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摘要　针对开角约束条件下分布式无源声呐网络的多目标跟踪问题, 提出一种基于广义协方差交叉融合的标签多伯努利跟踪

方法。通过划分全局开角覆盖范围, 将各节点的多目标后验密度分解为重叠区域和非重叠区域部分, 并推导出融合后多目标

后验密度的解析表达式; 进一步改进了基于广义协方差交叉散度的批次匹配方法, 无需邻节点开角范围的先验信息, 有效解决

了节点间批次缺失和不一致问题。仿真实验结果表明, 该方法实现了不同开角覆盖范围场景下各个节点目标信息的融合, 有

效提升了目标跟踪精度和稳定性。SwellEx-96海试数据处理结果进一步表明, 通过约束声呐节点的有效开角范围, 可以避免

端射方向观测精度下降对融合性能的影响。
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Abstract    This  paper  proposes  a  labeled  multi-Bernoulli  (LMB)  tracking  method  based  on  generalized  covariance  intersection

(GCI) fusion for multi-target tracking in distributed passive sonar network with sensing coverage constraints. By partitioning sensing

coverage  sectors  between  adjacent  nodes,  the  multi-target  posterior  density  is  analytically  decomposed  into  overlapping  and  non-

overlapping  regions,  and  a  closed-form  expression  for  the  fused  posterior  density  is  derived.  An  label  matching  mechanism

leveraging GCI divergence is designed, eliminating the requirement for prior knowledge of nodes’ coverage ranges while effectively

addressing  label  inconsistency  and missing  associations  between adjacent  nodes.  Simulation  results  demonstrate  that  the  proposed

method  achieves  robust  fusion  of  multi-node  target  information  under  different  sensing  coverage  scenarios,  with  significant

improvements  in  tracking  accuracy  and  trajectory  continuity.  SwellEx-96  sea  trial  data  further  validates  that  constraining  the
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effective angular coverage of sonar nodes mitigates performance degradation caused by degraded bearing estimation accuracy in end-

fire directions.

Keywords　Distributed system, Passive sonar, Multi-target tracking, Generalized covariance intersection

 引言

分布式无源声呐网络是由多个具有本地感知、

计算和通信能力的无源声呐节点构成的隐蔽探测系

统。相较于集中式网络, 分布式网络架构不受中心

节点处理能力和通信范围限制, 可以通过动态部署

实现广域范围覆盖。网络中各个节点仅与相邻节点

交互探测信息并进行局部融合处理, 对节点的通信

和计算能力要求更低[1-4]。然而, 在实际应用中, 受阵

列配置差异、声场环境以及干扰等因素影响, 各节点

的开角覆盖范围难以保证完全一致, 导致单个节点

仅能捕获场景中部分目标信息。在此情况, 如何对

不同开角范围节点的目标信息进行融合处理, 成为

亟待解决的关键问题。

网络共识 (consensus)是分布式信息融合的关键

技术之一, 其核心思想是通过节点间的信息交互, 实
现对某些信息 (如目标状态的概率密度)的平均计

算。但是, 节点间交互的信息存在一些共同信息, 若
在融合过程中“重复计算”这些共同信息, 会导致对

这部分信息的过度信任, 进而造成估计结果无法收

敛。针对这一问题, Uhlmann[5] 提出协方差交叉 (CI)
融合准则, 通过指数加权有效避免了共同信息的重

复计算问题, 并在高斯分布假设下证明了其收敛性。

Mahler[6] 将该准则进一步推广至任意分布形式, 提出

了广义协方差交叉 (GCI)融合准则。在有限集理论

框架下, Clark等 [7] 推导了泊松分布、独立同分布簇

分布、伯努利分布等典型多目标分布的 GCI融合密

度表达式, 并相继提出 GCI融合准则下的概率假设

密度 (PHD)滤波器[8]、集势概率假设密度 (CPHD)滤
波器 [9]、多伯努利 (MB)滤波器 [10] 和标签多伯努利

(LMB)滤波器[11] 等分布式多目标跟踪方法。

针对节点感知范围不一致问题, Gao等 [12] 提出

将节点感知范围以外的目标状态建模为无信息先验,
并构造出全局范围的概率密度函数进行融合处理 ,
但是该方法仅能估计目标状态, 不能提供批次信息,
无法形成时间上连续的运动轨迹。若引入批次信息,
则需要解决以下两个问题: (1) 感知范围以外目标的

批次信息缺失 ; (2) 各个节点目标的批次信息不一

致。针对批次缺失问题, Shen等[13] 通过扩展批次空

间构建了感知范围以外目标的批次, 鉴于本地节点

缺少这些目标的状态信息, 因此将缺失的目标状态

信息建模为均匀分布, 同时存在概率也设置为较小

值。然而, 这种处理方式将导致融合后目标的存在

概率被低估。针对批次不一致问题 ,  Li等 [11,14] 将

GCI散度作为不同节点间目标批次的匹配准则 , 该
准则不仅考虑了目标状态分布, 还考虑了目标存在

的概率。但是, 当某一节点估计的目标存在概率较

小时, GCI散度对状态分布的差异极不敏感, 导致匹

配结果几乎不受目标状态差异的影响, 极大地降低

批次匹配的可靠性。针对该问题 , Gao等 [15,16] 引入

Jensen–Shannon散度作为匹配准则, 但是该准则只考

虑了两个目标的状态分布, 不考虑目标存在的概率,
在某些条件下仍会导致错误匹配。Nguyen等 [17] 提

出轨迹一致性融合策略, 但是该方法仅对当前帧结

果进行融合, 融合结果不进入下一次迭代, 难以提升

整体的跟踪性能。

针对开角约束下分布式无源声呐网络的多目标

跟踪问题, 本文提出一种基于 GCI融合的标签多伯

努利跟踪方法。通过划分节点间的开角重叠区域和

非重叠区域, 推导了 GCI融合准则下多目标后验密

度的解析表达式, 并改进了基于 GCI散度的批次匹

配方法, 解决了节点间批次信息缺失和批次不一致

问题。通过仿真和 SwellEx-96海上试验验证了算法

的有效性。

 1　数学模型

 1.1　分布式无源声呐网络

G = (S,A) S =
{1,2, · · · ,S } A ⊆ S ×S

(a,b) ∈A
j i Sa ≜ {b ∈ S |(a,b) ∈A}

i

考虑由空间分散部署的无源声呐节点构成的探

测网络, 各节点独立完成目标检测、方位估计、目标

跟踪等信号处理过程, 并将跟踪结果通过水声通信

传递给相邻节点, 通过融合处理获得局部最优/次优

的目标跟踪结果 , 整体结构如图 1所示。利用有向

图模型描述网络结构 , 写作    , 其中 ,   
 表示所有无源声呐节点的集合,  

代表节点间通信链路的集合 , 元素    代表节

点    能够接收节点    的信息。    表

示节点   所有相邻节点的集合。

 1.2　多目标状态空间模型

k   时刻目标状态由二维笛卡尔坐标系下的位置
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和速度表征: 

xk = [xk, ẋk,yk, ẏk]T ∈ X, (1)

X xk, ẋk

yk, ẏk

式中,    表示状态空间,    表示目标在 x 轴的位置

和速度,    表示目标在 y 轴的位置和速度。

假设所有目标均做匀速直线运动, 状态转移方

程为 

xk+1 = Fk xk +Qkvk, (2)

