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基于属性选择的因果网络多传感器融合系统

韩　斌1, 2, 吴铁军1, 2, 杨明晖3

( 1. 浙江大学 智能系统与决策研究所,浙江 杭州 310027; 2. 浙江大学 工业控制技术

国家重点实验室,浙江 杭州 310027; 3. 云南送变电公司, 云南 昆明 650051)

摘　要: 针对粗集“简化”在实际应用中存在的问题提出了“统计简化”的定义和相应属性搜索算法。利

用此算法对一个水域污染监测信息表进行属性简化, 结果显示与常规算法相比,此算法得到的结果能够

覆盖最大数量的对象,更不易失配。利用简化结果对上述数据融合系统建立了因果网络模型,实验表明,

在保持原模型搜索正确率的同时,新模型压缩了搜索空间,提高了搜索效率。此外,为便于因果网络的建

立导出了因果连接强度的粗集表达式。
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Abstract: A statistical definition of the r educt is propo se and a RS featur e selection algo r ithm upon t he

definit ion is developed. A w ater-pollut ion mult isenso r fusion system is descr ibed by the causa l netw ork

model. Comparat ive t est shows that w ith the selected f ea tures, t he computat ion time of the causal

netw o rk searching alg or ithm is g reat ly saved, at the same time the classification accuracy is maintained.

A lso it shows that the causal st reng th o f the causal netw o rk model can be derived from the information

t able by utilizing rough set theo ry .
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1　引　　言

　　水域污染监测常用的方法是化学法, 这种方法

成本高、效率低、无法进行实时和大面积监测。如果

采用多传感器融合监测系统, 上述缺点容易得到克

服。但实际应用中存在以下一些困难
[ 1]
: 1)整个水域

污染情况难以用数学模型描述, 并缺少先验知识; 2)

监测数据跨越不同领域, 而且数据不一定相容,甚至

互相矛盾; 3)各个传感器只能表征局部的情况; 4)引

起传感器信号异常的原因除污染外, 还可能有其他

原因。

　　针对以上问题,本文提出利用因果网络模型来

描述传感器参数变化和引发这些变化的潜在原因之

间的关系。因果网络[ 2, 3] 是Bayesian网络的一种 ,
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Bayesian 网络已被证明是一种很好的分类器
[ 4]。然

而文献[ 5]指出 Bayesian 网络对属性本身是敏感

的,因果网络的搜索空间随着属性个数(节点数)的

增长呈指数增加,因此如何挑选数量较少而又不影

响分类准确性的属性集是构建因果网络模型的关

键。同时给出因果连接强度的合理估计也是一个不

可回避的问题。

　　本文针对粗集“简化”提出了统计“简化”的定

义,并给出了相应的简化搜索RS算法。在此定义下

找到的属性集能够覆盖信息表中最大数量的对象,

同时保证由此属性集导出的每条规则都能满足一定

的覆盖率和分类正确率 [ 6]。基于粗集理论, 本文提出

一种因果连接强度的估计方法。利用水域污染监测

例子的实验证明,通过属性选择建立的因果模型极

大地压缩了搜索空间, 减少了搜索计算量, 同时搜索

正确率并没有降低,因此利用属性选择 RS 算法,因

果网络搜索算法在计算效率和准确性方面取得了很

好的平衡。

2　简化的统计度量

2. 1　粗集的基本概念
[ 7]

2. 1. 1　知识表达

　　给定一个感兴趣的对象论域 U , 对于任何子集

X � U 可称之为一个 U中的概念或范畴,它们构成

了特定论域 U 的分类。例如, 族 C = {X 1 , X 2 ,⋯,

X n} ,其中 X i � U , X i ≠ � , X i∩ X j = � 当 i≠ j ,

j = 1, 2,⋯, n且∪ X i = U。一个知识库可被表达为

一个相关系统K = ( U , R ) , R 是U上的一个等价关

系族。U / R 是 R(或 U 的分类) 的所有等价类族, 我

们用[ x ] R 表示子集 X 属于R的一个范畴,且R 包含

元素 x ∈ U。

　　若P � R 且P ≠  ,则∩ P ( P 中全部等价关

系的交集) 也是一个等价关系,称为 P 上的不可分

辨关系, 记为 IND( P ) , 满足[ x ] IND( P) = ∩
P� R

[ x ] P , 这

样 U / IND( P ) (等价关系 IND( P ) 的所有等价类族)

定义为与等价关系P的族相关的知识。为简便起见,

将 U / IND( P ) 记为U / P。

2. 1. 2　近似集合

　　给定知识库K = ( U , R )和U的分类U / R, 对每

个子集 X � U ,可把以下两个集合分别称为 X 的 R

下近似和R 上近似。

RX = ∪ { x ∈ U : [ x ] R � X }

R
-
X = ∪ { x ∈ U : [ x ] R ∩ X ≠ � } ( 1)

