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角度信息辅助的集中式多传感器多假设跟踪算法 

王  欢*    孙进平    付锦斌    毛士艺 
(北京航空航天大学电子信息工程学院  北京  100191) 

摘  要：对于密集杂波环境中的多目标跟踪，传统集中式多传感器多假设跟踪(CMS-MHT)算法在每一时刻的航迹

-量测关联假设数量大大增加，导致数据关联不确定性增大，以至很难由常规航迹得分给出正确关联，表现为高的

漏情率以及航迹分裂现象。基于传感器测量误差较小时虚警与目标量测的空间分布特点，针对多个相同类型传感器

进行目标跟踪，该文提出一种角度信息辅助的 CMS-MHT 算法，设计了新的角度信息辅助的航迹得分计算方法，

可以降低航迹-量测关联的不确定性，从而得到比传统 CMS-MHT 更优的关联假设。仿真实验结果表明，在密集杂

波环境中，该算法能有效降低漏情率，并有更好的航迹完整性。 
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Angle Aided Centralized Multi-sensor Multiple  
Hypothesis Tracking Method 

Wang Huan    Sun Jin-ping    Fu Jin-bin    Mao Shi-yi 

(School of Electronic and Information Engineering, Beihang University, Beijing 100191, China) 

Abstract: For multi-target tracking in heavily cluttered environment, the number of measurement-to-track 

association hypotheses in each scan grows rapidly in traditional Centralized Multi-Sensor Multiple Hypothesis 

Tracking (CMS-MHT) method, which leads that the uncertainty of data association greatly increases such that 

correct association can hardly be given using traditional track score resulting in high leakage rate and effects of 

track splitting. Based on the space distribution characteristics of false alarm and target measurement when the 

sensor measurement error is small, for target tracking using multiple sensors of same type this paper proposes a 

new angle aided CMS-MHT method, which designs angle aided track score computation to reduce the uncertainty 

of measurement-to-track association. In such a way, the proposed angle aided CMS-MHT can provide better 

association hypotheses compared with traditional CMS-MHT. The experimental results illustrate that angle aided 

CMS-MHT reduces leakage rate and has better track integrity in heavily cluttered environment. 
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1  引言  

依据信息流通形式及对信息的综合处理层次，

多传感器数据融合目标跟踪系统的处理结构主要有

3 种类型 [1 4]− ：集中式、分布式和混合式。集中式是

将所有传感器的量测数据直接传送至一个中心处理

器，由其形成统一的系统航迹，信息损失量最小，

可以避免分布式结构在关联和融合各局部航迹时所

遇到的困难。当前应用于集中式多传感器多目标跟

踪的数据关联算法，主要是由单传感器多目标跟踪

算法推广而来的。例如集中式多传感器联合概率数

据 互 联 算 法 (Centralized Multi-Sensor Joint 
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Probabilistic Data Association, CMS-JPDA) [5 8]− 、

集中式多传感器多假设跟踪算法 (Centralized 
Multi-Sensor Multiple Hypothesis Tracking, 
CMS-MHT) [9 13]− 等。 

多假设跟踪 (Multiple Hypothesis Tracking, 
MHT)算法可以将多目标跟踪所涉及的航迹起始、

数据关联、航迹维持及航迹终止等多个环节统一在

一个框架内，在检测概率比较低、杂波密度比较大

和目标比较密集时，MHT 算法被普遍认为是解决数

据关联问题的最好方法。尽管 CMS-MHT 算法具有

同样的优点，但在密集杂波环境下，由于每个时刻

需要处理来自多个传感器的量测，与应用于单传感

器的 MHT 算法相比，CMS-MHT 处理中可能的航

迹-量测关联假设数量大大增加，从而增大了航迹-
量测关联假设不确定性。而航迹-量测关联假设不确
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定性的增加容易引发错误关联现象，最终导致得到

