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摘　 要：针对强干扰环境水下纯方位多目标跟踪的非线性、不可观测性以及数据关联模糊等问题，基
于期望极大化算法，结合扩展卡尔曼滤波（ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ，ＥＫＦ）平滑算法和无味卡尔曼滤波

（ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ，ＵＫＦ）平滑算法，提出了基于 ＥＫＦ 和 ＵＫＦ 的多传感器多目标纯方位概率多假

设跟踪（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｒａｃｋｉｎｇ，ＰＭＨＴ）算法。 纯方位 ＰＭＨＴ 算法通过引入目标和量

测数据之间的关联变量来解决量测与目标之间的数据关联模糊问题。 简化了基于 ＥＫＦ 平滑算法的

多传感器纯方位 ＰＭＨＴ 算法，避免堆积每个传感器的合成量测，有效减小了运算量。 仿真结果表明，
在水下强干扰环境下，对于静止多观测站和机动单观测站，２ 种算法对多个交叉运动目标和邻近运动

目标的航迹关联成功率高，抗干扰性能好，并且运算量小，证明了算法的有效性。
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　 　 纯方位目标跟踪（ ｂｅａｒｉｎｇ⁃ｏｎｌｙ ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ，
ＢＯＴ）属于典型的被动跟踪，指声纳不使用向外辐射

能量设备，仅利用目标的方位信息来估计目标的运

动参数，如距离、航速、航向等，达到精确跟踪目标的

目的［１］。 ＢＯＴ 系统可以隐蔽自己、并且使用成本

低，可以有效提高跟踪系统的战斗能力，是跟踪防御

系统的重要组成部分。 由于是被动接收信号，不易

被敌发现和被敌干扰，并且作用距离通常比主动跟

踪系统远，ＢＯＴ 一直是学者们研究的重点。
由于 ＢＯＴ 系统的量测方程是非线性的，所以需

要研究非线性强、稳定性好且实时性强的跟踪滤波

算法。 目前的滤波算法主要分为批处理算法和贝叶

斯估计算法。 批处理算法主要包括伪线性估计

（ ｐｓｅｕｄｏ⁃ｌｉｎｅａｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ， ＰＬＥ ）、 极 大 似 然 估 计

（ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｅｓｔｉｍａｔｅ，ＭＬＥ） ［２］ 和辅助变量

法（ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅ，ＩＶ） ［３］。 贝叶斯估计算法主

要包括扩展卡尔曼滤波 （ ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ，
ＥＫＦ） 类［４］、 无 味 卡 尔 曼 滤 波 （ ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ Ｋａｍａｎ

ｆｉｌｔｅｒ，ＵＫＦ）类［５］ 以及粒子滤波（ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｆｉｌｔｅｒ，ＰＦ）
类［６］。 由于 ＰＦ 算法复杂，计算量大，综合考虑算法

的滤波性能、复杂性和实时性，本文选择 ＥＫＦ 平滑

算法和 ＵＫＦ 平滑算法。
与单目标跟踪不同，多目标跟踪不仅需要解决

单目标跟踪中的估计、干扰和机动等问题，还需要考

虑量测与目标之间的数据关联问题。 经典的数据关

联方法中，最近邻算法（ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＮＮ） ［７］ 以

及全局最近邻算法（ｇｌｏｂａｌ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＧＮＮ） ［８］

的正确关联率低，仅适合干扰密度很小关联问题；多
假设关联（ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｒａｃｋｉｎｇ，ＭＨＴ） ［９］和联

合概率数据关联（ ｊｏｉｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｄａｔａ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ，
ＪＰＤＡ） ［１０］计算量随目标和量测的个数呈指数增长，
并且当目标距离较近、信噪比较低、或者目标出现多

个量测时，跟踪性能较差。 基于期望极大化（ｅｘｐｅｃ⁃
ｔａｔｉｏｎ ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭ）的概率多假设跟踪（ｐｒｏｂａｂｉ⁃
ｌｉｓｔｉｃ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｔｒａｃｋｉｎｇ，ＰＭＨＴ） ［１１］ 算法的

