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非线性量测下的机动多目标跟踪
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摘　 要: 为了解决非线性量测下机动多目标跟踪实时性差、跟踪误差大以及对杂波变化鲁棒性较差的问题,基于随机有限集

理论,提出了一种采用量测转换和模糊算法改进的多模型 δ-广义标签多伯努利滤波器。 首先,推导了交互多模型的 δ-GLMB
滤波器,通过去相关无偏量测转换实现位置量测从极坐标系到笛卡尔坐标系的无偏转换,并通过预测值去除量测误差和其协

方差的相关性造成的滤波估计偏差,实现了非线性场景下的机动多目标跟踪;然后,通过航迹和量测的关联新息以及目标的

机动约束构建联合波门,降低了杂波量测的数量;最后引入改进的模糊算法,以目标的模型后验概率为输入,根据模型的分离

程度自适应调节运动模型的过程噪声,增加滤波精度。 研究结果表明:在杂波环境下,通过与 CKF-JMS-δ-GLMB、CKF-IMM-δ-
GLMB 等非线性多模型滤波器对比,所提算法计算时间较小,且跟踪精度更高,鲁棒性强。 所提算法避免了传统的非线性处理

方式计算量较大的问题,并且具有较好的杂波抑制特性,提升了非线性量测下机动多目标跟踪的性能。
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Multiple maneuvering target tracking with nonlinear measurements
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Abstract: In order to solve the problems of poor real-time performance, significant tracking errors and poor
robustness to clutter changes with maneuvering multi-target tracking with nonlinear measurement, a multi-model δ-
generalized labeled multi-Bernoulli (δ-GLMB) filter is proposed in light of the random finite set (RFS) theory,
capitalizing on measurement transformation and a fuzzy algorithm. Initially, the interactive multiple model ( IMM)
δ-GLMB filter realizes the unbiased conversion of position measurement from polar coordinate system to Cartesian
coordinate system by initiating an uncorrelated unbiased measurement conversion and removes the filter estimation
deviation caused by the correlation between measurement errors and their covariances on the basis of the predicted
value, thus realizing the maneuvering multi-target tracking in nonlinear scenarios. Then, the number of clutter
measurements is reduced by constructing a joint gate that takes into account track and measurement correlation and
target maneuver constraints. Finally, an improved fuzzy algorithm is introduced, which takes the posterior model
probability of the target as the input, to adaptively adjust the process noise of the motion model according to the
separation degree of the model, thereby increasing filtering accuracy. The research result shows that in the clutter
environment, compared with CKF-JMS-δ-GLMB, CKF-IMM-δ-GLMB, and other nonlinear filters, the proposed
algorithm performs better in terms of computation time, tracking accuracy and robustness. The proposed algorithm
sidesteps the computational burden typically associated with traditional nonlinear processing methods, and has better
clutter suppression characteristics, which improves the performance of maneuvering multi-target tracking with
nonlinear measurement.
Keywords: nonlinear measurements; maneuvering multiple target; δ-generalized labeled multi-Bernoulli(δ-GLMB);
converted measurement; interactive multiple model; fuzzy algorithm
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　 　 非线性量测下的机动目标跟踪问题是多目标跟

踪(multi-target tracking,MTT) [1]领域的热点问题之

一。 一方面实际场景中常见的传感器,诸如雷达、声
呐等,捕获到的目标量测信息均为非线性的,滤波时



无法直接得到闭合形式的解;另一方面被跟踪的目

标常具有机动性,单一运动模型无法描述目标的运

动状态,易产生目标的漏估。 因此需要对非线性量

测下的机动多目标跟踪算法展开研究。
近几年,基于随机有限集 ( random finite set,

RFS) [2]的 MTT 算法因避免了传统数据关联[3] 算法

中的 NP 问题,受到广泛的关注。 经典的 RFS 多目

标跟踪算法有:概率假设密度(probability hypothesis
density, PHD) [4]、 势 概 率 假 设 密 度 ( cardinalized
probability hypothesis density, CPHD) [5]、多伯努利

(multiple target multi-Bernoulli,MeMBer) [6] 以及 δ-
广义 标 签 多 伯 努 利 ( δ-generalized labeled multi-
Bernoulli,δ-GLMB) [7]滤波器。 其中 δ-GLMB 能够

利用标签信息准确的产生航迹,跟踪性能优异,被证

明为最优贝叶斯滤波器,是本文研究的基础。
在非线性量测场景中,δ-GLMB 算法一般通过

扩展卡尔曼(extended Kalman filter,EKF) [8]、无迹卡

尔曼(unscented Kalman filter,UKF) [9]、容积卡尔曼

(cubature Kalman filter,CKF) [10] 等线性化技术将非

线性滤波问题转化为近似线性滤波问题,但这些技

术的应用会使算法的计算复杂度大幅度增加。 而另

一类基于量测转换卡尔曼 ( converted measurement
Kalman filter,CMKF) [11]的方法,可直接将非线性量

测转化为线性量测,再使用卡尔曼求解,避免了此问

题,却因转换有偏导致跟踪精度较低,应用较少。
另外, 为了实现对 机 动 多 目 标 的 跟 踪, 文

献[12]引入了马尔科夫跳变系统 ( jump Markov
system,JMS),推导了 JMS-δ-GLMB 高斯混合实现的

闭式解,但其只能应用于线性高斯场景;文献[13]
提出了无迹变换的马尔科夫多模型 δ-GLMB(UKF-
JMS-δ-GLMB)滤波器,实现了非线性场景的应用,但
其在滤波阶段使用的分支真实密度以及 UKF 为近

