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摘　要　基于证据理论与直觉模糊集之间的关系,提出了一种新的证据可靠性评估方法,该方法可以在先验知识缺乏

的情况下,对各证据源的可靠性进行评估.首先,将证据理论中的基本概率赋值函数(BasicProbabilityAssignment,

BPA)转化为直觉模糊集;然后,通过直觉模糊集之间的相似度度量对各BPA之间的相似度进行计算;在此基础上,提

出证据支持度的概念,通过分析证据支持度与证据可靠性之间的关系,获得证据的相对可靠性和绝对可靠性;最后,基

于证据折扣运算对原始证据进行修正,采用 Dempster组合规则对修正后的证据进行组合.此外,基于直觉模糊框架

内的证据可靠性评估,提出了一种多传感器融合方法,通过数值实验对该方法的性能进行了对比分析,结果表明,该方

法可以实现对不可靠证据的有效评估.
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Abstract　Thispaperpresentedanewevidencereliabilityevaluationmethodbasedonevidencetheoryandintuitionistic

fuzzysets,whichcanconductreliabilityevaluationfordifferentevidencesourceswhenthepriorknowledgeislacked．

Firstly,thebasicprobabilityassignment(BPA)istransformedtointuitionisticfuzzysets．Then,thesimilarityamong
BPAsiscalculatedthroughthesimilaritymeasureofintuitionisticfuzzysets．Onthisbasis,theconceptofevidencesupＧ

portdegreeisproposed,andtherelativereliabilityandabsolutereliabilityofevidencecanbeobtainedbyanalyzingthe

relationshipbetweensupportingdegreeandreliabilityofevidence．Lastly,theoriginalevidenceiscorrectedbasedoneviＧ

dencediscountingoperation,andthecorrectedevidencesarecombinedbyDempsterrule．Besides,thispaperproposeda

multiＧsensorfusionmethodbasedontheevidencereliabilityevaluationconsideringintuitionisticfuzzysets．Numerical

experimentwasconductedtoanalyzeitsperformance．TheresultsshowthatthismethodcaneffectivelyevaluatetheunＧ

reliableevidences．
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１　引言

多源信息融合系统通过融合来自不同传感器的信息,提

供可靠且可信的输出结果,目前基于多传感器的信息融合系

统已被广泛应用于军事和民用领域中.作为一种有效的不确

定信息融合工具,证据理论在多源信息融合中备受关注[１Ｇ２].

在实际应用中,各传感器对环境的适应能力不尽相同,抗干扰

能力也存在较大差异,因此各传感器输出证据的可靠性也不

可能完全一样.为了削弱低可靠性证据给融合系统带来的不

利影响,提高融合系统的鲁棒性,需要对传感器的可靠性进行

评估,进而对证据源进行适当修正.Elouedi等曾在证据理论

框架内对目标分类问题中的传感器可靠性评估问题进行了研

究[３],该研究通过建立优化模型来评估传感器的可靠性,该模

型的建立需要先验知识的支撑.Guo等从两个方面对文献

[３]中的方法进行了拓展[４]:首先对文献[３]中的方法进行了

改进,在此基础上对传感器的静态可靠性进行评估;然后基于

两阶段学习训练模型,实现对动态可靠性的评估.在此之后,

相关学者对证据动态可靠性评估进行了研究[５Ｇ９],通过分析这

些研究可知,证据动态可靠性评估最终归结为证据源之间相

似度(距离度量)的问题,因此通过研究证据理论中BPA之间

的相似度度量,可以为证据动态可靠性评估提供新思路.

近年来,证据理论与其他不确定性理论之间的关系备受



关注,相关研究者逐渐意识到,多种理论的结合是解决证据理

论中相关问题的有效途径[１０],文献[１１Ｇ１３]在直觉模糊框架

内对证据理论中的证据评估、证据组合问题进行了深入研究,

证明了在直觉模糊框架内研究证据理论的可行性与有效

性[１１Ｇ１３].将证据理论与直觉模糊集相结合,可以综合利用各

种形式的不确定信息,有利于专家知识、经验知识等不确定信

息在直觉模糊集框架内进行统一建模,以便对参与融合的各

种不确定信息进行综合评价.因此,可以基于直觉模糊理论

与证据理论之间的关系,对证据相似度和距离度量进行研究,

进而提出一种新的证据动态可靠性评估方法.

本文基于直觉模糊集与证据理论之间的关系,通过直觉

模糊相似度来对证据源之间的支持度进行度量,并在此基础

上实现对证据动态可靠性的评估;然后,基于证据折扣的思想

对证据源进行修正;最终,提出了一种基于证据动态可靠性评

估的多源信息融合方法.数值算例和对比分析表明,本文所

提方法可以有效处理证据融合中的冲突信息,对多源信息融

合系统的可靠性和鲁棒性的提升具有重要意义.

