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摘 要: 针对融合识别领域中不同框架下多源异类传感器的不确定证据信息无法有效融合的问题,提出一种基于条

件证据网络的多源异类知识融合识别方法.该方法将战场协同作战中不同框架下多源异类传感器的领域知识统一在

证据网络的结构下,形成多源异类知识融合识别模型,对多源异类传感器的不确定性证据信息进行基于条件证据网

络的融合推理,得到识别结果.仿真实例验证了所提出方法的优越性.
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Abstract: Aiming to solving the problem that multi heterogeneous sources information under different frames can’t fuse

effectively in the domain of recognition fusion, a recognition fusion method of multi heterogeneous knowledge based on

the condition evidential network is proposed. The method combins domain knowledge of multi heterogeneous sources in

cooperative combat under different frames into the frame of evidential networks, and forms the recognition fusion model of

multi heterogeneous knowledge. The recognition results can be obtained by the fusion and inference of uncertain evidence

information of multi heterogeneous sources. The simulation instance verifies the superiority of the proposed method.
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0 引引引 言言言

随着科学技术的不断发展,各类新体制传感器得
到了广泛的应用, 干扰手段也呈现多样化.在现代战
场信号环境日益复杂的情况下,往往需要将协同作战
中多源异类传感器观测到的不同知识框架下、不同层

次的信息进行有效地融合,真正地实现战场信息的综
合互补,得到更为有效的识别结果,才能对高层信息
融合的态势感知提供更有利的支持[1].

在现阶段信息融合领域的研究中, 对统一框架

下多源融合识别问题的研究较为广泛[2-9].文献 [2-3]

将D-S证据理论引入到融合识别领域中,并分别提出

了基于证据理论和证据可信度的融合识别方法;文献

[4-5]提出了基于DSmT的冲突证据融合识别方法;文

献 [6-9]进一步对统一框架下的证据中冲突产生的原

因进行了分析,分析结果可以作为选择高效融合识别

方法的重要依据.然而, 由于恶劣的战场环境和传感

器的多样性等因素,为了能够给高层信息融合的态势

感知提供更有利的支持, 形成一致的态势信息,必然

需要融合战场协同作战中单平台和多平台上不同知

识框架下、不同层次的多源异类传感器得到的不确定

性信息[10].目前,针对这一问题的研究还比较匮乏,文

献 [11-15]分别基于贝叶斯网络的多传感器目标综合

识别方法,提出了将不同框架下的不确定性知识进行

概率表示, 构建出贝叶斯网络结构, 并基于贝叶斯理
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论进行概率推理, 提供了很好的解决思路和途径.本

文认为基于贝叶斯网络的目标综合识别方法存在两

个弊端: 一是证据的不确定表示不完善,仅能表示贝

叶斯信度,且需要先对结点证据的不确定性进行模糊

估计,再进行网络中各节点的概率更新, 这造成了不

确定信息量的严重损失,故无法在不同知识框架下进

行有效的不确定性证据融合和推理;二是由于基于贝

叶斯网络的消息传递算法和网络知识更新算法效率

很低, 每出现一个证据就需要遍历一次网络, 更新网

络中全部的结点,这显然对计算时间和计算空间造成

了非常大的浪费,已经无法满足现代战场的要求.

针对不同框架下的融合识别问题,本文提出一种

基于条件证据网络的多源异类知识融合识别方法.该

方法将战场协同作战中不同框架下、不同层次的各传

感器的领域知识统一在证据网络的结构下,形成基于

证据网络的多源异类知识融合识别模型,并对传感器

的证据信息进行基于条件证据网络的融合推理.该方

法将不同知识框架下的不确定证据信息以信度函数

的形式表示, 并在证据理论的框架下进行融合,在整

个网络的融合推理过程中最大限度地保留了观测证

据信息的不确定性.仿真实例表明, 本文方法优于基

于贝叶斯网络目标综合识别方法.

1 信信信度度度函函函数数数及及及证证证据据据网网网络络络理理理论论论

1.1 信信信度度度函函函数数数理理理论论论

信度函数理论[16-18]的论域称为识别框架, 记为

Θ .其中包括有限个基本命题, 𝐴为Θ的子集,且Θ中

的事件必须互斥.赋值𝑚 : 2Θ → [0, 1]是一个基本概

率赋值,当且仅当满足∑
𝐴∈Θ

𝑚(𝐴) = 1, (1)

bel(𝐴) =
∑

𝜙∕=𝐵⊆𝐴

𝑚(𝐵), bel(𝜙) = 0, (2)

pl(𝐴) =
∑

𝐵
∩

𝐴∕=𝜙

𝑚(𝐵), pl(𝜙) = 0, (3)

𝑚(𝐴) > 0,

则称𝐴是该赋值的一个焦元.其中: 信度函数 bel(𝐴)

的值是事件𝐴发生的信度值,似然函数 pl(𝐴)的值是

对事件𝐴可能发生最大的支持度.

