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摘要：多传感器多目标跟踪是信息融合领域的热点问题，其通过融合多个局部传感器数据，提高目标跟踪精度和

稳定性。多传感器多目标跟踪按融合体系可分为分布式、集中式、混合式3类，其中分布式融合结构对网络通信

带宽要求低、可靠性和稳定性强，广泛应用于军事、民用领域。该文聚焦分布式多传感器多目标跟踪涉及的目标

跟踪、传感器配准、航迹关联、数据融合4项关键技术，主要分析了各关键技术的理论原理与适用条件，重点介

绍了不完整测量条件下的空间配准与航迹关联，并给出仿真结果。最后，该文总结了现有分布式多传感器多目标

跟踪关键技术存在的问题，并指出了其未来发展趋势。
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Abstract: Multi-sensor multi-target tracking is a popular topic in the field of information fusion. It improves the

accuracy and stability of target tracking by fusing multiple local sensor information. By the fusion system, the

multi-sensor multi-target tracking is grouped into distributed fusion, centralized fusion, and hybrid fusion.

Distributed fusion is widely applied in the military and civilian fields with the advantages of strong reliability,

high stability, and low requirements on network communication bandwidth. Key techniques of distributed

multi-sensor multi-target tracking include multi-target tracking, sensor registration, track-to-track association,

and data fusion. This paper reviews the theoretical basis and applicable conditions of these key techniques,

highlights the incomplete measurement spatial registration algorithm and track association algorithm, and

provides the simulation results. Finally, the weaknesses of the key techniques of distributed multi-sensor multi-

target tracking are summarized, and the future development trends of these key techniques are surveyed.
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 1    引言

