
２０１８年 １月 农 业 机 械 学 报 第 ４９卷 第 １期

ｄｏｉ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１８．０１．０３３

基于Ｄ Ｓ证据理论的智能温室环境控制决策融合方法

孙力帆１　张雅媛１　郑国强１　冀保峰１　何子述２

（１．河南科技大学信息工程学院，洛阳 ４７１０２３；２．电子科技大学电子工程学院，成都 ６１１７３１）

摘要：在无线传感器网络下的智能温室环境控制系统中，农作物的生长通常受多种环境因子共同作用。根据温室

环境控制系统的实际需求建立基于 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ Ｓｈａｆｅｒ（Ｄ Ｓ）证据理论的决策框架，并提出了一种数据预处理和决

策融合方法。首先，使用箱线图检测量测数据中的异常值，考虑到现有直接剔除异常数据处理方法的弊端，提出了

一种异常数据自适应修正方法；然后，利用加权平均距离聚类处理更新后的数据；最后，根据所提出的基于加权相

似度的基本概率分配方法结合 Ｄ Ｓ证据理论进行融合，为温室环境控制做出正确决策。实验结果表明，箱线图检

测异常数据更为准确，其检测率比狄克逊准则高近 １９２％，对于不确定性融合结果，本文提出的基于加权相似度的

基本概率分配方法相比现有方法降低了 １～２个数量级，不仅可以提高温室环境参数融合精度，加快收敛速度，同

时还能有效地降低决策风险。
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０　引言

现代智能温室环境控制系统受到越来越多的关

注，与此相关的无线传感器网络信息融合技术更是

得到了广泛应用
［１－５］

。无线传感器网络下智能温室

环境控制的核心是智慧管理和智能决策，即使用大

量密集部署在温室监控区域的智能传感器节点对温

室大棚内温湿度、光和有效辐射、二氧化碳、光照等

小气候环境参数数据进行自动采集和分析，以智能

调控温室达到适宜植物生长的范围。但是，由于受

到外部环境和无线传感器内部构造等多种因素的影

响，传感器测得的数据往往具有一定不确定性，而

Ｄｅｍｐｓｔｅｒ Ｓｈａｆｅｒ（Ｄ Ｓ）证据理论能够对其进行有
效处理，且具有很强的灵活性和可靠性，已被许多

专家系统所应用。尽管证据理论有许多优点，但

当证据之间存在高度冲突时，Ｄ Ｓ证据理论的处
理结果往往与常理相悖。目前，解决证据冲突问

题主要有以下 ２类方法：①在不改变融合规则的
前提下，对传感器量测数据进行预处理，即采用剔

除异常数据的方法或聚类分析，以减少数据波动，

从而使得数据在决策融合之前达到理想状态降低

证据冲突程度，提高融合精度
［６－１２］

。虽然能从不

同程度上减少证据冲突带来的数据误差，降低数

据间波动对融合结果的影响，但是它们几乎都是

剔除掉原始数据中存在的异常值，必然导致样本

数据减少，不利于提高后续的整体融合精度。

②通过改进证据理论融合规则以达到融合后置信
函数的合理分配，或在融合之前选取各个证据最

优的信度函数
［１３－２２］

。当证据间高度冲突或者完

全冲突时，虽然修改证据理论融合规则可以使置

信函数合理分配，但是这种做法有可能破坏证据

融合中的交换律、结合律等优良特性，不能真正达

到降低冲突程度的目的。

上述两类方法在处理决策融合时均具有一定局

限性。本文结合它们各自优点提出一种温室环境控

制决策融合框架。首先，使用箱线图检测出原始量

测数据中存在的异常值；然后对其进行预处理，提出

一种异常数据自适应修正算法以减少误差，并对修

正更新完成后的数据进行系统聚类；最后，根据本文

提出基于加权相似度的基本概率分配 （Ｂａｓｉｃ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ，ＢＰＡ）方法结合 Ｄ Ｓ证据理
论进行数据融合。

