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摘 要: 证据网络是证据理论的层次化推广,联合信任测度是证据网络中的一种推理方法,推理参数一般由专家经

验给出.为了更准确地获得参数,提出一种将冲突大小作为评价函数,利用格雷编码遗传算法,通过评价输入来自动

获取优化参数的方法. 以机载多传感器平台为例的仿真实验表明,所提出方法的融合识别性能优于专家知识设定参

数的方法,而且初始种群数量越大,越能获得好的识别结果.
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Abstract：：：Evidential network is a reasoning model extend from Demspter-Shafer(DS) theory. Unite-believe value(UBV) is

a way of deducing in evidential network. In a general way, the parameters in the deduction are given by expert knowledge. A

method of getting optimized parameters automatically is presented. In which the value of conflict is used as adjudge function

and the genetic algorithm based on gray code is used. The simulation experiment shows that the result of the proposed

method is more accurate than the result of the method using the parameters given by expert knowledge in emulation, and the

more population at beginning, the better accuracy of the recognition result.
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0 引引引 言言言

证据网 (EN)[1-3]是一种证据理论与图论相结合

的有向无环图模型[4], 由变量节点、连接节点的有向

边和节点间关系 3部分组成, 在满意度评估[5]、目标

威胁评估[6]、智能控制[7]以及诊断护理[8]等方面得到

了大量应用.

目前,实现证据网推理的手段主要包括条件信任

证据网推理、联合信任证据网推理和信度规则证据网

推理[9-10]. 对于推理中所需的参数, 条件信任证据网

推理、联合信任证据网推理方法均是通过专家经验给

出[9], 因此融合推理的性能依赖于专家知识; 信度规

则证据网推理虽然是通过参数学习获取相关参数[10],

但是这种学习是基于训练样本的学习,而现实中很多

情况下并不能提供足够数量的样本数据, 因此, 如何

在不利用训练样本的情况下实现参数的在线学习,无

疑具有重要的现实意义.

本文以机载平台的多传感器目标综合识别问题

为例, 提出一种将冲突大小作为评价函数, 利用格雷

编码遗传算法实现参数在线学习的方法.

1 证证证据据据网网网联联联合合合推推推理理理及及及构构构建建建

1.1 证证证据据据网网网络络络的的的联联联合合合信信信任任任推推推理理理

联合信任证据网推理方法中信息的传递操作主

要包括两类.

1)扩张操作,即由低维变量的信任测度推知高维

变量的信任测度,包括𝑀扩展和𝐵扩展.

定定定义义义 1 (𝑀扩展) 设有两个辨识框架,分别为

𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑀}, 𝑌 = {𝑦1, 𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑁},
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其中𝑀和𝑁均为大于等于 2的正整数, 在这两个辨

识框架上的基本信任分配记为𝑚𝑋和𝑚𝑌 , 它们的乘

积空间为𝑋×𝑌 ,其上的信任分配记为𝑚𝑋−𝑌 . 从𝑚𝑋

到𝑚𝑋−𝑌 的𝑀扩张是一个定义在𝑋 × 𝑌 上的基本信

任函数,即

𝑚
↑{𝑋,𝑌 }
𝑋 (𝐵) =

{
𝑚𝑋(𝐴)𝑓𝐵 = 𝐴𝑌, 𝐴 ⊆ 𝑋;

0, 其他.
(1)

定定定义义义 2 (𝐵扩展) 设Bel𝑋(𝑥)是给定𝑥⊆𝑋时, 𝑋

上的信任函数,则Bel𝑋(𝑥)在𝑋 × 𝑌 上𝐵扩展得到信

任函数,定义为

Bel𝑋(𝑥)↑𝑋×𝑌 =
[ ∑
𝐵⊂𝑥

𝑚(𝐵)
]↑𝑋×𝑌

=

[ ∑
(𝐵,𝑦)⊂(𝑥,𝑌 )

𝑚(𝐵, 𝑦)
]↑𝑋×𝑌

=

Bel𝑋−𝑌 (𝑥, 𝑌 ). (2)

2)边缘化操作,即由高维度辨识框架下的信任测

度推知低维度辨识框架下的信任测度, 包括𝑀边缘

化和𝐵边缘化.

