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摘  要: 针对证据理论无法有效处理海量信息融合的不足,提出一种结合聚类和凸函数证据理论的海量信息融合

方法,旨在解决状态评价等普遍而重要的应用问题.该方法首先基于聚类算法 BIRCH 对采集的海量信息进行预处

理,形成多个簇;然后,针对状态评估类问题所用数据大多为数值数据和序数数据这一特点,计算每个簇的质心,并将

其作为该簇的代表信息,基于广义三角模糊隶属函数对每个质心信息进行基本概率指派形成证据;最后,基于凸函数

证据理论完成各证据的组合,从而完成了海量信息的融合.仿真实验结果表明:该方法既高效又合理地融合了海量信

息,为海量信息融合技术的发展提供了一条探索途径. 
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Abstract:  To solve the problem that the evidence theory can’t efficiently deal with the fusion of massive information, a new method 
combining clustering and the convex evidence theory is put forward. The method aims to solve the common and important application 
problems of the status evaluation. First, the famous clustering algorithm BIRCH is performed to pre-process the data, generating multiple 
clusters. Second, the centroid of each cluster is calculated as the representation of the cluster pertaining to the fact that most data used for 
status evaluation have numeric attribute or ordinal attribute. Then, to form the evidence provided by the information in each cluster, the 
centroid information is given a basic probability assignment value based on the generalized triangular fuzzy membership function. Finally, 
evidences are combined according to the combination rule of the convex evidence theory. As a result, the massive information fusion is 
achieved. The results of simulation experiment show that the presented method can efficiently and reasonably perform the massive 
information fusion, providing a new way to improve the massive information fusion techniques. 
Key words:  evidence theory; clustering; information fusion; massive information; status evaluation 

                                                                 
∗ 基金项目: 国家自然科学基金(61133011, 61170092, 60973088, 61202308); 国家高技术研究发展计划(863)(2011AA010101); 

吉林省重点科技攻关项目(20130206046GX) 

 收稿时间:  2014-01-20; 定稿时间: 2014-04-09 



 

 

 

李嘉菲 等:海量信息融合方法及其在状态评价中的应用 2027 

 

状态评价是一类相当普遍的重要问题,它是一种典型的有序命题类问题[1].在日常生活中,评价类问题随处

可见,如:环境监测领域,把室内环境舒适度分为很舒适、较舒适和不舒适 3 类;评估桥梁状况时,将其分为潜在危

险、严重破坏、轻微破坏和状态极佳 4 类;农业生产领域,将耕作土地的肥沃程度分为高肥力、中上肥力、中

肥力、中下肥力、低肥力 5 类.为了提高状态评价系统的可靠性和性能,现在普遍采用了多传感器信息融合技

术.以室内环境舒适度评估为例,舒适度的评价非常复杂,不仅与温度、湿度、气流、太阳辐射等物理条件有关,
而且随人体热平衡、个人活动量和着装多少而变化[2].由于人类的感觉具有模糊性、不确定性和主观性而很难

量化[3],所以,舒适度目前是一种不可直接测量的物理量,只能借助于信息融合技术对影响环境舒适度的多种属

性进行推理,以评价环境的舒适程度. 
近年来,世界范围的信息化变革,使得几乎每个行业都面临着大数据问题,这些数据具有海量、动态、不确

定和多源异构等特点,上述特点使得数据的存储、传输与及时响应和处理面临巨大的挑战[3−5].信息融合作为有

效整合和管理数据的重要工具之一,其研究正吸引着越来越多的研究者的关注[3,4].Dempster-Shafer 证据理论既

能处理随机性所导致的不确定性,又能处理模糊性所导致的不确定性,在信息融合领域中获得了广泛应用[3,4]. 
Basir 等人采用传统证据理论对多传感器采集的证据进行融合来诊断汽车引擎的故障,并提出两种新方法提高

