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基于GLMB滤波和Gibbs采样的多扩展目标

有限混合建模与跟踪算法

陈一梅 1 刘伟峰 1, 2 孔明鑫 1 张桂林 2

摘 要 本文针对杂波条件下多扩展目标的状态估计, 目标个数估计, 扩展目标形状估计问题, 提出了一种基于标签随机有

限集 (Labelled random finite sets, L-RFS) 框架下多扩展目标跟踪学习算法, 该学习算法主要包括两方面: 多扩展目标动态

建模和多扩展目标的跟踪估计. 首先, 结合广义标签多伯努利滤波器 (Generalized labelled multi-Bernoulli, GLMB) 建立了

扩展目标的量测有限混合模型 (Finite mixture models, FMM), 利用 Gibbs 采样和贝叶斯信息准则 (Bayesian information

criterion, BIC) 准则推导出有限混合模型的参数来对多扩展目标形状进行学习, 然后采用等效量测方法来替代扩展目标产生

的量测, 对扩展目标形状采用椭圆逼近建模, 实现扩展目标形状与状态的估计. 仿真实验表明本文所给的方法能够有效跟踪多

扩展目标, 并且在目标个数估计方面优于 CBMeMBer 算法. 此外, 与标签多伯努利滤波 (LMB) 计算比较表明: GLMB 和

LMB 算法滤波估计精度接近, 二者精度高于 CBMeMBer 算法.
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Abstract In this paper, a new multiple extended target tracking learning algorithm based on labelled random finite

sets (L-RFS) framework is proposed to estimate the number, shape and state of extended targets under clutter condi-

tions. The algorithm mainly includes two aspects: multi-extended target dynamic modeling and multi-extended target

tracking estimates. Firstly, a finite mixture model (FMM) of extended target is established under the generalized labelled

multi-Bernoulli (GLMB) filter. Learning the parameters of finite mixture model by Gibbs sampling and Bayesian infor-

mation criterion (BIC), and then equivalent point target measurements are used in place of the actual extended target

measurements. Finally, the proposed ellipse approximation model is used to realize the estimation of the extended target

shape. The simulation results show that the proposed algorithm can effectively track the multiple extended targets and

it is superior to CBMeMBer algorithm in the estimation of the number of extended targets. In addition, comparison with

LMB filter shows that: The filtering accuracy of the GLMB and LMB algorithms are close to each other, and the accuracy

of both algorithms is higher than CBMeMBer algorithm.
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多目标跟踪在民用、军用等很多领域都存在着

重要的应用意义. 传统目标跟踪的对象一般假设为
点目标, 此类目标至多产生一个量测点. 但随着现
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代传感器技术的不断发展, 雷达分辨率的日益提高
使得我们能够从单个目标中获得多个量测, 即一个
目标在一个采样周期内产生不止一个量测点, 这类
目标称为扩展目标[1]. 如图 1 所示, 能够从目标的
机身、机尾等容易反射雷达波的位置获得多个量测.
扩展目标的跟踪能为我们提供被跟踪目标精确的运

动信息和形态信息.

图 1 扩展目标 (“四角星” 表示量测)

Fig. 1 The concept map of extended target

(the four-pointed star denotes the measurement)

扩展目标跟踪存在的问题: 1) 一个目标在一个
采样周期内产生不止一个量测点, 并且这些量测通
常位于传感器 (例如雷达) 同一个分辨单元内, 扩展
目标个数估计具有一定难度; 2) 扩展目标的形状通
常是未知的, 甚至可能随时间变化, 导致目标形状估
计难度增大[2]. 因为其不再满足点目标的假设条件,
如果依然采用传统的量测关联算法, 如概率数据关
联 (Probabilistic data association, PDA) 算法[3],
联合概率数据关联 (Joint probabilistic data associ-
ation) 算法[4−5], 多假设跟踪 (Multiple hypothesis
tracking, MHT) 算法[6−7], 随着目标个数和量测数
的增加, 运算量将呈指数增长, 产生组合爆炸问题.
近年来, 随机有限集 (Random finite sets) 理

论为扩展目标的跟踪问题提供了一种新的解决思路.
传统的跟踪算法方面,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] 提出

了基于经典贝叶斯框架的扩展目标跟踪算法, 该算
法将单点源目标跟踪算法扩展到单个扩展目标跟踪,
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, 但该方法仅适用于
无杂波环境下单个扩展目标的跟踪. Baum 在文献
[10] 中引进了随机超曲面模型, 假设每个测量源是
随机生成的超曲面的元素, 通过椭圆形目标形状证
明了该模型的适用性. 在文献 [11−12] 中, Gilholm
等提出基于泊松分布的扩展目标模型. Mahler 提
出了 ET-PHD 扩展目标概率假设密度[13], 该方法
不再需要数据关联, 可以同时获得目标状态估计和
个数估计. 文献 [14] 提出了一种高斯混合 PHD 扩

