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摘 要： 针对ＤｅｚｅｒｔＳｍａｒａｎｄａｃｈｅＴｈｅｏｒｙ（ＤＳｍＴ），随着鉴别框架中焦元数目的增多，其组合推理运算成指数增长，
已成为制约该理论广泛应用与发展的瓶颈问题．为了解决这个难题，本文在进一步深入研究仅单子焦元赋值几个关键
问题的基础上，主要针对超幂集空间中部分单子和冲突焦元具有信度赋值的情况，通过比例分配原则，把冲突焦元的

信度赋值分配到相应的单子焦元上，然后根据仅单子焦元情形下的近似推理方法进行处理，即利用二叉树分组技术对

单子焦元进行刚性分组，实现细粒度超幂集空间向粗粒度超幂集空间映射．最后通过从计算效率、信息损失和相似度
的角度分别比较新、老方法，比较结果充分地验证了新方法的优越性．
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１ 前言

随着计算机科学的发展，越来越多的信息获取、融

合和管理系统要求智能有效地处理复杂的不完善信息

（包括不确定信息、不完全信息、不一致信息和不精确信

息，以及定量和定性信息）［１］，于是对信息融合的理论方

法提出了更高的要求，传统的方法很难适应这种高要

求．
ＤｅｚｅｒｔＳｍａｒａｎｄａｃｈｅＴｈｅｏｒｙ（ＤＳｍＴ）是由法国的资深

科学家 ＪｅａｎＤｅｚｅｒｔ博士和美国的著名数学家 Ｆｌｏｒｅｎｔｉｎ

Ｓｍａｒａｎｄａｃｈｅ教授于２００３年共同提出来的一种新的推理
理论［２～４］，能够有效地解决不完善信息的融合问题．目
前该理论方法在图像处理、机器人环境感知、军事上的

多目标跟踪与识别、多目标决策、雷达目标分类、地理科

学、故障诊断、经济金融、地理信息系统等领域得到了广

泛的应用．但是，同 ＤＳ证据推理理论一样［５，６］，随着鉴
别框架中焦元数目的增多，其组合推理运算成指数增

长，已成为制约该理论广泛应用与发展的瓶颈问题．
为了解决计算瓶颈问题，很多专家学者在 ＤＳ框架

下进行不少尝试［７～１２］．作者在文献［１３］中已经详细给
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予了概括和介绍，这里不再赘述．
作者最近［１３］在 ＤＳｍＴ模型下，考虑到完全排它性

约束，提出了针对超幂集空间仅单子焦元具有信度赋

值的情况，利用二叉树或三叉树分组技术对其刚性分

组，在保证融合精度的基础上，计算效率得到了极大地

提高，能够有效地解决其计算瓶颈问题．
文献［１３］中作者仅考虑刚性分组的情形，尽管给出

随着单子焦元个数增加，其计算效率得到了很大的提

高，但没有给出其相似度（贴近度）、信息损失与单子焦

元个数之间的关系．这里采用文献［１４］中的欧拉贴近度
式（１）计算两种融合结果的相似度，随着单子焦元个数
由１００增加到１０００时，运用二叉树分层融合技术，其
新、老方法相似度越来越高．

ＮＥ（ｍ１，ｍ２）＝１－
１
槡２ ∑

ＤΘ

ｉ＝１
（ｍ１（Ｘｉ）－ｍ２（Ｘｉ））槡 ２ （１）

与此同时，为了计算信息损失程度，定义一个信息

损失函数如式（２）所示，随着单子个数的增加，其信息
损失在２３％～２８％之间做规律性波动（后面周期约为
前面周期的两倍），但波动幅度不是很大．

Ｓ（ｍ１，ｍ２）＝
∑
ｎ

ｉ＝１
ｍ１（Ｘｉ）２－ｍ２（Ｘｉ）２

∑
ｎ

ｉ＝１
ｍ２（Ｘｉ）２

（２）

另外，柔性分组是否会使最终的融合结果的精度

得到较大的提高呢？这里给出了最终试验结果，比如，

假设随机地产生两组证据源，超幂集空间分别有１９２，
２２５和２５６个焦元被赋值的情况．进行如表１所列方案
进行尝试．

表１ 不同分组方案的新、老方法相似度对比

方案 １９２个焦元 ２２５个焦元 ２５６个焦元

① ０．９９０７１１７６５ ０．９９０５１０６６７ ０．９９１１０１２１８
② ０．９８６３６３９９３ ０．９８７２３５８５５ ０．９８７９８６９６３
③ ０．９８６６１７１５ ０．９８７００７３２７ ０．９８８３９６２７
④ ０．９８７３３３０４ ０．９８８１６２６１７ ０．９８８９４２４１７
⑤ ０．９９０６４６６４９ ０．９９２１３１６６３ ０．９９４３２７７８

