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基于推土机距离的证据冲突强度量方法 

王欣 1,2，付威 1 
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摘  要：针对 D-S（Dempster-Shafer）证据理论中的冲突因子 k 不能有效度量证据之间的冲突程度的问题，首先

提出了证据冲突强度量函数需要满足的期望特征，然后提出了一种新的基于推土机距离的证据冲突度量方法。该

方法不要求不同证据有相同的焦元数量，并且可以直接计算含有非单子集命题的证据冲突。理论和实验表明，所

提方法给出的冲突度量大小能够正确表征 2 个证据间冲突的程度，并具有证据冲突强度量函数的所有期望特征，

表明所提方法是一种有效的证据冲突强度量方法。 
关键词：D-S 证据理论；证据冲突强度量函数；期望特征；推土机距离 
中图分类号：TP274 
文献标志码：A 
DOI: 10.11959/j.issn.1000−436x.2022094 

Strong measurement method of evidence conflict 
based on earth mover’s distance 
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Abstract: Aiming at the problem that the conflict factor k in D-S evidence theory cannot effectively measure the degree of 
conflict between two bodies of evidence (BoEs), the expected features of evidence conflict strong measurement function 
(ECSMF) were proposed, and then a new method of evidence conflict measurement based on earth mover’s distance 
(EMD)was put forward. The same number of focal elements between different BoEs was not required and the evidence con-
flict with non-singleton propositions could be directly calculate. The proposed method did not require The theory and expe-
riments show that the size of conflict measure proposed can correctly represent the degree of conflict between two BoEs, and 
has all the expected features of ECSMF, which is an effective method of evidence conflict strong measurement. 
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0  引言 

近年来，多传感器信息融合技术受到了极大的关

注，并被广泛应用于目标检测[1]、医疗[2-3]和金融[4]等

领域。在信息融合领域中，为了有效地整合来自不同

传感器的信息，选择一种合适的融合策略是至关重要

的。作为多传感器信息融合技术的重要方法之一，D-S

（Dempster-Shafer）证据理论具有显著的优势，它既能

有效地表达不确定信息，又能在没有先验信息的情况

下融合证据[5-6]。因此，D-S 证据理论在风险评估[7]、

模式识别[8]和故障诊断[9]等领域得到了广泛的应用。 
在实际应用中，信息种类的多样性、环境的复

杂性和传感器的局限性使信息源一般具有较强的

不确定性和高冲突性[10]，在使用 D-S 证据理论融合
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高冲突证据时，往往会出现反直观的结果，如

Zadeh[11]提出的 0 信任和 1 信任等反直观结果。针

对这一问题，许多研究者提出了不同的冲突度量方

法，大致可以分为两类：一类是在度量证据间的冲

突程度前对证据进行预修正，另一类是在原始证据

的基础上直接度量证据间的冲突程度。 
对证据进行预修正的方法也可分为两类，一类

是通过构造关系矩阵来修正证据，如宋亚飞等[12]利

用关系矩阵对证据进行修正，然后将测得的修正后的

证据之间的夹角余弦值作为证据间的冲突程度；孙贵

东等[13]基于核关系矩阵对证据进行修正，然后提出

了一种证据冲突度量方法。另一类是基于 Pignistic
概率转换（PPT, Pignistic probability transform）的方

法，如 Liu[14]定义了 Pignistic 概率距离来度量由 PPT
修正后的证据间的冲突程度；郭兴林等[15]提出了一

种基于 PPT 和奇异值分解的证据冲突度量方法；Cai
等[16]将 PPT 推广为 Pignistic 信任转换（PBT, Pignistic 
belief transform），以此将非单子集焦元的信任分配

给多个集合，并提出了一种新的证据冲突度量方法，

但是这种方法的复杂度较高，不便于实际应用。 
度量未修正证据间的冲突程度主要是通过计

算证据间的距离、熵或相关系数来实现的。

Jousselme 等[17]提出将证据间的 Jousselme 距离作为

证据间的冲突度量。邓勇等[18]引入随机变量的偏熵

和关联熵，将证据间的关联系数作为证据间的冲突

度量。Xiao[19-20]提出了 BJS（belief Jensen-Shannon）
散度和 RB（reinforced belief）散度函数，并将其测

出的证据间的广义距离作为证据间的冲突程度。李

军伟等[21]根据最大最小法定义了新的相关系数，并

提出了一种基于 Einstein 算子的冲突度量方法。

Jiang[22]提出一种考虑焦元之间的不相交性和差异

性的相关系数，以此来度量证据间的冲突程度。 
尽管上述方法都可以度量证据间的冲突程度，

但也存在一些不足。若使用第一类方法，即选择对

证据进行预修正，则修正后的基本概率指派（BPA, 
basic probability assignment）将不再满足归一性，

而且很难最大限度地保留原始信息的不确定性。而

第二类方法要求不同证据的焦元数量完全相同，如

果焦元数量不同，那么需要补齐焦元。上述问题均

会在不同程度上影响最终的合成结果。 
鉴于以上原因，本文在文献[12,20]的基础上提

出了证据冲突强度量函数（ECSMF, evidence con-
flict strong measurement function）的期望特征，并

用实例说明了已有证据冲突度量方法的不足。 
根据 ECSMF 的期望特征的要求，本文提出了

一种基于推土机距离（EMD, earth mover’s distance）
的证据冲突度量方法，即信任推土机距离（BEMD, 
belief earth mover’s distance）。推土机距离又叫作