Fk Qk式中, 状态转移矩阵   和噪声矩阵   分别定义为 

Fk =


1 ∆T 0 0
0 1 0 0
0 0 1 ∆T
0 0 0 1

 ,

Qk =



∆T 3

3
∆T 2

2
0 0

∆T 2

2
∆T 0 0

0 0
∆T 3

3
∆T 2

2

0 0
∆T 2

2
∆T


, (3)

∆T = tk+1− tk vk

vk ∼N (0,σ2
v)

σ2
v

其中,    表示相邻时刻的时间间隔,    为服

从零均值高斯分布的加速度噪声, 写作    ,
 表示加速度噪声方差。

a k

θa
k ∈ Z

假如第    个无源声呐节点在    时刻检测到目标

的入射信号, 并将入射信号的方位估计结果    作

为观测值, 观测方程为 

θa
k = arctan

(
yk − ya

xk − xa

)
+wa

k , (4)

i (xa,ya) wa
k

wa
k ∼N (0,σ2

w)

式中,    表示观测空间,    表示节点位置,    为服

从零均值高斯分布的观测噪声, 写作   。

k

由于目标可能进入或者离开无源声呐节点的开

角覆盖范围, 因此目标数量可能发生变化。同时, 由
于检测过程存在漏检、虚警等情况, 观测的数量也存

在随机性。综上,    时刻多目标状态和多目标观测均

表示为有限集合的形式, 分别为 

Xk = {(xk,1, l1), · · · , (xk,nk
, lnk

)} ⊂ X×L, (5)
 

Za
k = {θa

k,1, · · · , θa
k,mk
} ⊂ Z, (6)

nk mk (xk, l)

l L

li , l j,∀i , j

l

k Xk ⊂ X×L
X×L

式中,     表示目标数量,     表示观测数量。    表

示为每个目标状态绑定批次信息    ,    表示批次空间,
每个目标的批次均具有唯一性 , 即    。此

外, 由于批次不随时间变化, 因此批次    没有表示时

刻索引    的下角标。多目标状态    定义为状

态和批次组合空间   中的一个有限子集。

 1.3　分布式无源声呐网络多目标跟踪

分布式无源声呐网络的多目标跟踪主要包含以

下三步: (1) 本地节点多目标跟踪; (2) 与相邻节点进

行信息交互; (3) 局部信息融合。总体流程如图 2所示。

 1.3.1　本地节点多目标跟踪

pa
k(Xk |Za

1: k) Za
1: k 1

k a

在贝叶斯理论框架下, 通过递归传递多目标概

率密度实现多目标跟踪 , 其中 , 多目标概率密度

 包含了所有目标的状态信息,     表示  

至    时刻节点    的所有观测。本地多目标跟踪包含

预测和更新步骤, 表达式为 

pa
k|k−1(Xk |Za

1: k−1) =
w

fk|k−1(Xk |Xk−1)pa
k−1(Xk−1|Za

1: k−1)δXk−1,

(7)
 

pa
k(Xk |Za

1: k) =
ga

k(Za
k |Xk)pa

k|k−1(Xk |Za
1: k−1)w

ga
k(Za

k |Xk)pa
k|k−1(Xk |Za

1: k−1)δXk

, (8)

pa
k−1(Xk−1|Za

1: k−1)

fk|k−1(Xk |Xk−1)

pa
k|k−1(Xk |Za

1: k−1) ga
k(Za

k |Xk)

pa
k(Xk |Za

1: k)r
·δX

式中 ,     表示先验多目标概率密度 ,
 表示多目标马尔科夫转移密度, 是目标

状态转移、目标新生与消亡等过程的数学描述 ,
 表示预测多目标概率密度 ,   

表示多目标似然函数, 是目标生成观测、漏检和虚警

等过程的数学描述,    表示后验多目标概率

密度,    表示集合空间的积分运算。

Xk = Xk,1∪Xk,2∪ · · ·∪Xk,nk i Xk,i

由于集合空间的积分运算包含高维积分, 不存

在解析解表达式 , 本文使用标签多伯努利分布

(LMB)近似多目标密度 [18,19], LMB由多个独立的伯

努利分布组成, 每个伯努利分布表征单目标状态, 写
作    。第    个目标    的伯努

利分布定义为 

pa
k(Xk,i|Za

1: k) =

1− ra
k (li), Xk,i = ∅,

ra
k (li) · pa

k(xk,i, li), Xk,i = {(xk,i, li)},
(9)

ra
k (li) li pa

k(xk,i, li) lir
p(x, l)dx = 1

Xk,i = ∅

式中 ,     表示目标    存在的概率 ,     目标  

状态的概率密度, 积分满足    。伯努利分

布分为两种情况,    表示集合为空集, 说明目标

 

无源声呐 a

无源声呐 c

无源声呐 b

无源声呐 d

通信链路

开角范围

通信链路

水下目标
运动轨迹

开角范围

图 1    分布式无源声呐网络示意图
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li 1− ra
k (li) Xk,i = {(xk,i, li)}

(xk,i, li) li xk,i

 不存在, 概率等于    ,    表示集合

中有单个元素    , 说明目标    存在且状态为    。

k a La
k根据上述定义, 给定   时刻节点   的标签空间   ,

多目标概率密度可以用 LMB参数集完整表示: 

pa
k(Xk |Za

1: k) = {(ra
k (l), pa

k(xk, l))}l∈La
k
. (10)

通过如下的预测和更新步骤递归传递 LMB参

数集可以实现多目标跟踪。

1) 预测步骤

k+1假定   时刻新生目标模型仍服从 LMB分布: 

pa
k+1,B(Xk) = {(ra

k+1,B(l), pa
k+1,B(xk+1, l))}l∈Ba

k+1
, (11)

ra
k+1,B(l) pa

k+1,B(xk+1, l)

Za
k

式中,    表示该新生目标存在的概率,  
表示对应的状态密度, 这两个参数通常假设先验已

知或者利用当前时刻观测集    获得, 本文假设先验

已知。

可以证明, 预测多目标概率密度仍服从 LMB分

布, 写作 

pa
k+1|k(Xk+1|Za

1: k) ={(ra
k+1|k,S(l), p

a
k+1|k,S(xk+1, l))}l∈La

k
∪

{(ra
k+1,B(l), pa

k+1,B(xk+1, l))}l∈Ba
k+1
,

(12)

式中 

ra
k+1|k,S(l) = ra

k (l)PS, (13)
 

pa
k+1|k,S(xk+1, l) =

w
f (xk+1|xk, l)pa

k(xk, l)dxk, (14)

PS f (xk+1|xk, l)

k+1 a La
k+1

La
k+1 = L

a
k ∪Ba

k+1

式中 ,     表示目标存活概率 ,     对应式 (2)
的状态转移函数。    时刻节点    的标签空间  

是存活目标和新生目标标签空间的并集 , 写作

 。

2) 更新步骤

k+1 Za
k+1

pa
k+1(Xk+1|Za

1: k+1) = {(ra
k+1(l),

给定    时刻观测集    , 后验多目标概率

密度近似服从 LMB分布  

pa
k+1(xk+1, l))}l∈La

k+1
 , 其中 , 目标存在的概率和状态密度

分别为 

ra
k+1(l) =

∑
(I,ϑ)∈F (La

k+1)×Θ

w(I,ϑ)
k+1 (Za

k+1)1I(l), (15)
 

pa
k+1(xk+1, l) =

1
ra

k+1(l)
·∑

(I,ϑ)∈F (La
k+1)×Θ

w(I,ϑ)(Za
k+1)1I(l)pa,(ϑ)

k+1 (xk+1, l), (16)
 

w(I,ϑ)
k+1 (Za

k+1) ∝ wk+1|k(I)
∏
l∈I

w
pa

k+1|k(xk+1, l)ψZ(xk+1, l;θ)dxk+1,

(17)
 

pa,(ϑ)
k+1 (xk+1, l) =

pa
k+1|k(xk+1, l)ψZ(xk+1, l;ϑ)w

pa
k+1|k(xk+1, l)ψZ(xk+1, l;ϑ)dxk+1

, (18)

