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摘 要: 为了提高证据融合的精确度并降低融合的运算量,结合批量式融合和序贯式融合的优点,提出证据分组合

成法. 该方法首先判断证据间是否可用Dempster组合规则进行合成,若可以,则两证据归为同组;否则归为不同组.

对于同组证据,利用Dempster组合规则直接合成,即组内证据序贯式融合;对于不同组证据,通过最优化模型修正各

组证据源,再利用Dempster组合规则合成,即组间证据批量式融合.算例分析验证了该方法具有运算量小、稳定性

好、精确度高的特点.
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Abstract: To improve the precision of evidence fusion and simplify its computation, a grouping method for combining

evidence is proposed to take the advantages of sequence fusion and batch fusion. Firstly, the proposed method judges

whether the pieces of evidence can be combined by using Dempster rule of combination. If the pieces of evidence are

judged to be fused with Dempster rule of combination, they will be put into the same group. Otherwise, they will be put

into different groups. The evidence in the same group is combined directly with Dempster rule of combination, which

forms sequence fusion within groups. For the evidence in different groups, an optimization model is developed to modify

the evidence, and then combined with Dempster rule of combination, which forms batch fusion among groups. Numerical

examples are provided to demonstrate the advantages of the proposed method, such as less computation, better stability and

higher precision.
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0 引引引 言言言

证据理论于 1967年由Dempster[1]首次提出, 于

1976年由 Shafer[2]完善并推广, 又称D-S理论 (DST).

它作为一种不确定性推理方法,比传统概率论更好地

把握问题的未知性和不确定性, 而且能够提供有用

的Dempster组合规则来融合不同信息源的证据. 因

此, D-S理论得到了广泛应用, 如专家系统、推理诊

断、模式识别、信息融合、风险评估、多属性决策分析

等[3].

实际决策中, D-S推理存在冲突问题, 特别是

Zadeh提出Dempster组合规则存在悖论问题.为了解

决这一问题,许多学者分别从不同角度对证据理论进

行改进和完善,围绕Dempster规则改进和证据源改进

两种策略,相继提出了众多改进融合方法, 其中主要

分为序贯式融合和批量式融合[4-10]. 批量式融合是指

在收到所有证据后进行合成,主要应用于证据源改进

策略,其优点是可以从整体角度识别和修正证据, 有

利于提高融合的精确度.序贯式融合是指根据收到证

据的顺序一个个直接合成,主要应用于Dempster规则

改进策略,其优点是运算简便、计算量少. 为此,本文
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以Dempster组合规则应用范围[11]为依据, 结合批量

式融合和序贯式融合的优点,提出证据分组合成法.

1 D-S理理理论论论
证据理论的核心是Dempster组合规则, 该规则

是在假设信息源独立的条件下进行的,通过它来融合

不同信息源产生的证据.

1.1 D-S理理理论论论相相相关关关概概概念念念

D-S理论定义Θ为识别框架, 若集函数𝑚 : 2Θ

→ [0, 1]满足如下两个条件: 1)𝑚(∅) = 0, 2)
∑
𝐴⊆Θ

𝑚(𝐴)

= 1, 0 ⩽ 𝑚(𝐴) ⩽ 1, 则称𝑚为Θ上的基本可信度分

配 (BPA),称Bel(𝐴) =
∑
𝐵⊆𝐴

𝑚(𝐵)(∀𝐴 ⊆ Θ)为信度函

数. 下面列出Dempster组合规则[1], 这是证据理论最

具有应用价值的部分. 设𝑚1,𝑚2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚𝑛为识别框架

Θ上的𝑛个基本可信度分配函数, 其正交和𝑚 = 𝑚1

⊕𝑚2 ⊕ ⋅ ⋅ ⋅ ⊕𝑚𝑛定义为

𝑚(𝐴) =

⎧⎨⎩
0, 𝐴 = ∅;

𝐾−1
∑

∩𝐴𝑖=𝐴

∏
1⩽𝑖⩽𝑛

𝑚𝑖(𝐴𝑖), 𝐴 ∕= ∅.
(1)

其中𝐾为证据冲突因子,由
∑

∩𝐴𝑖 ∕=∅

∏
1⩽𝑖⩽𝑛

𝑚𝑖(𝐴𝑖)决定.

合成结果𝑚(𝐴)反映了𝑚1,𝑚2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚𝑛对应证据对

命题𝐴的联合支持程度.

