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应用免疫策略的多传感器决策融合设计 
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【摘要】使用基于改进型人工免疫策略的优化算法，在统计相关的观测条件下，对固定融合规则的基于奈曼-皮尔逊准则

的分布式多传感器决策融合系统进行优化设计。算法首先以筛选算子进行预搜索缩小范围，然后使用人工免疫策略方法进行

全局搜索，计算过程无须使用目标函数的导数信息。对分布式多传感器决策融合系统的优化设计结果表明，优化算法在收敛

性和精度上均优于传统梯度算法，并在此基础上对不同信号期望值下的最优融合规则进行了讨论。  
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Abstract  A method based on an improved artificial immune strategy is introduced for the optimization of 
distributed multi-sensor decision fusion systems under Neyman-Pearson criteria for the cases with statistically 
dependent observation and fixed fusion rule. The object function is optimized in two steps without any information 
of its derivation: filter operator is used for pre-search to reduce the search space and then an artificial immune 
strategy is applied for the global search. The experimental results show that the proposed method has better 
convergence and higher precision than the traditional gradient algorithms. A further discussion on the best fusion 
rule for different means of signals is given.  
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在分布式多传感器决策融合系统中，通常由各

个传感器通过观测结果，独立给出局部决策，再将

局部决策提交融合中心，由融合中心对局部决策进

行融合处理，并做出最终判决。目前在各传感器观

测数据统计分布条件独立的情况下，多传感器决策

融合系统优化设计问题基本得到解决[1]。现在研究

重点已经转移到在各传感器观测数据统计分布条件

相关的情况下，对多传感器决策融合系统优化设计

问题的研究[2]。在相关观测条件下，多传感器决策

融合系统的参数计算方法目前主要基于梯度搜索方

法[3-5]。根据文献[6]中总结的决策融合系统的设计方

法，本文将基于人工免疫策略的优化算法引入到多

传感器决策融合系统设计中。融合中心使用N-P准则

进行检验，决策融合规则使用k/N规则(即若N个传感

器中有k个以上判定某一假设，则融合中心也判定此

假设)，在传感器数量固定时，通过确定最佳k值和 

各传感器的最优决策门限，设计出最优的决策融合

系统。 

1  N-P准则下分布式决策融合系统的
优化设计 

N-P准则下分布式多传感器决策融合系统的优

化问题可描述为： 
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式中  mP 和 fP 分别为融合系统的漏检概率和虚警

概率；v为期望达到的虚警概率值。 
多传感器决策融合系统中各传感器的局部处理

规则为： 
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式中  iI 为第i个传感器的局部决策； iy 为第i个传感

器的观测值； iη 为第i个传感器的决策门限系数。 
当服从k/N规则时，融合中心的融合规则为： 
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这时 mP 和 fP 可表示为： 
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式中  1( | )p Y H 与 0( | )p Y H 分别为有、无目标时，

传感器观测值的联合条件概率密度函数。其中

{ }1 2, , , nY y y y=  。 

当 融 合 规 则 的 k 值 固 定 时 ， mP 和 fP 是

iη ( 1,2, ,i n=  )的函数，将式(4)代入式(1)，引入拉

格朗日乘子 λ ，式(1)转化为无约束优化问题： 
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式中  J为目标函数。对所有可能的k值求解式(5)，
再对不同k值下系统的检测性能进行比较，可以确定

最佳 k值以及最佳决策门限系数 Best 1Best[ , ,η η=   

Best Best, , ]i nη η 。 

文献[7]给出了通过求解式(6)非线性方程组得

到 Bestη 的牛顿-拉斐森(N-R)算法： 
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该方法是在当前 iη 值下，通过求解 J 关于 iη 的

