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摘   要：在分布式传感网络中，由于同一扩展目标的方位角以及轴长等状态参数在不同传感器下估计结果不一

致，因此多扩展目标估计关联困难，从而为后续密度信息融合带来了巨大挑战。相比于点目标后验密度信息，扩

展目标后验密度同时包含了质心状态和外形信息。该文结合质心欧氏距离和外形矩阵非欧氏尺寸-形状度量提出了

椭圆距离(ED)，该椭圆距离同时考虑了扩展目标质心状态与外形信息，更好地实现了不同传感器下同一扩展目标

后验密度关联。此外该文在算术平均(AA)融合规则下推导了融合空间密度的近似伽马高斯逆威沙特(GGIW)分

布，实现了不同传感器下同一扩展目标后验信息AA融合。仿真实验表明，该文所提算法在分布式传感网络中能

有效地进行多扩展目标跟踪。

关键词：分布式网络；扩展目标；椭圆距离；算术平均；伽马高斯逆威沙特分布

中图分类号：TN911.73; TP391 文献标识码：A 文章编号：1009-5896(2023)06-2171-09

DOI: 10.11999/JEIT220688

Distributed Multi-Bernoulli Extended Targets Tracking
Based on Arithmetic Average Fusion

WU Sunyong①②      ZHENG Xiangfei①      LI Tiancheng③     

HU Qingshuang①      LÜ Xiaoyan①

①(Mathematics and Computer Science College of Guilin University of Electronic Technology,

Guilin 541004, China)
②(Guangxi Key Laboratory of Cryptography and Information Security, Guilin 541004, China)

③(School of Automation, Northwestern Polytechnical University, Xi’an 710071, China)

Abstract: In distributed sensor networks, the inconsistent estimation results of state parameters such as

azimuth and axis lengths of the same extended target under different sensors lead to the difficulty of extended

target estimation association, which gives rise to challenges to the subsequent density information fusion.

Compared with the point target posterior density information, the extended target posterior density contains

both centroid state and shape information. Moreover, the Ellipse Distance (ED) is proposed based on the

Euclidean distance of centroid and non-Euclidean size-shape metric of shape matrix. The ellipse distance

considers both the centroid state and shape information of the extended target, and better realizes the posterior

density correlation of the same extended target under different sensors. In addition, in this paper, the

approximate Gamma Gaussian Inverse Wishart (GGIW) distribution of fusion space density is derived under

the Arithmetic Average (AA) fusion rule, and the AA fusion of posterior information of the same extended
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target under different sensors is realized. Simulation results show that the proposed algorithm can effectively

track multiple extended targets in distributed sensor networks.

Key words: Distributed network; Extended target; Ellipse Distance (ED); Arithmetic Average(AA); Gamma

Gaussian Inverse Wishart (GGIW) distribution

 

1    引言

随着无线网络和通信技术的快速发展，基于随

机有限集(Random Finite Set, RFS)的多传感器多

目标信息融合算法引起了国内外众多学者的关注[1–3]。

目前，在RFS领域基于信息平均一致性的分布式多

传感器多目标后验概率密度融合方法主要有两种：

算术平均(Arithmetic Average, AA)融合[4]和几何

平均(Geometric Average, GA)融合[5]，GA融合又

称为广义协方差交集融合(Generalized Covariance
Intersection, GCI)[6]。AA融合和GA/GCI融合都是

基于KLD(Kullback-Leibler Divergence)的次优分

布式融合算法[7]。文献[8]分析了GA融合和AA融合

的统计特性，并指出GA融合对漏检的敏感性和

AA融合的鲁棒性以及更强的抗漏检能力。对于相

邻传感器之间信息一致性问题，文献[9]提出了一种

分布式集合论信息泛洪(Flooding)，以确保传感器

网络中所有节点获得相同信息，与平均一致性相

比，避免了信息的重复使用。文献[10]进一步提出

了基于泛洪通信的部分一致方法以减少通信代价，

即仅共享重要的信息。

对于分布式传感网络下扩展目标后验概率密度

融合问题，文献[11]在平方高斯瓦瑟斯坦(Gaussian
Wasserstein, GW)距离的基础上提出最小平方

GW估计算法，实现了多传感器单扩展目标后验密

度信息融合，但没有考虑多扩展目标跟踪问题。

Li等人[12]提出了基于GCI融合的分布式伽马高斯逆

威沙特-势概率假设密度(Gamma Gaussian In-
verse Wishart - Cardinality balance Probability
Hypothesis Density, GGIW-CPHD)滤波器，实现

