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　　摘　要：在基于ＤｅｍｐｓｔｅｒＳｈａｆｅｒ理论的融合目标识别系统中，传感器可靠性评估与证据折扣是应用Ｄｅｍｐ

ｓｔｅｒ组合规则进行多传感器证据组合的关键问题。提出了一种根据传感器当前输出证据与所有传感器平均证据

之间的冲突来评估传感器动态可靠性的方法，借鉴冲突处理中Ｄｕｂｏｉｓ＆Ｐｒａｄｅ规则的思想提出了一种证据折扣规

则，该证据折扣规则将折扣量按局部冲突的大小分配给涉及各局部冲突的集合的并。仿真和实测数据实验验证

了该方案的有效性。
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０　引　言

　　在基于ＤｅｍｐｓｔｅｒＳａｈｆｅｒ理论的融合目标识别系统中，

若各传感器对当前识别问题均完全可靠，则它们输出的证

据即关于待识别目标的基本信任分配在融合中心可通过

Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则进行有效融合。但在实际中，由于传感

器会受到杂波、噪声、敌方干扰、故障等各种因素的影响，因

此几乎无法保证各传感器完全可靠。传感器不可靠有可能

导致其输出的证据相互冲突，而Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则在组合

高冲突证据时会得到违背常理的结果，从而使融合识别结

果不甚合理，乃至降低融合目标识别系统的性能。虽然通

过修正Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则可以在一定程度上解决高冲突

证据组合的问题［１２］，但是修正的证据组合规则往往会丢失

Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则的满足结合律、满足空信任的单位元作

用等诸多优良性质。甚至有学者认为Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则

本身并没有问题，其优良性质是任何修正的证据组合规则

所不能比拟的，Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则在组合高冲突证据时得

到不合理的结果本质上是由于不可靠传感器的证据在不确

定性量化上的错误而引起的。为了能够更有效地使用

Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则，必须首先评估各传感器的可靠性并对

它们输出的证据进行相应的折扣，从而弱化由于传感器不

可靠而可能引起的组合冲突并减小不可靠传感器在融合过

程中的作用，得到更为稳健的融合识别结果。在Ｄｅｍｐｓｔｅｒ

Ｓｈａｆｅｒ理论框架下，传感器可靠性评估与证据折扣运算是

作为一个整体的两个部分相继实现的，在具体实施过程中

均应予以重视。

目前国内外学者在传感器可靠性评估方面的主要工作

包括：文献［３］介绍了基于各种不确定性理论的传感器可靠

性评估策略及其在融合中的使用方案。文献［４］基于可传

递的信任模型对传感器的可靠性进行了评估。文献［５］对

基于ＤｅｍｐｓｔｅｒＳａｈｆｅｒ理论的传感器可靠性评估给出了一

般框架以及几种具体方案。对于证据的折扣运算，最经典

的规则是由Ｓｈａｆｅｒ提出的。在此基础上，文献［６］提出了更

为一般的上下文折扣（ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｄｉｓｃｏｕｎｔｉｎｇ）并进行了严
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格的数学推导。从另一个角度，文献［７］对折扣的逆运算

