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　　摘　要：　在分析现有模糊密度计算方法的基础上，本文从分类器的隶属度分布和输出一致性两方面探索计算模
糊密度的新方法，提出一种基于决策信任度和支持度的动态模糊密度赋值方法，旨在根据各分类器识别具体目标时输

出的客观信息，实时地刻画分类器在融合系统中的可靠性．在表情识别上的实验结果表明，本文方法可以有效提高模
糊积分融合的决策性能，降低单分类器输出不可靠决策信息的干扰，是一种有效的多分类器融合方法．
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１　引言

　　多分类器融合［１～３］能够充分发挥各分类器的优
势，目前已成为改善分类系统泛化能力和提高鲁棒性

的重要手段之一．模糊积分［４，５］是一种决策层融合方
法，与贝叶斯推理［６］和 ＤＳ证据理论［７］相比，避免事
先给定先验知识的局限，且不需要证据完全独立，因此

成为多分类器融合领域的研究热点．应用模糊积分的
关键是如何求取描述分类器可靠性的模糊密度［８］．目
前模糊密度的确定方法大致可分静态和动态两种，静

态方法主要是基于训练数据学习得到，如利用混淆矩

阵法［９］和遗传算法［１０］等方式，融合过程中，模糊密度

始终不变．而在实际识别时，训练条件和识别条件不可
能完全一致，无法保证分类器的重要性维持不变．动态

方法则根据分类器实际输出中包含的动态信息，对模

糊密度做出实时调整．如文献［１１］通过度量分类器输
出隶属度间的差异性提出一种自适应模糊密度赋值的

决策融合算法；文献［１２］提出一种根据实时动态数据
确定模糊密度调节系数的方法，并将其应用在指挥控

制中；文献［１３］引入修正系数对模糊密度进行动态调
整，相比文献［１２］进一步考虑了分类器输出结果的一
致性；文献［１４］定义可分度和支持度，取得了较好的融
合效果．此类动态赋值方法均是从整体上对隶属度间
的差异性进行粗略估计，没有突出分类器中高隶属度

类别在刻画分类器重要性上的贡献．同时，也仅利用空
间向量距离度量分类器输出的一致性，没有考虑向量

的方向性．本文在前人研究的基础上，从分类器的隶属
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度分布和输出一致性两方面，给出一种模糊密度动态

赋值的新方法，并通过实验验证该方法的有效性．

２　动态模糊密度的计算方法

２１　混淆矩阵及初始模糊密度
设有Ｍ个模式类别 Ｃ＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃＭ｝，Ｓ＝｛ｓ１，

