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摘 要: 在多准则下考察传感器的融合权重,提出一种新的多传感器数据融合方法. 通过多个性能指标折中估计传

感器权重,以降低决策的主观性和偶然性;提出从不同融合级别来定义多个准则,定性地提高了多准则的信息量;在

没有决策者对各准则偏好信息的情况下,以最小化准则冗余度和最大化评价差异度为原则建立多目标优化模型对准

则权重向量优化求解. 仿真实验结果表明,相比于单准则和单层次的融合方法,所提出方法具有更低的决策风险和更

高的稳定性.
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Abstract: A new multi-sensor data fusion method using multi-criteria decision aid is proposed,which considers several

indicators to reduce the decision subjectivity and contingency. Different fusion levels in the multi-sensor target recognition

system is proposed to define multiple criteria, hence to gain more information of multi-criteria qualitatively. With no

information about the preference of the decision maker for each criteria, the criteria weights vector can be obtained by

solving a multi-objective optimization which intends to minimize the criteria redundancy and maximize the diversity factor

of every criteria. The simulation results show that the proposed method performs better in anti-risk capability and stability

than the mono-criteria and decision-making level method.
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0 引引引 言言言

多传感器数据融合[1-3]的结构按信息表征方式可

分为数据层、特征层和决策层融合,对来自多个传感

器的数据进行多级别、多方面、多层次的处理, 可以

产生新的有意义的信息. 在多传感器目标识别系统

中, 有效的数据融合算法可以提高识别精度,降低决

策风险. 然而,在多传感器目标识别的数据融合中,以

往大量的研究都是在决策层的属性融合[4-12],其基本

原理是根据统计数据建立各种类型目标的各特征参

数的概率密度函数, 或将其转化为模糊隶属度,从而

建立特征参数与目标类型的模糊关系,通过模糊推理

对对象集进行基本信度分配. 这些方法都是基于单

准则的决策, 因为没有一个被广泛接受的标准能够

确定何时信息已经足以支持给定的任务,必须依靠经

验的性能度量来评估单个信源的有效性, 所以单准

则的处理方式是主观和片面的.文献 [13]提出将层次

分析法 (AHP)应用于多传感器在多准则下的数据融

合,其层次结构模型对不同类型的传感器属性权 (可

信度)的估计是在各种环境模式下的一个折中值,不

能随环境的变化而改变.文献 [14]提出了一种将层次

分析法应用于同质传感器的数据融合算法,基于证据

理论以各传感器对目标的属性描述为基础定义不同

准则,以此得到各传感器的融合权重. 然而,从测量数

据到特征提取再到属性的判决传递过程经历了大量

的整合与提炼,低层数据的细节在决策层被过滤掉而

无法体现出来,所以单独用决策层的信息无法完整得
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到各传感器的多种状态准则.基于此, 本文从不同级

别的信息描述传感器的状态,充分保证各准则的全面

性,从不同角度考察传感器的数据质量.

本文以传感器自身状态和与系统中其他传感器

的一致性关系为两大准则, 又将两大准则分别分解

为 3个子准则,建立融合层次结构. 子准则分别反映

数据层、特征层和决策层的信息质量,通过最小化准

则冗余度和最大化准则信息熵对准则权重优化求解,

得到能够最大化传感器状态信息的多准则决策模型,

大大降低了决策的主观性和风险性. 仿真实验结果表

明, 相比于单准则和单层次的融合方法, 所提出方法

具有更低的决策风险和更高的稳定性.

1 多多多准准准则则则融融融合合合系系系统统统框框框架架架

1.1 属属属性性性识识识别别别的的的Vague集集集表表表示示示

定义 1 在全域𝑋上的Vague集𝐴是指,对于任

意元素𝑥 ∈ 𝑋 , 都能找到一对隶属度函数 𝑡𝐴(𝑥)和

𝑓𝐴(𝑥),满足

𝑡𝐴(𝑥) ∈ [0, 1], 𝑓𝐴(𝑥) ∈ [0, 1],

0 ⩽ 𝑡𝐴(𝑥) + 𝑓𝐴(𝑥) ⩽ 1.

其中: 𝑡𝐴(𝑥)为𝑥属于Vague集𝐴的真隶属函数,表示

支持𝑥 ∈ 𝐴的证据隶属度下界; 𝑓𝐴(𝑥)为Vague集𝐴

的假隶属度或非隶属度,表示反对𝑥 ∈ 𝐴的证据隶属

度下界; 𝜋𝐴(𝑥) = 1− 𝑡𝐴(𝑥)− 𝑓𝐴(𝑥)为𝑥对于Vague集

𝐴的犹豫度, 其值刻画了𝑥相对于Vague集的犹豫程

度, 是𝑥相对于𝐴的未知信息的一种度量, 满足 0 ⩽
𝜋𝐴(𝑥) ⩽ 1, 其值越大反映𝑥对于判断是否属于𝐴的

未知信息越多.

定义 2 设𝑥 ∈ 𝑋 ,称闭区间 [𝑡𝐴(𝑥), 1− 𝑓𝐴(𝑥)]为

Vague集𝐴在点𝑥上的Vague值.

