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摘　要: 提出一种处理区间属性值离散化问题的新方法,其特点是在离散化过程中强调类别可分离性. 首先拓展已

有的基于断点划分的离散化定义, 给出基于类别可分离性的广义离散化定义; 然后描述了广义离散化算法并进行

时间复杂性分析; 最后利用辐射源信号进行了仿真实验. 结果表明, 该方法能有效离散区间属性决策系统, 简化分

类器的设计和提高识别率, 从而拓展了粗集理论的应用范围.
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Abstract: A n app roach is p ropo sed to discret ize con tinuous in terval2valued attribu tes in rough set theo ry. T he

app roach is characterized by emphasizing class2separab ility in discret izat ion. T he ex ist ing discret izat ion defin it ion

based on cu t2sp lit t ing is ex tended and the generalized discret izat ion defin it ion based on class2separab ility criterion is

given. T hen the detailed algo rithm of generalized discret izat ion is described and its t im e comp lex ity is analyzed.

F inally, sim ulation experim ent is m ade on radar em itter signals. Experim ental resu lts show that the p ropo sed

app roach discret izes the decision tab le w ith con tinuous in terval2valued attribu tes efficien tly and has good

characterist ics of simp lifying classifier design and heigh ten ing recogn it ion rate. So the app roach expands the

app licat ion scope of rough set theo ry.
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1　引　　言
　　粗集理论 (R ST )是一种处理不完整不精确知识

的新型数学工具,是当前倍受关注的一种软计算基

础理论[1 ]. R ST 无需先验知识便能从大量数据或经

验中获取知识并生成决策规则 [2, 3 ] , 故 R ST 自

Paw lak 提出以来得到了广泛应用[3, 4～ 8 ]. 但R ST 只

能处理离散的属性值,实际应用中大量存在的连续

属性值必须经离散化后才能利用R ST 方法进行处

理,因此连续属性的离散化问题成为R ST 研究中一

个非常重要的方向[2, 6～ 8 ]. 离散化问题的研究不仅可

拓展R ST 的应用领域,而且可节省连续属性值的存

贮空间和处理时间,并可简化分类器的结构和设计

过程,加快学习速度[8 ].

　　目前,虽然已提出多种离散化方法[2, 5～ 8 ] ,但无
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论是硬离散化方法[2, 5, 6 ] ,还是软离散化方法[7, 8 ] ,都

是针对固定点上的连续属性值的. 在离散化前,需要

人为确定划分的维数或需要预先给定一些参数,且

这些离散化方法都是基于寻找最佳断点集. 在实际

应用中,尤其在模式识别中,由于噪声等多种因素的

影响,特征值往往不是固定的,而是在某一区间内变

化的. 对于这类难以进行断点划分的离散化问题,已

有的离散化方法无法进行有效处理. 在模式识别中,

属性约简的重要目的是使找出的简化属性集获得最

高的正确识别率,至于是否需要进行断点划分以及

是否找到最优断点集并不重要. 求解最佳断点集是

一个N P 难问题,在实际应用中应该尽量避免.

　　针对上述问题,本文首先对目前R ST 研究中普

遍采用的离散化定义进行分析,并对其进行拓展,给

出广义离散化问题的定义,然后提出一种离散化新

方法,对属性值在一定范围内连续变化的决策表进

行处理. 实验结果证明了该方法的有效性和实用性.

2　广义离散化问题描述
　　为了分析方便,首先将已有的离散化定义[2 ] 重

新描述如下:

　　决策表S =〈U , R ,V , f 〉, R = C ∪ {d }为属性

集合, 子集 C 和{d } 分别称为条件属性集和决策属

性集,论域U = {x 1, x 2,⋯, x n}为有限的对象集合.

设决策种类的个数为 r (d ) ;属性 a的值域V a上的一

个断点可记为 (a , c) , a ∈ R , c为实数集; 在值域V a

= [ la , ra ] 上的任意一个断点集合{ (a, ca
1) , (a , ca

2) ,

⋯, (a , ca
ka

) }定义了V a 上的一个分类 P a ,即

P a = {[ca
0, ca

1) , [ca
1, ca

2) ,⋯, [ca
ka

, ca
ka+ 1 ]}, (1)

la = ca
0 < ca

1 < ⋯ < ca
ka

< ca
ka+ 1 = ra , (2)

V a = [ca
0, ca

1) ∪ [ca
1, ca

2) ∪⋯∪ [ca
ka

, ca
ka+ 1 ]. (3)

因此,任意的 P = ∪
a∈R

P a 定义了一个新的决策表 S p

=〈U , R ,V p , f p〉, f p (x a) = iΖ f (x a) ∈ (ca
i , ca

i+ 1) ,对

于 x ∈U , i∈ {0, 1,⋯, K a},即经离散化后,一个新

的信息系统代替原信息系统.

