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� � 摘 � 要: � 由于信息形式的多样性及其特征的复杂性,使得对不确定、未知性、非精确和不完全等类型信息的表示

和建模都要通过相应的方法完成,由于方法的不统一,从而很难实现对异类信息的融合. 所以,能否找到一种统一的理

论实现多源异类信息的表示与建模,最终实现融合成为信息融合中的关键问题.众多研究者经过多年的探索发现, 随

机集理论有望解决这个难题.本文首先对各种多源信息进行分类, 并介绍几种常用的表示和建模方法及其适用范围;

随后引入随机集理论的基本概念和性质,综合论述该理论与已有方法之间的相互转化关系,并进一步论证用随机集统

一表示和建模多源信息的可能性;最后, 介绍随机集理论在信息融合中的应用并指出未来的发展方向.
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Abstract: � Because of the diver sity of information types and the complexity of information characteristics, traditionally , the

multisource hetero geneous information is described and modeled by the corresponding knew theories, so there is rarely an unified

method to fusion them. For several years, researchers have explored the unification of theories enabling the fusion of heterogeneous

information and have finally considered random set theory . This paper first classifies available information by qualities ( uncertain,

vague, imprecise, etc) and then presents common theories that can be used to cope with them. Random set theory is introduced as

a possible framework for unification. The reasons why the individual theories can fit in this framework are detailed. Finally , this pa�
per reviews applications of random set theory in information fusion and discusses the possible directions in the future.
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1 � 引言

� � 信息融合是要通过适当的融合策略或算法,实现具

有相关性和互补性的多源信息的有效综合与利用,以期

得到一个比单源信息更优的结果. 然而,融合算法的建

立依赖于对多源信息系统有效地建模,而对多源信息的

统一表示与度量则是进行系统建模的前提和基础.

多源信息分别是对被观测系统各种属性或特征、以

及背景或环境信息给出的定量表示或定性描述.由于环

境的复杂性、传感器或观测者本身的局限性、信息获取

技术或方法的不完善等原因,会引起这些信息通常表现

出不确定(Uncertain)、未知(Vague)、非精确( Imprecise)和

不完全( Incomplete)等特征,可统称它们为不完整性( Im�
perfection) [ 1] .研究者常常根据不同的情况和需要, 在相

应的假设或条件下采用信息融合和人工智能中提供的

信息表示与建模方法(如模糊集、粗糙集、贝叶斯推理、

证据推理、可能性理论、条件事件代数等) 有针对性地

分析信息在某方面的特性.但是,面对受到诸多不确定

因素影响的多源信息系统,这些方法及其信息处理技术

都具有很多的局限性,所以信息融合理论仍然缺乏坚实

而统一的数学基础,从而无法有效地对各类信息进行融

合[ 2, 3] .近几十年来, 随机集理论作为传统概率和集合
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理论相结合的一个重要的新的数学分支,已被许多学者

公认为是能解决该难题的一个强大的数学工具.

本文首先对各种多源信息进行分类,介绍几种常用

的表示和建模方法及其适用范围;随后引入随机集理论

的基本概念和性质,综合论述该理论与已有方法之间的

相互转化关系,并进一步论证用随机集统一表示和建模

多源信息的可能性;最后,介绍随机集理论在信息融合

中的应用并指出未来的研究方向.

2 � 不完整性信息的分类

� � 本文从不确定性和非精确性两方面讨论信息的不

完整性.不确定性是指观测者或观测器不能确定自身对

客观事物状态的判断与事物真实状态之间的关系,即这

种判断可能对也可能错.非精确性是指观测者或观测器

提供的某事物的信息不能用一个单值(Single value)而只

能用一个数集( Set of values)来表示的特性[ 1] . 例如� 目

标以 60%的置信度是一架 F�18 战斗机 就是一条不确
定信息,即信息是精确的但是不确定的. � 目标是集合

{F�18,波音 747,F�16,米格�29}中的一个 ,这是一条非
精确的信息, 即仅能确定目标是这个集合中的一个元

素,而不能断定到底是哪一个.一般可用概率论或证据

理论处理这两类信息或者它们的混合形式.

