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摘 要： ＤｅｍｐｓｔｅｒＳｈａｆｅｒ（ＤＳ）证据理论在不确定性信息处理相关领域具有十分重要的地位，然而对冲突证据进
行Ｄｅｍｐｓｔｅｒ规则组合时，常常会出现反直观结果的问题．本文提出了一种新的对证据组合结果质量评价的量化标准，
该标准由证据集可信度与组合结果聚焦度构成，并在该标准的基础上提出了一种对证据进行多次试探折扣的修正方

法，每次试探折扣由证据的不从属度来构造，实现了证据集可信度与组合结果聚焦度的共同提高，获得最佳聚焦结果，

并且还可以通过设置优化目标，灵活控制证据集可信度，获得高质量证据组合结果，以满足各种类型决策的需要．实验
结果和相关分析表明，本文方法是合理有效的．
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１ 引言

ＤｅｍｐｓｔｅｒＳｈａｆｅｒ（ＤＳ）证据理论由 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ提出［１］，
并由Ｓｈａｆｅｒ将其进一步推广［２］，使之成为一种不确定推
理的系统化理论．ＤＳ证据理论具有扎实的理论基础，
它适用于无先验信息的证据组合，并能合理表示及处理

不确定、非精确性信息，从而广泛地应用于目标识别［３］、

信息融合［４］、故障诊断［５］等领域．
Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则是 ＤＳ证据理论的核心，然而在

某些特定情况，特别是在处理高度冲突证据组合时，应

用Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则往往会产生不合理的结果．针对这
个问题，众多学者提出了各种改进方法．这些方法按辨
识框架可分为开世界假设方法和闭世界假设方法．
Ｓｍｅｔｓ提出了开世界假设组合规则［６］，该规则不做归一
化处理，保留了赋予空集的信度，证据组合后非空焦元

无法聚焦，导致决策困难，且开世界假设思想是建立在

所有证据完全可靠的前提下．但事实上，很多实际应用
并不可能具备这个条件，只能满足闭世界假设．在闭世
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界假设范畴内，改进方法可分为修改组合规则方法和

修改证据体方法．修改组合规则的代表性方法有 Ｙａｇｅｒ
方法［７］、孙全方法［８］等．Ｙａｇｅｒ方法将证据间冲突的概率
全部交给未知，过于保守．孙全方法引入了证据可信度
的概念，以证据可信度为权重，重新分配冲突．权文提
出了一种基于局部冲突分配策略的方法［９］，该方法使

用了新的冲突衡量参数，并采用了局部计算方法，实现

新证据动态组合．而杨艺提出了一种基于多准则的排
序融合的组合方法［１０］，该方法采用了选择性融合方法，

能够抑制反直观结果，但是存在证据无法聚焦的问题．
虽然以上方法在某些实际应用中也取得了比较好

的效果，但是本文更认同采用修改证据体的方法，主要

是基于以下原因：（１）Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则具备扎实的理
论基础，对其规则的改变难以遵循严格的数学推理和

保持其应有的数学特性；（２）证据之间的高度冲突是由
证据源本身不可靠造成的，并不是 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ规则引起
的．Ｈａｅｎｎｉ曾提出，对数学模型的修改无论是在工程上、
数学上或哲学上来说都更为合理［１１］．

修改证据体的方法主要分为直接修改法、加权平

均法和折扣修正法．采用直接修改法的代表性方法有
Ｍａｈｌｅｒ方法［１２］，该方法直接将证据中的焦元的零赋值
修改为非零小值，消除了Ｚａｄｅｈ悖论，方法简单，结果合
理，但是该方法直接对证据进行干预，主观性较强．采
用加权平均法的代表性方法有 Ｍｕｒｐｈｙ方法［１３］、邓勇方
法［１４］等．该类方法对证据进行算术或加权平均，然后对
平均证据进行Ｄｅｍｐｓｔｅｒ规则组合，能够有效抑制冲突证
据的干扰．但此类方法中，算术或加权平均证据包含了
参与组合的多个证据的信息，形成相关信息反复使用

的不合理性，且该方法难以有效降低冲突，会带来较大

的决策风险．因此，相比加权平均法，本文认为折扣修
正法更为合理，此方法详细说明见本文第３节．基于该
方法的代表性研究有胡昌华方法［１５］、周哲的方法［１６］与

Ｓｃｈｕｂｅｒｔ的方法［１７］．胡昌华方法根据证据距离熵构造了
证据归一化的可靠度，然后对折扣后证据进行 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ
组合，取得较好效果．周哲方法将证据可靠度优化问题
转换成一个多目标带有线性约束的优化问题，该方法

能够根据实际需求在聚焦和降低冲突间灵活调整．
Ｓｃｈｕｂｅｒｔ提出了一种连续递增折扣方法，其连续折扣结
束的标志为证据集整体冲突量 Ｋ小于预先设定阈值，
以获得最终组合结果．但是在实际应用中，上述三种方
法也存在一定的问题．胡昌华方法中采用归一化可靠
度，造成每个证据的可靠度都不大，影响了证据组合结

果的聚焦性；周哲方法在各种优化目标设定条件下，冲

突证据的权值都很小，相当于基本舍弃了冲突证据，但

是在实际中时常会出现“真理掌握在少数人手中”的情

形，因此不应过度缩小冲突证据的权值，应给予一定话

语权；Ｓｃｈｕｂｅｒｔ方法采用整体冲突量 Ｋ小于预先设定阈
值作为结束折扣标志，但在根据本文第４节相关分析可
知，整体冲突量 Ｋ与参与组合的证据数量有很大关系，
过于追求 Ｋ值的缩小，会导致组合结果聚焦程度过低．

为了解决上述问题，本文采用了一种新的折扣修

正法解决证据组合中出现的不合理问题．首先，提出了
一种新的证据组合结果质量评价的量化标准，该标准

能够有效衡量证据集可信度与组合结果的聚焦度．然
后在该标准的基础上提出了一种对证据进行多次试探

折扣的修正方法，每次试探折扣由证据的不从属度来

构造，通过设置冲突限值或试探次数，可灵活控制证据

集可信度，获得高质量证据组合结果，以满足各种类型

决策的需要．最后，通过实验证明本文方法的有效性．

２ 证据理论及冲突证据组合悖论

ＤＳ证据理论基本概念和 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则定义
可详见文献［１，２］．Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则在某些特定条件
下会引发反直观结果，形成各种证据组合悖论．本文所
关注证据组合悖论主要包含下面几类：

