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高高高斯斯斯过过过程程程泊泊泊松松松多多多伯伯伯努努努利利利混混混合合合滤滤滤波波波算算算法法法及及及其其其变变变分分分优优优化化化
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摘要:针对现有算法对多扩展目标跟踪精度低的问题,本文提出了一种高斯过程泊松多伯努利混合(GP-PMBM)
滤波算法及其变分优化. 首先,基于高斯过程原理建立了增广状态空间模型,接着,将其与泊松多伯努利混合滤波
器相结合,提出GP-PMBM算法. 然后,针对因使用非线性滤波技术而导致GP-PMBM滤波精度下降的问题,使用变
分贝叶斯优化更新结果,实现了对目标状态的优化更新,提升了滤波器的估计精度.仿真结果表明,与已有的滤波算
法相比,所提算法具有更高的跟踪精度,并且,在只有部分量测的场景中跟踪性能更稳定.
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Abstract: In response to the problem of low tracking accuracy for multi-object tracking in existing algorithms, a Gaus-
sian process Poisson multi-Bernoulli mixture (GP-PMBM) filtering algorithm and its variational optimization are proposed.
Firstly, an augmented state space model is established based on the principles of Gaussian processes. Subsequently, to ad-
dress the issue of decreased filtering accuracy in GP-PMBM caused by the use of nonlinear filtering techniques, variable
Bayesian optimization is utilized to update the results, achieving optimized updates of the target states and enhancing the
estimation accuracy of the filter. Simulation results demonstrate that the proposed algorithm has higher tracking accura-
cy compared to existing filtering algorithms and exhibits more stable tracking performance in scenarios with only partial
measurements.
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1 引引引言言言
传统多目标跟踪 (multiple target tracking, MTT)

方法[1–3]大多基于点目标模型,得益于现代传感器分
辨率的不断提升,目标量测不只源于目标的质心,每
个目标在每个采样周期内会产生多个量测,称这样的
目标为扩展目标 (extended target, ET)[4–5],其对应的
跟踪问题为扩展目标跟踪.

多目标跟踪的首要难题是确定关联关系,对于多
扩展目标 (multi ET, MET),目标和量测之间的关联关
系更加复杂. 2003年,由Mahlar[6]提出的随机有限集

(random finite set, RFS)理论有效地避免了目标和量

测之间复杂的关联,并且在跟踪过程中,精度和鲁棒
性都得到了提高,因此,此方法一经提出,就在多目标
跟踪领域掀起了一阵浪潮.泊松多伯努利混合 (poi-
sson multi-Bernoulli mixture, PMBM)[7]滤波器被提出

之后,在目标漏检、新生等场景中表现较好.文献[8]
中, Smith等人将PMBM滤波器和其他滤波器对比,证
明了PMBM滤波器的跟踪性能较强.

多扩展目标跟踪另一个核心问题是如何利用目标

的多个量测获取目标形状的最优估计,近几年对扩展
目标形状估计的研究已经取得了一些成果,其中随机
矩阵模型(random matrix model, RMM)[9]和随机超曲
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面模型 (random hypersurface model, RHM)[10]是最具

代表性的两种算法. RMM用椭圆表征目标的形状,对
非椭圆形状目标的估计效果一般.而RHM采用径向函
数建模目标形状,进而表示复杂形状的目标,但该模
型受先验信息的影响较大,初始化的精度会直接影响
对目标的估计效果. 2015年, Wahlstrom[11]等人提出

了高斯过程在目标跟踪领域的应用,对星凸形状的目
标有不错的估计效果.之后,文献[5]中提出了一种将
目标扩展状态建模为高斯过程的GPR-GM-CMem-
Ber滤波器. 但该方法将目标运动状态建模为量测中
心,无法通过扩展状态来更新中心位置,在只能获得
部分量测的场景下对目标的跟踪效果较差. 此外,基
于高斯过程模型的跟踪算法还存在其他问题,比如这
些算法都需要使用非线性卡尔曼滤波器,而算法对非
线性量测模型处理的不佳可能会导致目标估计性能

的大幅度下降.

针对以上问题,本文提出了一种高斯过程 (Gauss-
ian process, GP) PMBM滤波算法及其变分优化. 使用
高斯过程模型对量测进行建模,同时对目标状态和形
状参数滤波更新,然后使用变分贝叶斯优化GP-PMBM
的更新结果,借助高斯过程模型对目标的精准建模和
变分贝叶斯的优秀推断能力,提升了PMBM滤波算法
对不同场景下目标运动和形状的估计性能.最后,仿
真实验验证了所提算法的有效性和准确性.

