
 

 

基于环境监测的两级数据融合模型与算法①
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摘　要: 利用多源传感器采集的数据不仅存在大量冗余, 而且会影响最终监测结果. 为了提高监测的准确度, 本文提

出一种面向草原环境监测的两级数据融合模型. 在一级数据融合中, 首先采用自适应加权平均法对各区域内的同类

传感器进行融合, 然后利用 BP神经网络对该区域内的异类传感器进行训练和融合, 从而得到对各区域环境状况的

初步判断. 由于经 BP神经网络融合的结果具有不确定性, 因此, 二级融合利用 D-S证据理论对一级融合结果进行

综合分析, 从而得到对草原环境的决策判断. 最后对模型及算法进行了有效性验证与分析, 实验结果表明本文的方

法能够较准确地监测草原环境状况, 同时对草原环境的高效管理和科学养护等提供一些有价值的指导和决策依据.
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Abstract: The data collected by multi-source sensors not only have a lot of redundancy, but also affect the final
monitoring results. In order to improve the accuracy of monitoring, this study proposes a two-level data fusion model and
algorithm for grassland environment monitoring. In the first-level data fusion, the adaptive weighted averaging method is
used to fuse the similar sensors in each region, and then the BP neural network is used to train and fuse the heterogeneous
sensors in the region, thus a preliminary judgment on the environmental conditions of each region is obtained. Because of
the uncertainty of the fusion result by BP neural network, the secondary fusion uses DES evidence theory to analyze the
primary fusion result and get the decision-making judgment of grassland environment. Finally, the validity and analysis of
the model and algorithm are carried out. The experimental results show that the proposed method can accurately monitor
the grassland environment. At the same time, it provides some valuable guidance and decision-making basis for the
efficient management and scientific conservation of grassland environment.
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发生急剧恶化, 甚至严重影响到我国北方和有关邻国
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的生态安全, 因此, 做好草原生态环境监测工作, 及时

掌握草原环境变化, 对合理保护草原以及有效利用草

原其意义十分重大.
为了提高环境监测效率, 其监测方法已不再利用单

一的监测体系, 而是采用多传感器相互协作方式对环境

进行监测, 但是利用多传感器采集到的各种环境参数存

在大量冗余, 若将这些数据直接送到监测中心做处理,
不仅增加了数据的传输量, 而且可能导致最终的监测结

果存在较大误差. 因此, 学者们将多源数据融合技术应

用到环境监测中, 对融合模型和算法进行深入研究. 文
献[1]基于自适应加权平均和 BP 神经网络建立融合模

型, 对农田环境进行监测. 但由于 BP 神经网络易陷入

局部最优值, 导致融合结果存在偏差; 文献[2]基于 D-
S证据理论构建的环境监测模型, 增强了监测指标之间

的相关性, 但使用 D-S 证据理论的难点在于基本概率

的分配, 存在较大的主观性, 从而降低监测的准确性; 文
献[3]采用 AFWDF 算法建立融合模型, 对各区域内所

有节点采集的数据直接进行加权融合. 但是该模型的运

算量较大, 降低了环境监测的效率. 针对上述融合模型

的不足之处, 本文建立了一种两级数据融合模型. 通过

该模型对多传感器接收的数据进行融合处理, 不仅提高

了环境监测的效率, 而且大大提高了准确性.

1   多源数据融合技术简介

多源数据融合 (multi-source data fusion)又称多传

感器数据融合, 指的是为了某一目的, 综合处理来自多

个传感器的数据, 以期得到既精确又可靠的估计或推

理决策[4]. 按照这一定义我们可以进一步明确: 多源数

据融合技术是运用计算机技术对来源于各传感器探测

的信息, 按照所需达到的目标任务协调和管理传感器

信息, 并构建相应的传感器模型, 在此基础上对所收集

的传感器数据进行数据状态统一、数据选择剔除、数

据分类和数据融合, 以此达到对对象进行综合准确判

断的目的[5]. 多传感器数据融合技术流程如图 1所示.
数据融合技术的出现和应用起源 20世纪 70年代[6].

