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摘 要: 在多传感信息融合系统中,受系统过程噪声和相关的量测噪声等因素影响,局部估计误差之间存在一定的

相关性. 针对考虑局部估计误差相关性情况下的传感器选择融合问题,构造了基于融合估计精度的优化指标;引入传

感器子集的势约束,将传感器选择融合问题转化为一个组合优化问题;采用交叉熵优化方法,通过交替执行抽样和更

新抽样分布参数两个步骤,获得了优化问题的解.
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Abstract: In distributed information fusion systems, local estimation errors may be highly correlated arising from the

common process noise and dependent measurement noises. The problem of estimation fusion based on sensor selection in

the presence of the cross-correlation of local estimation errors is addressed. By introducing the objective function according

to the fusion accuracy and the cardinality constraint of the selected subset, the sensor selection problem is turned into a

combinatorial optimization one. The cross entropy optimization method is employed to solve it, which implements the

sampling and updating the sample distribution alternately.
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0 引引引 言言言

在早期的估计融合研究[1]中,假定局部估计误差

统计独立的情况下,给出了简单凸组合 (SCC)融合算

法. 实际上,由于受共同的先验估计、过程噪声和相关

的量测噪声等因素的影响,各传感器局部估计误差之

间可能是高度相关的. 文献 [2]提出了BC(Bar-shalom

and Campo)融合公式来组合两个相关的局部估计.文

献 [3]给出了极大似然 (ML)融合, 并指出BC融合公

式是ML融合退化到两传感器情况下的特例.

本文旨在从整个多传感估计融合系统中, 选择

出给定数目的传感器子集参与最终的估计融合.在目

标跟踪领域,传感器选择是传感器资源管理的核心任

务之一[4-9]. 本文的贡献在于: 构造了基于融合估计

精度的优化指标,引入传感器子集的势约束将传感器

选择融合问题转化为一个组合优化问题,并采用交叉

熵[10-13]优化方法获得原优化问题的解. 其中,在构造

优化性能指标方面,一个直接的方法是极小化融合估

计的协方差矩阵. 另外,考虑到局部估计误差之间相

关性可以利用相关系数来表征,在假设局部估计性能

没有显著差异的情况下,给出了一个简化的性能指标.

需要说明的是,本文假定各局部估计误差之间的

统计相关性先验已知,并以这种相关特性作为传感器

选择的依据. 对于相关性未知时的估计融合,可参阅

以协方差交叉算法[14-15]及其变种[16-18]为代表的一类

保守融合算法.

1 问问问题题题描描描述述述

令 𝒙̂𝑖和𝑷𝑖分别表示源于传感器 𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝐿)的𝑛维局部状态估计和相应的协方差矩阵. 令 𝒙̃𝑖

收稿日期: 2013-10-08；修回日期: 2014-01-07.

基金项目: 国家自然科学基金项目(61203220)；国家973计划项目(2013CB329405).

作者简介: 朱洪艳(1974−),女,副教授,从事多源信息融合理论等研究；陈硕(1989−),男,硕士生,从事多目标跟踪算

法与仿真的研究.



242 控 制 与 决 策 第 30 卷

代表局部估计误差,假定局部估计误差间的相关矩阵

𝑷𝑖𝑗 = E{𝒙̃𝑖𝒙̃
T
𝑗 }(𝑖 ∕= 𝑗)精确已知. 现在的问题是,如何

从整个传感器集合𝑆 = {𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿}中选择出给
定势𝐾 (集合中元素个数)的子集𝑅,以达到尽可能高

的融合精度.

1.1 基基基于于于融融融合合合协协协方方方差差差矩矩矩阵阵阵的的的优优优化化化模模模型型型

给定参与估计融合的任一传感器子集𝑅 ⊆ 𝑆

(∣𝑅∣ = 𝐾), ML意义下的融合估计可表示为

𝒙̂ML(𝑅) = (ℐT
𝑅Σ

−1
𝑅 ℐ𝑅)−1ℐT

𝑅Σ
−1
𝑅 𝑋𝑅, (1)

相应的协方差矩阵为

𝑃ML(𝑅) = (ℐT
𝑅Σ

−1
𝑅 ℐ𝑅)−1. (2)

其中: 𝒙𝑅是由𝑅中局部估计构成的累积向量𝑋𝑅 =

[𝒙̂T
𝑅1

, 𝒙̂T
𝑅2

, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝒙̂T
𝑅𝐾

]; 𝑅𝑖是𝑅中传感器编号, 且满足

𝑅𝑖 ∕= 𝑅𝑗 , 𝑖 ∕= 𝑗; ℐ𝑅是𝐾个𝑛×𝑛阶单位矩阵构成的累

积矩阵 ℐ𝑅 = [𝐼𝑛, 𝐼𝑛, ⋅ ⋅ ⋅, 𝐼𝑛]T; Σ𝑅是联合协方差矩阵,

即

Σ𝑅 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝑃𝑅1 𝑃𝑅1𝑅2 . . . 𝑃𝑅1𝑅𝐾

𝑃𝑅2𝑅1 𝑃𝑅2 . . . 𝑃𝑅2𝑅𝐾

...
...

