
 

有限视距多传感器集群目标可扩展跟踪方法
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摘要：在实际应用中，单传感器的视距、计算资源通常是有限的，多传感器网络的发展和应用为解决具有挑战性

的目标跟踪问题提供了更多的可能性。相比于多目标跟踪，集群目标跟踪由于群内目标距离近、协同运动、数目

多以及集群分裂合并等因素，会面临更具挑战性的数据关联和计算上的问题，而这些问题在多传感器融合系统中

会进一步复杂化。针对有限视距情形下的多传感器集群目标跟踪问题，该文提出了一种可扩展的多传感器集群目

标信念传播跟踪方法。该方法在贝叶斯框架下考虑集群结构的不确定性，构建多传感器集群目标联合后验概率密

度分解和相应的因子图，以及通过在设计的因子图上运行信念传播算法高效求解数据关联问题。此外，该方法具

有计算处理可扩展性，其计算复杂度与传感器数目、集群划分数目和观测数目呈线性关系，与目标数目呈二次关

系。最后，仿真实验对比了不同方法关于GOSPA和OSPA(2)的性能，结果表明所提方法能够无缝跟踪集群目标和

非群目标、充分利用多传感器信息互补优势、提升跟踪精度。
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Abstract: In practical applications, the field of view and computation resources of an individual sensor are

limited, and the development and application of multisensor networks provide more possibilities for solving

challenging target tracking problems. Compared with multitarget tracking, group target tracking encounters

more challenging data association and computation problems due to factors such as the proximity of targets

within groups, coordinated motions, a large number of involved targets, and group splitting and merging, which

will be further complicated in the multisensor fusion systems. For group target trackingunder sensors with

limited field of view, we propose a scalable multisensor group target tracking method via belief propagation.

Within the Bayesian framework, the method considers the uncertainty of the group structure, constructs the
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decomposition of the joint posterior probability density of the multisensor group targets and corresponding

factor graph, and efficiently solves the data association problem by running belief propagation on the devised

factor graph. Furthermore, the method has excellent scalability and low computational complexity, scaling

linearly only on the numbers of sensors, preserved group partitions, and sensor measurements, and scaling

quadratically on the number of targets. Finally, simulation experiments compare the performance of different

methods on GOSPA and OSPA(2), which verify that the proposed method can seamlessly track grouped and

ungrouped targets, fully utilize the complementary information among sensors, and improve tracking accuracy.

Key words: Multisensor fusion; Limited field of view; Group target tracking; Scalability; Belief propagation

 

1    引言

目标跟踪具有重要理论意义和广泛应用背景，

其目的是希望利用传感器获得的带噪声观测数据估

计目标当前状态，或者进一步预测未来的状态。随

着雷达、红外、声呐和光学等各类传感器的发展和

普及，目标跟踪技术已广泛应用于防空反导、探测

预警和态势感知等军事领域[1−4]以及自动驾驶和计

算机视觉等民用领域[5,6]。

根据目标数目的多少，可将目标跟踪问题划分

为单目标跟踪和多目标跟踪(Multi-Target Track-
ing, MTT)。单目标跟踪的关键问题是滤波估计，

而MTT的关键问题是数据关联，即传感器观测数

据进行同源划分的决策过程[7]，其计算复杂度与目

标、观测或传感器数目密切相关，其中代表性的方

法有最近邻 [ 8 ]、联合概率数据关联 [ 1 ]、多假设跟

踪[9]和基于随机有限集的方法等[10]。随着科学技术

的发展和应用需求的变化、目标及环境复杂性的增

加，跟踪场景日益复杂。2010年以来，因子图和信

念传播算法为解决可扩展的数据关联问题提供了新

的思路，实现了算法计算复杂度在目标、观测和传

感器数目等参数上具有较低的阶次[11−21]。在贝叶斯

框架下，该类方法利用随机变量间的独立性对感兴

趣的目标状态及其他随机变量的联合后验概率密度

进行分解，通过因子图表示复杂概率模型中的变量

和因子之间的关系，因子指的是描述变量之间的依

赖关系或概率分布的函数；然后在设计的因子图上

运行信念传播算法高效计算感兴趣的随机变量的边

际后验概率密度函数或概率质量函数的近似[12]。目

前，大多数信念传播跟踪方法是在MTT问题背景

下从不同角度提出的，例如：未知目标数目的可扩

展MTT方法[12,13]、机动MTT方法[14,15]、分布式协

同自定位与MTT方法[16]和传感器系统偏差估计方

法[17]。另外，信念传播算法也被集成到一些基于随

机集的MTT方法中用于提升计算效率[12,18]。

集群目标作为多目标的一种特殊情形，通常指

多个协同运动的目标组成的运动群体，在空间上密

集分布，而且随着时间的变化，群内目标数目可能

发生变化，并且可能发生集群分裂、合并等现象[22−24]，

例如飞行器编队和舰艇编队等。相比于MTT情

形，集群目标跟踪不仅存在目标数目未知、杂波、

漏检、数据关联的不确定性等难点，而且由于群内

几乎所有目标都可以关联上该群在传感器后续扫描

中产生的任何观测，会面临更为严重的关联模糊

性。常用的MTT算法难以处理该问题，会发生频

繁的航迹混批等现象[22,23]。准确的集群结构估计是

影响集群目标跟踪算法性能的关键。将多个目标划

分为群实际上是经典的集合划分问题，所有可能的

集群划分数目是基数为目标数目的贝尔数，该数目

随着目标规模的扩大会变得相当大，造成沉重的计

算负担。早期的集群目标跟踪方法研究可追溯至

20世纪90年代，如多假设跟踪框架下的聚类跟踪方

法[25]，结合演化图网络模型描述集群结构演化的集

群目标跟踪方法[26]。随着随机集方法的发展，一种

改进的势概率假设密度滤波方法可用于处理集群目

标跟踪问题[27]。最近，一种联合优化集群划分和数

据关联的群目标跟踪方法[23]将多假设跟踪方法拓展

到集群结构多假设跟踪方法。另外，在信念传播算

法框架下，一种群目标期望最大化-信念传播算法[20]

被提出用于跟踪目标数目和群结构已知的单个协同

运动群目标，但未考虑集群分裂和合并等情形。随

后，一种单传感器集群目标信念传播跟踪方法[21]将

信念传播算法拓展到目标数目和集群结构未知的情

形。其他一些关于集群运动建模的研究工作可参考

文献[10,28,29]。
在实际应用中，单传感器的感知能力和计算资

源等通常是有限的。得益于通信和传感器技术的快

速发展，由多个传感器组成的探测网络(例如多雷

达或多星组网系统)能够在时空上提供更多的信

息，为解决具有挑战性的目标跟踪问题提供了更多

的可能性[4,30−32]。本质上，多传感器数据关联问题

是NP-hard多维分配问题[25]，其计算复杂度随着目

标、观测或传感器数目的增加而急剧增长，而且群

内目标密集分布等因素会进一步加剧多传感器数据

关联面临的关联模糊性。得益于信念传播算法在估
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计精度、计算复杂度和算法框架灵活性方面的优

势，本文在单传感器集群目标信念传播跟踪方法[21]

基础上进一步考虑传感器视距范围有限情形下的多

传感器集群目标跟踪问题，提出了一种可扩展的多

传感器集群目标信念传播跟踪方法。具体地，该方

法考虑集群结构的不确定性，构建多传感器集群目

标联合后验概率密度分解和因子图描述，使用信念

传播算法高效求解数据关联问题，实现多传感器集

群目标可扩展关联融合跟踪。仿真测试结果验证了

本文方法的有效性，能够充分利用多传感器互补信

息，提升集群目标跟踪精度。 

2    信念传播算法与问题描述
 

2.1  因子图与信念传播算法

p(x|z)假设一个联合后验概率密度函数 可以分

解为如下形式[12]：

p(x|z) ∝
∏
ϕ

pϕ (xϕ) (1)

x(i) pϕ(·)
p(x|z) xϕ pϕ(·)

x(i)

xϕ x(i)

x(i) pϕ(·)
ϕ

V F
ϕ pϕ(xϕ) x(i)

ϕ Fi Vϕ

ϕ

其中，x是所有随机向量 的堆叠向量， 是

因式分解获得的概率密度函数， 是 中

涉及的随机向量 的堆叠向量。注意，不同的

中可能包含相同的 。上述因式分解可通过因

子图模型描述[12]，随机向量 和函数 通常被

称为变量节点和因子节点，分别使用i和 表示。令

和 分别为因子图中所有变量节点i和因子节点

的集合。当且仅当 中涉及 时，变量节

点i和因子节点 存在边相连接。令 和 分别表

示因子图中与变量节点i相连的所有因子节点的集

合，以及与因子节点 相连的所有变量节点的集合。

p(x|z)

ϕ ϕ

φϕ→i(x
(i)) ϕ

vi→ϕ(x
(i))

根据 的因式分解式(1)设计对应的因子

图，运行信念传播算法计算节点的信息、并将节点

信息传递给连接的节点，能够高效地逼近随机变量

的边际分布。具体地，假设变量节点i与因子节点

相连，则从变量节点i传递给因子节点 的信息

，以及从因子节点 传递给变量节点i的

信息 计算如下[12]：

φϕ→i

(
x(i)
)
=

∫
pϕ (xϕ)

