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基于随机有限集理论的多扩展目标跟踪技术综述

冯新喜, 蒲 磊*, 孔云波, 王 雪
(空军工程大学信息与导航学院,西安,710077)

摘要 随着传感器分辨率的不断提高,扩展目标跟踪技术在实际应用中的作用日益凸显。传统

的基于数据关联的目标跟踪方法在对多扩展目标进行跟踪时难以适用,而基于随机有限集理论

的方法由于避免了数据关联的困扰而得到了广泛的关注和大量的研究。通过对近年来基于随

机有限集理论的多扩展目标跟踪技术研究现状进行了综合分析,包括外形建模方法、最优多目

标跟踪贝叶斯滤波器的各类近似技术以及基于随机有限集的多扩展目标跟踪算法的性能评价

指标等。最后在已有研究发展的基础上,提出了基于随机有限集理论的多扩展目标跟踪技术需

重点关注和解决的若干问题,包括如何将外形建模与群目标轮廓建模进行结合、多机动扩展目

标跟踪、多扩展目标跟踪性能评价指标、非线性非高斯下的扩展目标跟踪、非标准量测下的扩展

目标跟踪等问题。
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Abstract:AnoverviewofthestudiesontheFISSTbasedmultipleextendedtargetstrackingtechniquesis
analyzedhere.Thecontentsoftheoverviewincludetheshapemodelingmethods,theoptimalmultitarget
Bayesfilteranditsprincipledapproximations,RFSbasedtrackvaluedestimationandsoonintheover-
view.Finally,onthebasisoftheexistingresearchintheseareas,somekeyissuesoftheRFSbasedmulti-
pleextendedtargetstrackingtechniquesarepayingagreatdealofattentiontotheresearchersforsolution.
Thesecontentsconsistofcombinationofshapemodelingandgrouptargetprofilemodeling,multiplema-
neuveringextendedtargettracking,performanceevaluationmethodofextendedtargettracking,extended
targettrackingbasedonnonlinearandnonGaussian,extendedtargettrackingwithnonstandardmeasure-
ment.
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  目标跟踪作为信息融合理论的重要构成成分,
其建模和跟踪滤波理论及技术[12]得到了广泛重视

