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多无源传感器去相关数据关联算法

鹿传国 1, 2 冯新喜 1 孔云波 1 张 迪 3, 4

摘 要 对基于多维分配模型的多无源传感器 (Multi-passive-sensor system, MPSS) 多目标数据关联算法进行了归纳分析,

指出该模型不仅忽略了极大似然估计所引入的随机误差, 而且未充分考虑量测与伪量测之间的相关性. 继而建立了一种去相

关修正数据关联模型, 并提出利用无迹变换计算二者之间的互协方差. 另外定义了概念 “解的区分度” 来评估关联代价构造的

合理性. 最后进行了仿真实验, 结果表明去相关后的关联代价能更精准地反映数据关联的可能性, 所提关联算法运算时间有所

增加, 但关联性能更佳.
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Decorrelation-based Data Association Algorithm for Multi-passive-sensor System

LU Chuan-Guo1, 2 FENG Xin-Xi1 KONG Yun-Bo1 ZHANG Di3, 4

Abstract After summarizing and analyzing the multi-target data association algorithms based on the S-D assignment

for multi-passive-sensor system, it is pointed out that the association algorithms above have ignored both the error

introduced by the maximum likelihood estimation and the relativity between the measurements and the pseudo ones.

Then, a decorrelation-based data association model is built and the unscented transform is proposed to compute the

mutual covariance between measurements and the pseudo ones. Meanwhile, a new concept, the discrimination of answers,

is defined to evaluate the association cost forming methods. Lastly, results of simulation have shown that the uncorrelated

cost function can reflect the association probability more accurately and the proposed algorithm can achieve better

performance at the cost of more computing time.
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电子战手段和理论的发展使得传统的有源雷达

面临诸多威胁, 无源传感器可有效克服其缺点, 已成
为现代防空预警系统的重要组成部分. 然而单一的
无源传感器的可观测性较弱, 信息融合势在必行, 作
为其核心问题的数据关联则成为当前研究的热点问

题之一. 鉴于无源传感器量测的强非线性和不完全
性, 关联判决时会滋生大量的 “虚假定位点”[1], 且其
数目随着传感器数目和目标数目的增加成指数级增

长, 这均提高了数据关联的难度.
1992 年, Krishna 和 Bar-Shalom 等建立了多
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无源传感器数据关联的多维分配模型[2], 奠定了该
问题的研究基础. 截止到目前的多数研究是针对该
算法进行优化, 主要集中在以下两个方面:

1) 提取、利用各种先验信息对全关联空间降维,
降低问题复杂度[3−10], 侧重于利用先验信息对多维
分配问题降维. 如文献 [3] 引入交点强度变量求解关
联; 文献 [4−5] 提出了基于假设检验的两级关联结
构; 文献 [6] 通过综合利用 “定位点距离和” 来完善
关联度信息; 文献 [7−8] 则引入了 “视线” 的概念作
为数据关联判决的基本元素; 文献 [9] 推导了角度
量测余切值的约束关系, 并用于优选关联组合; 文献
[10] 提出了约减关联假设的二面角聚类算法, 可以
显著降低计算量. 从关联代价构造方式的角度来看,
它利用先验信息将明显不可能关联的假设的代价函

数视作无穷大, 继而实现关联空间的约减与寻优.
2) 改进关联代价的构造方式, 增强模型的完备

性. 文献 [11] 提出了一种修正关联代价数据关联算
法; 文献 [12] 进一步提出了改进的松弛算法, 但其关
联代价构造方法与文献 [11] 相同; 文献 [13] 则提出
利用区间代价代替单值关联代价, 将传统的多维分
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配问题转化为多维区间规划问题. 广义上看, 上述两
类方法具有共性, 均从修正关联代价的角度改良传
统的关联算法, 可见关联代价的构造正是基于多维
分配的数据关联的关键, 它直接决定了数据关联算
法的性能, 但当前关联代价的构造仍不尽合理.

