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摘 要： 多源数据是一种综合多个信息源或数据集的复杂数据类型，其主要特点是不同的信息源隐含

不同的知识结构，且从不同的角度刻画和描述了样本以及样本之间的关系。如何协同地融合与集成多

源数据，并从不同视角快速地为用户挖掘出整体决策知识，成为数据科学领域亟待破解的科学问题。

经典粗糙集理论、多粒度方法、证据理论和信息熵是常见的、有效的多源信息融合方法，已取得较为丰

硕的成果。本文基于粒计算的角度对多源信息融合工作进行综述研究，介绍了每种信息融合方法的基

本概念以及主要研究思路，并提出了多源信息融合领域中存在的若干问题，为该领域的后续研究提供

理论参考。
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Abstract： Multi-source data is a complex data type that integrates multiple information sources or data 
sets. Its main feature is that different information sources imply different knowledge structures， and 
represent and describe samples and relationships between samples from different perspectives. How to fuse 
and integrate multi-source data cooperatively and how to quickly mine the overall decision-making 
knowledge for users from different viewpoints have become a scientific problem that needs to be solved 
urgently in the field of data science. Classical rough set theory， multi-granularity method， evidence theory 
and information entropy are common and effective multi-source information fusion methods， which have 
been widely concerned and achieved fruitful results. Therefore， this paper summarizes the work of multi-
source information fusion based on granular computing， reviews the basic concepts and main research 
ideas of each information fusion method， and puts forward some problems in the field of multi-source 
information fusion. The obtained results can provide a theoretical reference for the follow-up research in 
this field.
Key words: granular computing; rough set; multi-granularity; evidence theory; information entropy; multi-
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引　　言