１　数据预处理

１１　异常数据自适应修正算法
一般地，传感器测量数据往往都是随机的且有

可能存在异常值，是指测量数据集合中严重偏离大

部分数据所呈现趋势的小部分数据点，由于传感器

自身或数据传输的原因，使得测量数据序列中存在

某些错误的测量。数据中存在的异常值会使后续的

决策融合结果严重偏离预想状态，继而产生较大误

差。常用检测异常值的方法有３δ法则、狄克逊准则
和 ｚ分数方法等。以上方法均是假定测量数据呈正
态分布，而实际上它们的分布往往是未知的，此外，

这些方法判断异常值的标准是通过计算批量数据的

均值和标准差来实现，但是以上 ２个统计量易受异
常值约束，使得异常数据检测率偏低。本文采用箱

线图检测并对其自适应修正。

定义１：箱线图是用来体现数据分散情况的统
计图，可以表示数据的分布差异，它由５个数据统计
量组成：最小值 Ｘｍｉｎ、下四分位数 Ｑ１、中位数 Ｑ２、上
四分位数 Ｑ３、最大值 Ｘｍａｘ。箱线图结构如图 １所
示，红色圆圈为异常值标记。

图 １　箱线图结构

Ｆｉｇ．１　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｂｏｘｐｌｏｔ
　
待统计数据按从小到大排列 Ｘ：（ｘ１，ｘ２，…，

ｘＮ），中位数 Ｑ２定义为第 ５０％数据，下四分位数 Ｑ１
定义为第 ２５％数据也可定义为［Ｘｍｉｎ，Ｑ２］的中位
数，上四分位数 Ｑ３定义为第 ７５％数据同理可定义

