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摘 要: 研究多传感器跟踪系统中传感器处理序列优化问题.首先根据多传感器跟踪系统中多传感器信息的处理特

点,提出了基于有限随机集的序列整合概率数据关联 (IPDA)滤波算法;然后,通过分析序列 IPDA算法中目标生存概

率的均值函数,证明了在不同传感器检测概率的多传感器系统中,目标生存概率仅依赖于传感器序列中第 1个传感

器,并随其检测概率的增大而增大.仿真实验验证了所得结论.
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Abstract: The optimal processing order of sensors with different qualities in multi-sensor system is investigated in this paper.

A sequential implementation of the integrated probability data association(IPDA) algorithm under random set framework is

derived based on the architectures for processing multi-sensor information. From analyzing the mean function of target

existence probability in this sequential IPDA filter, conclusions are drawn that the posterior probability of target existence is

only dependent on the first sensor in a sensor combination and is increased as its detection probability becomes higher. The

deduced conclusions are demonstrated by two simulation results.
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1 引引引 言言言

目标跟踪是从传感器检测到的不确定量测中获

取感兴趣目标信息的过程. 为了提高跟踪的精度,多

传感器系统常被用来获得目标的更多信息.在多传感

器跟踪系统中,对多个传感器的信息有两种处理算法:

序列算法和并行算法. Pao等人[1]指出,当各传感器具

有相同的性能时,序列算法在计算效率与跟踪性能方

面均优于并行算法. 但对于传感器性能不同的系统,

其结论也有所不同.文献 [2]指出,对于含有两个不同

性能传感器的系统,序列算法的跟踪性能依赖于传感

器的处理顺序,且先处理“较坏”的传感器可以获得较

小的均方根 (RMS)误差. 其中“较坏” 的传感器是指

其具有较大的量测噪声. 然而,传感器性能指标不仅

包括量测噪声方差,而且还有其他指标,如检测概率、

似然函数等,也可能影响序列算法的性能.因此,在具

有这些不同传感器性能的系统中,如何得到传感器的

最优处理序列是一个重要的问题.

整合概率数据关联 (IPDA)滤波器的特性与传感

器检测概率𝑃𝐷密切相关, 因此序列 IPDA滤波器非

常适合于基于该性能指标的传感器最优处理序列的

研究. IPDA滤波器[3]是概率数据关联 (PDA)滤波器[4]

的扩展. PDA滤波器是在假设目标存在的情况下解

决数据关联问题的, IPDA滤波器则同时解决目标

的生存和数据关联问题. 近年来, 有限随机集方法

(RFS)[5-9]应用于多传感器多目标跟踪问题已引起了

广泛的关注. 在随机集框架下, 多目标状态集合和

多传感器量测集合被分别描述为一个状态随机集

和一个量测随机集, 多目标跟踪问题由有限集统计
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(FISST)[6]表述为集合形式的多目标贝叶斯递推滤波

器. Challa等人[5]将随机集引入 IPDA滤波器,认为在

适当的假设条件下,随机集可以提供同时解决目标生

存与状态估计问题的数学框架,并提出了基于随机集

的 IPDA滤波器.

本文将基于随机集的 IPDA滤波器和多传感器

序列算法的思想相结合, 提出一种多传感器序列

IPDA滤波器算法. 基于序列 IPDA算法中目标生存概

率的均值函数,分析了检测概率对于不同传感器处理

序列情况下的目标生存概率的影响,证明了目标生存

概率仅依赖于传感器序列的第 1个传感器,且随其检

测概率的增大而增大.

2 基基基于于于随随随机机机集集集的的的 IPDA算算算法法法
2.1 带带带有有有目目目标标标生生生存存存不不不确确确定定定的的的状状状态态态随随随机机机集集集模模模型型型

多目标的随机集模型一般可描述为[5]Γ𝑘 =

Φ𝑘(𝑋𝑘−1, 𝑉𝑘−1). 在目标生存不确定的情况下, 定义

Γ𝑘的实现为𝑋𝑘 = ∅或𝑋𝑘 = {𝑥𝑘}. 𝑋𝑘 = ∅表示在 𝑘

时刻目标消失,其概率为 1 − 𝑝𝑣; 𝑋𝑘 = {𝑥𝑘}表示在 𝑘

时刻目标存在,其生存概率为 𝑝𝑣.

