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基于钟型函数的基本信度指派生成方法
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　　摘　要：　针对认知目标属性为单点值情况下，利用模糊相似度生成证据理论的基本信度指派（ＢａｓｉｃＢｅｌｉｅｆＡｓ
ｓｉｇｎｍｅｎｔ，ＢＢＡ）存在悖论的问题，本文提出一种基于钟型函数（ＢｅｌｌＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＢｅｌｌＦ）的相似度确定方法和相应的 ＢＢＡ
生成算法．该方法避免了上述悖论算例与实际相左的情况，且能够细粒度刻画相似度评估模型，进一步提高了认知描
述的准确性．通过对鸢尾花数据集进行识别实验，结果证明了该方法的有效性，并且对已知样本数量不足的非确定环
境具备较好的适应能力．
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｅｖｉｄｅｎｃｅｔｈｅｏｒｙ；ｂａｓｉｃｂｅｌｉｅｆａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ；ｂｅｌｌｆｕｎｃｔｉｏｎ；ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ；ｃｏｇｎｉｔｉｖｅｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

１　引言
　　证据理论（ＤｅｍｐｓｔｅｒＳｈａｆｅｒＴｈｅｏｒｙ，ＤＳＴ）作为不确
定环境下数据融合和结论推理的有力方法，广泛应用

于信息融合、认知决策领域．在理论实际应用中，如何进
行基本信度指派（ＢａｓｉｃＢｅｌｉｅｆＡｓｓｉｇｎｍｅｎｔ，ＢＢＡ）是首要
问题．近年来，伴随模式识别和人工智能的迅速发展，结
合模糊理论，通过机器系统实现ＢＢＡ自主生成，既能保
证信度分配的稳定性，又能保证数据处理的灵活高效．
其相比于人为指派方式显出诸多优势，逐渐成为学者

们的关注方向．
在运用模糊理论进行目标描述时，模型可分为非

线性和线性两类．非线性模型描述准确性高，根据场景
不同，研究者们已经提出了一些典型应用和改进算

法［１～４］．然而，随着认知域扩大，识别目标增多，非线性
模型应用的复杂度骤增，可实现性很低．因此，在处理认
知域为多目标问题时，借助线性模型进行目标描述，通

过计算其相似度进而生成 ＢＢＡ的方法得到广泛应用．
２００９年，Ｄｅｎｇ等人［５］提出了基于回转半径（Ｒａｄｉｕｓｏｆ
Ｇｙｒａｔｉｏｎ，ＲＯＧ）计算模糊数间相似度，归一化后得到
ＢＢＡ；２０１１年，文成林等人［６］从广义梯形模糊数（ＧＴ
ＦＮ）距离和形状考虑，综合指数距离，周长和面积等因
素，提出了一种新的相似性度量方法并用于 ＢＢＡ生成；
２０１２年，康兵义等［７］分析了区间数在描述目标属性时

简单易行的优势，提出了基于区间数（ＣｒｉｓｐＩｎｔｅｒｖａｌ）距
离生成ＢＢＡ的方法．

在前人研究基础上，本文对一些算例进行了讨论，发

现当认知目标属性为单点值时，现有算法的相似度计算
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结果与实际认知存在相悖情况；在进行分析后，针对此问

题提出了解决思路，对线性模型刻画能力的缺陷进行说

明；然后，根据认知规律特点，对多目标，属性为单点这一

类问题引入一种钟型函数（ＢｅｌｌＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＢｅｌｌＦ）作为构
建相似度评估模型（ＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＥｖａｌｕａｔｉｏｎＭｏｄｅｌ，ＳＥＭ）的
基础，进而提出一种新的 ＢＢＡ生成算法．通过对ＵＣＩ数
据库中鸢尾花数据集进行识别实验，结果证明该方法能