大数据时代，随着传感器监测场景越加复杂，

单传感器监测系统已经不能满足人们的要求。为了

解决复杂场景下的多目标跟踪问题，将单传感器多

目标跟踪扩展为多传感器多目标跟踪势在必行。多

传感器目标跟踪系统采用信息融合方式实现对目标

的有效跟踪，是一种多传感器信息融合系统。作为

现代传感器系统的核心关键技术，多传感器目标跟

踪与信息融合技术在军事指挥和工业控制中已得到

广泛应用[1,2]。在军事领域，目标跟踪与信息融合

广泛应用于天地一体化组网探测。其中，由蜂群无

人机、无人车、无人船等构成的立体组网跟踪系统

能对隐身目标进行有效探测。目前，美国、欧洲、

俄罗斯等国已经拥有多个军用组网跟踪系统，如美

国的多平台多传感器目标跟踪处理系统INCA [3]，

北约的指挥控制信息系统NATOCCIS[4]，俄罗斯的

贝加尔战术系统BANKAA等[5]。近年来，我国也

在加快战略防御系统的研究，将目标跟踪与信息融

合列为国防科技的重点项目。在工业领域，目标跟

踪与信息融合也广泛应用于自动驾驶、气象监控、

生物医学等[6–9]。因此，目标跟踪与信息融合是有

效、可靠、实用的信息处理工具，推动了社会的发

展与进步[10,11]。

多传感器目标跟踪技术又称多传感器融合技

术，其按体系结构可分为集中式、分布式和混合式

3类[12–14]。其中，集中式信息融合系统是将各传感

器获取的原始量测信息送入中央处理器进行时空配

准、数据关联、跟踪等处理，这种融合方式信息量

损失小、数据融合精度高，能达到最优意义上的融

合[15–23]。但是集中式融合对数据质量要求较高，需

要较大通信带宽，会加重融合中心负担，导致数据

处理实时性差。分布式信息融合系统的每个传感器

都有各自的数据处理中心，可以独自对获得的量测

数据进行处理。各局部传感器将处理压缩后的数据

送入融合中心，并在融合中心进行组合与推理，最

终实现信息融合。与集中式融合相比，分布式融合

对信道容量要求低、容错性强、易于扩展[24–27]。混

合式信息融合模型要求各传感器向融合中心同时发

送原始的量测和经过处理后形成的局部目标航迹，

兼顾了集中式和分布式的优点，但混合式融合方式

的结构比前两种融合方式复杂，增加了通信和计算

上的代价[28–30]。由于分布式融合结构简单、易于实

现且应用广泛，因此本文主要对分布式多传感器多

目标跟踪(Distributed Multi-sensor Multi-target
Tracking, DMMT)体系中的目标跟踪、传感器配

准、航迹关联、数据融合等关键技术及其相互关系

进行归纳总结。整体框架如图1所示，图中的数据

融合仅代表信息融合的最终阶段。

客观上讲，信息技术、网络技术等领域的突破

推动了分布式多传感器多目标跟踪技术的发展，从

相关研究的兴起到今天，该技术始终是国内外研究

人员的重点研究课题，相关成果不断涌现。但是分

布式多传感器多目标跟踪是一个庞大的体系架构，

其包含诸多关键技术且比较分散，大量研究往往基

于某种特定场景或针对特定关键技术展开，缺乏较

为系统的梳理与总结。本文总结了国内外相关研究

机构和院校在分布式多传感器多目标跟踪关键技术

领域的研究进展，同时结合仿真实验，分析了典型

空间配准技术与航迹关联技术的理论原理与应用条

件；归纳了现有关键技术中存在的不足，并指出其

未来发展趋势，为该领域今后的研究课题提供一定

参考。

 2    目标跟踪技术研究进展

目标跟踪作为多源信息融合的重要研究内容，是

实现传感器组网探测的重要途径。目标跟踪的本质

是利用各传感器获得的带噪声量测数据，对目标的

状态和个数进行估计的过程。本节主要对单传感器

目标跟踪涉及的理论原理与研究方法进行详细总结。

 2.1  贝叶斯滤波原理

分布式传感器通过目标跟踪产生各自的目标航

迹。目标跟踪按目标探测个数分为单目标跟踪和多

目标跟踪，它们都基于贝叶斯框架进行递归滤波。

贝叶斯递归建立在目标的状态模型和观测模型基础

上，且主要包括预测和更新两个步骤[31]。

fk|k−1 (xk|xk−1)

fk−1|k−1 (xk−1|Zk−1)

fk|k−1 (xk|Zk−1)

zk

fk|k (xk|Zk) fk|k (xk|Zk)

在贝叶斯递推的预测步骤中，利用状态转移概

率密度 对上一时刻的后验概率密度

函数 递推，获得目标状态的先

验概率密度函数 。在更新步骤中，

通过引入当前时刻的测量值 ，对目标状态的先验

概率密度进行更新，从而得到后验概率密度函数

。后验概率密度函数 封装了

 

分布式多传感器多目标跟踪关键技术

目标跟踪
时间配准 空间配准

航迹关联 数据融合

空间配准与航迹关联相互耦合

传感器配准

 
图 1 分布式多传感器多目标跟踪流程图

Fig. 1  Flowchart of distributed multi-sensor

multi-target tracking
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目标状态 的所有信息，同时包含了量测集合 及

状态先验分布的信息。该时刻的状态可利用最小均

方差估计(Minimum Mean Squared Error, MMSE)
或最大后验估计(Maximum A Posteriori, MAP)得
到[1]。贝叶斯滤波适用于线性和非线性系统，线性系

统状态的最小均方误差估计可由卡尔曼滤波方程给出。

对于非线性系统，由于后验概率密度函数

的闭式解非常困难，所以产生了许多非线性系统次

优滤波算法，如扩展卡尔曼滤波(Extended Kalman
Filter, EKF)[32]、无迹卡尔曼滤波(Unscented Kalman
Filter, UKF)[33]、容积卡尔曼滤波(Cubature Kalman
filter, CKF)[34]、粒子滤波(Particle Filter, PF)等[35]。

 2.2  单传感器目标跟踪方法

单目标跟踪场景下，目标测量数据比较简单，

使用常见的单目标滤波算法就能解决其问题。相较

于单目标跟踪，多目标跟踪方法更加复杂，一般分

为数据关联类多目标跟踪方法和随机有限集类多目

标跟踪方法。

数据关联类多目标跟踪方法最初是Sittler在

20世纪60年代提出，主要用于建立量测与目标的对

应关系，此后Bar-Shalom等人[36,37]将数据关联和卡

尔曼滤波相结合，加快了多目标跟踪技术的发展。

具有代表意义的关联类跟踪算法有联合概率数据关

联(Joint Probability Data Association, JPDA)算

法[38–40]、联合综合概率数据关联(Joint Integrated

Probability Data Association, JIPDA)算法[41]、最

近邻数据关联(Nearest Neighbor, NN)算法[42,43]、

多假设跟踪(Multiple Hypothesis Tracking,

MHT)算法等[44,45]，这些算法在面对多目标跟踪任

务时，通过数据关联，将多目标跟踪问题转化为单

目标跟踪进行解决。

1994年，Mahler等人利用有限集统计学(Finite

Set Statistics, FISST)提出了处理多目标跟踪问

题的最优多传感器多目标贝叶斯滤波器，在不进

行数据关联的条件下，完成对目标状态的估计。由

于采用随机有限集进行贝叶斯递归时会涉及复杂积

分运算而无法用于工程实践，为了解决这一问题，

Mahler[46,47]提出了概率假设密度(Probability Hypothesis

Density, PHD)滤波器。由于PHD只传递一阶矩，

不能对多目标的数目进行有效估计，之后Mahler[47]又

提出了势均衡概率假设密度(Cardinalized Probability

Hypothesis Density, CPHD)滤波器，该滤波器不

仅传递后验概率密度的一阶矩，同时还传递势分布。

针对轨迹集合，文献[48]提出了基于最小化KL散度的

轨迹概率假设密度(Trajectory Probability Hypothesis

Density, TPHD)滤波器和轨迹势均衡概率假设密度

(Trajectory Cardinalized Probability Hypothesis

Density, TCPHD)滤波器，它们均是通过递归传播

泊松多轨迹密度对存活轨迹进行推理实现多目标跟

踪。此后，Vo等人[49,50]提出了多目标多伯努利(Multi-

target Multi-Bernoulli, MeMBer)滤波器，它直接

用多伯努利分布来逼近多目标后验密度，对当前时

刻多目标状态和个数进行估计。由于上述随机有限

集类(Random Finite Set, RFS)多目标跟踪算法无

法为目标分配航迹，因此文献[51,52]提出了广义标

签多伯努利(Generalized Labeled Multi-Bernoulli,

GLMB)滤波器，它通过在滤波过程中引入标签使

得随机集算法也能输出目标航迹信息。为了提升

GLMB滤波器计算效率，Reuter等人[53]提出了标签

多伯努利(Labeled Multi-Bernoulli, LMB)滤波器，

它不仅继承了多伯努利滤波器在状态估计方面的优

点，还提高了目标航迹标签估计的准确性。基于多

目标共轭先验这一特性，文献[54]又提出了泊松多

伯努利混合(Poisson Multi-Bernoulli Mixture, PMBM)

