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量化量测下的多目标变分贝叶斯 PHD滤波 
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摘  要：为了满足数字传输和有限带宽的要求，原始量测在发送到信息处理中心之前需要进行量化。在此基础上，研究了量

化量测下的多目标跟踪问题，提出了变分贝叶斯量化概率假设密度(VBQPHD)滤波。该方法可联合估计量化量测噪声方差和目

标状态，并采用一个方差上界确定量化噪声方差估计的有效性。实验结果表明，对于量化量测下的多目标跟踪问题，本文所

提方法的跟踪性能要优于传统的滤波方法。 
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Abstract：To meet the requirements of digital transmission with limited bandwidth, the raw measurements need to be quantized 

before transmitted to the information center. However, the quantized noise will degrade the target tracking performance. To tackle 

this problem, multi-target tracking with quantized measurements is investigated in this paper, and the variational Bayesian quantized 

probability hypothesis density (VBQPHD) filter is proposed. Both the variance of the quantized measurement noise and system state 

are jointly estimated, and the effectiveness of the variance estimate is verified by a known upper bound. Simulation results show that 

the proposed algorithm outperforms conventional quantized PHD method for multi-target tracking with quantized measurement. 
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引言 

被动多传感器多目标跟踪技术是多传感器数

据融合系统的一个重要组成部分[1][2]，在军事和民

用领域具有广阔的应用前景，备受国内外专家学者

的关注。随着传感器技术的不断发展，单个传感器

可以获取的信息量越来越大，且传感器网络中包含

的传感器数量也越来越多，致使需要传输的数据量

急剧增加。为了满足数字传输和有限带宽的要求，

需要对传感器得到的量测进行量化处理，然后再传

输到信息处理中心。 

在处理量化量测的系统中，由于量化误差的存

在，使得目标跟踪系统变得更加复杂。在假设量化

区间是矩形的前提下，文献[3]给出了利用数值算法

近似最小均方误差（MMSE）估计的方法以处理量

化量测下的状态估计问题。文献[4]结合多模型理

论，提出了概率量测定位滤波（PML）。在假设量

化误差是高斯白噪声的情况下，可以利用卡尔曼滤

波理论来进行状态估计[5]，但卡尔曼滤波得到最优

估计的前提是噪声方差必须已知，在实际情况中，

精确的量化误差通常不易得到。一般情况下，利用

其上界来替代量化噪声的方差[5]，但这样会带来较

大的估计误差。另外，如果将上述几种方法应用到

多目标跟踪中，需要处理数据关联问题，致使滤波

的计算量增加。 

本文在假设量化噪声是高斯白噪声的情况下，

将随机集理论与变分贝叶斯(VB)技术相结合，提出

变分贝叶斯量化概率假设密度(VBQPHD)滤波联合

估计量化量测噪声方差和目标状态，并用一个方差

上界确定量化噪声方差估计的有效性，从而有效地

解决了量化量测下的多目标状态估计问题。 

1 问题描述 

1.1 量化量测系统 

假设系统的状态方程和量测方程分别为 
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其中， kx 表示 k 时刻的目标状态， ky 表示量测信

息， F 和 H 分别表示状态转移矩阵和量测矩阵；

(0, )k kw QN 和 (0, )k kv RN 分别表示互不相关

的过程噪声和量测噪声，其中 (0, )N 表示均值为 0

且方差为的高斯分布。 

设初始状态 0 0 0( , )x m PN ，且与过程噪声和量

测噪声不相关。 1 2 2diag{( ) ,...,( ) }d

k k k R ，diag{ }表

示对角矩阵， d 是量测噪声的维数。 

为了满足数字传输和有限带宽的要求，需要对

传感器得到的量测进行量化处理，表示为 

 ( )k kQz y  (2) 

量化量测相当于在原有的量测上加了量化噪声[11]，

即 

 k k k kk   z e Hxy
 (3) 

其中 k k k  v e ， ke 是量化噪声，在假设量化噪声是

高斯白噪声的情况下，其方差可近似表示为 

 
1 2

,

2

{ }

diag{( ) 4,..., ( ) 4}

T

k kk

d

k k

E

 





e
e eR

 (4) 