符号①～⑤表示如下：①按照刚性分组；②首先将
所有焦元按照比值从大到小进行排序，而后将比值大

于１的分成一组，小于等于１的分为另一组，然后对这
两组各自按照二叉树进行融合；③将所有焦元按照比

值从大到小进行排序，而后将它们按照二叉树的方法

进行融合；④这里先不进行排序运算，而只是检测比

值，若比值大于１，则将其分到第一组，否则将其分到另
一组，而后对这两组各自按照二叉树进行融合；⑤首先

将所有焦元按照比值从大到小进行排序，而后一大一

小（即最大值和最小值，然后次大值和次最小值，……，

以此类推）穿插着将数据重新排列，最后对排列后的数

据进行二叉树融合．
表１中间的相似度数据，比如 ０９９０７１１７６５，表示

新、老方法融合结果的相似程度，其计算公式见式（１）．
从表中相似度的比较分析可知，方案②、③和④的计算

结果都没有按刚性分组好．方案⑤也时好时坏，一般在
焦元个数为２ｎ时，该柔性分组方案的融合精度非常高，
否则，融合精度一般．另外，由于柔性分组考虑到排序
运算，因此随着焦元个数的增加，其排序计算量不容忽

视，另外从上面的比较中，可以看出按刚性分组最终的

融合结果还是相当不错的．
在现实的融合例子中，并不是所有的融合例子都

是这种 Ｂａｙｅｓｉａｎ情况，即仅单子进行赋值的情况，往往
还存在冲突焦元具有信度赋值的情况，但冲突焦元包

含的单子焦元是可分的，例如，假设 Ａ和Ｂ是两个最终
可分的鉴别目标，即 Ａ∩Ｂ＝ ，但由于传感器识别精

度，或者缺少有效的分类方法，起初很难鉴别分开 Ａ和
Ｂ，于是必须对 Ａ∩Ｂ进行信度建模，即赋信度给Ａ∩Ｂ，
这里我们称之为冲突焦元．尽管在 Ｓｍｅｔ的 ＴＢＭ模型［１５］

下，也曾给出 ｍ（）≠０的假设，跟我们这里定义的冲突
焦元是有区别的，在 ＴＢＭ模型中，Ｓｍｅｔ把所有其它不可
预测、不可估计的焦元的信度赋值统一归到ｍ（）．在
ＤＳｍＴ模型下，除了前面提到的冲突焦元的情形，还存
在 Ａ∩Ｂ≠ 的情况，在这里 Ａ∩Ｂ是独立于Ａ和Ｂ
的，针对这种情况，不能简单地按本文提出的方法把 Ａ
∩Ｂ的信度赋值进行预先分配到Ａ和Ｂ上，必须探讨
其它的解决办法．在考虑这种冲突焦元背景下，如何把
冲突焦元预先进行处理，是本文研究的重点．

