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摘　要：针对杂波环境中的目标检测跟踪问题，提出一种基于随机有限集理论的多传感器目标联合检测
跟踪算法。算法将目标状态和量测描述为随机集合，建立考虑目标出现、目标保持、目标消失等情况的目标

状态随机有限集模型，以及考虑漏检和虚警的多传感器量测随机有限集模型。将目标的联合检测跟踪问题

构建为目标状态集合的贝叶斯最优估计问题，并基于随机有限集理论对该贝叶斯估计算法的递推表达式进

行严格理论推导。采用序贯蒙特卡罗技术实现算法的递推滤波。仿真结果验证了该算法的有效性以及算法

相对于传统基于数据关联算法的性能优势。
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　　目标检测与跟踪是雷达、红外等探测跟踪系
统的一项核心技术，一直以来都是国内外学者的

研究热点［１－３］。传统方法通常将目标检测和目标

跟踪作为两个独立的问题分别考虑，并取得了大

量的研究成果［１－２］。随着应用的发展，在低信噪

比、强杂波背景下进行有效的目标检测和跟踪的

需求变得更加迫切［１］。在新的需求下，目标检测

和跟踪倾向于联合进行。其中典型的方法如积分

概率数据关联方法（ＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＰＤＡ，ＩＰＤＡ）［４］，最
大似然概率数据关联算法（ＭａｘｉｍｕｍＬｉｋｅｌｉｈｏｏｄ
ＰＤＡ，ＭＬＰＤＡ）［５］等。然而，上述算法依赖于复
杂的数据关联技术，当杂波较强或目标之间由于

距离较近而无法分辨时，算法的性能将受数据关

联误差的影响而迅速下降［６］。

与基于数据关联的方法不同，Ｍａｈｌｅｒ基于随
机有限集（ＲａｎｄｏｍＦｉｎｉｔｅＳｅｔ，ＲＦＳ）理论［７］，为目

标检测、目标跟踪等问题提出了一种统一的、科学

的、纯贝叶斯的最优处理方法。但是这种最优算

法的实现需要涉及复杂的集合微分、积分［６－７］，当

目标较多且个数未知时算法难以实现。当场景中

目标个数或每帧处理的量测个数很少时，基于

ＲＦＳ理论严格推导的最优目标联合检测跟踪算法
成为可能。文献［８］对利用时间到达差跟踪不多
于两个声源目标的问题推导了基于 ＲＦＳ理论的
检测和跟踪算法；文献［９－１０］针对每帧至多输
出一个量测的扫描传感器多目标跟踪推导了基于

ＲＦＳ的算法；文献［６］介绍了基于 ＲＦＳ理论的单
传感器单目标联合目标检测和跟踪算法。然而，
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上述算法主要基于特殊的传感器应用或单传感器

场景，并且没有对算法的性能与传统方法性能进

行比较分析，而在雷达、光学等多传感器目标监视

与跟踪系统中，单目标的检测和跟踪问题非常重

要［１－２，４－５］。本文即在文献［６，８－１０］的基础上，
针对杂波环境中的多传感器目标检测与跟踪问

题，提出一种基于ＲＦＳ理论的单目标联合检测跟
踪算法。算法通过将目标状态和测量矢量建模为

ＲＦＳ，进而将目标的联合检测跟踪问题建模为基
于多传感器量测的贝叶斯最优估计问题［６，１１］，并

基于ＲＦＳ理论对该最优估计问题进行了严格的
理论推导。由于算法的递推公式在通常情况下得

不到闭式解，求解难度很大，本文利用序贯蒙特卡

洛技术（ＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ，ＳＭＣ）［１２］实现了
算法的递推滤波，最后通过仿真实验验证本文算

法的性能并与传统算法进行对比分析。

１　ＲＦＳ统计理论

随机有限集（ＲＦＳ），简言之就是取值为有限
集合的随机变量，主要特点是集合的元素个数随

机、元素取值随机且各元素之间具有唯一性和无

序性。对于ＲＦＳΨ，可以由样本空间 Ω上的概率
测度 Ｐ诱导出它的概率律。Ψ的概率律一般采
用信任质量函数的形式：

βΨ（Ｓ）＝Ｐ（｛ωΩ：Ψ（ω）Ｓ｝） （１）
其中，Ｓ是Ｆ（Ｅ）上的任意Ｂｏｒｅｌ集。

在基于 ＲＦＳ模型的贝叶斯滤波器中，需要通
过构造信任质量函数βΨ（Ｓ）来求解集合的概率密
度函数 ｆΨ（Ｙ）。记 为空集，则根据 Ｒａｄｏｎ
Ｎｉｋｏｄｙｍ第一定理［７］可知，

∫Ｓ
δβΨ
δＹ
（）δＹ＝βΨ（Ｓ）ｆΨ（Ｙ）＝

δβΨ
δＹ
（）

（２）
即βΨ（Ｓ）和ｆΨ（Ｙ）之间可以通过集合的积分

和微分［６，１３－１４］相互转化。

最优贝叶斯滤波是指利用截至第ｋ帧的所有
量测数据Ｚ１：ｋ＝｛Ｚ１，…，Ｚｋ｝来估计目标状态Ｘｋ，
其中，Ｘｋ ＝｛ｘ１，…，ｘＮｋ｝为第ｋ帧的目标状态集，
ｘ１，…，ｘＮｋ∈Ｘ，为单目标的状态，Ｎｋ为第ｋ帧的目
标总数，Ｚｋ ＝｛ｚ１，…，ｚＭｋ｝为第ｋ帧的量测集，ｚ１，
…，ｚＭｋ∈Ｚ为单测量，Ｍｋ为第ｋ帧的测量总数。记
ｆｋ｜ｋ－１（Ｘ｜Ｘ′）是目标的状态转移密度，ｇｋ（Ｚ｜Ｘ）
是目标的似然函数，则递推公式为［６，１３－１４］：