 

ψZ(xk+1, l;ϑ) =


PD(xk+1, l)g(zϑ(l)|xk+1, l)

κ(zϑ(l))
, ϑ(l) > 0,

1−PD(xk+1, l), ϑ(l) = 0,
(19)

Θ

I → {0,1, · · · , |Za
k+1|} ϑ(l) = i l zi

ϑ(l) = 0 l

PD(xk+1, l) g(zϑ(l)|xk+1, l)

κ(zϑ(l))

式中 ,     表示标签集与观测集的一一映射关系

 ,     表示目标    关联观测    ,
 表示目标    未关联任何观测 , 即出现漏检。

 表示检测概率 ,     表示单目标似

然函数,    表示虚警密度。具体实现流程可参考

文献 [19]。

 1.3.2　广义协方差交叉融合

i b

pa(X ) ≜ pa
k(Xk |Za

1: k) pb(X ) ≜ pb
k(Xk |Zb

1: k)

ωa ωb ωa+ωb = 1

本地节点与相邻节点进行信息交互, 获得后验

多目标概率密度信息, 再执行局部融合处理。为避

免共同信息的重复计算问题, 采用广义协方差交叉

融合 (GCI)方法。以节点    和    为例, 给定后验多目

标概率密度   和   ,
融合权重为    和    , 满足    , GCI融合后的

 

本地多目标跟踪

GCI 融合

融合LMB 分布

GCI 融合

融合LMB 分布

LMB 预测

LMB 更新

本地多目标跟踪

LMB 预测

LMB 更新

数据交换

节点 a 节点 b

pak−1(k−1|a1:k−1) pbk−1(k−1|b1:k−1)

pak|k−1(k|a1:k−1) pbk|k−1(k|b1:k−1)

pak(k|a1:k)

p(k)− p(k)−

pbk(k|b1:k)

图 2    分布式无源声呐网络多目标跟踪流程图

2 期 郑　策等: 开角范围约束下分布式无源声呐网络多目标跟踪方法 577

 



多目标概率密度表达式为 

p(X ) =
pa(X )ω

a

pb(X )ω
b

r
pa(X )ω

a

pb(X )ω
bδX

. (20)

a b假设节点    和    的后验多目标概率密度均服从

LMB分布, 融合后的多目标概率密度仍可写作 LMB
分布的形式: 

p(X ) = {r(l), p(x, l)}l∈L, (21)

式中, 融合后目标存在的概率和目标状态的概率密

度函数表达式为 

r(l) = r [
ra(l)pa(x, l)

]ωa [
rb(l)pb(x, l)

]ωb

dx

[1−ra(l)]ω
a

[1−rb(l)]ω
b

+
w [

ra(l)pa(x, l)
]ωa[

rb(l)pb(x, l)
]ωb

dx
,

(22)
 

p(x, l) =
[
pa(x, l)

]ωa [
pb(x, l)

]ωb

r [
pa(x, l)

]ωa [
pb(x, l)

]ωb

dx
. (23)

ωa ωb在广义协方差交叉融合中, 融合权重    和    可

以通过最小化代价函数来确定, 代价函数可设置为

Fréchet函数、KL散度或者 Rényi收敛等 [20,21], 但最

小化计算非常复杂, 很难实时求解。另一种思路是

利用先验知识设置权重, 例如依据节点的探测能力,
探测能力越强则对应的融合权重越大, 也可以利用

信息量来设置融合权重[22]。本文主要研究开角范围

约束下的融合方法, 不讨论融合权重的优化问题。

 2　开角约束下广义协方差交叉融合方法

 2.1　开角约束下 GCI 准则融合策略

a b Va a

Vb b V ⊂ X
V = X\V

VC = Va∩Vb a b

以节点    和    为例 ,     表示节点    的开角范围 ,
 表示节点    的开角范围。    表示开角范围是

状态空间的一个有限子集,    表示该开角范围

在状态空间内的补集,    则表示节点    和  

的共同开角范围。图 3展示了两个节点的开角范围

划分示意图。

 2.1.1　开角约束下 GCI融合问题

将多目标后验概率密度分解为开角范围以内和

开角范围以外两部分: 

pa(X ) = pa
IN(X ∩Va)pa

OUT(X ∩V
a
|X ∩Va), (24)

 

pb(X ) = pb
IN(X ∩Vb)pb

OUT(X ∩V
b
|X ∩Vb), (25)

pa
IN(·) pb

IN(·)
pa
OUT(·) pb

OUT(·)
式中,    和   表示开角范围内的多目标概率密度,

 和    表示开角范围外的多目标概率密度。

依据式 (20), GCI融合后的多目标概率密度写作 

p(X ) ∝pa(X )ω
a

pb(X )ω
b

=

pa
IN(X ∩Va)ω

a

pa
OUT(X ∩V

a
|X ∩Va)ω

a×

pb
IN(X ∩Vb)ω

b

pb
OUT(X ∩V

b
|X ∩Vb)ω

b

. (26)

pa
OUT(·) pb

OUT(·)
由于本地节点对于开角覆盖范围以外的目标没

有任何感知能力, 一旦错误构建    和    , 将
导致 GCI融合结果严重失真。

PS(x)→ 0, ∀x ∈ V
a
∪V

b

X ∩VC

X ∩V
C

假设开角覆盖范围以外目标存活的概率趋近于

0, 即       , 即开角覆盖范围以外的

目标不会存活。在此条件下, 只有开角范围重叠区

域内    的目标能够被有效融合, 而位于非重叠

区域    的目标, 由于存活概率趋近于 0, 会使得

融合后目标存在的概率下降 , 甚至导致目标漏检。

PS(x)→ 1, ∀x ∈ V
a
∪V

b

PD(x) = 0,∀x ∈ V
a
∪V

b

假设开角覆盖范围以外目标存活的概率趋近于

1, 即       , 即开角覆盖范围以外的

目标始终存活。然而, 本地节点无法检测到开角覆

盖范围以外的目标, 即    , 无法获

取有效的观测数据, 无法执行观测更新。此时, 目标

状态估计完全依赖于预测模型, 随着时间推移, 误差

不断累积, 最终导致估计结果偏离真实目标轨迹。

 2.1.2　开角范围划分方法

针对以上问题, 本文对开角范围进行重新划分,
将多目标概率密度分解为共同开角范围以内和共同

开角范围以外两部分: 

pa(X ) = pa
C(X ∩VC)pa

NC(X ∩ (Va\VC)|X ∩VC), (27)
 

pb(X ) = pb
C(X ∩VC)pb

NC(X ∩ (Vb\VC)|X ∩VC), (28)

pa
C(·) pb

C(·) a b

VC pa
NC(·) pb

NC(·) a

b

式中 ,     和    表示节点    和    共同开角范围内

 的多目标概率密度 ,     和    表示节点    和

 共同开角范围以外的多目标概率密度。

GCI融合准则的核心在于避免共同信息重复计

算。对于分解后的多目标概率密度, 仅当目标位于

共同开角范围内时, 其对应的多目标概率密度才包

含共同信息,因此需 执行 GCI融合; 而对于共同开角

范围之外的目标, 由于仅能被单个节点观测到, 不存

在共同信息, 则直接保留其原有的概率密度。依据

该准则, GCI融合后的多目标概率密度可重新写作 

p(X) =pa
C(X ∩VC)ω

a

pb
C(X ∩VC)ω

b︸                             ︷︷                             ︸
共同开角范围内VC

×

pa
NC(X ∩ (Va\VC)|X ∩VC)︸                           ︷︷                           ︸

