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图像目标检测前跟踪的广义多伯努利滤波算法

石志广* ， 周剑雄， 张 焱
( 国防科技大学电子科学学院 ATＲ 实验室，湖南 长沙 410073)

摘要: 针对目标影响区域重叠时的图像目标检测前跟踪问题，推导了基于多伯努利滤波器的多目标联合检测与跟

踪算法． 在分析多个目标叠加条件下观测似然函数的基础上，利用预测得到的目标状态对观测似然函数进行估计，

从而消除目标叠加对观测更新带来的影响． 该方法在目标预测与跟踪阶段皆保持了目标状态的多伯努利分布特

性，是较为严格意义上的多伯努利多目标滤波器，可应用于一般图像观测条件下( 目标重叠或非重叠) 的目标检测

前跟踪． 给出了该算法的实现步骤，并通过加标签的方法，更准确地实现目标轨迹提取和虚假目标剔除，最后通过

计算机仿真实验验证了所提算法的有效性．
关 键 词: 多伯努利滤波器; 检测前跟踪; 重叠目标

中图分类号: TP391． 4 文献标识码: A

Generalized Multi-Bernoulli filter for track-before-detect of
objects from image observations

SHI Zhi-Guang* ， ZHOU Jian-Xiong， ZHANG Yan
( ATＲ Laboratory，School of Electronic Science，University of Defense Technology，Changsha 410073，China)

Abstract: A Generalized Multi-Bernoulli Filter for Track-before-detect ( GMB-TBD ) of objects from
image observations when the objects’influence region overlapping is proposed． The overlapping ob-
jects’measurement likelihood function is analyzed，the likelihood function is estimated by predicted
objects’states，and then objects’overlapping influence is eliminated on objects’states updating by u-
sing this estimation． In this filter，the predicted and updated objects’states are strictly assumed as
Multi-Bernoulli ＲFS，so it’s a true Multi-Bernoulli based TBD filter and it can be used under both the
objects’influence region overlapping and non-overlapping situations． The filter’s realization steps are
given． Objects’ tracks are pruned and extracted by labeling Multi-Bernoulli components． Lastly，
GMB-TBD filter’s performance is verified by computer Monte-Carlo simulation results．
Key words: multi-Bernoulli filter，track before detect ( TBD) ，overlapping objects
PACS: 07． 05． Pj

引言

在基于 TBD 的弱小目标检测方法研究中，由于

随机有限集在解决时变数目目标检测方面所具有的

优势，将随机集滤波与 TBD 相结合的目标检测思路

得到了重视． 当目标影响区域没有重叠时，目前的算

法包括基于 PHD 滤波器的 TBD 算法及其改进［1-2］、
基于多伯努利滤波器的 TBD 算法及其改进［3］等． 其

中文献［1］最早将随机集滤波器引入 TBD 领域，但

是其对目标个数估计不够准确; 文献［3］建立了图

像观测的随机集描述，在目标影响区域没有重叠的

前提下，导出了基于多伯努利滤波器的 TBD 方法．
当目 标 影 响 区 域 相 互 重 叠 时，属 于 非 标 准

( Nonstandard) 观测模型下的多目标跟踪问题［4］．
Mahler 将具有此观测特征的传感器定义为 ＲFS 框

架下的叠加( Super-positional) 传感器，导出了该条
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件下对应的 PHD 滤波器和 CPHD 滤波器的精确表

