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随机集理论及其在信息融合中的应用 

彭冬亮    文成林    徐晓滨    薛安克 
(杭州电子科技大学信息与控制研究所  杭州  310018) 

摘  要  多源信息融合经过近 20 年的发展已经取得了丰富的理论成果和应用成果，但是其理论框架尚未建立。近

几年由 Mahler 提出的有限集合统计学(FISST)理论——随机集理论的特例，从概率论角度统一表述了信息融合技术

的主要方面。该文对近十几年随机集信息融合技术的发展加以回顾，主要包括随机集理论的产生背景、基本的思想

和理论框架，以及当前的应用领域。最后指出了随机集理论将来可能的发展方向。 
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Abstract  The theory and method of multi-source information fusion have acquired plenty of the outcomes in the past 20 
years. However the theoretical framework of information fusion is not established up to the present. Recently the finite set 
statistics (FISST) approach, a special random set method, has been proposed by Mahler. FISST provides a fully unified 
probabilistic foundation for the major aspects of multi-source information fusion. This paper reviews several main aspects 
of the random set information fusion research that include the background, the key ideas, the theoretical framework and the 
applications of FISST. Finally several possible future directions of FISST are discussed. 
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1  引言 

经过几十年的研究和发展，多源信息融合技术已经被应

用于军事、航天、多目标跟踪和识别、惯性导航、遥感、机

器人自主导航、医学诊断、工业过程监控、设备故障诊断、

网络入侵检测、防止恐怖袭击和评估袭击结果、生物认证、

复杂工业过程控制和环境监测等众多军用和民用领域[1-8]。 

目前多源信息融合在理论和应用上都取得了长足进展，

但就形成一个相对完善的理论框架和广泛的应用而言，多源

信息融合还存在很大差距。1994~1996 年由美国Lockheed 

Martin MS2 Tactical Systems(LMMTS)的Mahler提出，并于近

几年加以完善的有限集合统计学理论，为构建信息融合问题

的统一框架提供了可能。在 2004 年The 7th International 

Conference on Information Fusion的第一篇邀请报告中，

Mahler对随机集理论进行了系统的综述[9]。目前，随机集理

论的不断完善及其在越来越多研究领域的成功应用，使其受

到广泛关注。 

自1994年Mahler系统地提出有限集合统计学理论以来，

作为随机集理论的一种特例，该方法在信息融合领域的应用

大致经历了 3 个阶段。 

1994－1996 年(研究起步阶段) 这段时间的研究重点是
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多传感器多目标跟踪问题。在将一些单传感器和单目标的概

念“直接”推广到多传感器多目标系统后，Mahler用单传感

器、单目标问题研究中的规范Bayes方法研究多传感器多目

标问题。利用规范Bayes方法，有限集合统计学理论对目标

状态估计问题进行了重新描述，并证明模糊逻辑、

Dempster-Shafer理论、基于准则的推理都是规范Bayes建模方

法的推论。这段时期的许多工作经整理后已在 1997 年出版

的Mathematics of Data Fusion [10]一书中的 2，4～8 章详细给

出。 

1997－1999 年(研究发展阶段) 在此期间，Mahler等人主

要致力于设计一种更为系统和实际的不确定信息处理和融

合方法，并且完善了多目标系统规范Bayes方法的有关内容。

这段时间的大部分研究成果已经被纳入随后出版的两部著

作中[11,12]。 

2000－2004 年(理论研究成果的实现) 有限集合统计学

理论与任何“从上到下”的方法一样也存在计算瓶颈。为此，

Mahler等试图将单传感器单目标中的近似方法推广到多传感

器多目标系统的研究中，主要工作有：(1)在高斯假设条件下，

研究了多目标情形下的算法近似问题[11,13]；(2)从统计的角度

提出了多目标情况下“一阶矩滤波器”的概念(也称作概率假

设密度滤波器——PHD)。Swedish Defense Research Agency

的Sidenbladh将粒子滤波方法和有限集合统计学理论有效结

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



2200                                      电  子  与  信  息  学  报                                 第 28 卷 

