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Abstract: Based on the fundamental principle of immunology, an artificial immune model is designed for solving the 

freeway-running vehicle’s multi-sensor fusion problem, which called for a method to fuse the data from CCD camera and Radar 

sensor, wipe out the disturbance and redundancy, and obtained the important navigating information like the line, distance and 

velocity of frontal automotives. 
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基于人工免疫理论的车载多传感器信息融合研究 

唐新蓬 1，阳明 1 

（1.华中科技大学机械学院，武汉市 430074） 

摘要：借鉴生物免疫学的基本原理，设计了一种车辆多传感器信息融合的人工免疫模型。利用该模型，主要解决装有 CCD

摄像机和激光雷达的车辆在高速公路上行驶时的信息融合问题。通过融合 CCD 摄像机和激光雷达实时探测得到的高速公路

上本车前方的各种信息，去除干扰和冗余，最终得到前方各车所在车道、前方车辆的车速以及前方车辆与本车的距离等环境

信息。  
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1  引言 

随着对汽车安全性要求的日益提高，人们需要使用大量不同种类的传感器来获取车辆和周围环境的信息[1]，当传感器的

种类和数量逐渐增多时，这些传感器得到的信息就必然存在着冗余与相互干扰。如何能去除干扰得到更为准确的信息一直是

所有研究人员希望通过信息融合[2]来解决的一道难题。近年来，随着仿生学研究的不断深入，各种生物免疫机理被用在了智

能控制、优化、机器人等诸多领域，并形成人工免疫的系统理论。但至今这一理论在车用多传感器信息融合研究方面应用还

不是很深入。本文尝试通过应用人工免疫理论，并结合车辆行驶过程中的特点来设计一种车辆在高速公路行驶中的多传感器

信息融合算法。 

2 车载多传感器信息融合模型 

车辆在高速公路行驶时，需要识别的基本外部信息有：公路具有的车道数、本车所在车道、前方各车距本车的距离等

（如图 1）。获取这些信息可以通过车载雷达和 CCD 摄像机。但是由于不同类型传感器各自的局限性，任何单独一种传感器

要准确的获取上述数据都比较困难。而简单的信息相加，则可能由于单一传感器存在的干扰和不同的精度带来更大的误差。

因此，需要一种融合两种传感器信息的方法。这样的方法，已有一些研究人员提出[3][4]。我们从人工免疫应答得到启发，在

此尝试将信息融合的过程与人工免疫联系起来，按照免疫应答的机理来实现信息的融合。 

 

图 1  通过传感器确定的外部环境信息 

车载多传感器信息融合系统的输入为 CCD 摄像机和雷达传感器采集的数据。考虑到系统对实时性和处理速度的要求以

及信息融合各种层次结构的特点，采用决策层的数据融合方式[5]。即将两种传感器的信息进行预处理后，完成特征抽取、识

别或判决，从而得到 CCD 摄像机和雷达数据（将这些输入数据定义为抗原）。而系统的输出，是一个针对某一时刻车辆外

部场景的描述，包括该时刻车道数和本车的位置，如果前方有车辆，还应包含各车辆所处的车道位置、车距、车速、车辆外
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形等信息（将这些输出数据定义为抗体）。 

