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基于双基点法的多传感器数据融合
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摘　要 : 针对具有多个特征指标的多传感器目标识别问题 ,提出一种基于双基点法的信息融合方法.该方法根据指

标隶属度矩阵将多传感器目标识别问题转化为多目标决策问题.通过定义熵权和相对接近度 ,改进了传统的双基点

法 ,从而给出目标识别算法.该方法利用熵权较好地避免了目标识别受主观因素的影响 ,特别适用于具有多个特征属

性的多个目标的识别 .仿真实例验证了所提出算法的有效性和可操作性.
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Multi2sensor data fusion based on double base points method
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Abstract : For the recognition problem of multiple target s with many characteristic indexes , a new fusion method based

on double base point s method for the multi2sensor data is proposed. According to the membership degrees matrix , the

recognition problem of multi2target is t ransformed into the multi2object decision making problem. After defining the

entropy weight and relative approach degree , the conventional double base point s method is modified. Hence the

algorithm of object recognition is given. The method avoids the influence of subjective factors through the entropy

weight , which is suitable for the recognition problem of multi2target with multiple att ributes. The simulation

examples show the effectiveness and feasibility of the method.

Key words : Multi2sensor ; Data fusion ; Object recognition ; Entropy weight ; Double base point s method

1　引　　言
　　多传感器数据融合可增加测量的可信度 ,改进

系统的可靠性.利用多传感器信息融合技术进行目

标识别已成为传感器信息融合研究领域中的热点.

目前 ,人们已提出了许多不同的融合方法 ,例如基于

证据理论[126 ]、模糊理论[7210 ] 的方法、Fisher 判别

法[11 ]、极大似然法[12 ]、基于 OWA 聚合算子[13 ]以及

可拓方法[14 ] .

文献[ 128 ,11214 ]给出的方法虽有较好的融合

效果 ,但它们大多数是针对两个目标的识别问题进

行研究.其中基于证据理论、模糊理论的方法的基本

概率指派函数、隶属函数的选取具有较大的不确定

性 ,选择不同的基本概率指派函数、隶属函数会导致

不同的融合结果 ;传统的 Bayes方法和极大似然法

又需知道目标的分布类型和先验概率 ,而分布类型

较难确定 ,先验概率又往往是靠经验获得 ,主观因素

较大.为避免目标识别受主观因素的影响 ,针对具有

多个特征指标的多传感器目标识别问题 ,本文从多

目标决策的角度提出了一种基于双基点法的信息融

合方法.

2　双基点法评价
　　双基点法是一种较常用、有效率的多目标决策

方法[15 ] .它可以解决多指标多方案的评价与排序问

题.在备选方案集中 ,根据指标性质和数据 ,以一组

最优指标数据作为虚拟正理想方案 ,以一组最劣指

标数据作为虚拟负理想方案 ,通过比较方案距正、负

理想点的距离大小评价方案的优劣.

双基点法中权值的设定一般采用专家意见调查

法或层次分析法.这些方法存在着较大的主观因素 ,

个人偏好常常影响指标权重的确定 ,特别是当评价
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的属性太多时 ,属性的相对重要程度的判断就更加

困难.同时 ,传统的双基点法以距正理想解与负理想

解的距离判断方案贴近理想解的程度.但与正理想

解欧氏距离近的方案可能与负理想解的距离也近 ,

按欧氏距离对方案进行排序的结果有时并不能完全

反映出各方案的优劣性.本文利用熵权以及相对接

近度对传统双基点法进行改进 ,并用于多传感器目

标识别技术.

3　基于双基点法的数据融合
3 . 1　多目标识别数据库模型

设有一个目标数据库π,它包含 n个不同的目标

类别 (备择对象) ,记为π = {π1 ,π2 , ⋯,πn} .若每个

目标有 m个特征指标 (属性) ,则系统有 m ×n阶特

征矢量矩阵 ,即

X =

x11 x12 ⋯ x1 n

x21 x22 ⋯ x2 n

… … ω …
x m1 x m2 ⋯ x mn

, (1)

其中 x ij 表示第 j 个备择对象的第 i 个特征.