共同开角范围外Va\VC

×

pb
NC(X ∩ (Vb\VC)|X ∩VC)︸                            ︷︷                            ︸

共同开角范围外Vb\VC

. (29)

Va在实际应用中, 本地节点的开角范围    通常是
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Vb已知的 , 而相邻节点的开角范围    往往是未知的。

针对这一问题, 本文引入一种基于 GCI散度的批次

匹配方法: 若目标成功匹配, 则判定其处于共同开角

范围内; 未能建立匹配关系的目标, 则判定为处于共

同开角范围之外。

 2.2　基于 GCI 散度的批次匹配方法

执行式 (20)中 GCI融合的前提是节点间的目标

批次保持一致性, 即同一目标在不同节点间具有相

同的批次标识 , 才能逐批次对其状态进行 GCI融
合。然而在实际应用中, 若同一时刻出现多个目标,
其批次建立顺序难以保证完全一致, 同时, 目标可能

离开节点的开角范围, 一旦其批次被删除, 还会导致

其批次丢失。

τ : La→ Lb a La

b La T (La,Lb)

τ(la
1, · · · , la

n)

a Lb

τ({la
1, l

a
2}) = {∅, lb

1} la
1 Lb

la
2 lb

1

lb
2 La

令    表示节点    的标签空间    到节点

 的标签空间    的匹配映射方式,    表示所有

匹配映射方式构成的有限集合 ,     表示节

点    标签集在标签空间    的映射。图 4展示了两

个节点目标批次匹配方式的实例 , 匹配方式为

 时 , 批次为    的目标在    中无匹配

的目标, 批次为    的目标与批次为    的目标匹配, 此
外, 批次为   的目标在   中无匹配的目标。

在某些优化准则下, 枚举所有可能的匹配方式,
使两个后验密度之间距离最小的匹配方式即为最优

批次匹配方式。 本文采用 GCI散度作为两个后验密

度之间距离的衡量准则。 此时, 最优批次匹配问题

可表述为如下的最优化问题: 

τ∗ = argmin
τ∈T (La ,Lb)

DGCI

(
pa(X )ω

a

, pb(X |τ)ω
b
)
, (30)

式中, GCI散度的定义为[14]
 

DGCI

(
pa(X )ω

a

, pb(X |τ)ω
b
)
=

− ln
∑
L⊂La

w
pa({(x1, la

1), · · · , (xn, la
n)})ωa×

pb({(x1, τ(la
1)), · · · , (xn, τ(la

n))})ωbd(x1, · · · , xn). (31)

pa(X )={(ra(l), pa(x, l))}l∈La pb(X ) = {(rb(l), pb(x, l))}l∈Lb

假设多目标概率密度均服从 LMB分布 , 写作

 和    ,
代入式 (31), 可得 

DGCI

(
pa(X )ω

a

, pb(X |τ)ω
b
)
=

− ln
n∑

i=1

[
(1− ra(la

i ))ω
a

(1− rb(τ(la
i )))ω

b

+

ra(la
i )ω

a

rb(τ(la
i ))ω

b
w

pa(x, la
i )ω

a

pb(x, τ(la
i ))ω

b

dx
]
, (32)

式中, 积分项与两个目标状态的概率密度函数有关,
写作 

η(la
i , τ(la

i ))=
w

pa(x, la
i )ω

a

pb(x, τ(la
i ))ω

b

dx. (33)

pa(x, la
i ) = pb(x, τ(la

i )) η(la
i , τ(la

i )) = 1当满足    , 可以得到    。

使用 GCI散度作为优化准则时 , 会遇到以下

问题:

|La| , |Lb|
la
i

Lb

(1) 批次空间维度不一致问题。由于节点 a 和节

点 b 的开角范围存在差异 , 其对应批次空间的元素

数量可能不相等 (即    ), 导致目标批次并非一

一对应的关系。典型场景下 , 若批次为    的目标不

在两个节点的共同开角覆盖范围内, 则该目标不应

与   中的任何目标建立匹配关系;

ra(·) rb(·)
ra(·) ≈ 0

rb(·) ≈ 0

(2) 低存在概率目标敏感性问题。GCI散度的计

算本质上受到目标存在概率    和    的影响。当

某一节点的目标存在概率趋近于零时,    或者

 , 式 (32)的分量满足 

ra(la
i )ω

a

rb(τ(la
i ))ω

b
w

pa(x, la
i )ω

a

pb(x, τ(la
i ))ω

b

dx ≈ 0, (34)

η(la
i , τ(la

i ))

pa(x, la
i )

pb(x, τ(la
i ))

η(la
i , τ(la

i )) ≈ 0

式中, 积分项    对 GCI散度的贡献被完全抑

制。即使两个目标状态的概率密度函数    与

 在空间分布上差异显著 (如位置相距较

远), 也可能因为其存在概率过低, 而导致积分项趋近

于零   , 进而被错误判断为匹配目标。

η(la
i , τ(la

i ))

针对上述问题, 本文认为当两个目标状态的距

离测度    小于某一设定的门限值 , 则表示两

 

无源声呐 a 无源声呐 b

开角范围 开角范围 状态空间 

共同开角范围C

a\C

b\C

节点 a 开角范围 a

节点 b 开角范围 b

i b图 3    无源声呐节点   和   开角范围划分示意图
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(la
i , τ(la

i ))

者在空间分布上存在显著差异 , 对应的匹配对

 应视为错误匹配方式, 即满足 

η(la
i , τ(la

i ))=
w

pa(x, la
i )ω

a

pb(x, τ(la
i ))ω

b

dx < κ, (35)

κ式中,    为一个预设的较小正数, 作为判断阈值。

a b

|La| = n |Lb| = n′ n×n′

C

根据式 (30)的定义, 最优批次匹配问题可转化

为最小化问题。给定节点    和    的标签空间, 空间中

元素的数量分别为    和    , 构造一个  

维的代价矩阵   : 

C =


c11 · · · c1n′

...
. . .

...
cn1 · · · cnn′

 , (36)

i j其中, 矩阵中第   行第   列的元素为 

ci j =

DGCI

(
pa({(xi, la

i )})ωa

, pb({(x j, lb
j)})

ωb)
, η(la

i , l
b
j)≥κ,

cMAX, η(la
i , l

b
j) < κ.

(37)

η(la
i , l

b
j) κ

κ

cMAX

当积分项    大于等于门限    时, 匹配代价为

两个节点对应单目标状态之间的 GCI散度; 反之, 当
积分项小于门限    时, 则认为该匹配为错误匹配, 并
将其匹配代价赋为预设的上限值   。

n×n′ S构造一个   维的匹配矩阵   : 

S =


s11 · · · s1n′

...
. . .

