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支持无线传感器网络多目标跟踪的聚类数据关联算法研究 

朱晓钢 杨 兵 许华杰。 
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(上海第二工业大学计算机与信息学院 上海201209)。 

摘 要 多源数据关联 问题是无线传感器网络中多传感器数据融合的关键技术之一。联合概率数据关联算法是一种 

跟踪多目标的数据关联算法，它不需要任何关于目标和杂波的先验信息，但与其他有关数据关联算法相比，计算机开 

销大。基于聚类算法的联合概率数据关联算法在联合概率数据关联算法的基础上，运用模式识别中的聚类思想对传 

感器所接收到的量测数据进行聚类，减少有效量测的数目，从而简化了有效矩阵，减少了原有算法的计算量。 
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Abstract Multi-source data association is one of the key technologies of multi-sensor data fusion in wireless sensor net— 

work．The joint probability data association algorithm is a data association algorithm of Multi-target tracking，and it 

doesn’t need any priori information about targets and clutters．but its computer expense is very large compared with the 

other related data association algorithm s．The joint probability data association algoritl~n based on clustering algorithm 

applys the cogitation of clustering in pattern recognition tO deal with the measurement data received from sensors．This 

method reduces the number of measurement data，and simplifies the effective matrix，thus reduces the computation of O— 

riginal algorithm． 
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1 引言 

联合概率数据关联算法(Joint Probability Data Associa— 

tion，JPDA)E1]在多目标跟踪应用中有良好的跟踪性能，但是 

它在 目标和传感器数量多、环境干扰多的情况下，计算复杂度 

会急剧增加，计算所带来的时延有时候是无法承受的l2]。因 

此，一般实际应用中采用的都是改进的JPDA算法。 

目前，大多数改进算法都是针对如何简化关联事件和关 

联概率的求解问题，这是联合概率数据关联算法计算量大的 

原因。简易联合概率数据关联 CJPDA[ 是 JPDA的一种简 

化形式 ，它考虑了落人跟踪门内的所有有效回波对目标状态 

估计的影响，但是它没有用聚矩阵的分解来计算每个有效回 

波的关联概率，而是用高斯似然函数来表示观测与航迹的关 

联程度。准最佳联合概率数据关联 SJPDAE胡在计算关联概 

率的时候没有考虑所有的联合事件，而是考虑同时有两条航 

迹存在的局部联合事件。最邻近联合概率数据关联NNJP— 

DAc ]与 JPDA不同的地方也是在于关联概率的计算。该方 

法的思想是将关联概率最大的有效 回波用于El标状态估计。 

还有其他一些改进算法，如 Roeeker J A、Phillis G L提出的 

次优联合概率数据关联算法[6]，秦卫华、胡飞等提出的一种简 

化的联合概率数据关联算法[7]，邓未央、王宝树提出的一种近 

似的联合概率数据关联算法[8]，Zhou B、Bose N K提出的快 

速联合概率数据关联算法_9 等。近年来，神经网络l1叩的思想 

与方法也广泛地应用于 目标跟踪与数据关联，获得了许多的 

研究成果[11,12]，其中以神经网络与联合概率数据关联算法相 

结合的算法Ⅲ】。 最为突出。敬忠良 ]对基于神经网络的目标 

跟踪和数据关联作了详细的论述。上述 的这些改进的JPDA 

算法在减少JPDA算法计算量的同时，也降低了算法的跟踪 

性能和可靠性，并限制了算法的应用范围。实际上，如果在杂 

波密集环境下进行目标跟踪，由于传感器所获得量测数目多， 

聚矩阵拆分必然非常复杂。而传感器所获得的量测中有很多 

是相同目标量测值，或者是相同目标干扰值。如果能够减少 
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有效量测数目，可以使聚矩阵的拆分变得相对简单，也易于求 