由以上定义可以得到系统对于至多有一个目标

的状态转移密度为[5]

𝑓𝑘∣𝑘−1(∅∣∅) = 1, (1)

𝑓𝑘∣𝑘−1(∅∣{𝑥𝑘−1}) = 1− 𝑝𝑣, (2)

𝑓𝑘∣𝑘−1({𝑥𝑘}∣{𝑥𝑘−1}) = 𝑝𝑣𝑝(𝑥𝑘∣𝑥𝑘−1). (3)

2.2 含含含有有有杂杂杂波波波的的的量量量测测测随随随机机机集集集模模模型型型

量测的随机集模型可表述为[5]Σ𝑘 = 𝑍𝑘

∪
Λ𝑘. 其

中: 𝑍𝑘 = {𝑧𝑘}表示源于目标的量测随机集, Λ𝑘 =

Λ𝑘(1)
∪ ⋅ ⋅ ⋅∪Λ𝑘(𝑀𝑘)表示源于假目标的杂波. 假设

杂波在监视区域𝑉 中服从均匀分布,平均杂波数目为

𝜆,则𝑉 中存在𝑀𝑘个杂波的密度函数为

𝑝𝑐(𝑀𝑘) =
𝜆𝑀𝑘e−𝜆

𝑉 𝑀𝑘
. (4)

对于单目标情况,目标存在时的观测似然函数为[5]

ℎΣ𝑘
(𝑍𝑘∣{𝑥𝑘}) =

𝑝𝑐(𝑀𝑘)
(
1− 𝑃𝐷 +

𝑃𝐷𝑉

𝜆

𝑀𝑘∑
𝑖=1

ℎ𝑘(𝑧𝑖∣𝑥𝑘)
)
. (5)

当目标不存在,即𝑋𝑘 = ∅时,目标观测似然函数为

ℎΣ𝑘
(𝑍𝑘∣∅) = 𝑝𝑐(𝑀𝑘). (6)

2.3 贝贝贝叶叶叶斯斯斯修修修正正正公公公式式式

当目标存在不确定时,贝叶斯修正公式有如下形

式:

𝑝𝑘∣𝑘(𝑋𝑘∣𝑍1:𝑘) =
1

Δ
ℎΣ𝑘

(𝑍𝑘∣𝑋𝑘)
w
𝑓𝑘∣𝑘−1(𝑋𝑘∣𝑋𝑘−1)×

𝑝𝑘−1∣𝑘−1(𝑋𝑘−1∣𝑍1:𝑘−1)𝛿𝑋𝑘−1, (7)

其中𝑍1:𝑘 =

𝑘∪
𝑖=1

𝑍𝑖是指从开始到时刻 𝑘的量测集合.

若以 𝑝𝑘∣𝑘(∅∣𝑍1:𝑘)表示目标不存在时的后验概

率,以 𝑝𝑘∣𝑘({𝑥𝑘}∣𝑍1:𝑘)表示目标存在且具有状态𝑥𝑘时

的后验概率,则后验概率有如下形式:w
𝑝𝑘∣𝑘(𝑋𝑘∣𝑍1:𝑘)𝛿𝑋𝑘 =

𝑝𝑘∣𝑘(∅∣𝑍1:𝑘) +
w
𝑝𝑘∣𝑘({𝑥𝑘}∣𝑍1:𝑘)d𝑥𝑘 = 1. (8)

由式 (8),可将式 (7)改写为

𝑝𝑘∣𝑘({𝑥𝑘}∣𝑍1:𝑘) =

𝑝𝑐(𝑀𝑘)𝑝𝑣
Δ

(
1− 𝑃𝐷 +

𝑃𝐷𝑉

𝜆

𝑀𝑘∑
𝑖=1

ℎ𝑘(𝑧𝑖∣𝑥𝑘)
)
×

w
𝑝(𝑥𝑘∣𝑥𝑘−1)𝑝𝑘−1∣𝑘−1(𝑥𝑘−1∣𝑍1:𝑘−1)d𝑥𝑘−1. (9)

其中: Δ是归一化因子, 𝑃𝐷是传感器检测概率.