的跟踪问题[14]。University of Melbourne的Vo研究小组利用

Sequential Monte Carlo (SMC)方法建立了基于随机集理论的

多目标跟踪最优滤波器，不但将Mahler提出的PHD滤波方法

进行了推广[15]，而且也将多目标跟踪的随机集理论应用到不

同声音环境下说话者人数和方位的估计问题中[16]。 
本文第 2 节中讨论了相关研究方法与有限集合统计学的

关系，第 3 节介绍了随机集的基本思想及其理论框架，第 4

节和第 5 节分别就随机集理论的应用和将来可能的研究方向

进行了分析，最后是结束语。 

2  .相关方法与有限集合统计学的关系 

2.1 ..专家系统 

Orlov和Hohle首先指出了随机集理论和模糊集理论的关

系，随后Goodman进一步系统地探讨了这一问题[17]。1978

年，Nguyen将随机集理论和Dempster-Shafer证据理论联系在

一起。Mahler提出的随机集方法是从概率角度对基于规则的

信息进行建模的有效手段，由随机集理论可以推导出

Dempster-Shafer理论的有关基本概念，如Dempster-Shafer理

论中的信任函数就是随机集理论中信任质量函数的特殊形

式[10]。一些研究者把随机集理论看作是专家系统理论统一的

基础[18,19]。 
2.2 “Plain-vanilla”贝叶斯方法 

Mahler称他 2004 年所发表论文[20]的匿名评阅人主张的

Bayes方法为plain-vanilla Bayes方法。该评阅人认为，使用有

限集合统计学理论将单传感器单目标情形下的Bayes统计学

方法推广到多传感器多目标情形不但复杂，而且没有必要。

认为之前的联合多目标概率[21]、跳跃扩散[22]等方法可以研究

多目标检测和跟踪问题，并已取得比有限集合统计学更好的

结果。最近Mahler在 2004 年的一个国际会议上发表论文，反

驳了这种观点，并指出此方法在一些基本概念上存在问题，

甚至错误，plain-vanilla Bayes方法不仅是“启发式”的，而

且从本质上讲是难以应用的[23]。 

2.3 ..粒子滤波方法 

粒子滤波(particle filtering)亦称为Sequential Monte Carlo 

(SMC)，该方法与有限集合统计学关系密切。目前粒子滤波

方法是多目标跟踪问题中一阶矩滤波器的一种有效近似方

法。开展这方面研究的代表性人物有Agate[24]，Ballantyne[25]，

Doucet[26]，Sidenbladh[14]和Vo[15,16]等。 

3  随机(有限)集的基本思想和理论框架[9,10,12,23,27]

有限集合统计学理论为多源、多目标和多平台信息融合

的许多问题提供了统一、科学的概率基础。这些问题包括：

(1)基于 Bayes 滤波和估计方法的多源信息融合(即目标检测、

识别和跟踪)；(2)基于控制理论思想的传感器管理；(3)基于

信息论的融合系统性能评价；(4)专家系统理论方法的统一描

述(模糊逻辑、Dempster-Shafer 证据理论、基于规则的推理

等)；(5)分布式信息融合；(6)态势/威胁评估。 
这一节简单描述了有限集合统计学的基本概念和主要

内容。首先将多传感器多目标系统的状态空间和观测空间用

有限随机集表示，在此基础上讨论了多目标信任质量函数和

密度函数的概念以及集合微积分学，接着介绍了如何将单传

感器单目标规范 Bayes 建模方法推广到多传感器多目标情

形，最后介绍了不确定信息的规范建模方法。 

3.1  状态空间和测量空间的随机集表示 

用随机有限集合 { }1 2, , , nX = x x xL 来描述多目标系统。

其中 n 是目标数目， 是不同目标对应的状态。n=0

表示没有目标出现的情况(记为 )。在 Bayes 方法中，

未知状态是一个随机量，k 时刻系统的未知状态集合是一个

随机变化的有限集合

1 2, , , nx x xL

X = ∅

kΞ 。 

类似分析也适用于观测集合。用有限随机集合

{ }1 2, , , mZ = z z zL 表示系统的观测，其中 m 是观测数目，

是所有传感器对所有目标进行观测得到的观测向

量(通常 z 包括一个观测所对应传感器的标识)。当没有观测

产生时，记

1 2, , , mz z zL

Z = ∅ 。 
3.2 多目标信任质量函数和密度函数 

假设在某个空间 Y (如目标状态空间或传感器测量空间)

