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基于瑞利熵的多无源传感器数据关联
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摘要 多维分配模型在构造关联代价函数时,直接利用极大似然估计值代替目标的真实位置

信息,未考虑极大似然估计所引入的随机误差。针对此问题,提出一种基于瑞利熵的多无源传

感器数据关联算法。该算法利用瑞利熵度量量测后验概率密度函数与伪量测概率密度函数之

间的差异,构造关联代价函数。仿真实验结果表明:该算法有效地提高了关联正确率,具有较好

的关联性能。
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Abstract:Themultidimensionalassignmentmodelistoutilizemaximumlikelihoodestimationinsteadof
thetruetargetpositionforconstructingthecostfunctionwithoutdirectconsiderationofrandomerror.In
viewofthisproblem,adataassociationalgorithmisproposedbasedontheRenyientropy.Thealgorithm
istoutilizeRenyientropytoquantifydifferenceoffunctionsbetweentheprobabilitydensityfunctionof
pseudomeasurementsandthemostposteriorprobabilitydensityfunctionforconstructinganassociation
cost.Theresultsshowthattheproposedalgorithmcanimprovethecorrectassociationratioandachievea
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  多无源传感器目标跟踪系统[1],在电子战环境

下具有良好的生存能力。但是进行目标跟踪时获得

的量测信息只包含角度信息,与目标状态信息成强

非线性,加大了数据关联的难度。为获得目标的位

置信息需采用几何交叉定位技术对空间目标进行定

位,产生大量的虚假定位点[2],且随着传感器与目标

数目的增多呈指数级增加,使多无源传感器数据关

联特别困难。20世纪90年代前后,Y.BarShalom
等把多无源传感器跟踪中的目标数据关联问题描述

为一个多维分配问题,为该问题的研究奠定了理论

基础。但是多维分配存在缺陷,当高于2维时,计算

复杂度高且无法求得最优解。目前的大部分研究多

致力于降低该模型的复杂度,如文献[3]对传感器

覆盖区域进行分区处理,并根据跟踪模式不同选取



不同维数的关联方法以提高关联正确率;文献[4]利
用方位角和俯仰角的余切值来筛选可能的关联组

合;文献[5]提出了约减关联假设空间的二面角聚类

算法;文献[6]提出一种模糊综合贴近度的数据关联

方法,设置2个门限对量测进行筛选,并综合各个角

度信息使用模糊综合的方法进行最后的关联。以上

方法仅仅从分配方式角度考虑,都是直接利用文献

[7]所提出的关联代价模型,忽略了关联代价函数

的构造。文献[8]指出极大似然法在构造代价函数

时直接将目标位置的极大似然估计代替目标的真实

位置,忽略了估计所引入的误差,可以通过对代价函

数修正,增强模型的完备性提高关联正确率[7]。本

文从增强多维分配模型完备性的角度修正关联代价

函数,提出一种基于瑞利熵[9]的多无源传感器数据

关联算法。

1 问题模型

1.1 量测模型

假定观测区域内有N 个传感器协同目标定位,
传感器坐标X*

s = x*
s ,y*

s ,z*
s( ) ,s=1,2,…N ,每

个传感器均允许漏检与虚警,假定观测区域内有 M
个目标,目标j的坐标为Xj = xj,yj,zj( ) ,j=1,

2,…M 。传感器s 测得第j 个目标的量测θsj =

βsj,αsj[ ] T ,βsj,αsj 为传感器S 关于第j 个目标的

方位角和俯仰角。则传感器量测模型为:

msj =
θsj +vsj,目标j是真实目标

wsj,目标j是虚警{ (1)

式中:量测噪声服从正态分布,即vsi ~N 0,Rs( ) 。
为简化由于漏检引起的不完全测量与目标互

联,为每个传感器s引入一个虚拟量测ms0 ,表示目

标没有被传感器检测到。则传感器s获 得的量测集

合可以表示为:Ms = msis{ }ns
is=0 ,则所有传感器获

得的量测数据表示为:M = Ms{ } N
s=1 。

不考虑量测噪声的影响,将N 个传感器的量测

方程用矩阵形式表示为:

   HX̂j =Y (2)

