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Abstract: Das mathematische Modell eines Punktprozesses beschreibt die zufällige Verteilung von
Punkten sowohl in der Kardinalität als auch in der räumlichen Verteilung. In dieser Arbeit werden
symmetrische Punktprozesse und deren eindeutige Charakterisierung in Form von wahrscheinlich-
keitserzeugenden Funktionalen genutzt, um neue und exisitierende Verfahren des Trackings von
Objekten zu formulieren und herzuleiten. Dabei entsteht nicht nur ein Katalog, der dem Anwender
die Vielfalt der existierenden Tracking–Methoden erklärt und Zusammenhänge zwischen bekannten
Algorithmen aufdeckt, sondern der vorgestellte Formalismus eröffnet zusätzlich die Möglichkeit,
individuelle Lösungen für neue Problemstellungen des Trackings auf intuitive Art und Weise zu mo-
dellieren und anzuwenden. Die Leistungsfähigkeit der präsentierten Methodik wird durch die kon-
krete Anwendung auf das Problem der passiven, nicht–kooperativen Lokalisierung und Verfolgung
von elektromagnetischen Emittern mit Hilfe eines mobilen Antennen–Arrays im urbanen Umfeld
unterstrichen.
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1 Einführung

Tracking ist ein Teilgebiet der Sensoratenfusion und beschäftigt sich mit der Verfolgung
dynamischer Objekte auf Basis unvollständiger und mit Fehler behafteter Messungen. Auf
Grund der enormen Nachfrage nach leistungsfähigen Algorithmen wurden in den ver-
gangenen Jahrzehnten eine Vielzahl von Methoden und Verfahren in diesem Teilgebiet
der Angewandten Informatik entwickelt. Die Vielfalt und Verflechtung der existierenden
Konzepte befähigt einerseits zur Lösung von Szenarien mit unterschiedlichsten Randbe-
dingungen, kann andererseits aber nur von den wenigsten Wissenschaftlern vollständig
durchschaut werden. Eine Vereinheitlichung der bestehenden Trackingverfahren ist daher
für ein tiefgehendes Verständnis dieses Forschungsfeldes von großer Bedeutung.
Die Theorie der Punktprozesse ist ein hochentwickeltes Werkzeug der Wahrscheinlich-
keitstheorie und Statistik, das genau wie die Theorie der stochastischen Prozesse eine Viel-
zahl von Anwendungen in der Finanz– und Wirtschaftsmathematik, Biologie und Physik
erfährt. Punktprozesse eignen sich in besonderer Weise zur Modellierung von dynami-
schen Objekten und Sensormessungen aus Trackinganwendungen, da sowohl die Anzahl
als auch die räumliche Verteilung der entsprechenden Elemente nachgebildet werden kann.
Das den Punktprozess eindeutig und vollständig charakterisierende wahrscheinlichkeitser-
zeugende Funktional bietet sich auf Grund seiner kompakten Form als Repräsentant eines
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Trackingfilters und somit als Grundlage für die einheitliche Darstellung von Trackingver-
fahren an, da alle notwendigen statistischen Informationen über den Filter auf eine intuitiv
verständliche Art und Weise verschlüsselt und zusammengefasst in ihm vorliegen. In die-
ser Arbeit wird die Entwicklung, Charakterisierung und Vereinheitlichung von Tracking-
verfahren mit Hilfe von finiten Punktprozessen untersucht und auf die passive, nicht ko-
operative Lokalisierung und Verfolgung von elektromagnetischen Emittern im städtischen
Gebiet mit Hilfe eines mobilen Antennen–Arrays angewendet. Mit Hilfe von vier Kern-
thesen werden die wesentlichen Beiträge dieser Arbeit herausgestellt.
Abschnitt 2 erarbeitet ein theoretisches Fundament für den Einsatz von finiten Punktpro-
zessen zur Vereinheitlichung und Herleitung von Trackingfiltern. Es wird gezeigt, dass
sich viele bekannte Trackingfilter mit Hilfe von wahrscheinlichkeitserzeugenden Funktio-
nalen charakterisieren lassen und die verschiedenen Bausteine eines Trackingfilters wer-
den an Hand seines wahrscheinlichkeiterzeugenden Funktionals erklärt. In besonderer
Weise eignet sich die vorgestellte Darstellung dazu, die Gemeinsamkeiten und Unterschie-
de zwischen einzelnen Filtern hervorzuheben, ein grundlegendes Verständnis für die be-
stehenden Trackingkonzepte zu entwickeln und neue Ansätze zu modellieren und herzu-
leiten.
Abschnitt 3 behandelt die passive, nicht kooperative Lokalisierung und Verfolgung von
elektromagnetischen Emittern im urbanen Umfeld mit Hilfe eines einzelnen mobilen An-
tennen–Arrays. Dazu werden die in Abschnitt 2 diskutierten Trackingfilter durch sequen-
tielle Monte–Carlo Verfahren implementiert und auf Basis der Problemstellung weiterent-
wickelt. Den Abschluss bildet die Entwicklung eines neuartigen Multi–Hypothesen basier-
ten Parameter–Trackingverfahrens für relative Laufzeiten, das Falschmessungen zurück-
weist, die vor dem ersten Ziel–basierten Mehrweg empfangen werden und auch bei einem
hohen Anteil von Falschmessungen, Messausfällen und Sensorrauschen eine zuverlässige
Lokalisierung und Verfolgung ermöglicht.

