
２０２６ 年 ４ 月

第 ４４ 卷第 ２ 期

西 北 工 业 大 学 学 报

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
Ａｐｒ．
Ｖｏｌ．４４

２０２６
Ｎｏ．２

ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｄｏｉ．ｏｒｇ ／ １０．１０５１ ／ ｊｎｗｐｕ ／ ２０２６４４２０４０５

收稿日期：２０２５⁃０６⁃１６
基金项目：国家自然科学基金（６２３０１４３９）、广东省基础与应用基础研

究基 金 （ ２０２５Ａ１５１５０１２２０５） 与 重 庆 市 自 然 科 学 基 金

（ＣＳＴＢ２０２３ＮＳＣＱ⁃ＭＳＸ０５１３）资助

作者简介：唐永川（１９８８—），副教授

通信作者：唐永川（１９８８—）　 ｅ⁃ｍａｉｌ：ｔａｎｇｙｏｎｇｃｈｕａｎ＠ ｎｗｐｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

基于复杂网络的冲突传感器信息
证据建模与融合方法

唐永川１，２，３， 龚洲１， 刘俊强１， 侯龙祥１， 关赫１

１．西北工业大学 集成电路学院（微电子学院）， 陕西 西安　 ７１００７２；
２．西北工业大学 深圳研究院， 广东 深圳　 ５１８０５７； ３．西北工业大学 重庆科创中心， 重庆　 ４０１１３５

æ

è
ç

ö

ø
÷

摘　 要：多传感器信息的证据建模与融合精度直接决定目标识别性能。 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ⁃Ｓｈａｆｅｒ 证据理论作

为一种经典的不确定信息推理与融合框架，在多源信息融合中得到了广泛应用。 然而，当证据体之间

存在高冲突时，直接采用 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 组合规则往往会导致反直觉甚至不可靠的融合结果。 现有改进方

法虽然在一定程度上缓解了冲突问题，但仍存在收敛速度慢、对不可靠信息干扰抑制能力不足、网络

建模冗余等局限。 针对上述问题，提出一种基于复杂网络的证据建模与融合方法，将证据体映射为网

络节点，并从证据间的相互关联出发，引入直接权重与间接权重的双权重互补建模机制。 其中，网络

节点间直接权重由证据距离建模为证据体之间的相似性，间接权重由余弦相似度反映证据体在网络

结构中的间接支持关系。 通过对 ２ 类权重进行融合并归一化，实现对原始证据体的自适应修正，再采

用 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 组合规则完成冲突不确定信息融合。 实验结果表明，文中方法在多证据融合过程中表现

出更快的目标证据收敛速度、更强的干扰抑制能力及更加有效的高冲突证据消解性能，具有良好的稳

定性和可靠性。
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　 　 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ⁃Ｓｈａｆｅｒ 理论（Ｄ⁃Ｓ 理论）是处理不确定

性推理的重要工具，其通过置信度而非精确概率来

刻画事件发生的可信程度，从而能够在信息不完全

或证据存在冲突的情况下有效表达和融合不确定信

息。 Ｄ⁃Ｓ 理论被广泛应用于聚类、分类、多属性决

策、故障诊断、可靠性评估、多传感器数据融合、图像

融合、航迹关联、关联信息融合等领域［１⁃２］。 在 Ｄ⁃Ｓ
理论中，数据、事实和观测等信息被统一表征为证据

体（ｂｏｄｉｅｓ ｏｆ ｅｖｉｄｅｎｃｅ，ＢＯＥｓ）。 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 组合规则

能够有效地融合和推理来自不同证据体的多源信

息。 然而，当证据体之间存在高度冲突时，该规则往

往会产生反直觉的融合结果。
针对高冲突证据融合问题，现有研究主要采用

２ 类方法。 一类是通过直接修改 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 组合规则

来缓解冲突影响［３⁃４］。 例如，自适应组合规则［５⁃６］、
和广义证据理论［７⁃８］ 等方法，通过重新定义组合规

则，克服传统 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 组合规则的不利影响。 然

而，涉及组合规则的修改，可能导致计算复杂度增

加、原有优良数学性质丢失。 另一类方法仍采用

Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 组合规则，但需对证据体进行修正以降低

冲突信源对融合结果的干扰［９⁃１０］。 例如，基于平均

或加权平均的证据修正方法［１１⁃１３］，通过在融合前平

滑 基 本 概 率 指 派 （ ｂａｓｉｃ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ，
ＢＰＡ），提高融合结果的稳定性，但忽略了证据体之

间的相互作用关系，容易导致对误导性命题抑制不

足和收敛速度较慢的问题。 针对平均法的局限性，
研究者引入了基于不确定性度量的证据加权融合方

法［１４⁃１５］、基于 Ｊｏｕｓｓｅｌｍｅ 证据距离的证据体之间相似

性度量方法［１６⁃１７］。 此类方法在一定程度上增强了
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对冲突证据的建模能力，提升了融合结果的合理性。
然而，由于权重计算主要依赖单一度量方法，在复杂

