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基于概率假设密度滤波的多目标雷达空间误差配准算法
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摘 要: 针对数据关联关系不确定的多目标场景下的雷达空间误差配准问题,提出一种基于概率假设密度 (PHD)
滤波的雷达空间误差估计方法.该方法在地心地固 (ECEF)坐标系下建立雷达空间误差及其观测的随机有限集合
(RFS)描述形式,结合PHD滤波算法避免多个雷达观测的数据关联问题,利用高斯混合概率假设密度 (GM-PHD)
滤波器实现多目标场景下的雷达系统误差递推融合估计. Monte Carlo仿真实验结果表明,所提出的基于PHD滤
波的雷达空间误差配准算法能够有效地实现数据关联关系不确定情况下的多目标雷达空间误差融合估计,且估
计精度及稳定性优于结合数据关联算法的空间误差配准方法.
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Radar spatial registration with multiple targets based on probability
hypothesis density filter
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Abstract: A radar spatial registration method is proposed to overcome the problem of bias registration with uncorrelated
multiple targets. The description of radar spatial biases and bias measurements with random finite sets(RFS) in earth-
centered earth-fixed(ECEF) coordinates is derived, and the data association of multiple targets is avoided by using
probability hypothesis density(PHD) filter. The spatial biases are recursive estimated and integrated by using the Gaussian
mixture probability hypothesis density(GM-PHD) filter with uncorrelated multiple targets. Numerical results show that
the proposed method outperforms the method with data association for radar spatial registration in precision and stability.
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雷达空间误差配准是指通过对雷达空间系统误

差的估计,实现对多雷达观测数据进行补偿的过程,
是多雷达融合处理的前提.

雷达空间误差配准一般利用两部雷达重叠观测

区域的公共目标进行雷达系统误差估计[1],主要可以
归纳为离线估计方法和在线估计方法两类.离线估计
方法是通过对一段时间的雷达观测数据进行数据拟

合,从而估计系统误差的方法,如最小二乘法[2-3]、最

大似然估计法[4]等.在线估计主要是利用滤波方法
实现系统误差的递推估计.在线估计方法与离线方

法相比具有可以实现实时误差校正的优点,因此得
到了国内外学者的更多关注.文献 [5-6]提出了两种
利用Kalman滤波实现目标运动状态与系统误差联合
估计方法. Haim[7]提出了利用神经网络进行系统误

差估计的方法; Xiu等[8]提出了利用Extended Kalman
滤波同时估计系统误差和未知输入的方法.上述方
法都是建立在立体几何投影坐标系的基础上,主要
用于二坐标雷达 (获得斜距和方位角观测)的空间误
差配准.对于三坐标雷达 (获得斜距、方位角和俯仰
角观测)的空间误差配准一般采用地心地固坐标
系 (earth-centered earth-fixed coordinates, ECEF)作为
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公共坐标系. Zhou等[9]提出了基于ECEF坐标系的
最小二乘空间误差配准方法; Ristic等[10]提出了基

于ECEF坐标系的最大似然空间误差配准方法; He
等[11]提出了利用广播式自动相关监视数据作为参考

源对三坐标雷达进行误差配准的方法.
无论是上述基于数据拟合的离线估计方法还是

基于滤波的在线估计方法,均以数据关联关系已知为
前提,即已知目标在多雷达观测的数据关联关系.然
而,由于空间误差与数据关联耦合的影响,在进行空
间误差配准之前,正确地获得多雷达观测的关联关系
十分困难,而且错误的关联关系将会严重地影响空间
误差配准结果.
在关联关系不确定的情况下进行雷达空间误差

配准既是多雷达数据融合领域研究的难点问题,又
是热点问题.国内外研究人员将系统误差估计算法
与数据关联算法结合,提出了一系列雷达空间误差
配准方法. Lin等[12]将理想关联情况下的似然函数

