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一种幅度信息辅助多伯努利滤波算法 

袁常顺    王  俊*    孙进平    孙忠胜    毕严先 
(北京航空航天大学电子信息工程学院  北京  100191) 

摘  要：在许多多目标跟踪场景中，目标返回的幅度通常强于虚警杂波返回的幅度。通过建立更加准确的包含幅度

信息的目标和虚警杂波似然函数，可提高多目标估计精度。该文提出一种基于随机有限集的幅度信息辅助多伯努利

滤波(Amplitude Information Assistant Multi-Bernoulli Filter, AIA-MBerF)算法。该算法通过建立幅度似然函数

将幅度信息引入到多伯努利滤波的更新过程中，并给出针对线性和非线性模型的高斯混合(Gaussian Mixture, GM)

和序贯蒙特卡洛(Sequential Monte Carlo, SMC)实现方法。仿真结果表明，该滤波算法相比于传统多伯努利滤波

(Multi-Bernoulli Filter, MBerF)无论 GM 还是 SMC 实现都可获得更加准确稳定的目标数和对应的目标状态估计。 
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A Multi-Bernoulli Filtering Algorithm Using Amplitude Information 
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(School of Electronics and Information Engineering, Beihang University, Beijing 100191, China)  

Abstract: In many multi-target tracking scenarios, the amplitude of target returns are stronger than those coming 

from false alarms. This amplitude information can be used to improve the multi-target state estimation by 

obtaining more accurate target and false-alarm likelihoods. In this paper, a novel multi-Bernoulli filtering 

algorithm is proposed, which is based on the random finite set and incorporate the amplitude information. The 

amplitude likelihood functions are derived to incorporate the amplitude information into the multi-Bernoulli filter 

in the update step. In addition, a Gaussian Mixture (GM) implementation for the linear model and a Sequential 

Monte Carlo (SMC) implementation for the non-linear model are proposed. Simulation results for Gaussian 

Mixture and Sequential Monte Carlo implementations show that the proposed filter demonstrates a significant 

improvement than conventional multi-Bernoulli filter in the estimation accuracy of both the number of targets and 

their states.  
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1  引言  

多目标跟踪一直是目标跟踪领域研究的热点，

其目的是从量测中联合估计时变且未知目标数和对

应目标运动状态[1]。由于传感器自身特性，检测器提

供给跟踪器的目标量测是不可靠的：一部分量测可

能是杂波，一部分真实目标被漏检；跟踪器利用观

测模型从量测中识别正确的目标，根据目标的运动
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状态模型跟踪目标。许多传感器，例如雷达和声呐，

可同时实现对目标位置和幅度的测量。由于目标的

信号幅度通常强于杂波，因此为区分量测来源于目

标或者杂波提供了一个有价值的信息。在低信噪比

目标跟踪中，将目标幅度信息作为一个量测变量与

传统的距离、方位、多普勒等量测变量共同使用可

提高数据关联，减少虚假航迹数目，取得更好的跟

踪性能。目标幅度信息已经被应用于传统的多目标

跟踪，如：概率数据关联 (Probabi l i ty  Data 
Association, PDA)滤波器[2]、多假设跟踪(Multiple 
Hypothesis Tracking, MHT)[3]和 Viterbi 数据关 
联[4]。 

传统的多目标跟踪方法围绕量测和目标的关联

展开，随着目标数或者杂波数的增加，其计算量指

数增长[1]。为了克服该困难，文献[1]以有限集统计
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学为基础，提出了随机有限集(Random Finite Set, 
RFS)方法，该方法为多目标跟踪问题提供了一个精

确和简洁的公式表示，避免了数据关联，很快成为

了多目标跟踪的研究热点之一。尤其是概率假设密

度滤波器(Probability Hypothesis Density Filter, 
PHDF)[5]和势概率假设密度滤波器(Cardinalized 
Probability Hypothesis Density Filter, CPHDF)[6]

的发展、实现 [7 10]− 和收敛结果 [11,12]已经证明了 RFS
方法的可行性。文献[13]将幅度信息应用于 PHDF
和 CPHDF，提高了多目标的跟踪精度。但是由于