了分布式多传感器网络下多扩展目标跟踪。

文献[13]提出了基于高斯混合(Gaussian Mix-
ture, GM)实现的伽马高斯逆威沙特-势平衡多目标

多伯努利(Gamma Gaussian Inverse Wishart-
Cardinality Balance Multi-target Multi-Bernoulli,
GGIW-CBMeMBer)滤波器。与GGIW-CPHD滤
波器[14]不同，GGIW-CBMeMBer滤波器通过传递

的多伯努利RFS参数能够直接获得多扩展目标的后

验密度[15]，能够可靠、高效提取多扩展目标状态。

相比于独立同分布的GA融合仍然是独立同分布，

多伯努利分布的AA融合则难以保证融合后仍为多

伯努利分布。为了保证多伯努利分布AA融合的闭

合性，文献[16]将一个多伯努利分布中的伯努利分

量先与另一个多伯努利分布中的伯努利分量关联，

然后将关联后的伯努利分量进行AA融合，最后再

重新组合成一个新的多伯努利分布。对于椭圆扩展

目标，伯努利后验密度信息不仅仅包含了质心位置

同时也包含了外形信息，因此实现不同传感器下同

一扩展目标的伯努利后验密度信息关联在多传感器

多扩展目标跟踪问题上尤为重要。文献[17]提出GW
距离是描述椭圆扩展目标最合适的度量，但当外形

矩阵服从独立同分布时，以GW距离描述椭圆度量

则不再合理。针对服从独立同分布的矩阵度量问题，

文献[18]提出了非欧氏尺寸-形状度量。

本文在GM实现的GGIW-CBMeMBer滤波器

的基础上，开展分布式多扩展目标跟踪方法研究，

提出了分布式算术平均融合的伽马高斯逆威沙特多

伯努利(Arithmetic Average - Gamma Gaussian

Inverse Wishart - Multi-Bernoulli, AA-GGIW-MB)

跟踪算法。方法创新在于：本文结合质心欧氏距离

和外形矩阵非欧氏尺寸-形状度量，提出一种新的

描述椭圆扩展目标的距离公式—椭圆距离(El-

lipse Distance, ED)，以关联不同传感器下同一扩

展目标的伯努利后验密度信息；对于不同传感器下

同一扩展目标后验密度融合，本文借助AA融合规

则推导了融合空间密度的近似GGIW，保证了空间

密度的封闭性。仿真实验表明，所提AA-GGIW-

MB跟踪算法能够有效提升目标跟踪的精度以及更

准确地估计目标数量。 

2    问题背景及模型
 

2.1  扩展目标状态模型及量测模型

ξk

在2维空间中，椭圆扩展目标在k时刻的目标状

态 可由原本的点目标状态模型扩充，即

ξk = (γk,xk,Xk) (1)

γk

xk

Xk

其中， 表示k时刻椭圆扩展目标量测模型泊松

率； 表示k时刻椭圆扩展目标质心的运动状态向

量； 表示k时刻椭圆扩展目标的外形矩阵。

ξk

多扩展目标跟踪中，目标的状态和数目都是时

变的，将扩展目标状态 进一步建模为RFS，即

Ξk =
{
ξjk = (γjk,x

j
k,X

j
k)
}Nk

j=1
(2)

Nk Nk = |Ξk|
|Ξk| Ξk

其中， 表示k时刻扩展目标数目， 是时

变的， 表示 中的元素个数。
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扩展目标质心运动状态模型为

x
(j)
k+1 = Fk+1|kx

(j)
k +w

(j)
k+1 (3)

Fk+1|k w
(j)
k+1

Q
(j)
k+1|k

其中， 为状态转移矩阵； 是协方差为

的0均值高斯白噪声。

Zk =
{
κik

}Nκ,k

i=1
∪
{
{zi

′,j
k }N

i′
z,k

j=1

}Nk

i′=1

κik

Nκ,k λκ,k

zi
′,j
k

i′ j N i′

z,k i′

γi
′

k

扩展目标在k时刻的量测也建模为RFS，即

， 表示k时刻第i

个杂波量测， 表示杂波数且服从泊松率为

的泊松分布，杂波在场景内随机出现； 表示

k时刻扩展目标 的第 个量测，其中 表示第 个

扩展目标量测数目且服从泊松率为 的泊松分布。

扩展目标单个量测模型为
zk = Hkxk + ek (4)

