
第 xx卷 第 x期
Vol. xx No. x

控 制 与 决 策
Control and Decision

xxxx年 x月
Xxx. xxxx

DS证据理论研究进展及相关问题探讨

文章编号: 1001-0920 (0000) 00-0000-00

韩德强1, 杨 艺2, 韩崇昭1

(1. 西安交通大学智能网络与网络安全教育部重点实验室电子与信息与工程学院综合自动化所，西安 710049；

2. 西安交通大学机械结构强度与振动国家重点实验室航天航空学院，西安 710049)

摘 要: 在对证据理论的建模、推理、决策到评估各层面最新进展梳理的基础上,对证据理论现有研究中存在的一

些问题、混淆和误解结合仿真算例进行了分析和探讨,包括证据理论与概率论的关系,证据冲突及反直观结果的关

系,证据距离的定义以及证据理论的评价准则问题等. 最后对未来证据理论的发展方向进行了展望. 本文旨在为读者

正确理解和使用证据理论提供参考和借鉴作用.
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Abstract: Based on the review of the development and recent advances in model, reasoning, decision and evaluation in

evidence theory, some analyses and discussions on some problems, confusions and misunderstandings in evidence theory are

provided together with some related numerical examples in this paper. The relations between evidence theory and probability

theory, the evidence conflict and related counter-intuitive results, some definitions on distance of evidence and the evaluation

criteria in evidence theory are covered in this paper. The future developing trends of evidence theory are also analyzed. This

paper aims to provide reference for the correctly understanding and using of evidence theory.
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1 引引引 言言言

Dempster-Shafer(DS)证据理论产生自上世纪六

十年代. Dempster年提出了集值映射的概念 [1],并诱

导和定义了上、下概率. 上世纪七十年代, Shafer用

信度函数对上、下概率重新进行了诠释, 创立

了“证据的数学理论” [2]. Dempster还定义了著名

的Dempster证据组合规则. 由于该理论中的最基本

概念之一即为信度函数,因此也被称作信度函数理论.

上世纪七八十年代, DS证据理论被引入人工智

能领域 [3], 涌现了许多相关的理论和应用研究. 其

中Smets提出了推理与决策双层结构的可传递信任

模型(Transferable Belief Model, TBM) [4],切断了概率

与信度函数之间的关联, 完全基于信度函数描述不

确定性. 近年来还出现了许多其他相关理论与方法,

如DSmT理论等 [5]. 还有学者将模糊集与证据理论相

结合进行研究 [6]. 我国从上世纪80年代也逐步开展

了证据理论的研究工作 [7,8],后续出版的多部信息融
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合专著 [9∼12]都对证据理论做了专门介绍.

证据理论作为一种不确定性推理方法,为决策级

不确定信息的表征与融合提供了强有力的工具,在信

息融合、模式识别、和决策分析等领域得到了广泛

应用 [13∼15]. 在目前随机集理论 [9]特别是其方法层

面还远未完善的情况下,证据理论是未来研究随机集

的重要方法和途径之一.

本文首先对证据理论从建模、推理、决策到评

估各层面最新进展进行梳理; 其次, 对现有研究中存

在的种种误解、混淆等进行了分析探讨. 结合一些简

明算例对相关问题进行分析,旨在为证据理论的正确

理解和应用提供一定的借鉴作用. 最后对未来的发展

方向进行了展望.

2 证证证据据据理理理论论论概概概要要要

辨识框架是证据理论中最基本的概念, 取决于

我们能知道什么和想知道什么. 任一关注命题都对

应于辨识框架Θ的一个子集. 若(1)式成立 [2, 9], 则

称𝑚 : 2Θ → [0, 1]为Θ上的基本信度赋值(Basic Belief

Assignment, BBA),也称为mass函数:

𝑚(∅) = 0,
∑

𝐴⊆Θ
𝑚(𝐴) = 1 (1)

2Θ表示Θ的幂集(powerset),即Θ所有子集所构成的集

合.信任函数（Bel）和似真函数（Pl）定义为 [2, 9]:

𝐵𝑒𝑙(𝐴) =
∑

𝐵⊆𝐴
𝑚(𝐵),∀𝐴 ⊆ Θ (2)

𝑃𝑙(𝐴) =
∑

𝐵∩𝐴∕=∅
𝑚(𝐵) (3)

对于辨识框架Θ中的命题(或事件)𝐴, 可构成信

度区间[𝐵𝑒𝑙(𝐴), 𝑃 𝑙(𝐴)]用于描述命题𝐴发生可能性的

取值范围.即, 证据理论是利用信度区间来描述命题

不确定性(Uncertainty). 证据理论中的𝑚(Θ) ∈ [0, 1],

即全集的mass赋值用于描述未知性(不知道). 因此证

据理论能够区分“不确定”和“不知道”. 需要指出的是

依据概率公理,全集的概率总为,即𝑃 (Θ) = 1.

