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不确定多传感器目标识别的区间相离度法

万 树 平
(江西财经大学 信息管理学院 , 南昌 330013)

摘　要 : 针对目标特征值和测量值均以区间数表达的多传感器目标识别问题 ,提出了一种不确定性融合方法.该方

法定义区间相离度 ,通过对特征值的区间聚类和诱导有序加权平均算子集结得到属性的权重 ,利用综合相离度给出

目标识别方法.能够克服属性权重选取的主观性 ,提高了目标识别结果的可信度.仿真实例验证了所提出方法的有效

性和实用性 .
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Method of interval deviation degree for uncertain multi2sensor
target recognition
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Abstract : For the problem of multi2sensor target recognition , in which the characteristic values of target types and

observations of sensors are in the form of interval numbers , an uncertain fusion method is proposed. The method

defines the interval deviation degree. The weight vector of att ributes is obtained by interval cluster and integration of

induced ordered weighted averaging ( IOWA) operator. The method of recognition is presented according to the

overall deviation degree , which can avoid the subjectivity of selecting att ribute weight and improve the t rustworthy

degree of target recognition. The simulation example shows the effectiveness and feasibility of the method.
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1　引　　言
　　多传感器信息融合技术通过对多个传感器获得

的信息进行协调、组合、互补来提高系统的有效性 ,

形成比单一传感器更精确、更安全的估计和判决 ,取

得了比用单一传感器更好的性能.目前的融合方法

主要有基于模糊理论[1 ,2 ]、证据理论[ 325 ]、粗神经网

络[6 ]、相关性函数[7 ]等方法.

　　文献[8211 ]研究了具有多个特征指标的多传感

器目标识别问题 ,分别提出了极大似然[ 8 ]、可变模

糊[9 ]、可拓[ 10 ]和灰关联[ 11 ]法.这些方法虽有较好的

融合效果 ,但是[8210 ]的特征指标权重由人为给定 ,

[11 ]没有考虑指标的权重 ,其灰关联系数的选择同

样受主观因素的影响 ,而且 [ 8211 ]都是针对传感器

测量值和目标特征值均为精确数的情形.由于客观

事物的复杂性、不确定性以及人类认识的模糊性 ,对

目标类型的特征指标值以及传感器的测量值往往得

不到精确的数值 ,而只能给出大致范围[6 ] ,即以区间

数来表示 ,更能反映客观事物的不确定性.

　　本文以区间数来表征目标类型的特征指标值和

传感器的观测值 ,通过区间数聚类客观地确定了特

征的权重 ,进而提出了一种区间相离度的多传感器

目标识别方法.

2　区间相离度融合方法
2 . 1　目标识别数据库模型描述

　　某目标数据库包含 n个目标类型 ,记为 S =

{ s1 , s2 , ⋯, sn} ,每个目标类型包含 m个特征指标 (属

性) ,记为 P = { p1 , p2 , ⋯, pm } .设目标类型 s j 关于

属性 p i的属性值为区间数�a ij = [ al
ij , au

ij ] ,构成特征

矩阵 �A = ( �aij ) m×n .

　　现利用多个不确定传感器测量某未知目标 X ,
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得到 X的各属性测量值分别为区间数 �a10 , �a20 , ⋯,

�am0 .在目标识别时 ,总是通过对被识别目标的各个

特征参数的观测 ,并与目标数据库中已知目标特征

参数进行匹配来确定待识别目标的类别[5 ] .