ｆｋ｜ｋ－１（Ｘ｜Ｚ１：ｋ－１）＝∫｛ｆｋ｜ｋ－１（Ｘ｜Ｘ′）·
ｆｋ－１｜ｋ－１（Ｘ′｜Ｚ１：ｋ－１）｝δＸ′ （３）

ｆｋ｜ｋ（Ｘ｜Ｚ１：ｋ）＝
ｇｋ（Ｚ｜Ｘ）·ｆｋ｜ｋ－１（Ｘ｜Ｚ１：ｋ－１）

∫ｇｋ（Ｚ｜Ｘ）ｆｋ｜ｋ－１（Ｘ｜Ｚ１：ｋ－１）δＸ
（４）

通过目标状态的后验概率密度 ｆｋ｜ｋ（Ｘ｜Ｚ１：ｋ）
即可估计当前时刻的目标个数以及每一个目标的

状态。

２　算法描述

２．１　ＲＦＳ建模

２．１．１　目标运动ＲＦＳ模型
记第ｋ－１帧的目标状态ＲＦＳ为Ξｋ－１，Ｘｋ－１是

Ξｋ－１的一个实现，在单目标情况下，有：

Ｘｋ－１ ＝（ｘｋ－１）∩
ｐｋ－１ （５）

其中ｐｋ－１为第ｋ－１帧的目标存在概率；如果目标

存在，则 ｘｋ－１表示其状态；
ｐ是一个离散型的

ＲＦＳ，定义为［６］：

Ｐｒ（ｐ＝Ｔ）＝ １－ｐ，ｉｆＴ＝
ｐ， ｉｆＴ＝{ Ｘ

（６）

其中Ｘ为目标状态空间。考虑目标可能重新进入
传感器视场，即目标“出生”的可能性，则目标预

测状态集Ξｋ｜ｋ－１为：

Ξｋ｜ｋ－１
ｐｒｅｄｉｃｔｅｄｓｔａｔｅｓｅｔ

＝
Γｋ（Ｘｋ－１）
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｔａｒｇｅｔ

，　ｉｆＸｋ－１ ＝（ｘｋ－１）

Ｂｋ
ｐｏｓｓｉｂｌｙｒｅｅｎｔｅｒｉｎｇｔａｒｇｅｔ

，ｉｆＸｋ－１
{ ＝

（７）
其中，Γｋ（Ｘｋ－１）表示由第ｋ－１帧的目标状态预测
得到的目标状态集，Ｂｋ表示在第 ｋ重新进入传感
器探测范围的目标状态集。Γｋ（Ｘｋ－１）和Ｂｋ分别如
下：

Γｋ（Ｘｋ－１）＝｛φｋ－１（ｘｋ－１）＋ｗｋ｝∩
ｐＳ（ｘｋ－１）

（８）
Ｂｋ ＝｛ｘｂ，ｋ｝∩

ｐＢ （９）
式（８）中，φｋ－１（·）为目标的状态转移方程，ｗｋ为
过程噪声，ｐＳ（·）为目标保持概率（１－ｐＳ（·）即为
目标消失概率）；式（９）中，ｘｂ，ｋ为目标重新进入探
测范围以后的状态，ｐＢ为重新进入的概率。

为推导基于ＲＦＳ的目标运动模型，我们需要
基于第１节介绍的ＲＦＳ统计模型，首先构造目标
状态ＲＦＳ的信任质量函数βｋ｜ｋ－１（Ｓ｜Ｘｋ－１），然后在
此基础上由式（２）求解目标的状态转移密度
ｆｋ｜ｋ－１（Ｘ｜Ｘｋ－１）。这里只给出 ｆｋ｜ｋ－１（Ｘ｜Ｘｋ－１）的推
导结果，具体推导过程可参考文献［６］。
　ｆｋ｜ｋ－１（Ｘ｜｛ｘｋ－１｝）

·０９·
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＝
１－ｐＳ（ｘｋ－１），　　　　　ｉｆＸ＝

ｐＳ（ｘｋ－１）ｆｋ｜ｋ－１（ｘｋ｜ｘｋ－１）， ｉｆＸ＝｛ｘｋ
{

｝

（１０）

　ｆｋ｜ｋ－１（Ｘ｜）＝
１－ｐＢ，　　ｉｆＸ＝

ｐＢｂｋ（ｘｋ）， ｉｆＸ＝｛ｘｋ
{

｝

（１１）
其中，ｆｋ｜ｋ－１（ｘｋ｜ｘｋ－１）为传统的单目标状态转移
密度，ｂｋ（ｘｋ）为目标重新进入探测范围后的状态
分布密度。

２．１．２　目标测量ＲＦＳ模型
记第ｋ帧的测量ＲＦＳ为Σｋ，Ｚｋ是Σｋ的一个实

现，假设传感器的个数为Ｑ，则 第ｋ帧的量测集为
Ｚｋ ＝｛Ｚ

［１］
ｋ ，…，Ｚ

［Ｑ］
ｋ ｝。考虑量测可能来自目标或

杂波，则多传感器的量测Σｋ建模为：

Σｋ ＝{　　 ∪ｑ＝１：ＱΥ［ｑ］ｋ （Ｘｋ）ｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓｆｒｏｍａｌｌｓｅｎｓｏｒｓ}　　 ∪ {　　 ∪
ｑ＝１：Ｑ

