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基于克隆选择的模糊分类规则提取算法
左瑞娟 ,武永华
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摘　要 :分类是许多研究领域的关键问题 ,模糊规则的提取质量对分类器的性能又有着极大影响.所提取的规则不

仅在分类能力上要达到最优 ,同时在规则数量上也不能太多 ,否则会影响规则搜索和匹配的速度.结合人工免疫的

克隆选择原理 ,采用克隆选择算法 ,提取通过多精度模糊分割产生的大量模糊 if - then规则中的少数精华规则 ,从而

建立了模糊分类所需要的有效规则集合 ,同时还对优化目标函数进行了改进.经仿真实验证明 ,该方法所提取的模

糊规则具有分类准确率高 ,规则数目较少等特点.
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Abstract :Classification is crucial for many research domains , but t he quality of ext racted f uzzy rules has a

great influence on t he performance of classifiers. It is not only necessary t hat ext racted rules have optimal

performance in classification , but also t he number of rules must be as small as possible , ot herwise , rule

searching and matching becomes slow. In t his paper , using t he clone selection algorit hm , t he best rules

were ext racted f rom massive set s of f uzzy if2t hen rules generated f rom multiple p recision f uzzy partitions.

Thus a set of effective rules for f uzzy classification were developed. Also t he optimal objective f unction was

improved. Test result s p rove t hat the p roposed met hod uses fewer rules and has high classification preci2
sion.
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　　目前关于模糊规则自动提取的方法非常多 ,如

利用神经网络[1 - 2 ]、粗糙集[3 ]等 ,最新的方法还有基

于基因表达的模糊规则提取[4 ] .但用于解决分类问

题的比较有代表性的仍然是由 Ishibuchi 等人在文

献[ 5 ]中提出的模糊规则的分布式表达方法.在文献

[5 ]中 ,考虑到基于模糊 if - t hen规则的模糊分类系

统的执行效果有赖于模糊子空间分割精度的选择 ,

分割过于“模糊”或者“精确”都会影响模糊分类系统

的分类效果 ,而且只按一种分割精度进行模式空间

分割是不够的.因而采用几个分割精度下所产生的

模糊规则并应用于模糊推理 ,见图 1.该方法解决了

如何确定合适的分割精度和不同类别的学习样本分

布交叠的难题 ,从而提高了分类精度.然而该方法的

最大缺陷 ,就是产生了大量的模糊规则 ,尤其是对于

高维模式空间的分类问题 ,从而增加规则搜索的时

间.同时一些低效规则对于高效规则的分类能力还

产生一定的干扰 ,影响了分类精度.因此 Shibuchi

等人又在此基础上采用遗传算法[6 ]对由多分割精度
下产生的模糊规则 SALL进行了优化提取高效紧凑

的分类规则集 OP T _ S ,从而大大减少了规则数量.

但是 ,该方法仍然存在着收敛速度慢 ,收敛效果不佳

的缺点[ 7 ] .文章正是在此基础上对其优化函数进行

了改进 ,加入了更能反应规则分类能力的确信度

C F ,并采用了克隆选择算法[7 ]来实现高效模糊规则

的提取.

1　多精度模糊分割的规则产生

由文献[5 ]可以得到多分割精度下各模糊子空

　　



图 1　多精度模糊分割

Fig. 1　Multiple fuzzy partition

间所确定的类及其确定度.表 1 给出二维模式空间

下分割精度 K = 2的模糊子空间所确定的类及其确

定度.其中 r为规则号 , ( i , j)确定模糊分割后的模

糊子空间 ,根据文献[5 ] r和 i , j有如下对应关系 :

r =

2 ( i - 1) + j , K = 2 ,

∑
K- 1

h = 2
h2 + K( i - 1) + j , K ≥3 .

(1)

　　r、( i , j) 、Ck
ij、C Fk

ij的关系数据结构见表 1 , r和

i、j的对应关系见表 1 (a) 、(b) .

