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基于支持度和确定度的异构数据融合方法∗

项新建∗ꎬ李可晗ꎬ曹　 楹ꎬ黄炳强ꎬ郑永平
(浙江科技学院自动化与电气工程学院ꎬ浙江 杭州 ３１００２３)

摘　 要:异构多传感器采集的数据容易存在冲突ꎬ使用传统 Ｄ－Ｓ证据理论融合会得到与事实相悖的结果ꎬ针对该问题ꎬ提出了

一种结合支持度和确定度的异构数据融合方法ꎮ 利用 Ｊａｃｃａｒｄ系数改进冲突系数 Ｋ和余弦相似度ꎬ并结合两者计算证据之间

的支持度ꎬ第一次修正证据ꎻ使用修正后证据焦元区间的兰氏距离衡量证据确定度ꎻ基于支持度和确定度共同确定证据的权

重ꎬ处理原证据ꎬ得到加权平均证据后ꎬ按 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ融合得到结果ꎮ 算例及应用结果证明ꎬ所提方法在处理冲突证据和正常证

据时ꎬ对比传统证据理论、经典改进方法和相似改进方法ꎬ均有更好的聚焦性能和收敛性能ꎬ证明了该方法的有效性ꎬ为多传

感器数据融合提供了一定的参考价值ꎮ
关键词:数据融合ꎻＤ－Ｓ证据理论ꎻ支持度ꎻ确定度ꎻ修正系数
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　 　 随着信息技术的不断发展ꎬ单一传感器采集的

信息已经不能满足农业、工业和军事等领域的需要ꎬ
与单感器相比ꎬ多传感器数据有更高的参考价值ꎮ
由于多传感器系统采集的数据可能会存在一定的不

确定性和矛盾性ꎬ因此怎样更好地处理多传感器数

据ꎬ进一步提高数据融合结果的可靠性ꎬ是目前数据

融合技术领域的热门研究方向ꎮ
Ｄｅｍｐｓｔｅｒ￣Ｓｈａｆｅｒ(Ｄ－Ｓ)证据理论作为一种数据

融合算法ꎬ能够很好地处理“不确定”和“不知道”的
问题ꎬ被广泛运用于目标识别、故障分析和多属性决

策分析等领域[１]ꎮ 然而其在处理冲突证据时ꎬ容易

产生与事实相悖的结论ꎮ 目前ꎬ对于 Ｄ－Ｓ 证据理论

的改进主要分为两个方面:对组合规则的改进[２－４]

以及对证据体的改进[５－１３]ꎮ 前者把产生与事实相悖

的结果归责于 Ｄ－Ｓ规则本身ꎬ虽然取得了一定的效

果ꎬ但破坏了 Ｄ－Ｓ 规则本身的优势ꎬ而后者在保留

Ｄｅｍｐｓｔｅｒ规则优良特性的同时弱化了冲突证据对融

合结果的影响ꎬ因此在实际应用中ꎬ对证据体的改进

从各方面上看都更为合理[５]ꎮ
对证据体的改进方法可分为两大类:折扣系数法

和加权平均法ꎮ 以胡昌华[６]为代表的学者提出折扣

系数法ꎬ根据证据间的相互距离确定证据权重ꎬ并修

正证据ꎬ将不确定的部分分配给全集ꎬ虽能提高结果

可靠性ꎬ但是会影响收敛速度和聚集效果[７]ꎮ 以
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Ｍｕｒｐｈｙ[８]和 Ｄｅｎｇ[９]为代表的学者提出加权平均法ꎬ
对证据进行加权平均处理后进行融合ꎬ有更好的融合