计算量随目标和量测个数呈线性增长。 另外，
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ＰＭＨＴ 算法是一种贝叶斯框架下的跟踪算法，在概

率统计意义下的易扩展性受到学者们的青睐［１２］。
迄今为止，ＰＭＨＴ 算法主要用于主动目标跟踪。

Ｇｉａｎｎｏｐｏｕｌｏｓ 等提出了在没有系统过程噪声及外界

环境干扰情况下基于 ＰＭＨＴ 的纯方位多目标跟踪

算法［１３］；Ｅｆｅ 等将 ＰＭＨＴ 应用于静止双观测站纯方

位多目标跟踪，其应用条件是假设 ２ 个观测站之间

的量测关联已知［１４］。 然而，在实际的水下目标跟踪

问题中，由于水下及水面各种不均匀反射体的存在，
水下环境属于强干扰环境，水下目标跟踪需要考虑

海洋环境噪声、目标自噪声及各种干扰对目标跟踪

性能的影响。
结合水下多目标跟踪的实际需求，针对强干扰

环境下的水下纯方位多传感器多目标跟踪问题，本
文提出了基于 ＥＫＦ 算法和 ＵＫＦ 算法的多传感器多

目标纯方位 ＰＭＨＴ 算法。 仿真结果表明，在对强干

扰水下纯方位多目标跟踪中，所提算法对交叉运动

多目标和邻近运动多目标都有较好的跟踪性能，目
标与航迹关联成功率高，并且运算量小。

１　 多目标 ＢＯＴ 系统模型

假设在跟踪过程中目标和观测平台在水下同一

深度，从而在二维空间内处理 ＢＯＴ 问题。
假设在整个跟踪区域内有 Ｍ 个目标 Ｓ 个观测

站，ｔ时刻第ｍ个目标的运动状态为 ｘｍ（ ｔ） ＝ （ｘｍ（ ｔ），
ｘ̇ｍ（ ｔ），ｙｍ（ ｔ），ｙ̇ｍ（ ｔ）） Ｔ，第 ｓ 个观测站的运动状态为

ｘｓ（ ｔ） ＝ （ｘｓ（ ｔ），ｘ̇ｓ（ ｔ），ｙｓ（ ｔ），ｙ̇ｓ（ ｔ）） Ｔ， 其中 （ｘｍ（ ｔ），
ｙｍ（ ｔ）） 和（ ｘ̇ｍ（ ｔ），ｙ̇ｍ（ ｔ）） 分别为第 ｍ 个目标在 ｘ 方

向和 ｙ 方向上的位置分量和速度分量， （ｘｓ（ ｔ），
ｙｓ（ ｔ）） 和（ ｘ̇ｓ（ ｔ）， ｙ̇ｓ（ ｔ）） 分别为第 ｓ个观测站在 ｘ方
向和 ｙ 方向的位置分量和速度分量。

设 ｔ 时刻第 ｍ 个目标第 ｓ 个观测站的状态方程

和量测方程分别为

ｘｍ（ ｔ） ＝ Ｆｍ（ ｔ）ｘｍ（ ｔ － １） ＋ ｖｍ（ ｔ） （１）
ｚｍ，ｓ（ ｔ） ＝ ｈｓ（ｘｍ（ ｔ）） ＋ ｗｍ，ｓ（ ｔ） （２）

式中： Ｆｍ（ ｔ） 为目标状态转移矩阵；ｖｍ（ ｔ） 是系统过

程噪声，假定其服从均值为零协方差为Ｑｍ 的高斯分

布；ｈｓ（ｘｍ（ ｔ）） 为第 ｓ 个观测站的量测函数；ｗｍ，ｓ（ ｔ）
是量测噪声，假定其服从均值为零协方差为 Ｒｍ 的高

斯分布，并且量测噪声与系统过程噪声相互独立。
对于多传感器多目标 ＢＯＴ 问题， 量测函数

ｈｓ（ｘｍ（ ｔ）） 为

ｈｓ（ｘｍ（ ｔ）） ＝ ａｒｃｔａｎ
ｘｍ（ ｔ） － ｘｓ（ ｔ）
ｙｍ（ ｔ） － ｙｓ（ ｔ）
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２　 多观测站多目标 ＰＭＨＴ 算法

