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一种基于马尔科夫链的冲突证据组合方法

李新德 1 董清泉 1 王丰羽 1 雒超民 2

摘 要 针对智能信息处理中 Dempster 组合规则不能处理高度冲突的问题, 考虑到序贯证据的序列性具有高效的抗干扰性

能, 因此本文提出了一种基于马尔科夫链的冲突证据组合方法. 首先, 从经典马尔科夫链中的确定性状态描述扩展到不确定性

状态描述; 然后, 以滑动窗口宽度 l 对序贯历史证据进行采样, 并利用相似性测度计算的权重来修正它们, 从而对修正后的历

史证据进行马尔科夫建模, 并根据转移概率矩阵, 计算证据代表; 最后, 利用Murphy 组合规则对该证据代表组合 l − 1 次. 当

然, 本文方法也比较适合批量同步融合. 大量的仿真实验对比分析表明, 该方法优势比较明显, 有效地解决了冲突证据合成出

现的问题, 并能有效兼顾合成结果的鲁棒性和灵敏性.
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A Method of Conflictive Evidence Combination Based on the Markov Chain

LI Xin-De1 DONG Qing-Quan1 WANG Feng-Yu1 LUO Chao-Min2

Abstract Aiming at the problem that highly conflictive evidence can not be processed by Dempster rule in intelligent

information processing, a method of conflictive evidence combination based on Markov chain is proposed by considering the

high-efficiency anti-interference performance for the sequentiality of sequential evidences. At first, the deterministic state

description in the classic Markov chain is extended to nondeterministic state description. And then, the past evidences are

sampled sequentially according to the sliding window width l, which could be amended according to the weight computed

by utilizing the similarity measure. A Markov model is established on these past evidences amended so that a transition

probability matrix could be obtained, which is used to compute the evidential representative. Finally, this representative

is combined with itself for l − 1 times according to the Murphy′s combination method. Of course, this method also fits

parallel fuse in a step. Through simulation experiments, the comparisive analysis show that the new method′s advantage

is obvious. That is to say, it efficiently solves the problem of the combination of conflictive evidences; moreover, it keeps

robustness and sensibility of combinational result.
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证据理论 (Dempster-Shafer theory, D-S the-
ory) 最早是由 Dempster 于 1967 年提出的, 后经
Shafer 于 1976 年[1] 扩展的一种处理多值映射问题
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的信息处理方法. 它由于具有能够高效处理不确定
性的能力以及在工程上表现出来的良好实用性能,
近年来在不确定推理、多传感器信息融合、模式识

别、图像处理、故障诊断、机器人、多目标决策等

领域得到了广泛的应用. 然而经典 Dempster 规则
很难处理高度冲突信息, 即使在其基础上扩展而来
的 DSmT (Dezert-Smarandache theory)[2−6] 也很

难解决这个问题. 目前证据的组合存在两种方式: 批
量同步融合和序贯异步融合, 其中, 前者是指所有的
证据源及其约束条件融合前全部已知, 可以实现并
行同步一次性融合, 并给出最终融合结果, 由于融合
过程一步到位, 不存在融合顺序的歧义, 于是最终的
结果最优且唯一; 而序贯异步融合的前提是证据源
及其约束条件是串行给定, 序贯依次融合, 每次融合
得出一个决策结果, 由于以往融合结果受后给定证
据源与前合成结果之间的相似程度 (或者冲突程度),
以及证据源的融合次序的影响比较大, 因此最终结
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果往往是次优的. 目前大部分研究是集中在批量同
步融合[7−16], 而序贯异步融合研究较少, 比如西安
交通大学的韩德强等[17] 提出了在每一步证据组合

时, 依据当前既有证据组合结果序列的方差及当前
步新证据加入后的序列方差来生成权重, 然后, 基于
所获得的权重修正新到证据及前一步组合结果, 最
后利用 Dempster 规则完成当前步证据组合. 又如
西北工业大学的蒋雯等[18], 为了解决 Dempster 组
合规则对冲突证据组合中存在的不足, 对两个证据
m1 和m2, 采用 Dempster 组合规则进行融合, 融合
之后根据系统的冲突程度, 即利用新的冲突表示系
数, 对融合结果m12 修正为mc12, 再令mc12 与新获

取的证据m3 进行融合, 依次类推. 尽管这两种方法
在克服 Dempster 组合规则处理高度冲突存在的不
足方面都取得了很好的效果, 但仍存在如下不足: 1)
融合结果根据不同的序贯顺序, 有少许差异, 即结果
不唯一; 2) 后一步融合结果受前一步融合结果影响
较大.
在现实世界中, 无论是传感器还是人类主观评

价, 表达的信息往往具有各种各样的不确定性和模
糊性, 若用它们来描述状态, 状态也是不确定和模糊
的. 比如, 一个人对一个状态 (一件商品) 的主观评
价为 “好” 或者 “不好”, 不同的人评价标准不一样,
其评价结果也不一样. 再如, 用一个摄像机来判断获
取的图像中是否是某一个人, 往往也只是给出是否
是那个人的概率, 因此, 状态是不确定的, 或者是模
糊的. 然而, 其不确定性状态遵循一种特殊的演变规
则: 由系统或过程在时刻 t 所处的状态, 可以确定该
系统或过程在时刻 t + 1 所处的状态, 而无需借助其
在时刻 t 以前所处状态的历史数据. 这类特殊的随
机过程就是马尔科夫过程[19−20]. 马尔科夫过程最重
要的性质是马尔科夫性, 即过程在时刻 t 所处状态

已知的情况下, 过程在时刻 t + 1 所处状态的条件分
布与过程在时刻 t 之前所处的状态无关. 若时间和
状态都是离散的马尔科夫过程称为马尔科夫链.
而序贯异步融合可以看作是一个马尔科夫链,

由于每个状态是不确定的, 因此可以用证据源中
的基本概率赋值 (Basic probability assignment,
BPA) 来表征状态的不确定性. 于是为了克服当
前序贯异步融合的不足, 更好地解决冲突证据融合
的问题, 本文提出了一种新的序贯异步融合方法, 即
基于马尔科夫链的冲突证据组合方法, 该方法的创
新性在于: 给出马尔科夫状态不确定性基本概率赋
值 BPA 表征方法, 并建立证据的马尔科夫模型, 通
过状态转移概率矩阵计算序贯历史证据的代表, 并
通过Murphy 方法进行证据组合. 证据源是否可靠,
需要通过证据间相似测度计算的权重来进行修正.
当然, 本文方法除了可以序贯异步融合, 也可以进行
批量同步融合.

本文结构安排如下: 首先在第 1 节介绍了 D-S
证据理论, 并通过一个例子说明证据冲突. 接着在
第 2 节, 从经典马尔科夫链中的确定性状态描述扩
展到不确定性状态描述, 进行证据的马尔科夫建模,
通过转移概率矩阵计算证据代表. 考虑到证据的可
靠度不同, 第 3 节给出了证据权重的计算方法. 第 4
节给出证据合成的方法和算法流程. 第 5 节进行仿
真比较实验. 第 6 节是结论与展望.

