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基于 t 分布混合模型的抗差关联算法 

李保珠    董云龙    李秀友    关  键* 
(海军航空工程学院信息融合技术研究所  烟台  264001) 

摘  要：针对传感器系统误差和观测目标不完全一致的情况下目标航迹关联中鲁棒性问题，该文提出一种基于 t

分布混合模型的抗差关联算法。将航迹关联问题转化为图像匹配中的非刚性点集匹配问题，针对非共同观测目标影

响关联性能的问题，将非共同观测目标的航迹视为图像匹配中的异常点，建立了对异常点具有更好鲁棒性的重拖尾

t 分布混合模型，利用期望最大化(EM)算法求解 t 分布混合模型的闭合解，在求解中为了确保航迹点间的运动一致

性(CPD)，加入 Tikhonov 正则项。最后通过实验仿真验证，所提算法在系统误差和观测目标不完全一致情况下的

鲁棒性和有效性。 
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Anti-bias Track Association Algorithm Based on 
t-distribution Mixture Model 

LI Baozhu    DONG Yunlong    LI Xiuyou    GUAN Jian 
(Research Institute of Information Fusion, Naval Aeronautical and Astronautical University, Yantai 264001, China) 

Abstract: In order to solve the problem of robust track-to-track association in the presence of sensor biases and 

non-identical observation, an anti-bias track association algorithm based on t-distribution mixture model is 

proposed. The robust track-to-track association problem is turned into the non-rigid point matching problem. The 

tracks of non-common are regarded as outliers in the point matching for the effects of the track-to-track association 

caused by non-identical observation. The heavy-tailed t-distribution mixture model is established with better 

robustness to outliers. The closed-form solution of t-distribution mixture model is solved by Expectation 

Maximization (EM) algorithm. The conditional expectation function is added a regular item of point set, so that 

the points have a feature of Coherent Point Drift (CPD). Finally, the effectiveness of the proposed algorithm is 

verified by simulation experiments at the presence of sensor biases and missed detections. 
Key words: Track association; Sensor biases; t-distribution mixture model; Expectation Maximization (EM) 

algorithm; Coherent Point Drift (CPD) 

1  引言  

在分布式多传感器融合系统中，航迹关联是信

息融合的关键环节，它判断不同传感器的两条航迹

是否源于同一目标的过程[1]。当传感器存在部分重叠

监视区域、虚警及漏警时，传感器间的观测目标不

完全一致，将导致目标航迹无法进行一一匹配对准，

航迹关联难度增大[2]。此外，传感器系统误差的存在

会使目标测量位置发生偏离，造成航迹关联更加困
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难。 

为解决以上问题，大量文献对分布式多传感器

间的航迹关联问题进行了研究。文献[3]利用傅里叶

变换来估计航迹间的旋转和平移量，并进行补偿。

文献[4]利用目标间相对距离恒定的方法，将拓扑结

构相似性引入到航迹关联中，但是随着系统误差的

增大，关联算法鲁棒性降低。文献[5]将系统误差引

入到原始的传感器量测中，构建了一种混合整数非

线性规划模型，并对系统误差进行了估计。针对传

感器虚漏警的情况，文献[6]利用目标估计状态及其

协方差，在推导拓扑统计距离的基础上进行全局最

优，并采用了双门限准则，但该算法需要分别对传

感器进行遍历搜索，算法效率不高。文献[7]在构建

伪测量模型中，利用一阶泰勒级数展开式来进行系

统误差的配准和航迹关联，但这些算法只能处理小
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的系统误差，且存在收敛速度慢、计算复杂等缺点[8]。

文献[9,10]将航迹的匹配对准转化为点集的非刚性

匹配问题，建立点模式匹配模型。 

受航迹关联的点模式匹配模型的启发，本文提

出了一种基于 t 分布混合模型的抗差关联算法，首

先分析系统误差对目标航迹的影响，其次建立了点

模式匹配的 t 分布混合模型；然后通过利用期望最

大化(EM)算法求解模型，并在求解过程中引入

Tikhonov 正则项，最后通过实验仿真，验证本文算

法在不同场景下航迹关联的有效性。 

2  系统误差对目标航迹的影响分析 

假设在极坐标系下， k 时刻两传感器同时观测

目标，传感器 ( ),m m A B= 对目标 i 的位置状态估计

为( , )i i
m mr θ 。由于传感器系统误差和随机测量误差的

存在，则 

,

,

ii
mm m m r

ii mmmm

rr r v

v θθθ θ
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        (1) 

式中， i
mr 和

i
mθ 为目标 i 的真实极坐标值， mrΔ 和

mθΔ 为传感器的系统误差，随机测量误差 ,m rv 和

,mv θ 为高斯白噪声。以传感器 A 为全局坐标体系原

点，设两传感器的坐标分别为 (0, 0) , Bs( , 0)x 。令

( , )i i
m mx y� � 为目标状态估计，目标的真坐标为 ( , )x y 。

当忽略测量过程中的随机噪声时，传感器 m 处有 
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若两航迹源于同一目标时(即 i j= )，令 0θ =  