似先验分布所产生的点集,导致计算量过于庞大;文
献[14]对分支密度进行合并,提出了交互多模型 δ-
GLMB(IMM-δ-GLMB)滤波器,降低了计算量,但其

计算时间仍随着杂波率线性增加。
针对上述非线性量测下的机动多目标 δ-GLMB

算法计算复杂度较高、跟踪误差较大以及对杂波变

化鲁棒性较差的问题,本文提出了一种采用去相关

无偏 量 测 转 换 ( decorrelated unbiased converted
measurement, DUCM) [15]和模糊算法[16]改进的多模

型 δ-GLMB (DUCM-FIMM-δ-GLMB)滤波器。 该算

法使用 DUCM 处理非线性量测,实现位置量测从极

坐标系到笛卡尔坐标系的无偏转换,并通过预测值

去除量测误差和其协方差的相关性造成的滤波估计

偏差;然后基于量测关联新息和目标的机动约束构

建联合波门,降低杂波环境中无效关联量测的数量;
最后在 IMM 的基础上引入模糊算法,自适应改变运

动模型的过程噪声,进一步提升对机动多目标的跟

踪精度。 仿真结果表明,所提算法与现有算法相比

跟踪精度更高,计算时间更少,鲁棒性更强。

1　 背景模型

1. 1　 状态模型

在二维多目标运动场景中,假设 k 时刻有 N 个

目标,则多目标状态 RFS 建模为 Xk = { x1,k,…,

xN,k},xi,k = [xi,k,x
·

i,k,yi,k,y
·

i,k] T,其中 xi,k、yi,k 为目

标的位置坐标,x·i,k、y
·

i,k为目标在 x、y 方向的速度。
目标的运动状态方程为

xk = Fxk - 1 + wk - 1 (1)
式中:F 为状态转移矩阵;wk - 1为过程噪声,服从均

值为零、标准差为 σμ 的高斯分布。
1. 2　 量测模型

假设传感器在 k 时刻获取到 M 个量测信息

Zm
k = { zm1,k,…,zmM,k},zmj,k = [γm

j,k,βm
j,k] T,其中 γm

j,k、βm
j,k

分别为目标的径向距离和方位角。 目标状态和量测

之间的关系可表示为

zmk = h(xk) + vm
k (2)

式中 h(·)为非线性函数,式(2)可写为

γm
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式中γ
~ m
k 、β

~ m
k 为径向距离和方位角的量测噪声,服从

均值为零、标准差为 σγ 和 σβ 的高斯分布。
1. 3　 δ-GLMB RFS 模型

引入标签集,用标签 l 对状态 x 进行扩维,则多

目标状态 X 可由标签 RFS 表示为

X = {(x,l) 1,(x,l) 2,…,(x,l) N} (4)
式中:x∈X 为目标状态矢量,l∈L 为其唯一对应标

签;X⊆X × L,X 为状态空间,L 为标签空间。
设 k 时刻的多目标概率密度 πk | k (X)服从 δ-

GLMB 分布,如下式所示:

πk| k(X) = Δ(X) ∑
( I,ϑ)∈F(Lk| k) ×Ξ

w( I,ϑ)
k| k δI(L(X))[p(ϑ)

k| k ]
X

(5)
式中,L:X × L→L 为标签投影函数,即 L(x,l) = l;
F(L)为 L 的所有子集空间;δ(·)为狄拉克 δ 函数;
Δ(X) = δ | x | ( | L(X) | )为标签互异指示器。 ϑ∈Ξ
为关联映射历史信息,Ξ 为关联空间;对于滤波密

度,ϑ 为截止到 k 时刻的关联映射历程,即 ϑ = (θ0,
θ1,…,θk),θ 为航迹标签到量测索引的映射函数。
p(ϑ)
k | k 为单目标的概率密度,w( I,ϑ)

k | k 为假设分量的权值,
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二维数组( I,ϑ)表示航迹集合 I 具有关联映射历程

ϑ 时的假设。 将 πk | k(X)代入到多目标贝叶斯滤波

器[4]的预测和更新方程,可得 δ-GLMB 的预测和更

新步骤。

2　 DUCM-FIMM-δ-GLMB 滤波器

交互多模型(interactive multiple model,IMM)算
法在单目标跟踪领域一直被认为是解决机动目标跟

踪的有效手段,它采用多个运动模型来描述目标的

运动状态,再通过加权融合估计,很好地克服了单模

型估计误差较大的问题。 在基于 RFS 的 MTT 领域,
文献[17]最早使用 IMM 思想提出了一种新的多模

型 PHD 滤波器;文献[14]采用马尔科夫分支合并

策略与 δ-GLMB 算法结合,提出了线性高斯的 IMM-
δ-GLMB,并证实了 IMM 在 RFS 领域同样具有优越

性。 本文在此基础上提出了用于非线性量测下机动

多目标跟踪的 DUCM-FIMM-δ-GLMB 滤波器,算法

流程见图 1。 首先进行输入混合,通过混合每个航

迹上一时刻所有模型滤波器的状态估计来获得与此

航迹特定模型匹配的滤波器的初始条件;然后对每

个模型进行并行预测;预测完成后,利用预测信息对

非线性量测进行去相关无偏量测转换和杂波滤除;
处理后的线性量测将用于并行滤波更新;最后,更新

每个模型的概率,一方面将其作为模糊控制器的输

入,用于改变运动模型的过程噪声系数,另一方面用

于对每个模型滤波器的输出进行加权混合,得到最

终的状态估计。

图 1　 DUCM-FIMM-δ-GLMB 流程

Fig. 1　 DUCM-FIMM-δ-GLMB flow

2. 1　 输入混合

在 JMS 中,各模型之间的转移由马尔科夫概率

转移矩阵 TPM确定,其中元素 pij为目标从模型 i 转移

到模型 j 的概率

TPM =
p11 … p1j

︙ ︙
pi1 … pij
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(6)