1 D-S证据理论

1.1 相同鉴别框架下

设 Θ 为一个有限、互斥且完备的假设空间, 称
为鉴别框架, 其幂集空间为 2Θ. 在该鉴别框架下的
基本概率赋值 (BPA) 是一个函数m : 2Θ 7→ 1 满足
m (φ) = 0 ,

∑
θ∈2Θ m (θ) = 1, 其中 φ 为空集. 所有

满足基本信度赋值 (BPA) m (θ) > 0 的 θ 被称为焦

元 (或命题), 所有由 m (θ) > 0 组成命题 θ 的集合

称为证据核 Γ. 特别地, 当仅包含焦元 Θ 的 BPA 不
为零时, 即 m (Θ) = 1. 根据文献 [1] 定义的 BPA,
对应的信任函数 (Bel), 似然函数 (Pl) 分别定义为

Bel (A) =
∑
B⊆A

m (B) (1)

Pl (A) =
∑

B∩A 6=φ

m (B) (2)

若 mi (·) , i = 1, 2, · · · , n 是同一鉴别框架 Θ 下 n

个相互独立的 BPA, 则 Dempster 合成规则为

m (A) =

∑
∩Aj

i=A

n∏
i=1Aj

i∈2Θ

mi

(
Aj

i

)

1− ∑
∩Aj

i=φ

n∏
i=1Aj

i∈2Θ

mi

(
Aj

i

) (3)

其中,
∑

∩Aj
i=φ

∏n

i=1Aj
i∈2Θ mi

(
Aj

i

)
被称为冲突因子

κ.

1.2 不同鉴别框架下

设 Θ1,Θ2, · · · ,Θn 为 n 个不同鉴别框架, 其幂
集空间分别是 2Θ1 , 2Θ2 , · · · , 2Θn , 那么, 证据源可表
示为

S1 = {Aj
1|Aj

1 ∈ 2Θ1;mΘ1(A
j
1) ≥ 0,

j = 1, 2, · · · , |Γ1|}
S2 = {Ak

2 |Ak
2 ∈ 2Θ2;mΘ2(Ak

2) ≥ 0,

k = 1, 2, · · · , |Γ2|}
...

Sn = {Al
n|Al

n ∈ 2Θn ;mΘn
(Al

n) ≥ 0,

l = 1, 2, · · · , |Γn|}
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其中, 各个鉴别框架下的信度赋值具有归一化
特性, n 个证据源合成后的幂集空间为 2Θ =
2Θ1×Θ1×···×Θn , 其幂集空间中的子集在笛卡尔乘积
2Θ1 × 2Θ2 × · · · × 2Θn 上的基本概率赋值函数m (·)
为mΘn

(·∩·∩· · ·∩·) = mΘ1(·)×mΘ2(·)×· · ·mΘn
(·).

于是, n 个不同鉴别框架下的 Dempster 合成规则
可表示为

m (A) =

∑
∩Aj

i=A

n∏
i=1,Aj

i∈2Θi

mΘi
(Aj

i )

1− κ
(4)

其中, 冲突因子 κ =
∑

∩Aj
i=φ

∏n

i=1,Aj
i∈2Θi mΘi

(Aj
i ).

下面通过一个算例来说明利用 Dempster 规则
组合冲突证据时存在的问题.
例 1 (早期 Zadeh 给出的一个冲突例子[21]).

两个医生针对同一病人进行诊断, 认为病症可能是
脑膜炎 (M)、脑震荡 (C)、脑肿瘤 (T ) 中的一种. 鉴
别框架 Θ 可设为 {M, C, T}.
两位医生的诊断结果分别表示为

医生 1: m1 (M) = 0.99, m1 (T ) = 0.01
医生 2: m2 (C) = 0.99, m2 (T ) = 0.01
从上面的两位医生的诊断结果看, 两位都认为

病人患脑肿瘤的可能性最低, 但分别认为是其他两
种病症之一的可能性很高. 于是根据 Dempster 组
合规则 (3) 可以得到如下结果:

m1,2 (M) = 0, m1,2 (C) = 0, m1,2 (T ) = 1.
据此得出的结论是病人患脑肿瘤的机率是

100%. 这显然是反直觉 (冲突) 的结果. 因为两
个医生都认为病人患脑肿瘤的可能性极低. 需要特
别注意的是两个医生对其他两种病症可能性的判断

几乎完全冲突.
本例就是证据冲突的极端例子, 它能很好地反

映出在对高冲突证据之间利用 Dempster 规则进行
组合时可能出现的冲突问题.

2 证据的马尔科夫建模

马尔科夫过程因 Markov 在有限状态的离散参
数系统中引入这一概念, 因此以其姓名进行命名.
它在任何时刻的结果仅依赖于前一时刻的结果, 而
与以前的结果无关. 即对于 t1 < t2 < · · · < tn,
P [x(tn) = xn | x(tn−1), · · · , x(t1)] = P [x(tn) =
xn | x(tn−1)]. 马尔科夫链是指时间和状态都是离散
的马尔科夫过程[19−20].

定义 1 (转移概率)[19−20]. 在离散时间

马尔科夫链 {xn} 中, 其具有有限或无限状态
s1, s2, · · · , si, · · · , 设 xn = x(tn) 表示系统在 t = tn

时的状态. 若 tn = nT , 则对于 0 ≤ m ≤ n, 序列

xm → xm+1 → · · ·xn, · · · 表示系统的演变过程. 设

pi (m) = P {xm = si} (5)

表示在时刻 t = tm, 系统在状态 si 的概率, 而

pij (m,n) ≡ P {xn = sj |xm = si } (6)

表示在时刻 t = tm 位于 si 的情况下, 系统在时刻
t = tn 到达状态 sj 的概率. pij (m,n) 表示马尔科
夫链从时刻 tm 的状态 si 转移到时刻 tn 的状态 sj

的转移概率.
定义 2[19−20]. 如果对任意 m,n 和状态 si, sj,

只要 P {xn = si} > 0, P {xm = si} > 0, 就存在:

P {xn+1 = sj|xn = si} = P {xm+1 = sj|xm = si}
(7)

表示该马尔科夫链是齐次的.
定义 3 (齐次链)[19−20]. 如果马尔科夫链中的

pij(m,n) 仅依赖于差值 n −m, 则称为在时间上的
齐次马尔科夫链. 此时, 转移概率称为平稳的, 并且

P {xm+n = sj|xm = si} = pij (n) = p
(n)
ij (8)

表示齐次马尔科夫链从状态 si 经过 n步转移到达状

态 sj 的条件概率. 若 pij = P{xm+1 = sj|xm = si},
则 pij 称为一步转移概率.
定义 4 (随机矩阵)[22]. 矩阵 P (m,n) 是由转移

概率 pij(m,n) 产生, 即

P (m,n) =


p11 (m,n) p12 (m,n) · · · p1j (m,n) · · ·
p21 (m,n) p22 (m,n) · · · · · · · · ·

...
...

. . .
...