基于Dempster规则 [2, 9]可获取独立证据𝑚1,

𝑚2的组合或融合结果:

𝑚(𝐴) =

⎧⎨⎩ 0, 𝐴 = ∅∑
𝐴𝑖∩𝐵𝑗=𝐴

𝑚1(𝐴𝑖)𝑚2(𝐵𝑗)

1−𝐾 , 𝐴 ∕= ∅
(4)

其中𝐾 =
∑

𝐴𝑖∩𝐵𝑗=∅ 𝑚1(𝐴𝑖)𝑚2(𝐵𝑗)为冲突项. 多个

证据组合时, Dempster规则满足结合律和交换律,

这有利于信息融合系统的分布式实现. 该规则

有时被误称为Dempster-Shafer组合规则. 实际上该

规则是Dempster最先独立提出的, 准确的名称应

为Dempster组合规则,这也是国际上通用的称呼.

3 证证证据据据理理理论论论研研研究究究进进进展展展

以下按照证据理论中不确定推理流程即1）证

据建模（BBA生成、近似计算）, 2）证据组合与

推理（冲突证据组合、条件证据）, 3）证据决策

（BBA至概率的转换），4）证据评价（证据距离）

的顺序对证据理论中的既有研究成果进行综述.

3.1 证证证据据据建建建模模模研研研究究究进进进展展展

3.1.1 证证证据据据函函函数数数生生生成成成方方方法法法研研研究究究进进进展展展

基于证据理论进行不确定性表示和推理,首先要

解决不确定性信息的表示问题,即mass函数(BBA)生

成问题. BBA本质上是一种集值随机变量(随机集) [9],

因此其生成问题本质上是有关集值随机变量的分布

建模问题, (这一问题在数学领域仍然是一个未能

很好解决的难题) 这也是其难度的根源所在. 在

证据理论的实用过程中, BBA生成往往与具体应用

密切相关.Selzer [16]依据目标类型数和环境加权系

数生成BBA. Shafer [2] 曾基于统计证据获取BBA.

Bi [17]等人针对文本分类问题设计了三焦元组BBA.

Valente等人 [18]针对声音识别问题,基于隶属度设计

了生成BBA的多种方法. 文献 [19]中,利用模糊c-均值

聚类来实现BBA的获取. 文献 [20]则是利用基于高斯

模型假设的迭代估计来实现BBA获取. 邓勇等 [21]提

出了基于回转半径而得到相似度,进而得出BBA的方

法. 康兵义等人 [22]基于区间数理论和方法生成BBA.

Dezert等人利用证据理论对阈值选取的不确定性进

行建模, 实现彩色图像边缘检测 [23]. 李世诚 [24]等

借鉴马尔可夫随机场（MRF）,生成BBA建立图像证

据场. 韩德强等 [25]基于多属性的不确定性区间生

成BBA.邓鑫洋等 [26]面向决策问题设计提出了基于

信度马尔可夫模型的BBA生成和推理方法. 邱望仁

等 [27]针对模糊时间序列预测问题设计了BBA生成

方法.

也出现了一些一般性的通用方法. 如Boudraa等

[28]、Florea等 [29]基于隶属度的BBA生成方法、韩

德强等 [30]的基于隶属度与广义熵优化的方法等.

就目前的研究趋势而言, BBA生成越来越注重利

用问题本身内在的不确定性,特别是对概率无法描述

的不确定性进行建模,以充分发挥证据理论的优势.

3.1.2 证证证据据据近近近似似似计计计算算算研研研究究究进进进展展展

Demspter组合规则最直观的一个缺陷是证据组

合时会引起“焦元爆炸”问题. 焦元数目随着辨识框

架元素数目以指数形式递增,造成计算量激增.若辨

识框架有𝑛个元素，则可能的焦元数目为2𝑛 − 1个.
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以20个元素的辨识框架为例, 所有可能焦元数目

为1.048576 ∗ 107. 证据近似计算现有研究主要有两个

分支: 设计快速组合规则以及对BBA近似（简化）.