利用 m个不同传感器对某未知目标研究对象 X

的各个特征进行观察.设第 i个传感器测得该对象

第 i个特征指标的表现值为 X i , i = 1 ,2 , ⋯, m ,数据

融合的任务是根据 X1 , X2 , ⋯, X m的取值状态 ,判定

该研究对象的归属.

属性一般分为两种 ,一种是属性值越小对目标

识别越有利 ,另一种是属性值越大对目标识别越有

利.本文只研究前者 ,对后者可采用类似的方法处

理.根据最大最小隶属度函数模型 ,将指标特征矢量

矩阵与传感器的观测值相结合 ,转变成指标隶属度

矩阵 R = ( rij ) mn ,其中

rij =

0 , X i = max{ x ij ) ;

| X i - x ij |
max{ x ij } - min{ x ij }

,

　min{ x ij } < X i < max{ x ij } ;

1 , X i = min{ x ij } , j = 1 ,2 , ⋯, n.

(2)

　　由式 (2) 可知 , rij 表示测量值与特征指标值之

间的相对距离.在目标识别时 ,总是通过对被识别目

标的各个特征参数的观测 ,与目标数据库中已知目

标特征参数进行匹配来确定被识别目标的类别[5 ] .

因此 ,根据指标隶属度矩阵 R ,目标识别问题便转化

为多目标决策问题.

3 . 2　熵权的定义

熵是对系统不确定性程度的一种度量 ,所谓熵

权是根据各指标传递给决策者信息量大小决定相应

指标的权重 ,它反映了不同指标在决策中所起作用

的大小.若某个特征对目标识别起的作用越大 ,表示

该特征携带和传输的信息越多 ,则它的熵值越小 ,熵

权越大.

定义 1　对于指标隶属度矩阵 R ,特征 i的熵定

义为[16 ]

H i = - k∑
n

j = 1
f ij ln f ij . (3)

其中 : f ij = rij / ∑
n

j = 1
rij , k = 1/ ln n.当 f ij = 0 时 ,设

f ij ln f ij = 0 .

定义 2　定义特征 i的熵权[16 ] 为

w i = (1 - H i ) / ( m - ∑
m

i = 1

H i) , i = 1 ,2 , ⋯, m.

(4)

各特征的熵权矢量为 W = ( w1 , w2 , ⋯, w m )′.

由定义 2可知 ,熵权来自于系统本身的信息 ,因

而能更加客观、真实地反映各特征在目标识别中所

起作用的大小.

3 . 3　双基点和相对接近度

双基点即最优点 (正理想方案) 和最劣点 (负理

想方案) .

定义 3　设系统有指标隶属度矩阵 R ,定义理

想方案和负理想方案分别为

r+ = ( r+
1 , r+

2 , ⋯, r+
m )′,

r- = ( r-
1 , r-

2 , ⋯, r-
m )′.

其中

r+
i = min

j
r ij , r-

i = max
j

r ij . (5)

　　理想方案和负理想方案分别表示测量值与特

征指标值之间的相对距离最小的和最大的矢量.数

据融合的关键在于将各备择对象与理想方案和负理

想方案进行比较 ,若某个备择对象最靠近理想解 ,

同时又最远离负理想解 ,则该备择对象就是 n个备

择对象中与未知目标对象最接近的目标类别.下面

采用相对接近度来评判距离的大小.

定义 4　各备择对象与理想方案和负理想方案

的距离定义为

d+
j = [∑

m

i = 1

( w i | rij - r+
j | ) p ]

1/ p

, (6)

d-
j = [∑

m

i = 1

( w i | rij - r-
j | ) p ]

1/ p

. (7)

其中 : p为广义距离参数 , j = 1 ,2 , ⋯, n.本文中取 p

= 2 ,即熵权欧氏距离.