的航迹质量降低。针对此问题，本文提出了一种改

进的 CMS-MHT 算法，用于多个相同类型传感器的

融合目标跟踪，基于虚警与目标量测的空间分布特

点设计了新的角度信息辅助的航迹得分计算方法，

在传感器测量误差较小时，可以得出更符合实际情

况的航迹分值，进而降低了航迹-量测关联假设不确

定性，提高了航迹的质量。通过比较跟踪性能的多

个评估指标，仿真结果表明在密集杂波环境中，新

的算法可以获得比传统CMS-MHT算法更好的跟踪

效果，主要体现在降低了漏情率，同时提高了航迹

完整性。 

2  算法流程及滤波模型 

角度信息辅助的CMS-MHT算法处理流程如图

1 所示。跟踪处理的框架类似于文献[11]提出的面向

航迹的结构化分支 MHT。在每一跟踪时刻，首先要

对现有的航迹进行预测；当所有传感器的量测数据

到达融合中心后，对现有航迹树增长可能的叶子结

点，即形成当前时刻的航迹-量测关联假设，同时计

算角度信息辅助的航迹得分；当完成航迹得分计算

后，进行基于得分的航迹删除和确认；对幸存的航

迹进行分簇，然后在每个簇中独立地进行 k 最优全

局假设的生成、航迹全局概率的计算；接下来进行

基于最优全局假设的 N 回扫剪枝；对于在 N 回扫剪

枝后幸存的航迹进行基于全局概率的航迹删除；最

后，根据当前时刻量测-航迹关联进行多传感器滤

波。如果需要反馈当前的跟踪信息，则把当前时刻

最优全局假设中的航迹反馈给各传感器，然后继续

下一时刻的跟踪处理。航迹的起始、确认及终止处

理与常规 CMS-MHT 相同。 

 

图1 角度信息辅助的CMS-MHT算法处理流程 

假定状态描述和量测描述均是在直角坐标系

下，离散时间系统的动态方程为 
( 1) ( ) ( ) ( )k k k k+ = +X F X V         (1) 

其中 ( )kX 是k 时刻目标的状态向量； ( )kF 为目标状

态转移矩阵； ( )kV 为零均值白色高斯过程噪声序

列，协方差为 ( )kQ 。当 sN 个传感器观测同一运动目

标时，第 i 个传感器的测量方程为 
( 1) ( 1) ( 1) ( 1) ,

             1,2, ,

i i i

s

k k k k

i N

+ = + + + +

=

Z H X W

   (2) 

式中， ( 1)i k +Z 为量测向量， ( 1)i k +H 为测量矩阵，

( 1)i k +W 是均值为零且相互独立的高斯序列，其协

方差为 ( 1)i k +R 。假设各个传感器独立工作，且

( )i kW , ( )kW j ( )i j≠ , ( )kV 和目标初始状态相互

独立。 
本文采用并行滤波方法[14]。首先将所有传感器

的量测集中起来，形成一个更高维的量测矢量 
TT T T

1 2( +1) ( 1), ( 1), , ( +1)
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于是可以得到广义量测方程： 
( 1) ( 1) ( 1) ( 1)k k k k+ = + + + +Z H X W     (6) 

以式(1)为目标运动的状态方程，以式(6)为融合

中心的广义量测方程，设 k 时刻目标状态的融合估

计为 ( )kX ，状态协方差为 ( )kP ，则融合中心 1k + 时

刻状态预测及状态协方差预测为 
( 1 | ) ( ) ( )k k k k+ =X F X                (7) 

T( 1 | ) ( ) ( ) ( ) ( )k k k k k k+ = +P F P F Q      (8) 

1k + 时刻状态更新及状态协方差更新为 
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3  角度信息辅助的航迹得分计算方法 

设用于跟踪的传感器数目为 sN , k 时刻来自传

感器 , 1,2, , si i N= 的量测数为
ik

m ，融合中心在k
时刻所获最新综合量测集为 ( )k ，即 

( ) { ( )}, 1,2, , ,   1,2, ,
i i

i
l s i kk k i N l m= = =Z  (13) 

其中， ( )
i

i
l kZ 表示 k 时刻传感器 i 的第 il 个量测。假

设 k 时刻的航迹数目为 TN ，在 k 时刻目标

, 1,2, , Tt t N= 与各个传感器量测的一个关联假设

H 可以用一个向量表示。 

( )1 2= , , , , =0,1,2, , , =1,2, ,
s iN i k sl l l l m i NH (14) 

