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摘 要: 针对传感器测量值存在系统误差的情况,基于证据理论的思想,提出一种新的数据融合算法. 该算法首先将

所有测量值根据其与真值的偏差进行分组,并分配不同的基本信任;然后将其构成的集合视为辨识框架,进而将各个

测量值转换为相应的证据并进行证据组合,所得合成证据的Mass函数即为各个测量值的权值分配函数;最后对所得

分组融合测量值进行加权求和,即得融合结果.仿真结果验证了该算法的有效性.
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Abstract: According to the systematic error of sensors data, a new data fusion algorithm is proposed based on the evidence

theory. The proposed algorithm divides sensor data into groups according to the deviation, and the concept of basic

probability assignment is applied to generate the frame of discernment. The combination rule is also applied, and the Mass

function of the combined evidence is referred as the weight assignment function of all data. Finally, the fusion result is

obtained by weighted summation. Simulation results show the effectiveness of the proposed algorithm.
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0 引引引 言言言

多传感器数据融合是将来自多个传感器的信息

和数据进行综合分析与处理, 进而得到比单个传感

器更为准确而可靠的结论[1]. 国内外许多学者针对此

问题进行了广泛而深入的研究.文献 [2]提出了基于

Bayes估计的数据融合方法; 文献 [3]利用Grubbs判

据剔除稀疏数据,再利用模糊贴近度对余下的有效数

据进行融合; 文献 [4-6]提出了距离矩阵的概念来度

量数据之间的相似度,建立了新的融合算法;文献 [7]

利用置信距离比较各传感器测量值之间的相似度,从

而进行一致性数据融合; 文献 [8-9]从多元统计理论

角度,利用最小距离聚类法对多传感器数据进行融合.

以上方法都直接或间接地依赖一个假设: 所有传

感器的测量值都服从同一参数的正态分布,即各传感

器的一次测量值都以同一参数的正态分布散落在真

值附近.但实际情况是, 由于器件或测量系统不可避

免地存在一定的系统误差, 这种误差因传感器而异;

或者由于环境、人为因素等的影响,不同传感器的测

量值散落在各自的某个近似真值的附近,在围绕某个

近似真值附近的范围内服从一定的分配. 因此,在进

行传感器权重确定和证据组合时,若忽略这种差异会

在一定程度上影响融合结果的客观性和准确性[10-11].

为提高数据融合结果的准确性,融合方法应能根

据测量数据情况进行相应的调整. 为此,本文基于证

据理论的思想,提出了一种新的数据融合算法. 该算

法无需假设传感器测量值服从同一参数的正态分布,

也不需要传感器的先验信息或通过历史数据来获得

近似先验信息,尤其适用于对系统误差不可忽略的多

个传感器的实时测量数据进行加权融合,具有算法简

洁实用,融合精度高,融合结果客观可信等特点.

1 融融融合合合算算算法法法描描描述述述

1.1 证证证据据据理理理论论论的的的基基基本本本思思思想想想及及及组组组合合合规规规则则则

证据理论是由Dempster提出, 并由 Shafer进一
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步完善和发展起来的处理不确定性推理问题的数学

方法. 证据理论首先定义一个样本空间𝑈为辨识框

架, 𝑈是由有限个完备而互斥的所有可能元素构成的

集合, 2𝑈为𝑈的幂集. 对于辨识框架𝑈的任意一个子

集𝐴,定义映射𝑚 : 2𝑈 → [0, 1]为𝑈上的基本信任分

配函数,它满足 ⎧⎨⎩
∑
𝐴⊂𝑈

𝑚(𝐴) = 1,

𝑚(∅) = 0.

若𝑚(𝐴) > 0,则称𝐴为信任函数𝑚的焦元,所有焦元

的并称为核[12].

利用求出的𝑚信任函数进行判决, 并利用最小

点原则,希望缩小真值范围或找出真值,删除可以去

掉的元素,最后利用可靠性的交易融合规则 (类似于

基于概率的加权平均方法)对证据进行组合,即

𝑚(𝐴) =

𝐼∑
𝑖

𝑅𝑖𝑚𝑖(𝐴), (1)

其中𝑅𝑖 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐼)是可靠性因子.