本文针对上面存在的问题，在前期研究的基础上，

首先通过比例分配的原则，把冲突焦元的信度赋值分

配到相应的单子焦元上，即完成解耦过程，然后借助仅

单子焦元赋值的情形下所采用的二叉树刚性分组的分

层递阶的ＤＳｍＴ快速近似推理融合方法，实现冲突焦元
赋值情形下的快速近似推理算法．

２ 冲突焦元解耦

根据单子焦元信度赋值所占的比重，把冲突焦元

的信度赋值重新分配到相关的单子焦元上，可以有效

地进行解耦．
（１）一般情形
假设鉴别框架Θ中有ｎ个焦元，即Θ＝｛θ１，θ２，…，

θｎ｝，其超幂集空间中单子和部分冲突焦元具有信度赋

值，即 ｍ（θ）≠０，θ∈ＰΘ，这里 ＰΘ＝｛θ１，θ２，…，θｎ，θｉ∩θｊ
…θｋ，…，θｌ∩θｇ…θｈ｝，｛ｉ，ｊ，ｋ，ｌ，ｇ，ｈ｝∈［１，…，ｎ］，ＰΘ
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＜ＤΘ．给定 ｋ个独立证据源Ｓ１，…，Ｓｋ，对 ＰΘ 中的元素
分别进行信度赋值为｛ｍｉ（θ）≠０｝，θ∈ＰΘ，ｉ∈［１，…，
ｋ］．令θｉ∈ＰＳ＝｛θ１，θ２，…，θｎ｝，ｉ∈［１，…，ｎ］，θＣ∈ＰＣ

＝｛θｉ∩θｊ…θｋ，…，θｌ∩θｇ…θｈ｝．为了清楚地给出解耦
公式，这里预先定义一个解耦函数χ（·）如下：

定义１ 若一个焦元或者命题θ
Ｃ是冲突焦元或者

是不确定命题，即由Θ＝｛θ１，θ２，…，θｎ｝中部分或全部
单子焦元通过交运算生成的，那么解耦函数：

χ（θ
Ｃ）＝｛θｉ，…θｊ｝，θｉθＣ （３）

例如θ
Ｃ＝θｉ∩θｊ∩θｋ，ｉ，ｊ，ｋ∈［１，…，ｎ］，那么

χ（θ
Ｃ）＝｛θｉ，θｊ，θｋ｝．
于是其解耦公式如式（４）所示

ｍＡｆ（θｉ）＝ｍ（θｉ）＋∑
θ
Ｃ
∈Ｐ

Ｃ

ｍ（θｉ）ｍ（θＣ）

∑
θｉθ

Ｃ
，θｊ∈χ（θ

Ｃ
）

ｍ（θｊ）
（４）

定理 １ 式（４）给出的解耦公式保持了归一化特

性，即∑ ｍＡｆ（θｉ）＝１．

证明 已知解耦前∑ ｍ（θｉ）＋∑ ｍ（θＣ）＝１，因为

∑∑
θ
Ｃ
∈Ｐ

Ｃ

ｍ（θｉ）ｍ（θＣ）

∑
θｉθ

Ｃ
，θｊ∈χ（θ

Ｃ
）

ｍ（θｊ）
＝∑ｍ（θＣ），所以∑ ｍＡｆ（θｉ）

＝∑ｍ（θｉ）＋∑∑
θ
Ｃ
∈Ｐ

Ｃ

ｍ（θｉ）ｍ（θＣ）

∑
θｉθ

Ｃ
，θｊ∈χ（θ

Ｃ
）

ｍ（θｊ）
＝１，于是结论成立．

（２）特殊情形
假设鉴别框架Θ中有ｎ个焦元，即Θ＝｛θ１，θ２，…，

θｎ｝，其超幂集空间中部分单子和部分冲突焦元具有信

度赋值，即 ｍ（θ）≠０，θ∈ＰΘ，这里 ＰΘ＝｛ＰＳ，ＰＣ｝，ＰＳ＝
｛θｉ，θｊ，…，θｍ｝，ＰＣ＝｛θｉ∩θｊ∩…∩θｋ，…，θｌ∩θｇ…θｈ｝，
｛ｉ，ｊ，ｋ，ｌ，ｇ，ｈ｝∈［１，…，ｎ］，ＰΘ＜ＤΘ．于是 ＰＣ中的卷
入冲突焦元的单子可能在ＰＳ中找不到对应项（其单子
赋值为０）．针对这种情况，其解耦公式定义如下：

