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摘 要：针对模糊贝叶斯网络中先验概率输入的不确定性问题，通过证据理论对专家意见进行融合，得到更加可靠的

先验概率．同时，提出一种证据理论的改进方法，解决证据理论不能处理高冲突数据的问题，从而降低专家意见的融合

冲突，使专家意见可以合理且充分地融合．最后，通过人类可信性分析的相关实例验证理论的合理性，并通过与不同方

法对比，说明所提融合方法的可行性和优势．
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Abstract： To address the uncertainty issue of prior probability inputs in fuzzy Bayesian network, this paper

proposes a method to obtain more reliable prior probabilities by integrating expert opinions using evidence theory.

Additionally, an improved method of evidence theory is introduced to tackle the problem of high-conflict data that

traditional evidence theory cannot handle, thereby reducing the conflict in the integration of expert opinions and

enabling their rational and sufficient fusion. Finally, the rationality of the proposed theory is validated through

relevant examples of human credibility analysis, and its feasibility and advantages are demonstrated by comparing

with other methods.
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0 引 言

不确定性是现实世界普遍存在的现象，截至目前，人们提出了多种数学模型来表示不确定性，如概率

论[1]、Dempster-Shafer 证据理论[2]、模糊数学[3]等．一方面，概率随机性理论是研究和处理事件是否发生的

不确定性问题的理论基础；另一方面，模糊理论是研究和处理事件概念边界不确定性问题的理论基础．所以将

随机理论和模糊理论相结合，可以用来研究和处理具有这两种混合不确定性属性的问题．例如，Zadeh[4] 将模

糊集的概率定义为其隶属函数的期望；Khalili[5] 研究了模糊事件之间的独立性；Smets[6] 引入了模糊事件条件

概率的概念；Baldwin 等[7]讨论了连续域模糊子集的条件概率问题；Lee 等[8]基于 Zadeh 的模糊事件概率测度

概念确定了一组新型模糊数．
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随着模糊随机理论的发展，模糊理论被一些学者应用到贝叶斯分析中．Martz 等[9]就这一主题发表的专著