以一维特征参数𝑥作属性判别为例, 设𝑈(𝑥)是

特征参数𝑥对于目标𝑂的模糊隶属度,在统计数据下

该类型对应参数𝑥的期望值为

E(𝑥) =
w 𝑈(𝑥)w

𝑈(𝑥)d𝑥
𝑥d𝑥,

其中分母为归一项.为了建立Vague集数学模型,构造

如下投票模型: 设定 4个阈值𝑥𝑓𝑙 < 𝑥𝑡𝑙 < 𝑥𝑡ℎ < 𝑥𝑓ℎ,

当被测参数𝑥满足𝑥 ∈ [𝑥𝑡𝑙, 𝑥𝑡ℎ]时, 判断目标为类型

𝑂, 若𝑥 ∈ [𝑥𝑓𝑙, 𝑥𝑡𝑙]
∪
[𝑥𝑡ℎ, 𝑥𝑓ℎ], 则无法判断目标是否

属于类型𝑂; 若𝑥 ⩽ 𝑥𝑓𝑙或𝑥 ⩾ 𝑥𝑓ℎ,则判定目标不属

于类型𝑂.例如观测 100次, 有 60次𝑥在 [𝑥𝑡𝑙, 𝑥𝑡ℎ]区

间, 30次落在 [𝑥𝑓𝑙, 𝑥𝑡𝑙]
∪
[𝑥𝑡ℎ, 𝑥𝑓ℎ]区间, 有 10次𝑥 ⩽

𝑥𝑓𝑙或𝑥 ⩾ 𝑥𝑓ℎ, 相当于有 60票赞成, 10票反对和 30

票弃权, 那么目标的类型属性可以描述为 [0.6, 0.9],

有 0.3的犹豫度.由此可见,采用Vague集来描述目标

的属性, 不但能够知道证据对𝑥属于𝑂的支持程度,

还能知道反对程度和不确定程度,其内涵比 Fuzzy集

要丰富得多[5]. 本文以Vague集为模型对目标属性识

别,准则度的计算一部分来自Vague集的 3个基本参

数,另一部分来自传感器的原始测量数据和提取的特

征参数.

1.2 决决决策策策函函函数数数

𝑥相对于𝐴的隶属情况由三维表示 (𝑡𝐴(𝑥),

𝑓𝐴(𝑥), 𝜋𝐴(𝑥)),即用一个决策模型将数据从特征空间

映射到三维决策空间. 当给出对于目标的Vague集属

性描述后, 将要面临最终的决策.上述合成结果仍然

是一个直觉模糊数,无法直接判定目标类型,因此,通

常根据直觉模糊集理论中的记分函数进行最终决策.

设𝑛个传感器𝑆𝑖 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)对对象集𝑂1, 𝑂2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑂𝑚的辨识结果描述为 (𝑆𝑖, [𝑡𝑖𝑗 , 1− 𝑓𝑖𝑗 ]) (𝑖 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚),常用计分函数为[15]

𝑆𝑖(𝑂𝑗) = 𝑡𝑖𝑗 + 𝜋𝑖𝑗
𝑡𝑖𝑗

𝑡𝑖𝑗 + 𝑓𝑖𝑗
. (1)

其中: [𝑡𝑖𝑗 , 1− 𝑓𝑖𝑗 ]为第 𝑖个传感器对于Vague集𝑂𝑗的

Vague值; 𝑆𝑖(𝑂𝑗)为传感器𝑆𝑖对将目标辨认为𝑂𝑗的

满意程度. 当系统得到每个传感器的权重 (𝑤∗
1 , 𝑤

∗
2 ,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤∗
𝑛)后,最终对𝑂𝑗的加权辨识度为

𝑢(𝑗) =

𝑛∑
𝑖=1

𝑤∗
𝑖 𝑆𝑖(𝑂𝑗),

𝑛∑
𝑖=1

𝑤∗
𝑖 = 1. (2)

最后将辨识度最高的对象类型作为目标识别的最佳

结果.

1.3 多多多准准准则则则、、、多多多级级级别别别融融融合合合框框框架架架

一个多传感器目标识别系统过程可以总结为,对

目标相关物理量的测量→特征值提取→目标属性的
识别→融合算法→最终决策. 本文从不同层次的信

息中提取传感器多种状态准则,以多个指标综合评价

传感器的重要性,然后以最小化准则冗余度和最大化

准则评价差异度为原则量化准则权重. 图 1为基于最

大化多准则熵的多传感器数据融合系统框图.

以车辆类型识别为例,利用振动传感器、超声传

感器与红外成像传感器等测量目标的振动幅度、频率

和接收时间间隔等, 获得测量数据以及其统计特性,

提取出目标的重量、速度和大小等特征参数,构成特

征矢量 (𝑔, 𝑣, 𝑠)T. 通过隶属度函数构造判决区间, 得

到目标的区间隶属度Vague值表示, 并通过这 3个层

次的数据计算传感器关于各个准则的满意程度.

