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摘要：地面传感器阵列对目标的分类能力是影响其使用效能的关键因素之一；传感器阵列获取的观测数据受外部环境影响，当外部

各种物理场特征随时间发生改变时，采用固定的分类标准进行判断会降低传感器阵列对目标分类识别结果的可信性；提出基于动态数据

驱动的传感器阵列目标分类方法，对时变的外部环境特征加以提取作为目标识别计算的反馈控制量，构建环境改进模型作为决策用有限

状态自动识别机，为其中每个状态训练相应的分类方法，实现对分类准则的自适应选择，提高算法性能。
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０　引言

地面传感器阵列通过获取各种物理场特征信息实现对所监

控区域内目标的探测与识别。在不确定性和动态中检测运动目

标，环境对情报、监视和侦察系统至关重要。为此，大型分布

式传感器网络通常是有吸引力的，因为它们可以覆盖范围很广

的区域，运行成本适中。每个传感器都在网络中具备通信和计

算能力以及具备集体智慧的行为。这种分布式传感器网络的成

本效益非常关键，保持可靠的传感性能同时限制需要进行可靠

决策所需的通信量至关重要。单个传感器信息处理能力通常受

诸多方面因素制约，需要通过网络实现数据交互与融合。目

前，常用的数据融合方法很少考虑对传感器工作环境变化的主

动响应［１］，这与传感器工作环境的日趋复杂构成了一对矛盾，

特别是通过炮射［２］或无人机等方式布撒的传感器，分布的地域

较广，面临的工作环境更加多样，给目标识别与分类带来了极

大的挑战。为了准确识别目标并消除环境干扰影响。目前的目

标检测方法可分为三类：时域方法、频域方法以及时频域方

法。一般来说，由于干扰噪声的存在时域分析无法做到非常准

确的检测目标，因此相关研究集中在频率域或时间频率目标检

测和分类领域特别是基于小波变换的方法，焦点集中在去噪和

时频局部化特性，达到了良好的分析效果。对于环境因素影响

的处理，文献 ［３］提出了一种基于模型的传感器阵列分布方

法，从传感器布设位置入手解决问题，该方法适合于人工布设

传感器的场景，但很难应用于机载布撒的传感器阵列。文献

［４］采用目标分类与关联跟踪相结合的方法实现对环境影响的

处理，其本质也是一种基于模型的方法，该方法能够处理传感

器目标分类算法对环境噪声的适应性，但对于回声等因素尚无

法处理。与基于模型的方法相比，动态数据驱动方法并不明确

依赖于基于物理原理的科学模型。如果在不同的操作条件下有

足够的培训数据，数据驱动方法明显比基于模型的方法在计算

执行时间和内存需求方面有优势。本文提出一种基于动态数据

驱动的目标分类算法。对时变的外部环境特征加以提取作为目

标识别计算的反馈控制量，采用环境改进模型作为决策用有限

状态自动识别机，为其中每个状态训练相应的分类识别方法，

实现识别算法对环境影响的自适应过程，从而提高分类识别的

准确度。

１　识别算法框架

１１　定义

本节首先给出与后续算法相关的一些数学定义和表达式。

主要是关于有限状态自动识别机和概率有限状态机的定义。有

限状态自动识别机 （ＤＦＳＡ）是一个三元组：

犌＝ （∑，犙，δ） （１）

　　其中：∑ 是非空有限集，称为符号集，满足狘∑狘＜ ∞；犙

是非空有限集，称为状态集，满足狘犙狘＜∞；δ：犙×∑→犙是状
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态转移映射 。

