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摘    要   为解决单声矢量传声器 (Acoustic vector sensor, AVS)可跟踪声目标数目少、跟踪性能差的问题, 提出了基于

AVS虚拟扩展的多机动声目标跟踪算法. 首先, 引入高阶累积量预处理过程并建立高阶似然函数, 不仅能够抑制高斯噪声、

提高估计精度, 还可通过 AVS的虚拟扩展增加可跟踪目标数目. 然后, 在边缘化  广义标签多伯努利 (Marginalized   -
generalized label multi-bernoulli, M  -GLMB)滤波框架下, 提出了基于累积量的增广运动模型状态的M  -GLMB (Cu-
mulants-based augumented motion model state M  -GLMB, Cum-AMMS-GLMB)算法. 算法引入多种运动模型, 并将

表征不同模型的索引标号作为目标状态的增广参数, 通过各模型间的加权混合获取优于单一运动模型的跟踪性能. 除此之

外, 算法的序贯蒙特卡洛 (Sequential Monte Carlo, SMC)实现过程中, 依据高阶预处理获得的归一化空间谱拟合检测概

率函数, 抑制了杂波向可用粒子扩展, 进一步增强了高似然区域的粒子. 最后, 推导了 AVS目标跟踪的后验克拉美罗下界

(Posterior cram  r-rao lower bound, PCRLB), 并通过仿真实验验证了算法的量测噪声抑制能力和声目标跟踪性能.
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Abstract   To solve the problem of poor performance and fewer trackable targets in the multi-targets tracking of
acoustic vector sensor (AVS) in multi-target tracking, a multi-maneuvering acoustic targets tracking algorithm
based on virtual extension of single AVS is proposed. First, the higher-order cumulants processing method is intro-
duced to establish a higher-order likelihood function, which can not only improve the estimation accuracy by sup-
pressing the Gaussian noise, but also increase the number of estimable targets by virtually extending the AVS.
Then, under the marginalized   -generalized label multi-bernoulli (M  -GLMB) framework, a cumulants-based aug-
mented motion model state M  -GLMB (Cum-AMMS-GLMB) algorithm is proposed. The algorithm introduces
multiple models, and uses the model index labels that distinguish different motion models as an augmented para-
meter for the target state, and obtains a better tracking performance than a single motion model through weighted
mixing of the updated states of each model. In addition, in the sequential Monte Carlo (SMC) implementation of
the algorithm, the detection probability function is fitted based on the normalized spatial spectrum obtained by
higher-order cumulants preprocessing can suppress the diffusion of clutter to the available particles, and further en-
hance the particles in the high-likelihood region. Finally, the posterior cram  r-rao lower bound (PCRLB) for tar-
gets tracking of single AVS is derived, and the performance of measurement noise suppression and acoustic targets
tracking is verified by simulation experiments.

Key words   Acoustic vector sensor (AVS), higher-order cumulants, virtual extension, generalized labeled multi-
bernoulli filter, multi-target tracking
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交方向上的声质点振速信息[1−4]. 单个 AVS利用其

对频率不敏感的 “8”字形指向性, 即可实现需由多

个声压传声器组成阵列才可实现的声源波达方向

(Direction-of-arrival, DOA) 估计. 鉴于 AVS的小

尺寸便携、声场信息获取等方面的优势, 因此为机

器人听觉感知系统的发展提供新思路.
近年来, 最大似然[5]、波束形成[6]、基于子空间

分解的MUSIC[7−8]、ESPRIT[9−10] 等算法已广泛用于

基于 AVS的 DOA估计问题. 尽管小尺寸 AVS可

实现 DOA估计, 但其孔径一定程度上限制了角分

辨率. 高阶累积量处理手段的引入[11], 可通过 AVS
虚拟扩展和量测噪声抑制达到提高 DOA估计精度

的目的. 实际场景中多为运动声目标, 且伴随目标

出生、死亡, 目标数目是时变的. 然而, 上述算法主

要针对固定数目的静止声目标 DOA估计, 且未考

虑相邻时间步目标状态的高度相关性.
基于随机有限集 (Random finite set, RFS)理

论的目标跟踪方法[12] 可解决时变多目标跟踪问题.
该类方法将多目标状态和量测建模为 RFS, 并通

过多目标贝叶斯滤波传递多目标后验概率, 从而达

到目标数目与状态参数估计的目的. 目前常用的有

概率假设密度 (Probability hypothesis density,
PHD) [13−15]、势概率假设密度 (Cardinalized PHD,
CPHD)[16]、多目标多伯努利 (Multi-target multi-
Bernoulli, MeMBer)[17−20] 以及广义标签多伯努利

(Generalized label multi-Bernoulli, GLMB)[21−26] 等
滤波器. 这些算法能够避免如多目标假设[27]、联合

概率数据关联[28] 等算法的数据关联, 极大程度上降

低计算复杂度, 提高目标跟踪精度与实时性. 在基

于 AVS的目标跟踪实现中, 文献 [29−32]采用 RFS
来描述状态过程的随机性, 并通过粒子滤波实现时

变二维 DOA估计. 文献 [33]将MeMBer滤波器引

入单个 AVS的目标跟踪中, 实现了两个不同频率

窄带目标检测与跟踪. 文献 [34]则进一步引入交互

式多模型 (Interacting multiple model, IMM)和指

数加权的 MUSIC伪谱似然函数以提高跟踪精度.
然而, 上述基于单个 AVS的目标跟踪算法最多实

现双源跟踪, 且无法分辨各目标的航迹信息.
δ δ

δ δ

δ

基于标签 RFS理论的 GLMB、  -GLMB、M  -
GLMB[35, 36] 等滤波器通过引入航迹标签信息, 可解

决其他非标签 RFS滤波器无法区分目标航迹的问

题. M  -GLMB滤波器作为一种近似的  -GLMB
方法, 通过对量测−航迹的关联映射执行边缘化处

理, 能够减少航迹假设数目、降低计算成本. 鉴于

此, 本文在M  -GLMB滤波框架下设计 AVS虚拟

扩展的多机动声目标跟踪算法, 即Cum-AMMS-GLMB

算法, 以解决 AVS可跟踪声目标数目少、低信噪比

下跟踪性能差的问题. 该算法主要贡献为:
1)  高阶累积量预处理的提出, 能够抑制高斯量

测噪声, 提高目标跟踪精度. 除此之外, 高阶似然的

设计可实现 AVS虚拟扩展. 与现有基于空间谱伪

似然的 AVS跟踪算法相比, 可增加可跟踪目标数目.
2)

δ

  实际场景中, 真实声目标的运动轨迹无法由

单一运动模型描述. Cum-AMMS-GLMB算法在M
 -GLMB框架下嵌入 IMM思想, 将表征不同运动

模型的索引作为扩展状态, 通过各模型间的加权更

新提高跟踪性能. 与现有 IMM-GLMB算法[37−39] 不

同, 该算法量测为声目标混合信号, 无需额外引入

航迹−量测的关联映射, 能够降低滤波主体的存储

容量和计算成本, 抵消预处理过程的部分计算负担.
3)  实际情况下新生目标先验未知、且检测概率

可时变. 算法实现过程中设计了新生目标提取、以

及检测概率拟合方法. 其中检测概率函数通过预处

理获得的归一化高阶空间谱拟合, 可达到抑制杂波

向可用粒子扩散、增强高似然区域粒子的目的.
除以上主要贡献外, 本文还推导了多模型交互

的 AVS目标跟踪的 PCRLB, 并通过实验验证了

Cum-AMMS-GLMB算法的可行性和有效性. 

1    声目标系统建模
 

1.1    目标运动模型

k

θk = {αk, α̇k, α̈k, βk, β̇k, β̈k} αk βk

k ˙(·) (̈·)

k − 1

k

在声目标跟踪问题中,   时刻一个单声目标状

态为 , 其中  和  分

别表示声目标在  时刻的方位角和俯仰角,   和 

分别表示速度和加速度. 考虑到声目标真实运动模

型未知, 因此可引入多个运动模型, 并通过一定的

概率逼近真实声目标的运动状态. 则   时刻的

单声目标状态向  时刻转换的运动方程为:

θk = F (o)θk−1 +G(o)wk, o = 1, 2, 3, · · · (1)

θk−1 k − 1 F (o) G(o)

o

o ∈ O O = {1, 2, 3, · · · }
wk = [w

(α)
k , w

(β)
k ]T

Qk = σ2
wI2

σw

其中  为声目标在  时刻的状态.   和 

分别对应第  个运动模型的状态转移矩阵和噪声驱

动矩阵,   为运动模型索引,  
为模型索引空间. 过程噪声  服从

零均值, 协方差为  的高斯白噪声, 其中

 表示加速度扰动标准差. I2表示 2 × 2维的单位

矩阵

实际应用场景中, 声目标可能突然出现、消失,
目标状态和数目均随机变化. 每个时刻的声目标状

态和数目的变化可由标签 RFS描述, 即:
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Θk = {(θk, 1, lk, 1), · · · , (θk,M(k), lk,M(k))} ∈

F (Θ× L)

M(k) k L

lk,m k m

(t, i) t

i

θ ∈ Θ l ∈ L

{(θ, l) ∈ Θ× L}

其中  为  时刻的声目标数目.   为离散标签

空间.   表示  时刻第  个声目标对应的标签,
每个标签存储二维变量 , 其中  记录目标出生

时刻,   用于区别同时出生的目标. 上述标签 RFS
对每个声目标状态  赋予独一无二的标签 ,
能够将目标状态扩展为 , 从而解决

非标签 RFS无法区分声目标航迹的问题. 

