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带反馈多传感器模糊最大熵单目标跟踪算法

刘　智，陈　丰，黄继平
（重庆理工大学 计算机科学与工程学院，重庆 ４０００５４）

摘　要：针对矩阵加权融合算法计算量大、传感器数量不易扩充的特点，提出了一种带反馈的模糊最大熵融合
算法。该算法采用模糊Ｃ均值算法和最大熵原理计算状态向量中每一分量的权值，不但从整体考虑各分量对融
合估计的影响，而且减少了复杂的矩阵运算过程，实时性较好。与矩阵加权算法相比，该融合算法还具有容易扩

充的特点，能够直接应用于传感器数量大于２时的融合计算。实验仿真结果表明，融合估计的准确性与矩阵加
权融合算法基本一致，算法的有效性得到了验证。
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　　在多传感器数据融合中，状态向量的融合方法研究是一个
主要方向。在线性最小方差最优融合准则下，状态向量的融合

方法有按矩阵、对角矩阵和按标量加权三种方法［１，２］。矩阵加

权融合为每个状态向量计算一个最优加权矩阵，ＢａｒＳｈａｌｏｍ在
这方面做了些基础性研究，对两个传感器状态估计间的噪声相

关的计算进行了推导［３］，给出了噪声相关对融合状态估计的

影响。Ｓａｈａ和Ｓｈｉｎ等人［４，５］对ＢａｒＳｈａｌｏｍ的研究进行了扩展，
给出了计算最优加权矩阵的方法；对角矩阵加权对每个分量分

别计算权值［６，７］；而标量加权算法是对状态向量的所有分量均

赋于相同的权值［８，９］。

Ｌｅｅ等人［１０］对矩阵加权、对角阵加权和标量加权融合算

法性能进行了比较。相对于其他两种融合方法，矩阵加权融合

从整体考虑各状态向量的权值关系，具有更高的准确性，但计

算加权矩阵及融合方差矩阵涉及到较多的矩阵运算，算法计算

复杂性较高；标量加权算法直接采用矩阵的迹计算权值，具有

最小的计算复杂性，其融合精度也最低；对角矩阵加权融合算

法计算复杂性和精度则居于矩阵加权和标量加权两种算法之

间。然而，以上现有算法的推导考虑的都是两传感器目标跟踪

系统，不能直接扩充到多传感器跟踪，当跟踪系统中传感器数

量增多时，各局部状态间的相关性将导致推导过程十分复杂。

借助模糊Ｃ均值算法和最大熵原理，本文提出了一种带反馈

的基于模糊最大熵的多传感器状态融合算法，由于不需要显式

计算局部状态间的相关性，因而能够大大简化计算过程涉及的

矩阵运算，具有良好的实时跟踪性能，并能够直接应用于具有

更多传感器的跟踪系统。

"

　问题描述

"


"

　系统描述

以单目标多传感器跟踪系统为研究对象，用卡尔曼滤波来

估计目标的位置、速度等参数。假定目标状态及量测坐标均为

笛卡儿坐标系，目标状态遵循式（１）所示的离散线性时不变系
统方程，各传感器遵循式（２）所示的量测方程。

Ｘｋ＋１＝ＦＸｋ＋Ｇｗｋ　ｋ＝０，１，２，… （１）

Ｚｊｋ＝ＨｊＸｋ＋ｖｊ　ｊ＝１，２，…；ｋ＝０，１，２，… （２）

其中：Ｘｋ为ｍ×１维状态向量；ｗｋ为ｍ×１维协方差为 Ｑ的零

均值高斯白噪声向量；各传感器量测均为ｎ×１维向量；ｖｊ为具
有正定协方差Ｒｊ的ｎ×１维零均值高斯白噪声向量。目标初
始状态为均值和协方差都已知的随机产生并独立于 ｗｋ和

ｖｊ的向量。

"


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　结构描述

多传感器数据融合方法有量测级融合和航迹融合。量测
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级融合丢失信息少、融合精度高，但计算量大。航迹融合又分

为有带反馈和无反馈融合。无反馈融合由于各航迹的滤波是

完全独立的，只是在融合中心将各局部航迹进行融合，扩充性

能好；而带反馈航迹融合，局部航迹的每次滤波更新都是以当

前最优估计为迭代基础，因此具有更高的精确性。本文方法中

采用的是带反馈航迹融合，每个局部传感器都有自己的滤波

器。在融合时，局部传感器将自己的状态向量估计及协方差发

送到融合中心，融合中心对收到的局部航迹进行融合，融合后

的状态估计返回给各局部滤波器，局部滤波器的每次滤波均以

当前最优估计为基础进行。带反馈航迹融合结构如图１所示。

&

　带反馈模糊最大熵融合算法

&


"