...
pi1 (m,n) · · · · · · pij (m,n) · · ·

· · · · · · · · · · · · · · ·




(9)

其 中, pij(m,n) > 0, 且
∑

j pij (m,n) =∑
j P {xn = sj|xm = si} = 1, 因此 P (m,n) 被称

为随机矩阵. 对于齐次马尔科夫链, 一步转移概率矩
阵 P 为

P =




p11 p12 · · · p1j · · ·
p21 p22 · · · · · · · · ·
...

...
. . .

...
...

pi1 pi2 · · · pij · · ·
· · · · · · · · · · · · · · ·




(10)

下面是马尔科夫链的一些重要性质[22].
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设 S 为状态空间, p
(k)
ij 表示状态 si 经 k 步转移

到状态 sj 的概率. 齐次马尔科夫链的 k 步转移概率

具有以下性质:
性质 1.

p
(k)
ij ≥ 0, ∀ si, sj ∈ S, k ≥ 0 (11)

性质 2.
∑
sj∈S

p
(k)
ij = 1, ∀ si ∈ S, k ≥ 0 (12)

性质 3.

p
(m+k)
ij =

∑
sr∈S

p
(m)
ir p

(k)
rj , ∀ si, sj ∈ S,m, k ≥ 0

(13)

式 (13) 称为 Chapman-Kolmogorov 方程, 简
称 C-K 方程, 是齐次马尔科夫链中计算 n 步转移概

率的依据.
在证据建模之前, 我们先来看一个例子.
例 2. 假设现在有一个摄像机, 用它来连续观察

视野中的目标 n 次, 它可能是 A, 可能是 B, 还可能
是 A ∪ B, 即 Θ = {A,B}, 若第 i ∈ n 次观察的结

果: 支持目标 A 的概率是 pi(A), 支持目标 B 的概

率是 pi(B), 支持目标A∪B 的概率是 pi(A∪B), 其
中,

∑
x∈2Θ pi (x) = 1, x = A,B, A ∪ B ∈ 2Θ. 显而

易见, 这不是经典马尔科夫过程中状态的概率描述,
而是一种马尔科夫过程中状态的证据描述[23]. 下面
详述证据的马尔科夫建模.

2.1 相同鉴别框架

假设存在一个鉴别框架 Θ = {θ1, θ2, · · · , θn},
在其幂集空间 2Θ 下, 根据时间序列 {t1, t2, · · · , tm}
获得一组证据序列M = {m1,m2,m3 · · · ,mm}, 因
此, 用基本概率赋值矩阵M 表示为

M =




m1,1 m1,2 m1,3 · · · m1,ν

m2,1 m2,2 m2,3 · · · m2,ν

...
...

... mi,j

...
mm,1 mm,2 mm,3 · · · mm,ν




(14)

矩阵中mi,j 表示第 i 个证据对 2Θ 中的第 j 个子集

(马尔科夫过程中可能经历的状态) 的基本概率赋值
BPA, 当然, 为了简单, 也可以用 Θ 中的子集表示经
历的状态.
下面阐述一下基本概率赋值矩阵和转移矩阵之

间的关系, 在此之前, 先通过一个例子进行说明.
例 3. 假设某个学院 2012 年有 10 人参加学校

运动会, 一共有三项比赛, 其中 6 人参加长跑比赛, 3
人参加跳远比赛, 1 人参加跳高比赛. 2013 年还是

这 10 人参加比赛, 但有 5 人参加长跑比赛, 2 人参
加跳远比赛, 3 人参加跳高比赛. 那么根据转移概率
矩阵 (10) 的定义, 可得一步转移概率矩阵为




0.5 0.2 0.3
0.5 0.2 0.3
0.5 0.2 0.3




若 2014 年这 10 人有 4 人参加长跑比赛, 3 人参加
跳远比赛, 3 人参加跳高比赛. 那么从 2012 年参赛
状态到 2014 年参赛状态的转移概率矩阵为




5
11

2.7
11

3.3
11

2.3
5

1.2
5

1.5
5

1.7
4

1.1
4

1.2
4




假设每年参加比赛的总人数不变, 第 i 年参加长跑

比赛人数为 Ai 人, 参加跳远比赛为 Bi 人, 参加跳
高比赛为 Ci 人, 即 Ai + Bi + Ci = 10. 通过上面的
分析, 可以递推出 2012 年的参赛状态到第 i 年参赛

状态的转移概率矩阵为

1
10




k−1∑
i=1

AiAi+1

k−1∑
i=1

Ai

k−1∑
i=1

AiBi+1

k−1∑
i=1

Ai

k−1∑
i=1

AiCi+1

k−1∑
i=1

Ai

k−1∑
i=1

BiAi+1

k−1∑
i=1

Bi

k−1∑
i=1

BiBi+1

k−1∑
i=1

Bi

k−1∑
i=1

BiCi+1

k−1∑
i=1

Bi

k−1∑
i=1

CiAi+1

k−1∑
i=1

Ci

k−1∑
i=1

CiBi+1

k−1∑
i=1

Ci

k−1∑
i=1

CiCi+1

k−1∑
i=1

Ci




(15)

很显然, 式 (15) 中每行之和等于 1, 满足马尔科夫链
的定义. 同理, 若矩阵 (14) 中每条证据 mi,mm 分

别看作第 i,m 个年度参加各种不同比赛的比值, 因
此, 很容易得到从 i 到m 的转移概率矩阵 (16).



k−1∑
i=1

mi,1mi+1,1

k−1∑
i=1

mi,1

k−1∑
i=1

mi,1mi+1,2

k−1∑
i=1

mi,1

· · ·
k−1∑
i=1

mi,1mi+1,v

k−1∑
i=1

mi,1

k−1∑
i=1

mi,2mi+1,1

k−1∑
i=1

mi,2

k−1∑
i=1

mi,2mi+1,2

k−1∑
i=1

mi,2

· · ·
k−1∑
i=1

mi,2mi+1,v

k−1∑
i=1

mi,2

...
...

. . .
...

k−1∑
i=1

mi,vmi+1,1

k−1∑
i=1

mi,v

· · · · · ·
k−1∑
i=1

mi,vmi+1,v

k−1∑
i=1

mi,v




(16)
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其中, 矩阵 (16) 中的元素 phl =
∑k−1

i=1 mi,hmi+1,l∑k−1
i=1 mi,h

, 显

而易见,
∑k−1

l=1 phl = 1.

2.2 不同鉴别框架

设Θ1,Θ2, · · · ,Θm 为m个不同鉴别框架,其幂
集空间分别是 2Θ1 , 2Θ2 , · · · , 2Θm , 那么, 其合成后的
幂集空间为 2Θ = 2Θ1×Θ1×···×Θm , 它的子集在笛卡
尔乘积 2Θ1 × 2Θ2 × · · · × 2Θm 上的基本概率赋值函

数m (·) 为mΘm
(·∩ ·∩ · · ·∩ ·) = mΘ1(·)×mΘ2(·)×

· · · ×mΘm
(·), 于是, 可以得到在幂集空间 2Θ 下 m

组证据源, 从而可以得到其基本概率赋值矩阵如式
(14) 和转移概率矩阵 (16).

