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摘　 要:传感器是智能检测和自动化装置中重要的部件组成,为了解决多传感器异步数据下的融合难题,提出了一种创新的基

于滑动聚类的多传感器异步信息融合方法。 首先引入了 K-means 聚类方法去容忍异步问题,主要利用曲线拟合给出一种简易

的快速的判定法则以便实现实时聚类方法中的 k 值计算;其次设计了聚类滤波核从而在时空域上形成融合滑动管道,让数据的

变化一直维持在一个能接受的误差之内,完整实现了实时多传感器信息融合方法。 最后实验验证了设计的聚类融合方法的正

确性以及合理性,实验证明了 SC-MSIF 方法是正确可行的,且在实时性方面具有较好的表现,相比较 EKF 和 MEAN 方法,SC-
MSIF 方法的 RMSE 误差减少了 47. 8% 、36. 3% ,同时无人机中多传感器融合实际测试结果也较为优异。
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Abstract:Sensors
 

are
 

important
 

components
 

in
 

intelligent
 

detection
 

and
 

automation
 

devices.
 

To
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

fusion
 

under
 

multi-
sensor

 

asynchronous
 

data,
 

an
 

innovative
 

sliding
 

clustering-based
 

multi-sensor
 

asynchronous
 

information
 

fusion
 

method
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

a
 

K-Means
 

clustering
 

method
 

is
 

introduced
 

to
 

tolerate
 

the
 

asynchronous
 

problem,
 

which
 

mainly
 

uses
 

curve
 

fitting
 

to
 

give
 

a
 

simple
 

and
 

fast
 

rule
 

of
 

thumb
 

for
 

the
 

calculation
 

of
 

k-values
 

in
 

the
 

real-time
 

clustering
 

method.
 

Secondly,
 

a
 

clustering
 

filter
 

kernel
 

is
 

designed
 

to
 

form
 

a
 

sliding
 

pipeline
 

for
 

fusion
 

in
 

the
 

spatial-temporal
 

domain.
 

In
 

this
 

way,
 

the
 

variation
 

of
 

data
 

is
 

always
 

kept
 

within
 

an
 

acceptable
 

error,
 

and
 

the
 

real-time
 

multi-sensor
 

information
 

fusion
 

method
 

is
 

fully
 

implemented.
 

Finally,
 

the
 

experiments
 

validate
 

the
 

correctness
 

and
 

rationality
 

of
 

the
 

designed
 

clustering
 

fusion
 

method.
 

The
 

experiments
 

show
 

that
 

the
 

SC-MSIF
 

method
 

is
 

correct
 

and
 

feasible
 

and
 

has
 

a
 

better
 

performance
 

in
 

terms
 

of
 

real-time
 

performance,
 

and
 

the
 

RMSE
 

error
 

of
 

the
 

SC-MSIF
 

method
 

is
 

reduced
 

by
 

47. 8%
 

and
 

36. 3%
 

compared
 

to
 

the
 

EKF
 

and
 

MEAN
 

methods.
 

The
 

actual
 

test
 

results
 

of
 

multi-sensor
 

fusion
 

in
 

UAVs
 

are
 

also
 

better.
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0　 引　 　 言

　 　 随着智能装置自动化程度的提高,传感器稳定性需

求急剧增加,传统单一的传感器无法支持系统需求,尤其

在自动驾驶领域中更为显著[1] 。 随着人工智能近年来的

快速发展,多传感器信息融合 ( multi-sensor
 

information
 

fusion,
 

MSIF) 得到快速的发展,例如高级驾驶辅助系

统[2] ,这些系统逐渐发展变得更加强大并在越来越多的

情况下控制着智能装置。
MSIF 又可以叫做多源信息融合,起源于 20 世纪 70

年代,主要应用于军事领域。 近年来对于 MSDF 的研究

取得了一些突破性发展,并应用在民用行业,例如同步定

位与导航[3] 、无人机编队飞行[4] 、雷达成像等[5] 。 现有的

研究方法主要有基于神经网络、统计推理、估计融合等 3
类。 黄衍标等[6] 于 2016 年提出了基于 BP 神经网络的多
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传感器融合方法,由于 BP 网络自身的一些缺陷,通常还