使用表征运动模型的离散变量对状态变量进行

扩维,则增广状态 x = ( ξ,μ),其中 ξ 为目标状态,
μ∈M 为模型索引,那么状态概率密度函数为

p(ξ) = ∫p(ξ,μ)dμ = ∑
μ∈M

p(μ)p(ξ | μ) (7)

输入航迹 l 在 k 时刻所有模型的条件概率密度

pϑ
k | k(ξ,l | μi),其混合分布 p0,ϑ

k | k ( ξ,μ j,l)可由 IMM 混

合分布原理得到

p0,ϑ
k| k (ξ,μ j,l) = ∑ | M|

i = 1
uij
kpϑ

k| k(ξ,l | μi) (8)

式中:uij
k = pij pk ( μi, l) / c

- μ j
k , c

- μ j
k = ∑ |M |

i = 1 pij pk ( μi, l),

uij
k 为模型 i 到模型 j 的混合概率, c

- μ j
k 为模型 j 的预

测概率(归一化参数)。
在高斯过程中,p0,ϑ

k∣k(ξ,μ j,l)可由混合均值 m0,μ j
k | k

和混合协方差 P0,μ j
k | k 表示成单一高斯项:

p0,ϑ
k | k (ξ,μ j,l) = w0,μ j

k | k N(ξ;m0,μ j
k | k ,P0,μ j

k | k ) (9)

w0,μ j
k| k = ∑ | M|

i = 1
uij
kwμi

k| k (10)

m0,μ j
k| k = ∑ | M|

i = 1
uij
kmμi

k| k (11)

P0,μj
k| k = ∑ | M|

i =1
uij
k × [Pμi

k| k + (m0,μj
k| k - mμi

k| k) (m0,μj
k| k - mμi

k| k)T]

(12)
2. 2　 预测

将式(5)中的单目标概率分布用式(7)近似,即
pϑ(x) ≈ ∑ μ∈M

pk(μ,l)p0,ϑ
k| k (ξ,μ,l), 得多模型 δ-

GLMB 的先验混合概率密度 πk | k(X),然后进行预测

步骤,得到预测概率密度为

πk+1| k(X) = Δ(X) ∑
(I,ϑ)∈F(Lk+1| k)×Ξ

w(I,ϑ)
k+1| kδI(L(X)) [p(ϑ)

k+1| k]X

(13)
式中:
w(I,ϑ)

k+1| k = w(ϑ)
k+1| k,S(I ∩Lk)wk,b(I ∩Bk)

w(ϑ)
k+1| k,S = [η(ϑ)

S ]L∑
I⊆Lk

1I(L)[1 - η(ϑ)
S ]I-Lw(I,ϑ)

k| k

p(ϑ)k+1| k(x,l) = ∑ |M |

j =1
c
-μj
k p(0,ϑ)k+1| k(ξ,μj,l)

p(0,ϑ)k+1| k(ξ,μ,l) = 1Lk(l)p
(0,ϑ)
k+1| k,S(ξ,μ,l) + 1Bk(l)pk,b(ξ,μ,l)

p(0,ϑ)k+1| k,S(ξ,μ,l) =
〈pS(·,μ,l)φ(ξ |·,μ,l),p(0,ϑ)k| k (·,μ,l)〉

η(ϑ)
S (l)

η(ϑ)
S (l) = ∑

μ∈M
〈pS(·,μ,l),p(0,ϑ)k| k (·,μ,l)〉
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其中,预测标签空间 Lk + 1 | k = Lk∪Bk,Bk 为新生目标

的标签空间。 〈 f,g〉为内积,1Y (X)为广义指示函

数,也称包含函数。 w( I,ϑ)
k + 1 | k为预测假设分量的权重,

表示存活和新生分量权重的乘积。 p(0,ϑ)
k + 1 | k(ξ,μ,l)表

示运动模型为 μ 的单目标预测混合状态概率密度,
由存活目标密度 p(0,ϑ)

k + 1 | k,S ( ξ,μ, l)和新生目标密度

pk,b(ξ,μ,l)组成,其高斯混合实现如下:
对于线性高斯模型,存活概率密度设为常数 pS

(ξ,μ, l) = pS,概率转移密度 ϕ ( ξk + 1 | ξk,μ, l) =
(ξk + 1;Fμξk,Q(μ,l)

k ),其中 Fμ 为运动模型为 μ 的状

态转移矩阵,Q(μ,l)
k 为相应的过程噪声协方差,由后

续模糊算法得到。 若单目标先验混合密度 p(0,ϑ)
k | k (ξ,

μ,l)和新生目标密度 pk,b ( ξ,μ,l)均为高斯混合形

式,那么预测密度 p(0,ϑ)
k + 1 | k ( ξ, μ, l) 也为高斯形式,

则有:
p(0,ϑ)
k + 1 | k(ξ,μ,l) = w(0,ϑ,μ,l)

k + 1 | k N(ξ;m(0,ϑ,μ,l)
k + 1 | k ,P(0,ϑ,μ,l)

k + 1 | k ) =
1Lk

( l)w(0,ϑ,μ,l)
k + 1 | k,S (ξ;m(0,ϑ,μ,l)

k + 1 | k,S ,P(0,ϑ,μ,l)
k + 1 | k,S ) +

1Bk
( l)w(μ,l)

k,b N(ξ;m(μ,l)
k,b ,P(μ,l)

k,b ) (14)
η(0,ϑ)