2.3 证据代表

通过第 2.1 节或第 2.2 节, 可以得到转移概率矩
阵 P , 假设得到该转移概率矩阵的证据源的最后一
个观察证据是m, 那么可以通过式 (17) 获得证据代
表 m̂ 为

m̂ = mP (17)

3 证据权重计算

证据间距离的衡量不是一个新课题, 已有很多
专家学者从事这方面的研究[24−29], 目前应用较广
的有 Pignistic 距离[9, 27, 30−31]、余弦距离[28] 以及

Jousselme[25] 距离等, 当然, 这些距离都可以被用来
计算相似测度矩阵. 这里采用 Pignistic 距离来计算
相似测度.
定义 5[9, 27, 30−31]. 设 m (·) 为 2Θ 的基本概率

赋值 BPA, 命题子集 A,B ∈ 2Θ, 且满足:

Bet
A∈2Θ

Pm (A) =
∑

B∈2Θ

|B ∩A|
|B| m (B) (18)

其中, |B| 表示 B 的子集的基数, BetA∈2Θ Pm (A)
描述了基本概率赋值m (·) 支持幂集 2Θ 上命题子集

A 为真的全部概率值.
定义 6[9, 27, 30−31]. 设 m1,m2 为同一鉴别框

架 Θ 下两个证据源的基本概率赋值函数, 其对应
的 Pignistic 转换后的概率函数分别为 BetPm1 和

BetPm2 , 那么两个证据源间的 Pignistic 概率距离
为

difBetP m2
m1

= max
A∈Θ

(|BetPm1 (A)−BetPm2 (A)|)
(19)

定义 7. 设两个不同鉴别框架 Θ1 和 Θ2, m1 和

m2 分别为其 2Θ1 和 2Θ2 下两个证据源的基本概率

赋值函数,其合成的笛卡尔乘积空间 2Θ = 2Θ1×2Θ2

下两个证据源的基本概率赋值函数为m′
1 和m′

2, 其

对应的 Pignistic 转换后的概率函数分别为 BetPm′
1

和 BetPm′
2
, 那么两个证据源间的 Pignistic 概率距

离为

difBetP
m′

2
m′

1
= max

A∈Θ

(∣∣BetPm′
1
(A)−BetPm′

2
(A)

∣∣)

(20)

定义 8[9, 27, 30−31]. 已知两个证据源 m1 和 m2

间的 Pignistic 概率距离, 则相似测度定义为

Sim(m1,m2) = 1− difBetP m2
m1

(21)

假设存在 n 个独立证据源, 根据相似性测度函
数 (21) 计算得到证据间相似测度矩阵:

Cn×n =




1 sim12 sim13 · · · sim1n

sim21 1 sim23 · · · sim2n

...
...

...
. . .

...
simn1 simn2 simn3 · · · 1




(22)

注 意, 矩 阵 (22) 中 的 元 素 Simij =
Sim (mi,mj), 满足 Simij = Simji, 可见相似测
度矩阵 Cn×n 是一个对称阵.
对于每一个证据源, 都存在被其他证据源支持

的程度. 可以认为两证据源间相似度高的表明证据
源之间相互支持程度高. 因此, 根据相似性矩阵
Cn×n, 即可获得证据体的权重为 ω(mi).

ω(mi) =
Sup(mi)

n∑
j=1

[Sup(mj)]
(23)

其中, Sup(mi) =
∑n

j=1,j 6=i Sim(mi,mj), i =
1, · · · , n. 为了书写方便, ω(mi) 简写为 ωi.
根据权重对初始证据进行修正如下:

m′
i = ωimi, i = 1, 2, · · · , n (24)

4 证据合成

假设已通过式 (17) 求取了前面 n 个证据源的

代表 m̂, 那么根据 Murphy 提出的组合方法[32], 可
以将该证据代表 m̂ 用 Dempster 组合规则 (3) 或
(4) 自组合 n− 1 次, 即

mMurphy = m̂⊕n−1 (25)

序贯证据异步合成的算法流程图如图 1 所示, 其具
体步骤如下:
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图 1 证据合成流程图

Fig. 1 The flowchart of evidence combination

步骤 1. 设定合成滑动窗口宽度为 l (意味着当
前证据源与前面 l − 1 个连续历史证据合成).
步骤 2. 输入证据源 mi, i = 1, 2, 3, · · · , 并对 i

进行计数. 若 i = 1, 返回步骤 2. 若 i ≥ 2, 转到步
骤 3.
步骤 3. 若 i < l, 按照式 (21) 计算 i 个证据源

的相似性测度矩阵 (22); 若 i ≥ l, 计算 l 个证据源

的相似性测度矩阵.
步骤 4. 根据式 (23) 计算权重, 然后根据计算

的不同权重, 通过式 (24) 修正不同证据源.
步骤 5. 若 i < l, 利用式 (16) 计算 i 个证据源

的状态转移概率矩阵 P , 并根据式 (17) 计算 i 个证

据的代表 m̂. 若 i ≥ l, 计算 l 个证据源的状态转移

概率矩阵 P , 并计算 l 个证据的代表 m̂.
步骤 6. 若 i < l, 利用式 (25), 自组合 i− 1 次;

若 i ≥ l, 自组合 l − 1 次.
步骤 7. 得到组合结果, 若仍然存在新证据源输

入, 则返回步骤 2; 否则, 转向下一步.

步骤 8. 程序结束.
注意, 通过对上面的算法分析可知, 该算法不仅

可以通过设定合成窗口宽度, 进行序贯异步融合; 也
可以根据需要, 进行批量同步融合.

下面通过一个具体的算例来说明该算法的批量

同步融合过程, 而序贯异步融合算法与此相类似, 只
不过需要设定一个滑动窗口.
例 4. 设在辨识框架 Θ = {A,B, C} 下, 某系

统有 4 条独立证据 {Θ,Γ,mi} , i = 1, 2, 3, 4, 其基本
概率赋值矩阵M 如下:

M =




0.9 0 0.1
0 0.01 0.99

0.6 0.2 0.2
0.98 0.01 0.01




步骤 1. 首先根据式 (22), 计算 4 个证据源之
间的相似测度矩阵为

C4×4 =




1
0.1
0.7
0.91

0.1
1

0.21
0.02

0.7
0.21
1

0.62

0.91
0.02
0.62
1




步骤 2. 计算其他证据对证据mi 的支持度

Sup(mi) =
4∑

j=1,j 6=i

Sim(mi,mj), i = 1, 2, 3, 4

为

Sup =
[

1.71 0.33 1.53 1.53
]T

根据式 (23), 计算各个证据源权重为

ω =
[

0.334 0.064 0.299 0.302
]T

即 ω(m1) = 0.334, ω(m2) = 0.064, ω(m3) = 0.299,
ω(m4) = 0.302. 根据式 (24), 利用该权重对基本概
率赋值矩阵修正为

M ′ =




0.3006 0 0.0334
0 0.00064 0.06336

0.1794 0.0598 0.0598
0.29596 0.00302 0.00302




步骤 3. 利用式 (16), 对修正后的基本概率赋值
矩阵M ′ 求转移概率矩阵 Q 为

Q =




0.111
0.295
0.186

0.002
0.004
0.026

0.041
0.004
0.039
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由于Q 是非归一化的, 通过对Q 进行归一化得