表 1　r、( i , j) 、CK
ij 、CFK

ij的关系数据结构

Table 1　Relation data structure about r , ( i , j) , CK
ij and CFK

ij

r i j

1 1 1

2 1 2

3 2 1

4 2 2

(a) K = 2

r i j
5 1 1
6 1 2
7 1 3
8 2 1
9 2 2

10 2 3
11 3 1
12 3 2
13 3 3

(b) K = 3

r i j C2
ij C2

ij

1 1 1 m1 C F2
11

2 1 2 m2 C F2
12

3 2 1 C F2
21

4 2 2 m i C F2
22

(c) K = 2

　　C FK
ij表示最终确定的模糊子空间 ( i , j )所代表

的类别 m i ,当不能肯定模糊子空间所代表的类时令

C FK
ij = 0 ; C FK

ij表示当模糊子空间确定为类 C F K
ij时的

确定度 ,见表 1 (c) . C FK
ij是一个非常重要的指标 ,它

反映了对应规则的类别判定肯定程度 :当落入模糊

子空间 ( i , j ) 中的所有样本都属于同一类 ,那么

C FK
ij = 1 (最大确定度) .在这种情况下 ,可以肯定 ,落

入在该模糊子空间中的任何判别样本的类别都与该

子空间确定的类一致.而当落入模糊子空间 ( i , j)的

样本中包含不同类别的样本且各类样本的联合隶属

度值基本相等时 C FK
ij≈0 (最小确定度) .在这种情

况下 ,对于落入该子空间中的任何判别样本就不能

肯定其类别.由此可以看出 , C FK
ij对于规则的提取及

判定起着至关重要的作用.

2　基于克隆选择的模糊规则提取

克隆选择算法是近年来提出的基于免疫学中的

克隆选择原理的一种人工免疫算法 ,该方法对具有

较高亲和力的抗体 (可行解)进行克隆 ,以贪婪搜索

为特征 ,通过高频变异和受体编辑[8 - 10 ]方法 ,前者

微观调控 ,后者宏观控制 ,不断的保持抗体的多样

性 ,从而更有利于产生复杂优化问题的最优解.与遗

传算法相比具有更快的收敛速度和更好、更稳定的

寻优能力.

由上述可知最关键的工作是如何从 SALL中提

取高效紧凑规则集 OP T _ S .这就是这一节采用克

隆选择算法[2 ]所要解决的问题.为了提高算法的执

行速度 ,首先将无效规则即 C FK
ij = 0 或 C FK

ij≈0 的

规则剔除 ,从而只剩余有效规则集 ,用 S表示.

2 . 1　亲和力函数的建立

要想从有效规则集 S 中提取紧凑规则集

OP T _ S ,首先要确定其所应满足的目标和约束.

考虑到 O P T _ S之所以是判断各类的最佳规则

正是因为通过样本学习他们能够确定的正确分类样

本个数及其确定度与其他规则相比要高 ,也即这些

规则空间不仅包含了大部分的该类样本 ,表明该类

样本在这些子空间出现频率比较高 ,同时这些空间

也能更有效地将该空间所代表的样本类别和其他种

类的样本分离 ,因而由这些空间所确定的判断某类

的规则基本或完全能够涵盖该类样本的出现范围 ,

具有较高的分类能力 ;另外在保证其正确分类的基

础上 ,还希望规则数要尽量少 ,以减少规则搜索匹配

的时间 ,提高分类效率.因此优化目标确定如下 :

max ∑
R K

mn ∈OPT _ S

CF K
mn ∈CF K

ij

( (NCP ( R K
mn ) ) ×CF K

mn ) ,

min | O P T _ S | , (2)

OP T _ S Α S Α SALL .

