
蚁群遗传算法在多传感器多目标跟踪技术中的应用

袁 述１，袁东辉１，２，３，孙基洲２，刘永波２，李 晶２，原 琳２

（１．吉林工商学院，吉林长春 １３００６２；２空军哈尔滨飞行学院，黑龙江哈尔滨 １５０００１；
３．吉林大学知识工程与符号计算教育部重点实验室，吉林长春 １３００１２）

摘 要： 本文提出了一种高效的多目标数据关联算法ＡＣＧＡＤＡ（ＡｎｔＣｏｌｏｎｙＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍＤａｔａＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ），该
算法以蚁群、遗传算法为基础，利用种群差异性使个体携带信息素，构建了全局信息素扩散模型，并引入了交叉变异策

略和种群适应度模型．通过大量的实验数据证明，该算法在获得较高关联准确率的同时可以有效地提高关联速度．
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１ 引言

信息量的激增使得信息融合成为未来计算机领域

的研究重点，而数据关联也成为了信息融合中必须解决

的关键问题之一，国内外学者针对多目标的数据关联方

法进行了许多深入的研究，其中多假设跟踪法［１］和联合

概率数据关联［２］都存在随着目标数增加，计算量级数增

长的问题．近年来随着仿生算法的日益成熟，也有学者
将多目标数据关联模型化为组合优化问题，从而利用仿

生学算法解决组合优化问题的优势，将其应用于多目标

跟踪的数据关联中，取得了较好的结果［３］．本文主要以
蚁群算法为基础，结合遗传算法对蚁群个体信息素模

型，局域扩散模型进行了完善．仿真实验表明，改进后的
数据关联算法在执行时间和关联准确度上都有明显优

势．

２ 基于组合优化的多目标数据关联方法

２１ 多目标数据关联基本形式

当观测区域有 Ｎ个传感器对空间中的不同区域进
行观测时，数据关联问题即是将系统当前所有观测分配

给对应航迹的过程，因此可以将其组合优化形式描述为

广义 Ｓ维分配问题［４］，当维空间大于等于３时，数据量
的膨胀会使其演化为ＮＰ难问题，如果考虑检测概率和
虚警情况则更无法在多项式时间内获得最优解．目前有
利用 Ｌａｇｒａｎｇｉａｎ松弛技术的递归算法，粒子群算法，遗传
算法等［５，６］对问题进行求解．本文拟采用拉格朗日松弛
算法，将 Ｓ维分配问题松弛为一系列低维分配问题（２
Ｄ较适宜），在低维分配问题中同时结合蚁群算法与遗
传算法在寻求最优解问题上的优势，根据源于相同目标

的量测约束指导蚁群的初始化，信息素构成以及交叉变

异策略，在有限的迭代次数内找到最优解，即实现了数

据关联．
２２ 拉格朗日松弛算法应用于多目标数据关联

拉格朗日松弛算法可以将 Ｓ维分配问题转化为一
系列松弛的２维分配问题来求解，其方法是通过拉格朗
日乘子将约束条件代入到代价函数中，并使松弛 ２维
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分配算法问题的代价最小化，由此可以得到一个真实

