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摘 要： 为进一步提高进化种群在粗糙集属性演化约简中寻求最优解的协同性能，提出了一种基于种群混合协

同联盟的属性量子博弈均衡约简算法．该算法建立一种基于自适应多层进化树的种群协同演化联盟模型，以种群内个
体竞争和种群间精英合作的混合协同机制实现各种群协同演化，较好地达到属性协同演化约简中广度寻优和深度探

索的有效平衡；然后将信任裕度报酬机制引入到多种群精英量子协同博弈模型，种群精英在每个划分的属性子集中通

过量子协同博弈策略均能求得各自最优约简子集，从而稳定取得 Ｎａｓｈ均衡下全局最优属性约简集．实验结果表明本
文算法具有较高的属性演化约简效能和精度，对不完备电子病历系统中脑组织核磁共振成像 ＭＲＩ的高效约简与分割
进一步展示其具有较强的实用性和鲁棒性．

关键词： 属性演化约简；自适应进化树；混合协同；信任裕度；量子博弈；纳什均衡

中图分类号： ＴＰ３０１６ 文献标识码： Ａ 文章编号： ０３７２２１１２（２０１５）０１００４５０９
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０１５．０１．００８

ＡｔｔｒｉｂｕｔｅＥｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍＲｅｄｕｃｔｉｏｎｗｉｔｈＱｕａｎｔｕｍＧａｍｅ
ＢａｓｅｄｏｎＭｉｘｅｄＣｏＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＰｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ’Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎ

ＤＩＮＧＷｅｉｐｉｎｇ１，２，ＷＡＮＧＪｉａｎｄｏｎｇ３，ＳＨＩＱｕａｎ１，ＣＨＥＮＳｅｎｂｏ１，３，ＳＨＥＮＸｕｅｈｕａ１
（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＮａｎｔｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｎａｎｔｏｎｇ，Ｊｉａｎｇｓｕ２２６０１９，Ｃｈｉｎａ；

２．ＳｔａｔｅＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｆｏｒＮｏｖｅｌＳｏｆｔｗａｒｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｎａｎｊｉｎｇ，Ｊｉａｎｇｓｕ２１００９３，Ｃｈｉｎａ；
３．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，Ｎａｎｊｉｎｇ，Ｊｉａｎｇｓｕ２１００１６，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｆｕｒｔｈｅｒｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｔｏｓｏｌｖｅｏｕｔｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕ
ｔｉｏｎｆｏｒａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｉｎｒｏｕｇｈｓｅｔｔｈｅｏｒｙ，ａｎｏｖｅｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍｒｅｄｕｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ｎａｍｅｄＡＥＲＱＧ）ｗｉｔｈｑｕａｎｔｕｍｇａｍｅ
ｂａｓｅｄｏｎｍｉｘｅｄｃｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ’ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｉｎｔｈｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｅｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆｃｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｓｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｔｒｅｅｉｓｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ．Ｔｈｅｍｉｘｅｄｃｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｍｅｃｈａｎｉｓｍ，ｗｈｉｃｈｉｓ
ｂｏｔｈｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅｃｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎｆｏｒｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓｉｎｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓａｎｄｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｃｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎｆｏｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｅｌｉｔｉｓｔｓｂｅ
ｔｗｅｅｎｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ，ｉｓａｄｏｐｔｅｄｔｏｃａｒｒｙｏｕｔｔｈｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ’ｃｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎ．Ｔｈｉｓｍｅｃｈａｎｉｓｍｃａｎｂｅｔｔｅｒｏｂｔａｉｎｔｈｅｂａｌａｎｃｅｏｆａｔｔｒｉｂｕｔｅ
ｃｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎｉｎｂｒｅａｄｔｈａｎｄｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎｉｎｄｅｐｔｈ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｔｈｅｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｏｆｔｒｕｓｔ
ｍａｒｇｉｎｉｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｉｎｔｏｔｈｅｑｕａｎｔｕｍｇａｍｅｍｏｄｅｌｆｏｒｍｕｌｔｉｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｅｌｉｔｅｓ．Ｔｈｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｅｌｉｔｅｃａｎｂｅｓｕｒｅｔｏｆｉｎｄｏｕｔｔｈｅｒｅ
ｓｐｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍａｌｓｕｂｓｅｔｏｆａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｂｙｕｓｉｎｇｔｈｅｑｕａｎｔｕｍｇａｍｅｓｔｒａｔｅｇｙ，ａｎｄｔｈｕｓｔｈｅｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍａｌｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎｓｅｔｏｆａｔ
ｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｕｎｄｅｒｔｈｅＮａｓｈｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍｉｓａｃｈｉｅｖｅｄｓｔｅａｄｉｌｙ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｈａｓ
ａｃｈｉｅｖｅｄｂｅｔｔｅｒｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｎｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙａｎｄａｃｃｕｒａｃｙｔｈａｎｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｆｕｒｔｈｅｒ，ｔｈｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔｒｅｄｕｃｔｉｏｎａｎｄｓｅｇｍｅｎ
ｔａｔｉｏｎｆｏｒｂｒａｉｎｍａｇｎｅｔｉｃｒｅｓｏｎａｎｃｅｉｍａｇｉｎｇ（ＭＲＩ）ｉｎｔｈｅｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｍｅｄｉｃａｌｒｅｃｏｒｄｓｙｓｔｅｍｖｅｒｉｆｉｅｓｉｔｓｓｔｒｏｎｇｅｒｐｒａｃｔｉｃａｌｉｔｙ
ａｎｄｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ａｔｔｒｉｂｕｔｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎ；ｓｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｔｒｅｅ；ｍｉｘｅｄｃｏｏｐｅｒａｔｉｏｎ；ｔｒｕｓｔｍａｒｇｉｎ；ｑｕａｎｔｕｍｇａｍｅ；
Ｎａｓｈｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍ

收稿日期：２０１３１０１４；修回日期：２０１４０１２５；责任编辑：孙瑶
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６１３００１６７，Ｎｏ．６１１３９００２，Ｎｏ．６１１７１１３２）；计算机软件新技术国家重点实验室（南京大学）开放课题（Ｎｏ．
ＫＦＫＴ２０１２Ｂ２８）；江苏省高校“青蓝工程”资助；江苏省高校自然科学研究项目（Ｎｏ．１２ＫＪＢ５２００１３）；南通市科技计划应用研究项目（Ｎｏ．ＢＫ２０１１０６２，
Ｎｏ．ＢＫ２０１２０３８）；南通大学自然科学类科研基金前期预研项目（Ｎｏ．１２ＺＹ０１６）

第１期
２０１５年１月

电 子 学 报

ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ
Ｖｏｌ．４３ Ｎｏ．１
Ｊａｎ． ２０１５



１ 引言

属性约简是粗糙集理论研究的重要内容，指在保

持决策表中数据分类能力不变条件下，删除其中不相

关、冗余属性，选择最小属性集，使决策表中知识表示

可简化而又不丢失其重要信息［１，２］．Ｗｏｎｇ等人已证明找
出决策表的最小属性约简是一个典型 ＮＰＨａｒｄ问题，至
今仍未找到一种通用且高效的解决方法为其求解提供

有效途径［３］．近年来国内外一些学者鉴于智能演化算
法对所研究问题进行自适应搜索而能较快求得最优解

优势，尝试将其引入到粗糙集属性约简中，以进一步改

善传统启发式属性约简方法的不足，相继开展了基于

蚁群算法、粒子群算法、蜂群算法等属性演化约简算法

的相关研究［４～９］．这些算法本质上是将具有智能行为的
生物种群放置到粗糙集属性近似空间，进化种群以一

定策略进行演化学习和反复迭代寻优，直至搜索到全

局最优位置，该最优位置即为粗糙集属性约简中具有

最小长度且分类质量最好的属性约简集．研究结果表
明该类算法能较好地近似求出属性约简 ＮＰＨａｒｄ问题
的最优约简集，但同样也面临着进化种群协同演化机

制不完善和求解最优解稳定性不强等问题，往往无法

将真实生态系统中种群的进化规律、机理和行为模式

等应用到属性演化约简机制中，且随着属性数据集规

模和属性维度的剧增，上述算法求解最小属性约简解

的效率和稳定性也将大大降低．
协同演化算法（ＣｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣＥＡ）通过真

实模拟和揭示自然生态系统中多种群协同进化现象和

过程而成为智能演化算法研究的热点［１０，１１］，它强调各

进化子群体间通过适应度关联而相互分工、竞争和协

作，通过共同演化提高各自性能，在解决 ＮＰＨａｒｄ问题
上凸显其较强优势［１２，１３］．近年来为更好地分析协同演
化算法的动态演化机制，基于演化博弈论的协同演化

机制研究引起了中外学者关注：如 Ｆｉｃｉｃｉ等人［１４，１５］提出
了用博弈论对传统进化算法的混合矩阵和 Ｍａｒｋｏｖ链模
型进行扩展以描述协同演化的动态均衡，并以演化博