为模糊贝叶斯可靠性分析提供了一种研究途径．此后，一些研究者在此基础上研究模糊集理论在可靠性分析中

的应用．Onisawa 等[10]给出了许多不同的模糊可靠性方法．Cho[11]、Wang[12]、Wu[13] 等也采用模糊概率、语言

变量和模糊逻辑方法，研究可靠性模型和风险评估．

此外，诸多学者将上述理论与贝叶斯网络（Bayesian Network, BN）相结合，构建模糊贝叶斯网络（Fuzzy

Bayesian Network, FBN）．贝叶斯网络是模拟人类推理中基于概率因果关系的有效模型，所以确定一个领域

的因果结构在许多情况下都是一个关键问题．贝叶斯网络的拓扑结构为有向无环图（Directed Acyclic Graph,

DAG），且有向无环图中的节点表示随机变量，若两个节点相连，则说明两个节点之间存在因果关系．在贝叶

斯网络中，每个节点状态的划分往往是模糊的，而且它们的概率有着一定的不确定性，故将模糊集引入贝叶斯

网络中，可以更好地解释这种不确定性．陆莹等[14]将模糊理论与贝叶斯网络相结合，应用于地铁火灾风险预

测．Zhang等[15]将模糊贝叶斯网络应用于管道损伤安全风险分析．针对模糊贝叶斯网络先验概率的输入不确定

性问题，Pan 等[16]在文献 [15] 的基础上，将 DS 证据理论应用到模糊贝叶斯网络中，但证据理论本身在数据融

合方面存在一些缺陷，所以需要对其进行改进和修正．

证据理论自 20 世纪 60 年代由 Dempster 提出集值映射的概念并定义上、下概率以来，经过多年发展，已

成为处理不确定性问题的重要工具．20 世纪 70 年代，Shafer 进一步发展了这一理论，提出信任函数的概念，

并创立了“证据的数学理论”[2]．近年来，证据理论的研究主要集中在以下几个方面：基本概率分配函数的获

取方法、证据预处理以及改进合成规则．例如，Kushwah等[17]提出了一种基于时态的证据理论多传感器融合方

法，用于室内活动识别，该方法在证据理论框架内开发了一种增量冲突解决方法，并引入时间信息以提高融合

效果．陆文星等[18]通过引入证据距离来确定证据源的客观权重，从而提高证据理论的融合水平．尹东亮等[19]将

云模型与证据理论有效结合在一起，提出一种新的目标决策方法．

受上述文献启发，本文先通过引入评价系统对证据理论进行改进，解决其不能有效处理高冲突证据的缺

陷；然后，将改进的证据理论与模糊贝叶斯网络结合起来，进一步提升模糊贝叶斯网络在正向推理过程中的准

确性；最后，将基于改进证据理论的模糊贝叶斯网络应用于人类可信性分析[20]，更好地解释分析过程中那些不

确定性数据．

1 基础知识

1.1 模糊集

设 Ω 为论域，函数 Ã : Ω→ [0,1] 称为 Ω 的模糊子集[4]．对于 x∈Ω，区间 [0,1] 内的实数 Ã(x) 称为 x 在 Ã

中的隶属度，表示命题“x 属于 Ã”的程度．

特别的，若

Ã(x)=





0, x <a,

(x−a)/(b−a), a≤x< b,

(c−x)/(c−b), b≤x≤ c,

0, x > c,

(1)

则称 Ã为三角形模糊数[18]，记作 Ã(a,b,c)．设 Ã1(a1, b1, c1)、̃A2(a2, b2, c2)是两个三角形模糊数，其中 ai、bi、ci(i=

1,2) 均为非负实数，定义如下四则运算[21]：




Ã1⊕Ã2 =(a1 +a2, b1 +b2, c1 +c2),

kÃ1 =(ka1,kb1,kc1), k≥ 0,

Ã1⊗Ã2 =(a1a2, b1b2, c1c2),

Ã1®Ã2 =(a1/c2, b1/b2, c1/a2).

(2)

1.2 贝叶斯网络

贝叶斯网络又称信念网络，是对贝叶斯定理的扩展，也是不确定信息表示和推理最有效的理论模型之一．

贝叶斯网络是由节点和有向弧组成的有向无环图．节点表示变量，节点之间的弧线表示对应变量之间的关系．

没有父节点的节点称为根节点，其只具有先验概率．所有非根节点都具有条件概率表，该表包含节点每个状态
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在其父节点所有状态组合条件下的概率．非根节点中没有后代的节点称为叶节点[22]．贝叶斯网络基于定义良好

的贝叶斯规则．下面是条件概率公式和贝叶斯公式．

设 X、Y 是任意两随机事件，若 P (Y ) >0，则称在已知事件 Y 发生的条件下，事件 X 发生的概率为条件

概率，记为 P (X |Y )，且

P (X |Y )=
P (XY )
P (Y )

, (3)

X 在 Y 状态下的条件概率也可以表示为

P (X |Y )=
P (X)P (Y |X )

P (Y )
, (4)

式中：P (X) 为先验概率；P (Y |X) 为似然比；P (X|Y ) 为后验概率．假设 π(Xi) 是 Xi 的父节点，Xi 发生的条

件概率为 p(Xi |π(Xi) )，所以 (X1,X2,· · · ,Xn) 的联合概率分布表示为

P (X1, · · · ,Xn)=
∏

Xi∈{X1,··· ,Xn}
P (Xi |π(Xi) ). (5)

1.3 模糊贝叶斯网络

1.3.1 模糊贝叶斯公式

由于贝叶斯网络各节点的精确概率难以得到，本文用三角模糊数代替传统的精确概率．贝叶斯规则规定了

学习系统在新数据到达时应该如何更新其信念．边缘化原则提供了根据现有概率来推导新命题的概率．同时，

在上述模糊概率上利用式（2）的四则运算，可以对模糊贝叶斯规则进行细化，以支持模糊贝叶斯网络模型中的

模糊贝叶斯推理[15]，细化结果如式（6）∼（9）所示：

P (X1,X2, · · · ,Xn)=
n∏

i=1

P (Xi |π(Xi) ), (6)

P (Y = yi,X =xi)= P (X =xi)⊗P (Y = yi |X =xi ), (7)

P (Y = yi)=
n∑

i=1

P (X =xi)⊗P (Y = yi |X =xi ), (8)

P (X =xi |Y = yi )=
P (X =xi)⊗P (Y = yi |X =xi )

