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基于ＢＰ神经网络与ＤＳ证据理论的路段

平均速度融合方法
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摘　要：为精确估计路段平均速度，提出了基于ＢＰ神经网络与ＤＳ证据理论的路段平均速度融合

方法。通过训练完成的ＢＰ神经网络估计概率密度函数值，进而通过ＤＳ证据理论进行数据融合，

整合了ＢＰ神经网络自学习的特点与ＤＳ证据理论推理的能力。提出了融合方法的框架，给出了

具体的计算模型。利用京藏高速公路上的实测浮动车数据、微波检测器数据、车牌识别数据对融合

方法进行了验证，并分析了当微波检测器失效时融合方法的鲁棒性。分析结果表明：融合数据的平

均绝对误差百分率比仅使用浮动车数据或微波检测器数据分别提高了７．９０％、２０．７２％，融合方法

能够得到较好的效果。微波检测器失效的情况下，融合精度有所下降，但融合数据的误差仍然小于

仅使用浮动车数据的误差，说明融合方法具有一定的鲁棒性。
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０　引　言

路段平均速度是动态交通管理的重要数据支

撑。路段平均速度的采集方法一般分为固定采集

（线圈检测器、微波检测器与视频检测器等）与车载

移动采集（浮动车等）２种，２种方法各有优劣，组合

使用会使采集结果更加精确［１３］。事实上，在很多大

城市，同一路段上经常覆盖着多种交通信息采集设

备，这些设备采集到的数据格式与内容各不相同。

如何利用多种采集设备所得到的数据，获得更接近

真实情况的路段平均速度，进而解决数据过饱和的问

题是当前智能交通系统发展与实施所面临的新挑战。

近年来，多传感器数据融合受到了越来越多研

究者的关注［４］。相对单一传感器，通过数据融合技

术将多个传感器采集到的信息进行融合处理，可以

进行更严密的推理，获得更加精确的结论［５］。当前

交通领域的多传感器数据融合在国内外已有相应的

研究，包括路段平均速度的计算等方面。现有数据

融合算法主要包括基于模型的算法（时间状态模

型、概率模型等）和数据驱动的算法（ＢＰ神经网络

等）２类。

在基于模型的算法中：Ｌｉｕ等比较了现有的多

种路段平均速度算法［６］；李慧兵等利用加权算法对

线圈及浮动车数据进行融合，大幅降低了单一传感

器对预测精度的不利影响［７８］，但其权重的选取受到

主观因素的影响。在时间状态模型方面，Ｇｕｏ等针

对交通拥堵情况提出了卡尔曼滤波算法，并采用弗

吉尼亚州和加利福尼亚州的实测数据对模型进行验

证［９］；在卡尔曼滤波模型的基础上，刘红红等探索了

采用自适应卡尔曼滤波算法对交通信息的融合原

理［２］；Ｂｙｏｎ等利用ＳＣＡＡＴ（ＳｉｎｇｌｅＣｏｎｓｔｒａｉｎｔＡｔ

ＡＴｉｍｅ）方法改进了卡尔曼滤波模型，对多重信息

进行融合［１０］。在概率模型方法方面，Ｃｈｏｉ等利用专

家系统、贝叶斯推理等对多元交通数据进行融合，能

够得到更加精确的旅行时间估计值［１１］；Ｆａｏｕｚｉ等拓

展了基于概率的算法，引入ＤＳ证据理论，并用证

据理论框架对浮动车数据与线圈数据进行了融

合［１２１４］，得到了较好的结论。

在数据驱动的算法中：邹亮等利用ＢＰ神经网

络对浮动车与线圈数据进行了融合［３］，但ＢＰ神经

网络存在训练样本大且难以保证其收敛性的劣势；

李嘉等利用遗传算法优化小波神经网络方法，进行

数据融合，得到了较为满意的结论［１５］，但模型计算

效率较低；李瑞敏等利用ＢＰ神经网络动态调整权

重，对比分析了基于多断面检测器的２种旅行时间

推算方法，速度累进法和速度平均法，结果证明多源

数据融合可以提高旅行时间估计的准确性［１６］。

Ｂａｃｈｍａｎｎ等利用微观交通模型对比了多种数

据融合模型［１７］，基于模型的算法逻辑清晰，但往往

需要人为确定模型参数，实用性较差，而数据驱动的

算法更加智能，但其与数据形式息息相关，算法往往

只适用于特定检测器，如微波检测器与摄像头采集

到的数据，泛化能力较差。

在上述研究的基础上，本文提出了基于ＢＰ神

经网络与ＤＳ证据理论的路段平均速度融合方法，

结合ＢＰ神经网络自学习、自适应的特点与ＤＳ证

据理论推理的能力，避免了主观判断，以充分发挥机

器学习的潜力，以期对路段平均速度进行精确的数

据融合。

１　犇犛证据理论

ＤＳ 证 据理论，即 ＤｅｍｐｓｔｅｒＳｈａｆｅｒ证据理