另一类不完整信息是未知性信息[ 4] ,该类信息常常

指由人提供的语言类主观信息,描述一类事物,但类的

边界是模糊的.这类信息具有非精确性的同时又有不确

定性,通常可用模糊集理论对其加以处理.

还有一类不完整信息是不完全性信息
[ 5]

,其可以被

表示为事件发生置信度的上界,该类信息也同时含有非

精确和不确定性.这就意味着,在没有足够的统计信息

时,人们不知道事件发生的概率,而只知道其发生的可

能性.例如, � Hans 吃了 X 个鸡蛋, 其中 X ! { 1, 2, 3,

∀}  . Hans 吃 3 个鸡蛋的可能性是 1, 但是概率只有

0�1.常可用可能性理论对这类信息加以处理.

再者,无论是自然语言还是机器语言, 逻辑或统计

信息,专家系统提供的规则知识,都会以条件事件的形

式出现[ 6] .如� if x , then y  、� x 蕴含 y 、� x 引起y  、� y

在x 的范围之内 和� y 是前提 x 的一个结果 ,这些陈

述都具有非精确性和不确定性,前提和结论可能部分相

容,这就更容易引起条件陈述的模糊.这类信息都可以

用条件事件代数的方法加以处理.随着人工智能的发展

和基于规则的专家系统在各个领域内的应用,条件信息

正逐步引起人们的重视,图 1 给出了各类不完整性信息

及联系.

3 � 随机集的概念及性质

� � 鉴于表示的方便,首先给出一些符号的定义.

定义 3�1 � 令 � = { �1 , �2, ∀, �n}是一个辨识框架

该框架中的元素或子集是我们要研究的对象. 2
�

是 � 的所有子集组成的幂集,且满足 ! 2 � , � ! 2 � .

定义 3�2 � 集值映射[ 7~ 9]
设(  , F, P)是一个概率

空间, ( � , B� )是一个可测空间,定义集值映射

X :  �2 �

其中, F是  上的 !�域, ( B� 是 � 上的 !�域,给定 T !
B� ,其上逆、下逆和逆分别定义为

X* ( T ) = { ∀!  : X( ∀) #T ∃  } ( 1)

X* ( T ) = { ∀!  : X( ∀) !T } ( 2)

X- 1( T )= { ∀ !  : X( ∀) = T } ( 3)

若定义算子: j : 2 � �2  ,且对∀T ! B� ,记

j ( A ) = X- 1( T ) !  ( 4)

如果 j ( T) ∃  ,则称 T 是 j 的一个焦集( Focus set) ,令

J= { j ( T ) ! 2 : j ( T ) ∃  , T ! � } ( 5)

可以验证,焦集满足如下性质

% { j ( T ) : T ! � } =  

T 1 , T2 ! (B� ) T 1∃T 2 # j ( T 1) # j ( T 2) =  
( 6)

则 J 构成了对  的一个划分,算子 j = X- 1就是集值映

射的关系划分函数[ 7~ 9] .

定义 3�3 � 随机集及其上下概率[ 7~ 9] � 如果定义

3�2中的集值映射 X 是强可测的 ( Strongly measurable) ,

即对于∀T ! B� 有X* ( T ) ! F,则称 X 是一个随机集.

对于∀T ! B� ,其上概率和下概率分别为

P* ( T ) = P( T * ) / P( � * ) ( 7)

P* ( T ) = P( T * ) / P( � *
) ( 8)

若随机集 X 是 F- B� 可测的, P 是 F上的概率测度,

则 X 在 B� 上的概率测度就为PX= PX- 1 ,即

PX ( T ) = PX- 1( T ) = P( ∀!  ) : X ( ∀) = T ( 9)

并有 P( ∀: X ( ∀) X=  ) = 0,  ! B� .

