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一种基于证据理论和模糊集合的信息融合方法① 
钱菲菲，秦宁宁，邵金涛，徐保国 

(轻工过程先进控制教育部重点实验室，江南大学物联网工程学院，无锡 214122) 

摘 要：针对证据理论应用中基本概率分配函数难以确定和多传感器之间相互支持程度计算绝对化的问题，提

出了一种基于证据理论和模糊集合(FSB-DS)的信息融合方法。该方法首先利用相关性函数定义不确定信息的模

糊支持区间和模糊支持概率，然后由隶属函数得到各个传感器提供信息的可信度，再将支持度和可信度转化为

基本概率分配函数，最后进行 D-S 证据合成。仿真实验表明，该方法获得的结果具有更高的精度和可信度。 
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Abstract: Focused on the problem that it is difficult to set up the basic probability assignment function in the evidence theory 

and the calculation of degree of mutual support is absolute, an information fusion method based on evidence theory and fuzzy 

set(FSB-DS) is proposed. The fuzzy support range and the fuzzy support probability is obtained from the correlation function., 

Then by using the membership function, the reliability of information provide by each sensor is gained. and then transform 

support and credibility into basic probability assignment function, and finally the DS evidence combination. The simulation 

results shows that the fusion results have higer precision and reliability compared with other methods. 

Key words: evidence theory; fuzzy set; mass function; data fusion; wireless sensor networks 

 

 

1 引言 
多传感器数据融合能够综合利用来自各个传感器

的数据，与单一传感器相比，克服了被测数据的不确

定性，提高了整个传感器系统的有效性能，能够更加

准确地描述被测对象[1]。由于不确定性的产生主要不

在于信息载体的本身，而是因为信息的利用者无法综

合判断信息所反映事物的真实状态，从而导致主观认

识上的偏差，如何利用先进的数据融合方法对不确定

信息进行综合处理，是一个值得深究的课题。

Dempster-Shafer证据理论是 Shafer在Dempster理论的

基础上提出的一种融合算法，其基本方法是利用证据

集合多个不相关的部分，分别对辨识框架独立进行判

断，然后用 D-S 准则将判断结果组合起来，提升综合

判断能力，因此能很好处理未知和不确定性信息。近

年来，证据理论已经在信息融合的目标识别方面得到 
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了逐步应用[2]。 

基于证据理论的信息融合方法是以 mass 函数为

基础, 相互支持程度为依托，而 mass 函数和相互支持

度表示人们对目标可信程度的一种推理, 由于以往构

造的 mass 函数都限定在一个具体的应用中而相互支

持度计算偏于绝对化，常常导致信息融合结果不稳定，

精度低的问题。 

一种基于证据理论和模糊集合(FSB-DS)的信息融

合方法以模糊置信距离测度的大小来表示传感器之间

的相互支持程度，摒弃以往支持概率选取的绝对化，

在概率融合意义下定义模糊置信距离测度和一种新的

支持概率，然后由模糊隶属函数得到各传感器提供信

息的可信度，再利用上述结果构造证据理论中的 mass  

函数，最后利用 D-S 准则对多传感器信息进行融合，

从而使融合结果更加精确、稳定。 
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2 信息的支持程度 
2.1 支持度参数 

假设在一块区域内分撒了 n 个传感器节点，第 i

个节点和第 j 个节点测到的数据分别为 iX 和 jX ， iX

和 jX 都服从高斯分布，以它们的高斯曲线作为传感器

的特性函数，记为 ( )ip x ， ( )jp x 。 ix ， jx 分别为 iX ，

jX 的一次观测值。为了反映 ix 和 jx 之间的偏差大小，

采取置信距离测度，设 
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ijd 的值称为第 i 个传感器与第 j 个传感器读数的置信

距离测度，借助误差函数 ( )erf q [3]，可以得出： 
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假设 ijr 表示 ix 被 jx 支持的程度，则 ijr 应该为置信

距离测度 ijd 的函数，并且 ijd 愈大，则 ijr 愈小。根据人

们认识事物的一般规律，对于差别极大或者差别极小

的一般容易区分，而对于介于两者之间的情况一般比

较难区分，因此，针对某一实际问题，根据问题的具

体背景，一般可以确定置信门限值 1d 、 2d ，其中

1 20 d d£ < 。 

ijr 的取值可定义如下： 
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其中， ( )f x 是一个严格单调下降的连续函数，当

[ ]1 2,x d dÎ 时， ( )0 1f x£ £ ， ( )1 1f d = ， ( )2 0f d = 。论文

设计如下方法确定 ( )f x 表达式，确定 ( )3 1 2,d d dÎ ，确保

( )3 0.5f d = 成立，则： 
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2.2 支持矩阵 

