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　　摘　要：　在使用证据理论进行数据融合的过程中，有时精确的信度结构很难获得，此时需要对区间信度进行合
成．本文分析了在ＤＳＴ和ＤＳｍＴ框架下的区间证据合成问题，对目前使用的方法进行了简要的回顾．通过对优化方法
进行研究，提出了４种应用于区间信度组合的优化方法．ＣＤＩ１～ＣＤＩ４方法都可应用于 ＤＳＴ和 ＤＳｍＴ框架，对不精确，
不确定以及冲突的信息进行合成，合成结果准确度逐步提高．文章最后给出了算例验证，并与其他区间信度合成方法
的进行对比．
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１　引言
　　信息的不完整和信息的缺失，会造成信息的不确
定性．区间信度结构通过利用区间数来为辨识框架上
的元素赋值，可以有效地表现不确定性信息．但是在证
据组合的过程中，经典的证据理论需要精确的置信度

与置信结构，面对区间信度结构，经典的证据组合规则

无法使用．为了拓展证据理论的使用领域，近年来，国内
外许多学者展开了区间证据合成方法的研究．

Ｅ．Ｓ．Ｌｅｅ和Ｑ．Ｚｈｕ［１］最早对区间证据合成方法进
行了研究，定义了广义加与广义乘两种区间基本运算，

并基于此给出区间证据合成公式．Ｄｅｎｕｘ［２，３］构建了二
次规划模型以单值形式合成区间证据，从而取代之前

方法中采用的区间算术方法，同时给出了区间证据有

效性准则和正规化准则．以上两种方法仅局限于 Ｓｍｅｔｓ
提出的可传递信度模型（ＴＢＭ）框架［４］下的单元区间信

息的组合．Ｗａｎｇ等［５］对Ｄｅｎ?ｕｘ方法进行改进，在ＤＳＴ
框架下提出区间证据组合最优化方法．针对 Ｗａｎｇ方法
在冲突证据合成时可能出现的失效问题，陈圣明［６］通

过相对权重对证据进行修改．康兵义［７］等提出了一种

区间信度赋值产生方法．Ｆ．Ｓｍａｒａｎｄａｃｈｅ和Ｊ．Ｄｅｚｅｒｔ［８］给
出了在ＤＳｍＴ框架下不精确信度融合方法．

到目前为止，大部分区间证据合成方法产生于

ＴＢＭ框架和 ＤＳＴ框架，应用范围有限，而目前应用在
ＤＳｍＴ框架下的方法由于基于集合运算思想，导致结果
是次优的．因此，证据理论中的区间信度组合问题仍没
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有完全解决．本文将首先对证据理论做简要介绍，在对
Ｆ．Ｓｍａｒａｎｄａｃｈｅ和Ｊ．Ｄｅｚｅｒｔ提出的不精确信度融合方法
进行分析的基础上，研究如何对区间组合问题进行优

化，提出新的区间信度组合方法．

２　证据理论概述

　　ＤｅｍｐｓｔｅｒＳｈａｆｅｒ理论［９］（ＤＳ理论）采用集合表达
命题．对于需要判决的问题，由所有可能答案组成的集
合Θ表示．Θ＝｛θ０，θ１，…θｎ｝作为该融合问题的辨识框
架，含有ｎ个完备且相互排斥的命题θｉ．

设由具有相同辨识框架 Θ的两个独立证据源 Ｓ１
和Ｓ２给出的基本信度赋值分别为 ｍ１（·）和 ｍ２（·），
Ｄｅｍｐｓｔｅｒ提出了一种合成方法，用正交和对ｍ１（·），ｍ２
（·）进行组合ｍ（·）［ｍ１ｍ２］（·），具体表示为：
ｍ（）＝０

ｍ（Ａ）＝
∑

Ｘ，Ｙ∈２Θ，Ｘ∩Ｙ＝Ａ
ｍ１( )Ｘｍ２( )Ｙ

１－ ∑
Ｘ，Ｙ∈２Θ，Ｘ∩Ｙ＝

ｍ１( )Ｘｍ２( )Ｙ
，　Ａ∈２Θ，　Ａ{ ≠

证据 源 Ｓ１ 和 Ｓ２ 的 冲 突 度 表 示 为：ｋ１２ 

∑
Ｘ，Ｙ∈２Θ，Ｘ∩Ｙ＝

ｍ１( )Ｘｍ２( )Ｙ ．Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则可以直接

扩展为Ｎ个独立等可靠信息源的组合规则［９］．
Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则在合成不确定信息方面有广泛

的应用，但也存在一些缺点与局限性．表现在其缺乏完
整的理论证明，且在面对高冲突情况时失效等方面．为
了克服 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则的局限性，有许多学者在
Ｓｈａｆｅｒ模型下提出了新的组合规则．其中包括析取规
则［１０，１１］，Ｍｕｒｐｈｙ组合规则［１２］，Ｓｍｅｔｓ组合规则［１３］，Ｙａｇｅｒ
组合规则［１４］，ＤｕｂｉｏｓＰｒａｄｅ组合规则［１５］等．Ｓｍｅｔｓ在文
献［１１］中对这些组合规则进行了比较分析，Ｌｅｆｅｒｖｅ
等［１６］提出了统一框架，将这些规则以相同的组合机制

纳入到框架中．
ＤｅｚｅｒｔＳｍａｒａｎｄａｃｈｅＴｈｅｏｒｙ（ＤＳｍＴ）［１７］可以看作是

经典 ＤＳ理论的推广，但它们又存在着重要的差异．
ＤＳｍＴ可以不受 ＤＳＴ框架限制，处理不确定，高冲突和
不精确证据源的静态或动态融合问题．

当使用自由 ＤＳｍ模型 μｆ（Θ）解决证据合成问题
时，两个独立证据源Ｓ１和Ｓ２的经典ＤＳｍ组合规则定义
为：ｍμｆ（Θ）（·）［ｍ１ｍ２］（·），具体表示为：ｍμｆ（Θ）
（Ａ）＝ ∑

Ｘ，Ｙ∈ＤΘ，Ｘ∩Ｙ＝Ａ
ｍ１（Ｘ）ｍ２（Ｙ），Ａ∈Ｄ

Θ．而在处理带有

约束条件的证据合成问题时，需要使用混合 ＤＳｍ模型
进行表述，两个独立证据源Ｓ１和Ｓ２的混合ＤＳｍ组合规
则定义为：

ｍμ（Θ）（Ａ）（Ａ） ∑
Ｘ，Ｙ∈ＤΘ，
Ｘ∩Ｙ＝Ａ

ｍ１（Ｘ）ｍ２（Ｙ[ ）

＋ ∑
Ｘ，Ｙ∈ＤΘ，

［ｕ（Ｘ）∪ｕ（Ｙ）＝Ａ］∨［（ｕ（Ｘ）∪ｕ（Ｙ）∈）∧（Ａ＝Ｉｔ）］

ｍ１（Ｘ）ｍ２（Ｙ）

＋ ∑
Ｘ，Ｙ∈ＤΘ，

（Ｘ∪Ｙ）＝Ａ，Ｘ∩Ｙ＝

ｍ１（Ｘ）ｍ２（Ｙ ]）

式中，第一个和式对应信度赋值ｍμｆ( )Θ（Ａ），由经典ＤＳｍ
组合规则获得；第二个和式将所有对绝对和相对空集

的信度赋值，传递到完全或相对未知集上；第三个和式

将相对空集的信度赋值传递给非空集合上［１８］．
混合 ＤＳｍ组合规则是经典 ＤＳｍ组合规则的广义

化，在处理具有精确广义基本信度赋值的问题时，该规

则可以用于任何模型，包括自由 ＤＳｍ模型，Ｓｈａｆｅｒ模型
以及任何其他的混合模型［１８］．除此之外，比例冲突重分
配规则（ＰＣＲ规则）［１９，２０］也可用于任何模型．目前 ＰＣＲ
规则有共６个版本［２１，２２］，其区别也在于对冲突质量的重