滤波器，并证明了δ-GLMB滤波器是PMBM带有标

签的特例。目前，以上介绍的多目标跟踪算法已经

得到广泛应用，其跟踪精度直接影响到后续多传感

信息融合性能。表1给出了典型的单传感器多目标

跟踪方法及其性能对比。

 3    分布式传感器配准技术研究进展

在分布式多传感器多目标跟踪过程中，需要把

来自多个传感器的数据转换到相同的时空参照系中。

由于不同传感器传输速率及采样周期不同，而且存

表 1 典型的多目标跟踪方法性能对比

Tab. 1  Performance comparison of different multi-target
tracking methods

多目标跟踪类型 跟踪方法 跟踪精度 运算量

数据关联类

GNN 低 低

JPDA 中等 中等

JIPDA 中等 中等

MHT 高 高

随机有限集类

PHD 低 低

CPHD 中等 中等

TPHD 中等 低

TCPHD 中等 中等

MeMBer 中等 中等

PMBM 高 中等

GLMB 高 高

LMB 高 中等
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在传感器系统偏差和量测误差，直接进行转换会降

低数据融合精度，因此在对多传感器数据处理时需

要进行传感器时空配准[55]。由于时间配准与空间配

准对融合结构不敏感，故本文列出的配准方法稍加

变化同样适用于集中式融合系统。

 3.1  分布式传感器时间配准

时间配准就是将各传感器对同一目标的异步量

测信息配准到同一时刻。典型的时间配准方法有最

小二乘法[56–58]、内插外推法、曲线插值法、曲线拟

合法[59,60]以及卡尔曼滤波类方法[61,62]。最小二乘法

最早由Blair教授提出，它通过将多个数据压缩成

一个新的量测数据以达到数据对齐，但这种方法只

适用于匀速运动目标，对非匀速运动目标会产生模

型失配，导致配准效果不理想。内插外推法通过内

插外推方式实现时间对齐，该方法一般将高精度观

测数据向低精度观测数据推算以实现多类传感器的

时间同步。最小二乘法与内插外推法模型相对简

单，因此应用广泛。

曲线插值与曲线拟合适用于非均匀采样场景。

其中，曲线插值方法是在内插外推法的基础上采用

曲线替代直线进行插值，曲线拟合法则是直接通过

量测数据拟合形成一条光滑曲线，然后进行重采样

获取对应时刻数据。这两种方法性能基本相同，计

算量都会随着选择参与计算的节点数的增加而呈指

数增长。卡尔曼滤波类方法可以调整目标运动模

型，在目标运动状态复杂时，相比于其他时间配准

方法，配准精度会明显提高。图2与表2给出了常见

的时间配准方法及其性能对比。

 3.2  分布式传感器空间配准

空间配准是利用多传感器对空间公共目标的探

测信息对传感器的系统偏差进行估计和补偿的过

程，它可以提高信息融合精度[63]。

T TA TB

(∆rA,∆θA) (∆rB,∆θB) ∆φ

TA TB

图3中传感器A、传感器B分别对同一参考目标

进行测量，获得相应的量测 和 。由于配准误

差 和 与姿态角累积误差 的

存在，量测 和 相距目标真值存在一定偏差。

这种偏差不仅影响后续参数估计精度，严重时甚至

会误判为两个目标，导致虚假目标的出现。故在分

布式传感器信息融合过程中，首先需要对各个传感

器的偏差进行修正。

常见的空间配准算法按目标类型可分为合作目

标空间配准与非合作目标空间配准[64]。两类配准算

法的区别体现在是否已知目标的位置。若已获知目

标的精确位置，可采用合作目标空间配准算法实现

传感器的精确配准。若无法提前获知目标的准确位

置，则采用非合作目标空间配准算法。通常，基于

合作目标的配准算法适用于传感器出厂校准，而基

于非合作目标的配准算法则适用于系统偏差变化及

一些无法安置校准源的场合。但在实际工程应用中

往往难以获得目标的准确位置，因此本文主要对非

合作目标空间配准方法进行综述。

非合作目标的空间配准算法又可以分为离线空

间配准算法和在线空间配准算法两类。离线配准算

法认为传感器系统偏差在一段时间内保持不变，将

其建模为固定值并对其进行估计，离线空间配准算

法主要包括最小二乘法(Least Squares, LS)[65–67]、
广义最小二乘法(General Least Squares, GLS)[68]、
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图 2 时间配准方法

Fig. 2  Time registration methods
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图 3 空间配准几何示意图

