
 

 

基于 GGIW-PMB 的衍生扩展目标跟踪①

吕晓燕1,  吴孙勇1,2,  蔡如华1,  郑翔飞1,  谢　芸1

1(桂林电子科技大学 数学与计算科学学院, 桂林 541004)
2(桂林电子科技大学 广西精密导航技术与应用重点实验室, 桂林 541004)
通信作者: 吴孙勇, E-mail: wusunyong121991@163.com

摘　要: 针对标准的扩展目标泊松多伯努利 (Poisson multi-Bernoulli, PMB)滤波器难以有效跟踪衍生目标的问题,
提出一种改进的 PMB跟踪算法. 算法采用随机矩阵法对扩展目标外形和尺寸建模, 在滤波预测阶段利用多假设模

型对衍生事件进行预测, 得到多个伽玛高斯逆威沙特 (gamma Gaussian inverse Wishart, GGIW)预测假设分量, 最后

在滤波更新阶段对预测分量更新得到扩展目标的运动状态和扩展形状估计. 仿真结果表明, 与标准的 PMB滤波算

法相比, 所提算法有效改善衍生扩展目标的跟踪性能.
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Abstract: The standard Poisson multi-Bernoulli (PMB) filter for extended targets can hardly track spawning targets
effectively. To resolve this problem, this study proposes an improved PMB tracking algorithm. The algorithm uses a
random matrix method to model shapes and dimensions of extended targets and adopts a multi-hypothesis model to
predict spawning targets in the filtering prediction stage and obtain multiple hypothetical components of gamma Gaussian
inverse Wishart (GGIW). Finally, it updates the predicted components in the filtering update stage to estimate the motion
state and expansion shapes of extended targets. Simulations show that the proposed algorithm has better tracking
performance for spawning extended targets in comparison with the standard PMB filtering algorithm.
Key words: extended target; Poisson multi-Bernoulli (PMB); spawning target; gamma Gaussian inverse Wishart (GGIW); 
multi-hypothesis model; multi-target tracking

 
 

早期目标跟踪通常假设每个目标在给定的时间步

长最多可以产生一个量测值[1]. 利用现代更精确的传感

器, 目标可能占据传感器的多个分辨单元, 从而在给定

时间步长产生多个量测, 这些目标被称为扩展目标[2].
扩展目标跟踪的应用包括使用汽车雷达的车辆跟踪、

使用地面或者海上雷达站跟踪足够近的飞机或者船

舶等.

Mahler首先将随机有限集 (random finite set, RFS)

引入到扩展目标跟踪[3], 将扩展目标状态集和量测数据

集均建模为随机有限集, 避免了数据关联问题. Koch

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2023,32(5):220−226 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.009104] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 国家自然科学基金 (62263007); 桂林电子科技大学数学与计算科学学院研究生创新项目 (2022YJSCX02)
收稿时间: 2022-11-06; 修改时间: 2022-12-23; 采用时间: 2022-12-29; csa在线出版时间: 2023-03-30
CNKI网络首发时间: 2023-03-30

220 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9104.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9104.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.009104
http://www.c-s-a.org.cn


δ

提出利用对称正定的随机矩阵 (random matrix, RM) 方

法将目标外形建模成椭圆[4], 并首次将贝叶斯方法应用

于椭圆外形的扩展目标跟踪, 在忽略传感器误差的假

设条件下给出贝叶斯估计的封闭形式解. 文献 [5]首先

将该方法用于概率假设密度 (probability hypothesis

density, PHD) 滤波器, 提出了基于随机矩阵的扩展目

标高斯逆威沙特概率假设密度 (Gaussian inverse Wishart-

probability hypothesis density, GIW-PHD) 滤波器, 实现

对扩展目标的运动学特征和外形状态估计. 文献 [6]将

扩展目标量测比建模为伽玛分布, 提出能够实时估计

目标量测比率与扩展目标状态的伽玛高斯逆威沙特

(gamma Gaussian inverse Wishart, GGIW) 模型, 文献 [7]

将 GGIW 模型应用于扩展目标多伯努利 (multi-Bernoulli,

MB) 滤波器. 针对上述滤波器未能直接形成目标轨迹

的问题, 文献 [8]将广义标签多伯努利算法应用于扩展

目标跟踪, 并将目标状态建模为 GGIW 分布, 通过标签

追溯目标的运动轨迹. Granström等人提出了泊松多伯

努利混合 (Poisson multi-Bernoulli mixture, PMBM) 算

法, 并在扩展目标跟踪中取得比 -GLMB 算法更好的

滤波性能[9,10], 文献 [11]对 PMBM算法做出改进, 提出

一种泊松多伯努利 (Poisson multi-Bernoulli, PMB) 算

法, 该算法假设目标状态服从 GGIW 分布, 将描述后验

分布的多个伯努利混合近似为单个伯努利以减少计算

量, 维持稳定的滤波性能.