够有效处理ＢＢＡ生成的一些重要问题，构建了可信程度
较高的认知模型，且应用于非确定环境时，ＳＥＭ表现出较
好的适应能力，保持了较高的识别水平．

２　相关背景与问题分析
　　首先，简要介绍 ＤＳＴ相关概念和几种典型的模糊
相似度计算方法；然后，列举算法悖论算例，阐述其错误

原因．最后，给出相应思考和解决思路．
２１　ＤＳＴ相关概念

ＤＳＴ由 ＡｒｔｈｕｒＤｅｍｐｓｔｅｒ提出［８］，随后 ＧｌｅｎｎＳｈａｆｅｒ
给出其形式化表示［９］．下面对相关概念进行简要介绍：
　　概念１　设一个互斥完备集合

Θ＝｛Ｆ１，Ｆ２，…，Ｆｎ｝ （１）
为识别框架，代表了整个认知域．记 Θ的幂集为２Θ，囊
括了框架下所有子集，构建起该认知域中所有状态．
　　概念 ２　在 Θ上的 ＢＢＡ就是 ｍａｓｓ函数的映射
过程：

ｍ：２Θ→［０，１］，∑ＡΘ
ｍ（Ａ）＝１ （２）

ＢＢＡ结果ｍ（Ａ），定量表示了对 Ａ的信度支持，本文遵
循标准ＢＢＡ准则，即限定了ｍ（ ）＝０条件．

概念３　Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合公式将相互独立的 ＢＢＡ进
行组合，聚合和同步多源信息，得到一个联合 ＢＢＡ结
果，为进一步决策提供有效数据支撑．组合公式如下：

ｍ（Ａ）＝
∑Ａ＝Ｂ∩Ｃ

ｍ１（Ｂ）·ｍ２（Ｃ）
１－ｋ ，ＡΘ （３）

系数ｋ＝∑Ｂ∩Ｃ＝
ｍ１（Ｂ）·ｍ２（Ｃ），反映了进入组合公

式的两个证据间的冲突程度．
２２　模糊相似度计算方法

在多目标框架下，使用非线性模型直接构造 ＢＢＡ
生成曲线难以实现．对此，研究者引入了模糊相似度 Ｓ，
使用现有认知（Ａｃｋｎｏｗｌｅｄｇｅ）和待测实例（ＮｅｗＩｎ
ｓｔａｎｃｅ，ＮＩ）构造线性模糊数 珘Ａ和 珟Ｎ，如图１（ａ）所示，并
根据不同算法［１０］计算得出Ｓ（珘Ａ，珟Ｎ），标准化后最终得到
ＢＢＡ结果．一些应用场景中目标属性值退化为单点实
数，如图１（ｂ）所示．

记珘Ａ＝（ａ１，ａ２，ａ３，ａ４；ｗＡ），珟Ｎ＝（ｂ１，ｂ２，ｂ３，ｂ４；ｗＮ）为
所构造的一般线性模糊数．文献［５］的算法（ＲＯＧ）定义
了回转半径点（ｒｘ，ｒｙ），且给出相应计算公式：