Wasserstein 距离，它最初是为了解决运输问题提出

的，后来由 Rubner 等[23]提出作为一种图像检索方

法而得到了广泛的应用[24-25]。本文提出的信任推土

机距离方法，不仅满足 ECSMF 的所有期望特征，

而且可以将单元素之间的距离概念自然地扩展到

元素集或分布之间的距离概念，进而有效地度量证

据间的冲突程度。 
本文做了如下创新性工作：1) 提出了 ECSMF

的期望特征；2) 提出了信任推土机距离方法，理

论和实验证明了该方法满足 ECSMF 的所有期望

特征；3) 提出的信任推土机距离方法不需要对证

据进行预修正，也不要求不同证据的焦元完全相

同，可以直接计算含有复合元素的证据之间的冲

突，从而避免了高维矩阵运算，减小了计算负担，

理论和实验证明了该方法的有效性。 

1  证据冲突强度量函数的期望特征 

定义 1  识别框架。在 D-S 证据理论中，假设

1 2{ , , , }NΘ θ θ θ= " 是一个两两互斥又可穷举元素的

完备集合，则称Θ 为识别框架。其中， iθ 是识别框

架Θ 中的一个单子集命题，N 是单子集命题的个数。 
定义 2  BPA 函数。设Θ 为识别框架，则Θ 中

的所有单子集命题组成的集合称为Θ 的幂集，记为

2Θ 。假设任意命题 2A Θ∈ ，若映射m 满足 

 
0 ( ) 1

( ) 1

( ) 0
A

m A
m A

m
Θ⊆

⎧
⎪⎪ =⎨
⎪

∅ =⎪⎩

∑
≤ ≤

 (1) 

则称m 为识别框架Θ 上的 BPA 函数或质量函数，

其中 ( )m A 为 A的 BPA 或质量，表示对命题 A的基

本信度。当 ( ) 0m A > 时，则称子集 A为一个焦元，

所有焦元的并集称为核，记作 ( )mκ 。 
证据冲突的本质在于不同证据对相同命题的

支持度存在差异，如果不同证据对同一命题的支持

度接近，那么它们之间的冲突就很小；反之，则说

明 2 个证据的冲突较大。文献[12]提出了证据相关

系数法来测量冲突，给出了相关系数满足对称性、

规范性、同一性和不反直观性。文献[20]提出了基
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于 RB 散度来测量冲突，给出了其对称性、规范性、

同一性和三角不等式的性质。综合文献[12,20]所提

方法的性质，下面给出证据冲突强度量函数应该满

足的数学特征。 
定义 3  ECSMF 的期望特征。在同一识别框架

Θ 下，存在 2 个证据 1m 和 2m ，则两者的冲突强度

量函数 1 2( , )f m m 的期望特征如下。 
1) 对称性： 1 2 2 1( , ) ( , )f m m f m m= 。 
2) 规范性： 1 20 ( , ) 1f m m≤ ≤ 。 
3) 同 一 性 ： 当 且 仅 当 1 2m m= 时 ，

1 2( , ) 0f m m = 。 

4) 互斥性：当且仅当 ( ) ( )i jp q = ∅∪ ∩ ∪ 时，

1 2( , ) 1f m m = ，其中 ip 和 jq 分别为 1m 和 2m 的焦元。 

5) 三角不等式：若在Θ 下还存在证据 3m ，则

1 3 1 2 2 3( , ) ( , ) ( , )f m m f m m f m m+≤ ， 1 2 3, ,m m m∀ 。 
6) 不反直观性：当证据变化时， 1 2( , )f m m 的

变化趋势与直观分析一致。 
注 1 如果 3)和 4)分别改为：当且仅当 1 2m m=

时， 1 2( , ) 1f m m = ；当且仅当 ( ) ( )i jp q∪ ∩ ∪  =∅时，

1 2( , ) 0f m m = ，则称 1 2( , )f m m 为相似强度量函数。 

注 2 由于冲突度量和相似度量是一对逆命题，

因此如果 1 2( , )f m m 是冲突强度量，则 1 21 ( , )f m m−

是相似度量，但它却不一定是相似强度量，因为它

不一定满足三角不等式。 

2  基本概述 

2.1  现有冲突度量方法存在的问题 
2.1.1  D-S 组合规则 

定义 4  D-S 组合规则。假设识别框架Θ 下的

2 个证据为 1m 和 2m ，其相应的焦元分别为 iA 和

jB ，设 1k < ，则 Dempster 组合规则（也称为 2 个

证据的正交和）为 
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1 2

( ) ( )
0,

( ) ( )
,

1
i j

i j
A B A

m A m m A
A
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A

k
=

= ⊕ =
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∩

 (2) 

