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摘要摘要 传统多传感器环境下的目标识别方法主要有两种：利用多传感器获得的数据进行数据融合、利用每个传感器信号的特征

向量进行特征融合。但这两种方法均存在目标识别精度不高的问题。针对这一问题，本文提出了一种基于D-S证据理论两次

组合规则的融合方法。该方法在提出多传感器目标识别系统模型的基础上，运用D-S证据理论对单传感器的多特征信息进行

数据融合；根据传感器接收信号信噪比来确定传感器可信度，将该可信度作为D-S证据理论组合规则中的证据权值，以此来完

成目标识别。本文提出的方法综合考虑了传感器的多特征信息和传感器的可信度，克服了传统的D-S证据理论对证据冲突处

理能力有限的缺陷。实验结果表明，该方法具有较高的正确性和有效性，提高了目标识别的精度。
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Target Identification Using Multiple Sensors Based on D-S
Evidence Theory Characteristics

AbstractAbstract The traditional target recognition based on multi-sensor environment has two methods. On the one hand, the data obtained
from the multi-sensor are used for data fusion, on the other hand the signal obtained from each sensor is used for feature fusion. The
two methods both have the problem that the target recognition accuracy is not high. In order to solve this problem, this paper presents
a fusion method based on D-S evidence theory. On the basis of a multi-sensor target recognition system model, D-S evidence theory
is used for data fusion based on the multi-feature information of a single sensor. According to the sensor signal-noise ratios of the
received signal the credibility is determined, which is taken as the weight of evidence of the weighted combination of D-S evidence
theory rule to complete the target recognition. This method considers many characteristics information of the sensor and the reliability
of the sensor, overcomes the defect that evidence conflict management ability is limited by the traditional D- S evidence theory.
Experimental results show the correctness and validity of this method, as well as the improved accuracy of target recognition.
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在目标识别领域，通常利用多传感器信息进行目标识

别。通过对多传感器的合理使用，可将同类或不同类的传感

器提供的信息进行融合，以便克服单一传感器的局限性 [1]。

多传感器信息融合通常分为3个层次，即数据级融合，特征级

融合和决策级融合[2]。一方面，由于多传感器系统中的数据

往往含有一定的不确定性和模糊性，甚至由于传感器位置的
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差异，对同一个目标，不同位置的传感器获得的数据也不相

同。因此，通过对多传感器获得的数据进行处理，即数据融

合，可以提高目标的识别能力；另一方面，对于同一传感器的

数据，从不同角度分析，表现为不同特征，通过对来自每个传

感器信号的特征向量进行处理即特征融合，也可以提高目标

识别能力。目前，以上两种方法的独立研究工作已有较多结

果[3]，但将两种方法结合进行二次融合研究则较少见报道。

D-S证据理论是多传感器信息融合中最常用的一种不精

确推理方法，是目前用于信息融合的有效方法，它具有较强

的理论基础，具备综合处理可能由于随机性、模糊性等因素

造成的不确定性信息的能力。针对传统的D-S证据理论对

证据冲突处理能力有限的缺陷，文献[4]、[5]进行了改进。本

文针对多传感器的目标识别问题，提出了一种基于D-S证据

理论两次组合规则的融合方法。该方法首先将单传感器的

多特征信息，运用D-S证据理论进行数据融合，再根据传感

器接收信号信噪比确定传感器可信度，将该可信度体现为加

权D-S证据理论组合规则中的证据权值完成目标识别。此

方法克服了传统的D-S证据理论对证据冲突处理能力有限

的缺陷，此外，本文通过基于振动传感器阵列的目标识别系

统试验，证明了该方法具有较高的有效性和可靠性。

1 D-S证据推理的合并法则
D-S证据理论又称信任（Belief）函数理论，是经典概率理

论的扩展。D-S证据理论作为数据融合的一种方法，为不确

定信息的表达和推理提供了强有力的方法，特别适应于决策

级信息融合。

若定义代表某一事件的参数为θ，它的所有可能值的集

合为Θ，则称Θ为识别框架，Θ的所有子集所构成的集合就是θ

的幂集，记为2θ。证据理论的一个基本策略是将证据集合划

分成两个或多个不相关的部分，并利用它们分别对辨识框架

独立进行判断，然后用Dempster合并规则将它们组合起来。

在同一个识别框架下有两个信任度函数Bel1和Bel2，m1和m2

分别是相应的基本可信度分配，二者的焦点元素为A1，A2，…，

Ak和B1，B2，…，Bk。则Dempster合并规则可表示为
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其中K为规范数，且有
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式中K≠1，则m确定一个基本概率赋值，表示两组信息m1和