展目标跟踪算法. 随后 Orguner 等引出针对扩展目
标的 E-CPHD 势概率假设密度算法[15]. Vo 等在
文献 [16] 中提出了广义标签多伯努利 (Generalized
labelled Multi-Bernoulli, GLMB) 滤波多目标跟踪
算法, 该算法能够标记不同的目标轨迹, 但是计算成
本也相对较高. 在 GLMB 滤波算法基础上, Beard
基于单个扩展目标, 结合 GLMB 滤波和伽马 –高
斯 –逆Wishart (GGIW) 分布扩展到多个扩展目标
跟踪算法[17]. 对于多扩展目标跟踪问题难点在于其
目标个数的估计, 文献 [18] 对原始 CBMeMBer 滤
波算法的更新步进行了改进, 引入多量测似然函数,
避免了对目标数目的过估计. 针对扩展目标的形状
估计, 文献 [19] 提出了扩展目标形状跟踪的星凸形
超曲面模型, 在此前, 已经有椭圆或矩形模型、棍形、
随机矩阵模型[20] 和椭圆随机超曲面模[21−23] 来对

扩展目标形状建模. 对于 Gibbs 采样的应用, Vo 等
将 GLMB 滤波的更新步和预测步积分处理成一步,
提出了一种基于 Gibbs 采样的截断广义标签多伯努
利滤波密度的有效处理方法[24−25]. 文献 [26] 提出
一种基于变分贝叶斯的势均衡多目标多伯努利滤波

(VB–CBMeMBer) 跟踪算法, 利用变分贝叶斯方法
近似地求出各量测产生点状态和量测噪声协方差的

联合概率密度, 将得到量测产生的点状态进行聚类
得到扩展目标的状态.
对于单目标的多量测问题, 文献 [27] 中已经做

过相关研究, 通过建立目标形状的参数模型, 采用参
数马尔科夫链采样的方法来对目标的形状进行估计,
但该方法基于传统的 Bayes 框架, 不能处理目标出
生死亡情况和目标个数变化情况. 而扩展目标跟踪
问题某种程度上类似于群目标, 都需要考虑多量测
情况, 文献 [28] 对可分辨群目标的跟踪, 采用基于
GLMB 滤波来估计群成员中各目标状态, 通过邻接
矩阵得到群的结构和个数估计, 这对本文的研究有
一定的启发.

对于多扩展目标的跟踪问题, 我们采用 GLMB
滤波器来估计杂波中的多个扩展目标, 文献 [17] 中
提出的带标签的多伯努利 (LMB) 滤波器的关键原
则是为了减少算法的计算复杂度, 速度较快, 在每次
迭代后简化多目标密度的表示, 而不是保持从一个
周期到下一个周期的完整 GLMB 后验分布, 在测量
更新步骤之后它近似为 LMB 分布, 由于 LMB 滤波
器在每次更新后都进行近似处理, 因此它会在基数
分布中产生累积误差, 与 GLMB 滤波器相比, 这会
导致估计误差增加.

本文重点研究多扩展目标的学习算法, 基于
扩展目标 GLMB 滤波, 建立目标量测有限混合模
型, 将 Gibbs 采样和 BIC (Bayesian information
criterion) 准则结合来对多扩展目标进行学习跟踪,
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利用量测等效方法替代扩展目标产生的量测, 对扩
展目标的形状采用椭圆建模和状态估计.
本文是文献 [29] 的后续研究工作, 文献 [29] 只

给出了扩展目标的动态建模方法以及获得扩展目标

状态估计方法. 本文在文献 [29] 的基础上对扩展目
标的量测有限混合模型进行了更详细的说明, 建立
多扩展目标关联图, 给出了杂波条件下多扩展目标
的个数估计, 实验仿真部分给出了 GLMB 算法和
CBMeMBer 算法对于多扩展目标跟踪的对比实验,
实验结果较于文献 [29] 更为全面.

本文的结构为: 第 1 节介绍了标签随机有限集
和 FMM (Finite mixture model) 有限混合模型的
理论基础; 第 2 节给出了多扩展目标的跟踪学习算
法, 包括扩展目标的 GLMB 滤波, 扩展目标有限混
合模型, Gibbs 采样结合 BIC 准则的算法介绍; 第 3
节为实验的仿真分析; 第 4 节为论文总结.

1 问题描述

多扩展目标跟踪问题不同于一般的多目标跟踪

问题, 单个扩展目标往往产生多个量测, 并且量测之
间的距离很小. 传统多目标跟踪算法不再适用, 为此
本文采用基于标签随机有限集的跟踪算法, 建立目
标量测有限混合模型, 通过提出的采样算法来对多
扩展目标进行学习. 对于扩展目标的多个量测, 建立
量测有限混合模型和 Gibbs 采样学习算法.