. . .
...

𝑃𝑅𝐾𝑅1 𝑃𝑅𝐾𝑅2 . . . 𝑃𝑅𝐾

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ , (3)

𝑃𝑅𝑖
∈ {𝑃𝑗}𝑗∈𝑅, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐾.

注注注 1 本文假设局部估计误差的相关性已知,但

在实际应用中,联合协方差矩阵Σ𝑅需要提前确定. 文

献 [2]给出了在线性高斯动态模型下, 仅考虑过程噪

声影响时的互协方差阵的递推公式. 对于更复杂的场

景,尚无互协方差矩阵的解析表达.此时,需要通过专

家经验, 或者基于Monte-Carlo仿真离线训练出互协

方差矩阵. 一种可能的方案是: 首先,基于系统的状态

转移和测量模型,仿真产生多组量测数据;然后,按照

局部滤波器获得多组状态估计结果.这样, 两个传感

器的互协方差阵便可以通过样本平均近似获得.

以极小化融合估计的协方差矩阵作为优化指标,

并考虑到传感器子集的势约束,得到如下模型:

min
𝑅

det(𝑃ML(𝑅)),

s.t ∣𝑅∣ = 𝐾, 𝑅 ⊆ 𝑆. (4)

为了求解如上优化模型, 引入优化变量 𝑧 = [𝑧1,

𝑧2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑧𝐿], 其中 𝑧𝑖是一个二值标识量 (𝑧𝑖 ∈ {0, 1}).

若 𝑧𝑖 = 1, 则意味着选择传感器 𝑖参与融合;否则,该

传感器不参与最终的估计融合.引入 (𝑛𝐾) × (𝑛𝐿)矩

阵𝐸(𝑧) = [𝑒𝑅1 , 𝑒𝑅2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑒𝑅𝐾 ]T, 其中 𝑒𝑅𝑖
为𝑛 × (𝑛𝐿)

阶分块矩阵,共有𝐿个𝑛× 𝑛子块. 记

𝑒𝑅𝑖
= [ 𝑒𝑅𝑖

(1) 𝑒𝑅𝑖
(2) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑒𝑅𝑖

(𝐿) ]T, (5)

其中子块 𝑒𝑅𝑖
(𝑘)定义为

𝑒𝑅𝑖
(𝑘) =

⎧⎨⎩ 𝐼𝑛×𝑛, 𝑘 = 𝑅𝑖;

0𝑛×𝑛, otherwise.
(6)

𝐼𝑛×𝑛和 0𝑛×𝑛分别代表𝑛×𝑛阶的单位阵和零矩阵. 这

样,模型 (4)可以转化为如下整数规划模型:

min
𝑧

𝐽(𝑧);

s.t.

𝐿∑
𝑖=1

𝑧𝑖 = 𝐾, 𝑧𝑖 ∈ {0, 1}, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿. (7)

目标函数 𝐽(𝑧)具有如下形式:

𝐽(𝑧) = det{𝐸(𝑧)Σ𝑆(𝐸(𝑧))
T}, (8)

Σ𝑆为由所有𝐿个局部估计误差向量构成的联合协方

差矩阵.

1.2 基基基于于于相相相关关关系系系数数数的的的简简简化化化模模模型型型

这里采用文献 [18]引入的相关模型来近似两个

局部估计误差的互协方差,即

𝑃𝑖𝑗 = 𝛾𝑖𝑗𝐶𝑖𝐶𝑗
T, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿, 𝑖 ∕= 𝑗. (9)

其中: 𝛾是两个随机向量的相关系数, 𝐶𝑖是矩阵𝑃𝑖的

乔列斯基分解,满足𝑃𝑖 = 𝐶𝑖𝐶𝑖
T.

引引引理理理 1 [19] 若𝐴和𝐵是可逆的𝑚阶方阵, 则𝐴

⊗𝐵 = 𝐴−1 ⊗𝐵−1,其中⊗为Kronecher乘积,定义为

𝐴⊗𝐵 = [𝑎𝑖𝑗𝐵] =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝑎11𝐵 𝑎12𝐵 . . . 𝑎1𝑚𝐵

𝑎21𝐵 𝑎22𝐵 . . . 𝑎2𝑚𝐵
...

