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摘  要:应用粒子群算法确定置信测度和似然测度,针对 2种模糊测度的特点, 对基本粒子群算法

进行改进。通过与基本粒子群算法和遗传算法的分析和比较,验证了改进算法的有效性和高效性。
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Abstract: We apply part icle swarm algo rithm to identify belief and plausible measur es, and improve t he basic alg or ithm. By

compar ing w ith the basic and genetic alg or ithms, w e ver ify that the improved one is more effectiv e and efficient.
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  模糊测度和模糊积分理论已经被成功地应用到了多属性决策、分类、图像处理等专家系统中 [ 1-4]
。在这

些系统中, 如何确定模糊测度是最重要的问题。在构造模糊测度的 6种策略中[ 5] ,从已知数据中来学习模糊

测度得到了广泛研究。在这种策略的基础上,可以把原问题转化为优化问题来解决,所以可以采用优化计算

技术来求解。从现有的文献看,使用的计算技术有遗传算法
[ 6-10]
、神经网络

[ 11]
和粒子群优化算法

[ 12-13]
。在这

些计算技术的应用中,发现除了粒子群优化算法外, 其他 2 种技术都讨论了确定置信测度和似然测度的问

题,并且在 DS论证理论中得到重要应用, 笔者关注应用粒子群算法来学习这 2种模糊测度的问题。

1  基本概念和问题描述

模糊测度作为经典的可加测度的推广可以量化地刻画出信息源(属性或分类器)之间的交互作用,而在

模糊测度的基础上定义的模糊积分是一种非常优良的融合工具。正是因为这些性质决定了模糊测度和模糊



积分的广泛应用。笔者只讨论有限集合上的相关问题,所以只给出在有限集合上正则模糊测度和模糊积分

的相关定义。

定义 1
[ 1]  设X 为非空有限集合, P( X )为 X 的幂集,集函数 L: P( X ) y [ 0, 1]满足下面的条件: L( Á )=

0, L( X ) = 1;若 E I P (X ) , G I P(X ) , E < G,则 L( E) [ L( G ) ,称 L为定义在 P (X )上的正则模糊测度,其中

( X , P(X ) , L)称为模糊测度空间, ( X , P( X ) )称为可测空间。

从模糊测度的定义可以看出, 要确定一个模糊测度就必须把 X 的所有子集上的测度值都确定出来,共

需要确定 2n 个参数。当 n的值很大时,模糊测度的确定就很困难,但是如果对模糊测度本身附加某些条件,

那么就可以简化计算量, 这样便提出了许多特殊类型的模糊测度。笔者只给出本文涉及的置信测度和似然

测度的定义,在定义它们之前先了解基本概率指定的定义。

定义 2
[ 1]  集函数m: P(X ) y [ 0, 1] 称为一个基本概率指定, 如果 m满足 E

E < X

m(E) = 1和 m( Á ) = 0。

从定义中可以看出, 基本概率指定是定义在幂集的幂集上的一个离散的概率测度。

定义3
[1]  如果m是P(X )上的一个基本概率指定,那么由Bel : P(X ) y [ 0, 1] , Bel ( E) = E

F < E

m(F) , PE I

P(X) 定义的集函数,称为可测空间( X , P( X ) ) 上由 m诱导出的一个置信测度。

定义 4
[ 1]  如果m是P(X ) 上的一个基本概率指定,那么由Pl : P(X ) y [0, 1] , Pl ( E) = E

F HEX Á
m(F) , PE I

P(X ) 定义的集函数,称为可测空间( X , P( X ) ) 上由 m诱导出的一个似然测度。

定理 1
[ 1]  如果 Bel和 Pl 分别是由同一个基本概率指定m 诱导出的置信测度和似然测度,那么对于任

意 E I P(X ) ,都有 Bel( E) = 1- P l(E
c
) , 并且 Bel( E) [ Pl(E)。

从定理 1可以看出置信测度和似然测度是基于基本概率指定所定义的一组对偶的模糊测度。

经典测度推广到模糊测度后, 经典的 L�vesque 积分也应该得到相应的推广。这里给出 Sugeno 模糊积

分和 Choquet模糊积分的定义。

定义 5
[ 1]  设 X 为非空有限集合, P(X )为 X 幂集, f : X y [ 0, 1] , L为定义在P ( X )上的正则的模糊测

度,则函数 f 在集合X 上关于模糊测度 L的 Sugeno 积分和 Choquet积分的定义见式( 1)和式( 2)。

Qf dL= D
n

i= 1
( f ( x i ) C L( A i ) ) , (1)