1.2    AVS 量测模型

k M(k) {αk,m, βk,m}, m =

1, · · · , M(k)

L 4× L

单个 AVS可同时测量声场中声压和三个正交方

向上声质点振速, 并且不敏感于声目标的频域特征,
直接对时域数据进行处理即可实现声目标 DOA估

计. 假设  时刻  个声目标以 

 的来向入射到 AVS, 该时刻传声器共

接收到  个采样快拍, 则  维接收数据模型为:

Zk =

M(k)∑
m=1

a(αk,m, βk,m)sk,m+Vk = Aksk+Vk (2)

Ak = [a(αk, 1, βk, 1), · · · , a(αk,M(k), βk,M(k))]

4×M (k) a(αk, m, βk, m) =

[cosαk,m cosβk,m, sinαk,m cosβk,m, sinβk,m, 1]
T

m sk=[sTk, 1, · · · ,
sTk,M(k)]

T 1× L sk,m m k

4× L Vk Γ0 =

diag{σ2
v , σ

2
v , σ

2
v , σ

2
p} σ2

v σ2
p

其 中  

表示   维阵列流型 ,    

 表

示第  个声目标关于AVS的方向向量.  

,   维  表示第  个目标在  时刻

的包络.   维  表示均值为 0, 协方差为 

 的量测高斯噪声, 其中  和 

分别表示 AVS中声质点振速通道和声压通道的噪

声功率.
k依据式 (2), AVS在  时刻的接收数据可表述

为如下非线性量测方程:

Zk = Hk(Θk) + Vk (3)

Hk(·)
4× L

Zk = {Zk}
θk ∈ Θk pD, k(θk)

qD, k(θk) = 1− pD, k(θk) Vk

k Zk Zk ∼
CN(Hk(Θk), RZ, k)

其中  为非线性量测函数. 量测模型是不同状

态声目标的混合信号, 仅存在一组  维的量测

值, 因此量测集可表示为 . 对于给定声目

标状态  , 其被检测的概率为  , 漏
检概率为  . 量测噪声   为

高斯噪声, 因此  时刻量测  服从复高斯分布 

, 即似然函数可表示为:

g(Zk|θk) =

exp
(
−(Zk −Hk(Θk))

H
R−1

Z, k (Zk −Hk(Θk))
)

π4 det(RZ, k)

RZ, k = E{ZkZ
H
k } = AkPkA

H
k + Γ0

Pk

其中   为量测的

协方差矩阵, 矩阵  用于存放声目标信号功率. 协

R̂Z, k ≈ (1/L)ZkZ
H
k

Hk(Θk)

方差矩阵可由   近似获取. 声目

标信号通常未知, 因此无法获取 , 不便于求

解上述似然函数. 然而, 空间谱易于获取, 当目标状

态接近真实目标状态时才会达到最大值, 与粒子滤

波似然函数具有相似效果[26, 30−34]. 因此后续算法研

究中, 可依据空间谱这一特点设计新的似然函数.
 

2    AVS 虚拟扩展的多机动声目标跟踪

算法

δ

本部分提出 AVS虚拟扩展的多机动声目标跟

踪算法, 即 Cum-AMMS-GLMB算法. 算法首先引

入预处理方法, 设计新的高阶似然函数模型, 以抑

制量测噪声、增加可跟踪目标数目. 然后在 M   -
GLMB框架中引入 IMM概念[37−40], 并将运动模型

索引作为隐含状态扩展到声目标状态中, 进一步推导

给出 Cum-AMMS-GLMB算法的预测、更新步骤.
 

2.1    AVS 虚拟扩展预处理

声目标 DOA 估计通常由空间谱估计方法实

现. 文献 [41]指出阵列可估计声源数目为:

M ′ ≤ N · rank(RZ)

p+ q · rank(RZ)
(4)

rank(·) RZ

p q

N

M ′ ≤ 2.67

2

其中  表示矩阵求秩,   为接收数据的协方

差矩阵,   为信号待估参量维度,   为声信号维度,
 表示阵列通道数目. 对四通道 AVS的二维 DOA

估计而言, 其可估计声目标数目满足 , 即
最大可分辨声目标数目为 . 实际应用场景中, 通常

期望使用更少的传感器跟踪更多的声目标. 本部分

引入高阶累积量预处理方法, 并设计新的似然函数

模型, 通过对 AVS的虚拟扩展增加可跟踪声目标

数目.
 

2.1.1    高阶累积量预处理

在执行高阶累积量预处理前, 需对式 (2)所示

AVS接收数据模型做如下假设:
1) sk,m, m = 1, · · · , M(k)  声目标信号   均为零

均值、平稳、非高斯随机过程, 且在统计上彼此独立;
2) Vk  量测噪声  为零均值高斯噪声, 该高斯噪

声与入射声目标信号统计上独立.
根据以上假设, 预处理方法适用于高斯噪声背

景下非高斯信号处理. 现实世界中, 声源通常为非

高斯信号[11, 42−43]. 因此, 上述假设在实际应用中同样

适用.
根据高阶累积量的独特性质[43−44], 对式 (2)进

行四阶累积量预处理:
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C4Z, k(i1, i2, i3, i4) =
1

L

L∑
l′=1

cum{Zk(i1, l
′),

Z∗
k(i2, l

′), Zk(i3, l
′), Z∗

k(i4, l
′)} =

1

L

L∑
l′=1

{
cum

{
M(k)∑
m=1

Ak(i1, m)sk,m(l′), · · · ,

M(k)∑
n=1

A∗
k(i4, n)s

∗
k, n(l

′)

}
+

cum {Vk(i1, l
′), · · · , V ∗

k (i4, l
′)}

}
=

1

L

L∑
l′=1

cum

{
M(k)∑
m=1

Ak(i1, m)sk,m(l′), · · · ,

M(k)∑
n=1

A∗
k(i4, n)s

∗
k, n(l

′)

}
=

M(k)∑
m=1

Ak(i1, m)A∗
k(i2, m)Ak(i3, m)A∗

k(i4, m)γ4, sk,m

(5)

1 ≤ i1, i2, i3, i4 ≤ 4 cum{·}
(·)∗ sk,m(l′)

1× L sk,m l′ Vk(i, l
′)

4× L Vk (i, l′) Ak(i, m)

k Ak (i, m) γ4, sk,m

k m

(1/

L)
∑L

l′=1 cum {Vk(i1, l
′), · · · , V ∗

k (i4, l
′)} = 0

m = i = j = n (1/L)
∑L

l′=1 cum

{sk,m(l′), s∗k, i(l
′), sk, j(l

′), s∗k, n(l
′)} γ4, sk,m

其中  为 AVS通道取值.  

表示四阶累积量计算.   表示复数共轭.  

表示   维向量   的第   个元素.    表

示  维量测噪声  的第  个元素.  

表示  时刻阵列流型  的第  个元素.  

为   时刻第   个声目标的四阶累积量. 已知量测

噪声为高斯白噪声, 预处理过程首先依据 “高斯

随机变量的高阶累积量恒等于 0”的性质可得  

,  从而

达到抑制量测噪声的目的. 然后, 依据性质 “多个

随机变量的一个子集同其他部分独立, 则高阶累积量为

0”可得, 当且仅当  时,  

 等于 , 否

则为 0. 最终, 式 (5)预处理结果中抑制了高斯量测

噪声, 仅剩余目标信号的四阶累积量以及包含 DOA
信息的阵列流型的叠加信号.