从 20世纪 80年代初期到现今为止, 持续的研究热潮使

多源数据融合理论和技术得到迅猛发展. 多源数据融合

技术的主要特点是它可以依靠一定的标准来综合分析

不同时间和空间的数据, 以获得比单传感器更准确的类

别或者状态检测. 如今该技术在众多领域得到广泛应用,
原因在于该技术具有较高的精确度和抗干扰能力.
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图 1    多传感器数据融合技术流程

 

把多源数据融合技术应用到各种领域, 对同类传

感器来说, 它不仅可以获得较全面准确的信息, 还能克

服因信息的冗余性造成输出结果不确定性的缺点, 提
高其可信度. 同样地对于异类传感器, 数据融合技术可

以互补不同传感器测得的数据, 而相互补充的信息既

补偿了单个传感器测量的不确定性, 又解决了测量范

围局限性的问题, 因此应用多源数据融合技术对增加

系统的可靠性起到了很大的帮助.

2   草原环境监测的数据融合模型构建

由于草原地域广阔, 需要划分区域布置传感器, 每
个区域内都布置若干个传感器节点, 然后根据 LEACH
协议在各区域按照一定规则选取一个簇头节点, 这便

形成一个分簇结构[7,8]. 其网络拓扑图如图 2所示. 其中

传感器节点主要负责采集各类环境参数数据, 簇头节

点则负责接收各区域内传感器节点送来的数据. 簇头

节点在收到各传感器节点传来的数据后执行一级融合,
然后将一级融合结果发送给网关节点. 网关节点负责

接收不同区域传来的数据, 在接收到各区域传来的数

据后进行二级融合, 通过对融合结果的综合分析得到

最终的环境状况.
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图 2    草原环境监测网络拓扑结构
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本文以监测土壤温度、土壤湿度和光照强度 3个
环境参数为例, 设计两级数据融合模型如图 3所示. 当
簇头节点接收到该区域中传感器采集的数据之后, 首
先对该区域内的同类传感器数据利用自适应加权平均

法来融合; 其次, 采用 BP 神经网络方法对各区域进行

局部融合处理, 即把各区域的异类传感器数据进行融

合. 然后将一级融合结果发送到网关节点进行二级融

合, 二级融合采用 D-S 证据理论对 BP 神经网络局部

融合的结果进行决策级融合, 从而整体判断草原环境

状况.
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图 3    草原环境监测多源数据融合模型示意图
 

数据预处理: 在传感器采集的数据中, 可能有异常

数据存在, 所以在融合前有必要进行预处理. 在这些异

常数据中, 一种称为有效异常数据, 主要是因为周围环

境存在隐患引起的; 另一种是节点故障等非正常因素

导致采集到的无效异常数据, 这些无效异常数据会影

响最终的融合结果, 因此需要判断传感器测量数据的

有效性[9]. 在本文中, 判断采集数据的有效性方法是群

体支持度的思想, 以此剔除无效的异常数据, 其不参与

融合.
数据融合: 由于每个区域内各传感器的测量精度

不同, 若直接将传感器接收的数据融合, 计算量较大.
因此, 首先利用自适应加权平均法对区域内多个同类

传感器预处理后数据进行融合, 自适应地根据均方误

差最小的方法寻找对应的权值, 将预处理后的数据乘

以权值后相加得到对各区域内同类传感器融合. 然后

利用 BP神经网络对各区域异质传感器数据进行融合,
输出为各区域的环境状况. 经一级融合得到的融合结

果仅能够反应该区域内的环境状况, 具有一定的不确

定性, 因此需要进行二级融合整体判断草原环境状况,
即归一化处理各区域 BP神经网络输出值, 以此作为各
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区域焦点元素的基本概率分配. 最后再利用 D-S 证据

理论进行综合考虑, 得到最终判断.
2.1   数据预处理

在数据融合过程中, 无效异常数据会导致最终融

合结果不准确. 因此, 应剔除无效异常数据. 为了准确

判断异常数据的有效性, 本文引入群体支持度的思想.

