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摘   要：高分辨率雷达监视系统可观测到区域内不同形状的多个扩展目标，可靠的形状估计有利于提高扩展目标

跟踪性能，并可作为战场态势评估的重要依据。该文针对不同形状多扩展目标跟踪问题，提出一种基于联合似然

函数的广义标签多伯努利(JL-GLMB)滤波器，可实现目标数目、航迹以及形状的精确估计。首先，将目标形状建

模为星凸集，并利用非线性量测变换滤波器更新GLMB分布中的高斯分量，有效提高扩展目标状态估计精度。然

后，通过对数加权融合策略，构造联合似然函数，综合衡量扩展目标和量测单元之间的相似程度。最后，基于吉

布斯采样，提出快速计算扩展目标状态后验概率密度的方法，有效提高数据关联的准确率和计算效率。仿真实验

结果表明，所提滤波器能够有效估计不同形状的多扩展目标状态，且在杂波环境下具有稳定的势估计。
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Abstract: High-resolution radar systems monitor multiple extended targets with different shapes in a

surveillance area. Reliable shapes estimation can effectively improve tracking performance and are crucial to

battle-field situation evaluations. In this paper, a Joint Likelihood based Generalized Labeled Multi-Bernoulli

(JL-GLMB) filter is proposed to estimate accurately the number of targets, target tracks, and target shapes.

Firstly, the extended target is modeled as a star-convex set, and Gaussian components in the GLMB density

are updated by the measurement transformation filter to improve the accuracy of state estimation. Then, a

joint likelihood function is constructed by log-weighted fusion strategy to measure comprehensively the

similarity between extended target and measurement cell. Finally, a fast approximation method for posterior

probability density is proposed based on Gibbs sampling, which improves the accuracy and efficiency of the

data association. Simulation results show that the proposed algorithm can effectively estimate multiple

extended target states of different shapes, and provide stable cardinality estimation in the clutter environment

compared to traditional multiple extended target tracking.
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1    引言

随着现代雷达技术的快速发展，高分辨率雷达

可接收到同一目标的多个散射点产生的多个量测，

这些量测提供了比传统点目标更加丰富的信息，包

括目标的运动规律和形态特征等[1]，综合利用这些

扩展信息，可以更加准确地估计目标的运动状态和

扩展状态，有效提高目标跟踪系统的性能，因此扩

展目标跟踪成为目标跟踪领域的研究热点[2]。

由于季节、大气、光照、视角等因素的影响，

目标散射点随时间会发生变化，且其产生的量测还

会受到随机噪声的干扰[3]。因此，利用不确定的量

测估计目标形状特性一直是扩展目标跟踪研究的难

点。现有的扩展目标形状建模方法通常将目标建模
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为特定的几何形状[4–7]，例如，自行车建模为直线段、

汽车建模为矩形、飞机和舰艇建模为椭圆形等。然

而，这些算法只能粗略估计目标的长度和宽度，不

能准确估计目标的形状，损失了可用的量测信息。

为此，文献[8]提出星凸集模型，它通过形状自适应

变化对各种形状的目标进行建模，并准确描述目标

形状细节，但其构造的量测方程具有较强的非线性

和随机性，难以直接获得目标状态估计的解析解。

为了解决目标状态的非线性估计问题，文献[9]通过

目标中心与量测之间的马氏距离构造伪量测，估计

目标的运动状态和扩展状态。随后，文献[10]提出

基于闭合形式似然函数的粒子滤波算法。为了提高

算法的鲁棒性，文献[11]利用高斯过程回归拟合目

标形状函数的后验概率密度，并通过扩展卡尔曼滤

波实现递推过程。随后，文献[12]提出基于量测变

换的非线性滤波(Measurement Transformation
Nonlinear Filter, MT-NF)算法跟踪扩展目标，该

算法通过非线性变换充分利用量测信息，在保证算

法计算效率的同时提高了目标状态估计精度。

近年来，针对多扩展目标跟踪问题，随机有限

集(Random Finite Set, RFS)理论简化了目标和量

测的关联关系，并能够处理由目标新生、衍生、合

并和消亡等现象导致目标数目变化的问题，为多扩

展目标跟踪提供了全新的解决思路[13]。文献[14]将
目标形状建模为椭圆形，提出高斯逆威沙特概率假

设密度滤波器。为了估计未知目标量测数目，文

献[15]利用伽马分布对空间分布模型中的量测率进

行建模，提出伽马高斯逆威沙特(Gamma Gaussian
Inverse Wishart, GGIW)势概率假设密度滤波器，

可在低检测概率和密集杂波环境中，提高目标数目

的估计精度。为了显示目标航迹变化情况，文献[16]
将标签引入RFS，提出广义标签多伯努利(Generali-
zed Labelled Multi-Bernoulli, GLMB)滤波器。随