mass 函数建模和证据组合的有效性[6].Panigrahi 等人使用当前证据和历史行为,提出结合证据理论和贝叶斯学

习的方法来检测信用卡欺诈行为[7].Leung等人将群体决策与传统证据理论相结合,提出一种能够自动识别并处

理不可靠证据的集成信息融合方法,可以有效地处理高冲突证据[8].Mora 等人使用传统证据理论对空间和卫星

采集的数据进行融合,以判定森林中的主要树种[9].传统证据理论模型不适于求解有序命题类问题,凸函数证据

理论模型[10]是传统证据理论的一种重要改进,它给出了适合于有序命题类问题的组合函数,有效地解决了有序

命题类问题的不确定性处理问题,拓展了证据理论模型的应用范围[11].但是在融合海量信息时,证据理论具有潜

在指数级复杂度的缺点会更加突出.如何合理高效地利用海量信息、使用证据理论进行融合,是一个亟待解决

的问题. 
为此,本文提出一种结合聚类和凸函数证据理论的海量信息融合方法,旨在解决状态评价等普遍而重要的

应用问题.该方法首先基于一种综合的层次聚类方法 BIRCH[12]对采集的海量信息进行预处理,形成多个簇;然
后,针对状态评价类问题所用数据大多为数值数据和序数数据这一特点计算每个簇的质心,将其作为该簇的代

表信息;接着,基于广义三角模糊隶属函数[16]对每个质心信息进行基本概率指派(basic probability assignment,简
称 BPA);最后,基于凸函数证据理论完成各证据的组合,从而完成了海量信息的融合.本文在一个室内环境舒适

度判定系统中验证了该方法的有效性,该方法也可以很方便地推广到其他状态评价系统中. 

1   预备知识 

1.1   凸函数证据理论 

凸函数证据理论模型[1,10]比传统的证据理论模型更适合对有序命题类问题进行不确定性推理[10,11].它构造

了适合有序命题类问题和具有凸性质的证据组合函数 ,是非常适合求解有序命题类问题的不确定性推理 

模型[10]. 
定义 1. 简单命题 P1,P2,...,Pn 是一组有序命题,如果它们满足: 
• 对 i=1,2,...,n,命题 Pi 的主词项均为 S,谓词项为 si; 
• 对 i=1,2,...,n,si 均描述 S 的同一性质或特征; 
• 谓词项 s1,s2,…,sn 描述 S 同一性质的程度依次增强或减弱. 
定义一组有序命题间的小于等于关系,记为≤. 
定义 2. 一组有序命题 P1,P2,...,Pn 的真值|P1|,|P2|,...,|Pn|应呈现出凸的性质,即对任意 Pi≤Pj≤Pk,都有|Pj|≥

min{|Pi|,|Pk|}成立. 
文献[10]给出针对有序命题的新的综合函数 f 的定义. 
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定义 3. 设概念 S={s1,s2,…,sn},s1,s2,…,sn 为一组有序命题. { | 2 { } }s Sℜ μ μ= ∪是 上的基本支持函数 表示 2s∪ 

{ }S 上的基本支持函数空间,f:ℜ×ℜ→ℜ为其不确定性值的综合函数.对于∀μ1,μ2∈ℜ,有: 
 ① 当μ1=μ0,有 f(μ0,μ2)=f(μ2,μ0)=μ2; 
 ② 当μ1≠μ0 且μ2≠μ0 时,有: 
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• μ0∈ℜ,满足μ0(si)=0,对 i=1,2,...,n. 
定义 3 确定的证据理论模型被称作凸函数证据理论模型.可以证明:如上定义的函数 w=f(μ1,μ2)是基本支持

函数,并且是一个凸函数,对于∀μ1,μ2∈ℜ [10].g∈[1,n],g 表示最有可能为真之命题的序号. 
文献[1]对上述组合函数进行了深入细致地分析,并给出了改进方法,将定义 3 中的公式(1)改写为 

 

1 1 1 2 2 21

1 1 1 2 2 2
1 2

1 1 1 2 2 21

1 1 1

{ ( )[1 ( )] ( )[1 ( )]} ( 1),    if 

{ ( )[1 ( )] ( )[1 ( )]} ( 1),    if 
( , )( )

