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摘 要: 提出一种基于样本差异度的基本概率指派 (BPA)生成方法. 建立三角模糊数模型,根据所提出的差异度函

数计算模型和待测样本的差异度,生成初始BPA.为了消除干扰影响,对初始BPA进行冲突阈值判别并进行相应的

冲突消解,使得传感器在受到干扰等情况下也可输出合理的BPA.鸢尾花分类实验表明,所提出的方法简单实用,具

有较强的干扰消除能力.
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Abstract: A method of generating basic probability assignment(BPA) based on sample difference degree is proposed. The

triangle fuzzy number models are established, and the proposed difference degree function is used to calculate the difference

between the models and the sample under test to generate the initial BPA. In order to eliminate interference effects, the

distance between the evidences is calculated, and conflicts are resolved according to the distance calculated and the threshold.

In this way, it can output reasonable BPA under the condition of interference and so on. The iris data classification test shows

that the proposed method is simple and practical, and has strong ability of interference elimination.
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0 引引引 言言言

D-S证据理论具有直接表达不确定和不知道的
能力, 满足比概率论更弱的条件,在信息融合领域得
到了广泛的应用. 运用证据理论的难点在于基本概率
赋值函数 (BPA)的构造. 近年来, 国内外虽然围绕此
问题展开了充分的研究[1-6], 但至今尚未得到公认的
解决方案.

总体而言, BPA的生成可分为两大类: 一类是根
据专家的经验进行设定; 另一类是根据已知的数据,
建立适当的数学模型生成BPA. 由于各个专家在知
识结构、研究领域等方面的不同,第一类方法生成的
BPA一般会出现较高的冲突,如何为专家分配适当的
权重、对冲突证据进行处理是第一类方法面临的主要

挑战,因此该方法一般在无法得到必要的数据支持的

情况下使用.第二类方法因具有数学理论清晰、说服
力强和较为客观等优点, 已逐渐成为研究的热点.本
文生成BPA的方法属于第二类方法, 由已知数据生
成三角模糊数模型,根据新提出的差异度函数计算待
测样本和三角模糊数的差异度,并生成初始BPA.此
外, 由于干扰的普遍存在, 传感器所采集的数据必然
存在干扰, 这将会严重影响信息融合的效果.为了消
除干扰影响,本文提出在BPA生成阶段对初始生成的
BPA进行冲突判别,并根据判别的结果进行冲突消解,
以实现最终输出合理BPA的效果.在前期工作中[7]提

出了一种基于冲突系数和证据距离的传感器动态可

信度确定方法, 本文在该方法的基础上, 设置了干扰
阈值:如果传感器的冲突大于阈值,则使用折扣系数
法对初始BPA进行冲突消解,给冲突较大的证据体以
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较小的支持率;反之,直接对初始BPA进行融合.这样
便较好地解决了混杂在目标数据中的干扰问题.

1 基基基础础础理理理论论论

1.1 D-S证证证据据据理理理论论论[9-10]

设Θ是变量𝑋的所有可能值的穷举集合, 且Θ

中的元素是互斥的,称Θ为𝑋的一个识别框架.

定定定理理理 1 基本概率赋值 (BPA). 在识别框架Θ

上,若函数𝑚 : 2Θ →[0, 1]满足

(𝑖)𝑚(∅) = 0, (𝑖𝑖)
∑
𝐴⊆Θ

𝑚(𝐴) = 1, (1)

则称𝑚为框架Θ上的基本概率指派 (BPA).其中:
𝑚(𝐴)表示证据对命题𝐴的支持程度,如果𝑚(𝐴) > 0,
则称𝐴为焦元.

定定定理理理 2 D-S证据理论合成规则. 对于 ∀𝐴 ⊆
Θ , 识别框架Θ上的有限个mass函数𝑚1,𝑚2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑚𝑛的Dempster合成规则为

𝑚(𝐴) =

1

1− 𝑘

∑
𝐴𝑖

∩
𝐵𝑗

∩
𝐶𝑙

∩⋅⋅⋅=𝐴

𝑚1(𝐴𝑖)𝑚2(𝐵𝑗)𝑚3(𝐶𝑙) ⋅ ⋅ ⋅ ,

(2)

𝑘 = ∑
𝐴𝑖

∩
𝐵𝑗

∩
𝐶𝑙

∩⋅⋅⋅=∅
𝑚1(𝐴𝑖)𝑚2(𝐵𝑗)𝑚3(𝐶𝑙) ⋅ ⋅ ⋅ . (3)