其 SMC 实现需要聚类处理，很难判断滤波性能的下

降是由于聚类处理还是滤波器自身或者二者都有。

不同于 PHDF 和 CPHDF 传递多目标阶矩和势分

布，另一类基于RFS方法的多伯努利滤波器(MBerF)
最近被提出，该滤波器传递近似后验多目标密度的

多伯努利分布参数[1]。MBerF 与 PHDF 具有相同的

计算量，但是其 SMC 实现不需要采用聚类的方法估

计多目标状态，计算量小于 CPHDF。MBerF 从提

出后很快被成功的应用在许多实际问题中，例如：

传感器网络跟踪[14]、音频跟踪[15]、虚拟跟踪[16]和图

像跟踪[17]。 
但是，到目前为止，所有关于 MBerF 的研究都

没有考虑利用目标幅度信息提高多目标跟踪性能。

基于此，本文从传统的 MBerF 出发，结合目标幅度

信息，推导了一种幅度信息辅助多伯努利滤波(AIA- 
MBerF)算法，该算法通过建立幅度似然函数将幅度

信息引入到多伯努利滤波的更新过程中，充分利用

杂波和目标幅度信息的不同，提高目标数和目标状

态估计准确性。针对线性和非线性多目标跟踪场景，

分别给出了 GM 和 SMC 实现。最后通过仿真实验

验证了在已知信噪比(Signal-to-noise Ratio, SNR)
和未知 SNR 下该滤波算法相比于传统 MBerF 在目

标数和目标状态估计精度都得到显著提高。 

2  幅度信息辅助多伯努利滤波算法 

2.1 幅度模型 
本文采用文献[2]中的瑞利分布描述杂波和目标

幅度变化，该模型描述信号通过带通匹配滤波器，

包络检波的幅度变化结果，同时对于 Swerling 1 和

Swerling 2 模型[18]也适用。杂波和目标幅度a 的概率

密度可分别被表示为[2] 
2
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其中，1 S+ 表示 SNR 的均值且 
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通过门限检波器后，杂波和目标幅度a 的概率密度

可分别被表示为 
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2.2 幅度似然函数 

本文以 2 维运动场景为例，目标状态包含位置

xp , yp ，速度 xp� , yp� 或位置 xp , yp ，速度 xp� , yp� ，

转弯率 ω 和参数 S , T[ , , , ]x x y yp p p p=x � �� 或 [ ,xp=x�  
T, , , ]x y yp p p ω� � , TT[ , ]S=x x� 。量测包含线性位置量测

T[ , ]x yz z=z� 或非线性距离角度量测 T[ , ]R θ=z� 和幅

度 0a ≥ , TT[ , ]a=z z� 。假设幅度量测与位置量测或

距离角度量测相互独立，则检波后目标似然函数和

杂波似然函数可分别表示为 

( ) ( )( ) ag g g a S= zz x z x� � �          (7) 

( )( ) ( )ac c c a= zz z� �                (8) 

其中， ( )ag a S 和 ( )ac a 为目标和杂波幅度似然函数，

且 D( | ) ( | ) ( )a ag a S g a S p Sτ τ= , FA( ) ( )a ac a c a pτ τ= 。 

(1)已知 SNR：  当 SNR 已知时，检测门限 τ通

过给定虚警值 FApτ 计算，检测概率值 ( )Dp Sτ 利用式(3)

解析求解。采用式(5)和式(6)作为检测后杂波 ( )ac aτ

和目标 ( | )ag a Sτ 的幅度似然函数。 

(2)未知 SNR：  在实际应用中，SNR 通常是

未知的，本文采用文献[13]的方法，通过排除参数S

所有可能取值范围，找到一个不依赖参数S 的目标

幅度似然函数 ag 。对于瑞利幅度似然函数，假设先

验的 SNR 在 dB域 1 2[dB ,dB ]服从均匀分布，参数S

对应的取值范围为 1 2[ , ]S S ，则该目标幅度似然函数

可表示为 

( ) ( )
( ) ( )( )
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+ − +
  (9) 

2.3 幅度信息辅助多伯努利滤波(AIA-MBerF) 
由于杂波和目标幅度信息不同且可测，本文推

导了一种 AIA-MBerF 算法，该算法通过建立幅度

似然函数将幅度信息引入到多伯努利滤波的更新过
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程中，提高目标数和目标状态估计准确性。其预测