Ｓ（珘Ａ，珟Ｎ）＝ １－
∑
４

ｉ＝１
ａｉ－ｂｉ[ ]
４

　×（１－ ｒ珘Ａｙ－ｒ
珟Ｎ
ｙ ）

Ｂ（Ｓ珘Ａ，Ｓ珟Ｎ）×
ｍｉｎ（ｒ珘Ａｘ，ｒ

珟Ｎ
ｘ）

ｍａｘ（ｒ珘Ａｘ，ｒ
珟Ｎ
ｘ）

（４）

文成林［６］方法（ＧＴＦＮ）考虑周长 ａ，面积 Ｐ，重心
（ｘ，ｙ）：

Ｓ（珘Ａ，珟Ｎ）＝ｍｉｎ（Ｐ（
珘Ａ），Ｐ（珟Ｎ））＋ｍｉｎ（ａ（珘Ａ），ａ（珟Ｎ））

ｍａｘ（Ｐ（珘Ａ），Ｐ（珟Ｎ））＋ｍａｘ（ａ（珘Ａ），ａ（珟Ｎ））
　×ｅ－ ｘ珘Ａ－ｘ珟Ｎ （５）

康兵义［７］将模糊数简化为区间数（ｘ１，ｘ２），计算式
（Ｃｒｉｓｐ）：

Ｓ（珘Ａ，珘Ｎ）＝
ａ１＋ａ２
２ －

ｂ１＋ｂ２[ ]２

２

＋
［（ａ２－ａ１）＋（ｂ２－ｂ１）］

２

１２
（６）

２３　悖论算例
对不同应用场景下的算例进行挖掘，发现在 珟Ｎ为

实数条件下，现有算法的Ｓ计算结果与实际认知情况存
在较大冲突，继续生成ＢＢＡ将会导致错误发生．观察图
２所示数据集，得到表１中的相悖对照结果．

表１　数据集Ｓ计算结果与认知相悖

Ｍｅｔｈｏｄ Ｎｏ．Ａ ＲｅｓｕｌｔＳ Ｎｏ．Ｂ ＲｅｓｕｌｔＳＣｏｇｎｉｔｉｖｅ Ｃｏｍｐｕｔｅ

ＲＯＧ Ｓｅｔ１ ０２４３５ Ｓｅｔ２ ０２６５６ Ａ＝Ｂ Ａ≠Ｂ

ＲＯＧ Ｓｅｔ３ ０６３８４ Ｓｅｔ４ ０５３４９ ＡＢ ＡＢ

ＲＯＧ Ｓｅｔ５ ０５１２３ Ｓｅｔ６ ０５０９１ ＡＢ ＡＢ

Ｃｒｉｓｐ Ｓｅｔ７ ０２８４４ Ｓｅｔ８ ０２５９２ ＡＢ ＡＢ

Ｃｒｉｓｐ Ｓｅｔ９ ０３６６０ Ｓｅｔ１０ ０３２４５ ＡＢ ＡＢ

Ｃｒｉｓｐ Ｓｅｔ１１ ０１１７６ Ｓｅｔ１２ ００８７８ ＡＢ ＡＢ

ＧＴＦＮ Ｓｅｔ１３ ０４７１３ Ｓｅｔ１４ ０７７３５ ＡＢ ＡＢ

ＧＴＦＮ Ｓｅｔ１５ ０６５９５ Ｓｅｔ１６ ０７４５２ ＡＢ ＡＢ

ＧＴＦＮ Ｓｅｔ１７ ０８１５５ Ｓｅｔ１８ ０８６５８ ＡＢ ＡＢ

　　分析原因：当 珟Ｎ退化为单点实数时，模糊区间长
度，模糊数面积，隶属变化速度等其自身一些属性也随

之退化变得没有意义．然而，这些退化属性恰恰是现有
算法中评定Ｓ的必需因素，正是这种退化情况的发生，
使得计算公式失效，最终导致了悖论结果的出现．

７２９
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２４　解决思路
鉴于上述情况，本文在 Ｓ计算时，不再考虑退化属