论［１８１９］，是贝叶斯方法的一个拓展。在贝叶斯方法

中，概率必须满足可加性，而ＤＳ证据理论则不必

要，它可以将其余的信任留给识别框架，即具有表达

不确定性的能力。

１．１　识别框架

定义参数θ，它可能的取值集合为犐，则称犐为

识别框架，例如，一个容量为 犖 的集合有２犖 个子

集，则该集合的识别框架为２犐。图１为一个容量为

４的识别框架及其子集间的相互关系，犪、犫、犮、犱为识

别框架中的元素。

１．２　基本概率分配

犿（·）为基本概率分配函数，又称 Ｍａｓｓ函数，

为２犐 到［０，１］的映射，具有如下性质

犿（）＝０ （１）

∑
犃犐

犿（犃）＝１ （２）

２１１
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图１　识别框架

Ｆｉｇ．１　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋ

式中：犃为识别框架中的集合。

１．３　信任函数

犜（·）为信任函数，为一个集合及其所有子集

总的基本概率分配。在识别框架犐下基于基本概率

分配的信任函数为

犜（犃）＝∑
犅犃

犿（犅） （３）

式中：犅为事件犃 的子集。

事实上，寻找满足犅犃 条件的子集只需遍历

所有的焦元即可，焦元为使得犿（犅）＞０的事件犅。

１．４　犇犲犿狆狊狋犲狉合成规则

Ｄｅｍｐｓｔｅｒ合成规则也称证据合成公式，其功能

为合并多个信任函数，起到融合观测数据的作用。

若存在２种检测方式，它们对事件犃的基本概率分

配函数分别为犿１（犃）、犿２（犃），则Ｄｅｍｐｓｔｅｒ合成规

则为

犿１（犃）犿２（犃）＝
１

犓 ∑犆∩犇＝犃
犿１（犆）犿２（犇）（４）

犓 ＝ ∑
犆∩犇≠

犿１（犆）犿２（犇）＝

　　１－ ∑
犆∩犇＝

犿１（犆）犿２（犇） （５）

式中：为Ｄｅｍｐｓｔｅｒ合成规则符号；犿１（犆）、犿２（犇）

分别为２种检测方式对事件犆、犇 的基本概率分配

函数；犓 为归一化系数，表示被组合证据相互冲突

的程度，犓 为１表示２个证据完全一致（完全相容），

犓 为０表示２个证据完全冲突，０＜犓＜１表示２个

证据部分相容。

２　神经网络

神经网络是模仿大脑神经网络结构和功能而建

立的一种信息处理系统［２０２１］，是由大量简单的神经

元相互连接形成的并行处理能力极强的复杂网络系

统，辅以合理的学习规则，可以使其具有自学习与自

适应的能力。图２为神经元模型，狓１、狓２、狓３ 为输入

值，狑１、狑２、狑３ 为键结值。数据输入神经元模型后，

通过键结值、加法单元、活化函数３个主要单元，得

图２　神经元模型

Ｆｉｇ．２　Ｎｅｕｒｏｎｍｏｄｅｌ

到输出值。通过与训练值的比对，类神经元对键结

值进行优化调整，降低系统均方根误差。

本文采用ＢＰ神经网络，即按误差逆传播算法

训练的多层前馈网络，网络分为输入层、隐含层和输

出层，具有较强的学习适应能力。

３　基于犅犘神经网络和犇犛证据理论

的路段平均速度融合方法

３．１　方法框架

ＢＰ神经网络与ＤＳ证据理论曾分别被用于交

通信息融合的算例中，但ＢＰ神经网络泛化程度不

高，算法的专一性较强，而ＤＳ证据理论对权值的

确定与加权融合算法相似，依然主要依靠专家经验，

因此，这２种数据挖掘方法均存在一定的不足。

基于ＢＰ神经网络和 ＤＳ证据理论的路段平

均速度融合方法的基本流程见图３：首先对ＢＰ神

经网络进行具有较强专一性的训练；然后将检测

器采集到的路段平均速度数据输入训练好的ＢＰ

神经网络，得到各个速度区间的基本概率分配；之

后，利用 ＤＳ证据理论进行推理融合，获得融合

结果。

图３　融合方法流程

Ｆｉｇ．３　Ｆｌｏｗｏｆｆｕｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

３．２　数据预处理

由于离散条件下ＤＳ证据理论计算复杂度较

低，首先需要进行数据预处理，将其划分为多个区间

［狏犻１，狏犻狀］＝ ［狏犻１，狏犻２］∪ ［狏犻２，狏犻３］∪ … ∪

　　［狏犻犼，狏犻（犼＋１）］∪ … ∪ ［狏犻（狀－１），狏犻狀］ （６）

式中：狏犻犼为检测器犻在速度区间犼的初始节点平均

速度，犼＝１，２，３，…，狀。

数据融合的精度与速度区间划分的间隔有关，

事实上，在很多情况下，间隔为５ｋｍ·ｈ－１的速度对

旅行时间的影响不大。
