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用遗传算法实现模糊测度赋值的一种多分类器融合算法
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　　摘　要 : 　由于模糊理论可以很好的表达和处理不确定性问题 ,因而得到了广泛的应用 ,并成为信息融合领域中

的有效方法.只要选取合适的模糊测度值 ,基于模糊积分的多分类器融合方法就可以达到比最优的单分类器更好的分

类效果.用遗传算法来计算模糊测度的值时 ,可以得到解空间中的最优解 ,从而实现比非优化方法更好的融合效果.模

拟实验结果也证实了这一点.
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Abstract :　Fuzzy set methods have recently achieved a high degree of popularity due to its ability of representing and managing

uncertainty ,and become an effective method in information fusion fields. If the values of fuzzy measure ,which can be got through opti2
mization method ,are appropriate ,multiple classifier fusion method based on fuzzy integral performs better than the best classifier. In

this paper ,the Genetic Algorithm is adopted to search the optimized values of fuzzy measure ,thus a satisfied fusion result better than

that without GA can be obtained ,as was verified in the experiment.
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1　引言
　　近些年来 ,信息融合技术越来越多地引起了人们的关注 ,

并取得了极大的进展.它能整合来自多信息源的信息 ,降低单

信息源中存在的不确定性 ,从而提高系统的整体性能 [1 ,2 ] .信

息融合技术可以在数据级、特征级、决策级三个级别进行.而

对于一个模式识别问题 ,如果能同时设计多个不同的分类器 ,

并将这些分类器的结果融合在一起 ,就可以达到单分类器所

不能达到的效果.本文将主要研究多分类器的融合问题.

由于模糊集理论可以很好的表达、处理不确定性问题 ,因

而在控制、模式识别等领域得到了广泛的应用 [3～5 ] ,并成为在

决策级上进行信息融合的一种有效方法.基于模糊积分的多

分类器融合方法实质上是一种扩展的加权平均法 ,它可以根

据分类器输出和模糊测度值“动态”地为各分类器赋予权值.

在模糊积分过程中 ,模糊测度 (权系数)起着至关重要的作用 ,

选取不同的模糊测度值将得到不同的融合结果.这样 ,模糊积

分过程就演变为权系数空间中的优化问题 ,在本文中 ,采用遗

传算法来搜索最优的模糊测度值.遗传算法 [6 ,7 ]是模仿生物

进化模型的一个优化搜索过程 ,它主要包括三种操作 :复制

(Reproduction)、交叉 (Crossover)和变异 (Mutation) .在进化过程

中 ,适应性强的个体以较大的概率被保存下来并产生后代 ,而

适应性弱的个体产生后代的概率较小 ,这样 ,群体将随着进化

过程逐渐向优化的方向发展.在用该方法搜索模糊测度值时 ,

以系统的实际输出和期望输出之间的均方误差作为适应度准

则.模拟结果表明 ,用基于优化权系数的模糊积分方法 ,可以

实现比非优化方法更好的融合效果.

2　模糊测度和模糊积分
　　设 S 为任意集合 , P( S)表示 S 的幂集.如果集合函数 g

满足 :

　Β g ( <) = 0 , g ( S) = 1.

　Χ g ( A) Φ g ( B) ,if A < B 且 A , B ∈P( S) . (1)

　∆ lim
i→∞

g ( Ai) = g ( lim
i→∞

Ai)如果 Ai ∈P( S) ,且{ Ai}是单调的.

称 g是 P( S)上的一个模糊测度.

如果模糊测度还满足下面的附加条件的话 ,就称为

Sugeno测度 ,记为 gλ:

g ( A ∪B) = g ( A) + g ( B) +λg ( A) g ( B) ,

　　　(λ> - 1) , A , B ∈P( S)且 A∩B = < (2)

假设 S 是由有限个信息源组成的集合 , S = { s1 , s2 , ⋯,

sn} ,并记 gi = gλ({ si } ) , g1 , g2 , ⋯, gn 的值被称为模糊密度.
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则 gλ( S)可以表示为[3 ] :

gλ( S) = ∑
n

i =1
gi +λ∑

n- 1

i =1
∑

n

j = i +1

gi gj + ⋯+λn - 1 g1 g2⋯gn (3)

当λ≠0时 ,根据模糊测度的性质 Β ,λ值可由下式确定 :

λ+ 1 = ∏
n

i =1
(1 +λgi) (4)

设 f : S →[0 ,1 ]为定义在集合 S 上的函数 ,则 f 在 A < S

上的关于模糊测度 g的 Sugeno模糊积分定义为 :

∫A f ( s)·g (·) = sup
α∈[0 ,1 ]

[min (α, g ( fα) ) ] (5)

其中 , fα为 f 的α2截集 ,即 fα= { s : f ( s) Εα} .

