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一种新的GBPA生成方法及其在模式识别中的应用

付 威1, 王 欣1,2†

(1. 黑龙江大学自动化系，哈尔滨 150080；2. 黑龙江省信息融合估计与检测重点实验室，哈尔滨 150080)

摘 要: 广义证据理论是一种在不完备识别框架中处理多传感器信息融合问题的实用方法.由于时代环境的影
响,人们的认知存在局限性,难免会将不完备的识别框架认为是完备的,经典证据理论在这种情况下并不完全适
用.因此,根据广义证据理论提出一种新的广义基本概率赋值 (generalized basic probability assignment, GBPA)生成
方法.该方法首先根据训练数据分别构造样本类别和测试样本的广义三角模糊数模型;然后通过计算样本和类别
间的广义三角模糊距离生成GBPA;最后使用广义组合规则融合所有证据并得出最终的结论. Iris数据集的实验结
果表明所提方法合理有效,即使在样本不足的情况下仍有较高的分类精度.
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A novel method to determine GBPA and its application in pattern
recognition
FU Wei1, WANG Xin1,2†

(1. Department of Automation，Heilongjiang University，Harbin 150080，China；2. Key Laboratory of Information
Fusion Estimation and Detection in Heilongjiang Province，Harbin 150080，China)

Abstract: Generalized evidence theory (GET) is a useful method to address the problem of multi-sensor information
fusion over the incomplete framework of discernment (FoD). Due to the limitations of cognition in the era, people
inevitably considered the incomplete FoD as the complete FoD, and the classical evidence theory is not fully applicable
in this case. Therefore, a new generalized basic probability assignment (GBPA) determination method based on the GET
is proposed. According to the training data, the method first generates the generalized triangular fuzzy number (GTFN)
models of the classes and the test samples, respectively. Then the GBPAs are determined by calculating the generalized
triangular fuzzy distance between samples and classes. Finally, the generalized combination rule fuses all the bodies of
evidence to obtain the final conclusion. The experimental results on the Iris dataset show that the proposed method is
reasonably effective and has relatively high classification accuracy even in the case of insufficient samples.
Keywords: generalized evidence theory；generalized basic probability assignment；generalized triangular fuzzy number；
generalized triangular fuzzy distance

0 引 言

D-S证据理论是信息融合技术中重要的研究方
法之一,其优势在于能有效地表达不确定信息,而且
能在没有先验信息的情况下融合证据[1].因此, D-S
证据理论被广泛地应用于风险评估[2]、模式识别[3-4]

和故障诊断[5-6]等多个领域.
生成基本概率赋值 (basic probability assignment,

BPA)是应用D-S证据理论的第一步. BPA通常是根

据多个传感器的识别数据以特定方法构造而成,表示
对一个或多个目标的支持程度,如何合理地生成BPA
仍是一个研究热点.值得注意的是,如果不同的BPA
之间存在高度冲突的情况,在组合BPA的过程中很
可能会得出0信任或1信任等反直观结果,使信息融
合的精度降低[7-8].
一般而言, BPA存在高度冲突的原因有两种.第

1种原因是BPA生成方法存在固有问题.在根据专
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家经验设定BPA的方法中,由于专家的意见具有主
观性,无法保证所有专家均得出一致的结论, BPA之
间难免会存在高度冲突的情况[9].还有一些BPA生
成方法会假设样本数据满足特定的概率分布.例如,
康兵义等[10]假设训练样本满足均匀分布,提出了基
于区间数的BPA生成方法; Xu等[11]假设样本概率

分布符合高斯模型,构造了一种嵌套结构的BPA生
成函数; Chen等[12]根据样本的概率分布拟合构造了

BPA生成函数.上述方法均假设训练样本与特定分
布一致,但若两者的偏差很大,就很难得到期望结果.
第2种原因是经典证据理论不适用于不完备的识别
框架.在现实世界中,人的认知受时代环境的限制,随
着社会的发展,新事物不断涌现,识别框架中很可能
会存在未知的命题,这不可避免地会导致经典证据
理论中存在高度冲突的证据,从而无法得出合理的
融合结果.针对这一问题, Deng[13]在经典证据理论

的基础上提出了广义证据理论 (generalized evidence
theory, GET),该理论放弃了经典证据理论中m(∅) =

0的严格限制条件,将空集∅当作未知的命题可以
有效地融合不完备识别框架中的不确定信息.为了
解决在GET中生成广义基本概率赋值 (generalized
basic probability assignment, GBPA)的问题, Zhang
等[14]基于扩展三角模糊数与待测实例的相交长度