中有一个随机有限子集Ψ 。Ψ 的统计特性可用概率质量函

数(也称作概率测度) Pr( )OΨ ∈ 表示。Choque-Matheron 定理

指出：可加性概率测度 ( ) Pr( )p OΨ Ψ= ∈ O 等价于如下非可加

性测度： 
( ) Pr( )S SΨπ Ψ= ∩ ≠ ∅              (1) 

其中 S 为通常单目标状态空间的一个子集。因此， ( )p OΨ 也

与下式等价 
( ) 1 ( ) 1 Pr( ) Pr( )C CS S SΨ Ψβ π Ψ Ψ= − = − ∩ ≠ ∅ = ⊆ S    (2) 

出于工程目的，可以用 代替( )SΨβ ( )p OΨ 。类似 ( )p OΨ ，称

为随机有限集合( )SΨβ Ψ 的信任质量函数(也称为信任测

度)。 

在单目标问题中，经常使用 )(p SY 的密度函数 )(f y ，

而不是 )
Y

(p S 本身。两者之间的关系为Y  
( ) ( )dy yS

p S f y= ∫ y               (3) 

在这种情况下， ( )yf y 称为 的Radon-Nikodym导数( )yp S [10]。 

在多目标应用中，同样更愿意使用 的多目标密

度函数

( )SΨβ

( )f YΨ ，而不是 本身。与式(3)类似，两者间关

系如下： 

( )SΨβ

( ) ( )
S

S f YΨ Ψ Yβ δ= ∫              (4) 

注意到，如果没有一种恰当的积分定义，上述集合积分方程

式(4)是没有意义的。 
3.3 集合积分和集合微分[9,10]

记 ( )f Y 是有限集合变量 的实值函数，对于任意

，只要存在

Y ⊆ Y
0n ≥ (i jy y i j)= ≠ ，就约定 { }1( , , ) 0nf y y =L ；

并假设 { }1 1( , , )d dn nf y y y yL L 是无量纲的。从而在区域
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S Y⊆ 内 ( )f Y 的集合积分可以定义为 

{ }1 1
1

1( ) ( ) ( , , )d d
! n n nS S

n
f Y Y f f y y y y

n
δ

∞

=

= ∅ + ∑∫ ∫ L L    (5) 

对于有限集合变量 S 的任意函数和不同的 ，可以定

义如下集合导数： 
1, ny yL

( ) 0

1

1 1

( ) ( )δ ( ) lim
( )

δ δ δ δ( ) ( )
δ δ δ δ δ δ

y

y

E y

n

n n n

F S E F SF S
y E

S S
Y y y y y y

νδ ν

β β β

→

−

−

∪ − ⎫
= ⎪

⎪
⎬
⎪= = ⎪
⎭L L 1

n
      (6) 

其中 是 y 的一个小邻域；yE ( )Sν 是集合 S 的超体积(即

Lebesgue 测度)。 

集合导数满足如下性质： 

1
1 1 2 2 1 2

δ δ ( ) δ ( )( ( ) ( ))
δ δ

Sa S a S a a
Y Y

β ββ β+ = + 2

δ
S

Y
(和规则)  (7) 

1 2
1 2

δ δ δ( ( ) ( )) ( ) ( )
δ δ δ( )W Y

S S S S
Y W Y

β ββ β
⊆
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−∑ W
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δ
δ
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1
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由此可得多目标信任质量函数和密度函数分别为 

( ) ( ) ,
S

S Y
Y
Ψ

Ψ
δββ δ
δ

= ∅∫ ( ) ( )f Y
Y
Ψ

Ψ
δβ
δ

= ∅

kx

k

       (12) 