去折扣（ｄｅｄｉｓｃｏｕｎｔｉｎｇ）运算进行了分析与应用。文献［８］

认为传感器的输出意见可以被赞成、折扣或反对，并基于取

值超出［０，１］区间的广义折扣因子提出了扩展折扣（ｅｘｔｅｎｄ

ｅｄｄｉｓｃｏｕｎｔｉｎｇ）。文献［９］对扩展折扣中的赞成与折扣部分

进行了理论证明。

本文针对融合目标识别问题，在文献［５］中可靠性评估

框架上提出了一种根据传感器当前输出证据与所有传感器

平均证据之间的冲突来评估传感器动态可靠性的方法，然

后借鉴冲突处理中Ｄｕｂｏｉｓ＆Ｐｒａｄｅ规则
［１０］的思想提出了

一种证据折扣规则，该证据折扣规则将折扣量按局部冲突

的大小分配给涉及各局部冲突的集合的并。通过两个算例

说明该方案的实施过程后，３类目标模拟生成数据与５类

空中目标雷达实测数据上的实验表明，该方案在融合目标

识别系统中存在极不可靠传感器的情况下，仍可由Ｄｅｍｐ

ｓｔｅｒ组合规则融合得到稳健的识别结果。

１　犇犲犿狆狊狋犲狉犛犺犪犳犲狉理论基础

在封闭世界假设［１１］下，对某一判决问题所有可能结果

构成的元素间互斥的有限集Θ＝｛θ１，…，θ犕｝（正整数犕≥２）

称为辨别框架。其中，犃Θ都对应于一个与判决结果有

关的命题，若真实结果θ０∈犃，则称犃为真。Θ上的基本信任

分配（ｂａｓｉｃｂｅｌｉｅｆａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ，ＢＢＡ）是一个函数犿：２
Θ
→［０，１］，