Hk ek

Xk

其中， 为量测转移矩阵， 为协方差与外形矩

阵 有关的0均值高斯白噪声。式(4)的量测模型已

成功地应用于许多单传感器场景，然而如何在分布

式多传感器上实现还没有得到解决。 

2.2  扩展目标多伯努利RFS
Ξ M

Ξ(l)

Ξ =
∪M

l=1 Ξ
(l) Ξ(l)

扩展目标多伯努利随机有限集 是 个相互独

立的扩展目标伯努利随机有限集 的并集，即

，其中，每个伯努利随机有限集

的概率密度函数为

π(Ξ(l)) =

 1− r(l), Ξ = ∅
r(l)p(l)(ξ), Ξ(l) = {ξ}
0, 其他

(5)

Ξ π(Ξ){(
r(l), p(l)(ξ)

)}M

l=1
r(l)

p(l)(ξ)

π(Ξ)

从而多伯努利随机有限集 的概率密度函数 可

以完全由一组 描述， 表示第l个

伯努利分量的存在概率， 表示第l个伯努利分

量的空间分布概率密度函数，则多伯努利概率密度

函数 为

π(Ξ) =



M∏
l=1

1− r(l),Ξ = ∅

π(∅)
∑

1≤l1 ̸=... ̸=ln≤M

n∏
j=1

r(l
j)p(l

j)(ξj)

1− r(lj)
,

Ξ = {ξ1, ξ2, ..., ξn}

(6)

 

2.3  GGIW分布

p(l)(ξ)

根据文献[14]可将伯努利分量的空间分布概率

密度函数 近似为GGIW分布混合，即

p(l)(ξ) ≈
Jl∑
j=1

wl,jGGIW(ξl,j ; ςl,j)

=

Jl∑
j=1

wl,jGAM(γl,j ;αl,j , βl,j)

×N(xi,j ;ml,j ,Pl,j)× IWd(Xl,j ; vl,j ,Vl,j)
(7)

Jl ςl,j = {αl,j , βl,j ,ml,j ,

Pl,j , vl,j ,Vl,j} wl,j

∑Jl

j=1

wl,j = 1 GAM(γl,j ;αl,j , βl,j)

αl,j βl,j N(xl,j ;ml,j ,Pl,j)

ml,j ,Pl,j

IWd(Xl,j ; vl,j ,Vl,j) d

vl,j ,Vl,j

其中， 为GGIW分量个数；

； 为第j个GGIW分量权重且

； 表示服从形状参数为

、逆尺度参数 的伽马分布[14]；

表示服从均值和协方差为 的高斯分布[14]；

表示服从自由度 及逆尺度矩阵

参数分别为 的逆威夏特(Inverse Wishart,
IW)分布[14]。 

3    扩展目标AA融合
 

3.1  椭圆距离

为了保证多伯努利分布AA融合的闭合性，需

要将多伯努利AA融合拆分成多个并行的伯努利AA
融合[19]，因此如何关联不同传感器下同一扩展目标

的伯努利分布对后续AA融合至关重要。由于每一

个伯努利分布的空间概率密度函数均由GGIW
混合近似，本文利用最大后验估计得到每一个伯努

利分量所代表的扩展目标状态估计，从而将伯努利

分布关联转换到扩展目标状态估计关联。

对于椭圆扩展目标之间的距离度量，文献[17]
详细分析了几种可能的椭圆度量并且认为GW距离

是描述椭圆扩展目标最适合的度量。GW距离定

义为

GW(x1,X1,x2,X2) = ∥x1 − x2∥

+

√
tr
(
X1 +X2 − 2

(
X1

1/2X2X1
1/2

)1/2
)

(8)