新分配方式．

３　目前存在的区间证据合成方法
　　目前，面对区间信度结构 ＩＢＳ（ＩｎｔｅｒｖａｌｖａｌｕｅｄＢｅｌｉｅｆ
Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ）上的证据合成问题，在 ＤＳＴ框架下，上文提
到的Ｌｅｅ和Ｚｈｕ、Ｄｅｎｕｘ、Ｙａｇｅｒ、Ｗａｎｇ等人都给出了自
己的合成方法，在文献［５］中有以上各方法的对比分
析，本文不再赘述；在 ＤＳｍＴ框架下，Ｓｍａｒａｎｄａｃｈｅ和
Ｄｅｚｅｒｔ将精确信度结构上定义的 ＤＳｍ组合规则扩展到
区间信度结构上．用 ｍＩμ（Θ）（Ａ）和 ｍ

Ｉ
μｆ（Θ）（Ａ）来表示用于

区间的ＤＳｍ组合规则得到的结果．在进行区间证据合
成时，对于所有的 Ａ∈ＤΘ，混合 ＤＳｍ组合规则表示
如下：

ｍμ（Θ）
－（Ａ）φ（Ａ）［Ｓｉｎｆ１（Ａ）＋Ｓ

ｉｎｆ
２（Ａ）＋Ｓ

ｉｎｆ
３（Ａ）］．

式中，Ｓｉｎｆ１（Ａ）＝ ∑
Ｘ１，Ｘ２，…Ｘｋ∈ＤΘ

（Ｘ１∩Ｘ２∩…∩Ｘｋ）＝Ａ

∏
ｋ

ｉ＝１
ｉｎｆ（ｍＩｉ（Ｘｉ）），

Ｓｉｎｆ２（Ａ）＝ ∑
Ｘ１，Ｘ２，…Ｘｋ∈

［ｕ＝Ａ］∨［（ｕ∈）∧（Ａ＝Ｉｔ）］

∏
ｋ

ｉ＝１
ｉｎｆ（ｍＩｉ（Ｘｉ）），

Ｓｉｎｆ３（Ａ）＝ ∑
Ｘ１，Ｘ２，…Ｘｋ∈ＤΘ

（Ｘ１∩Ｘ２∩…∩Ｘｋ）＝
（Ｘ１∪Ｘ２∪…∪Ｘｋ）＝Ａ

∏
ｋ

ｉ＝１
ｉｎｆ（ｍＩｉ（Ｘｉ））．

以及，ｍＩμ（Θ）
＋（Ａ）φ（Ａ）［Ｓｓｕｐ１ （Ａ）＋Ｓ

ｓｕｐ
２ （Ａ）＋Ｓ

ｓｕｐ
３ （Ａ）］

式中，Ｓｓｕｐ１ （Ａ）＝ ∑
Ｘ１，Ｘ２，…Ｘｋ∈ＤΘ

（Ｘ１∩Ｘ２∩…∩Ｘｋ）＝Ａ

∏
ｋ

ｉ＝１
ｓｕｐ（ｍＩｉ（Ｘｉ）），

Ｓｓｕｐ２ （Ａ）＝ ∑
Ｘ１，Ｘ２，…Ｘｋ∈

［ｕ＝Ａ］∨［（ｕ∈）∧（Ａ＝Ｉｔ）］

∏
ｋ

ｉ＝１
ｓｕｐ（ｍＩｉ（Ｘｉ）），

Ｓｓｕｐ３ （Ａ）＝ ∑
Ｘ１，Ｘ２，…Ｘｋ∈ＤΘ

（Ｘ１∩Ｘ２∩…∩Ｘｋ）＝
（Ｘ１∪Ｘ２∪…∪Ｘｋ）＝Ａ

∏
ｋ

ｉ＝１
ｓｕｐ（ｍＩｉ（Ｘｉ））．

根据以上两个公式，可以得到最后区间合成结果

为：ｍＩμ（Θ）（Ａ）＝［ｍ
Ｉ
μ（Θ）

－（Ａ），ｍＩμ（Θ）
＋（Ａ）］．当在自由

７２７２
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ＤＳｍ模型下使用经典 ＤＳｍ组合规则，则最后合成区间
的边界直接由 Ｓｉｎｆ１（Ａ）和 Ｓ

ｓｕｐ
１ （Ａ）给出，即 ｍ

Ｉ
μｆ（Θ）（Ａ）＝

［Ｓｉｎｆ１（Ａ），Ｓ
ｓｕｐ
１ （Ａ）］．

４　区间信度融合方法
　　针对以上问题，本文通过对ＰＣＲ规则进行分析，认
可其将冲突质量重新进行分配的思想；同时，考虑到区

间运算对区间基本信度赋值两端点进行运算，会割裂

其内在联系，造成结果误差，故本文使用最优化方法替

代区间运算，提出４种广义幂集框架下的区间基本信度
赋值（ｉｂｂａ）合成方法．将其称为 ＣＤＩ（ＣｏｎｆｌｉｃｔＤｉｓｔｒｉｂｕ
ｔｉｏｎｏｆＩｎｔｅｒｖａｌｖａｌｕｅｄｂｅｌｉｅｆｓｔｒｕｃｔｕｒｅｆｏｒｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ）
方法．
　　定义１　设Θ＝｛θ０，θ１，…θｎ｝为辨识框架，Ｘｉ（ｉ＝１，
２，…，ｇ）为辨识框架Θ上的焦元，区间值［ａｉ，ｂｉ］［０，
１］，则Θ上的区间基本信度赋值ｍ（·）是有效的，须满
足条件如下：

（１）ａｉ≤ｍ（Ｘｉ）≤ｂｉ；

（２）∑
ｎ

ｉ＝１
ａｉ≤１，∑

ｎ

ｉ＝１
ｂｉ１；

（３） ( )ｍ Ｘ ＝０，Ｘ ｛Ｘ１，Ｘ２，…Ｘｇ｝．

如果∑
ｎ

ｉ＝１
ａｉ＞１或∑

ｎ

ｉ＝１
ｂｉ＜１，则ｍ（·）无效．无效的区

间基本信度赋值需要进行修改或调整才可参与合成．
　　定义２　ｍ（·）是一个有效的区间基本信度赋值，
ａｉ≤ｍ（Ｘｉ）≤ｂｉ，ｉ＝１，２，…，ｇ，如果ａｉ和ｂｉ满足：

∑
ｎ

ｊ＝１
ｂｊ－（ｂｉ－ａｉ）１且∑

ｎ

ｊ＝１
ａｊ＋（ｂｉ－ａｉ）≤１，则称

ｍ（·）是正规化的．
　　定义３　设Θ＝｛θ０，θ１，…θｎ｝为辨识框架，它的广义
幂集Ｇ（Ｇ＝２Θ或 Ｇ＝ＤΘ）下，存在 ｎ个独立的证据源
β１，β２，…βｎ以及它们定义在 Ｇ上的区间基本信度赋值
ｍ１（·），ｍ２（·），…，ｍｎ（·），则区间信度质量矩阵为：