（１）Ｚａｄｅｈ悖论［１８］：设辨识框架为Θ＝ Ｍ，Ｃ，{ }Ｔ，
其中 Ｍ表示脑膜炎，Ｃ表示脑震荡，Ｔ表示脑肿瘤，两
个医生对同一病人的诊断结果表示为：医生１：ｍ１（Ｍ）
＝０９９，ｍ１（Ｔ）＝００１；医生２：ｍ２（Ｃ）＝０９９，ｍ２（Ｔ）＝
００１．两个医生同时认为病人患脑肿瘤可能性低，但分
别认为患其它两种病症之一的可能性极高．依据 Ｄｅｍｐ
ｓｔｅｒ规则组合后结果为 ｍ（Ｍ）＝０，ｍ（Ｃ）＝０，ｍ（Ｔ）＝
００００１／（１－ｋ）＝１，冲突量 ｋ＝０９９９９，该结果显示该病
人应患脑肿瘤，有悖常理，因为两个医生都认为该病人

患脑肿瘤的可能性非常小．
（２）一票否决悖论［８］：设辨识框架为Θ＝｛δ１，δ２，

δ３｝，有两个证据源如下：ｍ１（δ１）＝０９８，ｍ１（δ２）＝００１，

ｍ１（δ３）＝００１；ｍ２（δ１）＝０，ｍ２（δ２）＝００１，ｍ２（δ３）＝
０９９．Ｄｅｍｐｓｔｅｒ规则组合后结果为：ｍ（δ１）＝０，ｍ（δ２）＝
００１，ｍ（δ３）＝０９９，如果有新的证据加入：ｍ３（δ１）＝
０９，ｍ３（δ２）＝０，ｍ３（δ３）＝０１，则三条证据组合的结果
为 ｍ（δ１）＝０，ｍ（δ２）＝０，ｍ（δ３）＝１．此后无论有多少支
持δ１或δ２的新证据加入，ｍ（δ１）与 ｍ（δ２）始终等于０．
也就是说，无论有多少证据支持某个焦元，一旦有一个

证据反对该焦元，则Ｄｅｍｐｓｔｅｒ规则组合结果也就否定了
该焦元，导致反常结论．

（３）证据吸收悖论［１９，２０］：设辨识框架为 Θ ＝
δ１，δ２，δ{ }３ ，有如下 Ｎ条证据，证据 １为：ｍ１（δ１）＝ｘ，
ｍ１（δ２）＝１－ｘ，证据 ｉ（ｉ＝２，…，Ｎ）为：ｍｉ（δ３）＝ｙ，

ｍｉ（Θ）＝１－ｙ．无论 Ｎ为何值，Ｄｅｍｐｓｔｅｒ规则组合后结
果为 ｍ（δ１）＝ｘ，ｍ（δ２）＝１－ｘ，证据 ｉ（ｉ＝２，…，Ｎ）被
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证据１完全吸收，无法形成有效证据，导致反直观结果．

３ 基于证据体折扣修正的组合方法

设辨识框架为Θ＝δ１，…，δ{ }ｌ，共有 ｎ条证据参与
组合，分别为 ｍ１，ｍ２，…ｍｎ，假设其中某条证据的ｍａｓｓ函
数为 ｍｉ，其可靠度为αｉ，则该证据经折扣修正后为：

ｍ％ｉ（δ）＝
αｉｍｉ（δ）， δΘ，δ≠
１－αｉ＋ａｉｍｉ（δ），δ＝{

Θ
（１）

然后将折扣修正后的证据进行 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ规则组合
以得到最终组合结果：

ｍ（δ）＝ｍ％１（δ）ｍ％２ ( )δ …ｍ％ｎ（δ） （２）
折扣修正法的本质是对证据进行模糊化处理．该

方法虽然牺牲了证据的聚焦程度，但能有效降低证据

间的冲突，并且不会改变证据原有的独立特性．然而，
现阶段大多数对于证据组合结果质量的评价还处于定

性的层面上，缺乏说服力．在下节中，本文将提出一种
新的方法来定量评价证据组合的质量．

４ 证据组合结果质量评价

在评价证据组合结果质量时，主要从两个方面进

行考察：（１）证据集可信度．证据集可信度越高，其组合
结果正确率也就越高，质量也就越好；（２）组合结果的
聚焦度．在证据集可信度较高的前提下，其组合结果聚
焦度越高，质量越好，越有利于决策．
４．１ 证据集可信度衡量标准

证据集的可信度与证据集内证据间的冲突量具有

密切的关系．冲突量越大，证据集的可信度越小；冲突
量越小，证据集可信度越大．现阶段，常用的证据冲突
量主要有：

（１）证据集整体冲突量 Ｋ［１６，１７］：

Ｋ＝ ∑
Ａｉ∩Ｂｊ∩Ｃｌ∩…＝

ｍ１（Ａｉ）·ｍ２（Ｂｊ）·ｍ３（Ｃｌ） （３）

（２）证据集内两两证据冲突量均值珋ｋ［８］：

珋ｋ＝ １
ｎ（ｎ－１）／２∑ｉ＜ｊｋｉｊ （４）

（３）证据集内证据间的Ｊｏｕｓｓｅｌｍｅ距离 ｄＪ［２１］：

ｄＪ＝
１
２（ｍｉ－ｍｊ）Ｄ（ｍｉ－ｍｊ）槡 Ｔ （５）

其中，Ｄ为一个２Ｎ×２Ｎ的矩阵，Ｄ中元素为

Ｄ（Ａ，Ｂ）＝｜Ａ∩Ｂ｜｜Ａ∪Ｂ｜
，Ａ，ＢΘ

（４）证 据 集 内 证 据 间 的 Ｐｉｇｎｉｓｔｉｃ概 率 距 离
ｄｉｆＢｅｔＰｍｊｍｉ

［２２，２３］：

ｄｉｆＢｅｔＰｍｊｍｉ＝ｍａｘωΘ ＢｅｔＰｍｉ（ω）－ＢｅｔＰｍｊ（ω( )） （６）

其中ＢｅｔＰｍ（ω）＝ ∑
ＷΘ，ω∈Ｗ

１
｜Ｗ｜

ｍ（Ｗ）
１－ｍ（） ω∈Θ

式（５）与式（６）实质上是对证据间的相似程度的度
量，两证据的基本信任函数值越相近，证据间距离越

小．两种证据距离适用于衡量证据间相互支持程度，证
据间基本信任函数值越相近，则表示两种证据相互支

持程度越高．但是，证据之间相似度高并不一定表明其
组合结果更可信，下面通过例１来说明．

例１ 设辨识框架为Θ＝｛δ１，δ２，…δ２ｎ｝，两个证据
体分别为：

ｍ１δ２ｉ( )－１ ＝１／２（ｎ－１），ｍ１δ２( )ｉ ＝０（ｉ＝１，２，…，２（ｎ－１））；
ｍ２δ２ｉ( )－１ ＝０，ｍ２δ２( )ｉ ＝１／２（ｎ－１）（ｉ＝１，２，…，２（ｎ－１））．
通过计算可得，ｍ１与 ｍ２的 Ｊｏｕｓｓｅｌｍｅ距离为 ｄＪ＝