∥x∥ x tr(·)其中， 为 的2-范数， 为矩阵的迹。然而，

GW距离被定义为两个高斯概率分布之间的瓦瑟斯

坦距离[20]，但扩展目标估计之间的距离关系并不是

高斯概率分布之间的距离。根据文献[14]可知扩展

目标质心服从高斯分布，外形矩阵服从IW分布，

并且外形矩阵状态估计通过IW分布求出，质心状

态估计通过高斯分布求出。

X

d× d X1

X2

当矩阵 服从独立同分布时，文献[18]提出了

一种非欧氏尺寸-形状度量来衡量矩阵之间关系，

并展现了良好的优越性。两个 维形状矩阵

和 的非欧氏尺寸和形状度量定义为

dX(X1,X2) = inf
R∈O(d)

∥L1 −L2R∥ (9)

Li Xi Xi = LiLi
T

O(d) d× d Xi

Li = chol(Xi) Li

其中， 为矩阵 的一种分解，即 ，

为 维正交矩阵。本文对矩阵 采用楚列

斯基分解法[17]，即 ，且 为对角元大

于0的下三角矩阵。利用普鲁克方法[18]可以得到

R̂ = arg inf
R∈O(d))

∥L1 −L2R∥ = UV T (10)

将式(10)代入到式(9)中有
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dX(X1,X2) = inf
R∈O(d)

∥L1 −L2R∥ =
∥∥L1 −L2UV T

∥∥
(11)

∥X∥ =
√
tr(XTX) L1

TL2 = UΛV T Λ

U , V ∈ O(d)

其中， ， ， 为

有正奇异值的对角矩阵， 。

结合质心欧氏距离和外形矩阵非欧氏尺寸-形
状度量，从而得到了衡量两个椭圆扩展目标估计值

的ED公式
ED(r1,X1, r2,X2) = ∥r1 − r2∥2+dX(X1,X2) (12)

根据文献[18]以及欧氏距离的定义，不难证明ED满
足距离的定义。 

3.2  GGIW-伯努利AA融合

fs(Ξ) ws ≥ 0 s = 1, 2, ..., S∑S

s=1
ws = 1

考虑由S个传感器构成的传感器网络，每个传

感器的检测概率等性能一致，且各个传感器均没有

系统误差。传感器节点s的局部扩展目标后验密度

为 ，相应的融合权重 ，其中

且有 。根据AA融合准则[19]可知

fAA(Ξ) = argmin
g(Ξ)

∑S

s=1
wsDKL(fs(Ξ)||g(Ξ)) (13)

DKL(fs(Ξ)||g(Ξ)) =

∫
fs(Ξ)log2

(
fs(Ξ)

g(Ξ)

)
dΞ其中， 。

fs(Ξ) rs

ps(ξ)

引理1[19]　当 是存在概率为 ，且空间概

率密度函数为 的伯努利RFS时，有

rAA =

S∑
s=1

wsrs (14)

pAA(ξ) = argmin
g(ξ)

S∑
s=1

wsrsDKL(ps(ξ)||g(ξ)) (15)

ps(ξ) ≈
∑Js

j=1
ws,jGGIW(ξ; ςs,j)

∑Js

j=1

ws,j = 1

pAA(ξ)

当 且

时，为保证融合后验密度的封闭性，融合

后的空间概率函数 仍然要服从GGIW分布。

利用引理1，文献[21,22]，可得到伯努利GGIW空

间概率密度AA融合，即定理1。
s = 1, 2, ..., S

ps(ξ)

ps(ξ) ≈
∑Js

j=1
ws,jGGIW(ξ; ςs,j)∑Js

j=1
ws,j = 1

定理1　当传感器节点s， 的伯努

利后验空间概率密度函数 由GGIW分布近似

时 ， 即 ， 且

，则根据AA融合准则得到融合空间

概率密度函数为
pAA(ξ) = GGIW(ξ; ςAA) (16)

ςAA = {αAA, βAA,mAA,PAA, vAA,VAA}其中， ，且

mAA =
1

rAA

S∑
s=1

Js∑
j=1

wsrsws,jms,j (17)

PAA =
1

rAA

S∑
s=1

Js∑
j=1

wsrsws,j

· (Ps,j + (mAA −ms,j)(mAA −ms,j)
T
) (18)

βAA =
αAA

S∑
s=1

Js∑
j=1

wsrsws,j
αs,j

βs,j

(19)

VAA =rAA(vAA − d− 1)

·

 S∑
s=1

Js∑
j=1

wsrsws,j(vs,j−d− 1)V −1
s,j

−1

(20)

αAA vAA而 和 则满足
0 =log2αAA − ψ0(αAA)

