 再利用图理论中连通图
的概念估计子群个数.
本文是文献 [27] 的后续研究工作. 文献 [27] 只

给出了群目标的动态建模方法以及获得群目标中各

成员的状态估计方法. 本文在文献 [27] 的基础上,
对群目标邻接矩阵估计方法进行了分析说明, 从而
能够获得群目标的结构信息, 并且本文给出了非线
性可分辨群目标估计的方法. 实验结果较文献 [27]
更为全面.
本文使用的定义和一些数学符号约定如下:

〈f, g〉 =
∫

f(x)g(x)dx 表示 f 和 g 的内积. [h(·)]X
=

∏
x∈X h(x) 为多目标的幂形式, 按照约定, 当 X

= ∅ 时, 该式等于 1, 并且 X 可以为向量或集合. 多
目标环境下的 Kronecker delta 函数和指示函数如
下所示

δY (X) =

{
1, 若 X = Y

0, 其他

1Y (X) =

{
1, 若 X ⊂ Y

0, 其他

其中, X 和 Y 表示集合. 为了便于区分, XXX 和X 分
别表示带标签集合和不带标签集合, xxx 和 x 分别表
示带标签向量和不带标签向量, X 和 L 分别表示状
态空间和离散标签空间. {(x1, l1), · · · , (xn, ln)} ∈
X × L 表示标签随机有限集XXX. GLMB 滤波算法
要求不同目标的标签是不同的, 因此, 用下述表达式
作为约束

∆(XXX) =

{
1, 若|L(XXX)| = |XXX|
0, 若|L(XXX)| 6= |XXX|

其中, L(XXX) = {L(xxx) : xxx ∈XXX}, L(xxx) = L((x, `)) =
`.

1 背景

1.1 随机有限集 (RFS)

多目标环境下, 在 k 时刻, 目标的个数和状态可
以用以下 RFS 表示[28]:

Xk = {xk,1, · · · , xk,N(k)} ∈ F(X ) (1)

Xk 不仅描述了目标的状态改变信息, 还包括目标消
失、新目标出生等目标个数变化情况. 因此, 有限随
机变量 Xk 包含了多目标的所有动态信息. 同理, 可
以建立如下观测 RFS[25]:

Zk = {zk,1, · · · , zk,M(k)} ∈ F(Z) (2)

RFS Zk 包含了杂波、目标观测以及漏检信息. 在
式 (1) 和式 (2) 中, N(k) 和 M(k) 分别表示 k 时
刻目标和量测个数, X ⊆ Rnx 和 Z ⊆ Rnz 为目标

状态空间和观测空间, F(X ) 和 F(Z) 分别为 X 和
Z 的所有有限子集构成的集合. 在 k 时刻, 一些目
标会继续存活并且状态改变, 一些目标可能会再生
出 (Spawned) 新目标, 新目标出生, 一些目标可能
消亡, 因此, 可建立如下 RFS 状态模型:

Xk = [∪x∈Xk−1Sk|k−1(x)]∪
[∪x∈Xk−1Bk|k−1(x)] ∪ Γk (3)

其中, Sk|k−1(x), Bk|k−1(x) 和 Γk 分别表示目标的

存活、再生和新生 RFS.
多目标状态 RFS 从 k − 1 时刻到 k 时刻的变

化可通过 RFS 转移概率密度函数描述[29]

fk|k−1(Xk|Xk−1) =
∑

W∈Xk
πT,k|k−1(W |Xk−1)×

πΓ,k(Xk −W ) (4)

其中, πT,k|k−1(·|·)表示存活RFS Tk|k−1 的置信概率

密度, πΓ,k(·) 表示新生目标的置信概率密度.

1.2 伯努利分布

单伯努利 RFS X 描述单个目标状态集, 其概率
密度如下

π(X) =





1− r, X = ∅
rp(x), X = {x}
0, 其他

其中, r 表示单个目标 x 的存在的概率, p(x) 为目标
x 概率密度.
多伯努利 RFS X 可看作为固定个数且相互独

立的单伯努利 RFS X(i) 的联合即 X =
⋃N

i=1 X(i),
各单伯努利存在概率为 r(i), 概率密度为 p(i), 对于
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有 n 个成员的随机有限集 {x1, · · · , xn}, 其多伯努
利概率密度函数表示如下[26]

π({x1, · · · , xn}) =
N∏

j=1

(1− r(j))×

∑
1≤i1 6=···6=in≤N

n∏
l=1

r(il)p(il)

1− r(il)
(5)

其中, x1, · · · , xn ∈ X = ∪N
i=1X

(i) 并且相互独立,
因此多伯努利 RFS 完全可由参数 {(r(i), p(i))}n

i=1

来描述.

