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摘 要：传感器的异常观测是多传感器信息融合的一个重要问题，且对融合精度有很大的影响。贝叶斯信息

融合技术是解决该问题的一种有效方法，但是该方法需要进行无穷区间的积分运算，容易出现数值不稳定的

问题。针对该问题提出了一种改进的多传感器自适应融合方法，利用传感器测量值之间的差值自适应建立传

感器的后验概率分布模型，并结合互信息的理论实时识别和剔除异常观测值，从而避免了求熵时的积分计算。

仿真和实测数据试验结果表明，所提方法在无异常观测值的条件下得到的结果与简单贝叶斯融合方法相当；

对于存在异常观测值的情况下，信息融合的性能明显优于一般的贝叶斯融合方法。
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多传感器系统的主要目标是通过一致和协

同的方法将来自多种传感器的信息结合起来得

到一个特定变量在某种环境下的更可靠、准确、

一致的描述［1-8］。在多传感器信息融合中面临一

种不确定性是传感器偶尔会输出异常观测，即明

显偏离真实值的数据［8］。这些异常观测的产生可

能是由于传感器永久性故障、传感器受到瞬时干

扰、传感器缓变故障引起的［8］。大多数通过试验

得到的传感器模型都是利用无异常观测的数据

得到的，它只能表示由于噪声和原理性误差产生

的不确定性。如果将异常观测和正常数据进行

融合通常会得到一个不准确的估计，甚至会使系

统完全崩溃［8］。因此，在融合多源信息之前有必

要对这些传感器测量值进行有效性验证，剔除异

常观测数据。

目前为止，在文献中有许多可用的技术用于

传感器有效性的验证和不一致数据的识别。它

们中的大部分都是针对特定的故障模式进行建

模，然而要对所有的故障模式都进行建模并不现

实。为了检测出数据的不一致，一般需要提供余

度数据或者先验信息。有学者已经成功地利用

Nadaraya-Waston估计器［9］和先验观测来验证传

感器测量的有效性。还有一些学者提出了基于

模型的卡尔曼滤波方法［10-12］、基于抗差滤波的方

法［13］、基于协方差的方法［14］、基于概率的方法［15］、

基于模糊逻辑的方法［16-17］以及基于神经网络的方

法［18］等。这些方法有些依赖于模型，而有些需要

复杂的调参和训练过程。

传统的基于贝叶斯方法的信息融合技术［19］

提供了一种将先验信息和当前试验得到的信息

结合起来的良好的架构，因此被广泛应用，但是

该方法不能够识别异常观测值，因此在传感器测

量值存在异常观测时融合结果不理想。针对这

个问题，文献［20］结合贝叶斯估计和熵理论［21］，

提出了一种基于后验概率熵的异常观测识别和

信息融合方法。该方法通过计算信息融合前后

后验概率熵的变化来判断传感器测量值是否为

异常观测值，但是该方法在计算熵时需要进行无

穷区间的积分，容易产生数值发散问题。因此，

本文在该方法的基础上提出了一种改进的基于

互信息的异常观测值识别和信息融合方法。本

文先简要介绍了贝叶斯融合方法，其次介绍了基

于熵理论的贝叶斯融合方法及其改进，然后介绍

了该方法在集中式融合和分布式融合中的应用，

最后通过试验验证了所提方法的有效性。

1 基于贝叶斯方法的传感器融合

贝叶斯推理是一种基于贝叶斯理论的统计
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数据融合算法，得到测量或观测值 z后，根据条件