Fig. 3  Illustration of spatial registration

表 2 多传感器时间配准方法性能对比

Tab. 2  Comparison of multi-sensor time registration methods

配准类型 配准方法 配准精度 计算量 目标运动状态

插值类

内插外推 较低 低 匀速

曲线插值 中等 较高 匀速\非匀速

曲线拟合 中等 较高 匀速\非匀速

参数估计类
最小二乘 中等 中等 匀速

卡尔曼滤波 较高 较高 匀速\非匀速
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实时质量控制法(Real Time Quality Control,
RTQC)[69]、精确极大似然估计法(Exact Maximum
Likelihood, EML)[70,71]和极大似然配准法(Maxim-
um Likelihood Registration, MLR)[72,73]等。其中，

RTQC和LS算法忽略了传感器量测噪声的影响，

所以只有当量测噪声很小时，算法的性能才比较

好。GLS算法虽考虑了量测噪声的影响，但由于其

和LS算法一样，只能以两两配对的方式对系统偏

差进行估计，故而性能难以达到最优。EML算法

则利用传感器在系统平面中的量测值，运用极大似

然法则对目标的位置和传感器的偏差同时进行估

计，其对坐标转换过程中的系统偏差的正余弦结果

进行了近似，建立了偏差与量测之间线性化模型，

并采用迭代的方法获得系统偏差估计。MLR则改

进了这种近似方法，基于泰勒展开的方法建立了偏

差与量测之间线性化模型，获得了接近克拉默-拉
奥下界的偏差估计结果。

另一方面，在线配准算法则认为系统偏差为渐

变值，可采用卡尔曼滤波(KF)类方法获得偏差的

实时估计。在线配准算法主要包括基于卡尔曼滤波

方法、基于扩展卡尔曼滤波方法以及基于无迹卡尔

曼滤波方法。文献[74,75]利用卡尔曼滤波来估计传

感器的系统偏差，该方法只适用于同一平台内的多

传感器信息融合系统，它同时要求传感器的测量误

差和姿态误差较小且不随时间变化，对于非线性问

题无法很好解决。文献[76]提出了基于扩展卡尔曼

滤波的配准算法，扩展卡尔曼滤波是对非线性函数

的泰勒展开式进行线性化截断，从而将非线性问题

线性化。由于截断了高阶展开项，该方法存在着滤

波发散的问题。对于非线性系统模型，文献[77,78]

提出了基于无迹卡尔曼滤波的传感器误差配准算

法，并对这种算法进行了系统的介绍和应用。由于

无迹卡尔曼滤波不需要对非线性系统进行线性化，

避免了线性化的近似过程，也避免了雅可比矩阵的

计算，在精度和收敛速度上都要优于扩展卡尔曼滤

波，因而这种配准算法可以更好地应用于非线性系

统的偏差估计。此外，对于低检测概率与高密度杂

波环境下的空间配准问题，文献[79–81]提出基于随

机有限集(RFS)的空间配准方法，该方法可以同时

对多目标进行跟踪和配准。表3给出了常见的多传

感器非合作目标空间配准方法分类。

φ

在完整测量中，传感器可以获得目标的完整三

维位置信息(距离R、俯仰角θ、方位角 )，而在不

完整测量中，无法获得完整的三维信息。一般来

说，提供不完整测量的传感器包括被动传感器(电
子支援措施、红外等)和部分主动传感器(测距雷

x̂ck
x̂ck

x̂allk x̂allk

ρ

达、超声波等)，这些传感器只能分别提供角度和

距离信息。为了解决MLR方法对不完整量测数据

配准模型失配的问题[72]，北航ATR实验团队[82]提

出了一种基于残留偏差估计的离线空间配准方法

(Residual Bias Estimation Registration, RBER)。
该方法将所有量测值分为完整量测与非完整量测两

部分，首先在公共坐标系下对完整量测进行最大似

然估计，求出目标位置估计 ，然后基于序贯滤波

技术用非完整量测数据对 进行序贯更新得到更新

后的目标位置估计 ，再将 转换到量测坐标系，

并在量测坐标系下对所有量测进行最大似然估计，

最后通过迭代得到待估参数 ，并利用显著性目标

的量测信息消除传感器的系统偏差，更具体的公式

及描述见参考文献[82]。

φ

φ

WGS84坐标系下的不完整测量场景如图4所
示。其中，传感器1、传感器2和传感器3都获得完

整量测(例如：距离R、俯仰角θ、方位角 )，而传

感器4仅获得不完整量测(例如：俯仰角θ、方位角

)，其中，非合作目标2是显著性目标，用于空间

配准。

图5是配准前后显著性目标在WGS84坐标系下
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图 4 空间配准场景

Fig. 4  Scene of spatial registration

表 3 多传感器非合作目标空间配准方法分类

Tab. 3  Classification of multi-sensor spatial registration
methods based on non-cooperative targets

配准方法 实时性
是否能估计
目标位置

参与传感器
个数 传感器类型

RTQC 离线 否 两个 同类

LS 离线 否 两个 同类

GLS 离线 否 两个 同类

EML 离线 是 两个 同类

KF 在线 是 多个 同类

RFS 在线 是 多个 同类

MLR 离线 是 多个 同类\异类

RBER 离线 是 多个 同类\异类
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的位置。可以看出，配准前直接利用原始数据进行