P (Y = yi)
. (9)

式（6）说明了模糊条件独立性，式（7）说明了模糊联合概率，式（8）说明了模糊边缘化规则，式（9）说明了模

糊贝叶斯规则．

1.3.2 模糊贝叶斯网络结构的条件独立性

若随机变量 X 和 Y 满足 P (X,Y )= P (X)⊗P (Y )，则称 X 和 Y 是独立的．因此，可以根据贝叶斯网络的

3 种结构分别讨论其结构的独立性．

1）头对头．如图 1（a）所示，可知 Z 中包含的信息能由 X 和 Y 推出．所以由式（6）可得

P (X,Y,Z)= P (X)⊗P (Y )⊗P (Z |X,Y ), (10)

又

P (X,Y,Z)= P (X,Y )⊗P (Z |X,Y ), (11)

化简后得到 P (X,Y )= P (X)⊗P (Y )，所以在 Z 未知的情况下，X 和 Y 是被阻断的，称之为头对头条件独立．

2）尾对尾．如图 1（b）所示，X 和 Y 所包含信息可以由 Z 推出，但需要考虑 Z 已知和 Z 未知两种情况．

（i）当 Z 未知时．有 P (X,Y,Z)= P (Z)⊗P (X |Z )⊗P (Y |Z )，此时无法得出

P (X,Y )= P (X)⊗P (Y ), (12)

即 Z 未知时，X 和 Y 不独立．
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（ii）当 Z 已知时．有 P (X,Y |Z )= P (X,Y,Z)®P (Z)，利用

P (X,Y,Z)= P (Z)⊗P (X |Z )⊗P (Y |Z ), (13)

化简可得
P (X,Y |Z )= P (X,Y,Z)®P (Z)

=P (Z)⊗P (X |Z )⊗P (Y |Z )®P (Z)

=P (X |Z )⊗P (X |Z ),

(14)

所以 Z 已知时，X 和 Y 是被阻断的，称为尾对尾独立．

3）头对尾．如图 1（c）所示，Y 所包含信息可以由 Z 推出，Z 所包含信息可以由 X 推出，但需要考虑 Z

已知和 Z 未知两种情况．

（i）当 Z 未知时．有 P (X,Y,Z)= P (X)⊗P (Z |X )⊗P (Y |Z )，但无法推出

P (X,Y )= P (X)⊗P (Y ), (15)

即 Z 未知时，X 和 Y 不独立．

（ii）当 Z 已知时．有 P (X,Y |Z )= P (X,Y,Z)®P (Z)，且根据

P (X,Y )= P (X)⊗P (Z |X )= P (Z)⊗P (X |Z ), (16)

化简可得
P (X,Y |Z )= P (X,Y,Z)®P (Z)

=P (X)⊗P (Z |X )⊗P (Y |X )®P (Z)

=P (X,Z)⊗P (Y |X )®P (Z)

=P (X |Z )⊗P (Y |Z ),

(17)

所以 Z 已知时，X 和 Y 是被阻断的，称为头对尾独立．

图 1 贝叶斯网络的 3 种结构

2 基于改进的证据理论的模糊贝叶斯网络

模糊贝叶斯网络的边缘概率可通过两种方法得到，其一是通过大量数据来计算边缘概率，其二是通过专家

意见来得到边缘概率．本文采用第二种方法，所以需要对已知的专家意见进行融合．证据理论是常用的数据融

合方法，可以融合不同专家或数据源的知识和信息，从而更好体现问题的未知性和不确定性．但证据理论具有

一个明显的缺点，极端冲突数据的融合结果是不可接受的，故需要针对数据的极端冲突对证据理论进行改进．

2.1 证据理论基础

证据理论是一种推理和决策方法，通过量化相信程度来处理决策中不确定性和模糊性问题．

设 Θ = {θ1,θ2,· · · ,θN} 是一个论域，且其元素个数有限，则称 Θ 为识别框架，那么 Θ 所有子集组成的集合

称为 Θ 的幂集[16]，记作 2Θ．若映射 m：2Θ→ [0,1] 满足




m(∅)= 0,∑
A⊂Θ

m(A)= 1,
(18)
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式中：∅ 为空集；A 为 Θ 的任意子集，则称 m 为基本概率分配函数[16]．设 m1,m2, · · · ,mn 是识别框架 Θ 中 n