δ

衍生是扩展目标的重要运动方式, 在军事的体现

有战斗机发射导弹、飞机在航母上起飞等. 文献 [12]
首先提出了扩展目标衍生的研究工作, 基于随机矩阵

提出了一种衍生目标状态期望值与原始目标状态期望

值相同的衍生模型, 衍生目标的扩展也保持了原始目

标扩展的预期值. 当原始目标的外形尺寸与衍生出的

目标尺寸不一致时, 这样的简单衍生模型并不适用. 针
对该问题, 文献 [13]提出多假设模型, 考虑了衍生目标

的合理备选方案, 并验证所提的模型提高了 GGIW-
PHD 滤波器对衍生扩展目标的跟踪性能. 之后将学者

们多假设模型结合 CPHD、 -GLMB 和 PMBM 等滤

波器开展了一系列的研究工作[14–16], 提高了滤波器对

衍生目标的跟踪性能.
本文在文献 [11]的基础上, 提出一种改进的 GGIW-

PMB 滤波算法. 在滤波算法的预测阶段利用多假设模

型[12] 对衍生事件建模, 根据给定的假设值, 产生多个衍

生假设分量, 将衍生分量建模为 GGIW 形式, 最后在

PMB 滤波框架下利用量测数据对每个假设分量更新,
实现原始目标和衍生目标的有效跟踪, 增强算法的适

用性.

 1   扩展目标模型

k假设在 时刻扩展目标状态为:

Xk =
{
ξik =

(
γi

k, x
i
k,X

i
k

)}Nx,k

i=1
(1)

Nx,k k γi
k i k

xi
k i

Xi
k i

其中,  表示 时刻目标的数量,  表示第 个目标 时

刻的泊松均值,  表示第 个目标的运动学状态, 例如目

标的位置、速度等其他参数,  表示第 个目标的外形

及尺寸.
目标运动模型为:

xi
k+1 = (Fk+1|k ⊗ Id)xi

k +ϖ
i
k+1 (2)

Fk+1|k ϖi
k+1 Qk+1|k⊗

Xi
k+1

其中,  为状态转移矩阵,  为协方差为

的零均值高斯白噪声.

zx =
{
z j

k

}Nz,k

j=1
k假设 为 时刻扩展目标的量测集, 则量

测模型可表示为:

z j
k = (Hk ⊗ Id) xi

k + e j
k (3)

e j
k X j

k Hk

k

其中,  是协方差为 的高斯白噪声,  为量测矩阵.

时刻的量测集合包括目标产生的量测和杂波产生的

量测, 且表示为两者的并集:

Zk = zx(z)∪ zc(z) (4)

zc(z)其中,  表示杂波量测.
k γk ∼GAM (γk,αk,βk)

xk ∼ N (xk;mk,Pk ⊗Xk)

Xk ∼ IW(Xk;vk,Vk) Zk = {Z1, · · · ,
Zk} k

假设 时刻,  表示泊松分布的

均值;  表示目标质心的运动状态;
表示目标的扩展状态. 令

代表直到 时刻所有量测的集合, 假设扩展目标状态

估计服从 GGIW 分布:
p (ξk) =GAM (γk;αk,βk) N (xk;mk,Pk ⊗Xk) · IW (Xk;vk,Vk)

=GGIW (ξk, ζk)
(5)

ξk ≜ (γk, x,Xk) k

ζk = (αk,βk,mk,Pk,vk,Vk)

其中,  为 时刻扩展目标的待估计状态;
为 GGIW 分量的参数.