和更新步骤总结如下： 
预测  假设在 1k − 时刻，后验多目标密度为多

伯努利形式[19]： 
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则预测的多目标密度也为多伯努利形式，且由存在

和新生两部分组成，即[19] 
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,i i 表示内积运算； 1( | )k kf − i ζ 表示单目标在 k 时刻 

给定先验状态 ζ的转移密度； S, ( )kp ζ 表示目标在k 时 
刻给定先验状态ζ的存在概率； ,( ) ( )

1, ,{( , )} kMi i
ik kr p Γ
=Γ Γ 表示

在k 时刻新生多伯努利 RFS 参数。 
更新  假设在 k 时刻，预测的多目标密度为多

伯努利形式： 
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则给定量测集 kZ 下，后验多目标密度近似为多伯努

利形式，由遗留和更新两部分组成： 
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3  滤波器实现 

本节详细给出了线性模型的 GM-AIA-MBerF
和非线性模型的 SMC-AIA-MBerF 实现。 
3.1 GM-AIA-MBerF 实现 

假设目标的状态转移和量测采用线性高斯模

型，其表示为 

( ) ( )1 11 ; ,k kk kf N − −− =x x F Q�ζ ζ        (20) 

( ) ( ), ; ,k k kg N=z z x z H x R� � � � �           (21) 

其中， ( ); ,N m Pi 表示均值m 和方差P的高斯概率

密度， 1k−F 为状态转移矩阵， 1k−Q 为过程噪声方差，

kH 为观测矩阵， kR 为观测噪声方差。 
GM-AIA-MBerF 实现主要包含预测、更新、剪

枝和多目标状态提取步骤，详细过程如下： 
预测  假设在 1k − 时刻，后验多目标密度为多 
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(11)采用文献[19]的式(51)~式(53)计算。 
更新  假设在 k 时刻，预测的多目标密度为如

下多伯努利形式： 
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则给定量测集 kZ 下，更新的后验多目标密度式(15)
计算如式(24)~式(27)： 

D,( ) ( )
L, 1 ( )

D,1

1 ( )

1 ( )
ki i

k k k i
kk k

p S
r r

r p S

τ

τ−
−

−
=

−
                  (24) 

( )( )
L, 1( ) ( )i i

k k kp p −=x x                          (25) 

( )
( )

( )

1

1

( ) ( ) ( )
U,1 1

2( )
1 D,1

U, ( ) ( )
U,1

FA, , , ( ) ( )
1 L,1

1

1 ( )
( )

( )
1

k k

k k

i i iM
kk k k k

i
i kk k

k i iM
kk k

k a k k i i
i kk k

r r

r p S
r

r
p c a c

r

τ

τ τ

η

η
λ

η

−

−

− −

= −

−

= −

−

−
=

+
−

∑

∑z

z

z� �

 (26) 

( )

( ) ( )( )
( )

1 1

( )
1 1

, ,( , )
U, U, U,

1 1
U,

( , )
U,

1 1

( ) ; ,

;

( )

i
k k k k

i
k k k k

JM
i j i ji j

k k k
i j

k JM
i j
k

i j

w N

p

w

− −

− −

= =

= =

=
∑ ∑

∑ ∑

z x m P

x z

z

�
 (27) 



第 2 期                         袁常顺等： 一种幅度信息辅助多伯努利滤波算法                                467 

其中， 
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剪枝  由于在预测过程中新生目标的加入和更

新过程中平均多伯努利项的增加，使得最终表示多

伯努利后验密度的高斯数目不断增加。为了降低高

斯数目，采用文献[19]中的方法，首先删除存在概率

低于门限P 的多伯努利项；其次对于保留的多伯努

利项，删除高斯权重低于门限T 的高斯分量，同时

合并距离在U 范围内的高斯分量。 
多目标状态提取  类似于文献[19]的方法，首先

估计出目标数，然后选取对应数目的存在概率最大

的伯努利项，计算其高斯分量的均值作为对应目标

状态。 
3.2 SMC-AIA-MBerF 实现 

由于 SMC-AIA-MBerF 是直接采用标准的

SMC 方法，因此该滤波器的收敛结果与文献[20]中
的收敛结果相一致。其预测、更新、重采样和多目

标状态提取步骤如下： 
预测  假设在 1k − 时刻，后验多目标密度为多 

伯努利形式 ( ){ } 1( ) ( )
1 1 1

1
,

kMi i
k k k

i
r p
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k

L i j
kj

w δ−

−
−=∑ x

x ，则预测多目标密度式(11)采用 

文献[19]的式(39)~式(42)计算。 
更新  假设在 k 时刻，预测的多目标密度为式

(34)，式(35)所示的多伯努利形式： 
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则给定量测集 kZ 下，更新的后验多目标密度式(15)
计算如式(36)~式(39)所示： 
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重采样  由于在预测过程中新生目标的加入和