组独立的基本概率分配函数，A1,A2, · · · ,Ak 是识别框架 Θ的 k 组子集，利用证据理论进行证据融合，可表达为

m(A)=

∑
Ai∩Aj∩···∩Ak=A

m1(Ai)m2(Aj) · · ·mn(Ak)

1−K
, (19)

式中：K 为各证据之间的冲突系数，表示证据之间的冲突程度[16]，形式如下：

K =
∑

Ai∩Aj∩···∩Ak=∅

m1(Ai)m2(Aj) · · ·mn(Ak) . (20)

实际生活中，存在 5% 的测量误差是可以被接受的，并且在统计学中，常用 5% 作为假设检验中的显著性

水平，所以本文将 K 的阈值设为 0.95．可根据情况，做如下讨论．

1）若 K <0.95，证据之间的冲突可以被接受，则按经典证据理论由式（19）∼（20）进行证据融合．

2）若 K ≥0.95，证据之间的冲突不可以被接受，则使用 2.2 节的改进证据理论．

2.2 改进的证据理论

2.2.1 模糊数据的证据理论计算方法

在介绍改进证据理论前，本文先定义针对模糊数据的证据理论计算方法．出于降低计算复杂度的目的，将

三角模糊数视为三维数组对其进行计算，下面是具体计算步骤．

设 m̃1, m̃2, · · · , m̃n 是识别框架 Θ 中 n 组独立的基本概率分配函数，A1,A2, · · · ,Ak 是识别框架 Θ 的 k 组子

集，且 m̃i(Aj)= (aij , bij , cij), i=1, · · · ,n, j =1, · · · ,k 是一个三角模糊数．融合前需对其进行归一化

M̃i(Aj)= (
aij

k∑
j=1

aij

,
bij

k∑
j=1

bij

,
cij

k∑
j=1

cij

), (21)

然后利用证据理论进行证据融合得到 M̃(A)，最后将其转化成模糊数的形式 m̃(A)





M̃(A)=

∑
Ai∩Aj∩···∩Ak=A

M̃1(Ai)M̃2(Aj) · · ·M̃n(Ak)

(1,1,1)−K
,

m̃(A)= M̃(A)⊗ 1
n

n∑
i=1

k∑
j=1

(aij , bij , cij),

(22)

其中

K =
∑

Ai∩Aj∩···∩Ak=∅

M̃1(Ai)M̃2(Aj) · · ·M̃n(Ak) . (23)

2.2.2 改进的证据理论

为减少证据过高冲突带来的负面影响，本文引入评价系统来弱化冲突系数．专家之间的信任程度决定了冲

突系数的可靠性．当专家之间的信任程度较低时，也会导致其提供的证据冲突更高．引入专家之间的相互评价，

可以在一定程度上避免冲突系数过高的情况．

评价系统由专家之间的主观评价和客观评价构成．主观评价由每个专家根据其他专家的经历与成就对其打

分得到，客观评价由不同专家所提供的基本概率分配函数得到，在二者的共同作用下，基本概率分配函数向着

对方偏移，从而改变原有的基本概率分配函数，达到降低冲突系数的目的．

主观评价由专家根据对方的简历以及相关成就得出．例如，专家 ei 对专家 ej 的主观评价为 subij , i, j =

1,2, · · · ,n．客观评价先计算证据 mi(i=1,2, · · · ,n) 与证据 mj(j =1,2, · · · ,n) 之间的距离，再求出他们的相似度，

根据相似度计算每位专家所得的客观评价 obi(i=1,2, · · · ,n)，即




dij =

√√√√
k∑

r=1

[mi(Ar)−mj(Ar)]
2
,

obij =1−dij .

