
 

视场非完全重叠的分布式雷达多目标跟踪方法
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摘要：在探测能力、波形设计及天线指向等因素制约下，分布式雷达视场并非完全重合，由此造成的观测信息差

异给后续信息融合带来了巨大挑战。该文基于高斯混合实现的集势概率假设密度(CPHD)滤波器，提出了一种视

场部分重叠下的分布式雷达多目标跟踪方法。首先，利用多目标密度乘积切分出概率假设密度(PHD)中表征共同

观测信息的部分；之后，标准的分布式融合(算术平均或几何平均融合)方法作用于切分出的共同观测目标信息以

提升跟踪性能，补偿融合则作用于雷达单独观测目标信息以扩展视场范围。该文方法无须视场先验信息，能够适

应雷达视场未知时的分布式融合多目标跟踪场景。仿真实验验证了所提出方法在未知、时变雷达视场下跟踪多目

标的性能，表明了该文方法比基于高斯混合的聚类方法性能更好。
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Abstract: The Fields of Views (FoVs) of radars in a distributed network partially overlap due to detecting

capability, waveform design, and antenna orientation constraints, resulting in observed discrepancies between

radars and a significant obstacle to future information fusion. In this paper, we propose a distributed

multitarget tracking method under the scene of partially overlapping radar FoVs, based on the Gaussian

Mixture Cardinalized Probability Hypothesis Density (GM-CPHD) filter. First, we employ the product of the

multitarget densities to split the PHD functions and find the part that characterizes the information of the

targets commonly observed by multiple radars. Then, a standard distributed fusion (arithmetic average or

geometric average fusion) acts on the splitting information to improve tracking performance, and a

compensation fusion acts on the remaining information to expand the observation FoV. The proposed method

does not require prior knowledge of the radar’s FoV and may adapt to the scene of distributed multitarget

tracking while the FoVs are unknown. Simulations are provided to verify the effectiveness of the proposed

approach under the scene of unknown and time-varying radar FoVs, and show that the proposed method has

better performance than that of the cluster method based on Gaussian matching.

Key  words:  Multisensor  fusion;  Random finite  set;  Distributed  radar;  Multitarget  tracking;  Partially

overlapping filed of view
 

 

收稿日期：2021-11-19；改回日期：2022-01-21；网络出版：2022-03-14

*通信作者： 朱永锋 zoyofo@163.com        *Corresponding Author: ZHU Yongfeng, zoyofo@163.com

基金项目：国家部委基金

Foundation Item: The National Ministries Foundation

责任主编：李天成     Corresponding Editor: LI Tiancheng

第 1 1卷第 3期 雷    达    学    报 Vol. 11No. 3

2022年6月 Journal of Radars Jun. 2022

http://radars.ie.ac.cn/CN/10.12000/JR21183
http://radars.ie.ac.cn/CN/10.12000/JR21183
http://radars.ie.ac.cn/CN/10.12000/JR21183
http://radars.ie.ac.cn/CN/10.12000/JR21183
http://radars.ie.ac.cn/CN/10.12000/JR21183
http://radars.ie.ac.cn/CN/10.12000/JR21183


 

