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摘要:针对杂波密度未知时的多目标无源协同定位问题,提出一种基于多帧杂波稀疏度估计(multi-scan clutter
sparsity estimation, MCSE)和高斯混合概率假设密度(Gaussian mixture probability hypothesis density, GMPHD)的多目
标无源协同定位算法. 首先,构建高斯混合后验强度和杂波密度估计之间的反馈模型,利用门限技术在线剔除潜在的目
标测量,以减少目标测量对杂波密度估计的干扰. 其次,基于多帧杂波稀疏度估计,实现非均匀分布的杂波密度的在线
估计,进一步提高杂波密度未知时的多目标跟踪性能.仿真验证了所提算法的有效性.
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GUO Yun-fei1†, PAN Jin-xing1, CAI Zhi2

(1. Automation School, Hangzhou Dianzi University, Hangzhou Zhejiang 310018, China;
2. No. 28 Institute of China Electronics Technology Group Corporation, Nanjing Jiangsu 210007, China)

Abstract: In order to solve the problem of multi-target passive coherent location in clutter with unknown density, a
multi-scan clutter sparsity estimation and Gaussian mixture probability hypothesis density (MCSE–GMPHD) based multi-
target passive coherent location algorithm is proposed. First, a feedback model that connecting the Gaussian mixture
posteriori intensity with the clutter density estimation is constructed. The potential target-originated measurements are
eliminated by a designed threshold, which helps to reduce the effect on the clutter density estimation of the target-originated
measurements. Second, a multi-scan clutter sparsity estimator is proposed to estimate the nonuniform clutter density online,
that can improve the tracking performance with unknown clutter density. Simulation results verify the effectiveness of the
proposed algorithm.
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1 引引引言言言(Introduction)
无源协同定位(passive coherent location, PCL)系

统利用电视或广播信号作为外辐射源对目标被动跟

踪[1–2],其低成本、高隐蔽性等特点使之成为预警探测
领域的研究热点[3]. 很多有效的目标跟踪算法[4–5]可

直接应用于PCL系统实现目标的检测与跟踪. 其中,
基于随机有限集(random finite set, RFS)的概率假设
密度(probability hypothesis density, PHD)滤波器[6]能

够同时估计目标个数和状态,而不需要复杂的数据关
联,获得广泛关注[7–9].

然而,传统目标跟踪算法中通常假设杂波空间分
布均匀且分布参数已知[10]. 这一假设在PCL系统中遇
到了严重挑战.首先, PCL系统探测范围广,背景复杂
多变,杂波空间分布很难均匀 [11–12],这一问题在海岸
线附近尤其明显;其次, PCL系统接收天线受直达波
干扰严重[13],进一步增加了杂波分布的不均匀性. 当
设定的杂波模型与实际不匹配时,会对目标的检测与
跟踪性能产生较大影响[14].

对杂波分布参数在线估计,并嵌入到跟踪算法中
能有效解决上述问题[10–12, 14–15]. 为了估计杂波密度,
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文献[14]提出基于杂波图的杂波密度估计方法. 该方
法将观测空间划分成若干子空间,利用每个子空间量
测数目的多帧平均估计子空间内的杂波个数. 该方法
估计性能对子空间个数较敏感,不易处理高维空间杂
波分布估计[10]. 文献[11–12]在杂波分布几乎保持不
变的前提下提出一种基于有限混合模型的杂波密度

估计算法. 该算法利用有限混合模型对杂波空间分布
进行建模,并与PHD滤波器相结合获得了较好的目标
跟踪效果.但该算法需要假设杂波数远大于目标
数[12]. 文献[16]在文献[12]的基础上,分别对混合权
重及缺失参数施加熵惩罚因子,使得混合模型低权值
分量加速消亡,减少了算法迭代次数. 文献[15]提出
空间杂波稀疏度估计(spatial clutter sparsity estima-
tion, SCSE)的杂波密度估计算法,该算法可直接利用
每帧测量数据中待计算杂波密度的测量点到另一个