后，文献[17]将GGIW与GLMB相结合，为椭圆形

扩展目标提供可靠的航迹估计。然而，椭圆形模型

仅能描述目标的长度、宽度和方向等简单形状特

征，难以全面刻画复杂目标的形状，不利于后续的

目标识别和分类。为了进一步跟踪复杂形状扩展目

标，文献[18]将星凸集模型引入标签随机有限集

中，提出基于高斯过程回归(Gaussian Process
Regression, GPR)的GLMB滤波器。文献[19]通过

分离似然函数，将基于高斯过程回归的GLMB滤波

算法应用于激光雷达智能汽车跟踪系统，验证了多

扩展目标跟踪算法的实际应用效果。然而，上述算

法仍然无法准确估计不同形状的扩展目标，尤其在

杂波环境中。

本文提出一种基于联合似然函数的GLMB滤波

器，可实现对不同形状的多扩展目标跟踪。该滤波

器将扩展目标形状建模为星凸集，并利用非线性量

测变换估计扩展目标的状态，以更新GLMB分布中

的每一个高斯分量。然后，对目标运动状态和扩展

状态似然函数进行加权融合，通过构造扩展目标联

合似然函数计算每一个高斯分量的权重，并利用

RFS理论推导出多扩展目标状态后验概率密度的一

步递推公式，进而构造该滤波器一步联合预测与更

新的关联矩阵。为了提高数据关联的计算效率，利

用吉布斯采样快速计算关联映射的有效样本值，进

而近似多扩展目标状态的后验概率密度，提高目标

状态的估计精度。仿真实验结果验证了所提算法的

有效性和稳定性。 

2    非线性量测变换
 

2.1  星凸集模型

k

星凸集是凸集的拓展，具有广义凸性[20]。若选

取目标中心作为星凸集的中心点，则 时刻扩展目

标的形状可建模为星凸集，即

S(xk,pk) = {Hxk + s · r(ϕ,pk) · e(ϕ) | s ∈ [0, 1],
ϕ ∈ [0, 2π]} (1)

H xk = [mk,vk,ak]

s

ϕ pk =
[
a
(0)
k , a

(1)
k , b

(1)
k , ...,

a
(NF)
k , b

(NF)
k

]
r(ϕ,pk)

∧
= a(0)/2 +

∑NF

n=1

[a(n) cos(nϕ) + b(n) sin(nϕ)]

e(ϕ)
∧
= [cos(ϕ), sin(ϕ)]T

其中， 为观测矩阵； 为运动状

态，包括目标中心位置、速度和加速度； 为尺度

参 数 ； 为 角 度 参 数 ；

为扩展状态；

表示目标边界的径向函

数； 表示从极坐标系变换到

直角坐标系的单位向量。

yk,i

k

星凸集模型的量测方程分为两部分，第1部分

是根据目标的形状建模散射点 在目标表面的分布，

第2部分是根据散射点的分布和传感器的特性建模

量测的产生过程。 时刻扩展目标的量测方程为

zk,i = yk,i+vk,i = Hxk+sk,i·r(pk, ϕk,i)·e(ϕk,i)+vk,i

(2)

vk,i vk,i ∼
N (0,Σv)

其中， 为独立同分布的量测噪声，且

。 

2.2  MT-NF算法

MT-NF算法具有目标状态估计精度高、计算

效率高等优点[12]。在更新过程中，MT-NF为两阶

段非线性滤波器，第1阶段估计目标的运动状态，

第2阶段利用非线性量测变换提取量测的尺度参数

和角度参数，并将其映射到高维空间，使得变换后

的量测模型近似为线性，估计目标的扩展状态。

根据量测模型式(2)，可构造非线性量测变换[12]，即
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Mk,i
∧
=fM (zk,i, x̂k) = [ρk,i, cos(φk,i), sin(φk,i), ...,

cos(NFφk,i), sin(NFφk,i)]
T (3)

x̂k k ρk,i φk,i

zk,i

其中， 为 时刻运动状态的估计值， 和 为

量测 在以目标中心为原点的局部极坐标系中的

坐标。那么，变换后的量测方程为

Mk,i = HM (x̂k)pk + vM
k,i (4)