需要辅助一些优化算法,例如蚁群算法等;Meng 等[7] 提

出了基于深度学习的数据融合方法研究,深度学习所具

有的强表示能力是 BP 网络所不及的,这些方法在实时

性方面很难保证且都归属于基于神经网络的研究方法。
此外还有基于统计推理的一类方法,林水生等[8] 设计的

D-S 证据理论的融合检测方法,该方法对于解决多源数

据融合具有明显效果;Pan 等[9] 以支持向量机方法为基

础,设计了一个基于多传感器数据融合的跌倒检测系统,
验证了多传感器数据融合算法的有效性;Gong 等[10] 提出

了一种新方法,用改进的卷积神经网络加支持向量机

( convolutional
 

neural
 

network-support
 

vector
 

machine,
 

CNN-SVM)的方法,该方法通过引入 SVM,改进了传统的

卷积神经网络模型结构,不过这种方法计算量急剧增加,
对普通设备无法使用。 最后一类是基于估计理论的数据

融合,例如常用的状态估计方法是卡尔曼滤波器( Kalman
 

filter,
 

KF) [11] ,这种方法适用于线性系统,但现实世界中

的大多数系统通常是非线性的,为了克服这个问题,大量

学者研究了基于 KF 的改进型滤波器,如扩展卡尔曼滤

波器(extended
 

Kalman
 

filter,
 

EKF) [12] ,无痕卡尔曼滤波

器(unscented
 

Kalman
 

filter,
 

UKF) [13] 。
总体而言,在数据融合理论的研究型论文数量较少,

上述方法都有独有的使用场景,共同特点是基于同步假

设下,主要面临的问题是无法解决实际情况下的挑战,例
如传感器信息的异步性或者丢包等情况,这些都严重影

响数据融合结果,因此,需要设计一种高性能和高容错性

的多传感器信息融合算法,提出了异步下基于滑动聚类

的多传感器信息融合( sliding-clustering
 

MSIF,
 

SC-MSIF)
的新方法,针对时间域上数据非同步的问题,引入了

K-Means 聚类方法,通过设计自适应滤波核使其在时空

域上形成滑动聚合的信息融合方法。

1　 研究动机

　 　 与传统的这些方法不同,在集中式多传感器融合框

架(如图 1 所示)下,SC-MSIF 方法将使用聚类的方法进

行异步补偿设置,在此之前先观察下面两组小实验,用以

验证所提方法的必要性。
1)异步检测。 设计一组数据收集实验,读取 1 个机

器人启动时的 4 个传感器数据,并进行数据分析,对于多

个传感器数据绘制序列数值折线图如图 2 所示,图中

S1、S2、S3、S4 代表 4 个传感器的启动时刻,如果是同步

状态,则其应该是在一条竖直线上,而图中则不是,S2 和

S3 距离虽然很近但也却不同步,忽略这个时间差对于需

求高精度的自动化装置中是不能接受的,因此需要一种

能容忍这个问题的方法。

图 1　 分布式传感器融合架构

Fig. 1　 Distributed
 

sensor
 

fusion
 

architecture

图 2　 多传感器异步采样

Fig. 2　 Multi-sensor
 

asynchronous
 

sampling

2)聚类分析。 对于异步的解决,聚类是一种有效的

方式,主要原因是其在时域上的广阔性。 常见的核心聚

类方法有基于划分方法的 K-均值聚类( K-means) [14] 、基
于密度的 DBSCAN 聚类[15] 、基于层次的 Agglomerative 聚

类[16] 。 为了验证这些方法对研究对象即传感器数据的

效果,观察图 3 所示的结果。 三种算法的聚类结果基本

能够服从原始数据的分布,但是 K 均值聚类结果的每一

类的时间长度基本相同,效果稳定,可以自定义滤波核形

状,同时 K-means 方法能容忍数据中的噪声点[17] ,增加

鲁棒性,即选用 K-means 作为 SC-MSIF 算法核心方法。

2　 K-Means 聚类原理

　 　 聚类是一种重要的无监督方法,聚类的目的是将一

个数据集分成多个簇(或类),簇内相似度高,簇间相似

度低。 MacQueen 在 1967 年提出的 K-means 算法,是到

目前为止用于科学和工业应用的诸多聚类算法中一种极
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图 3　 聚类算法性能比较