1.3 标签RFS

与传统的 RFS 不同, 标签 RFS 在目标状态 x
∈ X 添加了标签 ` ∈ L = { αi : i ∈ N} 变量, 其中
N 表示目标的个数. 标签多伯努利密度函数如下[22]

π({(x1, `1), · · · , (xn, `n)}) = δn(|{`1, · · · , `n}|)×
∏
ζ∈Ψ

(1− r(ζ))
n∏

j=1

1α(Ψ)(`j)r(α−1(`j))p(α−1(`j))(xxxj)
1− r(α−1(`j))

(6)

其标签多伯努利密度的简化描述形式为

π(XXXI) = ∆(XXXI)1α(Ψ)(L(XXXI))[Φ(·)]XXXI (7)

2 问题描述

与一般的多目标问题不同, 可分辨群目标中多
个目标以一定的协作模式运动, 各目标按照一定的
图结构模式协作运动. 为描述可分辨群目标的结构,
本文引进图理论描述群目标中各节点 (目标) 间相互
关系. 该方法已经在飞行器编队控制和多代理控制
方面得到了成功的应用[30−31].

2.1 邻接矩阵

定义 1. 图是由两个集合 Ve 和 Ed 组成, 记为
G = (Ve, Ed), 其中 Ve 表示节点的非空有限集合,
Ed 表示边的有限集合, 当这些边有方向时则称为有
向图, 无方向时称为无向图.

借助图结构和群结构的相似性, 本文引进了邻
接矩阵来描述可分辨群目标结构. 邻接矩阵能够描
述群中目标之间的协作关系, 本文使用非对称的邻
接矩阵, 即邻接矩阵描述相互联系目标的父子关系.
目标邻接矩阵

Ad =




0 a(1, 2) · · · a(1, n)
a(2, 1) 0 · · · a(2, n)

...
...

. . .
...

a(n, 1) a(n, 2) · · · 0




(8)

其中, 当第 i 个目标是第 j 个目标父节点时, a(i, j)
= 1. 其他情况, a(i, j) = 0. 例如, 3 个目标构成的
群关系如图 3 所示. 则该群的邻接矩阵如下

Ad =




0 1 1
0 0 0
0 0 0




图 3 群目标结构模型

Fig. 3 The structure model of group target

2.2 系统模型

若每目标存在单个父节点时, 可分辨群目标运
动模型如下

xk+1,i = Fk,lxk,l + bk(l, i) + Bk,iwk,i (9)
zk+1,i = Ck+1xk+1,i + vk+1,i (10)

其中, xk,i = [pk,xk,i
, ṗk,xk,i

, pk,yk,i
, ṗk,yk,i

]T, pk,xk,i
,

pk,yk,i
和 ṗk,xk,i

, ṗk,yk,i
分别表示目标 i 在 x 和 y 轴

上的位置和速度, 并且 xk,i ∈ Xk. l 表示 i 目标的父
节点. bk(l, i) 为偏移向量, 表示目标 i 与其父节点
之间的位置关系. Fk,l, Ck+1 分别表示状态转移矩阵

和观测矩阵, Bk,i 为状态噪声系数矩阵. w 和 υ 分
别为系统噪声和观测噪声且都服从正态分布.

根据邻接矩阵可以判断出群中各目标之间的连

接及父子关系, 如果某个目标没有父亲节点, 则该目
标被称作头节点, 头节点的运动会影响到其子目标,
而头节点自身运动不受其他目标影响. 因此, 头节点
运动模型中补偿向量 bk(l, i) = 0, 并且 xk,l 为它自

身在 k 时刻的状态. 否则, 该目标存在着父节点并
且该目标的运动受其父节点影响, 因此该目标运动
模型中补偿向量 bk(l, i) 包含该节点与其父节点之间
的方向和距离信息, 当目标存在多个父节点时, 线性
条件下 xk+1,i 表示如下

xk+1,i =
∑

l∈P(i)