　　这里 (NCP ( P K
mn ) ) ×C Fk

mn是指 OP T _ S 中规则

R K
mn = r能够正确分类的学习样本个数与其确定度

的乘积 ,反映规则的正确分类能力 ; | O P T _ S | 是指

OP T _ S 中包含的模糊规则总个数. 引入正权值

W NCP和 W S ,对式 (2)作如下修改 :

max f (OPT _S) = (WNCP · ∑
R K

mn ∈OPT _S

( (NCP( RK
mn ) ) ×

CF K
mn ) ) - ( W S ·| OP T _ S | ) ,

OP T _ S Α S Α SALL . (3)

　　一般地 ,一个分类系统的分类能力与其包含的

规则总数相比 ,前者更重要 ,不应为了得到一个精练
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的规则集 ,而一味的减少规则的个数 ,而牺牲其分类

能力.因此只能在保证 O P T _ S 具有较高的分类能

力的基础上使规则的个数尽可能少 ,这就与 W NCP和

W S 的取值比例有着密切的关系 ,其具体的比例关

系可以根据实际需要通过实验仿真确定.

2 . 2　抗体编码及解码

在克隆选择算法中 ,有效规则集 S 就构成了一

条抗体的基本结构 ,其基因位就是 S 的各有效规

则 ,而各基因位的标号是相应有效规则的规则号 ,二

者在抗体中是一一对应且位置固定的.抗体的长度

设为 l ,由 S中有效规则的个数决定.对于确定的学

习样本 ,所得到的有效规则是确定的并且是可知的.

因此一条抗体的具体结构可以表示为

S = sr1 sr2 ⋯srm

l

( rm∈( r = 1 ,2 , ⋯, L) , L = 22 + 32 + ⋯+

K2 , rm为有效规则号 , r为 SALL中所有规则号) .

在抗体中包含满足优化目标的规则集 OPT _ S

为此这里随机的为抗体中的基因位赋值 1或 - 1 ,加

以区别 ,即 srm = - 1 :表示规则 rm属于 S 但不属于

OPT _ S , srm = 1 :表示规则 rm 属于 S 同时又属于

OPT _S ,这样 ,就可得到一条类似于图 2的一条抗体

编码形式.

图 2　抗体编码

Fig. 2　Antibody code

抗体优化的最终结果中基因位为 1所对应的有

效规则即为 OPT _S.

为了计算抗体与抗原即亲和力函数的亲和力以

及确定 OPT _S中包含的规则 ,还需要对抗体进行解

码 ,即将基因位值为 1所对应的规则还原出来.首先

确定抗体中“1”所对应的规则号 srm = r ,然后根据规

则号与模糊子空间的关系表 (如表 1 (a)、(b) )可以确

定对应的模糊子空间及规则.

2. 3　克隆选择算法的操作

基于克隆选择算法的模糊 if - then规则提取过

程如下 :

1)初始抗体种群产生 :产生一个包含 N 条抗体

的初始种群.每条抗体生成时 ,随机为其基因位分配

1、- 1.在此根据抗体的长度分别以 60 %和 40 %为基

因位赋值 1和 - 1 ,从而随机产生 N条抗体.

2)选择 :从当前种群选择 n个亲和力较高的抗

体 ,因此涉及到抗体亲和力的计算.

①NCP ( R K
mn )和 CFK

mn的确定 :NCP ( R K
mn )是OPT _

S中规则 R K
mn能正确分类的样本个数 ,即落入模糊子

空间的学习样本类型与该子空间确定的类相符的样

本个数.由表 1的数据结构可以确定该模糊子空间所

代表的类及其规则的确定度. 由此可以确定

NCP ( R K
mn )和 CFK

mn .

②| OPT _ S | 的确定 :即计算 OPT _ S 中所有 1

的个数.

这样 ,由式 (3)可以计算出各抗体和抗原的亲和

力 ,并将这条抗体按亲和力大小降序排列 ,并取出其

中亲和力较大的 n条抗体 ,这里取 n = N.

3)克隆 :对以上所选择的 n个抗体进行克隆 ,即

复制.每个抗体需克隆的抗体个数由式 (4)确定 :

number =
β×N

i
. (4)

式中 :β为克隆因子 , i为将各抗体亲和力按降序排序

后的序号.这样 n个抗体克隆总数用 N C表示 :

N C = ∑
n

i = 1
round(number) . (5)

式中 :round为取整运算 ,并且亲和力越高的抗体其克

隆的抗体个数越多.

