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ВВЕДЕНИЕ

Активное внедрение беспроводных сенсорных
сетей (БСС) в различные сферы человеческой де-
ятельности является непреложным фактом (см.,
например, [1–3] и др.). Под БСС обычно понимает-
ся распределенная сеть, состоящая из множества
миниатюрных локальных сенсоров, цель которых
заключается в наблюдении за определенными фи-
зическими явлениями в окружающей среде, а
также исполнительных устройств, объединенных
между собою радиоканалом. Подобные сети об-
ладают значительной гибкостью, расширенным
охватом области наблюдения, мобильностью, энер-
гетической эффективностью, что способствуют ак-
тивному внедрению таких сетей в промышлен-
ности, транспорте, робототехнике, жилищно-
коммунальном хозяйстве, в областях военного
наблюдения, обеспечения безопасности, мони-
торинга окружающей среды и т.д. [4, 5]. Несмотря
на подобное разнообразие областей применимо-
сти БСС, их функционирование основывается на
общих принципах. А именно: каждый сенсор дол-
жен обработать свои наблюдаемые данные, из-
влечь из них информацию о наблюдаемых объек-
тах или явлениях, а затем передать эту информа-
цию по радиоканалу в центральный узел (ЦУ), в
котором и реализуется окончательная совместная
(комплексная) обработка принятой информации
и выносится окончательное решение. К типич-
ным, решаемым с помощью БСС задачам следует
отнести задачи, связанные с обнаружением, оце-

ниванием параметров или отслеживанием объек-
та наблюдения (цели) (см., например, [6, 7] и др.).

В то же время достаточно актуальными пред-
ставляются и другие задачи, в том числе задача
классификации объектов. Считается, что априо-
ри класс тестового (наблюдаемого) объекта неиз-
вестен. Необходимо по некоторым атрибутам
этого объекта выяснить, к какому классу из име-
ющихся в наличии ближе всего подходит этот
объект. В настоящее время для решения этой за-
дачи используются различные подходы, напри-
мер, основанные на нейронных сетях [8] или та-
кие, как “наивный байесовский классификатор”,
метод “дерева принятия решений”, метод “k бли-
жайших соседей”, методы “Машина опорных
векторов” и “Случайный лес” [9, 10] и т.д. Следу-
ет также упомянуть методы классификации, ос-
нованные на прецедентах; основанные на ассо-
циативных правилах; генетические алгоритмы и
пр. [11]. К сожалению, большинство этих методов
характеризуются излишней сложностью, что за-
трудняет их использование в простых сенсорах
БСС. Более рациональным представляется ис-
пользовать в сенсорах БСС более простые алго-
ритмы, относящиеся к алгоритмам последова-
тельной классификации, такие как тест Армитей-
джа, тест Рида, тест Палмера [12] и пр.

Тем не менее следует отметить, что ни один из
этих алгоритмов не позволяет достичь очень вы-
сокой эффективности классификации. Поэтому
представляется целесообразным использовать
множество сенсоров, каждый из которых выно-
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сит свое собственное решение о классе объекта
наблюдения, основываясь на встроенном в нем
одном из вышеперечисленных алгоритмов (на-
пример, на самом быстром из них – тесте Пал-
мера). Окончательное же решение будет выно-
ситься в ЦУ на основе принятой от сенсоров ин-
формации.

Целью данной работы, как раз, и является раз-
работка оптимального комплексного алгоритма
вынесения решения о классе объекта на основе
данных, полученных от отдельных сенсоров. От-
метим, что в работе задача ставится еще более
широко, а именно: при наблюдении возможна
ситуация, когда объекта в области наблюдения
вообще может не быть. Следовательно, решаемая
в работе задача корректно должна быть названа
задачей совместного обнаружения и классифика-
ции объекта наблюдения.