更新过程中平均多伯努利项的增加，使得最终近似

后验密度的多伯努利项数目不断增加。采用文献[19]
的方法，删除存在概率低于门限值P 的伯努利项，

同时设置一个允许存在的最大多伯努利项数 maxT 。 
多目标状态提取  类似于标准的多伯努利滤波

器对于多目标状态的提取[19]，首先采用后验势分布

的均值估计目标数，然后选取对应数目的存在概率

最大的伯努利项，计算其后验密度的均值作为对应

目标状态。 

4  仿真实验与分析 

4.1 线性模型 GM-AIA-MBer 实现 
考虑一个二维线性多目标跟踪场景，仿真场景

中共有 12 个目标作匀速运动，初始时刻有 3 个目标

作匀速运动，随后分别有 9 个新生目标出现。目标

的运动模型和量测模型分别为 

1 1k k k− −= +x Fx Gw� �           (44) 

k k k= +z Hx� � ε                (45) 

其 中 ，

1 0 0

0 1 0 0

0 0 1

0 0 0 1

T

T

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥

= ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎢ ⎥⎣ ⎦

F 为 转 移 矩 阵 ； =G  
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为过程噪声矩阵； , , ,[ , , ,k x k x k y kp p p=x ��  

T
, ]y kp� ，包含目标位置 , ,( , )x k y kp p 和速度 , ,( , )x k y kp p� � ，

2
1 2( ;0, )k wN σ−w I∼ i 表示过程噪声，取 5 mωσ = ; 

1 0 0 0

0 1 0 0

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

H 为线性观测函数； kε 为量测噪声，

且 2 2 T( ;0, ), diag([ , ] ), 10 mk k k r r rNε σ σ σ= =R R∼ i 。 

观测区域为 [ ] [ ]1000 m,1000 m 1000 m,1000 m− × − ；

目标的存活概率为 , 0.99S kp = 。新生目标多伯努利

随机集为 ( ) 4
1{( , )}i

ir pπΓ Γ =Γ= ，其中， 0.03rΓ = , 
( ) ( ) (1) (2)( )= ( ; , ); =( 200, 0,900, 0); =i ip x N ΓΓ Γ Γ Γ−x m P m m  

( )(3) (4)( 900, 0, 400, 0); 0, 0,200, 0 ; (300, 0,Γ Γ− − = =m m
500,0)− ; [ ]( )diag 100,100,100,100Γ =P 。采样间隔取

1 s，共采样 100 个时刻。对于每个多伯努利项，高

斯分量剪枝门限为 510T −= ，合并距离门限为U = 

4 m ，最大高斯分量数为 max 100J = ；对于多伯努

利项，其删除门限为 310P −= ，最大多伯努利数为

max 100T = 。设定虚警概率为 FA 0.1pτ = ，信噪比为

20 dB，信噪比变化范围为 [ ]15 dB,30 dB ，根据式(4)
和式(3)计算检测门限 2.146τ = ，检测概率为 ,S

Dpτ  

0.9775= ，同时设定杂波服从强度为 30 的泊松分布

(量测数大概为 310 个)。仿真场景如图 1(a)所示，

其中∇和,分别表示目标运动起始和结束位置，−

和×分别表示真实航迹和量测。 

图 1(b)和图 1(c)给出了已知和未知 SNR 条件

下，GM-AIA-MBerF 单次仿真实验对多目标位置的

估计结果。从仿真结果可以看出无论在已知或者未

知 SNR 条件下，给出的算法均可在大量虚警杂波中

正确跟踪单独目标运动和不同的目标新生和消失。 

为进一步分析GM-AIA-MBerF在 SNR已知和

未知条件下的性能，将其与标准 GM-MBerF 对比。

图 2 展示了 GM-MBerF, SNR 已知和未知条件下 

GM-AIA-MBerF 经 100 次蒙特卡洛仿真实验平均 
后的多目标个数估计及方差随时间变化曲线。从图

中可以看出，无论是已知或未知 SNR 的 GM-AIA- 
MBerF 目标数估计性能都优于标准的 GM-MBerF，
并且已知和未知 SNR 的 GM-AIA-MBerF 性能接