生成GBPA,该方法的计算负担小,使用嵌套结构的
GBPA生成方法减少了高度冲突证据的产生.但是该
方法在生成GBPA的过程中,将过多的信息分配给复
合焦元,使得证据的不确定性增加,信息量减小,致使
算法的融合结果不够精确.与Zhang等的GBPA构造
方法不同, Jiang等[15]使用三角模糊数与待测实例之

间的相交面积生成GBPA.在文献 [15]的基础上, Fan
等[16]采用k-means算法构造三角模糊数生成GBPA.
与文献 [14]中的GBPA生成方法相比,上述两种方法
使用相交面积能直观地提取更多的信息,但是这种方
法需要通过构造系数矩阵对GBPA进行修正,这在一
定程度上会导致算法复杂度升高,不便于实际应用.
在GET的启发下,本文基于广义三角模糊距离

提出一种新的GBPA生成方法.首先,根据训练样本
的特征构造广义三角模糊数 (generalized triangular
fuzzy number, GTFN)模型和待测实例的三角模糊数
模型.然后,计算两者之间的广义三角模糊距离,通
过调整待测实例模型的置信度,为证据分配更多的
信息.最后,使用广义组合规则融合证据得到相应的
GBPA.该方法是一种数据驱动方法,计算负担小,仅
需使用较少的先验数据即可构造三角模糊数.它根
据训练样本的标准差对测试数据进行扩展,能在开放

世界中更准确地描述测试数据的特征,更合理地实现
现实情况中的分类. Iris数据集的分类实验结果表明,
所提方法具有较高的分类识别率,是一种合理有效的
GBPA生成方法.

1 相关基础理论

1.1 广义证据理论

定义1 (广义基本概率赋值)[13] 假设U为开放

世界中的一个识别框架,幂集2U是U的所有子集构

成的集合.函数m : 2U → [0, 1]需满足∑
A⊂U

m(A) = 1, 0 ⩽ m(A) ⩽ 1, (1)

其中m(A)为命题A的GBPA. GBPA与BPA之间的
区别在于GBPA规定m(∅)可以不为 0.若m(∅)越

大,则未知结果的可能性越大;当m(∅) = 0时, GBPA
退化为BPA.
定义2 (广义组合规则)[13] 假设识别框架U下

存在两个证据m1和m2,当k ̸= 1时,广义组合规则为

m(A) =

(1−m(∅))
∑

Ai∩Bj=A

m1(Ai)×m2(Bj)

1− k
,

A ̸= ∅; (2)
m(∅) = m1(∅)×m2(∅); (3)
k =

∑
Ai∩Bj=∅

m1(Ai)×m2(Bj). (4)

当k = 1时,m(∅) = 1 .

1.2 广义三角模糊数

为了解决不确定环境中的信息问题, Zadeh[17]于

1965年提出模糊集理论.广义三角模糊数作为模糊
数的类型之一,由于其适应范围广,运算简便,且符合
人类的思维习惯,而得到了广泛的应用.
定义3 (广义三角模糊数)[18] 假设实数R内存

在一个GTFN Ã = (a, b, c;w), w ∈ [0, 1],则从R到闭

区间 [0, w]上的连续映射表示为µÃ(x) : R → [0, w].
如图1所示,µÃ(x)表示 Ã的隶属度函数,w表示

Ã的置信度.当w = 1时, GTFN Ã退化为普通三角

模糊数. µÃ(x)需满足以下条件: 1)当x ∈ (−∞, a]
∪

[c,+∞)时,µÃ(x) = 0; 2)当x ∈ [a, b]时,µÃ(x)严格

单调增; 3) 当x = b时,µÃ(x) = w; 4) 当x ∈ [b, c]时,
µÃ(x)严格单调减.因此, Ã = (a, b, c;w)的隶属度函

数可以表示为

µÃ(x) =



0, x < a;
x− a

b− a
w, a ⩽ x ⩽ b;

c− x

c− b
w, b ⩽ x ⩽ c;

0, x > c.

(5)
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w

μA
~( )x

a b c x0

图 1 GTFN Ã

假设实数R中存在两个三角模糊数f1 = (a1, b1,

c1; 1)和 f2 = (a2, b2, c2; 1),且f1 与 f2之间存在交集,
则三角模糊数之间的重合部分可构造为复合命题的

GTFN,记作fm = (am, bm, cm;wm).其中,三角模糊
数之间的重合部分大致可以分为三角形、四边形和

五边形3种情况.如图2(a)所示, f1与 f2的重合部分

仍然是一个三角形,则这个三角形可以构成复合命题
的GTFN.对于图2中 (b)和 (c)的情况,它们的重合部
分为多边形,则将该多边形纵坐标最高点对应的横坐
标以及多边形与横轴的2个交点的横坐标共同构成
复合命题的GTFN.