(24)



第 2期 许子诺，等：基于改进证据理论的模糊贝叶斯网络及其应用 161

若冲突系数 K ≥ 0.95，则可以将这组数据视为异见数据，需要通过评价系统对数据进行修正，让专家的基

本信任分配函数向着对方偏移．先由专家 ei 根据已知信息得出对专家 ej 的主观评价 subij，再根据基本概率分

配函数得出客观评价，然后将主、客观评价作为偏移的权重，对基本信任函数进行修正．由于主观评价是由一

名专家对其他专家的主观判断给出，可能存在一定偏差，所以对基本信任函数进行修正时，应适当降低主观评

价的权重．因此，本文采取的主、客观权重比为 1∶n−1，其中 n 为专家个数．当只有两名专家时，为有效降低

主观评价权重，令主、客观权重比为 1∶2．由于本文采用的例子以及给出的伪代码均以三名专家为例，故后续

所用权重比为 1∶2．

设专家 ei 对证据焦元 Ar 的初始基本概率分配函数为 mi(Ar)，将主、客观评价按 1∶2 赋权求和后，再经

过归一化得到新的基本概率分配函数 m′
i(Ar)，即

m′
i(Ar)=

n∑
j=1

( 1
3
subij + 2

3
obij)mj(Ar)

k∑
r=1

[
n∑

j=1

( 1
3
subij + 2

3
obij)mj(Ar)]

, (25)

此时，显然有 



k∑
r=1

m′
i(Ar)= 1,

m(∅)= 0,

(26)

满足式（18）中基本概率分配函数的定义．因此，可由式（27）计算新的证据冲突系数 K ′ 如下：

K ′ =
∑

Ai∩Aj∩···∩Ak=∅

m′
1(Ai)m′

2(Aj) · · ·m′
n(Ak), (27)

再判断 K ′ 是否小于 0.95．若小于 0.95，则用式（28）进行证据融合；否则，将得到的基本概率分配函数再次带

入式（24）∼（25）、（27），计算新的 K ′，直至 K ′ <0.95 时，再用式（28）进行证据融合，即

m′(A)=

∑
Ai∩Aj∩···∩Ak=A

m′
1(Ai)m′

2(Aj) · · ·m′
n(Ak)

1−K ′ . (28)

由于式（25）是对基本概率分配函数进行修正，所以还会出现一种特殊情况，即多次偏移后导致 K ′ 不再

缩小，本文将这种情况记为收敛．因此，当 K ′ >0.95 且收敛时，也利用式（28）进行融合．

改进证据理论的详细程序如算法 1 所示，基于改进证据理论的模糊贝叶斯网络的建模流程如图 2 所示．

图 2 建模流程
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在模糊集中，用一个相对最好的精确数来表示模糊数的过程，被称为去模糊化．去模糊化的方法有平均面

积法、加权平均法、最大隶属度法、重力法等多种形式．在上述模糊贝叶斯网络中，每个节点的计算结果均用

三角模糊数表示，本文使用平均面积法把模糊概率转化为精确概率[23]，计算方法如下：

Pfuzzy(X)= (a,b,c), Pacurate(X)= a+2b+c
4

. (29)

算法 1 改进证据理论算法

Input 三个专家对一个因素的风险评价 M = [m1,m2,m3]T，以及专家之间的相互评价矩阵 S = [subij ]，

其中 i, j= 1,2,3

Step 1 计算矩阵R1 =kron(m3,m1.T×m2)//计算三个专家证据的克罗内克积，得到m1(Ai)m2(Aj)m3(Ak)

Step 2 计算矩阵 R2 =dialog(m1.T×m2).T×m3//通过 (m1.T×m2).T 的对角线元素得到 Ai∩Aj∩Ak 6=∅
时的 m1(Ai)m2(Aj)m3(Ak) 矩阵

Step 3 计算冲突系数 K =sum(R1)−sum(dialog(R2))

Step 4 If K <0.95:

融合结果 m =dialog(R2)/(1−K)

Else:

While K >0.95:

计算相似度矩阵 O = [obij ]，其中 obij =1−‖mi−mj‖2

计算意见偏移矩阵 R3 =(S +2O)/3

更新专家意见 M =R3×M = [m1,m2,m3]

重复 Step 1∼Step 4

If M 收敛

Break

融合结果 m =dialog(R2)/(1−K)