...
sn1 · · · snn′

 , (38)

i j矩阵中的元素由 0和 1构成, 第   行第   列的元素为 

si j =

1, τ(la
i ) = lb

j ,

0, τ(la
i ) , lb

j .
(39)

la
i lb

j

当第 i 行第 j 列的元素为 1时, 说明节点 a 批次

为    的目标成功匹配节点 b 批次为    的目标 ; 当第

i 行第 j 列的元素为 0时, 说明两者无匹配关系。

综上, 两个多目标概率密度之间的 GCI散度为 

DGCI

(
pa(X )ω

a

, pb(X |τ)ω
b
)
=
∑
la
i ∈La

∑
lb

j∈Lb

si jci j = trace(STC),

(40)

S
求解式 (30)的最优化问题等价于寻找匹配代价最

小的分配矩阵    , 这可通过匈牙利算法 [23,24] 实现。

 2.3　算法实现流程

基于 GCI融合的多目标跟踪方法实现流程如

表 1所示, 主要分为以下几步:

pa
k|k−1(X ) Za

k

pa
k(X )

第一步: 各节点执行独立的标签多伯努利跟踪,
预测 LMB分布   , 并利用本地方位观测集   ,
更新得到后验 LMB密度   。

pb
k(X ), b ∈ Sa

第二步: 与邻节点进行数据交换, 得到邻节点的

后验 LMB密度   。

第三步: 本地节点依次与各邻节点执行GCI融合。

C
τ∗

T (a,b)
1 : k

首先, 基于 GCI散度构建代价矩阵    , 采用匈牙

利算法求解最优匹配方式    , 并同步更新节点 a 与

节点 b 的匹配历史库   。

(la
i , τ
∗(la

i )) (x, la
i ) ∈ VC

(x, τ∗(la
i )) ∈ VC

p({x, la
i }) la

i

Lb τ∗(la
i ) = ∅ la

i

(x, la
i ) ∈ Va\VC

p({x, la
i }) =

pa
k({x, la

i }) lb
j La

lb
j (x, lb

j) ∈
Vb\VC

a lb
j

1: k T (a,b)
1 : k

(la, lb
j) ∈ T (a,b)

1 : k

然后 , 根据匹配结果 , 将融合后的多目标状态

分 为 三 类 进 行 处 理 :  1)对 于 已 匹 配 的 目 标 对

 , 认为位于共同开角范围以内, 即  

且    , 按式 (22)和式 (23)计算 GCI融合

后的 LMB密度    ;  2)对于批次为    的目标

在    中无匹配的目标 , 即    , 认为目标    位

于节点 a 独有开角范围内    , 不进行

GCI融合 , 直接保留其 LMB密度 , 写作  

 ; 3)对于批次为    的目标在    中无匹配的

目标, 认为目标   位于节点 b 独有开角范围内 

 , 不进行 GCI融合 , 直接保留其 LMB密度。

由此带来的问题是, 如何在节点    中定义目标    的批

次, 解决办法是依据    时刻的匹配历史    , 若存

在匹配记录    , 则继承原有批次标识, 若无

 

无源声呐 a 无源声呐 b

开角范围 开角范围

(xa1, l
a

1)

θa1 θb1
θb2θa2

(xb1, l
b

1)
(xb2, l

b

2)

(xa2, l
a

2)

图 4    两个节点目标批次匹配方式实例
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la

T (a,b)
1 : k

匹配记录, 则为该目标动态分配一个新的批次    , 并
更新匹配历史库    , 从而保证节点 a 与节点 b 之

间批次标识的一致性。

p(X ) =

{r(l), p(x, l)}l∈L {T (a,b)
1 : k } : b ∈ Sa

pa
k(X ) = p(X )

最后 , 输出融合后的 LMB密度参数集  

 以及匹配历史库    , 并将融

合后的 LMB密度作为下一次循环的先验分布 , 即
 。

 2.4　通信量分析

pb
k(X ) = {rb(l), pb(x, l)}l∈Lb

rb(l)

pb(x, l)

nLMB = |Lb|

在与邻节点进行数据交换时, 所传递的标签多

伯努利密度可表示为    。其

中 , 每个伯努利分量包含目标存在的概率    和目

标状态的概率密度函数    。假设目标状态服从

高斯分布, 则其概率密度函数可由均值和协方差矩

阵唯一确定。此时, 传输    个伯努利分量所

需的数据量为 

D = c ·nLMB

[
1+dx+ (dx+d2

x)/2
]
, (41)

dx

dx = 4

dx (dx+d2
x)/2

(dx+d2
x)/2 c

c = 32 bit
D = 480nLMB bit

式中,     表示状态维度 (依据式 (1)可知状态维度为

 )。公式中括号内三项分别表示, 1个标量表示

目标存在概率 ,     个标量表示状态均值 ,   
个标量表示状态协方差矩阵。 由于该协方差矩阵为

对角矩阵 , 实际仅需传输    个标量。参数  

表示量化因子, 表征实际传输中单个标量所占的字

节数 , 例如若采样单精度浮点数 , 则    , 此时

所需的总数据量为    。一般来说, 伯努

利分量的数量与开角范围内的目标数量成正比, 目
标数量越多, 需传输的数据量也越大。

 3　仿真实验结果

 3.1　3 个无源声呐节点场景

仿真场景中共有 3个无源声呐节点 , 节点之间

 

表 1    开角范围约束下 GCI融合多目标跟踪方法实现流程

pa
k−1(X ) Za

k {T (a,b)
1 : k−1} : b ∈ Sa输入: 先验LMB密度   ; 本地方位观测集   ; 匹配历史库 

p(X ) {T (a,b)
1 : k } : b ∈ Sa

pa
k|k−1(X ) = pa

k|k−1,S(XS)pa
k|k−1,B(XB)

Za
k pa

k (X ) = {ra(l), pa(x, l)}l∈La

b ∈ Sa

pb
k (X ) = {rb(l), pb(x, l)}l∈Lb

b ∈ Sa

lai ∈ La

lbj ∈ Lb

ci j

τ∗ = argminτ∈T (La ,Lb )trace(STC)

T (a,b)
1 : k = T

(a,b)
1 : k−1 ∪τ∗

lai ∈ La

τ∗(lai ) = lbj
pa

k ({x, lai }) pb
k ({x, lbj }) p({x, lai })

τ∗(lai ) = ∅

p({x, lai }) = pa
k ({x, lai })

lbj ∈ Lb −τ∗(La)

(la, lbj ) ∈ T
(a,b)

1 : k

la

(la, lbj ) < T
(a,b)

1 : k

la τ∗(la) = lbj T (a,b)
1 : k = T

(a,b)
1 : k−1 ∪τ∗

p({x, la}) = pa
k ({x, τ∗(lbj )})

p(X ) T (a,b)
1 : k

pa
k (X ) = p(X )

输出: 融合后验LMB密度   ; 匹配历史库 

一、执行本地标签多伯努利滤波:
1.　计算预测LMB密度:    ;
2.　利用本地方位观测集   , 计算后验LMB分布:    。

二、与邻节点进行数据交换:
3.　for  
4.　　 