目标状态估计的结果偏离目标真值。经RBER算法

配准后，有效地消除了系统偏差对目标状态估计的

影响，目标状态估计抖动结果逼近真值。因此，在

进行多传感器信息融合前，有必要对各个传感器进

行空间配准。

 4    分布式传感器航迹关联技术研究进展

在分布式多传感器多目标跟踪系统中，每个信

源具有独立的信息处理系统，能独立对周围环境目

标跟踪，生成对应的目标航迹。由于传感器间的探

测区域存在重叠，来自不同系统的航迹可能代表同

一目标。因此，如何找出同一目标对应的航迹就是

分布式数据融合系统中的航迹关联问题。此外，在

分布式传感器航迹关联之前需要将各个传感器探测

的目标位置转化到公共坐标系，故这里的航迹主要

指目标的三维航迹。

 4.1  分布式传感器航迹关联

航迹关联算法主要分为两类，一类是基于统计

类的方法，一类是基于模糊数学的方法。基于统计

的方法最早的研究应该归功于Kanyuck和Singer[83]

提出的加权距离检验法，其采用卡方分布检测两个

估计是否属于同一个目标。该方法假设两个估计独

立，Bar-Shalom[84]进一步对此结果进行了修正，通

过引入两个估计协方差阵交叉项，给出了相关条件

下的加权距离检验方法。为了解决航迹交叉、分叉

等场景下出现错、漏关联的问题，何友教授等人[85,86]

借用雷达信号中序贯检测的思想，提出了独立序贯

航迹关联方法，该方法引入航迹的历史信息来提升

航迹关联性能。此外，借用双门限信号检测的思

想，文献[87]提出双门限航迹关联算法，该算法通

过增加卡方分布门限检测的关联样本数来增强对复

杂环境的适应能力。

基于模糊数学处理的方法采用不确定模型描述

航迹之间的关系，通过建立航迹的隶属度函数、置

信测度来判断航迹之间的隶属度或置信度，进而获

取航迹关系[88,89]。典型基于模糊数学的方法有模糊

双门限航迹关联、模糊综合评判航迹关联等。当

然，除了主流的航迹关联方法外，也有文献将机器

学习用于航迹关联，如文献[90]提出基于直方统计

特征的多特征组合航迹关联方法，其利用物体运动

特征，提取航迹间的速度差分布直方图，并将这些

特征组合，最后基于机器学习的方法进行航迹关

联。图6给出了典型的航迹关联方法及分类。

在广域多传感器场景中，随着目标与传感器数

量的增加，航迹关联中的分配问题从2-D分配变成

S-D分配。S-D分配是一种N-P难问题，最优解的获

得除了进行全局搜索，当前并无更好的策略。经典

的分配方法分别采用拉格朗日松弛法和序贯m-best
算法寻求该问题的次优解，在保证运算代价的基础

上，取得了较好的效果。其中，拉格朗日松弛法就
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图 5 WGS84坐标系下配准前后显著性目标位置[82]

Fig. 5  Registration results before and after registration in the WGS84 coordinate system[82]
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图 6 典型的航迹关联方法及分类

Fig. 6  Classification of track-to-track association methods
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是在原始的目标函数中加入拉格朗日乘子来移除一

组约束，依次降低高维分配维度。这个方法的关键

是选择恰当的拉格朗日乘子来迫使该优化问题满足

移除的约束[91]。序贯m-best算法是按照设定的顺序

依次进行2D分配得到m个最优分配结果，再将m个

最优分配结果进行下一次的迭代分配[92,93]。

针对多传感器探测目标数目不一致场景，文献[89]
提出了模糊度函数的方法，根据目标状态估计建立

航迹间的模糊因素集，但是其参数设置复杂，需要

大量的仿真调整参数，导致计算量大。为此，文献[82]
提出一种基于新目标密度的序贯m-best航迹关联算

法(Sequential M-Best Track Association algorithm
based on the New Target Density, SMBTANTD)，
通过迭代的方式每次引入来自下一个传感器的航迹

