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基于聚类赋权的冲突证据组合方法 
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摘  要：针对高度冲突证据组合失效的问题，着重考虑证据之间相互关系与证据本身特性的结合，提出了一种基

于聚类赋权的冲突证据组合方法。首先，构建相似系数对证据进行聚类分析，通过类容量确定类间权重反映类间

差异。然后，引入信息熵获取各证据的类内权重，综合类间权重和类内权重得到证据的修正权重。最后，根据该

权重修正冲突证据，使用证据理论组合规则完成对修正证据的最终合成。数例验证结果表明，所提方法能够合理

地修正证据，并且组合结果相比其他方法具有更好的聚焦效果。 
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Conflict evidence combination method based on clustering weighting 
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Abstract: Aiming at the failure of the combination of highly conflicting evidence, the combination of the relationship 

between evidences and the characteristics of evidence itself was considered, and a method of conflicting evidence com-

bination based on clustering weighting was proposed. Firstly, the similarity coefficient was constructed to cluster the evi-

dence, and the inter-class weight was determined by class capacity to reflect the differences among classes. Then the in-

formation entropy was used to obtain the intra-class weight of each evidence. The modified weight of the evidence was 

obtained by combining the inter-class weight and intra-class weight. Finally, the conflict evidence was modified accord-

ing to the weight, and the combination rule of evidence theory was used to achieve the final synthesis of the modified 

evidence. The results of the example show that the proposed method can reasonably carry out evidence correction, and 

the combined results have better focusing effect than other methods. 
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0  引言 

证据理论是 Dempster[1]在 1967 年提出的一种

不确定推理理论，之后由他的学生 Shafer[2]做了进

一步补充和完善。证据理论可以在缺乏先验概率的

前提下有效地进行不确定信息的描述和表达，因此

能够广泛应用于信息融合、目标识别等领域[3]。其

中，证据组合规则是证据理论的核心内容，但是在

应用于融合高度冲突的证据时，产生的结果却和人

的直觉或认知相互悖离[4-5]。 

为了解决高冲突证据组合失效进而产生错误

结果的问题，国内外研究人员相继提出了很多解决

办法，这些办法可划分为两大类：第一类是直接改

变证据组合公式或者修改冲突系数[6-10]，目的就是
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改变证据的组合方式或者冲突的度量方法来解决

证据组合失效的问题，这虽然在一定程度上消除了

证据冲突，但是因为公式的改变也破坏了组合规则

原有的优良特性；第二类是修正证据的概率分配，

而组合规则不改变，这样既可以保持其优良的运算

特性，又可以有效地解决证据组合失效的问题[11]。

因此，多数研究人员认为第二类修正证据概率分配

的方法是比较合理的，同时也给出了很多典型的修

正方法。例如，Murphy 等[12]提出的证据平均修正

法、邓勇等[13]提出的证据距离加权修正法、韩德强

等[14]提出的不确定度证据修正法、王路等[15]提出的

信任度证据修正法以及王旋等[16]提出的 Lance 距离

证据修正法。但是，这些修正方法都以提高冲突证

据组合结果的聚焦程度为目标[14]，仅利用某种衡量

数据差异的指标确定权重完成对证据的修正，这种

方法考虑角度比较片面，甚至可能产生不理想的融

合结果。所以，全面地考虑证据本身的特性以及证

据之间的相互联系来确定证据的修正权重成为证

据修正的关键。 

鉴于此，本文提出了基于聚类赋权的冲突证据

组合方法。首先将证据的概率分配进行 pignistic 概

率转换，构建相似系数完成证据的聚类分析，选取

阈值将证据进行对应分类，根据类容量确定类间权

重来反映类间差异；然后引入信息熵获取各证据的

类内权重，综合类间权重和类内权重得到证据的修

正权重；最后根据修正权重对证据的概率进行重新

分配，使用证据理论组合规则将修正后的证据进行

合成。该方法通过证据的类间权重反映证据之间的

相互联系，通过证据的类内权重反映证据的本身特

性，并将两者有机地结合，经数例验证表明本文方

法是合理的、有效的。 

1  证据理论及存在问题 

1.1  证据理论 

若识别框架为 Θ，2Θ为 Θ中所有命题构成的集

合，则对于任意命题 A，存在映射 m:2Θ→[0,1]，且

满足如下条件 
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称 m 为 A 的基本概率分配（BPA, basic probability 

