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基于模糊聚类的多传感器数据融合算法优化

谢宇威,林传峰
(浙江大学 信息技术中心,杭州310027)

摘要:针对受传感器本身误差和外界干扰的影响,不同传感器获取的数据可能存在不确定性

和不一致性的问题,为有效消除数据之间的矛盾和冲突,提升数据融合效果,提出一种基于

模糊聚类的多传感器数据融合算法.首先,采用D-S(Dempster-Shafer)证据理论进行数据

初步融合,计算异类数据之间的距离并确定对应的信任函数,对不同传感器数据进行校正和

协调,以提高数据的一致性.其次,引入模糊聚类方法对多传感器数据初步融合结果进行

优化,将数据点分组为具有相似特征的簇,确定初始聚类中心.最后,利用模糊聚类算法对

数据分组,提高数据融合结果的准确性和鲁棒性.实验结果表明,该算法在多传感器数据

融合中拟合优度和分片接收率较高,且能量总体消耗较低,整体性能优异.
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Abstract:Aimingattheproblemthatthedataobtainedbydifferentsensorsmightbeuncertainand
inconsistentduetotheinfluenceofsensor’sownerrorandexternalinterference,inordertoeffectively
eliminatethecontradictionsandconflictsbetweendataandimprovethedatafusioneffect,we
proposedamulti-sensordatafusionalgorithmbasedonfuzzyclustering.Firstly,theD-S(Dempster-
Shafer)evidencetheorywasusedforpreliminarydatafusion,thedistancebetweenheterogeneous
datawascalculatedandthecorrespondingtrustfunctionwasdetermined,anddifferentsensordata
werecorrectedandcoordinatedtoimprovedataconsistency.Secondly,weintroducedfuzzyclustering
methodtooptimizethepreliminaryfusionresultsofmulti-sensordata,groupeddatapointsinto
clusterswithsimilarfeatures,anddeterminedtheinitialclusteringcenter.Finally,weusedfuzzy
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不同传感器因其物理原理、工作环境及性能差异,所采集的数据通常存在冗余、矛盾甚至冲突,
从而影响数据的有效利用及准确解析.为克服这些不足,提升数据处理的精度和效率,多传感器数据

融合[1-2]算法应运而生.多传感器数据融合旨在通过集成来自不同传感器的信息,实现数据的互补和

增强[3-5],进而形成对监测对象或环境更全面、准确和可靠的理解,该算法能有效消除数据间的冗余和

冲突,目前在智能监控和医疗诊断等领域[6-7]已成为实现高精度感知和决策的关键技术之一.
目前,对多传感器数据融合的研究已取得了许多成果.例如,梁海波等[8]构建了加权正则化极限

学习机(weightedregularizedextremelearningmachine,WRELM)数据融合模型,并引入鸟群算法实

现了数据融合.但该方法未充分考虑传感器节点受老化及干扰的影响,数据采集偏差较大,影响数据

融合的精确性.刘康等[9]利用四分位离散度方法剔除异常数据后,采用测度算子和自适应融合算法为

各传感器分配权重,利用综合权重进行加权处理,得到融合结果.但由于传感器之间相互影响,且存

在数据冗余问题,导致数据融合结果不理想.梅武军等[10]通过K-means聚类算法处理异步问题,设计

融合滑动窗口机制,确保数据流的动态变化始终保持在预设的容差阈值内,以此实现传感器信息

融合.但如果初始聚类中心选择不当,则会导致算法收敛到局部最优解,影响融合结果的准确性和稳

定性.Liu等[11]从不同来源生成多个测量值,通过线性和非线性的方式测量潜在变量,同时捕获测量

值中包含的公共信息,通过考虑公共信息与潜在变量之间的非线性映射关系,实现数据融合.在实际

应用中,数据通常具有实时性和动态性,该方法需能实时处理不断变化的测量值,如果无法及时响应

数据的变化,则可能会导致数据融合结果的滞后或失效.
基于上述研究,本文提出一种基于模糊聚类的多传感器数据融合算法优化方法,旨在通过改进和

优化现有的数据融合算法,解决多传感器数据在融合过程中面临的实时性和准确性等挑战,提高数据

处理效果.