推广到关联关系不确定的情况下,提出了极大似然
估计结合概率数据关联的二坐标雷达系统误差估计

方法; Kaplan等[13]提出了利用广义似然函数及系统

误差代价函数的二坐标雷达空间误差配准及航迹关

联方法; Zhu等[14]提出了利用混合整数非线性规划

算法同时进行数据关联和系统误差估计的方法; Qi
等[15]提出了利用距离检测实现存在系统误差情况下

的航迹关联方法.
在有限集统计学研究中, Matheron[16]提出了随

机有限集 (random finite sets, RFS)理论; Mahler[17]在

RFS框架下,将后验概率密度函数近似为其一阶统
计矩,提出了概率假设密度 (probability hypothesis
density, PHD)滤波理论,并将其应用于多目标跟踪领
域. PHD滤波器将复杂的多目标状态空间运算转换
为单目标状态空间内的运算,有效避免了多目标状态
估计中复杂的数据关联问题. Vo等[18]利用高斯项拟

合方法给出了一种PHD滤波器的近似实现形式:高
斯混合PHD(Gaussian mixture PHD, GM-PHD)滤波器
大大降低了算法的运算量.由于PHD滤波器避免了
复杂的数据关联过程,部分学者已将其应用于雷达空
间误差配准中.文献 [19]和文献 [20]分别提出了两种
扩展状态向量的PHD滤波二坐标雷达系统误差估计
方法,能够同时估计目标的运动状态和系统误差.但
由于系统误差与目标状态耦合,在目标数较多的情况
下效果不理想. Wu等[21]提出了利用多普勒观测结合

GM-PHD滤波器进行二坐标雷达空间误差配准的方
法; Zhang等[22]提出了利用广播式自动相关监视数据

结合GM-PHD滤波器进行三坐标雷达系统误差估计
的方法.
本文针对数据关联关系不确定的多目标场景下

的雷达空间误差配准问题,提出一种利用PHD滤波
器进行雷达空间误差配准的新方法.该方法将雷达
系统误差估计与目标状态估计解耦合,将ECEF坐标
系下的雷达系统误差观测描述为随机集合形式,利用
PHD滤波算法避免多目标场景下雷达系统误差估计
中的数据关联问题,并利用GM-PHD滤波器实现雷
达系统误差的递推融合估计.

1 问题描述

假设两部雷达对目标进行同步观测,雷达SA的

观测模型可以表示为
r̃A = rA +∆rA + nrA,

θ̃A = θA +∆θA + nθA,

ϕ̃A = ϕA +∆ϕA + nϕA.

(1)

其中: r̃A、rA、∆rA、nrA分别表示斜距上的雷达观

测值、目标位置真值、系统误差和观测噪声; θ̃A、θA、
∆θA、nθA分别表示方位角上的雷达观测值、目标位

置真值、系统误差和观测噪声; ϕ̃A、ϕA、∆ϕA、nϕA分

别表示俯仰角上的雷达观测值、目标位置真值、系统

误差和观测噪声.同理,雷达SB的观测模型可以表示

为 
r̃B = rB +∆rB + nrB,

θ̃B = θB +∆θB + nθB,

ϕ̃B = ϕB +∆ϕB + nϕB.

(2)

本文将在多目标场景下,令两部雷达同时获得多
目标观测,在关联关系不确定的情况下,对雷达系统
误差∆rA、∆θA、∆ϕA、∆rB、∆θB、∆ϕB进行估计,从
而实现两部雷达的空间误差配准.

2 ECEF坐标系下的雷达系统误差的观测
方程及状态方程

若 (xA, yA, zA)表示目标在以雷达SA为原点的

直角坐标系下的真实坐标, (xB, yB, zB)表示目标在

以雷达SB为原点的直角坐标系下的真实坐标,则有

xA = (r̃A −∆rA − nrA) sin(θ̃A −∆θA − nθA)·

cos(ϕ̃A −∆ϕA − nϕA),

yA = (r̃A −∆rA − nrA) cos(θ̃A −∆θA − nθA)·

cos(ϕ̃A −∆ϕA − nϕA),

zA = (r̃A −∆rA − nrA) sin(ϕ̃A −∆ϕA − nϕA).

(3)
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xB = (r̃B −∆rB − nrB) sin(θ̃B −∆θB − nθB)·

cos(ϕ̃B −∆ϕB − nϕB),

yB = (r̃B −∆rB − nrB) cos(θ̃B −∆θB − nθB)·

cos(ϕ̃B −∆ϕB − nϕB),

zB = (r̃B −∆rB − nrB) sin(ϕ̃B −∆ϕB − nϕB).