达式，并给出了这两类滤波器可计算实现的表达式

( AS-CPHD) ［5］． Nannuru［6］则导出了适用于叠加传

感器的多伯努利滤波器计算表达式以及混合多伯努

利 CPHD 滤 波 器． Nannuru 还 给 出 了 叠 加 传 感 器

PHD 滤波器、CPHD 滤波器、多伯努利滤波器的粒子

滤波实现方法［7］． Papi［8］基于加标签的 ＲFS，提出了

叠加传感器的粒子滤波多目标跟踪器，该方法基于

AS-CPHD 的结果和标签 ＲFS 的概念，建立有效的

LMB 和 Vo-Vo 推荐密度( proposal distribution) ，基于

粒子滤波联合估计多目标状态并提取对应的航迹．
Papi［9］还提出了基于广义标签多伯努利近似的图像

目标 TBD 算法，该方法在保持势分布和一阶矩相同

的情况下，利用 δ-GLMB 来近似任意标签多目标分

布，从而可以实现目标观测似然函数可分和不可分

条件下的状态估计和航迹提取．
针对目标影响区域相互重叠时的情况，基于类

似文献［3］的方法，推导了一种目标影响区域相互

重叠时的多伯努利检测前跟踪滤波器，其基本思想

是基于预测得到的目标状态来估计多个目标之间叠

加对目标测量更新的影响并予以消除． 该滤波器拓

展了文献［3］所提方法的应用范围，使其适合于一

般性的目标图像测量情形( 目标影响区域交叠或无

交叠情形) ． 相较而言，文献［6，9］中的滤波器均采

取近似的方法来对测量更新后的目标状态分布进行

近似，本文方法则保持了预测与更新过程中多目标

状态的多伯努利分布特性，是较为严格意义上的

Multi-Bernoulli-TBD 滤波算法． 此外，在基于粒子滤

波的算法实现过程中，通过加标签的方法提取目标

的航 迹，同 时 可 以 剔 除 虚 假 目 标，使 得 算 法 更 加

稳健．
文章安排如下，第 1 节对算法的主要结论进行

推导，第 2 节给出了算法的基本步骤，第 3 节采用两

种仿真场景，基于蒙特卡洛仿真实验检验算法的性

能，最后总结全文并给出进一步研究方向．

1 滤波算法推导

通过分析图像观测的似然函数形式，给出滤波

器测量更新的一般公式．
1． 1 图像观测模型及其似然函数

一般情况下，图像中的目标均具有一定的扩展

型，其影响区域可能相互独立，也可能相互交叠． 图

1 表示 k 时刻观测区域内目标的分布情况，图中有 3
个目标，其中 T1、T2 目标的影响区域相互重叠． 可

图 1 图像观测模型
Fig． 1 Image observation model

以建立该时刻图像观测模型如下

zk = γ( Xk ) + wk ， ( 1)

其中 zk =［zk，1，…，zk，M］T 为按列重排后的图像观测

数据，M = nx·my，nx 为图像的横向分辨单元个数，

my 为图 像 的 纵 向 分 辨 单 元 个 数． wk = ［wk，1，…，

wk，M］T 为服从高斯分布的观测噪声，即 wk ～ N ( 0，

∑r ) ． Xk 为 k 时刻的目标状态集，可建模为随机有

限集． γ( Xk ) = ∑
x∈Xk

hk ( x) 表示图像中所有目标的图

像测量之和的空间分布，其中 hk ( x) =［hk，1 ( x) ，…，

hk，M ( x) ］T 表示状态为 x 的目标图像测量空间分布．
则可以写出观测的似然函数如下:

L( zk Xk ) = N zk －∑
x∈Xk

hk ( x) ，∑( )
r

， ( 2)

进一步可将似然函数写为:

L( zk Xk ) = N( zk，∑ r
) · Π

x∈Xk
gz ( x) ， ( 3)

其中

gz ( x) = exp( hT
k ( x)∑ －1

r
( zk － u － o) )

， ( 4)

u = hk ( x) /2

o = ∑
y∈Xk，y≠x

hk ( y) /{ 2
． ( 5)

1． 2 滤波公式推导

采用文献［3］中类似的方法进行滤波公式的推

导，多目标状态的后验分布可以写为

π( X z) =
L( z X) π( X)

∫L( z X) π( X) δX
， ( 6)

其中 ∫f( X) δX = ∑
∞

i = 0

1
i! ∫f( { x1，…，xi} ) dx1…dxi ．

在已知 π( X) 的情况下，从概率产生泛函的角

度可以推导得到多目标状态后验分布的具体形式．
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随机集的概率产生泛函 p． g． fl． s 定义为［11］

G［h］≡ E［hχ］ ， ( 7)