2.4 IPDA滤滤滤波波波器器器

假设状态噪声和量测噪声均为高斯噪声,目标生

存概率转移服从马尔可夫过程,即[
𝑝𝑘∣𝑘−1,𝑣

𝑝𝑘∣𝑘−1,𝑣

]
=

[
𝛾11 0

1− 𝛾11 1

]
=

[
𝑝𝑘−1∣𝑘−1,𝑣

𝑝𝑘−1∣𝑘−1,𝑣

]
. (10)

假设源于目标的量测仅包含高斯噪声,则有

ℎ(𝑧𝑖∣𝑥𝑘) = 𝒩 (𝑧𝑘,𝑖;𝐻𝑥̂𝑘∣𝑘−1, 𝑅𝑘). (11)

其中: 𝐻是量测矩阵, 𝑅𝑘是量测高斯噪声方差矩阵.

IPDA滤波器可分为预测和修正两个步骤.

1)预测. 在高斯假设下,贝叶斯递推中的预测方

程的解等同于Kalman预测方程的解,即

𝑝({𝑥𝑘} ∣𝑍1:𝑘−1) =w
𝑝𝑘∣𝑘−1(𝑥𝑘∣𝑥𝑘−1)𝑝𝑘−1∣𝑘−1(𝑥𝑘−1∣𝑍1:𝑘−1)d𝑥𝑘−1 =

𝒩 (𝑥𝑘; 𝑥̂𝑘∣𝑘−1, 𝑃𝑘∣𝑘−1). (12)

2)修正. 将式 (11)和 (12)代入 (9),并结合式 (10)

即可得到后验概率 𝑝 ({𝑥𝑘}∣Z1:𝑘)的形式为
[5]

𝑝({𝑥𝑘}∣𝑍1:𝑘) =

𝑝𝑐(𝑀𝑘)𝑝𝑘∣𝑘−1,𝑣

Δ
(1− 𝑃𝐷𝑃𝐺)𝒩 (𝑥𝑘; 𝑥̂𝑘∣𝑘−1, 𝑃𝑘∣𝑘−1)+

𝑝𝑐(𝑀𝑘)𝑝𝑘∣𝑘−1,𝑣

Δ

𝑃𝐷𝑃𝐺𝑉

𝜆

𝑀𝑘∑
𝑖=1

𝒩 (𝑧𝑘,𝑖;𝐻𝑥̂𝑘∣𝑘−1, 𝑅𝑘)×

𝒩 (𝑥𝑘; 𝑥̂𝑘∣𝑘−1, 𝑃𝑘∣𝑘−1). (13)

其中: 状态预测 𝑥̂𝑘∣𝑘−1及其方差𝑃𝑘∣𝑘−1, 量测预测 𝑧𝑘

和新息方差𝑆𝑘等各项与Kalman滤波器中对应项相

同; 𝑃𝐺是量测落入跟踪门中的概率.

目标的后验生存概率是状态后验概率的积分,即

𝑝𝑘∣𝑘,𝑣 =
w
𝑝𝑘∣𝑘({𝑥𝑘}∣𝑍1:𝑘)d𝑥𝑘. (14)
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3 序序序列列列 IPDA滤滤滤波波波器器器
由前述可知, IPDA滤波器同时解决跟踪中的状

态估计与目标生存问题.但当其应用于多传感器系统

时,目标生存问题无法采用传统的序列算法解决. 根

据 IPDA算法的特点以及序列算法流程, 本文提出了

序列 IPDA算法,算法流程如图 1所示.