弈论来指导协同演化算法的设计；Ｗｉｅｇａｎｄ等人［１６］提出
了一种基于合作协同的多种群演化博弈理论框架，并

分析了协同进化遗传算法中多种群对称博弈的动态行

为；Ｓｉｍ等人［１７］提出了一种基于演化博弈论的参数选择
动态均衡协同演化算法等．协同演化算法中协同机制
的选择是各种群随时间动态变化复杂协同学习和联合

决策的共同演化过程．由于协同主体对有限理性认识
的不足，已有协同演化机制还存在很大局限性，目前大

多数协同演化算法尚未从种群协同博弈角度考虑每个

子种群在优化子目标时以确定最佳策略达到各自最优

解，实现演化博弈机制Ｎａｓｈ均衡下全局最优解，以进一

步提高协同演化算法求解相关问题的效率和稳定性．
量子博弈论通过将经典博弈论扩展至量子概率体系，

引入量子干涉、纠缠等策略，扩充了参与者的策略空

间，且由于其引入量子计算，大大改善了传统博弈论呈

几何级数增长的计算复杂性［１８，１９］，近年来该理论也成

为相关学者关注的热点．在粗糙集属性演化约简中各
进化种群应采用更贴切符合真实生态系统中种群进化

规律和行为模式的协同机制，增强参与属性演化约简

种群的全局信息交换和局部深度搜索平衡能力，另外

各种群参与属性约简时如何通过确定协同演化策略使

其效用均能达到各自最优约简集，从而稳定取得 Ｎａｓｈ
均衡下全局最优属性约简集，相关问题值得我们进一

步深入探索．
针对上述研究问题，本文研究了更加符合自然种

群进化规律的协同行为和高效的量子博弈演化机制，

根据最小属性演化约简模型，提出了一种基于种群混

合协同联盟的属性量子博弈均衡约简算法（ＡＥＲＱＧ）．
该算法建立一种基于自适应多层进化树的种群混合协

同联盟模型，并将信任裕度报酬机制引入到多种群精

英量子协同博弈中，各种群精英在划分的属性子集中

通过量子协同博弈进化策略均能搜索到各自最优属性

约简子集，从而稳定取得Ｎａｓｈ均衡下全局最优约简集．
与典型属性演化约简算法相比，本文算法求解全局最

小属性约简集的效率和精度均具有明显优势，脑组织

核磁共振成像ＭＲＩ图像属性协同演化约简与分割应用
结果进一步表明该算法的实用性．

２ 基于种群进化的最小属性演化约简模型

定义１ 设决策系统 Ｓ＝（Ｕ，Ｃ∪Ｄ，Ｖ，ｆ），其中 Ｕ
为论域，Ｃ，Ｄ分别为条件属性和决策属性，Ｖ＝∪

ｒ∈Ｒ
Ｖｒ为

属性值集合，ｆ：Ｕ×Ｒ→Ｖ为一映射关系，即 Ｕ中每个
对象属性值．决策属性 Ｄ在条件属性Ｃ下的正域定义
为：

ＰＯＳＣ（Ｄ）＝∪
Ｘ∈ＵＤ

Ｃ（Ｘ） （１）

定义 ２ 决策属性 Ｄ对条件属性 Ｃ的依赖度

γＣ（Ｄ）定义为：

γＣ（Ｄ）＝
ＰＯＳＣ（Ｄ）
Ｕ （２）

定义３ 属性约简是指在保持原决策系统分类能

力不变的前提下，寻找一个尽可能少的属性子集．通过
属性约简将产生更为简洁的规则与知识，提高分类系

统的预测能力．
最小属性约简优化目标模型应满足：（ｉ）所求属性

集必须是约简；（ｉｉ）所求属性集是包含属性数目最少约
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简．因此其模型可描述如下：
Ｆ（ｘ）＝ｍｉｎ（Ｃａｒｄ（Ｂ））

ｓ．ｔ．
ＢＣ
γＢ（Ｄ）＝γＣ（Ｄ）

ｑ∈Ｂ，γＢ／｛ｑ｝（Ｄ）＜γＢ（Ｄ
{

）

（３）

其中Ｃａｒｄ（）表示集合（）基数，即（）中元素个数．
定义４ 由于粗糙集最小属性约简是一个带非线

性约束条件的组合优化问题，为使演化算法便于其求

解，将参与属性演化约简的种群进行如下形式编码：

建立映射ξ：｛０，１｝
ｎ→２｜Ｃ｜（２｜Ｃ｜为 Ｃ的幂集），则

Ｃｉ∈ξ（ｘ）ｘｉ∈｛０，１｝，ｉ＝１，２，…，ｎ （４）
式中 ｎ为进化种群个体总数；ｘｉ为种群中标号为第ｉ的
进化个体；ｘｉ＝１表示对应待约简属性被选中，ｘｉ＝０表
示待约简属性未被选中．因此可将式（３）转化为如下
‘０－１’组合的最小属性演化约简目标模型：

