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摘 要：被动传感器不主动发射信号，通常仅获得目标的角度量测信息，无法获得径向距离信息，这种仅利用角度

量测信息对多目标跟踪的方法称为纯方位多目标跟踪。实际应用中，纯方位多目标跟踪面临三个主要问题：一是

由于被动传感器只获取目标的角度量测，导致量测信息不完备；二是量测方程存在高度非线性；三是由于传感器可

能接收到杂波等非目标产生的量测，导致量测源不确定。针对上述问题，本文提出一种多传感器贪婪伪线性粒子

势平衡多伯努利滤波。首先采用Rao-Blackwell理论将混合目标状态向量分解，将与量测值相关的位置分量视为非

线性分量，而与量测值无关的速度分量视为线性分量，并分别采用粒子滤波器（Particle Filter， PF）和卡尔曼滤波器

（Kalman Filter， KF）进行处理，从而有效降低粒子滤波采样维度。其次，针对传统粒子采样严重依赖模型的问题，

基于伪线性卡尔曼滤波器（Pseudo-linear Kalman Filter， PLKF）设计一种新型粒子采样方法，即利用PLKF和最新量

测信息构造重要性密度函数，并对非线性分量进行粒子采样；在更新阶段采用贪婪量测划分策略选取最优量测集

合，并利用最优量测集合中量测信息实现多目标状态集中式融合估计。最后，通过仿真结果验证，本文所提滤波器

能在杂波环境中仅利用角度量测对目标进行有效稳定的跟踪，相较于对比方法，所提滤波器能够更为准确估计目

标数量和状态。
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Abstract: The bearing-only multi-target tracking method employs passive sensors， which do not actively emit signals to 

typically acquire only the angular measurement information of targets for multi-target tracking and cannot obtain radial 

distance information. This method faces three main challenges in practical applications： first， because passive sensors 

only obtain angular measurements of targets， the measurement information is incomplete； second， the measurement 

equations exhibit high nonlinearity； and third， the sensors might have received clutter and other non-target-generated 

measurements， leading to measurement source uncertainty. This study addresses these issues by proposing a multi-

sensor greedy pseudo-linear particle cardinality balanced multi-Bernoulli filter. Firstly， the Rao-Blackwell theory was 

employed to decompose the mixed target state vector， treating position components related to measurement values as 

nonlinear components and velocity components unrelated to measurement values as linear components， and processing 

them separately using particle filter （PF） and Kalman filter （KF） to effectively reduce the dimensionality of particle fil‐

ter sampling. Secondly， a novel particle sampling method was designed based on the pseudo-linear Kalman filter 

（PLKF） to address the problem of traditional particle sampling heavily depending on models， i.e.， using PLKF and the 

latest measurement information to construct the importance density function and sample nonlinear components. In the up‐

date phase， a greedy measurement partitioning strategy was employed to select the optimal measurement set， and the 

measurement information in the optimal measurement set was used to achieve centralized fusion estimation of multi-

target states. Finally， the simulation results were verified， demonstrating that the proposed filter in this study effectively 

and stably tracks targets using only angular measurements in cluttered environments. Compared to the benchmark meth‐

ods， the proposed filter more accurately estimates the number and state of targets.

Key words: bearing-only multi-target tracking；multi-sensor；cardinality balanced multi-Bernoulli；pseudo-linear Kal‐

man filter；greedy algorithm

1　引言

纯方位多目标跟踪是一种仅利用含杂波干扰
且被噪声污染的角度量测数据来估计目标数量和
状态的跟踪方法，已广泛应用于红外搜索、声呐跟
踪、无线传感器网络和导弹制导等领域［1］。纯方位
多目标跟踪本质上是一个高度非线性问题，与主动
跟踪的显著区别是传感器仅获得角度量测数据，从
而导致量测信息不完备性［2］。此外，由于量测信息
中含有杂波干扰，纯方位多目标跟踪还面临目标量
测源不确定问题，因此，纯方位多目标跟踪一直是
学术界和工程应用领域的研究难题。

近年来，基于随机有限集（Random Finite Set， 

RFS）理论的多目标跟踪方法备受关注，相比于其他

基于数据关联的传统多目标跟踪方法［3-4］，该方法将

多目标状态和多目标量测视为集值集合，并将多目
标状态和多目标量测建模为 RFS，之后基于贝叶斯

理论实现多目标估计［5-6］。基于RFS的多目标跟踪方

法由于无须数据关联且具备应对目标数目变化场景

的能力，逐渐替代了传统多目标跟踪方法。在此基

础上，文献［7］提出了一种非线性高斯混合量测概率

假设密度滤波器（Gaussian Mixture Measurements-

Probability Hypothesis Density， GMM-PHD），通过高

斯混合近似后验强度函数和似然函数。然而，由于

无法提供对目标身份的唯一标识，文献［8］引入了标

签RFS，提出了一种高斯混合标签多伯努利滤波器，

实现了识别目标身份。然而，文献［7］和［8］的方法

均是在单传感器情况下观测目标，由于纯方位多目
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标跟踪中量测信息不完备性，这种方法中传感器需
要做机动运动，且传感器运动轨迹与目标轨迹非共
线，这要求传感器具有较高的稳定性。