(4)

将式 (3)、(4)分别在 (r̃A, θ̃A, ϕ̃A)及 (r̃B, θ̃B, ϕ̃B)

处利用一阶泰勒级数展开,可以近似为

xA = r̃A sin θ̃A cos ϕ̃A+

(∆rA + nrA) sin θ̃A cos ϕ̃A−

r̃A(∆θA + nθA) cos θ̃A cos ϕ̃A+

r̃A(∆ϕA + nϕA) cos θ̃A sin ϕ̃A,

yA = r̃A cos θ̃A cos ϕ̃A−

(∆rA + nrA) cos θ̃A cos ϕ̃A−

r̃A(∆θA + nθA) sin θ̃A cos ϕ̃A+

r̃A(∆ϕA + nϕA) cos θ̃A sin ϕ̃A,

zA = r̃A sin ϕ̃A − (∆rA + nrA) sin ϕ̃A+

r̃A(∆ϕA + nϕA) cos ϕ̃A,

(5)
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xB = r̃B sin θ̃B cos ϕ̃B+

(∆rB + nrB) sin θ̃B cos ϕ̃B−

r̃B(∆θB + nθB) cos θ̃B cos ϕ̃B+

r̃B(∆ϕB + nϕB) cos θ̃B sin ϕ̃B,

yB = r̃B cos θ̃B cos ϕ̃B−

(∆rB + nrB) cos θ̃B cos ϕ̃B−

r̃B(∆θB + nθB) sin θ̃B cos ϕ̃B+

r̃B(∆ϕB + nϕB) cos θ̃B sin ϕ̃B,

zB = r̃B sin ϕ̃B − (∆rB + nrB) sin ϕ̃B+

r̃B(∆ϕB + nϕB) cos ϕ̃B.

(6)

式(5)写成矩阵形式可以表示为xA

yA

zA

 = zA +HA

∆rA

∆θA

∆ϕA

+HA

nrAnθA

nϕA

 . (7)

其中

zA =


r̃A sin θ̃A cos ϕ̃A

r̃A cos θ̃A cos ϕ̃A

r̃A sin ϕ̃A

 , (8)

HA =

 sin θ̃Acos ϕ̃A −r̃Acos θ̃Acos ϕ̃A r̃Acos θ̃Asin ϕ̃A

− cos θ̃Acos ϕ̃A −r̃Asin θ̃Acos ϕ̃A r̃Acos θ̃Asin ϕ̃A

− sin ϕ̃A 0 r̃Acos ϕ̃A

.
(9)

同理,式(6)表示成矩阵形式,有xB

yB

zB

 = zB +HB

∆rB

∆θB

∆ϕB

+HB

nrBnθB

nϕB

 . (10)

其中

zB =

r̃B sin θ̃B cos ϕ̃B

r̃B cos θ̃B cos ϕ̃B

r̃B sin ϕ̃B

 , (11)

HB = sin θ̃Bcos ϕ̃B −r̃Bcos θ̃Bcos ϕ̃B r̃Bcos θ̃Bsin ϕ̃B

− cos θ̃Bcos ϕ̃B −r̃Bsin θ̃Bcos ϕ̃B r̃Bcos θ̃Bsin ϕ̃B

− sin ϕ̃B 0 r̃Bcos ϕ̃B

.
(12)

雷达SA的站址经纬度坐标为 (LSA, λSA,HSA),
其中L、λ、H分别表示雷达站址的经度、纬度及距离

海平面的高度.将其转换到ECEF坐标系为
ExSA = (C +HSA) cosLSA cosλSA,

EySA = (C +HSA) cosLSA sinλSA,

EzSA = [C(1− e2) +HSA] sinLSA.

(13)

其中:C =
Eq

(1− e2 sin2 LSA)
1
2

,Eq和e分别表示赤道

半径和地球的偏心率.
同理,可获得雷达SB在ECEF坐标系下的站址.
将直角坐标系下的 (xA, yA, zA)和 (xB, yB, zB)

转换到ECEF坐标系下,则有ExA

EyA

EzA

 =

ExSA

EySA

EzSA

+ TA

xA

yA

zA

 , (14)

ExB

EyB

EzB

 =

ExSB

EySB

EzSB

+ TB

xB

yB

zB

 . (15)

其中

TA =
− sinλSA − sinLSA cosλSA cosLSA cosλSA

cosλSA − sinLSA sinλSA cosLSA sinλSA

0 cosLSA sinLSA

 ,

(16)

TB =



1432 控 制 与 决 策 第33卷
− sinλSB − sinLSB cosλSB cosLSB cosλSB

cosλSB − sinLSB sinλSB cosLSB sinλSB

0 cosLSB sinLSB

 .