２　证据理论

２．１　基本概念

辨识框架(DiscernmentFrame)是证据理论中进行证据

建模和证据组合的基础,通过辨识框架将命题与集合对应起

来,从而实现从抽象逻辑概念向直观集合概念的转化[１].在

证据理论中,对于一个判决问题而言,称其所有互不相容的结

果组成的完备集合Θ＝{θ１,θ２,􀆺,θn}为辨识框架.由辨识

框架Θ的所有子集组成的集合称为Θ 的幂集,记作２Θ,其基

数为２|Θ|.也就是说,证据理论是基于辨识框架用集合来表

示命题的,例如,盒子中共有红、黄、蓝３种颜色的球,用x代

表任意取出一个球的颜色,则该问题的辨识框架为Θ＝{红,

黄,蓝},则 A＝{红}表示命题“取出的球是红色”,A＝{红,

蓝}则表示命题“取出的球可能是红色或蓝色”.

确定辨识框架Θ以后,该问题的决策者可以根据可用信

息对其命题所对应的子集赋予相应的信任度,具体表现为基

本概率分配函数、信任函数、似真函数等信任量化函数,这些

函数分别从不同角度对信任度进行量化,各函数之间均存在

对应关系.因此,通过其中一个函数可以同时获取其他所有

函数.下面对证据理论中用来量化信任度的函数进行说明.

定义１(基本概率分配函数 (BasicProbabilityAssignＧ

ment,BPA))　设Θ＝{θ１,θ２,􀆺,θn}为辨识框架,若函数 m:

２Θ→[０,１]满足以下条件:

１)m(Ø)＝０;

２)０≤m(A)≤１,∀A⊆Θ;

３)∑
A⊆Θ

m(A)＝１.

则称其为基本概率分配函数.

基本概率分配函数也被称为基本信任分配函数(Basic

BeliefAssignment,BBA)或 mass函数.由于基本概率分配函

数反映了证据对各子集的支持程度,通常将BPA与证据对应

起来.∀A⊆Θ,m(A)称为A 的基本概率质量(BasicProbaＧ

bilityMass,BPM),表示证据对命题A 的支持度.m(Ø)＝０

表示空集的基本概率为０. ∑
A⊆Θ

m(A)＝１表示所有子集(命

题)赋予的BPM 之和为１.

定义２(焦元)　m 为辨识框架Θ＝{θ１,θ２,􀆺,θn}上的基

本概率分配函数,∀A⊆Θ,若m(A)＞０,则称A 为m 的焦元.

如果|A|＝１,则A 为单元素焦元;若|A|≥２,则A 被称

为复合焦元.所有焦元的并集称为m 的核(Core),记为CC,并

称m 聚焦在CC 上.

定义３(信任函数(BeliefFunction))　m 为辨识框架Θ＝
{θ１,θ２,􀆺,θn}上的基本概率分配函数,Θ 上的信任函数定义

为函数Bel:２Θ→[０,１],使得∀A⊆Θ且A≠Ø,有:

Bel(A)＝ ∑
X⊆A

m(X) (１)

且满足Bel(Ø)＝０.Bel(A)的数值表示证据对A 为真的信

任程度.

定义４(似真函数(PlausibilityFunction))　m 为辨识框

架Θ＝{θ１,θ２,􀆺,θn}上的基本概率分配函数,Θ上的似真函

数定义为函数Pl:２Θ→[０,１],使得∀A⊆Θ,有:

Pl(A)＝ ∑
X∩A≠Ø

m(X)＝１－Bel(􀭿A) (２)

Pl(A)的取值称为A 上的似真度,表示了A 为非假的信

任度.

由信任函数和似真函数的定义可知,Bel(A)和Pl(A)分

别代表了证据对A 的支持度的最小值和最大值,通常用[Bel
(A),Pl(A)]来表示A 的信任度区间,Pl(A)－Bel(A)在某种

程度上反映了A 的不确定程度[１４].

定义５(Dempster组合规则(Dempster’sRuleofCombiＧ
nation))　设m１ 和m２ 是辨识框架Θ＝{θ１,θ２,􀆺,θn}上两个

相互独立的基本概率分配函数,二者组合后得到新的 BPA
为:m＝m１ ⊕m２,简记为m１⊕２,对于∀A⊆Θ,满足:

m１⊕２(A)＝
１

１－k　 ∑
B∩C＝A

m１(B)m２(C), A≠Ø

０, A＝Ø
{ (３)

其中,

k＝ ∑
B∩C＝Ø

m１(B)m２(C) (４)

表示两证据间的冲突度,k＝１表示 m１ 和 m２ 完全冲突,二者

不能通过 Dempster组合规则进行组合.

Dempster组合规则可以推广到多组证据组合的情形.

