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摘 要： 主、被动传感器实时信息融合是同时实现目标跟踪和目标识别的重要途径，构建 ＳＴＭＨＭ（空时二维多
假设模型）算法来解决该问题．首先，设计主、被动传感器的融合数据模型，并分别构建两类传感器的目标量测空间，设
计ＳＴＭＨＭ的融合空间；其次，提出主、被动传感器量测空间时间初始化方法，并设计模型的滤波算法，给出适应于该算
法的信息融合评判规则；最后，设计空中态势，运用该算法对数据进行融合，验证算法的有效性．
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１ 引言

从上世纪７０年代起，随着传感器技术的发展和广
泛应用，多传感器信息融合（ＭｕｌｔｉｓｅｎｓｏｒＤａｔａＦｕｓｉｏｎ）技术
迅速地发展起来，并在现代 Ｃ３Ｉ（指挥、控制、通信、情报）
系统中和各种武器平台上及许多民用领域得到广泛应

用．主动传感器能够获得目标位置和运动特征，但不能
分辨目标类型；被动传感器能够获得目标辐射属性，从

而分辨目标平台类型，并进行准确识别，但不能获得目

标准确位置和运动信息．因而，主、被动传感器的信息融
合是实现运动目标准确分辨、识别和跟踪的必要环节．

主动传感器对目标的观测和跟踪一般采用线性滤

波方法，包括卡尔曼滤波［１］（ＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ，ＫＦ）方法、αβ
与αβγ滤波

［２］等方法；被动传感器对目标的观测和跟

踪一般采用非线性滤波方法，以纯方位目标运动（Ｂｅａｒ
ｉｎｇｓｏｎｌｙＴａｒｇｅｔＭｏｔｉｏｎ）分析为基础，包括：扩展卡尔曼滤
波［３］（ＥｘｔｅｎｄｅｄＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ，ＥＫＦ）方法、不敏卡尔曼滤

波［４］（ＵｎｓｃｅｎｔｅｄＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ，ＵＫＦ）方法、粒子滤波［５］

（ＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒ，ＰＦ）、多假设跟踪［６～１１］（ＭｕｌｔｉｐｌｅＨｙｐｏｔｈｅｓｉｓ
Ｔｒａｃｋｉｎｇ，ＭＨＴ）等方法．以上算法已在雷达、ＥＳＭ、声纳等
传感器的目标跟踪中得到了广泛的工程应用．多传感器
信息融合算法目前也得到了广大学者的重视，但尚未成

熟，对于实时信息融合问题，未检索到相关的文献．文献
［１２］针对混合多模型状态估计融合问题，推导出了采用
相同模型成分的各局部节点交互多模型状态估计的误

差互协方差矩阵的递推方法．文献［１３］通过建立多尺度
模型，将异步多速率系统转化为同步多速率系统，解决

非线性系统的异步多速率数据融合估计问题．文献［１４］
针对异步多传感器系统，为避免现有右同步提升技术所

可能引发的系统非因果问题，提出以采样量测顺序为基

准的序贯滤波算法，促进异步多传感器各最优状态估计

融合算法的实际应用．
本文的观察对象是空中高速移动的辐射目标，主、

被动传感器信息融合算法也是针对该类目标设计的，
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并且主、被动传感器配置于同一高速运动平台．ＳＴＭＨＭ
是以实现主、被动传感器信息融合为主要功能，以目标

量测空间和融合空间为实体单元，滤波算法是在实体

单元基础上进行的．ＳＴＭＨＭ算法实现了实时目标识别
和跟踪，不仅解决了数据率不同造成的融合困难，而且

淡化了单个数据的功能，在一定程度上允许部分数据

出错，而且并不影响两类传感器数据的进一步融合．

２ 数据模型

主、被动传感器均是在相互独立的空间极坐标系

下测量目标参数，为了实现主、被动传感器的信息融

合，需要在测量数据的基础上重新构建两类传感器的

数据模型，并将各自的数据模型投影在同一坐标系下，

本文实验分析中选定平面直角坐标系作为信息融合的

基准坐标系．
２．１ 主动传感器融合数据模型

主动传感器测量的目标信息为目标距离 ｒ、速度
ｖ、方位角φ和俯仰角ε，将以上测量数据投影于平面直
角坐标系，那么目标的高度信息将损失．设ρ为平面直
角坐标系下的目标距离，则