Output 输出结果 m、K．

3 实例分析

人的可信性分析作为大规模复杂系统概率安全评估的重要组成部分，旨在量化人对给定任务系统风险的贡

献程度．人的可信性分析中，依赖性评估的目的是量化一个任务失败对后续任务失败概率的影响．如果两个任

务之间存在依赖关系，且前一个任务失败，则后续任务失败的概率更高．如果上述任务失败，依赖性评估的结

果为条件人为错误概率．人为错误率预测技术是一种具有代表性和常用的方法．人为错误率预测技术中，往往

先给出一些影响因素和其 5个依赖水平，再根据建议的因素来评价两个任务之间的依赖关系．基于人为错误率

预测技术已经提出了许多方法[20]．

为进一步说明该方法的具体过程并证明其有效

性，本文采用文献 [20] 中核电厂启动后人因故障事

件的案例来研究前后两次故障之间的依赖关系．两

个任务之间的依赖关系可以用总体依赖程度（Overall

Dependence Level, ODL）来表示．通过前人工作和专

家经验可以得出直接影响最终总体依赖程度的因素有

3 个，分别是时间接近性（Closeness in Time, CT）、

任务相关性（Task Relatedness, TR）、执行者相似性

（Similarity of Performers, SP）．此外，任务相关性受

线索相似性（Similarity of Cues, SC）和目标相似性

（Similarity of Goals, SG）两个因素影响．根据上述 5 图 3 人类可信性分析模糊贝叶斯网络结构
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个因素的因果关系，可以得出如图 3所示的模糊贝叶斯网络结构[20]．并根据经验将每个根节点分成Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ、

Ⅳ、Ⅴ评价等级，等级越高说明对应属性的相似性越高，每个因素的具体等级划分如表 1∼4所示．针对本文数

据而言，其叶节点的条件概率只有 0 或 1 这两种可能：

P (TR= I |SC= I, SG= I) =1, (30)

P (TR=Ⅱ |SC= I, SG= I) =P (TR=Ⅲ |SC= I, SG= I)

=P (TR= IV |SC= I, SG= I)

=P (TR= V |SC= I, SG= I)

=0,

(31)

记 pi(i =1,2,· · · ,5) 为 5 维标准单位向量，则 TR 在 SC、SG 都为 I 等级条件下的概率记为 p1 = (1,0,0,0,0)．同