ωk(l, i)[Fk,lxk,l + bk(l, i)] + Bk,iwk,i

(11)
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xk,i ∈ Xk,
∑

l∈P(i)

ωk(l, i) = 1, ωk(l, i) ∈ [0, 1]

(12)

其中, P(i) 表示目标 i 的所有父节点.
例如, 群目标结构模型如图 3 所示, 目标 1 是头

节点, 目标 2 和目标 3 是目标 1 的子节点, 那么群目
标的运动模型如下





xk+1,1 = Fk,1xk,1 + Bk,1wk,1

xk+1,2 = Fk,2xk,1 + bk(1, 2) + Bk,2wk,2

xk+1,3 = Fk,3xk,1 + bk(1, 3) + Bk,3wk,3

假设权重 ωk−1(l, i) 为等权重, 建立群目标运动
模型的主要步骤如下:
步骤 1. 遍历群中所有 1∼n 个节点.
步骤 2. 通过邻接矩阵找到该节点的父节点.
步骤 3. 如果该节点存在父节点

xk,i =
1

|P(i)|
∑

l∈P(i)

[xk,l + bk−1(l.i)] + Bk−1wk−1

步骤 4. 如果该节点不存在父节点

xk,i = Fk−1,ixk−1,i + Bk−1,iwk−1,i

3 可分辨群目标估计

δ-GLMB[24] 滤波可以同时获得群中各成员的

状态估计. 在获得各成员的状态估计的基础上, 再
估计每时刻邻接矩阵获得可分辨群目标的结构关系,
并通过邻接矩阵得到子群个数估计和群状态估计.

3.1 群成员估计

由于群内各成员之间的距离相对一般的多目标

比较接近, 采用的基于 RFS 的滤波算法更适合群目
标跟踪. 为了获得各目标的轨迹估计, 选择 GLMB
滤波算法对群目标进行跟踪估计. 群目标之间协作
运动, 目标之间的状态并不独立, 由于起始阶段的群
目标之间的协作关系未知, 群结构和状态相互耦合.
因此, 我们采用一种两阶段的算法, 在第一阶段, 把
群目标看作为独立运动. 使用 GLMB 滤波算法估
计目标的状态和个数. 标准 GLMB 的算法定义如
下[24−25]:

π(XXX) = ∆(XXX)
∑
c∈C

ω(c)(L(XXX))[p(c)]XXX (13)

其中,C表示离散变量, p(c)(·, `)表示目标 `的概率密
度,设 ω(c)(I)为权重并且满足

∑
(I,c)∈F(L)×C ω(c)(I)

= 1, F(L) 为 L 上所有有限子集的集合. 该标准
GLMB 滤波算法在贝叶斯递推下封闭[19].
为了便于计算, 将式 (13) 变形为

π(XXX) = ∆(XXX)
∑

(I,ξ)∈F (L)×Ξ

ω(I,ξ)δI(L(XXX))[p(ξ)]XXX

(14)

式 (14) 称为 δ-GLMB.
例如, 在 k 时刻, 其中 Ξ 为空集, 假设有以下两

种可能

1)有 0.2的概率存在 1个目标,标签为 (0, 2),即
在 k 时刻存在目标 (0, 2) (即 0 时刻产生的目标 2),
并且该目标的概率密度为 p(·, (0, 2)) = N(·;m,P2).

2) 有 0.8 的概率存在 2 个目标, 标签分别为
(1, 1) 和 (0, 2) (即 1 时刻产生的目标 1, 0 时刻产生
的目标 2), 概率密度分别为 p(·, (1, 1)) = N(·; 0, P1)
和 p(·, (0, 2)) = N(·;m,P2).

