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基于位置估计不确定性的被动传感器

数据关联算法

路　标１，２
（１．中国矿业大学计算机学院，江苏 徐州　２２１１１６；

２．江苏联合职业技术学院徐州技师分院，江苏 徐州　２２１０００）

摘要：针对当前多无源传感器数据关联算法构造关联代价时，未考虑位置估计不确定性所引入的误差，提出一种基于位置估计不确

定性的被动传感器数据关联算法；首先通过量测与伪量测概率密度函数之间的瑞利熵构建关联代价函数，以准确描述两个相似的概率密

度函数之间差异，然后通过具体实验测试本文算法的有效性和优越性；实验结果表明，相对于当前经典的数据关联算法，文章算法提高

了数据关联的正确率和速度，具有更高的实际应用价值。

关键词：数据关联；被动传感器；目标定位；代价函数
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０　引言

随着现代战场态势变化日益复杂，单一传感器提供的信息

已经不能适合现代化作战要求，为了更快、更准确地获取战场

态势变化信息，将多个传感器配合使用，组合一种多被动传感

器系统，其中被动传感器具有抗电磁干扰，隐蔽性好等优点，

获得比较准确的目标跟踪效果［１］。由于传感器测量数据的不确

定性和目标跟踪环境的时变性，被动传感器需要解决的一个关

键问题就是量测数据的关联，即确定哪些量测来源于同一目

标，因此目标数据关联已经成为当前的研究热点问题［２］。

得到伪量测向量的一个前提是获得目标的位置估计，然而

当前数据关联算法没有考虑极大似然引入的估计误差，给关联

代价带来了极大的偏差。为了获得更加理想的传感器数据关联

效果，针对当前数据关联算法存在一些缺陷，提出一种基于位

置估计不确定性的被动传感器数据关联算法，并在 Ｍａｔｌａｂ

２０１２平台进行实例测试，对其有效性和优越性进行检验。

１　相关研究

针对被动传感器跟踪过程的目标数据关联问题，国内外学

者投了大量的时间和精力，进行了广泛、深入的研究，取得较

大的研究进展，提出许多有效的数据关联算法［３］。联合概率数

据关联算法是最早的数据关联算法之一，对单传感器多目标跟

踪具有良好的性能，但是对于多目标跟踪的情况会出现计算组

合爆炸现象，因此应用范围受限［４］。在所有被动传感器数据关

联算法中，最常用而且也是最有效的方法是多维分配算法及其

次优算法，其将被动传感器数据的关联看作一个多维分配问

题，然而大量研究结果表明，计算复杂度与问题维数之间是一

种指数增长关系，是一个典型ＮＰ难题，采用穷举法求其进行

求解，计算复杂度高，难以获得全局最优解［５６］。为了解决该

难题，涌现了大量的改进多维分配数据关联算法，如文献 ［７］

提出了拉格朗日松弛算法求解多维分配问题，其计算复杂度与

问题维数之间只是一种线性增长关系，比多维分配算法的速度

提高了近１０倍，改善了目标跟踪的效率，但忽略了估计算法

引入的误差；文献 ［８］提出了基于信息散度的传感器数据关

联算法，将量测与伪观测数据间的差异性信息作为关联代价，

提高了数据关联的正确率；文献 ［９］提出了多传感器去相关

数据关联算法，充分考虑量测与伪量测之间的相关性，可以更

精准地描述数据之间关联概率，关联性能更优。

２　问题描述

２１　量测模型

设监测范围内包括犕 个目标和犖 个传感器节点，传感器
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节点的位置为：犡狊＝ （狓狊，狔狊，狕狊），狊＝１，２，…，犖，