如果存在 n 个传感器测量同一参数，则存在相互 

支持矩阵
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，其中， ijr 为 ix 被 jx 的 

支持程度， 1iir = ， 1,2, ,i n= L 。 

由于 ix 的真实支持程度并不能由单一的 ijr 决定，

应该是 1 2, , ,i i inr r rL 的综合支持程度，设 ix 的综合支持程

度为 ir ，则 ir 越大， ix 的真实性越高，说明 ix 的支持度

就高，则 ir 应满足下面两个条件： 

① 0 1ir£ £ 且
1

1
n

i
i

r
=

=å ； 

② 由 概 率 源 合 并 理 论 ， 即 由 一 组 非 负 数

1 2, , , na a aL ， 使 得 1 1 2 2i i i n inr r r ra a a= + + +L ， 其 中

1,2, ,i n= L 。   

将 ir 的关系式转化为矩阵形式 r Ra= ，其中 r 是以

1 2, , , nr r rL 为元素的列向量，a 是以 1 2, , , na a aL 为元素的

列向量。因为 R 是一个非负矩阵，根据非负矩阵的性

质可知，存在一个最大模特征值 l，其对应正特征向

量a ，即 Rla a= 。这里可以将 la 作为传感器节点的

综 合 支 持 程 度 的 度 量 ， 由 两 个 条 件 可 令

( )1 2i i nr a a a a= + + +L ，则 ir 为第 i 传感器被其他传感

器支持程度。 

 

3 证据理论和模糊隶属度 
3.1 基本内涵 

证据理论是建立在“识别框架Q ”上的理论，它定

义了一个集函数 m ： [ ]2 0,1Q® ，满足： ( ) 1
A

m A
ÌQ

=å 且

( ) 0m F = ，称m 为辨识框架Q上的基本可信度分配，

如果 A 属于识别框架Q，则 ( )m A 称为 A 的概率分配函

数，即mass 函数，反映了证据支持命题 A 发生的程度，

根据证据理论定义可信度函数： 

( ) ( )
B A

Bel A m B
Ì

= å              (8) 

 

仅仅用可信度函数来描述对一个命题的信任程度

是不够的，须引入一个怀疑 A 的程度的量，即： 

( ) ( )Dou A Bel A=               (9) 

( ) ( )1Pl A Bel A= -             (10) 
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Dou 称为 A 的怀疑函数，表示 A 的怀疑度，Pl 称

为似真度函数，表示 A 的似真度。 ( ) ( ),Bel A Pl Aé ùë û表示证

据的不确定性区间； ( )0,Bel Aé ùë û表示命题 A 的完全可信

区间； ( )0,Pl Aé ùë û表示对命题 A 为真的不怀疑区间。文献

[5]已经证明了 ( )m A ， ( )Bel A 和 ( )Pl A 之间是可以相互

确定的，因此，本文只用 ( )m A 来确定命题 A 的可信度。 

3.2 合成规则 

D-S理论的组合规则称为正交和规则，用Å表示，

假设 1m 和 2m 是 2Q 上的两个相互独立的基本概率分配

值， 1Bel 、 2Bel 是同一识别框架上的两个信任函数， 1m

和 2m 为其所对应的基本概率赋值， 1Bel 的焦元是

1 2, , , JA A AL ， 2Bel 的焦元是 1 2, , , KB B BL ，显然： 
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扩大化重新表达： 
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若 1K = ，则认为 1m 和 2m 矛盾，不能对基本概率

赋值进行组合；若 1K ¹ ，则 ( )m A 确定一个基本概率

分配值，称为 1m 和 2m 的综合概率分配值，对于多个证

据的组合，可采用此组合规则对证据进行两两融合。 

3.3 模糊隶属度 

一般，对论域U 的 n 个模式 1 2, , , nA A AL ，有 m 个

传感器 1 2, , , mm m mL ，则对于任意识别对象 x ， m 个传

感器分别给出它属于各个模式的隶属度[4]为： 
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对象 x 属于各个模式的基本概率分配值为： 

( ) ( )

( )

.

