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粒子滤波理论、方法及其在多目标跟踪中的应用

李天成 1, 2 范红旗 3 孙树栋 1

摘 要 本文梳理了粒子滤波理论基本内容、发展脉络和最新研究进展, 特别是对其在多目标跟踪应用中的一系列难点问题

与主流解决思路进行了详细分析和报道. 常规粒子滤波研究重点主要围绕重要性采样函数、计算效率、权值退化/样本匮乏和

复杂系统建模展开. 作为一类复杂估计问题, 多目标跟踪一方面需要准确的目标新生/消亡与演变、虚警/漏检等建模技术, 另

一方面需要多传感器信息融合、航迹管理等复杂决策方法. 暨有限集统计学应用于多目标跟踪后, 粒子滤波进入一个新的发展

阶段—随机集粒子滤波. 基于不同的背景假设, 可以构建不同近似形式的随机集贝叶斯滤波器并采用粒子滤波实现. 但机动

目标、未知场景、多目标航迹管理以及跟踪性能评价等仍是多目标粒子滤波的研究难点和重点.
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Particle Filtering: Theory, Approach, and Application for Multitarget Tracking
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Abstract This paper reviews the theory and state-of-the-art developments of the particle filter with emphasis on the

remaining challenges and corresponding solutions in the context of multitarget tracking. The research focuses of the

general particle filter lie on importance proposal, computing efficiency, weight degeneracy, sample impoverishment, and

complicated system modelling. Multi-target tracking involves a class of complex dynamic estimation problems that require

both accurate models for target birth, death and evolution, false alarms and miss-detections, and efficient decision-making

strategies regarding multi-sensor data fusion and track management. Specifically, with the introduction of finite set

statistics to multi-target tracking, recent years have seen the burgeoning development of a new generation of particle

filters, which is referred to as the random set particle filter in this paper. Based on different scenario assumptions,

different approximate forms of random set Bayesian filters can be established and implemented by the particle filter.

However, manoeuvring target, unknown scenario, track management and tracker performance assessment remain key

challenges for the multi-target tracking particle filter.
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通过对某一随机变量的观测, 对这一随机变量
或者与之关联的另一随机变量进行状态估计 (即 “滤
波”), 是信号处理研究的核心问题之一, 其广泛存在
于航天航空、电子信息、控制工程以及机器人等科
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学、技术领域. 贝叶斯估计是解决这类问题最为重
要的基本理论工具之一, 也是粒子滤波的理论基础,
其采用一簇加权的样本 (称为 “粒子”) 来近似表示
状态变量的概率分布, 通过粒子群迭代更新实现递
归贝叶斯估计. 自 Bootstrap 滤波器的出现[1], 粒子
滤波 (Particle filter, PF) 迅速成为一种重要的非线
性递归贝叶斯滤波方法. 相比于卡尔曼滤波器 (最
小均方误差估计器) 和 H∞ 滤波器 (最差情况下估
计误差最小化) 等, 粒子滤波对系统要求达到相对最
低 (既不需要系统模型方程为线性, 也不需要系统噪
声为高斯分布), 具有更好的算法可扩展性和普适性.
然而, 虽然经历二十余年的发展[2−10], 粒子滤波仍然
存在一些理论、方法上的缺陷和应用实现上的挑战,
特别是复杂条件下的多目标跟踪对滤波估计提出了

更高的要求.
当前, 多目标跟踪具有广泛的军事和民用背景,

是状态估计最具代表性的一类问题, 也是先进滤波
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理论和方法最为活跃的应用对象之一. 多目标跟
踪问题的复杂性、重要性以及相关理论、技术发

展[11−20] 也推动了滤波理论、技术和方法的进步. 特
别是近年来, 随着有限集统计学 (Finite set statis-
tics, FISST)应用于多目标跟踪问题,粒子滤波进入
了一个新的发展阶段, 本文称之为随机集粒子滤波,
是当前的研究热点.
粒子滤波的广泛应用和不断发展也促生了一些

重要的研究综述、报告、编著等 (见表 1), 详细地反
映了粒子滤波的阶段性发展或者在某一领域的应用

概况. 然而系统归纳和分析粒子滤波算法从单目标
跟踪到多目标跟踪应用的发展脉络和研究分支的文

献综述目前尚还缺失. 因此, 本文对已有综述内容不
做重述, 而是特别强调以下两个方面: 1) 围绕目标
跟踪这一统一研究主题, 梳理从常规粒子滤波到随
机集粒子滤波的完整发展脉络、算法重难点以及前

后联系; 2) 细致回顾和分析单/多目标跟踪粒子滤波
最新研究进展、仍面临的挑战以及主要解决思路, 着
重分析随机集粒子滤波算法重难点, 并进而指出今
后的发展趋势和研究要点.

表 1 近十年来粒子滤波部分综述与专著

Table 1 Selected PF surveys and monographs appeared

in the last decade

综述主题内容 文献

一般性 PF 综述或编著 [7−9, 21−23]

参数近似贝叶斯滤波 [17]

非线性贝叶斯估计 [18, 24]

PF 在金融与经济学领域的应用 [25−26]

PF 在地球物理学中的应用 [27]

PF 在无线通信中的应用 [5]

PF 在决策中的应用 [28]

PF 在扩展/群组目标跟踪中应用 [20]

PF 在 (无线) 定位中的应用 [9]

PF 在机器人中的应用 [29]

PF 在拐点检测、系统辨识等领域的应用 [30]

PF 在非一般模型问题中的应用 [31]

PF 在参数估计的应用 [32−33]

PF 重采样方法 (及 PF 并行化) [34−35]

基于传感网/智能体网络的分布式 PF [36]

PF 收敛性 [37−39]

PF 稳定性 [40, 41]

PF 粒子数自适应调整 [42]

PF 权值退化和样本匮乏 [10]

粒子方法 (Particle method) [43]

随机点近似密度滤波用于目标跟踪 [12, 19]

多目标跟踪建模与方法 [11, 44−46]

本文章节安排如下: 第 1、2 节阐述用于单目标

跟踪的常规粒子滤波基本原理、方法、所存在的问

题与主要解决思路. 第 3 节阐述多目标跟踪粒子滤
波主要思路、方法和最新研究进展, 重点是随机集粒
子滤波. 第 4 节介绍多目标跟踪问题的难点与挑战,
强调随机集粒子滤波依赖的重要支撑技术. 第 5 节
总结全文并简单展望.

1 贝叶斯估计与基本粒子滤波

1.1 贝叶斯估计基本原理与方法

定位、跟踪、动态参数估计等诸多实际问题的核

心都是递归状态估计, 即通过离散时间 k 上的序列

观测 y1, y2, · · · , yk 来递归估计状态 x1, x2, · · · , xk,
其中观测 yk 是状态 xk 的函数, 而状态 xk 随时间衍

变过程一般描述为一个离散或者连续马尔科夫过程:

xk = fk (xk−1, wk) (1a)
d
dt

xt = ft (xt, wt) (1b)

式中: k 表示离散时间 (为自然数), t 表示连续时

间 (非负); xk/xt ∈ Rdx 表示离散/连续时间状态;
wk/wt ∈ Rdw 为过程噪声; fk/ft 为离散/连续状态
转移方程. 传感器一般是基于离散时间的扫描工作
方式, 所以系统观测一般建模为离散方程:

yk = hk (xk, vk) (2)

式中: yk ∈ Rdy 为 k 时刻观测, vk ∈ Rdv 为观测噪

声, hk : Rdx ×Rdv → Rdy 为观测方程.
状态方程 (1a/1b) 和观测方程 (2) 一起组成了

描述递归状态估计问题的离散/连续状态空间模型
(State space model, SSM). 一般来讲, 滤波器获取
的状态分布主要包括三类: 滤波分布 p (xk|y1:k), 预
测分布 p (xk|y1:k−L)和平滑分布 p (xk|y1:k+L), 其中
L > 0; L = 1 时的情形又称单步预测或平滑. 通常,
滤波器指以滤波分布作为输出, 另外两种分别被称
为 “预测” 和 “平滑”, 本文不特别讨论.

表 2 给出求解滤波分布 p (xk|y1:k) 的贝叶斯递
归滤波框架. (3)-(4)/(5) 式所含密度函数的积分
运算仅在线性、高斯模型下具有解析解 (即卡尔曼
滤波). 对于一般的非线性非高斯模型, 需要近似计
算. 近似主要有两种方法 (包括两者的混合形式):
参数近似[17](各类扩展卡尔曼滤波或混合高斯滤波)
和非参数近似[18−19] (特别是 Monte Carlo 随机点
近似[12]). 粒子滤波就是通过采用加权的离散粒子
表示状态概率分布的一种非参数近似技术 (密度估
计), 也称序贯蒙特卡洛 (Sequential Monte Carlo,
SMC), 其不需要对方程 fk (·), hk (·) 作线性要求,
也不要求噪声 wk,vk 是高斯 (甚至状态独立).
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表 2 朴素贝叶斯滤波器

Table 2 Naive Bayes filter

基于全概率公式, 递归贝叶斯滤波器通过如下两步来计算状态的条件后验概率分布:

1. 预测 (Chapman-Kolmogorov 方程)

p (xk|y1:k−1) =
∫

p (xk|xk−1) p (xk−1|y1:k−1) dxk−1 (3)

2. 更新 (贝叶斯原理)

p (xk|y1:k) =
p(yk|xk)p(xk|y1:k−1)∫

p(yk|xk)p(xk|y1:k−1)dxk
(4)

式中, 状态转移概率分布 (也即马尔科夫转移密度)p (xk|xk−1) 和观测似然函数分布 p (yk|xk) 分别根据状态方程 (1) 和观测方程 (2)

获得.