HM (x̂k) vM
k,i

Mk,i µp
k,i =

µp
k,i−1 +Kp

k,i(Mk,i − µM
k,i) Σp

k,i =

Σp
k,i−1K

p
k,iS

p
k,i(K

p
k,i)

T µM
k,i Sp

k,i Kp
k,i

其中， 和 的详细形式可参阅文献[12]。

根据变换后的量测方程式(4)，依次利用变换的量

测 更新目标的扩展状态，其均值向量为

和协方差矩阵为

，其中，参数 ,  和

可通过基于采样点的非线性滤波方法计算。 

3    基于联合似然函数的GLMB滤波器
 

3.1  多扩展目标状态

k ξk =

(xk,pk, lk) ∈ X× P× Lk xk

pk lk = [k, l]

Ξk = {ξk,1, ξk,2, ..., ξk,Nk
}

Nk = |Ξk| k

对于多扩展目标跟踪，标签RFS能够描述扩展

目标状态的不确定性，且能够为扩展目标提供唯一

的标识。假设 时刻扩展目标状态向量为

， 其 中 为 运 动 状 态 ，

为扩展状态， 为目标标签，则多扩展目

标状态可建模为标签RFS ，

其中 为 时刻扩展目标的数目。那么，多扩

展目标状态的后验概率密度则服从GLMB分布，即

π(Ξk) = ∆(Ξk)
∑
c∈C

ω(c) (L(Ξk))
[
p(c)

]Ξk

(5)

C L(ξk)
∧
= L((xk,pk, lk)) =

lk ∆(Ξk)
∧
= δ|Ξk|(L(Ξk))

∆(Ξk) = 1 Ξk

ω(c)(·) p(c)

其中， 为离散索引集合，

为标签投影函数， 为指示函

数， 表示标签RFS 中的标签互异，

为关联假设的权重， 为单扩展目标概率密度。 

3.2  联合似然函数

由于每个时刻每个扩展目标产生多个量测，多

扩展目标跟踪算法需要先进行量测划分，再考虑扩

展目标与量测单元之间的关联。当量测数目增加

时，所有可能的划分数目也急剧增长，如果只利用

扩展目标与量测单元之间的距离构造似然函数，当

两个目标靠近时，则无法确定量测单元与扩展目标

的关联关系；反之，如果只利用目标形状与量测单

元空间范围的相似程度构造似然函数，当两个目标

形状相似时，也无法确定量测单元与扩展目标的关

联关系。上述现象将造成GLMB分布中相似关联假

设的增多，导致数据关联的准确率和计算效率都大

幅度下降。为此，本文利用2.2节的非线性量测变

换构造一种联合似然函数，能够有效区分不同位置

不同形状的扩展目标，提高了多扩展目标状态的估

计精度，同时避免关联假设数目过于庞大。

D(ξk)

Kk k

多扩展目标量测模型包含了目标量测 和

杂波 ， 时刻多扩展目标似然函数可表示为

g(Zk | Ξk) =πK(Zk)

|Ξk|+1∑
j=1

∑
U(Zk) ∈ Pj(Zk)
θ ∈ Θ(U(Zk))

·
[
ψUθ(lk)(Zk)(·, θ)

]Ξk

(6)

πK(Kk) = e−κκKk

Pj(Zk) Zk j

U(Zk) ∈ Pj(Zk)

j U(Zk) = {W1,W2, ...,Wj}
k Ξk θ : L(Ξk) → {0, 1, ...,

|U(Zk)|} θ(l) = θ(l′) > 0⇒ l = l′

Θ(U(Zk))

其中， 为杂波的概率密度函数，

为将量测集 划分为包含 个量测单元所有

划分的集合， 表示某一个特定划

分，其由个量测单元组成 。

假设 时刻多扩展目标状态为 ，

表示满足条件 的关

联映射， 表示上述所有可能关联映射的

空间。此外

ψUθ(lk)(Zk)(ξk, θ)

=


pD(ξk)g

(
Uθ(lk)(Zk) | ξk

)
[κ]

Uθ(lk)(Zk)
, θ(lk) > 0

qD(ξk), θ(lk) = 0

(7)

Uθ(lk)(Zk) θ U(Zk)

lk g(Uθ(lk)(Zk)|ξk)
lk ξk

Uθ(lk)(Zk) pD(ξk) qD(ξk) =

1− pD(ξk)