针对量测信息的不完备性，另一种策略是通过
多个传感器共同检测，其特点是跟踪精度高，搜索
范围大。在多传感器融合机制中，集中式融合机制
信息量损失小且精度优势明显［2］。在此基础上，文
献［9］首次提出一种基于迭代校正（Iterative Correc‐

tion， IC）方法的多传感器PHD滤波，通过多次迭代
单个传感器更新 PHD强度函数近似多传感器 PHD

强度函数，然而，该滤波器跟踪结果易受到传感器
更新顺序的影响且计算复杂度较高。因此，文献
［10］利用贪婪量测划分机制划分多传感器量测，提
出了一种多传感器贪婪势平衡多目标多伯努利滤
波器，该滤波器有效解决了依赖传感器更新顺序、
数值不稳定和高计算复杂度等问题。文献［11］在
文献［10］基础上考虑新生目标状态未知的情况，提
出了一种联合多传感器多伯努利滤波器，通过交叉
定位获取新生目标位置，同时结合贪婪量测划分策
略划分多传感器量测，然而，该滤波器粒子采样的
重要性密度函数未充分利用最新量测信息，可能导
致粒子权重退化。尽管重采样［12］在一定程度上可
以缓解这个问题，但在高维状态空间或量测精度高
的情况下，大量粒子会分布于低似然区域，从而加
剧了粒子权重退化问题的发生。

尽管标签 RFS 滤波器具有识别目标身份的能
力，但由于其多目标贝叶斯递归的组合特性，计算量
非常大。特别是在纯方位多目标跟踪中，传感器仅
获得角度量测数据的情况下，采用多个传感器共同
检测并通过集中融合机制估计目标状态，这会进一
步增加计算复杂度，影响实时性。然而，势平衡多伯
努利滤波器具有线性复杂度，并且其粒子滤波实现
不需要在多目标状态提取时进行聚类操作。因此，
本文选择了势平衡多伯努利滤波器作为研究基础。

基于上述背景，本文提出一种多传感器贪婪伪
线性粒子势平衡多伯努利滤波算法，本文的主要工
作和创新如下：（1）实际应用中，目标状态通常由位
置、速度等信息组成，其中仅有部分信息量测值相
关，因此，在预测阶段采用 Rao-Blackwell理论［13］将
目标状态向量分解，将与量测值相关的位置分量视
为非线性分量并采用粒子滤波（Particle Filter， PF）
处理，而与量测值无关的速度分量视为线性分量，
采用卡尔曼滤波（Kalman Filter， KF）处理，从而降
低粒子滤波的采样维度；（2）针对传统的采样仅把
转移密度函数作为重要性密度函数，使得粒子采样

严重依赖模型的问题，设计了一种新型粒子采样方
法，该采样方法利用伪线性卡尔曼滤波器（Pseudo-

linear Kalman Filter， PLKF）［14-15］和最新量测信息构
造重要性密度函数，并对非线性状态分量进行粒子
采样。（3）在更新阶段，采用贪婪量测划分策略［16］来
划分多传感器量测，并利用划分后所得的最优量测
集合实现目标状态集中式融合估计；（4）将所提滤
波器应用于纯方位多目标跟踪场景，并通过仿真结
果验证，相较于对比方法，所提滤波器在杂波环境
中能够显著提高目标跟踪精度。

2　系统模型

假设由 S个传感器和N个目标组成的纯方位多
目标跟踪系统，传感器位置已知，如图 1 所示。用

x ( )i
k = [ x i (k)y i (k)ẋ i (k)ẏ i (k)] T

i = 1…Nk 表示目标 i

在 k 时刻的状态，其中 Nk 表示 k 时刻在传感器监视

范围内的总目标数，[ xi (k)yi (k)] T
表示目标的位置

分量，[ ẋi (k)ẏi (k)] T
表示目标的速度分量，目标状态

模型可以表示为：
x ( )i

k =Fk - 1 x ( )i
k - 1 +wk - 1 （1）

其中，Fk - 1 表示状态转移矩阵，wk - 1 表示零均值、协
方差为Qk - 1的高斯过程噪声。

假设对于目标 x ( )i
k ，传感器 s(s = 1…S)以概率

PD 检测到目标 x ( )i
k 并产生的唯一量测值 z ( )i

sk，或者以

概率 1 - PD 未检测到目标 x ( )i
k 则产生量测值为空值，

因此纯方位目标量测模型可表示为：

Θs
k (x ( )i

k )=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

z ( )i
sk = arctan

xi (k)- xs
k

yi (k)- ys
k

+ vs
k 以概率PD产生

Æ                                 以概率 ( )1 - PD 产生

（2）
其中，Θs

k (x ( )i
k )表示目标 x ( )i

k 在 k时刻由第 s个传感器

图1　多传感器纯方位多目标跟踪系统

Fig. 1　Multi-sensor bearing-only multi-target tracking system
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产生的量测集，r s
k = [ xs