1.1 标签随机有限集 (L-RFS)

在随机有限集的框架下, 元素的个数是随机
的, 元素本身也是随机的, 元素之间没有先后顺序
之分. 多目标在 k 时刻的状态可以用下面的 RFS
(Random finite sets) 集合表示[30−31]:

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

随着时间的变化, 状态集包含了 k 时刻多目标

的所有动态信息, 在下一时刻, 目标可能会再新生出
新的未知目标, 目标可能持续存活, 目标可能死亡,
目标 RFS 的状态模型可以写成如下形式:

Xk = Γk ∪ [∪x∈Xk−1Bk|k−1(x)] ∪ [∪x∈Xk−1Sk|k−1(x)]
(2)

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.
观测 RFS 的建立同样如下表示:

Zk = {zk,1, · · · , zk,M(k)} ∈ F(Z) (3)

Ze
k ⊆ Zk, Ze

k 表示扩展目标在 k 时刻的量测集,
Ze

k = {Ze
k,1, · · · , Ze

k,nk
}, 其中 Ze

k,nk
表示第 nk 个扩

展目标在 k 时刻产生的量测集.

RFS Zk 包含了杂波、目标观测和漏检信息,
这里的目标观测包含扩展目标的观测值, N(k) 和
M(k) 分别表示 k 时刻目标和量测的个数, F(X ) 和
F(Z) 分别表示 X 和 Z 的所有有限子集构成的集
合. 总量测集合由目标量测、未知杂波产生的量测、
虚警量测组成, 其量测 RFS 可以用下面这个式子表
示:

Zk = [∪x∈Xk
Θk(x)] ∪Kk (4)

不同于传统的 RFS, 标签 RFS 在目标状态向量
x ∈ X 添加了标签 ` ∈ L = { αi : i ∈ N} 变量, 标
签状态向量是一个有限集且定义在 X × L 上, 扩展
目标的状态 (x, `), 多扩展目标在 k 时刻的带标签状

态为Xk = {(xk, `1), · · · , (xk, `n)}, GLMB 滤波算
法要求不同目标的标签是不同且唯一的, 因此, 用下
述表达式作为标签约束条件:

∆(X) =

{
1, |L(X)| = |X|
0, |L(X)| 6= |X| (5)

其中, L(X) = {L(x) : x ∈ X} 是 X 的标签集,
L(x) = L((x, `)). RFS X 满足∆(X) = 1, 标签空
间 L 是离散分布的.
标签多伯努利的的密度函数如下公式所示[32]:

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))(xj)
1− r(α−1(`j))

(6)

其标签多伯努利简化形式为:

π(XI) = ∆(XI)1α(Ψ)(L(XI))[p(·)]XI (7)

1.2 目标关联图

对于 GLMB 滤波算法, 在 RFS 多目标似然函
数的分析中关联图有着至关重要的作用.
定义 1[16]. 所谓关联图就是一个映射: υ: L →

{0, 1 · · · , |Z|}, 如果 υ (i) = υ (i′) > 0, 意味着 i =
i′, 集合 V 表示关联图空间, 其子集 I 可以用 V (I)
表示. 关联图描述了目标与量测之间的对应关系,
即: 目标 l 产生的量测为 zυ(l) ∈ Z, 对于没有被检测
到的目标我们用 0 来标记.
假设杂波与目标量测的检测是彼此独立的, 多

目标似然函数表示如下公式:

g (Z|X) = e−〈k,1〉kZ
∑

υ∈V (L(X))

[ψZ (·; υ)]X (8)
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其中

ψZ (x, l; υ) =





pD(x,l)g(zυ(l)|x,l)
k(zυ(l)) , υ (l) > 0

1− pD (x, l) , υ (l) = 0
(9)

1.3 有限混合模型 (FMM)

有限混合模型通常用来描述各种随机源产生的

量测集 Z = {z1, · · · , zn}[33], f(zi |Θ) 表示混合密
度, 其中 Θ 是混合分布的参数集. 显然很难直接对
混合密度进行推导, 将指示变量 ei ∈ {1, 2, · · · , n}
加入混合密度, 当 ei = j 时, 它表示来源于第 j 个

分布的第 i 个量测 zi, 根据全概率公式得出混合密
度的形式如下所示:

f(zi |Θ) =
m∑

j=1

f(zi |Θ , ei = j)P(ei = j |Θ) (10)

进一步推导, 可以得出

f(zi |Θ) = ω1 f(zi |θ1 ) + · · ·+ ωm f(zi |θm ) (11)

其中, 混合分布的参数集 Θ = {pω1, · · · , ωm,

θ1, · · · , θm}, { θ1, · · · , θm } 是单个分布元素的参数,
{ω1 , · · · , ωm } 是每个元素的混合权重, 由下式定
义:

ωj = P(ei = j |Θ) (12)

本文杂波分布为均匀分布, 杂波密度函数如式
(13) 所示:

ck(zc
k) = λc

V (S)
(13)

其中, V (S) 表示杂波分布的区域面积, λc 为杂波强

度.

2 多扩展目标学习跟踪算法

2.1 扩展目标有限混合模型 (E-FMM)

有限混合模型 (FMM) 主要解决的问题是如何
从量测数据中推算两类模型参数: 随机源个数, 每个
随机源的分布参数. 在扩展目标跟踪方面, 多扩展目
标和杂波属于典型的多类随机源, 也需要解决同样
的问题, 因此, FMM 可以有效描述多扩展目标与杂
波干扰的混合量测特性. 传统的扩展目标建模, 按照
量测集, 主要采用单高斯分布描述每个扩展目标, 并
且也有没有引入模型评价指标. 相对于传统的方法,
采用 FMM 更适合描述多扩展目标和杂波同时存在
的情况.

