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� � 摘 � 要: � 运行在动态与未知环境下的多传感器系统往往会面临环境与自身结构的渐进式变化,导致一般的具有

学习能力的融合方法很难适用.本文提出了一种具有渐进学习能力的融合方法,它具有良好的自适应性和鲁棒性. 该

方法由一种名为接受域加权回归( Receptive Field Weighted Regression)的渐进式学习算法和加权平均的融合算法组成.

最后以三个摄像机联合定位作为研究对象, 对该方法进行了仿真,验证了其有效性, 同时还和基于 BP神经网络的融合

方法进行了比较.
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A Fusion Method with Incremental Learning Ability

WANG Jun, SU Jian�bo
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Abstract: � The multisensor systems under the dynamic and unknown environment often encounter the incremental modification

of environment and its configuration. This results in the fact that the fusion methods with learning ability cannot be suitable any more

under this condition. In this paper, a new fusion method with incremental learning ability is proposed. This method utilizes an incre�

mental learning algorithm called Receptive Field Weighted Regression ( RFWR) , and weighted average is used as the fusion strategy,

thus it is more adaptive and robust than previous ones. The problem of three cameras positioning is taken into account and the corre�

sponding simulation is implemented. Simulation results verify the effectiveness of this method. Comparison with BP neural network�
based fusion method is also provided.
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1 � 引言
� � 多传感器融合是一个复杂的不确定信息处理过程, 如传

感数据的处理、信息的融合等均带有明显的不确定性, 使得很

难甚至无法为其建立精确的数学模型, 因此具有学习能力的

融合方法就有重要的研究价值[ 1~ 4] . 由于神经网络所具有的

特性及其广泛应用,它已经成为研究具有学习能力的融合方

法的有力工具[5~ 9] .

在多传感器融合系统中, 融合处理中心需要能够在环境

或系统结构发生渐进式变化的情况下完成信息的融合处理.

例如,具有学习能力的融合方法经过训练可以得到某个传感

器的模型(或者融合模型 ) , 且该模型只对确定的感知区域有

效.但由于应用需求的变化, 要求扩大传感器的感知区域, 或

者增加新的传感器,无论哪种情况, 都会对整个融合系统产生

影响.已有的融合方法均只能放弃已建立的模型, 重新在整个

感知区域(包括原来区域在内)建立新的模型, 这样原来有效

的模型就不能利用,造成了低效和浪费.因此,为了能够减少

这种变化对整个融合系统的影响, 以及充分利用已经学习得

到的模型, 需要研究具有渐进学习能力的融合方法. 这种方法

能够在不断学习的过程中使模型不断的进化, 从而能够更好

地适应环境的变化. 本文提出了一种具有渐进学习能力的融

合方法. 该方法不仅具有渐进学习的能力, 而且具有简单灵活

的结构, 使系统对动态变化具有更好的自适应性和鲁棒性.

2 � 接受域加权回归算法
� � 接受域加权回归算法是 Schaal在 1998 年提出的一种基

于局部区域的渐进式学习算法[ 10] , 它既可以看成是一种局部

学习, 又可以看成是一种渐进式学习.其实质是通过多个局部

线性模型对函数在不同局部区域上的拟合, 来实现对函数在

整个空间上的拟合. 图 1 所示, ( a )是一个接受域的示意图,

其中 y= f ( x )是待拟合的函数, 两条虚线之间的区域表示噪

声以及其它不确定因素产生的影响. 所谓接受域是指 x 上的

一个局部区域, 在这个区域上定义了两个函数: ŷ = l( x )和 w

= u( x ) , ŷ= l( x )就是用来拟合 y= f ( x )的局部线性模型, ŷ

是在该接受域上对 y 的估计值, 而 w = u( x )则是用来描述拟

合的效果(即 ŷ 相应的权值) , 如 c 点, u( c)= 1 说明该线性模
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型在 c 处的拟合效果最好. 在实际应用中,一个函数往往需要