与研究。传统的目标跟踪方法一般将运动体视为点

目标,并基于“一对一”的“目标量测”数据对运动状

态进行估计。但近年来,现代先进传感器技术取得

了长足的进步,传感器分辨率不断提高,目标占据雷



达分辨单元的个数逐渐增加,从而使得一个目标在

一个采样周期内可能产生多个量测点,这类目标称

为扩展目标[3]。扩展目标跟踪系统不仅能提供目标

精确的运动信息,同时也包含着目标的形态信息,使
其在机器人识别与定位、车辆编队跟踪、运动人群跟

踪以及近距飞机或大型舰船的跟踪等领域具有巨大

的应用价值[4]。
由于在实际中的广泛应用,扩展目标跟踪问题

一经提出,便引起了国内外学者的高度重视和大量

研究,逐渐发展成为当前目标跟踪领域的一个研究

热点。对于多扩展目标的跟踪,由于不再满足点目

标的假设条件,如果依然采用传统的量测关联算法,
随着目标数和量测数的增多,运算量将呈指数增长,
必然会导致组合爆炸问题。

近年来,随机有限集理论(RandomFiniteSet,
RFS)受到了目标跟踪领域学者的广泛关注,基于随

机集的多目标跟踪算法也得到了大量的研究。基于

随机集的目标跟踪方法具备严格的贝叶斯理论基

础,在不考虑数据关联的情况下,可同时实现目标数

和目标状态的估计,因此尤其适用于多扩展目标跟

踪问题。在量测模型建立方面,考虑到扩展目标量

测数据具有目标的外形信息,将其作为待估量进行

目标的形状估计,由此产生了多种外形建模方法及

相应的滤波算法。
本文在全面回顾和介绍扩展目标的外形建模方

法以及当前基于随机集的多扩展目标跟踪技术研究

现状与进展的基础上,提出了未来需要重点关注和

解决的若干问题。

1 扩展目标外形建模方法

在刚开始对扩展目标进行研究的时候,一般将

其视为点群目标进行处理,扩展目标上的多个散射

点被看成是一个点目标群,从而直接采用群目标的

跟踪理论方法进行研究。但随着雷达分辨率不断提

高,目标的散射点数量不断增多,位置也在不断变

化,在处理扩展目标的问题上,群目标的方法已难以

适用,于是学者们提出了专门针对扩展目标的各类

量测模型,与传统量测模型主要的区别是对目标外

形信息的提取。这类模型主要的研究思路是:针对

不同的场景,首先建立相应的扩展目标外形和运动

模型,接着再选择合适的滤波器进行处理。
对扩展目标外形的描述有多种方法,国内外学

者分别提出利用椭圆或矩形模型[4]、棍形模型[5]、随
机矩阵模型[67]、高斯曲面特征矩阵模型[8]、椭圆随

机超曲面模型[910]、星凸型超曲面模型[11]等来对扩

展目标进行建模,为扩展目标滤波算法的实现奠定

了基础。
2005年,Gilholm和Salmond提出了一种新颖

的量测空间分布模型[5],即通过一个空间概率分布

对目标进行建模。该模型假设量测来自于空间某一

高密度区域,且来自同一目标的量测数目服从泊松

分布,同时,随机杂波量测数也服从泊松分布。但是

上述建模方法忽略了对扩展目标外形的估计,同时

不能适用于含有杂波和漏检的情况。同年,Gilholm
等人[12]又提出了一种非均匀泊松点过程的量测模

型,此时目标产生的量测可以近似为一个椭圆,椭圆

模型很适合描述大型目标,不仅能够描述目标的扩

散区域同时还有方向角信息。一般而言,5个独立

参量即可确定一个椭圆,即质心坐标 mx,my( ) ,椭
圆的长短半轴a 和b,及长轴与x 的夹角k。2003
年,Salmond和Parr在[13]中用椭圆对扩展目标的

形状进行建模,并采用扩展卡尔曼滤波(Extended
KalmanFilter,EKF)进行状态估计。后来Angelo-
va等人[14]在椭圆模型的基础上研究了部分条件线

性形式的扩展目标跟踪和参数估计问题,但在这里

形态信息仍然只是被作为参数而不是目标状态进行

估计,所以未考虑目标形态信息的前后关联,这也直

接导致了在对目标形态参数进行估计时,其仿真结

果存在较大的起伏。采用椭圆对目标形状的建模有

一定的针对性,那就是只有当量测分布在目标边缘

且具有几何结构特性的时候,这在很大程度上限制

了算法的应用。为了使算法能够估计更一般的目标

扩散的同时又能够处理多个扩展目标,2008年,德
国学者 Koch提出一种基于随机矩形[6](Random
Matrix,RM)的扩展目标跟踪方法,使扩展目标跟

踪理论得到了极大地丰富和发展。该方法将扩展目

标的形状和大小信息用随机矩阵进行表示,是目前

应用最广泛的一种形状估计方法[1516]。但该方法仍

然将目标的空间扩展用椭圆近似,不能展现目标轮

廓的细节,如带有不同机翼的不规则飞机以及不同

类别的飞机等,这也使得与之相应的滤波算法具有

一定的局限性。
近些年,国内外学者又研究了另一类描述目标

扩散的模型———随机超曲面模型[10,1718](Random
HypersurfaceModel,RHM),该模型假设目标的量

测是由其上散布的多个量测源产生的,通过对量测

源建模来反映目标的扩散程度,同时量测模型将传

感器自身噪声也考虑了进去。文献[19]针对静止的

椭圆型扩展目标,对RM 和RHM2种建模方法进

行了性能比较分析,仿真结果显示随机超曲面模型

在质心状态和形状估计方面都有着更高的精度。
RHM算法可以通过预设不同的目标形状数学方程

来对不同类型的目标形状进行估计,但如果预设不

合理,将会直接影响形状估计的精度,且计算代价比

RM算法要高得多。为了提取目标更为详细的形状

信息,2011年Baum 等人[20]提出利用星凸(star
vertex)形对扩展目标外形进行建模。星凸形可表

征包括椭圆在内的更多样式的扩展目标外形,并有

更好的近似程度,见图1。
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图1 星凸形模型

Fig.1 Starvertexmodel

  在数学上,星凸形模型可以通过一维径向函数

r(xs
k,θ)表示。如图1所示,径向函数边缘点的值

仅与边缘点到原点中心的距离和角度θ 有关。因

此,可以将r(xs
k,θ)进行N 阶傅里叶级数展开,即
rxs

k,θ( ) =Rθk( )xs
k =

a0
k + ∑

j=1,2,…,N
aj

kcosjθk( ) +bj
ksinjθk( )( ) (1)