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３．３　基本概率分配

基本概率分配定义为

犿犻犼 ＝犳（犞犻犼）

犞犻犼 ＝ ［狏犻犼，狏犻（犼＋１）
烅
烄

烆 ］
（７）

式中：犿犻犼为检测器犻所对应的速度区间犼的基本概

率分配；犳（·）为速度区间到基本概率分配的映射

函数，可通过ＢＰ神经网络求出。

ＢＰ神经网络中数据沿输入层，经由隐含层，最

后抵达输出层，若输出层的输出值与训练值不符，则

反向传播误差，进行键结值的调整，具体说明如下。

（１）输入层。输入层的层数与传感器输入的数

据有关，本文中仅有路段平均速度一项，因此，输入

层神经元个数为１。若数据质量较好，内容较全，也

可加入时间、天气等其他变量，增强ＢＰ神经网络的

拟合能力，但需要注意网络过度拟合的情况发生。

（２）隐含层。隐含层神经元个数决定了神经网

络的拟合程度，应慎重取值，在保证拟合精度的同时

需要保证网络性能和泛化能力。隐含层神经元个数

犮２ 的经验公式为

犮２ ＝ 犮１＋犮槡 ３ ＋狑 （８）

式中：犮１ 为输入层神经元个数；犮３ 为输出层神经元

个数；狑为常数。

（３）输出层。输出层输出划分区间的基本概率

分配，因此，若按式（６）进行分配，则输出层神经元个

数为狀－１，即输出狀－１个速度区间的基本概率

分配。

（４）活化函数。为了保证基本概率分配不会被

活化函数改变其相对比例，采用线性函数作为其活

化函数，形式为

φ（狌１）＝狌２ （９）

式中：φ（·）为活化函数；狌１ 为输入值；狌２ 为键结值

输入加法单元后的输出值。

（５）训练集。对于任意检测器所采集到的数据，

取真值所对应的速度区间的基本概率分配值为１，

其余速度区间为０，构成训练集，即满足

狋犻犼狆 ＝１ 狏犻狆 ∈ ［狏犻犼，狏犻（犼＋１）］

狋犻犼狆 ＝０
烅
烄

烆 其他
（１０）

式中：狋犻犼狆为检测器犻的第狆 个数据所属速度区间犼

对应的基本概率分配的训练值；狏犻狆为检测器犻的第

狆个路段平均速度检测值。

（６）反向传播误差。在反向传播过程中，利用链

导法则反向传播误差，修改各层的键结值使误差函

数减小［２２］。对ＢＰ神经网络犻，设犿犻狆为检测器犻的

第狆个数据对应的基本概率分配，犿犻犼狆为检测器犻的

第狆个数据中速度区间犼所对应的基本概率分配的

估计值，期望输出为狋犻犼狆，训练值与估计值的均方根

误差函数可表示为

犈犻狆 ＝
１

２∑犼
（犿犻犼狆 －狋犻犼狆）

２ （１１）

式中：犈犻狆为检测器犻中的第狆 个数据所在ＢＰ神经

网络的均方根误差。

对所有学习样本取期望，即可得到神经网络预

测值与训练值的均方根误差为

犈犻＝
１

２∑狆 ∑犼
犿犻犼狆 －狋犻（ ）犼狆

２ （１２）

式中：犈犻为检测器犻所对应的系统的均方根误差。

对每个ＢＰ神经网络设定合适的学习率，利用

最速下降法调整键结值，进而使系统的均方根误差

降到要求范围内。对不同检测器采集的数据需要分

别进行ＢＰ神经网络训练，训练完成的ＢＰ神经网络

能够输出检测器给出的各个速度区间的基本概率分

配，既保证了ＢＰ神经网络处理问题的专一性，也保

留了该方法处理新数据的能力。

３．４　数据融合

通过ＢＰ神经网络获得了检测器犻对应的速度

区间犼的基本概率分配犿犻犼。由于各个区间互斥，同

时每个区间可以认为是一个焦元，因此，可以简化

Ｄｅｍｐｓｔｅｒ合成规则。本文以２个检测器融合进行

示例，多检测器融合只需进行两两融合即可。

归一化系数犓 为

犓 ＝１－∑
犼
∑
犽

犿ａ犼犿ｂ犽 （１３）

式中：犿ａ犼为检测器１对应的速度区间犼的基本概率

分配；犿ｂ犽为检测器２对应的速度区间犽（犼≠犽）的基

本概率分配。

Ｄｅｍｐｓｔｅｒ合成规则为

犿犼 ＝犿ａ犼犿ｂ犼／犓 （１４）

式中：犿犼为融合后速度区间犼的基本概率分配。

犿犼的大小表示了实际速度处于相应速度区间

的可能性大小，进而可通过犿犼 的大小判断速度所

落入的区间。至此，算法通过真实路段平均速度的

训练，已经形成了包含能够独立工作的ＢＰ神经网

络与ＤＳ证据理论的融合模型，使用时仅需输入各

个检测器采集到的速度，该模型便可输出融合后的

路段平均速度。同时，由于ＢＰ神经网络的数量可

根据检测器数量进行扩充，ＤＳ证据理论亦可实现

更多组数据的融合，因此，其泛化能力较强。
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３．５　算法实时性分析