其中， 表示在映射 下划分 中与标

签 对应的量测单元， 为单扩展目标

似然函数，其表示标签为 的扩展目标 产生量测

集为 的似然， 为检测概率，

为漏检概率。

g(Uθ(lk)(Zk) | ξk)

pk

为了获得可行的关联假设，需要计算单扩展目

标似然 ，并构建关联矩阵。由于

扩展目标状态与量测之间为非线性关系，难以求解

单扩展目标似然函数的解析形式。利用非线性量测

变换可计算扩展状态 的似然函数，获得目标形状

与量测单元空间范围的相似程度，而运动状态似然

函数则能够衡量扩展目标和量测单元之间的距离。

为此，通过对数加权融合策略，可构造一个联合似

然函数，全面衡量扩展目标和量测单元之间的关

系，即

ln
(
g(Uθ(l)(Zk) | xk,pk, lk)

)
= ωk ln

(
gk (Uθ(l)(Zk)|xk|k−1, lk|k−1

))
+ ωe ln

(
ge (Uθ(l)(Zk)|xk,pk|k−1, lk|k−1

))
= ωk ln

(
gk (Uθ(l)(Zk)|xk|k−1, lk|k−1

))
+

|Uθ(l)(Zk)|∑
i=1

ωe ln
(
g(zk,i|xk,pk,i−1, lk|k−1)

)
(8)

其中

gk (Uθ(l)(Zk)|xk|k−1, lk|k−1

)
= N

(
Uθ(l)(Zk);Hxk|k−1,S

x
k

)
(9)
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g(zk,i|xk,pk,i−1, lk|k−1)

= N (Mk,i;H
M (x̂k)pk,i−1,S

p
k,i) (10)

Uθ(l)(Zk) Uθ(l)(Zk)

Sx
k ωk

ωe

gk(·) ge(·) 2NF + 1

Sp
k,i ge(·)

ge(·) gk(·)

ge(·)
1090 gk(·)

W1 W2

gk(·) 10−9 ge(·)
W1 W2 gk(·) ge(·)

ωk = 1
/

ln(ck) ωe = 1/ ln(ce)

且 表示量测单元 内所有量测的均

值向量， 为运动状态新息矩阵， 为运动状态

似然函数权重， 为扩展状态似然函数权重。由于

为2维高斯分布，而 为 维高斯分布，

在每一维标准差相同的条件下，高斯分布的维数越

大，似然函数越尖锐。此外，通过非线性量测变

换，量测噪声被映射到高维空间，在每一维上的量

测噪声分量均小于总的量测噪声，因此扩展状态的

新息矩阵 较小，导致似然函数 更为尖锐。

对于同一量测单元， 与 的值会相差多个数

量级，如图1所示。从图1(a)中可以看出，当量测

单元空间范围相似而等效中心位置不同时， 的

值相近且数量级均为 ， 的值则存在差异，

可用于区分 和 。从图1(b)中可以看出，当量

测单元等效中心位置相同而空间范围不同时，

的值相同且数量级均为 ， 的值则存在

较大差异，可用于区分 和 。为了保证 和

的值不发生相互淹没的现象，权重采用对数形式，

即 和 。通常情况下，联

合似然函数主要取决于扩展目标和量测单元之间的

ck ce 10NF

距离，同时也受到扩展状态似然函数的细微调节，

因此 设置为1， 设置为 。 

3.3  吉布斯采样

为了提高基于联合似然函数的广义标签多伯努

利(Joint Likelihood based Generalized Labeled

Multi-Bernoulli, JL-GLMB)滤波器的计算效率，

将GLMB滤波器中的预测和更新步骤合并，并利用

联合似然函数，推导扩展目标状态后验概率密度的

一步递推公式，这样只需要对GLMB分布进行一次

剪枝处理。为了进一步减少数据关联算法的计算复

杂度，采用吉布斯采样算法选取关联映射的有效样

本，从而近似估计关联假设的权重以及高斯分量的

均值和协方差。下面给出JL-GLMB滤波器的一步

联合预测与更新步骤。

k − 1 Ξk−1

ξk−1 pS(ξk−1)

f(xk,pk|xk−1,pk−1) ξk

qS(ξk−1) = 1− pS(ξk−1)

rB Bk

k − 1

k

假设 时刻多扩展目标状态为 ，其中

每个扩展目标 以概率 存活，并以概率

转移到新的状态 ，或以概率

消亡。同时，扩展目标以概

率 新生，新生目标状态可表示为标签RFS 。

假设 时刻多扩展目标状态的后验概率密度服从

式(6)的GLMB分布，则 时刻JL-GLMB滤波器的

一步联合预测与更新递推公式为

π(Ξk|Zk) = ∆(Ξk)×
∑
c∈C

|Ξk|+1∑
i=1

∑
U(Zk) ∈ Pi(Zk)
θ ∈ Θ(U(Zk))

