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摘  要：Jousselme 提出证据距离衡量一组表示分类结果的证据与代表真实结果证据之间的差异性程度。该文通过

分析得到 Jousselme 证据距离衡量一般形式证据的差异性程度存在不足：证据基本信任分配分布的分散程度越大，

Jousselme 证据距离越小，两组完全不相同的非类别证据间的 Jousselme 证据距离不为最大值 1。针对不足，该文

提出一种修正证据距离。数值算例表明，修正证据距离扩展了 Jousselme 证据距离对证据差异性程度衡量的适用范

围。 
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Abstract: Jousselme advanced the distance of evidence to measure the degree of difference between evidence that 

represents the identification result and evidence that represents the real solution. The distance of evidence becomes 

smaller with the increase of dispersion of evidence’s basic probability assignment. And for two totally different 

evidences, the distance is less than one unless the two evidences are both category ones. Therefore, the distance of 

evidence proposed by Jousselme is unsuitable to measure the difference between two evidences. Aiming at this 

problem, a modified distance of evidence is put forward. Numerical examples indicate that the modified distance of 

evidence extendes the application scope of distance proposed by Jousselme for measuring the difference between 

evidences. 
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1  引言  

Dempster-Shafer(D-S) 证据理论是一种用于

不确定性推理的数学理论[1,2]。20 世纪 60 年代由哈

佛大数学家 Dempster 提出，由其学生 Shafer 进一

步发展并完善，主要包括证据和证据 Dempster 合

成规则两部分内容。80 年代初，Zadeh[3]指出，

Dempster 合成规则不能用于合成冲突证据。在已提

出的众多证据合成改进方法中 [4 9]− ，部分学者采用

Jousse lme [ 1 0 ]提出的证据距离度量证据的差异 
性 [6 9]− ，据此赋予证据一定的可信度，用于修改证

据源或部分融合结果，以消除冲突带来的错误结论。 
Jousselme 提出证据距离，原意是用来衡量一组

代表分类算法结果的证据与一组表示真实解的证据
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之间的差异性(原文中采用“difference”、“ lack of 
similarity”、“how far/close”描述)程度，以评估基

于证据理论分类算法的性能，本文称之为 Jousselme
证据距离。文献[11-13]认为 Jousselme 证据距离能

够衡量一般证据的差异性。这里一般证据包括除类

别证据之外的其它类型证据。他们认为 Jousselme
证据距离能够弥补合取冲突(Dempster 规则未归一

化前分配给空集的信度值)衡量证据冲突的不足，因

此提出基于 Jousselme 证据距离和合取冲突的证据

冲突衡量方法。文献[14]采用 Jousselme 证据距离和

合取冲突对证据进行分类，本质上也是利用

Jousselme 证据距离衡量证据差异性程度的特性。文

献[15]在推广幂集空间框架下提出了冲突距离系数

来刻画证据间的冲突程度。如果将文献[15]定义的推

广幂集空间缩小为 D-S 理论中的幂集空间，则两组

证据的冲突距离系数为 Jousselme 证据距离。 
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本文通过算例指出：两组完全不相同非类别证

据间的 Jousselme 证据距离随着证据基本信任分配

(Basic Probability Assignment, BPA)分布分散程度

的增大而减小，并不是所期望的存在最大差异性程

度 1。因此，采用 Jousselme 证据距离衡量一般证据

的差异性存在不足，也可推理出那些利用 Jousselme
证据距离衡量证据差异性特点的冲突衡量方法存在

同样的问题。文献[16]同样通过算例指出 Jousselme
证据距离不能完全衡量一般证据间的差异性(原文

用的是“dissimilarity” )，并提出基于 BetP[17], 
DsmP[18]概率转换的 Minkowski 距离和冲突因子相

结合的证据差异性衡量方法，数值算例证明该方法

是有效的。区别于文献[16]，本文从 Jousselme 证据

距离本身入手，提出一种修正证据距离，通过算例

验证所提出的修正证据距离扩展了 Jousselme 证据

距离的适用范围。 

2  Jousselme 证据距离及其有效性分析 

2.1 Jousselme 证据距离 
建立在辨识框架Ω上两组证据的 BPA 分别为

1()m ⋅ 和 2( )m ⋅ ， 1m 和 2m 分别为 BPA 1()m ⋅ 和 2( )m ⋅ 的
矢量形式，则这两组证据的 Jousselme 证据距离表