其中， k 为度量冲突的冲突因子，计算式为 

 1 2( ) ( )
i j

i j
A B

k m A m B
=∅

= ∑
∩

 (3) 

事实上，冲突因子 k 不能很好地反映证据之间

的冲突程度，下面通过例 1 来说明这一问题。 
例 1  假设在识别框架 { , , }A B CΘ = 下，存在如

下 2 个证据 1m 和 2m 。 

1m : 1( ) 0.40m A = , 1( ) 0.30m B = , 1( ) 0.30m C =  

2m : 2 ( ) 0.40m A = , 2 ( ) 0.30m B = , 2 ( ) 0.30m C =  
根据式(3)计算证据 1m 和 2m 之间的冲突程度，

则有 0.66k = ，即表明 2 个证据存在一定的冲突。

然而证据 1m 和 2m 是完全相同的，因此，冲突因子 k

不能有效地度量证据间的冲突程度。这表明冲突因

子 k 不满足 ECSMF 的期望特征的同一性。 
2.1.2  Pignistic 冲突度量 

定义 5  Pignistic 冲突度量[14]。假设识别框架

Θ 中的 2 个证据分别为 1m 和 2m ，则证据间的

Pignistic 概率距离为 

 ( )2

1 1 2
difBetP max BetP ( ) BetP ( )m

m m mA
A A

Θ∈
= −  (4) 

其中，BetP
im 为 im 的 Pignistic 概率转换，即 

 
( )| |BetP ( )

| | 1 ( )i

i
m

B i

m BB AA
B mΘ∈

=
− ∅∑ ∩ , 1,2i =  (5) 

例 2  假设在识别框架 { , , , , , }A B C D E FΘ =
下，存在 2 个证据 1m 和 2m ，它们的 BPA 分别为 

1m : 1
1( )
3

m A = , 1
1( )
3

m B = , 1
1( )
3

m C =  

2m : 2
1( )
3

m D = , 2
1( )
3

m E = , 2
1( )
3

m F =  

由式(4)和式(5)可知， 2

1

1difBetP
3

m
m = 。从 2 个证

据的 BPA 可以看出，证据 1m 支持的命题为 A、B 和

C，而证据 2m 支持的命题为 D、E 和 F，由此可见

2 个证据是完全冲突的，然而 Pignistic 冲突度量值

为
1
3
，因此它不满足 ECSMF 的期望特征的互斥性。 

2.1.3  Jousselme 冲突度量 
定义 6  假设在包含 N 个单子集命题的识别框

架Θ 下，证据m 的 BPA 的向量形式为 

 ( )1 2 2
( ), ( ), , Nm A m A m A⎡ ⎤= ⎣ ⎦m "  (6) 

其中， ( ) 0im A ≥ ，
2

1
( ) 1

N

i
i

m A
=

=∑ ， 2iA Θ∈ 。 

定义 7  Jousselme 冲突度量[17]。假设识别框架

Θ 下的 2 个证据为 1m 和 2m ，相应的向量形式为 1m
和 2m ，则证据间的 Jousselme 证据距离定义为 
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 BPA 1 2 1 2 1 2
1( , ) ( ) ( )
2

d m m D Τ= − −m m m m  (7) 

 
| | | |2 2

| |
, , 2

| |
i j

i j
i j

A A
D A A

A A Θ Θ

Θ

×

⎡ ⎤
= ∈⎢ ⎥
⎣ ⎦

∩
∪

 (8) 

其中， | |Θ 表示识别框架的基数，即识别框架所包

含元素的个数； iA 和 jA 分别表示证据 1m 和 2m 的焦

元；上标 T 表示向量的转置。 
例 3  仍以例 2 为例，由式(7)和式(8)可得

BPA 1 2( , ) 0.471d m m = ，因此该方法也不满足互斥性。 
2.1.4  BJS 散度冲突度量 

定义 8  BJS（belief Jensen-Shannon）散度冲突

度量[19]。假设识别框架Θ 中的 2 个证据为 1m 和 2m ，

iA 为 1m 或 2m 的焦元，则 1m 和 2m 的 BJS 散度冲突度

量为 

 
1 2

1 2 1 2
1 2

BJS( , )

1 , ,
2 2 2

m m

m m m mS m S m

=

⎡ + + ⎤⎛ ⎞ ⎛ ⎞+⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎢ ⎥
⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎣ ⎦

 
(9)

 

其中， 1 2( , )S m m 是 Kullback-Leibler 散度，计算式为 

 1
1 2 1

1 2

( )
( , ) ( )lb

( )

n
i

i
i i

m A
S m m m A

m A=

= ∑  (10) 

例 4  假设在识别框架 { , , }A B CΘ = 下，3 个证

据 1m 、 2m 和 3m 的 BPA 分别为 

1m : 1( ) 0.6m A = , 1( ) 0.2m B = , 1( ) 0.2m C =  

2m : 2 ( ) 0m A = , 2 ( ) 0.9m B = , 2 ( ) 0.1m C =  

3m : 3 ( ) 0.8m A = , 3 ( ) 0.1m B = , 3 ( ) 0.1m C =  
由 式 (9) 可 知 ， 1 2BJS( , )=0.486 0 BJSm m ，  