Qf dL= E
n

i = 1

( f ( x i ) - f ( x i- 1) ) L( A i ) = E
n

i= 1

[ L( { A i } ) - L( { A i+ 1 } ) ] f ( { x i } ) , (2)

其中 A i = { x i , x i+ 1 , ,, x n}。不失一般性,假设 0 [ f ( x 1) [ f ( x 2) [ , [ f ( x n ) [ 1(如不满足,重新排列

X 中的元素为{ x
*
1 , x

*
2 , ,, x

*
n } ,使对应的函数值 f ( x

*
i ) 满足该关系式) ,规定 f ( x 0 ) = 0, L( A n+ 1) = 0。

为了叙述方便, 笔者把专家系统具体化为综合评判系统。所谓的综合评判是指对于一个评价对象,把对

这个对象的属性评价采用某种方法进行融合而得到一个综合评判。采用的传统方法是加权平均,后来随着模

糊测度和模糊积分理论的建立,用模糊积分来进行综合评判就更加合理。实际上,这里涉及到的确定模糊测

度的问题可以看成综合评价的反问题。

假设有一个待评价对象, 这个对象有 n个属性记为X = { x 1 , x 2 , ,, x n} , 已知以下 m 组数据

f 11 f 1 2 , f 1j , f 1 n E 1

f 21 f 2 2 , , , f 2 n E 2

s s s s s s s

f i1 f i2 , f ij , f in E i

s s s s s s s

f m1 f m2 , f mj , f mn E m ,

其中: f ij 表示第 i 组数据中对属性 j 的评价值; E i 表示第 i 个综合评价值。

现在,希望在可测空间( X , P (X ) ) 上找到一个模糊测度 L,使得

E i = Qf
i
dL, P i = 1, 2, ,, m,
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其中,函数 f
i
定义成 f

i
( x j ) = f ij , j = 1, 2, ,, n, 如果这样的 L不存在,希望找到一个最优近似解。这就是综

合评价的反问题。可以用最小均方方法把上述问题转化为一个优化问题,从而通过解优化问题来得到最优近

似解。要解决的优化问题如下:

min e =
1
m E

m

i= 1

( E i - Qf
idL) 2

,

Subject to: L为置信测度或似然测度。

(3)

如果 e = 0, 表示精确解被找到。

2  粒子群优化算法

1995年, 由美国学者KENNDY和EBERHART 首次提出粒子群优化[ 14] ,他们起初研究的目的是想用计

算机模拟鸟群在飞行过程中的动态美, 后来才发现该算法可以应用于求解优化问题, 而且性能卓越。到目前

为止,粒子群算法得到了广泛的研究
[ 15]
。该算法可以分为 3个版本:全局版、局部版和离散版。每种版本的算

法都有自己的使用范围, 可以根据具体解决的问题选择合适的算法。

在文献[ 12] 和[ 13] 中,作者根据一般模糊测度的特性,制定了 2 个算法来学习。在本文中, 笔者在文献

[ 12] 的基础上根据置信测度和似然测度的特性,来改进算法。

首先回顾一下文献[ 12] 中算法的主要思想:

1) 采用惯性权重模型并且考虑到模型的复杂性影响,选择了非线性递减的惯性权重选择策略;

2) 基于实验性的验证, 选择了 reorder algor ithm 策略来处理约束,即使之满足一般模糊测度的性质;

3) 在观察和分析实验结果的基础上, 采用 sigmo id函数来增强粒子搜索解空间的能力;

