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最佳權重法應用於交通資料融合 

 

摘    要 

先進旅行者資訊系統(ATIS)為智慧型運輸系統(ITS)發展的重點之一，其路況資訊可由許多來

源獲得，如偵測器、探針車等，每個來源能提供的資料內容不同，亦有各自的使用範圍及限制，

因此不同來源的路況資料必須透過資料融合(Data Fusion)的方法來處理，以得到一個較可靠、較精

確的交通資訊。 

本研究以最佳權重法來融合多種異質的交通資料，最佳權重法是將系統總不確定性最小化，

使得融合後的資料有最低的不確定性，模式中以 Shannon 熵表示不確定性，並提出距離權重法來

改善明確分類方式所造成的偏誤。本研究以電腦模擬的方式，來評估模式的適用性，測式結果顯

示以距離權重法來分類資料，可降低分類邊界的影響，也可改善資料過度集中或分散所造成的偏

誤。 

關鍵詞：旅行者資訊、資料融合、先進旅行者資訊系統、熵 

Abstract 

Advanced Traveler Information System (ATIS) is one of the key elements of Intelligent 

Transportation System (ITS). Traveler information could be obtained via various sources such as VD and 

probe vehicles. Therefore, various information must be merged into a distinct and reliable information.  

The purpose of this research is developing a date fusion methodology for merging various traffic data 

source. 

The optimal weighting approach is proposed for fusing various traffic data. It minimizes total 

system uncertainty while fusing data. We use Shannon entropy to represent uncertainty.  Besides, a 

weighted distance approach is used to reduce the impact of data classification. 

We use simulation data to evaluate the performance of our model. The results show that our 

proposed approach could reduce influence of data classification and reduce the bias of centralized and 

separated data. 

Keyword：Traveler Information, Data Fusion, Entropy, ATIS 
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一、緒論 