1 3( , ) 0.034 9m m = ， 2 3BJS( , )=0.665 5m m 。 显 然

2 3BJS( , )m m >  1 2 1 3BJS( , ) BJS( , )m m m m+ ，这表明

BJS 不满足ECSMF 的期望特征的三角不等式。 
2.2  推土机距离 

推土机距离[23]是一种通用且灵活的度量方法，

它最初被设计用来计算运输问题中从一个分配点

到另一个分配点的最低成本。后来，Rubner 等[23]

提出将 EMD 用于图像检索，测量两组带权元素或

分布之间的距离。 
定义 9  推土机距离。假设有两组图像的数据，

第一组数据
11{( , ), , ( , )}p pP p p

ααω ω= " 含有α 个特

征，其中 ip 表示P 中的第 i 个特征，
ipω 表示 ip 的权

重；第二组数据
11{( , ), , ( , )}q qQ q q

ββω ω= " 含有 β 个

特征，其中 jq 表示Q中的第 j 个特征，
jqω 表示 jq 的

权重。则两组离散数据之间的 EMD 为 

 1 1

1 1

EMD( , )
ij ij

i j

ij
i j

d f
P Q

f

βα

βα
= =

= =

=
∑∑

∑∑
 (11) 

其中， ijd 表示随机变量 ip 到 jq 之间的距离， ijf 表

示由
ipω 到

jqω 的最小转移量，它们受到如下约束 

 

1 1

1

1

1 1 1 1
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j
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ij P q
i j i j
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=
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 (12) 

由式(12)可知，转移过程是由 P 转移到Q的，P
中所有特征可以转移的量不超过它们本身的权重，

Q中每个特征接收的量不超过相应特征的权重，两

组数据可以具有不同的总权重，EMD 以较小的总

权重作为归一化因子。 

3  信任推土机距离 

3.1  信任推土机距离的定义 
针对已有的冲突度量方法不能很好地度量证据

间的冲突程度的情况，本文提出了一种基于 EMD 的

证据冲突度量方法，即信任推土机距离，该方法对

冲突程度的测量满足 ECSMF 的所有期望特征，能够

正确表征证据间的冲突大小，是一种有效的证据冲

突强度量方法。 
定义 10  BEMD。假设在完备的识别框架Θ 下

存在如下 2 个证据 

 [ ]( )1 1 1 1 1{ }, ( )], ,[{ }, ( )M Mm p m p p m p= "  (13) 

 [ ]( )2 1 2 1 2{ }, ( )], ,[{ }, ( )N Nm q m q q m q= "  (14) 

则证据间的 BEMD 为 

 1 2
1 1

BEMD( , )
M N

ij ij
i j

m m vΓ
= =

= ∑∑  (15) 

 
| |

1
| |

i j
ij

i j

p q
p q

Γ = −
∩
∪

 (16) 
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其中， ijΓ 是 Jaccard 集合距离，表示从焦元 ip 到焦

元 jq 的距离； ijv 由式(17)中的优化问题解出 

 
1 1

min
M N

ij ij
i j

vΓ
= =
∑∑  (17) 

 

1
1

2
1

1 1

0,1 ,1 (17a)

= ( ),1 (17b)

s.t.
= ( ),1 (17c)

1 (17d)

ij

N

ij i
j

M

ij j
i

M N

ij
i j

v i M j N

v m p i M

v m q j N

v

=

=

= =

⎧
⎪
⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪

=⎪
⎩

∑

∑

∑∑

≥ ≤ ≤ ≤ ≤

≤ ≤

≤ ≤
  

3.2  信任推土机距离的算法复杂度分析 
在 BEMD 算法中，最耗时的计算就是求解式(17)

的最优解，式(17)是一个线性规划问题，即在式(17)

的条件下使
1 1

M N

ij ij
i j

vΓ
= =
∑∑ 最小，这可以借助 MATLAB

的 linprog 函数求解 ijv ，在求解 BEMD 时可使用内点

法，内点法的计算复杂度为 3( log )O N N [23]，其中N

代表证据中焦元的数量[23]。通过生成焦元数量从 1 到

1 000 的证据，测试 BEMD 的时间性能，并记录计算

BEMD 时的 CPU 耗时，结果如图 1 所示。此实验环

境中使用的电脑处理器为 Intel(R) Core(TM) i5-9400F 
CPU @ 2.90 GHz，软件为 MATLAB 2019a，图 1 与

内点法的复杂度基本一致，说明了其正确性。 

 
图 1  改变证据焦元数量时计算 BEMD 的时间双对数曲线 

3.3  信任推土机距离的性质 
定理 1  假设在完备的识别框架Θ 下有 2 个证

据 1m 和 2m ，其焦元分别为 1 2, , , Mp p p" 和 1 2, ,q q  
, Nq" ，则信任推土机距离 1 2BEMD( , )m m 是证据 1m