∑
２ｎ－１

ｉ＝１
ｍ１（δ２ｉ－１[ ]）２＋∑

２ｎ－１

ｉ＝１
ｍ２（δ２ｉ[ ]）槡 ２ ＝ １／２ｎ槡 －１，Ｐｉｇ

ｎｉｓｔｉｃ概率距离为 ｄｉｆＢｅｔＰｍ２ｍ１＝１／２
ｎ－１．而通过 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ规

则计算，两证据之间的冲突量 ｋ１２＝１．当 ｎ较大时，ｄＪ
与 ｄｉｆＢｅｔＰｍ２ｍ１值会很小，比如当 ｎ＝１０时，ｄＪ＝００４４２，

ｄｉｆＢｅｔＰｍ２ｍ１＝０００２，两条证据相似度非常高，但是冲突量

ｋ１２依然为１，通过 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ规则无法获得组合结果．因
此，证据之间的相似度与冲突没有必然的联系．

式（３）与式（４）中的 Ｋ与珋ｋ都为冲突概率，但在某
些条件下无法衡量证据集的总体冲突程度，下面通过

例２和例３来说明：
例２ 设辨识框架为Θ＝｛δ１，δ２｝，第 ｉ（ｉ＝１，…Ｎ）

个证据体为：ｍｉ（δ１）＝０５，ｍｉ（δ２）＝０５，ｍｉ（Θ）＝０．
按照Ｄｅｍｐｓｔｅｒ规则，运算结果为：ｍ（δ１）＝０５，ｍ（δ２）

＝０５，Ｋ＝１－２（１－Ｎ）．当 Ｎ＝２时，Ｋ＝０５；当 Ｎ→＋∞时，
Ｋ→１．可以发现 Ｋ随着证据体数量的增大而增大．Ｋ→１，
表明该证据集完全冲突，但事实上，按照Ｄｅｍｐｓｔｅｒ规则，依
然可以得到正常的合成结果．因此，在某些条件下，用 Ｋ
来表示证据集总体冲突程度是不合理的．

例３ 设辨识框架为Θ＝｛δ１，δ２｝，第 ｉ（ｉ＝１，…Ｎ）
个证据体为：ｍｉ（δ１）＝１，ｍｉ（δ２）＝０，ｍｉ（Θ）＝０；第 Ｎ＋
１个证据体为：ｍＮ＋１（δ１）＝０，ｍＮ＋１（δ２）＝１，ｍＮ＋１（Θ）＝

０．通过计算可得：珋ｋ＝ Ｎ
Ｎ（Ｎ＋１）／２＝

２
Ｎ＋１，随着 Ｎ的增

大，珋ｋ值越来越小，最后趋近于 ０，但是无论珋ｋ多小，都
无法通过Ｄｅｍｐｓｔｅｒ规则组合得到合理的结果．

实际上，证据集内任意两个证据之间的高冲突都

会导致证据集Ｄｅｍｐｓｔｅｒ规则证据组合失败．因此，证据
集内两两证据冲突量的最大值珓ｋ＝ｍａｘ

ｉ＜ｊ
ｋｉｊ是能够较好体

现证据集的总体冲突的．在例２中，珓ｋ＝０５，证据集冲突
不大，通过Ｄｅｍｐｓｔｅｒ规则组合可以得到合理结果；在例
３中，珓ｋ＝１，完全冲突，无法通过 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ规则得到正确
结果．由于证据集可信度为证据集总体冲突的减函数，
因此给出以下定义：
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定义１ 设证据集为Ｓ＝ ｅ１，ｅ２，…，ｅ{ }Ｎ ，证据集的总体
冲突为珓ｋ＝ｍａｘ

ｉ＜ｊ
ｋｉｊ，证据集 Ｓ的可信度为 Ｒ（Ｓ）＝ｅｘｐ（－珓ｋ）．

４．２ 证据聚焦度衡量标准

本文所定义的证据聚焦度是由证据信息熵引申而

来的，信息论中用信息熵来衡量信息量的大小，同时，

它也可以度量系统有序化程度，在证据理论中，证据有

序化程度越高，则表示证据聚焦越强．
定义２ 聚焦度 ＣＭ（ＣｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅＭｅａｓｕｒｅ）假设 ｍ