Ｃ［ｑ］ｋ
ｆａｌｓｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓｆｒｏｍａｌｌｓｅｎｓｏｒｓ}　　

（１２）
其中，Υ［ｑ］ｋ （Ｘｋ）表示第ｋ帧中来自于第ｑ个传感器
由目标产生的量测集合，Ｃ［ｑ］ｋ 表示第 ｋ帧中来自
于第ｑ个传感器由虚警（或杂波）产生的量测集
合。考虑存在目标漏检的情况，在单目标条件下，

Υ［ｑ］ｋ （Ｘｋ）为：

Υ［ｑ］ｋ （Ｘｋ）＝｛ｈ
［ｑ］
ｋ （Ｘｋ）｝∩

Ｐ［ｑ］Ｄ （Ｘｋ），

　　ｑ＝１，…，Ｑ （１３）
其中，ｈ［ｑ］ｋ （·）为第 ｑ个传感器的目标的测量方
程，ｐ［ｑ］Ｄ （·）为对应的目标检测概率。与建立目标
的运动模型类似，建立基于 ＲＦＳ多传感器测量模
型需要首先构造信任质量函数 βｋ｜ｋ（Ｔ｜Ｘｋ）进而
求解目标的似然函数 ｇｋ（Ｚ｜Ｘｋ）。假设不同传感
器之间统计独立，Ｌ［ｑ］ｚ （Ｘｋ）为对应第 ｑ个传感器
的单目标似然函数，Ｖ［ｑ］为该传感器观测区域的
体积，杂波量测集Ｃ［ｑ］ｋ 为泊松过程，λ

［ｑ］为杂波强

度，ｃ［ｑ］（ｚ）为杂波的空间分布密度。下面只给出
ｇｋ（Ｚ｜Ｘｋ）的推导结果，具体推导过程可参考文
献［６］。

ｇｋ Ｚ｜｛ｘｋ( )｝ ＝

∏
Ｑ

ｑ＝１
κ（Ｚ［ｑ］ｋ ）

１－ｐ［ｑ］Ｄ （ｘｋ）＋

ｐ［ｑ］Ｄ （ｘｋ）∑
ｚ∈Ｚ［ｑ］ｋ

Ｌ［ｑ］ｚ （ｘｋ）
κ Ｚ［ｑ］ｋ －｛ｚ( )｝

κ Ｚ［ｑ］( )































ｋ

（１４）

ｇｋ( )Ｚ｜ ＝∏
Ｑ

ｑ＝１
κＺ［ｑ］( )

ｋ （１５）

其中，κ（·）为杂波量测集的概率密度如下：

κＺ［ｑ］( )
ｋ ＝ｅλ［ｑ］Ｖ［ｑ］∏

ｚ∈Ｚ［ｑ］ｋ

λ［ｑ］Ｖ［ｑ］ｃ［ｑ］（ｚ）（１６）

２．２　贝叶斯ＲＦＳ滤波

由２．１节的ＲＦＳ模型我们可以进而推导出算
法的贝叶斯滤波递推公式，即通过递推求解目标

状态的后验概率密度ｆｋ｜ｋ（Ｘ｜Ｚ１：ｋ）估计目标状态
Ｘｋ。对于单目标情况，即递推求解目标的存在概率
ｐｋ｜ｋ以及后验概率密度ｆｋ｜ｋ（ｘ），过程如下：

…→
ｐｋ－１｜ｋ－１
ｆｋ－１｜ｋ－１（ｘ）

→
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｋ｜ｋ－１

ｆｋ｜ｋ－１（ｘ）
→
ｕｐｄａｔｅ ｐｋ｜ｋ
ｆｋ｜ｋ（ｘ）

→…

（１７）
记第ｋ－１帧的更新结果为ｆｋ－１｜ｋ－１ Ｘ｜Ｚ１：ｋ－( )

１ ，

其中，目标存在概率为ｐｋ－１｜ｋ－１，目标状态的后验概
率密度为 ｆｋ－１｜ｋ－１（ｘ）。将式（１０）、式（１１）代入式
（３），并根据集合积分的定义，则：
　ｆｋ｜ｋ－１ Ｘ｜Ｚ１：ｋ－( )

１

＝∫ｆｋ｜ｋ－１( )Ｘ｜Ｘ′ｆｋ－１｜ｋ－１ Ｘ′｜Ｚ１：ｋ－( )
１ δＸ′ （１８）

＝

１－ｐｋ－１｜ｋ－( )
１ １－ｐ( )

Ｂ
＋ｐｋ－１｜ｋ－１∫（１

　　　　　　 －ｐＳ（ｘ′））ｆｋ－１｜ｋ－１（ｘ′）ｄｘ′，Ｘ＝

１－ｐｋ－１｜ｋ－( )
１ ｐＢｂｋ（ｘ）＋

　ｐｋ－１｜ｋ－１∫ｐＳ（ｘ′）ｆｋ－１｜ｋ－１（ｘ′）·ｆｋ｜ｋ－１( ){ }ｘ｜ｘ′
ｄｘ′，Ｘ＝｛ｘ













 ｝

（１９）
因此，预测的目标存在概率ｐｋ｜ｋ－１为：

ｐｋ｜ｋ－１ ＝∫ｆｋ｜ｋ－１（｛ｘ｝｜Ｚ１：ｋ－１）ｄｘ
＝ １－ｐｋ－１｜ｋ－( )