1    引言

分布式雷达多目标跟踪具有可扩展性强、跟踪

精度高、抗干扰能力强等优点，且符合传感设备多

站化、小型化、低功耗的发展趋势，目前已广泛应

用于无人机群、监控预警、多弹协同等领域 [1–5]。

然而，受探测能力、波形设计以及天线指向等因素

限制，不同雷达波束的覆盖范围可能不是完全重叠

的(如图1)，这导致了网络中多目标检测信息的差

异化，同时也给后续的分布式融合带来了巨大挑战。

本文在利用高斯混合(Gaussian Mixture, GM)实现

的集势概率假设密度(Cardinalized Probability
Hypothesis Density, CPHD)滤波器[6]进行多目标跟

踪的基础上，开展部分重叠视场下的分布式雷达多

目标跟踪方法研究。

随机有限集多目标跟踪方法[7–12]在近些年获得

了广泛的关注，其相比传统的多假设跟踪和概率数

据互联方法，无须复杂的数据关联过程。CPHD滤
波器作为随机集方法衍生的一种重要滤波器，相比

于其他随机集滤波器有着独特的优势。例如，CPHD
滤波器比PHD滤波器[13]的目标数目估计性能更好，

比(标签)多伯努利滤波器[7,14]在分布式融合中的闭

合性更好。目前，针对CPHD滤波器的分布式融合

方法主要分为几何平均(Geometric Average, GA)
和算术平均(Arithmetic Average, AA)融合，文献[15]
对两种融合方法进行了详细的阐述。

由于分布式雷达网络中雷达视场仅是部分重

叠，传统的分布式CPHD滤波器融合方法已经不再

适用。目前，处理该问题的基本思想是：融合各雷

达共同视场内的信息以提高跟踪性能，合并非共同

视场内的信息以扩展感知范围。该思想的关键在于

从表征全视场的多目标密度中找出代表部分共同视

场的多目标密度。目前的方法大致分为3类：视场

填充、视场切分以及聚类方法。

(1) 视场填充方法将所有雷达视场扩充至最大

一致范围再进行融合。文献[16]和文献[17]在同时定

位与构图的应用背景下，利用一个均匀密度将不同

传感器的不同视场扩充为一个更大的相同视场，再

利用标准的GA融合方法进行融合。这种方法的缺

点是融合产生了大量的无效分量，这使得计算更为

复杂。此外，由于非公共区域使用了概率质量较低

的均匀分布进行填充，这导致融合结果会低估非公

共区域目标的存在概率。

(2) 视场切分方法利用已知的雷达视场对多目

标密度进行切分，进而融合切分结果以表示共同视

场的多目标密度。文献[18]按照传感器视场的交叠

对PHD进行切分，其将接收的粒子分类成共同视

场内的公共粒子集和共同视场外的外部粒子集，然

后通过GA方法融合公共粒子集的粒子，并直接合

并外部粒子集。文献[19]同样利用视场交叠对粒子

集进行切分，在有限视场下实现了PHD-AA 融合，

但是它只融合了传感器共同视场中的信息，而将非

共同视场的信息丢弃。文献[20]则通过多目标密度

切分、融合以及合并的3步策略，开发了部分重叠

视场下CPHD滤波器的分布式融合方法。

(3) 聚类方法根据不同度量寻找不同传感器对

相同目标的估计匹配对，且仅在所选择的配对上进

行融合。文献[21]计算不同传感器PHD高斯分量间

的马氏距离，并通过GA方法融合马氏距离较近的

高斯分量，实现了部分重叠视场下PHD滤波器的

分布式GA融合。文献[22]采用和文献[21]类似的思

想实现了部分重叠视场下CPHD滤波器的融合。文

献[23]通过马氏距离来匹配多伯努利滤波器间的伯

努利分量，实现了有限视场下多伯努利滤波器的分

布式AA融合。文献[24]和文献[25]使用最优子模式

分配(Optimal Subpattern Assignment, OSPA)距

离作为度量来实现类似文献[21]中方法，不过文献[25]

进一步考虑了标签匹配问题。文献[26]采用基于最

高后验密度距离测度的方法实现了有限视场的 PHD

滤波器融合。

总结以上，视场填充方法的缺点较为明显，会

低估目标的存在概率。视场切分方法则要求传感器

的视场精确已知，并按照视场的交叠进行多目标密

度的切分。然而，一方面，在实际中尤其是在动态

传感器网络中，视场的交叠非常复杂，基于视场来

切分多目标密度十分困难；另一方面，要获得精确

的传感器视场信息本身就难度较大。与之相比，基

于聚类的方法原理上无须视场相关的先验信息，可

以进行视场未知的分布式融合，但是聚类方法对高

斯分量/粒子的聚集程度要求较高，容易造成目标
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图 1 两雷达的重叠视场

Fig. 1  The overlapping field of view of two radars
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信息错误的归类，此外聚类算法还会引入较高的计