∏
i′∈Vϕ\i

vi′→ϕ

(
x(i′)

)
d
(
xϕ\x(i)

)
,

vi→ϕ

(
x(i)

)
=

∏
ϕ′∈Fi\ϕ

φϕ′→i

(
x(i)

)
(2)

→ ∫
· d(xϕ\x(i)) xϕ

x(i)

p̃(x(i))

其中，符号“ ”表示信息从一个节点传递到另一

个节点的方向，积分 表示关于 中除

以外的其他变量积分。最后，变量节点i的信念

可通过所有传递给该节点的信息的乘积获得

p̃
(
x(i)

)
= C

(
x(i)

) ∏
ϕ∈F(i)

φϕ→i

(
x(i)

)
(3)

C(x(i))

∫
p̃(x(i))dx(i) = 1

p̃(x(i)) p(x(i)|z)

其中， 是使得 的归一化常数，

信念 提供了边际后验概率密度 的近似。 

2.2  问题描述

S := {1, 2, ..., S}
Fovs

IFovs(x) = 1

IFovs(x) = 0

本文考虑融合中心处接收并处理来自局部传感

器获得的观测信息，然后形成航迹，其中每个局部

传感器具有不同的视距范围且视场有限，并且无法

观测到其视距外的目标。不失一般性，假设一共有

S个传感器， 是局部传感器的索引

集合。令 表示传感器s的视距范围，以及示性

函数 当且仅当目标x的位置在传感器s的
视距范围内，否则 。

mk,s zk,s :=

[z
(1)T
k,s z

(2)T
k,s

... z(mk,s)T
k,s ]T

mk,s

x̄
(m)
k,s m = 1, 2, ...,mk,s

x̄
(m)
k,s z

(m)
k,s r̄

(m)
k,s ∈

{0, 1} ȳ
(m)
k,s :=

[ȳ
(m)T
k,s r̄

(m)
k,s ]T r̄

(m)
k,s = 1

z
(m)
k,s x̄

(m)
k,s x̄k,s : =

[x̄
(1)T
k,s x̄

(2)T
k,s

... x̄(mk,s)T
k,s ]T r̄k,s := [r̄

(1)
k,s r̄

(2)
k,s

... r̄(mk,s)
k,s ]T

ȳk,s := [ȳ
(1)T
k,s ȳ

(2)T
k,s

... ȳ(mk,s)T
k,s ]T

zk := [zT
k,1 zT

k,2
... zT

k,S ]
T ȳk := [ȳT

k,1 ȳT
k,2

...

ȳT
k,S ]

T

当融合中心在k时刻处理来自传感器s的观测

时，可将潜在的目标区分为两类[12,21]：新生目标(即
k时刻处理传感器s的观测新检测到的目标)和存活

目标(即在k时刻处理传感器s的观测之前已出现、

并且存活至此时的目标)，而两类目标的数目是未

知的。具体地，假设融合中心在k时刻接收到来自

传感器 s的 个观测，其堆叠向量为

，( · )T表示向量或矩阵转

置。通常假设任意时刻k，传感器s产生的观测是无

序的，并且一个目标由传感器s最多可以产生一个

观测，以及传感器s产生的每个观测只能源于一个

目标或者源于一个杂波。为了处理k时刻从传感器s
传输的观测中新检测到的目标，考虑引入

个新生目标状态向量 ， ，其中

每个 对应了相应的观测 ，以及令

表示对应新生目标的存在变量，

为对应的增广状态向量。如果 ，

则观测 由新生目标 产生。记

, 

和 分别为融合中心

在处理k时刻传感器s的观测时所有新生目标的

状态向量、相应的存在变量和增广状态向量的堆叠

向量。令 和

分别为k时刻所有传感器的观测和新生目标

增广状态向量的堆叠向量。

nk xk = [x
(1)T
k

x
(2)T
k

... x(nk)T
k ]T rk = [r

(1)
k r

(2)
k

... r(nk)
k ]T y

k
=

[y
(1)T
k y

(2)T
k

... y(nk)T
k ]T

y
(i)
k := [x

(i)T
k , r

(i)
k ]T

另外，假设融合中心在k时刻还未处理传感器

观测时，一共有 个存活目标，令

,   和

分别表示这些目标的状态向

量、存在变量和增广状态向量的堆叠向量，其中

，k时刻传感器观测个数的堆叠
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mk = [mk,1 mk,2
... mk,S ]

T

g
k
:= [g

(1)
k g

(2)
k

... g(nk)
k ]T

xk

g
(i)
k := 0

ḡk

gk := [gT
k
, ḡT

k ]
T

向量为 。在集群目标跟

踪问题中，集群结构描述了不同目标之间的联系，

对于准确地描述集群目标状态转移和提升数据关联

正确率是至关重要的 [23,26,28]。本文约定在任意时

刻，只考虑当前已确认的存活目标的集群结构，并

且假设在每种可能的集群结构中，每个已确认的存

活目标至多只能被划分给一个群。为了便于描述，

引入集群划分变量 表示存

活目标 的集群结构。对于未确认的存活目标，

本文约定使用 来表示其群索引。此外，约

定使用零向量 来表示k时刻所有新生目标的群索

引以及 ，例如图1给出了6个目标的

一些可能的集群划分，其中目标1—目标4是已确认

的存活目标，目标5是未确认的存活目标，目标6是
新生目标，其他类似的一些群结构建模可参考文

献[23,26,28]。

x
(i)
k,s i ∈ {1, 2, ..., nk,s}

k′ < k

s′ < s r
(i)
k,s ∈

{0, 1} x
(i)
k,s y

(i)
k,s := [x

(i)T
k,s ,

r
(i)
k,s]

T xk,s := [x
(1)T
k,s

x
(2)T
k,s

... x
(nk,s)T
k,s ]T rk,s : = [r

(1)
k,s r

(2)
k,s

... r(nk,s)
k,s ]T

y
k,s

:= [y
(1)T
k,s y

(2)T
k,s

... y(nk,s)T
k,s ]T

y
k,s

= yk,s−1 =

[yT
k,s−1

, ȳT
k,s−1]

T
nk,s = nk,s−1 +mk,s−1

s = 1 xk,1 = xk, rk,1 = rk, yk,1
= y

k

nk,1 = nk

yk :=

[yT
k,S

, ȳT
k,S ]

T
= [yT

k
, ȳT

k ]
T

当融合中心在k时刻处理传感器s的观测时，令

， 表示存活目标状态变量(包

括目标的位置和其他一些信息，例如速度和加速度

等)，这些目标要么在 时刻被检测到，要么在

k时刻被传感器 检测到。类似地，

是对应 的存在变量，以及

是对应的增广状态向量。记

,   和

分别为融合中心在

处理k时刻传感器s的观测时所有存活目标的状态向

量、相应的存在变量和增广状态向量的堆叠向量。

值得注意的是，当前时刻的新生目标在融合中心处

理下一时刻的传感器观测或同一时刻中下一传感器

观测时转变为存活目标，故有

和 。特别地，

当 时 ， 有 和

。在处理完k时刻所有传感器观测后，可

得k时刻所有潜在目标增广状态的堆叠向量

和目标数目：

nk+1 = nk,S +mk,S = nk +

S∑
s=1

mk,s (4)

Nmax

ak,s :=

[a
(1)
k,s a

(2)
k,s

... a(nk,s)
k,s ]T bk,s :=

[b
(1)
k,s b

(2)
k,s

... b(mk,s)
k,s ]T ak := [aT

k,1 aT
k,2

...

aT
k,S ]

T bk := [bTk,1 bTk,2 ... bTk,S ]
T

从式(4)可以看出，潜在目标的数目会随着传

感器观测的累积而增加，本文约定在任意时刻算法

至多考虑维持的最大目标数为 ，并在每个时刻

算法结束后执行剪枝步骤以删除不可能的潜在目

标，从而实现航迹管理功能。此外，若一个潜在目

标的存在概率超过一个给定的阈值，那么该目标航

迹被确认和输出。对于存活目标和观测之间未知的

数据关联，可由如下面向目标的关联向量

和面向观测的关联向量

描述，以及记

和 。

a
(i)
k,s :=

m ∈ {1, 2, ...,mk,s} , 如果x
(i)
k,s产生z

(m)
k,s

0, 如果x
(i)
k,s未产生观测

(5)

b
(m)
k,s :={

i ∈ {1, 2, ..., nk,s} , 若观测z
(m)
k,s 是由x

(i)
k,s产生

0, 若观测z
(m)
k,s 不是由目标产生

(6)
 

3    集群目标多传感器可扩展关联融合跟踪
方法

 

3.1  多传感器集群目标联合后验概率密度分解和因

子图描述

y1:k := [yT
1 yT

2
... yT

k ]
T g1:k := [gT

1 gT
2
... gT

k ]
T

a1:k := [aT
1 aT

2
... aT

k ]
T b1:k := [bT1 bT2 ... bTk ]