多个这样的接受域来拟合,如图( b) 所示,因此在每一个接受

域上,都可以得到其线性模型在 x 点处对 y 的估计值 ŷ 及相

应的权值w .这里将接受域上定义的两个函数 ŷ = l ( x )和 w

= u( x )分别称之为接受域的回归模型和不确定性模型. 常用

的回归模型除了线性模型还有低阶多项式模型; 不确定性模

型一般用核函数来表示,图 1 中采用的是高斯核函数, 其它常

用的还有对称钟型核函数.在 RFWR 中,回归模型采用的是线

性模型,不确定性模型为高斯核函数.

图 1 � 接受域

在 RFWR算法中,通过训练可以产生新的接受域,可以更

新局部线性模型使其能够更好地拟合局部函数, 而且能够调

整局部不确定性模型使其能够更加准确地描述拟合的效果.

最终得到一个由多个接受域组成的模型,称之为RFWR模型,

如图 1( b ) .

假设 y= f ( x)是待拟合的函数, 其中 x 是 n 维列向量,并

且通过训练最后得到一个包含 K 个接受域的 RFWR模型,则

K 个接受域的回归模型可以表示为:

ŷ k= ( x - ck ) Tbk+ b0, k= �xT�k , k= 1, 2, �, K (1)

其中 �x = ( ( x- ck ) T , 1) T , �k= ( bT
k , b0, k)

T . ŷ k 是第 k 个接受域

在 x 处对 y 的估计值. �k 和( cT
k , b0, k)分别被称为第 k 个接受

域的线性模型参数和参考点.高斯核函数表示为:

wk= exp -
1
2

( x- ck)
TDk( x - ck ) ) , k= 1, 2, �, K (2)

其中, wk 为ŷ k 相应的权值. Dk 称为距离矩阵, 用来决定接受

域的尺寸和形状, 为了方便, 可将 Dk 表示为上三角矩阵Mk

的乘积形式Dk= MT
kMk .最后根据公式(1)和 (2) , 通过对所有

的估计值进行加权平均, 就可以得到 RFWR 模型在 x 处对 y

的估计值ŷ ,

ŷ =  
K

k = 1

wkŷ k  
K

k = 1

wk (3)

根据上面的表达式, 可以把 RFWR 算法的训练过程分为以下

几个部分: 线性模型参数 �k 和距离矩阵 Dk (或 Mk )的更新,

以及接受域的增加和删除,详见文献[ 10] .

由于接受域之间相对独立,因此各接受域的学习过程相

对独立.如果将每个接受域视为一个独立的系统, 那么该算法

本身就是一个融合系统.

3 � 基于接受域加权回归的融合方法
� � 利用 RFWR 算法不仅可以得到传感器的模型,而且能够

得到其相应的不确定性模型, 这为融合处理提供了方便; 同

时,这种算法能够使融合方法具有渐进学习的能力, 有利于解

决动态和不确定环境下的多传感器融合问题.然而, 该算法在

计算复杂性和模型定义方面还存在一些问题, 并且影响其在

融合方法中的应用. 因此,本文通过深入分析对 RFWR算法进

行了必要的改进, 并且在此基础上提出了一种具有渐进学习

能力的融合方法.

3 1� 改进的接受域加权回归算法
在原算法中, 线性模型的维数是 n+ 1, 如式( 1) . 通过变

换, 可以把线性模型的维数降低为 n 维. 定义 ŷ k= ŷ k- b 0, k,

则式(1)变为:

!yk= ( x- ck)
Tbk= �xT�k (4)

其中, �x = x- ck 和�k= bk 均降为 n 维列向量.降维处理尽管

简单, 但好处是明显的:

(1)不仅减少了参数和变量所需的存储量,而且降低了计

算量. 假设输入空间为 2维 ,接受域的数目为 40 个,那么计算

表明, 因为降维可以节省 400 个存储单元,减少 112 次乘法运

算和 70 次加法运算. 随着接受域数目的增加, 尤其是在多传

感器系统中, 这种改进对系统性能上的提高将会更加明显.