算复杂性。

本文基于先进的CPHD滤波器框架，开展了部

分重叠视场下的分布式雷达多目标跟踪研究。首

先，文章利用多目标密度乘积来提取雷达共同观测

目标信息的PHD函数，并采用多伯努利近似及解

卷积方法计算切分的势分布。其次，对于共同观测

目标信息采用标准的分布式CPHD滤波器方法进行

融合，剩余部分则以补偿融合的方式进行合并。最

终，利用势卷积及PHD合并得到雷达网络全视场

下的多目标信息。本文方法无须视场先验信息，因

此也可以适应雷达视场未知的分布式融合多目标跟

踪场景。实验结果表明，本文所提出算法能够在时

变未知雷达视场下较好的跟踪目标，且相比基于聚

类的高斯匹配方法性能更好。

文章其余部分结构如下：第2节对问题背景及

相关理论知识进行了介绍；第3节提出了基于多目

标密度乘积切分共同视场信息的方法，并实现了雷

达视场部分重叠时的分布式融合多目标跟踪；第

4节利用仿真对所提出的方法进行了验证；第5节为

结论。 

2    问题背景

本节首先对随机集及CPHD滤波器进行简单阐

述，然后介绍CPHD滤波器下的分布式融合方法。 

2.1  随机集和CPHD滤波器

X X F(X)
F(X) X

X

在空间 中，随机集 表示 中的一个随机

变量，其中 是 所有有限子集的集合。随机集

是一个元素互异、无序，且数目可变的有限集合，

它可以很自然地表征多目标演化过程中的虚警、漏

检、目标新生以及消亡。将多目标运动过程及量测

过程建模为独立同分布群(Identical Independently
Distributed Cluster, IIDC)随机集，则可以得到

CPHD滤波器。IIDC随机集 的多目标密度以及

PHD函数分别表示为

f iidc(X) = n!p(n)
∏
x∈X

s(x) (1)

Diidc(x) =

∞∑
n=0

np(n)s(x) (2)

s(x) p(n)其中， 表示单目标空间分布， 表示势分布。

相比于仅传递PHD函数的PHD滤波器，CPHD

滤波器迭代传递PHD函数和势分布(指代目标数目

的分布)，使其在目标数目估计的准确性和稳定性

上拥有更加优越的性能。CPHD滤波器的迭代方程

较为复杂，此处不再列出，其具体形式及相应的GM

实现方法可查阅文献[27]。 

2.2  基于KL平均的分布式融合

分布式随机集滤波器融合算法主要有GA/AA
融合方法。由于它们均可通过最小化融合密度与融

合结果之间的KL (Kullback-Leibler) 散度权重和得

到，则都可视为KL平均融合。相应的CPHD滤波

器的分布式融合形式以如下定理给出[15]。

i ∈ N j

f iidc
i (X) N j

fAA(X)=
∑

i∈N j
wif

iidc
i (X)

定理1(AA-IIDC)　给定来自传感器  的IIDC
分布 ,  表示传感器j的邻居传感器(包含j )，

它们的AA融合的形式为 ，

且PHD和势分布分别为

DAA(x) =
∑
i∈N j

wiDi(x) (3)

pAA(n) =
∑
i∈N j

wipi(n) (4)

wi

∑
i
wi = 1

fAA(X)

fAA(X) f iidc
w (X)

其中， 表示指向传感器i的权重且 。但

是由于  不再是一个IIDC分布，无法在下一

次CPHD滤波器迭代中使用。因此寻找一个与

有相同PHD及势分布的IIDC分布 作

为近似融合结果反馈至本地传感器，则

f iidc
w (X) = n!pAA(n)

∏
x∈X

sAA(x) (5)

其中

sAA(x) =
DAA(x)∑

n

npAA(n)
(6)