概率或者后验概率估计 n维状态向量 x。观测值

z中包含的概率信息由概率密度函数 p ( z|x )表
示，即似然函数，也就是传感器的模型。似然函

数表示后验概率密度可能发生变化的程度，一般

通过离线试验或者可用信息确定。如果在得到

测量信息之前，能够独立得到关于状态向量 x的

先验概率 p ( x )，那么似然函数能够得到更准确的

结果。根据贝叶斯理论，可得到状态向量 x的后

验概率密度：

p ( x|z )= p ( z|x ) p ( x )
p ( z ) （1）

式中，p ( z )为传感器测量值为 z的概率，只与测量

值有关。因此，通过最大化后验概率密度（maxi⁃
mum a posteriori，MAP），可以得到状态向量 x的

最大化后验概率估计：

x̂MAP = arg max
x

p ( x,z )=

arg max
x

p ( z|x ) p ( x ) （2）

传感器建模是传感器融合的关键步骤，有助

于形成对传感器提供的测量值特性和传感器性

能的深刻理解。传感器提供的信息一般建模成

真实值的均值和表征传感器不确定性的方差，方

差同时依赖于测量质量和工作环境参数。由于

概率传感器模型方便地描述了测量数据的统计

特性，因此被广泛使用。这个概率模型表征在状

态量 x已知的条件下，传感器测量值的概率分布。

来自多个传感器的数据可以一次性融合（集

中融合），也可以分布融合。记
-Z n= {z1，z2…zn}

表示从第 1个传感器到第 n个传感器测量值的集合。

1）在集中式融合方案中，所有传感器的信息

同时进行融合，可通过下式使用贝叶斯方法融合

来自 n个传感器的数据：

p ( x|-Z n )=
p ( x )
p ( -Z n )

× p ( z1 |x )…p ( zn |x ) （3）

2）分布式融合方案，采取分步逐级融合的策

略，将上一次融合的结果作为下一次融合的先验

信息。同样地，分布式贝叶斯方法可以通过下式

实现融合：

p ( x|-Z n )=
p ( zn |x ) p ( x|

-
Z n- 1 )

p ( -Z n )
（4）

2 含有异常观测的贝叶斯融合

由于传感器故障、传感器受到外部干扰或者

多径效应，传感器经常会输出异常观测值。§1中

描述的贝叶斯方法不能够处理这些异常观测，因

为该方法没有能够识别来自传感器的数据是否

可用的机制。如果融合了这些异常观测，将会得

到不准确的估计结果。下文将研究考虑测量值

不一致的基于贝叶斯方法的多源信息融合策略。

在构建传感器随机模型时，通常这些异常观

测值都会事先被识别并剔除。因此，通过试验得

到的传感器模型只表征由于噪声引起的不确定

性。本文重点研究在存在异常观测值的条件下，

自适应建立传感器模型并将其应用于信息融合

的方法。假设事件 si= 0表示第 i个传感器的数

据是非异常观测值，si= 1表示第 i个传感器的数

据是异常观测值，那么通过这个方法得到的传感

器模型实际上表示分布 p ( zi，|x，si= 0 )。根据贝

叶斯理论，在真实状态 x和测量值 zi已知的条件

下，传感器的测量值为非异常观测值的概率密

度为：

p ( si= 0|x,zi )=
p ( si= 0 ) p ( zi |x,si= 0 )
∑
si

p ( si ) p ( zi |x,si )
（5）

式中，p ( si= 0 )为传感器 i输出非异常观测值的

概率，可根据试验确定。式（5）等号右边式子的

分母可通过遍历 si 的取值{0，1}，累加化简，因此

式（5）可重写为：

p ( si= 0|x,zi )=
p ( si= 0 ) p ( zi |x,si= 0 )

p ( zi |x )
（6）

或者

p ( zi |x )=
p ( si= 0 ) p ( zi |x,si= 0 )

p ( si= 0|x,zi )
（7）

将式（7）代入式（3）可得到集中式融合方案

的后验概率分布：

p ( x|-Z n )=
p ( s1 = 0 ) p ( z1 |x,s1 = 0 )

p ( s1 = 0|x,z1 )
×

… p ( sn= 0 ) p ( zn |x,sn= 0 )
p ( sn= 0|x,zn )

× p ( x )
p ( -Z n )

