
书书书

第４４卷　第３期
２０１２年３月

　
哈　尔　滨　工　业　大　学　学　报

ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＨＡＲＢＩＮＩＮＳＴＩＴＵＴＥＯＦＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ
　

Ｖｏｌ４４ Ｎｏ３

Ｍａｒ．２０１２

　　　　　　

利用模糊证据理论的信息融合方法及其应用
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摘　要：提出了一种基于模糊集合和证据理论的信息融合方法．针对证据理论应用中基本概率指派函数
（ｍａｓｓ函数）以及多传感器信息融合中各个传感器测量数据的可信度均难以确定的问题，首先利用传感器测
量信息的不确定性得到辨识框架的隶属度函数；然后利用隶属度函数构造证据理论的 ｍａｓｓ函数；再根据各
ｍａｓｓ函数之间的距离评估各传感器的相对可信度，在此基础上对各个证据进行折扣，利用基于折扣系数法
的改进证据理论组合规则对多传感器信息进行融合．最后将所提出的方法应用于目标识别系统中．仿真结果
表明，在证据高度冲突时，该方法仍能正确识别目标，提高了信息融合系统的稳定性．
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　　多传感器信息融合是指对来自多个传感器的
信息进行多级别、多层次的处理，以产生对被测对

象的统一的最佳估计，其潜在优势是能在更短的

时间内，以更少的代价获得单个传感器无法获取

的更精确的信息［１－２］．但是由于各种干扰的影响
以及传感器本身存在误差，各传感器提供的信息

一般都是不完全，不精确、模糊的，都具有一定程

度的不确定性，信息融合过程实质上是１个不确

定性推理与决策的过程．为了解决这一问题，许多
学者都提出采用证据理论来提高系统的置信度，

并发展了许多改进的证据组合方法［３－６］，如刘海

军等［７］利用 ＤＳ证据理论成功的解决了辐射源
及其平台的不确定问题；叶清等［８］提出了一种基

于能量函数的证据合成方法，成功的降低了证据

理论在应用过程中的计算复杂度．在众多证据理
论改进方法中，折扣系数法［９－１０］是具有代表性的

一类方法，在该方法中，如何确定各个传感器的可

信度，从而获得对各个传感器报告的折扣系数是该

方法能否获得应用的关键．蒋雯等［１１］提出一种通

过修正冲突系数来获得折扣系数的方法，并将其成



功应用于目标识别系统中；许佳丽等［１２］利用证据

的信息量作为其折扣系数，取得了一定的成果．
在证据理论中，传感器的输出信息被表示为定

义在辨识框架幂集下的基本概率指派函数（ｍａｓｓ
函数），利用证据组合规则实现多个ｍａｓｓ函数的组
合，最终实现多源信息融合．在以往学者的研究中，
往往假设各传感器的ｍａｓｓ函数是已知的，如何从
传感器观测的模糊信息中，获得合理的ｍａｓｓ函数
这一问题一直没有得到很好的解决，而ｍａｓｓ函数
的获得是证据理论得以应用的关键所在［１３］．

本文在前人研究的基础上，提出了一种利用

模糊信息理论确定ｍａｓｓ函数的方法．首先将辨识
框架看作是模糊集合，利用传感器的不确定结构

（用其观测值的概率函数表示）来表示辨识框架

的不确定性，从而得到辨识框架的隶属函数；然后

利用该隶属函数构造证据理论的ｍａｓｓ函数；再根
据各个证据之间的相互支持程度评估各传感器所

提供信息的相对可信度；在此基础上对各个证据

进行折扣，利用基于折扣系数法的改进证据理论

组合规则对多传感器信息进行融合．

１　ＤＳ证据理论及其改进
１１　证据理论基础

证据理论是建立在１个非空集合 Θ上的理
论，该集合被称为辨识框架．它由一些互斥且穷举
的元素组成，包含当前要识别的全体对象，记为

Θ ＝｛θ１，θ２，…，θｎ｝．对于 Θ的每个子集 Ａ，可以
指派１个概率，称为基本概率分配．

定义１　令Θ为１个论域集合，２Θ为Θ的所
有子集构成的集合，称 ｍ：２Θ→ ［０，１］为基本概
率分配函数（ｍａｓｓ函数），它满足

∑
Ａ∈２Θ
ｍ（Ａ）＝１，ｍ（）＝０． （１）

　　ＤＳ证据理论提供了１个有用的证据合成公
式，使人们能够合成多个信息源提供的证据，其组

合形式为

ｍ（）＝０， （２）

ｍ（Ａ）＝ １
１－ｋ∑Ａｉ∩Ｂｊ＝Ａ

ｍ１（Ａｉ）ｍ２（Ｂｊ）（Ａ≠）． （３）

其中ｋ＝ ∑
Ａｉ∩Ｂｊ＝

ｍ１（Ａｉ）ｍ２（Ｂｊ）反应了证据之间的

冲突程度．由式（３）可见，当ｋ＝１时，证据理论的
组合规则将不能使用．此外，很多学者都证明了当
ｋ→１时，证据高度冲突，利用ＤＳ证据组合规则
进行证据合成将会产生有悖常理的结果．
１２　折扣系数法