ω
(c,θ)
U(Zk),k

(L(Ξk))
[
p
(c,θ)
k

(
·|Uθ(lk)(Zk)

)]Ξk

(11)

其中

ω
(c,θ)
U(Zk),k

(L) =
ω
(c)
S,k|k−1(L ∩ L)ωB,k(L ∩ B)

[
η(c,θ)W ,k

]L
∑
c∈C

∑
J⊆L

|J|+1∑
i=1

∑
U(Zk) ∈ Pi(Zk)
θ ∈ Θ(U(Zk))

ω
(c)
S,k|k−1(J ∩ L)ωB,k(J ∩ B)

[
η(c,θ)W ,k

]J

p
(c,θ)
k (ξ|W ) =

ψW (ξ, θ)p
(c)
k|k−1(ξ)

η(c,θ)W ,k(l)

ω
(c)
S,k|k−1(J) =

[
η(c)S,k|k−1

]J ∑
I⊆L

1I(J)
[
q
(c)
S,k|k−1

]I−J

ω
(c)
k−1(I)

ωB,k(J) = 1B(J)r
J
B,k

[
1− rJB,k

]B−J

η(c)S,k|k−1(l) =
⟨
pS(·), p(c)k−1(·)

⟩
q
(c)
S,k|k−1(l) =

⟨
qS(·), p(c)k−1(·)

⟩
η(c,θ)W ,k(l) =

⟨
ψW (·, θ), p(c)k|k−1(·)

⟩
p
(c)
k|k−1(ξ) = 1L(l)p

(c)
S,k|k−1(ξ) + 1B(l)pB,k(ξ)

p
(c)
S,k|k−1(ξ) =

⟨
pS(·)fk|k−1(ξ|·), p

(c)
k−1(·)

⟩
η(c)S (l)



(12)
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⟨f, g⟩ f(ξ) g(ξ) ⟨f, g⟩ ∧
=∫

f(ξ)g(ξ)dξ

p
(c,θ)
k (ξ | W )

其中， 为函数 和 的内积，即

。在线性高斯条件下，GLMB分布中

的单扩展目标概率密度 服从高斯分布，

且可表示为

p
(θ)
k (ξ | W ) = N

(
ξk, µ

ξ
i (lk),Σ

ξ
i (lk)

)
(13)

ξk = [xk,pk]

µξ
i (lk) = [µx

i (lk), µ
p
i (lk)]

Σξ
i (lk) = blkdiag(Σx

i (lk),Σ
p
i (lk))

xk pk

其中， 为扩展目标后验状态估计，其

均值向量为 ，协方差矩阵为

，可采用MT-NF

算法对运动状态 和扩展状态 进行预测和更新。

ω
(c,θ)
U(Zk),k

(Lk) p
(c,θ)
k (Ξk|U(Zk))

ω
(c,θ)
U(Zk),k

(Lk) p
(c,θ)
k (Ξk|U(Zk))

由式(11)可知，多扩展目标状态的后验概率密

度完全由 和 决定，利

用吉布斯采样算法，能够获得可行关联假设的权重

，以及相应的 中包含

(Lk, θk)

γ =

[γ1:|Ξk−1|+|Bk|] ∈ {−1 : |U(Zk)|}|Ξk−1|+|Bk|

L(Ξk−1 ∪Bk) →
{−1, 0, 1, ..., |U(Zk)|} γ

的高斯分量的均值和协方差，其中每一种可行关联

假设可用 表示。为了将JL-GLMB滤波器的

预测过程融入数据关联中，需要定义元组

来表示扩

展目标与量测单元之间的映射关系

，元组 可定义为

γi =

{
θ(lk|k−1,i), lk|k−1,i ∈ Lk

−1, lk|k−1,i /∈ Lk
(14)

lk|k−1,i ∈ L(Ξk−1 ∪Bk) k

γi = −1

ξk|k−1,i γi = 0 ξk|k−1,i

γi∈{1, 2, ..., |U(Zk)|} ξk|k−1,i U(Zk)