（8）

比 较 式（8）和 式（3）发 现 ，分 母 中 多 出 了

p ( si= 0|x，zi )这些项。这些项将改变相应传感器

测量值协方差大小，如果来自第 i传感器的测量

值具有较高概率为异常观测，那么该传感器测量

值协方差将会变大，在融合时给予较小的权值。

同理，可得到分布式融合方案的后验概率分布：

p ( x|-Z n )=
p ( sn= 0 )
p ( -Z n )

×

p ( zn |x,sn= 0 ) p ( x|
-Z n- 1 )

p ( sn= 0|x,zn )
（9）

式中，p ( si= 0|x，zi )同样会影响传感器测量值的
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协方差。后验概率的协方差表征了根据测量值

估计状态量的不确定度，方差越大，表示估计不

确定度越高，即估计效果越不好；反之，估计方差

越小，不确定度越低，估计效果越好。而后验概

率方差的增减可通过信息熵来衡量，信息熵表示

变量的不确定度，大的信息熵表明不确定较大，

因而信息量少。当融合一个新的可靠的测量值

时，熵应该是减少的，否则可能是异常观测。因

此文献［20］基于信息熵的增减提出了一种识别

传感器异常观测的方法。

变量 x的信息熵计算公式为［22］：

H ( x )= ∑p ( x )log2 (
1

p ( x ) ) （10）

式中，∑( ⋅ )表示对变量求期望；log2 ( · )表示以 2为
底的对数。

对于连续的随机过程，将 x的范围平分成宽

度为 δx的离散线段，那么概率密度函数将会形成

一系列的直方图，x等于某个特定值的概率近似

为 p ( x ) δx。式（10）的离散化结果为：

H ( x )= ∑p ( x ) δx log2 (
1

p ( x ) δx ) （11）

对 δx 取 极 限 δx→ 0，得 到 连 续 随 机 过 程

的熵：

H ( x )= ∫p ( x )log2 ( 1
p ( x ) ) dx （12）

因此，式（9）后验概率的熵为：

H ( x|-Z k )= ∫- p ( x|-Z k )log2 ( p ( x|
-Z k ) )（13）

融合前后的熵增量为：

ΔH = H ( x|-Z k )- H ( x|-Z k- 1 ) （14）
通过比较 H ( x|-Z k- 1 )和 H ( x|-Z k )的大小，可

以判断第 k个传感器的测量值是否为异常观测，

如果 ΔH > 0，表明融合后熵增加了，即不确定度

变大了，因此该测量值可能是异常观测，剔除该

测量值；如果 ΔH < 0，表明融合后不确定度减小

了，因此是正常数据，允许该数据进入融合算法。

但是不难发现，要求后验概率的信息熵需要进行

无穷区间的积分运算，这将会造成算法的数值不

稳定。针对该问题，笔者提出一种改进的异常观

测识别方法。

对于分布式融合方案，上一步融合的结果将

作为下一步融合的先验信息。因此定义第 k- 1
步得到的后验概率为 p ( x̂ k- 1 )，则第 k步的后验概

率密度 p ( xk |
-Z k )满足：

p ( x̂ k |
-Z k )=

p ( x̂ k- 1 ) p ( zk |x̂ k- 1 )
p ( zk )

（15）

为了避免积分的运算，采用式（10）的离散化

形式：

H ( x )= ∑p ( x,z ) δxδz log2 (
1

p ( x ) δx ) （16）

式中，p ( x，z )为变量 x、z的联合概率密度。

同理，得到：

H ( x|z )= ∑p ( x,z ) δxδz log2 (
1

p ( x|z ) δx ) （17）

由式（16）、式（17）得到互信息 I ( x：z )为：

I ( x:z )= H ( x )- H ( x|z )=

∑p ( x,z ) δxδz log2 (
p ( x|z )
p ( x ) ) （18）

该值表征了融合后熵的减少量，即信息的增

加量。取极限 δx→ 0，δz→ 0，得到：

I ( x:z )= ∫ x,z p ( x,z )log2 ( p ( x|z )p ( x ) ) dxdz=

∑ [ log2 (
p ( x|z )
p ( x ) ) ] （19）

假设变量 x、z满足高斯分布，那么其联合分

布也满足高斯分布。即：

p ( x )= ( 2π )-n/2 | Pxx |
-1
2 ( x- x̂ )TP-1xx ( x- x̂ )