对于目标犼 （犼＝１，２，…犕）的位置为：犡犼 ＝ （狓犼，狔犼，狕犼），传

感器狊关于第犼个目标的方位角β狊犼 和俯仰角α狊犼 ，则有：

β狊犼 ＝ａｔａｎ
狔犼－狔狊



狓犼－狓狊（ ） （１）

α狊犼 ＝ａｔａｎ
狕犼－狕狊



（狓犼－狓狊
）２＋（狔犼－狔狊

）槡（ ）２ （２）

　　设向量θ狊犼 ＝ ［β狊犼，α狊犼］
犜 ，那么传感器的量测模型为：

犿狊犼 ＝
θ狊犼＋狏狊犼，目标犼是真实目标

ω狊犼，目标犼｛ 是虚警
（３）

式中，狏狊犻为量测噪声；ω狊犻为虚警对应的量测随机变量
［１０］。

为了使全部量测均参与关联，给每个传感器增加一个虚假

量测犿狊０来处理虚警，那么传感器狊获得的量测集合为：

犕狊 ＝ ｛犿狊犻
狊
｝狀狊犻
狊＝
０ （４）

　　至此，全部传感器的量测数据为：

犕 ＝ ｛犕狊｝
犖
狊＝１ （５）

２２　量测集合划分

数据关联目标是对量测集合 犕 进行可行划分，设γ为一

可行划分，每一个元素为犿
（犽）
犻１，犻２，…，犻犖，犽＝１，２，…犓，犽是集合中

关联对的个数，令Γ＝ ｛γ｝为所有可行划分的集合，则数据关

联判决即转化为寻找到Γ中的最优划分γ犲狊狋 ，一般采用多维分

配算法求解最优划分。

传统的多维分配模型在判定量测之间的对应关系时，定义

了如下二元变量。

ρ犻１，犻２，…，犻犖 ＝
１，犕犻１，犻２，…，犻犖 ∈γ

０，｛ ｏｔｈｅｒｓ （６）

　　根据量测与伪量测构造两者之间的关联代价函数，具体

如下：

犮犻
１
犻
２
…犻
犖
＝∑

犖

狊＝１

［（１－δ０犻
狊
）（ｌｎ

２π狘犚狊犻槡 狘
犘犇

犛

＋
１

２
Δ

犜犚狊犻
狊

－１Δ）－

δ０犻
狊
ｌｎ（１－犘犇

犛
）］ （７）

　　其中：犘犇
犛
表示传感器狊的检测概率，δ０犻

狊
表示狄拉克函数，

Δ
犜犚狊犻

狊

－１Δ表示同一目标的伪量测与量测的统计距离
［１１］。

完整的多维分配模型表述为：

犉＝∑

狀
１

犻
１＝
０
∑

狀
２

犻
２＝
０

…∑

狀
犖

犻
犖＝

０

ρ犻１犻２…犻犖犮犻１犻２…犻犖

狊．狋．

∑

狀
１

犻
１＝
０
∑

狀
２

犻
２＝
０

… ∑

狀
犖－１

犻
犖－１

＝０

ρ犻１犻２…犻犖 ＝１
，犻犖 ＝１，２，…狀犖

∑

狀
１

犻
１＝
０
∑

狀
２

犻
２＝
０

…∑

狀
犖

犻
犖＝

０

ρ犻１犻２…犻犖 ＝１
，犻犖－１ ＝１，２，…狀犖－１



∑

狀
２

犻
２＝
０
∑

狀
３

犻
３＝
０

…∑

狀
犖

犻
犖＝

０

ρ犻１犻２…犻犖 ＝１
，犻１ ＝１，２…狀

烅

烄

烆 １

（８）

２３　目标位置估计及方差

在计算关联代价之前，需要估计目标位置估计，当前主要

采用极大似然法对目标的位置进行估计，忽略了目标位置估计

的方差信息，并且极大似然估计计算复杂度相当的高，存在一

定的局限性，为了解决该难题，本文采用采用最小二乘法对目

标的位置进行估计。根据文献 ［９］将式 （１）和式 （２）转

化为：

ｓｉｎβ狊犼狓^犼－ｃｏｓβ狊犼^狔犼 ＝ｓｉｎβ狊犼狓

狊 －ｃｏｓβ狊犼狔


狊 （９）

ｃｏｓβ狊犼ｓｉｎα狊犼狓^犼＋ｓｉｎβ狊犼ｓｉｎα狊犼^狔犼－ｃｏｓα狊犼^狕犼 ＝

ｃｏｓβ狊犼ｓｉｎα狊犼狓

狊 ＋ｓｉｎβ狊犼ｓｉｎα狊犼狔


狊 －ｃｏｓα狊犼狕


狊 （１０）

式中，狊＝１，２，…，犖
［１２］。

那么，犖 个传感器的量测方程用矩阵形式，即有

犎^狓犼 ＝犢 （１１）

式中，

犎＝

ｓｉｎβ１犼 －ｃｏｓβ１犼 ０

ｃｏｓβ１犼ｓｉｎα１犼 ｓｉｎβ１犼ｓｉｎα１犼 －ｃｏｓα１犼

ｓｉｎβ２犼 －ｃｏｓβ２犼 ０

ｃｏｓβ２犼ｓｉｎα２犼 ｓｉｎβ２犼ｓｉｎα２犼 －ｃｏｓα２犼

  