定定定义义义 3 (𝑀边缘化) 设𝑚𝑋是𝑋上的基本信任

分配, 𝑌 ⊆ 𝑋 , 𝑌 ∕= 𝜑, 𝑚在𝑌 上边缘化操作表示成

𝑚↓𝑌
𝑋 ,即

𝑚↓𝑌
𝑋 (𝑦) =

∑
𝑥∈𝑋,𝑋↓𝑌 =𝑦

𝑚𝑋(𝑥), 𝑦 ∈ 𝑌. (3)

定定定义义义 4 (𝐵边缘化) 设信任函数Bel↓𝑋𝑋−𝑌 (𝑥)是

Bel𝑋−𝑌 在𝑋上的边缘信任函数,则有

Bel↓𝑋𝑋−𝑌 (𝑥) = Bel𝑋−𝑌 (𝑥, 𝑌 ). (4)

联合信任测度是证据网络实现不同辨识框架间

信息传递、转换的关键,直接影响着证据合成的合理

性、正确性. 联合信任测度由两个不同的辨识框架中

的焦元值共同决定,显然联合信任测度是一种离散分

布.

1.2 机机机载载载平平平台台台下下下目目目标标标类类类型型型识识识别别别证证证据据据网网网络络络构构构建建建

现代先进战机具有强大的信息处理能力,特别是

多源信息的综合处理能力,能够通过多种传感器对目

标进行综合识别.利用证据网进行多源识别信息融合

具有以下优点: 1)信度分配不是点函数而是一种集合

函数; 2)不需要进行先验概率的设置,便于建模,可以

有效利用合成规则组合多个证据; 3)对知识缺乏产生

的无知可以准确表达; 4) 随着证据信息的不断增加,

不断收敛可行解空间,从而得出一致的结果.因此,利

用证据网进行机载多传感器识别信息融合具有较好

效果.

目标信息可通过具备获取目标速度、形状、电磁

辐射源特性等的传感器获取,机载传感器可获取的典

型目标信息如表 1所示. 采用中心-辐射的构造方式,

以目标类型为中心构建证据网络, 针对具体情况调

整边的方向.所构建的机载平台下的证据网络模型如

图 1所示.

表 1 传感器识别信息

传感器 识别信息

HRRP 目标类型: J10、SU27、F16、F15、HY2000、A320、737

目标机动速度:高、中、低

高速目标速度范围⩾ 1 200 km/h
Manuever

中速目标速度范围 [400, 1 200] km/h

低速目标速度范围 [0, 400] km/h

IR 目标类型: J10、SU27、F16、F15、HY2000、A320、737

辐射源类型: 1 473、N001、AGP68、AGP63、
ESM

RDY2、WXR700X

Target typeTarget type

ManeuverHRRP ESMIR

图 1 机载平台下的证据网络模型

1.3 模模模型型型中中中参参参数数数设设设定定定

证据网模型的联合信任测度一般根据专家知识

以一种离散方式给出,例如Maneuver和Target type节

点的联合信任测度可以表示为表 2的形式.

表 2 Maneuver和Target type节点的联合信任测度

指标 J 10 SU 27 F 16 F 15 HY 2000 A 320 737

高 0.6 0.8 0.6 0.8 0.6 0 0

中 0.4 0.2 0.4 0.2 0.4 0.2 0.2

低 0 0 0 0 0 0.8 0.8

对于一些不确定的测度, 可通过未知参数表达,

如𝑚 (J 10,高)= 𝑥1和𝑚 (J 10,高)= 1− 𝑥1,如何确定

这样的参数是本文要研究的问题.解决这一问题主要

有两种思路: 一是借鉴贝叶斯网的参数学习,利用最

大似然估计、贝叶斯估计方法,但这种方法需要大量

的样板数据进行训练, 而在实际的机载目标识别中,

识别样本数据本身是很难得到的,其实用性受到很大

的限制;另一种思路是基于某种不包含结果样本的评

价准则来计算最优参数值.

因为冲突的大小可以被视为对融合结果优劣的

一个评判, 所以将冲突大小作为评价标准是一个合

理的选择,避免了融合结果的直接参与,从而避免了

对训练样本的要求. 在选定评价标准后,如何通过评

价标准来选择合适的参数是所面临的主要问题.基于

输入来选择参数显然是一个NP问题,同样也是一个

多参数优化问题, 解决这类问题的典型方法有爬山

法、退火模型、遗传算法等. 其中遗传算法具有对可

行解表示的广泛性、群体搜索特性、不易陷入局部最

优和可并行计算等优势, 尤其是群体搜索的特点, 可
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使整个搜索不容易收敛到单峰极值点. 采用遗传算法

对证据网进行参数优化,相比专家经验给出参数的方

法,能在全局根据输入情况自动优化选择参数. 下面

将详细介绍此方法以及对比实验和结果分析.