理，可以得到如表 5、表 6 所示的条件概率．

现有三位专家 e1、e2、e3，对每个根节点评价等级进行打分，且分值的取值范围为 1∼10 之间的整数，分值

越高说明其越有可能发生．再根据表 7 将分值转化为模糊概率．他们对 4 个根节点的看法 m1、m2、m3 如表 8

所示，他们之间的相互评价如表 9 所示．

表 1 CT 的等级划分

关键锚点 等级判断

时间差小于5分钟 Ⅴ

时间差小于20分钟 Ⅳ

时间差小于30分钟 Ⅲ

时间差小于1小时 Ⅱ

时间差大于8小时 Ⅰ

表 2 SP 的等级划分

关键锚点 等级判断

同一个人 Ⅴ

同一个团队 Ⅳ

拥有相同条件的不同人 Ⅲ

不同团队 Ⅱ

没有相同条件的不同人 Ⅰ

表 3 SC 的等级划分

关键锚点 等级判断

任务在相同条件下 Ⅴ

有大部分的相似因素 Ⅳ

有中等多的相似因素 Ⅲ

有少部分的相似因素 Ⅱ

没有相似因素 Ⅰ

表 4 SG 的等级划分

关键锚点 等级判断

近乎相同的目标 Ⅴ

目标相似性较高 Ⅳ

目标相似性一般 Ⅲ

目标相似性较弱 Ⅱ

目标没有相似性 Ⅰ



164 新疆大学学报（自然科学版中英文） 2025年

表 5 TR 的条件概率

SC
SG

Ⅰ Ⅱ Ⅲ Ⅳ Ⅴ

Ⅰ p1 p1 p2 p2 p3

Ⅱ p2 p2 p2 p3 p3

Ⅲ p2 p2 p2 p3 p4

Ⅳ p3 p3 p3 p4 p4

Ⅴ p4 p4 p4 p5 p5

表 6 ODL 的条件概率

TR SP
CT

Ⅰ Ⅱ Ⅲ Ⅳ Ⅴ

Ⅰ

Ⅰ p1 p1 p1 p1 p1

Ⅱ p1 p1 p1 p1 p1

Ⅲ p1 p1 p1 p1 p1

Ⅳ p1 p1 p1 p1 p1

Ⅴ p1 p1 p1 p1 p1

Ⅱ

Ⅰ p1 p1 p1 p1 p1

Ⅱ p1 p1 p1 p1 p1

Ⅲ p1 p1 p1 p1 p1

Ⅳ p1 p1 p1 p1 p2

Ⅴ p1 p1 p1 p2 p2

Ⅲ

Ⅰ p1 p1 p1 p1 p1

Ⅱ p1 p1 p1 p1 p2

Ⅲ p1 p1 p1 p2 p2

Ⅳ p1 p1 p2 p2 p3

Ⅴ p1 p1 p2 p3 p4

Ⅳ

Ⅰ p1 p1 p1 p2 p2

Ⅱ p1 p2 p2 p2 p3

Ⅲ p2 p2 p2 p2 p3

Ⅳ p2 p2 p3 p3 p4

Ⅴ p3 p3 p4 p4 p5

Ⅴ

Ⅰ p2 p2 p2 p3 p3

Ⅱ p2 p2 p2 p3 p3

Ⅲ p3 p3 p3 p4 p4

Ⅳ p3 p3 p3 p4 p4

Ⅴ p4 p4 p4 p5 p5

表 7 各分值对应的模糊概率

评价标准 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

下界 0.00 0.05 0.15 0.25 0.35 0.45 0.55 0.65 0.75 0.85

中间 0.00 0.10 0.20 0.30 0.40 0.50 0.60 0.70 0.80 0.90

上界 0.05 0.15 0.25 0.35 0.45 0.55 0.65 0.75 0.85 1.00

通过式（19）∼（25）、（27）∼（28）将表 8 中的数据进行融合，可以得到如表 10 所示的结果．下面以 SP 中

模糊数的中间值为例，通过式（20）计算冲突系数 K 如下：
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K =
∑

Ai
⋂

Aj
⋂

Ak=∅,

Ai,Aj ,Ak=I,Ⅱ,Ⅲ,Ⅳ,Ⅴ

m1(Ai)m2(Aj)m3(Ak)= 0.964 5 > 0.95. (32)

进一步需用式（24）∼（25）、（27）计算出新的基本信任分配函数和新的冲突系数．经过 3次迭代后，利用式（28）

可以得到如下结果

m(I)=

∑
Ai∩Aj∩Ak=I
Ai,Aj ,Ak=I,Ⅱ,Ⅲ,Ⅳ,Ⅴ

m1(Ai)m2(Aj)m3(Ak)

1−K
=0.145 1, (33)

同理，可以计算出其他 4 个等级分别为 0.088 8、0.490 6、0.102 9、0.205 8．

表 8 专家意见

Ⅰ Ⅱ Ⅲ Ⅳ Ⅴ

SP

m1 (0.00,0.00,0.05) (0.00,0.00,0.05) (0.15,0.10,0.25) (0.15,0.20,0.25) (0.65,0.70,0.75)

m2 (0.35,0.40,0.45) (0.35,0.40,0.45) (0.05,0.10,0.15) (0.05,0.10,0.15) (0.00,0.00,0.05)

m3 (0.05,0.10,0.15) (0.05,0.10,0.15) (0.45,0.50,0.55) (0.15,0.20,0.25) (0.05,0.10,0.15)

SG

m1 (0.15,0.20,0.25) (0.15,0.20,0.25) (0.45,0.50,0.55) (0.05,0.10,0.15) (0.05,0.10,0.15)

m2 (0.05,0.10,0.15) (0.15,0.20,0.25) (0.15,0.20,0.25) (0.35,0.40,0.45) (0.05,0.10,0.15)

m3 (0.05,0.10,0.15) (0.15,0.20,0.25) (0.45,0.50,0.55) (0.15,0.20,0.25) (0.05,0.10,0.15)

SC

m1 (0.65,0.70,0.75) (0.05,0.10,0.15) (0.05,0.10,0.15) (0.05,0.10,0.15) (0.00,0.00,0.05)

m2 (0.45,0.50,0.55) (0.15,0.20,0.25) (0.05,0.10,0.15) (0.05,0.10,0.15) (0.05,0.10,0.15)

m3 (0.15,0.20,0.25) (0.35,0.40,0.45) (0.15,0.20,0.25) (0.05,0.10,0.15) (0.05,0.10,0.15)