近。标准的 MBerF 会存在偏差，这是由于标准的

MBerF 主要应用于低杂波高检测概率的环境，对于

GM 实现，其适用范围为杂波强度小于 20 的泊松分

布和检测概率高于 0.9 的场景[19]，当杂波数增多时

会存在估计偏高。而 GM-AIA-MBerF 算法由于增

加了幅度信息，可以很好提高对杂波和目标的区别，

因此其对于高杂波环境效果好，但是由于没有改进

MBerF 滤波器本身的算法结构，因此对于低检测概

率环境效果仍然不理想。 
最 优 子 模 式 分 配 (Optimal SubPattern 

Assignment, OSPA)距离[21]用于定量分析算法的估

计误差，定义如式(46)： 
1/

( ) ( )
min

1

1
( , ) ( , ) ( )

n

p
m

c c p p
p i i

i

d X Z d x z c n m
n π∈ =
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∏
(46) 

本仿真中取 1; 100p c= = 。OSPA 距离既包含目标

位置估计误差，也包含目标个数估计误差，在目标

个数估计错误的时刻会出现峰值，因此 OSPA 距离

实际上反映了一个滤波器对多目标状态和个数估计

的综合精度，OSPA 距离越大该算法的综合精度越

差。 
图 3 展示了经 100 次蒙特卡洛仿真实验平均后

得到的三者 OSPA 距离随时间变化曲线。该结果进

一步验证了 GM-AIA-MBerF 性能优于标准的 GM- 
MBerF。这是因为目标和杂波的幅度分布不同，通

过采用幅度信息量测有利于区分目标和杂波，提高

对杂波的抑制能力，更好地估计真实目标数。 
表 1 所示为不同虚警概率和 SNR 下，3 种滤波

器的平均 OSPA 距离。可以看出，随着 SNR 的提

高，3 种滤波器的 OSPA 距离呈现整体下降趋势， 

 

图 1 包含杂波量测和 GM-AIA-MBerF 估计结果 
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图 2  3 种滤波器的目标数估计均值与方差 

 

图 3  3 种滤波算法的 OSPA 距离 

这主要是由于随着 SNR 的提高，检测概率提高，目

标漏检降低；同时已知或未知 SNR 的 GM-AIA- 

MBerF 的性能比较接近，均优于未利用幅度信息标

准 GM-MBerF，且 SNR 越高优势越明显，这主要

是由于利用幅度信息之后，提高了对虚假目标的识

别能力，可以更加有效地消除杂波干扰。另一方面，

随着虚警概率的降低，3 种滤波器的 OSPA 距离呈

现整体上升趋势，这是由于随着虚警概率的降低，

目标检测概率降低，而 MBerF 算法对于检测概率更

加敏感，因此在仿真中出现了 OSPA 距离上升的结

果。 

4.2 非线性模型 SMC-AIA-MBerF 实现 

采用一个非线性多目标运动场景来验证 SMC- 

AIA-MBerF 性能。观测区域是半径为 2000 m 的半

圆区域，监控时间为 100 s，传感器位于原点，采样

间隔1 s。总共有 10 个起始时刻和消失时刻不同的

目标出现在该场景中。真实目标按照直角转弯模型 

运动，目标运动状态变量 T[ , ]k k kω=x x�� 由位置、速 
度变量 kx

�
和转弯率 kω 组成。状态转移模型为 

1 1 1( )k k k kω − − −= +x F x Gw� �        (47) 

1 1k k kTuω ω − −= +               (48) 

其中 
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G 为过程噪声矩阵；

1k−w ∼ ( )2
2;0, wN σ Ii 和 ( )2

1 ;0,k uu N σ− I∼ i 为过程噪 

声，取 215 m/swσ = ; /180 rad/suσ = π 。量测采用

角度和距离的极坐标量测模型，表达式为 

( ), ,

2 2
, ,

arctan /x k y k
k k

x k y k

p p

p p

⎡ ⎤
⎢ ⎥

= +⎢ ⎥
⎢ ⎥+⎢ ⎥⎣ ⎦

z� ε        (49) 