0 a1 bm
a a2 = m c c1 = m c2 x

μ( )x

wm

w
μ f1

( )x μ f2
( )x

μ fm
( )x

(a) !"#$%&'(

(b) !"#$%)*+

(c) !"#$%,*(

0 x

μ( )x

w

0 x

μ( )x

w

μ fm
( )x

μ f1
( )x μ f2

( )x

μ fm
( )x

a1 bm
a a2 = m c c = c1 2= m

wm

wm

μ f1
( )x μ f2

( )x

a1 bm
a a2 = m c c1 = m c2

图 2 构造复合命题GTFN的3种情况

1.3 广义三角模糊距离

定义4 (广义三角模糊距离)[19] 假设已知两个

GTFN f1 = (a1, b1, c1;w)和f2 = (a2, b2, c2;w),则f1

与f2之间的GTFN距离为

d(f1, f2) =
w w

0
(µf1(x), µf2(x))dµ(x) =w w

0
(µf1(x)

L, µf2(x)
L)dµ(x)+w w

0
(µf1(x)

R, µf2(x)
R)dµ(x). (6)

其中:
w w

0
(µf1(x)

L, µf2(x)
L)dµ(x)表示 f1与 f2的左

边界、µ(x) = 0和µ(x) = w共同围成的闭合区域

的面积;
w w

0
(µf1(x)

R, µf2(x)
R)dµ(x)表示 f1与 f2的

右边界、µ(x) = 0和µ(x) = w共同围成的闭合区

域的面积.不妨设,当f1与f2相交的重合部分为五边

形时,各部分面积和交点如图3所示.

0 a1 c2 xa2 c1

μ( )x

w
μ f1

( )x μ f2
( )x

S1

S2
S4

S3 S5

S6

o l or

o t

!"# $"#

图 3 相交的两个GTFN构成的五边形闭合区域

由图3得w w

0
(µf1(x)

L, µf2(x)
L)dµ(x) = S1 + S2 + S3, (7)w w

0
(µf1(x)

R, µf2(x)
R)dµ(x) = S1 + S4 + S5. (8)

由式(6)∼ (8)引出
d(f1, f2) = 2S1 + Sf1 + Sf2 − 2S6. (9)

其中Sf1和Sf2分别为f1和f2与µ(x) = 0 围成的闭

合区域的面积,即Sf1 = S2 + S5 + S6,Sf2 = S3 +

S4 + S6.
注意,式 (9)为f1与f2相交的重合部分为五边形

时d(f1, f2)的计算方法.特别地,当f1与f2的重合部

分为四边形时,图3中ol或or的纵坐标退化为0;当f1

与f2的重合部分为三角形时,图3中ol和or的纵坐标

均退化为0,式 (9)的计算方法同样适用.当两个广义
三角模糊数不相交时,如图4所示,此时f1与f2间不

存在重合部分,即S6 = 0,代入式(9)可得

d(f1, f2) = 2S1 + Sf1 + Sf2 . (10)

0

μ( )x

w

t
-

i ti t
+

i x

η σi i

_
η σi i

_

图 4 由不相交的两个GTFN构成的闭合区域

综上,式 (9)可以处理f1与f2相交重合部分的所

有情况.由式 (9)可知,S1越大,S6 越小,两个GTFN间
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的距离越大,表明它们之间的相关性越小.例如在图
4中,S6 = 0,且S1面积大于图3中S1的面积,因此不
相交的两个GTFN的距离大于相交时的距离,这表明
此时的两个GTFN之间的相关性弱,这与直观相符.

2 所提方法的GBPA生成原理
2.1 生成GTFN

假设X是含有N种属性和M种类别的数据集,
则X内属性为 i且类别为j的n个训练数据的集合可

以表示为Xij = {xij
1 , x

ij
2 , . . . , x

ij
n },其中 i = 1, 2, . . . ,

N , j = 1, 2, . . . ,M .由Xij可以得出平均值xij和标

准差σij分别为

xij =
1

n

n∑
k=1

xij
k , (11)

σij =

√√√√ 1

n− 1

n∑
k=1

(xij
k − xij)

2. (12)