5.　end for
三、本地节点依次与邻节点执行GCI融合:
6.　for  
7.　　for  
8.　　　for  
9.　　　　按式(37)计算匹配代价 

10.　　　end for
11.　　end for
12.　　利用匈牙利算法求解最优匹配方式 

13.　　更新与节点b的匹配历史库 

14.　　for  
15.　　　if  
16.　　　　按式(22)—式(23)计算   和   融合后的LMB密度   ;
17.　　　elseif  
18.　　　　保留原LMB密度   ;
19.　　　end if
20.　　end for
21.　　for  
22.　　if  
23.　　　将目标批次定义为   , ;
24.　　elseif  
25.　　　为该目标分配新批次   , 即令   , 并更新匹配历史库   ;
26.　　endif
27.　　保留对应的LMB密度   ;
28.　end for
29.　得到当前节点融合后的LMB密度   , 以及匹配历史库   ;
30.　将融合后的LMB密度作为下一次循环的先验分布   ;
31. end for
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0°
V = (30°,150°]

T = 5 s

的间距为 4 km, 以 x 轴正方向为    方向, 声呐开角范

围均设置为    , 所有声呐均具备探测、

方位估计和目标跟踪的能力, 而且可以与相邻阵列

直接通信, 节点 1可以与节点 2通信, 节点 2可以与

节点 1和 3通信 , 节点 3可以与节点 2通信 , 如图 5
所示。仿真场景中共有 4个目标在不同时刻不同位

置出现 , 假设目标均做匀速直线运动 , 其初始状态、

运动参数以及出现和消失时刻见表 2, 共计 100帧数

据 , 相邻帧的时间间隔为    , 观测总时长为

500 s。
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)

节点 1 节点 2 节点 3

目标 1

目标 2

目标 3

目标 4

通信链路 轨迹真值

起始点 终止点

图 5    3个无源声呐节点与目标轨迹真值
 
 

表 2    目标初始坐标、运动参数、出现与消失时刻

目标 初始坐标 (m) 航向 (°) 速度 (m/s) 出现时刻 消失时刻

1 [−6000, 2500] 5 10 第1秒 第350秒

2 [−3500, 3500] −5 16 第50秒 第400秒

3 [2000, 4000] −175 12 第100秒 第450秒

4 [5000, 1800] 170 10 第150秒 第500秒
 

PD = 0.9

λC = 3 σv = 0.05 m/s2

σw = 1°
pB(X) =

{(rB(l), pB(x, l))}l∈LB rB(l) = 0.005

pB(x, l) N (x; m, P)

m P
diag(300 m2,1 m2/s2,300 m2,1 m2/s2)

PS = 0.99

κ = 0.01 cMAX = 10

每个节点的观测值为目标入射方位角, 考虑到

存在漏检和虚警 , 将开角范围内的检测概率设为

 , 虚警出现的范围均在开角范围内 , 并采用

泊松随机有限集进行建模 , 每帧平均虚警数量为

 。加速度噪声标准差设置为    ,
观测噪声标准差设置为    。新生目标采用

标签多伯努利随机有限集进行建模 , 即  

 , 目标新生概率设为    ,
新生目标状态    服从高斯分布    , 均值

 设为表 2的目标初始状态 , 方差    设为对角矩阵

 。目标存活概率

设为    。GCI融合中的匹配门限设置为

 , 批次匹配代价的截断值设置为   。

图 6展示了各个节点目标方位真值与方位角观

测值。图中, 不同颜色的曲线表示目标方位真值, 黑
色的 × 表示方位观测值。观测值中既包含目标生成

的观测值, 也包含虚警, 且所有观测值均位于声呐开

角范围内。

图 7(a)—图 7(c)分别展示了在不执行融合条件

下各节点的目标跟踪结果与轨迹真值, 从图中可以

看出, 各个节点仅能跟踪在开角范围内出现的目标,

而丢失开角范围以外的目标信息。图 7(a)中节点 1
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图 6    目标方位真值与方位观测值   (a) 节点 1; (b)  节点 2;

(c) 节点 3
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对目标 2的跟踪结果出现偏离 , 原因是其关联到其

他目标生成的方位观测值; 图 7(b)中节点 2显示了

4个目标的运动轨迹, 其中目标 3和目标 4运动至节

点 2的开角范围内, 由于节点 2的新生目标模型假设

目标初始位置仅可能出现在 [−3500 m,  3500 m]和
[2000 m, 4000 m]附近 , 因此节点 2将目标 3判定为

出现在 [−3500 m, 3500 m]附近 , 目标 4判定为出现

在 [2000 m, 4000 m]附近, 导致其估计的运动轨迹与

真值之间出现较大偏离。

图 7(d)—图 7(f)分别展示了在执行 GCI融合后

各节点的目标跟踪结果与轨迹真值。从图 7(d)可以

看出, 节点 1通过与节点 2交换目标信息, 能够估计

出节点 1和节点 2声呐开角范围内所有目标的运动

轨迹; 图 7(e)显示, 节点 2通过与节点 1和节点 3交

换目标信息, 并将融合结果应用于下一帧的递归计

算, 在递归过程中, 通过准确关联融合结果与本地的

方位观测值 , 节点 2估计的目标运动轨迹始终紧密

围绕真值附近, 表现出较高的估计精度和跟踪稳定

性; 图 7(f)显示, 节点 3通过与节点 2交换目标信息,
能够估计出节点 2和节点 3声呐开角范围内所有目

标的运动轨迹。

图 7(g)—图 7(i)分别展示了轨迹一致 OSPA准

则 (简称 TC-OSPA)[17] 融合后, 各个节点的目标跟踪

结果与轨迹真值的对比。这里未选用经典的批次匹

配 GCI方法作为对比, 原因是文献 [17]已经通过仿

真验证了 TC-OSPA的融合性能优于经典的批次匹

配 GCI算法。从图中可以看到, TC-OSPA融合后出

现了冗余轨迹和轨迹偏离现象, 原因是其融合机制

仅对每帧的估计结果进行融合, 且融合结果不参与

下一帧的递归计算, 即当前帧的融合结果不会影响

后续帧的融合, 导致其融合性能有限, OSPA误差显

著增大。

为了评估本文所提分布式融合算法的跟踪性能,
采用最优子模式分配误差 (OSPA)[25] 作为评价准则,
其中 , 阶数设置为 2, 截断误差设置为 500 m。图 8
是 100次蒙特卡罗仿真各节点在不执行融合和执行

GCI融合条件下的平均 OSPA误差结果, OSPA误差

在 50 s, 100 s, 150 s, 350 s, 400 s, 450 s等时突然增大,
原因是算法对目标数的变化 (目标出现或者消失)需
要一定的响应时间 , 随后逐渐收敛到正常误差水
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图 7    单次仿真各节点的目标跟踪结果与轨迹真值  (a) 节点 1不执行融合; (b) 节点 2不执行融合; (c) 节点 3不执行融合; (d) 节点 1

GCI融合; (e) 节点 2 GCI融合; (f) 节点 3 GCI融合; (g) 节点 1 TC-OSPA融合; (h) 节点 2 TC-OSPA融合; (i) 节点 3 TC-OSPA融合
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平。总体而言, 执行 GCI融合后, 各节点的 OSPA误