测量点之间的欧式距离估计该测量位置的杂波密度,
其实时性好且易扩展到不同滤波器. 但该算法在杂波
空间分布不均匀时有一定的估计偏差,且该偏差对算
法的邻近阶数较敏感[15]. 文献[17–18]提出一种新的
PHD(novel PHD, NPHD)滤波器,该滤波器引入增广
状态空间,利用测量数据对目标状态空间和杂波状态
空间分别进行估计,有效解决杂波分布参数未知情况
下的多目标跟踪问题.但该滤波器需要假设杂波在测
量空间服从均匀分布[17].

针对杂波分布参数未知时的多目标无源协同定位

问题,本文提出一种基于多帧测量SCSE(multi-scan
SCSE, MCSE)和GMPHD的未知杂波无源协同定位算
法. 一方面,将GMPHD滤波器[19]估计的多目标后验

强度的信息反馈到杂波密度的估计过程,以减少存活
目标测量对杂波密度估计的影响.另一方面,将单帧
SCSE算法推广到多帧SCSE算法,以减少新生目标测
量对杂波密度估计的影响.所提算法有效提高了杂波
分布未知时的目标个数与状态的估计性能.

2 问问问题题题描描描述述述(Problem formulation)
假设第k时刻有Nk个目标在双基站PCL探测区域

运动, Nk 未知且时变.接收站位置记为 xR = [xR

yR]
T,发射位置记为xT = [xT yT]

T. 第t个目标的状

态记为Xk,t = [xk,t ẋk,t yk,t ẏk,t]
T, 0 6 t 6 Nk,其

中[xk,t, yk,t]和[ẋk,t, ẏk,t]分别表示该目标在x, y方向
的位置和速度,其状态转移模型为

Xk,t = FXk−1,t +Gεk−1,t, (1)

F , G分别为状态转移矩阵和噪声矩阵,过程噪声
εk−1,t ∼ N(0, Q), Q = σ2

vI2, σv为过程噪声标准差,
I2为二阶单位矩阵. 记全体目标状态RFS为Xk =

{Xk,t}Nk

t=1
.

设接收站在第k时刻共收到Lk个测量,其中第i

(1 6 i 6 Lk)个测量可能源于第t个目标或杂波,其测
量模型为

zk,i =

hk(Xk,t,xR,xT) + εk, 目标测量,

Γk,i, 杂波,
(2)

hk (Xk,t,xR,xT) =
rk=∥xk,t−xT∥+∥xR−xk,t∥−∥xR−xT∥ ,

θk = arctan
yk,t − yR
xk,t − xR

,

(3)

xk,t = [xk,t yk,t]
T, ∥·∥为欧几里得范数,测量噪声εk

∼ N(0, R),且独立于过程噪声. R = diag{σ2
r , σ

2
θ},

σr和σθ 分别为距离和方位角测量的标准差. 第k时刻

的测量RFS记为Zk={zk,i}Lk

i=1, k个时刻的总测量RFS

记为Z1:k = {Z1, Z2, · · · , Zk}.

假设每个目标的存活概率为PS,检测概率为Pd.
探测区域内的杂波密度κk(z)未知. 要解决的问题是,
利用传感器k个时刻的测量Z1:k估计第k时刻的目标

个数Nk和各目标状态Xk,以及杂波密度κk(z).

3 SCSE算算算法法法(SCSE algorithm)
SCSE是一种面向测量的单帧杂波密度估计器[14].

该估计器利用第k时刻的测量集合Zk来估计该时刻每

一个测量z ∈ Zk处的杂波稀疏度,进而得到杂波密度
估计. n阶SCSE算法的基本思想如下:

首先,对测量空间内任一测量点z,遍历计算该点
与其余测量点之间的欧式距离. 第n个最近距离记为

r
(n)
min(z). 其次,计算z点处的稀疏度ϕ̂(z)与杂波密度

κk(z),如下:

ϕ̂(z) = V (r
(n)
min(z))/n, κk(z) = 1/ϕ̂(z), (4)

其中V (r
(n)
min(z))表示以r

(n)
min(z)为半径的超球体或超

立方体的容积[14].