对于辨识框架Θ＝{θ１,θ２,􀆺,θn}上的p(p≥２)组独立证据

m１,m２,􀆺,mp,运用 Dempster组合规则将它们组合后得到的

证据为m１⊕２⊕􀆺⊕p,对于∀A⊆Θ,m１⊕２⊕􀆺⊕p满足:

m１⊕２⊕􀆺⊕p(A)＝
１

１－k１p
　 ∑

∩Ai＝A
　∏

p

i＝１
mi(Ai), A≠Ø

０, A＝Ø{ (５)

其中,Ai 表示mi 的焦元;k１p是p 个证据之间的冲突度,也称

为全局冲突系数,表示为:

k１p＝ ∑
∩Ai＝Ø

　∏
p

i＝１
mi(Ai) (６)

通常将∩Ai＝Ø条件下的∏
p

i＝１
mi(Ai)称为局部冲突系数,

显然全局冲突系数是所有局部冲突系数之和.

Dempster证据组合规则满足交换律和结合律,这为多个

证据的组合提供了方便,既可以通过串行计算将各个证据依

次组合,也可以通过并行处理将若干个证据分别合成,然后再
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将它们的合成结果进行组合.而且,对若干个相同的证据进

行组合时,Dempster规则表现出较强的聚焦性,即元素少的

焦元的基本概率质量会提升,元素多的焦元的基本概率质量

会降低,而且证据数量越大该现象越明显.使用 Dempster规

则对高冲突证据进行组合时也可能会得到与直观分析相悖的

结果,证据间冲突度的细微变化都可能带来组合结果的显著

变化[１５Ｇ１６].

２．２　Shafer折扣准则

在基于证据理论的目标融合识别系统中,获得各传感器

的可靠性因子后,通常可基于此对传感器提供的证据对应的

BPA进行折扣运算,实现对原始证据的修正,其中最经典的

证据折扣运算为 Shafer折扣准则[１７].设辨识框架Θ＝{θ１,

θ２,􀆺,θn}上的证据对应的 BPA 为 m,该证据源的可靠性因

子为α,α∈[０,１],由于证据源的可靠性因子与其对应的折扣

因子成反比关系,通常采用折扣因子等于１减可靠性因子的

形式,因此Shafer折扣准则可以表示为:

mα(A)＝
α􀅰m(A), A⊂Θ
α􀅰m(A)＋１－α, A＝Θ{ (７)

显然,在式(７)中折扣因子为１－α.Zhu等[１８]对 Shafer
折扣准则进行了推广,其基本思想是折扣因子被当作是对当

前证据的评价意见,并且扩展的折扣运算允许依据折扣因子

的取值对原始证据进行增强、折扣和反对.

然而,对应用于目标融合识别的证据折扣理论来说,传感

器的可靠性因子的取值范围通常为[０,１],大于１和小于０的

可靠性因子在实际应用中并不多见,因此,Zhu等对Shafer折

扣准则的扩展更多的是在数学意义上的讨论,在应用中并不

常见.

３　证据动态可靠性评估

现有的证据动态可靠性评估方法大都是基于“少数服从

多数”的原则开展的,在多个传感器提供的证据中,如果某个

证据被其他大多数证据支持,则可以认为该证据的可靠度较

高;对于两个证据而言,如果它们之间存在较大的冲突,则至

少有一个是不可靠的.因此,证据动态可靠性评估大都是基

于证据间的冲突度量、距离度量进行的.

接下来,将在直觉模糊框架内对证据可靠性评估问题进

行研究.

３．１　直觉模糊视角下的BPA
经典的集合论是由德国数学家 Cantor于１９世纪末创立

的,在经典集合论中,对于论域中的任何一个元素(对象),它

与该论域中集合之间的关系只能是属于或不属于,即一个元

素(对象)是否属于某一集合的特征函数的值域为０和１两个

数,这种二值逻辑为现代数学的发展奠定了基础.而 Zadeh
模糊集的核心思想在于把特征函数的值域扩展到闭区间[０,

１]上,称其为隶属度函数,而把取定的值称为元素相对于集合

的隶属度.

定义６(模糊集(FuzzySet,FS))[１９]　设 X＝{x１,x２,􀆺,

xn}为非空论域,X 上的模糊集A 定义为:

A＝{‹x,μA(x)›|x∈X} (８)

其中,μA(x):X→[０,１]为隶属度函数,表示x属于A的程度.

论域X 上的所有模糊集可表示为FSs(X).在模糊集

中,νA(x)＝１－μA(x)为x相对于A 的非隶属度函数,因此x
与A 的关系完全由隶属度刻画.μA(x)越接近１,表示x属于

模糊集A 的程度越高;μA(x)越接近０,表示x属于模糊集A
的程度越低;当μA(x)∈{０,１}时,A 退化为经典集合,相对于

模糊集而言,经典集合也称为精确集(CrispSet,CS).因此,

模糊集可以看作是经典集合的推广,而精确集则是特殊的模

糊集.