示为 

1 1 2 2 1 2
BPA 1 2

, , 2 ,
( , )

2
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式中 ⋅ 为求模计算，Ai和 Bj为辨识框架幂集中的元

素，定义 / 0∅∩∅ ∅∪∅ = ,∅为空集。dBPA∈[0,1]，

通常认为 dBPA越大，两组证据间差异性越大。 

类别证据(categorical evidence)为只有一个非

空焦元的证据。对应的，非类别证据为包含两个或

两个以上焦元的证据。 

2.2 分析 

例 1 和例 2 揭示出采用 Jousselme 证据距离衡

量一般证据的差异性程度存在不足。 

例 1 令辨识框架为 1 2 10{ , , , }ω ω ωΩ = , 1()m ⋅

和 2( )m ⋅ 为Ω上来自相异源的两组基本信任分配，考

虑以下 5 种情形： 
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例 1 的 5 种情形中，情形 1 两组证据是类别证

据，其它情形中两组证据为非类别证据。这 5 种情

形中，两组证据均完全不相同，也即是差异性程度

为最大值 1。表 1 为 5 种情形下两组证据间的

Jousselme 证据距离。 

表 1 例 1 多种情形下证据之间 Jousselme 证据距离 

例 1 多种情形 Jousselme 

证据距离 1 2 3 4 5 

dBPA 1 0.707 0.577 0.500 0.447 

 

从表 1 中可以看出，只有情形 1 的两组类别证

据间 Jousselme 证据距离取值 1，其它 4 种情形下两

组完全不相同非类别证据间差异性程度都小于 1。

并且，4 种情形中，随着两组证据 BPA 分布的分散

程度增大，Jousselme 证据距离取值越来越小。因此，

例 1 揭示出 Jousselme 证据距离不能完全衡量两组

完全不相同非类别证据间的差异性程度。其实，这

种问题同样存在于两组部分相同的证据中，见例 2。 

例 2  令辨识框架为 1 2 10{ , , , }ω ω ωΩ = , 1()m ⋅

和 2( )m ⋅ 为Ω上来自相异源的两组基本信任分配，考

虑以下两种情形： 
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两种情况的 Jousselme 证据距离见表 2。 
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表 2 例 2 两种情形下 Jousselme 证据距离 

Jousselme 证据距离 情形 1 情形 2 

dBPA 0.471 0.424 

 
情形 1，两组证据中有两对焦元是相容的；情

形 2，两组证据中只有一对焦元是相容的。并且，

情形 1 中两对相容焦元对应的信任分配数均大于情

形 2 中相容焦元对应的信任分配数。因此，相比较

而言，情形 1 的两组证据比情形 2 的差异性要小。

然而，计算得到 dBPA(1)=0.471>dBPA(2)=0.424，如

果采用 dBPA衡量证据的差异性，则第 1 种情形中两

组证据的差异性更大，与实际不相符。 
可以看出，无论是例 1 中的两组完全不相同的

非类别证据，还是例 2 中两组部分相同的证据，

Jousselme 证据距离都不能很好地衡量它们的差异

性。造成这种问题的原因在于，虽然情形 2 两组证

据的差异性更小，但情形 2 两组证据的 BPA 分布更

分散，使得其 Jousselme 证据距离更小。 

Jousselme 证据距离计算公式(1)中根号内分母

为 2，是为了保证 Jousselme 证据距离取值在[0,1]