定定定理理理 3 证据距离[8]. 假设设别框架Θ上的焦

元数为𝑛, 𝑛𝑘和𝑛𝑡分别是其第 𝑘个和第 𝑡个焦元, 定
义第 𝑖条证据体𝑚𝑖与第 𝑗条证据体𝑚𝑗之间的距离为

𝑥𝑖𝑗 =

√
1

2
(𝑚𝑖 −𝑚𝑗)T𝐷(𝑚𝑖 −𝑚𝑗), (4)

其中: 𝐷是𝑛阶矩阵, 𝐷中的元素𝐷𝑘𝑡为

𝐷𝑘𝑡 =
∣𝑛𝑘

∩
𝑛𝑡∣

∣𝑛𝑘

∪
𝑛𝑡∣ . (5)

1.2 模模模糊糊糊集集集理理理论论论

定定定理理理 4 隶属度.在论域𝑈上,对于给定的模糊
子集𝐴, 论域上的任一𝑥隶属于𝐴的程度用𝜇𝐴

∼
(𝑥)表

示,记为

𝜇𝐴 : 𝑈 → [0, 1], 𝑥 7→ 𝜇𝐴(𝑥) ∈ [0, 1]. (6)

定定定理理理 5 三角模糊数.若一个模糊数的隶属函数
满足如下关系式,则称这个模糊数为三角模糊数:

𝜇𝐴(𝑥) =

⎧⎨⎩

𝜔(𝑥− 𝑎)

𝑏− 𝑎
, 0 ⩽ 𝑎 ⩽ 𝑥 ⩽ 𝑏;

𝜔, 𝑥 = 𝑏;

𝜔(𝑐− 𝑥)

𝑐− 𝑏
, 𝑏 ⩽ 𝑥 ⩽ 𝑐;

0, other.

(7)

其中: 如果𝜔 = 1,则该模糊数为正则三角模糊数,记
为𝐴 = (𝑎, 𝑏, 𝑐; 1);如果𝜔 ∈ [0, 1),则该模糊数为广义
三角模糊数,记为𝐴 = (𝑎, 𝑏, 𝑐;𝜔).

2 一一一种种种新新新的的的基基基本本本概概概率率率指指指派派派生生生成成成方方方法法法

2.1 样样样本本本差差差异异异度度度

为了反映样本与目标模型之间的差异性,本节提
出一种新的样本差异度计算方法. 将表示目标模型和
样本值的三角模糊数归一化到区间[0, 1]之间,得到标
准三角模糊数𝐴, 𝑎̃0.分别计算这两个三角模糊数相对
于基准模糊数𝐴0 = (0, 0, 0; 1), 𝐴1 = (1, 1, 1; 1)的左

右平均面积𝑆𝐿(𝐴), 𝑆𝐿(𝑎̃0), 𝑆𝑅(𝐴), 𝑆𝑅(𝑎̃0).左边平均面
积越大, 该模糊数越靠近𝐴1, 右边平均面积越大, 该
模糊数越靠近𝐴0, 即左右平均面积可以准确地表示
一个三角模糊数在区间[0, 1]的位置和状态信息, 所
以𝐴, 𝑎̃0左右平均面积的差异和反映了样本与模型之
间的差异度.

设经归一化的三角模糊数表示如下: 1)目标模型
三角模糊数𝐴 = (𝑎, 𝑏, 𝑐;𝜔); 2)样本值三角模糊数 𝑎̃0

=(𝑎0, 𝑎0, 𝑎0; 1); 3)左基准三角模糊数𝐴0=(0, 0, 0; 1);
4)右基准三角模糊数𝐴1=(1, 1, 1; 1).其中: 𝜔∈ [0, 1];
0 ⩽ 𝑎 ⩽ 𝑏 ⩽ 𝑐 ⩽ 1; 𝐴的左边隶属度曲线为 𝑔1(𝑥),
反函数为 𝑔−1

1 (𝑥),右边隶属度曲线为 𝑔2(𝑥),反函数为
𝑔−1
2 (𝑥).设 𝑔1(𝑥)与模糊数 (0, 0, 0;min(1, 𝜔))构成的面

积为左邻面积𝑆LN; 𝑔2(𝑥)与模糊数 (0, 0, 0;min(1, 𝜔))

