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一 种 DSm理论相关证据模型 

王 进 孙怀江 
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摘 要 DSm理论(Dezert-Smarandache Theory，DsmT)作为 D-S(Dempster-Shafer)证据理论的推广，在进行多个证 

据合成时同样要求证据相互独立，这是一个非常苛刻的条件，在实际中很难满足。提出了在 DSm理论框架中表示相 

关证据的一种模型，其中两个相关证据各由一个独立源证据和一个相关源证据正交和合成，相关证据的合成就归结为 

这两个独立源证据和这个相关源证据的正交和合成。为此就要先辨识出独立源证据。证明了在 自由 DSm模型 中辨 

识结果的唯一条件 ，并针对条件不满足的情况提 出了一种近似的解决方法。 
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M odel for Dependent Evidences in DSmT Framework 
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Abstract DSmT(Dezer~Smarandache Theory)which iS an extension of Dempster~Shafer theory assumes that sources 

of evidences are independent as the same as Dempster-Shafer Evidence Theory．This iS a very strict condition that iS diffi- 

cult tO satisfy in practice．A new model used to represent interrelated evidences in DSmT framework was proposed．In 

this model，tWO dependent evidences were considered resulted from orthogonal sum of one dependent original evidence 

and two independent original evidences，respectively．Combining the tWO dependent evidences can be reduced to an or— 

thogonal sum of the two independent original evidences and the dependent original evidence．For this，independent origi— 

nal evidences must be identified firstly．A condition was proven to guarantee that the identified dependent original evi— 

dence is unique in free DSmT model，and if this condition is not satisfied，an approximate solution is propo sed． 

Keywords Dezert-smarandache theory，Uncertainty，Dependence 

DSm 理论是信息融合 的一个新兴 的分支，是 由 Jean 

Dezert在 2002年的数值方法与应用 国际会议(International 

Conference on Numerical Methods and Applications)上提出来 

的[1]，后经 Jean Dezert和 Florentin Smarandache等学者将其 

发展起来，并于 2003，2004，2005，2007年在国际信息融合会 

议(International Co nference on Information Fusion)上进行了 

专门研讨。DSm理论产生后短短几年时间里涌现了许多实 

际应用 ，目前已经出现的一些成功应用有：目标识别[2]、目标 

跟踪E3,4]、人脸识别 、指纹识别 、SAR图像变换检测(SAR 

image change detection)、地表变化预测_7](1and cover change 

prediction)等，可见 DSm理论有着很好的研究前景。 

Dezert和 Smarandaehe在 D-S证据理论的基础上，把假 

设集(set of hypothesis)由 @的幂集推广到超幂集(hype~ 

power set)，打破了D-S证据理论鉴别框架(frame of discern- 

ment)中的元素互斥的(exclusive)假设。因此，DSm理论比 

D-S证据理论更具一般性，表达能力更强。 

DSm理论可以认为是 D-S证据理论的一个扩展，它可以 

像 D-S证据理论一样融合不同信息源的信息，但是它更擅长 

于处理高不确定、高冲突和不精确的信息源证据[8 ]。实际 

应用中经常要处理的是相关证据，但是 D-S证据理论无法处 

理相关证据，因此实际应用时为了使用 D-S证据理论一般都 

强制性地假设要处理的证据都是独立的。文献Elo]给出了在 

D-S证据理论框架中相关证据的一个处理方法。和 D-S证据 

理论一样 ，DSm理论也只适用于证据独立的情况。因此本文 

采用文献ElO]的思想，提出了 DSm理论框架中处理相关证据 

的一种模型，并对其解法进行了研究。 

1 D-S证据理论[11]简介 

由有限个完备且互斥的可能假设所构成的集合 @一{ ， 

， ⋯ ， }称为鉴别框架。 

若m为2。到区间[0，1]的函数且满足条件 

一  

(1) l∑
re(A)一1 

则称 m为基本概率分配函数(bpa)。 

设两个独立证据 El和 E2对应的 bpa分别是 m 和 m2， 

则合成证据 E的 bpa定义为 
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re(C)一O (2) 

∑ 优l(A) 2(B) 

re(C)一 卜 
’ 

C≠ 且 CC @ (3) 

这就是 Dempster合成规则。 

2 一种 D-S证据理论相关证据的合成方法 

针对 D-S证据理论无法处理相关证据的问题，文献[1o] 