ρ＝ｒｃｏｓε （１）
目标相对位置（ｘＴ，ｙＴ）为：

ｘＴ＝ρｃｏｓφ
ｙＴ＝ρｓｉｎφ

（２）

如果载机的惯性导航系统按照主动传感器的数据

率一一对应的输出直角坐标系下的载机位置信息

（ｘＣ，ｙＣ），那么目标相对平面直角坐标系原点的位置
（ｘ，ｙ）为：

ｘ＝ρｃｏｓφ＋ｘＣ＝ｒｃｏｓεｃｏｓφ＋ｘＣ
ｙ＝ρｓｉｎφ＋ｙＣ＝ｒｃｏｓεｓｉｎφ＋ｙＣ

（３）

主动传感器的融合数据模型 ＤＡ＝｛ｍＡ，ｔ，ｘ，ｙ，φ，
ｘＣ，ｙＣ｝，其中 ｍＡ为批号，ｔ为测量时间，ＤＡ（ｍＡ）表示第
ｍＡ批主动传感器数据的全体．
２．２ 被动传感器融合数据模型

被动传感器测量目标辐射信息（频率、脉宽、脉冲

重复频率等）和目标方位角φ，目标辐射信息用于目标

识别，目标方位角主要用于

被动传感器的目标定位，也

是主、被动传感器信息融合

的纽带．如果载机的惯性导
航系统按照被动传感器的数

据率一一对应的输出直角坐

标系下的载机位置信息（ｘＣ，
ｙＣ），那么被动传感器的融合
数据模型为 ＤＰ＝｛ｍＰ，ｔ，φ，

ｘＣ，ｙＣ｝，其中 ｍＰ为批号，ｔ为测量时间，ＤＰ（ｍＰ）表示第
ｍＰ批被动传感器数据的全体．
２．３ 数据模型分析

设一段时间内，主被动传感器均测量得到一定量

的数据，设主动传感器共测得 ＭＡ批数据，被动传感器
共测得 ＭＰ批数据．假设主、被动传感器测得的同一批
号数据都是属于同一目标的，不同批号的数据可能属

于同一目标．主、被动传感器的测量数据转化为融合数
据后，设 Ａ为ＭＡ批主动传感器融合数据的全体、Ｐ为
ＭＰ批被动传感器融合数据的全体，即：

Ａ＝｛ＤＡ（１），…，ＤＡ（ｍＡ），…，ＤＡ（ＭＡ）｝ （４）
Ｐ＝｛ＤＰ（１），…，ＤＰ（ｍＰ），…，ＤＰ（ＭＰ）｝ （５）

其中 ｍＡ∈｛１，２，…，ＭＡ｝，ｍＰ∈｛１，２，…，ＭＰ｝．
信息融合的目的是将集合 Ａ与集合Ｐ中元素的对

应关系通过一定的算法快速地找出来，如图１，从而实
现目标识别、定位与个体精确跟踪．

３ ＳＴＭＨＭ的融合空间

ＳＴＭＨＭ算法是基于融合空间（ＦｕｓｉｏｎＳｐａｃｅ）的，融
合空间的构成与主被动传感器的测量数据有直接的关

系．融合空间包括主动传感器目标量测空间（ＴａｒｇｅｔＯｂ
ｓｅｒｖｅｄＳｐａｃｅｏｆＡｃｔｉｖｅＳｅｎｓｏｒｓ）和被动传感器目标量测空
间（ＴａｒｇｅｔＯｂｓｅｒｖｅｄＳｐａｃｅｏｆＰａｓｓｉｖｅＳｅｎｓｏｒｓ），主、被动传
感器虽然是同一平台配置，但是测量的数据类型、数据