(2)根据线性模型和不确定性模型的定义, 在接受域中

ck 所对应权值为 1, 而通过线性模型得到其相应的估计值为

b0, k.但是在原算法中线性模型参数 �k 的修改会造成线性模

型在 ck处的估计值出现较大的偏差, 因此无法保证该处误差

图 2 � 算法流程图

最小, 这和该处权值为 1 的含

义不一致, 从而影响对不确定

性的描述, 该问题可以在改进

后的算法中得到解决.

图 3 � 基于RFWR融合方法的框架图

另外, 还对原算法程序流

程做了修改, 如图 2.在原算法

中不管训练样本对应权值的

大小, 都会用来修改所有的接

受域, 但实践表明, 如果样本

在某个接受域上权值过小(如

< 0 01) , 则不会对该接受域上

的模型产生大的影响, 反而会

增加运算量, 甚至会使算法产

生奇异. 为了避免这种情况,

可以设定一个阀值, 规定只对

权值大于该阀值的接受域进行修改. 此外还在算法中加入了

异常情况的处理. 例如,一个样本如果在所有接受域上的更新

都无法正常完成(如分母为零的情况发生 ) , 则增加一个新的

接受域.

3 2� 基于接受域加权回归的融合方法

以 改 进 后 的

RFWR 作为学习算

法,以加权平均作为

融合策略, 我们提出

了一种适用于动态

环境下多传感器融

合的具有渐进学习

能力的融合方法, 如

图 3 所 示. 其 中,

RFWRk 代表通过训

1497第 � 10� 期 王 � 军: 一种具有渐进学习能力的融合方法



练得到的第 k 个传感器模型, xk 和 ŷ k 分别是第 k 个模型的输

入值和输出值, yk 代表训练阶段第 k 个模型的输出样本, ŷf

是最后的融合结果.假设 K i ( i= 1, 2, �, n)表示第 i 个模型接

受域的个数,根据公式(1)、(2)、(3)可得该融合方法的解析表

达式,

ŷf =
 
K
1

i= 1

w 1iŷ 1i +  
K
2

i= 1

w 2iŷ 2 i + �+  
K

n

i= 1

wniŷ ni

 
K
1

i= 1

w1 i +  
K
2

i= 1

w2i + �+  
K

n

i= 1

wni

(5)

其中, w ij , ŷ ij分别表示输入值在第 i 个模型的第 j 个接受域所

对应的权值和输出估计值.

基于 RFWR的融合方法包括训练阶段和使用阶段. 在训

练阶段, 需要采集训练样本, 为每一个传感器建立 RFWR 模

型;在使用阶段, 利用 RFWR 算法以及公式( 5)计算最后的融

合结果.和其他方法相比, 该方法具有以下几个显著的特点:

(1)在基于 RFWR的融合方法中, 每个 RFWR模型也可以

被认为是一个融合系统. 在这个融合系统中每个接受域就相

当于一个待融合的子系统,融合算法也是加权平均, 因此图 3

所示的融合系统就可以看成是由多个结构相同的子融合系统

组成的.这样的框架结构为整个融合系统的扩展提供了方便,

能够更好地适应环境与系统的变化.

(2)RFWR算法是一种渐进学习算法,接受域之间相互独

立,当新的接受域产生时不会影响已有的接受域, 因此当样本

空间扩大时,只需要根据新样本产生新的接受域, 扩展后的模

型不仅适用于新的样本空间,而且同样适用于原来的样本空

间,不需要在整个样本空间重新进行训练, 这保证了该融合方

法具有渐进学习的能力;另外, 由于采用 RFWR模型作为传感

器模型, 因此采用了较为简单的融合算法, 即是加权平均, 为

整个融合方法的扩展提供了方便.

( 3)利用 RFWR算法不仅可以得到传感器的近似模型(回

归模型) , 而且同时可以得到相应的不确定模型.此外, 该方法

实现了不确定性的传播,这些都是其它方法所无法实现的.