(17)

将式(7)、(10)分别代入式(14)、(15),有ExA

EyA

EzA

 =

ExSA

EySA

EzSA

+ TAzA+

TAHA

∆rA

∆θA

∆ϕA

+ TAHA

nrAnθA

nϕA

 , (18)

ExB

EyB

EzB

 =

ExSB

EySB

EzSB

+ TBzB+

TBHB

∆rB

∆θB

∆ϕB

+ TBHB

nrBnθB

nϕB

 . (19)

在ECEF坐标系下,同一目标在两部雷达SA与

SB的真实位置相同,即式 (18)与 (19)相等.雷达系统
误差的观测方程如下:

zk = Hkxk +Hknk. (20)

其中:雷达系统误差的观测向量为

zk = [TAzA, − TBzB]; (21)

雷达系统误差观测矩阵为

Hk = [TBHB

... −TAHA], (22)

待估计的雷达系统误差向量为

xk =

[∆rA, ∆θA, ∆ϕA, ∆rB, ∆θB, ∆ϕB]
T; (23)

雷达观测噪声向量为

nk = [nrA, nθA, nϕA, nrB, nθB, nϕB]
T, (24)

且nk ∼ N(·; 0, Rk),Rk为观测噪声的协方差矩阵.
假设雷达系统误差与目标位置无关,则雷达系统

误差的状态方程可以用Markov过程表示为

xk = Fk−1xk−1 +wk−1. (25)

其中:状态转移矩阵Fk−1 = diag(1, 1, 1, 1, 1, 1);wk−1

表示系统噪声向量,且wk−1 ∼ N(·; 0,Qk−1),Qk−1

为系统噪声的协方差矩阵.

3 雷达系统误差的PHD滤波递推融合估计
3.1 GM-PHD滤波器

GM-PHD滤波器是PHD滤波器的线性近似实现
形式,其实现需满足[18]如下条件.

条件1 状态方程及测量方程均满足线性高斯

特性,即

fk|k−1(x, ζ) = N(x;Fk−1ζ,Qk−1), (26)

gk(z,x) = N(z;Hkx,Rk), (27)

其中ζ表示前一个时刻的状态向量.
条件2 系统误差的存活概率和系统误差检测

概率与目标状态无关,即

pS,k(x) = pS,k, (28)

pD,k(x) = pD,k. (29)

3.2 雷达系统误差估计的GM-PHD滤波算法

假设监视区域存在Nk个目标被三坐标雷达SA

及雷达SB同时观测到,获得斜距、方位角和俯仰角观
测.

1)建立雷达系统误差状态有限集合.
根据式 (23)建立雷达SA及雷达SB的系统误差

向量. Nk个目标可以获得Nk个雷达系统误差估计

值,将其表示为一个含有Nk个元素的雷达系统误差

状态集合,即

Xk = {x(1)
k ,x

(2)
k , · · · ,x(Nk)

k } ∈ F (χ), (30)

其中F (χ)表示系统误差状态空间.
2)建立雷达系统误差观测有限集合.
由于同一目标在两部雷达SA和SB获得的观

测的关联关系不确定,两部雷达的观测可以构成
Nk × Nk个观测对,利用式 (21)可以获得Nk × Nk个

雷达系统误差观测,将其表示为一个含有Nk ×Nk个

元素的雷达系统误差观测集合,即

Zk = {z(1)
k , z

(2)
k , · · · , z(Nk×Nk)

k } ∈ F (Z), (31)