２．１　 多传感器 ＰＭＨＴ 算法

假设在 ｔ 时刻总共有 Ｎｔ 个纯方位量测，设整个

跟踪过程中目标状态序列和量测序列分别为 Ｘ ＝
（Ｘ１，Ｘ２，…，ＸＴ），Ｚ ＝ （Ｚ１，Ｚ２，…，ＺＴ），其中，Ｔ 为跟

踪结 束 时 刻，Ｘ（ ｔ） ＝ （ｘ１（ ｔ），…，ｘＭ（ ｔ）） 和 Ｚ（ ｔ） ＝
（ ｚ１（ ｔ），…，ｚＮｔ

（ ｔ）） 分别为 ｔ 时刻所有目标的状态序

列和量测序列。
考虑到纯方位量测的不确定性，定义量测 － 目

标关联变量为 Ｋ（ ｔ） ＝ （ｋ１，ｓ（ ｔ），ｋ２，ｓ（ ｔ），…，ｋＮｔ，ｓ（ ｔ）），
其中，ｋｒ，ｓ（ ｔ）＝ｍ表示 ｔ时刻的量测 ｒ来源于目标ｍ和

观测站 ｓ［１５］。 假设量测 ｒ 来源于目标 ｍ 和观测站 ｓ
的先验概率为 Ｐ（ｋｒ，ｓ（ ｔ） ＝ ｍ） ＝ πｍ。 假设先验概率

相互独立，并设为

πｍ ＝ Ｐｄ（ｍ） ／ ［ＮｔＰｄ（ｍ） ＋ （１ － Ｐｄ（ｍ）λＶ）］ （４）
式中：Ｐｄ（ｍ） 为第 ｍ个目标的检测概率；Ｖ是跟踪监

视区域；λ 为干扰的密度。
ＰＭＨＴ 算法的优点是在避免求解关联变量 Ｋ的

情况下，求解目标状态Ｘ的后验概率分布，即最大化

ｐ（Ｘ ｜ Ｚ）
Ｘ^ＭＡＰ ＝ ａｒｇ ｍａｘ

Ｘ
Ｅ｛ｌｎ（ｐ（Ｘ ｜ Ｚ））｝ （５）

　 　 定义期望函数为

Ｑ（Ｘ（ｎ＋１）； Ｘ（ｎ）） ＝

∫
Ｋ
ｌｎ（ｐ（Ｘ（ｎ＋１），Ｋ ｜ Ｚ））·ｐ（Ｋ ｜ Ｘ（ｎ），Ｚ）ｄＫ （６）

式中， ｎ 是 ＥＭ 迭代次数。
多传感器多目标纯方位 ＰＭＨＴ 算法的实质是

求解

Ｘ（ｎ＋１） ＝ ａｒｇ ｍａｘ
Ｘ（ｎ＋１）

Ｑ（Ｘ（ｎ＋１）；Ｘ（ｎ）） （７）

　 　 由条件概率公式和贝叶斯公式可将（６）式化

简为

Ｑ（Ｘ（ｎ＋１）；Ｘ（ｎ）） ＝

　 ∑
Ｋ

ｌｎ（ｐ（Ｘ（ｎ＋１），Ｋ ｜ Ｚ））ｐ（Ｋ ｜ Ｘ（ｎ），Ｚ） ＝

　 ｌｎｐ（Ｘ） ＋ ∑
Ｓ

ｓ ＝ １
∑

Ｔ

ｔ ＝ １
∑
Ｎｔ

ｒ ＝ １
∑
Ｍ

ｍ ＝ １
ｗ（ｎ）

ｍ，ｒ（ ｔ，ｓ）ｌｎ（πｍ） ＋

　 ∑
Ｓ

ｓ ＝ １
∑

Ｔ

ｔ ＝ １
∑
Ｎｔ

ｒ ＝ １
∑
Ｍ

ｍ ＝ １
ｗ（ｎ）

ｍ，ｒ（ ｔ，ｓ）·

·０６３·
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　 ｌｎｐ（ ｚ̇ｒ，ｓ（ ｔ） ｜ ｘ（ｎ）
ｍ （ ｔ），ｋｒ，ｓ（ ｔ） ＝ ｍ） （８）