1 多传感器数据融合算法优化

1.1 多传感器数据初步融合

由于传感器本身的误差和外界干扰,因此不同传感器获取的数据可能存在不确定性.采用D-S
(Dempster-Shafer)证据理论进行数据初步融合可对这些数据进行校正和协调.D-S证据理论在应对不

确定性问题上具有显著优势,但在证据间冲突激烈时可能引发悖论.基于此,有效处理悖论成为该问

题的研究重点.同时,传感器节点受老化及干扰影响,采集数据偏差大,甚至可能出现零值,导致在基

图1 多传感器数据融合过程

Fig.1 Multi-sensordatafusionprocess

本概率赋值过程中 mass函数值偏低或为零.基于

上述分析,需聚焦于两大优化方向:一是有效管理

融合过程中的信息冲突;二是简化 mass函数的计

算流程,以降低复杂度,从而确保数据融合结果的

精确性.
先对各传感器节点收集的数据进行整理与归

并,并将异常值剔除;然后对异类数据进行融合决

策处理,最终得出多传感器数据的初步融合结果.
多传感器数据融合过程如图1所示.

通过欧氏距离有效识别并移除传感器数据中的

异常值.基本思路是:同类数据间距离越小,相似

度越高.获取两个数据间距离和的均值,并设定对应的阈值,将异常值删除.
设传感器的数量为n,采集到的同类数据表示为U={u1,u2,…,un},其中ui 表示第i类数据,

i=1,2,…,n,ui 和uj 之间的距离d(ui,uj)表示为

d(ui,uj)=
1

n-1∑
n

i,j=1

(ui-uj)é

ë
êê

ù

û
úú

2
1/2

. (1)

利用式(1)可计算出d(ui,uj),将其组成距离矩阵为
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其中D 主要用来描述与其他数据之间的相似程度,D 中的元素越小相似程度越高.相似程度对应的计

算公式为

G(D)=∑
n

i=1
∑
n

j=1
dij. (3)

  对G(D)进行归一化处理,强化同类数据间距离与相似度的正相关性,即距离越近则相似度越高.
完成归一化相似度计算后,可直接根据此结果构建同类数据的信任函数IDSUP(ui)为

IDSUP(ui)=1-G(D). (4)
同类数据的信任函数值IDSUP(ui)主要用于反映数据的真实性,IDSUP(ui)值越大则数据越可靠.在同类

数据中,异常值会导致信任函数值偏低,且异常值间的IDSUP(ui)趋于接近;相反,正常值则具有较高的

信任值,且分布相对集中.因此,设定阈值θ,当IDSUP(m)-θ≤IDSUP(ui)≤IDSUP(m)+θ时,则保留IDSUP(ui)
值并且剔除异常值,进而得到正确的同类数据,其中IDSUP(m)为IDSUP(ui)的中位数.

将筛选得到的数据进行均值计算,得到数据췍Ui,用

D(췍Ui)=∑
n

i=1
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计算各类数据췍Ui 到每个相应类等级Si 之间的距离,D(췍Ui)取值越小,则说明越靠近该等级.其中

Simax和Simin分别表示不同类数据等级特征值的最大值和最小值,ΔSi/2表示每类数据每个等级区间的

中间值.基于式(5),可得异类数据间的信任函数IMSUP(ui)
为

IMSUP(ui)=1/D(췍Ui). (6)
对式(6)获取的信任函数IMSUP(ui)

进行归一化处理,并利用D-S证据理论进行融合,则可得多传感器

数据初步融合结果为

m(Bi)=
IMSUP(ui)

∑
n

i=1
IMSUP(ui)

