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结合信息融合和BP 神经网络的决策算法① 
沈永增 1, 张  坡 1, 张彬棋 1, 彭淑彦 2 
1(浙江工业大学 信息工程学院, 杭州 310023) 
2(博格华纳汽车零部件(宁波)有限公司, 宁波 315000) 

摘 要: 针对网络输入信息复杂多变, 固定的 BP(Back-Propagation)网络结构难以发挥其优势的情况, 提出了结

合信息融合和 BP 神经网络的决策算法. 即根据输入的变化情况, 利用 D-S 证据理论(Dempster-Shafer,D-S)对 BP
神经网络的结构进行优选. 同时使用粒子群(PSO, Particle Swarm Optimization)算法来确定 BP 神经网络的初值, 
以改善其收敛速度慢和容易陷入局部极小值的问题. 仿真结果显示, 结合信息融合和 BP 神经网络的决策算法和

BP神经网络相比, 有效提高了BP神经网络训练的时间及预测的准确率, 在适应复杂多变的输入信息时具有一定

的优势.  
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Abstract: The fixed BP (Back-Propagation) neural network structure can hardly play to its advantage when the input 
information become complicated and variable. So the decision- making algorithm is proposed, which combines 
information fusion with BP neural network. That is, using Dempster-Shafer(D-S) evidence theory to select the structure 
of BP neural network according to the changing input information. Simultaneously, the initial values are optimized by 
the Particle Swarm Optimization (PSO) algorithm to improve the problem of BP Neural Network's easily trapping into 
the local minimum and slow convergence rate. The simulation result shows that through the optimization of combined 
information fusion with BP neural network, the training time and prediction accuracy are more effective than that only 
using BP neural network, which has certain advantage of adapting to the complex and varied input information. 
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决策就是指人们为了达到某个目标, 从一些可能

的方案中进行选择的分析过程, 是对影响决策的诸因

素做逻辑判断与权衡 [1]. 由于反向传播 (Back- 
Propagation, BP)神经网络具有强大的自学习、自适应、

自组织能力, 有较好的容错性和并行处理能力, 对非

线性函数有较强的逼近能力, 在决策问题上得到了越

来越广泛的研究和应用[2]. 然而当输入信息复杂多变

时, 固定的网络结构不能适应各种变化的环境. 为此, 
本文提出了一种结合信息融合和 BP 神经网络的决策

算法. 该算法先用Dempster-Shafer(简称D-S)证据理论 
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对环境信息进行分类, 再从训练样本的数量和质量、

网络的结构等方面优化了 BP 神经网络, 并用粒子群

算法(Particle Swarm Optimization, PSO)优化BP神经网

络的初值[8,9]. 仿真结果表明, 该算法有效改善了 BP
神经网络收敛速度慢和容易陷入局部极小的问题, 在
适应复杂多变的输入信息时具有一定的优势.  
 
1 结合信息融合和BP神经网络的决策算法 
1.1 信息融合 

信息融合是指充分结合多个传感器或者多特征属 
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性的感知数据, 通过一定的规则对这些数据进行合理

的使用和支配, 综合多方位的局部环境信息, 尽可能

减小甚至消除信息之间可能存在的矛盾, 获得对感知

对象的解释或描述, 也被称为多源信息融合或者多传

感器信息融合技术. 根据多源数据信息抽象的层次, 
信息融合系统的实现过程可被划分为三个层次: 数据

层信息融合、特征层信息融合, 和决策层信息融合[3,4]. 
目前常用于决策层融合的方法主要包括: 投票表决

法、平均法、D-S 证据理论、加权平均法、Bayes 方法、

模糊积分法、概率法以及神经网络法等.  
1.2 神经网络 
  神经网络全称是人工神经网络 (Article Neural 
Network, ANN), 是在现代神经生物学成功基础上发