式中

ｐ（Ｘ） ＝

∏
Ｍ

ｍ ＝ １
ｐ（ｘ（ｎ＋１）

ｍ （１））∏
Ｔ

ｔ ＝ ２
ｐ（ｘ（ｎ＋１）

ｍ （ ｔ） ｜ ｘ（ｎ＋１）
ｍ （ ｔ － １））

（９）

ｗ（ｎ）
ｋｒ，ｓ（ ｔ），ｒ（ ｔ，ｓ） ＝

πｋｒ，ｓ（ ｔ）Ｎ｛ｚｒ，ｓ（ ｔ）；ｚ^ｋｒ，ｓ（ ｔ）（ ｔ），Ｒｒ，ｓ（ ｔ）｝
π０

Ｖ
＋ ∑

Ｍ

ｐ ＝ １
πｐ Ｎ｛ｚｒ，ｓ（ ｔ）；ｚ^ｐ（ ｔ），Ｒｒ，ｓ（ ｔ）｝

（１０）
式中， ｗ（ｎ）

ｋｒ，ｓ（ ｔ），ｒ（ ｔ，ｓ） 表示量测 ｒ 来源于目标 ｋｒ，ｓ（ ｔ） 和

观测站 ｓ 的后验关联概率。
２．２　 基于 ＵＫＦ 的多目标纯方位 ＰＭＨＴ 算法

对于基于 ＵＫＦ 平滑算法的 ＰＭＨＴ 算法，为了最

大化期望函数 Ｑ（Ｘ（ｎ＋１）； Ｘ（ｎ）） ，对其求导可得

∇Ｘ（ｎ＋１）Ｑ（Ｘ（ｎ＋１）；Ｘ（ｎ）） ＝ ∇Ｘ（ｎ＋１） ｌｎｐ（Ｘ） ＋

　 ∑
Ｓ

ｓ ＝ １
∑

Ｔ

ｔ ＝ １
∑
Ｍ

ｍ ＝ １
∇ｈｓ（ｘ（ｎ＋１）

ｍ （ ｔ））·
Ｒｍ，ｓ（ ｔ）

∑
Ｎｔ

ｒ ＝ １
ｗ（ｎ）

ｍ，ｒ（ ｔ，ｓ）

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

－１
é

ë

ê
ê
ê

·

　
∑
Ｎｔ

ｒ ＝ １
ｗ（ｎ）

ｍ，ｒ（ ｔ，ｓ）ｚｒ，ｓ（ ｔ）

∑
Ｎｔ

ｒ ＝ １
ｗ（ｎ）

ｍ，ｒ（ ｔ，ｓ）
－ ｈｓ（ｘ（ｎ＋１）

ｍ （ ｔ））
æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

ù

û

ú
ú
ú
ú

（１１）

　 　 Ｑ（Ｘ（ｎ＋１）；Ｘ（ｎ）） 与下式 Ｑ^１（Ｘ（ｎ＋１）；Ｘ（ｎ）） 具有

相同的导数，其中

Ｑ^１（Ｘ（ｎ＋１）；Ｘ（ｎ）） ＝ ｌｎｐ（Ｘ） － １
２ ∑

Ｍ

ｍ ＝ １
∑

Ｓ

ｓ ＝ １
∑

Ｔ

ｔ ＝ １
·

　 （􀭴ｚｍ，ｓ（ ｔ） － ｈｓ（ｘ（ｎ＋１）
ｍ （ ｔ）））􀭾Ｒｍ，ｓ（ ｔ）

－１[ ·

　 （􀭴ｚｍ，ｓ（ ｔ） － ｈｓ（ｘ（ｎ＋１）
ｍ （ ｔ））） Ｔ ] （１２）

　 　 得到合成量测 􀭴ｚｍ，ｓ（ ｔ） 和对应的合成量测协方

差 􀭾Ｒｍ，ｓ（ ｔ） 分别为

􀭴ｚｍ，ｓ（ ｔ） ＝
∑
Ｎｔ

ｒ ＝ １
ｗ（ｎ）

ｍ，ｒ（ ｔ，ｓ）ｚｒ，ｓ（ ｔ）

