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摘 要: 针对多无源传感器多维分配数据关联模型在构造关联代价时,未充分考虑位置估计不确定性所引入的误差

问题,提出一种基于信息散度的数据关联算法. 将伪量测信息的概率密度函数与真实观测数据的最大后验概率密度

函数之间的差异性信息作为关联代价,并分别采用Kullback-Leibler散度和对称Kullback-Leibler散度来量化该差异.

仿真分析结果表明,该算法具有良好的关联性能,其关联代价能更精准地反映数据关联的可能性程度.
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Data association for multi-passive-sensor system based on information
divergence
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Abstract: The traditional multi-dimension assignment data association algorithm for the multi-passive-sensor data

association algorithm has ignored the errors introduced by location localization estimation. Therefore, a data association

algorithm is proposed based on information divergence. The differentia between the probability density function of pseudo

measurements and the most posterior probability density function works as the association cost. The Kullback-Leibler

divergence and symmetric Kullback-Leibler divergence are used respectively to quantify the differentia above. Finally,

simulation results show that the proposed algorithm can achieve better performance and its association cost reflects the

association probability more accurately.
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0 引引引 言言言

数据关联是多无源传感器信息融合的核心问题.

无源传感器所给出的量测信息与目标运动状态呈强

非线性, 采用交叉定位技术会出现大量的虚假定位

点[1],且随着传感器数目和目标数目的增加成指数级

增加,使多无源传感器的数据关联十分困难.

多年的实践和研究使多无源传感器数据关联研

究得到了极大的发展. Krishna等[2]最先基于极大后验

构造了关联代价函数,将无源传感器数据关联归结为

多维分配模型,建立了该问题的研究基础. 截止到目

前的大部分研究多致力于降低该模型的复杂度[3-7],

利用先验信息来设置关联空间的禁忌搜索区域,以关

联子空间代替全关联空间,但在关联代价的构造上则

完全继承了文献 [2]的思想.此类方法尽管可在一定

程度上降低计算复杂度,但强制性地约减全关联假设

空间易增加误关联的风险.

文献 [2]所建立的多维分配模型是解决多无源传

感器数据关联的有效模型,但其完备性仍有待于进一

步完善. 正如文献 [8]所述,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,而直接参与关

联代价构造的伪量测正是该估计量的非线性函数,这

也就意味着伪量测信息是一随机变量,而非确定性的

数值.此外, 对于传感器而言, 因受到误差影响,量测
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数据是一随机变量; 然而, 关于目标的真实量测无法

得到, 继而无法获得量测信息的真实概率密度函数.

传感器实际获得的观测数据可视为一种极大后验意

义上的关于量测信息的均值;换言之,关于量测信息

的极大后验分布是已知的.

量测和伪量测是构造关联代价的两大要素.传统

的关联算法在构造关联代价时,除了忽略极大似然引

入的估计误差外,还直接用观测到的量测数据替代关

于目标的真实量测信息,这均给关联代价带来了极大

的偏差. 针对该问题,本文提出了一种基于信息散度

的数据关联算法. 将伪量测的概率密度函数与真实量

测数据的极大后验分布之间的Kullback-Leibler散度

(KLD)[9]作为关联代价, 继而代入多维分配模型求解

关联. 鉴于KLD并非严格意义上的距离测度信息,又

进一步分析了基于对称Kullback-Leibler散度 (SKLD)

的关联算法性能.最后, 通过仿真分析验证了本文算

法的有效性.

1 问问问题题题模模模型型型

考虑虚警和漏检,建立三维空间下的数据关联问

题模型.

1.1 量量量测测测模模模型型型

假定在观测区域内有𝑀个目标, 𝑁个传感器的

坐标𝒙∗
𝑠 = (𝑥∗

𝑠, 𝑦
∗
𝑠 , 𝑧

∗
𝑠 ), 𝑠 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 , 每个传感器

均允许漏检和虚警. 记𝑃𝐷𝑠为传感器 𝑠的检测概率.