其中 hχ≡Π
x∈X

h( x) ．

将式( 3) 、式( 6) 代入式( 7) ，得到多目标后验分

布随机集的概率产生泛函为

G［h z］ = ∫hχπ( X z) δX = G［hgz］/G［gz］

． ( 8)

利用式( 8 ) 可以得到如下结论［3］: 对于目标先

验分布为多伯努利分布的随机有限集( 其参数集为

{ r( i) ，p ( i) } N
i = 1，概率产生泛函为 G［h］= Π

N

i = 1
( 1 － r( i) +

r( i) ＜ P ( i) ，h ＞ ) ) ，假设没有衍生目标产生的情况

下，则更新后的目标状态仍为服从多伯努利分布的

随机有限集，其分布参数及概率产生泛函分别为

r( i) ＜ p ( i) ，gz ＞
1 － r( i) + r( i) ＜ p ( i) ，gz ＞

，
p ( i) gz

＜ p ( i) ，gz
{ }＞

N

i = 1

， ( 9)

G［h z］ = Π
N

i =1
1 －

r ( i) ＜ p ( i) ，gz ＞
1 － r ( i) + r ( i) ＜ p ( i) ，gz ＞

+
r ( i) ＜ p ( i) ，gz ＞

1 － r ( i) + r ( i) ＜ p ( i) ，gz
[ ＞

p ( i) gz
＜ p ( i) ，gz ＞

，( )]h ． ( 10)

1． 3 gz 的估计

由式( 9) 可以看出，为了得到更新后目标集的

后验分布，需要对 gz 进行估计． 由式( 4 ) 可知，在 gz

( x) 中，hk ( x) 、∑ － 1
r 、zk、u( x) 是已知的，而 o 是未知

的． 由式( 5) 可知，o 为一矢量，不失一般性，利用多

元高斯分布来近似 P ( o ) ，即假设 P ( o ) ≈N ( μ0，

∑o ) ．
由于 k 时刻目标状态集是未知的，因此利用 k-1

时刻预测得到的目标状态集进行上述参数的估计．
根据 Linear Campbell’s theorem 以及文献［6-7］中的

相关结论，有如下估计式:

μo = 1
2 ∑

Nk k－1

j = 1，j≠i
rj sj ， ( 11)

∑ o
= 1

4 ∑
Nk k－1

j = 1，j≠i
( rjvj － r2j sj s

T
j ) ， ( 12)

其中 i 表示当前目标 x 所属的多伯努利分量标号，sj
= ＜ pjk k － 1，hk ＞ ，vj = ＜ pjk k － 1，hkh

T
k ＞ ．

基于上述结论，可以采取以下两种方法对 gz 进

行估计:

第一种方法是将 μo 作为 o 的估计值，将式( 11)

代入式( 4) 中得到 gz 的估计值:

g^ z = exp( hT
k ( x)∑ －1

r
( zk － u － μo ) ) ． ( 13)

第二种方法是利用 P ( o) ≈N ( μo，∑o ) ，将 Eo

( gz ) 作为 gz 的估计值． 有以下结论:

g^ z = exp( hT
k ( x)∑ －1

r
( zk － u － μo +∑ o

( hT
k∑ －1

r
) T /2) )

． ( 14)

证明:

g^ z = ∫gzP( o) do = exp( hT
k ( x)∑ －1

r
( zk － u) ) ·Δ

， ( 15)

其中 Δ = ∫exp( － hT
k∑ －1

r
o) P( o) do ．

令 x = Ao，A = － hT
k∑

－ 1
r ，则 x ～ N( μx，σ

2
x ) ，μx =

Aμo，σ
2
x = A∑oA

T，则有:

Δ = ∫exp( x) P( x) dx = exp( Aμo + A∑ o
AT /2)

． ( 16)

将式( 16) 代入式( 15) ，则可以得到

g^ z = exp( hT
k ( x)∑ －1

r
( zk － u － μo +∑ o

( hT
k∑ －1

r
) T /2) )

． ( 17)