ｍＡｆ（θｉ）＝
ｍ（θｉ）＋∑

θ
Ｃ
∈Ｐ

Ｃ

ｍ（θｉ）ｍ（θＣ）

∑
θｉθ

Ｃ
，θｊ∈χ（θ

Ｃ
）

ｍ（θｊ）
， ｍ（θｉ）≠０

０， ｍ（θｉ）＝
{

０
（５）

显然，式（４）和（５）可以合并．

３ 解耦特性分析

（１）信息损失稳定
例１ 给定两个证据源 Ｓ１，Ｓ２，有 ＰΘ＝｛θ１，θ２，θ３，

θ４，θ５，θ６，θ７，θ８，θ９，θ１０，θ１∩θ２，θ５∩θ６∩θ７，θ１∩θ５∩θ９
∩θ１０｝，给定的每个信源对 ＰΘ 中的焦元随机进行信度
赋值（这里所赋值均是非零值）．这里试验 １００次，在每
次试验中，随机产生一对证据源．为了分析两证据源在
按式（５）冲突解耦运算后，按照式 ＰＣＲ５［２］融合得到的单
子信度赋值，与两证据源直接根据 ＰＣＲ５融合得到的单
子信度赋值两者之间产生的信息损失，根据式（２）计算
到本次试验为止的信息损失平均值，其结果如图 １所
示，尽管单次试验信息损失有所波动，但其统计平均值

基本保持不变，约为１７％．
（２）冲突焦元包含单子个数对信息损失的影响
随着冲突焦元中包含的元素个数增加，其解耦信

息损失越来越低．
例２ 当冲突焦元中包含的单子元素个数增加时，

针对例１，改变 ＰΘ中冲突焦元θ１∩θ２为θ１∩θ２∩θ３∩
θ４∩θ８，其它保持不变，因此对 Ｐ′Θ＝｛θ１，θ２，θ３，θ４，θ５，

θ６，θ７，θ８，θ９，θ１０，θ１∩θ２∩θ３∩θ４∩θ８，θ５∩θ６∩θ７，θ１∩
θ５∩θ９∩θ１０｝和 ＰΘ 中的焦元同时进行随机对应赋值
（即对应项赋相同的信度值），这里试验１００次，在每次
试验中，随机产生一对证据源．为了分析两证据源在按
式（５）冲突解耦运算后，按照 ＰＣＲ５融合得到的单子信
度赋值，与两证据源直接根据 ＰＣＲ５融合得到的单子信
度赋值两者之间产生的信息损失，式（２）计算到本次试
验为止的信息损失平均值，其结果如图 ２所示，从图 ２
中可知，随着试验次数的增加，其信息损失基本保持平

稳，且随着冲突焦元中元素个数的增加，其解耦运算过

程中信息损失明显降低．
性质解释如下：当冲突焦元的信度赋值一定时，从

式（５）的构造来看，随着它所包含单子个数的增加，意
味着对不确定信息的解释因子变多，增加了合理的解

释，自然也就降低了信息损失．
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（３）冲突焦元赋值不同对信息损失影响
随着冲突焦元信度赋值逐渐增加，其解耦信息损

失越来越高．
例３ 给定两个证据源 Ｓ１，Ｓ２，当 ＰΘ＝｛θ１，θ２，θ３，

θ４，θ５，θ６，θ７，θ８，θ９，θ１０，θ１∩θ５∩θ９｝中焦元不变时，但
冲突焦元θ１∩θ５∩θ９的信度赋值逐渐增加时（初始值
为０．０１，终值为０９９，步长为００１），这里试验１００次，在
每次试验中，两个证据源随机对 ＰΘ ＼（θ１∩θ５∩θ９）中
的焦元进行赋值．为了分析两证据源在按式（５）冲突解
耦运算后，按照 ＰＣＲ５融合得到的单子信度赋值，与两
证据源直接根据 ＰＣＲ５融合得到的单子信度赋值两者
之间产生的信息损失，然后根据式（２）计算１００次，并取
平均，其结果如图３所示，从图３中可以看出，随着冲突
焦元信度赋值的逐渐增加，其解耦信息损失越来越大．