从免疫细胞的组成原理[6]出发，信息融合模型中的抗原和抗体能分解为一个个的基因段，而每个基因段则由多个基因组

成。对于本文所讨论的问题，采用实数的基因编码方式，相对于传统的二进制方式，实数更易于计算处理，也能更直观的反

映问题。如图 2 所示，CCD 摄像机抗原（ag_C）包含有两种基因段：公共基因段和前方车辆的基因段。公共基因段（ag_C0）

包括两个基因：道路的车道数（N＝ag_C0（1））和本车所在车道（Ls＝ag_C0（2）），因此它主要反映的是本车的信息。前

方车辆的基因段（ag_Ci，i=1,2,…15）由三个基因构成，即，前车所在车道（Lc＝ag_Ci（1））、车距（Dc＝ag_Ci（2））和

车型基因（Sc＝ag_Ci（3））信息。前方所有车辆按从左至右、从近到远的顺序分为这样一个个的基因段，比如 ag_C1＝[Lc1、

Dc1、Sc1]基因段表示所有被探测车辆中处于最左边车道、且离本车最近的车辆信息。如果此时 Lc1＝1 表示该车在第 1 车道，

如果 Lc1＝2 表示该车在第 2 车道（第 1 车道上无车行驶）。 CCD 摄像机抗原中可以有 15 个这样的基因段，也就是可以同

时探测前方的 15 辆车，这是根据 CCD 摄像机的探测能力和分辨率来确定的。根据其探测能力，雷达抗原（ag_rj，j=1,2,…15）

不包含公共基因段，它仅由前方车辆基因段组成，每个基因段都包含三种基因信息：前方车辆所在车道（Lr＝ag_rj（1））、

车距(Dr＝ag_rj（2）)和车速(Vr＝ag_rj（3）)。可以同时识别两种抗原的抗体(ab_group)具有两种类型的基因段：公共基因段

和前方车辆基因段。抗体的公共基因段表示为 ab_group0＝[N、Ls]，其中 N＝ab_group0（1）为道路的车道数，Ls＝ab_group0

（2）为本车所在车道基因。而前方车辆基因段(ab_groupi＝[Li、Di、Vi、Si]，i=1,2,…15)则包含前方车辆所在车道 L、车距

D、车速 V 和车型基因 S。在抗原和抗体中，当前方探测到的车辆或者结果中的车辆没有 15 辆时，则将相应基因段中基因

置 0。 

 

以上所述各基因的取值范围和物理意义如下： 

（1）车道数基因（N）：取值范围为 1～3。分别表示道路具有 1、2 或者 3 个车道； 

（2）本车所在车道基因（Ls）：取值范围为 1～3。分别表示本车所在车道为 1、2 或者 3； 

（3）前方车辆所在车道基因（L）：取值范围为 1～3。分别表示前方车辆所在车道为 1、2 或者 3； 

（4）CCD 摄像机探测到的前车距本车距离基因（Dc）：取值范围为 1～250m，以 5m 为单位递增； 

（5）雷达探测到的前车距本车距离基因（Dr）和抗体中前车距离本车车距基因（D）：取值范围为 1～250m，以 1m 为

单位递增； 

（6）CCD 摄像机探测到的前车车型基因（Sc）和抗体中前车车型基因（S）：取值范围为 1～5。当取值为 1 时，表示该

车为微型车，取值为 5 时，表示该车为大型货车或客车，当该基因取值增大，表示车辆尺寸增大； 

（7）雷达探测到的前车车速基因（Vr）和抗体中前车车速基因（V）：取值范围为 1～160km/h，以 1km/h 为单位递增。 

例如：当 ag_C＝[3  2  1  160  3] ，它表示 CCD 摄像机探测到公路有三个车道，本车位于第 2 车道。另外探测到在

车道 1 上距离本车 160m 前方处有一辆中型车辆在行驶；ag_r＝[1  120  132  2  240  92] 表示雷达探测到前方车道 1 上

有一辆车距离本车 120m，车速为 132km/h，另外在车道 2 上距离本车 240m 还有一辆车速为 92km/h 的车辆在行驶；抗体

ab_group=[3 2  1  124  112  2  2  144  92  4] 表示公路共有三条车道，本车行驶在车道 2 上，前方车道 1 上有一辆距

离本车 124m，行驶速度为 112km/h 的较小型车辆在行驶，在车道 2 上有一辆距离本车 144m，行驶速度为 92km/h 的较大型

车辆在行驶。 

3 车载多传感器信息融合算法 

 
图 2  抗原和抗体的基因组成 
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由于在传感器（抗原）中可能存在各种误差、干扰，从而导致某些信息错误、缺失，甚至两种传感器探测到的前方车辆

数量也可能是不同的，这就需要计算抗原间的匹配度。所谓匹配度，指两种抗原中，不同前方车辆基因段 ag_Ci 或 ag_rj 表

达为同一辆车的可能性大小。匹配度的计算方法见图 3，主要是通过计算两种抗原不同基因段相对应基因位差值的大小来确

定其匹配度。 

 