为辨识空间Θ上的 ｍａｓｓ函数，ＣＭ（ｍ）为 ｍ的聚焦度，
计算公式如下：

ＣＭ（ｍ）＝ｅｘｐ∑
ω∈Θ
ＢｅｔＰｍ（ω）ｌｏｇ（ＢｅｔＰｍ（ω( )）） （７）

式（７）中ＢｅｔＰｍ为ｍ的ｐｉｇｎｉｓｔｉｃ概率函数，计算方法
与式（６）相同．

５ 证据不从属度

如上节所述，为了获得高质量证据组合结果，首先

必须构造好的证据可靠度，一般来说，待组合证据是不

具备先验信息的，因此，构造证据可靠度一般需要依据

单个证据与证据集之间的关系，本文选择通过证据对

证据集的不从属度来衡量这个关系．
在辨识框架内，证据之间如果存在整体冲突，则表

明该证据集中至少存在某条证据具有较大干扰性，整

体冲突度 Ｋ可认为是证据集内存在某个证据对该证据
集的不从属程度［２４］，令证据集为 Ｓ，某证据为 ｅｉ，可由
下式表示上述关系．

ｍＳ（ｉ，ｅｉＳ）＝Ｋ （８）
将特定证据 ｅｑ加入证据集Ｓ，此时，证据集由 Ｓ扩

充为Ｓ＋｛ｅｑ｝，整体冲突概率由 Ｋ增加到Ｋｑ，Ｋｑ可表示
为存在某条证据ｅｉ不应从属Ｓ＋｛ｅｑ｝的基本概率赋值，
它们之间的关系可由式（９）表示：

ｍＳ＋｛ｅｑ｝（ｉ，ｅｉ（Ｓ＋｛ｅｑ｝））＝Ｋｑ （９）

当 ｅｑ加入证据集Ｓ后，必有证据认为 ｅｑ不应从属
Ｓ＋｛ｅｑ｝，将这些证据组成的集合记为ΔＳ，则相应的不

从属基本概率赋值定义为 ｍΔＳ（ｅｑ（Ｓ＋｛ｅｑ｝））．由

ＢｅｌＳ＋｛ｅｑ｝（ｉ．ｅｉ（Ｓ＋｛ｅｑ｝））

＝ＢｅｌΔＳＳ（ｉ．ｅｉ（Ｓ＋｛ｅｑ｝））
（１０）

可推得：

ｍΔＳ（ｅｑ（Ｓ＋｛ｅｑ｝））＝
Ｋｑ－Ｋ
１－Ｋ （１１）

式（１１）实际上为证据 ｅｑ不从属于证据集Ｓ＋｛ｅｑ｝
的概率的客观表示，由此给出以下定义：

定义 ３ 不从属度 ＤＮＳ（ＤｅｇｒｅｅｏｆＮｏｔＳｕｂｏｒｄｉｎａ
ｔｉｏｎ） 设证据集 Ｓ的整体冲突概率为Ｋ，证据集 Ｓ＋

｛ｅｑ｝的整体冲突概率为 Ｋｑ，则证据 ｅｑ对证据集Ｓ＋｛ｅｑ｝

的不从属度为 ＲＳ＋｛ｅｑ｝（ｅｑ）＝
Ｋｑ－Ｋ
１－Ｋ．

６ 本文方法

在第４节中，本文已分析了高质量的证据组合结果
特征，实际上对证据进行折扣修正提出了两个目标：

（１）提高证据集可信度；（２）提高组合结果的聚焦度．第
一个目标为第二个目标的前提，应尽量避免为了提高

组合结果的聚焦度而降低证据集可信度．
在理论上，以上两个目标存在一定矛盾，如果要提高

证据集可信度，则要对证据进行模糊化处理，必然会在一

定程度上降低组合结果的聚焦度；如果要提高组合结果的

聚焦度，则无法较好保持或提高证据集可信度．是否存在
证据集可信度和组合结果的聚焦度共同提高的可能？通

过本文方法实验，结果证明存在这种可能性．
本文采用了试探的方式对证据进行折扣修正，即

证据通过多次试探折扣修正得到最终修正值．我们令
ｍｔ－１ｉ 为证据ｍｉ经过ｔ－１次折扣后修正值，αｔｉ为ｍｔ－１ｉ
的可靠度，则 ｍｉ经过ｔ次折扣后修正值ｍｔｉ即为可靠度

α
ｔ
ｉ对ｍｔ－１ｉ 的修正值，Ｓｔ表示经过ｔ次折扣后修正后的
证据集，证据试探折扣修正流程如图１所示：

证据可靠度由证据对证据集的不从属度构造，设

证据对证据集 Ｓｔ的不从属度集合为 Ｒｔ＝｛ｒｔ１，ｒｔ２，…，
ｒｔＮ｝，则证据可靠度可由下式计算所得：

α
ｔ
ｉ＝ｅｘｐ（－ε１（λｔｉ＋φ

ｔ
ｉ）），ｉ＝１，２，…，Ｎ （１２）

其中λ
ｔ
ｉ＝ｒｔｉ－ｍｉｎ

Ｎ

ｊ＝１
ｒｔｊ，

φ
ｔ
ｉ＝ｅｘｐ －ε２

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
（ｒｔｉ－ｒｔ）槡( )２ ｒｔｉ．

ε１与ε２为调节因子，分别取经验值 ０１与 １００．λｔｉ

为ｒｔｉ与Ｒｔ内最小不从属度的差值，因此ｍｉｎ
Ｎ

ｉ＝１
λ
ｔ
ｉ＝０，即当

某证据不从属度最小时，λ
ｔ
ｉ对该证据的折扣贡献为０，

保证了尽可能少地对其进行折扣修正．φ
ｔ
ｉ由两部分组

成，其中 ｒｔｉ体现了不从属度对折扣的直接贡献，而系数

ｅｘｐ －ε２
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
（ｒｔｉ－ｒｔ）槡( )２ 反映了 Ｓｔ内证据不从
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属度的相近程度，当证据不从属度总体差距较大，即标

准差较大时，该系数较小，造成φ
ｔ
ｉ较小，此时证据的可

靠度主要由λ
ｔ
ｉ决定；当不从属度集标准差较小时，该系

数较大，此时λ
ｔ
ｉ较小，证据的可靠度主要由φ

ｔ
ｉ决定．

在证据集在试探折扣修正的初期，不从属度集 Ｒｔ

标准差最大，φ
ｔ
ｉ≈０，此时αｔｉ≈ｅｘｐ（－ε１λｔｉ），经过若干

单次折扣修正后，所有证据的不从属度会向最小值聚

焦，在实验１图 ２中，可以发现在这个阶段（分隔线左
侧），证据集的可信度提高的同时，组合结果聚焦度在

加大．当聚焦度达到最大值时，组合结果即为最佳聚焦
结果，当决策系统未设置目标可信度时，该结果可作为

最终组合结果．此阶段之后（分隔线右侧），λｔｉ与Ｒｔ标准
差逐渐减小，直至接近于０，此时αｔｉ≈ｅｘｐ（－ε１ｒｔｉ），此
时，证据集可信度仍然在提高，而与组合结果的聚焦度

改为降低，该过程实质上为聚焦度向保守决策的妥协，

可设定不同的证据集可信度目标，获得不同信度的组

合结果．
综合以上讨论，得出如下公式计算修正证据：

ｍｔ＋１ｉ（δ）

＝ｅｘｐ｛－ε１［ｒｔｉ－ｍｉｎ
Ｎ

ｊ＝１
ｒｔｊ

＋ｅｘｐ－ε２
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
（ｒｔｉ－ｒｔ）槡( )２ ｒｔｉ］｝·ｍｔｉ（δ），

δΘ；δ≠
ｍｔ＋１ｉ（Θ）＝１－∑

δΘ
ｍｔ＋１ｉ（Θ















）

（１３）

其中 ｒｔｉ＝
Ｋｔｉ－Ｋｔｉ
１－Ｋｔｉ

，Ｋｔｉ＝
Ｎ

ｊ＝１
ｍｔｊ（ ），Ｋｔｉ ＝（Ｓ

ｔ－｛ｍｔｉ｝）

（ ）．
式（１３）也可以改写为如下形式：

ｍｔ＋１ｉ（δ）＝∏
ｔ

ｊ＝０
ｅｘｐ（－ε１（λｊｉ＋φ

ｊ
ｉ[ ]））ｍ０ｉ（δ），

δΘ；δ≠
ｍｔ＋１ｉ（Θ）＝１－∑

δΘ
ｍｔ＋１ｉ（Θ

{
）

（１４）

式（１４）中∏
ｔ

ｊ＝０
［ｅｘｐ（－ε１（λｊｉ＋φ

ｊ
ｉ））］为 ｍｉ的累计

试探折扣，用于评价证据初始值与最终修正值间的折

扣关系，为多次试探折扣后得出的最终证据可靠度．

７ 实验仿真

７．１ 实验１
假设某目标综合识别系统辨识框架为Θ＝｛δ１，δ２，

δ３｝，由五个不同传感器的识别结果如下：

ｍ１（δ１）＝０５，ｍ１（δ２）＝０２，ｍ１（δ３）＝０３；
ｍ２（δ１）＝０，ｍ２（δ２）＝０９，ｍ２（δ３）＝０１；
ｍ３（δ１）＝０５５，ｍ３（δ２）＝０１，ｍ３（δ３）＝０３５；
ｍ４（δ１）＝０５５，ｍ４（δ２）＝０１，ｍ４（δ３）＝０３５；
ｍ５（δ１）＝０５５，ｍ５（δ２）＝０１，ｍ５（δ３）＝０３５；
本实验证据 ｍ２为干扰项，与其它证据冲突较大，