基于 k − 1 时刻的状态后验滤波分布 p (xk−1|y1:k−1), 则 k 时刻状态的后验概率分布可以展开为

p (xk|y1:k) =
∫

p (xk−1|y1:k−1)
p(yk|xk)p(xk|xk−1)∫

p(yk|xk)p(xk|y1:k−1)dxk
dxk−1 (5)

1.2 基本粒子滤波器

任意概率分布 p (xk) 可采用离散粒子集进行如
下Monte Carlo 近似:

p (xk|y1:k) ≈
Nk∑
i=1

w
(i)
k δ

(
xk − x

(i)
k

)
(6)

式中, x
(i)
k 、w

(i)
k 、Nk 表示分别为 k 时刻粒子状态、

权值及总数, δ (·) 是狄拉克 delta 函数.
最基本、常见的粒子滤波实现框架是序贯重要

性采样与重采样 (Sequential importance sampling
and resampling, SISR) 或者称为采样重要性重采
样 (Sampling importance resampling, SIR) 滤波
器, 其主要由三个基本步骤构成一个迭代周期.

步骤 1 (采样 (Sampling)). 基于上一刻贝叶
斯后验估计和状态转移方程完成粒子状态更新, 获
得预测分布 p (xk|y1:k−1)(也称为先验分布).
理论上, 基于当前时刻后验概率密度 p (xk|y1:k)

进行采样能够获得最小的后验权值方差[3],然而后验
概率密度实际未知 (恰恰是需要求解的). 因此, 一般
需要设计某一重要性分布函数 q(xk)(也称为提议分
布)作为次优的重要性采样函数,见步骤 2. 以Boot-
strap 滤波器[1] 为代表的粒子滤波模型重要性函数

直接采用状态转移方程 q
(
x

(i)
k

)
= p

(
x

(i)
k |x(i)

k−1

)
, 未

考虑最新观测 yk, 此时有 w
(i)
k ∝ w

(i)
k−1p(yk|x(i)

k ), 可
能造成提议分布与似然函数分布不一致;详见 2.1节
分析.
步骤 2 (权值更新). 基于最新观测信息 yk, 通

过似然函数计算完成粒子权值更新:

w
(i)
k ∝ w

(i)
k−1

p
(
yk|x(i)

k

)
p

(
x

(i)
k |x(i)

k−1

)

q
(
x

(i)
k

) (7)

式中, ∝ 表示 “正比于”.
基本粒子滤波器中, 粒子权值更新之后, 一般需

要权值归一化从而使得粒子权值总和为 1, 即:

w
(i)
k =

w
(i)
k

Nk∑
i

w
(i)
k

(8)

而这一点在随机集粒子滤波中并不需要满足.
似然更新之后的粒子权值必然出现差异, 极端

情况下少数粒子权值之和几乎为 1 而其他粒子权值
接近零, 即权值退化 (Degeneracy), 这是序贯重要
性采样 (Sequential importance sampling, SIS) 难
以避免的缺陷之一[8, 10]. 为此, 粒子滤波器还需要一
个重采样步骤克服粒子权值退化问题.
步骤 3 (重采样(Resampling)). 基于同分布

原则[35], 对权值更新后的粒子集合重新采样, 获得
一个大部分粒子权值相当 (甚至全部相等) 的新的粒
子集, 从而克服粒子权值退化问题. 记期望重采样后
获得粒子数为 N(人为设定或者算法确定[10]), 无偏
性要求权值为 w

(i)
k 的粒子被采样次数期望为:

E
(
N

(i)
k |w(i)

k , N
)

= Nw
(i)
k (9)

然而, 严重退化的粒子集进行无偏重采样所得
到的粒子可能几乎全部源自于极少数粒子的自我复

制, 其他小权值粒子则被直接丢弃, 造成粒子多样性
匮乏 (Impoverishment); 参见本文 2.3 节详述. 需
要指出的是, 重采样过程可以方便实现粒子数在线
调整, 这一点在随机集粒子滤波实现中尤为重要; 参
见本文 3.2 节. 关于重采样方法的详述、分类与比较
可参见文献 [34], 文献 [35] 提出了重采样同分布原
则并对典型重采样方法进行综合对比.
滤波估计输出一般基于贝叶斯后验粒子集 (重

采样之前) 进行, 两种常见状态估计方法分别为: 1)
期望后验 (Expected a posteriori, EAP) 估计以使
均方误差最小化: 一般将全部粒子状态的加权平均
值作为估计输出; 2) 最大后验 (Maximized a poste-
riori, MAP) 估计以使极小缺口误差函数最小化: 选
择似然最大的后验状态估计作为状态输出. 若重采
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样是无偏的, 也可以基于重采样后的粒子集提取状
态估计, 两者理论上是无偏近似的.

2 单目标粒子滤波研究进展

在过去二十年中, 粒子滤波器在各类非线性系
统状态估计中取得广泛应用. 同时, 一些复杂系统模
型或更高的滤波要求也促生了一些新的粒子滤波器

类型, 特别是针对朴素粒子滤波器在理论、方法上存
在的几类缺陷而出现的一些扩展/变种. 这方面的研
究/扩展可总结为以下几个方面.

2.1 重要性采样函数

重要性采样函数 (提议分布) 选取对粒子滤波实
现至为关键, 也是设计粒子滤波的关键因素. 一个不
合适的提议分布 q(xk) 可能造成大量粒子处于低似
然区域, 仅有少量粒子在权值更新后获得到较高的
权值, 从而加速粒子权值退化. 以图 1 为例说明: 图
1 左侧曲线表示状态预测分布 p (xk|y1:k−1), 右侧曲
线表示似然函数分布 p(yk|xk), 散点表示基于某一
重要性采样函数/提议分布如 q (xk) = p (xk|xk−1)
采样所得粒子. 在图 1 情况下进行粒子权值更新,
除了最右边的一两个粒子能够获得有效似然值之外,
其他粒子的似然值接近于零从而会造成粒子权值严

重退化. 特别值得注意的是, 在高维状态空间或者观
测精度高的应用 (噪声较小) 中, 似然分布往往比较
“陡峭”(有效似然区域与全状态空间的容积比很小),
而只有落入有效似然区域内的极少数粒子才能够获

得有效似然值. 此时, 重要性采样函数更需要谨慎设
计以尽可能地与后验分布相匹配, 否则粒子权值将
会迅速、严重退化. 在这类情况下, 滤波器往往对异
常干扰过于敏感, 容易失效.

图 1 重要性采样函数与似然函数失配

Fig. 1 Mismatch between importance sampling function

and likelihood function

大量的研究工作集中于设计更好的提议分

布[2−10, 21−23]. 优化提议分布的一个重要思路[2−7]

是参考最新观测信息 yk, 即 q (xk) = q (xk|yk). 在
这一思路下, 辅助粒子滤波器 (Auxiliary PF)[47] 通
过构建辅助变量, 增加那些和观测更为匹配的粒子
被采样的概率, 从而增加高似然区域内的粒子数. 也
可通过非线性高斯滤波器来获得近似后验并以此作

为提议分布, 如无味粒子滤波器 (Unscented PF)[48]

或通过粒子流 (Flow) 反馈 (Feedback)[49] 最新观测

信息; 这些思路与效果大同小异, 本文不一一介绍,
部分可见文献 [50].

然而需要注意的是, 采用最新观测优化提议分
布而弱化状态转移方程的思路, 往往在观测信息相
对精确时才更有效. 文献 [51] 证明当观测噪声较为
显著时, 基于最新观测优化的提议分布并不能带来
更高的滤波精度. 另外, 一些智能算法、启发式算法
等与粒子滤波结合的研究也多是立足于这一点, 见
文献 [10] 的回顾. 然而, 多数集成方案往往缺乏坚
实理论指导, 且以增加计算复杂度为代价, 会降低滤
波效率. 实际应用中状态过程噪声往往正比于迭代
周期, 因此迭代运算慢的滤波器所遭受的系统过程
噪声也偏大, 会反过来影响滤波精度, 而这一点是采
用固定模型和参数进行滤波器仿真评估和直接对比

而忽略的[52].

2.2 计算效率

计算效率和估计精度是滤波器设计需要考虑的

两个首要问题. 一方面, 强大数定理表明采用越多的
粒子能够获得越好的近似精度和收敛性能[37−38, 53];
另一方面, 大量粒子需要强大数据存储与运算能力,
从而降低计算效率. 因此, 平衡计算效率和估计精度
之间的矛盾对于设计高效粒子滤波器显得格外重要.
目前主要有以下几类思路.

1) 降低状态空间维度. 在满足一定数值近似
误差要求下, Monte Carlo 近似所需的样本数随
着状态维度的增加会急剧增加, 俗称维数灾难[54].
同时, 如前所述, 高维状态空间的粒子权值更容易
退化. 对此, 一种行之有效的解决思路即对状态
空间进行边缘化 (Marginalized)[55] (也称为 Rao-
Blackwellised[56] 或 Hierarchical[57]), 即对状态空
间作降维分割处理. 若将状态划分为两个子状态:
xk = [x1,k, x2,k]

T, 则:

p (xk|y1:k) = p (x1,k|x2,k, y1:k) p (x2,k|y1:k) (10)

一般的划分原则是, 划分后的 p (x1,k|x2,k, y1:k)
通常具有解析解, 而没有解析解的部分 p (x2,k|y1:k)
仍采用Monte Carlo 近似. 这样即可将式 (6) 写为:

p (xk|y1:k) ≈
Nk∑
i=1

w
(i)
2,kp

(
x1,k|x(i)

2,k, y1:k

)
δ
(
x2,k − x

(i)
2,k

)
(11)

与之稍有不同的是, 文献 [58] 对两个子状态空
间均采用粒子滤波器, 而避免线性卡尔曼滤波器的
使用, 类似于分布式滤波. 进一步, 如果两个子状态
相互独立, 则 p (xk|y1:k) = p (x1,k|y1:k) p (x2,k|y1:k).
在此基础之上, 文献 [59] 发展了变分贝叶斯滤波框
架及相应粒子滤波实现, 能够有效处理高维状态和
参数联合估计问题.
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2) 快速似然计算. 文献 [60] 提出了一种基于数
值拟合技术的快速粒子滤波实现方法, 基于少数 “支
点” 显式或者隐式构建粒子似然函数, 进而通过 “拟
合”间接获取粒子似然值.这种方法避免了大量粒子
似然直接计算, 特别对于含地图和图像处理的复杂
观测模型有效. 文献 [61] 提出了一种视觉观测下粒
子似然递归计算方法, 加速权值更新.