信息融合作为大数据领域一个重要的研究课题是对多源数据综合进行多层次、多视角信息处理的

过程，其主要思想是通过对多源数据的检测、关联、组合以及计算等操作来挖掘比单个信息源更全面、

更精细的信息［1］。信息融合最早源于军事领域，随着研究的不断深入，多源信息融合已成功应用于多个

军事领域和民用领域，如指挥自动化系统、多目标跟踪与识别、精确制导武器、无线通信、遥感监测及医

学诊断等［2⁃4］。多源数据综合了多个信息源或数据集的复杂数据，其主要特点是不同的信息源隐含着不

同的知识结构，且从不同的角度刻画和描述样本以及样本之间的关系［5］。在日常生活中经常会面临对

多源数据的处理，比如不同医院对同一病人有不同的体检结果；不同气象监测点对同一区域有不同的

结果；同一地理空间的时空数据可以通过航空摄影、遥感图像等不同方式获取；监控系统对同一位置的

监控数据也可以通过视频监控、红外监控、传感器监控等多种方式获取等。众所周知，数据从不同角度

呈现着不同的信息。从多个角度获取的数据可以从多个层次和多个方面来描述事物，并通过这些获取

的多源信息对事物有一个更加完整、更加全面的刻画，从而做出更加合理和精准的决策。多源信息融

合正是充分利用多渠道、多角度、多层次获取的信息进行数据处理的方法。该方法将多种信息通过特

定规则协同融合，对被测对象进行一致性解释进而服务社会［6］。

粒计算［7］的核心思想是将信息按照一定的关系划分为不同的“粒”，然后通过处理信息粒的方式获

取数据中的信息。近年来，众多学者已将粒计算的思想成功运用到了多源信息融合领域。相较于一般

的复杂数据，多源数据中信息或数据之间的关系更加复杂、数据规模更大、获取知识的难度也更大。因

此这种信息粒化的思想更适用于复杂数据的知识获取和数据分析，如股票市场分析［8］、医学诊断［9］和故

障诊断［10］等领域。粒计算信息融合方法主要利用粗糙集理论（包括经典粗糙集和多粒度粗糙集）、证据

理论和信息熵理论等经典粒计算工具和理论。经典粗糙集理论［11］能够分析隐藏在数据中的信息而不

需要任何先验知识，即利用二元关系对论域（研究范围）进行粒度划分，从而通过近似算子的逼近思想

从粒度空间中获取有效知识。多粒度粗糙集［12］则通过多个二元关系来确定论域的粒度空间，并利用逻

辑“且”“或”组合运算实现不同粒度空间的知识获取，即融合信息系统中多方面的局部知识获取全局知

识。证据理论［13］是利用辨识框架、基本概率分配（Basic probability assignment， BPA）、信任函数以及似

然函数来获取证据，并组合规则融合不同证据实现知识获取。信息熵理论［14］则主要通过香农熵及其拓

展熵获取多源数据中的信息量，并依据特定选取规则实现多源信息融合。

粒计算多源信息融合研究主要包括多源信息融合机制的设计、多源信息融合算法的优化、多源

信息知识获取的实现、多源信息规则提取的发展以及多源信息动态知识的更新等。对于多源数据，

不同的研究领域采取的研究方法往往都各有特色，其实现的效果也有所不同。本文以多源信息融

合为研究对象，以粒计算方法为工具，重点归纳总结当前粒计算领域中已开展的多源信息融合相关

工作，并指出具体研究存在的问题，为促进基于粒计算多源信息融合领域的进一步研究与发展提供

理论参考。

1 粒计算多源信息融合方法  

本节重点对基于粗糙集理论、信息熵、证据理论等粒计算思想方法的多源信息融合理论以及动态

多源信息融合研究进行综述。粒计算的具体理论和多源信息系统的详细概念、性质、结论等不再赘述，

可以参考文献［15⁃18］和文献［1， 4⁃5， 19］详细了解。

1. 1　一般粗糙集理论的多源信息融合方法　

经典粗糙集理论的核心思想是将一个信息系统的论域划分为不同的颗粒，然后对颗粒进行分析研
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究，从而获取有用的知识。假设四元组 (U，A，V，f )描
述一个经典的信息系统，其中 U 为信息系统的论域，代

表 非 空 有 限 的 对 象 集 ，A 代 表 论 域 的 属 性 ，V =

∪a ∈ A
V a （V a 代表属性 a 的范围），f 为一个函数，表示

为 f：U × A = V（f ( x，a )∈ V a，a ∈ A）。在给定等价关

系 R 的情况下，论域 U 被划分为互不相交的等价类

[ x ]R。对于任意 X ⊆ U，分别定义 X 的下近似 -R X =
{ x：[ x ]R ⊆ X } 和上近似

-
R X = { x：[ x ]R ∩ X ≠ ∅ }，若

-R X ≠-
R X，则认为 X 是粗糙的。由于等价关系是一种

较为严苛的关系，因此众多学者在此基础上提出了一系列的拓展模型，如变精度粗糙集模型［20］、模糊粗

糙集模型［21］和概率粗糙集模型［22］等，如图 1 所示。

粗糙集理论提出以来，已受到各个领域的广泛关注，并成功应用于机器学习、决策分析、过程控制、

近似推理、模式识别和数据挖掘等领域［23⁃26］。一些学者运用粗糙集理论来处理多源数据，并取得了一些

较好的成果，主要包括多源数据的 Pawlak 近似空间［27⁃28］、多源数据的决策过程［29⁃30］、多源数据的故障诊

断［31］、多源数据的属性选择［32］以及多源数据信源的可靠性分析［33］等。除此之外，文献［19］详细论述了

粗糙集理论在信息融合领域的属性约简、特征选取以及多源信息融合等。在处理多源数据的一些实际

问题中，粗糙集理论也有着较好的表现，如表 1 所示。文献［34］在无线网络中构建了一种基于粗糙集的

信息融合算法用于减少通信数据和能源的消耗，实现了延长无线网络寿命的目的。文献［35］在多源警

报数据中利用粗糙集理论对不同警报进行分类，并对警报进行有效聚合从而减少了重复警报。文献

［36］利用高斯核、模糊等价关系的拓展和模糊集的包含测度等提出了一种三支决策方法，并成功应用

于医学诊断。文献［37］将粗糙集理论与遥感影像结合，融合生成了决策规则。文献［38］构建了基于可

图 1　多源信息系统中粗糙集模型框架

Fig.1　Framework of rough set model in multi-
source information system

表 1　基于一般粗糙集的多源融合方法对比

Table 1　Comparison of multi⁃source fusion methods based on general rough sets

模型

基于粗糙集的

无线传感器网络 [34]

多源警报分析 [35]

图像混合系统 [36]

决策应用模型 [37]

可变精度粗糙集 [38]

多重近似空间 [39]

变精度模糊粗糙集

与 Vague 集 [40]

主要工作

基于聚类的知识约简等数据分析，使得传感器节点仅自动提取和传输高效的最小数据集

成为可能，从而产生高质量的信息，支持决策

基于粗糙集理论，计算了每一类警报的权值。利用特征权重，进行警报相似度计算，以减

少来自不同设备的重复警报

基于粗糙集理论，提出了一种基于高斯核的图像混合信息系统的三支决策方法，该方法可

应用到医学诊断

基于粗糙集的决策级融合算法的思想，利用像素级融合算法对遥感影像进行融合处理，结

合融合定量评价以及左右算法，构建策信息表。采用数据分析法决策应用模型进而生

成决策规则

构建了基于可变精度粗糙集模型，通过基于可变精度粗糙集的获取规则方法,得出车辆的

行驶模式

讨论了基于多重近似空间的多传感器数据融合系统的性能评价理论和方法，并在指挥自

动化技术系统的背景下建立了信息融合性能指标体系

提出变精度模糊粗糙集来减少指标，去除冗余和重复指标，保留关键指标。利用改进的模

糊集进行了综合评价。对电网企业的协同效应评价指标体系进行筛选
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变精度粗糙集模型，并用于驾驶过程获取规则。文献［39］讨论了基于多重近似空间的多传感器数据融