　　常见的属性类型有效益型和成本型.设 I1 和 I2

分别表示效益型、成本型的下标集.为消除不同物理

量纲对决策结果的影响 ,首先将观测值区间数作为

列向量合并到特征矩阵的第 1 列 ,得到增广特征矩

阵为

�A =

[ al
10 au

10 ] ⋯ [ al
1 n a u

1 n ]

… ω …

[ al
m0 au

m0 ] ⋯ [ al
mn a u

mn ] m×( n+1)

. (1)

　　将 �A规范化为 �R = ( �rij ) m×( n+1) ,其中 �rij = [ rl
ij ,

ru
ij ] ,且

rl
ij = al

ij / ∑
n

j = 0

( au
ij ) 2 ,

ru
ij = au

ij / ∑
n

j = 0

( al
ij ) 2 ,

i ∈ I1 , j ∈{ 0 ,1 , ⋯, n} ; (2)

rl
ij = (1/ au

ij ) / ∑
n

j = 0

(1/ al
ij ) 2 ,

ru
ij = (1/ al

ij ) / ∑
n

j = 0

(1/ au
ij ) 2 ,

i ∈ I2 , j ∈{ 0 ,1 , ⋯, n} . (3)

2 . 2　区间相离度

　　定义 1　两区间数 �a = [ al , au ]与 �b = [ bl , bu ]

的相离度为

d ( �a ,�b) = | al - bl | +| au - bu | . (4)

　　若属性权重向量 W = ( W 1 , W 2 , ⋯, W m ) 已知 ,

则目标类型 s j 与未知目标 X 的综合相离度为

z j = ∑
m

i = 1
W i d ( �rij , �ri0 ) ,

j = 1 ,2 , ⋯, n. (5)

z j反映了 X与s j的差异程度 , z j越小 ,表明 X与s j的

差异越小 ,相似程度越大 ,即未知目标 X属于类型 s j

的可能性越大.

2 . 3　属性权重的确定

　　由于识别系统包含多个不同的属性 ,不同属性

对目标识别所起的作用一般是不同的.属性的相对

重要性程度可以通过其特征值区间数序列来刻画.

下面利用区间数聚类和诱导有序加权平均算子确定

属性的权重.

　　定义 2　设 f : Rn →R ,若

f ( a1 , a2 , ⋯, an) = ∑
n

j = 1
w j b j .

其中 : w = ( w1 , w2 , ⋯, w n) 是与 f 相关联的加权向

量 , 0 ≤w j ≤1 ,且∑
n

j = 1
w j = 1 ; bj 是一组数据 a1 , a2 ,

⋯, an 中第 j 个最大元素.则称函数 f 是 n维有序加

权平均 (OWA) 算子[12 ] .

　　定义 3　令 N = { 1 ,2 , ⋯, n} , 称 ( ui , ai ) 为

OWA对 , ui为诱导分量 , ai为数据分量 ,定义诱导有

序加权平均 ( IOWA) 算子为[13 ]

F( ( u1 , a1 ) , ⋯, ( un , an) ) = ∑
n

j = 1
w j b j . (6)

其中 : w = ( w1 , w2 , ⋯, w n) 是与 F相关联的加权向

量 ,0 ≤w j ≤1 ,且∑
n

j = 1
w j = 1 ; bj 是 u i ( i ∈N) 中第

j个最大元素所对应的 OWA对中的第 2个分量.

　　对于属性 pi ,其全部的特征值为区间数序列 I i

= { �ri0 , �ri1 , ⋯, �rin } ,首先采用如下算法对该区间数

序列进行聚类 :

　　Step1 : k = 0 , C = I i .

　　Step2 : k = k + 1 , 令 r = min{ rl
i0 , rl

i1 , ⋯, rl
im } ,

若 rl
it = r ,则令 Ck = { �rit } .重复以下过程 :选取 �ris ∈

I i \ Ck ,若有

rl
is = min{ rl

ip | �rip ∈ I i \ Ck ,

Π �rit ∈Ck , �rip ∩ �rit ≠ Á} ,

则 Ck = Ck ∪{ �ris } ;若选不出满足条件的 �ris ,则过程

停止 ,进入 Step3 .

　　Step3 : 令 C = C - Ck ,若 C = Á ,则分类结束 ;

否则转入 Step2 .

　　采用上述算法可将属性 pi 的全部特征值划分

为 h个互不相交的子集 ,即

I i = C1 ∪⋯∪Ch , Ci ∩Cj = Á , i ≠ j .