3.4 规范 Bayes 建模方法 

(1)单传感器单目标规范Bayes建模方法  对于单传感器

单目标问题，可以传感器的测量模型和目标运动模型： 

( ) ,k k kx= + Δz h z            (13) 1 ( )k k x+ = + Δx g

其中 是具有某种统计分布特性的随机噪声向量。 ,kΔ Δz x

在上述模型给定的前提下，利用如下 Bayes 递推滤波器

方程 

( )1 1( ) ( ) dk k
k k k k k kf Z f f Z+ += ∫x x w w w         (14) 

1
1 11 1 1( ) ( ) (k k

k kk k k k )f Z f f Z+
+ ++ + +∝x z x x        (15) 

就可以解决单传感器单目标的跟踪、检测和识别等问题。

( )k
k kf Zx 是递推的 Bayes 后验概率分布； 1: , ,k

kZ z zL 是测

量值时间序列；Bayes 标称化因子为 

1 1 1 1 1( ) ( ) ( )k k
k k k k k kf Z f f Z+ + + + += ∫z z x x dx       (16) 

显然，后验概率 ( )k
k kf Zx 中包含了 k 时刻目标状态的所有

信息，目标状态可由如下后验期望估计器或最大后验概率估

计器求出。 
ˆ ( )d ,k

k k k kf Z= ∫x x x x   ˆ argsup ( )k
k k k kf Z=

x
x x     (17) 

(2)多传感器多目标规范Bayes建模方法  随机有限集合

统计学理论的基本目标之一就是将上述的规范建模方法推

广到多传感器多目标情形。从概念上讲，可以将传感器组

(sensor suite)视为一个全局传感器(global sensor)，目标集视为

一个全局目标(global target)，传感器组在相同时刻提供的观

测认为是一个全局观测(global observation) 
(3)多目标测量模型 

( )Z h X Z= + Δ                 (18) 

(所有观测＝目标产生的观测+非目标产生的观测) 

其中 描述了由目标产生的观测，但考虑了观测丢失和

传感器观测范围等因素；而

( )h X

ZΔ 描述了非目标产生的观测(如

虚警、杂波和电子对抗 ECM 等)。 
(4)多目标运动模型 

0( )X g X X= + Δ                (19) 

(所有目标＝事先存在的目标+新出现的目标) 

其中 0( )g X 描述了已经存在的所有目标的当前状态，但考虑

了任一给定目标可能消失的概率； 描述了场景中所出现

的新目标状态。 

XΔ

多传感器多目标的跟踪、检测和识别问题可以利用式(20)

和式(21)求解。 
( ) ( )

1 1( ) ( ) ( )k k
k k k k k kf X Z f X W f W Z Wδ+ += ∫       (20) 

( 1) ( )
1 11 1 1( ) ( ) (k k

k kk k k kf X Z f Z X f X Z+
+ ++ + +∝ )       (21) 

其中 Bayes 标称化因子为 
( ) ( )

1 1 1 1 1( ) ( ) ( )k k
k k k k k kf Z Z f Z X f X Z Xδ+ + + + += ∫      (22) 

式中 ( )( k
k kf X Z ) 是多目标后验概率分布； ( )

1: , ,k
kZ Z ZL 是

多源测量集合的时间序列。  
基于信任质量函数和集合导数的概念，可给出一种将单

传感器单目标情形下的规范 Bayes 建模方法推广到多传感器

多目标的方法。构造多目标情况下规范的测量模型和规范的

运动模型。 
( ) ( )k k kT X C XΣ = ∪ ,     ( ) ( )k k kD X B XΞ = ∪

从而可以构造其相应的信任质量函数： 

1 1( ) Pr( ), ( ) Pr(k k k k k kS X S X T X T Xβ Σ β Ξ+ += ⊆ = ⊆ )  (23) 

最后从式(12)可以构造出多目标似然函数和多目标 Markov

密度函数： 

( ) (k
k )f Z X X

Z
δβ
δ

= ∅ ,   1
1 ( ) (k k

k k )f Y X X
Y

δβ

δ
+

+ = ∅   (24) 

