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摘要:为了解决单一的相关性分析方法在分析临近空间飞行器遥测数据时存在局限性以及证据冲

突问题,在相关系数分析评价与优势组合的基础上,提出了基于支持因子的证据理论融合算法。首

先分别利用Pearson相关系数、Spearman相关系数与距离相关系数对遥测数据进行相关性评价分

析,表明3种相关系数可优势互补。其次,建立了基于支持因子的证据理论融合算法,实现证据的

冲突基本概率赋值函数分配,避免Dempster-Shafer证据理论(D-S证据理论)的一票否决和合成规

则失效问题。最后,利用3种相关系数构造相关性证据并开展遥测数据相关性分析实验。结果表

明:基于支持因子的证据理论融合方法能使Pearson相关系数、Spearman相关系数与距离相关系

数的证据融合更加合理;在证据冲突大的情况下,相比相容系数的证据理论融合方法,相关概率计

算结果准确度提高约6.55%,能更有效地处理证据冲突问题。
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Abstract:Thispaperproposesasupportfactor-basedevidencetheoryfusionalgorithmtoaddress
thelimitationsandevidenceconflictsofasinglecorrelationanalysismethodinanalyzingtelemetry
datafromnearbyspacevehicles.Firstly,thePearsoncorrelationcoefficient,Spearmancorrela-
tioncoefficient,anddistancecorrelationcoefficientareusedtoevaluateandanalyzethecorrela-
tionoftelemetrydata.Theresultsshowthatthethreecorrelationcoefficientscomplementeach
other'sadvantages.Secondly,anevidencetheoryfusionalgorithmbasedonsupportfactorsises-
tablishedtoachievetheassignmentofbasicprobabilityassignmentfunctionsforevidencecon-
flicts,thusavoidingtheone-votevetoandcompositeruleinvalidationissuesofDempster-Shafer
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evidencetheory(D-Sevidencetheory).Finally,thePearsoncorrelationcoefficient,Spearman
correlationcoefficient,anddistancecorrelationcoefficientareusedtomakeevidenceandanex-
perimentisconductedtoanalyzethecorrelationoftelemetrydata.Theresultsshowthatthepro-
posedalgorithmcanensurethereasonabilityofthefusionfromthePearsoncoefficient,Spearman
coefficient,anddistancecoefficient.Incaseofhighevidenceconflicts,theaccuracyofcorrelation
probabilitycalculationisimprovedbyabout6.55%comparedtotheevidencetheoryfusionmeth-
odbasedoncompatibilityratio.Thesefindingsindicatethattheproposedalgorithmismoreeffec-
tiveinhandlingevidenceconflictproblems.
Keywords:telemetrydata;correlationcoefficient;conflictingevidence;supportfactor;

D-Sevidencetheory

  临近空间的物质构成、能量输运以及相互作用

极其复杂,对飞行器的长期驻空飞行带来了挑战。
利用遥测数据实时监测飞行器飞行状态,是确保高

可靠长航时稳定飞行的有效手段[1]。飞行器的能

源、姿控、载荷等分系统之间接口交互,决定了遥测

数据之间存在相关性。全参数的数据分析不仅导致

信息冗余,增加了飞行器状态监测的工作量,而且难

以检测出遥测数据之间相关关系的多元异常,使异

常检测存在盲目性[2]。遥测数据之间关联复杂,任
何一种飞行参数可能与多种参数之间存在相关关

系,并且相关关系随时间而变化。人工通过物理知

识获取相关性模型耗时且费力,并且一旦飞行器结

构和环境发生变化,通常要重新分析相关性。借助

相关性分析算法能实时分析遥测数据相关性,获取

数据的潜在关系,便于监测飞行器状态[3]。欧洲太

空局正是利用遥测数据之间的统计相关性进行异常

检测,挖掘出与异常事件相关的遥测参数[4]。因此,
分析飞行器遥测数据的相关性有助于监测飞行器在

轨运行状态,保障飞行器正常运行。
围绕遥测数据相关性,国内外学者提出了多种

分析方法,包括Pearson相关系数[5]、互信息[6]、最
大信息系数(MIC)[7]和距离相关系数[8]等方法。Zhe
等[9]利用Pearson相关系数,分析了飞行器遥测数据