2 参参参数数数的的的格格格雷雷雷码码码遗遗遗传传传算算算法法法优优优化化化

遗传算法是一类借鉴生物界的进化规律演化而

来的随机化搜索方法[11-12]. 本文采用遗传算法解决可

靠性优化问题,算法实现流程如图 2所示.
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图 2 算法流程

2.1 格格格雷雷雷编编编码码码

编码主要是针对染色体的编码. 本文中一条染色

体由多个基因组成,一个基因代表一个参数,设 𝑐表示

一条染色体, 𝛼𝑗
𝑖 为传感器 𝑖中的第 𝑗个参数, 𝛼𝑗

𝑖 就是一

个基因.一共有ℎ个传感器,即 𝑖 ⩽ ℎ,则染色体表示为

𝑐 = 𝛼1
1 ⋅ ⋅ ⋅𝛼𝑗

1𝛼
1
2 ⋅ ⋅ ⋅𝛼𝑗

2 ⋅ ⋅ ⋅𝛼1
ℎ ⋅ ⋅ ⋅𝛼𝑗

ℎ.

为了提高算法的局部搜索能力,便于交叉、距离度量

的实现,基因𝛼𝑗
𝑖 的编码采用格雷编码

[13-14]. 格雷编码

是二进制编码的一种变形,二进制编码以及相对应的

格雷编码分别表示如下:{
𝑔𝑙 = 𝑎𝑙,

𝑔𝑖 = 𝑎𝑖+1 ⊕ 𝑎𝑖, 𝑖 = 𝑙 − 1, 𝑙 − 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 1; (5)

{
𝑎𝑙 = 𝑔𝑙,

𝑎𝑖 = 𝑎𝑖+1 ⊕ 𝑔𝑖, 𝑖 = 𝑙 − 1, 𝑙 − 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 1. (6)

格雷编码的精度与二进制编码一致,即

𝛿 =
𝑈max − 𝑈min

2𝑙 − 1
. (7)

格雷编码的解码公式为

𝑥 =

𝑈min +
[
𝑔𝑙2

𝑙−1 +

𝑙−1∑
𝑖=1

(𝑔𝑙 ⊕ 𝑔𝑙−1 ⊕ ⋅ ⋅ ⋅ ⊕ 𝑔𝑖)
]
2𝑖−1𝑈max − 𝑈min

2𝑙 − 1
. (8)

2.2 初初初始始始种种种群群群选选选择择择

初始种群的设定会最终影响遗传算法的执行效

率及执行的效果.如果规模太小, 则优化性能可能不

好;如果规模太大,则虽然可以减少陷入局部最小的

可能性,但计算的复杂度会增高. 一般而言,种群规模

最优范围为 [20, 100].

2.3 适适适应应应度度度函函函数数数设设设计计计

设 𝑙为融合节点, 𝑛为在此融合节点处融合的子

节点个数. 不妨将这𝑛个节点从 1到𝑛进行编号, 𝑎和

𝑏表示这𝑛个子节点中两个不相等的节点, 𝐾𝑎𝑏为 𝑎与

𝑏两节点融合时所产生的冲突, 𝑓𝑙(𝑛)表示 𝑙节点处所

产生的冲突,可表示为

𝑓𝑙(𝑛) =
∑

𝑎,𝑏∈{1,2,⋅⋅⋅ ,𝑛}, 𝑎!=𝑏

𝐾𝑎𝑏. (9)

设 𝜃为识别的框架, 𝜑表示焦元为空的集合. 𝑎节

点的焦元为𝐴1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐴𝑘, 𝐴𝑖 ∈ {𝐴1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐴𝑘}, 𝑚(𝐴𝑖)为

𝐴𝑖的基本概率分配, 𝑚(𝐴𝑖)∣𝑚𝑎−𝑙
表示𝑚(𝐴𝑖)在𝑚𝑎−𝑙

联合信任测度下向节点 𝑙映射的信度; 𝑏节点的焦元为

𝐵1 ⋅ ⋅ ⋅𝐵𝑟, 𝐵𝑗 ∈ {𝐵1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐵𝑟}, 𝑚(𝐵𝑗)为𝐵𝑗的基本概