　　上述离散化定义的本质可归结为利用选取的

断点划分由条件属性构成的空间. 由于条件属性是

确定的实数值, 通过确定断点就可划分条件属性空

间,而已有离散化方法[2, 5～ 8 ]恰好致力于求解最佳断

点集,且已证明它是一个N P 难问题.

　　在模式识别或机器学习中,决策表中的条件属

性是从对象中提取的各个特征, 于是条件属性空间

的划分问题转化为特征空间的划分问题. 利用寻找

断点的方法划分特征空间需要人为确定划分的子空

间数,它未考虑特征的可分性问题,因而该离散化方

法在模式识别和机器学习中是不合理的; 而且由于

噪声等多种因素的影响, 所提取出的特征常常不是

一个固定值, 而是一个区间值或近似服从某种分布

的函数值,这样,断点划分法就无法对特征值进行离

散化. 基于上述原因,本文给出下列广义离散化问题

的描述:

　　S =〈U , R ,V , f 〉, R = C∪ {d }为属性集合,其

中: C = {c1, c2,⋯, cm } 和{d } 分别称为条件属性集

和决策属性集,U = {x 1, x 2,⋯, x n}为有限的对象集

合,即论域; ci (ci ∈C , i = 1, 2,⋯,m ) 的值域为

V ci
= {[v xm in

1ci
, v xm ax

1ci
], [v xm in

2ci
, v xm ax

2ci
],⋯, [v xm in

nci
, v xm ax

nci
]}.

(4)

其中: v xm in
jci

, v xm ax
jci
∈ R ( j = 1, 2,⋯, n ) 采用类别可分

离性准则函数J (V ci
) 对属性ci (ci∈C ) 进行划分,得

到论域U 的一个等价关系 (论域U 的一个分类)R ci
.

这样,对于属性集C ,可以得到由m 个等价关系R c1 ,

R c2 ,⋯, R cm 构成的等价关系族

P = {R c1 , R c2 ,⋯, R cm }.

P 定义了一个新的决策表

S P =〈U , R ,V P , f P〉,

f P (x ) = k , x ∈U , k = {0, 1,⋯}.

经离散化后,原决策表被一个新的决策表代替.

　　广义离散化定义将点属性值离散化问题转化

为区间属性值离散化问题, 其实质是将连续属性的

离散化过程视为一个函数映射关系, 拓展了离散化

过程的含义. 定义中还将这种函数关系称为类别可

分离性准则函数, 以说明离散化过程强调的是类别

的可分性. 该定义为属性值是区间值的离散化问题

提供较好的求解途径, 同时将粗集理论中连续属性

的离散化问题与模式识别、机器学习中的特征选择

问题直接联系起来. 在离散过程中考虑类别可分性

问题,有助于简化分类器的设计和提高分类识别率.

　　如果属性值 v xm in
jci

= v xm ax
jci

, j = 1, 2,⋯, n ,则区间

属性值离散化问题就转化为点属性值离散化问题.

此时, 如果类别可分离性准则函数是一个特殊的函

数,它将属性的值域划分为若干个区间,即在属性的

值域上确定了一个断点集, 则广义离散化定义即变

为一般离散化定义.

3　离散化方法
　　从对广义离散化问题的描述中可看出,实现区

间属性值离散化的关键是类别可分离性准则函数的

选取. 在描述实现连续属性离散化的具体算法之前,

首先给出一种类别可分离性准则函数.

　　当属性值在某一区间上取值时, 一般而言, 属

性值总会呈现出一定的规律性. 虽然由于实际应用

领域的复杂性,这种规律将呈现出多样性,但通过测
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量而得到的特征值遵循一定的统计规律. 本文只讨

论属性值有一定规律性的离散化问题, 可将这种规

律性看成近似地遵循某种概率分布. 设 f (x ) 和

g (x ) 均为一维连续非负实函数,分别表示决策表中

属性 ci (ci∈C , i = 1, 2,⋯,m ) 对应于论域U 中任意

两个对象的属性值概率分布函数, 于是可引入如下

的类别可分离性准则函数:

J = 1 -
∫f (x ) g (x ) dx

∫f 2 (x ) dx ∫g 2 (x ) dx

. (5)

　　函数 J 满足文献[ 9 ]中的类别可分离性判据的

3个条件:

　　1) 准则函数值为非负;

　　2) 当两类分布函数完全不交叠时,准则函数值

取得最大值;

　　3) 当两类分布函数完全相同时,准则函数值应

为 0.