展起来的一种模拟人脑信息处理机制的网络系统. 由
于其大规模并行处理、容错性、自组织能力以及联想

功能等特点, 被广泛应用于许多科学领域[2]. BP(Back 
Propagation, BP)神经网络是具有代表性的神经网络模

型之一, 是一种多层前馈网络, 每一层都由若干个神

经元组成, 采用最小均方差的学习方式, 有很强的运

算能力. 隐含层、输入层、输出层神经元个数村存在

以下关系式[5]:  
 h i oN N N L= + +              (1) 

其中输入层含有 iN 个神经元 1 2{ , , , }nx x xL  , 隐含层

含有 hN 个神经元 , 输出层有 oN 个神经元 , 随机数

0,1, 2, ,10L = L . 不失一般性, 三层 BP 神经网络的拓

扑结构如图 1 所示.  
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图 1  BP 神经网络的拓扑结构 

 
输入层到隐含层的激活函数采用 sigmoid 型 :  

( )( ) 1 (1 )uf u e α−= +  , 其中 0α > , 为可控斜率, 隐含

层到输入层的激活函数采用显性函数, 网络的输入与

输出之间关系如式(2)所述.  

  
1 1
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ijW 为输入层第 i 节点和隐含层第 j 节点的权值, iθ 为

输入层第 j 节点的阈值, jV 隐含层到输出层的权值, 
γ 为输出层的阈值, Y 为输出层的实际输出.  
1.3 结合信息融合和 BP 神经网络的决策算法 
  综合信息融合与 BP 神经网络技术的特点, 本文

提出了将信息融合和 BP 神经网络结合起来, 建立了

结合信息融合和 BP 神经网络的决策算法, 这是一个

两层决策算法: 第一层是首先通过 D-S 证据理论对环

境信息进行分类, 并且对每种环境状态分别优化不同

的 BP 神经网络结构, 同时使用粒子群算法对每种 BP
神经网络进行初值的优化. 第二层是根据环境信息决

策选用其中一种优化好的 BP 神经网络进行决策处理. 
工作流程如图 2 所示, 其工作流程可描述如下.  
  (1) 通过D-S 证据理论对环境信息进行分类[6], 构
建环境数据库;  
  (2) 根据环境数据库信息中提取需要预测融合结

果的信息, 实现传感器信息与神经网络输入的映射关

系, 建立 BP 神经网络的结构模型;  
  (3) 利用PSO优化BP神经网络的初值[8], 改善BP
神经网络训练时间较长等问题, 降低其容易陷入局部

极小值的问题;  
  (4) 利用训练好的 BP 神经网络模型进行融合决策.  

 
图 2  结合信息融合和 BP 神经网络的决策算法 
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2 车辆运行信息远程变流量传输决策 
  随着社会的发展, 公路运输已经成为当代交通中