3) 动态粒子数. 这类方法的核心思想是通过粒
子数的实时在线调整, 以最少的粒子满足某种精度
要求. 文献 [62] 最早尝试计算滤波所需的最少粒子
数, 但并未实现实时在线调控. 根据所依原则, 粒子
数调整方法主要可分为三大类[42]. 第一类以样本分
布质量为依据, 如文献 [63] 基于似然函数检测确保
足够数量的 “优秀” 粒子的原始似然值不会太低; 文
献 [64] 基于重采样前后粒子权值最大误差确定所需
重采样的粒子数量, 这一点与重采样同分布原则[35]

一致. 第二类以后验估计精度为依据, 其主要理论
判据有率失真理论 (Rate-distortion theory)[65] 和
Kullback-Leibler divergence (KLD)[66−68] 等. 第三
类基于其他特设阈值, 如文献 [69] 将粒子数控制在
一定硬性范围内. 文献 [70] 结合了后两类思路, 通过
检测 PF 后验分布收敛性来调整粒子数, 并设置了
一系列的阈值进行硬性或平滑函数控制, 算法相对
复杂. 双重采样方法[71] 则通过两次重采样分别调整

预测和更新两个阶段的粒子数: 粒子状态更新前的
重采样基于设定阈值增加粒子数以满足预测阶段粒

子多样性需要, 提高粒子集预测能力; 粒子权值更新
前再进行一次重采样, 通过粒子空间聚合操作自适
应来减少粒子数量, 从而提高粒子权值更新计算效
率. 这样便在一定程度上缓解了计算效率和近似精
度之间的矛盾, 更进一步的研究可改进两次重采样
的具体实施.

KLD 采样方法[66−67] 思路是确定粒子数 N 以

使样本最大似然估计与真实状态分布间的 KLD 以
1 − δ 的概率不低于边界阈值 ε. 由此可推导出满足
条件的最小粒子数:

N ≥ F−1 (1− δ)
2ε

(12)

式中, F−1 是 n− 1 自由度的卡方分布 χ2
n−1 的逆累

积分布函数, n 为含有粒子的栅格数. 该方法需要将
状态空间划分成一定尺度的栅格, 因此对状态维数
敏感, 运算耗时大. 文献 [68] 提出在重采样过程实现
KLD 自适应采样要比在采样过程更为有效和方便.
实际计算中, χ2

n−1 可由Wilson-Hilferty 变换近似,
从而得到式 (12) 边界条件如下:

Nmin ≈ n− 1
2ε

(
1− 2

9 (n− 1)
+

√
2

9 (n− 1)
z1−δ

)3

(13)

式中, z1−δ 是标准正态分布的 1− δ 上分位数.
4) 并行或分布式运算. 近年来计算机硬件取得

长足进步, 从而为算法的快速实现提供诸多可能,
如基于 CUDA 技术在 GPU 上开发高效 (并行) 滤
波实现[72] 逐渐成为热点. 然而采样和权值更新适
于并行计算, 而重采样因需要权值归一化等序贯计
算操作, 是粒子滤波器并行化的主要障碍[34]. 重
采样并行化主要有两类实现方法: 一类是改进常
规重采样方法; 另一类基于MCMC (Markov chain
Monte Carlo) 等适于并行化的算法来开发无需粒
子权值归一化操作的重采样新方法[73]. 另外, 研究
人员也开发了一些适于并行化的粒子滤波器新变种,
如: MCMC 和粒子滤波结合的 PMCMC (Particle
MCMC)[74] 及 SMC2[75].
近年来, 基于传感网络的分布式粒子滤波也逐

渐成为研究热点. 分布式粒子滤波不同于中心式单
个粒子滤波器的并行化: 前者一般基于空间分布的
多个物理节点 (Node 或者智能体 Agent) 实现多个
并行、独立的滤波器[76−78] (一般无中心节点) 而后
者是为了加速将单个滤波器的计算任务并行化 (一
般需要中心节点); 前者的研究重点是减少节点间通
信开销, 在满足实时性前提下实现节点之间尽可能
共享信息、达成一致 (Consensus)[36, 79−80] 而后者

是在尽可能加速并减少通讯开销的情况下达到和串

行一致的运算结果[81]. 文献 [82−83] 分别开发了分
布式常规和随机集粒子滤波应用于多目标跟踪; 文
献 [84] 进一步考虑了网络节点之间存在通讯约束
下的分布式粒子滤波实现. 分布式网络控制原是自
动化领域一个核心问题[80−81], 近年也成为信号与
信息融合领域研究热点. IEEE 2015 年新推出会
刊 IEEE Transactions on Signal and Information

Processing over Networks即反映了这一点.

2.3 粒子退化和多样性匮乏

粒子权值退化和多样性匮乏问题是常规粒子滤

波中相伴而生且又难以完全去除的一对矛盾: 前者
表现为权值过分集中于一部分粒子而后者表现为

粒子分布过分集中于局部状态空间. 粒子权值退化
越严重, 一般重采样之后粒子多样性匮乏也就越严
重[10], 因此预防和解决这一对偶问题是提高粒子滤
波器性能的关键. 当前主要有以下思路:

1) 改进重采样方法. 权值退化是重采样主要解
决的问题, 而多样性匮乏则是其负面效应, 因此重
采样方法的设计是解决这一对偶问题的关键[34]. 文
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献 [85] 提出了有效粒子规模 (Effective sample size,
ESS) 概念, 借此可以有选择性地执行重采样步骤,
即粒子滤波器在 SIR 与 SIS 之间切换, 从而在权值
退化和多样性匮乏之间取得平衡. 一种经验法则[50]

基于归一化的权值定义 ESS 如下:

NESS,k =

(
Nk∑
i=1

(
w

(i)
k

)2
)−1

(14)

易知 1 ≤ NESS,k ≤ Nk, 该参数越小表明退化越严
重. 所以可设置一定阈值 (如 Nk/2), 当该参数小于
阈值时方才进行重采样. 另外, 也可以在重采样之后
进行粒子粗化 (Roughening), 即: 对重采样后紧邻
乃至重合粒子添加适度状态噪声扰动, 让其空间上
略微分散开从而增加多样性[86].
相比于前述双重采样[71] 每个滤波周期重采

样两次, 而高斯或混合高斯粒子滤波无需重采
样[87−88]. 但其将后验分布拟合为高斯或高斯混合,
并通过对连续高斯函数采样重新获取等权重粒子的

思路等效于一次重采样, 略不同于标准基于离散粒
子集的重采样. 混合高斯能够近似表示任意分布, 其
与粒子滤波的融合是一个值得关注的方向[39].

2) 确定性操作. 为粒子采样或者传播过程引
入确定性操作技术或者参数化近似, 以改善提议
分布或者后验分布. 典型的有: 不敏变换 (Un-
scented transformation)[48, 50], 高斯厄米特 (Gauss-
Hermite) 变换[89] 以及基于核函数表示后验连续分

布的正则化 (Regularization)[90]. 文献 [10] 回顾了
采用 MCMC、Mean-shift 等克服权值退化和多样
性匮乏的思路, 本文不予重述. 文献 [91] 更是提到
非参数化方法设计必须与参数化 (确定性) 方法一致
(Go hand-in-hand).

3) 扩展粒子属性. 对粒子的属性进行扩展, 使
其承载除状态和权值之外的更多信息, 从而获得对
状态更高阶的估计. 如在卡尔曼粒子滤波器中, 每一
个粒子即一个卡尔曼滤波器 (包含方差信息), 其实
质相当于并行运行大量卡尔曼滤波器. 类似地, 也可
以让每个粒子进行更复杂的扩展卡尔曼滤波等运算.
箱粒子滤波器 (Box PF)[92] 则将每个粒子定义为状
态空间中体积非零的一个 “箱子”, 可视作一个独立
的均匀分布, 除状态和权值之外, 每个箱粒子也包含
了状态误差的不确定性信息, 即可用少量箱粒子实
现高精度近似估计; 同时其重采样是进行粒子分割
而不是复制和替换, 便于并行计算.

2.4 复杂系统模型

粒子滤波优势在于处理复杂强非线性系统模型,
特别是多模、非对称后验概率分布. 复杂模型的第一
类问题就是未知参数, 这一点我们将在第 4.1 节结
合多目标跟踪进行阐述. 针对复杂状态变量、复杂

动态模型和观测模型, 这方面的研究可总结如下:
1) 含约束的系统模型. 实际问题中, 状态变量

往往由一些自然法则 (如速度极限)、技术限制 (如多
普勒盲区)、运动学或几何约束等额外限定. 从信息
论的角度看, 合理的利用这些线性或者非线性约束
信息能够改善估计. 一个典型的例子就是基于地图
的车辆跟踪, 其中道路约束信息至关重要.
针对状态空间模型含约束或限制条件的情形,

文献 [93] 提出了一种基于状态空间紧集 (Compact
set) 定义状态变量的粒子滤波实现, 文献 [94] 同时
考虑了对先验粒子集、后验粒子集以及状态估计的

限制条件. 文献 [95] 将约束信息集成到提议分布设
计和似然权值更新计算. 通过考虑实际系统中的目
标状态自身约束或者多目标相互约束, 从而尽可能
的减少建模误差、显著提高状态估计效果. 特别的,
群组目标就属于一类多目标个体之间强相关 (即 “群
组”) 的情形, 本文第 3.3 节将重点阐述. 实际上, 单
目标跟踪属于目标数限定不大于 1 的多目标跟踪的
特例. 基于随机有限集框架, 文献 [96] 和 [97] 分别
基于泊松目标生成分布和伯努利目标生成分布建立

杂波环境单目标跟踪器, 均可由粒子滤波实现. 更进
一步, 文献 [98] 发展了三倍观测不确定性下伯努利
箱粒子滤波.

