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未定元素属于0中某一个子集A的程度．对于 0的 

每个子集，可以指派一个概率，称为基本概率分配， 

定义如下： 

定义1 令0为一论域集合，2。为0的所有子集构 

成的集合，称m 2。一[0，1]为基本概率分配函数， 

它满足如下公理 ： 

∑ m(A)=1，m( )=0． (1) 

证据理论的一个基本策略是将证据集合划分为两个 

或多个不相关的部分，并利用它们分别对辩识框架 

独立进行判断，然后用 Dempster组合规则将它们组 

合起来．Dempster组合规则的形式为： 

f ) 磊 m (Ai)m2( )for A≠0 
＼ A~nBi。A 

Lm( )=0 

(2) 

式(2)中的k为： 

k= ∑ m (A m：( ) (3) 
^inB

．

i 0 

它反映了证据之间冲突的程度． 

2 Dempster组合规则存在的问题及现有的 

改进方法 

在 Dempster组合规则中，k是一个用于衡量融合 

的各个证据之间冲突程度的系数．如果k=1，就不能 

使用Dempster组合规则进行信息融合；而当后一1时， 

即对高度冲突的证据进行正则化处理将会导致与直 

觉相悖的结果．下面的例子说明了这一情况： 

例 1 设辩识框架 O={A， ，C}，有两个证据的基 

本概率分配如下： 

mI： mI(A)=0．99， m1( )=0．01， 

m2： m2( )=0．01， m2(C)=0．99， 

由式(2)可以得到： 

k=0．99， m(A)：m(C)=0， m( )=1， 

尽管m 和m：对B的支持程度都很低，但融合结果 

仍然认为命题b为真，这显然是有悖常理的． 

在实际的军用信息融合系统中，由于自然或是 

人为的干扰常常会使某些传感器输出与实际情况相 

悖的信息，这些信息与其它传感器输出的正确信息 

往往冲突较大．如何在证据高度冲突下实现多源信 

息的有效融合是一个迫切需要解决的问题，研究人 

员为此提出了许多方法．总的说来，这些方法可以分 

为2大类． 

第 1类方法认为：证据高度冲突下使用 Demp． 

ster组合规则产生不合理结论是由该规则的归一化 

步骤所产生的．新的组合规则主要是解决如何将冲 

突重新分配的问题，这一问题又可以分为：(1)冲突 

应该重新分配给哪些子集；(2)在确定可接收冲突 

的子集后，冲突应该以什么比例分配给这些子集．这 
一 类解决方法的代表是 Lefevre等人提出的统一信 

度函数组合方法 ： 

m(A)： ∑ m (A )mz( )+m (A) VA O， 
^-· 

în 8j=̂ 

其中，m (A)表示冲突信息中分配给子集 A的mass， 

它又可以进一步写成： 

rm (A)：ttj(A，m)·m( ) VA P 

Lm (A)=0 其它 

其中，且 P为冲突重新分配的子集的集合，而埘(A， 

m)是权重且： 

∑w(A，m)=1， 
Ĉ28 

它决定了分配给各个子集的冲突的大小． 

通过设定冲突重新分配的子集的集合 P和权 

重W(A，m)，lefevre方法可以引申出该类解决思路 

中的其它方法．如果设 P={ }，且 W( ，m)=1，则 

lefevre方法的方法就变为 Smets的方法l1 ；如果 

设 P={ }，且 W(0，m)=1，则 Lefevre方法就变为 

Yager的方法【9 ；如果设 P={ }，且 W(A，m)= 

，其中k冲突，mn(A)由式(2)中给出的． 
J 一  

则 Lefevre方法就变为 Demspter组合规则，Lefevre 

进一步给出了一种利用梯度下降法以自动学习获得 

权重w(A，m)的方法．国内许多研究人员对冲突证 

据的融合提出了新方法n ·巧]，并比较了各种改进方 

法的鲁棒性 引̈．总的说来，这些方法没有超出Lefe。 

vre方法的框架． 

第2类解决方法的思路是：Dempster组合规则 

本身没有错，在证据高度冲突时应该首先对冲突证 

据进行预处理，然后再使用 Dempster规则．这两类 

解决方法的争论一直都在进行，Haenni紧接着就对 

Lefewe的论文发展了他的看法[1 ．他认为：Lefevre 

及其相关作者提出的方法是不对的．主要原因可以 

归纳为如下几点：从工程实践的角度来看，各种对 

Dempster组合规则的改进并没有降低系统的计算 

量．实际应用系统中要融合的证据可能有成百上千。 

未来降低系统的运算负载，普遍采用局域计算(1ocal 

computation)，由于这些改进方法都不满足结合率， 

因此无法进行局域计算．此外，当证据数量很大时， 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

28 红外与毫米波学报 23 卷

未定元素属于@中某一个子集A 的程度.对于@的

每个子集，可以指派一个概率，称为基本概率分配，

定义如下:

定义 1 令@为一论域集合，29 为@的所有子集构

成的集合，称 m: 28→[0 ， 1] 为基本概率分配函数，

它满足如下公理:

了 m(A) = l ， m( 的= O. (1) 
AEP(θ} 

证据理论的一个基本策略是将证据集合划分为两个

或多个不相关的部分，并利用它们分别对辩识框架

独立进行判断，然后用 Dempster 组合规则将它们组

合起来. Dempster 组合规则的形式为:

(m(A)= 占主 m…)卢 A刊

m( Ø) = 0 
(2) 

式(2) 中的 k 为:

k = L m1 (AJm2( 乓) (3) 

它反映了证据之间冲突的程度.

2 Dempster 组合规则存在的问题及现奇的

改进方法

在 Dempster 组合规则中 ，k 是一个用于衡量融合

的各个证据之间冲突程度的系数.如果 k = 1 ，就不能
使用 Dempster 组合规则进行信息融合;而当k→1 时，

即对高度冲突的证据进行正则化处理将会导致与直

觉相悖的结果.下面的例子说明了这一情况:

例 I 设辩识框架 θ= lA ， B ， C! ， 有两个证据的基

本概率分配如下:

m.: m.(A) = 0.99 , m1(B) = 0.01 , 

m2: m2 (B) = 0.01 , m2 (C) = 0.99 , 

由式(2)可以得到:

k=0.99 , m(A) =m(C) =0, m(B) =1 , 

尽管凤和 m2 对 B 的支持程度都很低，但融合结果

仍然认为命题 b 为真，这显然是有悖常理的.

在实际的军用信息融合系统中，由于自然或是

人为的干扰常常会使某些传感器输出与实际情况相

悖的信息，这些信息与其它传感器输出的正确信息

往往冲突较大.如何在证据高度冲突下实现多源信

息的有效融合是一个迫切需要解决的问题，研究人

员为此提出了许多方法.总的说来，这些方法可以分

为 2 大类.

第 1 类方法认为:证据高度冲突下使用 Demp-

ster 组合规则产生不合理结论是由该规则的归一化
步骤所产生的.新的组合规则主要是解决如何将冲
突重新分配的问题，这一问题又可以分为:(1)冲突
应该重新分配给哪些子集;(2) 在确定可接收冲突

的子集后，冲突应该以什么比例分配给这些子集.这
一类解决方法的代表是Lefevre 等人提出的统一信
度函数组合方法[叫:

m(A)=Zm1(仇2(乓)+m'(A) VAÇθ ， 

其中 ， m'(A) 表示冲突信息中分配给子集 A 的 mass ，

它又可以进一步写成:

{mc(A)=ω(A ， m) • m(Ø) 川 p

m'(A) == 0 其它

其中，且 P 为冲突重新分配的子集的集合，而 ω (A ，

m)是权重且:

z 叫A ， m) = 1 , 

它决定了分配给各个子集的冲突的大小.

通过设定冲突重新分配的子集的集合 P 和权

重 ω(A ,m) ， lefevre 方法可以引申出该类解决思路

中的其它方法.如果设 p== 1 叭，且 ω( 侈 ， m) == 1 ，则
lefevre 方法的方法就变为 Smets 的方法[112]: 如果

设 p== 1 酬，且叭队m) == 1 ，则Lefevre 方法就变为

y鸣:er 的方法[9J 如果设 p = 1 酬，且 ω (A ， m) == 

mn(A) 
丁τk 其中 k 冲突 ， mn(A) 由式(2) 中给出的·

则Lefevre 方法就变为 Demspter 组合规则， Lefevre 

进一步给出了一种利用梯度下降法以自动学习获得

权重 w(A ， m) 的方法.国内许多研究人员对冲突证

据的融合提出了新方法[以lS] 并比较了各种改进方

法的鲁棒性[叫.总的说来，这些方法没有超出Lefe­

vre 方法的框架.