相关性,能够快速检测出与舱门泄漏率相关的参数。

Pearson系数计算复杂度低,对随机噪声的鲁棒性强,
但Pearson系数由于正态分布假设导致计算结果易

受异常数据的影响。互信息不要求变量分布,但是难

以计算概率密度函数,在互信息基础上学者提出了

MIC方法[10]。崔树银等利用 MIC对多元负荷数据

进行相关性分析,筛选出相关变量。MIC能刻画数据

间非线性关系,但是受网格划分数和方式的影响,计
算时间复杂度高[11]。孙宇豪等采用距离相关系数对

遥测数据进行自变量选择,提高了模型的预测性

能[12]。距离相关系数通过特征函数距离衡量变量之

间的相关关系,相比MIC时间复杂度低,但计算结果

易受噪声数据的影响。此外,上述方法在遥测数据

相关性分析的实践中存在结果冲突的问题。
由于现有的单一相关性方法存在一定的局限

性,如果将不同优势的相关性分析方法融合,则能够

提高分析结果的可靠性,因此考虑将优势互补的相

关性分析方法融合。D-S证据理论具有坚实的理论

基础,能在先验概率和条件概率都未知的情况下处

理信息,提高判决结论的正确度和可信度[13]。考虑

到D-S证据理论具有上述优势,本文采用D-S证据

理论进行融合。但是当存在高度冲突证据时,D-S
证据理论融合结果往往与常理相悖。Zhao等将证

据冲突部分作为未知信息概率以处理证据冲突,但
该方法会导致未知信息概率增加,无法获得有效融

合结果[14]。孙全等使用证据的可信度处理证据之

间的冲突部分,但由于可信度直接定义,导致结果存

在主观性[15]。Shang等计算出n个证据的平均值,
并使用D-S证据理论组合规则融合平均值[16]。该

方法能够处理冲突,然而未考虑到证据之间的权重。
利用证据权重修正证据源,能够降低冲突证据的影

响。赵静等利用Jousselme距离计算证据权重,并
对证据加权平均后再采用D-S证据理论组合规则

融合[17]。该方法通过Jousselme距离考虑了证据间

的关联性,利用焦元的交集与并集比值反映证据之

间的相似性,但是证据焦元彼此独立,焦元的比值并

不能充分利用各证据之间的信息。Lin等采用相容

系数计算证据之间的权重并修正证据,考虑了证据

之间的相互支持度,但是无法有效处理高度冲突证

据下的一票否决和合成规则失效问题[18]。
为了解决临近空间飞行器的状态监测与相关性

分析问题,考虑到现有单一的相关性分析方法的局

限性,以及相关性分析实践中的证据冲突问题,本文
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在相关系数分析评价与优势组合的基础上提出了基