性质解释如下：冲突焦元是对鉴别目标由于传感

器识别精度，或者缺少有效的分类方法而建模，它表示

的是不确定的信息，那么在模型中不确定信息的增加

自然会造成更大的信息损失．
（４）单子个数增加对信息损失的影响
随着单子焦元个数逐渐增加，当冲突焦元的信度

赋值不同时，其解耦信息损失不同．
例４ 给定两个证据源 Ｓ１，Ｓ２，当 ＰΘ中单子焦元的

个数由２逐渐增加到１００个，而冲突焦元及其赋值都不
变时，这里让 ｍ（θ１∩θ２）的赋值分别为 ０１、０２、０５、
０８和０９，试验 １００次，在每次试验中，两个证据源随
机对 ＰΘ ＼（θ１∩θ２）中的焦元进行赋值．为了分析两证
据源在按式（５）冲突解耦运算后，按照 ＰＣＲ５融合得到
的单子信度赋值，与两证据源直接根据 ＰＣＲ５融合得到
的单子信度赋值两者之间产生的信息损失，根据式（２）
计算１００次，并取平均，其结果如图４、５、６所示，从图４
中可以看出，随着单子焦元个数逐渐增加，当冲突焦元

的信度赋值较小时（小于０５），其解耦信息损失有上扬
的趋势，且冲突焦元的赋值的变动对信息损失影响较

大；从图５、６中可以看出，当冲突焦元的信度赋值较大
时（大于０５），其解耦信息损失在一个小范围内波动，
均值基本保持不变，且冲突焦元的赋值的变动对信息

损失影响较小．
性质解释如下：当冲突焦元的信度赋值较小时（小

于０５），随着单子数的增加，每个单子的信度赋值会变
小，此时将冲突焦元θ１∩θ２按式（５）解耦后，会放大冲
突焦元所带来的不确定信息，所以信息损失有上扬趋

势．而当冲突焦元的信度赋值较大时（大于 ０５），冲突
焦元本身带来的不确定信息就会很大，这时单子数的

增加不会引起信息损失的上扬．

（５）冲突不调和性
对于任意两个证据源 Ｓ１和 Ｓ２，若鉴别框Θ中仅包

含两个元素／命题θ１和θ２，其信度赋值具有如下形式：
表２

θ１ θ２ θ１∩θ２
Ｓ１ ０ ａ ｂ
Ｓ２ ｃ ０ ｄ

其中 ａ＋ｂ＝１，ｃ＋ｄ＝１．
那么解耦后的信度赋值是固定不变的，如表 ３所

示，因此，无论参数 ａ，ｂ，ｃ，ｄ如何变化，解耦后利用
ＤＳｍＴ组合的结果是不变的，即 ｍ（θ１）＝０．５，ｍ（θ２）＝
０５，也就是说θ１和θ２根本没有办法识别．对于这个特
性，解耦是不利的，但这种仅两个焦元的情况下，根本

不需要解耦运算的新方法．

表３

θ１ θ２ θ１∩θ２
Ｓ１ ０ １ ０
Ｓ２ １ ０ ０

（６）单调性
对于任意两个证据源 Ｓ１和 Ｓ２，若鉴别框Θ中仅包

含两个元素／命题θ１和θ２，其信度赋值具有如表４的形
式，其中 ａ＋ｂ＝１，ｃ＋ｄ＝１，ａ＜ｃ．当δ逐渐增大时，
ＤＳｍＴ组合后的 ｍ（θ１）逐渐增大，ｍ（θ２）逐渐减小．

表４

θ１ θ２ θ１∩θ２
Ｓ１ δ ａ－δ ｂ
Ｓ２ ｃ－δ δ ｄ
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例如，ａ＝０２，ｃ＝０３，ｂ＝０８，ｄ＝０７，δ以 ００１
的步长增长，解耦后，利用 ＤＳｍＴ组合的结果如图７所
示，ｍ（θ１）是近似线性增长的，而 ｍ（θ２）是近似线性降
低的，可见结论是成立的．

对上面性质的理解，通过计算，解耦后的 ＤＳｍＴ融

合结果，由于δ∈［０，ａ］，可以将 ｍ（θ１）在δ＝
ａ
２处进行

一阶泰勒展开，用一次线性函数进行逼近，此时它的误

差为 Ｏ（ａ２）．经实验再次表明，ｍ（θ１），ｍ（θ２）表现出良
好的近似线性下降和增长．

（７）高直觉特性
对于任意两个证据源 Ｓ１和 Ｓ２，若鉴别框Θ中仅包

含两个元素θ１和θ２，其信度赋值具有如表５的形式，其
中 ａ＋ｂ＋ｃ＝１，ｅ＋ｆ＋ｇ＝１．若 ａ＋ｅ＞ｂ＋ｆ，那么
ＤＳｍＴ组合后的结果，经数值运算验证，基本满足 ｍ（θ１）
＞ｍ（θ２）（而 ｍ（θ１）＜ｍ（θ２）是小概率事件）．