第 2 类解决方法的思路是: Dempster 组合规则

本身没有错，在证据高度冲突时应该首先对冲突证

据进行预处理，然后再使用 Dempster 规则.这两类

解决方法的争论一直都在进行， Haenni 紧接着就对

Lefevre 的论文发展了他的看法[η 他认为: Lefevre 

及其相关作者提出的方法是不对的.主要原因可以

归纳为如下几点:从工程实践的角度来看，各种对

Dempster 组合规则的改进并没有降低系统的计算

量.实际应用系统中要融合的证据可能有成百上千，

未来降低系统的运算负载，普遍采用局域计算( local 

computation) ，由于这些改进方法都不满足结合率，

因此无法进行局域计算.此外，当证据数量很大时，
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如何确定冲突分配的子集也是一个问题．从哲学的 

角度来看，当遇到“在模型X上使用方法y获得了一 

个不合理的结论 z”问题时，Lefevre及其相关作者认 

为是方法 Y有问题，而Haenni则认为实际情况应该 

是模型 X出了问题．Haenni以 Smets的TBM模型为 

例指出：TBM模型的开世界问题(Open world)不是 

什么别的，正是模型不全面的一个例子．Haenni建 

议，当证据冲突时，应该对模型进行修改，比如，将原 

来的证据 m。和m 修改为 m。 和m 再利用 Demp— 

ster规则①对它们进行融合 m。 ①m ；而不是将 

Dempster规则①修改为① 后再融合m。① m：．从数 

学的角度来看，Haenni认为 Dempster规则具有坚实 

的数学基础，是对概率论中贝叶斯方法简单而直观 

的推广． 

Murphy的方法就是一种修改模型而不变 Dem— 

ster组合规则的方法 引̈．Murphy分析了已有的改进 

方法 ，提出了一种证据平均组合规则，具体的步骤 

是：首先将证据的基本概率指派进行平均，之后再用 

Dempster组合规则进行信息融合．与其它方法相比 

较，该组合规则可以处理处突证据，且收敛速度较快 

(可参考文献 副̈)．但是Murphy的平均方法只是将 

多源信息进行简单的平均，没有考虑各个证据之间 

的相互关联，这是该方法的不足之处． 

本文在 Murphy方法的基础上，引入一个度量证 

据体间相似性程度的距离函数，并进一步获得系统 

中各个证据被其它证据所支持的程度，将该支持度 

作为证据的权重，对多源证据进行加权平均后再利 

用 Dempster组合规则融合证据信息．本文提出的方 

法继承了Murphy方法的所有优点，并且具有更强的 

抗干扰能力，收敛速度更快． 

3 新的组合方法 

如前所述，Uu~hy方法只是将多源信息进行简 

单的平均，没有考虑各个证据之间的相互关联．本节 

我们将在Murphy方法的基础上提出一个新的证据组 

合方法．该方法的核心思想是：系统传感器所收集的 

多个证据应该具有不同的权重，如果一个证据被其它 

证据所支持，则该证据比较可信，其权重也较大，它对 

最终融合结论的影响也较大；反之，如果一个证据与 

其它证据的冲突都较大，则该证据的可信度较低，其 

权重也较低，它对最终融合结论的影响也较小．通过 

判断证据的可信度，对证据的基本概率指派进行加权 

平均后，再利用 Dempster方法进行融合． 

为了度量系统中各个证据间的相似性程度，我 

们引入了Jousselme等人给出了一个距离函数 ． 

定义2 O为一包含Ⅳ个两两不同的命题的完 

备的辨识框架，E 是 O所有子集生成的空间．一 

个基本概率指派BPA是一个在E ㈤ 中的座标系为 

m(A )的向量 ， 

∑m(A )=1 and m(A。)>t0，i=1，⋯，2N，A。∈P( ) 

(1) 

定义3 O为一包含Ⅳ个两两不同的命题的完备的 

辩识框架，m。和 m 是在辨识框架 O 上的两个 

BPA，则 m-和 m2的距离可以表示为： 

dBpA(m-，m2)=√寺( 一 ) ( 一 )(2) 
其中D为一个 2 ×2 矩阵，矩阵中的元素为： 

D(A， )= ， A，B∈邶 )， (3) 