+
1

rAA

S∑
s=1

Js∑
j=1

wsrsws,j(ψ0(αs,j)− log2βs,j)

−log2

 1

rAA

S∑
s=1

Js∑
j=1

wsrsws,j
αs,j

βs,j

 (21)

0 =rAAdlog2(vAA − d− 1)

− rAA

d∑
h=1

ψ0

(
vAA − d− h

2

)
+ rAAlog2rAA

−rAAlog2

∣∣∣∣∣∣
S∑

s=1

Js∑
j=1

wsrsws,j(vs,j−d−1)V −1
s,j

∣∣∣∣∣∣
+

S∑
s=1

Js∑
j=1

d∑
h=1

wsrsws,jψ0

(
vAA − d− h

2

)

−
S∑

s=1

Js∑
j=1

wsrsws,j log2 |Vs,j | (22)
 

3.3  算法流程

本节将通过以下4个步骤介绍分布式AA-
GGIW-MB跟踪算法。

πs,k(Ξ), s = 1, 2, ..., S

步骤1　传感器通过局部GGIW-CBMeMBer滤
波器得到k时刻局部多伯努利后验密度信息，即

。

t = 0, 1, ..., T Ls(t)

步骤2　通过相邻传感器之间的泛洪通信，各

个传感器均包含相邻传感器的后验密度信息[9]，从

而保证融合结果的一致性[16,19]。设传感器间的通信

迭代次数为 ， 表示与第s个传感器

通信需要迭代t次的传感器的集合。迭代t次以后，

传感器s所得到的所有伯努利后验信息集合为

π
(t)
s,k(Ξ) =

∪
j∈Ls(≤t)

πj,k(Ξ) (23)

t = 0 π
(0)
s,k(Ξ) = πs,k(Ξ)

π
(t)
s,k(Ξ)

其中，当 时， ，通信完成之

后，每个传感器得到的后验概率密度为 。

步骤3　将同一扩展目标的伯努利分量关联到

同一子集中。伯努利分量距离关联为

dist = ED(ris,k,X
i
s,k, r

j
s′,k,X

j
s′,k) (24)

ris,k

rjs′,k s′
其中， 表示k时刻传感器节点s的第i个伯努利分

量的目标估计质心位置， 表示传感器节点 的
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mi
s,k,m

j
s′,k Xi

s,k Xj
s′,k

第j个伯努利分量的目标估计质心位置，质心估计

为均值 ；外形矩阵 和 通过IW

函数计算为

X =
V

v − 2d− 2
(25)

V , v

Dmax dist

Dmax

Nbmax

Ls(t)/2

均来自伯努利分量的GGIW参数。此外需要设

置门限阈值 来控制关联子集。当 小于阈值

时，认为这两个伯努利分量代表的是同一个扩

展目标。此外还需设置阈值 来确定伯努利子

集所代表的是目标而非杂波，例如文献 [16]中，

设置伯努利子集阈值为 ，即经过t次通信迭

代后，至少有1/2的传感器跟踪到同一扩展目标才

认为是真实目标并且保留相应的伯努利后验信息。

Us,k

u = 1, 2, ..., Us,k

J
(u)
s,k

L
(u)
s,k ⊆ Ls,k(≤ T ) u(

r
(u,j)
s,k , p

(u,j)
s,k (ξ)

)J
(u)
s,k

j=1

步骤4　将关联的伯努利子集进行AA融合。在

k时刻传感器s通过椭圆距离关联法一共关联了

个子集，每个子集的伯努利分量表示同一个扩

展目标，每一子集 对应的伯努利分

量数为 ，子集中所有的伯努利分量所在的传感

器集合为 。将第 个子集中的伯努

利分量进行AA融合，即对 进行

AA融合，从而融合后的伯努利存在概率为

r̄
(u)
s,k =

1∣∣∣L(u)
s.k

∣∣∣
J

(u)
s,k∑

j=1

r
(u,j)
s,k (26)

p̄
(u)
s,k(ξ)

wj = 1/
∣∣∣L(u)

s.k

∣∣∣, j = 1, 2, ..., L(u)
s,k

空间概率 由定理1给出，其中，融合概率为

。

局部传感器运行GGIW-CBMeMBer滤波之后

的目标个数为

Ns,k =

Ms,k∑
j=1

rjs,k (27)