一是 Krishna 等在构造代价函数时直接将目标
位置的极大似然估计作为目标的真实位置, 忽略了
极大似然估计所引入的随机性误差[11];
二是现有关联算法均简单地将量测与伪量测视

作相互独立的随机变量, 而这与实际并不相符. 所谓
伪量测是指对应于某关联假设所得到的位置估计根

据传感器观测模型解算出的量测数据所组成的向量.
从其衍生流程来看, 伪量测信息由目标位置信息的
估计量得来, 而该估计量恰由量测数据推算解出, 显
然伪量测是量测的函数, 从统计特性上看, 二者必然
相关.
此外, 尽管对关联代价修正的方式多种多样, 但

目前仍缺乏对关联代价构造方法的有效评估手段.
关联代价对关联正确率的影响主要体现在下述两方

面: 一是关联代价能否稳健合理地反映关联的可能
性程度; 二是关联代价的优劣直接影响解多维分配
算法的计算结果, 即使采用同样的解分配算法, 不同
的关联代价对应的关联结果亦不相同, 然而目前并
未有人明确提出确定性的指标来反映关联代价构造

方法对解分配算法的影响程度. 针对上述问题, 本文
提出了一种去相关数据关联算法, 在构造关联代价
时充分考虑量测与伪量测的相关性. 将伪量测信息
视作量测数据的广义函数, 并给出了利用无迹变换
获得伪量测信息均值、方差信息和伪量测与量测之

间的互协方差信息的方法, 继而再利用互协方差对
二者的统计距离进行修正作为最终的关联代价. 再
者为评估不同关联代价构造方法的合理性, 基于蒙
特卡罗思想定义了 “解的区分度” 这一概念, 从最优
解与可行解之间的差异性来分析关联代价构造方法

的优劣. 最后对该算法进行了仿真实验, 验证了所提
算法的有效性.

1 问题模型

将虚警和漏检的影响考虑在内, 建立三维空间
下的多站测向无源传感器数据关联问题模型.

1.1 量测模型

假定在观测区域内有M 个目标, 记 N 个传感

器的坐标 xxx∗s = (x∗s, y
∗
s , z

∗
s ), s = 1, 2, · · · , N , PDs

为传感器 s 的检测概率. 目标 j (j = 1, 2, · · · ,M)
的坐标 xxxj 记为 (xj, yj, zj), 传感器 s 可以获得关于

目标 j 的量测包括方位角 βsj 和仰角 αsj, 如下:

βsj = arctan
(

yj − y∗s
xj − x∗s

)
(1)

αsj = arctan

(
zj − z∗s√

(xj − x∗s)2 + (yj − y∗s)2

)
(2)

记向量 θθθsj = [αsj βsj]T, 考虑虚警的量测误
差和虚警的影响, 传感器 s 的量测模型可表述为

mmmsj =

{
θθθsj + vvvsj, 若目标 j 是真实目标

wwwsj, 若目标 j 是虚警
(3)

其中, 量测噪声 vvvsj ∼ N(0, Rsj), 虚警wwwsj 并无真正

的统计规律可循, 近似视为在观测空域内均匀分布,
其概率密度函数为 Pwsj

(www) = 1Ωs, Ωs 为传感器 s

的探测范围.
为使所有量测参与关联判决, 给每个传感器 s

增设虚假量测向量mmms0 来指代虚警, 则传感器 s 获

得的量测集合可表示为

MMM s =
{
mmmsis

}ns

is=0
(4)

其中, ns 为传感器 s 的量测集合的势.
至此, 可将所有传感器量测数据记为

MMM =
{
MMM s

}N

s=1
(5)

1.2 量测集合划分

简而言之, 数据关联就是对量测集合 MMM 做

可行划分.记 γ 为一可行划分, 其中各元素记为
MMM

(k)
i1i2···iN

, k = 1, 2, · · · ,K, k 是集合中关联对的

个数.
定义关联假设MMM i1i2···iN

=
{
MMM sis

}N

s=1
, 它量化

了源于不同传感器的量测数据之间的映射关系. 基
于可行划分 γ, 定义事件 ξ(γ) =

{
γ 为真

}
. ΓΓΓ 为所

有可行划分的集合, 则数据关联判决即转化为寻求
ΓΓΓ 中的最优划分 γbest.