　　 由于 f (x ) 和 g (x ) 均为非负实函数, 可由

Cauchy Schw artz不等式得到

0≤∫f (x ) g (x ) dx ≤

∫f 2 (x ) dx ∫g 2 (x ) dx , (6)

即式 (5) 中准则函数 J 的值域为[ 0, 1 ].

　　J 可用于判断两类别是否可分,现说明如下: 若

函数 f (x ) 和g (x ) 分别表示论域U 中两个对象A 和

B 的属性值概率分布函数,则A 类和B 类可分离的

几种情况如图 1所示.

图 1　函数 f (x) 和 g (x) 可分离的 3种情况

　　1) A 与B 完全可分. 若对所有使 f (x ) ≠0的点

都有 g (x ) = 0, 或对所有使 g (x ) ≠ 0 的点都有

f (x ) = 0,则A 与B 两类是完全可分的,此时准则函

数 J 取得最大值 1,如图 1 (a) 所示.

　　2) A 与B 部分可分. 若对某些使 f (x ) ≠0的点

都有 g (x ) ≠ 0,则A 与B 两类是部分可分的,此时

准则函数 0 < J < 1,如图 1 (b) 所示.

　　3) A 与B 完全不可分. 若对所有x 都有 f (x ) =

kg (x ) , k ∈R + ,则A 与B 两类是完全不可分的,准

则函数取得最小值 J = 0,如图 1 (c) 所示,图中 k =

2.

　　 因此, 利用式 (5) 的准则函数判断两类的可分

离程度是合理的. 需要说明的是,式 (5) 中的两函数

f (x ) 和 g (x ) 为满足条件的任意分布函数.

　　根据类别可分离性准则函数,给出如下区间属

性值的离散化算法:

　　Step 1: 初始化. 确定论域U 中对象的数目 n 和

属性集中的元素数目m.

　　Step 2: 构造决策表. 将所有属性值排列成以对

象为行以属性为列的二维决策表, 表中的属性值均

表示为区间值形式.

　　Step 3: 选择类别可分离性阈值 T h. 从式 (5) 和

图 1可知, 该阈值的含义表示离散化过程中允许两

对象重叠的比例为1 - T h. 在选取过程中,根据不同

应用对象而定,一般取接近于 1的正数.

　　Step 4: 将属性 ci (开始时 i = 1) 中的所有属性

值按中心点值从小到大排序, 排序后结果为 v1, v 2,

⋯, v n.

　　Step 5: 将属性 ci 中的最小属性值 v1 编码为

Code = 0,作为离散过程的初始值.

　　Step 6: 从属性 ci中的最小属性值 v 1开始,按排

序后的顺序依次计算 v k 和 v k+ 1 (k = 1, 2,⋯, n - 1)

的可分离性准则函数值 J k ,如果 J k ≥ T h ,表示这两

类对象完全可分,则使属性值 v k+ 1 的对应位置编码

Code加 1,否则, J k < T h ,表示该两类对象不完全可

分,属性值 v k+ 1 对应位置的编码Code保持不变.

　　Step 7: 重复执行 Step 6, 直到属性 ci 中的所有

属性值均被离散化为止.

　　Step 8: 如果 i≤m , 表明还有属性没有进行离

散化,则 i = i + 1,算法转到Step 4,直到 i > m 为止,

表明决策表中所有属性值均被离散化.

　　Step 9: 采用离散化后的决策表代替原决策表,

用于属性化简.

　　该算法的时间复杂度主要由 Step 4和 Step 6～

Step 8 决定. 在 Step 4中采用的排序算法不同, 相应

的时间复杂度也不同. 简单排序算法、快速排序算法

和线性时间排序算法的时间复杂度分别为O (n2) ,

O (n log (n) ) 和O (n) [10 ]. Step 6和 Step 7的时间复杂

度为O (n) , Step 8的时间复杂度为O (m ). 当采用简

单排序算法、快速排序算法和线性时间排序算法时,

离散化算法的时间复杂度分别为O ( (n2 + n)m ) ,

O ( (n log (n) + n)m ) 和O ( (n + n)m ) ,即O (m n2) ,

O (m n log (n) ) 和O (m n).