ｓｉｎβ犖犼 －ｃｏｓβ犖犼 ０

ｃｏｓβ犖犼ｓｉｎα犖犼 ｓｉｎβ犖犼ｓｉｎα犖犼 －ｃｏｓα犖

熿

燀

燄

燅犼

，

犢＝

ｓｉｎβ１犼·狓

１ －ｃｏｓβ１犼·狔


１

ｃｏｓβ１犼ｓｉｎα１犼·狓

１ ＋ｓｉｎβ１犼

ｓｉｎα１犼·狔

１ －ｃｏｓα１犼·狕１犼

ｓｉｎβ２犼·狓

２ －ｃｏｓβ２犼·狔


２

ｃｏｓβ２犼ｓｉｎα２犼·狓

２ ＋ｓｉｎβ２犼

ｓｉｎα２犼·狔

２ －ｃｏｓα２犼·狕１犼



ｓｉｎβ犖犼·狓

犖 －ｃｏｓβ犖犼·狔


犖

ｃｏｓβ犖犼ｓｉｎα犖犼·狓

犖 ＋ｓｉｎβ犖犼

ｓｉｎα犖犼·狔

犖 －ｃｏｓα犖犼·狕犖

熿

燀

燄

燅犼

　　则待求目标位置估计和方差分别为：

犡^犼 ＝ （犎
犜犎）－１犎犜犢 （１２）

犘犼 ＝ （（犎
犜犎）－１犎犜）Δ狔（（犎

犜犎）－１犎犜）犜 （１３）

　 　 其 中：Δ狔 ＝
犢

犿（ ）
犼

犚狊
犢

犿（ ）
犼

犜

犿犼 ＝ ［犿犜１犻
１
，犿犜２犻

２
，…，

犿犜犖犻
犖
］犜，犚狊 ＝犱犻犪犵（犚１犻

１
，犚２犻

２
，…，犚犖犻

犖
）。

３　本文提出的传感器数据关联算法

３１　伪量测统计特性分析

为了计算伪量测和量测之间的关联，首先对伪量测的统计

特性进行分析，因此得到伪量测的均值和方差信息是解决的关

键。设关联假设 犕犻
１
犻
２
…犻
犖
的伪量测数据为：珦犿犼 ＝ ［珦犿

犜
１犻
１
，珦犿犜２犻

２
，

…，珦犿犜犖犻
犖
］犜 ，其中珦犿犜狊犻

狊
为第狊个传感器的伪量测数据，目标真实

位置犡犼 近似正态分布，犡犼 与伪量测珦犿犼 之间的映射关系为：

珦犿犼 ＝犌（犡犼） （１４）

　　设珦犿犼 的均值与方差分别为珦犿
－

犼、犘珦犿
犼
，那么有：

犘珦犿
犼
＝犱犻犪犵（犘珦犿

犼，１犻１

，犘珦犿
犼，２犻２

，…，犘珦犿
犼，犖犻犖

） （１５）

　　为获得高精度的伪量测数据，将非线性函数犌 在^狓犼 处一

阶泰勒展开，舍弃高阶项，则有

犌（犡犼）＝犌（^犡犼）＋犵狓（^犡犼）（犡犼－犡^犼）＋狅（犡犼）

≈犌（^犡犼）＋犵狓（^犡犼）（犡犼－犡^犼） （１６）

　　其中：犵狓（·）表示犌的雅克比矩阵。

从而得到伪量测珦犿犼 的均值向量和协方差矩阵分别为：

珦犿犼 ＝犌（^犡犼） （１７）

犘珦犿
犼
＝犵狓（^犡犼）犘犼犵狓（^犡犼）

犜 （１８）

３２　关联代价计算

不同传感器之间的观测相互独立，基于瑞利熵构造的对应
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于关联假设的关联代价函数如下：