H =

sinβ1j -cosβ1j 0
cosβ1jsinα1j sinβ1jsinα1j -cosα1j

sinβ2j -cosβ2j 0
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Y =

(sinβ1j)x*1 -cosβ1j·y*1
cosβ1jsinα1j·x*1 +sinβ1jsinα1j·y*1 -cosα1j·z1j

sinβ2j·x*2 -cosβ2j·y*2
cosβ2jsinα2j·x*2 +sinβ2jsinα2j·y*2 -cosα2j·z1j

︙

sinβNj·x*N -cosβNj·y*N
cosβNjsinαNj·x*N +sinβNjsinαNj·y*N -cosαNj·zNj
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(4)

利用伪线性最小二乘定位算法[10]解析得到的

目标位置估计及协方差矩阵。

1.2 多维分配模型

数据关联的目的即是识别真实目标的数目并估

计目标的位置,寻求量测数据之间的映射关系,对量

测集合进行可行性划分。设γ 为一可行划分,令Ψ
= γ{ } 为所有可行划分的集合,则数据关联即寻找

Ψ 中的最优划分γest,通常情况下利用多维分配算

法求解最优划分。
传统多维分配算法求解时,利用极大似然估计

出目标位置信息,获得目标伪量测信息,然后将量测

与伪量测的统计距离信息作为关联代价。
将关联代价代入多维分配模型进行全局寻优,

求解出满足条件的最优关联假设集合,作为最终关

联结果。其中完整的多维分配模型表述为:

F=∑
n1

i1=0
∑
n2

i2=0

…∑
nN

iN =0
ρi1i2…iNci1i2…iN (5)

满足的约束条件为:

∑
n1

i1=0
∑
n2

i2=0

… ∑
nN-1

iN-1=0
ρi1i2…iN =1,iN =1,2,…nN

∑
n1

i1=0
∑
n2

i2=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

式中:ci1i2…iN 为传统关联代价函数。ρi1i2…iN 为定义

的二元变量,表示分配的量测集合是否与目标互联,
若量测集与某个目标互联,则值为1,否则值为0。

2 基于瑞利熵的数据关联及算法流程

2.1 瑞利熵理论

f散度(Csiszar散度)用来度量2个概率分布

P 和Q 的概率密度函数之间差异程度,利用f 函数

进行加权平均计算其期望值[9]。假设P 和Q 是在

Ω 空间上的2个概率分布,其概率密度函数分别为

p x( ) 、qx( ) ,则P 相对于Q 的f散度定义为:

Df P||Q( ) =∫Ω
f

p x( )

qx( )

æ

è
ç

ö

ø
÷qx( )dx (6)

当f函数取如下的函数式时,代表着f- 散度
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的一种特殊情况即瑞利熵。

ft( ) =
4

1-α2 1-t 1+α( ) /2( ) (7)

瑞利熵可以有效的度量不同概率密度函数之间

的差异程度,则Ω 空间上的概率分布P 和Q 之间的

瑞利熵定义为:

Dα P||Q( ) =
1

α-1
log∫Ω

p x( )

q x( )

æ

è
ç

ö

ø
÷

α

·q x( )dx ≥0 (8)

式中:α 表示瑞利熵参数(α ∈ 0,1( ) ),通过调节

参数α 值的大小调节瑞利熵值,且仅当P =Q 时,

Dα P||Q( ) =
1

α-1
log∫Ω

qx( )dx=0。

由定义可知瑞利熵不满足交换律,因此瑞利熵

不是严格意义上的“距离”信息。定义在Ω 空间上

的概率分布P 和Q 之间的对称瑞利熵如下:

SDα P,Q( ) =
1
2 Dα P||Q( ) +Dα Q||P( )( ) (9)