2) 不确定性的状态模型. 当目标运动模型含
未知时变参数时 (即机动目标跟踪), 一种基本方案
即对未知参数离散化从而将状态估计问题表述为一

个混合估计问题 (包含连续状态量和离散模式量),
可采用多模型Multiple model (MM) 描述系统. 多
模型问题一般采用几个并行的滤波器, 每一个滤波
器匹配一个单独的运动模型, 最终滤波输出为所有
滤波器的加权和. 最为典型的多模型方案包括交互
多模型 (Interacting MM) 和变结构 (交互) 多模型.
这方面, 华人学者李晓榕等人的工作系统完整, 特别
是其近十多年来的系列综述文章得到普遍关注、影

响巨大, 其中文献 [99−100] 分别详细介绍了机动目
标运动模型多模方法. 文献 [101] 比较分析了粒子滤
波相比于卡尔曼滤波在低雷达散射截面观测下跟踪

高机动性目标的优势.
文献 [102]最早将多模型直接应用于 Bootstrap

滤波器, 其最大缺陷在于难以合理分配每一个模型
对应的粒子数, 因此可能会因某个模型分配的粒子
数过少而导致该模型失去意义. 为克服这一缺陷, 文
献 [103] 将每个模型下粒子滤波器的粒子数表示为
一个可预先设定或者在线调整的参数. 文献 [104] 提
出了一种多点测试多模型粒子滤波算法, 在重采样
阶段通过多点测试对各个模型产生的粒子进行选择,
自动地调整各模型的粒子数目进而调整模型的权值.
另外, 也出现一些改进粒子滤波实现: 文献 [105] 对
每个模型采用正则化粒子滤波, 获得混合高斯后验
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分布. 文献 [106] 提出了基于马尔科夫跳变非线性模
型的精确贝叶斯滤波框架, 并提出一种直接采样方
法来实现模型混合. 文献 [107] 将此推广到非马尔科
夫跳变非线性模型. 基于目标状态和观测过程不同
步模型, 文献 [108] 提出了一种变率 (Variable rate)
粒子滤波器. 文献 [109] 提出一种检测运动模型突变
的粒子滤波框架, 应对复杂机动目标跟踪.

3) 多传感器观测模型. 多传感器信息融合具有
重要而广泛的工程背景, 文献 [57] 给出了三种融合
方式下的粒子滤波实现与性能对比: 线性意见池、
独立意见池、独立似然池. 与单传感器相比, 多传感
器跟踪的复杂性主要源于传感器时空属性配准和异

质数据表示两个方面.
a) 时空属性配准是多传感器 (网) 融合复杂性

的主要来源. 观测延迟与数据异步/错位[110−112]、外

来干扰[113]、传感器模式突变[114]、观测遮挡[115] 等

都是影响时间、空间以及属性配准的重要因素, 这方
面仍有大量顽固性问题有待解决.

b) 图像、雷达、专家系统等多源信息形式迥异,
除随机性外通常还表现为模糊、不确定、推理规则复

杂等, 这些都会对有效似然函数构建造成困难. 不同
于以往的启发式设计, 基于随机集的不确定性表示
理论与数据建模方法为在贝叶斯范式下进行多源异

质信息融合提供了坚实的理论基础, 参见文献 [116]
第 3∼ 8 章及文献 [117]. 近年来, 基于人的感知等
获取的所谓软数据 (Soft data) 也日益得到重视, 其
与传统硬件传感器获取的硬数据 (Hard data) 的融
合前景广阔[118], 这方面的研究值得期待.

2.5 常规粒子滤波器的局限性

综合前述, 常规粒子滤波器主要针对单目标状
态估计问题, 其几个特点和局限性主要有:
特点 1. 单一目标. 不涉及目标数目变化 (甚至

不涉及目标存在性判断), xt 为单目标状态矢量.
特点 2. 确定性观测. 除了前述少数粒子滤波

器考虑非常规观测模型 (如漏检、观测延迟、遮挡)
外, 多数仍是确定性观测, 其假定所有时刻的观测均
源于所跟踪目标本身, 而无杂波与虚警.
特点 3. 粒子权值需要归一化. 粒子集分布表

示单目标后验密度分布, 因此所有权值之和为 1.
特点 4. 应用于单目标的粒子滤波器多基于经

典 EAP 给出状态估计.
但上述特点在多目标跟踪应用中将不复成立,

此时常规粒子滤波器将不能直接采用. 因此, 需要可
有效描述复杂场景的建模新技术以及多目标粒子滤

波理论与方法, 而这正是下节回顾内容.

3 多目标粒子滤波研究进展

与常规单目标跟踪问题相比, 多目标跟

踪 (Multi-object tracking, MOT 或 Multi-target
tracking, MTT) 不仅是目标个数的简单增加, 而且
涉及单目标跟踪中并未触及的一些 “质” 的难点. 一
般来讲, MTT 问题的难点可总结如下:
难点 1. 视场内目标数目未知且时变.
难点 2. 虚警、漏报和多报. 虚警和漏报是实

际传感器的基本特性. 存在漏报意味着传感器检测
概率小于 1, 而虚警的结果则会产生与目标无关的量
测. 对于侦察等应用而言, 由于复杂杂波、目标散射
和距离动态变化, 虚警概率和检测概率往往是未知
且状态相关的, 这无疑进一步加大了多目标跟踪的
难度. 另外, 实际传感器还会出现多检报 (即一个目
标产生多个量测, 如扩展目标、天波超视距雷达的多
径回波等) 和未分辨目标 (即多个目标生成 1 个量
测), 此时的目标跟踪情形将更为复杂.
难点 3. 观测与状态间的关联关系未知. 在单

目标跟踪中量测和状态间的明确对应关系在多目标

跟踪情形下不复存在, 因此常规滤波器无法直接应
用, 往往需要数据关联等相关技术支撑.

3.1 多目标跟踪思路与方法

3.1.1 基于观测 –航迹关联的方法
对于一般意义下的多目标跟踪问题, 最基本的

思路是将多目标跟踪问题 “分解” 为多个单目标跟
踪问题, 然后对每一个单目标采用常规的单目标跟
踪器. 这种思路即所谓的 “分而解之” (“Divide and
conquer”[116], 或自底向上)思路, 其关键是 “分”, 即
为观测 –航迹建立关联关系.
经典的数据关联方法包括全局最近邻 (Near-

est neighbour, NN) 关联[119], 多假设跟踪器 (Mul-
tiple hypotheses tracker, MHT)[120] 与概率多
假设跟踪 (Probabilistic MHT, PMHT)[121]、联
合概率数据关联 (Joint probabilistic data asso-
ciation, JPDA)[122−123] 以及 MCMC[124]、Rao-
Blackwellized MC[125]、博弈论[126] 以及一些非贝

叶斯方法[44]. 上世纪末至本世纪初这一阶段研究成
果十分丰富[11], 包括数据关联性能评价指标[127], 但
研究对象主要针对目标数已知且固定的理想情形,
难以应对随机、未知目标数. 因此, 滤波方法仍主要
为单目标滤波, 一般无需对滤波器做特别改进. 本文
对这些内容不做详述.
虽然基于数据关联的传统多目标跟踪方法研究

相对成熟, 且在航空管制等诸多实际问题中取得成
功应用, 但其数据关联受计算复杂度所限难以遍历
而需要近似. 在低信噪比、密集目标等复杂场景中,
这类方法跟踪性能严重受限.
3.1.2 无观测 –航迹关联的方法
与基于数据关联的 “分而解之” 的多目标跟踪

方法不同, 这一类思路更注重滤波理论本身的扩展
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从而避免数据关联这一难点问题, 其核心思想是将
多目标状态视为一个统一的整体进行估计. 基于数
据描述框架的不同, 下面分两类重点介绍.

1) 一般多目标粒子滤波 (常规扩展)
文献 [15−16] 是最早采用粒子滤波处理多目标

跟踪问题的尝试, 但仅给出了单目标跟踪的实现.
文献 [128] 提出了一种将朴素贝叶斯滤波应用于多
目标跟踪的理论框架, 文献 [13−14] 分别给出了其
实现模型, 不需要观测与航迹的直接关联. 基于联
合多目标概率密度 (Joint multitarget probability
density, JMPD) 的粒子滤波器[129] 赋予每个粒子全

部的目标数目和目标状态信息. 然而这种扩展存在
一个明显的缺陷, 即算法复杂程度和所需粒子数随
目标数的增加而剧增, 即 “维数灾难”. 当目标状态
相距较远从而其运动和观测生成过程彼此影响甚微,
JMPD 可近似为多个单目标后验概率的乘积形式,
进而可假设后验概率独立从而简化计算[14]. 这些方
法多数采用了 (多目标) 后验概率独立性假设, 文献
[130] 证明了这种后验概率独立性假设能够获得较
好的先验Monte Carlo 分布.
基于后验独立性假设, 文献 [131] 给出了并行划

分 PF 实现以克服当目标靠近时采样退化问题, 并
采用一个单独的粒子滤波器基于似然比检验 (Like-
lihood ratio tests, LRTs) 来探测新生目标[132]. 另
外, 文献 [133] 提出了一种混合粒子滤波器, 其采用
两个提议分布并分别进行采样 (一个进行目标探测,
一个进行目标跟踪), 两个滤波器之间采用一个聚类
过程进行连接. 当目标轨迹长时间接近时, 后验独立
性假设便不再满足. 一种解决思路[134] 是仅对散布

(彼此间隔较远) 目标采用独立性假设简化计算, 而
对密布 (彼此间隔较近) 目标仍基于联合密度进行采
样、滤波及估计. 与该思路类似, 文献 [135] 提出一
种 “共生 (Symbiosis) 粒子” 的概念, 即当目标相互
远离的时候, 采用多个独立的粒子滤波器分别进行
滤波 (基于后验独立性原则), 当目标近邻的时候, 将
其对应的粒子滤波器融合为单个粒子滤波器然后进

行联合后验估计. 在这些思路的基础上, 文献 [130]
提出一种改进的联合采样方法以应对目标邻近时状

态耦合及观测模糊问题. 文献 [82] 发展了分布式粒
子滤波器用于较为分散多目标跟踪, 每一个节点采
用一个滤波器跟踪一个目标, 而将其他目标观测作
为干扰.
上述方法扩展了常规粒子的基本属性, 使其不