合系统的性能评价理论和方法，并在指挥自动化技术系统的背景下建立了信息融合性能指标体系。文

献［40］引入变精度模糊粗糙集对电网企业的协同效应评价指标体系进行筛选。

综上，粗糙集理论是一种非常有效的处理不确定数据的理论，主要通过上下近似对偶算子进行逼

近刻画，除了可以处理不完整数据、冗余信息压缩和数据关联等之外，也可以高效地处理多源数据的近

似空间、属性选择以及不确定决策等问题。

1. 2　基于多粒度粗糙集的多源信息融合方法　

多粒度粗糙集最初是用于处理具有多粒度结构和多视图的信息系统。多粒度结构通常根据用户

的需求或具体问题通过多个关系（如等价关系、容差关系和相似关系等）构建。给定一个信息系统

(U，A，V，f )，对象子集 X ⊆ U，R 1，R 2，⋯，Rm 是由属性子集 A 1，A 2，⋯，Am ⊆ A 产生的多个二元关系，引

入 支 持 特 征 函 数 SRi
X ( x )，X 关 于 R 1，R 2，⋯，Rm 的 广 义 上 近 似 和 下 近 似 分 别 为 (
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，则 称 X 在 R 1，R 2，⋯，Rm 下 的 序 对

((- -- ----- --
∑
i = 1

m

Ri (∼ X )) β

，(- -- ----- --

∑
i = 1

m

Ri ( X )) β)是广义多粒度粗糙集；当 β = 0 时，序对称为乐观多粒度粗糙集；当 β =

1 时，序对称为悲观多粒度粗糙集［41］。这里只介绍了部分多粒度粗糙集的方法，更多相关理论可以参考

文献［12，42⁃43］。

多粒度粗糙集是实现信息融合（多约束问题）的一种较好方法，其将不同的约束条件灵活处理进而

实现信息融合［44］。由于多粒度粗糙集可以对不同约束条件进行处理数据，因此该理论也能很好地运用

在多源信息融合中，实现对多源数据的处理。在多源数据集中，一般将不同的信源看作为不同的粒度，

在每个粒度上都有相应的关系或约束条件，通过对多个粒度的处理最终实现多源数据的融合。多源信

息系统下多粒度粗糙集的融合框架如图 2 所示，其中的粒度

划分策略（关系、约束问题等）可通过具体问题灵活选取。

已有众多学者对多粒度粗糙集多源信息融合的问题展

开了一系列研究，如表 2 所示，主要有以下 3 方面：（1）通过多

粒度粗糙集及其拓展模型研究多源数据背景下的决策问

题［45⁃46］；（2）为避免多源数据融合过程中信息丢失问题，研究

直接从多源数据中获取信息或知识的问题［47⁃48］；（3）与其他理

论（证据理论、机器学习方法等）类似，寻求性能和精度更强

的融合模型，比如证据理论结合多粒度粗糙集的多源信息融

合［49⁃51］、结合机器学习相关理论和多粒度粗糙集实现多源信

息融合［52⁃54］等。除此之外，多粒度粗糙集理论也已经被应用

于多源信息融合的目标威胁估计［55］。

综上，基于多粒度粗糙集的多源信息融合研究，主要通

过多粒度的思想从多源信息系统中获取有效信息，对各个粒

图 2　多源信息系统下的多粒度粗糙集融合

框架

Fig.2　Multi-granularity rough set fusion 
framework under multi-source infor⁃
mation system
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度进行交叉融合计算，从而解决不同多源信息系统的融合问题。

