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[摘要] 　 为了提高集中式多传感器一致性数据融合的精度ꎬ在数据融合过程中ꎬ必须考虑从各传感器获得的数

据可信度. 为了克服现有一致性数据融合算法中定义的距离矩阵和关系矩阵存在的不对称性和主观性等缺点ꎬ
本文定义了概率距离矩阵和基于统计置信度的关系矩阵ꎬ然后讨论了多正态分布共同均值的极大似然估计的统

计性质和递推特性ꎬ并根据估计量的方差统计性质提出了一种基于动态层次聚类的多传感器一致性数据融合处

理的方法ꎬ数据实验的计算结果表明ꎬ该算法优于现有的多传感器一致性数据融合方法.
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数据融合是把来自多种或多个传感器的信息和数据进行综合处理以获得更为准确可靠的结果ꎬ从而

减少了信息处理过程中可能造成的失误. 为此需要对各个传感器所得数据的真实性和可信性进行综合判

定ꎬ建立不同传感器数据之间的信任关系ꎬ从而决定哪些传感器数据参与融合处理. 参考文献[１]对多传

感器一致性数据融合算法的发展现状进行了阐述. 参考文献[２]基于传感器精度分级的思想对一致性融

合算法进行了改进. 参考文献[３]首先运用模糊理论中相关性函数对各传感器支持度进行计算排序ꎬ再将

支持度较低的数据认定为无效数据予以剔除ꎬ最后应用递推最小二乘法对有效数据进行动态融合. 参考

文献[４]讨论了在传感器网络数据融合中利用数据的冗余度处理各传感器节点数据的不确定性和不一致

性ꎬ并据此提出一种优化的贝叶斯估计多传感器融合方法. 参考文献[５]基于岭估计给出了测量数据可靠

性的定量表示方法ꎬ提出改进的最小二乘无偏估计方法. 参考文献[６]运用截尾均值概念处理多传感器测

量数据的不一致性ꎬ提出了加权平均的多传感器融合算法. 参考文献[７]基于传感器测量精度构造了支撑

函数度量传感器的可靠性及其权重ꎬ形成一种新型加权融合算法. 参考文献[８]基于多传感器的测量数据

的样本均值和方法来度量各传感器测量数据的权重ꎬ提出一种概率加权的多传感器一致性数据融合方
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法. 参考文献[９]首先定义一个模糊型指数信任度函数ꎬ对两传感器测量数据间的信任程度进行量化处

理ꎬ并通过信任度矩阵度量各传感器测量数据的综合信任度ꎬ以合理地分配各传感器测量数据的权重ꎬ从
而实现多传感器数据的一致性融合. 参考文献[１０]利用多元正态分布的统计假设检验理论ꎬ提出了一种

新的置信距离度量不同传感器数据间的距离ꎬ从而提升了数据一致性的判定精度. 参考文献[１１－１２]在传

感器支持关系矩阵构造过程中引入椭圆曲线来确定传感器之间的相互支持程度ꎬ并用关系矩阵的特征值

作为传感器测量数据的权重ꎬ从而有效地提高融合结果的准确性. 参考文献[１３－１４]利用 Ｐｉｔｍａｎ 接近度

准则来度量传感器测量数据的支持度ꎬ并用支持度矩阵的特征值作为传感器测量数据的权重ꎬ以提高融合

结果的精度. 虽然众多国内外学者对一致性数据融合方法进行了大量研究ꎬ但总体上讲ꎬ这些研究方法在

判定传感器数据间的相互连接关系时都是把高精度与低精度传感器测量数据放在一起建立距离矩阵进行

比较处理的ꎬ这无疑减少了精度差的传感器测量数据参与融合的机会ꎬ显然是不利于对实际情况作出客观

判定的. 本文针对这一问题ꎬ运用层次聚类分析的思想ꎬ动态地将传感器节点进行分群处理ꎬ不仅可以发

现不同传感器测量数据之间的一致性ꎬ而且还可以发现不同类构成的“复合传感器”数据间的一致性ꎬ从
而更能体现传感器数据一致性的本质ꎬ更充分地利用传感器测量数据ꎬ具有较高的应用价值.