T z1:k :=

[zT
1 zT

2
... zT

k ]
T m1:k := [mT

1 mT
2
... mT

k ]
T

p(y1:k, g1:k,a1:k, b1:k|z1:k)
xk

记初始时刻累积至k时刻的增广状态向量、集

群划分索引变量、面向目标的关联向量、面向观

测的关联向量、观测向量和观测数目的堆叠向量分

别为 ,   ,

,  , 

和 。在目标

跟踪领域中一些常用的基本假设下[12,21]，随后将给

出联合后验密度 的具体表

达式。假设给定所有目标的状态向量 时，k时刻

 

1

2
3

4

5

6

1

2
3

4

5

6

1

2
3

4

5

6

g
k
=[1 1 1 1 0 0]T g

k
=[1 1 2 2 0 0]T g

k
=[1 2 3 4 0 0]T

 
图 1 集群划分变量示意

Fig. 1 Examples of the group partition variable
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zk k′ ̸= k zk′

xk′

p(y1:k, g1:k,a1:k, b1:k|z1:k)

的观测 和其他时刻 的观测 和目标状态

条件独立。根据贝叶斯公式和链式法则，可得

计算如下：

p (y1:k, g1:k,a1:k, b1:k|z1:k)
= p (y1:k, g1:k,a1:k, b1:k|z1:k,m1:k)

∝ p (z1:k,a1:k, b1:k,m1:k,y1:k, g1:k)

=

k∏
k′=1

p (zk′ ,ak′ , bk′ ,mk′ ,yk′ , gk′ |yk′−1, gk′−1)(7)

其中，

p (zk,ak, bk,mk,yk, gk|yk−1, gk−1)

= p
(
zk,ak, bk,mk, ȳk, ḡk|yk

, g
k

)
· p
(
y
k
, g

k
|yk−1, gk−1

)
(8)

p(y1:k, g1:k,a1:k, b1:k|z1:k)

从式(8)可知，只需计算等式右边的两项即可获得

联合后验概率密度的递推计算表达式，具体推导过

程在附录A、附录B中给出。因此，可得多传感器

集群目标联合后验概率密度

的因式分解为如下：

p (y1:k, g1:k,a1:k, b1:k|z1:k) ∝
k∏

k′=1

(
p
(
y
k′ |gk′ ,yk′−1

)
p
(
g
k′ |yk′−1

)) S∏
s=1

((nk′,s∏
i=1

mk′,s∏
m=1

Ψ i,m
k′,s

(
a
(i)
k′,s, b

(m)
k′,s

))

·

( ∏
i∈Da

k′,s

r
(i)
k′,sIFovs

(
x
(i)
k′,s

)
pd,s

(
x
(i)
k′,s

)
fs

(
z

(
a
(i)

k′,s

)
k′,s |x(i)

k′,s

)

µc,sfc,s

(
z
(a

(i)

k′,s)

k′,s

) )

·

( ∏
i′ /∈Da

k′,s
, i′∈{1,2,...,nk′,s}

(
1− r

(i′)
k′,sIFovs

(
x
(i′)
k′,s

)
pd,s

(
x
(i′)
k′,s

)))

·

( ∏
m′∈Ir

k′,s

µb,sfb,s

(
x̄
(m′)
k′,s

)
fs

(
z
(m′)
k′,s |x̄(m′)

k′,s

)
µc,sfc,s

(
z
(m′)
k′,s

) )
·

∏
m′ /∈Ir

k′,s
,m′∈{1,2,...,mk′,s}

fd

(
x̄
(m′)
k′,s

))
(9)

pd,s(x
(i)
k,s) x

(i)
k,s fs(z

(m)
k,s |x(i)

k,s) z
(m)
k,s x

(i)
k,s

fc,s(z
(m)
k,s ) fb,s(x̄

(m)
k,s ) fd(·)

µc,s µb,s Dak,s
:= {i ∈ {1, 2, ..., nk,s} :

r
(i)
k,s = 1, a

(i)
k,s ̸= 0} Irk,s

:={m ∈ {1, 2, ...,mk,s} : r̄
(m)
k,s = 1}

Ψ i,m
k,s (a

(i)
k,s, b

(m)
k,s )

其中， 是传感器 s视距内目标 的检测概率， 是观测 源于存活目标

的似然， 是杂波观测密度， 是新生目标的先验概率密度， 是不存在目标的虚假概率

密度[12]， 和 分别是杂波观测数目和新生目标数目所服从泊松分布的均值，

和 分别是k时刻被检测到的存活目标和新生目标的

索引集合，以及示性函数 定义如下：

Ψ i,m
k,s (a

(i)
k,s, b

(m)
k,s ) :=

{
0, a

(i)
k,s = m, b

(m)
k,s ̸= i 或b

(m)
k,s = i, a

(i)
k,s ̸= m

1, 其他
(10)

pd,s(x
(i)
k,s) IFovs(·)

a
(i)
k,s = m, b

(m)
k,s ̸= i b

(m)
k,s = i, a

(i)
k,s ̸= m

Ψ i,m
k,s (a

(i)
k,s, b

(m)
k,s ) = 0 p(y1:k,g1:k,a1:k, b1:k|z1:k) = 0

ak,s bk,s

ak,s bk,s

ak,s

bk,s

注1．与文献[12,21]相比，本文考虑传感器视距范围有限情形，式(9)中 乘以示性函数 反

映了传感器检测概率受限于视距范围。另外，从式 ( 1 0 )定义看出，若存在目标和观测使得

或 ，即第i个目标关联上第m个观测、但第m个观测未分配给第i个目

标，则 ，从而导致 。因此，该示性函数能够确保满足关联

一致性约束，即在任意传感器s，关联向量 和 满足一个目标至多关联一个观测、一个观测至多关联

一个目标。另外，从数据关联的角度而言， 和 是冗余的，其中一个被确定，则另一个也随之确定。

由于关联一致性约束，关联向量 中所有分量是耦合的，在使用信念传播算法计算节点间传递的信息时

可能涉及对高维离散型变量的边际积分，通过引入 能够将关联简化为直接对关联向量的每一维分量进

行积分(参考式(19)、式(20)的计算)，从而能够提升算法计算处理可扩展性[12,21]。

q(x
(i)
k,s, r

(i)
k,s, a

(i)
k,s; zk,s) v(x

(m)
k,s , r

(m)
k,s ,b

(m)
k,s ; z

(m)
k,s )记函数 和 为

q
(
x
(i)
k,s, r

(i)
k,s, a

(i)
k,s; zk,s

)
:=



I
(
a
(i)
k,s

)
, r

(i)
k,s = 0

IFovs

(
x
(i)
k,s

)
pd,s

(
x
(i)
k,s

)
fs

(
z
(a

(i)
k )

k,s |x(i)
k,s

)
µc,sfc,s

(
z
(a

(i)
k )

k,s

) , r
(i)
k,s = 1, a

(i)
k ̸= 0

1− IFovs

(
x
(i)
k,s

)
pd,s

(
x
(i)
k,s

)
, r

(i)
k,s = 1, a

(i)
k,s = 0

(11)
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v
(
x̄
(m)
k,s , r̄

(m)
k,s , b

(m)
k,s ; z

(m)
k,s

)
:=



fd

(
x̄
(m)
k,s

)
, r̄

(m)
k,s = 0

µb,sfb,s

(
x̄
(m)
k,s

)
fs

(
z
(m)
k,s |x̄(m)

k,s

)
µc,sfc,s

(
z
(m)
k,s

) , r̄
(m)
k,s = 1, b

(m)
k,s = 0

0, r̄
(m)
k,s = 1, b

(m)
k,s ̸= 0

(12)

I(a
(i)
k,s) = 1 a

(i)
k,s = 0 I(a

(i)
k,s) = 0 q(x

(i)
k,s,

r
(i)
k,s, a

(i)
k,s; zk,s) v(x̄

(m)
k,s , r̄

(m)
k,s , b

(m)
k,s ; z

(m)
k,s )

p(y1:k, g1:k,a1:k, b1:k|z1:k)

其中，示性函数 当且仅当 ，否则 。如式(11)、式(12)所示，函数

和 可分别视为目标检测与杂波观测的似然比以及新生目标与杂波观测

的似然比。因此， 可简写为

p(y1:k, g1:k,a1:k, b1:k|z1:k) ∝
k∏

k′=1

(
p
(
y
k′ |gk′ ,yk′−1

)
p
(
g
k′ |yk′−1

))
·

S∏
s=1

( nk′,s∏
i=1

q
(
x
(i)
k′,s, r

(i)
k′,s, a

(i)
k′,s; zk′,s

) mk′,s∏
m=1

Ψ i,m
k′,s

(
a
(i)
k′,s, b

(m)
k′,s

))

·
mk′,s∏
m′=1

v
(
x̄
(m′)
k′,s , r̄

(m′)
k′,s , b

(m′)
k′,s ; z

(m′)
k′,s

)
(13)

pg|y,py|g,y , q(i) v(m) p(g
k
|yk−1), p(yk

|g
k
,yk−1), q(x

(i)
k,s, r

(i)
k,s, a

(i)
k,s; zk,s)

v(x̄
(m)
k,s , r̄

(m)
k,s , b

(m)
k,s ; z

(m)
k,s )