在真实的战场环境下，由于恶劣的自然因素

和人为干扰，传感器的报告经常是高度冲突的．为
解决高度冲突下的证据融合问题，许多学者提出

了很多种改进方法，在现有的众多方法中，折扣系

数法是一种比较简单而又有效的方法．
若对信息源只有 α的确信度，其中 α∈

［０，１］，则对该信息源获得的ｍａｓｓ函数 ｍ（Ａ）按
照以下的折扣规则进行折扣，称α为折扣系数（传
感器的可信度）：

ｍα（Θ）＝αｍ（Θ）＋１－α；

ｍα（Ａ）＝αｍ（Ａ）， （ＡΘ）{ ．
（４）

可见，折扣规则是根据证据的整体可信度，将

各个焦元（ｍ（Ａ））的部分信度重新分配给全集，
从而在ｍａｓｓ函数中融入了传感器的可信度信息，
进而提高了后续融合决策的精度和可信度．利用
折扣系数法的关键问题是确定折扣系数α．

２　模糊信息下ｍａｓｓ函数的确定
２１　隶属函数的确定

设有ｍ个传感器同时对目标 ｘ进行探测，这
些传感器可能是各种有源或无源的探测器，它们

分别测量目标不同的特征参数，各自获得对目标

ｘ的识别信息，如雷达传感器可通过目标的雷达
回波特性获得对该目标的识别信息，红外传感器

可通过目标的红外辐射特性获得对该目标的识别

信息．设第 ｉ个传感器测得的数据为 ｘｉ（ｉ＝１，２，
…，ｍ）．传感器的测量值可看作是目标属性的真
实值与噪声信号的叠加．不失一般性，假设测量噪
声为零均值的高斯白噪声，则ｘｉ也服从高斯分布，
其均值为目标属性的真实值，记为 μ．由此，写出
ｘｉ概率密度分布函数为

ｐ（ｘ／ｘｉ）＝
１
２槡πσ

(ｅｘｐ －（ｘ－μ）
２

σ )２ ． （５）

其中σ２为测量噪声的方差．
假设目标模型库中有 ｎ个已知的目标类型，

ｍ个传感器分别测量目标不同的特征参数，设第ｊ
类目标的第ｉ个目标属性的真实值为μｉ，ｊ，第ｉ个传
感器测量噪声的方差分别为 σ２ｉ．记｛Ａ１，Ａ２，…，
Ａｎ，Ｕ｝为系统的辨识框架，该集合可以看作是１
个模糊集合，其中Ｕ表示不明物体，传感器判别所
测目标为Ｕ代表该被测目标不属于已知目标库中
的任一目标类型．

传感器的任务是根据测量值ｘｉ判别被测对象
属于哪一类目标或者是属于不明物体 Ｕ，以及该
被测对象属于Ａｊ（ｊ＝１，２，…，ｎ）以及Ｕ的程度如
何，即需要求出ｘｉ属于各个目标类型的隶属度．

由测量数据的分布特性，给出被测目标ｘ的测
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量值ｘｉ偏离各个目标属性真实值的误差函数如下：

ｅｉ，Ａｊ（ｘ）＝Ｅｅｒｆ
ｘｉ－μｉ，ｊ
槡２σｉ

， （６）

其中：ｊ＝１，２，…，ｎ；ｅｉ，Ａｊ（ｘ）表示第 ｉ个传感器的
测量值偏离目标模式 Ａｊ的程度，从直观上讲，若
ｅｉ，Ａｊ（ｘ）很大，即测量值ｘｉ严重偏离目标类Ａｊ特征
属性的真实值μｉ，ｊ，则认为第ｉ个传感器所测目标
隶属于该目标类的可能性就很小；反之，若

