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摘　要：为充分利用维修性多源先验数据，提高先验分布的融合精度以确保维修性验证结果的准确性，
针对多源数据存在冲突的问题，提出维修性多源冲突证据数据融合的先验分布确定方法。充分挖掘、提取多

源数据的特征信息，分别构造基于样本量、分布特征和数据重要度的证据ｍａｓｓ函数，综合考虑证据间的关联
性和证据本身的不确定性，引入夹角余弦度量证据间的冲突程度，引入信息熵度量证据的不确定度，通过结

合证据的支持度和不确定度共同修正证据，建立多源冲突证据数据融合模型以实现多源数据的有效融合，确
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定综合先验分布。结合两个案例进行分析，验证了所提方法有效可行。
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　　复杂装备系统在开展维修性试验与评价工作
时往往受限于试验周期和试验费用等条件，导致

现场试验样本量常达不到经典数理统计法［１－３］验

证装备维修性时对样本数量的要求，而 Ｂａｙｅｓ
法［４－５］与经典数理统计法相比，在利用总体信息

和样本信息的基础上，进一步引入了先验信息，更

适用于小样本条件下维修性定量指标的验证问

题。采用Ｂａｙｅｓ法准确验证装备维修性的前提和
关键是获取准确的先验分布［６］，尤其是在具有多

源先验数据的情况下，需要先进行多源数据的有

效融合，考虑到多源数据具有不确定性，且不同源

数据之间可能相互冲突，所以引入 ＤＳ（Ｄｅｍｐｓｔｅｒ
Ｓｈａｆｅｒ）证据理论［７－８］对维修性多源数据进行融合

能充分利用多源数据信息。但当维修性多源数据
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的证据高度冲突时，已知 ＤＳ理论的 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组
合规则此时不能有效地处理高冲突证据，融合易

出现与事实相悖的现象，也无法得到准确的先验

分布［９］。

当前，研究人员针对 ＤＳ理论不能有效处理
高冲突证据的原因主要持两种观点：一是认为

Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则有问题，该规则不能合理地分
配冲突；二是认为组合规则没问题，缺陷是冲突证

据本身造成的。相应地，对 ＤＳ理论进行改进也
主要从以下两个方向展开：一是修改组合规

则［１０－１５］，这类方法将冲突悖论的产生归因于组合

规则的不合理，通过修改组合规则虽能在一定程

度上解决高冲突证据的融合问题，消除冲突悖论，

但却破坏了 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则的交换律、结合律
等优良性质，融合大量证据时效果较差，体现了这

类改进方法的局限性。二是修正证据模型［１６－２３］，

这类方法将冲突悖论的产生归因于冲突证据本

身，通过赋予证据权重修正证据，以减弱证据间的

冲突程度，可以灵活高效地处理高冲突证据。比

如，Ｍｕｒｐｈｙ［１６］率先提出了平均加权融合证据的方
法，首先赋予每个证据以相同权重，然后采用

Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则对加权平均证据融合ｎ－１次，
融合结果表明该方法具有较强的收敛性，但简单

地将证据等权处理则忽略了证据间的关联性和证

据本身的不确定性，无法确保融合结果的准确度。

Ｄｅｎｇ等［１７］在借鉴Ｍｕｒｐｈｙ思想的基础上，引入了
Ｊｏｕｓｓｅｌｍｅ距离度量证据间的冲突程度，并以此确
定证据的权重，一定程度上弥补了平均加权法的

不足。Ｃｈｅｎ等［１８］提出了一种借助夹角余弦度量

证据间冲突程度的加权融合方法，也能较好地解

决高冲突证据的融合问题。Ｙｅ等［１９］利用 Ｌａｎｃｅ
距离修正证据的性能优于 Ｍｉｎｋｏｗｓｋｉ距离和
Ｍａｈａｌａｎｏｂｉｓ距离的特点［２０］，改进了 ＤＳ证据融合
方法，实现了多传感器冲突信息的可靠融合。应

文健等［２０］通过引入 Ｌａｎｃｅ距离、信度熵和专家打
分法融合了小子样条件下舰炮制导弹药的测试性

冲突数据，提高了舰炮制导弹药测试性指标评估

的可靠性。Ｙｕａｎ等［２３］提出了一种结合 Ｊｏｕｓｓｅｌｍｅ
距离和信息熵确定证据加权系数的新方法，既考

虑了证据间的关联性，又考虑了证据本身的不确

定性，与只考虑单一方面的证据修正方法相比，结

果表明这种组合方法融合性能更好。

综上，采用修正证据模型的方式处理高冲突

证据，同时考虑证据间的关联性和证据本身的不

确定性两方面赋予证据权重修正证据的性能优于

只考虑单一方面的证据修正方法，且以证据冲突

度量方法和信息熵加权组合的方式应用最为广

泛。但当前研究更多的是一种普适性方法，虽能

解决维修性多源冲突证据数据融合的问题，但其

融合性能仍有待进一步提高，尚缺少针对维修性

数据融合方法的研究。

为此，针对维修性多源先验数据这种只包含

单子集焦元证据的融合问题，充分挖掘、提取多源

数据的特征信息，分别构造基于样本量、分布特征

和数据重要度的证据ｍａｓｓ函数；引入夹角余弦度
量证据间的冲突程度，引入信息熵度量证据的不

确定度，并综合证据的支持度和不确定度共同修

正证据，建立多源冲突证据数据融合模型以实现

多源数据的有效融合，提出一种维修性多源冲突

证据数据融合的先验分布确定方法。为验证所提

方法的可行性和有效性，最后结合数值案例和实

装试验应用案例进行分析。

１　ＤＳ证据理论

ＤＳ理论主要包含以下几个重要定义：
定义１　识别框架：设Θ＝｛Ａ１，Ａ２，…，Ａｎ｝是

关于命题Ａ的集合，若集合 Θ有限、完备且所包
含的 ｎ个子集互不相容，则将 Θ定义为识别框
架。幂集是由Θ中命题所有可能组合的集合，记
为２Θ，２Θ＝｛，｛Ａ１｝，…，｛Ａｎ｝，｛Ａ１，Ａ２｝，…，｛Ａ１，
Ａｎ｝，…，Θ｝。

定义２　ｍａｓｓ函数：设 Ａ为幂集２Θ中的任
一命题，Ａ∈２Θ，函数 ｍ为集合 ２Θ→［０，１］的映
射，且满足

ｍ（）＝０

∑
Ａ∈２Θ
ｍ（Ａ）＝１

ｍ（Ａ）≥０　Ａ∈２Θ且Ａ≠
{



（１）

则称 ｍ为 Θ上的 ｍａｓｓ函数或基本概率赋值
（ｂａｓｉｃｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ，ＢＰＡ）函数，ｍ（Ａ）为
命题Ａ的ＢＰＡ，表示证据对命题 Ａ的支持度。如
果ｍ（Ａ）＞０，则称命题Ａ为焦元。使用向量ｍｉ表
示第ｉ个证据的 ＢＰＡ，ｍｉ＝［ｍｉ（Ａ１），ｍｉ（Ａ２），…，
ｍｉ（Ａｎ）］（ｉ＝１，２，…，Ｍ），Ψ＝｛Ａ１，Ａ２，…，Ａｎ｝为证
据ｍｉ中所有焦元的集合（Ａ１，Ａ２，…，Ａｎ２Θ），每
一个命题Ａｊ（ｊ＝１，２，…，ｎ）都有确定的ｍ（Ａｊ）。