与瑞利熵相比,对称瑞利熵满足交换律,在表示

“距离”这个物理意义时更加明确,适用性更广,因此

利用对称瑞利熵作为统计距离构造关联代价函数。

2.2 伪量测统计特性

关联代价函数的构造为数据关联的核心,而基

于瑞利熵的代价函数首先即要确定伪量测的统计特

性,即均值和协方差信息。
记对应于关联假设Mi1i2…iN 的伪量测扩展向量

为m
~

j= m
~
T
1i1,m

~
T
2i2,…,m

~
T
NiN[ ] T ,m

~
T
sis 表示第s个传

感器得到的伪量测分量。根据关联假设所得目标真

实位置的估计量 X̂sj 近似服从高斯分布,即 X̂j ~

N Xj,Pj( ) 。而由定义可知伪量测m
~

j 是目标位置

的非线性函数,因此m
~

j 也是随机变量。
根据传感器观测模型,记Xj 与对应于传感器s

的伪量测m
~

j 之间的映射关系为:m
~

j =G Xj( ) ,记

m
~

j 的均值与协方差分别为m
~

j、Pm
~
j ,则:Pm

~
j =

diagPm
~
j,1i1,Pm

~
j,2i2,…,Pm

~
j,NiN( ) 。

由于伪量测为量测信息的非线性变换,为得到

较精确的方差,将非线性函数G 在X̂j 处一阶泰勒

展开,舍弃高阶项,则有:

G Xj( ) ≈G X̂j( ) +gx X̂j( ) Xj -X̂j( ) (10)
式中:gx ·( ) 表示G 的雅克比矩阵。

利用式(10)计算伪量测的均值和协方差分别为:

m
~

j =G X̂j( ) (11)

Pm
~
j =gx X̂j( )Pjgx X̂j( ) T (12)

2.3 关联代价

假设不同传感器之间的观测相互独立,考虑漏

检和虚警的影响,则基于对称瑞利熵构造的对应于

关联假设Mi1i2…iN 的关联代价函数如下:

ci1i2…iN =∑
N

s=1
1-δ0is( ) ln

2πRs

PDs
+

é

ë

ê
ê{

1
2SDα p m

~

sis( ) ,q m
~

sis( )( )
ù

û
úú -δ0isln1-PDs( ) } (13)

计算关联代价的核心在于 Dα P||Q( ) 的计

算,相对与文献[7]中算法,其考虑了伪量测的随机

性对算法进行了改进。假设P、Q 均服从高斯多维

分布,即p~N μ0,Σ0( ) ,q~N μ1,Σ1( ) ,则瑞利

熵的表达式可以简化为:

Dα P||Q( ) = -
1

2α-1( )
log

Σ1 α Σ0 1-α

αΣ1+ 1-α( )Σ0
+

α
2 μ0-μ1( ) T αΣ1+ 1-α( )Σ0( ) -1 μ0-μ1( ) (14)

由于m
~

sis 和msis 的概率密度函数服从高斯多维

分 布,即 m
~

sis ~ N μm
~
sis,Σm

~
sis( ) , msis ~

N μmsis,Σmsis( ) ,则将两者的均值、协方差阵代入式

(14)即可计算出量测与伪量测之间的瑞利熵,然后

带入式(9)即可求得对称瑞利熵,即关联代价。
2.4 算法流程

①输入传感器的坐标、目标的量测信息。②根

据传感器的位置信息以及目标的角度信息,利用伪

线性最小二乘算法获得目标的位置估计以及估计协

方差矩阵。③利用极大似然准则,根据目标的位置

估计值计算出目标的伪量测信息。④将量测与伪量

测之间的非线性函数泰勒级数展开,获得伪量测信

息的均值与协方差。⑤利用伪量测的概率密度函数

以及量测的后验概率密度函数计算对称瑞利熵,构
造关联代价函数。⑥将代价函数代带入多维分配模

型,求解获得量测集合最佳划分,完成数据关联。

3 仿真实验分析

对相同传感器与目标配置方案下的本文算法与

文献[7]算法进行仿真、比较分析。由于多维分配算

法是一典型的NP难题,实验中的多维分配问题均

是利用线性松弛法的离线工具包LPSOLVE[11]求
解的。

本仿真设置3个无源传感器,其坐标分别为

(30,0,0.1)、(0,30,0.1)、(0,0,0.1),单位为km,不
考虑漏检和虚警,在传感器角度量测误差标准差为

1mrad、3mrad、5mrad进行仿真。α =0.5时瑞利

熵能够充分考虑到2个相似的概率密度函数之间的

最大差别,利用其构造关联代价函数,具有较高的关

联正确率,可以很好的执行关联跟踪程序[12]。因此

在接下来的仿真实验中α 的值均取0.5。
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3.1 两目标关联