于支持因子的证据理论融合算法。首先,选取优势

互补的Pearson相关系数、Spearman相关系数与距

离相关系数,分析遥测数据的相关性,并根据分析结

果,构建相关性证据的初始基本概率赋值函数。其

次,利用支持因子计算出各证据之间的权重并对证

据进行修正,使修正后的证据具有相同的重要程度,
计算证据命题的分布权重,分配修正证据的冲突基

本概率赋值函数,从而获得融合结果。最后,开展临

近空间飞行器遥测数据相关性分析实验,结果表明

所提方法提高了遥测数据相关性分析的可信度。

1 遥测数据相关性分析

存在证据冲突的遥测数据相关性分析方法包括

相关性评价和证据融合两部分内容,如图1所示。考

虑到现有单一的相关性分析方法的局限性,选取能够

优势互补的Pearson相关系数、Spearman相关系数与

距离相关系数,对临近空间飞行器遥测数据进行相关

性计算,根据计算结果构造各相关性证据的初始基本

概率赋值函数。考虑到相关性分析实践中存在冲突

问题,在相关系数分析评价与优势组合的基础上,提
出了基于支持因子的证据理论融合算法。利用支持

因子计算出各初始证据之间的支持度,获得证据的权

值并对初始证据进行修正,使修正后的证据具有相同

的重要程度;根据证据支持度计算证据可信度,并获

得证据命题的分布权重;最后分配修正证据的冲突基

本概率赋值函数,获得相关性证据融合结果。

图1 遥测数据相关性分析方法框图

Fig.1Correlationanalysismethodfortelemetrydata

2 相关性评价

本节考虑到临近空间飞行器遥测数据之间关联

复杂、数据量大、伴有随机噪声和扰动等特征,因此

从随机噪声鲁棒性、异常数据抗干扰和数据非单调

性角度,分别选取了Pearson相关系数、Spearman
相关系数与距离相关系数进行分析对比。

2.1 相关系数选取

2.1.1 Pearson相关系数

Pearson相关系数ρx,y用于衡量数据间线性相

关程度[19],表示为

ρx,y =
∑
n

i=1

(Xi-􀭿X)(Yi-􀭺Y)

∑
n

i=1

(Xi-􀭿X)2 ∑
n

i=1

(Yi-􀭺Y)2
(1)

式中:(Xi,Yi)是任意两个集合X 与Y 的第i个值;
(􀭿X,􀭺Y)为两个集合的均值;n 为集合元素个数。

ρx,y取值在 -1,1  之间,能够体现出遥测数据的

相关关系强度和方向。ρx,y=-1表示Y 随着X 的

增大而减小,ρx,y=1表示Y 随着X 的增大而增大。

ρx,y计算复杂度低,在遥测数据的相关性分析中获

得了普遍应用。

2.1.2 Spearman相关系数

Spearman相关系数rs 本质在于根据原始数据

的排序位置进行相关性分析[20]。对两个集合(X,

Y)进行升序或降序排序,并获得排行集合X'、Y',元
素xi、yi 分别为Xi 在X 中的秩以及Yi 在Y 中的

秩。将个数为n的集合X'、Y'中的元素xi、yi(1≤
i≤n)对应相减,获得一个排行差分值di(=xi-yi),

rs 表示为

rs=1-6∑
n

i=1
d2i/n(n2-1) (2)

rs 采用单调变换描述集合之间的相关性,不会因个

别异常数据影响整体排序,故抗干扰能力强。

2.1.3 距离相关系数

距离相关系数通过X 与Y 间联合特征函数与

各自边际特征函数的差量化相关程度[21]。距离相

关系数R(X,Y)表示为

R2(X,Y)=
V2

n(X,Y)
V2

n(X)V2
n(Y)

, V2
n(X)V2

n(Y)>0

0, V2
n(X)V2

n(Y)=0

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

(3)
式中:V2

n(X,Y)为样本距离协方差,表示为[8]

V2
n(X,Y)= 1n2∑

n

i,j=1
Ai,jBi,j (4)

Ai,j = ‖xi-xj‖2-1n∑
n

k=1
‖xk-xj‖2-
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1
n∑

n

l=1
‖xi-xl‖2+1n2∑

n

k,l=1
‖xk-xl‖2 (5)

Bi,j = ‖yi-yj‖2-1n∑
n

k=1
‖yk-yj‖2-

1
n∑

n

l=1
‖yi-yl‖2+1n2∑

n

k,l=1
‖yk-yl‖2 (6)

式中:k,l=1,2,…,n。同理,获得遥测数据距离

方差V2
n(X)和V2

n(Y),表达式为

V2
n(X)= 1n2∑

n

i,j=1
A2

i,j (7)

V2
n(Y)= 1n2∑

n

i,j=1
B2

i,j (8)