p x Z Z Z({ }| , , ..., )k k k k1: -1

[1] [ ]L

= p x Z({ }| )k k1:

p x Z Z({ }| , )k k k1: -1

[1]p x Z({ }| )k k1: -1p x Z({ }| )k k-1 1: -1

pk k v-1| -1, pk k v| -1,
pk k v| ,

p x Z({ }| )k+ k1 1:p x Z Z({ }| , )k k k+1 1: +1

[1]

pk k v+1| ,

pk k v+1| +1,

! )(12 ! )(15

! )(18

! )(12

! )(20

! )(10

! )(15
! )(20

! )(10

…

图 1 序列 IPDA算法流程

与 2.4节所述的 IPDA算法一样, 多传感器序列

IPDA算法同时解决状态估计与目标生存问题. 对于

状态估计而言, 序列 IPDA算法与传统多传感器序列

算法在传感器信息处理顺序上相同, 因此, 可用传

统序列算法来处理序列 IPDA的状态估计问题.具体

流程如下: 假设已知 𝑘 − 1时刻的状态后验概率为

𝑝({𝑥𝑘−1}∣𝑍1:𝑘−1), 则在 𝑘时刻首先由第 1个传感器

的量测𝑍
[1]
𝑘 修正预测密度 𝑝({𝑥𝑘}∣𝑍1:𝑘−1), 从而得到

第 1个后验概率 𝑝({𝑥𝑘}∣𝑍1:𝑘−1, 𝑍 [1]
𝑘 ). 然后该后验概

率由下一个传感器的量测进行修正以得到第 2个后

验概率 𝑝({𝑥𝑘}∣𝑍1:𝑘−1, 𝑍
[1]
𝑘 , 𝑍

[2]
𝑘 ), 直到获得最后一个

后验概率 𝑝({𝑥𝑘}∣𝑍1:𝑘−1, 𝑍
[1]
𝑘 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑍 [𝐿]

𝑘 ), 即 𝑘时刻传

感器序列的后验概率 𝑝({𝑥𝑘}∣𝑍1:𝑘).

序列 IPDA滤波器处理目标生存问题与上述有

所不同. 在序列 IPDA算法中, 目标生存服从马尔可

夫模型,并按马尔可夫转移概率向前进化 (见式 (10)).

由以上分析可知, 序列算法中全部传感器信息的处

理都在同一个时间步骤内完成, 而目标生存概率是

按马尔可夫转移概率由一个时刻向下一时刻进化

的. 在同一个时间步骤内, 与状态估计中将第 1个

后验概率作为下一个传感器的预测概率不同, 目

标后验生存概率仅由第 1个后验概率积分得到且

不作为下一个传感器的预测生存概率. 如图 1所示,

𝑘 − 1时刻目标生存概率 𝑝𝑘−1∣𝑘−1,𝑣仅按式 (10)进化

到下一时刻以得到预测生存概率 𝑝𝑘∣𝑘−1,𝑣, 然后由

其参与修正状态预测并得到第 1个状态后验概率

𝑝({𝑥𝑘}∣𝑍1:𝑘−1, 𝑍
[1]
𝑘 ) (见式 (13)). 后验生存概率 𝑝𝑘∣𝑘,𝑣

则由 𝑝({𝑥𝑘}∣𝑍1:𝑘−1, 𝑍
[1]
𝑘 )积分得到. 只有在当前时刻

全部传感器被处理完成后, 𝑘时刻 𝑝𝑘∣𝑘,𝑣才会按式 (10)

进化到下一时刻,因此后验生存概率仅依赖于传感器

序列中第 1个传感器.

基于以上分析,给出序列 IPDA算法步骤如下.

设有𝐿个传感器, 已知 𝑘 − 1时刻的后验概率

𝑝({𝑥𝑘−1}∣𝑍1:𝑘−1)和 𝑝𝑘−1∣𝑘−1,𝑣. 𝑍1:𝑘−1 =

𝐿∪
𝑗=1

𝑍𝑗
1:𝑘−1

为从开始到 𝑘 − 1时刻的累积量测集合.

1)状态分布预测与 IPDA相同,由式 (12)给出.