2 多多多评评评价价价准准准则则则

每个传感器可以通过自身数据的统计特征和与

系统其他传感器数据的关系得到状态估计,多传感器

目标识别系统不同层次的数据可以反映传感器不同

的状态信息.系统以各传感器状态为准则为其分配权

重. 以往大部分的文献都以单个准则的满足程度估计
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传感器的可靠度, 如优属度[9]、不确定度[18]、数据的

冲突[19]和相异性[20]. 以单一准则不能完整地反映传

感器的可靠性, 因为一个传感器的某个指标很差, 但

是另一个指标却可能很好,此时其融合权重便要折中

计算.为了方便表示,本文所有准则都为效用性准则,

即准则的满足程度与传感器权重正相关.图 2为多准

则下的多传感器数据融合层次结构模型.
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图 1 多准则多级别的多传感器数据融合框架
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图 2 多传感器数据融合层次结构

2.1 稳稳稳定定定性性性

稳定性反映了传感器对自身数据的信心程度,其

稳定性越高, 传感器获得的融合权重越大.一个传感

器的自身稳定性体现在精密度、统一性和确定度上,

分别从数据层、特征层和属性层反映传感器的信息质

量.

2.1.1 精精精密密密度度度

精密度体现了一个传感器测量数据在时间上的

一致性, 反映了传感器在一段时间内的稳定程度,属

于数据层范畴. 为了实现测量数据的无量纲化, 需

要先将测量量线性映射到 [0,1]区间. 设一传感器的

测量向量为 (𝑣1, 𝑣2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑝)T,其测量方差向量为 (𝜎2
1 ,

𝜎2
2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜎2

𝑝)
T,将测量数据线性映射到 [0,1]区间,得到

第 𝑖 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝)个测量参数的归一化方差为
𝜀𝑖 =

1

𝑘

𝑘∑
𝑛=1

( 𝑣𝑖,𝑛 − 𝑣𝑖,min

𝑣𝑖,max − 𝑣𝑖,min
− 𝑣𝑖 − 𝑣𝑖,min

𝑣𝑖,max − 𝑣𝑖,min

)2

=

1

(𝑣𝑖,max − 𝑣𝑖,min)2
1

𝑘

𝑘∑
𝑛=1

(𝑣𝑖,𝑛 − 𝑣𝑖)
2 =

𝜎2
𝑖

(𝑣𝑖,max − 𝑣𝑖,min)2
. (3)

其中: 𝑘为总测量次数, 𝑣𝑖为第 𝑖个参数的平均值, 𝑣𝑖,𝑛
为第 𝑖个参数的第𝑛次测量值, 𝑣𝑖,max、𝑣𝑖,min分别为

此参数在经验下的最大可能取值和最小可能取值.

以 𝑝个测量参数的平均值作为传感器标准化方差的

度量,此传感器的精密度可以表示为

Pr(𝜀) = exp(−𝐾𝜀), 𝜀 =
1

𝑝

𝑝∑
𝑖=1

𝜀𝑖. (4)

其中: Pr为与传感器测量方差有关的测度,它将传感

器的精密度映射到 [0,1]之间,值越大表示此传感器精

密度越高;调节𝐾可以加大精密度的对比度.

2.1.2 统统统一一一性性性

设目标的特征向量为𝑥 = (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑞)
T, 若

传感器对目标的多个特征描述产生矛盾, 即𝑥𝑖支持

目标𝑂𝑠, 而𝑥𝑗反对目标𝑂𝑠, 则传感器将产生自我矛

盾, 其识别结果的可信度较低.因此, 在多传感器目

标识别系统的特征层设定统一性准则, 其度量意义

为传感器测量的内在统一性.如图 3所示的特征空间

内有 3种目标类型𝑂1、𝑂2、𝑂3,若传感器所得关于目

标的各个特征参数指向一致, 则特征点𝑥应靠近其

中一个类型的特征中心,其与 3个特征中心的距离乘

积 𝑑1𝑑2𝑑3应较小; 若特征点不靠近任何一类型中心,

则距离乘积较大, 表现为此时特征参数内部矛盾大.
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基于此,在特征空间𝑥 ∈ 𝑅𝑞中,定义传感器𝑆𝑖的特征

统一性度量为

𝑈𝑛(𝑖) =
1

𝑘

𝑘∑
𝑡=1

exp
(
−

𝑚∏
𝑗=1

∥𝒙𝒊𝒕 − 𝒙̄𝒋∥
)
. (5)

其中: 𝑘为测量次数, 𝑚为类型数, 𝑥̄𝑗为第 𝑗个类型的

特征中心. 式 (5)将传感器𝑆𝑖的特征统一性度量映射

到 [0,1]上,其值越接近 1统一性越高.

O
1

O
2

O
3

x
1

x
2

xd
1

d
2

d
3

图 3 特征空间

2.1.3 确确确定定定度度度

确定度是传感器对自身所做决策的确定程度.由

于信息熵本身蕴含着不确定度的大小,此处用Vague

集的模糊熵来表示传感器对目标识别的不确定程度.