概率有限状态机 （ＰＦＳＡ）是基于一个 ＤＦＳＡ 构建的，

形如：

犓＝ （犌，π）＝ （∑，犙，δ，π） （２）

　　其中，π：犙×∑→ ［０，１］为概率映射函数满足∑σ∈∑π

（狇，σ）＝１，狇∈犙。

如果犙犌 是已知环境的集合，Ψ 是特征的集合，犆为事件

分类的有限集。则函数：

犃：犙犌×Ψ→犆 （３）

　　为基于环境的事件分类器，满足：狇∈犙犌，犘 ∈ Ψ，

犃（狇，犘）∈犆。

１２　目标分类算法框架

无人值守的地面传感器工作在复杂的环境条件之中，其观

察数据会随这些因素改变。因此，目标分类算法及其训练需要

一个模型来捕捉外部因素。在某地理区域内布置传感器阵列，

阵列中传感器之间具有通信能力。每个传感器都包括不同的传

感器模块，如被动红外，声学和地震模块等［６８］，即传感器阵

列包含一些独立的传感器，每个独立的传感器可感知一种或几

种物理场信息。每一个传感器模块都有一个有限的处理和通信

能力，能够完成目标检测和分类任务，并将结果进行彼此沟

通。令犮为待探测的事件分类数量，例如：如车辆 （Ｃ１），动

物 （Ｃ２），人员 （Ｃ３），则犮＝３，且定义Ｃ０为上述事件均未出

现的状态。动态数据驱动算法执行的通用框架如图１所示。

图１　算法框架示意图

算法的最底层，采用ＳＤＦ法，通过来自传感器的信号域

数据 （犛１，…，犛犿）用来计算各个状态的概率矢量 （狆１，…，

狆犿）。并将结果合并为一个特征矢量 （犘）。对于每个独立的传

感器来说，都存在一个犘矢量，如果传感器节点数量为狀，则

可以获得矢量犘１，…，犘狀，环境特征不能从单个传感器数据

中独立获得，需要进行特征层面的数据融合。待探测事件的集

合 ｛犆犻，犻＝１，…，犿｝的具备空间维度上的一些特征
［５］，采

用下式对所获得的特征矢量进行处理：

犘
（犻）
＝ ［狆

（犻）
１ 　狆

（犻）
２ 　…　狆

（犻）
犿 ］ （４）

珟犘＝

∑
狀

犻＝１
α犻狆

（犻）
１



∑
狀

犻＝１
α犻狆

（犻）

熿

燀

燄

燅犿

（５）

　　其中：犻表示单独获取某种物理场的传感器，犿 为一个传

感器节点上上述传感器的总数，犪犻 是权值，狀为传感器节点的

总数。

上述两式中涉及的矢量运算定义如下：

狆犻 ＝ ［狆犼１，狆犼２，…，狆犼犱］犼∈ ｛１，２，３｝

狆１ 狆２ ＝狆３ （６）

狆３犻 ＝
狆１犻狆２犻

∑
犱

犼＝１
狆１犼狆２犼

犻∈ ｛１，．．．，犱｝

狆１ α１ ＝狆２

狆２犻 ＝
狆
α犻１犻

∑
犱

犼＝１
狆
α
犼１犼

犻∈ ｛１，．．．，犱｝ （７）

　　考虑矢量加法和标量乘法的闭合性，将其变为 Ｈｉｌｂｅｒｔ空

间中的符号表示法，详见文献 ［６］。

ＳＤＦ处理算法可获得特征空间中的一个数据点，在时间

上重复该算法，在算法的上层，采用 Ｋ均值聚类方法，引入

非监督学习机制，将相同的特征，即特征空间中相同的数据点

加以合并，获得特征数据集合如：犌１，犌２…，犌犽，犓 的选择

由模型复杂性及模型误差共同决定。这样，特征集合可以借助

符合犌犽 来表示，即获得了公式 （１）中的∑。通过Ｄ－Ｍａｒｋｏｖ

方法获得ＤＦＳＡ模型，该模型即为环境进化或环境改变模型。

模型中每个状态都是Ｄ符号的链，也可以认为是瞬时或短周

期符号的集成，这样就获得了关于环境的符号表示。ＤＦＳＡ中

的各个状态，称为环境状态。一旦出现新的特征矢量，ＤＦＳＡ

过程对环境状态将做出更新，从而使得对目标的分类能够应用

最新的状态反馈信息，适应环境的短时和长期变化。

２　基于符号化动态滤波的目标特征提取

符号化动态滤波 （ＳｙｍｂｏｌｉｃＤｙｎａｍｉｃＦｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＳＤＦ）用