在 k 时刻, 扩展目标量测集 Ze
k = {Ze

k,1, · · · ,

Ze
k,nk

}, 它的混合分布函数如下公式:

f(Ze
k,i |Θe

k ) = ωe
k,1f(Ze

k,i

∣∣θe
k,1 ) + · · ·+

ωe
k,me

k
f(Ze

k,i

∣∣∣θe
k,me

k
) (14)

其中, ωe
k,me

k
表示扩展目标的第me

k 个量测的混合权

重, θe
k,me

k
表示第me

k 个量测的参数集.
假设多扩展目标的分布为一个均匀杂波分布和

多个高斯分布组成, Ze
k ⊆ Zk, Zk = Ze

k ∪ Zc
k, Zc

k 表

示均匀杂波量测集, 则多扩展目标混合分布可以写
成下式所示:

f(zk,i |Θk ) = ωk,1U(zk,i |Vk )+

ωk,2N(zk,i;µk,2, Dk,2)+

· · ·ωk,mk
N(zk,i;µk,mk

, Dk,mk
) (15)

其中, θk,mk
= {µk,mk

, Dk,mk
}. 扩展目标估计可以通

过下面的贝叶斯方程来表述:

p(Θk |Ze
k ) ∝ g(Ze

k |Θk )p(Θk) (16)

假设各量测之间是相互独立的, 则量测似然函
数用式 (17) 来表示:

g(Ze
k |Θk ) =

nk∏
i

f(zk,i |Θk ) =
nk∏
i

[ω1U(zk,i)+

mk∑
j=2

ωjN(zk,i;µk,j, Dk,j)] (17)

其中, Θk= {ωk,1,ωk,j,µk,j, Dk,j}mk

j=2, 扩展目标参数
先验是联合分布, 直接估计单个参数比较困难, 所以
采用条件分布的形式:

p(Θk) = p(mk)p(ωk |mk )p(Dk |ωk,mk )×
p(µk |Dk, ωk,mk ) (18)

其中, ωk := {ωk,1, · · ·ωk,mk
}, µk := {µk,1, · · ·

µk,mk
}, Dk := {Dk,2, · · ·Dk,mk

} 分别表示混合权
重集、均值向量集、协方差集. 进一步推导 p(Θk) 的
先验分布如下公式所示:

p(Θk) = p(ωk,1)
mk∏
j=2

[p(ωk,j)p(Dk,j)p(µk,j

∣∣Dk,j )]

(19)

其中

p(ωk,1, · · ·ωk,mk
) = D

(
1

mk

, · · · ,
1

mk

)
(20)

p(Dk,j) = W
(
βk,j, I

)
(21)
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p(µk,j

∣∣Dk,j ) = N
(
µk,j; µ̂k,j, Dk,j

)
(22)

p(Dc
k,j) = W

(
βc

k,j, I
)

(23)

D 表示为 Dirichlet 分布, W 表示为Wishart
分布, β 为Wishart 分布的自由度, µ̂k,j 为第 j 个扩

展目标的先验均值.
推导得出, 参数的后验分布如下公式:

p(Θk |Zk ) = p(ωk |Zk )p(Dk |ωk, Zk )×
p(µk |Dk, ωk, Zk ) (24)

协方差矩阵服从自由度为 βk,J 的逆Wishart分
布, 其中相关的条件后验分步如下公式所述:

p(ω1, · · ·ωmk
) = D(a1+l1, · · · , amk

+ lmk
) (25)

p(Dj |D\ Dj, w, Zk) =

W
(
α0 + lj/M0, β0+Kj/N0

)
(26)

p(µj |µ\ µj, D, w, Zk) = N
(
µj; ξj, Dj

)
(27)

其中, M0, N0, α0, β0,
{

a1, · · · , amk

}
均为先验参

数, 为先验分布的常量. 参数 lj, ξj, K2
j 由下式推导

得出[34].

lj =
∑

i

ei,j (28)

ei,j =
wjN

(
zk;µj, Dj

)

f(zk,i |Θk )
, j ≥ 2 (29)

ξj =

∑
i

ei,jzk

lj
(30)

K2
j =

∑
i

(
zk,i − ξj

) (
zk,i − ξj

)T
ei,j

lj
(31)

其中, ei,j 为扩展目标量测集的指示变量.
lj 为第 j 个分布的观测个数, ei,j 作为指示变量

的估计值, ξj 为第 j 个分布的统计均值, K2
j 为二阶

矩值.