ｓ２，…，ｓＮ｝为分类器集合．利用混淆矩阵ＣＭｉＭ×Ｍ统计基
分类器ｓｉ（１≤ｉ≤Ｎ）在训练集上的识别情况，如式（１）
所示：

ＣＭｉＭ×Ｍ＝

ｎｉ１１ ｎｉ１２ … ｎｉ１Ｍ
ｎｉ２１ ｎｉ２２ … ｎｉ２Ｍ
   

ｎｉＭ１ ｎｉＭ２ … ｎｉＭ













Ｍ

（１）

其中，ｎｉｍｎ为分类器 ｓｉ将 ｃｍ类识别成 ｃｎ类的个数，１≤
ｍ≤Ｍ，１≤ｎ≤Ｍ．初始模糊密度ｇｉｍ表示分类器ｓｉ对ｃｍ
类的识别能力，如式（２）所示：

ｇｉｍ ＝
１
Ｍ－１∑

Ｍ

ｎ＝１，ｎ≠ｍ
（１－

ｎｉｎｍ

∑
Ｍ

ｌ＝１
ｎｉｎｌ

[ ]） ｎｉｍｍ

∑
Ｍ

ｌ＝１
ｎｉｍｌ

（２）

这里ｎｉｍｍ／∑
Ｍ

ｌ＝１
ｎｉｍｌ是分类器ｓｉ将ｃｍ类正确识别为ｃｍ类

的比率，ｎｉｎｍ／∑
Ｍ

ｌ＝１
ｎｉｎｌ是分类器ｓｉ将ｃｎ类错误识别为ｃｍ

类的比率，ｎ≠ｍ．ｎｉｍｍ／∑
Ｍ

ｌ＝１
ｎｉｍｌ的值越大，ｎｉｎｍ／∑

Ｍ

ｌ＝１
ｎｉｎｌ的

值越小，ｇｉｍ的值就越大，说明分类器 ｓｉ对 ｃｍ类的识别
能力就越强．

为了刻画分类器在识别中的实时可靠性，本文定

义了分类器的决策信任度和支持度．
２２　分类器的决策信任度

一般情况下，当分类器判别样本属于某一类别的

隶属度值越大，表明隶属度越集中分布于某一类别，此

时认为分类器容易区分待判别样本的类别；反之，隶属

度分布越均匀，分类器很难区分待判别样本所属的类

别，分类器出现误判别的可能性越大，分类器的可信性

也越低．
２２１　分类器的离散度

对于待判别样本ｘ，假设分类器ｓｉ输出的隶属度值
为Ｐｉ＝｛ｐｉ１，ｐｉ２，…，ｐｉＭ｝，ｐｉｍ表示分类器 ｓｉ判别样本 ｘ
属于ｃｍ类的隶属度．将Ｐｉ中的各分量归一化到［０，１］，
得到Ｐ′ｉ＝｛ｐ′ｉ１，ｐ′ｉ２，…，ｐ′ｉＭ｝．设Ｐ′ｉ中最大的隶属度值
为ｐ′ｉｋ，定义分类器的离散度 τｉ为最大隶属度值 ｐ′ｉｋ与
其它隶属度值的差值和，具体计算如式（３）所示：

　　　　τｉ＝
１
Ｍ－１∑

Ｍ

ｍ＝１，ｍ≠ｋ
（ｐ′ｉｋ－ｐ′ｉｍ）

＝ １
Ｍ－１（Ｍｐ′ｉｋ－１） （３）

在式（３）中，离散度 τｉ只与最大隶属度值有关，最大隶
属度值在分类器 ｓｉ输出分量中所占的比重越高，τｉ值
越大，τｉ∈［０，１］．当 τｉ＝１时，表示分类器 ｓｉ判别目标
属于某一类别的隶属度为１，其他隶属度值均为０，此时
分类器ｓｉ出现误判的可能性为最低；当 τｉ＝０时，表示
Ｐｉ中的各分量值均等，此时出现识别错误的可能性为
最大．
２２２　分类器的决策信任度