1. 3　基于证据理论的多源信息融合方法　

证据理论即 D⁃S 证据理论［56⁃57］作为一种强大的不确定性信息融合工具，不仅能够有效地解决推理

过程中证据的不确定性和不精确性，也能够有效地通过不确定信息而做出决策。证据理论主要有辨识

框架、基本概率分配、信任函数以及似然函数 4 个基础概念［58］。

辨识框架 Θ = { H 1，H 2，⋯，H n }是由 n 个两两互斥元素 H i ( 1 ≤ i ≤ n )所组成的有限完备集合，即对

象集合全体。将 Θ 中所有子集组成的集合记为幂集 P ( Θ )，且 P ( Θ )= 2Θ。设 A 为 P ( Θ )的子集，将集

合 A 映射到 [ 0，1]的一个函数 m ( A )，且 m ( A ) 满足 m (∅ )= 0，∑
A ⊆ Θ

m ( A ) = 1，则称 m ( A ) 为 Mass 函数

或 BPA。如果映射 Bel：2Θ →[ 0，1]满足 Bel ( A )= ∑
B ⊆ A

m ( B )，A ∈ 2Θ，则称 Bel ( A )为对命题 A 为真的信

任度量，即命题 A 的信任函数。如果映射 Pl：2Θ →[ 0，1]且对所有的 A ∈ 2Θ 有 Pl ( A )= ∑
B ∩ A ≠ ∅

m ( B )=

1 - Bel ( -A )，则称 Pl ( A )为似然函数，即对命题 A 的怀疑程度。

在 D⁃S 证据理论中，为了确定多个证据作用下总的信任度，通常是将两个或多个基本概率分配函数

进行合成得到一个基本概率分配函数［59］。而证据理论算法的核心就是合成规则，常用的合成规则是

Dempster 合成规则，其可以通过将两个或多个不同的基本概率分配函数进行正交和运算［60］，进而融合

得到一个 BPA 并将其作为 D⁃S 证据理论计算的结果输出［56］。本节只介绍一些证据理论的基本概念和

规则，证据理论更多的性质和结论详见文献［56⁃58］。

基于证据理论的多源信息融合思

想如图 3 所示。首先是从不同的信息

源中提取不同证据的 BPA。然后，通

过证据合成规则（一般有很多种合成

规则，常用的有 Dempster 证据合成规

则）将不同的 BPA 合成得到一个融合

后的 BPA。最后，通过融合后的 BPA
进行证据决策，进而完成整个证据理

论融合多源信息系统的过程。证据理

论具有严密的理论基础，且具备很强

表 2　基于多粒度粗糙集融合方法对比

Table 2　Comparison of fusion methods based on multi⁃granularity rough sets

融合机制

决策问题 [46]

直接获取知识 [47]

结合证据理论 [49，51]

与机器学习结合 [52]

主要工作

利用 4 种类型的 MG⁃PF⁃DTRSs 模型及其不确定度测量方法，提出了一种用于多源不完备

信息系统决策的方法

利用多粒度粗糙集的思想，在不丢失信息的情况下直接从多源信息系统中进行知识发现

或者规则提取

提出了一种融合 Dempster⁃Shafer 理论和多颗粒粗糙集理论的两级定量融合方法来处理多

源信息系统的不确定性问题，有助于多源信息系统中不确定数据的整合

从机器学习的角度出发，提出了一种基于决策树学习分类精度的粒度加权新方法，并构造

了加权广义多粒度区间值决策理论粗糙集的基本形式

图 3　基于 D-S 证据理论的多源信息系统的融合过程

Fig.3　Fusion process of multi-source information system based on D-S 
evidence theory
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的不确定性描述能力和系统合成推理规则能力，因此证据理论在很多领域都得以成功运用，如工程数