Подобная задача не является абсолютно новой –
существуют многочисленные исследования, по-
священные решению данной проблемы. Во мно-
гих работах основной упор делается на простоту
практической реализации разрабатываемых схем
комплексирования: при этом используются алго-
ритмы типа “k из n”, алгоритм с постоянными ве-
сами, алгоритмы, основанные на вычислении
различных расстояний типа расстояния Хэммин-
га [13, 14] и пр. Широко известны также алгорит-
мы, основанные на применении нечеткой логики
[15], теории Демпстера–Шафера [16] и т.д. Ис-
следуются также алгоритмы, основанные на ис-
пользовании байесовского критерия различения
гипотез [17]. Тем не менее ни в одной из извест-
ных авторам работ, не рассматривалась оптими-
зационная задача выбора наилучшей комбинации
сенсоров различных типов, обладающих различ-
ной информационной и технологической эффек-
тивностями, обеспечивающая при этом наилуч-
шую суммарную эффективность приема.

1. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ
Рассмотрим беспроводную сенсорную сеть,

содержащую  сенсоров. Каждый сенсор содер-
жит некоторый физический датчик, микропро-
цессор и радиопередатчик. Датчик реагирует на
определенное физическое воздействие (свет, аку-
стическое давление, магнитное поле, сейсмиче-
ские колебания и пр.), преобразует его в электри-
ческий сигнал, который обрабатывается в микро-
процессоре с целью вынесения определенного
решения. Алгоритм вынесения решения зависит
от решаемой задачи. При решении задачи сов-
местного обнаружения и классификации объекта
алгоритм должен по наблюдаемым данным выне-
сти решение о том, есть ли вообще объект в зоне
наблюдения и, если есть, определить, к какому
классу он относится. Радиопередатчик сенсора
предназначен для того, чтобы передать информа-

Q

цию о принятом сенсором решении с помощью
определенного вида радиосигнала в ЦУ. В данной
работе мы считаем сеть радиальной, т.е. инфор-
мация от каждого сенсора передается непосред-
ственно в ЦУ, где обрабатывается по определен-
ному правилу и где выносится окончательное ре-
шение. При этом, естественно, в радиоканале
требуется использовать один из известных мето-
дов множественного доступа [18].

Как отмечалось ранее, сенсоры, в зависимости
от встроенных датчиков, могут быть разных ти-
пов. Предположим, что таких типов сенсоров N.
При этом в сети имеются сенсоры 1-го типа, сен-
соры 2-го типа и т.д. до сенсоров N-го типа вклю-
чительно. Еще раз подчеркнем, что тип сенсора
полностью определяется видом встроенного в него
датчика. Далее, обозначим через  ко-
личество сенсоров 1-го, 2-го, …, N-го типов. Для
удобства перенумеруем все сенсоры следующим
образом: считаем, что сенсоры с номерами

 относятся к сенсорам 1-го типа; сен-
соры с номерами  относятся
к сенсорам 2-го типа; … сенсоры с номерами

относятся к сенсорам N-го типа.
Введем в рассмотрение  гипотезу вида

(M – количество заранее известных классов раз-
личаемых объектов): . Гипотеза 
соответствует случаю отсутствия объекта в обла-
сти наблюдения; при выполнении гипотезы

 в области наблюдения находится
объект, относящийся к m-му классу. Далее ис-
пользуем следующую систему обозначений: под 
будут пониматься номера сенсоров ; под

 будут пониматься номера типов сенсоров
; под  будут пониматься номера классов

объектов ; под  и  будут пониматься

номера гипотез . Считаем, что сенсоры,
относящиеся к одному типу, имеют одинаковый
известный встроенный алгоритм принятия реше-
ния в пользу одной из гипотез: .
Естественно, никакой алгоритм в реальных усло-
виях наблюдения не может обладать абсолютной
точностью. Поэтому он характеризуется соответ-
ствующими вероятностями ошибок. Обозначим

 – вероятность вынесения сенсором с
номером  решения в пользу гипотезы , при
условии, что на самом деле верна гипотеза 
(напомним, что по номеру сенсора  можно од-
нозначно определить, к какому типу он относит-
ся). Подобные вероятности должны быть извест-
ны априори, они существенно зависят как от
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условий окружающей среды, так и от типа сенсора и
классов различаемых объектов. Для нахождения
этих вероятностей требуется проведение допол-
нительных (скорее всего, натурных) исследова-
ний. Эта проблема выходит за рамки решаемой
задачи, поэтому считаем все вероятности

 известными.