4 MCSE–GMPHD算算算法法法 (MCSE–GMPHD al-
gorithm)
SCSE算法阶数n为设定参数,当杂波分布均匀时,

n越大,估计的方差越小. 当杂波分布不均匀时, n越
大,估计的偏差会越大,此时常取n = 1或n = 2[15].
然而,当目标个数未知且航迹邻近时,较低的邻近阶
数会使得SCSE算法容易受到目标测量的干扰,当目
标测量比杂波更靠近待估计点时,会导致估计的杂波
密度偏大,进而影响到目标状态的估计.这是因为
SCSE算法估计杂波密度时没有目标状态估计的反馈,
且对未知的新生目标没有有效的处理方式.

考虑到实际情况下的杂波分布通常为慢时

变[11, 13, 18],本文在该假设条件下,提出基于多帧SCSE
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和GMPHD的多目标无源协同定位算法. 首先,利用
GMPHD高斯混合后验强度的反馈与门限技术在线剔
除测量数据中可能的存活目标测量,以减少存活目标
测量对杂波密度估计的影响;其次,通过多帧杂波的
积累来减少新生目标测量对杂波密度估计的影响,进
而提高多目标个数与状态的估计性能.算法流程如
图1所示.

图 1 MCSE–GMPHD流程图

Fig. 1 Flow chart of MCSE–GMPHD

具体步骤如下:

Step 1 多目标强度预测.

假设k − 1时刻多目标后验强度的高斯混合为

vk−1(x) =
Jk−1∑
i=1

ω
(i)
k−1N(x;m

(i)
k−1, P

(i)
k−1), (5)

x为目标状态空间内的任意值, Jk−1为后验强度高斯

分量总个数, ω(i)
k−1, m(i)

k−1, P (i)
k−1分别为第i个高斯分量

的权重、均值和协方差,则k时刻预测强度的高斯混合

为

vk|k−1(x) = Ψk−1|k(x) + γk(x), (6)

其中:

Ψk|k−1(x) = PS

Jk−1∑
i=1

ω
(i)
k−1N(x;m

(i)
S,k|k−1, P

(i)
S,k|k−1),

(7)

γk(x) =
Jγ,k∑
i=1

ω
(i)
γ,kN(x;m

(i)
γ,k, P

(i)
γ,k), (8)

Ψk|k−1(x), γk(x)分别为存活目标和新生目标的强度
函数. 已知目标运动模型为线性高斯模型,可得存活
高斯分量

ω
(i)
S,k|k−1 = PSω

(i)
k|k−1, m

(i)
S,k|k−1 = Fm

(i)
k−1,

P
(i)
S,k|k−1 = Q+ FP

(i)
k−1F

T,

Jγ,k为新生高斯分量的个数, ω(i)
γ,k, m(i)

γ,k, P (i)
γ,k分别为

第i个新生分量的权重、均值和协方差.

Step 2 基于多帧测量的杂波积累预测.

定义杂波积累为多帧杂波测量集合的并集. 记第k

时刻的前LA−1帧(即从第k−LA+1帧到第k−1帧)
的杂波积累为ΞC

k−1,其中LA为积累帧数,当LA > k

取LA = k. 对k时刻的测量利用跟踪门剔除落入各存

活高斯分量跟踪门内的最近邻测量集合Ẑt
k. 记Ẑt

k为

潜在目标测量集合,得到当前预测杂波集合∆C
k|k−1,

∆C
k|k−1 = Zk − Ẑt

k. (9)

