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摘要：针对加注系统多传感器测量数据融合，为满足融合的可靠性与准确性需求，提出了一种改进的自适应加权融合算法。加权融合算法的关键是如何准确判定测量数据权重值，在总结分析当前权重值判定方法优缺点的基础上，将证据理论中的修正证据距离引入测量数据间距离计算，生成融合权重值，完成传感器数据融合。通过一般算例与加注系统典型算例，对所提融合算法进行验证，结果表明算法融合效果较好、鲁棒性强，具有一定的理论意义和较好的工程实用价值。
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Abstract: Aiming at the research of multi-sensor fusion of filling system, in order to meet the accuracy and reliability requirements of the fusion, an improved adaptive weighted fusion algorithm is presented. The key point of weighted fusion is the accurate calculation of fusion weights. The research on fusion weights calculation is summarized and analyzed, a modified evidence distance from D-S evidence theory is used to calculate the distance of test data, and fusion weights can be obtained. General example and typical example of filling system is used to test the proposed fusion algorithm. The example show that the proposed fusion algorithm takes on strong robustness and good fusion result, and it has theoretical and practical significance. 
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0 引言

随着信息处理技术与计算机技术的飞跃发展，多传感器信息融合技术已在遥感探测、智能交通、故障诊断、模式识别等领域受到广泛重视并取得众多成就。运载火箭加注系统是发射场地面设备中的重要组成部分，针对其开展健康监测技术研究具有十分重要的意义[1]。目前，针对加注系统健康监测主要采用阈值监测方法，通过实时监测系统或部件的某属性值，判断该值是否超限。受外界环境干扰以及传感器自身性能影响，基于单个传感器进行状态监测时，测试数据会出现偏差，使得阈值判别不准，无法准确实施加注系统健康监测。采用多个传感器对同一参数进行测量并融合，能够显著消除传感器自身不确定性与外界干扰噪声带来的消极影响，生成比单一传感器更加准确可信的测试值[2-3]。

贝叶斯决策、模糊专家系统、神经网络以及卡尔曼滤波等数据融合技术，对数据融合系统的建模有局限性，在实际运用过程中主观随意性较大，阻碍了多传感器数据融合技术的发展[4]。采用加权数据融合的方法，融合过程中无需数据先验信息且融合精度高，以具有最优性、无偏性和均方误差最小而受到普遍重视[5]。其中，关键是如何确定各传感器测量数据融合时的权重值。本文将证据理论中的修正证据距离mdBPA引入多传感器数据加权融合，基于mdBPA生成各测量数据待融合权重值，完成各传感器测量数据实时融合，提高加注系统待测对象状态监测数据的可信度与准确度。
1 多传感器加权融合算法研究归纳
1.1 多传感器加权融合算法进展分析
对近年来国内外在多传感器加权融合算法方面的研究进展进行总结分析，可以得出其发展脉络与演化过程，如图1所示。

采用n个同质传感器对某对象进行测量（针对异质传感器数据融合需要对测量数据基于某种算法进行数据转换，本文仅考虑同质传感器），设n个传感器的测量精度分别为
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，待测对象真值为X，各传感器的测量值分别为
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，各传感器的加权因子分别为
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，测量值的均值为
[image: image4.wmf]x

，融合后的估计值为
[image: image5.wmf]x
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，融合估计值的均方误差为
[image: image6.wmf]2
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。由于各传感器均独自完成数据测量，因此各传感器测量值分布满足相互独立条件。
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图1 多传感器加权融合算法发展历程
结合图1，对多传感器加权融合发展历程中典型算法进行研究分析[6-10]，如下所示：

1）算数平均融合算法：该算法是对某测量时刻的所有传感器数据取均值，即在融合时对各传感器数据赋相等权重值。

2）切尾均值融合算法：该算法首先将一组传感器测量数据序贯排列，而后基于一定的比率
[image: image8.wmf]a

（通常
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）删除该组测量数据的首尾部分，将剩余测量数据取均值。该算法将去除的首尾数据权重值赋为0，剩余数据权重值赋为1。

3）切尾加权融合算法：在切尾均值融合算法基础上，对剩余测量数据按照某种固定公式分别赋权值，权值大小与传感器总数n及选取比率
[image: image10.wmf]a