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:

ρi1i2···iN
=

{
1, 若MMM i1i2···iN

∈ γ

0, 其他
(6)

继而利用量测与伪量测来构造关联代价函数如下:

ci1i2···iN
=

N∑
s=1

[
(1− δ0is

)

(
ln

√
2π|Rsis

|
PDs

+

1
2
∆TR−1

sis
∆

)
− δ0is

ln(1− PDs)
]

(7)
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其中, ∆ = (mmmsis
− m̂mmsis

), ∆TR−1
sis

∆ 的物理意义为
某关联假设下对应同一目标的量测与伪量测之间的

统计距离.
至此, 多无源传感器数据关联的多维分配关联

模型可完整表述为

minF =
n1∑

i1=0

n2∑
i2=0

· · ·
nN∑

iN=0

ρi1i2···iN
ci1i2···iN

(8)

s.t.
n1∑

i1=0

n2∑
i2=0

· · ·
nN−1∑

iN−1=0

ρi1i2···iN
= 1, iN = 1, 2, · · · , nN

n1∑
i1=0

· · ·
nN−2∑

iN−2=0

nN∑
iN=0

ρi1i2···iN
=1, iN−1 =1, 2, · · ·, nN−1

...
n2∑

i2=0

n3∑
i3=0

· · ·
nN∑

iN=0

ρi1i2···iN
= 1, i1 = 1, 2, · · · , n1

2 目标位置估计与方差

目标位置估计是计算伪量测信息的必要前提.
多数文献是通过极大似然法来获得目标的位置估计,
通常采用牛顿法等计算最优位置, 但是并不关心目
标位置估计的方差.
基于伪线性估计的思想, 将式 (1)、(2) 作如下

等价转化:

sinβsjx̂j − cos βsj ŷj = sin βsjx
∗
s − cos βsjy

∗
s (9)

cos βsj sinαsjx̂j + sinβsj sinαsj ŷj− cos αsj ẑj =

cos βsj sinαsjx
∗
s + sinβsj sinαsjy

∗
s − cos αsjz

∗
s

(10)

将 N 个传感器的量测按式 (9)、(10) 转化并联立为
矩阵的形式如下:

Hx̂̂x̂xj = Y (11)

其中

H =




sinβ1j −cos β1j 0
cos β1j sinα1j sinβ1j sinα1j −cos α1j

sinβ2j −cos β2j 0
cos β2j sinα2j sinβ2j sinα2j −cos α2j

...
...

...
sinβNj −cos βNj 0

cos βNj sinαNj sinβNj sinαNj −cos αNj




(12)

Y =



sin β1jx
∗
1 − cos β1jy

∗
1

cos β1j sin α1jx
∗
1 + sin β1j sin α1jy

∗
1 − cos α1jz

∗
1

sin β2jx
∗
2 − cos β2jy

∗
2

cos β2j sin α2jx
∗
2 + sin β2j sin α2jy

∗
2 − cos α2jz

∗
2

...

sin βNjx
∗
N − cos βNjy

∗
N

cos βNj sin αNjx
∗
N + sin βNj sin αNjy

∗
N − cos αNjz

∗
N




(13)

则待求目标的位置估计值为

x̂xxj = (HTH)−1HTY (14)

估计协方差为

Pj = (HTH)−1HT∆Y ((HTH)−1HT)T (15)

其中

∆Y =
(

∂Y

∂mmmj

)
Rs

(
∂Y

∂mmmj

)T

(16)

mmmj = [mmmT
1i1

,mmmT
2i2

, · · · ,mmmT
NiN

]T (17)

Rs = diag(R1i1 , R2i2 , · · · , RNiN
) (18)

为进一步提高目标位置估计和协方差的计算

精度, 还可采用总体最小二乘[14]、约束总体最小二

乘[14] 或迭代最小二乘[15] 等方法.

3 去相关数据关联算法

去相关数据关联算法的核心在于获得伪量测的

统计特性及其与量测数据之间的相关性. 伪量测是
目标位置估计的函数, 确定其统计特性较为简单. 然
而量测与伪量测之间并不存在直接的映射关系, 解
析地计算二者之间的互协方差较为困难. 因此, 需利
用目标位置进行过渡, 将伪量测抽象为量测的广义
函数, 采用基于确定性采样的无迹变换 (Unscented
transform, UT)[16−17] 来分析伪量测与量测之间的

相关性.