效果ꎬ因此本文采用加权平均法处理证据ꎮ 然而

Ｍｕｒｐｈｙ[８]利用简单平均法给每个证据赋予相同的权

重ꎬＤｅｎｇ[９]依据信任度确定证据权重ꎬ二者均充分利

用证据信息ꎮ 确定证据体权重的方法有两种:根据证

据自身特性和根据证据间的关系ꎬ且目前尚未存在统

一确定证据权重的方法ꎮ 前者又可分为两类:一是基

于信息熵ꎬ虽能在一定程度上描述证据自身的特性ꎬ
然而使用该类方法处理证据的方式较为片面ꎬ仅用证

据部分信息代替了整个不确定区间[１０]ꎻ二是区间距

离ꎬ如赵静等[１０] 提出利用定积分区间距离来衡量证

据的不确定性ꎬ但是计算较为复杂ꎬＤｅｎｇ等[１１]提出一

种基于证据置信区间的海林格距离衡量证据不确定

度的方法ꎬ能够较好地度量证据自身特性ꎬ从而达到

较好的融合效果ꎮ 对于后者ꎬ在单一关系测度无法准

确测量证据间关系的情况下[１２]ꎬ多数学者提出利用

多关系测度衡量证据间关系的方法ꎬ如王路等[１２] 结

合余弦相似度和 Ｊａｃｃａｒｄ 系数衡量了证据间关系ꎬ然
而这两个测度均为相似性测度ꎬ对证据间关系的分析

不够全面ꎬ许将军等[１３] 基于证据间的相似度以及冲

突系数定义了新的证据冲突度ꎬ然而其并没有考虑到

证据单焦元和多焦元的关系ꎮ
为了充分挖掘异构多传感器数据信息ꎬ解决多

传感器数据存在冲突性等问题ꎬ提高数据融合的准

确率ꎬ本文提出一种基于证据支持度和确定度的证

据理论融合方法ꎮ 首先ꎬ结合 Ｊａｃｃａｒｄ系数改进冲突

系数 Ｋ 和余弦相似度ꎬ并结合二者计算证据间支持

度ꎬ第一次修正证据ꎻ其次ꎬ利用修正后证据焦元区

间的兰氏距离衡量证据的自身确定度ꎻ最后ꎬ基于确

定度与支持度生成证据总权重ꎬ加权平均处理证据

后ꎬ按 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 规则进行融合ꎮ 本文通过算例和应

用证明了所提方法的有效性ꎮ

１　 相关理论知识

定义 １　 在 Ｄ－Ｓ 证据理论内ꎬ设 Θ＝ θ１ꎬθ２ꎬ􀆺ꎬ
θｎ 为有限识别框架ꎬ基本信任函数 ｍ是从集合２Θ→
[０ꎬ１]的映射ꎬＡ为 Θ的任一子集ꎬ满足:

ｍ(ϕ) ＝ ０

∑
Ａ⊂Θ
ｍ(Ａ) ＝ １{ (１)

称 ｍ为 Θ的基本概率分配函数(简称 ＢＰＡ 函

数) [１４]ꎬ若 ｍ(Ａ)>０ꎬ则称 Ａ 为识别框架 Θ内的一

个焦元ꎬｍ(Ａ)反映了证据对 Ａ的信任程度ꎮ
定义 ２ 　 设 Θ 为识别框架ꎬｍ 为其 ＢＰＡ 函

数ꎬ则

Ｂｅｌ(Ａ)＝ ∑
Ｂ⊂Ａ
ｍ(Ｂ)ꎬ∀Ａ⊂Θ (２)

称 Ｂｅｌ(Ａ)为信任函数ꎬ为 Ａ 全部子集的基本

概率分配之和ꎬ表示命题 Ａ的确定度ꎮ

Ｐｌ(Ａ)＝ １－Ｂｅｌ(􀭺Ａ)＝ ∑
Ｂ∩Ａ≠ϕ

ｍ(Ｂ) (３)

称 Ｐｌ(Ａ)为似然函数ꎬ表示不否认 Ａ 的信任

度ꎮ 称[ ０ꎬＢｅｌ (Ａ)] 为命题 Ａ 的支持区间ꎬ [ Ｂｅｌ
(Ａ)ꎬＰｌ(Ａ)]为命题为 Ａ 的置信区间ꎬ[Ｐｌ(Ａ)ꎬ１]
为证据的拒绝区间ꎮ 其中支持区间和拒绝区间共同

构成证据的确定区间ꎬ可表示证据的确定度ꎮ 证据

的各区间如图 １所示ꎮ

图 １　 证据区间图

定义 ３　 设 ｍ１ꎬｍ２ 为同一有限识别框架 Θ上

的 ２个 ＢＰＡ 函数ꎬ则定义 ｍ１ 和 ｍ２ 的 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 组
合规则为:

ｍ(Ａ)＝
１
１ － Ｋ ∑Ｂ∩Ｃ ＝ Ａｍ１(Ｂ)ｍ２(Ｃ) Ａ≠ ϕ

０ Ａ ＝ ϕ

ì

î

í

ïï

ïï
(４)

Ｋ＝ ∑
Ｂ∩Ｃ ＝ϕ

ｍ１(Ｂ)ｍ２(Ｃ) (５)

式中:Ｋ为证据 ｍ１ 和 ｍ２ 冲突系数ꎬ其值越大ꎬ证据

间的冲突程度越大ꎮ

２　 基于确定度和支持度的证据融合方法

本文在上述理论的基础上ꎬ提出一种基于证据

确定度和支持度的证据加权方法ꎬ提高融合结果的

准确性ꎮ
２.１　 证据支持度

根据式(５)ꎬ可以得出 Ｄ－Ｓ 规则定义下的冲突

系数 Ｋꎬ然而在一定的情况下ꎬ该系数并不能正确地

表示证据间的冲突度ꎬ比如当两个证据完全相同

时ꎬ有:
ｍ１(ａ)＝ ｍ１(ｂ)＝ ｍ１(ｃ)＝ ｍ１(ｄ)＝ ｍ１(ｅ)＝ ０.２
ｍ２(ａ)＝ ｍ２(ｂ)＝ ｍ２(ｃ)＝ ｍ２(ｄ)＝ ｍ２(ｅ)＝ ０.２

可算出冲突系数 Ｋ为 ０.８０ꎬ表明两个数据存在高度

冲突ꎬ该结论与事实相悖ꎮ
Ｘｕ等[１３]提出结合冲突系数 Ｋ和余弦相似度衡

量证据全局冲突度的方法ꎬ然而该方法在衡量多焦

元证据体时ꎬ会出现不够准确的情况ꎬ降低融合结果

的准确性ꎮ 如有证据 ｍ１ 和 ｍ２:

４４２１
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ｍ１(ａ)＝ ０.２ꎬｍ１(ｂ)＝ ０.３ꎬｍ１(ｃ)＝ ０.５
ｍ２(ａꎬｂꎬｃ)＝ １

分别利用冲突系数 Ｋ 和 Ｘｕ 等[１３] 所提的方法

计算证据 ｍ１ 和 ｍ２ 的冲突度ꎬ得到的结果均为 ０ꎬ表
明证据完全相似ꎮ 然而由于无法判断证据 ｍ２ 对各

焦元的支持度ꎬ因此两个证据存在一定的冲突ꎬ因此

冲突系数 Ｋ 和 Ｘｕ 等[１３] 方法所计算的冲突度均与

事实不符ꎮ
结合上述分析ꎬ冲突系数 Ｋ 在度量相同证据和

多焦元证据时ꎬ均会出现失效的情况ꎬ且余弦相似度

同样不能准确度量多焦元证据之间的关系[１２]ꎮ
Ｊａｃｃａｒｄ系数可用于比较两个样本之间的差异性和相

似性ꎬ其值越高ꎬ则两个样本相似度越高[１５]ꎮ 因此ꎬ
本文提出使用 Ｊａｃｃａｒｄ系数改进冲突系数 Ｋ 和余弦

相似度的方法ꎬ并结合改进后的余弦相似度和冲突

系数共同度量证据之间的关系ꎬ提高融合结果的可

靠性ꎮ
定义 ４　 假设有证据 ｍｉ 和 ｍ ｊꎬ识别框架Θ＝ θ１ꎬ

θ２ꎬ􀆺ꎬθｎꎬ定义证据局部相似度为 ｓ′ｉｊꎬ局部冲突度

为 Ｋ ｉｊ:

Ｊ(ｂꎬｃ) ＝
｜ θｂ ∩ θｃ ｜
｜ θｂ ∪ θｃ ｜

ꎬ∀θｂꎬθｃ ⊆ Θ

Ｋ ｉｊ ＝∑
ｎ

ａ ＝ １
∑
ｎ

ｂ ＝ １
(１ － Ｊ(ｂꎬｃ)) × ｍｉ(θｂ)ｍ ｊ(θｃ)

ｓ′ｉｊ ＝
∑
ｎ

ｂ ＝ １
∑
ｎ

ｃ ＝ １
ｍｉ(θｂ)ｍ ｊ(θｃ) × Ｊ(ｂꎬｃ)

∑
ｎ

ｂ ＝ １
∑
ｎ

ｃ ＝ １
ｍｉ(θｂ)ｍｉ(θｃ) × Ｊ(ｂꎬｃ) ∑

ｎ

ｂ ＝ １
∑
ｎ

ｃ ＝ １
ｍ ｊ(θｂ)ｍ ｊ(θｃ) × Ｊ(ｂꎬｃ)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï

(６)

　 　 结合所计算的局部相似度和局部冲突度ꎬ可得

证据的局部支持度 ｓｉｊꎬ从而得到证据基于支持度的
权重 αｉ:

ｓｉｊ ＝ １ꎬｓ′ｉｊ ＝ １
ｓｉｊ ＝ (１ － Ｋ ｉｊ) ｓ′ｉｊꎬｓ′ｉｊ≠ １

ｓｉ ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １ꎬｉ≠ｊ
ｓｉｊ

α ｉ ＝
ｓｉ

∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｓｉ

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

(７)

２.２　 证据确定度

可基于证据焦元的区间距离衡量证据自身的特
性ꎬ如证据的置信区间距离越长ꎬ代表不确定信息越

多ꎬ对应的证据不确定性也越大ꎮ 兰氏距离常被用

于确定样本间距离ꎬ因其适合大规模处理数据ꎬ且对

于接近于 ０(大于等于 ０)的值的变化非常敏感ꎬ本
文提出结合证据支持区间和拒绝区间的兰氏距离衡

量证据确定度的方法ꎮ
假设 Ｘ ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ｘｎ}ꎬＹ ＝ {ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ｙｎ}是随

机变量 Ｚ的两个概率分布向量ꎬ则其兰氏距离为:

ｄ(ＸꎬＹ)＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １

｜ ｘｉ－ｙｉ ｜
｜ ｘｉ ｜ ＋ ｜ ｙｉ ｜

(８)

定义 ５　 假设识别框架 Θ＝ Ａ１ꎬＡ２ꎬ􀆺ꎬＡｎꎬ定义
ＤＵ(ｍｉ)为证据确定度ꎬ计算方法如下:

ＤＵ(ｍｉ)＝
１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １

｜ Ｂｅｌ(ｍｉ(Ａｉ)) ｜ ＋ ｜ １－Ｐｌ(ｍｉ(Ａｉ)) ｜
｜ Ｂｅｌ(ｍｉ(Ａｉ)) ｜ ＋ ｜ Ｐｌ(ｍｉ(Ａｉ)) ｜ ＋１

(９)