Ｆ（ｘ）＝ｍｉｎ（Ｃ（ｘ））＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉ

ｓ．ｔ．
ｘ∈｛０，１｝ｎ

γξ（ｘ）（Ｄ）＝γＣ（Ｄ）

ｑ∈ξ（ｘ），γξ（ｘ）／｛ｑ｝（Ｄ）＜γξ（ｘ）（Ｄ
{

）

（５）

定义５ 本文以改进动态多簇结构的蛙群协同算

法［９］为粗糙集属性演化约简中演化算法基础，其适应

度函数定义为进化蛙群中蛙位置与其所在簇群内优秀

蛙约简核的均方误差值，以及划分蛙簇群与最优簇群

间平均约简核均方误差值的两者之和，属性演化约简

的寻优目标将使该属性约简核均方误差值最小化．其
适应度函数定义如下：

Ｆｉｔｎｅｓｓ（ｘ）＝珋ρ×
｜Ｃ（ｘ）｜－｜Ｒ（ｘ）｜

｜Ｃ（ｘ）｜ ×γξ（ｘ）
（Ｄ）

γＣ（Ｄ）

＋
－
×｜Ｃｏｒｅ（ξ（ｘ））｜
γξ（ｘ）（Ｄ）

（６）

式中珋ρ ＝
１
ｍ ∑

ｍ

ｉ＝１
ρ( )ｉ 表示为划分的ｍ簇蛙群内每簇个

体适 应 度 最 优 解 Ｘｂｉ与 最 差 解 Ｘｗｉ学 习 因 子ρｉ

ρｉ＝
Ｘｂｉ

（Ｘｂｉ＋Ｘｗｉ( )）的平均值；＝ １ｍ ∑
ｍ

ｊ＝１
( )ｊ 表示为划

分的ｍ簇蛙群中每簇蛙群整体解Ｘ′ｊ向最优簇群解Ｘ′Ｂ

与最差簇群解Ｘ′Ｗ总学习因子ｊｊ＝
Ｘ′ｊ·Ｘ′Ｂ

（Ｘ′Ｂ＋Ｘ′Ｗ( )）平均
值；Ｃ（ｘ）为蛙群所对应的条件属性集；Ｒ（ｘ）为 Ｃ（ｘ）的
子集；ξ（ｘ）为蛙群对应的属性子集数；γξ（ｘ）（Ｄ）为属性
子集与最终目标属性间依赖度；Ｃｏｒｅ（ξ（ｘ））为属性子集
约简核函数；γＣ（Ｄ）为条件属性与目标属性间依赖度．

该适应度函数能提高属性演化约简中满足近似精

度分辨率不变条件的协同蛙群数，通过蛙群协同演化

策略中两种平均学习因子珋ρ和进一步增强所求最优

解满足属性约简约束的条件概率，使蛙群在属性约简

近似空间快速向最小属性约简集方向协同收敛．

３ 基于自适应多层进化树的种群混合协同
联盟

该自适应多层进化树是一种融合竞争与合作混合

协同演化的联盟模型，该树的构造将从一棵初始“胖

树”开始，逐层调整为一棵“瘦树”，最终将形成一棵从

树根到各子树结点递增的正序树，树中每棵子树的根

结点即为该子种群中优秀个体，整棵树的根结点即为

整个种群的全局最优个体．各棵进化子树通过竞争协
同（ＣｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅＣｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎ）选出该子种群的优秀精英个
体，各子种群优秀精英再通过合作协同（ＣｏｏｐｅｒａｔｉｖｅＣｏ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ）进行其寻优经验共享．该进化树能充分发挥进
化种群竞争和合作混合协同机制，较好地达到种群广

度寻优和深度探索的有效平衡，增强种群参与属性演

化约简全局信息交换和局部深度搜索的平衡能力，快

速向最小属性约简方向收敛，该种群联盟的整体寻优

性能将得到大幅度提高．
该基于自适应多层进化树的种群混合协同联盟包

含两个组成部分：一是多层进化正序树构建；二是进化

树自适应协同调整．
３１ 多层进化正序树构建

设一棵进化树结点总数为 ｓ，高度为 ｈ，进化子树
度 ｄｉ（ｉ＝１，２，…，ｔ）为相应进化子树所拥有的分支数，
为初始进化树分配一组进化子树度集 Ｄ＝｛ｄ１，ｄ２，…，
ｄｔ｝（ｄｉ＞ｄｉ＋１）．属性演化约简为利用取得最好适应度
结点进行寻优经验共享，将在每一棵进化子树内部采

用竞争协同演化机制选出各自优秀精英个体，并反复

与其根结点进行比较与对换，最终形成一棵进化正序

树；然后各棵进化子树的根结点再通过合作协同演化

机制进行寻优经验共享．具体过程如图１所示（以 ｓ＝
１６，ｈ＝３，ｄｉ＝４为例）．

多层进化正序树构建主要步骤如下：

Ｓｔｅｐ１ 对每一棵进化子树 Ｔｉ，将进化子种群 Ｓｕｂ
ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｉ的个体放置在每个结点上，从树底到树顶逐
步形成如图１虚线框所示的各棵进化子树，将属于第 ｉ
棵子树的每个孩子结点Ｃｈｉｌｄｒｅｎｊｉ（ｊ为子树中同层孩子
结点的编号）的适应度进行竞争协同比较，挑选出第 ｉ
棵子树中优秀精英个体为 Ｃｈｉｌｄｒｅｎｂｅｓｔｉ，并将该进化子树
的双亲结点Ｐａｒｅｎｔｉ与优秀精英个体 Ｃｈｉｌｄｒｅｎｂｅｓｔｉ 进行适
应度比较．如 Ｆｉｔｎｅｓｓ（Ｃｈｉｌｄｒｅｎｂｅｓｔｉ）＜Ｆｉｔｎｅｓｓ（Ｐａｒｅｎｔｉ），则将
进化子树上优秀精英个体与双亲结点互换，否则保持

这棵子树结构不变．上述建树过程始终保持每棵子树
的双亲结点为该进化子树中最优适应度结点；
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Ｓｔｅｐ２ 上述比较和交换操作在各棵划分的进化子