再局限于固定维度的单一状态空间, 在粒子滤波器
实现方法上也有所突破 (如能够部分解决难点 3), 但
仍难以解决前述难点 1 和 2. 这些方法除 JMPD 之
外多属于启发式或者特例设计, 而 JMPD 要求贝叶
斯后验不随目标排序而变化, 然而朴素贝叶斯后验
分布不具有对称性, 这在理论上并不一致 (Inconsis-

tency)[132]. 特别是针对一般复杂问题模型, 上述这
类仍基于向量扩展状态空间的方法不具有普遍适用

性. 针对一般性多目标跟踪问题, 需要发展适用于
未知随机多目标数和杂波模型的更一般贝叶斯滤波

框架, 以应对诸如不确定性表示、机动目标、未知场
景、异质传感信息融合、航迹管理以及性能评价等

一系列的难点.
2) 随机集多目标滤波 (随机集数据描述)
基于随机有限集 (Random finite set, RFS)

对信息融合技术和滤波理论框架作更深层次地

扩展, 最具代表性的工作当属由 Mahler 提出的
FISST[116−117]. FISST 以 RFS 表述状态变量和
观测变量, 以点过程 (Point process) 来描述目标新
生、衍生和消亡及观测产生过程, 并分别构建虚警杂
波、目标演变及观测过程概率模型. 而概率生成泛
函 (Probability generating functionals, PGFLs)为
此提供一种紧凑的数据融合问题封装工具, 基于不
同的目标和杂波模型, 可推导不同形式的多目标转
移密度及近似贝叶斯后验密度, 发展不同的 Bayes-
Markov 滤波迭代方程, 而避免显式 “观测 –航迹”
数据关联. 粒子滤波作为一种近似贝叶斯滤波实现
技术, 也随之扩展到有限集 Bayes-Markov 框架之
上, 本文称之为随机集粒子滤波.
早期 FISST 阶段性理论成果可参见Mahler 等

著作[116−117] 以及 Clark 等人的整理[136] 等, 这些文
献详细的给出了有关概率和量测 (Measure) 理论、
点过程与 PGFLs 基本理论介绍, 以及基于 PGFLs
的随机集滤波器推导过程等. 文献 [137] 阐明传统
MHT, JPDA 等点目标跟踪器也能够基于 PGFLs
推导建立, 并将这些多目标跟踪器统称为点画族
(Pointillist family).

3.2 随机集粒子滤波

一般多目标跟踪滤波器通常作如下假设:
A1. 各目标状态转移和观测生成过程相互独立;
A2. 杂波服从泊松分布, 且独立于目标观测;
A3. 每个点目标 (Point target) 单帧最多产生

一个观测 (即不涉及多检报问题);
A4. 新生目标模型一般假设为泊松分布或伯努

利分布.
针对 A4, 基于泊松新生目标模型, 可推导出

PHD 滤波器[117, 138] 和其高阶扩展 CPHD (Cardi-
nalized PHD) 滤波器[139]. 基于伯努利目标生成模
型, 可以得到多目标多伯努利 (Multi-target multi-
Bernoulli) 滤波器[116, 140]. 然而, 这些多目标近似贝
叶斯方程通常亦无解析解, 目前主要依靠高斯混合
(Gaussian mixture, GM) (主要线性系统) 和粒子
滤波 (一般非线性非高斯系统) 两种近似工具. 本文
第 2.4 节给出了随机集粒子滤波在杂波环境下单目
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标跟踪中的应用, 以下章节不再单独介绍.

3.2.1 概率假设密度滤波器 (PHD滤波器)

表 3 给出 PHD 预测和更新方程, 其形式分别
对应前述贝叶斯预测方程 (3) 和更新方程 (4). 与朴
素贝叶滤波方程不同之处在于:

1) 式 (3)∼ (4) 传递后验密度而 (15)∼ (16) 传
递 PHD, 即多目标后验密度的一阶矩或强度函数,
其积分量非 1;

2) 式 (15)∼ (16) 集成多目标演变与传感器模
型, 如预测器 (15) 中的目标存活概率、衍生及新生
目标 PHD, 更新器 (16) 中的检测概率及杂波 PHD.
最早采用粒子滤波实现 PHD 滤波器的工作见

于文献[141−143], 其中, Vo 等人的工作[141−144] 最具

代表性. 与表 3 稍有不同的是, 新生目标项也可集成
于更新器中[145]. 在基于以上 PHD 预测和 PHD 更
新完成粒子的状态传播和权值更新之后, 需要对粒
子集进行重采样. 注意: 1) 此处重采样不需对粒子
权值归一化, 而应保持粒子权值总和不变; 2) 除克
服粒子权值退化外, 这里重采样另一重要目的就是
控制粒子数. 因为每一迭代周期都有一部分新生粒
子补充进来 (表示新生目标 PHD), 若不进行重采样
则粒子规模会不断增加.

PHD 滤波器以一种简洁而又完备的形式构建
了多目标贝叶斯后验的一阶近似, 很快得到广泛关
注并促发大量后续改进. 如文献 [146−147] 给出了
粒子PHD滤波器的收敛性,文献 [148]分析了PHD
滤波器的渐进有效性, 文献 [149] 和 [150] 分别发展
了 PHD 平滑器, 文献 [151] 和 [152] 分别给出了多
模型下粒子 PHD 滤波器和平滑器, 文献 [83] 基于
广义协方差交集 (Generalized covariance intersec-
tion, GCI) 实现了分布式粒子 PHD 融合与滤波.
文献 [153] 进一步将 PHD 滤波器从隐马尔科夫链

(Hidden Markov chain, HMC) 模型扩展到对马尔
科夫链 (Pairwise Markov chain, PMC) 模型, 文献
[154] 进一步扩展到其他随机集滤波器. 文献 [155]
基于空间分支过程 (Spatial branching processes)
的视角, 从 Feynman-Kac 系统的角度解释了 PHD
递归滤波器, 并给出了其平均场 (Mean-field) 实现
模型; Streit 后期也基于泛函工具发展多目标跟踪
器, 所提出的 Intensity filter (iFilter)[156] 和 PHD
滤波器略有不同 (主要源于观测模型不同[157]: 前者
采用内生性散射模型而后者采用传统的外源性杂波

模型), 本文不做详述.
最近, 一些先进粒子滤波如前述的辅助粒子滤

波器[158], Box PF[159]、Rao-Blackwellised粒子滤波
器[160] 和高斯混合粒子滤波器[161] 也纷纷被用于实

现 PHD 滤波器. 其中: 高斯混合粒子 PHD 滤波
器在高斯混合 PHD 滤波器基础上, 将每一个高斯
项由一个单独粒子滤波器实现, 从而使该方法可以
应用于非线性模型, 但显然会增加算法复杂度. 但
相比于粒子 PHD 滤波器, 该算法无需对粒子进行
重采样 (但需要对高斯项剪枝和聚合等), 其目标状
态提取更为容易. 为提高计算效率, 文献 [162] 提出
了一种基于阈值技术的快速 PHD 更新方法, 文献
[163−164] 提出了粒子 PHD 滤波器的 “近似” 并行
实现, 但是仍采用串行的 k-means 聚类方法作为多
目标输出提取方法; 而文献 [82] 提出一种基于观测
分解 PHD 的平行化滤波方案, 其目标状态提取采用
并行Multi-EAP 方法 (见本文第 4.2 节), 并行化加
速明显且取得和串行一样运算结果.
文献 [165] 发展了高阶导数形式的广义 (Gener-

alized) PHD 滤波器, 其中目标生成观测以及杂波
过程可以为任意模型; 这就进一步宽松了假设A2和
A3, 为扩展/群组、弱小目标和复杂杂波过程等提供
了理论可能, 参见本文第 3.3 节.

表 3 概率假设密度滤波器

Table 3 Probability hypothesis density filter

1) PHD 预测器:

Dk|k−1 =
∫

χ
φk|k−1 (x |u )Dk−1|k−1 (u)du + γk(x) (15)

式中, φk|k−1 (x|u) = ps,k (u) fk|k−1 (x|u) + bk (x|u), pS,k (xk) 是目标 xk 的存活概率, fk|k−1 (x|u) 是状态转移密度函数, bk (x|u)

是目标衍生目标 (分裂产生的新目标)PHD, γk (x) 是新生目标 PHD.

2) PHD 更新器:

Dk|k (x) =

[
1− pD,k(x) +

∑
y∈Yk

pD,k(x)gk(y|x )

κk(y)+Ck(y)

]
Dk|k−1 (x) (16)

式中,pD,k (xk) 是目标 xk 的检测概率,κk (y) 是 k 时刻杂波强度函数, gk(yk|xk) 单目标 xk 产生观测 yk 的似然函数,Ck (y) =
∫

pD,k (u) gk(y|u)Dk|k−1 (u) du.