定定定义义义 1 设Θ是识别框架, 𝑚是Θ上的基本信

度分配,对于𝐴,𝐵 ⊆ Θ ,条件信任函数定义为

bel(𝐵∣𝐴) = bel(𝐵
∪
𝐴)− bel(𝐴), ∀𝐵 ⊆ Θ . (4)

定定定义义义 2 设Θ是识别框架, pl是Θ上的似然函

数,对于𝐴,𝐵 ⊆ Θ ,条件似然函数定义为

pl(𝐵∣𝐴) = pl(𝐴
∩
𝐵), ∀𝐵 ⊆ Θ . (5)

定定定义义义 3 设Θ是识别框架, 𝑏是Θ上的蕴涵信度

函数,则对于𝐴,𝐵 ⊆ Θ ,将Θ上的条件蕴涵信度函数

定义为

𝑏(𝐵∣𝐴) = bel(𝐵
∪
𝐴), ∀𝐵 ⊆ Θ . (6)

对不同框架下的变量进行处理,要定义一个乘积

空间,对不同框架中变量的操作都先要扩展或映射到

乘积空间上.

令𝑈 = {𝑋,𝑌, 𝑍, ⋅ ⋅ ⋅ }是一个有限个数变量的集
合, Θ𝑥 = {𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛}是变量𝑋的域,其个数有限

且势为𝑛, 𝑥是𝑋的实例.用𝑋表示Θ𝑋 , 𝑌 表示Θ𝑌 ,

𝑋×𝑌 表示𝑋与𝑌 的乘积空间,简记为𝑋𝑌 .对于𝑥 ⊆
𝑋 , 𝑦 ⊆ 𝑌 ,将 (𝑥, 𝑦)定义为

(𝑥, 𝑦) = {(𝑥𝑖, 𝑦𝑗) : 𝑥𝑖 ∈ 𝑋, 𝑦𝑖 ∈ 𝑌 }.
定定定义义义 4 将一个识别框架上的信度扩展到另外

一个框架上.设𝑋定义在识别框架Θ𝑋上, 𝑌 定义在

识别框架Θ𝑌 上, ↑表示从一个识别框架扩展到另外
的框架, 那么识别框架Θ𝑋上的信度从Θ𝑋到Θ𝑋 ×
Θ𝑌 的空扩展是一个定义在Θ𝑋 × Θ𝑌 上的信度函数,

其基本信度分配为

𝑚𝑋↑𝑋×𝑌 (𝐴,𝐵) =

⎧⎨⎩𝑚𝑋(𝐴), 𝐵 = Θ𝑌 ;

0, otherwise.
(7)

𝐴 ⊆ Θ𝑋 , 𝐵 ⊆ Θ𝑌 .

定定定义义义 5 将一个识别框架上的条件信度扩展到

另外一个框架上.设𝑋定义在识别框架Θ𝑋上, 𝑌 定

义在识别框架Θ𝑌 上, bel𝑋(𝑥, 𝑦)是在给定 𝑦 ⊆ Θ𝑌 时,

Θ𝑋上的条件信度函数,那么 bel𝑋(𝑥∣𝑦)在Θ𝑋×Θ𝑌 上

进行𝐵扩展而得到的信度函数 bel𝑋×𝑌 定义为

bel𝑋×𝑌 ((𝑥
↑𝑋×𝑌 ∩𝑦↑𝑋×𝑌 )

∪
𝑦↑𝑋×𝑌 ) =

bel(𝑥∣𝑦) +𝑚𝑋(∅∣𝑦). (8)

B扩展得到的基本信度分配函数定义为

𝑚𝑋↑𝑋×𝑌 (𝐴) =⎧⎨⎩𝑚𝑋(𝑥∣𝑦𝑗), 𝐴 = (𝑥, 𝑦𝑗)
∪
(𝑋, 𝑦𝑖);

0, otherwise.
(9)

定定定义义义 6 将不同识别框架下的证据进行融合.