设辨识对象集为 {𝑂1, 𝑂2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑂𝑚}, 定义𝑆𝑖对

𝑂𝑗的辨识Vague值为 [𝑡𝑖𝑗 , 1 − 𝑓𝑖𝑗 ],将Vague值转化为

模糊集的单值隶属度[5]

𝑢𝑖𝑗 = 𝑡𝑖𝑗 + 𝜋𝑖𝑗
𝑡𝑖𝑗

𝑡𝑖𝑗 + 𝑓𝑖𝑗
. (6)

其中: 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚; 等式右边第 2

项用支持和反对者的比例来表示中立者的态度; (𝑡𝑖𝑗 ,

𝑓𝑖𝑗 , 𝜋𝑖𝑗)为𝑆𝑖对𝑂𝑗的Vague集识别表示. 则传感器𝑆𝑖

模糊熵为

𝐻𝑖(𝑂) =
1

𝑚

𝑚∑
𝑗=1

𝐼(𝑢𝑖𝑗), (7)

其中 𝐼(𝑢𝑖𝑗) = −𝑢𝑖𝑗 ln(𝑢𝑖𝑗) − (1 − 𝑢𝑖𝑗)ln(1 − 𝑢𝑖𝑗)为𝑆𝑖

对目标为𝑂𝑗这一命题的不确定度. 若 𝑡𝑖𝑗 = 1, 则 𝑓𝑖𝑗

𝜋𝑖𝑗 = 0 (传感器百分之百认为目标是𝑂𝑗)或 𝑓𝑖𝑗 = 1,

𝑡𝑖𝑗 = 𝜋𝑖𝑗 = 0 (传感器百分之百认为目标不是𝑂𝑗),完

全确定的情况下 𝐼(𝑢𝑖𝑗) = 0;若 𝑡𝑖𝑗 = 𝑓𝑖𝑗 = 0.5,则𝜋𝑖𝑗

= 0 (模棱两可)或 𝑡𝑖𝑗 = 𝑓𝑖𝑗 = 0, 𝜋𝑖𝑗 = 1 (完全不确定),

𝐼(𝑢𝑖𝑗) = 1. 模糊熵反映传感器对目标识别结果的平

均不确定度,由余的概念可知𝑆𝑖识别结果的确定度为

Cer(𝑖) = 1−𝐻𝑖(𝑂). (8)

2.2 融融融洽洽洽度度度

为了获得一个传感器在空间上的可靠性,引入融

洽度准则来表示一个传感器与其他传感器和整个系

统的关系.一个传感器系统中的融洽度体现在 3个方

面:

1)其特征参数与其他传感器的相似度;

2)其识别结论被其他传感器的支持程度;

3)其与系统整体决策的一致程度.

前一个是特征层准则, 后两个是决策层面的准

则.

2.2.1 相相相似似似性性性

为了比较一个传感器与系统内其他传感器观测

差异,在特征层定义相似性准则.设传感器𝑆𝑖关于目

标的特征向量的平均度量为

𝒙𝒊 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖𝑞)
T,

𝒙𝒊长度为 𝑞. 定义两个传感器𝑆𝑖和𝑆𝑗之间特征向量

的相似度为

𝑙𝑖𝑗 = exp
(
− ∥𝒙𝒊 − 𝒙𝒋∥2

2𝜎2

)
. (9)

式 (9)采用径向基函数将两传感器的特征向量的相似

度映射到 [0,1]上,其中 ∥𝒙𝒊 − 𝒙𝒋∥为两特征向量的欧
氏距离, 𝜎为基宽度,调节𝜎可以改变两传感器相似度

的对比度.当𝒙𝒊 = 𝒙𝒋时,两传感器的特征度量完全相

同,相似度 𝑙𝑖𝑗 = 1. 由此可以得到多传感器的相似矩

阵𝐿 = (𝑙𝑖𝑗)𝑛@𝑛,定义𝑆𝑖与其他传感器的归一化平均

相似度为

Sim(𝑖) =

𝑛∑
𝑗=1

𝑙𝑖𝑗

𝑛∑
𝑖=1

𝑛∑
𝑗=1

𝑙𝑖𝑗

. (10)

2.2.2 支支支持持持度度度

设传感器𝑆𝑖对目标的刻画程度用Vague集表

示为𝑂1: [𝑡𝑖1, 1 − 𝑓𝑖1], 𝑂2: [𝑡𝑖2, 1 − 𝑓𝑖2], ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑂𝑚:

[𝑡𝑖𝑚,1 − 𝑓𝑖𝑚], 定义𝑆𝑖和𝑆𝑗对目标识别结果的距离

为

𝑑𝑖𝑗 =

1

3𝑚

𝑚∑
𝑘=1

((𝑡𝑖𝑘 − 𝑡𝑗𝑘)
2 + (𝑓𝑖𝑘 − 𝑓𝑗𝑘)

2 + (𝜋𝑖𝑘 − 𝜋𝑗𝑘)
2),

(11)

其中𝐷 = (𝑑𝑖𝑗)𝑛×𝑛是对角为 1的方阵, 其元素 𝑑𝑖𝑗越

大表示𝑆𝑖和𝑆𝑗的识别结果相差越大.定义支持度矩

阵

𝐵 = (𝑏𝑖𝑗)𝑛×𝑛 = (1− 𝑑𝑖𝑗)𝑛×𝑛,

其元素 𝑏𝑖𝑗表示𝑆𝑖与𝑆𝑗互相支持的程度.关系矩阵为

非负矩阵,由 Perron-Frobenius 定理可知,存在最大模

特征值𝜆 > 0, 对应特征向量 (𝑎1, 𝑎2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎𝑛)T.由特

征向量可得到传感器𝑆𝑖其余传感器的综合支持度为

Sup(𝑖) = 𝑎𝑖/(𝑎1 + 𝑎2 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝑎𝑛). (12)

综合支持度越大, 𝑆𝑖的可信度越高.