定义３　组合规则：设ｍ１，ｍ２，…，ｍＮ分别为
识别框架Θ上Ｎ个证据的ｍａｓｓ函数，则ＤＳ组合
规则定义为

　ｍ（Ａ）＝
０ Ａ＝

１
１－ｋ∑∩Ａｉ＝Ａ∏

Ｎ

ｉ＝１
ｍｉ（Ａｉ） Ａ≠{ 

（２）

·６２２·
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式中，ｋ为冲突系数，ｋ＝∑
∩Ａｉ＝
∏
Ｎ

ｉ＝１
ｍｉ（Ａｉ），ｋ∈［０，

１），表示两个证据间的冲突程度。
但实际上，ＤＳ证据理论往往无法正确融合高

冲突证据，融合结果易与事实相悖。例如，假设采

用ＤＳ证据理论融合三种维修性先验数据 Ａ１、Ａ２
和Ａ３，识别框架上三个证据的 ＢＰＡ分别为 ｍ１：
ｍ１（Ａ１）＝０．５，ｍ１（Ａ２）＝０．２，ｍ１（Ａ３）＝０．３；ｍ２：
ｍ２（Ａ１）＝０，ｍ２（Ａ２）＝０．９，ｍ２（Ａ３）＝０．１；ｍ３：
ｍ３（Ａ１）＝０．５５，ｍ３（Ａ２）＝０．１，ｍ３（Ａ３）＝０．３５。

此时冲突系数 ｋ＝０．９７３１，表明该组证据为
高冲突证据，其中，证据１和证据３均支持数据
Ａ１，说明这两个证据均认为数据Ａ１在多源数据融
合时的权重应最大，证据２支持数据 Ａ２，说明证
据２认为数据 Ａ２的融合权重应最大。根据融合
结果应与证据保持相对一致的原则，正确的融合

结果应赋予数据Ａ１最大的融合权重，但实际的融
合结果为ｍ（Ａ１）＝０，ｍ（Ａ２）＝０６３１６，ｍ（Ａ３）＝
０３６８４，数据Ａ２的融合权重最大，为０６３１６，而
数据Ａ２的融合权重却为０，显然与事实相悖，表
明此时ＤＳ证据理论无法正确融合维修性多源冲
突数据，因此，需要对 ＤＳ证据理论进行针对性
改进。

２　构造ｍａｓｓ函数

已知进行维修性多源数据有效融合的关键是

确定各先验分布合理的融合权重，因此基于 ＤＳ
理论融合多源数据时就需要充分挖掘并提取影响

融合权重确定的数据信息。通常情况下，可以从

数据内部和外部两方面挖掘、提取数据的多种特

征信息，其中，常见的内部信息包括样本量、参数

分布特征和重要度等；外部信息包括数据采集方

法、采集水平和可信度等。在利用 ＤＳ理论融合
多源数据时，就是将识别框架Θ看作是由多源数
据构成的，不同源数据分别表示识别框架上的不

同命题，数据的多种特征信息则看作是多个证据，

但由于不同的数据特征信息具有不同的表示形

式，不同形式的信息无法进行直接融合，因此需要

进一步对数据的特征信息进行预处理，即构造证

据的ｍａｓｓ函数。此外，通常认为获取多源数据的
外部信息均一致，即数据采集方法、采集水平和可

信度均相同，所以证据ｍａｓｓ函数的构造只需考虑
影响多源数据融合权重的内部特征信息。

２．１　构造基于样本量的ｍａｓｓ函数

基于数据的样本量构造ｍａｓｓ函数，最直接的
方法就是用各源数据的样本量占多源数据总样本

量的比值作为对应数据源数据的 ｍａｓｓ函数值。
显然，数据源数据的样本量越多，表明该源数据反

映装备维修性水平的代表性越强，则对应数据源

的融合权重应越大，即ｍａｓｓ函数值应越大。假设
有ｎ种维修性多源先验数据Ａ１，Ａ２，…，Ａｎ，各源数
据的样本量分别为ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ，则证据Ｅ１的ｍａｓｓ
函数为：

Ｅ１ ＝｛ｍ１（Ａｉ）＝ｓｉ／∑
ｎ

ｉ＝１
ｓｉ｝　ｉ＝１，２，…，ｎ

（３）

２．２　构造基于分布特征的ｍａｓｓ函数

基于分布特征构造ｍａｓｓ函数，首先需要获取
维修性多源数据的参数分布，而进行多源数据融

合前，也需要先将各先验数据转换成维修性参数

分布的形式，先验数据的分布函数与现场试验数

据的分布函数越相似，表明该源数据与现场试验

数据越接近，反映装备维修性真实水平的能力越

强，对应数据源的融合权重应越大，即 ｍａｓｓ函数
值应越大。工程实践中普遍采用 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ法和
ＢａｙｅｓＢｏｏｔｓｔｒａｐ法对小样本数据进行重抽样获取
新样本，并以子样估计量统计推断维修性参数的

总体分布［２４］。在此不再介绍两种方法的基本原

理，仅讨论其数据重抽样方式对参数分布拟合精

度的影响。

设某源维修性数据为 Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］，
ｘｉ～Ｆ（ｘ）（ｉ＝１，２，…，ｎ）将Ｘ中数据按升序排列，
记为ｘ（１），ｘ（２），…，ｘ（ｎ），构造经验分布函数Ｆｎ（ｘ）：

Ｆｎ（ｘ）＝

０ ｘ＜ｘ（１）
ｉ
ｎ ｘ（ｉ）≤ｘ＜ｘ（ｉ＋１） ｉ∈［１，ｎ－１］

１ ｘ≥ｘ（ｎ










）

（４）
传统Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ法和ＢａｙｅｓＢｏｏｔｓｔｒａｐ法均依据

式（４）所示的经验分布函数产生新样本，受经验分
布函数Ｆｎ（ｘ）结构的约束，易知新样本数据均局限
于初始样本区间［ｘ１，ｘｎ］内，随机性较差，尤其无法
描述总体为连续分布时非初始样本点外的分布特

征，将降低参数分布的估计精度。针对Ｆｎ（ｘ）重抽
样无法获取［ｘ１，ｘｎ］区间外样本点的问题，本文采
用经验分布函数 Ｆｎ（ｘ）近似服从“Ｓ”形的
Ｂｏｌｔｚｍａｎｎｓｉｇｍｏｉｄ函数在全局（－∞，＋∞）上拟合
样本，并采用式（５）对拟合曲线进一步修正，以弥
补Ｆｎ（ｘ）上下限拟合效果的不足，得到修正后的
经验分布函数 Ｆ^（ｘ）及其密度函数 ｆ^（ｘ）。