Q′ 为

Q′ =




0.722
0.976
0.742

0.010
0.012
0.102

0.268
0.012
0.156




步骤 4. 利用式 (17) 求得证据代表为

m̂ = m4Q
′ =

[
0.725 0.011 0.264

]

步骤 5. 利用Murphy 合成式 (25) 对证据代表
m̂ 组合 4− 1 次, 得到最终的合成结果为

mMurphy =
[

0.983 0 0.017
]

5 证据合成实验

为了验证本文方法在证据合成时的高精度、鲁

棒性和识别的准确性, 这里给出了大量的仿真实验,
并与李文立[33]、韩德强[17] 等的方法进行深入比较.
实验 1. 为了验证本文方法对于含有相同且

非中立证据源 (如例 5) 进行合成的高精度, 分别以
2 ∼ 10 个证据依次递增的方式进行合成实验, 且与
韩德强、李文立等的方法进行深入比较.
例 5. 设在辨识框架 Θ = {A,B, C} 下, 某系

统有 10 条独立证据 {Θ,Γ,mi} , i = 1, 2, · · · , 10 如
下:

Γi = {{A} , {B} , {C}}mi = {0.55, 0.1, 0.35}

在该实验中, 10 个证据源依次给定, 并采用批
量同步融合方式 (每次输入一个新证据, 将该证据连
同前面的所有证据一起融合), 可以得到 9 次融合结
果, 并与李文立和韩德强等的方法进行比较, 比较结
果见图 2 所示, 可见, 本文方法比李文立和韩德强
等的方法收敛得都快, 融合精度更高, 而李文立方法
随着证据源数目的增加出现了融合结果下降的趋势,
这显然是反直觉的. 因为这 10 个证据源明显是支持
A 的, 且证据相同, 因此随着证据源的增加, A 的支

持度应该逐渐增大.
实验 2. 为了验证本文方法对于所有证据都是

中立证据源 (如例 6) 时, 进行证据合成的有效性, 分
别以 2 ∼ 10 个证据依次递增的方式进行合成实验,
且与韩德强、李文立等的方法进行深入比较.

图 2 不同方法的证据合成对比结果

Fig. 2 The comparison of combination results among

different methods

例 6. 设在辨识框架 Θ = {A,B, C} 下, 某系
统有 10条独立证据 {Θ,Γ,mi} , i = 1, 2, · · · , 10, 如
下:

mi = {0.33334, 0.33333, 0.33333, i = 1, 2, · · · , 10}
分析: 采用批量同步融合方式, 从图 3 可知, 韩

德强的方法和本文方法的结果 m(A) 是一样的, 李
文立方法的结果稍微低一点. 但三个方法随着中立
证据源的陆续参与合成, 其结果都是一条直线, 而且
都维持在输入证据源附近, 也就是说, 中立证据源的
输入对证据的合成没有多大的影响, 符合直觉反应.

图 3 不同方法的证据合成对比结果

Fig. 3 The comparison of combination results among

different methods

实验 3. 下面通过利用蒋雯等[18] 的算例 (存在
一个冲突), 将本文方法与蒋雯、韩德强以及李文立
等的方法进行合成结果对比.
例 7. 设在辨识框架 Θ = {A,B, C} 下, 某系

统有 4 条独立证据 {Θ,Γ,mi} , i = 1, 2, 3, 4, 如下:

Γ1 = {{A} , {B} , {C}}m1 = {0.98, 0.01, 0.01}
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Γ2 = {{A} , {B} , {C}}m2 = {0.00, 0.01, 0.99}
Γ3 = {{A} , {B} , {C}}m3 = {0.90, 0.00, 0.10}
Γ4 = {{A} , {B} , {C}}m4 = {0.90, 0.00, 0.10}
在该实验中, 4 个证据源 (三个支持 A, 一个支

持 B) 依次给定, 采用批量同步融合方式, 由于第二
个证据源与第一个是完全冲突的证据源, 采用本文
方法合成这两个证据源时, 其结果m(A) = 0. 此时,
蒋雯方法的结果也几乎是m(A) = 0. 而韩德强和李
文立的结果为m(A) = 0.5. 随着第三个证据源的输
入, 由于第二个证据源的强冲突后效作用, 导致采用
本文方法的融合结果几乎没有反应. 而其他方法都
有所上升. 当第 4 个证据源输入时, 本文方法的结
果迅速赶上并超过其他方法. 比较结果见图 4 所示,
可见, 本文方法不太适合较少证据源的合成, 尤其前
两个证据源存在高度冲突时, 融合结果较差. 这是因
为本文方法考虑利用前面的历史证据, 若合成证据
太少, 可利用的证据就少, 其优势体现不出来. 因此,
建议采用本文方法, 当前面存在高度冲突证据源时,
待合成的证据源至少需要 3 个以上.

图 4 不同方法的证据合成对比结果

Fig. 4 The comparison of combination results among

different methods

实验 4. 为了验证本文方法对于 9 个一样加一
个冲突证据源合成的高精度, 分别以 2 ∼ 10 个证据
依次递增的方式进行合成实验, 将本文的方法与韩
德强、李文立的方法进行比较.
例 8. 设在辨识框架 Θ = {A,B, C} 下, 某系

统有 10条独立证据 {Θ,Γ,mi} , i = 1, 2, · · · , 10, 如
下:

Γ1 = {{A} , {B} , {C}}m1 = {0.55, 0.1, 0.35}
Γ2 = {{A} , {B} , {C}}m2 = {0.00, 0.9, 0.10}

Γ3∼10={{A} , {B} , {C}}m3∼10={0.55, 0.1, 0.35}

在该实验中, 由于第二证据源是冲突证据, 仍然
采用批量同步融合方式, 本文方法在初始 3 个证据
合成时, 融合效果显然不是很理想. 但随着第 4 个以
及后面证据源的陆续输入并参与合成, 其合成效果
迅速上升并超过了所有其他方法, 高精度的优势充
分体现出来了, 比较结果见图 5 所示.

图 5 不同方法的证据合成对比结果

Fig. 5 The comparison of combination results among

different methods

实验 5. 为了验证本文方法对于 8 个一样加两
个冲突证据源合成时的抗干扰和高精度特性, 分别
以 2 ∼ 10 个证据依次递增的方式进行合成实验, 将
本文的方法与韩德强、李文立的方法进行比较.
例 9. 设在辨识框架 Θ = {A,B, C} 下, 某系

统有 10条独立证据 {Θ,Γ,mi} , i = 1, 2, · · · , 10, 如
下:

Γ1∼2 = {{A} , {B} , {C}}m1∼2 = {0.55, 0.1, 0.35}

Γ3 = {{A} , {B} , {C}}m3 = {0.00, 0.9, 0.10}

Γ4∼6 = {{A} , {B} , {C}}m4∼6 = {0.55, 0.1, 0.35}

Γ7 = {{A} , {B} , {C}}m7 = {0.00, 0.9, 0.10}

Γ8∼10={{A} , {B} , {C}}m8∼10={0.55, 0.1, 0.35}
在该实验中, 仍然采用批量同步融合方式. 比较

结果见图 6 所示, 前面几个证据中, 尽管第三个证据
是冲突证据, 但由于第一个和第二个证据都支持 A,
因此, 采用本文方法的结果也是不错的, 尤其随着证
据源的陆续输入, 其融合结果精度明显高于其他方
法. 当第 7 个证据源作为冲突证据出现时, 韩德强的
方法波动比较大, 而本文方法波动很小, 可见其抗干
扰特性比较好. 尽管李文立方法的结果也波动不是
很大, 但融合精度却差了很多.
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图 6 不同方法的证据合成对比结果

Fig. 6 The comparison of combination results among

different methods

实验 6. 为了验证本文方法对于 10 个不一样证
据源, 且含有一个冲突证据源合成的高精度特性, 分
别以 2 ∼ 10 个证据依次递增的方式进行合成实验,
将本文的方法与韩德强, 李文立的方法进行比较.
例 10. 设在辨识框架 Θ = {A,B, C} 下, 某系

统有 10条独立证据 {Θ,Γ,mi} , i = 1, 2, · · · , 10, 如
下:

Γ1 = {{A} , {B} , {C}}m1 = {0.55, 0.10, 0.35}
Γ2 = {{A} , {B} , {C}}m2 = {0.00, 0.90, 0.10}
Γ3 = {{A} , {B} , {C}}m3 = {0.65, 0.10, 0.25}
Γ4 = {{A} , {B} , {C}}m4 = {0.50, 0.10, 0.40}
Γ5 = {{A} , {B} , {C}}m5 = {0.60, 0.20, 0.20}
Γ6 = {{A} , {B} , {C}}m6 = {0.70, 0.10, 0.20}
Γ7 = {{A} , {B} , {C}}m7 = {0.60, 0.10, 0.30}
Γ8 = {{A} , {B} , {C}}m8 = {0.75, 0.10, 0.15}
Γ9 = {{A} , {B} , {C}}m9 = {0.65, 0.20, 0.15}

Γ10 = {{A} , {B} , {C}}m10 = {0.70, 0.20, 0.10}
实验 4 和实验 5 给出相同证据源加入冲突时的

合成对比结果. 在实验 6 中, 给出 10 个不同证据源
(仍采用批量同步融合方式), 其中第二个支持 B, 其
他都明显支持 A, 由于第二个是冲突证据, 因此, 采
用本文方法, 开始的第二个和第三个证据合成效果
都不是很理想, 但从第 4 个开始, 合成效果赶上并超
过其他方法. 李文立方法的结果仿佛一条直线, 趋于
不收敛. 韩德强的方法仅次于本文方法, 其比较结果
见图 7 所示.
实验 7. 为了验证本文方法对于 10 个不一样证

据源, 且含有两个冲突证据源合成的有效性, 分别以

2 ∼ 10 个证据依次递增的方式进行合成实验, 将本
文的方法与韩德强、李文立的方法进行比较.

图 7 不同方法的证据合成对比结果

Fig. 7 The comparison of combination results among

different methods

例 11. 设在辨识框架 Θ = {A,B, C} 下, 某系
统有 10 条独立证据 {Θ,Γ,mi}, i = 1, 2, · · · , 10, 如
下:

Γ1 = {{A} , {B} , {C}}m1 = {0.55, 0.10, 0.35}
Γ2 = {{A} , {B} , {C}}m2 = {0.00, 0.90, 0.10}
Γ3 = {{A} , {B} , {C}}m3 = {0.65, 0.10, 0.25}
Γ4 = {{A} , {B} , {C}}m4 = {0.50, 0.10, 0.40}
Γ5 = {{A} , {B} , {C}}m5 = {0.60, 0.20, 0.20}
Γ6 = {{A} , {B} , {C}}m6 = {0.70, 0.10, 0.20}
Γ7 = {{A} , {B} , {C}}m7 = {0.10, 0.80, 0.10}
Γ8 = {{A} , {B} , {C}}m8 = {0.75, 0.10, 0.15}
Γ9 = {{A} , {B} , {C}}m9 = {0.65, 0.20, 0.15}

Γ10 = {{A} , {B} , {C}}m10 = {0.70, 0.20, 0.10}
尽管在实验 7 中, 10 个不同证据源加上两个冲

突干扰证据源进行合成 (仍采用批量同步融合方式),
但合成的分析结果类似于实验 5, 因此这里不再重
复, 比较结果见图 8 所示.
实验 8. 为了检验本文批量同步融合方法对证

据输入顺序的敏感性, 这里给出 4 个证据源.
例 12. 设在辨识框架 Θ = {A,B, C} 下:

Γ1 = {{A} , {B} , {C}}m1 = {0.80, 0.10, 0.10}
Γ2 = {{A} , {B} , {C}}m2 = {0.20, 0.10, 0.70}
Γ3 = {{A} , {B} , {C}}m3 = {0.50, 0.20, 0.30}
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Γ4 = {{A} , {B} , {C}}m4 = {0.90, 0.00, 0.10}
通过改变输入证据的顺序, 共得到 24 个不同顺序,
分别采用本文的批量同步融合方法, 其合成结果如
图 9 所示.

图 8 不同方法的证据合成对比结果

Fig. 8 The comparison of combination results among

different methods

图 9 合成顺序不同对合成结果的影响

Fig. 9 The effect of different sequence on

combination result

分析: 从图 9 和均方差计算可知, 本文方法的均
方差是 0.0173. 韩德强方法的均方差是 0.0023, 李
文立方法的均方差是 0. 本文方法和韩德强方法的
波动都很大, 而李文立方法基本不波动. 然而, 通过
另一组数据:

Γ1 = {{A} , {B} , {C}}m1 = {0.80, 0.10, 0.10}
Γ2 = {{A} , {B} , {C}}m2 = {0.50, 0.10, 0.40}
Γ3 = {{A} , {B} , {C}}m3 = {0.50, 0.20, 0.30}
Γ4 = {{A} , {B} , {C}}m4 = {0.90, 0.00, 0.10}
可以看到, 本文方法的均方差是 3.5721E−04, 韩德
强方法的均方差是 5.8318E−04, 李文立方法的均方

差为 0. 通过没有冲突证据参与的合成结果分析可
知, 本文方法的波动比韩德强的小, 但比李文立的
大. 因此, 本文方法在冲突证据放在最后合成时, 对
合成结果的影响还是比较大, 这是因为, 证据代表的
求取是通过最后的证据乘以转移概率矩阵获得. 但
若同时参与合成的证据数目足够多, 前面历史证据
会对最后一个冲突证据起平滑作用, 影响变小. 当
然, 通过这个例子也可以看出, 本文方法对冲突证据
的敏感性比其他方法高, 在序贯融合时, 对别类的识
别准确性就高.
实验 9. 为了检验本文序贯异步融合方法对别

类证据输入的敏感性以及对别类识别的准确性.
例 13. 设在辨识框架 Θ = {A,B, C} 下, 做了

5 个子实验, 其滑动窗口宽度分别设为 3, 4, 5, 6, 7
时, A 类和 B 类的识别结果如图 10 和图 11 所示.
具体通过下面 5 个子实验进行分析:

图 10 不同滑动窗口宽度对别类的识别准确性和

敏感性影响

Fig. 10 The effect of different sliding window width on

the accuracy and sensitivity of the discernment of

other classes

图 11 不同滑动窗口宽度对别类的识别准确性和

敏感性影响

Fig. 11 The effect of different sliding window width on

the accuracy and sensitivity of the discernment of

other classes

子实验 a. 滑动窗口设为 3, 有 8 条独立证据
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{Θ,Γ,mi} , i = 1, 2, · · · , 8 参与合成, 分别如下:

Γ1,2,3 ={{A} , {B} , {C}}m1,2,3 ={0.55, 0.35, 0.10}
Γ4,5,6 ={{A} , {B} , {C}}m4,5,6 ={0.35, 0.55, 0.10}
Γ7,8 = {{A} , {B} , {C}}m7,8 = {0.55, 0.35, 0.10}
分析: 从表 1 可知, 由于窗口设为 3, 因此序贯

进入 8 个证据源 (其中 3 个支持 B 的证据源), 共进
行了 6 次合成, 合成的结果中, 只有两个正确支持 B

和两个正确支持 A. 这里的正确率 pc = Ec/ET =
4/6 = 66.7%, 其中, Ec 表示证据源组合正确的次

数, ET 表示组合总次数.

表 1 滑动窗口设为 3 时的合成结果

Table 1 The combination result when the sliding window

width is 3

Evidences combined A B C

−−−−−−→m1m2m3 0.791 0.204 0.005

−−−−−−→m2m3m4 0.517 0.478 0.005

−−−−−−→m3m4m5 0.204 0.791 0.005

−−−−−−→m4m5m6 0.204 0.791 0.005

−−−−−−→m5m6m7 0.478 0.517 0.005

−−−−−−→m6m7m8 0.791 0.204 0.005

子实验 b. 滑动窗口设为 4, 有 11 条独立证据
{Θ,Γ,mi} , i = 1, 2, · · · , 11 参与合成, 分别如下:

Γ1∼4 ={{A} , {B} , {C}}m1∼4 ={0.55, 0.35, 0.10}
Γ5∼8 ={{A} , {B} , {C}}m5∼8 ={0.35, 0.55, 0.10}
Γ9∼11={{A} , {B} , {C}}m9∼11={0.55, 0.35, 0.10}
分析: 从表 2 可知, 由于窗口设为 4, 因此序

贯进入的 11 个证据源 (其中 4 个支持 B 的证据

源), 共进行了 8 次合成, 合成的结果中, 有 3 个
正确支持 B 和 3 个正确支持 A. 这里的正确率
pc = Ec/ET = 6/8 = 75 %.

表 2 滑动窗口设为 4 时的合成结果

Table 2 The combination result when the sliding window

width is 4

Evidences combined A B C

−−−−−−−−→m1m2m3m4 0.858 0.141 0.001

−−−−−−−−→m2m3m4m5 0.670 0.329 0.001

−−−−−−−−→m3m4m5m6 0.345 0.654 0.001

−−−−−−−−→m4m5m6m7 0.141 0.858 0.001

−−−−−−−−→m5m6m7m8 0.141 0.858 0.001

−−−−−−−−→m6m7m8m9 0.329 0.670 0.001

−−−−−−−−−→m7m8m9m10 0.654 0.345 0.001

−−−−−−−−−−→m8m9m10m11 0.858 0.141 0.001

子实验 c. 滑动窗口设为 5, 有 14 条独立证据
{Θ,Γ,mi} , i = 1, 2, · · · , 14 参与合成, 分别如下:

Γ1∼5 ={{A}, {B}, {C}}m1∼5 ={0.55, 0.35, 0.10}
Γ6∼10={{A} , {B} , {C}}m6∼10={0.35, 0.55, 0.10}
Γ11∼14={{A} ,{B} ,{C}}m11∼14={0.55, 0.35, 0.10}
分析: 从表 3 可知, 由于窗口设为 5, 因此序

贯进入的 14 个证据源 (其中 5 个支持 B 的证据

源), 共进行了 10 次合成, 合成的结果中, 有 3 个
正确支持 B 和 3 个正确支持 A. 这里的正确率
pc = Ec/ET = 6/10 = 60 %.

表 3 滑动窗口设为 5 时的合成结果

Table 3 The combination result when the sliding window

width is 5

Evidences combined A B C
−−−−−−−−−−−→m1m2m3m4m5 0.905 0.095 0.000
−−−−−−−−−−−→m2m3m4m5m6 0.778 0.222 0.000
−−−−−−−−−−−→m3m4m5m6m7 0.505 0.495 0.000
−−−−−−−−−−−→m4m5m6m7m8 0.224 0.776 0.000
−−−−−−−−−−−→m5m6m7m8m9 0.095 0.905 0.000
−−−−−−−−−−−−→m6m7m8m9m10 0.095 0.905 0.000
−−−−−−−−−−−−→m7m8m9m10m11 0.222 0.778 0.000
−−−−−−−−−−−−−→m8m9m10m11m12 0.495 0.505 0.000
−−−−−−−−−−−−−−→m9m10m11m12m13 0.776 0.224 0.000
−−−−−−−−−−−−−−→m10m11m12m13m14 0.905 0.095 0.000

子实验 d. 滑动窗口设为 6, 有 17 条独立证据
{Θ,Γ,mi} , i = 1, 2, · · · , 17 参与合成, 分别如下:

Γ1∼6 = {{A} , {B} , {C}}m1∼6 = {0.55, 0.35, 0.10}
Γ7∼12={{A} , {B} , {C}}m7∼12={0.35, 0.55, 0.10}
Γ13∼17={{A} , {B} , {C}}m13∼17={0.55, 0.35, 0.10}

分析: 从表 4 可知, 由于窗口设为 6, 因此序
贯进入的 17 个证据源 (其中 6 个支持 B 的证据

源), 共进行了 12 次合成, 合成的结果中, 有 4 个
正确支持 B 和 4 个正确支持 A. 这里的正确率
pc = Ec/ET = 8/12 = 66.7%.

子实验 e. 滑动窗口设为 7, 有 20 条独立证据
{Θ,Γ,mi} , i = 1, 2, · · · , 20 参与合成, 分别如下:

Γ1∼7 ={{A} , {B} , {C}}m1∼7 ={0.55, 0.35, 0.10}
Γ8∼14={{A} , {B} , {C}}m8∼14={0.35, 0.55, 0.10}
Γ15∼20={{A}, {B}, {C}}m15∼20={0.55, 0.35, 0.10}
分析: 从表 5 可知, 由于窗口设为 7, 因此序

贯进入的 20 个证据源 (其中 7 个支持 B 的证据



5期 李新德等: 一种基于马尔科夫链的冲突证据组合方法 925

源), 共进行了 14 次合成, 合成的结果中, 有 5 个
正确支持 B 和 5 个正确支持 A. 这里的正确率
pc = Ec/ET = 10/14 = 71.4%.