式中:θk ∈ [0,2π);Rθk( ) 为进行分解后的正弦

项和余弦项,向量xs
k 为扩展目标的外形信息,即:

R θk( ) = 1,cosθk( ) ,sinθk( ) ,…,cos Nθk( ) ,sin Nθk( )[ ] (2)
   xs

k = a0
k,a1

k,b1k,…,aN
k,bN

k[ ] (3)
对星凸形扩展目标建模的一种有效的具体方

法可采用随机超曲面的形式,首先预设目标形状的

数学方程,然后通过对方程中的参数进行加噪来生

成目标的先验形状,最后根据观测数据选出最似然

的形状。除了上述方法,李鹏等人[8]又提出了一种

基于高斯曲面拟合的形状估计方法,通过在边缘提

取结构点,然后以此为均值生成高斯曲面,通过叠加

后再进行归一处理可拟合任意形状的空间量测分

布,但该方法存在运算量过大的问题,难以在实际中

推广运用。
综上所述,虽然国内外相关领域的专家学者在

扩展目标外形建模方法进行了大量的研究,但仍然

存在适用范围不广、运算量较大等问题,同时对于大

小差异较大且形状随时间变化的多扩展目标的外形

建模仍是一个值得研究的课题。

2 基于随机集的扩展目标滤波器

1.1 扩展目标PHD滤波

基于随机集的多目标跟踪方法避免了复杂的数

据关联,在处理跟踪问题的过程中能够同步获得目

标数和目标状态的估计,日益受到了国内外学者的

关注和研究。但随机集方法在运用过程中存在集积

分的计算,难以求解。针对该问题,Mahler采用随

机有限集的一阶矩来近似多目标的后验密度,即概

率 假 设 密 度 (Probability Hypothesis Density,
PHD)。值得一提的是,PHD不是一个概率密度,
而是一个强度密度,对它在某一区域内进行积分得

到的是区域内目标数的期望值。2009年,Mahl-
er[21]在Gilholm等提出的量测空间模型[512]的基础

上,将PHD推广到扩展目标跟踪,推导获得了扩展

目标PHD(ExtendedTargetPHD,ETPHD)滤波

器,进一步推动了扩展目标跟踪技术的发展。该算

法通过每一时刻的量测对目标随机集进行滤波更

新,可以准确估计出扩展目标的状态。但Mahler只

进行了理论推导,并没有进行仿真实现。2010年,
在Vo等人建立的高斯混合PHD(GaussianMix-
turePHD,GMPHD)滤波器[22]的基础上,Gran-
strom[23]等人在线性高斯假设条件下给出了ET
PHD滤波器的高斯混合实现,并通过仿真验证了该

滤波器的有效性,文献[23]证明了ETGMPHD滤

波器的收敛性,文献[24]给出了ETGMPHD收敛

性的进一步分析。为了使该滤波器应用范围更广,
王晓等人[25]在多模型思想的启发下,提出了一种改

进的 MMGMPHD(MultipleModelGMPHD,
MMGMPHD)来处理机动目标跟踪的问题,取得

了良好的效果。但GMPHD滤波器随着滤波的延

续,其高斯分量数迅速增长,使得存储量和运算量也

越来越大,必须对高斯分量进行修剪或者合并。针

对此问题,国内外学者提出了诸多的解决方案,主要

通过预先设定阈值来删除权值较小的分量,或者通

过某种标准来合并相似度较高的信息,具体方法参

见文献[26]。针对非线性高斯条件下的扩展目标跟

踪问题,主要是通过将传统的非线性卡尔曼滤波方

法引进来。ChenJinguang等人[27]提出了一种基于

容积卡尔曼的扩展目标概率假设密度滤波器,具有

较高的滤波精度。为了处理非线性非高斯问题,Vo
等[28]利用序贯蒙特卡洛法产生带有权值的随机粒

子集,并以粒子分布信息对PHD进行近似,从而提

出扩展目标序贯蒙特卡洛PHD(ExtendedTarget
SequentialMonteCarloPHD,ETSMCPHD)滤

波算法,该方法的计算复杂度不依赖于目标数的变

化,但目标状态提取精度严重依赖于聚类算法的稳

定性。结合粒子滤波的方法,LiYunxiang等人[29]