条件下难以充分建模证据体之间的直接支持关系与

间接影响，容易造成权重分配过于集中或对误导性

命题抑制不足的问题。 当证据数量增加时，这类方

法的收敛速度和冲突消解能力受限。
近来，复杂网络模型被引入不确定信息建模与

融合［１８⁃１９］。 Ｄａｉ 等［１９］ 将证据体建模为复杂网络中

的节点，并通过节点之间的连接关系刻画证据间的

相互作用，在融合前对冲突证据进行调节，从而缓解

了高冲突条件下 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 组合规则产生的反直觉

结果。 Ｚｈａｎｇ 等［２０］ 进一步引入网络拓扑特性来描

述证据之间的关联强度，通过分析节点连接结构增

强了对证据相互影响关系的建模能力，使网络结构

在证据融合过程中发挥更直接的作用。 Ｌｉ 等［２１］ 将

复杂网络模型与证据可靠性评估相结合，利用节点

强度等网络指标对证据体进行加权处理，使融合过

程能够同时考虑证据间关系与个体可靠性，从而提

高了融合结果的稳定性和鲁棒性。 然而，现有方法

中，直接连接与间接连接往往基于相同或相似的度

量方法构建，导致直接节点与间接节点度量在数值

和物理含义上难以有效区分，节点的间接关系、直接

关系存在一定的冗余描述。 这种冗余增加了网络模

型与计算复杂度，也削弱了复杂网络方法在建模证

据内在一致性和证据体可靠性方面的潜力。
针对上述问题，本文提出一种基于复杂网络的

改进证据融合方法，通过引入直接权重与间接权重

的双权重互补机制，实现对高冲突证据的有效建模

与融合。 本文利用证据距离刻画证据体之间的直接

一致性关系，并采用余弦相似度刻画证据体在网络

结构中的间接支持关系，从而在结构层面区分证据

体的固有可靠性与其对其他证据的影响能力。 通过

对 ２ 类权重进行融合并归一化，实现对原始证据体

自适应加权融合。 实验结果表明，本文方法在高冲

突场景下收敛速度快、对干扰命题抑制能力强，在算

法性能与时空复杂度上实现了均衡。

１　 前期工作

１．１　 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ⁃Ｓｈａｆｅｒ 证据理论

１．１．１　 辨识框架

辨识框架是 Ｄ⁃Ｓ 理论的基础，用 Θ 表示，它由

一系列相互独立、相互排斥的要素组成

Θ ＝ ｛θ１，θ２，θ３，…，θｎ｝ （１）
　 　 它的幂集 ２Θ 包含所有可能的命题，由 Θ 的 ２ｎ

个元素组成，其中 ｎ 是 Θ中元素的数量

２Θ ＝ ｛⌀，｛θ１｝，｛θ２｝，…，｛θｎ｝，｛θ１，θ２｝，
　 ｛θ１，θ３｝，…，｛θ１，θｎ｝，…，｛θ１，θ２，…，θｎ｝｝（２）

１．１．２　 基本概率指派

ＢＰＡ 是 Ｄ⁃Ｓ 理论的核心概念之一，由函数 ｍ 表

示，其是从 ２Θ 到［０，１］ 的映射，满足以下关系

ｍ（Θ） ＝ ０　 ＆　 ∑
Ａ∈Θ

ｍ（Ａ） ＝ １ （３）

式中， ｍ（Ａ） 可以理解为对命题Ａ的置信程度，即对

证据 Ａ 的支持度。
１．１．３　 证据体

ＢＯＥ 表示为焦点元素和相应置信度之集

（α，ｍ） ＝ ｛［Ａ，ｍ（Ａ）］； Ａ ∈ Θ ＆ ｍ（Ａ） ≥ ０｝
（４）

式中， α 是 Θ的任何子集，对于任意 Ａ ∈ α，存在 Ａ
的置信度 ｍ（Ａ） 来表示 ＢＯＥ 中 α 对事件 Ａ 的支

持度。
１．１．４　 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 组合规则

假设 ｍ１ 和ｍ２ 是 ２ 个基本概率指派函数，Ｄｅｍｐ⁃
ｓｔｅｒ 组合规则融合公式如（５）式所示。

ｍ（Ａ） ＝
１

１ － ｋ ∑Ａ ＝ Ｂ∩Ｃ
ｍ１（Ｂ）ｍ２（Ｃ） ， Ａ ≠ ⌀

０，　 　 　 　 　 Ａ ＝ ⌀

ì

î

í

ïï

ïï

（５）
式中， ｋ 表示 ２ 个 ＢＯＥｓ 之间的冲突程度。

ｋ ＝ ∑
Ｂ∩Ｃ ＝⌀

ｍ１（Ｂ）ｍ２（Ｃ） （６）

　 　 一般认为，当 ｋ 趋于 １ 时，表明证据冲突较大；
当 ｋ 趋近于 ０ 时，冲突较小。
１．２　 证据距离

Ｊｏｕｓｓｅｌｍｅ 证据距离［２２］ 可用于度量 ２ 个证据体

之间的不一致程度。 当 Ｊｏｕｓｓｅｌｍｅ 距离趋近于 １ 时，
表明存在较大的证据冲突；相反，当它趋近于 ０ 时，
冲突较小。 对于包含 ｎ 个元素的辨识框架 Θ，Ａｉ 为

Θ中的元素，ｉ∈［１，ｎ］。 首先定义一个 ２ｎ × ２ｎ 矩阵

Ｄ ＝ （ｄｉｊ），其中

ｄｉｊ ＝
Ａｉ ∩ Ａ ｊ

Ａｉ ∪ Ａ ｊ
（７）

式中， Ａ 表示集合Ａ中元素的个数，称为Ａ的势。
对于 ２ 个 ＢＰＡ 函数 ｍ１ 和 ｍ２，它们可以表示为列向

量 ｍ１ 和 ｍ２，该向量中元素需要按 ２Θ 中顺序排列。
Ｊｏｕｓｓｅｌｍｅ 证据距离定义为

·６０４·
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ｄ ｊ（ｍ１，ｍ２） ＝ １
２
（ｍ１ － ｍ２） ＴＤ（ｍ１ － ｍ２） （８）

式中，Ｊｏｕｓｓｅｌｍｅ 距离是非负对称的，即
ｄ ｊ（ｍ１，ｍ２） ≥ ０ ＆ ｄ ｊ（ｍ１，ｍ２） ＝ ｄ ｊ（ｍ２，ｍ１） （９）

１．３　 复杂网络

复杂网络［２３］是大量真实复杂系统的抽象表示，
由节点和边组成。 节点表示系统中的个体或元素，
边表示节点之间的关系或相互作用，其值为［０，１］。
当这条边的长度接近 １ 时，这条边连接的 ２ 个节点

的关联度越大，反之亦然。
图 １ 给出了复杂网络中相互作用的示意图，从

ｍ１ 到 ｍ７ 的 ７ 个圆圈代表 ７ 个不同的 ＢＯＥｓ，它们之

间用以双向箭头为边的直线连接，表明不同 ＢＯＥｓ
之间的直接或间接影响是相互的。 其次，可以观察

到图 １ 中边的长度随 ＢＯＥｓ 的不同而不同，这表明

不同 ＢＯＥｓ 之间的相互作用程度不同。 边长越长，
表示 ２ 个节点之间的排斥作用越强，本文将节点 ｉ
和节点 ｊ间的边权定义为（８） 式，即节点对应的证据

体间的证据距离 ｄ ｊ（ｍｉ，ｍ ｊ）。 为了度量复杂网络中

节点间的关系，定义第 ｉ 个节点的强度 Ｓｉ 为

Ｓｉ ＝ ∑
ｊ∈Ｎ

γｉｊ （１０）

　 　 Ｓｉ 越大则表示整个复杂网络中其余节点对节

点 ｉ的支持度越高。 γ ｉｊ 表示节点 ｉ和节点 ｊ之间的相

互支持程度，将 γ ｉｊ 定义为

γｉｊ ＝ １ － ｄ ｊ（ｍｉ，ｍ ｊ） （１１）
　 　 ２ 个证据体之间的证据距离越小，它们之间的

相互支持程度 γｉｊ就越高。

图 １　 复杂网络结构示意图

１．４　 余弦相似度

余弦相似度可用来度量 ２ 个向量在向量空间中

相似度［２２］。 它是根据向量间夹角的余弦值判断向

量的相似度。 余弦值越接近 １，表示 ２ 个向量之间

的相似性越高，越接近－１，相似度越低。 向量 ｘ和向

量 ｙ 的相似度 Ｓｉｍ（ｘ，ｙ） 表示为

Ｓｉｍ（ｘ，ｙ） ＝ ｘ·ｙ
ｘ · ｙ

（１２）

２　 方法

２．１　 模型假设

１） 为了保证 ＢＯＥｓ 的质量和高准确性，在 Ｄ⁃Ｓ
理论框架下对证据体分配置信度的专业人员应该在

该领域拥有丰富的知识和经验。
２） 由于该方法引入了证据距离、复杂网络结构

和余弦相似度，为了降低计算复杂度，融合 ＢＯＥｓ 的

个数不宜过大。
３） 该方法中复杂网络的边是双向的，即任意

ＢＯＥｓ 之间的影响是相互的。
４） 假设复杂网络中 ２ 个 ＢＯＥｓ 之间的相互作用

是稳定的，不随时间变化。
２．２　 基于复杂网络的证据建模与融合方法

基于复杂网络和证据距离的传感器冲突信息建

模与融合过程如图 ２ 所示。

图 ２　 基于复杂网络和证据距离的冲突信息建模与融合方法

步骤 １　 构建多传感器信息复杂网络证据节点

基于节点间的证据距离，导出复杂网络中直接

节点强度和间接节点权重 ２ 个因子，它们反映 ＢＯＥｓ
在整个复杂网络中的影响力和重要性。

步骤 ２　 计算直接节点权重
直接节点权重表示某节点与其他节点间的直接

关系。 直接节点权重由 Ｊｏｕｓｓｅｌｍｅ 距离计算，表示

ＢＯＥｓ 的直接交互权重。 直接节点权重越强，ＢＯＥｓ
的直接交互权重越高，分配最终 ＢＯＥｓ 的权重越大。

步骤 ３　 计算间接节点权重

间接节点权重表示在复杂网络中添加或删除节

点对整个复杂网络的影响。 余弦相似度可用于计算

复杂网络中某个节点被移除后，其他节点的直接节

点权重变化程度，即相对间接节点权重。 通过综合

节点的直接节点权重，可以得到绝对间接节点权重，
即间接节点权重。

·７０４·
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步骤 ４　 计算证据网络节点权重

节点权重代表了 ＢＯＥｓ 在最终置信度再分配中

所占的比例，描述了节点在整个复杂网络中的重要

性。 通过综合各节点的直接节点权重和间接节点权

重，可以得到节点权重。 进而，计算双向图中的加权

ＢＯＥｓ。 最终，将 ＢＯＥｓ 中证据函数修正为低冲突的

网络节点证据体。
步骤 ５　 使用 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 组合规则融合证据体