1.2 算算算法法法描描描述述述

对于多个传感器测得的一组数据,首先根据其分

布情况进行分类, 分类后测量值将被分成不同的组,

对于分类后单独的一组数据将其中所有测量值 {𝑆1,

𝑆2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑆𝑁1}视为辨识框架Θ , 并分别将各个测量值

转换为辨识框架Θ上的一个证据;其次,对生成的这

些证据进行组合,所得合成证据中各个测量值的基本

信任分配即为融合加权系数; 再次, 对这些测量值进

行加权求和,得到该组数据融合的结果;最后,将每组

获得的结果进行重新分配,权系统进行组合即得融合

结果.算法主要涉及的问题有: 1)如何将测量数据进

行分组是问题的关键, 也是下一步证据生成的前提;

2)将测量数据进行分组后,如何确定不同组数据获得

的信任度分配是该算法的另一个关键问题; 3) 在获

得𝑁个证据之后,采取何种证据组合规则进行证据合

成. 目前有修正组合公式方法和预处理方法两大类解

决冲突证据组合的方法,组合规则的选取在很大程度

上决定了最终融合结果的精度.

1.2.1 测测测量量量值值值分分分组组组

由于环境噪声和人为干扰等各种因素的影响,各

个传感器给出的测量值各不相同,但总是以一定的值

为中心并散布在其周围的某一邻域内.为了反映不同

传感器测量数据之间的偏差大小,可通过测量数据本

身来确定. 定义测量数据𝑋𝑝, 𝑋𝑙之间的距离为

𝑑𝑝𝑙 = ∣𝑋𝑝 −𝑋𝑙∣. (2)

𝑑𝑝𝑙的值越小, 𝑋𝑝, 𝑋𝑙越接近,否则偏差较大.

假设多个传感器测得一组数据为𝑆 = {𝑠𝑖, 𝑖 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁}, 由于存在系统误差, 这一组数据可分为

𝑘组, 各组的中心点为 𝑑
(𝑗)
0 , 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘, 且 𝑑

(1)
0 ⩽

𝑑
(2)
0 ⩽ ⋅ ⋅ ⋅ ⩽ 𝑑

(𝑘)
0 , 则第 𝑗组数据表示为𝑆(𝑗) = {𝑠𝑙,

𝑠𝑙 ∈ (𝑑
(𝑗)
0 − 𝛿(𝑗), 𝑑

(𝑗)
0 + 𝛿(𝑗), 𝑙 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿𝑗)}, 其中

𝛿(𝑗)为第 𝑗组邻域的半径, 𝐿𝑗为第 𝑗组所含数据个数.

于是𝑆数据集可表示为𝑆 =
∪

𝑆(𝑗), 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘,

这样可将测量数据分成 𝑘组, 每组所含数据个数为

𝐿𝑗 ,
𝑘∑

𝑗=1

𝐿𝑗 = 𝑁 .

1.2.2 基基基本本本信信信任任任分分分配配配

下面在对各测量值进行分组的基础上,给出将测

量值𝑆𝑛转换为证据 𝑒𝑛的方法:

对于以 𝑑
(𝑗)
0 为中心的一组值𝑆(𝑗), 定义 𝑑𝑛 =

𝐿𝑗∑
𝑚=1

∣𝑆𝑛 − 𝑆𝑚∣/𝐿𝑗 , 当它离真值近时获得的基本信

任分配就高; 离真值远时获得的基本信任分配就低;

假设落在以 𝑑
(𝑗)
0 为中心, 𝛿(𝑗)为半径 (Γ𝑛𝑗 ∈ 𝑆(𝑗) = {𝑠𝑙,

𝑠𝑙 ∈ (𝑑
(𝑗)
0 − 𝛿(𝑗), 𝑑

(𝑗)
0 + 𝛿(𝑗)), 𝑙 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿𝑗})的范围

内共有𝐿𝑗个值,则这𝐿𝑗个测量值被认为以相同的概

率接近真值𝑆0 (𝑆0为目标真值),并获得相同的信任分

配. 以 𝑑
(𝑗)
0 为中心的一组值所得证据 𝑒𝑛𝑗的基本信任

函数为

𝑚𝑛𝑗(𝑋𝐿𝑗 ) = 1/𝐿𝑗 , ∀𝑋𝐿𝑗 ∈ Γ𝑛𝑗 , 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘, (3)

即位于以 𝑑
(𝑗)
0 为中心的范围内的𝐿𝑗个测量值均获得

1/𝐿𝑗的基本信任分配. 因此, 由第 𝑗(𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘)

组测量值生成𝐿𝑗个证据,其中
𝑘∑

𝑗=1

𝐿𝑗 = 𝑁 . 为了数学

描述方便,下文用下标 𝑖表示证据编号.为进一步提高

融合精度, 将各分组后测量值的偏差程度考虑在内,

并对各个初始证据 𝑒𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿𝑗)分别进行修正.