对于特征值在子集 Ck 中的区间数 ,定义其交集为

�rik = [ rl
ik , ru

ik ] = ∩
�riv ∈Ck

�r iv ,

该区间的中点记为 rm
ik = ( rl

ik + ru
ik ) / 2 ,记 | Ck | 表示

集合 Ck 的基数 (元素个数) .

　　对属性 pi 全部的特征值区间数序列 I i = { �ri0 ,

�ri1 , ⋯, �rin } ,构造其对应的 OWA 对为 ( rl
ik , rm

ik ) , k =

1 ,2 , ⋯, h.由式 (6) ,可通过 IOWA 算子集结得到属

性 p i 重要性程度为

ei = F( ( rl
i1 , rm

i1 ) , ⋯, ( rl
ih , rm

ih ) ) = ∑
h

k = 1
w k rm

ik ,

(7)

其中与 F相关联的加权向量取为 w k = | Ck | / ( n +

1) , k = 1 ,2 , ⋯, h.

　　将属性重要性程度 e1 , e2 , ⋯, em归一化 ,即可得

到属性 p i 的权重为

W i = ei / ( e1 + ⋯+ em ) , i = 1 ,2 , ⋯, m. (8)
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2 . 4　区间相离度目标识别方法

　　综合上述分析 ,下面给出区间相离度目标识别

方法 ,具体步骤如下 :

　　Step1 : 根据式 (1) 得到增广特征矩阵 ;

　　Step2 : 由式 (2) 和 (3) 得到规范化的增广特征

矩阵 ;

　　Step3 : 利用式 (7) 和 (8) 得到属性权重向量 ;

　　Step4 : 根据式 (5) 得到各目标类型与未知目标

X 的区间综合相离度 ;

　　Step5 : 目标识别规则如下 :如果

z k = min
1≤j≤n

{ z j } , (9)

则判别该未知目标 X为目标类型 s k .

3　仿真实例
　　以文献[11 ]的仿真数据来说明.根据不同目标

类型在空中飞行时地面防空系统雷达所能探测的指

标和雷达系统校飞中所采用的指标 ,选取空中飞行

器的速度 v ,高度 H ,机动能力 a(加速度) ,雷达波形

大小 P1 ,雷达回波强弱 P2 这 5项指标 ,目标数据库

共有 4种机型 x1～ x4 ,分别是战略轰炸机B52 ,歼击

机 F216 ,武装直升机 ,隐形战斗机 F2117A.建立目标

类型的参数模板.现有多个雷达传感器在同一时刻

对某一未知目标进行观察 , 观测值如表 1 所

示[11 ] (设 5项指标的标准方差σ1 ,σ2 , ⋯,σ5分别为 5 ,

20 ,0 . 05 ,0 . 002 ,0 . 002 . )

表 1　目标类型的参数模板和待识别的目标参数

v/ (m/ s) H/ m a/ ( m/ s2) P1 P2

x1 250 10 000 1 . 0 0 . 8 0 . 8

x2 280 10 000 2 . 5 0 . 5 0 . 5

x3 100 6 400 2 . 0 0 . 2 0 . 2

x4 220 10 000 1 . 0 0 . 1 0 . 1

测量值 239 . 3 1 000 1 . 0 0 . 8 0 . 7

　　采用本文提出的区间相离度识别方法 ,首先将

表 1中的数值采用如下规则 :

�aij = [ al
ij , au

ij ] = [θij - 2σi ,θij + 2σi ]

表示成区间数的形式 ,其中θij 表示目标类型参数值

和待识别目标测量值.结果如表 2所示.

