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一种基于度量层信息的基本信任分配构造方法 
贾宇平    杨  威    付耀文    庄钊文 

(国防科学技术大学电子科学与工程学院  长沙  410073) 

摘  要：在决策层融合目标识别中，Dempster 组合规则是一种常用的融合算子，它的有效应用取决于相应基本信

任分配的合理建立。该文针对决策层融合目标识别问题中子源传感器输出的度量层信息，分析了基本信任分配的构

造准则，并提出了一种基于参考向量与度量层信息之间相似度的基本信任分配构造方法。在仿真数据与空中雷达目

标实测数据上的实验结果表明，该方法构造的基本信任分配能够有效地通过 Dempster 组合规则进行融合。 
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Abstract: Dempster rule of combination is a useful fusion operator for decision level recognition fusion. The 
effective application of this rule depends on the rational construction of corresponding basic belief assignment. 
Considering the measurement information from each sensor in decision level recognition fusion, this paper suggests 
a group of principles for constructing basic belief assignment, and then presents a strategy of basic belief 
assignment construction based on the similarity degree between referential vector and the measurement 
information. The experiments on artificial data and real data of radar aerial target demonstrate the basic belief 
assignments constructed by the presented method can be fused by Dempster rule of combination effectively. 
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1  引言  

Dempster-Shafer 理论[1,2]是处理决策层融合目标识别问

题的重要数学工具 [3 5]− 。在实际应用中，为了保证 Dempster

组合规则作为融合算子的适用性与有效性，首先应将各传感

器输出的决策层信息构造为合理的基本信任分配函数。在这

方面工作中，有一种常见的做法是将折扣规则[2,6]用于归一化

相似度来构造基本信任分配[7,8]。其它构造方法还包括：Xu

等[3]在多分类器集成问题中基于抽象层信息提出了一种构造

基本信任分配的方法；Denœx[9]在基于 Dempster-Shafer 理

论的 k-NN 分类中利用待识别样本与各类近邻样本之间的距

离构造基本信任分配；Takashi[10]提出了一种一致支持函数

的构造策略；Abdel[11]在图像处理问题中基于模糊隶属函数

对基本信任分配进行了构造；Ahmed[12]基于学习得到的参考

向量构造了基本信任分配；Ben Yaghlane 等[13]提取专家给

出的定性意见来构造基本信任分配；王壮[4]提出了一种通用

基本信任分配构造方法；基本信任分配的其它构造方法还可

参考文献[14-16]。 

由于不同问题中信息源输出信息的形式各异，因此至今

尚未提出一种简便、稳健并且通用的基本信任分配构造方
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法。本文针对多传感器决策层融合目标识别问题，基于各子

源传感器输出的度量层信息，通过计算识别结果向量与参考

向量之间的相似度来构造基本信任分配。这种方法根据当前

信息与理想情况的相似性提取可用证据，相比常见的借用折

扣规则获取基本信任分配的策略更为合理。通过对仿真数据

和空中目标雷达测量数据上的实验，验证了该方法构造的基

本信任分配可由 Dempster 组合规则有效融合并得到令人满

意的结果。 

2  Dempster-Shafer 理论基础 

在封闭世界假设下，某一判决问题的所有可能结果构成

的有限集 1{ , , }MΘ θ θ= " 称为辨别框架。Θ 上的基本信任分

配(Basic Belief Assignment, BBA) 是一个函数 : 2m Θ  
[ ]0,1→ ，满足 ( ) 1

A

m A
Θ⊆

=∑ 且 ( ) 0m ∅ = 。 

A Θ∀ ⊆ ， ( )m A 的取值称为m 在A 上的基本信任质量

(Basic Belief Mass, BBM)。Θ 中一切满足 ( ) 0m A > 的子集

A 称为 BBA m 的焦元。m 的所有焦元构成的集合称为该

BBA 的核，记为C ，并称 BBAm 是聚焦在C 上的。 

A Θ∀ ⊆ ，若m 满足 ( ) 1m A = ，则称其为聚焦在{ }A 上

的绝对信任分配(Categorical Belief Assignment, CBA)；若

CBA 聚焦在 { }Θ 上，则称其为空信任分配(Vacuous Belief 
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Assignment, VBA)，表示完全无知的信任状态。若m 的焦