率、测量误差均不相同，所以有必要分别定义二者的目

标量测空间，目标量测空间的形成实质是时间维和空

间维的有效划分．ＳＴＭＨＭ的融合空间是对主、被动传感
器目标量测空间的融合．
３．１ 被动传感器的目标量测空间

被动传感器对于融合空间的贡献是不同时刻的目

标方位线．被动传感器对辐射目标进行测向，测量间隔
为 ＴＰ，设 ｋ时刻所测得的目标方位角为φＰ（ｋ），可以用

φＰ（ｋ）来惟一标识该时刻的方位线，把电磁波的辐射方
向作为该方位线的方向．设主动传感器测量间隔为 ＴＡ，
并假设 ＴＡ＝Ｍ·ＴＰ，Ｍ∈Ｎ＋，那么以２ＴＡ的时间段作为
被动传感器目标方位线的积累时间，从而有 ｋ～ｋ＋
２ＴＡ时段内的方位线序列｛φＰ（ｋ），φＰ（ｋ＋１），…，φＰ（ｋ
＋２ＴＡ）｝，如图２（细实线部分）．设在 ２ＴＡ时间段内，目
标可能出现的平均最远和最近距离分别为珔Ｌｍａｘ和珔Ｌｍｉｎ，
将 ｋ与ｋ＋ＴＡ两时刻的目标方位线φＰ（ｋ）与φＰ（ｋ＋
ＴＡ）、载机运动矢量ＯｋＯｋ＋Ｔ→Ａ

与珔Ｌｍａｘ的连接线构成的矢量
多边形作为被动雷达传感器的一个量测空间，用 ＳＰ（ｋ）
来惟一标识该目标量测空间．那么｛ＳＰ（ｋ）｝称为被动传
感器的目标量测空间的集合，｛ＳｍＰＰ（ｋ）｝表示第 ｍＰ批被
动传感器融合数据的目标量测空间的集合．
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３．２ 主动传感器的目标量测空间

在２ＴＡ时段内，主动传感器至少可以得到目标的
两个位置点，设在 ｋＡ与ｋＡ＋ＴＡ时刻分别得到目标位置
ＴｋＡ与ＴｋＡ＋ＴＡ，那么由空间位置 ＴｋＡ到ＴｋＡ＋ＴＡ可以形成目标

运动矢量ＴｋＡＴｋＡ＋Ｔ
→
Ａ
，如图２（粗实线部分）．主动传感器在

ｋＡ与ｋＡ＋ＴＡ时刻测得的目标方位角φＡ（ｋＡ）与φＡ（ｋＡ＋
ＴＡ），将φＡ（ｋＡ）与φＡ（ｋＡ＋ＴＡ）用来惟一标识这两个时
刻的目标方位线，把电磁波的辐射方向作为该方位线

的方向．载机在 ｋＡ与 ｋＡ＋ＴＡ时刻的位置点为 ＯｋＡ与

ＯｋＡ＋ＴＡ，那么载机运动矢量为ＯｋＡＯｋＡ＋Ｔ
→
Ａ
．由目标运动矢量

ＴｋＡＴｋＡ＋Ｔ
→
Ａ
、目标方位线φＡ（ｋＡ）与φＡ（ｋＡ＋ＴＡ）、载机运动

矢量为ＯｋＡＯｋＡ＋Ｔ
→
Ａ
构成的矢量多边形作为主动传感器的

量测空间，我们用 ＳＡ（ｋＡ）来惟一标识该量测空间．那么
目标运动矢量的连接线就是目标运动轨迹，｛ＳＡ（ｋＡ）｝称
为主动传感器的目标量测空间的集合，｛ＳｍＡＡ（ｋＡ）｝表示第
ｍＡ批主动传感器融合数据的目标量测空间的集合．
３．３ ＳＴＭＨＭ的融合空间

如果时刻 ｋＡ在ｋ与ｋ＋ＴＡ之间，那么主动传感器
在 ｋＡ时刻测量的目标位置点ＴｋＡ在空间中位于被动传
感器的量测空间ＳＰ（ｋ）内，相应的 ＴｋＡ＋ＴＡ位于ＳＰ（ｋ＋
ＴＡ），如图２．那么 ＳＰ（ｋ）和 ＳＡ（ｋＡ）置于同一平面直角坐
标系中，形成 ＳＴＭＨＭ的目标量测空间，这里称之为融
合空间．显然，载机位置点按照时间先后顺序连接后，
可以形成载机运动轨迹；主动传感器测量的目标位置

点按照时间连接起来后，形成目标运动轨迹．被动传感
器测量的目标方位线的珔Ｌｍａｘ的连接线形成融合空间远
边缘，载机运动轨迹形成融合空间近边缘，那么目标就

是在远、近边缘之间，不同目标的辐射属性和运动属性

的信息融合也是在远、近边缘之间的信息融合．

４ ＳＴＭＨＭ的滤波算法

本章首先提出主、被动传感器量测空间的时间初

始化解决办法；其次，详细论述 ＳＴＭＨＭ的滤波算法；第

三，提出 ＳＴＭＨＭ的融合评判规则．
４．１ 量测空间时间初始化

被动传感器的量测空间 ＳＰ（ｋ）和主动传感器的量
测空间 ＳＡ（ｋＡ）都是在绝对时间下定义的，为了算法的
普遍适用性，现将某段短时间内同一目标被动传感器

的测量数据按照该目标出现时间为０时刻初始化．假设
绝对时刻 ｋ时，被动传感器发现目标，绝对时间下的量
测空间 ＳＰ（ｋ）就是被动传感器的第１个量测空间，时间
初始化为 ＳＰ（０）；第２个量测空间为 ＳＰ（１），对应的绝对
时刻为 ｋ＋ＴＡ；此短时间内的被动传感器测量的所有该
目标的量测空间都做以上时间初始化．