针对非线性测量模型 (3),可以利用第 i个存活高

斯分量的均值m
(i)
S,k|k−1和协方差P

(i)
S,k|k−1通过无味

变换[20]得到第 i个存活高斯分量的 Sigma点集
{x(i,η)

k|k−1}Lη=0及其权重{u(i,η)}Lη=0. 具体计算过程参见

文献[17]. 然后针对第i个存活高斯分量的跟踪门计算

如下:

J (i)
zk,j

= [δk,j]
T
[
S

(i)
k

]−1

δk,j 6 g2, (10)

其中:

δk,j = zk,j − hk(m
(i)
S,k|k−1,xR,xT), (11)

S
(i)
k =

L∑
η=0

u(i,η)ei,η +R, (12)

ei,η = (z
(i,η)
k|k−1 − ξ

(i)
k|k−1)(z

(i,η)
k|k−1 − ξ

(i)
k|k−1)

T, (13)

z
(i,η)
k|k−1 = hk(x

(i,η)
k|k−1,xR,xT), (14)

ξ
(i)
k|k−1 =

L∑
η=0

u(i,η)z
(i,η)
k|k−1, (15)

g为跟踪门参数. 跟踪门内的最近邻测量被视为潜在
目标测量,可得潜在目标测量集合

Ẑt
k =

∪
zk,j∈Zk

{argmin
zk,j

J (i)
zk,j

∣∣J (i)
zk,j

6 g2}. (16)

最后,杂波积累的预测如下:

ΞC
k|k−1 = ΞC

k−1 ∪∆C
k|k−1. (17)

Step 3 基于MCSE的杂波密度估计.
在非均匀杂波下,杂波的期望个数定义为[21]

λk =
w
S
κk(z)dz, (18)

其中: S表示测量空间, κk(z)表示第k时刻的杂波密

度,则归一化后的杂波密度为

uk(z) =
κk(z)

λk

. (19)

由式(18)和式(19)可知w
S
uk(z)dz = 1, uk(z) > 0, (20)

因此, uk(z)可以看作杂波空间分布的概率密度函数.
由式(19)可知杂波密度可由杂波期望个数和杂波空间
分布的概率密度的乘积得到,即

κk(z) = λkuk(z). (21)

假设杂波空间分布概率密度uk(z)为慢时变,则当
前时刻预测杂波集的概率密度与杂波积累的概率密
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度近似相等,可令其值为ûk(z). 因此,可以通过第k时

刻预测杂波集∆C
k|k−1的杂波个数和杂波积累的概率

密度ûk(z)近似计算测量值z ∈ Zk处的杂波密度.具
体步骤如下:

1) 杂波积累的密度估计.

考虑到本文PCL系统可获得距离与角度信息,选
用矩形检验形状计算杂波密度.此时MCSE如图 2
所示. 其中测量值z(z ∈ Zk)的第n′近邻测量为z(n

′)

(z(n
′) ∈ ΞC

k|k−1),所用距离度量为欧氏距离, r(n
′)

min (z)

= ∥z − z(n
′)∥. 此时的检验矩形如图中虚线所示,考

虑测量空间边界约束,其面积计算如下:

V (r
(n′)
min (z)) = min(2rx, Rx)×min(2ry, Ry),

(22)

rx和ry分别表示向量
−−−→
zz(n

′)在二维测量空间坐标轴的

投影距离, Rx和Ry分别为二维测量空间的边界长度.

图 2 MCSE算法示意图

Fig. 2 Algorithm diagram of MCSE

为了降低目标测量对杂波密度估计的干扰,所提
算法在基于LA帧测量情况下的邻近阶数n′可以设置

为SCSE邻近阶数的LA倍,即 n′ = nLA. 再根据式(4)
可得测量z ∈ Zk处杂波积累的密度估计为

K̂k(z) = nLA/V (r
(nLA)
min (z)). (23)

由此可见,所提算法根据杂波空间分布时变性的
先验信息调整所提算法的积累帧数来获得自适应的

邻近阶数,而不需要根据杂波空间分布的不均匀程度
来选择邻近阶数. 从而避免了对邻近阶数的依赖.