定义 3�4[ 9] � 设 X, Y 为定义在相同空间上的两个

随机集,其交、并、补运算定义为,对∀ ∀!  

(X # Y) ( ∀) = X( ∀) # Y( ∀)

(X % Y) ( ∀) = X( ∀) % Y( ∀)

( X c) ( ∀) = [ X( ∀) ] c ( 10)

4 � 随机集与人工智能方法之间的关系

� � 由上节可知,可用随机集诱导出的概率测度对论域

中的子集即随机集的像进行度量,而模糊集、可能性理
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论、证据推理等方法也是从不同角度对论域中的子集进

行度量,所以随机集与这些方法之间必然存在着密切的

联系.本节基于前人的工作及我们近期的研究成果,综

合论述了随机集理论和经典概率 Bayes 理论、人工智能

方法之间的转化关系,从而论证了用随机集统一表示和

建模各类不完整信息的可能性.

4�1 � 证据理论的随机集描述
Dempster�Shafer证据理论通过引入置信函数和似真

函数,使得对信息的非精确和不确定等认知方面的表

示、度量和处理比概率论更加灵活、有效.以下给出 D�S
证据推理的几个基本概念和证据合并规则[ 10] .

定义4�1�1 � 质量函数(基本概率指派函数) � 称映
射m: 2 � � [0, 1]是定义在 � 上的质量函数,如果满足:

( a)对空集 ,有m(  ) = 0; ( b)对∀A ! 2 � , #Am( A ) =

1.当m( A ) > 0时,称 A 是质量函数的焦元.

定义 4�1�2 � 置信函数 � 称映射 Bel: 2 � � [ 0, 1]是

一个定义在 � 上的置信函数,且满足

Bel( A ) = &
B ! A

m( B) ( 11)

它不仅对子集 A 赋予置信度, 同时也对其全部子集赋

予置信度.

定义 4�1�3 � 似真函数 � 称映射 Pl: 2� � [0, 1]是一

个定义在 � 上的似真函数,且满足

Pl( A ) = &
A #B ∃  

m( B) ( 12)

函数 Pl和 Bel存在如下关系

Pl( A ) = l- Bel( A
c
) ( 13)

Pl( A )表示证据不拒绝 A 的程度.

定理 4�1�1 � Dempster合并规则 � 设m1,m2分别是

定义在 � 上的两个质量函数,定义合并后的质量函数

为

m( C) = &
A # B= C

m1( A )m2( B) 1- &
A #B=  

m1( A )m2( B)

( 14)

合并规则是证据理论在同一个辨识框架上处理多批证

据同时作用的方法,也是证据理论的核心.

利用随机集可以对证据理论中这些主要的概念给

予新的诠释与扩展.

定义 4�1�4 � 质量函数、置信函数和似真函数的随
机集表示[ 7, 8 ] � 设(  , F, P)是一个概率空间, ( � , B� )

是一个可测空间, 而 X:  �2 �
是随机集,且对, ∀ ∀ !

 , X( ∀) ∃  则对∀A ! 2 �

m( A ) = P{ X} ( 15)

Bel( A ) = P{ X* ( A ) } = P* ( A ) = P( A * ) ( 16)

Pl( A ) = P{ X * (A ) } = P* (A ) = P( A * ) ( 17)

分别是 2
�
上的质量函数、信任测度与似真测度;并且有

Bel( A ) = &
B!A

m( B) ( 18)

Pl( A ) = &
B #A ∃  

m( B) ( 19)

Bel( A ) ∋ Pl( A ) ,Bel( A ) = 1- Pl( Ac) ( 20)

基于质量函数的随机集模型, 可以推导出 Dempster

合并规则[ 11] .设 X i, i= 1, ∀, n 是满足定义 3�3的 n 个

随机集,并且是相互独立的,也即对于∀A ! 2 �

P( ∀!  : X 1( ∀) = A 1, ∀, Xn( ∀) = An)