１ ｐＢ＋

ｐｋ－１｜ｋ－１∫ｐＳ（ｘ′）ｆｋ－１｜ｋ－１（ｘ′）ｄｘ′ （２０）

预测的目标状态概率密度ｆｋ｜ｋ－１（ｘ）为：

ｆｋ｜ｋ－１｛ｘ｝＝
ｆｋ｜ｋ－１（｛ｘ｝｜Ｚ１：ｋ－１）

∫ｆｋ｜ｋ－１（｛ｘ｝｜Ｚ１：ｋ－１）ｄｘ
＝
（１－ｐｋ－１｜ｋ－１）ｐＢｂｋ（ｘ）

ｐｋ｜ｋ－１
＋

ｐｋ－１｜ｋ－１∫ｐＳ（ｘ′）ｆｋ－１｜ｋ－１（ｘ′）ｆｋ｜ｋ－１（ｘ｜ｘ′）ｄｘ′
ｐｋ｜ｋ－１

（２１）

获得多个传感器的量测集 Ｚｋ后，将式（１４）
～（１６）和式（１９）代入式（４），得到：
　　ｆｋ｜ｋ（Ｘ｜Ｚ１：ｋ）

　　 ＝
ｇｋ（Ｚｋ｜Ｘ）·ｆｋ｜ｋ－１（Ｘ｜Ｚ１：ｋ－１）

∫ｇｋ（Ｚｋ｜Ｘ）·ｆｋ｜ｋ－１（Ｘ｜Ｚ１：ｋ－１）δＸ
（２２）

·１９·
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＝
∏
Ｑ

ｑ＝１
κ（Ｚ［ｑ］ｋ ）

Ｋ ·

１－ｐｋ｜ｋ－１，　　　　　　Ｘ＝

∏
Ｑ

ｑ＝１
ξ［ｑ］（ｘ）ｐｋ｜ｋ－１ｆｋ｜ｋ－１（ｘ），Ｘ＝｛ｘ

{
｝

（２３）
其中，κ（·）的定义与式（１６）相同，

ξ［ｑ］（ｘ）＝１－ｐ［ｑ］Ｄ （ｘ）＋∑
ｚ∈Ｚ［ｑ］ｋ

ｐ［ｑ］Ｄ （ｘ）·Ｌ
［ｑ］
ｚ （ｘ）

λ［ｑ］Ｖ［ｑ］ｃ［ｑ］（ｚ）

（２４）
Ｋ为贝叶斯归一化常数，这里只给出推导

结果：

Ｋ＝ｐｋ｜ｋ－１∏
Ｑ

ｑ＝１
κＺ［ｑ］( )

ｋ ｐ－１ｋ｜ｋ－１－１＋ｆｋ｜ｋ－１∏
Ｑ

ｑ＝１
ξ［ｑ[ ]( )］

（２５）
式（２５）中，

　ｆｋ｜ｋ－１∏
Ｑ

ｑ＝１
ξ［ｑ[ ]］ ＝∫∏

Ｑ

ｑ＝１
ξ［ｑ］（ｘ）ｆｋ｜ｋ－１（ｘ）ｄｘ（２６）

因此，更新的目标存在概率ｐｋ｜ｋ为：

ｐｋ｜ｋ＝∫ｆｋ｜ｋ（｛ｘ｝｜Ｚ１：ｋ）ｄｘ＝
ｆｋ｜ｋ－１∏

Ｑ

ｑ＝１
ξ［ｑ[ ]］

ｐ－１ｋ｜ｋ－１－１＋ｆｋ｜ｋ－１∏
Ｑ

ｑ＝１
ξ［ｑ[ ]］

（２７）
更新的目标状态概率密度ｆｋ｜ｋ（ｘ）为：

　ｆｋ｜ｋ（ｘ）＝
ｆｋ｜ｋ ｛ｘ｝｜Ｚ１：( )

ｋ

∫ｆｋ｜ｋ ｛ｘ｝｜Ｚ１：( )
ｋｄｘ

＝
∏
Ｑ

ｑ＝１
ξ［ｑ］（ｘ）ｆｋ｜ｋ－１（ｘ）

ｆｋ｜ｋ－１∏
Ｑ

ｑ＝１
ξ［ｑ[ ]］

（２８）
获得ｆｋ｜ｋ（Ｘ｜Ｚ１：ｋ）以后即可联合估计目标的

存在概率及状态参数。由于目标是否存在不确定，

传统的期望后验估计方法（ＥｘｐｅｃｅｄＡＰｏｓｔｅｒｉｏｒｉ，
ＥＡＰ）和 最 大 后 验 估 计 方 法 （Ｍａｘｉｍｕｍ Ａ
Ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｉ，ＭＡＰ）已经不再适用，此时，可以采用
边缘多目标估计方法 （ＭａｒｇｉｎａｌＭｕｔｌｉｔａｒｇｅｔ，
ＭａＭ）或 者 联 合 多 目 标 估 计 方 法 （Ｊｏｉｎｔ
Ｍｕｌｔｉｔａｒｇｅｔ，ＪｏＭ）［６］。ＭａＭ估计方法和 ＪｏＭ估计
方法都是最优的贝叶斯估计方法，并且在单目标

情况下，两者是等价的，因此本文仅考虑 ＭａＭ估
计方法即可。ＭａＭ方法具体如下：

首先判断目标的存在性。如果 ｐｋ｜ｋ大于某一
个常数τ（０．５＜τ＜１），则认为目标存在，即

ｐｋ｜ｋ 
ｔａｒｇｅｔｅｘｉｓｔ

ｔａｒｇｅｔｎｏｔｅｘｉｓｔ
τ （２９）

其次估计目标状态。如果判断目标存在，则

　ｘ^ＭａＭｋ｜ｋ ＝ａｒｇｓｕｐｘ ｆｋ｜ｋ ｛ｘ｝｜Ｚ１：( )
ｋ

＝ａｒｇｓｕｐ
ｘ∏

Ｑ

ｑ＝１
ξ［ｑ］（ｘ）ｆｋ｜ｋ－１（ｘ） （３０）

２．３　基于ＳＭＣ的算法实现技术

式（２０）、（２１）、（２７）和（２８）一起构成了多传
感器目标联合检测跟踪算法的递推公式，通常得

不到闭式解，本节利用 ＳＭＣ技术［１２］解决算法的

实现问题。

ＳＭＣ是指利用一组具有一定权重的粒子集
来近似后验概率密度 ｆｋ｜ｋ（ｘ），通过传播粒子集从
而实现后验概率密度的迭代更新。ＳＭＣ实现方式
可以适用于非线性和非高斯的目标运动模型和测