图中|DcA- Dra|/3 表示 ag_CA与 ag_ra 基因段中的车道基因差值的绝对值除以该基因位的取值范围，得到两者车道位的匹

配值，|LcA- Lra|/250 中的 250 表示车距基因位的取值范围，该式得到两者车距位的匹配值。这两个匹配值（车道位基因和车

距位基因）就构成了 ag_CA 与 ag_ra 基因段之间的匹配度。 

求得匹配度后，与匹配度阈值比较，如果小于阈值，则代表两者能正确匹配，说明两个基因段表达的是同一辆车。对于

能正确匹配的两种抗原，提取其各自基因信息，组合为能识别两者的抗体。 

由于传感器可能存在探测局限和外部干扰而出现失常或失真，从而使两种抗原不能匹配，此时就要利用车辆行驶过程中

的状态延续性（即通过上一时刻的状态和动作判断下一时刻的状态），对上一时刻抗体克隆，得到新的子代抗体族（ab_group）

和变异权值（Pvar）。此处克隆指的是将前方车辆基因段中的各个基因位按照变化可能的趋势和大小构成新的基因段，如果某

种情况越可能发生，其克隆数量越多，就越可能将这些基因段组合成新的抗体。变异权值确定了车辆状态发生某种变化可能

性的大小。比如上一时刻抗体中某一前方车辆的状态为 ab_group i＝ [1  210  125  2]，在此时刻，车辆有可能继续在第 1

车道行驶，也可能移动到第 2 或第 3 车道，而根据实际经验，车辆留在同一车道的可能性大于移动到其他车道的可能性，而

移动到相邻车道的可能性又大于移动到相隔车道的可能性。因而在克隆时，保持在车道 1的克隆数量为 Num1，对应的变异

权值为 P1，而移动到车道 2、车道 3 的克隆数量为 Num2 和 Num3,对应的变异权值为 P2 和 P3。此处 Num1>Num2>Num3，

P1>P2>P3。其他的克隆变异规则可参见表 1。 

表 1  抗体基因的克隆变异规则 

抗体基因 克隆变异规则 

车道位 L 
保持在同一车道的变异权值和克隆数量>移动到旁边车道的变异权值和克隆数量>移动到相隔一条车道的另一车道的变异权值和

克隆数量 

车距位 D 按照正态分布，保持上一时刻车距的变异权值和克隆数量最大。而当车距变化越大，相应的变异权值和克隆数量越小 

车速位 V 按照正态分布，保持上一时刻车速的变异权值和克隆数量最大。而当车距变化越大，相应的变异权值和克隆数量越小 

车型位 S 保持上一时刻的车型的变异权值和克隆数量最大，当车型变化越大，相应的变异权值和克隆数量越小 

得到克隆抗体子代后，计算其中各抗体的亲合度 Fit （见图 4）。Fit 由三部分组成：抗体与上一时刻抗体间亲合度 1fit ，

抗体与 CCD 摄像机抗原亲合度 2fit ，抗体与雷达抗原亲合度 3fit 。 1 2 3Fit fit fit fit   。其中，计算 1fit 时要考虑变异权值，而计

算 2fit 和 3fit 时则需考虑环境权值和统计权值。所谓的环境权值
cP


，表达的是外部环境给两种抗原带来的影响。对应于 CCD

摄像机抗原和雷达抗原有不同的环境权值。CCD 摄像机抗原的环境权值有 3 位，分别表示外部环境对 CCD 摄像机探测的前

方车辆所在车道、车距、车型的影响。相应的雷达抗原的环境权值也有 3 位，分别表示外部环境对雷达探测的前方车辆所在

车道、车距、车速的影响。而统计权值
sP


，指的是根据多次统计结果得到的预处理后不同传感器各基因位的准确性，表达

 
图 3  CCD 摄像机和雷达抗原匹配度计算 
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了两种传感器的探测能力。CCD 摄像机和雷达传感器的统计权值也各有三位，分别对应两种抗原的前方车辆状态基因段的

三个基因位。 

 

 