( 1 )i

k i d  是量测每个分量的量化区间长度，这样

k 的方差可表示为 

 
1 2 1 2 2 2

, , ,

diag{( ) +( ) 4,..., ( ) ( ) 4}d d

k k

k

k k

k k

 







 

v e
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2 变分贝叶斯量化 PHD 滤波 

2.1 VBQPHD 递归 

通过以上分析，量化量测下的多目标跟踪问题

可转化为量化量测噪声未知下的多目标状态估计

问题。 

基于随机集(RFS)
[6]的多目标跟踪方法有效避

免了数据关联问题，为多目标跟踪提供了全新的思

路。文献[7]提出了基于随机集的多目标贝叶斯滤波

和概率假设密度(PHD)滤波，文献[8]在此基础上提

出了能提供 PHD 滤波闭合解的高斯混合 PHD 滤

波。 

变分贝叶斯方法可有效估计未知噪声方差[9]，

文献[10]把 PHD 滤波与变分贝叶斯方法相结合，处

理传统量测下的多目标跟踪问题。 

假设系统状态 x 和量化量测噪声方差 vR 是相

互独立的，目标存活概率 Sp ，检测概率 Dp ，且 1k 

时刻系统状态和量化量测噪声方差的联合后验

PHD 为 1( , )k vD  x R ，则预测 PHD | 1( , )k k vD  x R 可以表

示为 

       

       

| 1

| 1 | 1 | 1

1

   ( , )

   , ,

k k v

S k k k k k k v

k k v

D

p f b p

D d d 



  



   

    



x R

x x x x R R

x R x R x R

 (6) 

其中， | 1( )k kf 
x x 表示多目标状态转移函数，

| 1( )k kb 
x x 表示 k 时刻衍生目标集合的 PHD，

| 1( )


k k vp R R 表示噪声的转移概率， ( , )k v x R 表示 k

时刻新生目标 PHD。 

当 k 时刻的量测产生时，更新的联合后验分布

表示为 

 

     
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       
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 (7) 

其中，
| 1, ( , | ) ( , ) ( ),D k v v k k vg DD x R z z x x RR ， ( )k z

表示杂波随机集强度。 

由于无法得到详细的 vR 和 | 1( )k k vp 
R R ，所以

无 法 得 到 , , )|(D k vD x R z的 解 析 解 。 假 设

, , )|(D k vD x R z可近似为两个因式
, ( )kQ

x
x 和 , ( )k vQ

R
R

的乘积，即 

 
, ,, ( ) ( ) ( ), | k kk v vDD Q Q

x R
xx z RR  (8) 

为了能够得到更精确的联合后验的近似，此处

利 用 变 分 法 来 最 小 化 , ,( ) ( )k k vQ Q
x R

x R 对

, ( , | )D k vD x R z 的 KL 散度，具体推导过程与文献[10]

相似。最后，可得到强度函数
, ( )kQ

x
x 和 , ( )k vQ

R
R 分

别是高斯分布和逆伽玛分布的积分形式 

 

     

 

,

2

, , , , ,

1

; ,

IG(( ) ; , ) ( )( )

k k k

d

k v k l k l k l k l

l

Q d

Q d   


 







x

R

x x m P x

R

N

 (9) 

其中 d 表示量化量测噪声的维数，IG( , )  表示参

数为 ,  的逆伽玛分布。 

2.2 高斯混合 VBQPHD 

通过以上推导，当初始条件符合文献[8]时，可

以 得 到 高 斯 混 合 变 分 贝 叶 斯 量 化

PHD(GM-VBQPHD)算法。具体如下： 

(1) 预 测 ： 假 设 1k  时 刻 联 合 后 验
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PHD 1( , )k vD  x R 是高斯和逆伽玛的混合形式，即 
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那么预测也可近似为高斯和逆伽玛的混合形式 

 
| 1 , | 1

| 1
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其中, 
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 ( ) ( ) (

, | 1 , 1 , 1

)

S k k S k S k

i i i

  m F m  (15) 

 
, | 1 , | 1 ,

( ) ( ) ( )

1 1

( )

, | 1( )T

S k k S k k S k S k

i i i i

k k     P QF P F  (16) 