满足∑犃Θ犿（犃）＝１以及犿（）＝０。犿（犃）的取值称为ＢＢＡ犿

在犃上的基本信任质量（ｂａｓｉｃｂｅｌｉｅｆｍａｓｓ，ＢＢＭ）。Θ中一切满

足犿（犃）＞０的子集犃称为ＢＢＡ犿的焦元。

若ＢＢＡ犿满足犿（Θ）＝１，则称其为空信任分配（ｖａｃｕｏｕｓ

ｂｅｌｉｅｆａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ，ＶＢＡ），表示完全无知的信任状态。若犿

的焦元均为辨别框架Θ单元素子集｛θ犻｝（犻＝１，…，犕），则称

其为Ｂａｙｅｓｉａｎ信任分配，它在数学形式上与概率函数相同。

若输出ＢＢＡ犿的传感器不完全可靠，且可靠性为犚＝

１－α（α∈［０，１］），则ＢＢＡ犿可通过式（１）折扣为ＢＢＡ犿α：

犿α（犃）＝ （１－α）犿（犃），犃Θ

犿α（犃）＝ （１－α）犿（犃）＋α，犃＝｛ Θ
（１）

式（１）称为证据的折扣规则，α称为折扣因子，它将被折扣

的ＢＢＭ分配给全集Θ。当传感器完全不可靠，即α＝１时，

折扣后的ＢＢＡ是一个ＶＢＡ。

当需要进行决策时，由ＢＢＡ还可导出投注概率（ｐｉｇ

ｎｉｓｔｉｃｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ）函数

ＢｅｔＰ（犃）＝∑
犃Θ

犿（犃）
狘犃∩犅狘
狘犅狘

， 犅Θ （２）

式中，｜·｜表示取集合的基数。

对Θ上两个相互独立的ＢＢＡ犿１ 与犿２，它们的联合作

用是通过Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则进行计算的：

犿１ 犿２（犃）＝犿１２（犃）＝

∑
犡∩犢＝犃

犿１
（犡）犿２（犢）

１－犆１２
（３）

式（３）中的犆１２表示犿１ 与犿２ 之间不相容部分联合作用得

到的ＢＢＭ，其取值反映了ＢＢＡ之间相互冲突的程度，表达

式为

犆１２ ＝ ∑
犡∩犢＝

犿１（犡）犿２（犢） （４）

　　Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则满足可交换性与可结合性，并具有

组合单位元ＶＢＡ。由式（１）可见，被折扣越多的ＢＢＡ越接

近ＶＢＡ，从而对Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则的计算结果影响越小。

２　动态可靠性评估与证据折扣

２．１　问题描述

在融合目标识别问题中，证据的可靠性取决于输出它

们的传感器可靠性。文献［５］将传感器可靠性评估策略分

为基于训练样本或经验信息的静态可靠性评估与基于各传

感器当前输出信息之间一致性的动态可靠性评估，并指出

了动态可靠性评估的重要性：当实时观测环境相对于训练

环境发生变化时，例如复杂环境或敌方干扰造成传感器降

级或失效时，前期训练得到的静态可靠性因子往往不再能

够独立反映传感器的当前性能与状态，因而仅仅对传感器

可靠性进行静态评估是不够的，必须能够在融合目标识别

系统中动态地监控并估计各传感器的可靠性。另外，在某

些实际问题中，观测对象的真实身份是不可预知的，对此无

法或难以获得训练样本，从而也无法或难以对传感器进行

静态可靠性评估。由此可见，一个完整的传感器可靠性评

估框架中动态可靠性评估过程是必不可少的，动态可靠性

因子是表示传感器性能的另一个重要指标。本文在融合目

标识别背景下，专门针对传感器动态可靠性评估及相应的

证据折扣问题进行研究。由于可靠性因子是由１减折扣因

子得到的，因此传感器的可靠性评估在后文中归结为相应

的折扣因子获取问题。

本文所处理的问题可描述如下：设系统中有犓（正整数

犓＞２）个传感器犛１，…，犛犓，其中每个犛犽（犽＝１，…，犓）既可

能是雷达、红外等实际的物理传感器，也可能是基于不同分

类方法或提取不同特征子集的逻辑传感器。犕 类可能出现

的目标构成封闭世界假设下的辨别框架Θ＝｛θ１，…，θ犕｝。对

待识别目标狓，其真实类别为θ０∈Θ。每个传感器犛犽 在Θ上

对狓输出一个ＢＢＡ犿犽。传感器动态可靠性评估与证据折扣

就是在收集到各传感器输出ＢＢＡ的每一时刻，根据当前各

犿犽 之间的一致性估计它们各自的折扣因子α犽，再将各α犽 分

别用于各犿犽 的折扣运算。所得的犓个折扣后的ＢＢＡ犿
α

犽
在

融合中心通过Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则进行融合，产生关于狓所

属类别的联合意见，为进一步的处理或决策提供依据。

２．２　本文方案介绍

由文献［３］中的解释，可靠性不同的传感器对狓输出的

ＢＢＡ之间很可能发生冲突，这种冲突意味着至少有一个传

感器不可靠。当传感器数量较多时，若它们中的大多数对

狓输出的ＢＢＡ都在某个或某几个类别构成的集合上具有

较大支持，则可认为狓的真实类别θ０ 与这些集合相容，相

应的传感器是较为可靠的；而少数与它们冲突的传感器是

不太可靠的。因此，如文献［５］所述，动态折扣因子应通过

计算各传感器的本地输出信息与所有传感器输出的多数意

见之间的一致性来获得。文献［５］基于Ｊｏｕｓｓｅｌｍｅ距离
［１２］对

这种一致性进行了量化，在一般情况下能够有效计算传感器

的动态折扣因子，但Ｊｏｕｓｓｅｌｍｅ距离对一些特殊情况并不能

得到合理的结果。文献［１３］说明了这一点，并提出了另一种

基于投注概率的距离度量，但该距离度量实际上不满足距离
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公理，并且ＢＢＡ向投注概率的转化会损失信息，因此也不是