1.2 Dempster组组组合合合规规规则则则应应应用用用范范范围围围

证据间的冲突度量至今仍没有统一标准[12], 单

独将𝑚⊕(∅)作为信度函数间的冲突测度存在明显的

不足. 为此, Liu[11]引入了两证据BPA值间 Pignistic概

率距离 (记为 difBetP), 并提出了将 𝑐𝑓(𝑚1,𝑚2) =

⟨𝑚⊕(∅),difBetP⟩二元测度作为冲突度量的依据, 讨

论了Dempster组合规则的应用范围:

1)𝑚⊕(∅) > 𝜀且 difBetP > 𝜀,不能使用;

2) difBetP ⩾ 𝜀2,不建议使用;

3) difBetP ∈ (𝜀1, 𝜀2),小心使用;

4) difBetP ⩽ 𝜀1,可以使用.

Liu[11]通过实验得出: 𝜀 ∈ [0.85, 1], 𝜀1 ∈ [0, 0.3],

𝜀2 ∈ [0.8, 1]. 下面给出 Pignistic概率距离 difBetP的相

关定义 (下文均令𝑚(∅) = 0).

定义 1[13] 设𝑚为Θ上的BPA函数, 𝑅是幂集

2Θ中的一个集类, 𝐴是Θ上的一个子集,且满足

BetP𝑚(𝑥) =
∑

𝑥⊆𝐴∈𝑅

𝑚(𝐴)

∣𝐴∣ =
∑
𝐴∈𝑅

𝑚(𝐴)
∣𝑥∩𝐴∣
∣𝐴∣ , (2)

其中 ∣𝐴∣是𝐴的子集的基数,则称BetP(𝑋)为Θ上的

Pignistic概率函数. 由式 (2)可得

BetP𝑚(𝐴) =
∑
𝑤∈𝐴

BetP𝑚(𝑤). (3)

定义 2[11] 设𝑚𝑖,𝑚𝑗为Θ上的BPA函数, BetP𝑚𝑖

和BetP𝑚𝑗为对应的Pignistic变换后的概率函数,则

difBetP𝑚𝑗
𝑚𝑖

= max
𝐴⊆Θ

(∣BetP𝑚𝑖(𝐴)− BetP𝑚𝑗 (𝐴)∣) (4)

称为𝑚𝑖和𝑚𝑗间的 Pignistic概率距离.

2 分分分组组组合合合成成成法法法

根据上述Dempster组合规则的应用范围对证据

进行分组, 若两证据𝑚1,𝑚2满足 difBetP ⩽ 𝜀1, 则表

明Dempster组合规则可以使用,视为同组证据,直接

利用此规则进行合成, 即组内证据合成; 若两证据

不满足此条件,则表明使用此规则可能存在问题,视

为不同组证据. 待所有证据完成分组后, 通过优化

模型对其进行修正,使得各证据间的 Pignistic概率距

离 (difBetP)最小化,然后利用Dempster组合规则进行

合成,即组间证据合成.

2.1 组组组内内内证证证据据据的的的合合合成成成

未融合证据记为 𝑔𝑗 = ⟨𝑀𝑗 , 𝑠𝑗⟩. 其中: 𝑀𝑗为第 𝑗

组证据融合结果的BPA值, 𝑠𝑗为 𝑗组证据融合的个数,

𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛. 组内证据序贯式融合过程见图 1, 具

体步骤如下.

Step 1: 令 𝑖 = 1, 在第 1个证据𝑚1到来时直接

创建第 1组未融合证据 𝑔1 = ⟨𝑀1, 𝑠1⟩, 新证据𝑚1归

入该组, 则有𝑀1 = 𝑚1, 𝑠1 = 1, 即 𝑔1 = ⟨𝑀1, 𝑠1⟩ =

⟨𝑚1, 1⟩.
Step 2: 新证据𝑚𝑖到来时, 在已知各组未融合证

据中顺序寻找 difBetP ⩽ 𝜀1,若找到符合条件的,则进

入 Step 3;否则进入Step 4.

Step 3: 若找到第 𝑗组证据 𝑔𝑗 = ⟨𝑀𝑗 , 𝑠𝑗⟩与新
证据𝑚𝑖间 difBetP𝑀𝑗

𝑚𝑖
⩽ 𝜀1, 则利用Dempster组合规

则合成两证据𝑚𝑖,𝑀𝑗 , 相应的第 𝑗组证据值为 𝑔𝑗 =

⟨𝑚𝑖 ⊕𝑀𝑗 , 𝑠𝑗 + 1⟩,进入 Step 5.
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图 1 组内证据序贯式融合
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Step 4: 重新创建第𝑛 + 1组证据 𝑔𝑛+1 = ⟨𝑀𝑛+1,

𝑠𝑛+1⟩,并将新证据𝑚𝑖归入该组,即 𝑔𝑛+1 = ⟨𝑚𝑖, 1⟩,进
入Step 5.