（20）

p ( x|z )= ( 2π )-n/2 |P ′xx |
- 1
2 e-

1
2 ( x- x̂ ′)TP ′- 1xx ( x- x̂ ′) （21）

式中，n为状态向量 x的维数；x̂、Pxx分别为融合前

的均值和误差协方差；x̂ ′、P ′xx 分别为融合后的均

值和误差协方差。将式（21）代入式（19），得到：

I ( x:z )= 1
2 log2

|Pxx |
|P ′xx |

（22）

根据式（22），如果融合后的方差大于融合前

的方差，那么互信息 I< 0，表明融合后系统从测

量值中得到关于状态量的信息量是减少的，因此

该测量值可能是异常观测。反之，该测量值是正

常值。

3 多高斯分布变量的贝叶斯融合

高斯模型是比较常用的传感器测量模型，在

实践中比较有代表性。此外，高斯模型的自适应

信息融合方法也是非高斯问题的理论基础，因此

本文选择高斯分布作为贝叶斯融合方法的应用

对象。

3.1 不考虑异常观测值的贝叶斯融合（方法 1）

如果不考虑传感器数据中的异常观测值，N
个模型由以下高斯似然函数给出：

p ( zk |x )= ( 2π )-n/2σke
{ }-

-( x- zk )
2σ 2k ,k= 1,2…N （23）

其中，k= i表示第 i个传感器，由贝叶斯原理可得
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到融合的最大后验估计为：

x̂MAP = arg max [ p ( z1 |x )× p ( z2|x ) p ( z3 |x ) ]（24）
多个高斯分布进行融合，其后验概率分布为

联合高斯分布，均值和方差分别为：

x̂MAP = ( σ ′)2 ∑
k= 1

N

[ zk σ -2k ] （25）

( σ ′)2 =
é

ë
ê∑
k= 1

N

( σ -2k )
ù

û
ú

-1

（26）

因此，如果没有可用的关于变量 x的先验信

息，那么 n个高斯分布的贝叶斯融合结果即为 N
个传感器数据按照标准差加权平均。由式（26）
可知，融合后的分布标准差要小于 N个独立分布

任一分布的标准差，这表明通过融合估计，结果

不确定性降低了。

3.2 考虑异常观测值的贝叶斯融合

如果考虑传感器测量的异常观测值，那么高

斯传感器模型为：

p ( zk |x,sk= 0 )=( 2π )-n/2σke
{ }-

-( x- zk )
2σ 2k , k= 1,2…N

（27）
在真实状态 x和测量值 zk给定的条件下，第 k

个传感器测量值为非异常观测的概率按照文献

［13］给出：

p ( sk= 0|x,zk )= e
{ }-

( x- zk )2

2a2k （28）
选择这一函数的依据是：当测量值 zk等于真

实状态 x时，该概率为 1，随着测量值远离真实状

态，该概率逐渐减小。参数 ak依赖于模型参数以

及该传感器的输出与其他传感器输出的偏差。

3.2.1 集中式融合方案（方法 2）
根据式（8）得到考虑异常观测值的集中式融

合方案的后验分布为：

p ( x|z1,z2,z3 )=
p ( x )

p ( z1,z2,z3 )
×

Π
k= 1

N p ( sk= 0 ) p ( zk |x,sk= 0 )
p ( sk= 0|x,zk )

（29）

式（28）中的参数 ak设为：

a2k =
b2k

Π
l≠ k,l= 1

3
( zk- zl )2

（30）

将式（30）代入式（29）得到：

p ( x|-Z k )=
p ( x )
p ( -Z k )