{ ( )[1 ( )] ( )[1 ( )]} ( 1)

{ ( )[1 (

kk i

ki k n
i

kk g

k

w s S w s S g k i gk
w s S w s S k g i gkf s
w s S w s S g kk

w s S

μ μ μ μ

μ μ μ μ
μ μ

μ μ μ μ

μ μ

+ + + − + <

+ + + − + >
=

+ + + − + +

+

∑
∑
∑

≤ ≤

≤ ≤

≤ ≤

2 2 21
)] ( )[1 ( )]} ( 1),  if 

g k n
w s S k g i gkμ μ

+

⎧
⎪
⎪⎪
⎨
⎪
⎪ + + − + =⎪⎩∑ ≤ ≤

 (2) 

其中, 

• 1 1 1 1 2 2 2 2
1

{ ( )[1 ( ) /(1 ( ))] ( )[1 ( ) /(1 ( ))]}i i
i n

gd w s S S w s S S iμ μ μ μ μ μ= × + − + × + − ×∑
≤ ≤

; 

• 
2

1

,                                                                  
,                                                                  

gd gd gd
g gd gd gd

g gd g gd

Δ
Δ

−⎡ ⎤ ⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎣ ⎦
= −⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦

= =⎢ ⎥ ⎡ ⎤⎣ ⎦ ⎢ ⎥

当 ≥ 时

当 ≤ 时

把 和 得到的结果合 1 2, <gd gdΔ Δ

⎧ ⎫
⎪ ⎪
⎨ ⎬
⎪ ⎪< − ⎢ ⎥⎣ ⎦⎩ ⎭成一个当 时

. 

其中,w1+w2=1,Δ1,Δ2>0(两个待定常数),一般可选Δ1=0.2,Δ2=0.8. 
当被组合的证据的个数 m>2 时,公式(2)变成公式(3): 
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结果合成方法参见文献[1]. 

1.2   聚类方法BIRCH 

现有的传统聚类分析方法大多数仅局限于处理数据规模较小、包含连续属性或者分类属性的数据聚类问

题,无法有效处理现实生活中包含混合属性的超大规模甚至海量数据的聚类问题[14]. 
BIRCH[8,9]是为大量数值数据聚类设计的,它将层次聚类与迭代划分等其他聚类方法集成在一起.BIRCH

使用聚类特征(clustering feature,简称 CF)概括一个簇,使用聚类特征树(CF-树)表示聚类的层次结构.这些结构

帮助聚类方法在大型数据库、大规模数据集甚至在流数据库中取得高的速度和可伸缩性,还使得 BIRCH 方法

对新对象增量或动态聚类也非常有效[13].基于 BIRCH的上述优点,本文选取其对状态评估类应用中的海量数据

进行预处理,将相似的数据聚集到同一簇内. 
簇的聚类特征[13]是一个 3 维向量,汇总了对象簇的信息,定义如下: 

CF=〈n,LS,SS〉, 
其中,LS 是 n 个点的线性和,而 SS 是数据点的平方和. 

聚类特征本质上是给定簇的统计汇总,使用其概括簇可以避免存储个体对象或点的详细信息,只需固定大

小的空间来存放聚类特征.这是空间中 BIRCH 有效性的关键. 
CF-树是一棵高度平衡树,它存储了层次聚类的聚类特征.CF-树有两个参数:分支因子 B 和阈值 T.分支因子

定义了每个非叶节点子女的最大数目,而阈值参数给出了存储在树的叶节点中子簇的最大直径.这两个参数影

响结果树的大小[13]. 
BIRCH 方法包括两个阶段[13]: 
• 阶段 1:BIRCH 扫描数据库,建立一个初始存放于内存的 CF 树,它可以被看作数据的多层压缩,试图保

留数据内在的聚类结构; 
• 阶段 2:BIRCH采用某个聚类算法对 CF树的叶节点进行聚类,如典型的划分方法.把稀疏的簇当做离群

点删除,而把稠密的簇合并为更大的簇. 