  当且仅当V2
n(X,Y)=0时,表明X 与Y 独立。

距离相关系数与ρx,y、rs 相比,通过特征函数距离能

够更全面描述遥测数据的非单调关系。

2.2 相关性评价实验

本节开展临近空间飞行器的遥测数据相关性评

价实验。受传输环境影响,遥测数据下发时不可避

免出现噪声,以连续分布的高斯噪声和不同时刻下

的脉冲噪声为例分析噪声鲁棒性。同时,遥测数据

之间关联复杂,本节也从非单调性角度进行评价。

2.2.1 高斯噪声鲁棒性评价

数据噪声模型可表示为

y(i)=x(i)+αn(i) (9)
式中:x(i)是不加任何噪声的遥测数据;y(i)是加入

噪声后的混合数据;α为噪声强度系数,α∈ 0,1  ,
通过调节α去控制信噪比。随着α增大,信噪比减

小,数据的噪声程度也随之增大。图2表示不含高

斯噪声的原始遥测数据和含高斯噪声的遥测数据

(信噪比为40dB)。

图2 含或不含高斯噪声的遥测数据示意图

Fig.2TelemetrydatawithGaussiannoise

随着信噪比降低,数据之间的关联性减小,意味

着相关系数的值随着噪声程度的增加而下降。因

此,增加噪声程度,并比较相关系数的下降程度,若
下降程度最小,则说明噪声鲁棒性最强。图3反映

了不同高斯噪声下的相关系数,可见随着噪声程度

的增加,相关系数在逐渐下降,但是下降程度却不

同。图3中Pearson相关系数下降程度最低,表明

其高斯噪声鲁棒性最强。因为Pearson相关系数适

合描述随机分布的数据相关性,虽然加入了高斯噪

声,但是数据整体依然服从随机分布,所以Pearson
相关系数相比其他两种方法受高斯噪声影响更小。

图3 不同高斯噪声下的相关系数

Fig.3CorrelationcoefficientsunderdifferentGaussiannoises

本节通过下降率衡量各相关系数的高斯噪声鲁

棒性,下降率为不加噪声相关系数和加入噪声后相

关系数之间的差值与不加噪声的相关系数的比值,
计算结果如表1所示。Pearson、Spearman以及距

离相关系数在不同高斯噪声下的下降率之和分别为

0.59,0.9391和1.0500。因为下降率越小,噪声鲁

棒性越强。因此,上述3种相关系数的高斯噪声鲁

棒性排序为Pearson相关系数最高,Spearman相关

系数次之,距离相关系数最低。
表1 不同高斯噪声下的相关系数下降率

 Table1Decreasingrateofcorrelationcoefficientsunder
differentGaussiannoises

系数
相关系数下降率

60dB 55dB 50dB 45dB 40dB

Pearson相关系数 0.01350.05540.10830.17610.2367

Spearman相关系数 0.02960.09560.17780.28310.3530

距离相关系数 0.04750.11780.20840.30450.3718

2.2.2 异常数据抗干扰评价

脉冲噪声的鲁棒性体现了对异常数据的抗干扰

能力。图4是加入不同时刻脉冲噪声下的经度遥测

数据。图5反映了不同脉冲噪声下的相关系数,图
中Spearman相关系数下降程度最低,表明其抗干

扰能力最强。因为Spearman相关系数通过数据的

秩进行相关性分析,个别扰动数据并不会改变整体

数据的秩,所以Spearman相关系数相比其他系数

抗干扰能力更强。
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图4 含脉冲噪声的遥测数据示意图

Fig.4Telemetrydatawithimpulsenoise

图5 不同脉冲噪声下的相关系数

Fig.5Correlationcoefficientsunderdifferentimpulsenoises

本节依然通过下降率对比各相关系数的异常数

据抗干扰能力,计算结果如表2所示。Pearson、

Spearman以及距离相关系数在不同脉冲噪声下的

下降率之和分别为0.488、0.0425和0.2206。因

此,上述3种相关系数的异常数据抗干扰能力排序

为Spearman相关系数最高,距离相关系数次之,

Pearson相关系数最低。
表2 不同脉冲噪声下的相关系数下降率

 Table2Decreasingrateofcorrelationcoefficientsunder
differentimpulsenoises

系数
相关系数下降率

60dB 55dB 50dB 45dB 40dB

Pearson相关系数 0.01810.05590.10660.13850.1689

Spearman相关系数 0.00530.00620.00760.01070.0127

距离相关系数 0.01910.02920.03930.05260.0804

2.2.3 复合噪声鲁棒性评价

向原始遥测数据中加入含脉冲噪声和高斯噪声

的复合噪声,比较各相关系数的复合噪声鲁棒性。图

6为不同信噪比下的含复合噪声的遥测数据。图7
反映了不同复合噪声下的相关系数,图中Spearman
相关系数下降程度最低,表明其对复合噪声的鲁棒性

最强。Pearson相关系数受到其中脉冲噪声影响,在

三者中的鲁棒性最差,距离相关系数位居中间。

图6 含复合噪声的遥测数据示意图