3.1 无迹变换

UT 变换原理如图 1 所示, 它是一种用于计算
随机变量经过非线性变换后统计特性的方法.
设 n 维随机向量 xxx, 其统计特性为 (xxx, Pxxx), m

维随机向量 ZZZ 为 xxx 的某一非线性函数 ZZZ = g(xxx).
UT 变换就是根据 (xxx, Pxxx), 选择某种确定性的采
样策略, 设计输入向量 XXX 的 sigma 点集 {ξi} (i =
0, 1, · · · , L, L 为选择的采样策略所需的采样 sigma
点个数); 对 sigma 点集 {ξi}中的每个点计算经 g(·)
变换后的 sigma 点集 {γi} (i = 0, 1, · · · , L), 然后
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再基于 {γi} (i = 0, 1, · · · , L) 计算 ZZZ 的统计特性

(ZZZ, PZZZ).

图 1 无迹变换

Fig. 1 Unscented transform

3.2 伪量测统计特性

为简化论述, 记对应于关联假设MMM i1i2···iN
的伪

量测为 m̃mmj = [m̃mmT
1i1

, m̃mm
T
2i2

, · · · , m̃mm
T
NiN

]T, 对应的目标
位置 xxxj 近似服从正态分布, 即 xxxj ∼ N(x̂xxj, Pj). 基
于式 (1)、(2) 所述的传感器的观测模型, 简记 xxxj 与

m̃mmj 的映射关系为

m̃mmj = G(xxxj) (19)

记 m̃mmj 的均值和方差分别为 m̃mmj, Pm̃mmj
,

Pm̃mmj
= diag(Pm̃mmj ,1i1 , Pm̃mmj ,2i2 , · · · , Pm̃mmj ,NiN

)

为避免雅可比矩阵的计算, 采用 UT 变换来确
定伪量测的均值和方差, 以对称采样为例来说明其
具体步骤.
步骤 1. Sigma 点采样. 根据目标位置估计

的统计特性, 采用对称采样来确定目标位置估计的
Sigma 点如下:

{χi} = [x̂xxj x̂xxj ± γ
√

Pj] (20)

对应的权值为

Wi =

{
k/(n + k), i = 0

1/[2(n + k)], i 6= 0
(21)

其中, i = 0, 1, · · · , 2n (n为 x̂xxj维数, γ =
√

n + k, k

为比例系数, 调节 sigma 点与均值 x̂xxj 的距离步骤 2.
非线性变换. 将 sigma 点 χi 按式 (19) 非线性变换
得点集 {γi|γi = G(χi)}.
步骤 2. 数值计算. 伪量测的均值和方差分别为

m̃mmj =
2n∑
i=0

Wiγi (22)

Pm̃mmj
=

2n∑
i=0

Wi(γi − m̃mmj)(γi − m̃mmj)T (23)

3.3 量测与伪量测相关性

由传感器的观测模型可知, 将量测与 xxxj 的映射

关系记为

xxxj = H(mmmj) (24)

不难发现, H 其实为式 (1)、(2) 所述传感器观测模
型的逆变换. 联立式 (19)、(24), 则mmmj 与m̃mmj 的映

射关系为

m̃mmj = H(G(mmmj)) (25)

式 (25) 表明伪量测与量测具有明确的相关性, 为更
合理地构造关联代价, 必须消除二者之间的相关性,
可利用二者的互协方差来定量描述其相关性.
根据互协方差的定义有:

Pm̃mmj ,mmmj
= E((m̃mmj − m̃mmj)(mmmj −mmmj)T) = (26)

E(m̃mmjmmm
T
j )− m̃jmmm

T
j

互协方差是对称阵, 则有:

Pmmmj ,m̃mmj
= PT

m̃mmj ,mmmj
(27)

由式 (26) 可知协方差计算的关键在于计算伪量测与
量测乘积的期望 E(m̃mmjmmm

T
j ).

