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多传感器多目标检测中的数据关联3
朱　嘉　郭　立　王　宁

(中国科学技术大学电子科学与技术系　合肥　230026)

摘　要　研究在漏检、无杂波情况下多传感器对数目未知的目标检测中数据关联问题,并将其表述为多

传感器数据集之间数据的组合优化分配问题,提出一种基于 GA 的关联算法。仿真实验表明,该算法具

有较高的关联成功率,可大幅度提高多传感器系统的检测概率,并能对目标个数进行优化。
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Abstract　T he p rob lem of data associa t ion in m ult isenso r m ult itarget detecting is studied in the case of

no clu tter, m issed detections, and an unknow n num ber of targets. T he associa t ion p rob lem is fo rm ulat2
ed as a m ult ip le dim ensional assignm ent p rob lem in com binato ria l op tim ization, w h ich is know n to be

N P hard. A new associa t ion algo rithm based on GA is p resen ted to so lve the p rob lem. F inally, the sim 2
ulat ion resu lts show ed that the algo rithm imp roved the detection p robab ility of m ult isenso r system fo r

its h igher associa t ion accuracy, and op tim ized the num ber of targets to be detected.
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1　引　　言

　　由于受一定检测概率的影响,传感器对目标检

测一般都存在漏检的可能,而且单传感器的测量精

度不能满足某些特殊应用的要求,所以在现有的目

标检测应用中,使用多传感器联合检测是一种有效

的方法。

多目标检测要求传感器同时对多个目标的位置

及状态进行测量。使用多传感器联检的前提是要实

现多传感器多目标数据关联,这是一个建立各传感

器检测数据之间的联系,以确定它们是否属于同一

目标源的处理过程。数据关联对属于相同目标的传

感器数据进行分组,并确认每组数据中传感器的漏

检信息,以提高多传感器系统的检测概率。正确关联

后,如对属于同一目标的数据进行融合合成,还可进

一步提高目标的测量精度。

　　数据关联能建立各传感器测量数据和目标源之
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间的对应关系,并保证这种对应关系在不确定情况

下有一定的最优性能,因此可利用组合优化理论中

的方法来描述该问题。例如:文献[ 1 ]将单传感器多

目标数据关联表述为 0- 1规划问题; 文献 [ 2, 3 ]将

多传感器多目标检测中的数据关联表述为多维匹配

问题。

本文在参考了文献 [ 2 ]的多维匹配问题模型基

础上,将漏检、目标个数未知情况下多传感器多目标

数据关联问题表述为多重数据集之间的组合优化分

配问题。文中设计了一种基于GA 的数据关联算法,

并对 3传感器多目标检测过程进行了仿真。

2　测量数据模型

　　由于被检测的目标数未知,所以开始只能根据

传感器实际检测目标数和检测概率对初始目标数进

行估算,在算法中再以一定的策略对其进行优化,使

其最终接近或等于真实目标数。设传感器数为 k ,其

中传感器 s 的检测概率为 P s
D。实际报检目标数为

m s (s = 1, 2,⋯, k ) ,初始目标数目估算公式为
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N = R õm ax{m söP s
D }k

s= 1 (1)

其中R 为比例放大系数,目的在于保证预估计目标

数N 大于或等于真实目标数。R 取值范围设为 1. 1

～ 1. 2,并可根据具体应用情况适当调整。

在传感器 s的数据集中引进N - m s个虚测量以

表示漏检数据,其中N 为预估目标数,传感器 s的数

据集可表示为

Z s = {Z s
is}

N
is= 1,　s = 1, 2,⋯, k (2)

式中, Z s
is 为传感器 s数据集中第 is个数据,下标 is表

示该数据在传感器 s数据集中的编号。其中, is ≤m s

表示报检数据, is > m s表示漏检数据。传感器总的数

据集可表示为 Z = {Z s}k
s= 1。

为方便讨论,假设各传感器的检测空间相同,且

检测事件在同一时刻发生。

3　算法原理

　　定义 k 元组

Z i1 i2⋯ik = {Z 1
i1 , Z 2

i2 ,⋯, Z k
ik }

is = 1, 2,⋯,N ,　s = 1, 2,⋯, k
(3)

是从k个传感器数据集中各取一个数据组成,该k元

组中 k 个数据属于同一目标 Z T 的似然函数为混合

概率密度 + (Z i1 i2⋯ik ûZ T ) [2 ]。

+ (Z i1 i2⋯ik ûZ T ) =

∏
K

s= 1
[P s

D P (Z s
isûZ T ) ]1- ∆is [ (1 - P s

D ) ]∆is (4)