据融合［61］、逻辑推理［62⁃63］、目标识别［64］以及故障诊断［65⁃66］等。然而，D⁃S 证据理论在信息融合领域依然

存在一些问题有待解决：（1）在不同的应用背景下，BPA 函数的合理性问题问题；（2）在融合冲突的证据

时存在证据冲突问题。从 Zadeh 提出了著名的 Zadeh 悖论［67］开始，国内外的学者们对于问题（2）展开了

众多研究，本节也将重点介绍关于问题（2）的解决方法。

针对问题（1），在多源信息系统中通常需要将多个信源中的信息转换为证据理论中的多条证据，即

给出相应信源的 BPA。因此，合理构建生成 BPA 就极为重要，同时不同的生成 BPA 方法对融合计算的

实时性也有着直接影响。目前，常见的生成 BPA 的方法主要有 2 种：一种为 Boudraa［68］和 Rombaut［69］等

提出的基于粗糙 C⁃均值分类结果确定像元 BPA 的方法；另外一种是 Mandler等［70］通过计算距离来估计

统计分布，并根据统计分布计算类条件概率，然后将其转化为 BPA 进行组合。同时，近些年如何在多源

数据中生成合理的 BPA 也取得了一些成果，如表 3 所示，如结合模糊朴素贝叶斯和最近均值分类构建

一种数学结构提取多源信息系统中的加权证据［71］、结合区间数论和 K⁃mean 聚类确 BPA 的方法［72］、结

合样本数据和经验数据之间的距离确定加权 BPA 的方法［73］、基于三角模糊数生成广义概率分配的方

法［74］、结合条件属性和决策属性的不同构建改进的基本概率分配［75］等。

针对问题（2），主要基于两种不同的观点。一种观点认为是证据合成规则的不合理导致高冲突证

据合成后产生悖论。针对这一观点主要采用对冲突部分证据进行重新定义基本概率分配以实现对证

据的组合［81⁃82］。而对于处理多源数据中的冲突证据则采用了类似的加权方式来实现，如文献［76］考虑

质量函数的信任度量和合理性度量来反映不同类型子集的相关性，并构建了一种新的多源数据融合方

法，以及文献［77］将基于证据冲突概率加权平均的改进融合算法引入突水灾害风险预测中，并取得了

表 3　基于证据理论的融合方法对比

Table 3　Comparison of fusion methods based on evidence theory

问题分类

生成合理的

BPA 函数

据合成规则的不合

理导致高冲突证据

合成后产生悖论

出现 Zadeh 悖论的

原因在于证据本身

主要工作

提出了一种基于加权模糊 Dempster⁃Shafer 框架的体系结构，该框架可以调整不同分

类方法获得的不一致证据的权重，以实现多模态信息的融合系统

通过对从距离直接获得的 BPA 函数进行加权，提出了权重基本概率分配（Weighted 
basic probability assignment, WBPA）函数来提高证据组合性能。将 WBPA 与 D⁃S
证据理论相结合传感器采集到的信息进行聚合，解决了故障诊断问题

针对多源信息融合问题，本文考虑了从封闭世界到开放世界假设的不确定信息建模

情况，研究了不完全信息下基本概率赋值的生成问题。在开放世界假设下，提出了

一种基于三角模糊数模型的广义基本概率分配 (Generalized basic probability as⁃
signment, GBPA)生成方法

考虑质量函数的信任度量和合理性度量来反映不同类型子集的相关性，并构建了一

种新的多源数据融合方法

基于证据冲突概率加权平均的改进融合算法引入到突水灾害风险预测中，并取得了

较好的效果

通过信任 Jenson⁃Shannon 散度和信度熵的方式获取信息量权重实现证据融合

结合 K⁃means 聚类的方式进行证据内融合和证据间融合，以减少多源证据中冲突的

不利影响

提出了一种基于加权置信熵和否定 BPA 的数据融合方法来衡量证据的相对重要性

参考
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较好的效果。另一种观点则认为 Dempster 组合规则并不存在问题，而是出现 Zadeh 悖论的原因在于证

据本身。针对这一观点主要的方法有考虑集合势的平均算法［83⁃84］、算数平均算法［85］和加权平均算法［86］

等。这些方法同样可以应用于多源信息系统中，如文献［78］通过信任 Jenson⁃Shannon 散度和信度熵的

方式获取信息量权重实现证据融合，文献［79］结合 K⁃means聚类的方式进行证据内融合和证据间融合，

以减少多源证据中冲突的不利影响，文献［87］使用修正 Minkowski 距离函数和 Betting⁃commitment 距
离函数用于修正冲突证据，以增强证据之间的一致性；文献［80］则提出了一种基于加权置信熵和否定

BPA 的数据融合方法来衡量证据的相对重要性。

综上，D⁃S 证据理论是处理不确定性信息融合的有效工具，核心思想是利用证据的 BPA 进行证据

推理和合成，对人工智能、模式识别和检测诊断等领域的信息融合应用作出了一定的贡献，如多源信息

融合在地震烈度判定的应用［88］、多源信息在时域信息的积累［89］以及有序信任函数的证据距离度

量［90］等。

1. 4　基于信息熵的多源信息融合方法　

在信息理论中，信息熵是由 Shannon 等［91］提出的一种用来量化信息的度量。在信息系统的各个模

型和应用中，信息熵仍然是一种很有效的数学工具。

假设一个决策信息系统 DS = { U，C ∪ D，V，f )，P ⊆ C 是条件属性 C 的一个子集，则 P 在论域 U 上

的一个划分为 U/P = { X 1，X 2，X 3，⋯，Xk }。论域 U 中的元素是随机分布在 P 中的，关于 P 的信息熵为

H ( P )= ∑
i = 1

k

P ( Xi ) log2 ( P ( Xi ) )( )其中P ( X i )= || X i

||U
。当划分中的每一个类 Xi 都是单元集时，信息熵

H ( P )达到最大 log2|U |；当划分中只有一个类时，即所有论域对象 U 时，该信息熵达到最小值 0，即 0 ≤
H ( P ) ≤ log2|U |。 类 似 地 ，决 策 属 性 D 关 于 条 件 属 性 P 的 条 件 信 息 熵 为 H ( D |P )=