ai a j

ai ai

ai

用群体支持度来判断异常数据有效性的方法如下[9]:
在所有传感器节点数据中, 都有一个支持度, 而支持度

所反映的是该区域内临近节点对异常数据有效性的支

持. 假设某区域内测量土壤温度的传感器有若干个, 其
中节点 i 的测量值记作 , 节点 j 的测量值记作 . 如果

测量值 的有效性高, 证明其他节点的测量值对 的支

持度就越高, 则 是有效数据的可能程度越高.

sup(a,b) b a

为了证明各传感器采集数据的相关支持度, 采用

支持度函数 来表示数据 对 的支持程度. 其中

Yager支持度函数满足以下 3个条件:
sup(a,b) ∈ [0,1](1)  ;
sup(a,b) = sup(b,a)(2)  ;
|a−b| < |x− y| sup(a,b) > sup(x,y)(3)若 , 则

描述支持度函数通常采用高斯函数, 但高斯型支

持函数需要执行指数运算, 这将占用节点大量的硬件

资源, 并不适用于资源有限的传感器网络. 因此, 本文

提出了一种改进型支持度函数, 以提高数据融合的精

确度. 如式 (1)所示:

sup(m, n) = S N(m, n, K, β) = K ×
(
1+ (a−b)6

)−1
(1)

K ∈ [0,1] β

(β ≥ 0)

式中,  , 表示支持函数幅度; 对于衰减因子

, 其值越大, 支持度函数衰减越快. 如果同类型传

感器接收的数据, 其中 2个测量值越接近, 则二者支持

度函数值越大. 改进的支持度函数仍需满足 Yager 提
出的 3个必要条件.

设某区域内采集土壤温度的传感器节点有 n 个,
通过式 (1) 计算支持度矩阵.

S =


s11 s12 · · · s1n
s21 s22 · · · s2n
...

...
...

...
sn1 sn2 · · · snn

 (2)

ai则其他传感器节点对传感器节点 的综合支持度

如式 (3) 所示:

si =

n∑
j=1

si j (3)

si

ai

si

xi(t)(i ∈ {1,2, · · · ,n}) yi(t)(i ∈ {1,2, · · · ,
n}) zi(t)(i ∈ {1,2, · · · ,n})

若 值越大, 则与多数传感器节点的测量值越接

近, 此时 为有效异常数据的概率较高; 相反地, 如果

值越小, 证明偏离多数传感器测量值, 其为无效异常

数据的可能性较高. 因此, 经预处理后, 某区域内土壤

温度传感器、土壤湿度传感器和光照强度传感器在

t 时刻的值分别为 、

、 .
2.2   基于自适应加权平均和 BP 神经网络的一级融合

方法

2.2.1    自适应加权平均融合方法

wi

本文首先将各区域内经预处理后的同类传感器数

据进行融合, 采用的是自适应加权平均法. 由于不同传

感器的权重不同, 因此根据均方误差最小理论, 自适应

寻找各传感器对应的权值 , 将各传感器接收到的数

据和对应的权值相乘, 并将结果相加便可得到最后的

融合值. 其中自适应加权融合的模型如图 4所示[10]:
 

x2

x1

...

w1

w2

wixi

...

XΣ

 
图 4    自适应加权融合算法模型示意图

 

σ2
1σ

2
2 · · ·σ2

n xi

wi

x̄

假设某一区域内用到 n 个土壤温度传感器, 每个

传感器的方差分别为 ,  为预处理后土壤温

度传感器测量到的数据,  为对应的权值. 根据自适应

加权平均计算公式, 融合后的 权值满足式 (4)和式 (5):

−
X =

n∑
i=1

wixi (4)

n∑
i=1

wi = 1 (5)

其中, 均方误差如式 (6)所示:

σ2 = E
[
(x− X̄)2

]
= E

 n∑
i=1

wi
2(x− xi)2 +2

∑
wiw j(x− xi)(x− x j)

] (6)

由于各传感器安装在草原的不同位置并且距离足

够远, 因此可近似认为各传感器数据相互独立, 所以有:

E
[
(x− xi)(x− x j)

]
= 0 (i , j) (7)
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σ2 = E

 n∑
i=1

w2
i (x− xi)2

 = n∑
i=1

w2
i σ

2
i (8)

当均方误差最小时, 各土壤温度传感器所对应的

权值为:

wi = 1/σ2
i

n∑
i=1

1
σ2

i

(9)

类似地, 可获得该区域内土壤湿度传感器和光照

强度传感器在剔除无效异常数据后的一级融合值.
2.2.2    BP神经网络融合方法

在本文中, 采用 BP神经网络方法对各区域内异类

传感器数据进行局部融合. 各区域自适应加权平均融

合后得到的各环境参数融合值作为 BP 神经网络的输

入, 利用 BP神经网络分别对各区域的异类传感器数据

做融合处理, 得到该区域环境状况判断. 其中具体融合

方法如下:
(1) 首先预处理这 3种类型传感器的数据;
(2) 经预处理后, 分别对各环境参数进行特征提取;
(3) 归一化处理各特征信号, 提供统一的形式以供

神经网络输入;
(4) 开始进行 BP 神经网络训练. 将样本数据送入

BP 神经网络中, 训练到满足要求为止. 然后将训练好

的网络作为已知网络, 把归一化处理后的监测数据送

入该神经网络中, 此时神经网络的输出即为该区域的

环境状况.

x = {x1, x2, x3} W1i j

W2ki Y1

根据草原环境监测的实际情况, 本文设计的 BP神

经网络模型如图 5所示. 其中各参量意义如下: 输入向

量 ;  是输入层与隐含层间连接权值;

为隐含层与输出层间连接权值;  为该 BP 神经网

络的输出.
 

x1

x2 Y1

输入层 隐含层 输出层

x3

W2ki
W1ij

.
.
.
.
.
.

 
图 5    BP神经网络模型

 

根据选择的三个环境参数并经过反复训练, BP神

经网络的各层参数设置如下: 其中输入层神经元的个

数, 是根据输入信号的维数确定的, 本文中选取 3个环

境参数作为输入量, 即为土壤温度、土壤湿度和光照

强度; 隐含层神经元的个数的选取, 一般是由经验公

式 (10) 计算出隐含层节点数的区域范围, 并通过实验

进行确定, 直到网络输出误差值最小为止[11].

p =
√

m+n+a (10)

式中, p 为隐含层节点数; n 为输入层节点数; m 为输出

层节点数; a 为[1, 10]之间的常数. 由经验公式 (10), 可
以得到隐含层节点数范围在[2, 12]之间. 通过实验结果

发现当隐含层节点数为 6时, 网络误差较小, 因此本文

将隐含层节点数设定为 6 个. 输出层设置神经元节点

个数为 1, 输出的是对各区域的环境状况初级判断.

ε = 0.01

在 BP 神经网络各层节点数设计完成后, 开始对

BP 神经网络进行训练. 本次训练采集 1200 组数据作

为样本数据, 然后利用图 3 所示的 BP 神经网络结构,
使用MATLAB工具箱建立 BP神经网络. 在考虑收敛

精度与收敛速度最佳的情况下, 采用 logsig 函数作为

激活函数将网络输出限定到 (0, 1)区间上, 训练函数使

用 trainlm 函数, 学习函数使用 learnpbm 函数, 取目标

误差值 进行网络训练. 其仿真结果如图 6所示.
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差

 (
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)

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

训练迭代次数 
图 6    BP神经网络训练曲线

 

ε = 0.01

由图 6可以看出, 在训练 300次后趋于稳定. 若训

练误差要求越来越小, 则训练结果更接近实验期望值.
因此, 直到网络误差满足 , 结束网络训练. 此时,
可将样本集输入到神经网络中进行识别, 得到 BP神经

网络的决策输出, 并将输出结果归一化处理得到焦点

元素的基本概率分配.
2.3   基于 D-S 证据理论的二级融合

为了增强草原环境监测的精度, 采用 D-S 证据理

论进行全局融合. BP神经网络局部融合的缺点在于其

结果具有不确定性, 而 D-S 证据理论恰为解决不确定
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性问题提供一种有效的方法. 本文经过一级融合后, 可
得到对各区域的局部判断 .  然后归一化处理各区域