对证据组合造成较大干扰．分别采用不同组合方法进
行实验，结果见表１．

由于 ｍ２对δ１的支持度为０，形成一票否决，无论
其它证据如何支持δ１，直接应用 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ规则后，δ１的
支持度始终为０，无法得到正确的融合结果．同样，Ｓｍｅｔｓ
方法和 Ｙａｇｅｒ方法也无法解决此问题，可以观察到，
Ｙａｇｅｒ方法将空值概率交给未知后，证据的聚焦度大大
降低．Ｍｕｒｐｈｙ平均修正方法虽然可以有效抑制 ｍ２的影
响，虽然证据组合结果的聚焦度较高，但是该方法并没

有着力消减冲突，证据集可信度并不算高．孙全的方法
修改了组合规则，用两两证据间平均冲突计算全局可

信度，其聚焦速度较慢．胡昌华方法的证据可靠度为归
一化值，每个证据的可靠度都较小，该方法能很快降低

冲突，证据集可信度较高，但与此同时，其组合结果聚焦

度却很低，并不利于决策．Ｓｃｈｕｂｅｒｔ方法对整体冲突 Ｋ设
置了０５的阈值，其值趋于保守．采用本文方法对参与组
合的证据进行历次折扣修正后，证据集可信度与组合结

果聚焦度历史情况对比如图２所示．在图２中可以看到，
在第２１次折扣修正前，证据集可信程度与组合结果的聚
焦度都在提升，聚焦度在第２１次折扣修正后达到了顶
点，此时证据组合结果为最佳聚焦结果．在第２１次折扣
修正后，证据聚焦度随证据冲突的降低而降低，实际上

是聚焦度在向可信度进行妥协的过程．图３为各证据不
从属度的历史结果，多次折扣修正进程的上半阶段实际

上是 ｍ２不从属度向其它证据贴近的过程，正是由于有
了该过程，才形成了聚焦度与可信度共同提升的良好组

合特性，图４为历次折扣修正后证据组合的结果，本文
方法可根据决策的保守程度设置不同的最大总体冲突

限值而获得相应的组合结果．
本文方法最佳聚焦结果比Ｍｕｒｐｈｙ方法组合结果聚

焦度更高，总体冲突却低于Ｍｕｒｐｈｙ方法的结果，因此结
果也更为可信．当设定总体冲突限值珓ｋ≤０１时，本文
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表１ 实验１应用各证据组合结果比较

组合方法 可靠度α／权重 ｗ 总体冲突珓ｋ 可信度 Ｒ 聚焦度ＣＭ 组合结果

Ｄｅｍｐｓｔｅｒ［１］ α１＝α２＝α３＝α４＝α５＝１ ０．８７５０ ０．４１６９ ０．６８９０ ｍ（δ１）＝０，ｍ（δ２）＝０．１２２８，

ｍ（δ３）＝０．８７７２

Ｓｍｅｔｓ［６］ α１＝α２＝α３＝α４＝α５＝１ ０．８７５０ ０．４１６９ ０．６８９０ ｍ（δ１）＝０，ｍ（δ２）＝０．０００２，

ｍ（δ３）＝０．００１３，ｍ（ ）＝０．９９８５

Ｙａｇｅｒ［７］ α１＝α２＝α３＝α４＝α５＝１ ０．８７５０ ０．４１６９ ０．３３３３ ｍ（δ１）＝０，ｍ（δ２）＝０．０００２，

ｍ（δ３）＝０．００１３，ｍ（Θ）＝０．９９８５

Ｍｕｒｐｈｙ［１３］ ｗ１＝ｗ２＝ｗ３＝ｗ４＝ｗ５＝０．２ ０．６５２６ ０．５２０７ ０．５２３６ ｍ（δ１）＝０．７９５８，ｍ（δ２）＝０．０９３２，

ｍ（δ３）＝０．１１１０

孙全［８］ 无 ０．８７５０ ０．４１６９ ０．３３５０ ｍ（δ１）＝０．２１５１，ｍ（δ２）＝０．１４０３，

ｍ（δ３）＝０．１４６４，ｍ（Θ）＝０．４９８２

胡昌华［１５］ α１＝０．１０２４，α２＝０．０６９５，α３＝０．２７６０，

α４＝０．２７６０，α５＝０．２７６０

０．０４３０ ０．９５７９ ０．３４９５ ｍ（δ１）＝０．３３３８，ｍ（δ２）＝０．０８４８，

ｍ（δ３）＝０．１９８２，ｍ（Θ）＝０．３８３２

Ｓｃｈｕｂｅｒｔ［１７］ α１＝０．４０２６，α２＝０．３０３０，α３＝０．４０５８，

α４＝０．４０５８，α５＝０．４０５８

０．１１２３ ０．８９３８ ０．３５２４ ｍ（δ１）＝０．４２８２，ｍ（δ２）＝０．１５９７，

ｍ（δ３）＝０．２３９３，ｍ（Θ）＝０．１７２７
本文方法

（最佳聚焦）

α１＝０．９４９３，α２＝０．６１５２，α３＝０．９９６７，

α４＝０．９９６７，α５＝０．９９６７

０．５６７８ ０．５６６８ ０．６２１０ ｍ（δ１）＝０．８３３３，ｍ（δ２）＝０．００６０，

ｍ（δ３）＝０．１６０７
本文方法

（珓ｋ≤０．１）
α１＝０．３９３８，α２＝０．２４９７，α３＝０．４０７９，

α４＝０．４０７９，α５＝０．４０７９

０．０９９０ ０．９０５７ ０．３５６９ ｍ（δ１）＝０．４３９６，ｍ（δ２）＝０．１４０９，

ｍ（δ３）＝０．２４１７，ｍ（Θ）＝０．１７７７

方法组合结果的聚焦程度有所降低，但证据集可信度

大幅提升，该组合结果对于保守型决策非常有意义．

７２ 实验２
本实验采用 Ｚａｄｅｈ悖论的例子，设辨识框架为Θ＝

｛Ｍ，Ｃ，Ｔ｝，其中 Ｍ表示脑膜炎，Ｃ表示脑震荡，Ｔ表示脑
肿瘤，两个医生对同一病人的诊断结果表示为：ｍ１（Ｍ）＝
０９９，ｍ１（Ｔ）＝００１；ｍ２（Ｃ）＝０９９，ｍ２（Ｔ）＝００１．