= P( ∀!  : X 1( ∀) = A 1) ∀P( ∀ !  : Xn( ∀) = An)

= (
m

i= 1

m i (A i)

( 21)

由( 10)式定义 Xi , i= 1, ∀, n 的交集为

X ( ∀) = #
m

i= 1
X i ( ∀) ( 22)

并假设

&
#
n

i= 1Ai ∃  
(
n

i= 1

mi ( A ) i ∃ 0 ( 23)

则可由 X ( ∀)的条件概率测度诱导出 Dempster 合并规

则

m( A ) = P( ∀!  : X( ∀) = A | X ( ∀) ∃  )

= &
#
n

i= 1
Ai = A

(
n

i= 1

m i ( A ) &
#
n

i= 1
Ai ∃  

(
n

i= 1

m i( Ai ) ( 24)

可见,信息融合中广泛应用的证据合成理论, 用随

机集的观点来解释竟然如此简单,仅仅是两个独立随机

集的交运算.文献[ 11]在随机集理论的框架下系统地讨

论了证据合并规则,将原有对 � 中子集的研究提升为

对 2 � 中元素的研究,把集合间的交、并、补操作扩展为

� n= � 1 ) ∀) � n到 � 的一般性映射.在随机集的意义

下, Dempster合并规则可以理解为由随机集间的� And 

操作决定的一种融合规则. 基于文献[ 11]的研究, 文献

[ 12]利用随机集条件概率给出了其它多种经典证据合

并规则的统一表示形式,并给出了构造更多合并规则的

新思路.所以有理由相信,利用随机集理论我们可对证

据理论进行有效扩展,从而得到更加有用的结论.

4�2 � 随机集与模糊集的相互转化
模糊集理论是专用于处理未知性信息,即处理的对

象是边界病态的或模糊的信息,它是基于隶属度函数的

概念建立起来的.从随机的角度来讲, 可以证明[ 13, 14] ,

随机集和模糊集可以相互表示与转化.首先, 引入与模

糊统计相关的单点覆盖函数.

定义 4�2�1 � 单点覆盖函数[ 13] � 设(  , F, P)是一

个概率空间, ( � , B� )是一个可测空间,而 X:  �2 � 是

随机集,对于∀�! � ,定义 X 的单点覆盖函数为

∃X ( �) = P( ∀!  : �! X ( ∀) ) ( 25)

这里分如下几种情况进行讨论
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(1)若∀A ! 2 � ,当 �! A 时, j ( A) =  ,则 ∃X ( �) = 0;

(2)若 �! A , j ( A ) ∃  ,且 A 是�所在集合中唯一

的焦元,则 ∃X ( �) = P( j ( A ) );

(3)若存在 A1 , A 2, ∀, Ar ! 2 � 且 �! Ai , i= 1, 2, ∀, r ,

j ( Ai ) ∃  ,则 ∃X ( �) = &
r

i= 1

P( j ( Ai ) ) , 若%
i= 1

j ( A i ) =  ,则

∃X ( �) = 1.

该函数是定义在 � 上,取值在 [ 0, 1]上的函数,可

将其视为 � 上的一个隶属度函数, 它决定了一个模糊

集 A
~

.考察 �对A
~
的隶属度,就是度量它被随机集的像

覆盖的程度,所以由单点覆盖函数可以确定一个隶属度

函数.

