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摘   要：传统的组网雷达多目标误差配准方法通常假设数据关联关系已知，但在平台机动的情况下，系统同时存

在雷达测量偏差和平台姿态角偏差，且雷达观测过程中会受到杂波干扰，导致数据关联尤为困难。针对这一问

题，该文提出一种基于伯努利滤波的多目标机动雷达误差配准方法。首先建立系统偏差的量测与状态方程，然后

将系统偏差建模成伯努利随机有限集，利用公共坐标系下的原始量测可实现系统偏差在伯努利滤波框架下的递推

估计，有效避免了数据关联问题。同时，为了充分利用多目标量测信息，提出一种修正的贪婪量测划分方法，在

每个滤波时刻挑选出系统偏差对应的最优量测子集，利用量测子集中的多量测信息实现系统偏差的集中式融合估

计，提高了系统偏差的估计精度和收敛速度。仿真实验表明，所提方法能够在数据关联未知的多目标多杂波场景

下对雷达测量偏差和平台姿态角偏差进行有效估计，在平台姿态角变化率较低时，所提方法具有较强的适应性。
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Abstract: Traditional methods for multi-target bias registration in networked radar system typically assume

that the data association relationship is known. However, in the case of platform maneuvering, there are

simultaneously radar measurement biases and platform attitude angle biases, and the radar observation process

is prone to clutter interference, resulting in difficulties in data association. To address this issue, a multi-target

mobile radar bias registration method based on Bernoulli filter is proposed. Firstly, the measurement and state

equations for the system biases are established, and then the system biases are modeled as a Bernoulli random

finite set. The recursive estimation of the system biases under the Bernoulli filtering framework is achieved
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using the original measurements in a common coordinate system, effectively avoiding the data association.

Additionally, to fully utilize multi-target measurement information, a modified greedy measurement

partitioning method is proposed to select the optimal measurement subset corresponding to the system biases at

each filtering time step, and the centralized fusion estimation of the system biases is performed using the multi-

measurement information in the measurement subset, improving the estimation accuracy and convergence speed

of the system biases. Simulation experiments show that the proposed method can effectively estimate radar

measurement biases and platform attitude angle biases in multi-target and cluttered scenarios with unknown

data association. Moreover, this method demonstrates strong adaptability when the platform attitude angle

variation rate is low.
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1    引言