3.5 不确定信息的规范建模 

有限集合统计学理论可以上述确定性信息的建模方法

推广到不确定信息的表示。信息源的不确定性主要是由两个

原因引起的：第一，信息源本身的不确定，例如自然语言表

述，从传感器信息中提取的特征，基于知识的规则等；第二，

数据本身是确定的，但是由于实际对象的复杂性，使这些数

据对应的似然函数不能被精确构造，如 SAR 图像的产生。 

对于第一类不确定数据的处理，有限集合统计学理论有



2202                                      电  子  与  信  息  学  报                                 第 28 卷 

3 个步骤：(1)将这些信息用其所在测量空间的一个随机闭子

集Θ 表示；(2)用一些建模方法，如模糊逻辑，Dempster-Shafer

理论和基于规则的方法等构造Θ ；(3)通过基于不确定性数据

模型和数据-模型匹配技术的广义似然函数 ( )xρ Θ 概念来描

述数据和数据产生过程中的不确定性。对于第二类不确定数

据的处理，可采用广义似然函数 ( )z xρ 对已知数据产生过程

建模，同时抑制未知数据产生过程引起的不确定性。一旦不

确定信息进行了如上处理，就可按照规范 Bayes 方法的实现

步骤融合。而 ( )xρ Θ ， ( )z xρ 或 ( )f z x 是针对不同数据类

型的 3 种似然函数表示形式。 

4  .随机有限集方法在信息融合中应用 

4.1 ..信息融合算法的科学评价 

信息融合方法的研究中存在一个非常突出的矛盾，各种

信息融合的方法层出不穷的同时也缺乏有效的手段对其评

价。另外，现有的一些评价方法都是针对融合系统的某些性

能指标的局部评价，而缺乏对系统的整体评价标准。因此，

有人提出了一些综合性能指标，如局部性能的加权平均，但

实际中这些加权是主观的。Mahler使用有限集合统计学理论

研究了多传感器多目标跟踪算法的性能评估问题，提出了基

于信息论的评价方法[10,28]和多目标偏差距离的评价方法[29]。 

4.2  SAR 图像的自动目标识别 

合成孔径雷达(SAR)提供的图像数据本身是确定的，但

是成像条件的不确定性是其应用必须考虑的问题。这些不确

定性(如地表的潮湿程度、地形的变化、成像设备的排列等

等)使得SAR图像发生亮度特征的变化。这些不确定性称为

“扩展工作条件”(Extended Operating Conditions, EOCs)，从

统计角度刻画EOCs是不可能的[30]。考虑EOCs情况下的SAR

图像的自动目标识别问题称为“鲁棒辨识”问题。利用有限

随机集的建模方法研究这个问题，已取得了初步的结 

果[31]。 

4.3 ..群目标跟踪 

有限随机集合方法中将群目标系统用一对状态(g, X)表

示。其中g是描述群目标整体的状态，X是描述群中目标的状

态组。例如g可以表示为 ( , , , , )g N τ γ= x v 的形式，这里x是几

何质心；v是质心的运动速度；N是目标的数目；τ是目标类

型；γ是目标的一些几何特征参数。类似地，一个由几个不同

的群目标组成的系统的状态显然就是一个有限状态对组

{ }1 1( , ) ( , )e eg X g XΞ = L， ， 。基于这样的状态描述，群目标(组)

的跟踪问题理论上可采用Bayes递归滤波方法求解，得到多

目标系统的后验分布 。通常采用近似方法求解

上述滤波问题，如假设密度滤波器(PHD滤波器)

( )
| ( | )k

k kf ZΞ
[32]、粒子滤

波方法[14-16]。 

4.4 ..传感器管理 

传感器管理问题本质上讲是一个非线性控制问题[33]，但

是又不同于一般意义下的随机多目标优化问题。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。另外，传感器管理算法必须能