经过置信度重新分配后，相互冲突的 ＢＯＥｓ 不

再是高度冲突的。 因此，Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 的组合规则可以

继续用于证据融合，融合后的结果就是最终结果。
２．３　 基于证据距离的复杂网络参数设计

本文设计一种基于证据距离定义的复杂网络参

数求解方法，某个节点与其他节点之间的证据距离

共同构成直接交互权重，定义为

Ｓｉ ＝ ∑
ｊ∈Ｎ

γｉｊ ＝ ∑
ｊ∈Ｎ

（１ － ｄ ｊ（ｍｉ，ｍ ｊ）） （１３）

式中： Ｓｉ 为节点 ｉ 的直接交互权重，等于该节点与其

他所有节点之间的依赖程度之和；γ ｉｊ 为节点 ｉ与 ｊ之
间的依赖程度，γ ｉｊ ＝ １ － ｄ ｊ（ｍｉ，ｍ ｊ）。 因此 Ｓｉ 表示节

点 ｉ 在整个复杂网络复合体中的重要程度。 该值越

大，表示该节点所代表的 ＢＯＥｓ 越重要。
２．３．１　 直接节点权重

通过计算节点间的证据距离，可以得到节点的

直接交互权重。 为了获得节点 ｉ 在整个复杂网络中

的直接节点权重 ｗｄ，ｉ，需要对节点的直接交互权重

进行归一化，如（１４） 式所示。

ｗｄ，ｉ ＝
Ｓｉ

∑
ｎ

ｋ ＝ １
Ｓｋ

（１４）

２．３．２　 间接节点权重

间接节点强度被描述为当从复杂网络中删除或

添加节点时对整个系统的影响程度。 以计算节点 ｉ
的引入节点权重为例，将剩余节点的直接节点权重

视为向量 ｎ１。 然后从复杂网络中删除节点 １，计算

剩余节点组成的复杂网络中每个节点的直接节点权

向量，并将其“标准化”，得到向量 ｎ２。 需要注意的

是，在这里的“归一化” 处理中，向量的模不应被处

理为 １，而应被处理为与向量 ｎ１ 等模。 等模处理后，
根据余弦相似度，可以得到 ２ 个向量的余弦相似度，
如（１５）式所示。

Ｓｉｍ（ｎ１，ｎ２） ＝
ｎ１·ｎ２

ｎ１ ｎ２
（１５）

　 　 删除节点 ｉ 对复杂网络的影响，即其相对间接

节点强度 Ｉｓｒ，ｉ，可以表示为

Ｉｓｒ，ｉ ＝ １ － Ｓｉｍ（ｎ１，ｎ２） （１６）
　 　 那么它的绝对间接节点强度 Ｉｓ，ｉ 就是它的相对

间接节点强度和直接节点权重的乘积，即
Ｉｓ，ｉ ＝ Ｉｓｒ，ｉ·ｗｄ，ｉ （１７）

　 　 为了得到节点 ｉ 的间接节点权重，还需要对绝

对间接节点强度进行归一化，如（１８） 式所示。

ｗ ｉｄ，ｉ ＝
Ｉｓ，ｉ

∑
ｎ

ｋ ＝ １
Ｉｓ，ｋ

（１８）

　 　 一个节点的间接节点权重越大，它在整个复杂

网络系统中的地位就越重要。
２．３．３　 节点总权重

根据节点 ｉ 的直接节点权重和间接节点权重，
定义其节点权重 ｗ ｉ 为

ｗ ｉ ＝
ｗｄ，ｉ·ｗ ｉｄ，ｉ

∑
ｎ

ｋ ＝ １
ｗｄ，ｋ·ｗ ｉｄ，ｋ

（１９）

　 　 节点权重越大，在最终置信度分配中的影响

越大。
２．３．４　 证据体置信度重新分配

根据每个节点的节点权重和置信度分布函数，
可以将一个复杂网络的加权 ＢＯＥ ｍａｖｇ定义为

ｍａｖｇ ＝ ∑
ｎ

ｋ ＝ １
ｍｋ·ｗｋ （２０）

　 　 然后，将每个初始证据体的基本概率指派函数

ｍｉ 修正为 ｍ′ｉ ，有

ｍ′ｉ ＝
ｍｉ ＋ ｍａｖｇ

２
（２１）

２．４　 证据融合

在置信度重新分配后，ＢＯＥｓ 之间高冲突得以消

解，使用 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 组合规则进行证据融合。 对于 ｎ
个 ＢＯＥｓ，需要使用 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 组合规则（ｎ－１）次。

３　 实验与分析

３．１　 实验 １
３．１．１　 问题描述

多传感器网络可以更准确地感知和识别复杂的

战场态势。 假设 １ 个多传感器目标识别系统有 ５ 个

传感器：雷达 （Ｆ１）、红外系统（Ｆ２）、超声波传感器

（Ｆ３）、图像传感器（Ｆ４） 和压力传感器（Ｆ５）。 针对 ３

·８０４·
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个待识别目标 Ａ，Ｂ和 Ｃ，５个传感器生成的证据函数

ＢＯＥｓ 为：
Ｆ１：ｍ１（Ａ） ＝ ０．５２，ｍ１（Ｂ） ＝ ０．３１，ｍ１（Ｃ） ＝ ０．１７
Ｆ２：ｍ２（Ｂ） ＝ ０．０８，ｍ２（Ｃ） ＝ ０．９２
Ｆ３：ｍ３（Ａ） ＝ ０．５６，ｍ３（Ｃ） ＝ ０．０９，ｍ３（Ａ，Ｂ） ＝ ０．３５
Ｆ４：ｍ４（Ａ） ＝ ０．６４，ｍ４（Ｃ） ＝ ０．１４，ｍ４（Ａ，Ｂ） ＝ ０．２２
Ｆ５：ｍ５（Ａ） ＝ ０．５９，ｍ５（Ｂ） ＝ ０．２４，ｍ５（Ｃ） ＝ ０．１７
分析上述证据体信息，传感器 Ｆ１，Ｆ３，Ｆ４，Ｆ５ 均