定义 5　第 j个备择对象与负理想方案的相对

接近度为

Cj =
( rj - r- )′( r+ - r- )

‖r+ - r- ‖2 = 1 -
r′j r -

‖r- ‖2 ,

j = 1 ,2 , ⋯, n , (8)
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其中 rj = ( r1 j , r2 j , ⋯, rmj )′.

定义 5表明 ,第 j类目标与负理想方案的相对接

近度其实是第 j类目标的特征矢量 r j 与负理想方案

r- 的相对距离 ,相对的标准是正理想方案与负理想

方案的欧氏距离的平方 ‖r+ - r- ‖2 , 而 ( rj -

r- )′( r+ - r- ) 表示第 j类目标的特征矢量 r j 与负理

想方案 r- 的接近程度.显然 ,0 ≤Cj ≤1 ,若 rj = r+ ,

则 Cj = 1 ;若 rj = r- ,则 Cj = 0 . Cj 越大 ,表明备择

对象 j越接近理想方案 ,同时越远离负理想方案.

3 . 4　数据融合算法

综上所述 ,本文给出基于双基点法的目标识别

算法如下 :

Step1 : 根据式 (1) 写出特征矢量矩阵 X ;

Step2 : 由式 (2) 计算指标隶属度矩阵 R ;

Step3 : 利用式 (3) 和 (4) 确定熵和熵权 ;

Step4 : 由式 (5) 得到理想和负理想方案 ;

Step5 : 通过式 (6) 和 (7) 计算各方案的距离 ;

Step6 : 由式 (8) 得到各方案的相对接近度 ;

Step7 : 目标识别规则为 :若存在 k使

Ck = max
1≤j≤n

{ Cj } , (9)

则判别该未知对象是目标类别πk ;若某些备择对象

的 Cj 值相等 ,则根据它们的 d-
j 值排序 ,未知对象对

应于较大者.

4　仿真实例
4 . 1　目标识别实例

已知某目标识别系统中有 5个目标类型 ,分别

为 O1 , O2 , ⋯, O5 ,每个目标类型都有 6个特征指标 ,

其特征值如表 1所示.现利用 6 个不同传感器分别

测得某未知目标的 6 个特征指标数据如表 2 所示 ,

试确定该未知目标的类型.

表 1　目标类型及其特征值

目标 1 2 3 4 5 6

O1 12 40 80 65 69 72

O2 24 50 90 70 80 88

O3 30 55 92 75 88 90

O4 40 65 98 80 91 94

O5 45 70 100 90 95 96

表 2　各传感器的测量值

观测值
传 感 器

1 2 3 4 5 6

X i 35 47 95 82 86 92

　　由式 (1) 和 (2) 可得指标隶属度矩阵为

R =

0 . 697 0 . 333 0 . 151 5 0 . 151 5 0 . 303

0 . 233 3 0 . 1 0 . 266 7 0 . 6 0 . 766 7

0 . 75 0 . 25 0 . 15 0 . 15 0 . 25

0 . 68 0 . 48 0 . 28 0 . 08 0 . 32

0 . 653 8 0 . 230 8 0 . 076 9 0 . 192 3 0 . 346 2

0 . 833 3 0 . 166 7 0 . 083 3 0 . 083 3 0 . 166 7

.

　　利用式 (3) 和 (4) 可得熵权矢量为

W = (0 . 118 1 , 0 . 145 6 , 0 . 154 7 ,

0 . 116 4 , 0 . 146 , 0 . 319 3)′.

　　根据式 (5) 可得理想和负理想方案为

r+ = (0 . 151 5 , 0 . 1 , 0 . 15 , 0 . 08 ,

0 . 076 9 , 0 . 083 3)′,

r- = (0 . 697 , 0 . 766 7 , 0 . 75 , 0 . 68 ,

0 . 653 8 , 0 . 833 3)′.