为［Ｑ２，Ｘｍａｘ］的分位数
［９］
。以 ６个数据为例，按其

从小到大顺序排列为 ｘ１，ｘ２，…，ｘ６，具体计算方法
为：

Ｑ１的位置

ｎ１＝
６＋１
４
＝１７５

Ｑ１＝ｘ１＋（ｘ２－ｘ１）（ｎ１－｜ｎ１｜
{

）

（１）

Ｑ２的位置

ｎ２＝
６＋１
２
＝３５

Ｑ２＝ｘ３＋（ｘ４－ｘ３）（ｎ２－｜ｎ２｜
{

）

（２）

Ｑ３的位置

ｎ３＝
３（６＋１）
４

＝５２５

Ｑ３＝ｘ５＋（ｘ６－ｘ５）（ｎ３－｜ｎ３｜
{

）

（３）

异常点的上下边缘为
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ＦＵ＝Ｑ３＋
β
２
ＩＱＲ

ＦＩ＝Ｑ１－
β
２
Ｉ{
ＱＲ

（４）

其中 ＩＱＲ＝Ｑ３－Ｑ２
式中　ＩＱ———Ｑ１与 Ｑ３之间的距离

ＦＵ———异常值上边缘分界点
ＦＩ———异常值下边缘分界点

显然，使用箱线图对数据分布进行描述，异常值

清晰可见。其判断标准是大于 Ｑ３＋１５ＩＱＲ或者小于
Ｑ１－１５ＩＱＲ（即式（４）中 β＝３），经验表明该标准的
选取在处理批量数据时有较高的鲁棒性。相较于现

有主流的３δ法则、狄克逊准则等异常值检测方法，
箱线图的优势在于它从实际数据出发，无需假设其

统计分布，并且四分位数表示形式不易受异常数据

影响。

针对异常数据的处理通常采用直接将其剔除的

办法，但是仅仅剔除异常值不但会使样本数量减少，

而且有可能使得每组数据的维数不尽相同，从而导

致精度降低。因此，本文提出了一种基于专家系统

的异常数据自适应修正算法，能够在不改变样本数

量的前提下通过对其进行修正，提高批量数据的鲁

棒性。

在文献［９］的温室控制专家系统表中，４种决策
分别对应的环境参数为 ２５３、３１３、３９３、３５４℃，
则所提出的算法根据以上均值进行如下修正。

情况１：ｘ１＞ｘｍ，Δ＝ｘ１－ｘｍ

ｘ^＝ｘ１－
Δ
２
　（Δ≤５） （５）

ｘ′＝ｘ１－
Δ
２

ｘ^＝ｘ′－
｜ｘ′－ｘｍ｜










２

　（５＜Δ≤１０） （６）

ｘ′＝ｘ１－
Δ
２

ｘ″＝ｘ′－
｜ｘ′－ｘｍ｜
２

ｘ^＝ｘ″－
｜ｘ″－ｘｍ｜















２

　（１０＜Δ≤１５） （７）

情况２：ｘ１＜ｘｍ，Δ＝ｘｍ－ｘ１

ｘ^＝ｘ１＋
Δ
２
　（Δ≤５） （８）

ｘ′＝ｘ１＋
Δ
２

ｘ^＝ｘ′＋
｜ｘｍ－ｘ′｜










２

　（５＜Δ≤１０） （９）

ｘ′＝ｘ１＋
Δ
２

ｘ″＝ｘ′＋
｜ｘｍ－ｘ′｜
２

ｘ^＝ｘ″＋
｜ｘｍ－ｘ′｜















２

　（１０＜Δ≤１５） （１０）

式中　ｘ１———异常值　　ｘｍ———专家系统值
ｘ^———修正值

一般地，温室大棚中的小气候参数，如温度、光

照强度和二氧化碳体积分数的原始量测数据（含异

常值）范围是在专家系统均值上下波动不超过 １５
（不包括量纲），只是温度和光照强度波动范围会比

二氧化碳体积分数小一些。文中分３段依次对其进
行修正，其最终目的是让异常值逐渐收敛于专家系

统值。

情况１：异常值 ｘ１大于专家系统均值 ｘｍ时，其
差值记为Δ，^ｘ为修正后值，当Δ≤５时，则 ｘ^＝ｘ１－Δ／２，
称为１次收敛运算；当 ５＜Δ≤１０，对异常值进行 ２
次收敛运算；当５＜Δ≤１０，则对异常值进行 ３次收
敛运算。

情况２：异常值 ｘ１小于专家系统均值 ｘｍ时，其
差值记为 Δ，ｘ^为修正后的值，当 Δ≤５时，ｘ^＝
ｘ１＋Δ／２，同样称为一次收敛运算；当 ５＜Δ≤１０
与 ５＜Δ≤１０时，与情况 １一样分别对异常值进
行 ２次、３次收敛运算。当所有异常值修正完成
后，通过箱线图观察更新数据是否还有异常值，

如果有，继续对其进行修正直至没有异常值。本

文研究表明，完成全部数据更新一般不超过 ３次
迭代修正。

１２　不同聚类准则下的数据聚类融合
当所有数据更新完成后，需要对个数较多且分

散的数据聚类融合分析使之系统化。本文首先利用

凝聚的层次聚类对数据处理，把每个数据作为一类，

计算数据距离并根据类间距离进行合并直至所有数

据都归为一类。

一般地，使用不同的距离准则会产生不同的聚

类结果
［９］
。充分考虑不同环境参数下测量数据（如温

度（℃）、光照度（ｋｌｘ）、二氧化碳体积分数（μＬ／Ｌ））对
决策结果的影响，选择马氏距离计算数据间的距离，

以 提 高 聚 类 精 度。 设 ｎ 维 列 向 量 Ｘ ＝
（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）

Ｔ
，均值为 Ｕ＝（ｕ１，ｕ２，…，ｕｎ）

Ｔ
，

ｕｉ表示第 ｉ个变量的期望值即 ｕｉ＝Ｅ（ｘｉ），协方
差矩 阵 为 Σ，其 马 氏 距 离 定 义 为 Ｄｎ（Ｘ）＝

（Ｘ－Ｕ）ＴΣ－１（Ｘ－Ｕ槡 ），其中协方差矩阵为
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Σ＝Ｅ［（Ｘ－Ｕ）（Ｘ－Ｕ）Ｔ］＝
Ｅ［（ｘ１－ｕ１）（ｘ１－ｕ１）］ Ｅ［（ｘ１－ｕ１）（ｘ２－ｕ２）］ … Ｅ［（ｘ１－ｕ１）（ｘｎ－ｕｎ）］

Ｅ［（ｘ２－ｕ２）（ｘ１－ｕ１）］ Ｅ［（ｘ２－ｕ２）（ｘ２－ｕ２）］ … Ｅ［（ｘ２－ｕ２）（ｘｎ－ｕｎ）］

  