DKL(fAA(X)||f iidc
w (X))可以证明它们之间的KL散度

最小[28]。

i ∈ N j

f iidc
i (X) N j

定理2(GA-IIDC)　给定来自传感器 的

IIDC分布 ,  表示传感器j的邻居传感器(包

含j)，它们的GA融合仍然是IIDC分布，且形式为

f iidc
w (X) = n!pw(n)

∏
x∈X

sw(x) (7)

其中

pw(n) =

∏
i∈N j

[pi(n)]
wiCn

∞∑
m=0

∏
i∈N j

[pi(m)]
wiCm

(8)

sw(x) =
∏
i∈N j

[si(x)]
wi/C (9)

C =

∫ ∏
i∈N j

[si(x)]
widx (10)

根据以上可知，IIDC分布(对应CPHD滤波

器)在GA融合下仍能得到IIDC分布，即该分布在
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GA融合下是闭合的。闭合性使得其无须寻找近似

结果，能够得到精确的表达式。相比之下，(标
签)多伯努利滤波器在分布式融合中的没有闭合

性，需要经过一些启发式的方法来进行计算[15]。

以上分布式融合方法均假设不同传感器的视场

相同。但在分布式雷达中各传感器视场不一致时，

相应的PHD和势分布表征的信息也不一致，以上

标准的AA/GA融合算法不适用于此场景。下面将

针对分布式雷达视场部分重叠的情况，为GM-CPHD
滤波器设计分布式融合算法。 

3    雷达视场部分重叠的分布式融合

本节通过不同雷达多目标密度的乘积来确定视

场间共同区域的非零分量，并通过切分、融合以及

合并的步骤实现雷达视场部分重叠下的分布式融合。

整体流程如表1所示。 

3.1  PHD函数切分

F i F j

χi χj

pi(n) pj (n) Di(x) Dj(x)

D(x) x

假定雷达i和j在各自视场 和 (区域所对应状

态空间分别为 和 )下使用CPHD滤波器，分别得

到势分布 和 ，以及PHD  和 。

PHD  是单目标 的普通函数，因此其实际上

也包含了雷达的空间覆盖信息。又PHD对空间外

的目标密度无定义，这里首先对其进行扩展，即

D̃i(x) =

{
Di(x), x ∈ χi

0, x /∈ χi
(11)

Dj(x) D̃j(x)同样也对 进行扩展得到 。由于增加的是零

值，则扩展不影响势分布。两雷达的PHD的乘积为

D̃ij(x) = D̃i(x) · D̃j(x) (12)

假定雷达能够精确地获得其观测区域下的PHD，

则必有

{
D̃ij(x) > 0,  x ∈ (χi ∩ χj), D̃i(x) > 0且D̃j(x) > 0

D̃ij(x) = 0, D̃i(x) = 0或D̃j(x) = 0
(13)

D̃(x)

式(13)说明：在理想情况下，扩展PHD的乘积若不

为零，则相应状态必位于两雷达视场的重叠部分。

这一性质为利用乘积寻找共同观测目标信息提供了

可能，即可以将乘积 大于零的部分视为两雷达

的共同观测目标信息，并将其从原始密度中切分。

D̃(x) D(x)

以上过程是在两个雷达完全无偏且对目标的检

测估计完全一致的情况下进行的。但由于雷达的量

测噪声，以及在检测过程中的漏检、虚警等因素，

精确的点乘(如粒子滤波)是难以实现的，因此，本

文将开展部分重叠视场下的高斯混合实现。为方便

表述，以下均假设PHD已经过如式(11)的扩展，即

不再区分 和 。

对于雷达i，PHD的高斯混合形式可以表示为

Di(x) =

Mi∑
l=1

w
(l)
i N

(
x;m

(l)
i , P

(l)
i

)
(14)

N(·;m, P ) m P

(w
(l)
j ,m

(l)
j , P

(l)
j )

Mj

l=1

其中， 表示均值为 协方差为 的高斯分布。

同理，雷达j的高斯混合参数为 。

可将该PHD写成共同区域目标和单独区域目标之

和，即

Di(x) =
Mi,I∑
p=1

w
(p)
i,I N

(
x;m

(p)
i,I , P

(p)
i,I

)