即時路況資訊無論在都會區或城際間之交通運輸上，皆扮演著很重要的角色。即時路

況資訊不但能使交通管理者掌握現有之交通狀況，做出最佳交通管理與控制策略，也能讓

駕駛者得知目前的路況，作為決定出發時間與選擇路線的參考。 

然而即時路況資訊可由許多來源獲得，如固定式車輛偵測器、GPS 探針車等，各個來

源能提供的資料內容不同，亦有各自的使用範圍及限制。因此不同來源的路況資料必須透

過資料融合(Data Fusion)的方法來處理，將各偵測器的資料融合為一個較可靠、較精確的交

通資訊，才能便於交通管理者與駕駛者來使用。 

資料融合包括資料的收集、過濾、分析以及結合，本研究的重點在於多種異質資料的

結合，整合數個來源的交通資料。在過去學術研究中，資料融合在各個領域的發展相當廣

泛。Otman and Helen [1992]提出以團隊共識法(Team Consensus Approach)來降低機器人內各

偵測器觀測值的衝突，以熵來表示系統的不確定性，使得融合後的結果具有最小的熵，也

就是說能降低資訊的不確定性，並以機器人的辨識系統來做模擬測試。 

Andrej et al. [1999]提出以 TBM (Transferable Belief Model)來找出生產線上的錯誤，並

以直流馬達的錯誤檢測作為測試， TBM 的概念與傳統機率理論相似，但是 TBM 會給予未

知的集合一個機率函數，且不需要各集合的先驗機率。研究的結果認為 TBM 容易與模糊邏

輯結合應用，且正確率優於布林推論(Boolean Reasoning)的結果。 

Ruey et al. [2001]用類神經網路法(Neural Networks)融合 GPS 探針車與固定式車輛偵測

器的資料，推估主要幹道上的平均車速。在測試範例中，其融合後的結果與單一來源估計

相比，可降低超過 50%的誤差，但卻無法修正車速因車輛停等紅綠燈所造成的誤差。 

Huadong et al. [2002]提出以權重 Dempter-Shafer 理論，利用會議中聲音及影像，判斷

正在講話的人與欲交談的對象。在測試範例中比較了線性加總、DS 理論以及權重 DS 理論，

結果發現三者判斷的正確性皆比單以影像或聲音來判斷的情況好，但這三種方法卻無顯著

的差異。曾治維[2004]將 Dempter-Shafer 理論應用於交通資料整合上，此研究結果發現若在

誤差較大的情況下，融合後的結果則較不盡理想。 

Keechoo and YounShik [2002]利用模糊回歸來融合 GPS 探針車與固定式車輛偵測器的

資料，Keechoo and YounShik 用 MAPE 的方式來比較模糊回歸與幾何平均的測試結果，認

為單純以幾何平均的方法來推估路段車速，無法考慮車輛左轉以及公車上下客人的停等，

而模糊回歸可將這部分的車速，給予較低的歸屬函數，來反應因上述情形所造成的延滯。 

總體來說，TBM 雖然能夠降低傳統機率理論的偏誤，但交通資料出現的情況是可預測

的，因此不需處理未知集合的問題。Dempster-Shafer 理論來融合交通資料，較無法處理各

來源之衝突。類神經網路及模糊回歸的方法則需要大量的歷史資料來校估參數，然而交通

資料的收集實屬不易，無法用大量的資料來校估參數，容易影響準確度。團隊共識法能將

異常的觀測值表現在熵值上，唯其受到資料分佈位置及分類區間的限制。因此本研究期望

修正團隊共識法之分類方式，發展出一套較合適交通資料的融合模式，並於第二部分介紹
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模式的架構，在第三部分則以模擬的車速資料來做測試，最後再依據測試的結果作一個綜

合的評論。 

二、模式構建 

從各偵測器取得的交通資料中，由於取樣差異與儀器誤差的不同，所以各來源的資料

特性(如樣本數、平均值、標準差等)亦有所不同，若我們將所有資料來源的平均車速直接取

平均值，來代表此時之路段平均車速，則有失其合理性，因此交通資料融合常以加權平均

的方式來處理。加權平均法為給予各偵測器適當的權重再進行加總，如(1)式，首先我們可

以從偵測器 i收集的資料中，得到路段平均車速 iV ，再依各偵測器收集到的資料特性，給予

不同的權重 iW ，予以加總，求得融合後的平均車速V 。 

1

N

i i
i

V WV
=

= ∑                            (1) 

由(1)式可知，融合後的平均車速會受到給予的權重所影響，因此要如何決定各偵測器

適合的權重 iW ，為資料融合之重點所在。 

本研究以最佳權重法來構建交通資料融合模式，計算每個資料來源的權重，將不同的

資料加以融合。最佳權重法為修正團隊共識法之交通資料分類方式，其原理在於將系統的

不確定性最小化，使得融合後的系統有最低的不確定性。本研究以 Shannon 熵來代表各偵

測器的不確定性，Shannon 熵為信息理論中不確定性的量測方法，利用樣本空間集合發生

的機率，來計算每組資料的不確定度。 

2.1  最佳權重法(The Optimal Weighting Scheme) 

最佳權重法的原理在於利用給予各資料適合的權重，將系統的總不確定性最小化，使

得融合後資訊的不確定性達到最低。假設每個偵測器 i的不確定性為 iH ，則整個系統的不

確定性為 

i
i S

T H
∈

=∑                                (2) 

為了給予每個偵測器適當的權重 iW，本研究以最小平方法使得系統中所有偵測器的不

確定性平方和為最小，其最佳化問題如下： 

Minimize   
2 2

i i
i S

W H
∈
∑  

  Subject to   
1

1
N

i
i

W
=

=∑                           (3) 

0iW >  
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(3)式將
2 2

i i
i S

W H
∈
∑ 最小化，會使得不確定性較高的偵測器，對應到較小的權重，而其限

制式則表示所有偵測器權重的總和為 1，且各個偵測器的權重皆大於 0。 

由(3)式可知，權重 iW 為不確定性 iH 的函數，因此只要能定義資料的不確定性 iH ，即

可求得權重 iW 。 

2.2  熵(Entropy) 