...
. . .

...

𝑎𝑚1𝐵 𝑎𝑚2𝐵 . . . 𝑎𝑚𝑚𝐵

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ .

(10)

定定定理理理 1 假设𝑃𝑖 = 𝑃 , 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿,引入相关

系数矩阵

𝐶𝑅 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
1 𝛾𝑅1𝑅2 . . . 𝛾𝑅1𝑅𝐾

𝛾𝑅2𝑅1 1 . . . 𝛾𝑅2𝑅𝐾

...
...

. . .
...

𝛾𝑅𝐾𝑅1 𝛾𝑅𝐾𝑅2 . . . 1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ ,

优化模型 (4)中的最优指标可转化为

min
𝑅

1
𝐾∑
𝑖=1

𝐾∑
𝑗=1

(𝐶−1
𝑅 )𝑖𝑗

, (11)

其中 (𝐶−1
𝑅 )𝑖𝑗代表𝐶𝑅的逆阵的第 (𝑖, 𝑗)元.

证证证明明明 假设𝑃𝑖 = 𝑃 , 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿, Σ𝑅可退化

为如下简化形式:

Σ𝑅 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝑃 𝛾𝑅1𝑅2𝑃 . . . 𝛾𝑅1𝑅𝐾𝑃

𝛾𝑅2𝑅1𝑃 𝑃 . . . 𝛾𝑅2𝑅𝐾
𝑃

...
...

. . .
...

𝛾𝑅𝐾𝑅1𝑃 𝛾𝑅𝐾𝑅2𝑃 . . . 𝑃

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ , (12)

利用引理 1,可得

Σ−1
𝑅 = (𝐶𝑅 ⊗ 𝑃 )−1 = 𝐶−1

𝑅 ⊗ 𝑃−1. (13)
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记

𝐶−1
𝑅

Δ
=

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝑐11 𝑐12 . . . 𝑐1𝐾

𝑐21 𝑐22 . . . 𝑐2𝐾
...

...
. . .

...

𝑐𝐾1 𝑐𝐾2 . . . 𝑐𝐾𝐾

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ , (14)

从而

𝐶−1
𝑅 ⊗ 𝑃−1 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝑐11𝑃

−1 𝑐12𝑃
−1 . . . 𝑐1𝐾𝑃−1

𝑐11𝑃
−1 𝑐22𝑃

−1 . . . 𝑐2𝐾𝑃−1

...
...

. . .
...

𝑐𝐾1𝑃
−1 𝑐𝐾2𝑃

−1 . . . 𝑐𝐾𝐾𝑃−1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ ,

(15)

𝑃ML(ℛ) = (ℐT
ℛΣ−1

ℛ ℐℛ)−1 =
( 𝐾∑
𝑖=1

𝐾∑
𝑗=1

𝑐𝑖𝑗

)−1

𝑃 . (16)

由此定理 1得证. 2
此时目标函数可记作

𝐽(𝑧) =
1

𝐿∑
𝑖=1

𝐿∑
𝑗=1

[𝐸̃(𝑧)𝐶𝐿(𝐸̃(𝑧))
T
]−1
𝑖𝑗

. (17)

其中: 𝐶𝐿为所有传感器相关系数构成的矩阵, 符号

[⋅]−1
𝑖𝑗 表示矩阵的逆阵的第(𝑖, 𝑗)元, 𝐸̃(𝑧) = [𝑒𝑅1 , 𝑒𝑅2 ,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑒𝑅𝐾
]T, 𝑒𝑅𝑖代表仅在𝑅𝑖元取值为 1的𝐿维单位

向量.

2 基基基于于于交交交叉叉叉熵熵熵优优优化化化的的的模模模型型型求求求解解解

上一节建立的传感器选择模型是复杂的组合优

化问题,这里采用交叉熵优化方法对其进行求解.

2.1 交交交叉叉叉熵熵熵优优优化化化方方方法法法

令𝒳 是一个离散的参数集, 𝑔(⋅)是定义在𝒳 上的
性能函数 (也称适应度函数). 考虑如下极大化问题:

max 𝑔(𝑥);

s.t. 𝑥 ∈ 𝒳 . (18)

为此, 需要定义在𝒳 上的一个参数化的概率分布族
𝑓(𝑥; 𝑣(𝑡)), 其参数更新机制是: 从分布 𝑓(𝑥; 𝑣(𝑡))中抽

样, 利用其中的精华样本 (具有较高的适应度函数),

通过极大似然估计构造出下一个参数向量,即

𝑣(𝑡+1) = argmax
𝑣

ln 𝑓(𝑋̃1, 𝑋̃2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋̃Γ𝜌; 𝑣). (19)