快 速 组 合 规 则 方 面, Kennes [31]提 出

了Dempster规则的一种优化算法. Barnett [3]的工作

以及Shafer的层次化计算方法 [32]也是快速组合方法

的代表. Moral等 [33]基于Monte-Carlo方法实现证据

组合. Wickramarathne [34]提出基于Monte-Carlo和统

计采样方法实现证据组合的简化计算.

证据函数近似研究工作方面, Voorbraak [35]等做

了开创性的工作. Tessem [36]提出了著名的𝑘− 𝑙−𝑥方

法. Grabisch [37]提出了系列方法在BBA和其他一

些测度函数（如可能性、概率）之间的关系, 以简

化BBA. Burger等 [38]受到Pignistic概率转换的启发,

提出两种𝑘-additive BBA. Denoeux [39]提出了层次化

聚类方式实现BBA内层近似和外层近似. Dezert等

人 [40]提出了层次化mass分配的方法实现BBA近似

（近似度可控）. 韩德强等 [41]还综合利用证据距离

和不确定度量,以优化方式实现BBA近似.

3.2 证证证据据据组组组合合合与与与推推推理理理研研研究究究进进进展展展

3.2.1 冲冲冲突突突证证证据据据组组组合合合的的的研研研究究究进进进展展展

自1970年代Zadeh [42]对于证据理论的质疑开

始, 出现了越来越多的有关证据理论的争议,其中最

为人所津津乐道的是高冲突证据组合时的反直观结

果问题.一种观点认为反直观结果是由Dempster规则

造成,特别是其在处理冲突时的丢弃式处理方式. 因

此持该观点的学者认为需要修改组合规则（特别是

冲突的处理方式）.另外一些学者认为,反直观结果来

自于证据源而非证据组合规则,在组合前对证据进行

修正从物理上、数学上、逻辑上更合理 [43∼45]. 更

为重要的是,修改证据并不会破坏Dempster规则的交

换律、结合律等良好的数学特性.

此外还存在一种观点,认为反直观结果来自于辨

识框架的不完整. 如Smets提出了开放世界假设 [4],

邓勇等人 [46]也设计了非完备框架及相应组合方法.

上述方法大都属于组合式证据融合方法. 在杨艺

等的工作中利用多因素排序融合方式实现了证据的

选择性融合 [47]. 在权文等人的工作中基于最大熵方

法实现证据组合 [48]. 随着研究的深入, 有关冲突证

据组合问题的新思路新方法将不断涌现. 当前有关证

据理论领域的研究（特别是国内）主要集中在冲突

证据组合方面. 相关研究工作的梳理可参见 [49, 50].

相比修改组合规则而言,笔者更认同修正证据体

的方式,因为对规则的修改往往会破坏Dempster规则

本身的交换律、结合律等优良性质. 实际上,如果是

传感器失效或传感器报告不准确带来的证据冲突,此

时将反直观结果完全归咎于组合规则并不合理.

3.2.2 条条条件件件证证证据据据研研研究究究进进进展展展

Dempster规则本质是对称的, 并不区分所谓先

验知识和作为证据的知识. 条件化(conditioning)与

更新本质上是非对称的. 在概率框架内的条件化

以及更新问题，包括条件概率定义、Bayes公式等

已经相对成熟. 而在证据理论框架内当新的信息

到来时, 如何条件化以及更新一个证据体具有重

要意义 [9, 51], 但目前还没有形成成熟、统一的

条件化及证据更新方法. 很多学者也纷纷致力于

此：Dempster条件规则及TBM模型 [4]就是用来实

现在新到证据是完全确知的情况下的证据更新.

Jeffrey条件规则 [52]是在新到证据具有不确定性

的情况下实现概率更新. Dubois和Prade [53]在证据

理论框架内重新解释并推广了Jeffrey条件规则, 实

现了对mass函数及信度函数的更新. 他们提出了

强、弱两种条件规则来实现证据更新 [54]. Ichi-

hashi和Tanaka [55]、Wagner [56]以及Smets等 [57]也

推广了Jeffrey规则. 韩德强等人 [58]定义了新的条

件BBA,并基于此实现了类Jeffery规则更新.