BP神经网络的输出值, 再利用 D-S证据理论进行决策

级融合. 具体方法如下:

L1

L2

Ln

假设将一处草地分为 n 个区域 ,  其中区域 1 经

BP 局部融合后的结果记为 , 区域 2 经 BP 局部融合

后的结果记为 , 以此类推, 区域 n 经 BP 局部融合后

的结果记为 , 每个信任函数的焦点元素对应各区域

局部判断结果. 将所有局部判断结果构成识别框架, 然
后对各区域 BP神经网络的输出进行归一化处理, 得到

各焦点元素的基本概率分配值 m, 最后利用 D-S 证据

理论合成规则进行全局融合, 从而得到草原环境状况.
D-S证据理论组合模型如图 7所示.
 

神经网络
局部判断1

神经网络
局部判断 n

m
n

m1

D-S 证据
理论

决策结果

......

......

 
图 7    D-S证据理论融合模型

 

2Ω

2Ω 2Ω ∈ [0,1]

在问题域中 ,  任意命题 A 均属于幂集 [ 1 2 ] .  在
上定义基本概率赋值函数 m:  , 而 m 满足

下式:

m(ϕ) = 0,
∑
A⊆Ω

m(A) = 1 (11)

ϕ 2Ω式中,  为空集或称为不可能事件; m 为 上的基本概

率分配函数; m(A) 为 A 的基本概率值. 式中所有满足

m(A)>0的子集 A 称为 m 的焦元.
将 D-S证据理论中的信任函数 Bel 及似然函数 Pl,

定义如下:

Bel(A) =
∑
B⊆A

m(B) (12)

Pl(A) = 1−Bel(A) =
∑

B∩A,Θ

m(B) (13)

A ⊆Ω对所有满足条件 的 A 有: Bel(A)≤Pl(A). 通过

上述 D-S 证据理论公式, 便能够合成多个证据源提供

的证据[13,14].

E1E2 · · ·En

m1m2 · · ·mn

例如, 将整个草原监测区域划分为 n 个区域, n 个

区域对应 m 个证据, 分别记为 , 其对应的基

本概率赋值函数为 , 证据理论合成公式为:

m(A) =
1

1− k

∑
B∩A=A

n∏
j=1

m j(Ai) (14)

k =
∑

B∩A,φ

n∏
j=1

m j(Ai)式中,  , 1/(1–k)为归一化因子.

∑
A⊆Ω

m(A) = 1

由于 D-S证据理论基本概率分配函数必须满足条

件 , 所以要先对各区域 BP神经网络的输出

结果进行归一化处理, 使其满足证据理论组合的基本

条件. 经过处理后就可得到各区域独立的证据, 然后利

用合成公式 (14) 对各区域证据进行组合, 就得到了最

终的草原环境监测结果.
利用 D-S进行二级融合的运算复杂度主要取决于

所划分区域的个数, 因为 n 个区域所对应的是 n 条证

据体. 并且本文在使用 D-S证据理论的过程中, 不仅解

决 BP神经网络输出的不确定性, 同时借助 mass函数,
设置置信区间, 保证了各子集数据的有效性.

3   仿真实验与结果分析

为了验证该两级融合模型的有效性, 实验选取某

一草坪并将其划分为 5个区域, 分别标记为 A, B, C, D,
E, 每个区域内均布置若干个土壤温度传感器、土壤湿

度传感器、光照强度传感器节点和一个簇头节点. 选
用 Matlab2016 仿真工具进行模拟实验. 在每个区域 3
种传感器分别采集的 200 个样本数据, 为了实验具有

普遍适用性, 每次仿真实验在各类传感器采集的数据

中随机抽取 180个样本进行模拟, 剩余的 20个样本作

为模型的测试集.

x1

x2 x3 x1 x2 x3

σ2
1 σ2

2 σ2
3

w1 w2 w3

首先利用自适应加权平均法得到各区域内 3个环

境参数的融合值. 例如 A 区域内有 3 个土壤温度传感

器采集的数据进行实验, 3个传感器节点分别标记为 ,
,  . 某次实验测得 =28.6 ℃,  =27.7 ℃,  =28 ℃.