 ( , ) ( ) ( , )

, | 1 ,

(

1 , 1 , 1

)

b k k b k b

i j j i j

k b k

jd    m F m  (17) 

  , | 1 , 1 , 1 , 1 , 1

( , ) ( ) ( ) ( ) ( )
T

b k k b k b k

i j i i j

b k b k

i

     F QP P F  (18) 

, | 1( , )S k k vv  x R 表示从 1k  时刻到 k 时刻存活目

标集合的 PHD， 1 1k kJ w ， ， ( ) ( )

, | 1 , | 1

i i

S k k S k k m P， 是存活

目标 PHD 的参数[8]； )

,,

( j

bb k kJ w， , ( ) ( )

, | 1 b, | 1

i, j i, j

b k k k k m P， 是衍

生 目 标 集 合 PHD | 1( , )k k vb x R- 的 参 数 [8] ；
( )

, ,

i

k kJ w ， , ( ) ( )

, ,

i i

k k m P， 是新生目标 PHD ( , )k v x R 的参

数[8]。 

逆伽玛分布的参数预测可以根据以下公式得

到 
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i i
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i j i j

b k k l b k l     (22) 

其中， (0,1]  是衰减因子。 

(2)更新：假设预测联合 PHD | 1( , )k k vD  x R 可近似

为高斯和逆伽玛的混合形式，即 
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则强度函数
, ( )kQ

x
x 和 , ( )k vQ

R
R 可以表示为 
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因此，联合后验 PHD 可表示为 
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其余参数可根据以下的迭代计算得到，具体过

程为： 

首 先 ， 令 ( ) ( 0 ) ( )

| | 1

j j

k k k km m ， ( )(0) ( )

| | 1

j j

k k k kP P ，
( ) ( )

, | 1,0.5j j

k l k k l    ， ( )(0) ( )

, | 1, , for 1,..., .j j

k l k k l l d    。然

后根据式(27)—(32)进行迭代。 
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,1 ,
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,1 ,
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 





R
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根据式(5)可知，加入量化噪声后致使量化量测

噪声不确定，但可得到量化量测噪声方差的上界，

因此，我们可引入一步判定以提高滤波性能。如果
, 2 2 2 ( ) ( ) ( ) 4l j l l

k k k
    ，则令

, 2 2 2 ( ) ( ) ( ) 4l j l l

k k k
    ，否则直接采用 , 2( )l j

k
 。 

 
   ( )( )( ) ( ) 1
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k k k k k k k k k


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  ( ) ( ) ( )( ) ( )

| | 1 | 1 | 1( )
j n j j n j

k k k k k k k k k    m m K y H m  (28) 

 
 ( ) ( )( ) ( )

| | 1[ ]
j n j n j

k k k k k k P I K H P  (29) 

第
七
届
中
国
信
息
融
合
大
会



中国 青岛                                     第七届中国信息融合大会                                     Qingdao China 

2015 年 10 月                            The Seventh Chinese Information Fusion Conference                            49 

 

 

  

       

         
| 1

, | 1 | 1 | 1

, | 1 | 1 | 1

1

; ,

; ,
k k

j j j n

D k k k k k k k kj n

k J

i j j n

k D k k k k k k k k

i

p w
w

y p w


  

  





 

y H m S

y H m S

N

N

 (30) 

 

 

 

( ) 1 ( ) ( )( ) 2

, , |

( )

1
( )

2

1
( )

2

j n j j n

k i k i k k k i

j n T

k k k ii

 


  



y H m

H P H

 (31) 

其中， [1, ]n N ，N 表示最大迭代次数。 

当估计状态值满足 ( )( ) ( )( 1)

| |

j n j n

k k k k  m m 或者达

到最大迭代次数，停止迭代。最后，可得到参数值
( ) ( )( )j j n

k kw w ， ( ) ( )( )

|

j j n

k k km m ， ( ) ( )( )

|

j j n

k k kP P ，
 ( )( )

, ,

j nj

k l k l  。 

3 实验仿真 

为了验证所提方法的有效性，考虑二维仿真场

景中的多目标跟踪问题。系统的状态方程和量测方

程如(1)式所示。其中， 

1 0 0

0 1 0

0 0 1 0

0 0 0 1

T

T

 
 