设𝑋定义在识别框架Θ𝑋上, 𝑌 定义在识别框架Θ𝑌

上, 𝑋的证据𝑚𝑋与𝑌 的证据𝑚𝑌 的合取定义在Θ𝑋

×Θ𝑌 上,即

𝑚𝑋 ⊕𝑚𝑌 = 𝑚↑𝑋×𝑌
𝑋 ⊕𝑚↑𝑋×𝑌

𝑌 . (10)

定定定义义义 7 从乘积空间的信度分配函数中求得某

一维识别框架的信度分配函数.设𝑚是𝑋上的基本

信度分配, 𝑌 ⊆ 𝑋 , 𝑌 ∕= ∅, 𝑚对𝑌 的边际化表示为

𝑚↓𝑌 (𝑦) =
∑

𝑥⊆Θ𝑋 ,𝑋↓𝑌 =𝑦

𝑚(𝑥), 𝑦 ⊆ Θ𝑌 . (11)
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定定定理理理 1 从乘积空间的信度分配函数中求得某

一维识别框架的条件信度分配函数.设𝑚𝑋𝑌 是定义

在识别框架Θ𝑋 × Θ𝑌 上的基本信度分配, 那么条件

基本信度分配𝑚𝑌 (𝑦∣𝑥) : 𝑥 ⊆ Θ𝑋可以通过下式得到:

𝑚𝑌 (𝑦∣𝑥) =
∑

𝐴⊆Θ
𝑋∪𝑌,(𝐴∩𝑥↑(𝑋∪𝑌 ))↓𝑌 =𝑦

𝑚𝑋𝑌 (𝐴). (12)

1.2 证证证据据据网网网络络络

证据网络是一种有向无环图模型[16-20].形式化

表示为EN = {(𝑁,𝐴), 𝐵}, 𝑁是结点的集合.其中:

𝐴是结点间连接弧的集合, 𝐵是结点之间的信度函数

集合.一个基本的证据网络如图 1所示.

N X Y Z={ , , }

A X Y Z={( , Z), ( , )}

B |E x , y =z={ ( ) }βk i j k

Z

X Y

图 1 基本证据网络模型

2 基基基于于于条条条件件件信信信度度度函函函数数数的的的证证证据据据网网网络络络

条件信度函数是D-S证据理论的“贝叶斯函数”,

其功能类似于贝叶斯网络中的条件概率函数.对比联

合信度函数模型,条件信度函数模型对知识的表示更

加直接, 此外, 对变量𝑋和𝑌 而言, 为了描述信息全

貌,如果采用条件信度函数,则最多需要 2∣Θ𝑋+Θ𝑌 ∣个

值,如果采用联合信度函数模型,则需要 2∣Θ𝑋×Θ𝑌 ∣个

值,从模型复杂度上分析,条件信度函数模型相比于

联合信度函数模型, 对知识的表示更加直接, 且复杂

度较低[16].所以,利用条件信度函数作为证据网络的

参数模型,可以更有效地借助先验知识进行网络化的

证据推理.

2.1 基基基于于于条条条件件件信信信度度度函函函数数数的的的证证证据据据网网网络络络模模模型型型

基于条件信度函数的证据网络推理可以分为正

向推理和反向推理两类[16,18-19], 其推理过程可以分

为 3个步骤:

1)对结点的实时信息进行基本信度赋值得到证

据信息;

2)根据推理需求,进行从父结点到子结点的正向

或是从子结点到父结点的反向信息传递;

3)当多个结点信息传递到同一个结点或某一结

点存在历史证据信息时,在该结点进行多源证据信息

融合更新.

以条件信任函数为参数的证据网络模型如图 2

所示. 假设网络结构和条件信任是已知的,即此证据

网络的结点集合是𝑁 = {𝑃,𝑋, 𝑌, 𝑍}, 有向弧集合是

𝐴 = {(𝑃, 𝑌 ), (𝑌,𝑋), (𝑍,𝑋)}, 参数模型是 bel(𝑦∣𝑝),
bel(𝑥∣𝑦), bel(𝑥∣𝑧), 这里假设𝑃,𝑋, 𝑌, 𝑍的识别框架分

别是Θ𝑋 , Θ𝑌 , Θ𝑍 , Θ𝑃 ,且有𝑥 ∈ Θ𝑋 , 𝑦 ∈ Θ𝑌 , 𝑧 ∈ Θ𝑍 ,

𝑝 ∈ Θ𝑃 .

Y

X

Z

P

bel( | )y p bel( | )x y

bel( | )x z

y0

x0
p0

z0

图 2 条件信度函数参数下的证据网络模型

2.2 基基基于于于条条条件件件信信信度度度函函函数数数的的的证证证据据据网网网络络络推推推理理理算算算法法法

本文采用Smets[20]提出的GBT理论和DRC准则

作为基于条件信度函数的证据网络正向推理和反向

推理的重要工具.