因此,由定义3引出属性为 i类别为j的三角模糊数为

fij = (min(Xij), xij ,max(Xij); 1),其中min(Xij)和

max(Xij)分别代表Xij的最小值和最大值.对于测
试集中属性为 i的任意测试样本 ti,考虑到在获取样
本数据的过程中可能会存在误差,故使用GTFN描述
ti误差的极值.所提方法使用先验数据σi反映训练

集数据的离散程度,由σi计算 ti可能性最小的值 t−i

和可能性最大的值 t+i ,有

σi =
1

M

M∑
j=1

σij , (13)

t−i = ti − ηiσi, (14)

t+i = ti + ηiσi, (15)

其中ηi为调节因子,可以根据不同属性的样本进行调
整.如图5所示,根据上述参数构造出的单个测试样
本的GTFN为ft = (t−i , ti, t

+
i ;w),其中置信度w是一

个变化的值,具体的变化规则将在下一节中叙述.

0

μ( )x

w

t
-

i ti t
+

i x

η σi i

_
η σi i

_

图 5 单个测试集样本的GTFN

2.2 计算样本与各命题间的广义三角模糊距离

假设由数据集X可得出属性 i中任意两个类别

的三角模糊数fi1 = (a1, b1, c1; 1)和fi2 = (a2, b2, c2;

1),若fi1与fi2之间存在交集,则由定义3可得出相应

复合命题的GTFN fm,设fm = (am, bm, cm;wm).如
果测试样本的GTFN为ft = (t−i , ti, t

+
i ;w),当计算它

与任一类别的广义三角模糊距离时,需调整测试样本
GTFN的置信度w,使其与相应类别的置信度一致.

如图 6所示,此时 fm的am = a2, cm = c1.当
计算 ft与 fi1或 fi2的距离时, ft的置信度应调整为
w = 1;当计算ft与fm的广义三角模糊距离时, ft的
置信度应调整为w = wm.然后,再使用式 (9)即可得
出测试样本与各命题的广义三角模糊距离.

μ( )x

1

wm

0

w = 1

w w= m

μ f t
( )x μ f i1

( )x μ f i2
( )x

μ fm
( )x

c2 xc1a2t
-

i t
+

ia1ti

图 6 随置信度变化的GTFN

注1 如果不同复合命题的GTFN完全一致,则
在计算广义三角距离时会得到重复的结果,冗余的信
息将使识别结果更倾向于模棱两可的答案,使得最终
的识别精度降低.为了得到更为精确的结果,本文将
完全相同的GTFN归为这些命题中基数较大的复合
命题的模型,只计算它与待测样本GTFN的距离.

2.3 由广义三角模糊距离生成GBPA

在本节中,所提方法首先根据广义三角模糊距离
确定不同GTFN之间的相似度,再生成GBPA.假设已
知两个GTFN f1和f2之间的距离为d(f1, f2),则它们
的相似度为

S(f1, f2) =
1

1 + αd(f1, f2)
, (16)

其中调节系数 α > 0.由式 (16)可知,相似度与
d(f1, f2)成反比,当d(f1, f2)越接近于0时, f1与f2之

间的相似度越高,反之亦然.调节系数α的目的是将

广义三角模糊距离离散化,使得不同类别的相似度具
有较大差异,从而提升融合结果的精度.式 (16)求得
的相似度不能直接作为GBPA,需根据GET的要求进
行处理.
假设数据集X的广义识别框架为UX ,S(A)表示

样本与UX中命题A的相似度,生成GBPA的具体策
略如下:

1) 若
∑

A⊂UX

S(A) ⩽ 1,则在式 (16)中所求得的相

似度即为GBPA,且

m(∅) = 1−
∑

A⊂UX

S(A). (17)
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2)若
∑

A⊂UX

S(A) > 1,则m(∅) = 0,UX中的任意

命题AX的GBPA为

m(AX) = S(AX)
/ ∑

A⊂UX

S(A). (18)

2.4 基于GTFN生成GBPA的步骤

生成GBPA的具体步骤如下:
step 1: 构造不同命题的GTFN模型.基于训练样

本中的单个特征属性,计算各类样本的标准差和平均
标准差,并根据样本的最小值、平均值和最大值构造
单子集命题的三角模糊数模型,再由单子集命题的三
角模糊数的交集构造复合命题的GTFN模型.

step 2: 使用平均标准差构造当前属性的测试样
本的GTFN.

step 3: 计算待识别样本与各命题的广义三角模
糊距离,并使用式(16)生成相似度.

step 4: 根据广义组合规则生成该样本在当前属
性特征下的一组GBPA值.
为了更好地理解基于GTFN的GBPA生成方法,

算法1给出了该算法的计算机伪代码.图7展示了该
方法的流程.