m2一致或仅部分信息冲突。规范数K的引进，实际上是把空

集所丢弃的正交和按比例补到非空集上，使 m(C)仍然满足

∑
C⊆Θ

m(C) = 1 （3）
如果所有交集为空集，即K=1，则认为m1和m2矛盾，不能

对基本概率赋值进行组合。Dempster组合规则满足交换率

和结合率，因此，对于多个证据数据融合，可采用Dempster组
合规则进行两两组合，且融合的结果和各组证据数据融合的

次序无关[6]。

D-S推理用于多传感器数据融合时，由各传感器获得的

识别目标信息，并由此产生对该目标的特征度量，就构成了

该理论中的证据。利用这些证据构造相应的基本概率分布

函数，对所有的命题（包括识别框架）赋予一个可信度，完成

多特征一次融合推理。同时每个传感器就相当于一个数据

体，而多传感器数据融合的实质就是在同一个识别框架下，

利用Dempster合并规则将各个证据体合并成一个总体的基

本可信度分配，而产生的新证据体表示了融合所得的信息，

然后根据设定的决策规则进行目标的分类决策[7]。

2 识别模型
基于证据理论进行目标识别融合，首先是获取基本概

率赋值。设O1表示人员，O2表示小汽车，O3表示大卡车，U

表示不确定，目标识别框架为 V={O1，O2，O3，U}。识别分别

基于对信号分析时提取的过零数（C-Z）特征、信号持续时

间（SW）特征、功率谱（PSD）特征。识别的过程分为单传感

器多特征的数据融合识别和多传感器的二次数据融合识别

两个步骤（图 1）。

3 多特征数据融合
3.1 单传感器多特征数据融合

人员、车辆等在地面上运动时会引起地面振动，产生地

震动信号。特征分析就是对信号进行处理和分析，常用方法

有时域分析法、频域分析法和时频域分析法[8~10]，利用这些方

法找出不同类型信号的特征参数之间的区别，从中提取出能

够有效分辨目标类型的信息。

特征分析是地振动信号识别工作中的关键技术，特征提

取的结果直接影响着系统识别的可靠性和计算的复杂程

度。合理高效的信号处理方法可以提取出能够充分反映目

标特性的特征信息，为目标识别提供可靠的依据[11~13]。本文

选用样本序列的过零数、信号持续时间、功率谱等参数，作为

目标识别特征。单传感器多特征的数据融合如图2所示。

图1 融合识别模型

Fig. 1 Fusion recognition model
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3.2 多传感器多特征二次数据融合

多传感器的数据融合也是融合的必要过程，其融合过程

如图 3所示。因为在单传感器对目标特征一次融合之后，必

然面临对多传感器的数据融合问题，也叫二次融合。给不同

传感器以不同的信任度，既保证了数据的准确性，又保证了

识别目标时对干扰的剔除。传感器在真正布局时振源距离

传感器的远近和环境的干扰要求对不同传感器的信任度不

一样，距离振源较近振动较明显的传感器信号信任度大。反

之，传感器接收到的信号太弱或者信噪比过小，一般是降低

它的信任度或者信任度设为零，因而可以最大限度地剔除干

扰，更加准确地识别目标的类型[14]。

3.2.1 传感器可信度分配函数的确定

在多传感器系统中，信号源可形式化表述为过程函数

y(x, t) 。其中 (x,y) 为坐标，t为时间，y(x, t) 在时空域变化，可

简化为零均值的随机平稳过程。设在时刻 t0，信号源位于(x0，

y0)时，有 k个传感器感知到信号，传感器 i（1≤i≤N）的观测值

为[4]