2 Finite Punktprozesse im Target Tracking

Die Aufgabe des Trackings ist die Schätzung eines oder mehrerer dynamischer Zielzu-
stände auf Basis von heterogenen Sensormessungen, die verrauscht, unvollständig, mehr-
deutig, fehlerbehaftet oder falsch sein können. Dabei lässt sich sowohl der Mess– als auch
der Zustandsprozess als eine zeitliche Aufeinanderfolge von jeweils zufälligen, endlichen
und symmetrischen Punktmustern modellieren. Diese in der Praxis getroffene Modellan-
nahme bedeutet, dass jedes Tracking–Problem als eine Abfolge von Realisierung min-
destens zweier finiter Punktprozesse eindeutig definiert wird. Das Modell ist weiterhin
die Grundlage für die eindeutige Charakterisierung eines Tracking–Filters mit Hilfe von
wahrscheinlichkeitserzeugenden Funktionalen (englisch: probability generating functio-
nal) (PGFL), deren grundlegenden Eigenschaften eingehend in [Mo62] untersucht werden.
Im Folgenden wird die Anwendung von finiten Punktprozessen und PGFLs zur Charakte-
risierung, Modellierung und der Herleitung von Tracking–Filtern diskutiert.
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2.1 Grundlagen

In diesem Abschnitt werden die Grundlagen von Punktprozessen definiert und deren Zu-
sammenhang zum Tracking aufgezeigt. Die folgenden Definitionen und Betrachtungen
können hier nur in aller Kürze präsentiert werden und sind unter anderem in [St13],
[DVJ03], [HDC13], [De17] zu finden.
Sei X ein vollständiger separabler metrischer Raum. Für die betrachteten Anwendungen
sei im Folgenden X ≡ Rd , d > 0. Sei weiter der Raum der Punktmengen in X gegeben
durch EX ≡ /0∪

⋃
n≥1 X (n), wobei X (n) ≡ {{x1, ...,xn}|xi ∈X , i = 1, ...,n} den Raum

der Mengen mit n Elementen definiert. Sei (Ω,F ,P) ein beliebiger Wahrscheinlichkeits-
raum. Für die messbare Abbildungen Φ : (Ω,F ,P)→ (EX ,B (EX )) , und

N(·)(B) : (EX ,B(EX ))→ (N,B (N))
ϕ &→ Nϕ(B)≡ |ϕ ∩B|, (1)