和 2m 的 ECSMF，即满足定义 3 中 ECSMF 的所有

期望特征。 

1) 对称性： 1 2 2 1BEMD( , ) BEMD( , )m m m m= 。 
2) 规范性： 1 20 BEMD( , ) 1m m≤ ≤ 。 
3) 同 一 性 ： 当 且 仅 当 1 2m m= 时 ，

1 2BEMD( , ) 0m m = 。 

4) 互斥性：当且仅当 ( ) ( )i jp q = ∅∪ ∩ ∪ 时，

1 2BEMD( , ) 1m m = 。 
5) 三角不等式：若在Θ 下还存在证据 3m ，则

1 3 1 2 2 3BEMD( , ) BEMD( , ) BEMD( , )m m m m m m+≤ 。 
6) 不反直观性：当证据变化时， 1 2BEMD( , )m m

的变化趋势与直观分析一致。 
证明   

1) 对称性 
假设 1 2BEMD( , )m m 由式(15)~式(17)计算。不妨

设 2 1
1 1

BEMD( , )
N M

ji ji
j i

m m vΓ
= =

= ∑∑ ， 其 中 1jiΓ = −  

| |
| |

j i

j i

q p
q p
∩
∪

，令 ji ijΓ Γ= ，则此时最优解{ }jiv 满足 

 

1 1

2
1

1
1

1 1

min

0,1 ,1

= ( ),1

s.t.
= ( ),1

1

N M

ji ji
j i

ji

M

ji j
i

N

ji i
j

N M

ji
j i

v

v j N i M

v m q j N

v m p i M

v

Γ
= =

=

=

= =

⎧
⎪
⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪

=⎪
⎩

∑∑

∑

∑

∑∑

≥ ≤ ≤ ≤ ≤

≤ ≤

≤ ≤

 (18) 

比较式(17)和式(18)可得 ji ijv v= ，则有 

2 1
1 1 1 1

1 2
1 1

BEMD( , ) = =

BEMD( , )

N M N M

ji ji ij ij
j i j i

M N

ij ij
i j

m m v v

v m m

Γ Γ

Γ

= = = =

= =

=

=

∑∑ ∑∑

∑∑
 

(19)
 

因此， 1 2BEMD( , )m m 满足对称性。 

2) 规范性 

因为
| |

0 1
| |

i j

i j

p q
p q
∩
∪

≤ ≤ ，所以 

 0 1ijΓ≤ ≤  (20) 

由式(17a)、式(17d)和式(20)可得 

 
1 1 1 1

0 1
M N M N

ij ij ij
i j i j

v vΓ
= = = =

=∑∑ ∑∑≤ ≤  (21) 
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由式(15)和式(21)可得 1 20 BEMD( , ) 1m m≤ ≤ ，

即 1 2BEMD( , )m m 满足规范性。 

3) 同一性 
充 分 性 ： 当 1 2m m= 时 ， 有 i ip q= ，

1 2( ) ( )i im p m q= ， M N= 。 
由式(21)可知， 1 2BEMD( , )m m 的最小值为 0。因

此当 1 2m m= 时，只需找到一组最优解{ }ijv 满足式(17)

的约束，且能使
1 1

=0
M N

ij ij
i j

vΓ
= =
∑∑ 即可。 

对于 ijΓ ，当 i j= 时，可得
| |

1
| |

i i
ii

i i

p p
p p

Γ = − =
∩
∪

 

0 ，此时令 1( )ii iv m p= ；当 i j≠ 时，令 0ijv = ，此

时{ }ijv 满足式(17)的所有约束，同时
1 1

M M

ij ij
i j

vΓ
= =
∑∑ 达

到 最 小 值 0 。 因 此 ， 当 1 2m m= 时 ，

1 2BEMD( , ) 0m m = 。 
必要性：当 1 2BEMD( , ) 0m m = 时，即 

 
1 2

1 1

1 1

BEMD( , )

| |
1 0

| |

M N

ij ij
i j

M N
i j

ij
i j i j

m m v

p q
v

p q

Γ
= =

= =

= =

⎛ ⎞
− =⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠

∑∑

∑∑
∩
∪

 
(22)

 

因为 ijv 满足约束式(17)，所以由式(17a)和式(21)

可知，对于式(22)中的每一项，只有 0ijΓ = 或 0ijv =

才能使式(22)成立。因此当 0ijΓ ≠ 时，即 i jp q≠ 时

只有取 
 0ijv = , i jp q≠  (23) 

才能保证式(22)成立。 
当 0ijΓ = ，即 i jp q= 时，为了使 ijv 满足式(17b)

和式(17c)，同时考虑式(23)，则有 
 1 2( )= ( )ij i jv m p m q= , i jp q=  (24) 

这表明，当 1 2BEMD( , ) 0m m = 时，可得 1 2m m= 。

即 1 2BEMD( , )m m 满足同一性。 

4) 互斥性 
充分性：假设证据 1m 和 2m 的焦元 ip 和 jq 满足

( ) ( )i jp q = ∅∪ ∩ ∪ ，则有 

 
| |

1 1
| |

i j
ij

i j

p q
p q

Γ = − =
∩
∪

 (25) 