　　因为量纲不相同 ,根据表 2 ,由式 (2) 和 (3) 得

到规范化的增广特征指标矩阵为

�R =

[ 0. 434 2 ,0. 154 0 ] [ 0. 454 5 ,0. 536 0 ]

[ 0. 472 3 ,0. 480 1 ] [ 0. 472 3 ,0. 480 1 ]

[ 0. 233 9 ,0. 320 2 ] [ 0. 233 9 ,0. 320 2 ]

[ 0. 629 4 ,0. 643 5 ] [ 0. 629 4 ,0. 643 5 ]

[ 0. 578 3 ,0. 592 5 ] [ 0. 434 2 ,0. 514 0 ]

→

←

[0 . 511 3 ,0 . 597 9 ] [0 . 170 4 ,0 . 226 8 ]

[0 . 472 3 ,0 . 480 1 ] [0 . 310 6 ,0 . 308 0 ]

[0 . 623 9 ,0 . 756 9 ] [0 . 493 9 ,0 . 611 3 ]

[0 . 392 2 ,0 . 404 3 ] [0 . 155 0 ,0 . 163 3 ]

[0 . 412 1 ,0 . 424 2 ] [0 . 162 9 ,0 . 171 7 ]

→

←

[0 . 397 7 ,0 . 474 2 ]

[0 . 472 3 ,0 . 480 1 ]

[0 . 233 9 ,0 . 320 2 ]

[0 . 075 9 ,0 . 083 2 ]

[0 . 079 8 ,0 . 087 5 ]

.

　　下面以指标 v为例 ,说明属性权重的确定方法.

指标 v的特征值区间数向量为

I1 =

{ [0 . 434 2 ,0 . 514 0 ] , [0 . 454 5 ,0 . 536 0 ] , [0 . 511 3 ,

0 . 597 9 ] , [0 . 170 4 ,0 . 226 8 ] , [0 . 397 7 ,0 . 474 2 ]} .

　　按照 2 . 3节的聚类算法进行分类得到

C1 = { [0 . 1 704 ,0 . 226 8 ]} ,

C2 = { [0 . 397 7 ,0 . 474 2 ] , [0 . 434 2 ,0 . 514 0 ] ,

[0 . 454 5 ,0 . 536 0 ]} ,

C3 = { [0 . 511 3 ,0 . 597 9 ]} .

其对应的交集分别为 [0 . 170 4 ,0 . 226 8 ] , [0 . 454 5 ,

0 . 474 2 ] , [0 . 511 3 ,0 . 597 9 ]. 相应的 OWA 对为

(0 . 170 4 ,0 . 198 6) , (0 . 454 5 ,0 . 464 4) , (0 . 511 3 ,

0 . 554 6) ,相关联的权重为 w1 = 1/ 5 , w2 = 3/ 5 , w3

= 1/ 5 .

　　根据式 (7) 集结得到指标 v的重要性程度为 e1

= 0 . 429 3 .同理 ,可得其他指标重要性程度分别为

e2 = 0 . 441 9 , e3 = 0 . 414 9 , e4 = 0 . 381 9 , e5 =

0 . 384 7 .

　　利用式 (8) 计算得到属性权重向量为

W = (0 . 209 1 ,0 . 215 3 ,0 . 202 1 ,0 . 186 0 ,0 . 187 4) .

表 2　目标类型的参数模板和待识别目标参数的区间型指标值

v/ ( m/ s) H/ m a/ ( m/ s2) P1 P2

x1 [240 ,260 ] [9 960 ,10 040 ] [0 . 9 ,1 . 1 ] [0 . 796 ,0 . 804 ] [0 . 796 ,0 . 804 ]

x2 [270 ,290 ] [9 960 ,10 040 ] [2 . 4 ,2 . 6 ] [0 . 496 ,0 . 504 ] [0 . 496 ,0 . 504 ]

x3 [90 ,110 ] [6 390 ,6 440 ] [1 . 9 ,2 . 1 ] [0 . 196 ,0 . 204 ] [0 . 196 ,0 . 204 ]

x4 [210 ,230 ] [9 960 ,10 040 ] [0 . 9 ,1 . 1 ] [0 . 096 ,0 . 104 ] [0 . 096 ,0 . 104 ]

测量值 [229 . 3 249 . 3 ] [9 960 ,10 040 ] [0 . 9 ,1 . 1 ] [0 . 796 ,0 . 804 ] [0 . 696 ,0 . 704 ]
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　　由式 (5)可得各目标类型与未知目标的综合相

离度分别为

　　　z1 = 0 . 040 2 , z2 = 0 . 352 2 ,

　　　z3 = 0 . 634 8 , z4 = 0 . 411 3 .