图2和图3是式(13)在k时刻的因子图表示，可采用多传感器序贯和并行两种形式。其中，因子节点和变

量节点分别用方形和圆形表示， 和 分别代表

和 。
 

3.2  有限视距多传感器集群目标信念传播跟踪算法

本文方法整体结构如图4所示，下面介绍如何在设计的因子图上运行信念传播算法以及给出相应方法。
 

传感器2传感器1

S个传感
器序贯处理

...

yk−1 py|g, y yk−

−

− −

pg|y
− −

gk−

q(1)
v(1)

q(nk,1)

ak,1
(1)

Yk,1
1,1

Yk,1
1,mk,1

Yk,1
nk,1,1

Yk,1
nk,1,mk,1

yk,1
(1)

−yk,1
(mk,1)

ak,1
(nk,1)

q(1)

q(nk,1)

q(nk,1+1)

ak,2
(1)

ak,2
(nk,1)

ak,2
(nk,1+1)

q(nk,2) ak,2
(nk,2)

bk,1
(mk,1) v(mk,1)

bk,1
(1)

−

v(1)

yk,2
(1)

−yk,2
(mk,2)

bk,2
(mk,2)

v(mk,2)

bk,2
(1)

 
图 2 式(13)在k时刻采用多传感器序贯的因子图描述

Fig. 2 The factor graph description of the Eq. (13) in a sensor-sequential processing manner, shown for the time k
 

传感器S

传感器1

yk−1 p
y|g, y yk−

−

− −

p
g|y
− −

gk−

q(1)
v(1)

q(nk)

a
k,1
(1)

Y
k,1
1,1

Y
k,1
1,m

k,1

Y
k,1
n
k,1,1

Y
k,1
n
k
, m
k,1

y
k,1
(1)

−
y
k,1
(m
k,1)a

k,1
(n
k
) b

k,1
(m
k,1) v(mk,1)

b
k,1
(1)

 
图 3 式(13)在k时刻采用多传感器并行的因子图描述

Fig. 3 The factor graph description of the Eq. (13) in a sensor-parallel processing manner, shown for the time k
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3.2.1  集群结构和目标状态预报

p(g
k
|yk−1) g

k

根据因子图节点信息传递计算式(2)，从因子节

点 传递给变量节点 的信息计算如下：

αk

(
g
k

)
=

∑
rk−1∈Rk−1

∫
p
(
g
k
|yk−1

)
p̃(yk−1)dxk−1(14)

p̃(yk−1) k − 1

p(yk−1|z1:k−1) Rk−1

rk p(y
k
|g

k
,yk−1)

y
k

⌣
αk(yk

)

其中， 是 时刻获得的边际后验概率密

度函数 的近似， 是所有可能的

构成的集合。然后，从因子节点 传

递给变量节点 的信息 计算如下：

⌣
αk

(
y
k

)
=
∑

g
k
∈G

k

∑
rk−1∈Rk−1

∫
αk

(
g
k

)
p̃(yk−1)

· p
(
y
k
|g

k
,yk−1

)
dxk−1

=
∑

g
k
∈G

k

αk(gk
)σk

(
y
k
|g

k

)
(15)

Gk g
k

σk(yk
|g

k
)

其中， 是所有可能的 构成的集合以及信息

是给定群结构下目标增广状态的预报：

σk

(
y
k
|g

k

)
=

∑
rk−1∈Rk−1

∫
p̃(yk−1)

· p
(
y
k
|g

k
,yk−1

)
dxk−1 (16)

k − 1 σk(yk
|g

k
)

g
k

⌣
αk(yk

)

σk(yk
|g

k
)

注2．基于 时刻的目标增广状态，

在给定集群划分 时使用相应的单目标概率转移密

度或群目标概率转移密度(见式(B-3)或式(B-4))进
行预报。当群结构未知时，准确地将多个目标划分

为群或者单目标是影响目标状态演化的重要前提。

从式(15)可知，对于集群划分的不确定性，

的计算涉及了所有可能的集群划分情形下

的加权求和，即以一种概率化的方式将目标运动建

模为不同群结构下群目标运动或单目标运动的交

αk(gk
)互， 用于评估不同集群划分的重要性。该种

建模方式同时考虑了集群目标和非群目标的状态转

移概率密度，群目标状态转移密度可通过群运动模

型[10,28,29]构建，使得算法更具灵活性、能够无缝同

时跟踪集群目标和非群目标。 

3.2.2  多传感器可扩展关联融合处理

⌣
αk(xk, rk)对于预报步获得的信息 ，可采用多传

感器序贯或并行方式进行关联融合更新，具体如下。

(1) 多传感器序贯信念传播

s = 1, 2, ..., S p̃s−1

·(yk,s−1) s− 1

s = 1 p̃0(yk,0) ≜ ⌣
αk(yk

)

y
k,s

p̃s−1(yk,s
) = p̃s−1(yk,s−1)

q(x
(i)
k,s, r

(i)
k,s, a

(i)
k,s; zk,s)

a
(i)
k,s β(a

(i)
k,s)

多传感器序贯关联融合建模基于S个传感器的

任意处理顺序。一般地，考虑按传感器顺序

序贯执行关联融合更新步。令

表示k时刻传感器 更新后获得的信念

密度，特别地，当 时，令 。

根据 的定义，融合中心在k时刻处理传感器s的
观测时的输入是 。此时，

从因子节点 传递给变量节点

的信息 计算如下：

β(a
(i)
k,s) =

∑
rk,s∈Rk,s

∫
q
(
x
(i)
k,s, r

(i)
k,s, a

(i)
k,s; zk,s

)
· p̃s−1

(
y
k,s

)
dxk,s (17)

Rk,s rk,s

z
(m)
k,s ,m ∈ {1, 2, ...,mk,s}

x̄
(m)
k,s r̄

(m)
k,s

v(x̄
(m)
k,s , r̄

(m)
k,s , b

(m)
k,s ; z

(m)
k,s ) b

(m)
k,s

ξ(b
(m)
k,s )

其中， 是所有可能的 构成的集合。对于传

感器s接收到的观测 ，引入

相应的新生目标 和目标存在变量 以描述传

感器 s处新检测到的目标。那么，从因子节点

传递给变量节点 的信息

计算如下：

ξ(b
(m)
k,s ) =

∑
r̄
(m)
k,s ∈{0,1}

∫
v
(
x̄
(m)
k,s , r̄

(m)
k,s , b

(m)
k,s ; z

(m)
k,s

)
dx̄(m)

k,s

=

∫
v
(
x̄
(m)
k,s , 1, b

(m)
k,s ; z

(m)
k,s

)
dx̄(m)

k,s + 1 (18)

β(a
(i)
k,s) ξ(b

(m)
k,s ) a

(i)
k,s

b
(m)
k,s Ψ i,m

k,s

Ψ i,m
k,s b

(m)
k,s

φ
[ℓ]

Ψ i,m
k,s →b

(m)
k,s

(b
(m)
k,s ) Ψ i,m

k,s

a
(i)
k,s

φ
[ℓ]

Ψ i,m
k,s →a

(i)
k,s

(a
(i)
k,s)

当通过式(17)、式(18)计算获得数据关联步骤的输

入信息 和 后，循环迭代计算节点 ,

和 之间传递的信息。在迭代计算过程中，

从因子节点 传递给变量节点 的信息

和从因子节点 传递给变量节点

的信息 分别迭代更新如下：

φ
[ℓ]

Ψ i,m
k,s →b

(m)
k,s

(
b
(m)
k,s

)
=

mk,s∑
a
(i)
k,s=0

β
(
a
(i)
k,s

)
Ψ i,m
k,s

·
mk,s∏

m′=1, m′ ̸=m

φ
[ℓ]

Ψ i,m′
k,s →a

(i)
k,s

(
a
(i)
k,s

)
(19)

 

集群结构预报

多传感器信念传播数据关联和
融合信念密度计算

目标状态预报
（不同群结构下概率化加权）

航迹确认、状态估计和航迹删除

k−1时刻的目标增广
状态融合信念密度

k时刻的目标增广
状态融合信念密度 

图 4 有限视距多传感器集群目标信念传播跟踪方法结构图

Fig. 4 The flowchart of the proposed group target belief propagation

tracking method using multisensor with limited field of views
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φ
[ℓ]

Ψ i,m
k,s →a

(i)
k,s

(
a
(i)
k,s

)
=

nk,s∑
b
(m)
k,s =0

ξ
(
b
(m)
k,s

)
Ψ i,m
k,s

·
nk,s∏

i′=1, i′ ̸=i

φ
[ℓ−1]

Ψ i′,m
k,s →b

(m)
k,s

(
b
(m)
k,s

)
(20)

ℓ i ∈ {1,
2, ..., nk,s} m ∈ {1, 2, ...,mk,s}
其 中 ， 上 标 表 示 迭 代 的 步 数 ， 以 及

和 。此外，上述迭代

循环计算初始化可设置为

φ
[0]