元均为辨别框架Θ 的单元素子集 { }iθ ，则称之为 Bayesian

信任分配(Bayesian Belief Assignment)，其数学形式与概率

函数相同。 

Dempster-Shafer 理论中与m 相关的信任量化函数还有

信任函数 Bel 与似真函数 Pl ， A Θ∀ ⊆ 分别定义为 ( )Bel A  

( )
B A

m B
⊆

=∑ 与 ( ) ( )Pl 1A m A= − 。 

当需要作出决策时，由 BBA 导出的投注概率(pignistic 

probability)函数为 

( ) ( )BetP ,
A

A B
A m A B

BΘ
Θ

⊆
= ⊆∑ ∩       (1) 

其中 | |⋅ 表示对集合取基数。 

对定义在Θ 上的两个相互独立的 BBA 1m 与 2m ，它们

的联合作用可由 Dempster 组合规则进行计算： 
( ) ( ) ( ) ( )1 2 1 2 1 2= =

X Y A

m m A m A K m X m Y⊕
=

⊕ ⋅ ⋅∑
∩

   (2) 

式(2)中的K 为归一化因子，表达式为 

( ) ( )
1

1 21
X Y

K m X m Y
−

=∅

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜= − ⋅ ⎟⎜ ⎟⎟⎜⎝ ⎠
∑
∩

         (3) 

式(3)中 ( ) ( )1 2
X Y

m X m Y
=∅

⋅∑
∩

表示待组合 BBA 之间不相容

部分的联合作用，一般用于度量 BBA 之间的冲突，记为

( )1 2m ⊕ ∅ 。当冲突较大时 Dempster 组合规则的计算可能失

效。 

3  基于相似性度量构造基本信任分配 

3.1 问题描述 

设多传感器融合目标识别系统中有K 个相互独立的传

感器 1, , KS S" ，它们既可能是雷达，红外，可见光等物理传

感器，也可能是基于不同识别方法的逻辑传感器。封闭世界

假设下，M 类可能存在的目标构成的辨别框架为 1{ ,Θ θ=  

, }Mθ" 。对每一个输入的待识别目标 x ，传感器 kS ( =1, ,k "  