不可或缺的一部分, 车辆运输安全随机成为实时关注

的问题[10], 因此车辆运行监控技术则应运而生. 由于

车辆的移动性, 目前车辆监控多采用本地存储、事后

查找的方式进行. 随着无线通信技术、视频编码技术、

GIS 技术、变码流传输技术、网络技术以及嵌入式技

术的发展, 使得车辆运行无线监控成为可能[11,12]. 目
前, 借助于无线公网实施商用信息远程传输的流量费

用不可小觑, 车辆运行信息远程传输并未得到普及. 
为降低车辆运行远程监控运行成本, 本文对车辆运行

信息远程传输进行变流量控制, 如判断车辆运行有异

常迹象时, 以较高的密度传输车辆运行信息, 当车辆

处于正常状态时则改为低流量传输车辆运行信息.  
  车辆运行异常根据异常产生的方式可以分为车况

异常和乘客行为异常. 车况异常是指车辆行驶参数发

生改变: 如不按既定路线行驶、沿途加载旅客、冷却

液温度过高等; 乘客行为异常: 沿途抢劫、大声尖叫、

突发火灾等.  
2.1 构建 BP 神经网络基础结构 
  将所有需要使用到的车辆传感器进行分类: 环境

信息(车辆行驶时间、车辆行驶位置、车厢内部照明灯

的开关)和数据信息(视频画面、声音、车辆行驶速度、

车辆行驶加速度、车辆行驶转向角度、发动机转速、

冷却液温度). 据统计, 对车辆运行信息远程监控来说, 
受外界影响较大的有声音和画面, 因此针对可能发生

的状态, 构建 4种代表性的BP神经网络决策车辆运行

的状态:  
  (1) 视频画面和声音受环境干扰都不能为车辆变

流量传输提供准确的决策信息时, 可将 BP 神经网络

的结构调整为: 输入层有 5 个结点(速度、加速度、转

向角度、发动机转速、冷却液温度);  
  (2) 声音受环境干扰不能为车辆变流量传输提供

准确的决策信息时, 可将 BP 神经网络的结构调整为: 
输入层有 6 个结点(画面、速度、加速度、转向角度、

发动机转速、冷却液温度);  
(3) 画面受环境干扰不能为车辆变流量传输提供

准确的决策信息时, 可将 BP 神经网络的结构调整为: 
输入层有 6 个节点(声音、速度、加速度、转向角度、

发动机转速、冷却液温度);  
 

  (4) 环境信息处于理想状态, 所有传感器信息均

可用时, 可将 BP 神经网络的结构调整为: 输入层有 7
个节点(画面、声音、速度、加速度、转向角度、发动

机转速、冷却液温度).  
  以上 BP 神经网络的输出层均只有 1 个结点为车

辆运行信息远程传输密度, 各隐含层结点数, 则采用

节 1.2 中的公式(1)获得.  
2.2 基于 D-S 证据理论的 BP 神经网络结构选择 
  首先根据所需信息, 对车辆的环境信息进行归一

化处理. 然后再通过 D-S 证据理论进行选择对应的 BP
神经网络结构.  
  时间和车厢内部的灯光状态对车辆监控中的画面

影响比较大, 虽然现在的很多红外传感器已可以完成

夜间监控, 但是模糊的画面对视频信息的特征提取影

响巨大. 通过调研可将时间信息划分为两类: 一、6:00
至下午 17:59, 这段时间光线强度比较好, 可以很清楚

的获取到车辆监控画面; 二、(傍晚)18:00 至(凌晨)5:59, 
由于光线不足, 很难提取到可靠的视频特征信息. 当
车辆行驶在第二种情况时, 车厢灯的开关状态对车厢

内视频监控画面影响较大. 当车灯处于闭合状态时, 
车厢内部的视频画面检测则可以顺利进行; 反之则不

能获取到可靠的视频信息, 在进行 BP 神经网络训练

时则舍弃视频信息.  
  车辆位置信息则是对车辆的行驶速度(简称车速)、
加速度等信息密切相关, 据有关交通管理资料显示车

辆在市区速度最大不能超过 50km/h, 而在高速公路行

驶时车速一般应该控制在 60km/h 到 120km/h 之间, 这
使得在不同的行车位置对车辆速度和加速度信息进行

特征提取时所依据的参考标准不同.  
建立 D-S 融合系统, 获取车载视频变流量传输的

BP 神经网络结构, 由节 2.1 分析可知待识别目标有结

构Ⅰ、结构Ⅱ、结构Ⅲ、结构Ⅳ, 可表示为. 根据系统

模拟的测量数据对算法进行仿真. 目标算法概率赋值

为 1, 其基本概率的赋值如表 1 所示. 通过 Dempster
规则进行处理[7], 即可得到 4 种 BP 神经网络融合后每

个目标的融合概率. 最后对其进行决策, 选择, 如果

决策结果为Ⅰ, 即选择 BP 神经网络框架. 对 100 组样

本进行D-S证据决策选择BP神经网络Ⅰ, 部分结果如

图 3 所示.   
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表 1  基本概率赋值表 

 
BP 神经网

络Ⅰ 

BP 神经网

络Ⅱ 

BP 神经网

络Ⅲ 

BP 神经网

络Ⅳ 

时间( 1X ) 0.25 0.30 0.15 0.30 

位置( 2X ) 0.30 0.10 0.10 0.50 

开关( 3X ) 0.25 0.00 0.25 0.50 

 