田里橙子
Cross-Out

田里橙子
Inserted Text
81

田里橙子
Cross-Out

田里橙子
Inserted Text
155

田里橙子
Cross-Out

田里橙子
Inserted Text
154



1990 自 动 化 学 报 41卷

3.2.2 集势概率假设密度滤波器 (CPHD滤波器)

PHD 是多目标状态后验的一阶矩近似, 其状态
空间上的积分具有明确的物理含义, 即目标数的期
望. 与常规粒子滤波器不同, 粒子 PHD 滤波器中
的粒子权值无需归一化, 所有粒子的权值总和给出
目标数的期望, 因此通过取整可以作为目标数的估
计. 然而, PHD 滤波器缺乏对目标数的高阶估计信
息 (如方差). 由于 PHD 滤波器假定目标数符合泊
松分布 (其期望和方差相等), 显然当目标数相对较
大时, 其估计的目标数估计方差也较大. 为此, 文献
[166] 提出了区域方差概念, 给出了目标数的二阶距
估计; 更为系统地, CPHD 滤波器在传递 PHD 的同
时也 (基于独立同分布群过程) 估计和传递多目标势
(Cardinality) (即目标数的概率质量函数), 从而获
得对目标数更高阶估计. 文献 [167] 给出了其粒子滤
波实现.
相比于 PHD 滤波器, CPHD 滤波器运算复

杂度大大增加. 假设目标/航迹数和观测数分别为
n、m, PHD滤波器的计算复杂度为O(mn) (不计多
目标状态提取),而CPHD滤波器的计算复杂度则为
O(m3n)[168]. 为降低 CPHD 滤波器的计算复杂度,
Mahler 又提出了基于简化杂波模型的 CPHD 滤波
器[169], 复杂度降为 O(mn). 相比于 CPHD 滤波器
基于泊松分布的杂波生成模型 A2, 简化的 CPHD
滤波器采用未知杂波模型 (Clutter-agnostic), 其假
设杂波是独立随机生成, 杂波产生器不连续存活且
每个杂波一定被检测到. 文献 [170] 发展了叠加
(Superpositional) 传感器 (不再满足前述 A1 和 A3
假设) 下 PHD 和 CPHD 滤波器的粒子滤波实现.
更多关于非标准模型 (多传感器、未分辨目标、重叠

目标、扩展目标以及未知杂波等)下的PHD/CPHD
滤波器实现, 可参见 Mahler 的总结性工作[168, 117];
本文第 3.3、4.1 节也将对这些非标准模型及相关研
究工作给出一些介绍和回顾.
3.2.3 多伯努利滤波器

不同于 PHD/CPHD 的矩近似, 多伯努利滤波
器1 是一种参数化近似思路, 其假定后验密度为多个
伯努利分布的混合, 滤波器只需估计和传递这些伯
努利分布所对应的参数即可 (类似于混合高斯滤波
器). 其中每个伯努利分布可由一个参数确定, 对应
一个潜在目标概率参数, 由一个完整的粒子滤波器
估计. 文献 [171] 指出 CBMeMBer 滤波存在量测新
息弱化问题可能造成目标数过估, 进而提出了一种
对漏检目标的多贝努利RFS的修正方案.文献 [172]
给出了多模型下的多伯努利滤波器实现. 文献 [173]
给出了粒子滤波多目标多伯努利滤波器的收敛性分

析. Vo 等发展了标签化 –多伯努利滤波器[174−175],
对每个伯努利分布增加一个标签参数, 从而能够输
出航迹而非仅仅状态, 称之为 Generalized labeled
multi-Bernoulli (GLMB) 族[176]. 进一步后续工作
分别考虑了叠加观测[177]、未知杂波和目标探测概

率[178] 以及分布式传感网[179], 但主要是 GM 实现.
本文不予详细介绍.
表 4 给出以上几种随机集粒子滤波器基本属性

对比.

3.3 扩展/群组目标等复杂情形

扩展目标 (Extended target) 是指那些在传感
器观测空间内产生多个观测数据的目标, 比如一个
航空母舰可在宽带雷达的扫描图像上占据多个分辨

单元/像素. 一般而言, 传感器分辨力越高, 目标轮廓

表 4 随机集粒子滤波器

Table 4 Random set particle filters

随机集多目标滤

波器

模型假设 运算复杂

度

目标估计 (随机集粒子滤波实现中)
多目标状态提取

PHD
目标生成: 标准 PHD 假
定泊松分布, 而 CPHD
中假定为独立同分布群过

程, 目标数可为任意分布

O(mn) 对目标状态和数目均

进行一阶矩估计
从一个整体后验分布提取

多个状态输出比较困难.
传统方法采用聚类不稳定、

耗时大, 且输出结果不够
精确; 航迹维持需要标签
化粒子等 (或者其他数据
关联方法)

CPHD O (m3n)

对目标状态一阶矩近

似; 对目标数目进行
高阶矩估计

简化 CPHD[169] 杂波是独立随机生成; 连
续帧杂波不相关; 且每个
杂波一定被探测到 (其他
同 PHD 滤波器)

O (mn)

CBMeMBer[140] 目标生成: 伯努利分布. 缺
点: 主要适用于低杂波密
度环境

O (mn) 近似传播多目标后验

概率密度 (因此可以
得到目标状态、数目

高阶矩估计)

基于单个伯努利分布进行

MAP 输出稳定、快速; 基
于单个伯努利分布的标签

化相对简单直接

1多伯努利滤波器最早由Mahler 推导得到[116], 而其更新项中的偏差由 Vo 等校正[140]; 本文所称 (多目标) 多伯努利跟踪器为后者.



12期 李天成等: 粒子滤波理论、方法及其在多目标跟踪中的应用 1991

信息越丰富, 越易表现为扩展目标. 与此相反, 未分
辨目标 (Unresolved target) 小于传感器分辨率, 不
能够被分辨[180−181]. 与扩展目标类似, 群目标涉及
以编队方式协同运动的大量目标, 其整体可视作一
个结构可变的扩展目标, 因此扩展目标和群跟踪的
建模与处理方案具有诸多相似之处[20].
扩展目标的建模最早见于文献 [182] 和献 [180],

其中, 文献 [180] 提出了扩展目标的 MHT 跟踪模
型. 近年来, 随机矩阵和随机集给扩展目标建模提
供了两种有力的描述工具: 1) 随机矩阵模型[183] 将

群/扩展目标视作一个整体, 用随机向量和对称正定
的随机矩阵分别表示质心运动状态和其形状 (即将
扩展目标描述为目标状态 + 形状等扩展属性), 但往
往局限于特定形状表示如椭圆. 文献 [184] 研究了多
模型下的随机矩阵实现. 文献 [185] 基于随机矩阵描
述目标扩展属性以对扩展/群目标的分裂与合并建
模, 并基于伽玛高斯逆Wishart 实现未知参数估计.
2) 随机集模型以随机点集 (如雷达扩展目标上的多
散射中心结构) 描述群/扩展目标的演变[186−187], 也
成为近年来研究热点. 针对于目标不是太近且杂波
率不是太高的情形, 文献 [181] 给出了扩展目标和弱
小目标的 CPHD 滤波统一实现框架. 目前研究主要
基于多个随机点过程相互独立性假设, 分别建立各
质点的演变模型, 文献 [188] 基于随机图描述了质点
之间的关联关系. Clark 等人给出随机集的高阶导数
形式[165] 并将其扩展到局凸拓扑空间[189], 以描述随
机点集的高阶动态行为. 文献 [190] 基于分层点过程
模型发展了单组 (Single-group) PHD 滤波器, 能够
将扩展目标和群组目标表示为两类点过程的分层.
若考虑到多个扩展/群目标情形, 因涉及到不同

群间的相互干涉, 实际跟踪问题将更为复杂. 一种
简单方案是对于扩展或群组目标仍按常规点目标进

行跟踪, 然后再分析跟踪结果的群组或者扩展特性,
构建群组创建、合并和分裂等. 本文认为此时可宽
松目标探测概率为任意正数. 群网格模型[191] 将群

目标的关联关系构建为网络结构模型, 用节点来描
述目标, 用边来描述目标间的关系. 文献 [191] 通过
计算不同目标间距离和速度上的马氏距离来与相应

门限对比来确定是否同属一个连通分支, 从而确定
群. 文献 [192] 进一步引入广义似然 (Generalized
likelihood, GL) 函数来计算粒子权重, 并结合箱粒
子滤波实现群跟踪. 另外不同于扩展/群组目标, 有
时单个目标产生的多个观测[193] 可能在观测空间并

不邻近, 比如移动的电磁信号在传播途中经过反射、
衍射和散射, 其在量测空间不满足单峰分布特性, 且
目标之间产生观测可能并不相互独立; 多目标之间
又可能产生叠加观测[170, 176], 这些情况均会造成极
大目标辨识和估计困难.
多目标跟踪通常与目标检测 (Detection, 包括

目标出现、离开和重现) 与分类 (Classification, 确
定目标归类) 密切相关. 特别是一些先进传感器能
够提取到除位置、速度等空间运动状态信息之外的

更多特征/属性信息, 如颜色/纹理、强度分布、轮
廓、敌我属性等, 这类信息可用于目标的分类识别过
程. 同时, 丰富的特征信息也将极大地增强目标体的
可观测性, 提升多目标跟踪性能. 另一方面, 多目标
跟踪性能的有效提升则会进一步改善这些特征获取

的质量, 比如高精度的运动补偿将显著提升雷达成
像质量. 因此, 集成特征/属性的跟踪滤波器是实现
联合跟踪与识别 (Joint tracking and identification,
JTI) 的重要手段. JTI 也常被描述为联合决策与估
计 (Joint decision and estimation, JDE)[194−196],
其解决思路主要包括: 跟踪与分类单独进行、先跟
踪再分类和先分类再跟踪. 更进一步, 多目标跟踪与
分类还可能涉及到传感器管理等. 在本文看来, 这方
面更多取决于传感器性能.
低信噪比 (Signal noise ratio, SNR) 场景下的

目标跟踪是另一类典型的复杂跟踪问题. 在 SNR 情
形下, 检测概率较低, 而虚警密度则较大, 基于 “检
测前跟踪” (Track-before-detect, TBD) 的联合检
测跟踪方法是较为有效的解决手段. 所谓 TBD, 是
指基于原始观测信号或经过低门限过滤的观测数

据, 通过跟踪过程滤除虚警杂波, 实现目标检测和
状态估计 (跟踪). 对于 TBD, 同样也存在基于数
据匹配如 Histogram-PMHT[197] 和基于随机有限

集如多伯努利 TBD[194] 两类思路. 值得注意的是,
Histogram-PMHT 需要指定目标数, 所以一般需要
和航迹管理同步实现, 这一点要劣于随机有限集滤
波器. 显然, 大量的观测数据处理将会引起计算量的
激增, 因此实时/高速实现是 TBD 的研究重点.
基于有限集的粒子滤波的具体实现与实际应

用, 可参见文献 [45−46] 等, 本文不做详述. 另外,
本文也未讨论粒子滤波器的收敛性、稳定性以及

贝叶斯 Cramér-Rao 下界等方面的研究. 已有收敛
性[37, 39, 53]、稳定性[40]、误差下界[198−199] 的分析主

要基于极大数定理和常规粒子滤波器, 虽然也部分
推广到多目标[146−147, 173, 195, 200] 和分布式粒子滤波

情形[201−202], 但在复杂多目标情形及有限粒子数目
下的性能尚不完全明确, 这方面还有待进一步界定.