上述研究工作中均是首先构造一个条件信度函

数或条件BBA,然后根据新到证据及类Jeffrey规则实

现证据更新. 还有学者把初始证据和新到证据看作

是两个独立的随机集, 构造了可递推实现的更新规

则 [59]. 文献 [60]将即有证据和所定义的条件证据进

行线性组合实现证据更新. 证据更新实际上是一种细

致的逻辑及代数操作,无法简单判断优劣 [51].

3.2.3 相相相关关关证证证据据据组组组合合合研研研究究究进进进展展展

使用Dempster规则时, 待组合证据间应彼此独

立. 对独立性的要求可以从两个角度来理解. 首先,从

数学角度Dempster规则本质上是一个伪“积”规则.从

随机集角度,证据组合相当于两个独立随机集的交运

算 [9]. 比照概率框架来理解,积事件的概率相等于独

立事件概率的积.其次,从实际信息融合角度来看,如

果被组合证据相关性过大,那融合的必要性就要大打

折扣. 融合冗余性过大的信息并无太大实际价值.

相关证据组合的研究主要分两个流派. 其一,对

证据源进行分析,分离出并去除相关部分然后再进行

组合 [61, 62]. 其二,定义可以适用于部分相关（或相

关程度不明的）证据的新组合规则 [63, 64], 如基于

最小承诺准则的(Least Commitment Principle)各类谨

慎(cautious)组合规则等. 相关证据组合的研究对于证
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据理论的实用化来说具有重要的意义.随着研究的深

入,会有更多有价值的成果的涌现.

3.3 证证证据据据决决决策策策研研研究究究进进进展展展

3.3.1 BBA至至至概概概率率率转转转换换换研研研究究究进进进展展展

基于证据理论完成不确定推理过后,将面临最终

的决策问题.此时往往需要将BBA转换为概率. 这本

质上是如何将复合焦元上的mass赋值汇聚到单点命

题.本节将总结既有的由BBA至概率的转换方法.

最为常用的概率转换方法即为Smets所提出

的Pignistic概率转换 [4]. 对符合焦元的mass赋值采

用了平均分配的策略. Sudano等 [65]基于单点信任

函数与似真度函数提出了一系列的概率转换方法.

Cuzzolin等人 [66]也做了类似的工作.上述工作中,复

合焦元的分配主要依赖于mass赋值及单点信任、似

真度函数取值, Dezert等 [5]时利用焦元势与mass赋

值的信息构造了DSmP转换方法. 在Dezert和韩德强

等 [40]还提出了层次化的概率转换方法.

除了将BBA转换至概率之外,也有直接基于证据

函数进行决策的方法,详见 [67].

3.4 证证证据据据评评评价价价研研研究究究进进进展展展

有关证据评价方面的研究主要涉及不确定度

量、证据距离、证据组合评价等. 本节仅对证据距离

研究进行综述.不确定度量研究进展可参见 [9,30,68].

证据组合评价的研究进展可参见 [49].

3.4.1 证证证据据据距距距离离离的的的研研研究究究进进进展展展

证据距离 [69]用于描述BBA间的差异性, 在聚

类、分类、证据修正等领域都有重要的应用. 从构造

方式上可以分为两类.

其一,基于证据函数对应的其他测度（如概率、

模糊隶属度等）间接定义,如图1所示：

图 1 证据距离的间接定义

1993年,Tessem等基于pignistic概率设计了pignistic概

率距离 [36]描述证据相似性,用于对证据组合近似计

算算法的有效性评估. Bauer也做了类似的工作 [70].

Pignistic距离取得了比较多的应用, 但对其定义和使

用中还存在着误解和误用 [71]. 韩德强等通过模糊距

离间接定义了证据距离 [72]. 刘准轧等基于DSmP概

率间接定义了证据距离 [73].

其二, 直接基于证据函数定义. Cuzzolin等学者

设计提出了证据理论的几何解释 [74]. 在此基础上,

Jousselme等人定义了Jousselme证据距离 [75]:

𝑑𝐽(𝑚1,𝑚2) =

√
1

2
(𝑚1 −𝑚2)D(𝑚1 −𝑚2) (5)

其中D是一个2𝑛 × 2𝑛的矩阵, 𝑛为辨识框架元

素 个 数. D中 的 元 素𝐷定 义 为 ：𝐷(𝐵,𝐶) =

∣𝐵 ∩ 𝐶∣ / ∣𝐵 ∪ 𝐶∣. 两个证据间距离越小, 相似度越

大. 2013年Jousselme等人 [76]证明了Jaccard矩阵的正

定性, 从而印证了Jousselme距离是严格的距离, 满足

非负性、对称性、自反性和三角不等式. 基于证据理

论几何解释,文成林等 [77]提出了角距离形式的定义.