Ｅ［（ｘｎ－ｕｎ）（ｘ１－ｕ１）］ Ｅ［（ｘｎ－ｕｎ）（ｘ２－ｕ２）］ … Ｅ［（ｘｎ－ｕｎ）（ｘｎ－ｕｎ













）］

（１１）

　　由式（１１）可得马氏距离矩阵

Ｄｎ（Ｘ）＝

１ ｄ１２ … ｄ１ｎ
ｄ２１ １ … ｄ２ｎ
  

ｄｎ１ ｄｎ２ …













１

（１２）

根据式（１２）中 Ｄｎ（Ｘ）选取不同的距离准则对
修正后的数据进行聚类：一是使用最小距离聚类准

则首先在 Ｄｎ（Ｘ）中查找最小值，然后将距离最小的
这２个数据进行聚类得到新的一类值，再重新计算
距离矩阵，依次聚类得到最终的聚类值。二是使用

平均加权距离聚类准则对分布密集的数据进行聚

类，继而最终将其归为一类。研究表明，２种距离准
则下的聚类结果基本一致，但使用加权平均距离可

得到比最小距离更高的聚类精度，且更接近实际。

２　基于Ｄ Ｓ证据理论的温室环境控制决策
融合

　　温室环境控制系统的目的是根据农作物实际生
长需求做出某种控制决策，但直接使用上述聚类融

合处理后的数据仍然会因其本身所具有的不确定性

而产生一定误差，以致无法精确调控温室达到适宜

农作物生长的范围。本文引入 Ｄ Ｓ证据理论来解
决数据不确定性所产生的误差而带来的决策风险

问题。

２１　经典证据理论
Ｄ Ｓ证据理论是将 ２个或多个基本概率分配

函数通过理论规则融合成新的概率分配函数，并将

其作为最终的决策依据，用以提高整个决策可靠性。

（１）基本概率分配函数（ＢＰＡ）
在温室环境控制系统中，假设所有可能的决策

结果组成一个完备集合 Θ，其中各个元素相互独立。
那么，Θ中各焦元的 ｍ函数分配定义为

ｍ：２Θ→［０，１］
满足

ｍ（Φ）＝０且∑
ＡΘ
ｍ（Ａｉ）＝１ （１３）

其中满足 ｍ（Ａｉ）＞０的元素 Ａｉ称为焦元，Ａｉ（ｉ＝１，
２，…，ｎ）∈Θ。

（２）ｍ函数合成规则
Ａｉ，Ａｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ）∈Θ均不为空集，Θ上 ｎ

个 ｍ函数 ｍ１，ｍ２，…，ｍｎ的合成规则为

ｍ（Ａ）＝１
Ｋ ∑
Ａ１∩Ａ２∩…∩Ａｎ＝Ａ

ｍ１（Ａ１）ｍ２（Ａ２）…ｍｎ（Ａｎ）

Ｋ＝ ∑
Ａ１∩Ａ２∩…∩Ａｎ≠Φ

ｍ１（Ａ１）ｍ２（Ａ２）…ｍｎ（Ａｎ
{

）

（１４）

２２　概率分配算法
当证据之间存在高度冲突时，直接使用上述经

典证据理论有可能会偏离实际结果而做出错误判

断。本文提出了一种基于加权相似度的概率分配

算法。

在１２节中得到的聚类值集合 Ｘ表示为（ｘ１，
ｘ２，…，ｘｎ），专家系统均值集合 ω表示为（ω１，ω２，

…，ωｎ），辨别框架 Θ表示为（Ｌ１，Ｌ２，Ｌ３，Ｌ４），其中 Ｌｉ
（ｉ＝１，２，３，４）代表最终的４个决策内容。以数据 ｘ１
为例进行分析，首先根据聚类值与系统均值之间的