∑
Ｎｔ

ｒ ＝ １
ｗ（ｎ）

ｍ，ｒ（ ｔ，ｓ）
（１３ａ）

􀭾Ｒｍ，ｓ（ ｔ） ＝
Ｒｍ，ｓ（ ｔ）

∑
Ｎｔ

ｒ ＝ １
ｗ（ｎ）

ｍ，ｒ（ ｔ，ｓ）
（１３ｂ）

　 　 对于每一个目标，利用 ＵＫＦ 平滑算法得到目标

状态估计值，循环 ＥＭ 迭代直到算法收敛。
２．３　 基于 ＥＫＦ 的多目标纯方位 ＰＭＨＴ 算法

对于基于 ＥＫＦ 平滑算法的多传感器多目标纯

方位 ＰＭＨＴ 算法，对非线性量测函数 ｈｓ（ｘｍ（ ｔ）） 进

行线性化得

∇Ｘ（ｎ＋１）Ｑ（Ｘ（ｎ＋１）；Ｘ（ｎ）） ＝ ∇Ｘ（ｎ＋１） ｌｎｐ（Ｘ） ＋

　 ∑
Ｓ

ｓ ＝ １
∑

Ｔ

ｔ ＝ １
∑
Ｎｔ

ｒ ＝ １
∑
Ｍ

ｍ ＝ １
ｗ（ｎ）

ｍ，ｒ（ ｔ，ｓ）Ｈｍ，ｓ（ ｔ）） ＴＲｍ，ｓ（ ｔ））
－１[ ·

　 （ｚｒ，ｓ（ ｔ） － Ｈｍ，ｓ（ ｔ）ｘ（ｎ＋１）
ｍ （ ｔ）） ] （１４）

式中，量测矩阵 Ｈｍ，ｓ（ ｔ） 为

Ｈｍ，ｓ（ ｔ） ＝ ∇ｈｓ（ｘｍ（ ｔ）） ＝
∂ｈ
ｄｘｍ

∂ｈ
ｄｘ̇ｍ

∂ｈ
ｄｙｍ

∂ｈ
ｄｙ̇ｍ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

（１５）
　 　 整理（１４）式得

∇Ｘ（ｎ＋１）Ｑ（Ｘ（ｎ＋１）；Ｘ（ｎ）） ＝ ∇Ｘ（ｎ＋１） ｌｎｐ（Ｘ） ＋

　 ∑
Ｔ

ｔ ＝ １
∑
Ｍ

ｍ ＝ １
［（∑

Ｓ

ｓ ＝ １
∑
Ｎｔ

ｒ ＝ １
ｗ（ｎ）

ｍ，ｒ（ ｔ，ｓ）·

　 （Ｈｍ，ｓ（ ｔ）） Ｔ（Ｒｒ，ｓ（ ｔ））
－１Ｈｍ，ｓ（ ｔ））·

　 （（∑
Ｓ

ｓ ＝ １
∑
Ｎｔ

ｒ ＝ １
ｗ（ｎ）

ｍ，ｒ（ ｔ，ｓ）·

　 （Ｈｍ，ｓ（ ｔ）） Ｔ（Ｒｍ，ｓ（ ｔ））
－１Ｈｍ，ｓ（ ｔ）））

－１·

　 （∑
Ｓ

ｓ ＝ １
∑
Ｎｔ

ｒ ＝ １
ｗ（ｎ）

ｍ，ｒ（ ｔ，ｓ）·

　 （Ｈｍ，ｓ（ ｔ）） Ｔ（Ｒｍ，ｓ）（ ｔ）
－１ｚｒ，ｓ（ ｔ）） － ｘ（ｎ＋１）

ｍ （ ｔ））］
（１６）

　 　 得到 Ｑ（Ｘ（ｎ＋１）；Ｘ（ｎ）） 与 （１７） 式 Ｑ^２（Ｘ（ｎ＋１）；
Ｘ（ｎ）） 具有相同的导数，其中

Ｑ^２（Ｘ（ｎ＋１）；Ｘ（ｎ）） ＝ ｌｎｐ（Ｘ） － １
２ ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
∑
Ｍ