)K 输出一个识别结果向量 T
1[ ( ), , ( )]k k k Md dθ θ=d " ，其中每

个 ( )k id θ ( 1, ,i M= " )表示传感器 kS 在观测到 x 后认为它属

于 iθ 类的一种距离或相似性度量，在决策层融合目标识别中

被称为度量层信息。由于各子源传感器的工作原理或识别方

法不同，识别结果向量 kd 的分量 ( )k id θ 可能具有不同的意义

或量级，第一步应采用文献[17]中的方法将 ( )k id θ 统一为概率

度量。变换后的 kd 记为 T
1[ ( ), , ( )]k k k Mt tθ θ=t " 。通常，子源

传感器的性能存在一定的局限，基于它们的输出信息在本地

判决可能存在比较大的错误率。利用 Dempster 组合规则对

子源传感器的输出结果进行融合可以得到更加准确可靠的

目标类别，而完成这种融合的首要步骤就是基于度量层信息

kt 构造 BBA。 

3.2 基本信任分配的构造 

对上述问题的一种常见做法是借用折扣规则构造 

BBA[7, 8]。这种策略操作简便，所得 BBA 可能具有的焦元包

括Θ 的所有单元素子集以及Θ 自身。从理论意义上看，这

种做法的问题在于：折扣本质上不是针对 BBA 构造而提出

的，其真正目的是通过对 BBA 进行修正以限制不可靠传感

器在融合中的作用，并在一定程度上减少传感器之间的冲

突。因此，无论在构造 BBA 的过程中引入折扣还是将 BBA

构造与 BBA 折扣分别处理，都不能混淆 BBA 构造与 BBA

折扣。为强调这一点，本文在构造 BBA 的过程中暂不考虑

信息源的可靠性。 

对于 BBA 的构造，尽管一般性的方法难以得到，但在

某一特定的问题背景下，应遵循相应的原则。根据子源传感

器对当前目标输出的度量层信息构造的 BBA 应满足： 

(1)BBA 的构造只能以当前可用信息为基础，不应引入

合理性未经证明的主观因素； 

(2)在没有充分的理由反对各子源传感器 kS 当前输出的

情况下，构造的 BBA 在各个单元素集{ }iθ Θ⊂ 上的取值不

应改变目标 x 与 iθ 之间的原相似性度量上的大小关系； 

(3)根据各子源传感器输出信息构造的 BBA 之间的冲突

应尽可能小； 

(4)在保证不损失太多信息的前提下，焦元数应尽可能

少，以避免融合过程中的计算量与存储空间过大。 

Ahmed 等在文献[12]中通过计算度量层识别结果向量与

参考向量之间的相似度获得基本信任分配。该方法在某些情

况下具有较好的应用效果，但也存在一定的问题。主要是其

中的参考向量由参数优化的学习过程得到，而作者在获取最

优解的求导公式推导过程中省略了一些变量的影响，使得该

过程的合理性受到质疑，并且整个优化过程较为繁琐，学习

样本需求量较大，合理选取学习样本存在一定的困难。因此，

结合基于度量层信息构造 BBA 的准则，本文基于计算度量

层信息与参考向量之间相似度的思想提出了一种更为简便

的 BBA 构造方法如下： 

首先，对每个 iθ Θ∈ ，给出聚焦在 iθ 上的 CBA 导出的

投注概率向量
{ }( )i

k
θBetP ，同时给出 VBA 对应的投注概率向

量 ( )
k
ΘBetP 。随后，对 1[ ( ), ,k kt θ=t "  T( )]k Mt θ ，分别计算它

与每个
{ }( )i

k
θBetP 以及与 ( )

k
ΘBetP 之间的接近度 1({ })( ,kC θBetP  

({ })), , ( , ),M
kC θt t" BetP  ( )( , )kC Θ tBetP ，接近度的计算公式为 

( )( )
( )( )

( )( ) ( )( )i

A
k pA

k k k M

k k
i

R
C

R R

2

,

2 2{ }

1

1
,

1 1θ Θ

=

=
⎡ ⎤ ⎡ ⎤+⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎣ ⎦⎣ ⎦∑

tBetP    (4) 

其中集合A 分别为 1{ }, ,{ },Mθ θ Θ" ，且 

( ) ( ) ( ) ( ),
1

BetP
M

A A
k p k i k i

i

R t θ θ
=

= −∑           (5) 

是 kt 与各 ( )A
kBetP 之间的绝对距离。注意，当 kt 与某 ( )A

kBetP  

相等时， ( )
, 0A

k pR = ，此时 ( )( , )A
kC tBetP 的分子部分 ( )2( )

,1 A
k pR  

=∞ ，分母等于一个无穷大的数与有限个 [ ]0,1 区间中的数

相加，故 ( )( , ) /A
kC =∞ ∞tBetP 1= 。在具体编程实现时，

只需对分母为 0的情况进行补充定义即可。 
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显然 ( )( ) [ ], 0,1A
kC ∈tBetP ，将其归一化： 

( )

( )( ) ( )( ) ( )( ){ }

1

, , ,i

k

M
A

k k k k k k
i

m A

C C Cθ Θ

=

⎡ ⎤
⎢ ⎥= +⎢ ⎥⎣ ⎦
∑t t tBetP BetP BetP

      

(6) 