2.2.1 GBT理理理论论论

定定定理理理 2 假设鉴别框架在归一化条件下,即有

bel𝑋(𝑥∣𝑦𝑖) = 1, ∀𝑦𝑖 ∈ 𝑦,

则对于 ∀𝑦𝑖 ∈ Θ𝑦, ∀𝑥𝑖 ∈ Θ𝑥,有

bel𝑌 (𝑦∣𝑥) =
𝐾
( ∏

𝑦𝑖∈𝑦

bel𝑋(𝑥∣𝑦𝑖)−
∏
𝑦𝑖∈𝑦

bel𝑋(𝑥∣𝑦𝑖)
)
, (13)

pl𝑌 (𝑦∣𝑥) = 𝐾
(
1−

∏
𝑦𝑖∈𝑦

(1− pl𝑋(𝑥∣𝑦𝑖))
)
, (14)

𝐾−1 = 1−
∏

𝑦𝑖∈Θ𝑦

bel𝑋(𝑥∣𝑦𝑖) =

1−
∏

𝑦𝑖∈Θ𝑦

(1− pl𝑋(𝑥∣𝑦𝑖)). (15)

在 𝑦为一维情况时,有

𝑚𝑌 (𝑦∣𝑥) = bel𝑌 (𝑦∣𝑥),
这对后文的应用有很大的意义.

若 𝑦在二维的情况下, 即 𝑦𝑖 = (𝑎𝑖, 𝑏𝑖), 则将 {(𝑎𝑖,
𝑏𝑖)}看作是二维空间上的点集,若 𝑖 = 1, 2,则有

𝑦1 = (𝑎1, 𝑏1), 𝑦2 = (𝑎1, 𝑏2),

𝑦3 = (𝑎2, 𝑏1), 𝑦4 = (𝑎2, 𝑏2),

这样将二维空间上的联合信度映射到一维空间上,再

采用式 (13)∼ (15)进行GBT变换,二维及二维以上的

信度空间均可以以此方法进行类推.

2.2.2 DRC理理理论论论

定定定理理理 3 假设鉴别框架在归一化条件下, 即有

bel𝑋(𝑥∣𝑦𝑖) = 1, ∀𝑦𝑖 ∈ 𝑦, 则对于 ∀𝑦𝑖 ∈ Θ𝑦,∀𝑥𝑖 ∈ Θ𝑥,

都有

bel𝑋(𝑥∣𝑦) =
∏
𝑦𝑖∈𝑦

bel𝑋(𝑥∣𝑦𝑖), (16)

pl𝑋(𝑥∣𝑦) = 1−
∏
𝑦𝑖∈𝑦

(1− pl𝑋(𝑥∣𝑦𝑖)), (17)
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𝑚𝑋(𝑥∣𝑦) =
∑

(𝑈𝑖:𝑦𝑖∈𝑌 𝑥𝑖)=𝑥

∏
𝑖:𝑦𝑖∈𝑦

𝑚𝑋(𝑥𝑖∣𝑦𝑖). (18)

二维及二维以上的信度空间均可以采用式 (18)

进行计算.

2.2.3 基基基于于于条条条件件件信信信度度度函函函数数数的的的证证证据据据网网网络络络推推推理理理算算算法法法

考虑证据网络中只有𝑋和𝑌 两个结点, 𝑋是𝑌

的父结点, 𝑥𝑖 ∈ Θ𝑋 , 𝑦𝑖 ∈ Θ𝑦.假设Θ𝑋上给定先验信

息, 即信度赋值函数𝑚𝑋
0 , 且Θ𝑌 上给定先验信息, 即

信度赋值函数𝑚𝑌
0 ,并且已知条件信度赋值函数是

{𝑚𝑌 (𝑦)∣𝑥𝑖 : 𝑥𝑖 ∈ Θ𝑋}.
对于网络中的每一个结点,边缘信度的更新需要

相邻所有结点传来的信息与自己的先验信息融合.假

设结点𝑌 向结点𝑋传递信息, 即证据网络推理的反

向推理问题,结点𝑋更新信度公式如下:

𝑚𝑋 = 𝑚𝑋
0 ⊕𝑚𝑌→𝑋 , (19)

𝑚𝑌→𝑋是子结点𝑌 传来的信息,即

𝑚𝑌→𝑋(𝑥) =
∑

𝑦⊆Θ𝑌

𝑚𝑌
0 (𝑦)𝑚𝑋(𝑥∣𝑦), ∀𝑥 ⊆ Θ𝑋 , (20)

其中𝑚𝑋(𝑥∣𝑦)是由GBT理论 (即式 (13)∼ (15))计算

得到的.