2) 杂波空间分布概率密度估计.

由式(19)可得

ûk(z) = K̂k(z)/|ΞC
k|k−1|, (24)

其中|ΞC
k|k−1|为ΞC

k|k−1的势,表示积累的杂波个数.

3) 第k帧杂波密度估计.

由式(21)可得

κ̂k(z) = |∆C
k|k−1|ûk(z). (25)

Step 4 多目标强度更新.
基于第k帧杂波密度的估计κ̂k(z),利用GM–PHD

滤波器对预测强度函数中的高斯分量进行更新,得到
多目标后验强度

vk(x) = (1− Pd)vk|k−1(x)+

∑
z∈Zk

Jk|k−1∑
i=1

ω
(i)
k (z)N(x;m

(i)
k (z), P

(i)
k ), (26)

其中单个高斯分量的更新如下:

ω
(i)
k (z) =

Pdω
(i)
k|k−1gk(z|m

(i)
k|k−1)

κ̂k(z) + Pd

Jk|k−1∑
ι=1

ω
(i)
k|k−1gk(z|mt

k|k−1)

,

m
(i)
k (z) = m

(i)
k|k−1 +K

(i)
k (z − ξ

1,(i)
k|k−1),

P
(i)
k = P

(i)
k|k−1 −G

(i)
k [S

(i)
k ]−1[G

(i)
k ]T,

K
(i)
k = G

(i)
k [S

(i)
k ]−1,

G
(i)
k =

L∑
η=0

u(i,η)(x
(i,η)
k|k−1−m

(i)
k|k−1)(z

(i,η)
k|k−1−m

(i)
k|k−1)

T,

其中S
(i)
k , ξ(i)k|k−1由式(12)和式(15)计算.
在不考虑衍生目标情况下,第k时刻用来表示后验

强度的高斯分量个数为[19]

Jk = (Jk−1 + Jγ,k)(1 +Mk) = O(Jk−1Mk). (27)

该个数将随时间增长,导致计算耗时大幅增加[19]. 为
了控制计算耗时,需要进行高斯分量的修剪和合并.
修剪后保留的高斯分量为权重大于所设阈值Tp的分

量,即
ω

(i)
k > Tp, i = 1, · · · , Jk. (28)

合并时,假设两高斯分量均值分别为m
(1)
k 和m

(2)
k ,合

并阈值为Tm,记权重较大的高斯分量的协方差为Pm.
则满足如下条件时进行合并:

(m
(1)
k −m

(2)
k )T(Pm)

−1(m
(1)
k −m

(2)
k ) 6 (Tm)

2,

(29)

其中修剪阈值Tp根据高斯分量的权重分布确定,通常
设置为0 < Tp ≪ 1;合并阈值Tm根据高斯分量的簇

拥程度确定. 合并而成的高斯分量的权重、均值和协
方差具体计算方法参见文献[19]. 最后限制高斯分量
的最大个数Jmax,删除权重较小的分量使得Jk6Jmax.

得到k时刻后验强度的高斯混合{ω(i)
k ,m

(i)
k , P

(i)
k }Jk

i=1.
Step 5 多目标状态提取.
根据第k时刻后验强度的高斯混合可得目标个数

估计N̂k = round(
Jk∑
i=1

ω
(i)
k ), round(·)表示四舍五入. 目

标状态估计X̂k为前N̂k个权重最大的高斯分量对应的

均值.
从以上步骤可以看出,所提算法在杂波密度估计

过程中,剔除存活目标测量以降低目标测量对杂波密
度估计的影响;而在后验强度更新过程中,存活目标
测量又加入到更新过程以保证多目标定位精度.

