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　　摘　要　本文讨论基于条件事件代数系统上的条件随机变量的表示问题, 并给出了在多个信息源提供

的不同类型的条件数据时之统一表示方法, 以及利用条件随机变量分布函数性质, 对所得数据进行关联等。
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Abstract　In this paper w e discuss an expr ession o f conditional random variables at fir st, g ive their conditional dis-

tr ibut ions, and apply these to conditional data fusion.
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条件事件代数理论又称为条件信息理论,它是针对知识表示与推理中的条件问题,通过研究条件事

件代数结构与条件推理,达到充分利用条件信息来解决不确定性问题的。可以说,凡是涉及到专家系统

中的产生式规则“If b, then a”的问题都与条件事件代数问题相关。条件事件代数是在确保规则概率与

条件概率相容的前提下,把布尔代数上的逻辑运算推广到条件事件(规则)集合中而得到的代数系统, 目

的是为智能系统中的条件推理建立一个数学基础,也是计算机进行高层次推理与高层次专家系统所必

需的工具
[ 1, 2]
。故其理论与实践价值都是巨大的,美国将其列为重要研究课题之一。

在数据融合中我们需对来自多信息源的信息进行综合处理和评估。我们知道随机变量在经典随机

分析中是最为基本的工具, 同样在条件事件代数系统上,引入条件随机变量亦是十分重要的, 条件随机

变量所反映的是在不同场景下对观测目标的观测结果。本文讨论条件随机变量的表示及其分布问题, 并

给出了在多个信息源提供的不同类型的条件数据时统一表示方法,及利用条件随机变量分布函数性质

对所得数据进行关联等。

1　条件随机变量及其分布

为了引入条件随机变量,我们先给出一个引理

引理　设 D , E 为任两集合, 而R < P ( D ) , S< P ( E )为两布尔代数,其中 P( D ) , P ( E)分别为D , E

的幂集, f∶D→E 为任一函数, 其函数像及函数逆像扩张分别为 f∶P ( D )→P ( E )与 f
- 1∶P ( E)→P

( D ) ,则可依下法得 f
- 1∶( SûS )→( RûR ) :

f
- 1 ( cûd ) = ( f - 1( c ) ûf - 1 ( d) ) ,P c , d ∈S

　　设( R
m
, B

m
)为m 维 Borel空间, ( 8 , F, p )为一给定的概率空间, V∶8→R

n
,W∶8→R

m
为随机变量

(向量)。由于它们象空间的维数不同,为以下引入条件随机变量时便于处理,我们用提升的办法对任意

的 a∈B
m, b∈B

n,定义乘积形式的条件事件如下:

[ aûb] ≡ ( a × bûR m
× b)
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并定义 [ B
mûBn

] ≡ { [ aûb] : a∈ B
m
, b∈ B

n
}

及联合映射 V×W : ( 8 , F)→( R m
×R

n
, B

m
×B

n
) :

( V × W ) ( x ) ≡ ( V ( x ) ,W ( x ) )

其函数像扩张仍记为 V×W : P ( 8 )→P ( Rm)×P ( Rn ) , 从而可得映射 V×W : F→B
m×B

n ,继而可得映射

V×W : ( FûF )→( Bm
×B

nûBm
×B

n
) , 及其逆像( V×W )

- 1
: ( B

m
×B

nûBm
×B

n
)→( FûF ) , 定义映射[ V û

W ] - 1 : [ B
mûBn]→( FûF )为上面映射( V×W ) - 1在[ B

mûBn ]上的限制,再将此映射视为引理中的 f ,则由

引理可得映射[ V ûW ] : ( FûF)→[ B mûBn ] ,我们称此映射为条件随机变量。这里是为了与无条件情形相

对应而这样称呼的,实际上确切地说,它是一定义于概率空间( ( FûF ) , P ( FûF ) , p )上的随机子集。
定义条件随机变量[ V ûW ]的分布如下:

p ( [ VûW ] 在[ aûb] 中)≡ p ( [ VûW ]
- 1
[ aûb] ) = p ( V

- 1
( a) ûW - 1

( b) )

= p ( [ V 在 a中 ûW 在 b中] )

　　对于多个条件随机变量的联合条件分布定义如下:

设 V j : 8→R
m
j ,W j : 8→R

n
j ; P aj∈B

m
j , bj∈B

n
j , j = 1, 2

p ( [ V 1ûW 1 ] 在[ a1ûb1] 中, [ V 2ûW 2 ] 在[ a2ûb2] 中)

≡ p ( [ V 1ûW 1 ] - 1 [ a1ûb1 ] õ[ V 2ûW 2] - 1 [ a2ûb2] )

= p V
- 1
1 ( a1) ûW - 1

1 ( b1) õV - 1
2 ( a2 ) ûW - 1

2 ( b2 )

= p V 1× W 1× V 2× W 2在[ a1ûb1] × [ a2ûb2] 中
　　P t∈R

n ,对任给定具有 p ( b1⋯bn) > 0 的 bj∈A , j= 1, ⋯n, 定义条件随机变量[ V 1ûW 1]⋯[ V nûW n ]