１　 现有一致性数据融合方法分析

本节对现有一致性融合方法的基本原理进行简要介绍ꎬ并对其存在的主要问题进行分析.
１.１　 测量模型

假设有 ｎ个传感器对某一物体进行测量ꎬ其测量模型可用正态分布 Ｘ~Ｎ(μꎬσ２ｉ )描述ꎬ即:

ｐｉ(ｘｉ)＝
１
２πσｉ

ｅｘｐ －
１
２σ２ｉ

(ｘｉ－μ) ２{ } ꎬ (１)

式中ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ. ｘｉ 是第 ｉ 个传感器的测量值ꎬμ 为测量特征的真值ꎬ而 σｉ 是该传感器测量误差的标

准差.
问题是ꎬ如何对此 ｎ个数据的真实性进行判别ꎬ找出不同传感器数据之间的相互关系ꎬ从而决定哪些

传感器数据参与融合处理.

图 １　 一致性数据融合方法的基本原理

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

１.２　 现有一致性融合方法的基本原理

现有一致性融合方法的基本原理如图 １所示.
１.３　 现有一致性数据融合方法分析

现有一致性数据融合方法的基本原理是利用支持

矩阵 Ｒ＝( ｒｉｊ) ｎ×ｎ计算出各传感器被支持的综合程度ꎬ然
后求出最大传感器连接组ꎬ再利用贝叶斯估计、极大似

然估计或其他加权方法进行数据融合[１－４] . 这种处理方

式存在如下不足:
(１)最大传感器连接组的选择只考虑了传感器数

量最多ꎬ并未考虑传感器的精度作用. 这显然是不正确

的ꎬ例如有 ３个传感器中ꎬ尽管两个很差的传感器数据

十分一致ꎬ且与最好的传感器数据均不一致ꎬ这并不能

说明两个差传感器(数量多!)的数据融合结果比一个

最好的传感器数据更好.
(２)多传感器数据只作一次处理ꎬ没有考虑各个传

感器组融合处理结果带来的数据精度影响. 这是现有

一致性数据融合算法存在的本质缺陷! 例如ꎬ多个传感器进行融合处理(比如采用极大似然法)之后ꎬ其
结果服从正态分布ꎬ且该分布的方差比参与的任何一个传感器测量误差的方差均小ꎬ这个融合后的结果很

可能会与其他传感器(或组)的数据产生新的一致性ꎬ从而通过进一步进行一致性融合处理ꎬ提高数据的

精度ꎬ而这种新一致性在现有的一致性融合方法中完全被忽略了!
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２　 基于动态层次聚类的融合算法

基于上节分析ꎬ本文利用层次聚类分析的思想以解决不同精度传感器进行一致性判断时存在的信息

丢失问题. 为此首先定义一种新的度量距离以体现对高精度传感器的偏爱.
２.１　 常用统计置信距离

根据数理统计学中的统计假设检验的基本理论ꎬ若 ｘｉ ~Ｎ(μꎬσ２ｉ )ꎬｘ ｊ ~Ｎ(μꎬσ２ｊ )ꎬ则有:
ｘｉ－ｘ ｊ ~Ｎ(０ꎬσ２ｉ ＋σ２ｊ ) . (２)

可见ꎬ只有在

｜ ｘｉ－ｘ ｊ ｜

σ２ｉ ＋σ２ｊ
≥ｋ１－α / ２ꎬ (３)

才能拒绝两者之差的均值不为零的假设. 式中ꎬｋ１－α / ２为标准正态分布的随机变量的置信水平为 α 的上门

限值[１５] .
在多传感器数据融合中ꎬ需要对两者获得的数据进行一致性检验ꎬ从而避免相差很大(特别是两者的

精度相差很大)的数据进行融合. 参考文献[１０]提出了如下概率距离 ｄｉｊ作为第 ｉ个和第 ｊ个传感器之间的

数据的相互支持程度:

ｄｉｊ ＝Ｐｒ ｜Ｚ ｜≤
｜ ｘｉ－ｘ ｊ ｜

σ２ｉ ＋σ２ｊ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ꎬ (４)

式中ꎬｘｉꎬｘ ｊ 是第 ｉ、 ｊ个传感器的测量值ꎻσｉꎬσ ｊ 为相应的方差ꎬＺ表示服从标准正态分布的随机变量.
式(４)定义的概率距离虽然满足对称性的要求ꎬ但当两个传感器精度相差很大时ꎬ判断两传感器测量

数据一致性时数据滤除率不高ꎬ对高精度传感器数据的偏向性不够[１１－１５]ꎬ为此本文提出如下改进的概率

置信距离.
２.２　 一种新的置信距离

本文提出一种新的置信距离定义如下:

ｄｉｊ ＝Ｐｒ ｜Ｚ ｜≤
｜ ｘｉ－ｘ ｊ ｜

２ｍｉｎ(σｉꎬσ ｊ)
{ } . (５)

式(５)是对两个传感器 ｉ和传感器 ｊ( ｉ≠ｊ)测量数据间距离的一种概率意义上的度量ꎬ其含义为

Ｐｒ ｜Ｚ ｜≤ｋ１－α / ２( ) ＝ １－αꎬ (６)
式中ꎬα为置信水平. 它表示一个标准正态随机变量的样本实现(即采样)落入区间[－ｋ１－α / ２ꎬｋ１－α / ２]的概率

为 １－α. 因此ꎬ置信水平 α 不同ꎬ此区间也相应变化ꎬ这克服了现有融合方法门限值主观确定的不

足[１ꎬ４－５ꎬ８] . 另外ꎬ式(５)定义的距离具有如下优点:１)当两个传感器精度相当时ꎬ与(４)式相当ꎻ２)当两个传

感器精度相差很大时ꎬ它比式(４)的数据滤除率更高ꎬ但比式(２)更宽松一些ꎬ能够容纳更多的数据参与融

合过程ꎬ这实际上体现了对高精度传感器测量数据的偏爱ꎻ３)式(５)定义的概率距离矩阵具有对称性.
根据式(５)可以定义概率判定传感器测量数据之间的一致性关系 ｒｉｊꎬ计算方法为[９ꎬ１２－１４]:

ｒｉｊ ＝
１ꎬ ｄｉｊ≤１－αꎬ
０ꎬ ｄｉｊ>１－αꎬ{ 　 ｉꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ. (７)

ｒｉｊ ＝ １表示两传感器测量数据一致ꎬ可以进行融合处理ꎻ否则 ｒｉｊ ＝ ０表示两传感器测量数据不具有一致

性ꎬ不宜进行融合处理.
２.３　 新算法的基本步骤

本文提出的基于动态层次聚类中心的多传感器一致性数据融合方法的基本步骤如下[１５]:
假定所有 ｎ个传感器的测量数据 ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎꎬ各传感器相应的测量精度为 σｉꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎻ
步骤 １:将每一个数据对象视为一类ꎬ每类只有一个对象ꎬ按式(５)计算它们之间的距离 ｄｉｊꎬ此时类与

类间的距离就是它们所包含对象之间的距离ꎬ从而得到距离矩阵 Ｄ＝(ｄｉｊ) ｎ×ｎꎻ
步骤 ２:对 Ｄ 求出满足ａｒｇ

ｉꎬｊ
ｍｉｎ{ｄｉｊ}的两个传感器 ｉ和传感器 ｊ( ｉ≠ｊ)ꎬ并作如下判定:

—９８—
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(１)若ａｒｇ
ｉꎬｊ
ｍｉｎ{ｄｉｊ}≤１－αꎬ则将传感器 ｉ和传感器 ｊ的测量数据依下式进行融合处理:

ｘ( ｉꎬｊ)＝
σ－２ｉ

σ－２ｉ ＋σ
－２
ｊ

ｘｉ＋
σ－２ｊ

σ－２ｉ ＋σ
－２
ｊ

ｘ ｊꎬ (８)

σ２ｘ( ｉꎬｊ)＝
１

σ－２ｉ ＋σ
－２
ｊ

. (９)

将传感器 ｉ和传感器 ｊ的两个类合并成一个新的类称之为“复合传感器”( ｉꎬｊ)ꎬ它的测量数据为 ｘ( ｉꎬｊ)ꎬ
其测量精度为 σｘ( ｉꎬｊ) . 并返回步骤 １ꎻ

(２)若ａｒｇ
ｉꎬｊ
ｍｉｎ{ｄｉｊ}>１－αꎬ则转到步骤 ３ꎻ

步骤 ３:此时出现两种情形ꎬ
①情形一:所有类最后合并成为一个类ꎬ此时所获得的最终数据即为多传感器一致性融合结果ꎻ
②情形二:所有类合并成为 ｍ个类(ｎ≥ｍ≥２)ꎬ此时以“复合传感器”精度指标最小的数据作为多传