分别采用不同组合方法进行实验，结果见表２．
对于该高冲突证据组合，直接应用Ｄｅｍｐｓｔｅｒ规则会

产生错误的组合结果，基于 Ｓｍｅｔｓ，Ｙａｇｅｒ修改规则的组
合方法将绝大部分概率都赋给了空集或全集，同样无

法产生正确的组合结果．由于只有两个证据进行组合，
基于Ｍｕｒｐｈｙ方法组合时，两个证据的权重相等，各为
０５，该方法能有效克服该高冲突，且得出聚焦效果好的
结果．基于Ｍａｈｌｅｒ方法组合时，由于证据中零赋值被修
正为非零小值，消除了悖论，组合结果聚焦度也比较

好，但是该方法主观性较强，组合结果的冲突依然很

大，可信度不高．基于孙全的方法能够克服冲突，但聚
焦效果并不理想．基于胡昌华方法能有效提高证据集
可信度，但组合结果聚焦度并不高．Ｓｃｈｕｂｅｒｔ方法有效
降低了证据间冲突，可信度与聚焦度都比较高，组合结

果比较合理．
本文方法根据初始设置条件，分别得出两个结果．

当结果为最佳聚焦时，其组合结果聚焦度与 Ｍｕｒｐｈｙ方
法最为接近，证据集可信度相对于试探折扣前也得到

了一定提高，虽然Ｍｕｒｐｈｙ方法结果更优，但是其加权平
均证据在较大程度上丢失原有证据的特性，而本文方

法仅对原有证据作了微小的折扣，每个证据的累计试

探折扣为０９０４８，最大限度的保持了原有证据的特性，
因此本文方法更为合理．当决策趋于保守时，可灵活调
整目标珓ｋ值，以得到最合适的结果，在设定总体冲突限
值为０５时，证据集可信度和组合结果聚焦度都相对较
高，分别为 ０６１７９和 ０４０８４，此时组合结果与 Ｓｃｈｕｂｅｒｔ
方法结果相似，结果合理．
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表２ 实验２应用各证据组合结果比较

组合方法 可靠度α／权重 ｗ 总体冲突珓ｋ可信度 Ｒ 聚焦度ＣＭ 组合结果

Ｄｅｍｐｓｔｅｒ［１］ α１＝α２＝１ ０．９９９９ ０．３６７９ １ ｍ（Ｍ）＝０，ｍ（Ｔ）＝１，ｍ（Ｃ）＝０

Ｓｍｅｔｓ［６］ α１＝α２＝１ ０．９９９９ ０．３６７９ １ ｍ（Ｍ）＝０，ｍ（Ｔ）＝０．０００１，ｍ（Ｃ）＝０，ｍ（ ）＝０．９９９９

Ｙａｇｅｒ［７］ α１＝α２＝１ ０．９９９９ ０．３６７９ ０．３３３３ ｍ（Ｍ）＝０，ｍ（Ｔ）＝０．０００１，ｍ（Ｃ）＝０，ｍ（Θ）＝０．９９９９

Ｍａｈｌｅｒ［１２］ 无 ０．９９７９ ０．３６８７ ０．４３５３ ｍ（Ｍ）＝０．４８０３，ｍ（Ｔ）＝０．０３９３，ｍ（Ｃ）＝０．４８０３

Ｍｕｒｐｈｙ［１３］ ｗ１＝ｗ２＝０．５ ０．５０９９ ０．６００６ ０．５１１６ ｍ（Ｍ）＝０．４９９９，ｍ（Ｔ）＝０．０００２，ｍ（Ｃ）＝０．４９９９

孙全［８］ 无 ０．９９９９ ０．３６７９ ０．３４５０ ｍ（Ｍ）＝０．１８２１，ｍ（Ｔ）＝０．００３８，ｍ（Ｃ）＝０．１８２１，ｍ（Θ）＝０．６３２０

胡昌华［１５］ α１＝α２＝０．５ ０．２５ ０．７７８８ ０．３７７６ ｍ（Ｍ）＝０．３３００，ｍ（Ｔ）＝０．００６７，ｍ（Ｃ）＝０．３３００，ｍ（Θ）＝０．３３３３

Ｓｃｈｕｂｅｒｔ［１７］ α１＝α２＝０．６８６７ ０．４７１５ ０．６２４１ ０．４０７２ ｍ（Ｍ）＝０．４０３０，ｍ（Ｔ）＝０．００８２，ｍ（Ｃ）＝０．４０３０，ｍ（Θ）＝０．１８５７

本文方法

（最佳聚焦）
α１＝α２＝０．９０４８ ０．８１８６ ０．４４１ ０．４５０６ ｍ（Ｍ）＝０．４７０１，ｍ（Ｔ）＝０．００９９，ｍ（Ｃ）＝０．４７０１，ｍ（Θ）＝０．０４９９

本文方法

（珓ｋ≤０．５）
α１＝α２＝０．６９３９ ０．４８１４ ０．６１７９ ０．４０８４ ｍ（Ｍ）＝０．４０５５，ｍ（Ｔ）＝０．００８３，ｍ（Ｃ）＝０．４０５５，ｍ（Θ）＝０．１８０７