Ｍ＝

ｍ１１ ｍ１２ … ｍ１ｇ
ｍ２１ ｍ２２ … ｍ２ｇ
… … … …

ｍｎ１ ｍｎ２ … ｍ











ｎｇ

．

式中，ｇ＝｜Ｇ｜表示广义幂集Ｇ的维数．证据源βｉ给焦元
Ａｊ∈Ｇ分配的区间基本信度赋值对任意的１≤ｉ≤ｎ，１≤ｊ
≤ｇ，有ｍｉｊ［０，１］．区间信度质量矩阵 Ｍ描述了所有
可用信息．
　　定义４　ｍ１（·）和ｍ２（·）是广义幂集Ｇ下的区间
基本信度赋值，满足：ｍ－１（Ｘｉ）≤ｍ１（Ｘｉ）≤ｍ

＋
１（Ｘｉ），１≤ｉ

≤ｇ，ｍ－２（Ｘｊ）≤ｍ２（Ｘｊ）≤ｍ
＋
２（Ｘｊ），１≤ｊ≤ｇ，则通过 ＣＤＩ

方法合成后的区间基本信度赋值表示为：

ｍＣＤＩ( )Ｘ ＝ ｍ１ｍ( )２
－
ＣＤＩ( )Ｘ，ｍ１ｍ( )２

＋
ＣＤＩ( )[ ]Ｘ ．

　　定义５　ｍ１（·），ｍ２（·），…，ｍｎ（·）为 ｎ个广义
幂集Ｇ下的区间基本信度赋值，满足：ｍ－ｉ（Ｘｊ）≤ｍｉ（Ｘｊ）
≤ｍ＋ｉ（Ｘｊ），１≤ｉ≤ｎ，１≤ｊ≤ｇ，则通过ＣＤＩ方法合成后的
区间基本信度赋值表示为：ｍＣＤＩ（Ｘ）＝［（ｍ１ｍ２…
ｍｎ）

－
ＣＤＩ（Ｘ），（ｍ１ｍ２…ｍｎ）

＋
ＣＤＩ（Ｘ）］．

４１　ＣＤＩ１方法
当进行两个区间证据合成时，ＣＤＩ１方法定义如下：

　　定义６　ｍ１（·）和ｍ２（·）是广义幂集Ｇ下的区间
基本信度赋值，满足：ｍ－１（Ｘｉ）≤ｍ１（Ｘｉ）≤ｍ

＋
１（Ｘｉ），１≤ｉ

≤ｇ，ｍ－２（Ｘｊ）≤ｍ２（Ｘｊ）≤ｍ
＋
２（Ｘｊ），１≤ｊ≤ｇ，则通过ＣＤＩ１

方法合成后的区间基本信度赋值由如下优化模型给出：

ｍａｘ／ｍｉｎ［（ｍ１ｍ２）ＣＤＩ１（Ｘ）］＝∑
Ｘｉ，Ｘｊ∈Ｇ
Ｘｉ∩Ｘｊ＝Ｘ

ｍ１（Ｘｉ）ｍ２（Ｘｊ）＋
ｃ１２（Ｘ）
ｄ１２
·ｋ１２，

　　ｓ．ｔ．∑
ｇ

ｉ＝１
ｍ１（Ｘｉ）＝１，∑

ｇ

ｊ＝１
ｍ２（Ｘｊ）＝１，

ｍ－１（Ｘｉ）≤ｍ１（Ｘｉ）≤ｍ
＋
１（Ｘｉ），ｉ＝１，２，…ｇ，

ｍ－２（Ｘｊ）≤ｍ２（Ｘｊ）≤ｍ
＋
２（Ｘｊ），ｊ＝１，２，…ｇ．

式中，ｃ１２（Ｘ）表示区间信度质量矩阵 Ｍ中焦元 Ｘ所对
应的列和，即ｃ１２（Ｘ）＝ｍ１（Ｘ）＋ｍ２（Ｘ）；ｄ１２表示 Ｍ中所
有合成结果为非零的焦元所对应的列和；ｋ１２表示总的

冲突质量，为 ∑
Ｘｉ，Ｘｊ∈Ｇ
Ｘｉ∩Ｘｊ＝

ｍ１（Ｘｉ）ｍ２（Ｘｊ）．

当进行多个区间证据合成时，ＣＤＩ１方法定义如下：
　　定义７　ｍ１（·），ｍ２（·），…，ｍｎ（·）为 ｎ个广义
幂集Ｇ下的区间基本信度赋值，满足：ｍ－ｉ（Ｘｊ）≤ｍｉ（Ｘｊ）
≤ｍ＋ｉ（Ｘｊ），１≤ｉ≤ｎ，１≤ｊ≤ｇ，则通过ＣＤＩ方法合成后的
区间基本信度赋值由下面优化模型给出：

ｍａｘ／ｍｉｎ［（ｍ１ｍ２…ｍｎ）ＣＤＩ１（Ｘ）］

＝ ∑
Ｘｊ１，Ｘｊ２，…，Ｘｊｎ∈Ｇ
Ｘｊ１∩Ｘｊ２∩…∩Ｘｊｎ＝Ｘ

∏
ｎ

ｉ＝１
ｍｉ Ｘ( )

ｊｉ ＋
ｃ１２…ｎ（Ｘ）
ｄ１２…ｎ

·ｋ１２…ｎ，

ｓ．ｔ．∑
ｇ

ｊ＝１
ｍｉ Ｘ( )

ｊ ＝１，ｍ
－
ｉ（Ｘｊ）≤ｍｉ（Ｘｊ）≤ｍ

＋
ｉ（Ｘｊ），

ｊ＝１，２，…ｇ，对于ｉ＝１，２，…ｎ．
式中，ｃ１２…ｎ（Ｘ）表示区间信度质量矩阵 Ｍ中焦元 Ｘ所
对应的列和，即 ｃ１２…ｎ（Ｘ）＝ｍ１（Ｘ）＋ｍ２（Ｘ）＋… ＋
ｍｎ（Ｘ）；ｄ１２…ｎ表示 Ｍ中所有合成结果为非零的焦元所
对 应 的 列 和；ｋ１２…ｎ 表 示 总 的 冲 突 质 量，为

∑
Ｘｊ１，Ｘｊ２，…，Ｘｊｎ∈Ｇ
Ｘｊ１∩Ｘｊ２∩…∩Ｘｊｎ＝

∏
ｎ

ｉ＝１
ｍｉ（Ｘｊｉ）．

４２　ＣＤＩ２方法
在ＣＤＩ１方法中，冲突质量 ｋ在所有的非零焦元间

进行分配；而在ＣＤＩ２方法中，冲突质量ｋ只在引起冲突
的这部分焦元间按比例进行分配．

当进行两个区间证据合成时，ＣＤＩ２方法定义如下：
　　定义８　ｍ１（·）和ｍ２（·）是广义幂集Ｇ下的区间

８２７２
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基本信度赋值，满足：ｍ－１（Ｘｉ）≤ｍ１（Ｘｉ）≤ｍ
＋
１（Ｘｉ），１≤ｉ

≤ｇ，ｍ－２（Ｘｊ）≤ｍ２（Ｘｊ）≤ｍ
＋
２（Ｘｊ），１≤ｊ≤ｇ，则通过ＣＤＩ２

方法合成后的区间基本信度赋值由下面的优化模型

给出：

ｍａｘ／ｍｉｎ［（ｍ１ｍ２）ＣＤＩ２（Ｘ）］

　　 ＝∑
Ｘｉ，Ｘｊ∈Ｇ
Ｘｉ∩Ｘｊ＝Ｘ

ｍ１（Ｘｉ）ｍ２（Ｘｊ）＋Ｃ（Ｘ）
ｃ１２（Ｘ）
ｅ１２

·ｋ１２，

　　ｓ．ｔ．∑
ｇ

ｉ＝１
ｍ１ Ｘ( )