k ]ys
k

T
表示传感器 s的位置，vs

k

表示零均值、协方差为Rs
k的高斯量测噪声。

在RFS多目标跟踪问题中，可将多目标状态和
多目标量测视为集值集合。若 k - 1 时刻多目标状

态集为 Xk - 1 = { }x ( )1
k - 1 x ( )2

k - 1 …x ( )Nk - 1

k - 1 ，考虑到目标存

活、新生、衍生以及死亡过程，则 k时刻多目标状态
集Xk可建模为：

Xk = ( ∪
x ( )i

k - 1 ÎXk - 1

Sk | k - 1( x ( )i
k ) )∪( ∪

x ( )i
k - 1 ÎXk - 1

Bk | k - 1( x ( )i
k ) )∪Γk

（3）

其中，Sk | k - 1( x ( )i
k )表示目标x ( )i

k 在 k时刻仍然存活的目

标状态集，Bk | k - 1( x ( )i
k )表示从目标 x ( )i

k 衍生出来的目

标状态集，Γk表示 k时刻新生目标状态集。
给定 k时刻多目标状态集 Xk，由于传感器接收

到量测信息包括目标的量测和杂波，则传感器 s在 k

时刻接收到所有量测可建模为：

Z s
k = ( ∪

x ( )i
k ÎXk

Θs
k( )x ( )i

k )∪K s
k （4）

其中，∪
x ( )i

k ÎXk

Θs
k( )x ( )i

k 表示 k 时刻在第 s 个传感器中由

真实目标产生量测集合，K s
k 表示在 k时刻由传感器

s产生的杂波等非目标的量测集合。
则 k时刻所有 S个传感器产生的全部量测可表

示为：

Zk = {Z 1
k …Z S

k } （5）

在杂波环境下，纯方位多目标跟踪面临的主要挑
战在于量测方程的高度非线性、量测数据缺乏径向距
离导致量测信息不完备以及量测来源不确定这三个
方面。因此，本文采用多传感器协同跟踪多目标，并
利用量测信息实现多目标状态的集中式融合估计。

3　多传感器贪婪伪线性粒子势平衡多伯努
利滤波器

3.1　目标状态向量分解

由于纯方位目标量测模型式（2）中，仅涉及目
标状态的位置分量，与速度分量无关。因此，根据
Rao-Blackwell 理论将目标状态分解为非线性和线
性状态分量，其中位置分量视为非线性状态分量，
速度分量视为线性状态分量，则系统模型式（1）和
式（2）可改写为［17］：

x n ( )i
k =F n

k - 1 x n ( )i
k - 1 +F nl

k - 1 x l ( )i
k - 1 +w n

k - 1 （6）

x l ( )i
k =F l

k - 1 x l ( )i
k - 1 +w l

k - 1 （7）

z ( )i
sk = h ( x n ( )i

k ) + vs
k （8）

其中，x n ( )i
k 和x l ( )i

k 分别表示目标状态向量 x ( )i
k 的非线

性以及线性状态分量，即 x ( )i
k = [ x n ( )i

k x l ( )i
k ] T

，其中

x n ( )i
k 和 x l ( )i

k 上标 n 和 l 作为区分非线性以及线性状

态分量的符号，h ( x n  ( )i
k ) = arctan

xi (k)- xs
k

yi (k)- ys
k

，状态转移

矩阵Fk - 1分解为：

Fk - 1 =
é
ë
êêêê ù

û
úúúúF n

k - 1 F nl
k - 1

0 F l
k - 1

（9）

w n
k - 1 和 w l

k - 1 表示非线性与线性状态分量的过程噪
声，Qn

k 和Q l
k 分别指代其协方差矩阵，则过程噪声模

型表示为：

wk =
é
ë
êêêê ù

û
úúúúw n

k

w l
k

~N ( ×；é
ë
êêêê ù

û
úúúú0

0

é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
úQn

k 0

0 Q l
k ) （10）

由式（6）构造伪量测 ż ( )i
sk = x n ( )i

k -F n
k - 1 x n ( )i

k - 1 得到

伪量测模型如下：
ż ( )i

sk =F nl
k - 1 x l ( )i

k - 1 +w n
k - 1 （11）

将 ż ( )i
sk 看作 x l ( )i

k 的量测，因此，可使用 KF 估计线性

分量x l ( )i
k 。

根据Rao-Blackwell理论，目标的后验概率密度
可边缘化表示为以下形式［13］：

pk( x ( )i
k |z ( )i

sk) = pk( x n ( )i
k |z ( )i

sk) pk( x l ( )i
k |x n ( )i

k z ( )i
sk) （12）

其中，式（12）中非线性部分pk( x n ( )i
k |z ( )i

sk)使用PF进行估

计，而线性部分pk( x l ( )i
k |x n ( )i

k ż ( )i
sk)则使用KF进行估计。

3.2　预测

假设 k - 1 时刻多目标密度由多伯努利参数集

πk - 1 = {(r (i)
k - 1 p(i)

k - 1 (x))}Mk - 1

i = 1
表示，其中 Mk - 1 表示 k - 1

时刻多伯努利分量个数，r (i)
k - 1 和 p(i)

k - 1 (x)表示第 i个伯

努利分量的存在概率和空间概率密度。参数集

πk | k - 1= {(r (i)
Sk | k - 1p

(i)
Sk | k - 1 (x))}Mk - 1

i = 1
∪{(r (i)

Γk p(i)
Γk (x))}MΓk

i = 1
表

示预测多目标密度，其中 k时刻预测存活多伯努利

RFS参数集由{(r (i)
Sk | k - 1p

(i)
Sk | k - 1 (x))}Mk - 1

i = 1
表示，k时刻新

生多伯努利RFS参数集由{(r (i)
Γk p(i)

Γk (x))}MΓk

i = 1
表示，多

传感器贪婪伪线性粒子势平衡多伯努利滤波算法
预测步骤如下：

（1）预测存活多伯努利RFS参数
根据Rao-Blackwell理论，式（12）中非线性状态

分量采用PF处理。传统PF仅把转移密度函数作为
重要性密度函数，导致粒子采样依赖模型。对于非
线性模型式（2），常用EKF、UKF和CKF等非线性滤
波器处理。然而，角度量测可能存在象限跳跃，易导
致滤波发散，使得上述非线性滤波器需要复杂的逻
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辑规则更新目标状态，这将会带来数值不稳定或过
高的计算成本等问题。然而，PLKF采用三角函数构