差显著降低。具体来看, 节点 1在 150~300 s时间段

内 OSPA误差较高 , 原因是目标 4位于节点 1和节

点 2的声呐开角范围之外, 导致目标 4的信息丢失;
节点 2由于融合了节点 1和节点 3的目标信息, 其在

各个时刻的平均 OSPA误差均维持在较低水平 ; 节
点 3在 0~150 s时间段内 OSPA误差较高, 原因是目

标 1位于节点 2和节点 3的声呐开角范围之外, 导致

目标 1的信息丢失。

图 9展示了 100次蒙特卡罗仿真下 , 各节点在

不执行融合与执行 GCI融合条件下的平均目标数估

计结果。从图中可以看出, 执行 GCI融合后, 各节点

对目标数的估计准确性显著提高。与图 7的结果一

致 , 节点 1和节点 3在特定时间段内因目标信息丢

失, 导致目标数估计出现偏差, 而节点 2通过融合多

节点信息, 能够更准确地估计目标数。总体而言, 所
提 GCI融合方法有效提升了目标跟踪和目标数估计

的性能。
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为评估不同 GCI匹配门限对算法性能的影响 ,
图 10展示了不同匹配门限下 , 第 50秒节点 1和节

点 2融合前后的结果。融合前 , 两个节点均成功跟

踪到目标 2, 分别标记为批次    和    , 根据式 (35),
利用其均值    和方差    , 可以计算

出两者的 GCI散度为    。图 10(b)展示

了匹配门限设置为    时的融合结果, 图中黑色三

角形表示目标 2的真实位置。此时, GCI散度小于门

限    , 因此在融合过程中批次为    和    的跟踪结果均

予以保留。节点 1补充了批次为    目标的跟踪结果,
并为其分配新批次    , 节点 2补充了批次为    目标的

跟踪结果, 并为其分配新批次    , 融合结果如图 10(b)
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图 8    蒙特卡罗仿真各节点平均 OSPA误差结果 (a) 不执行融

合; (b) GCI融合; (c) TC-OSPA融合
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所示。融合后 , 批次为    和    的目标存在概率

 , 均值    , 方差    均保

持 一 致 , 同 理 , 批 次    和    的 目 标 存 在 的 概 率

 , 均值    , 方差    也保

持一致。图 10(c)展示了匹配门限设置为    的

融合结果。此时, GCI散度大于门限    , 因此对批次

 和    的跟踪结果进行了 GCI融合。融合后, 两者的

目标存在概率    , 均值    , 方差

 仍保持一致。此外, 由于批次    和    对应

的目标轨迹位于节点 2的探测开角范围以外, 因此,
融合过程中节点 2保留了这两个目标的跟踪结果。

κ = 1 κ = 0.01

图 11展示了在不同匹配门限下各个节点的平

均 OSPA误差结果 , 在 50 s和 100 s新目标出现时 ,
匹配门限为    相比    略有上升, 原因是两个

节点对同一个新生目标的跟踪结果未能正确匹配并

执行 GCI融合 , 这也导致对目标数的判断存在波

动。图 12展示了在不同匹配门限下各个节点的目

标数估计结果。由于融合后仍保留了两个节点对该

新生目标的跟踪结果, 因此, 随着递归的进行, 不同

门限设置下的 OSPA误差和目标数估计误差逐渐收

敛并保持一致。

表 3对比了 100次蒙特卡罗仿真下 , 所提方法

与对比方法的平均 OSPA误差和平均融合时间。其

中, 平均 OSPA误差是指各个时刻 OSPA误差的平均

值。结果表明 , 对比方法的融合时间较短 , 但其

OSPA误差较高; 相比之下, 所提方法的融合时间略
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表 3    蒙特卡罗仿真所提方法与对比方法的平均 OSPA误差

和平均融合时间

对比方法(TC-OSPA) 所提方法

节点1平均OSPA误差 239.22 m 113.34 m

节点2平均OSPA误差 146.18 m 48.36 m

节点3平均OSPA误差 308.42 m 144.94 m

节点1平均融合时间 0.0018 s 0.0024 s

节点2平均融合时间 0.0036 s 0.0037 s

节点3平均融合时间 0.0016 s 0.0021 s
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有增加 , 但 OSPA误差显著降低。说明所提方法在

目标跟踪精度上相较对比方法有显著提升。

 3.2　8 个无源声呐节点场景

V = (30°,150°]

T = 5 s

为了验证所提算法在更多节点数条件下的有效

性, 考虑 8个无源声呐节点场景, 声呐开角范围均设

置为    , 各节点可与其他任意节点进行

通信 , 场景中共有 6个目标在不同时刻不同位置出

现 , 且均做匀速直线运动 , 如图 13所示 , 其初始状

态、运动参数以及出现和消失时刻见表 4, 共计

100帧数据, 相邻帧的时间间隔为    , 观测总时

长为 500 s, 算法参数设置与场景 1相同。
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表 4    目标初始坐标、运动参数、出现与消失时刻

目标 初始坐标 (m) 航向 (°) 速度 (m/s) 出现时刻 消失时刻

1 [−3000, 6000] 5 8 第1秒 第400秒

2 [3000, 4000] −130 10 第1秒 第400秒

3 [−2000, −6000] 55 10 第50秒 第450秒

4 [−1200, 3500] −55 16 第50秒 第450秒

5 [−2000, −2000] 130 12 第100秒 第500秒

6 [5000, −4000] 150 12 第100秒 第500秒

 
图 14(a)—图 14(c)分别展示了节点 1在不执行

融合、执行 GCI融合以及执行 TC-OSPA融合三种情

况下的目标跟踪结果与轨迹真值。在不执行融合时,
由于目标 6的起始位置位于节点 1的开角范围之外,
因此丢失了该目标的完整轨迹。在执行 GCI融合时,
能够输出场景中所有目标的完整轨迹。在执行 TC-
OSPA融合时, 出现了冗余的轨迹估计。

图 15展示了 100次蒙特卡罗仿真下节点 1的平

均 OSPA误差结果, 图 16展示了 100次蒙特卡罗仿

真下节点 1的平均目标数估计结果。可以看到 , 所
提的 GCI融合方法具备较好的目标跟踪和目标数估

计的性能。

图 17通过 100次蒙特卡罗仿真, 分析了节点数

量对融合精度和融合时间的影响。随着融合节点数

增加, GCI与 TC-OSPA方法的平均 OSPA误差均呈

显著下降趋势, 其中 GCI方法在融合精度方面表现

更优。两类方法的平均融合时间均随节点数增加而

线性增长 , 但 GCI方法的时间成本明显高于 TC-
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图 14    单次仿真节点 1的目标跟踪结果与轨迹真值  (a) 节点

1不执行融合; (b) 节点 1执行 GCI融合; (c) 节点 1执行 TC-

OSPA融合
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OSPA方法。在 8节点场景下, GCI的平均融合时间

为 0.067 s, 较 TC-OSPA的 0.036 s高出约 86%。

 4　海试数据验证

 4.1　实验场景

32°37.66′ 117°21.41′

32°39.24′ 117°21.72′

SwellEx-96实验是由美国加州大学圣地亚哥分

校海洋物理实验室在圣地亚哥市附近海域进行的著

名浅海单元评估实验 (shallow  water  evaluation  cell
experiment 1996)[26]。选取该实验 S5事件中两个水

平阵的观测数据进行分析。实验过程中, 声源船以

5 kn(约 2.5 m/s)的速度沿等深线由南向北航行 , 如
图 18(a)蓝色曲线所示。其中 , 南部水平阵 (HLA
South)作为无源声呐节点 1, 其地理坐标分别为北纬