７３ 实验３
本实验采用证据吸收悖论的例子：设辨识框架为

Θ＝｛δ１，δ２，δ３｝，共有５个ｍａｓｓ函数：
ｍ１（δ１）＝０．４，ｍ１（δ２）＝０．６；

ｍ２（δ）＝ ｍ３（δ）＝ ｍ４（δ）＝ ｍ５（δ）＝

０．７，δ＝δ{ }３
０．３，δ＝Θ
０

{
， 其它

分别采用不同组合方法分步进行实验，结果见表

３．
表３ 实验３应用各证据组合结果比较

组合

方法

ｍ１ｍ２ ｍ１ｍ２ｍ３ ｍ１ｍ２ｍ３ｍ４ ｍ１ｍ２ｍ３ｍ４ｍ５

参数 结果 参数 结果 参数 结果 参数 结果

Ｄｅｍｐｓｔｅｒ［１］ α１＝１，

α２＝１

珓ｋ＝０．７，
Ｒ＝０．４９６６，
ｍ（δ１）＝０．４，

ｍ（δ２）＝０．６

α１＝１，

α２＝１，

α３＝１

珓ｋ＝０．７，
Ｒ＝０．４９６６，
ｍ（δ１）＝０．４，

ｍ（δ２）＝０．６

α１＝１，

α２＝１，

α３＝１，

α４＝１

珓ｋ＝０．７，
Ｒ＝０．４９６６，
ｍ（δ１）＝０．４，

ｍ（δ２）＝０．６

α１＝１，

α２＝１，

α３＝１，

α４＝１，

α５＝１

珓ｋ＝０．７，
Ｒ＝０．４９６６，
ｍ（δ１）＝０．４，

ｍ（δ２）＝０．６

Ｓｍｅｔｓ［６］ α１＝１，

α２＝１

珓ｋ＝０．７，
Ｒ＝０．４９６６，
ｍ（δ１）＝０．１２，

ｍ（δ２）＝０．１８，

ｍ（ ）＝０．７

α１＝１，

α２＝１，

α３＝１

珓ｋ＝０．７，
Ｒ＝０．４９６６，
ｍ（δ１）＝０．０３６，

ｍ（δ２）＝０．０５４，

ｍ（ ）＝０．９１

α１＝１，

α２＝１，

α３＝１，

α４＝１

珓ｋ＝０．７，
Ｒ＝０．４９６６，
ｍ（δ１）＝０．０１０８，

ｍ（δ２）＝０．０１６２，

ｍ（ ）＝０．９７３０

α１＝１，

α２＝１，

α３＝１，

α４＝１，

α５＝１

珓ｋ＝０．７，
Ｒ＝０．４９６６，
ｍ（δ１）＝０．００３２，

ｍ（δ２）＝０．００４９，

ｍ（ ）＝０．９９１９

Ｙａｇｅｒ［７］ α１＝１，

α２＝１

珓ｋ＝０．７，
Ｒ＝０．４９６６，
ｍ（δ１）＝０．１２，

ｍ（δ２）＝０．１８，

ｍ（Θ）＝０．７

α１＝１，

α２＝１，

α３＝１

珓ｋ＝０．７，
Ｒ＝０．４９６６，
ｍ（δ１）＝０．０３６，

ｍ（δ２）＝０．０５４，

ｍ（Θ）＝０．９１

α１＝１，

α２＝１，

α３＝１，

α４＝１

珓ｋ＝０．７，
Ｒ＝０．４９６６，
ｍ（δ１）＝０．０１０８，

ｍ（δ２）＝０．０１６２，

ｍ（Θ）＝０．９７３０

α１＝１，

α２＝１，

α３＝１，

α４＝１，

α５＝１

珓ｋ＝０．７，
Ｒ＝０．４９６６，
ｍ（δ１）＝０．００３２，

ｍ（δ２）＝０．００４９，

ｍ（Θ）＝０．９９１９

Ｍｕｒｐｈｙ［１３］ ｗ１＝０．５，

ｗ２＝０．５

珓ｋ＝０．４７００，
Ｒ＝０．６２５０，
ｍ（δ１）＝０．１８８７，

ｍ（δ２）＝０．３３９６，

ｍ（δ３）＝０．４２９２，

ｍ（Θ）＝０．０４２５

ｗ１＝１／３，

ｗ２＝１／３，

ｗ３＝１／３

珓ｋ＝０．３６４４，
Ｒ＝０．６９４６，
ｍ（δ１）＝０．０７６１，

ｍ（δ２）＝０．１４６９，

ｍ（δ３）＝０．７５６０，

ｍ（Θ）＝０．０２１０

ｗ１＝０．２５，

ｗ２＝０．２５，

ｗ３＝０．２５，

ｗ４＝０．２５

珓ｋ＝０．２９２５，
Ｒ＝０．７４６４，
ｍ（δ１）＝０．０２５１，

ｍ（δ２）＝０．０５０３，

ｍ（δ３）＝０．９１７１，

ｍ（Θ）＝０．００７５

ｗ１＝０．２，

ｗ２＝０．２，

ｗ３＝０．２，

ｗ４＝０．２，

ｗ５＝０．２

珓ｋ＝０．２４３２，
Ｒ＝０．７８４１，
ｍ（δ１）＝０．００７６，

ｍ（δ２）＝０．０１５６，

ｍ（δ３）＝０．９７４３，

ｍ（Θ）＝０．００２４
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续表

孙全［８］ 无 珓ｋ＝０．７，
珋ｋ＝０．７，
Ｒ＝０．４９６６，
ｍ（δ１）＝０．１８９５，

ｍ（δ２）＝０．２８４３，

ｍ（δ３）＝０．１２１７，

ｍ（Θ）＝０．４０４５

无 珓ｋ＝０．７，
珋ｋ＝０．４６６７，
Ｒ＝０．４９６６，
ｍ（δ１）＝０．１１２１，

ｍ（δ２）＝０．１６８１，

ｍ（δ３）＝０．２６６３，

ｍ（Θ）＝０．４５３５

无 珓ｋ＝０．７，
珋ｋ＝０．３５，
Ｒ＝０．４９６６，
ｍ（δ１）＝０．０７９４，

ｍ（δ２）＝０．１１９０，

ｍ（δ３）＝０．３６００，

ｍ（Θ）＝０．４４１６

无 珓ｋ＝０．７，
珋ｋ＝０．２８，
Ｒ＝０．４９６６，
ｍ（δ１）＝０．０６３２，

ｍ（δ２）＝０．０９４８，

ｍ（δ３）＝０．４１９８，

ｍ（Θ）＝０．４２２２

胡昌华［１５］ α１＝０．５，

α２＝０．５

珓ｋ＝０．１７５０，
Ｒ＝０．８３９５，
ｍ（δ１）＝０．１５７６，

ｍ（δ２）＝０．２３６４，

ｍ（δ３）＝０．２１２１，

ｍ（Θ）＝０．３９３９

α１＝０，

α２＝０．５，

α３＝０．５

珓ｋ＝０，
Ｒ＝１，
ｍ（δ１）＝０，

ｍ（δ２）＝０，

ｍ（δ３）＝０．５７７５，

ｍ（Θ）＝０．４２２５

α１＝０，

α２＝１／３，

α３＝１／３，

α４＝１／３

珓ｋ＝０，
Ｒ＝１，
ｍ（δ１）＝０，

ｍ（δ２）＝０，

ｍ（δ３）＝０．５４９４，

ｍ（Θ）＝０．４５０６

α１＝０，

α２＝０．２５，

α３＝０．２５，

α４＝０．２５，

α５＝０．２５

珓ｋ＝０，
Ｒ＝１，
ｍ（δ１）＝０，

ｍ（δ２）＝０，

ｍ（δ３）＝０．５３６７，

ｍ（Θ）＝０．４６３３