Fig.6Telemetrydatawithcompositenoises

图7 不同复合噪声下的相关系数

Fig.7Correlationcoefficientsunderdifferentcompositenoises

表3反映了相关系数对复合噪声的鲁棒性。

Pearson、Spearman以及距离相关系数在不同复合

噪声下的下降率之和分别为2.1418、1.5448和

1.755。因此,上述3种相关系数的复合噪声鲁棒性

排序为Spearman相关系数最高,距离相关系数次

之,Pearson相关系数最低。
表3 不同复合噪声下的相关系数下降率

 Table3Decreasingrateofcorrelationcoefficientsunder
differentcompositenoises

系数
相关系数下降率

40dB 35dB 30dB 25dB 20dB

Pearson相关系数 0.19110.34220.47030.53680.6014

Spearman相关系数 0.13280.23150.33040.39980.4503

距离相关系数 0.15230.26660.37280.45010.5132

2.2.4 非单调性评价

遥测数据之间关联复杂,多种复杂关系并存。
数据之间也存在非单调关系。本节通过距离相关系

数,与Spearman相关系数描述遥测数据之间的非

单调关系。图8反映了平台北速(飞行器平台沿正

北方向的运动速度)与平台俯仰角之间的非单调关

系。分别用距离相关系数和Spearman相关系数计
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算两者相关性,距离相关系数的计算结果是0.9753,

Spearman相关系数的计算结果是0.1804。由于

Spearman相关系数需要通过数据的单调变化获得

数据 的 秩,所 以 当 数 据 非 单 调 变 化 时,会 影 响

Spearman相关系数的分析结果,而距离相关系数不

需要对数据进行单调变化,因此距离相关系数相比

Spearman相关系数更能够准确描述数据之间的非

单调关系。

(a)平台北速

 
(b)平台俯仰角

图8 平台北速与平台俯仰角变化过程示意图

 Fig.8Variationprocessofplatformnorthspeedversus

platformpitchangle

评价分析结果表明:Pearson相关系数计算复

杂度低,对随机噪声的鲁棒性强,但异常数据抗干扰

能力差;Spearman相关系数对异常数据抗干扰能力

强,但不能准确识别数据之间的非单调关系;距离相

关系数能够更准确地描述数据之间非单调关系,但是

对随机分布的高斯噪声鲁棒性差。因此,Pearson相

关系数、Spearman相关系数与距离相关系数相互互

补,三者融合结果能够更全面体现遥测数据相关性。

2.3 存在证据冲突的相关性分析

Pearson相关系数、Spearman相关系数与距离

相关系数相互互补,本节分别采用上述3种相关系

数作为相关性证据对遥测数据进行相关性分析。表

4是Pearson、Spearman和距离相关系数的遥测参

数相关性分析结果。分析表4可知,3种相关系数

在分析悬浮高度与大气压、悬浮高度与表面温度时,
分析结果都趋于1,表明悬浮高度与大气压以及表

面温度相关。在飞行器运动速度与氦气囊内的氦气

温度相关性分析结果中,Pearson、Spearman相关系

数结果表明二者不相关,距离相关系数的分析结果

与Pearson、Spearman相关系数分析结果差异不大,
但认为二者存在一定相关性。在空气温度与氦气体

积的相关性分析结果中,Pearson相关系数结果表

明二者不相关,而Spearman和距离相关系数结果

表明二者强相关,此时3种相关系数的分析结果不

一致,产生了冲突。上述方法在遥测数据相关性分

析实践中存在结果冲突的问题,需要融合算法有效

抑制证据冲突对分析结果的影响。
表4 遥测数据相关性结果

Table4Correlationresultsoftelemetrydata

遥测参数
Pearson
相关系数

Spearman
相关系数

距离相关

系数

悬浮高度与大气压 0.999538 1.000000 0.999705

悬浮高度与表面温度 0.999458 0.999824 0.999663

速度与氦气温度 0.34000 0.310000 0.670000

空气温度与氦气体积 0.00002 0.964692 0.958082

3 证据理论融合算法

在相关系数分析评价与优势组合的基础上,提
出了基于支持因子的证据理论融合算法。首先,由
于Pearson、Spearman和距离相关性证据的分析角

度不同,各相关性证据重要程度不一定相同。所以,
采用支持因子计算出各证据之间的权重并对证据进

行修正,使修正后的证据重要程度相同。其次,为了

解决D-S证据理论存在的一票否决和合成规则失

效问题,通过计算证据命题的分布权重,分配修正证

据冲突基本概率赋值函数,从而获得融合结果。
辨识框架Θ= A1,A2  ,命题A1 表示相关,A2

表示不相关。对于任意两个证据 mi 与mj(1≤i,

j≤3)之间支持因子Sij为

Sij =
3∑

2

t=1
mi(At)mj(At)