 , 西经    , 阵列布放深度为 198 m;
北部水平阵 (HLA North)作为无源声呐节点 2, 其地

理坐标分别为北纬    , 西经    , 阵列

布放深度为 213 m。实验数据的截取时间段为

137°
64°

1996年 5月 10日 23时 44分至 1996年 5月 11日

0时 30分, 采样率为 3276.8 Hz, 数据处理中, 选取了

两个阵列的第 1至 10号阵元, 其中, 南部阵列轴向与

正东方向的夹角约为    , 北部阵列轴向与正东方

向的夹角约为    , 以节点 1的位置作为坐标原点 ,
将声源轨迹和节点位置转换至笛卡尔坐标系, x 轴对

应正东方向, y 轴对应正北方向, 假设节点 1和节点

2之间可实现通信, 如图 18(b)所示。

T = 5 s 0.2° 0°∼180°

图 19展示了中心频率为 232 Hz条件下节点

1和节点 2的 MVDR方位历程图 , 数据处理时间间

隔为    , 扫描间隔为    , 扫描范围为    ,
按 dB为单位进行量化。图中可以清晰地观察到声

源方位随时间的变化趋势, 与图 18(b)的声源船运动

轨迹基本相符 , 值得注意的是 , 在 1500 s以后 , 声源

运动至节点 2的端射方向附近时 , 方位估计精度显

著降低。
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图 15    蒙特卡罗仿真节点 1的平均 OSPA误差结果
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图 18    SwellEx-96实验 S5事件  (a) 声源船和水平阵地理位置

示意图; (b) 笛卡尔坐标系下声源运动轨迹及节点位置示意图
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 4.2　不考虑开角约束下融合结果

2.2°
4.7°

首先, 在不考虑声呐开角约束的条件下, 对每帧

接收信号进行 MVDR波束形成处理, 提取方位谱最

大峰值对应的角度作为目标方位观测值。图 20展

示了阵坐标系下的方位估计结果与真值对比, 其中

红色实线表示基于 GPS记录的声源真实方位轨迹 ,
灰色  × 标记表示不考虑开角约束的方位估计结果 ,
后者作为 GCI融合多目标跟踪的观测值。节点 1的

方位估计结果与真值的均方根误差为    , 节点 2的

方位估计结果与真值的均方根误差为   。

PD = 0.8

λC = 0.1 σv = 0.05 m/s2

σw = 2°
rB(l) = 0.005 pB(x, l)
N (x; m, P) m [−300m,0m/s,700m,1m/s]

P diag(100 m2,0.5 m2/s2,

100 m2,0.5 m2/s2) PS = 0.99

本文所提 GCI融合多目标跟踪算法的参数设置

如下: 检测概率设置为    , 每帧平均虚警数量

为    。过程噪声标准差设置为    ,
观测噪声标准差设置为    。目标新生概率为

 , 新生目标状态    服从高斯分布

 , 均值   设置为   ,
方差    设置为对角矩阵 , 即  

 。目标存活概率设置为    。

GCI融合状态匹配门限设置为 0.01, 批次匹配代价的

截断值设置为 10。图 21展示了不考虑开角约束下

GCI融合后的目标跟踪结果与真实轨迹对比图。结

 

500

1000

1500

2000

2500

60

65

70

75

80

85

90

95

0 30 60 90 120 150 180

方位角 (°)

时
间

 (
s)

(a)

0 30 60 90 120 150 180

500

1000

1500

2000

2500

55

60

65

70

75

80

85

方位角 (°)

时
间

 (
s)

(b)

图 19    无源声呐节点方位历程图  (a) 节点 1; (b) 节点 2
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图 20    不考虑开角约束下的方位估计结果与方位真值  (a) 节点 1; (b) 节点 2
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果显示, 在跟踪初始阶段轨迹估计结果与真值较为

接近, 但在 1500 s以后, 由于目标进入节点 2的端射

区域, 节点 2的方位观测偏差较大, 导致 GCI融合后

的跟踪误差急剧增加。OSPA误差的阶数设置为 2,
截断误差设置为 1000 m, 在整个观测周期内 , OSPA
误差为 328.81 m。图 22展示了不考虑开角约束下

GCI融合后的方位跟踪结果和真实方位的对比图 ,
可以更加清晰地观察到 , 当目标处于节点 2的端射

方向附近时, 方位跟踪精度出现明显下降。

 4.3　考虑开角约束下融合结果

(20°,160°]

2.2°

2.9°

在考虑声呐开角约束的条件下 , 设置节点 1和

节点 2的声呐开角范围均为    。图 23展示

了阵坐标系下的方位估计结果与真值的对比, 实验

结果表明, 目标始终位于节点 1的开角检测范围内,
其方位估计结果与真值的均方根误差仍为    。在

0~1325 s期间 , 目标位于节点 2的开角检测范围内 ,
方位估计结果与真值的均方根误差为    , 而在

1325 s以后, 目标超出了节点 2的开角检测范围, 其
方位估计结果为空间离散分布的虚警值, 表现为随

机分布的离散点。

图 24展示了 GCI融合后的目标跟踪结果与真

实轨迹对比。由于目标在 1325 s以后离开了节点

2的开角检测范围 , 节点 2的方位观测值不再参与

GCI融合, 仅节点 1的方位观测值用于 GCI融合, 从
而避免了节点 2在端射方向因方位估计精度下降而

引入的跟踪误差。实验结果表明 , 当 OSPA误差的

阶数设置为 2, 截断误差设置为 1000 m时, 在整个观

测周期内 , GCI融合后的 OSPA误差为 260.30 m, 较
无开角约束情况下的 328.81 m有显著改善。图 25
进一步对比了 GCI融合后的方位跟踪结果和真实方

位。可以看出, 在 0~1325 s期间, 目标位于两个节点

的开角范围内 , GCI融合充分利用了两个节点的观

测信息, 在 1325 s以后, 目标超出了节点 2的开角范

围, GCI融合仅依赖节点 1的观测信息, 方位跟踪精

度显著改善。上述结果表明, 考虑开角约束条件下,
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图 22    不考虑开角约束下 GCI融合后的目标方位跟踪结果与方位真值  (a) 节点 1; (b) 节点 2
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所提算法有效抑制了端射区域因方位估计精度下降

引入的较大跟踪误差。

 5　结论

针对开角约束下分布式无源声呐网络的多目标

跟踪问题, 本文提出了一种基于 GCI融合的标签多

伯努利跟踪方法。该方法对各节点的开角范围进行

了重新划分, 对开角重叠区域的多目标信息进行融

合, 同时保留非重叠区域的多目标信息, 从而构造出

了覆盖全局范围的多目标概率密度函数表达式。在

此基础上, 引入 GCI散度作为批次匹配的代价函数,
解决了节点间批次不一致问题。针对目标存在概率

较低时 GCI散度对于目标状态差异的敏感性较低问

题, 设计了一种散度门限判别机制, 有效提升了批次

匹配的稳健性。

仿真实验结果表明, 相比于现有的 TC-OSPA方

法, 所提方法的目标跟踪精度与稳定性有显著提升,
代价是运算时间略有上升。SwellEx-96实验结果表

明, 当节点在端射方向附近的方位估计精度不佳时,
通过约束节点的开角覆盖范围, 可以避免不良区域

观测值对融合与跟踪性能的影响。
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