2 问问问题题题描描描述述述

2.1 高高高斯斯斯过过过程程程

高斯过程(GP)[12]是一种适合于在空间中进行量

测建模的随机过程,可利用GP来模拟径向函数,进而
表示星凸目标. GP可以被认为是一组函数的分布,仅
由它的均值函数µ(u)和协方差函数k(u, u′)定义,即

f(u) ∼ GP(µ(u), k(u, u′)), (1)

其中:

µ(u) = E[f(u)], (2)

k(u, u′) = E[(f(u)− µ(u))(f(u)− µ(u′))
T
]. (3)

GP是多元高斯概率分布的延伸,其有限个输入
u1, · · · , un的函数值f(u1), · · · , f(un)是正态分布的,
即 

f(u1)
...

f(un)

 ∼ N (µ,K), (4)

其中:

µ=


µ(u1)

...
µ(un)

, K=


k (u1, u1) · · · k (u1, un)

...
...

k (un, u1) · · · k (un, un)

. (5)

使用高斯过程模型建模扩展目标的算法中,协方
差函数如何构造也是十分重要的,本文采用参考文
献[12]中的平方指数法计算协方差函数,即

k(u, u′) = σ2
f exp(−

2 sin(|u− u′|/2)
l2

) + σ2
r , (6)

其中: σ2
f是各角度的先验协方差, σ2

r是半径均值的先

验协方差, l是目标形状的长度尺度.

2.2 基基基于于于高高高斯斯斯过过过程程程的的的增增增广广广状状状态态态空空空间间间模模模型型型

设k时刻,用RFS表示的状态集为

Xk = {xk,i}Nk

i=1
, (7)

其中: xk,i为k时刻第i个目标的状态, Nk为目标数.

为了将高斯过程应用到PMBM中,本节提出了一
个状态空间模型,同时估计目标的量测率、运动状态
和扩展状态. 将k时刻第i个目标的状态xk,i表示为

xk,i = {xg
k,i, x

c
k,i, x

f
k,i}, (8)

xc
k,i = [(xm

k,i)
T
(xv

k,i)
T
φk,i]

T, (9)

xf
k,i = [f(θk,1) · · · f(θk,N f )]T, (10)

其中: xg
k,i表示量测率, xc

k,i表示运动状态矢量, xf
k,i表

示扩展状态矢量, xm
k,i , xv

k,i , φk,i分别表示目标的位

置、速度和运动方向, θk,i表示第i个目标轮廓点相对

于质心的角度, f(θk,i)为角度θk,i对应的半径值.

对于上述提出的增广状态空间模型,量测率需要
根据该时刻目标被分配的量测数量单独估计,用
x̄k,i表示目标的运动和扩展的联合状态矢量,则其状
态转移方程可以表示为

x̄k,i = Fx̄k−1,i + wk−1,i,wk−1,i ∼ N (0, Q) , (11)

x̄k,i=

[
xc
k,i

xf
k,i

]
, F =

[
F c 0

0 F f

]
, Q=

[
Qc 0

0 Qf

]
, (12)

F f = e−ιTsI, Qf =
(
1− e−2ιTs

)
K

(
θf , θf

)
, (13)

其中: F c和Qc分别表示运动状态的状态转移矩阵和

噪声协方差, F f和Qf分别表示扩展状态转移矩阵和

噪声协方差, ι为遗忘因子.

将k时刻第i个目标分配的量测集表示为

zk = [zTk,1 · · · zTk,Mk
]T, (14)

其中Mk为量测的数量.

考虑使用非线性的星凸目标量测模型描述目标形

状,则扩展目标量测集zk中第l个量测可表示为

zk,l = ek,l+

xm
k,i + p(γk,l(x

m
k,i))H

f(γ̄k,l(x
m
k,i, φk,l))x

f
k,i︸ ︷︷ ︸

hk,l(x̄k,i)

, (15)

γk,l(x
m
k,i) = ∠(zk,l − xm

k,i), (16)

γ̄k,l(x
m
k,i, φk,l) = γk,l(x

m
k,i)− φk,l, (17)
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其中: xm
k,i表示k时刻的目标质心, p(γk,l(xm

k,i))为单位

方向矢量, γk,l(xm
k,i)为量测相对质心的角度, γ̄k,l(xm

k,i,

φk,l)为局部坐标系下量测方向角度, ek,l ∼ N (0, R)

为高斯白噪声, φk,l为目标运动方向.