5 计计计算算算复复复杂杂杂度度度(Computational complexity)
本文所提算法杂波积累的预测步骤复杂度为

O(Jk−1Mk),杂 波 密 度 估 计 步 骤 复 杂 度 为
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O(|ΞC
k|k−1|Mk),由GMPHD复杂度O(Jk−1Mk)

[19, 22]

可知所提算法复杂度为

T =

O(|ΞC
k|k−1|Mk), Jk−1 < |ΞC

k|k−1|,
O(Jk−1Mk), Jk−1 > |ΞC

k|k−1|.
(30)

6 仿仿仿真真真分分分析析析(Simulation analysis)
仿真设置了杂波分布未知情况下多目标无源协同

定位场景,利用所提算法实现了对杂波密度以及目标
个数和状态的实时估计.分析了杂波积累帧数对所提
算法的跟踪性能及计算耗时的影响.通过和杂波未知
的SCSE–GMPHD、GM实现的NPHD (GM–NPHD),
以及杂波已知的GMPHD相比较,证明所提算法在杂
波分布参数未知情况下的有效性.

6.1 场场场景景景与与与参参参数数数设设设置置置 (Scenario and parameter
settings)

探测区域为[−400, 500] m× [−400, 500] m, xR=

[−400, 0] m, xT = [−400,−400] m. 场景内一共3个
目标,目标运动服从CV模型[23],采样间隔∆ = 1 s,
σv = 0.1 m/s2.
测量噪声σr = 5 m, σθ = π/180 rad,目标存活概

率PS = 0.99,检测概率Pd = 0.98,跟踪门参数g = 5.
高斯分量修剪阈值Tp = 10−4,合并阈值Tm = 2,最
大高斯分量个数Jmax = 100. SCSE邻近阶数n = 1,
所提算法杂波积累帧数LA = 10. 新生目标强度

γk(x)=
3∑

i=1

0.1N(x;m(i)
γ , Pγ),其中: m(1)

γ =[−300 m,

0 m/s,−100 m, 0 m/s],m(2)
γ = [−100 m, 0 m/s,

−90 m, 0 m/s], m(3)
γ =[100 m, 0 m/s, 60 m, 0 m/s],

Pγ = diag{100 m2, 400 m2/s2, 100 m2, 400 m2/s2}.
蒙特卡罗仿真次数为200. 每次仿真时间为50 s. 计算
机参数为: Intel(R) Core(TM) i5–2450 CPU@2.50 GHz,
内存6.00 GB, 64位操作系统,仿真软件为MATLAB
2015a.
杂波个数服从泊松分布,其均值随时间缓慢变化,

记k到k′时刻的均值为λk∼k′ ,其中: λ1∼10 = 5, λ11∼20

= 10, λ21∼30 = 5, λ31∼40 = 10, λ41∼50 = 5. 杂波空

间分布概率密度函数uk(z)=wu /V+
2∑

i=1

wiN(z;mi,

Pi). 其中: wu=0.2, w1=0.5, w2=0.3, m1=[1600 m,

−1 rad], m2 = [600 m, 0.1 rad], P1=diag{2002 m2,

0.01 rad2}, P2 = diag{2002 m2, 0.2 rad2}, V = π ×
2000 rad ·m表示测量空间的大小.

6.2 仿仿仿真真真分分分析析析(Simulation analysis)

单次仿真测量如图3所示,目标真实轨迹和所提算
法的估计轨迹如图4所示. 可以看出所提算法在非均
匀未知杂波下的PCL系统中可以有效跟踪多目标.
进一步,将所提算法与杂波未知的 SCSE–

GMPHD, GM–NPHD,以及杂波已知的GMPHD相比

较,分析杂波积累帧数LA对所提算法性能的影响.性
能指标为: 1)目标个数估计; 2) OSPA距离; 3)单次仿
真平均耗时. 其中任意两个有限子集X , Y 之间的
OSPA距离定义如下[24]:

d̄(c)p = (
1

n
(min
π∈Λn

m∑
i=1

d(c)(xi, yπ(i))
p+

cp(n−m)))1/p,

X, Y为任意有限子集,维数分别为m和n, Λn表示{1,
2, · · · , n}的所有排列组成的集合, d(c)(x, y) = min

{c, d(x, y)}, d(x, y) = ∥x− y∥, c和 p分别表示截断

距离和评价指标阶数, c > 0, 1 6 p < ∞. 本文仿真
设置c = 100 m, p = 2.