于从单个传感器数据中提取特征参数，它的理论尚未完全成

熟，目前普遍将动态滤波处理成一个双时间尺度问题，在短周

期上，系统对数据的获取和处理模型可认为是时不变的，而采

用长周期模型来描述系统中的缓变特征。其基本步骤为：

第一步，在长周期上采集传感器数据的时间序列 ｛狇｝∈

犙，犙狀×犖，狀 为时间序列的维数，犖 是每个时间序列的

点数；

第二步，将状态空间划分为 ｛犅０，…，犅（｜∑｜－１）｝，每个

元素用一个符号σ犻∈∑表示，范数形式任取，将时间序列映射

到σ犻，即 ｛狇｝转换为符号序列 ｛狊｝；

第三步，使用训练数据，构建序列 ｛狊｝以获取ＰＦＳＡ，使

用测试数据，通过上述ＰＦＳＡ识别函数π，此处的ＰＦＳＡ是Ｄ

－Ｍａｒｋｏｖ机 ［３］。使用上述π和δ，可获得转移概率矩阵Π＝

｜犙｜×｜犙｜，其元素含义为从状态狇犻 到状态狇犼 的转移概
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率。将转移概率矩阵进行上三角变换，其变换矢量狆用来描

述时间序列的特征。

以地震动传感器为例，传感器测量的直接结果是一个时间

序列。采用ＳＤＦ方法时，时间序列首先被转换至小波域，小

波系数是在不同的时间变换和尺度下产生的，基于单个信号的

时频特性选择小波基函数与小波尺度。获得小波表面轮廓后，

将其进行划分，将小波系数的像素值在最大值和最小值之间分

成不同的相互排斥的区域，选择不同的符号来标识区域的分

区，即每个区域都被贴上标签，这样就得到了符号集，如果一

个值位于上述特定的区域，则它被编码为与该区域相关的符

号。该过程的本质是一种基于原始样本数据的特征提取，其关

键在于选取能够描述数据核心结构的特征，被选特征具备使得

同类样本在特征空间中呈现距离值最小化的特点，而特征矩阵

就是对这一结果的数学描述。

３　特征层面数据融合

经过ＳＤＦ处理传感器数据而获得的符号系统是一个概率

有限状态自动机，为了从传感器数组中推断出环境特征，需要

将ＳＤＦ获得的特征向量进行加权平均，权重的选择依据传感

器工作性能先验知识来确定，如果传感器性能良好，则每个传

感器的权重一致，如果预先知道某传感器性能退化，则降低其

获得的权重。

对于加权处理后的数据，应用于基于 Ｋ均值的非监督学

习技术对其进行分类。Ｋ均值聚类用于将分组Ｇ的元素分成犽

个互斥簇。在初始启动集群质心的位置之后，根据预定义的距

离分配每个Ｇｉ到最近的群集测量。集群中心通过最小化每个

Ｇｉ与其相应的聚类中心之间的距离度量的总和来更新。该集

群分配和距离最小化过程是迭代重复的，直到算法收敛，Ｇ的

要素没有进一步的变化集群。集群质心的位置被随机初始化以

避免局部最小。并行使用重复与随机初始启动以确保算法返回

距离度量的最小总和。该ｋ均值聚类的输出是重心的位置，可

用于设置分类目标的门槛。由于很难预先知道哪些条件会显著

影响信号的生成聚合特性，即使所有条件都已知，也很难确定

数据中集群，即分类的数量。可以用残差来估计建模误差，通

过选择一个参数权衡建模误差和模型的复杂性。这样，一旦获

得了数据集中的集群数量，Ｋ均值聚类就会给出 Ｋ不相交的

数据集。集群标签被分配到该集合中的每个数据点，在后续环

境模型中作为分类符号使用。

４　环境模型

要获得环境及其变化的模型，需要借助于传感器之间的网

络通信功能，将不同传感器的数据进行基于时间和空间的聚

合。如假设一组训练数据来自分布于不同地质特征环境中的地

震动传感器，一部分传感器布置于水泥地面，另一部分则布置

于土质地面。这样，经过网络的数据交换，位于网络中的每个

传感器都会获得这个环境信息，从而在目标分类过程中利用与