其中，当 0, 1,2, ,i sl i N≠ = 时，表示传感器 i 的第

il 个量测来自目标 t ；当 0, 1,2, ,i sl i N= = 时，表

示传感器 i 没有探测到目标 t 。 
在传统 CMS-MHT 算法中，计算航迹得分时只

考虑了传感器量测相对航迹 t 在量测空间的预测位

置的分布，只使用了传感器量测与航迹 t 的预测位置

之间的距离信息。实际当各传感器测量误差比较小

时，来自目标 t 的各传感器量测相对目标实际位置的

分布会相对集中，而虚警量测的分布是随机的。图

2 给出了k 时刻航迹 t 与 3 个传感器量测位置关系的

示例，图 2(a)表示关联假设(1,1,1)对应的航迹-量测

位置关系，图 2(b)表示关联假设(2,2,2)对应的航迹-
量测位置关系，其中 ( )kZ 为航迹 t 在 k 时刻的量测

空间预测位置， T( )kZ 为航迹 t 在k 时刻的实际位置。

假定每个传感器的第 1 个量测、第 2 个量测与航迹 t

预测位置 ( )kZ 的距离相同。对于关联假设 (1,1,1)，

量测 1
1 ( )kZ , 2

1 ( )kZ , 3
1 ( )kZ 均落入航迹 t 的关联门

内，但是量测 1
1 ( )kZ , 2

1 ( )kZ , 3
1 ( )kZ 相对目标实际位

置的分布比较分散。对于关联假设 (2,2,2) ，量测
1
2( )kZ , 2

2 ( )kZ , 3
2 ( )kZ 也均在关联门内，但是量测

1
2( )kZ , 2

2 ( )kZ , 3
2 ( )kZ 相对目标实际位置的分布比

较集中。显然，当传感器测量误差比较小时，量测
1
2( )kZ , 2

2 ( )kZ , 3
2 ( )kZ 均来自目标 t 的可能性比较

大，而量测 1
1 ( )kZ , 2

1 ( )kZ , 3
1 ( )kZ 来自目标 t 的可能

性则较小。对于图 2 中的关联假设(1,1,1)和(2,2,2)，

传统 CMS-MHT 算法中航迹 t 的得分增量是相同

的，这会导致航迹-量测关联假设的不确定性增大，

进而产生错误关联现象。在密集杂波环境下，虚警

量测落入航迹关联门的可能性大，传统航迹得分计

算方法容易产生错误关联现象，导致跟踪性能下降。 

针对传统 CMS-MHT 算法中存在的上述问题，

在传感器测量误差较小的情况下，本文基于虚警与

目标量测的空间分布特点，引入角度信息辅助的航

迹得分计算。对于图 2 的两种关联假设 (1,1,1)及

(2,2,2) ，角度信息的引入可使航迹 t 的得分增量不

同，对于更符合实际情况的关联假设 (2,2,2)的得分

增量，应大于更可能是错误关联的假设(1,1,1)的得分

增量。 

假设航迹 t 在k 时刻预测位置为 ( )kZ ，对k 时刻

的关联假设 1 2( , , , )
sNl l l ，与航迹 t 关联的量测 ( )

i

i
l kZ , 

0il ≠ 均落入通过预测位置 ( )kZ 定义的航迹关联门

内。传统 CMS-MHT 算法是根据量测 ( )
i

i
l kZ , 0il ≠

与预测位置 ( )kZ 之间的距离计算航迹得分，没有充

分利用传感器量测和虚警的空间分布特点。这里给

出一种新的航迹得分计算方法。如果 k 时刻的关联

假设 1 2( , , , )
sNl l l 为正确关联，则与航迹 t 关联的量

测 ( )
i

i
l kZ , 0il ≠ 应该集中分布在目标实际位置附

近。如图 3 所示，我们用向量 ( )( )
i

i
lk kZ Z 和向量

T( ) ( )k kZ Z 的夹角 iθ 表示量测 ( )
i

i
l kZ , 0il ≠ 与目标

实际位置 T( )kZ 的角度差异。当传感器测量误差比较

小时，如果关联假设 1 2( , , , )
sNl l l 为正确关联，则量

测 ( )
i

i
l kZ , 0il ≠ 对应的角度 iθ 应该都比较小。目标 t

在 k 时刻的实际位置是未知的，对于关联假设

1 2( , , , )
sNl l l ，可以基于多个传感器对航迹 t 在k 时刻

的量测数据 ( )
i

i
l kZ , 0il ≠ 得到其最大似然估计。 

 