即可得到传感器 kS 的潜在焦元为 1{ }, ,{ },Mθ θ Θ" 的

BBA km 。 

上述方法得到的 BBA ( )m ⋅ 的焦元数 Θ≤C  1+ ，且

当两个相互独立的 BBA 均满足 1Θ= +C 且 MΘ = 时，

利用 Dempster 组合规则将它们融合共需 3 2M + 次乘法计

算与 3M 次加法计算，因此所需计算量与M 成线性关系，避

免了 Dempster 组合规则计算量随辨别框架基数M 的增加

而成指数增长的问题。此外，由于Θ 是潜在焦元之一，因此

两个相互独立的 BBA 之间在大多数情况下不会完全冲突。

这在很大程度上简化乃至避免了复杂的冲突分析与处 

理 [18 20]− 过程，符合 Heanni 提出的通过 BBA 建模以化解冲

突的思想[21]。 

4  算例及实验结果分析 

4.1 算例分析 

本节用一个简单算例对 BBA 计算公式(4)-式(6)进行性

质上的分析与说明。 

算例  对二元辨别框架 { , }Θ θ θ= ¬ ，令传感器 kS 给出

一组识别结果向量 T[ ( ), ( )]k k kt tθ θ= ¬t ， ( )kt θ 从 0 变到 1，

( )kt θ¬ 从1变到 0，变化步长均为 0.05 。用于构造 BBA 的

投注概率向量分别为 { }( ) [ ]T= 1,0k
θBetP ， { }( ) [ ]T= 0,1k

θ¬BetP 以

及 ( ) 。T=[0.5,0.5]k
ΘBetP 由式(4)-式(6)，{ }θ ，{ }θ¬ 与Θ 上所

得 BBM 的变化情况如图 1。 

 
图 1 { }θ ，{ }θ¬ 以及 Θ 上 BBM 的变化 

从图中可见，在 kt 变化的过程中，它与聚焦在单元素集

上的 CBA 导出的 ( )A
kBetP ( {{ },A θ∈  { }}θ¬ )之间的绝对距

离取值范围为 [ ]0,2 ，与 VBA 导出的 ( )
k
ΘBetP 之间的绝对距离

取值范围为 [ ]0,1 。当 [ ]T1,0k =t 时，它与 ( )
k
ΘBetP 之间的绝对

距离等于 0 ，与 { }( )
k

θ¬BetP 之间的绝对距离等于 2 ，与
{ }( )

k
ΘBetP 之间的绝对距离等于1，按式(4)-式(6)，有 ({ })km θ  

1= ， ({ }) 0km θ¬ = 以及 ( ) 0km Θ = ，这是一个 CBA。类

似地， [ ]T0,1k =t 时求它与 { }( )
k
θBetP ， { }( )

k
θ¬BetP 以及

{ }( )
k
ΘBetP 之间的绝对距离将得到一个聚焦在 { }θ¬ 上的

CBA。而 [ ]T0.5,0.5k =t 时，它与 { }( )
k
ΘBetP 之间的绝对距离

为 0，故由式(4)-式(6)得到一个 VBA。 

由该例可以看到本文构造的 BBA 在子源传感器的输出

度量 kt 处于 3 个极端情况时的取值符合实际的情形。在当 kt
的各分量在极端情况之间变化时，图形显示 km 值的变化趋

势也是合理的。 

4.2 仿真数据实验 

设系统中有 3 个传感器 1S , 2S 与 3S ，3 类目标构成的辨

别框架为 1 2 3{ , , }Θ θ θ θ= 。此处模拟生成各传感器提取的特

征向量。设各传感器提取的目标特征向量维数为 2，并且它

们满足某种分布(高斯分布或高斯分布与均匀分布的和)，其

分布参数如表 1 至表 3 所示。依据这些分布，对每类目标模

拟生成 500 个样本的特征向量。每个传感器均采用贝叶斯分

类器进行分类，当给定一个样本时，各传感器的输出均为一

个 3 维矢量，表示该传感器输出的样本属于各个类别的后验

概率估计值。 

对各传感器的输出向量，根据式(4)-式(6)，可分别构造

出 BBA 1({ })km θ ， 2({ })km θ ， 3({ })km θ 以及 ( )km Θ ，k ∈  

{ }1,2,3 。将它们用式(2)的 Dempster 组合规则进行组合后，

再将所得 BBA 利用式(1)的投注变换转化为投注概率，利用 

表 1 传感器 S1 提取的特征向量的分布参数 

高斯分布 均匀分布 目标 
类别 xm  ym  xδ  yδ  x 范围 y 范围 

1θ  0.8 1.3 0.5 0.4 [-0.1 0.1] [-0.2 0.2] 

2θ  0.3 1 0.4 0.5 － － 

3θ  1.1 0.7 0.4 0.5 － － 

表 2 传感器 S2 提取的特征向量的分布参数 

高斯分布 均匀分布 
目标

类别 xm  ym  xδ  yδ  x 范围 y 范围 

1θ  0.5 1.3 0.4 0.3 － － 

2θ  0 0.9 0.4 0.5 [-0.1 0.1] [-0.2 0.3] 

3θ  0.6 0.8 0.4 0.4 － － 

表 3 传感器 S3 提取的特征向量的分布参数 

高斯分布 均匀分布 目标 

类别 
xm  ym  xδ  yδ  x 范围 y 范围 

1θ  0.6 2 0.8 1 － － 

2θ  1.2 1.5 0.7 0.5 － － 

3θ  1.7 0.8 0.4 0.9 [-0.2 0.2] [-0.2 0.3] 
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最大后验概率准则进行决策可得到最终的判决结果。 