Ｓｃｈｕｂｅｒｔ［１７］ α１＝０．８２７１，

α２＝０．８２７１

珓ｋ＝０．４７８８，
Ｒ＝０．６１９５，
ｍ（δ１）＝０．２６７２，

ｍ（δ２）＝０．４００９，

ｍ（δ３）＝０．１９２１，

ｍ（Θ）＝０．１３９８

α１＝０．６１３０，

α２＝０．７５２１，

α３＝０．７５２１

珓ｋ＝０．３４８６，
Ｒ＝０．７０５７，
ｍ（δ１）＝０．１０４８，

ｍ（δ２）＝０．１５７３，

ｍ（δ３）＝０．５７２４，

ｍ（Θ）＝０．４２２５

α１＝０．５２３８，

α２＝０．８０３３，

α３＝０．８０３３，

α４＝０．８０３３

珓ｋ＝０．３１３５，
Ｒ＝０．７３０９，
ｍ（δ１）＝０．０３３８，

ｍ（δ２）＝０．０５０７，

ｍ（δ３）＝０．８３８７，

ｍ（Θ）＝０．０７６８

α１＝０．４８６６，

α２＝０．８６９４，

α３＝０．８６９４，

α４＝０．８６９４，

α５＝０．８６９４

珓ｋ＝０．３１２９，
Ｒ＝０．７３１３，
ｍ（δ１）＝０．００８７，

ｍ（δ２）＝０．０１３１，

ｍ（δ３）＝０．９５５３，

ｍ（Θ）＝０．０２３０

本文方法 α１＝０．８３１３，

α２＝０．８３１３，
珓ｋ≤０．５

珓ｋ＝０．４８３８，
Ｒ＝０．６１６４，
ｍ（δ１）＝０．２６９３，

ｍ（δ２）＝０．４０４０，

ｍ（δ３）＝０．１９０１，

ｍ（Θ）＝０．１３６６

α１＝０．２２１８，

α２＝１，

α３＝１，

折扣次数

Ｎ＝６０

珓ｋ＝０．１５７６，
Ｒ＝０．８５４２，
ｍ（δ１）＝０．０１０２，

ｍ（δ２）＝０．０１５３，

ｍ（δ３）＝０．８８６８，

ｍ（Θ）＝０．０８７７

α１＝０．１６２４，

α２＝１，

α３＝１，

α４＝１，

折扣次数

Ｎ＝６０

珓ｋ＝０．１１３７，
Ｒ＝０．８９２５，
ｍ（δ１）＝０．００２１，

ｍ（δ２）＝０．００３１，

ｍ（δ３）＝０．９６７９，

ｍ（Θ）＝０．０２６９

α１＝０．１４８２，

α２＝１，

α３＝１，

α４＝１，

α５＝１，

折扣次数

Ｎ＝６０

珓ｋ＝０．１０３８，
Ｒ＝０．９０１４，
ｍ（δ１）＝０．０００６，

ｍ（δ２）＝０．０００８，

ｍ（δ３）＝０．９９０５，

ｍ（Θ）＝０．００８１

基于 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则，其它证据完全被 ｍ１吸
收，每一步组合结果都与 ｍ１相同，造成组合失败．基于
Ｓｍｅｔｓ和Ｙａｇｅｒ方法，随着参与组合证据数量的增多，总
体冲突 Ｋ逐渐增大，导致概率向空集或全集收敛，各非
空焦元概率急剧降低，同Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则一样，除 ｍ１
外所有证据都被吸收．基于 Ｍｕｒｐｈｙ的平均法组合能有
效解决证据吸收问题，支持度逐渐向δ３聚焦，组合结果

的聚焦效果比较理想，但仍存在不合理的地方．基于孙
全的方法虽然能解决吸收悖论，但是证据聚焦较慢，当

全部５个证据参与组合时，后４个证据δ３的支持度都
为０７，但组合结果中δ３的支持度仅为０４１９８，组合效
果并不理想．基于胡昌华的方法，当只有 ｍ１与 ｍ２，进
行组合时，组合结果正常，但是当第三个证据 ｍ３及之
后证据加入组合后，由于后续证据之间 Ｐｉｇｎｉｓｔｉｃ概率距
离为０，根据该方法可靠度计算方法，使得 ｍ１的可靠度
被忽略，导致产生错误的组合结果．基于 Ｓｃｈｕｂｅｒｔ的组
合方法同样能够解决吸收悖论问题，但是组合结果聚

焦度低于Ｍｕｒｐｈｙ方法．
采用本文方法进行组合，当只有 ｍ１与 ｍ２，进行组

合时，设置最大总体冲突限值珓ｋ≤０５，可获得较为稳妥
的结果，根据 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ规则判定思想，由于 ｍ１完全否
定了δ３的支持度，而 ｍ２却给予了δ１与δ２一定的支
持，因此组合结果中的δ１与δ２支持度理应较高，而在

采用Ｍｕｒｐｈｙ方法组合的结果中，δ３的支持度却明显高
于δ１与δ２的支持度，本文方法的组合结果更为合理．
当组合证据数量大于２个时，本文方法以最佳聚焦结果
作为组合结果，由于证据组合结果聚焦程度随着折扣

次数的增加始终在增大，为避免过度计算，取６０次折扣
修正后证据组合的结果为最终组合结果．相比其它方
法，本文方法组合结果冲突最小，而证据聚焦程度最

大，结果最为理想．

８ 结论

本文提出了一种新的证据组合结果质量评价标

准，它由证据集可信度衡量标准和一种证据聚焦程度

衡量标准组成，前者避免了参与组合的证据数量的干

扰，能有效衡量总体冲突，后者为证据组合结果聚焦程

度量化比较提供了帮助．然后针对冲突证据组合时引
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发的一系列反直观问题，提出了一种新的基于修改证

据体的组合方法．该方法使用了试探的方式对证据进
行折扣修正，其折扣因子由证据不从属度来构造，充分

利用证据间不从属度的差异性，在试探折扣修正的一

定阶段中同时提高了证据集可信度与组合结果的聚焦

度，可求得最佳聚焦结果，还可根据实际需要，通过设

置冲突限值来限制总体冲突，以满足保守决策要求．实
验结果表明，新的证据组合方法合理可靠，可有效抑制

反直观结果．本文所讨论的新的证据组合方法基于证
据独立性前提，然而，在现实中证据独立性有时难以满

足，因此需进一步对相关证据组合方法进行研究．
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