wird NΦ(·)(B)≡ N(·)(B)◦Φ : (Ω,F ,P)→ (N,N ) definiert. Im Sinne von [DVJ03] defi-
niert NΦ(·)(·) : (Ω,F ,P)→ Mp ≡ {µ ∈ M : µ(A) ∈ N for all A ∈ B} als messbare Ab-
bildung von einem Wahrscheinlichkeitsraum in den Raum der Punktmaße Mp [Ka91]
einen Punktprozess. Anschaulich stellt die Realisierung eines Punktprozesses eine in Kar-
dinalität und Verteilung zufällige Punktmenge dar und kann daher für die Modellierung
von Messungen und Zielzuständen im Tracking verwendet werden. Da in praktischen
Tracking–Anwendungen die Anzahl der Ziele und Messungen immer endlich ist und zwei
Messungen bzw. Ziele nicht den gleichen Zustand annehmen werden im Folgenden simple
und finite Punktprozesse im Sinne von [DVJ03] betrachtet.
In [Mo62] wird gezeigt, dass jedem Punktprozess Φ mit symmetrischer Wahrscheinlich-
keitsverteilung PΦ eindeutig ein Funktional zugeordnet werden kann. Dieses Funktional
nimmt für den Fall, dass der Punktprozess ein symmetrisches Wahrscheinlichkeitsmaß
besitzt, eine übersichtliche Form an und bietet daher ideale Voraussetzungen für den Ver-
gleich und die Definition von Punktprozessen.
Durch die funktionale Ableitung bezüglich Dirac–Delta [St13] können viele wichtige Kenn-
größen eines Punktprozesses aus dem zugehörigen PGFL abgeleitet werden, die im Tra-
cking genutzt werden, um Filter zu definieren. Dazu gehören die Wahrscheinlichkeit ei-
ner Konfiguration, das PGFL des Bayesschen Posterior Prozesses, die faktoriellen Mo-
mente, die ZV der Zielanzahl, die Posteriordichte der Zielanzahl und die Likelihood–
Funktion. Die Details zu der Herleitung der spezifischen Kenngrößen eines Punktprozesses
können in [De17, Kapitel 2] nachgelesen werden. Dabei bedarf die funktionale Ableitung
bezüglich Dirac–Delta wie in Abschnitt 2.3 diskutiert besonderer Aufmerksamkeit.

2.2 Die Familie der Punktprozess–Filter

Im vorangegangenen Abschnitt wurde gesagt, dass ein Punktprozess mit symmetrischer
Wahrscheinlichkeitsverteilung eindeutig durch ein wahrscheinlichkeitserzeugendes Funk-
tional beschrieben werden. Des Weiteren wurde motiviert, warum Punktprozesse ein idea-
les mathematisches Modell für die Herausforderungen des Trackings sind. Dies ist die
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Grundlage für eine exakte, übersichtliche und einheitliche Darstellung aller praktisch rele-
vanten Trackingfilter mit Hilfe von PGFLs. Tabelle 3.1 in [De17] und Tabelle I. [SDK15]
präsentieren eine in ihrer Gesamtheit erstmalige Übersicht in Form der den Filter charakte-
risierenden PGFL von bekannten klassischen nicht–superpositioniernden Tracking–Filtern
wie dem Bayes–Markov Filter, der unter den linearen–Gauß Annahmen den Kalman–
Filter repräsentiert, dem Probabilistic Data Association (PDA), dem Joint Probabilistic Da-
ta Assoication (JPDA), dem Integrated Probabilistic Data Association (IPDA), dem Joint
Integrated Probabilistic Data Association (JIPDA), dem Probabilistic Multi–Hypothesis
Tracking (PMHT) und dem Multi–Hypothesen Tracking (MHT) Filter bis hin zu neueren
Verfahren wie den Probabiliy Hypothesis (PHD) Intensitäts, den Multi–Bernoulli und den
Cardinalized Probability Hypothesis (CPHD) Filtern, die zu den superpositionierenden
Filtern zählen. Die Superposition, d.h. die Überlagerung von Zielen in einem Raum, kann
dabei als der entscheidende Unterschied zwischen den Filterklassen angesehen werden.
Liegt die Superpositionsannahme einem Filter zu Grunde, so sind Ziele ununterscheidbar
und müssen auf Basis der in Abschnitt 2 beschriebenen Statistiken extrahiert werden. Ein
Vorteil der Superposition ist dabei das Auslassen expliziter Assoziationen zwischen den
Messungen und den Zielzuständen und damit das Einsparen von numerischer Komplexität.
Im Gegensatz dazu führen klassische nicht–superpositionierende Filter Ziel–Identitäten
mit und haben durch die Möglichkeit der Marginalisierung wesentliche Vorteile in der
Ziel–Zustandsextraktion und dem Schließen der Bayeschen Rekursion, d.h. der Anpassung
der Posteriordichte an die vorgegebenen Modellannahmen. Auf Grund der mathematisch
exakten und übersichtlichen Beschreibung ermöglicht diese Darstellung einen einfachen
Vergleich zwischen bestehenden Verfahren und hilft so nicht nur die bestehende Methodik
einzuordnen und zu verstehen sondern bietet auch die Werkzeuge und Bausteine um neue
Filter zu formulieren. So wird in [De17] und [SDK15] zusätzlich eine vollständig neue
Klasse von sogenannten Hybriden–PHD Intensitätsfiltern formuliert, indem bestehende
Bausteine neu kombiniert werden. Diese Filter trennen Gruppen von Zielen und kombi-
nieren somit die Vorteile von superpositionierenden und nicht–superpositionierenden Fil-
tern. Außerdem wird in [De17] und [SDK15] eine Modellierungs–Übung für den prak-
tisch arbeitenden Tracking–Ingenieur anhand des Beispiels von schlecht–aufgelösten Zie-
len präsentiert und somit die Bedeutung des Formalismus für die Anwendung hervorgeho-
ben.
Abbildung 1 (a) visualisiert die Bausteine der vorgestellten Methodik anhand des JIPDA–
Filters und verdeutlicht die Modularität der Vorgehensweise. Durch den Austausch ein-
zelner Modelle kann ein bestehender Filter so einfach an vorgegebene Randbedingungen
angepasst oder ein völlig neues Filter–Konzept generiert werden. Damit bietet die ent-
wickelte Methodik die Chance auf eine intuitive Art und Weise innovative Lösungen für
aktuelle Fragestellungen des Trackings zu finden. Die erste Kernthese der Arbeit lautet
daher