性因素，采用最大隶属原则得出Ｓ值［１１］．由于该方式依
赖于交点的隶属取值，这就对 珘Ａ的构建提出了更高的
要求．

使用线性模型进行属性描述虽然简单易行，但其

隶属度变化完全均匀，没有体现出认知规律的诸多特

征，这种粗粒度的描述方式，结果会与实际情况发生偏

差，难以满足珘Ａ的构建要求，因此无法保证生成的 ＢＢＡ
合理可靠．

３　基于ＢｅｌｌＦ的相似度确定方法
　　本节将根据一般认知规律，引入一种 ＢｅｌｌＦ作为
ＳＥＭ的构建基础．
３１　认知规律分析

考虑一应用场景，认知域为

Θ＝｛ＤｉｓｔｒｉｃｔＡ｜Ａ∈Ｂｅｉｊｉｎｇ｝
属性房价（ｈｏｕｓｅｐｒｉｃｅ）作为识别证据之一，以目标

西城区（Ｘｉｃｈｅｎｇ）为例（单位：元／平方米）．
最初，认知主体通过一些见闻和猜测，认为Ｘｉｃｈｅｎｇ

的ｈｏｕｓｅｐｒｉｃｅ可能最接近４００００，浮动１００００上下．落于

浮动区间内的ＮＩ目标，推测为 Ｘｉｃｈｅｎｇ的肯定度较大，
区间外则肯定度较小．提炼关键信息，确定初始认知
状态：

（ａ）中心点为４００００；
（ｂ）判决边界为［３００００，５００００］；
通过网上查阅资料，咨询购房公司等渠道，认知主

体对Ｂｅｉｊｉｎｇ的ｈｏｕｓｅｐｒｉｃｅ了解逐渐深入，认知状态发生
变化：

（ａ）中心点为３８０００；
（ｂ）判决边界为［２６０００，５２０００］，边界发生移动和

扩张；

（ｃ）另外，认知“决断性”会增强：对中心点附近和
两侧远离的区域更加“确定”，肯定度变化更缓，而接近

判决边界的目标，肯定度增降会更快．
对多个类似案例分析，总结相似性，能够得出一些

认知规律：

（ａ）存在一个或几个肯定度最强的中心点；
（ｂ）存在一个判决边界，边界附近肯定度变化

最大；

（ｃ）随着认识的深入，决断性增强，认知曲线会发
生变化．

８２９
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如果能将这些认知规律融入模型构建，可以提高

ＳＥＭ的合理性、严谨性，得到更准确的认知描述结果．
３２　钟型函数

本文引入 ＢｅｌｌＦ来刻画认知目标属性，其函数表
达式为：

ｆ（ｘ）＝ ｗ

１＋（ｘ－ｃａ）
２ｂ （７）

如图３所示，ＢｅｌｌＦ通过参数ａ，ｂ，ｃ，ｗ确定，ｃ处取
得最大隶属值ｗ，在ｃ－ａ，ｃ＋ａ处取得ｗ／２，ｂ可以控制
曲线形状．ｗ为最大隶属值，取值范围为［０，１］，本文中
限定ｗ＝１．

分析曲线，ｃ是函数中心点（ＣｅｎｔｒａｌＰｏｉｎｔ，ＣＰ），其
附近的隶属度变化缓慢．认知过程中，越临近某目标属
性ＣＰ，推断是该目标的肯定性越强，Ｓ越大；ａ控制区间
［ｃ－ａ，ｃ＋ａ］长度．将 Ｓ＝０５视为判决门限，ａ定为单
向判决长度，则 ｃ－ａ，ｃ＋ａ为判决点（ＪｕｄｇｅＰｏｉｎｔ，ＪＰ），
ＪＰ附近隶属度变化最为陡峭；ｂ则恰好刻画认知的“决
断能力”（ＤｅｃｉｓｉｏｎＧｒａｄｅ，ＤＧ），随着 ｂ增大，曲线会逐
渐“收紧”，ＣＰ点附近的变化更缓，ＪＰ点附近的变化更
陡，表达出随着认知程度逐渐深入，主体对判断的“信