在组网雷达探测技术中，误差配准是数据融

合、目标跟踪等一系列后续操作的重要前提 [1,2]。

误差配准有助于提高组网雷达系统对目标探测跟踪

的能力，对于进一步提升雷达探测技术的精度和可

靠性，具有重要的研究意义和实际应用价值[3]。

雷达误差配准是利用传感器原始量测对传感器

系统偏差进行估计和补偿的一种数据预处理技术[1]。

常见误差配准方法可分为离线空间配准和实时空间

配准[2]：离线方法包括最小二乘法[4–7]、实时质量控

制法[8]和极大似然法[9–12]等；实时方法主要通过滤

波手段在线估计系统偏差，包括精确配准法[13]、基

于卡尔曼滤波的方法[14,15]和迭代最小二乘法[16]等。

上述方法多数只考虑雷达测量偏差，而忽略平台姿

态角偏差[7]，只适用于雷达载体平台固定的场景。

针对机动平台的误差配准问题，文献[10]利用最大

似然和期望最大化(Expectation-Maximization, EM)
方法实现测量偏差、姿态角偏差和目标状态的联合

估计；文献[15]将测量偏差和姿态角偏差联合建模

成状态向量，通过泰勒近似建立线性量测方程，利

用卡尔曼滤波实现偏差的实时估计。文献[10]和文

献[15]中方法均是在数据关联已知的前提下才能应

用于多目标配准场景，然而数据关联与误差配准相

互耦合，在多种系统偏差同时存在时，通常难以得

到精确的数据关联关系[17–19]。

有别于传统方法，基于随机有限集(Random
Finite Set, RFS)的误差配准方法能够在数据关联

未知的情况下直接估计系统偏差。文献[17]对目标

运动状态与雷达测量偏差联合建模，利用概率假设

密度(Probability Hypothesis Density, PHD)滤波

器实现二者的联合估计；文献[18]将标签多伯努利

滤波器与EM算法结合，联合估计测量偏差与目标

状态；文献[19]在地心地固(Earth-Centered Earth-
Fixed, ECEF)坐标系下，利用泰勒近似的方法将

雷达测量偏差与状态向量解耦，再通过PHD滤波

器实现偏差的实时估计。以上基于RFS的配准方法

均未考虑平台姿态角偏差，只适用于传感器平台静

止的情况。

为有效解决平台机动时多目标多杂波场景下的

误差配准问题，本文提出一种基于伯努利滤波的多

目标机动雷达空间误差配准方法。首先建立平台机

动场景下系统偏差的量测与状态方程[15]，然后将系

统偏差建模成伯努利随机有限集，同时提出一种修

正的贪婪量测划分方法，实现系统偏差在伯努利滤

波[20]框架下的集中式融合估计，最后给出仿真结果

验证本文方法的有效性。该方法首次在RFS框架下

实现对雷达测量偏差和平台姿态角偏差的联合估计。

本文主要贡献如下：(1) 将系统偏差(包括雷达测量

偏差和平台姿态角偏差)建模为伯努利随机有限集，

实现系统偏差在随机集框架下的递推估计；(2) 提
出一种修正的量测划分方法，该方法针对本文应用

场景，对传统的贪婪量测划分方法[21]进行修正，实

现对系统偏差对应量测的准确挑选；(3) 将机动雷

达系统偏差估计问题转化为随机集框架下单目标状

态的集中式融合估计问题，从而有效应对多目标数

据关联未知、杂波干扰、平台姿态角变化率较低导

致可观测性较差等问题。 

2    系统模型

本节主要目的是建立以系统偏差(包括雷达测量

偏差和平台姿态角偏差)为状态向量的观测方程和

状态方程，包括两个部分。2.1节描述了各个坐标

系之间的坐标转换关系，同时利用泰勒近似方法建

立公共坐标系(ECEF)下目标的笛卡儿坐标与雷达

系统偏差之间的线性关系；2.2节利用上一部分建

立的线性关系构建以系统偏差为状态向量的观测方

程，同时利用系统偏差缓变的性质建立状态方程。 

2.1  坐标转换

(ri, θi, φi) i(i = a,b)

ri θi φi

(∆ri,∆θi,∆φi)

假设雷达a和b在当前时刻共同观测到某一目

标， 表示极坐标系下雷达 对目标

的真实量测，其中 ,  ,  分别表示径向距离测量

值、方位角测量值、俯仰角测量值；
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i (sri, sθi, sφi)

i (xiz, yiz, ziz) i

表示雷达 的系统偏差真实值； 表示雷

达 的随机误差。用 表示目标在雷达 的

载体坐标系下的真实笛卡尔坐标(为了方便表示，

将载体坐标系的原点设为雷达所在点)，则可构建

式(1)等式

xiz =(ri −∆ri − sri) sin(θi −∆θi − sθi)

· cos(φi −∆φi − sφi)

yiz =(ri −∆ri − sri) cos(θi −∆θi − sθi)

· cos(φi −∆φi − sφi)

ziz =(ri −∆ri − sri) sin(φi −∆φi − sφi)


(1)

对于式(1)，在真实量测处1阶泰勒展开可得到

Xiz =

 xiz

yiz
ziz

 = Zi +Mi

 ∆ri + sri
∆θi + sθi
∆φi + sφi

 (2)

其中，

Zi =

 xi

yi
zi

 =

 ri sin θi cosφi

ri cos θi cosφi

ri sinφi

 (3)

Mi = − sin θi cosφi −ri cos θi cosφi ri sin θi sinφi

− cos θi cosφi ri sin θi cosφi ri cos θi sinφi

− sinφi 0 −ri cosφi


(4)

ϑi ϕi αi

∆ϑi ∆ϕi ∆αi

Xie = [xie, yie, zie]
T

用 ,  ,  分别表示当前时刻平台带偏差的

偏航角、纵摇角和横摇角， ,  ,  表示相

应的姿态角偏差；假设目标在地理(东北天)坐标系

下的真实笛卡尔坐标为 ，则有

Xie = TieXiz (5)

Tie =


cos

⌢

ϑ cos⌢
α + sin

⌢

ϑ sin
⌢

ϕ sin⌢
α

cos
⌢

ϑ sin
⌢

ϕ sin⌢
α − sin

⌢

ϑ cos⌢
α

cos
⌢

ϕ sin⌢
α

sin
⌢

ϑ cos
⌢

ϕ

cos
⌢

ϑ cos
⌢

ϕ

− sin
⌢

ϕ

sin
⌢

ϑ sin
⌢

ϕ cos⌢
α − cos

⌢

ϑ sin⌢
α

sin
⌢

ϑ sin⌢
α + cos

⌢

ϑ sin
⌢

ϕ cos⌢
α

cos
⌢

ϕ cos⌢
α

 (6)