 2   PMB滤波器

Xu

PMB分为泊松点过程 (Poisson point process, PPP)
部分和多伯努利 (MB) 部分, 其中 PPP 部分表示目标

存在但未被传感器检测到的目标, 由符号 表示; MB
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Xd X = Xu∪Xd Xu∩Xd = ϕ

部分表示多目标演化过程中存在并被传感器检测到的

目标的分布情况, 由符号 , 且 ,  .

k−1假设 时刻的后验 PMB密度参数为:

Du,
(
ri, f i (·)

)
i∈I (6)

k则 时刻的预测 PMB密度参数为:

Du
k|k−1,

(
ri

k|k−1, f
i
k|k−1 (·)

)
i∈I (7)

其中,

Du
k|k−1 (X) = Db (X)+

⟨
Du, ps fk|k−1

⟩
(8)

ri
k|k−1 =

⟨
f i, ps

⟩
ri (9)

f i
k|k−1 =

⟨
f i, ps fk|k−1

⟩
⟨

f i, ps
⟩ (10)

r f i (·) i

f (·) Db

其中,  为伯努利分量的权重,  表示第 个伯努利的

密度函数,  为状态转移模型,  代表泊松点过程新

生强度.

Zk

假设给出预测步的 PMB密度参数如式 (7)和量测

集合 , 将预测步得到的 PMB 密度进行更新, 得到的

后验为 PMBM形式, 其参数为:

D̂u
k|k,

{(
W j

k|k,
{(

r̂ j,i
k|k, f̂

j,i
k|k

)}
i∈I

)}
j∈J

(11)

其中, PPP部分的更新为:

Du (X) = (1− pD) Du
k|k−1 (X) (12)

pD表示独立于目标状态的检测概率.
对于之前存在的目标, 每个单目标假设可能包含

误检的目标, 或者使用量测更新的目标. 对于误检的目

标, 伯努利密度参数为:

ri, j =
ri

k|k−1

⟨
f i
k|k−1, (1− pD)

⟩
1− ri

k|k−1+ ri
k|k−1

⟨
f i
k|k−1, pD

⟩ (13)

f j,i (X) =
(1− pD) (X) f i

k|k−1 (X)⟨
f i
k|k−1, (1− pD)

⟩ (14)

其中, 单目标假设的更新轨迹对应的伯努利参数为:

r j,i = 1 (15)

f j,i (X) =
l (X) f i

k|k−1 (X)⟨
f i
k|k−1, l (X)

⟩ (16)

l (X) r j,i (·)
j i f j,i (·)
其中,  为单个伯努利分量的似然函数,  表示第

个多伯努利中第 个伯努利的存在概率,  表示第

j i个多伯努利中第 个伯努利的密度函数.

为了减少多伯努利的数量, 需要从 PMBM滤波器

中获得保留尽可能多信息的 PMB滤波器, 实现该滤波

器需要最小化 PMBM 与 PMB 之间的 KL 散度[11], 将

多伯努利混合部分近似为单个伯努利分量来处理, 即:

argmin
f

DKL
(

fk|k (Xk) ∥ f̂k|k (Xk)
)

(17)

f̂k|k (Xk)其中,  被限制为 PMB, 则更新后的 PMB密度参

数为:

Du
k|k,

(
r̂i

k|k, f̂
i
k|k

)
i∈I (18)

Du
k|k r̂i

k|k i

f̂ i
k|k i

其中,  表示 PPP 部分的强度,  表示第 个伯努利

存在概率,  表示第 个伯努利密度.

 3   改进的 GGIW-PMB滤波算法

k−1假设在 时刻, 后验密度函数是 GGIW 混合的

形式:

Du
k−1(X) =

Nu∑
n=1

ωu,n
k−1GGIW

(
X;ζu,n

k−1

)
(19)

ζu,n
k−1 = {αk−1,βk−1,mk−1,Pk−1,vk−1,Vk−1} ωu,n

k−1

i

其中,  ,  表示

GGIW 分量的权重, 第 个伯努利分量也是 GGIW 的

形式:

f i
k−1 =GGIW

(
X;ζi

k−1

)
(20)

k

● 预测. 若有衍生事件发生, 则需要考虑原目标和

衍生目标的预测, 所以预测阶段包括未发生衍生事件

分量的预测和衍生分量的预测两部分.  时刻未发生衍

生事件的 GGIW 分量的预测过程为:

Du
k|k−1 (X) =

Nb∑
n=1

ωb,n
k GGIW

(
X;ζb,n

k

)
+

Nu∑
n=1

ωu,n
k|k−1GGIW

(
X;ζu,n

k|k−1

)
(21)

ωu,n
k|k−1 = ω

u,n
k−1 pS (22)

ri
NT,k|k−1 = pS ri

k−1 (23)

f i
NT,k|k−1 (X) =GGIW

(
X;ζi

k|k−1

)
(24)

ωb,n
k ζb,n

k

pS

其中,  为新生目标的权重,  新生目标的 GGIW 分

量,  表示目标的存活概率, 其中 GGIW 分量参数的计

算如下:

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2023 年 第 32 卷 第 5 期

222 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn




αk|k−1 =
αk−1

η

βk|k−1 =
βk−1

η

mk|k−1 = Fmk−1

Pk|k−1 = FPk−1FT+Q

vk|k−1 = 2d+2+ e−Ts/τ (v−2d−2)

Vk|k−1 = e−Ts/τMVk−1MT

(25)

M Ts τ

η

其中,  为转化矩阵,  采样时间,  为运动相关常数,

为量测率参数.

k

假设衍生事件发生在量测产生之间, 即在扩展目

标跟踪滤波的预测步骤中, 且每个目标在每个时刻只

产生一个衍生目标. 由于衍生目标相对于原目标的运

动状态发生了变化, 若直接忽略对衍生目标的预测, 将

会导致在衍生时刻无法检测跟踪到衍生目标, 对于该

问题本文利用多假设模型对衍生目标建模, 在预测阶

段根据给定的衍生假设值, 产生多个假设的衍生先验

信息, 其中每个假设代表一个可能的衍生事件, 即假设

衍生事件发生在 时刻, 未发生衍生事件的 GGIW 分量

参数如式 (25), 则衍生目标状态为:

ξ(l,κ)t,k|k−1 =
{
γ(t)

k|k−1, x
(t)
k|k−1,X

(t)
k|k−1

}2

t=1
, l = 1,2, · · · ,d (26)

κ d

ζ(l,κ)
1,k|k−1

ζ(l,κ)
2,k|k−1 κ

l

其中,  为衍生假设值,  为扩展目标的外形维度. 然后

将衍生目标状态建模成 GGIW 形式 ,  假设 和

分别为给定每一个衍生假设值 和每个扩展状态

维度 对应的衍生估计对的 GGIW 分量, 参数计算如下:

ζ(1,l,κ)
k|k−1 =

(
αk|k−1,

βk|k−1

κ
,m(1,l,κ)

k|k−1 ,P
(1,l,κ)
k|k−1 ,v

(l,κ)
k|k−1, κV

(l,κ)
k|k−1

)
(27)

ζ(2,l,κ)
k|k−1 =(
αk|k−1,

βk|k−1

κ
,m(2,l,κ)

k|k−1 ,P
(2,l,κ)
k|k−1 ,v

(l,κ)
k|k−1, (1− κ)V

(l,κ)
k|k−1

)
(28)

其中,

m(1,l,k)
k|k−1 = mk|k−1+ (1− κ) √elHTvl (29)

m(2,l,κ)
k|k−1 = mk|k−1− κ

√
elHTvl (30)

P(i,l,κ)
k|k−1 = Pk|k−1, i = 1,2 (31)

K κ

2dK

假设有 个不同的衍生假设值 , 则在预测阶段将

产生 个不同的 GGIW 假设分量. 由同一目标衍生

出的两个目标是相关的, 而由不同目标衍生出的两个

目标是相互独立的. 基于 KL-DIV 准则对衍生分量的

联合密度分布作近似[15]:

ri
T,k|k−1 = pSωspri

k−1 (32)

f̄ i
T (X1:2,k,k−1) ≜ f̄ i

T (X1,k|k−1,X2,k|k−1) (33)

f̄ i
T
(
X1:2,k|k−1

) ≈ d∑
l=1

δ (l)GGIW
(
X(l,κ)

1,k|k−1;ζ(l,κ)
1,k|k−1

)
×GGIW

(
X(l,κ)

2,k|k−1;ζ(l,κ)
2,k|k−1

)
=

d∑
l=1

δ (l)
2∏

t=1

f i
T

(
X(i,κ)

t,k|k−1

)
(34)

f̄ i
T
(
X1:2,k|k−1

)
ωsp

f i
NT

其中,  是联合概率密度,  为衍生权重, 结

合未发生衍生事件分量的 PMB 密度 , 因此可得到

近似的预测 PMB密度形式:

Du
k|k−1,

(
r̂i

k|k−1, f̂
i
k|k−1

)
i∈I (35)(

r̂i
k|k−1, f̂

i
k|k−1

)
=

{(
ri

NT,k|k−1, f
i
NT,k|k−1

)
,
(
ri

T,k|k−1, f
i
T,k|k−1

)}
(36)

● 更新. 假设给出如式 (5) 的预测 PMB 密度分布,

更新阶段的概率密度由以下 4个部分组成.