其中 𝑋̃𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,Γ𝜌)为Γ𝜌个精华样本; 𝜌(0 ⩽
𝜌 < 1)为分位数, 它决定了利用多大比例的样本来

更新分布参数; 𝑓(𝑋̃1, 𝑋̃2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋̃Γ𝜌; 𝑣)为在点 𝑋̃1, 𝑋̃2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋̃Γ𝜌上的联合密度.假设样本 𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,Γ )的

维数为𝑛,并且其中每个分量仅在一个有限集合 {𝑎1,
⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎𝑝}中取值.这里将概率分布函数 𝑓(𝑥; 𝑣)的参数

𝑣记为 𝑣
Δ
= {𝑣𝑗𝑘}𝑗=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑛,𝑘=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑝, 其分量参数更新

公式为

𝑣
(𝑡)
𝑗𝑘 =

Γ∑
𝑖=1

1{𝑋𝑖𝑗=𝑎𝑘}1{𝑆(𝑋𝑖)⩾𝛾(𝑡)}

Γ∑
𝑖=1

1{𝑆(𝑋𝑖)⩾𝛾(𝑡)}

. (20)

其中: 𝑋𝑖𝑗是样本𝑋𝑖 (从 𝑓(𝑥; 𝑣(𝑡−1))中抽取)的第 𝑗个

元素; 1{𝐴}是命题𝐴的指示函数,定义为

1{𝐴} =

⎧⎨⎩ 1, 𝐴 is true;

0, otherwise.
(21)

式 (20)揭示了每个参数的更新值 𝑣𝑗𝑘是相应值 𝑎𝑘在

当前的精华样本集合中出现的相对频率.

2.2 基基基于于于交交交叉叉叉熵熵熵方方方法法法的的的传传传感感感器器器选选选择择择

通过等价关系min
𝑧

𝐽(𝑧) ⇔ max
𝑧

1

𝐽(𝑧)
, 可以利用

交叉熵优化方法求解第 1节给出的极小化模型. 这里

用𝑍标识在一次迭代中的样本集合,有

𝑍 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎣
𝑍1

𝑍2

⋅ ⋅ ⋅
𝑍Γ

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ =

⎡⎢⎢⎢⎢⎣
𝑍11 𝑍11 . . . 𝑍1𝐿

𝑍21 𝑍22 . . . 𝑍2𝐿

...
...

. . .
...

𝑍Γ1 𝑍Γ2 . . . 𝑍Γ𝐿

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ . (22)

其中: 𝑍𝑖 = [𝑍𝑖1, 𝑍𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑍𝑖𝐿], 𝑍𝑖𝑗 ∈ {0, 1}. 在所考虑

的问题中,每个样本𝑍𝑖的维数是𝐿,所有分量取值范

围为 {𝑎1, 𝑎2} = {1, 0}. 对于任意给定的样本𝑍𝑖,考虑

下面的伯努利分布函数:

𝑓(𝑍𝑖; 𝑣) = 𝑓(𝑍𝑖1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑍𝑖𝐿; 𝑣) =

𝐿∏
𝑗=1

𝑣𝑗1
𝑍𝑖𝑗𝑣𝑗2

(1−𝑍𝑖𝑗), (23)

其中 𝑣𝑗𝑘(𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿, 𝑘 = 1, 2)是指样本的 𝑗分量

取值 𝑎𝑘的概率.完整的步骤如下:

1)令初始迭代 𝑡 = 1,输入局部估计 {𝑥̂𝑚, 𝑃𝑚}, 𝑚
= 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿, 设定初始参数 𝑣(0) = {𝑣(0)1 , 𝑣

(0)
2 }, 其中

𝑣
(0)
1 = 𝑣

(0)
2 = 0.5.

2)基于参数 𝑣(𝑡−1),从式 (23)中产生Γ个初始样

本,然后按照它们的适应度大小进行排序,并设置 𝛾(𝑡)

= 𝐹(⌈(1−𝜌)Γ⌉).

3)选择适应度大于 𝛾(𝑡)的样本构成精华样本集

合.基于这些精华样本,按照式 (20)更新参数 𝑣(𝑡).

4)通过 𝑣(𝑡) = 𝛼𝑣(𝑡)+(1−𝛼)𝑣(𝑡−1) (0 ⩽ 𝛼 ⩽ 1)平

滑参数估计以阻止交叉熵方法过早终止,若满足终止

条件,则转向 5);否则,置 𝑡 = 𝑡+ 1,返回 2).