量模型等情况，因此被广泛应用。

（１）预测：假定第ｋ－１帧的目标存在概率为
ｐｋ－１｜ｋ－１，目标状态的后验概率密度为 ｆｋ－１｜ｋ－１（ｘ），

且ｆｋ－１｜ｋ－１（ｘ）可以用粒子集｛ω
ｉ
ｋ－１，ｘ

ｉ
ｋ－１｝

Ｌｋ－１
ｉ＝１进行描

述，即

ｆｋ－１｜ｋ－１（ｘ）＝∑
Ｌｋ－１

ｉ＝１
ωｉｋ－１δｘｉｋ－１（ｘ） （３１）

其中Ｌｋ－１为第 ｋ－１帧的粒子总数；δｘｉｋ－１（·）为

ＤｉｒａｃＤｅｌｔａ函数。
将式（３１）代入式（２０），则预测的ｐｋ｜ｋ－１为：

ｐｋ｜ｋ－１ ＝（１－ｐｋ－１｜ｋ－１）ｐＢ＋ｐｋ－１｜ｋ－１∑
Ｌｋ－１

ｉ＝１
ωｉｋ－１ｐＳ（ｘ

ｉ
ｋ－１）

（３２）
式（２１）中，给定 ｆｋ｜ｋ－１ ｘ｜ｘ( )′的建议性密度

为 ｑｋ·｜ｘｋ－１，Ｚ( )
ｋ，ｂｋ（ｘ） 的 建 议 性 密 度 为

ｂｋ·｜Ｚ( )
ｋ，则预测的ｆｋ｜ｋ－１（ｘ）为：

ｆｋ｜ｋ－１（ｘ）＝∑
Ｌβ，ｋ

ｊ＝１
ωｊβ，ｋδｘｊβ，ｋ（ｘ）＋∑

Ｌｋ－１

ｉ＝１
ωｉｐ，ｋ｜ｋ－１δｘｉｐ，ｋ｜ｋ－１（ｘ）

（３３）
其中，

ｘｉｐ，ｋ｜ｋ－１ ～ｑｋ·｜ｘｉｋ－１，Ｚ( )
ｋ

ωｉｐ，ｋ｜ｋ－１ ＝

　
ｐｋ－１｜ｋ－１
ｐｋ｜ｋ－１

ωｉｋ－１ｐＳ ｘ
ｉ
ｋ－

( )
１ ｆｋ｜ｋ－１ ｘ

ｉ
ｐ，ｋ｜ｋ－１｜ｘ

ｉ
ｋ－

( )
１

ｑｋ ｘｉｐ，ｋ｜ｋ－１｜ｘ
ｉ
ｋ－１，Ｚ( )

ｋ

　　ｉ＝１，２，…，Ｌｋ－













１

（３４）

ｘｊβ，ｋ ～ｂｋ·｜Ｚ( )
ｋ

ωｊβ，ｋ ＝
１－ｐｋ－１｜ｋ－( )

１ ｐＢ
ｐｋ｜ｋ－１

ｂｋ ｘｊβ，( )
ｋ

Ｌβ，ｋｂｋ ｘｊβ，ｋ｜Ｚ( )
ｋ

　　ｊ＝１，２，…，Ｌβ，










ｋ

（３５）

　　式（３３）中，Ｌβ，ｋ为重新进入探测范围的目标
所需要的粒子数，可以取Ｌβ，ｋ＝ １－ｐｋ－１｜ｋ－( )

１ ｐＢρ，

ρ为每一个确定的目标需要的粒子数。
（２）更新：记第 ｋ－１帧预测的粒子集为

·２９·
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｛ωｉｋ｜ｋ－１，ｘ
ｉ
ｋ｜ｋ－１｝

Ｌｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
，即将式（３３）重新记为：

ｆｋ｜ｋ－１（ｘ）＝∑
Ｌｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
ωｉｋ｜ｋ－１δｘｉｋ｜ｋ－１（ｘ） （３６）

当获得第ｋ时刻所有传感器的量测集Ｚｋ后，
将式（３６）代入式（２７），得到更新的ｐｋ｜ｋ为：

ｐｋ｜ｋ ＝
ｆｋ｜ｋ－１∏

Ｑ

ｑ＝１
ξ［ｑ[ ]］

ｐ－１ｋ｜ｋ－１－１＋ｆｋ｜ｋ－１∏
Ｑ

ｑ＝１
ξ［ｑ[ ]］

（３７）

其中，

　ｆｋ｜ｋ－１∏
Ｑ

ｑ＝１
ξ［ｑ[ ]］ ＝∑

Ｌｋ｜ｋ－１

ｉ＝１
ωｉｋ｜ｋ－１∏

Ｑ

ｑ＝１
ξ［ｑ］ ｘｉｋ｜ｋ－( )( )