经过亲合度计算后，将结果与亲合度阈值比较，得到符合亲合度阈值的抗体组成新的抗体组，然后使用阴性选择算法来

比较抗体组中抗体的相似度 S

（见图 5）。相似度指的是两种抗体的相似程度，比如两种抗体都探测到了车道 L 上有一辆距

离本车 D 米的车在行驶，区别在于车速差 v ，而两者都符合亲合度要求。通过相似度的计算，假定两者满足相似度要求，

然后将其中亲合度小的那个抗体剔除，保留亲合度大的抗体。如此反复，最终得到唯一的抗体作为本时刻的抗体。 

匹配度、亲合度、相似度阈值的选择主要是根据实际情况中误差发生的可能性大小和计算结果的精度要求来决定。实

际操作中，通过规定一定的计算精度和计算时间，逐步修改阈值中各个参数，最终找到最佳阈值。具体算法过程如图 6 所示。 

在阶段一通过比较抗原之间的匹配程度来快速确定两者是否能准确表达外部环境信息。若通过阶段一的计算，发现抗原

信息不够准确，则进入阶段二的克隆选择和亲合度计算，最终通过多种抗原和上一时刻抗体对克隆选择抗体的共同识别确定

融合结果。 

对于融合结果优劣的评价，主要是比较输出结果和输入信息各自的误差率以及输出结果的误检测率来实现。误差率（E）

定义为 E=|b-a|/ext。式中，a 为抗体或抗原某一基因对应的实际情况； b 为抗体或抗原在该基因的值；ext 为该基因的取值范

围。例如：当实际车距为 150m，而抗体的该基因值为 145 m，则误差率（E=|145-150|/250=0.02）为 2%。平均误差率E 指的

是一组样本的误差率的平均值。误检测率（M）定义为 M=c/n。n 代表检测的次数（样本）； c 为误检测数。例如，当一组

   
图 4  抗体克隆变异和亲合度计算                                   图 5  阴性选择和抗体的形成 

 

抗原 1 抗原 2 

抗原间检测 

匹配否 

亲合度计算 新抗体组 

上一时刻抗体 

阴性选择 

匹配 

 

不匹配 

阶段一 

阶段二 

入

侵 

亲合度判断 剔除基因段 小于

阈值 

克隆 选择 

大于 阈值 

入

侵 

将符合融合结果的抗

体放入抗体库 

取  出 

 

图 6  算法流程图 
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50 个样本的结果中存在 2 个误检测的结果，则误检测率（M=2/50=0.04）为 4%。 

4 仿真试验与结果分析 

仿真实验描述的场景如图 7 所示，前方有两辆车在行驶，其中在车道 1 上的车行驶速度较本车快，而行驶在车道 2 上

的车与本车车速相同。仿真试验程序使用 MATLAB 软件编写。程序的输入（抗原）为识别上述场景的 CCD 摄像机和雷达

数据，输出（抗体）则是对应的信息融合结果。 

 

通过仿真试验与结果分析，主要从以下二个方面对本文提出的人工免疫模型和计算方法进行验证。 

（1）当一个或多个抗原基因存在误差时，抗体各基因位的误差率和误检测率。由此分析各抗原基因位对信息融合结果

的影响程度，以及模型的容错能力。 

为此，在仿真试验中，对于同样一组抗原样本（每一样本选取 20 个采样点作为计算点），逐一选择不同基因位施加干扰

（模拟传感器的检测误差），其他基因位保持准确。除特别指明以外，施加在抗原各基因位上的干扰的平均误差率都大于

12%(12%的车距误差是 30 米，超过 CCD 摄像机探测精度值 5 倍以上，表明不是由于 CCD 摄像机的自身探测能力造成这种

误差)。得到融合结果后，对抗体中前方车辆基因段上各基因位的平均误差率和抗体的平均误检测率进行分析。 

表 2 中列出的是抗原中的车道基因位存在误差时抗体基因的平均误差率和平均误检测率。由表 2 可知，此时在车距位和

车速位出现了一定的误差，但最大的误差率也在 1%以下，比如当 CCD 摄像机抗原的车道位存在误差时，抗体车速位的平

均误差率为 0.70%，换算成误差值仅为 1.12 公里/小时。并且其误检测率为 0，表明免疫模型在此种情况下能得到很好的信

息融合结果。 

表 2  抗原车道基因位存在误差的情况下抗体基因的平均误差率和平均误检测率 

对抗原施加干扰的基因位 
抗体各基因位平均误差率、平均误检测率  (%) 