式( 13-14) 给出了多目标叠加条件下 gz 的估计

表达式，该表达式表明: 通过预测得到目标状态，可

以实现对多目标叠加影响的消除，从而可用于目标

状态的测量更新．

2 滤波算法步骤

基于式( 9-10) 给出的结论，可以进行基于多伯

努利滤波器的多目标跟踪． 此处的滤波器与参考文

献［3］中的类似，分为预测与更新两个步骤，不同之

处在于更新过程中的 gz 计算方法以及目标状态的

提取方法上，为了提高估计性能，为每一个多伯努利

目标分量加上标签，利于提取目标航迹和剔除虚假

目标［10］． 基本步骤如下．
2． 1 多伯努利预测

假设 k-1 时刻目标的多伯努利分布参数为 πk － 1

= { ( r( i)
k － 1，p ( i)

k － 1，L ( i)
k － 1 ) } Mk － 1

i = 1 ，其中 r( i) 表示 i 分量的存

在概率，p ( i) 表示 i 分量的概率分布，L ( i) 表示 i 分量

的标签，每个标签为一个二维向量，第一维表示该分

量的起始时刻，第二维表示该分量在起始时刻所有

目标中的序号． 则预测得到的目标分布多伯努利参

数为

πk k－1 = { ( r( i)
P，k k－1，p ( i)

P，k k－1，L ( i)
P，k k－1 ) } Mk－1

i = 1

∪ { ( r( i)
Γ，k，p

( i)
Γ，k，L

( i)
Γ，k ) } MΓ，k

i = 1 ， ( 18)

其中 p ( i)
P，k k － 1 = ＜ fk k － 1 ( x ·) ，p ( i)

k － 1 pS，k ＞ / ＜ p ( i)
k － 1，

pS，k ＞ ，r( i)
P，k k － 1 = r( i)

k － 1 ＜ p ( i)
k － 1，pS，k ＞ ，L ( i)

P，k k － 1 = L ( i)
k － 1 ．

fk k － 1 ( · ) 表示 k-1 时刻状态为 的单个目标状态
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转移概率密度函数． pS，k ( ) 表示 k-1 时刻状态为 的

目标在 k 时刻的生存概率． { ( r( i)
Γ，k，p

( i)
Γ，k，L

( i)
Γ，k ) } MΓ，k

i = 1 表

示 k 时刻新生多伯努利分量的分布参数．
2． 2 多伯努利更新

根据式( 9 ) ，给定预测的目标多伯努利分布参

数集 πk k － 1 = { ( r( i)
k k － 1，p ( i)

k k － 1，L ( i)
k k － 1 ) } Mk k － 1

i = 1 ，则更

新后的目标多伯努利分布参数集合如下:

πk = { ( r( i)
k ，p ( i)

k ，L ( i)
k ) } Mk k－1

i = 1 ， ( 19)

其 中 r( i)
k = r( i)

k k － 1 ＜ p ( i)
k k － 1，gz ＞ / ( 1 － r( i)

k k － 1

＜ p ( i)
k k － 1，gz ＞ ) ，p ( i)

k = p ( i)
k k － 1gz / ＜ p

( i)
k k － 1，gz ＞ ，L ( i)

k =
L ( i)
k k － 1 ．

gz 可以由式( 13) 或式( 14) 估计得到．
2． 3 目标删减与融合

设定目标存在概率门限，对于 r( i)
k 小于该门限

的多伯努利分量予以剔除;

设定距离门限，对于相互间距离小于该门限的

目标，则认为是同一个目标，并将其相关分布参数放

于同一集合中．
2． 4 目标状态提取

对于独立存在的多伯努利分量，提取其状态参

数和航迹标号;

对于融合为一个目标的多个多伯努利分量，将

相关目标分量的 r( i)
k 、p

( i)
k 结合，形成一个目标的状

态，提取其状态参数，而航迹标号取为出现最早目标

的标号;

对于当前帧中的目标，如果前、后帧均不存在相

同标号的目标，表明其为虚警目标，予以删除．

3 仿真实验结果

基于 SMC( Sequential Monte Carlo) 方法对该方

法进 行 仿 真 统 计 分 析． 仿 真 软 件 环 境 为 Matlab
Ｒ2013，基本的 Bernoulli 滤波器算法采用 Ba-Tuong
Vo 教授提供的 rfs_tracking_toolbox_beta 软件包( 可