Fig. 3　 Performance
 

comparison
 

of
 

clustering
 

algorithms
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有影响的技术[18] ,一般来说,K-means 最小化每个样本点

与其最近的聚类中心之间的欧几里得距离平方之和[19] ,
K-means 首先随机或手动选择初始聚类中心,然后将一

个数据集划分为若干个聚类(一个数据点属于聚类中心

离该数据点最近的聚类),并计算一个聚类的平均值作为

聚类中心。 K-means 重复地更新聚类中心和聚类,直到

收敛。

让 D = {x i x ∈ Rk×m j} 代表一个等待聚类的数据集,
假设 K-means 将其分为 k 个聚类,ω j 表示第 j 个簇的元

素,m j = ω j 代表 ω j 类中的元素个数, 因此有 D =
{ω1,ω2,…,ω j},j ≤ k,聚类后的每个簇的中心为 Ck, k-
means 可以被描述为最小化式(2)的目标函数。

J = ∑
k

j = 1
∑
xi∈ωj

‖x i - ck‖ (1)

ck =
1
m j

∑
xj∈ωj

x j (2)

重复上述过程即可进行求解,而停止条件是迭代收

敛或者达到稳定不变的误差 emin。 K-means 是聚类方法

中一个基本的方法,常常采用误差平方和代价函数为聚

类准则函数,K-means 的主要优点在于其原理比较简单,
收敛速度快,聚类效果较优。

3　 模型与算法设计

3. 1　 全局模型

　 　 分析数据的基本结构,从宏观来看,多传感器序列数据

是三维的,即使传感器数据的采集时不同步的,可以选择相

邻一些时刻的值进行聚类分析再进行融合,如图 4 所示。

图 4　 算法示意图

Fig. 4　 Algorithm
 

schematic

假设只考虑单个自适应滤波核中的时刻集合,定义

D = { s1,s2,…,sn} 代表该核中的传感器数据集合,sn 代表

该滤波核中第 n 个传感器的序列数据,n ∈ {1,2,…,
N}。 假设聚类结果为 k 类,每一类的中心为 Ck, 则滤波

核中聚类中心集合的输出结果如式(3)所示。
χ

(Δt,k) = {C1,C2,…,Ck} (3)
式中:Δt 为滤波核所占用的时间差,通过加权均值的方

法可计算得到最终结果。
χ̂( t,k) = WTC (4)

式中: W 为权值向量,可以为传感器出厂精确度,C 为中

心位置向量,此处 Δt 已经转变为 t, 因此通过聚类分析得

到多传感器数据的基本分布特征,也得到了单个时刻最

终的融合结果,通过滑动自适应聚类滤波核可实现实时

的多传感器信息融合并且形成滑动管道。
3. 2　 自适应聚类滤波核设计

　 　 在上述模型中采用了聚类滤波核,但是这里存在几

个参数需要确定,如滤波核高度 l、中心位置 Ck、聚类个

数 k 等,如图 5 所示。

图 5　 滤波核示意图

Fig. 5　 Filtering
 

kernel
 

schematic

为了提高实用性,可以采用自适应设计,减少初始化

参数赋值。 对于 Δt 可以根据实际情况进行变化,当然 Δt
太大或者太小都会影响实际效果。 l 和 Ck 可以由式(5)
计算。

l = mean(max( si) - min( si)),∀i ∈ N (5)
Ck 的计算可以引入皮尔逊相关系数[20] ,这样总是可

以找到每个聚类簇的合理较差位置,任意两个簇的相关

系数 C( i,j) 可以由式(6)计算。
C( i,j) =

E(ω iω j) - E(ω i)E(ω j)

E - (ω2
i ) - (E(ω i)) 2 E - (ω2

j ) - (E(ω j)) 2
(6)

其中, i ∈ k,j ∈ k,i ≠ j,E(ω i) 代表簇向量ω i 的数学

期望。 每个簇都会有对应的 3 个相关系数,挑选聚类结果

最为相关的一组得 C(k) = {C(1) ,C(2) ,…,C(k) },将 C(i) 进

行归一化可得到最终的 Ck 的解析式,如式(7)所示。

Ck = ∑
k

i = 1
max(C( i) ) × P(ω i) (7)