对于目标 𝑗(𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀), 其坐标𝒙𝑗记为 (𝑥𝑗 , 𝑦𝑗 ,

𝑧𝑗), 传感器 𝑠可以获得关于目标 𝑗的方位角 𝛽𝑠𝑗和仰

角𝛼𝑠𝑗 ,有

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 𝜽𝑠𝑗 = [𝛼𝑠𝑗 𝛽𝑠𝑗 ]
T, 则传感器的量测模型可表

示为

𝒎𝑠𝑗 =

⎧⎨⎩ 𝜃𝑠𝑗 + 𝑣𝑠𝑗 , 目标 𝑗是真实目标;

𝑤𝑠𝑗 , 目标 𝑗是虚警.
(3)

其中量测噪声 𝑣𝑠𝑗 ∼ 𝑁(0,𝑹𝑠𝑗).

为了使所有量测均参与关联, 可通过给每个传

感器 𝑠增加一个虚假量测𝒎𝑠0来处理虚警,则传感器

𝑠获得的量测集合可表示为

𝑴𝑠 =
{
𝒎𝑠𝑖𝑠

}𝑛𝑠

𝑖𝑠=0
. (4)

记所有传感器获得的量测数据为

𝑴 =
{
𝑴𝑠

}𝑁

𝑠=1
. (5)

1.2 量量量测测测集集集合合合划划划分分分

数据关联的目的在于建立量测数据之间的映

射关系. 具体而言, 就是对量测集合𝑴作一个可

行的划分. 记 𝛾为一可行划分, 其中每个元素记为

𝑴
(𝑘)
𝑖1𝑖2⋅⋅⋅𝑖𝑁 , 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐾, 𝑘是集合中关联对的个数.

令𝑴𝑖1𝑖2⋅⋅⋅𝑖𝑁 = {𝑴𝑠𝑖𝑠}𝑁𝑠=1指代一个可能的关联

假设. 基于可行划分 𝛾定义事件 𝜉(𝛾) = {𝛾为真}. 记

𝛾0为所有量测均来自虚警下的划分. 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

求Γ中的最优划分𝛾best.

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:

𝜌𝑖1𝑖2⋅⋅⋅𝑖𝑁 =

⎧⎨⎩ 1, 𝑴𝑖1𝑖2⋅⋅⋅𝑖𝑁 ∈ 𝛾;

0, otherwise.
(6)

继而将量测与量测之间的加权统计距离作为关联代

价,即

𝑐𝑖1𝑖2⋅⋅⋅𝑖𝑁 =

𝑁∑
𝑠=1

[
(1− 𝛿0𝑖𝑠)

(
ln

√
2𝜋∣𝑹𝑠𝑖𝑠 ∣
𝑃𝐷𝑠

+

1

2
ΔT𝑹−1

𝑠𝑖𝑠
Δ
)
− 𝛿0𝑖𝑠 ln(1− 𝑃𝐷𝑠)

]
. (7)

其中: Δ = (𝒎𝑠𝑖𝑠 − �̂�𝑠𝑖𝑠), ΔT𝑹−1
𝑠𝑖𝑠

Δ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.

完整的多维分配关联模型表述为

𝐹 =

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 目目目标标标位位位置置置估估估计计计与与与方方方差差差

获得目标位置估计是计算关联代价的必要前提.

绝大多数研究是通过极大似然法来获得目标的位置

估计值,而并不关心目标位置估计的方差信息.同时,

极大似然估计的计算量极大, 制约了算法的时效性.

为了兼顾精度和复杂度,常采用最小二乘法.