2. СИНТЕЗ АЛГОРИТМА 
СОВМЕСТНОГО ОБНАРУЖЕНИЯ 

И КЛАССИФИКАЦИИ ОБЪЕКТОВ
Итак, k-й сенсор на основе встроенного алго-

ритма по наблюдаемым данным выносит опреде-
ленное решение . Причем это решение может
быть одним из следующих:  либо  …, либо

. Если решение , то это означает,
что -й сенсор вынес решение в пользу гипотезы

. Введем в рассмотрение вектор
, компонентами которого являют-

ся случайные величины . Учитывая неза-
висимость измерений, осуществляемых отдельны-
ми сенсорами, запишем выражение для функции
правдоподобия (ФП), определенной при условии
истинности гипотезы , в виде произведения со-
ответствующих условных вероятностей:

(1)

где  – вероятность вынесения решения
k-м сенсором в пользу гипотезы , при усло-
вии, что на самом деле справедлива гипотеза .

Далее предполагаем, что все каналы типа
“k-й сенсор–ЦУ” являются идеальными. Вероят-
ности , как уже отмечалось, известны.
При синтезе алгоритма классификации объектов,
сводящегося к алгоритму различения соответ-
ствующих гипотез, часто используют критерий
минимума среднего риска (критерий Байеса) [19]:

где  – вероятность того, что комплекс-
ный алгоритм вынес решение в пользу гипотезы

, при условии, что верна гипотеза ;  –
априорные вероятности выполнения гипотез ;

 – риски (потери) от перепутывания i-й гипо-
тезы с j-й. Далее, аналогично [19], введем в рас-
смотрение Q-мерное пространство, в котором ле-
жат все возможные значения вектора , и разо-
бьем его на M + 1 непересекающихся подобластей

. При этом, если в результате измерений точка
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u попадет в подпространство Ui, то комплексный
алгоритм примет решение в пользу . Средний
риск в этом случае может быть записан в виде

где  – наборы индексов всех точек, относя-
щихся к подпространству . Алгоритм опти-
мального разбиения Q-мерного пространства на
M + 1 подпространств в соответствии с [19] имеет
вид: принимается решение в пользу , если для
всех  выполняются неравенства вида

(2)

Здесь  – отношение апо-
стериорных вероятностей для гипотез  и .
Если ни для какого  неравенства (2) не-
справедливы, то выносится решение в пользу ги-
потезы .

Синтезированный байесовский алгоритм за-
висит от ряда параметров (потерь , априорных
вероятностей ), обоснованный выбор которых
бывает затруднен. Поэтому часто используются бо-
лее простые алгоритмы, не требующие такого коли-
чества информации. Так, если плата за неправиль-
ные решения одинакова, т.е. , i , а
плата за правильные решения нулевая, т.е.

, то мы приходим к алгоритму по максимуму
апостериорной вероятности (МАВ): вычисляются
все значения , находится среди них максимальная

 и сравнивается с 1. Если , то выносится ре-
шение в пользу гипотезы , в противном случае –
в пользу гипотезы . Если, дополнительно, при-
нять априорные вероятности одинаковыми, т.е.