 
图 3  基于 D-S 证据理论的 BP 神经网络结构选择 

 
2.3 PSO 优化 BP 神经网络初值 
  通过PSO优化出每种BP神经网络的初值[8], 在使

用 PSO 优化 BP 神经网络初值时, 先对 PSO 参数进行

如下所示的初始化:  
vmax=1; % Maximum velocity 
minerr=0.001; % Minimum error 
wmax=0.90; 
wmin=0.30; 
global itmax; %Maximum iteration number 
itmax=100; 
N=40; 
c1=2; 
c2=2; 

  然后使用 PSO 分别优化 BP 神经网络(Ⅰ~Ⅳ)初值, 
优化后 BP 神经网络的适应度函数值如图 4、5、6、7
所示. 其中 BP 神经网络Ⅰ经过训练总结 BP 神经网络

的结构为 5-11-1(输入层节点数为 5、隐含层节点数为

11、输出层节点数为 1); BP 神经网络Ⅱ、Ⅲ经过训练总

结 BP 神经网络的结构为 6-11-1(输入层节点数为 6、隐

含层节点数为 11、输出层节点数为 1); BP 神经网络Ⅳ

经过训练总结出BP神经网络的结构为7-13-1(输入层节

点数为 7、隐含层节点数为 13、输出层节点数为 1).  

 
图 4  PSO 优化后 BP 神经网络Ⅰ的适应度 

 
图 5  PSO 优化后 BP 神经网络Ⅱ的适应度 

 
图 6  PSO 优化后 BP 神经网络Ⅲ的适应度 

 
图 7  PSO 优化后 BP 神经网络Ⅳ的适应度 

 
3  实验仿真 
  从某车辆日常运行监控数据中随机提取出时间不

连续的500组数据(包含所有可能的车辆运行状况), 其
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中前 400 组数据用来训练样本, 另外 100 组数据作为

测试数据.  
  确定好神经网络结构以及各个参数后, 对节点数

为 100、200 和 400 的车况数据分别采用 BP 神经网络

和 PSO 优化初值的 BP 神经网络算法进行车辆运行信

息远程变 
流量决策, 它们各自花费的搜索时间如表 2 所示, 

各自预测的准确率的情况如表 3 所示.  
表 2  算法训练时间(s) 

训练样本 100 200 400 

测试样本 100 

BP 1.1076 1.2948 2.028 

DS-BP 83.491 82.930 152.101 

表 3  算法求解准确率 
训练样本 100 200 400 

测试样本 100 

BP 预测准确率(%) 64 63 92 

DS-BP 预测准确率(%) 92 95 97 

  由表 2 可知 DS-BP 算法虽然在时间上比 BP 神经

网络训练时间要长很多, 但作为离线训练方式, 分钟

级的训练时间在应用上是完全可以可接受的. 由表 3
可见, DS-BP 算法大大提高了车辆运行信息远程变流

量传输的准确率, 最高甚至可达到 97%, 并且具有较

高的鲁棒性.  
利用训练好的BP神经网络, 对随机抽取的 100组

数据进行测试, 结果如图 8 所示. “2”表示高密度传输, 
“1”表示低密度传输; 其中蓝色表示统计真实值, 红色

则表示根据 DS-BP 算法得到的决策值. 从图中可以看

到对该 100 组数据的预测准确度达到了 93%. 通过

DS-BP 决策算法对车辆运行信息远程变流量起到了有

效的指导作用.  
 

4 结语 
  在提高 BP 神经网络的训练效率, 改善其收敛速

度和容易陷入局部极小值的基础上, 为解决传感器受

外界环境变化较大的问题, 本文提出了信息融合和 BP
神经网络相结合的决策算法, 使得 BP 神经网络的架

构根据环境的变化进行动态改变. 并将该方法运用到

车辆运行信息远程变流量传输中, 仿真实验表明该算

法可以有效地提高 BP 神经网络的收敛速度和决策的

准确性, 并且具有较高的鲁棒性.  

 
图 8  车辆运行信息远程变流量传输 
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