解关联事件和关联概率。于是，我们提出了基于聚类算法的 

联合概率数据关联算法。 

2 聚类算法 

由于传感器本身特性，它的通信半径不会很大，因此在多 

传感器多 目标跟踪系统中，传感器都在彼此的通信半径范围 

之内，这样在目标密集的环境下多个传感器可能会采集到同 

一 个目标的量测数据，簇头节点口 ](相对于分布式传感器网 

络，如果是集中式传感器网络，则是融合中心)接收到的数据 

会有一定的相关性。这种相关性表现为同一个目标的多个量 

测值可能聚集在比较近的地方，也就是距离较近的量测值可 

能来自同一个目标。根据传感器数据“相关性”这一特点，可 

以利用模式识别中的聚类算法[1 将这些具有相关性的点迹 

聚集在一起，并通过某种方法将其合并为一个等效点迹，以减 

少有效量测数目，降低聚矩阵分解复杂度，从而降低算法计算 

量。 

根据传感器探测到的数据特征以及多目标跟踪复杂的实 

际环境和 目标运动的随机性和多样性，在选择聚类算法时，必 

须满足下面 3个条件： 

(1)聚类数 目未知。因为在多目标跟踪的起始阶段是不 

确定 目标个数的，即使在跟踪维持阶段 ，也有可能有新 目标产 

生和旧目标删除。因此，所有量测数据应该聚类的数目是未 

知的，即聚类数 目未知。 

(2)有较高运行效率。因为在多 目标跟踪中必须对数据 

进行实时处理，以便对目标进行实时跟踪，因此聚类算法要保 

持比较高的效率。如果聚类算法效率低下，则可能造成 目标 

跟踪滞后，即使跟踪精度再高也是没有用的。 

(3)有较强适应性。多目标跟踪环境复杂，环境变化会对 

算法产生一定影响，算法必须对环境变化有较强的适应性。 

根据上述 3个条件，我们制定如下聚类规则：将距离小于 

给定聚类门限的点迹归并为一类，因为两个相距较近点迹可 

能来自同一个目标，所以它们应该归为一类；将距离大于给定 

聚类门限的点迹分为两类，因为两个相距很远的点迹必定不 

是来 自同一个 目标的点迹 ，所以它们应该分为两类。然后在 

每个类中按照一定方式计算该类聚类中心，以该聚类中心作 

为该类所有点迹的等效量测。这样一来 ，类中所有的量测都 

合并为一个量测 ，量测数目自然就减少了。 

两个点迹之间距离的计算公式E ]如式(1)所示： 

d(X，y)一~／(z1--y1) +( 2my2) +⋯+(z 一 ) 

(1) 

式中，x和y为传感器探测到的量测数据，X ，zz，⋯， 为量 

测数据 X 的，z个分量，Y ，Yz，⋯，Yn为量测数据 y的 个分 

量，分量数目根据传感器所要完成的任务而定，每个分量表示 

量测数据的一个特性。在直角坐标系的目标跟踪系统中，量 

测数据可为Z(x， )，其中z表示目标横坐标值，y表示目标 

纵坐标值。 

将传感器量测数据聚类以后，就可以计算每个类的聚类 

中心。聚类中心的计算公式如式(2)所示： 

f= ∑ X ，m=1，2，⋯ ， 且 ∑‰ 一1 (2) 

式中，X 表示类中所有的量测数据 ；‰ 为对应量测数据的权 

值，可以看出所有量测数据对应的权值和为 1； 是类中量测 

数据的数目；C即为类中所有量测数据的等效量测。因此，式 

(2)中的意义即为对类中所有的量测数据进行加权求和。 

按式(2)计算每个类的聚类中心后，聚类过程就结束了。 

3 Cluster-JPDA算法 

Cluster-JPDA算法中聚类算法的具体步骤如下： 

(1)将不同传感器中的所有观测值两两配对，并按式(1) 