assignment）。若识别框架 Θ中，存在 m1 和 m2两组

证据的 BPA，则证据组合规则为 
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其中，k 是证据冲突系数，代表证据之间的冲突大

小。当 k=1 时，代表两组证据完全冲突，此时组

合规则分母为 0 不能进行合成运算；当 k 值接近

于 1 时，代表 2 个证据具有很高冲突，组合规则

分母归一化运算往往得到与直觉相反的结果，如

Zadeh 悖论[17]。 

1.2  pignistic 概率函数 

在应用证据理论进行信息决策时，证据的信任

函数都是以命题为对象进行概率分配的。如果各命

题之间存在共同元素，就有可能造成概率的过度分

配，因此通常需要将信任函数转换为单焦元命题的

概率分布后再进行决策[18]。Smets 等[19]提出了一种基

于平均分配思想的 pignistic 概率转换方法，因其信

息损失较小而得到了广泛的应用[20]。 

设 m 是 Θ上的 BPA，A 和 B 是 Θ中的命题，

则 pignistic 概率函数 BetPm为 

 
( )

BetP ( )
1 ( )m
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∩
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其中，|·|是子集中所含焦元的个数。特别地，对于

单焦元命题，pignistic 概率函数为 
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2  证据的聚类赋权方法 

本文提出基于聚类赋权的冲突证据组合方

法，就是把聚类赋权方法应用到证据理论中，其

结构如图 1 所示，具体由三部分内容组成：一是

聚类分析；二是赋权计算；三是证据合成。根据

聚类分析的思想，构造证据之间的相似系数完成

证据聚类，通过各类的容量确定证据的类间权重，

同时引入信息熵来表达证据概率分配的清晰程

度，并依据信息熵确定证据的类内权重。结合类

间权重和类内权重获得修正权重，充分体现了证

据的聚类赋权过程符合少数服从多数、清晰胜过

模糊的决策原则[21]。根据修正权重重新计算证据

的 BPA，完成证据合成取得结果。 
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图 1  基于聚类赋权的证据组合方法结构 

2.1  聚类分析 

证据的聚类分析首先需要将证据 BPA 进行

pignistic 概率转换，再构建证据的相似系数，得到

对应的相似关系矩阵，选定合理的阈值并以此为依

据进行证据聚类。根据数据相似的定义，相似不仅

代表证据在数值上差距的大小，而且直接反映了证

据自身属性之间的匹配程度[22]。所以，在构造证据

的相似系数时，数值上的绝对差距并不能够反映证

据的属性匹配程度，还需要依靠相对差距对证据的

相似程度来进行表达。 

假设识别框架 Θ={θ1,θ2,…,θn}，有 q 个证据进

行概率分配，第 i 个证据对应的 pignistic 概率为

BetP ( )
im pθ ，i=1,2,…,q，p=1,2,…,n。 

证据 i 与证据 j 的相似系数定义为 

 
1

min(BetP ( ),BetP ( ))1

max(BetP ( ),BetP ( ))
i j

i j

n
m p m p

ij
p m p m p

r
n

θ θ

θ θ=

= ∑  (6) 

特别地，当BetP ( ) BetP ( ) 0
i jm p m pθ θ= = 时，可用

极限的求法确定
min(BetP ( ),BetP ( ))

max(BetP ( ),BetP ( ))
i j

i j

m p m p

m p m p

θ θ

θ θ
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通过上述定义，可以得出以下结论。 
①0≤rij ≤1， , {1,2, , }i j q∀ ∈ … ； 