并将这些航迹与先前的结果关联。同时引入新目标

密度的概念，将下一个传感器所测得的目标定义为

新目标，在计算量较小的条件下有效解决了多传感

器测量目标数目不一致的代价分配问题。

在多传感器探测目标数目不一致的场景下，我

们对3种典型航迹关联算法的性能进行了对比分

析。公共坐标系下的航迹关联场景如图7所示，传

感器1、传感器3和传感器4探测到目标1, 2, 3，传

感器2只能探测到目标1, 2。
表4和图8是图7场景下正确航迹关联率的两种

不同表现形式，与基于传统广义似然加权(General-
ized Likelihood)和模糊函数(Fuzzy function)算法

相比，基于新目标密度的序贯m-best航迹关联方法

(SMBTANTD)在计算量较小的条件下关联正确率

得到较大提升。

 4.2  分布式传感器空间配准与航迹关联关系

空间配准和航迹关联是多传感器信息融合中的

重要组成部分，空间配准和航迹关联的质量直接影

响到后续融合的性能[94]。但是空间配准与航迹关联

互为前提条件，目前很少有研究能同时考虑航迹关

联和传感器空间配准。在大多数空间配准算法中，

假设航迹关联问题已经得到解决。同样，在航迹关

联算法中，默认完成了空间配准。在实际应用中，

航迹关联和空间配准往往是耦合的。事实上，错误

的航迹关联导致不精确的空间配准，而错误的空间

配准会干扰数据获取，导致航迹关联混乱[95,96]。

对于航迹关联与空间配准之间的耦合问题，现

有解决方法主要分为两类。第1类是对航迹关联和

系统误差进行联合估计，其中，文献[97]提出了一

种联合处理传感器关联、配准和融合的方法，该方

法将期望最大化(Expectation Maximization, EM)
算法与KF结合，通过E步和M步交替迭代获得参数

估计结果。文献[98]则提出了一种基于稳健迭代的

联合航迹关联与系统误差估计算法，该算法本质思

想是将错误关联结果视为系统误差估计中的野值，

它能较好地适应系统误差较大、虚警漏警较高的工

作环境。除此之外，文献[99]将系统误差环境下的

航迹关联问题建模为全局最近邻模式 (Globa l
Nearest Pattern, GNP)数据关联问题，该方法代

价函数包括两个观测集之间的偏差，为分配问题提

供了最大似然解。第2类是以系统误差不敏感的目

标特征为基础来设计航迹关联算法。其中，文献[100]
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图 7 航迹关联场景

Fig. 7  Scene of track-to-track association
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图 8 航迹关联正确率[82]

Fig. 8  Accuracy of track association[82]

表 4 航迹关联性能对比

Tab. 4  Comparison of multi-sensor track-to-track
association methods

航迹关联方法 航迹关联正确率(%) 时间开销(s)

SMBTANTD[82] 99.6 3.4

Generalized Likelihood[15] 97.4 2.8

Fuzzy function[89] 96.7 8.1
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利用目标的拓扑特征构建关联费用矩阵，然后基于

线性分配算法对费用矩阵求解关联关系。

为了解决航迹关联与空间配准之间的耦合问题，

文献[82]提出了一种基于显著性目标的交替迭代解

耦算法，如图9所示。首先，通过目标特征属性(雷
达散射截面、高分辨距离像、微动、海拔等)选择

单个稳定强的显著性目标。然后，采用合适的滤波

器(如卡尔曼滤波器)对空间配准后的多传感器多目

标量测分别进行滤波跟踪，得到各个传感器对应的

目标航迹。最后，对不同传感器不同目标航迹进行

关联，本次航迹关联率较高的目标可作为下一次空

间配准的显著性目标。通过重复这一过程，可以提

高空间配准和航迹关联的精度。

 5    分布式传感器数据融合技术研究进展

分布式多传感器多目标跟踪又称分布式多传感

器数据融合[15]。在该系统中，各局部传感器首先基

于单传感器多目标跟踪算法，形成各自目标航迹，

接着各传感器将目标航迹送入融合中心完成时空配

准与航迹关联，然后融合中心基于某种融合准则对

来自同一目标的航迹进行估计融合，最终形成稳定、

高精度的全局航迹。第2—4节分别是目标跟踪、传

感器配准、航迹关联的归纳总结，本节主要对分布

式多传感器多目标跟踪系统涉及的估计融合准则以

及基于估计融合准则的分布式多传感器目标跟踪方

法进行综述总结。

 5.1  分布式传感器估计融合准则

传感器估计融合，或者说是针对估计问题的融

合，是传统估计理论与数据融合理论的有机结合，

即在估计未知量的过程中，如何有效利用多个数据

集包含的有用信息来提高目标状态的估计精度。图10
给出了高斯随机变量的估计融合过程，它直观地反

应出在各传感器无偏估计的条件下，多传感器融合

后的目标状态估计精度明显高于单个传感器所得的

目标状态估计精度。

分布式多传感器航迹融合是估计融合最主要的

应用领域之一。航迹融合是指基于一定的融合规则，

对多传感器提供的航迹信息进行最优组合得到更加

精确的目标状态信息。如表5所示，分布式航迹估

计融合算法包括简单凸组合融合算法、Bar-Shalom-
Campo融合算法、最大后验概率状态估计融合等。

简单凸组合融合算法是传感器局部估计误差不相关

条件的最优融合估计，它的融合结果与中心式融合

相同[101,102]。Bar-Shalom-Campo融合算法考虑到局

部传感器估计由于共同的过程噪声引起的相关性，

它是最大似然(Maximum Likelihood, ML)意义下

的最优估计，将融合后得到估计的不确定性减少到

原来的70%，若假设局部传感器估计独立，则会减

少到50%[103,104]。一般情况下很难获取数据的相关

信息，为了解决这一问题，Uhlmann[105]提出了协

方差交叉(Covariance Intersection, CI)融合算法。

然而CI融合受限于高斯输入，为了满足任意概率密

度函数融合，Hurley[106]以贝叶斯理论为基础提出

了适用于任意概率密度函数的广义协方差交叉

(Generalized Covariance Intersection, GCI)融合。

为了充分利用局部估计信息，美国Chang教授等人[107]