1.3   证据的基本概率指派方法 

正确获得证据理论中基本概率赋值,是应用证据理论的基础和关键,也是实际应用中最难的一步[15,16].BPA
设置得是否合理,直接关系到融合结果是否正确.BPA 生成可以分为两大类:一类是专家根据主观经验加以设

定,一类是系统根据一些已知条件自动生成 BPA.文献[16]提出的 BPA 属于 BPA 自动生成方法,指在系统具有一

定样本数据的前提下,根据传感器报告自动生成 BPA 函数.该方法首先基于广义三角模糊数描述模型数据库中

已知状态的特征属性(模糊模型标记),然后确定传感器测量值与模型库中模型标记的似然度,该似然度表示在

采集的模糊信息下确定为某一目标的可能性,在数值上表示了传感器信息对某一命题支持的程度,利用似然度

确定传感器输出的基本概率指派.该方法在目标识别中的应用实例说明:它可以较好地反映传感器报告对各个

目标的隶属程度,具有较好的通用性,且计算复杂度低.为此,本文采用该 BPA 指派方法对传感器的测量信息进

行基本概率赋值以产生证据. 

2   基于凸函数证据理论的海量信息融合方法 

随着大数据时代的来临,物联网、面向复杂应用背景的多传感器系统的大量涌现将产生大量数据,这些数
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据具有海量、动态、不确定和多源异构等特点,使得数据的存储、传输与及时响应和处理面临巨大的挑战[3−5]. 
在实际应用中,所有融合方法都会面临处理不确定信息的挑战,而证据理论因其不确定性的表示、量度和

组合方面的优势受到广泛地重视,是一种有前景的信息融合方法[3,4].但是,现有基于证据理论的信息融合方法

还不具有处理海量信息(证据)的能力,这一缺点将严重阻碍证据理论在信息化变革的发展和应用.为此,本文将

数据挖掘领域擅长处理大规模数据的综合聚类算法 BIRCH[11]引入凸函数证据理论,提出一种新的基于凸函数

证据理论的海量信息融合方法.算法的主要思想是:首先,基于聚类方法 BIRCH 对采集的海量信息进行预处理,
形成多个簇;然后,计算每个簇的质心,将质心作为该簇的代表;接着,使用本文第 1.3 节介绍的方法对每个质心信

息中与融合目标相关的各个属性进行基本概率指派,组合后形成每个簇的代表性证据;最后,基于凸函数证据理

论完成各簇代表性证据的组合,从而完成了海量信息的融合.由于本算法主要目标是处理状态估计应用中的数

据,而这类数据主要是数值数据和序数数据,序数数据又可以转化为数值数据来处理[13],因此在聚类数值数据

后,某一个簇的质心可以作为该簇的代表完成后续运算.算法的主要步骤如下: 
1) 根据采集数据的特点,选择与融合目标相关的所有属性 A1,A2,...,An; 
2) 根据 A1,A2,...,An,采集数据的规模和特点确定 BIRCH 算法的分支因子 B、阈值 T 和叶节点中子簇数

的最大值 L.设定初始值 B=10,T=0,L=15; 
3) 根据步骤 1)和步骤 2),BIRCH 算法对采集的 N 个海量数据进行聚类形成 r 个簇 C1,C2,...,Cr; 
4) 根据步骤 3)的聚类结果,计算每个簇的质心数据 Q1,Q2,...,Qr; 
5) 根据应用问题,确定辨识框架Θ:{H1,H2,...,Hk}; 
6) 建立模型库的模糊模型标记.根据给定的 H1,H2,...,Hk 的一定量样本数据,针对样本的某个属性 Ai,可

以确定该属性的最小值、最大值和平均值,基于这 3 个属性值,可以建立一个三角形模糊数来描述命 
 题 Hj.据此,建立对应的隶属函数 ( ), 1,2,..., , 1,2,..., ;

i jA H x i n j kμ = =  

7) 确定传感器采集数据的观测函数.对属性 Ai,首先计算出模型库中所有模型标记属性 Ai 的平均方差,
根据计算所得平均方差和传感器当前的测量值,将该测量值扩展成可表示的三角模糊数,进而获得 