建伪线性量测模型代替原始量测模型，有效解决了

滤波易发散、高计算量和数值不稳定等问题［14］。

针对粒子采样严重依赖模型的问题，提出一种

新型采样方法，在获取 k时刻的量测 z ( )i
sk后，对 k- 1时

刻的粒子集{x n ( )ij
Sk- 1}

J (i)
k- 1

j= 1
中的每个粒子进行PLKF估计，

即利用PLKF产生重要性密度函数，具体步骤如下：

步骤1 粒子预测

x n ( )ij
Sk|k - 1 =F n

k - 1 x n ( )ij
Sk - 1 +F nl

k - 1 x l ( )ij
Sk - 1 （13）

P n ( )ij
Sk|k - 1 =F n

k P l ( )ij
k - 1 (F n

k ) T
+Qn

k （14）

步骤2 粒子更新
对纯方位目标量测模型式（8）进行伪线性化处

理，从而利用PLKF更新粒子状态具体如下［15］：

将式（8）改写为：

sin ( )z ( )i
sk - vs

k

cos ( )z ( )i
sk - vs

k

=
xi (k)- xs

k

yi (k)- ys
k

（15）

通过代数计算，在给定目标状态 x n ( )i
k 下，

式（15）可表示为以下形式：

bT
k r s

k = bT
k Mx n ( )i

k + ηs
k （16）

其中，

bk = [cos(z ( )i
sk )sin(z ( )i

sk )] M = é
ë
êêêê ù

û
úúúú1 0

0 1
（17）

ηs
k =  d s

k sin vs
k （18）

d s
k 表示目标 x n ( )i

k 与第 s 个传感器位置 r s
k 的距离，ηs

k

表示伪线性噪声，服从零均值、协方差为 Rs
k =

 d s
k

2(H T
k ) 2

的高斯分布。

令 z͂ ( )i
sk = bT

k r s
k，H s

k = bT
k M，式（16）改写为以下伪线

性量测模型：

z͂ ( )i
sk =H s

k x n ( )i
k + ηs

k （19）

由于 d s
k 未知，导致 Rs

k 也未知，故采用预测目标

状态x n ( )i
k|k - 1近似计算Rs

k，从而得到：

Rs
k »  d s

k|k - 1

2((H s
k ) T ) 2

（20）

其中，d s
k|k - 1 = x n ( )i

k|k - 1 - r s
k。

根据式（13）~（20）对粒子集{x n ( )ij
Sk - 1}

J (i)
k - 1

j = 1
中的每个

粒子进行更新：

z͂ ( )ij
sk =H s

k x n ( )ij
Sk + ηs

k （21）

Kk = P n ( )ij
Sk|k - 1 H s

k (Rs
k +H s

k P n ( )ij
Sk|k - 1 H s

k )-1 （22）

m̂n ( )ij
Sk|k - 1 = x n ( )ij

Sk|k - 1 +Kk( z͂ ( )ij
sk -H s

k x n ( )ij
Sk|k - 1 ) （23）

P̂ n ( )ij
Sk|k - 1 = P n ( )ij

Sk|k - 1 -Kk H s
k P n ( )ij

Sk|k - 1 （24）

其中，z͂ ( )ij
sk 表示粒子 x n ( )ij

Sk 的伪线性量测，x n ( )ij
Sk|k - 1  

P n ( )ij
Sk|k - 1表示非线性部分预测分布均值和协方差。

步骤 3 使用 PLKF 获得非线性状态分量的粒

子样本均值 m̂n ( )ij
Sk|k - 1 和协方差 P̂ n ( )ij

Sk|k - 1，得到重要性密

度函数 q ( x n ( )ij
Sk | x n(ij)

k - 1 Zk ) =N (m̂n ( )ij
Sk|k - 1 P̂

n ( )ij
Sk|k - 1 )，并从

中采样粒子：

x n ( )ij
Sk|k - 1 ~N (m̂n ( )ij

Sk|k - 1 P̂
n ( )ij
Sk|k - 1 ) j = 1…J ( )i

k - 1 （25）

其中，J ( )i
k - 1 表示 k - 1 时刻第 i 个伯努利分量的总粒

子数。
预测粒子权重为：

w(ij)
Sk|k - 1 =

ϕk|k - 1( )x n(ij)
Sk |x n(ij)

Sk - 1

q ( )x n ( )ij
Sk | x n(ij)

Sk - 1 Zk

w(ij)
k - 1 （26）

其中，ϕk|k - 1( x n(ij)
Sk |x n(ij)

Sk - 1 )表示给定前一时刻粒子状态

x n ( )ij
Sk - 1 时，k时刻x n(ij)