Ψ i,m
k,s →b

(m)
k,s

(
b
(m)
k,s

)
=

mk,s∑
a
(i)
k,s=0

β
(
a
(i)
k,s

)
Ψ i,m
k,s (21)

ℓk,s a
(i)
k,s

q(x
(i)
k,s, r

(i)
k,s, a

(i)
k,s; zk,s)

迭代式(19)、式(20)的终止条件可设置为在满足最

大迭代次数或连续两次迭代计算获得的信念的

Frobenius范数小于某一阈值时终止，相应的收敛

性分析可参考文献[11]。记满足终止条件时的迭代

步数为 ，此时从变量节点 传递给因子节点

的信息计算如下：

κ
(
a
(i)
k,s

)
=

mk,s∏
m=1

φ
[ℓk,s]

Ψ i,m
k,s →a

(i)
k,s

(
a
(i)
k,s

)
(22)

b
(m)
k,s Ψ i,m

k,s从变量节点 传递给因子节点 的信息计算

如下：

ι
(
b
(m)
k,s

)
=

nk,s∏
i=1

φ
[ℓk,s]

Ψ i,m
k,s →b

(m)
k,s

(
b
(m)
k,s

)
(23)

κ(a
(i)
k,s) q(x

(i)
k,s, r

(i)
k,s,

a
(i)
k,s; zk,s) y

(i)
k,s γ

(i)
k,s(x

(i)
k,s, r

(i)
k,s)

根据获得的信息 ，从因子节点

传递给变量节点 的信息

计算如下：

γ
(i)
k,s

(
x
(i)
k,s, 1

)
=

mk,s∑
a
(i)
k,s=0

q(x
(i)
k,s, 1, a

(i)
k,s; zk,s)κ

(
a
(i)
k,s

)
(24)

γ
(i)
k,s(x

(i)
k,s, 0) = κ(a

(i)
k,s = 0)

v(x̄
(m)
k,s , r̄

(m)
k,s , b

(m)
k,s ; z

(m)
k,s ) ȳ

(m)
k,s

ς
(m)
k,s (x̄

(m)
k,s , r̄

(m)
k,s )

和 。另外，从因子节

点 传递给变量节点 的信

息 为

ς
(m)
k,s

(
x̄
(m)
k,s , 1

)
=

nk,s∑
b
(m)
k,s =0

v
(
x̄
(m)
k,s , 1, b

(m)
k,s ; z

(m)
k,s

)
ι
(
b
(m)
k,s

)

=
µb,sfb,s

(
x̄
(m)
k,s

)
fs

(
z
(m)
k,s |x̄(m)

k,s

)
µc,sfc,s

(
z
(m)
k,s

)
· ι
(
b
(m)
k,s = 0

)
(25)

ς
(m)
k,s (x̄

(m)
k,s , 0) =

∑nk,s

b
(m)
k,s =0

ι(b
(m)
k,s )fd(x̄

(m)
k,s )和 。

p̃s(yk,s
) = p̃s(xk,s,

rk,s)

在传感器s关联更新步，存活目标的边际后验

概率密度可由式(26)信念密度

近似：

p̃s

(
y
k,s

)
=

1

C
p̃s−1

(
y
k,s

) nk∏
i=1

γ
(i)
k,s

(
x
(i)
k,s, r

(i)
k,s

)
(26)

C
∑

rk,s∈Rk,s

∫
p̃s(yk,s

)dxk = 1

p̃(ȳ
(m)
k,s ) = p̃(x̄

(m)
k,s , r̄

(m)
k,s )

其中， 是使得 的归

一化常数。类似地，新生目标的边际后验概率密度

可由式(27)信念密度 近似获得

p̃
(
ȳ
(m)
k,s

)
=

1

C̄
ς
(m)
k,s

(
x̄
(m)
k,s , r̄

(m)
k,s

)
(27)

C̄
∑

r̄
(m)
k,s ∈{0,1}

∫
p̃(ȳ

(m)
k,s )dx̄(m)

k,s = 1

p̃s(yk,s)

p̃(yk)

p̃S(yk,S
) p̃(ȳ

(m)
k,S )

p(yk|z1:k)

其中， 是使得 的

归一化常数。令 为式(26)、式(27)计算的存

活目标和新生目标的信念密度的堆叠，作为下一传

感器关联更新步的输入。当处理最后一个传感器

S的观测后，可获得k时刻处理所有传感器观测获得

的融合信念密度 ，其中包含存活目标信念密

度 和新生目标信念密度 。该信念密

度融合了不同传感器的观测信息，是边际后验概率

密度 的近似。

(2) 多传感器并行信念传播

⌣
αk(yk

)

x
(i)
k,s

x
(i)
k,s = x

(i)
k

q(x
(i)
k,s, r

(i)
k,s, a

(i)
k,s; zk,s) a

(i)
k,s

β(a
(i)
k,s)

在3.2.1节预报步后，相比于多传感器序贯关联

融合，不同传感器s还可采用并行处理方式进行观

测评估、迭代数据关联和观测更新。此时，任一传

感器s关联更新使用预报步获得的信息 作为

输入。注意，前述定义的 代表融合中心在k时

刻处理传感器s的观测时存活目标i的状态变量。为

了符号上的统一，多传感器并行处理时仍沿用该符

号，不同的是对于任一传感器s有 。从因

子节点 传递给变量节点 的

信息 ：

β
(
a
(i)
k,s

)
=
∑

rk∈Rk

∫
q
(
x
(i)
k,s, r

(i)
k,s, a

(i)
k,s; zk,s

)
⌣
αk(yk

)dxk

(28)

γ
(i)
k,s(x

(i)
k,s, r

(i)
k,s) ς

(m)
k,s (x̄

(m)
k,s , r̄

(m)
k,s )

p(y
k
|z1:k)

p(ȳ
(m)
k,s |z1:k)

C− C̄

然后，根据式 (24)、式 (25)计算获得信息

和 。因此，存活目标

的边际后验概率密度 和新生目标的边际

后验概率密度 可通过式(29)信念密度近

似获得，其中 和 是归一化常数。

p̃
(
y
k

)
=

1

C
αk

(
y
k

) nk∏
i=1

S∏
s=1

γ
(i)
k,s

(
x
(i)
k,s, r

(i)
k,s

)
=

1

C

∑
g
k
∈G

k

(
αk

(
g
k

)
σk

(
y
k
|g

k

)

·
nk∏
i=1

S∏
s=1

γ
(i)
k,s

(
x
(i)
k,s, r

(i)
k,s

))
(29)
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p̃
(
ȳ
(m)
k,s

)
=

1

C̄
ς
(m)
k,s

(
x̄
(m)
k,s , r̄

(m)
k,s

)
(30)

k − 1

注3．从图2和图3可以明显看出序贯和并行处

理方式的差异和特点，当多传感器序贯关联融合

时，处理传感器s的观测获得的信念密度是处理下

一传感器观测的输入信息，而且由传感器s的观测

引入的新生目标在处理下一传感器观测时会变为存

活目标和进行关联更新；当多传感器并行关联融合

时，首先对 时刻的目标进行集群结构和目标

状态预报，然后使用相同的预报信息独立与每个传

感器的观测进行关联，最后根据从关联因子获得的

信息更新目标状态，其中不同传感器的观测中检测

到的新生目标是单独引入的。因此，若存在多个传

感器在共视区域观测到相同的新生目标，采用序贯

处理能够有效地对同一时刻不同传感器观测起始的

新生目标状态进行融合，达到目标存在概率更新和

快速确认航迹的效果；而并行处理由于独立处理多

传感器观测，故性能可能不及序贯处理。另外，序

贯处理不太适用于并行或分布式计算，以及融合处

理获得的信念密度依赖于传感器处理顺序，一些涉

及多传感器序贯处理顺序的研究可参考文献[33−35]；
而并行处理能够进一步减少计算时间且处理结果不

依赖于传感器处理顺序。 

3.2.3  航迹确认、状态估计和航迹删除

p̃(yk) = p̃(xk, rk)

x
(i)
k

p(x
(i)
k , r

(i)
k |z1:k)

p(r
(i)
k |z1:k) p̃(x

(i)
k , r

(i)
k ) p̃(r

(i)
k )

3.2.2节中计算获得的信念密度

可用于存活目标的确认、状态估计和删除。具体

地，目标 的增广状态的边际后验概率密度函数

和存在变量的边际后验概率质量函

数 可分别由信念密度 和

近似：

p̃
(
x
(i)
k , r

(i)
k

)
=

∑
rk\r(i)k

∫
p̃(xk, rk)d

(
xk\x(i)

k

)
(31)

p̃
(
r
(i)
k

)
=

∑
rk\r(i)k

∫
p̃(xk, rk)dxk (32)

p̃(r
(i)
k )

Pe

x
(i)
k p̃(r

(i)
k = 1) > Pe

x
(i)
k

然后，通过将目标的存在概率 与给定的

阈值 进行比较来判断目标是否确认(或显示)，即

在k时刻 是确认目标当且仅当 。

若目标 确认显示，则通过最小均方根误差估计

器可得目标状态估计为

x̂
(i)
k =

∫
x
(i)
k

p̃
(
x
(i)
k , r

(i)
k

)
p̃
(
r
(i)
k

) dx(i)
k (33)