提出了基于最大后验概率(MAP)估计融合方法，它
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图 10 分布式多传感器估计融合

Fig. 10  Distributed multi-sensor estimation fusion
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图 9 航迹关联与空间配准关系[82]

Fig. 9  Relationship of track-track association and

spatial registration[82]
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把各传感器局部估计作为先验信息来计算全局航迹

估计。

依据全局信息是否会反馈到局部估计器，将航

迹融合分为不带反馈最优分布式融合与带反馈的最

优分布式融合[108,109]。四川大学朱允民教授团队[110]

已经证明反馈并不能改善全局航迹的跟踪性能，但

是它可以减小局部估计的误差协方差阵。针对局部

传感器目标状态空间不同(其中一个在笛卡尔坐标

系，另一个在极坐标系)，存在非线性转换的航迹

融合问题，Bar-Shalom等人[111–113]推导了此情况下

的线性最小均方根误差(Linear Minimum Mean
Squared Error, LMMSE)估计方法及其互相关计算

方法。

近年来，平均共识融合引起了国内外学者的广

泛关注，平均共识融合分为算数平均融合(Arithmetic
Average, AA)与几何平均融合(Geometric Average,
GA)两类。文献[114]指出，与AA融合相比，GA融
合具有更好的虚警抑制能力。但是，AA融合以其

鲁棒性强、计算效率高且有较强的抗局部故障和漏

检能力得到国内外学者的青睐。为此，西北工业大

学李天成教授团队[115–117]对AA融合与GA融合的性

能进行了详细对比与综述，并将AA融合推广到分

布式多传感器多目标检测与跟踪领域。

由于单类传感器在作为独立系统部署时存在特

定的弱点，因此对两个或多个异类传感器获得的航

迹信息有效融合是非常有利的。针对异类传感器航

迹融合，首先根据目标在空间的位置信息是否有缺

失分为完整量测和不完整量测。量测的完整与否

将影响量测结果能否直接转入笛卡尔坐标系。如三

坐标雷达可同时获得目标在测量坐标系下的俯仰、

方位及斜距信息，其量测可称为完整量测，经过目

标跟踪后可以得到笛卡尔坐标系下完整目标状态估

计。一些无源传感器只能获得目标在测量坐标系下

的角度信息，其量测则不完整，因此，异类传感器

航迹融合常指利用量测坐标系下的不完整量测信

息，对笛卡尔坐标系下完整目标状态估计进行更新，

这一过程通常可采用非线性滤波的方式实现[118,119]。

典型的非线性滤波方法如扩展卡尔曼滤波融合

(EKF)、无迹卡尔曼滤波融合(UKF)、粒子滤波融

合(PF)等[120–122]。

 5.2  基于估计融合的分布式多传感器目标跟踪

分布式多传感器多目标跟踪建立在单传感器多

目标跟踪的基础上，它需要同时考虑多目标跟踪方

法与融合准则两个因素，跟踪方法与融合准则的不

同都会对分布式多传感器多目标跟踪的性能产生不

同的影响。如表6所示，与单传感多目标跟踪框架

类似，分布式多传感器多目标跟踪也分为数据关联

和随机有限集两大类。基于关联类的分布式多传感

器多目标跟踪方法研究较早，其中具有代表意义的

有分布式联合数据关联跟踪(Distributed Multi-Sensor
multiple Cheap Joint Probability Data Association,
DMS-CJPDA) [123]、分布式多传感器多假设跟踪

(Distributed Multi-Sensor Multiple Hypothesis
Tracking, DMS-MHT)[124,125]等。

随着适用于任意概率密度的GCI融合的提出，

基于随机有限集的分布式多传感器多目标跟踪取得

了较大的进展。2013年，Üney等人[126]将随机有限

集与GCI融合准则结合，建立一种一致性的分布式

多传感器多目标跟踪方法。该方法推导出了用于融

合计算的指数混合密度(Exponential Mixture
Densities, EMD)的显式公式，实现了基于GCI融
合准则的分布式PHD滤波算法。同期，Battistelli

表 5 多传感器估计融合方法对比

Tab. 5  Comparison of multi-sensor estimation fusion methods

估计融合方法
是否考虑
航迹相关 计算量

融合
精度

传感器
类型

简单凸组合融合 否 低 低 同类

Bar-Shalom-Campo融合 是 较高 较高 同类

基于MAP 是 较高 较高 同类

CI融合 是 较高 较高 同类

GCI融合 是 较高 较高 同类/异类

AA融合 是 较高 较高 同类/异类

基于EKF融合 否 较高 较高 同类/异类

基于UKF融合 否 较高 较高 同类/异类

基于PF融合 否 高 高 同类/异类

表 6 典型的多传感器多目标跟踪方法性能对比

Tab. 6  Performance comparison of multi-sensor multi-target
tracking methods

多目标跟踪类型 融合准则 跟踪方法 运算量 跟踪精度

数据关联类
CI融合 JPDA 中等 中等

简单凸组合融合 MHT 高 中等

随机有限集类

GCI/GA融合

PHD 低 低

CPHD 中等 中等

MeMBer 中等 中等

GLMB 高 高

LMB 中等 高

AA融合

PHD 低 低

CPHD 中等 中等

MeMBer 中等 中等

GLMB 高 高

LMB 中等 高
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等人[127]提出了一种分布式CPHD滤波方法，该方