树中按照递归方式从树底到树顶逐层展开，经过 ｈ－１
次上下迭代交换后，将建立一棵进化正序树，即树中形

成的每棵进化子树根结点适应度始终小于其相应孩子

结点适应度；

Ｓｔｅｐ３ 将每棵进化子树 Ｔｉ根节点上最优精英个
体与相邻子树根节点上最优精英个体进行寻优经验合

作协同共享，通过各棵子树精英合作增强各子种群的

寻优性能．
反复执行上述过程，整棵进化树结点适应度值从

上至下将逐步增加，子树的根结点为该子种群的局部

最优精英个体，整棵进化树的根结点为当前全局最优

精英个体，最终将形成一棵多层进化正序树．

３２ 进化树自适应协同调整

所有进化种群个体被置于上述自适应进化树的每

个结点上，由于进化子树选择度集 Ｄ＝｛ｄ１，ｄ２，…，ｄｔ｝
是一个有序的递减序列，其对整棵进化种群的自适应

调整过程如图２和图３所示，主要步骤描述如下：

Ｓｔｅｐ１ 对初始建立的进化树，ｄｉ相对较大，大部分
进化个体将靠近树的根结点，整棵树深度 ｈ相对较小，
可进行广度搜索，此时进化树是一棵“胖树”，整体收敛

速度快，具有较强的全局搜索性能；

Ｓｔｅｐ２ 随着整棵进化树选择度 ｄｉ逐步变小，大部分
结点上的进化个体将远离进化树根结点，向深度进行探

索，则深度 ｈ将逐步变大，进化树逐步演化成是一棵“瘦
树”，此时进化树具有较强局部搜索性能，鲁棒性较好；

Ｓｔｅｐ３ 在进化树由“胖树”自适应协同调整为“瘦

树”的过程中，将每棵进化子树上具有最大适应度进化

个体从原进化子树第 ｌｅｖｅｌｉ层叶子结点上调整至 ｌｅｖｅｌ
（ｉ＋１）层叶子结点上；

Ｓｔｅｐ４ 按照上述步骤对划分的各棵进化子树分别

构造其进化正序树，通过反复自适应协同优化调整，最

后输出整棵正序树的根结点，即为全局最优精英个体．

４ 基于信任裕度的多种群精英量子协同博
弈模型

４１ 信任裕度效用矩阵

为保证种群精英在属性演化约简中整体性能达到

最优，对多层自适应进化树上各子种群精英的合作行
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为给予相应报酬激励，即确定某一精英在协同演化过

程中支付给其他精英的报酬值，可较好地提高种群精

英在属性子集中求解最优约简子集性能，为此本文定

义从每棵子树中选出精英的相应信任度权重为信任裕

度（ＴｒｕｓｔＭａｒｇｉｎ，ＴＭ），整个种群精英信任裕度效用矩阵
定义如下：

ＲＴＭ＝

ＲＴＭ１


ＲＴＭ











ｍ

＝

ｒＴＭ１１ … ｒＴＭ１ｍ
  

ｒＴＭｍ１ … ｒＴＭ











ｍｍ

（７）

式中 ＲＴＭｉ（１≤ｉ≤ｍ）为第 ｉ个子种群精英对整个种群
所有精英产生的信任裕度矢量值，其中对第 ｊ个种群精
英产生信任裕度值为

ｒＴＭｉｊ＝
ρｉ
ｊ
（１≤ｉ，ｊ≤ｍ，ｉ≠ｊ） （８）

该信任裕度效用矩阵 ＲＴＭ将决定属性博弈约简过程中
各精英策略的优劣程度，各种群精英通过其相应信任

裕度 ＲＴＭｉ动态调整将形成稳定的均衡价，使各种群精
英参与属性演化约简效用最终能达到共赢．
４２ 多种群精英量子协同博弈机制

在量子计算理论框架下产生的量子博弈论，不仅

存在着量子态的相干、叠加和纠缠，而且博弈中 Ｎａｓｈ均
衡，使得博弈种群的策略均是对方策略最优反应［２０］，各

种群精英根据相互博弈时观测到情况将不断调整自身

策略，从而较好地达到演化稳定态．根据多种群精英在
属性协同演化时产生的信任裕度效用，将经典 Ｅｉｓｅｒｔ量
子博弈模型［１９］进行扩展，设计了一种多种群精英量子

协同博弈机制，其主要流程如图４所示．
该机制主要步骤描述如下：

Ｓｔｅｐ１ 令每个参与属性演化约简的进化子树 Ｔｉ
上种群精英 Ｃｈｉｌｄｒｅｎｂｅｓｔｉ 状态为 ＲＴＭｉ〉，将该种群所有精

英状态进行归一化处理后为 ＲＴＭ１ＲＴＭ２…ＲＴＭｍ〉；
Ｓｔｅｐ２ 通过量子门 Ｊ^将种群精英状态进行纠缠，

形成种群精英初始状态为

φ０〉＝Ｊ^ＲＴＭ１ＲＴＭ２…ＲＴＭｍ〉 （９）

其中 Ｊ^＝ｅｘｐ［γ·σ^ｍｉ ］（γ∈ ［０，π２］），σ^
ｍ
ｉ ＝

σ^１σ^２…σ^      ｍ
ｍ

，^σｉ＝
０ １[ ]１ ０

（－１）ｉＴ

；

Ｓｔｅｐ３ 将各进化子树上的种群精英 Ｃｈｉｌｄｒｅｎｂｅｓｔｉ 策
略分别赋以相应酉算子 Ｕ^ｉ，当各种群精英相互博弈后，
参与属性演化约简的种群精英所对应的进化子树状态