②rij 越趋近于 0，说明第 i 个证据与第 j 个证据

越不相似；rij越趋近于 1，说明第 i 个证据与第 j 个

证据越相似； 

③rij=rji； 
④rii=1， , {1,2, , }i j q∀ ∈ … 。 

此时，构建证据相似关系矩阵 ( )ij q qr ×=R 。根据

以上结论可知，R 为证据之间的相似关系矩阵，但 R
并不具有传递性，所以必须将其变换为等价矩阵。 

定理 1  设 ( )ij q qr ×=R 为相似关系矩阵，则存在

一个最小自然数 b(b≤q)，使传递闭包 b=R R ，对

于一切大于 b 的自然数 d，都有 d b=R R ，此时，
b=R R 为等价矩阵[23]。 

通过逐次平方法可以求出相似关系矩阵 R 的

传递闭包 R ，并以此进行证据的聚类分析，具体步

骤如下。 
步骤 1  根据式(6)计算得到各证据的相似系

数，并构建相似关系矩阵 R； 
步骤 2  通过逐次平方法获得相似关系矩阵 R

的传递闭包 R ； 

步骤 3  选取阈值 ε，利用传递闭包 R 实现对

证据的聚类。 

阈值 ε的选取会直接影响证据的分类结果，为

了实现合理的阈值选取，可以通过阈值的变化率 C

确定最优阈值，计算式为 

 1

1

x x
x

x x

ε ε
C

u u
-

-

-
=

-
 (7) 

其中，x 是阈值从大到小的聚类次数，εx-1 和 ɛx为第

x−1 次和第 x 次的聚类阈值，ux-1 和 ux为第 x−1 次

和第 x 次聚类包含的证据数量。阈值的变化率越大，

则说明类别差异的变化越明显。排除证据各自成类

和所有证据归为一类的情况，当 C=max(Cx)时，认

为对应的 ε为最优阈值，实现了最大差异分类。 

2.2  赋权计算 

证据的赋权计算需要考虑 2 个方面，即类间权

重和类内权重。类间权重主要考虑通过聚类分析后

各类中证据的数量，对于容量较大的类，其所包含

的证据对应的概率分配结果代表了大多数证据的

支持情况，则应赋予较大的权重；对于容量较小的

类，则应赋予较小的权重[24]。 

假设 q 个证据被分为 t 类，第 k 类中包含

( )k k qφ φ ≤ 个证据，λk为类间权重，则有 

 
2

2

1

1,2, ,k
k t

l
l

φ
λ l t

φ
=

= =

∑
， …  (8) 

在信息论中，信息熵表达了信息的不确定性和

模糊性，所以映射到证据理论中，证据的信息熵就

能够表达对证据本身数据特性的描述。如果某个证

据的熵值越小，则说明该证据的模糊性越小，证据

概率分配的表达越清晰，在证据合成过程中发挥的

作用越大，应赋予越大的权重[18]。反之，某个证据

的熵值越大，则应赋予越小的权重。所以，引入证
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据的信息熵可以合理地确定证据的类内权重。根据

前文假设，则第 i 个证据的信息熵可以表示为 

 1

(BetP ( )lbBetP ( ))

( )
lb

n

i p i p
p

i

m θ m θ

H m
n

== -
∑

 (9) 

设 aki 为第 k 类中第 i 个证据的类内权重，φk为

第 k 类中的对应证据，则 
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1 ( )

(1 ( ))
k

i
ki φ

i
i

H m
α

H m
=

-
=

-∑
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通过求得的 λ 和 α 可以对证据的总体权值 wi

进行集结，即 

 kkii λαω =  (11) 

当只有 2 个证据进行聚类赋权计算时，可直接

计算类内权重作为证据的修正权重。 

2.3  证据合成 

根据式(11)求得修正权重完成证据 BPA 的重新

分配，计算式为 

 （ ）wae
1

n

i i
i

m ωm
=

= ∑  (12) 