根据目标的战术重要程度重新将传感器定位在适当位置，这

就要求在算法中考虑目标重要性的因素。随机有限集合统计

学理论是处理随机变化集合的有力数学工具，因此可以将目

标的属性信息引入到传感器管理的目标函数中[34]。 

5  .今后发展方向和展望 

随机集理论经过 10 年的研究和发展已经取得了令人瞩

目的学术成果，但是也存在一些理论上未解决的学术问题和

相关的应用问题。 

(1) 随机集理论的近似实现  从前面的描述可知随机集

理论虽然具有统一信息融合诸多方面的优点，但是其在数学

表示上是比较复杂的，尤其是多源多目标情况下的集合微积

分实现，这也为进一步研究随机集理论的近似实现提出了新

的问题。 

(2) 随机集理论与粒子滤波的关系  目前Mahler基于随

机集理论提出的概率假设密度滤波器可以通过粒子滤波的

方法近似[14-16]，并且已取得较好的效果。随机集理论和粒子

滤波方法是从不同角度研究随机现象的新方法(随机集的研

究对象是取值为集合的随机变量，粒子滤波是以序列重要性

抽样为研究对象)。进一步深入研究两者之间的联系和有机的

结合是一件非常有意义的工作。 

(3) 信息不确定性的随机集表示  利用随机集理论可以

表示一些不同类型的不确定信息(例如模糊信息、基于规则的

信息、证据等)，从而给出一种异类信息的统一表示方法(异

类信息的统一表示是信息融合的难点之一)[10-12]。实际系统中

获得的信息类型是很多的，如何运用随机集理论表示更加广

泛的数据类型是一个值得进一步研究的课题。 

(4) 系统不确定性的随机集表示  系统的不确定性体现

了人们对客观事物认识的局限性，这使人们在描述物理系统

时不可能做到完全精确。对于系统的这类未建模特性，是否

也可以利用随机集这种数学工具来处理将是一个值得探讨

的问题(控制理论中系统的不确定性的研究属于“鲁棒控制”

的范畴)。我们将其称之为“鲁棒多源信息融合”问题。 

(5) 随机集合理论与条件/关系事件代数的关系  随机

集理论的经典文献[10]中介绍了两部分内容：随机集理论和条

件/关系事件代数，并指出了两者在一些问题上可以相互表

示，而且条件/关系事件代数对于规则类信息的表示和处理十

分方便。进一步探讨两种方法之间的关系并设法将其统一起

来是一个很有价值的学术问题，这将对多源异类信息的统一

表示提供一种有效的方法。 

(6) 随机集理论与可能性理论(possibility theory)的结合 

这两个理论都可用来处理信息的不确定性，而且是目前信息

融 合 问 题 研 究 的 两 种 新 方 法 。 模 糊 集 合 理 论 和

Dempster-Shafer证据理论的一些概念均可用随机集理论和可
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能性理论进行解释[10,17,35]，这是否意味着两者之间存在某种

联系呢？如果答案是肯定的，这必将为信息融合理论的发展

和不确定性的处理起到积极的推动作用。 

(7) 基于随机集理论的统一信息融合算法  有限随机集

合统计学方法可以将多源信息融合的几个主要部分统一在

一个理论框架下，进一步的研究工作是在这个理论框架下设

计具体的信息融合算法、性能评估方法和传感器管理算法

等。 

(8) 随机集理论的应用  还应该继续拓宽随机集理论的

应用领域。除了本文上述内容中涉及到的应用以外，随机集

理论在电子反对抗[11]、传感器时间和空间基准[9,36]、威胁/势

态评估等[34]方面也有广阔的应用前景。  

6  结束语 

随机集理论为信息融合诸多方面的统一提供了一种有

效的工具。随机集理论不仅为推广经典单传感器单目标的点

变量统计学到多传感器多目标统计学提供了一种手段，而且

为不同专家系统对不确定性的处理给出了一种通用的理论

框架。这些优点必将强有力地推动信息融合理论和应用的发

展。 

本文就(有限)随机集理论的产生、发展和当前的研究现

状进行了比较详细的综述，并提出了随机集理论将来可能的

研究方向，这将为我国信息融合等领域的研究人员开展相关

研究提供方便。但也应该注意到基于随机集理论的多源信息

融合研究还在进一步深入和完善，本文不可能将其全面概

括，感兴趣的读者可以参考本文列出的有关文献。 
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