2.2.3 一一一致致致性性性

多传感器系统的优势是可以综合利用多个传感

器的局部不完整信息,使其相互补充、相互修正,得到
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较完整、较精确的对象描述. 多个传感器的综合信息

一定比单个传感器可信度高,通过比较单个传感器与

总体评价的一致性,可以得到该传感器的可信度预估,

排除异常数据. 设传感器𝑆𝑖对目标的刻画为

{𝑂1 : [𝑡𝑖1, 𝑓𝑖1, 𝜋𝑖1], 𝑂2 : [𝑡𝑖2, 𝑓𝑖2, 𝜋𝑖2], ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑂𝑗 : [𝑡𝑖𝑗 , 𝑓𝑖𝑗 , 𝜋𝑖𝑗 ]},

定义优矢量和次矢量[9]分别为

𝑆+ = {𝑂1 : [𝑡+1 , 𝑓
−
1 , 𝜋−

1 ], 𝑂2 : [𝑡+2 , 𝑓
−
2 , 𝜋−

2 ], ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑂𝑚 : [𝑡+𝑚, 𝑓−

𝑚, 𝜋−
𝑚]},

𝑆− = {𝑂1 : [𝑡−1 , 𝑓
+
1 , 𝜋+

1 ], 𝑂2 : [𝑡−2 , 𝑓
+
2 , 𝜋+

2 ], ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑂𝑚 : [𝑡−𝑚, 𝑓+

𝑗 , 𝜋+
𝑚]}.

其意义为多传感器系统对目标各类型的最优描述和

最保守描述,其中

𝑡+𝑗 = max(𝑡𝑖𝑗), 𝑡
−
𝑗 = min(𝑡𝑖𝑗), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛.

同理可得 𝑓+
𝑗 、𝑓

−
𝑗 、𝜋

+
𝑗 、𝜋

−
𝑗 . 定义传感器的优异度和次

异度为

𝑑(𝑆𝑖, 𝑆
+) =√√√⎷ 1

3𝑚

𝑚∑
𝑗=1

((𝑡𝑖𝑗 − 𝑡+𝑗 )
2 + (𝑓𝑖𝑗 − 𝑓−

𝑗 )2 + (𝜋𝑖𝑗 − 𝜋−
𝑗 )

2),

𝑑(𝑆𝑖, 𝑆
−) =√√√⎷ 1

3𝑚

𝑚∑
𝑗=1

((𝑡𝑖𝑗 − 𝑡−𝑗 )2 + (𝑓𝑖𝑗 − 𝑓+
𝑗 )2 + (𝜋𝑖𝑗 − 𝜋+

𝑗 )
2).

(13)

传感器与系统整体决策的一致性应表现为:与最

优描述距离越小或与保守描述距离越远,一致性越高,

即与优异度负相关,与次异度正相关.传感器一致性

表示为

Cor(𝑖) = 𝛼𝑑(𝑆𝑖, 𝑆
−)− 𝛽𝑑(𝑆𝑖, 𝑆

+), (14)

其中折中系数𝛼、𝛽分别为对次矢量和优矢量的考虑

偏重, 0 ⩽ 𝛼, 𝛽 ⩽ 1, 𝛼+ 𝛽 = 1.

2.3 传传传感感感器器器状状状态态态分分分类类类

以上从不同方面和不同层次定义了 6个子准则:

精密度准则是测量数据在时间域上的稳定性考察,统

一性表现了数据表征在特征空间中的模糊程度,确定

度是传感器对自身决策含糊性的度量,三者都是传感

器本地状态在时间域、特征空间和决策空间的考察;

相似性准则表征的是各传感器在特征空间中的距离,

支持度准则表征的是各传感器在决策空间中的距离,

一致性准则表征的是传感器在决策空间中与整体决

策的一致性,三者都是各传感器在不同表征空间中的

关系. 6个子准则分别考察了传感器在不同维度和不

同方面的性能,具有相互补充的关系.例如,统一性和

相似性准则将特征在时间上的差异性用取平均值的

手段弱化了,精确度补充了传感器在时间域的统计特

性,支持度和一致性只考虑与其他传感器和整体的关

系,用这种关系来估计自身数据的可靠性, 确定度准

则补充了其在决策空间中分布的可靠性. 第 1个母准

则考察的是传感器自身状态的稳定性,其值主要受环

境和目标辨识度的影响;第 2个母准则考察的是传感

器数据的准确性,主要受自身工艺的影响.所以,建立

多准则的决策模型在一定程度上加强了决策的可靠

性.

已知各传感器 6个子准则的度量为 (Pr, Un, Cer,

Sup, Sim, Cor), 表示为 (𝑐1, 𝑐2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐6)T, 准则向量构

C1
C2

C3

C4
C5

C6
0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

C1 C2

C3

C4
C5

C6

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

C1 C2

C3

C4
C5

C6

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

(a) 1!"

(b) 2!"

(c) 3!"

图 4 3种类型的准则分布
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成的空间称为准则空间,本文提出根据传感器准则测

度在准则空间中的不同分布将状态分为如下 3类:

1)故障型. 传感器的稳定性较高,但融洽度较低,

即传感器数据虽然稳定,但与系统中其他传感器数据

相悖, 不可信, 认为该传感器结构可能出现故障, 如

图 4(a)所示.