1) 对于测量值𝑆𝑖 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿𝑗), 若 𝑑𝑖 ⩾ 𝛿𝑑,

则𝑆𝑖被视为野值,将其剔除,即

𝑚𝑖(𝑆𝑖) = 0, 𝑑𝑖 ⩾ 𝛿𝑑. (4)

2)若 𝑑𝑘 < 𝛿𝑑, 则𝑆𝑘为有效测量值.任意两个有

效测量值𝑆𝐾1和𝑆𝐾2获得的基本信任分配之比为

𝑚𝑖(𝑆𝑘1)/𝑚𝑖(𝑆𝑘2) = 𝑑𝑘2/𝑑𝑘1, (5)

其中常数 𝛿 ⩾ 1,经过对多组数据进行融合实验之后,

取 𝛿 = 1.25. 由于 𝛿为比例值,是一个相对量, 𝛿 = 1.25

具有较强的一般性,本文第 3部分的实验仿真中均取

𝛿 = 1.25.

在实际操作中, 可由式 (4)产生一组修正系数

{𝑤𝑛}, 𝑛 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿𝑗 . 对于有效测量值𝑆𝑘, 𝑤𝑘 = 1/

𝑑𝑘;对于野值𝑆𝑖, 𝑤𝑖 = 0. 利用修正系数对各个命题进

行加权修正并归一化,有
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�̂�𝑖(𝑆𝑛) = 𝑤𝑛𝑔𝑚𝑖(𝑆𝑛)
/ 𝐿𝑗∑

𝑝=1

𝑤𝑝𝑔𝑚𝑖(𝑆𝑝). (6)

至此, 由式 (3)∼ (6)完成了第 𝑗组证据的产生及

修正过程.

1.3 证证证据据据组组组合合合

证据理论只适用于证据独立的情况, 当合成高

度冲突的证据时, 组合导出的推理结果往往会出现

悖论.由式 (6)生成的第 𝑗组的𝐿𝑗个证据可能存在较

高冲突, 采用Dempster组合规则可能会得到不合理

的组合结果. 文献 [13]将支持冲突证据的那部分基

本概率赋值全部赋给了𝑈 , 即认为冲突的证据不能

提供任何信息; 文献 [14]对基本概率赋值𝑚𝑖设定一

个权重系数 𝑝𝑖, 再按Dempster组合规则进行融合;传

感器的重要程度会对融合结果产生影响, 比较重要

的传感器对融合结果的影响较大, 且各个证据的可

信度不一样, 可信度较高的证据对融合结果影响较

大. 因此, 本文根据实际提出了如下证据组合方法:

将支持证据冲突的概率按比例分配给各个测量值𝑆𝑛,

𝑛 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿𝑗 ,组合公式如下所示:

𝑚(𝑆𝑛) =

𝐿𝑗∏
𝑖=1

�̂�𝑖(𝑆𝑛) + 𝑐𝑔 ¯̂𝑚𝑖(𝑆𝑛). (7)

这里𝑚表示合成证据E的Mass函数,其中冲突因子

𝑐 = 1−
𝐿𝑗∑
𝑛=1

𝐿𝑗∏
𝑖=1

�̂�𝑖(𝑆𝑛), (8)

¯̂𝑚𝑖(𝑆𝑛)为𝑆𝑛在所有证据中的平均基本信任分配,即

¯̂𝑚𝑖(𝑆𝑛) =

𝐿𝑗∑
𝑛=1

�̂�𝑖(𝑆𝑛)/𝐿𝑗 . (9)

合成证据E中𝑆𝑛的基本信任分配𝑚(𝑆𝑛)即为𝑆𝑛获

得的权值,则融合结果为

𝑆
(𝑗)
0 =

𝐿𝑗∑
𝑛=1

𝑆𝑛𝑚(𝑆𝑛). (10)