随之涌现了许多证据距离的应用研究. 邓勇

[44]利用Jousselme证据距离定义了证据体间的相似

度, 并由此生成权重修正待组合证据. Liu [78]利

用Pignistic概率距离和Dempster组合冲突系数𝐾构成

二元组, 用以描述证据体间的冲突. Ristic等 [79]利

用证据距离在TBM框架中实现了基于多个不确定

信息源的目标身份关联. Zouhal [80]基于BBA对应

的pignistic概率引入了一种均方差距离, 有效地提升

了证据k-近邻分类器的正确率. Schubert [81]等人利

用证据距离进行聚类分析, 取得了理想的聚类性能.

Florea等 [82]还基于证据距离描述信息源的可靠性,

用于突发事件管理. 韩德强等 [83]利用证据距离定义

了证据方差,应用于加权证据组合.杨艺等人 [84]基

于证据距离构造了多分类器系统差异性度量. 韩德强

等人基于Jousselme距离和不确定度相结合以优化方

式实现对BBA的近似计算 [41].

4 证证证据据据理理理论论论中中中易易易混混混淆淆淆问问问题题题及及及误误误解解解探探探讨讨讨

4.1 证证证据据据理理理论论论与与与概概概率率率论论论的的的关关关系系系

如引言中所述,证据理论源起自概率论并与之存

在着千丝万缕的联系.但许多文献中对概率论与证据

理论之间的关系都存在着理解误区.

4.1.1 证证证据据据函函函数数数与与与概概概率率率之之之间间间的的的关关关系系系

有不少国内文献 [87∼91]中指出, BBA在满足一

定条件时可以退化成概率,即当BBA仅在单点子集上

定义时就退化为概率.但事实并非如此,如例1所示.

例1: 设Θ = {𝜃1, 𝜃2, 𝜃3},在单点子集上定义的BBA为

𝑚({𝜃1}) = 0.2, 𝑚({𝜃2}) = 0.3, 𝑚({𝜃3}) = 0.5.

定义如下的概率:

𝑃 ({𝜃1}) = 0.2, 𝑃 ({𝜃2}) = 0.3, 𝑃 ({𝜃3}) = 0.5.

𝑃 (.)与𝑚(.)等同么? 根据概率可列可加性

[85, 86],可得𝑃 ({𝜃1, 𝜃2}) = 𝑃 ({𝜃1}) + 𝑃 ({𝜃2}) = 0.5.

同时根据确定事件概率与可列可加性有
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𝑃 ({Θ}) = 𝑃 ({𝜃1}) + 𝑃 ({𝜃2}) + 𝑃 ({𝜃3}) = 1.0.

𝑚(.)是在Θ的幂集上归一,除{𝜃1}), {𝜃2}, {𝜃3}之
外的任何焦元对应mass赋值均为0. 因此有,

𝑚({𝜃1, 𝜃2}) = 0 ∕= 𝑚({𝜃1}) + 𝑚({𝜃2}) = 0.5

𝑚({Θ}) = 0 ∕= 𝑚({𝜃1}) +𝑚({𝜃2}) +𝑚({𝜃3}) = 1.0

图 2 BBA与概率的区别

如图2, 即便是在单点集上定义的BBA也并不满足可

列可加性和全集赋值为1的性质, 因而单点BBA也不

是概率.单点BBA只是因为形式上与概率近似才被称

作Bayesian证据函数 [92],但它并非概率.

虽然BBA不等于概率，但需要指出的是证据

理论从思想方法上可以看做是一种基于不精确概

率(Imprecise Probability) [93]进行推理的理论与方法.

所谓不精确概率是指对所关注命题的概率以区间形

式描述（上、下概率构成区间,可类比于证据理论中

的信度区间[𝐵𝑒𝑙(𝐴), 𝑃 𝑙(𝐴)]. 相较证据理论,不精确概

率理论与方法所涵盖的内容更广,相关的数学约束更

为严格 [94]. 将证据理论与不精确概率进行结合以更

好地处理不确定性信息是当前研究的热点之一 [95].