之间[10, 15]。两组完全不同的非类别证据，BPA 越分

散， 1 1,m m 和 2 2,m m 取值越小，二者之和小于 2，

除以分母 2，得到小于 1 的值。因此，认为导致

Jousselme 证据距离不能正确衡量例 1、例 2 中证据

差异性不足的原因在于式(1)中分母的取值不当，分

母不应该是一个固定的值，它的值与 1 1,m m 项、

2 2,m m 项之和相关，并能始终保证 Jousselme 证

据距离取值在[0,1]范围内。基于此，本文提出一种

修正证据距离。 

3  修正证据距离 

对于两组完全不相同的证据，无论该两组证据

是否是类别证据，它们之间的证据距离都为最大值

1。修正证据距离采用式(3)计算 

1 1 2 2 1 2
BPA 1 2

1 1 2 2

, + , 2 ,
( , )

, ,
md

−
=

+

m m m m m m
m m

m m m m
 

(3) 

式中 1m , 2m 的定义与式(1)中相同， 1 2,m m 定义

见式(2)。 

修正证据距离衡量两组证据的差异性，具有 4
个特性： 

(1) BPA 1 2( , ) [0, 1]md ∈m m ； 
(2) BPA 1 2( , ) 0md =m m ，如果 1 2=m m ； 

(3) BPA 1 2( , )=1md m m ，当且仅当( ) ( )i jA B∪ ∩ ∪  
= ∅，其中 iA 和 jB 分别为 1()m ⋅ 和 2( )m ⋅ 焦元； 

(4)由于 1 1 2 2, , 2+ ≤m m m m , BPA 1( ,md m  

2 BPA 1 2) ( , )d≥m m m ，当且仅当 1m 和 2m 所对应的两

组证据同时为类别证据，等号成立。 
以上 4 个特性的证明比较简单，在本文中仅作

简单说明。式(3)根号内的分子总是小于或等于分

母，据此可得到特性(1)。如果 1 2=m m ，很简单计

算出式(3)等于 0，特性(2)成立。如果式(3)等于 1，
则式 (3)中 1 2, 0=m m ，可推出 ( ) ( )i jA B∪ ∩ ∪  
= ∅；反过来，如果( ) ( )i jA B∪ ∩ ∪ = ∅，则 1 2,m m  

0= ，可得到 BPA 1 2( , ) 1md =m m ，因此特性(3)成立。

由式(2)可知， 1 1, 1≤m m ，因此 1 1 2 2, + ,m m m m  
2≤ ；比较式 (1) 和式 (3) 得到 BPA 1 2( , )md ≥m m  

BPA 1 2( , )d m m ；当 BPA 1 2 BPA 1 2( , ) ( , )md d=m m m m 时，

需要 1 1 2 2, , =2+m m m m ，即 1 1 2 2, = ,m m m m  
1= ，由式(2)可推出两组证据同时为类别证据；反

过来，如果两组证据同时为类别证据，则 1 1,m m  

2 2, 2+ =m m ，计算得到 BPA 1 2 BPA 1( , )= ( ,md dm m m  

2)m ，因此特性(4)成立。 

4  算例仿真 

(1) 算 例 1  由 于 修 正 证 据 距 离 是 根 据

Jousselme 证据距离修正而来，需要首先检验它能否

克服 Jousselme 证据距离的不足。计算例 1，例 2
多种情形下证据间修正证据距离，结果见表 3。 

表 3 例 1 和例 2 多种情形下修正证据距离 

例 1 多种情形 例 2 两种情形 
修正证据

距离 1 2 3 4 5 1 2 

mdBPA 1 1 1 1 1 0.817 0.949

 

例 1 的 5 种情形下，两组证据均完全不相同，

因此差异性程度均为最大值 1。表 3 结果显示，5 种

情形下，证据之间的修正证据距离均为最大值 1，

表示证据间完全不一致，符合事实。因此，修正证

据距离能够正确衡量完全不相同的非类别证据间的

差异性程度。 
例 2 中，情形 2 的两组证据间差异性程度大于

情形 1。表 3 结果显示，情形 2 两组证据间的修正

证据距离大于情形 1 的，表示情形 2 两组证据的差

异性程度要大于情形 1，符合事实。修正证据距离

能够正确衡量例 2 中两种情形下的证据差异性程

度。 
算例 1 表明，修正证据距离能够正确衡量例 1、



第 7 期                                彭  颖等： 一种修正证据距离                                       1627 