由式(15)、式(17d)和式(25)可得 

 1 2
1 1

BEMD( , ) 1
M N

ij
i j

m m v
= =

= =∑∑  (26) 

必要性（反证法）：只需证明当 1 2BEMD( , )m m =  

1时 

 ( ) ( )i jp q = ∅∪ ∩ ∪  (27) 

假设对 ,i j∀ ，存在一个 1ijΓ < ，则令 0ijv ≠ ，

由式(15)和式(17d)可知， 1 2BEMD( , ) 1m m < ，这与

1 2BEMD( , ) 1m m = 矛盾。这表明对 ,i j∀ ， 1ijΓ = ，

即 1m 和 2m 焦元之间没有交集，即式(27)成立。 
综上， 1 2BEMD( , )m m 满足互斥性。 

5) 三角不等式 
假设在识别框架Θ 下，还存在如下证据 3m  

 [ ] [ ]( )3 1 3 1 3{ }, ( ) , , { }, ( )K Km r m r r m r= "  (28) 

假设{ }ijv 和{ }jkg 分别是 1m 与 2m 、 2m 与 3m 的

BEMD 的最优解，则{ }jkg 满足 

 3
1

( )
N

jk k
j

g m r
=

=∑  (29) 

设 ijko 表示从焦元 ip 转移到 jq 再转移到 kr 的质

量，则有 

 
1

K

ij ijk
k

v o
=

= ∑ , 
1

M

jk ijk
i

g o
=

= ∑  (30) 

令 

 
1

N

ik ijk
j

h o
=

= ∑  (31) 

下面，证明{ }ikh 为 ip 到 kr 最优化问题的可行解

（不一定是最优解），只需证明{ }ikh 满足式(17)中的

4 个约束即可。显然 
 0ikh ≥  (32) 

由式(17b)、式(29)~式(31)可得 

3
1 1 1 1 1 1

( )
M M N N M N

ik ijk ijk jk k
i i j j i j

h o o g m r
= = = = = =

= = = =∑ ∑∑ ∑∑ ∑  (33) 

1
1 1 1 1 1 1

( )
K K N N K N

ik ijk ijk ij i
k k j j k j

h o o v m p
= = = = = =

= = = =∑ ∑∑ ∑∑ ∑  (34) 

由式(17d)、式(30)和式(31)可得 

 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1

=

1

M K M K N

ik ijk
i k i k j

M N K M N

ijk ij
i j k i j

h o

o v

= = = = =

= = = = =

=

= =

∑∑ ∑∑∑

∑∑∑ ∑∑
 

(35)
 

式(32)~式(35)表明，{ }ikh 为 ip 到 kr 最优化问题

的可行解。因此有 
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1 3

1 1

1 1 1

| |
BEMD( , ) 1

| |

| |
1

| |

M K
i k

ik
i k i k

M N K
i k

ijk
i j k i k

p r
m m h

p r

p r
o

p r

= =

= = =

⎛ ⎞
− =⎜ ⎟

⎝ ⎠
⎛ ⎞
−⎜ ⎟

⎝ ⎠

∑∑

∑∑∑

∩
∪

∩
∪

≤

 
(36)

 

由 Jaccard 集合距离不等式[26]有 
| | | || |

1 1 1
| | | | | |

i j j ki k

i k i j j k

p q q rp r
p r p q q r

⎛ ⎞ ⎛ ⎞
− − + −⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟

⎝ ⎠ ⎝ ⎠

∩ ∩∩
∪ ∪ ∪

≤  (37) 

由式(36)和式(37)有 

1 3
1 1 1

1 1 1

1 1 1 1

1 2 2 3

| |
BEMD( , ) 1

| |

| |
1

| |

| | | |
1 1

| | | |

BEMD( , ) BEMD( , ) (

M N K
i j

ijk
i j k i j

M N K
j k

ijk
i j k j k

M N N K
i j j k

ij jk
i j j ki j j k

p q
m m o

p q

q r
o

q r

p q q r
v g

p q q r

m m m m

= = =

= = =

= = = =

⎛ ⎞
− +⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
⎛ ⎞
− =⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
⎛ ⎞ ⎛ ⎞
− + − =⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟

⎝ ⎠ ⎝ ⎠
+

∑∑∑

∑∑∑

∑∑ ∑∑

∩
∪

∩
∪

∩ ∩
∪ ∪

≤

38)  
这表明 1 2BEMD( , )m m 满足三角不等式。 

6) 不反直观性 
不反直观性需要通过实例进行验证。为了验证

当证据变化时，BEMD 的变化趋势与直观分析一

致，下面采用文献[17]中的例子来说明 BEMD 满足

特征 6)，同时与文献[12,14,16-18,20]的冲突度量方

法进行对比分析。 
例 5  假设识别框架 {1,2,3, ,20}Θ = " 中有 2个

证据 1m 和 2m ，每个证据的 BPA 为 

 1 1 1 1

1

: (2,3,4) 0.05, (7) 0.05, ( )
0.1, ( ) 0.8
m m m m

m A
Θ= = =

=
 
(39)