通过对历史数据离线进行神经网络的训练，为

了保证ＢＰ神经网络拟合的精度，建议调高精度，增

加迭代次数，保证神经网络的收敛，需要消耗较多的

时间。当在线估计时，检测器返回数据后，训练完成

的神经网络可以很快给出基本概率分配，进而通过

证据理论融合，总过程消耗时间往往不足１ｓ，满足

实时估计的要求。

４　算例验证

以京藏高速公路某路段作为目标路段对本文融

合方法进行验证。通过３种采集设备得到交通信息

数据，包括浮动车数据、微波检测器与车牌识别检测

器数据。

因为各类数据的时间间隔不尽相同，故本文对

各类数据进行插值处理，以每５ｍｉｎ为一个时间节

点。近似认为车牌识别检测器获取的路段平均速度

为真实值，虽然在实际情况下存在一定的误差，但误

差不足６％
［２３］，因此，本文以车牌识别检测器所得到

的路段平均速度为真实值，研究浮动车与微波检测

器数据的融合方法。

选取２０１１年１１月１日全天和２０１１年１１月２日

９：００～１３：００的数据，这２天分别为周二和周三，行

驶情况相似。对浮动车与微波检测器数据进行融

合，同时用车牌识别检测器数据进行校核，以保证融

合的可信度。

在进行ＢＰ神经网络训练时，训练样本不需要

数量很多但要求代表度高，相反若某一样本数量过

高且数据特征重复，反而会误导算法的判断，因此，

选择一天之内代表度高的数据是ＢＰ神经网络能否

高效拟合的关键。

由于数据在某一区间内的重复率很高，因此，可

以在保证数据代表性的同时删减样本。由于存在一

些数据的真实值较大但浮动车、微波检测器速度较

小的情况，引入这些数据训练ＢＰ神经网络会掩盖

数量较少的较小真实值的数据，因此，采用以下方法

进行修正：加入虚拟数据，保证低速数据不会被高速

数据中的偶然误差所掩盖，使ＢＰ神经网络能够识

别真实的低速状况［２４］。

采集设备检测到的速度范围为４５～８５ｋｍ·ｈ
－１，

将数据以５ｋｍ·ｈ－１的区段分为８个速度区间。输

入层为１个神经元，输入检测器采集到的速度数据。

输出层为８个神经元，输出各个速度区间的基本概

率分配。根据经验公式，隐含层为４个神经元。分

别对浮动车、微波检测器数据的２个ＢＰ神经网络

进行训练，训练后的结果利用ＤＳ证据理论进行融

合，判断最终预测速度所处的区间。

采用２０１１年１１月１日的数据进行训练，并利

用２０１１年１１月２日９：００～１３：００的４９组数据对

融合方法进行校核，结果见表１，其中犲１～犲３ 分别为

均方根误差、平均绝对误差、平均绝对误差百分

率［２５］，计算公式分别为

犲１ ＝
∑
狆

（狏１狆－狏２狆）
２

槡 狊
（１５）

犲２ ＝∑
狆

狏１狆－狏２狆 ／狊 （１６）

犲３ ＝∑
狆

狏１狆－狏２狆
狏２狆

狊 （１７）

式中：狏１狆为第狆个数据的估计路段平均速度，狆＝１，

２，…，狊；狏２狆为第狆个数据的实测路段平均速度。

表１　融合误差比较

犜犪犫．１　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犳狌狊犻狅狀犲狉狉狅狉狊

评价指标 犲１／（ｋｍ·ｈ－１） 犲２／（ｋｍ·ｈ－１） 犲３／％

融合数据 １５．７ １２．２ ２３．１０