∫
＋∞

－∞
ｘｆ^（ｘ）ｄｘ＝初始样本均值 （５）

·７２２·
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生成一组服从 Ｕ（０，１）的随机数 β＝［β１，
β２，…，βｎ］，则

ｘ^＝Ｆ^－１（β） （６）

式中，ｘ^为一组包含 ｎ个数据的新样本，ｘ^＝（ｘ^１，

ｘ^２，…，ｘ^ｎ）。
重复上述方法 ｍ次，即可获取 ｍ组新样本。

在已获取维修性多源先验分布和现场分布的基础

上，借助 ＫＬ（ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ）散度［２５］衡量各先

验分布与现场分布的差异大小，反映各先验分布

与现场分布的相似程度，构造基于分布特征的

ｍａｓｓ函数。
设有ｎ个维修性多源先验数据，已知关于维修

性参数θ的先验分布分别为 π１（θ），π２（θ），…，
πｎ（θ），现场分布为 π０（θ），则第 ｉ个先验分布
πｉ（θ）（ｉ＝１，２，…，ｎ）对现场分布π０（θ）的 ＫＬ散
度为：

ＤＫＬ（πｉπ０）＝∫
＋∞

－∞
πｉ（θ）ｌｏｇ

πｉ（θ）
π０（θ）

ｄｘ （７）

由于ＫＬ散度具有不对称性，即ＫＬ（πｉπ０）≠
ＫＬ（π０ πｉ），所以当分别以先验分布和现场分布
作为基准时，会得到不同的 ＫＬ散度值，此时无法
根据ＫＬ散度比较各先验分布与现场分布的相似
度。为克服ＫＬ散度的非对称性，对ＫＬ散度进行
对称化改进，令：

Ｄ（πｉ，π０）＝ＤＫＬ（πｉπ０）＋ＤＫＬ（π０ πｉ）

＝∫
＋∞

－∞
（πｉ（θ）－π０（θ））ｌｏｇ

πｉ（θ）
π０（θ）

ｄｘ

（８）
式中：Ｄ（πｉ，π０）为πｉ（θ）与π０（θ）的对称性差异
度；Ｄ（πｉ，π０）越大，表示两个概率分布的差异越
大，相似度越小，反之亦然。特殊情况，当

πｉ（θ）＝π０（θ），Ｄ（πｉ，π０）＝０，表示两个概率分
布完全相同，此时可将先验数据作为现场试验数

据直接使用。

利用式（９）将 πｉ（θ）与 π０（θ）的差异度
Ｄ（πｉ，π０）转化为［０，１］区间的相似度，记为
ρ（πｉ，π０）：

ρ（πｉ，π０）＝１－
Ｄ（πｉ，π０）
１＋Ｄ（πｉ，π０）

＝ １
１＋Ｄ（πｉ，π０）

（９）
因此，进行多源先验分布融合时，先验分布与

现场分布越相似，融合权重应越大，则证据 Ｅ２的
ｍａｓｓ函数为：

Ｅ２ ＝｛ｍ２（Ａｉ）＝
ρ（πｉ，π０）

∑
ｎ

ｉ＝１
ρ（πｉ，π０）

｝　ｉ＝１，２，…，ｎ

（１０）

２．３　构造基于数据重要度的ｍａｓｓ函数

装备在其全寿命周期各阶段会产生各种各样

的维修性试验数据，根据数据的来源、产生阶段和

产生层级的不同，可以对多源数据进行不同分类，

比如从来源维度上可将维修性数据分为：专家经

验数据、仿真试验数据、历史试验数据、相似装备

试验数据和不同环境试验数据。易知数据的来源

不同，其反映装备维修性真实水平的能力不同，在

数据融合时的重要程度显然也是不同的，数据越

重要，对应数据源的融合权重应越大，即 ｍａｓｓ函
数值应越大。借助专家经验采用１～９标度法对
各源数据的重要度进行打分，构造基于数据重要

度的ｍａｓｓ函数，假设邀请Ｈ名专家分别对ｎ种维
修性数据Ａ１，Ａ２，…，Ａｎ的重要度进行打分，如表１
所示。

表１　数据重要度的专家打分情况
Ｔａｂ．１　Ｅｘｐｅｒｔｓｃｏｒｉｎｇｏｆｄａｔａｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ

多源数据 专家１ 专家２ … 专家Ｈ

Ａ１ ｙ１１ ｙ１２ … ｙ１Ｈ

Ａ２ ｙ２１ ｙ２２ … ｙ２Ｈ

    

Ａｎ ｙｎ１ ｙｎ２ … ｙｎＨ

根据打分结果，构造证据Ｅ３的ｍａｓｓ函数为：

Ｅ３ ＝｛ｍ３（Ａｉ）＝
∑
Ｈ

ｈ＝１
ｙｉｈ

∑
ｎ

ｉ＝１
∑
Ｈ

ｈ＝１
ｙｉｈ
｝ （１１）

式中：ｈ＝１，２，…，Ｈ；ｉ＝１，２，…，ｎ。

３　多源冲突证据数据融合模型

在充分挖掘维修性数据信息、构造 ｍａｓｓ函
数的基础上，为有效融合多源冲突证据数据，综

合考虑证据间的关联性和证据本身的不确定性

两方面对冲突证据进行修正，建立多源冲突证

据数据融合模型。引入夹角余弦度量证据间的

冲突程度，借助余弦相似度确定证据的支持度

加权因子；引入信息熵确定证据的不确定度加

权因子，而后结合支持度加权因子和不确定度

加权因子共同修正证据得到加权平均证据，并

利用 ＤＳ组合规则融合 ｎ－１次，得到维修性多
源数据的加权系数，进而实现维修性多源冲突

数据的有效融合。维修性多源冲突证据数据融

合流程如图１所示。

·８２２·
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图１　维修性多源冲突证据数据融合流程图
Ｆｉｇ．１　Ｄａｔａｆｕｓｉｏｎｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｍａｉｎｔａｉｎａｂｉｌｉｔｙｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅｃｏｎｆｌｉｃｔｅｖｉｄｅｎｃｅ