心”增强的认知特征．
分析可知，ＢｅｌｌＦ对３１中认知规律的诸多特征进

行了描述，能够细粒度地对ＳＥＭ进行构建，解决了线性
模型认知描述过程存在缺陷，而无法满足建模要求的

问题．
３３　ＳＥＭ构建

记认知域ｍ个目标
Θ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｍ｝

有ｎ个认知证据（即目标属性），取值限为单点
实数

Ａ＝｛Ａ１，Ａ２，…，Ａｎ｝
种类ｉ对应的属性ｊ记为

Ａｊ
Ｃｉ，ｉ∈［１，ｍ］ａｎｄｊ∈［１，ｎ］

那么，属性ｊ的ＳＥＭ为
ｍｏｄｅｌｊ＝｛Ａｊ

Ｃ１，Ａｊ
Ｃ２，…，Ａｊ

Ｃｍ｝，ｊ∈［１，ｎ］

根据已知样本情况，提取特征参量：均值 ξ，标准差
Ｄｓｔｄ，最大差Ｄｍａｘ和样本数量Ｎ，如图４所示进行ＳＥＭ构建．

将已知参量通过认知描述过程，确定 ＳＥＭ中各目
标属性ＢｅｌｌＦ参数：

定义１　单向判决长度ａ

ａ＝
Ｄｓｔｄ＋

Ｄｍａｘ－Ｄｓｔｄ
２ ×ＮＮｔａ

， Ｎ≤Ｎｔａ

Ｄｓｔｄ＋
Ｄｍａｘ－Ｄｓｔｄ
２ ， Ｎ＞Ｎ{

ｔａ

（８）

Ｎｔａ为ＳＥＭ达最大判决长时 Ｎ的阈值，可根据所在
应用场景下，判决点由标准差（认知初始态）向最大差

（认知成熟态）转移过程所经历的样本量而定．
　　定义２　决断强度ｂ

ｂ＝
Ｎ
Ｎｔｂ
＋１， Ｎ≤Ｎｔｂ

２， Ｎ＞Ｎ{
ｔｂ

（９）

最小值设为１，Ｎｔｂ为认知状态达最大决断强度时数
量阈值，由认知难易程度而定．难度大的应用场景，需
要更多的已知数量增加“信心”，因此 Ｎｔｂ增大；反之
亦然．

定义３　中心点ｃ
ｃ＝ξ （１０）

ｃ是目标属性的中心位置，相似度Ｓ取得最大值１．
３４　目标并集的隶属度确定

利用ＳＥＭ进行相似度确定时，多目标 Ｃ１～Ｃｋ在同
一属性Ａｘ上存在交叉情况，称为目标并集∪．值 Ｓ（ＮＩ，
∪）能反映在属性 Ａｘ上，待测目标 ＮＩ与∪中各目标同
时接近的程度，用于后续对｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ｝指派信度．
本文提出一种目标并集的相似度的计算方法：

ＳＣ１∪Ｃ２∪…∪Ｃｋ（ＮＩ）＝ｍｉｎθＣｘ∪Ｃｙ×Ｅｓ×ψ（ＮＩ） （１１）
式中Ｅｓ＝（ＳＣ１ ＋ＳＣ２ ＋… ＋ＳＣｋ）／ｋ，ｘ，ｙ，ｐ，ｑ∈［１，ｋ］，
ψ（ＮＩ）＝１－ｍａｘ｜ＳＣｐ－ＳＣｑ｜．

如图５示，θ为ｍｏｄｅｌ中目标交点Ｓ值，并集中Ｃ的
个数为ｋ．Ｓ（ＮＩ，∪）结果越大，说明从 Ｃ１～Ｃｋ中辨别出
ＮＩ真实状态的难度越大；反之则区分的难度越低．

４　一种新的ＢＢＡ生成方法
　　本节在上一节基础上，提出一种新的 ＢＢＡ生成方

９２９
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法，详细步骤如下：

　　Ｓｔｅｐ１　从已知样本中提取所有目标证据信息 Ａｘ，
基于ＢｅｌｌＦ建立关于属性ｘ的ｍｏｄｅｌｘ；
　　Ｓｔｅｐ２　利用最大隶属原则确定ＮＩ与各目标相似度
Ｓ（ＮＩ，ｍｏｄｅｌｘ）＝｛Ｓｘ

Ｃ１，Ｓｘ
Ｃ２，…，Ｓｘ

Ｃｍ｝，ｘ∈［１，ｎ］；
　　Ｓｔｅｐ３　计算目标并集相似度Ｓ（ＮＩ，∪）；
　　Ｓｔｅｐ４　对所有 Ｓ规则化处理，生成证据 Ａｘ提供
的ＢＢＡ．

ＵＣＩ是用于机器学习、模式识别的开源数据库，其
中的鸢尾花数据集［１２］（ＩｒｉｓＤａｔａＳｅｔ，ＩＤＳ）符合多目标单
点属性的应用场景，用于本文示例和实验．

ＩＤＳ认知域有三个目标：Ｓｅｔｏｓａ（Ｓｅ）、Ｖｅｒｓｉｃｏｌｏｒ
（Ｖｅ）和 Ｖｉｒｇｉｎｉｃａ（Ｖｉ），样本总量 １５０，其中每个目标
５０个：
　　　Θ＝｛Ｃ１＝Ｓｅ，Ｃ２＝Ｖｅ，Ｃ３＝Ｖｉ｝，
　　　ＮＣ１ ＝ＮＣ２ ＝ＮＣ３ ＝５０