熵為一種不確定性的表示方式，最早為 Clausius 提出，當時是用來量測熱力系統中的

能量。到了 1940 年代後期，由於信息理論的需要而首次出現了 Shannon 熵，藉以描述關

於不確定性的數學度量。 

Shannon 假設樣本空間 X 中有 n 個事件，其中每一個事件 iw 發生的機率為 ip ，

1,2,...,i n= ，為了量測此樣本空間的「不確定度」，則定義一個函數 ( )1 2, ,... nH p p p ，其定義

域是所有的樣本空間。若要精確地反映試驗結果的不確定度，則H 必須滿足下列三個基本

條件： 

對固定 n來說，H 是 1 2, ,... np p p 的連續函數。 

若
1

ip
n

= ， 1,2,...,i n= ，則對應的
1 1,...,H
n n

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

應該為 n的單調遞增函數。 

若某一試驗分解成多個試驗，則原先的H 值應為相應的各個H 值之加權和。 

滿足條件 1、2 和 3 的函數 ( )1 2, ,... nH p p p 恰好為
1

log
n

i c i
i

k p p
=

− ∑ 的形式，其中K 為正的

常數。Shannon 則以 1k = 、 2c = 來做為其熵值： 

( )1 2 2
1

, ,... log
n

n i i
i

H p p p p p
=

= −∑                     (5) 

Shannon 熵具有下列幾項特性： 

1. 當一個機率為 0 的集合增加時，Shannon 熵不會改變。 

( ) ( )1 2 1 2, ,... , ,... ,0n nH p p p H p p p=  

2. 若各集合的機率分佈的排列改變，Shannon 熵不會改變。 

( ) ( )1 2 1 2, ,... ( , ,... )n nH p p p H perm p p p=  

3. Shannon 熵為一連續的函數。 

4. 若可能發生事件的數目固定，則最大的熵值出現在均勻分配(uniform distribution)的時

候。 
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( )1 2
1 1 1, ,... , ,...,nH p p p H
n n n

⎛ ⎞≤ ⎜ ⎟
⎝ ⎠

 

5. 若所有集合的機率相同，則可能出現的集合數愈多，Shannon 熵愈大。 

6. Shannon 熵為非負數，且為一凹形函數。 

7. 若某一事件的發生機率為 1，則熵值為 0。 

2.3  最佳權重法應用於交通資料融合 

由於本研究之模式是利用各資料之熵值來決定融合的權重，因此我們必須先計算各偵

測器的熵，才能進一步地來推估權重。由(5)式可知，計算熵值必須要有樣本空間內各集合

發生的機率，然而路段平均車速為一連續性分佈的資料，因此必須先對蒐集到之原始交通

車速資料分類，才能進一步做熵值的計算，再依各資料來源的熵來獲得權重。 

根據交通部公路容量手冊，交通資料可依不同的道路等級，將服務水準分成六級，每

個等級之服務水準各有不同的標準。為了簡化模式，則將資料分類修正為三類，如表 1 所

示。 

 

 

 

 

 

表 1 車速分類 

道路等級 I II III 
自由車流速率(kph) 55 45 40 

道路服務水準 平均車速(kph) 
A >40 >30 >25 
B 30~40 20~30 16~25 
C <30 <20 <16 

 

然而，偵測器收集到的交通資料，有時候會有平均車速落在分類邊界附近的情況，如

圖 1 所示。如此一來，在資料分類的時候容易將相近的車速資料，分在不同的分類裡，由

此分類計算出來的熵，儘管此時段資料分佈的變異性小，還是有可能會得到相當高的不確

定性，因此為了降低資料分佈位置對融合結果的影響，必須先對收集到的車速資料做平移

的調整，調整方法如下： 



 7

1. 計算各偵測器所得資料之平均車速。 

2. 找出道路分類範圍之中心值。 

3. 計算平均車速與中心值的差值D , 然後將每一筆資料平移D，使平移後之平均車速

恰為道路分類範圍之中心值，如圖 2。 

 

圖 1 資料分佈於分類邊界示意圖 
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圖 2 資料平移示意圖 

 