4) 针对基本粒子群算法容易陷入局部最优解的结果, 指定了特殊的变异策略来增加种群多样性,使之

跳出局部最优。

在分析上述算法的基础上,根据要确定置信测度和似然测度的性质,对上述算法的改进如下。

1) 从前面所述定义中可以看出, 如果想要确定置信测度和似然测度,只需要确定基本概率指定, 然后根

据定义 3和定义 4就可以导出相应的测度,这样只需要初始化每一个粒子代表一个基本概率指定。

2) 由于置信测度和似然测度是一对对偶的模糊测度,所以只需要确定一种测度, 然后由定理1可以求出

另外一种测度。

3) 因为 2种测度满足单调性约束,所以不用再采用 reorder algo rithm 策略来修正。

4) 根据定义 2, 必须让每个粒子满足基本概率指定的性质, 在改进的算法中,使用如下规则作用每一个

粒子。

Sumi = E
j

Lij , L
*
ij =

Lij
Sum i

, i = 1, 2, ,, N , j = 2, 3, ,, ( 2
n
- 1)。 ( 4)

式中: N 表示粒子的个数; n表示属性的个数。

5)在改进算法中,增加特殊的处理如下:

v ij I [
- 1

( 2n- 1)
,

1
(2n- 1)

] , i= 1, 2, ,, N , j = 2, 3, ,, (2
n
- 1)。 (5)

另外, 让 vmax= 0. 02。这一步处理的目的是增加算法的执行速度,因为定义 2使得每一个基本概率指定

的值都非常小, 如果每个粒子的速度比较大的话, 粒子就非常有可能在迭代过程中/飞过0最优值, 在这里通

过减小速度来避免这种情况。

基于上述考虑, 给出算法的流程,称该算法为 BPPSO。

Step 1: 随机初始化粒子群,在[ 0, 1]之间初始化粒子位置, 在式( 5)范围内初始化粒子的速度, 然后初

始化 p i bes t和 gbest。

Step 2:使用式(4)作用来满足基本概率指定的性质,利用定义 3或定义 4 导出相应的模糊测度, 然后计

算每个粒子的适应度值, 适应度函数定义为 1
1+ e

,其中 e由式(3)计算, 然后更新 p i bes t和 gbest。如果 gbest的适

应度值大于给定的标准或者最大迭代次数大于给定最大迭代次数,则转到 Step 6;否则,转到 Step 3。

Step 3:采用下述公式更新粒子的速度,
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v ij ( t+ 1) = w i # v ij ( t)+ c1 # rand( ) # ( p ij bes t ( t )- Lij ( t) ) + c2 # rand( ) # ( g j best ( t )- Lij ( t) )。 (6)

  w i 由下式计算

w i ( t) =
( tmax- t)

l

( tmax )
l # ( w initial- w final ) + w final。 ( 7)

式中: t表示第 t 次迭代; c1= c2= 2; rand( )表示均匀分布在[ 0, 1]内的随机数; tmax表示给定的最大迭代

次数; w initial表示初始时的权重; w final表示终止时的权重; l表示固定的指数。如果更新后的速度 v ij > vmax ,则

v ij = vmax ; 如果 v ij < - vmax , 则 v ij = - vmax ,其中 vmax= 0. 02。

Step 4:重新初始化 v kp ,使得 v kp I [
- 1

( 2
n
- 1)

,
1

(2
n
- 1)