本实验比较了 Xu 方法构造的 BBA，折扣方法(折扣因

子为各子源传感器的识别率)构造的 BBA，以及本文方法构

造的BBA通过Dempster组合规则融合后对各类目标得到的

正确识别率，可以看到本文构造的 BBA 融合识别效果最好，

分别比 Xu 的方法与折扣的方法高出 8.9%与 3.1%。另外，

为了体现 Dempster-Shafer 理论处理决策层融合目标识别问

题的优越性，我们还列出了投票法、模糊综合评判与加权平

均算子在该组数据上得到的识别率，其中，模糊综合评判与

加权平均算子使用的权重均为各传感器对各类别的识别率。

可见，Dempster 组合规则得到的识别率在这组数据上比所

列方法均有所提高，具体结果如表 4 所示。 

表 4 传感器子源及融合识别率比较(%) 

 目标 1 目标 2 目标 3 平均 

传感器 1 61.0 62.6 67.2 63.6 

传感器 2 74.4 65.2 59.4 66.3 

传感器 3 64.2 63.2 72.6 66.7 

投票法 80.2 67.8 75.2 74.4 

模糊综合评判 65.6 75.4 83 74.8 

加权平均算子 79 71 72 74 

Xu BBA 组合 70.6 81.2 82.8 78.2 

折扣BBA组合 78.4 83.4 90.2 84 

本文BBA组合 85.8 82.2 93.4 87.1 

4.3 实测数据实验 

这组实验数据是辨别框架 { }, , , ,F J H W YΘ = 中的 5 类

飞机缩比模型的毫米波步进频雷达外场测量数据，方位角范

围为 0 ~ 30D，每一类样本数 160 个。传感器集包含 3 种逻辑

传感器，分别是距离分类器 dS ，Bayes 分类器 bS ，BP 网分

类器 bpS 。3 个分类器对每个待识别目标 x 输出的识别结果统

一为归一化相似性度量 kt 后，同样可根据式(4)-式(6)分别构

造出 BBA ({ })km F ， ({ })km J ， ({ })km H ， ({ })km W ，

{ }( )km Y 以及 ( )km Θ ， , ,k d b bp= 。组合与判决过程同 4.2

节的实验。 

该组数据上的试验结果比较方式与 4.2 节相同，可以看

到本文构造的 BBA 融合识别效果最好，分别比 Xu 的方法

与折扣的方法高出 4%与 0.75%。另外，为了体现 Dempster- 

Shafer 理论在解决决策层融合目标识别问题时的优越性，我

们还列出了投票法、模糊综合评判与加权平均算子在该组数

据上得到的融合识别率，其中，模糊综合评判与加权平均算

子使用的权重为各传感器对各类别的识别率。具体结果如表

5 所示。 

需要说明的是，在抽象层上，由于传感器数目较少，这

组数据利用投票法的融合效果并不理想；而在度量层上，这

组数据的互补性较好，已有方法融合后的识别率比子源传感 

表 5 融合前后识别率对比(%) 

 F J H W Y 平均 

dS  100 75 87.5 56.25 70 77.75 

bS  100 76.88 68.75 90 75.63 82.25 

bpS  87.5 79.38 100 62.5 93.75 84.63 

投票法 100 75 87.5 65 91.25 83.75 

模糊综合

评判 
93.13 80 100 84.38 93.75 90.25 

加权平均

算子 
100 75 100 88.75 93.75 91.50 

Xu BBA
组合 

100 75 100 83.13 91.87 90 

折扣 BBA
组合 

100 81.25 100 91.25 93.75 93.25 

本文 BBA
组合 

100 83.13 100 92.50 94.37 94.00 

器都有较大提高，在此基础上要进一步提高识别率非常困

难。但是相对其他融合方法，本文方法融合的识别率都有不

同程度的提高，说明了本文方法的有效性。 

5  结束语 

本文针对决策层融合目标识别问题，通过计算各子源传

感器对待识别目标输出的度量层信息与参考向量之间的相

似度，对基本信任分配进行了构造。通过在模拟生成数据以

及空中雷达目标实测数据上的实验，证明了该方法在基本信

任分配的构造问题上是可行的，所构造的基本信任分配能够

被 Dempster 组合规则有效地融合并得到比子源传感器更好

的结果。事实上，决策层融合目标识别可能面对的信息还包

括抽象层与排序层信息，对每个层次，都需要建立一种合理

有效的基本信任分配构造方法。因此，在今后的研究中，还

要进一步完善基于全部决策层信息的基本信任分配构造方

法。另外，为了减少信息的损失，如何直接根据前端的特征

数据构造基本信任分配也是值得研究的问题。 
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