　系统建模

模糊Ｃ均值聚类［１１］是目前应用最广泛的聚类方法，它根

据贴近程度将一系列的数据划分为不同的子类，用隶属度表示

每个数据点到各中心点的贴近程度，其目标是要找到使目标函

数最优的隶属度值以及聚类中心。假定单目标多传感器跟踪

系统中，设某个融合周期中心融合估计点为 Ｃ，各传感器的局
部估计Ｘｉ以一定的隶属度Ｕｉ隶属于中心融合估计，各传感器
对融合中心隶属度之和应等于１。其中：Ｘｉ、Ｃ分别为传感器 ｉ
和中心融合估计的 ｍ×１维列向量，Ｕｉ为 ｍ×ｍ对角矩阵，ｍ
为状态向量中分量个数。聚类的目标是要使各局部估计到中

心融合估计的距离之和最小，即在满足式（４）条件下使式（３）
值最小。

∑
ｎ

ｉ＝１
（Ｘｉ－Ｃ）′Ｕｉ（Ｘｉ－Ｃ） （３）

∑
ｎ

ｉ＝１
Ｕｉ＝Ｉ （４）

其中：ｎ为传感器个数；Ｉ为ｍ×ｍ单位矩阵。将式（３）（４）进行
细化描述，用ｃｊ（ｊ＝１，２，…，ｍ）表示融合中心估计各分量，用ｘｉｊ
（ｉ＝１，２，…，ｎ；ｊ＝１，２，…，ｍ）表示第 ｉ个传感器的第 ｊ个分量
的状态估计值，假定ｘｉｊ以隶属度 ｕｉｊ被第 ｊ个聚类中心聚类，其
中ｍ为状态向量中分量的个数，所有传感器对某一聚类中心
的隶属度之和等于１，则式（３）（４）可表述为式（５）（６）：

Ｊ＝∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
ｕｉｊ｜ｘｉｊ－ｃｊ｜２ （５）

∑
ｎ

ｉ＝１
ｕｉｊ＝１　ｊ＝１，２，…，ｍ （６）

其中，ｉ表示第ｉ个传感器，ｊ为状态向量的第 ｊ个分量。由式
（５）（６）可知，多传感器中心融合估计问题转变为典型的 ｋ个
中心模糊聚类优化问题。模糊Ｃ均值聚类优化算法的计算过
程采用的是迭代爬山方法，它为每个聚类中心假定一个初始位

置，然后进行迭代计算直到找到全局最优解结束。由于模糊聚

类目标是非凸函数，搜索容易陷入局部最优，搜索性能对初始

值极为敏感。文献［１２］讨论了用ｉ最大熵原理来求解ＦＣＭ最
优化问题。最大熵方法的原则是在只掌握关于未知分布的部

分知识时，应该选取符合这些知识但熵值最大的概率分布，因

此可以灵活地设置约束条件，通过约束条件的多少来调节模型

对未知数据的适应度和对已知数据的拟合程度，更重要的是最

大熵优化方法不会陷入局部最优［１３］。因此，根据最大熵原理，

模糊聚类优化问题就等价为以下问题：在已知式（５）（６）的约
束情况下，通过使系统信息熵值最大化来计算隶属度值。熵值

的计算如下：

Ｈ＝Ｈ（ｕｉｊ）＝－∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
ｕｉｊｌｎｕｉｊ （７）

运用拉格朗日算法解决此最优化问题，得到隶属度计算

式，如式（８）所示。

ｕｉｊ＝ｅ－λｉ｜ｘｉｊ－ｃｊ｜
２／∑

ｎ

ｉ＝１
ｅ－λｉ｜ｘｉｊ－ｃｊ｜２　ｊ＝１，２，…，ｍ （８）

其中，λｉ为拉格朗日乘子。文献［１４］给出了 λｉ对 Ｊ的影响及
经验计算式。

&


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　状态融合

融合中心，各融合时刻的状态向量及协方差更新方法如式

（９）（１０）所示。

Ｘ
＾
ｋ＝∑

ｎ

ｉ＝１
Ｕｉ
ｋＸｉ^ｋ （９）

Ｐｋ｜ｋ＝∑
ｎ

ｉ＝１
Ｕｉ
ｋＰｉｋ｜ｋＵｉ′

ｋ　ｉ＝１，２，…，ｎ （１０）

其中：Ｕｉ
ｋ是根据式（５）～（７）得出的传感器在 ｋ时刻对融合中

心估计的隶属度对角矩阵，各对角元素值ｕｊｊｋ（ｊ＝１，２，…，ｍ）按
照式（８）的ｕｉｊ进行计算，其中ｉ为传感器编号。

'