Die Gesamtheit aller praktisch–relevanten Tracking–Filter kann durch Punktprozesse,
insbesondere durch PGFLs beschrieben werden.
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(a) Modellierung (b) Herleitung

Abb. 1: Modellierung: Ein Tracking–Filter lässt sich vollständig mit einem PGFL charakterisieren.
Diese Abbildung stellt die in [De17] und [SDK15] untersuchte Palette von Punktprozessen zur Mo-
dellierung von Ziel– und Messmodellen dar und zeigt wie aus Ihnen der JIPDA–Filter konstruiert
wird (a). Herleitung: Die den Punktprozess und somit auch das Tracking–Modell beschreibenden
Statistiken lassen sich durch funktionale oder gewöhnliche Ableitungen bestimmen (b).

2.3 Herleitung der faktoriellen Momente des Bayesschen Posterior Prozesses

Im vorangegangen Abschnitt wurde gezeigt, dass ein PGFL die Eigenschaften eines Track-
ing–Filters vollständig, einfach und übersichtlich zusammenfasst. Eine Anwendung der
in Abschnitt 2.2 beschriebenen Filter ist jedoch nur möglich, wenn die entsprechenden
in Abschnitt 2.1 vorgestellten Statistiken eines Punktprozesses aus dem PGFL extrahiert
werden können. In [Mo62] und [St14] wird gezeigt, dass diese Extraktion mit Hilfe von
funktionaler Differentiation bezüglich Dirac–Delta [Wa74] erfolgt. In [St14] werden se-
kulare Funktionen mit Hilfe von gewichteten Dirac–Summen definiert und es wird für die

Funktionalklasse P1 ≡
{

Ψ : G → R : Ψ(g) ≡ F (
∫

Y g(y)q1(y)dy, ...,
∫

Y g(y)qk(y)dy)
}

,

F(s1, ...,sk)≡ ∑i1,...,ik≥0 pi1,...,ik si1
1 · ... · sik

k ,, (s1, ..,sk) ∈ Ck, pi1,...,ik ∈ [0,1] bewiesen, dass
die funktionale Ableitung bezüglich Dirac–Delta mathematisch korrekt durch eine gewöhn-
liche Ableitung bestimmt werden kann. Die in [St14] untersuchte Klasse von Funktionalen
ist jedoch für die Gesamtheit der durch Punktprozesse darstellbaren Tracking–Filter nicht
ausreichend. Daher wird in [De17] die Funktionalklasse P1 aus [St14] auf die Klasse

P2 ≡
{

Ψ : H → R : Ψ(h) = ∑
n≥0

an
n!
∫

X n

n
∏
i=1

h(xi) fn(x1, ...,xn)dx1...dxn

}
erweitert, wo-

bei H ≡ {h : X → R : |h| < 1,h nicht–negativ und Lebesgue–integrierbar}, X = Rd ,
d ≥ 1, an ∈ [0,1], ∑n≥0 an = 1, n ∈ N und fn : X n→ R eine beschränkte symmetrische
Wahrscheinlichkeitsdichte ist. Mit Hilfe des Satzes der majorisierten Konvergenz [Al12]
und kombinatorischen Betrachtungen kann gezeigt werden, dass die Theorie der sekularen
Funktionen auf die Funkionalklasse P2 erweitert werden kann. Details können in [De17]
nachgelesen werden. Die zweite Kernthese der Arbeit lautet daher
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Eine systematische Herleitung aller bestehender und neuer Punktprozess–Filter ist
möglich.