ｅｉ，Ａｊ（ｘ）很小，即测量值ｘｉ距离目标类Ａｊ特征属性
的真实值很近，则认为第 ｉ个传感器所测目标隶
属于该目标类的可能性就很大．

由ｅｉ，Ａｊ（ｘ）的定义可知：０≤ ｅｉ，Ａｊ（ｘ）≤１，因
此，可定义隶属度函数为

βｉ，Ａｊ（ｘ）＝１－ｅｉ，Ａｊ（ｘ）＝１－Ｅｅｒｆ
ｘｉ－μｊ
槡２σｊ

．（７）

其中 ｉ＝１，２，…，ｍ，ｊ＝１，２，…，ｎ．为了得到
βｉ，Ｕ（ｘ），利用模糊逻辑中的模糊关系
βｉ，Ｕ（ｘ）＝ＮＯＴ（Ａｊ）＝１－ｍａｘ（βｉ，Ａｊ（ｘ））．（８）

其中ｊ＝１，２，…，ｎ．这样，对于任意识别对象 ｘ，ｍ
个传感器分别给出它属于各个模式的隶属度为

β＝

β１，Ａ１（ｘ） β１，Ａ２（ｘ） … β１，Ａｎ（ｘ） β１，Ｕ（ｘ）

β２，Ａ１（ｘ） β２，Ａ２（ｘ） … β２，Ａｎ（ｘ） β２，Ｕ（ｘ）

… … … … …

βｍ，Ａ１（ｘ） βｍ，Ａ２（ｘ） … βｍ，Ａｎ（ｘ） βｍ，Ｕ（ｘ













）

．

（９）
２２　ｍａｓｓ函数的确定

由ＤＳ证据理论可知，ｍａｓｓ函数表示的是证
据对某命题Ａ的支持程度．将辨识框架看作模糊
集合，则隶属度表示的是识别对象属于各个模式

的程度，从这一意义出发，可以通过隶属度简单的

构造各传感器证据的ｍａｓｓ函数如下：

ｍｉ（Ａｊ）＝
βｉ，Ａｊ（ｘ）

∑
ｎ

ｊ＝１
βｉ，Ａｊ（ｘ）＋βｉ，Ｕ（ｘ）

　， （１０）

ｍｉ（Ｕ）＝
βｉ，Ｕ（ｘ）

∑
ｎ

ｊ＝１
βｉ，Ａｊ（ｘ）＋βｉ，Ｕ（ｘ）

　． （１１）

式（１０）和式（１１）符合 ＤＳ证据理论中 ｍａｓｓ
函数的性质（式（１）），并且最大限度的保留了各
个传感器观测结果的不确定性，同时还避免了由

于一些人为引入的映射而使被处理的信息失真的

情况［１４］．

３　折扣系数的确定
在真实的战场环境下，由于恶劣的自然因素

和人为干扰，各传感器得到的证据并不是完全可

靠的，相对不可靠的证据源往往会影响证据组合

的倾向性，有时会导致错误的结论或者导致决策

困难．因此，需要将传感器的可信度信息融入证据
组合的过程中．

传感器的可信度是定量描述传感器性能的综

合指标．在理想情况下，当多个传感器同时观测
１个目标时，它们之间的冲突不应该很大．因此，
可以认为，若１个传感器的报告总是受其它传感器
支持，则该传感器的报告就比较可信；反之，若１个
传感器的报告总是与其他传感器的报告冲突，则认

为它不可靠，可信度较低．另一方面，由于外界环境
的变化，各个传感器报告的可信度并不是１个定
值，因此，需要实时的评估传感器的可信度．

前文已经通过式（１０）和式（１１）用隶属度函
数构造了各传感器证据的ｍａｓｓ函数，它指出各个
传感器对某个命题Ａｊ的支持程度，即各个传感器
认为所测目标属于某一目标类Ａｊ的程度．若某两
个传感器之间相互支持，则它们的ｍａｓｓ函数之间
的差异性必然很小．因此，可以用 ｍａｓｓ函数之间
的差异性来衡量各个传感器的相互支持程度．
Ｊｏｕｓｓｅｌｍｅ等［１５］提出了一种用证据之间的距离来

衡量证据之间差异性的方法．他将ｍａｓｓ函数表示
为１个在Ｅ２Θ中的坐标系为ｍ（Ａｊ）的向量ｍ，并
定义两个证据之间的距离为

ｄｉ，ｊ＝ ０５（ｍｉ－ｍｊ）
ＴＤ（ｍｉ－ｍｊ槡 ）．（１２）

其中：ｉ，ｊ＝１，２，…，ｍ；Ｄ＝
Ａ∩Ｂ
Ａ∪Ｂ

（Ａ，Ｂ∈２Θ）；

ｄｉ，ｊ为置信距离测度，表征两个证据体ｍｉ和ｍｊ之
间的差异性，且０≤ｄｉ，ｊ≤１．ｄｉ，ｊ越大，说明两个证
据体ｍｉ和ｍｊ之间的差异越大，表示第ｉ个传感器
被第ｊ个传感器的支持程度越低；ｄｉ，ｊ越小，说明两
个证据体ｍｉ和ｍｊ之间的差异越小，表示第ｉ个传
感器被第ｊ个传感器的支持程度越高．