Sk 的转移密度。

式（12）中的线性状态分量，由式（6）和式（11）
可得，线性部分预测分布均值和协方差分别为［17］：

m l ( )ij
Sk|k - 1 =F l

k - 1 x l ( )ij
Sk - 1 +Ck - 1( ż ( )i

sk -F nl
k - 1 x l ( )ij

Sk - 1 ) （27）

P l ( )ij
Sk|k - 1 =F l

k - 1 P l ( )ij
Sk - 1(F l

k - 1 ) T
+Q l

k - 1 -Ck - 1 Ak - 1C
T
k - 1  （28）

Ck - 1 =F l
k - 1 P l ( )ij

Sk - 1(F nl
k - 1 ) T( Ak - 1 ) -1

（29）

Ak - 1 =F nl
k - 1 P l ( )ij

Sk - 1(F nl
k - 1 ) T

+Qn
k - 1 （30）

由式（13）~（30）可得第 i 个存活伯努利分量的
存在概率和空间概率密度分别为：

r (i)
k | k - 1= r (i)

k - 1∑
j = 1

J (i)
k - 1

w(ij)
k - 1 PPk( x n(ij)

Sk - 1 ) （31）

p(i)
Sk|k - 1 (x)=∑

j = 1

J (i)
k - 1

w(ij)
Sk|k - 1δ(x n(ij)

Sk|k - 1 )N ( x l；m l ( )ij
Sk|k - 1 P

l ( )ij
Sk|k - 1 )
（32）

w(ij)
Sk | k - 1= ( )w(ij)

k - 1 PPk( )x n(ij)
Sk - 1 ( )∑

j = 1

J (i)
k - 1

w(ij)
k - 1 PPk( )x n(ij)

Sk - 1   

（33）

其中，PPk( x n(ij)
Sk - 1 )表示粒子 x n(ij)

Sk - 1 的存活概率，δ (·)表
示狄拉克函数。

（2）预测新生多伯努利RFS参数
第 i个新生伯努利分量的空间概率密度：

p(i)
Γk (x)= p(i)

Γk( x n
k ) p(i)

Γk( x l
k|x

n
k - 1 ) （34）

其中，非线性状态分量 p(i)
Γk( x n

k )，选择重要性密度函

数为 q(i)
Γk (x n

k )，并进行粒子采样，即 x n ( )ij
Γk  q( )i

Γk( x n
k )  

j = 1…J ( )i
Γk，新生粒子权重为：

w(ij)
Γk = p(i)

Γk( )x n(ij)
Γk q(i)

Γk( )x n(ij)
Γk （35）

在粒子 x n ( )ij
Γk 的条件下，初始化线性部分的高斯

2054



第 11 期 吴孙勇 等： 基于势平衡多伯努利滤波的多传感器纯方位多目标跟踪

分量N ( x l；m l ( )ij
Γk P l ( )ij

Γk )，则式（34）可写为：

p(i)
Γk (x)=∑

j = 1

J (i)
Γk

w̄(ij)
Γ.k δ ( )x n(ij)

Γk N ( x l；m l ( )ij
Γk P l ( )ij

Γk )   （36）

其中，J ( )i
Γk表示第 i个新生伯努利分量的总粒子数，粒

子权重为：

w̄(ij)
Γk = w(ij)

Γk ∑
j = 1

J (i)
Γk

w(ij)
Γk （37）

3.3　更新

假设πk | k - 1= {(r (i)
k | k - 1p

(i)
k | k - 1 (x))}Mk | k - 1

i = 1
表示在 k时刻

预测多目标密度，根据式（32）和式（36）得到第 i 个

伯努利分量预测概率密度为：

p( )i
k|k - 1( x ) = ∑

j = 1

J (i)
k|k - 1

w(ij)
k|k - 1δ(x n(ij)