2.2 扩展目标GLMB滤波

2.2.1 多扩展目标关联图

假 设 多 扩 展 目 标 量 测 可 以 用 Ze
k ={

Ze
k,1, · · · , Ze

k,nk

} ∈ F (Z) 表示, 其中, Ze
k,nk

表

示第 nk 个扩展目标在 k 时刻产生的量测集:

Ze
k,nk

= {zk,1, · · · , zk,N(k)} (32)

本文通过建立量测有限混合模型, 采用学习算
法得出扩展目标的等效量测集:

Ẑk = {ẑk,1, · · · , ẑk,nk
} (33)

其中, ẑk,nk
表示 k 时刻下的第 nk 个扩展目标的等

效量测.
定义 2[17]. 多扩展目标关联图是一个映射: υe :

L →
{

0, 1, · · · ,
∣∣∣Ẑk

∣∣∣
}

, 如果 υe (i) = υe (i′) > 0, 意

味着 i = i′, 集合 Ve 表示多扩展目标关联图空间, 其
子集 I 可以用 Ve(I) 表示. 关联图描述了扩展目标
l 与量测之间的对应关系, 即: 目标 l 产生的量测为

zυe(l) ∈ Z, 对于没有被检测到的扩展目标我们用 0
来表示.
同样假设杂波与目标量测的检测彼此独立, 多

扩展目标似然函数表示如下公式所示:

g
(
Ẑk|X

)
= e−〈k,1〉kẐk

∑

υe∈Ve(L(X))

[
ψẐk

(·; υe)
]X

(34)

其中

ψẐk
(x, l; υe) =





pD(x,l)g(zυe(l)|x,l)
k(zυe(l)) , υe (l) > 0

1− pD (x, l) , υe (l) = 0
(35)

多扩展目标后验概率为:

π(X|Ze
k) =

g(Ze
k|X)π(X)∫

g(Ze
k|X)π(X)δX

(36)

其中函数分母 f 的集合积分定义如下:
∫

f(X)δX =
∞∑

i=0

1
i!

∑

(`1,··· ,`n)∈Li

∫

Xi

f({x1, `1},

· · · , {xi, `i})d(x1, · · · , xi) (37)

不同的时段, 单个扩展目标可能产生不止一个
量测, 各个扩展目标的产生的量测个数也都是不确
定的, 要在不同时刻对量测进行判断: 不同量测到底
属于哪一个扩展目标, 在得到扩展目标的一组量测
后建立量测有限混合模型, 通过学习算法学习出扩
展目标量测的形心, 然后利用等效量测替代的思想
来实现扩展目标的 GLMB 滤波估计算法.

2.2.2 GLMB估计算法

使用 GLMB 滤波算法对多扩展目标进行跟踪,
GLMB 滤波主要分为两步: 预测步和更新步. 扩展
目标状态 (x, `),目标被检测到的概率为 pD(x, `),则
目标未被检测的到概率为 qD(x, `)= 1− pD(x, `),
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标准 GLMB 滤波算法在贝叶斯递推下封闭, 其算法
定义如下[17, 35]:

π(X) = ∆(X)
∑
c∈C

ω(c)(L(X))[p(c)]X (38)

为便于计算, 上述公式可以写成如下形式, 称为
δ−GLMB:

π(X) = ∆(X)
∑

(I,ξ)∈F (L)×Ξ

ω(I,ξ)δI(L(X))[p(ξ)]X

(39)

如果目标的先验分布为上述 δ−GLMB 分布,
则多扩展目标的预测步如下所示:

π+(X+) = ∆(X+)
∑

(I+,ξ)∈F (L)×Ξ

ω+
(I+,ξ)×

δI+(L(X+))[p(ξ)
+ ]X+ (40)

其中

ω
(I+,ξ)
+ = ωB(I+ ∩B)ωξ

S(I+ ∩ L) (41)

p
(ξ)
+ (x, l) = 1L(l)pξ

S(x, l) + (1− 1L(l))pB(x, l)
(42)

p
(ξ)
S (x, l) =

〈
pS(·, l)f(x|·, l), p(ξ)(·, l)〉

η
(ξ)
S (l)

(43)

ηξ
S(l) =

∫ 〈
pS(·, l)f(x|·, l), p(ξ)(·, l)〉dx (44)

ω
(ξ)
S (L) = [η(ξ)

S ]L
∑
I⊆L

1I(L)[q(ξ)
S ]I−Lω(I,ξ) (45)

q
(ξ)
S (l) =

〈
qS(·|l), p(ξ)(·, l)〉 (46)

其中, 新生标签 I+ ∩ B 的权重通过 ωB (I+ ∩ B )
来表示, 存活标签权重 ω ξ

S(I+ ∩L), 存活目标的概率
密度 f(·|·, l), 新生目标概率密度 PB(·, l), 由先验密
度 P ξ(·, l) 得到的存活目标密度 P ξ

S(x, l).
如果多目标的先验如式 (39) 所示, 则更新步如

下所示, 在更新步中, 需要对多扩展目标产生的多个
量测进行组合划分, 但其组合事件个数较多, 采用预
测方法精度不足, 本文采用 Gibbs 采样迭代学习算
法来实现:

π(X|Z) ≈∆(X)
∑

(I,ξ)∈F (L)×Ξ

∑
θ∈Θ

ω̃(I,ξ,θ)×

δI(L(X))[p(ξ,θ)]X (47)

其中 θ 代表当前量测的关联图子集, 相关的参数定
义如下.

w(I,ξ,θ) (Z) =

δθ−1({0:|Z|}) (I) w(I,ξ)
[
η

(ξ,θ)
Z

]I

∑
(I,ξ)∈F(L)×Ξ

∑
θ∈Θ

δθ−1({0:|Z|}) (I) w(I,ξ)

[
η

(ξ,θ)
Z

]I

(48)

p(ξ,θ) (x, l|Z) =
p(ξ) (x, l) ψZ (x, l; θ)

η
(ξ,θ)
Z (l)

(49)

η
(ζ,θ)
Z (l) =

〈
p(ξ) (·, l) ψZ (·, l; θ)〉 (50)

ψZ (x, l; θ) = δ0 (θ (l)) qD (x, l) + (1− δ0 (θ (l)))×
pD (x, l) g

(
zθ(l)|x, l

)

k
(
zθ(l)

) (51)

在获得目标状态估计基础上, 进一步学习出扩
展目标的形状.