, то придем к алгоритму максимального
правдоподобия (МП), который заключается в по-
иске логарифма отношения правдоподобия (ЛОП)

(3)

Здесь  – множество индексов номеров сенсо-
ров n-го типа, вынесших решение в пользу объек-
та j-го класса . Отметим, что, если ,
то это означает, что сенсор вынес решение об от-
сутствии объекта в зоне наблюдения. Комплексный
алгоритм максимального правдоподобия сов-
местного обнаружения и классификации объек-
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тов, используемый в ЦУ, будет функционировать
следующим образом. В ЦУ поступают все  ре-
шений  от всех сенсоров, т.е. в ЦУ становится
известным, какие сенсоры, какие решения вы-
несли (возможно, ошибочно). На этой основе в
ЦУ вычисляются M величин  (3) . Да-
лее среди этих величин находится максимальная
величина с некоторым номером : .
Если , то выносится окончательное реше-
ние в пользу гипотезы . Если , то окон-
чательное решение выносится в пользу гипотезы

. Далее остановимся на исследовании этого са-
мого простого – МП-алгоритма (3); байесовский
алгоритм и алгоритм МАВ здесь подробно не рас-
сматриваем.

Рассмотрим некоторые частные случаи. Будем
полагать, что вероятности  для сенсоров
одного класса одинаковы, при этом будем их обо-
значать как , если номера
сенсоров принадлежат множеству

(используем это предположение исключительно
в целях упрощения выкладок).

Пример 1. N = 1, M = 1. В этом случае имеется
всего один тип сенсоров и один класс объектов.
Несложно заметить, что при этом задача класси-
фикации вырождается в стандартную задачу об-
наружения объекта определенного класса сово-
купностью  сенсоров одного и того же типа.
Из (3) следует, что комплексный алгоритм в дан-
ном случае заключается в вычислении случайной
величины

(4)

которая сравнивается с нулевым порогом, и если
порог превышен, то выносится решение о том,
что объект в зоне наблюдения присутствует. В
противном случае выносится окончательное ре-
шение об отсутствии объекта. В (4) и далее ис-
пользуется следующее обозначение:  – коли-
чество сенсоров n-го типа, вынесших решения в
пользу гипотезы . Для реа-
лизации алгоритма (4) требуется знать вероят-
ность ложной тревоги  и вероятность
пропуска цели . Сравнение алгоритма (4)
с классическим алгоритмом Чэйр–Варшни [6, 20]
свидетельствует о том, что они полностью иден-
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тичны. Следует отметить, что задача обнаруже-
ния объекта, к которой свелась рассматриваемая
задача классификации в этом случае, не является
приоритетной в данной работе, это всего лишь
частный случай рассматриваемой задачи. Поэто-
му для сохранения единообразия во всей статье
принято использовать для оценки качества всех
синтезированных алгоритмов один и тот же кри-
терий для выбора порога – критерий минимума
полной вероятности ошибки. При желании мо-
жет быть применен и любой другой критерий, в
частности, критерий Неймана–Пирсона [19].

Пример 2. N = 2, M = 1. В этом случае опять
приходим к задаче обнаружения объекта, относя-
щегося к определенному классу; однако для ре-
шения этой задачи используются сенсоры двух
типов. Алгоритм обнаружения в этом случае сво-
дится к вычислению величины

(5)

и сравнении ее с нулевым порогом. Если порог
превышен, то выносится решение о наличии объ-
екта, в противном случае – решение о его отсут-
ствии. Для реализации этого алгоритма требуется
знание вероятностей ложной тревоги и пропуска
сигнала для сенсоров обоих типов.

Пример 3. N = 1, M = 2. Это уже задача совмест-
ного обнаружения и классификации. Здесь требу-
ется определить, к какому классу объектов отно-
сится данный – к первому, второму или вообще
объект отсутствует, однако для решения использу-
ется лишь один тип сенсоров. В соответствии с (3)
требуется найти две случайные величины вида

(6)

определить из них наибольшую и сравнить еe с
нулевым порогом. Если  и , то выно-
сится решение о том, что в зоне наблюдения при-
сутствует объект первого класса; если  и

, то присутствует объект второго класса; ес-
ли  то выносится решение об от-
сутствии объекта в зоне наблюдения.