犮犻
１
犻
２
…犻
犖
＝∑

犖

狊＝１

［（１－δ０犻
狊
）（ｌｎ

２π狘犚狊犻槡 狘
犘犇

犛

＋
１

２

犛犇α（狆（珦犿狊犻狊），狆（
珦犿狊犻

狊
））－δ０犻

狊
ｌｎ（１－犘犇

犛
）］ （１９）

式中，狆 （·）为概率密度函数。

采用瑞利熵［１３］构造代价，其计算瑞利熵犛犇α（狆（珦犿狊犻狊），

狆（犿狊犻
狊
）），由于犿狊犻

狊
、珦犿狊犻

狊
的概率密度函数是高斯混合分布，那

么瑞利熵的计算公式为：

犇α（犘狘狘犙）＝－
１

２（α－１）
ｌｏｇ

狘Σ１狘
α狘Σ０狘

１－α

狘αΣ１＋（１－α）Σ０狘
＋

α
２
（μ０－μ１）

犜（αΣ１＋（１－α）Σ０）－
１（μ０－μ１） （２０）

式中，α表示瑞利熵参数。

由于珦犿狊犻
狊
和犿狊犻

狊
的概率密度函数服从高斯多维分布，即则

将两者的均值、协方差阵带入式 （２０）即可计算出量测与伪量

测之间的瑞利熵，然后带入式 （２１）即可求得对称瑞利熵，即

关联代价。

犛犇α（犘，犙）＝
１

２
（犇α（犘 犙＋犇α（犙 犘） （２１）

４　仿真实验

４１　场景设置

为测试本文数据关联算法的有效性和优越性，在Ｉｎｔｅｌ４

核心２．８ＧＨｚＣＰＵ，４ＧＢＲＡＭ，ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ操作系统计算

机上，采用 Ｍａｔｌａｂ２０１２工具箱进行测试。在相同条件下，选

择文献 ［１４］的数据关联算法进行对比实验。实验场景设置如

表１所示。

表１　实验场景设置

参数 值

传感器数 ３

第１个传感器位置 （３０，０，０．１）

第２个传感器位置 （０，３０，０．１）

第３个传感器位置 （０，０，０）

量测误差标准差为 ５ｍｒａｄ，１０ｍｒａｄ

仿真次数 １０００

目标数 ２～２０

４２　结果与分析

４．２．１　两目标关联

监测区域内２个目标的坐标分别为 （狓，狔，狕）和 （狓＋

犱，狔，狕），犱为目标之间的距离，在 ［０，２］之间每隔０．１进

行采样，两种算法的正确率变化曲线如图１所示。从图１可以

清楚看出，随着目标之间的距离的不断增加，两目标的关联正

确率不断上升，在相同条件下，本文算法的关联正确率要高于

对比算法，更加精准地反映民数据关联的可能性程度，证明了

本文算法的有效性和优越性。

４．２．２　多目标关联

在实际应用中，多目标关联实际应用价值更高，因此进行

多目标关联测试，设监测区域内２０个目标，犱＝０．５，１．０，

１．５为目标之间的距离，两种算法的目标关联正确率如图２所

示。从表２可知，相对于对比算法，本文算法的目标关联正确

率得到相应的提高，对比实验结果表明，本文算法更适应于传

感器精度要求更高的应用领域，实际应用价值更高。

图１　两目标关联正确率的变化曲线

图２　多目标关联正确率的变化曲线

４．２．３　时间复杂度分析

对本文算法与对比的时间复杂度进行对比实验，实验结果

如表２所示。从表２可以知道，本文算法的运行速度明显加

快，关联代价的计算时间相对较少，较好的克服对比算法存在

的计算困难，有效降低了算法的计算复杂度。
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表２　时间复杂度比较

关联算法 计算时间 计算强度

对比算法 ３１．２３ １１．７６

本文比算法 ２７．０８ １０．１６

５　结束语

针对传统数据关联算法存在的不足，在分析无被动传感器

数据关联模型的基础上，提出一种位置估计不确定性的被动传

感器数据关联算法。实验结果表明，相对于当前经典的数据关

联算法，本文提高了数据关联的正确率，具有更高的实际应用

价值。
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综合上面的５个测试可知，ＦＲＥＡＫ描述符对旋转变化、

小尺度变化，亮度变化均具有良好的性能，比ＯＲＢ和ＳＵＲＦ

更能保持较高的匹配正确率。从速度方面来看，在提取了

１３０２±１３２个特征点的相同条件下，构造描述符时ＯＲＢ的速

度是最快的，仅花费３０．６ｍｓ，在匹配时间的对比上，ＯＲＢ所

用时间也是最短的，而 ＦＲＥＡＫ 构建描述符及匹配共消耗

２１２．９ｍｓ，加上ＦＡＳＴ检测和计算位姿估计时间，在ＳＬＡＭ

中对一帧图像的处理能保持在０．２５ｓ以内。图８为ＦＡＳＴ＋

ＦＲＥＡＫ在图像旋转３０度时的匹配结果。

图８　ＦＡＳＴ＋ＦＲＥＡＫ旋转变换匹配结果

３　结论

本文根据无人飞行器搭载ＲＧＢ－Ｄ传感器进行同时定位

与地图构建的特点，对几种流行的特征检测和描述算法性能进

行了对比评估。主要从检测关键点数量、检测时间以及匹配率

３个方面对检测算法进行了分析，从尺度、亮度、旋转、高斯

模糊和匹配速度的角度对描述符的性能进行了评估讨论。实验

结果表明，ＦＡＳＴ作为一种简单快速的检测算法，提供了最好

的关键点数量和检测速度，并具有较高的匹配率。二进制位串

的特征描述符ＦＲＥＡＫ在旋转、尺度、亮度变化中均具有良好

性能，匹配正确率高，具有较快速的提取时间和较低内存需求

的特点。所以ＦＡＳＴ检测和ＦＲＥＡＫ描述符比其他方法更适用

于的无人飞行器在板视觉ＳＬＡＭ，且能基本满足实时性的

要求。
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