Somit können alle praktisch relevanten Tracking–Filter mit Punktprozesstheorie model-
liert und mit gewöhnlichen Ableitung hergeleitet werden. Abbildung 1 (b) skizziert die
Möglichkeiten der Herleitung der für die Implementierung des Filters benötigten Statis-
tiken auf Basis des entsprechenden PGFLs. Die Herleitung der Filter durch gewöhnliche
Differentiation ermöglicht die Anwendung verschiedener exakter Verfahren wie beispiels-
weise Automatic Differentation (AD), die als Bibliotheken für nahezu alle Programmier-
sprachen vorliegt oder approximativer Verfahren wie Sattelpunkt–Approximation, Taylor–
Entwicklung und finite Differenzen.

3 Eine Anwendung auf das Problem der Emitterverfolgung unter Mehr-
wegesausbreitungsbedingungen

Im Fokus des Praxisteils der Dissertation [De17] steht die passive und nicht–kooperative
Verfolgung von elektromagnetischen Emittern im urbanen Umfeld mit Hilfe eines Anten-
nen–Arrays (kurz: Blind Mobile Localization (BML)–Problem). Dabei werden Verfahren
eingesetzt, die mit der in Abschnitt 2 vorgestellten Methodik hergeleitet werden können.
Nach einer kurzen Einführung in die grundlegenden Szenario–Definitionen des BML–
Problems in Abschnitt 3.1 werden in Abschnitt 3.2 verschiedene Lösungsmöglichkeiten
des BML Tracking–Problems auf Basis von standardisierten und verallgemeinerten PHD
Intensitätsfiltern vorgestellt. Diese in [De17] erstmals für das betrachtete Problem vorge-
stellten Verfahren sind stark abhängig von der korrekten Messung der relativen Laufzeit.
Aus diesem Grund wird in Abschnitt 3.3 ein Verfahren zur Vorverarbeitung der Messdaten
mit Hilfe eines Multi–Hypothesen Ansatzes vorgestellt, der ebenfalls mit der Theorie aus
Abschnitt 2 hergeleitet werden kann.

3.1 Szenario–Grundlagen

Die nicht–kooperative und passive Lokalisierung und Verfolgung von elektromagnetischen
Emittern im urbanen Umfeld mit Hilfe eines Antennen–Arrays besitzt zwei Randbedin-
gungen, die eine Entwicklung von Lösungsverfahren besonders anspruchsvoll macht. Zum
einen implizieren die Wörter nicht–kooperativ und passiv, dass dem Tracking–Algorithmus
keine Informationen über das vom Emitter ausgestrahlte Signal und die Signallaufzeit vor-
liegen. Zum anderen stellt das urbane Umfeld eine besondere Herausforderung dar. Durch
die dichte Bebauung kommt es zur Reflexionen, Streuungen und Beugungen des sich ra-
dial ausbreitenden emittierten elektromagnetischen Signals. Daraus ergibt sich wie in Ab-
bildung 2 (a) dargestellt, dass ein Ziel mehrere Messungen pro Sensor–Scan erzeugt, die
sogenannten Mehrwege, die jeweils durch ihre relative Laufzeit und ihren Einfallswin-
kel charakterisiert werden. Zusätzlich zu den Messdaten steht dem Tracking–Aglorithmus
Kontextinformation in Form einer Ray–Tracing Simulation zur Verfügung. Auf der Grund-
lage der Bebauung im betrachteten Gebiet prädiziert der Ray–Tracer für jeden Punkt auf
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der Karte und eine vordefinierte Parametrisierung die Ausbreitung des elektromagneti-
schen Signals und liefert dem Tracking–Algorithmus somit für jede hypothetische Emit-
terposition eine Menge von prädizierten Mehrwegen. Die Aufgabe eines BML–Tracking–
Verfahrens ist es dann auf Basis der Zuordnung der gemessenen und der prädizierten Mehr-
wege eine Zielzustandsschätzung für jeden Zeitschritt durchzuführen.