Step 5: 判断是否存在新证据. 若存在, 则返回

Step 2;否则退出,进行组间证据合成.

2.2 组组组间间间证证证据据据的的的合合合成成成

构建优化模型,最小化各组证据 𝑔1, 𝑔2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑔𝑛的
BPA值𝑀1,𝑀2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀𝑛间Pignistic概率距离(difBetP),

通过获得的相对权重对各组证据进行修正,然后运用

Dempster组合规则进行合成,使得融合结果更加合理

地反映实际情况.

2.2.1 相相相关关关理理理论论论

定义 3 设𝑚𝑖为第 𝑖个证据的BPA值,有

𝛽𝑖 = (BetP𝑚𝑖(𝑥1),BetP𝑚𝑖(𝑥2), ⋅ ⋅ ⋅ ,BetP𝑚𝑖(𝑥𝑘),

⋅ ⋅ ⋅ ,BetP𝑚𝑖(𝑥𝛾)).

其中: 𝑥𝑘 ∈ Θ , 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛾, 𝛾 = ∣Θ ∣. 记 ∥𝛽𝑖−𝛽𝑗∥为
向量 𝛽𝑖, 𝛽𝑗坐标之差的绝对值和, ∥𝛽𝑖 − 𝛽𝑗∥2为向量
𝛽𝑖, 𝛽𝑗坐标之差的平方和,则有

∥𝛽𝑖 − 𝛽𝑗∥ =
∑
𝑥𝑘∈Θ

∣BetP𝑚𝑖(𝑥𝑘)− BetP𝑚𝑗 (𝑥𝑘)∣,

∥𝛽𝑖 − 𝛽𝑗∥2 =
∑
𝑥𝑘∈Θ

(BetP𝑚𝑖(𝑥𝑘)− BetP𝑚𝑗 (𝑥𝑘))
2.

定理 1 difBetP𝑚𝑗
𝑚𝑖
为𝑚𝑖和𝑚𝑗间的 Pignistic概

率距离,有

difBetP𝑚𝑗
𝑚𝑖

= ∥𝛽𝑖 − 𝛽𝑗∥/2. (5)

证证证明明明 由式 (4),设𝐴∗使得

∣BetP𝑚𝑖
(𝐴∗)− BetP𝑚𝑗

(𝐴∗)∣ =
max
𝐴⊆Θ

(∣BetP𝑚𝑖(𝐴)− BetP𝑚𝑗 (𝐴)∣) = difBetP𝑚𝑗
𝑚𝑖

.

设BetP𝑚𝑖(𝐴
∗)− BetP𝑚𝑗 (𝐴

∗) > 0,由式 (3)可得

BetP𝑚𝑖(𝐴
∗)− BetP𝑚𝑗 (𝐴

∗) =∑
𝑤∈𝐴∗

(BetP𝑚𝑖
(𝑤)− BetP𝑚𝑗

(𝑤)) =

max
𝐴⊆Θ

(∣BetP𝑚𝑖(𝐴)− BetP𝑚𝑗 (𝐴)∣). (6)

所以 ∀𝑤 ∈ 𝐴∗, BetP𝑚𝑖(𝑤)− BetP𝑚𝑗 (𝑤) ⩾ 0,即 ∀𝑤 ∈
𝐴∗, BetP𝑚𝑗 (𝑤)− BetP𝑚𝑖(𝑤) ⩾ 0,且有

BetP𝑚𝑗 (𝐴
∗)− BetP𝑚𝑖(𝐴

∗) =∑
𝑤∈𝐴∗

(BetP𝑚𝑗 (𝑤)− BetP𝑚𝑖(𝑤)) =

max
𝐴⊆Θ

(∣BetP𝑚𝑖
(𝐴)− BetP𝑚𝑗

(𝐴)∣). (7)