4　应用实例
　　在雷达辐射源信号识别中,一般采用经验式或

启发式的方法进行特征提取. 提取出的特征往往带

有主观性和猜测性, 因而在分类识别前需要提取多
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表 1　离散处理前的属性表

属性 a1 a2 a3 a4 a5 a6 a7 a8

x 1 [ 0. 690, 0. 707 ] [ 1. 402, 1. 404 ] [ 0. 122, 0. 125 ] [ 0. 271, 0. 272 ] [ 0. 435, 0. 437 ] [ 1. 962, 2. 301 ] [ 0. 952, 1. 021 ] [ 0. 420, 0. 433 ]

x 2 [ 0. 671, 0. 682 ] [ 1. 430, 1. 576 ] [ 0. 115, 0. 162 ] [ 0. 214, 0. 277 ] [ 0. 362, 0. 428 ] [ 1. 088, 2. 991 ] [ 1. 115, 1. 261 ] [ 0. 406, 0. 455 ]

x 3 [ 0. 546, 0. 598 ] [ 1. 582, 1. 586 ] [ 0. 292, 0. 304 ] [ 0. 225, 0. 226 ] [ 0. 374, 0. 376 ] [ 0. 726, 1. 111 ] [ 0. 691, 0. 755 ] [ 0. 534, 0. 550 ]

x 4 [ 0. 893, 0. 896 ] [ 1. 437, 1. 490 ] [ 0. 374, 0. 652 ] [ 0. 990, 1. 000 ] [ 0. 856, 0. 867 ] [ 11. 738, 20. 222 ] [ 2. 157, 2. 960 ] [ 0. 199, 0. 201 ]

x 5 [ 0. 897, 0. 909 ] [ 1. 561, 1. 768 ] [ 0. 200, 0. 223 ] [ 0. 725, 0. 727 ] [ 0. 330, 0. 337 ] [ 6. 817, 7. 748 ] [ 2. 899, 3. 130 ] [ 0. 199, 0. 202 ]

x 6 [ 0. 419, 0. 453 ] [ 1. 219, 1. 224 ] [ 0. 562, 0. 586 ] [ 0. 141, 0. 142 ] [ 0. 243, 0. 244 ] [ 2. 618, 2. 967 ] [ 0. 195, 0. 310 ] [ 0. 772, 0. 787 ]

x 7 [ 0. 396, 0. 413 ] [ 1. 281, 1. 284 ] [ 0. 080, 0. 082 ] [ 0. 040, 0. 040 ] [ 0. 000, 0. 001 ] [ 6. 404, 6. 726 ] [ 0. 257, 0. 326 ] [ 0. 676, 0. 687 ]

x 8 [ 0. 657, 0. 684 ] [ 1. 479, 1. 483 ] [ 0. 066, 0. 067 ] [ 0. 182, 0. 191 ] [ 0. 115, 0. 129 ] [ 2. 147, 3. 314 ] [ 1. 423, 1. 664 ] [ 0. 393, 0. 413 ]

x 9 [ 0. 521, 0. 562 ] [ 1. 394, 1. 400 ] [ 0. 078, 0. 081 ] [ 0. 707, 0. 729 ] [ 0. 584, 0. 612 ] [ 17. 351, 19. 069 ] [ 0. 922, 0. 977 ] [ 0. 504, 0. 524 ]

x 10 [ 0. 905, 0. 908 ] [ 1. 384, 1. 459 ] [ 0. 332, 0. 348 ] [ 0. 625, 0. 630 ] [ 0. 556, 0. 561 ] [ 0. 345, 4. 668 ] [ 3. 114, 3. 737 ] [ 0. 202, 0. 211 ]

表 2　离散处理后的属性表

属性 a1 a2 a3 a4 a5 a6 a7 a8

x 1 2 2 0 0 1 0 2 1

x 2 2 2 0 0 1 0 3 1

x 3 1 2 1 0 1 0 1 2

x 4 3 2 1 1 2 3 5 0

x 5 3 2 0 1 1 2 5 0

x 6 0 0 1 0 1 0 0 4

x 7 0 1 0 0 0 1 0 3

x 8 2 2 0 0 1 0 4 1

x 9 1 2 0 1 1 3 2 2

x 10 3 2 1 0 1 0 5 0

种特征,并从中挑选出最有效的特征,以消除特征提

取的主观性、简化分类器设计和提高正确识别率. 由

于受噪声等多种因素的影响, 雷达辐射源信号的特

征值会在一定范围内连续变化,当采用RST 对各特

征进行筛选时,需要首先进行离散化处理.

　　本文选取 10种典型雷达辐射源信号进行仿真

实验. 10种信号分别表示为 x 1, x 2,⋯, x 10,它们构成

论域U ,属性集由 8种特征组成,分别表示为 a1, a2,

⋯, a8. 在 5～ 20 dB 的信噪比范围内对 10种雷达辐

射源信号进行 8 种特征提取, 得到如表 1 所示的属

性表. 表中所有属性值均为区间值, 对于每个属性

值,表中给出的是其最小值和最大值.