0 时刻的 δ-GLMB 表达式为

π0(XXX) = 0.2δ{(0,2)}L(XXX)p0
XXX +

0.8δ{(1,1),(0,2)}L(XXX)p0
XXX (15)

预测步. 当多目标的先验概率密度形式如式
(14) 所示时, δ-GLMB 的预测步为

π+(XXX+) = ∆(XXX+)
∑

(I+,ξ)∈F (L)×Ξ

ω+
(I+,ξ)×

δI+(L(X+))[p(ξ)
+ ]

XXX+
(16)

其中

ω+
(I+,ξ) = ωB(I+ ∩ B)ω(ξ)

S (I+ ∩ L) (17)

p
(ξ)
+ (x, `) = 1L(`)pξ

S(x, `) + (1− 1L(`))pB(x, `)
(18)

p
(ξ)
S (x, `) = 〈pS(·,`)f(x|·,`),p(ξ)(·,`)〉

η
(ξ)
S (`)

(19)

η
(ξ)
S (`) =

∫ 〈
pS(·, `)f(x|·, `), p(ξ)(·, `)〉 dx (20)

ω
(ξ)
S (L) = [η(ξ)

S ]L
∑
I⊆L

1I(L)[q(ξ)
S ]I−Lω(I,ξ) (21)

q
(ξ)
S (`) =

〈
qS(·|`), p(ξ)(·, `)〉 (22)

其中, ωB(I+ ∩ B) 是新生标签 I+ ∩ B 的权重,
ω

(ξ)
S (I+ ∩ L) 是存活标签 (I+ ∩ L) 的权重. pB(·, `)
是新生目标的概率密度, p

(ξ)
S (x, `) 是由先验密度

p(ξ)(·, `) 得到的存活目标的密度. f(·|·, `) 表示存活
目标的概率密度.
更新步. 如果多目标的预测密度如式 (14) 所示

时, 则更新步为

π(XXX|Z) ≈ ∆(XXX)
∑

(I,ξ)∈F (L)×Ξ

∑

θ∈Θ(M)

ω̃(I,ξ,θ)×

δI(L(XXX))[p(ξ,θ)]
X

(23)
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其中, 在一个固定的 (I, ξ) 中, Θ(M) = {ξ(1), · · · ,

ξ(M)} 集合表示在最大权重 ω(I,ξ,θ(i)) 时的 Θ 的M
个元素. ω̃(I,ξ,θ) 为截断后的归一化权重.

3.2 邻接矩阵和群个数估计

在获得可分辨群目标中各成员状态估计的基础

上, 通过各时刻邻接矩阵估计来得到各群目标的结
构信息.

1) 偏差矩阵估计: 通过 GLMB 滤波算法获得
各个目标的状态估计, X̂XXk = {x̂xxk,1, · · · , x̂xxk,nk

} 表示
在 k 时刻的群目标的状态估计集. 为了得到 k 时刻
群的结构, 首先估计 k 时刻的邻接矩阵, 由于邻接矩
阵不能直接得到, 引入了偏差矩阵表示各目标之间
状态的差值. 使用目标的状态估计获得偏差矩阵估
计

Dk(X̂k) =




0 dk(1, 2) · · · dk(1, n̂k)
dk(2, 1) 0 · · · dk(2, n̂k)

...
...

. . .
...

dk(n̂k, 1) dk(n̂k, 2) · · · 0




其中, dk(i, j) 定义如下向量 2 范数

dk(i, j) = ‖x̂k,i − x̂k,j‖2, i 6= j (24)

通过式 (11) 中的偏差向量 bk(l, i) 和偏差矩阵
以估计邻接矩阵. 本文通过以下方法得到每时刻的
邻接矩阵估计.

Âdk(i, j) =

{
1, ηk(i, j) ≤ ηλ, i 6= j

0, 其他
(25)

ηk(i, j) =
n̂k∑

n=1

N(dk(i, j); ‖bk,n‖2, tr(Qk,n)) (26)

其中, ηλ 表示 ηk(i, j) 的阈值, 当 ηk(i, j) 小于该阈
值时, Âdk(i, j) 等于 1, 反之为 0. Qk,n 为过程噪声

的协方差阵.
这样可以得到每时刻可分辨群目标的邻接矩阵

估计. 由 dk(i, j) 定义可知 dk(i, j) = dk(j, i), 因此
偏差矩阵估计是一个对称矩阵. 而邻接矩阵估计由
偏差矩阵估计得到, 因此邻接矩阵估计也是对称的.
由对称的邻接矩阵得到的是无向图, 无向图可以获
得图中各节点的相互联系信息却不能获得节点之间

的父子关系. 为了得到相互联系目标之间的身份, 我
们做出以下假定: 两个协作运动的目标, 在前方的目
标为父节点. 这种规定是符合现实中的真实情况的
(父节点往往运动在子节点的前面). 例如, 假设两个
运动中的群如图 4 所示.
在图 4 的两组群目标中, 群 1 向上运动, 目标 A

在目标 B 的前方, 因此, 目标 A 是目标 B 的父节

点. 群 2 向下运动, 且目标 C 在目标 D 的前方, 因
此, 目标 C 是目标 D 的父节点.
由集合的性质可知集合中的元素没有顺序之分.