由式 (6)和 (7)可得∑
𝑤∈𝐴∗

(BetP𝑚𝑖(𝑤)− BetP𝑚𝑗 (𝑤))+∑
𝑤∈𝐴∗

(BetP𝑚𝑗 (𝑤)− BetP𝑚𝑖(𝑤)) =

2max
𝐴⊆Θ

(∣BetP𝑚𝑖(𝐴)− BetP𝑚𝑗 (𝐴)∣).
因为𝐴∗ +𝐴∗ = Θ ,有∑

𝑤∈Θ

(∣BetP𝑚𝑖(𝑤)− BetP𝑚𝑗 (𝑤)∣) =

2max
𝐴⊆Θ

(∣BetP𝑚𝑖(𝐴)− BetP𝑚𝑗 (𝐴)∣),
所以有 difBetP𝑚𝑗

𝑚𝑖
= ∥𝛽𝑖 − 𝛽𝑗∥/2. 2

例 1 两个证据基本概率分配如下:

𝑚1 : 𝑚1{1, 2, 3, 4} = 1;

𝑚2 : 𝑚2{4, 5} = 0.8, 𝑚2{3, 6} = 0.2.

则有

difBetP𝑚2
𝑚1

= ∥𝛽1 − 𝛽2∥/2 =

(∣0.25− 0∣+ ∣0.25− 0∣+ ∣0.25− 0.1∣+
∣0.25− 0.4∣+ ∣0− 0.4∣+ ∣0− 0.1∣)/2 = 0.65.

推论 1 记期望证据𝑚′为各证据𝑚𝑖与其相应

权重的加权平均, 𝛽′为各 𝛽𝑖与其相应权重的加权平

均, 加权证据𝑤𝑖𝑚𝑖与期望证据𝑚′的Pignistic概率距

离为 difBetP𝑚′
𝑤𝑖𝑚𝑖

,则有

difBetP𝑚′
𝑤𝑖𝑚𝑖

= ∥𝑤𝑖𝛽𝑖 − 𝛽′∥/2;

s.t.

𝑛∑
𝑖=1

𝑤𝑖 = 1, 𝑤𝑖 ⩾ 0. (8)

由式 (2)和 (5)可证得推论 1成立,此略.

2.2.2 优优优化化化模模模型型型

根据Dempster组合规则应用范围[11], 可得 0 ⩽
difBetP𝑚𝑗

𝑚𝑖
⩽ 1, difBetP𝑚𝑗

𝑚𝑖
越小, 表示证据𝑚𝑖,𝑚𝑗使

用Dempster组合规则越合适. 为了使得修正后的证

据和期望证据的Despster概率距离 (difBetP)之和最

小 (即
𝑛∑

𝑖=1

difBetP𝑚′
𝑤𝑖𝑚𝑖

的值达到最小, 实现从整体上

缩小各证据之间 Pignistic概率距离的目的,使最终的

决策更加客观、合理),可以根据式 (8),运用优化理论

建立目标优化模型如下:

min 𝐹 = min

𝑛∑
𝑖=1

∥𝑤𝑖𝛽𝑖 − 𝛽′∥2;

s.t. 𝑤1 + 𝑤2 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝑤𝑛 = 1, 𝑤𝑖 ⩾ 0. (9)

由式 (9)可得

min 𝐹 = min

𝑛∑
𝑖=1

1

2
𝑤𝐻𝑤T;

s.t. 𝑤1 + 𝑤2 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝑤𝑛 = 1, 𝑤𝑖 ⩾ 0. (10)

其中: 𝑤 = (𝑤1, 𝑤2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑛); 𝐻为𝑛 × 𝑛实对称矩阵,

元素为

ℎ𝑖,𝑗 =

⎧⎨⎩
2(𝑛− 1)

𝑛
𝛽𝑖𝛽𝑗 , 𝑖 = 𝑗;

− 2

𝑛
𝛽𝑖𝛽𝑗 , 𝑖 ∕= 𝑗.

这是等式约束凸二次规划解法,可利用零空间方法或
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拉格朗日法和Matlab工具进行计算[14], 最终求得证

据源权重向量𝑤 = (𝑤1, 𝑤2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑛)的值.