算法1 基于GTFN的GBPA生成方法.
输入:训练集D,数据集属性的数量N ,数据集类

别的数量M ,测试集P ,测试样本的数量Ts;
输出: GBPA.
1) for i = 1 : N

2) for j = 1 : M

3) 将训练集D中属性为 i且类别为j的数据

选为Dij .
4) 由Dij计算属性为i的三角模糊数fij和平

均标准差σi.
5) end for
6) 由fij得出复合命题的广义三角模糊数fm.
7) end for
8) for i = 1 : N

9) 将测试集中属性为i的数据选为新的测试集

Pi.
10) for t = 1 : Ts

11) 生成并记录属性 i中第 t个样本的GTFN
ft = (t−i , ti, t

+
i ;w).

12) 计算样本与目标命题的GTFN距离d和相

似度S.
13) if

∑
A⊂UX

S(A) ⩽ 1

14) m(∅) = 1−
∑

A⊂UX

S(A),m(A) = S(A)

15) else

16) m(∅) = 0,m(AX) =
S(AX)∑

A⊂UX

S(A)

17) end if
18) end for
19) end for
20)使用Dempster组合规则融合N个GBPA.
21)输出最终的GBPA.
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图 7 本文提出的GBPA生成方法的流程

3 在模式识别中典型案例的应用

3.1 使用Iris数据集生成GBPA

本节使用UC Irvine机器学习知识库中的 Iris数
据集进行实验. Iris数据集是模式识别中多属性决策
的典型案例,它包括3个类别: Setosa (Se)、Versicolour
(Ve)和Virginica (Vi).每个类别包含 50个样本,每个
样本含有4种属性,即萼片长度 (SL)、萼片宽度 (SW)、
花瓣长度(PL)和花瓣宽度(PW).从Iris数据集的每一
类中随机抽取 40组样本,共计 120个样本作为训练
集,其余的样本作为测试集,根据2.4节中提出的步骤
生成GBPA.

step 1: 构造不同命题的GTFN模型.设UX为 Iris
数据集在开放世界中的识别框架,对随机抽取的训
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练集数据使用式 (11)∼ (13)计算单个测试样本GTFN
的参数,具体数据如表1所示.图8展示了随机抽取的
训练集中不同属性的三角模糊数模型.由图 8可知,
在属性SL和SW中, 3种类别的三角模糊数存在较多
的交集,样本不易区分.其中,属性为SL的单子集命
题与复合命题的GTFN如表2所示.

表 1 构造测试样本GTFN的参数

属性 σSe σVe σVi σ η

SL 0.360 0.452 0.599 0.470 0.1
SW 0.396 0.306 0.323 0.342 0.1
PL 0.187 0.468 0.533 0.396 0.9
PW 0.113 0.204 0.274 0.197 1.0
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图 8 各属性训练样本的三角模糊数

表 2 属性为SL中各命题的GTFN

属性 广义三角模糊数

{Se} (4.30, 5.04, 5.80; 1)
{Ve} (5.00, 5.90, 6.80; 1)
{Vi} (5.60, 6.59, 7.90; 1)
{Se,Ve} (5.00, 5.43, 5.80; 0.48)
{Se,Vi} (5.60, 5.71, 5.80; 0.11)
{Ve,Vi} (5.60, 6.23, 6.80; 0.63)
{Se,Ve,Vi} (5.60, 5.71, 5.80; 0.11)

step2: 构造测试样本的GTFN.随机选取测试集
中一个类别为Se的样本,数据 (单位: cm)如表3所示.
以 SL属性为例,该样本 SL属性的GTFN为 (4.95, 5,
5.05;w).

表 3 随机抽取的样本的数据

属性 SL SW PL PW

数值 5.0 3.4 1.5 0.2

step 3:计算广义三角模糊距离.如图9所示,当计
算测试样本的GTFN与各命题的GTFN的距离时,w
的值需与相应命题的GTFN模型的置信度保持一致.
使用式 (9)计算样本与各类别的广义三角模糊距离,
实验中取调节系数α = 42,使用式 (16)计算样本与
各个命题之间的相似度,具体数值如表4所示.在表
4中,由于{Se, Vi}的GTFN与{Se, Ve, Vi}的GTFN相
同,由注1,只计算测试样本与{Se,Ve,Vi}的距离,因此
表4中{Se,Vi}的距离和相似度为空.