2. 2　简化的统计定义

2. 2. 1　粗集简化

　　令P 和Q为U中的等价关系, 则集合POSP( Q )

= ∪ PX
X∈U/ Q

叫做P 的Q正域,表示论域 U中通过分类

U / P 表达的知识能够确定地划入 U/ Q类的对象的

集合。当 P O S IND (P ) ( I N D ( Q ) ) = P O S IND( P- { r } )

( IND( Q ) ) 时, 称 r ∈P 为P 中 Q可省略的, 否则为

P 中 Q不可省略的。当 P 中每个 r 都为 Q不可省略

时, 称 P 为 Q 独立的。当 S 为 P 的 Q独立子族, 且

POSS ( Q) = POSP ( Q) ,则族 S � P 称为 P 的 Q 简

化。

2. 2. 2　统计简化

　　实际数据往往被噪声污染, 在粗集简化的定义

下,信息表中即使仅仅一个对象被污染,整个不可分

辨关系都会改变,因此粗集简化对噪声非常敏感
[ 6]
。

本文针对这种情况提出了简化的统计定义。

　　 知识表达系统中属性与等价相对应[ 7] ,如无特

殊说明以下叙述不做区别。在知识库 K = ( U , R )

中,如果利用等价类族U / A 把U中的对象划分到等

价类族U / d中, A ! R , d∈R,则A 和d分别称为条

件属性集和决策属性。V A = ∪
a∈A

V a, V a是属性 a的值

域, V d是决策属性 d 的值域, q( x ) 是对象 x ∈ U 对

应属性 q∈R的取值。那么一条规则可被表达为�→
�,其中�和 �是规则的前项和后项, �= ∏

q∈A
q( x ) , �

= d( x ) , x ∈ [ x ] A∩ [ x ] d。如果用 suppor t ( ) 表示
符合表达式  描述性质的对象的个数, 则:

LHSSupport A (�) = suppo rt (�) , 表示由等价类族

U / A 划分等价类族U / d导出的规则 �→ �(�→�定
义如上文) 中,符合前项描述的 U 中所有对象的数

目。RHSSuppo rt A (���) = support (���) 表示符合
由等价类族 U / A 划分等价类族 U / d 导出的规则 �
→�的所有对象的数目,实际上它是规则�→�普遍
性的绝对度量, 它越大说明符合这条规则的对象越

多,反映的因果关系就越普遍,反之很可能是随机因

素造成的结果。accuracyA ( �� �) = support (� �
�) / support ( �) 是规则 �→ �分类准确性的度量。在
粗集简化中 accuracyA (���) = 1,如前述由于噪声

的存在,这时RHSSuppo rt A( ���) 很小甚至等于 1,

这样导出的规则是随机因素作用的结果,不能表征

属性间的因果联系, 很容易“失配”( ov erf it ting )。下

面给出简化的统计定义。

　　Reduct ( A ) = max
B! A

{∑
�∈P

LHSSuppo rt B(�) }

882 控　　制　　与　　决　　策 第 17 卷



表 1　3 种算法搜索结果比较和部分 RS算法之间的结果

算　法 结　果 ∑LHSSupportP

RS 算法 B = Redu ct ( A ) = {O 1, O 2, O 3, COD 1, COD 2, COD 3, PH} (统计简化) 107

遗传算法 A (粗集简化) 71

动态简化算法 A (粗集简化) 71

　　　　　　注: RS 算法部分属性集∑LHSSuppo rt P (�) 中 RHSSuppo rtP (���) ≥ n 且 accur acyP ( ���) ≥ !,

P ∈ A , n = 8, ! = 0. 7, A = {O 1, O 2, O 3, O 4, COD1, COD2, COD3, COD4 , PH}。

且

P =

 

RHSSupport B ( ��) > n

accuracyB ( ��) > !