5) 输出具有最高适应度值的样本𝑍𝑖∗ = [𝑍𝑖∗1,

𝑍𝑖∗2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑍𝑖∗𝐿],进而得到最终的传感器子集ℛ∗ = {𝑙∣
𝑙 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿;𝑍𝑖∗𝑙 = 1}, 按照式 (1)和 (2)计算融合

估计 𝑥̂ML(ℛ∗)和相应的协方差矩阵𝑃ML(ℛ∗).

在上述执行过程中, 约束条件
𝐿∑

𝑗=1

𝑧𝑗 = 𝐾不一
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定能得到满足,此时,若
𝐿∑

𝑗=1

𝑍𝑖𝑗 = 𝐾 ′ < 𝐾,则从 (𝐿 −

𝐾 ′)个初始没有被选上的传感器集合中,以等概率选

择出 (𝐾 −𝐾 ′)传感器;否则,从𝐾 ′个选择出的传感器

子集中以等概率选择出其中𝐾个.

3 仿仿仿真真真结结结果果果

3.1 仿仿仿真真真环环环境境境与与与结结结果果果

考虑 10个传感器对单一目标的跟踪场景. 目标

在二维平面内作近似匀速直线运动, 采样间隔𝑇 =

1 s, 跟踪时间为 100 s, 蒙特卡罗仿真次数为 5 000次.

这里给出针对不等观测质量传感器的选择结果,每个

传感器的观测噪声方差阵为

Ξ1 = 0.0802𝐼2, Ξ2 = 0.0852𝐼2,

Ξ3 = 0.0502𝐼2, Ξ4 = 0.0552𝐼2,

Ξ5 = 0.0602𝐼2, Ξ6 = 0.0652𝐼2,

Ξ7 = 0.0702𝐼2, Ξ8 = 0.0752𝐼2,

Ξ9 = 0.0402𝐼2, Ξ10 = 0.0452𝐼2,

其中 𝐼2为 2维单位阵. 采用式 (9)所示的相关模型,给

定局部估计误差之间的相关系数为

𝛾𝑖𝑗 = 1− 0.1∣𝑖− 𝑗∣. (24)

图 1和图 2给出了本文提出的传感器选择方法

(图中标记为 Proposed SS)、不考虑局部估计误差相

关性的传感器选择 (SS without CC)方法、两个确定选

择方案 (DS1和DS2)以及两种随机选择方案 (RS1和

RS2)的位置和速度均方根误差比较 (𝐾 = 5). 其中,

两种确定选择方案分别为: 𝑅DS1={1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 5}, 𝑅DS2

Proposed SS
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RS1 DS2
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图 1 位置均方根误差比较 (不同方法)
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图 2 速度均方根误差比较 (不同方法)

= {6, 7, ⋅ ⋅ ⋅ , 10}. 在随机选择方案 1(RS1)中, 每次从

𝐿个传感器中以等概率随机地选取𝐾个传感器. 在随

机选择方案 2(RS2)中,从本文算法给出的最优选择方

案中以等概率随机置换掉其中一个传感器. 图 3和图

4给出了对于不同的传感器子集的势𝐾,本文方法获

得的最优传感器选择结果对应的融合误差曲线.
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图 3 位置均方根误差比较 (本文方法,不同的𝐾)
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图 4 速度均方根误差比较 (本文方法,不同的𝐾)

3.2 结结结果果果分分分析析析

从图 1和图 2可以看出,本文提出的算法充分考

虑了局部估计误差之间的相关性, 并依此设计传感

器选择的优化指标,获得了最佳的传感器选择融合效

果. 相比不考虑相关性的对比方案SS without CC而

言,本文算法在位置和速度融合精度方面都有着明显

优势. 两种随机选择方案中,因RS2随机置换掉本文

方法给出的最优选择结果中的一个,所以RS2表现优

于完全随机选择的方案RS1, 仅次于本文方法. 两种

确定选择方案效果一般,从图 3和图 4可看出,随着设

定的传感器子集势的增加, 更多的传感器参与融合,

从而获得了更高的位置和速度融合精度.

4 结结结 论论论

本文研究了传感器选择问题,建立了面向融合性

能的优化目标函数,并采用交叉熵方法进行求解. 在

仿真实验中,将本文方法与不考虑局部估计误差相关

性的传感器选择方法,以及一些确定的和随机的选择

方案进行了性能对比,结果验证了本文方法的优越性.

另外, 这里假设局部估计误差的相关性精确已知, 今

后将进一步扩展研究包括相关性部分已知的情况,比

如给定互协方差阵在某种界约束情况下的传感器选

择融合问题等.
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