　　由式 (6) 和 (8) ,可得各目标类型与理想、负理

想方案的距离以及相对接近度 ,如表 3所示.由表 3

可见 , C3 = 0 . 772 5最大 ,所以根据式 (9) 判别该未

知目标为类型 O3 .

表 3　各目标类型的距离与相对接近度

指标 O1 O2 O3 O4 O5

d+
j 0 . 287 2 0 . 063 9 0 . 033 6 0 . 074 7 0 . 114 1

d -
j 0 . 077 7 0 . 258 7 0 . 291 0 0 . 283 1 0 . 239 2

Cj 0 . 127 2 0 . 654 6 0 . 772 5 0 . 711 9 0 . 512 7

4 . 2　工件识别实例

为进一步说明本文提出的双基点融合法的有效

性 ,下面采用文献 [8 ] 的仿真实例加以比较. 文献

[8 ] 为了实现智能机器人对工件的自主识别和分

类 ,确定了 4个独立的特征指标θ1 ,θ2 ,θ3 ,θ4 来表示

工件 ,它们分别是形状因子、截面中心矩、表面反射

能力、表面粗糙程度.选用了 4 类不同的工件作为标

准 , 4个传感器对某未知工件进行测量 ,其模型的特

征指标值以及测量值如表 4 所示.

表 4　工件模型的特征指标值以及传感器测量值

工件 θ1 θ2 θ3 θ4

1 1 . 30 1 . 86 3 . 07 2 . 75

2 2 . 43 3 . 71 2 . 28 2 . 34

3 2 . 18 1 . 93 1 . 37 1 . 52

4 1 . 85 2 . 52 2 . 97 1 . 93

测量值 2 . 15 2 . 30 2 . 80 2 . 12

　　运用 3 . 4节的融合算法 ,得到的融合结果如表

5所示.由表 5可知 , C4 = 0 . 785 7最大 ,所以判别该

未知工件为第 4类工件.这与文献[8 ]的可变模糊法

融合结果一致.

　　表 6反映了双基点法和可变模糊法融合结果的

5431



© 1994-2010 China Academic Journal Electronic Publishing House. All rights reserved.    http://www.cnki.net

　 　 　控　　制　　与　　决　　策 第 23 卷

表 5　工件模型的融合结果

指标
工 　　件

1 2 3 4

d+
j 0 . 398 3 0 . 166 8 0 . 153 1 0 . 130 6

d -
j 0 . 163 2 0 . 297 4 0 . 407 4 0 . 324 9

Cj 0 . 460 0 0 . 472 6 0 . 466 2 0 . 785 7

差异.若将本文的相对接近度与可变模糊法的综合

隶属度都视为对目标的支持程度 ,则尽管两种方法

的识别结果都为第 4 类工件 ,但两种方法对各类工

件的支持度却不同.可变模糊法对工件 2 ,3 的支持

度分别为 0 . 581 ,0 . 556 ,均大于双基点法的 0 . 472 6 ,

0 . 466 2 ,这说明可变模糊法对工件 2 ,3 的支持度更

高 ,因此削弱了识别结果为第 4类工件的支持度.这

在一定程度上表明 ,本文的双基点融合法比可变模

糊法更好.

表 6　双基点法和可变模糊法的支持度比较

方 　法
目 　　标

1 2 3 4

双基点法 0 . 46 0 . 472 6 0 . 466 2 0 . 785 7

可变模糊法 0 . 366 0 . 581 0 . 556 0 . 79

5　结 　　论
　　本文通过隶属度矩阵将多传感器目标识别问题

转化为多目标决策问题 ,利用改进的双基点法 ,给出

了一种新的多传感器目标识别方法.该方法提高了

目标识别结果的客观性 ,计算过程相对固定 ,易在计

算机上实现 ,为多传感器数据融合问题提供了一条

新的解决途径.
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