相关。

因此，前三种加权融合算法其本质也可理解为固定权重值。

4）固定权重值融合算法：该算法基于各传感器初始精度生成固定融合权重
[image: image11.wmf][]
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，各传感器权重计算方法如公式（1）。
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5）自适应加权融合算法：借鉴固定权重值算法推导公式，依据某时刻各传感器实际测量数据求取数据融合权重值。设某时刻各传感器测量值的均方误差为
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，测量值的权重值为
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，计算方法如公式（2）至公式（3）。
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6）方差估计学习融合算法：该算法认为在融合传感器当前时刻测量值时应当吸收基于历史测量数据计算所得到的均方误差，即测量误差存在一个学习的过程。设
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为第i个传感器第m次测量数据，当前时刻即为m时刻，当前时刻该传感器测量方差设为
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，经学习后的测量方差为
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，当前时刻该传感器测量数据融合权重值为
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，计算方法如公式（4）至公式（5）。
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7）序贯分组均值加权融合算法：仲崇权指出按照某种方式将多传感器测量数据进行分组，对各组测量数据取均值，而后将生成的各组均值加权融合。张立勇在仲崇权基础上指出将各传感器测量数据按照各自方差大小序贯分组，可使最终融合结果均方误差最小。假设将n个传感器测量数据按照序贯方式分成k组，设
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为第i组第j个传感器测量误差，
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为第i组传感器测量均值的均方误差，
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为第i组传感器测量均值参与融合时的权重值，计算方法如公式（6）至（7）。
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8）距离自适应加权融合算法：计算各传感器测量数据距离
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计算某测量数据
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到其余测量数据的平均距离
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，基于
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计算所有测量数据间相互平均距离
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的支持度
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生成各传感器测量数据融合权重值
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。当给定传感器初始精度时，将基于传感器初始精度生成的固定权重值
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融合，生成融合后的权重值
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1.2多传感器加权融合算法辨析
通过对比分析多传感器各加权融合算法实施原理，可以得出以下结论：

1）当传感器工作性能稳定并且所受外界环境干扰可近似忽略不计时，基于传感器初始精度的固定权重值融合算法融合效果优于算术平均算法[11]。但由于传感器实际测量误差受内外环境噪声的双重影响，传感器自身状态与外界环境通常并非一成不变。因此，固定权重值融合算法无法准确跟踪待测对象状态。

2）最小二乘加权融合公式中所对应的方差为传感器的实际测量方差。其中，第i个传感器r次测量数据的平均值为
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，第i个传感器第r次测量时实际测量方差为
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，如公式（7）至（8）。当前，研究者所提出的自适应加权融合算法是基于多传感器当前时刻测量数据的均值计算平方误差，是相对于当前时刻测量均值的最优估计，而非待测对象真值的最优估计，因此，其融合估计值存在偏差。
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3）多源信息融合的优势基于信息互补将各传感器所提供的局部、不完整、不确定信息进行融合，形成对待测对象更加全面准确的描述。切尾均值与切尾加权融合算法均舍弃了部分测量数据，区别仅在于对剩余测量数据融合时所赋权值不同。此两种基于信息丢失性处理的算法造成信息资源的浪费，削弱了多源信息融合的意义。同时，比率
[image: image54.wmf]a

的选取主观性较大，实际操作复杂。因此，切尾融合算法并不可取。

5）方差估计学习融合算法是在自适应加权融合算法基础上展开。首先，自适应加权融合算法的融合原理存在理论缺陷。其次，当测量次数较多时，基于历史数据生成的方差会完全覆盖当前时刻测量数据方差值，使融合估计值的方差趋向于一个常值，进而使得融合权重值趋向于常值。然而，传感器测量状态并非一成不变，该算法同样不能很好跟踪待测对象状态。序贯分组均值加权算法在方差估计学习算法基础上进一步深入，与方差估计学习算法存在同样问题。

6）距离自适应加权融合算法摒弃基于测量数据统计特性生成方差的方法，基于各传感器当前测量数据绝对值距离生成数据融合权重值。但由门限值
[image: image55.wmf]i
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的生成方式可以得出，该算法在生成各测量数据相互支持度时对测量数据变化敏感性较差，当测量数据发生较小改变时，数据间相互支持度可能并没有发生变化。

综上，需要提出一种改进的多传感器测试数据加权融合算法。

2 改进的自适应加权融合算法
结合1.2节分析，为有效解决多传感器测量数据融合中的权重值分配问题，本文提出一种基于修正证据距离mdBPA[12]的改进自适应加权融合算法，主要包含以下几个步骤：