42 × 42将式 (5)预处理结果放入  维累积量矩阵:

R
(cum)
Z, k = BkDkB

H
k =

M(k)∑
m=1

b(αk,m, βk,m)γ4, sk,m
b(αk,m, βk,m)H

(6)

Bk = [b(αk, 1, βk, 1), · · · , b(αk,M(k), βk,M(k))]

b(αk,m, βk,m) = a(αk,m, βk,m)⊗ a∗(αk,m, βk,m)

Dk = diag{γ4, sk, 1
, · · · , γ4, sk,M(k)

}

其中  ,

,

. 四阶累积量矩阵

R
(cum)
Z, k RZ, k

b(αk,m, βk,m)

M ′ ≤ 8.33

 与协方差矩阵  的区别在于: 1) 抑制了高

斯量测噪声; 2) 预处理后的四通道 AVS虚拟扩展

为一个导向矢量形如  的 16通道冗余

虚拟阵列. 去除冗余通道后, 虚拟阵列为一个 10通
道传声器. 根据式 (4)可得, AVS虚拟扩展后的可

估计声目标数目满足  , 即预处理后最大

可估计 8个目标.
总结来说, 高阶累积量预处理的引入不仅能够

抑制高斯量测噪声, 还可通过 AVS的虚拟扩展以

增加可跟踪声目标数目. 

2.1.2    量测似然函数

R
(cum)
Z, k

Uk, v Uk, s

θ̂k =

argminθk
(b(ηθk))

HUk, vU
H
k, v(b(ηθk))

k

基于高阶累积量预处理的噪声抑制和阵列虚拟

扩展优势, 本部分建立高阶似然函数以增加 AVS
可跟踪声目标数目. 与MUSIC空间谱[7−8] 获取手段

相同, 对式 (6)累积量矩阵  进行特征分解, 获

取噪声子空间  和信号子空间 . 基于信号、

噪声子空间的正交性 ,  声目标 DOA 可由  

 获取. 因此, 定

义  时刻 AVS虚拟扩展的高阶似然函数为:

g(Zk|θk) =
1

(b(ηθk))HUk, vUH
k, v(b(ηθk))

(7)

η = diag{1, 0, 0, 1, 0, 0}
b(ηθk) = a(ηθk)⊗ a∗(ηθk)

g(Zk|θk)
Zk θk

其中  用于提取声目标状态

中的 DOA信息,  . 高阶

似然函数   是 AVS 虚拟扩展后的空间谱,
表示在量测数据为   的条件下目标状态   的概

率, 形式上可近似理解为概率密度函数.

Zk Vk

Uk, v Zk

R
(cum)
Z, k Vk

式 (7)所示高阶似然函数与粒子滤波似然函数

具有类似效果, 当目标状态接近真实声目标状态时,
似然函数很大, 否则很小. 尽管似然函数中并未直

接体现式 (3)量测模型中的量测  和噪声 , 但
用于构建高阶似然的  是通过  的累积量矩阵

 获取, 且其估计结果受  的影响. 图 1为不

同信噪比 (Signal-to-noise ratio, SNR)情况下的高

阶似然函数示例. 当 SNR较高时谱峰尖锐, 容易获

得更准确的 DOA, 而 SNR较低时谱峰主瓣过宽,
将导致 DOA估计值偏离真实值. 

2.2    Cum-AMMS-GLMB 滤波算法

δ

Θ L δ

GLMB滤波器可解决MeMBer、CPHD、PHD
等滤波方法还需额外的航迹关联步骤才可解决的航

迹区分问题[21−23]. 作为 GLMB滤波器的特殊形式,
 -GLMB滤波器由于其能够降低 GLMB滤波器的

内存需求和计算成本, 对于目标跟踪更具优势. 一
个具有状态空间  和离散标签空间  的  -GLMB
RFS的概率密度可表示为[22]:
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π(Θ) = ∆(Θ)
∑

(I, ξ)∈F (L)×Ξ

w(I, ξ)δI(L(Θ))[p(ξ)]
Θ

(8)

L(Θ)={L(θ) : θ ∈ Θ} Θ ∆(Θ)=

δ|Θ|(|L(Θ)|) | · |
I ∈ F (L) k Ξ

ξ ∈ Ξ k

(I, ξ)

I ξ w(I, ξ) (I, ξ)

p(ξ)(·, l) ξ l

δ δ

δ

其中  表示  的标签集.  
 表示不同的标签指示器,   表示集合

的势. 每个  表示  时刻的一组轨迹标签.  
为一离散空间, 每个  表示  −1时刻航迹−量
测的关联映射历史.   表示一个假设, 即轨迹集

合  具有关联映射历史 .   表示假设  的

权重,   为关联映射历史  中轨迹  的运动状

态的概率密度. M  -GLMB滤波器为一种  -GLMB
滤波器近似方法, 相当于对  -GLMB中关联映射

历史执行边缘化处理, 其概率密度可表示为[36]:

π̂(Θ) = ∆(Θ)
∑

I∈F (L)

w(I)δI(L(Θ))[p(I)]
Θ

(9)

其中

w(I) =
∑
ξ∈Ξ

w(I, ξ)

p(I)(θ, l) = 1I(l)
1

w(I)

∑
ξ∈Ξ

w(I, ξ)p(ξ)(θ, l)

δ w(I, ξ) p(ξ)

|F (L)× Ξ| |Ξ| δ

  -GLMB RFS中权重  和概率  的存储容

量分别为  和 , 而 M  -GLMB RFS中

w(I) p(I) |F (L)|
δ

δ

权重   和概率   的存储容量均为  . 可见

M  -GLMB滤波器在保留多目标后验关键统计量

的同时, 能够降低存储容量和计算成本. 考虑到式 (3)
量测模型为所有声目标的混合信号, 任何一个轨迹

假设集合均与该量测映射. 因此, 目标跟踪过程中

无需引入航迹−量测的关联映射历史, M  -GLMB
滤波框架更适用于基于混合量测的声目标跟踪算法

设计.

δ

(θ, l)

θ = (θ, l, o)

多目标跟踪问题中, 通常选取理想的匀速 (Con-
stant velocity, CV)、匀加速 (Constant accelera-
tion, CA)、协同转弯 (Coordinate turn, CT) 等运

动模型对目标运动方式进行建模, 然而单一运动模

型无法准确描述真实目标运动状态. 为此, 本部分

在M  -GLMB滤波框架下引入 IMM思想, 将包含

轨迹标签的目标状态  扩展为一额外增加运动

模型索引的增广状态  , 设计并推导给

出 Cum-AMMS-GLMB算法. 算法通过不断更新

多种运动模型下的加权混合目标状态, 实现对多机

动声目标运动状态的拟合. 

2.2.1    Cum-AMMS-GLMB 预测器

Θ

L O (θ, l, o) ∈
Θ ps(θ, l, o)

f (o)(θ+|θ, l)p(o+|o)δl(l+)
(θ+, l+, o+) qs(θ, l, o) = 1− ps(θ, l, o)

给定当前时刻的多目标状态 , 及其标签空间

 和运动模型索引空间 . 每个声目标状态 

 要么以   的概率存活到下一时刻, 并以

 的转移函数转移到新的状

态  ,  要么以  

的概率消失. 幸存目标的状态集合可按照如下分布

而得:

fS(Θ
(s)|Θ) =

∆(Θ(s))∆(Θ)1L(Θ)(L(Θ
(s)))[Φ(Θ(s); ·)]Θ (10)

其中

Φ(Θ(s);θ, o, l) =∑
(θ+, o+, l+)∈Θ(s)

(
[1− 1L(Θ(s))(l)]×qs(θ, o, l)+

δl(l+)ps(θ, o, l)f
(o)(θ+ | θ, l)p(o+ | o)

)
θ

θ+ l+ = l

{o, o+}

B Θ(b)

值得注意的是, 上述状态转移过程中仅将状态  转

移到状态 , 而标签被保留 , 运动模型索引

 作为隐含状态仅用于对多种运动模型下状

态的加权混合求解, 并不显式体现. 对于标签空间

为  的新生目标状态集合 , 其分布如下:

fB(Θ
(b)) = ∆(Θ(b))

∑
J∈F (B)

wB(J)δJ(L(Θ
(b)))[pB ]

Θ(b)

(11)

仅考虑声目标的幸存、新生、死亡. 下一时刻的多目
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图 1    不同信噪比下的归一化高阶似然函数示例

Fig. 1    Example of normalized higher-order spatial
spectrum under different SNR
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Θ+ Θ(s) Θ(b)

L+ = L ∪B

O

标状态集  为幸存目标  和新生目标  的并

集, 其中标签空间为 , 运动模型索引空

间始终为 .
δ

δ

假设多目标先验分布为式 (9)所示的M  -GLMB
形式, 则多目标预测同样为M  -GLMB形式:

π(Θ+) = ∆(Θ+)
∑

I+∈F (L+)

w
(I)
+ δI+(L(Θ+))[p

(I)
+ ]

Θ+

(12)

其中,

w
(I)
+ = wB(I+ ∩B)w

(I)
S (I+ ∩ L)

w
(I)
S (L) = [η

(I)
S ]L

∑
Y⊆L

1Y (L)[1− η
(I)
S ]

Y−L
w(I)

p
(I)
+ (θ+, o+, l) =

1L(l)p
(I)
S (θ+, o+, l) + 1B(l)pB((θ+, l))

p
(I)
S (θ+, o+, l) =∑
o∈O

⟨ps(·, o, l)f (o)(θ+ | ·, l)p(o+ | o), p(I)(·, o, l)⟩

η
(I)
S (l)

η
(I)
S (l) =

∑
o∈O

⟨ps(·, o, l), p(I)(·, o, l)⟩ (13)

δ

p
(I)
S (θ+, o+, l) η

(I)
S (l)

不同于M  -GLMB算法, Cum-AMMS-GLMB算

法预测器中的   和   则是通过多

种运动模型概率和各模型下目标状态的加权混合

获取.
证明. 假设声目标之间独立进化, 新生目标与

幸存目标无关, 则多目标预测为:

π+(Θ+) = fB(Θ
(b))

∫
fS(Θ

(s) | Θ)π(Θ)dΘ

πs(Θ
(s)) =

∫
fS(Θ

(s) | Θ)π(Θ)dΘ
根据式 (10)可得,下一时刻幸存多目标的状态密度

 为:

πs(Θ
(s)) = ∆(Θ(s))×

∑
I∈F (L)

∑
Y⊆L

1Y (L(Θ
(s)))w(I)×

∏
l∈Y

⟨
Φ(Θ(s); ·, l)p(I)(·, l)

⟩
由于增广状态值为离散索引值, 因此可得:

πs(Θ
(s)) = ∆(Θ(s))

∑
I∈F (L)

(∑
Y⊆L

1Y (L(Θ
(s)))w(I)×

∏
l∈Y

∑
o∈O

⟨Φ(Θ(s); ·, o, l), p(I)(·, o, l)⟩
)
=

∆(Θ(s))
∑

I∈F (L)

(∑
Y⊆L

1Y (L(Θ
(s)))w(I)×

∏
l∈L(Θ(s))

∑
(θ+, l+)∈Θ(s)

∑
o∈O

(
δl(l+)×

⟨ps(·, o, l)f (o)(θ+|·, l)p(o+|o), p(I)(·, o, l)⟩
)
×

∏
l∈Y−L(Θ(s))

∑
o∈O

⟨1− ps(·, o, l), p(I)(·, o, l)⟩

)
=

∆(Θ(s))
∑

I∈F (L)

(∑
Y⊆L

1Y (L(Θ
(s)))w(I)×

∏
(θ+, l)∈Θ(s)

p
(I)
S (θ+, o+, l)η

(I)
S (l)×

∏
l∈Y−L(Θ(s))

(1− η
(I)
S (l))

)
=

∆(Θ(s))
∑

I∈F (L)

w
(I)
S (L(Θ(s))[p

(I)
S ]

Θ(s)

w
(I)
S (L) η

(I)
S (l) p

(I)
S (θ+, o+, l)其中 ,  ,   如式 (13)所示.

Θ(b) = Θ+ −Θ× L Θ(s) = Θ+ ∩ (Θ× L)

π+(Θ+) = fB(Θ
(b))πs(Θ

(s))

记  ,    ,

则多目标预测  可表示为:

π+(Θ+) = ∆(Θ+)×
∑

J∈F (B)

wB(J)δJ(L(Θ
(b)))×

∑
I∈F (L)

w
(I)
S (L(Θ(s)))[p

(I)
+ ]

Θ+

[p
(I)
+ ] L(Θ(b)) = L(Θ+)− L

L(Θ(s)) = L(Θ+) ∩ L w
(I)
S (L(Θ(s)))∑

Y ′⊆I δY ′(L(Θ(s)))[η
(I)
S ]

Y ′

[1− η
(I)
S ]

I−Y ′

w(I)

其中  如式 (13)所示. 记 ,

. 式 (13)中  还可

描述为 ,

因此可得:

π+(Θ+) = ∆(Θ+)
∑

I∈F (L)

w(I)
∑

J∈F (B)

∑
Y ′∈F (L)(

1I(Y
′)δY ′∪J(L(Θ+))wB(J)×

[η
(I)
S ]

Y ′

[1− η
(I)
S ]

I−Y ′

[p
(I)
+ ]

Θ+
)
=

∆(Θ+)
∑

J∈F (B)

∑
Y ′∈F (L)

(
δY ′∪J(L(Θ+))×

wB(J)w
(I)
S (Y ′)[p

(I)
+ ]

Θ+
)
=

∆(Θ+)
∑

I+∈F (L+)

δI+(L(Θ+))w
(I)
+ [p

(I)
+ ]

Θ+

J = I+ ∩B Y ′ = I+ ∩ L J ∪ Y ′ = I+其中  ,    ,  以及  .

最终可得式 (12)所示预测器.  □
 

2.2.2    Cum-AMMS-GLMB 更新器

δ假设多目标预测为式 (9)所示的 M  -GLMB
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δ

形式, 则增广运动模型参数下的多目标后验具有如

下M  -GLMB形式:

π(Θ|Z) = ∆(Θ)
∑

I∈F (L)

w
(I)
Z δI(L(Θ))[p

(I)
Z (·|Z)]

Θ

(14)

其中,

w
(I)
Z ∝ w(I)[η

(I)
Z ]

I

p
(I)
Z (θ, o, l|Z) =

p(I)(θ, o, l)pD(θ, l)g(Z|θ, l)
η
(I)
Z (l)

η
(I)
Z (l) =

∑
o∈O

⟨p(I)(θ, o, l), pD(θ, l)g(Z|θ, l)⟩ (15)

pD(θ, l)

g(Z|θ, l)
qD(θ, l) δ η

(I)
Z (l)

上述更新器特点如下: 1) 算法量测模型为不同

状态声目标的混合信号, 无需引入航迹−量测的关

联映射; 2) 式 (15)中的检测概率  和高阶似

然函数  已包含目标是否被检测, 无需再引入漏

检概率 ; 3) 不同于M  -GLMB更新器,  

由多种运动模型的加权混合获取.
Z

Z Uk, v

g(Z|Θ) = [pD(·)g(Z|·)]Θ g(Z|·)

pD(·) g(Z|Θ)π(Θ)

证明. 量测  的叠加性导致其与目标状态具有

较强相关性, 理论上无法分解多目标似然函数. 然
而高阶似然基于噪声、信号子空间的正交性构建,
量测  可等效为噪声子空间量测 . 等效的量测

可认为不具有 “叠加性”, 因此多目标似然函数依然

能够分解为 . 虽然  中

已包含杂波和目标状态的检测率, 但为增强高似然

区域粒子, 抑制杂波粒子, 更新器中依然引入检测

概率 . 对于 , 有:

g(Z|Θ)π(Θ) =

∆(Θ)
∑

I∈F (L)

w(I)δI(L(Θ))[η
(I)
Z ]

L(Θ)
[p

(I)
Z (·|Z)]

Θ

η
(I)
Z (l) p

(I)
Z (θ, r, l|Z)其中  和  如式 (15)所示. 对上式

求积分:∫
g(Z|Θ)π(Θ)dΘ =

∑
I∈F (L)

∑
Y⊆L

w(I)δI(Y )

[∫
η
(I)
Z p

(I)
Z (·|Z)dΘ

]Y
=

∑
I∈F (L)

∑
Y⊆L

w(I)δI(Y )×

[∑
o∈O

⟨p(I)(·, o, l), pD(·, l)g(Z|·, l)⟩

]Y
=

∑
I∈F (L)

∑
Y⊆L

w(I)δI(Y )
[
η
(I)
Z

]Y

联合上述两式, 可得多目标后验为:

π(Θ|Z) =
g(Z|Θ)π(Θ)∫
g(Z|Θ)π(Θ)dΘ

=

∆(Θ)
∑

I∈F (L)

w(I)[η
(I)
Z ]

I

∑
I∈F (L)

∑
Y⊆L

w(I)δI(Y )
[
η
(I)
Z

]Y ×

δI(L(Θ))[p
(I)
Z (·|Z)]Θ =

∆(Θ)
∑

I∈F (L)

w
(I)
Z δI(L(Θ))[p

(I)
Z (·|Z)]

Θ

w
(I)
Z

pD, k(·) k

最终可得式 (14)所示更新器, 其中  如式 (15)

所示. 注意: 不同时刻检测概率不同. 后续算法实现

过程中, 将  表示为  时刻的检测概率.  □
 

3    Cum-AMMS-GLMB 算法实现

式 (12) ~ 式 (15)即为 Cum-AMMS-GLMB算

法的预测器和更新器. 本部分在基于 AVS的声目

标 DOA跟踪场景下, 设计新生目标提取和检测概

率拟合方法. 由于量测模型为非线性模型, 最终通

过序贯蒙特卡洛 (Sequential monte carlo, SMC)
实现算法框架下的多机动声目标跟踪. 