１

（３８）
同理，将式（３６）代入式（２８）得到更新的ｆｋ｜ｋ（ｘ）为：

ｆｋ｜ｋ（ｘ）＝∑
Ｌｋ｜ｋ－１

ｉ＝１

珟ωｉｋ｜ｋδｘｉｋ｜ｋ－１（ｘ） （３９）

其中，

珟ωｉｋ｜ｋ ＝ω
ｉ
ｋ｜ｋ－１

∏
Ｑ

ｑ＝１
ξ［ｑ］（ｘｉｋ｜ｋ－１）

ｆｋ｜ｋ－１∏
Ｑ

ｑ＝１
ξ［ｑ[ ]］

（４０）

（３）重采样及状态估计：为避免粒子退化，在
第ｋ帧更新后需要对粒子集｛珟ωｉｋ｜ｋ，ｘ

ｉ
ｋ｜ｋ－１｝

Ｌｋ｜ｋ－１
ｉ＝１ 进行

重采样，这里采用常用的序贯重要性采样方法。记

重采样后新的粒子集为｛ωｉｋ｜ｋ，ｘ
ｉ
ｋ｜ｋ｝

Ｌｋ｜ｋ
ｉ＝１，Ｌｋ｜ｋ＝ρ，则

ｆｋ｜ｋ（ｘ）可以用粒子集｛ω
ｉ
ｋ｜ｋ，ｘ

ｉ
ｋ｜ｋ｝

Ｌｋ｜ｋ
ｉ＝１进行描述。

结合式（３７）、式（２９）即可判断目标是否存
在。如果判断目标存在，则由式（３０）采用期望最
大化算法（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭ）方法
估计目标的状态参数。

３　仿真实验

下面分别通过线性和非线性两个仿真场景检

验本文算法的目标联合检测跟踪算法性能，并与

传统的ＩＰＤＡ［４］算法进行比较。选择ＩＰＤＡ作为对
比算法的重要原因是，同样为单目标跟踪算法，

ＩＰＤＡ作为ＰＤＡ算法的推广，具有目标联合检测
与跟踪能力，并且在一定假设条件下同样属于贝

叶斯滤波方法，因此性能通常优于其他非贝叶斯

的检测跟踪算法［４］。仿真实验的算法性能评价指

标采用最优子模式指派 （ＯｐｔｉｍａｌＳｕｂｐａｔｔｅｒｎ
Ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ，ＯＳＰＡ）统计量［１５］。本文的仿真实验

中，ｐ＝２，ｃ＝１００ｍ。

３．１　线性场景

本仿真实验主要检验本文算法在线性场景下

的性能，该场景下目标运动模型和测量模型均为

线性模型。场景范围为 ［－１０００，１０００］ｍ ×
［－１０００，１０００］ｍ，为简便起见设定传感器个数为
Ｑ＝２，位置坐标分别为（０，０）和（５００，０）。目标的
真实轨迹与传感器位置如图１所示。

图１　Ｘ－Ｙ平面的目标航迹（“о”：轨迹起始位置，
“Δ”：轨迹结束位置，“□”：传感器位置）

Ｆｉｇ．１　ＴａｒｇｅｔｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｉｎＸＹｐｌａｎｅ（“ｏ”：ｓｔａｒｔｐｏｓｉｔｉｏｎ，
“Δ”：ｅｎｄｐｏｓｉｔｉｏｎ，“□”：ｓｅｎｓｏｒｌｏｃａｔｉｏｎｓ）

目标状态为二维像平面的位置和速度矢量，

ｘｋ＝ ｘｋ，ｙｋ，ｘｋ，ｙ( )
ｋ
Ｔ，采用的目标运动模型为匀速

直线运动模型，即：

ｘｋ ＝Ｆｋ－１ｘｋ－１＋ｖｋ－１ （４１）

其中，Ｆｋ－１ ＝
１２ Δ１２
０２ １( )

２

为状态转移矩阵，０２为２

×２零矩阵，１２为２×２单位阵，Δ＝１ｓ为采样周
期。ｖｋ－１为位置速度过程噪声，假定为零均值高斯
分布，其协方差阵为：

Ｑｋ－１ ＝σ
２
ｖ

Δ４
４１２

Δ３
２１２

Δ３
２１２ Δ２１









２

（４２）

上式中σｖ ＝５（ｍ／ｓ
２）。

假定Ｑ个传感器对目标均为同步观测，量测
为带噪声的目标位置矢量，即

ｚ［ｑ］ｋ ＝Ｈ［ｑ］ｋ ｘｋ＋ｗ
［ｑ］
ｋ （４３）

其中Ｈｋ＝ １２０( )
２ 为观测矩阵；ｗ

［ｑ］
ｋ 为零均值高斯

噪声，协方差阵为Ｒｋ ＝σ
２
ｗ１２，σｗ ＝１０ｍ。

假定各传感器杂波密度λ［ｑ］、探测范围Ｖ［ｑ］及
目标探测概率ｐ［ｑ］Ｄ 均相同。杂波模型假定为泊松模
型，杂波强度λ［ｑ］ ＝１．５×１０－５ｍ－２，该场景下Ｖ［ｑ］

＝１×１０６ｍ２，因此单帧的平均杂波数为１５。目标的
检测概率ｐ［ｑ］Ｄ ＝０．９５，保持概率ｐＳ＝０．９８，重新被
探测的概率ｐＢ ＝０．２，目标重新被探测的状态分布
密度ｂｋ（ｘ）＝ＮＢｋ（ｘ－ｘｂ），ｘｂ ＝（１００，１００，０，０）