 与其对应的传感器观测函数 ( ), 1,2,..., ;
iAg x i n=  

8) 确定传感器采集数据与模型库中模型标记的似然度.传感器观测函数 ( )
iAg x 与目标模糊模型标记

( ), 1,2,...,
i jA H x j kμ = 两条曲线相交部分纵坐标的最大值即为传感器报告与模型库中模型标记的似然

度 ( ), 1,2,..., ;
i jA H x j kμ′ =  

9) 生成基本概率指派: 
a) 初始化 BPA.令 ( ) ( ), 1,2,..., ;

i i jA j A Hm H x j kμ′ ′= =  

b) 令
1,2,...,
max ( );

i jn A Hj k
U xμ

=
′=  

c) 设置全集Θ的初始 BPA: ( ) 1
iA nm UΘ′ = − ; 

d) 将 ( ), 1,2,...,
iA jm H j k′ = 和 ( )

iAm Θ′ 归一化处理后,获得此时传感器测量生成的属性 Ai 的数据对应

的基本概率指派 ( ), 1,2,...,
iA jm H j k= 和 ( );

iAm Θ  

10) 对于步骤 4)中得到的每个簇的质心信息,根据选定的属性 A1,A2,...,An,重复步骤 6)~步骤 9),生成每个

簇的质心对应的 n 条证据; 
11) 使用经典证据理论的组合公式,融合步骤 10)产生的 n 条证据,形成能反映簇 Ci 对融合目标支持程度

的合成证据 cmi(Hj),i=1,2,…,r,j=1,2,…,k; 

12) 令 cmi(Hj),i=1,2,…,r,j=1,2,…,k 的权重 , 1,2,...,i
iw i r

r
= =
第 个簇包含的数据量

个簇包含的数据总量
; 

13) 利用凸函数证据理论的证据组合公式(3),利用步骤 12)分配的权重对步骤 11)生成的 r 条合成证据进

行融合,确定最终融合结果. 
本文提出算法的时间复杂度与 BIRCH 算法和凸函数证据理论融合证据时间紧密相关.BIRCH 算法的时间
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复杂度为 O(N),其中,N 为被聚类的对象数[13].而针对辨识框架Θ:{H1,H2,...,Hk},融合 r 个簇的质心对应的 n 条证

据的时间为 O(r×n×k).故,整个算法的计算时间为 max{O(N),O(r×n×k)}.在处理实际应用问题时,n 与 k 的值是确

定的,因此,本算法具有线性的处理时间,明显优于传统的凸函数证据理论算法. 

3   仿真实验 

海量数据的规模通常是 TB 级甚至 PB 级的,在现实生活中较难采集到.为了验证本文提出算法的有效性,
我们选择室内环境舒适度这一典型的状态评价类问题中的大规模数据进行仿真实验.由于舒适度的评价非常

复杂,本文选取温度、湿度这两个可直接测控并对人类舒适感影响最大的两个变量为代表进行判断,在两个房

间 Room 1 和 Room 2 内,分别部署 3 个和 4 个温湿度传感器,我们每隔 10s 采集一次数据.这 7 个传感器 24 小

时采集的数据量为 24 000 多条,10 天可以采集 2.5×105 条,30 天约采集 7.5×105 条数据.由于判定房间内 24 小时

内某些时间段的环境舒适度会更有助于指导执行改进措施,因此选择在这两个房间里各传感器在 3 个连续时

间段(15 点~19 点、7 点~20 点和 0 点~24 点)采集的大规模数据进行舒适度评价的仿真实验,实验过程和结论也

适用于实际评估中更多传感器更长时间采集的规模为 TB 级的海量数据.我们分别使用经典凸函数证据理论方

法(简称 CET 算法)与本文算法对这 6 组数据进行融合,根据融合结果,评价某时间段内、某房间的环境舒适度. 