⌢

ϑ = ϑi −∆ϑi

⌢

ϕ = ϕi −∆ϕi
⌢
α = αi −∆αi

Tie

其中， ,  ,  。

对 进行1阶泰勒展开可得

 

Tie ≈ T ′
ie (I3×3 +Di) (7)

T ′
ie =

 cosϑi cosαi + sinϑi sinϕi sinαi

cosϑi sinϕi sinαi − sinϑi cosαi

cosϕi sinαi

sinϑi cosϕi

cosϑi cosϕi

− sinϕi

sinϑi sinϕi cosαi − cosϑi sinαi

sinϑi sinαi + cosϑi sinϕi cosαi

cosϕi cosαi

 (8)

Di =

 Di
11 −Di

21 −Di
31

Di
21 Di

22 −Di
32

Di
31 Di

32 Di
33

 (9)

其中，

Di
11 = Di

22 = Di
33 = 0

Di
21 = ∆ϑi cosϕi cosαi −∆ϕi sinαi

Di
31 = ∆ϑi sinϕi −∆αi

Di
32 = ∆ϑi cosϕi sinαi +∆ϕi cosαi

 (10)

i

Xi = [xi, yi, zi]
T Xc = [xc, yc, zc]

T

(Li, λi,Hi)

假定当前时刻雷达 和观测目标的ECEF笛卡尔

坐标分别为 ， ，雷达

的地理坐标为 。根据坐标转换关系可得

Xc = TicXie + Xi (11)

Tic =

 − sinλi − sinLi cosλi cosLi cosλi

cosλi − sinLi sinλi cosLi sinλi

0 cosLi sinLi

(12)
根据式(2)–式(11)可得[15]

Xc = TicT
′
ieZi + TicT

′
ieMi

 ∆ri + sri
∆θi + sθi
∆φi + sφi


+ TicT

′
ieD

′
i

 ∆ϑi

∆ϕi

∆αi

+Xi (13)

D′
i =

 −yi cosϕi cosαi − zi sinϕi

xi cosϕi cosαi − zi cosϕi sinαi

xi sinϕi + yi cosϕi sinαi

yi sinαi

−xi sinαi − zi cosαi

yi cosαi

zi
0

−xi

 (14)

 

2.2  观测方程与状态方程构建

为实现系统偏差在伯努利滤波框架下的递推估

计，需构建以系统偏差为状态向量的观测方程与状

态方程。对于雷达a和雷达b，式(13)表示同一目标

在公共坐标系下的笛卡尔坐标，将二者对应的式(13)

相减后整理可构造系统偏差的观测方程为

zk = Hkxk +Gkvk (15)

zk其中， 表示系统偏差的观测向量(后文简称为偏

差量测)

zk = TbcT
′
beZb − TacT

′
aeZa +Xb −Xa (16)

xk表示由系统偏差构成的12维状态向量(后文简称

为偏差状态)：
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xk = [∆ra ∆θa ∆φa ∆ϑa ∆ϕa ∆αa

∆rb ∆θb ∆φb ∆ϑb ∆ϕb ∆αb]
T (17)

观测矩阵、噪声驱动矩阵和随机误差向量分别为

Hk

= [TacT
′
aeMa TacT

′
aeD

′
a−TbcT

′
beMb − TbcT

′
beD

′
b]
(18)

Gk =
[
TacT

′
aeMa −TbcT

′
beMb

]
(19)

vk = [sra sθa sφa srb sθb sφb]
T (20)