∑
i = 1

m || Xi

||U ∑
j = 1

n || Xi ∩ dj

|| Xi

log2
|| Xi ∩ dj

|| Xi

。本节只介绍一些信息熵和条件熵的一些基本概念，信息熵和条件熵

更多的内容详见文献［41，91］。

信息熵理论结合粒计算的思想取得了一系列的研究成果，如 Düntsch 和 Gediga［92］定义了用于预

测决策属性的粗糙集信息熵和 3 种条件熵；Beaubouef 等［93］提出了一种基于粗糙熵的粗糙关系数据库

不确定性度量方法；Qian 等［94］提出了一种用于评价信息系统中知识不确定性的组合熵。这些研究都

致力于从知识划分能力的角度评估集合的不确定性。同时，Liang 等［95⁃96］提出并研究了信息系统中知

识的几种度量措施，包括粒度度量、信息熵、粗糙熵和知识粒度等；Xu 等［97］在序信息系统中引入了知

识粒度、知识熵和知识不确定性测度等概念。除此之外，文献［98］开发了一对与分割和近似相关的信

息论熵和协熵函数。信息熵结合粒计算理论广泛应用于各个领域，基于信息熵的多源信息融合步骤

如图 4 所示。首先，从获取的信息中计算信息熵；其次，通过特定的信息熵选取规则（一般为最小信息

选取）选取有效信息；最后通过融合规则实现有效信息的融合，并获得多源信息系统的融合结果。

如表 4 所示，在多源信息系统中，通过信息熵实现多源信息融合的研究主要集中在以下 3 方面：

（1）利用条件熵确定每个信息源对于整个系统的重要性，利用最小条件熵的方式实现对多源数据的融

合［99］；（2）利用广义信息熵实现对于多源数据的融合，并应用于实际问题，如多传感器决策融

合［100⁃101］、传感器策略数据处理问题［102］、融合的指标评价［103］以及多源数据中的多标签特征选择［104］

等；（3）基于信息熵拓展模型的多源信息融合，如为解决传统电网故障诊断方法造成的误判问题，文

献［105］利用贝叶斯网络推导功率元件的故障程度，然后提取各电路故障后电信号的时域奇异谱熵、
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频域功率谱熵和小波包能量谱熵，并将这 3 个特征量作为电源的故障支持度成分结合多源信息融合

理论提出了一种新的诊断方法。

综上，基于信息熵的信息融合方法重点是利用信息熵来衡量各个信源的某种信息量，从而借助信

息熵的重要性质解决多源数据中信息不对称问题，进而实现多源数据信息或规则的获取及融合。

1. 5　基于粒计算理论的动态多源信息融合方法　

数据具有一种特殊的性质——动态性，即数据由于各种原因会发生变化。在生活中这种特殊情况

普遍存在，例如气象站收集的天气数据总是随着时间变化而不断变化，导航软件的路线信息也会随着

路况、时间等不断发生变化。如果想要更好地研究多源数据的动态性，就需要对数据进行准确且高效

地知识发现和更新。近些年，如何设计基于多源动态数据的计算模型和高效的融合算法逐渐成为数据

处理领域的研究热点。在单源动态数据中，增量学习方法［106⁃107］是一种有效的方法，它可以随着数据收

集量的增加而逐渐获得数据中的信息或知识。通过增量学习的方式，根据数据的添加和删除，逐步实

现对知识的修改、增强、更新和维护。增量学习方法不仅能使新信息和旧信息有效融合，还能降低对存

储和计算时间的要求［5］。在多源动态数据环境中，增量学习依然可以有效地实现知识获取，但相对于单

源数据多源数据的结构更复杂，需要考虑的因素更多。在多源数据的环境中，数据的变化可能是由单

一结构改变造成的，也可能是由多结构改变造成的；例如多源信息系统中单一结构变化有属性（特征）、

对象（样本）、信源以及特征值等随时间分别变化，多结构变化中又有多种因素同时变化的多源动态信

息系统。

针对多源信息系统中结构的变化（图 5）可以将多源动态信息融合可以细分为以下 5 种变化形式：

（1）对象变化的多源动态信息融合。对象变化主要表现为对象数量的增加或减少。目前，基于对

象变化的融合机制主要集中在对象变化下的规则提取［108］、对象变化下的近似更新［109⁃110］、对象变化下的

属性约简［111⁃112］以及对象变化下的特征选择［113⁃114］等。另外，文献［115］在多源不完备混合信息系统中添

图 4　信息熵的多源信息融合策略

Fig.4　Multi-source information fusion strategy of information entropy

表 4　基于信息熵的信息融合方法

Table 4　Comparison of fusion methods based on information entropy

模型

条件熵 [99]

广义信息熵 [100]

基于信息熵拓展

模型 [105]

主要工作

利用条件熵确定每个信息源对于整个系统的重要性，利用最小条件熵的方式实现对多源数据

的融合

提出了一种新的基于广义信息熵的信息填充技术来解决决策融合中的不完备性问题

利用贝叶斯网络推导功率元件的故障程度，然后提取各电路故障后电信号的时域奇异谱熵、频

域功率谱熵和小波包能量谱熵，并将这 3 个特征量作为电源的故障支持度成分结合多源信息

融合理论提出了一种新的诊断方法
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加对象和删除对象时设计了一种基于条件熵信息融合的增量学习方法。