认为目标识别结果为 Ａ 的可能性最大，而传感器 Ｆ２

认为识别目标为 Ｃ 的概率更高，达到 ９２％。
３．１．２　 实验过程

根据图 ２ 所示方法步骤，建立目标识别辨识框

架 ｗｄ，１ ＝ ｛Ａ，Ｂ，Ｃ｝，然后开展目标识别。
步骤 １　 构建多传感器信息复杂网络证据节点

将代表 ５ 种传感器识别结果的 ＢＯＥｓ 作为节

点，构建如图 ３ 所示的复杂网络。 基于 Ｊｏｕｓｓｅｌｍｅ 距

离计算任意 ２ 个 ＢＯＥｓ 之间的证据距离，进而计算

出网络中任意 ２ 个节点之间证据距离，如表 １ 所示。

图 ３　 ５ 种不同识别结果的复杂网络

表 １　 节点间证据距离

证据体 ｍ１ ｍ２ ｍ３ ｍ４ ｍ５

ｍ１ ０ ０．６６５ ５ ０．２５７ ０ ０．２４２ ９ ０．０７０ ０
ｍ２ ０．６６５ ５ ０ ０．８０６ ０ ０．７７３ ３ ０．６８４ ２
ｍ３ ０．２５７ ０ ０．８０６ ０ ０ ０．０８７ ７ ０．２１５ ５
ｍ４ ０．２４２ ９ ０．７７３ ３ ０．０８７ ７ ０ ０．１８３ ８
ｍ５ ０．０７０ ０ ０．６８４ ２ ０．２１５ ５ ０．１８３ ８ ０

步骤 ２　 计算直接节点权重

根据（１３）式，不同节点之间的关联程度用 （１ －
ｄ ｊ） 表示，一个节点与所有其他节点关联度之和构成

该节点的直接交互权重，可以计算出应用中 ５ 个节

点的直接交互权重。 根据（１４） 式将复杂网络中每

个节点的直接交互权重进行归一化和按比例分配，
由此可以计算出每个节点的直接节点权重：ｗｄ，１ ＝

０．２２９ ８，ｗｄ，２ ＝ ０．０８９ ０，ｗｄ，３ ＝ ０．２１９ ０，ｗｄ，４ ＝ ０．２２５ ５，
ｗｄ，５ ＝ ０．２３６ ７。

步骤 ３　 计算间接节点权重

间接节点权重表示删除一个节点对复杂网络中

其他节点的影响。 如图 ４ 所示，从系统中删除节点

１，连接到节点１的边即消失，剩下的４个节点视为一

个新的复杂网络， 节点之间的证据距离如表 ２
所示。

表 ２　 删除节点 １ 后节点间证据距离

证据体 ｍ２ ｍ３ ｍ４ ｍ５

ｍ２ ０ ０．８０６ ０ ０．７７３ ３ ０．６８４ ２

ｍ３ ０．８０６ ０ ０ ０．０８７ ７ ０．２１５ ５

ｍ４ ０．７７３ ３ ０．０８７ ７ ０ ０．１８３ ８

ｍ５ ０．６８４ ２ ０．２１５ ５ ０．１８３ ８ ０

据此，计算每个节点的新直接交互权重：Ｓ′２ ＝
０．７３６ ５，Ｓ′３ ＝ １．８９０ ９，Ｓ′４ ＝ １．９５５ ２，Ｓ′５ ＝ １．９１６ ５。 然

后， 计算其直接节点权重：ｗ′ｄ，２ ＝ ０．１１３ ３，ｗ′ｄ，３ ＝
０．２９１ ０，ｗ′ｄ，４ ＝ ０．３００ ８，ｗ′ｄ，５ ＝ ０．２９４ ９。

图 ４　 删除节点 １ 的新复杂网络

为了将余弦相似度与前 ４ 个节点的直接节点权

重进行比较，对新的节点权重进行“归一化”。 首

先，计算初始权重向量的模 ｗｄ ＝ ０．４０３ ４。 然后，

根据标准化公式 ｗｄｓ，ｉ ＝ ｗｄ ·
ｗ′ｄ，ｉ
Ｓ

，可以计算“归一

化” 权重向量 ｗｄｓ。 其中 Ｓ是从 ｗ′ｄ，２ ～ ｗ′ｄ，５ 的 ４个值

的平方和：Ｓ′２ ＝ ０．２７５ ０。 然后，使用（１５） 式计算向

量 ｗｄ 和向量 ｗｄｓ 之间的余弦相似度为 ０．９９９ ７。 进

而，计算由删除节点 １ 后相对间接节点强度 Ｉｓｒ，１ ＝
３．０×１０ －４，其绝对间接节点强度 Ｉｓ，１ ＝ ０．６８９ ４×１０ －４。
同理得 Ｉｓ，２ ＝ ０．２１４ ４ × １０ －４，Ｉｓ，３ ＝ ３．２９２ ３ × １０ －４，
Ｉｓ，４ ＝３．１７７ ５ × １０ －４，Ｉｓ，５ ＝ ０．８８３ ５ × １０ －４。 根据（１８）
式进行归一化，计算间接节点权重：ｗ ｉｄ，１ ＝ ０．０８３ ５，

·９０４·
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ｗ ｉｄ，２ ＝ ０．０２６ ０，ｗ ｉｄ，３ ＝ ０．３９８ ７，ｗ ｉｄ，４ ＝ ０．３８４ ８，ｗ ｉｄ，５ ＝
０．１０７ ０。

步骤 ４　 计算网络节点权重

在得到各节点直接节点权重、间接节点权重后，
根据（１９） 式计算每个节点的最终节点权重：ｗ１ ＝
０．０８６ ９，ｗ２ ＝ ０．０１０ ４，ｗ３ ＝ ０．３９５ ２，ｗ４ ＝ ０．３９２ ９，
ｗ５ ＝０．１１４ ６。 而后，根据（２０） 式计算在复杂网络中

加权证据体对目标 Ａ的可靠性为 ｍａｖｇ（Ａ） ＝ ０．５８５ ６；
同理，目标 Ｂ，Ｃ， （Ａ，Ｂ） 的可靠性分别为 ０．０５５ ３，
０．１３４ ３，０．２２４ ８。 最后，根据（２１） 式对原始证据体

置信度进行修正，结果见表 ３。

表 ３　 经本文方法修正的 ５ 种 ＢＯＥｓ 的 ＢＰＡ

证据体 Ａ Ｂ Ｃ （Ａ，Ｂ）
ｍ１ ０．５５２ ８ ０．１８２ ７ ０．１５２ １ ０．１１２ ４
ｍ２ ０．２９２ ８ ０．０６７ ７ ０．５２７ １ ０．１１２ ４
ｍ３ ０．５７２ ８ ０．０２７ ７ ０．１１２ １ ０．２８７ ４
ｍ４ ０．６１２ ８ ０．０２７ ７ ０．１３７ １ ０．２２２ ４
ｍ５ ０．５８７ ８ ０．１４７ ７ ０．１５２ １ ０．１１２ ４

步骤 ５　 使用 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 组合规则融合证据体

采用 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 组合规则，将证据按 ｛ｍ１，ｍ２｝，
｛ｍ１，ｍ２，ｍ３｝， ｛ｍ１，ｍ２，ｍ３，ｍ４｝ 和 ｛ｍ１，ｍ２，ｍ３，ｍ４，
ｍ５｝ 的顺序组合，并与其他方法进行比较，结果见

表 ４。

表 ４　 实验 １ 对照方法融合结果

方法
加权证据组合结果

｛ｍ１，ｍ２｝ ｛ｍ１，ｍ２，ｍ３｝ ｛ｍ１，ｍ２，ｍ３，ｍ４｝ ｛ｍ１，ｍ２，ｍ３，ｍ４，ｍ５｝

Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 规则

ｍ（Ａ） ＝ ０ ｍ（Ａ） ＝ ０ ｍ（Ａ） ＝ ０ ｍ（Ａ） ＝ ０
ｍ（Ｂ） ＝ ０．１３６ ９ ｍ（Ｂ） ＝ ０．３８１ ５ ｍ（Ｂ） ＝ ０．４９２ ２ ｍ（Ｂ） ＝ ０．５７７ ８
ｍ（Ｃ） ＝ ０．８６３ １ ｍ（Ｃ） ＝ ０．６１８ ５ ｍ（Ｃ） ＝ ０．５０７ ８ ｍ（Ｃ） ＝ ０．４２２ ２
ｍ（Ａ，Ｂ） ＝ ０ ｍ（Ａ，Ｂ） ＝ ０ ｍ（Ａ，Ｂ） ＝ ０ ｍ（Ａ，Ｂ） ＝ ０