具体的计算方法是： 

dBI,A(ml，m2) 

：√寺(1I II +lI lI 一2< ， >)， 
其中 Il Il =<in， >，<m I，m 2>为两个向量的 

内积： 

< ，厩 > 

： 茎薹 mm CA ( ) Ai I I Di ∈P( )， =∑∑。 ) ( ) ， ∈P( )， = 0 u 0 
设系统所收集的证据数目为 n，可以利用式(2)计算 

出证据体 豫 和 之间的两两证据距离，并表示为 
一 个距离矩阵： 

DM = 

0 dl2 ⋯ 

d l d ⋯ 

d l d ⋯ 

du ⋯ dl 

d ⋯ d 

d ⋯ 0 

⋯  

SI2 " '' SIj "'

：'S in 
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如何确定冲突分配的子集也是-个问题.从哲学的

角度来看，当遇到"在模型 x 上使用方法 y 获得了一

个不合理的结论 z" 问题时，Lefevre 及其相关作者认

为是方法 y 有问题，而 Haenni 则认为实际情况应该

是模型 x 出了问题. Haenni 以 Smets 的 TBM 模型为

例指出 :TBM 模型的开世界问题( Open world) 不是

什么别的，正是模型不全面的一个例子. Haenni 建

议，当证据冲突时，应该对模型进行修改，比如，将原

来的证据 ml 和 m2 修改为 ml'和 m2'再利用 Demp­

ster 规则@对它们进行融合 ml'@m2'; 而不是将

Dempster 规则@修改为(f)'后再融合 ml (f) 'm2 • 从数

学的角度来看，Haenni 认为 Dempster 规则具有坚实

的数学基础，是对概率论中贝叶斯方法简单而直观

的推广.

Murphy 的方法就是一种修改模型而不变 Dem­

ster 组合规则的方法[叫. Murphy 分析了已有的改进

方法，提出了一种证据平均组合规则，具体的步骤

是:首先将证据的基本概率指派进行平均，之后再用

Dempster 组合规则进行信息融合.与其它方法相比

较，该组合规则可以处理处突证据，且收敛速度较快

(可参考文献[18] ).但是 Murphy 的平均方法只是将

多源信息进行简单的平均，没有考虑各个证据之间

的相互关联，这是该方法的不足之处.

本文在 Murphy 方法的基础上，引入一个度量证

据体间相似性程度的距离函数，并进一步获得系统
中各个证据被其它证据所支持的程度，将该支持度

作为证据的权重，对多源证据进行加权平均后再利

用 Dempster 组合规则融合证据信息.本文提出的方

法继承了 Murphy 方法的所有优点，并且具有更强的

抗干扰能力，收敛速度更快.

3 新的组合方法

如前所述， Murphy 方法只是将多源信息进行简

单的平均，没有考虑各个证据之间的相互关联.本节

我们将在 Murphy 方法的基础上提出一个新的证据组
合方法.该方法的核心思想是:系统传感器所收集的
多个证据应该具有不同的权重，如果一个证据被其它

证据所支持，则该证据比较可信，其权重也较大，它对
最终融合结论的影响也较大;反之，如果一个证据与
其它证据的冲突都较大，则该证据的可信度较低，其
权重也较低，它对最终融合结论的影响也较小.通过
判断证据的可信度，对证据的基本概率指派进行加权
平均后，再利用 Dempster 方法进行融合

为了度量系统中各个证据间的相似性程度，我

们引入了 Jousselme 等人给出了一个距离函数[叫.

定义 2 e 为一包含 N个两两不同的命题的完

备的辨识框架 ， Ep倒是@所有子集生成的空间.一

个基本概率指派 BPA 是一个在 Ep( θ) 中的座标系为

m(Ai ) 的向量函，

L m(AJ = 1 and m(AJ 剖，i=lv·-fAε P(θ)

(1) 
定义 3 e 为一包含 N个两两不同的命题的完备的

辩识框架 ， ml 和 m2 是在辨识框架@上的两个
BPA ，则 ml 和叫的距离可以表示为:

dBPA (m l ,m2 ) =什(而斗)川 -ι) (2) 

其中 D 为一个 2N x2N 矩阵，矩阵中的元素为:

州 ， B) = 吁吁↑， A,B E P( 酬，
具体的计算方法是:

dBPA ( ml ,m2 ) 

(3) 

J771 ll2+llM-kdA >),

其中 11 函 11 2 = <函，函>，<叭，ι 〉为两个向量的
内积:

•• < m l ,m2 > 
2N2N|A n A-l 

=L~二 ml (AJmz(Aj);--:-ι」-Mε P(θ) , f;'t t1 ., ,,-<, -J' 1 Ai U 1号 i

设系统所收集的证据数目为 n ，可以利用式(2) 计算

出证据体矶和叫之间的两两证据距离，并表示为
一个距离矩阵:

o d l2 … d1j … d1n 

DM = I d il dll … 4 … d", 

dnl dn2 … d哼 o

我们定义证据体凤和 mj 之间的相似性测度 Sim
(矶 ， mj) 为:

Sim(mi ,m) = 1 - dBPA(m"m) i ,j = 1 ， 2; …爪，

(4) 
其结果可以用一个相似性矩阵表示:

1 SI2 … SIj… Sln 

SM = I SiI SIl … Sij … Sin 

Snl Sn2 … s咱 1
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当2个证据体之间的距离越小，它们的相似性程度 

就越大．我们指定系统中证据体 mi的支持度 Sup 

(m )为： 

Sup(mi)=∑Sire(rai， )i， ：l，2，⋯，凡，(5) 
J 1 

≠ 

式(5)的计算是将相似性矩阵中每一行除自身的相 

似度之外的所有元素求和．可以看出：证据体 m 的 

支持度 Sup(mi)反映的是 mi被其它证据所支持的 

程度，它是相似性测度的函数．如果一个证据体与其 

它证据体比较相似，则认为它们相互支持的程度也 

高，这些证据相互支持对方．如果一个证据与其它证 

据相似程度较低，则认为它们相互支持的程度也低． 

将支持度归一化后就得到可信度，可信度反映的是 
一 个证据的可信程度．一般认为，一个证据被其它证 

据所支持的程度越高，该证据就越可信．如果一个证 

据不被其它证据所支持，则认为该证据的可信度较 

低．在求出一个证据 mi的支持度后，可以获得证据 

m 的可信度 Crd 为： 

Crd(mi)： ij：l 2 一，凡， (6) 

Sup(mi) 