Murofushi和 Sugeno发展了 Sugeno积分的理论 ,提出了所

谓的 Choquet 积分. f 关于模糊测度 g 的 Choquet 积分定义

为[8 ] :

　　∫Af ( s) dg (·) = ∑
n

i =1
[ f ( si) - f ( si - 1) ] g ( Ai) ,

其中 f (δ0) = 0　　(6)

其中 , Ai = { si , si + 1 , ⋯, sn} .在进行多分类器融合时 , S 为所有

信息源组成的集合 ,令 f k ( s)表示各信息源对第 k个命题的证

据支持度 , gk (·)表示相应于第 k 个命题的模糊测度 ,利用

Choquet积分进行融合后的系统对第 k 个命题的证据支持度

为 :

wk ( S) =∫Sf k ( s) dgk (·) = ∑
n

i = 1
[ f k ( si) - f k ( si - 1) ] gk ( Ai)

(7)

在用模糊积分进行多分类器融合时 ,不同的模糊测度将

形成不同的融合函数.然而 ,只要选择合适的模糊测度值 ,就

能使融合后的分类性能比最优的单个分类器的性能要好.

定义　如果由融合函数组成的空间 H中包含下列函数 :

hi ( f ( s1) , f ( s2) , ⋯, f ( sn) ) = f ( si) , i = 1 ,2 , ⋯, n

f ( si)表示第 i 个分类器的输出结果 ,则称 H具有可分解

性[2 ] .对分类器 si ,当实际输出和理想输出分别为 f ( si )和 X

时 ,其均方误差为 :

Is ( si) =∫[ X - f ( si) ]2 dpf ( s
i
) , X (8)

而对融合函数 h ,当各分类器输出是 f ( si )时 ,融合后的

结果 f h ( S) = h ( f ( s1) , ⋯, f ( sn) ) ,则其均方误差为 :

IH ( h) =∫[ X - f h ( S) ]2 dpf
h

( S) , X (9)

定理　设基于 Choquet模糊积分的融合函数空间为 H ,则

可以找到 h 3 ∈H ,使得

IH ( h 3 ) = min
h∈H

IH ( h) = min n
i = 1 IS ( si) - Δ,Δ∈[0 , ∞) (10)

证明　H满足可分解性.下面以一个典型的模糊测度进

行说明

设 ĝm = 1 , ĝl = 0 , ( Π l ≠m) .则由 gλ模糊测度的性质 ,

有 :

ĝ ( Ak) = ĝk + ĝ ( Ak + 1) +λ̂gkĝ ( Ak + 1)

= ∑
n- 1

i = k

ĝi +λ∑
n- 1

i = k
∑

n

j = i+1

ĝiĝj + ⋯+λn - kĝk ⋯ĝn =
1 , k Φ m

0 , k > m

Ak的定义同式 (6) .设模糊测度 ĝ 对应的融合函数为 ĥ ,

融合后的结果为 :

　　　ĥ ( f ( S) ) = ĥ ( f ( s1) , ⋯, f ( sn) )

= ∑
n

i =1
[ f ( si) - f ( si - 1) ] ĝ ( Ai)

= ∑
m

i =1
[ f ( si) - f ( si - 1) ] = f ( sm)

如果变化 m的值生成不同的模糊测度 ,就可以使融合后

的结果和各单分类器的结果相同 ,即 H满足可分解性.因此 ,

　　IH ( h 3 ) = min
h∈H∫[ X - f h ( S) ]2 dpf

h
( S) , X

Φ∫[ X - f ( si) ]2 dpf ( s
i
) , X = IS ( si)

可见 ,当 H满足可分解性时 ,总能从 H中选取一个融合

函数 ,使得融合后的效果从均方误差意义上说比任何单分类

器的分类性能要好.

3　基于遗传算法的模糊测度赋值

　　模糊测度的取值在模糊积分中起着决定性的作用 ,不同

的模糊测度值将导致不同的分类结果.在对模糊测度赋值时 ,

常采用基于混淆矩阵的方法[4 ] .设分类器 (信息源) si 的混淆

矩阵为 Pi = ( puv
i ) ,与该分类器对应的关于类别 (命题) k 的模

糊密度可由下式计算 :

gk
i =

1
m - 1∑j≠k

(1 - pjk
i ) pkk

i , m为类别数 (11)

模糊密度的不同取值将形成一个解空间 ,而基于混淆矩

阵的模糊密度值很难与该空间中的最优值吻合.在本文中 ,采

用了基于遗传算法的优化过程来确定模糊密度的值.

用遗传算法确定模糊密度时 ,所有的模糊密度变量被编

入同一条染色体中 ,并在开始时随机生成 N 条染色体作为初

始群体.而各染色体对应的适应度函数由下式决定 :

fit = 1 - ∑
l

i =1
∑
m

j =1

( desiredij - actualij)
2/ l·m (12)

m为类别数 ; l为样本数 , desiredij和 actualij分别表示对应于样

本 i的期望输出和融合后的实际输出.而实际输出是根据该

染色体对应的模糊密度对分类器输出结果进行模糊积分得到

的.