На основе (3) могут быть получены и другие,
более сложные алгоритмы совместного обнаруже-
ния и классификации при любых . Отме-
тим, что для их практической реализации требуется
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лишь знать вероятности ошибок P(n)(Hi|Hj) для
всех  и , а также, приняв сигналы
от сенсоров, сосчитать, сколько и какие сенсоры
вынесли решение в пользу соответствующей ги-
потезы, т.е. найти .

3. АНАЛИЗ АЛГОРИТМА 
СОВМЕСТНОГО ОБНАРУЖЕНИЯ 

И КЛАССИФИКАЦИИ ОБЪЕКТОВ
Перейдем теперь к определению эффективно-

сти синтезированных алгоритмов, основанных на
вычислении (3). В качестве меры эффективности
будем использовать среднюю вероятность ошибки

где  – вероятность правильного вынесения ре-
шения в пользу гипотезы , при условии выпол-
нения этой же гипотезы в действительности. Для
этого необходимо находить вероятности вида

Здесь запись вида “ ” означает, что вели-
чина ЛОП  максимальна среди всех остальных

. К сожалению, аналитических выражений для
этих вероятностей найти не удается. В связи с
этим характеристики эффективности синтезиро-
ванного алгоритма находили с помощью ком-

пьютерного моделирования. При этом априори
задавались следующие параметры: N – количе-
ство типов используемых сенсоров; M – количе-
ство классов возможных объектов;  –
вероятности ошибок ;  – количе-

ство сенсоров m-го типа ( ). Величины 
находили программным образом путем формиро-
вания случайных величин с биномиальным рас-
пределением на основе соответствующих вероят-
ностей  при заданной гипотезе .

Далее было принято, что максимальное коли-
чество типов сенсоров, участвующих в работе,
равно трем, максимально возможное количество
различаемых классов объектов тоже равно трем.
Условно назовем 1-й тип сенсоров “дешевым”,
2-й – “умеренно дорогим”, а 3-й – “дорогим”.
Названия носят условный характер: чем больше
номер n, тем выше эффективность обнаружения.
Кроме того, будем считать, что объект, относя-
щийся к первому классу, не очень хорошо обна-
руживается сенсорами любого типа. Объект, от-
носящийся ко второму классу, обнаруживается
любым типом сенсоров несколько лучше. Наи-
лучшим качеством обнаружения обладает объект,
который отнесем к третьему классу объектов. Бо-
лее конкретно, положим вероятности ошибок для
всех возможных типов сенсоров и классов объек-
тов следующими:

– первый тип объекта:

– второй тип объекта:

– третий тип объекта:

– объекта нет ( ): все вероятности ошибок в
этом случае предполагаются одинаковыми, рав-
ными 10–1.

В качестве примера приведем следующую си-
туацию. Примером 1-го типа сенсора (“недорого-

го”) может служить магнитный сенсор. В качестве
“умеренно дорогого” сенсора может выступать сей-
смический сенсор. И, наконец, примером
3-го типа сенсора (“дорогого”) может служить
активный ультразвуковой (или инфракрасный)
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сенсор. Примерами трех рассмотренных выше
классов объектов могут являться следующие: к
первому классу можно отнести человека, ко вто-
рому – легковой автомобиль, а к третьему – гру-
зовой автомобиль.

При моделировании при одних и тех же значе-
ниях параметров N, M и  количество
испытаний (опытов) было равно 106. Рассмотрим
результаты моделирования. Сначала приведем
результаты для алгоритма обнаружения объекта
совокупностью сенсоров. Так, на рис. 1 представ-
лена зависимость вероятности средней ошибки
от количества используемых сенсоров  одного
типа.