由文献 [10]可知,式 (1)和 (2)可转化为

sin𝛽𝑠𝑗𝑥𝑗 − cos𝛽𝑠𝑗𝑦𝑗 = sin𝛽𝑠𝑗𝑥
∗
𝑠 − cos𝛽𝑠𝑗𝑦

∗
𝑠 , (9)

cos𝛽𝑠𝑗 sin𝛼𝑠𝑗𝑥𝑗 + sin𝛽𝑠𝑗 sin𝛼𝑠𝑗𝑦𝑗 − cos𝛼𝑠𝑗𝑧𝑗 =

cos𝛽𝑠𝑗 sin𝛼𝑠𝑗𝑥
∗
𝑠 + sin𝛽𝑠𝑗 sin𝛼𝑠𝑗𝑦

∗
𝑠 − cos𝛼𝑠𝑗𝑧

∗
𝑠 , (10)
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其中各符号含义与上文相同, 𝑠 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 .

将𝑁个传感器的量测方程用矩阵形式表示为

𝑯�̂�𝑗 = 𝒀 . (11)

其中

𝑯 =⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

sin𝛽1𝑗 − cos𝛽1𝑗 0

cos𝛽1𝑗 sin𝛼1𝑗 sin𝛽1𝑗 sin𝛼1𝑗 − cos𝛼1𝑗

sin𝛽2𝑗 − cos𝛽2𝑗 0

cos𝛽2𝑗 sin𝛼2𝑗 sin𝛽2𝑗 sin𝛼2𝑗 − cos𝛼2𝑗

...
...

...

sin𝛽𝑁𝑗 − cos𝛽𝑁𝑗 0

cos𝛽𝑁𝑗 sin𝛼𝑁𝑗 sin𝛽𝑁𝑗 sin𝛼𝑁𝑗 − cos𝛼𝑁𝑗

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
,

(12)

𝒀 =⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

sin𝛽1𝑗𝑥
∗
1 − cos𝛽1𝑗𝑦

∗
1

cos𝛽1𝑗 sin𝛼1𝑗𝑥
∗
1 + sin𝛽1𝑗 sin𝛼1𝑗𝑦

∗
1 − cos𝛼1𝑗𝑧

∗
1

sin𝛽2𝑗𝑥
∗
2 − cos𝛽2𝑗𝑦

∗
2

cos𝛽2𝑗 sin𝛼2𝑗𝑥
∗
2 + sin𝛽2𝑗 sin𝛼2𝑗𝑦

∗
2 − cos𝛼2𝑗𝑧

∗
2

...

sin𝛽𝑁𝑗𝑥
∗
𝑁 − cos𝛽𝑁𝑗𝑦

∗
𝑁

cos𝛽𝑁𝑗 sin𝛼𝑁𝑗𝑥
∗
𝑁+sin𝛽𝑁𝑗 sin𝛼𝑁𝑗𝑦

∗
𝑁−cos𝛼𝑁𝑗𝑧

∗
𝑁

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
,

(13)

则待求目标的位置估计值为

�̂�𝑗 = (𝑯T𝑯)−1𝑯T𝒀 , (14)

对应的方差

𝑷𝑗 = (𝑯T𝑯)−1𝑯TΔ𝒀 ((𝑯T𝑯)−1𝑯T)T. (15)

其中

Δ𝒀 = (∂𝒀 /∂𝒎𝑗)𝑹𝑠(∂𝒀 /∂𝒎𝑗)
T, (16)

𝒎𝑗 = [𝒎T
1𝑖1 ,𝒎

T
2𝑖2 , ⋅ ⋅ ⋅ ,𝒎T

𝑁𝑖𝑁 ]T, (17)

𝑹𝑠 = diag(𝑹1𝑖1 ,𝑹2𝑖2 , ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑹𝑁𝑖𝑁 ). (18)

为了进一步提高定位的精度, 还可采用迭代最

小二乘[7，11]、总体最小二乘[10]和约束总体最小二

乘[10]等方法.

3 基基基于于于KLD的的的数数数据据据关关关联联联
3.1 KLD基基基本本本理理理论论论

KLD度量了不同概率密度函数之间的差异程度,

也称作相对熵或信息散度. 𝑹𝑑空间上的概率密度函

数𝑃 和𝑄的KLD定义如下:

KLD(𝑃,𝑄) =
w
𝑹𝑑

𝑝(𝑥) log
𝑝(𝑥)

𝑞(𝑥)
d𝑥 ⩾ 0, (19)

其中当且仅当𝑃 = 𝑄时, KLD(𝑃,𝑄) = 0.