求得节点方差为:  =0.02,  =0.13,  =0.1, 对应权值

为 =0.34,  =0.47,  =0.41, 此时融合结果 X=28.05 ℃.
如此实验 30次, 得到的结果如图 8所示.

通过上述实验可以看出, 存在一些节点采集的数

据波动较大. 但通过自适应加权平均法对同类传感器

数据融合后, 这些波动较大的数据, 对实验结果的影响

并不大. 为了进一步体现自适应加权平均的准确性及

有效性, 分别对自适应加权平均、算术平均[15]和加权

平均 3 种方法的融合误差进行对比, 图 9 所示为 3 种

方法的融合误差.
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图 8    A区域 3个土壤温度传感器采集数据
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图 9    三种方法的融合误差对比

 

经过 30次实验可以看出, 算术平均法的融合误差

最大精度最低, 而自适应加权平均法的融合误差最小

精度最高. 由此说明了自适应加权平均法的有效性.
根据该两级融合模型功能结构以及采集的实验数

据形式, 选用平均绝对百分比误差和相关系数, 对二级

融合模型的性能进行综合评价. 计算公式如下:
平均绝对百分比误差:

MAPE =
1
n

n∑
i=1

| f (xi)− yi|
yi

相关系数:

λ =

n n∑
i=1

f (xi)yi−
n∑

i=1

f (xi)
n∑

i=1

yi

2n n∑
i=1

f (xi)2−
 n∑

i=1

f (xi)

2

n n∑

i=1

yi
2−
 n∑

i=1

yi

2


f (xi) yi其中,  为融合值,  为真值 (即各传感器采集的数

据), n 为总数值. 模型性能越好, 则 MAPE 绝对值越小,

反之则差; 相关系数在[0, 1]内, 模型性能越好系数越接

近 1. 分别利用 BP 神经网络、D-S 证据理论以及二者

结合进行融合, 经过 10 次实验, 得到平均绝对百分比

误差和相关系数对比如图 10和图 11所示.
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图 10    平均绝对百分比误差对比图
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图 11    相关系数对比图

 

通过图 10 可以看出, 使用 BP 神经网络融合的绝

对百分比误差普遍大于使用 D-S证据理论融合的均方

误差. 但将二者结合使用, 发现其远小于单独使用这两

种融合方法. 根据图 11所示的结果分析, BP神经网络

和 D-S 证据理论结合使用的相关性系数更接近 1, 其
中大多数在 0.5 以上. 由此说明将 BP 神经网络和 D-
S证据理论结合进行融合的系统性能更好. 通过实验验
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证了该两级融合模型的有效性, 同时该模型提高了系

统的精度, 表明将多个传感器获得的数据进行融合的

结果更加符合实际情况.

4   结束语

本文根据草原生态环境的是实际情况, 建立了两

级融合模型. 由于传感器故障等原因导致采集的数据

中会存在无效异常数据, 因此融合前首先利用群体支

持度的方法剔除无效异常数据, 保留有效异常数据. 然
后先对各区域同类传感器采用自适应加权平均法进行

融合, 再利用 BP 神经网络对异类传感器数据融合, 此
时输出为各区域环境状况. 因经 BP神经网络输出的结

果存在不确定性, 本文针对一级融合结果, 采用 D-S证

据理论进行决策级融合. 将 BP神经网络自适应性的特

点与 D-S 证据理论基本概率分配问题互补, 即把 BP
神经网络的输出值进行归一化处理, 以此作为基本概

率分配值, 再利用 D-S证据理论进行决策判断. 本文的

模型致力于解决多源传感器在草原环境中采集参数数

据过程中, 可能出现的不确定性, 最后通过模型的性能

评价, 证明了该模型有一定的可靠性.
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