假设在观测区域内有2个目标,坐标分别为

x,y,z( ) 和 x+d,y,z( ) 。其中,d 表示两目标

之间的距离,在[0.05,2]之间每隔0.1进行取值,蒙
特卡罗仿真次数取1000。仿真结果如图1,利用对

称瑞利熵构造关联代价函数,相对于文献[7]提高了

关联正确率,且随着角度误差的增大改善效果越明

显。其中利用对称瑞利熵构造关联代价函数,相对

于文献[7]关联正确率提高了0.9%~4.8%,平均提

高2.8%。

图1 两目标关联正确率曲线

Fig1 Correctassociationratiolineoftwotarget

3.2 编队目标关联

假设在观测区域内有5个目标,对5个目标进

行十字编队和水平编队。对目标进行十字编队,则
5个目标的坐标分别为 x,y,z( ) 、x+d,y,z( ) 、
x-d,y,z( ) 、x,y+d,z( ) 、x,y-d,z( ) ;对
5个目标进行水平编队,则5个目标的坐标分别为

x,y,z( ) 、 x+d,y,z( ) 、 x-d,y,z( ) 、
x+2d,y,z( ) 、x-2d,y,z( ) 。其中,d 表示两

目标之间的距离,在[0.05,2]之间每隔0.1进行取

值,蒙特卡罗仿真次数取1000,仿真结果见图2、3。
基于瑞利熵的关联算法可以有效地提高关联正确

率,相对于2个目标,其关联正确率明显下降。与文

献[7]相比,所提算法对于十字形编队目标关联正确

率提高了1.41%~5.7%,平均提高了近3.7%,对于

水平编队目标关联正确率提高了0.3%~2.94%,平
均提高了近1.21%。

图2 5目标关联正确率曲线(十字编队)

Fig.2 Correctassociationratiolineoffivetarget(crossformation)

图3 5目标关联正确率曲线(水平编队)

Fig.3 Correctassociationratiolineoffivetarget(levelformation)

3.3 多目标关联

假设在观测区域内有10、15个等间隔排列的目

标,相邻目标之间的间隔为d,d在[0.05,2]之间每

隔0.1进行取值,蒙特卡罗仿真次数取500,对其进

行关联分析。表1表示不同目标间隔,不同量测误

差下两种关联算法的关联正确率的均值。表中实验

结果进一步证实基于瑞利熵数据关联算法明显提高

了目标间的关联正确率。
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表1 目标关联正确率

Tab.1 Correctassociationratio %

目标数 关联算法 σ=1mrad
d=0.75  d=1.35  d=1.95

σ=3mrad
d=0.75  d=1.35  d=1.95

σ=5mrad
d=0.75  d=1.35  d=1.95

10个 文献[7]算法 68.20 71.32 68.20 40.75 53.40 59.60 30.84 41.74 45.58
目标 基于瑞利熵算法 68.20 74.35 71.58 43.50 57.12 62.80 31.78 43.98 48.22
15个 文献[7]算法 54.67 61.66 62.00 37.33 44.52 52.34 27.31 36.288 41.95
目标 基于瑞利熵算法 58.00 62.33 64.67 40.50 46.15 55.67 29.48 39.55 45.14

3.4 计算复杂度分析

图4表示3个传感器跟踪10个目标情况下,本
文算法与文献[7]算法中关联代价的平均计算时间。
由图可以看出虽然所提算法跟踪精度较高,但是由

于伪量测统计特性的计算提高了算法复杂度,增加

了关联代价的计算时间。而对于被动传感器目标跟

踪系统而言,目标的关联正确率与目标间的相对位

置、目标与传感器的相对位置均有直接关系,因此本

文所做实验的关联正确率与代价计算时间反映的是

不同关联代价之间的性能比较,不代表某特定情形

下的关联效果。

图4 平均计算时间

Fig.4 Meantimeofassociation

4 结语

传统的数据关联算法直接利用极大似然位置估

计代替目标的真实位置,未考虑伪量测信息的随机

性,为弥补该缺陷,本文提出一种基于瑞利熵的数据

关联算法。瑞利熵充分考虑到2个相似的概率密度

函数之间的差异,因此将伪量测视作随机变量,利用

量测与伪量测概率密度函数之间的对称瑞利熵构造

关联代价函数,以提高关联的性能。仿真实验表明,
该方法充分考虑了极大似然估计引入的误差,更精

确反映了数据关联的可能性程度,有效提高了数据

关联的正确率。
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