式中: P(ω i) 为单个聚类簇的元素的均值。
实现实时聚类方法中的 k 值是一个比较复杂的问

题,给出一种简易的快速的判定法则,主要利用曲线拟合

完成。 首先将单个 t 时刻的滤波核数据投影到单个特征
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轴(Y 轴)形成集合 Dp,并划分为 λ 个组并进行组间元素

数量求和,其数学模型如式(9)所示。
D → Dp = { x̂i | x̂ ∈ R1× D } (8)
Dp = {Sp(1),Sp(2),…,Sp(λ)} (9)

式中: Sp(λ) = sum(Dp),因此得到了 λ 个标量组成的集

合 λ̂。
λ̂ = {(1,Sp(1)),(2,Sp(2)),…,(λ,Sp(λ))} (10)
利用最大可能准则(maximal

 

feasible
 

criterion,
 

MFC)
对 λ̂ 采用进行选择,即 y = max( λ̂)。 假设传感器其噪声

点满足泊松分布[21-22] ,通过求解概率密度值 y 的逆函数

值,而这个值正好对应了 K-means 所需的 k 值。

算法 1:伪代码:
 

多传感器融合算法

Initialization:D, Δt,t,λ
While

 

t ≫ t0 + Δt
 

计算滤波核高度 l
 

计算中心位置 Ck

计算 Sp(λ) 和 k 值

For
 

J ≥ emin

使用 K-means 计算 χ
(Δt,k)

通过滤波核计算 χ̂( t,k)

While
 

J ≈ emin

End

Output
 

χ̂( t,k)

End

4　 实验结果与分析

4. 1　 实验平台

　 　 设计了计算机仿真实验,主要验证算法的合理性。
仿真实验所用计算机基本配置如表 1 所示,操作系统为

Windows
 

10 专业版,两种精度不同的陀螺仪采集了 3 个

轴的加速度值和角速度值,两种传感器基本条件都是一

致的,只是精度不同,因此,选择高精度的传感器作为融

合算法处理结果的合理性对比,主要验证算法的实用性。

表 1　 软件环境

Table
 

1　 Software
 

environment

软硬件 版本与型号

CPU Intel(R)
 

CPU
 

E5-2680

编程语言 Python3. 9. 7

开发环境 VS
 

Code

陀螺仪 I MPU6500(4 个)

陀螺仪 II MPU9250(1 个)

4. 2　 实验结果与评估

　 　 1)合理性评估。 模拟了实时多传感器异步的真实实

验,主要验证算法的合理性以及正确性,实验中传感器的

采样间隔为 10 ms,x 轴为采样时间戳,y 轴为加速度传感

器采样值,实验结果如图 6 所示。
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图 6　 算法正确性评估