2.2.3 组组组间间间证证证据据据批批批量量量式式式融融融合合合

如何获取和量化证据权重一直是证据源预处

理研究的难题[7], 本文通过构建优化模型 (9)成功地

解决了此问题. 假设求得各组证据 𝑔 = (𝑔1, 𝑔2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑔𝑛) = (⟨𝑀1, 𝑠1⟩, ⟨𝑀2, 𝑠2⟩, ⋅ ⋅ ⋅ , ⟨𝑀𝑛, 𝑠𝑛⟩)的权重向量
为𝑤 = (𝑤1, 𝑤2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑛), 由于每组证据的BPA值由

若干个证据融合而成 (如在 𝑔𝑖组中𝑀𝑖是𝑆𝑖个证据融

合的结果),令折扣因子

𝛾 = (𝛾1, 𝛾2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛾𝑛) = (𝑤1𝑠1, 𝑤2, 𝑠2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑛𝑠𝑛),

𝛾max = max{𝛾1, 𝛾2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛾𝑛},
由此可确定证据的基本概率分配值的“折扣率”[5]

𝛼𝑖 = 𝛾𝑖/𝛾max, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛.
利用𝛼𝑖值对证据𝑚𝑖的BPA值进行加权调整 (如

式 (11)), 根据Dempster组合规则 (如式 (1))进行证据

合成,有

𝑀𝑖(𝐴) = 𝛼𝑖𝑀𝑖(𝐴), 𝐴 ⊂ Θ ;

𝑀𝑖(Θ) = 1− 𝛼𝑖 + 𝛼𝑖𝑀𝑖(Θ). (11)

2.3 小小小 结结结

若所有证据均列为同组, 则分组合成法退化为

Dempster方法; 若所有证据均列为不同组, 则分组合

成法退化为纯粹的组间证据合成的方法(记为证据优

化法). 分组合成法通过阈值 𝜀1来调节Dempster方法

和证据优化法之间的组合偏好.如果决策人设置的 𝜀1

过小, 则会造成大量证据被视为不同组证据, 分组合

成法偏重于证据优化法, 运算量变大;如果设置的 𝜀1

过大,则又超过了Dempster组合规则适用范围,融合

精确度降低. 根据Liu[11]实验表明, 只要取 𝜀1 ⩽ 0.3,

证据即可直接使用Dempster组合规则,不会影响融合

的精确度.所以建议 𝜀1的值取 0.3,不仅保证融合精确

度,而且大大减少了证据优化法的运算量.

3 算算算例例例分分分析析析

为了考察证据分组合成法的优越性,下面选择一

个典型算例,一个随机算例. 在典型算例中,通过对证

据优化法与几种典型组合法的分析比较,考察证据优

化法是否具有更高精确度;在随机算例中, 通过分组

合成法与证据优化法的分析比较,考察其是否保持证

据优化法的精确度,且能够大大减少证据优化法运算

量.

3.1 典典典型型型算算算例例例

通过文献 [8]的实例来对比几种典型的证据组合

法和证据优化法.

例 2 已知辨识框架Θ = {𝐴,𝐵,𝐶}, 证据基本

概率分配如表 1所示,各方法融合效果如表 2所示.

表 1 各证据的BPA值

焦元 𝑚1 𝑚2 𝑚3 𝑚4 𝑚5

𝐴 0.5 0.0 0.55 0.55 0.55

𝐵 0.2 0.9 0.10 0.10 0.10

𝐶 0.3 0.1 0.35 0.35 0.35

表 2 几种典型D-S理论改进方法的比较

方 法 𝐸1 ∼ 𝐸3 𝐸1 ∼ 𝐸4 𝐸1 ∼ 𝐸5

𝑚(𝐴) 0 0 0

文献 [1] 𝑚(𝐵) 0.632 0.329 0.123

𝑚(𝐶) 0.368 0.671 0.877

𝑚(𝐴) 0.350 0.603 0.796

文献 [4] 𝑚(𝐵) 0.522 0.262 0.093

𝑚(𝐶) 0.128 0.135 0.111

𝑚(𝐴) 0.486 0.777 0.891

文献 [5] 𝑚(𝐵) 0.348 0.063 0.009

𝑚(𝐶) 0.166 0.160 0.100

𝑚(𝐴) 0.478 0.687 0.824 5

文献 [6] 𝑚(𝐵) 0.370 0.175 0.069 8

𝑚(𝐶) 0.152 0.138 0.105 7

𝑚(𝐴) 0.385 0.459 0.441 4

𝑚(𝐵) 0.224 0.196 0.235 7
文献 [7]

𝑚(𝐶) 0.312 0.338 0.322 8

𝑚(Θ) 0.079 0.007 0.000 1

𝑚(𝐴) 0.501 8 0.688 9 0.794 2

𝑚(𝐵) 0.148 1 0.062 2 0.018 0
文献 [8]