　　由于 z1 = 0 . 040 2最小 ,根据式 (9) 判别该未知

目标为战略轰炸机 x1 ,这与文献[11 ]的识别结果一

致.若将本文综合相离度与文献[11 ]灰关联法的灰

关联度加以比较 ,则尽管两文识别结果都为战略轰

炸机 ,但是两种方法对各类目标识别的区分程度却

不同.表 3反映了两种方法融合结果的差异.表中的

相对差距是指其他各类目标与目标 x1 的综合相离

度差距的相对值. 例如目标 x2 的相对差距为

(0 . 352 2 - 0 . 040 2) / 0 . 040 2 = 7 . 761 2 (灰关联法的

相对差距计算与此相似) .

表 3　文献[11 ]灰关联度和本文综合相离度的比较

本文方法

目标类别 相对差距

文献[11 ]方法

目标类别 相对差距

x1 0 . 040 2 0 . 972 0

x2 0 . 352 2 7 . 761 2 0 . 929 2 0 . 044 0

x3 0 . 634 8 14 . 791 0 0 . 866 3 0 . 108 7

x4 0 . 411 3 9 . 231 3 0 . 950 3 0 . 022 3

　　由表 3可知 ,区间相离度法对目标类别 x2 , x3 ,

x4 的相对差距分别为 7 . 761 2 ,14 . 791 0 ,9 . 231 3 ,均

分别大于文献 [11 ] 的相应差距 0 . 044 0 ,0 . 108 7 ,

0 . 022 3 . 若将目标 x1与其他各类目标的相对差距求

和 , 则可得到区间相离度法的总相对差距为

31 . 783 6 ,远大于灰关联法的总相对差距0 . 175 1 .相

对差距越大 ,说明对目标识别的区分程度越高 ,本文

区间相离度法在可信度方面优于灰关联法.

4　与相关研究成果的比较
　　本文提出的目标识别方法与相关研究成果相

比 ,具有如下优点 :

　　1) 不需要确定隶属函数、基本概率指派、先验

概率 ,不同于模糊理论[ 1 ,2 ]、证据理论[ 325 ]、极大似

然[8 ] 的方法.事实上 ,隶属函数、先验概率的选择具

有主观随意性 ,如何获取基本概率指派函数以实现

各属性参数的信息融合仍是一个尚待解决的问

题[5 ] .

　　2) 本文采用更加灵活有效的区间数来表达传

感器测量信息的不确定性 ,而传统神经网络每个神

经元的输出在训练以及应用中都是一个精确值 ,即

使在模糊神经网络中 ,神经元也是用一个精确值来

代替一个固定的隶属度[6 ] .因此本文方法也不同于

基于模糊神经网络的不确定信息融合方法.

　　3) 本文通过区间聚类分析和 IOWA 算子客观

地确定了属性的权重 ,弥补了文献 [8210 ] 中人为给

定权重的主观性缺陷.而基于粗糙集属性重要性概

念来确定权重的方法依然存在不足 :粗糙集理论中

属性重要性的几个定义并不具备一致性 ;基于属性

依赖度的重要性 ,其标准过于“粗糙”,而基于信息量

的重要性 ,其标准过于“细致”,这两种形式在实际应

用中有时甚至出现矛盾结论[14 ] .

5　结 　　论
　　本文将传感器测量值和目标特征值模糊化 ,用

区间数来表达不确定性 ,提出了基于区间相离度的

信息融合方法.利用区间聚类分析和 IOWA 算子确

定属性的权重 ,克服了属性权重人为给定的主观性 ,

使得目标识别结果具有可信度高的特点 ,适用于具

有多个特征指标的多传感器目标识别问题.
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