距离得出相似度，相似度越高说明此数据的信任度

越高、概率分配也越高，然后根据加权系数进行调

整。令 ω１≤ｘ１≤ω２，ω１和 ω２分别对应的决策为 Ｌ１
和 Ｌ２，分别计算 ｘ１与 ω１、ω２的距离和相似度为

ｄ１＝
｜ｘ１－ω１｜
ｘ１＋ω１

ｄ２＝
｜ｘ１－ω２｜
ｘ１＋ω










２

（１５）

ｓ１＝１－ｄ１
ｓ２＝１－ｄ{

２

（１６）

式中　ｄ１———ｘ１与 ω１的距离
ｄ２———ｘ１与 ω２的距离
ｓ１———ｘ１与 ω１的相似度

ｓ２———ｘ１与 ω２的相似度
由式（１５）、（１６）可知距离越小，两者的相似度

越大。如果ｄ１＞ｄ２，则表明ｘ１相较于ω１更接近ω２，
对决策 Ｌ２也更信任，则所提出的基本概率分配函数
为

ｍ（Ｌ１）＝（１－ｄ１）ｅ
－
｜ｘ１－ω１｜
ω２－ω１

ρ１

ｍ（Ｌ２）＝（１－ｄ２）ｅ
－
｜ｘ１－ω２｜
ω２－ω１

ρ２

ｍ（Ｌ３）＝０

ｍ（Ｌ４）＝０

ｍ（Θ）＝１－ｍ（Ｌ１）－ｍ（Ｌ２）－ｍ（Ｌ３）－ｍ（Ｌ４















）

（１７）
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式中　ｅ－
｜ｘ１－ω１｜
ω２－ω１

ρ１———Ｌ１概率分配加权因子

ｅ－
｜ｘ１－ω２｜
ω２－ω１

ρ２———Ｌ２概率分配加权因子
参数 ρ１和 ρ２的设定是为了避免信任度过大而

偏离实际结果，实验表明 ρ１＝３、ρ２＝５时结果最为
精确。

３　实验结果与性能对比

实验采用文献［９］中提到的温度（℃）、光照度
（ｋｌｘ）、二氧化碳体积分数（μＬ／Ｌ）这 ３个环境参数，
并选取早中晚６个时刻对以上３个参数进行数据采
集。每个时刻的每个参数各采集 ２６个数据，记为
Ｘ：（ｘ１，ｘ２，…，ｘ２６），决策结果共分为 ４个：开启卷
膜、开启卷膜和启动风机、启动风机与湿帘、无动作，

即 Ｄ：（Ｌ１，Ｌ２，Ｌ３，Ｌ４）。最后，按照本文提出的方法
在每个时刻对各个环境参数下的测量数据进行聚

类，并根据同一时刻的３个环境参数做出决策。

３１　传感器异常数据检测及其修正

以传感器采集到的温度数据为例，图 ２和图 ３
分别是６个时刻原始数据和修正后数据的箱线图表
示。由图３可以看出，箱线图的箱体宽度不一，中位
数的位置也不同，这取决于测量数据的分散程度和

传感器的精确度，但是数据整体呈正态分布，中午温

度最高，早晨和傍晚温度较低。显然，图中每个时刻

原始温度数据都存在异常值，而修正之后数据如

图３所示，可见修正后异常数据不复存在，且没有改
变原始数据的统计分布。

图 ２　原始温度数据分布图

Ｆｉｇ．２　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｒａｗｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｄａｔａ
　

图 ３　修正后的温度数据分布图

Ｆｉｇ．３　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｃｏｒｒｅｃｔｅｄｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｄａｔａ
　
接下来，本文对箱线图和狄克逊准则的异常数

据检测率进行对比，如图 ４所示，由图 ４可见，箱线

图的异常数据检测率相比于狄克逊准则提高了约

１９２％，该方法更为有效。

图 ４　异常数据检测率

Ｆｉｇ．４　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｏｕｔｌｉｅｒｄａｔａ
　
３２　异常数据剔除、修正后的聚类结果对比

在加权平均距离准则和最小距离准则下对修正

异常数据后与直接剔除异常数据后的聚类结果进行

对比（图５和图６）。特别在无线传感器网络下的智
能温室环境控制系统中，由于需要检测和收集大量

的传感器量测数据，需要首先着重考虑异常数据的

处理工作是否会影响温室环境控制系统的稳定性，

因为它是评估系统性能的根本标准。相应地，稳定

性就作为一个关键评价指标被用来判定不同方法的

性能。虽然直接剔除法减少了异常数据对环境控制

决策所产生的不利影响，但是这种做法会造成后续

聚类结果上下波动，不仅有可能导致错误的控制决

策产生，而且更关键是增加了环境控制系统不稳定

的风险。由图５、６可以得到，直接剔除异常值后的
聚类值虽然接近专家系统值（因其直接剔除掉异常

数据这一不利因素），但是相对于专家系统值波动

过大，极其不稳定。而修正后的聚类值则完全根据

专家系统值的变化而变化，也就是它们的聚类趋向

一致，性能也更为稳定。实际的智能温室控制系统

中分布着大量的传感器，则使用剔除法势必会带来

更大的聚类性能波动，从而严重影响控制系统的稳

定性，因此本文提出的自适应修正的方法更为稳健

和优异。

图 ５　加权平均距离准则下异常数据剔除、修正后的

聚类结果对比

Ｆｉｇ．５　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｃｏｍｐａｒｉｓｏｎａｆｔｅｒｒｅｍｏｖｉｎｇｏｒｃｏｒｒｅｃｔｉｎｇ