( )1,mK m M=

Q

На рис. 2 приведены результаты моделирова-
ния той же задачи обнаружения объекта, относя-
щегося к заранее известному классу, но теперь
совокупностью сенсоров разных типов. В частно-
сти, показаны вероятности ошибки обнаружения
объекта первого (кривая 1) и второго (кривая 2)
классов совокупностью сенсоров, относящимся к
первому и второму типам. При этом при любом
заданном  использовался всего один “умеренно
дорогой” сенсор, следовательно, количество “не-
дорогих” сенсоров было равно . На этом же
рисунке показана вероятность средней ошибки
обнаружения объекта первого (кривая 3) и второ-
го (кривая 4) классов совокупностью сенсоров,
относящихся к сенсорам 1-го, 2-го и 3-го типов.
Причем выбиралось лишь по одному сенсору, от-
носящемуся к 3-му и 2-му типам. Остальные

 сенсоров относились к сенсорам 1-го типа.
Как следует из анализа этого рисунка, замена да-
же одного “недорого” сенсора более “дорогим”
способствует повышению эффективности обна-
ружения объекта. Для повышения эффективно-
сти обнаружения, как показывают исследования,
следует либо увеличивать количество используе-
мых сенсоров в сети, либо заменять “недорогие”
сенсоры на “умеренно дорогие” или “дорогие”
сенсоры.

Теперь рассмотрим результаты моделирования
задачи совместного обнаружения и классификации
объектов. Сначала примем, что имеются в наличии
только сенсоры 1-го типа (“недорогие”) и следует
различать два класса объектов, первый и второй
(см. рис. 3, кривая 1). Аналогичная вероятность
при условии, что различению подвергаются три

Q

1Q −

2Q −

Рис. 1. Зависимость вероятности средней ошибки
при обнаружении объекта от количества используе-
мых сенсоров одного типа: кривые 1 и 2 – обнаруже-
ние объектов соответственно первого и второго клас-
сов сенсорами 1-го типа, кривые 3 и 4 – обнаружение
объектов соответственно первого и второго классов
сенсорами 2-го типа.
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Рис. 2. Зависимость вероятности средней ошибки
при обнаружении объекта от количества используе-
мых сенсоров разных типов: кривые 1 и 2 – обнаруже-
ние объекта соответственно первого и второго клас-
сов совокупностью сенсоров, относящихся к 1-му и
2-му типам; кривые 3 и 4 – обнаружение объекта соот-
ветственно первого и второго классов совокупностью
сенсоров, относящимся к 1-му, 2-му и 3-му типам.
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Рис. 3. Зависимость вероятности средней ошибки
при совместном обнаружении и классификации объ-
ектов от количества используемых в совокупности
сенсоров (при использовании сенсоров одного типа):
кривые 1 и 2 – с использованием соответственно 1-го
и 2-го типа сенсоров различению подвергаются два
класса объектов, первый и второй; кривые 3 и 4 – с
использованием соответственно 1-го и 2-го типа сен-
соров различению подвергаются три класса объектов.
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класса объектов, показана кривой 3. Представле-
ны также аналогичные результаты в случае ис-
пользования сенсоров только 2-го типа, “умерен-
но дорогих” (кривые 2 и 4). Сравнение рис. 1 и 3
свидетельствует о том, что при переходе от задачи
обнаружения к задаче классификации вероят-
ность ошибки увеличивается незначительно.
Кроме того, с увеличением количества различае-
мых классов объектов вероятность ошибки также
увеличивается, но, опять же, незначительно.