解的下界，而可行解则是真实解的一个上界．两者之差
被称作近似对偶间隙，在每次迭代中不断修正拉格朗

日乘子，使得对偶解和可行解趋于一致．
Ｓ维分配问题是将ｋ时刻，来自于 Ｓ个序列的ｎｓ

个量测ｓ＝１，２，…，Ｓ进行关联．设ρｉ１，ｉ２，…，ｉｓ为Ｓ维空间
中，满足 ｉ１，ｉ２，…，ｉｓ所有Ｓ维条件的操作，并且ρｉ１，ｉ２…ｉｓ

＝
０， 不执行

１{ ， 执行
，则 Ｓ维分配问题的数学模型可以描述

为

Ｊ＝ｍｉｎ
ρｉ１，ｉ２…ｉｓ
∑
ｎ１

ｉ１＝０
∑
ｎ２

ｉ２＝０
…∑

ｎｓ

ｉｓ＝０
ｃｉ１，ｉ２…ｉｓρｉ１，ｉ２…ｉｓ

其约束条件为

∑
ｎ１

ｉ１＝０
∑
ｎ２

ｉ２＝０
…∑

ｎｓ

ｉｓ－１＝０
ρｉ１，ｉ２…ｉｓ＝１，ｉｓ＝１，２，…，ｎｓ

∑
ｎ１

ｉ１＝０
∑
ｎ２

ｉ２＝０
…∑

ｎｓ－２

ｉｓ－２＝０
∑
ｎｓ

ｉｓ＝０
ρｉ１，ｉ２…ｉｓ＝１，ｉｓ－１＝１，２，…，ｎｓ－１



∑
ｎ２

ｉ２＝０
…∑

ｎｓ－２

ｉｓ－１＝０
∑
ｎｓ

ｉｓ＝０
ρｉ１，ｉ２…ｉｓ＝１，ｉ１＝１，２，…，ｎ１

其中，ｃｉ１，ｉ２…ｉｓ可表示为满足Ｓ维约束时对应的时间，效
益等条件．其对偶问题的代价为
ｄｉ１ｉ２…ｉｓ－１＝ｍｉｎｉｓ

（ｃｉ１ｉ２…ｉｓ－ｕｉｓ），ｉ１＝１，２，…，ｎ１，

ｉ２＝１，２，…，ｎ２，…，ｉｓ－１＝１，２，…，ｎｓ－１
则其一系列对偶子可表达为

ｆｄ，ωｉ１ｉ２…ｉｓ{ }
－１ ＝ｍｉｎ

ωｉ１ｉ２…ｉｓ－１
∑
ｎ１

ｉ１＝０
∑
ｎ２

ｉ２＝０
…∑

ｎｓ

ｉｓ－１＝０
ｄｉ１ｉ２…ｉｓ－１ωｉ１ｉ２…ｉｓ－１

若ωｉ１ｉ２…ｉｓ－１＝１，令η（ｉ１，ｉ２…ｉｓ－２）＝ｉｓ－１；ｉ１＝１，２，…

ｎ１；ｉ２＝１，２，…ｎ２，…；ｉｓ－２＝１，２，…ｎｓ－２；

ｉｓ－１＝１，２，…ｎｓ－１；

∑
ｎ１

ｉ１＝０
ωｉ１ｉ２…ｉｓ－１＝１；ｉ２＝１，２，…，ｎ２，…；ｉｓ－１＝１，２，…，ｎｓ－１

…

∑
ｎｓ－１

ｉｓ－１＝０
ωｉ１ｉ２…ｉｓ－１＝１，ｉ１＝１，２，…，ｎ１，…；ｉｓ－２＝１，２，…，ｎｓ－２

则问题被分解为 Ｓ１维的分配问题，以此类推最终可转
化为２维分配问题，进而可利用优化算法求得最优解，
此时的解属于原问题的目标解下界，通过不断修正拉

格朗日乘子使对偶间隙趋近设定的阈值，从而得到问

题的理想解．

３ 蚁群—遗传算法应用于数据关联

多维分配算法的目的是求解全局最小化代价函

数，每个蚂蚁个体所建立的关联对记为一个划分，整个

种群所获得的就是一个划分集合，经过多次迭代后，整

个种群会收敛于代价函数最小的关联即最优值．ＡＣ
ＤＡ［３］对蚁群算法应用于多目标跟踪进行了初步的探
讨，本文将蚁群遗传算法应用于数据关联主要包含着
二个方面：一是航迹观测对的建立，二是信息素模型
的设计．第一点决定了关联的准确率，而第二点则会对
算法在寻优过程中的执行时间和迭代次数产生影响．
３１ 航迹选择模型

在一次观测的回波中会存在大量的观测值，而将

这些观测与目标进行关联的过程中，需要对过滤杂波

和噪声后的观测数据进行遍历，针对数据关联问题本

文中采用的蚁群遗传算法确定的路径定义为，所有航
迹观测对的距离的和［３］．同时在基本蚁群算法的基础
上，做以下补充假设：

假设１ 信息素存在于每个观测上，其值会随着航

迹—观测对的建立而增加，随迭代次数、时间而减弱．
假设２ 每个航迹会根据一定的概率选择观测，此

概率是信息素强度和航迹－观测对之间能见度参数的
函数．

假设３ 每个航迹和观测具有一一对应关系．
假设４ 阈值设定，航迹不会选择距离大于阈值的

观测相关联（阈值初始为无限大，其后随迭代不断修

正）．
３２ 蚁群信息素模型

τｉ（ｔ）表示 ｔ时刻观测ｉ上所保持的信息素大小，由
两部分组成，一是经过 ｉ的蚂蚁所滞留的信息素，二是
当有蚂蚁经过 ｉ邻域内的其他观测时产生的叠加，可以
用下式表达