３．１　支持度加权因子

Ｓｔｅｐ１：借助夹角余弦表示证据 ｍｉ（ｉ＝１，

２，…，Ｍ）和ｍｊ（ｊ＝１，２，…，Ｍ）之间的相似度，则：

ｃｏｓ（ｍｉ，ｍｊ）＝
ｍｉ·ｍ

Ｔ
ｊ

ｍｉ· ｍｊ
（１２）

式中，ｍｉ ＝ ｍｉ·ｍ
Ｔ

槡 ｉ，ｍｊ ＝ ｍｊ·ｍ
Ｔ

槡 ｊ。

Ｓｔｅｐ２：将证据 ｍｉ和 ｍｊ间的余弦相似度记
为Ｓｉｊ，建立相似度矩阵Ｓ：

Ｓ＝

１ Ｓ１２ … Ｓ１Ｍ
Ｓ２１ １ … Ｓ２Ｍ
  

ＳＭ１ ＳＭ２ …













１

（１３）

式中：Ｓ为对称矩阵，Ｓｉｊ＝Ｓｊｉ，０≤Ｓｉｊ≤１，Ｓｉｊ越大，表
示证据ｍｉ和ｍｊ相互支持的程度越高。

Ｓｔｅｐ３：计算证据ｍｉ的支持度，即

Ｓｕｐ（ｍｉ）＝∑
Ｍ

ｊ＝１，ｊ≠ｉ
Ｓｉｊ　ｉ，ｊ＝１，２，…，Ｍ （１４）

则证据ｍｉ的支持度加权因子为：

Ｓｗｉ＝
Ｓｕｐ（ｍｉ）

∑
Ｍ

ｊ＝１
Ｓｕｐ（ｍｊ）

　ｉ，ｊ＝１，２，…，Ｍ （１５）

３．２　不确定度加权因子

Ｓｔｅｐ１：引入信息熵［２６－２８］度量证据的不确定

程度，设ｍｉ＝［ｍｉ（Ａ１），ｍｉ（Ａ２），…，ｍｉ（Ａｎ）］为第
ｉ个证据Ｅｉ的ｍａｓｓ函数值，ｉ＝１，２，…，Ｍ，Ａｘ（ｘ＝
１，２，…，ｎ）为识别框架 Θ下的第 ｘ个命题，则证
据Ｅｉ的Ｓｈａｎｎｏｎ熵为：

Ｅｄ（ｍｉ）＝－∑
ｎ

ｘ＝１
ｍｉ（Ａｘ）ｌｏｇｍｉ（Ａｘ） （１６）

式中：Ａｘ为单元素命题；Ｅｄ（ｍｉ）的值越大，表示证
据的不确定度越大，包含的信息量越多，在 ＤＳ组

·９２２·
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合中的权重就越小。

Ｓｔｅｐ２：为避免由于Ｅｄ（ｍｉ）＝０的出现而使得
ＤＳ组合中证据 Ｅｉ的权重为 ０，对 Ｅｄ（ｍｉ）取指
数，则：

Ｅｄ（ｍｉ）＝ｅ
Ｅｄ（ｍｉ） ＝ｅ－∑

ｎ

ｘ＝１
ｍｉ（Ａｘ）ｌｏｇｍｉ（Ａｘ） （１７）

Ｓｔｅｐ３：计算证据ｍｉ的不确定度加权因子

Ｕｗｉ＝

１
Ｅｄ（ｍｉ）

∑
Ｍ

ｊ＝１

１
Ｅｄ（ｍｊ）

　ｉ，ｊ＝１，２，…，Ｍ （１８）

３．３　多源数据的加权融合

Ｓｔｅｐ１：结合支持度加权因子 Ｓｗｉ和不确定度
加权因子 Ｕｗｉ加权融合证据得到加权平均证据
ＷＡＥ（ｍ（Ａｊ））：

ＷＡＥ（ｍ（Ａｊ））＝∑
Ｍ

ｉ＝１
（
Ｓｗｉ×Ｕｗｉ

∑
Ｍ

ｋ＝１
Ｓｗｋ×Ｕｗｋ

×ｍｉ（Ａｊ））

（１９）
Ｓｔｅｐ２：通过ＤＳ组合规则对 ＷＡＥ（ｍ（Ａｊ））融

合ｎ－１次，得到多源维修性先验数据的综合融合
权重Ｗ＝［ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ］，则融合后的综合先验
分布π（θ）为：

π（θ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｉπｉ（θ） （２０）

４　案例分析

４．１　案例１

为验证所提改进ＤＳ（ｉｍｐｒｏｖｅｄｄｅｍｐｓｔｅｒｓｈａｆｅｒ，
ＩＤＳ）证据融合方法的可行性，以文献［２９］中的四
种典型高冲突证据悖论为数值案例，分别应用

ＩＤＳ和当前多种 ＤＳ改进方法进行证据融合并对
比分析融合结果。由于本文引入了信息熵，已知

当某一命题的ＢＰＡ为０时，取对数计算的结果无
意义，为避免这种情况，使用１×１０－１２这种很小的
数替代０，证据融合的结果不变［３０］。四种典型高

冲突证据的数值案例分别为：

１）完全冲突悖论。
ｍ１：ｍ１（Ａ）＝１，ｍ１（Ｂ）＝０，ｍ１（Ｃ）＝０
ｍ２：ｍ２（Ａ）＝０，ｍ２（Ｂ）＝１，ｍ２（Ｃ）＝０

ｍ３：ｍ３（Ａ）＝０．９，ｍ３（Ｂ）＝０．１，ｍ３（Ｃ）＝０
２）０信任悖论。
ｍ１：ｍ１（Ａ）＝０．５，ｍ１（Ｂ）＝０．２，ｍ１（Ｃ）＝０．３
ｍ２：ｍ２（Ａ）＝０，ｍ２（Ｂ）＝０．９，ｍ２（Ｃ）＝０．１

ｍ３：ｍ３（Ａ）＝０．５５，ｍ３（Ｂ）＝０．１，ｍ３（Ｃ）＝０．３５
３）１信任悖论。
ｍ１：ｍ１（Ａ）＝０．９，ｍ１（Ｂ）＝０．１，ｍ１（Ｃ）＝０
ｍ２：ｍ２（Ａ）＝０，ｍ２（Ｂ）＝０．１，ｍ２（Ｃ）＝０．９
４）高冲突悖论。

ｍ１：ｍ１（Ａ）＝０．３，ｍ１（Ｂ）＝０．２
ｍ１（Ｃ）＝０．１，ｍ１（Θ）＝０．４

ｍ２：ｍ２（Ａ）＝０，ｍ２（Ｂ）＝０．９
ｍ２（Ｃ）＝０．１，ｍ２（Θ）＝０

ｍ３：ｍ３（Ａ）＝０．６，ｍ３（Ｂ）＝０．１
ｍ３（Ｃ）＝０．１，ｍ３（Θ）＝０．２

ｍ４：ｍ４（Ａ）＝０．７，ｍ４（Ｂ）＝０．１
ｍ４（Ｃ）＝０．１，ｍ４（Θ）＝０．１

ｍ５：ｍ５（Ａ）＝０．７，ｍ５（Ｂ）＝０．１
ｍ５（Ｃ）＝０．１，ｍ５（Θ）＝０．１

四种典型高冲突证据融合结果如表２所示，
相对应的直方图如图２～５所示。

表２　四种典型高冲突证据融合结果
Ｔａｂ．２　Ｆｕｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｏｕｒｔｙｐｉｃａｌｈｉｇｈｃｏｎｆｌｉｃｔｅｖｉｄｅｎｃｅ