表５

θ１ θ２ θ１∩θ２
Ｓ１ ａ ｂ ｃ
Ｓ２ ｅ ｆ ｇ

４ 二叉树分层递解

将第二节解耦后的结果进行二叉树分组，其分组

原理和方法详见文献［１３］．

５ 计算复杂度分析

老方法的计算复杂度 Ｏ（ｎ）为
［Ｋ＋（４Ｋ＋２Ψ＋４Σ）（ｎ＋ｋ－１）］（ｎ＋ｋ）＋Δ （６）

其中，复杂度Δ的计算依赖于冲突焦元的复杂程度，其

取值范围为４ｋ［（Ｋ＋Ψ＋Σ），２ｎｋ（Ｋ＋Ψ＋Σ）］．
本文提出方法的计算复杂度为

（２（ｌｏｇｎ２ －２）ｎ＋４）Σ＋（ｎ－１）［１０Ｋ＋４Ψ＋８Σ］
＋２（ｌｏｇｎ２－１）ｎΨ＋ｎ（ｌｏｇｎ２－１）Ｋ＋Δ （７）

通过比较式（６）和（７），式（６）的计算复杂度是关于
ｎ的线性关系与平方关系ｎ２两者之和，而式（７）的计算
复杂度主要是关于 ｎｌｏｇｎ２的线性函数，因此与老方法相
比，其计算效率得到了显著的提高．

６ 融合结果的对比分析

实验１ 计算效率

假设给定五个证据源 Ｓ１，…，Ｓ５，ＰΘ ＝｛θ１，θ２，θ３，

θ４，θ５，θ６，θ７，θ８，θ９，θ１０，θ１∩θ２，θ５∩θ６∩θ７，θ１∩θ５∩θ９
∩θ１０｝，对于每个信源，对 ＰΘ中的焦元随机进行信度赋
值（这里所赋值均是非零值）．新、老方法的运算符号统
计如表６所示．由实验１可见，新方法的计算效率高于
老方法．随着焦元数目的增加［１３］，这种优势更加明显．

表６

加（次数） 乘（次数） 除（次数）

老方法 ２５２５ ２５５７ １２５７
新方法 ６８１ ５１７ ３４９

实验２ 信息损失

假设给定两个证据源 Ｓ１和 Ｓ２，ＰΘ＝｛θ１，θ２，…，θ２０，

θ１∩θ５∩θ１０∩θ２０｝，对于每个信源，对 ＰΘ中的焦元随机
进行信度赋值（这里所赋值均是非零值）．为了将新、老
方法进行对比，进行１０００次试验，每次试验随机产生１
对证据源，根据式（２）计算其信息损失，然后计算到本次
试验为止的信息损失平均值，其结果如图８所示，其信
息损失随着实验次数的增加逐渐趋于稳定值２６％．

实验３ 相似度计算

假设给定五个证据源 Ｓ１，…，Ｓ５，ＰΘ＝｛θ１，θ２，θ３，θ４，

θ５，θ６，θ７，θ８，θ９，θ１０，θ１∩θ２，θ５∩θ６∩θ７，，θ１∩θ５∩θ９∩
θ１０｝，对于每个信源，对 ＰΘ中的焦元随机进行信度赋值
（这里所赋值均是非零值）．我们进行１０００次试验，每次
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试验给 ＰΘ赋值，计算新、老方法的相似度采用式（１）．
实验结果如图９所示，从图中可以发现最低相似度