4.1.2 Dempster证证证据据据组组组合合合公公公式式式与与与Bayes公公公式式式的的的关关关系系系

在一些国内文献中 [88, 91]都可以发现这样的

论述,当mass函数为单点集上定义时(“退化”为概率),

Dempster组合公式就退化为Bayes公式. 果真如此么?

例2: 针对空中目标识别问题, 可能有的目标类型包

括𝐴 : 𝐹15 及𝐵 : 𝐽10 依据目标类型设定辨识框架

为Θ = {𝐴,𝐵}. 基于防空雷达观测到的目标特征为𝐸.

相应空域出现𝐹15的先验概率为60%(𝑃 (𝐴) =

0.6). 基于雷达观测获取特征𝐸, 有𝑃 (𝐸∣𝐴) =

0.8, 𝑃 (𝐸∣𝐵) = 0.2,依据Bayes公式,⎧⎨⎩
𝑃 (𝐴∣𝐸) = 𝑃 (𝐸∣𝐴) ⋅ 𝑃 (𝐴)/[𝑃 (𝐸∣𝐴) ⋅ 𝑃 (𝐴) + 𝑃 (𝐸∣𝐵) ⋅ 𝑃 (𝐵)]

= 0.8 ⋅ 0.6/[0.8 ⋅ 0.6 + 0.2 ⋅ 0.4] = 0.86
𝑃 (𝐵∣𝐸) = 𝑃 (𝐸∣𝐵) ⋅ 𝑃 (𝐵)/[𝑃 (𝐸∣𝐵) ⋅ 𝑃 (𝐵) + 𝑃 (𝐸∣𝐵) ⋅ 𝑃 (𝐵)]

= 0.2 ⋅ 0.4/[0.8 ⋅ 0.6 + 0.2 ⋅ 0.4] = 0.14

如果用单点BBA来描述上述证据,可得:
𝑚1(𝐴) = 0.6,𝑚1(𝐵) = 0.4,𝑚2(𝐴) = 0.8,𝑚1(𝐵) = 0.2;

基于Dempster组合规则,𝑚12 = 𝑚1 ⊕𝑚2可得:

𝑚12(𝐴) = 0.86,𝑚12(𝐵) = 0.14

据此, 似乎可以推断出Dempster规则与Bayes公

式得到的结果是一致的. 但实质上这里存在两个误

区. 首先Dempster公式中参与组合的证据是对等的,

不存在先验与似然之分. 本例中将先验和似然函数当

作两个独立证据来看待,是不恰当的.

其次,本例中在构造似然函数时暗含了很强的假

设即𝑃 (𝐸∣𝐴) + 𝑃 (𝐸∣𝐵) = 1.0,而这对Bayes公式来说

并非必要条件.而如果要将似然函数视作BBA,则其

必须满足和为1. 此外似然函数是条件概率的形式出

现的,但证据理论中如何定义条件BBA还没有统一的

认识. 不能将概率中的似然函数等同于BBA使用.

此外, 如前所述, 单点BBA并非概率, 因此说相

应的Dempster组合规则退化为Bayes公式就无从谈起.

因此Bayes公式并非Dempster组合规则的特例.

综上, 概率论与证据理论是两套不同的理论框

架. 可以认为证据理论是对概率论的一种扩展,但这

种扩展并不完备,不可退化. 证据理论实际上是对概

率论的不严谨或不成功的拓展,特别是在统计信息完

备或者可精确获取时,基于证据理论的推理结果往往

与概率统计的结果不一致,如例3所示.

例3:设口袋里一共有8个球(4个红球和4个黑球). 4个

红球分别为𝑅1, 𝑅3, 𝑅5, 𝑅7(球体以奇数标注), 4个黑

球分别为𝐵2, 𝐵4, 𝐵6, 𝐵8(球体上偶数标注). 设𝐸1 =

{𝑐𝑖, 𝑖 = 1, 3, 5, 7} (奇数编号), 𝐸2 = {𝑐𝑖, 𝑖 = 2, 4, 6, 8}
(偶数编号), 𝐸1 和𝐸2 可认为是两种不同的观测或考

察方式. 设事件𝐶 为看到𝐵8, 𝐶 为看不到𝐵8. 辨识框

架为Θ = {𝐶,𝐶},计算在所有球当中看到𝐵8的可能.