浮动车数据 ２１．６ １９．０ ３１．００

微波检测器数据 ２５．９ １８．９ ４３．８２

图４　不同方法的速度比较

Ｆｉｇ．４　Ｓｐｅｅｄｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

　　由表１可见，融合数据的误差均小于仅采用单

一采集设备的误差，其中融合数据的平均绝对误差

百分率比仅采用浮动车数据和微波检测器数据分别

提高了７．９０％和２０．７２％，可以认为融合方法具有

较好的效果。图４为各个时间点的融合数据、融合

前数据与真实数据的比对。图５为各个时间点融合

数据的平均绝对误差百分率与融合前２种检测器采

集数据的平均绝对误差百分率的比较。图４、５表明

在部分情况下融合数据比２种融合前的数据都更接
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图５　不同方法的平均绝对误差百分率比较

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ犲３ｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

近真实值，亦有部分情况下融合数据优于其中１种，

但不如第２种，但表１显示，总体而言，融合数据的

准确性得到了显著提高。

５　异常情况的鲁棒性分析

为了验证融合方法的鲁棒性，假定某个检测器

在某些时段失效，例如通信中断或检测器断电等，使

用本文方法在该情况下进行融合估计，校验其应对

突发问题的能力。

５．１　基本理论

在某检测器失效的情况下，证据可能变得具有

高冲突性，此时融合过程中ＤＳ证据理论可能将高

信任度分配给小可能故障源［２６］，导致方法效率降

低。处理方法为当检测器失效时，删去检测器所对

应的ＢＰ神经网络。

若某路段正常情况有犻个检测器共同工作，则

融合方法采用犻个ＢＰ神经网络，当遇到某异常情

况，其中的狇个检测器失效，则将ＤＳ证据理论的推

理过程中略去这狇个检测器对应ＢＰ神经网络得到

的基本概率分配，分为以下２种情况。

（１）犻－狇＞１。此时正常工作的检测器还有２个

以上，因此，ＤＳ证据理论依然可以发挥其推理能

力，对完好的检测器数据进行融合推理。

（２）犻－狇＝１。此时检测器仅剩１个，无法进行

数据融合，与唯一１个检测器对应的ＢＰ神经网络

所输出的基本概率分配即为最终的概率分配，因此，

在这种情况下，该方法退化为基于ＢＰ神经网络的

道路平均速度预测。

５．２　结果分析

若２０１１年１１月２日的微波检测器发生故障，

只能获得浮动车数据，利用２０１１年１１月１日的数

据训练完成的算法，对路段平均速度进行预测。

本文方法退化为第２种情况，浮动车数据的基

本概率分配直接决定预测速度的区间，计算结果见

表２，异常情况下各个时间点融合数据与浮动车数

据的平均绝对误差百分率见图６。

表２　异常情况下融合误差比较

犜犪犫．２　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犳狌狊犻狅狀犲狉狉狅狉狊狌狀犱犲狉犪犫狀狅狉犿犪犾狊犻狋狌犪狋犻狅狀