反之,设 A
~
是 � 上的一个模糊集, 其隶属度函数为

∃A
~

, %是[ 0, 1]上的一个服从均匀分布的随机变量,则相

应的随机集可定义为

XA
~

( ∀) = A
~

- 1[ %( ∀) , 1] = { �! � | ∃A
~

( �) ∗%( ∀) }

( 26)

称其为模糊集 A
~
的规范随机集表示.对于∀ �! � , ∃X

A
~

( �)是 XA
~
的单点覆盖函数.这种转换假定 %( ∀)服从均

匀分布,也可以根据 %( ∀)服从的其他分布进行转换,这

样就可以把对模糊信息的研究转换为对相应随机集的

研究.这种转换决不是数学游戏,而是具有非常强的工

程应用需求.文献[14]利用模糊信息的随机集形式给出

了可以同时处理不确定信息和模糊信息的贝叶斯模型

用于复杂环境下的多目标跟踪,并得到了很好的跟踪效

果.由此可见 Zadeh 的模糊逻辑运算转换成随机集运

算,其深层含义是: 二者可以相互转换, 根据具体的问

题,可以选择较易于处理的运算形式.根据定义 4�1�4
就可以将模糊信息统一在基于随机集的证据推理框架

下加以处理.

4�3 � 协调随机集与可能性测度
可能性理论是 Zadeh在模糊集基础上提出的处理

模糊命题的理论,它是处理不完全信息的有效数学工

具[ 5] .这里首先给出可能性理论中的可能性测度和必要

性测度,然后介绍一种特殊形式的随机集与它们之间的

关系.

定义 4�3�1 � 可能性测度[ 1, 5] � 称映射(: 2 � � [ 0,

1]为可能性测度, 且满足 ( a) ( (  ) = 0, (( � ) = 1;

( b) ((A + B) = (( A ) + (( B) .

这里,对于∀( A ) ! � , ( ( A )表示事件 A 真实、发

生等假设的可能性度量.

定义 4�3�2 � 必要性测度[ 1, 5] � 称映射为 N: 2 � �

[0, 1]必要性测度,如果满足: ( a) N(  ) = 0,N( � ) = 1;

( b)N ( A ,B) = N( A ) ,N( B)

N( A )表示事件 A 非真、未发生等假设的可能性度量.必

要性测度可以由相应的可能性测度求出

N( A ) = 1- ((A c) ( 27)

证据理论中, Shafer 定义了� 协调似真函数 ( Conso�
nant plausibility function)  , 其焦元是嵌套的( Nested) , 也

称为协调的, 即对于 A i, A j ! �i , j = 1, 2, ∀, n ,若 i< j

则有A i ! A j, 这是因为它们来自于相互兼容的信息

源
[ 10]

.在论域有限的情况下,协调似真函数与论域上的

可能性测度等价,两者是用来建模协调性证据的工具.

另一方面,从 4�1节可知,可以用随机集的上概率描述

似真函数,随机集的像( Image)就是焦元,焦元的协调性

也可以用随机集像的协调性来说明,并称有这种性质的

随机集为协调随机集.这样就可以通过协调似真函数将

可能性测度与随机集上概率联系起来. Goodman基于此

分析协调随机集协调的上概率及其对应的可能性测度

之间的等价关系[ 15] .

命题 4�3�1 � 令 (: 2 � � [ 0, 1] 是一个可能性测度.

&: [ 0, 1] � [ 0, 1 ] 是服从均匀分布的随机变量, 定义

X : [0, 1] �2 � ,满足 X( ∀) = { �! � | ( ( { �} ) ∗&( ∀) } ,

那么, X 是一个协调随机集,它的上概率 P* 和 ( 相

等.

此命题说明,如果给定一个可能性测度, 都可以找

到一个协调随机集来诱导它. 由以上分析可见,具有嵌

套性质的信息(证据 )都可以找到其对应的协调随机集

表示.这些信息的可能性测度与它的随机集上概率之间

存在等价关系.有理由相信,在证据理论的框架下,将随

机集及其上下概率作为工具,可以进一步研究怎样用可

能性测度和分布得到似真函数和质量函数.

4�4 � 随机集与条件事件代数
可由布尔除法引入条件事件的概念

[ 16]
.

定义 4�4�1 � 条件事件 � 设 A= 2� 是一个布尔代

数系统,对于∀A ! � ,称 A)上定义的布尔除法运算

( A | B) = ( if A , then B) ( 28)

为条件事件.