γi γi

其中， 为 时刻需要进行数

据关联的扩展目标标签， 表示扩展目标

消亡， 表示扩展目标 发生漏检，

表示扩展目标 与划分

中的第 个量测单元关联。 的权重可表示为

ηi(j) =



1− η(c)S,k|k−1(lk|k−1,i), lk|k−1,i ∈ L(Ξk−1), j < 0

η(c)S,k|k−1(lk|k−1,i)η
(c,θ)
W,k (lk|k−1,i), lk|k−1,i ∈ L(Ξk−1),  j ≥ 0

1− rB,k(lk|k−1,i), lk|k−1,i ∈ L(Bk), j < 0

rB,k(lk|k−1,i)η
(c,θ)
W,k (lk|k−1,i), lk|k−1,i ∈ L(Bk), j ≥ 0

(15)

ηi(j) Ξk−1 Lk−1 Zk ηi(j) > 0

γ

其中， 由 , 和 确定，且满足

的条件。根据式(14)和式(15)可得， 的概率密度函

数为

π(γ) = 1Γ (γ)

|Ξk−1|+|Bk|∏
i=1

ηi(γi) (16)

Γ γ {−1 : |U(Zk)|}|Ξk−1|+|Bk|

∏|Ξk−1|+|Bk|

i=1
ηi(γi) γ

γ

γ

其中， 为 在空间 上所有

取值的集合。这样，多扩展目标状态的后验概率密

度求解问题就转化为寻找一组具有有效权重

的 。但是，直接从式(16)中采

样近似计算 的概率分布仍然十分困难。因此，本

节利用高效快速的吉布斯采样算法获得 有效样本

值，其具体步骤如算法1所示。

JL-GLMB滤波器可用于处理不同形状多扩展

目标跟踪问题，它利用非线性量测变换估计GLMB

分布中的每一个高斯分量，使变换后的量测模型近

似为线性高斯系统，从而满足共轭先验的条件。同

时，通过联合似然函数和吉布斯采样算法，提高数

据关联的准确率和计算效率。最后，通过删除关联

假设中漏检的目标，修正扩展目标势估计，进而输

出多扩展目标状态估计值。 

4    仿真实验与分析
 

4.1  仿真实验1

gk(·) ge(·) g(·)
[0, 500] m × [500, 1500] m ts

为了验证联合似然函数的有效性，设置两个仿

真场景来测试JL-GLMB滤波器分别利用似然函数

, 和 的跟踪性能。假设观测区域为

，采样周期 为1 s，在起

始时刻两个目标距离较远，然后逐渐靠近，在第

11～40个时刻两目标以距离15 m并行运动，最后

逐渐分开，运动轨迹和目标形状如图2所示。场景1

 

 
图 1 在两种情况下，运动状态和扩展状态似然值示意图
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Σv = σvI2, σv = 2 pS = 0.9

pD = 0.9 NF = 8

中，两个扩展目标形状不同，其中目标1宽为5 m、

长为20 m，目标2宽为10 m、长为18 m。场景2中，

两个扩展目标形状相同，其中目标1和2宽均为10 m、
长均为18 m。扩展目标量测数目为20[21]，量测噪声

为 ，存活概率为 ，检测

概率为 ，扩展状态维数为 ，新生扩

µ
x,(1)
B = [200, 1060,

0, 0, 0, 0]T µ
x,(2)
B = [200, 940, 0, 0, 0, 0]T

Σx
B = diag(10, 10, 10, 10, 10, 10)2

µp
B = [10, 0, ..., 0]T

Σp
B = diag(1.2, 1.2, ..., 1.2)2

sk,i µs = 0.45

σ2
s = 0.08 ϕk,i

σ2
ϕ = π/10 dmin =

5 dmax = 12

展目标初始均值向量设置为

， ，初始协方

差矩阵设置为 。扩

展状态的初始均值向量设置为 ，

初始协方差矩阵设置为 ，

尺度参数 服从高斯分布，其均值为 ，

方差为 ，角度参数 服从零均值高斯分

布，其方差为 ，简化量测单元参数为

和 。

gk(·) ge(·) g(·)

g(·)

ge(·)