　仿真实验与结果分析

'


"

　仿真系统

以单目标跟踪系统为例，假定两个传感器同步对该运动目

标进行跟踪，运动目标遵循式（１）所示的状态方程，状态向量

Ｘｋ＝［ｘｋ　ｙｋ　ｘ
·

ｋ　ｙ
·

ｋ］
Ｔ，其中 ｘｋ、ｙｋ、ｘ

·

ｋ、ｙ
·

ｋ分别为 ｘ方向和 ｙ
方向的位置和速度参数。设初始状态 Ｘ０＝［１０１０１０］，过程
噪声为零、均值方差为Ｑ的高斯白噪声，其中 Ｑ＝０．１×Ｉ，Ｉ为
４×４的单位矩阵，状态方程系数矩阵分别如式（１１）（１２）所示。

Ｆ＝

１ ０ １ ０
０ １ ０ １
０ ０ １ ０









０ ０ ０ １

（１１）

Ｇ＝

１ ０
０ １
１ ０









０ １

（１２）

假定两个传感器同步对运动目标进行观测，各传感器观测

数据已经转换成同一参考坐标，并且忽略各传感器与融合中心

的时间延迟，各传感器遵循式（２）所示的量测方程。其中各传
感器量测矩阵均为Ｈ，如式（１３）所示，

Ｈ＝
１　０　０　０( )０　１　０　０

（１３）

量测噪声ｖ１、ｖ２为零均值、方差为 Ｒｊ并且独立于同样为
高斯的过程噪声ｗｋ，Ｒ

１＝０．２５×Ｉ，Ｒ２＝０．３６×Ｉ，其中Ｉ为２×
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２的单位矩阵。

'


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　实验结果及与矩阵加权算法的比较

对目标２０ｓ运动轨迹进行５０次蒙特卡罗仿真，仿真结果
如图２～５所示。图２给出了目标的真实轨迹、各传感器的观
测点和融合轨迹；图３分别给出了各传感器及融合轨迹与真实
轨迹间Ｘ和Ｙ方向的ＲＭＳＥ误差；图４是各局部估计和融合中
心估计累积均方根误差；图５是分别用矩阵加权融合算法［５，１０］

与本文方法得出的融合轨迹的累积误差对比示意图。两传感

器的矩阵加权融合算法如式（１４）～（１７）所示。

Ｘ
＾
ｋ｜ｋ＝Ａ１Ｘ１^ｋ｜ｋ＋Ａ２Ｘ２^ｋ｜ｋ （１４）

Ａ１ｋ＝（Ｐ２ｋ｜ｋ－Ｐ２１ｋ｜ｋ）（Ｐ１ｋ｜ｋ＋Ｐ２ｋ｜ｋ－Ｐ１２ｋ｜ｋ－Ｐ２１ｋ｜ｋ）－１ （１５）

Ａ２ｋ＝（Ｐ１ｋ｜ｋ－Ｐ１２ｋ｜ｋ）（Ｐ１ｋ｜ｋ＋Ｐ２ｋ｜ｋ－Ｐ１２ｋ｜ｋ－Ｐ２１ｋ｜ｋ）－１ （１６）

Ｐｋ｜ｋ＝Ｐ２ｋ｜ｋ－（Ｐ２ｋ｜ｋ－Ｐ２１ｋ｜ｋ）（Ｐ１ｋ｜ｋ＋Ｐ２ｋ｜ｋ－

Ｐ１２ｋ｜ｋ－Ｐ２１ｋ｜ｋ）－１（Ｐ２ｋ｜ｋ－Ｐ２１ｋ｜ｋ）Ｔ （１７）

由仿真结果图２～４可以看出，本文方法能够很好地实现
对目标的跟踪，融合中心跟踪性能好于各局部传感器。从图５
可知，本文方法获得了与矩阵加权融合算法基本一致的跟踪

效果。

'


'

　应用于多传感器

矩阵加权融合算法由于需要计算局部估计间的协方差，在

融合跟踪系统具有三个及以上局部传感器时，融合公式的推导

将十分复杂。本文方法采用模糊理论的方法直接计算各局部

估计的隶属度，不需要计算局部估计间的协方差，因而具有良

好的扩充性，能够直接支持传感器数量大于２时的系统中的目
标跟踪，这一点从式（９）（１０）也可以看出。图６、７给出了使用
三个传感器对同一目标的２０ｓ运动轨迹进行５０次蒙特卡罗
仿真的结果，该仿真实验中量测噪声 Ｒ１ ＝０．２５×Ｉ，Ｒ２ ＝