AA融合之后的个数估计为

Ns,k =
1

|Ls,k(≤ T )|
∑

j∈Ls,k(≤T )

Nj,k (28)

s{
r̄
(u)
s,k ,

{
p̄
(u,j)
s,k (ξ)

}J
(u)
s,k

j

}Us,k

u=1

经过AA融合后传感器 上的所有关联子集都成为一

个新的伯努利分量，即 。
 

4    仿真实验
 

4.1  仿真设置

[xk, ẋk, yk, ẏk, ωk] [xk, yk]

设置如图1所示的9个传感器的分布式网络图。

整个场景的范围设置为[–450 m, 450 m] ×[–450 m,
450 m]，所有传感器都分布在此范围且每个传感器

的视场均覆盖整个场景。目标质心状态记为

，其中 表示的是当前目标位

[ẋk, ẏk]

ωk

PB = diag([1, 1, 1, 1, 6(π/180)]T)2

vB = 12 VB = 12diag([1, 1])

αB = 32

βB = 4

置，单位为m； 表示质心速度，单位为m/s；

为转弯率，单位为rad/s。新生扩展目标的高斯

分布协方差均为： ，

均值由真实目标新生位置所确定。新生扩展目标

的外形的IW参数为： , ，

以及量测数目服从的伽马分布参数为： ,
。

存活单扩展目标的质心状态转移模型为

xk|k−1 = F (ωk−1)xk−1 +wk (29)

wk Qk

F (ωk−1) Qk

其中， 是均值为0、协方差为 的高斯白噪声；

和 分别为

F (ωk−1) =



1
sinω∆
ω

0 −1− cosω∆
ω

0

0 cosω∆ 0 − sinω∆ 0

0
1− cosω∆

ω∆
1

sinω∆
ω∆

0

0 sinω∆ 0 cosω∆ 0

0 0 0 0 1


,

Qk =



∆4/4 ∆3/2 0 0 0

∆3/2 ∆2 0 0 0

0 0 ∆4/4 ∆3/2 0

0 0 ∆3/2 ∆2 0

0 0 0 0 σ2

 (30)

∆ = 1 σ = (π/180)

s ∈ S Pd

λξ = 7

λκ = 60

其中，  s为采样周期；  rad/s。每

个传感器 都依检测概率 产生量测数目服从

均值为 的泊松分布和杂波量测数目服从均值

为 的泊松分布。式(6)中的量测转移矩阵为

Hk =

[
1 0 0 0
0 0 1 0

]
滤波性能通过广义最优子模式分配(Generalized

Optimal Sub-Pattern Assignment, GOSPA)[23]和
最优子模式分配(Optimal Sub-Pattern Assign-

 

 
图 1 跟踪结果
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c = 10

p = 1

ment, OSPA)[24]进行评估，本文中设置  m,
, GOSPA是OSPA的推广，GOSPA在OPSA

仅考虑质心的误差上进一步考虑扩展目标外形误差。

本文依照文献[16]设置3种不同信息一致跟踪算

法与本文提出的算法进行对比，分别为：标准的势

分布信息一致跟踪算法(GGIW-MB-Standard-Car-
dinality Consensus, GGIW-MB-Standard-CC)，
即使多伯努利分布的势分布信息一致；伯努利的势

分布信息一致跟踪算法(GGIW-MB-Cardinality
Consensus ,GGIW-MB-CC)，即先关联再融合，

使得同一扩展目标的伯努利分布的势分布信息一

致；伯努利后验信息一致跟踪算法(GGIW-MB-
Consensus)，同样是先对同一扩展目标的伯努利关

联后，再按照标准的信息一致方法进行伯努利后验

信息融合。 

4.2  多扩展目标非线性运动

Ps = 0.98

Pd = 0.9

T = 4 Dmax = 10

Nbmax = Ls(t)/2

场景内存在4个目标，目标质心状态以及出现

时间和消失时间如表1，所有目标的存活概率为

，场景内目标外形的方位角及长短轴均为

[0 rad;0.8 m;1 m]，每个目标的转弯率各不相同，

同时场景内扩展目标数目最大为4。实验中，不考

虑传感器视场限制且所有传感器的检测概率均为

，传感器网络的泛洪通信迭代最大值为

。伯努利关联阈值 ，以及伯努利子

集阈值 。运行100次蒙特卡罗(Monte
Carlo, MC)仿真实验，并统计仿真结果的GOSPA
误差和OSPA误差，仿真实验结果如图1—图6所
示，其中GGIW-MB表示的是局部传感器的滤波结