为了描述分类器的离散度和决策信任度间的对应

关系，增大具有较高离散度的分类器在决策中的重要

程度，本文借助Ｌｏｇｉｓｔｉｃ曲线通过函数映射量化分类器
的决策信任度．

定义分类器ｓｉ的决策信任度映射函数为：

αｉ＝
ｋ

１＋ｅａ－ｒτｉ
，１≤ｉ≤Ｎ （４）

式（４）中，τｉ值越大，分类器 ｓｉ映射得到的决策信任度

αｉ的值越大，反之相反．当 τｉ＝０时，αｉ→
ｋ

１＋ｅａ
，分类器

出现误判的可能性最高，决策信任度最低．当 τｉ＝１时，
αｉ→ｋ，分类器ｓｉ的决策信任度最高．

决策信任度映射函数αｉ需要估计的参数有ｋ、α和
ｒ．固定ｋ值后，在最小二乘法准则下，估计参数 α和 ｒ．
对公式（５）取对数并将其变换成线性方程的形式，
即为：

ｌｎ
ｋ－αｉ
αｉ

＝ａ－ｒτｉ （５）

令α′ｉ＝ｌｎ
ｋ－αｉ
αｉ

，公式（５）可变换为线性函数 α′ｉ＝ａ

－ｒτｉ．利用最小二乘准则得出估计值 ａ^和 ｒ^：

ａ^＝∑（τ
ｌ
ｉ）
２∑（αｌｉ）′－∑τｌｉ∑（αｌｉ）′τｌｉ
Ｌ∑（τｌｉ）２－（∑τｌｉ）２

　ｒ^＝∑τ
ｌ
ｉ∑（αｌｉ）′－ｎ∑（αｌｉ）′τｌｉ
Ｌ∑（τｌｉ）２－（∑τｌｉ）










２

（６）

式（６）中，（τｌｉ，αｌｉ）为实测数据点，ｌ＝１，２，…，Ｌ，Ｌ表示
样本个数．
２３　分类器的决策支持度

若某个分类器输出的隶属度值与其他分类器存在

较大偏差，即一致性差，则认为在进行融合判别时，该分

类器起消极作用，决策支持度应赋予较小值，反之相反．
将所有分类器输出的隶属度信息组合，得到决策

输出矩阵ＪＮ×Ｍ（ｘ）：

ＪＮ×Ｍ（ｘ）＝

ｐ１１（ｘ） ｐ１２（ｘ） … ｐ１Ｍ（ｘ）
ｐ２１（ｘ） ｐ２２（ｘ） … ｐ２Ｍ（ｘ）
   

ｐＮ１（ｘ） ｐＮ１（ｘ） … ｐＮＭ（ｘ











）

（７）

７４２１
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将各个分类器的决策输出看成向量形式，分类器

间一致性的度量转变为向量间距离的测度．文献［１３，
１４］采用Ｌ２范数即从幅值角度进行度量，而向量具有
方向性，除了幅值，还应包含角度［１５］．因此，本文在描
述分类器间一致性的问题上，增加正弦夹角距离．定义
公式（８）来度量分类器ｓｉ和ｓｊ间决策输出的一致性．

　ｄｉ，ｊ＝η‖Ｐｉ－Ｐｊ‖２＋（１－η）
‖Ｐｉ×Ｐｊ‖２

‖Ｐｉ‖２·‖Ｐｊ‖２
（８）

式（８）中，１≤ｉ≤Ｎ，１≤ｊ≤Ｎ，η为平衡参数，用来调节空
间距离和角度距离在度量一致性中的比重，０≤η≤１统
计两两分类器间一致性的度量矩阵Ｄｉｓ，如式（９）所示．

Ｄｉｓ＝｛ｄｉｊ｝Ｎ×Ｎ＝

ｄ１１ ｄ１２ … ｄ１Ｎ
ｄ２１ ｄ２２ … ｄ２Ｎ
   

ｄＮ１ ｄＮ２ … ｄ











ＮＮ

（９）

令ＴＤｉ表示分类器ｓｉ与其它分类器间的总平均一
致度．

ＴＤｉ＝
１

（Ｎ－１）［１＋（槡２－１）η］２
∑
Ｎ

ｊ＝１
ｄ２ｉｊ （１０）

定义分类器ｓｉ的决策支持度为：

βｉ＝１－
１
２ＴＤｉ，１≤ｉ≤Ｎ （１１）

式（１１）中，ＴＤｉ∈［０，１］，０５≤βｉ≤１当 ＴＤｉ＝０时，βｉ
＝１，表示分类器 ｓｉ与其他分类器的决策输出完全一
致，分类器出现误判的可能性最低．当 ＴＤｉ＝１时，βｉ＝
０５，表示分类器 ｓｉ与其他分类器出现严重冲突，分类
器误判别的可能性最高．
２４　基于动态模糊密度的模糊积分融合