τｉ（ｔ）＝δｉ（ｔ）＋ ∑
ｋ∈Ｍ，ｋ≠ｉ

Δｋ（ｔ） （１）

其中，Ｍ代表ｉ邻域内的所有观测，蚂蚁 ｋ（１≤ｋ≤ｍ）
在为航迹选择观测的过程中，将根据观测上滞留的信

息素随机地选择关联．每只蚂蚁确定由航迹 ｉ指向观测
ｊ的关联可以根据下式确定

ｊ＝
ａｒｇｍａｘ
ｕ∈Ｕｋ

｛［τｉｕ（ｔ）［ηｉｕ］β］｝， ｑ＜ｑ０

Ｊ
{
， 其他

（２）

其中，Ｕｋ表示蚂蚁ｋ在本次关联中在当前航迹点允许
选择的观测列表，ηｉｕ为关联ａｉｕ的能见度（启发信息），一
般取ηｉｕ＝１／ｄｉｕ；ｑ０是初始设定的参数，ｑ是一个随机
采样的数，且 ｑ０，ｑ∈［０，１］；Ｊ是一个随机变量，作为蚂
蚁 ｋ将航迹ｉ分配给观测ｊ的概率可按下式计算得到

ｐｋｉｊ（ｔ）＝

［τｉｊ（ｔ）］α［ηｉｊ］β

∑
ｌ∈Ｕｋ

［τｉｌ（ｔ）］α［ηｉｌ］β
， ｊ∈ Ｕｋ

０
{
， 其他

（３）

其中，α，β分别表示观测上的残留信息和启发信息对
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蚂蚁选择转移方向时的影响权重，简单来讲α代表了

信息素对蚂蚁个体的影响程度，而β则代表了蚂蚁个

体对信息素的采纳程度．
结合遗传算法的某些特征本文对信息素模型重新

构造，根据自然界中的现象，同一蚁群中的蚂蚁个体也

存在着优劣之分，因此本文在构造蚁群时随机为每只

蚂蚁分配一系列二进制的０１编码作为每个个体的初
始信息素强度．当种群的数目小于６０时，６ｂｉｔ的２进制
编码就可以满足为每个蚂蚁个体都分配一个不同编码

的需求（如：１００１１０代表初始信息素值为 ７６，０１１０１０代
表信息素值为５２），并对信息素模型做如下补充假设：

假设５ 每只蚂蚁携带的信息素值区间为［０，１］．
假设６ 蚂蚁所经过路径上的信息素，会影响其邻

域空间内的其他节点信息素．在此，规定某一节点的信
息素会影响半径为 ｒ的范围内的其他节点，其浓度与
距离成反比，并且只有不同个体之间的信息素才能产

生叠加．
假设 ７ 当经过常量 ａ代后，对蚁群个体进行交

叉，变异操作，更新种群中的个体信息素．
设有 ｍ只蚂蚁，ｎ条航迹，Ｒｗ和Ｒｓ分别代表未选

航迹集合和已选航迹集合，初始状态下 Ｒｗ为所有航迹
的集合，Ｒｓ为空，其算法流程如图１所示．

种群中的蚂蚁在遍历所有航迹时首先从未选航迹

集合中选择一个航迹点，按照转移规则，即启发函数来

选择对应的观测，随后将此航迹加入到已选航迹集合

中，同时更新邻域内的其他观测点的信息素浓度值，当

所有蚂蚁完成一次路径选择后，按照λＤｍａｘ更新阈值设
定，λ为常量，算法在执行过程中对于每次只有很小概

率与航迹关联的观测点或在其阈值区域内没有对应航

迹的观测点将作为杂波或噪声进行舍弃．种群中蚂蚁
个体所携带的染色体及交叉变异算子产生子代的示意

如图２～图４所示，如果达到预设的种群更新代数时，
则按照交叉变异原则产生新的个体，采用轮盘赌的选

择策略替换当前种群内的个体．利用遗传算法控制种
群交叉变异的过程如下：

步骤１ ｔ←１，随机生成 Ｎ个蚂蚁个体形成第一代
种群 Ｐ１，评价种群 Ｐ１的个体差异度值；

步骤２ 交叉：生成子代种群 Ｑｔ如下：
（１）基于差异度值从 Ｐｔ中选择２个个体 ｘ和ｙ；
（２）应用交叉算子，生成子代，并添加到 Ｑｔ中；
步骤３ 变异：对每个个体 ｘ∈Ｑｔ按照预设的变异
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率应用变异算子；