为了更好地对不确定性信息进行表述和建模,Atanassov
提出了直觉模糊集的概念[２０].

定义７(直觉模糊集(IntuitionisticFuzzySet,IFS))　设

X＝{x１,x２,􀆺,xn}为非空论域,X 上的直觉模糊集A 定义

为:

A＝{‹x,μA(x),νA(x)›|x∈X} (９)

其中,μA(x):X→[０,１]和νA(x):X→[０,１]分别为x相对于

A 的隶属度函数和非隶属度函数,且满足:

μA(x)＋νA(x)≤１ (１０)

在直觉模糊集中,由隶属度与非隶属和不大于１可以导

出另一个参数,即犹豫度函数πA(x):X→[０,１],x相对于A
的犹豫度函数为:

πA(x)＝１－μA(x)－νA(x) (１１)

为方便起见,在接下来的表述中,用IFSs(X)来表示论

域X 中的所有直觉模糊集;单元素论域 X＝{x}中的直觉模

糊集可以简记为‹μA(x),νA(x)›或‹μA,νA›,A＝‹μA,νA›也常

用来表示一个直觉模糊数(IntuitionisticFuzzyValue,IFV).

需要说明的是,除了定义７,直觉模糊集还有其他表述方

式,已经有研究表明,直觉模糊集与 Vague集是等价的[２１];此

外,也可以用 区 间 的 形 式 来 表 述[２２],直 觉 模 糊 集 ‹μA (x),

νA(x)›可以用区间[μA (x),１－νA (x)]来表示,μA (x)和１－

νA(x)分别表示x属于A 的隶属度的下界和上界,这与区间

模糊集的表述方式相似,因此直觉模糊集与区间值模糊集之

间可以互相转化.而且,在证据理论中曾用区间[Bel(A),

pl(A)]来表示命题的信任度区间,这一点与直觉模糊集的区

间表示方法很接近.因此,接下来将基于此对证据理论与直

觉模糊集之间的相互关系开展深入研究.

对于直觉模糊集A∈IFSs(X),当πA(x)＝０时,νA(x)＝

１－μA(x),直觉模糊集A 退化为Zadeh的模糊集.因此,模

糊集可以看作是特殊的直觉模糊集,同样,精确集也是直觉模

糊集的一个特例.由此可见,精确集、模糊集都可以在直觉模

糊框架内统一表示.

近年来,越来越多的学者开始关注直觉模糊集与证据理

论之间的关系,例如 Li等从 Vague集的角度分析证据理

论[２３],他们认为证据理论是一种特殊的 Vague集,并利用

Vague集之间相似度的概念讨论了 BPA 之间的相似程度问

题.由于 Vague集与直觉模糊集是等价的,因此从这个意义

上讲,证据理论也是直觉模糊集的特例.文献[２４Ｇ２５]从证据

理论的角度对直觉模糊集中的相关概念进行了解释,并提出

了基于证据理论的直觉模糊数排序方法和决策规则;Yager
则直接从直觉模糊集的角度对证据理论进行研究[１０].文献

[２６]通过定义广义信任函数和广义似真函数来确定直觉模糊
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集中的隶属度与非隶属度函数.下面将进一步分析证据理论

中的BPA与直觉模糊集之间的关系.

从集合论的角度来看,证据理论中的辨识框架对应于直

觉模糊理论中的论域.若将证据理论中辨识框架Θ＝{θ１,

θ２,􀆺,θn}上的基本概率分配函数 m 看作是论域Θ＝{θ１,

θ２,􀆺,θn}的直觉模糊集 M,则对于Θ中的元素θi而言,信任

函数Bel(θi)表示θi∈M 的隶属度,Bel(θ
－
i)即(１－pl(θi))表

示θi相对于直觉模糊集M 的非隶属度函数.通过该方法,可

以将基本概率分配函数的焦元进行简化,并全部聚焦在单元

素焦元上,每个焦元的信任度为直觉模糊数‹Bel(θi),１－

pl(θi)›.此外,直觉模糊数‹Bel(θi),１－pl(θi)›也可以看作

是对象θi与判决问题真实解之间的匹配程度,比如在目标识

别中,‹Bel(θi),１－pl(θi)›可以表示目标θi与真实目标之间

的匹配程度.