的联合条件分布函数 Fb: R
n
→[ 0, 1]如下:P t≡( t 1,⋯tn )∈R

n

F b( t) ≡ p ( ( a1( t1 ) ûb1)⋯( an ( tn ) ûbn) )
其中事件a i( t i)≡( V i≤ti ) , i= 1,⋯, n。

特别当 n= 2时, 由于

( ( V 1≤ t1 ) ûb1) õ ( ( V 2≤ t2 ) ûb2) = ( ( V 1≤ t1 ) õ ( V 2≤ t 2) û( V 1 > t 1) õ b1 ∨ ( V 2 > t 2) õ b2∨ b1 õ b2 )
从而

Fb= p ( ( ( V 1 ≤ t1) ûb1 ) õ ( ( V 2 ≤ t 2) ûb2 ) )

= p ( ( V 1≤ t 1) õ ( V 2≤ t2) û( V 1 > t1) õ b1∨ ( V 2 > t 2) õ b2∨ b1 õ b2)
= p ( ( V 1≤ t 1) õ ( V 2≤ t2) õ b1 õb2 ) / [ p ( ( V 1 > t1) õ b1∨ ( V 2 > t 2) õ b2∨ b1 õ b2) ]

其中 p ( ( V 1 > t1 ) õb1∨ ( V 2 > t2 ) õb2∨ b1 õb2 )
= p ( b1 õb2) + p ( ( V 1 > t1 ) õ b1) + p ( ( V 2 > t 2) õ b2) - p ( ( V 1 > t 1) õ b1 õ ( V 2 > t2 ) õb2 )
　 - p ( ( V 1 > t 1) õ b1 õ b2) - p ( ( V 2 > t 2) õ b1 õb2) + p ( ( V 1≤ t1 ) õ ( V 2≤ t2 ) õb1 õ b2 )
= ( c - B( t 1) - C( t2 ) )
因此

Fb( t ) = A( t) / ( c - B( t1 ) - C( t2 ) )

其中　　A( t) ≡ p ( a( t 1) õ a( t 2) õ b1 õb2)　　 B( t 1) ≡ p a( t1 ) õb1 õ b′2

C( t 2) ≡ p a( t 2) õ b′1 õ b2 　　 c≡ p ( b1∨ b2)

( b′i 为 bi 的逆事件)。

若 Fb 的概率密度函数 f b 存在,则有

f b( t) = 52F b( t) / 5t 15t2 = A ( t ) / B ( t)

其中　　B( t )≡c- B( t 1) - C( t 2)
B ( t)≡ 2B( t ) õA( t ) õB′( t1 ) õC′( t 2) + B ( t)

2 õ ( 5A( t ) / 5t1 ) õC′( t 2) + ( 5A( t ) / 5t2 ) õB′( t1 )
+ B ( t ) 2 õ 52A( t) / 5t 15t2

由此可见,即使每个 p (A( t j ) ûbj )关于变元 tj 是服从高斯分布的( j = 1, 2,⋯, n) , f b 一般并不是高斯分布

的联合密度形式。但当 b1= b2 时为高斯分布的联合密度形式。
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在数据融合中,对已得到的信息即一组事件 b= ( b1 , b2, ⋯bn) ,求出其联合条件分布函数后,便可用

概率统计方法,得出关于此条件下的条件信息, 并由此进行相应的推断和决策。

2　条件数据融合

设有两个不同的信息源,它们均可用来对未知参数 H∈D < R 进行估计(其中 D 为参数空间) ,我们

分以下几种情形进行讨论如何对条件数据进行融合。

( 1)两个信息源依无条件随机变量形式进行随机描述

设 V 1, V 2: 8→D , P a1 , a2∈B ,可依下式计算联合概率

p ( V 1在 a1中, V 2在 a2中) = p ( V
- 1
1 ( a1 ) õV - 1

2 ( a2) )

从而应用对角化方法将上式限制在 a1= a2= { x } , x∈D即可得所需结果。

以下给出一种建立模糊集理论与概率论之间转换的方法。

对任给定的函数 f : D→[ 0, 1] ,对某概率空间( 8 , A , p ) ,存在(无穷多个)随机集 S : 8→P ( D ) ,使得

S 是等价于 f 的单点覆盖函数,即

p ( X~: x ∈ S( X~) ) = f ( x ) ,P x ∈ D

　　这样的随机集是易于构造的,例如可取典则网随机集或随机水平集(或随机截集) S f ( U ) : 8→[ 0,
1] ,其中 U : 8→[ 0, 1]为一服从均匀分布的随机变量

S f ( U ) ≡ f
- 1 ( U , 1) = { x : x ∈ D , f ( x ) ≥ U}

这样可将对模糊集的研究转换为对随机集的研究。

( 2)两个信息源依条件随机变量形式进行随机描述

设( V jûW j )为条件随机变量,其中 Vj : 8→D ,W j : 8→B j< R
m
j , j = 1, 2,则可由前面的定理计算联合

概率:

　　p ( { ( V 1ûW 1 )在[ a1ûb1 ]中}∩{ ( V 2ûW 2 )在[ a2ûb2 ]中} ) ,其中 aj∈D , bj∈B j , j = 1, 2。