Рассмотрим теперь, как влияет увеличение ко-
личества типов используемых сенсоров на эф-
фективность алгоритма совместного обнаруже-
ния и классификации объектов. С этой целью на
рис. 4 показана вероятность ошибки при различе-
нии объектов двух классов при использовании
сенсоров двух типов (кривая 1); количество “уме-
ренно дорогих” сенсоров при каждом  равно од-
ному, все остальные  сенсоров относятся к
“недорогим”. Аналогичная зависимость только
при условии, что задаче совместного обнаружения
и различения подвержены три класса объектов
(также при использовании всего двух типов сенсо-
ров) показана кривой 2. Также на этом же рисунке
представлена вероятность средней ошибки, если
используются три разных типа сенсоров (при лю-
бом количестве  сенсоров 2-го и 3-го типа было
по одному соответственно), а задаче различения
подвержены два класса объектов (кривая 3). Ана-
логичная вероятность, если также для решения
этой задачи используются три типа сенсоров, но
различить необходимо объекты, относящиеся к
трем разным классам, показана кривой 4. Анализ
этого рисунка и сравнение его с рис. 3 свидетель-
ствует о следующем. Увеличение количества ти-
пов используемых сенсоров приводит к увеличе-
нию эффективности классификации. Увеличе-
ние же количества различаемых объектов с двух до
трех при одинаковом количестве разных типов
сенсоров приводит к увеличению вероятности
ошибки примерно в 1.2…3 раза в зависимости от .

Для удобства восприятия приведенной графи-
ческой информации в табл. 1 перечислены клас-
сы различаемых объектов и номера сенсоров для
каждой кривой всех четырех приведенных ранее
рисунков.

Имеющиеся результаты не только подтвержда-
ют интуитивно понятные выводы о повышении эф-
фективности при замене “недорогих” сенсоров бо-
лее “дорогими”, но и позволяют определить, какое
количество “недорогих” сенсоров следует заме-
нить более “дорогими”, чтобы повысить эффек-
тивность обнаружения в нужное количество раз.
Действительно, рассмотрим следующую оптимиза-
ционную задачу. Будем искать множество сенсоров

Q
1 Q −

Q

Q

, удовлетворяющих условию , при
ограничениях вида

Здесь  – множество используе-
мых сенсоров (  – количество используемых

_ ( ) arg min eP
_

_

( ) ( )max max
1

,  .
N

n
n

Q K Q C C
=

= ≤ ≤_ _

( )= …1 2, , , NK K K_

nK

Рис. 4. Зависимость вероятности средней ошибки
при совместном обнаружении и классификации объ-
ектов от количества используемых в совокупности
сенсоров (при использовании сенсоров разных ти-
пов): кривые 1 и 2 – различение объектов соответ-
ственно двух и трех классов при использовании сен-
соров двух типов, кривые 3 и 4 – различение объектов
соответственно двух и трех классов при использова-
нии сенсоров трех типов.

Q

4

3
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1 × 10–4
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Таблица 1. Краткий перечень кривых всех приведен-
ных рисунков и условий, при которых они были полу-
чены

Номер 
рисунка

Номер 
кривой

Класс 
различаемых 

объектов

Типы 
сенсоров

Рис. 1 1 1 1
2 2 1
3 1 2
4 2 2

Рис. 2 1 1 1, 2
2 2 1, 2
3 1 1, 2, 3
4 2 1, 2, 3

Рис. 3 1 1, 2 1
2 1, 2 2
3 1, 2, 3 1
4 1, 2, 3 2

Рис. 4 1 1, 2 1, 2
2 1, 2, 3 1, 2
3 1, 2 1, 2, 3
4 1, 2, 3 1, 2, 3
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сенсоров n-го типа, некоторые из этих величин
могут принимать значения 0);  – средняя
вероятность ошибки, достигаемая системой при
таком множестве ;  – полное количество
всех используемых сенсоров;  – максималь-
ное разрешенное количество используемых сен-

соров;  – суммарные затраты
при использовании всех N типов сенсоров, при-
чем  – затраты при использовании всего одного
сенсора n-го типа;  – максимальные допусти-
мые затраты всей системы. Решение подобной
оптимизационной задачи позволит определить,
сколько сенсоров и каких типов требуется ис-
пользовать в системе для достижения минимума
вероятности ошибки при наличии ограничений
на максимальное количество используемых сен-
соров и максимальных затрат.