 

 2 2: (1,2,3,4,5) 1m m =  (40) 

不同冲突度量方法的比较如表 1 所示，各证据

冲突度量随 | |A 变化的趋势如图 2 所示。 

 
图 2  各证据冲突度量随 | |A 变化的趋势 

表 1 不同冲突度量方法的比较 
A  k  1−Cor difBetP  difB f  BPAd  1−r RB BEMD 

{1}  0.050 0.560 0.605 0.657 0.786 0.669 0.717 0.785 

{1,2}  0.050 0.248 0.426 0.598 0.686 0.358 0.633 0.625 

{1,2,3}  0.050 0.084 0.248 0.516 0.570 0.142 0.512 0.465 

{1,2,3,4}  0.050 0.024 0.125 0.365 0.423 0.071 0.342 0.305 

{1,2, ,5}"  0.050 0.003 0.125 0.143 0.132 0.069 0.274 0.145 

{1,2, ,6}"  0.050 0.020 0.258 0.484 0.388 0.109 0.195 0.278 

{1,2, ,7}"  0.050 0.064 0.355 0.656 0.503 0.299 0.589 0.374 

{1,2, ,8}"  0.050 0.107 0.425 0.746 0.571 0.323 0.613 0.445 

{1,2, ,9}"  0.050 0.153 0.480 0.795 0.619 0.356 0.634 0.501 

{1,2, ,10}"  0.050 0.197 0.525 0.824 0.655 0.393 0.653 0.545 

{1,2, ,11}"  0.050 0.239 0.560 0.841 0.684 0.430 0.670 0.581 

{1,2, ,12}"  0.050 0.278 0.591 0.852 0.708 0.465 0.686 0.612 

{1,2, ,13}"  0.050 0.315 0.617 0.860 0.728 0.497 0.702 0.637 

{1,2, ,14}"  0.050 0.348 0.639 0.867 0.745 0.526 0.716 0.659 

{1,2, ,15}"  0.050 0.378 0.658 0.872 0.759 0.552 0.730 0.678 

{1,2, ,16}"  0.050 0.406 0.675 0.876 0.773 0.576 0.743 0.695 

{1,2, ,17}"  0.050 0.430 0.689 0.880 0.785 0.597 0.756 0.710 

{1,2, ,18}"  0.050 0.453 0.702 0.883 0.795 0.616 0.768 0.723 

{1,2, ,19}"  0.050 0.474 0.714 0.886 0.805 0.634 0.780 0.735 

{1,2, , 20}"  0.050 0.493 0.725 0.889 0.813 0.637 0.792 0.745 
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由式(39)和式(40)可知，证据 1m 主要支持 A，