由定义不难发现, KLD不满足交换律,也不满足

三角不等式,因此KLD并不是严格意义上的距离[12].

而𝑹𝑑空间上的概率密度函数𝑃 和𝑄的 SKLD定义

如下:

SKLD(𝑃,𝑄) = KLD(𝑃,𝑄) + KLD(𝑄,𝑃 ). (20)

与KLD不同, SKLD满足交换律, 在表示“距

离”这一物理意义时更加明确,适用性更广.

3.2 伪伪伪量量量测测测统统统计计计特特特性性性分分分析析析

为了计算伪量测和量测之间的KLD, 首先要明

确伪量测的统计特性,通常以前二阶矩描述其概率分

布,则获取伪量测的均值和方差信息便是要解决的关

键问题.

为了简化论述,记对应于某关联假设的伪量测数

据为 �̃�𝑗 = [�̃�T
1𝑖1

, �̃�T
2𝑖2

, ⋅ ⋅ ⋅ , �̃�T
𝑁𝑖𝑁

]T. 目标真实位置

𝒙𝑗近似服从正态分布, 即𝒙𝑗 ∼ 𝑁(�̂�𝑗 ,𝑷𝑗), 式 (1)和

(2)又表明伪量测 �̃�𝑗是目标位置的非线性变换, 则

�̃�𝑗也是随机变量. 记𝒙𝑗与 �̃�𝑗的映射关系为 �̃�𝑗 =

𝐺(𝒙𝑗),记 �̃�𝑗的均值和方差分别为 �̃�𝑗和𝑷�̃�𝑗 ,即

𝑷�̃�𝑗 = diag(𝑷�̃�𝑗 ,1𝑖1 ,𝑷�̃�𝑗 ,2𝑖2 , ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑷�̃�𝑗 ,𝑁𝑖𝑁 ).

为了得到高精度的伪量测信息, 将非线性函数

𝐺在 �̂�𝑗处泰勒展开,舍弃高阶项,则有

𝐺(𝒙𝑗) = 𝐺(�̂�𝑗) +
∂𝐺(�̂�𝑗)

∂𝒙𝑗
(𝒙𝑗 − �̂�𝑗) + 𝑜(𝒙𝑗) ≈

𝐺(�̂�𝑗) + 𝑔𝒙(�̂�𝑗)(𝒙𝑗 − �̂�𝑗), (21)

其中 𝑔𝒙(⋅)是𝐺的雅克比矩阵.

由此,伪量测 �̃�𝑗的均值和方差分别为

�̃�𝑗 = 𝐺(�̂�𝑗), (22)

𝑷�̃�𝑗 = 𝑔𝒙(�̂�𝑗)𝑷𝑗𝑔𝒙(�̂�𝑗)
T. (23)

3.3 关关关联联联代代代价价价计计计算算算

参照式 (7),不同传感器的观测是相互独立的,基

于KLD构造的对应于关联假设的关联代价如下:

𝑐𝑖1𝑖2⋅⋅⋅𝑖𝑁 =

𝑁∑
𝑠=1

{
(1− 𝛿0𝑖𝑠)

[
ln

√
2𝜋∣𝑹𝑠∣
𝑃𝐷𝑠

+

1

2
KLD(𝑝(�̃�𝑠𝑖𝑠), 𝑝(𝒎𝑠𝑖𝑠))

]
− 𝛿0𝑖𝑠 ln(1− 𝑃𝐷𝑠)

}
. (24)

同理,基于SKLD构造的代价函数为

𝑐𝑖1𝑖2⋅⋅⋅𝑖𝑁 =

𝑁∑
𝑠=1

{
(1− 𝛿0𝑖𝑠)

[
ln

√
2𝜋∣𝑹𝑠∣
𝑃𝐷𝑠

+

1

2
SKLD(𝑝(�̃�𝑠𝑖𝑠), 𝑝(𝒎𝑠𝑖𝑠))

]
−𝛿0𝑖𝑠 ln(1−𝑃𝐷𝑠)

}
, (25)

其中 𝑝(⋅)表示相应随机变量的概率密度函数.