∑
2

t=1

(mi(At)2+mj(At)2+mi(At)mj(At))

(10)
式中:At⊆Θ,t=1或2,代表上述相关性证据的结

果,即相关和不相关。支持因子既能够表征证据之

间的支持程度和一致性,也从侧面反映了证据之间

的冲突程度。式(10)所计算的支持因子保留了各证

据之间的初始信息,同时综合考虑到证据的所有命

题At,能直接体现出证据整体之间的相互支持程

度。Sij取值范围为 0,1  ,Sij若接近0,表明证据之

间支持程度低,冲突性强;Sij若接近1,表明证据之

间支持程度高,冲突性弱。
在证据理论中,Θ 包含所有命题构成的集合

2Θ。若存在函数m 满足2Θ→ 0,1  ,且m(⌀)=0
和∑

A⊆Θ
m(A)=1,则称m 为Θ 上的基本概率赋值函

数(BPA)[22-23]。Pearson、Spearman和距离相关系

数是支持遥测数据之间彼此相关的概率统计量,计
算结果的绝对值属于 0,1  。所以,上述3种相关
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系数 结 果 能 够 直 接 构 造 各 证 据 BPA。Pearson、

Spearman和距离相关性证据的BPA 分别为 m1、

m2、m3。每种BPA都包含2个命题,例如Pearson
相关 性 证 据 的 BPA m1: mpe ,(1- mpe ),

mpe 为Pearson相关性证据支持数据相关命题的

概率,(1- mpe )为Pearson相关性证据支持数据

不相关命题的概率。在获得3种相关性证据的

BPA后,通过以下步骤进行融合:
步骤1 通过式(10)计算证据支持因子Sij,并依据

Sij计算证据的支持度p(mi)。在计算出相关性证据

mi 与mj 之间的支持因子Sij后,构造出一个3×3
的支持因子矩阵S如下

S=
1 S12 S13
S21 1 S23
S31 S32 1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (11)

  矩阵S中的元素体现出相关性证据之间相互支

持的 程 度,如 S12 表 示 Pearson 相 关 性 证 据 与

Spearman相关性证据之间相互支持的程度。当一

条证据被其他证据支持的程度越高,说明该证据的

可信度越高;反之,可信度越低。系统中其他s相关

性证据对证据mi 的支持度为p(mi)= ∑
3

j=1,j≠i
Sij。

步骤2 计算相关性证据权值wi 并对相关性证据

修正,使修正后的证据重要程度相同。支持度最大

即max
1≤i≤3

p(mi)对应的证据为关键证据,各相关性证

据相对关键证据的权重为wi= p(mi)
max
1≤i≤3

p(mi)
。利用证

据权重修正证据[24]

m'i(A)=wimi(A),A≠Θ (12)

m'i(Θ)=mi(Θ)+1-wi (13)

  式(12)、(13)获得了修正后的基本概率赋值函

数m'i(1≤i≤3)。式(12)使证据权重小的相关性证

据对命题A 所提供的确定性信息减小;式(13)使证

据权重小的相关性证据所提供的不确定性信息增

加。因此,减小了证据权重小的证据对整个融合系

统的影响。经过式(12)、(13)修正后,各相关性证据

的重要程度相同。
步骤3 计算证据的命题分布权重并改进组合规

则。通过命题分布权重分配修正证据的冲突基本概

率赋值函数,获得融合结果[25],表示为

m(A)= ∑
∩At=A

 ∏
1≤j≤3

m'j(At)+K∑
3

i=1
Cim'i(A)

(14)