2)由第 1个传感器量测修正预测分布,得到第 1

个状态后验分布 (见式 (13)),可简化为

𝑝𝑘∣𝑘(𝑋𝑘∣𝑍1:𝑘−1, 𝑍
[1]
𝑘 ) =

𝛽𝑘,𝑣(0)𝒩 (𝑥𝑘; 𝑥̂𝑘∣𝑘−1, 𝑃𝑘∣𝑘−1)+

𝑀𝑘∑
𝑖=1

𝛽𝑘,𝑣(𝑖)𝒩 (𝑥𝑘; 𝑥̂𝑘∣𝑘−1, 𝑃𝑘∣𝑘−1). (15)

其中

𝛽𝑘,𝑣(0) =
(1− 𝑃𝐷𝑃𝐺)𝑝𝑘∣𝑘−1,𝑣

1− 𝛿𝑘𝑝𝑘∣𝑘−1,𝑣
,

𝛽𝑘,𝑣(𝑖) =

𝑃𝐷𝑃𝐺𝑉

𝜆
𝒩 (𝑧𝑘,𝑖; 𝑧𝑘, 𝑆𝑘)𝑝𝑘∣𝑘−1,𝑣

1− 𝛿𝑘𝑝𝑘∣𝑘−1,𝑣
, (16)

𝛿𝑘 = 𝑃𝐷𝑃𝐺 −
𝑀𝑘∑
𝑖=1

𝑃𝐷𝑃𝐺𝑉

𝜆
𝒩 (𝑧𝑘,𝑖; 𝑧𝑘, 𝑆𝑘). (17)

3)由后续传感器量测修正前一个后验分布,得到

对当前传感器的后验分布

𝑝𝑘∣𝑘(𝑋𝑘∣𝑍1:𝑘−1, 𝑍
[1]
𝑘 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑍 [𝑖]

𝑘 ) =

𝛽𝑘,𝑖(0)𝒩 (𝑥𝑘; 𝑥̂
[𝑖−1]
𝑘∣𝑘 , 𝑃

[𝑖−1]
𝑘∣𝑘 )+

𝑀𝑘,𝑖∑
𝑗=1

𝛽𝑘,𝑖(𝑗)𝒩 (𝑥𝑘; 𝑥̂
[𝑖−1]
𝑘∣𝑘,𝑗 , 𝑃

[𝑖−1]
𝑘∣𝑘,𝑗 ). (18)

其中

𝛽𝑘,𝑖(0)=
1− 𝑃𝐷,𝑖𝑃𝐺

1−𝑃𝐷,𝑖𝑃𝐺+
𝑃𝐷,𝑖𝑉

𝜆

𝑀𝑘,𝑖∑
𝑙𝑖=1

𝒩 (𝑧𝑘,𝑙𝑖 ; 𝑧𝑘,𝑖, 𝑆𝑘,𝑖)

,

𝛽𝑘,𝑖(𝑗)=

𝑃𝐷,𝑖𝑉

𝜆
𝒩 (𝑧𝑘,𝑙𝑖 ; 𝑧𝑘,𝑖, 𝑆𝑘,𝑖)

1−𝑃𝐷,𝑖𝑃𝐺+
𝑃𝐷𝑉

𝜆

𝑀𝑘,𝑖∑
𝑙𝑖=1

𝒩 (𝑧𝑘,𝑙𝑖 ; 𝑧𝑘,𝑖, 𝑆𝑘,𝑖)

,

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿. (19)

4)后验目标生存概率由式 (15)积分得到,即

𝑝𝑘∣𝑘,𝑣 =
1− 𝛿𝑘

1− 𝛿𝑘𝑝𝑘∣𝑘−1,𝑣
𝑝𝑘∣𝑘−1,𝑣, (20)

其中 𝛿𝑘由式 (17)给出.

4 序序序列列列 IPDA算算算法法法中中中最最最优优优传传传感感感器器器序序序列列列
在上一节得出了序列 IPDA算法中目标生存概

率 𝑝𝑘∣𝑘,𝑣仅依赖于第 1个传感器的结论. 下面通过分

析来说明 𝑝𝑘∣𝑘,𝑣将随着传感器的检测概率𝑃𝐷的增大

而增大.