一阶和二阶偏导数为系数的线性方程组，得到 iη 的

修正值 iη∆ ，用 iη∆ 值对 iη 进行修正，然后重复上述

过程得到满足设定误差要求的值作为 Bestη 。当N-R
算法运算时，需要式(4)中 mP 和 fP 的解析表达式，而

且需要计算的 J 关于 iη 的一阶和二阶偏导数的个数

随传感器数量的增加呈指数倍增长。  
文献[3]中也给出求解 Bestη 的离散迭代(DG)算

法，DG算法通过求解式(6)的离散化形式进行。首先，

确定参数 iη 的初值及其修正步长 iη′∆ ，从 1η 开始，

在其他 iη 值不变的情况下，以 1η′∆ 为步长调整 1η ，

通过计算J关于 1η 的一阶偏导数，找到 1Bestη ，用该值

替代原 1η 值，然后对 2 3, , , nη η η 重复上述过程得到

Bestη 。由于采用了离散计算的形式，所以 iη′∆ 的取

值直接影响算法的求解精度。 

无论是N-R算法，还是DG算法都属于梯度搜索

算法，梯度搜索的本质决定了上述算法在搜索过程

中很可能收敛到局部极值点上。 

2  基于人工免疫策略的优化方法 
人工免疫策略(AIS)算法借鉴了自然免疫系统

响应与进化机制的启发式搜索算法，搜索过程不依

赖目标函数的导数信息，鲁棒性较强[8]，与传统算

法比较，在收敛性和求解精度上具有优势，适于解

决一些困难的实际问题[9-10]。本文中，AIS算法采用

实数编码，适用于实值函数的优化问题。  
AIS算法的目标函数 ( )T η 与惩罚函数 ( )P η 为： 
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AIS算法基于群体优化技术，操作对象为问题可

行解组成的群体，对分布式决策融合系统进行优化

设计时，群体中个体为 [ ]1 2, , , , ,i nη η η η η=   。个体

的优劣用抗体-抗原亲和度来衡量，优化目标是找到

满足式(1)的最优个体 1 2, , , , ,k nη η η η η∗ ∗ ∗ ∗ ∗ =    。本

文引入筛选算子，进一步改善AIS算法的收敛速度。

为方便描述，首先对本算法的主要操作进行描述： 
(1) 筛选算子 ( )C η ：对 ( )T η 和 ( )P η 进行加权和

运算得到： 
( ) ( ) ( )

Num( ( )) / Num( ( ))
C T MP
M T P

η η η
η η

= +
 =

      (9) 

式中  Num( )⋅ 代表函数值的数量级； M 代表权值。 
(2) 抗体-抗原亲和度 ( )f η ：当抗体处于可行解

空间( fP v= ，所得解大于0并小于信号的期望值)内，

将 ( )T η 的归一化值作为 ( )f η 值，当抗体处于非可行

解空间内，引入概率 cP ( c 1P < )，分别依概率 cP 、

c1 P− 随机选取 ( )T η 或 ( )P η 的归一化值作为 ( )f η  
的值。 

(3) 克隆死亡操作：根据各抗体的 ( )f η 与克隆

死亡比例 d ，计算抗体在抗体群中的权重 iα ，剔除

0iα ≤ 的个体，根据 iα ，用优秀抗体补充。 
(4) 基因变异操作：本文采用高斯变异，即抗体

ib 包括两个元素 ( , )x σ ，第一个元素 x 表示搜索空间

中的一个点，第二个元素σ表示标准差。同理，变异

后的 ib′也包括两个元素 ( , )x σ′ ′ ，其中 x′ 和σ ′由以下

两式得： 
(0, )eN σσ σ ∆′ =              (10) 
(0, )x x N σ′ ′= +            (11) 

式中  (0, )N σ∆ 是均值为0、标准差为 σ∆ 的高斯随
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机变量。 
改进型AIS算法的运算流程如下： 
(1) 在可行解空间，随机均匀产生M组个体，使

用筛选算子 ( )C η 得到较优的N( N M< )组个体作为

初始抗体种群 ( )00B ，令当前迭代次数 0=k 。 
(2) 对 0 ( )B k 执行克隆死亡操作，得到 1( )B k 。 
(3) 对 1( )B k 执行镜像复制操作，得到 2 ( )B k 。 
(4) 对 2 ( )B k 执行基因变异操作，得到 3 ( )B k 。 
(5) 对 3 ( )B k 执行克隆选择操作，得到 4 ( )B k 。 
(6) 令 0 4( 1) ( )B k B k+ = ， 1k k= + ，转步骤(2)。 
重复上面的操作，直到满足目标函数要求，以

最后一代 ( )B k 中的最优抗体作为计算结果。 
人工免疫策略的并行随机搜索特征使其具有更

好的全局搜索能力，借鉴自然免疫系统的行为特点，

在给予较优解更多变异机会的同时，有效剔除不良

解，有更大的可能性收敛到最优解。结论将在下面

的实验中得到证明。 

3  数值实验及结果 
对两传感器决策融合系统进行设计，比较N-R

算法、DG算法和AIS算法的性能。实验选取信号： 
0 1 1 2 2 1 1 1 2 2: , ; : ,H y n y n H y s n y s n= = = + = +  

其中信号s和噪声 1n 、 2n 均服从高斯分布： s ～
(2,3)N 、 1n ～ (0,3)N 、 2n ～ (0,2)N ，且三者相互

独立，因而，传感器观测值 1y 、 2y 关于 0H 、 1H 的

条件概率密度分布分别为： 
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设定期望虚警概率为 0.099v = ，取融合规则为