构成的面积为左远面积𝑆LP; 𝑔2(𝑥)与模糊数 (1, 1, 1;

min(1, 𝜔))构成的面积为右邻面积𝑆RN; 𝑔1(𝑥)与模

糊数 (1, 1, 1;min(1, 𝜔))构成的面积为右远面积𝑆RP.
𝑆LN, 𝑆LP, 𝑆RN, 𝑆RP如图 1所示,则有

𝑆LN =
w 𝜔

0
𝑔−1
1 (𝑥)d𝑥, (8)

𝑆LP =
w 𝜔

0
𝑔−1
2 (𝑥)d𝑥, (9)

𝑆RN =
w 𝜔

0
(1− 𝑔−1

2 (𝑥))d𝑥, (10)

𝑆RP =
w 𝜔

0
(1− 𝑔−1

1 (𝑥))d𝑥. (11)

ω
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图 1 三角模糊数与基准模糊数构成的面积

由图 1(a)与图 1(b)构成的左边平均面积为

𝑆𝐿 =
𝑆LN + 𝑆LP

2
; (12)
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由图 1(c)与图 1(d)构成的右边平均面积为

𝑆𝑅 =
𝑆RN + 𝑆RP

2
. (13)

目标模型𝐴与样本值 𝑎̃0的左右平均面积差异之

和反映了样本与模型之间的差异度,计算差异度的公
式为

difa = ∣𝑆𝐿(𝐴) − 𝜔𝑆𝐿(𝑎̃0)∣+ ∣𝑆𝑅(𝐴) − 𝜔𝑆𝑅(𝑎̃0)∣. (14)

2.2 新新新的的的BPA生生生成成成方方方法法法步步步骤骤骤

对于论域𝑋 = (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛), 𝑥𝑖各属性可表示

为𝑥𝑖1 , 𝑥𝑖2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖𝑘 , 𝑎为待识别样本, 𝑎各属性可表示

为 𝑎1, 𝑎2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎𝑘. 𝑥𝑖类用于建立模型的𝑚个样本为

𝑌 𝑖 = (𝑦𝑖1 , 𝑦𝑖2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑖𝑚).

其中: 𝑌 𝑖为 𝑘行𝑚列的矩阵, 𝑌 𝑖(𝑗, :)表示其第 𝑗行,

即𝑥𝑖类各样本的 𝑗属性值. 𝐴𝑖𝑗表示𝑥𝑖类的 𝑗属性所

对应的三角模糊数模型. 利用本文方法生成BPA的

步骤如图 2所示.

!"#$%&'
%()*

!"+,-
./)*

0123BPA

456789:; d

max(  ) >d λ

BPA <=>?

@ABPA

Y

N

图 2 本文BPA生成方法流程

Step 1 根据样本值建立论域上各类别中每一种
属性的三角模糊数模型𝐴𝑖𝑗 = (𝑎𝑖𝑗 , 𝑏𝑖𝑗 , 𝑐𝑖𝑗 ; 1). 其中

𝑎𝑖𝑗 = min(𝑌 𝑖(𝑗, :)), (15)

𝑏𝑖𝑗 =

∑
(𝑌 𝑖(𝑗, :))

𝑚
, (16)

𝑐𝑖𝑗 = max(𝑌 𝑖(𝑗, :)), (17)

于是𝑥𝑖各属性的三角模糊数模型可表示为

𝑇𝑖 = (𝐴𝑖1, 𝐴𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐴𝑖𝑘).

同理可以求出每一类中各属性的三角模糊数模型,得

到一个𝑛行 𝑘列的三角模糊数矩阵

𝑇 = (𝑇1, 𝑇2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑇𝑛)
′.

其中: 矩阵𝑇 的每一列为论域上不同类别、同一属性

的各三角模糊数模型, 取𝑇 (:, 𝑗) (𝑇 矩阵的第 𝑗列)列

各三角模糊数的相交部分构成广义三角模糊数. 两

个正规三角模糊数生成的广义三角模糊数𝐶 = (𝑎2,

𝑏3, 𝑐1;𝜔)的示意图如图 3所示.当相交部分不是三角

形时,按照文献[6]中构建的广义三角模糊数模型方法

进行处理,论域中的𝑛个类别可构建 2𝑛 − 𝑛 − 1个广

义三角模糊数, 不相交的记为 (0, 0, 0; 0).同理对𝑇 的

每一列做同样的处理, 得到矩阵𝑇 ′′ = (𝑇1, 𝑇2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑇(2𝑛−1))

′.