ｍ ＝ １
·［（􀭴ｚｍ（ ｔ） －

　 ｘ（ｎ＋１）
ｍ （ ｔ））（􀭾Ｒｍ（ ｔ））

－１（􀭴ｚｍ（ ｔ） － ｘ（ｎ＋１）
ｍ （ ｔ）） Ｔ］ （１７）

　 　 得到合成量测 􀭴ｚｍ（ ｔ） 和对应的合成量测协方差

􀭾Ｒｍ（ ｔ） 分别为

􀭴ｚｍ（ ｔ） ＝

􀭾Ｒｍ（ ｔ）∑
Ｓ

ｓ ＝ １
∑
Ｎｔ

ｒ ＝ １
ｗ（ｎ）

ｍ，ｒ（ ｔ，ｓ）（Ｈｍ，ｓ（ ｔ）） Ｔ（Ｒｍ，ｓ（ ｔ））
－１ｚｒ，ｓ（ ｔ）

（１８）
􀭾Ｒｍ（ ｔ） ＝

∑
Ｓ

ｓ ＝ １
∑
Ｎｔ

ｒ ＝ １
ｗ（ｎ）

ｍ，ｒ（ ｔ，ｓ）（Ｈｍ，ｓ（ ｔ）） Ｔ（Ｒｍ，ｓ（ ｔ））
－１Ｈｍ，ｓ（ ｔ）( )

－１

（１９）
　 　 可以看出对于多传感器，基于 ＥＫＦ 平滑算法的

多传感器纯方位 ＰＭＨＴ 算法可以直接获得合成量

测和量测协方差，不需要堆积每个传感器的合成量

测，有效地简化了计算量。
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３　 仿真分析

仿真在二维平面内进行，分别对强干扰环境下

静止多观测站和机动单观测站 ＢＯＴ 问题进行仿真

分析。 目标均为匀速直线运动，参数如表 １ 所示。
系统过程噪声和量测噪声均服从均值为零的高斯分

布，系统过程噪声方差取 δ ２
ｑ ＝ ０．０１ ｍ２，量测噪声方

差分别取 δ ２
ｒ ＝ ０．５° 和 δ ２

ｒ ＝ ０．１°，并假定噪声序列和

初始状态无关。 ４ 个目标的探测概率均为 Ｐｄ ＝ ０．８，
干扰互不相关，个数服从泊松分布，均匀分布于纯方

位量测空间，每个跟踪时间内干扰个数均值为 １０
个。 跟踪周期 Δｔ ＝ １ ｓ ，仿真步数为 １００ 步，Ｍｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ 仿真次数为 １００ 次。

表 １　 目标初始位置和初始速度

目标 初始位置 ／ ｍ 初始速度 ／ （ｍ·ｓ－１）
１
２
３
４

（－４００，２００）
（－３００，６００）
（－５００，１ ２００）

（８００，１２）

（１２，１５）
（１２，１５）
（１２，０）
（２，１０）

３．１　 静止多观测站仿真实验

对于静止多观测站仿真场景，观测站 １ 的位置

为（ － １ ０００， － １ ０００） ｍ， 观测站 ２ 的位置为 （０，
－１ ０００） ｍ，观测站 ３ 的位置为（１ ０００，－１ ０００）ｍ。
图 １ 给出了静止多观测站场景下无干扰和强干扰时