总的来说,标准量测方程为

zk = hk(x̄k,i) + ek, (18)

其中

hk(x̄k,i) = [hT
k,1(x̄k,i) · · · hT

k,Mk
(x̄k,i)]

T. (19)

2.3 增增增广广广状状状态态态空空空间间间模模模型型型的的的更更更新新新实实实现现现

基于上述模型,扩展目标k时刻的状态空间分布可

表示为

pk(xk) = pk (xg,k) p (xc,k|xf,k) p (xf,k) =

G (xg,k;αk, βk)N (xc,k;µc,k, Pc,k) ·
N (xf,k;µf,k, Pf,k) =

G (xg,k;αk, βk)N (xk;µk, Pk) , (20)

其中: G(·)表示伽马分布, N (·)表示高斯分布, xg,k为

量测率, xk为运动状态xc,k与扩展状态xf,k的联合.

考虑到量测方程是非线性的,使用扩展卡尔曼滤
波进行更新. 将k时刻更新前和更新后的目标状态

分别表示为 ζ+ = {α+, β+, µ+, P+}和 ζ = {α, β, µ,
P},则更新步骤如下:

α = α+ + |W | ,
β = β+ + 1,

z+ = hk(µ+),

Hk =
dhk(xk)

dxk

,

S = HkP+H
T
k +Rk,

S = Kk = P+H
T
k (S)

−1
,

µ = µ+ +Kk(zk − z+),

P = P+ +KkHkP+,

(21)

其中: α, β为伽马分布形状参数和逆尺度参数, µ,
P为高斯分布均值和协方差, W为量测划分单元, Hk,
S, Kk为量测矩阵、新息协方差矩阵和卡尔曼增益,
Rk为量测噪声协方差.

为了执行状态更新递归,需要计算Hk,即需要计
算量测函数的梯度,解析表示如下:
dhk(xk)

dxk

=
d

dxk

[hT
k,1(xk) · · · hT

k,Mk
(xk)]

T,

(22)
dhk,l(xk)

dxk

= [
dhk,l(xk)

dxm
k

dhk,l(xk)

dxf
k

dhk,l(xk)

dφk

],

(23)
dhk,l(xk)

dxm
k

=

I +
∂pk,l(v)

∂v
|
v = xm

k

H f(γ̄k,l(x
m
k , φk))x

f
k +

pk,l(x
m
k )

∂H f(θ)

∂θ
|
θ = γ̄k,l(x

m
k , φk)

×

∂γk,l(v)

∂v
|
v = xm

k

xf
k, (24)

dhk,l(xk)

dxf
k

= pk,l(x
m
k )H

f(γ̄k,l(x
m
k , φk)), (25)

dhk,l(xk)

dφk

=

−pk,l(x
c
k)
∂H f(θ)

∂θ
|
θ = γ̄k,l(x

m
k , φk)

xf
k, (26)

其中:

∂pk,l(v)

∂v
=

(zk,l − v)(zk,l − v)
T

zk,l − v
− 1

zk,l − v
I,

(27)
∂H f(θ)

∂θ
=

∂K(θ, θf)

∂θ

[
K(θf , θf)

]−1
, (28)

∂γk,l(v)

∂v
=

1

zk,l − v
[z−v z−v], (29)

∂K(θ, θf)

∂θ
=

∂

∂θ
[k(θ, θf1) · · · k(θ, θfN f )], (30)

∂k(θ, θfi)

∂θ
= − 1

l2
sin(θ − θfi)×

σ2
f exp(−

2 sin(|θ − θfi |/2)
l2

). (31)

3 基基基于于于高高高斯斯斯过过过程程程的的的PMBM滤滤滤波波波算算算法法法及及及其其其变变变
分分分优优优化化化

上节详细推导了基于高斯过程的增广状态空间模

型的建立和更新过程. 在解决非线性滤波的问题中,
本文利用扩展卡尔曼算法对GP非线性量测方程的高
斯加权积分进行近似. 下面第1节将详细推导GP-
PMBM具体滤波过程. 另外由于GP-PMBM采用了非
线性量测模型而依赖于非线性卡尔曼滤波,这通常会
带来估计精度下降的问题.第2节将使用变分贝叶斯
技术近似不可观测变量,借助贝叶斯近似复杂分布的
能力达到提升算法估计精度的目的.

3.1 GP-PMBM滤滤滤波波波算算算法法法
步步步骤骤骤 1 GP-PMBM预测.

GP-PMBM的预测主要分为泊松点过程 (Poisson
point process, PPP)预测和多伯努利混合 (multi-Ber-
noulli mixture, MBM)预测.

1) PPP预测.