被调整为 Ｔｉ′；

Ｓｔｅｐ４ 通过量子门 Ｊ^＋进行解纠缠，求得参与属性
演化约简种群精英的最终状态如下：

φｆ〉＝Ｊ^
＋Ｕ^１Ｕ^２…Ｕ^ｍＪ^ＲＴＭ１…ＲＴＭｍ〉（１０）

其中 Ｕ^ｉ（θ，）＝
ｅｉｃｏｓ（θ／２） ｓｉｎ（θ／２）
－ｓｉｎ（θ／２）， ｅ－ｉｃｏｓ（θ／２

[ ]
）
，

（０≤θ≤π，０≤≤π／２）

随着量子纠缠度γ增大，各种群精英在属性演化

约简博弈时将根据其信任裕度效用收益不断调整自身

策略，使博弈各方效用更易趋向于博弈Ｎａｓｈ均衡点．实
验结果表明：随着各种群协同博弈进化，量子博弈后的

各进化子树 Ｔｉ′上种群精英将通过确定最佳协同策略
使其效能均能达到各自最优，在每个划分的属性子集

上可快速求解到各自最小属性约简集．
因此该多种群精英量子协同博弈机制的引入使参

与属性约简的协同种群寻优性能得到较大幅度提高，

可快速而稳定取得Ｎａｓｈ均衡下全局最优属性约简集．

５ ＡＥＲＱＧ算法描述

基于上述自适应多层进化树混合协同联盟和基于

信任裕度的多种群精英量子协同博弈模型，本文提出

的属性量子博弈均衡约简算法（ＡＥＲＱＧ）主要思想如
下：首先将待约简属性集分配至自适应多层进化树的

不同进化子树结点上；其次通过竞争与合作混合协同

联盟分别实现参与属性子集演化约简种群精英的选

取；再次种群精英通过量子协同博弈演化机制增强其

寻优性能，在划分的属性子集内寻找到各自最优属性

约简集，从而取得Ｎａｓｈ均衡下全局最优属性约简集．
ＡＥＲＱＧ算法的核心步骤描述如下：
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Ｓｔｅｐ１ 将进化种群映射至待约简属性集的近似空

间，构建一种属性演化约简进化目标优化模型，将最小

属性演化约简转化为进化种群在属性近似空间的目标

寻优；

Ｓｔｅｐ２ 将待约简属性集按进化子树度 ｄｉ大小划
分成若干属性子集，并将其各属性分配至各进化子树

Ｔｉ相应结点上，这样各划分的属性子集将由不同进化
子树进行迭代寻优；

Ｓｔｅｐ３ 在各棵进化子树 Ｔｉ上建立一种自适应多
层进化树的混合协同动态寻优结构，进化子树上各个

属性结点视为改进的动态多簇结构的蛙群协同算法中

各进化蛙个体，通过子树上进化结点动态调整和反复

迭代，进化树将逐步由“胖树”演化为“瘦树”，最后挑选

出每棵进化子树上优秀精英蛙个体 Ｃｈｉｌｄｒｅｎｂｅｓｔｉ；
Ｓｔｅｐ４ 构建进化向量Η，将参与各属性子集约简

的子种群精英性分配至

Ｈ＝｛Ｈ（ｉ，Ｅｉ）｜ｉ∈（１，…，ｍ），Ｅｉ＝Ｃｈｉｌｄｒｅｎｂｅｓｔｉ｝（１１）
Ｓｔｅｐ５ 对当前各棵进化子树上优秀精英蛙 Ｃｈｉｌ

ｄｒｅｎｂｅｓｔｉ，根据信任裕度效用矩阵进行种群精英主体策略
的量子协同博弈，选取各自最佳策略，并以改进动态多

簇结构的蛙群协同算法在进化向量 Ｈ内分别对各划分
的属性子集进行属性演化约获得种群精英最终状态；

Ｓｔｅｐ６ 计算博弈后进化子树 Ｔｉ′上最优精英蛙属
性演化约简的目标适应度函数值 Ｆｉｔｎｅｓｓ（Ｃｈｉｌｄｒｅｎｂｅｓｔｉ ），
取 ｔ次划分且每次划分度为ｄｉ（ｄｉ∈Ｄ）的进化子树适应
度平均值为该子树最优适应度值，即