由此得到了第 𝑗组数据融合的结果,同理得到了所有

𝐾组所得融合结果𝑆
(𝑗)
0 = {𝑠(𝑗)0 , 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘}. 由

于分组的不同和每组测量数据个数的差异,并且考虑

到每组值中心点离真值距离的差异,根据经验可知一

般集中在真值附近的测量数据较多且信任度较高,获

得的信任分配相对较大. 考虑各种因素, 对所得的 𝑘

个融合结果进行加权组合,得到最终的融合结果为

𝑆0 =

𝑘∑
𝑗=1

𝐿𝑗𝑆
(𝑗)
0 /𝑁, 𝑁 =

𝑘∑
𝑗=1

𝐿𝑗 . (11)

2 实实实验验验仿仿仿真真真

为验证本文算法的优越性,下面给出算法的实验

仿真,并与参考文献中的类似融合算法进行性能比较.

以测量恒温箱温度为例,测得某恒温箱的一组数

据为

𝑆 = [49.80, 49.92, 50.25, 50.15, 50.55, 50.60,

50.64, 50.75, 50.80, 50.98, 51.05, 51.20,

51.30, 49.70, 49.85, 48.25, 49.10, 47.65,

47.90, 48.00, 48.50, 48.62, 48.90, 52.95,

53.10, 53.20, 53.35, 53.80, 54.05, 53.00];

总共有 30个数据. 假设恒温箱的实际温度为 50.50,

则分组情况如表 1所示.

表 1 数据分组情况

分 组
参数

第 1组 第 2组 第 3组

Γ𝑛 𝑆1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑆15 𝑆16, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑆23 𝑆24, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑆30

𝑑
(𝑗)
0 50.05 48.50 53.50

𝛿(𝑗) 0.85 0.70 0.55
𝐿𝑗 15 8 7

由式 (3)∼ (9)对 3组数据分别进行融合,所得结

果以第 2组数据为例,如表 2所示.

表 2 第 2组证据的信任函数

基本信任分配
各个证据

𝑚2(𝑆16) 𝑚2(𝑆17) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑚2(𝑆22) 𝑚2(𝑆23)

𝑒16 0.200 0 0 ⋅ ⋅ ⋅ 0.200 0
𝑒17 0.125 0 0 ⋅ ⋅ ⋅ 0.125 0.125
𝑒18 0.125 0 0 ⋅ ⋅ ⋅ 0.125 0.125
𝑒19 0.250 0 0 ⋅ ⋅ ⋅ 0 0
𝑒20 0.200 0 0 ⋅ ⋅ ⋅ 0 0
𝑒21 0.200 0 0 ⋅ ⋅ ⋅ 0.200 0.200
𝑒22 0.200 0 0 ⋅ ⋅ ⋅ 0.200 0.200
𝑒23 0.125 0 0 ⋅ ⋅ ⋅ 0.125 0.125
合成证据E 0.265 7 0 ⋅ ⋅ ⋅ 0.172 0

𝑆2
0 48.462 5

同理可得出第 1组和第 3组的融合结果为

𝑆1
0 = 50.594 2, 𝑆3

0 = 53.129 8.

利用式 (11)对 3组结果进行加权组合, 得出

50.50作为标准真值, 则本文算法融合结果的偏差为

0.06.

结果比较: 若采用文献 [1]的方法将所有测量值

进行证据生成,融合所得的融合结果为 50.361 8,偏差

为 0.138 2, 因此本文融合结果更接近真值,且精度更

高.

3 结结结 论论论

基于证据理论的思想,提出了一种新的数据融合

算法,该算法无需假设传感器测量值服从同一参数的

正态分布,也不需要传感器的先验信息或通过历史数

据来获得近似先验信息.特别是对于测量数据, 由于

环境、人为因素存在系统误差,且测量数据相对较多,

结果表明本文算法的优越性更强,融合精度较高.

然而,在没有现场经验的情况下,特别是当测量

数据量较大时, 如何对数据进行准确分组是应用本
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文算法的一个难题.借助于其他统计工具 (如聚类算

法)对原始测量数据进行分组是下一步研究的内容.

此外, 在证据组合方法上, 还有进一步改进的空间和

必要,为此,下一步工作将主要集中在这两个方面,以

进一步提高本文算法的融合性能.
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