预测后的PPP项主要包含以下新生目标和存活目
标:
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Du
+(x) = Db(x) +Ds(x),

Db(x)=
Nb∑
n=1

ωb,nG(xg,k;α
b,n
k , βb,n

k )×

N t(xc,k;µ
b,n
c,k , P

b,n
c,k )×

N (xf,k;µ
b,n
f,k , P

b,n
f,k ),

Ds(x) =
Ns

+∑
n=1

ωs,n
+ G(xg,k;α

s,n
+ , βs,n

+ t)×

N (xc,k;µ
s,n
c,+, P

s,n
c,+)×

N (xf,k;µ
s,n
f,+, P

s,n
f,+),

(32)

其中: 下标为+的符号表示预测结果,新生目标和存
活目标的PPP强度分别表示为Db(x)和Ds (x),新生
目标和存活目标权值分别表示为ωb,n和ωs,n

+ ,权值之
和为目标个数.

2) MBM预测.

MBM项参数除了具体的分布参数还包含全局假
设权值W和存在概率r. 公式表示为

f j,i
+ = G(xR,k;α

j,i
+ , βj,i

+ )·
N (xc,k;µ

j,i
c,+, P

j,i
c,+)N (xf,k;µ

a,j,i
f,+ , P a,j,i

f,+ ),

Wj
+ = Wj,

rj,i+ = psr
j,i,

(33)

其中ps为存活概率,预测前和预测后目标状态分别表
示为 ζ= {α, β, µ, P}和 ζ+ = {α+, β+, µ+, P+,},则
预测过程中目标状态的各参数计算公式如下:

α+ = α/η,

β+ = β/η,

µ+ = Fµ,

P+ = FPF +Q,

(34)

其中η表示量测率的遗忘因子,

µ =

[
µc

µf

]
, P =

[
Pc 0

0 Pf

]
. (35)

步步步骤骤骤 2 量测分组和划分.

在预测结束后需要进行量测分组和划分[13]以做

好更新准备.

步步步骤骤骤 3 GP-PMBM更新.

GP-PMBM更新又分为PPP更新和MBM更新.

1) PPP更新.

漏检情况下的更新不需要量测参与,公式表示为

Du(x) =
Nu

+∑
n=1

[ωu,n
1 G (xg,k;α

u,n
1 , βu,n

1 )×

N
(
xc,k;µ

u,n
c,1 , P

u,n
c,1

)
N (xf,k;µ

u,n
f,1 , P

u,n
f,1 )] +

Nu
+∑

n=1

[ωu,n
2 G (xg,k;α

u,n
2 , βu,n

2 )×

N (xc,k;µ
u,n
c,2 , P

u,n
c,2 )N (xf,k;µ

u,n
f,2 , P

u,n
f,2 )],

(36)

其中: Nu
+表示量测数目, ωu,n

1 是第n个分量被漏检的

概率, ωu,n
2 是第n个分量量测率为零的概率,公式表示

为 

ωu,n
1 = (1− pD)ω

p,n
+ ,

ζu,n1 = ζp,n+ ,

ωu,n
2 = pD(

βu,n
+

βu,n
+ + 1

)α
u,n
+ ωp,n

+ ,

ζu,n2 = {αp
+, β

p
+ + 1, µp

+, P
p
+},

(37)

其中: pD为检测概率, ζp,n+ 表示 PPP项的预测参数,

ωp,n表示PPP项的预测权值.

PPP目标首次被检测到则转化为Bernoulli目标,公

式表示为

ruC =

1, 如果|C| > 1,
LC

κC + LC

, 如果|C| = 1,

fu
C (x) =

Nu
+∑

n=1

[ωp,n
+ pDℓ

u,n
C ×

G(xg,k;α
u,n,C , βu,n,C)×

N (x;µu,n,C , P u,n,C)]
Nu

+∑
n=1

ωp,n
+ pDℓ

u,n
C

,

Lu
C =

Nu
+∑

n=1

ωp,n
+ pDℓ

u,n
C ,

(38)

其中: ruC , fu
C(ξ)分别为转化成Bernoulli目标的存在

概率和概率密度函数, Lu
C是量测单元似然, κC是杂波

强度, x表示目标质心运动状态xc,k和扩展状态xf,k的

联合状态, ℓu,nC 为经过量测单元C更新后第n个Ber-

noulli目标的量测似然. 具体计算如下:

αu,n,C = α+ + |W |,
βu,n,C = β+ + 1,

µu,n,C = µ+ +Kk(zk − z+),

P u,n,C = P+ −KkHP+,

z+ = hk(µ+),

Hk =
dhk,l(xk)

dxk

,

S = HkP+H
T
k +Rk,

Kk = P+H
T
k (S)

−1,

ℓu,nC =
∏

zk∈W

N (zk;Hkµ
u,n,C
f , Rk)

Γ (α)(β+)
α+

Γ (α+)(β)
α ,

(39)

其中: H表示量测矩阵, W表示量测划分单元, S为新

息协方差矩阵, Kk为增益矩阵, Γ (α)为参数为α的伽

玛函数.
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2) MBM更新.