（2）属性集变化的多源动态信息融合。属性集变化通常是指多源信息系统中的特征属性发生变

化，例如增加、减少以及子集重组等。在属性集发生变化时，信息粒度、概念近似以及信息系统的属性

约简都会发生改变。因此，将变化的信息融合到变化前的信息中有助于实现对知识或信息的维护。目

前已有部分学者研究了属性集变化时的融合机制，如基于属性变化的属性约简［116⁃117］和近似更新［118⁃119］。

同时，在其他领域也有类似应用，如文献［120］利用熵的融合理论对 P2P 网络信任关系的多个互补决策

因素进行权重分配，提出了一种动态信任模型。

（3）信源变化的多源动态信息融合。信源变化是指信源的增加或减少或某些信源的数据发生变化

等。信源的变化总是伴随着数据维度的变化，以及数据量的大规模增加。因此将变化的信源信息通过

一定的方式融合进原始的多源信息系统中有着重要的意义。现有对于信源变化的多源数据研究主要

集中于不同的研究背景下进行，如多源区间值数据下的模糊信息粒动态更新机制［121］、冲突信源下的信

源权重动态更新机［122］、疲劳驾驶识别［123］、多源数据的特征选择［124］、交叉路口智能寻路预测［125］以及更

新物理网络的非结构化文本［126］等。

（4）属性值变化的动态信息融合。属性值变化主要是指信息系统中的具体数据值发生变化而引起

多源信息融合的结果产生偏差的一种现象。对于这一现象通常需要对融合结果实现动态更新来减少

数据变化对融合结果的影响。一些学者在属性值变化的情况下针对属性约简［127⁃128］、近似更新［129］等进

行了一系列的研究。此外，在应用领域也取得了相关成果，如针对海量数据，文献［130］利用 D⁃S 证据理

论和多源信息融合决策方法建立了分布式、面向对象、面向互联网的动态管理实时数据库。

（5）多结构变化的多源动态信息融合。多结构变化在信息系统中通常是指属性集、对象集、信源以

及特征值不再单独变化的情况，其内部的变化机制则更加复杂。对于多结构变化现有的动态融合方法

主要集中在对象和属性同时变化［131⁃133］，对象和属性值同时变化［134］，属性和属性值同时变化［118］，对象、

属性和属性值同时变化［32］。相对而言，目前关于对象、属性、属性值结合信源变化的研究还相对较少。

上述多源动态信息融合不同方法对比如表 5 所示。在动态多源信息系统中，借用粒计算方法实现

对于动态多源数据的融合主要需要考虑的是多源信息系统的变化情形。只有针对相应的结构变化做

出动态更新才能更好地实现多源动态信息系统的融合。

图 5　多源信息系统中的结构变化

Fig.5　Structural changes in multi-source information systems
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2 基于粒计算的多源信息融合的若干问题  

本节对基于经典粗糙集理论、多粒度粗糙集、证据理论、信息熵多源信息融合方法和基于粒计算的

动态多源信息融合的研究中存在的问题进行归纳。

（1）基于一般粗糙集模型的多源信息融合。该方法的重点在于建立多源信息系统的 Pawlak 近似空

间［27］。不管是多源数据中的决策过程［29］、故障诊断［31］还是属性选择［32］都需要确定多源数据的近似空

间从发，然后通过不同的关系划分为不同的“颗粒”，进而从不同的粒度中获取知识。此外，粗糙集理论

的核心在于如何构建信息系统中的关系［18］，然而不同的信息系统在求解问题时所采用的关系往往不

同。这就会引出一个问题：在不同的研究背景下无法使用相同的关系来求解问题时，如何确定在信息

系统中所使用关系的适用性或有效性变成了该模型下信息融合的难点。同时，如何利用多源信息系统

内部的粒度粗细变化提高多源信息融合的性能也自然成了该模型下信息融合的另一难点。

（2）基于多粒度粗糙集的多源信息融合。该方法与一般粗糙集理论的不同在于其通过将多源信息

系统划分为多个粒度（多子集），并从这个多个粒度中获取信息或知识。从前面的分析来看，不管是在

多源数据的决策问题［45⁃46］还是为了避免信息丢失直接获取多源数据中的信息［47⁃48］，多粒度粗糙集理论

实现多源信息融合的特点是首先确定研究对象所蕴涵的关系，然后利用不同的多粒度粗糙集模型实现

多源信息的融合。利用多粒度粗糙集理论实现多源信息融合都集中于求解在近似空间中研究对象的

上下近似。然而，随着多源信息融合领域的进一步发展，越来越多的具体应用场景需要融合，多粒度粗

糙集理论面临着不少挑战性的问题，如现有多粒度粗糙集模型或多粒度的思想能否应用于承载不同需

求的多源数据，或者如何融合多需求信息等。显然，将多粒度粗糙集模型或多粒度思想融合于多源数

据对应的不同具体需求，将是一个非常前景的研究方向。

（3）基于证据理论的多源信息融合方法。证据理论实现对多源信息融合的核心在于 BPA 的构建、

证据合成规则或证据融合规则的选取以及证据可信度的确定。由上节可知 BPA 可以由概率知识［68⁃69］、

数据的统计分布［70］等构建，除此之外还可以结合其他方法实现对其的构建［71⁃75］；证据合成规则选取则

基于经典的 D⁃S 组合规则进行改进［81⁃82］或 D⁃S 组合规则结合其他方法构建［76⁃77］；对于证据可信度则主

要通过获取信源权重的方式对证据可信度进行判断［78⁃80，87］。同时，由于对某一事物认知逐渐加深时获

取新的知识对于事物认知提升的幅度也在逐渐减少，故当从多源数据中获取证据越来越多时具体问题

表 5　多源动态信息融合的不同方法对比

Table 5　Comparison of different dynamic multi⁃source information methods

动态类型

对象变化 [115]