评价指标 犲１／（ｋｍ·ｈ－１） 犲２／（ｋｍ·ｈ－１） 犲３／％

融合数据 １６．２ １４．１ ２７．３９

浮动车数据 ２１．６ １９．０ ３１．００

图６　异常情况下平均绝对误差百分率比较

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ犲３ｕｎｄｅｒａｂｎｏｒｍａｌｓｉｔｕａｔｉｏｎ

　　由表２与图６可以看出：在微波检测器失效的情

况下，虽然融合精度有所下降，但该方法依然能够保

证其结果优于仅采用浮动车得到的路段平均速度，证

明融合方法具有一定的鲁棒性，原因主要有以下２点。

（１）从设计思路分析，方法实现了校准与推理的

分离，ＢＰ神经网络的训练与ＤＳ证据理论的推理

没有直接联系，因此，部分神经网络若发生异常可仅

利用剩余网络进行融合，虽融合精确度降低，但方法

不至于失效。

（２）从实现角度分析，方法实现了各个检测器的

分离，每个检测器采用不同的神经网络进行训练，

因此，在部分检测器失效的情况下，其余检测器依旧

能够给出基本概率分配的估计值。

６　结　语

本文提出了基于ＢＰ神经网络与ＤＳ证据理论

的路段平均速度融合方法，整合了ＢＰ神经网络自

学习的特点与ＤＳ证据理论推理的能力，并对融合

方法的基本框架、模型、可行性与鲁棒性进行了理论

分析，给出了方法的操作过程。

为保证方法的可信度，利用实际检测数据进行
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训练与融合验证。经过实际数据验证，融合后的路

段平均速度相比于浮动车、微波检测器采集到的路

段平均速度更加精确，并且对异常情况有一定程度

的鲁棒性。本文方法能够发挥ＢＰ神经网络自学

习、自适应的能力及ＤＳ证据理论的推理能力，构

造出“融合黑箱”，训练后可保证系统自动调用，同时

其泛化能力较强，适应性较好，可以根据不同情况调

整ＢＰ神经网络数量，具有应对异常情况，如某检测

器失效的能力。然而，当前进行交通数据融合的一

个问题是如何获取用于验证的真实值的问题，本文

选择了车牌识别检测器给出的速度作为参考值，减

少了融合数据来源类型，未来需探讨如何综合利用

三者进行数据融合的方法。
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长安大学教育部科技查新工作站（犌０１）简介

科技查新是为避免科研课题重复立项和客观正确地判定科研成果的新颖性、实用性和可推广性而

设立的一项信息服务业务，由具有科技查新资质的查新机构承担完成。

长安大学教育部科技查新工作站（Ｇ０１）于２００４年７月经教育部科技发展中心批准成立（教技发函

［２００４］８号），具有在全国范围内开展科技查新工作的专业资质。

该查新工作站严格按照国家科技部《科技查新规范》开展以下业务：

（１）为科研立项、成果鉴定、新产品开发、博士和硕士研究生开题等提供真实可靠的客观依据，保证

每个查新项目的新颖性、科学性、可靠性。

（２）开展课题检索、技术咨询、课题跟踪服务，为教师、专业技术人员、研究生与本科生提供原文和题

录等，认真准确地为校内外用户提供全面的文献信息线索。

（３）开展文献查收、查引工作，为校内外用户提供论文被国内外著名检索刊物收录情况的报告。

长安大学图书馆具有丰富的文献资源，并且开通了Ｄｉａｌｏｇ国际联机检索系统，为科技查新工作奠

定了良好的资源保障体系。同时，本查新工作站制定了严格的内部管理规章制度，查新人员在开展查新

工作的过程中，以质量为第一要务，认真、热情地为用户服务。

欢迎广大科技工作者、教师、研究生和新老用户前来联系业务，查新工作站工作人员将认真、热情地

提供科技查新与文献信息服务。

联系人：刘壮生，徐　芳，程海涛，张永梅 　　　　　　　　电　话：（０２９）８２３３４３７７（传真）

犈犿犪犻犾：ｌｉｕｘｉｎ＠ｃｈｄ．ｅｄｕ．ｃｎ　　　　 网　址：ｈｔｔｐ：∥ｌｉｂ．ｃｈｄ．ｅｄｕ．ｃｎ

地　址：陕西西安南二环路中段长安大学图书馆信息部 邮　编：７１００６４
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