4)高频变异 :克隆后的抗体以某一变异率发生变

异 ,抗体的变异率不仅和亲和力有关 ,还与进化代数

有关 ,因此计算相应于某代的不同亲和力的抗体的变

异率α为

α= exp ( -ρ×f (OPT _S) ) . (6)

式中 :ρ为衰减系数 ,这里取ρ= Ngen , Ngen为进化代

数. f 为抗体和抗原之间的亲和力.由变异率计算式

可以看到亲和力越大的抗体其变异率越小 ;进化代数

越大变异率也越小.这里抗体的变异机制为 srm =

srm ×( - 1) ,即对于克隆后的抗体按以上的变异率随

机使抗体中的某些基因位上的值发生变化 ,通过改变

其符号来实现.其过程如图 3所示.

图 3　抗体变异

Fig. 3　Antibody mutation

克隆后大量的抗体群发生变异 ,该过程使抗体亲

和力在局部不断提高起到微观寻优调控的作用 ,有利

于最优解的出现.

5)再选择 :该过程类似于 2)的选择过程 ,只是该
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选择是在经过高频变异后的种群中进行的.抗体再选

择的过程 ,是从变异的抗体群中找出变异较成功的 n

个抗体 ,构成一个扩增抗体种群.

6)新种群生成 :在该过程中 ,将第 5)步所得到的

扩增抗体种群加入到 1)中由 N 个抗体构成的种群

中 ,并重新按亲和力降序排列找出其中亲和力最低的

d个抗体.再随机产生 d个抗体 ,替换上面的 d个最

低亲和力的抗体 ,进行受体编辑 ,从而得到下一代的

初始种群.

由 5)、6)可见克隆选择算法使每代的种群总是

朝着优良的变异方向进化 ,并采用受体编辑的手段有

效地阻止局部寻优停滞的发生 ,从而更加有利于最优

解的出现.

以进化代数作为克隆选择的中止条件 ,当克隆选

择的过程结束 ,抗体抗原亲和力达到稳定收敛后 ,可

以得到一个与初始种群相比平均亲和力高得多的抗

体种群.提取基因值为 1的基因位对其进行解码得到

对应的规则 ,考察该规则集的正确分类能力 ,并从多

次算法收敛后的抗体中找出正确分类能力最高的一

组构成最终的最优规则集 OPT _ S ,从而完成克隆选

择算法对模糊 if - then规则的提取.

3　仿真结果

经过多次实验 ,确定克隆选择算法中各参数设置

如下 :

初始种群大小 : N = 6 ;

克隆扩增种群大小 : n = 5 ;

循环代数 : Ngen ;

抗体变异率 :α= exp ( -ρ×f ( OPT _ S) ) ,ρ=

Ngen ;

抗体中 1与 - 1个数比例为 :0. 6 :0. 4 ;

正确分类能力与规则个数权值比值 : W NCP ∶

W S = 1∶4.

W NCP ∶W S 的比值设定 ,经多次实验证明 ,当 W S

越大时 ,OPT _S中包含的规则数就越多 ,经多次实验

证明 ,在此二者比例选择为 1∶4时 ,所得规则的分类

能力较有保障 ,且分类性能比较稳定.

分类数据采用Matlab中自带的数据 IRIS ,其包含

的数据类型为 3类 ,共 150个样本 ,每类 50个样本.

以下是分别取 N gen = 10、20、30、50、80、100 代

分别进行 10次仿真运算的平均结果.

3 . 1　算法收敛性效果

表 2是抗体亲和力和规则个数的收敛情况.由

此可以很明显地看出该算法中亲和力和规则个数具

有很好的收敛效果 :随着循环代数的增加 ,亲和力收

敛达到最大值时 ,而规则个数也收敛至最小值 ,并且

收敛速度较快 ,其达到收敛的总循环代数 N gen只需

80代.由此说明 ,文中所建立的目标函数 (亲和力函

数)是合理的且适当的.

