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摘　要 : 为解决传统粗糙集不确定度量存在的局限 ,提出将变精度粗糙信息熵作为度量标准.该度量标准不仅具有

变精度粗糙集良好的抗噪声干扰性能 ,而且具有基于信息理论的粗糙信息熵更全面反映系统不确定性的能力.给出

了基于变精度粗糙信息熵的特征约简算法 ,实验结果表明该算法具有良好的运行效果.
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Abstract : To solve the limitation of uncertainty measure in classical rough set , a measure criterion based on variable

precision rough information entropy is proposed. The new criterion has a good tolerance to noise the same as variable

precision rough set . At the same time , it has the same power to represent uncertainty as information theory based

rough information entropy. An algorithm of feature reduction based on variable precision rough information entropy is

presented. Experiment s result s show that the algorithm yields satisfying reduction result s.
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1　引　　言
在身份融合过程中 ,不管在哪个级别上进行融

合 ,均要从原始数据集合中抽取出观测对象的特征

信息[ 1 ] .这里所说的特征实际上就是对原始数据的

一种抽象 ,特征约简是从大量的特征中选取小部分

最能代表实体的特征 ,目的是提供一个简化的集合 ,

使该集合能够确切、简化地表示原始信息所描述的

对象.特征约简的作用主要体现在简化了数据分析、

提高了数据分析的精确性和减小了数据分析的复杂

性.

特征约简具有很强的不确定性 ,约简结果的可

靠性和准确程度将直接影响到下一步的目标识别.

这其中的不确定性包括不完整性、不一致性、随机性

和模糊性中的一方面或几方面.目前用于处理不确

定性问题的方法有贝叶斯方法、概率方法、证据理论

方法和模糊集方法等.除此之外 ,由波兰的 Pawlak

教授提出的粗糙集理论[2 ] ,被认为是处理模糊和不

确定性问题的新的数学工具.粗糙集理论在不损失

原始数据重要信息的前提下 ,通过约简原始数据中

的信息 ,提取有用特征 ,进而生成识别规则.

Pawlak粗糙集模型的一个局限性是它严格按

照等价类进行分类 ,分类精确 ,没有某种程度上的

“包含”,对噪声数据十分敏感 ,其结果使得属性约简

受噪声数据的影响很大 ,造成许多有价值的规则无

法提取 ;另一个局限性是它所处理的对象已知 ,且从

模型中得到的所有结论仅适用于这些对象集 ,但在

实际应用中 ,需将一些小规模的对象集中得到的结

论应用到大规模的对象集合中[3 ] .为增强粗糙集模

型的抗干扰能力和适用性 ,Ziarko 提出了变精度粗

糙集 (V PRS)模型[ 4 ] .它是在 Pawlak粗糙集模型的

基础上引入参数β(0≤β< 0 . 5) ,即允许一定程度的

错误分类率存在 , 有利于用粗糙集理论从认为不相

关的数据中发现相关数据. V PRS模型主要用于解

决属性间无严格意义上的函数关系或存在概率上的
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不确定关系时的数据分类问题.

粗糙集用属性之间的依赖度γ作为属性约简的

度量标准 ,但γ存在一定的局限性 :1)γ值依赖于不

可分辨函数 ,或是集合正域的计算 ,计算量较大 ;2)γ

值反映的是决策系统的一致性程度 ,但对于随机性、

不完整性等问题没有考虑.

一些研究者认为信息熵能够更全面地反映属性

的重要性 ,文献 [5 ] 从理论上比较了用代数方法和

信息论方法进行属性约简的区别 ;文献 [6 ] 给出了

基于信息熵理论的属性约简度量标准 ,实验表明能

够更全面地反映系统的不确定性.

本文提出一种变精度粗糙信息熵作为不确定性

度量标准.该度量标准既具有变精度粗糙集抗噪声

干扰的能力和适应性 ,还具有基于信息论的粗糙信

息熵更全面反映系统不确定性的能力.最后给出了

基于变精度粗糙信息熵的特征约简算法.

2　粗糙集相关概念
为方便描述 ,除特别说明外 ,本文中所有的定义

都基于如下的决策系统 :

决策系统 DS = (U , C ∪D , { V a} , f a) ,U 是论

域 , C是条件属性 , D是决策属性 , B Α C ,U/ ind ( C)

= { X1 , X2 , ⋯, X m } ,U/ ind ( D) = { Y1 , Y2 , ⋯, Y n} .

2. 1　Pa wlak粗糙集模型[3 ]

在粗糙集理论中 ,知识被认为是一种将现实或

抽象的对象进行分类的能力.

定义 1　决策系统中 ,对于 X Α U , X的 B 下近

似集定义为

B - ( X) = ∪{ Y ∈U/ B | Y Α X} . (1)

定义 2　D对 B 的依赖度记为γ,定义如下 :

γ( B , D) =
| POS B ( D) |

| U |
= ∪

X∈U/ D

| B - ( X) |
| U |

.

(2)

2. 2　Ziarko变精度粗糙集模型[3 ]

定义 3　设 X和 Y表示有限论域 U 的非空子

集 ,定义二元关系

c( X , Y) =
1 -

| X ∩Y |
| X |

, | X | > 0 ;

0 , | X | = 0 .