属性集变化 [120]

信息源变化 [121⁃126]

属性值变化 [130]

多结构变化 [32，118，131⁃134]

主要工作

在多源不完备混合信息系统中添加对象和删除对象时设计了一种基于条件熵信息融合的

增量学习方法

利用熵的融合理论对 P2P 网络信任关系的多个互补决策因素进行权重分配，提出了一种

动态信任模型

多源区间值数据下的模糊信息粒动态更新机制 [121]，冲突信源下的信源权重动态更新机

制 [122]，疲劳驾驶识别 [123]，多源数据的特征选择 [124]，交叉路口智能寻路预测 [125]，更新物理

网络的非结构化文本 [126]

利用 D⁃S 证据理论和多源信息融合决策方法建立了分布式、面向对象、面向互联网的动态

管理实时数据库

不再局限于单一的维度变化，而是多维度同时发生变化。如：对象和属性同时变化 [131⁃133]，

对象和属性值同时变化 [134]，属性和属性值同时变化 [118]，对象、属性和属性值同时变化 [32]
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的求解精度也逐渐下降。从多源数据中获取更多的证据也意味着需要投入更多的成本实现证据确定，

若新证据对问题求解精度提升不大，则该证据实际上是一种无效的证据。因此，研究多源数据中证据

的数量和求解精度之间的关系，这也是值得深思的问题。

（4）基于信息熵的多源信息融合。该方法通过信息熵反映多源数据中的信息，并利用多源数据的

信息熵实现多源信息融合。在融合过程中会根据某些特定选取规则来选取重要的信息，如选取最小条

件熵［99］。此外也有采用其他拓展的信息熵衡量信息系统中的信息，如粗糙熵［93］、组合熵［94］等。使用信

息熵实现多源信息融合通常是利用信息的大小衡量数据的重要性，保留重要的数据进行融合。虽然该

方法可以保证融合结果能够获取较好的有用信息，但是信息的损失对最终融合效果会产生比较大的影

响。因此，如何实现信息熵融合的信息能够更好地代表整个多源信息系统，如何量化选取出的信息对

于整个系统的代表程度，都是需要解决的问题。

（5）基于粒计算理论的动态多源信息融合。对于实现多源数据动态信息融合的核心在于如何从更

新的动态信息获取有效知识。对于动态多源信息融合的研究主要集中在对象变化［108⁃115］、属性变

化［116⁃120］、信源变化［121⁃126］、属性值变化［127⁃129］以及多结构变化［131⁃133］的动态多源信息融合。由于动态多源

数据时刻都有着不同的变化，需要对变化的数据进行准确高效的知识发现和更新，所以处理动态多源

信息融合首要需要解决的问题是能否实现多源动态数据的实时计算高效融合。虽然增量学习［106⁃107］是

一种动态获取知识的有效方法，但多数的增量学习方法很少过滤处理动态数据，这就导致信息系统中

会存在大量噪声数据或干扰数据。因此，研究有效过滤动态多源数据理论与方法，也是实现对多源动

态数据实时计算和信息高效融合的另一重要课题。

综上，粒计算融合理论方法目前在多源信息融合的研究中仍然面临一定的挑战。同时，随着多源

信息融合研究的不断深入还会涌现新的问题，有的问题甚至会覆盖或包含原有的问题，所以上述所提

到的若干问题对于现阶段的研究具有一定的理论意义。

3 结束语  

本文重点综述了基于经典粗糙集理论、多粒度方法、证据理论和信息熵等粒计算多源信息融合理

论和方法，介绍了每一类多源信息融合方法的核心思想及相关研究，并提出了若干问题，为今后多源信

息融合的应用研究提供了理论参考。现实应用中，根据不同的需求，信息融合的出发点可能不同，不同

的融合方法可根据自身的具体问题采取不同的融合策略，也可以采取多种方法同时结合的方式实现多

源信息融合。需要指出的是，除了本文介绍的多源信息融合方法之外，基于粒计算实现多源信息融合

的方法还有很多，还存在本文没有总结到的理论和方法，希望本文能够起到引玉之砖的作用，以进一步

促进信息融合领域的研究进展，推动粒计算在信息融合领域的理论和应用研究。
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