提出了一种在 D-S证据理论框架里的相关证据的合成方法 ， 

下面简单介绍一下。 

假设两个 D-S相关证据 E1和 E2是由3个独立的源证据 

Ê ，Êz和 Ê 合成的 Ê ，Êz表示独立的部分，称为独立源 

证据，Ê 表示相关的部分，称为相关源证据。图 1说明了它 

们之间的关系。 

图 1 D-S相关证据的产生 

实际使用中，假设只能得到相关证据 E 和 E2，以及相关 

源证据 Ê ，而 

一 1① 0m ẑ— l 0 2： 10 m2 (4) 

其中，m，m1，m2，％1， ， 2分别是证据 E，El，E2，Ê1，Ê ， 

Ez所对应的 bpa。为了求得 E，可以先辨识出 Ê 或 Êz，然 

后再利用式(4)来合成。由 E1和 Ê 辨识出E 或由 E2和 

E 辨识出 。可以认为是反问题。反问题 的解可能不唯一， 

这在实际使用中会引起混乱。用 M̂-和 A z表示所有解的集 

合，文献Do]证明了如下两个结论： 

定理 1 利用式(7)求合成证据 E时，利用 M ̂(M ̂)中 

任何一个特定解所得的结果都是相同的。 

定理 2 当I@I=2时，对于任意给定的仇和m-，如果存 

在 使得 m—m-0 耽 成立，则必唯一。 

说明：在 D-S证据理论的实际应用中，有意义的选取 m 

和m1，一般有m({A，B})≠O和m-({A，B})≠0(见文献[1O] 

中证明)，定理 2实际上是基于这样的假设下成立的。 

3 DSm理论基础[ ，8,9] 

DSm理论是经典概率理论和 I)_S证据理论更一般化的 
一 个扩展，这一点从下面可以看到。设 @一{ ， }是一个只 

包含了两个基本假设的鉴别框架 ，那么 

· 概率理论，它的基本概率分配函数优(．)∈[O，1]满足 

m( )4-m( )一I (5) 

· D-S证据理论，它的基本信度分配函数 (．)∈[O，1] 

满足 

re(e1)+m( )+m(01 U )一1 (6) 

· DSm理论，它的广义基本信度分配函数 (．)∈[0，1] 

满足 

rn(O~)+m( )+m(01 U )+m( N )：1 (7) 

3．1 自由DSm模型和混合 1]6m模型的概念 

@中的元素 ， ：1，⋯， 构成了一个包含所考虑问题的 

假设的个有限集。I)e如果不加任何其它约束就把这个模型 

叫作自由DSm模型M (@)。 

然而在某些特殊的融合问题中， 确实是互斥的，为了更 

好地描述融合问题的本质使其更符合实际情况，必须把所有 

的互斥约束(exclusivity constraint)：01]到上面提到的模型中。 

这样做的话，超幂集 DO 就会 自然地退化成经典幂集 2e，成为 

最严格的混合DSm模型，表示为 (@)，这与 Shafer的模型 

是一致的。 

混合 DSm模型 M(@)是介于自由 DSm模型 M，(@)和 

Sharer模型 (@)之间的模型，它考虑了一部分互斥约束和 

不存在约束(non-existentia1)。 

混合 DSm模型相当复杂，本文提出的相关证据的合成方 

法仅涉及 自由DSm模型。 

3．2 广义基本信度分配 

从一个广义框架 @定义关于给定证据的一个映射 m(．)： 

一 [O，1]如下： 

m( )一0且 ∑ re(A)=1 (8) 
AEI)e 

其中re(A)就叫作 A 的广义基本信度分配(generalized basic 

belief assignment)，也叫作 gbba。 

3．3 DSm独立证据的合成 

设 @为一个有限的假设空间，称为广义鉴别框架 ，m是 

gbba函数，设两个独立证据 E1和 对应的 gbba分别为 m 

和 mz，则根据经典 DSm合成规则，合成证据 E的 gbba为 

V CEDO ， M，(e)(C)；m(C)一 ∑ ml(A)m2(B) (9) 
A，B∈ 
AnB=C 

m—m1④ mz表示 m是m1和 m2的正交和。 

4 DSm理论相关证据模型 

4．1 模型的提出 

DSm理论虽然克服了 D-S证据理论无法处理高矛盾证 

据[1。]的弱点，但是，与D-S证据理论一样，DSm理论不适用于 

对相关证据进行处理。因此本文借鉴文献[10]中的思想，假 

设自由DSm模型中的两个相关证据 E-和 E2是由 3个独立 

的源证据 Ê ，Êz和 Ê 合成的， ， z表示独立的部分，称 

为独立源证据，Ê 表示相关的部分，称为相关源证据。 

现在把图 1中的 D-S证据理论框架中的证据换成了 

DSm理论框架中的证据，符号不变，模型中 E1由Ê 和 Ê 合 

成，E2由 Êz和 Ê 合成。Ê 既参与了E 的合成，也参与了 

E2的合成，所以 E1和 E2是相关的。 

根据这个模型，合成证据的实际 gbba应该是 

m一 10 rnh 0 m 2̂ (1O) 