Ｔ，

Ｂｋ ＝ｄｉａｇ（［１０
２，１０２，５２，５２］），ｄｉａｇ（·）表示对角矩

阵，目标粒子数ρ＝１０００，建议性密度ｑｋ（ｘｋ｜ｘｋ－１，
Ｚｋ）＝ｆｋ｜ｋ－１（ｘｋ｜ｘｋ－１），ｂｋ（ｘ｜Ｚｋ）＝ｂｋ｜ｋ－１（ｘ）。判决

·３９·
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目标存在的门限 τ的取值与具体的应用环境有
关［６］，为简便起见，本文对基于 ＲＦＳ的算法以及
ＩＰＤＡ均取τ＝０．８。在上述参数条件下，图２给出
了本文算法的单次仿真结果。由图中可以看出，本

文算法能够抑制大量虚警，快速、准确地将目标检

测出来，并维持目标的稳定跟踪，而且当目标消失

时也能够迅速地识别并终止轨迹。

图２　单次仿真估计结果（“＋”为杂波点，“－”为真实
目标轨迹，“○”为估计的目标位置）

Ｆｉｇ．２　Ｓｉｎｇｌｅｒｕｎｅｓｔｉｍａｔｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ
（“＋”：ｃｌｕｔｔｅｒ，“－”：ｔｒｕｅｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ，“○”：ｐｏｓｉｔｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｅ）

下面采用ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ（ＭＣ）方法对多传感器
目标联合检测跟踪算法以及 ＩＰＤＡ算法的性能进
行对比，仿真次数取 ２００。保持其他参数设置不
变，首先固定目标检测概率ｐ［ｑ］Ｄ ＝０．９５，设置杂波
强度λ［ｑ］由０增强到２．５×１０－５ｍ－２，然后固定
λ［ｑ］ ＝１．５×１０－５ｍ－２，设置ｐ［ｑ］Ｄ 由０．７增大到１。
图３给出了两种算法在以上参数设置下的平均
ＯＳＰＡ统计结果。

由图３的结果可以看出，在本实验的场景中，
本文基于 ＲＦＳ的目标联合检测跟踪算法相比
ＩＰＤＡ算法在给定参数条件下具有更低的 ＯＳＰＡ，
即性能更优。在密集杂波和低检测概率情况下，本

文算法的性能优势更为显著，而当杂波密度减小

或检测概率增大时，两个算法的性能差异呈减小

趋势。其主要原因为 ＩＰＤＡ依赖于加窗的数据关
联，算法性能必将受到关联误差的影响，而本文算

法通过建立目标运动和量测的 ＲＦＳ模型，进而推
导出目标后验概率密度的最优贝叶斯估计，避免

了复杂的数据关联。

当ｐ［ｑ］Ｄ ＝０．９５，λ［ｑ］＝１．５×１０－５ｍ－２时，进一
步统计算法的计算时间我们得到本文算法和

ＩＰＤＡ算法的平均单帧耗时分别为 １．７９６２ｓ和
０００５８ｓ（计算机配置为 ＩｎｔｅｌＣＰＵ２．６７Ｇ，内存
４Ｇ，仿真软件 Ｍａｔｌａｂ（Ｒ２００９ｂ）），即在该场景中
本文算法的计算耗时远大于 ＩＰＤＡ算法。这主要
是因为ＳＭＣ实现技术需要大量粒子近似目标后

验概率密度，而 ＩＰＤＡ算法仅需要一个高斯项即
可。实际应用时可采用优化的采样函数，从而保障

算法性能的同时降低所需的粒子数，进而提高算

法的实时性。

（ａ）ｐ［ｑ］Ｄ ＝０．９５

（ｂ）λ［ｑ］ ＝１．５×１０－５ｍ－２

图３　不同λ［ｑ］和ｐ［ｑ］Ｄ 条件下的算法性能

Ｆｉｇ．３　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔλ［ｑ］ａｎｄｐ［ｑ］Ｄ

３．２　非线性场景

本仿真实验主要验证本文算法在非线性场景

下的性能。仿真场景采用典型的只测角多传感器

探测场景，该场景下目标运动模型和测量模型均

为非线性模型。

仍然假定传感器个数 Ｑ＝２，在场景中位置
坐标分别为：（０，０，０）和（１５００，０，０），目标的真实
轨迹与传感器位置如图４所示。

图４　目标轨迹与传感器位置（“○”：轨迹起始位置；
“Δ”：轨迹终止位置；“□”：传感器位置）

Ｆｉｇ．４　Ｔａｒｇｅｔｔｒａｊｅｃｔｏｒｙａｎｄｓｅｎｓｏｒｌｏｃａｔｉｏｎｓ（“○”：
ｓｔａｒｔｐｏｓｉｔｉｏｎ，“Δ”：ｅｎｄｐｏｓｉｔｉｏｎ，“□”：ｓｅｎｓｏｒｌｏｃａｔｉｏｎｓ）

目标运动模型为三维空间里的匀速转弯非线

性模型，设目标第 ｋ时刻的状态矢量为 ｘｋ ＝

·４９·
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珓ｘＴｋ，ω( )
ｋ
Ｔ，其中珘ｘｋ ＝ ｘｋ，ｙｋ，ｚｋ，ｘｋ，ｙｋ，ｚ( )

ｋ
Ｔ为目标

在三维空间的位置和速度矢量，ωｋ为目标的转弯
角速度，则目标的状态转移方程为：

珘ｘｋ ＝Ｆωｋ－( )
１
珘ｘｋ－１＋ｖｋ－１ （４４）

ωｋ ＝ωｋ－１＋Δｕｋ－１ （４５）
其中，

Ｆ（ω）＝

１ ０ ０ ｓｉｎωΔ／ω －（１－ｃｏｓωΔ）／ω ０
０ １ ０ （１－ｃｏｓωΔ）／ω ｓｉｎωΔ／ω ０
０ ０ １ ０ ０ Δ
０ ０ ０ ｃｏｓωΔ －ｓｉｎωΔ ０
０ ０ ０ ｓｉｎωΔ ｃｏｓωΔ ０

