S ( l) = pS (15)
式中:

w(0,ϑ,μ,l)
k + 1 | k,S = pSw(0,ϑ,μ,l)

k | k (16)
m(0,ϑ,μ,l)

k + 1 | k,S = Fμm(0,ϑ,μ,l)
k | k (17)

P(0,ϑ,μ,l)
k + 1 | k,S = FμP(0,ϑ,μ,l)

k | k (Fμ) T +Q(μ,l)
k (18)

2. 3　 DUCM 量测转换

在滤波更新前,对量测信息进行预处理,可有效

增加滤波精度。 对于传感器捕获到的非线性量测信

息,利用 DUCM 算法进行位置量测的无偏转换和量

测转换误差的去相关。
k + 1 时刻的位置量测为 zmk + 1 = [γm

k + 1,βm
k + 1] T,

传统量测转换 zvk + 1及其数学期望为:

zvk + 1 =
xv
k + 1

yv
k + 1

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú =

γm
k + 1cos(βm

k + 1)

γm
k + 1sin(βm

k + 1)
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (19)

Ev
k + 1 =

E[xv
k + 1]

E[yv
k + 1]

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú =

E[(γk + 1 + γ
~ m
k + 1)cos(βk + 1 + β

~ m
k + 1)]

E[(γk + 1 + γ
~ m
k + 1)sin(βk + 1 + β

~ m
k + 1)]

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
=

λβγk + 1cos(βk + 1)
λβγk + 1sin(βk + 1)

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (20)

式中:γk + 1、βk + 1 为真实量测;λβ = e - σ2β / 2 为偏差因

子[18]。 可知,当 λβ≠1 时,zvk + 1转换有偏。 因此,可
用 λ - 1

β 作为补偿因子进行乘性去偏,则从极坐标系

到笛卡尔坐标系的无偏转换为

zck + 1 =
xc
k + 1

yc
k + 1

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú =

eσ2β / 2γm
k + 1cos(βm

k + 1)

eσ2β / 2γm
k + 1sin(βm

k + 1)
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (21)

无偏量测转换误差的均值为

Ec
k + 1 = E[( x

~ c
k + 1 y

~ c
k + 1) T] = 02 × 1 (22)

传统量测转换算法基于量测值计算量测转换误

差的协方差,这使得量测转换误差的协方差和量测

噪声具有相关性,进而导致滤波估计偏差。 为去除

相关性,使用预测状态 mk + 1 | k和预测协方差 Pk + 1 | k推

导量测转换误差的协方差 Rc
k + 1

Rc
k +1 = cov{(x

~ c
k +1 y

~ c
k +1)T |γt,βt} =

Rxx
k +1 Rxy

k +1

Ryx
k +1 Ryy

k +1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
(23)

其中:

Rxx
k +1 =

1
2 [γ2

t +σ2
γ +σ2

γt]e
σ2β[1 +cos(2βt)e

-2σ2βe -2σ2βt] -

1
2 [γ2

t +σ2
γt][1 +cos(2βt)e

-2σ2βt]

Ryy
k +1 =

1
2 [γ2

t +σ2
γ +σ2

γt]e
σ2β[1 -cos(2βt)e

-2σ2βe -2σ2βt] -

1
2 [γ2

t +σ2
γt][1 -cos(2βt)e

-2σ2βt]

Rxy
k +1 =Ryx

k +1 =
1
2 [γ2

t +σ2
γ +σ2

γt]e
σ2β[sin(2βt)e

-2σ2βe -2σ2βt] -

1
2 [γ2

t +σ2
γt][sin(2βt)e

-2σ2βt]

σ2
γt =(Pxxy2t -2Pxy +Pyyx2t ) / (x2t +y2t )

σ2
βt =(Pxxy2t -2Pxyxtyt +Pyyx2t ) / (x2t +y2t )2

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

式中:γt、βt 为距离和角度的预测值;xt、yt 为笛卡尔

坐标系目标预测位置,可由 mk + 1 | k提取得到;σ2
γt、σ

2
βt

为距离和角度的预测误差方差,可由 Pk + 1 | k经计算

得到。 由 p(0,ϑ)
k + 1 | k(ξ,μ,l)可计算相应航迹转换后的量

测噪声协方差 Rc,μ,l
k + 1 。

2. 4　 联合波门杂波滤除

转换后的量测需进行杂波滤除,多模型的滤波

过程采用多个并行滤波器[19],这导致多模型 δ-
GLMB 中目标假设航迹的数量大幅度增加,通过设

置门限过滤杂波已经不能有效地减少无效航迹的数

量。 为此本文提出了一种适用于机动多目标跟踪的

联合波门杂波滤除策略,如下:
预测航迹与量测的关联新息 d[20]为

d(xμ,l
k + 1 | k,zc,zik + 1) =

(zc,zik + 1 -Hxμ,l
k + 1 | k) T(Wμ,l

k + 1) - 1(zc,zik + 1 -Hxμ,l
k + 1 | k) (24)

式中:H 为线性观测矩阵,Wμ,l
k + 1为新息协方差。

　 Wμ,l
k + 1 =HFμPμ,l

k | k(HFμ) T +HQμ,l
k HT + Rc,μ,l

k + 1 　 (25)

预设关联门限,则预测航迹周围的量测 Z
^ c,l,1
k + 1 可

由下式提取

　 Z
^ c,l,1
k + 1 = {z | d(xμ,l

k + 1 | k,zc,zik + 1) < ε,zc,zik + 1∈Zc
k + 1} (26)
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门限 ε 的选择可依据逆卡方分布确定,门限之