在 http: / /ba-tuong． vo． au． com /codes． html 下载) 中

的代码实现．
3． 1 算法性能评价标准

采用 OSPA ( Optimal Subpattern Assignment ) 指

标来评价算法的性能，关于 OSPA 的定义详见文献

［3］，如下式所示:

d( c)
p ( X，Y) : = 1

n min
π∈Πn
∑
m

i = 1
d( c) ( xi，yπ( i) ) p + cp ( n － m( )( ))

1 / p

， ( 20)

其中 c ＞ 0 为截断参数，p≥1，X = { x1，…，xn } ，Y =
{ y1，…，ym} ，且 n≥m，Πn 表示{ 1，…，n} 上所有排

列的组合，d ( c) ( x，y) : = min ( c， x － y ) ． 如果 n ＜
m，则有d ( c)

p ( X，Y) : = d ( c)
p ( Y，X) ; 如果 n = m = 0，则

有d ( c)
p ( X，Y) : = d ( c)

p ( Y，X) = 0．
为了说明 该 算 法 的 有 效 性，下 面 通 过 Monte-

Carlo 仿真 实 验，将 文 献［3］中 的 算 法 ( 记 为 MB-
TBD，Multi-Bernoulli based TBD ) 与 该 算 法 ( 记 为

GMB-TBD，Generalized MB-TBD) 的性能进行对比

分析．
3． 2 图像观测模型

假设观测区域覆盖范围为 64 × 64 m2，图像大

小为 64 像素 × 64 像素，即每个像素所代表的区域

大小为 Δx × Δy = 1 m × 1 m = 1 m2，i 为图像按列重

排后的元素标号，1≤i≤64 × 64，其对应原图像的像

素标号为( a，b) ，即 i = ( a － 1 ) × 64 + b; 对于状态

为 Xk 的目标集合，其观测模型如式( 1 ) 所示． 其中

∑r = σ
2
nI，I 为单位矩阵，σn = 1．

hk ( x) =［hk，1 ( x) ，…，hk，M ( x) ］T 为图像的点扩

展函数，其形式如下

hk，i ( x) =
ΔxΔyA
2πσ2

h
× exp －

( aΔx － pk，x ) 2 + ( bΔy － pk，y ) 2

2σ2( )
h

， ( 21)

其中 A = 30 为目标的强度，σ2
h = 1 为点扩展函数的

模糊因子，( pk，x，pk，y ) 为 k 时刻状态为 x 的目标在观

测区域中的位置． 由这些参数可以看出，目标的有效

影响范围约为以 x 为中心的 5 像素 × 5 像素的方形

区域．
3． 3 仿真场景 1

首先考察目标数目时变，且目标之间交叉重叠

不严重条件下的多目标跟踪场景． 单个目标的状态

向量为 xk = ［x～ T
k ，ωk］

T，其 中 x～ T
k = ［px，k，py，k，p·x，k，

p·y，k］为位置和速度矢量，ωk 为转弯率． 目标运动模

型如下

xk = F( ωk－1 ) xk－1 + Gwk－1

ωk = ωk－1 + Δuk－
{

1

， ( 22)