A Bθ θΔ −Δ ，由式(2)得 
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当 ArΔ , BrΔ 较小时，可以忽略。此时，式(3)为 
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由式(4)可知，当忽略测距系统误差，仅存在测

角系统误差时，源于同一目标的量测发生了旋转和

平移，两组航迹量测信息的变化等效于图像匹配中

的刚性变换。然而，当传感器的测距误差较大时(如

式(3))，观测值出现非刚性的仿射变换。 

3  基于 t 分布混合模型的算法 

由于刚性变换是非刚性变换的特殊情况，所以

源于同一目标的不同传感器的航迹量测均可以通过

非刚性变换进行描述。因此，本文将航迹关联问题

转化为非刚性点集配准问题进行研究，建立了 t 分

布混合模型，利用 EM 算法进行参数求解，同时考

虑了航迹点的运动一致性。 
3.1 t 分布混合模型的建立 

在公共直角坐标系中，定义传感器 A, B 跟踪目

标得到的航迹集合分别是 1{ }N
i i==X X , =Y  

1{ }M
j j=Y 。其中， iX , jY 分别是目标 i , j 的 D 维状态

估计向量，N 和 M 分别为传感器 A, B 观测到的航

迹数。将航迹集合X 看作点集配准中的样本点集

合，航迹集合Y 为浮动点集合， jY 作为 t 分布混合

模型的质心[11,12]，则关于 iX 的 t 分布混合概率密度

函数为 

( ) ( )
1
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M
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jω 为 jY 在混合密度函数中的先验权重。 ()Γ ⋅ 为

Gamma 函数，γ 为 t 分布函数的自由度， ( )d ⋅ 表示

航迹 iX 到 jY 的马氏距离， Σ 为协方差矩阵。 

3.2 EM 算法求解 t 分布混合模型 

一般情况下，t 分布混合模型参数ω , σ , γ 的

最优解难以得到。针对此问题，本文采用 EM 算 

法[13]迭代估计参数。在 EM 算法中需要引入完整数

据集合。为此，定义完整数据集合 1( ; , ,z= X "Ψ  

1; , , )N Nz u u" ，其中 1( , , )i i iMz z z= " , u 为 EM 算法

中的隐含数据集合。当 1ijz = 时，表示航迹 iX 与航

迹 jY 关联；否则， 0ij =z 。对于 z 和u 有 
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定义参数集合 ( , , )ω σ γ=Φ ，将式(6),式(7)代入

式(5)，可得关于航迹集合X的 t 分布混合模型的对

数似然函数为 

( ) ( ) ( )2
1 2 3ln( , ) ln ln ln ,j j jL L Lω γ σ= + +XY YΦ (8) 

其中， 
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EM 算法的实质是对式(8)求期望并利用迭代的

方法求解参数集合Φ。 

3.2.1 E-步  在进行第 k+1 次迭代计算 E-步求解参

数集合Φ时，需要最小化参数集合Φ的条件期望 
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其中， ( )( );k
j ip Y X 为混合分量的后验概率密度。 
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此外，由于在式(11)推导过程中，还需计算

( )( 1) ; , 1k j i ijp u z
Φ + =X 和 ( )( 1) ln ; , 1k j i ijp u z

Φ + =X 。 

3.2.2 M-步  将式(11)代入到式(10)得 
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其中，式(15)是含有观测值X ,Y 的期望值函数。 
分别对式(13),(15)取极值求解 ( 1)k

jω
+ , ( 1)k

jγ
+ 。在 

求解 ( 1)k
jγ
+ 过程中，本文采用 ECM 算法[14]进行迭代

求得。在式(15)的求解过程中，由于关联航迹的对

应关系未知，且具有非唯一性。为确保航迹点间具

有运动一致性，同时避免造成多对一的错误关联，

本文在式(15)中引入Tikhonov正则项[15]作为惩罚函

数。 
3.3 Tikhonov 正则化 

定义航迹集合Y 的位移向量为 ( , )T ν =Y Y  

( )ν+ Y ，则在 ( ) l( )( 1) ( )( 1) 2, ;
k kk

jQ σ Φ
++Y 加入航迹点位 

移的正则项 ( )φ ν 。则式(15)写为 

l ( )2( ) , ; ( )
2jQ Q
λ

ν σ φ ν= +Y Φ        (18) 

其中，λ为 Tikhonov 正则项的权重系数。根据文献

[15]可知 

( , ) ( )T ν ν= + = +Y Y Y Y GR       (19) 

式中，G为M M× 维的高斯核矩阵。 

将式(15)，式(19)代入到式(18)中可得 
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式中， ,jG i为高斯核矩阵的行向量。R为M D× 维