目标有四种属性特征，分别是花萼长度（Ｓｅｐａｌ
Ｌｅｎｇｔｈ，ＳＬ），花萼宽度（ＳｅｐａｌＷｉｄｔｈ，ＳＷ），花瓣长度
（ＰｅｔａｌＬｅｎｇｔｈ，ＰＬ），花瓣宽度（ＰｅｔａｌＷｉｄｔｈ，ＰＷ），属性单
位：ｃｍ．

Ａ＝｛Ａ１＝ＳＬ，Ａ２＝ＳＷ，Ａ３＝ＰＬ，Ａ４＝ＰＷ｝
以ＳＬ为例，推导由Ａ１生成证据ＢＢＡ的详细过程．

　　Ｓｔｅｐ１　建立属性ＳＥＭ．
根据认知应用场景，确定ＳＥＭ的场景参数，本文设

定Ｎｔａ与Ｎｔｂ值为２００，ｂ取值范围为［１，２］，提取样本关
于Ａ１的特征信息，带入式（８）～（１０）得出 ｍｏｄｅｌ１参数，
如表２所示．

表２　属性Ａ１特征信息以及对应ｍｏｄｅｌ１参数

ξ Ｄｓｔｄ Ｄｍａｘ Ｎ ａ ｂ ｃ

Ａ１Ｃ１ ５００６０ ０３５２５ ０７９４０ ５０ ０３９６７ １２５ ５００６０

Ａ１Ｃ２ ５９３６０ ０５１６２ １０６４０ ５０ ０５７１０ １２５ ５９３６０

Ａ１Ｃ３ ６５８８０ ０６３５９ １６８８０ ５０ ０７４１１ １２５ ６５８８０

　　Ｓｔｅｐ２　抽取一个样本数据 ＮＩｘ求相似度 Ｓ（ＮＩｘ，
ｍｏｄｅｌ１）．

如图６所示，取ＮＩｘ＝（Ａ１＝６２，Ａ２＝２２，Ａ３＝４５，
Ａ４＝１５）的属性Ａ１＝６２进入ｍｏｄｅｌ１评估，确定Ｓ（ＮＩｘ，
ｍｏｄｅｌ１）结果．

　　Ｓｔｅｐ３　根据式（１１）计算Ｓ（ＮＩｘ，ｍｏｄｅｌ１∪）．
将Ｓｔｅｐ２中单集结果和目标并集结果整合如表 ３

所示．
表３　Ｓ（ＮＩｘ，ｍｏｄｅｌ１）结果

Ｓ１Ｃ１ Ｓ１Ｃ２ Ｓ１Ｃ３ Ｓ１Ｃ１∪Ｃ２ Ｓ１Ｃ２∪Ｃ３ Ｓ１Ｃ１∪Ｃ３ Ｓ１Ｃ１∪Ｃ２∪Ｃ３

ＮＩｘ００６３８ ０８７９５ ０８４６２ ００７０６ ０８２３８ ００５７３ ００６３６

　　Ｓｔｅｐ４　规则化处理生成ＢＢＡ，如表４所示．
表４　由ＳＬ属性得出的ＢＢＡ结果

Ｎｏｔａｔｉｏｎ Ｓｔａｔｅ ＢＢＡ

Ｃ１ { }Ｓｅ ００２２７

Ｃ２ { }Ｖｅ ０３１３６

Ｃ３ { }Ｖｉ ０３０１７

Ｃ１∪Ｃ２ Ｓｅ，{ }Ｖｅ ００２５２

Ｃ２∪Ｃ３ Ｖｅ，{ }Ｖｉ ０２９３７

Ｃ１∪Ｃ３ Ｓｅ，{ }Ｖｉ ００２０４

Ｃ１∪Ｃ２∪Ｃ３ Ｓｅ，Ｖｅ，{ }Ｖｉ ００２２７

　　观察表３，表４数据，分析算法结果．
ＮＩｘ与Ｖｅ，Ｖｉ和｛Ｖｅ，Ｖｉ｝相似程度都超过了０８，所

以ＢＢＡ生成时被赋予了较高的信度．还原认知推断情
况：当观测到一个花萼长度（ＳＬ）为６２ｃｍ的 ＮＩ时，本
文方法将信度指派于目标Ｖｅ和Ｖｉ，且两者间犹豫度较
大．考察指派结果合理性，以 ＳＬ属性为基准分析数量，
如表５所示．

表５显示出算法对支持信度的分配符合实际情
况，验证了本文方法的有效性．需说明的是，犹豫度高
是由多种因素引起的．其原因之一是证据的辨识度不
够，导致相应属性ＳＥＭ建立时目标间重合程度较高，因
此在实际应用中，选取高辨识度属性是提高结果正确

率的一个重要手段．

０３９
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表５　准属性数量分析

Ｉｎｔｅｒｖａｌ Ｓｅ Ｖｅ Ｖｉ Ａｌｌ

６２±００ ０ ２ ２ ４

６２±０１ ０ ９ １０ １９

６２±０２ ０ １５ １７ ３２

６２ ０ １６ １３ ２９

注：为ＮＩ所在一侧，本表中对于Ｓｅ，Ｖｅ为右侧，对于Ｖｉ为左侧

５　实验和结果分析
　　本节将对 ＩＤＳ进行全面实验，得出实验结果并统
计识别正确率．具体步骤如下：

（１）随机选取 Ｓｅ，Ｖｅ，Ｖｉ目标样本各４０个，共１２０
个作为认知样本集，用于信息提取；

（２）构建ｍｏｄｅｌ１～ｍｏｄｅｌ４对剩余未知样本进行分类
实验，利用本文方法生成各属性的证据ＢＢＡ１～ＢＢＡ４；

（３）将ＢＢＡ１～ＢＢＡ４运用Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合公式生成联
合ＢＢＡ，查看识别正确与否，统计结果；