. (7)

1.2 多传感器数据融合优化

在多传感器数据融合过程中,初步融合了来自不同传感器的信息,提高了数据的一致性和可靠

性.但初步融合可能仍存在噪声和不完整的数据,导致融合结果不精确.因此,引入模糊聚类方法对

多传感器数据融合算法进行优化[12-13].模糊聚类方法通过将数据点分组为具有相似特征的簇,能进一

步优化数据融合效果,提高融合结果的准确性和鲁棒性.操作步骤如下.
1)将多传感器数据集经过主成分分析处理,计算得到数据点间的相似性矩阵H,用于捕捉数据的

主要特征及其相互关系,计算公式为

H=(hij)n×n, (8)
其中hij表示数据点i和j之间的相似度.
2)对密度半径rc 进行初始化处理,按下式计算数据点密度β和聚类半径ϕ:

β=∑
j
e-(hij/hc),

ϕ=min
1≤j≤n

{hij}×rc
{ ,

(9)

其中e为常数,hc 表示截断距离.根据β和ϕ 计算结果,删除偏差较大的奇异点,将剩余点作为初始聚

类中心.
3)设定聚类半径ϕ后,用迭代爬山策略最大化Fitness值,从而确定最优解.其基本思想是从
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一个 初始解开始,通过不断尝试改进解的邻域寻找更优的解.在每步中,算法都会评估当前解的邻域,
并选择使目标函数(Fitness函数)值最大的解作为下一步的起点.Fitness对应的计算式为

Fitness=Fitness2Fitness1
, (10)

其中Fitness1 和Fitness2 分别表示不同轮数的Fitness值.
4)在聚类前期,对参数进行初始化处理.
5)计算聚类中心和权重向量.
① 聚类中心的计算.设定隶属度zik和权重向量ω=(ω1,ω2,…,ωn)保持不变,在确保损失达到最

小的情况下,对聚类中心pi={pi1,pi2,…,pin}进行更新:

pij =∑
n

k=1
zikxkj ∑

n

k=1
zik, (11)

其中xkj表示数据点.
② 按下式计算权重向量ω=(ω1,ω2,…,ωn):

ω= ∑
n

i=1
∑
c

j=1
zik(xkj -pij)[ ]2

1/2
. (12)

  6)按下式计算隶属度矩阵:

zik = 1

∑
c

j=1
∑
c

i=1
ω(xkj -pij)[ ]2

2
. (13)

  7)判断zik的变化量是否低于α,如果是,则直接终止操作;反之,则跳转至步骤3).
8)在评估聚类有效性时,若某一类别包含的数据点数量少于总数据点的一定比例,则认为该类别

无效,并视其内部所有点为潜在噪声点.
9)剔除潜在噪声点后,确定正常类别的类中心作为数据融合输出,实现多传感器数据融合,达成

数据融合优化的目标.

2 实验及结果分析

2.1 实验数据采集

在进行实验验证时,选择的应用场景是自动驾驶车辆的环境感知,选择激光雷达(LiDAR)、毫米

波雷达、摄像头作为主要的传感器类型.样本数据采集过程如下:首先,确保所有传感器都已正确安

装并校准到车辆上,以便它们能准确捕捉周围环境的信息.激光雷达(LiDAR)通过发射激光束并测量

其反射回的时间构建周围环境的3D点云图,其扫描频率为10Hz,扫描角度为360°水平扫描,测距范

围为150m.毫米波雷达则主要用于检测车辆前方的障碍物,其探测距离为250m,探测角度为水平

±45°.摄像头则负责捕捉车辆周围的图像信息,选择多个摄像头以覆盖不同的视野范围,包括前向、
侧向和后向.