式中:K= ∑
∩At=⌀

 ∏
1≤j≤3

m'j(At)为修正后的相关性证

据的总冲突值;m(A)为相关性证据的融合结果,A
⊆Θ;m'j(At)为修正后的第j条相关性证据对命题

At 的 概 率;Ci 为 第i 条 证 据 的 可 信 度,Ci =

p(mi)/∑
3

j=1
p(mj)。根据证据可信度Ci,计算每种相

关性 证 据 对 命 题 A 的 分 布 权 重α(A,m'i)=

∑
3

i=1
Cim'i(A),它决定了每个命题所占的权重且满足

∑
A⊆Θ

α(A,m')=1。

4 遥测数据分析结果

本节基于表4的相关性结果,构造相关性证据

并开展证据融合,从证据冲突大和证据冲突小两种

情况分别进行相关性分析。
4.1 证据冲突小情况下的相关性分析结果

飞行器悬浮高度与其表面温度的相关性证据及

融合结果如表5所示。上述基本概率赋值函数相关

概率都接近1,表明悬浮高度与表面温度相关,证据

分析结果一致。图9是悬浮高度与表面温度的变化

过程曲线,表面温度随悬浮高度的增加而增加。
图9与表5都充分体现出二者的相关性。飞行器在

上升过程中表面温度升高,两者整体上呈现强相关

关系,但上升阶段初期悬浮高度出现振荡,导致不是

严格线性相关关系。
表5 飞行器悬浮高度与表面温度相关性证据及融

合结果

Table5Correlationevidenceandfusionresultsbetweenair-
craftsuspensionheightandsurfacetemperature

基本概率

赋值函数
相关概率 不相关概率

未知信息

概率

m1 0.999458 0.000542 0
m2 0.999824 0.000176 0
m3 0.999663 0.000337 0

融合结果 1 0 0

(a)悬浮高度

 
(b)表面温度

图9 飞行器悬浮高度与表面温度变化过程

Fig.9Variationprocessofaircraftsuspensionheightversus
surfacetemperature

601



 第11期 张少杰,等:存在证据冲突的临近空间飞行器遥测数据相关性评价与融合方法

 http:∥zkxb.xjtu.edu.cn 

  飞行器运动速度与氦气温度的相关性证据如表

6所示。Pearson、Spearman相关性证据结果表明

速度与氦气温度不相关,但是距离相关性证据结果

表明二者存在一定相关性。此时存在证据冲突,采
用式(10)计算支持因子,可得S12=0.9989,S13=
0.8599,S23=0.8344,由 此 可 得 支 持 度 分 别 为

1.8588、1.8334和1.6943。分析表4中速度与氦

气温度的Pearson与Spearman相关系数,可得出两

者支持度接近。选择支持度最高的证据进行修正,

m1 的支持度最高,故为关键证据。
表6 飞行器运动速度与氦气温度的相关性证据

 Table6Correlationevidencebetweenaircraftmotion
speedandheliumtemperature

基本概率

赋值函数
相关概率 不相关概率

未知信息

概率

m1 0.340000 0.660000 0

m2 0.310000 0.690000 0

m3 0.670000 0.330000 0

根据wi = p(mi)
max
1≤i≤3

p(mi)
,可得各证据权重分别为

1、0.9863和0.9115。m1 权重最大,所以证据融合

结果应更接近m1。证据修正及融合后的结果如表7
所示。融合结果接近m1,判断二者不相关,没有受

到距离相关系数的干扰,本文所提方法在证据冲突

小的情况下依然有效。
表7 修正的飞行器运动速度与氦气温度相关性证

据及融合结果

Table7Correctedcorrelationevidenceandfusionresultsbe-
tweenaircraftmotionspeedandheliumtemperature