其中F (Z)表示雷达系统误差的观测空间.
Nk ×Nk个观测值中只有Nk个来自相同目标的

雷达SA及雷达SB观测组成的观测对才能表示正确

的雷达系统误差观测,而其他Nk × (Nk − 1)个观测

则应将其视为杂波.
3)算法流程.
本文利用GM-PHD滤波器实现了两部雷达的系

统误差估计,算法流程归纳如下.
Step 1:根据式(23)建立误差状态向量,假设k− 1

时刻其强度函数为υk−1(x),可由Jk−1个高斯项表示

为

υk−1(x) =

Jk−1∑
i=1

ω
(i)
k−1N(x;m

(i)
k−1,P

(i)
k−1). (32)

Step 2:预测步.
预测系统误差强度函数得到υk|k−1(x).假设雷

达系统误差与目标位置无关,因此不存在新生系统误
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差,且系统误差始终存在(pS,k = 1),则

υk|k−1(x) =

pS,k

Jk−1∑
i=1

ω
(i)
k−1N

(
x;m

(i)
S,k|k−1,P

(i)
S,k|k−1

)
. (33)

其中

m
(i)
S,k|k−1 = Fk−1m

(i)
k−1, (34)

P
(i)
S,k|k−1 = Qk−1 + Fk−1P

(i)
k−1F

T
k−1. (35)

Step 3:更新步.
利用式 (31)建立的雷达系统误差观测有限集合

Zk进行雷达系统误差估计的更新,假设全部目标同
时被两部雷达观测到,即系统误差不存在漏检 (pD,k

= 1),则

υk|k(x) =
∑
z∈Zk

υD,k(x; z). (36)

其中

υD,k(x; z) =

Jk|k−1∑
i=1

ω
(i)
k (z)N(x;m

(i)
k|k(z),P

(i)
k|k), (37)

ω
(i)
k (z) =

pD,kω
(i)
k|k−1q

(i)
k (z)

κk(z) + pD,k

Jk|k−1∑
l=1

ω
(l)
k|k−1q

(l)
k (z)

, (38)

κk(z) = λc(z), (39)

q
(i)
k (z) = N(z;Hkm

(i)
k|k−1,HkP

(i)
k|k−1H

T
k +Rk),

(40)

m
(i)
k|k(z) = m

(i)
k|k−1 +K

(i)
k (z −Hkm

(i)
k|k−1), (41)

P
(i)
k|k = [I −K

(i)
k Hk]P

(i)
k|k−1, (42)

K
(i)
k = P

(i)
k|k−1H

T
k (HkP

(i)
k|k−1H

T
k +Rk)

−1, (43)

λ为杂波数,即

λ = Nk × (Nk − 1), (44)

c(z)为杂波分布函数,本文假设杂波均匀分布在观测
空间中.

Step 4: 对更新获得的系统误差状态强度函数的
高斯项进行修剪合并[18].

Step 5: Nk个被雷达SA及雷达SB同时观测到的

目标可获得Nk个雷达系统误差的估计值,根据GM-
PHD滤波获得的雷达系统误差估计的高斯项权值进
行融合估计,得到

x̂ =

Jk∑
i=1

ω
(i)
k (z)x

(i)
k

/ Jk∑
i=1

ω
(i)
k (z). (45)

其中:x(i)
k 和ω

(i)
k 分别表示雷达系统误差估计的高斯

项及其权值, x̂表示雷达系统误差的融合估计值.

4 仿真实验

为了验证本文基于概率假设密度滤波的多目标

雷达误差配准算法,利用如下两个实验场景进行数值
模拟实验.
实验场景 1:监视区域范围设为 [−2 000, 4 000]

m×[−2 000, 4 000]m,高度范围为 [0, 2 000]m, 5个目
标机动运动.雷达SA和雷达SB分别位于坐标原点

及 [2 000, 0]m、高度为0 m的位置.仿真雷达SA与雷

达SB同步观测采样 (或雷达观测已进行时间配准),
周期均为T = 1 s,仿真100步.