另一方面,定义在论域X＝{x}上的直觉模糊集A＝‹x,

μA(x),νA(x)›可以看作是对问题“x是否属于A”的回答,在

该问题中,辨识框架为Θ＝{Yes,No},根据隶属度函数和非

隶属度 函 数 的 意 义 可 得:m({Yes})＝μA,m({No})＝νA,

m(Θ)＝πA.因此A＝‹x,μA(x),νA(x)›对应于一个二分支持

函数m,表示为:

m({Yes})＝μA

m({No})＝νA

m(Θ)＝πA

ì

î

í

ïï

ïï

(１２)

显然,该转换关系可以推广到任意论域上的直觉模糊集.

基于以上分析,辨识框架上Θ＝{θ１,θ２,􀆺,θn}的BPAm 可以

转化为Θ＝{θ１,θ２,􀆺,θn}上的直觉模糊集,对应的直觉模糊

集为:

A ＝{‹θ,μA(θ),νA(θ)›|θ∈Θ}

＝{‹θ１,Bel(θ１),１－Pl(θ１)›,‹θ２,Bel(θ２),１－

Pl(θ２)›,􀆺,‹θn,Bel(θn),１－Pl(θn)›} (１３)

对于焦元为单一元素的 BPA 而言,以{θ１}为例,BPA 表

示为m({θ１})＝１,m({θ２})＝０,m({θ３})＝０,则与其对应的

直觉模糊集为A＝{‹θ１,１,０›,‹θ２,０,１›,‹θ３,０,１›},等价于

集合{θ１}.

如果BPA完全聚焦于全集Θ上,即m(Θ)＝０,则可以得

到:

Bel(θ１)＝Bel(θ２)＝Bel(θ３)＝０

Pl(θ１)＝Pl(θ２)＝Pl(θ３)＝１
与该BPA对应的直觉模糊集为 A＝{‹θ１,０,０›,‹θ２,０,

０›,‹θ３,０,０›}.这表明该证据源的输出为全集Θ,对所描述

的对象不提供任何信息.

需要说明的是,证据理论中的BPA与直觉模糊集之间的

转换关系并不是一一对应的,而且二者之间的转换过程会带

来一定的信息损耗,这不属于本文的研究范畴,在此不进行详

细阐述.

３．２　基于直觉模糊集的证据支持度

证据理论中支持度的概念已经被用来对冲突证据进行修

正[９,２７],支持度通常被认为是与证据相似度和证据距离密切

相关的一种度量,如果用Sup来表示证据支持度,对于m１ 和

m２ 两个BPA,以下关系成立:Sup(m１,m２)＝Sup(m２,m１).

如果分别用Sim 和Dis来表示证据相似度和证据距离,则以

下关系成立:Sup(m１,m２)∝Sim(m１,m２),Sup(m１,m２)∝

１－Dis(m１,m２).也就是说,两个证据间的相似度越高,距离

越小,彼此之间的支持度就越高,反之亦然.

基于直觉模糊集之间的相似度度量可以对证据支持度进

行量化,近年来,直觉模糊相似度的定义备受关注,涌现出了

大量直觉模糊相似度度量[２８Ｇ２９],因此,可以基于直觉模糊集

与证据理论之间的关系,在直觉模糊框架内对证据支持度进

行度量,从而对证据可靠性进行评估.接下来,将采用基于欧

氏距离的相似度度量来计算证据支持度.

对于论域X＝{x１,x２,􀆺,xn}上的直觉模糊集A＝{‹x,

μA(x),νA(x)›|x∈X}和B＝{‹x,μB(x),νB(x)›|x∈X},基

于欧氏距离的直觉模糊相似度表示为[１１]:

SE(A,B)＝１－１
n ∑

n

i＝１

(μA(xi)－μB(xi))２＋(νA(xi)－νB(xi))２
２

(１４)

可以证明,SE(A,B)满足关于直觉模糊相似度的公理化

定义[１１].

基于此,对于同一辨识框架内的两个 BPAm１ 和 m２,可

以按照如下步骤计算二者之间的支持度:

Step１　根据式(１)和式(２),得到m１ 和 m２ 对应的信任

函数和似真函数.

Step２　根据式(１３),得到m１ 和 m２ 对应的直觉模糊集

A１ 和A２.

Step３　根据式(１４),计算直觉模糊集A１ 和A２ 之间的

相似度度量.

最终,A１ 和A２ 之间的相似度即为m１ 和m２ 之间的支持

度,即:

Sup(m１,m２)＝Sup(m２,m１)＝SE(A１,A２)

根据直觉模糊相似度度量的性质可得:m１＝m２⇒Sup
(m１,m２)＝Sup(m２,m１)＝１.