综上，分类器的决策信任度和支持度越大则可靠

性越高．分类器 ｓｉ融入实时可靠性评价后的动态模糊
密度为Ｇｉｍ，即：

Ｇｉｍ＝ｇｉｍ
αｉ＋βｉ
２ （１２）

在得到不同分类器的动态模糊密度后，模糊测度

的迭代计算如下：

　
Ｇｍ（Ａ１）＝Ｇ１ｍ
Ｇｍ（Ａｉ）＝Ｇｉｍ＋Ｇｍ（Ａｉ－１）＋λｍＧｉｍＧｍ（Ａｉ－１{ ）

（１３）

式（１３）中，Ａｉ表示分类器集，Ａｉ＝｛ｓ１，ｓ２，…，ｓｉ｝，模糊
测度Ｇｍ（Ａｉ）表示分类器集Ａｉ识别第ｍ类时的重要性，
利用公式（１４）计算λｍ：

λｍ ＋１＝∏
Ｎ

ｉ＝１
（１＋λｍＧｉｍ），λｍ ＞－１ （１４）

第ｍ个目标类别的 Ｓｕｇｅｎｏ模糊积分计算公式如
（１５）所示：

Ｅｍ ＝∫ｈ（ｓ）°Ｇ（·）＝∨Ｎｉ＝１［∧（ｈｍ（ｓｉ），Ｇｍ（Ａｉ））］ （１５）

式（１５）中，函数ｈｍ（ｓｉ）为分类器ｓｉ判别目标为ｃｍ的可

能性，∧运算符表示取小，∨
Ｎ

ｉ＝１
运算符是计算 Ｎ个模糊值

的最大值，将模糊积分最大的类作为待测样本的判别

结果：

Ｃ＝ａｒｇ ｍａｘ
ｍ＝１，２，…，Ｍ

Ｅｍ （１６）

３　实验与结果分析

３１　实验数据库
为检验本文方法的有效性，选取表情识别研究中

常用的ＪＡＦＦＥ和 ＣＫ库进行相关实验［１６～２１］．实验时，
在ＪＡＦＦＥ库上取每个对象７种表情中的３幅共２１０幅
图片作为实验数据库，其中每人每种表情图像的２幅，
共１４０幅作训练，剩下７０幅图像作测试．选取 ＣＫ表情
库中２１个对象的６种表情序列（除中性外）且具有表
情差异的４００幅图像作为实验数据库．选取其中２００幅
作训练，剩下的２００幅作测试．

为了进一步检验本文方法的鲁棒性，还通过对无

遮挡待测表情图像眼部和嘴部添加遮挡（眼镜框、墨镜

和口罩）和随机遮挡块的形式，来模拟日常生活中常见

的遮挡类型．图１给出表情图像添加不同类型遮挡后的
示意图．

３２　表情图像的特征提取及分类器构造
为了构造具有差异性的分类器，本文首先从纹理、

形状和相位角度对表情图像进行描述，分别提取表情

图像的 ＭＢＰ［２２］特征、ＨＭＯＧ［２３］特征和 ＨＥＭＰ［２４］特
征，设置单演信号的空间尺度变量为３为了降低时间
复杂度，本文利用ＰＣＡ将特征维数降低到１００维．接着
利用训练样本集得到的特征训练 ＢＰ神经网络［２５］得到
对应的分类器，最后利用训练好的分类器对待测目标

进行判别，输出待测目标属于不同类别的隶属度．
３３　Ｌｏｇｉｓｔｉｃ曲线确定模型

本文利用已有训练样本集的先验知识，在保证分类

器较优识别性能的情况下，确定Ｌｏｇｉｓｔｉｃ函数中的各个参
数．由于决策支持度β的取值范围为［０５，１］为避免数量
级的差异，本文约束决策信任度 α∈（０５，１）．为简化曲
线拟合过程，首先将决策离散度τｉ映射到（０，０５），即固
定ｋ＝０５，然后经过多次拟合，确定Ｌｏｇｉｓｔｉｃ的参数 ａ^和
ｒ^，最后将拟合曲线整体向上平移０５个单位．图２给出了
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Ｌｏｇｉｓｔｉｃ曲线的拟合图，其中 ａ^＝１４，^ｒ＝６

３４　平衡参数η对分类器融合的影响
本实验通过设置不同的η值来调节空间距离和正

弦夹角距离在分类器一致性度量中的比重，从而观测η
值对分类器融合识别性能的影响．从图３可以看出，在
不同的数据集上，平衡参数 η与融合性能的关系表现
并不一致，这主要是因为不同算法构造的分类器在不

同数据集上的识别性能上具有差异性造成的．由公式
（８）可知，η＝１表示仅利用空间距离度量分类器间的一
致性，而从图３给出的结果可以看出，对于不同的遮挡
情形，当η值为１时，多分类器融合后的性能并不一直
最优．本文从空间距离和角度距离两方面度量分类器
的一致性，相比于仅利用空间距离度量更为合理，能够

获得更高的融合性能．

３５　本文方法的识别性能评估
图４给出３种单一特征构造的分类器和本文提出

的融合算法在识别率上的对比．可以明显看出，融合后
的识别率均高于融合前单一分类器的识别率，ＪＡＦＦＥ
库上提高１４３％左右，ＣＫ库增幅最高达３％，验证了本
文方法的有效性．分析其原因，主要包括以下几个方
面：（１）单分类器仅从某个层面去描述样本的属性，而
多分类器融合有效地结合了单分类器的识别信息，降

低不可靠决策因素的干扰，使得最终的判定结果更为

准确；（２）在对分类器可靠性评价中，本文方法不仅考

虑从训练样本得来的先验知识，还考虑分类器实际输

出中包含的动态信息，提高了可靠性高的决策输出对

融合决策的支持，最终获得较好的融合分类结果．
为了进一步评估本文融合方法，将表情识别作为

二分类问题来计算 ＲＯＣ曲线［２６］，以口罩遮挡为例，分
别计算分类器的真正类率 ＴＰＲ，假正类率 ＦＰＲ，正确率
Ａｃｃ和ＲＯＣ点，如图５所示．从 ＴＰＲ和 Ａｃｃ可以看出，
在ＪＡＦＦＥ库上，分类器对惊讶和高兴这两种表情的识
别性能最好，处于 ＲＯＣ图的最左上角，而在 ＣＫ库上，
分类器判断厌恶这一类别非常有效．分析造成这种差