3.1    新生目标提取

k k − 1 k

thr

k − 1 k

p
(k−1)
peak p

(k)
peak thr

  时刻是否存在目标新生可依据  时刻和 

时刻量测值对应的空间谱判定. 设定判断阈值 ,
分别寻找  时刻和  时刻的归一化高阶空间谱中

峰值集合  和  大于  对应的目标状态集合:

Θ
(P )
k−1 = {θ(k−1) | p(k−1)

peak (θ(k−1)) > thr}

Θ
(P )
k = {θ(k) | p(k)

peak(θ
(k)) > thr} (16)

Θ
(P )
k Θ

(P )
k−1

k θB, k

通过比较状态集合  是否在  的基础上新增

状态, 即可确认  时刻是否产生新生目标 .

ϵB

rB = ϵB · p(k)
peak(θB, k) ϵB

ϵB = 0.3

新生目标的新生概率可由该状态对应的归一化

空间谱幅值表示. 为防止 SNR较低情况下杂波产

生的虚假源对声目标跟踪的影响, 引入接受系数 ,

并且令  作为新生概率.   取一

较小值即可, 本文设置为 . 

3.2    检测概率模型拟合

k

不同声目标状态对应的归一化高阶空间谱幅值

可体现检测概率. 空间谱类似于混合二维高斯分布, 因
此  时刻的检测概率模型可由混合二维高斯分布拟合:

pD, k(θ) =
∑

i∈M(p)(k)

p
(k)
peak(i)N(µ

i
θ, Σ

i
θ) (17)
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M (p)(k) thr

p
(k)
peak(i) k i

µi
θ Σi

θ i

其中  表示当前空间谱中大于阈值  的峰

值数目,   为  时刻空间谱峰值中第  个峰值

对应的幅值,   和  分别表示第  个峰值对应的

声目标状态和协方差矩阵. 图 2即为对图 1(a)所示

归一化空间谱通过式 (17)拟合获得的检测概率函数.

  

9060300

120 150 180
方位角 /(°) 俯仰角 /(°)

360 300
240

180
120

60
0

检
测
概
率

1.0

0.5

0

 

图 2   检测概率模型

Fig. 2    Detection probability model
  

3.3    Cum-AMMS-GLMB 算法的 SMC 实现

k − 1 {(L(h)
k−1,

w
(h)
k−1), p

(h)
S, k−1(·, o, l)}

Hk−1

h=1 L
(h)
k−1 h

Hk−1 l ∈ L
(h)
k−1

p
(h)
S, k−1(·, o, l) {wk−1, i(l),

θk−1, i(o, l)}
J

(l)
k−1

i=1 J
(l)
k−1

   时刻多目标概率密度参数集为  

, 其中  为第  个假设的

标签集合,   为总假设数目. 标签  的单

目标状态  由一组加权粒子集  

 给出, 其中  为总粒子数目. 以下

列出 Cum-AMMS-GLMB算法的 SMC实现过程. 

3.3.1    初始化输入

k − 1
{
wk−1, i(l), θk−1, i(o, l)

}J(l)
k−1

i=1
, l ∈

Lk−1 k Zk thr

F (o) G(o) {Pk−1, i(o)}
J

(l)
k−1

i=1

p(o = i|o = j), i, j ∈ O

  时刻样本 

,   时刻量测数据 , 判定阈值 , 各运动模

型  和 , 运动模型概率 , 及运

动模型转移概率 . 

3.3.2    预处理

对量测数据进行高阶累积量预处理, 抑制量测

高斯噪声和虚拟扩展 AVS. 具体步骤如下:
Zk

R
(cum)
Z, k R

(cum)
Z, k

Uk, v

步骤 1. 通过式 (5)、(6)对  进行高阶累积量

预处理获取累积量矩阵 , 并对  特征分

解获取噪声子空间 .

P
(k)
cum P

(k)
cum thr p

(k)
peak

pD, k(θ)

步骤  2. 通过式 (7) 求解归一化高阶空间谱

, 寻找  中大于阈值  的峰值  用于式 (17)

所示检测概率函数  的拟合. 

3.3.3    预测器 {
wk|k−1, i(l), θk|k−1, i(o, l)

}J(l)

k|k−1

i=1

J
(l)
k|k−1 = J

(l)
B, k + J

(l)
k−1

预测器输出  为

新生、幸存粒子的并集, 其中 .

具体步骤如下:

{wB, k, i(l), θB, k, i(l)}
J

(l)
B, k

i=1步骤 3. 新生粒子 :

θB, k

θB, k, i ∼ θB, k wB, k, i ∼ 1/J
(l)
B, k

J
(l)
B, k

根据 (16)判定是否存在新增目标状态 , 并

生成粒子  和权重 , 其

中  为采样粒子个数.

θk|k−1, i(o, l)

步骤  4 .  各运动模型下目标状态预测值

:

θk|k−1, i(o, l) = F (o)θk−1, i(o, l) +G(o)wk, o ∈ O

Pk|k−1, i Pk, i步骤 5. 运动模型概率预测  和更新 :

Pk|k−1, i(o = j) =
∑
h∈O

p(o = j|o = h)Pk−1, i(o = h)

Pk, i(o = j) =
g(Zk|θk|k−1, i(o, l))Pk|k−1, i(o = j)∑

o∈O

g(Zk|θk|k−1, i(o, l))Pk|k−1, i(o = h)

{wS, k|k−1, i(l), θS, k|k−1, i(o,

l)}J
(l)
k−1

i=1

步骤  6 .  幸存粒子  

:

θS, k|k−1, i(o, l) =
∑
j∈O

Pk, i(o = j)θk|k−1, i(o, l)

wS, k|k−1, i(o, l) =
ps, kwk−1, i(l)

J
(l)
k−1∑
i=1

ps, kwk−1, i(l)

k

{(L(h)
k|k−1, w

(h)
k|k−1, p

(h)
k|k−1(·, o, l))}

Hk|k−1

h=1

L
(h)
k|k−1 w

(h)
k|k−1

Hk|k−1

根据以上预测器, 可获得   时刻的预测概率密度

参数集为 , 其

中  和  分别表示预测器标签集和权重,

 表示预测器假设数目. 

3.3.4    更新器

{wk, i(l), θk, i(o, l)}
J

(l)
k

i=1 , l ∈ Lk更新器输出结果为 .

具体计算步骤如下:
g(Zk|θk|k−1, i(o, l))

pD, k(θk|k−1, i(o, l))

步骤 7. 高阶似然函数  和检

测概率  分别由式 (7)、(17)获取.

ηZ(l)步骤 8. 计算 :

ηZ(l) =
∑
o∈O

Pk, i(o)

J
(l)

k|k−1∑
i=1

(
wk|k−1, i(l)×

pD, k(θk|k−1, i(l))g(Zk|θk|k−1, i(o, l))
)

wk, i(l)步骤 9. 更新权重 :

wk, i(l) =

wk|k−1, i(l)pD, k(θk|k−1, i(l))g(Zk|θk|k−1, i(o, l))

ηZ(l)

k

{(L(h)
k , w

(h)
k , p

(h)
Z, k(·, o, l|Zk))}Hk

h=1 Hk

最终可得  时刻多目标后验概率密度参数集为

,  其中   为更新

器假设数目. 注意: 更新器中后验假设的标签集合

依据预测假设的标签集合给定. 
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3.3.5    剪枝、合并及状态估计

δ

算法的剪枝、合并以及声目标状态估计与常规

 -GLMB算法[21−23] 一致. 具体处理过程如下:
步骤 10. 剪枝与合并: 修剪粒子权重低于指定

剪枝阈值的分量, 并将粒子总数控制在最大限度内.
步骤 11. 目标数目、状态估计: 确定势分布中

概率最高的势 (对应于目标数目), 然后在该势下寻

找权值比设定阈值高的分量进行目标状态提取.