根据式 (25), 有:

m̃mmjmmm
T
j = H(G(mmmj))mmmT

j = Ψ(mmmj) (28)

同理, m̃mmjmmm
T
j 可视为mmmj 的非线性变换, 因此其期望

同样可由 UT 变换得到, 具体步骤如下:
步骤 1. Sigma 点采样. 根据量测的统计特性,

确定 Sigma 点:

{χi} = [mmmj mmmj ± γ
√

Rs] (29)

其中 i = 0, 1, · · · , l (l 为mmmj 的维数, 各 Sigma 点对
应的权值为

Wi =

{
k/(l + k), i = 0

1/[2(l + k)], i 6= 0
(30)

步骤 2. 非线性变换. 按式 (28) 进行变换得
Sigma 点集 {γi|γi = Ψ(χi)}.
步骤 3. 数值计算. m̃mmjmmm

T
j 的期望为

E(m̃mmjmmm
T
j ) =

2l∑
i=0

Wiγi (31)

将式 (31) 代入 (26) 即可得出伪量测与量测之间的
互协方差.
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3.4 去相关关联代价

对应于关联假设MMM i1i2···iN
的代价函数修正为

ci1i2···iN
=

N∑
s=1

[
(1− δ0is

)[ln

√
2π|Φ|

PDsΩs

+

1
2
∆TΦ−1∆− δ0is

ln(1− PDs)
]

其中

Φ = Rsis
+ Pm̃mmj

− Pmmmj ,m̃mmj
− PT

mmmj ,m̃mmj
(32)

式 (33) 表明了对量测和伪量测两随机变量进行
去相关, 即在统计距离计算时将其权值减去互协方
差的影响. 从物理意义上看, 式 (32) 中的 ∆TΦ−1∆
表示的是二者去相关后的统计距离. 至此, 将式 (32)
代入式 (8), 通过求解多维分配即可实现关联判决.

4 实验仿真

为验证所提算法的有效性, 对不同量测误差下
的文献 [2] 算法, 文献 [11] 算法和所提算法的数据
关联正确率进行了比较分析. 需指出的一点是: 多维
分配问题是一典型的 NP 难题, 在多项式时间内难
以获得全局最优. 求解该问题的次优方法众多, 其中
线性规划松弛法[15] 已经开发出完善的离线工具包

LP SOLVE[19−20], 这是一种开源的解决线性规划问
题的软件包, 具有极好的兼容性, 在工程开发时可直
接调用. 实验中所涉及多维分配问题均利用该工具
包求解.

三 个 传 感 器 的 坐 标 分 别 设 置 为 SSS1 =
(0, 20, 0.1), SSS2 = (20, 0, 0.08), SSS3 = (0, 0, 0), 单
位为 km, 量测误差标准差 σ 为 5mrad 或 10mrad,
不考虑虚警和漏检. 对下述三种情形下的关联正确
率进行 1 000 次蒙特卡罗实验对比.

4.1 两目标关联

对两目标数据关联正确进行了实验对比, 其坐
标分别为 (x, y, z) 和 (x + d, y, z). (x, y, z) 在
观测范围内随机选取, d 为目标间隔距离, 在 [0, 1.5]
之间每隔 0.05 采样取值.

在目标数目较少时, 可穷举出所有可行的关联
组合作为可行解, 继而可确定唯一的最优解. 多维
分配是一离散型极小化风险控制问题, 存在诸多可
行解和唯一的最优解, 二者的差异性程度是影响能
否寻得最优的重要因素之一. 基于上述考量, 定义概
念−− “解的区分度”, 即多维分配问题中最优解的
关联代价与其他所有可行解关联代价均值的比. 为
克服量测误差的随机性, 采用蒙特卡罗方法定义其

表达式如下:

r =
∑MC

i=1 (Ci,best/Ci,ave)
MC

(33)

其中, Ci,best 为第 i 次蒙特卡罗实验中最优解对应

的全局代价, Ci,ave 为同次蒙特卡罗实验中其余可行

解对应全局代价的均值, MC 为蒙特卡罗实验次数.
鉴于式 (8) 所述函数是一极小化离散型组合优

化问题, 则 r 是一种极小型指标, r 越小, 则表明最
优解相较于其他可行解的优势愈加明显, 与其他可
行解之间的差异性程度越大, 则在相同的解分配方
法下寻得全局最优的概率越大. 解的区分度这一指
标的物理意义正在于此, 即用来度量多维分配问题
中能够寻得最优解的可能性程度, 故而对不同关联
代价构造方法对应解的区分度进行比较, 可以从侧
面反映出其优劣.
图 2 给出了不同噪声下两目标关联时解的区分

度随目标间隔距离的变化曲线.