计算所有观测值对的距离，假设有一对观测值为x、y，设其 

距离为 (X，y)。 

(2)将所有观测值对的距离按升序排列。 

(3)假设聚类门限为g，按照升序排列后的顺序针对每个 

d(X，y)作如下处理：若该距离被标记，则不考虑这个距离；若 

该距离未被标记，则作如下判断：如果 d(X，y)≤g，表明 X和 

y可能来 自同一个 目标，就新建一个类 C，并将 (x，y)归入 

类 C，然后考虑 d(X，y)后面的各个距离 ，把距 X或距 y距离 

小于 g但未被标记的归人类C，最后标记 d(X，y)后面所有与 

X和y相联系的距离。若 d(X，y)>g，表明 X和 y不可能 

来 自同一个 目标 ，则将 X和 y加入有效点迹列表，并标记 g 

后面所有与 X和 y相联系的距离； 

(4)把所有未被归类的观测值加入有效点迹列表 。 

(5)采用距离权值法计算各类的聚类中心。 

a)累积计算每个类中所有距离之和 sumd； 

b)用该类中的每个距离d和距离和sumd计算相应距离 

的权值 ，权值为：1--d／sumd； 

c)用每个距离相应的权值乘以距离中的两个点迹，然后 

求平均值。 

(6)将每个类的聚类中心作为该类中所有点迹的等效点 

迹加入有效点迹列表。 

需要强调的是在 Cluster-JPDA算法中的聚类算法并没 

有像一般的聚类算法那样进行反复调整直至聚类效果最好。 

考虑到算法效率，我们只选择进行一次聚类处理，以在时间和 

跟踪精度上达到一个平衡。 

Cluster~JPDA算法因为有一个聚类过程的存在，所以其 

与JPDA算法唯一的不同就是数据关联的输人，在数据关联 

的处理过程上是一样的。JPDA算法处理所有传感器探测到 

的数据，而Cluster-JPDA算法处理经过聚类后的传感器的等 

效量测数据集合。 

经过聚类算法处理后的量测集合，量测数 目会大大减少， 

因为同一个目标的多个量测会合并成一个等效量测。对传感 

器所传来的数据经过聚类算法处理后，就可以进行联合概率 

数据关联。这里有一个问题 ，即聚类算法也不可能将所有同 

一 个目标的量测聚集在一起，这是一种理想状态，但是 由于聚 

类门限和传感器采集数据的实际情况的影响，聚类算法只可 

能最大限度地将同特性的量测数据聚类。 

将聚类算法加入到 JPDA算法中就得到了 Cluster-JPDA 

算法，其主要步骤如下： 

(1)接收传感器传来的量测数据； 

(2)对接收到的量测数据进行上述过程的聚类； 

(3)将聚类后的量测数据作为 JPDA算法的输入，进行 

JPDA数据关联。 
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4 算法仿真 

为检验 Cluster-JPDA算法的性能，我们分别对机动和非 

机动 目标的跟踪性能做了仿真研究。假设，目标在二维平面 

内运动，采样周期 T=2s，跟踪步数 =6O。仿真参数设置如 

表1所列，其中传感器个数为2， 、 为传感器测距误差；啦、 

为过程噪声；杂波服从均匀分布，noise—nunl为杂波的平均 

个数 ； 为目标的探测概率，P 为正确量测落人跟踪门限的 

概率 ，g—sigma为跟踪关联门限；point
—

association
— gate为点 

迹聚类门限。 

表 1 仿真参数 

clus

J

t

P

eH

DAPDA 1。 。．1 。．96 1．。 5．。 3 无 

5．0 

仿真中分别研究了对于同时跟踪 4个非机动目标和 4个 

机动目标的跟踪性能，第一种情况假设目标都做匀速运动，第 

二种情况假设 目标都做加速运动，但是在加速运动过程中有 

机动现象出现。两种情况下各个目标对应的初始状态分别如 

表 2和表 3所列。 

仿真实验中，对于非机动 目标的跟踪采用基于 CV模型 

的卡尔曼滤波算法；对于机动 目标 的跟踪采用“当前”统计模 

型和 自适应卡尔曼滤波算法，其中“当前”统计模型的参数为： 

目标运动的最大速度 “一 一8．0m／s。，机动加速度方差为0．1， 

机动加速度时间常数的倒数为 1．0／60．0，目标发生机动情况 

为：在 t=25s时，a 一1．0m／s。，a =1．5m／s~；￡=40s时，d 一 
一

2．5m／s ，“ 一一2．0m／s 。 

表 2 非机动目标的初始状态 

本文对两种运动情况分别进行了50次仿真实验，图 1至 

图4给出了其 中进行一次独立仿真所产生的跟踪结果 。图 

中，点迹表示 目标的起始位置，虚线表示 目标的真实运动轨 

迹，实线表示目标的跟踪轨迹 。 

表 4和表 5为由 5O次仿真实验所获得的数据关联的平 

均计算时间和相对位置误差的比较结果。根据数据关联的平 

均计算时间可以对算法计算量进行比较，根据相对位置误差 

可以对算法跟踪精度进行比较。 

表 3 机动目标的初始状态 
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表4 数据关联的平均计算时间(s) 

表 5 相对位置误差(m) 
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图 1 JPDA算法：非机动目标跟踪图 

1100 
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踟 0 

X  600 
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400 
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图2 Cluster-JPDA算法：非机动目标跟踪图 