其中，mwae 为修正后的证据 BPA。最后，使用证据

理论组合规则对mwae合成 n-1次即可获得最终的组

合结果[12]。 

3  数例验证 

在对高度冲突证据组合方法的验证中有很多

经典数例，首先引入 Zadeh 数例进行算法验证。在

识别框架 Θ={θ1,θ2,θ3}内有 2 个独立证据的 BPA，

分别为 

 m1:m1(θ1)=0.99, m1(θ2)=0.01  

 m2:m2(θ2)=0.01, m2(θ3)=0.99  

如果直接完成证据合成，得到的结果是

m(θ1)=0，m(θ2)=1，m(θ3)=0。尽管 m1和 m2 对 θ2 的

信任度都很低，但所得结论却完全支持 θ2，这个结

论显然不合理。而采用本文方法得到的结果是

m(θ1)=0.499 9，m(θ2)=0.000 2，m(θ3)=0.499 9，符合

人的直觉和认知，结论相对合理。 

为了进一步验证本文证据修正方法的有效性，

采用一个完整的数例进行计算分析。假设识别框架

Θ={θ1,θ2,θ3}，通过 6 组传感器采集数据信息获得了

6 组证据的 BPA，具体表示为 

 m1:m 1(θ1)=0.60, m1(θ2)=0.15, m2(θ3)=0.25  

 m2:m 2(θ1)=0, m2(θ2)=0.85, m2(θ3)=0.15  

 m3:m 3(θ1)=0.35, m3(θ2)=0.30, m3(θ3)=0.35  

 m4:m 4(θ1)=0.60, m4(θ2)=0.10, m4(θ3)=0.30  

 m5:m 5(θ1)=0.35, m5(θ2)=0.25, m5(θ3)=0.40  

 m6:m 6(θ1)=0.65, m6(θ2)=0.25, m6(θ3)=0.10  

首先，按照式(4)对 6 组证据的 BPA 进行计算，

得到各证据对应的 pignistic 概率，由于数例中都为

单焦元证据体，因此 pignistic 概率与原 BPA 赋值相

同[13]。根据所得的 pignistic 概率，由式(6)可得证据

相似关系矩阵为 
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通过逐次平方进行矩阵的合成运算能够得到 R
的传递闭包 R 。 
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0 602 0 300 1 000 0 596 0 903 0 596

0 833 0 300 0 596 1 000 0 602 0 663

0 602 0 300 0 903 0 602 1 000 0 602

0 663 0 300 0 596 0 663 0 602 1 000

. . . . . .

. . . . . .

. . . . . .

. . . . . .

. . . . . .

. . . . . .

= =

 
 






 

R R R









  

 

4 2 2

1 000 0 300 0 602 0 833 0 602 0 663

0 300 1 000 0 300 0 300 0 300 0 300

0 602 0 300 1 000 0 602 0 903 0 602

0 833 0 300 0 602 1 000 0 602 0 663

0 602 0 300 0 903 0 602 1 000 0 602
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其中， 4 8=R R ，表示模糊矩阵的合成运算。由定

理 1 可知， 4 =R R，则可以采用 R4 完成聚类分析，

对应的证据聚类图如图 2 所示。 

 
图 2  证据聚类图 

因为本文采用比值的方式确定证据的相似系

数，所以相似系数的取值都小于 1。通过变化率确

定阈值，过程为 
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 2

0 902 0 833
0 034 5

4 2

. .
C .

-
= =

-
  

 3

0 833 0 663
0 17

5 4

. .
C .