Ｍｕｒｐｈｙ［１１］

ｍ（Ａ） ＝ ０．１６７ ９ ｍ（Ａ） ＝ ０．５８４ ６ ｍ（Ａ） ＝ ０．８７５ ８ ｍ（Ａ） ＝ ０．９５２ ７

ｍ（Ｂ） ＝ ０．０９４ ４ ｍ（Ｂ） ＝ ０．０７３ ５ ｍ（Ｂ） ＝ ０．０２３ ８ ｍ（Ｂ） ＝ ０．０１１ ７

ｍ（Ｃ） ＝ ０．７３７ ７ ｍ（Ｃ） ＝ ０．３３３ ２ ｍ（Ｃ） ＝ ０．０９７ １ ｍ（Ｃ） ＝ ０．０３５ ３

ｍ（Ａ，Ｂ） ＝ ０ ｍ（Ａ，Ｂ） ＝ ０．００８ ７ ｍ（Ａ，Ｂ） ＝ ０．００３ ３ ｍ（Ａ，Ｂ） ＝ ０．０００ ３

Ｗａｎｇ 等［１２］

ｍ（Ａ） ＝ ０．１６７ ９ ｍ（Ａ） ＝ ０．７８１ ８ ｍ（Ａ） ＝ ０．９６３ ５ ｍ（Ａ） ＝ ０．９８６ ２

ｍ（Ｂ） ＝ ０．０９４ ４ ｍ（Ｂ） ＝ ０．０８８ １ ｍ（Ｂ） ＝ ０．０２０ ３ ｍ（Ｂ） ＝ ０．００９ ９

ｍ（Ｃ） ＝ ０．７３７ ７ ｍ（Ｃ） ＝ ０．１２０ ２ ｍ（Ｃ） ＝ ０．０１２ ５ ｍ（Ｃ） ＝ ０．００３ ６

ｍ（Ａ，Ｂ） ＝ ０ ｍ（Ａ，Ｂ） ＝ ０．００９ ９ ｍ（Ａ，Ｂ） ＝ ０．００３ ７ ｍ（Ａ，Ｂ） ＝ ０．０００ ３

Ｊｉｎｇ 等［１３］

ｍ（Ａ） ＝ ０．２４０ ９ ｍ（Ａ） ＝ ０．４４０ ９ ｍ（Ａ） ＝ ０．６５０ ５ ｍ（Ａ） ＝ ０．７６２ ８

ｍ（Ｂ） ＝ ０．２２５ ２ ｍ（Ｂ） ＝ ０．２２６ ５ ｍ（Ｂ） ＝ ０．１５５ ０ ｍ（Ｂ） ＝ ０．１１２ ９

ｍ（Ｃ） ＝ ０．５３３ ９ ｍ（Ｃ） ＝ ０．３３２ ６ ｍ（Ｃ） ＝ ０．１９４ ５ ｍ（Ｃ） ＝ ０．１２４ ３

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

Ｃａｏ 等［１７］

ｍ（Ａ） ＝ ０．１６７ ９ ｍ（Ａ） ＝ ０．８１５ ８ ｍ（Ａ） ＝ ０．９６８ ５ ｍ（Ａ） ＝ ０．９８７ ９

ｍ（Ｂ） ＝ ０．０９４ ４ ｍ（Ｂ） ＝ ０．０８７ ９ ｍ（Ｂ） ＝ ０．０１９ ３ ｍ（Ｂ） ＝ ０．００９ ４

ｍ（Ｃ） ＝ ０．７３７ ７ ｍ（Ｃ） ＝ ０．０８５ ９ ｍ（Ｃ） ＝ ０．００８ ３ ｍ（Ｃ） ＝ ０．００９ ４

ｍ（Ａ，Ｂ） ＝ ０ ｍ（Ａ，Ｂ） ＝ ０．０１０ ４ ｍ（Ａ，Ｂ） ＝ ０．００３ ９ ｍ（Ａ，Ｂ） ＝ ０．０００ ３

Ｚｈａｏ 等［１８］

ｍ（Ａ） ＝ ０．４８１ ４ ｍ（Ａ） ＝ ０．８２６ ５ ｍ（Ａ） ＝ ０．９７０ ５ ｍ（Ａ） ＝ ０．９８８ １

ｍ（Ｂ） ＝ ０．１９６ ４ ｍ（Ｂ） ＝ ０．０８９ ９ ｍ（Ｂ） ＝ ０．０１９ １ ｍ（Ｂ） ＝ ０．００９ ６

ｍ（Ｃ） ＝ ０．３２２ ２ ｍ（Ｃ） ＝ ０．０７３ ６ ｍ（Ｃ） ＝ ０．００６ ６ ｍ（Ｃ） ＝ ０．００２ ０

ｍ（Ａ，Ｂ） ＝ ０ ｍ（Ａ，Ｂ） ＝ ０．０１０ ０ ｍ（Ａ，Ｂ） ＝ ０．００３ ８ ｍ（Ａ，Ｂ） ＝ ０．０００ ３

·０１４·
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续表 ４

方法
加权证据组合结果

｛ｍ１，ｍ２｝ ｛ｍ１，ｍ２，ｍ３｝ ｛ｍ１，ｍ２，ｍ３，ｍ４｝ ｛ｍ１，ｍ２，ｍ３，ｍ４，ｍ５｝

Ｄａｉ 等［１９］

ｍ（Ａ） ＝ ０．１４６ ０ ｍ（Ａ） ＝ ０．７７５ ８ ｍ（Ａ） ＝ ０．９５９ ５ ｍ（Ａ） ＝ ０．９８４ ０

ｍ（Ｂ） ＝ ０．１００ ０ ｍ（Ｂ） ＝ ０．１０６ １ ｍ（Ｂ） ＝ ０．０２４ ８ ｍ（Ｂ） ＝ ０．０１１ ９

ｍ（Ｃ） ＝ ０．７５４ ０ ｍ（Ｃ） ＝ ０．１１１ ７ ｍ（Ｃ） ＝ ０．０１２ ８ ｍ（Ｃ） ＝ ０．００４ ０

ｍ（Ａ，Ｂ） ＝ ０ ｍ（Ａ，Ｂ） ＝ ０．００６ ４ ｍ（Ａ，Ｂ） ＝ ０．００２ ９ ｍ（Ａ，Ｂ） ＝ ０．０００ １

本文

ｍ（Ａ） ＝ ０．１６７ ９ ｍ（Ａ） ＝ ０．５８７ ５ ｍ（Ａ） ＝ ０．９７５ ４ ｍ（Ａ） ＝ ０．９９０ ６

ｍ（Ｂ） ＝ ０．０９４ ４ ｍ（Ｂ） ＝ ０．１６３ ７ ｍ（Ｂ） ＝ ０．０１２ ８ ｍ（Ｂ） ＝ ０．００７ ３

ｍ（Ｃ） ＝ ０．７３７ ７ ｍ（Ｃ） ＝ ０．２２９ ０ ｍ（Ｃ） ＝ ０．００４ ２ ｍ（Ｃ） ＝ ０．００１ ４

ｍ（Ａ，Ｂ） ＝ ０ ｍ（Ａ，Ｂ） ＝ ０．０１９ ８ ｍ（Ａ，Ｂ） ＝ ０．００７ ６ ｍ（Ａ，Ｂ） ＝ ０．０００ ７

３．２　 实验 ２
３．２．１　 问题描述

在大型工程结构的运作过程中，由于载荷条件、
环境因素以及材料退化机理的多样性和复杂性，单
一信号源的结构状态监测方法已难以满足复杂工况

对结构健康状态与故障诊断精度的要求，而多源传

感器协同监测能够更加全面、准确地反映结构的真

实运行状态。 现有一个结构状态监测与故障诊断系