最好的一致性度量方式。事实上，由于距离类一致性度量只

能同时对两个ＢＢＡ进行计算，并且存在潜在的计算复杂性，

因此本文在获取传感器动态折扣因子的过程中不采用这类

度量，而是选用式（４）计算ＢＢＡ之间的冲突度量。

为了度量各传感器犛犽 输出的ＢＢＡ犿犽 与多数意见之间

的一致性，首先应对多数意见进行构造。考虑到Θ中被大多

数犿犽 赋予较大支持的子集在多数意见中也会取得较大支

持，反之，相应的子集在多数意见中受到的支持程度较小，故

对所有犿犽 计算它们的均值ＢＢＡ犿０ 作为多数意见的表示：

犿０（犃）＝∑
犓

犽＝１

犿犽（犃）／犓，犃Θ （５）

　　对每个犿犽 与犿０
之间的冲突度量犆犽０可由式（４）计算。

犆犽０越大，说明传感器犛犽 输出的ＢＢＡ犿犽 与多数意见越不一

致，其可靠性越低，应被折扣的部分越多；反之，传感器犛犽

输出的ＢＢＡ犿犽 与多数意见越一致，其可靠性越高，应被折

扣的部分越少。因此，犆犽０可以作为传感器犛犽 的动态折扣

因子α犽，而１－犆犽０则是犛犽 的动态可靠性因子犚犽。得到动

态折扣因子后，可进一步对ＢＢＡ犿犽 进行折扣运算。式（１）

的经典折扣规则将被折扣的ＢＢＭ分配给全集Θ，是将不可

靠性带来的不确定性归结为完全无知。事实上，式（４）得到

的总冲突是由若干局部冲突构成的：

犆犽０（犡犻∩犡犼）＝犿犽（犡犻）犿０（犡犼）＋犿犽（犡犼）犿０（犡犻），

犡犻，犡犼 Θ，犡犻∩犡犼 ＝  （６）

　　对式（６）中犻与犼的某具体取值，假设为犻＝犐，犼＝犑，此

时计算的局部冲突反映了犛犽 的输出与多数意见之间在

θ０∈犡犐 与θ０∈犡犑 上的冲突程度。事实上，有些不可靠传

感器仅在某几个类别之间较容易混淆，当狓落入这些类别

在特征空间中的重叠区域时，犛犽 输出的ＢＢＡ与多数意见之

间在涉及这几类的局部冲突比涉及其他类别的局部更大。

对基于冲突获得的折扣因子，若按照经典折扣规则对相应

的ＢＢＡ进行折扣运算就忽略了局部冲突的不同，将被折扣

的ＢＢＭ 全 分 配 给 全 集 Θ。通 过 借 鉴 冲 突 处 理 中 的

Ｄｕｂｏｉｓ＆Ｐｒａｄｅ规则
［１０］，将由冲突得到的折扣量按局部冲

突的大小分配给涉及各局部冲突的集合的并。基于这一思

想，本文提出一种新的折扣规则，表示如下：

犿
α犽
犽
（犡犻）＝（１－α犽）犿犽（犡犻）＋ ∑

犡
犻犿
，犡
犼狀
Θ，犡犻犿

∩犡犼狀
＝，犡犻犿

∪犡犼狀
＝犡犻

α
（犡
犻犿
∩犡犼狀

）

犽
（７）

α犽 ＝犆犽０ ＝ ∑
犡
犻犿
∩犡犼狀

＝
（



犿犽（犡犻犿）犿０（犡犼狀）＋犿犽（犡犼狀）犿０（犡犻犿 ））
（８）

α
（犡

犻
犿
∩犡犼狀

）

犽 ＝犿犽（犡犻犿）犿０（犡犼狀）＋犿犽（犡犼狀）犿０（犡犻犿） （９）

式中，α犽 为ＢＢＡ犿犽 的折扣因子；α
（犡

犻
犿
∩犡

犼狀
）

犽
是犿犽 与犿０ 在

犡犻
犿
∩犡犼狀＝的局部冲突。

通过式（５）与式（７）～式（９），即可在融合目标识别过程

中实现传感器的动态可靠性评估以及证据折扣运算。此

外，上述过程对犛犽 得到的可靠性犚犽＝１－α犽 在文献［５］中

被称为相对可靠性因子。根据文献［５］的定义，由相对可靠

性因子可计算犛犽 的绝对可靠性因子为

犚′犽 ＝犚犽／ ｍａｘ
犽＝１，…，犓

（犚犽） （１０）

由式（１０）计算的绝对可靠性因子亦可得到相应的折扣因子

α′犽＝１－犚′犽，并按式（７）进行折扣运算，不同之处在于式（７）

中的α
（犡

犻
犿
∩犡

犼狀
）

犽
改为

α′犽
（犡
犻犿
∩犡犼狀

）
＝
α′犽α

（犡
犻犿
∩犡犼狀

）

犽

α犽