被漏检而产生空测量的Bernoulli目标的存在概
率、空间分布与空量测集似然分别为

rj,i∅ =
rj,i+ qj,iD

1− rj,i+ + rj,i+ qj,iD

,

f j,i
∅ (x) = ωj,i

1 p(ζj,i,∅1 ) + ωj,i
2 p(ζj,i,∅2 ),

Lj,i
∅ = 1− rj,i+ + rj,i+ qj,iD .

(40)

具体计算如下:

p(ζj,i,∅1 ) = G(xg,k;α
j,i,∅
1 , βj,i,∅

1 )×
N (xc,k;µ

j,i,∅
c,1 , P j,i,∅

c,1 )×
N (xf,k;µ

j,i,∅
f,1 , P j,i,∅

f,1 ),

p(ζj,i,∅2 ) = G(xg,k;α
j,i,∅
2 , βj,i,∅

2 )×
N (xc,k;µ

j,i,∅
c,2 , P j,i,∅

c,2 )×
N (xf,k;µ

j,i,∅
f,2 , P j,i,∅

f,2 ),

qj,iD = 1− pD + pD(
βj,i
+

βj,i
+ + 1

)α
j,i
+ ,

ωj,i
1 = (qj,iD )−1(1− pD),

ωj,i
2 = (qj,iD )−1pD(

βj,i
+

βj,i
+ + 1

)α
j,i
+ ,

ζj,i1 = ζj,i+ , ζj,i2 = {αj,i
+ , βj,i

+ + 1, µj,i
+ , pj,i+ },

(41)

其中: ωj,i
1 和ωj,i

2 分别表示伯努利项发生漏检时的权值

和没匹配到量测时的权值, rj,i∅和f j,i
∅ (x)分别表示更

新后伯努利项的存在概率和概率密度函数, Lj,i
∅表示

空集量测似然.

被检测到情况下需要量测参与,存在概率、空间分
布与量测集似然分别为

rj,iC = 1,

f j,i
C (xt) = G(xg,k;α

j,i
C , βj,i

C )×
N (xc,k;µ

j,i
c,C , P

j,i
c,C)×

N (xf,k;µ
j,i
f,C , P

j,i
f,C),

Lj,i
C = rj,i+ pDℓ

j,i
C .

(42)

状态参数集ξj,iC = {αj,i
C , βj,i

C , µj,i
C , P j,i

C }及量测集
似然Lj,i

C 的更新过程与有量测参与的PPP更新类似,
具体计算可以参照式(38) .

步步步骤骤骤 4 修剪、合并.

在更新中,算法会产生一些权值低于阈值的假设,
修剪它们可以有效减少滤波器计算量.

3.2 变变变分分分更更更新新新

变分贝叶斯(variable Bayesian, VB)是一种用于近
似复杂分布的技术,主要应用于包含观测变量和不可
观测变量的复杂的统计模型, VB可以用于近似不可
观测变量的分布,以支持统计推断. 具体近似过程可
参考文献[14]. 上述高斯过程模型能够更准确地描述
目标形状,但其量测方程的非线性使其依赖于非线性

卡尔曼滤波,这通常会带来估计精度下降的问题.本
节尝试使用变分贝叶斯技术解决该问题,在上节中的
GP-PMBM更新之后进行以下的变分优化并提出了
VBGP-PMBM,详细过程如图1所示.

PPP

GP-PMBM

VBGP-PMBM

PPP

VB

MBM

MBM

图 1 VBGP-PMBM算法流程图

Fig. 1 Flow chart of VBGP-PMBM

假设在时间k,目标运动状态和扩展状态的预测密
度为

p(xc,k, xf,k|z1:k−1) = N (xc,k;µc,k|k−1, Pc,k|k−1)×
N (xf,k;µf,k|k−1, Pf,k|k−1),

(43)

量测似然函数为

p(zk|xc,k, xf,k) = N (zk;hk(xk), Rk), (44)

遵循变分贝叶斯方法,可以把后验密度分解为

p(xc,k, xf,k|zk) ≈ Q(xc,k, xf,k) =

Qc(xc,k)Qf(xf,k), (45)

其中Qc(xc,k)和Qf(xf,k)分别表示运动状态和扩展状

态的分解密度.