經過上述之資料平移，就能降低熵值受到資料分佈位置的影響，而僅以資料的變異程

度來決定資料的不確定性。在資料平移之後，即對修正後的交通資料依分類來做統計，以

求得各分類之機率函數，如表 2所示，並依據各分類的機率函數，計算此組資料的熵為 1.524。 

表 2 資料分類範例 

分類 次數 機率 
A 
B 
C 

9 
14 
7 

0.300 
0.467 
0.233 

總計 30 1.000 

 

在求得熵值後，我們再進一步的利用熵值來計算各資料來源所得之平均車速的權重，

並用此權重推估融合後之路段平均車速。表 3 為資料融合之範例，由範例中可以發現，經

由最佳權重法的計算，熵值較大的偵測器(Sensor 1)則會得到較低的權重。 

表 3 最佳權重法範例 

資料來源 平均速率 熵 權重 融合後之平均速率

Sensor 1 30.86  1.524  0.374  
Sensor 2 34.71  1.179  0.626  

33.27 
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2.4  資料分類之修正 

雖然上述之資料融合模式在計算熵值前，先將原料資料平移，降低了車速資料分佈位

置的影響，然而在某些情況時，此種分類方式對於熵及權重的計算，還是容易造成偏誤。 

由於交通資料為一連續性的分佈，當資料位於分類邊界附近的時候，若將此筆資料明

確的分於某一類，則有失偏頗，且交通資料能收集到的樣本數通常不多，因此每一筆交通

資料對於機率函數的敏感度很大，因此當車速資料集中，且有部分資料位於分類邊界附近

的時候，即使兩組資料的變異程度相差不遠，還是有可能獲得相差很大的權重，如圖 3、
表 4 所示。在此偏誤範例中，兩偵測器資料的標準差分別為 3.07 與 2.88，由於標準差的差

異不大，理論上兩者融合的權重應該不會相去甚遠，但是兩者的資料皆集中於分類 B，而

且在樣本數不多的情況下，雖然兩者各分類的資料數相差甚少，卻對熵值影響很大，因此

計算出來的權重分別為 0.225、0.775，如此變異程度相差不大的兩組資料，其中一組的權

重卻近八成，實為一不合理之現象。 

 

 

 

圖 3 分類偏誤示意圖 1 

 

 

 

 

表 4 分類偏誤範例 1 

資料來源 Sensor 1 Sensor 2 
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標準差 3.07  2.88 
  次數 機率 次數 機率 

A 
B 
C 

1 
26 
3 

0.033  
0.867  
0.100  

0 
28 
2 

0.000  
0.933  
0.067  

熵 0.675  0.363  
權重 0.225  0.775  

 

或者當某一組資料的車速皆屬於同一個集合(其中一個集合的機率函數為 1)時，則權重

的計算則會變成無意義(熵值為 0)，如圖 4、表 5 所示，在此偏誤範中，Sensor 2 的資料完

全落於 B 級中，所以 Sensor 2 的不確定性為 0，權重為無意義，如此便無法做資料融合的

處理。 

 

 

 

圖 4 分類偏誤示意圖 2 

 

 

 

 

 

表 5 分類偏誤範例 2 

資料來源 Sensor 1 Sensor 2 
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標準差 5.18 1.81  
  次數 機率 次數 機率 

A 
B 
C 

4 
23 
3 

0.133  
0.767  
0.100  

0 
30 
0 

0.000  
1.000  
0.000  

熵 1.014  0.000  
權重 --- --- 

 

另外，當資料的變異程度過大時，由於 B 類的分組區間較小，平移後 A、C 分類的資

料筆數會大於 B 類，此時由於 A、C 類的機率函數提高，容易使得熵下降，會造成變異程

度大，但權重卻較高的情況，如圖 5、表 6 所示。在此偏誤範中，Sensor 2 的標準差為 15.12，
較 Sensor 1 的 9.41 高，但由於 Sensor 2 的資料變異程度過大，使得 A、C 分類的機率函數