(1) PPP漏检

Du (X) =∑Nu

n=1

(
ωu,n

1 GGIW
(
X;ζu,n

1

)
+ωu,n

2 GGIW
(
X;ζu,n

2

))
(37)

其中,

ωu,n
1 = (1− pD)ωu,n

k|k−1 (38)

ωu,n
2 = pD

 βu,n
k|k−1

βu,n
k|k−1+1

α
u,n
k|k−1

ωu,n
k|k−1 (39)

ζu,n
1 = ζ

u,n
k|k−1 (40)

ζu,n
2 =

{
αu,n

k|k−1,β
u,n
k|k−1+1,mu,n

k|k−1,P
u,n
k|k−1,v

u,n
k|k−1,V

u,n
k|k−1

}
(41)

(2) PPP更新

Zk

C

根据文献 [17] 的距离划分方法对量测集 划分,

得到划分后的量测单元 , PPP部分的更新如下:

ru
C =


1, if |C| > 1

LC

κC +LC
, if |C| = 1 (42)

f u
C (X) =

∑Nu

n=1
ωu,n

k|k−1 pDLu,n
C GGIW

(
X;ζu,n

C

)
Nu∑
n=1

ωu,n
k|k−1 pDLu,n

C

(43)
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Lu
C =

Nu∑
n=1

ωu,n
k|k−1 pDlu,nC (44)

κC = λc(z) λ c(z)

ζu,n
C lu,nC

其中,  表示杂波强度, 其中 为杂波率,  为

杂波空间分布;  和 的具体计算见文献 [9].

(3) MBM漏检

r j,i
ϕ =

ri
k|k−1qi

D

1− ri
k|k−1+ ri

k|k−1qi
D

(45)

f j,i
ϕ (X) = ωi

1GGIW
(
X;ζi

1

)
+ωi

2GGIW
(
X;ζi

2

)
(46)

L j,i
ϕ = 1− ri

k|k−1+ ri
k|k−1qi

D (47)

其中,

qi
D = 1− pi

D+ pi
D

 βi
k|k−1

βi
k|k−1+1


αi

k|k−1

(48)

ωi
1 =

(
qi

D

)−1
(1− pD) (49)

ωi
2 =

(
qi

D

)−1
pi

D

 βi
k|k−1

βi
k|k−1+1


αi

k|k−1

(50)

ζi
1 = ζ

i
k|k−1 (51)

ζi
2 =

{
αi

k|k - 1,β
i
k|k−1+1,mi

k|k−1,P
i
k|k−1,v

i
k|k−1,V

i
k|k−1

}
(52)

(4) MBM更新

r j,i
C = 1 (53)

f j,i
C (X) =GGIW

(
X;ζ j,i

C

)
(54)

L j,i
C = ri

k|k−1 pDl j,i
C (55)

PMB 滤波器的更新步骤与 PMBM 滤波器类似,

详细的 GGIW 更新过程的参数计算参考文献 [9].

 4   实验仿真

[−200 m,200 m]× [−200 m,200 m]

T = 1 s

λ

Xk = Rkdiag([A2,a2]) Rk A a

在区域 内, 对 4个

目标进行跟踪, 时间采样间隔设置为 , 时间步长

为 100 s. 杂波数目服从杂波率 为 60的泊松分布且杂

波在监测范围内服从均匀分布. 扩展目标的外形状态

为 , 其中 表示转移矩阵,  和 分

别表示椭圆外形的长轴和短轴.

初始的两个目标及其各自的衍生目标参数设置

如下:



A1 = 0.8,a1 = 1,γ1 = 10, tb,1 = 1, td,1 = 100

A2 = 0.8,a2 = 0.5,γ2 = 5, tb,2 = 51, td,2 = 90

A3 = 0.8,a3 = 1,γ3 = 10, tb,3 = 4, td,3 = 100

A4 = 0.8,a4 = 0.5,γ4 = 5, tb,4 = 51, td,4 = 80

γi tb,i td,i i = 1,2,3,4

P = diag {1,1} v = 2 V = diag {12,12} α =
32 β = 4 τ = 10 η = 2

d = 2 M =
[

1 0
0 1

]
H =

[
1 0 0 0
0 0 1 0

]
pD = 0.95 pS =

0.99 ωsp = 0.05 κ = {0.25,0.5,

0.75} ωb
k = 0.01

每个扩展目标每个时刻产生的量测数量服从泊松

分布,  ,  和  ( ) 分别表示对应泊松分布

的均值和每个扩展目标的新生时间和消失时间. 其他

的参数设置为:  ,  ,  , 

,  , 运动相关 , 量测率参数 , 外形维度

, 转化矩阵 ,  , 传

感器的检测概率设为 , 目标存活概率为

. 衍生权重为 , 衍生假设为

. 新生目标的权重 .