３．３　证据动态可靠性评估

假设某传感器网络由 N 个传感器组成,根据传感器i的

输出,得到BPAmi(i＝１,２,􀆺,N).基于所有传感器对应的

BPA,可 以 建 立 BPA 间 的 支 持 度 矩 阵 (SupportingDegree

Matrix,SDM),表达式为:

SDM＝

Sup(m１,m１)Sup(m１,m２)􀆺Sup(m１,mN)

Sup(m２,m１)Sup(m２,m２)􀆺Sup(m２,mN)

⋮ ⋮ ⋮

Sup(mN ,m１)Sup(mN ,m２)􀆺Sup(mN ,mN)

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

(１５)

矩阵中的第j列代表mj 被其他 BPA 支持的程度,因此

mj(j＝１,２,􀆺,N)从其他BPA获得的总支持度为:

Total_Sup(mj)＝∑
N

i＝１
i≠j

Sup(mi,mj) (１６)
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一般情况下,如果一个证据得到的支持度越高,其可靠性

就越高,反之亦然.因此,证据 mj(j＝１,２,􀆺,N)的可靠性

可以通过式(１７)进行计算:

R′(mj)＝
Total_Sup(mj)

∑
N

j＝１
Total_Sup(mj)

(１７)

对于多源证据而言,通常将证据的可靠性的最大值设为

１,因此在各个证据源中,可靠性最高的证据的可靠性因子为

１,证据 mj(j＝１,２,􀆺,N)的可靠性可以通过式(１８)进行

修正:

R(mi)＝ R′(Si)
max

j＝１,２,􀆺,N
{R′(Sj)}

,i＝１,２,􀆺,N (１８)

对比式(１７)和式(１８),可以得到证据的动态可靠性为:

R(mi)＝ Total_Sup(mi)
max

j＝１,２,􀆺,N
{Total_Sup(mj)}

,i＝１,２,􀆺,N (１９)

３．４　基于证据可靠性评估的信息融合策略

获得证据源的动态可靠性以后,可以基于证据可靠性因

子对证据源进行修正,利用证据组合规则来实现对多源信息

的融合.在此,采用证据折扣运算进行证据修正.对于 N 个

传感器S１,S２,􀆺,SN ,基于证据可靠性评估的数据融合策略

可通过以下步骤实现:

Step１　不确定信息建模.

在实际应用中,不确定信息通常以各种形式来表示,因

此,在利用证据理论进行信息融合之前,需要将各种形式的不

确定信息在证据理论框架内进行统一建模,得到各传感器输

出的BPAm１,m２,􀆺,mN .

Step２　计算两两证据源间的支持度.

１)根据式(１)和式(２),得到两个证据源对应的信任函数

和似真函数.

２)根据式(１３),得到证据源对应的直觉模糊集.

３)根据式(１４),计算直觉模糊集之间的相似度度量.

４)直觉模糊集之间的相似度记为两个证据源之间的支

持度.

Step３　计算证据源的动态可靠性.

根据证据源之间的相互支持度,得到如式(１５)所示的支

持度矩阵,然后根据式(１６)和式(１９)得到证据源的动态可

靠性.

Step４　修正原始证据源.

根据式(７)所示的证据折扣运算,对原始证据源进行修

正,修正后的BPA为mR
１,mR

２,􀆺,mR
N .

Step５　基于 Dempster规则进行证据组合.

根据式(３)所示的 Dempster组合规则,对修正后的证据

mR
１,mR

２,􀆺,mR
N 进行组合.

４　算例与分析

本节将本文所提的可靠性评估方法和信息融合策略应用

于目标识别实践,并基于此对基于证据可靠性评估的信息融

合方法的性能进行了分析.

首先,通过算例对本文所提方法的实施流程进行说明.

例１　在基于多传感器的目标识别系统中,S１,S２,S３ 共

同对同一目标进行识别,待识别的类别可能为θ１,θ２和θ３.

因此,在该问题中,辨识框架为{θ１,θ２,θ３}.S１,S２,S３ 输出的

结果对应的BPA分别为:

m１({θ１})＝０．６,m１ ({θ２})＝０．１,m１ ({θ３})＝０．２,

m１(Θ)＝０．１;

m２({θ１})＝０．２,m２ ({θ２})＝０．５,m２ ({θ３})＝０．１,

m２(Θ)＝０．２;

m３({θ１})＝０．４,m３ ({θ２})＝０．１,m３ ({θ３})＝０．２,

m３({Θ})＝０．３.

基于此,可以得到Θ＝{θ１,θ２,θ３}上的３个直觉模糊集:

A１＝{‹θ１,０．６,０．３›,‹θ２,０．１,０．８›,‹θ３,０．２,０．７›}

A２＝{‹θ１,０．２,０．６›,‹θ２,０．５,０．３›,‹θ３,０．１,０．７›}

A３＝{‹θ１,０．４,０．３›,‹θ２,０．１,０．６›,‹θ３,０．２,０．５›}

３个BPA之间的支持度矩阵(SDM)表示为:

SDM ＝

１ SE(A１,A２) SE(A１,A３)

SE(A２,A１) １ SE(A２,A３)

SE(A３,A１) SE(A３,A２) １

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

＝
１ ０．７０５８ ０．８４９２

０．７０５８ １ ０．７４４５

０．８４９２ ０．７４４５ １

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

基于式(１６)可以得到各证据源的总支持度分别为:Total_

Sup(m１)＝１．５５５０,Total_Sup(m２)＝１．４５０３,Total_Sup
(m３)＝１．５９３６.