由式 (20)可知, 目标生存概率 𝑝𝑘∣𝑘,𝑣是一个依

赖于随机变量𝑍𝑘的集合和时间 𝑘的一个随机过程.
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𝑝𝑘∣𝑘,𝑣的实现围绕其均值函数上下波动, 其均值函数

与式 (20)中的非随机变量有关. 首先, 式 (17)可以变

换为

1− 𝛿𝑘 = 1− 𝑃𝐷𝑃𝐺 +

𝑀𝑘∑
𝑖=1

𝑃𝐷𝑃𝐺𝑉

𝜆
𝒩 (𝑧𝑘,𝑖; 𝑧𝑘, 𝑆𝑘) =

𝑝𝑐(𝑀𝑘)

(
1− 𝑃𝐷𝑃𝐺 +

𝑀𝑘∑
𝑖=1

𝑃𝐷𝑃𝐺𝑉

𝜆
𝒩 (𝑧𝑘,𝑖; 𝑧𝑘, 𝑆𝑘)

)
𝑝𝑐(𝑀𝑘)

.

(21)

将式 (5)和 (6)代入 (21)可得

1− 𝛿𝑘 =
ℎΣ𝑘

(𝑍𝑘∣{𝑥𝑘})
ℎΣ𝑘

(𝑍𝑘∣∅)
= LR𝑘, (22)

其中LR𝑘是在目标存在或不存在假设下的量测似然

比. 进而由式 (21)知,式 (20)可以变换为

𝑝𝑘∣𝑘,𝑣 =
(1− 𝛿𝑘)𝑝𝑘∣𝑘−1,𝑣

1− 𝛿𝑘𝑝𝑘∣𝑘−1,𝑣
=

(1− 𝛿𝑘)𝑝𝑘∣𝑘−1,𝑣

1− 𝑝𝑘∣𝑘−1,𝑣 + (1− 𝛿𝑘)𝑝𝑘∣𝑘−1,𝑣
=

LR𝑘𝑝𝑘∣𝑘−1,𝑣

1− 𝑝𝑘∣𝑘−1,𝑣 + LR𝑘𝑝𝑘∣𝑘−1,𝑣
=

𝑝𝑘∣𝑘−1,𝑣

𝑝𝑘∣𝑘−1,𝑣 +
1− 𝑝𝑘∣𝑘−1,𝑣

LR𝑘

. (23)

将式 (10)代入 (23)可得

𝑝𝑘∣𝑘,𝑣 =
𝛾11𝑝𝑘−1∣𝑘−1,𝑣

𝛾11𝑝𝑘−1∣𝑘−1,𝑣 +
1− 𝛾11𝑝𝑘−1∣𝑘−1,𝑣

LR𝑘

. (24)

由式 (24)可以看出, 目标后验生存概率 𝑝𝑘∣𝑘,𝑣的均值

随着似然比LR𝑘的增大而增大.

假设量测精度与被测目标的运动无关, 则可将

量测似然比LR𝑘分解为两部分的乘积,即运动相关部

分LR𝐾
𝑘 与信号相关部分LR𝑆

𝑘 的乘积
[10]

LR𝑘 = LR𝐾
𝑘 LR𝑆

𝑘 . (25)

在源于目标的量测为高斯假设下,运动分量表示为

LR𝐾
𝑘 =

e−𝜈′𝑆−1
𝑘 𝜈/2

/
[(2π)

𝑀/2
√∣𝑆𝑘∣ ]

1/𝑉𝐶
. (26)

其中: 𝑀是量测维数, 𝑣是新息, 𝑆𝑘是新息方差. 从式

(26)可以看出, LR𝐾
𝑘 与检测概率无关.

如果量测已被检测到,则与信号相关部分为[8]

LR𝑆
𝑘 =

𝑃𝐷𝑝(𝑦𝑆 ∣Det, {𝑥𝑘})
𝑃FA𝑝(𝑦𝑆 ∣Det,∅)

. (27)

其中: 𝑦𝑆是与信号相关的数据, 𝑃FA = 𝑝(Det∣∅)是虚

警概率.当信号相关数据为信号幅值时

LR𝑆
𝑘 =

𝑃𝐷

𝑃FA
. (28)

则由式 (24)和 (28)可知, 𝑝𝑘∣𝑘,𝑣随着检测概率𝑃𝐷的增

大而增大.