将所求得的确定度 ＤＵ(ｍｉ)归一化处理后可得

证据基于确定度的权重:

βｉ ＝
ＤＵ(ｍｉ)

∑
ｎ

ｊ ＝ １
ＤＵ ｍ ｊ

(１０)

２.３　 所提方法步骤

证据的确定度是从证据自身出发ꎬ用来反映证

据自身可信程度ꎬ证据的确定度越高ꎬ对应的权值也

越高ꎻ证据的支持度衡量了证据之间的冲突关系ꎬ支
持度越高ꎬ表示证据在证据群中的可信度越高ꎮ 证

据自身的确定度和证据间的支持度互不影响ꎬ且都

是证据内可获取的有效信息ꎮ 仅考虑其中之一处理

证据ꎬ都将破坏证据信息的完整性ꎬ因此ꎬ考虑证据

确定度和支持度来修正证据的方式更合理ꎮ
综上所述ꎬ给出本文所提方法的具体步骤:
Ｓｔｅｐ １　 结合式(６)和式(７)ꎬ计算出基于证据

支持度的权重 αｉ(αｉ 的取值范围为[０ꎬ１])ꎬ根据权

重 αｉ 对数据按修正公式(１１)进行第一次修正ꎮ
ｍ′(Ａ)＝ αｉｍ(Ａ)
ｍ′(Θ)＝ αｉｍ(Θ)＋１－αｉ

{ (１１)

Ｓｔｅｐ ２　 计算修正后的各证据体的信任函数和

似然函数ꎬ按照式(９)和式(１０)计算出基于证据确

定度的权重 βｉꎮ
Ｓｔｅｐ ３　 根据权重 αｉ 和 βｉꎬ计算出证据体的总

权重ꎬ将其归一化后得到最终权重 ωｉꎬ具体计算方

式如下:

５４２１



传　 感　 技　 术　 学　 报
ｃｈｉｎａｔｒａｎｓｄｕｃｅｒｓ.ｓｅｕ.ｅｄｕ.ｃｎ 第 ３６卷

ω′ｉ ＝ α ｉ × β ｉ

ω ｉ ＝
ω′ｉ

∑
ｎ

ｊ ＝ １
ω′ｊ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１２)

Ｓｔｅｐ ４　 依据权重 ωｉꎬ对原证据进行加权融合:

ｍ(Ａ)＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ωｉ×ｍｉ(Ａ) (１３)

Ｓｔｅｐ ５:按照 Ｄ－Ｓ 证据理论融合规则ꎬ对融合后

的证据体 ｍ进行 ｎ－１次融合ꎮ

３　 算例结果分析

本节分别从冲突证据融合、多数量证据融合和

正常证据融合三个方面分析验证所提方法的有

效性ꎮ
３.１　 冲突证据融合

证据理论内共有四种常见的冲突种类:完全冲

突、０ 信任冲突、１ 信任冲突和高冲突[１６]ꎬ四种常见

冲突的 ＢＰＡ函数如表 １ 所示ꎮ 利用本文所提融合

方法分别对表 １ 内常见冲突证据体进行融合ꎬ对比

传统证据理论及经典改进方法ꎬ融合结果如表 ２

所示ꎮ
表 １　 四种常见冲突 ＢＰＡ 函数

冲突种类 证据
命题 ＢＰＡ

Ａ Ｂ Ｃ Ｄ Ｅ

完全
冲突

ｍ１ １ ０ ０
ｍ２ ０ １ ０
ｍ３ ０.８ ０.１ ０.１
ｍ４ ０.８ ０.１ ０.１

０信任
冲突

ｍ１ ０.５ ０.２ ０.３
ｍ２ ０.５ ０.２ ０.３
ｍ３ ０ ０.９ ０.１
ｍ４ ０.５ ０.２ ０.３

１信任
冲突

ｍ１ ０.９ ０.１ ０
ｍ２ ０ ０.１ ０.９
ｍ３ ０.１ ０.１５ ０.７５
ｍ４ ０.１ ０.１５ ０.７５

高冲突

ｍ１ ０.７ ０.１ ０.１ ０ ０.１
ｍ２ ０ ０.５ ０.２ ０.１ ０.２
ｍ３ ０.６ ０.１ ０.１５ ０ ０.１５
ｍ４ ０.５５ ０.１ ０.１ ０.１５ ０.１
ｍ５ ０.６ ０.１ ０.２ ０ ０.１

表 ２　 四种常见冲突的融合结果

冲突种类 方法
命题

Ａ Ｂ Ｃ Ｄ Ｅ
Θ

完全冲突

Ｄ－Ｓ — — — — — 无效

Ｓｕｎ[３] ０.０９１ ７ ０.０４２ ３ ０.００７ １ ０.８５８ ９
Ｍｕｒｔｈｙ[８] ０.８２０ ４ ０.１７４ ８ ０.００４ ８ ０
Ｄｅｎｇ[９] ０.８１６ ６ ０.１１６ ４ ０.０６７ ０ ０
本文方法 ０.９９９ ９ ０.０００ １ ０ ０