根据式(１９)可以得到各证据源的动态可靠性分别为:

R(S１)＝０．９７５８,R(S２)＝０．９１０１,R(S３)＝１.

利用各证据的动态可靠性对原始证据进行折扣运算,可

得到折 扣 后 的 证 据 为:mR
１ ({θ１})＝０．５８５５,mR

１ ({θ２})＝

０．０９７６,mR
１({θ３})＝０．１９５２,mR

１ (Θ)＝０．１２１８;mR
２ ({θ１})＝

０．１８２０,mR
２({θ２})＝０．４５５０,mR

２ ({θ３})＝０．０９１０,mR
２ (Θ)＝

０．２７１９;mR
３({θ１})＝０．４,mR

３ ({θ２})＝０．１,mR
３ ({θ３})＝０．２,

mR
３(Θ)＝０．３.

通过 Dempster组合规则对折扣后的证据进行组合可得

最终融 合 结 果 为:m({θ１})＝０．６５８５,m({θ２})＝０．１６０１,

m({θ３})＝０．１４５９,m(Θ)＝０．０３０５.

由此,３个传感器对待识别目标的综合识别结果表明该

目标的类型为θ１.

该算例表明,本文所提方法可以在缺乏先验知识的前提

下对多源不确定信息的动态可靠性进行评估,经过证据修正

后可以得到合理的融合结果.在该算例中,我们可以发现第

二个传感器输出的BPAm２ 与其余两个有较大差别,因此获

得的支持度较低,本文所提方法可以较好地处理多源证据中

的冲突证据,与其余两个证据源存在较大差异的 m２ 的动态

可靠性明显低于 m１ 和 m３,很好地减少了 m２ 对最终融合结

果的影响.

接下来,利用文献[９]中的算例来对本文所提方法在多源

信息融合中的性能进行对比分析.

例２　５个传感器S１,S２,S３,S４,S５ 在同一时间内联合对

某海上目标进行探测识别,该目标的可能类别组成集合为

{θ１,θ２,θ３}.基于５个传感器的识别结果可以得到辨识框架

Θ＝{θ１,θ２,θ３}上的５组证据源,各BPA如表１所列.
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表１　各传感器识别结果对应的BPA

Table１　BPAscorrespondingtoeachsensor’srecognitionresults

m１ m２ m３ m４ m５

{θ１} ０．８０ ０．４０ ０ ０．３０ ０．４５
{θ２} ０．１０ ０．２０ ０．９５ ０．２０ ０．１０
{θ３} ０ ０．１０ ０．０５ ０．２５ ０

{θ１,θ２} ０ ０．３０ ０ ０．２０ ０
{θ２,θ３} ０ ０ ０ ０ ０．１５

Θ ０．１０ ０ ０ ０．０５ ０．３０

从表１可以看出,证据源m１,m２,m４ 和m５ 倾向于将目标

识别为θ１,而m３ 更加支持类别θ２,根据“少数服从多数”的原

则,需要降低m３ 的动态可靠性来减少其对最终识别结果的

影响.基于本文所提出的基于直觉模糊集的证据动态可靠性

评估方法,可以得到各 BPA 的动态可靠性分别为:R(S１)＝

０．８６８４,R(S２)＝０．９８４４,R(S３)＝０．６６４５,R(S４)＝０．９７１１,

R(S５)＝１.

可以看出,m３ 的动态可靠性明显低于其余４个 BPA,与

直观分析一致.利用证据折扣运算对证据源进行修正后,再

使用Dempster组合规则对修正后的证据进行组合可以得到融

合结果为:m({θ１})＝０．６９２３,m({θ２})＝０．２８２３,m({θ３})＝

０．０１００,m({θ１,θ２})＝０．０１４２,m(Θ)＝０．０００２.

融合结果显示,待识别目标的类别为θ１,这与大部分传

感器的输出结果一致,m３ 的低动态可靠性极大地降低了其对

最终结果的影响.

为对比分析本文所提方法的性能,表２列出了基于不同

证据组合方法对５组证据依次进行融合时获得的融合结果.