+

Mi,O∑
r=1

w
(r)
i,ON

(
x;m

(r)
i,O, P

(r)
i,O

)
(15)

Dj(x) =
Mj,I∑
p=1

w
(p)
j,IN

(
x;m

(p)
j,I , P

(p)
j,I

)

+

Mj,O∑
r=1

w
(r)
j,ON

(
x;m

(r)
j,O, P

(r)
j,O

)
(16)

其中，两式中前一个高斯和表示两雷达共同区域下

的目标估计，后一个高斯和表示仅在各自视场内的

目标估计或者由杂波引起的分量。

根据高斯分布的乘积性质：两个高斯分布的乘

积依然为一高斯分布，即

w1N(x;m1, P1)·w2N(x;m2, P2)=w12N(x;m12, P12)
(17)

其中

P12 =
(
P−1
1 + P−1

2

)−1
(18)

m12 = P12

(
P−1
1 m1 + P−1

2 m2

)
(19)

w12 = w1w2N(m1 −m2; 0, P1 + P2) (20)

m1 m2可以看出，当高斯分布的均值 ,   距离较近

表 1 部分重叠视场下分布式雷达多目标跟踪算法

Tab. 1  Distributed multitarget tracking using radars
with partially overlapping FoVs

　算法1：部分重叠视场下分布式雷达多目标跟踪算法

pi(n)

pj(n) Di(x) Dj(x)

　(1) 雷达i和j执行GM-CPHD滤波器分别得到势分布 ,

　　   和PHD  ,  ；

　(2) 计算多目标密度乘积(式(21))；

Dij(x) =
(
w

(l)
ij ,m

(l)
ij , P

(l)
ij

)Mij

l=1

　(3) 修剪高斯混合形式乘积，得到

　　   ；

Dij(x) Di(x) Dj(x)

Di,I(x) Dj,I(x)

　(4) 计算形成 所对应的 和 中的分量，分别为

　　  和 ；

Di,I(x) Dj,I(x)　(5) 对 及 的高斯权重进行如式(27)的处理；

pi,I(n) pj,I(n)　(6) 利用多伯努利近似计算切分势分布 及 (式(29))；

Di,O(x) Dj,O(x)　(7) 计算切分PHD  和 (式(25)，式(26))；

pi,O(n) pj,O(n)　(8) 利用卷积性质计算剩余势分布 和 (式(31))；

p(n) D(x)　(9) 计算合并势分布 及PHD  (式(32)，式(33))。
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w12 w1w2 m1

m2 w12

时，乘积权重 将趋近于 ；当高斯分布的均值

与 距离较远时，则乘积权重 将趋近于0。因

此，两雷达的高斯混合的乘积可近似为一高斯混合：

Dij(x) =

Mi,I∑
p=1

w
(p)
i,I N

(
x;m

(p)
i,I , P

(p)
i,I

)

+

Mi,O∑
r=1

w
(r)
i,ON

(
x;m

(r)
i,O, P

(r)
i,O

)
×

Mj,I∑
q=1

w
(q)
j,IN

(
x;m

(q)
j,I , P

(q)
j,I

)

+

Mj,O∑
t=1

w
(t)
j,ON

(
x;m

(t)
j,O, P

(t)
j,O

)
≈

Mi,I∑
p=1

w
(p)
i,I N

(
x;m

(p)
i,I , P

(p)
i,I

)

×
Mj,I∑
q=1

w
(q)
j,IN

(
x;m

(q)
j,I , P

(q)
j,I

)

=

Mi,I∑
p=1

Mj,I∑
q=1

w
(pq)
ij N

(
x;m

(pq)
ij , P

(pq)
ij

)
(21)

其中

P
(pq)
ij =

([
P

(p)
i,I

]−1

+
[
P

(q)
j,I

]−1
)−1

(22)

m
(pq)
ij = P

(pq)
ij

([
P

(p)
i,I

]−1

m
(p)
i,I +

[
P

(q)
j,I

]−1

m
(q)
j,I

)
(23)

w
(pq)
ij =w

(p)
i,I w

(q)
j,IN

(
m

(p)
i,I −m

(q)
j,I ; 0, P

(p)
i,I +P

(q)
j,I

)
(24)