1

10 a
1

b
1
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2
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2
c
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c

2

B
~

A
~

C
~

ω

图 3 广义模糊数的生成

待识别样本 𝑎的第𝑚个属性值 𝑎𝑚(1 ⩽ 𝑚 ⩽ 𝑘)

转化成三角模糊数可表示为

𝑎̃𝑚 = (𝑎𝑚, 𝑎𝑚, 𝑎𝑚; 1).

同理,将 𝑎各属性转化为三角模糊数,得到 𝑎的三角模

糊数矩阵

𝑎̃ = (𝑎̃1, 𝑎̃2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎̃𝑘),
其中 𝑎̃为 1行 𝑘列的三角模糊数矩阵. 将𝑇 ′′与 𝑎̃合并

为一个矩阵,得到关于模型和待识别对象的增广矩阵

𝑇 ′ = (𝑇1, 𝑇2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑇(2𝑛−1), 𝑎̃)
′.

为了将𝑇 ′中的每个三角模糊数都统一到区间[0,
1]内,需要将𝑇 ′归一化. 由于𝑇 ′的每一列代表不同类
别下的同一属性值,而本文的思路是对待识别对象按
属性进行隶属度分配后再融合, 需要按属性对𝑇 ′进
行归一化. 归一化的方法是取矩阵𝑇 ′每一列中最大
数值的 𝑘 ( 𝑘一般取大于 1的合适值)倍除该列的每一
个值 (三角模糊数高度不归一化),将各三角模糊数归
一化到 0与 1之间,记为𝑇𝑎.

Step 2 求样本和模型的差异度.求出𝑇𝑎中各三

角模糊数的左右平均面积,并据此计算𝑇𝑎前 2𝑛−1行

各三角模糊数和待测样本 𝑎̃0的样本差异度,得到 2𝑛−
1行 𝑘列的样本差异度矩阵 difa.

Step 3 求相似度矩阵,生成初始BPA.对差异度
矩阵 difa中元素 difa(𝑖, 𝑗)取指数函数

sim(𝑖, 𝑗) = 𝜔𝑖𝑗 ⋅ e−𝑟⋅difa(𝑖,𝑗). (18)

在𝜔𝑖𝑗一定的情况下, 差异度越大, 计算结果
越小, 它反映了样本与目标模型的匹配程度, 所以
该公式可以作为样本关于目标模型的相似度矩阵

sim. 对相似度矩阵各列分别归一化, 得到样本隶属
于目标模型的隶属度, 即初始BPA. 其中 𝑟为差异度

系数, 用于调整样本的隶属度差异, 一般取大于 1的
值. 由于 exp(−5) = 0.006 7已经非常小了, 在式 (18)
中可以认为相似度近似为零, 故 𝑟取值还应满足 0 ⩽
𝑟 ⋅min(difa(𝑖, 𝑗)) ⩽ 5. 𝜔𝑖𝑗为𝑇𝑎(𝑖, 𝑗)对应的三角模糊

数高度.可以看出,对于不相交的三角模糊数模型,由
式 (18)计算的结果为 0.
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Step 4 计算各证据体间的距离.为了计算出证据
间的冲突程度,由证据体距离公式 (4)和 (5)得到 𝑘 ×
𝑘的证据体距离矩阵 𝑑.

Step 5 判定是否需要对冲突进行消解. 设定冲
突阈值𝜆, 计算矩阵 𝑑的各行均值 𝑑𝑖, 并进行归一化,
得到矩阵 𝑑.其中 0 ⩽ 𝜆 ⩽ 1为设定的冲突阈值, 0表
示没有冲突, 1表示完全冲突. 由于相互冲突的证据
体可使D-S证据理论的融合结果变差,甚至得到完全
相悖的结论,人们总是希望降低证据间的冲突.考虑
到冲突的普遍存在性, 同时注意到𝜆 = 0.5是冲突由

弱变强的中间线,冲突阈值一般在 0∼ 0.5之间, 并根
据实际情况取值. 如果有max(𝑑) ⩽ 𝜆 , 则证据间的
冲突小于阈值,说明冲突在可接受的范围内,可直接
对初始BPA进行融合得到最终结果;否则需按 Step 6
进行调整.