𝑚(𝐶) 0.265 2 0.244 2 0.187 0

𝑚(Θ) 0.084 9 0.004 8 0.000 8

𝑚(𝐴) 0.628 9 0.744 4 0.821 3

证据优化法 𝑚(𝐵) 0.101 3 0.035 8 0.011 8

𝑚(𝐶) 0.269 8 0.219 8 0.166 9

上述改进方法是证据理论的推广和改善. 由

表 2可见:文献 [1]方法不适合对冲突证据进行融合;

文献 [4]方法对证据的简单平均, 没有考虑证据之间

的相关性,不宜推广; [5-6]方法基于 Jousselme定义的

距离函数提出证据距离 𝑑BPA, 通过距离构建矩阵计

算出各证据的可信度, 为定量地判断证据间的关系

提供了科学依据, 其合成效果接近于证据优化法, 但

利用 𝑑BPA来度量证据间的距离不如 difBetP精确[11],

且运算量过大,不适用于大量证据融合; [7]方法运算

简便、稳定性好,主要适用于非交互、具有“一票否决

制”和“众口烁金”等特殊决策背景下的群决策,故与

其他方法融合结果相差较大; [8]方法是在焦元距离

基础上的一种加权合成法, 计算简便,但仅适用于单

命题焦元的证据合成,因为定义的焦元距离存在不足,

仅仅考虑不同证据间的焦元距离会忽视焦元与该证

据其他焦元的相关性.

证据优化法通过优化模型得出权重向量为
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𝑤 = (𝑤1, 𝑤2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤5) =

(0.248 2, 0.068 3, 0.227 5, 0.227 5, 0.227 5).

对于第 2个证据, 赋予其权重𝑤2 = 0.068 3, 降低了

干扰, 所以收敛速度较快. 当有 3个证据时, 𝑚(𝐴) =

0.628 9值最大,已偏向正确答案,故证据优化法抗干

扰能力强, 精确度高, 在证据较少的情况下是一个很

好的选择.

3.2 随随随机机机算算算例例例

下面通过随机算例分析比较证据分组合成法和

证据优化法.

例 3 随机选取 12个证据BPA值, 辨识框架Θ

= {𝐴,𝐵,𝐶},其基本概率分配如表 3所示.

表 3 随机证据的BPA值

焦元 𝑚1 𝑚2 𝑚3 𝑚4 𝑚5 𝑚6

𝐴 0.512 0.588 0.211 0.299 0.488 0.612

𝐵 0.287 0.191 0.687 0.198 0.288 0.192

𝐶 0.201 0.221 0.102 0.503 0.224 0.196

焦元 𝑚7 𝑚8 𝑚9 𝑚10 𝑚11 𝑚12

𝐴 0.189 0.301 0.513 0.587 0.212 0.298

𝐵 0.713 0.202 0.288 0.192 0.702 0.199

𝐶 0.098 0.497 0.199 0.221 0.086 0.503

根据上述分析, 设置阈值 𝜀1 = 0.3, 分成 3组进

行比较,如图 2∼图 4所示. 由图 2∼图 4的融合结果可

知,分组合成法的融合精确度与证据优化法基本一致,

参加优化模型修正证据的数量越多, 则运算量越大.
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图 2 前 4个证据合成结果对比
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图 3 前 8个证据合成结果对比
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图 4 12个证据合成结果对比

图 5为参加优化模型证据数量比较. 由图 5可知,证据

优化法中所有证据都参加模型优化,分组合成法中参

加的数量大大减少,从而降低了运算量. 在原有证据

众多且证据间 difBetP较小的情况下,效果更加明显.
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图 5 参加优化模型证据数量比较

从上述分析可以看出, 分组合成法具有如下优

点: 1)稳定性好,随着证据的加入,融合结果越来越趋

向正确答案; 2)准确度高,抗干扰性强,对于本组个数

少、权重低的证据赋予较低“折扣率”,有效地削弱了

对融合结果的影响; 3)运算简便,融合速度快,对于组

内证据序贯式融合,仅对组间的证据进行优化, 大大

降低了运算量.

4 结结结 论论论

通过证据间 Pignistic概率距离最优化模型修正

证据源,能够提高融合的精确度,却导致运算量变大.

为了保持融合的高精确度并降低运算量,本文在原有

基础上进行改进, 提出了证据分组合成法, 其思路简

单、有效. 通过算例对比分析,验证了该方法具有运算

量小、稳定性好、精确度高的特点. 在焦元数目不多

情况下, 分组合成法尤其适合海量证据的融合.如何

将其推广到区间型证据的融合问题是下一步的研究

方向.
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