主动传感器或许比被动传感器发现目标的时间要

早，但是依然按照被动传感器发现目标的时间为准做

时间初始化．这是因为被动传感器发现目标之前，主动
传感器测量的目标信息对于目标航迹关联、合并有贡

献，但是依然不能准确识别目标类型，所以主动传感器

测量的目标信息在被动传感器发现目标之后对信息融

合才有贡献．主动传感器测得的数据一般是按照目标
批次合并保存的，目标批次在一定程度上表示了目标

个数．将 ＳＰ（ｋ）内主动传感器测得的多批次目标分别作
时间初始化，假设绝对时刻 ｋ时，被动传感器发现目
标，从 ｋ时刻至ｋ＋２ＴＡ时间段内，目标将只对应于一个
ＳＡ（ｋＡ），初始化为 ＳＡ（０）．
４．２ ＳＴＭＨＭ滤波算法

在目标测量的绝对空间下，融合空间的形成已经经过

时间分割，再对融合空间进行距离维分割，使目标运动在

融合空间内的描述具体为目标实体空间，再对各目标实体

空间进行扩展卡尔曼滤波，形成ＳＴＭＨＭ滤波算法．
４．２．１ 融合空间的距离维划分

将被动传感器的目标量测空间 ＳＰ（ｋ）划分为 Ｎ个
距离间隔不相等的子区间，第 ｉ个子区间的长度为
２σＬ（ｉ），平均径向距离为 Ｌ（ｉ），如图３．

其中２σＬ（ｉ）和 Ｌ（ｉ）满足：
Ｌ（ｉ）＝Ｌ（ｉ－１）＋σＬ（ｉ－１）＋σＬ（ｉ） （６）
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２σＬ（ｉ）
Ｌ（ｉ）＝

２（ρ－１）
ρ＋１

（７）

其中 ｉ＝１，２，…，Ｎ；Ｌ（０）＝Ｌｍｉｎ；σＬ（０）＝０；Ｌｍａｘ＝Ｌ（Ｎ）＋σＬ（Ｎ）

ρ＝
Ｌｍａｘ
Ｌ( )
ｍｉｎ

１
Ｎ

（８）

ρ为融合空间目标分辨单元，由主、被动传感器的固有

性质决定．
经过运算，可求得第 ｉ个子区间的长度 ２σＬ（ｉ）和

Ｌ（ｉ），分别为：
２σＬ（ｉ）＝ρ

ｉ－１（ρ－１）Ｌｍｉｎ （９）

Ｌ（ｉ）＝ρ
ｉ－１（ρ＋１）Ｌｍｉｎ

２ （１０）

设空间中仅有一个目标，如果绝对时刻 ｋ，被动传
感器发现目标，批号为 ｍ，那么被动传感器的量测空间
时间初始化为 ＳｍＰ（０），所以，目标位于 ＳｍＰ（０）内．依靠主
动传感器测量的目标距离等信息，通过坐标转化可知

道目标在 ＳｍＰ（０）内的第 ｉ个子区间．基于以上考虑，信
息融合在 ＳｍＰ（０）内的融合结果可以表示为 ＳｍＰ（０，ｉ），称
为目标实体空间（ＴａｒｇｅｔＥｎｔｉｔｙＳｐａｃｅ）．
４．２．２ 模型的滤波算法

在每一个 ＳＰ（ｋ）内分别建立扩展卡尔曼滤波模型，
如不考虑过程噪声的影响，目标的状态方程可表示为：

Ｘ（ｋ＋１）＝ΦＸ（ｋ）＋Γ（ｋ）Ｖ（ｋ） （１１）
其中，Ｘ（ｋ）为 ｋ时刻目标状态矢量，Φ 为状态转移矩
阵，Ｖ（ｋ）为具有协方差阵为 Ｑ（ｋ）的零均值白色高斯
过程噪声，Γ（ｋ）为过程噪声分布矩阵．