]。其中: k 表示从种群中随机选择一个粒子; p 表

示在这个粒子中随机选择一个速度。

Step 5:采用公式 Lij ( t+ 1) = Lij ( t )+ v ij ( t+ 1)更新粒子位置,其中 t的意义同前。如果粒子位置 Lij > 1

或 Lij < 0, 则 Lij = 1
1+ e

( - L
ij
) ,转到 Step 2。

Step 6:输出 gbest和相应误差 e。

3  改进算法的性能分析

首先,验证改进算法的可行性和有效性, 该算法在大量的例子上都能运行成功, 这里选择实例来说明,算

法中的参数设置为 w initial= 0. 2, w final= - 0. 3, l= 1. 1, tmax= 2 000 。

例 1  基于 Choquet 积分的数据集来自文献[ 7] ,设终止误差为 0, 数据列于表 1, 运行程序到第 45代,

时间大约 3 s, 得到误差为 0. 000 695 082 8的基本概率指定见表 2,收敛图见图 1。

表 1  例 1的数据集

Tab. 1  Data of ex ample 1

i f i1 f i2 f i3 Ei

1 0. 9 0. 5 0. 1 0. 50

2 0. 2 0. 3 0. 8 0. 35

3 0. 4 1. 0 0. 6 0. 60

4 0 0. 3 0. 7 0. 23

5 0. 7 0. 2 0. 4 0. 42

6 0. 8 0. 7 1. 0 0. 80

表 2  例 1的运行结果

Tab. 2 Result of ex am ple 1

集合
对应的基本

概率指定值

Á 0

{ x1 } 0. 331 206 1

{ x2 } 0. 254 370 1

{ x3 } 0. 202 736 5

集合
对应的基本

概率指定值

{ x1 , x2 } 0. 083 533 00

{ x1 , x3 } 0. 071 675 32

{ x2 , x3 } 0. 036 584 69

{ x1 , x2 , x 3} 0. 019 894 29

  从上面例 1的实验结果可以看出,改进的算法可以用来从

数据中学习置信测度和似然测度, 而且该算法的收敛速度很

快。

  和文献[ 12]一样,把改进算法和基本算法以及和相应文献

中的遗传算法进行分析和比较。改进算法的参数设置同上,基

本粒子群算法的参数设置为 w initial = 0. 9, w final = 0. 4, l = 1,

tmax= 2 000,遗传算法采用相应文献中的设置, 种群规模都设

为 150, 再提供验证用例(例 2, 见表 3) , 2个例子的参数设置为

0. 000 872 991, 0. 001。100次运行的平均结果见表 4和表 5。

从表 4、表 5中可以看出, 改进算法无论在成功率、迭代次

数和时间消耗上都有很大提高, 说明改进算法的高效性。同

时,该算法和文献[ 12]中的算法具有相同的优点: 1)改进算法

没有增加基本粒子群算法的时间复杂度; 2)改进算法的收敛速

度很快,这得益于粒子群算法的单向搜索机制和改进的有效

性; 3)改进算法的时间复杂度要比相应文献中遗传算法的时间

复杂度低。
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表 3  例 2的数据集
Tab. 3  Data of ex ample 2

i f i1 f i2 f i3 Ei

1 0. 382 427 4 0. 299 567 8 0. 079 304 99 0. 252 605 0

2 0. 474 514 2 0. 288 886 5 0. 111 349 00 0. 291 728 3

3 0. 378 382 3 0. 577 282 4 0. 246 161 20 0. 382 542 8

4 0. 239 525 0 0. 993 854 3 0. 730 866 20 0. 554 206 3

5 0. 254 251 4 0. 684 095 7 0. 925 721 20 0. 519 986 5

6 0. 200 844 8 0. 844 315 7 0. 179 482 10 0. 352 029 6

7 0. 908 403 7 0. 987 218 1 0. 485 195 60 0. 784 278 2

8 0. 194 525 6 0. 145 164 1 0. 276 694 30 0. 121 972 6

9 0. 380 153 4 0. 322 701 6 0. 760 636 20 0. 431 992 6

10 0. 181 253 2 0. 653 822 8 0. 767 272 40 0. 443 311 2

表 4  改进算法和基本粒子群算法的比较结果
Tab. 4  Result o f compar ing BPPSO and BPSO

项目
例 1

BPSO BPPSO

例 2

BPSO BPPSO

成功率/ % 73 100 99 100

迭代次数/次 81 47 79 46

表 5  改进算法和遗传算法的比较结果
T ab. 5 Result o f compa ring BPPSO and GA

项目
例 1

GA [ 7] BPPSO

例 2

GA[ 7] BPPSO

成功率/ % 99 100 95 100

迭代次数/次 122 45 115 43

时间/ s 10 1. 5 10 2

4  结  语

针对置信测度和似然测度的特点, 在相应文献的基础上,制定了特殊的粒子群算法来从数据中学习。通

过对改进算法与基本粒子群算法和遗传算法的比较和分析,验证了改进算法的性能,为确定置信测度和似然

测度提供了一种新的策略。
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