4 多目标跟踪粒子滤波:困难与挑战

4.1 复杂场景参数估计 (动态、未知环境)

实际场景下, 目标生成、探测、运动、演变和消
亡以及杂波、量测噪声等都涉及到很多未知乃至时

变参数. 滤波器需要首先确定这些模型参数, 否则滤
波无从谈起, 而模型参数估计精确度对于滤波性能
具有至关重要的影响. 如杂波密度的估计直接影响

田里橙子
Sticky Note
第三种方法，3) random hypersurface approach, M. Baum and U. Hanebeck, “Random hypersurface models for extendedobject tracking,” in IEEE International Symposium on Signal Processing and Information Technology (ISSPIT), Ajman, United Arab Emirates, Dec. 2009, pp. 178–183.M. Baum and U. Hanebeck, “Extended object tracking with random hypersurface models,”IEEE Transactions on Aerospace and Electronic Systems, vol. 50, no. 1, pp. 149–159, Jan. 2013.
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目标数估计, 新生目标模型与实际是否符合直接决
定能否精确捕获新生目标. 在实际应用中, 可通过离
线学习近似估计这些未知参数, 如雷达目标检测概
率、杂波密度等. 然而在很多情形下, 无法离线获得
准确的模型参数, 且离线估计也不适用于时变动态
参数, 此时就需要实时在线估计, 需要参数与状态联
合估计. 当涉及到贝叶斯先验估计时, 这类问题也称
之为超参数 (Hyperparameter) 估计. 这是多目标跟
踪最具挑战的问题之一, 也是当前理论研究和应用
实现的难点和重点.
对于参数与状态联合估计问题, 一种经典解决

思路是扩展状态变量以包含未知参数, 从而将参数
估计整合到状态估计过程. 文献 [32] 回顾了采用
粒子滤波实现参数离线和在线两类估计方法, 主要
使用的优化原则判据包括期望最大 (Expectation
maximization, EM) 和最大似然 (Maximum likeli-
hood, ML). 文献 [203] 将一类在粒子滤波过程基
于条件充分统计 (Conditional sufficient statistics)
实现参数估计的方法称为粒子学习 (Particle learn-
ing). 基于变分贝叶斯近似 (Variational Bayesian
approximation), 文献 [204] 实现多目标跟踪下的滤
波器观测噪声参数估计. 这种方法的主要缺陷是计
算量会随着状态维数的增加而激增. 另一种主要思
路是先估计参数再估计状态, 通过解耦相对计算量
小. 这种思路主要有两种实现途径:

1) 假设参数变化相对平滑, 可以对过去某一时
间窗内历史数据进行平滑处理进而估计未知参数,
并应用于未来时间步的滤波估计. 文献 [205, 177] 分
别基于 CPHD 滤波和多伯努利滤波发展了未知杂
波和目标探测概率的在线估计方法. 文献 [206] 采用
有限混合模型 (Finite mixture models, FMM) 描
述未知杂波模型, 将基于历史信息的杂波密度统计
作为当前时刻杂波密度的估计; 文献 [207] 进一步采
用 FMM 描述和估计新生目标强度函数.

2) 假设观测信息中包含待估参数的强相关信息
(即强时变参数), 可利用最新观测信息估计该参数.
如基于实时观测信息, 文献 [208] 和 [209] 分别给出
了新生目标生成区域和生成强度的实时在线估计方

法, 两者结合方为完整新生目标函数模型. 事实上，
新生目标模型也是初始化粒子滤波器的关键, 而这
一问题在常规滤波器设计中被广泛忽略.

上述两类方法关于未知参数的统计假设有所区

别: 第一种方法基于参数平缓变化的假设 (不适用于
强时变参数), 而第二种方法不受限于此. 实际问题
中应根据参数统计属性而选择合适的估计方法.

4.2 多目标状态提取

稳定、精确、快速地提取多目标状态是多目标

跟踪器中至关重要的环节, 直接关系到跟踪性能. 如

前述, 在单目标状态估计中, EAP 和 MAP 是最为
常用的两种状态提取方法, 也易于计算. 但它们无法
直接应用于多目标密度估计器，除非能够将多目标

联合密度分解为多个单目标的后验分布, 分别 EAP
或MAP 估计才具有明确物理意义.
在多伯努利跟踪器或者高斯混合实现的

PHD/CPHD 滤波器模型中, 基于后验势分布的均
值 (Mean)或者众数 (Mode)求得目标数 T 后,可以
基于最大模型权值的 T 个伯努利分布或者高斯项进

行MAP 计算. 然而, 在无标签化粒子 PHD/CPHD
滤波器中粒子没有任何区别, 这种方法难以直接实
现. 基于标签化的多目标跟踪器[174−176] 以标签形式

将数据关联整合到滤波过程, 滤波过程进行航迹管
理, 从而可以像传统基于数据关联的多目标跟踪器
(如MHT) 一样进行MAP 目标状态提取. 但是,“标
签化” 面临和数据关联一样的困境.
当前粒子 PHD/CPHD 滤波器多目标状态提

取的普遍方法是对粒子集进行聚类分析, 已有方法
如 EM 和 k-means 聚类[210]、模糊 c-means 和软聚
类[211]、FMM[212]、CLEAN[213−214]、蚁群聚类[215]

以及改进方法[216] 等. 然而, 聚类方法有以下几个缺
点: 1) 聚类通常是一个迭代计算过程, 计算复杂而
且容易不收敛; 作为例外, 文献 [217] 提出的聚类方
法实质是最近邻关联, 不需要迭代. 2) 当类的个数
和目标数目不一致时, 聚类结果将会很糟糕; 3) 多
数聚类方法并不具有严格最优性 (有效性主要是基
于仿真验证).

不同于聚类, 文献 [218−220] 分别基于观测独
立性对粒子权值进行分解并计算状态估计, 避免了
聚类分析, 大大提高了运算效率. 然而, 基于 PHD
的目标状态提取方法没有考虑目标间的关联与影响,
因此状态估计实际是有偏的[221]. 这是密度滤波器
(无论 PHD还是 JPAD)一种先天缺陷:当目标靠近
时, 会出现密度估计聚结 (Coalescence) 现象 (往往
造成目标状态估计相互偏近). 为减缓这种偏差, 文
献 [82, 222] 发展了一种 MEAP (Multi-EAP) 多目
标状态提取方法: 基于观测独立性将多目标状态提
取分解为一组单目标状态提取问题, 屏蔽相互干扰.
每个单目标估计采用一个目标观测以及与其 NNN
(Near and nearest neighbor) 关联的粒子子集进行
似然后验 EAP 计算, 输出近似最小均方误差估计,
具有较高估计精度; 并且不需要迭代运算, 计算速度
快, 结果稳定.

然而, 多目标状态估计仍然面临两类难点问题:
1) 漏检目标: 如果一个目标没有返回任何观测信息,
就无法形成一个完整的预测 –更新信息融合过程,
也就无从形成该目标的后验估计. 一种解决思路是
为漏检目标构建伪观测[223], 从而形成伪后验. 2) 虚
假估计: 假如杂波不幸出现在高先验密度区域, 那么
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滤波器更新过程将不可避免的提高该区域后验概率

密度, 从而很容易形成一个虚假目标估计. 实际应用
中难以避免的漏检和虚假估计都会严重影响后续航

迹估计和管理, 反之, 航迹信息也可反馈于目标探测
来提高决策准确率, 见下节.

4.3 航迹管理

“滤波” (Filtering) 主要是指状态估计过程, 而
完整的 “跟踪” (Tracking) 则还包含为不同时刻状
态建立时间关联性从而形成时空连续航迹, 包括: 航
迹起始、维持、终止、分裂与合并等. 对于不存在目
标消亡、杂波、漏报等现象的朴素单目标情形, 滤波
输出的同时即完成了跟踪, 即连续航迹形成是自然
而然的. 但对于随机有限集多目标跟踪器而言, 滤波
输出是密度分布, 航迹管理非常困难. 上节所述由密
度提取的状态估计前后没有直接关联性, 因此需要
构建相邻帧多目标状态估计的相关性以实现航迹管

理. 目前, 主要有两类解决思路:
1) 独立于滤波过程的单独模块[146, 224−227]. 多

目标提取算法基于滤波器估计结果输出单独的多目

标状态估计, 而后的航迹管理模块对多帧状态估计
进行关联和管理[193]. 具体关联方法可选取经典的
MHT、NN、JPDA 以及一些特殊准则如基于交差
熵优化连接图[227] 等. 这类方法的一个明显缺陷是
存储空间和计算时间需求大; 另外, 对于航迹合并和
分裂问题, 必须额外引入一系列启发式规则设计, 如
通过一系列的阈值划定来区分航迹新生、分裂、消

亡和合并等[228].
2) “粒子标记方法”. 在滤波迭代过程中, 为每

个粒子状态加入一个 “标签” 变量, 表示该粒子与某
条航迹的隶属关系[174−176], 其实质是关联粒子与航
迹. 这类方法将航迹管理融入到滤波过程中, 多目标
状态估计可基于边缘粒子分布 (无标记状态) 提取,
而标签变量则可基于最大化标签概率准则或者贝叶

斯准则[229] 获得. 文献 [230] 提出了一种粒子染色
(Dyeing) 的 “标签化” 改进思路, 属于一种软决策,
其并不对每个粒子都标记/染色, 降低了运算复杂度.
更重要的是, 不标识那些远离航迹估计或杂乱分布
的粒子, 这些粒子更大置信程度上是由于杂波而产
生 (基于假设 A2), 从而一定程度上降低杂波对航迹
估计的干扰. 否则若将这些杂波粒子 “错误” 的隶属
于目标航迹, 便会造成航迹关联偏差.
本质上, 航迹管理和状态提取是一对耦合问题,

相互影响也相互作用: 航迹管理的前提是多目标状
态提取, 假如目标状态提取不正确或者不精确, 那么
就难以保证高质量的航迹构建; 反过来航迹统计信
息也可以反馈于目标估计过程, 典型的比如 MHT
跟踪中根据航迹得分可以改善估计. 提高航迹管理
性能的主要思路是获取关于跟踪观测/目标的更多

信息 (如多普勒、颜色、纹理等), 从而增强航迹/目
标的可区分性. 如图 2 中, 若传感器能观测到颜色和
形状信息, 则可分辨航迹消亡 (a 或 b)、合并 (a 和
b 合并为 c) 和新生 (a 和 b 均消亡, c 为新生). 然
而, 作为一个联合估计与决策问题, 航迹管理仍然面
临许多决策上的不确定性问题, 需要引入更多的辅
助信息或特定决策规则.