其中， ( ); 0,k kNε R∼ i , ( )T2 2diag ,k rθσ σ⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦R ，取 θσ =  

/180 radπ ; 5 mrσ = 。 目 标 的 存 活 概 率 为 

表 1 不同信噪比和虚警率下的 OSPA 距离 

SNR 

 15 dB 20 dB 25 dB 30 dB 

FAp  τ  a b c a b c a b c a b c 

0.001 3.717 32.54 32.13 40.32 23.49 23.65 30.64 19.68 19.47 28.12 15.12 15.02 26.95

0.010 3.035 27.21 27.68 34.74 22.54 22.43 29.47 19.37 19.24 27.43 14.94 14.78 26.32

0.100 2.146 22.57 22.94 28.54 21.56 21.76 27.34 18.59 18.63 26.27 14.46 14.32 25.53

注：a：已知 SNR GM-AIA-MBerF；b：未知 SNR GM-AIA-MBerF；c: GM-MBerF 
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,S kp = 0.99 ，为了运算简单，取 ( )( ) ( , )
1 ,

i i j
kk kq − =x Zi  

( )( , )
11

i j
kk kf −− xi 。每个假设航迹的最大粒子数为 maxL =  

1000，最小粒子数为 min 300L = 。假设航迹的删除

门限为 310P −= ，最大假设航迹数为 max 100T = ，

其他参数设置与 GM-AIA-MBer 中的相同。仿真场

景如图 4(a)所示。 
图 4(b)和图 4(c)给出了已知 SNR 和未知 SNR

条件下，采用 SMC-AIA-MBerF 单次仿真实验对多

目标位置的估计结果。从仿真结果可以看出无论在

已知 SNR 或者未知 SNR 条件下，给出的滤波均可

在大量虚警杂波中正确跟踪单独目标运动和不同的

目标新生和消失。 
图 5 展示了已知和未知 SNR 的 SMC-AIA- 

MBerF 和 SMC-MBerF 经 100 次蒙特卡洛仿真实 

验平均后的多目标个数估计及其方差随时间变化曲 
线，其结果与 GM 实现结果类似。 

图 6 展示了经 100 次蒙特卡洛仿真实验平均后

得到的三者 OSPA 距离随时间变化曲线。表 2 所示

为不同虚警概率和 SNR 下，3 种滤波算法的平均

OSPA 距离，其结果与 GM 实现结果类似。 

5  结论 

由于在多目标跟踪场景中，目标和虚警杂波返

回的信号幅度不同，该幅度信息可以作为一种有效

的辅助，提高跟踪性能，消除虚警杂波。因此，本

文提出了一种基于随机有限集的幅度信息辅助多伯

努利滤波算法，该算法通过建立幅度似然函数将幅

度信息引入到多伯努利滤波的更新过程中。针对线

性和非线性模型，给出了 GM 和 SMC 实现方法。

仿真结果表明，该算法相比传统 MBerF，无论 GM 

 

图 4 包含杂波量测和 SMC-AIA-MBerF 估计结果 

 

图 5  3 种滤波算法的目标数估计均值与方差 

表 2 不同信噪比和虚警率下的 OSPA 距离 

SNR 

 15 dB 20 dB 25 dB 30 dB 

FAp  τ  a b c a b c a b c a b c 

0.001 3.717 37.71 37.54 53.72 29.63 29.53 39.48 25.53 25.59 34.43 21.96 22.16 29.80

0.010 3.035 34.36 34.28 47.87 28.82 28.76 38.41 25.29 25.21 33.91 21.79 21.94 29.42

0.100 2.146 27.65 27.49 38.48 26.65 26.52 36.74 24.47 24.61 32.49 21.46 21.62 28.64

注：a：已知 SNR, SMC-AIAMBerF；b：未知 SNR SMC-AIAMBerF；c：SMC-AIAMBerF 
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图 6  3 种滤波算法的 OSPA 距离 

还是 SMC 实现都可获得更加准确稳定的目标数和

对应的目标状态估计。 
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