2.3 扩展目标形状估计

本文采用 Gibbs 采样算法估计高斯分布的均值
协方差及各个高斯分布的权重, 然后利用 BIC 准则
来判断几个高斯分布的拟合真实程度. 对扩展目标
形状采用椭圆建模, 以均值替代扩展目标的中心量
测即椭圆的中心点, 不断学习出扩展目标的形状. 本
文学习算法流程如下所示:
算法 1. 扩展目标学习算法步骤
1) 当 k = 1
2) GLMB 预测过程
3) Gibbs 采样算法, BIC 评价
4) 获取扩展目标量测
5) 计算等效量测, 替换扩展量测
6) GLMB 更新过程
7) k = k + 1
Geman 等在文献 [36] 中提出了 Gibbs 采样算

法, Gibbs 采样需要知道样本中一个属性在其他所
有属性下的条件概率, 然后利用这个条件概率来推
导出各个属性的样本值. Gibbs 采样可以在给定协
方差数据和参数的先验分布条件下获得参数的后验

分布样本. 本文在 Gibbs 采样的基础上, 结合贝叶
斯信息准则 (BIC) 来评价扩展目标有限混合模型和
真实数据分布的匹配度. 其物理含义意味着用简单
的模型来表达更多的信息. BIC 准则定义如下:

BIC(mk,Θk, Zk) =

− 2 ln L(Θk,mk |Zk ) + Mk ln(nk) (52)
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其中, Mk 是独立参数的个数, lnL(Θk,mk |Zk ) 表
示参数集 Θk 和元素个数mk 的对数似然函数.

Mk = 3mk + 2 (53)

L(Θk,mk |Zk ) =
nk∏
i=1

f(zk,i,mk) (54)

当 BIC 值取最小时, 优先考虑扩展目标元素的
个数估计, mk 值和参数学习过程相关. 一旦学习过
程达到稳定便停止学习过程, 扩展目标的参数估计
由下式推导:{

m̂k, Θ̂k

}
= argmin{mk,Θk} BIC (mk,Θk) (55)

扩展目标混合模型:

f(zk,i

∣∣∣m̂k, Θ̂k ) ∝ wk,1U (Sk)+

m̂k∑
m=2

wmN
(
zk,i, µk,m, Dk,m

)
(56)

在文献 [37] 基于 BIC 准则和 Gibbs 采样的时
变杂波估计算法的基础上, 本文实现了对扩展目标
的跟踪学习. Gibbs 采样算法, BIC 评价步骤如下所
示:
算法 2. Gibbs& BIC 算法
1) Gibbs 采样:

h = 0, µj ∼ U(S), Dj = S
1

zdim I/4

当 h = 0 ∼ I, I = 20 时,

t = t + 1

(ωk,1, · · · , ωk,m) ∼ D(a1 + l
(t−1)
k,1 , · · · , am + l

(t−1)
k,m )

当 j = 1: m 时,
µ(h)

i,j = N(zk,i; µ
(t−1)
k,j , D

(t−1)
k,j )

e(h)
i,j = ωj µ(h)

i,j /
∑

j
ωj µ(h)

i,j

l
(h)
j =

∑
i
e(h)

i,j

ξ
(h)
j =

∑
i
e(h)

i,j zk,i/ l
(h)
j

K
(h)2

j =
∑

i (zk,i − ξ
(h)
j ) (zk,i − ξ

(h)
j )

T
e(h)

i,j / l
(h)
j

D
(h)−1

j ∼ W (I + K
(h)2

j /2, β0 + lh/2

µ(h)
j ∼ N(ξ

(h)
j , D

(h)
j )

2) BIC 计 算: BIC(mk, Θk, Zk) = −2 ln L×
(Θk, mk |Zk ) +2 Mk ln(nk)

输出: {ω(h)
j , µ

(h)
j , D

(h)
j , BIC(m), ẑk,nk}

通过上述算法, 输出得到权重、均值、协方差和
BIC 值, 采用第 nk 个扩展目标的等效量测 ẑk,nk

替

代该扩展目标量测, 对扩展目标形状采用椭圆逼近
建模, 通过 Gibbs 参数学习算法不断学习出扩展目
标的形状.

3 仿真实现

通过线性高斯场景比较 GM-GLMB、GM-
CBMeMBer[38] 两种滤波算法对多扩展目标数目

和状态的估计性能.