同理,如果结点𝑋向结点𝑌 传递信息,即证据网

络推理的正向推理问题,结点𝑌 更新信度公式如下:

𝑚𝑌 = 𝑚𝑌
0 ⊕𝑚𝑋→𝑌 , (21)

𝑚𝑋→𝑌 是父结点𝑋传来的信息,即

𝑚𝑋→𝑌 (𝑦) =
∑

𝑥⊆Θ𝑋

𝑚𝑋
0 (𝑥)𝑚𝑌 (𝑦∣𝑥), ∀𝑦 ⊆ Θ𝑌 , (22)

其中𝑚𝑌 (𝑦∣𝑥)是由DRC准则 (即式 (16)∼ (18))计算

得到的.

3 基基基于于于证证证据据据网网网络络络的的的不不不同同同框框框架架架下下下多多多源源源异异异类类类

知知知识识识融融融合合合模模模型型型

3.1 融融融合合合识识识别别别的的的证证证据据据网网网络络络结结结构构构

根据对空中目标识别的分析可知,战场协同作战

中多源异类信息源的知识结构虽然不在同一个框架

下, 但是各变量之间是存在着联系的, 虽然从各异类

信息源观测得到的证据信息显然不能通过D-S证据

理论直接进行融合得到结果,但是如果忽视它们之间

的联系,不计算处理异类信息融合的结果,则会造成

战场信息的浪费甚至会失去宝贵的决策依据.基于上

述分析,建立目标识别的多源异类知识网络模型如图

3所示.

!"#$
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图 3 多源异类知识网络模型

为了便于推理,将变量中连续属性离散化,目标

识别的多源异类知识网络模型中各结点的框架如表

1所示.

3.2 不不不同同同框框框架架架下下下多多多源源源异异异类类类知知知识识识融融融合合合网网网络络络参参参数数数设设设置置置

多源异类知识网络模型构建完成后,根据空中目

标识别的推理规则和专家经验对图 3中目标识别的

多源异类知识网络模型设置多源异类知识融合网络

参数,生成本文提出的基于证据网络的不同框架下多

源异类知识融合识别模型.

假设有如下专家知识规则.

1) 在相同条件下, 如果目标是战斗机 (ZDP), 则

它的飞行高度是高 (GK)、中 (ZK)、低 (DK)的可能性

分别是 0.3、0.4、0.2;如果目标是直升机 (ZSP),则飞行

高度是高 (GK)、中 (ZK)、低 (DK)的可能性分别是 0、

0.2、0.7.

2) 在相同条件下, 如果目标是战斗机 (ZDP), 则

它的飞行速度是高速 (GS)、中速 (ZS)以及慢速 (MS)

的可能性分别是 0.5、0.3、0.1; 如果该目标是直升机

(ZSP),则它的飞行速度是高速 (GS)、中速 (ZS)、慢速

(MS)的可能性分别是 0、0.3、0.6.

3) 在相同条件下, 如果目标是战斗机 (ZDP), 则

航线特征是平飞 (PF)、俯冲 (FC)、下滑 (XH)的可能

性分别是 0.3、0.5、0; 如果目标是直升机 (ZSP), 则航

线特征是平飞 (PF)、俯冲 (FC)、下滑 (XH)的可能性

分别是 0.4、0、0.4.

表 1 目标融合识别框架

变量 (结点) 识别框架

飞行速度 SPEED 高速GS(> Ma3.5)、中速ZS (Ma 1.75 ∼ Ma3.5)、低速DS(< Ma1.75)

飞行高度 HEIGHT 高空GK(> 7 000m)、中空ZK(500m ∼ 7 000m)、低空DK(< 500m)

脉宽 WIDTH 宽KM、中ZM、窄ZM

重频 PRF 低DC、中ZC、高GC

发射频率𝐹 低DF、中ZF、高GF

辐射特性 EMITTER 预警机YJ、战斗机ZD、导弹DD

航线特征 LINE 平飞PF、俯冲FC、下滑XH

平台类型 PLATFORM 直升机ZSP、战斗机ZDP
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依据上述 3条规则分别设置条件基本信度函数

如下:

𝑚(GK∣ZDP) = 0.3, 𝑚(GK∣ZSP) = 0,

𝑚(ZK∣ZDP) = 0.4, 𝑚(ZK∣ZSP) = 0.2,

𝑚(DK∣ZDP) = 0.2, 𝑚(DK∣ZSP) = 0.7,

𝑚(ΘHEIGHT∣ZDP) = 0.1,

𝑚(ΘHEIGHT∣ZSP) = 0.1;