而用经典 Ⅸ、m合成规则计算的合成证据的 gbba为 

m 一 l0 ① m^④m 2̂ (11) 

容易看出， 被多用了一次，这就造成了m 与实际结果 

优之间的误差。下面举个例子说明。 

例 1 设 @一{A，B)，两个 DSm理论独立源证据 Ê ，Êz 

和相关源证据 Ê 已知，计算 E1和 以及利用式(10)，(11) 

得到的合成证据的gbba如下。 

由表 1可以看出来 ，由于 的m (A)很大，m (ANB)比 

实际的 re(ANB)大很多，因此 DSm理论相关证据应该用公 

式(1O)来合成。 
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表 1 相关证据合成例子 

讨论本文模型的一个特殊情况，当Ê 是空证据(mh(AU 

B)一1)时， 一确1①mh①m 2̂一 1① mh2，m 一 1① mh① 

mh①m̂2一确1① mh2，772一m 。可见当 E 是空证据时，本文 

模型就退化为自由 DSm模型(它假定证据是独立的)，也就是 

说本文模型可以认为是自由 DSm模型的一个扩展，比自由 

DSm模型更具有一般性。 

下面研究根据本文的相关证据模型如何求得两个相关证 

据的合成证据，假设已知相关证据 El，E2和相关源证据 E ， 

为了得到 E ，E2的合成证据 E，根据式(10)，首先要辨识 

和 z，称为反问题。式(1O)可以写成 

m一％l① mh om 2̂一确 ① mh2一 10 m2 (12) 

因此，要求 m，必须要先求得 mh 或 z。把已知 m 和 

mh求 m 的运算称为“正交差”，表示为 

mh1一m1／mh (13) 

同理 

mh2一 2／卅̂ (14) 

4．2 正交差的精确求解 

下面给出在自由 DSm模型中求解正交差的一个结论。 

定理 3 在自由 Ⅸ'm模型中，设 @一{ ， ，⋯， }，l@l一 

，如果有解 ，那么当且仅当 m (@)≠0(即 。(U )≠O)，存 

在唯一的 mz，使得 m—m ① mz成立。 

证明之前先定义一个概念：递增序列 。 

定义 1 递增序列是按下面的排序方法排成的序列。 

下面介绍递增序列的排序方法： 

假设 Do中的元素分成 t类 ：M1，M2，⋯，M 。 
n  

(1)／V／~一{n ) 
l— l 

(2)M ( >1)的取法： 
r 1 

设集合 S一 一UM ，逐一考虑 S 中的元素z，若~yE 

S，都有 ，则 z∈M 。显然Va，bEM ，有 n(z=6且6 n。 

(3)重复(2)依次得到 M2， ，⋯， ，显然 M 一{U }。 

(4)令 M一{M1中的元素，M2中的元素 ，⋯，M 中的元 

素}，同一类元素之间的顺序是任意的，记 M一{ ，z。，⋯， 

Xn)，把 z ，z ，⋯，矗 这样一个序列叫做递增序列。 

引理 1 Va∈M ，bEM ( < )，6 口。 

证明：bEM ，由定义 1知，j b ∈M ，6 Cb，则 ‘I．口∈M ， 

b ∈M ，．‘．6 (2=n。又。．。btCb，．。．6(z=0。得证。 

下面给出定理 3的证明过程。 

证踞：把 De中的元素按照递增序列排列，记作 D8一 

{z ，zz，⋯，．717 }。根据经典 DSm合成规则列出方程组 

T 
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( ) 

(15) 

T一( ) × ，1≤ ， ≤ 。 

考虑第 i个方程， 

1m2(z1)+t 2m2(xz)+⋯+ m2(xi)+⋯+tmm2( )一 

m(x ) (16) 