以上这些特点使该融合方法对环境动态变化以及系统结

构变化具有良好自适应性.

4 � 仿真
� � 我们考虑一个由三个摄像机组成的多传感器系统. 以带

有噪声和径向畸变的针孔模型作为摄像机的实际模型[ 11] . 三

个摄像机镜头的焦距均为 6mm ,径向形变系数均为0 01,像平

面均为 6 ! 3mm2的矩形 .摄像机 1、2、3 分别固定在世界坐标

系中三个不同位置 (400, - 50, 450)、( 400, 50, 450)和( 500, 0,

450) (单位mm) , 其欧拉角 ( z�y�x )都是 (180∀, - 90∀, 90∀) . 用高

斯噪声 N (0, 0 001)来模拟图像噪声. 在这个系统中, 每个摄

像机都能得到一个物体在工作平面上的位置测量, 为了提高

定位的准确性以及整个系统的鲁棒性, 可以采用基于接受域

加权回归的融合方法来实现三个摄像机的联合定位. 为简单

起见,这里以确定 x 坐标值为例来说明融合过程,其余坐标方

向可以用相似的过程进行处理.

4 1 � 两个摄像机的情况

先只考虑摄像机 1 和 2. 这里用 R [ ( x 1, y 1) ; ( x2 , y 2) ]来

定义一个矩形区域 R , 其中 ( x 1, y 1)和 ( x 2, y 2 )为其两个相对

顶点的坐标. 假设两个摄像机的视场分别为 S1[ (500, - 150) ;

(300, 50) ] 和 S2 [ ( 500, - 50) ; ( 300, 150) ] , 它们的交集为

S12 [ (500, - 50) ; ( 300, 50) ] .首先以 S12作为该系统目前的工

作区域, 分别均匀产生两组样本点各 90 个, 其中 60 个用于训

练两个摄像机在该工作区域的模型,其余的 30 个样本作为融

合检验. 输入样本为物体在图像坐标系中像点的坐标, 而输出

样本是物体在世界坐标系中 x 方向的坐标值.训练的目标: x

方向定位的最大误差不超过 1mm, 训练和融合结果如表 1 所

示.

表 1� 在上 RFWR 模型的训练结果及其融合结果

项 � � 目
RFWR1 RFWR2 Fusion

训 练

样 本

检 验

样 本

训 练

样 本

检 验

样 本

训练

样本

检验

样本

最大误差(ME) 0 2320 0 2730 0 2164 0 3599 0 1756 0 2117

均方差(MSE) 0 0052 0 0157 0 0069 0 0204 0 0046 0 0128

� � 表 1 中, RFWR1和 RFWR2 分别是通过在 S12上训练得到

的摄像机模型, Fusion 表示基于 RFWR 的融合方法得到的融

合结果. RFWR1 和RFWR2 分别包括 15个接受域, 训练周期的

次数分别为 4 和 1. 此外,仿真过程中还发现 RFWR 算法的训

练周期数和训练样本的次序有着密切的关系, 例如在 RFWR1

的训练中, 颠倒训练样本的次序后重复同样的学习过程, 结果

只需 1 个周期即可达到所要求的精度. 显然,该问题的解决有

待于 RFWR 算法的深入研究.

为了展示 RFWR算法在固定样本集上的学习能力,文献

[ 10]将该算法和其他经典的学习算法进行了对比, 其中包括

3层结构的 BP神经网络 .结果表明,为达到相同的精度, 神经

网络往往需要更大的代价.同样, 为了说明基于 RFWR的融合

方法的有效性, 本文将这种方法和基于 BP 神经网络的融合

方法进行了简单的比较 .在基于 BP 神经网络的融合方法中,

采用 BP神经网络作为融合方法, 以两个像点坐标作为输入,

以物体的 x 坐标值作为输出, 在这种方法中不需要为摄像机

单独建立模型, 该方法是一种常用的形式. 但是这种方法的结

构缺乏灵活性, 例如新传感器的加入将会引起神经网络结构

的变化, 因此必须放弃已有的模型,重新训练新的神经网络.