{Ve,Vi}

{Se,Ve}

{Se,Ve,Vi}

4

0.6
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图 9 属性为SL的单个测试样本的GTFN

表 4 由所选样本生成的属性为SL的GBPA

命题 距离 d 相似度 S GBPA

{Se} 0.176 4 0.118 9 0.118 9
{Ve} 0.448 7 0.050 4 0.050 4
{Vi} 0.835 6 0.027 7 0.027 7
{Se,Ve} 0.214 4 0.100 0 0.100 0
{Se,Vi} − − 0
{Ve,Vi} 0.606 9 0.037 7 0.037 7
{Se,Ve,Vi} 0.353 4 0.063 1 0.063 1
{∅} − − 0.602 2

step 4: 根据开放世界规则生成GBPA.由表4可
知,

∑
A⊂UX

S(A) < 1,因此m(∅) = 1 −
∑

A⊂UX

S(A),则

可得出该样本在属性SL下的GBPA.
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重复 step 2∼ step 4,可得SW、PL和PW属性的
GBPA.最后,使用广义组合规则可得最终的融合结
果,所有结果如表5所示.由表5可知,测试样本的类
别分类结果为Se,这与该样本在 Iris数据集中的类别
一致,表明本文提出的GBPA生成方法是有效的.

为了进一步测试所提方法的有效性,本文从每个
类别的测试样本中各随机抽取一组数据,利用上述
方法得到 4种属性的 4组GBPA,然后使用广义组合
规则得到最终的GBPA.表6展示了随机挑选的3个
测试样本的数据、相应的GBPA以及分类结果对比,

表 5 选取的样本的GBPA与融合结果

命题 SL SW PL PW 融合结果

{Se} 0.118 9 0.085 6 0.469 9 0.326 6 0.901 4
{Ve} 0.050 4 0.065 7 0.017 7 0.039 6 0.009 5
{Vi} 0.027 7 0.087 9 0.011 3 0.026 0 0.004 5
{Se,Ve} 0.100 0 0 0 0 0
{Se,Vi} 0 0.100 7 0 0 0
{Ve,Vi} 0.037 7 0.076 3 0.013 6 0.032 6 0.000 6
{Se,Ve,Vi} 0.063 1 0.089 9 0 0 0
{∅} 0.602 2 0.493 9 0.487 5 0.579 3 0.084 0

可以看出,所提方法对于测试样本类别的判断是正确
的,是一种有效的GBPA生成方法.

表 6 3组测试样本的GBPA与分类结果

样本 类别 SL SW PL PW GBPA 结论

4.9 cm 3.0 cm 1.4 cm 0.2 cm —
m(Se)= 0.115 1 m(Se)= 0.073 9 m(Se)= 0.414 4 m(Se)= 0.322 6 m(Se)= 0.914 5
m(Ve)= 0.045 6 m(Ve)= 0.110 0 m(Ve)= 0.017 1 m(Ve)= 0.039 6 m(Ve)= 0.014 4
m(Vi)= 0.026 2 m(Vi)= 0.110 6 m(Vi)= 0.011 0 m(Vi)= 0.026 0 m(Vi)= 0.005 8

1 Se m(Se,Ve)= 0.084 4 m(Se,Ve)= 0 m(Se,Ve)= 0 m(Se,Ve)= 0 m(Se,Ve)= 0 Se
m(Se,Vi)= 0 m(Se,Vi)= 0.106 3 m(Se,Vi)= 0 m(Se,Vi)= 0 m(Se,Vi)= 0

m(Ve,Vi)= 0.035 0 m(Ve,Vi)= 0.1302 m(Ve,Vi)= 0.013 3 m(Ve,Vi)= 0.032 6 m(Ve,Vi)= 0.000 9
m(Se,Ve,Vi)= 0.055 7 m(Se,Ve,Vi)= 0.149 3 m(Se,Ve,Vi)= 0 m(Se,Ve,Vi)= 0 m(Se,Ve,Vi)= 0

m(∅)= 0.638 0 m(∅)= 0.319 8 m(∅)= 0.5442 m(∅)= 0.579 3 m(∅)= 0.064 3

5.5 cm 2.3 cm 4.0 cm 1.3 cm —

m(Se)= 0.087 1 m(Se)= 0.041 6 m(Se)= 0.018 4 m(Se)= 0.045 5 m(Se)= 0.006 0
m(Ve)= 0.084 1 m(Ve)= 0.091 6 m(Ve)= 0.112 0 m(Ve)= 0.318 0 m(Ve)= 0.811 4
m(Vi)= 0.039 1 m(Vi)= 0.064 2 m(Vi)= 0.027 7 m(Vi)= 0.064 9 m(Vi)= 0.084 3