首先生成单点BBA如下

𝐸1 :

{
𝑚1(𝐶) = 𝑃 (𝐵8∣𝐸1) = 0/4 = 0

𝑚1(𝐶) = 1− 𝑃 (𝑃 (𝐵8∣𝐸1)) = 1

𝐸2 :

{
𝑚2(𝐶) = 𝑃 (𝐵8∣𝐸2) = 1/4

𝑚2(𝐶) = 1− 𝑃 (𝑃 (𝐵8∣𝐸1)) = 3/4

由Dempster规则可得𝑚12(𝐶) = 0,𝑚12(𝐶) = 1

而在所有球中看到𝐵8的概率为𝑃 (𝐵8∣𝐸1 ∪𝐸2) =

1/8.显然二者所得结果不一致.由上述例题可知DS证

据理论并不是概率论的一种严谨或成功的推广.

4.2 证证证据据据冲冲冲突突突与与与反反反直直直观观观结结结果果果的的的关关关系系系

如前所述,高冲突证据利用Dempster规则进行组

合时, 会出现反直观的结果.较高的冲突程度真是这

种反直观结果的起因么?

例4: 设辨识框架为Θ = {𝜃1, 𝜃2, 𝜃3},其上定义了如下

两个BBA [96]:

𝑚1({𝜃1}) = 𝑎,𝑚1({𝜃1, 𝜃2}) = 1− 𝑎

𝑚2({𝜃1, 𝜃2}) = 𝑏1,𝑚2({𝜃3}) = 1− 𝑏1 − 𝑏2,𝑚2(Θ) = 𝑏2
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由Dempster组合公式, 可得冲突系数𝐾 =

𝑚12(∅) = 1− 𝑏1 − 𝑏2以及组合后的BBA

𝑚12({𝜃1}) = 𝑎 = 𝑚1({𝜃1}),
𝑚12({𝜃1, 𝜃2}) = 1− 𝑎 = 𝑚1({𝜃1, 𝜃2}) = 𝑏2.

只要𝐾 > 0, 结果就总是𝑚12(.) = 𝑚1(.). 这样的

结果显然是反直观的, 因为后续的证据𝑚2根本

无法影响到组合的结果, 而𝑚2本身并非空信度函

数(𝑚(Θ) = 1). 实际上我们可以调节𝑏1和𝑏2的取值,进

而获取不同的冲突系数𝐾. 也就是𝐾取值可以很高,

也可以很低. 像本例中的情形还可以举出很多,因此

无论冲突高低 [96],基于Dempster规则进行证据组合

都有可能获得反直观的结果.

4.3 证证证据据据距距距离离离与与与证证证据据据冲冲冲突突突的的的关关关系系系

有学者质疑𝐾无法很好地刻画证据间的冲突程

度,并且引入了证据距离来共同刻画冲突. 在Liu的工

作中 [78], 就设计了二元组< 𝐾, 𝑑𝐽 >来描述证据间

冲突(其中𝑑𝐽为Jousselme证据距离 [75]). 许多学者都

以此为基础将各种证据距离与冲突系数𝐾相结合来

描述冲突, 并应用于改进的证据组合.但证据距离真

的适合于描述证据冲突么?

例5: 设辨识框架为Θ = {𝜃1, 𝜃2, 𝜃3}, 其上定义

了2个mass函数分别为:

𝑚1({𝜃1}) = 𝑚1({𝜃2}) = 𝑚1({𝜃3}) = 1/3;

𝑚2({𝜃1}) = 𝑚2({𝜃2}) = 𝑚2({𝜃3}) = 1/3;

按照任意证据距离计算, 取值均为0. 计算其冲突

系数为𝐾 = 2/3. 两个毫无二致的证据并非没有冲

突. BBA本身就是具有不确定性的,其本身存在自冲

突(auto-conflict或self-conflict) [97]. 如果用证据距离

来描述冲突显然是不够合理的. 证据距离本质上描述

的是证据体间的差异度(或相似度).冲突在某种程度

上能够反映差异,但二者并非同一概念.

例6: 设辨识框架为Θ = {𝜃1, 𝜃2, 𝜃3}, 其上定义

了2个mass函数分别为:

𝑚1({𝜃1}) = 𝑚1({𝜃2, 𝜃3}) = 1/2;𝑚2({Θ}) = 1.

