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基于多分类支持向量机和证据合成方法的多传感器信息融合研究 
苏思，姜礼平，邹明 

（海军工程大学 理学院，湖北 武汉 430033） 

摘要：为克服支持向量机和 Dempster 方法的不足，提出一种基于 SVM 多分类器的识别结果概率输出方法。以

BPA 函数的形式输出 SVM 多分类结果，对 Dempster 证据合成方法进行了改进：根据证据之间的相似性程度判断是

否存在证据冲突，对于证据数目在 3 条以上且存在冲突的证据组合，引用统计理论中马氏距离的计算公式计算各证

据与其余证据组合之间的距离，导出各证据的重要性权系数，由此对证据的 BPA 函数进行转化，采用 Dempster 方

法对转化后的 BPA 函数进行合成。然后，将 SVM 多分类器的 BPA 输出作为参与融合的各传感器对应的 BPA 函数，

采用改进的证据合成方法进行合成，得到最后识别结果。结果表明，SVM 识别方法能降低错误率，其输出形式包含

更多信息量。 
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Research of Multi-Sensor Information Fusion Based on Multi-Class Classification 
SVM and Improved Evidence Combination Method 
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Abstract: To overcome the shortage of SVM and Dempster’s method, a new method of probabilistic outputs based on 
multi-class classification SVM is presented. The classification results are used as BPA functions, an improved evidence 
combination method is presented: the similarities between evidences are used as an approach judging whether conflicts 
exist, if there are more than 3 evidences as well as conflicts, the Mahalanobis Distance algorithm is used to calculate the 
distance between each evidence and the other groups of evidences so as to obtain the evidences’ weight coefficients. By 
means of these coefficients, BPA functions are transformed, and the Dempster’s method is used for the combination. Then, 
the probabilistic outputs of multi-class classification SVM are taken as BPA functions, the improved evidence combination 
method is used to fulfill the combination. Simulation results show that the output’s error rate is reduced, as well as the 
quantity of information is increased. 
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0  引言  

由 Vapnik[1]等人提出的支持向量机（Support 
Vector Machine，简称 SVM）是一种通用的前馈神

经网络，它通过运用结构风险最小化准则和核函数

方法，较好地解决了模式分类器复杂性和推广性之

间的矛盾。近年来，支持向量机已被广泛应用于目

标识别、智能导航和笔迹鉴定等领域证据理论 [2]。

Dempster 证据合成方法是由 Dempster 和 Shafer 于

20 世纪 60 年代末和 70 年代初建立的一套不确定推

理方法，它面向识别框架中基本假设集合的幂集，

适用于不同层次的传感器测量，该理论考虑了二值

不确定性，是适合多传感器信息融合的一种较好的

不确定性推理方法[2]。 
由于 SVM 的硬判决输出不利于后续数据的处

理，难以应用于多传感器信息融合。而 Dempster
方法则无法对存在冲突的理论进行有效处理 [3]。此

外，在采用 Dempster 方法进行信息融合的过程中，

如何确定各传感器的基本可信度分配函数（BPA 函

数），也是一个难题。故在 SVM 一对多（OAA）分

类法[4]的基础上，提出一种基于 SVM 多分类器的识

别结果概率输出方法。 

1  多分类 SVM 及多证据合成方法的改进 

1.1  多分类 SVM 简介 

单个 SVM 只能解决二分类问题，对多目标分

类问题，可以组合多个 SVM 构成联合分类器来解

决。对于 SVM 多分类问题，当前主要以一对多

（OAA）法、一对一（OAO）法和二叉树结构（BTA） 
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法为主[4]。以 OAA 法为例：当识别目标有 k 个类型

时，构造 k 个 SVM，其中第 i 个 SVM 对应第 i 个目

标类型( 1, 2, ,i k= )的判别输出为 1+ ，对其余目标

类型输出为 1− 。设训练样本为 ( , )i ix y ，
d

ix R∈ ，

{ 1, 1}iy ∈ − + ， 1, 2, ,i n= ，则对第 i 个 SVM 的训练

即是求解如下的优化问题： 

, 1 1

1
min ( , )

2

n n

i j i j i j i
a

i j i

a a y y K x x a
= =

−∑ ∑  

s.t.  1

0
1, 2, ,

0

n

i i
i

i

y a
i n

a
=

=
=

≥

⎧
⎪
⎨
⎪⎩

∑
                (1) 

式  (1) 中， ( , )i jK x x 为核函数。最优解为 ia∗
，

在检验阶段，k 个 SVM 对应 k 个决策函数： 
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式  (2) 中， b∗
为分类的域值。最终的决策函数