０．３６×Ｉ，Ｒ３＝０．２５×Ｉ，其中Ｉ为２×２的单位矩阵，其他参数与
前面的完全相同。从结果可知，本文方法在具有更多传感器的

跟踪系统中，依然能够很好地跟踪运动目标，融合后的累积误

差均要小于各局部传感器的误差。实验结果充分说明了本文

方法在多传感器情形的有效性及良好的扩充性。

'


(

　与矩阵加权算法时间性能的比较

从式（１４）～（１７）与式（８）～（１０）对比可以看出，相对矩
阵加权融合算法，带反馈模糊最大熵融合算法需要更少的矩阵

及逆矩阵运算，因而在计算复杂性方面要优于矩阵加权融合算

法，能更好地保证跟踪的实时性。本文分别对两种方法的５０
次蒙特卡罗仿真进行了８次随机实验，仿真实验所用电脑ＣＰＵ
为ＩｎｔｅｌＣｏｒｅ１．６６ＧＨｚ双核处理器，内存为１０２４ＭＢ。得到了
各次仿真所耗费的时间，如表１所示。由表１可知，本文方法
的平均耗费时间为０．５００ｓ，明显小于矩阵加权融合算法的平
均值０．７４４ｓ，算法表现出了更好的实时性。

表１　本文方法与矩阵加权融合算法时间对比 ／ｓ

方法 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ 平均

本文方法 ０．５００ ０．５１６ ０．４５３ ０．５１５ ０．４８４ ０．５１６ ０．５００ ０．５１６ ０．５００

矩阵加权 ０．７５０ ０．７１９ ０．７６６ ０．７３５ ０．７０３ ０．７６６ ０．７６５ ０．７５０ ０．７４４

(

　结束语

本文利用模糊Ｃ均值理论的思想对多传感器单目标跟踪
系统进行系统建模，并用最大熵原理进行优化求解，提出了一

种多传感器单目标环境中带反馈的模糊最大熵数据融合算法。

该算法从整体上考虑各状态分量对融合性能的影响，通过模糊

Ｃ均值和最大熵原理求出融合系数对角矩阵，不但具有良好的
可扩充性，而且简化了融合过程的计算，提高了系统实时性。

仿真实验数据表明，融合跟踪好于各局部传感器的跟踪，并且

能够与矩阵加权融合算法保持基本一致的跟踪性能。另外，模

糊技术和最大熵原理是基于隶属度和概率论等不确定性理论

的技术，因此本文算法是一种次优算法，而且算法中拉格朗日

乘子λｉ的取值也与经验有关系，这些都是以后需要进一步研
究的问题。
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时挖掘Ｄ５Ｔ１．５Ｎ０．１Ｉ１．２５长序列数据集的时间消耗多于挖掘
Ｄ１０Ｔ１Ｎ０．２Ｉ１．２５的短序列数据集。在长序列数据集中，ＳＰＭ
ＬＩＰＴ算法时间效率优势更加明显。这是因为在短序列数据集
中，存在着大量的２序列模式，ＳＰＭＬＩＰＴ算法在进行连接时要
不断查找，扫描剪枝；在长序列数据集中，则存在大量的重复投

影数据库，ＰｒｅｆｉｘＳｐａｎ算法反复构建扫描投影数据库，而 ＳＰＭ
ＬＩＰＴ可以通过连接快速实现增长。支持度的增加使投影数据
大量减少，ＰｒｅｆｉｘＳｐａｎ算法执行加快，ＳＰＭＬＩＰＴ算法进行剪枝
所扫描的时间增加，优势减弱。实验证明，ＳＰＭＬＩＰＴ算法较适
合处理含有大量长序列、相识度较高的数据集，在时间执行效

率上优于ＰｒｅｆｉｘＳｐａｎ算法，符合理论分析。

(

　结束语

随着应用的推广，序列模式挖掘成为研究的热点。本文在

分析当前序列模式挖掘主要算法的基础上，提出基于已发现序

列模式的末项位置信息算法 ＳＰＭＬＩＰＴ。通过分析与实验，证
明了ＳＰＭＬＩＰＴ算法的有效性。下一步将考虑如何与闭合序
列相结合，有效挖掘出闭合序列模式，进一步压缩挖掘结果。
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