设 ∈ ， ∈ ( < )，则由定义 1知 户≤q，若 夕<q， 

则由引理 1知 Xi 魏，若 户一q，则由定义 1知也有 z 以， 

又 ： 

‘

．

。

z ≠砧 

．

‘

．蕾≠nn ，aEDe 

．

。

．t 一 ∑ m1(口)一O 
xi=a91 

n∈ 

． ．丁是上三角矩阵 

． ．det(T)一IIt 
i= l 

考虑 td，t 一 ∑ ml(n)，容易看出当a—Xn—U 时， 
xi=afIxi 1 

n∈DB 

五一nnXi总成立 

．

。

． ≥ml(z )(当且仅当 i— 时，t —m1(Xn)一m1(U 
l= l 

))， 

．

‘

． det(T)一 ￡u ·t22⋯ 一1 一1·t 

一tl】·t22⋯t 一1 一1·m1(U ) 
I一 1 

n 

I．．det( ≠O铸m1(U )≠O目方程组(15)有唯一解。得 
I= 1 

证 。 

例 2 设广义鉴别框架 @一{A，B)，已知 DSm相关证据 

E】，E2以及相关源证据 Ê 对应的gbba函数 m ，mz，mh的分 

布如表 2所列。 

表 2 ml，m2，mh的gbba 

求 E1，E2的合成证据 E的 gbba函数 。 

解：因为 确 (AUB)≠0，根据定理 3得到独立源证据 Ê 

对应的 gbbamhz—mz／mh有唯一解。列方程组 

A) 

B) 

UB) 

nB) 

表 3 mh2的gbba 

可见所得结果与表 1中mhz的结果是完全一样的。然后 

利用式(12)m一 。 确2求得 E1，E2的合成证据 E的 gbba 

函数 m如表 4所列。 

表 4 m的 gbba 

( ( A A 
m m 

一 

一 



 

所得 m的结果也与表 1中的完全相同，因此从这个例子 

来看，用本文这种模型得到的结果是正确的。 

下面比较本文模型下得到的定理 3和文献Elo]中D-S证 

据理论相关证据模型下得到的定理 2。定理 2在鉴别框架 @一 

{A，B}时实际上是基于 m(AUB)≠0的假设下成立的，而定 

理 3在广义鉴别框架 @ 一{A，B)时成立的条件也是 m(AU 

B)≠O。但是当I@I>2时，定理 2就不适用了，也就是说定理 

2无法推广到 f@f>2的情况。而事实上，要处理的信息融合 

问题多数情况下是 I@l>2的，因此，这就大大限制了文献 

[1O]的模型在处理 D-S证据理论相关证据合成问题上的应 

用。而本文得到的定理 3对广义鉴别框架 @ 的大小没有限 

制，条件比定理 2更宽松 ，应用范围更广泛。从工程应用的角 

度看，定理 3的条件是很容易满足的，它的条件很宽松 ，所以 

更具实际应用价值。 

4．3 正交差的近似求解 

在定理 3的条件不能满足的情况下，如果对精度要求不 

是很严格，可以求出正交差的近似解，然后再运用本文的相关 

证据模型。 

在这种情况下，把求近似解的问题看成是一个最优化问 

题 ，PSO算法Ll。 已被证明是一种有效的全局优化方法 ，因此 

采用 PSO算法求其近似解。考虑到 DSm理论中超幂集大小 

J工)e j会随着 J@J的增大而急剧增大[1 ，计算复杂度必然增 

加，因此对 PSO算法进行了改进，以增加其收敛速度 ，并通过 

实验与原始的 PSO算法进行了比较。 

利用 PSO求解方法如下： 

设在一个 N维(N一1 D。I一1，其中mz( )=0)的目标搜 

索空间中，由M个粒子组成一个群落，其中第 i个粒子表示 

为一个 N维的向量五一(xi1，37∞ ⋯X／N)， 一1，2，⋯M，即第 i 

个粒子在 N 维空问的位置。将毫 带入一个 目标函数就可以 

计算出其适应值 ，根据适应值的大小衡量i 的优劣。第 i个 

粒子的“飞翔”速度也是一个 N维的向量 ，记为 一(vi ， 。， 

⋯"OiN)。 

记第 i个粒子迄今为止搜索到的最优位置(pbest)为 一 

(户 P一 ⋯P )，整个粒子群迄今为止搜索到的最优 位置 

(gbest)为一Pg一(Pg1，Pgz，⋯PaN)，原始的 PSO算法采用下面 

的公式对粒子操作： 

V／d—VM+Cln(PM一黝 )+f2 r2(Pga--37／d) (16) 

z 一zd+ 7J／d (17) 

其中， 一1，2，⋯，M， 一1，2，⋯，Ⅳ，学习因子 (又称加速 因 

子)c 和cz是非负常数 ，分别调节粒子向个体最优粒子和全 

局最优粒子方向飞行的步长，合适的取值可加快收敛且不易 

陷入局部最优，通常c 一cz一2，n和r2是[o，1]之间的随机 

数。适应度函数定义为 m o z和m 之间的平均平方误差 

(MSE)： 

F )=MSE(m1 0 ，m) (18) 