× Π
k= 1

N

p ( sk= 0 )×

1
σk 2π

exp{- ( x- zk )2
2σ 2k

Π
l≠ k,l= 1

N

( zk- zl )2

b2k } （31）

其中，参数 bk满足：

b2k ≥ 2σ 2k Π
l≠ k,l= 1

N
( zk- zl )2 （32）

满足该不等式可以确保式（31）仍然是高斯

分布，因此只有一个峰值。由式（31）可知，如果

某个测量值与其余测量值距离较大，就会自适应

地增大该独立分布（表征从该测量值得到的置

信）的方差。因此，如果两个测量值彼此很接近，

那么分配给这些测量值的权值就会增加。

集中式融合方案的最大后验估计的均值和

方差分别为：

x̂MAP = ( σ ′)2
é

ë
ê∑
k= 1

N

zk ( σ -2k - 2a-2k )
ù

û
ú （33）

( σ ′)2 =
é

ë
ê∑
k= 1

N

( σ -2k - 2a-2k )
ù

û
ú

-1

（34）

3.2.2 分布式融合方案（方法 3）
在分布式或者序贯融合方案中，先融合两个

传感器的测量值，然后将融合结果与第 3个传感

器的测量值进行融合，以此类推直到完成所有测

量值的融合。根据式（35）融合第 1个传感器和第

2个传感器的信息：

p ( x|z2,z1 )=
p ( s1 = 0 ) p ( z1 |x,s1 = 0 )

p ( s1 = 0|x,z1 )
×

p ( s2 = 0 ) p ( z2|x,s2 = 0 )
p ( s2 = 0|x,z2 )

× p ( x )
p ( z2,z1 )

（35）

将式（28）中的参数 ak设为：

a2k =
b2k

( zk- zk- 1 )2
( 36 )

b2k = 2σ 2k m 2 （37）
式中，m为测量偏差的最大期望值。代入式（35）得：

p ( x|z1,z2 )=
p ( x )
p ( -Z 2 )

×p ( s1=0 )×
1

σ1 2π
∙

exp{-( x-z1 )2 [ 12σ 21 - ( zk-z1 )
2

b21
] }×p ( s2=0 )×

1
σ2 2π

exp{-( x-z2 )2 [ 12σ 22 - ( z2-z1 )
2

b22
] }

（38）
根据 §2基于互信息的异常观测识别方法判

断这两个测量值中是否存在异常观测。如果互

信息大于 0，表明这两个测量值都是正常的，其融

合结果将与第 3个测量值进行融合，且融合结果

将作为下一步融合的先验值；如果互信息小于 0，
则表明至少存在一个异常观测值，进一步评估这

两个传感器与第 3个传感器的融合结果，如果两

个组合中有一组的互信息是大于 0而另一组小于

0，则可确定只有一个异常观测值且为互信息小
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于 0的那组中的测量值，正常测量值将和第 3个
测量值融合得到一个估计值；如果都小于 0，则表

明至少存在两个异常观测值，且前两个必定为异

常观测值，以此类推。

假设第 k- 1步的估计值和标准差分别为

x̂ k- 1、σ̂ ′k- 1。根据式（9），将第 k- 1步的估计值和

第 k个传感器的信息进行融合：

p ( x|-Z k )=
p ( x )
p ( -Z k )