(a) σ = 5mrad

(b) σ = 10mrad

图 2 两目标关联解的区分度变化曲线

Fig. 2 Answers discrimination lines of two-target

assocation
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从图 2 不难发现, 在相同的目标间隔下, 在不同
噪声背景下本文所提算法的解的区分度要明显小于

文献 [2] 和 [11] 所提算法, 这表明利用所提算法构造
的关联代价, 其中最优解关联代价取值明显小于其
他可行解, 带来的直接影响是利用相同的解关联算
法得出最优解的概率大大增加.

从区分度曲线的走势来看, 随着目标间隔距离
的增加, 所提算法的解的区分度一直呈下降趋势, 并
未像其余两种算法那样出现显著波动, 这更符合实
际的物理意义, 即在大间隔距离下不同的目标更容
易分别开来, 这也表明所提算法更加稳健.
综上不难发现去相关后的关联代价构造方法要

明显优于其余两种方法.
图 3 给出了不同噪声下两目标关联时关联正确

率随目标间隔距离的变化曲线.

(a) σ = 5mrad

(b) σ = 10mrad

图 3 两目标关联正确率变化曲线

Fig. 3 Correct association ratio change curves of

two-target

从图 3 中不难发现, 随着目标间隔距离的增加,
关联正确率逐步提高, 所提算法与文献 [2] 和 [11] 所

提算法正确率有了明显提高, 在 σ = 5 mrad 时平均
提高了 6.21%, 4.63 %, 在 σ = 10 mrad 时平均提高
了 7.12%, 5.99%.

4.2 编队目标数据关联

对不同编队目标数据关联正确进行了实验对比.
水平编队形式如下:
目标 1: (x, y, z); 目标 2: (x + d, y, z);
目标 3: (x d, y, z); 目标 4: (x + 2d, y, z);
目标 5: (x− 2d, y, z).
十字编队形式为:
目标 1: (x, y, z); 目标 2: (x + 2d, y, z);
目标 3: (x− 2d, y, z); 目标 4: (x, y + 2d, z);
目标 5: (x, y − 2d, z).
图 4 给出了不同噪声下水平编队目标关联正确

率随目标间隔距离的变化曲线.

(a) σ = 5mrad

(b) σ = 10mrad

图 4 水平编队关联正确率变化曲线

Fig.4 Correct association ratio change curves of horizon

formation
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图 5 给出了不同噪声下十字编队目标关联正确
率随目标间隔距离的变化曲线.

(a) σ = 5mrad

(b) σ = 10mrad

图 5 十字编队关联正确率变化曲线

Fig. 5 Correct association ratio change curves of cross

formation

从上述实验结果不难发现, 无论是在水平编
队还是十字编队情况下, 所提算法关联正确率有
很大程度的提升, 与文献 [2] 和 [11] 所提算法相
比在 σ = 5 mrad 水平编队时平均提高了 6.72%,
4.92%, 在 σ = 10 mrad 水平编队时平均提高了
6.91%, 5.78 %; 在 σ = 5 mrad 十字编队时平均提
高了 5.49%, 3.29 %, 在 σ = 10 mrad 十字编队时平
均提高了 8.52%, 6.31%.

4.3 多目标数据关联

对等间隔直线排列的N 个目标数据关联正确进

行了实验对比, 表 1∼ 3 分别给出了 N = 10, 15, 20
时在 d = 0.5, 1, 1.5 时的关联正确率.
从下表不难发现, 在密集目标环境下, 从关联

正确率来看, 所提算法与文献 [2] 算法相比提高了

4.74%∼ 12.92%, 平均提高近 9.15%; 与文献 [11]
算法相比, 提高了 4.06%∼ 10.56%, 平均提高了约
7.09%.