（４）减少样本集数量 Ｎ，模拟非确定环境，再重复
上述实验过程，观察正确率变化情况．

依照上述实验步骤，开始进行实验，这里抽取一个

ＮＩ作为示例：
ＮＩ１＝（Ａ１＝５１，Ａ２＝３５，Ａ３＝１４，Ａ４＝０２）
整个过程由ＳＥＭ建立到ＢＢＡ生成，再经过多次证据

组合，得到最终的联合ＢＢＡ（如表６所示）．组合结果表明
ＮＩ１为目标Ｓｅ，查看ＩＤＳ，实验结果与事实情况相符．

表６　实验中生成ＢＢＡ和最终组合结果

Ｓｔａｔｅ ＢＢＡ１（ＳＬ） ＢＢＡ２（ＳＷ） ＢＢＡ３（ＰＬ） ＢＢＡ４（ＰＷ） Ｃｏｍｂｉｎｅｄ１ Ｃｏｍｂｉｎｅｄ２ Ｃｏｍｂｉｎｅｄ３

｛Ｓｅ｝ ０６１９３ ０６７７２ ０９６１３ ０９５０２ ０８７４８ ０９９６８ １００００

｛Ｖｅ｝ ０１５０２ ００９１１ ００１８７ ００２３１ ００５１０ ０００１７ ０００００

｛Ｖｉ｝ ００７８１ ０２０８９ ００１０６ ００１４１ ００７２６ ０００１６ ０００００

｛Ｓｅ，Ｖｅ｝ ００５０４ ０００５５ ０００１６ ０００３７ ００００７ ０００００ ０００００

｛Ｖｅ，Ｖｉ｝ ００７７８ ０００２２ ０００６５ ０００６２ ００００５ ０００００ ０００００

｛Ｓｅ，Ｖｉ｝ ００１３４ ００１４３ ００００７ ０００１６ ００００６ ０００００ ０００００

｛Ｓｅ，Ｖｅ，Ｖｉ｝ ００１０９ ００００８ ００００５ ０００１１ ０００００ ０００００ ０００００

　　重复实验步骤，对其余待测样本进行识别，统计结
果得：对未知样本识别率为９３３％，识别的两处错误如
表７所示．

表７　错误案例

ＮＯ． ＳＬ ＳＷ ＰＬ ＰＷ Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ Ｒｅａｌｉｔｙ

１ ４９ ２５ ４５ １７ Ｖｅ Ｖｉ

２ ６９ ３１ ４９ １５ Ｖｉ Ｖｅ

　　上述实验表明，当Ｎ确保一定规模时，本文方法能
够给出较可靠的信度支持．但在一些非确定应用场景
下，Ｎ可能远远不够，此时就需要模型具有良好的适应
性，能够根据实际场景进行调整．

依次降低Ｎ的大小，重新对 ＩＤＳ进行识别实验，结
果如图７所示，在Ｎ变化的过程中，识别实验仍能保持
不低于８０％的较高正确率，显示出模对已知信息不足
的非确定环境具备很好的适应能力．

如图７所示，对部分实验实例分析可知，即便组合