提高，最後融合的權重反而較 Sensor 1 大。會造成此種偏誤的原因在於 B 類的區間較 A、

C 兩類小，所以當資料變異程度大時，A、C 兩類的機率函數會大於 B 類，因此若將分類

的區間修正為等距，也可以降低此種偏誤的影響。 

 

 

 

圖 5 分類偏誤示意圖 3 

 

 

表 6 分類偏誤範例 3 

資料來源 Sensor 1 Sensor 2 
標準差 9.41 15.12 
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  次數 機率 次數 機率 

A 
B 
C 

10 
9 
11 

0.333  
0.300  
0.367  

11 
5 
14 

0.367  
0.167  
0.467  

熵 1.580  1.475  
權重 0.466  0.534  

 

由於依上述之分類方法會有造成偏誤的可能，因此本研究提出距離權重法來改善上述

資料分類所造成的偏誤情況。明確分類法是以 0 或 1 的方式來做資料次數的計算，而距離

權重法是利用每一筆車速與相鄰兩類組中點的距離來計算權重，以小數的方式來統計次

數。首先，假設有 n 筆車速資料，第 i筆資料的車速為 iV ，分配到第 j 類的權重為 ijN ，各分

類的組中點為 jm ，對於第 i筆資料 iV 來說，若 iV 小於第 1 類的組中點 1m ，則此筆資料在第

1 類的次數為 1；若 iV 大於第n 類的組中點 nm ，則此筆資料在第 n 類的次數為 1；若 iV 恰等

於某一類的組中點，則此筆資料在該類的次數為 1；若 iV 在某兩類的組中點之間，則依此

車速與這兩類的組中點的距離倒數 1
jD− 、 1

1jD−
+ ，來計算此筆資料分配至這兩類的權重，如下

列所述。 

令起始值 0ijN =  

若 1iV m< ，則 1 1iN = 。 

若 i nV m> ，則 1inN = 。 

若 i jV m= ，則 1ijN = 。 

若 1j i jm V m +< < ，則
1

1 1
1

j
ij

j j

D
N

D D

−

− −
+

=
+

，
1
1

1 1 1
1

j
ij

j j

D
N

D D

−
+

+ − −
+

=
+

 

以一筆車速為 32.8 kph 的資料為例，如表 7，其位於 B、C 組中點之間，且與 B、C 組

中點的距離分別為 2.2、17.8，依距離權重法可計算出分配至 B、C 組的權重為

1 0.891 12.2( )
17.8 2.2

BN = =
+

、

1 0.111 117.8( )
17.8 2.2

CN = =
+

，且分配之次數總和為 1。 

表 7 距離權重法範例 
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  A ( 55kph ) B ( 35kph ) C ( 15kph ) 
與組中點之距離 22.2  2.2  17.8  
分配各組之權重 0.00  0.89  0.11  

 

以上述之方法，將表 4、5、6 三例經修正後，如表 8、9、10 所示。由表 8 可知，兩

組標準差為 3.07 與 2.88 的資料，以明確分類法計算出來的權重分別為 0.225 與 0.775，結

果過度信賴偵測器二，用距離權重法修正後，求得的權重分別為 0.494 與 0.506，不致於過

度信賴某個偵測器，且可將不確定性反應在權重上。另外，觀察表 9 的結果發現，原本以

明確分類法計算出偵測器二的不確定性為 0，無法求得其權重，而以距離權重法修正後，

則可計算出權重。表 10 的結果顯示，兩組標準差為 9.41 與 15.12 的資料，以明確分類法計

算出來的權重，會使得變異程度大的偵測器獲得較大的權重，用距離權重法修正後，其權

重為 0.559 與 0.441，不致於造成偏誤。 

因此用距離權重法來修正各資料機率函數的計算方式，不但可以減少資料分佈大多於

分類邊界附近以及變異程度過大的偏誤，也可以計算當 B 組的機率為 1 時的權重，改善上

述之情況。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

表 8 修正分類偏誤範例 1 

資料來源 Sensor 1 Sensor 2  
標準差 3.07  2.88 

明確   次數 機率 次數 機率 
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A 
B 
C 

1 
26 
3 

0.033  
0.867  
0.100  

0 
28 
2 

0.000  
0.933  
0.067  

熵 0.675  0.363  

分類法 

權重 0.225  0.775  
  次數 機率 次數 機率 

A 
B 
C 

1.79 
26.42 
1.79 

0.060 
0.881 
0.060 

1.76 
26.48 
1.76 

0.059 
0.883 
0.059 

熵 0.647 0.640 

距離 
權重法 

權重 0.494 0.506 

 