定义两传感器之间的相似度为

ｆｉ，ｊ＝１－ｄｉ，ｊ， （１３）
则第ｉ个传感器被其它传感器的支持程度可由下
式来表示：

ｆｉ＝
１
ｍ－１∑

ｍ

ｊ＝１
ｊ≠ｉ

ｆｉ，ｊ，（ｉ，ｊ＝１，２，…，ｍ）．（１４）

其中ｆｉ反映了第ｉ个传感器被其它传感器的平均
支持程度，若１个传感器被其它传感器所支持，则
认为它的可信度就高．令 ｆ＝ｍａｘ（ｆｉ），则每个传
感器的相对可信度表示为

αｉ＝
ｆｉ
ｆ，（ｉ＝１，２，…，ｍ）． （１５）
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　　αｉ反映了各个传感器提供证据的相对可信
度，因此可以将αｉ作为各个证据的折扣系数．

４　目标识别应用
将本文的算法用于目标识别任务的仿真实验

中，令辨识框架为｛Ａ，Ｂ，Ｕ｝，其中Ａ和Ｂ代表两个
不同的目标，Ｕ表示不明物体．Ａ和Ｂ目标属性的
真实值和各个传感器的测量值如表１．

表１　目标特性参数以及传感器测量值

传感器
目标Ａ各

属性的真值

目标Ｂ各

属性的真值

测量噪声

的均方差
测量值

１ ２４３．０ ２６０．０ １０．０ ２４６．００

２ ０５ ０４ ０１ ０５５

３ ３０．０ ４０．０ ４．０ ３２．００

４ ２７．０ ２１．０ １２ ３０．００

　　计算误差函数矩阵如下：

ｅ＝

０２３５８ ０８３８５
０３８２９ ０８６６４
０３８２９ ０９５４５
０９８７６ １．











００００

．

　　各传感器判别被测目标属于各个模式的隶属
度为

β＝

０７６４２ ０１６１５ ０２３５８
０６１７１ ０１３３６ ０３８２９
０６１７１ ００４５５ ０３８２９











００１２４ ０ ０９８７６

．

　　各传感器对应的基本概率分配值（ｍａｓｓ函
数）如下．

ｍ１：ｍ１（Ａ）＝０６５８０，ｍ１（Ｂ）＝０１３９０，
ｍ１（Ｃ）＝０２０３０；

ｍ２：ｍ２（Ａ）＝０５４４４，ｍ２（Ｂ）＝０１１７８，
ｍ２（Ｃ）＝０３３７８；

ｍ３：ｍ３（Ａ）＝０５９０２，ｍ３（Ｂ）＝００４３５，
ｍ３（Ｃ）＝０３６６３；

ｍ４：ｍ４（Ａ）＝００１２４，ｍ４（Ｂ）＝０，ｍ４（Ｃ）＝
０９８７６．

由此，计算各传感器证据之间的距离为

ｄ＝

０ ０１２５５ ０１４２１ ０７２５２
０１２５５ ０ ００６４９ ０５９９６
０１４２１ ００６４９ ０ ０６００７











０７２５２ ０５９９６ ０６００７ ０

．

各传感器之间的相似度矩阵为

ｆ＝

１．００００ ０８７４５ ０８５７９ ０２７４８
０８７４５ １．００００ ０９３５１ ０４００４
０８５７９ ０９３５１ １．００００ ０３９９３
０２７４８ ０４００４ ０３９９３ １．











００００

．

所以，各传感器受其它传感器的支持程度为

ｆ１ ＝０６６９１；ｆ２ ＝０７３６６；
ｆ３ ＝０７３０７；ｆ４ ＝０３５８２．

则，各传感器证据的动态可信度（折扣系数）为

α１ ＝０９０８３；α２ ＝１；
α３ ＝０９９２０；α４ ＝０４８６２．

　　可以看出，各传感器被其它传感器的相互支
持程度依次为：２，３，１，４．

从各传感器的ｍａｓｓ函数中可以看出，前３个
传感器提供的证据都指示所测量的目标应被判别

为目标Ａ，但是传感器４却判别该目标属于不明
物体，并且证据４对“测量物属于不明物体”这一
命题的支持程度很高（ｍ４（Ｕ）＝０９８７６）．下面
按照折扣系数法证据组合规则进行融合，并与经