因此, 在同一时刻针对同一个群, 通过群的的状态估
计集合得到的邻接矩阵估计并不是固定的. 为了判
断两个不同的邻接矩阵是否描述同一个群, 本文引
入了同构的概念[32].

图 4 目标之间依赖关系

Fig. 4 The dependencies of targets

定义 2. G1 = (Ve1, Ed1) 和 G2 = (Ve2, Ed2) 分
别表示两个图. 如果存在一个双射函数 ϕ : Ve1 →
Ve2, 并且针对所有的节点 vei, vej ∈ Ve1 有 veivej ∈
Ed1 ⇔ ϕ(vei)ϕ(vej) ∈ Ed2, 那么, 称 G1 和 G2 同

构, 并记 G1 ' G2, 因此, 如果两个邻接矩阵是同构
的, 则它们是相互等价的.

2)子群个数估计:实际上, 子群的个数估计等价
于对群进行划分. 图 5 给出了群目标示例, 图中总
共 11 个目标构成了三个子群目标. 目标状态集合的
元素次序是不相关的, 因此相应的邻接矩阵也会随
着时间变化. 从图 5 可知, 每个子群被视作一个连
通图, 即群中任意两点是连通的, 但整个群并不是一
个连通图, 因为子群 1、子群 2 和子群 3 之间没有相
互联系, 称这些多个连通图组成的非连通图为森林.
受此启发, 采用连通图的概念去估计子群的个数. 因
此, 首先定义了如下的 Laplacian 矩阵

Lk = Ek − Âdk (27)

其中, Ek是对称矩阵并且等于 diag{ek,1, · · · , ek,nk
},

其中 ek,i 表示图中顶点 vk,i 的自由度即连接到该顶

点的边数. Âdk 是邻接矩阵估计. 子群的个数等价于
森林中连通图的个数, 即可用下述引理表示[33].

图 5 三个群目标结构

Fig. 5 Three group targets structure

引理 1. 在 Laplacian 矩阵的特征值中, 0 出现
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的次数即为连通图的个数, 即群目标中子群个数.

3.3 非线性可分辨群目标估计

针对非线性目标系统, 给出如下群目标的动态
模型

xk+1,i =
∑

l∈P(i)

ωk(l, i)[fk(xk,l) + bk(l, i)] + Bk,iwk,i

zk+1,i = hk+1(xk+1,i) + vk+1,i (28)

其中, 假设补偿向量是加性的. 对比式 (11) 和式
(28) 可以发现非线性系统和线性系统是类似的, 其
中补偿向量 bk(l, i) 也包含子目标与父目标之间的偏
差. 与线性系统不同的是目标的状态方程属于非线
性函数. 同样, 假设各目标之间是相互独立的, 采用
UKF-GLMB 滤波器来估计出各目标的状态. 最后
使用与线性系统下相同的方法估计出群的结构与子

群个数. 其中, UKF-GLMB 算法如下:
算法 1. UKF 算法

步骤 1. 构造目标 n 初始 sigma 点
1) 噪声扩维初始状态点

s0
k−1,n =

[
xT

k−1,n, wT
k−1,n

]T

2) 构造 2ns + 1 个扩维 Sigma 状态点

s±i
k−1,n =

s0
k−1,n ±

(√
(ns + β) diag (Pk−1,n, Qk−1,n)

)

i

3) Sigma 状态点权重

ω0
k−1,n =

β

ns + β

ω±i
k−1,n =

1
2 (ns + β)