其中 Δ = 1 s，wk ～ N( ·; 0，σ2
wI2 ) ，σw = 0． 1 m/s2，uk

～ N( ·; 0，σ2
u ) ，σu = ( π /90) rad /s，

F( ω) =

1 0 sinωΔ
ω

－ 1 － cosωΔ
ω

0 1 1 － cosωΔ
ω

sinωΔ
ω

0 0 cosωΔ － sinωΔ
0 0 sinωΔ cosω















Δ

，
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G =

Δ2 0
2 Δ2

0 2
Δ 0
0















Δ

．

在基于 SMC 的算法仿真过程中，每一个目标分

量的最大粒子数取为 1 000，最小粒子数取为 300，

同时设定跟踪目标个数最大为 100; 目标新生概率

为 0． 01，目标存活概率为 0． 99． 进行目标融合时，采

用目标坐标之间的欧氏距离作为距离度量，距离门

限设 为 1． 2 m． 目 标 场 景 设 置 如 表 1 所 示，其 中

wturn = 2* pi /180，其中第一行［］中给出了各个量

的单位． 图 2( a) 中用圆圈( 以目标真实位置为圆心，

以 2σh 为半径) 的形式表示了目标出现交叉时的情

形，可以看到目标 2 与目标 3 在 10 ～ 13 帧出现交

叉，目标 3 与目标 4 在 19 ～ 20 帧出现交叉; 图 2( b)

为某次仿真时的第 10 帧图像，此时图像中含有 3 个

目标( 即第 1、2、3 个目标) ．

表 1 目标场景设置 1
Table 1 The objects settings of scene 1

目标序号 初始坐标［m，m，m，m，rad /s］ 产生时刻［s］ 结束时刻［s］
目标 1 ［7; 25; 1; －1; wturn /4］ 1 10
目标 2 ［2; 2; 1; 1; － wturn /2］ 5 15
目标 3 ［10; 10; 1; 1; wturn /4］ 10 25
目标 4 ［25; 30; －1; －1; wturn /4］ 13 25

图 3 给出了两种方法的仿真实验统计结果，横

轴为时间，纵轴为估计误差; 最上面一幅图为总体估

计 OSPA 误差曲线，中间一幅图为位置估计 OSPA
误差曲线，下面一幅图为目标个数估计 OSPA 曲线，

计算 OSPA 时 c 取为 1，p 取为 1． 由图中可以看到在

目标有交叉重叠区域，GMB-TBD 算法的目标个数

OSPA 误差明显小于 MB-TBD，而位置 OSPA 误差相

差不大; 在非交叉重叠区域，MB-TBD 算法的性能略

优于 GMB-TBD 算法．
图 4、图 5 分别给出了基于 GMB-TBD 方法和

MB-TBD 方法进行估计时的某一次仿真实验结果，

其中每一幅图中，图( a) 为估计得到目标位置与实

际目标位置轨迹的对比结果，图( b) 为估计得到的

OSPA 曲线，图( c) 为实际目标个数与估计目标个数

的对比曲线． 由图中可以看出，基于 GMB-TBD 的方

法在第 7、8 帧图像时发生目标个数错误估计的现

象，估计得到的目标个数大于实际目标个数，观察图

4( a) 可以看出，此时错误估计的目标状态与真实目

标状态非常接近，但是又不符合多个目标状态融合

图 2 仿真场景 1
Fig． 2 Simulation scenario 1

图 3 场景 1 下的算法统计性能对比曲线
Fig． 3 OSPA curves of two algorithms under scenario 1

的标准，因此发生误判; 基于 MB-TBD 的方法在第

10、11 以及 19、20 帧发生目标个数错误估计的现

象，估计得到目标个数小于实际的目标个数，这是因

为在目标交叉情况下，基于该方法进行估计时，将距

离较近的目标合并成一个目标所致．
为了考察噪声对估计方法的影响，对不同信噪

比下的估计性能进行了仿真，结果如图 6 所示，其中

( a) 为本文 GMBTBD 方法的估计性能曲线，( b) 为

MBTBD 方法的估计性能曲线． 从两幅图中可以看
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到，随着信噪比的增加，在目标相互分离的区域 OS-
PA 误差变小，但是在目标交叉区域，误差变小的趋

势不明显，这主要是因为当 SNＲ 较高时，目标交叠

区域的估计误差主要取决目标之间的交叠程度，而

随信噪比的变化不大． 对比( a) 、( b) 两幅图，可以看

到不同 SNＲ 下 GMBTBD 方法的估计性能均优于

MBTBD 方法的估计性能．

图 4 基于 GMB-TBD 的一次仿真实验结果
Fig． 4 A simulation result based on GMB-TBD

图 5 基于 MB-TBD 的一次仿真实验结果
Fig． 5 A simulation result based on MB-TBD

3． 4 仿真场景 2
为了进一步考察本文所提算法在目标交叉重叠

下的跟踪性能，考虑 4 个目标同时交叠出现在场景

中的情景． 目标设置如表 2 所示，其它设置与场景 1
中相同，其中第一行［］中给出了各个量的单位． 图 7
( a) 中用圆圈( 以目标真实位置为圆心，以 2σh 为半