图 2 航迹消亡、合并或新生区分难点

Fig. 2 Confusion between track termination, merging

and birth

1) 首先, 完备的航迹管理应该整合到贝叶斯估
计框架[231], 从而实现联合目标探测、状态估计和决
策 (目标状态提取、航迹管理) 的整体贝叶斯估计,
尽量避免或减少一些特定规则或者启发式设计. 文
献 [232] 定义轨迹随机集并在此基础上给出了跟踪
目标完整轨迹的贝叶斯估计范式. 该滤波器状态不
仅仅包含目标当前状态信息, 而且包含过去一个时
间段上目标历史状态信息. 很显然, 记录和更新整个
轨迹需要巨大的运算量和内存开销.

2) 除了前述目标分裂、合并、群体等扩展/群组
目标问题, 多目标追踪也常常涉及到目标交叉、临
近甚至连续帧的遮挡/漏检等更棘手的挑战[115]. 如
图 2, 仅基于状态信息很难区分跟踪 a 和跟踪 b 合
并了, 还是分别凋亡, 一个新航迹产生, 或者其中一
个凋亡而另一个继续存活. 区分这些情况需要特定
评估决策方法, 如针对目标临近时出现的航迹靠近
偏移, 文献 [233] 对临近两个目标给出航迹标记的同
时给出了航迹标记的错误概率 (表示标记的可信度).
另一方面, 人为制定一些航迹管理特定规则, 如: 对
于存活不超过三帧时间的状态估计, 不创建单独的
航迹; 孤立而不能与航迹关联的估计可认为是虚假
估计; 首尾相近而动态特性/轨迹一致的两个航迹之
间可能是因为一个漏检造成等. 这些需要基于特定
环境和实际需要设计最优/合理决策规则. 本文认为
联合跟踪与决策 (Joint tracking and decision) 是
未来研究的一个重点.
一点讨论: 传统基于 “观测 –目标” 关联的多目

标跟踪方法相比于随机集滤波器的 “观测 –航迹”关
联有其 “劣势” 也有 “优势”: 先关联再滤波能够减
少计算量, 在数据关联正确的情况下 (比如目标相互
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远离而容易区分, 如图 3 中航迹 c) 有助于获得更为
精确的滤波输出, 反之会严重误导滤波. 以图 3 所
示跟踪场景为例, 若是航迹 a、b 与观测的关系匹配
较为准确, 则能够较为准确的跟踪, 更进一步若已
知其正确的匹配关系, 则可以完全简化为单目标跟
踪. 某种意义上可认为, 传统多目标跟踪所需的 “观
测 –航迹” 关联被转移到了有限集多目标跟踪器的
“估计 –航迹” 关联 (滤波后需要处理的数据相对减
少了). 而标签化随机集的引入, 正是如此思想. 从
这一点上讲, 数据关联仍是MTT 必需的部分; 当多
个传感器/滤波器并行存在时, 进一步数据关联还包
括传感器之间的信息融合乃至不同滤波器之间 “航
迹 –航迹” 关联. 事实上, 传感网一个核心问题就
是数据关联/信息融合, 这些关键在于适时、适度、
合理利用各种信息以提高跟踪性能. 这方面一个典
型的例子是基于不同信息融合方案的 MHT 实现:
边跟踪边融合、先跟踪再融合[234] 以及先融合再跟

踪[235] 等.

图 3 “观测 –航迹” 关联

Fig. 3 Measurement-to-track association

4.4 多目标跟踪算法性能评价

多目标跟踪算法性能评价的目的是获取多目标

状态估计与真实多目标状态之间的某种误差度量,
它直接影响算法设计、参数优化以及跟踪结果评价

等诸多环节. 相比于常规估计器性能评价[236], 多目
标跟踪器性能评价面临诸多难点: 1) 估计的目标数
和真实目标数不一致 (包括两者均可为零或者仅一
方为零); 2) 估计的目标状态 (包括虚假跟踪) 和真
实目标状态 (包括漏检) 关联关系不确定; 3) 状态估
计进行航迹关联的不确定性. 因此, 多目标跟踪器性
能评价指标需要满足以下要求:

1) 定义在随机有限集空间上的;
2) 可同时反映目标数估计误差代价和目标状态

估计误差代价;
3) 具有合理的物理解释, 且易于计算;
4) 满足非负性 (Non-negativity)、一致性

(Identity)、对称性 (Symmetry) 和三角不等式.
其中, 非负性表示定义在有限集的任意两个元

素之间的距离大于等于零; 一致性表示当且仅当两
个元素完全相同时, 它们的距离才为零; 对称性表示
x到 y 的距离 d(x, y)等于 y 到 x的距离 d(y, x); 三

角不等式表示对于任意定义在有限集的元素 x, y, z,
满足 d (x, y) ≤ d (x, z) + d (y, z).

文献 [237] 提出的 OSPA (Optimal subpattern
assignment) 指标满足以上四个条件, 成为一种标准
的多目标状态估计性能评估指标. 然而其仅考虑单
帧状态输出, 未考虑航迹关联误差, 因此还不能够完
全满足多目标跟踪器评价的需要. 为此, 文献 [238]
将航迹关联误差引入 OSPA 得到 OSPA metric for
track (OSPAT),文献 [239]则为OSPA引入了航迹
不确定性, 两者均同时关注状态估计性能与航迹关
联性能. 然而, OSPAT 的标签距离定义限定于航迹
一对一关联原则并不合理 (如一个真实目标航迹可
能被估计出多段航迹, 航迹关联时应该将他们都关
联到这一条航迹上), 可能产生非最优的关联, 从而
测距不合理; 另外, OSPAT 定义的距离并不满足三
角不等式, 因此并不是严格的距离度量. 为此, 文献
[240] 提出 OSPAMT (OSPA for multiple tracks)
允许真实目标轨迹可以和多个估计轨迹关联 (而不
限定过于一对一关联), 从而克服了漏检造成的航迹
断裂情况匹配错误; 并定义了一个新的参数变量用
于区分一对一的关联和一对多的关联. 该方法所需
指定的参数更多, 因此计算偏复杂.
一旦确立了跟踪器的性能评价指标, 就可以设

计相应的损失函数, 作为滤波器估计的最小化目标
函数, 从而实现最优估计输出. 如文献 [241−242] 以
MOSPA (Mean OSPA) 为最优化指标函数, 提出了
set-JPDA, set-MHT 多目标滤波器. 文献 [243] 给
出了最小 MOSPA 下的未知目标数目最优估计. 文
献 [244] 提出了一种基于估计误差项的累积分布函
数的联合跟踪与分类评价指标, 综合考虑了跟踪误
差、误分类以及两者的相互依赖关系.
根据具体评价指标需要, 可在类似于 OSPA 的

基础之上引入更多误差度量因素 (如上述目标分类
误差[244], 地图估计误差[245]) 或者构建具有针对性
的代价/损失函数 (如航迹估计稳定性和关联可靠性
等评价函数). 但需要强调的是: 对评估指标的改变
和调整会影响到滤波器的选用和设计, 如漏检一个
目标和多检一个目标孰重孰轻 (保守估计还是激进
估计)? 这恰是性能评估准则的重要性所在, 也构成
多目标跟踪问题的复杂性之一.
另外, 多目标跟踪算法涉及到诸多可考量因素,

而很多滤波性能之间往往存在冲突, 比如计算精度
与效率, 漏检与虚警 (避免漏检往往意味着增加虚
警, 反之亦然), 这也需要基于实际问题和工程需要
在具有冲突的指标之间进行权衡.

5 结论与展望

作为一种重要的非线性贝叶斯滤波方法和统计
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信号处理工具, 粒子滤波以概率统计理论为指导, 对
系统模型要求宽松, 特别适用于强非线性非高斯系
统. 本文结合贝叶斯估计和有限集统计学, 系统地梳
理了粒子滤波理论的基本内容、发展脉络与分支、面

临的挑战与主流解决思路, 详细报道了其在多目标
跟踪应用中的最新研究进展. 本文未深入探讨各类
粒子滤波器的收敛性、稳定性等以及在其他领域中

的应用, 而是仅仅围绕目标跟踪这一主题, 强调粒子
滤波算法与思路层面的研究. 即便如此, 本文仍难免
主观之见, 遗漏部分重要工作.

多目标跟踪作为一类最具挑战的复杂状态估计

问题, 一方面需要可靠的系统建模和参数估计技术,
另一方面需要有效的信息融合及决策技术如传感器

(如 Ground moving target indicator, GMTI 地面
动目标指示雷达) 数据融合、航迹管理、目标分类以
及性能评估等. 两者相铺相成, 近年来涌现出大量新
理论、新方法, 但也都仍有巨大改进和待突破空间.
特别是更具实际应用价值的长距轨迹预测研究尚浅,
针对越来越复杂场景和不断升级的实际需求, 研究
开发稳健、高效的随机集滤波器 (以及平滑器和预测
器) 仍是一项前景广阔且富有挑战性的工作. 本文英
文缩写给出了部分当前研究重难点.
未来, 先进移动计算技术和无线传感网络技术

的迅速发展, 为实现高性能、动态分布式、实时并行
粒子滤波器提供了硬件基础. 在大数据和丰富传感
器背景下, 以人的感知等为代表的 “软数据” 日益得
到重视, 特别是对于开发完整的从目标探测到估计、
分类再到航迹管理. 底层数据挖掘、信息处理与高
层决策的融合 (如复杂目标分类、态势评估、威胁等
级判定、动作反馈) 带来了巨大挑战的同时, 也将为
以粒子滤波为代表的强非线性滤波技术提供更大的

应用空间和更丰富的研究课题.
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