2 Ve m(Se,Ve)= 0.177 1 m(Se,Ve)= 0 m(Se,Ve)= 0 m(Se,Ve)= 0 m(Se,Ve)= 0 Ve
m(Se,Vi)= 0 m(Se,Vi)= 0.055 1 m(Se,Vi)= 0 m(Se,Vi)= 0 m(Se,Vi)= 0

m(Ve,Vi)= 0.062 5 m(Ve,Vi)= 0.081 0 m(Ve,Vi)= 0.048 1 m(Ve,Vi)= 0.121 8 m(Ve,Vi)= 0.021 1
m(Se,Ve,Vi)= 0.187 2 m(Se,Ve,Vi)= 0.070 1 m(Se,Ve,Vi)= 0 m(Se,Ve,Vi)= 0 m(Se,Ve,Vi)= 0

m(∅)= 0.362 8 m(∅)= 0.596 4 m(∅)= 0.793 8 m(∅)= 0.449 8 m(∅)= 0.077 3

6.5 cm 3.0 cm 5.8 cm 2.2 cm —

m(Se)= 0.031 7 m(Se)= 0.073 9 m(Se)= 0.010 8 m(Se)= 0.024 4 m(Se)= 0.001 8
m(Ve)= 0.069 3 m(Ve)= 0.110 0 m(Ve)= 0.027 9 m(Ve)= 0.053 4 m(Ve)= 0.145 3
m(Vi)= 0.078 9 m(Vi)= 0.110 6 m(Vi)= 0.108 7 m(Vi)= 0.169 9 m(Vi)= 0.718 4

3 Vi m(Se,Ve)= 0.042 1 m(Se,Ve)= 0 m(Se,Ve)= 0 m(Se,Ve)= 0 m(Se,Ve)= 0 Vi
m(Se,Vi)= 0 m(Se,Vi)= 0.106 3 m(Se,Vi)= 0 m(Se,Vi)= 0 m(Se,Vi)= 0

m(Ve,Vi)= 0.109 2 m(Ve,Vi)= 0.130 2 m(Ve,Vi)= 0.052 6 m(Ve,Vi)= 0.074 9 m(Ve,Vi)= 0.028 4
m(Se,Ve,Vi)= 0.056 6 m(Se,Ve,Vi)= 0.149 3 m(Se,Ve,Vi)= 0 m(Se,Ve,Vi)= 0 m(Se,Ve,Vi)= 0

m(∅)= 0.612 2 m(∅)= 0.319 8 m(∅)= 0.800 0 m(∅)= 0.677 3 m(∅)= 0.106 1

3.2 测试不同训练规模的分类准确率

上一节根据固定训练规模的GBPA生成实验验
证了所提方法的有效性,本节将测试不同训练规模下
所提方法的有效性.

首先将 Iris数据集中的样本按照不同的规模随
机选取为训练集,其余的样本作为测试集,然后使用
该方法生成测试集的GBPA,测试并记录所提方法的
分类精度.对于不同的训练比例,实验中均采用蒙特
卡罗方法重复实验100次,最终可得出 Iris数据集中
Se、Ve、Vi和综合数据的平均分类精度,实验结果
如表 7和图 10所示.当训练比例为 6 %时,平均准确

率仍然达到了91.48 %,随着训练规模的提升,测试集
整体的分类精度整体呈单调上升趋势,当训练规模为
90 %时,平均准确率达到了94.99 %.
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图 10 Iris数据集的分类精度与训练比例的关系
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表 7 不同训练规模的分类准确率数据

比例/% Se Ve Vi 平均准确率

2 0.996 7 0.744 8 0.701 6 0.814 4
4 0.999 9 0.853 0 0.821 5 0.891 5
6 1.000 0 0.892 8 0.851 5 0.914 8
8 1.000 0 0.906 1 0.871 8 0.926 0
10 1.000 0 0.916 3 0.872 6 0.929 6
20 1.000 0 0.929 3 0.874 8 0.934 7
30 1.000 0 0.929 1 0.875 9 0.935 0
40 1.000 0 0.925 1 0.882 1 0.935 7
50 1.000 0 0.926 4 0.892 2 0.939 5
60 1.000 0 0.925 3 0.898 6 0.941 3
70 1.000 0 0.911 5 0.919 2 0.943 6
80 1.000 0 0.904 1 0.940 0 0.948 0
90 1.000 0 0.900 0 0.949 6 0.949 9

为了更进一步测试所提GBPA生成方法的有效
性,接下来使用该方法测试不同测试集在不同训练比
例下的分类精度.随机选取 Iris数据集N%的样本作
为训练集,其中N的变化范围是从2∼ 100.实验中记
录了3种测试集的分类精度: 1)将其余1 − N%的样
本作为测试集; 2)将训练集作为测试集; 3)将整个数
据集作为测试集.每次实验均采用蒙特卡罗方法重
复实验100次,最终可以得到各测试集的平均分类精
度,实验结果如表8和图11所示.