果，AA-GGIW-MB代表传感器之间泛洪通信迭代

4次滤波结果。

图1表示真实轨迹和滤波估计图，其中黑色圆

圈为传感器位置，传感器之间虚线表示传感器之间

能进行信息交换；为表示清楚，仅展示了扩展目标

的质心位置。从图2目标个数随时间变化可知：AA-
GGIW-MB算法的目标个数估计整体上与真实值接

近，要优于其他3种不同信息一致算法以及GGIW-
MB算法；在k = 10,20,30处，由于场景内出现新

目标，AA-GGIW-MB跟踪算法的目标个数估计偏

差较为明显但仍然更接近真实值，这表明AA-GGIW-
MB跟踪算法在目标数目估计上更有优势。

图3和图4表示OPSA和GOPSA误差随时间变

化图。通过OPSA误差图可知：相较于GGIW-MB
和其他3种跟踪算法，本文提出的AA-GGIW-MB
算法跟踪性能更好；此外，在k = 10, 20等处出现

峰值，这是因为场景内有新目标出现。通过图4的
GOSPA误差图可以看出：当场景内出现新目标时，

表 1  场景内目标状态及存活时间

目标 目标质心状态 出现时刻(s) 消失时刻(s)

目标1 π[75; 4; 0; –2;   /360] 1 59

目标2 π[–75; –2; –75; –3;– /270] 10 69

目标3 π[35; 2; 35; 2; – /180] 20 69

目标4 [–55; 2; 55; –2; 0] 30 100

 

 
图 2 目标个数

 

 
图 3 OSPA误差图

 

 
图 4 GOSPA误差图
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GOSPA误差存在波动，但整体上AA-GGIW-MB
算法跟踪算法误差更小，受场景内出现的新目标影

响更小，这表明AA-GGIW-MB算法跟踪性能更好。

Nbmax

为了探究不同通信迭代次数对跟踪性能的影响，

本文对不同通信迭代次数下的平均OSPA和平均

GOSPA误差进行统计，图5和图6比较了不同通信

迭代次数与平均OPSA和平均GOPSA误差关系，

T = 1代表局部传感器节点仅仅与相邻传感器交换

后验密度信息。当传感器只进行1次信息交换时，

很难保证同一伯努利子集中的伯努利分量个数大于

阈值 ，而且关联到同一扩展目标的伯努利分

量数量较少，从而导致平均OPSA和平均GOPSA
误差较大。而通信迭代2次之后，与同一个传感器

通信的传感器数量增多，获取的伯努利后验信息更

多，此时关联到同一扩展目标的伯努利分量数量增

多，融合效果更好，因而平均OSPA误差以及平均

GOSPA误差将减小。但通信迭代3次与迭代4次的

平均OSPA以及平均GOSPA误差相差不大，因而

可以在保证误差的情况下减少通信次数，从而减少

通信代价。

(Pd, λκ)

Pd λκ

为了进一步探究场景设置参数的变化对算法效

果的影响，在4.1节的实验场景基础上，考虑了不

同杂波(泊松)率下以及检测概率的实验场景。表2
为不同场景参数下GGIW-MB以及AA-GGIW-MB
算法的GOSPA误差和OSPA误差结果，其中

表示检测概率 以及杂波率 。通过表2可知，在

不同场景设置参数下本文所提算法仍然能够有效提

升目标跟踪性能。 

5    结束语

针对分布式多传感网络下的多扩展目标跟踪问

题，本文提出的AA-GGIW-MB滤波器能够有效提

升扩展目标跟踪性能。相较于GW距离，ED对于

扩展目标伯努利后验关联更合理。通过目标跟踪实

验可知，利用ED关联后验信息，将关联后的后验

信息以AA融合算法进行融合，并以此能够提升跟

踪性能。该算法相比传统单传感器跟踪算法在目标

数目估计方面更精准，并且GOSPA误差和OSPA

误差更小。虽然本算法的目标数目估计相较于单传

感器有一定的提升，但仍然不足，目标数目估计准

确性的进一步提升以及考虑不同传感器视场下同一

扩展目标的不同外形表现是未来需要深入研究的工作。
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