车道位 lE
 车距位 dE  车速位 vE  车型位 sE

 误检测率M  

CCD 摄像机抗原车道位 0 0.65 0.70 0 0 

雷达抗原车道位 0 0 0.19 0 0 

从表 3 中可看出，当 CCD 摄像机抗原车距基因位上存在误差时，虽然在抗体的车距位和车速位出现的误差率都小于

0.2%，但存在 2.5%的平均误检测率；而雷达抗原的车距基因位上存在误差时，仅在抗体的车速位上产生微小的误差率，且

平均误检率为 0。表明 CCD 摄像机抗原车距基因位上的误差对融合结果的影响程度比雷达抗原大。 

表 3  抗原车距基因位存在误差的情况下抗体基因的平均误差率和平均误检测率 

对抗原施加干扰的基因位 
抗体各基因位平均误差率、平均误检测率  (%) 

车道位 lE
 车距位 dE  车速位 vE  车型位 sE

 误检测率M  

CCD 摄像机抗原车距位 0 0.18 0.19 0 2.5 

雷达抗原车距位 0 0 0.16 0 0 

在表 4 中分别列出了 CCD 摄像机抗原中车道与车距基因位、车道与车型基因位和雷达抗原中车道与车距、车道与车速、

车距与车速基因位存在误差的情况下抗体基因的平均误差率和平均误检测率。 

 
图 7 仿真试验描述的场景 
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从表 4 的融合结果可看出，对于同一抗原多个基因位都存在误差的情况下，免疫模型仍能较好的对输入信息进行融合，

其平均误检率都为 0。平均误差率也主要集中在车距和车速基因位，最大值为 1.2%。但当雷达抗原的车距与车速基因位同

时出现误差时，车型位的平均误差率达到 2.5%，会对车型的正确识别产生影响。 

表 4  同一抗原多个基因位存在误差的情况下抗体基因的平均误差率和平均误检测率 

对抗原施加干扰的基因位 
抗体各基因位平均误差率、平均误检测率  (%) 

车道位 lE
 车距位 dE  车速位 vE

 车型位 sE
 误检测率M  

CCD 摄像机抗原车道与车距位 0 0.07 1.20 0 0 

CCD 摄像机抗原车道与车型位 0 0.20 0.61 0 0 

雷达抗原车道与车距位 0 0.20 0. 61 0 0 

雷达抗原车道与车速位 0 0.20 0.59 0 0 

雷达抗原车速与车距位 0 0.32 0.55 2.5 0 

为了模拟在现实情况中两种传感器同时不能准确探测前方信息的情况，在表 5 中列出了二种传感器抗原不同基因位存在

误差时抗体基因的平均误差率和平均误检测率。 

表 5  两种抗原不同基因位存在误差的情况下抗体基因的平均误差率和平均误检测率 

对抗原施加干扰的基因位 
抗体各基因位平均误差率、平均误检测率  (%) 