可以看出： 

∑Crd(rai)=L 
i：l 

也就是可信度Crd( )可以作为证据m 的权重．在 

获得各个证据的权重后，对证据进行加权平均再利 

用 Dempster组合规则就可以有效地处理证据高度 

冲突的信息融合问题． 

Murphy的方法是：系统有 n个证据时，直接将 

证据的基本概率指派进行平均后使用 Dempster组 

合规则组合n—1次．本方法考虑了证据之间的关联 

程度，各个证据由于可信度不同而有不同的权重，其 

步骤总结如下：(1)系统收集到 n个证据，分别计算 

这些证据的两两距离．(2)计算这些证据的两两相 

似性．(3)求出各个证据的支持度和可信度．(4)利 

用可信度作为权重，对收集证据的基本概率指派进 

行加权平均． (5)使用 Dempster组合规则融合加权 

平均证据．当系统有 n个证据时，将加权平均证据组 

合 n—1次． 

下面以一个算例来简单给出该方法的计算步 

骤 ： 

例2 现在有3个证据体m。，m ，m，： 

ml： ml(A)=0．7 ml(B)=0．1 ml(C)：0．2， 

： (A)=0．8 (B)=0．1 (C)：0．1， 

： (A)=0．1 (B)=0 (C)=0．9． 

根据前面的讨论，可以求出这3个证据体的 m。，m ， 

m，可信度： 

Crdl=0．4177， Crd2=0．3844， Crd3=0．1978． 

则加权平均的证据为： 

mMAE(A)=0．4177 X 0．7+0．3844 X 0．8+0．1978 

X 0．1 = 0．6197， 

mMA￡(B)=0．4,177 X 0．1+0．3844 X 0．1+0．1978 

X 0 = 0．0802， 

mMAE(C)=0．4177 X 0．2+0．3844×O．1+0．1978 

×0．9 =0．3000． 

系统总共有 3个证据，将加权平均证据组合为2次， 

最后的结果为： 

m(a)=0．8963，m( )=0．0019，m(C)=0．1017． 

4 数值算例 

由于 DS证据理论比传统的概率论能更好地处 

理不确定性，使得该方法在信息融合与目标识别领 

域有着广泛的应用 ．̈下面我们给出一个算例， 

通过对比Dempster方法⋯、~ager方法 J、孙全的改 

进方法[1 和Murphy[1引的证据组合方法来说明来说 

明本文方法的有效性． 

例 3 现有 5个证据如下，其中 m(A)、m(B)和 m 

(C)表示识别目标A、 和 C的基本概率指派． 

mt：ml(A)=0．5， ml( )=0．2， m．(C)=0． 

3， 

m2：m2(A)=0， m2( )=0．9， m2(C)=0．1， 

m3：m3(A)=0．55， m3( )=0．1， m (C)=0． 

35，m4：m4(A)=0．55， m4( )=0．1， m4(C) 

= 0．35，m5：rn5(A) = 0．55， m5( ) = 0．1， 

m5(C)：0．35， 

各个方法融合的结果列在表 1．从表 1中可以 

看出：Dempster方法无法有效处理冲突证据，m(A) 

始终为 0，尽管以后收集到的证据都是支持 目标 A 

的，由于证据 m 否定了A，系统不认为被识别的目 

标是A．~ager的结果中，不论以后收集多少支持 A 

的证据，未知项 m( )的数值始终在增加．孙全对 

Yager的改进方法可以部分克服原方法的缺点，表 l 

中可以看出，随着支持 A的证据越来越多，m(a)的 

数值有所增加，但是增加速度很慢，且未知项 m(X) 

的数值没有明显降低，系统无法作出决策．随着证据 

的增多，Murphy的平均方法和本文的方法都能正确 

维普资讯 http://www.cqvip.com 
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当 2 个证据体之间的距离越小，它们的相似性程度

就越大.我们指定系统中证据体矶的支持度 Sup

(mi ) 为:

Sup(mJ = I. Sim(mi ,m) i ,j = 1 ,2 ,… ,n , (5) 

式(5) 的计算是将相似性矩阵中每-行除自身的相

似度之外的所有元素求和.可以看出:证据体矶的

支持度 S叩( mi ) 反映的是 m 被其它证据所支持的

程度，它是相似性测度的函数.如果-个证据体与其

它证据体比较相似，则认为它们相互支持的程度也

高，这些证据相互支持对方.如果-个证据与其它证

据相似程度较低，则认为它们相互支持的程度也低.

将支持度归一化后就得到可信度，可信度反映的是

一个证据的可信程度.一般认为个证据被其它证

据所支持的程度越高，该证据就越可信.如果-个证

据不被其它证据所支持，则认为该证据的可信度较

低.在求出-个证据 mi 的支持度后，可以获得证据
吼的可信度 Crdi 为:

p (mi ) 
Crd(mJ = n--n---" i ,j = 1 ,2 ,… ,n , (6) 

I. Sup(mJ 

可以看出:

I. c硝mJ = 1. 

也就是可信度 Crd(mi ) 可以作为证据风的权重.在
获得各个证据的权重后，对证据进行加权平均再利
用 Dempster 组合规则就可以有效地处理证据高度

冲突的信息融合问题.

Murphy 的方法是:系统有 n 个证据时，直接将

证据的基本概率指派进行平均后使用 Dempster 组

合规则组合 n 一 1 次.本方法考虑了证据之间的关联

程度，各个证据由于可信度不同而有不同的权重，其
步骤总结如下:(1)系统收集到 n 个证据，分别计算
这些证据的两两距离. (2) 计算这些证据的两两相

似性. (3)求出各个证据的支持度和可信度. (4) 利

用可信度作为权重，对收集证据的基本概率指派进
行加权平均. ,( 5) 使用 Dempster 组合规则融合加权

平均证据.当系统有 n 个证据时，将加权平均证据组
合 n -1 次.

下面以-个算例来简单给出该方法的计算步
骤:

例 2 现在有 3 个证据体叫，叫，叫:

m\: m\ (A) = 0.7 m\ (B) = O. 1 m\ (C) = 0.2 , 

~:叫(A) = 0.8 叫 (B) = O. 1 叫 (C) = O. 1, 

叫:叫(A) = O. 1 叫 (B) = 0 叫 (C) = 0.9. 