图 3 单次仿真原始测量数据

Fig. 3 True measurements of one trial

图 4 目标真实轨迹和估计轨迹

Fig. 4 True and estimate targets tracks

图5和图6分别给出了4个算法的目标个数估计结
果以及OSPA距离. 可以看出所提算法在目标个数估
计以及OSPA距离上,与杂波已知下的GMPHD算法非
常接近. GM–NPHD的目标个数估计误差较大,估计
结果的OSPA距离较所提算法更高,这是因为GM–
NPHD需要假设杂波空间分布均匀,当杂波空间分布
不均匀时,就会导致目标个数的估计失真. SCSE–
GMPHD在没有目标或只有一个目标的情况下估计结
果较好,但在第2个和第3个目标出现的时刻都出现了
较大的估计误差,这是因为新目标在已知目标附近出
现时,会导致SCSE算法估计的杂波密度偏大而导致
目标丢失.随着目标轨迹间距增大, SCSE–GMPHD的
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跟踪误差又逐渐与所提算法接近.可见,所提算法可以
有效降低估计偏差,提高未知杂波下多目标检测跟踪
性能.

图 5 不同算法目标个数估计

Fig. 5 Target number estimates of different algorithms

图 6 不同算法OSPA距离

Fig. 6 OSPA distance of different algorithms

图7和图8分别给出了MCSE–GMPHD在不同积累
帧数下的目标个数估计以及OSPA距离,其中LA=10

对应于图5和图6中的MCSE–GMPHD.可以看出所提
算法在第2和第3个目标出现后,当LA = 1 (即没有历
史杂波积累)时目标个数估计误差较大, OSPA距离较
大.随着积累帧数的增加,目标个数估计接近真实值,
OSPA距离逐渐减小. 从图8还可看出所提算法在新目
标出现的时刻仍会出现稍高的误差尖峰,但峰值随积
累帧数的增加而降低. 这是因为杂波积累帧数越多,
新生目标的测量对杂波密度估计的影响越小.
不同算法单次仿真平均耗时如表1所示. 可以看出

GM–NPHD和杂波已知的GMPHD算法耗时最少,所
提算法的耗时略高于SCSE–GMPHD,且随杂波积累
帧数的增加而缓慢增加. 这是因为所提算法增加了杂
波积累的预测步骤,且随着杂波积累帧数的增加,杂
波积累的元素个数也增加,由第4部分可知,所提算法

的计算耗时也会相应增加. 因此,实际应用中可根据
杂波空间分布时变性的先验信息、系统实时性和估计

精度的要求,选择合适的积累帧数.

图 7 不同积累帧数下目标个数估计
Fig. 7 Target number estimates of MSCSE–GMPHD for

different number of clutter accumulation frames

图 8 不同积累帧数下OSPA距离
Fig. 8 OSPA distance of MSCSE–GMPHD for different

number of clutter accumulation frames

表 1 单次运行平均耗时
Table 1 Average for the computational time for

a single trial

MCSE
算法 杂波已知 GM–NPHD SCSE

LA = 1 LA = 10

耗时/s 0.7929 1.0382 2.2187 2.3156 2.4984

7 结结结论论论(Conclusions)
针对未知杂波下的多目标无源协同定位问题,提

出一种杂波密度和多目标状态联合估计算法. 该算法
在基于SCSE的杂波密度估计过程中采用多帧测量,
并和GMPHD滤波器相结合构建了多目标后验强度与
杂波密度估计之间的反馈模型,有效提高了未知杂波
下目标个数未知时的多目标跟踪性能.接下来将研究
更有效的反馈机制以进一步提高未知杂波下多目标

跟踪性能.
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