步骤４ 选择：从 Ｑｔ中选择Ｎ个个体并拷贝进入
种群Ｐｔ＋１；

步骤５ 种群差异度判断：基于个体差异函数，对

种群 Ｐｔ＋１计算其个体差异度值；
步骤６ 如果满足终止标准，则返回当前种群；否

则，ｔ←ｔ＋１，并转向步骤２继续执行．
为保证初始及关联过程中种群的多样性，本文参

考了Ｋｏｎａｋ［７］控制种群适应度的方法，通过减小种群中
密集区域的个体从而避免局部最优解得出现，达到获

得全局最优解得目的．本文中蚂蚁个体的信息素值通
过二进制到十进制的转化及取模运算值域为［０，１］，保
持种群多样性的算法如下：

步骤１ 在［０，１］范围内规范化目标空间上计算任
意２个个体 ｘ和ｙ之间的欧氏距离，如下：

ｄｚ（ｘ，ｙ）＝ ∑
Ｋ

ｋ＝１

ｚｋ（ｘ）－ｚｋ（ｙ）
ｚｍａｘｋ －ｚｍｉｎ( )

ｋ槡
２

，

其中，ｚｋ（·）为个体求模转化后的信息素值，ｚｍａｘｋ 和ｚｍｉｎｋ
分别是当前种群中个体信息素的最大值和最小值．

步骤２ 基于步骤１中得到的距离，对种群中每个
个体计算小生境数（ｎｉｃｈｅｃｏｕｎｔ），如下：

ｎｃ（ｘ，ｔ）＝ ∑
ｙ∈Ｐ，ｒ（ｙ，ｔ）＝ｒ（ｘ，ｔ）

ｍａｘσｓｈａｒｅ
－ｄｚ（ｘ，ｙ）
σｓｈａｒｅ

，{ }０
其中，σｓｈａｒｅ为小生境大小．

步骤３ 调整每个个体的信息素值：

Ｚ′（ｘ，ｔ）＝Ｚ（ｘ，ｔ）ｎｃ（ｘ，ｔ）
此过程中，σｓｈａｒｅ定义了一个蚂蚁个体信息素浓度的

邻域．位于相同邻域的个体能够互相对其小生境数做
出贡献，因此，在比较拥挤的邻域内的蚂蚁个体就具有

一个较大的小生境数，从而减小其被选中作为父代的

概率，小生境方法据此对种群中特定邻域内个体的繁

殖进行限制．

４ 实验对比及分析

为验证算法的性能，本文进行了仿真及对比试验，

首先对５目标跟踪进行了仿真实验，在５目标跟踪实验
中设传感器的检测概率为 ＰＤ＝０９，杂波密度满足泊
松分布，启发函数为

τｉ（ｔ）＝δｉ（ｔ）＋ ∑
ｋ∈Ｍ，ｋ≠ｉ

Δｋ（ｔ） （４）

其结果如图５所示，其中号表示传感器获得的航迹观
测，ｏ表示目标位置，图５（ａ）中包括较多杂波，用关联
门排除掉大部分杂波并用ＡＣＧＡＤＡ算法进行数据关联
后的结果如图５（ｂ）所示．

对于目标在三维空间中的六自由度运动，当仅考

虑横向与纵向运动时，航器的升降、偏航运动、横滚运

动和俯仰运动被忽略即运动由侧向位移和纵向位移组

成．实验中观测的采样时间间隔设为１，系统噪声和观
测噪声服从均值为零的高斯分布，两目标交叉情况下

的关联结果如图６所示，Ｘ轴与Ｙ轴则分别代表航器沿
侧向与纵向的运动位移，两目标均匀速运动且转弯角

度小于２°．结合图５，图６可以看出 ＡＣＧＡＤＡ算法能够
正确的完成运动目标的关联．同时本文对 ＡＣＧＡＤＡ、
ＡＣＤＡ、ＪＰＤＡ３种算法在关联准确率，执行时间上进行
了比较，结果见表１，３种算法的关联目标数为５０，其中
ＡＣＤＡ和ＡＣＧＡＤＡ算法中的种群数量取值为 ４０，算法
的执行时间为同等条件下执行５０次结果的平均值．