悖论类型 融合方法
命题

Ａ Ｂ Ｃ Θ
目标

完全冲突悖论

Ｙａｇｅｒ［１０］ ０ ０ ０ １ Θ

Ｍｕｒｐｈｙ［１６］ ０．８３７５ ０．１６２５ ０ ０ Ａ

Ｃｈｅｎ等［１８］ ０．９９８６ ０．００１４ ０ ０ Ａ

应文健等［２０］ ０．９５５４ ０．０４４６ ０ ０ Ａ

Ｘｉａｏ［２１］ ０．９９８６ ０．００１４ ０ ０ Ａ

Ｄｅｎｇ等［２２］ ０．９９８６ ０．００１４ ０ ０ Ａ

ＩＤＳ ０．９９８６ ０．００１４ ０ ０ Ａ

·０３２·
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续表

悖论类型 融合方法
命题

Ａ Ｂ Ｃ Θ
目标

０信任悖论

ＤＳ［８］ ０ ０．６３１６ ０．３６８４ ０ Ｂ

Ｙａｇｅｒ［１０］ ０ ０．０１８０ ０．０１０５ ０．９８９５ Θ

Ｍｕｒｐｈｙ［１６］ ０．３５００ ０．５２２４ ０．１２７６ ０ Ｂ

Ｃｈｅｎ等［１８］ ０．６１９５ ０．２０１０ ０．１７９５ ０ Ａ

应文健等［２０］ ０．７３１９ ０．０６７８ ０．２００３ ０ Ａ

Ｘｉａｏ［２１］ ０．７３１９ ０．０７９０ ０．１８９１ ０ Ａ

Ｄｅｎｇ等［２２］ ０．６０７５ ０．２３３１ ０．１５９３ ０ Ａ

ＩＤＳ ０．７４１９ ０．０６９４ ０．１８８６ ０ Ａ

１信任悖论

ＤＳ［８］ ０ １ ０ ０ Ｂ

Ｙａｇｅｒ［１０］ ０ ０．０１００ ０ １ Θ

Ｍｕｒｐｈｙ［１６］ ０．４８８０ ０．０２４１ ０．４８８０ ０ Ａ／Ｃ

Ｃｈｅｎ等［１８］ ０．４８８０ ０．０２４１ ０．４８８０ ０ Ａ／Ｃ

应文健等［２０］ ０．４８８０ ０．０２４１ ０．４８８０ ０ Ａ／Ｃ

Ｘｉａｏ［２１］ ０．４８８０ ０．０２４１ ０．４８８０ ０ Ａ／Ｃ

Ｄｅｎｇ等［２２］ ０．４８８０ ０．０２４１ ０．４８８０ ０ Ａ／Ｃ

ＩＤＳ ０．４８８０ ０．０２４１ ０．４８８０ ０ Ａ／Ｃ

高冲突悖论

ＤＳ［８］ ０ ０．９１５３ ０．０８４７ ０ Ｂ

Ｙａｇｅｒ［１０］ ０ ０．０００２ ０ １ Θ

Ｍｕｒｐｈｙ［１６］ ０．８３８９ ０．１５０２ ０．００９９ ０．００１０ Ａ

Ｃｈｅｎ等［１８］ ０．９６２３ ０．０２８９ ０．００７８ ０．００１０ Ａ

应文健等［２０］ ０．９６１０ ０．０２７０ ０．０１０３ ０．００１７ Ａ

Ｘｉａｏ［２１］ ０．９６１０ ０．０２６８ ０．０１０５ ０．００１７ Ａ

Ｄｅｎｇ等［２２］ ０．９５１７ ０．０３７５ ０．０１００ ０．０００８ Ａ

ＩＤＳ ０．９６２３ ０．０２５０ ０．０１０８ ０．００１９ Ａ

图２　完全冲突悖论
Ｆｉｇ．２　Ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙｃｏｎｆｌｉｃｔｉｎｇｐａｒａｄｏｘ

图３　０信任悖论
Ｆｉｇ．３　０Ｔｒｕｓｔｐａｒａｄｏｘ
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图４　１信任悖论
Ｆｉｇ．４　１Ｔｒｕｓｔｐａｒａｄｏｘ

图５　高冲突悖论
Ｆｉｇ．５　Ｈｉｇｈｌｙｃｏｎｆｌｉｃｔｉｎｇｐａｒａｄｏｘ

　　在完全冲突悖论中，已知冲突系数 ｋ＝１，此
时Ｄｅｍｐｓｔｅｒ组合规则失效。由表２和图２可知，
Ｙａｇｅｒ［１０］将ＢＰＡ完全赋予了识别框架Θ，ｍ（Θ）＝
１，证据融合后反而增加了命题的不确定性，无法
正确识别目标命题Ａ。其余方法均能正确识别目
标命题 Ａ，其中，Ｍｕｒｐｈｙ［１６］和应文健等［２０］的识

别精度略低，分别为 ｍ（Ａ）＝０８３７５和 ｍ（Ａ）＝
０９５５４，Ｃｈｅｎ等［１８］、Ｘｉａｏ［２１］、Ｄｅｎｇ等［２２］和 ＩＤＳ
的识别精度较高，均为ｍ（Ａ）＝０９９８６。

在０信任悖论中，已知证据 ｍ１和 ｍ３为相对
一致的证据，均支持命题Ａ，证据ｍ２为冲突证据，
支持命题 Ｂ。由表 ２和图 ３可知，ＤＳ［８］法和
Ｍｕｒｐｈｙ［１６］分别以 ｍ（Ｂ）＝０６３１６和 ｍ（Ｂ）＝
０５２２４支持命题Ｂ，但此时命题Ｂ并不是正确的
目标。Ｙａｇｅｒ［１０］赋予了识别框架ｍ（Θ）＝０９８９５，
表示命题是高度不确定的，无法正确识别目标命

题。其余方法均能正确识别目标命题 Ａ，融合结
果与相对一致的证据保持一致，且以 ＩＤＳ的识别
精度最高，ｍ（Ａ）＝０．７４１９。

在１信任悖论中，已知正确的识别目标应为

命题Ａ或Ｃ，由表２和图４可知，ＤＳ［８］法完全支持
命题 Ｂ，ｍ（Ｂ）＝１，融合结果显然与事实相悖。
Ｙａｇｅｒ［１０］赋予了识别框架 ｍ（Θ）＝１，也无法正确
识别目标命题。其余方法均以相同概率 ｍ（Ａ）＝
０４８８０和 ｍ（Ｃ）＝０４８８０支持命题 Ａ和 Ｃ，能
够正确识别目标命题。

在高冲突悖论中，已知证据 ｍ１、ｍ３、ｍ４和 ｍ５
为相对一致的证据，均支持命题 Ａ，证据 ｍ２支持
命题Ｂ，由表２和图５可知，ＤＳ［８］法以较大概率
ｍ（Ｂ）＝０９１５３支持命题 Ｂ，错误的识别命题 Ｂ
为目标命题。Ｙａｇｅｒ［１０］赋予了识别框架 ｍ（Θ）＝
１，也无法正确识别目标命题Ａ。其余方法均能正
确识别目标命题 Ａ，其中，Ｍｕｒｐｈｙ［１６］的识别精度
略低，ｍ（Ａ）＝０８３８９，Ｃｈｅｎ等［１８］和 ＩＤＳ的识别
精度最高，ｍ（Ａ）＝０９６２３。