式(21)近似成立的的依据是：如式(17)，只有

当两个高斯分量足够近，才能使得它们乘积的权重

系数足够大。而对于两个高斯分量相距较远时，它

们的乘积的权重系数将非常小。映射到视场空间下，

若两雷达均能够检测到一目标，则它们对该目标的

估计应当距离“较近”。反之，对于仅位于雷达i视
场下的目标，由于雷达j未检测到它，也无法形成

该目标的跟踪轨迹，则相应的高斯分量将会离雷达

j中的所有高斯分量都比较远。对于杂波产生的高斯

分量，其本身在空间和时间上没有相关性，因此杂

波形成的分量和目标形成的分量一般也相距较远。

Γ

w
(pq)
ij w

(pt)
ij w

(rq)
ij w

(rt)
ij

Γ

为了实现如式(21)的功能，需要滤除两高斯混

合乘积中权重较小的分量，可以采用门限 作用于

所有计算的权重，若  (  或  或 )>

 则保留相应的权重及其对应的高斯分量，否则丢

弃该高斯分量，这类似于高斯混合的修剪步骤。

Dij(x) =
(
w

(l)
ij ,m

(l)
ij , P

(l)
ij

)Mij

l=1

经过以上步骤后，保留乘积的高斯分量的参数

为 ，其表示两个雷达

Di,I(x) =(
w

(l)
i,I ,m

(l)
i,I , P

(l)
i,I

)Mi,I

l=1
Dj,I(x)=

(
w

(l)
j,I ,m

(l)
j,I , P

(l)
j,I

)Mj,I

l=1

共同观测到的目标信息的乘积。形成该乘积所对应

的雷达i和j中的高斯分量参数分别表示为

和 。

在原PHD 基础上去除求得的雷达共同观测目标

信息之后，剩余的仅单个雷达所检测到的信息分

别为

Di,O(x)=Di(x)−Di,I(x)=

Mi,O∑
l=1

w
(l)
i,ON

(
x;m

(l)
i,O, P

(l)
i,O

)
(25)

Dj,O(x)=Dj(x)−Dj,I(x)=

Mj,O∑
l=1

w
(l)
j,ON

(
x;m

(l)
j,O, P

(l)
j,O

)
(26)

 

3.2  势分布切分

Di,I(x)获得切分的共同观测目标信息PHD  之后，

将权重进行以下处理，

w
(l)
i,I = mod

(
w

(l)
i,I

)
+
⌊
w

(l)
i,I

⌋
(27)

mod(·) ⌊x⌋ x其中， 是求余操作， 表示取小于 的最大整数。

处理后的权重可以表示为集合：

V =
{
1, ..., 1︸ ︷︷ ︸⌊
w

(l)
i,I

⌋ , mod
(
w

(l)
i,I

)
|l=1,2,...,Mi,O

}
(28)

F i,I

vm ∈ V

以上处理保证了所有权重均不大于1，则此时可以

将以上关于区域 的目标随机集近似为一个存在

概率为 的多伯努利随机集[20]，且对应的势分

布可以计算为

pi,I(n) =

( ∏
vn∈V

(1− vn)

)
· en

(
v1

1− v1
,

v2
1− v2

, ...
)

(29)

ej(Z) =
∑

S⊆Z,|S|=j

∏
i∈S

i

e0(Z) = 1

其中，初等对称函数 且

。

Dj,I(x) pj,I(n)

Di,O(x) Dj,O(x)

pi,O(n) pj,O(n)

pi(n) pj(n)

pi(n) pi,I(n)

pi,O(n)