这里介绍一种典型的条件事件代数, GNW 条件事

件代数[ 6] .对于论域中任意的 GNW 条件事件 ( A | B)和

( C | D) ,其补、交、并运算定义为

( A | B) c, GNW= ( A c| B) ( 29)

( A | B) ,( C | D) = ( ( A | B) c + ( C | D) c ) c

= ( ABCD | A
c
B + C

c
D + BD)

= ( ABCD | AcB + CcD + ABCD) ( 30)

( A | B) + ( C | D) = ( AB + CD | AB + CD + BD)

= ( ABCD | AB + CD +A cBC cD) ( 31)

GNW逻辑满足交换律、结合律、分配律、幂等性和 De�
Morgen律,也满足很多其他需要的性质, 特别是假言推
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理(Modus penes)和传递逻辑链特性,详细证明请参看文

献[7] . GNW条件事件代数被广泛应用于证据理论和专

家系统等人工智能领域,文献 [ 17] 比较全面地介绍了

GNW条件事件代数这方面的发展及应用.

设 A 和B是论域 � 上的子集,可以证明
[ 18]

,规则信

息 A | B 可以表示为一个闭区间的形式

(A | B) = [ ( A #B) , ( B # A )] = { R ! � : ( A #B ) !R !
( B # A ) } ( 32)

其中, B # A ∃ Bc % A= B c % BA , 称作给定 B时 A 的逻

辑蕴涵.

基于此,可将 A | B 看成一个在此区间上均匀取值

的随机集X ,即对所有 A ! � ,有

PX ( A ) = 2- N ( 33)

其中, N 是 2 � 中元素的个数.则可以定义 GNW条件事

件代数对 � 上的随机集的同形嵌入 (Homomorphic em�
bedding)

[ 19]

&
X

( ( A | B) )= ( A #B) X ( 34)

其中(A #B) X ∃ ( B c #X) % ( A #B) .

在此基础上可以给出GNW条件事件代数中条件事

件逻辑运算的随机集表示.

定义 4�4�2[ 6, 7] �
对于任意的条件事件代数( A | B) , ( C | D) ,有如下

结果

&
X

( ( A | Bc, GNW) ) = ( A #B) c
X= ( Ac #B) � - X ( 35)

&
X

( ( A | B) ,( C | D) )= ( A #B) X #( C #D) X ( 36)

&
X

( ( A | B) + ( C | D) )= ( A #B) X % ( C #D) X ( 37)

从而GNW条件事件的逻辑运算也可以用相应的随

机集来表示.可见,通过条件事件的随机集描述,处理条

件性和经验性规则的条件事件代数理论可被纳入到随

机集理论框架中,这也为将随机集引入专家系统奠定了

基础.

4�5 � 随机集与 Bayes理论

Bayes递规非线性滤波是理论可证的最优非线性估

计方法,该方法由 Bayes 预测和更新方程组成. 基于对

多目标运动和跟踪系统的随机集描述[ 20, 21] , R. Mahler

将其推广得到集变量形式的 Bayes滤波估计器.

通过扩展的拉东−尼古丁求导方法[ 7] , 可由多目标

观测模型的信任测度 ∋# ( S | X )推导得到其似然函数 f

( Z | X)

f ( Z | X) =
(∋#
(Z (  | X ) ( 38)

其中, X 是多目标的观测随机集 # 的一次实现, (是计

数测度(Counting Measure) [ 21] ;由多目标状态模型的信任

测度 ∋) k ( S | K )得到马尔可夫转移概率密度 f k+ 1| k ( Y|

X )

f k+ 1| k ( Y| X) =
∋)

k+ 1| k

(Y (  | X ) ( 39)

这里, ) k 为k 时刻的状态随机集.从而,多目标 Bayes非

线性滤波器分为:

预测步骤

f k+ 1| k ( X | Zk ) =.f k+ 1| k ( X | Y) f k| k ( Y| Zk ) (Y ( 40)

更新步骤

f k+ 1| k + 1( X | Zk + 1) =
f k+ 1( Zk+ 1 | X )f k+ 1| k( X | Zk )

.f ( Zk+ 1 | Y) f k+ 1| k ( Y | Z
k
) (Y

( 41)

这里 Zk= { Z1 , ∀, Zk }是每时刻的观测集组成的序列,

f k+ 1| k+ 1( X | Zk + 1)是 k+ 1时刻以 Zk 为条件的多目标后

验概率密度函数.