Ppr

最后，通过执行剪枝步骤来判断目标是否删

除，实现目标的动态管理维护。具体地，令 为

p̃(r
(i)
k = 1) < Ppr

x
(i)
k

给定的删除阈值，如果 ，则该目标

被删除。
 

3.2.4  算法总结和计算可扩展性分析

|Gk| | · |

O(nk,smk,s)

mk,s nk,s

O(n2
k,s)

O(mk,s)

信念传播算法在估计精度、计算复杂度和算法

实现方面具有优势，本文在信念传播算法框架下提

出了一种集群目标多传感器可扩展关联融合跟踪方

法。为便于分析，下面在假设数据关联步骤使用固

定迭代步数情形下分析本文方法的计算可扩展性。

具体地，对于集群结构的预报，式(14)需要计算

次(其中 表示集合的基数)，故其计算复杂度

与集群划分数目呈线性关系。对于任一传感器s，
式(17)—式(25)的计算复杂度为 ，其中

观测数目 随着存活目标数目 、新生目标数

目和杂波数目而线性增长，故式(17)—式(25)的计

算复杂度关于目标数目为 、关于观测数目为

。另外，由3.2.2节可知计算所有目标状态

的边际后验概率密度近似与传感器数目S呈线性关

系。因此，本文方法的整体计算复杂度与传感器数

目、集群划分数目、观测数目呈线性关系，与目标

数目呈二次关系。值得注意的是，还可通过采取多

种方式进一步降低本文方法的计算复杂度，例如保留

M-best集群划分能够有效降低节点间涉及对集群划分

变量积分的信息的计算复杂度(见式(15)、式(17)和
式(29)等)；波门预处理能够将考虑的集群划分数目

和迭代数据关联问题的规模保持在可处理的范围之内。

算法1给出了具体的序贯实现步骤，该算法在

每个时刻保留M-best集群划分，而多传感器并行处

理时的算法可类似给出。为了简化符号，算法1中
忽略了航迹删除步骤前后的存活目标索引i和新生

目标索引m的变化。 

4    仿真验证

为验证本文方法的有效性，下面仿真了多个集

群目标跟踪场景进行验证，并与单传感器多目标信

念传播跟踪方法、多传感器多目标信念传播跟踪方

法[12]和单传感器集群目标信念传播跟踪方法[21]对

比。如无额外说明，本文方法和单传感器集群目标

信念传播跟踪方法实现时每个时刻保留3-best集群

划分。另外，多传感器多目标信念传播跟踪方法[12]

未考虑传感器视距范围，本文通过式(36)将其改进

以适应多传感器有限视距情形和采用序贯实现。 

4.1  场景仿真参数和评估指标设置

x
(i)
k = [x

(i)
k , ẋ

(i)
k , y

(i)
k , ẏ

(i)
k ]T

下面给出本文不同测试场景相同模拟参数的设

置。令 表示目标状态向

量，包括x和y方向的位置和速度。所有仿真场景中

1228 雷达学报(中英文) 第 1 3卷



∆T

x
(i)
k

x
(i)
k

目标数目时变，目标轨迹由匀速直线(Constant
Velocity, CV)和匀速转弯(Coordinated Turn,
CT)运动模型[36]生成，场景时长持续100个时刻，

传感器采样时间间隔 为2 s。在不同场景中，考

虑传感器s视距范围有限，当且仅当目标 位于传

感器s视距内且被检测到时，根据下述观测方程产

生目标 的观测：

z
(m)
k,s :=

[
x
(i)
k , y

(i)
k

]T
− pk,s + η

(m)
k,s

pk,s η
(m)
k,s

R = diag(σ2
η, σ

2
η) ση

W
(i)
k,spd,s(x

(i)
k,s) pd,s(x

(i)
k,s) = 0.99

W
(i)
k,s x

(i)
k,s

Fovs
Fovs

其中， 是传感器s在k时刻的位置， 是服从

均值为零、方差为 和 为10 m的

高斯噪声。本文方法和对比方法[12,21]均采用粒子近

似实现，类似的算法实现具体步骤可参考文献[21]，
用于表示每个存活目标或新生目标状态的粒子数目

为1000。在各方法执行迭代数据关联时，若连续两

次迭代的信念之差的Frobenius范数小于0.0001或达

到最大迭代次数100，则停止迭代。对于多传感器

跟踪算法，当融合中心处理传感器s的观测时，检

测概率设置为 ， 以及

是代表目标 的粒子中位于传感器s视距

内的粒子权重和。当表示目标状态的粒子全部

位于 外时，传感器s对该目标的检测概率为0。
为了排除其他因素的影响以专门评估算法性能，所

有测试方法均使用相同的新生目标概率密度构造方

法，即通过局部传感器观测构建一个混合高斯概率

密度[37]，以及采用相同的CV模型进行跟踪，并且

状态噪声服从均值为零、方差为Q的高斯分布：

Q := 9 ·


∆T 4/4

∆T 3/2

∆T 3/2

∆T 2

0

0

0

0
0

0

0

0

∆T 4/4

∆T 3/2

∆T 3/2

∆T 2



fc,s(z
(m)
k,s )

在传感器s的视距范围内，若无额外说明，杂波概

率密度 是均匀的，并且杂波观测数目

µc,s µb,s

Pe

Ppr

Pe Ppr

和新生目标数目 分别服从均值为5和0.001的
泊松分布。另外，目标航迹确认阈值 和删除阈值

分别设置为0.8和0.001，若一个目标的存在概率

大于 或者小于 ，则该目标航迹将被确认输出

或删除。

d
(c,α)
p (·, ·)

⌣

d
(c)

p,q(·, ·;w)

c = 50 p = 2

α = 2 w = 10

c = 50 p = 2 q = 2

本文采用GOSPA误差距离[38] 和OSPA(2)

误差距离[39] 作为评估指标，其中，GOSPA

中的截断距离常数 ，距离阶数 以及参数

；OSPA(2)中采用等权的时间窗宽 ，截

断距离常数 ，距离阶数分别为 ,  。

注意，两个评估指标侧重存在差异，GOSPA误差

按时刻将目标状态估计与真值匹配，在误差计算时

未考虑航迹批号的一致性[38]；该误差可细分为定位

误差、虚假目标误差和漏检目标误差分量，分别代

表对检测到的目标的定位误差、虚假目标和漏检目

标引起的误差的惩罚，可从多方面分析算法性能

(例如某方法相比于另一方法的虚假目标误差更大，

则说明该方法处理产生的虚假目标数目更多)。另

外，OSPA(2)误差使用多个时刻形成的估计航迹与

航迹真值计算相应的航迹匹配误差，考虑了航迹批

号的一致性，能够捕捉航迹位置、虚假航迹、漏检

航迹、航迹断批和混批等引起的误差。在仿真实验

4.2—4.4节中，采用200次蒙特卡罗实验结果平均值

作为测试结果。 

4.2  两传感器跟踪集群目标

该场景仿真两个有限视距传感器跟踪处理集群

目标，用于验证本文方法的性能和计算可扩展性。

具体的传感器位置、探测范围和目标航迹如图5所
示，其中航迹初始和终止位置分别用圆形和方形表

示，传感器1和传感器2的视距范围是以各自位置为

中心、半径为2000 m的圆形覆盖范围。两个群一

共有10个目标，在第1个时刻出现，第100个时刻消

算法 1  M-best集群目标多传感器序贯信念传播跟踪算法

Alg. 1  M-best multisensor group target belief propagation tracking method

k − 1 p̃(yk−1) zk,s, s ∈ {1, 2, ..., S}　输入： 时刻的融合信念密度 ；多传感器在k时刻接收到的观测信息 ；

p̃(yk)　输出：k时刻的融合信念密度 和目标状态估计；

αk(gk
), g

k
∈ G

k
αk(gk

)
⌣
αk(xk, rk)

p̃0(xk,0, rk,0) :=
⌣
αk(xk, rk)

　1: 根据式(14)计算 ，保留前M个最有可能的集群划分并重新归一化 ，以及根据式(15)计算 和初始化融

　合信念密度 ；

s ∈ {1, 2, ..., S}　2: 对于每一个 ，执行下述步骤：

p̃s−1(xk,s−1, rk,s−1) β(a
(i)
k,s) ξ(b

(m)
k,s )　　2.1: 根据融合信念密度 和式(17)、式(18)进行观测评估，分别计算 和 ；

κ(a
(i)
k,s) ι(b

(m)
k,s )　　2.2: 根据式(19)、式(20)执行迭代数据关联，以及根据式(22)、式(23)分别计算 和 ；

γ
(i)
k,s(x

(i)
k,s, r

(i)
k,s) ς

(m)
k,s (x̄

(m)
k,s , r̄

(m)
k,s )　　2.3: 根据式(24)、式(25)进行观测更新，分别计算 和 ；

p̃s(xk,s, rk,s)　　2.4: 根据式(26)、式(27)计算获得传感器s关联更新步的融合信念密度 ；

p̃(yk) := p̃S(xk,S , rk,S)　3: S个传感器处理结束后，获得k时刻的信念密度 ，并根据3.2.3节内容执行航迹确认、航迹删除和计算状态估计。
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失，伴随群合并和分裂现象；每个目标轨迹均由