同理，利用PHD 计算势分布 。原

理上也可以利用 ,  以及多伯努利近似

来计算剩余的势分布 和 。但是，这样

就忽略了原始势分布 和 的信息，所有的

过程仅对PHD操作，相当于PHD滤波器在有限视

场下的融合，丧失了CPHD滤波器的优势。为此，

这里利用总的势分布 和切分的势分布 来

计算雷达i剩余部分对应的势分布 。根据文

献[20]的证明，总的势分布可以分解为若干个势分

布的卷积，即

pi(n) = pi,I(n) ∗ pi,O(n) (30)

∗ pi(n)其中， 表示卷积。则在已知总势分布 和子势
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pi,I(n)

pi,O(n)

分布 的情况下，求取另一个势分布需要求解

卷积操作。为此，基于数字信号处理中常用的卷积

性质[29]， 可计算如下：

pi,O(n) = F−1

[
F [pi(n)]

F [pIi (n)]

]
(31)

F (·) F (−1)(·)
pj,O(n)

pi,I(n) pi,O(n) pj,I(n) pj,O(n)

表示离散傅里叶变换，  表示离散傅里叶

逆变换。类似地，传感j非共同区域的势分布

也可以按照以上方法进行计算。由此，计算出了所

切分的势分布 ,   ,   以及 。 

3.3  PHD及势分布的合并

Di,I(x) pi,I(n) Dj,I(x)

pj,I(n)

DI(x) pI(n)

获得以上切分的PHD及势分布后，再进行融

合步骤。根据以上分析， ( )和

·( )表示的是两个雷达共同观测的多目标密度

信息，则按照标准的GA/AA融合方法(定理1、定

理2)对它们融合可以得到PHD   和势分布 。

之后，计算全视场的势分布及PHD分别为

p(n) = pI(n) ∗ pOi (n) ∗ pOj (n) (32)

D(x) = DI(x) +Di,O(x) +Dj,O(x) (33)
 

4    仿真及实验

本节仿真中利用3个运动的雷达平台观测4个运

动的目标，仿真场景如图2所示。图中直线运动的

目标轨迹由黑色粗实线画出，做小角度转弯运动的

雷达轨迹由红色实线表示。图中显示了不同时刻

k雷达视场覆盖目标的情况，雷达s1—s3的视场分别

由红、绿和蓝色阴影部分表示。雷达传感器s1,
s2和s3的波束中心在每一时刻分别指向目标t1,
t2和t4，且波束宽度分别为30°、20°和30°。由于目

标在雷达视场内的进出相当于目标的出现和消失，

因此这里不再单独设置目标出现消失，即目标在整

个监督区域中始终存在。

xk = [xp,k, xv,k, yp,k, yv,k, ωk]
T

目标t1—t4的初始位置分别为[10, 40] km, [13,
35] km, [16, 40] km和 [20, 35] km。雷达s1—
s3的初始位置分别为 [0 ,  5 ]  km,  [12,  1 ]  km和

[27, 5] km。雷达使用GM-CPHD滤波器来跟踪多

目标。本地雷达中以匀转弯运动模型来跟踪目标，

运动状态表示为 ，其

中下标p和v分别表示位置和速度。状态转移方程表

示为

xk|k−1 = Fctxk−1 + [Gcvvk−1, Tsvω,k]
T (34)

Gcv = diag([G1,G1]) G1=

[
T 2

s

2
, Ts

]T

Ts=0.05 vk ∼ N(·; 02,
5I2) m/s2 vω,t ∼ N(·; 0, σ2

ω) σω =

(π/180) rad/s

其中， ,  ，采样间

隔为   s。状态中速度转移噪声为

 。转弯速率噪声为 ，且

，且

Fct =
1 sinωTs/ω 0 −(1− cosωTs)/ω 0
0 cosωTs 0 − sinωTs 0

0 (1− cosωTs)/ω 1 sinωTs/ω 0
0 sinωTs 0 cosωTs 0
0 0 0 0 1


雷达可以测得各目标在雷达坐标系下的方位角和斜距：[

Ri
k

φi
k

]
=

 √(xi
p,k − xi

s,k)
2
+ (yip,k − yis,k)