变分公式求近似后验,要使真实后验和近似后验
之间的KL散度最小. 公式如下:

p1 = p(xc,k, xf,k, zk|z1:k−1), (46)

Qc(xc,k) ∝ exp(EQc
(log p1)), (47)

Qf(xf,k) ∝ exp(EQf
(log p1)), (48)

又根据

p(xc,k, xf,k, zk|z1:k−1) =
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p(zk|xc,k, xf,k) · p(xc,k, xf,k|z1:k−1), (49)

可得

Qc(xc,k) ∝ exp(EQc
[log p(zk|xc,k, xf,k)] +

EQc
[log p(xc,k|z1:k−1)]), (50)

Qf(xf,k) ∝ exp(EQf
[log p(zk|xc,k, xf,k)] +

EQf
[log p(xf,k|z1:k−1)]), (51)

由此可得运动状态、扩展状态的近似分布为

Qc(xc,k) = N (xc,k;µc,k, Pc,k), (52)

Qf(xf,k) = N (xf,k;µf,k, Pf,k). (53)

利用定点迭代方法可以保证算法收敛到对应于

KL散度局部最小值的解,通过将一个变量固定在其最
近的估计值,迭代计算另一个变量获得估计的密度.
假设目标参数初始化为α(j,i)(0)=α(j,i), β(j,i)(0)=

β(j,i), µ(j,i)(0)
m = µ(j,i)

m , P (j,i)(0)
m = P (j,i)

m , µ(j,i)(0)
f =

µ
(j,i)
f , P (j,i)(0)

f = P
(j,i)
f . t ∈ [1,M ], M是最大迭代次

数. 目标状态参数计算如下:

1)运动状态参数.

H
(t−1)
k =

dhk(x
(t−1)
k )

dxk

,

S
(t)
k = H

(t−1)
k P (j,i)

c (H
(t−1)
k )T +Rk,

K
(t)
k = P (j,i)

c H
(t−1)
k (S

(t)
k )−1,

µ(j,i)(t)
c = µ(j,i)

c +K
(t)
k (z −H

(t−1)
k µ),

P (j,i)(t)
c = P (j,i)

c −K
(t)
k H

(t−1)
k P (j,i)

c .

(54)

2)扩展状态参数.

结合式(48)和量测模型有

EQc
[log p (zk|xc,k, xf,k)] =

−0.5((xf
k)

TE [HT
k (xk)R

−1
k Hk(xk)]︸ ︷︷ ︸

η1(xk)

xf
k +

2(xf
k)

TE [HT
k (xk)R

−1
k (z − x)]︸ ︷︷ ︸

η2(xk)

xf
k. (55)

使用无轨迹变换计算非线性函数的期望,选取多
个sigma点χs

k及其权重ws,选取规则可参考文献[10].
得到两个函数的均值为

µη1(xk) =
N∑
s=0

wsη1(χ
s
k), µη2(xk)=

N∑
s=0

wsη2(χ
s
k),

(56)

分析计算其平均值µ
(j,i)(t)
f 和协方差P

(j,i)(t)
f 得

µ
(j,i)(t)
f = ((P

(j,i)
f )

−1
+ µη1(xk))

−1 ×

((P
(j,i)
f )

−1
µ
(j,i)
f + µη2(xk)), (57)

P
(j,i)(t)
f = ((P

(j,i)
f )

−1
+ µη1(xk))

−1, (58)

若在一次迭代后满足条件∥µ(u,n)(m+1)−µ(u,n)(m)∥2<
threshold(收敛阈值),则迭代提前结束. VB优化更新

主要步骤见表1.

表 1 算法1: VB优化更新主要步骤
Table 1 Algorithm 1: Main steps of VB optimization

and update

输输输入入入: 目标状态参数,最大迭代次数M ,收敛阈

值threshold

输输输出出出: 目标运动状态和扩展状态参数
1 foreach t in [1,M ] do
2 参照式(53)计算µ

(j,i)(t)
c , P (j,i)(t)

c ;

3 参照式(56)–(57)计算µ
(j,i)(t)
f , P (j,i)(t)

f .
if (∥µ(u,n)(m+1) − µ(u,n)(m)∥2 < threshold)
then

4 break;

5 end

4 仿仿仿真真真结结结果果果与与与分分分析析析

为验证本文所提出的GP-PMBM及其改进VBGP-
PMBM在多扩展目标跟踪中的有效性,本节设计了两
个对比实验. 实验一比较了GGIW-PMBM和GPR-
GGM-PMBM与GP-PMBM和VPGP-PMBM在只能获
得目标部分量测的场景中的跟踪有效性,实验二比较
了GGIW-PMBM和GPR-GGM-PMBM与GP-PMBM
和VBGP-PMBM在高杂波场景中跟踪多种不同形状
目标的有效性. 蒙特卡洛次数为100. 量测类型为边缘
量测[11]. 对扩展状态估计效果的评价指标是交并比
(intersection-over-union, IOU),定义如下:

IOU(X1, X2) =
area(X1 ∩X2)

area(X1 ∪X2)
. (59)

对目标运动状态估计效果的评价指标是最优子模

式分配(optimal subpattern assignment, OSPA)[15]距离.
OSPA距离是一种用来比较集合之间差异程度的误差
距离,通常用其来衡量跟踪效果的好坏.定义如下:

d(c)p (X,Y ) =

(
1

n
(min
π∈Πn

m∑
i=1

d(c)(xi, yπ(i))
p
+ cp(n−m)))

1
p , (60)

其中: m和n分别为集合M和集合Y包含的元素数目,
p表示自由度, c表示截断距离.

实实实验验验 1 为了验证所提算法在只能获得目标部分

量测场景下的性能优势,实验1主要模拟了现实中只
依靠单传感器获取量测可能出现的情况. 监视区域为
[0, 100]× [0, 70]m2,传感器位于[90, 18.5],只能检测
到目标靠近传感器一侧的量测. 场景中有一个目标,
存活时间共为 60 s, 1∼45 s时,目标的真实运动模型为
常转弯率(constant turning, CT)模型,转弯速率为ω =

−π/90 (rad/s), 45∼ 60 s时为常速度(constant velocity,
CV)模型,目标初始状态为x=[95 60 0 0 − 1.45

0]T,扩展形状为矩形. 存活概率 ps = 0.95,检测概率
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pD = 0.98,扩展目标量测率设为 40,杂波泊松率设为
25. OSPA的参数设为 c = 8, p = 1. 目标运动状态为
CT模型时的状态转移矩阵为

Fm
CT =



1 0 0
sin(ωT )

ω
−1− cos(ωT )

ω
0

0 1 0
1− cos(ωT )

ω

sin(ωT )

ω
0

0 0 1 0 0 T

0 0 0 cos(ωT ) − sin(ωT ) 0

0 0 0 sin(ωT ) cos(ωT ) 0

0 0 0 0 0 1


.

(61)

图2为传感器接收到的量测和目标的真实运动轨
迹,图 3为跟踪结果,显示间隔为 10 s. 图 4–5分别为
22 s与26 s和42 s与46 s时跟踪结果放大图,图6–7分别
为4种算法跟踪结果的质心OSPA和IOU.
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图 2 实验1量测和目标真实轨迹

Fig. 2 Measurement and real target trajectory of Experi-
ment 1
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图 3 实验1跟踪结果

Fig. 3 Tracking results of Experiment 1

从图3可以看出, 4种算法同时跟踪只能获得部分
量测的目标,都完成了跟踪任务.图4–5表明,在实验
一场景下,所提的GP-PMBM和VBGP-PMBM对目标
质心的估计更加准确,而GGIW-PMBM和GPR-GGM-
PMBM因为将质心建模为量测中心导致在跟踪该目

标时产生了较大误差. 另外，由于GPR-GGM-PMBM
在质心估计上用的方法与GGIW-PMBM一致,所以,
两者OSPA差别很小,甚至很多时刻相同.
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图 4 22 s与26 s跟踪结果放大图

Fig. 4 Enlarged view of tracking results at 22 s and 26 s
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图 5 42 s与46 s跟踪结果放大图

Fig. 5 Enlarged view of tracking results at 42 s and 46 s

从图6和表2可看出,从OSPA数值比较的角度,所
提算法对目标质心的估计相较另外两种算法有较大

性能优势,这是因为两者采取了不同的质心建模方式,
并且这个优势在跟踪部分量测目标时,由于量测中心
不能准确反映目标质心实际位置而表现得更明显. 从
图7可看出,所提算法的形状估计效果优于另外两种
算法,原因是其更为准确的质心估计结果提升了形状
估计效果,而VB迭代更新使得VBGP-PMBM对目标
跟踪的效果比GP-PMBM更好.
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图 6 实验1跟踪结果的质心OSPA

Fig. 6 Centroid OSPA of tracking results in Experiment 1
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图 7 实验1跟踪结果的IOU

Fig. 7 IOU of tracking results in Experiment 1

表 2 4种算法平均OSPA
Table 2 Average OSPA of four algorithms

算法 OSPA

GGIW-PMBM 0.5907
GPR-GGM-PMBM 0.6032

GP-PMBM 0.1876
VBGP-PMBM 0.1543

实实实验验验 2 为了验证VBGP-PMBM算法在高杂波场
景中跟踪不同形状目标时的性能优势,实验2设计了
如下的实验场景: 监视区域为[0 150]× [0 120]m2,
场景中包含两个目标,存活时间都为105 s,目标在1∼
45 s和61∼105 s的真实运动模型为CT模型,转弯速率
为ω = −π/90 (rad/s),在46∼60 s的真实运动模型为
CV模型,两个目标初始状态分别为x1 = [130 105 0