外的量测被认为是杂波,不予考虑。 然而在高杂波

场景下,目标量测附近也密布杂波,且多模型的场景

会有更多假设航迹,门限过滤的方法效果大打折扣。
为进一步降低量测关联的复杂度,减少门限内的杂

波量测对状态更新的影响,本文利用 k 时刻的目标

后验信息对杂波进行二次处理:
θ 为航迹标签到量测索引的映射函数,则 θk( l)

为航迹 l 在 k 时刻的关联量测索引,μ 为模型索引,

Z
^ c
k 为 k 时刻的关联量测集合,那么预测航迹在 k 时

刻的关联量测为

zc,μ,lk = Z
^ c
k(θk( l),μ) (27)

航迹 l 符合机动约束的量测可由下式提取:

　 Z
^ c,l,2
k + 1 = {z | d(zc,μ,lk ,zc,zik + 1) < Tμ,l

k + 1,zc,zik + 1∈Zc
k + 1} (28)

其中:
d(zc,μ,lk ,zc,zik +1) = (zc,μ,lk - zc,zik +1)T(Rc,μ,l

k +1 ) -1(zc,μ,lk - zc,zik +1)
(29)

Tμ,l
k +1 =η (x

·μ,l
k +1|k)2 + (y

·μ,l
k +1|k)2 +2 Rμ,l,xx

k +1 +Rμ,l,yy
k +1

( )

(30)

门限 Tμ,l
k + 1由目标的预测速度和量测噪声决定,

η = (1 + κ(Zc
k + 1))为调整因子,κ(Z)为杂波密度函

数,在观测空间中服从均匀分布,每一帧量测产生的

杂波数量服从期望为 λ 的泊松分布,可知 η 随着杂

波的数量增加而增大。
综合式(26)、(28)得 k + 1 时刻关联量测为

Z
^ c
k+1 = ∪

l∈L
Z
^ c,l,1
k+1 ∩ Z

^ c,l,2
k+1

( ) (31)

由于新生、漏检的目标在上一时刻无关联量测,
所以新生航迹及漏检航迹仅使用式(26)椭圆波门

保留关联量测,存活假设航迹使用式(31)联合波门

保留关联量测。
2. 5　 更新

假设经过量测转换和杂波滤除得到的线性量测

集合为 Zk + 1,则更新后的多目标后验密度

πk+1| k+1(X Zk+1) = Δ(X) ∑
( I,ϑ)∈F(Lk+1| k+1) ×Ξ

∑
θ∈Θ( I)

×

　 w( I,ϑ,θ)
k+1| k+1(Zk+1)δI(L(X)) p(ϑ,θ)

k+1| k+1(· Zk+1)[ ]X

(32)
其中:

w( I,ϑ,θ)
k+1| k+1(Zk+1) =

δθ -1({0:| Zk+1| })( I) η(ϑ,θ)
Zk+1

[ ] Iw( I,ϑ)
k+1| k

∑
( I,ϑ)∈F(Lk+1| k+1) ×Ξ

∑
θ∈Θ( I)

δθ -1({0:| Zk+1| })( I) η(ϑ,θ)
Zk+1

[ ] Iw( I,ϑ)
k+1| k

η(ϑ,θ)
Zk+1

( l) = ∑
μ∈M

〈p(0,ϑ)
k+1| k (·,μ,l),φZk+1

(·,μ,l;θ)〉

p(ϑ,θ)
k+1| k+1(x,l | Zk+1) = ∑

μ∈M
pk+1(μ,l)p(ϑ,θ)

k+1| k+1(ξ,μ,l | Zk+1)

p(ϑ,θ)
k+1| k+1(ξ,μ,l | Zk+1) =

p(0,ϑ)
k+1| k (ξ,μ,l)φZk+1

(ξ,μ,l;θ)
η(ϑ,θ)

Zk+1
( l)

φZk+1
(ξ,μ,l;θ) =

pD(ξ,μ,l)g( zcθ( l) | ξ,μ,l)
κ( zcθ( l))

　 θ( l) > 0

1 - pD(ξ,μ,l) θ( l) = 0
{

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

式中:Θ 是 k + 1 时刻的关联映射空间,代表所有映

射关系 θ 的集合,Θ( I)为关联映射的子集。 pD( ξ,
μ,l)是检测概率;φZk + 1

( ξ,μ, l;θ)是伪量测似然函

数,包含检测(θ( l) > 0)和漏检(θ( l) = 0)两部分。
w( I,ϑ,θ)

k + 1 | k + 1(Zk + 1)为后验假设分量的权重, p(ϑ,θ)
k + 1 | k + 1( ξ,

μ,l |Zk + 1)是模型为 μ 的单目标后验概率密度,可由

卡尔曼单目标更新得到,其高斯混合实现如下:
对于线性高斯模型,检测概率设为常数 pD ( ξ,

μ,l) = pD,单目标量测似然函数 g(z | ξ,μ,l) = N( z;
Hξ,Rμ,l),若单目标预测密度 p(0,ϑ)

k + 1 | k ( ξ,μ,l)符合如

式(14)的高斯混合形式,则 p(ϑ,θ)
k + 1 | k + 1(ξ,μ,l | Zk + 1)也

为高斯形式

p(ϑ,θ)
k +1|k +1(ξ,μ,l |Zk +1) =w(ϑ,θ,μ,l)

k +1|k +1 N(ξ;m(ϑ,θ,μ,l)
k +1|k +1 ,P(ϑ,θ,μ,l)

k +1|k +1 )
(33)