证据 2m 完全支持{1,2,3,4,5}，而从表 1 和图 2 可

知，随着 A的变化，多数的证据冲突度量曲线整

体呈先减小后增大的变化趋势，而冲突因子 k 的
值一直为 0.05，这显然是反直观的，并且，当

{1,2,3,4,5}A = 时，由直观分析可知证据 1m 与 2m
的冲突最小，而 RB 散度[20]在 {1,2,3,4,5,6}A = 时

的冲突度量达到最小，这显然也是与直观相悖

的。在本例中，因为{1}与{1,2, ,5}" 的 Jaccard 距

离为
4
5
，而{1,2, ,20}" 与{1,2, ,5}" 的 Jaccard 距

离为
3
4
，所以 {1}A = 时证据间的冲突程度应比

{1,2, ,20}A = " 时证据间的冲突程度更高，冲突曲

线应呈现出左高右低的趋势。在这些冲突度量方

法中，只有1 r− 、1 Cor− 和 BEMD 的证据冲突

度量曲线符合这种趋势。除此以外，与1 r− 相比，

BEMD 的证据冲突度量曲线较平滑，可以更精确

地描述证据之间的冲突。而与 1 Cor− 相比，

BEMD 的 证 据 冲 突 度 量 结 果 更 合 理 。 以

{1,2,3,4,5}A = 为例， 1 2BEMD( , ) 0.145m m = ，而

1 21 Cor( , ) 0.03m m− = ，这说明证据相关系数认为

证据 1m 和 2m 趋近于完全相同，但是证据 1m 中仍

含有其他命题，并且这些命题的质量不能忽略不

计，这表明证据 1m 和 2m 之间仍然存在一定的冲突，

BEMD 相比于证据相关系数可以更合理地度量出

与直观分析相符的结果。上述分析表明，本文提出

的 BEMD 具有良好的性能，当证据中存在一些非单

子集命题时仍可以灵敏准确地反映证据之间的冲突

程度，并且度量的冲突结果与直观分析相一致。本例

验证了所提出的 BEMD 满足 ECSMF 的不反直观性。 

4  算例分析 

本节将通过实验来进一步验证 BEMD 满足

ECSMF 的所有期望特征，并通过与已有文献方法

的比较分析阐述它的有效性。 
例 6  假设识别框架 { , }A BΘ = 中有 2 个证据

1m 和 2m ，它们的 BPA 分别为 

1m : 1( ) 1m A = , 1( ) 0m B =  

2m : 2 ( )m A λ= , 2 ( ) 1m B λ= −  

当 λ 的变化范围为 [0,1]时，图 3 展示了

1 Cor− [12]、1 r− [18]、BJS [19]和 BEMD 随λ变化的

冲突度量曲线。 

 
图 3  不同方法随 λ 变化的冲突度量曲线 

图 3 所示的 4 种证据冲突度量方法的趋势基本

相同，但 BEMD 的曲线随着λ的变化更接近线性，

这说明了 BEMD 的优越性。由图 3 可知，

1 2BEMD( , )m m 和 2 1BEMD( , )m m 的冲突度量曲线是

一致的，这验证了 1 2BEMD( , )m m 满足对称性。在λ
的变化过程中， BEMD [0,1]∈ ，并且当 0λ = 时

BEMD 1= ，而当 1λ = 时 BEMD 0= ，以上验证了

BEMD 满足 ECSMF 的期望特征 1)~特征 4)，即对

称性、规范性、同一性和互斥性。 
下面通过例 7 验证 BEMD 满足 ECSMF 的期望

特征 5)，即三角不等式。 
例 7  假设识别框架 { , , , }A B C DΘ = 中有 3 个

证据 1m 、 2m 和 3m ，每个证据的 BPA 为 

1m : 1( ) 0.9m A α= − , 1( )m B α= , 1( ) 0.1m C =  

2 2 ( )m m A β=: , 2 ( ) 0.9m B β= − , 2 ( ) 0.1m Θ =  

3 3( ) 0.05m m A =: , 3( ) 0.1m B = , 3( ) 0.8m C = , 

3( ) 0.05m Θ =  
其中， [0,0.9]α ∈ ， [0,0.9]β ∈ 。令 

1 1 2 1 3BEMD( , ) BEMD( , ) BEMDq m m m m= + − 2 3( , )m m  

2 1 2 2 3 1 3BEMD( , ) BEMD( , ) BEMD( , )q m m m m m m= + −  

3 1 3 2 3BEMD( , ) BEMD( , ) BEMDq m m m m= + − 1 2( , )m m  
如图 4 所示，随着变量α 和 β 分别从 0 增加到

0.9， 0iq ≥ ， 1,2,3i = ，可以看到 BEMD 满足三角

不等式。 
为了进一步说明 BEMD 的有效性，下面通过例 8

考查在焦元和质量都发生变化的情况下 BEMD 的

变化趋势。 
例 8  本例采用文献[20]的例子，假设识别框架

1 2 19{ , , , }S S SΘ = " 中存在 2 个证据 1m 和 2m ，它们的
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BPA 分别为 
1m : 1 2( ) 0.95m S = , 1( ) 0.05tm X =  

2m : 2 2( )m S λ= , 2 ( ) 1tm X λ= −  
其中， tX 是一个变量集合， 1[ , , ]t tX S S= " ，

1, ,19t = " ；λ的变化范围为[0.05,0.95]。 

 
图 4  随着α 和 β 变化的 1q 、 2q 和 3q  

由图 5(a)和图 5(d)可知，无论λ和 tX 如何变化，

1 2BEMD( , ) [0,1]m m ∈ 。从图 5(b)中可以看出，无论

集合 tX 如何变化， 1m 与 2m 之间的冲突程度都会随

着λ的增加而减小。从图 5(c)中可以看出，在λ固定

的情况下，当 1t = 时， 2S 和 tX 之间没有交集，证据

1m 与 2m 之间容易出现高度冲突的情况；当 2t = 时，

1 2{ , }tX S S= 和 2S 之间的相关程度最高，证据 1m 与

2m 都对 2S 有相对较高的支持度，所以当λ的值不变

时，证据 1m 与 2m 之间的冲突程度相对较低。随着焦

元 tX 的基数 t 从 2 增加到 19，证据间的冲突度量逐

渐增加，这与直观分析相符。图 5(a)~图 5(d)均表明

BEMD 符合 ECSMF 的不反直观性。 

 
图 5  在 λ 和 tX 不同情况下的冲突度量 

5  结束语 

D-S证据理论是一种重要的多传感器信息融合决
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策方法，然而，在处理高度冲突证据时往往会得出反

直观的结论，在解决该问题时首先需要对证据冲突进

行准确的度量。为了度量准确，本文首先提出 ECSMF
的期望特征，然后根据期望特征的要求，提出了一种

基于 EMD 的证据冲突度量方法，即 BEMD，该方法

使用 Jaccard 集合距离对 EMD 进行优化，不需要预先

对证据进行修正，也不要求不同证据中的焦元数量完

全相同，并且可以直接处理带复合焦元的 BPA，理论

证明和实例仿真验证了所提方法可以有效地度量证据

间的冲突大小。证据理论的冲突度量是研究冲突证据合

成方法的基础，而本文的冲突度量方法中并未涉及证据

的合成方法，在未来的工作中，如何基于 BEMD 拓展

冲突证据合成规则将是笔者主要的研究内容。 
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