典的ＤＳ组合规则以及文献［１１］的方法进行比
较，融合结果见表２．

从表２中可以看出，当只有两个证据进行融
合时，本文的基于传感器可信度的折扣系数法、经

典的ＤＳ证据理论方法以及文献［１１］中的方法
融合结果一致．因为在只有两个证据时，两个证据
间的相互支持程度相同，也就是说它们两个的折

扣系数相等（都为１），这时折扣系数法退化为经
典的ＤＳ证据理论方法．

当对前３个传感器的证据进行融合时，三种
方法均能判断被测对象属于目标 Ａ，并且 ＤＳ方
法的融合结果对这一命题的支持程度更大些，这

是因为折扣系数法将折扣的信度分配给全集，所

以当证据之间不一致程度较轻时，折扣系数法的

收敛速度逊于ＤＳ方法．
当对４个传感器的证据进行融合时，由于证

据４对“测量物属于不明物体”这一命题的支持
程度很高，因此使用经典的 ＤＳ方法进行融合不
能正确识别目标为 Ａ．而折扣系数法通过对证据
４分配较少的可信度，从而得出“测量对象属于目
标Ａ”这一正确结论．可见，在证据间冲突程度较
重时，折扣系数法能够比 ＤＳ证据理论更有效的
处理冲突，最大限度的减少了不可靠数据源对融

合结果的影响，维持了系统的稳定性．
从表２中可以看出，与文献［１１］中通过修正

冲突系数获取折扣系数的方法相比，本文采用通

过传感器证据之间相互支持程度获取折扣系数，

从而获得了更快的收敛速度，同时，文献［１１］的
方法在使用时必须事先知道各传感器的 ｍａｓｓ函
数，而本文通过模糊信息理论能够直接从传感器

的观测信息中获取 ｍａｓｓ函数，因而比文献［１１］
的方法具有更实际的工程意义．
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表２　两种方法融合结果的比较

证据
ＤＳ证据理论

ｍ（Ａ） ｍ（Ｂ） ｍ（Ｕ）

文献［１１］的方法

ｍ（Ａ） ｍ（Ｂ） ｍ（Ｕ）

本文方法

ｍ（Ａ） ｍ（Ｂ） ｍ（Ｕ）

ｍ１，ｍ２ ０８０８３１ ００３６９５ ０１５４７４ ０８０８３１ ００３６９５ ０１５４７４ ０８０８３１ ００３６９５ ０１５４７４

ｍ１，ｍ２，ｍ３ ０８９１１２ ０００３００ ０１０５８８ ０８７４０８ ０００３９３ ０１２１９９ ０８７５７０ ０００４３５ ０１１９９５

ｍ１，ｍ２，ｍ３，ｍ４ ００９５５８ ０ ０９０４４２ ０６９１５１ ０００４１３ ０３０４３６ ０７６７３５ ０００４４７ ０２２８１８

　　在实际应用中，要结合经典 ＤＳ证据理论和
折扣系数法的优点，通过判断证据之间的不一致

程度来确定具体使用哪一种融合方法．以上述仿
真为例，令

α＝ｍｉｎ（αｉ）． （１６）
　　它表示各证据之间的最大不一致程度，如果
可以确定１个阈值ε，当α＞ε，表示可以使用经典
的ＤＳ证据组合规则，当α≤ε时，表示证据之间
的不一致程度较大，经典 ＤＳ证据组合规则已不
能做出正确判断，此时应使用折扣系数法．

５　结　论
１）本文将证据理论中的辨识框架看作是模

糊集合，利用传感器的不确定结构来表示辨识框

架的不确定性，得到辨识框架集合的隶属函数，在

此基础上构造证据理论的ｍａｓｓ函数，完成证据理
论向模糊集的推广．
２）实际系统中传感器往往不是绝对可靠的，

本文利用各个传感器之间的相互支持程度来表示

传感器的可信度，并利用传感器的相对可信度得

到各传感器所提供的证据的折扣系数，利用折扣

系数法的证据组合规则有效的解决了证据冲突时

的信息融合问题．
３）通过仿真实验证明了折扣系数法在证据

之间不一致程度较轻时，收敛速度没有经典 ＤＳ
方法好，实际系统设计时，可综合利用两种组合规

则，通过判断证据之间的不一致程度来确定选择

哪一种组合规则，如何确定切换阈值这一命题，值

得将来做更深入研究．
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