　　采用上述方法对表 1中的属性值进行离散化处

理,得到如表 2 所示的新决策表, 在离散化过程中,

参数 n = 10,m = 8, T h = 0. 99,各属性值均视为以

数学期望和方差为参数的高斯分布函数.

　　将连续属性进行离散化后,即可采用粗集理论

方法对表 2中的属性进行约简. 本文采用基于可辨

识矩阵和逻辑运算的属性约简方法[2, 3 ] 对表 2进行

约简,属性约简的算法如下:

　　Step 1: 计算决策表的可辨识矩阵CD.

　　Step 2: 对于可辨识矩阵中的所有取值为非空

集合的元素C ij (C ij ≠ 0, C ij ≠ Á ) ,建立相应的析取

逻辑表达式

L ij = ∨
a i∈C ij

a i. (7)

　　Step 3: 将所有的析取逻辑表达式L ij 进行合取

运算,得到一个合取范式

L = ∧
C ij≠0, C ij≠Á

L ij. (8)

　　Step 4: 将合取范式L 转化为析取范式,得

L ′= ∨
i

L i. (9)

　　Step 5: 输出属性约简结果. 析取范式中的每个

合取项对应一个属性约简的结果, 每个合取项中所

包含的属性组成约简后的条件属性集合.

　　对表 2进行属性约简后得到如下结果:

L ′= a7 (a6 + a3a4 + a5 (a4 +

a1 (a2 + a3) + a2a8) ). (10)

　　采用粗集理论方法可得到所有可能的约简结

果,往往导致简化后的属性子集存在多解问题,因此

本文引入特征提取时间复杂性对多个约简结果进行

再次挑选. 由式 (10) 可知,表 2经约简后共有 6种简

化结果,通过对 6种结果进行复杂性计算后,得到具

有最低复杂性的结果 a4a5a7.

　　为验证属性约简结果的分类性能, 本文采用 3

层BP神经网络分类器对 10种雷达辐射源信号进行

分类识别. 首先对每一种雷达辐射源信号在 5～ 20

dB 的信噪比 (只考虑脉内噪声) 范围内每隔 5 dB 产

生 150个样本,这样每种雷达辐射源信号总共有 600

个样本,其中 200个样本用于神经网络分类器训练,

其余 400个样本用于分类识别的测试实验. 因属性

约简的结果为 a4a5a7,故B P 神经网络分类器的结构

选为3215210. 即输入层有3个神经元,分别作为3种

特征的输入; 隐含层的神经元数目选为15,神经元
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表 3　属性约简前后的平均正确识别率 ◊

信 号 x 1 x 2 x 3 x 4 x 5 x 6 x 7 x 8 x 9 x 10 平均

约简前 96. 61 90. 85 95. 32 96. 67 98. 35 98. 56 100. 0 98. 76 95. 82 89. 62 96. 05

约简后 97. 05 87. 10 98. 71 100. 0 99. 5 97. 65 100. 0 100. 0 99. 59 92. 71 97. 23

传递函数采用 T an sig 函数;输出层有 10个神经元,

对应 10 种雷达辐射源信号, 输出层传递函数采用

L ogsig 函数.

　　BP 神经网络分类器的训练算法采用弹性反向

传播算法[11 ] ,监督信号取为 021型信号,输出容差为

0. 05,训练误差取为 0. 001. 经 20次测试实验,所得

10 种雷达辐射源信号的平均正确识别率如表 3 所

示. 为了进行对比,本文将属性约简前的 8种特征也

用于 10种雷达辐射源信号的分类识别,分类器仍采

用BP神经网络,结构为 8220210,其余参数或条件与

前面相同, 分类识别结果如表 3 所示. 表 3 显示, 经

属性约简,不仅简化了分类器结构,而且获得了 97.

23◊ 的平均正确识别率, 比属性约简前提高 1.

18◊ .

5　结　　语
　　在模式识别、机器学习等领域,当采用粗集理论

方法进行特征选择时,常常存在一类属性值为区间

值的连续属性离散化问题,已有的离散化方法难以

处理这类问题. 本文针对该问题,在基于对寻找最佳

断点集的离散化定义进行推广的基础上,提出一种

基于类别可分离性准则的离散化方法,可有效解决

区间属性值的离散化问题. 雷达辐射源信号特征选

择和分类识别的仿真实验结果表明,本文方法能对

区间属性值信息系统进行合理的离散化,避免了寻

找最佳断点集的难题. 此方法对类似的连续属性离

散化问题的研究具有一定的参考价值.
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