为 1 2
1

( ) max[ ( ), ( ), , ( )]p k
p k

f x f x f x f x
≤ ≤

= ，即认为第 p 个类

型为最终识别结果。 

1.2  对多证据合成方法的改进 

设融合系统的辨识框架 Θ包含 w 个完备的互不

相 容 的 假 设 命 题 1 2 3{ , , , , }wA A A A ， n 个 证 据

1 2, , , ne e e 的 BPA 函数分别为 1 2, , , nm m m ，按以下

步骤合成： 
1) 检验证据之间是否存在冲突。对证据 ie 、 je ，

找出其 BPA 函数 im 、 jm 中的最大值
1
max[ ( )]i p

p w
m A

≤ ≤
、

1
max[ ( )]j q

q w
m A

≤ ≤
，如果 pA 、 qA 对应着同一个识别结果，

认为不存在证据冲突；否则，将 mi、mj 看作 2 个向

量，考查它们之间的相似性系数： 
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设置阈值 p，如果 ( , )i jm m pδ ≤ ，则认为证据 ei、

ej 相互冲突。两两检验 BPA 函数 1 2, , , nm m m ，发现

存在相互冲突的证据，转 2)；如果检验完毕，没有

发现证据冲突，则转 5)； 
2) 检验证据总数 n 。如果 n=2，转 3)；如果

2n > ，则转 4)； 
3) 采用加性策略[6]对 BPA 函数 m1、m2 进行处

理，转 5)； 
4) 计算每条证据与剩余证据组合的距离。将除

证据 ei 以外的所有剩余证据看作一个总体 G，其均

值 μ 为 w 维向量，协方差∑为 w w× 阶矩阵，引用

马氏距离计算公式[5]，定义 ei 与总体 G 之间的距离

d(i)为： 
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1, 2, ,i n=                                (4) 

式  (4) 中，d(i) 表示证据 ei 与其余证据的远近程

度。定义 n 维重要性权系数向量为： 
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这里 β(i)反映了证据 ei 在 1 2, , , ne e e 之中的重要

性程度，利用重要性权系数对 BPA 函数 1 2, , , nm m m

进行如下转化后，转 5)。 
' ( ) ( ) ( )i im A i m Aβ= ， A∀ ∈Θ ， A ≠ Θ  

1, 2, ,i n=                               (6) 
' ( ) ( ) ( ) [1 ( )]i im i m iβ βΘ = Θ + −  

1, 2, ,i n=                               (7) 

5) 采用 Dempster 方法对证据 1 2, , , ne e e 进行合

成，得到最终结果。 
改进后证据合成的整体处理流程如图 1。 
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图 1  改进证据合成方法的整体处理流程 

2  多分类 SVM 与改进后证据合成法的结合 

2.1  多分类 SVM 的 BPA 输出 

标准 SVM 的判决输出为硬判决，使得在应用
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多个 SVM 进行信息融合时只能依赖于专家打分法，

在实际应用中更需要一个具有软判决输出的 SVM。

Platt[7]提出采用 sigmoid 函数作为连接把 SVM 的输

出 f(x)映射到(0, 1)，实现了二类 SVM 的后验概率输

出，其后验概率输出的简化形式[8]如下： 
( ) ( 1 ) 1 {1 exp[ ( )]}p x p y x f x= = = + −           (8) 

( ) ( 1 )=

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

p x p y x

f x f x

− = = −

− + −
            (9) 

文献[2]指出，如果一组训练样本能被一个最优

分类面或广义最优分类面分开，则对于测试样本分

类错误率的上界是训练样本中平均的支持向量数占

总训练样本数的比例，即： 
( )

( ( ))
E

E P error ≤
支持向量数

训练样本总数-1
               (10) 

文献[9]认为这个误差上限恰好反应 SVM 对于

样本的不确定性，对应着输出识别框架中的 Θ。故

采用以下方式为 SVM多分类器定义 BPA函数输出： 
设目标总共有 k ( 2k ≥ )个识别类型，识别框架

为{ }1 2, , , ,kA A A Θ ，则相应设置 k 个二类 SVM，这

k 个 SVM 就构成了一个 SVM 多分类器。其中，第

i 个 SVM 对识别框架中的第 i 个焦元 iA ( i=1,2, ,k )

的判决输出为 1+ ，对其余 1k − 焦元的输出均为 1− ，

以此设计训练样本，对这 k 个 SVM 进行训练。 
对于检验样本集中第 p 个样本点，应用训练好

的 SVM 多分类器计算其识别结果的概率输出，识

别结果中焦元 iA ( 1, 2, ,i k= )所对应的 BPA 函数值： 
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其中， ( )ip x 为由式  (8)、式  (9) 计算出的第 i 个
二类 SVM 的后验概率输出，si 为第 i 个 SVM 对应

的支持向量个数，l 为训练样本总数， Θ为识别结

果中不确定性。对得到 BPA 函数值再归一化处理： 

'
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( ) ( ) ( )
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p i p i p i
i

m A m A m A
=
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这样，就得到了该 SVM 多分类器对应第 p 个检

验样本点输出的 BPA 函数
'
pm 。 

2.2  多分类 SVM 的 BPA 输出与改进合成法的结合 

设有 m 个 SVM 多分类器参与融合。首先，对

各个 SVM 进行训练以确定各 SVM 的参数。实际应

用时，传感器的测量数据经由第 i 个 SVM 多分类器

得到 BPA 函数 im ( 1, 2, ,i m= )，再采用改进后的证

据合成方法对这 m 个 BPA 函数进行融合得到最终

判决结果，如图 2。 
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图 2  多分类 SVM 与改进证据合成方法的结合 