2)干扰型. 传感器融洽度高但稳定性低,即该传

感器可能受到较大干扰,如图 4(b)所示.

3)混合型. 传感器在两个大准则下的 3个子准则

评价值各有高低,状态不确定,如图 4(c)所示.

图 4给出了 3种类型的准则值分布图. 对传感器

状态的分类有助于在不同环境下对传感器准则的管

理与分析,进一步提高数据融合效率.

3 融融融合合合权权权重重重的的的求求求取取取

在没有决策者偏好的先验信息的情况下, 很难

给出准则的权系数或很难对准则的重要性进行两

两比较, 所以传统的主观确定方法如层次分析法

(AHP)、网络分析法 (ANP)和统计分析法 (SAM)在此

无用武之地. 在客观赋权法中,采用较多的是熵权法

和主成分分析法. 对于准则权重的求取,本节以最小

化准则冗余度和最大化评价对比度两个原则,建立准

则权重优化模型求解最优权重向量.

3.1 最最最小小小化化化准准准则则则冗冗冗余余余度度度

虽然上述 6种子准则取自不同层次的不同方面,

但是由于准则的约定存在主观性,各准则之间仍然可

能存在相关性. 例如传感器对某个指标表现较好时,

另一个指标值也总是很高,两个指标便具有很高的冗

余度,有必要对冗余度较高的准则进行权重限制,尽

量获取传感器在不同方面的满足程度信息.由此建立

准则冗余度与其权重的联系,在归一化约束下求解最

优权重.

设𝑛个传感器的标准化评价值矩阵为

𝐸 = (𝑒𝑖𝑗)𝑛×𝑚,

其中元素 𝑒经过了列归一化处理, 即
𝑛∑

𝑖=0

𝑒𝑖𝑗 = 1, ∀𝑗.

矩阵的行向量 𝑒𝑖为每个传感器的准则测度矢量,通过

对各准则的统计可以得到准则测度协方差矩阵为

𝐶𝑒𝑒 =⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝜎2
1 𝜌12𝜎1𝜎2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝜌1𝑚𝜎1𝜎𝑚

𝜌21𝜎2𝜎1 𝜎2
2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝜌2𝑚𝜎2𝜎𝑚

...
...

. . .
...

𝜌𝑚1𝜎𝑚𝜎1 𝜌𝑚2𝜎𝑚𝜎2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝜎2
𝑚

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ . (15)

其中: 𝜌𝑖𝑗为 𝑐𝑖与 𝑐𝑗的相关系数, 𝜎𝑗为 𝑐𝑗的标准差. 非

对角元素代表各准则之间的相关性,非对角元素的平

方和可以表示对准则总体冗余度的度量. 以冗余度为

依据对各准则赋权,冗余度小的准则赋予较大的权值,

最终目标为最小化总体准则冗余度.设准则权重向量

为

𝑤 = (𝑤1, 𝑤2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑚)T,

加权后的评价矩阵为

𝑅 = 𝐸 ×𝑊,

其中𝑊 = diag(𝑤)为对角化矩阵,相应的协方差矩阵

变为

𝐶𝑟𝑟 = 𝑊T𝐶𝑒𝑒𝑊 =

𝑊𝐶𝑒𝑒𝑊 = (𝑤𝑖𝑤𝑗𝜌𝑖𝑗𝜎𝑖𝜎𝑗)𝑚×𝑚.

冗余度最小化目标函数为

Re = ∥offdiag(𝐶𝑟𝑟)∥2𝐹 , (16)

其中 offdiag (⋅)为去对角操作符.将其展开,对准则权

重向量的求解转化为如下带约束优化问题:

minRe =
∑
𝑖∕=𝑗

𝑚∑
𝑗=1

(𝜌𝑖𝑗𝜎𝑖𝜎𝑗𝑤𝑖𝑤𝑗)
2;

s.t.

𝑚∑
𝑗=1

𝑤𝑗 = 1. (17)

其中Re(𝑤)为凸函数, 存在最优解𝑤. 引入拉格朗日

乘子将式 (17)带约束优化模型转变为无约束规划问

题

argmin
𝒘

𝐽(𝒘) =∑
𝑖 ∕=𝑗

𝑚∑
𝑗=1

(𝜌𝑖𝑗𝜎𝑖𝜎𝑗𝑤𝑖𝑤𝑗)
2 + 𝜆

(
1−

𝑚∑
𝑗=1

𝑤𝑗

)
. (18)

将 𝐽(𝒘)对𝑤𝑗求偏导得

∂𝐽(𝒘)

∂𝑤𝑗
=

𝑚∑
𝑘=0,𝑘 ∕=𝑗

(𝜌𝑗𝑘𝜎𝑗𝜎𝑘𝑤𝑗𝑤𝑘)𝜌𝑗𝑘𝜎𝑗𝜎𝑘𝑤𝑘 − 𝜆 =

𝑚∑
𝑘=0,𝑘 ∕=𝑗

(𝜌2𝑗𝑘𝜎
2
𝑗𝜎

2
𝑘𝑤𝑗)− 𝜆. (19)

非线性规划问题的求解相对复杂,但是由于目标函数

为严格凸函数, 求解过程具有较快的收敛速度,易获

得全局最优解.