表 8 不同测试集在不同训练比例下的分类精度数据

比例/% 测试集 训练集 全部数据

10 0.930 1 0.971 1 0.935 0
20 0.935 2 0.958 2 0.940 1
30 0.935 0 0.951 4 0.939 7
40 0.936 9 0.948 8 0.940 9
50 0.940 0 0.949 2 0.943 4
60 0.941 8 0.950 7 0.946 6
70 0.944 4 0.952 1 0.950 1
80 0.948 1 0.953 7 0.952 1
90 0.952 3 0.954 8 0.954 4
100 − 0.953 3 0.953 3
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图 11 不同测试集的分类精度与训练比例的关系

从图11可以看出,将剩余样本作为测试集和全
部数据作为测试集的分类精度均随着训练比例的

增加而升高,而将训练集作为测试集的分类精度却
呈现出下降的趋势,说明本方法不易出现过拟合的
现象,进一步表明了本文提出的GBPA生成方法是有
效的.另外,当训练比例为10 %时,分类精度达到了
93.5 %,这表明该方法即使小训练样本的情况下,仍
可以达到较高的分类精度.

将所提方法与BPA否定方法[4]、区间数方法[10]

和广义三角模糊数方法[14, 20]进行比较.在本实验中,
从每个类别中随机抽取的训练样本数为10、15、20、
25、30、35、40和45,剩余的样本用作测试集.使用蒙
特卡罗方法重复实验100次,并记录实验结果的平均
值,结果如表9和图12所示,表9和图12展示了本文
所提方法具有较高的分类精度.

表 9 不同方法分类准确率与训练比例的关系

数量 文献 [4] 文献 [10] 文献 [14]

10 0.873 7 0.916 7 0.819 3
15 0.881 0 0.889 5 0.864 9
20 0.902 2 0.882 2 0.883 3
25 0.902 7 0.882 7 0.910 9
30 0.903 3 0.896 7 0.922 7
35 0.926 7 0.900 0 0.923 6
40 0.923 3 0.913 3 0.933 3
45 0.926 7 0.906 7 0.942 0

数量 文献 [20]-W1 文献 [20]-W2 本文方法

10 0.828 3 0.790 0 0.935 2
15 0.853 3 0.819 0 0.935 0
20 0.875 6 0.848 9 0.936 9
25 0.888 0 0.861 3 0.940 0
30 0.900 0 0.886 7 0.941 8
35 0.911 1 0.893 3 0.944 4
40 0.906 7 0.900 0 0.948 1
45 0.880 0 0.893 3 0.952 3
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图 12 5种BPA生成方法分类精度曲线

为进一步说明所提方法的有效性,仍对 Iris数据
集进行分类,将本文方法与5种经典分类器的分类精
度进行比较,分别是径向基函数支持向量机 (SVM-
RBF)、决策树学习器 (REPTree)、朴素贝叶斯 (NB)、
1最近邻分类器 (1NN)以及Adaboost算法.分类精度
数据如表10所示,结果表明,本文方法与经典分类器
的分类精度相当,是一种有效的分类方法.

表 10 不同分类方法在 Iris数据集中的分类精度 %

数据集 SVM-RBF REPTree NB 1NN Adaboost 本文

Iris 92.7 94.7 96.0 94.0 93.6 94.8

4 结 论

受时代环境影响,人的认知存在局限性,而新事
物总会随着社会的发展不断涌现,识别框架中很可能



1002 控 制 与 决 策 第39卷

会存在未知的命题,因此识别框架未必是完备的.广
义证据理论在处理这一类问题时更具优势,它能够在
识别框架不完备的情况下融合证据.本文基于GET
提出了一种新的广义基本概率赋值生成方法.该方
法是一种数据驱动方法,它首先根据训练样本为每
种属性构造一个广义三角模糊数模型,然后根据训
练样本的平均标准差生成测试样本的GTFN,最后计
算测试样本与模型中各命题之间的GTFN距离生成
GBPA.该方法能准确地描述测试样本的特征,并合
理地在现实情况下进行分类.由 Iris数据集的分类实
验结果可知,所提方法是有效的,即使在训练样本不
足的情况下,仍然可以达到较高的分类精度.
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