表１ 算法性能比较

性能指标 ＪＰＡＤ ＡＣＤＡ（４０） ＡＣＧＡＤＡ（４０）
关联准确率 ９２．５２％ ８８．１０％ ９１．３７％
算法执行时间 ２３．４３ ２．２３ ０．８８
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针对ＡＣＤＡ和 ＡＣＧＡＤＡ两种优化算法，本文选取
了５０，８０，１５０，２００四组不同的目标数进行关联，对关联
准确率，迭代次数与执行时间进行了单独的比较，结果

如表２～表５（其中括号内的数字代表种群大小分别为
２０，４０，６０，８０，１００），对于两种算法我们将所有航迹与观
测都建立完成关联视为一次迭代过程，从表中可以看

出基于传统蚁群优化的ＡＣＤＡ算法在进行数据关联时，
由于所关联的目标数固定，因此增加种群数目可以减

少迭代次数加速算法的收敛，同时也会增加计算量即

算法的执行时间．而改进后的ＡＣＧＡＤＡ算法，结合了遗
传算法的特性同时对信息素扩散模型进行了完善，具

有更快的收敛速度，迭代次数远低于 ＡＣＤＡ算法．而对
于算法关联的准确率方面，当种群数达到 ４０后，ＡＣ
ＧＡＤＡ算法的关联准确率能够达到 ９０％以上，远高于
ＡＣＤＡ算法，当进一步增加种群数量时，虽然关联准确
率会有相应的提升，但执行时间也会有小幅增加如表３
至表５所示．因此，本文提出的ＡＣＧＡＤＡ算法结合了蚁
群算法和遗传算法的优点，在性能上取得了较好的效

果．
表２ ＡＣＤＡ与ＡＣＧＡＤＡ收敛速度与执行时间比较（目标数５０）

算法 关联准确率 迭代次数 执行时间（ｓ）
ＡＣＤＡ（２０） ８２．３８％ ４９ １．４８９
ＡＣＧＡＤＡ（２０） ８８．２６％ ４２ ０．１９７
ＡＣＤＡ（４０） ８８．２３％ ４２ ２．５１２
ＡＣＧＡＤＡ（４０） ９２．３７％ ３４ ０．９２８
ＡＣＤＡ（６０） ８９．８３％ ４０ ４．１７８
ＡＣＧＡＤＡ（６０） ９３．１８％ ２３ １．８６５
ＡＣＤＡ（８０） ８４．５５％ ４４ １７．４８１
ＡＣＧＡＤＡ（８０） ９２．０６％ １６ ２．３９３
ＡＣＤＡ（１００） ９０．３６％ ３５ ８．６１２
ＡＣＧＡＤＡ（１００） ９３．９７％ １６ ２．９４７

表３ ＡＣＤＡ与ＡＣＧＡＤＡ迭代次数与执行时间比较（目标数８０）

算法 关联准确率 迭代次数 执行时间（ｓ）
ＡＣＤＡ（２０） ７９．９７％ ６９ ５．９３６
ＡＣＧＡＤＡ（２０） ８６．５８％ ５５ ２．９４３
ＡＣＤＡ（４０） ８４．５０％ ６３ ８．７１９
ＡＣＧＡＤＡ（４０） ８９．１８％ ４７ ３．５１５
ＡＣＤＡ（６０） ８５．９３％ ５４ １２．００３
ＡＣＧＡＤＡ（６０） ９０．４５％ ３２ ４．２４２
ＡＣＤＡ（８０） ８６．６４％ ４１ １４．９８５
ＡＣＧＡＤＡ（８０） ９１．８７％ ２８ ６．７８８
ＡＣＤＡ（１００） ８７．３１％ ３８ １６．０４７
ＡＣＧＡＤＡ（１００） ９１．７８％ ２０ ８．０３２

表６，表７中给出了 ＪＰＤＡ算法与 ＡＣＧＡＤＡ算法在
关联准确率与算法执行时间上的对比数据，其中括号

内的数字（１０，５０，８０，２００）分别代表了两种方法关联的
目标数目，对每组目标分别进行了１００次实验，取关联
准确率与执行时间的平均值作为最终的实验结果．从
表６，表７中数据可以看出，随着关联目标数量的增加，

ＡＣＧＡＤＡ算法始终保持着９０％以上的关联准确率，同
时算法的执行时间也远远优于 ＪＰＤＡ算法．
表４ ＡＣＤＡ与ＡＣＧＡＤＡ迭代次数与执行时间比较（目标数１５０）