3.2 最最最大大大化化化评评评价价价差差差异异异度度度

最大化评价差异度是以每个准则所具备的信息

量为依据确定其权系数. 用熵权法确定准则权重的

基本思想是利用各传感器指标的对比差异度确定准

则的权重.各传感器对某个准则的满足程度差异性越

大,该准则的权重越大,反之则越小. 根据信息熵的定

义,赋权后平均信息熵度量为

𝐻 = − 1

ln(𝑛)

𝑛∑
𝑖=1

𝑝𝑖 ln(𝑝𝑖), (20)
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其中 𝑝𝑖 =

𝑚∑
𝑗=1

𝑤𝑗𝑒𝑖𝑗 . 容易证明其满足归一化

𝑛∑
𝑖=1

𝑝𝑖 =

𝑛∑
𝑖=1

𝑚∑
𝑗=1

𝑤𝑗𝑒𝑖𝑗 =

𝑚∑
𝑗=1

(
𝑤𝑗

𝑛∑
𝑖=1

𝑒𝑖𝑗

)
=

𝑚∑
𝑗=1

𝑤𝑗 = 1.

以各准则的信息量为依据对其赋权值,保证加权后的

平均信息熵最大化,即最小化目标函数 𝐼𝐻 = 1 −𝐻 ,

将熵权法转化为带约束的线性规划问题

min 𝐼𝐻 =

1 +
1

ln(𝑛)

𝑛∑
𝑖=1

𝑚∑
𝑗=1

𝑤𝑗𝑒𝑖𝑗 ln
( 𝑚∑

𝑗=1

𝑤𝑗𝑒𝑖𝑗

)
;

s.t.

𝑚∑
𝑗=1

𝑤𝑗 = 1. (21)

引入拉格朗日乘子项将其转化为无约束规划

argmin
𝑤

𝐽(𝒘) =

1 +
1

ln(𝑛)

𝑛∑
𝑖=1

𝑚∑
𝑗=1

𝑤𝑗𝑒𝑖𝑗 ln
( 𝑚∑

𝑗=1

𝑤𝑗𝑒𝑖𝑗

)
+

𝜆
(
1−

𝑚∑
𝑗=1

𝑤𝑗

)
. (22)

目标函数对𝑤求导得

∂𝐽(𝑤)

∂𝑤𝑗
=

1

ln(𝑛)

𝑛∑
𝑖=1

𝑒𝑖𝑗

(
1 +

𝑚∑
𝑗=1

𝑤𝑗𝑒𝑖𝑗

)
− 𝜆. (23)

线性规划问题相对易求解,权重向量𝑤可以通过求解

线性方程组得到.

3.3 传传传感感感器器器融融融合合合权权权重重重的的的综综综合合合求求求取取取

信源的质量受各种因素的影响,而多传感器系统

可以表示为一个有限集合,所以必然存在一种权重分

配可以使融合结果最佳地逼近真实结果,投票型决策

的目标是求解这种真实的权重分配,分配必须避免主

观性、片面性和偶然性. 利用多准则评价针对决策的

片面性,从不同方面和角度定义不同准则针对的是决

策的偶然性,以评价信息量衡量准则权重针对的是决

策的主观性.

为了定量地提高多准则信息量,同时考虑最小化

准则冗余度和最大化评价差异度,将准则权重的求取

转化为如下多目标优化问题:

min𝐽(𝒘) = 𝑅𝑒(𝒘) + 𝑢𝐼𝐻(𝒘);

s.t.

𝑚∑
𝑗=1

𝑤𝑗 = 1. (24)

其中𝑢为控制比例参数,在没有决策者偏好信息的情

况下可取𝑢 = 1. 将其转化为无约束规划为

argmin
𝒘

𝐽(𝒘) =

Re(𝒘) + 𝑢𝐼𝐻(𝒘) + 𝜆
(
1−

𝑚∑
𝑗=1

𝑤𝑗

)
. (25)

目标函数仍然是凸函数,所以本文选择随机梯度下降

法对其进行优化. 解出最优准则权重向量后,各传感

器的融合权重为在该准则权重下的加权平均评价值,

即

𝑤∗
𝑖 =

𝑚∑
𝑗=1

𝑤𝑗𝑒𝑖𝑗 , 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛. (26)

4 仿仿仿真真真实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

为了体现本文所提出算法的融合性能, 以一个

简化的目标识别剧本作为仿真算例. 假设有 5个传感

器参与感知,其探测数据可以被记录. 目标集为Ω =

𝑂1, 𝑂2, 𝑂3, 真实目标为𝑂2, 5个传感器归一化均方

差 𝜀分别为 0.012、0.017、0.023、0.015、0.008.以此方

差做 100次测量对特征参数做统计, 得到Vague集

属性测度如表 1所示, 6个子准则的标准化评价值

如表 2所示, 各项参数选取为𝐾 = 0.01, 𝜎 = 0.5,

𝛼 = 0.8, 𝛽 = 0.2.