CT

m1 (0.05,0.10,0.15) (0.05,0.10,0.15) (0.05,0.10,0.15) (0.45,0.50,0.55) (0.15,0.20,0.25)

m2 (0.00,0.00,0.05) (0.00,0.00,0.05) (0.25,0.30,0.35) (0.25,0.30,0.35) (0.35,0.40,0.45)

m3 (0.00,0.00,0.05) (0.05,0.10,0.15) (0.05,0.10,0.15) (0.15,0.20,0.25) (0.65,0.70,0.75)

表 9 专家间的相互评价

评价方
被评价方

e1 e2 e3

e1 1.0 0.5 0.7

e2 0.6 1.0 0.5

e3 0.8 0.6 1.0

表 10 融合结果

Ⅰ Ⅱ Ⅲ Ⅳ Ⅴ

SP
(0.104 6,0.145 1, (0.056 2,0.088 8, (0.518 7,0.490 6, (0.050 2,0.102 9, (0.137 0,0.205 8,

0.203 8) 0.138 4) 0.638 3) 0.138 9) 0.197 3)

SG
(0.008 2,0.030 9, (0.073 5,0.123 7, (0.661 2,0.772 9, (0.057 1,0.123 7, (0.000 0,0.015 5,

0.063 0) 0.175 1) 0.847 5) 0.189 1) 0.025 2)

SC
(0.715 7,0.864 2, (0.042 8,0.098 8, (0.006 1,0.024 7, (0.002 0,0.012 3, (0.000 0,0.000 0,

0.990 6) 0.162 1) 0.054 0) 0.032 4) 0.010 8)

CT
(0.000 0,0.000 0, (0.000 0,0.000 0, (0.010 1,0.017 4, (0.272 4,0.348 6, (0.550 8,0.650 7,

0.003 4) 0.010 2) 0.071 2) 0.435 3) 0.763 2)

根据模糊贝叶斯理论以及表 5∼9，通过式（6）∼（9）可以得到 ODL 在各风险等级的平均模糊概率，下面

以第Ⅰ等级为例

P (ODL= I) =
5∑

i=1

P (ODL |SP,TR,CT)⊗P (TR |SC ,SG)⊗P (SC)⊗P (SG)⊗P (SP)⊗P (CT)

= (0.622 5,0.692 5,0.902 2),
(34)
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再通过式（29）将其去模糊化和归一化，可以得到如表 11所示的结果．由表 11可知，叶节点 ODL的依赖程度

为Ⅰ级时概率最大，为 0.698 9；依赖程度为 Ⅱ∼V 级时，概率逐级递减．因此，可以得出最终的总体依赖程度

较低，不适合继续进行相关工作．

表 11 ODL 的各等级概率

Ⅰ Ⅱ Ⅲ Ⅳ Ⅴ

ODL 0.698 9 0.256 9 0.021 3 0.021 1 0.001 8

4 对比分析

为说明本文改进证据理论的特点与优势，将本文

改进方法与文献 [16]的改进方法以及 DS证据理论进

行对比．为更清晰地展示融合结果，以 SP 节点各等

级模糊概率的中间值为例．将三名专家 e1、e2、e3 对

SP 节点的基本概率分配函数分别通过上述 3 种方法

进行融合，得到如图 4 所示的结果．

如图 4 所示，红色为本文结果，蓝色为 DS 证据

理论结果，黄色为文献 [16] 改进方法融合结果，普通

证据理论让专家 e1 和专家 e3 的结果严重影响了专家

e2 的结果，与事实不符，所以本文与文献 [16] 更加有

优势．本文结果同文献 [16] 结果相比，更加贴近每名

专家自身的意见，更能突出其原本特征，所以本文比

文献 [16] 更有优势． 图 4 不同方法 SP 节点融合结果

5 结 论

本文建立了模糊贝叶斯网络的可信性分析，并提出改进证据理论对专家的意见进行融合．改进证据理论通

过主观评价和客观评价相结合的方式，影响专家给出的基本概率分配函数，再对新得到的基本概率分配函数使

用证据理论进行证据融合．

本文的主要优势在于将模糊贝叶斯网络和改进证据理论应用于人类的可信性分析，以实现更精确、可靠的

风险感知和控制，克服了当前可靠性分析的不确定性、模糊性、随机性、专家主观意见的冲突性和计算效率差

的局限性．缺陷在于仅使用三角模糊数对概率进行模糊化，后续研究可以从模糊概率论入手，提出全新的模糊

贝叶斯分析．
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