× 1
σ̂ ′k- 1 2π

e
-
( x- x̂k- 1)2

2( σ̂ ′k- 1)2 ×

p ( sk= 0 )
1

σk 2π
e
-( x- zk )2{ }1

2σ 2k
-
( zk- x̂k- 1)2

b2k （39）

a2k =
b2k

( zk- x̂ k- 1 )2
（40）

最大后验估计的均值和方差分别为：

x̂ k,MAP = ( σ ′k )2 [ x̂ k- 1 ( σ ′k- 1 )-2 + zk ( σ -2k - 2a-2k ) ]
（41）

( σ̂ ′k )2 = [ ( σ̂ ′k- 1 )-2 +( σ -2k - 2a-2k ) ]-1 （42）

4 试验结果与分析

为了验证本文所提出的方法能够识别传感

器测量产生的随机异常观测，本文设计了仿真试

验和实测数据试验比较了上述 3种方法在不同情

况下处理异常测量值的性能。其中，方法 1是简

单的贝叶斯融合方法，方法 2和方法 3都考虑了

测量值的不一致性，且方法 2采用集中式融合方

案，而方法 3采用分布式融合方案。

4.1 仿真试验

仿真试验中模拟了 3个高斯分布传感器的情

形，真实状态值为 x= 20，各传感器性能参数如

表 1所示。

多种情景的试验结果见图 1。图 1（a）展示了

3种传感器测量值基本一致的测试结果，可以看

出，根据 3种方法得到的后验概率分布相同，这说

明这 3种方法对于没有异常观测时的估计结果是

相同的。图 1（b）展示了 3个传感器中有一个传感

器的测量值明显偏离其他两个测量值时的测试

结果，中可以看出，方法 1由于没有考虑异常观测

的影响，估计结果偏离真实值，方法 2考虑了异常

观测的影响，给偏差较大的测量值赋予了较小的

权值，得到的结果稍优于方法 1；而方法 3识别并剔

除了异常观测值，因此融合结果更接近真实值。

此外，利用上述方法产生了 10 000个数据

点，并分别利用 3种方法进行融合，实验结果如表 2
所示。由表 2可知，方法 3的均值最接近真实值，

方法 2次之，方法 1误差最大。和方法 1相比，方

法 3减少了均方根误差约 28%，方法 2减少了均

方根误差约 20%。

上述 10 000个数据的试验结果见图 2。图 2（a）
展 示 了 10 000 个 数 据 点 中 的 100 个 样 本 点 。

表 1 传感器性能参数设置

Tab.1 Performance Parameters of Sensors

传感器

1

2

3

正常观测值

概率

0.98

0.90

0.80

分布

N ( 20,4 )

N ( 20,6.25 )

N ( 20,9 )

异常观测值

概率

0.02

0.10

0.20

分布

N ( 30,4 )

N ( 35,6.25 )

N ( 38,9 )

图 1 多种情景的试验结果

Fig.1 Fusion Results of Three Sensors with Different
Situations

表 2 3种方法的均值和均方差比较

Tab.2 Comparison of Mean Values and Covariance of
Three Methods

方法

1
2
3

均值

22.28
21.49
20.23

均方差

2.60
2.08
1.86
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图 2（b）展示了有两个传感器同时产生异常观测