δ

依据以上 Cum-AMMS-GLMB算法步骤即可

实现基于 AVS的多机动声目标跟踪. 由于本文重

点在于高阶似然函数的设计和添加表征不同运动模

型索引的增广参数的 M  -GLMB算法推导, 因此

预测、更新器中假设截断方法参考文献 [21]实现,
本部分不多加赘述. 

3.4    算法计算复杂度

根据上述实现步骤, Cum-AMMS-GLMB算法

的计算复杂度主要增加在以下部分:
1)

O(N4) N = 4

  四通道 AVS的高阶累积量预处理, 计算复

杂度为 , 其中  为 AVS通道数目.
2)

H {L(h)}Hh=1

J O

O(O ·
∑H

h=1 (|L(h)|J))
|L(h)| h

  预测部分增加了对运动模型概率的预测、更

新. 给定预测器中  个假设下的标签集合  、

粒子数目  以及运动模型数目 , 则运动模型概率

预测、更新的总计算复杂度为 ,

其中  表示第  个假设下的目标数目.
3)

N2 ×N2 R
(cum)
Z, k

O((N2)3)

  更新部分增加了高阶似然的求解. 高阶似然

通过   维累积量矩阵   的特征分解获

取, 计算复杂度为 .

O(N4 +O ·
∑H

h=1 (|L(h)|J) +N6)

因此, Cum-AMMS-GLMB算法的主要计算复

杂度为 .

Cum-AMMS-GLMB算法滤波主体部分无需

引入 IMM-GLMB算法中的航迹−量测关联映射,
但由于执行高阶累积量预处理, 算法计算复杂度

依然高于 IMM-GLMB算法. 然而, 后续仿真验证

了该算法可增加 AVS的可跟踪声目标数目、提高

跟踪性能. 算法的跟踪优势可一定程度上补偿略高

的计算复杂度. 为降低计算复杂度, 可在预处理后

去除虚拟 AVS的冗余通道, 从而降低矩阵特征分

解的计算复杂度. 除此之外, 还可借鉴 GLMB快速

算法[45−46], 通过联合预测和更新步骤以降低计算复

杂度. 

4    声目标跟踪性能评价

本部分引入后验克拉美罗下界 PCRLB[47] 和最

优子模型分配距离 (Optimal sub-pattern assign-
ment, OSPA)[48]两种指标, 从不同角度评估算法性能. 

4.1    后验克拉美罗界

PCRLB能够提供随机变量估计所能达到的最

低误差界, 可通过比较不同条件下算法 (Root mean
square error, RMSE)与 PCRLB的逼近程度以评

估算法跟踪性能. 由于本文引入了 IMM思想, 已
有 PCRLB通解方法已不再适用, 因此本部分推导

求解多运动模型交互的 AVS目标跟踪的 PCRLB. 

4.1.1    基于多运动模型交互的 PCRLB 推导

θk θ
(1)
k =

{αk, βk} θ
(2)
k = {α̇k, β̇k}

θ
(3)
k = {α̈k, β̈k}

{p(o)}3o=1

k

式 (1)的过程噪声协方差矩阵为奇异矩阵, 因
此需将状态向量   分割为目标 DOA 向量  

, 速度向量   和加速度向量

 三部分. 以 CV、CA和 CT三种运

动模型为例, 实际上算法将三种运动模型通过一定

的概率权重进行混合以实现声目标状态拟合. 记
 分别为算法对以上三种运动模型更新的模

型概率, 则  时刻目标状态可表示为:

θ
(1)
k = D(1)θ

(1)
k−1 +D(2)θ

(2)
k−1 +D(3)θ

(3)
k−1+D(4)wk−1

θ
(2)
k = R(1)θ

(1)
k−1 +R(2)θ

(2)
k−1 +R(3)θ

(3)
k−1 +R(4)θ

(1)
k

θ
(3)
k = U (1)θ

(1)
k−1 +U (2)θ

(2)
k−1 +U (3)θ

(3)
k−1 +U (4)θ

(1)
k

(18)

其中

D(1) = I2, D
(2) =

(
(p(1) + p(3))TI2 + p(2)G(1)

)
D(3) =

p(3)T 2

2
I2, D

(4) =
( (p(1) + p(2))T 2

2
+

p(3)T 3

6

)
I2

R(1) = −
(
2(p(1) + p(2)) + 3p(3)

T

)
I2

R(2) = −
(
(p(1) + 2p(3))I2 + p(2)(

2

T
G(1) −G(2))

)
R(3) = −p(3)T

2
I2, R

(4) =

(
2(p(1) + p(2)) + 3p(3)

T

)
I2

U (1) = −6p(3)

T 2
I2, U

(2) = −6p(3)

T
I2

U (3) = −2p(3)I2, U
(4) =

6p(3)

T 2
I2

G(1) =

 sinωT
ω

cosωT − 1

ω
1− cosωT

ω

sinωT
ω


G(2) =

[cosωT − sinωT
sinωT cosωT

]
{θ(1)

1:k−2, θ
(1)
k−1, θ

(2)
k−1, θ

(3)
k−1, Zk−1}

Pk−1 = P (θ
(1)
1:k−2, θ

(1)
k−1, θ

(2)
k−1, θ

(3)
k−1, Zk−1)

记  的联合概率

密度为:  ,
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其信息矩阵为:

J̃(θ
(1)
1:k−2, θ

(1)
k−1, θ

(2)
k−1, θ

(3)
k−1) =

[
J̃ (11) J̃ (12)

J̃ (21) J̃ (22)

]
=


J̃11 J̃12 J̃13 J̃14

(J̃12)
T

J̃22 J̃23 J̃24

(J̃13)
T

(J̃23)
T

J̃33 J̃34

(J̃14)
T

(J̃24)
T

(J̃34)
T

J̃44

 (19)

k − 1 θk−1 Jk−1

J̃(θ
(1)
1:k−2, θ

(1)
k−1, θ

(2)
k−1, θ

(3)
k−1)

−1

则   时刻目标状态   的信息矩阵   即为

 右下分块矩阵的逆:

Jk−1 = J̃ (21) − J̃ (22)(J̃ (11))−1J̃ (12) =
J11 J12 J13

J21 J22 J23

J31 J32 J33

 (20)

根据式 (18)可得:

θ
(1)
1:k−2

θ
(1)
k−1

θ
(1)
k

θ
(2)
k

θ
(3)
k


=



I2 0 0 0 0

0 I2 0 0 0

0 0 0 0 I2

0 R(1) R(2) R(3) R(4)

0 U (1) U (2) U (3) U (4)


×



θ
(1)
1:k−2

θ
(1)
k−1

θ
(2)
k−1

θ
(3)
k−1

θ
(1)
k


(21)

y = Mx x y J(y) =

M−TJ(x)M

M̃

对于函数 ,   与  的信息矩阵关系为 

 [47]. 记式 (21)等式右侧右下分块矩阵为

, 则有:

J(θ
(1)
k−1, θ

(1)
k , θ

(2)
k , θ

(3)
k ) =

M̃−TJ(θ
(1)
k−1, θ

(2)
k−1, θ

(3)
k−1, θ

(1)
k )M̃ (22)

θk Jk {θ(1)
1:k−2,

θ
(1)
k−1, θ

(2)
k−1, θ

(3)
k−1, θ

(1)
k , Zk}

为求解   的信息矩阵  ,  首先给出  

 的联合概率密度函数为:

Pk = Pk−1 · p(θ(1)
k |θk−1)p(Zk|θ(1)

k ) = Pk−1 · P̃k

P̃k = p(θ
(1)
k |θk−1)p(Zk|θ(1)

k )

{θ(1)
1:k−2, θ

(1)
k−1, θ

(2)
k−1, θ

(3)
k−1, θ

(1)
k }

其中  . 结合式 (19), 可

得  的信息矩阵为:

J(θ
(1)
1:k−2, θ

(1)
k−1, θ

(2)
k−1, θ

(3)
k−1, θ

(1)
k ) =

J̃11 J̃12 J̃13 J̃14 0

(J̃12)
T

J̃22 +L11
k J̃23 +L12

k J̃24 +L13
k L14

k

(J̃13)
T
(J̃23 +L12

k )
T

J̃33 +L22
k J̃34 +L23

k L24
k

(J̃14)
T
(J̃24 +L13

k )
T
(J̃34 +L23

k )
T
J̃44 +L33

k L34
k

0 (L14
k )

T
(L24

k )
T

(L34
k )

T
L44

k


(23)

