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基于 Pareto强度值演化的 FPRs知识表示参数优化
安素芳，柴变芳，傅  玥，才秀凤 

(石家庄经济学院信息工程学院，石家庄 050031) 

摘  要：提出一种新的参数优化模型和求解算法，引入模糊熵来指导模糊产生式规则(FPRs)的参数优化，给出基于极大模糊熵定理的参数
优化模型，提出求解该模型的 Pareto 强度值的演化算法。实验结果表明，该方法能够有效优化参数，一定程度上避免过度拟合，提高了
FPRs的知识表示能力。 
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Knowledge Representation Parameters Optimization of FPRs   
Based on Pareto Strength Evolution 
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(College of Information Engineering, Shijiazhuang University of Economics, Shijiazhuang 050031) 

【Abstract】This paper introduces fuzzy entropy into the procedure of exploring parameters of Fuzzy Production Rules(FPRs). A parameter
optimization model based on maximum fuzzy entropy principle is proposed and a Pareto strength evolutionary algorithm is introduced to solve this
model. Experimental results show that the trained parameters gained from above strategy are highly accurate, therefore this method can decrease the
phenomenon of over-fitting and improve the knowledge representation capability of FPRs. 
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现实世界中的许多知识难以用精确的方法来描述。模糊
产生式规则(Fuzzy Production Rules, FPRs)是对这种模糊知识
的常用表示方法。标准的 FPRs 是一种 IF-THEN 结构的模糊
条件句。近年来，人们针对 FPRs 本身的特点提出了在 FPRs
中引入局权(local weight)、全权(global weight)、阈值、确定
性因子等知识表示参数来增强其知识表示能力。因此，寻求
合理高效的算法来优化这些知识表示参数，成为该研究领域
的一个重要课题。大多数算法的共同思想是通过提高训练精
度来指导知识表示参数的优化，这在一定程度上优化了知识
表示参数，但同时会引起过度拟合(over-fitting)。 

1  FPRs系统 
FPRs是使用最多的模糊、不确定知识表示形式。为了提

高 FPRs的知识表示能力，文献[1]引入了确定性因子和阈值，
用来表示模糊推理方法的合理性。文献[2]引入了局权来表示
规则前件的不同因子对于该规则结论的相对重要程度。文  
献[3]引入全权表示为了达到最终推理结果，每个规则所做的
相对重要程度。本文讨论的 FPRs 仅涉及局权、全权 2 个知
识表示参数。 

当 FPRs用于表示模糊分类问题的模糊知识时，一条 FPR
可表示为 

R ： IF (  is ) [ ]AND⋯AND ( is )[ ] 
THEN ( U is )[ ] 

1V 1A 1Lw nV nA nLw

B Gw

其中， , ,⋯, 和 是变量； 表示 FPR 前件的因子
的个数； , ,⋯, 和

1V 2V nV U n

1A 2A nA B是模糊集表示的变量值； , 
,⋯, 表示规则前件的局权；Gw 表示规则

1Lw

2Lw nLw R 的全权，
局权和全权的定义域为(0,1)。 

设模糊规则集 ，其中，规则集中的

任一元素R

{ , 1, 2, ,iS R i m= = }

i的结论为U is 。则基于FPRs的系统模型可表示
为 
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示例：(  is 1V '1A ),( 2V  is '2A ),⋯,( V n  is 'nA ) 
结论：( U  is ),  c d

其中， ( )( 1,2, , )i
j j nLw 表示规则 的局权；Gw 表示规则= iR i iR

的全权；c 表示为分类结果；d 表示推理结论的确定性因子，
确定性因子的定义域为(0,1)。根据已知示例，本文采用基于
相似度的推理算法[4]匹配FPRs集，得到结论：( U is ),d。 c

(1)计算示例中的每个属性值 与规则' ( 1, 2, , )jA j n=

iR 的前件因子 ( )( 1, 2, , )i
j j nA = 的隶属度作为相似度，表示为 

( ) ( ) '( )i i
j jjSM A A=                               (1) 

(2)计算示例与规则 iR 前件总的相似度为 
( ) ( )

1 (Min i
j ni jSM Lw SM= ×≤ ≤ )ij                       (2) 

(3)推理结果为 ，且推理结果的确定性因子为 ： c d
i

i
Gwd SM
G

= ×                                  (3) 

其中， 。 
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i
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设 K 类 分 类 问 题 将 模 糊 规 则 分 为 K 个 子 集  kS
( 1, 2, , )k K= ，其中， 是由推理结果为 类的 FPRs组成。kS k
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一待分类的示例匹配这 组 FPRs，采用上述推理算法，得到
结论 。当要求示例仅属于某一类时，其分
类结果为 ，其中， ，
为 的类标签。 