统，该系统布设了 ５ 类传感器用于结构状态检测，分
别为应变传感器 （Ｆ１）、振动传感器（Ｆ２）、声发射传

感器 （Ｆ３）、 温度传感器 （Ｆ４） 以及导波传感器

（Ｆ５）。 假设结构可能处于 ３ 种状态，分别用命题 Ａ、
Ｂ 和 Ｃ 表示，其中 Ａ 表示结构处于健康状态，Ｂ 表示

结构存在轻微损伤或早期退化，Ｃ 表示结构已发生

明显损伤或故障。 ５ 类传感器基于各自采集的监测

信息，对结构状态 Ａ、Ｂ 和 Ｃ，给出相应的基本概率指

派，构建的证据体为：
Ｆ１：ｍ（Ａ） ＝ ０．２０， ｍ（Ｂ） ＝ ０．６０， ｍ（Ｃ） ＝ ０．２０
Ｆ２：ｍ（Ａ） ＝ ０．００， ｍ（Ｂ） ＝ ０．３０， ｍ（Ｃ） ＝ ０．７０
Ｆ３：ｍ（Ａ） ＝ ０．２５， ｍ（Ｂ） ＝ ０．３０， ｍ（Ｃ） ＝ ０．４５
Ｆ４：ｍ（Ａ） ＝ ０．５５， ｍ（Ｂ） ＝ ０．３５， ｍ（Ｃ） ＝ ０．１０
Ｆ５：ｍ（Ａ） ＝ ０．２５， ｍ（Ｂ） ＝ ０．５５， ｍ（Ｃ） ＝ ０．２０
对于 Ｆ１，应变变化对结构中的早期损伤较敏

感，更倾向于命题 Ｂ；对于 Ｆ２，结构的振动特征异常

明显，偏向于严重损伤 Ｃ；对于 Ｆ３，声发射对结构中

的裂纹高度敏感，强烈支持 Ｃ；对于 Ｆ４，结构的温度

变化较平稳，更倾向于健康或轻微退化；对于 Ｆ５，导
波对结构的微小损伤较敏感，主要支持 Ｂ。 可以看

到 ５ 个传感器在信度分配上存在着高冲突证据。 整

体来看，５ 个传感器更偏向于命题 Ｂ，即实际情况为

结构存在着轻微损伤或早期退化。
３．２．２　 实验过程

步骤 １　 构建多传感器信息复杂网络证据节点

根据实际应用背景，将代表 ５ 种传感器识别结

果的 ＢＯＥｓ 作为节点，构建复杂网络。 首先，根据

Ｊｏｕｓｓｅｌｍｅ 距离的定义，计算 ２ 个 ＢＯＥｓ 之间的证据

距离，结果如表 ５ 所示。
表 ５　 节点之间的证据距离

证据体 ｍ１ ｍ２ ｍ３ ｍ４ ｍ５

ｍ１ ０ ０．４３５ ９ ０．２７８ ４ ０．３１２ ３ ０．０５０ ０

ｍ２ ０．４３５ ９ ０ ０．２５０ ０ ０．５７６ ６ ０．４３３ ０

ｍ３ ０．２７８ ４ ０．２５０ ０ ０ ０．３２７ ９ ０．２５０ ０

ｍ４ ０．３１２ ３ ０．５７６ ６ ０．３２７ ９ ０ ０．２６４ ６

ｍ５ ０．０５０ ０ ０．４３３ ０ ０．２５０ ０ ０．２６４ ６ ０

　 　 步骤 ２　 计算直接节点权重

根据（１３） ～ （１４）式，计算每个节点的节点强度

Ｓｉ 直接节点权重 ｗｄ，ｉ，结果如表 ６ 所示。
表 ６　 各节点参数

证据体 Ｓｉ ｗｄ，ｉ ｗｉｄ，ｉ ｗｉ

ｍ１ ２．９０１ １ ０．２１４ ３ ０．２２１ ０ ０．２３４ ８

ｍ２ ２．３３８ ６ ０．１６８ ９ ０．２３５ ５ ０．１９７ １

ｍ３ ２．９２５ ８ ０．２１２ １ ０．２０２ ０ ０．２１２ ４

ｍ４ ２．５５４ ５ ０．１８４ ６ ０．０９５ ７ ０．０８７ ６

ｍ５ ２．９９１ ０ ０．２２０ １ ０．２４５ ８ ０．２６８ １

·１１４·
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步骤 ３　 计算间接节点权重

根据（１５） ～ （１８）式，计算出每个节点的间接节

点强度 ｗ ｉｄ，ｉ，结果如表 ６ 所示。
步骤 ４　 计算网络节点权重

根据（１９） 式，计算出每个节点的节点权重 ｗ ｉ，
结果如表 ６ 所示。 接着，根据（２０） 式，计算出此问

题背景下的加权证据体 ｍａｖｇ：
ｍａｖｇ（Ａ） ＝ ０．２１５ ２， ｍａｖｇ（Ｂ） ＝ ０．４４１ ８，

ｍａｖｇ（Ｃ） ＝ ０．３４３ ０
　 　 然后，根据（２１）式，对原始证据体进行修正，结
果如表 ７ 所示。

步骤 ５　 使用 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 组合规则融合证据体

最后，采用 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 组合规则，将证据按 ｛ｍ１，
ｍ２｝，｛ｍ１，ｍ２，ｍ３｝，｛ｍ１，ｍ２，ｍ３，ｍ４｝ 和｛ｍ１，ｍ２，ｍ３，
ｍ４，ｍ５｝ 的顺序组合，并与其他方法进行比较，实验

结果见表 ８。 可见，５ 类传感器信息融合结果明确支

持命题 Ｂ 所述特征状态，与实际情况一致。
表 ７　 经本文方法修正的 ５ 种 ＢＯＥｓ 的 ＢＰＡ

证据体 Ａ Ｂ Ｃ
ｍ１ ０．２０７ ６ ０．５３０ ９ ０．２７１ ５
ｍ２ ０．１０７ ６ ０．３７０ ９ ０．５２１ ５
ｍ３ ０．２３２ ６ ０．３７０ ９ ０．３９６ ５
ｍ４ ０．３８２ ６ ０．３９５ ９ ０．２２１ ５
ｍ５ ０．２３２ ６ ０．４９５ ９ ０．２７１ ５