图 2 航迹预测位置和传感器量测位置关系                          图 3 角度信息示意图 
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T
0

1
( ) ( )

i

i

i
l

l

k k
n ≠

= ∑Z Z            (15) 

其中，n 为关联假设 1 2( , , , )
sNl l l 中与航迹关联的量

测 ( )
i

i
l kZ , 0il ≠ 的数目。定义预测位置 ( )kZ 和

T( )kZ 的一个加权位置为 ( )kZ 。 

T
11

( ) ( ) ( )s

s s

N
k k k

N N

−
= +Z Z Z       (16) 

如图 3 所示，当量测 ( )
i

i
l kZ 与预测位置 ( )kZ 的距离

不变时，即量测 ( )
i

i
l kZ 在以 ( )kZ 为圆心的圆上时，

则量测 ( )
i

i
l kZ 与加权位置 ( )kZ 的距离大小与角度 iθ

大小成正比。为了跟传统 CMS-MHT 算法一致，用

量测 ( )
i

i
l kZ 与加权位置 ( )kZ 的归一化统计距离表示

量测 ( )
i

i
l kZ 与实际位置 T( )kZ 的角度差异。图 3 中P

表示k 时刻传感器 i 的不同于 ( )
i

i
l kZ 的另一个量测，

θP 表示量测P对应的角度。从图 3 可以看出，当量

测 ( )
i

i
l kZ 和 P 分别与航迹 t 关联时，利用传统

CMS-MHT 算法计算得到的航迹得分增量是一样

的，但通过使用上述角度信息，量测 ( )
i

i
l kZ 对应的得

分增量大于量测P对应的得分增量。从图 3 还可以

看出，量测 ( )
i

i
l kZ 与加权位置 ( )kZ 的距离同时兼顾

了量测 ( )
i

i
l kZ 与预测位置 ( )kZ 和实际位置 T( )kZ 的

距离。当传感器数目为 1 时，加权位置 ( )kZ 就变成

了预测位置 ( )kZ ，与单传感器 MHT 算法保持一致。 
定义 2

id 表示量测 ( )
i

i
l kZ 与加权位置 ( )kZ 的归一

化统计距离。 
2 1( )

i

'
i i id k−= y S y            (17) 

其中 
( ) ( )

i

i
i l k k= −y Z Z           (18) 

( )i kS 为k 时刻传感器 i 对航迹 t 的量测预测协方差。

从式(16)～式(18)可以看出，当传感器数目为 1 时，
2

id 的定义与单传感器 MHT 算法中相同。当传感器

数目大于 1 时，与传统 CMS-MHT 算法不同， 2
id 同

时体现了量测 ( )
i

i
l kZ 与航迹 t 预测位置 ( )kZ 和实际

位置 T( )kZ 的差异。 
在本文 CMS-MHT 算法中，对于k 时刻的关联

假设 1 2( , , , )
sNl l l ，当 0il ≠ 时，即传感器 i 的量测

( )
i

i
l kZ 来自目标 t ，定义航迹 t 在k 时刻相对传感器 i

的得分增量 ( )iL kΔ 为 
2

/2
FT

( ) ln
2(2 ) | ( ) |i

i
D i

i M i
i

P d
L k

kπ β

⎡ ⎤
⎢ ⎥Δ = −⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦S

   (19) 

其中， i
DP 为传感器 i 的检测概率； FT

iβ 为传感器 i 的

虚假目标空间密度； iM 表示传感器 i 的量测向量维

数。当 0il = 时，即传感器 i 没有探测到目标 t ，定

义航迹 t 在 k 时刻相对传感器 i 的得分增量 ( )iL kΔ
为 

( )( ) ln 1 i
i DL k PΔ = −           (20) 