ｉ ＝１，∑
ｇ

ｊ＝１
ｍ２ Ｘ( )

ｊ ＝１，

　　ｍ－１（Ｘｉ）≤ｍ１（Ｘｉ）≤ｍ
＋
１（Ｘｉ），ｉ＝１，２，…ｇ，

　　ｍ－２（Ｘｊ）≤ｍ２（Ｘｊ）≤ｍ
＋
２（Ｘｊ），ｊ＝１，２，…ｇ．

式中，Ｃ（Ｘ）是Ｘ的特征函数，当焦元Ｘ与冲突有关时Ｃ
（Ｘ）＝１，否则，Ｃ（Ｘ）＝０；ｃ１２（Ｘ）表示区间信度质量矩
阵Ｍ中焦元Ｘ所对应的列和，即 ｃ１２（Ｘ）＝ｍ１（Ｘ）＋ｍ２
（Ｘ）；ｅ１２表示Ｍ中与冲突有关的非零焦元所对应的列

和；ｋ１２表示总的冲突质量，为 ∑
Ｘｉ，Ｘｊ∈Ｇ
Ｘｉ∩Ｘｊ＝

ｍ１（Ｘｉ）ｍ２（Ｘｊ）．

当进行多个区间证据合成时，ＣＤＩ２方法定义如下：
　　定义９　ｍ１（·），ｍ２（·），…，ｍｎ（·）为 ｎ个广义
幂集Ｇ下的区间基本信度赋值，满足：ｍ－ｉ（Ｘｊ）≤ｍｉ（Ｘｊ）
≤ｍ＋ｉ（Ｘｊ），１≤ｉ≤ｎ，１≤ｊ≤ｇ，则通过 ＣＤＩ２方法合成后
的区间基本信度赋值由下面的优化模型给出：

　ｍａｘ／ｍｉｎ［（ｍ１ｍ２…ｍｎ）ＣＤＩ２（Ｘ）］

＝ ∑
Ｘｊ１，Ｘｊ２，…，Ｘｊｎ∈Ｇ
Ｘｊ１∩Ｘｊ２∩…∩Ｘｊｎ＝Ｘ

∏
ｎ

ｉ＝１
ｍｉ（Ｘｊｉ）＋Ｃ（Ｘ）

ｃ１２…ｎ（Ｘ）
ｅ１２…ｎ

·ｋ１２…ｎ

ｓ．ｔ．∑
ｇ

ｊ＝１
ｍｉ Ｘ( )

ｊ ＝１，ｍ
－
ｉ（Ｘｊ）≤ｍｉ（Ｘｊ）≤ｍ

＋
ｉ（Ｘｊ），

ｊ＝１，２，…ｇ，对于ｉ＝１，２，…ｎ．
式中，Ｃ（Ｘ）定义同上；ｃ１２…ｎ（Ｘ）表示区间信度质量矩阵
Ｍ中焦元 Ｘ所对应的列和，即 ｃ１２…ｎ（Ｘ）＝ｍ１（Ｘ）＋ｍ２
（Ｘ）＋…＋ｍｎ（Ｘ）；ｅ１２…ｎ表示Ｍ中与冲突有关的非零焦
元所 对 应 的 列 和；ｋ１２…ｎ表 示 总 的 冲 突 质 量，为

∑
Ｘｊ１，Ｘｊ２，…，Ｘｊｎ∈Ｇ
Ｘｊ１∩Ｘｊ２∩…∩Ｘｊｎ＝

∏
ｎ

ｉ＝１
ｍｉ（Ｘｊｉ）．

４３　ＣＤＩ３方法
在ＣＤＩ１和ＣＤＩ２方法中，都是直接对总冲突质量 ｋ

在相关焦元中进行分配，而 ＣＤＩ３方法将构成 ｋ的各部
分冲突质量分别在与之相关的焦元间进行重新分配．
当模型中交集为空，ｍ（Ａ∩Ｂ）作为部分冲突质量只在
非空焦元Ａ和 Ｂ之间，根据焦元 Ａ和 Ｂ在区间信度矩
阵Ｍ中所对应的列和的比例进行分配．此时，如果焦元
Ａ和Ｂ为空集或其所对应的列和为０，则质量ｍ（Ａ∩Ｂ）
根据析取规则转移到非空集合ｕ（Ａ）∪ｕ（Ｂ）上；如果 ｕ
（Ａ）∪ｕ（Ｂ）也为空，则质量 ｍ（Ａ∩Ｂ）转移到辨识框架
Θ上．

当进行两个区间证据合成时，ＣＤＩ３方法定义如下：
　　定义１０　ｍ１（·）和 ｍ２（·）是广义幂集 Ｇ下的区
间基本信度赋值，满足：ｍ－１（Ｘｉ）≤ｍ１（Ｘｉ）≤ｍ

＋
１（Ｘｉ），１

≤ｉ≤ｇ，ｍ－２（Ｘｊ）≤ｍ２（Ｘｊ）≤ｍ
＋
２（Ｘｊ），１≤ｊ≤ｇ，则通过

ＣＤＩ３方法合成后的区间基本信度赋值由下面优化模型
给出：

ｍａｘ／ｍｉｎ［（ｍ１ｍ２）ＣＤＩ３（Ｘ）］＝∑
Ｘｉ，Ｘｊ∈Ｇ
Ｘｉ∩Ｘｊ＝Ｘ

ｍ１（Ｘｉ）ｍ２（Ｘｊ）

　 ＋∑
Ｘ，Ｙ∈Ｇ
Ｙ∩Ｘ＝

ｃ１２（Ｘ）
ｃ１２（Ｘ）＋ｃ１２（Ｙ）

·［ｍ１（Ｙ）ｍ２（Ｘ）＋ｍ１（Ｘ）ｍ２（Ｙ）］

　＋ ∑
Ｘｉ，Ｘｊ∈Ｇ＼｛Ｘ｝
Ｘｉ∩Ｘｊ＝

ｕ（Ｘｉ）∪ｕ（Ｘｊ）＝Ｘ

ｍ１（Ｘｉ）ｍ２（Ｘｊ）＋Φ（Ｘ） ∑
Ｘｉ，Ｘｊ∈Ｇ＼｛Ｘ｝
Ｘｉ∩Ｘｊ＝

ｕ（Ｘｉ）＝ｕ（Ｘｊ）＝

ｍ１（Ｘｉ）ｍ２（Ｘｊ），

　　ｓ．ｔ．∑
ｇ

ｉ＝１
ｍ１（Ｘｉ）＝１，∑

ｇ

ｊ＝１
ｍ２（Ｘｊ）＝１，

ｍ－１（Ｘｉ）≤ｍ１（Ｘｉ）≤ｍ
＋
１（Ｘｉ），ｉ＝１，２，…ｇ，

ｍ－２（Ｘｊ）≤ｍ２（Ｘｊ）≤ｍ
＋
２（Ｘｊ），ｊ＝１，２，…ｇ，

ｃ１２（Ｘ）＋ｃ１２（Ｙ）≠０，Ｙ∈Ｇ＼｛Ｘ｝，Ｘ∩Ｙ＝．
式中，ｃ１２（Ｘ）表示区间信度质量矩阵 Ｍ中焦元 Ｘ所对
应的列和，即ｃ１２（Ｘ）＝ｍ１（Ｘ）＋ｍ２（Ｘ）；Φ（Ｘ）是关于焦
元Ｘ的特征函数，若Ｘ＝θ１∪θ２∪…∪θｎ，则Φ（Ｘ）＝１，
否则Φ（Ｘ）＝０