　　由于目标的真实位置未知,因此目标 Z T 要用 k

个数据的最大似然估计 Z
δ

T 来替代。当 Z s
is 为漏检数

据时, ∆is = 1,否则, ∆is = 0。P (Z s
isûZ T ) 为 Z s

is 来自目

标 Z T的条件概率密度,并服从均值为ZδT的n维正态

分布[2 ]。其中 n是 Z s
is的维数, C s是传感器 s的误差协

方差矩阵。

P (Z s
isûZ T ) =

exp (- 0. 5 (Z s
is - Z

δ
T ) TC - 1

s (Z s
is - Z

δ
T ) )

(2Π) nö2ûC sû 1ö2 (5)

　　将各传感器的数据集 Z = {Z s}k
s= 1划分为N 个

目标来源组,并记为一个关联划分 Χ。含有N 个 k 元

组的划分 Χ可表示为
Χ= {Z i1 i2⋯ik } (6)

is = 1, 2,⋯,N ,　s = 1, 2,⋯, k

划分 Χ的联合似然函数可表示为

L (Χ) = ∏
Z i1 i2⋯ik
∈Χ

+ (Z i1 i2⋯ik ûZ T ) (7)

通过求解L (Χ) 的极大值可得到其对应数据集的最

佳划分 Χ。
上述极大值问题又等价于求函数 Ν(Χ) 的极小

值问题。Ν(Χ) 函数为

Ν(Χ) = - ln (L (Χ) ) = ∑
Z i1 i2⋯ik
∈Χ

C i1 i2⋯ik
(8)

其中

C i1 i2⋯ik =

- ln (+ (Z i1 i2⋯ik ûZ T ) )

Z i1 i2⋯ik 中至少有一个数据不为漏检

　　　　0

Z i1 i2⋯ik 中 k 个数据全为漏检数据

(9)

定义变量

Θi1 i2⋯ik =
1,　Z i1 i2⋯ik ∈ Χ

0,　Z i1 i2⋯ik | Χ

则 (8) 式可表示为

Ν(Χ) = ∑
N

i1= 1
∑

N

i2= 1

⋯∑
N

ik= 1

C i1 i2⋯ik Θi1 i2⋯ik
(10)

　　令 7 = {Χ}为所有可行划分 Χ的集合,通过在

7 中求 (10) 式的极小值, 可求出L (Χ) 极大值所对

应的数据集 Z 的最佳划分。

一个可行划分要求任一观测数据只能属于一个

k元组,任一 k元组只能从每一传感器数据集中取一

个观测数据。因此,集合 7 中的可行划分必须满足

∑
N

i2= 1
∑

N

i3= 1
⋯∑

N

ik= 1
Θi1 i2⋯ik = 1,　Π i1 = 1, 2,⋯,N

∑
N

i1= 1
∑

N

i3= 1
⋯∑

N

ik= 1
Θi1 i2⋯ik = 1,　Π i2 = 1, 2,⋯,N

　　　�

∑
N

i1= 1
∑

N

i2= 1
⋯∑

N

ik- 1= 1
Θi1 i2⋯ik = 1,　Π ik = 1, 2,⋯,N

(11)

　　至此,多传感器多目标检测中数据关联问题已

转化为数学规划中约束组合优化问题。当 k = 2时,

该问题有多种O (n3) 的最优解法[2 ] ,如Kuhn提出的

匈牙利法。当 k > 2时,该优化问题的求解被证明是

N P 问题[4 ] , 目前尚无完善的求解方法。考虑到遗传

算法在求解组合优化等N P 问题中的优越性[5 ] , 本

文采用 GA 来求解。

4　遗传算法设计

4. 1　染色体编码

　　不失一般性,设传感器数 k = 3。染色体编码采

用整数编码,编码时将一条染色体分为两个子段,分
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别代表传感器 2 和 3 的数据集数据分组排列信息。