Step 6 运用折扣系数法对冲突证据进行调整[7],
如果干扰较为强烈,超过阈值𝜆,则此时证据间存在较
大冲突, 直接融合得到的结果可信度显著下降, 甚至
与真实情况完全相悖.因此, 为了提高干扰情况下的
信息融合效果,必须在初始BPA的基础上对冲突进行
消解后才能运用证据理论合成规则进行融合.消解冲

突的步骤如下:

1)构造比较矩阵𝑃 . 在计算得到的证据体距离矩

阵 𝑑的各行均值 𝑑𝑖的基础上,按如下公式构造比较矩

阵的元素

𝑃 (𝑖, 𝑗) = 𝑑𝑖/𝑑𝑗 . (19)

2)对证据体进行折扣并利用证据理论融合规则

融合.求出比较矩阵 𝑝的最大特征值对应的特征向量

𝜔𝑖,取𝜔𝑖的绝对值得到𝜔𝑗 ,并除以向量𝜔𝑗中元素的最

大值进行归一化, 得到折扣系数𝜔. 通过折扣系数对

证据体进行折扣得到最终的BPA,利用证据理论合成

规则对该BPA进行融合即得到最终结果.

3 算算算例例例分分分析析析

3.1 对对对鸢鸢鸢尾尾尾花花花数数数据据据的的的识识识别别别

本文以经典的鸢尾花数据集为基础,数据集中鸢

尾花有 3个种类, 分别是 Iris-setosa, Iris-versicolor和

Iris-virginica,简称 S, C, V.每类鸢尾花有 4个属性,即

萼片长度 (SL)、萼片宽度 (SW)、花瓣长度 (PL)和花

瓣宽度 (PW).该数据有 S, C, V各 50个样本,本文在 3

个种类中各随机抽取 25个样本, 建立三角模糊数模

型如表 1所示.

表 1 由 75组数据建立的鸢尾花三角模糊数模型

Attributes
Item

SL SW PL PW

S （4.3, 5.024, 5.7; 1） (3, 3.487 5, 4.4; 1) (1, 1.47, 1.9; 1) (0.1, 0.25, 0.5; 1)

C (4.9, 6.056, 7; 1) (2, 2.776, 3.2; 1) (3.3, 4.288, 4.9; 1) (1, 1.33, 1.5; 1)

V (4.9, 6.656, 7.7; 1) (2.2, 2.916, 3.8; 1) (4.5, 5.7, 6.9; 1) (1.5, 2.0, 2.5; 1)

SC (4.9, 5.404 8, 5.7; 0.436 7) (3, 3.107, 3.3; 0.219) （0, 0, 0; 0） （0, 0, 0; 0）

SV (4.9, 5.477 6, 5.7; 0.33) (3, 3.284 4, 3.8; 0.583) （0, 0, 0; 0） （0, 0, 0; 0）

CV (4.9, 6.266, 7; 0.78) (2.2, 2.83, 3.2; 0.877) (4.5, 4.765, 4.9; 0.22) （0, 0, 0; 0）

SCV (4.9, 5.477 6, 5.7; 0.33) (3, 3.1, 3.3; 0.22) （0, 0, 0; 0） （0, 0, 0; 0）

取差异度系数 𝑟 = 19,归一化系数 𝑘 = 1.2,阈值
𝜆 = 0.2,对于 S类数据 (5.1, 3.5, 1.4, 0.2),可以得到各
属性的BPA如表 2所示.

表 2 各属性的BPA
Attributes

Item
SL SW PL PW

S 0.471 2 0.466 5 0.867 4 0.896 5
C 0.016 5 0.002 7 0 0
V 0.002 3 0.018 5 0 0
SC 0.187 8 0.111 8 0 0
SV 0.140 6 0.275 5 0 0
CV 0.020 9 0.007 7 0.008 7 0
SCV 0.150 6 0.117 3 0.123 9 0.103 5

利用证据理论将各属性BPA进行融合,可得

𝑚(S) = 0.997 0, 𝑚(C) = 0.000 2, 𝑚(V) = 0.000 3,

𝑚(SC) = 0.000 8, 𝑚(SV) = 0.001 4,

𝑚(CV) = 0.000 1, 𝑚(SCV) = 0.000 2.