5 � 随机集理论在信息融合中的应用

� � 随机集理论作为信息融合领域中一种新的数学方
法,已经被应用于多传感器多目标跟踪与识别、融合系

统性能评估、传感器管理等方面.

基于随机集的多目标多传感器模型,可将多传感器

多目标跟踪,多传感器单目标跟踪,单传感器多目标跟

踪,单传感器单目标跟踪等四类机动目标跟踪统一在随

机集 Bayes 框架下解决
[ 7, 21]

.由于 4�5 节中介绍的 Bayes

非线性最优估计在工程上难以实现, R.Mahler等设计出

的近似的概率假设密度滤波器能有效地降低最优估计

器的计算复杂度[ 21] .另外H. Sidenbladh 等人还将粒子

滤波方法和随机集理论有效结合提出了一种近似算法,

并应用于数目不定的地面移动目标的跟踪问题[ 22] .

在目标识别当中,合成孔径雷达( SAR)图像的目标

识别( ATR)是目前研究的热点和难点.由于环境中不确

定因素的影响,使得很难用既定的统计模型对成像过程

进行建模.洛克西德−马丁公司MS2 战略系统实验室的

R. Mahler研究小组和科学系统公司( SSCI) 的研究团队

利用文献[ 13]中提出的模糊信息的随机集建模方法,很

好的解决了该问题[ 23] .

在融合算法评估方面,针对已有方法大多仅能度量

系统某一方面性能的局限性, SSCI研究小组基于随机

集理论研究了多传感器多目标算法的综合性能评估问

题,其重点集中在运用随机集给出综合性能评估标准,

分别给出了基于信息论的评价方法[ 24]和多目标偏差距

离的评价方法[ 25] .

传感器管理问题中涉及到的目标、传感器、观测数

据和传感器的搭载平台都可能是随机变化的集合,所以

对于问题的求解是极其困难的. R.Mahler等人运用随机
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有限集统计学建立了一个� 自然的 传感器管理目标函

数 / 目标的后验期望数目( PENT ) ,来最大化定位较好

的目标数目[ 26] . PENT 目标函数也可以和近似多目标滤

波(如概率假设密度滤波器或多假设相关滤波器等)一

起使用,并且使用带有一个MHC滤波器的 PENT的初步

仿真已经证明了其具有很好的传感器管理性能[ 27] .

6 � 未来的研究方向

� � (1)多源异类信息的统一表示或描述

从第 4节的分析可以看出,在不同的约束条件下,

可以将模糊隶属度、可能性测度和质量函数等信息度量

手段转换为相应的随机集概率测度,这就使进一步研究

多源异类信息的统一表示与度量,这一信息融合中的首

要问题成为可能.

(2)多源异类信息的互补融合与集成

融合系统中,各个子系统会根据需要处理的信息类

型,选用相应的处理方法,多源异类信息之间通常都具

有相容性、相关性或互补性, 对它们的互补融合与集成

就变得尤为重要[ 28] . 在统一表示与度量多源信息的基

础上,利用随机集理论进一步研究多种信息建模方法的

转化与综合,将对多源异类信息的互补融合与集成方法

的研究具有重要的意义.