码位的含义为相应数据在传感器 s数据集中的编号

is,代表测量数据 Z s
is

( is = 1, 2,⋯,N ; s = 1, 2, 3)。设

定传感器 1数据集中数据的编号排列是顺序的, 并

将其作为传感器 2和 3的数据集染色体子段码位信

息的序号。图 1是一个预估计目标数N = 9的染色

体编码示意图。

图 1　9个估计目标时染色体编码示意图

　　图 1中, É 为传感器 1数据集数据编号, Ê 和
Ë 为传感器 2和 3数据集染色体子段,码位信息代

表该数据集中数据编号。

该染色体表示数据集 Z 的一种划分, 共包含 9

个三元组,分别为{Z 1
1, Z 2

5, Z 3
4) , {Z 1

2, Z 2
7, Z 3

8},⋯, {Z 1
9,

Z 2
3, Z 3

1},对应 9个估计目标。其中有效目标数等于不

全为漏检数据的三元组的个数。

4. 2　适应度计算

一个染色体表示对数据集 Z 的一种划分, 因此

初步考虑采用划分 Χ的函数 Ν(Χ) 来表示适应度。适

应度的确定应防止划分中出现分组过细的情况, 即

防止将属于同一目标的数据分在不同的目标组中。

例如分组情况本应是{目标A ,目标A ,目标A }, {漏

检,漏检,漏检},分组过细则使本属同一目标的数据

分在了两个目标组中, 即{目标A , 目标A , 漏检},

{漏检, 漏检, 目标A }, 从而造成 GA 报告的目标数

大于真实目标数。因此在计算个体适应度时,需考虑

GA 实际报告目标数的影响。由 (7) 和 (8) 式知,适应

性越强的个体的 Ν(Χ) 值越小。综合上述因素, 适应

度函数采用

f =
N

(N - N 0) Ν(Χ) =

N

(N - N 0)∑
N

i1= 1
∑

N

i2= 1

⋯∑
N

ik= 1

C i1 i2⋯ik Θi1 i2⋯ik

(12)

其中,N 为目标预估计数目,N 0 为 3 个数据皆为漏

检的三元组个数,N - N 0 为 GA 报告的目标数。当

划分中出现分组过细的情况时, 由于因子N - N 0

增大而使个体适应度 f 降低。

4. 3　选择算子设计

采用排序选择机制法[5 ]。首先按适应度值对选

择群体进行排序, 然后将预先确定好的概率表按顺

序依次分配给各个体,并将其作为各自的选择概率。

在选择操作时剔除重复的个体, 以增强父辈交叉群

体的多样性, 每代中适应度最大的个体直接保留至

下一代。

4. 4　交叉算子设计

　　随机确定采用单点或两点交叉 , 交叉概率取

0. 85。

单点交叉是随机在传感器 2或 3数据集染色体

子段上确定两点, 交换两条染色体的交叉基因段信

息。为使后代个体满足 (11) 式的约束条件, 在染色

体未交叉区域中删除与交叉区域重复的码位信息,

并依次替之以交叉区域中因交叉操作被覆盖的码位

信息。

两点交叉是同时在传感器 2和 3数据集染色体

子段上进行单点交叉。

为增加后代的多样性, 算子设计时避免了交叉

操作在两个相同个体之间进行。

4. 5　变异算子设计

4. 5. 1　常规变异算子设计

　　随机在传感器 2或 3的数据集染色体子段上选

取两点 , 逆转两点间的基因段信息 , 变异概率取

0. 008。

4. 5. 2　基于特定应用的变异算子设计

　　1) 由多传感器多目标数据关联应用知,如果三

元组中有测量数据 Z is 属于目标 Z T 的概率密度

P (Z isûZ T ) 太小,则该三元组所对应的目标分组不符

合实际情况, 这种分组结果在下述变异操作中应舍

弃。变异在检测到染色体某些三元组中数据 Z s
is属于

目标 Z T 的概率密度 P (Z isûZ T ) 过小时发生,变异时

随机找出一个这样的三元组, 再随机选择另一个三

元组, 对换两个三元组的传感器 2 和 3 数据集染色

体子段的码位信息。变异概率取 0. 018。

　　2) 通过考察上述遗传操作结果发现,当算法达

到一定遗传代数, 群体中平均个体适应度值大于一

定值时, 个体中分组错误关联的情况比算法初始时

大为减少,但分组过细的情况却时有发生,使得 GA

报告目标数多于真实目标数。针对这种情况,本文提

出一种新的变异操作。该变异在遗传算法后期,当群

体中平均个体适应度值大于一定值时发生, 变异时

随机找出两个含有漏检数据的三元组, 在这些三元

组中对换传感器 2和 3数据集染色体码位信息, 尽

量做到将漏检数据集中在一个三元组中,使N 0尽量

增大,以做减少 GA 报告目标数的尝试。变异概率取
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表 1　3个传感器对 10～ 70个目标检测的计算机模拟结果

真实

目标

单传感器检测目标数

雷达 1 雷达 2 雷达 3

未被任何传感器

检测到的目标数

估计

目标

GA 求解

目标数

错误关联

(% )

分组过细

(% )

10 6. 575 7. 05 6. 40 0. 4 12 9. 60 0 0

20 13. 575 13. 85 12. 25 0. 9 23 19. 20 0. 125 0. 25

30 19. 05 20. 975 18. 30 1. 5 34 28. 60 0. 33 0. 42

40 25. 60 28. 75 24. 25 1. 9 46 38. 45 0. 437 1. 06

50 34. 30 35. 80 32. 025 2. 34 57 48. 00 0. 40 0. 90

60 39. 20 42. 95 37. 45 2. 85 68 58. 70 0. 458 2. 83

70 45. 45 50. 90 42. 875 3. 2 79 69. 60 0. 464 4. 17

0. 01。

每次随机确定采用上述 3 种变异算子之一。仿

真结果表明,采用两种基于特定应用的变异算子后,

GA 收敛到最佳解 (或稳定的最好解) 的速度明显优

于只采用常规变异算子。

4. 6　GA 其余参数与算法流程

　　初始群体数为 80～ 100,代沟为 0. 6～ 0. 7,最

大迭代次数为 1 000。算法流程如下:

Step 1: 模拟各传感器观测数据集, 初始化 GA

各参数;

　　Step 2: 随机生成遗传操作的初始群体;

　　Step 3: 构造选择群体, 按排序选择机制执行选

择操作;

　　Step 4: 交叉和变异,更新初始群体;

　　Step 5: 遗传代数 genera t ion + 1,如未达到最大

迭代次数,则转 Step 3;

　　Step 6: 分析 GA 分组结果。

5　计算机模拟

　　算法仿真以某多传感器平台为原型。平台传感

器为 3 种不同波段的雷达, 分别测量目标的向径 R

与方位角Β, 各雷达参数如下: 雷达1检测概率为

0. 64, 测量误差 ∃R 1 = 1. 5m , ∃Β1 = 1. 5m il; 雷达 2

检测概率为0. 7 0 , 测量误差∃ R 2 = 7 0m , ∃ Β2 =

6. 67m il; 雷达 3检测概率为 0. 60,测量误差 ∃R 3 =

5m , ∃Β3 = 0. 8m il。

雷达观测目标数据随机产生, 目标范围在指定

半径的圆周内,实验在Pen t ium - 133 (16M ) 上对70

个以下目标的检测进行了算法仿真。针对每一种目

标规模都进行了 40次仿真试验,表 1给出了仿真结

果。表中除真实目标数和估计目标数外,其余数据都

为 40次仿真的平均值。

　　仿真数据表明, 该算法使多传感器系统整体检

测概率提高至 0. 95左右。目标数在 70以下时错误关

联概率一般小于 0. 005。目标数大于 40后,分组过细

情况的发生概率有所上升, 造成 GA 报告目标数增

多。其主要原因在于仿真中偶尔偏大的观测噪声使

传感器报告的目标位置与真实位置偏离过大, 致使

算法误认为该传感器单独发现一个新的目标。当问

题规模较小,目标数小于等于 40时, GA 搜索到最佳

解 (或稳定的最好解) 的时间较快, 大约分别为 1～

3s, 6～ 12s, 14～ 20s, 31～ 42s;当目标数大于50时,

GA 搜索时间大约需要 1～ 3m in。

6　结　　论

　　当传感器数大于 2 时,多传感器多目标检测中

数据关联问题的求解是N P 问题。仿真实验表明,用

遗传算法求解该问题是可行的。该算法关联成功率

高,可大幅度提高系统的检测概率,在问题规模不大

的情况下算法的收敛速度较快,具有一定的实用性。

如果进一步将正确关联的分组数据进行融合合成,

还可相应提高目标的测量精度,使多传感器检测系

统的整体性能有较大提高。
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B
(3) =

0. 070 8 - 0. 059 5 - 0. 088 5

0. 026 9 0. 010 0 - 0. 023 7

0. 098 2 0. 064 3 0. 026 5

0. 078 6 0. 009 3

0. 130 6 0. 042 7

0. 354 5 0. 003 3

B
(4) =

- 0. 146 3 - 0. 060 8 0. 019 0

- 0. 163 0 - 0. 138 4 - 0. 062 7

- 0. 241 1 - 0. 227 3 - 0. 161 6

- 0. 154 8 - 0. 409 5

- 0. 212 2 - 0. 034 4

- 0. 080 2 - 0. 009 4

B
(5) =

- 0. 034 4 - 0. 072 0 - 0. 080 4

0. 088 7 - 0. 009 5 - 0. 024 3

0. 056 1 0. 025 3 - 0. 000 95

- 0. 033 1 0. 003 5

- 0. 004 5 - 0. 011 5

- 0. 134 1 0. 015 7

　　根据式 (7) 得到综合评价指标为

J 1 = - 0. 006 893, J 2 = 0. 083 4, J 3 = 0. 049 6

J 4 = - 0. 139 0, J 5 = - 0. 014 36

　　显然, J 2 > J 3 > J 1 > J 5 > J 4,即 5城市的综合

经济效益的最终排序为 2, 3, 1, 5, 4,与文献[ 3 ] 结论

一致。但本文结果分辨程度更高,且根据J 的大小及

正负号能清晰地反映被评估对象与平均水平的差

距,其物理概念更加清晰。

5　结　　语

　　本文针对动态多指标决策问题,提出一种多目

标决策模型,构造出一种新颖的转换函数,并根据该

转换函数将决策矩阵归一化到效用矩阵,提高了分

辨精度,突出了“奖优罚劣”原则。将这一方法应用到

某省 5城市 3年综合经济效益整体评估中,取得了

满意的结果,这表明该方法是可行的。
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