无论是基于KLD还是 SKLD来构造代价, 核心

均在于计算KLD(𝑝(�̃�𝑠𝑖𝑠), 𝑝(𝒎𝑠𝑖𝑠)),它从概率分布的

角度描述了量测和伪量测之间的差异;然而, �̃�𝑠𝑖𝑠和
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𝒎𝑠𝑖𝑠的概率密度函数是高斯混合分布,对于此类概率

分布而言,其KLD并不存在解析解,通常采用KLD上

界[12]来近似. 由于蒙特卡罗方法需要大量的样本数

据,计算量极大, KLD上界逼近方法与真实KLD差距

较大.为了简化伪量测与量测的KLD计算步骤,将量

测和伪量测信息中的方位角和仰角分量视作相互独

立的,并不考虑二者的相关性,则有

KLD(𝑝(�̃�𝑠𝑖𝑠), 𝑝(𝒎𝑠𝑖𝑠)) = (26)

KLD(𝑝(𝛽𝑠𝑖𝑠), 𝑝(𝛽𝑠𝑖𝑠)) + KLD(𝑝(�̃�𝑠𝑖𝑠)𝑝(𝛼𝑠𝑖𝑠)).

其中: 方位角 �̃�𝑙𝑖𝑙 , 𝛽𝑙𝑖𝑙和仰角 �̃�𝑙𝑖𝑙 , 𝛼𝑙𝑖𝑙均是服从高斯

分布的标量.

对于服从高斯分布的随机变量𝑥和 �̃�,对应的均

值、方差分别为𝜇, 𝜎2和 �̃�, �̃�2,则KLD计算公式为

KLD(𝑝(�̃�), 𝑝(𝑥)) =
(�̃�2 − 𝜎2) + (�̃�− 𝜇)2

2𝜎2�̃�2
. (27)

综合式 (20)和 (27),则有

SKLD(𝑝(�̃�), 𝑝(𝑥)) =
(�̃�− 𝜇)2

𝜎2�̃�2
. (28)

将方位角和仰角的统计矩信息通过式 (27)或

(28)和 (26),分别代入式 (24)或 (25),逐级聚合即可求

得关联假设所对应的代价.

4 实实实验验验仿仿仿真真真

对不同量测误差下的经典数据关联算法和本文

所提出KLD和SKLD算法进行了仿真分析. 其中求

解多维分配采用了基于线性规划松弛法[13]所开发出

的离线工具包LP SOLVE[13-14].

3个传感器的坐标分别设置为𝑺1 = (0, 20, 0),

𝑺2 = (20, 0, 0), 𝑺3 = (0, 0, 0),单位为 km,量测误差标

准差𝜎为 1.5 mrad或 5 mrad,不考虑虚警和漏检;蒙特

卡罗仿真次数为 1 000.

4.1 两两两目目目标标标关关关联联联

两目标的坐标分别为 (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.

穷举出所有可行的关联组合作为可行解. 定义

“解的区分度”来度量不同关联代价构造方法的有限

性,即

𝑟 =

MC∑
𝑖=1

(𝐶𝑖,best/𝐶𝑖,ave)/MC. (29)

其中: 𝐶𝑖,best和𝐶𝑖,ave分别为第 𝑖次蒙特卡罗实验中

最优解对应的代价和其余可行解对应代价的均值;

𝑟越小,表明最优解与其他可行解之间的差异性程度

越大, 最优解具有的优势更大. 图 1给出了不同关联

算法对应解的区分度随目标间隔距离的变化曲线.

从图 1中区分度的幅值来看,随间隔距离的增加,

KLD算法和 SKLD算法对应的解的区分度一直呈下
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图 1 解的区分度变化曲线

降趋势, 未出现明显波动, 且幅值显著小于文献 [2].