Ｆ（ｘ）＝ １ｔ∑
ｔ

ｉ＝１
Ｆｉｔｎｅｓｓ（Ｃｈｉｌｄｒｅｎｂｅｓｔｉ）×

｜ＲＴＭｉ｜
｜ＲＴＭ( )｜

（１２）
Ｓｔｅｐ７ 求出上述子种群精英在进化子树上最优适

应度所对应的属性约简子集Ｒｅｄ（Ｃ）ｉ以及Ｎａｓｈ均衡下

全局最优属性约简集ＲＥＤｍｉｎ＝∪
ｔ

ｉ＝１
Ｒｅｄ（Ｃ）ｉ．

６ 仿真实验与分析

为验证本文提出的 ＡＥＲＱＧ算法在属性演化约简
时优化性能，本文进行了典型 ＵＣＩ机器学习数据库
［ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｉｃｓ．ｕｃｉ．ｅｄｕ／～ｍｌｅａｒｎ／ＭＬＲｅｐｏｓｉｔｏｒｙ．ｈｔｍ］上
部分数据集属性演化约简仿真实验．实验平台为：Ｒｅｄ
ＨａｔＬｉｎｕｘ８．０操作系统，２．５ＧＨｚ的 Ａｔｈｌｏｎ２ＣＰＵ，２ＧＢ
内存和２００ＧＢ硬盘，实验中对比算法选取典型的属性
演化约简算法：ＡｎｔＲＳＡＲ［４］，ＢｅｅＲＳＡＲ［７］和 ＴＳＡＲ［８］，这些
算法均使用Ｃ＋＋语言编程实现，且独立运行２０次，取
其平均实验结果值．为更好地比较不同算法在属性演
化约简时性能，对选用的６个 ＵＣＩ数据集分别加入８％
高斯噪音，表１给出了四种算法在取得最小属性约简集
时平均迭代次数和时间值（最好实验结果用黑体标

出），图５给出了四种算法属性演化约简的精度比较结
果（约简精度定义为属性约简实际准确得到属性数占

总属性数比例）．从实验结果可以看出，ＡＥＲＱＧ算法在６
个ＵＣＩ数据集上５个取得了较好的平均属性演化约简
效果：在 Ｃａｎｃｅｒ、Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ、Ｐｒｏｓｔａｔｅ、Ｎｅｗｔｈｙｒｏｉｄ和 Ｐｒｉｍａｒｙ
ｔｕｍｏｒ数据集上取得最小属性约简集时的迭代次数、时
间值和约简精度均显著优于其它三种算法，ＡＥＲＱＧ算
法的属性约简精度基本保持在９３％以上且无特殊的异
常值（如图 ５中“＋”所示）．另外在数据集 Ｈｅａｒｔｓｔａｔｌｏｇ
上ＡＥＲＱＧ算法所取得的平均属性约简结果也比较接
近于 ＴＳＡＲ算法所达到的最好结果：ＴＳＡＲ算法平均迭
代次数为１０８，时间为１．６０ｓ，而ＡＥＲＱＧ算法平均迭代次
数为１１９，时间为１．６７ｓ，ＡＥＲＱＧ算法属性约简精度略逊
于 ＴＳＡＲ算法，但两者也比较接近．

表１ 最小属性约简平均迭代次数和运行时间实验比较

Ｄａｔａｓｅｔ
ＡｎｔＲＳＡＲ ＢｅｅＲＳＡＲ ＴＳＡＲ ＡＥＲＱＧ

Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ Ｔｉｍｅ／ｓ Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ Ｔｉｍｅ／ｓ Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ Ｔｉｍｅ／ｓ Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ Ｔｉｍｅ／ｓ

Ｃａｎｃｅｒ １８０ １．８１ １５２ １．４３ １２９ １．３２ ９７ １．０４

Ｈｅｐａｔｉｔｉｓ １７５ １．５８ １３８ １．３６ １３７ １．２７ １１３ ０．９７

Ｐｒｏｓｔａｔｅ １１５ １．６５ １３０ １．８４ １７７ ２．１４ １０５ １．２３

Ｈｅａｒｔｓｔａｔｌｏｇ ２２１ ２．９０ １４５ １．８７ １０８ １．６０ １１９ １．６７

Ｎｅｗｔｈｙｒｏｉｄ １８９ １．９２ １７６ １．８９ １９２ １．８７ １６２ １．５３

Ｐｒｉｍａｒｙｔｕｍｏｒ ３２１ ７．７６ ３３５ ８．１８ ２３６ ６．１７ １５３ ４．９８

上述仿真实验结果表明 ＡＥＲＱＧ算法在含噪音的
ＵＣＩ数据集上属性演化约简时采用自适应多层进化树
混合协同联盟，使参与属性演化约简种群能较好地进

行全局信息交换和局部深度搜索，快速向全局最小属

性约简方向协同收敛，种群精英在基于信任裕度效用

矩阵的量子协同博弈均衡演化机制驱动下，通过确定
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各自最佳协同博弈策略达到属性约简的最优效能，其