表 2　亲和力及规则个数收敛情况

Table 2　Convergence about aff inity and rules number

代数 5 20 60 80 100

亲和力 101. 35 135. 16 238. 91 253. 93 253. 93

规则个数 92 80 48 42 42

3. 2　算法分类准确率及其稳定性

表 3是各循环代数下所得 OP T _ S 中的规则所

确定的总分类准确率及其分类稳定性的统计.其中

分类稳定性的统计采用的指标是分类准确率的标准

方差 ,反应了在随机情况下生成的规则集 O P T _ S

的分类稳定性.

表 3　相应代数下所选规则的总分类正确率及

其分类稳定性统计

Table 3　Statistics about the classif ication correctness ratio

and stability under different generations

代数 5 20 60 80 100

总分类

准确率/ %
94 95 97. 2 98. 2 98. 2

分类稳定性 0. 023 0. 032 0. 011 6 0. 003 6 0. 003 6

由表 3 可以很清楚地看到 :在收敛的情况下 ,

OP T _ S 具有较高且较稳定的分类能力.

表 4是在收敛的情况下最终确定的 OP T _ S 规

则集合 (共 42条)的一部分 ,表 4 是通过 Matlab 编

制程序的最终结果 ,每行为一条规则.

表 4　收敛情况下部分识别规则

Table 4　Part recognition rules in convergence

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 1 1 12 5. 244 50 0. 627 7 1 1 1 1 1

2 2 2 2 0. 247 91 1. 000 0 - 1 1 1 1 2

3 3 2 5 0. 641 02 1. 000 0 1 1 1 2 1

4 4 3 9 1. 802 00 0. 336 88 - 1 1 1 2 2

5 5 1 38 14. 979 00 1. 000 0 1 1 2 1 1

6 8 2 2 0. 232 58 1. 000 0 - 1 1 2 2 2

7 11 2 1 0. 109 66 1. 000 0 - 1 2 1 2 1

8 12 3 28 7. 062 90 0. 669 65 1 2 1 2 2

9 16 3 13 3. 684 30 0. 874 56 1 2 2 2 2
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　　现将其结构介绍如下 :

第 1列表示所提取的规则号 ;第 2 列表示对应

规则的判定类别 ;第 3 列为规则所能正确分类的个

数 ;第 5列为规则的确定度 ;第 6 列值为 1 的规则 ,

即所提取的规则 OP T _ S ;第 7、8、9、10列共同确定

规则的模糊子空间.

利用该规则集对原始数据的识别情况如表 5 .

表 5　OPT _S对原始数据的识别情况

Table 5　Recognition rate on original data using OPT _S

判别情况
判定类别

1类 2类 3类

拒识率/ % 0 0 0

错识率/ % 0 2 4

各分类正确率/ % 100 98 96

综上可知 ,模糊空间经过分割精度分别为 K =

1 ,3 ,4 , 5 , 6 的分割后 ,共可以产生 24 + 34 + 44 +

54 + 64 = 2 274 ,去除无效规则共得到 155条有效规

则 ,而最终提取的 OP T _ S 中规则总数仅 42 条 ,占

总规则数的 1. 8 % ,占有效规则的 27 %.由表 5可以

看出 ,总分类正确率为 98 % ,该方法在保证了分类

效果的基础上有效减少了规则的数量.

另外将原始的 IRIS数据略作改动 ,作为测试数

据 ,其识别效果见表 6.

表 6　OPT _S对新检验样本数据的识别情况

Table 6　Recognition on new test data using OPT _S

判别情况
判定类别

1类 2类 3类

拒识率/ % 0 0 0

错识率/ % 0 3. 0 5. 0

各分类正确率/ % 100. 0 97. 0 96. 0

由表 6可以看出 ,总分类正确率 ,9717 % ,该分

类规则集仍然能够以较高的分类能力对新样本进行

分类 ,说明文中所提出的这种新的基于克隆选择的

模糊 if - t hen规则的提取方法所提取的模糊规则具

有较为理想的分类能力及容错能力.