k - 1 )N (m l ( )ij
k|k - 1 P

l ( )ij
k|k - 1 )    （38）

为处理多传感器量测重复的问题，本文在更新

阶段采用贪婪量测划分策略选取最优量测集合，并

利用最优量测集合中量测信息实现多目标状态集

中式融合估计。本文算法更新步骤如下：

（1）多传感器贪婪量测子集的划分

假设预测得到 Mk|k - 1 个伯努利分量，采用贪婪

量测划分机制选取每个预测伯努利分量的最优量

测集合，具体步骤如下：

步骤 1 计算所有量测 Zk 相对于伯努利分量

x ( )i
k 的伪似然函数，第 s个传感器的 j个量测 z ( )j

sk 对第 i

个伯努利分量的伪似然函数计算如下［18］：

ḡ ( )ij
ks ( z ( )j

sk | x ( )i
k ) = P s

D g ( z ( )j
sk | x ( )i

k ) （39）

其中，i = 12…Mk|k - 1 j = 12…ms
k ms

k表示 k时刻第

s个传感器接收到的量测个数。

未检测到伯努利分量的伪似然函数为：

ḡÆ
ks (Æ | ×)= ( )1 - P s

D （40）

步骤 2 定义-log ( ḡ )为代价函数，代价函数越

小，说明量测值更新目标状态的贡献度越高。对第 i

个伯努利分量选取L个最优量测子集，首先从传感器

1开始累加所有量测值相对于第 i个伯努利分量的代

价函数，保留贡献度最高的L个量测子集，然后在传

感器1基础上，累加传感器2的所有量测值的代价函

数，保留贡献度最高的L个量测子集，依次对所有传

感器进行以上操作，最终可以得到第 i个伯努利分量

的最优量测子集W ( )Pi
k1：S  (i> 0)，其中W ( )Pi

k1：S表示分区P

中由所有传感器产生第 i个伯努利分量的量测集。

步骤 3 通过步骤 1 和步骤 2，对 Mk|k - 1 个伯努

利分量选取最优量测分区，可得 Mk|k - 1 ´ L量测子集

{W ( )P1
k1：S …W ( )PMk|k - 1

k1：S }，其中一个传感器在同一时刻对同

一个目标至多产生一个量测，所以任意两个量测子集
是互斥的，即W ( )Pi

k1：S∩W ( )Pl
k1：S =Æ"0 ≤ i ¹ l ≤ Mk|k - 1。

对于任意给定量测子集W ( )Pi
k1：S，在杂波条件下的

伯努利分量x ( )i
k 多传感器似然函数计算如下［19］：

f (W ( )Pi
k1：S|x

( )i
k ) = ∏

( )sj ÎΨ
W ( )Pi

k1：S

PD gs( )z ( )j
sk |x ( )i

k

κs( )z
· ∏
( )sj ÏΨ

W ( )Pi
k1：S

( )1 - PD

（41）

其中，Ψ
W ( )Pi

k1：S

= {( sj) |z ( )j
sk ÎW ( )Pi

k1：S}表示为映射函数，

gs(·|x )表示传感器 s的量测似然，κs(·)表示传感器 s

的杂波强度。

（2）粒子更新
粒子状态无须更新，即：

x n ( )ij
k|k = x n ( )ij

k|k - 1 （42）

m l ( )ij
k|k =m l ( )ij

k|k - 1 （43）

P l ( )ij
k|k = P l ( )ij

k|k - 1 （44）

根据式（41）更新粒子权重：

w( )ij
k|k =w( )ij

k|k - 1∑
l = 1

L

f ( )W ( )Pl
k1：S|x

n ( )ij
k|k （45）

（3）更新伯努利分量
根据式（41）~（45），更新第 i个伯努利分量存在

概率和空间概率密度分别为：

r ( )i
k|k =∑

j = 1

J (i)
k

w(ij)
k|k （46）

p( )i
k ( x ) =∑

j = 1

J (i)
k

w(ij)
k|k δ(x n ( )ij

k|k )N (m l ( )ij
k|k P l ( )ij

k|k ) （47）

（4）目标状态估计
为缓解“粒子权重退化”的问题，在更新每一个

伯努利分量后需要对粒子进行重采样得到新的粒

子集，k时刻第 i个目标状态为x ( )i
k = [ x n ( )i

k x l ( )i
k ] T

。

其中，x n ( )i
k 和x l ( )i

k 为：

x n ( )i
k =∑

j = 1

J (i)
k

w( )ij
k|k x n ( )ij

k|k （48）

x l ( )i
k =∑

j = 1

J (i)
k

w( )ij
k|k x l ( )ij

k|k （49）

k时刻目标个数为：

Nk =∑
i = 1

Mk

r ( )i
k|k （50）

公式（50）所计算出的值通常不为整数，为确保估
计目标个数为整数，在算法实现中通常采用对式（50）
计算的结果进行四舍五入的方法。本文算法伪代
码如表1所示。
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4　仿真实验

本节对所提滤波算法进行仿真实验，并与文献

［10］中多传感器贪婪势平衡多目标多伯努利

（Multi-Sensor Greedy Cardinality Balanced Multi-

Target Multi-Bernoulli Filter， MS-Greedy-CBMeMBer）

算法和多传感器迭代势平衡多伯努利（Multi-

Sensor Iterated Corrector Cardinality Balanced Multi-

Target Multi-Bernoulli Filter， MS-IC-CBMeMBer）［9］

算法进行性能对比。在仿真实验中，采用最优子模

式 分 配 距 离［20］（Optimal Sub Pattern Assignment， 

OSPA）作为误差度量，其中 OSPA 的两个参数分别

为基数惩罚因子 c = 1000和阶p = 1。

4.1　仿真实验设置

（1）场景一：直线运动目标跟踪

在实验中，设置仿真时长为 100 s，粒子数为

200。 假 定 5 个 目 标 随 机 在 观 测 区 域 [-2 km 

]10 km  ´ [ ]-10 km8 km 内出现。目标运动情况如

表2所示，图2为直线运动目标的真实轨迹。

假定目标做匀速直线运动，目标状态模型遵循

式（1）的线性高斯条件，方程为：

xk =Fk - 1 xk - 1 +wk - 1 （51）

其中，过程噪声协方差矩阵 Qk- 1= diag{[100 m2  

100 m2， }400 m2 s2 400 m2 s2 ] ，目 标 状 态 转 移 矩

阵Fk - 1为：

Fk - 1 =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú1 0 T 0
0 1 0 T
0 0 1 0
0 0 0 1

（52）

其中，T表示采样间隔，取T = 1 s。

假定有 3个被动传感器对目标进行探测，位置

分别为 (0 m6000 m )，(8000 m-4000 m )，（9000 m 

表2 目标运动信息表

Tab. 2　Target exercise information table

目标
编号

1
2
3
4
5

目标初始状态

[ xyẋẏ ] T

[00130-60] T

[500-500100-105] T

[ - 100006090] T

[50010007575] T

[0-50070-105] T

起始
时刻

/s
1
8

12
16
26

结束
时刻

/s
15
82
46
84

100

表1　算法伪代码

Tab. 1　Algorithmic pseudocode

算法：

输入：

预测步：

更新步：

输出：

本文算法

πk - 1 = {(r (i)
k - 1 p

(i)
k - 1 (x))}Mk - 1

i = 1
Zk L

存活部分：

for i = 1:Mk - 1 do
     for j = 1:J ( )i

k - 1 do
          对于非线性状态分量，通过式(21)~(26)采

样粒子，计算粒子权重w(ij)
Sk|k - 1

          对于线性状态分量，通过式(27)~(30)计算

均值m l( )ij
Sk|k - 1和协方差P l( )ij

Sk|k - 1

          由式(32)得到空间概率密度p(i)
Sk|k - 1 (x)

     end
end
新生部分：

for i = 1:MΓk - 1 do
     for j = 1:J ( )i

Γk - 1 do
          对于非线性状态分量，采样新生粒子根据

式(35)计算新生粒子权重w(ij)
Γk

          在粒子 x n( )ij
Γk 的条件下，初始化线性部分的

高斯分量N ( x l ; m l( )ij
Γk P l( )ij

Γk )
          根据式(34)计算p(i)