表 9 修正分類偏誤範例 2 

資料來源 Sensor 1 Sensor 2  
標準差 5.18 1.81  

  次數 機率 次數 機率 

A 
B 
C 

4 
23 
3 

0.133  
0.767  
0.100  

0 
30 
0 

0.000  
1.000  
0.000  

熵 1.014  0.000  

明確 
分類法 

權重 --- --- 
  次數 機率 次數 機率 

A 
B 
C 

3.08 
23.85 
3.08 

0.103 
0.795 
0.103 

1.14 
27.73 
1.14 

0.038 
0.924 
0.038 

熵 0.937 0.463 

距離 
權重法 

權重 0.804 0.196 

 

表 10 修正分類偏誤範例 3 

資料來源 Sensor 1 Sensor 2  
標準差 9.41 15.12 

明確   次數 機率 次數 機率 
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A 
B 
C 

10 
9 
11 

0.333  
0.300  
0.367  

11 
5 
14 

0.367  
0.167  
0.467  

熵 1.580  1.475  

分類法 

權重 0.466  0.534  
  次數 機率 次數 機率 

A 
B 
C 

6.12 
17.76 
6.12 

0.204 
0.592 
0.204 

8.30 
12.71 
8.99 

0.277 
0.424 
0.300 

熵 1.384 1.559 

距離 
權重法 

權重 0.559 0.441 
 

三、模擬測試 

本研究的重點在於以距離權重法來改善明確集合的分類方式，減少明確分類法所造成

的偏誤，因此為了比較距離權重法與明確分類法的差異，本研究以電腦模擬的方式，假設

車速資料為常態分配，控制母體的均數及標準差，針對可能發生偏誤的情況來做情境的假

設。 

明確分類法可能發生偏誤的情況有三種： 

1. 車速資料大多集中於分類 B，且部分資料於分類邊界附近。 

2. 所有資料皆為同一分類。 

3. 資料的變異程度過大。 

第二種情況已於第二部分的範例證實，當所有資料皆為同一分類時，以距離權重法還

是可以計算各偵測器之權重，而第三種情況則以等區間的方式修正也可改善，因此以下針

對第一種情況來做實驗設計。 

為了測試資料分佈集中於分類 B，且部分資料於分類邊界附近的情況，因此設計兩資

料的樣本數、母體均數相同，且母體標準差皆為 3。理論上變異程度相同的兩組資料，所

得的權重應相差不大，藉由模擬測試來觀察以距離權重法是否能改善明確分類法的偏誤。 

測試結果如表 11-14 所示。由表 13 可以得知，當資料分佈集中於分類 B 的時候，以明

確分類法計算，分類 B 會有相當高的機率函數，而且又因為樣本數不多，每一筆資料的分

類對於機率函數的敏感度很高，因此只要在分類次數上相差一筆，就會容易造成兩組資料

的不確定性差異很大，而求得的權重也相去甚遠。結果顯示，兩組資料的母體標準差相同，

但以明確分類法計算得的權重，其中一組達七成左右，而第三組的測試範例竟高達九成。

以距離權重法計算，權重較不會受到分類邊界的影響，兩組資料的權重皆在 0.4 ~ 0.6 之間。 
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表 11 模擬車速資料 

資料 樣本數 樣本均數 樣本標準差 
資料一 
資料二 

30 
30 

35.2  
35.5  

3.07  
2.88  

資料一 
資料二 

30 
30 

35.2  
35.5  

2.91  
2.78  

資料一 
資料二 

30 
30 

34.5  
36.2  

2.79  
2.78  

資料一 
資料二 

30 
30 

35.7  
34.8  

2.90  
2.79  

 