０信任冲突

Ｄ－Ｓ ０ ０.７２７ ０ ０.２７３ ０ ０ ０ ０
Ｓｕｎ ０.０５２ ５ ０.０５９ ７ ０.０３７ ７ ０.８５０ １
Ｍｕｒｔｈｙ ０.４０９ １ ０.４０９ １ ０.１８１ ８ ０
Ｄｅｎｇ ０.４３１ ８ ０.２９５ ５ ０.２７２ ７ ０

本文方法 ０.８６３ ５ ０.０２３ ８ ０.１１２ ７ ０

１信任冲突

Ｄ－Ｓ ０ １ ０ ０ ０ ０
Ｓｕｎ ０.０３８ ８ ０.０１７ ９ ０.０８４ ６ ０.８５８ ７
Ｍｕｒｔｈｙ ０.１６７ ６ ０.０３４ ６ ０.７９７ ８ ０
Ｄｅｎｇ ０.１３８ ８ ０.１３１ ８ ０.７２９ ４ ０

本文方法 ０.０００ １ ０.０００ ７ ０.９９９ ２ ０

高冲突

Ｄ－Ｓ ０ ０.３５７ １ ０.４２８ ６ ０ ０.２１４ ３ ０
Ｓｕｎ ０.０４４ ３ ０.０１６ ３ ０.０１６ ３ ０.００４ ５ ０.０１１ ８ ０.９０９ ４
Ｍｕｒｔｈｙ ０.７６３ ７ ０.１０３ １ ０.０７１ ６ ０.００８ ０ ０.０５３ ８ ０
Ｄｅｎｇ ０.５３２ ４ ０.１５２ １ ０.１４６ ２ ０.０４５ １ ０.１２４ １ ０

本文方法 ０.９９９ １ ０.０００ １ ０.０００ ６ ０ ０.０００ ２ ０

　 　 从表 ２可以看出ꎬ在面对上述四种冲突情况时ꎬ
Ｄ－Ｓ融合规则会出现失效或与真实情况不符的情

况ꎬＳｕｎ的方法将不确定度分配给全集ꎬ会导致全集

的 ＢＰＡ值过高ꎬ与真实情况不符ꎮ 融合后的 ＢＰＡ

值越大ꎬ对于该命题的置信度越高ꎬＭｕｒｐｈｙ 与 Ｄｅｎｇ
方法虽然都能够得到正确的结果ꎬ但是本文所提方

法求得的 ＢＰＡ 函数值更高ꎬ有更高的置信度和

精度ꎮ

６４２１
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３.２　 多数量证据融合

由于王路等[１２] 提出了一种结合信任度和确定

度的方法ꎬ本文所提方法在许将军等[１３]所提出的冲

突度计算方法上进行了改进ꎬ且借鉴了 Ｄｅｎｇ 等[１１]

利用证据焦元区间距离衡量的思想ꎬ因此本文将上

述三种方法作为相似方法ꎮ 表 ３、表 ４ 分别为多数

量单、多焦元冲突证据体的 ＢＰＡ值分布ꎮ
表 ３　 单焦元证据分布

证据 Ａ Ｂ Ｃ
ｍ１ ０.９８ ０.０１ ０.０１
ｍ２ ０ ０.０１ ０.９９
ｍ３ ０.５０ ０.２０ ０.３０
ｍ４ ０.６ ０.１０ ０.３０
ｍ５ ０.９０ ０.０５ ０.０５

表 ４　 多焦元证据体数据分布

证据 Ａ Ｂ Ｃ ＡＣ
ｍ１ ０.５ ０.２ ０.３ ０
ｍ２ ０ ０.９ ０.１ ０
ｍ３ ０.４５ ０.１ ０ ０.４５
ｍ４ ０.５５ ０.０５ ０ ０.４
ｍ５ ０.６ ０.２ ０ ０.２