在８９％左右，而最高相似度在 ９６％左右，其平均值在
９３％左右稳定．由此可见，新方法保持了较高的相似度．

７ 结论

本文在进一步深入研究仅单子焦元赋值几个关键

问题的基础上，主要针对超幂集空间中部分单子和冲

突焦元具有信度赋值的情况，提出了一种有效的快速

分层递阶的近似推理方法，该方法在保证高相似度的

前提下，大大解决了 ＤＳｍＴ的计算瓶颈问题，大大拓宽
了ＤＳｍＴ在信息融合等领域的应用范围．

参考文献

［１］潘泉，于昕，程咏梅，等．信息融合理论的基本方法与进展
［Ｊ］．自动化学报，２００３，２９（４）：５９９－６１５．
ＰａｎＱｕａｎ，ＹＵＸｉｎ，ＣｈｅｎｇＹｏｎｇｍｅｉ，ｅｔａｌ．Ｅｓｓｅｎｔｉａｌｍｅｔｈｏｄｓ
ａｎｄｐｒｏｇｒｅｓｓｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｕｓｉｏｎｔｈｅｏｒｙ［Ｊ］．ＡｃｔａＡｕｔｏｍａｔｉｃａ
Ｓｉｎｉｃａ，２００３，２９（４）：５９９－６１５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２］ＳｍａｒａｎｄａｃｈｅＦ，ＤｅｚｅｒｔＪ．ＡｄｖａｎｃｅｓａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＤＳｍＴ
ｆｏｒＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＦｕｓｉｏｎ［Ｍ］．ＵＳＡ：ＡｍｅｒｉｃａｎＲｅｓｅａｒｃｈＰｒｅｓｓ，
２００４／２００６／２００９．Ｖｏｌ１，Ｖｏｌ２ａｎｄＶｏｌ３．

［３］ＬｉＸ，ＤｅｚｅｒｔＪ，ＳｍａｒａｎｄａｃｈｅＦ，ＤａｉＸ．Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｑｕａｌｉｔａ
ｔｉｖｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ２ＴｕｐｌｅｍｏｄｅｌｉｎｇｓｉｎＤＳｍＴ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００９，２４（４）：７８６
－７９８．

［４］ＬｉＸ，ＤａｉＸ，ＤｅｚｅｒｔＪ，ＳｍａｒａｎｄａｃｈｅＦ．Ｆｕｓｉｏｎｏｆｉｍｐｒｅｃｉｓｅ
ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００９，３３（３）：
３４０－３５１．

［５］胡昌华，司小胜，周志杰，王鹏．新的证据冲突衡量标准下
的ＤＳ改进算法［Ｊ］．电子学报，２００９，３７（１）：１５７８－１５８３．
ＨｕＣｈａｎｇｈｕａ，ＸｉＸｉａｏｓｈｅｎｇ，ＺｈｏｕＺｈｉｊｉｅ，ＷａｎｇＰｅｎｇ．Ａｎｉｍ
ｐｒｏｖｅｄＤＳａｌｇｏｒｉｔｈｍｕｎｄｅｒｔｈｅｎｅｗｍｅａｓｕｒｅｃｒｉｔｅｒｉａｏｆｅｖｉ
ｄｅｎｃｅｃｏｎｆｌｉｃｔ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２００９，３７（１）：１５７８
－１５８３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［６］罗志增，蒋静坪．基于ＤＳ理论的多信息融合方法及应用
［Ｊ］．电子学报，１９９９，２７（９）：１００－１０２．
ＬｕｏＺｈｉｚｅｎｇ，ＪｉａｎｇＪｉｎｇｐｉｎｇ．Ｍｕｌｔｉｓｅｎｓｏｒｄａｔａｆｕｓｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ
ｄｅｍｐｓｔｅｒｓｈａｆｅｒｅｖｉｄｅｎｔｉａｌｒｅａｓｏｎｉｎｇａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ａｃ
ｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，１９９９，２７（９）：１００－１０２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［７］ＧｏｒｄｏｎＪ，ＥｄｗａｒｄＨ．Ｓｈｏｒｔｌｉｆｆｅ．Ａｍｅｔｈｏｄｆｏｒｍａｎａｇｉｎｇｅｖｉ

ｄｅｎｔｉａｌｒｅａｓｏｎｉｎｇｉｎａｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓｓｐａｃｅ［Ｊ］．Ａｒｔｉｆｉ
ｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９８５，２６（３）：３２３－３５７．

［８］ＳｈａｆｅｒＧ，ＬｏｇａｎＲ．ＩｍｐｌｅｍｅｎｔｉｎｇＤｅｍｐｓｔｅｒ’ｓｒｕｌｅｆｏｒｈｉｅｒａｒ
ｃｈｉｃａｌｅｖｉｄｅｎｃｅ［Ｊ］．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９８７，３３（３）：２７１－
２９８．