当进行多个区间证据合成时，ＣＤＩ３方法定义如下：
　　定义１１　ｍ１（·），ｍ２（·），…，ｍｎ（·）为ｎ个广义
幂集Ｇ下的区间基本信度赋值，满足：ｍ－ｉ（Ｘｊ）≤ｍｉ（Ｘｊ）
≤ｍ＋ｉ（Ｘｊ），１≤ｉ≤ｎ，１≤ｊ≤ｇ，则通过 ＣＤＩ３方法合成后
的区间基本信度赋值由如下优化模型给出：

ｍａｘ／ｍｉｎ［（ｍ１ｍ２…ｍｎ）ＣＤＩ３（Ｘ）］

＝ｍ１２…ｎ（Ｘ）＋∑
ｎ－１

ｋ＝１
ＳＣＤＩ３１ （Ｘ，ｋ）＋∑

ｎ

ｋ＝１
ＳＣＤＩ３２ （Ｘ，ｋ）

　 ＋Φ（Ｘ）·∑
ｎ

ｋ＝１
ＳＣＤＩ３３ （Ｘ，ｋ），

式中：ｍ１２…ｎ（Ｘ）＝ ∑
Ｘｊ１，Ｘｊ２，…，Ｘｊｎ∈Ｇ
Ｘｊ１∩Ｘｊ２∩…∩Ｘｊｎ＝Ｘ

∏
ｎ

ｉ＝１
ｍｉ Ｘ( )

ｊｉ，

ＳＣＤＩ３１ （Ｘ，ｋ）＝ ∑
Ｘｊ１，Ｘｊ２，…，Ｘｊｋ∈Ｇ＼｛Ｘ｝
Ｘ∩Ｘｊ１∩Ｘｊ２∩…∩Ｘｊｋ＝

ｃ１２…ｎ（Ｘ）

ｃ１２…ｎ（Ｘ）＋∑
ｎ－１

ｌ＝１
ｃ１２…ｎ（Ｘｊｌ）

·ｍ１２…ｎ（Ｘ∩Ｘｊ１∩…∩Ｘｊｋ），

ＳＣＤＩ３２ （Ｘ，ｋ）＝ ∑
Ｘｊ１，Ｘｊ２，…，Ｘｊｋ∈Ｇ＼｛Ｘ｝
Ｘｊ１∩Ｘｊ２∩…∩Ｘｊｋ＝

ｕ（Ｘｊ１）∪ｕ（Ｘｊ２）∪…∪ｕ（Ｘｊｋ）

ｍ１２…ｋ Ｘｊ１∩…∩Ｘ( )
ｊｋ，

ＳＣＤＩ３３ （Ｘ，ｋ）＝ ∑
Ｘｊ１，Ｘｊ２，…，Ｘｊｋ∈Ｇ＼｛Ｘ｝
Ｘｊ１∩Ｘｊ２∩…∩Ｘｊｋ＝

ｕ（Ｘｊ１）＝ｕ（Ｘｊ２）＝…＝ｕ（Ｘｊｋ）＝

ｍ１２…ｋ（Ｘｊ１∩…∩Ｘｊｋ），

ｓ．ｔ．∑
ｇ

ｊ＝１
ｍｉ Ｘ( )

ｊ ＝１，ｍ
－
ｉ（Ｘｊ）≤ｍｉ（Ｘｊ）≤ｍ

＋
ｉ（Ｘｊ），ｊ＝１，

２，…ｇ，对于ｉ＝１，２，…ｎ．

９２７２
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ｃ１２…ｎ（Ｘ）＋∑
ｎ－１

ｌ＝１
ｃ１２…ｎ（Ｘｊｌ）≠０，Ｘｊｌ∈Ｇ＼｛Ｘ｝，

Ｘ∩ ∩
ｎ－１

ｌ＝１
Ｘ( )
ｊｌ ＝，ｌ＝１，２，…ｎ－１

ｃ１２…ｎ（Ｘ）表示区间信度质量矩阵 Ｍ中焦元 Ｘ所对
应的列和，即 ｃ１２…ｎ（Ｘ）＝ｍ１（Ｘ）＋ｍ２（Ｘ）＋… ＋ｍｎ
（Ｘ）；Φ（Ｘ）是关于焦元Ｘ的特征函数，若 Ｘ＝θ１∪θ２∪
…∪θｎ，则Φ（Ｘ）＝１，否则Φ（Ｘ）＝０

在上式中，ＳＣＤＩ２２ （Ｘ，ｋ）表示出当涉及冲突的焦元Ｘｊ１，
Ｘｊ２，…，Ｘｊｋ变为空集或其对应列和为０时，其对应的部分冲
突质量由交集Ｘｊ１∩…∩Ｘｊｋ转移到ｕ（Ｘｊ１）∪ｕ（Ｘｊ２）∪…ｕ
（Ｘｊｋ）；Ｓ

ＣＤＩ３
３ （Ｘ，ｋ）表示出当ｕ（Ｘｊ１）∪ｕ（Ｘｊ２）∪…ｕ（Ｘｊｋ）也为

空集时，冲突质量转移到辨识框架Θ上的过程．
４４　ＣＤＩ４方法

ＣＤＩ４方法将之前 ＣＤＩ３方法分配所用的部分冲突
质量进一步细分，以此获得更为精确的结果．例如，在辨
识框架Θ＝｛Ａ，Ｂ｝上，两条证据给出区间基本信度赋值
ｍ１和ｍ２与之前方法对冲突质量 ｍ（Ａ∩Ｂ）进行重分
配不同，ＣＤＩ４方法对ｍ（Ａ∩Ｂ）又进一步细分为 ｍ１（Ａ）
ｍ２（Ｂ）与ｍ１（Ｂ）ｍ２（Ａ）．其中，冲突质量 ｍ１（Ａ）ｍ２（Ｂ）
将按ｍ１（Ａ）和ｍ２（Ｂ）给出的比例在焦元Ａ和Ｂ间进行
分配，同样，冲突质量 ｍ１（Ｂ）ｍ２（Ａ）将按 ｍ１（Ｂ）和 ｍ２
（Ａ）给出的比例进行重分配．

两个区间证据合成时，ＣＤＩ４方法定义如下：
　　定义１２　ｍ１（·）和ｍ２（·）是广义幂集Ｇ下的区间
基本信度赋值，满足：ｍ－１（Ｘｉ）≤ｍ１（Ｘｉ）≤ｍ

＋
１（Ｘｉ），１≤ｉ

≤ｇ，ｍ－２（Ｘｊ）≤ｍ２（Ｘｊ）≤ｍ
＋
２（Ｘｊ），１≤ｊ≤ｇ，则通过ＣＤＩ４

方法合成后的区间基本信度赋值由如下优化模型给出：

ｍａｘ／ｍｉｎ［（ｍ１ｍ２）ＣＤＩ４（Ｘ）］＝ｍ１２（Ｘ）

　 ＋∑
Ｙ∈Ｇ＼｛Ｘ｝
Ｙ∩Ｘ＝

ｍ１（Ｘ）
２ｍ２（Ｙ）

ｍ１（Ｘ）＋ｍ２（Ｙ）
＋
ｍ２（Ｘ）

２ｍ１（Ｙ）
ｍ２（Ｘ）＋ｍ１（Ｙ

[ ]
）

ｓ．ｔ．∑
ｇ

ｉ＝１
ｍ１（Ｘｉ）＝１，∑

ｇ

ｊ＝１
ｍ２（Ｘｊ）＝１，

ｍ－１（Ｘｉ）≤ｍ１（Ｘｉ）≤ｍ
＋
１（Ｘｉ），ｉ＝１，２，…ｇ，

ｍ－２（Ｘｊ）≤ｍ２（Ｘｊ）≤ｍ
＋
２（Ｘｊ），ｊ＝１，２，…ｇ．

多个区间证据合成时，ＣＤＩ４方法定义如下：
　　定义１３　ｍ１（·），ｍ２（·），…，ｍｎ（·）为ｎ个广义
幂集Ｇ下的区间基本信度赋值，满足：ｍ－ｉ（Ｘｊ）≤ｍｉ（Ｘｊ）
≤ｍ＋ｉ（Ｘｊ），１≤ｉ≤ｎ，１≤ｊ≤ｇ，则通过 ＣＤＩ４方法合成后
的区间基本信度赋值由如下优化模型给出：