率分配, 𝑚(𝐵𝑖)∣𝑚𝑏−𝑙
表示𝑚(𝐵𝑖)在𝑚𝑏−𝑙联合信任测

度下向节点 𝑙映射的信度. 𝛼𝑎表示节点 𝑎的可靠性, 𝛼𝑏

表示节点 𝑏的可靠性,根据式 (9), 𝑓𝑙(𝑛)可展开表示为

𝑓𝑙(𝑛) =
∑

𝑎,𝑏∈{1,2,⋅⋅⋅ ,𝑛}, 𝑎!=𝑏

𝐾𝑎𝑏 =

∑
𝑎,𝑏∈{1,2,⋅⋅⋅ ,𝑛}, 𝑎!=𝑏

{ ∑
𝐴𝑖

∩
𝐵𝑗=𝜑, 𝐴𝑖,𝐵𝑗 !=𝜃

𝛼𝑎×

𝑚𝑎(𝐴𝑖)∣𝑚𝑎−𝑙
𝛼𝑏𝑚𝑏(𝐵𝑗)∣𝑚𝑏−𝑙

+ 𝛼𝑎𝑚𝑎(𝐴𝑖)∣𝑚𝑎−𝑙
[(1−

𝛼𝑏) + 𝛼𝑏𝑚𝑏(𝜃)∣𝑚𝑏−𝑙
] + 𝛼𝑏𝑚𝑏(𝐵𝑖)∣𝑚𝑏−𝑙

[(1− 𝛼𝑎)+

𝛼𝑎𝑚𝑎(𝜃)∣𝑚𝑎−𝑙
] + [(1− 𝛼𝑏)+

𝛼𝑏𝑚𝑏(𝜃)∣𝑚𝑏−𝑙
][(1− 𝛼𝑎) + 𝛼𝑎𝑚𝑎(𝜃)∣𝑚𝑎−𝑙

]
}
. (10)

设𝐿为融合节点集合,即 𝑙∈𝐿, 𝐹conflict(𝑙, 𝑛)表示

整个证据网络的冲突,可表示为

𝐹conflict(𝑙, 𝑛), (11)

则可通过评价一条染色体在融合节点处产生冲突的

大小来评价这个染色体的好坏,即

𝐹fitness(𝑐) =
1

𝐹conflict(𝑙, 𝑛)
. (12)

2.4 选选选 择择择

若𝑚表示种群的大小, 𝐹𝑖表示第 𝑖个染色体的适

应度,则第 𝑖个染色体被选中的概率为

𝑃𝑖 =
𝐹𝑖

𝑀∑
𝑖=1

𝐹𝑖

, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀. (13)
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2.5 交交交 叉叉叉

设两个染色体中同位置的两个基因为 𝑔𝑙和ℎ𝑙,

其格雷码海明距离为𝑈ℎ = ∣𝑔𝑙 − ℎ𝑙∣,基因的最大格雷
码海明距离为𝑈max,则这个位置的交叉概率为

𝑃cross =
𝑈ℎ

𝑈max
=

∣𝑔𝑙 − ℎ𝑙∣
𝑈max

, (14)

𝐹fitness(𝑐) =
1

𝐹conflict(𝑙, 𝑛)
. (15)

2.6 变变变 异异异

本文采用均匀变异.所谓均匀变异是指用某个范

围的数来代替被选中的基因,这个数是随机产生的均

匀分布的数. 若范围为 [𝑈𝑘
min, 𝑈

𝑘
max],则替代基因为

𝑔𝑘 = 𝑈𝑘
min + 𝑟(𝑈𝑘

max − 𝑈𝑘
min), (16)

其中 𝑟均匀分布于 [0, 1].

2.7 结结结 束束束

当一批证据来到后,训练结束条件为{
∣𝐶∣ > 𝐾;

𝑓fitness(𝑐) > 𝑃, ∀𝑐 ⊂ 𝐶.
(17)

其中: 𝑃 = 4为适应度阈值,表示融合节点产生的冲

突要小于 0.25; 𝐶为染色体集合, ∣𝐶∣表示𝐶的基, 𝑐为

𝐶中的一个元素; 𝐾为染色体个数阈值,其取值为种

群数的一半,即达到适应度的种群个数为起始种群的

一半即可.当不满足式 (17)时,则应满足

𝑚 > 𝑀. (18)

其中: 𝑚为迭代次数; 𝑀为迭代次数阈值, 其取值为

1 000.

3 实实实验验验及及及结结结果果果分分分析析析

设定HRRP对 J 10、F 16、HY 2000的识别存在混

淆,期望通过设定参数并进行训练得出合理值. HRRP

参数化后联合测度设定如表 3所示.