四种典型高冲突证据下目标命题 Ａ的融合
结果如图６所示。

图６　命题Ａ的ＢＰＡ
Ｆｉｇ．６　ＢＰＡｏｆｐｒｏｐｏｓｉｔｉｏｎＡ

综合上述分析并结合图 ６可知，ＤＳ［８］法和
Ｙａｇｅｒ［１６］均处理不了这四种典型冲突悖论，其中，
ＤＳ［８］法在完全冲突悖论中失效，在其余三种冲突
悖论中均错误地选择了命题 Ｂ。Ｙａｇｅｒ［１０］在四种
冲突悖论中，基本均将证据冲突的ＢＰＡ赋给了识
别框架Θ，不仅不能正确识别目标命题，反而进一
步增加了命题的不确定性。Ｍｕｒｐｈｙ［１６］除在０信
任悖论中错误地选择了命题 Ｂ外，在其余三种冲
突悖论中均能正确识别目标命题，其余 Ｃｈｅｎ
等［１８］、应文健等［２０］、Ｘｉａｏ［２１］、Ｄｅｎｇ等［２２］和ＩＤＳ在
这四种冲突悖论中均能正确识别目标命题。此

外，除了由于本文在１冲突悖论案例中证据 ＢＰＡ
设置的特殊性，使得 Ｍｕｒｐｈｙ［１６］等六种方法的融
合结果相 同 外，在 其 余 三 种 冲 突 悖 论 中，

Ｍｕｒｐｈｙ［１６］由于只采用平均加权的方式修正证据，
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既没有考虑证据间的相关性，也没有考虑证据本

身的不确定性，其融合精度最低，ＩＤＳ法的融合精
度最高，验证了所提方法的可行性和有效性。

４．２　案例２

结合装甲车辆小子样维修性试验，选取典型

维修性指标平均修复时间（ｍｅａｎｔｉｍｅｔｏｒｅｐａｉｒ，
ＭＴＴＲ）进行分析，融合维修性多源冲突数据确定
先验分布，验证所提方法的可行性。以历史试验

数据 Ａ１、相似装备试验数据 Ａ２和仿真试验数据
Ａ３作为三种先验数据，分别基于样本量、分布特
征和数据重要度构造ｍａｓｓ函数，假定三种先验数
据的样本量分别为１０、１５和３０，ＭＴＴＲ对数均值
的分布分别为π１（θ）＝Ｎ（３６０７７，００４３４

２）、

π２（θ）＝Ｎ（３５５１１，００４６６
２）和 π３（θ）＝

Ｎ（３６２３５，００４１３２），现场分布为 π０（θ）＝
Ｎ（３５８７５，００４３２２），具体计算过程和专家打分
情况不在此详细阐述，数据处理结果如表３所示。

表３　证据的ＢＰＡ值
Ｔａｂ．３　ＢＰＡｖａｌｕｅｓｏｆｅｖｉｄｅｎｃｅ

多源数据 Ｅ１ Ｅ２ Ｅ３

Ａ１ ０．１８１８ ０．５６４２ ０．６２５０

Ａ２ ０．２７２７ ０．４２３８ ０．２３７８

Ａ３ ０．５４５５ ０．０１２０ ０．１３７２

分别采用ＩＤＳ法和多种 ＤＳ改进方法融合证
据Ｅ１、Ｅ２和Ｅ３，得到多源数据的融合权重如表４
所示，对应直方图如图７所示。

表４　多源数据的融合权重
Ｔａｂ．４　Ｆｕｓｉｏｎｗｅｉｇｈｔｏｆｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅｄａｔａ

方法
多源数据

Ａ１ Ａ２ Ａ３

ＤＳ［８］ ０．７０４３ ０．２９３７ ０．００２０

Ｙａｇｅｒ［１０］ ０．０６４１ ０．０２７５ ０．９７２５

Ｍｕｒｐｈｙ［１６］ ０．６６２３ ０．３１１５ ０．０２６２

Ｃｈｅｎ等［１８］ ０．６９７８ ０．２８４０ ０．０１８１

应文健等［２０］ ０．３５８１ ０．４２７０ ０．２１５０

Ｘｉａｏ［２１］ ０．６７３１ ０．２９９０ ０．０２７８

Ｄｅｎｇ等［２２］ ０．６８８７ ０．２９１３ ０．０２００

ＩＤＳ ０．７１８７ ０．１９６０ ０．０８５３

由表４和图７可知，ＩＤＳ法的融合精度最高，
赋予先验数据Ａ１的融合权重最大，ｗ１＝０７１８７，

图７　多源数据的融合权重
Ｆｉｇ．７　Ｆｕｓｉｏｎｗｅｉｇｈｔｏｆｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅｄａｔａ

这与证据相对一致支持数据Ａ１的事实相同，且进
一步增大了数据Ａ１的融合权重，表明所提方法能
更好地凸显与现场分布更接近的数据源数据的重

要性，有助于提高先验分布的融合精度。三种先

验数据的融合权重 Ｗ ＝（０７１８７，０１９６０，
００８５３），则融合后的综合先验分布为 π（θ）＝
０７１８７π１（θ）＋０１９６０π２（θ）＋００８５３π３（θ）≈
Ｎ（３６０３９，００４８６２），为更直观地观察融合效
果，分别作π１（θ）、π２（θ）、π３（θ）、π０（θ）和 π（θ）
的曲线图，如图 ８所示，π１（θ）、π２（θ）、π３（θ）、
π（θ）与π０（θ）均值差的绝对值如表５所示。

图８　ＭＴＴＲ对数均值的分布曲线
Ｆｉｇ．８　ＭＴＴＲｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃｍｅａｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｃｕｒｖｅ

表５　均值差的绝对值
Ｔａｂ．５　Ａｂｓｏｌｕｔｅｖａｌｕｅｏｆｍｅａｎｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

分布 均值 与π０（θ）均值差的绝对值

π１（θ） ３．６０７７ ０．０２０２

π２（θ） ３．５５１１ ０．０３６４

π３（θ） ３．６２３５ ０．０３６０

π（θ） ３．６０３９ ０．０１６４
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　　从图８和表５可以看出，融合后的先验分布
π（θ）与各单独数据源的先验分布相比，更贴近于
现场分布π０（θ），进一步验证了所提方法能较好
地融合多源先验分布。

５　结论

为提高维修性多源数据冲突条件下先验分布

的融合精度，本文提出了维修性多源冲突证据数

据融合的先验分布确定方法。通过充分挖掘、提

取多源数据的特征信息，分别构造了基于样本量、

分布特征和数据重要度的证据ｍａｓｓ函数，然后从
证据间的关联性和证据本身的不确定性两方面综

合考虑，引入了夹角余弦和信息熵分别度量证据

间的冲突程度和证据的不确定度，并结合证据的

支持度和不确定度修正冲突证据，建立了多源冲

突证据数据融合模型，实现了多源数据的有效融

合并得到了综合先验分布。两个案例结果表明，

所提方法有效可行。

参考文献（Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ）

［１］　 吴振亚，郝建平，陈汉青，等．装备平均修复时间验证方

法研究综述［Ｊ］．系统工程与电子技术，２０２０，４２（１２）：

２９３１－２９４３．

ＷＵＺＹ，ＨＡＯＪＰ，ＣＨＥＮＨＱ，ｅｔａｌ．Ｒｅｖｉｅｗｏｎｒｅｓｅａｒｃｈ

ｏｆｅｑｕｉｐｍｅｎｔｍｅａｎｔｉｍｅｔｏｒｅｐａｉｒｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ［Ｊ］．

ＳｙｓｔｅｍｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２０２０，４２（１２）：

２９３１－２９４３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２］　 ＬＩＺＪ，ＬＩＬＦ．Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｓｔａｔｉｓｔｉｃｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎｔｈｅ

ｂｅｎｄｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｔｅｓｔｏｆｃｏｒｒｏｄｅｄｒｅｉｎｆｏｒｃｅｄｃｏｎｃｒｅｔｅ

ｂｅａｍｓｕｎｄｅｒｆａｔｉｇｕｅｌｏａｄ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＭａｔｈｅｍａｔｉｃｓａｎｄ

ＮｏｎｌｉｎｅａｒＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０２２，７（１）：６９５－７０２．

［３］　 ＭＯＮＥＩＭ ＡＦＡ，ＧＨＡＺＹＭ，ＨＡＳＳＮＩＥＮＡ．Ｂａｙｅｓｉａｎ

ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙａｎｄｍａｉｎｔａｉｎａｂｉｌｉｔｙｏｆａ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｕｎｄｅｒｉｍｐｅｒｆｅｃｔｒｅｐａｉｒａｎｄｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ［Ｊ］．

ＡｒａｂｉａｎＪｏｕｒｎａｌｆｏｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１９，４４（３）：

２４９７－２５０２．

［４］　 ＣＨＡＴＴＨＡＭＩ，ＭＡＴＳＵＯＫ，ＳＵＧＩＫＩＮ．Ｒｉｓｋａｎａｌｙｓｉｓｏｆ

ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎａｎｄｂｉｃｙｃｌｅａｃｃｉｄｅｎｔｓａｔｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｓｉｎＴｏｙｏｈａｓｈｉ

ｃｉｔｙｕｓｉｎｇｅｍｐｉｒｉｃａｌＢａｙｅｓｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＥａｓｔｅｒｎ

ＡｓｉａＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎＳｔｕｄｉｅｓ，２０２２，１４：２０９３－

２１１２．　

［５］　 ＨＡＮＬＴ，ＧＵＬ，ＧＯＮＧＣ，ｅｔａｌ．Ｍｏｔｉｏｎｍｏｄｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｉｎ ｍｕｌｔｉｓｔｏｒｅｙ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓ

ｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｅｎｓｏｒＮｅｔｗｏｒｋｓ，２０２２，

３８（３）：１６６－１７６．

［６］　 ＫＨＡＲＩＮＡ Ｙ．Ｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｐｒｉｏｒ

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｎｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｔｈｅｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｔｅｓｔｆｏｒ

ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｈｙｐｏｔｈｅｓｅｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＳｃｉｅｎｃｅｓ，

２０２２，２６７（１）：１－５．

［７］　 ＤＥＭＰＳＴＥＲＡＰ．Ｕｐｐｅｒａｎｄｌｏｗｅｒｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓｉｎｄｕｃｅｄｂｙａ

ｍｕｌｔｉｖａｌｕｅｄｍａｐｐｉｎｇ［Ｊ］．ＴｈｅＡｎｎａｌｓｏｆＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ

Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ，１９６７，３８（２）：３２５－３３９．

［８］　 ＳＨＡＦＥＲＧ．Ａ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｔｈｅｏｒｙｏｆｅｖｉｄｅｎｃｅ［Ｍ］．

Ｐｒｉｎｃｅｔｏｎ：ＰｒｉｎｃｅｔｏｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，１９７６．

［９］　 ＺＨＡＯＹＸ，ＪＩＡＲＦ，ＳＨＩＰ．Ａｎｏｖｅｌｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒ

ｃｏｎｆｌｉｃｔｉｎｇｅｖｉｄｅｎｃｅｂａｓｅｄｏｎｉｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ［Ｊ］．

ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１６，３６７／３６８：１２５－１４２．

［１０］　ＹＡＧＥＲＲＲ．Ｏｎｔｈｅｄｅｍｐｓｔｅｒｓｈａｆｅｒｆｒａｍｅｗｏｒｋａｎｄｎｅｗ

ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｒｕｌｅｓ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，１９８７，４１（２）：

９３－１３７．

［１１］　ＳＭＥＴＳ Ｐ． Ｂｅｌｉｅｆｆｕｎｃｔｉｏｎｓ： ｔｈｅ ｄｉｓｊｕｎｃｔｉｖｅ ｒｕｌｅ ｏｆ

ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＢａｙｅｓｉａｎｔｈｅｏｒｅｍ［Ｊ］．

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ Ｒｅａｓｏｎｉｎｇ， １９９３，

９（１）：１－３５．

［１２］　孙全，叶秀清，顾伟康．一种新的基于证据理论的合成公

式［Ｊ］．电子学报，２０００，２８（８）：１１７－１１９．

ＳＵＮＱ，ＹＥＸＱ，ＧＵＷ Ｋ．Ａｎｅｗｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｒｕｌｅｓｏｆ

ｅｖｉｄｅｎｃｅｔｈｅｏｒｙ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０００，２８（８）：

１１７－１１９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１３］　ＬＩＮＺ，ＸＩＥＪＹ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄｅｖｉｄｅｎｃｅｔｈｅｏｒｙｂａｓｅｄ

ｏｎｍｕｌｔｉｓｅｎｓｏｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｕｓｉｏｎ［Ｊ］．ＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＲｅｐｏｒｔｓ，

２０２１，１１：９２６７．

［１４］　李弼程，王波，魏俊，等．一种有效的证据理论合成公

式［Ｊ］．数据采集与处理，２００２，１７（１）：３３－３６．

ＬＩＢＣ，ＷＡＮＧＢ，ＷＥＩＪ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ

ｒｕｌｅｏｆｅｖｉｄｅｎｃｅｔｈｅｏｒｙ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＤａｔａＡｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ＆

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００２，１７（１）：３３－３６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１５］　ＬＩＹＢ，ＣＨＥＮＪ，ＹＥＦ，ｅｔａｌ．ＴｈｅｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｏｆＤＳ

ｅｖｉｄｅｎｃｅｔｈｅｏｒｙａｎｄ ｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ＩＲ／ＭＭＷ ｔａｒｇｅｔ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｅｎｓｏｒｓ，２０１６，２０１６（１）：

１９０３７９２．　

［１６］　ＭＵＲＰＨＹＣＫ．Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇｂｅｌｉｅｆｆｕｎｃｔｉｏｎｓｗｈｅｎｅｖｉｄｅｎｃｅ

ｃｏｎｆｌｉｃｔｓ［Ｊ］．ＤｅｃｉｓｉｏｎＳｕｐｐｏｒｔＳｙｓｔｅｍｓ，２０００，２９（１）：

１－９．

［１７］　ＤＥＮＧＹ，ＳＨＩＷ Ｋ，ＺＨＵＺＦ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇｂｅｌｉｅｆ

ｆｕｎｃｔｉｏｎｓｂａｓｅｄｏｎｄｉｓｔａｎｃｅｏｆｅｖｉｄｅｎｃｅ［Ｊ］．ＤｅｃｉｓｉｏｎＳｕｐｐｏｒｔ

Ｓｙｓｔｅｍｓ，２００４，３８（３）：４８９－４９３．

［１８］　ＣＨＥＮＢＣ，ＴＡＯＸ，ＹＡＮＧＭＲ，ｅｔａｌ．Ａｓａｌｉｅｎｃｙｍａｐ

ｆｕｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｗｅｉｇｈｔｅｄＤＳｅｖｉｄｅｎｃｅｔｈｅｏｒｙ［Ｊ］．

ＩＥＥＥＡｃｃｅｓｓ，２０１８，６：２７３４６－２７３５５．

［１９］　ＹＥＦ，ＣＨＥＮＪ，ＬＩＹＢ．ＩｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｏｆＤＳｅｖｉｄｅｎｃｅｔｈｅｏｒｙ

ｆｏｒｍｕｌｔｉｓｅｎｓｏｒｃｏｎｆｌｉｃｔｉｎｇｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｓｙｍｍｅｔｒｙ，２０１７，

９（５）：６９．

［２０］　应文健，程雨森，王旋，等．基于研制阶段数据融合的舰

炮制导弹药测试性评估方法［Ｊ／ＯＬ］．系统工程与电子技

术，２０２４，４６（８）：２７３０－２７３７．

ＹＩＮＧＷ Ｊ，ＣＨＥＮＧＹＳ，ＷＡＮＧ Ｘ，ｅｔａｌ．Ｔｅｓｔａｂｉｌｉｔｙ

ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｎａｖａｌｇｕｎｇｕｉｄｅｄａｍｍｕｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ

ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎ ｉｎ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｓｔａｇｅ［Ｊ／ＯＬ］． Ｓｙｓｔｅｍｓ

ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２０２４，４６（８）：２７３０－２７３７．

（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２１］　ＸＩＡＯＦＹ．Ｍｕｌｔｉｓｅｎｓｏｒｄａｔａｆｕｓｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｂｅｌｉｅｆ

ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅｍｅａｓｕｒｅｏｆｅｖｉｄｅｎｃｅｓａｎｄｔｈｅｂｅｌｉｅｆｅｎｔｒｏｐｙ［Ｊ］．

ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＦｕｓｉｏｎ，２０１９，４６：２３－３２．

［２２］　ＤＥＮＧ Ｚ，ＷＡＮＧ ＪＹ．Ｍｅａｓｕｒｉｎｇｔｏｔａｌｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｉｎ

ｅｖｉｄｅｎｃｅｔｈｅｏｒｙ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

·４３２·



　第５期 周诚，等：维修性多源冲突证据数据融合的先验分布确定方法

Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０２１，３６（４）：１７２１－１７４５．

［２３］　ＹＵＡＮＫＪ，ＸＩＡＯＦＹ，ＦＥＩＬＧ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｆｌｉｃｔｍａｎａｇｅｍｅｎｔ

ｂａｓｅｄｏｎｂｅｌｉｅｆｆｕｎｃｔｉｏｎｅｎｔｒｏｐｙｉｎｓｅｎｓｏｒｆｕｓｉｏｎ［Ｊ］．

ＳｐｒｉｎｇｅｒＰｌｕｓ，２０１６，５（１）：６３８．

［２４］　ＹＵＬＬ，ＺＨＡＯＹＣ．Ａｂｏｏｔｓｔｒａｐｍｅｔｈｏｄｆｏｒａｍｕｌｔｉｐｌｅ

ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎｖａｒｉａｎｃｅｅｓｔｉｍａｔｏｒｉｎｓｕｒｖｅｙｓａｍｐｌｉｎｇ［Ｊ］．Ｓｔａｔｓ，

２０２２，５（４）：１２３１－１２４１．

［２５］　ＬＥＶＡＤＡＡＬＭ．ＯｎｔｈｅｎｕｍｅｒｉｃａｌｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆＦｉｓｈｅｒ

ＲａｏｂａｓｅｄｄｉｓｔａｎｃｅｓａｎｄＫＬｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅｓｂｅｔｗｅｅｎＧａｕｓｓｉａｎ

ｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＳｃｉｅｎｃｅ，２０２２，

６２：１０１７１４．

［２６］　ＫＨＡＮＭＮ，ＡＮＷＡＲＳ．Ｐａｒａｄｏｘｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎｉｎｄｅｍｐｓｔｅｒ

ｓｈａｆｅｒｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｒｕｌｅ ｗｉｔｈ ｎｏｖｅｌ ｅｎｔｒｏｐｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ：

ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎｄｅｃｉｓｉｏｎｌｅｖｅｌｍｕｌｔｉｓｅｎｓｏｒｆｕｓｉｏｎ［Ｊ］．Ｓｅｎｓｏｒｓ，

２０１９，１９（２１）：４８１０．

［２７］　ＳＨＡＮＮＯＮＣＥ．Ａｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｔｈｅｏｒｙｏｆｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．

ＡＣＭ ＳＩＧＭＯＢＩＬＥＭｏｂｉｌｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ

Ｒｅｖｉｅｗ，２００１，５（１）：３－５５．

［２８］　ＺＨＯＵＪ，ＬＩＪ．ＩＥＡＫ：ａｎｏｖｅｌａｄａｐｔｉｖｅｓａｍｐｌｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙ

ｂａｓｅｄｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｎｔｒｏｐｙｆｏｒＫｒｉｇｉｎｇｉｎｍｅｔａｍｏｄｅｌｂａｓｅｄ

ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＲｅｌｉａｂｉｌｉｔｙＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ＆ Ｓｙｓｔｅｍ

Ｓａｆｅｔｙ，２０２３，２２９：１０８８２４．

［２９］　ＦＡＮＸＪ，ＧＵＯＹＪ，ＪＵＹＹ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｓｅｎｓｏｒｆｕｓｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅｂｅｌｉｅｆｅｎｔｒｏｐｙａｎｄ ＤＳ ｅｖｉｄｅｎｃｅ

ｔｈｅｏｒｙ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｅｎｓｏｒｓ，２０２０，２０２０：７９１７５１２．

［３０］　郭效芝，辛小龙．Ｆｕｚｚｙ集的偏熵与关联熵［Ｊ］．模糊系统

与数学，２００５，１９（２）：９７－１０２．

ＧＵＯＸＺ，ＸＩＮＸＬ．Ｐａｒｔｉａｌｅｎｔｒｏｐｙａｎｄｒｅｌａｔｉｖｅｅｎｔｒｏｐｙｏｆ

Ｆｕｚｚｙｓｅｔｓ［Ｊ］．ＦｕｚｚｙＳｙｓｔｅｍ＆Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ，２００５，１９（２）：

９７－１０２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

·５３２·