感器一致性融合结果.
本文提出的一致性数据融合算法最大的优点是不再把不同精度等级的传感器放在一起进行一致性判

断ꎬ而是根据层次聚类分析的思想[１５]ꎬ对具有一致性的两个传感器数据先进行融合处理ꎬ然后用融合结果

再与其他传感器数据进行一致性判定ꎬ确定它们的数据之间是否具有一致性ꎬ对数据的一致性理解上升到

一个新层次ꎬ即不仅度量了各传感器测量结果之间的一致性ꎬ而且度量了某些局部具有一致性的传感器数

据融合结果与其他传感器测量数据间的一致性ꎬ能更加充分地利用传感器测量数据. 另一方面ꎬ层次聚类

算法每合并成一个新类对象之后ꎬ就必须要重新计算合并后类间的距离ꎬ也就是距离矩阵ꎬ无疑增加了计

算量. 但好在实际应用多传感器融合中的传感器数量并不大ꎬ因此这一点影响并不足虑.

３　 计算实例

下面通过一个计算实例说明本文提出的一致性数据融合算法的优点.
设有 １０个传感器组成的探测系统测量某一目标特性参数(其真值为 １０)ꎬ获得测量数据如表 １所示.

表 １　 １０ 个传感器的精度指标与测量数据

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｄａｔａ ｏｆ ｔｅｎ ｓｅｎｓｏｒｓ

序号 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０
观测 ｘｉ ９.９５４ ５ ９.８７４ ４ １０.０８２ ７ １０.３４６ ４ １０.４００ ６ ９.９６４ ６ ９.０６３ ８ １０.１８３ ８ ９.０５６ ５ ９.０４９ ７
精度 σ２ｉ ０.０５ ０.０７ ０.１０ ０.２０ ０.３０ ０.２５ ０.１０ ０.１０ ０.２０ ０.３０

　 　 采用式(５)定义的置信距离可以得到矩阵 Ｄ 为

Ｄ＝

０ ０.２ ０.３１４ ８ ０.７８４ ７ ０.８４１ ７ ０.０２５ ４ ０.９５５ ２ ０.４２９ ２ ０.９９５ ５ ０.９９５ ８
０ ０.４２２ ３ ０.７９２ ８ ０.８４０ ４ ０.１９０ ５ ０.９６９ ７ ０.５１１ ８ ０.９７１ ２ ０.９７２ ５

０ ０.４４４ ５ ０.５２２ ８ ０.２０８ ３ ０.９７７ ２ ０.０９０ ９ ０.９７８ ２ ０.９７９ １
０ ０.０６８ ３７ ０.４５３ ９ ０.９９５ ８ ０.３６５ ５ ０.９５８ ６ ０.９５９ ７

０ ０.４６２ ６ ０.９９７ ２ ０.４４９ ３ ０.９６６ ４ ０.９１８ ８
０ ０.９５６ ０ ０.２９４ ８ ０.８４８ ９ ０.８０４ ２

０ ０.９８３ ３ ０.０１２ ９ ０.０２５ １
０ ０.９８４ ０ ０.９８４ ６

０ ０.００８ ６
０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

可见ꎬ传感器 ９和 １０之间的置信距离最小且小于 ０.９５ꎬ两者测量数据根据式(８)和(９)进行融合处理

得到:
ｘ(９ꎬ１０)＝ ９.０５３ ７８ꎬσｘ(９ꎬ１０)＝ ０.３４６ ４１.

限于篇幅ꎬ这里不再展示具体计算过程ꎬ仅列出计算结果如下:
(１)可以计算置信距离矩阵(此时其有 ９个传感器)ꎬ且传感器 ７ 与复合传感器(９ꎬ１０)距离最小且小

—０９—
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于 ０.９５ꎬ因此可以得到融合结果为:
ｘ(７ꎬ９ꎬ１０)＝ １０.１３３８ꎬσｘ(７ꎬ９ꎬ１０)＝ ０.２３３ ５.

(２)此时共有 ８个传感器ꎬ计算其置信距离矩阵ꎬ且可以判定出传感器 １ 和 ６ 间的置信距离最小且小

于 ０.９５ꎬ因此可以得到融合结果为:
ｘ(１ꎬ６)＝ ９.９５６ ２ꎬσｘ(１ꎬ６)＝ ０.２０４ １２.