表 1 目标识别Vague集数据

𝑆1 𝑆2 𝑆3 𝑆4 𝑆5

𝑂1 [0.12,0.35] [0.13,0.33] [0.12,0.24] [0.08,0.29] [0.16,0.52]

𝑂2 [0.74,0.96] [0.56,0.76] [0.48,0.67] [0.55,0.79] [0.94,0.98]

𝑂3 [0.14,0.42] [0.18,0.37] [0.18,0.36] [0.13,0.46] [0.15,0.69]

表 2 标准化准则评价值

𝑒𝑖1 𝑒𝑖2 𝑒𝑖3 𝑒𝑖4 𝑒𝑖5 𝑒𝑖6

𝑆1 0.223 8 0.154 7 0.177 2 0.212 4 0.171 8 0.192 4

𝑆2 0.171 8 0.261 5 0.219 5 0.143 2 0.191 5 0.173 1

𝑆3 0.127 5 0.108 3 0.211 6 0.167 2 0.212 4 0.182 3

𝑆4 0.182 7 0.184 2 0.228 1 0.226 3 0.195 6 0.195 3

𝑆5 0.294 2 0.291 3 0.163 6 0.250 9 0.228 7 0.256 9

由表 1和表 2可见,传感器𝑆5对目标的识别度最

高, 要想得到对目标的高度识别必须给𝑆5赋予较高

的权重. 但由表 2可见,对于每个指标传感器, 𝑆5表现

出不同程度的优势,而对确定度准则 𝑐3的满足度却是

最差的, 这是由于𝑆5对目标为𝑂1和𝑂3的识别非常

含糊, 导致其整体确定度较低, 所以以单准则的融合

有很大可能性存在偏差,这是因为单准则的选取过于

片面.

将表 2中的数据代入式 (25)的优化模型中求解

准则的权重,得到 6个准则的权重向量为

𝑤 =

(0.263 3, 0.251 5, 0.109 1, 0.156 8, 0.069 7, 0.149 6)T.

再由式 (26)可得 5个传感器的综合权重向量为

𝑤∗ = (0.191 2, 0.196 7, 0.152 2, 0.197 7, 0.262 3)T,
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由此得到系统最终融合结果如表 3所示.其对 3个

目标类型的识别度均为归一化后的识别度, 𝑂2的

归一化融合识别度 0.736 0为最高, 所以目标识别结

果为𝑂2.与文献 [5,10]的归一化识别度作对比, 虽

然 3种方法的识别结果都为𝑂2,但本文识别度较后两

者均有提高,在一定程度上降低了决策风险. 文献 [9]

采用决策层单一准则 (优属度),具有片面性. 文献 [14]

的 6个子准则全部取自决策层,从准则权重向量中可

以看出,决策层的准则权重较低, 这反映决策层的信

息量相对较少,所以单纯用决策层的准则无法得到最

佳决策.

表 3 归一化识别度

目标类型 𝑂1 𝑂2 𝑂3

𝑆1 0.088 9 0.802 2 0.109 0

𝑆2 0.133 7 0.681 0 0.185 4

𝑆3 0.134 8 0.648 1 0.217 1

𝑆4 0.087 7 0.752 4 0.160 0

𝑆5 0.112 0 0.767 8 0.120 2

融合结果 0.110 5 0.736 0 0.153 5

文献 [9] 0.065 8 0.568 3 0.365 9

文献 [14] 0.132 7 0.681 4 0.185 9

改变环境和传感器状态进行多次实验, 结果如

图 5所示.不同准则具有不同程度的优势, 单准则的

融合结果受环境和传感器状态影响较大. 文献 [9]

的结果波动性很大,存在偶然性, 若选取的准则对识

别度高的传感器有利, 则会得到很高的识别度;如果

选取准则不利, 则融合后的识别结果较差.多准则下

的融合结果较稳定,而本文对准则冗余度和评价差异

度多目标优化的结果具有最平稳的识别度.
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图 5 决策稳定性对比

为了显示本文方法的融合性能,将其与传统的多

准则决策方法作对比,使用同一目标观测其在相同环

境参数下的目标识别准确率,依次增加准则数量考察

决策的全面性带来的影响.以 100次实验的平均识别

错误率为观察指标,且所有方法的准则测度都是一致

的,只有权重求解算法的区别,结果如图 6所示. 仿真

实验结果显示, 随着准则数量的增加, 多传感器目标

识别融合的错误率降低,本文提出的方法具有最低的

错误率和最高的鲁棒性.
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图 6 多准则决策抗风险示意图

5 结结结 论论论

针对多传感器目标识别的数据融合,在决策层采

用Vague集的表示方式能得到更多的决策信息.单一

准则的选取具有主观片面性,若选取的准则恰好不利

于识别度高的传感器, 则融合结果较差, 存在一定的

风险. 相比而言,多准则、多层次的数据融合方法具有

更强的客观性、全面性和必然性,能够建立更真实的

多准则决策模型. 对各准则进行相关性分析和评价差

异度分析,以最小化准则冗余度和最大化评价差异度

为目标,建立多目标优化模型,求解准则权重向量,以

获取最真实的准则权系数分配. 仿真实验对所提出算

法性能的稳定性和识别度作了评估, 结果显示, 融合

后的决策结果偏向识别度高的传感器,并且相比于单

准则和单层次的融合方法在稳定性和识别度上均有

所提高,这是因为后两者使用的恰巧是不利于识别度

较高的传感器准则和信息量相对较少的决策层,所以

所提出方法能够降低决策风险,具有更高的鲁棒性.
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