若目标未被检测到,即 θ( l) = 0,式中:

w(ϑ,θ,μ,l)
k + 1 | k + 1 = (1 - pD)w(0,ϑ,μ,l)

k + 1 | k

m(ϑ,θ,μ,l)
k + 1 | k + 1 =m(0,ϑ,μ,l)

k + 1 | k

P(ϑ,θ,μ,l)
k + 1 | k + 1 = P(0,ϑ,μ,l)

k + 1 | k

ì

î

í

ï
ï

ïï

若目标被检测到,即 θ( l) > 0,式中:

w(ϑ,θ,μ,l)
k + 1 | k + 1 = w(0,ϑ,μ,l)

k + 1 | k pDq(ϑ)
k + 1(zcθ( l);μ,l) / κ(zcθ( l))

m(ϑ,θ,μ,l)
k + 1 | k + 1 =m(0,ϑ,μ,l)

k + 1 | k + G(0,ϑ,μ,l)
k + 1 (zcθ( l) -Hm(0,ϑ,μ,l)

k + 1 | k )

P(ϑ,θ,μ,l)
k + 1 | k + 1 = (I -G(0,ϑ,μ,l)

k + 1 H)P(0,ϑ,μ,l)
k + 1 | k

q(ϑ)
k +1(zc ;μ,l) =N(zc;Hm(0,ϑ,μ,l)

k +1|k ,HP(0,ϑ,μ,l)
k +1|k HT +Rc,μ,l

k +1 )

G(0,ϑ,μ,l)
k + 1 = P(0,ϑ,μ,l)

k + 1 | k HT(HP(0,ϑ,μ,l)
k + 1 | k HT + R(c,μ,l)

k + 1 ) - 1

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

模型概率 pk + 1(μ j,l)更新为
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pk + 1(μ j,l) =

c- μj
k 〈p(0,ϑ)

k +1|k(·,μj,l),φZk +1(·,μj,l;θ)〉 / ck +1 　 θ(l) >0

c
- μj
k / ck +1 　 θ(l) =0{

(34)

式中 ck+1 = ∑ M

j = 1
pk+1(μ j,l) 为归一化参数。

量测更新后,可用 k + 1 时刻的模型概率对每个

滤波器的估计结果加权合并,输出混合,得到单目标

航迹的后验估计 p(ϑ,θ)
k + 1 | k + 1(x,l | Zk + 1)。 同时,将模型

概率输入到模糊控制器,执行模糊算法。
2. 6　 模糊算法

在目标跟踪中,算法的跟踪效果很大程度上依

赖于运动模型的匹配程度,所建立的运动模型越符

合目标真实运动轨迹,跟踪精度越高。 但是,现实中

的目标往往有一定的机动性,其轨迹是多模型的、易
变的,因此无法建立与之完全匹配的运动模型。 过

程噪声一方面刻画了运动模型的不匹配程度,另一

方面也为滤波过程提供了更大的缓冲空间。 在滤波

过程中,实时的调整过程噪声的大小可以有效增加

滤波精度。 文献[21]在单目标跟踪中引入模糊算

法,将 Kalman 滤波器的新息及新息变化率的归一化

值作为模糊系统的输入变量,来确定过程噪声的协

方差,但其需要大量的先验信息,且需频繁调整归一

化参数,不适用于多目标跟踪。 本文在多目标跟踪

中引入模糊算法,以每个航迹的模型概率为输入,相
应的过程噪声协方差系数为输出,不需要归一化输

入参数,且可自适应调整运动模型中的过程噪声,具
体如下:

模糊系统的输入变量 I1、I2、I3 分别为 k + 1 时

刻航迹 l 的模型概率 pk + 1 ( μ1, l)、 pk + 1 ( μ2, l)、
pk + 1(μ3,l),输出变量 U 为过程噪声协方差系数。

1)输入变量、输出变量的论域

I1,I2,I3 ∶ [0,1]
U∶ [0,2]{

2)输入变量、输出变量的模糊子集

I1,I2,I3 ∶ {小(PS),中(PM),大(PB)}

U∶
极小(FZ),小(FS),中(FM)
大(FB),极大(FL)