(a) BML–Szenario (b) BML–Verarbeitungskette

Abb. 2: Auf Grund des urbanen Umfelds kommt es bei einem BML–Szenario zu Mehrwegeaus-
breitung, d.h. das ausgesandte Signal spaltet sich durch Reflexionen, Beugungen und Streuungen
auf und gelangt auf verschieden Pfaden zum Antennen–Array (a). Die Verarbeitungskette bestehend
aus einem Antennen–Array, der Signalverarbeitung, Kontextwissen in Form eines Ray–Tracers und
der Sensordatenfusion, die in den Abschnitten 3.2 und 3.3 untersucht wird. Ray–Tracing Visualisie-
rung: c⃝ 2015 AWE Communications. Observer Modell, Parameterschätzung: c⃝ 2015 Saab Medav
Technologies GmbH. Daten–Fusion: c⃝ 2013 IEEE (b).

3.2 Lösung des BML–Problems mit PHD Intensitätsfiltern

Die Algorithmen der Sensordatenfusion werden durch die in Abschnitt 3.1 formulierten
Nebenbedingungen vor die Herausforderung gestellt, dass ein Ziel mehrere Messungen pro
Sensor–Scan erzeugt, die im Messraum räumlich nicht zusammengefasst werden können.
Vor diesem Hintergrund werden sogenannte PHD und Intensitätsfilter [Ma07], [St13] erst-
mals auf das vorgestellte Szenario angewendet. Dabei kommen im Wesentlichen zwei un-
terschiedliche Messmodelle zum Einsatz, die eine Entwicklung verschiedener komplexer
Verfahren erfordern, bevor eine Anwendung der Filter auf Realdaten erfolgen kann.
Das Standard–Messmodell des klassischen PHD Intensitätsfilters trifft die Annahme, dass
ein Ziel höchstens eine Messung erzeugt. Aus diesem Grund ist die Entwicklung von
leistungsfähigen Extraktionsverfahren für den Zielzustand und neuartigen Likelihood–
Funktionen zur Bewertung einzelner empfangener Mehrwege erforderlich. Die Lösung
des Assoziationsproblems zwischen den Mengen der Messungen und der Zielzustände
stellt dabei eine große Herausforderungen dar, da ein räumliches Clustering der Messun-
gen eines Ziel im Messraum nicht möglich ist.
Das verallgemeinerte Messmodell nimmt an, dass ein Ziel beliebig viele Messungen er-
zeugen kann. Aufwendige numerische Approximationen und Verwerfungsstrategien von
Mess–Partitionen sind notwendig, wenn dieses Messmodell in PHD Intensitätsfiltern [CM12]
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angewendet werden soll. Aus diesem Grund werden verschiedene Kriterien zur Redukti-
on der numerischen Komplexität unter Verwendung der Abschnitt 2 vorgestellten Theorie
hergeleitet und analysiert. In [De17] wird die Anwendbarkeit der entwickelten Verfahren
dabei sowohl in Simulations– als auch in Realdatenszenarien demonstriert. Abbildung 3
(b) zeigt hierzu den Vergleich zweier sequentieller Monte–Carlo Implementierungen des
verallgemeinerten PHD– und des standard Intensitätfilters für das in Abbildung 3 (a) ge-
zeigte Szenario. Die dritte Kernthese der Arbeit lautet daher

Das BML–Problem kann mit PHD Intensitätsfiltern gelöst werden.

(a) BML–Szenario
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Abb. 3: Das betrachte Szenario inklusive einer Visualisierung der prädizierten Feldstärke. Kartenda-
ten: c⃝ GeoBasis–DE/BKG 2015. Visualisierung Ray–Tracer: c⃝ 2015 AWE Communications des
Ray–Tracers (a). Numerischer Vergleich der untersuchten Verfahren (b).