表 ８　 实验 ２ 对照方法融合结果

方法
加权证据组合结果

｛ｍ１，ｍ２｝ ｛ｍ１，ｍ２，ｍ３｝ ｛ｍ１，ｍ２，ｍ３，ｍ４｝ ｛ｍ１，ｍ２，ｍ３，ｍ４，ｍ５｝

Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 规则

ｍ（Ａ） ＝ ０ ｍ（Ａ） ＝ ０ ｍ（Ａ） ＝ ０ ｍ（Ａ） ＝ ０

ｍ（Ｂ） ＝ ０．５６２ ５ ｍ（Ｂ） ＝ ０．４６１ ５ ｍ（Ｂ） ＝ ０．７５０ ０ ｍ（Ｂ） ＝ ０．８９１ ９

ｍ（Ｃ） ＝ ０．４３７ ５ ｍ（Ｃ） ＝ ０．５３８ ５ ｍ（Ｃ） ＝ ０．２５０ ０ ｍ（Ｃ） ＝ ０．１０８ １

Ｍｕｒｐｈｙ［１１］

ｍ（Ａ） ＝ ０．０２４ １ ｍ（Ａ） ＝ ０．０２１ ３ ｍ（Ａ） ＝ ０．０８９ ３ ｍ（Ａ） ＝ ０．０５４ ４

ｍ（Ｂ） ＝ ０．４８８ ０ ｍ（Ｂ） ＝ ０．４０３ ８ ｍ（Ｂ） ＝ ０．５１５ ７ ｍ（Ｂ） ＝ ０．７２７ ７

ｍ（Ｃ） ＝ ０．４８８ ０ ｍ（Ｃ） ＝ ０．５７４ ９ ｍ（Ｃ） ＝ ０．３９５ ０ ｍ（Ｃ） ＝ ０．２１７ ９

Ｗａｎｇ 等［１２］

ｍ（Ａ） ＝ ０．０２４ ０ ｍ（Ａ） ＝ ０．０２３ ０ ｍ（Ａ） ＝ ０．０８９ ６ ｍ（Ａ） ＝ ０．０５４ ６

ｍ（Ｂ） ＝ ０．４８８ ０ ｍ（Ｂ） ＝ ０．３９１ ０ ｍ（Ｂ） ＝ ０．５２４ ２ ｍ（Ｂ） ＝ ０．７６９ ５

ｍ（Ｃ） ＝ ０．４８８ ０ ｍ（Ｃ） ＝ ０．５８６ ０ ｍ（Ｃ） ＝ ０．３８６ ２ ｍ（Ｃ） ＝ ０．１７５ ９

Ｊｉｎｇ 等［１３］

ｍ（Ａ） ＝ ０．１３４ ７ ｍ（Ａ） ＝ ０．１１４ ０ ｍ（Ａ） ＝ ０．１７１ ４ ｍ（Ａ） ＝ ０．１４０ ９

ｍ（Ｂ） ＝ ０．４４７ ８ ｍ（Ｂ） ＝ ０．４１１ ５ ｍ（Ｂ） ＝ ０．４７８ ６ ｍ（Ｂ） ＝ ０．５９６ ０

ｍ（Ｃ） ＝ ０．４１７ ５ ｍ（Ｃ） ＝ ０．４７４ ５ ｍ（Ｃ） ＝ ０．３５０ ０ ｍ（Ｃ） ＝ ０．２６３ １

Ｃａｏ 等［１７］

ｍ（Ａ） ＝ ０．０２４ ０ ｍ（Ａ） ＝ ０．０３９ ７ ｍ（Ａ） ＝ ０．０８１ ９ ｍ（Ａ） ＝ ０．０３７ ８

ｍ（Ｂ） ＝ ０．４８８ ０ ｍ（Ｂ） ＝ ０．４９４ ５ ｍ（Ｂ） ＝ ０．５９９ ８ ｍ（Ｂ） ＝ ０．７４５ ３

ｍ（Ｃ） ＝ ０．４８８ ０ ｍ（Ｃ） ＝ ０．４６５ ８ ｍ（Ｃ） ＝ ０．３１８ ３ ｍ（Ｃ） ＝ ０．２１６ ９

Ｚｈａｏ 等［１８］

ｍ（Ａ） ＝ ０．０１９ ９ ｍ（Ａ） ＝ ０．０３２ ４ ｍ（Ａ） ＝ ０．０７９ ４ ｍ（Ａ） ＝ ０．０５６ ３

ｍ（Ｂ） ＝ ０．４８７ ５ ｍ（Ｂ） ＝ ０．４５７ ３ ｍ（Ｂ） ＝ ０．６３４ ８ ｍ（Ｂ） ＝ ０．７６３ ４

ｍ（Ｃ） ＝ ０．４９２ ６ ｍ（Ｃ） ＝ ０．５１０ ３ ｍ（Ｃ） ＝ ０．２９１ ８ ｍ（Ｃ） ＝ ０．１８０ ３

Ｄａｉ 等［１９］

ｍ（Ａ） ＝ ０．０１９ ２ ｍ（Ａ） ＝ ０．０１９ ５ ｍ（Ａ） ＝ ０．０７３ ４ ｍ（Ａ） ＝ ０．０４３ ５

ｍ（Ｂ） ＝ ０．５０３ ２ ｍ（Ｂ） ＝ ０．４００ ６ ｍ（Ｂ） ＝ ０．５６８ ４ ｍ（Ｂ） ＝ ０．７８６ １

ｍ（Ｃ） ＝ ０．４７７ ６ ｍ（Ｃ） ＝ ０．５７９ ９ ｍ（Ｃ） ＝ ０．３５８ ２ ｍ（Ｃ） ＝ ０．１７０ ４

本文方法

ｍ（Ａ） ＝ ０．０６１ ９ ｍ（Ａ） ＝ ０．０３８ ７ ｍ（Ａ） ＝ ０．０４５ ９ ｍ（Ａ） ＝ ０．０２５ ４

ｍ（Ｂ） ＝ ０．５４５ ７ ｍ（Ｂ） ＝ ０．５４３ ５ ｍ（Ｂ） ＝ ０．６６７ ２ ｍ（Ｂ） ＝ ０．７８８ ８

ｍ（Ｃ） ＝ ０．３９２ ４ ｍ（Ｃ） ＝ ０．４１７ ８ ｍ（Ｃ） ＝ ０．２８６ ９ ｍ（Ｃ） ＝ ０．１８５ ７

·２１４·
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３．３　 讨论

３．３．１　 实验效果分析

１） 信息融合目标收敛性能

本文方法在多源证据逐步融合的过程中，能够

更高效地抑制冲突证据的干扰，使置信度更快地向

正确假设集中，体现出更优的融合稳定性和决策收

敛性能。 实验 １ 中，随着证据体数量由 ｍ１，ｍ２ 增加

至 ｍ１，ｍ２，…，ｍ５，本文方法在目标 Ａ 上的置信度迅

速聚集。 具体而言，ｍ（Ａ） 从 ０．１６７ ９ 快速提升至

０．９９０ ６，显著高于 Ｊｉｎｇ 等方法［１３］ 得到的 ０．７６２ ８，并
且相较于其他对比方法表现出更加明确的融合决策

特性。 表明本文方法能够有效挖掘多源证据之间的

一致性信息。 实验 ２ 中，随着证据体数量增加，融合

５ 个 证据体信息后，其余方法对于正确假设 Ｂ 的信

度分配均低于本文方法。
２） 不可靠信息抑制能力

本文方法能有效削弱不可靠信息的影响，显著

降低其对最终决策的干扰，提升融合结果可靠性与

收敛性。 实验 １ 中，随着融合证据数量增加，竞争目

标 Ｂ 和 Ｃ 的置信度迅速下降。 在融合 ５ 条证据时，
本文方法得到的ｍ（Ｂ）＝ ０．００７ ３，ｍ（Ｃ）＝ ０．００１ ４，均
处于所有方法中的最低水平，表明本文方法能够有