Γk (x)

          end
end
          根据式(31)计算 r (i)

k | k - 1，通过式(32)和(36)计
算p( )i

k|k - 1( x )
for i = 1:Mk|k - 1 do
     for s = 1:S do
          for j = 1:ms

k do
          根 据 式 (39) 和 (40) 计 算 伪 似 然 函 数

ḡ ( )ij
ks ( z ( )j

sk | x ( )i
k )，计算代价函数-log ( ḡ )

          end
          保留贡献度最高的 L 个量测子集，得到

W ( )Pi
ks

     end
     任意两个量测子集是互斥的，即W ( )Pi

k1:S ∩W ( )Pl
k1:S =

Æ"0 ≤ i ¹ l ≤ Mk|k - 1

     根 据 式 (41) 计 算 多 传 感 器 似 然 函 数

f (W ( )Pi
k1:S |x ( )i

k )
     根据式(45)更新粒子权重，根据式(46)和(47)

计算存在概率 r ( )i
k|k，空间概率密度p( )i

k ( x )
     重采样并计算粒子权重w(ij)

k|k = 1 J (i)
k

end
πk = {(r (i)

k p
(i)
k (x))}Mk

i = 1
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7000 m)，目标量测模型遵循式（2）的非线性高斯条

件。所有目标的存活概率都设置为 PP = 0.99，检测

概率为PD = 0.95，量测噪声协方差为R = 2°。

假定杂波均匀分布于量测空间，其数目服从λ= 5

的泊松分布。每个时刻新生伯努利分量的存在概率

为 r ( )i
γ = 0.2i= 1…，4，空 间 概 率 密 度 为 p( )i

γ =N 

( )x ；m( )i
γ Pγ ，其中，m( )1

γ =[0 m0 m0 m s 0 m s ] T
，m( )2

γ = 

[ ]500 m-500 m0 m s 0 m s
T
m( )3

γ = [600 m 600 m 

]0 m s 0 m s
T
m( )4

γ = [ -500 m0 m0 m s 0 m s ] T
Pγ =

diag ([16000 m2 16000 m2 5000 m2 s2 5000 m2 s2 ] )。
（2）场景二：转弯运动目标跟踪

仿真实验设置和直线运动目标跟踪场景基本

一致，唯一不同之处在于目标运动模型不同，图 3为

转弯运动目标的真实轨迹。

假定目标做协同左转运动，设置转弯率为 ε =

0.03 rad/s，目标状态模型遵循式（1）的线性高斯条

件，协同左转运动模型如下：

xk =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú1 0 sin ( )ε ε - ( )1 - cos ( )ε ε

0 1 ( )1 - cos ( )ε ε sin ( )ε ε

0 0 cos ( )ε -sin ( )ε
0 0 sin ( )ε cos ( )ε

xk - 1 +wk - 1

（53）

4.2　仿真结果分析

图 4和图 5分别为本文算法对直线运动和转弯

运动目标位置估计效果图。图 6和图 7分别为不同

算法对直线运动目标进行 100次蒙特卡罗实验的目

标势估计对比图和距离OSPA误差估计对比。

图5　转弯运动目标位置估计图

Fig. 5　Turning motion target position estimation diagram

图4　直线运动目标位置估计图

Fig. 4　Linear motion target position estimation diagram

图2　直线运动目标真实轨迹

Fig. 2　Linear motion target true trajectory

图3　转弯运动目标真实轨迹

Fig. 3　Turning motion target true trajectory
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根据图 6可看出：各算法在前 10个时刻的目标