与规则。先以N-R算法求解式(6)方程组，解记为

NR 1NR 2NR[ , ]η η η= 。采用两种方法选择初值：(1) 在
取值范围内均匀随机产生；(2) 随机产生一定量的初

值，选择性能最好的一组。考虑到难以求得η 最优

值的公式解，本文约定，若 NRη 满足 fP v= ，

NR0 2iη< < ， 1,2i = ，称N-R算法收敛。对于两种初

值选择方法，各进行100次运算，N-R算法收敛次数

依次为5、47，可见对初值进行选择，能显著提高算

法收敛的次数，但为了得到47次收敛的结果，每次

需要随机产生2 000个初值，再从中选出初值，所耗

费的时间约是N-R算法本身实际计算时间的8倍。对

N-R算法收敛时的结果进行分析，发现 1NRη 、 2NRη 的

方差 1NR( )D η 、 2NR( )D η 均小于等于 81 10−× ， NRJ 的

方差 NR( )D J ≤ 31 10−× 。记N-R算法的最优结果为

1 2[ , ]η η η∗ ∗ ∗= 和 J ∗，约定上述结果为最优的解和目标

函数值。在η∗ 附近选择初值，再进行100次运算，

N-R算法的收敛次数提高到73次， NRη 和 NRJ 的分布

保持不变。这表明：N-R算法收敛时，总能收敛到

最优解；但N-R算法能否收敛，受初值的影响很大。

要得到较理想的收敛性能，选取初值需要进行非常

繁重的运算；即使在η∗ 附近选取初值，也不能保证

每次计算时N-R算法都收敛，而且在实际运算中无

法保证总将初值选取在η∗ 附近。 
为了在相同精度下比较不同算法的收敛性，先

求出N-R算法收敛时得到的所有 NRη 的均值 1NRη 、

2NRη 和方差 1NR( )D η 、 2NR( )D η ，及 NRJ 的均值 NRJ 和

方差 NR( )D J ，考虑到 NR NR( )i i iD η η η∗<< − ， 1,2i = ；

NRNR( )D J J J∗<< − 。令 1 2minε = 1NR( ( )D η ，

2NR( ))D η ， 2 NR2 ( )D Jε = ，从以下3个方面对DG
算法和AIS算法进行评价：(1) 算法是否弱收敛(条件

同N-R算法)。(2) 算法是否强收敛（收敛到最优解）：

即 1 1 1Xη η ε∗− ≤ 且 2 2 1Xη η ε∗− ≤ ，其中 X 代表DG或

AIS ； (3) 是 否 找 到 目 标 函 数 最 优 值 ： 即

2( )XJ Jη ε∗− ≤ 。 

考虑求解精度并兼顾运算效率，设定DG算法的

运算参数为： iη′∆ =0.000 1，其运算初值随机的选择

在η的可行解的边界上；将AIS算法的运算参数设定

为：选取初始种群规模 500M = ，文献[10]选取抗体

种群规模为 100N = ， c 0.45P = ，克隆比例 2q = ，

变异概率 m 1P = ，克隆死亡比 d = 6 / 7。考虑到求解

精度和收敛速度的折中，取基因高斯变异标准差初

值为 0.1σ = ， σ 的指数高斯变异的标准差为

0.01σ∆ = 。将DG算法和AIS算法求得的解分别记为

DGη 、 AISη ，两算法的运算结果如表1所示。 
表1  DG算法和AIS算法运算结果1(运算次数：100 次) 

 

优化算法 
弱收敛 
次数 

强收敛 
次数 

找到目标函数最优

值次数 
目标函数值的平均

相对误差/(%) 

DG算法 98 21 81 0.97 

AIS算法 100 53 98 0.12 

 
表 中 目 标 函 数 值 的 平 均 相 对 误 差 为

( ) ( ) ( )XJ J Jη η η∗ ∗− ， ( )XJ η 为100次运算中 Xη 所

对应的目标函数的平均值，X代表AIS或DG。 
由于AIS算法和DG算法强收敛时解的精度不低

于N-R算法收敛时解的精度，由表1中结果结合N-R
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算法结果可知，AIS算法的收敛性最好，N-R算法最