假设系统误差具有缓慢变化或保持不变的性

质，系统误差状态方程可表示为

xk = xk−1 +wk−1 (21)

wk−1 vk

Qk−1 Rk

其中，过程噪声 和量测噪声 均满足零均值

高斯分布，协方差分别为 和 。 

3    系统偏差的集中式伯努利滤波估计
 

3.1  偏差量测与偏差状态的随机有限集建模

n1 λ1

n2 λ2

n12

n1 + λ1

n2 + λ2

(n1 + λ1)×
(n2 + λ2) n12

(n1 + λ1)× (n2 + λ2)− n12

Zk

假设当前时刻，雷达a监视区域的目标数量为

，观测到的杂波数量为 ，雷达b监视区域的目

标数量为 ，观测到的杂波数量为 ，两部雷达

共同监视区域的目标数量为 。不考虑漏检的情

况下，雷达a获得的原始量测数量为 ，雷达

b获得的原始量测数量为 。由于数据关联关

系未知，根据式(16)对两部雷达的原始量测进行两

两差分后，可得到的偏差量测数量为

，其中真实的偏差量测数量为 ，虚假

的偏差量测数量为 ，且

雷达观测到杂波的数量是时变的，导致偏差量测数

量也是时变的。为方便处理偏差量测数量时变且包

含虚假量测的问题，可将其建模为随机有限集

Zk = {zi
k}

(n1+λ1)(n2+λ2)
i=1 (22)

Xk

虽然监视区域中有多个目标，但本文方法只估

计偏差状态，并不估计目标状态，由式(17)可知偏

差状态的数量始终为1，故k时刻的偏差状态可建模

为伯努利随机集 ，其有限集统计概率密度[20]为

f(Xk) =

{
1− rk, Xk = ∅
rk · p(xk), Xk = {xk}

(23)

rk p(·)其中， 表示目标存在概率， 表示空间概率密度。

本文假设系统偏差始终存在，即目标存在概率始终

为1，不用考虑目标新生、死亡的问题，则有限集

统计概率密度可简化为

f(Xk) = p(xk) (24)

与文献[19]不同，本文将系统偏差建模成上述

的伯努利随机有限集，不用考虑势估计问题，可以

更方便地处理杂波问题。 

3.2  伯努利预测

k − 1

πk−1|k−1 = {rk−1|k−1, sk−1|k−1}
rk−1|k−1

假设 时刻，雷达系统偏差状态向量的后

验概率密度可表示为 ，

其中 表示目标存在概率

rk−1|k−1 = 1 (25)

sk−1|k−1(·) Jk−1表示空间概率密度，可由 个高

斯分量近似表示

sk−1|k−1(x) =

Jk−1∑
i=1

wi
k−1N

(
x;mi

k−1,P
i
k−1

)
(26)

wi
k−1 mi

k−1 P i
k−1其中， 表示每个高斯分量的权重， 和

分别表示高斯分布的均值和协方差。

由于雷达系统偏差始终存在，则目标存在概率

始终为1，因此在预测和更新步均不需额外计算目

标存在概率，且不需要考虑目标新生与死亡的问

题，则

rk|k−1 = 1 (27)

sk|k−1(x) =

Jk|k−1∑
i=1

wi
k|k−1N

(
x;mi

k|k−1,P
i
k|k−1

)
(28)

其中

wi
k|k−1 = wi

k−1|k−1, Jk|k−1 = Jk−1 (29)

mi
k|k−1=mi

k−1|k−1, P
i
k|k−1 = P i

k−1|k−1 +Qk−1 (30)
 

3.3  修正的贪婪量测划分

n12

n12 > 1

根据3.1节分析可知，偏差状态的数量始终为1，
不考虑漏检的情况下，偏差状态对应的真实偏差量

测数等于两部雷达共同观察到的目标数量 ，当

时，将会出现一个偏差状态向量对应多个

量测的情况。为了充分利用多量测信息，通过量测

划分挑选出最优的量测子集[21,22]，将偏差估计问题

转化为随机集框架下单目标状态的集中式融合估计

问题，从而提升偏差估计的性能。

Zk = {zi
k}Si=1 M

L

传统的贪婪量测划分方法[21]是在多个传感器中

挑选单个目标对应的多个量测，其中每个时刻单个

目标在一个传感器中只有一个对应的量测，而本文

通过量测差分的方法构建量测方程，相当于把所有

量测都放在一个传感器中，需要从一个传感器中挑

选单个目标对应的多个量测，因此传统的贪婪量测

划分方法并不适用于本文场景，从而提出一种修正

的贪婪量测划分方法。假设在k时刻系统偏差量测

集为 ，预测系统偏差状态由 个高斯

分量表示，挑选量测子集中的量测个数为 ，即量
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L K测子集路径长度为 ，保留量测子集个数为 。修