Nmax

Nmax

Nmax

CV模型和CT模型生成，转弯速率大小为2.25°/s。
对于算法实现中潜在目标的最大可能数目 ，考

虑杂波观测等影响，在对比的单传感器方法中

设置为20，而多传感器融合跟踪方法需要处理

所有传感器的观测，将 设置为30。
图6是200次蒙特卡罗实验、不同方法处理该场

景获得的目标位置估计的平均GOSPA距离及其误

差分量关于时间的变化曲线，例如S1-多目标信念

传播方法代表使用多目标信念传播跟踪方法处理传

感器1的观测获得的目标状态估计对应的误差统计

结果。如图6(b)所示，在目标出现在传感器1或传

感器2视场内时，集群目标信念传播方法和本文方

法的GOSPA位置误差相近，优于单传感器和多传

感器多目标信念传播方法，原因是联合推断集群结

构和以概率化的方式考虑了集群和非群目标的状态

演化，从而提升集群目标跟踪精度；随着目标进入

两传感器共视区域，相比于集群目标信念传播方
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图 5 目标轨迹、传感器位置和视距范围(场景1)

Fig. 5 Ground truths, sensor locations, and

corresponding field of views (scenario 1)
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图 6 不同方法的GOSPA误差对比结果(场景1)

Fig. 6 The comparison results of GOSPA error for different methods (scenario 1)
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法，本文方法能够充分利用多传感器互补信息，进

一步提升跟踪性能。如4.1节所述，为排除其他因

素影响以专门评估算法的性能，所有测试方法均使

用相同的新生目标概率密度构造方法[37]，该场景中

目标从出现到确认大概需要3个时刻，新生目标状

态粒子未收敛和航迹重复起始会造成虚假航迹误

差。如图6(c)所示，在大约前35个时刻(目标仅出现

在传感器1视场)，传感器2使用单传感器跟踪方法

的虚假目标误差由杂波引起，随着目标进入传感器2
视场，虚假航迹增多导致误差增大；另外，本文方

法和多传感器多目标信念传播方法的GOSPA虚假

目标误差优于多目标信念传播方法和集群目标信念

传播方法，原因是多传感器关联更新能够避免保留

权重较小的粒子、加快新生目标状态分布的收

敛[40]，在一定程度上减少虚假目标的产生。如图6(d)
所示，对于单传感器跟踪方法，在大约35个时刻之

前(或65个时刻之后)，目标未进入传感器2视场(或
离开传感器1视场)，目标不可观导致GOSPA漏检

目标误差较大，该现象符合场景设置；而本文方法

和多传感器多目标跟踪方法使用多传感器观测信

息，GOSPA漏检目标误差相近。因此，就总的

GOSPA误差而言，当使用单传感器跟踪群目标

时，集群目标信念传播跟踪方法性能优于多目标信

念传播跟踪方法，随着目标离开传感器视距范围，

由于传感器视距范围受限导致漏检，两种方法均会

引起较大的跟踪误差；当使用多传感器跟踪群目标

时，本文方法能够充分利用多传感器互补信息且跟

踪性能优于多传感器多目标信念传播跟踪方法，如

图6(a)所示。另外，本文方法考虑了序贯和并行两

种实现，两种算法实现方式的位置误差和漏检目标

误差几乎相同，但由于并行方式独立处理不同传感

器观测和引入新生目标导致虚假目标误差略高于序

贯方式，故总的GOSPA误差略差于序贯方式。

如前所述，OSPA(2)距离不仅考虑了航迹位置、

虚假和漏检航迹的影响，还能捕捉航迹断批和混批

等引起的误差。进一步，图7对比分析了200次蒙特

卡罗实验、不同方法处理该场景获得的目标航迹位

置估计的平均OSPA(2)误差。如图8所示，本文方法

相比于其他方法的跟踪性能优势更为明显，这是由

于跟踪空间密集分布的群内目标会面临更为严重的

关联模糊性，易导致频繁的航迹混批等现象[22,23]，

本文方法通过联合推断集群结构以及对集群目标与

非群目标运动的灵活建模，能够更准确地进行数据

关联以获得更优的航迹跟踪精度和减少航迹混批。

在该场景基础上，进一步验证本文方法的计算
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Fig. 7 The comparison results of OSPA(2) error for

different methods (scenario 1)
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图 8 不同参数设置下本文方法单步平均运行时间的变化情况

Fig. 8 The average runtimes per time step of the proposed method under different settings of parameters
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可扩展性。图8展示了本文方法单步平均运行时间

关于保留的集群划分数目、杂波数目泊松分布均值

和群内目标数目的变化曲线。结果表明本文方法单

步平均运行时间随着保留的集群划分数目、杂波数

目泊松分布均值或群内目标数目的增加呈上升趋

势，大致与保留的集群划分数目、杂波数目泊松分

布均值呈线性关系(观测数目与杂波数目泊松分布

均值呈线性关系)，以及与群内目标数目呈二次关

系，这与前述3.2.4节计算可扩展性分析一致。另

外，相比于序贯实现，并行实现能够进一步减少计

算时间。 

4.3  两传感器跟踪集群和非群目标

Nmax

Nmax

该场景仿真两个有限视距传感器跟踪处理时变

未知数目的集群目标和非群目标，用于验证本文方

法无缝跟踪集群目标和非群目标的能力。传感器位

置、探测范围和目标航迹如图9所示，传感器1和传

感器2的视距范围是以各自位置为中心、半径为

2000 m的圆形覆盖范围，整个场景包含5个群目标

和4个单目标。该场景中，目标2和目标4轨迹由

CV模型和CT模型生成，转弯速率大小为2.25°/s，
其余目标由CV模型生成，以及每个目标的存活时

刻如表1所示。在单传感器跟踪方法中，潜在目标

的最大可能数目 设置为30，多传感器跟踪方法

中 设置为45。
图10、图11是200次蒙特卡罗实验、不同方法

处理该场景获得的目标位置估计的平均GOSPA误
差及其误差分量(位置、虚假目标和漏检目标误

差)和平均OSPA(2)误差关于时间的变化曲线。如图10
所示，相比于单传感器跟踪方法，本文方法和多传

感器多目标信念传播跟踪方法能够进一步减小跟踪

误差，原因与图6分析相同。在场景刚开始时，本

文方法与多传感器多目标信念传播跟踪方法关于

GOSPA和OSPA(2)距离误差评估指标的性能几乎相

同(如图10、图11所示)，原因是仅有单目标1存
在，此时群目标状态转移密度退化为单目标状态转

移密度，这个现象也验证说明了本文方法在跟踪非

群目标时可退化为多传感器多目标信念传播跟踪方

法[12]。随着群目标的出现，本文方法在OSPA(2)距
离评估指标上获得了更优的性能，原因与图6分析

相同，结果表明本文方法能够无缝跟踪集群目标和

非群目标。此外，图10、图11中误差曲线的锯齿现

象是由航迹起始和终止延迟等因素引起的。 

4.4  多传感器跟踪集群和非群目标

为验证本文方法的计算处理可扩展性，分析计

算处理时间和传感器数目变化的关系，本节仿真由

15个有限视距传感器组成的网络跟踪处理时变未知

数目的集群目标和非群目标的场景，15个目标包含

5个群目标和4个单目标，生成目标轨迹的运动模型

和前述场景相同。传感器位置、视场范围和目标轨

迹如图12所示，其中传感器均匀布置于以坐标原点

为中心、半径2000 m的圆周上，每个传感器的视

距范围为以该传感器位置为中心，朝向坐标原点、

半径为2000m和相对角度范围为[−30°, 30°]的扇形

区域。目标1和目标2组成的群在第1个时刻出现和

第50个时刻消失；目标3和目标4组成的群在第11个
时刻出现和第60个时刻消失；目标5—目标7组成的

群在第11个时刻出现和第70个时刻消失；目标12和
目标13组成的群在第51个时刻出现和第100个时刻

消失；目标14和目标15组成的群在第61个时刻出现

和第100个时刻消失；另外，单目标8—单目标11的
存活时刻区间分别为[21, 80]、[31, 90]、[41, 100]
和[41, 100]。

图13展示了不同算法单个时间步的目标航迹位

置估计的平均OSPA(2)误差和平均处理时间随传感

器数目变化的曲线。例如，图13横轴所示传感器数

目为10时，对于多传感器跟踪方法，融合中心接收

并处理图12中传感器1—传感器10的所有观测；对

于单传感器跟踪方法，每个传感器独自处理局部观

测获得航迹并计算相应误差，按时刻对不同传感器
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图 9 场景2：目标轨迹、传感器位置和视距范围

Fig. 9 Scenario 2: Ground truths, sensor locations,

and corresponding field of views

 

表 1  目标的存活时刻区间

Tab. 1  The lifespan (time step) of the targets

目标编号 存活时刻区间 目标编号 存活时刻区间

1 [1, 50] 9 [31, 80]

2, 3, 4 [11, 60] 10, 11 [41, 90]