3.1 仿真实验比较

假设在含有杂波的观测区域内有 4 个扩展目标
在运动, 目标数目时刻变化, 目标被检测到的概率
为 pD = 0.98, 杂波为均匀分布, 杂波强度 λc = 30,
杂波区域 S = [−1 000, 1 000] × [−1 000, 1 000] m2,
4 个扩展目标强度分别为: λe1 = 16, λe2 = 18,
λe3 = 20, λe4 = 18. 扩展目标在 2 维平面做匀速直
线 (Constant velocity, CV)运动,检测时间为 100 s.
在不同的时间, 不同的地点, 4 个扩展目标分别出生
和消亡. 扩展目标 1 的存活时间假设为 [1 ∼ 70] s,
扩展目标 2 的存活时间假设为 [1 ∼ 100] s, 扩展目
标 3 的存活时间假设为 [20 ∼ 80] s, 扩展目标 4 的
存活时间假设为 [40 ∼ 100] s.

目标的状态方程为:

xk+1,i = Gxk,i + vk,i (57)

其中, 状态转移矩阵为:

G =




1 T 0 0
0 1 0 0
0 0 1 T

0 0 0 1




(58)

其 中, T = 1 s 表 示 采 样 时 间, xk =
[qk,x q̇k,x qk,y q̇k,y]T 分别表示 x 和 y 方向上的位

置和速度.
目标的观测方程为:

zk+1,i = Hxk,i + ωk,i (59)

其中, 观测矩阵 H = [1 0 0 0; 0 0 1 0], 观
测噪声协方差为 diag{[10; 10]} × diag{[10; 10]}, i

表示第 i 个目标. 4 个扩展目标的初始状态分别为:

x1 = [800 m,−15m/s, 800m,−11m/s]T

x2 = [800 m,−10m/s,−600m, 5m/s]T

x3= [−800m, 20m/s, 400m,−5m/s]T

x4= [−200m, 15m/s, 800m,−10m/s]T

(60)

在整个跟踪过程中, 假设 4 个扩展目标是相互
独立的, 图 2 表示 4 个扩展目标的运动真实轨迹, 图
中不同的曲线分别表示 4 个扩展目标的各自运动轨
迹, 扩展目标运动起点通过小圆圈来标记, 运动终点
通过小三角来标记.
由 GLMB 滤波算法和 CBMeMBer 滤波算法

得到的轨迹估计分别如图 3 和图 4 所示. GLMB 算
法为每个目标添加了不同且唯一的标签, 以识别不
同目标的身份标签, 可以得到如图 3 所示的各个目
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标的轨迹估计, 而 CBMeMBer 滤波算法获得点集
航迹, 如图 4 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集.

图 2 多扩展目标运动真实轨迹

Fig. 2 Ground truths for multiple extended targets

图 3 由 GLMB 滤波器得到的轨迹估计

Fig. 3 Track estimation by GLMB filter

图 5 所示为多扩展目标的状态估计, 不同颜色
的轨迹代表不同扩展目标运动轨迹估计, 上图表示
的是在 x 轴方向的跟踪轨迹, 下图表示在 y 轴方向

上的跟踪轨迹. 在第 1 s 时, 第 1 个和第 2 个扩展目
标出现, 第 20 s 时第 3 个扩展目标出现, 第 40 s 时,
第 4 个扩展目标出现, 第 100 s 时, 仅存在第 2 和第
4 个扩展目标, 由图 5 可以看出估计点与真实轨迹
基本吻合, 说明本文提出的算法能够对多扩展目标
进行良好的跟踪.

图 4 由 CBMeMBer 滤波器得到的轨迹估计

Fig. 4 Track estimation by CBMeMBer filter

图 5 由 GLMB 滤波算法得到状态估计

Fig. 5 The state estimation by GLMB filter

多扩展目标的个数估计如图 6 所示, 从图 6 中
可以看出 GLMB 算法对多扩展目标个数的估计基
本和真实个数吻合. 0 ∼ 20 s 目标的个数为 2 个, 在
第 20 s 后, 扩展目标 3 出生, 目标个数变为 3 个, 再
到第 40 s 后, 扩展目标 4 出现, 第 70 s 时扩展目标
1 死亡, 再到第 80 s 目标 3 死亡, 扩展目标个数最终
变为 2 个. 而 CBMeMBer 算法在对多扩展目标个
数估计上存在较大的误差.

通过采用 OSPA 距离[39] 来评估本文给出的算

法性能:

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 7 给出了
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GLMB、LMB 和 CBMeMBer 算法 100 次蒙特卡
洛 (Monte carlo, MC) 仿真后得到的 OSPA 结果.

图 6 多扩展目标个数估计对比

Fig. 6 The cardinality estimates comparison for

multiple extended targets

图 7 OSPA 距离 (100 MC runs)

Fig. 7 OSPA distance (100 MC runs)

从图 7 OSPA 距离可以知道 GLMB 算法对多
扩展目标的综合跟踪估计效果要优于 CBMeMBer
算法和 LMB 算法, OSPA loc 显示 CBMeMBer 算
法也能较好估计出各目标的运动状态, 而现阶段研
究的难点即对于多扩展目标的个数估计, 由 OSPA
card 图可知 GLMB 算法对多扩展目标的个数估计
更为精确, GLMB 算法能较好地实现在杂波条件下
对多扩展目标个数的估计.