,

i = 1, · · · , ns

步骤 2. 预测步
1) 预测一阶矩: Sigma 点状态预测及目标状态

预测点

si
k,n = φk

(
si

k−1,n

)
+ wk−1,n

sk|k−1,n =
∑

ωi
k−1,nsi

k,n

2) 预测二阶矩: 目标状态协方差阵

Pk|k−1,n =∑
ωi

k−1,n

(
si

k,n− sk|k−1,n

) (
si

k,n− sk|k−1,n

)T

步骤 3. 状态 –量测互协方差阵 Sk,n 及增益

Kk,n 计算

b0
k,n =

[
sT

k|k−1,n, vT
k,n

]T

b±i
k−1,n = b0

k−1,n±(√
(nb + β) diag

{
Pk|k−1,n, Rk

})

i

zi
k,n = hk

(
bi

k,n

)
, zk|k−1,n =

∑
ωi

k,nzi
k,n

Sk,n =
∑

ωi
k−1,n

(
zi

k,n− zk|k−1,n

) (
zi

k,n− zk|k−1,n

)T

Ck,n =
∑

ωi
k−1,n

(
sm

k,n− sk|k−1,n

) (
zi

k,n− zk|k−1,n

)T

Kk,n = Cxz
k,nS−1

k,n

步骤 4. 更新步

x̂k,n = sk|k−1,n + Kk

(
zk,n − zk|k−1

)

Pk,n = Pk|k−1,n −Kk,nSk,nKT
k,n

算法 2. UKF-δδδ-GLMB 算法
步骤 1. 给定初始 Sigma 点:

{
ω
±(j,i)
0,n , s

±(j,i)
0,n

}J
(j),n
Γ,k

i=1
, φk(·), hk(·)

步骤 2. Sigma 点参数预测:
1) 矩阵参数: s

(j)

k|k−1,n, P j
k|k−1,n, 目标航迹存在

概率: rk|k−1,n, 见文献 [33] 中式 (52) 和式 (53).
2) 其余参数: S

(j)
k,n, C

(j),xz
k,n , K

(j)
k,n 见算法 1.

步骤 3. Sigma 点参数更新: 获取目标状态
x̂

(j)
k,n, 协方差矩阵 P j

k,n, 目标存在概率 rk.n, 见算法
1.
步骤 4. 获得群结构与状态估计:
1) 获得偏差估计矩阵, 式 (24);
2) 估计邻接矩阵, 式 (25).

4 仿真实现

本节分别考虑线性和非线性系统两个实验来

验证本文所给算法. 在实验 1 中使用 GLMB 和
CBMeMBer[34] 进行比较, 在实验 2 中使用 UKF-
GLMB 和 UKF-CBMeMBer 算法进行比较.

4.1 实验 1:线性系统

本仿真实验的群目标如图 5 所示, 包含 3 个子
群目标, 子群在 2 维平面中做匀速直线运动. 运动
场景大小为 [−2 000, 2 000]× [−2 000, 2 000] m2, 仿
真时间为 100 s. 3 个子群分别在不同的时间和地
点出生和消失. 子群 1 的头节点在时刻 k = 20 s
时出生在 [−1 800 m, 20m/s,−1 900 m, 20m/s], 方
便起见, 假设群 1 中的各目标同时在 k = 80 s 时
消失. 子群 2 的头节点在时刻 k = 30 s 时出生在
[1 800 m,−20m/s,−1 800 m, 30m/s], 假设子群 2
中的各目标同时在 k = 95 s 时消失. 子群 3 的头
节点在时刻 k = 0 s 时出生在 [1 800 m,−10m/s,
1 800 m,−10m/s], 假设子群 3中的各目标同时在 k
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= 100 s 时消失. 观测噪声和过程噪声的协方
差阵分别为 Rk,i = diag{100, 100}m2, Qk,i =
diag{4, 4}m2, i = 1, 2, · · · , 11. 为集中考虑群结
构估计问题, 假设检测概率 Pd = 1, 目标的存活概
率为 Ps = 1. 分别采用 GLMB 滤波和 CBMeMBer
滤波器对该多群目标进行跟踪估计.
在整个跟踪过程中, 假设这三个子群目标是相

互独立的, 并且总目标的个数和子群的个数是未知
的. 多群目标的真实运动轨迹如图 6 所示, 其中不同
的曲线代表不同目标的运动轨迹, 三角形表示目标
终点, 圆形表示起点.