例 2 中证据的差异性程度，克服了 Jousslme 证据距

离随着证据 BPA 分布分散程度的增大而减小的不

足。 
(2)算例 2  引入文献[10]中的两个算例，说明修

正证据距离能够正确衡量一组类别证据与一组一般

证据之间的差异性。例 3 为一组证据焦元不变，焦

元信度值改变的情况；例 4 为信度值不变，焦元改

变的情况。 
例 3  令辨识框架 1 2 6{ , , , }ω ω ωΩ = , 1()m ⋅ 和

2( )m ⋅ 为Ω上来自相异源的两组基本信任分配，考虑

以下 2 种情形，2 种情形中的 2( )m ⋅ 均包含所有 63 个

焦元， 2( )m ⋅ 的初始值为 63 个焦元均分所有的信任

分配，即 a0的初始值为 1/63，之后 a0以每步Δ=0.02
的速度增大，而其它 62 个焦元均以Δ=0.02/62 的

速度减小，直至 a0的值达到 1。 
情形 1  1 2 2 2 0({ }) 1,  ({ })m m aω ω= =   
情形 2  1 4 2 5 0({ }) 1,  ({ })m m aω ω= =  
2 种情形下的 Jousselme 证据距离 dBPA与修正

证据距离 mdBPA取值如图 1、图 2 所示。 
图 1 中，横坐标表示 2 2({ })m ω 的信度 a0的取值，

纵坐标表示 1()m ⋅ 和 2( )m ⋅ 间证据距离的取值。 
分析情形 1 的两组证据，可以得到，当 a0取 1.0

时，两组证据完全相同，修正证据距离应该为 0。
而其它情况，两组证据的差异性随着 a0取值的减小

而增大。图 1 中反映的情况与实际分析一致，修正

证据距离能够反映情形 1 两组证据间差异性程度。

Jousselme 证据距离也能正确反映情形 1 中两组证

据的差异性程度随着 a0的取值的变化趋势。相比较，

修正证据距离总是等于或大于 Jousselme证据距离。 
图 2 中，横坐标表示 2 5({ })m ω 的信度 a0的取值，

纵坐标表示 1()m ⋅ 和 2( )m ⋅ 间证据距离的取值。 
情形 2 与情形 1 情况正好相反， 1()m ⋅ 全部支持

4{ }ω , 2( )m ⋅ 对 5{ }ω 的信度不断增大，当 2( )m ⋅ 对

5{ }ω 的基本信任分配最小时， 2( )m ⋅ 对 4{ }ω 以及包含

基于 4ω 的焦元的基本信任分配最大， 1()m ⋅ 和 2( )m ⋅
间差异性程度最小；当 2( )m ⋅ 对 5{ }ω 的基本信任分配

增大时， 2( )m ⋅ 对 4{ }ω 以及包含基于 4ω 的焦元的基

本信任分配减小， 1()m ⋅ 和 2( )m ⋅ 间修正证据距离增

大，差异性增大。图 2 中反映的情况与实际分析结

果相同。可以认为修正证据距离能够正确衡量情形

2 证据间差异性程度。 
总结以上分析，可以得到：修正证据距离能很

好地描述例 3 中焦元不变、焦元信度取值不同时，

两证据间差异性程度。也可以看出，对于例 3 中的

这两种情形，Jousselme 证据距离 BPAd 的变化趋势与

修正证据距离 BPAmd 的变化趋势一致。 
例 4  令辨识框架为 1 2 20{ , , , }ω ω ωΩ = , 1()m ⋅

和 2( )m ⋅ 为Ω上来自两相异源的两组基本信任分配： 

( )
{ }( )