K

( ), 1, 2, ,, k kk d = K

) = ≤ ≤ maxmax(max,d max 1 { }Maximum k K kd d

maxd
2  基于极大模糊熵定理的参数优化模型 

在信息论中，熵[5]用于表征观察空间的平均信息量；在
集合论中，模糊熵[6]用于度量模糊集合的模糊程度；在模糊
推理中，引入模糊熵[7]度量模糊推理结果的模糊程度。模糊
熵的定义见文献[6-7]。 

设存在 K 个 FPRs集 ，F i

表示待分类训练集；当训练集中的第 个示例
( 1,2, , )k k KS = { , 1,2, , }i qf= =

i th− if 匹配

中的模糊规则，得到分类结果 ，则示例
kS

( )( , )ikk d if 的推理结
果的模糊熵可以表示为 
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= −                           (4) 

其中， rD 定义如下： 
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分类训练集 F 的模糊熵可以表示为 
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给定一数据集，将其随机地分为训练集和测试集。根据
模糊规则抽取算法，可以由训练集抽取出 FPRs。在 FPRs 中
加入知识表示参数，此时用测试集中的示例匹配该 FPRs，依
据基于相似度的推理算法，得到示例的推理结果。目前常用
的知识表示参数的优化准则为提高训练精度，但该方法容易
引起过度拟合。本文采用模糊熵衡量模糊推理结论的模糊程
度，采用极大模糊熵定理指导知识表示参数的优化。 

极大模糊熵定理 [7-8]：在运用模糊概念进行推理的过程
中，用模糊集A表示推理结果。对于给定的一个示例，当知
识表示参数取不同值时，用模糊集A表示推理结果也不同。
本文偏向在满足已知条件约束下，使得该模糊集的熵最大的
那个模糊集作为推理结果：  

Maximum ( )e F                                  (7) 
( ) ( )

1maxs.t. Maximum { }i
k K kd  = ≤ ≤

id                     (8) 

3  基于Pareto强度值的演化算法[9]

基于极大模糊熵定理的 FPRs 的参数优化模型，本质上
是在式(8)的条件约束下，搜索一组参数，使得式(7)取得最大
值的优化问题，本文采用基于 Pareto强度值的演化算法，以
降低搜索的复杂度、提高搜索的速度。其基本思想是将约束
优化问题转化为 2 个目标优化问题，其中一个为原问题的目
标函数，另一个为违反约束条件的程度函数。同时定义个体
Pareto 强度指标，根据强度指标，对上述 2 个目标函数组成
的向量进行排序，使用演化算法求解原问题。 

设 K 类分类问题 1 2{ , , , }nx x x 为知识表示参数向量，当
训练集中的示例 fi匹配 FPRs，得到分类结果  

，用

( )( , ),i
kk d

( 1,2, , )k K= 1 2( , , ), ng xx x 表示训练集的模糊熵，则

1 2( , , , )ng x x x = 。 ( )e F

当参数向量中的 时， FPRs就相当于
不加知识表示参数。训练示例f

1( 1, 2, , )j j= =x n

i匹配这些FPRs时，得到分类
结果 。设训练示例( )( , ), ( 1, 2, , )i

kk k Kc = if 的正确分类为j
类，那么训练集中能够被这些FPRs正确分类的示例组成的集
合，记作 。 ( ) ( )
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很难保证在训练集上所有示例满足约式(8)，因此选取训
练集中的部分示例满足条件，从而能够保证训练精度不减。
此时的规划问题可转化为 

1 2Maximum ( , , , )ng x x x                           (9) 
s.t. ( )( )

max 1Maximum { },ii
k K k i Bd d= ∈≤ ≤                 (10) 

设 '{ , '
1 2, , }n F Sx x x ∈ ⊂ ，其中， 表示目标函数的搜索

空间；

'S
'F 表示可行区域。定义 1 1 2( ) { , , , }ngs x x x=x ，

( )( )
2 max 1Maximum( ) { }ii

k K ks d d= − ≤ ≤x ，那么优化问题可以转化为

1 2Maximum ( ( ), ( ))y s s= x x 。 
定义 1 'a S∈ , 'b S∈ ，称 Pareto (记为 )，当且

仅当 且 。 
a b a b≺

{1,2} : ( ) ( )i ii a bs s∀ ∈ ≤ {1,2} : ( ) ( )j jj a bs s∃ ∈ <

定义 2 设 ix 为群体 tp 中的一个个体，用 表示群体
中 Pareto劣于

( )iS x

ix 的个体个数，称为 ix 的强度值，即 
( ) #{ , }i j itS p jx x x x= ∈ ≺且                   (11) 