y(xi, t0) = y(xi, t0) + n(xi, t0) （4）
其中，(xi,yi)为传感器 i的空间坐标，n(xi, t0)为观测噪声，是独

立于源信号的零均值高斯过程。该观测信号与源信号的相

关系数为

ρi0(Δxi0,0)= ryy(Δxi0,0)
var(y) （5）

其中，Δxi0和Δyi0分别为传感器 i与信号源在 2个坐标方向的

距离差。

由式（5）可以得到，当Δxi0→0时，有ρi0→1，表明距离信号

源近的传感器能更好地感知信号，其决策可信度较高。由于

传感器接受信号的强度与传感器距离信号源的远近有关，因

此传感器的可信度可以由其信噪比确定。为简化系统实现，

假设有k个传感器，信号到达第 i个传感器时接收信号平均幅

值为Vsi，信号噪声平均幅值为Vni，可信度分配函数为

m(i) = Vsi

V ni
∑
i = 1

k Vsi

Vni
（6）

3.2.2 融合数据组合规则

多传感器数据融合的基本概率赋值来自单传感器多特

征数据融合，假设 mk(Oi) 为第 k 个传感器多特征融合判定为

目标 Oi 的概率，m(Oi)为多传感器融合后判定为目标 Oi 的概

率，则有

m(Oi) =m(1)m1(Oi) +m(2)m2(Oi) +⋯+m(k)mk(Oi) （7）
对得到的 m(Oi) 做归一化处理，则得到多传感器融合后

的识别概率为

m′(Oi) = m(Oi)
∑
i = 1

k

m(Oi) （8）

4 实验验证
4.1 实验条件

本实验的硬件平台为阵列式振动防入侵探测系统，该系

统的通信节点如图 4所示。图中微处理器是 ARM系列的

STM32F103RCT6，传感器为电磁式振动传感器 SN7C，3个传

感器按正三角形排列间距8 m。实验场地为未耕作的良好土

质干燥路面，温度约25℃，天气晴朗，风力约1~2级。

从实验采集的信号中分别随机抽取小汽车、人员走动、

大卡车的振动信号各20个，作为实验样本。对样本信号分别

提取其过零数、信号持续时间、功率谱特征，统计处理后作为

识别样本库。

4.2 单传感器多特征数据融合实验

现有一辆小汽车振动，3个传感器获取的样本序列分别

是X1（n）、X2（n）、X3（n），对传感器1将X1（n）提取其过零数、信

号持续时间、功率谱特征，分别用于目标识别得到3种特征的

基本概率赋值，如表1所示，其中U表示不确定。

按D-S证据融合规则，融合结果与组合顺序无关，因此

将依次先将mPSD、mCZ进行融合，再将它们的融合结果与

mSW进行融合。根据mCZ、mPSD两种证据融合的情况列于

表2。其中φ表示融合结果不确定的概率[9]。

图2 多特征融合识别框图

Fig. 2 Diagram of multiple feature fusion recognition

图3 多传感器数据融合框图

Fig. 3 Diagram of multi-sensor data fusion

图4 基于振动传感器阵列的节点电路

Fig. 4 Vibration node circuit based on sensor array
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根据表 2中的数据，由式（3）计算可得，mPSD、mCZ这两