𝑚(GS∣ZDP) = 0.5, 𝑚(GS∣ZSP) = 0,

𝑚(ZS∣ZDP) = 0.3, 𝑚(ZS∣ZSP) = 0.3,

𝑚(DS∣ZDP) = 0.1, 𝑚(DS∣ZSP) = 0.6,

𝑚(ΘHEIGHT∣ZDP) = 0.1,

𝑚(ΘHEIGHT∣ZSP) = 0.1;

𝑚(PF∣ZDP) = 0.3, 𝑚(PF∣ZSP) = 0.4,

𝑚(FC∣ZDP) = 0.5, 𝑚(FC∣ZSP) = 0,

𝑚(XH∣ZDP) = 0, 𝑚(XH∣ZSP) = 0.4,

𝑚(ΘLINE∣ZDP) = 0.2,

𝑚(ΘLINE∣ZSP) = 0.2.

相应的初始信度函数如下所示:

𝑚0(ZDP) = 0.4, 𝑚0(GK) = 0.5,

𝑚0(ZSP) = 0.5, 𝑚0(ZK) = 0.3,

𝑚0(ΘPLATFORM) = 0.1, 𝑚0(DK) = 0.1,

𝑚0(ΘHEIGHT) = 0.1, 𝑚0(GS) = 0.5,

𝑚0(PF) = 0.5, 𝑚0(ZS) = 0.3,

𝑚0(FC) = 0.2, 𝑚0(DS) = 0.1,

𝑚0(XH) = 0.1, 𝑚0(ΘSPEED) = 0.1,

𝑚0(ΘLINE) = 0.2.

出于篇幅的限制和保密方面的考虑,本文未罗列

所有规则并表示所有的基于条件信度函数,本文基于

上述参数精简了一部分网络知识结构,以便可以更好

地演示基于证据网络的多源异类信息融合识别模型

推理过程.基于证据网络的不同框架下的多源异类知

识融合识别模型如图 4所示.

由于本文中的仿真实例分析为反向推理,现通过

GBT理论将已知的条件基本信度函数变换为反向条

件基本信度函数,过程如下.

1)飞行高度到平台类型的反向信度是

𝑚(ZDP∣GK) =

1− pl(ZSP∣GK) =

1−𝐾(1− (1− pl(GK∣ZSP))) =
1−𝐾(1− (1− 0.1)) =

1− 0.1𝐾,

同理可得

𝑚(ZSP∣GK) = 1−𝐾(1− (1− 0.4)) = 1− 0.4𝐾.

由于

𝐾−1 = 1− (1− 0.1)(1− 0.4) = 0.46,

则有

𝑚(ZDP∣GK) = 0.783, 𝑚(ZSP∣GK) = 0.130,

𝑚(ΘPLATFORM∣GK) = 0.087,

同理可得

𝑚(ZDP∣GK) = 0.538, 𝑚(ZSP∣ZK) = 0.231,

𝑚(ΘPLATFORM∣ZK) = 0.231,

𝑚(ZDP∣DK) = 0.070, 𝑚(ZSP∣DK) = 0.651,

𝑚(ΘPLATFORM∣DK) = 0.279,

𝑚(ZDP∣ΘHEIGHT) = 0,

𝑚(ZSP∣ΘHEIGHT) = 0,

𝑚(ΘPLATFORM∣ΘHEIGHT) = 1.
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图 4 不同框架下的多源异类知识融合识别模型
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2)飞行速度到平台类型的反向信度是

𝑚(ZDP∣GS) = 0.844, 𝑚(ZSP∣GS) = 0.063,

𝑚(ΘPLATFORM∣GS) = 0.093,

𝑚(ZDP∣ZS) = 0.375, 𝑚(ZSP∣ZS) = 0.375,

𝑚(ΘPLATFORM∣ZS) = 0.25,

𝑚(ZDP∣DS) = 0.079, 𝑚(ZSP∣DS) = 0.737,

𝑚(ΘPLATFORM∣DS) = 0.184,

𝑚(ZDP∣ΘSPEED) = 0, 𝑚(ZSP∣ΘSPEED) = 0,

𝑚(ΘPLATFORM∣ΘSPEED) = 1.

3)航线特性到平台类型的反向信度是

𝑚(ZDP∣PF) = 0.25, 𝑚(ZSP∣PF) = 0.375,

𝑚(ΘPLATFORM∣GS) = 0.375,

𝑚(ZDP∣FC) = 0.737, 𝑚(ZSP∣FC) = 0.079,

𝑚(ΘPLATFORM∣FC) = 0.184,

𝑚(ZDP∣XH) = 0.118, 𝑚(ZSP∣XH) = 0.706,

𝑚(ΘPLATFORM∣XH) = 0.176,

𝑚(ZDP∣ΘLINE) = 0, 𝑚(ZSP∣ΘLINE) = 0,

𝑚(ΘPLATFORM∣ΘLINE) = 1.