Приведем некоторые результаты решения по-
добной задачи. Зафиксируем максимальное ко-
личество сенсоров, которые можно использовать:

, и будем варьировать суммарные затра-
ты:  или 6, положив затраты для сенсо-
ров 1-го, 2-го и 3-го типов равными соответствен-
но 1, 2 и 3 (затраты выражены в безразмерных
условных величинах). Тогда можно сформулиро-
вать некоторые выводы по результатам решения
оптимизационной задачи. Если , т.е. ис-
пользуется всего один тип сенсоров, то результат
очевиден: необходимо использовать максималь-
но возможное количество сенсоров, удовлетворя-
ющее условию . При ,
т.е. при возможности выбора типов сенсоров, ре-
зультат следующий: при  необходимо ис-
пользовать , при  –

 наконец, при  необходимо
выбирать  Причем этот результат
слабо зависит от количества классов объектов M
(по крайней мере, при их небольшом числе, 2…3).
Если  т.е. имеется возможность выбора из
трех типов сенсоров, то результат следующий
(при M = 3). При  необходимо выбирать

 при  
; при   Кро-

ме того, как показывают расчеты, при фиксиро-
ванном  результаты решения оптимизацион-
ной задачи слабо зависят от .

Анализ представленных результатов приводит
к следующим выводам. Во-первых, на результат
решения оптимизационной задачи большее вли-
яние оказывают ограничения на затраты, чем
ограничения на количество сенсоров. Во-вторых,
количество классов различаемых объектов слабо
влияет на выбор типов сенсоров. В-третьих, не-
которые рекомендации по выбору типов и коли-
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чества используемых сенсоров сформулировать
можно (например, в рассматриваемых условиях
рекомендуется выбирать как можно больше сен-
соров второго типа). Однако при изменении
условий функционирования сети результат пред-
сказать без непосредственного решения оптими-
зационной задачи практически маловероятно.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Итак, применение комплексирования реше-
ний в БСС позволяет добиться увеличения эф-
фективности алгоритма совместного обнаруже-
ния и классификации объектов. Разработанный
комплексный алгоритм при радиальной структу-
ре БСС весьма прост. Необходимое для его функ-
ционирования количество априорной информа-
ции не очень велико. Необходимо знать полное
количество сенсоров, количество и номера сен-
соров, относящихся к одному и тому же классу,
количество различаемых классов объектов, веро-
ятности ошибок различения объектов отдельны-
ми сенсорами. Каждый сенсор должен передавать
в ЦУ достаточно простой радиосигнал: основная
информация, заложенная в нем, заключается в
номере гипотезы, в пользу которой сенсор вынес
свое решение. В ЦУ по принятым данным необ-
ходимо всего лишь сосчитать, сколько и какие ти-
пы сенсоров вынесли решения в пользу соответ-
ствующей гипотезы. Компьютерное моделирова-
ние синтезированного алгоритма показало его
достаточно высокую эффективность. Показано,
что повышение эффективности классификации
объектов возможно разными способами: либо пу-
тем увеличения общего количества используемых
сенсоров, либо путем замены “недорогих” сенсо-
ров более дорогими. Решение оптимизационной
задачи позволяет определить, сколько сенсоров и
каких типов целесообразно использовать в БСС
для достижения заданной эффективности. Нако-
нец, следует отметить следующее. В данной работе
все каналы связи “k-й сенсор–ЦУ” предполага-
лись идеальными. Естественно, такое предполо-
жение представляется малореальным. Следова-
тельно, в дальнейшем целесообразно устранить
этот недостаток. А именно: синтезировать алго-
ритм совместного обнаружения и классификации
с учетом помех в таких каналах аналогично рабо-
там [21, 22]. Еще одним возможным направлени-
ем исследований является рассмотрение других
способов построения сети – не радиальной, как в
данной работе, а, например, последовательной
(магистральной).

Авторы заявляют об отсутствии конфликта
интересов.
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