９４２１



电　　子　　学　　报 ２０１８年

异性的原因，主要是因为ＣＫ和ＪＡＦＦＥ库是由不同样本
组成，欧美人和亚洲人在表达情感上存在一定的差异

性．无论是ＪＡＦＦＥ还是 ＣＫ库，悲伤都属于比较难判别
的一类表情类别，容易被判别为厌恶和恐惧．嘴部遮挡
干扰了分类器对情感的正确判别，这也从侧面反映出

嘴部信息在情感表达上比眼部占据更重要的位置．虽
然本文融合方法对口罩遮挡的识别性能低于无遮挡和

其它遮挡类型，但从整体上看，对于不同表情类别仍然

具有较高的Ａｃｃ，ＪＡＦＦＥ库上悲伤为８４５％，ＣＫ库上为
９７１％，验证了本文融合方法的有效性．

３６　对比实验
在本实验中，将所提方法与投票法、最大值规则、ＤＳ

证据融合、模糊积分法［４］进行识别性能比较，如图６所
示．从整体上看，在不同表情库上，本文方法均具有最优
的识别性能．在ＣＫ表情库上，几种融合算法的识别性能

比较接近，而在 ＪＡＦＦＥ库上本文方法表现较为突出．这
主要是因为，ＣＫ库中表情图像变化幅度相对较小，而
ＪＡＦＦＥ库中表情变化较大，这会不同程度的降低融合决
策性能．相比较一般的分类方法，本文方法仍然能够保持
高于或接近于多分类器系统中最优分类器的性能，在融
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合决策上拥有比常用融合方法更强的抵抗不可靠决策干

扰能力，因此最终获得更好的识别性能．
表１和表２为本文方法与其他文献提出的表情识

别方法在无遮挡情况下的识别率对比．
表１　本文表情识别方法与其他方法在ＪＡＦＦＥ库上的识别率对比

文献［１６］ 文献［１７］ 文献［１８］ 文献［１９］ 文献［２０］ 本文方法

悲伤 ０９５２ ０９３３ ０９０３ ０９３３ １０００ １０００
高兴 １０００ １ ０８６２ ０８７１ １０００ １０００
惊讶 １０００ ０９６７ ０９６７ ０８７５ １０００ １０００
恐惧 ０９０９ ０７５０ ０９０３ ０８２８ １０００ １０００
生气 ０９５０ ０９３３ １０００ ０９２９ １０００ １０００
厌恶 ０９４７ ０８６２ ０８９７ １ ０９３３ １０００
中性 ０８５０ ０８６７ １０００ ０９３３ ０９３３ ０９
平均 ０９４４ ０９０２ ０９３３ ０９１０ ０９８ ０９８６

表２　本文表情识别方法与其他方法在ＣＫ库上的识别率对比

文献［１４］ 文献［１７］ 文献［１８］ 文献［１９］ 文献［２０］ 文献［２１］ 本文方法

悲伤 ０８４２ ０９００ ０９８０ １０００ １０００ １０００ ０９７２
高兴 ０８９２ ０９３３ ０９８３ １０００ １０００ ０９９９ １０００
惊讶 ０８７５ ０９７７ １ １０００ １０００ １０００ １０００
恐惧 ０８２５ ０８５５ ０９６９ １０００ １０００ ０９６７ １０００
生气 ０８６７ ０７５３ ０９８８ １０００ ０９２９ ０９９５ １０００
厌恶 ０８１７ ０９５９ ０９１７ ０９ １０００ ０９９９ １０００
中性 — ０９４１ ０７９ １０００ １０００ — —

平均 ０８５３ ０９０３ ０９４７ ０９８６ ０９９０ ０９９３ ０９９５

４　总结
　　针对目前模糊密度计算方法存在的不足，本文通
过度量分类器对目标的决策倾向和分类器间输出信息

的一致性，给出计算模糊密度的新方法．该方法得到的
模糊密度可以随着待测目标的不同，做出相应的调整，

实时刻画分类器在融合过程中的重要性．实验结果表
明，本文提出的融合方法能够取得较好的决策性能，在

识别准确度上高于单个分类器和一些常用的融合

方法．
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