值的测试结果，可以看出，方法 3的融合结果最接

近真实值。这是因为方法 3具有识别和消除异常

观测值的内部机制，这是通过比较其中一个传感

器与其他两个传感器的差值来实现的。但是当 3
个传感器中同时有两个传感器产生相近的异常

观测值时，该方法失效，因为其错误地将第 3个传

感器数据识别为异常观测值。如在图 2（a）中，圆

圈里的数据就是这种情况。传感器 2和传感器 3
同时产生异常观测值，但由于它们相互接近，方

法 3反而将传感器 1的测量值当成了异常观测

值，并从融合结果中剔除了该测量值，从而产生

错误估计。同样地，方法 2对传感器 2和传感器 3
的测量值赋予了较大权值，产生了不准确的结

果。在实际中，当传感器在同一测量平台上，且

具有一定的耦合关系时，出现这种情况的可能性

是存在的。对于这种极端情况，可以在平台上安

装一个稳定性、自主性较好的传感器，用于监测

其他传感器的状态。对于明显偏离参考传感器

测量值的传感器测量值直接剔除，不进行融合。

4.2 实测数据试验

算例中，选取 4套卫星导航系统的实测数据，

其中包括两台 GPS（global positioning system）接

收机以及两台北斗（Beidou，BD）接收机，利用组

合接收机的结果作为基准。4套卫星导航的经纬

度测量值如图 3所示，从图 3中可以看出，各接收

机的测量数据都含有一些幅值较大的异常观测

值，而由于采集过程中出现了问题导致第二套北

斗接收机的纬度与经度是完全相同的。对于上

述数据，采用文中的 3种方法以及抗差加权融合

方法进行对比，试验结果如图 4所示。

图 2 10 000个数据的试验结果

Fig.2 Experiment Results of 10 000 Sample Points
图 4 4种方法的估计误差对比

Fig. 4 Comparison of Estimation Errors of Four
Methods

图 3 卫星导航接收机的经纬度测量值

Fig.3 Latitude and Longitude Measurements of Satellite
Navigation Receivers
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从图 4可看出，简单的贝叶斯融合（方法 1）受

到异常测量值的影响，在异常测量时刻得到的估

计结果严重偏离真实值，方法 2在一定程度上抑

制了异常测量的影响，但是结果仍然不够理想，

因为该方法对于异常测量值只是降低了观测值

的权值，对结果还是会产生一定的影响。方法 3
和抗差加权融合的方法都对异常测量值进行了

有效的抑制，估计误差在 10 m以内。从局部放大

图中可以看出，方法 3的估计误差要略小于抗差

加权平均的结果。

5 结 语

传感器经常会产生异常观测，异常观测值的

识别和消除对于精确的状态估计十分重要。本

文提出了一种统一的多源数据融合方法，能够自

动识别传感器数据中的异常观测值。该方法在

传统的贝叶斯方法中增加了一个置信因子，表示

在测量值和真实值给定的条件下，测量为非异常

观测值的置信度。为了避免求熵的积分计算，提

出利用最大后验概率的互信息作为检测量的方

法识别异常观测值。本文比较了 3种方法，第 1
种方法是基于简单的贝叶斯融合方法，第 2种方

法增加了上述的置信因子并采用集中融合的方

式，第 3种方法采用分步的融合传感器数据，并识

别剔除异常观测。并通过仿真试验和实测数据

实验测试了上述 3种方法，结果表明，第 3种方法

识别异常观测的效果最好，因为异常观测的剔除

保证了更准确的结果。第 2种方法要优于第种方

法，因为该方法存在一种内部机制，该机制会给

一致的数据赋予较大的权值，而对于异常观测会

赋予较小的权值。本文选用了高斯测量模型作

为研究对象，这与真实的传感器测量值存在一定

的差距。对于实际传感器非高斯测量值的信息

融合问题，将是下一步的研究方向。
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An Improved Multi-sensor Data Adaptive Fusion Method

DAI Haifa 1 BIAN Hongwei 1 WANG Rongying 1 ZHANG Jiajia 1

1 Collage of Electrical Engineering, Naval University of Engineering, Wuhan 430033, China

Abstract：One of the major problems of multi⁃sensor information fusion is that sensors frequently produce
spurious observations, which have a great impact on the fusion accuracy and are difficult to be modeled and
predicted. Bayesian information fusion technology based on entropy theory is an effective method to solve
this problem. However, this method needs the integral operation in infinite interval, and the problem of nu⁃
merical instability is prone to occur. To solve this problem, this paper proposes an improved multi ⁃sensor
data adaptive fusion method. In the framework of Bayesian theory, we use the difference between the mea⁃
sured values of sensors to adaptively establish the posterior probability distribution model of the sensor.
Combined with the theory of mutual information, the pseudo⁃measured values can be identified and elimi⁃
nated in real time, without integral calculation. The simulation and measured data test results show that the
proposed method achieves the same results as the simple Bayesian fusion method without any spurious mea⁃
surement, and the information fusion performance is obviously better than the simple Bayesian fusion method.
Key words：multi⁃sensor information fusion；Bayesian method；spurious data；adaptive modeling；mutual
information
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