 = ∏
q∈B

q( x ) , �= d ( x ) , x ∈ [ x ] B ∩ [ x ] d

( 2)

　　n是 0和 �U� 之间的整数, 0. 5 < !≤1, �U�是
论域的基。从式( 2) 可看出, 该定义不但要求每个

U / B 类要有一定的覆盖率( RHSsupport B ( ��) >

n) 和分类准确性( accuracy B( ��) > !) ,还要求满
足上述覆盖率和准确性的类族覆盖最大数量的对

象。文献[ 5] 指出 overf it t ing 是由属性和数据失配引

起的, 由于 RS 算法得到的属性集覆盖的对象数量

最多,对训练数据失配最少,而训练数据和实验数据

具有同分布, 因此该属性集总体上也失配最少, 是最

不易引起 overf it ting 的属性集。根据式( 2) ,我们给

出统计简化的搜索算法( RS) :

　　1) 设定 n, !, B = � , i = k, k < m ,其中 m =

�A � 是条件属性集 A 的基;

　　2) 令 Q = {R ��R � = i, R ! A } ∪ B ;

　　3) 计算 RHSSuppor tP ( � �) , accuracy P( �

�) , 其中 ∈ {∀�∀= ∏
q∈P

q( x ) , �= d( x ) , x ∈ [ x ] P∩

[ x ] d , P ∈ Q} ;

　　4) 令 B = max
P ∑LHSSupport P ( ) , 其 中

RHSSupport P ( ��) ≥n且 accuracyP ( ��) ≥ !,
P ∈ Q ;

　　5) 令 i = i + 1,如果 i < m 转 2) ;

　　6) 如果B = � 转 1) ;

　　7) 输出B ;

　　8) 结束。

　　在一个水域污染监测数据构成的信息表上,利

用 RS算法找到了条件属性A 的统计简化, 在表1中

将 RS算法的搜索结果与遗传算法和动态简化算法

找到的粗集简化结果做了比较。

　　从表1可以看出, RS算法得到的属性B 在满足

一定的覆盖率和分类准确性的同时, 能够把最大数

量的对象划分到 U / d 中,因此属性和数据最不容易

失配,在噪声存在时由B导出的规则最稳定。同时注

意到其它两个算法对条件属性集 A 没有做任何简

化,因此在数据有噪声时这两个算法并不适用。

3　基于因果模型的多传感器数据

融合

　　 在一个水域污染监测的应用例子中[ 1] ,总共用

9 个传感器监测一片水域, 其中有 4个生化耗氧量

( BOD) 传感器 O1 ～ O 4, 4个化学耗氧量( COD) 传

感器 COD 1～ COD4, 1个 PH 传感器。本例中考虑工

业污染、生活污水污染、BOD传感器故障、COD传感

器故障、无污染和不知原因这 6种影响传感器变化

的因素,分别用 IP, DP, O, COD, NP和UNKNOWN

表示。为简化起见,每种传感器的值依据它们在正常

值之内还是之外分别标记为“+ ”和“- ”。此传感器

融合系统的目的是当传感器的信号变化时推断引发

变化的原因。由于前文分析的困难,传感器信号变化

和原因之间的关系可用因果网络模型来描述, 其中

传感器的信号变化称作“现象”, 引发变化的原因称

作“异常”, 这样当“现象”出现时, 系统的目的就是

找到最有可能引发这些“现象”的“异常”。文献[ 3]

提出的算法可以最大后验概率找到引发“现象”的

“异常”。但是此算法的搜索空间是 O ( 2
n- 1+ m

) , n 和

m 分别是因果网络的“现象”节点数和“异常”节点

数,因此搜索空间是随着 n的增加呈指数增长。一种

改进方法是变搜索全局最优为局部最优[ 8] (这是以

牺牲搜索准确性为代价的) , 另一个方法是属性选

择, 去掉冗余节点。此外还需找到“现象”节点和“异

常”节点因果连接强度的合理估计。

　　从粗集信息表的角度看,每个传感器监测的参

数构成了条件属性集 A , 引起参数变化的原因构成

了决策属性 d ,因此冗余属性可通过求属性 A 的简

化来去除。另一方面,因果连接强度
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cij = P (m j : d i�d i ) =
P (m j : d i )

P ( d i)
( 3)

反映了 d i 和 m j 之间的因果联系
[ 3]
, 相应地,利用

cij = P(m j : d i�d i ) =
P( m j : d i)
P ( d i)

=

RHSAccuracy (�j , d i) =
support (�j �d i )
support ( d i )

( 4)