图 6 多群目标真实轨迹

Fig. 6 The true tracks of groups

由 CBMeMBer 滤波算法和 GLMB 滤波算法
得到的轨迹估计分别如图 7 和图 8 所示. 由 GLMB
滤波算法得到的状态估计如图 9 所示. 为评估本文
所给算法的性能, 采用最优子模式分配距离 (Opti-
mal sub pattern assignment, OSPA)[35]

d̄(c)
p (X, X̂) =

{
1
n

[
min
π∈Πn

m∑
i=1

d(c)
(
xi, x̂π(i)

)p
+ cp (n−m)

]} 1
p

其中, X 和 X̂ 分别为目标真实状态集和估计状态

集, 个数分别为 m 和 n, 且 m ≤ n, 1 < p < ∞,
d(c)(x, x̂) = min{c, d(x, x̂)}, c > 0, Πk 表示 1, 2,
· · · , k 所有各种排列组成的集合. 图 10 给出了经
50 次蒙特卡洛 (Monte Carlo, MC) 仿真后得到的
OSPA 结果.
各时刻目标真实个数和估计个数如图 11 所示.

每时刻的子群真实个数和子群个数估计如图 12 所
示.

图 7 由 CBMeMBer 滤波器得到的轨迹估计

Fig. 7 Track estimation by CBMeMBer filter

图 8 由 GLMB 滤波器得到的轨迹估计

Fig. 8 Track estimation by GLMB filter

由于 GLMB 滤波算法为每个目标添加了不同
的标签, 因此在算法的实现中能够辨别每个目标的
身份标签. 可以得到如图 8 所示的各个目标的轨迹
估计, 而 CBMeMBer 滤波算法获得点集航迹, 如图
7 所示, 目标的运动轨迹由独立的圆圈组成, 因此不
能获得目标航迹.
在图 9 中, 估计点和真实轨迹基本吻合, GLMB

滤波算法能够准确估计出各目标的运动状态, 从图
10 的 OSPA Loc 图中可以知道 CBMeMBer 滤波
算法也能很好地估计出各目标的运动状态.
从图 10 和图 11 中的 OSPA Card 可知, 当真

实目标个数发生变化时, GLMB 滤波算法对目标
的个数估计出现了一个延迟过程. 例如, 在第 15 s,
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目标个数发生变化, GLMB 滤波算法经历 6 s 后跟
上目标个数变化, 而 CBMeMBer 滤波算法只需经
历 1 s 后并能跟上目标个数变化, 然而在这过程后,
GLMB 滤波算法能够较稳定地估计出目标个数, 而
CBMeMBer 滤波算法在目标个数的估计过程中出
现较多的波动.

图 9 由 GLMB 滤波算法得到状态估计

Fig. 9 The state estimation by GLMB filter

图 10 OSPA 距离对比图（经 50 次MC 平均）

Fig. 10 50 MC run average of the compare of OSPA

图 11 目标个数估计

Fig. 11 The estimated number of targets

图 12 子群个数估计

Fig. 12 The estimated number of groups

由图 12 可以知道, GLMB 滤波算法和 CB-
MeMBer 滤波算法都能够很好地估计出每时刻群的
个数.

4.2 实验 2:非线性系统

在本仿真实验中, 子群的个数以及各子群的结
构和出生时间、地点以及消失时间和实验 1 一致. 各
群的运动轨迹如图 13 所示, 保持转速未知的匀转弯
(CT) 运动. 各子群目标的父节点的动态模型如下

xk+1 = F (ω)xk + Gkwk

zk =
[
arctan

pk,y

pk,x

,
√

p2
k,x + p2

k,y

]T

+ υk

其中, F (ω) 和 Gk 的定义如下

F (ω) =




1
sinωT

ω
0 −1− cos ωT

ω
0 cos ωT 0 − sin ωT

0
1− cos ωT

ω
1

sinωT

ω
0 sin ωT 0 cos ωT




图 13 多群目标真实轨迹

Fig. 13 The true tracks of groups
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G =




T 2

2
0

T 0

0
T 2

2
0 T




在上述式子中, 目标状态 xk = [x̃T
k , ωk]T, 其中,

x̃k = [px,k, ṗx,k, py,k, ṗy,k] 包含目标的坐标和速度
信息, ωk 为目标转速信息. 采样间隔时间 T = 1 s.
转速噪声的标准差 σu = π/360 rad/s, 过程噪声的
标准差 σω = 3 m/s2. 各群的头节点初始状态信息
为 xg