Fig. 6　 Evaluation
 

of
 

algorithm
 

correctness

　 　 图 6 绘制了全局滑动聚类和对应的全局信息融合的

结果。 对比单传感器数据,图中实曲线为 SC-MSIF 所得,
可以清晰看到算法能够实现多传感器信息融合,虽然是

全新的一种方法,但是整体的效果还是明显的,由于引入

聚类方法,可以应对时间域上数据源异步的问题,同时聚

类的方式也使得融合算法具有一定的容错性和鲁棒性。
2)实时性评估。 SC-MSIF 算法中的 Δt 参数影响着

实时性。 理论分析会发现 Δt 值越大,融合效果会改善,
但是实时性下降;Δt 值越小,精度却是不足的,所以需要

设置一个合适的 Δt 值。 首先测试每个滑动聚类滤波核

处理时间,并与传感器采样间隔( 10 ms) 做对比,此时

Δt= 6,实验结果如图 7 所示。 图中红色线条为采样时间

与 SC-MSIF 处理之间的时间差,可以看到 SC-MSIF 方法

的每个节点处理时间都是小于传感器采样时间的,有的

时间序列差值幅度变化的原因是聚类 k 值的自适应变

化。 同时,Δt 值对 SC-MSIF 实时性能的评估是很重要

的。 选择 Δt = {4,6,10,12,16,20,24},观察平均每个时

刻单步算法处理时间,如图 8 所示。 为了保证算法实时

性,必须使算法处理时间 Δt 小于采样间隔(A 点)。 这组

实验验证了 SC-MSIF 方法能够满足实时处理,可以应用

于连续采集系统。

图 7　 实时性检测

Fig. 7　 Testing
 

of
 

algorithm
 

reasonableness

图 8　 单步时长分析

Fig. 8　 Single-step
 

duration
 

analysis

3)基准测试。 选用高精度的 MPU9250 与 4 个低精

度的 MPU6500 融合后的算法做对比, 采 集 时 长 为

2. 7 s, 图 9 为 4 个 MPU6500 融 合 结 果, 图 10 为

MPU9250 和 SC-MSIF 的误差带状图,正负差值用阴影

和带斜杠阴影代表,该测试很好诠释了文章方法的精

度性能以及算 法 的 预 测 性, 波 峰 波 谷 基 本 上 都 在

MPU9250 之前出现。

图 9　 精度对比测试

Fig. 9　 Accuracy
 

comparison
 

test
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图 10　 误差分析带状图

Fig. 10　 Band
 

graph
 

for
 

error
 

analysis

4)多种方法对比评估。 为了验证 SC-MSIF 的基本性

能,选择了现有的 EKF 多传感信息融合( EKF-MSIF) 误

差评价方法、均值融合(MEAN-MSIF)误差评价方法以及

SC-MSIF 算法的误差进行对比。 选择均方根误差( root
 

mean
 

squared
 

error,
 

RMSE)作为定性描述,其数学原理如

式(11)所示。

RMSE = 1
N ∑

N

i = 1
( ŝi - si)

2 (11)

式中: ŝi 代表多传感器信息融合的估计值向量,实验结果

如图 11 所示,该图直观显示了文章设计的算法在误差上

优于 EKF 和均值融合算法,但是这 3 种方法在误差趋势

上具有相同分布,这意味着 SC-MSIF 可以和其他算法一

样,具备跟随实际传感器的真实值的性能。 相比较 EKF
和 MEAN 方 法, SC-MSIF 方 法 误 差 减 少 了 47. 8% 、
36. 3% ,图 12 的箱体图中可以证明了 SC-MSIF 的误差值

更小且分布更靠近底部,计算三种方法的均值, EKF-
MSIF、 MEAN-MSIF、 SC-MSIF 分别 0. 026 65、 0. 021 84、
0. 013 92,RMSE 数值对比如表 2 所示。

图 11　 t 时刻 RMSE 分析

Fig. 11　 RMSE
 

analysis
 

in
 

t-time

5)实际测试。 选用高精度的 MPU9250 与四个低精

度的 MPU6500 融合后的算法做对比,图 13 为四旋翼无

人机实测实验下的波形图,实验结果说明了所设计方法

能够实现多传感器信息融合并能够有效应用,精度方面

表现良好,实现了实时融合滤波,测试实验验证了其方法

的正确性和可应用性。

图 12　 RMSE 箱体图分析

Fig. 12　 Boxplot
 

analysis
 

of
 

RMSE

表 2　 RMSE 性能评估

Table
 

2　 RMSE
 

performance
 

evaluation

Method EKF-MSIF MEAN-MSIF SC-MSIF

最大值 0. 040 0. 100 0. 057

最小值 0. 002 0. 004 0. 001

平均值 0. 027 0. 021 0. 014

中位数 0. 021 0. 0176 0. 011

图 13　 四旋翼无人机测试

Fig. 13　 Test
 

of
 

quadcopter
 

UAV

4　 结　 　 论

　 　 对多源异步传感器的融合问题是比较复杂的,通过

聚类算法,设计了一种全新的简易的高性能融合算法。
核心点是引入了 K-means 聚类方法,引入皮尔逊系数和

MFC 使得通常手动设计的 k 变成了实时自动调整,创新

地设计了自适应聚类滤波核从而形成在时空域上滑动聚

合的多传感器信息融合方法。 实验证明了 SC-MSIF 方法

是正确可行的,且在实时性方面具有较好的表现,相比较

EKF 和 MEAN 方法,SC-MSIF 方法的 RMSE 误差减少了

47. 8% 、36. 3% 。
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