1 2 3 4 1 7

1 1

2 1 2 3 4 5

({ , , }) 0.05, ({ }) 0.05,
0.1,  ( ) 0.8,

, , , , 1

m m
m m A
m

ω ω ω ω

ω ω ω ω ω

= =
Ω = =

=
 

其中焦元 A 按照 1 1 2 1 2 3{ },{ , },{ , , }, ,ω ω ω ω ω ω  Ω =  

1 2 20{ , , , }ω ω ω 变化。 
例 4 中， 2( )m ⋅ 全部支持假设 1 2 3 4 5{ , , , , }ω ω ω ω ω ，

只有当 1()m ⋅ 的焦元 1 2 3 4 5{ , , , , }A ω ω ω ω ω= 时，两组证

据的差异性程度最小。当 A 的模值从 1 变化到 5 时，

两组证据的差异性逐渐减小，从 5 到 20 时，差异性

逐渐增大。 
图 3 给出了这两者随着 A 变化而变化的情况，

其中横坐标表示 1m 焦元 A 的模值，也即是焦元 A
包含基元的个数。 

从图3中可以看出，当 1 2 3 4 5{ , , , , }A ω ω ω ω ω= 时，

修正证据距离与 Jousselme 证据距离同时达到最小

值，同时满足之前差异性减小和之后差异性增大的

事实。因此，修正证据距离与 Jousselme 证据距离

变化趋势一致，均能很好地描述例 4 中信度分配不

变、焦元不同时，两证据间差异性程度。 
因此，综合对例 3、例 4 的分析，得到：当证

据变化时，修正证据距离的变化趋势与 Jousselme
证据距离的相同，同时上升或下降，修正证据距离

能够反映一组一般证据与一组类别证据之间的差异

性程度。 

 
图 1 例 3 情形 1 两组证据间修正证据      图 2 例 3 情形 2 两组证据间修正证据       图 3 例 4 中 20 种情形下证据间修正 

距离和 Jousselme 证据距离对比图         距离和 Jousselme 证据距离对比图       证据距离和 Jousselme 证据距离对比图 
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(3)算例 3  采用某型导弹控制系统故障诊断实