　 　 不同数量下的单、多焦元证据权重图如图 ２、图
３所示ꎮ 从图 ２、图 ３可以看出ꎬ处理不同的单、多焦

元证据时ꎬ王路[１２]、许将军[１３]和本文所提方法均降

低了冲突证据的权重ꎬ而本文所提方法的冲突证据

权重更小ꎬ说明了该方法处理冲突证据时有更优异

的性能ꎬ证明了其有效性ꎮ 由于 Ｄｅｎｇ[１１] 的方法衡

量的是证据自身的不确定度ꎬ与证据之间的关系无

关ꎬ因此该方法并没有降低冲突证据的权重ꎮ

图 ２　 单焦元证据权重图

各方法的融合结果如表 ５~表 ６所示ꎬ从融合结

果和对比结果可以看出:面对不同数量下单、多焦元

冲突证据体ꎬ传统证据理论融合结果均与事实相悖ꎮ
对于不同数量的证据体融合ꎬ虽然 Ｄｅｎｇ、王路和许

将军和本文方法均指向正确结果ꎬ但本文方法有更

高的 ＢＰＡ函数ꎬ且收敛速度更快ꎮ

图 ３　 多焦元证据权重图

表 ５　 单焦元冲突数据融合结果

方法 ｍ１ ~ｍ３ ｍ１ ~ｍ４ ｍ１ ~ｍ５

传统 Ｄ－Ｓ
ｍ(Ａ)＝ ０

ｍ(Ｂ)＝ ０.００６ ７
ｍ(Ｃ)＝ ０.９９３ ３

ｍ(Ａ)＝ ０
ｍ(Ｂ)＝ ０.００２ ２
ｍ(Ｃ)＝ ０.９９７ ８

ｍ(Ａ)＝ ０
ｍ(Ｂ)＝ ０.００２ ２
ｍ(Ｃ)＝ ０.９９７ ８

Ｄｅｎｇ[１１]
ｍ(Ａ)＝ ０.５５６ ４
ｍ(Ｂ)＝ ０.００１ ２
ｍ(Ｃ)＝ ０.４４２ ２

ｍ(Ａ)＝ ０.８１０ ９
ｍ(Ｂ)＝ ０.００１ １
ｍ(Ｃ)＝ ０.１８７ ８

ｍ(Ａ)＝ ０.９６１ ７
ｍ(Ｂ)＝ ０.０００ １
ｍ(Ｃ)＝ ０.０３８ ２

王路[１２]
ｍ(Ａ)＝ ０.８８５ ９
ｍ(Ｂ)＝ ０.０１５ ３
ｍ(Ｃ)＝ ０.０９８ ８

ｍ(Ａ)＝ ０.９１２ ４
ｍ(Ｂ)＝ ０.０００ ５
ｍ(Ｃ)＝ ０.０８６ １

ｍ(Ａ)＝ ０.９９１ ８
ｍ(Ｂ)＝ ０.０００ １
ｍ(Ｃ)＝ ０.００８ １

许将军[１３]
ｍ(Ａ)＝ ０.９０３ ２
ｍ(Ｂ)＝ ０.００４ ６
ｍ(Ｃ)＝ ０.０９２ ２

ｍ(Ａ)＝ ０.９１３ ８
ｍ(Ｂ)＝ ０.０００ ８
ｍ(Ｃ)＝ ０.０８５ ４

ｍ(Ａ)＝ ０.９９７ ６
ｍ(Ｂ)＝ ０

ｍ(Ｃ)＝ ０.００２ ４

本文方法
ｍ(Ａ)＝ ０.９４８ １
ｍ(Ｂ)＝ ０.００７ ６
ｍ(Ｃ)＝ ０.０４４ ３

ｍ(Ａ)＝ ０.９８５ ０
ｍ(Ｂ)＝ ０.０００ ５
ｍ(Ｃ)＝ ０.０１４ ５

ｍ(Ａ)＝ １.０
ｍ(Ｂ)＝ ０.０
ｍ(Ｃ)＝ ０.０

表 ６　 多焦元冲突证据体融合结果

方法 ｍ１ ~ｍ３ ｍ１ ~ｍ４ ｍ１ ~ｍ５

传统 Ｄ－Ｓ

ｍ(Ａ)＝ ０
ｍ(Ｂ)＝ ０.５７１ ３
ｍ(Ｃ)＝ ０.４２８ ７
ｍ(ＡＣ)＝ ０

ｍ(Ａ)＝ ０
ｍ(Ｂ)＝ ０.３２８ ７
ｍ(Ｃ)＝ ０.６７１ ３
ｍ(ＡＣ)＝ ０

ｍ(Ａ)＝ ０
ｍ(Ｂ)＝ ０.１４０ ３
ｍ(Ｃ)＝ ０.８５９ ７
ｍ(ＡＣ)＝ ０

Ｄｅｎｇ

ｍ(Ａ)＝ ０.５０６ ９
ｍ(Ｂ)＝ ０.３６８ １
ｍ(Ｃ)＝ ０.１１９ ２
ｍ(ＡＣ)＝ ０.００５ ８

ｍ(Ａ)＝ ０.６４５ ５
ｍ(Ｂ)＝ ０.２８５ ８
ｍ(Ｃ)＝ ０.０６１ ７
ｍ(ＡＣ)＝ ０.００７ ５

ｍ(Ａ)＝ ０.９２３ ５
ｍ(Ｂ)＝ ０.０３０ ６
ｍ(Ｃ)＝ ０.０４５ ９
ｍ(ＡＣ)＝ ０

王路

ｍ(Ａ)＝ ０.７７４ ９