算法 关联准确率 迭代次数 执行时间（ｓ）
ＡＣＤＡ（２０） ７７．０５％ ８０ ８．８１３
ＡＣＧＡＤＡ（２０） ８２．６８％ ６１ ４．０３４
ＡＣＤＡ（４０） ８０．３４％ ６８ ９．９９８
ＡＣＧＡＤＡ（４０） ８９．７６％ ５３ ５．８７８
ＡＣＤＡ（６０） ８１．４７％ ６１ １５．０４１
ＡＣＧＡＤＡ（６０） ９０．１８％ ４３ ４．７８２
ＡＣＤＡ（８０） ８２．８９％ ４６ １９．８８１
ＡＣＧＡＤＡ（８０） ９１．０６％ ３３ ８．９４６
ＡＣＤＡ（１００） ８８．３１％ ４２ ２５．８５４
ＡＣＧＡＤＡ（１００） ９２．４６％ ２４ １１．８３７

表５ ＡＣＤＡ与ＡＣＧＡＤＡ迭代次数与执行时间比较（目标数２００）

算法 关联准确率 迭代次数 执行时间（ｓ）
ＡＣＤＡ（２０） ７３．０５％ ９２ １５．０２３
ＡＣＧＡＤＡ（２０） ７９．３４％ ６５ ７．６２２
ＡＣＤＡ（４０） ７７．６８％ ７２ １３．０５７
ＡＣＧＡＤＡ（４０） ８１．５１％ ５９ ９．４６２
ＡＣＤＡ（６０） ７９．８０％ ６６ １８．４０９
ＡＣＧＡＤＡ（６０） ８８．３６％ ５１ ７．０１３
ＡＣＤＡ（８０） ８０．２１％ ６１ ２５．４８７
ＡＣＧＡＤＡ（８０） ９０．９６％ ４２ １０．０４２
ＡＣＤＡ（１００） ８１．０６％ ５６ ３４．７７８
ＡＣＧＡＤＡ（１００） ９１．８０％ ３７ １３．７６０

表６ ＪＰＤＡ与ＡＣＧＡＤＡ关联准确率与执行时间比较（种群数５０）

算法 关联准确率 执行时间（ｓ）
ＪＰＤＡ（１０） ９５．６８％ ５．３４７
ＡＣＧＡＤＡ（１０） ９５．２９％ ０．１８２
ＪＰＤＡ（５０） ９３．０８％ ２５．１３７
ＡＣＧＡＤＡ（５０） ９２．８６％ １．１８２
ＪＰＤＡ（８０） ９１．５３％ ７８．９２０
ＡＣＧＡＤＡ（８０） ９１．１２％ ２．８６５
ＪＰＤＡ（２００） ８９．９３％ ２３１．０５４
ＡＣＧＡＤＡ（２００） ９０．４０％ ６．１４８

表７ ＪＰＤＡ与ＡＣＧＡＤＡ关联准确率与执行时间比较（种群数８０）

算法 关联准确率 执行时间（ｓ）
ＪＰＤＡ（１０） ９５．８８％ ６．４９３
ＡＣＧＡＤＡ（１０） ９７．５６％ １．８１３
ＪＰＤＡ（５０） ９３．０１％ ２７．９３０
ＡＣＧＡＤＡ（５０） ９３．０３％ ２．４６３
ＪＰＤＡ（８０） ９１．７６％ ８５．４１４
ＡＣＧＡＤＡ（８０） ９２．２１％ ７．８３２
ＪＰＤＡ（２００） ８９．７９％ ２４１．７８３
ＡＣＧＡＤＡ（２００） ９１．１８％ ９．８８６

由表１至表７的实验数据可以看出，与传统的 ＪＰ
ＤＡ算法相比 ＡＣＧＡＤＡ算法在保证了较高关联准确率
的同时，算法的执行时间远远优于 ＪＰＤＡ算法，而与同
样基于蚁群算法的ＡＣＤＡ算法相比 ＡＣＧＡＤＡ算法在关
联准确率与算法执行时间上也都存在明显的优势．
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５ 结束语

本文探讨的方法基于包含杂波数据条件下的多目

标跟踪问题，通过遗传算法与蚁群算法的结合，有效地

提高了数据关联的效率和准确度，利用遗传算法加速

收敛的特性提高了数据关联的执行速度，同时通过改

进信息素模型以及调整种群适应度避免了局部极值的

出现，从而在多目标数据关联中达到了较高的准确率

和执行速度．目前多种智能算法相结合应用是国内外
研究的热门领域，将粒子群，神经元网络等算法与本文

研究的蚁群算法，遗传算法结合应用也是未来有待研

究的方向．
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