修正基本概

率赋值函数
相关概率 不相关概率

未知信息

概率

m'1 0.3400 0.6600 0

m'2 0.3058 0.6805 0.0137

m'3 0.6107 0.3008 0.0885

融合结果 0.3498 0.5791 0.0260

4.2 证据冲突大情况下的相关性分析结果

空气温度与氦气体积的相关性证据如表8所

示。分析表8可知,Pearson相关性证据表明二者

不相关,而Spearman和距离相关性证据表明二者

相关。此时,Pearson相关性证据为高度冲突的证

据。采用式(10)可得S12=0.0539,S13=0.0641,

S23=1。由此可获得支持度分别为0.118,1.0538

和1.0641。选择支持度最高的关键证据m3 进行修

正,根据wi = p(mi)
max
1≤i≤3

p(mi)
可得,各证据相对于关键

证据的权重分别为0.1109、0.9904和1。m3 权重

最大,所以融合结果应该更接近 m3。根据式(12)、
(13)对证据进行修正,表9是证据的修正及融合结

果,融合结果接近m3,判断二者相关。图10是空气

温度与氦气体积的变化过程曲线,图中空气温度随

着氦气体积的增加而减小,但是数据中出现了较大

的脉冲扰动,从而影响了Pearson相关系数的分析

结果,因此分析结果应表明二者相关。

(a)空气温度

 
(b)氦气体积

图10 空气温度与氦气体积变化过程

Fig.10 Variationprocessofairtemperatureversushelium

volume

表8 空气温度与氦气体积相关性证据

Table8 Correlationevidencebetweenairtemperatureand

heliumvolume

基本概率

赋值函数
相关概率 不相关概率

未知信息

概率

m1 0.000019 0.999981 0

m2 0.964692 0.035308 0

m3 0.958082 0.041918 0

表9 修正的空气温度与氦气体积的相关性证据及

融合结果

 Table9Correctedcorrelationevidenceandfusionresults
betweenairtemperatureandheliumvolume

修正基本概

率赋值函数
相关概率 不相关概率

未知信息

概率

m'1 0.000002 0.110862 0.889136

m'2 0.955410 0.034960 0.009630

m'3 0.958082 0.041918 0

融合结果 0.965453 0.023751 0.010796

为验证本文所提方法的有效性,与其他文献方

法进行对比,结果如表10所示。经典D-S证据理论

融合结果极易受到冲突证据的影响;文献[14]方法

在处理冲突时,将冲突部分全部赋给未知信息,导致
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未知信息过大,分析结果造成偏差;文献[16]方法对

平均证据进行D-S证据理论组合,但忽略了证据之

间的支持度,结果并不理想;文献[18]方法采用相容

系数计算证据权重,考虑了证据之间的相互支持度,
融合结果相对较好。本文方法的相关概率计算结果

相比文献[18]计算结果提高了约6.55%,比文献

[16]计算结果提高了约26.84%,故本文利用基于

支持因子的证据理论融合算法使相关性分析结果的

可信度进一步提高,有效解决了相关性分析中的证

据冲突。
表10 空气温度与氦气体积的相关性证据融合结

果对比

 Table10Correlationevidencefusionresultscomparison
betweenairtemperatureandheliumvolume

合成方法 相关概率 不相关概率
未知信息

概率

经典D-S方法 0.011731 0.988269 0

文献[14]方法 0.000018 0.001479 0.998503

文献[16]方法 0.761131 0.238869 0

文献[18]方法 0.906135 0.042423 0.051442

本文方法 0.965453 0.023751 0.010796

5 结 论

临近空间飞行器长时间滞空飞行,状态发生异

常甚至系统故障的频率大大增加。遥测数据相关性

分析结果有助于监测飞行器的状态及检测故障。
(1)针对实际工程中遥测数据关联复杂、数据量

大,实时下发伴有噪声等特点,考虑现有的单一相关

性分析方法无法同时解决上述问题,采用融合优势

互补的相关性分析方法,以提高分析结果的可靠性。
评价实验证明,Pearson相关系数、Spearman相关

系数与距离相关系数性能互补,3种相关系数融合

有助于更全面地分析遥测数据的内在关联。
(2)由于Pearson相关系数、Spearman相关系

数与距离相关系数在遥测数据相关性分析的实践中

存在结果冲突的问题,因此在相关系数分析评价与

优势组合的基础上,提出了基于支持因子的证据理

论融合算法,通过支持因子计算权重及修正相关性

证据,并分配修正证据的冲突基本概率赋值函数,解
决了证据冲突,取得了更客观的融合结果。

(3)实验结果表明,本文所提方法能够有效解决

证据冲突问题,提高了临近空间飞行器遥测数据相

关性分析结果的可信度。
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