ｍ(Ｂ)＝ ０.０７３ ９
ｍ(Ｃ)＝ ０.１４４ ９
ｍ(ＡＣ)＝ ０.００６ ３

ｍ(Ａ)＝ ０.９４０ ７
ｍ(Ｂ)＝ ０.００１ ６
ｍ(Ｃ)＝ ０.０４２ １
ｍ(ＡＣ)＝ ０.０１５ ５

ｍ(Ａ)＝ ０.９４２ ８
ｍ(Ｂ)＝ ０.００７ ０
ｍ(Ｃ)＝ ０.０５０ ２
ｍ(ＡＣ)＝ ０

许将军

ｍ(Ａ)＝ ０.７３８ １
ｍ(Ｂ)＝ ０.１１２ ９
ｍ(Ｃ)＝ ０.１４０ ７
ｍ(ＡＣ)＝ ０.００８ ３

ｍ(Ａ)＝ ０.９４５ ７
ｍ(Ｂ)＝ ０.０００ ７
ｍ(Ｃ)＝ ０.０３１ ８
ｍ(ＡＣ)＝ ０.０２１ ７

ｍ(Ａ)＝ ０.９４７ ４
ｍ(Ｂ)＝ ０.００７ ７
ｍ(Ｃ)＝ ０.０４５ １
ｍ(ＡＣ)＝ ０

本文方法

ｍ(Ａ)＝ ０.８２６ ０
ｍ(Ｂ)＝ ０.０２７ ３
ｍ(Ｃ)＝ ０.１３６ ６
ｍ(ＡＣ)＝ ０.０１０ １

ｍ(Ａ)＝ ０.９５１ ０
ｍ(Ｂ)＝ ０.０００ ４
ｍ(Ｃ)＝ ０.０３４ ９
ｍ(ＡＣ)＝ ０.０１８ ３

ｍ(Ａ)＝ ０.９８６ ０
ｍ(Ｂ)＝ ０.０００ １
ｍ(Ｃ)＝ ０.００８ ０
ｍ(ＡＣ)＝ ０.００５ ９

３.３　 正常证据融合

表 ７为正常证据体数据分布ꎬ表 ８为融合结果ꎮ
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从表 ８可以看出ꎬ面对正常不冲突的证据体ꎬ本文所

提方法同样能得到正确结果ꎬ并且对比传统的证据

理论算法ꎬ有更高的 ＢＰＡ函数ꎬ可信度更高ꎮ
表 ７　 正常证据体数据分布

证据 Ａ Ｂ Ｃ
ｍ１ ０.８５ ０.０５ ０.１
ｍ２ ０.７０ ０.１５ ０.１５
ｍ３ ０.５０ ０.２０ ０.３０
ｍ４ ０.５ ０.２ ０.３
ｍ５ ０.７ ０.２５ ０.０５

表 ８　 正常证据体融合结果

方法 ｍ(Ａ) ｍ(Ｂ) ｍ(Ｃ)

传统 Ｄ－Ｓ ０.９９８ ５ ０.０００ ７ ０.０００ ８
本文方法 １ ０ ０

　 　 综上所述ꎬ本文所提的证据融合方法在处理正

常证据和冲突证据时ꎬ较传统证据理论、经典改进方

法和相似改进方法ꎬ均有更好的融合性能ꎮ

４　 应用

将本文所提的方法应用于雷达目标识别领域ꎬ
对比传统证据理论与相似改进方法ꎬ证明该方法的

有效性ꎮ
雷达识别库中有 ３ 个雷达型号数据ꎬ分别为 Ａꎬ

ＢꎬＣꎬ设识别框架 Θ＝{ＡꎬＢꎬＣ}ꎬ现有五个异构传感器

分别对某一雷达辐射源进行识别ꎬ结果见表 ９[１７]ꎮ
表 ９　 雷达识别 ＢＰＡ 值

证据 Ａ Ｂ Ｃ
ｍ１ ０.５ ０.２ ０.３
ｍ２ ０ ０.８ ０.２
ｍ３ ０.６ ０.３ ０.１
ｍ４ ０.５５ ０.２５ ０.２
ｍ５ ０.６５ ０.１５ ０.２

　 　 根据式(６)和式(７)ꎬ计算出各证据基于支持度

权重 αｉ:
αｉ ＝[０.１８４ ７ꎬ０.０５５ ３ꎬ０.２００ １ꎬ０.２８１ ６ꎬ０.２７８ ３]

利用 αｉꎬ按式(１１)对证据进行第一次修正ꎬ修
正后按式(９)、式(１０)计算基于证据焦元区间距离

计算确定度 ＤＵ(ｍｉ)和基于确定度的权重 βｉ:
βｉ ＝[０.１８２ ８ꎬ０.０５３ ５ꎬ０.１９８ ９ꎬ０.２８３ ８ꎬ０.２８１ ０]

根据式(１２)ꎬ可算出证据的整体权重 ωｉ:
ωｉ ＝[０.１４３ ９ꎬ０.０１２ ６ꎬ０.１６９ ６ꎬ０.２８３ ９ꎬ０.２８１ ０]