综上所述,首先处理传感器组合中检测概率大的

传感器可以获得较大的目标生存概率.

5 仿仿仿真真真实实实验验验

考虑一个二维监视场景,监视区域为长 20 000 m,

宽 15 000 m. 杂波数目分布服从密度为 1.0 × 10−7/

(scan/m2)的泊松分布.一个目标在监视区域内以匀速

运动,其运动模型为

𝑋(𝑘 + 1) = 𝐹𝑋(𝑘) + 𝑣(𝑘).

其中: 目标状态𝑋(𝑘) = [ 𝑥 𝑥̇ 𝑦 𝑦̇ ]T(𝑘)代表两个坐

标的位置和速度;噪声向量 𝑣(𝑘)是均值为零的独立高

斯随机变量;状态转移阵𝐹 和方差阵𝑄分别为

𝐹 =

[
𝐹𝑇 0

0 𝐹𝑇

]
, 𝐹𝑇 =

[
1 𝑇

0 1

]
,

𝑄 = 𝑞

[
𝑄𝑇 0

0 𝑄𝑇

]
, 𝑄𝑇 =

[
𝑇 4/4 𝑇 3/2

𝑇 3/2 𝑇 2

]
.

这里𝑇 = 1 s为采样时间, 𝑞 = 0.7. 有 3个传感器, 量

测模型为

𝑧𝑖(𝑘) = 𝐻𝑖𝑋(𝑘) + 𝑤𝑖(𝑘), 𝑖 = 1, 2, 3;

量测矩阵是

𝐻1 = 𝐻2 = 𝐻3 =

[
1 0 0 0

0 0 1 0

]
.

各传感器的量测相互独立,均方差为 40 m. 检测概率

𝑃𝐷,1 = 0.99, 𝑃𝐷,2 = 0.85, 𝑃𝐷,3 = 0.69. 初始条件为

𝑋(0) = [1 000m 170m/s 5 000m 100m/s]T,马尔可

夫转移概率 𝛾 =

[
0.98 0

0.02 1

]
,生存概率为 0.2.

3个具有不同检测概率的传感器共有 6种不同

的组合.图 2是 6种组合的生存概率均值 (100次蒙特

卡罗实验). 从图 2中可以看出,先处理检测概率大的

传感器可以产生较大的生存概率.另外, 由于生存概

率仅依赖于每一个组合中的第 1个传感器,有相同的

第 1个传感器的组合具有相同的目标生存概率,如传

感器组合 1, 2, 3与 1, 3, 2. 从图 2还可看出,具有相同

的第 1个传感器的组合得到了基本相似的目标生存

概率, 它们没有完全重合, 是由于 100次蒙特卡罗实

验得到的是近似的生存概率的均值,因而与真实均值

存在一定的误差.
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图 2 100次蒙特卡罗实验得到的目标生存概率均值
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图 3给出了 100次蒙特卡罗实验中自目标出现

后各时刻所确认的真实航迹数目,确认航迹的目标生

存概率门限选为 0.7. 某一时刻的确认航迹数目反映

了该时刻目标的生存情况, 确认航迹数目大,则目标

生存概率大.
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图 3 100次蒙特卡罗实验中各时刻确认的航迹数目

从图 3中可见,先处理组合中较大检测概率的传

感器得到了较大的确认航迹数目.

图 4是所有传感器组合的均方根 (RMS)误差,可

以看出RMS误差与不同检测概率传感器的组合顺序

无关.
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图 4 100次蒙特卡罗实验得到的均方根误差

6 结结结 论论论

本文在序列 IPDA滤波器框架下研究了多传感

器最优处理序列问题.首先, 在随机集框架下得到了

序列 IPDA滤波器算法; 然后通过对序列 IPDA算法

中目标生存概率的分析,得到了目标生存概率仅依赖

于多传感器系统中第 1个传感器并随着其检测概率

的增大而增大的结论.仿真结果验证了理论分析结果.
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