3  仿真实例  

在 MATLAB 7.1 平台上对 UCI 标准数据集

IRIS[10]进行实验。IRIS 数据集由 R.A Fisher 创建于

1988 年，是模式识别领域应用较多的数据集之一，

包含 4 个特征属性，识别目标划分为 setosa、
versicolor、virginica 三类，每类包含 50 个样本，其

中两类与另一类线性可分，但彼此之间线性不可分。 
对 OAA分类法和多分类 SVM与改进证据合成

相结合方法（以下简称 SVM+DS 方法）的分类性能

进行比较。所用 SVM 均采用高斯核函数，惩罚因

子 500C = ，损失函数 1ε = ，核函数参数 0.5δ = ，对

SVM+DS 方法的 BPA 输出建立目标识别框架

{setosa versicolor virginica }Θ， ， ， ，Θ代表不确定性。 

第 1 次实验随机抽取 30 个样本作为训练样本，

对 OAA 法，以这 30 个样本整体为训练样本；对

SVM+DS 方法，设置 3 个 SVM 多分类器，第 1 个

多分类器选 30个训练样本中的第 1～15个样本为训

练样本，第 2 个多分类器选第 16～30 个样本为训练

样本，第 3 个多分类器选第 11～25 个样本为训练样

本，OAA 法和 SVM+DS 方法都以全部 150 个样本

为检验样本。 
第 2次实验训练样本数量扩大到 50个，对 OAA

法，以这 50 个样本整体为训练样本；对 SVM+DS
方法，仍设置 3 个 SVM 多分类器，第 1 个多分类

器选 50 个训练样本中的第 1～25 个样本为训练样

本，第 2个多分类器选第 26～50个样本为训练样本，

第 3 个多分类器选第 11～35 个样本为训练样本，

OAA 法和 SVM+DS 方法都以全部的 150 个样本作

为检验样本。2 次实验的识别结果对比如表 1。 
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表 1  OAA 方法中识别结果错误情况 

训练样本  

数目  
序号  

目标正确类

型  
错误识别类

型  
平均错误率

42 setosa virginica  
69 versicolor virginica  
73 versicolor virginica  
84 versicolor virginica 3.75% 

30 

99 versicolor virginica  
 139 virginica versicolor  
 42 setosa virginica  
 69 versicolor virginica  

50 73 versicolor virginica 3.33% 
 84 versicolor virginica  
 139 virginica versicolor  

表 2  SVM+DS 方法中识别结果错误情况 

训练样

本数目  
序号  目标正确类型  错误识别类型  平均错误率  

101 virginica versicolor 30 
128 virginica versicolor 

1.25% 

50 84 versicolor virginica 0.63% 

从表 1、表 2 中可看出，随着训练样本数目的

增加，OAA 法和 SVM+DS 方法的识别错误率都在

降低，说明训练样本数目越多，对应的识别精度也

就越高。在同样的训练样本和检验样本条件下，

SVM+DS 方法的识别错误率始终低于 OAA 法，说

明采用多传感器信息融合方式的识别精度要优于单

一传感器的识别精度；并且 OAA 法的输出是基于

“是”或者“否”的硬判决，包含的信息量较少，

采用证据合成方法以概率的形式输出最终识别结

果，可以对识别结果中所包含的不确定性有更清晰

的了解，比如第 101、128 个检验样本对应的目标正

确类型均为“virginica”，在训练样本数目为 30 时，

采用 SVM+DS方法在这 2个检验样本上的概率输出

分别为(0.119，0.435，0.404，0.042)、(0.087，0.436，
0.436, 0.041)，均误判为“versicolor”；在第 84 个检

验样本对应的目标正确类型为“versicolor”，在训

练样本数目为 50 时，SVM+DS 方法对这个检验样

本的概率输出为(0.082, 0.435, 0.445, 0.038)，误判为

“virginica”，可见，这种输出方式包含了更多的信

息量，也有利于后续的数据处理。在这 3 个错判的

检验样本中，目标类型正确焦元与错误焦元所对应

的 BPA 函数值相差均不大，这需要增加训练样本数

目，以进一步增加合成证据所包含的信息量，提高

识别结果的正确性。 

4  结论 

仿真结果表明，在同样的训练样本和检验样本

的情况下，该方法相比 OAA 多分类法，进一步降

低了识别结果的错误率，与 OAA 方法的硬判决输

出相比，这种概率输出的形式包含了更多的信息量，

更有利于后续数据的处理。 
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4  结束语 

基于 FPGA 的跳频通信接收系统与常规跳频通

信接收系统相比，该系统具有灵活性强、可靠性高、

开发周期短和费用低等优点，将广泛应用于通信领

域。这对以后设计新型的跳频通信接收系统有一定

的借鉴意义。 
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