3.1   证据的生成和组合 

设室内环境温度为 0°C~40°C,空气湿度为 0~100%,舒适度论域Θ={不舒适,较舒适,很舒适}.如前所述, 
采用广义三角模糊数来定义温度隶属函数 ( )

it
xμ 和湿度隶属函数 ( )

ih xμ ,其中,i=1,2,…,n: 

 

0,         

,  
( )

,  

0,         

it

x a
x a a x b
b ax
c x b x c
c b

x c

μ

<⎧ ⎫
⎪ ⎪−⎪ ⎪
⎪ ⎪−= ⎨ ⎬−⎪ ⎪
⎪ ⎪−
⎪ ⎪>⎩ ⎭

≤ ≤

≤ ≤

 (4) 

 

0,          

,  
( )

,  

0,          

ih

x A
x A A x B
B Ax
C x B x C
C B

x C

μ

<⎧ ⎫
⎪ ⎪−⎪ ⎪
⎪ ⎪−= ⎨ ⎬−⎪ ⎪
⎪ ⎪−
⎪ ⎪>⎩ ⎭

≤ ≤

≤ ≤

 (5) 

根据相关文献的研究结果[2,17],可以得到不同舒适度对应的温度和湿度区间. 

Table 1  Relationship between different comfort degree and temperature and humidity 
表 1  不同舒适度与温、湿度的对应关系 

 不舒适 较舒适 很舒适 
温度 0°C~13°C, 33°C~40°C 13°C~22°C, 29°C~33°C 22°C~29°C 
湿度 0%~28%, 94%~100% 28%~47%, 86%~94% 47%~86% 

由表 1 中的数据,可以确定温度和湿度属性在某一区间上的最小值、最大值和平均值.基于这 3 个属性值,
可以建立相应的三角模糊函数来描述舒适度的状态.特别地,对同一舒适度状态对应的温度和湿度的各个区间,
要分别建立隶属度函数,在确定传感器采集数据与模型库中模型标记的似然度时,这些区间上的隶属度函数都

要与传感器观测函数比较.以不舒适状态对应的温度为例,由于不舒适对应温度的两个区间,我们分别建立两 
个区间上的三角模糊函数

1
( )t xμ 和

1
( ) :t xμ′  



 

 

 

2032 Journal of Software 软件学报 Vol.25, No.9, September 2014   

 

1

1
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0,           13
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3.5( ) .
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t

t
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x
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μ
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<⎧
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其他舒适度状态对应的温度、湿度隶属函数的构建方式类似,不再赘述.下面我们以 Room 1 的 1 号传感器

采集的数据(1,52.75,19.25,2012/4/13 17:01:08)为例,说明根据其温度和湿度的测量值以及上述隶属函数进行证

据 BPA 指派的过程.此数据的格式为(传感器编号,湿度,温度,采集时间). 
首先,计算出模型库中所有模型标记温度的平均方差为 4.根据计算所得平均方差,将测得的温度值扩展成 

可表示的三角模糊数(15.25,19.25,23.25),其对应的传感器观测函数
1
( )tg x 为 

1

0,                15.25
15.25 ,  15.25 19.25
4( )

23.25 ,  19.25 23.25
4

0,                23.25

t

x
x x

g x
x x

x

<⎧
⎪ −⎪
⎪= ⎨ −⎪
⎪
⎪ >⎩

≤ ≤

≤ ≤

. 

温度传感器观测函数
1
( )tg x 分别与 3 种舒适度状态隶属函数

1 1 2 2 3
( ) ( ) ( ) ( ) ( )t t t t tx x x x xμ μ μ μ μ′ ′和 、 和 、 曲线相 

交部分纵坐标的最大值即为温度传感器报告与模型库中 3 种舒适度状态的似然度,则温度传感器报告各舒适

度状态的似然度为 
( ) 0,
( ) 0.7941,
( ) 0.1667,
( ) 0.2059.