图3给出了基于似然函数 , 和 的JL-

GLMB滤波器进行100次蒙特卡洛仿真实验的平均

最佳子模式分配(Optimal Sub-Pattern Assign-
ment, OSPA)距离误差[22]。可以看出，基于联合似

然函数 的JL-GLMB滤波器在两种场景中均具有

较小的OSPA距离误差，且在场景1中OSPA距离误

差略小。基于扩展状态似然函数 的JL-GLMB

滤波器在初始阶段目标运动状态收敛速度较慢，导

致位置估计误差较大使得OSPA距离误差产生较大

波动，这是因为该滤波器无法利用扩展目标和量测

单元之间的距离信息区分不同目标的量测单元，进

而无法利用匹配的量测单元更新目标的运动状态和

扩展状态以获得精确的估计结果。随着两个目标之

间距离的减少，扩展目标形状和量测单元范围的相

算法1　吉布斯采样算法

γ(1), TG, η(γi)　输入：

γ(1), γ(2), ..., γ(TG)　输出：

c = [−1, 0, ..., |U(Zk)|]　初始化： ;

η̂ = [η(−1), η(0), ..., η(|U(Zk)|)]　 ;

t = 2, 3, ..., TG　for   do

γ(t) = [ ]　　 ;

m = 1, 2, ..., |Ξk−1|+ |Bk|　　for   do

j = 1, 2, ..., |U(Zk)|　　　　for   do

η̂m(j) = ηm(j)(1− 1
{γ(t)

1:m−1,γ
(t−1)
m+1:|Ξk−1|+|Bk|}

(j))　　　　 ;

　　　end for

γ
(t)
m ∼ Categorical(c, η̂m)　　　 ;

　　end for

γ(t) = [γ
(t)
1 , γ

(t)
2 , ..., γ(t)

|Ξk−1|+|Bk|
]　　 ;

　end for

 

 
图 2 两个近距离扩展目标运动轨迹图

 

 
图 3 基于不同似然函数的JL-GLMB滤波器跟踪性能对比
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ge(·)

gk(·)

g(·)

g(·)

似程度在关联过程中逐渐发挥作用，使得JL-GLMB
滤波器能够获得稳定的关联假设，因此OSPA距离

误差逐渐减小趋于稳定。由于场景1中两个扩展目

标形状不同而场景2中形状相同，基于扩展状态似

然函数 的 JL -GLMB滤波器在场景 1中的

OSPA距离误差更小，并且可更快获得稳定的状态

估计结果。由于两个扩展目标距离较近，基于运动

状态似然函数 的JL-GLMB滤波器的OSPA距离

误差较大。在初始阶段，该滤波器与基于联合似然

函数 的JL-GLMB滤波器性能相近，随着两个目

标之间距离的减少，OSPA距离误差逐渐增加，当

两个目标再次分开时，OSPA距离误差略微下降。

综上所述，基于联合似然函数 的JL-GLMB滤波

器能够跟踪距离较近的不同形状的扩展目标。 

4.2  仿真实验2
为了验证所提算法的有效性，利用卫星工具包

参考美国弹道导弹防御系统模拟一个近程多弹头弹

道导弹跟踪场景，比较GPR-GLMB和JL-GLMB滤
波器的跟踪性能，导弹和弹头仓的运动轨迹如图4(a)
所示。根据超宽带雷达探测特性和导弹、弹头仓的

电磁辐射特性，弹道导弹的长度设置为10 m，量

测数目均值为10，弹头仓的长度设置为3 m，量测

数目均值均为3[21]，所生成的平面仿真图和目标形

状如图4(b)所示。

ts α

0.02 km/s2

0.5 m/s2

目标运动状态模型采用Singer模型，采样周期

为4.476 6 s，机动时间常数 为2，机动加速度标

准差为 ，目标扩展状态模型采用随机游

走模型，目标形状参数标准差为 。新生扩

 

 
图 4 多弹头弹道导弹运动轨迹图

 

 
图 5 GPR-GLMB和JL-GLMB滤波器跟踪性能对比
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µ
x,(1)
B = [56,−33, 0,