径) 的形式表示了目标出现交叉时的情形，可以看

图 6 不同 SNＲ 下的 OSPA 曲线
Fig． 6 OSPA curves under different SNＲ

到在 1 ～ 15 帧的时候，四个目标之间交叉重叠较为

严重; 图( b) 为某次仿真时的第 18 帧图像，此时图

像中含有 4 个目标，但是目标之间仍然较难区分．

表 2 目标场景设置 2
Table 2 The objects settings of scene 2

目标序号 初始坐标［m，m，m，m，rad /s］ 产生时刻［s］ 结束时刻［s］
目标 1 ［5; 50; 1． 2; －0． 75; 0］ 1 25
目标 2 ［5; 50; 1． 05; －0． 9; 0］ 1 25
目标 3 ［5; 50; 0． 9; －1． 05; 0］ 1 25
目标 4 ［5; 50; 0． 75; －1． 2; 0］ 1 25

图 8 给出了两种方法的仿真实验统计结果，每一幅

图的含义与图 3 中相同． 由图中可以看到在第 1 ～ 7
帧，目标严重交叠在一起，此时 GMB-TBD 与 MB-
TBD 均难于区分多个目标的状态; 在 8 ～ 20 帧，目标

的交叠性逐渐降低，但是仍然难于区分，此时 GMB-
TBD 对于目标个数的估计性能远优于 MB-TBD 方

法，体现出该方法的优势; 在 21 ～ 25 帧，目标逐渐分

离开，此时 GMB-TBD 与 MB-TBD 方法的估计性能

基本相当． 此外通过对单次仿真实验结果分析，我们

发现基于 GMB-TBD 的方法在第 1 ～ 15 帧图像时随

着目标之间逐渐远离，目标个数估计逐渐趋于正确，
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图 7 仿真场景 2
Fig． 7 Simulation scenario 2

图 8 场景 2 下的算法统计性能对比曲线
Fig． 8 OSPA curves of two algorithms under scenario 2

15 帧以后，目标个数较为准确; 基于 MB-TBD 的方

法在第 1 ～ 20 帧图像时随着目标之间逐渐远离，目

标个数估计逐渐趋于正确，20 帧以后，目标个数估

计较为准确．

4 结论

研究了一般观测条件下( 目标影响区域交叠或

非交叠情况) 的图像目标联合检测与跟踪问题，提

出了一种 Generalized Multi-Bernoulli based Track-be-
fore-Detect 方法． 该方法基于预测得到的目标状态

集来估计多个目标之间叠加对观测似然函数的影

响，并通过对观测似然函数的估计来消除目标交叠

对测量更新带来的影响，从而使其适合于一般观测

条件下的多目标跟踪． 该滤波器可以看作是文献

［3］所提滤波器的推广，在推导过程中保持了预测

与更新过程中多目标状态的多伯努利分布特性，是

较为严格意义上的多伯努利滤波算法． 在基于粒子

滤波的算法实现过程中，通过加标签的方法获取目

标的航迹，同时可以剔除虚假目标，使得算法更加稳

健． 仿真结果验证了算法的有效性．
在算法仿真过程中，发现该方法在目标跟踪过

程中，往往出现目标个数的过估计问题，对于该问题

可以通过以下三种思路加以解决: ①多个目标状态

融合标准的改进，目前假设当目标之间位置距离小

于某一门限时进行融合，可以将其改为基于目标位

置、速度等状态加权距离进行判断;②基于航迹关联

的目标剔除，可以通过多帧航迹关联结果，对较短航

迹的虚假目标进行剔除; ③改进用于产生新生目标

的分布函数，降低虚假目标的产生概率． 在后续的研

究中，将对这些思路进行实验验证．
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