Ｘ（ｋ）＝ ｘ（ｋ），ｙ（ｋ），ｘ（ｋ），ｙ（ｋ[ ]）′ （１２）
此时 Ｔ＝ＴＡ，ｘ（ｋ）、ｙ（ｋ）分别为 ｋ时刻目标距离在

直角坐标系下 ｘ轴和ｙ轴的投影，ｘ（ｋ）、ｙ（ｋ）分别为目
标相对速度在 ｘ轴和ｙ轴的投影．

量测方程为：

Ｚ（ｋ＋１）＝Ｈ（ｋ＋１）Ｘ（ｋ＋１）＋Ｗ（ｋ＋１） （１３）
其中 Ｈ（ｋ＋１）为量测矩阵，Ｗ（ｋ＋１）为具有协方差
Ｒ（ｋ＋１）的零均值、白色高斯量测噪声序列．
第 ｉ个子区间的状态方程的一步预测为：
Ｘ^（ｉ，ｋ＋１ｋ）＝ΦＸ^（ｉ，ｋｋ）－Ｕ（ｋ＋１）（１４）

其中 Ｕ（ｋ＋１）为从 ｋ时刻到ｋ＋１时刻的时间间隔内
载机位置的改变，若假设载机做匀速直线运动，则

Ｕ（ｋ＋１）＝ ｖｘｓＴ ｖｙｓＴ[ ]０ ０′ （１５）
式中 ｖｘｓ、ｖｙｓ分别为载机ｘ、ｙ轴方向的运动速度．
协方差的一步预测：

Ｐ^（ｉ，ｋ＋１｜ｋ）＝ΦＰ（ｉ，ｋ｜ｋ）ΦＴ （１６）
卡尔曼增益为：

Ｋ（ｉ，ｋ＋１）＝
Ｐ^（ｉ，ｋ＋１｜ｋ）ＨＴ（ｉ，ｋ＋１）Ｓ－１（ｉ，ｋ＋１｜ｋ）

（１７）

新息协方差为：

Ｓ（ｉ，ｋ＋１｜ｋ）＝
Ｈ（ｉ，ｋ＋１）Ｐ^（ｉ，ｋ＋１｜ｋ）ＨＴ（ｉ，ｋ＋１）＋Ｒ（ｋ＋１）

（１８）
量测矩阵：

Ｈ（ｉ，ｋ＋１）＝ －ｙ^（ｉ，ｋ＋１ｋ）
ｒ２

，
－ｘ^（ｉ，ｋ＋１ｋ）

ｒ２
，０，[ ]０
（１９）

ｒ２＝（^ｘ（ｉ，ｋ＋１ｋ））２＋（^ｙ（ｉ，ｋ＋１ｋ））２ （２０）
状态更新方程为：

Ｘ^（ｉ，ｋ＋１｜ｋ＋１）＝Ｘ^（ｉ，ｋ＋１｜ｋ）＋Ｋ（ｋ＋１）ｖ（ｋ＋１）
（２１）

新息为：

ｖ（ｉ，ｋ＋１）＝Ｚ（ｋ＋１）－Ｚ^（ｋ＋１｜ｋ） （２２）
协方差更新矩阵：

Ｐ（ｉ，ｋ＋１｜ｋ＋１）＝
Ｐ^（ｉ，ｋ＋１｜ｋ）－Ｋ（ｉ，ｋ＋１）Ｓ（ｉ，ｋ＋１｜ｋ）ＫＴ（ｉ，ｋ＋１）

（２３）
为了叙述算法的方便，设空间中仅有一个目标，被

动传感器发现目标于 ＳＰ（０）内，主动传感器探测出目标
在 ＳＰ（０）内的第 ｉ个子区间．那么初始状态向量和初始
协方差矩阵分别为：

Ｘ^（ｉ，００）＝

Ｌ（ｉ）ｓｉｎ（φ（０））
Ｌ（ｉ）ｃｏｓ（φ（０））
ｖｓｓｉｎ（φ（０））
ｖｓｃｏｓ（φ（０











））

（２４）

Ｐ（ｉ，００）＝Ａ

Ｌ２（ｉ）σ２Ｌ（ｉ） ０ ０ ０

０ σ
２
Ｌ（ｉ） ０ ０

０ ０ σ^
２
ｖ ０

０ ０ ０ σ^２












ｖ

Ａ（２５）

Ａ＝

ｃｏｓ（φ（０）） ｓｉｎ（φ（０）） ０ ０
－ｓｉｎ（φ（０）） ｃｏｓ（φ（０）） ０ ０

０ ０ １ ０











０ ０ ０ １

（２６）

φ（０）为目标在 ＳＰ（０）内的初始方位角，ｖｓ为载机此刻运
动速度，^σ

２
ｖ为速度测量误差方差的估计值．

４．３ 数据融合评判规则

对主、被动传感器量测数据进行融合，融合结果分

为三种，分别为融合成功、融合失败和不确定．融合成
功表示主、被动传感器量测数据能够按照 ＳＴＭＨＭ滤波
算法持续进行推演，从而证明两类数据属于同一目标；

融合失败表示主、被动传感器量测数据不能形成量测

空间或融合空间，或者按照滤波算法进行若干步推演

后滤波器发散，证明两类数据不属于同一目标；不确定