1）基于mdBPA计算第i个测量数据与第j个测量数据间的距离
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2）基于
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生成各测量数据与其余测量数据间的平均距离
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3）基于
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计算当前时刻各测量数据参与融合时的权重值
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4）基于
[image: image64.wmf][]
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对当前时刻各测量数据进行加权融合，生成最终融合值x
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3 算例验证
3.1 一般算例验证
采用文献[9]中算例，验证本文所提算法对一般性多传感器数据融合的适用性。为便于算法间对比分析，将算术平均融合算法定义为算法1，文献[9]中不考虑传感器初始精度的融合算法定义为算法2。前文已经分析，预设的传感器精度无法准确跟随传感器测量数据的动态演变过程，因此本文对文献[9]所提出的结合传感器初始精度的融合算法不予考虑。

一般算例1：采用5个传感器对某对象进行测量，由于条件限制，未给出传感器初始精度。待测量真值x为100，实际测量数据为[95.03,98.71,99.58,101.79,102.36]。采用不同算法时，各测量数据融合时权值分配及最终融合结果如表1所示。由表1可知，本文算法融合结果优于算法1与算法2。

为便于直观显示，对三种融合算法在融合各测量数据时的权值分配情况作图，如图2。由图2可以看出，本文算法对测量数据的权值分配与算法2具有相同的趋势，但本文算法对数据权重值分配显然更加合理。
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图2 三种算法对各测量数据融合权值分配
为进一步验证本文所提融合算法的通用性与有效性，给出更具一般性且更复杂的验证算例，如下所示。

一般算例2：基于文献[9]给出一般算例2，共计6个传感器在7个采样时刻的测量数据如表2所示，待测对象真值为50。
表1 各传感器测量数据融合权值分配及融合结果
	传 感 器
	x1
	x2
	x3
	x4
	x5

	算法1
	权值分配
	0.2
	0.2
	0.2
	0.2
	0.2

	
	融合结果
	99.494

	算法2
	权值分配
	0.0149
	0.2388
	0.3731
	0.2388
	0.1343

	
	融合结果
	100.2055

	本文算法
	权值分配
	0.0648
	0.2594
	0.3045
	0.2085
	0.1628

	
	融合结果
	99.9726


表2 多传感器各采样时刻测量数据
	传感器
	采  样  时  刻

	
	t1
	t2
	t3
	t4
	t5
	t6
	t7

	S1
	50.14
	49.28
	49.95
	49.94
	49.63
	49.97
	50.09

	S2
	49.56
	49.91
	49.75
	49.95
	50.37
	49.65
	49.63

	S3
	49.35
	50.05
	49.82
	49.71
	50.27
	50.15
	49.53

	S4
	50.66
	50.04
	49.20
	50.35
	50.69
	49.80
	50.62

	S5
	49.56
	50.56
	50.21
	49.88
	49.53
	51.43
	49.79

	S6
	51.03
	49.76
	50.54
	49.14
	51.15
	50.89
	50.64


表3 三种融合算法各时刻测量数据融合值及融合效果评估
	传感器
	采  样  时  刻
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	t1
	t2
	t3
	t4
	t5
	t6
	t7
	
	

	融

合

结

果
	算法1
	50.05
	49.93
	49.91
	49.83
	50.27
	50.32
	50.05
	0.1918
	0.32

	
	算法2
	49.84
	49.94
	49.94
	49.87
	50.41
	49.98
	49.88
	0.1962
	0.41

	
	本文算法
	49.91
	49.95
	49.92
	49.89
	50.28
	50.11
	49.98
	0.1434
	0.28


采用算法1、算法2以及本文算法对表2所示测量数据进行融合，各算法融合结果及融合效果评估如表3所示。参考文献[9]引入融合结果总体标准偏差
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与极限偏差
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概念，计算方法分别见公式（13）与（14）。其中，
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表示采样时刻的次数，
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x

表示第t次采样时刻的融合值。
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（14）
由表3可以得出，相比于算法1与算法2，本文算法基于多个采样时刻融合结果生成的总体标准偏差
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均最小，因此本文所提算法融合效果最好。

3.2 加注系统典型算例验证
以某加注系统贮罐为例，系统正常工作时贮罐压力应在0.15MPa~0.21MP之间，当贮罐压力低于0.15MPa时自动产生增压命令，当贮罐压力高于0.17MPa时自动产生停止增压命令，当贮罐压力高于0.21MPa时进行蜂鸣报警并置报警位。为保证贮罐压力状态监测的准确度与可信度，采用多传感器融合监测，并且传感器的设置个数应当大于等于3个。

本文假定采用3个压力传感器，分别为传感器A、传感器B和传感器C，待测贮罐压力真实值为0.16MPa。为验证本文算法对传感器测量状态变化的敏感性，将整个仿真测试过程分为三个部分：第一部分测量次数为5，第二部分测量次数为3，第三部分测量次数为2，三个部分紧密衔接，各次采样时刻依次为
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。假设在t6时刻与t9时刻，传感器A状态发生改变。