表 1 10 目标关联正确率

Table 1 Correct association ratio of 10 targets

关联算法
σ = 5mrad σ = 10mrad

d = 0.5 d = 1 d = 1.5 d = 0.5 d = 1 d = 1.5

文献 [2] 算法 0.3214 0.6081 0.7489 0.1478 0.3265 0.4415

文献 [11] 算法 0.3417 0.6356 0.7820 0.1542 0.3440 0.4651

本文算法 0.4382 0.7137 0.8287 0.2040 0.4404 0.5707

表 2 15 目标关联正确率

Table 2 Correct association ratio of 15 targets

关联算法
σ = 5mrad σ = 10mrad

d = 0.5 d = 1 d = 1.5 d = 0.5 d = 1 d = 1.5

文献 [2] 算法 0.2806 0.5435 0.6868 0.1125 0.2688 0.3959

文献 [11] 算法 0.2904 0.5715 0.7200 0.1153 0.2821 0.4183

本文算法 0.3743 0.6499 0.7645 0.1599 0.3543 0.5036

表 3 20 目标关联正确率

Table 3 Correct association ratio of 20 targets

关联算法
σ = 5mrad σ = 10mrad

d = 0.5 d = 1 d = 1.5 d = 0.5 d = 1 d = 1.5

文献 [2] 算法 0.2707 0.5013 0.6625 0.1066 0.2482 0.3691

文献 [11] 算法 0.2846 0.5300 0.6989 0.1159 0.2668 0.3952

本文算法 0.3584 0.6157 0.7480 0.1565 0.3297 0.4776

4.4 关联代价构造算法复杂度分析

表 4 列出了三传感器五目标关联时不同关联算
法的计算复杂度对比情况, 包括关联代价计算时间
和相对计算强度 (将文献 [2] 关联代价计算强度设为
1, 相对计算强度无量纲).

表 4 关联代价构造算法复杂度

Table 4 Computation complexity of association cost

关联算法 关联代价平均计算时间 10−6s 相对计算强度

文献 [2] 算法 2.66 1

文献 [11] 算法 5.43 2.04

本文算法 31.23 11.76

由表 4 可看出, 所提算法运算时间有了明显增
加, 额外的计算量主要在于利用 UT 变换计算伪
量测的协方差及其与量测的互协方差信息. 而 UT
变换是一种确定性的采样策略, 其计算量与选择的
Sigma 点数目密切相关.
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综合上述实验结果, 所提算法在关联正确率上
要全面优于文献 [2] 和 [11] 所提算法, 即使在大量测
误差下仍能保持较好的鲁棒性, 但同时也增加了一
定的计算复杂度.

5 总结

多无源传感器数据关联是实现多无源传感器信

息融合的必要前提, 进一步提高关联正确率对于改
善多无源传感器融合系统性能具有极强的现实意义.
传统的基于多维分配模型建立的多无源传感器多目

标数据关联算法不仅忽略了极大似然估计所引入的

不确定性, 而且并未将伪量测与量测之间的相关性
考虑在内. 所提去相关数据关联算法可有效解决上
述问题. 该算法巧妙地借助 UT 变换迂回计算伪量
测与量测数据的互协方差信息, 克服了二者不存在
直接的映射关系带来的计算困难, 继而达到弱化二
者相关性所引起的关联代价偏差的目的, 使之能够
更加精准地反映出数据关联的可能性程度. 从数学
意义上看, 去相关的思想同样可推广到基于多维分
配的动态数据关联问题[21] 中, 具有进一步提高关联
效果的潜力.
需指出的一点是所提算法在利用 UT 变换计算

量测与伪量测的相关性信息时, 采用了对称采用策
略, 精度较高, 但计算量较大, 为进一步降低计算复
杂度, 还可采用单行采样策略[22], 以满足实时性要
求.

此外, 由于传感器量测误差、校准误差和延时误
差, 目标分布以及数据处理精度不足等因素的影响,
要判断量测与目标之间的映射关系有时是极为困难

的, 在密集目标环境下尤甚. 为此, 利用模糊数学方
法来改进关联代价的构造方法将是下一步研究的重

要方向之一.
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