则对于k 时刻的关联假设 1 2( , , , )
sNl l l ，航迹 t 在k 时

刻的得分增量 ( )L kΔ 为 

1 2( ) ( ) ( ) ( )
sNL k L k L k L kΔ = Δ +Δ + +Δ    (21) 

假设航迹 t 在 1k − 时刻得分为 ( 1)L k − ，则对于k 时

刻关联假设 1 2( , , , )
sNl l l ，航迹 t 在 k 时刻的得分

( )L k 为 
( ) ( 1) ( )L k L k L k= − +Δ           (22) 

对于关联假设 1 2( , , , )
sNl l l ，航迹 t 在k 时刻得分

增量 ( )L kΔ 的大小，反应了在k 时刻和航迹 t 关联的

所有量测均来自目标 t 的可能性大小， ( )L kΔ 值越

大，说明可能性越大。对于相同类型的多传感器目

标跟踪，当传感器测量误差比较小时，上述集中式

多传感器目标跟踪方法可以降低数据关联的不确定

性。 

4  航迹树剪枝 

由于 MHT 算法的高复杂性，可用的 MHT 实

现里一定会应用若干降低复杂度的策略，在保持一

定算法性能的同时减少对计算量和存储的需求。对

CMS-MHT 算法而言，由于多个传感器的量测集中

处理，更加需要进行有效的假设管理。一个目标的

所有时刻的量测-航迹关联假设组成了一个航迹树，

而假设删减技术可以看成航迹树的剪枝。本文

CMS-MHT 算法在实现时所采用的航迹树剪枝技术

有：基于得分的航迹删除和确认[15]、N 回扫剪枝[16]、

以及基于全局概率的航迹删除[17]。 
当完成量测-航迹关联并计算角度信息辅助的

航迹得分后，首先进行基于得分的航迹删除和确认。

基于得分的航迹删除和确认方法使得得分大于阈值

的航迹得到确认，删除得分小于阈值的航迹。N 回

扫剪枝是一种通过限制航迹树深度来控制航迹分枝

数量的方法。在本文 CMS-MHT 算法中，每一时刻

保留多个航迹分枝，该时刻的航迹分枝在经过 N 个

时刻以后要被剪枝，只保留 N 个时刻后概率最大的

全局假设中的航迹所在的分枝。在 N 回扫剪枝前，

需要求解 k 最优全局假设。 

为了降低计算复杂性，算法同时采用了分簇处

理[17]。通过分簇能够将航迹集合划分成较小的子集，

而全局假设产生这一组合问题可以在每个簇中独立

地进行，从而减小了问题规模。对于全局假设的生

成问题，k 最优分配算法为最常用的方法[18]。在求解

k 最优全局假设的同时，航迹的全局概率也将给出。

当完成 N 回扫剪枝后，进行基于全局概率的航迹删

除，即删除全局概率低于阈值的航迹。 
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5  仿真验证 

仿真场景为 4 个传感器对 3 个目标进行跟踪。各传

感器在直角坐标系中的位置分别为 S1 ( 20000 m,−  

55000m) , S2( 160000 m,20000 m)− , S3( 100000 m,−  

20000 m) , S4(40000 m,55000 m)。目标的状态向量

由目标的x 和y 向位置、x 和y 向速度构成，3 个目

标的初始状态向量分别为 T1 ( 20000 m,30000 m,−  

400 m/ s,50 m/ s)− ,T2 ( 10000 m,40000 m,−  

400 m/ s, 20 m/ s)− − ,T3 ( 180000 m,30000 m,−  

250 m/ s,100 m/ s)。目标 1 作匀速直线运动，目标

2 在第 50 个跟踪时刻至第 62 个跟踪时刻发生机动，

目标 3 在第 62 个跟踪时刻至第 75 个跟踪时刻发生

机动。各个传感器的性能参数相同，扫描周期为 4 s，

探测概率为 0.8, x 和y 向测量误差标准差均为 100 

m。仿真的跟踪步数为100，过程噪声标准差为10 m，

杂波密度为 81 10−× 个/m2，新目标密度为 131 10−× 个

/ m2。图 4 给出了 3 个目标的真实轨迹和传感器分