类证据的规范数K=0.4625。可以得到证据mCZ和证据mPSD
融合后的概率赋值为

mCZ ⋅ PSD(O1) =(0.07 + 0.0175 + 0.05)/0.5375 = 0.2558
mCZ ⋅ PSD(O2) =(0.18 + 0.1125 + 0.02)/0.5375 = 0.5814

mCZ ⋅ PSD(O3) = 0.075/0.5375 = 0.1395
mCZ ⋅ PSD(U) = 0.0125/0.5375 = 0.0233

同理，将证据mC-Z和证据mPSD融合后的结果再与证据

mSW融合，得到mSW、mPSD、mC-Z融合后的概率赋值。

按上述方法，分别得到3个传感器的融合结果（表3）。

4.3 多传感器多特征二次数据融合过程

多传感器多特征二次数据融合过程为：

1）确定传感器信号的信噪比。由传感器 1、2、3获得的

X1（n）、X2（n）、X3（n）序列，可得其信噪比[15]分别为12、3和30。
2）由式（6）求每个传感器的可信度赋值。

3）由式（7）组合规则得融合结果，如表4所示。

从表3的融合结果可以看出，随着多个证据的融合，对目

标识别的不确定度下降[16]。其中，由传感器 1、3判定为O2的

概率最高达到0.705，远大于判定为其他目标的概率；但传感

器2判断是目标O2、O3的概率很接近。由表4可看出，虽然传

感器2结论模糊，但经过多传感器的二次融合后，降低了信噪

比差的传感器2的影响，提高了目标识别的可靠性。

按照上述实验方法，对人走动、小汽车、大卡车分别实

验，结果如表5所示。

5 结论
在采用多传感器的目标识别系统中，需要对多个传感器

所提供的证据进行融合并实现对目标的快速、准确地识别。

本文提出的基于D-S证据理论的融合算法包括对多特征1次
融合和对多传感器按可信度的 2次融合，该方法不但克服了

传统方法对证据冲突处理能力有限的缺陷，且该方法收敛性

高，能够有效地提高系统的识别能力。

1）基于D-S证据理论两次组合规则的融合算法包括对

多特征1次融合和对多传感器按可信度的2次融合。该方法

不但克服了传统方法对证据冲突处理能力有限的缺陷，而且

在多传感器的目标识别系统中，对多个传感器所提供的证据

可进行融合。

表1 传感器1基于3种特征的基本概率赋值

Table 1 Sensor 1 based on basic probability assignment
of the four kinds of characteristics

特征

mC-Z
mPSD
mSW

O1

0.35
0.20
0

O2

0.40
0.45
0.45

O3

0
0.3
0.3

U

0.25
0.05
0.25

表2 mPSD与mCZ两种证据进行融合的情况

Table 2 Fusion of two kinds of evidences of
mPSD and mCZ

mPSD（O1）

mPSD（O2）

mPSD（O3）

mPSD（U）

mCZ（O1）

O1（0.0700）
∅（0.1575）
∅（0.1050）
O1（0.0175）

mCZ（O2）

∅（0.0800）
O2（0.1800）
∅（0.1200）
O2（0.0200）

mCZ（O3）

∅（0）
∅（0）
O3（0）
O3（0）

mCZ（U）

O1（0.0500）
O2（0.1125）
O3（0.0750）
φ（0.0125）

表3 3个传感器3种特征（mSW·PSD·CZ）的融合结果

Table 3 Fusion results of three sensors and three features
(mSW·PSD·CZ)

传感器

1
2
3

O1

0.2123
0.0220
0.0960

O2

0.6482
0.4802
0.7050

O3

0.1213
0.4833
0.2016

U

0.0182
0.0145

0

目标

O1

O2

O3

U

传感器可信度

0.267
0.067
0.667
0

目标概率结果

0.122
0.670
0.202
0

表4 二次融合结果

Table 4 The second fusion results

实际目标

人员

小汽车

大卡车

传感器

1
2
3

融合

1
2
3

融合

1
2
3

融合

人员

0.4952
0.4543
0.5194
0.7128
0.2123
0.0220
0.0960
0.1220
0.1123
0.1014
0.1165
0.0182

小汽车

0.3860
0.4428
0.4283
0.2843
0.6482
0.4802
0.7050
0.6701
0.1652
0.4161
0.5045
0.2760

大卡车

0.0684
0.0703
0.0190
0.0026
0.1213
0.4833
0.2016
0.2016
0.6804
0.4430
0.3358
0.7054

不确定

0.0504
0.0526
0.0333
0.0003
0.0182
0.0145

0
0

0.0421
0.0395
0.0432
0.0004

识别结果

不确定

不确定

小汽车

人员

小汽车

不确定

小汽车

小汽车

大卡车

不确定

小汽车

大卡车

表5 多传感器数据融合识别

Table 5 Multi-sensor data fusion
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2）实验证明，基于D-S证据理论两次组合规则的融合算

法收敛性高，可实现对目标的快速、准确地识别，能够有效地

提高系统的识别能力。
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《科技导报》学术沙龙2014年第1期

探讨“热疗技术创新突破与助推行业发展新模式的建立”

·学术动态·

2014年 4月 29—30日，由科技导报社主办，主题为“热疗技术创新突破与助推行业发展新模式的建立”的《科技导报》学

术沙龙 2014年第 1期在北京召开。

本期沙龙由清华大学教授唐劲天领衔组织，北京大学肿瘤医院、中国科学院上海高等研究院、清华大学玉泉医院、广西

中医学院附属瑞康医院、杭州市肿瘤医院、江苏省人民医院、清华大学医疗新技术研究室、福州浩联医疗科技有限公司、南京

航空航天大学生物医学工程系等 40余位专家与会，9位专家就热疗技术的创新突破等热点问题做专题报告。与会人员围绕

热疗技术研发的基础理论与关键技术、研究现状及存在问题、临床应用及产业化等议题进行了充分交流与探讨。结合本次

沙龙研讨内容，《科技导报》将组织出版“热疗技术研究与发展”专题期刊。
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