其中， 表示集合的基数。 #

基于 Pareto强度值演化算法如下： 
(1)初始化，种群规模为 N，置 t=0； 
(2)从第t代群体pt中随机选择 µ 个父体。 
(3)对 µ 个父体使用杂交算子产生 个后代。 λ

(4)从 后代中，选择 2 个后代，其中一个为 后代中 Pareto 强
度值最大的个体(计算 Pareto 值可根据式(11))；若强度值最大的个体
不唯一，则比较它们的违反约束函数，即计算

λ λ

2( )xs , 2( )xs 值小的
个体优先。另一个父体为剩下的 -1 个后代中约束条件最小的个体。 λ

(5)重复(2)~(4)，直到选取N个后代为止，由这几个后代将群体
pt中的个体整体替换掉； 

(6)若满足停机条件则停止，否则 t=t+1，转(2)。 

4  实验结果与分析 
选取机器学习标准数据库UCI[10]数据库中的 5 个数据库

进行实验。分别为Pima diabetes data, Glass identification, 
Mango leaf data, Ecolic data和Wine data。 

实验步骤如下： 
(1)模糊化已选数据库； 
(2)模糊化后的数据库随机分为 2部分，其中 70%的示例

作为训练集，30%的示例作为测试集； 
(3)将数据库训练集均通过模糊决策树[3]算法，产生一组

FPRs； 
(4)设参数均为 1.0，采用基于相似度的推理算法，获取

集合 ，记录训练精度和测试精度； B

(5)采用基于 Pareto 强度值的演化算法，优化参数。设
N=20, µ =16, λ =4，系统终止条件为循环次数 1 000次； 

(6)根据(5)中求解的参数，使用基于相似度的推理算法，
求得优化参数后的训练精度和测试精度； 

(7)重复(5)~(6)10次，求得优化参数后的训练精度和测试
精度的平均值。 

实验分析如下： 
表 1列举了部分 UCI数据库的实验结果。由表可见基于

极大模糊熵定理的参数优化模型，保证了训练精度不降低，
明显提高 FPRs的测试精度，从而增强了 FPRs的知识表示能
力。以 Ecoli data 数据库为例，未加参数时训练精度为   
0.756 2，测试精度为 0.686 3；而通过本文采用的参数优化模
型，训练精度提高到 0.801 0，测试精度提高为 0.712 5。采用
Glass identification和 Pima diabetes data数据库的训练精度和
测试精度都提高了，测试精度分别提高了 4.31%和 2.71%。 
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表 1  优化参数前后训练精度、测试精度的比较 

数据库 
分类 
类别 

未加参数时
的训练精度  

未加参数时
的测试精度 

加参数后的
训练精度  

加参数后的
测试精度 

Pima diabetes 
data 2 0.721 8 0.762 6 0.754 5 0.789 7 

Glass 
identification 6 0.756 8 0.731 5 0.785 9 0.774 6 

Mango leaf 
data 2 0.725 6 0.720 0 0.761 6 0.731 0 

Ecoli data 5 0.756 2 0.686 3 0.801 0 0.712 5 

Wine data 3 0.760 9 0.735 6 0.791 2 0.784 5 
 

常用的参数优化方法是依据训练精度的提高来优化知识
表示参数。该方法的缺点是会引起过度拟合。以 Pima diabetes 
data为例，图 1显示了训练精度和测试精度关系。可以看出，
训练精度高于 0.723 时，极大化训练精度将导致测试精度降
低，这印证了依据常用准则来优化，会引起过度拟合。 
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训练精度  
图 1  测试精精度与训练精度的关系 

5  结束语 
本文的方法在一定程度上克服了传统方法通过提高训练

精度来获得知识表示参数值而引起的过度拟合的不足。如何
降低知识表示参数求解算法的时间复杂度、如何更有效地提

高 FPRs的知识表示能力是进一步研究的方向。 
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(上接第 217页) 
改部位的进行恢复后，由于仅恢复了高两位的信息，因此恢
复后的部分颜色会有一些变化，但是还是可以看到被篡改部
位原始图像的大致情况。 

      
(a)认证后的图像            (b)篡改图像 

      
(c)篡改检测与定位         (d) 自恢复图像 

图 5  实验结果 

 
4  结束语 

本文提出一种基于卷积码的彩色图像认证算法。该算法
可以扩展到 JPEG 图像的 DCT 或 DWT 域，如果要在频域中
的低频系数中嵌入认证信息，可以将原始彩色载体图像分解
为 R,G,B 3个彩色分量，并分别实施 DCT或小波变换，然后
对低频系数进行等长 8 位量化，分解为 8 个位平面。实验结
果表明了该算法的有效性。 
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