使用权重 ωｉ 对原证据进行加权处理ꎬ得到证据

ｍꎬ按 Ｄ－Ｓ 组合规则进行 ｎ－１ 次融合ꎬ所得结果与

Ｄｅｎｇ[１１]、王路[１２]、许将军[１３] 和刘康[１７] 方法的结果

进行对比ꎬ如表 １０所示ꎮ
表 １０　 雷达识别结果表

方法 ｍ１ ~ｍ３ ｍ１ ~ｍ４ ｍ１ ~ｍ５

传统 Ｄ－Ｓ
ｍ(Ａ)＝ ０

ｍ(Ｂ)＝ ０.９１３ ２
ｍ(Ｃ)＝ ０.０８６ ８

ｍ(Ａ)＝ ０
ｍ(Ｂ)＝ ０.９２９ ３
ｍ(Ｃ)＝ ０.０７０ ７

ｍ(Ａ)＝ ０
ｍ(Ｂ)＝ ０.９０７ ９
ｍ(Ｃ)＝ ０.０９２ １

Ｄｅｎｇ
ｍ(Ａ)＝ ０.６３６ ７
ｍ(Ｂ)＝ ０.２６３ １
ｍ(Ｃ)＝ ０.１００ ２

ｍ(Ａ)＝ ０.６６０ ３
ｍ(Ｂ)＝ ０.３０９ ５
ｍ(Ｃ)＝ ０.０３０ １

ｍ(Ａ)＝ ０.８７３ ３
ｍ(Ｂ)＝ ０.１１５ ２
ｍ(Ｃ)＝ ０.０１１ ５

许将军
ｍ(Ａ)＝ ０.６５８ １
ｍ(Ｂ)＝ ０.２４７ ７
ｍ(Ｃ)＝ ０.０９４ ２

ｍ(Ａ)＝ ０.７２７ ４
ｍ(Ｂ)＝ ０.２４５ ３
ｍ(Ｃ)＝ ０.０２７ ０

ｍ(Ａ)＝ ０.９１５ ７
ｍ(Ｂ)＝ ０.０７４ ８
ｍ(Ｃ)＝ ０.００９ ５

王路
ｍ(Ａ)＝ ０.６５９ ４
ｍ(Ｂ)＝ ０.３１１ ９
ｍ(Ｃ)＝ ０.０２８ ６

ｍ(Ａ)＝ ０.８１４ ２
ｍ(Ｂ)＝ ０.１６０ ４
ｍ(Ｃ)＝ ０.０２５ ５

ｍ(Ａ)＝ ０.９５１ ８
ｍ(Ｂ)＝ ０.０４０ １
ｍ(Ｃ)＝ ０.００８ １

刘康

ｍ(Ａ)＝ ０.６４４ ８
ｍ(Ｂ)＝ ０.２５６ ６
ｍ(Ｃ)＝ ０.０９６ ８
ｍ(Ｘ)＝ ０.０.００１ ８

ｍ(Ａ)＝ ０.８０２ ３
ｍ(Ｂ)＝ ０.１５０ ９
ｍ(Ｃ)＝ ０.０４６ ８
ｍ(Ｘ)＝ ０.０００ １

ｍ(Ａ)＝ ０.９４２ ２
ｍ(Ｂ)＝ ０.０４０ ９
ｍ(Ｃ)＝ ０.０１６ ９

本文方法
ｍ(Ａ)＝ ０.７８２ ８
ｍ(Ｂ)＝ ０.１７１ ７
ｍ(Ｃ)＝ ０.０４５ ５

ｍ(Ａ)＝ ０.９１５ ８
ｍ(Ｂ)＝ ０.０６７ ３
ｍ(Ｃ)＝ ０.０１６ ９

ｍ(Ａ)＝ ０.９８３ ２
ｍ(Ｂ)＝ ０.０１２ ９
ｍ(Ｃ)＝ ０.００４ ９

　 　 从计算所得的相关参数可以看出ꎬ本文所提的

方法大大降低了冲突证据的权重ꎮ 根据各方法融合

结果可得ꎬ传统证据理论在雷达识别过程中出现与

事实相悖的结果ꎮ 随着证据数量的改变ꎬ所提方法

的融合结果均保持不变ꎬ都指向正确命题雷达 Ａꎮ
虽然 Ｄｅｎｇ、许将军、王路和刘康的方法均指向正确

的结果ꎬ但是本文所提方法有更高的 ＢＰＡ 函数ꎬ对
结果为雷达 Ａ的置信度更高ꎬ验证了其处理冲突证

据的有效性ꎮ

５　 结束语

为更好地处理多传感器系统采集数据的不确定

性和冲突性ꎬ提高数据融合的准确率ꎬ提出一种基于

支持度和确定度的异构数据融合方法ꎮ 把多传感器

内各类数据看作不同的证据ꎬ结合改进后的冲突系

数和余弦相似度确定证据支持度ꎬ并第一次修正证

据ꎮ 利用修正后焦元区间的兰氏距离衡量证据确定

度ꎬ并基于支持度和确定度得到证据总权重加权处

理证据ꎬ最后用 Ｄ－Ｓ规则进行融合ꎮ 通过算例和应

用结果证明ꎬ所提方法面对冲突证据和正常证据均

能得到正确结果ꎬ并且该方法对比传统证据理论、经
典改进方法和相似改进方法ꎬ均能得到更高的 ＢＰＡ
函数ꎬ提高了融合准确率ꎬ有更好地解决冲突和聚焦

能力ꎬ证明其有效性和稳定性ꎬ为多传感器数据融合

提供了一定的参考价值ꎮ 如何结合同构和异构数据

融合方法ꎬ共同构成完整的多传感器数据融合方法ꎬ
有待进一步研究ꎮ
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