ｍａｘ／ｍｉｎ［（ｍ１ｍ２…ｍｎ）ＣＤＩ４（Ｘ）］＝ｍ１２…ｎ（Ｘ）

　＋ ∑
Ｘｊ１，Ｘｊ２，…，Ｘｊｔ∈Ｇ＼｛Ｘ｝
Ｘ∩Ｘｊ１∩Ｘｊ２∩…∩Ｘｊｔ＝

｛ｊ１，ｊ２，…ｊｔ｝∈Ｐｎ－１（｛１，２，…ｎ－１｝）

∑
ｎ－１

ｓ＝１

∑
ｓ

ｋ１＝１
ｍｉｋ１（Ｘ[ ]）·∏

ｓ

ｋ１＝１
ｍｉｋ１（Ｘ）∏

ｎ

ｋ２＝ｓ＋１
ｍｉｋ２（Ｘｊｔ[ ]）

∑
ｓ

ｋ１＝１
ｍｉｋ１（Ｘ）＋∑

ｎ

ｋ２＝ｓ＋１
ｍｉｋ２（Ｘｊｔ）

　　ｓ．ｔ．∑
ｇ

ｊ＝１
ｍｉ Ｘ( )

ｊ ＝１，ｍ
－
ｉ（Ｘｊ）≤ｍｉ（Ｘｊ）≤ｍ

＋
ｉ（Ｘｊ），ｊ＝１，２，…ｇ，

对于ｉ＝１，２，…ｎ，
式中，｛ｉ１，ｉ２，…ｉｎ｝∈Ｐ

ｎ（｛１，２，…ｎ｝），Ｐｋ（｛１，２，…ｎ｝）
表示由｛１，２，…ｎ｝中的ｋ个元素所组成的集合．

５　算例分析
　　在本节中，将通过算例对ＣＤＩ１～４方法的性质进行
验证，并在Ｓｈａｆｅｒ模型下引入 Ｗａｎｇ方法；在混合 ＤＳｍ
模型下引入区间ＤＳｍ方法与ＣＤＩ方法进行对比分析．
　　例１　在 Ｓｈａｆｅｒ模型下，已知辨识框架为 Θ＝｛Ａ，
Ｂ，Ｃ｝，证据的区间基本信度赋值为：
ｍ１（Ａ）＝［０００，０００］，ｍ１（Ｂ）＝［０９６，１００］，
ｍ１（Ｃ）＝［００２，００４］；
ｍ２（Ａ）＝［０９６，１００］－ε，ｍ２（Ｂ）＝［０００，００４］＋ε，
ｍ２（Ｃ）＝［００２，００４］．

在证据ｍ２中，令ε＝０，之后以００１间隔步进至 ε
＝０９６此时两证据在焦元 Ａ，Ｂ上的赋值由完全冲突
变为相一致．使用ＣＤＩ各方法与 Ｗａｎｇ方法对证据进行
组合，随着证据冲突变化，将涉及冲突的焦元 Ａ，Ｂ合成
后的区间信度赋值变化趋势在图１，图２中给出．

图１中可以看出，当ε＝０时，证据ｍ１和ｍ２完全冲
突，ＣＤＩ各方法给出 ｍ（Ａ）的结果区间中位值都在０５
附近；随着ε的增加，证据ｍ２为焦元Ａ赋值逐渐接近于
［０００，００４］，ＣＤＩ各方法所得结果都收敛到０同时可
以看出，Ｗａｎｇ方法此时出现了“０－信任悖论”，即由于
ｍ１（Ａ）＝［０００，０００］，所以得到的 ｍ（Ａ）始终为０，无
法得到正确的结果．在图２中，当 ε＝０，两证据完全冲
突时，ＣＤＩ各方法给出 ｍ（Ｂ）的区间中位同样在０５附
近；随ｍ２（Ｂ）接近于区间［０９６，１００］，ＣＤＩ各方法均收
敛到１但Ｗａｎｇ方法得到的 ｍ（Ａ）区间始终偏大．ＣＤＩ
方法在面对冲突证据时，得到较为合理的结果．
　　例２　在上例中，使两证据的区间信度赋值发生少
量变化，以此对ＣＤＩ各方法的鲁棒性进行验证．当ε＝１
×１０－２，ε＝１×１０－４，ε＝１×１０－６，ε＝１×１０－８时，各方
法所得的合成结果在表１中给出．

从表１中可以看出，随着证据区间变化幅度的减
小，所得到的各焦元结果区间变化随之减小，并趋于稳

定．ＣＤＩ各方法具有较好的鲁棒性．在表１中，因ＣＤＩ１，２
方法得到的结果相同，故同时给出．

例３　在自由 ＤＳｍ模型下，已知辨识框架为 Θ＝
｛Ａ，Ｂ｝，证据的区间基本信度赋值为：
ｍ１（Ａ）＝［０５０－η，０５０＋η］，ｍ１（Ｂ）＝［０３０，０７０］；
ｍ２（Ａ）＝［０７０，０９０］，ｍ２（Ｂ）＝［０２０，０４０］．令 η以
００１间隔从 η＝０步进至 η＝０５０，此时信度区间 ｍ１
（Ａ）由［０５０，０５０］增大至［０００，１００］，以此对ＣＤＩ方
法与区间ＤＳｍ方法在证据区间增大时所得结果的合理
性进行验证．
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表１　ＣＤＩ各方法合成结果