{ }
ì

î

í

ïï

ïï

3)隶属度函数

4)模糊规则的建立

文献[21]分析了单目标跟踪中,过程噪声的大

小和跟踪精度的关系。 当运动模型与真实目标轨迹

匹配时,过程噪声越小跟踪精度越高;当运动模型与

真实目标轨迹不匹配时,过程噪声越大跟踪精度越

高。 基于此推出模糊规律:当模型概率的分离度高

时,减小过程噪声;当模型概率较为平均时,增大过

程噪声。 相应的模糊规则见表 1。

图 2　 I1、I2、I3 输入隶属度函数

Fig. 2　 I1,I2,I3 input membership function

图 3　 输出隶属度函数

Fig. 3　 Output membership function

表 1　 模糊规则表

Tab. 1　 Fuzzy rules table

规则号 I1 I2 I3 U

1 PS PS PB FZ

2 PS PS PM FM

3 PS PM PS FM

4 PS PM PM FB

5 PS PM PB FS

6 PS PB PS FZ

7 PS PB PM FS

8 PM PS PS FM

9 PM PS PM FB

10 PM PS PB FS

11 PM PM PS FB

12 PM PM PM FL

13 PM PB PS FS

14 PB PS PS FZ

15 PB PS PM FS

16 PB PM PS FS
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　 　 使用重心法解模糊化,输出航迹 l 过程噪声协

方差的系数 U( l),由此可得 k + 1 时刻的过程噪声

协方差 Qμ,l
k + 1 = U( l)Qμ

0,可用于目标的预测和杂波滤

除,来增加跟踪精度。

3　 仿真分析

为了评估所提算法的性能,本文在[0,10 000] ×
[0,10 000]m 的非线性观测区域中,将所提非线性

量测转换算法和 EKF、UKF、CKF 中精度最高、计算

量最小的 CKF 比较。 设置 2 个仿真场景:场景一在

固定杂波率的情况下,比较了 DUCM-FIMM-δ-GLMB
滤波器与 CKF-δ-GLMB[7]、CKF-JMS-δ-GLMB[13] 及

CKF-IMM-δ-GLMB[14]滤波器的性能;场景二根据杂

波率的变化情况评估 DUCM-FIMM-δ-GLMB 滤波器

的鲁棒性。
在这 2 种场景下,每个目标都可以在 3 种不同

的运动模型下随机改变机动。 模型一是匀速直线

(CV)模型,过程噪声标准差 σCV = 5 m / s;模型二是

协同转弯(CT)模型,向左转动 10(°) / s,过程噪声

标准差 σCT = 5 m / s;模型三是协同转弯(CT)模型,
向右转动 10(°) / s,过程噪声标准差 σCT = 5 m / s。

CV、CT 模型的状态转移矩阵,过程噪声初始协

方差矩阵如下式:

FCV =

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

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(35)

FCT =

1 (sin(θT)) / θ 0 - (1 - cos(θT)) / θ
0 cos(θT) 0 - sin(θT)
0 (1 - cos(θT)) / θ 1 (sin(θT)) / θT
0 sin(θT) 0 cos(θT)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(36)

QCV
0 = σ2

CV

T4 / 4 T3 / 2 0 0
T3 / 2 T2 0 0
0 0 T4 / 4 T3 / 2
0 0 T3 / 2 T2

é
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ê
ê
ê
ê
ê
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(37)

QCT
0 = σ2

CT

T4 / 4 T3 / 2 0 0
T3 / 2 T2 0 0
0 0 T4 / 4 T3 / 2
0 0 T3 / 2 T2
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(38)

每个场景都有 5 个机动目标,为了使目标的机

动轨迹显示得更加直观,这里采用笛卡尔坐标系表

示,其初始位置、出生时刻、消亡时刻及机动情况见

表 2。 目标的真实运动轨迹和传感器位置见图 4。

图 4　 目标真实运动航迹

Fig. 4　 Real track of target

表 2　 目标初始状态表

Tab. 2　 Initial states of targets

目标 初始位置 / m 出生时刻 / s 消亡时刻 / s 机动 / s

1 [1 000;7 500] 1 100
31 ~42 左转

66 ~77 右转

其余匀速

2 [1 000;2 500] 1 100
31 ~42 右转

66 ~77 左转

其余匀速

3 [8 000;8 000] 10 100
21 ~35 右转

41 ~70 左转

其余匀速

4 [7 000;5 000] 10 80

31 ~42 右转

49 ~80 左转

86 ~95 右转

其余匀速

5 [3 000;8 500] 20 100
21 ~60 左转

其余匀速

目标出生时的初始模型分布概率 p(μ) = [0. 4,
0. 3,0. 3],运动模型之间的切换由马尔科夫状态概

率转移矩阵 TPM给出

TPM =
0. 8 0. 1 0. 1
0. 1 0. 8 0. 1
0. 1 0. 1 0. 8
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此外,采样周期 T = 1 s,方位角量测噪声 σγ =
0. 1°,径向距离量测噪声 σβ = 10 m,目标存活概率

Ps = 0. 99,目标检测概率 PD = 0. 98,每次扫描中的

杂波均匀分布在探测区域,数量服从期望为 λ 的泊

松分 布。 最 优 子 模 型 分 配 ( optimal sub-pattern
assignment,OSPA)的参数设定 c = 100,p = 1。
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　 　 1)场景一。 本场景为了评估 DUCM-FIMM-δ-
GLMB 滤波器在杂波环境下对机动目标的跟踪性

能。 设置杂波率 λ = 30, CKF-JMS-δ-GLMB、 CKF-
IMM-δ-GLMB、DUCM-FIMM-δ-GLMB 滤波器参数与

上文所述完全一致,CKF-δ-GLMB 滤波器始终认为

目标符合 CV 模型,过程噪声标准差 σ = 30 m / s[12]。
对权重大于 10 - 2 的 GLMB 分量所对应的假设航迹

引入模糊算法。 每个算法执行 100 次蒙特卡洛实

验,具体结果见图 5。

图 5　 目标 1 的模型概率及过程噪声系数

Fig. 5　 Model probability and process noise of object 1

图 5 直观展示了模糊算法的作用,可以看出所

提算法能实现对目标运动模型的实时估计,并由此

自适应改变其过程噪声的大小。 目标 1 在 1 ~ 30 s、
43 ~ 65 s、78 ~ 100 s 做匀速直线运动,31 ~ 42 s 左

转,66 ~ 77 s 右转,均能估计准确。 当目标的运动模

型保持稳定时,模型概率的分离度高,相应时刻的过

程噪声系数变小;当目标转换运动模型时,模型概率

的分离度低,相应时刻的过程噪声系数变大。
图 6、图 7 为 4 种滤波器的目标数量估计和

OSPA 误差随时间的变化曲线,由图所示 CKF-δ-
GLMB、 CKF-JMS-δ-GLMB、 CKF-IMM-δ-GLMB 都有

一定程度的漏警,而 DUCM-FIMM-δ-GLMB 在目标

数目估计中表现优异。 另外,模糊算法的引入使得

DUCM-FIMM-δ-GLMB 在跟踪机动目标时可以根据

运动模型概率的分离度而调整过程噪声的大小,增
加了多模型滤波的包容性,因此 DUCM-FIMM-δ-
GLMB 的跟踪精度最高, CKF-JMS-δ-GLMB、 CKF-
IMM-δ-GLMB 的效果次之,CKF-δ-GLMB 跟踪误差