0 − 1.45 0]T和x2=[25 15 0 0 1.45 0]T. 杂波泊
松率设为45,其它参数与实验1中一致.这意味着4种
跟踪算法都会面临系统运动状态模型不匹配的问题.
量测和目标的真实运动轨迹见图8.
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图 8 实验2量测和目标真实轨迹

Fig. 8 Measurement and real target trajectory of Experi-
mentⅡ

图9–11分别为矩形、三角形和十字形目标的局部
跟踪结果,图12是矩形目标和十字形目标共存的局部

跟踪结果.表3–4分别为4种算法对不同形状目标的跟
踪结果的平均质心OPSA和平均IOU.表5是各算法完
成一次跟踪的平均运行时间对比,其中,设置的最
大VB迭代次数为16,这会影响到VBGP-PMBM的计
算复杂度和耗时.
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图 9 矩形目标的局部跟踪结果

Fig. 9 Local tracking results of rectangular targets

50 55 60 65 70 75
50

55

60

65

70

75

 /
 m

 / m

GP-PMBM

GPR-GGM-PMBM

GGIW-PMBM

VBGP-PMBM

图 10 三角形目标的局部跟踪结果

Fig. 10 Local tracking results of triangular targets
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图 11 十字形目标的局部跟踪结果

Fig. 11 Local tracking results of cross shaped targets

可以看出, GGIW-PMBM, GPR-GGM-PMBM, GP-
PMBM和VBGP-PMBM 4种算法都能完成跟踪任务.
表3–4中数据表明, VBGP-PMBM的质心估计性能与
形状估计性能都优于GP-PMBM.该结果可归功于VB
的迭代特性,使得VBGP-PMBM以更大计算量为代价
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获得了较大的性能提升. 并且,上述两种算法的质心
估计性能与形状估计性能在边缘量测条件下皆优于

GGIW-PMBM和GPR-GGM-PMBM,具体的原因可
见实验1中的相关分析.表5表明,由于VBGP-PMBM
相较于其他两种算法在目标扩展状态描述上更为复

杂,因而计算时间有所增加.
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图 12 矩形十字形目标共存的局部跟踪结果

Fig. 12 Local tracking results for the coexistence of rectangu-
lar cross shaped targets

表 3 4种算法对不同形状目标跟踪的平均质心OSPA
Table 3 Average centroid OSPA of four algorithms

for different shape target tracking

算法 矩形 三角形 十字形 共存

GGIW-PMBM 0.2420 0.2685 0.1975 0.2126
GPR-GGM-PMBM 0.2124 0.2536 0.1715 0.1926

GP-PMBM 0.1466 0.1618 0.0978 0.1298
VBGP-PMBM 0.1167 0.1155 0.0873 0.0953

表 4 4种算法对不同形状目标跟踪的平均IOU
Table 4 Average IOU of four algorithms for

different shape target tracking

算法 矩形 三角形 十字形 共存

GGIW-PMBM 0.7101 0.5902 0.6583 0.6962
GPR-GGM-PMBM 0.8624 0.8183 0.8636 0.8674

GP-PMBM 0.9289 0.8676 0.9012 0.9103
VBGP-PMBM 0.9569 0.8932 0.9234 0.9457

表 5 4种算法平均运行时间
Table 5 Average running time of four algorithms

算法 时间/s

GGIW-PMBM 4.045
GPR-GGM-PMBM 15.755

GP-PMBM 6.007
VBGP-PMBM 21.220

5 结结结论论论

针对联合估计扩展目标运动状态和扩展状态的问

题,本文提出了高斯过程泊松多伯努利混合滤波算法
及其变分优化. 鉴于高斯过程对星凸型形状良好的描
述特性,将其作为扩展目标形状的建模方法,提出了
GP-PMBM算法,与单纯将质心建模为量测中心的算
法相比, GP-PMBM可以利用形状对目标质心进行修
正,具有更好的跟踪效果.此外,为了解决量测方程非
线性引起的滤波精度下降问题,引入变分贝叶斯优化,
提出了VBGP-PMBM.实验结果表明,在仅有部分量
测的场景中,所提算法对目标质心和形状的估计更为
准确,并且VBGP-PMBM相较于GP-PMBM在目标质
心和形状估计精度上有较明显提升,但因为变分贝叶
斯优化需经多次迭代,计算复杂度较大,也是下一步
研究需要重点解决的问题.
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