表 3 HRRP参数化后联合测度

型号 J 10 SU 27 F 16 F 15 HY 2000 A 320 737

J10 𝑥1 0 𝑥2 0 (1 − 𝑥3)/2 0 0

SU27 0 0.65 0 0.4 0 0 0

F16 𝑥1 0 𝑥2 0 (1 − 𝑥3)/2 0 0

F15 0 0.4 0 0.65 0 0 0

HY2000 1 − 𝑥1 − 𝑥2 0 1 − 𝑥1 − 𝑥2 0 𝑥3 0 0

A320 0 0 0 0 0 0.5 0.5

737 0 0 0 0 0 0.5 0.5

表 4 IR参数化后联合测度

型号 J 10 SU 27 F 16 F 15 HY 2000 A 320 737

J10 𝑥4 0 𝑥5 0 0.2 0 0

SU27 0 0.65 0 0.35 0 0 0

F16 1 − 𝑥4 0 1 − 𝑥5 0 0.2 0 0

F15 0 0.35 0 0.65 0 0 0

HY2000 0 0 0 0 0.6 0 0

A320 0 0 0 0 0 0.5 0.5

737 0 0 0 0 0 0.5 0.5

设定 IR对 J 10、HY 2000的识别存在混淆, 但不

是对等混淆,期望通过设定参数并进行训练得出合理

值. IR参数化后联合测度设定如表 4所示.

设定Maneuver对 J 10识别是参数化的, Maneu-

ver参数化后联合测度专家设定如表 5所示.

表 5 Maneuver参数化后联合测度

指标 J 10 SU 27 F 16 F 15 HY 2000 A 320 737

高 𝑥6 0.8 0.6 0.8 0.6 0 0

中 1 − 𝑥6 0.2 0.4 0.2 0.4 0.2 0.2

低 0 0 0 0 0 0.8 0.8

设定ESM没有未知参数, 其联合测度全由专家

给定,如表 6所示.

表 6 ESM联合测度

型号 J 10 SU 27 F 16 F 15 HY 2000 A 320 737

1473 1 0 0 0 0 0 0

N001 0 1 0 0 0 0 0

AGP68 0 0 1 0 0 0 0

AGP63 0 0 0 1 0 0 0

RDY2 0 0 0 0 0 1 0

WXR700X 0 0 0 0 0 0.5 0.5

实实实验验验 1 在根据专家先验知识设定参数的方法

M 1下,认为HRRP对 J 10、F 16、HY 2000的识别存在

对等混淆,即这 3类目标中任何一个目标被识别正确

或识别成其他目标的概率都是相等的,则𝑥1=𝑥2=𝑥3

= 0.33; IR对 J 10、HY 2000的识别存在对等混淆, 即

𝑥4 = 𝑥5 = 0.5; Maneuver中𝑥6 = 0.5, 起始种群数设

为 20、40、60训练出来的识别结果与M1方法进行对

比,结果如图 3所示.
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图 3 种群数与识别率关系

从图 3可以看出,通过实验后的识别率都普遍好

于M1.这是因为专家经验在HRRP的设置下认为对

目标 J 10、F 16、HY 2000没有识别能力. 实际上,对于

目标 J 10, HRRP的识别基本上都是正确的,与专家经

验不符,从而训练参数的融合结果必然好于专家经验

指定参数的融合结果.

初始种群数越多, 意味着搜索越能在全局进行,

得到最优结果的可能性越大,从图 3也能得出这样的

结论.
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实实实验验验 2 设定种群数量为 50, 通过本文方法

(UBV-Learning)训练后融合与根据专家知识设定参

数融合方法M1融合的时间对比如图 4所示.

UBV-Learning

M1

80
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t
/s

10 20 30 40 50

!"#$%

图 4 种群数与识别率的关系

从图 4可以看出, UBV-Learning由于有训练参数

过程, 在时间上远远大于M1.但是, 一旦参数训练完

毕, 则模型即确定下来, 此时UBV-Learning与M1的

时间相差不大,只有通过证据合成规则进行计算的时

间, 不再有训练模型的时间, 而且从实验 1也可以看

出,这时UBV-Learning的融合结果好于M1.

4 结结结 论论论

联合信任推理证据网络中的参数一般是由专家

经验给出.本文引入了一种自适应、自学习的方法获

得参数, 将冲突最小化作为评价函数, 通过格雷编码

的遗传算法进行网络参数优化,可以得到比专家经验

更优的参数值.最后,在机载多传感器平台下,通过将

不同种群数目下得到的参数对应的识别率与专家设

定参数对应的识别率进行对比,验证了本文方法的优

越性.
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