-
= =

-
  

C3 的变化率最大，因此选定证据分类的最优阈

值为 ε=0.663。由此可对证据进行两两聚类，所得

聚类集合为{(1,4),(1,6),(3,5),(4,6)}，再将含有相同证

据的聚类合并，可将证据分为 3 类：m1、m4、m6

为第一类；m3、m5 为第二类；m2 为第三类。 

根据式(8)计算证据的类间权重为 

 λ1=0.642 9，λ2=0.285 7，λ3=0.071 4 

根据式(9)得到的各证据信息熵为 

H(m1)=0.853 5，H(m2)=0.384 7，H(m3)=0.997 7，
H(m4)=0.817 3，H(m5)=0.983 5，H(m6)=0.779 9 

根据所得的证据分类，由式(10)可得第一类证

据的类内权重分别为 

 α11=0.266 7，α14=0.332 6，α16=0.400 7  

第二类证据的类内权重分别为 

 α23=0.122 3，α25=0.877 7  

第三类证据的类内权重为 

 α32=1  

根据式(11)综合证据的类间权重和类内权重，

可得证据的修正权重为 

 ω1=0.171 5，ω2=0.071 4，ω3=0.034 9，  

 ω4=0.213 8，ω5=0.250 8，ω6=0.257 6  

则可以计算得到证据修正后的 BPA 为 

 mwae(θ1)=0.498 6，mwae(θ2)=0.245 4，  

 mwae(θ3)=0.256 0  

最后，把修正后的 BPA 合成 5 次就可获得最

终结果。为了对比分析本文方法的合成效果，引

入证据理论组合规则、文献[12-16]提出的证据修

正法分别对上述数例进行合成，组合结果如表 1

所示。由表 1 结果可以看出，使用证据理论组合

规则直接进行组合时，由于受到证据 m2 对 θ1 概

率分配为 0 的影响，无论其他证据如何支持 θ1，

结果都是 m(θ1)=0，存在一票否决的情况，明显和

事实不符。文献[14]的证据修正法虽然能够取得

较好的聚焦效果，但是不能有效抵抗证据 m2 的干

扰，后续证据的加入也不能得到合理的组合结果

θ1，反而持续支持 θ2，可以看出仅考虑证据本身

不确定度而忽略证据间的联系来进行证据修正是

不全面的。文献[12-13,15]的证据修正法在三组证

据 m1、m2 和 m3 组合时结果依然支持 θ2，说明这

3 种方法的聚焦速度都比较缓慢。文献[16]的证据

修正法在两组证据 m1 和 m2 组合时支持证据 m1，

悖离了人的直观感觉，且在多组证据融合时聚焦

效果一般。而本文方法在各种情况下都取得了合

理的组合结果，而且相比于其他方法，本文方法

具有更好的聚焦效果。 

对本文算法的时间复杂度进行分析，假设存

在 n 个证据和 m 个命题，证据相似关系矩阵建立

的时间复杂度为 O(n2m)；通过平方法求传递闭包

聚类的时间复杂度至多为 O(n3logn)；信息熵构造

类内权重的时间复杂度为 O(nm)；计算类间权重

和类内权重完成证据修正的时间复杂度为 O(3n)；

在给定证据概率分配的条件下，证据合成的时间

复杂度为 O(nm2)。所以，本文证据合成方法整体

的时间复杂度为 O(n2m+n3logn +nm+3n+nm2)。可

以看出，虽然证据的修正过程增加了整体的时间

复杂度，但是方法的时间复杂度和证据数量、命

题个数呈多项式关系，不存在指数关系，增加的

计算量是可以容忍的，这表明本文方法具有可用

性和实用性。 
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4  结束语 

针对高度冲突证据组合失效的问题，本文提出

了基于聚类赋权的冲突证据组合方法。根据聚类赋

权的思想确定了证据的类间权重和类内权重，通过

类间权重来衡量证据间的相互关系，通过类内权重

来衡量证据本身的信息特性。通过有机地结合类内

权重和类间权重，全面、充分地度量了证据之间的

相对差异以及证据的不确定性，使证据修正权重的确

定更加合理，具有更高的稳健性。本文方法在时间复

杂度上符合多项式关系，说明方法具有实用性。数例

验证结果表明，本文方法能够有效地消除冲突证据，

合成结果具有更好的聚焦效果，从而进一步提高了冲

突证据组合的可靠性和合理性。 
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