根据前面的讨论，可以求出这 3 个证据体的叫，叫，

叫可信度:

Crd\ = 0.4177 , Crd2 = O. 3844 , Crd3 = 0.1978. 

则加权平均的证据为:

mMAE(A) = 0.4177 x O. 7 + 0.3844 x 0.8 + 0.1978 

x O. 1 = O. 6197 , 

mMAE ( B) = 0.4177 x O. 1 + 0.3844 x O. 1 + O. 1978 

x 0 = 0.0802 , 

mMAE ( C) = 0.4177 x O. 2 + O. 3844 x O. 1 + O. 1978 

x O. 9 = O. 3000. 

系统总共有 3 个证据，将加权平均证据组合为 2 次，

最后的结果为:

m(A) =0. 8963 ,m(B) =0. ∞19 ， m( C) = 0.1017. 

4 数值算例

由于 DS 证据理论比传统的概率论能更好地处

理不确定性，使得该方法在信息融合与目标识别领
域有着广泛的应用[20 ，2\] 下面我们给出-个算例，

通过对比 Dempster 方法[\]、Y略er 方法[9] 、孙全的改

进方法[臼]和 Mu叩hy[\8] 的证据组合方法来说明来说

明本文方法的有效性.

例 3 现有 5 个证据如下，其中 m(A) 、 m(B) 和 m

( C)表示识别目标A 、B 和 C 的基本概率指派.

m\:m\(A) = 0.5 , m\(B) = 0.2 , m\(C) = O. 
3 

m2:m2(A) = 0 , m2(B) = 0.9 , m2(C) = 0.1 , 

m3:m3(A) =0.55 , m3(B) =0.1 , m3(C) =0. 

35 , m4 :m4 (A) = 0.55 , m4 (B) = 0.1 , m4 (C) 

= 0.35 , m5 :m5 (A) = 0.55 , m5 (B) = 0.1 , 

m5 ( C) = O. 35 , 

各个方法融合的结果列在表1.从表 1 中可以

看出: Dempster 方法无法有效处理冲突证据 ， m(A)

始终为 0，尽管以后收集到的证据都是支持目标 A
的，由于证据叫否定了 A ， 系统不认为被识别的目
标是 A. Yager 的结果中，不论以后收集多少支持 A

的证据，未知项 m(X) 的数值始终在增加.孙全对

Yager 的改进方法可以部分克服原方法的缺点，表 1

中可以看出，随着支持 A 的证据越来越多 ， m(A) 的
数值有所增加，但是增加速度很慢，且未知项 m(X)
的数值没有明显降低，系统无法作出决策.随着证据
的增多， Murphy 的平均方法和本文的方法都能正确
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表1 三种证据组合方法的比较 

的识别出目标A．但是由于Murphy没有考虑证据之 

间的相关性，在系统收集到4个证据时，Murphy方 

法才识别出目标A(对应表中的m ，m ，m，，m 列)． 

本文提出的方法在收集到第3个证据时就可以正确 

识别目标(对应表中的m ，m：，m，列)．分析其原因 

可以发现：由于传感器本身不可靠或是敌人的干扰 

或是环境恶劣等因素，导致证据2与实际情况有较 

大的偏差．Murphy通过将证据进行平均以“抵消”这 
一 “坏值”的影响．但是由于 Murphy的方法只是对 

证据简单平均，在某些情况下(如本例中m ( )= 

0．9，也就是 m 强烈支持目标为 曰)，系统需要更多 

的证据才能有效“抵消”收集的“坏值”．而本文的方 

法考虑了证据之间的相互关联的特性，考虑了各个 

证据的有效性，有效地降低了“坏值”对最终融合结 

果的影响，使得在比较少的证据下就能使结果收敛 

为正确的目标． 

5 结束语 

由于人为或自然环境等因素，信息融合系统中 

收集的证据常常有较大的冲突，这时使用传统的 

Dempster组合规则无法有效地处理这些冲突证据． 

本文在分析了各种对 Dempster组合规则改进的方 

法，提出了一种加权证据合成方法，该可以有效地处 

理干扰证据的情况．且具有较快的收敛速度，提高了 

在证据冲突时融合结果的可靠性和合理性． 

应该指出，本文提出的方法可以有效处理由于 

传感器输出信息不可靠而造成的冲突证据融合．如 

何处理由于知识基不完善而导致证据间的较大冲突 

仍然是一个尚待解决的问题，也是我们下一步的研 

究方向． 
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表 1 三种证据组合方法的比较
Table 1 Comparison of the calcuJation results of 由e 他reeω，mbination rules 

m1 ,"'-2 ml ,'"'2 ,m3 

Dempster-Sh m(A) =0 m(A) =0 
afer' s m(B) =0.8571 m( B) = 0.6316 
comhination m( C) =0.1429 m( C) =0.3684 
rule 