正贪婪量测划分具体可分为如下几步。

Zk

第1步：第1次量测子集选取。给定预测高斯分

量，计算量测集 中单个量测相对于该预测状态

分量的代价函数，代价函数值与量测对目标状态的

贡献度成反比。计算如下

τ ik = − ln(q(zi
k | ·)) (i = 1, 2, ..., S) (31)

q(zi
k| ·)

K

表示量测似然函数[21]。保留贡献度最大的前

个量测子集，此时每个量测子集的路径长度为1。

n n = 2, 3, ..., L

n− 1 K

n− 1 l

n

Zl,n
k

m n m

n

K ×m K

第2步：第 次量测子集选取， 。

经过 次量测子集选取后，可以得到 个路径

长度为 的量测子集。对于第 个量测子集，为

了保证当前路径中的量测不会在下一次量测挑选中

继续出现，需要先计算第 次选取时当前路径的可

用量测集 ，其计算方法如式(32)所示，然后按

照第1步计算可用量测集中每个量测的代价函数，

计算完成后将新的量测添加到当前路径，将得到

个路径长度为 的量测子集， 等于可用量测集

中量测的个数，量测子集的代价函数通过累加路径

中每个量测的代价函数得到。第 次量测挑选可得

到 个量测子集，保留贡献度最大的前 个量

测子集。

Zl,n
k = Zk −

⌢

Z
l,n−1

k (32)
⌢

Z
l,n−1

k n− 1 l

L K

L
⌢

Z
1,L

k , ...,
⌢

Z
K,L

k

其中， 表示 次量测挑选后的第 个量测

子集。经过 次量测挑选后，将得到 个路径长度

为 的量测子集 。

M ×K

第3步：对k时刻所有预测高斯分量进行第1，
2步，则可得到 个量测子集{

⌢

Z
1,L

k ,
⌢

Z
2,L

k , ...,
⌢

Z
M×K,L

k

}
(33)

 

3.4  伯努利更新

L

L

L i

l (l = 1, 2, ...,K)
⌢

Z
l,L

k,i

j + 1(j=0, 1, ..., L− 1) z
l,Lj+1

k,i

ci,lj+1(·)

假设在任意时刻，雷达不存在漏检问题。划

分量测子集的路径长度为 ，即每个量测子集中

包含 个量测，意味着每个量测子集对每个预测

高斯分量进行 次迭代更新。假设第 个带权重的

高斯分量经过第 个量测子集 的

第 个量测 更新后可表

示为

ci,lj+1(x) = wi,l
k|k,j+1N

(
x;mi,l

k|k,j+1,P
i,l
k|k,j+1

)
(34)

其中，

wi,l
k|k,j+1 = wi,l

k|k,jq
(
z
l,Lj+1

k,i |mi,l
k|k,j

)
(35)

q
(
z
l,Lj+1

k,i |mi,l
k|k,j

)
= N

(
z
l,Lj+1

k,i ;Hkm
i,l
k|k,j ,

HkP
i,l
k|k,jH

T
k +GkRkG

T
k

)
(36)

mi,l
k|k,j+1 = mi,l

k|k,j +Ki,l
k,j+1

(
z
l,Lj+1

k,i −Hkm
i,l
k|k,j

)
(37)

P i,l
k|k,j+1 =

[
I −Ki,l

k,j+1

]
P i,l

k|k,j (38)

Ki,l
k,j+1 = P i,l

k|k,jH
T
k

(
HkP

i,l
k|k,jH

T
k +GkRkG

T
k

)−1

(39)

j = 0 mi,l
k|k,0 = mi

k|k−1 P i,l
k|k,0 =

P i
k|k−1 wi,l

k|k,0 = wi
k|k−1

其 中 ， 当 时 ， ,  

,  。

πk|k = {rk|k, sk|k}
假设在量测子集更新完成后，后验概率密度可

参数化表示为 ，则

rk|k = 1 (40)

sk|k(x) =

Jk|k−1∑
i

K∑
l=1

wi,l
k|kN

(
x;mi,l

k|k,P
i,l
k|k

)
(41)

其中，

wi,l
k|k =

wi,l
k|k,L

Jk|k−1∑
i

K∑
l=1

wi,l
k|k,L

(42)

mi,l
k|k = mi,l

k|k,L, P i,l
k|k = P i,l

k|k,L (43)

Jk = Jk|k−1 ×K令 ，则式(41)可重新表示为

sk|k(x) =

Jk∑
j=1

wj
k|kN

(
x;mj

k|k,P
j
k|k

)
(44)