ｏｕｔｌｉｅｒｓｕｓｉｎｇｗｅｉｇｈｔｅｄａｖｅｒａｇｅｄｉｓｔａｎｃｅ
　
３３　异常数据修正后不同距离准则下的聚类性能

评估

此外，还对异常数据修正后 ２种不同距离准则
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图 ６　最小距离准则下异常值剔除、修正后的聚类

结果对比

Ｆｉｇ．６　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｃｏｍｐａｒｉｓｏｎａｆｔｅｒｒｅｍｏｖｉｎｇｏｒｃｏｒｒｅｃｔｉｎｇ

ｏｕｔｌｉｅｒｓｕｓｉｎｇｍｉｎｉｍｕｍｄｉｓｔａｎｃｅ
　
下的聚类结果进行对比（图７），由图７可得，使用平
均加权距离更接近专家系统值。这是因为异常值修

正后的大部分数据都与专家系统值相差无几且分布

较为密集，在平均加权距离准则下对分布居中的数

据进行聚类，能够使其信任度升高。而在最小距离

准则下其聚类结果有可能受到分散数据的影响，因

此需要首先对离散点进行聚类，但这样处理会加大

离散点的信任度。显然，使用平均加权距离准则对

异常值修正后的数据进行聚类更符合实际。

图 ７　两种不同距离准则下异常数据修正后的聚类

结果对比

Ｆｉｇ．７　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｃｏｍｐａｒｉｓｏｎａｆｔｅｒｃｏｒｒｅｃｔｉｎｇｏｕｔｌｉｅｒｓ

ｕｓｉｎｇｔｗｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｉｓｔａｎｃｅｓ
　
修正异常值后的数据在２种距离准则下的聚类

性能对比如图８所示，由图８可以看出，加权平均距
离下的聚类性能较为稳定且总体高于最小距离下的

聚类性能。这里特别注意的是，虽然最小距离相较

于加权平距离下的聚类性能相差不大（在 ０１以
内），但是前者明显波动较大，其聚类结果不够可

靠，显然不能被后续融合处理所采用。以上性能对

比结果分析再次印证了修正数据聚类使用加权平均

距离准则比最小距离准则鲁棒性更高，适用性更强。

３４　决策融合结果对比及其性能评估
为了验证所提出基于加权相似度概率分配函数

对于温室环境控制决策融合的有效性，本文与文

献［９］提出的决策融合方法进行了对比分析。依次
选取了 ４组数据进行基本概率分配实验，２种方法
的概率分配分别如表 １和表 ２所示，其决策融合对
比结果见表３。从表１、２可以看出，２种方法的基本

图８　两种不同距离准则下异常数据修正后的聚类性能对比

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｆｔｅｒ

ｃｏｒｒｅｃｔｉｎｇｏｕｔｌｉｅｒｓｕｓｉｎｇｔｗｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｉｓｔａｎｃｅｓ
　
可信度分配效果一致，其中 ｔ、ｃ、ｉ分别代表温度、光
照度、二氧化碳体积分数，但是，文献［９］提出的方
法（采用均值划分）中不确定的基本概率分配全部

为默认的０１（表１）。但由于每个时刻不同温室环
境参数下的数据不同，传感器精度也不同，不确定的

基本概率分配也必然不同，那么显然该方法并不符

合实际。

表 １　基本均值划分的概率分配表

Ｔａｂ．１　Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙａｌｌｏｃａｔｉｏｎｏｆｂａｓｉｃｍｅａｎｄｉｖｉｓｉｏｎ