3.3 Parameter–Tracking für BML–Probleme

Eine korrekte Zielzustandsschätzung für das untersuchte BML–Problem kann nur erfol-
gen, wenn die Zuordnung zwischen den gemessenen und den vom Ray–Tracer prädizierten
Mehrwegen gelingt. Da die Signallaufzeit der empfangenen Ziel–Signale unbekannt ist,
können die empfangenen Mehrwege neben dem Einfallswinkel nur durch eine relative
Laufzeit beschrieben werden. Kommt es zu Falschmessungen auf Grund von Objekten,
die nicht in der Referenzdatenbank des Ray–Tracers hinterlegt sind (z.Bsp. Autos, Later-
nenmasten, Personen) so können Mehrwege, die von solchen Objekten stammen, vor dem
ersten Mehrwegs eines Ziels am Antennen–Array eintreffen. Daraus folgt, wie in Abbil-
dung 4 (a) zu sehen, dass eine Zuordnung zwischen den gemessenen und den prädizierten
relativen Laufzeiten unmöglich ist. Daher wird auf Basis des MHT–Algorithmus, ein Ver-
fahren abgeleitet das eine Vorverarbeitung von Mehrwegemessungen durchführt. Dazu
werden durch Marginalisierung die Ereignisse {¬iC,(i− 1)C} eingeführt, die annehmen,
dass die ersten (i−1) Messungen Falschmessungen sind, d.h. von Objekten stammen, die
nicht in der Referenzdatenbank enthalten sind und die i–te Messung tatsächlich von einem
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Ziel stammt. Damit ergibt sich approximativ für die Posteriordichte des MHT–Filters

p(xk|Zk)≈p(Zk|xk) · p(xk|Zk−1) · p(¬1C|Zk−1)

+
mk

∑
i=2

p(Zk,i|xk) · p(xk|Zk−1) · p(¬iC,(i−1)C|Zk−1). (2)

Die Wahrscheinlichkeiten p(¬iC,(i− 1)C|Zk−1) und p(¬1C|Zk−1) werden zum einen mit
kombinatorischen Methoden und zum anderen mit Hilfe der optimal subpattern assignment
(OSPA) Metrik [SVV08] definiert. In Abbildung 4 (b) ist die numerische Auswertung der
OSPA–Metrik zwischen der Menge der tatsächlichen und der durch das jeweilige MHT–
Verfahren geschätzten Zielzustände zu sehen. Die vierte Kernthese der Arbeit lautet daher

Ein neuartiges MHT–Verfahren zur Vorverarbeitung von relativen Laufzeiten konnte
erfolgreich abgeleitet werden.

(a) Zuordnung von Mehrwegen

0 20 40 60 80 100 120 140

Zeit in s
36

38

40

42

44

46

48

50

O
S
P
A
-M
et
rik

in
m
,c

=
50
,p
=2

Standard MHT
Kombinatorische Gewichtung
OSPA Gewichtung

(b) Numerischer Vergleich

Abb. 4: Entstehen durch Objekte, die nicht in der Ray–Tracing Datenbank enthalten sind Mehrwege,
die vor dem ersten Mehrweg eintreffen (rot) kann eine Zuordnung zwischen den prädizierten (blau)
und den gemessenen Mehrwegen (schwarz) nicht mehr erfolgen (a). Der numerische Vergleich zeigt,
dass unter dem Einfluss von Clutter die vorgestellten Verfahren (rot und schwarz) eine deutlich
bessere Performanz als das bisherige State–of–the–Art Verfahren (blau) zeigen (b).

4 Zusammenfassung

Die Theorie der Punktprozesse dient in dieser Arbeit als Hilfsmittel für die Entwicklung ei-
ner einheitlichen Formulierung von Tracking–Algorithmen. Diese Darstellung dient nicht
nur dem besseren Verständnis und dem Vergleich von bestehenden Verfahren. Sie dient
auch dazu, neue maßgeschneiderte Verfahren zu modellieren und mit Hilfe von funktiona-
ler oder gewöhnlicher Differentiation exakt oder approximativ neue Tracking–Verfahren
herzuleiten. Dies wird zum einen durch die Entwicklung einer neuen Klasse von Hy-
briden PHD–Intensitätsfiltern in Abschnitt 2 demonstriert. Zum anderen wird durch die
Lösung des Problems der passiven, nicht–kooperativen Verfolgung eines elektromagneti-
schen Emitters im urbanen Umfeld mit Hilfe eines Antennen–Arrays durch PHD Inten-
sitäts– und MHT–Filter demonstriert, dass sich die in Abschnitt 2 untersuchten Filter für
die Lösung komplexer und praxisrelevanter Tracking–Probleme eignen.
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