表 4 滑动窗口设为 6 时的合成结果

Table 4 The combination result when the sliding window

width is 6

Evidences combined A B C
−−−−−−−−−−−−−→m1m2m3m4m5m6 0.938 0.062 0.000
−−−−−−−−−−−−−→m2m3m4m5m6m7 0.853 0.147 0.000
−−−−−−−−−−−−−→m3m4m5m6m7m8 0.649 0.351 0.000
−−−−−−−−−−−−−→m4m5m6m7m8m9 0.349 0.651 0.000
−−−−−−−−−−−−−−→m5m6m7m8m9m10 0.144 0.856 0.000
−−−−−−−−−−−−−−−→m6m7m8m9m10m11 0.062 0.938 0.000
−−−−−−−−−−−−−−−→m7m8m9m10m11m12 0.062 0.938 0.000
−−−−−−−−−−−−−−−−→m8m9m10m11m12m13 0.147 0.853 0.000
−−−−−−−−−−−−−−−−−→m9m10m11m12m13m14 0.351 0.649 0.000
−−−−−−−−−−−−−−−−−−→m10m11m12m13m14m15 0.651 0.349 0.000
−−−−−−−−−−−−−−−−−−→m11m12m13m14m15m16 0.856 0.144 0.000
−−−−−−−−−−−−−−−−−−→m12m13m14m15m16m17 0.938 0.062 0.000

表 5 滑动窗口设为 7 时的合成结果

Table 5 The combination result when the sliding window

width is 7

Evidences combined A B C

−−−−−−−−−−−−−−−−→m1m2m3m4m5m6m7 0.959 0.041 0.000

−−−−−−−−−−−−−−−−→m2m3m4m5m6m7m8 0.904 0.096 0.000

−−−−−−−−−−−−−−−−→m3m4m5m6m7m8m9 0.763 0.237 0.000

−−−−−−−−−−−−−−−−→m4m5m6m7m8m9m10 0.493 0.507 0.000

−−−−−−−−−−−−−−−−−→m5m6m7m8m9m10m11 0.228 0.772 0.000

−−−−−−−−−−−−−−−−−−→m6m7m8m9m10m11m12 0.092 0.908 0.000

−−−−−−−−−−−−−−−−−−−→m7m8m9m10m11m12m13 0.041 0.959 0.000

−−−−−−−−−−−−−−−−−−−→m8m9m10m11m12m13m14 0.041 0.959 0.000

−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−→m9m10m11m12m13m14m15 0.096 0.904 0.000

−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−→m10m11m12m13m14m15m16 0.237 0.763 0.000

−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−→m11m12m13m14m15m16m17 0.507 0.493 0.000

−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−→m12m13m14m15m16m17m18 0.772 0.228 0.000

−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−→m13m14m15m16m17m18m19 0.908 0.092 0.000

−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−→m14m15m16m17m18m19m20 0.959 0.041 0.000

结论: 随着滑动窗口宽度的增加, 以及序贯输入
支持另一类的证据数目的增多, 其识别准确率明显
提高. 但与此同时, 随着滑动窗口宽度的增加, 尽管
其抗干扰性上升, 但对新类识别的敏感性明显下降.
实验 10. 为检验证据间不同的距离函数对本文

方法的影响程度, 在这个实验中, 分别采用 Pignistic
距离和余弦距离来作测试如下:

例 14. 设在辨识框架 Θ = {A,B, C} 下, 某系
统有 10条独立证据 {Θ,Γ,mi} , i = 1, 2, · · · , 10, 如

下:

Γ1 = {{A} , {B} , {C}}m1 = {0.55, 0.10, 0.35}
Γ2 = {{A} , {B} , {C}}m2 = {0.00, 0.90, 0.10}
Γ3 = {{A} , {B} , {C}}m3 = {0.65, 0.10, 0.25}
Γ4 = {{A} , {B} , {C}}m4 = {0.50, 0.10, 0.40}
Γ5 = {{A} , {B} , {C}}m5 = {0.60, 0.20, 0.20}
Γ6 = {{A} , {B} , {C}}m6 = {0.70, 0.10, 0.20}
Γ7 = {{A} , {B} , {C}}m7 = {0.60, 0.10, 0.30}
Γ8 = {{A} , {B} , {C}}m8 = {0.75, 0.10, 0.15}
Γ9 = {{A} , {B} , {C}}m9 = {0.65, 0.20, 0.15}

Γ10 = {{A} , {B} , {C}}m10 = {0.70, 0.20, 0.10}
实验结果如图 12 所示, 从图 12 中可以看出: 这

两种证据间距离函数对本文方法最终的融合结果几

乎无影响. 当然, 除了这个例子, 也用其他例子作过
类似对比实验, 得到同样的结论: 即两个不同测度对
本文方法的融合结果影响不是很大.

图 12 不同证据距离衡量方法对比结果

Fig. 12 The comparison of results based on different

evidence distance measure

实验 11. 为了进一步验证本文方法在批量融合
方面的优越性, 由于最近出版的文献 [34] 中的方法
与目前现有的主流方法进行了深入比较, 表现出了
优异的性能, 因此, 通过将本文方法与文献 [34] 方法
进行对比, 来突出本文方法的优越性.

例 15. 采用文献 [34] 的算例, 即设在辨识
框架 Θ = {A,B, C} 下, 某系统有 6 条独立证据
{Θ,Γ,mi} , i = 1, 2, · · · , 6, 如下:

Γ1 = {{A} , {B} , {C}}m1 = {0.60, 0.10, 0.30}
Γ2 = {{A} , {B} , {C}}m2 = {0.55, 0.10, 0.35}
Γ3 = {{A} , {B} , {C}}m3 = {0.00, 0.90, 0.10}
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Γ4 = {{A} , {B} , {C}}m4 = {0.55, 0.10, 0.35}
Γ5 = {{A} , {B} , {C}}m5 = {0.55, 0.10, 0.35}
Γ6 = {{A} , {B} , {C}}m6 = {0.55, 0.10, 0.35}
融合结果如表 6 所示.

表 6 不同方法的证据合成对比结果

Table 6 The comparison of combination results among

different methods

融合规则 A B C Θ

文献 [34] 0.90686 0.00214 0.07598 0.01503

本文方法 0.92889 0.00079 0.07031 0

从表 6可以看出,本文方法的融合结果m(A) =
0.92889 要略好于文献 [34] 提出的 ISODATA 聚类
融合方法的结果m(A) = 0.90686.

6 总结与展望

本文利用历史证据作为序贯输入, 建立马尔科
夫链状态的不确定证据模型, 通过设定滑动窗口, 实
现对证据的序贯异步融合, 可以解决单一传感器或
者证据源由于受干扰而导致的识别精度降低甚至错

误的问题, 在足够多证据源 (n > 3) 合成时, 可以克
服 Dempester 规则的固有缺陷. 当然, 当证据源数
目不是超大规模时, 本文方法也可以实现批量同步
融合, 且融合结果受序贯输入顺序 (冲突证据不作为
最后一个证据源) 影响较小. 目前本文只是对该方
法的一个初探, 可能存在着一些不足, 但同时也有很
多的优点没有被挖掘出来, 这也是我们下一步的研
究方向.
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