（１１）

　　需要说明的一点是，文献［１３］提出，式（４）定义的冲突

度量并不能充分说明ＢＢＡ之间一致与否。具体的反例是

对Θ＝｛θ１，θ２，θ３｝上两个相互独立的ＢＢＡ犿１ （｛θ犻｝）＝犿２
（｛θ犻｝）＝１／３（犻＝１，２，３），式（４）在它们之间计算出的冲突为

犆１２≈０．６６７，但两个ＢＢＡ实际上是完全一致的。这一点虽

然说明了式（４）定义的冲突度量不能充分指出ＢＢＡ之间的

区别，但从折扣的角度，对上述两个ＢＢＡ，式（８）对它们算出

的折扣因子为α１＝α２＝０．６６７。事实上，这两个ＢＢＡ等价于

概率论中的均匀分布，都具有最大的不确定性。在实际中，

对于不确定性越大的量化信任描述，我们有理由认为它们提

供的信息越少，从而越接近一无所知的状态，因此对它们进

行较多的折扣也是合理的。此外，在这种情况下，无论折扣

与否，Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则对两个ＢＢＡ融合得到的ＢＢＡ在各

θ犻上对应的投注概率均为１／３，说明此时基于冲突的折扣运

算并不会给融合结果带来不合逻辑的影响。

３　算例与实验结果分析

３．１　算例与分析

例１　首先用一个简单的例子来说明本文方案中折扣

因子的性质。设二元辨别框架Θ＝｛θ１，θ２｝上的３个Ｂａｙｅｓ

ｉａｎＢＢＡ分别为

犿１（｛θ１｝）＝０．９，犿１（｛θ２｝）＝０．１

犿２（｛θ１｝）＝０．１，犿２（｛θ２｝）＝０．９

犿３（｛θ１｝）＝０．１＋η，犿３（｛θ２｝）＝０．９－η
其中η∈［０，０．８］并以０．０５的步长从０变化到０．８。在

该过程中，本文方案中的折扣因子变化趋势如图１所示。

图１　３个ＢＢＡ的折扣因子变化

例２　下面选用文献［１４］中的例子来验证本文的方案

对动态意义下不可靠传感器的弱化作用。这个实例原本是

为了验证一种新的冲突按比例重分配规则而提出的。由于

该规则考虑了传感器可靠性的因素，因此也可以用于验证

传感器可靠性评估与ＢＢＡ折扣方案的效果。表１给出了

Θ＝｛θ１，θ２，θ３｝上的４个ＢＢＡ。
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表１　空中目标识别算例

ＢＢＡ ｛θ１｝轰炸机 ｛θ２｝客机 ｛θ３｝战斗机

犿１ ０．５ ０．２ ０．３

犿２ ０ ０．９ ０．１

犿３ ０．６ ０．１ ０．３

犿４ ０．８ ０．１ ０．１

　　对这４个ＢＢＡ求均值ＢＢＡ犿０，用向量表示如下（其中

各分量的排序方式遵循文献［１５］中的原则）：

犿０ ＝ ［０ ０．４７５ ０．３２５ ０ ０．２ ０ ０ ０］Ｔ

　　利用式（８）进行可靠性评估，分别得到犿１ 至犿４ 的折

扣因子为α１＝０．６３７５，α２ ＝０．６８７５，α３ ＝０．６２２５，α４ ＝

０．５６７５。利用式（７）折扣后的ＢＢＡ向量分别为

犿
α１
１ ＝ ［０　０．１８７５　０．０７２５　０．２５７５　０．１０８８　０．２４２５　０．１３７５　０］

Ｔ

犿
α２
２ ＝ ［０　０　０．２８１３　０．４２７５　０．０３１３　０．０４７５　０．２１２５　０］

Ｔ

犿
α３
３ ＝ ［０　０．２２６５　０．０３７８　０．２４２５　０．１１３３　０．２６２５　０．１１７５　０］

Ｔ

犿
α４
４ ＝ ［０　０．３４６０　０．０４３３　０．３０７５　０．０４３３　０．２０７５　０．０５２５　０］

Ｔ

　　将它们利用Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则依次进行融合，每次融合得到的ＢＢＡ向量分别记为犿
α１α２
１２
，犿