( 3) 信息源 1是基于自然语言的,其隶属函数为 g: D→[ 0, 1] ;信息源 2的描述为无条件随机变量

V : 8→D

首先将 g 用与之等价的网随机集 Sg ( U ) : 8→P( D )替代,其中 U : 8→[ 0, 1]为一服从均匀分布且与
V 统计独立随机变量, Sg ( U )≡g

- 1[ U , 1] = { x : x∈D , g( x )≥U}。注意由假设可知: S g ( U )与 V 是统计

独立的。

其次,为了应用上与 Sg ( U )相对应,将V 用其扩张 V
d: 8→P ( D )替代, Vd为 D 的随机子集,具有概率

分布如下:

p ( V
d
= a) = p ( V 在 a中) / ∑

b∈P( D)
p ( V 在 b中) ,P a∈ P( D )

　　这样对于信息源 1与 2,通过上述转换, 只需考虑 Sg ( U )与 V
d即可。

( 4) 两个信息源均是基于自然语言

此时同上类似,只需将两模糊从属函数都转换成网随机集的形式即可。

( 5) 两个信息源中的一个或者全部为条件自然语言

此时只需综合前面几种情形作法即可。

还可讨论考虑更为一般的情形。设有 n个信息源 s j , j = 1,⋯, n,其中的某些可能是基于自然语言

的,也可能是基于随机的;某些是条件的(基于自然语言或随机的) ,也可能是无条件的。

为了统一以便于讨论, 我们将基于自然语言的如 s j , j = 1,⋯, m,转化为随机形式: 网随机集 S ( s j ) ;

由于无条件情形为条件情形的特殊形式,故不妨将全体 S( s j )表示为条件随机集。

这样可由前面所讨论的条件随机变量的方法,得到联合条件概率分布 F( S ( s
-
) ) : D

n→R 或联合条

件概率密度 f ( S( s
-
) ) : D

n→R
+ , (这里记 s

-
≡( s1,⋯, sn) ) ,由此对基于信息源 s

-
的决策问题讨论,可转化

为基于 diag ( f ( S ( s
-
) ) ) : D→R

+ 上的决策问题讨论(其中 diag( f ) ( x ) ≡ f ( x 1 ,⋯, x n ) /∫
x∈D

f ( x ,⋯, x ) dx
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为 f 的对角化)。从而最终可应用标准概率模型中的最优决策、决策误差等方法来处理这方面的问题。

令 H表示两目标的相关水平, 0≤H≤1。当 H= 0时表示二者无关联;当 H= 1表示二者可确认为一

致。只有通过观察数据 Y = ( Y 1 , Y 2)才有可能掌握 H的值, 其中的 Y 1, Y 2分别表示目标 1, 2的所对应的

属性值,例如对目标舰船 1与 2进行观察, 记

Y i = {第 i 个目标的空间状态、速度、悬挂旗的颜色、形状}

其中的每一项均为其部分属性特征。通过匹配规则将目标舰船 1与 2进行关联分析。例如用某类距离

函数 M 1( Z11 , Z12)对属性 1状态进行分析,其中 Z1i表示第 i目标的真实状态;用某类自然语言 M 4( Z41 ,

Z42)对属性3颜色进行分析。这样, 首先通过各个相应属性的关联分别得到 H1, H2 , H3 , H4,故下面不再将 H
视为一维的数,而记 H= (H1, H2 , H3 , H4)。通过综合评判最后得到两目标的关联水平 Q (H)。若 Q(H) = 0表

示二者无关联;若 Q (H) = 1表示二者可确认为一致。

一般地,设 H∈D< R
m
为所关心的未知参数, (其中参数空间 D 为已知集, D

n
为其乘积空间) , f j : D

→R
+
为概率密度函数(已知) ,它是对第 j 个信息源的描述( j= 1, 2,⋯, n) , f : D

n
→R

+
为联合概率密度

函数(已知) , 一般可认为( f j )为相互统计独立,从而 f 为( f j )的乘积。

由于各信息源所提供的信息的重要程度不一致,故常要进行加权处理。设 n 为正整数, 权重 w j , Kj
满足: 0≤w j , Kj≤1; 1= w 1+ w 2= K1+ ⋯+ Kn。f : D

n→R
+ 为刻划参数 H∈D 的 n 个信息源的联合概率密

度函数, h: D
n→D 为从联合空间到参数空间自身的过程,即融合 n个信息源的过程, 它相当于统计中的

一个估计量。定义 h 的损失函数 L ( h)如下:

L ( h) ≡∫
x
-
∈D n

w 1 õ∑
n

j = 1
Kj õ ( x j - h( x ) )

2
+ w 2 õ ∑

1≤i< j≤n

( x i - x j )
2 õh( x

-
)
2 õf ( x

-
) dx

-

即它为 h( x
-
)与所有可能的分量 x j 间的平方距离的期望的加权组合。

我们以使损失函数 L ( h)达到最小的 h作为某种最优的评判。例如对于前面的关联问题,取 Q= h

即可得到 0≤Q ( h)≤1。
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