可以看出,经典 Dempster组合规则无法处理冲突证据源 m３

的影响,当m３ 参与融合后,融合结果对θ１的支持度为０,这显

然与大多数传感器的识别结果不一致,因此经典 Dempster组

合规则在处理高冲突证据方面具有较大的局限性.在考虑证

据可靠性的情况下,证据源m３ 被赋予较低的可靠性,因此其

对融合结果的影响将大大降低.文献[９]和文献[２７]中的方

法分别利用证据距离dJ和证据不一致性度量DismP 来进行

可靠性评估,可以看出在对 m１,m２,m３ 进行融合时,虽然θ１

的支持度有所下降,但θ１仍然被赋予较高的支持度;当m４ 和

m５ 参与融合时,θ１获得的支持度逐渐提升,最终融合结果将

目标识别为θ１.与文献[９]和文献[２７]的对比可以看出,使

用本文所提方法依次进行融合时,融合结果表现出了相同的

变化趋势,最终的识别结果也保持一致.尽管使用本文方法

获得的识别结果中对θ１的支持度略低于文献[９]和文献[２７]

中的方法,但这并不影响最终决策,而且更有利于降低决策风

险,该方法获得的融合结果能够在保证决策可靠性的同时,进

一步增强决策的安全性,提供更具指导性的决策结果.

表２　基于不同方法获得的融合结果

Table２　Fusionresultsobtainedbydifferentmethods

m２
１ m３

１ m４
１ m５

１

经典 Dempster组合规则

m({θ１})＝０．８４５１
m({θ２})＝０．０９８６
m({θ３})＝０．０１４０

m({θ１,θ２})＝０．０４２３

m({θ１})＝０
m({θ２})＝０．９９４８
m({θ３})＝０．００５２

m({θ１})＝０
m({θ２})＝０．９９６５
m({θ３})＝０．００３５

m({θ１})＝０
m({θ２})＝０．９９７１
m({θ３})＝０．００２９

文献[２７]方法

m({θ１})＝０．７６５９
m({θ２})＝０．１１６６
m({θ３})＝０．０２９４

m({θ１,θ２})＝０．０８８１

m({θ１})＝０．６２３９
m({θ２})＝０．２７９１
m({θ３})＝０．０２５２

m({θ１,θ２})＝０．０７１８

m({θ１})＝０．６８５８
m({θ２})＝０．２６４５
m({θ３})＝０．０１４６

m({θ１,θ２})＝０．０３５１

m({θ１})＝０．７５２８
m({θ２})＝０．２２１７
m({θ３})＝０．００９６

m({θ１,θ２})＝０．０１５９

文献[９]方法

m({θ１})＝０．７５０３
m({θ２})＝０．１１９６
m({θ３})＝０．０３１９

m({θ１,θ２})＝０．０９５７
m(Θ)＝０．００２５

m({θ１})＝０．７１５７
m({θ２})＝０．１５９８
m({θ３})＝０．０３０８

m({θ１,θ２})＝０．０９１３
m(Θ)＝０．００２４

m({θ１})＝０．７６７０
m({θ２})＝０．１１６５５
m({θ３})＝０．０１９４

m({θ１,θ２})＝０．０４７７
m(Θ)＝０．０００４

m({θ１})＝０．８２５４
m({θ２})＝０．１４２４
m({θ３})＝０．０１２０

m({θ１,θ２})＝０．０１９８
m({θ２,θ３})＝０．０００２

m(Θ)＝０．０００２

本文方法

m({θ１})＝０．８４５１
m({θ２})＝０．０９８６
m({θ３})＝０．０１４１

m({θ１,θ２})＝０．０４２３
m(Θ)＝０．００１１

m({θ１})＝０．５３１７
m({θ２})＝０．４０７０
m({θ３})＝０．０１７０

m({θ１,θ２})＝０．０４４３

m({θ１})＝０．５９６９
m({θ２})＝０．３５９６
m({θ３})＝０．０１３７

m({θ１,θ２})＝０．０２９６
m(Θ)＝０．０００２

m({θ１})＝０．６９２３
m({θ２})＝０．２８３２
m({θ３})＝０．０１００

m({θ１,θ２})＝０．０１４２
m(Θ)＝０．０００２

　　结束语　本文在直觉模糊框架内提出了一种证据动态可

靠性评估方法,该方法基于证据理论与直觉模糊集之间的关

系,将基本概率赋值函数转化为直觉模糊集;然后,基于直觉模

糊相似度获得各证据源的支持度,依据“少数服从多数”的规

则,获得各证据源的动态可靠性;最后,基于所提的证据可靠性

评估方法,提出了一种基于证据可靠性评估的信息融合策略.

通过数值算例对本文所提方法的实施流程和性能进行了分析,

结果表明,直觉模糊框架内的证据可靠性评估方法能够有效处

理多源证据中的冲突证据,有效削弱低可靠性信息对融合结果

的影响;对比分析表明,本文所提信息融合策略能够较好地适

用于多源信息融合,该融合策略在进一步提升决策结果的可信

性的同时,还能够降低决策风险,增强决策的合理性.
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