α１α２α３
１２３
与犿

α１α２α３α４
１２３４

，则

犿
α１α２
１２ ＝ ［０ ０．２７０８ ０．３９０７ ０．１４７６ ０．１３６２ ０．０１５４ ０．０３９２ ０］Ｔ

犿
α１α２α３
１２３ ＝ ［０ ０．４６５１ ０．３１７２ ０．０６００ ０．１４３３ ０．００６８ ０．００７７ ０］Ｔ

犿
α１α２α３α４
１２３４ ＝ ［０ ０．６８２７ ０．２１２８ ０．０２８８ ０．０７１８ ０．００２２ ０．０００６ ０］Ｔ

　　可见，动态意义上的最不可靠ＢＢＡ是犿２，利用本文方

案处理后的ＢＢＡ通过Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则的第二次融合后

就已经在很大程度上消除了犿２ 的影响，使得在ＢＢＡ犿１，

犿３ 与犿４ 上均得到最大支持的集合｛θ１｝在组合后亦得到了

最大支持。

３．２　仿真数据实验与结果分析

设系统中有３个传感器犛１，犛２ 与犛３，三类目标构成的

辨别框架为Θ＝｛θ１，θ２，θ３｝。为了模拟生成目标的特征向

量，假定各传感器对每类目标提取的特征向量为二维高斯

分布或高斯分布与均匀分布的和，其分布参数如表２～表４

所示。实际上本文方法对特征向量的分布类型并无要求，

对其他分布类型也适用。依据这些分布，对每类目标模拟

生成５００个样本的特征向量，各传感器均采用Ｂａｙｅｓｉａｎ分

类器进行分类。当给定一个待识别样本时，各传感器均输

出一个分量为该样本属于各个类别的后验概率估计值的三

维矢量，可以看作是Θ上的ＢａｙｅｓｉａｎＢＢＡ。

表２　传感器犛１提取的特征向量的分布参数

目标

类别

高斯分布 均匀分布

犿狓 犿狔 δ狓 δ狔 狓范围 狔范围

θ１ ０．８ １．３ ０．５ ０．４ ［－０．１０．１］［－０．２０．２］

θ２ ０．３ １ ０．４ ０．５ － －

θ３ １．１ ０．７ ０．４ ０．５ － －

表３　传感器犛２提取的特征向量的分布参数

目标

类别

高斯分布 均匀分布

犿狓 犿狔 δ狓 δ狔 狓范围 狔范围

θ１ ０．５ １．３ ０．４ ０．３ － －

θ２ ０ ０．９ ０．４ ０．５ ［－０．１０．１］［－０．２０．３］

θ３ ０．６ ０．８ ０．４ ０．４ － －

表４　传感器犛３提取的特征向量的分布参数

目标

类别

高斯分布 均匀分布

犿狓 犿狔 δ狓 δ狔 狓范围 狔范围

θ１ ０．６ ２．０ ０．８ １．０ － －

θ２ １．２ １．５ ０．７ ０．５ － －

θ３ １．７ ０．８ ０．４ ０．９ ［－０．２，０．２］［－０．２，０．３］

在融合过程中，假设传感器犛１ 受到了严重的欺骗干扰，

具体表现在它输出的ＢＢＡ中真实类别上的ＢＢＭ减小而某

错误类别上的ＢＢＭ增加了相应的值，因此该传感器的识别

率极低。根据式（５）构造多数意见，式（８）分别获取犛１，犛２ 与

犛３ 的折扣因子后，再由式（７）和式（９）对各ＢＢＡ进行折扣运

算。经折扣的ＢＢＡ由Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则融合得到的融合结

果变换为投注概率后，可通过最大投注概率准则对待识别样

本的真实类别进行判决。表５的前３行给出了各传感器的

本地识别率，随后将Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则直接融合（Ｄ）、文

献［５］的方案融合（ＧＤ）以及本文方案融合（ＣＤ）得到的融合

识别率进行了对比。其中黑体数字为基于式（１０）和式（１１）

的绝对可靠性与折扣因子得到的融合识别率。

表５　仿真数据实验融合前后识别率比较 （％）

θ１ θ２ θ３ 平均

犛１ ３９ ３７．４ ３２．８ ３６．４

犛２ ７４．４ ６５．２ ５９．４ ６６．３

犛３ ６４．２ ６３．２ ７２．６ ６６．７

Ｄ ５８．４ ６３．３ ６１．５ ６１．１

ＧＤ
７２．８ ６９．５ ７１．８ ７１．４

７３．６ ７０．４ ７２．５ ７２．２

ＣＤ
７２．６ ７５．８ ７６．２ ７４．９

７５ ７６．２ ７８．８ ７６．７

３．３　实测数据实验与结果分析

本实验的数据是辨别框架Θ＝｛犉，犑，犎，犠，犢｝中５类
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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°～３０°，用于测试的每一类样本数１６０个。传感器