 
 
 
 

F ，
1 0 0 0

0 1 0 0

 
  
 

H  

量化量测方程 floor( )k k  z y ，其中是基本

量化尺度，floor( )x 是向下取整函数，表示取不大于

x 的 最 大 整 数 。 另 外 ， 过 程 噪 声 方 差
2 2

1 2diag[ , ]k  Q
w w ， 1 2 0.5m  

w w ,观测噪声方差
2 2

, 1 2diag[ , ]k  
v v v

R ， 1 1 1m  
v v 。 

假设场景中共有四个目标做匀速直线运动，目

标 1 在 1k  时刻出现，持续 25s，且初始状态为

1 [10 , 10 , 2.6 / , 1.2 / ]Tm m m m s m s ，目标 2,3,4 出现

在第 7 时刻，第 11 时刻，第 15 时刻，分别在第

30,35,40 时刻消失。本文只考虑新生目标，未考虑

衍生目标，且新生目标随机集 PHD 为 

 

, ,

, , , ,

3
( ) ( )

1

( ) 2 ( ( )

,

)

1

,

( , ) 0.02 ( )

IG(( )

; ,

; ),

(

)

k

i i

k v

i

d

k

k

i i

l

l

l

i

k k l

 

    






 







x mR x PN

 (32) 

其中， 

 (1

,

) [10 ,60 ,0 / ,0 / ] k

Tm m m s m sm  (33) 

 (2

,

) [70 ,0 ,0 / ,0 / ]  T

k m m m s m sm  (34) 

 (3

,

) [90 ,90 ,0 / ,0 / ] k

Tm m m s m sm  (35) 

 , diag[5,5,1,1] kP  (36) 

目标的存活概率和检测概率分别是 0.99Sp  ，

0.98Dp  ，设杂波数服从均值是 3 的 Poisson 分布，

在观测区域内均匀分布。采样间隔 T=1s，共采样

40 次。逆伽玛分布参数的初始值设为： 0 0 1   ，

衰减因子 0.9  。由于混合项随着时间的增加而增

加，所以在滤波的过程中需进行修剪合并处理，修

剪合并处理方法与文献 [10]相同。修剪阈值
5

1 10T  ， 2 100T  ，合并门限 4U  ，最大的高斯

逆伽玛混合项数目 max 100J  。 

图1为基本量化尺度 2m  时采用本文方法单

次实验的跟踪结果。其中，实线表示目标真实运动

轨迹，“*”表示所提方法的滤波结果。 
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图 1 本文算法单次滤波结果 

为了更好地比较算法的跟踪性能，我们将直接

采用量化量测得来的滤波(QPHD)结果与本文算法

进行比较，并进行了 100 次蒙特卡洛实验。图 2 和

图3分别为基本量化尺度 2m  时两种算法的目标

数估计均值以及 OSPA 距离。通过对比可知，本文

所提算法的跟踪性能要优于 QPHD 滤波的性能。 

图4和图5是量化尺度分别为 2m  和 5m 

时两种方法的 OSPA 距离。由图可知，当基本量化

尺度增大时，两种滤波性能都有所下降，这是因为

基本量化尺度增大导致量化误差也随之增大，但量

化 PHD 滤波算法性能下降速度明显快于本文方法。 
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图 2 VBQPHD 滤波与 QPHD 滤波目标数估计 
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图 3 VBQPHD 滤波与 QPHD 滤波 OSPA 距离 
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图 4 VBQPHD 滤波在 2m  与 5m  时 OSPA 距离 

结论 

量化量测下的多目标跟踪技术是多传感器数

据融合系统的一个重要组成部分，本文将变分贝叶

斯方法与随机集理论相结合，通过对多目标状态和

未知量化噪声方差进行同时估计，很好地处理了量

化量测下的多目标跟踪问题。实验结果表明，所提

方法性能优于直接利用量化量测进行跟踪的性能，

并能得到很好的状态估计结果。 
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图 5 QPHD 滤波在 2m  与 5m  时 OSPA 距离 
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