环境信息有关的判断准则进行判断，达到处理环境变化的效

果。环境的变化在模型中表示为状态转移函数，通过 Ｄ－

Ｍａｒｋｏｖ方法获得，Ｄ的层数表示状态数的复杂性，即模型深

度，更大的深度提供了更复杂的模型，能够提高分类精度，但

网络中的通信量增加，必须进行权衡，选择合适的深度以匹配

网络的其他性能。Ｄ－Ｍａｒｋｏｖ机的构造是基于依据相对重要

性进行状态分割产生不同长度的符号块，进而从符号块中引入

历史数据完成状态合并，在执行任何状态合并之前，ＳＤＦ获

得的字符都可以作为状态来处理。

５　仿真分析

采用仿真数据对上述算法进行验证与分析，通过对数据叠

加参数不同的高斯白噪声模拟不同的环境特征。仿真数据的类

型分为三种，分别表示动物、人和车辆；此外，另采用一组数

据模拟没有任何目标的情形。图２中给出了叠加到数据中的模

拟环境特征带来的影响，对于仿真的同一组具有车辆信息的时

间序列数据，添加不同的环境特征，其结果如图２所示，图中

上面的两个子图表示时域数据的区别，下面两个子图代表特征

矢量的区别，从中可以看出，对于同一目标，在不同环境下，

其特征矢量发生了显著变化。

图２　不同环境特征对于目标数据的影响

在获得了仿真的目标数据，并对其添加代表不同环境的噪

声后，对所产生的数据进行采样，采样所使用的频率根据计算

需求和数据类型确定。将采样后的数据分为两组，其一用于对

计算模型的训练，其二用于对算法的验证。用于模型训练的数

据将获得上文算法中的特征矢量，从而得到完备的目标分类模

型。进一步地，将用于验证的数据代入，验证算法的有效性。

运用 Ｈｉｌｂｅｒｔ空间中的符号表示法，确定数据中对应几种

目标，图３中给出了分组数量与分组评分之间的关系，可以看

出，当分组数量取３时，对应的评分为最小值，满足符合表示

法的规则要求，因此，目标分类为３，即算法中。

图３　目标分组数量与分组评分示意图
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通过Ｄ－Ｍａｒｋｏｖ机获得的ＤＦＳＡ模型中每个状态都是Ｄ

符号的链，即瞬时或短周期符号的集成，由此获得关于环境的

符号表示。符号表示的复杂程度对于识别与分类算法的影响见

图４。

图４　符号表示的复杂程度对结果的影响

从图４中可以看出，符号表示数目增加，识别结果总体趋

势趋向更高的识别率，这是因为更多的符号表示数目其物理含

义对应的是对环境特征的更具体的分类，增强了算法的环境适

应能力。同时，也可以看到这个过程中扰动十分明显，这是由

于更细致的分类将引入更多的噪声。因此，需要根据实际情况

选择合适的符号表示数目，以达到最佳的识别效果。

６　小结

文章给出了一种基于动态数据驱动的与环境互动的目标识

别分类算法框架。通过一种具有聚合特性的传感器融合技术，

在指定区域的传感器阵列的所有传感节点中，获取一个符号数

据表示传感器数据。利用 Ｋ均值聚类算法获取环境模型，依

赖传感器网络的通信能力在网络中不同区域传感器之间传递环

境改变的信息，以增强每个传感器的目标检测和分类能力。采

用仿真数据对所提出的算法进行了仿真，结果表明该计算框架

能够提高传感器阵列对于环境参数变化的适应性，提高不同环

境中目标分类的准确性。
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身的固有属性，因此应合理规划电网的结构从而降低系统的脆

弱性，提高电网可靠性水平，增加系统稳定性能。另外，在以

后的研究工作中，可更多考虑脆性评估指标的多样性以及故障

模式的全面性将更加符合实际电网的运行。
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