识别结果以非常高的概率指向 S类. 参数设置同
上,由同样的方法对该 150个样本进行测试,此时计算

得出的证据间冲突系数介于 0.2∼ 0.4之间.由于阈值
𝜆 = 0.2, 计算出的结果都是经过冲突消解的, 结果
显示:对 S类的识别率是 100%, 50个样本全部正确识
别;对C类的识别率是 96%,正确识别 48个样本;对V
类的识别率是 96%, 正确识别 48个样本. 对 150组数
据的综合识别率是 97.33%, 略高于文献[5]的综合识
别率 96%. 如果取阈值𝜆 = 0.5, 其他参数同上, 此时
的计算结果即是没有冲突消解的,对 S类和C类的识
别结果与上文相同, 但对V类只正确识别了 46个样
本, 综合识别率是 96%, 说明该方法对冲突的消解是
有效的, 其中分类不正确的数据为 (5.9, 3.2, 4.8, 1.8),
(6.7, 3.0, 5.0, 1.7), (6.0, 2.2, 5.0, 1.5), (6.3, 2.8, 5.1, 1.5).
分析数据可以看出, 识别错误的 4组数据中, 都至少
有 3个以上的属性发生了偏移, 更接近其他类别. 考
虑到使用的是生物体数据,而生物存在基因突变和环
境因素等不确定性影响,应是数据产生了变异.而本
文采用的抗干扰算法对分类结果的优化说明,该方法
可以在一定程度上消除数据变异产生的影响.
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3.2 强强强干干干扰扰扰条条条件件件下下下对对对鸢鸢鸢尾尾尾花花花数数数据据据的的的识识识别别别

为了检测本文方法在高冲突情况下对目标的识

别情况, 仍以鸢尾花数据为基础, 在该数据上叠加随
机噪声. 由表 1可以看出, 150组数据中萼片长度 (SL)
最大相差 3.4,在 0∼ 3.4之间随机产生 150个数据,加
到 150个样本的萼片长度 (SL)上进行识别,识别率是
96.7%.同时, 逐渐在其他属性上增加干扰, 可以得到
识别结果如表 3所示.

表 3 鸢尾花在干扰下的识别情况 (random)

Attributes
SL SW PL PW

Recognition /%

0∼3.4 96.7
0∼3.4 −0.8∼0 96.7
0∼3.4 −0.8∼0 0∼7 84
0∼3.4 −0.8∼0 0∼7 0∼0.8 57.3

从表 3可以看出,即使有 3个采集属性值的传感
器受到干扰, 依然有 84%的识别率, 而在 4个传感器
同时受到干扰的情况下,依然可以对 57.3%的鸢尾花
进行分类, 该结果表明了本文方法的优越性.本文方
法与文献[5]一样,具有显著的小样本下的数据处理能
力,如表 4所示 (𝑟 = 5, 𝑘 = 1.2, 𝜆 = 0.2).

表 4 不同样本容量 (scale)下的识别能力 %

Items
Scale

S C V
Total

1 96 94 78 89.33
2 100 90 98 96
...

...
...

...
...

20 100 94 92 95.33
25 100 96 92 96

3.3 对对对不不不同同同种种种类类类蠓蠓蠓虫虫虫数数数据据据的的的识识识别别别

为了克服单一数据集的局限性, 本文选取了常
用的蠓虫触长翅长数据集再次对本文方法进行了

验证. 已知 6个 afp类, 9个 af类蠓虫触长 (AL)、翅长
(WL)数据,则根据该 15种数据建立的蠓虫属性三角
模糊数模型如表 5所示.

表 5 由 15组数据建立的蠓三角模糊数模型
Attributes

Item
AL WL

apf (1.14, 1.226 7, 1.3; 1) (1.86, 1.926 7, 2; 1)
af (1.24, 1.413 3, 1.56; 1) (1.64, 1.804 4, 2.08; 1)
apf & af (1.24, 1.282 2, 1.3; 0.243 3) (1.86, 1.902 9, 2; 0.642 7)

现有 3个未分类的蠓虫数据样本,按照上文方法,
取差异度系数 𝑟 = 7, 归一化系数 𝑘 = 1.2, 阈值𝜆 =

0.2, 可以得到 (1.24,1.8), (1.28,1.84)属于 apf类, (1.4,
2.04)属于 af类. 这与运用支持向量机和BP算法的结
果一致.

4 结结结 论论论

本文提出了一种计算三角模糊数间差异度的方

法, 并由此生成了初始BPA.该方法结合了证据理论

和模糊集理论的优点, 具有较好的识别效果.考虑到

干扰的普遍存在, 计算了各证据体距离, 并根据冲突

阈值在生成BPA的初始阶段即对干扰进行消解.通过

算例可知,该方法简洁有效,理论基础扎实,具有一定

的抗干扰性能,同时具有显著的小样本下的数据处理

能力.
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