０ ０ ０ ０ ０ １

（４６）
Δ、ｖｋ－１、１２均与３．１节相同。ｕｋ－１为转弯角速度过
程噪声，同样假定为零均值高斯分布，标准差 σｕ
＝π／１８０（ｒａｄ／ｓ）。
传感器测角矢量为基于传感器平台的方位角

和俯仰角，记第ｋ个时刻传感器的量测矢量为：ｚ［ｑ］ｋ
＝ α［ｑ］ｋ ，ｅ

［ｑ］( )
ｋ

Ｔ，其中ｑ＝１，２为传感器ＩＤ号。设传

感器ｑ的位置矢量为ｐ［ｑ］ｋ ＝ ｘ［ｑ］ｋ ，ｙ
［ｑ］
ｋ ，ｚ

［ｑ］( )
ｋ

Ｔ，则量

测方程为：

ｚ［ｑ］ｋ ＝ｈ［ｑ］ｋ ｘｋ，ｐ
［ｑ］( )
ｋ ＋ｗ［ｑ］ｋ （４７）

其中，

ｈ［ｑ］ｋ ｘｋ，ｐ
［ｑ］( )
ｋ ＝

ａｔａｎ２ｙｋ－ｙ
［ｑ］
ｋ ，ｘｋ－ｘ

［ｑ］( )
ｋ ，ａｔａｎ ｚｋ－ｚ

［ｑ］
ｋ

ｒ［ｑ］( )( )
ｋ

Ｔ

（４８）
式（４８）中，

ｒ［ｑ］ｋ ＝ ｙｋ－ｙ
［ｑ］( )
ｋ

２＋ ｘｋ－ｘ
［ｑ］( )
ｋ槡

２ （４９）

ｗ［ｑ］ｋ 为零均值高斯测量噪声，协方差矩阵为 Ｒ
［ｑ］
ｋ

＝ｄｉａｇ σ２α，σ
２[ ]( )
ｅ ，σα ＝σｅ ＝π／１８０ｒａｄ。

同样假定杂波的ＲＦＳ为泊松模型，杂波强度
λ［ｑ］ ＝２．５３ｒａｄ－２（对应平均每帧杂波个数２５），该
场景下Ｖ［ｑ］＝［０，２π］ｒａｄ×［０，π／２］ｒａｄ。ｐ［ｑ］Ｄ 、ｐＳ、
ｐＢ、τ与图３的设置相同。目标重新被探测的状态
分布密度ｂｋ（ｘ）＝ＮＢｋ（ｘ－ｘｂ），ｘｂ ＝（７００，５００，
２００，０，０，０，０）Ｔ，Ｂｋ ＝ ｄｉａｇ（［１０

２，１０２，１０２，５２，５２，
５２，（６×π／１８０）２］），ｄｉａｇ（·）表示对角矩阵，目标
粒子数ρ＝１０００，建议性密度ｑｋ（ｘｋ｜ｘｋ－１，Ｚｋ）＝
ｆｋ｜ｋ－１（ｘｋ｜ｘｋ－１），ｂｋ（ｘ｜Ｚｋ）＝ｂｋ｜ｋ－１（ｘ）。

在上述参数条件下，图５给出了算法的单次
仿真结果。由图中可以看出，本文算法在非线性场

景下同样能够抑制大量虚警，快速、准确地将目标

检测出来，并对目标进行稳定、精确的跟踪。

图５　算法的单次仿真估计结果（“＋”为杂波点，
“－”为真实目标轨迹，“○”为估计的目标位置）
Ｆｉｇ．５　Ｓｉｎｇｌｅｒｕｎｅｓｔｉｍａｔｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（“＋”：ｃｌｕｔｔｅｒ，“－”：ｔｒｕｅｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ，“○”：ｐｏｓｉｔｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｅ）

与３．１节相同，采用ＭＣ方法进一步比较本文
算法和ＩＰＤＡ算法在非线性场景下的性能。保持
其他参数设置不变，图６给出了两个算法在不同
的杂波强度 λ［ｑ］ 和不同目标的条件下的平均
ＯＳＰＡ统计结果，仿真次数取２００。

从图６的结果可以看出在给定的非线性场景
中，本文算法在不同杂波密度和检测概率条件下

的性能仍然优于ＩＰＤＡ，原因与图３相同。

（ａ）ｐ［ｑ］Ｄ ＝０．９５

（ｂ）λ［ｑ］ ＝２．５３ｒａｄ－２

图６　不同λ［ｑ］和ｐ［ｑ］Ｄ 条件下的算法性能

Ｆｉｇ．６　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔλ［ｑ］ａｎｄｐ［ｑ］Ｄ

４　结论

本文针对杂波环境中的目标检测跟踪问题，

提出一种基于 ＲＦＳ理论的多传感器目标联合检
测跟踪算法。算法建立了目标运动和多传感器量

测的ＲＦＳ模型，对单一目标情况的最优贝叶斯滤

·５９·
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波递推公式进行了严格理论推导，并采用ＳＭＣ实
现了算法的递推滤波。仿真结果表明该算法在线

性场景和非线性场景相比传统算法具有更好的目

标检测跟踪性能。

ＳＭＣ实现技术在采用的粒子数较多时将面
临计算量较大而效率不高的问题，在算法实际应

用中通过改进采样策略、优化采样函数等途径或

寻求其他效率更高的实现技术以提高算法的实时

性是下一步的研究内容。
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