设系统误差状态向量为xk = [∆rA,∆θA,∆ϕA,

∆rB,∆θB,∆ϕB]
T.雷达SA在斜距、方位角和俯仰

角上的系统误差分别为100 m、0.01 rad和0.01 rad;雷
达SB在斜距、方位角和俯仰角上的系统误差分别

为140 m、0.015 rad和0.015 rad.两部雷达的观测噪声
均为nk ∼ N(.; 0,Rk).其中:Rk = diag(502, 0.0052,
0.0052);系统噪声wk ∼ N(.; 0,Qk),Qk = diag(202,
0.0022, 0.0022).
高斯项修剪阈值为T = 10−5,合并门限U = 4,

最大个数Jmax = 100,进行100次Monte Carlo实验.
选取文献 [9]ECEF坐标系下的最小二乘法结合

概率数据关联 (PDA)算法作为对比实验方法 (记作
LS-PDA方法),即先采用PDA算法对雷达SA和雷达

SB观测进行数据关联处理,再利用最小二乘法对雷
达系统误差进行估计,并对5个目标的估计结果进行
取平均处理.
图1和图2表示使用相同数据分别利用本文方

法和LS-PDA方法获得的雷达SA及雷达SB的系统

误差估计.
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图 1 雷达SA系统误差估计
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图 2 雷达SB系统误差估计

从图1和图2中可以看到,收敛后 (大约15个采
样),本文方法获得两部雷达的系统误差估计值均较
LS-PDA方法更加接近系统误差的真值.合理的解
释是, LS-PDA方法需要首先对多雷达观测数据进行
PDA数据关联,然后利用关联后观测数据进行雷达
系统误差估计.但是,在多目标场景下,由于系统误差
的存在,数据关联的效果并不理想.错误的关联关系
对于系统误差估计的影响较大.本文方法利用GM-
PHD滤波器,避免了复杂的数据关联过程,通过构建
雷达系统误差及其观测的随机集描述形式实现多目

标场景下雷达系统误差融合估计,方法更加有效.
图3和图4分别表示利用本文方法以及LS-PDA

方法获得的雷达系统误差的估计值的均方根误差

(RMSE).从图3和图4中同样可以明显看出, LS-PDA
方法的估计误差明显大于本文方法的估计误差.例
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图 3 雷达SA系统误差估计RMSE
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图 4 雷达SB系统误差估计RMSE

如,收敛后本文方法在斜距上的系统误差估计的
RMSE小于5 m,而LS-PDA方法则达到大约10 m.实
验结果说明,在多目标场景下,本文利用PHD滤波算
法避免了数据关联问题,直接进行雷达系统误差的融
合估计,相对于先进行数据关联再进行雷达系统误差
估计的方法,其估计精度更高.
实验场景 2:为了验证算法的稳定性,利用与

实验场景 1相同的监视区域,即 [−2 000, 4 000]m ×
[−2 000, 4 000]m监视区域,高度范围为 [0, 2 000]m,
不断增加监视区域内目标的数量 (目标数分别设置
为5、10、15、20、25、30).随着目标数量的增加,监视区
域内的目标密度不断增大,目标间的距离更加接近,
且航迹交叉的情况更多.
选取估计收敛概率 (PROC)作为评价指标验证

算法稳定性,其定义如下: PROC表示雷达系统误差
估计收敛到一定偏差ε的概率,即

χk =

1, |x̂k − xk| < ε;

0, |x̂k − xk| ⩾ ε.
(46)

PROC =

K∑
k=1

M∑
i=1

χk,i

K ×M
× 100%. (47)

其中:K表示采样数,M表示Monte Carlo数.
不同目标密度的场景下分别进行100次Monte

Carlo实验.图5为系统误估计的PROC随目标数增
长的变化情况.由图5中曲线可以看出,当目标数较
少时 (目标数为5时),本文方法和LS-PDA方法得到
的系统误差估计的PROC都接近90%,但随着目标数
增大, LS-PDA方法的估计性能明显下降,当目标数大
于20时, PROC已小于70%,而本文方法始终保持在
80%以上,较LS-PDA方法性能更加稳定.
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图 5 雷达系统误差估计PROC

综上可以看出,本文方法利用PHD滤波算法避
免了数据关联,直接进行雷达系统误差的融合估计,
能有效实现关联关系不确定的多目标场景下的雷达

系统误差估计,且性能稳定.

5 结 论

本文针对关联关系不确定情况下的雷达系统误

差估计问题,提出了一种基于PHD滤波器的雷达误
差进行递归融合估计的新方法.仿真实验结果表明,
利用本文方法进行多目标场景下的雷达空间误差配

准是有效的,且估计精度和稳定性也优于结合数据关
联算法的空间误差配准方法.
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