(3)基于随机集理论的多目标跟踪问题研究

在诸多不确定性影响的多目标多源信息融合系统

中,所要分析的变量通常表现为集合的形式,如多目标

状态集、多传感器观测集、杂波集等等,并且集合中元素

的个数和取值都是随机变化的,因而,在随机集概率框

架下,将这些信息集合理解为�随机有限集合 而不是通

常变量序列的形式,这充分考虑了集合中元素的几何特

性,它是对多目标状态及各类传感器信息不确定性最自

然、直观的描述.在随机集概率框架下,用随机集方法建

立多目标动态模型,设计多目标多源信息融合算法,将

是对传统的相互分离的多目标多传感器信息融合算法

的合理扩展与综合. R.Mahler教授已经在这方面做出了

卓有成效的工作[ 3, 7, 21] .

(4)随机集方法的近似实现

从前面的描述可知,随机集理论虽然有望解决信息

融合中的诸多重要问题,但是随机集方法大都在数学表

示、推理和计算上比较复杂, 尤其是多源多目标情况下

的集函数微积分求解.所以, 随机集方法的近似实现成

为了需要深入研究的关键性问题.

(5)随机集理论对证据合并规则的扩展

证据理论已被广泛地应用于多源信息融合当中,其

核心内容是 Dempster证据合并规则,从 4�1节的论述可
知,在随机集理论的框架下的 Dempster合并规则变得更

易于理解,从随机集的角度理解证据的合并,可以得到

更多的合并规则,进而可以研究适合于冲突证据以及非

独立证据的合并规则的构造,而各种合并规则的效果评

估也有望用基于随机集的概率方法得以解决.朱允民教

授已经在这方面做出了一些非常有意义的工作
[ 11]

.

( 6)随机集理论在故障诊断等系统中的应用

在大型设备的故障诊断系统中,不仅包含多类不确

定性的故障特征信息,故障类型也多种多样, 而且特征

和故障类型之间常存在着复杂的对应关系,因此单靠某

种理论或某种方法很难准确及时地对设备进行故障诊

断.所以利用随机集理论提供的融合方法,对多种人工

智能诊断技术进行集成和综合,是解决大型设备故障诊

断等复杂问题的有效途径.

( 7)随机集理论在其他方面的应用

除了本文上述内容涉及到的应用以外,随机集理论

在医学、无线通信、传感器网络和图像信息处理等领域

都有着非常好的应用前景.例如,在体内细胞跟踪中存

在许多不确定问题[ 29] :细胞运动图像存在严重的噪声

和杂波、多细胞密集靠近和跟踪细胞数目随机变化等,

这些问题都可以用基于随机集的多目标跟踪方法加以

处理;在多用户无线通讯系统中,用户的数量及所收发

的信息都是随机变化的, 多用户集合就是一个随机

集[ 30] .所以,动态环境下多用户检测问题也可以纳入到

随机集多目标跟踪中得以解决,进而,类似的 ad hoc 网

络主动节点 (Active nodes) 辨识、传感器网络孤立节点

( Isolated nodes)辨识等问题都有望通过随机集的方法解

决.可见,随机集理论作为一种能够解决复杂性问题的

有效数学工具,将有着十分广阔的应用前景.

7 � 结论

� � 当前,随机集是信息融合领域之中的研究热点之

一,其作为传统概率理论的一个崭新的分支, 仍处于不

断的发展阶段,所以基于它所建立的信息融合的理论框

架也将需要进一步的补充和完善.虽然经典的概率理论

和人工智能的方法都与随机集理论有着密切的关系,但

是在随机集理论框架下怎样根据实际的工程问题实现

各种信息表示和建模形式到随机集的合理转换,完成方

法论的统一,还需要众多研究者的共同努力. 本文回顾

了随机集的基本概念和性质,综合论述了随机集理论和

多种信息融合中常用的信息处理方法之间的联系,并对

随机集理论在信息融合中的应用进行了介绍,最后指出

了随机集理论未来的研究方向,希望能对我国信息融合

等领域的研究人员开展相关研究提供方便.本文不可能

包括所有相关内容,感兴趣者可参考下列有关文献.
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