.
1

j

j

i i A

i j n

i i A
j

r x
m A

r x

m

m
=

=

å
           (13) 

其中， 1,2, ,i m= L ， 1,2, ,j n= L 。 ( )i jm A 表示第 i 个传感器

属于模式 jA 的基本概率分配值，ir 为第 i 个传感器被其

他传感器支持的程度。 

 

4 FSB-DS信息融合算法 
4.1 算法步骤 

通过对证据理论和模糊隶属度的分析，论文算法

模型如图 1，步骤可描述如下： 

1) 将各个传感器的测量值通过隶属函数转化为

模糊值，以得到各传感器的局部决策。 

2) 计算各传感组两两之间的距离{ }ijd ，建立距离

矩阵。 

3) 根据距离矩阵计算出多传感器的相互支持程

度矩阵 R 。 

4) 利用获得的测量数据计算出每个传感器所得

数据的模糊隶属度 u ，并用隶属度来表示各传感器提

供数据信息的可信度。 

  5) 再将各传感器的支持度和可信度转化为基本

概率赋值，即 mass 函数。 

  6) 最后利用 D-S 合成规则对信息进行融合。计算

出新组决策值，并用新组替代被融合的两传感器，返

回到步骤 (2)，直至 ijr =0，或得到最大传感器连接组。 

1S

2S

M M

1 1 1Bel Pl m

2 2 2Bel Pl m

n n nBel Pl m

M

D S-

nS
 

图 1 FSB-DS 融合算法模型 

 

4.2 算法分析 

通过将本文的 FSB-DS 算法与文献[5]提出的基于

模糊理论（FTB）的一致性数据融合方法进行比较，

从数据测试的角度看， FSB-DS 算法的精度明显优于

FTB 算法（将在实验部分有所体现），将两者的方法进

行对比，会发现 FSB-DS 算法具有如下特点： 

1) FSB-DS 算法中有关参数的确定相对于 FTB 算

法中绝对阈值的设定而言，其操作性和可接受性更高。

因为，通过将不同数据之间的相互支持程度模糊化，

避免两个数据之间相互支持的绝对化，从而不会因为

其中某个数据的微小变化而彻底改变两个数据之间的

相互支持关系，进而保证在信息融合时具有较好的稳

定性和抗干扰性。 

2) 论文采用 FSB-DS 信息融合方法，根据测量得到

的数据来计算每个传感器所得数据的模糊隶属度，并用

隶属度来表示各传感器提供信息的可信度，然后利用隶

属函数构造 mass 函数，再根据证据理论合成公式进行融
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合，有效地实现了证据理论向模糊集的推广，最大限度

地保留了传感器给出的各个观察结果的不确定性，最终

的融合结果消除了对不明属性的判别，可以更加准确地

识别出目标的正确归属类别(具体结果实验中会提到)，

使得实际问题的真实性更高，便于在实际中具体实施。 

 

5 实验分析 
5.1 实验参数 

为保证比较的公平性，将论文算法应用于文献[5]

中目标识别任务的仿真实验，各传感器测量物体 A 和

B的参数和测量值（见表 1）。 

表 1 测量参数及测量值 

物体 A  物体 B  
传感器 m   s  

 m    s  
测量值 

1        243   35         270   60       257 

2        0.5   0.1         0.4   0.1       0.55 

3        30    4          40    9        28 

4        27   1.2         21    3.6       29 

该任务是辨别出分别标有 A 和 B的两个物体，并

且系统还应该能分辨出不明物体，因此，辨识框架为

{ A ，B，U }（U 代表不明物体），存在以下基本假设： 

     假设 0H ：物体为 A ，支持程度为 ( )u A ； 

     假设 1H ：物体为 B，支持程度为 ( )u B ； 

     假设 2H ：物体为不明物U ，支持程度为 ( )u U 。 

为得到 ( )u U ，利用模糊逻辑中的模糊关系，可得： 

( )u U = ( ) ( )( )NOT u A or u B  

( ) ( )( )1 m ax ,u A u B-            (14) 

实验采用 4 种不同类型的的传感器进行探测，为了

得到每个传感器的可信度，采用如下所示的隶属函数： 

( ) 1 , 2
2

0 2

z
z s

u z
z

m
m

s
m s

ì -
- - <ï= í

ï - ³î

         (15) 

其中： z 是测量值；{ },m s 为均值和偏差。分别取

1 0d = ， 3 0.150d = ， 2 0.300d = 。 

5.2 实验过程 

首先计算出置信距离测度 ijd ( ), 1,2,3,4i j = ，得到

置信距离矩阵 D 为: 

0.0000 0.5050 0.4370 0.6990

0.3210 0.0000 0.0420 0.1250

0.1860 0.0280 0.0000 0.1110

0.8920 0.2500 0.3330 0.0000

D

é ù
ê ú
ê ú=
ê ú
ê ú
ë û

 

得出相互支持矩阵 R : 

1.000 0.000 0.000 0.000

0.000 1.000 0.860 0.583

0.380 0.907 1.000 0.630

0.000 0.467 0.000 1.000

R

é ù
ê ú
ê ú=
ê ú
ê ú
ë û

 