这里采用和上面相同的样本, 并且通过对神经网络参数和结

构的不断调整, 得到了一组比较满意的结果, 如表 2所示.

表 2� 两种融合方法的比较

项 � � 目
BP�based RFWR�based

训练样本 检验样本 训练样本 检验样本

最大误差(ME) 0 2471 0 5585 0 1756 0 2117

均方差(MSE) 0 0141 0 0517 0 0046 0 0128

� � 采用 MATLAB 神经网络工具箱自带的基于 Levenberg�

Marquardt算法的3 层BP神经网络. 其中,隐节点个数为 12, 其

训练周期为 1000 次. 在上面的仿真过程中, 尽管采用相同的

训练样本和网络结构, 但是由于权值初始值的不同而造成不
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同的训练结果,严重影响了训练的稳定性. 其次, 通过调整网

络结构(如增加隐节点的个数) , 虽然可以提高学习收敛的速

度,但是往往要以降低泛化能力为代价, 因此在仿真过程中很

难同时满足收敛速度和泛化能力的要求, 而且这方面缺乏理

论上的指导,通常只能采用穷举的办法, 直到找到满意的结果

为止. 显然,这些问题都是神经网络本身所存在的缺陷, 它们

的解决还有待于进一步地研究. 和基于 BP 神经网络的融合

方法相比, 基于 RFWR的融合方法由于采用了 RFWR算法,

不仅使其具有渐进学习能力,而且在学习过程中表现出许多

良好的特性,如训练周期数少, 精度高,而且训练的稳定性好.

此外,基于 RFWR的融合方法比单独的 RFWR模型更加准确,

而且可以在一定程度上减小单个 RFWR模型偏差对融合结果

的影响,这也正是融合方法本身所要实现的目标.

4 2 � 两个摄像机工作区域扩展的情况
假设系统工作区域扩展至 S1 和 S2 的并集. 对于上述的

两种基于神经网络的融合方法,必须放弃原来的模型, 在扩大

后的工作空间重新训练来建立新的模型, 如果试图通过在新

增空间上的训练来扩展原来的模型 ,则可能造成新模型无法

适合原来的工作空间.如果采用了 RFWR算法,那么扩展后整

个视场上的测量模型只需在原来模型的基础上做简单的扩

展,这就是渐进式学习的含义. 仿真结果如表 3所示.

表 3 � 在扩展后整个空间上RFWR 模型的训练结果及融合结果

项 � � 目
RFWR1 RFWR2 Fusion

S 1- S 12 S 12 S 2- S12 S12 S 12

最大误差(ME) 0 5947 0 2753 0 4453 0 4885 0 2428

均方差(MSE) 0 0441 0 0198 0 0555 0 0260 0 0158

� � 其中, S 1- S12代表 S1 中不包含 S12的部分, S2- S 12代表

S2 中不包含 S 12的部分 . RFWR1 和 RFWR2的训练周期分别为

15 和 1, 接受域个数分别为 27和 30.仿真表明, 为了适应新的

工作空间各 RFWR模型的接受域个数都有所增加,但扩展空

间上的训练几乎不会对原来的接受域产生影响. 和表 1 相比,

扩展后的模型和原来模型在 S 12上的精度基本相同.

4 3 � 三个摄像机的情况
增加一个摄像机 3, 相当于对上节系统的结构进行了扩

展.由于采用基于 RFWR的融合方法,因此使融合系统的扩展

变得非常简单.只需在 S3 上训练就可以得到摄像机 3 相应的

模型RFWR3, 结合已有摄像机1、2 的模型RFWR1 和RFW2,利

用式( 5)就可以得到一个扩展后的融合系统. 在这个仿真中,

从 S3 中均匀选取 100 个样本点, 然后经过 2 个周期的训练,

就可以得到满足训练目标的模型 RFWR3.仿真结果如表 4 所

示.