图 3 JPDA算法：机动目标跟踪图 

图4 C1uster-JPDA算法：机动目标跟踪图 

4．1 结果分析 

从图 1和图 2中可以看出，JPDA算法和 Cluster-JPDA 

算法对非机动 目标的跟踪有着优良的性能，且性能相当。同 

时，这两种算法可以正确地跟踪大角度交叉运动目标。从图 

3和图4中可以看出，两种算法对机动目标也有着较好的跟 

踪性能。但是，对小角度交叉运动的目标会产生误跟。这是 

因为当出现多个密集目标、其间距较近或交叉飞行时，可能导 

致一个量测对应两个及两个以上的目标，无法满足 JPDA数 

据关联算法中的基本假设，从而产生航迹“聚集”的现象。这 

是多目标跟踪中一种不可避免的现象，也是多目标跟踪中的 
一 个难点问题。从表 4和表 5可以看出，Cluster-JPDA算法 



较JPDA算法而言，跟踪精度略有降低，但是在数据关联的平 

均计算时间上，Cluster-JPDA算法在一定程度上减少了，这说 

明计算量降低了。 

考虑到跟踪精度和计算时间这两个方面，Cluster-JPDA 

算法确实比JPDA算法要好。但是 Cluster-JPDA算法也有 

其优缺点，优点是计算量小 ，缺点是聚类会消耗一定的计算时 

间。因此，Cluster-JPDA算法仅适用于 Ifl标和杂波数 Ifl不是 

很大的环境，否则聚类所消耗的时间也会引起 目标跟踪的滞 

后。 

4．2 参数分析 

1)聚类门限 

Cluster-JPDA算法中有一个重要 的参数，即聚类门限 

point association
_

gate。该参数对聚类效果有着非常关键的 

影响，而聚类效果的好坏又直接影响数据关联的效果。 

聚类半径如果选取过小，则聚在一起的量测数据只是小 

范围内的，可能还有很多同特性的数据没有被聚在一起，导致 

等效量测的数 目和不进行聚类的量测数目相当，没有达到聚 

类的效果 ，计算量仍然很大；如果选取过大，则很有可能将不 

同特性的量测数据聚集在一起，致使聚类后的量测集合偏离 

目标 ，容易产生误跟。 

因此，聚类半径的具体值应该在仿真试探过程 中找到一 

个合适的数据，否则很难达到理想的效果。 

2)传感器个数 

传感器数目对 目标跟踪的稳定及准确跟踪产生直接影 

响。 

传感器数目越多，则表示采集到同一个 目标的量测值的 

传感器数目越多，该 目标的有效量测则越多 ，对于 目标的状态 

估计则越精确，同时传感器网络也越稳定，因为少数传感器的 

失效对整个网络的影响较小，所以稳定性更好，但是同时也带 

来了一个缺点，那就是计算量增加了；传感器数Et越少，则结 

果相反。 

因此，传感器数 目的选择应该视所要完成的工作而定 ，否 

则布置了大量的传感器将导致成本增加，而传感器少了又不 

能达到理想的效果。 

3)传感器测量误差 

传感器测量误差直接影响目标的跟踪精度。 

传感器测量误差越大，则采集到的目标的量测信息 的误 

差越大，用该量测信息估计的目标状态则越不准确；传感器的 

测量误差越小，则结果相反。 

因此，传感器测量误差的选择应该满足工作的要求。 

4)目标个数 

目标个数对算法的计算量产生直接影响。 

目标个数越多，则聚矩阵越复杂，聚矩阵的拆分过程也就 

越复杂，导致计算量增大 ；目标个数越少，则结果相反。 

5)杂波平均个数 

杂波平均个数对 目标的跟踪精度也产生了一定的影响。 

杂波平均个数越多，表示传感器采集到的干扰量测值数 

目越大，这些干扰量测值与目标真实量测值一起用于目标的 

状态更新估计，从而导致跟踪精度降低；杂波个数越少，则结 

果相反。 

杂波平均个数在实际情况中是不可预知的，甚至在每个 

采样周期，传感器所采集到的杂波数目都是不同的。 

4．3 时间复杂度分析 

假设，传感器个数为S，目标个数为t，平均杂波个数为 。 

当t>2时，Cluster-JPDA算法的时间复杂度为O(( + ) 

S* )； 

当 2时，Cluster-JPDA算法的时间复杂度为0((￡+ 

) * )。 

从上面的分析可以看出，传感器个数、目标个数和杂波的 

平均个数都对算法的时间复杂度有影响。其中，杂波平均个 

数对时间复杂度的影响要小于传感器个数和目标个数。当目 

标个数显著增大时，时间复杂度将变得非常大。 

结束语 基于聚类算法的联合概率数据关联算法在跟踪 

精度上与JPDA算法相比损失不大，但在数据关联的平均时 

间上却小于联合概率数据关联的。但是 ，基于聚类的联合概率 

数据关联算法在实际应用中仍然受到限制，在目标和回波数目 

相对较少的情况下，聚类的时间也比较短，甚至可以忽略不计， 

一 旦 El标和回波数 目增大，聚类就变得很慢了。因此，下一步， 

我们将考虑一种不需要聚类就可以简化聚矩阵的方法。 
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