Yager' s 
m(A) =0 m(A) =0 
m(B) =0. 18 m(B) =0.018 

comhinati回 m( C) =0.03 m( C) =0.0105 
rule m(X) =0.79 m(X) =0.9715 

Sun 甲皿且， m(A) =0.09。 m(A) =0.1ω 
et. a!' s m(B) =0.377 m(B) =0.201 
四mbination m( C) =0.102 m( C) =0.125 
rult m(X) =0.431 m(X) =0.486 

Mruphy' s 
m(A) =0.1543 m(A) =0.35∞ 

Average 
m(B) =0.7469 m(B) =0.5224 

comhination 
rule 

m(C) =0 ω88 m( C) =0.1276 

pro阴晴d
m(A) =0.1543 m(A) =0.5816 

mooified m( B) = O. 7469 m( B) = O. 2439 
avetage 

m(C) =0. ω88 m( C) =0.1745 
comhination 

的识别出目标 A. 但是由于 Murphy 没有考虑证据之

间的相关性，在系统收集到 4 个证据时， Murphy 方

法才识别出目标 A(对应表中的叫，叫，叫，叫列) . 

本文提出的方法在收集到第 3 个证据时就可以正确

识别目标(对应表中的 mJ ，叫，叫列).分析其原因
可以发现:由于传感器本身不可靠或是敌人的干扰

或是环境恶劣等因素，导致证据 2 与实际情况有较

大的偏差. Murphy 通过将证据进行平均以"抵消"这

一"坏值"的影响.但是由于 Murphy 的方法只是对

证据简单平均，在某些情况下(如本例中 m2 (B) = 

0.9 ，也就是 m2 强烈支持目标为 B) ， 系统需要更多

的证据才能有效"抵消"收集的"坏值而本文的方

法考虑了证据之间的相互关联的特性，考虑了各个

证据的有效性，有效地降低了"坏值"对最终融合结

果的影响，使得在比较少的证据下就能使结果收敛

为正确的目标.

5 结束语

由于人为或自然环境等因素，信息融合系统中

收集的证据常常有较大的冲突，这时使用传统的

Dempster 组合规则无法有效地处理这些冲突证据.

本文在分析了各种对 Dempster 组合规则改进的方

法，提出了一种加权证据合成方法，该可以有效地处

理干扰证据的情况.且具有较快的收敛速度，提高了

在证据冲突时融合结果的可靠性和合理性.

应该指出，本文提出的方法可以有效处理由于

ml'"句 ， m3 ， m4 m1 .'"'2 ,m.3 .m4 ,ms 

m(A) =0 m(A) =0 
m( B) = O. 3288 m(B) =0.1228 
m( C) =0.6712 m( C) =0. 8772 

m(A) =0 m(A) =0 
m(B) =0. ∞18 m(B) =0. 以lOI8
m(C) = 1 ∞368 m( C) =0. ∞129 
m(X) =0.99452 m(X) =0.99853 

m(A) =0.194 m(A) =0.211 
m(B) =0.1ω m(B) =0.138 
m(C) =0.137 m(C) =0.144 
m(X) =0.5ω m(X) =0.507 

m(A) =0. ω27 m(A) =0.7958 
m( B) = O. 2627 m(B) =0. ω32 
m( C) = O. 1346 m(C) =0.1110 

m(A) =0.8仅如D m(A) =0.8咧"
m(B) =0.0482 m(B) =0 ∞86 
m(C) =0.1458 m(C) =0.1∞5 

传感器输出信息不可靠而造成的冲突证据融合.如

何处理由于知识基不完善而导致证据间的较大冲突

仍然是一个尚待解决的问题，也是我们下一步的研

究方向.
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