结果是正确的，但过程中各证据 ＢＢＡ没有给出可靠的
信度支持，如表８所示．

对表８的ＢＢＡ组合后，虽然判别结果ＶｉＶｅ与实
际相符，但在ＳＬ、ＳＷ、ＰＬ三种属性上 Ｖｅ的信度支持反
而更高，出现信度偏差情况．这带给研究的启示是：

表８　偏差ＢＢＡ举例

Ｓｔａｔｅ ＳＬ ＳＷ ＰＬ ＰＷ

｛Ｓｅ｝ ００６９２ ００８７５ ００００８ ０００１３

｛Ｖｅ｝ ０３９５９ ０３４３２ ０５０９０ ００５６２

｛Ｖｉ｝ ０２３０６ ０３０５５ ０３４７４ ０９４０２

｛Ｓｅ，Ｖｅ｝ ００３９５ ００６０９ ０００４７ ０００１０

｛Ｖｅ，Ｖｉ｝ ０２０７１ ０１０２０ ０１３２４ ００００９

｛Ｓｅ，Ｖｉ｝ ００２９５ ００７６４ ０００２５ ００００３

｛Ｓｅ，Ｖｅ，Ｖｉ｝ ００２８１ ００２４４ ０００３３ ００００１

　　（１）由于不存在无任何交叉的理想判别证据，因此
信度存在一定程度上的偏差是时常发生的；

（２）利用多个判别证据生成 ＢＢＡ能够有效校正这
种偏差现象，原因是从多维度对事物进行认知和推断
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更容易得到正确结果；

（３）低辨识度的证据容易产生信度偏差（官方公认
ＩＤＳ中的属性ＳＷ），这在上述实验中也有明显体现．

６　结论及下一步工作
　　针对多目标，属性为单点实数的应用场景，本文提
出一种基于 ＢｅｌｌＦ的 ＢＢＡ生成算法，避免了文中列举
的悖论情况．通过３２中的ＢｅｌｌＦ曲线分析以及３３中
模型构建时的考虑，体现了本文在认知描述时的具体

思考，说明了基于ＢｅｌｌＦ在构建 ＳＥＭ和生成 ＢＢＡ时的
独特优势．实验结果验证了本文算法的有效性，且能够
适应认知不足的非确定环境，达到了预期效果．

本文还存在以下问题：模型方面，由于本文引入的

ＢｅｌｌＦ是对称的，没有考虑对非对称目标的刻画，在非
对称属性场景下，ＢＢＡ可靠性会受到影响，需要进一步
研究提出解决方案；算法方面，对于目标并集的相似度

确定需要进一步的讨论，深入探讨其物理意义以及计

算方法；应用方面，仍需在更多应用场景下实现，进一

步检验算法的可用广度．另外，对于不同应用环境下，
各场景参数的确定还需进一步探索．
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