为减少计算量，先对更新完成后的高斯分量进

行修剪与合并[20]的处理，然后选取权重最高的高斯

分量均值作为雷达系统偏差的滤波输出值。 

4    仿真实验
 

4.1  实验场景及相关参数

σra = 50 m σθa = 0.008 7 rad σφa = 0.008 7 rad

∆ra =

1 200 m ∆θa = 0.010 5 rad ∆φa = 0.003 5 rad

∆ϑa = 0.010 5 rad ∆ϕa = 0.003 5 rad

∆αa = 0.003 5 rad

sa(k) = [−10 000, − 20 000 + 200k, 40 000]T

雷达a：测距、测方位角、测俯仰角精度分别

为 ,  ,  ；

径向距离、方位角、俯仰角系统偏差分别为

,  ,  ；姿

态角偏差分别为 ,  ,
。平台在公共坐标系下的运动轨

迹为： 。

σrb = 50 m σθb = 0.008 7 rad σφb = 0.008 7 rad

∆rb =

1 000 m ∆θb = 0.008 7 rad ∆φb = 0.004 7 rad

雷达b：测距、测方位角、测俯仰角精度分别

为 ,  ,  ；

径向距离、方位角、俯仰角系统偏差分别为

,  ,  ；姿
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∆ϑb = 0.008 7 rad ∆ϕb = 0.004 7 rad

∆αb = 0.003 7 rad

sb(k) = [20 000 + 10k, 20 000 + 8k, 20 000]T

k

态角偏差分别为 ,  ,
。平台在公共坐标系下的运动轨

迹为： ，

其中， 为时间标识。平台位置和速度的单位分别

为 m和m/s。两部雷达的采样周期均设置为5 s。
场景1：假设监视区域中共有5个匀速直线运动

的目标。目标的初始状态分别为

X1 = [10 000, 55, 1 000, 150, 50 000, 0]T,

X2 = [9 000, 50, 900, 150, 50 000, 0]T

X3 = [1 000, 250, 3 000, − 10, 10 000, 0]T

X4 = [15 000, − 10, 500, 50, 15 000, 0]T

X5 = [3 000, 300, 3 600, 400, 20 000, 0]T

单位同上。5个匀速运动目标均可被两部雷达共同

监测到。两平台姿态角变化规律分别为

va(k) = [0.002k, 0.01 + 0.002k, 0.01 + 0.002k]T,

vb(k) = [0.002k, 0.001k, 0.001k]T

其中，姿态角与姿态角变化率的单位分别为弧度(rad)
和弧度每秒(rad/s)。

场景2：在场景1的基础上减小平台的姿态角变

化率，两平台的姿态角变化规律设置为

va(k) = 10−4 × [8k, 100 + 8k, 100 + 8k]T,

vb(k) = 10−4 × [8k, 4k, 4k]T

场景3：在场景1的基础上加入杂波干扰，两部

雷达在每个采样时刻均会检测到数量满足泊松分布

的杂波，杂波率均设置为5。 

4.2  仿真结果分析

为验证本文方法的有效性，分别在上述3个场

景中进行仿真实验。现有的基于随机有限集的误差

配准方法并未考虑姿态角偏差，无法应用于上述实

验场景，故在场景1和场景2中选取基于卡尔曼滤波

的误差配准方法[15]作为对比方法。对比方法在处理

多目标误差配准问题时需要知道精确的数据关联关

系，而本文方法可在数据关联未知的情况下直接应

用于多目标误差配准场景，故在用对比方法进行配

准时，假设数据关联关系精确已知，由于目标数量

为5，因此有5组数据关联结果，从而可得到5组系

统偏差估计结果；在用本文方法进行配准时，关联

关系未知，只能通过两部雷达中多个目标的原始量

测来估计系统偏差。同时，为了验证量测划分方法

的有效性，实验将分别测试本文方法在经过量测划

分前后的偏差估计效果。在场景1中，设置仿真实

验的时间步数为1 000，以雷达a为例，100次蒙特卡

罗仿真的均方根误差结果如图1所示。图例中从上

 

 
图 1 场景1中偏差估计均方根误差图
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到下分别表示本文方法在量测划分前后的偏差估计