法通过结合网络共识理论得到了基于GCI融合准则

的分布式CPHD滤波数值解，也增强了分布式传感

器融合的网络延展性。与PHD, CPHD滤波器相

比，多伯努利(Multi-Bernoulli, MB)滤波器能更好

地平衡算法性能与计算量之间的关系，具有鲁棒性

强、性能稳定等优点。同时，针对多传感器网络节

点间量测相关性未知等问题，文献[128]提出了基于

GCI准则的MB分布式滤波器融合算法(GCI-MB)，
并给出了GCI-MB融合的后验分布解析表达式，为

分布式融合提供了先决条件。由于上述方法均无法

为多目标分配航迹，因此，2018年，Fantacci等人[129]

在不同传感器间共享相同标号空间假设的基础上，

首次提出了标号多目标分布式融合方法，并且给出

了基于GCI融合准则的GLMB和LMB的闭式表达。

但是，该方法并没有进一步解释不同传感器间共享

相同标号空间的内在含义，同时也没有对该假设的

成立条件进行实际验证。此后，李溯琪等人[130]在

标号随机有限集理论框架下，建立了滤波器间标号

不一致问题的数学模型，并定量分析了标号不一致

对GCI融合性能的影响，得出了GCI融合对滤波器

间标号不一致现象敏感的结论。在此结论分析基础

上，2018年，李溯琪等人[131]又提出了基于免标号

的稳健GCI融合算法，并将其推广至分布式GLMB
滤波器、LMB滤波器。

GCI融合也称GA融合是平均共识融合方法的

一种，另一种平均共识融合方法是AA融合，这两

种融合方法都可以有效避免公共信息的重复计算，

且都属于近似次优的分布式融合方法。与GCI分布

式融合对应，西北工业大学李天成等人[115,116]将AA

融合推广到分布式多传感器PHD, MeMBer滤波器。

与此同时，电子科技大学高林等人[132,133]则将AA融

合推广到分布式多传感器CPHD, GLMB, LMB滤

波器。综上所述，与基于关联类的分布式多传感器

多目标跟踪理论相比，基于随机有限集的分布式多

传感器多目标跟踪技术是当今信息融合领域的研究

热点，但其理论研究还存在诸多问题，有待进一步

解决与完善。

 6    分布式多传感器多目标跟踪技术存在的
问题及发展方向

目前，分布式多传感器多目标跟踪已经取得了

一定的成果，并广泛应用于军事、民用领域，但是

在目标跟踪、空间配准、航迹关联、航迹融合等关

键技术方面仍存在诸多难点。

(1) 在多目标跟踪方面，复杂场景下动态未知

杂波的存在对弱目标探测和跟踪构成了严峻的挑

战，动态杂波会降低目标检测效果，产生大量虚假

量测，导致目标跟踪性能下降。所以检测跟踪一体

化以及自适应杂波动态估计在多目标跟踪领域具有

重要研究意义。

(2) 在空间配准方面，由于系统偏差可能随时

间发生变化，虽然已经有基于滤波类的在线空间配

准算法，但是在目标机动条件下，在线空间配准算

法由于目标运动模型失配导致配准精度相对较低。

此外，基于非合作目标空间配准需要寻找相对稳定

的公共显著性目标，但实际场景下显著性目标提取

相对困难，所以复杂场景下的高精度、实时空间配

准具有重要研究意义。

(3) 在航迹关联方面，现有的航迹关联算法关

联阈值随场景变化而变化，难以设定。其次，含有

残留偏差的航迹无法进行有效关联，虽然有一些基

于航迹形状特征的抗偏差关联算法，但是在异类航

迹关联场景下某些传感器(红外、电子支援措施

等)无法直接得到目标的航迹形状信息。这时，如

何进行有效航迹关联也是需要解决的问题。

(4) 在航迹融合方面，由于残留偏差的影响，

不同传感器对目标跟踪产生的误差远小于待融合局

部航迹之间的位置估计差。此种情况下的融合估计

值将被视为不合理，这就需要设定检测门限对每条

航迹的残留偏差进行实时评估，然而门限的设定通

常是比较困难的。所以对融合航迹的实时质量评估

也是未来航迹融合的重要发展方向。

 7    结语

分布式多传感器多目标跟踪由于其系统生命力

强、易于扩展等优点在各个领域得到越来越广泛的

应用。本文在分布式多传感器多目标跟踪框架下，

分别对目标跟踪、传感器配准、航迹关联和数据融

合涉及的关键算法进行了梳理，并分析了这些算法

的优缺点及其适用条件。针对信息不完整量测场景

下的空间配准问题，重点介绍了基于残留偏差的空

间配准方法，对于多传感器探测目标数目不一致的

关联场景，重点介绍了基于新目标密度的航迹关联

算法。最后分析了复杂场景下分布式多传感器多目

标跟踪关键技术存在的难点及发展方向，为该领域

未来的研究提供了一定的参考。
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