集包含距离分类器犛犱，Ｂａｙｅｓｉａｎ分类器犛犫 与ＢＰ网分类器

犛犫狆３种逻辑传感器。３个传感器对每个待识别目标狓输出

的识别结果经归一化可变换为ＢａｙｅｓｉａｎＢＢＡ。在融合过程

中，假设距离分类器犛犱 受到了与第３．２节传感器犛１ 相同

的欺骗干扰，因此其本地识别率极低。各传感器的可靠性

评估以及相应的ＢＢＡ折扣过程、融合过程与决策过程均与

第３．２节的仿真数据实验相同。表６的前３行给出了各传

感器的本地识别率，随后将 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则直接融合

（Ｄ）、文献［５］的方案融合（ＧＤ）以及本文方案融合（ＣＤ）得

到的融合识别率进行了对比。其中黑体数字为基于式（１０）

和式（１１）的绝对可靠性与折扣因子得到的融合识别率。

表６　实测数据实验融合前后识别率比较（％）

犉 犑 犎 犠 犢 平均

犛犱 ４９．３８ １．８７ ６．２５ ４３．７５ ５．００ ２１．２５

犛犫 １００ ７６．８８ ６８．７５ ９０ ７５．６３ ８２．２５

犛犫狆 ８７．５ ７９．３８ １００ ６２．５ ９３．７５ ８４．６３

Ｄ １００ ７５．６２ ４９．３８ ９４．３７ ８６．２５ ８１．１３

ＧＤ
１００ ８１．２５ ８１．２５ １００ ８４．３８ ８９．３８

１００ ８１．２５ ８１．３８ １００ ８５．６３ ８９．６５

ＣＤ
１００ ８１．２５ ８７．５０ ９８．１２ ８６．８８ ９０．７５

１００ ８３．１３ ８６．２５ １００ ８７．３８ ９１．３５

由表６可见，未经折扣的ＢＢＡ经Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则

直接融合得到的识别率与较为可靠的传感器犛犫、犛犫狆在本地

的识别率相比有所降低，这同样是由于极不可靠的传感器

犛犱 造成的。而文献［５］的方案则有效消除了不可靠传感器

犛犱 的影响，得到的融合识别率较犛犫 与犛犫狆有了很大提高。

本文方案则得到了比文献［５］的方案更好的融合识别效果，

再次验证了本文所提方案的有效性。

４　结束语

本文在融合目标识别背景下，提出了一种根据传感器当

前输出证据与所有传感器平均证据之间的冲突来评估传感

器动态可靠性的方法，然后借鉴冲突处理中Ｄｕｂｏｉｓ＆Ｐｒａｄｅ

规则的思想提出了一种证据折扣规则，该证据折扣规则将

折扣量按局部冲突的大小分配给涉及各局部冲突的集合的

并。算例与实验结果表明，本文所提传感器可靠性评估方

法和证据规则在融合目标识别过程中是行之有效的。当

然，本文的方法是对传感器动态可靠性评估提出的，仅利用

了各传感器当前输出的多数意见，而不可靠传感器可能也

会对某些观测数据产生较为一致的意见，故不存在冲突并

不能绝对保证传感器的可靠性。事实上，一个完整的传感

器可靠性评估框架除了应包含静态与动态两个可靠性评估

环节外，还要能够将这两种可靠性因子结合，从而对传感器

可靠性给出最为全面合理的估计。这些问题将在今后的工

作中进一步研究。此外，对折扣规则而言，现有的经典折扣

规则，上下文折扣规则以及扩展折扣规则中的一部分均得到

了逻辑严密的数学证明，而本文的折扣规则相对于这些规则

就显得较为经验化。针对这一问题，下一步还要对本文提出

的折扣规则寻求理论推导，以使其数学基础更为完善。
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