初始段各传感器工作正常，以3个服从均值为0、标准差分别为0.001、0.002、0.008的正态分布随机变量分别模拟三个压力传感器的测量噪声。假设在t6时刻传感器A测量标准差由0.001变为0.05，在t9时刻传感器A状态进一步恶化，测量标准差由0.05变为0.08。三个压力传感器对贮罐压力的仿真测量数据如表4所示。

表4 三个压力传感器各采样时刻仿真测量数据
	传感器
	采  样  时  刻

	
	t1
	t2
	t3
	t4
	t5
	t6
	t7
	t8
	t9
	t10

	A
	0.1593
	0.1609
	0.1613
	0.1584
	0.1586
	0.1522
	0.1798
	0.1729
	0.2373
	0.1085

	B
	0.1611
	0.1592
	0.1614
	0.1616
	0.1614
	0.1584
	0.1611
	0.1604
	0.1582
	0.1557

	C
	0.1609
	0.1625
	0.1715
	0.1572
	0.1650
	0.1664
	0.1675
	0.1521
	0.1617
	0.1619


注：加粗部分为传感器错误监测值

表5 贮罐压力测量数据融合值及融合效果评估
	传 感 器
	采  样  时  刻
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（前5次）
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（前5次）

	
	t1
	t2
	t3
	t4
	t5
	
	

	融

合

结

果
	算法1
	0.1604
	0.1609
	0.1647
	0.1591
	0.1617
	0.0026
	0.0047

	
	算法2
	0.1608
	0.1609
	0.1621
	0.1583
	0.1609
	0.0015
	0.0021

	
	本文算法
	0.1609
	0.1609
	0.1620
	0.1584
	0.1614
	0.0016
	0.0020

	传 感 器
	采  样  时  刻
	
[image: image80.wmf]s

Ù


（全部）
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（全部）

	
	t6
	t7
	t8
	t9
	t10
	
	

	融

合

结

果
	算法1
	0.1590                
	0.1590
	0.1618
	0.1857
	0.1420
	0.0111
	0.0257

	
	算法2
	0.1572                
	0.1666
	0.1589
	0.1661
	0.1541
	0.0039
	0.0066

	
	本文算法
	0.1585                
	0.1585
	0.1605
	0.1654
	0.1545
	0.0027
	0.0055


注：加粗部分为错误融合值

采用算法1、算法2以及本文算法对表4所示压力测量数据进行融合，融合结果及融合效果评估如表5所示。

对表4与表5中数据进行分析，可以得出以下几点：

（1）在仿真测试过程的第一部分，三个传感器均正常工作且三个传感器的精度均能满足贮罐压力实际测试需求。此时，采用三种融合算法均能较好的完成数据融合。其中，算法1融合效果最差，算法2与本文算法融合效果基本相同。

（2）在仿真测试过程的第二部分，传感器B和C仍然正常工作，传感器A性能出现下降。在t7与t8时刻，传感器A的监测值出现误判，但由于传感器A性能的下降程度尚在多源数据融合的可接受范围内，因此三种算法的融合值仍能准确监测。

（3）在仿真测试过程的第三部分，传感器A性能进一步下降，在t9与t10时刻，传感器A的监测值已经出现严重误判。此时，算法1的两次融合结果均出现错误，在t9时刻算法1将压力误判为“需要发出停止增压命令”，在t10时刻算法1将压力误判为“需要发出增压命令”。相比较，算法2与本文算法仍均能准确完成数据融合，但结合全部测试样本数据融合结果的总体标准偏差
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与极限偏差
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可得出，本文算法相较算法2融合效果稍好。因此，本文算法在面临传感器故障等异常情况时有较好的适应性与较强的鲁棒性。
4 结论
为满足加注系统多传感器测量数据融合的准确性与可靠性需求，在对已有加权融合算法辨析的基础上，提出一种改进的自适应加权融合算法。借鉴证据理论中的修正证据距离，提出一种传感器测量数据间距离计算方法，基于数据间距离生成各数据融合权重值，完成多源数据融合。基于两个通用算例，验证了本文所提融合算法的有效性。以加注系统贮罐压力传感器测量数据为例，验证了本文算法对传感器状态改变时良好的自适应性。在典型算例验证中，设置了部分传感器出现故障的情况，结果表明本文算法在传感器正常与故障情况下均能生准确完成融合，算法鲁棒性好。
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