例作为算例 3 来说明修正证据距离在实际应用中也

是有效的。 
在我们所建立的某型导弹控制系统故障诊断平

台中，由信号模拟单元模拟故障信号，发送给特征

提取与融合单元，决策级融合单元融合 3 组特征级

融合结果，给出一个决策级融合结果，再依据制定

的决策规则，给出主要的故障模式。故障诊断平台

运行包括系统训练和系统诊断两种状态。 
    信号模拟单元实现了 17 种故障模式和与之对

应的 17 种正常模式的信号源模拟，在本次诊断中，

均当成是故障模式。故障诊断系统实现对这 34 种故

障模式的诊断。一次从 34 种模式中随机抽取 8 种，

经由信号源模拟单元对每种模式仿真生成 10 个样

本，共 80 个仿真信号，送入特征提取与融合单元。

特征提取单元提取故障信号的傅里叶频谱、希尔伯

特-黄变换瞬时频率和瞬时幅值等 3 个过程特征，以

及均值、最大值、标准差、积分、峭度、最小值、

斜度、极差等 8 种参数特征；特征融合单元采用了

3 种特征级融合方法：过程神经元网络完成对 3 种

过程特征的融合训练，神经网络和支持向量机完成

对 8 种参数特征的融合，进行特征提取和特征融合，

完成系统训练过程。之后，进入系统诊断状态，依

次选择所抽取的 8种模式中的一种，生成 10个样本，

进行诊断，诊断过程与训练过程相似，不再赘述。 
按照每次随机抽取 8 种故障模式的方法，共抽

取 5 次，每次分为信号生成过程中不加入高斯白噪

声(无干扰)和加入高斯白噪声(干扰)两种情况。采用

文献[6]方法，并用修正证据距离替代 Jousselme 证

据距离，将这种方法称为基于修正证据距离的证据

合成方法 (简记为：修正合成方法 )。分别采用

Dempster 规则、Murphy 规则、文献[6]规则和修正

合成方法进行决策级融合；采用具有最大 mass 值的

模式作为主要故障模式的决策方法，统计的诊断率

如表 4所示(诊断率等于诊断正确的次数除以每次参

与诊断的样本数)。 
表 4 中的数据表明，在无外部干扰情况下，采

用修正合成方法和文献[6]的方法诊断率是相当的、

诊断率高；采用 Dempster 规则和 Murphy 规则，诊

断率稍低但也是高的。出现这种情况的原因在于决

策规则的制定，本次诊断中采用最简单的决策规则：

即获得最大 mass 值的模式为主要故障原因。采用修

正合成方法和文献[6]的方法，融合结果中指向正确

故障模式的 mass 值较大，譬如 0.95，很容易给出决

策结果；而采用另外 3 种规则，融合结果中指向正

确故障模式的 mass 值不是很大，譬如 0.31，但是相

对于分配给其它故障模式的 mass 值，还是最大的，

根据决策规则，仍然能够给出正确的诊断结果。 

而在施加外部干扰的情况下，诊断结果则发生

了很大的变化。故障样本生成时加入了高斯白噪声，

使得部分信号形变比较大，提取的信号特征也相应

发生一定的改变。这种情况下，采用修正合成方法

和文献[6]的方法诊断率是相当的、诊断率高；采用

Dempster 规则和 Murphy 规则的诊断率低。

Dempster 规则发生误判的可能性很大，采用

Murphy 规则较 Dempster 规则融合结果较好，但即

使是依据决策规则能够给出正确的决策结果，融合

结果由于 mass 值太分散，本质上是不利于决策的。 

另外，比较表中数据，第 5 次随机抽取的 8 种

模式，诊断率比其它 4 次要稍低，这主要与抽取的

故障样本、所抽取样本特征的有效性有关。在 5 次

随机抽样诊断中，无论是否加入外部干扰，采用文

献[6]和修正合成方法，融合结果比较接近，决策结

果一致。这说明，在非特殊情况下，修正证据距离

与 Jousselme 证据了距离在实际应用中效果接近。 

由表 4 的结果可得出结论：采用修正证据距离

衡量证据间的差异性程度用于解决实际问题中的冲

突证据合成具有较好的效果。因此，可以认为修正

证据距离在实际的证据合成应用中也是有效的。 

    综合以上 3 个算例，可以得到：修正证据距离

克服了 Jousselme证据距离随着证据BPA分布分散

而变小的不足，扩展了 Jousselme 证据距离衡量证

据差异性程度的适用范围，在实际应用中效果较好。 

表 4 采用 Dempster 规则、Murphy 规则、文献[6]规则和修正合成方法进行决策级融合的故障诊断率统计表(%) 

Dempster 规则 Murphy 规则 文献[6] 修正合成方法 
 

无干扰 干扰 无干扰 干扰 无干扰 干扰 无干扰 干扰 

第 1 次 98.75 83.75 100 96.25 100 100 100 100 

第 2 次 96.25 53.75 97.50 76.25 100 98.75 100 98.75 

第 3 次 93.75 48.75 96.25 66.25 100 97.50 100 97.50 

第 4 次 98.75 60.00 100 83.75 100 100 100 100 

第 5 次 90.00 42.50 95.00 56.25    98.75 92.50    98.75 92.50 

统计结果 95.50 57.75 97.75 75.75    99.75 97.75    99.75 97.75 
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5  结束语 

证据理论综合了概率论与集合论，从形式上看，

证据是概率与集合的综合体，因此对证据进行计算

尤为困难。Jousselme 在焦元相似度的基础上提出证

据距离，用来衡量一组一般证据与一组类别证据之

间的差异性程度，为证据计算提供了一种示范性方

法。本文针对证据 BPA 分布越分散 Jousselme 证据

距离越小的不足，提出修正证据距离，扩展了

Jousselme 证据距离的适用范围，数值算例和实际应

用算例表明所提出的方法是有效的。 
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