［９］ＳｈａｆｅｒＧ，ＳｈｅｎｏｙＰＰ，ＭｅｌｌｏｕｌｉＫ．Ｐｒｏｐａｇａｔｉｎｇｂｅｌｉｅｆｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
ｉｎｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅＭａｒｋｏｖｔｒｅｅｓ［Ｊ］．ＩｎｔＪＡｐｐｒｏｘＲｅａｓｏｎｉｎｇ，１９８７，１
（４）：３４９－４００．

［１０］ＢｅｒｇｓｔｅｎＵ，ＳｃｈｕｂｅｒｔＪ．Ｄｅｍｐｓｔｅｒ’ｓｒｕｌｅｆｏｒｅｖｉｄｅｎｃｅｏｒｄｅｒｅｄ
ｉｎａｃｏｍｐｌｅｔｅｄｉｒｅｃｔｅｄａｃｙｃｌｉｃｇｒａｐｈ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌ
ｏｆＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＲｅａｓｏｎｉｎｇ，１９９３，９（１）：３７－７３．

［１１］ＴｅｓｓｅｍＢ．Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｓｆｏｒｅｆｆｉｃｉｅｎｔｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｉｎｔｈｅ
ｔｈｅｏｒｙｏｆｅｖｉｄｅｎｃｅ［Ｊ］．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９９３，６１：３１５－
３２９．

［１２］ＤｅｎｏｅｕｘＴ，ＹａｇｈｌａｎｅＡＢ．Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｎｇｔｈｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆ
ｂｅｌｉｅｆｆｕｎｃｔｉｏｎｓｕｓｉｎｇｔｈｅｆａｓｔｍｂｉｕｓＴｒａｎｓｆｏｒｍｉｎａｃｏａｒｓ
ｅｎｅｄｆｒａｍｅ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｒｅａｓｏｎ
ｉｎｇ，２００２，３１：７７－１０１．

［１３］李新德，ＤｅｚｅｒｔＪ，等．一种快速分层递阶 ＤＳｍＴ近似推理
融合方法（Ａ）［Ｊ］．电子学报，２０１０，３８（１１）：２５６６－２５７２．
ＬｉＸ，ＤｅｚｅｒｔＪ，ｅｔａｌ．ＡＦａｓｔＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＲｅａｓｏｎｉｎｇＭｅｔｈｏｄ
ｉｎＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＤＳｍＴ（Ａ）［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１０，
３８（１１）：２５６６－２５７２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１４］ＬｉＸ，ＤｅｚｅｒｔＪ，ＳｍａｒａｎｄａｃｈｅＦ，ＨｕａｎｇＸ．Ｅｖｉｄｅｎｃｅｓｕｐｐｏｒｔｉｎｇ
ｍｅａｓｕｒｅｏｆｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｆｏｒｒｅｄｕｃｉｎｇｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｉｎｉｎｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎｆｕｓｉｏｎ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１０，ｄｏｉ：１０．１０１６／ｊ．
ｉｎｓ．２０１０．１０．０２５．

［１５］ＳｍｅｔｓＰ，ＫｅｎｎｅｓＲ．Ｔｈｅｔｒａｎｓｆｅｒａｂｌｅｂｅｌｉｅｆｍｏｄｅｌ．Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ［Ｊ］．１９９４，６６（２）：１９１－２３４．

作者简介

李新德 男，１９７５生于山东烟台，博士，副
教授，２００７年毕业于华中科技大学控制理论与
控制工程专业，获博士学位．目前任教于东南大
学自动化学院，主要研究方向是信息融合、不确

定推理、机器感知与智能机器人等．
Ｅｍａｉｌ：ｘｉｎｄｅｌｉ＠ｓｅｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

ＪｅａｎＤｅｚｅｒｔ 男，１９６２年出生于法国 ｌ’ＨａｙｌｅｓＲｏｓｅｓ，目前为法国
国家航空研究中心资深科学家．主要研究兴趣包括信息融合、不确定
推理、自动导航与多传感器多目标跟踪等．

６３ 电 子 学 报 ２０１１年