3.2 性能分析

本节对两种算法做性能比较, 用于测试算法
的 64 位Win10 系统 PC 机 CPU: Intel 2.50 GHz,
Core i5-7200U, RAM: 4 GB.针对上述实验仿真,平
均每步 CPU 耗时见下表所述:

表 1 算法性能分析

Table 1 Performance analysis of algorithms

算法
GLMB 算法 CBMeMBer 算法

线性 线性

时间 (秒/步) 1.37 0.05

目标个数估计准确率 97.8% 84.6 %

通过上表我们知道在线性系统下广义标签多

伯努利算法耗时远大于 CBMeMBer 算法. 分析原
因, 这是因为 GLMB 为每个目标添加的标签, 致
使计算复杂度逐渐上升, 所以 GLMB 滤波耗时要
远大于 CBMeMBer 算法. 但是, 使用 GLMB 滤
波算法, 在跟踪的过程中目标个数估计准确率高于
CBMeMBer 算法.

3.3 平行与交叉场景仿真实验

实验考虑多目标平行运动和交叉运动的场景,
目标数目时刻变化, 目标被检测到的概率为 pD =
0.98, 杂波为均匀分布, 杂波强度 λc = 20, 杂波区域
S = [−1 000, 1 000]× [−1 000, 1 000] m2, 过程噪声
Qk = 0.52 × B × BT. 扩展目标在 2 维平面做匀速
直线 (CV) 运动, 检测时间为 100 s. 第 1 个扩展目
标的存活时间为 [1 ∼ 80] s, 第 2 个扩展目标的存活
时间为 [1 ∼ 100] s, 第 3 个扩展目标的存活时间为
[1 ∼ 90] s, 第 4 个扩展目标的存活时间 [1 ∼ 100] s.

4 个扩展目标的初始状态分别为:

x1 = [800 m,−10m/s, 800m,−15m/s]T

x2 = [800 m,−10m/s,−800m, 15m/s]T

x3= [910 m,−13m/s, 910m,−16m/s]T

x4= [910 m,−13m/s, 750m,−16m/s]T

(61)

多扩展目标的运动场景真实轨迹如图 8 和图 9
所示, 其中两个扩展目标做相互平行的运动, 另两个
目标做交叉运动, 圆形表示目标运动的起点, 三角形
表示目标运动的终点.

图 10 和图 11 分别表示平行运行和交叉运动场
景下目标的状态估计图, 不同颜色的轨迹代表不同
扩展目标运动轨迹估计, 第一个图表示的是在 x 轴

方向的跟踪轨迹, 第二个图表示在 y 轴方向上的跟

踪轨迹. 由图可以看出估计点与真实轨迹基本吻合,
说明的本文提出的算法能够对交叉场景和平行场景

下多扩展目标进行良好的跟踪.
交叉场景和平行场景下多扩展目标的个数估计

如图 12 所示, 上图表示平行运动场景下的个数估
计, 下图表示交叉运动场景下的扩展目标个数估计,
可见两种运动场景下目标个数估计都较为精确.
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图 8 平行运动场景

Fig. 8 Parallel motion scenes

图 9 交叉运动场景

Fig. 9 Cross-motion scenes

图 10 平行运动场景下状态估计

Fig. 10 State estimation in parallel motion scenes

图 11 交叉运动场景下状态估计

Fig. 11 State estimation in cross-motion scenarios

图 12 平行运动和交叉运动场景下的扩展目标个数估计

Fig. 12 Estimated number of extended targets in

cross-motion and parallel motion scenarios

图 13 交叉运动和平行运动场景 OSPA 距离 (100MCs)

Fig. 13 OSPA distance of cross-motion and parallel

motion scenes (100MCs)

图 13 给出了平行运动和交叉运动场景下本文
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算法在 100 次蒙特卡洛 (Monte carlo, MC) 仿真后
得到的OSPA结果.从图中可以看出,在 80 s和 90 s
时候目标个数出现变化, OSPA 距离出现波动; 在
50 s 时, 交叉运动出现波动.

4 结论

针对杂波条件下多扩展目标的状态估计, 目标
个数估计, 扩展目标形状估计问题, 本文提出一种基
于 GLMB 滤波和 Gibbs 采样的有限混合模型多扩
展目标形状采样学习与状态估计算法. 该算法结合
GLMB 滤波建立量测有限混合模型, 采用 Gibbs 采
样算法估计高斯分布的均值协方差及各个高斯分布

的权重, 然后利用 BIC 准则来判断高斯分布的拟合
真实程度, 对扩展目标形状采用椭圆建模. 实验仿
真结果表明该算法能够对多扩展目标进行有效的跟

踪, GLMB 滤波算法对扩展目标个数的估计要明显
优于 CBMeMBer 算法. 但当检测范围内存在点目
标, 群目标和扩展目标等多个混合目标时, 还需要做
进一步研究.
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