迭代中止条件根据具体情况一般选为达到最大迭代次数 

或(和)粒子群搜索到的全局最优解满足误差要求。 

改进之后的 PSO方法： 

对 pbest没有变化的粒子采用下面的速度公式 ： 
1 

一f1rl(PM—z )+寺C2 r2( 一 ) (19) 

式(19)后面一项的改进是改变了粒子向最优粒子收敛的方 

式，扩大了粒子的搜索区间，增强了粒子的局部搜索能力。另 

外 ，pbest没被更新说明上次的迭代速度对于对粒子性能的提 

高没有帮助或帮助不大，所以第二点改进就是粒子在本次迭 

代中不继承上次的迭代速度。 

用实验对两种方法进行了对比。因为 J@}较大时产生的 

实验数据过多，难以在文中描述，所以实验中采用 I@l一2时 

的数据，但这并不会对两种方法的比较结果产生根本性的变 

化。随机选取 5组数据，如表 5所列。 

表 5 用 PSO近似求解正交差的初始实验数据 

AnB A B AUB 

算法的最大迭代次数均设为 500，实验做 500次取平均 

值 。种群大小为 1O，基准函数都为 4维。粒子群初始化时速 

度最大值为搜索空间的0．1。对搜索空间采用的限制方式为 

随机返回。算法的收敛速度用算法成功收敛时迭代的次数表 

示 ，算法的精度用式(18)表示。由于函数极值未知，实验把 

PSO算法事先运行 10000次时的精度加 1 oA的扰动作为后面 

实验的允许误差。 

实验的平均结果如表 6所列。 

表 6 用 PSO近似求解正交差的实验结果 

由表 6可见，改进后的 PSO算法对于求解本文正交差问 

题的收敛速度大大加快。精度用 MSE表示 ，值越小精度越 

高，从实验结果看，所得结果的精度较高。因此，在精度允许 

的条件下，上述方法为求正交差的近似解提供了一种有效的 

途径。 

5 多相关证据模型的探讨 

当有多个 DSm理论相关证据时，合成证据的表示和求解 

就更为复杂。类似于文献E13]中的D-S证据理论多相关证据 

模型，提出一个 DSm理论多相关证据的模型，如图 2所示 。 

图 2 DSm理论多相关证据模型 

图 2中，Ê 是相关源证据 ， ( ≤ )是独立源证据， 

( ≤ )是相关证据， 是由Ê 和 E 合成的。这种模型认为 
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所有的相关证据都有且仅有一个共同相关源证据 Ê ，这是最 

简单的一种情况。 

最复杂的一种情况是这些相关证据两两之间都有一个不 

1 

同的相关源证据，如果这样，那么这 个相关证据就有÷n(n 
厶 

一 1)个相关源证据 ，当 较大时，求合成证据的过程将变得非 

常繁琐 。 

结束语 DSm理论是一个新兴的信息融合理论，它是 I)_ 

S证据理论的自然扩展，比 D-S证据理论具有更强的表达能 

力 ，能有效地处理矛盾和不精确信息。但是由于它才刚刚产 

生 ，还未引起足够的重视，虽然已经有了一些应用，但还需要 

更多的实际应用来证明它的价值和推动它的发展。 

D-S证据理论只适用于证据独立的情况，对此文献[1o3 

给出了一个 D S证据理论框架中相关证据的合成方法。而 

DSm这个新的理论同样也不适用于证据独立的情况，因此本 

文提出了相应的在 DSm理论框架中相关证据的模型，用来解 

决 DSrn理论相关证据的合成问题。从某种意义上说，本文提 

出的模型是 自由 DSm模 型的一个扩展，它可以表示 自由 

DSm模型相关证据的合成，比自由 DSm模 型更具一般性。 

相比于文献[1O]中D S证据理论相关证据模型下得到的定理 

2，本模型下得到的定理 3条件更宽松，更有实用价值 。此外， 

本文探讨了在不满足定理 3的情况下用改进后的 PSO算法 

求解正交差，扩大了本文 DSm理论相关证据模型的适用范 

围。 

本文提出了 DSm理论相关证据模型，但并没有彻底解决 

问题。在实际应用中，该模型中的相关源证据 irna可能是不 

好确定的，还需要进一步研究。文献[103中的 D-S相关证据 

合成方法也有这样的问题，文献[15]则针对一个具体的情况 

对文献[103中提出的方法给出了解决方案。 
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