车道位 lE
 车距位 dE  车速位 vE

 车型位 sE
 误检测率M  

CCD 摄像机车道位和雷达车道位（不同时刻） 0 0.20 0.50 1.5 0 

CCD 摄像机车道位和雷达车道位（同一时刻） 0 0.18 0.58 1.0 0 

CCD 摄像机车距位和雷达车距位 0 0.20 0. 55 0 2.5 

CCD 摄像机车辆大小位和雷达车速位（同一时刻） 0 0.96 3.30 9.0 0 

从表中显示的结果可看出，当 CCD 摄像机车距与雷达车距基因位同时出现误差时，平均误检测率为 2.5%，这将会影响

信息融合结果的准确性，而在其它情况下，平均误检率都为 0，信息融合很好。另外，抗体中车型基因位的平均误差率较大，

最大值达到了 9%，说明本文提出的免疫模型对车型大小的识别存在较大误差，有进一步改进的必要。 

（2）比较在不同克隆数量和不同抗原准确率的情况下，信息融合结果的误差率和识别时间。 

克隆个数对计算时间和结果误差率具有较大的影响。因为克隆数量的多少影响到了子代的空间覆盖、子代的冗余度和计

算时间，对于具有一定精度和变量数量的系统，一定会有一个最佳的空间覆盖率，即存在一个最优的克隆数量。 

为此，选择了 40 组存在误差的输入样本，记录了计算所使用的总时间和每一组结果的平均误差率（见图 8）。从图中

可以看到，随着克隆数量的增加，计算所使用的时间（T）增加而误差率（Acu）降低。在克隆数量为 50 的时候，虽然计算

所需要的时间很少，仅为 1.76s，平均 0.044s 计算一组样本，但结果的平均误差率和误检测率都相当高，平均误差率在 0.12%

附近，误检测率更是达到 15%，这样的信息融合结果是相当不准确的。当克隆数量增加到 500 的时候，平均误差率最低，

为 0.036%左右，但克隆时间相当长，达到了 41.8s，平均每组样本的计算需要 1s，这样的计算效率也是不能容忍的。由此能

够得到最优的克隆个数，应该就在 100 附近，因为当克隆个数从 50 增加到 100 时，克隆误差率大幅度降低，从 0.16％减少

为 0.048％，而克隆时间仅为 2.2s,平均一组计算只需要 0.055s，而且当克隆数量增加到 100 以后，就基本不存在误检测的情

 
图 8  不同克隆数量所需的计算时间和结果平均误差率 
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况。因此最佳的克隆数量应为 100 左右。 

对上述现象的分析发现，计算中最花时间的子程序是对克隆所得的抗体进行阴性选择，这一子程序花费了 90%以上的

计算时间，其原因是在该子程序中需要判断所有符合克隆选择亲合度阈值的抗体之间的相似度大小。因此要解决这一问题就

需要①选择更高效的算法；②设置更合理的克隆选择亲合度阈值。因为如果阈值设置过大，将会使过多的抗体能进入到阴性

选择的子程序，而如果阈值设置过小，则对于某些存在误差的抗原没有特定的抗体能对其进行识别，导致误检测的发生。为

此采用与确定克隆数量相同的方法：选择存在一种特定误差的抗原输入，通过设定不同大小的“初始阈值”进行仿真计算，

观察其融合结果和所用的时间，选择能达到要求精度的融合结果且计算所花时间最少的“初始阈值”作为最佳阈值。 

5 结论 

本文将人工免疫系统与车载多传感器信息融合联系起来，提出了一种新型的解决车辆在高速公路行驶过程中信息融合

的人工免疫模型。在模型中，重新定义了传统克隆选择算法中抗体的克隆和变异，取消了传统算法中对抗体多代的克隆，从

而提高了算法效率；在亲合度的计算中，利用首次提出的环境权值、统计权值和变异权值的概念，以车辆行驶过程中的状态

延续性为基础，提高了一个或多个抗原基因存在误差时，信息融合的准确性。通过仿真试验，初步验证了模型的合理性和信

息融合处理能力。但免疫模型对车型大小的识别存在较大误差，有进一步改进的必要。 

参考文献 

[1] Toshio Ito. Kenichi Yamada. Control Technology Trends of Advanced Vehicles on Learning from the Information Processing 

Mechanism of a Living Body [J]. [日] 自動車技術.1996.50(1):56～61 

[2] 胡海峰.智能汽车发展研究[J]. 计算机应用研究,2004,(6):20~23. 

[3] 杨冰.智能运输系统[M]. 北京: 中国铁道出版社,2000. 

[4] 罗攀. 自动导航系统中基于人工免疫的多传感器融合[D]. 武汉: 华中科技大学图书馆,2002 

[5] Lawrence A. Klein. 多传感器数据融合理论及应用(第二版)[M]. 北京: 北京理工大学出版社,2004 

[6] 漆安慎, 杜婵英. 免疫的非线性模型[M].上海: 上海科技教育出版社,1998. 

 

261