表 4 � 系统结构扩展后RFWR模型的训练结果及融合结果

项 � � 目
RFWR1 RFWR2 RFWR3 Fusion

S 1 S 2 S 3 S 1# S2# S 3

最大误差(ME) 0 5947 0 4885 0 3508 0 1763

均方差(MSE) 0 0319 0 0408 0 0299 0 0068

其中, S1 # S 2 # S3 为三个摄像机的公共工作区域. RFWR1、

RFWR2 和 RFWR3的接受域个数分别为 27、30 和 26. 仿真表

明, 新模型的加入不会对已有模型产生任何影响, 更不需要对

原来的融合方法做太大的修改,通过简单的加权平均就可以

在原来方法的基础上扩展为一个新的融合方法.相反, 如果采

用第一种基于 BP 的融合方法, 则必须放弃已有的神经网络

模型, 重新对三个摄像机的情况进行训练建模. 另外, 可以看

出在公共区域通过融合可以得到更高的精度, 这也是采用多

传感器融合的一个重要原因.

最后考虑该方法的鲁棒性. 在前面的仿真中, 图像噪声设

定为 N (0, 0 001) . 下面, 将图像噪声设定为 N ( 0, 0 01) , 然后

重新采样, 得到一组样本点,它对样本点的影响如表 5.

表 5 � 噪声N ( 0, 0 001)对样本点(在 S 12上)的影响

项 � � 目
RFWR1 RFWR2

训练样本 测试样本 训练样本 测试样本

最大误差(ME) 1 9898 2 1534 2 2924 1 7788

均方差(MSE) 0 5738 0 5859 0 5319 0 5063

重复 4 1 节中的仿真, 结果如表 6所示.

表 6� 在 S12上 RFWR 模型的训练结果及其融合结果

(噪声: N ( 0,0 01) )

项 � � 目

RFWR1 RFWR2 Fusion

训 练

样 本

检 验

样 本

训 练

样 本

检 验

样 本

训练

样本

检验

样本

最大误差(ME) 1 9694 2 8724 2 3171 2 1435 1 4865 1 7001

均方差(MSE) 0 5549 0 7033 0 7729 0 8384 0 3262 0 4128

� � 通过表 5 和表 6 的比较可以看出, 基于 RFWR 的融合方

法能够有效克服噪声的影响. 其中 RFWR1 和 RFWR2 的训练

周期、接受域个数分别为: ( 1 epoch, 16RF ) 和 ( 14 epoch,

15RF) .

通过上面的仿真, 可以看出基于 RFWR 的融合方法是一

种鲁棒的、具有渐进学习能力的融合方法. 和其他具有学习能

力的融合方法相比, 它不仅具有很强的学习能力, 而且在学习

过程中表现出良好的特性, 如训练周期短,训练精度高,而且

稳定性好. 此外,渐进的学习能力和灵活的融合结构使其具有

良好的适应性, 从而能够很好地适应感知区域以及融合结构

的变化. 最后,该方法具有一定的鲁棒性,能够有效地克服噪

声等不确定因素的影响. 综上所述,基于接受域加权回归的融

合方法, 为我们提供了一种解决动态与未知环境下融合问题

的有效方案, 即渐进式学习与融合方法的结合.

5 � 结论

� � 本文提出了一种具有渐进学习能力的多传感器融合方
法, 即基于接受域加权回归的融合方法.该方法是基于局部区

域的信息处理与信息融合的结合. 它能够有效地解决以往方

法所面临的问题, 通过学习不仅能够得到传感器模型, 而且可

以得到其相应的不确定性模型.更重要的是该方法具有很好

的灵活性, 为整个系统的扩展提供了保证. 典型应用的仿真结
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果已经说明了所提方法的性能和特点. 今后工作将要集中在

如何进一步降低算法的计算量,提高算法的实时性, 以便更好

地满足实际应用的要求.
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