复制过程采用类似于赌轮盘的方法.对每一染色体 ,可以

计算一间隔区域 ri
[6 ] :

ri =
∑i - 1

j = 0 fitj

∑N - 1
j = 0 fitj

,
∑i

j = 0 fitj

∑N - 1
j = 0 fitj

(13)

fitj为群体中与第 j个染色体对应的适应度.当各染色体

的间隔区域确定后 ,随机生成 N 个实数αv , (0 <αv < 1 , v = 0 ,

1 , ⋯, N - 1) ,则αv的值将落在某个间隔 rw 中 ,而与该间隔对

应的染色体 cw将被作为种子保存在交配池中.

从交配池中选取两个染色体 cl 和 cN - 1 - l (0 Φ l Φ ( N -

1) / 2) ,新的染色体 c′l 和 c′N - 1 - l可由交叉过程产生 ,如下所

示 : c′l = ( cl ∩Mx) ∪( cN - 1 - l ∩�Mx) ,

c′N - 1 - l = ( cl ∩�Mx) ∪( cN - 1 - l ∩Mx)
(14)

其中 , Mx 为随机生成的掩码 , �Mx为Mx的补码.

交叉操作用来从解空间中生成新的解.而在交叉之前 ,要

对染色体进行变异操作.变异操作是这样实现的 :通常先设定
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一个较小的变异概率 Pm (如介于 0101和 011之间的数) ,对染

色体上的每一个基因生成一个随机数 ,如果这个数小于 Pm

的话 ,对该基因进行变异操作 ;否则保持该基因的值不便.

通过这些进化过程 ,初始群体将逐渐演变为一个适应度

较好的群体.当进化迭代次数大于预先设定的次数或群体中

最好的样本对应的适应度大于预定值时 ,结束迭代过程 ,此

时 ,群体中适应度最高的样本即为最终的结果.

4　模拟实验

　　设系统中有 3个分类器 ,样本的类别数也为 3.而每个类

别中有 700个样本可供使用 ,其中 400个作为训练样本 , 300

个作为测试样本 .当给定一个样本时 ,各分类器的输出均为一

个三维矢量 ,代表该分类器输出的样本属于各类别的后验概

率的估计值 (如 BP神经网络的输出) .在本实验中 ,我们模拟

生成分类器的输出结果 ,并假设各分类器关于 3个类别的证

据支持度分别服从某种分布 ,这些分布的参数如表 1～3中所

示.

表 1　分类器 1对样本证据支持度的分布参数(高斯分布)

数据来源

分类结果 类别 1 类别 2 类别 3

均值 方差 均值 方差 均值 方差
类别 1 017 011 0147 0115 0138 012
类别 2 014 0114 0176 0112 0135 012
类别 3 0141 011 0125 0115 017 0114

表 2　分类器 2对样本证据支持度的分布参数

(高斯分布 +均匀分布)

数据
来源

分类
结果

类别 1 类别 2 类别 3

高斯参数

均值方差

均匀分

布范围

高斯参数

均值方差

均匀分

布范围

高斯参数

均值方差

均匀分

布范围
类别 1 0 0105 (017 0195) 0 011 (013 0186) 0 0118 (011 016)

类别 2 0 0116 (0105 0163) 0 0106 (0161 0195) 0 011 (0101 017)

类别 3 0 0115 (0105 0147) 0 011 (010 0174) 0 0105 (0175 0199)

表 3　分类器 3对样本证据支持度的分布参数(高斯分布)

数据来源

分类结果 类别 1 类别 2 类别 3

均值 方差 均值 方差 均值 方差
类别 1 0181 0114 013 012 0144 0117
类别 2 0137 0119 0183 0112 0141 0123
类别 3 014 0117 0131 012 0187 0115

　　本实验比较了基于混淆矩阵和遗传算法的模糊密度赋值

方法的融合结果.由于有 3个分类器 ,样本类别数也为 3 ,因

此 ,模糊密度中参量个数为 9.在遗传算法中 ,采用了所谓的

elitist策略 ,即上一代中最优秀的染色体将被保存到下一代的

群体中.

各分类器以及融合后的识别率2拒识率曲线如图 1所示 .

从图中可以看出 ,在用式 (11)对模糊密度赋值时 ,融合结

果比单分类器的效果要好.然而 ,经过遗传算法优化后 ,能继

续提高模糊积分的融合性能.在用遗传算法优化模糊密度值

时 ,由于要对群体中的所有染色体计算其适应度 ,而适应度的

计算是以样本的分类结果为基础的 ,因此 ,训练过程要花费较

长的时间.本实验中 ,每个参量用一个 8位二进制码来表示 ,

群体大小和进化次数分别设为 28和 40 ,训练时间大约为 21

分钟.

图 1　各分类器以及融合后的识别2拒识曲线. (图中标有 1、2、3

的三条曲线分别表示三个分类器的识别2拒识曲线)

5　结论

　　基于模糊积分的融合方法能达到比最优的单分类器更好

的性能 ,然而 ,这并不意味着任意的模糊密度参数都可以提高

系统的分类能力.模糊密度值对系统的整体性能起着至关重

要的作用.用基于遗传算法的优化过程来确定模糊密度的值 ,

可以得到最优解或接近于最优解的解.从模拟实验中也可以

看出 ,用遗传算法来计算模糊密度时 ,能得到更好的分类效

果.
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