4 仿仿仿真真真实实实例例例分分分析析析

4.1 算算算法法法流流流程程程

进行基于证据网络的多源异类信息融合识别模

型推理, 模型中每一个结点包含一个𝜆值和𝜋值.其

中: 𝜆值表示每个节点向它的父节点传递的消息, 𝜋

值表示每个节点向它的子节点传递的消息, 父结点

用Pa表示,子节点用Ch表示.更新过程如下.

当在某个结点上有观测数据产生时,更新算法就

要被激活, 在该结点上计算所有传来的信息,计算该

结点的𝜋值、𝜆值以及新的信度值和传出给相邻结点

的信息.

1) 计算结点的观测信息、先验信息以及相邻结

点传来的信息融合后的更新的信度值

𝑚𝑋 = 𝜋𝑋 ⊕ 𝜆𝑋 . (23)

其中

𝜋𝑋 = 𝑚𝑋
0 ⊕

(
⊕

𝑌 ∈Pa(𝑋)
𝜋𝑌→𝑋

)
,

𝜆𝑋 = 𝑂𝑋 ⊕
(

⊕
𝑍∈CH(𝑋)

𝜆𝑍→𝑋

)
.

2) 计算结点传给相邻结点的信息.父结点𝑋向

子节点𝑌 传递的信息为

𝜋𝑋→𝑌 =
∑

𝑋⊆Θ𝑋

𝑚𝑋(𝑥)𝑚𝑌 (𝑦∣𝑥), (24)

子结点𝑌 向父节点𝑋传递的信息是

𝜆𝑌→𝑋 =
∑

𝑦⊆Θ𝑌

𝑚𝑌 (𝑌 )𝑚𝑋(𝑥∣𝑦). (25)

4.2 仿仿仿真真真实实实例例例

下面根据图 4给出的基于证据网络的多源异类

信息融合识别模型推理.假设在当前时刻的目标航线

特性的信度分配是 (0.3, 0.3, 0, 0.4), 飞行速度的信度

分配是 (0.3, 0.5, 0.1, 0.1).下面计算目标的平台类型

的信度分配.

1)基于本文方法进行推理.

① 目标的航线特性结点收到了新的观测信息

(0.3, 0.3, 0, 0.4), 计算该结点的观测信息、先验信息,

并计算相邻结点传来的信息融合后的更新的信度值,

由式 (25)可得

𝜋LINE = (0.52, 0.21, 0, 0.27),

𝜆LINE = (0.3, 0.3, 0, 0.4).

② 航线特性结点无子结点, 信息只传给父结点

平台类型.由式 (22)计算可得航线特性结点传给平台

类型结点的信息

𝜆LINE→PLATFORM(ZDP) = 0.296 1,

𝜆LINE→PLATFORM(ZSP) = 0.136 2,

𝜆LINE→PLATFORM(ΘPLATFORM) = 0.567 7.

③目标的飞行速度结点收到的新的观测信息是

(0.3, 0.5, 0.1, 0.1),由式 (23)可得

𝜋SPEED = (0.47, 0.47, 0.03, 0.03),

𝜆SPEED = (0.3, 0.5, 0.1, 0.1).

④ 飞行速度结点无子结点, 即只传给父结点平

台类型.由式 (20)计算飞行速度结点传给平台类型结

点的信息可得

𝜆LINE→PLATFORM(ZDP) = 0.448 6,

𝜆LINE→PLATFORM(ZSP) = 0.280 1,

𝜆LINE→PLATFORM(ΘPLATFORM) = 0.271 3.

⑤ 更新整个网络的节点的信度值.由于网络较

为简单, 本文只需要更新平台类型结点的信度值,由

式 (23)和Dempster组合规则,可得

𝜆PLATFORM =(
⊕

𝑍∈CH(PLATFORM)
𝜆𝑍→PLATFORM

)
,

𝜆PLATFORM(ZDP) = 0.408 7,

𝜆PLATFORM(ZSP) = 0.117 3,

𝜆PLATFORM(Θ) = 0.474 0.

再次利用Dempster组合规则计算

𝑚PLATFORM = 𝜋PLATFORM ⊕ 𝜆PLATFORM,
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𝑚PLATFORM(ZDP) = 0.606 5,

𝑚PLATFORM(ZSP) = 0.217 6,

𝑚PLATFORM(Θ) = 0.175 9.