表示主、被动传感器量测数据按照滤波算法进行若干
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步推演后仍然不能确定融合成功和融合失败的状态．
那么，对于信息融合来说，融合成功和融合失败都是有

意义的，融合成功可以确定两类数据是相关的，融合失

败可以确定两类数据是不相关的．不确定状态的出现
说明算法是有局限的．

５ 实验分析

设被动传感器的量测间隔 ＴＰ＝１ｓ，主动传感器的
量测间隔 ＴＡ＝１０ｓ．
５．１ 空中态势分析

设主、被动传感器在对空观察一段时间后，主动传

感器收到３批数据，被动传感器共收到２批数据．那么
可以确定空中目标至少有三个，并且有其中一个不辐

射电磁信号．将空中目标信息绘制在同一直角坐标系
下，如图４．图中 Ａ（１）、Ａ（２）、Ａ（３）分别表示主动传感器
测量得到的第１、２、３批目标的空间位置在平面直角坐
标系下的投影点轨迹．

被动传感器测量目标辐射信息时，载机航迹如图５，
被动传感器形成的第１批数据 Ｐ（１）对应于载机航迹１，
被动传感器形成的第２批数据 Ｐ（２）对应于载机航迹２．
５．２ 信息融合结果分析

首先对主、被动传感器量测数据进行信息融合，按

照信息融合评判规则对融合结果进行简要分析．

５．２．１ 融合成功和融合失败

利用ＳＴＭＨＭ的融合算法对主被动传感器的量测
数据进行信息融合，其中，主动传感器量测数据 Ａ（２）与
被动传感器的量测数据 Ｐ（１）能够融合，如图 ６（ａ），Ａ
（３）与 Ｐ（２）能够融合，如图６（ｂ），并且滤波器均随时间
推移不发散，说明 ＳＴＭＨＭ算法是有效的．

利用ＳＴＭＨＭ对主被动传感器的量测数据进行信
息融合，其中，主动传感器量测数据 Ａ（３）与被动传感器
的量测数据 Ｐ（１）融合失败，如图６（ｃ），原因是被动传
感器的量测空间与主动传感器量测空间不能形成融合

空间，说明这两组数据不相关．Ａ（２）与 Ｐ（２）融合失败，
如图６（ｄ），被动传感器不能形成目标量测空间，说明两
组数据不相关．

５．２．２ 不确定

利用ＳＴＭＨＭ算法对主、被动传感器的量测数据进
行信息融合，Ａ（１）表示目标在机动，Ｐ（１）、Ｐ（２）与其融
合出现不确定情况，如图７，这是由于融合空间的交叉
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混叠，导致融合算法陷入同一空间内连续匹配，从而不

能判断融合是否成功；并且由于测量分辨率的限制，融

合空间不能进一步缩小，以至于一个融合空间内的子

区间出现目标的多个位置时，ＳＴＭＨＭ算法不具备分辨
子区间内同一目标的多位置能力，导致算法失效．

６ 结论

主、被动传感器实时信息融合是同时实现目标跟

踪和目标识别的重要途径，但是由于主、被动传感器的

数据率不同以及对目标观测过程中出现的大量增批、

漏批现象，使信息融合难度增加．本文构建 ＳＴＭＨＭ算
法能够部分解决该问题，该算法构建两类传感器的目

标量测空间解决了数据率不同造成的融合困难，允许

部分测量数据出错，而且不影响两类传感器数据的进

一步融合，具有工程应用价值．
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