2

arctan
(
(yip,k − yis,k)/(x

i
p,k − xi

s,k)
) 

+
[
vr,k
vφ,k

]
vr,t vφ,t

σr = 200 m σφ = 0.5◦ (xi
s,k, y

i
s,k)

其中， 和 是相互独立的零均值高斯白噪声且

标准差分别为 和 。  表

示雷达i在k时刻的位置。

目前在随机集领域能够处理时变未知视场的分

布式融合算法还非常少。基于聚类的方法原理上无

须视场相关的先验信息，可以实现未知有限视场下

的分布式融合。因此，本文仿真将所提出的算法与

文献[21]中高斯匹配的方法进行对比，它对各传感

器得到的GM-PHD利用马氏距离匹配，并对距离

较近的高斯分量配对分别进行GA融合。为了使该

方法能应用到CPHD滤波器中，在得到融合PHD
后，利用多伯努利近似计算势分布。则仿真中对比

了3种算法：“AA+本文算法”表示融合步骤使用

AA融合的本文算法；“GA+本文算法”表示融合

步骤使用GA融合的本文算法；“高斯匹配方法”

表示文献[21]的算法。

pS = 0.90

pD = 0.97

λ = 10

1× 10−4 20 m

p = 2 c = 400

仿真各项参数设置为：仿真结果由执行200次
蒙特卡罗实验获得。目标的存活概率设为 。

各雷达的目标检测概率设置为 。每个雷达

检测到的杂波服从均值为 的泊松分布，且在

各自视场内均匀分布。目标新生过程服从均值为

0.001的泊松分布，且新生目标的PHD由量测驱动

的自适应方法生成[30,31]。高斯混合中修剪和合并的

门限分别设置为 和 。最终的性能由阶

数 、截断因子  m的OSPA误差[32]评估。

分布式GA/AA融合采用等权重进行融合。为了防

止融合后全视场的信息影响下一时刻基于乘积的信

息提取，本仿真中融合的结果不反馈至本地滤波器，

这一不反馈策略在文献[26]中也被使用。最终仿真

结果如图3所示。

如图3(a)所示，本文提出的融合算法可以较为

准确地估计目标数目，而高斯匹配方法会在一定程

度上低估目标数目。引起这种现象的原因在于高斯

匹配方法的最终融合仅在每两个权重高斯分量之间

进行，这相当于进行了多组目标数为1的泊松密度

的融合。根据GA融合性质可知，当目标数目为1时，
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泊松分布的GA融合存在估计下偏置[15]。因此，仿

真中多个匹配对的GA融合会进一步加剧目标数目

的低估现象。

如图3(b)所示，本文提出的算法在最终性能上

明显优于高斯匹配的方法。而且根据如图3(c)和
图3(d)的对OSPA度量的分解可知，这种优势主要

来源于对目标数目的准确估计。

k=17, 33, 52, 58 s由图3(a)—图3(d)可以看出，在

时刻，由于目标穿越雷达视场，目标在穿出视场下

存在消亡现象，这使得所有融合方法的估计都会出

现尖峰。相比之下，本文算法出现这种跳跃尖峰的

值更大，这是由于未反馈融合结果所导致的，但所

有尖峰会在很短的时间内消失。 

5    结论

本文基于GM实现的CPHD滤波器，在雷达视
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图 2 不同时刻的雷达视场示意图

(s1—s3为雷达平台，t1—t4为目标，k表示不同时刻，坐标轴单位为km)

Fig. 2  The illustration of the sensor field of views in different time

(s1—s3 are radar platforms, t1—t4 are targets, k represents time index, and the unit of coordinate is km)
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场部分重叠情况下实现了分布式雷达多目标跟踪。

文章提出了使用多目标密度乘积来提取雷达共同观

测目标的PHD函数，并通过多伯努利近似及卷积

性质切分势分布的方法。共同观测目标信息仅通过

简单的乘法和高斯修剪操作即可实现，且拥有较好

的性能。仿真实验表明，所提出方法比高斯匹配方

法拥有更好的性能。
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