势估计误差较小，这是因为在此期间目标的初始位

置较为准确；然而，当目标初始位置不准确时，MS-

Greedy-CBMeMBer算法和MS-IC-CBMeMBer算法

目标势估计误差逐渐增大，但本文算法势估计仍然

更为准确；随着目标新生和死亡，MS-Greedy-

CBMeMBer 算法和 MS-IC-CBMeMBer 算法会出现

目标漏检情况，而本文算法仍能较为准确地估计出

目标的数量；当目标数发生变化时，MS-Greedy-

CBMeMBer 算法和 MS-IC-CBMeMBer 算法对目标

数量估计存在较大延时，而本文算法对目标数量估

计延时较小，原因主要在于本文算法利用了 PLKF

和量测值提供的信息构造重要性函数，使其更容易

受到最新量测值的影响，从而响应较快。

根据图 7可看出：相较于所有对比算法，本文算

法 OSPA 误差最小；在相同情况下，MS-Greedy-

CBMeMBer 算法相较于 MS-IC-CBMeMBer 算法

OSPA误差更小，说明贪婪量测划分策略的有效性；

此外，在目标数目估计稳定时，相较于 MS-Greedy-

CBMeMBer算法，本文算法OSPA误差较小，这归因

于本文算法通过分解目标状态空间，结合 KF和 PF

分别处理线性状态分量和非线性状态分量，相较于

传统的粒子滤波，降低了目标状态空间的维度，可以

更好地估计目标状态和势分布；然而，当目标出现新

生以及目标死亡时，所有算法会出现 OSPA 误差峰

值，但本文算法的OSPA误差峰值波动较小，主要原

因是相比于其他算法仅把转移密度作为重要性密度

函数，本文算法利用量测值提供的信息对粒子进行

更新，避免了大量粒子落入低似然区域导致粒子权

值快速、严重退化。综上可得，本文算法能够在杂波

环境下更稳定且有效地跟踪目标，与其他算法相比，

其OSPA误差较小，目标数量估计更为准确。

图 8和图 9分别为不同算法对转弯运动目标进

行 100次蒙特卡罗实验的目标势估计对比图和距离

OSPA误差估计对比。通过图 8和图 9可以看出，当

目标做转弯运动时，与目标做直线运动时相比，所有

算法的OSPA误差和势估计误差均有所增大。然而，

本文所提算法在目标做转弯运动时，相较于对比算

法，仍能够在杂波环境下更稳定且有效地跟踪目标，

并且OSPA误差依然最小，目标数量估计更为准确。

表 3为所有算法单次蒙特卡罗实验的平均运行

时间，可以看出，不同算法的运行时间随着粒子数

的增加而增加，其中本文算法的运算时间最长，其

图7　直线运动目标OSPA误差距离估计对比图

Fig. 7　Linear motion target OSPA error distance estimation 

comparison diagram

图6　直线运动目标势估计对比图

Fig. 6　Linear motion target potential estimation 

comparison diagram

图8　转弯运动目标势估计对比图

Fig. 8　Turning motion target potential estimation 

comparison diagram
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余两种算法的运算时间比较接近。这是因为本文

算法在MS-Greedy-CBMeMBer算法的基础上，采用

Rao-Blackwell理论将混合目标状态向量分解，并利

用 PLKF 和最新量测信息构造重要性密度函数，因

此需要更大的计算量。

为进一步验证算法性能，在不同杂波率和检测

概率下对直线运动目标进行 100次蒙特卡罗实验，

并计算所有算法的时间平均 OSPA（Time-average 

Optimal Sub Pattern Assignment，TOSPA）误 差 。

图 10为所有算法在检测概率均为 0.95时，不同杂波

率下 100次蒙特卡罗实验的TOSPA误差对比结果，

图 11为所有算法在杂波率均为 5时，不同检测概率

下100次蒙特卡罗实验的TOSPA误差对比结果。

根据图 10 可看出：当杂波数为 5 时，MS-IC-

CBMeMBer 算法的 TOSPA 误差最大，MS-Greedy-

CBMeMBer算法次之，而本文提出的算法则表现出

显著最小的 TOSPA 误差。随着杂波率的增加，所

有算法的 TOSPA 误差均逐渐增大。然而，与对比

方法相比，本文提出的算法在不同杂波率下均能保

持的最小 TOSPA误差。因此，相对于其他算法，本

文算法能够显著提高在杂波环境中的目标跟踪

精度。

根据图 11 可看出：当检测概率为 0.5 时，所有

算法的 TOSPA 误差均较大，主要原因在于传感器

仅获得角度量测数据，导致量测信息不完备。在低

检测概率下，传感器获得的目标量测信息更加有

限，因此所有算法的估计误差均较大。随着检测概

率的升高，本文所提算法的 TOSPA误差急剧减小。

这归因于所提算法利用 PLKF 和量测信息构造重

要性密度函数，通过量测划分实现目标状态集中式

融合估计，相较于对比方法更加充分地利用了量测

信息。综上所述，相较于对比方法，本文所提算法

仅利用角度量测数据，能够更准确估计目标数量和

状态。

表3　单次蒙特卡罗实验的平均运行时间 （s）

Tab. 3　Average run time of single Monte Carlo 

experiment （s）

粒子数

200
300
500

MS-IC-
CBMeMBer

1.608
2.932
3.563

MS-Greedy-
CBMeMBer

2.855
3.138
4.324

本文算法

13.969
16.631
29.815

图9　转弯运动目标OSPA误差距离估计对比图

Fig. 9　Turning motion target OSPA error distance estimation 

comparison diagram

图11　不同检测概率下的TOSPA误差对比图

Fig. 11　Comparison of TOSPA errors at different 

detection probabilities

图10　不同杂波率下的TOSPA误差对比图

Fig. 10　Comparison of TOSPA errors at different clutter rates
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5　结论

本文针对杂波环境下的纯方位多目标跟踪问

题，提出了一种多传感器贪婪伪线性粒子势平衡

多伯努利滤波算法，并通过仿真实验得到以下结

论：（1）本文所提算法利用 PLKF 和最新量测信息

产生重要性密度，缓解了传统 PF 采样中粒子权重

退化速度；（2）本文所提算法结合 Rao-Blackwell理

论和新型采样方法，降低了粒子采样维度并提高

目标跟踪精度；（3）本文所提算法通过贪婪量测划

分策略划分多传感器量测并选取最优量测集合，

进而有效解决了多传感器量测数据重复问题；（4）

在杂波环境中，相较于对比方法，本文所提算法仅

利用角度量测数据，能够更准确估计目标数量和

状态；（5）本文是基于传感器不存在定位偏差情况

下进行目标跟踪，未来的研究重点将集中于传感

器存在定位偏差时如何对多目标进行高效且准确

的跟踪。
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