本例中𝑚1和𝑚2(空信度函数)间的冲突系数𝐾 = 0,而

其距离𝑑𝐽却并非为0. 从例5和例6可知,距离与冲突是

两个不同的概念. 在Destercke等人 [98]新近的工作中

定义了冲突度量应该满足的一系列条件,证据距离并

不总能满足这些条件（详见文献 [98]）.

综上,描述证据差异性的证据距离虽然与证据冲

突有一定的关联, 但本质上是两个概念, 距离并不适

宜作为冲突度量.

4.4 由由由证证证据据据至至至概概概率率率转转转换换换方方方法法法的的的评评评价价价

基于BBA可以完成证据的描述与推理融合.在进

行决策时往往需要首先将BBA函数转换为概率.最常

用的是pignistic概率转换方法 [4].

𝐵𝑒𝑡𝑃𝑚(𝜃𝑖) =
∑

𝜃𝑖∈𝐵
𝑚(𝐵)/ ∣𝐵∣ , ∀𝐵 ⊆ Θ (6)

本质上是将某一个焦元上的mass赋值平均分配给其

包含的单点命题.由于采用的是不偏不倚的平均分配

方式, pignistic概率转换方法的信息损失较小.

在现有的针对概率转换方法的文献中 [5, 65, 66,

99∼101], 往往是采取Shannon信息熵作为准则, 即转

换后得到的Shannon熵越小,决策会越清晰,代表概率

转换效果越好.但需要注意的是, 信息熵小代表由证

据函数至概率的转换过程中信息损失较大,这将是一

个负面的因素. 实际上Shannon信息熵并不足以评估

概率转换方法的优劣. 如果片面强调信息熵的取值

小,也会招致极端的结果.

例9: 设辨识框架为: Θ = {𝜃1, 𝜃2}, 𝑚({𝜃1}) =

0.20000001,𝑚({𝜃2}) = 0.19999999, 𝑚({𝜃1, 𝜃2}) = 0.6

为Θ上定义的mass函数. 依据信息熵最小化原则得到

的概率转换结果为:

𝑃 (𝜃1) = 0.80000001, 𝑃 (𝜃2) = 0.19999999.

图 3 差异极端放大

如图3所示, 仅仅因为𝑚({𝜃1}) > 𝑚({𝜃2}), 混合
焦元的mass赋值𝑚({𝜃1, 𝜃2}) = 0.6被全部分配给

了𝜃1, 从而导致最终决策结果为𝜃1. 而实际上对

于𝜃1和𝜃2的mass赋值非常接近, 而转换后的概率差

异却极大.因此过分强调信息熵的“小”是危险的. 单

纯依靠信息熵不足以评价概率转换方法 [102].

5 结结结论论论与与与展展展望望望

在对证据理论新近发展的综述的基础上,针对证

据理论研究中存在的诸多误解、混淆结合算例进行

了分析和探讨, 试图为研究人员正确使用DS证据理

论提供借鉴作用. 证据理论本身在描述和刻画不确定

性上是具有优势的,但由于其是概率论的理论框架的

不完备的拓展,因此仍然存在诸多问题有待解决.

对未来证据理论的重点研究方向展望如下.

首先,证据理论属于随机集的一种形式. 概率论
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已经有了很成熟的统计学方法与工具. 而随机集目前

虽然是个很好的描述工具,但缺乏类似统计学的工具.

证据理论中诸如BBA生成等问题的解决,本质上属于

集值随机变量分布建模的问题;组合规则的设计本质

上是随机集间的代数操作(运算)设计问题.这些都赖

于随机集(特别是其方法论层面)研究的深入. 这也是

推进证据理论走向成熟与深入的最关键所在.

其次,证据理论中的评价准则研究至关重要,是

上述证据理论领域诸项研究能否取得实质进展的瓶

颈问题所在. 有了客观合理、体系化的评价准则,方

法的设计才有更严谨参照的标准,从而跳出启发式设

计的泥淖.因此有关评价准则的研究将成为重点研究

方向,也是难点之所在.

最后,在随机集理论与方法成熟之前,在体系化

的评价准则建立之前, 结合实际应用中的不确定性,

针对概率论无法描述和解决的应用问题,采用证据理

论描述、分析和解决,从而拓展证据理论的应用范围

也是一个很重要的研究方向.更多具体问题的解决也

将为一般性理论与方法的构建提供借鉴和支撑.

相信随着研究的深入,证据理论会在理论和应用

各个层面都得到进一步改进和提升,从而进一步完善

和丰富决策级信息融合理论与方法.
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