这表明采用KLD或 SKLD构造关联代价时, 最优解

对应的关联代价相对优于其他可行解的关联代价. 另

外, SKLD算法得到的区分度值又比KLD的进一步降

低,说明 SKLD理论上的关联性能更佳.

图 2给出了关联正确率随目标间隔距离的变化

曲线.随着目标间隔距离的增加, 关联正确率逐步提

高. 与文献 [2]算法相比, KLD算法关联正确率在𝜎 =

1.5mrad时平均提高了 0.23 %, 在𝜎 = 5mrad时平均

提高了 0.2 %; SKLD算法关联正确率在𝜎 = 1.5mrad

时平均提高了 0.78 %, 在𝜎 = 5mrad时平均提高了

1.4 %.
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图 2 关联正确率变化曲线
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4.2 多多多目目目标标标数数数据据据关关关联联联

对等间隔距离直线排列的𝑀个目标数据关联正

确率进行了实验对比,表 1∼表 4分别给出了𝑀 = 5,

10, 15, 20时不同间隔距离 𝑑下的关联正确率.

表 1 5目标关联正确率

𝜎 = 1.5mrad 𝜎 = 5mrad
关联算法

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

文献 [2] 0.826 8 0.956 6 0.980 6 0.393 4 0.635 4 0.799 2

KLD 0.836 8 0.963 4 0.983 8 0.394 1 0.638 2 0.811 0

SKLD 0.854 6 0.967 6 0.989 0 0.408 2 0.656 0 0.828 8

表 2 10目标关联正确率

𝜎 = 1.5mrad 𝜎 = 5mrad
关联算法

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

文献 [2] 0.820 1 0.954 1 0.981 9 0.335 7 0.600 1 0.753 2

KLD 0.833 0 0.955 8 0.981 9 0.336 0 0.610 4 0.759 8

SKLD 0.851 4 0.962 7 0.987 5 0.353 3 0.633 8 0.786 9

表 3 15目标关联正确率

𝜎 = 1.5mrad 𝜎 = 5mrad
关联算法

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

文献 [2] 0.759 5 0.931 8 0.967 3 0.292 7 0.517 8 0.663 8

KLD 0.767 1 0.936 5 0.969 2 0.285 1 0.520 7 0.672 8

SKLD 0.792 3 0.954 9 0.976 5 0.308 1 0.555 7 0.700 4

表 4 20目标关联正确率

𝜎 = 1.5mrad 𝜎 = 5mrad
关联算法

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

文献 [2] 0.744 3 0.927 0 0.961 8 0.258 5 0.511 7 0.650 3

KLD 0.758 5 0.926 0 0.963 4 0.264 8 0.513 2 0.652 2

SKLD 0.783 6 0.943 1 0.970 4 0.277 6 0.549 6 0.690 0

表 1∼表 4的实验结果证实了多目标环境下

KLD算法的关联正确率略优于文献 [2]算法, 特别

是量测误差较小时; SKLD算法的正确率则明显高于

KLD算法,究其原因,主要在于 SKLD算法较之KLD

算法是更严格意义上的距离测度.

5 结结结 论论论

利用伪量测与量测概率密度函数之间的差异性

信息来构造关联代价, 并基于KLD和SKLD来量化

该差异, 特别是采用定义严格的 SKLD算法, 较之使

用二者概率密度函数的对数似然比而言, 可更加全

面地反映出二者之间的差异程度.此外, 本文所提出

的算法在关联代价计算时充分考虑了极大似然估计

所引入的误差, 与传统的数据关联算法相比,能更加

充分地体现出数据关联的可能性. 需指出的一点是,

本文为简化计算,未考虑各传感器的观测向量 (包括

方位角和仰角) 之间的相关性, 继而直接利用相互

独立分布函数之间的KLD之和作为高斯混合分布

的KLD.在大误差下,其效果将趋于恶化,需进一步提

高KLD的计算精度, 下一步研究可借助蒙特卡罗方

法[15]实现.
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