(３)此时共有 ７个传感器ꎬ通过计算置信距离可以判定出传感器 ４ 和 ５ 间置信距离最小且小于 ０.９５ꎬ
因此可以得到融合结果为:

ｘ(４ꎬ５)＝ １０.３６８ ０８ꎬσｘ(４ꎬ５)＝ ０.３４６ ４１.
(４)此时共有 ６个传感器ꎬ通过计算置信距离可以判定出传感器 ３ 和 ８ 间的距离最小且小于 ０.９５ꎬ因

此可以得到融合结果为:
ｘ(３ꎬ８)＝ １０.１０８ ２５ꎬσｘ(３ꎬ８)＝ ０.２２３ ６.

(５)此时共有 ５个传感器ꎬ通过计算置信距离可以判定出传感器 ２与复合传感器(１ꎬ６)间置信距离最

小且小于 ０.９５ꎬ因此可以得到融合结果为:
ｘ(１ꎬ２ꎬ６)＝ ９.９２５ ６７ꎬσｘ(１ꎬ２ꎬ６)＝ ０.１６１ ６１.

(６)此时共有 ４个传感器ꎬ通过计算置信距离可以判定出复合传感器(１ꎬ２ꎬ６)与复合传感器(３ꎬ８)间
的距离最小且小于 ０.９５ꎬ因此可以得到融合结果为:

ｘ(１ꎬ２ꎬ６ꎻ３ꎬ８)＝ ９.９８８ ３２ꎬσｘ(１ꎬ２ꎬ６ꎻ３ꎬ８)＝ ０.１３０ ９８.
(７)此时共有 ３个传感器ꎬ通过计算置信距离可以判定出它们之间的距离均大于 ０.９５ꎬ因此不再进行

融合处理.
(８)通过比较可以得到最终融合结果为:

ｘ(１ꎬ２ꎬ６ꎻ３ꎬ８)＝ ９.９８ ８３２ꎬσｘ(１ꎬ２ꎬ６ꎻ３ꎬ８)＝ ０.１３０ ９８.

图 ２　 １０ 个传感器测量数据的聚类过程

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ １０ ｓｅｎｓｏｒｓ’ ｄａｔａ

上述计算过程如图 ２所示.
若采用现有的基于统计距离的一致性数据融合

方法[８ꎬ１２ꎬ１４]ꎬ按阈值 ０.９５ 判定ꎬ可以得出ꎬ支持传感

器{１}的有 ６个传感器ꎻ支持传感器{２}的有 ６ 个传

感器ꎻ支持传感器{３}的有 ６ 个传感器ꎻ支持传感器

{４}的有 ６个传感器ꎻ支持传感器{５}的有 ６ 个传感

器ꎻ支持传感器{６}的有 ８个传感器ꎻ支持传感器{７}的有 ２个传感器ꎻ支持传感器{８}的有 ６个传感器ꎻ支
持传感器{９}的有 ２个传感器ꎻ支持传感器{１０}的有 ４个传感器.

如果以获得 ６个传感器测量支持为准则ꎬ则满足条件的原始传感器序号分别为{１ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎬ５ꎬ６ꎬ８}ꎬ其
融合结果为:

ｘ１ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎬ５ꎬ６ꎬ８ ＝ １０.０３５８ꎬσ１ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎬ５ꎬ６ꎬ８ ＝ ０.１２２ ５.
比较两种算法的融合结果ꎬ显然真值估计不如本文提出的算法.

表 ２　 ３ 种算法的仿真结果比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

阈值与方法 ０.７５ ０.８０ ０.８５ ０.９０ ０.９５

[１３]方法优 ６ ４ ２ １ ０
[２]方法优 １０ ８ ６ ５ ２
本文方法优 ２４ ２０ １８ １４ １２
三者相同 ６０ ６８ ７４ ８０ ８６

　 　 对表 １ 所示的探测系统进行仿真试验ꎬ仿真中阈

值分别取了 ０.７５、０.８０、０.８５、０.９０ 和 ０.９５ 各进行了 １００
次仿真试验ꎬ并应用本文提出的算法与文献[１３ꎬ２]的
一致性融合算法进行计算比较ꎬ结果如表 ２所示.

从表 ２可见ꎬ对上述不同的阈值的比较结果表明ꎬ
本文提出的算法给出的融合结果更优.

４　 结论

本文提出的数据融合方法将传感器的数据一致性与传感器的测量精度相结合进行综合考虑ꎬ从而避

免了在误差较大的数据参与到融合过程ꎬ在不影响融合精度的前提下ꎬ提高了融合结果的准确性ꎬ因此给

出的数据融合结果更有效.

—１９—
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