cij 同样可从粗集信息表中导出。其中 �j = m j ( x ) , d i

= d( x ) , x ∈ [ x ] m
j
∩ [ x ] d , m j ∈ Reduct ( A )。

　　使用前述水域污染监测数据库中的数据和式

( 4) 计算各因果连接强度如表 2所示。

　　先验概率可根据各“异常”在数据库中出现的

频率得到[ 9]。

　　基于简化属性集 B 的水域污染监测系统因果

模型(记为模型 1) 见图 1,“异常”和“现象”之间的

连线表示因果连接强度,其数值见表 2,在图 1 中我

们把小于0. 005的因果连接强度置为0。基于属性集

A 的因果模型(记为模型 2,图略) 比基于属性集 B

的因果模型多属性 O 4和 COD4。因而模型 1的搜索

空间约为模型 2的 1/ 16。利用同样的输入数据可在

两个模型上分别执行搜索算法。为增加感性认识,在

图 1　基于属性集 A简化的因果网络模型

表 3中列出部分随机抽取的结果。搜索算法的主要

耗费是计算相对似然函数 [ 2]。

　　我们对所有可能出现的“现象”组合做了统计,

平均相对似然函数的计算次数节省了 25% , 同时

95% 在第 1个模型找到的最可能“异常”集也是在

第2个模型上找到的最可能“异常”集, 其余结果, 要

么是在第 2个模型上找到的第 2可能的“异常”集,

要么是第 3可能的“异常”集,因此属性选择后搜索

准确率并无下降。从试验结果可以看出,一方面通过

属性选择去掉了冗余属性, 另一方面基于因果模型

的多传感器融合系统在保证搜索准确性的同时极大

地提高了搜索效率。

表 2　 因果连接强度

j
i

NC IP DP O COD UNKNOWN

O1

+

-

0. 016 0. 176 0. 062 0. 000 3 0. 034 0. 025

0. 286 0. 001 0. 037 0. 065 0. 004 0. 0

O2

+

-

0. 062 0. 012 0. 074 0. 005 0. 020 0. 0

0. 172 0. 117 0. 029 0. 040 0. 010 0. 025

O3

+

-

0. 023 0. 167 0. 140 0. 048 0. 042 0. 025

0. 263 0. 002 0. 005 0. 003 0. 002 0. 0

O4

+

-

0. 022 0. 160 0. 138 0. 050 0. 004 0. 025

0. 172 0. 001 0. 005 0. 001 0. 034 0. 0

COD 1

+

-

0. 058 0. 103 0. 140 0. 001 0. 000 4 0. 0

0. 178 0. 018 0. 005 0. 056 0. 05 0. 025

COD 2

+

-

0. 025 0. 185 0. 006 0. 048 0. 05 0. 025

0. 255 0. 000 5 0. 131 0. 003 0. 000 4 0. 0

COD 3

+

-

0. 191 0. 158 0. 123 0. 040 0. 007 0. 025

0. 051 0. 003 0. 008 0. 005 0. 027 0. 0

COD 4

+

-

0. 191 0. 158 0. 120 0. 038 0. 005 0. 025

0. 049 0. 003 0. 005 0. 004 0. 002 0 0. 0

PH
+

-

0. 002 0. 205 0. 003 0. 003 0. 027 0. 004

0. 382 0. 000 0. 148 0. 048 0. 007 0. 009
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表 3　基于不同模型的部分搜索结果

出现的“现象”集

按后验概率大小排序的搜索结果

和相应的计算次数(模型 1)

1 2 3
计算
次数

按后验概率大小排序的搜索结果

和相应的计算次数(模型 2)

1 2 3
计算
次数

{ O+
1 , O+

2 , O-
3 , COD+

2 } IP NP DP 57 IP DP NP, IP 54

{ O-
1 , O+

3 , COD+
1 , PH- } DP IP O 43 IP DP DP, O 28

{ O-
1 , O-

2 , O+
3 , COD-

2 } IP DP O 38 IP DP IP, O 23

{ O-
1 , COD-

1 , COD+
3 , PH- } IP O DP 31 IP O DP 18

{O+
2 , O-

3 , COD+
1 , COD-

2 } IP DP IP, O 37 IP DP IP, O 25

{ O-
2 , C OD+

1 , C OD+
2 , C OD-

3 } IP NP DP 56 IP DP NP, IP 71

{ O+
3 , COD-

1 , COD+
3 , PH+ } NP O IP 36 NP NP, UNKNOWN NP,O 44

{O-
1 , O-

3 , C OD-
2 , C OD-

3 , PH- } IP IP, O IP, DP 36 IP IP, DP DP 12

4　结　　语

　　本文提出了粗集简化的统计定义,据此提出了

简化搜索的 RS 算法。实验和分析表明,相对其它算

法,当数据存在噪声时, 此算法得到的属性集更稳

定。针对水域污染多传感器融合系统,本文建立了因

果网络模型, 并分别对基于 RS 算法进行属性选择

和不进行属性选择的模型进行了试验。结果表明,基

于选择属性集构成的模型极大地压缩了搜索空间,

节省了计算量,而且搜索准确性与原模型相比并无

多少差别。同时利用粗集推理还得到了因果连接强

度的合理估计。这一切表明,粗集结合因果网络理论

在以数据分析和推理为基础的数据融合系统中具有

广阔的应用前景。
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