其中

L11
k = E

{
−∆

θ
(1)
k−1

θ
(1)
k−1

ln P̃k

}
, L12

k = E
{
−∆

θ
(2)
k−1

θ
(1)
k−1

ln P̃k

}
L13

k = E
{
−∆

θ
(3)
k−1

θ
(1)
k−1

ln P̃k

}
, L14

k = E
{
−∆

θ
(1)
k

θ
(1)
k−1

ln P̃k

}
L22

k = E
{
−∆

θ
(2)
k−1

θ
(2)
k−1

ln P̃k

}
, L23

k = E
{
−∆

θ
(3)
k−1

θ
(2)
k−1

ln P̃k

}
L24

k = E
{
−∆

θ
(1)
k

θ
(2)
k−1

ln P̃k

}
, L33

k = E
{
−∆

θ
(3)
k−1

θ
(3)
k−1

ln P̃k

}
L34

k = E
{
−∆

θ
(1)
k

θ
(3)
k−1

ln P̃k

}
, L44

k = E
{
−∆

θ
(1)
k

θ
(1)
k

ln P̃k

}
S̃k = J{θ(1)

k−1, θ
(2)
k−1, θ

(3)
k−1, θ

(1)
k }因此信息矩阵   即为

式 (23)逆的右下分块矩阵的逆:

S̃k =


J11 +L11

k J12 +L12
k J13 +L13

k L14
k

(J12 +L12
k )

T
J22 +L22

k J23 +L23
k L24

k

(J13 +L13
k )

T
(J23 +L23

k )
T
J33 +L33

k L34
k

(L14
k )

T
(L24

k )
T

(L34
k )

T
L44

k


Sk = J{θ(1)

k−1, θ
(1)
k , θ

(2)
k , θ

(3)
k }依据式 (22)可得,   为:

Sk = M̃−TS̃kM̃ =

[
S

(11)
k S

(12)
k

S
(21)
k S

(22)
k

]
=


s11k s12k s13k s14k

s21k s22k s23k s24k
s31k s32k s33k s34k
s41k s43k s43k s44k

 (24)

S−1
k θk

Jk

因此   的右下分块矩阵的逆即为   的信息矩

阵 :

Jk = S
(22)
k − S

(21)
k (S

(11)
k )−1S

(12)
k (25)

k

PCRLBk = J−1
k

根据 PCRLB与信息矩阵的关系, 最终可得  时刻

目标状态分量估计的 PCRLB为:  .
 

4.1.2    AVS 的目标跟踪 PCRLB

根据式 (18)可得声目标状态分量的转移概率为:

p(θ
(1)
k |θk−1) =

exp
{
− 1

2θ
T
newQ

−1
w θnew

}
2π
√
det(Qw)

(26)

θnew = θ
(1)
k −D(1)θ

(1)
k−1 −D(2)θ

(2)
k−1−D(3)θ

(3)
k−1其中  ,
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Qw = D(4)Qk−1(D
(4))T {Lij

k }4i, j=1. 因此式 (23)中  为:

L11
k = Q−1

w , L12
k = (D(2))TQ−1

w

L13
k = (D(3))TQ−1

w , L14
k = −Q−1

w

L22
k = (D(2))TQ−1

w D(2)

L23
k = (D(3))TQ−1

w D(2), L24
k = −Q−1

w D(2)

L33
k = (D(3))TQ−1

w D(3), L34
k = −Q−1

w D(3)

L44
k = Q−1

w + E
{
−∆

θ
(1)
k

θ
(1)
k

ln p(Zk|θ(1)
k )

}
(27)

L44
k其中  右侧第二项即为 AVS的 DOA信息矩阵.

4× L Zk 4L× 1

z̃k = vec(Zk)

为便于分析, 将  维量测  记为  维

列向量 , 则后验概率密度函数为:

p(z̃k|θ(1)
k ) =

exp
(
−(z̃k − µ)

H
Γ−1(z̃k − µ)

)
π4L det(Γ )

(28)

Γ = Γ0 ⊗ IL µ =
∑M(k)

m=1 a(θ
(1)
k,m)⊗ sTk,m其中  ,    .  文

献 [11]推导了 AVS的 DOA信息矩阵为:

JDOA = E
{
−∆

θ
(1)
k

θ
(1)
k

ln p(Zk|θ(1)
k )

}
=[

2L · SNR · cosβk

2L · SNR

]
(29)

βk θ
(1)
k k

L SNR
其中  为  的第二项, 表示  时刻声目标的俯仰

角.   表示每一时刻的采样快拍数,   为信噪比.
依据上述推导, 以下给出基于 AVS的目标跟

踪 PCRLB的求解步骤:
1) J0

0
  初始化信息矩阵 , 可依据先验信息设置,

无先验信息时可设为 ;
2) {Lij

k , i, j = 1, · · · ,
4} Jk−1 S̃k

Sk

  通过式 (27)、(29) 计算  

, 并将其与  结合获得 , 最后通过式 (24)计

算 ;
3) θk Jk

k J−1
k

  根据式 (25)求解  的信息矩阵 , 最终获

得  时刻的 PCRLB为 .

PCRLB = (
∑K

k=1 PCRLBk)/K

后续仿真实验中 ,  将目标跟踪的时间平均

PCRLB:    作为均

方根误差的参考下界, 通过比较不同 SNR和过程

噪声情况下的 RMSE来评估算法跟踪性能.
 

4.2    OSPA 距离指标

Θ = {θ1, · · · , θm}
Θ̂ = {θ̂1, · · · , θ̂n}

OSPA距离能够直观反映算法对于每一时刻的

目标个数和状态估计误差. 记  和

 分别表示真实和估计的多目标状

态集, 则 OSPA距离定义如下:

Dp, c(Θ, Θ̂) =

[
1

n

(
min
π∈Πn

m∑
i=1

(
dc(θi, θ̂π(i))

)p
+ (n−m) · cp

)] 1
p

,

m ≤ n

Dp, c(Θ, Θ̂), m > n
(30)

Πn {1, 2, · · · } m

c > 0 θ

θ̂ c p

c = 5

p = 1

其中  表示从集合  中取出  个元素进

行排列的集合.   表示最小截止距离, 表示  和

 之间的距离在  处截断.   为阶数, 用于惩罚多目

标状态的估计偏差 . 在后续仿真实验中取  ,
, 其中 OPSA距离计算过程中通过匈牙利算

法[49] 实现最优分配问题的求解. 

5    实验验证
 

5.1    多声源跟踪仿真

σw 0.5◦/s2

单个 AVS作为接收传感器, 并放置 5个运动

声目标于整个实验场景中. 设置 SNR为 10 dB, 加
速度扰动噪声标准差  为 , 采样率为 10 kHz,
共采集 50 s数据. 表 1、表 2分别给出了各时间段

所对应的运动模型和声目标的运动状态.

  
表 1    各时间段对应的运动模型

Table 1    Movement model corresponding to
each time period

时间 1~15 s 16~30 s 31~40 s 41~50 s

运动模型 CV模型
0.1◦/s2
CA模型

 ω = −2π/180

CT模型
 CV模型

 
  

表 2    声目标的运动状态和幸存时间

Table 2    Motion state and survival time of
acoustic targets

声目标 初始状态 存在时间

目标 1 DOA : {30◦, 30◦} : {1◦/s, 0.05◦/s} , 速度 1~50 s

目标 2 DOA : {300◦, 80◦} : {−1◦/s, 1◦/s} , 速度 1~50 s

目标 3 DOA : {200◦, 100◦} : {0◦/s, 0.1◦/s} , 速度 10~20 s

目标 4 DOA : {150◦, 40◦} : {1◦/s, 0◦/s} , 速度 1~50 s

目标 5 DOA : {90◦, 80◦} : {1◦/s, 0.5◦/s} , 速度 25~50 s

 

使用 Cum-AMMS-GLMB算法进行声目标跟

踪, 可得图 3所示的声目标跟踪、目标数目估计和

OSPA 距离结果 . 跟踪结果指出 Cum-AMMS-
GLMB算法在声目标数目大于 AVS通道数目的情

况下依然能够准确跟踪声目标. 这主要是由于该算

法设计的高阶似然函数可对 AVS 进行虚拟扩展,
从而提高 AVS的可跟踪声目标数目. 
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5.2    算法对比仿真

δ

Zk

本部分对表 3所示 4种算法的跟踪性能进行比

较. 算法均执行 IMM处理, 不同之处在于算法滤波

器和似然函数的使用. 值得注意的是, Cum-AMMS-
GLMB算法基于M  -GLMB滤波框架实现, 且其

量测  为所有声目标的叠加信号, 因此无需引入

Cov-GLMB算法中的航迹−量测的关联映射历史.
CBMeMBer算法和 Cum-CBMeMBer算法并未设

计对声目标状态进行航迹区分的数据关联方法, 但
不影响目标跟踪的实现. 