差。对AIS算法和DG算法弱收敛次数比较，两者的

收敛性能接近，但在求得的目标函数值的精度上，

相对于DG算法，AIS算法具有明显优势。 
在配置为P4 2.4 GHz处理器，512 MB DDR内存

的微机上使用Matlab，分别对N-R算法(使用初值选

择方法(1))、DG算法、AIS算法进行100次上述运算

的运算总时间和得到一次有效结果(当N-R算法收

敛，DG算法及AIS算法运算强收敛时)的平均运算时

间，如表2所示。可见，N-R算法的运算总时间最少， 
而AIS算法得到一个有效结果所需的平均时间最短。 

表2  3种算法的运算量比较(运算次数：100次) 
 

优化算法 
 

运算总时间/s 
得到一次有效结果 
的平均运算时间/s 

N-R算法 5 132 1 026.4 

DG算法 35 274 1 679.7 

AIS算法 51 925 979.7 

 
下面对三传感器决策融合系统进行实验，在决

策融合系统中加入第3个噪声 3n ～ (0,1)N ，其余参数

与上述两传感器系统相同，传感器观测值y1、y2、y3

关于H0、H1的条件概率密度分布分别为： 

( )1 2 3 0, , |p y y y H ～

0 3   0   0 
0  , 0   2   0 
0 0   0   1 

N
    
    
    
        

 

( )1 2 3 1, , |p y y y H ～

2 6   3   3 
2  , 3   5   3 
2 3   3   4 

N
    
    
    
        

 

对3种可能的融合规则(1/3、2/3、3/3)分别进行

运算，考虑到N-R算法收敛性不佳，本文通过两个

方面对AIS算法和DG算法性能进行比较：(1) 解是

否满足 fP v= ， 0 2iXη< < ， 1,2,3i = ， X 代表AIS
或 DG ； (2) AIS 算法的结果是否更优。如果

AIS DG( ) ( )J Jη η≤ ，就认为AIS算法优于DG算法。结

果如表3所示。 

表3  DG算法和AIS算法运算结果2(运算次数：100次) 
 

融合规则 
所得解满足约束条件次数 AIS方法优于 

DG方法次数 DG算法 AIS算法 

1/3 100 100 100 

2/3 96 100 100 

3/3 89 100 100 

 
综上所述，AIS算法的收敛性明显优于N-R算

法，求解精度则优于DG算法。可见，AIS算法基于

全局搜索算法的模式[8]，有效地避免了传统梯度算

法对初值敏感、容易收敛到局部极值的问题。 

4  最优融合规则的确定 
下面以两传感器和三传感器决策融合系统为

例，对信号s的数学期望u不同取值情况下的最优融

合规则(系统发现概率 dP 最大)进行讨论。 
4.1  两传感器 

两传感器下，信号s的数学期望u在1.5～10之间

取值(间隔0.5)，其他参数与上节两传感器算例一致。

融合中心的 dP 与信号s数学期望u的关系如图1所示。

当u小于3.5时，最优融合规则为与规则；当u大于3.5
时，最优融合规则为或规则。 
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图1  两传感器决策融合系统 dP 与信号s数学期望u的关系图 

4.2  三传感器 
三传感器下，信号s的数学期望u在1.5～10之间

取值(间隔0.5)，其他参数与上节三传感器算例一致。

融合中心的 dP 与信号s期望u关系如图2所示。当u小
于2.8时，最优融合规则为3/3规则；当u在2.8～4.2
之间时，最优融合规则为2/3规则；当u大于4.2时，

最优融合规则为1/3规则。 
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图2  三传感器决策融合系统 dP 与信号s数学期望u的关系图 

综上所述，尽管使用AIS算法可以使各传感器在

固定的融合规则下，以最优门限 Bestη 来进行探测。

但是随着u的变化，最优融合规则本身也在发生变

化。因此，需要根据u的大小选择最优融合规则，并

根据融合规则，将各传感器的门限系数调整至最优，

使决策融合系统在保证 fP v= 的情况下，具有最大的

发现概率 dP 。 



  第1期                       袁晓光 等:  应用免疫策略的多传感器决策融合设计 121   

5  结  论 
在N-P准则下分布式多传感器决策融合系统的

优化设计实质上是带约束条件的非线性优化问题，

传统梯度算法难以满足要求。本文使用的AIS算法，

具有良好的全局搜索能力，能顺利收敛到最优值附

近。数值实验表明，AIS算法与N-R算法和DG算法

相比较，具有更好的收敛性和较高的精度。但是AIS
算法基于群体优化技术，与传统算法相比单次运算

量大，考虑到分布式多传感器决策融合系统优化设

计的运算量随着传感器个数的增加急剧上升，在今

后工作中需要在加快算法的收敛速度，减少运算量

方面继续研究。 
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