0,1 ∼ N(xg
0,1; x̄

g
0,1, B

g
0,1), g = 1, 2, 3, 其中, x1

0,1,
x2

0,1, x3
0,1 如下

x̄1
0,1 = [−2 000m, 50m/s,−2 000m, 50m/s,−0.25 rad/s]T

x̄2
0,1 = [2 300 m,−45m/s,−2 100m, 40m/s,−0.25 rad/s]T

x̄3
0,1 = [2 200 m,−50m/s, 2 100m,−40m/s,−0.25 rad/s]T

Bg
0,1 = diag{50, 50, 50, 50, 6(π/180)}2. 目标运动范
围为 [0, 2 π]× [−4 000, 4 000] m, 杂波强度在该运动
范围内约有 15 个杂波点产生. 假设检测概率 Pd

= 1, 目标的存活概率为 Ps = 1. 过程噪声的协
方差为 Qk,i = diag{4, 4}m2, 量测噪声为 Ri,k =
diag{σ2

θ , σ
2
r}, 其中 σθ = π/360 rad, σr = 10 m.

由 UKF-GLMB 滤波算法得到的状态估计如图
14 所示, 目标个数估计如图 15 所示, OSPA 距离如
图 16 所示, 子群个数估计如图 17 所示.

由图 14 可知, UKF-GLMB 滤波算法在非线性
系统下也能够准确估计出各时刻各目标的运动状态,
由图 16中的OSPA Loc可知UKF-CBMeMBer滤
波算法对目标的状态估计效果较差. 由图 15 可知,
在非线性系统下, UKF-GLMB 滤波算法和 UKF-
CBMeMBer 滤波算法的目标个数估计效果和在线

图 14 由 GLMB 滤波算法得到的状态估计

Fig. 14 The state estimation by GLMB filter

图 15 目标个数估计

Fig. 15 The estimated number of targets

图 16 OSPA 距离对比（经 50 次MC 平均）

Fig. 16 The OSPA distance (50 MCs)

图 17 群的个数估计

Fig. 17 The estimated number of groups

性系统下的估计效果差不多: UKF-GLMB 滤波算
法在估计过程中有延迟时间, UKF-CBMeMBer 滤
波算法在估计的过程中出现较大的波动.

由图 17 可知, 在非线性系统下, UKF-GLMB
滤波算法和 UKF-CBMeMBer 滤波算法都能够很
好地估计出子群的个数.

4.3 算法性能分析

本文采用平均每步所消耗的 CPU 时间对

GLMB滤波算法和CBMeMBer滤波算法进行性能
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分析. 针对上述仿真, 平均每步实验所消耗的 CPU
时间如表 1 所示, 用于测试算法的 PC 机的 CPU 为
Intel (R) Core (TM) i5-4460 M 3.20 GHz, RAM为
4GB, 32 位Win7 系统.

表 1 算法性能分析

Table 1 Performance analysis of algorithms

算法
GLMB 算法 CBMeMBer 算法

线性 非线性 线性 非线性

时间 (秒/步) 1.35 2 0.044 0.52

从表 1 可以发现, GLMB 算法和 CBMeM-Ber
算法在非线性系统下所消耗的时间都要大于线性系

统下消耗的时间. 并且由于标签变量需要预测和更
新, 目标状态分布项数增加, 使得计算量增加, 导致
GLMB算法消耗的时间大于CBMeMBer算法消耗
的时间. 但是使用 GLMB 滤波算法, 在跟踪的过程
中可以获得群中各目标的身份.

5 结论

本文针对在杂波环境下子群个数和目标个数

位未知的可分辨群目标跟踪问题, 提出了一种基于
GLMB滤波算法的可分辨群目标跟踪算法. 1)根据
群结构的先验信息获得各子群的邻接关系矩阵信息;
2) 借助邻接矩阵建立各目标动态模型, 使用 GLMB
滤波算法获得各目标的状态估计和航迹估计; 3) 利
用每时刻各目标的估计状态获得群的邻接矩阵估计;
4) 通过连通图估计获得每时刻的子群个数估计. 仿
真实验表明, 上述方法能够有效跟踪可分辨群目标,
但是由于目标刚出生的权重比较小, 因此需要量测
信息进行不断更新, 即信息累积的过程, 并且量测具
有延迟性, 从而导致当目标个数发生改变时, 算法对
目标的个数估计会出现延迟现象.
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