结果和对比方法产生的5组偏差估计结果。根据图

中实验结果可以看出，由于目标和雷达的相对位置

不同，在使用对比方法实验时，各个目标对雷达系

统偏差的估计精度也是不同的，其中目标4对测距

偏差、方位角偏差、俯仰角偏差、纵摇角偏差和横

摇角偏差的估计精度要优于其他4个目标，目标5对
偏航角偏差的估计精度是最高的。综合图1中的6幅
子图可知，本文方法在数据关联关系未知的情况

下，估计精度仍要优于对比方法中任何一个目标的

估计精度，同时收敛速度整体上也要高于对比方

法，且在经过量测划分后，系统偏差估计值在一个

时间步被多个量测信息迭代更新，该方法的性能将

得到进一步提升。

在平台姿态角变化率较小时，系统可观测性将

会下降，进而影响误差估计精度[15]。为测试本文方

法在平台姿态角变化率较小时的适应性，在场景2中，

实验仿真步数为1  000，进行100次蒙特卡罗实验，

以雷达a为例，仿真结果如图2所示。由图可以看出，

当平台姿态角变化率较小时，受可观测性影响，对

比方法的性能出现了较大幅度的下降，主要体现在

估计精度和收敛速度两方面：在对比方法中，目标3
对方位角、俯仰角、偏航角、纵摇角偏差的估计精

10−3

10−4

度要优于其他4个目标，但是偏差估计均方根误差

数量级达到了 ，较场景1有明显下降；目标5对
测距偏差的估计精度是最高的，但其估计精度也要

明显低于场景1中的估计精度；目标4对横摇角偏差

的估计精度最高，但较场景1同样有所下降；在场

景1中，对比方法的偏差收敛步数基本都能保持在

400以内，在场景2中，其收敛步数达到了800以
上，甚至部分目标出现了测距偏差无法收敛的问

题；而本文提出的方法仍能保持较高的估计精度且

较快收敛，测距偏差的均方根误差保持在20 m以

下，其余所有参数的均方根误差数量级均保持在 ，

且收敛步数较场景1也并未出现明显下降。因此，

本文方法对平台姿态角变化率较低的场景具有较强

的适应性。

10−4

在场景3中，为了测试杂波环境中本文方法的

性能，统计了100次蒙特卡罗实验的平均收敛步数

和偏差估计精度，结果如表1、表2所示。由表可

知，在存在杂波干扰时，本文方法依然能保持较高

的性能，量测划分前，各个参数的估计精度达到

90%以上，收敛步数保持在370以内；量测划分

后，各个参数的估计精度达到95%以上，收敛步数

保持在310以内。其中，当角度偏差的均方根误差

数量级达到 时，视为收敛；当距离偏差的均方

 

 
图 2 场景2中偏差估计均方根误差图

第 1 0期 邓洪高等：利用伯努利滤波的多目标机动雷达误差配准方法 4041



根误差达到30 m时，视为收敛。在实际场景中，

杂波干扰通常不可避免，因此本文方法具有一定的

工程应用价值。

通过上述3个场景证明所提方法的优越性，场

景1证明算法能够直接应用于多目标空间误差配准

场景，且具有较高的估计精度和收敛速度；场景2
证明算法对平台姿态角变化率低的场景具有较强的

适应性；场景3证明算法能够直接处理多目标多杂

波场景下的空间误差配准问题，且保持较好的性能。 

5    结束语

提出一种基于伯努利滤波的多目标机动雷达空

间误差配准方法，该方法在基于RFS的误差配准理

论体系中考虑了平台姿态角偏差，可在数据关联未

知的情况下直接应用于多目标多杂波场景，实现平

台机动时对平台姿态角偏差和雷达测量偏差的联合

估计。同时，利用修正的贪婪量测划分方法将系统

偏差的单状态滤波估计问题转化为集中式融合估计

问题，进一步提升了算法的收敛速度和估计精度。

通过仿真实验得出以下结论：(1) 在数据关联未知

的多目标场景下，所提方法在量测划分前、后的偏

差估计性能均要优于假设数据关联精确已知的基于

卡尔曼滤波的方法，主要体现在偏差估计精度和滤

波收敛速度两方面，且在平台姿态角变化率较低时

具有较强的适应性；通过量测划分，该方法的偏差

估计性能将得到进一步提升，存在杂波干扰的情况

下，依然能保持良好的性能，具有较好的工程应用

性；(2) 该方法暂时无法应用于目标新生、死亡以

及传感器漏检[21]等更为复杂的场景，因此未来的工

作可以在这方面进行拓展。
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