表 12 分類次數 

固定分類法 距離權重法 
資料 

C B A C B A 
資料一 
資料二 

3  
2  

26  
28  

1  
0  

1.79 
1.76 

26.42  
26.48  

1.79  
1.76  

資料一 
資料二 

1  
0  

28  
29  

1  
1  

1.78 
1.70 

26.44  
26.61  

1.78  
1.70  

資料一 
資料二 

2  
0  

26  
29  

2  
1  

1.69 
1.62 

26.62  
26.76  

1.69  
1.62  

資料一 
資料二 

1  
1  

28  
29  

1  
0  

1.84 
1.69 

26.32  
26.62  

1.84  
1.69  

 

 

表 13 分類機率 

固定分類法 距離權重法 
資料 

C B A C B A 
資料一 
資料二 

0.100  
0.067  

0.867 
0.933 

0.033 
0.000 

0.060 
0.059 

0.881  
0.883  

0.060  
0.059  

資料一 
資料二 

0.033  
0.000  

0.933 
0.967 

0.033 
0.033 

0.059 
0.057 

0.881  
0.887  

0.059  
0.057  
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資料一 
資料二 

0.067  
0.000  

0.867 
0.967 

0.067 
0.033 

0.056 
0.054 

0.887  
0.892  

0.056  
0.054  

資料一 
資料二 

0.033  
0.033  

0.933 
0.967 

0.033 
0.000 

0.061 
0.056 

0.877  
0.887  

0.061  
0.056  

 

表 14 熵與權重 

固定分類法 距離權重法 
資料 

熵 權重 熵 權重 
資料一 
資料二 

0.675 
0.363 

0.225 
0.775 

0.647 
0.640 

0.494  
0.506  

資料一 
資料二 

0.420 
0.221 

0.217 
0.783 

0.644 
0.622 

0.483  
0.517  

資料一 
資料二 

0.700 
0.221 

0.091 
0.909 

0.621 
0.602 

0.485  
0.515  

資料一 
資料二 

0.420 
0.221 

0.217 
0.783 

0.659 
0.620 

0.469  
0.531  

 

由上面的測試結果，我們可以發現當資料分佈集中於分類 B 的時候，以明確分類法計

算，會因為資料對機率函數的敏感度過大，而造成過度信賴某組資料的情況。以距離權重

法計算，權重較不會受到分類邊界的影響。 
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四、結論 

本研究利用最佳權重法來發展資料融合模式，最佳權重法能將異常的觀測值表現在熵

值上，且不會受到資料平均值的影響，唯其受到資料分類的限制，因此提出距離權重法來

改善資料分類造成的偏誤，根據測試的結果顯示，最佳權重法計算的權重會與各資料的熵

值比有關，也就是說當所有資料的熵值皆較大時，熵值的差異對於權重的影響會降低。而

以距離權重法的分類方式不致於造成過度信賴某組資料的情況，且當資料相當集中的時

候，也可計算出各資料的權重。 

此外，由於各分類區間不相同，當資料變異程度大時，熵值反而會下降，建議將各分

類區間修正為等距，可改善此種偏誤的影響。本研究僅以資料的可靠度來做為資料融合的

依據，建議未來可再發展以資料的準確度為基礎的資料融合模式。 
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計畫成果自評 

本研究以最佳權重法來融合多種異質的交通資料，最佳權重法是將系統總不確定性最

小化，使得融合後的資料有最低的不確定性，模式中以 Shannon 熵表示不確定性，並提出

距離權重法來改善明確分類方式所造成的偏誤。本研究以電腦模擬的方式，來評估模式的

適用性，測式結果顯示以距離權重法來分類資料，可降低分類邊界的影響，也可改善資料

過度集中或分散所造成的偏誤。 

本研究的成果已經撰寫成論文，目前正在投稿審查中。 

本研究的成果，除了具有學術性外，對於國內旅行者資訊的提供亦具有顯著的貢獻。 

本研究的成果大致與原先預定的工作項目相符。 

 