t

t

t

t

μ
μ
μ
μ

=

=

=
Θ =

不舒适

较舒适

很舒适
 

归一化处理后,对温度而言,这条传感器数据生成的基本概率指派为 
( ) 0,

0.7941( ) 0.6807
0 0.7941 0.1667 0.2059

1667( ) 0.1429
0 0.7941 0.1667 0.2059

0.2059 ( ) 0.1764
0 0.7941 0.1667 0.2059

 

t

t

t

t

m

m

m

m

=

= =
+ + +

= =
+ + +

Θ = =
+ + +

不舒适

较舒适

很舒适  

这样,就完成了使用温度属性生成基本概率指派的全部过程.同理,可使用湿度属性进行 BPA 指派,得到如

下结果: 
( ) 0,
( ) 0.1789,
( ) 0.4384,
( ) 0.3827.

h

h

h

h

m
m
m
m

=

=

=
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将新生成的证据 mt 和 mh 使用证据理论的组合规则进行融合,形成新证据为 
( ) 0,
( ) 0.5102,
( ) 0.2400,
( ) 0.2498.

m
m
m
m

=

=

=
Θ =

不舒适

较舒适

很舒适
 

利用所有新生成的证据,使用凸函数证据理论进行组合得到的融合结果,就可以判断该房间在某一时间段

内的环境舒适度. 

3.2   BIRCH算法中参数的选择 

BIRCH 算法执行的关键步骤是构造 CF-树,CF-树构建时需要确定 3 个参数:分支因子 B、阈值 T 和叶节点

中子簇数的最大值 L.这 3 个参数的取值,直接影响结果树的大小.根据文献[12]的实验结果,我们选定 B 的初始

值为 10、T 的初始值为 0、L 的初始值为 15.我们根据所用的温度和湿度数据的特点进行了多次实验,在 B 和 L
值固定的前提下,以每次增加 0.05 的幅度调整 T 值,再观察最终融合结果的支持度值.具体的实验结果见表 2. 

Table 2  Results when B is 10, L is 15 and T is set to different value 
表 2  B=10,L=15,T 在不同取值时的实验结果 

阈值 T 算法执行时间(ms) 生成叶节点的数量 融合结果 较舒适的 BPA 
0 1 280 2 779 较舒适 0.810 2 

0.05 686 928 较舒适 0.792 5 
0.1 593 560 较舒适 0.805 5 

0.15 562 451 较舒适 0.810 6 
0.2 530 462 较舒适 0.813 5 

0.25 515 313 较舒适 0.814 0 
0.3 499 221 较舒适 0.813 1 

0.35 484 212 较舒适 0.806 0 
0.4 468 120 较舒适 0.802 2 

0.45 468 96 较舒适 0.796 7 
0.5 452 71 较舒适 0.789 9 

从表 2 中不难看出:随着 T 的增加,生成的 CF-树中叶节点的数量逐渐减少,算法的执行时间也随之减少.在
各种取值情况下,融合的结果都是“较舒适”,只是证据对“较舒适”这一结论的支持程度不同.在 T 为 0.25 时,“较
舒适”的 mass 函数值取得最大值 0.814 0,因此我们选定 T 的取值为 0.25.类似地,在 T 和 L 值固定的前提下,以每

次增加 5 的幅度调整 B 值,然后观察最终融合结果的支持度值.具体的实验结果由于文章篇幅限制略去,我们最

终选定 B 的取值为 30,因为此时生成的叶节点数由原来的 313 降为 259,时间几乎不变,而“较舒适”的 mass 函数

值仍取得最大值 0.814 0.进而,我们在保持 T=0.25,B=30 的前提下,以每次增加 5 的幅度来调整 L 值,仍然以“较
舒适”的 mass 函数值为目标函数,确定此时使该函数取得最大值 0.814 4 的 L 为 40,此时的运算时间为 530ms,
而生成的叶节点数降为 100.因此,我们通过实验最终选定 BIRCH 算法的参数 B=30,T=0.25,L=40. 