基于 ＵＫＦ 平滑的 ＰＭＨＴ 跟踪量测图。 由图 １ 可知，
干扰密度很大，强干扰环境下基于 ＵＫＦ 平滑的纯方

位 ＰＭＨＴ 对 ４ 个目标的合成量测与无干扰环境下的

纯方位量测曲线基本一致，说明纯方位 ＰＭＨＴ 算法

有较好的剔除干扰性能。 这是因为 ＰＭＨＴ 算法本

身是针对多个目标的数据关联方法，它将干扰和目

标的后验概率视为不同的函数。 另外，考虑到量测

与期望目标之间的不确定性，ＰＭＨＴ 算法将目标和

量测数据之间的对应关系设为一个关联变量，从而

通过 ＥＭ 迭代求得目标状态的最大后验估计。
图 ２ 和图 ３ 分别给出了静止观测站情况下量测

噪声分别为 δ ２
ｒ ＝ ０．５°和 δ ２

ｒ ＝ ０．１°时基于ＥＫＦ平滑算

法和基于 ＵＫＦ 平滑算法的纯方位 ＰＭＨＴ 算法位置

均方根误差曲线图。 对比图 ２ 和图 ３ 可知，基于

ＵＫＦ平滑算法的纯方位 ＰＭＨＴ算法在量测噪声 δ ２
ｒ ＝

０．５° 和 δ ２
ｒ ＝ ０．１° 时的位置均方根误差均小于基于

ＥＫＦ 平滑算法的纯方位 ＰＭＨＴ 算法。

图 １　 静止多观测站纯方位多目标跟踪 ＰＭＨＴ 量测

图 ２　 位置均方根误差，量测噪声 δ２
ｒ ＝ ０．５°
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图 ３　 位置均方根误差，量测噪声 δ２
ｒ ＝ ０．１°

２ 种方法在 δ ２
ｒ ＝ ０．１° 时的位置均方根误差均小

于 δ ２
ｒ ＝ ０．５° 时，说明相同量测噪声情况下，基于 ＵＫＦ

平滑算法的纯方位 ＰＭＨＴ 算法的跟踪性能优于基

于 ＥＫＦ 平滑算法的纯方位 ＰＭＨＴ 算法。 量测噪声

越小，２ 种方法的位置均方根误差越小，跟踪性能越

优，实际目标跟踪过程中应尽可能减小环境噪声，以
提高多目标跟踪性能。
３．２　 机动单观测站仿真实验

观测站的初始位置为（ －５００，－１ ０００） ｍ，初始

速度为（１０，－１０） ｍ ／ ｓ，观测站在运动的中间时刻进

行了一次机动转向操作，速度为（１０， １０） ｍ ／ ｓ。
图 ４ 为机动单观测站跟踪场景下，在无干扰和

强干扰环境下基于 ＵＫＦ 平滑算法的纯方位 ＰＭＨＴ
算法跟踪量测图。 类似于静止多观测站跟踪场景，
机动单观测站情况下基于 ＵＫＦ 平滑算法的纯方位

ＰＭＨＴ 算法对 ４ 个目标的纯方位跟踪合成量测与无

干扰环境下的纯方位合成量测曲线基本一致，说明

纯方位 ＰＭＨＴ 算法有较好的剔除干扰性能。

图 ４　 机动单观测站纯方位多目标跟踪 ＰＭＨＴ 量测

图 ５　 基于 ＵＫＦ 的纯方位 ＰＭＨＴ 算法位置均方根误差
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　 　 图 ５ 给出了机动单观测站情况下量测噪声分别

为 δ ２
ｒ ＝ ０．５° 和 δ ２

ｒ ＝ ０．１° 时基于 ＵＫＦ 平滑算法的纯

方位 ＰＭＨＴ 算法位置均方根误差。 由图 ５ 可知，机
动单观测站跟踪场景下，量测噪声越小，４ 个目标的

位置均方根误差越小，纯方位 ＰＭＨＴ 跟踪性能越

好，实际目标跟踪过程中应尽可能减小跟踪系统的

环境噪声，以提高多目标跟踪性能。

４　 结　 论

强干扰环境下的水下纯方位多目标跟踪系统面

临很多挑战，如：量测严重非线性，目标状态不可观

测性及干扰造成的数据关联复杂性。 针对强干扰环

境下多传感器纯方位多目标跟踪问题，本文通过引

入目标和量测数据之间的关联变量来解决量测和目

标之间的数据模糊问题，提出了基于 ＥＫＦ 平滑算法

和 ＵＫＦ 平滑算法的多传感器纯方位 ＰＭＨＴ 算法。
仿真结果表明，强干扰环境下，对于多静止观测站和

机动单观测站跟踪情况，２ 种算法都能较好地跟踪

多个交叉运动目标以及临近运动目标。
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