求解效率和性能优于相比较的其他算法，稳定取得

Ｎａｓｈ均衡下全局最优属性约简集．

（注：图中每个ＵＣＩ数据集上 ４个盒形图从左至右依次为 ＡｎｔＲ
ＳＡＲ，ＢｅｅＲＳＡＲ，ＴＳＡＲ和 ＡＥＲＱＧ算法相应实验结果）

７ 不完备电子病历 ＭＲＩ图像约简与分割应
用示范

电子病历蕴藏着巨大的潜在应用价值，其属性约

简广泛存在于临床特征选择和决策支持系统中，是众

多应用的核心支撑技术．由于病历数据属性所具有的

多样性、不确定性、不完整性和动态性等不完备特征，

给病历属性约简带来较大挑战性［２１］．不完备电子病历
系统中脑组织核磁共振成像 ＭＲＩ在实际成像极易受噪
声、射频场不均匀性以及容积效应等影响，导致其各软

组织之间边界比较模糊、不明确和不连续，给 ＭＲＩ中相
关属性特征准确约简、分割和提取等造成较大困难．本
文将提出的 ＡＥＲＱＧ算法应用到不完备电子病历 ＭＲＩ
图像属性协同约简和自适应演化分割中，进行脑软组

织的灰质、白质和脑脊液分割，为脑功能、病理和解剖

等相关研究提供重要的辅助诊断功能．该应用示范的
主要实现框架如图 ６所示，应用中选取两组 ＭＲＩ图像
分别进行如下实验：一组为添加 ５％高斯噪声的 ＭＲＩ１
图像约简与分割，另一组为添加１０％高斯噪声的 ＭＲＩ２
图像约简与分割，实验结果如图７和图８所示．

从实验结果可以看出，ＡｎｔＲＳＡＲ算法对两组含高斯
噪声的ＭＲＩ图像大部分边界均无法分割，且易陷入局
部最优；ＢｅｅＲＳＡＲ算法和ＴＳＡＲ算法虽能分割 ＭＲＩ部分
边界，但其抗噪声性能不强，对各脑组织的边界处无法

准确定位，实际分割效果不佳；而本文提出的 ＡＥＲＱＧ
算法则对高斯噪声等具有较好抑止作用，对 ＭＲＩ轮廓
线的初始位置敏感度较强，分割曲线基本可准确定位

到目标边界处，较准确地分割出白质、灰质和脑脊液．
表２给出了四种算法在两组不同 ＭＲＩ图像上实际分割
时运行时间（ＲｕｎＴｉｍｅ，ＲＴ／ｓ）和分割成功率（Ｓｕｃｃｅｓｓ
Ｒａｔｅ，ＳＲ／％），可见 ＡＥＲＱＧ算法运行时间要明显少于
ＡｎｔＲＳＡＲ、ＢｅｅＲＳＡＲ和 ＴＳＡＲ算法，且分割成功率也相对
较高，这进一步表明 ＡＥＲＱＧ算法能有效克服 ＭＲＩ图像
中噪音，快速而准确提取图像目标轮廓，约简和分割综
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合性能较佳．
综上，本文提出的 ＡＥＲＱＧ算法应用到不完备电子

病历脑组织 ＭＲＩ属性约简与分割复杂实际问题寻优
时，各演化种群通过获得各自 ＭＲＩ属性特征约简最优
值而达到整体最优，高效而快速地完成 ＭＲＩ图像分割，
且对图像中噪音等具有较强的鲁棒性和稳定性，分割

效果较符合实际解剖结构结果．该应用示范为粗糙集
属性演化约简算法在不完备电子病历系统中实际应用

提供了较好的研究思路和方法．
表２ 四种算法对两组ＭＲＩ约简和分割性能比较

ＭＲＩ
ＡｎｔＲＳＡＲ ＢｅｅＲＳＡＲ ＴＳＡＲ ＡＥＲＱＧ

ＲＴ／ｓＳＲ／％ ＲＴ／ｓＳＲ／％ ＲＴ／ｓＳＲ／％ ＲＴ／ｓＳＲ／％

ＭＲＩ１ ２９．７ ８０．３ ２５．３ ８５．１ ２２．２ ８７．１ １８．３ ９２．３

ＭＲＩ２ ５６．３ ７９．７ ４７．７ ７８．３ ４３．６ ８４．９ ２９．２ ８９．１

８ 结论

本文为进一步完善粗糙集属性演化约简协同机

制，提出了一种基于种群混合协同联盟的属性量子博

弈均衡约简算法（ＡＥＲＱＧ）．该算法采用竞争和合作混
合协同的自适应进化树联盟和基于信任裕度的量子协

同博弈模型，使每个划分的子种群通过自适应协同博

弈进化策略寻找到各自最优属性约简子集，从而取得

Ｎａｓｈ均衡下全局最优属性约简集．实验结果表明本文
提出的ＡＥＲＱＧ算法是可行的和有效的．

本文接下来将深入研究种群精英博弈主体在有限

理性下所涌现的自发合作行为，提出更为实际的量子

协同博弈演化稳定策略，探索建立一种更为高效的三

维ＭＲＩ图像约简和分割系统，尝试对年龄在６－８个月
期间婴儿脑图像白质和灰质组织区分度低的 ＭＲＩ进行
约简与分割，为脑疾病早期辅助诊断和预警等提供重

要的决策支持分析等．
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