方法 变化量 ｍ（Ａ） ｍ（Ｂ） ｍ（Ｃ）

ＣＤＩ１，２方法

ε＝１×１０－２ ［０．４６０８４６，０．４８００５３］ ［０．４８９１６８，０．５１９３５１］ ［０．０１９８０４，０．０４１１５２］

ε＝１×１０－４ ［０．４７０３０５，０．４８９７０６］ ［０．４７９３３２，０．５０９６９８］ ［０．０１９９９８，０．０４１５３２］

ε＝１×１０－６ ［０．４７０３９９，０．４８９８０３］ ［０．４７９２３３，０．５０９６０１］ ［０．０２００００，０．０４１５３６］

ε＝１×１０－８ ［０．４７０４００，０．４８９８０４］ ［０．４７９２３２，０．５０９６００］ ［０．０２００００，０．０４１５３６］

ＣＤＩ３方法

ε＝１×１０－２ ［０．４６９４８２，０．５０２１４０］ ［０．４９３６５８，０．５２８５８０］ ［０．００１９３７，０．００７５０８］

ε＝１×１０－４ ［０．４７９１３４，０．５１２０８７］ ［０．４８３７２２，０．５１８９２９］ ［０．００１９３７，０．００７５０８］

ε＝１×１０－６ ［０．４７９２３１，０．５１２１８７］ ［０．４８３６２２，０．５１８８３２］ ［０．００１９３７，０．００７５０８］

ε＝１×１０－８ ［０．４７９２３２，０．５１２１８８］ ［０．４８３６２１，０．５１８８３１］ ［０．００１９３７，０．００７５０８］

ＣＤＩ４方法

ε＝１×１０－２ ［０．４７６８７２，０．５０５２７６］ ［０．４９１６７６，０．５２１７０４］ ［０．００１３１７，０．００４９９１］

ε＝１×１０－４ ［０．４８４２８４，０．５１２８３６］ ［０．４８４４３１，０．５１４３３２］ ［０．００１１８６，０．００４６７６］

ε＝１×１０－６ ［０．４８４３５８，０．５１２９１１］ ［０．４８４３５９，０．５１４２５８］ ［０．００１１８４，０．００４６７２］

ε＝１×１０－８ ［０．４８４３５９，０．５１２９１２］ ［０．４８４３５９，０．５１４２５７］ ［０．００１１８４，０．００４６７２］

　　在本例中 ＣＤＩ１～４方法仅使用合取规则进行计
算，所得结果相同，故仅使用 ＣＤＩ１方法与区间 ＤＳｍ方
法进行对比．同时，区间信度赋值函数在焦元 Ｂ与 Ａ∪
Ｂ上赋值的计算过程与ｍ１（Ａ）无关，仅将焦元 Ａ与Ａ∩
Ｂ的合成结果随ｍ１（Ａ）变化趋势在图３、图４中给出．

从图中可以看出，区间 ＤＳｍ方法合成的结果区间
始终比ＣＤＩ方法更为宽泛．且随着ｍ１（Ａ）区间增大，区
间ＤＳｍ方法得到的区间范围持续增加．

在图３中，当 η＝０，即 ｍ１（Ａ）退化为单点值 ０５
时，区间ＤＳｍ方法对ｍ２（Ａ）端点值与０５做乘法运算，
得到结果为［０３５，０４５］；而实际情况是，由于 ｍ２（Ｂ）
＝［０２０，０４０］，故ｍ２（Ａ）区间上界仅能取到０８，ＣＤＩ
方法在添加约束条件ｍ２（Ａ）＋ｍ２（Ｂ）＝１后，得到了更
为合理的结果．同样，由于ｍ１（Ａ）＋ｍ１（Ｂ）＝１的限制，
ｍ１（Ａ）区间仅能从单点值０５变化到［０３０，０７０］，这

也是ｍ１（Ａ）变化后期 ＣＤＩ合成结果保持恒定的原因．
在图４中可以看出，随 ｍ１（Ａ）区间上界接近于１，区间
ＤＳｍ合成结果在焦元 Ａ∩Ｂ上的赋值区间上界已为１，
此时，区间ＤＳｍ方法基本失效．
　　例４　两部雷达对同一目标的敌我属性进行识别
的过程中，需要其分别给出判断，并通过合成得到最终

结果．
首先构建辨识框架Θ＝｛Ａ，Ｂ｝，其中，Ａ表示“我方

目标”，Ｂ表示“敌方目标”，对于存在目标无法识别的
情况，引入Ａ∪Ｂ（“敌或我方目标”）表示．然后将雷达
对该目标分属“敌方”、“我方”的支持程度作为区间基

本信度赋值，在表２中给出．分别使用 ＣＤＩ１～４方法对
证据进行合成．同时，由于本例中Ａ∩Ｂ表示的“既是敌
方又是我方目标”情况并不存在，可判断此例为 Ｓｈａｆｅｒ
模型，各方法合成结果在表３中给出．
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表２　基本区间信度赋值

证据 Ａ Ｂ Ａ∪Ｂ
ｍ１ ［０．３３４，０．４６７］ ［０．３６１，０．４０２］ ［０．２６８，０．３９２］
ｍ２ ［０．４５２，０．５１２］ ［０．２９６，０．３３８］ ［０．１３２，０．１９７］

表３　区间合成结果

方法 Ａ Ｂ Ａ∪Ｂ
ＣＤＩ１方法 ［０．４６５，０．５２８］ ［０．３５２，０．４１３］ ［０．１０５，０．１３１］
ＣＤＩ２方法 ［０．５０１，０．５６７］ ［０．３８１，０．４４６］ ［０．０４０，０．０６０］
ＣＤＩ３方法 ［０．５０１，０．５６７］ ［０．３８１，０．４４６］ ［０．０４０，０．０６０］
ＣＤＩ４方法 ［０．５０２，０．５６８］ ［０．３８１，０．４４６］ ［０．０４０，０．０６０］

Ｄｅｎ?ｕｘ方法［３］ ［０．４８１，０．５８３］ ［０．３５５，０．４４４］ ［０．０５６，０．０８８］
Ｗａｎｇ方法［５］ ［０．４９２，０．５６５］ ［０．３６２，０．４３２］ ［０．０５８，０．０８３］

　　在本例中，总的冲突质量为 ｍ（Ａ∩Ｂ）．ＣＤＩ１方法
将其部分分配到焦元Ａ∪Ｂ上，导致该方法获得的效果
较差．ＣＤＩ２方法与 ＣＤＩ３方法得到了相同的结果，这是
由于在ＣＤＩ３方法中，唯一的冲突 ｍ（Ａ∩Ｂ）仅在焦元
Ａ，Ｂ间分配一次，比例计算与 ＣＤＩ２方法相一致．同时，
对于“敌我目标未知”的情况 Ａ∪Ｂ，由于其未涉及冲
突，这４种ＣＤＩ方法采用了相同的处理方式．与 ＣＤＩ方
法相比，Ｄｅｎ?ｕｘ方法由于优化步骤分开进行，得到的
结果区间偏大，造成结果的精度降低，Ｗａｎｇ方法对此
进行了改进，得到结果与本文方法相差不大．
　　例５　在多传感器并发故障诊断应用中，由各传感
器采集故障数据，再通过对其给出的结果进行信息融

合，对系统故障状态进行判断．
假设辨识为 Θ＝｛Ａ，Ｂ，Ｃ｝，表示三种单发故障，同

时，系统内还可能存在故障 Ａ与故障 Ｃ，故障 Ｂ与故障
Ｃ两种并发故障，即存在 Ａ∩Ｃ≠，Ｂ∩Ｃ≠．由于数
据存在缺失，两传感器给出的各故障模式下的信度赋

值为区间值，见表４合成结果在表５中给出．
表４　基本区间信度赋值

证据 Ａ Ｂ Ｃ
ｍ１ ［０．０３２，０．０９９］ ［０．４１２，０．４８７］ ［０．５０５，０．５９３］
ｍ２ ［０．０７５，０．１０４］ ［０．６２３，０．６９１］ ［０．３２５，０．４７８］

表５　区间合成结果

方法 Ａ Ｂ Ｃ
ＣＤＩ１方法 ［０．００５，０．０１４］ ［０．２６９，０．３０６］ ［０．１８７，０．２０７］
ＣＤＩ２方法 ［０．００７，０．０１９］ ［０．２８９，０．３２７］ ［０．１６４，０．１８５］
ＣＤＩ３方法 ［０．００７，０．０１９］ ［０．２８９，０．３２７］ ［０．１６４，０．１８５］
ＣＤＩ４方法 ［０．００８，０．０１８］ ［０．２８８，０．３２６］ ［０．１６４，０．１８５］

区间ＤＳｍ规则 ［０．００２，０．０１０］ ［０．２４４，０．３３７］ ［０．１６４，０．３０３］
方法 Ａ∩Ｃ Ｂ∩Ｃ Ａ∪Ｂ

ＣＤＩ１方法 ［０．０４８，０．０６８］ ［０．４３３，０．４６８］ －
ＣＤＩ２方法 ［０．０４８，０．０６８］ ［０．４３３，０．４６８］ －
ＣＤＩ３方法 ［０．０４８，０．０６８］ ［０．４３３，０．４６８］ －
ＣＤＩ４方法 ［０．０４８，０．０６８］ ［０．４３３，０．４６８］ －