最大。 由于 δ-GLMB 系列滤波器均采用多帧量测信

息计算假设航迹,所以在检测目标的新生和消亡时,
4 种滤波器都有一定的滞后性,但 DUCM-FIMM-δ-
GLMB 的表现更好。

图 6　 不同滤波器目标数量估计对比

Fig. 6　 Comparison of potential estimation for different filters

图 7　 不同滤波器 OSPA 误差对比

Fig. 7　 Comparison of OSPA error for different filters

在量测处理方面, CKF-δ-GLMB、 CKF-JMS-δ-
GLMB、CKF-IMM-δ-GLMB 滤波器均使用了式(26)
过滤杂波,DUCM-FIMM-δ-GLMB 滤波器采用了本文

所提 DUCM 和联合波门过滤杂波算法,图 8、图 9、
表 3为 4 种滤波器每帧的平均关联量测个数和计算

时间。 上述 3 种多模型算法均使用多个并行的滤波

器,计算复杂度要高于采用单模型的 CKF-δ-GLMB。
另外,JMS 算法在混合和更新阶段使用了分支真实

密度,相比于 IMM 的合并分支密度,计算量更大,所
以即使 CKF-JMS-δ-GLMB 相较于 CKF-IMM-δ-GLMB
关联量测数量更小, 计算时间却更大。 DUCM-
FIMM-δ-GLMB 一方面使用 DUCM 的方式,避免了

UKF、CKF 等算法采用多个离散采样点来近似随机

变量的统计特性而造成的计算复杂度增加的问题,
降低了计算量;另一方面,加入机动约束的联合波门

杂波过滤算法显著降低了关联量测的个数,使得计

算时间大幅度减少,相较于 CKF-JMS-δ-GLMB 下降

了 82. 8% ,相较于 CKF-IMM-δ-GLMB 降低了 74. 1%。
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图 8　 不同滤波器关联量测数量对比

Fig. 8 　 Comparison of correlation measurements number for
different filters

图 9　 不同滤波计算时间对比

Fig. 9　 Comparison of running time for different filters

表 3　 量测和时间对比

Tab. 3　 Comparison of measurements and time

滤波器
每帧平均

量测个数

每帧平均计算

时间 / s

CKF-δ-GLMB 10. 55 0. 51

CKF-JMS-δ-GLMB 17. 32 5. 25

CKF-IMM-δ-GLMB 27. 42 3. 47

DUCM-FIMM-δ-GLMB 7. 56 0. 90

2)场景二。 本场景主要为了评估所提 DUCM-
FIMM-δ-GLMB 滤波器在不同杂波环境下的鲁棒性,
设置杂波率 λ = 1、20、30、60、100,其他参数与场景

一保持一致。 每个杂波场景进行 100 次蒙特卡洛实

验,评估了目标数量估计、OSPA 误差、关联量测个

数和计算时间等多项指标,具体结果见图 10、11。
由图 10、11 所示,DUCM-FIMM-δ-GLMB 滤波器

在不同杂波环境下具有较好的鲁棒性。 随着杂波率

的上升,所提算法目标数量估计和 OSPA 误差变化

并不明显,即使在杂波率 λ = 100,即远超常规情况

的高杂波场景下[12],仍然可以实现准确的跟踪。 可

惜在目标数量变化时,虚警量测的增加会导致滤波

器检测新生目标的时间更久。

图 10　 不同杂波率目标数量估计对比

Fig. 10　 Comparison of potential estimation for different clutter
rates

图 11　 不同杂波率 OSPA 误差对比

Fig. 11　 Comparison of OSPA error for different clutter rates

表 4　 不同杂波率参数对比

Tab. 4　 Comparison of different clutter rates

杂波率
每帧平均

量测个数

每帧平均计算

时间 / s

λ = 1 4. 44 0. 56

λ = 20 6. 50 0. 76

λ = 30 7. 56 0. 90

λ = 60 10. 69 0. 94

λ = 100 14. 32 1. 17

由表 4 可知,关联量测个数和计算时间成正比,
杂波率的提高会使滤波器的关联量测个数和计算时

间都有所增加。 然而得益于所提联合波门杂波滤除

·27· 　 　 　 　 　 　 　 　 　 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 56 卷　



算法,相较于杂波率的增加速度,关联量测个数和计

算时间的增加都是更加平缓的。

4　 结　 论

本文首先在标准 δ-GLMB 滤波器的基础上推导

了 IMM-δ-GLMB 的预测和更新方程;其次,采用

DUCM 量测转换和联合波门杂波滤除策略,解决了

多模型滤波器在非线性量测的杂波环境下计算速度

下降和跟踪精度下降的问题;最后,将模糊算法引入

到 MTT 领域,提出了 DUCM-FIMM-δ-GLMB 滤波器,
自适应改变运动模型的过程噪声,进一步降低了

OSPA 误差,提高了目标跟踪的精度。
仿真结果表明,DUCM-FIMM-δ-GLMB 滤波器在

非线性量测的机动多目标跟踪场景下,跟踪精度比

CKF-δ-GLMB、CKF-JMS-δ-GLMB、CKF-IMM-δ-GLMB
滤波器更高,计算时间比 CKF-JMS-δ-GLMB 下降

82. 8% ,比 CKF-IMM-δ-GLMB 下降 74. 1% 。 另外,
所提滤波器对环境中杂波的变化具有较好的鲁棒

性,无论在低杂波场景还是高杂波场景,滤波器的跟

踪精度与目标数量估计都比较稳定。
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