效抑制支持度较低或具有误导性的假设，从而提高

最终决策的准确性。 实验 ２ 中，随着融合证据数量

增加至５个，本文方法对非目标命题Ａ和Ｃ的置信度

表现出更强的抑制能力。
３） 冲突消解性能

本文方法能够显式建模证据冲突，并实现渐进

式的冲突抑制与消解。 在实验 １ 中， 不同于

Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 组合规则和 Ｊｉｎｇ 等方法［１３］ 在强冲突条件

下将复合目标（Ａ，Ｂ） 的置信度直接赋值为零，本文

方法在存在冲突时仍为复合目标 ｍ（Ａ，Ｂ） 分配少量

置信度，从而避免了反直觉的融合结果。 如表 ４ 所

示，随着证据源数量的增加，ｍ（Ａ，Ｂ） 由 ０．０１９ ８ 逐

渐下降至０．０００ ７，体现了不确定性逐步降低、置信

度逐渐向正确假设集中的合理演化过程。 实验 ２
中，本文方法克服了目标命题置信度不高、高冲突证

据问题。
３．３．２　 时间与空间复杂度分析

为了验证本文方法具有良好的工程可实施性，
分析其时间复杂度和空间复杂度。 对比实验结果如

表 ９～１１ 所示。 方法（ ａ） ～ （ ｇ）分别对应（５）式中

Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 组合规则、Ｍｕｒｐｈｙ 平均法［１１］、Ｗａｎｇ 等加

权平均法［１２］、 Ｚｈａｏ 等熵权法［１８］、 Ｄａｉ 复杂网络

法［１９］、Ｃａｏ 双权重法［１７］和 Ｊｉｎｇ 等方法［１３］。
表 ９　 不同方法的时间复杂度

方法 时间 ／ ｓ

（ａ） Ｏ（ｎ）

（ｂ） Ｏ（ｎ）

（ｃ） Ｏ（ｎ２）

（ｄ） Ｏ（ｎ２）

方法 时间 ／ ｓ

（ｅ） Ｏ（ｎ２）

（ｆ） Ｏ（ｎ２）

（ｇ） Ｏ（ｎ）

本文 Ｏ（ｎ２）

本文方法通过引入距离矩阵预计算与相似度累

积结果的共享机制，避免对相同证据之间距离与支

持度的重复计算，从而将时间复杂度由 Ｏ（ｎ３）降低

至 Ｏ（ｎ２）。 为了评估算法的可行性和实用性，对比

分析不同算法的实际运行时间，所有实验均在 ＡＭＤ
ｒｙｚｅｎ ７８８４５Ｈ 上使用 ＣＰＵ 完成。 首先，随机生成

１ 组数据量为 １０４ 的证据体，使用不同算法进行融

合，结果见表 １０。 除了经典 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 组合规则（ａ）
法、简单平均法（ｂ）和（ｇ），本文算法与其余 ４ 种算

法在时间复杂度上持平，均为 Ｏ（ｎ２）；在时间复杂度

均为 Ｏ（ｎ２）的 ５ 种证据融合算法中，本文方法实际

运行时间仅为 ４．４３７ ５ ｓ，仅次于加权平均法（ｃ）。
表 １０　 不同方法处理 １０ ０００ 组证据体的运行时间

方法 时间 ／ ｓ

（ａ） ０．００１ ２

（ｂ） ０．００２ １

（ｃ） ２．４２３ ３

（ｄ） ６．５３２ ８

方法 时间 ／ ｓ

（ｅ） ４．８３８ ２

（ｆ） ４．７４３ １

（ｇ） ０．００２ ２

本文 ４．４３７ ５

各方法的空间复杂度如表 １１ 所示。 为度量不

同证据体间的相互联系，本文方法使用证据距离来

间接量化证据体间的冲突程度，因而需要 Ｏ（ｎ２）的
空间复杂度，与现有多数证据融合算法持平。

表 １１　 不同方法的空间复杂度

方法 时间 ／ ｓ

（ａ） Ｏ（１）

（ｂ） Ｏ（１）

（ｃ） Ｏ（ｎ２）

（ｄ） Ｏ（ｎ２）

方法 时间 ／ ｓ

（ｅ） Ｏ（ｎ２）

（ｆ） Ｏ（ｎ２）

（ｇ） Ｏ（ｎ）

本文 Ｏ（ｎ２）

相较于方法（ａ），（ｂ），（ｇ），虽然本文方法在时
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间和空间复杂度上均存在劣势，但是这 ３ 种方法依

次存在着在高冲突环境下产生违反直觉融合结果、
收敛速率过慢和对多元命题信度分配异常的问题。
相比之下，本文采用双权重互补求加权证据体的方

法，有效地解决了上述问题。 相较于方法（ｄ），（ ｅ）
（ｆ），由于使用了距离矩阵预计算与相似度累积结果

的共享机制，本文方法在实际运行时间上具有明显

的优势。 综上，本文方法在算法性能与时空复杂度

上实现了良好的性能均衡。

４　 结　 论

本文提出一种基于复杂网络与证据距离的证据

建模与融合方法，旨在有效建模不确定信息并解决

经典 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 组合规则及其改进方法在处理高度

冲突证据体时产生的反直觉融合结果。 该方法将多

源信息证据体建模为复杂网络中的节点，并通过引

入节点间直接权重与间接权重对原始证据进行加权

修正，从而在保留 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 组合规则理论优势的同

时，有效建模并消解高度冲突信息，为证据组合提供

更加合理的冲突消解后的信息输入。
本文方法具备显著优势。 一方面，通过同时刻

画证据内在可靠性与相互作用关系，有效抑制不可

靠和误导性证据，加快融合结果向正确命题的收敛，
并实现冲突消解。 另一方面，网络节点直接权重与

间接权重的互补机制增强了模型的稳定性和鲁棒

性，融合结果对单证据体扰动不敏感。
当然，本文方法仍存在一定改进空间。 本文方

法未充分考虑证据体随时间变化的动态特性。 未来

工作可采用简化权重计算机制、优化复杂网络结构

以及引入时间序列建模等方法，进一步提升方法在

高动态、实时性和多源复杂环境下的适用性与计算

效率。 总体而言，本文方法为高冲突信息提供了一

种有效且具有良好可解释性的建模与融合方法。
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ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｄｅｆｅｎｓｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２５， ４７（５）： ２２５⁃２３５． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）
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［１９］ ＤＡＩ Ｈ， ＨＡＮ Ｄ， ＤＥＮＧ Ｙ． Ａ ｎｏｖｅｌ ｎｅｔｗｏｒｋ⁃ｂａｓｅｄ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｃｏｎｆｌｉｃｔｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｆｕｓｉｏｎ，
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［２０］ ＺＨＡＮＧ Ｚ， ＸＩＡＯ Ｆ， ＣＡＯ Ｚ． Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｃｏｍｐｌｅｘ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ［ Ｊ］． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｏｆｔ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０２２， １１３： １０７８７０．

［２１］ ＬＩ Ｙ， ＷＡＮＧ Ｊ， ＤＥＮＧ Ｙ． Ｃｏｍｐｌｅｘ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］． Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
＆ Ｓｙｓｔｅｍ Ｓａｆｅｔｙ， ２０２３， ２３１： １０８９９５．

［２２］ ＪＯＵＳＳＥＬＭＥ Ａ Ｌ， ＧＲＥＮＩＥＲ Ｄ， Ｂｏｓｓé É． Ａ ｎｅｗ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ ｂｏｄｉｅｓ ｏｆ ｅｖｉｄｅｎｃｅ［Ｊ］． Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ， ２００１， ２（２）：
９１⁃１０１．

［２３］ 蔡志强， 王兆强， 胡昌华， 等． 基于复杂网络的重大装备健康指标构建方法［Ｊ］． 火箭军工程大学学报， ２０２５， ３９（４）：
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