假设场景中目标均做匀速直线运动, 目标的状态

转移矩阵和噪声协方差分别为:

F =


1 1 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0
0 0 0 1

 ,Q =


T 4

4
T 3

2

T 3

2
T 2

 ·0.12⊗
[

1 0
0 1

]

为验证所提算法的有效性, 我们进行了 50次蒙特

卡洛实验, 同时选取广义最优子模式分配 (GOSPA)距

离[18] 评估算法的性能, 其定义为:

d(c,2)
p

(
X, X̂

)
= min

θ∈Θ(|X|,|X̂|)

∑
(i, j)∈θ

d(c)
GW

(
xi, x̂ j

)p
+

cp

2

(
|X| − |θ|+ |X̂| − |θ|

)
1
p

(56)

其中,

d(c)
GW (x, x̂) =min

(
c;dGW

(
xi, x̂ j

))
(57)

dGW (x, x̂)

c p

c = 10 p = 1

其中,  为高斯Wassterstein距离 (Gaussian Wass-

terstein distance, GWD)[19],  是基线距离的截止值,  是

异常值的惩罚程度, 在本文仿真实验中取 ,  .

图 1(a) 和图 1(b) 分别为标准的 PMB 算法和改进

的 PMB 算法的跟踪轨迹. 通过对比图 1 两张图的跟

踪轨迹可知, 衍生事件发生后, 改进的 PMB 算法利用

多假设模型对衍生事件预测, 相比于标准的 PMB 算

法能更有效地跟踪目标轨迹, 同时根据图 2可知, 改进

的 PMB 算法对目标数目的估计也更接近真实的目标

数目.
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(a) 标准的 PMB 算法跟踪轨迹

(b) 改进的 PMB 算法跟踪轨迹

–200

–100

0

100

200

y 
(m

)

x (m)

y 
(m

)

x (m)

 
图 1    PMB算法跟踪轨迹
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1.5
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目
标
个
数

真实的目标数
改进的 PMB

标准的 PMB

t (s) 
图 2    目标数目估计

 

k = 51

k = 51

GOSPA误差评估算法的整体性能, 图 3显示了标

准 PMB 算法和改进的 PMB 算法的 GOSPA 误差. 在
扩展目标 时刻之前, 两种算法的 GOSPA 误差相

近, 说明在未发生衍生事件之前两种算法都能有效地

跟踪目标. 在 时刻, 衍生事件发生后, 由于衍生目

标与原目标的轨迹相近导致两种算法均出现较大的误

差, 之后改进的 PMB 算法的 GOSPA 误差有下降的趋

势且小于标准的 PMB 算法的 GOSPA 误差, 说明改进

的 PMB算法能够有效地检测到衍生目标并进行跟踪.

λ = 40 λ = 50 λ = 60

为了验证改进的 PMB 算法在不同条件下的估计

性能, 在其他仿真环境相同的条件下, 分别设置跟踪区

域内的杂波率为 ,  ,  , 以此来观察分析

实验结果. 由图 4可以看出, 在给定的 3种不同的杂波

率下, 所提算法都能有效地准确估计目标的数目. 根据

图 5显示的 GOSPA距离误差可知, 3种不同的杂波率

下算法对运动状态和外形的估计效果相差较小, 由此

说明不同的杂波率对所提算法影响不大, 符合标准的

PMB滤波算法适用于高杂波的性质.
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图 3    GOSPA误差
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图 4    不同杂波率下改进的 PMB算法估计得到的目标数
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图 5    不同杂波率下改进的 PMB算法估计的

GOSPA距离误差
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 5   结论

针对标准 PMB 滤波器未对衍生扩展目标建模的

问题, 本文利用多假设模型在 PMB滤波的预测阶段对

衍生事件进行预测, 利用随机矩阵法建模不同尺寸的

椭圆外形, 使之更符合扩展目标衍生的假设. 仿真结果

表明, 改进的算法能更有效地检测到衍生目标并进行

跟踪, 但该算法对衍生的估计精度依赖于衍生假设值

的选取, 因此如何合理地选取假设值提高衍生目标的

估计精度还需要进一步研究.
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