由本文方法得出目标类型为战斗机的结论.

2)基于贝叶斯网络方法进行推理.

由于在该时刻目标航线特性的信度分配是 (0.3,

0.3, 0, 0.4),进行模糊估计无法确定目标航线的特性,

故该信息对于贝叶斯网络推理无效.飞行速度的信度

分配是 (0.3, 0.5, 0.1, 0.1), 对于贝叶斯网络进行模糊

推理产生的一个模糊证据显示目标速度为中速,以此

证据进行推理.先验概率是

𝑃0(ZDP) = 0.45, 𝑃0(ZSP) = 0.55,

条件概率是

𝑃 (GS∣ZDP) = 0.53, 𝑃 (GS∣ZSP) = 0.03,

𝑃 (ZS∣ZDP) = 0.33, 𝑃 (ZS∣ZSP) = 0.33,

𝑃 (DS∣ZDP) = 0.14, 𝑃 (DS∣ZSP) = 0.64,

则有

bel(ZDP) = 𝛼𝑃0(ZDP)𝑃 (ZS∣ZDP) =

𝛼× 0.45× 0.33 = 0.148 5𝛼,

bel(ZSP) = 𝛼𝑃0(ZSP)𝑃 (ZS∣ZSP) =
𝛼× 0.55× 0.33 = 0.181 5𝛼.

通过 bel(ZDP) + bel(ZSP) = 1计算可得, 𝛼 =

3.03,则有

bel(ZDP) = 0.45, bel(ZSP) = 0.55.

通过基于贝叶斯网络的综合目标识别方法得出

目标类型为直升机的结论.

4.3 实实实例例例对对对比比比分分分析析析

分析上述的推理过程可得如下结果.

1)本文方法是基于信度赋值进行推理,相比于基

于贝叶斯网络的推理方法,不需要对不确定性证据进

行模糊估计, 最大限度地避免了不确定信息的损失,

从而得到了更精确的结果,避免了误判.对于仿真的

场景,基于贝叶斯网络的推理方法损失了航线特性结

点的不确定证据信息,对于飞行速度结点的不确定证

据信息进行的模糊估计,损失了飞行速度结点不确定

证据中高速和低速维度的重要信息,导致了结果误判.

2)在本文方法所提供的推理过程中,先验知识是

𝑚0(ZDP) < 𝑚0(ZSP),即直升机的可能性更大,在某

一时刻,我方接收到目标的航线特性传感器信息,由

于该结点信息不确定性很大,如果此时仅将该节点的

证据信息与先验信息进行融合,则得到的结果不确定

性很大,非常容易造成误判.但对于协同作战的传感

器,飞行速度传感器同时接收到目标的速度不确定信

息,通过本文方法进行不确定性融合推理, 使这两个

不同识别框架下的不确定信息进行了有效的融合,降

低了正确判别结果的不确定性,避免了先验知识或单

个传感器信息导致的误判.

3)本文方法通过Dempster组合规则可以直接在

某结点处组合多条传递到该节点的不确定证据信息,

形成一条组合后的证据信息,再对下一个相邻结点进

行信息传递, 避免了同一路径多条证据的重复计算,

可以说是高效的并行计算模型.而基于贝叶斯网络的

推理方法由于以概率为不确定性的推理为基础,缺乏

组合规则这样的机制对不确定性证据进行融合,使得

每一条证据信息都需要遍历一遍整个网络,更新完所

有结点的概率值作为新的先验概率后,再将网络中其

他结点的证据进行同样的操作,才能进行多证据信息

的更新.对于复杂的网络而言, 贝叶斯网络中计算的

复杂度致使推理任务很难完成.所以, 本文方法极大

地提高了推理的效率,节约了推理的时间.

5 结结结 论论论

本文提出了一种基于条件证据网络的多源异类

知识融合识别方法.该方法首先对战场协同作战中不

同知识框架下各异类传感器领域知识进行分析,将不

同知识框架下各传感器的领域知识统一在证据网络

的结构下,形成基于证据网络的多源异类知识融合识

别模型,并对多源异类不确定性证据信息进行基于证

据网络的融合推理.该方法将不同知识框架下的不确

定性证据信息以信度函数的形式表示,并在证据理论

的框架下进行融合,在整个网络的推理过程中最大限

度地保留了信息的不确定性,且有着很高的推理效率.

实例验证表明,该方法可以有效地对不同框架下的多

源异类不确定信息进行融合、推理,为上层态势感知

提供更精确的识别结果,在多源异类融合识别以及战

场协同作战领域中都有深远的理论研究意义和工程

实践价值.
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