5.2.1    场景一

σw 0.5◦/s2

{180◦, 30◦}
{1◦/s, 0.05◦/s}
{−1◦/s, 1◦/s}

仿真场景如下: AVS共采集 50 s数据, 采样率

为 10 kHz, 信噪比为 10 dB,   设置为 . 两
个声目标初始 DOA均为 , 目标 1在第

1 s 入场, 初始速度为 , 目标 2 在第

20 s入场, 初始速度为 , 其中不同时

刻目标对应的运动模型参考表 1. 使用表 3所示 4
种算法进行仿真, 可得图 4(a) ~ 4(b)的声目标跟踪

结果. 为避免实验结果的特殊性, 还执行 50次蒙特

卡洛实验获得图 4(c) OSPA距离以评估算法性能.
与对比算法相比, Cum-AMMS-GLMB算法能

够更准确的跟踪声目标轨迹和估计目标数目, 并且

具有更小的 OSPA距离. CBMeMBer、以及 Cum-
CBMeMBer算法还需额外的数据关联才可区分声

目标轨迹, 而基于 GLMB 框架的 Cum-AMMS-
GLMB算法和 Cov-GLMB算法由于航迹标签参

数的引入, 能够直接分辨目标轨迹. 通过图 4可得,
第 20 s目标新生时, 引入高阶似然的 Cum-AMMS-
GLMB算法和 Cum-CBMeMBer算法能够准确估

计目标数目, 区分两个声源, 而 Cov-GLMB算法

和 CBMeMBer算法并未准确估计目标数目. 这主

要是由于 AVS本身孔径较小, 且新生、幸存目标之

间的角度间隔较小, 因此使用传统方法对角度间隔

较近目标进行角度分辨时无法准确区分目标, 从而

导致算法性能下降. 

5.2.2    场景二

{180◦, 30◦} {100◦, 30◦} {1◦/s,
0.05◦/s} {−1◦/s, 1◦/s}

仿真场景如下: 两个声目标的初始 DOA分别为

 和  , 初始速度分别为  

 和  . 目标在不同时刻对应的

运动模型参考表 1.

σw 0.5◦/s2
首先评估不同信噪比下表 3所示各算法的跟踪

性能.   设为 , SNR分别从 0dB以 5dB的

间隔逐渐增加到 20 dB, 进行蒙特卡洛实验获取图 5
所示 RMSE估计结果. 根据图 5可得, 较低 SNR
情况下 Cum-AMMS-GLMB算法的 RMSE低于对比

算法, 且随着 SNR的增加, RMSE逐渐逼近 PCRLB.
除此之外, 由于使用了式 (7)所示的高阶似然, Cum-
CBMeMBer算法的跟踪性能同样优于相同滤波器

框架的 CBMeMBer算法.

σw 0◦/s2

0.5◦/s2 4.5◦/s2

σw

对于不同过程噪声下各算法性能, SNR 设置

为 5 dB, 加速度扰动噪声标准差  分别从  以

 的间隔逐渐增加到  进行蒙特卡洛实

验. 根据图 6所示 RMSE估计结果可得, 随着  的

增大, 各算法的RMSE和PCRLB均呈上升趋势. Cum-
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图 3    Cum-AMMS-GLMB算法的多声目标跟踪结果

Fig. 3    Multiple acoustic target tracking results of
Cum-AMMS-GLMB algorithm

 

 
表 3    各对比算法的似然函数、滤波器的区别

Table 3    The difference between the likelihood function
and the filter of each comparison algorithm

对比算法 似然函数 滤波器

Cum-AMMS-GLMB 式 (7)高阶似然 δM  -GLMB

Cov-GLMB[26] MUSIC空间谱 (指数加权) δ  -GLMB

CBMeMBer[34] MUSIC空间谱 (指数加权) CBMeMBer

Cum-CBMeMBer 式 (7)高阶似然 CBMeMBer
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AMMS-GLMB算法的 RMSE性能指标优于对比

算法, 更逼近于 PCRLB. 

5.3    真实实验

0◦

8.1◦

60.95◦

为验证理论算法可行性, 使用实验室自制 AVS
于半消声室进行声目标跟踪实验. 实验场景如图 7(a)
所示, AVS与三个声目标约在同一水平面, 以保证各

声目标的俯仰角近似为 . 三个声目标分别以图 7(b)
的轨迹运动, 静止声目标 1的方位角约为 , 运动

声目标 2、3中, 目标 2的方位角从  逐渐增加

113.96◦ 240.95◦

299.05◦
到 , 目标 3的方位角从  逐渐增加到

. 运动过程中目标 1、2一直存在, 目标 3分
别于一直存在、突然出现和突然消失三种情况下进

行实验. 实验室自制采集系统进行信号采集, 采样

率为 3 kHz, 使用 Cum-AMMS-GLMB算法进行声

目标跟踪, 每一秒进行一次跟踪, 可得图 8~10所示

的声目标跟踪结果.

{7.13◦, 0.82◦}
61.88◦ 109.91◦

1.02◦

233.38◦ 300.95◦

0.66◦

239.01◦

294.06◦

227.52◦ 267.21◦

根据图 8所示声目标一直存在情况下的跟踪结

果可得, 静止目标 1在  附近波动; 运动目

标 2的方位角跟踪轨迹从  逐渐增加到 ,
俯仰角约在  附近波动; 目标 3的方位角跟踪

轨迹从   逐渐增加到  ,  俯仰角约在

 附近波动. 图 9、图 10所示的声目标跟踪结果

可得, 在声目标突然出现情况下, 目标 3在第 19 s
突然出现, 其方位角跟踪轨迹从  逐渐增加到

. 对于声目标突然消失的情况, 目标 3的方

位角跟踪轨迹从  逐渐增加到 , 随后

在第 38 s消失.
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图 4    双声目标情况下不同算法的估计结果

Fig. 4    The estimation results of different algorithms in
the case of two acoustic targets
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图 5    不同信噪比下 PCRLB和各算法的 RMSE估计结果

Fig. 5    PCRLB and RMSE estimation results of each
algorithm under different SNR
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σw图 6    不同  下 PCRLB和各算法的 RMSE估计结果
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Fig. 6    PCRLB and RMSE estimation results of each
algorithm under different  
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以上三种不同场景的跟踪结果中, 声目标 2、3
的跟踪结果存在波动. 这主要是由于真实 DOA轨

迹为测量声目标在起始、终止位置处的连线, 而在

匀速移动声目标 2、3的过程中会产生抖动, 从而导

致运动目标的估计轨迹存在角度波动. 不考虑这一

不可避免的因素和传声器自身的测量误差, 图 8~10
所示的声目标跟踪结果可得, Cum-AMMS-GLMB

算法估计的目标跟踪轨迹与真实运动轨迹基本一
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图 10    目标 3突然消失情况下的跟踪结果

Fig. 10    Tracing result when target 3
suddenly disappears
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图 7    半消声室声目标跟踪实验

Fig. 7    Acoustic targets tracking experiment in
semi-anechoic chamber
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图 8    目标 3一直存在情况下的跟踪结果

Fig. 8    Tracing result when the target 3 is always present
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图 9    目标 3突然出现情况下的跟踪结果

Fig. 9    Tracing result when target 3 suddenly appears
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致, 该算法是可行、有效的. 

6    结论

δ

本文提出的基于 AVS的 Cum-AMMS-GLMB
算法, 解决了 AVS可跟踪目标数目少、跟踪性能较

差的问题. 算法中高阶累积量预处理的引入和高阶

似然函数的建立, 不仅有效抑制了高斯量测噪声,
还通过 AVS的虚拟扩展, 提高了可跟踪声目标数

目. Cum-AMMS-GLMB算法更适配于声目标运动

模型多样的实际场景. 在M  -GLMB滤波框架下,
算法通过多种运动模型的加权混合以逼近目标的真

实运动状态, 获得了优于单一运动模型的跟踪效果.
该算法无需引入航迹−量测的关联映射, 能够降低

滤波器的存储容量和计算成本, 从而抵消了预处理

过程的部分计算负担. 除此之外, 算法通过归一化

高阶空间谱实现对检测概率函数的拟合, 增强了高

似然区域粒子, 抑制了杂波向可用粒子的扩散. 实
验验证了算法的可行性和有效性, 并且较已有基于

AVS的声目标跟踪算法的性能更优. 显然所提小尺

寸、便携 AVS的多目标 DOA跟踪, 对未来机器人

听觉跟踪系统的设计具有重要参考价值.
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