布，“Δ”表示传感器所在位置。图 5 给出了一次仿

真中传感器 S2 的量测分布。 

一条航迹的寿命为其存在的扫描时刻数。对于

跟踪算法所给出的一条航迹，在其存在的某一扫描

时刻，如果与该航迹关联的所有量测均来自同一个

真实目标，则称该航迹该时刻属于该真实目标。如

果跟踪算法所给出的一条航迹属于同一个真实目标

的时刻数与该航迹寿命的比值大于 50%，则称该航

迹为该真实目标的真航迹。 

对于一个真实目标，如果在某一扫描时刻没有

真航迹与其对应，则称该真实目标在该时刻的信息

被漏掉。一个真实目标的漏情率为其信息被漏掉的

扫描时刻数和总扫描时刻数的比值。在检测概率较

低时，一条真实目标航迹可能由于漏检而被跟踪算

法拆分为若干条较短的航迹，因此一个真实目标可

能对应着多条真航迹，较长的真航迹寿命通常表示

较好的航迹完整性。通过每个真实目标对应的最长

真航迹寿命可以对航迹完整性进行评估。 

针对上述给定的传感器测量误差，表 1 给出了

所有真实目标的漏情率，表 2 给出了所有真实目标

的最长真航迹寿命，蒙特卡洛仿真次数为 50。图 6

为传统 CMS-MHT 算法一次仿真跟踪结果，图 7 为 

表1 漏情率 

 本文算法 传统 CMS-MHT 算法 

目标 1 0.003 0.124 

目标 2 0.004 0.106 

目标 3 0.005 0.041 

 

本文算法一次仿真跟踪结果。从表 1 可以看出，本

文算法对所有真实目标的漏情率均不同程度地低于

传统 CMS-MHT 算法的漏情率，也就是说本文算法

漏掉真实目标信息的可能性比较小。从表 2 可以看

出，本文算法得到的每个真实目标的最长真航迹寿

命均不同程度地大于传统 CMS-MHT 算法，即得到

的航迹完整性较好。从图 6 和图 7 也可以看出本文

算法跟踪结果好于传统 CMS-MHT 算法。 

为了说明传感器测量误差对本文算法性能的影

响，当传感器x 和y 向测量误差标准差均从 60 m 到

240 m 变化时，图 8 给出了目标 1 的最长真航迹寿

命的变化曲线。从图 8 可以看出，当传感器测量误

差标准差在 200 m 以内时，本文算法得到的目标 1

的最长真航迹寿命相对传统CMS-MHT算法优势比

较大，也就是说本文算法得到的航迹完整性好于传

统 CMS-MHT 算法。当传感器测量误差标准差大于

200 m 时，本文算法得到的目标 1 的最长真航迹寿

命相对传统 CMS-MHT 算法的优势变小。随着传感

器测量误差的变大，本文算法相对传统 CMS-MHT

算法的优势总体处于下降趋势。 

 

图 4 目标真实轨迹和雷达分布                图 5 传感器 S2 的量测分布       图 6 传统 CMS-MHT 算法一次仿真跟踪结果 
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上述实验结果表明，在一定的传感器测量误差

范围内，与传统 CMS-MHT 算法相比，本文算法可

以有效降低目标的漏情率，同时有着更好的航迹完

整性。 

表2 最长真航迹寿命(单位：跟踪步数) 

 本文算法 传统 CMS-MHT 算法 

目标 1 98.280 86.700 

目标 2 92.140 66.540 

目标 3 92.740 84.920 

6  结束语 

本文针对密集杂波环境的多传感器多目标跟踪

问题，提出了一种角度信息辅助的CMS-MHT算法。

基于虚警与目标量测的空间分布特点设计了新的角

度信息辅助的航迹得分计算方法，在传感器测量误

差较小时，可以得出更符合实际情况的航迹分值，

进而降低了航迹-量测关联假设不确定性，提高了航

迹的质量。仿真结果表明，在密集杂波环境下，新

的算法可以获得比传统CMS-MHT算法更好的跟踪

效果，即显著地降低了漏情率，同时延长了最长真

航迹寿命。 

 

图 7 本文算法一次仿真跟踪结果                  图 8 目标 1 的最长真航迹寿命变化曲线 
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