的G的权重矩阵。 
由于式(20)是关于R和 2σ 的函数，故可通过最

小化 l( )Q v 求解R和 2σ 。 

4  仿真结果及性能分析 

4.1 仿真环境 
为验证在系统误差和观测目标不完全一致的情

况下算法的有效性，对本文算法和 FFT 算法[3]及拓

扑统计距离法[6]进行 100 次步长为 50 的仿真实验对 
比。设在全局笛卡尔坐标系中两传感器分别位于原
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点( )0, 0 和( )150 km,0 处，目标初始位置均匀分布在

[ ] [ ]65 km,120 km 65 km,120 km× 的范围内，测距误

差分别为 60 m 和 80 m ，测角误差分别为 0.4°和
0.3°。目标的初始航向在 [0,2 ]π 范围内均匀分布。设

传感器的测距系统误差分别为 1rΔ 和 2rΔ ，测角系统

误差分别为 1θΔ 和 2θΔ ，共同探测概率分别为 1DP 和

2DP 。 
环境 1  目标数 20N = , 1 200 mr =Δ , 2rΔ =  

200 m , 1 1θΔ = ° , 2 1θΔ =− ° , 1 0.9DP = , 2DP 在

[ ]0.55,1 等间隔变化，目标初始速度在5 200 m/s∼ 之

间匀速运动。 
环境 2  目标数 20N = ，目标以 100 m/s 初始

速度进行匀速直线运动， 1 200 mr =Δ , 2rΔ 在

[ ]0,2 km , 1 1θΔ = ° , 2 1θΔ =− ° , 1 1DP = , 2 1DP = 。 
环境 3  目标数 120, 200 mrN =Δ= , 2rΔ =  

200 m , 1 0.9DP = , 2 0.7DP = , 1 1θΔ = ° , 2θΔ  在

[0,5 ]° 区间取值，目标初始速度在 5 200 m/s∼ 之间

匀速运动。 
环境 4  目标数 N 取 1 25 50, 0.9, DDP P=∼  

0.7= , 1 1θΔ = ° , 2 1θΔ =− ° ，目标初始速度在

5 200 m/s∼ 之间匀速运动。 
4.2 仿真结果及分析 

图 1，图 2 为环境 1 条件下 2 0.7DP = 时某时刻

本文算法关联前后的对比图，可以看出在传感器观

测目标不完全一致情况下，所提算法能够同样能够

有效进行航迹点的关联。 

图 3 为环境 1 条件下随着传感器 2 探测概率不

断变化下平均正确关联率。当共同探测概率较低时，

本文算法的正确关联率明显优于 FFT 算法和拓扑

统计距离法。由于 t 混合模型对异常点和噪声有较

好的鲁棒性，随着探测概率的增加，本文算法的正

确关联率能够较快的趋近于 1。图 4 为环境 2 条件

下随着传感器 2 测距误差不断变化的平均关联率对

比图。可见，当测距误差较小时，3 种算法的关联

率较好；随着测距误差的增加，FFT 算法和拓扑统

计距离法性能有所下降，本文算法性能相对稳定，

对测距系统误差的抗差性较好。 
图 5 为环境 3 条件下随着传感器 2 的测角系统

误差不断变化下的平均正确关联率。可见，随着测

角系统误差的不断增大，对比算法的性能有所衰减，

而本文算法随测角系统误差的变化不算敏感，突出

了算法抗角度误差的抗差性。图 6 为环境 4 条件下

不同目标分布密度对航迹关联的影响，可以看出，

当目标数目较小时 3 种算法均能较好地进行航迹关

联，但随着目标数量的增加，两传感器所观测到的

不完全一致目标数量增加，对航迹关联算法造成严

重的干扰，对比算法的性能衰减较快，而本文算法

仍能表现出较好的关联性能。 

 

图 1 虚漏警情况两传感器                  图 2 虚漏警情况两传感器                  图 3 不同虚警概率平均 

关联前的航迹点(环境 1)                    关联后的航迹点(环境 1)                     正确关联率(环境 1) 

 

图 4 不同测距系统误差平均               图 5 不同测角系统误差平均               图 6 不同目标分布密度平均 

正确关联率(环境 2)                       正确关联率(环境 3)                     正确关联率(环境 4) 



1778                                        电 子 与 信 息 学 报                                     第 39 卷 

 

5  结束语 

为了提高航迹关联在传感器系统误差和传感器

存在部分重叠监视区域、虚警及漏警等因素造成观

测目标不完全一致的情况下的鲁棒性和稳定性，本

文提出了基于 t 分布混合模型的抗差关联算法。该

方法将航迹关联问题转化为图像配准中的非刚性点

集配准问题，建立具有重拖尾、对异常点抗差性能

较好的 t 分布混合模型，并引入到 EM 框架中进行

参数闭合解的估计，同时充分利用航迹点间的运动

一致性，引入了 Tikhonov 正则项。最后仿真结果验

证了在系统误差和观测目标不完全一致情况下本文

算法的有效性，该算法在正确关联率、稳健性和鲁

棒性上得到了较大提高。 
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