在实验数据采集过程中,利用GPS时间戳确保所有传感器都能同步工作,以便后续的数据融合处

理.同时,记录每个传感器的数据输出格式和采样时间戳,以便在后续数据处理中能准确地将它们对

应.将上述采集到的数据划分为4个数据集,每个数据集中均包含2500条数据,以此进行实验测试.
2.2 实验结果分析

将加权正则化极限学习机和K-means聚类算法作为对比方法与本文算法进行对比分析.选取拟

合优度作为测试指标进行实验分析,其值越大说明算法对数据的拟合程度越高,能更准确地反映数据

的真实情况,即多传感器数据融合性能越优,实验测试结果如图2所示.由图2可见,在3种测试方法

中,利用本文算法对多传感器数据进行融合处理,可显著提升拟合优度,说明本文算法获取的融合结

果更接近真实情况,具有较好的融合性能,整体融合精度较高.本文算法利用D-S证据理论进行初步

的数据融合,通过计算异类数据之间的距离和确定信任函数初步校正和协调数据,有效减少了数据间

的不一致性和冲突.这一步骤为后续的模糊聚类处理提供了更准确和一致的数据基础.
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图2 不同算法的拟合优度测试结果比较

Fig.2 Comparisonofgoodnessoffittestresultsfordifferentalgorithms

为进一步验证本文算法的优越性,将分片接收率fr 作为测试指标.分片接收率表示在数据融合过

程中,成功接收到的数据分片的比例.如果数据融合方法能高效地整合来自不同源的数据,并确保这

些数据分片在传输过程中保持稳定性和完整性,则分片接收率将会较高,从而验证了数据融合方法的

有效性和可靠性.fr 计算公式为

fr=
节点真实接收分片数量
节点实际发送分片数量. (14)

图3 不同分片数量下不同方法分片接收率的测试结果

Fig.3 Testresultsofshardreceptionratesofdifferent
methodsunderdifferentshardquantities

  图3为不同分片数量下不同方法分片接收率的

测试结果.由图3可见,当采用不同方法进行融合

处理后,随着分片量的持续增加,各方法的分片接

收率也呈上升趋势.对比分析表明,本文算法的分

片接收率最高,说明其可以捕获更多的传感器数

据,有效确保数据的完整性和丰富性,减少数据在

传输过程中因干扰造成的丢包情况,整体融合性能

得到显著优化.本文算法引入模糊聚类方法对初步

融合后的数据进行进一步优化,模糊聚类不仅能将

数据点分组为具有相似特征的簇,还能通过模糊隶

属度表达数据点属于各簇的不确定性,从而在处理

含有噪声和不确定性的多传感器数据时具有更高的灵活性和鲁棒性,提高融合结果的准确性和可靠性.
表1列出了不同测试时间下不同方法的能量总体消耗测试结果.由表1可见,在3种测试方法中,

本文算法的能量总体消耗明显低于另外两种算法,说明利用本文算法对多传感器数据进行融合处理

时,可显著降低能量总体消耗,能高效地整合来自多个传感器的数据,减少了冗余计算和通信开销.
表1 不同测试时间下不同方法的能量总体消耗测试结果

Table1 Overallenergyconsumptiontestresultsofdifferentmethodsatdifferenttestingtime

时间/s
能量总体消耗/J

本文算法 加权正则化极限学习机 K-means聚类算法

200 8.56 10.34 12.29
400 10.11 12.77 13.78
600 11.75 14.85 15.66
800 12.34 16.59 17.30
1000 13.80 17.11 18.69
1200 14.92 21.28 22.97
1400 16.03 23.62 25.02
1600 17.05 25.27 27.36
1800 18.99 28.58 29.40
2000 21.34 30.46 31.89
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  综上所述,为显著提升数据融合结果的准确性,本文结合模糊聚类算法提出了一种多传感器数据

融合算法.实验结果表明,该算法可显著提升拟合优度和分片接收率,降低能量总体消耗,获取更精

准且满意的多传感器数据融合结果,保证其融合性能得到优化和完善,全面增强网络的整体性能.
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