提出了一种针对扩展目标的粒子PHD滤波方法,
即ETPPHD(ExtendedTargetParticlePHD,ET
PPHD)滤波器,为了降低算法复杂度,采取了k 均

值量测集划分方法和状态空间门限法。以上的方法

只对扩展目标的运动状态进行了估计,并没有考虑

到目标的形状信息。2010年以后,Granstrom等人

将Koch等人提出的随机矩阵模型与 Mahler提出

的基于PHD的扩展目标跟踪的伪量测似然乘积形

式相结合,提出了扩展目标高斯逆威沙特PHD(ET
GIWPHD,ExtendedTargetGaussianInverse
WishartPHD)滤波方法[7,3031],该方法扩展了Koch
等人所提方法的适用范围,使其可运用于未知杂波

环境下目标数可变的扩展目标跟踪问题。但ET
GIWPHD在滤波过程中未考虑单个目标的量测数

估计问题,Granstrom等人又提出了扩展目标伽玛

高斯 逆 威 沙 特 PHD(Extended TargetGamma
GaussianInverseWishartPHD,ETGGIWPHD)
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滤波。但由于它们都沿用了Koch方法的模型和基

本假设,形状估计存在缺陷,针对该问题,张慧等

人[32]引入了多模型的方法,提出了一种多(形变)模
型GIWPHD滤波器,即 MMGIWPHD滤波器,
适用于处理具有形变能力的扩展目标跟踪问题。文

献[33]将随机矩阵和扩展目标高斯混合滤波器相结

合,对扩展目标的运动状态和形状进行估计。但该

方法将所有目标都近似为椭圆,误差较大,针对该问

题,韩玉兰等人[34]提出了一种基于随机超曲面的扩

展目标高斯混合概率假设密度(RHMGMPHD)滤
波器,能够跟踪任意凸星形目标的运动状态和形状。
针对多机动扩展目标的跟踪问题,Li等[35]建立了一

类线性JMS模型,并提出了一种高斯混合实现的算

法,该算法采用BFG近似法表达模型的动态性。接

着,田森平等人[36]建立了一类适用范围更广的非线

性JMS模型,并用GMPHD算法进行了实现。除

此之外,宋骊平等人[37]在PetrovN等人[38]研究成

果的基础上针对扩展目标的扩展特性将新近提出的

箱粒子滤波(BoxParticleFilter,BPF)引进来,提出

了一种基于箱粒子的多扩展目标PHD滤波方法,
有效地降低了运算复杂度。
2.2 扩展目标CPHD滤波

基于Gilholm等[5]提出的量测空间模型,PHD
滤波器假定目标数目服从泊松分布,虽然可以提供

目标数的瞬时估计,但当存在虚警尤其是漏报的时

候,对目标数目的估计存在过估现象。Mahler针对

该问题在文献[39]中提出了一种带势分布的势概率

假设密度(CPHD,CardinalizedPHD)滤波器。与

PHD不同,CPHD滤波器联合传递PHD一阶矩及

势分布高阶矩信息。引入势分布信息使得运算复杂

度有所提高,但也使得对目标数目的估计更为稳健。
在文献[40]中首次将CPHD引入到扩展目标

中,但没有提出实现方法,在此基础上,Orguner等

人[41]针对扩展目标提出了扩展目标CPHD滤波,
并用高斯混合进行了实现。相比GMETPHD滤

波器,GMETCPHD滤波器对扩展目标状态和目

标个数的估计精度更优,但它以巨大的计算复杂度

为代价。这里值得一提的是,根据 Mahler的推

导[21],无论是ETPHD滤波,还是其实现形式GM
ETPHD和GMETCPHD滤波,其滤波更新都需

要当前量测的所有可能划分,但随着量测数的增加,
计算量将急剧增加。针对此问题,国内外学者进行

了大量的研究,提出了很多不同的量测集划分方法。
Granstrom等[23]提出了距离划分法、距离辅助划分

法来获得所有划分的子集,接着Li等[29]提出了一

种基于kmeans聚类法的量测划分方法,该划分方

法虽然比距离划分法更精确,但其计算量要比距离

划分法稍大。上述方法都认定相距较近的量测来自

同一个目标并将其合并到一个划分单元中,进而有