0, 0, 0]T µ
x,(2)
B = [71,−50, 0, 0, 0, 0]T µ

x,(3)
B = [87,−61,

0, 0, 0, 0]T µ
x,(4)
B = [98,−76, 0, 0, 0, 0]T µ

x,(5)
B = [112,

−87, 0, 0, 0, 0]T Σx
B = diag

(10, 10, 10, 10, 10, 10)2

µp
B = [5, 0, ..., 0]T Σp

B =

diag(1.2, 1.2, ..., 1.2)2 dmin = 1

dmax = 30

展目标初始均值向量设置为

,  , 

,  , 

，初始协方差矩阵设置为

。扩展状态的初始均值向量设

置为 ，初始协方差矩阵设置为

。简化量测单元参数为

和 ，其他参数与4.1节相同。

图5(a)给出了无杂波时，GPR-GLMB和JL-
GLMB滤波器进行100次蒙特卡洛实验的平均

OSPA距离误差 [22]，其中图5(a1)为OSPA距离，

图5(a2)为位置误差，图5(a3)为形状误差，图5(a4)
为势误差。可以看出，JL-GLMB滤波器的位置、

形状和势误差均小于GPR-GLMB。根据二者的位

置误差可知，当场景中仅存在一个扩展目标时，GPR-
GLMB和JL-GLMB滤波器可获得相近的位置估

计，随着目标数目的增多，GPR-GLMB滤波器仅

利用形状信息区分不同扩展目标的量测单元，而这

些扩展目标又具有相似的形状，因此会出现大部分

关联假设权重相似的现象，导致难以提取精确的位

置估计，GPR-GLMB滤波器的位置误差随着目标

数目的增加而增大。根据二者的形状误差可知，由

于GPR算法形状估计收敛较慢，GPR-GLMB滤波

器的形状误差在起始阶段较大，随着时间的推移，

两个滤波器均逐渐收敛，只是由于JL-GLMB滤波

器采用非线性量测变换提高了目标形状估计精度，

JL-GLMB滤波器的形状估计略优于GPR-GLMB。

根据二者的势误差可知，在扩展目标新生和消亡的

阶段，JL-GLMB滤波器由于对扩展目标势估计进

行了修正，不会出现延迟的现象，而GPR-GLMB
滤波器会出现延迟现象，如图6(a)所示。

图5(b)给出了杂波数目为200时，GPR-GLMB

和JL-GLMB滤波器的平均OSPA距离误差。可以

看出，JL-GLMB滤波器的位置、形状和势误差均

小于GPR-GLMB。JL-GLMB滤波器利用联合似然

函数，能够有效滤除杂波，其跟踪性能与无杂波场

景相似，并且随着杂波数目的增加，JL-GLMB具

有稳定的势估计，如表1所示。但是，随着杂波数

目的增加，GPR-GLMB滤波器的跟踪性能明显下

降。特别是当杂波较多时，GPR-GLMB滤波器无

法在距离上区分不同的量测单元，导致杂波也会与

目标产生关联，因此GPR-GLMB滤波器的势误差

较大，如表1所示。此外，在第90个时刻后由于扩

展目标距离较近且分布较为密集，GPR-GLMB和

JL-GLMB滤波算法均可能出现漏跟的现象，导致

势误差略微上升，目标数目估计值略微下降，如

图6(b)所示。 

5    结束语

针对不同形状的多扩展目标跟踪问题，本文将

多扩展目标状态建模为GLMB随机有限集，提出一

种基于联合似然函数的GLMB滤波器。该滤波器首

先利用非线性量测变换估计GLMB分布中的高斯分

量，提高了目标运动状态和扩展状态的估计精度。

表 1  不同杂波数目下，GPR-GLMB和JL-GLMB滤波器跟踪性能对比(GPR-GLMB/JL-GLMB)

杂波数目

0 50 100 150 200

OSPA距离 14.096 8/4.335 7 16.660 1/4.459 5 19.272 8/4.594 5 21.759 7/4.701 5 24.350 1/4.830 6

位置误差 6.965 0/0.012 8 7.568 7/0.013 2 8.179 7/0.013 3 8.756 7/0.014 0 9.340 3/0.014 6

形状误差 10.807 8/8.154 2 11.091 9/8.181 5 11.255 9/8.210 8 11.435 0/8.278 2 11.644 1/8.297 5

势误差 1.290 0/0.186 0 3.365 8/0.327 5 5.421 5/0.469 0 7.493 6/0.604 2 9.553 0/0.842 0

 

 
图 6 GPR-GLMB和JL-GLMB滤波器目标数目估计曲线
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然后，通过对数加权融合策略，构造运动状态和扩

展状态的联合似然函数，精确描述不同形状扩展目

标与量测单元之间的关系，提高了数据关联的准确

率。最后，根据一步预测与更新的递推公式，利用

吉布斯采样计算多扩展目标状态的后验概率密度，

提高了数据关联的计算效率。仿真实验结果表明，

本文所提滤波器能够同时跟踪多个不同形状的扩展

目标，且为每个扩展目标提供精确的形状估计和可

靠的航迹估计。此外，在杂波环境中，相比于基于

扩展状态似然函数的GPR-GLMB滤波器，所提滤

波器具有更稳定的目标数目估计。
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