区间ＤＳｍ规则 ［０．０４８，０．１１３］ ［０．４３３，０．６７０］ ［０．０５０，０．１１９］

　　本例中由于不存在故障 Ａ与故障 Ｂ并发的情况，
模型引入排斥性约束 Ａ∩Ｂ＝，为混合 ＤＳｍ模型，总
的冲突质量即为ｍ（Ａ∩Ｂ）．由于ＣＤＩ１方法将其分配到
未涉及到冲突的焦元 Ｃ上，导致该方法得到的结果存
在偏差．ＣＤＩ２，３方法得到的结果相同．但其与 ＣＤＩ４有
略微不同，精确到万分位后有所体现．在对约束Ａ∩Ｂ＝
的处理上，区间ＤＳｍ组合规则直接将其质量 ｍ（Ａ∩
Ｂ）传递到了焦元 Ａ∪Ｂ上，作为未知信息进行处理．五
种方法最终都得到了正确的诊断结果，即故障 Ｂ与故
障Ｃ并发．
　　例６　已知辨识框架Θ＝｛Ａ，Ｂ｝，以３条证据给出
的区间信度赋值函数（由 ｍ（Ａ），ｍ（Ｂ）与 ｍ（Ａ∪Ｂ）组
成）为一组数据进行一次合成，采用随机方法生成

１５０００组数据进行运算，随机数据满足：（１）ａｉ≤ｍ（Ｘｉ）

≤ｂｉ；（２）∑
ｎ

ｉ＝１
ａｉ≤１，∑

ｎ

ｉ＝１
ｂｉ１；（３）ｍ（Ｘｉ）＝０，Ｘｉ｛Ａ，

Ｂ，Ａ∪Ｂ｝．
表６给出了各方法的平均运算时间与融合精度．

为便于比较，在使用区间ＤＳｍ方法进行合成时，向模型
中加入约束条件Ａ∩Ｂ＝．选用ＣＤＩ４方法得到的结果
区间作为基准，以其他各方法所得区间的上下边界平

均偏差对融合精度进行度量．
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表６　各区间证据合成方法量化比较

方法 运行时间／ｍｓ
ｍ１２３（Ａ） ｍ１２３（Ｂ） ｍ１２３（Ｃ）

下边界偏差 上边界偏差 下边界偏差 上边界偏差 下边界偏差 上边界偏差

ＣＤＩ１方法 ３１９．７１５ －０．０４７５７５ －０．０４１３８１ －－０．０４６８４７ －０．０４１７８９ ０．０７０５７４ ０．１３１３７０

ＣＤＩ２方法 ３３２．６６９ －０．０２３６２６ ０．０２３４９０ －０．０２３５０１ ０．０２３６１０ ０．００００００ ０．００００００

ＣＤＩ３方法 ３４１．８６７ －０．０２３６２６ ０．０２３４９０ －０．０２３５０１ ０．０２３６１０ ０．００００００ ０．００００００

ＣＤＩ４方法 ３５０．２１４ ０．００００００ ０．００００００ ０．００００００ ０．００００００ ０．００００００ ０．００００００

Ｗａｎｇ方法 ３１５．８７２ －０．０７０６６９ ０．０６２３８１ －０．０７００８０ ０．０６２７１７ ０．０４６０９２ ０．００３２２４

区间ＤＳｍ方法 ４８．２２６ －０．１８００１５ －０．２９４６４７ －０．１６９１８１ ０．０４３４９１ ０．０２９７９３ ０．８１７７０８

　　ＣＤＩ１～ＣＤＩ４方法运算时间是递增的，但差别不大．
但ＣＤＩ方法运行于ＤＳｍ模型下，产生最大可能焦元集
的计算量要高于运行在Ｓｈａｆｅｒ模型下的 Ｗａｎｇ方法；同
时，在进行焦元比对时，由于｜Ｄθ｜＞｜２θ｜，也会造成计算
量的增加．区间ＤＳｍ方法用时最短，其只在区间两端点
处分别各进行一次合成，无求解最优化问题过程．在对
融合精度进行分析时，ＣＤＩ１方法融合精度最低，ＣＤＩ２、
ＣＤＩ３方法精度高于 ＣＤＩ１方法；Ｗａｎｇ方法得到的在焦
元Ａ，Ｂ上的融合精度好于区间 ＤＳｍ方法，略差于 ＣＤＩ
方法；区间ＤＳｍ方法在三个焦元上所得的结果偏差都
是最大的，融合精度最低．

对算法的时间复杂度进行分析，ＣＤＩ方法的运算主
要有三个步骤，即最大可能焦元集 ＤΘ的产生、证据间
焦元的比对与冲突分配、最优化问题求解．当辨识框架
内元素个数为 ｎ时，产生 ＤΘ 的时间复杂度为：Ｏ１（ｆ
（ｎ））＝Ｏ（２２

ｎ

）；第二步的时间复杂度与证据条数 ｋ及
ＤΘ中元素个数相关，即 Ｏ２（ｆ（ｋ，｜Ｄ

θ｜））＝Ｏ（ｋ！·
｜Ｄθ｜ｋ）；而求解约束优化问题的时间复杂度与设定的
迭代次数ｍ相关，即 Ｏ３（ｆ（ｍ））＝Ｏ（ｍ）．由此可知，
ＣＤＩ各方法运算时间复杂度相同，为ＯＣＤＩ（ｆ（ｎ，ｋ，｜Ｄ

θ｜，
ｍ））＝Ｏ（ｍａｘ（２２

ｎ

，ｋ！·｜Ｄθ｜ｋ，ｍ））．同时，Ｗａｎｇ方法
的时间复杂度 ＯＷａｎｇ（ｆ（ｎ，ｋ，｜２

θ｜，ｍ））＝Ｏ（ｍａｘ（２ｎ，ｋ！
·｜２θ｜ｋ，ｍ）），区间 ＤＳｍ方法的时间复杂度 Ｏ区间ＤＳｍ（ｆ
（ｎ，ｋ））＝Ｏ（２ｋ·２

ｎ

）．
在ＣＤＩ１～ＣＤＩ４方法的选择上，对运算时间不做要

求的应用中，ＣＤＩ４方法由于融合精度最高应优先选用．
当焦元集中元素均与冲突有关时，ＣＤＩ１与ＣＤＩ２方法会
得到相同的结果，此时应选用 ＣＤＩ１方法可降低运行时
间；当焦元集中仅有两焦元冲突时，ＣＤＩ２与ＣＤＩ３方法得
到结果相同，应选用ＣＤＩ２方法，原因同上；否则，推荐使
用ＣＤＩ３方法，在运算时间与融合精度方面取得平衡．

６　结语
　　本文提出了ＣＤＩ１～４共四种基于比例进行冲突分
配的区间证据优化合成方法．它们可同时适用于 ＤＳＴ

框架与ＤＳｍＴ框架．有效地克服了目前区间信度组合方
法面对高冲突证据失效的问题．通过算例验证，结果表
明ＣＤＩ方法得到的结果合理，有效，具有良好的收敛
性．同时应注意到，目前针对精确信度结构合成过程中
组合运算计算量过大问题的研究已展开［２３，２４］，而 ＣＤＩ
方法同样存在多焦元多证据条件下计算量大，合成困

难的问题，有效地降低计算量将是未来的研究方向
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