效地删减划分单元的数目。但由于都是基于量测之

间的距离来进行划分的,在扩展目标产生的量测的

密度差别较大时均不能获得较好的分类结果,针对

这个问题,韩玉兰等人[42]提出了一种基于共享最近

邻(SharedNearestNeighbor,SNN)相似度的量测

集划分方法,该算法对量测密度不敏感。闫小喜

等[43]提出了一种采用有限混合模型的量测集合近

似分割算法,该算法利用期望极大化算法极大似然

估计混合参数,然后利用量测来源的条件概率分割

量测集合,取得了较好的目标跟踪性能,然而该算法

对有限混合模型混合分量的初始值有较大的依赖

性。Zhang等[44]提出了一种基于快速模糊自适应

谐振理论(AdaptiveResonanceTheory,ART)的量

测集划分方法,该算法能够对量测集进行快速和稳

定的划分,然而,在密集目标和杂波情况下,模糊

ART固有的缺陷使得该算法容易出现“饱和”问题,
从而出现分类错误。孔云波等人[45]提出了一种基

于网格分布和谱聚类的量测集划分方法,在杂波环

境下有较好的效果。
在GMETCPHD滤波器之后,Orguner等人

又提出一种基于伽马高斯逆威沙特的执行方法,即
扩展目标伽马高斯逆威沙特 CPHD(ETGGIW
CPHD)[46],使其不仅能估计目标的中心状态,同时

又能估计目标的形状大小以及量测率。另外,连
峰[47]等人针对扩展目标和群目标提出了一种标准

CPHD滤波。从目前的文献来看,相比于PHD滤

波器,对CPHD在扩展目标方面的应用研究相对较

少,如何将它进一步地运用于扩展目标跟踪问题中,
还需要大量的研究工作。
2.3 扩展目标 MeMber滤波

2007年,Mahler在低杂波密度且杂波数服从

泊松分布的假设条件下,推导了最优多目标贝叶斯

滤波的近似多目标多伯努利(MultitargetMulti
Bernoulli,MeMBer)滤波器[48]。与PHD和CPHD
不同,它不递归估计概率密度的矩,而是假设目标生

灭过程服从伯努利分布,通过计算漏检目标和量测

更新的多伯努利随机集参数,来近似多目标随机集

的后验概率密度。MeMBer滤波器的最大优点在于

它在状态提取时不需要聚类运算,有效地降低了算

法的复杂度。2013年,Ristic等人[49]将其运用到扩

展目标在杂波环境下的联合检测与跟踪,取得了良

好的效果。文献[50]指出在 MeMBer滤波器的更

新方程存在对目标数目的有偏(过高)估计问题,提
出基于势平衡的多目标多伯努利(CardinalityBal-
ancedMeMBer,CBMeMBer)递 归 滤 波 器。文 献
[51]将势平衡多目标多伯努利滤波用于多扩展目

标,并用高斯混合进行了实现,避免了传统 CB-
MeMBer对目标数目的过估计。然而该算法仅利用

了量测集划分的一种划分结果进行目标状态的更

新,并未考虑量测所有可能的划分。为此,文献[52]
进行了进一步研究,考虑量测集所有可能的划分,提
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出了扩展目标伯努利滤波器,并用高斯混合进行了

实现,提高了对目标估计数的稳定性。针对传统算

法在量测噪声协方差未知情况下跟踪性能急剧下

降,李翠芸等[53]将变分贝叶斯估计方法(Variational
Bayesian,VB)引入到CBMeMber中,提出一种跟踪

精度更高的VBCBMeMber滤波器,并给出了高斯

混合实现。

3 评价指标

性能评价指标是扩展目标跟踪算法中非常重要

的组成部分,对滤波算法的选择、分析和评估都起着

重要的作用。目前用于评价多扩展目标滤波算法性

能的指标主要有3种:Hausdorff距离、Wasserstein
距离、OSPA(OptimalSubpatternAssignment,OS-
PA)距离。然而在当2个集合中存在一个或一个以

上空集时,Hausdorff距离、Wasserstein距离均没有

定义,同时,对目标个数出现错误时惩罚过重。文献
[54]在 Wasserstein距离的基础上进行了改进,提
出了OSPA距离,定义如下:

X ={x1,x2,...,xm},Y={y1,y2,...,yn},
d X,Y( ) =

0,m =n =0
1
n min
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m

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

ø
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ì

î

í
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(4)

式中:d(c)(x,y)=min(||x-y||,c),c为截断距

离。
OSPA距离在空集存在的情况下仍有定义,并

有一定的物理解释。总的来说,OSPA距离是目前

比较认可的多目标滤波评价指标。考虑到外形特

征,文献[4]提出一种衡量指标即计算2个有形目标

相交和相并面积之比(IntersectionoverUnion,
IOU):

A ∩B
A ∪B ∈ [0,1] (5)

式中:A,B 分别为2个有形目标的面积。对于好的

估计,IOU值接近于1,反之为0。显然,对于有形

目标相交和相并区域的确定是不易的,尤其当目标

形状不规则时;同时若估计的目标个数与真实目标

个数不一致,则该衡量指标失效。

4 展望

纵观上述研究进展,着眼于提高扩展目标跟踪

的准确性和鲁棒性的发展需要,今后在基于随机集

的多扩展目标跟踪技术研究中,可以重点关注以下

几个方面[57]:
1)多扩展目标外形建模与群目标轮廓建模方法

的结合。现有基于RFS的多扩展目标跟踪算法大

多采用统一的外形建模方法,而实际中,随着目标与

传感器之间距离的变化,目标外形变化比较明显,可
能开始是模糊的椭圆,然后逐渐具有精确的几何形

状,各时刻目标外形差异比较大,可以考虑将现有的

外形建模方法联合起来,建立一种自适应的量测空

间建模框架。另一方面,可以考虑将对群目标轮廓

的建模方法引入到扩展目标外形建模里来。
2)将交互多模思想引入多机动扩展目标跟踪。

现有的算法对目标机动的考虑都相对比较简单,而
实际中目标的机动模式是很复杂的,各目标的机动

情况差异也比较大,即使同类目标,在不同的背景中

也有不同的运动特性。因此为了实现更为精确的多

机动扩展目标跟踪,未来应进一步将交互多模的思

想引进来。
3)多扩展目标跟踪性能评价指标问题。多目标

跟踪性能评价指标对滤波算法的选择、分析和评估

方面都起着重要的作用。由于没有数据关联,对基

于随机集的多扩展目标跟踪,不能得到多个单目标

的跟踪性能评价,也就难以形成目标清晰的航迹。
除此之外,现在最常用的OSPA 也有一些不完善的

地方,如对参数的选择比较敏感等。
4)现有的基于随机有限集的扩展目标滤波方法

大多是基于线性高斯模型的,具有一定的局限性。
相比之下,非线性非高斯的随机集扩展目标滤波方

法更具有普适性。尽管PPHD滤波器能够较好解

决非线性多扩展目标随机集估计问题,然而随着目

标数和传感器数量的增加,其计算量将会大幅增加,
从而限制了其应用,而逐渐兴起的箱粒子滤波以其

计算量小和适用于分布式的特点为非线性非高斯模

型的多扩展目标跟踪问题带来了新的发展契机,可
以考虑将其与现有的各类扩展目标滤波方法相结

合,使其能更好地运用于实际的扩展目标跟踪中。
5)非标准量测下的扩展目标跟踪问题。现有的

研究主要是基于点值量测的,考虑到未知的系统延

时、有界偏差量和未知同步偏差等,使得量测结果被

未知分布和偏差的区间误差所影响,因此,标准的点

量测模型不再适用。可以结合区间分析技术将现有

的方法进行扩展,建立相应的区间量测模型和区间

滤波方法。

5 结语

纵观上述研究进展,着眼于提高扩展目标跟踪

精度和增基于随机集框架下的多扩展目标跟踪是近

些年发展起来的具有坚实数学基础的新方法,它是

当前多扩展目标跟踪较为重要的发展方向,并已成

功应用于实践。作为一种全新的理论完备的多目标

跟踪技术,随机集理论必将强有力地推动信息融合

理论及其相关应用的快速发展。本文对扩展目标的

外形建模方法及基于随机集的滤波技术的产生发展
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以及当前的研究现状进行了比较详细的综述,并对

扩展目标滤波技术的未来发展方向进行了阐述,这

将为我国多扩展目标跟踪等领域的研究人员开展相

关研究提供一定的便利。
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