3. 3　W NCP的 W S 比值对于规则提取个数及分类能

力的影响

　　表 7讨论的是关于目标函数 (亲和力函数)中 ,

反映正确分类能力和提取规则个数的权值取值比例

对于算法中最终提取的规则个数及分类能力的影

响.

表 7　WNCP、WS 的不同比值对提取规则个数及分类

能力的影响

Table 7　Rules number and classif ication correctness ratio

in different ratio of WNCP ,WS

W NCP ∶W S 1∶1 1∶4 1∶8 1∶10

规则个数 125 42 17 10

总体正确

分类能力/ %
9513 9812 9217 86

可以看出 ,随着 W S 所占比重的增加 ,算法收敛

后所提取的规则个数不断减少 ,但是所得到的规则

集合 OP T _ S 的分类能力并没有提高 ,这是由于在

这种情况下 ,部分有效规则丢失 ,从而造成分类准确

率下降 ;另外 , W S 所占的比重过小时 ,所提取的规

则量增加 ,所得到的规则集合中包含很多低效规则 ,

这些规则对于实际起作用的高效规则会造成干扰 ,

因而也会影响到分类能力.所以对于 W NCP与 W S 的

比值的选取必须要经过多次调试 ,慎重选取 ,才能得

到规则个数适中、分类能力较强的规则集 OPT _S.

4　结束语

将克隆选择算法用于模糊规则提取来解决分类

问题 ,通过仿真实验检验 ,该算法具有较快的收敛速

度和很好的收敛效果 ,并且该算法的分类准确率和

稳定性非常高 ,该算法在分类问题上是合理有效的.
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第五届中国通信学术年会
The 5th china’s Annual Conference on Communication

由中国通信学会主办 ,中国通信学会学术工作委员会承办 ,《通信学报》协办的“第五届中国通信学术年

会”将于 2007年 12月在北京召开。中国通信学术年会是涵盖通信类各专业领域的综合性的学术会议 ,也是

全国通信界学术水平最高的盛会。本届学术年会将以我国即将进入移动通信 3 G时代 ,迎接 2008奥运信息

通信为契机 ,以“迎接 3 G和奥运 ,构建和谐社会”为主题进行一次高水平的学术交流和讨论。年会将就现代

通信理论与技术的最新研究进展和发展趋势开展深入、广泛的学术交流 ,并特邀著名专家、学者作专题报告。

本次年会的学术论文集拟由专业出版社正式出版 ,同时还将从到会宣读的论文中遴选出会议优秀论文

分别在《通信学报》正刊或专刊上发表。为保证本次会议的学术质量 ,吸引更多的高水平学术论文 ,现向广大

通信科技工作者公开征稿。

本次会议的主要征文范围包括 (但不限于)以下领域 :信息通信网络技术、通信管理、光通信、无线及移动

通信、卫星通信、IP应用与增值业务、通信软件、通信理论与信号处理、通信专用集成电路、国防通信、通信安

全、电磁兼容、通信设备制造、通信建设工程、通信线路、通信电源、无线电应用及资源管理。

重要日期 :

1)征文截止日期 : 2007年 10月 10日 ;

2)录用通知日期 : 2007年 11月 10日 ;

3)作者提交论文印刷版截止日期 :2007年 11月 20日.

投稿及联络方式 :

1)投稿请通过电子信箱 cicmeeting @tom. com提交 ,邮件标题请注明“年会投稿”;

2)联系人 : 雷玲 ,E2amil :cicmeeting @tom. com ,薄　,E2amil :register @china2cic. org ;

3)联系电话 : 010281787489 ,66061551 ,13269103820 ;

4)网址 :ht tp :/ / meeting. china2cic. org. cn.
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