3.3   大规模数据融合结果分析 
基于第 3.1 节和第 3.2 节的方法和结论,我们采集了 Room 1 和 Room 2 在 3 个连续时间段的 6 组数据,数据

规模从 4 000~24 000 不等,分别使用 CET 算法和本文算法进行融合.实验结果如图 1 和表 2 所示. 
图 1 比较了两种算法在融合相同规模数据时的运行时间,通过图 1 的实验结果我们可以看出:本文算法在

运行时间上有明显的优势,随着数据量的增加,本文算法融合时间的增长速度比 CET 算法慢得多,当数据集的规

模超过 15 000 条时,CET 算法的时间接近于本文算法的两倍.由此仿真实验结果可以推断:当数据规模为海量

时,本文算法的运行时间将比 CET 算法少得多,在时间方面有更大的优势. 
 
 
 



 

 

 

2034 Journal of Software 软件学报 Vol.25, No.9, September 2014   

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Time comparison between CET and our algorithm 
图 1  CET 算法与本文算法运行时间比较 

表 3 对 CET 算法和本文算法的最终融合结果进行了比较,不难看出:两种方法对同一数据的融合处理得到

的结论是一致的.就“较舒适”的BPA值而言,两种算法的差别不大,在区间[0.01,0.1]内,BPA值间的差别与原始数

据的分布有关,如果原始数据的值分布范围比较广,则两种算法的融合结果的 BPA 值差别较大;反之,差别较小. 

Table 3  Final fusion results comparison between CET and our algorithm 
表 3  CET 算法与本文算法最终融合结果的比较 

房间号(数据量) 使用算法 不舒适的 BPA 较舒适的 BPA 很舒适的 BPA 融合结果 

Room 1 (4 385) 
CET 算法 0.000 4 0.768 9 0.230 7 较舒适 
本文算法 0.000 1 0.686 1 0.313 8 较舒适 

Room 2 (6 128)
CET 算法 0.110 9 0.705 4 0.183 7 较舒适 
本文算法 0.089 4 0.678 4 0.232 2 较舒适 

Room 1 (8 431) 
CET 算法 0.000 1 0.705 3 0.294 6 较舒适 
本文算法 0.000 3 0.624 9 0.374 8 较舒适 

Room 2 (19 280)
CET 算法 0.168 6 0.684 9 0.146 5 较舒适 
本文算法 0.170 8 0.695 6 0.113 6 较舒适 

Room 1 (14 840)
CET 算法 0.003 9 0.786 6 0.209 5 较舒适 
本文算法 0.001 6 0.788 7 0.209 7 较舒适 

Room 2 (24 661)
CET 算法 0.056 6 0.808 2 0.135 2 较舒适 
本文算法 0.171 8 0.718 2 0.110 0 较舒适 

综上,我们不难看出:与传统的凸函数证据理论方法相比,本文提出的算法在处理大规模或海量数据的融合

问题时有明显的时间优势,且融合结果与传统方法一致.因此,从整体效果上看,本文算法既高效又合理地处理

海量信息融合问题,为海量信息融合技术的发展提供了一条新的探索途径. 

4   结  论 

凸函数证据理论模型能够有效处理有序命题类问题中的不确定性,拓展了证据理论模型的应用范围.但随

着大数据时代的来临,在融合海量信息以解决状态评估等有序命题类问题时,传统的 CET 方法将具有指数级的

时间复杂度,这是研究者无法接受的.针对这一问题,必须对传统的 CET 模型进行改进,才能完成海量信息的融

合.本文正是以此为切入点,通过使用大数据聚类方法 BIRCH 对采集的海量数据进行预处理,形成多个簇.然后

计算每个簇的质心,将其作为该簇的代表,使用基于广义三角模糊数的方法对每个质心信息进行基本概率指派.
最后,基于凸函数证据理论完成各证据的组合,从而完成了海量信息的融合.仿真实验结果证明:本文提出的算

法能在保证融合结果正确的前提下大幅度减少海量信息的融合时间,是一种合理高效的海量信息融合新方法.
下一步工作计划获得其他应用领域规模更大的数据,如桥梁健康状况数据、土地肥沃程度数据等,利用本文算
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法进行测试,针对测试结果改进本文算法. 

致谢  在此,我们由衷地感谢给本文工作提出宝贵建议的评审老师们. 
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