计算得最大模特征值 2.1297l = ，其对应的正的特

征向量 [ ]0.000 0.668 0.691 0.276
Ta = ，从而得到各传感

器的综合支持程度 [ ]0.000 0.409 0.422 0.169
T

r = ，首先，

将测量值 z 和参数 m ，s 代入式(15)，得到各传感器的

信息可信度(见表2)。综合各传感器间的相互关系，从

而获得各传感器对目标属性的支持程度(见表3)，由式

(13)求出各传感器相应的基本概率分配值(见表4)。 

表 2 各传感器测量提供的信息可信度 

决策 m  
传感器 

物体 A       物体 B  

1       0.800        0.892 

2       0.750        0.250 

3       0.750        0.333 

4       0.167        0.000 

表 3 各传感器对目标的支持程度 

   传感器    物体 A     物体 B    不明物体U  

1      0.000     0.000     0.000 

2      0.307     0.102     0.693 

3      0.317     0.141     0.683 

4      0.028     0.000     0.972 

表 4 各传感器相应的基本概率分配值 

  传感器   物体 A    物体 B    不明物体U  

1      0.000     0.000      0.000 

2      0.279     0.092      0.629 

3      0.278     0.123      0.599 

4      0.028     0.000      0.972 

由计算得出的综合支持程度可知，各传感器被其

他传感器支持程度依次为 3,2,4,1。因此先融合传感器

3 和 2，融合结果为 ( )3 2 0.446m m AÅ = ， ( )3 2 0.144m m BÅ = ，

( )3 2 0.410m m UÅ = ，得到新的决策值（见表 5）。    

表5 合并传感器2和3后的决策 

决策 m  
传感器 

物体 A     物体 B  

1       0.800      0.892 

3,2      0.446      0.144 

4       0.167      0.000 
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与第一次融合类似，以表5为基础数据，计算出各

传感器的综合支持程度 [ ]0.000 0.529 0.471
T

r = ，相应地，

计算出合并传感器3和2后的目标支持度和基本概率赋

值，再与传感器4融合，得出 ( )3 2 4 0.066m m m BÅ Å = ，

由于传感器1的支持程度为0，传感器组2 ,3 ,4 的决策

值0.066便为该次测量支持假设 1H 的程度，即 ( )u B = 

0.066。 

与计算支持假设 1H 类似，可计算出该次测量对假

设 0H 的支持程度为 ( )u A =0.913，对假设 2H 的支持程

度为 ( ) ( ) ( )( )1 max , 0.087u U u A u B= - = (见表 6)表 6   

表 6 两种方法融合结果比较 

      假设     支持程度(FSB-DB)   支持程度(FTB) 

物体为 A        0.913            0.806 

物体为 B        0.066            0.115 

物体为U        0.087            0.194 

通过融合结果可以看出：对 A 的概率分配函数值

最大，最终判定目标是物体 A 。FTB 融合算法对目标

的支持程度从大到小分别为物体 A ，不明物U 和物体

B，结果与本文一致，不过 FTB 方法最终得到的融合

数据为 0.806，精度明显低于 0.913，由此可见，FSB-DS

算法的准确率比 FTB 融合算法要高出 13.3%，由

FSB-DB 算法得出的目标物体的支持程度是非目标物

体的十几倍，相较于 FTB 融合算法，FSB-DB 算法具

有明显的优越性（印证了前文的算法分析）。由于 FTB

融合算法没有考虑多传感器的相互关系，计算传感器 
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4 结语 
扫描仪驱动程序的编译与发布非常繁琐，它首先

需要编译几种类型的工程文件，然后要为各个 brand

将数量庞大的文件拷贝至一起，最后再通过编译

InstallShield 工程打包成一个可执行文件。本文将

Python 引入到扫描仪驱动程序的编译与发布的流程

中，提出了一种可以大大简化发布人员工作量的解决

方案。用户只需从服务上下载有关文件，然后运行主

脚本，输入本次发布的版本号，脚本便会一直运行， 

直到生成所有的发布包。实践证明，该方案能够极大

地提高发布效率，大大减少了发布时间，同时还避免

了人工失误。此外，该方案只需稍作修改便可应用于 

的支持程度时绝对化和主观化，才会导致结果误差偏大。 

6 结论 
多传感器对某一参数进行测量时，因受传感器自

身因素和环境的影响，会有不同的测量结果，在对测

量数据融合时，确定各传感器的可靠程度及数据融合

方法至关重要[6]。本文提出的 FSB-DS 信息融合方法简

单易行，客观反映了各传感器之间的相互支持程度，

能有效避免计算过程中的绝对化，使得融合结果更加

精确。 
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其他应用程序的编译与发布，特别是当发布包非常庞

大时，该方案的效果更加明显。 
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