样本 证据 ｍ（１） ｍ（２） ｍ（３） ｍ（４） ｍ（Θ）

１ ｔ ０ ０ ０ ０９００ ０１

１ ｃ ００１３ ０ ０ ０８８７ ０１

１ ｉ ０ ０ ０ ０９００ ０１

２ ｔ ０７９３ ０ ０ ０１０７ ０１

２ ｃ ０９００ ０ ０ ０ ０１

２ ｉ ０８８５ ０ ０ ００１５ ０１

３ ｔ ００３８ ０８６２ ０ ０ ０１

３ ｃ ０ ０８７７ ０ ００２３ ０１

３ ｉ ０ ０８７７ ０ ００２３ ０１

４ ｔ ０ ０２５６ ０６４４ ０ ０１

４ ｃ ０ ０ ０９００ ０ ０１

４ ｉ ０ ００１２ ０８８８ ０ ０１

表 ２　基于加权相似度的概率分配表

Ｔａｂ．２　Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙａｌｌｏｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｗｅｉｇｈｔｅｄｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

样本 证据 ｍ（１） ｍ（２） ｍ（３） ｍ（４） ｍ（Θ）

１ ｔ ０ ０ ０ ０９８３ ００１７

１ ｃ ００４８ ０ ０ ０９２０ ００３２

１ ｉ ０ ０ ０ ０９６０ ００４０

２ ｔ ０９１８ ０ ０ ００６４ ００１８

２ ｃ ０８９０ ０ ０ ０１００ ００１０

２ ｉ ０９１７ ０ ０ ００３６ ００４７

３ ｔ ０１８０ ０８０６ ０ ０ ００１４

３ ｃ ０ ０８４７ ０ ００５１ ０１０２

３ ｉ ０ ０８７６ ０ ００４６ ００７８

４ ｔ ０ ００４１ ０８６１ ０ ００９８

４ ｃ ０ ０ ０９２０ ０ ００８０

４ ｉ ０ ００３６ ０９３３ ０ ００３１

　　对比表 １、表 ２中提出的基于加权相似度的概
率分配方法，能够根据实际情况严格按照更新数据

与专家系统值进行对比加权，从而大大减少了经验

选取所带来的风险。此外，本文的方法相比文
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献［９］中的方法不但在不确定的基本信度分配上降低
了１～２个数量级，而且有效地减小了数据间的冲突程
度，使得同一样本间各环境参数信任度高度匹配。

　　本文对两种方法中证据理论融合后的概率分配
进行比较（表 ３），可以看出，相比于文献［９］，本文
的方法提高了判断精度使得决策结果更加准确。特

别注意的是，文献［９］中基于平均划分的融合结果
表明其不确定性融合精度为 １０－３，而从本文提出的
基于加权相似度融合结果中可以观察到不确定性融

合精度降为１０－４或１０－５，可见融合后的不确定性大
幅度降低（即 １～２个数量级），表现了极快的收敛
速度。

表 ３　两种方法的融合结果对比

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｕｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｉｎｔｗｏａｐｐｒｏａｃｈｅｓ

数据来源 证据组合 ｍ（１） ｍ（２） ｍ（３） ｍ（４） ｍ（Θ）

文献［９］ ｔｃｉ １０×１０－４ ０ ０ ０９９８９ １０×１０－３

本文 ｔｃｉ ８０×１０－５ ０ ０ ０９９９９ ２０×１０－５

文献［９］ ｔｃｉ ０９９７３ ０ ０ １６×１０－３ １１×１０－３

本文 ｔｃｉ ０９９９１ ０ ０ ９０×１０－４ １０×１０－５

文献［９］ ｔｃｉ ４０×１０－４ ０９９７９ ０ ６０×１０－４ １１×１０－３

本文 ｔｃｉ １９×１０－３ ０９９７７ ０ ２０×１０－４ ２０×１０－４

文献［９］ ｔｃｉ ０ ４０×１０－３ ０９９４６ ０ １４×１０－３

本文 ｔｃｉ ０ ５０×１０－４ ０９９９２ ０ ３０×１０－４

４　结论

（１）通过采用箱线图法检测原始数据的异常
值，可以达到比现有方法更高的检测率，最高可以达

到２２３％。
（２）在不改变样本数量的前提下，提出了一种

异常数据自适应修正算法，有效降低了异常数据对

聚类性能的影响，且修正后的数据聚类使用加权平

均距离准则比最小距离准则稳定性更强。

（３）为了使基本概率分配更加合理，提出了一
种基于加权相似度的函数方法，并将此方法应用

在温室环境控制决策融合中。实验对比结果表

明，本文提出的方法简单有效，不但能够将证据的

不确定程度降低 １～２个数量级，而且有效地降低
了数据之间的冲突程度，有利于快速做出正确

决策。
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