5, 6 [21, 60] 12 [51, 100]

7, 8 [31, 70] 13, 14, 15 [66, 100]
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跟踪误差取平均。如图13(a)所示，单传感器多目

标信念传播方法和集群目标信念传播方法误差较

大，这是因为传感器视距范围有限导致较多航迹漏

检；对于多传感器多目标信念传播跟踪方法和本文

方法，单步平均OSPA(2)误差均随着传感器的数目

增加呈下降趋势，原因是传感器视距范围不同，随

着传感器数目的增加，能够提供更广的时空覆盖，

为多传感器融合提供更多的互补信息，从而进一步

提升跟踪性能；另外，随着组网传感器数目的增加

和群目标的出现，本文方法获得了更优的跟踪精

度，进一步验证了本文方法的有效性，可用于有限

视距多传感器集群目标可扩展关联融合跟踪。图13(b)
所示结果表明多传感器多目标信念传播方法和采用

序贯实现的本文方法的单个时间步平均处理时间与

传感器数目呈线性关系；由于本文方法对集群结构

进行建模和处理，故计算时间多于多传感器多目标

信念传播跟踪方法，通过并行处理可进一步提升计

算效率，这与3.2.4节中算法计算复杂度分析一致。 
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Fig. 10 The comparison results of GOSPA error for different methods (scenario 2)
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图 11 不同方法的OSPA(2)误差对比结果(场景2)

Fig. 11 The comparison results of OSPA(2) error for different

methods (scenario 2)
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5    结语

多传感器融合跟踪通过多传感器优势互补，能

够获得比单传感器更优的性能。本文提出了一种有

限视距多传感器集群目标信念传播跟踪方法，分为

多传感器序贯和并行处理两种形式。具体地，该方

法在贝叶斯框架下考虑集群结构的不确定性，以一

种概率化的方式将目标运动建模为不同群结构下群

目标运动或单目标运动的交互，使得能够无缝跟踪

集群目标和非群目标；并且通过构建多传感器集群

目标联合后验概率密度分解和相应的因子图，以及

在设计的因子图上运行信念传播算法能够高效求解

多传感器集群目标数据关联问题，具有计算处理可

扩展性等优点。仿真验证结果表明本文方法在有限

视距多传感器集群目标跟踪场景，能够有效融合多

传感器互补信息、提升跟踪精度。 

附录A 目标增广状态、集群划分、多传感器
关联向量、观测及其数目的条件概率密度

ȳk,s

根据2.2节定义，处理传感器s观测获得的新生

目标 在处理后续传感器观测时会变为存活目

 

1
2

34

5

6

7 8

9

10

11

12

13

14

15

−2000 −1500 −1000 −500 0 500 1000 1500 2000

−2000

−1500

−1000

−500

0

500

1000

1500

2000

x轴 (m)

y轴
 (

m
)

传感器 1

传感器 2 

传感器 3

传感器 4传感器 5 

传感器 6 

传感器 7 

传感器 8 

传感器 9 

传感器 10

传感器 11 传感器 12
传感器 13

传感器 14

传感器 15

 
图 12 目标轨迹、传感器位置和视距范围(场景3)

Fig. 12 Ground truths, sensor locations, and corresponding field of views (scenario 3)
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图 13 不同传感器数目、不同方法的对比结果

Fig. 13 The comparison results of different methods and different numbers of sensors
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ḡk,s

y
k

g
k

标，以及注意 是一个确定的零向量(用于表示新

生目标群索引)。假设在给定 和 时，不同传感

zk,s,ak,s, bk,s,mk,s, ȳk,s

p(zk,ak, bk,mk, ȳk, ḡk|yk
, g

k
)

器的 条件独立，则可得

计算如下：

p
(
zk,ak, bk,mk, ȳk, ḡk|yk

, g
k

)
=

S∏
s=1

p
(
zk,s,ak,s, bk,s,mk,s, ȳk,s, ḡk,s|yk,s

, g
k,s

)
=

S∏
s=1

p
(
zk,s,ak,s, bk,s,mk,s, x̄k,s, r̄k,s, ḡk,s|xk,s, rk,s, gk,s

)
=

S∏
s=1

p
(
zk,s|ak,s, bk,s,mk,s, x̄k,s, r̄k,s, ḡk,s,xk,s, rk,s, gk,s

)
· p
(
ak,s, bk,s,mk,s, x̄k,s, r̄k,s, ḡk,s|xk,s, rk,s, gk,s

)
=

S∏
s=1

p
(
zk,s|ak,s, bk,s,mk,s, x̄k,s, r̄k,s,xk,s, rk,s

)
· p (x̄k,s|r̄k,s,mk,s) p

(
ak,s, bk,s,mk,s, r̄k,s|xk,s, rk,s

)
(A-1)

zk,s

在给定目标状态下，通常假设由目标生成的观测条件独立且条件独立于杂波观测，以及杂波观测在传

感器视距范围内独立同分布。那么，传感器s的观测 在给定关联向量、观测数目和目标增广状态时的条

件概率密度为

p(zk,s|ak,s, bk,s,mk,s,yk,s
, ȳk,s) =

(mk,s∏
m=1

fc,s

(
z
(m)
k,s

))
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(
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(
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(
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(
a
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)
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

·

 ∏
m′∈Irk,s
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(
z
(m′)
k,s |x̄(m′)

k,s

)
fc,s

(
z
(m′)
k,s

)


(A-2)

µc,s

µb,s

p(ak,s, bk,s,mk,s, r̄k,s|yk,s
)

在传感器s处，假设杂波观测数目服从均值为 的泊松分布，并且独立于检测到的目标数目和其他传感

器的杂波观测数目；另外，新生目标数目服从均值为 的泊松分布，并且独立于存活目标数目和杂波数目。

因此，可得关联向量、观测数目和新生目标存活变量的先验概率质量函数 如下：

p
(
ak,s, bk,s,mk,s, r̄k,s|yk,s

)
=

1

mk,s!
e−µb,s(µb,s)
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(A-3)

x̄k,s r̄k,s

mk,s p(x̄k,s|r̄k,s,mk,s)

另外，新生目标状态 在给定存在变量

和观测数目 时的条件概率密度

计算如下：

p(x̄k,s|r̄k,s,mk,s)

=

 ∏
m∈Irk,s

fb,s

(
x̄
(m)
k,s

)
·

∏
m′ /∈Irk,s

,m′∈{1,2,...,mk,s}

fd

(
x̄
(m′)
k,s

)
(A-4)

p(zk,ak, bk,mk, ȳk, ḡk|yk
, g

k
)

因此，将(A-2)—式(A-4)式代入式(A-1)即可获

得 。
 

附录B    目标增广状态和群结构转移密度

p(y
k
, g

k
|yk−1, gk−1)

对于增广状态和群结构的转移密度函数

，可写为

p
(
y
k
, g

k
|yk−1, gk−1

)
= p

(
y
k
|g

k
,yk−1, gk−1

)
· p
(
g
k
|yk−1, gk−1

)
(B-1)
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其中， 和 分别

为给定群结构下目标增广状态转移概率密度以及

群结构转移概率质量函数。记集群划分 中属于

第 j 个群的存活目标的索引集合为

。 值 得 注 意 的 是 ，

表示k时刻还未确认的存活目标的索引集

合。令 表示集群划分 中第j个群内所有目

标 的联合增广状态向量。假设不同群目

标和未确认的存活目标的运动是相互独立的，并且

时刻存在的目标 ，以概率 存活至

k时刻(即 和 )，以概率

在k时刻消失，则可得

p
(
y
k
|g

k
,yk−1

)
=

Ng
k∏

j=0

p

(
y
k,Λg

k
(j)

|yk−1,Λg
k
(j)

)
(B-2)

Ng
k

g
k

p(y
k,Λg

k
(0)

|yk−1,Λg
k
(0))

其中， 表示由 划分形成的集群目标的数目，

未确认的存活目标的增广状态转移概率密度函数

为
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其中， 是单目标的状态转移密度。如

果某个目标 的存在变量 ，

那么该目标在k时刻也不存在(即 )。此外，

当 时，集群划分 中的第j个群的增广状态转

移密度函数 为

p
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其中，

是 中第 j个群内存活至k时刻的目标的索引集

合 , 是第 j个群内目标的联合状态向量，

是群目标状态转移密度，该

密度可灵活地结合群目标运动模型进行建模，例如

领导-跟随模型[10,29]和基于随机微分方程的群运动模

型[28]等。特别地，当群内只有一个目标时，群目标

状态转移密度退化为单目标状态转移密度。

p(g
k
|yk−1, gk−1)

yk−1 g
k

gk−1

对于式(B-1)中的群结构转移概率质量函数

，本文采用一种与状态相关的模型

如下，即在给定 的情形下， 和 是条件

独立的，一些类似的模型可以参考文献[21,26,28]。

p(g
k
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)
∑
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) (B-5)
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,

g
k
|yk−1, gk−1)

其中， 是在给定 情形下用于评估集

群划分 的得分函数，具体形式可参考文献[21]。
因此，将式(B-2)—式(B-5)代入式(B-1)，可得

。
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