(3)

其中 | X | 表示集合 X的基数 ,称 c( X , Y) 为集合 X

关于集合 Y的相对错误分类率.给定0 ≤β< 0 . 5 ,若

c( X , Y) ≤β,则称 X 以误差β包含于 Y ,记为 X

ΑβY .

定义 4　决策系统中 ,对于 X Α U , X的β下近

似集定义为

Bβ- ( X) = ∪{ E ∈U/ B | c( E , X) ≤β} . (4)

X的β下近似可理解为将 U中的对象以不大于

β的分类误差分类于 X 的集合.

定义 5　决策属性 D对条件属性 B 的β近似依

赖度记为γβ ,定义如下 :

γ( B , D ,β) =
| POS ( B , D ,β) |

| U |
, (5)

其中

POS ( B , D ,β) = ∪
X∈U/ D

Bβ- ( X) . (6)

2 . 3　基于γ的属性约简

定义 6　条件属性 C关于决策属性 D的β约简

是 C的一个子集 red ( C , D ,β) ,且满足 :

1) γ( C , D ,β) =γ( red ( C , D ,β) , D ,β) ;

2) 从 red ( C , D ,β) 中去掉任何一个属性 ,都将

使 1) 不成立.

3　信息熵相关概念
3 . 1　信息熵和条件熵[7 ] :

定义 7　决策系统中 , B 的信息熵定义为

H ( B) = - ∑
m

i = 1

| X i |
| U |

log2
| X i |
| U |

. (7)

定义 8　条件属性 B相对于决策属性 D的条件

熵 H ( D | B) 为

H ( D | B) =

- ∑
m

i = 1
∑

n

j = 1

| X i ∩Y j |
| U |

log2
| X i ∩Y j |

| X i |
. (8)

从信息熵的物理意义可知 ,信息熵 H ( B) 反映

了 B 提供的平均信息量 ,或表示知识 B 的平均不确

定性 ,或表示知识 B的随机性.从知识的粗糙性含义

可知 ,知识 B的粗糙性越小 ,则其提供的平均信息量

越大 ,它的平均不确定性及其随机性也越小 ,那么它

的熵越小.条件熵 H ( D | B) 表示在已知知识 B的情

况下 ,对知识 D仍然存在的平均不确定度.

3 . 2　基于熵的属性约简

粗糙集理论是从代数角度来进行属性约简 ,熵

是从信息角度进行属性约简.

属性约简就是在保证与原决策系统相同的相关

系数的前提下 ,选择尽可能简单的条件属性集.文献

[6 ]描述了用于粗糙集属性约简的最小描述长度原

则理论 (MDL P) ,该理论认为选择决策规则中的条

件属性时 ,最理想的预测属性是使如下两者之和为

最小的条件属性 B :

1) 对条件属性 B 进行编码的复杂性 , 用熵

H ( B) 表示 ;

2) 在己知条件属性 B 的情况下 ,由于不确定性

规则而使决策 D存在的统计不确定性 ,用某些合适

的条件熵 H ( D | B) 表示.

定义 9　属性约简描述为使 H ( B →D) 为最小

的条件属性集合 B ,粗糙信息熵 H ( B →D) 定义如
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下 :

H ( B →D) = H ( B) + H ( D | B) . (9)

4　基于变精度粗糙信息熵的约简
4 . 1　依赖度与粗糙信息熵的比较

依赖度γ是对执行准确的对象分类能力的评

价 ,近似依赖度γβ是对执行具有分类误差β的对象

分类能力的评价 ,表示只有γβ ×100 %的对象能通

过属性 B 以不大于β的分类误差划分到的等价类

U/ D中.γ越大 ,分类集合的不一致性就越小.

然而 ,不确定性问题不仅仅只包括不一致性 ,还

包括随机性、不完整性等等.γ度量的是不一致性的

程度 ,因此单用γ来度量不确定性是不准确的[5 ,6 ] .

粗糙信息熵 H ( B →D) 比γ和条件熵 H ( D | B)

更适用于属性约简.因为它既包括了不确定性的度

量 H ( D | B) , 又包括了条件属性的编码复杂度

H ( B) ,能够更全面地反映出条件属性 B 的预测分

类能力 ,并能从多个方面来度量不确定性.

4 . 2　变精度粗糙信息熵

粗糙集认为 ,论域 U 中的对象分为确定性的和

非确定性的 ,确定性对象就是能够根据条件属性的

值通过决策规则推导出唯一的决策属性. V PRS扩

大了 U 中确定性对象的范围 ,认为那些可能是受噪

声影响的对象是弱确定性的.根据第 2节的定义 ,传

统粗糙集和变精度粗糙集中确定性对象的集合分别

为 Z和 Zβ ,即

Z = POS ( B , D) = X1 ∪⋯∪ X b ,

Zβ = POS ( B , D ,β) = X1 ∪⋯∪ X b ∪⋯∪ X c .

将式 (7) , (8) 代入 (9) ,可得

H ( B →D) =

- ∑
m

i = 1

| X i |
| U |

log2
| X i |
| U |

-

∑
m

i = b+1
∑

n

j = 1

| X i ∩Y j |
| U |

log2
| X i ∩Y j |

| X i |
. (10)

由定义 8可知 , H ( D | B) 没有区分确定性规则

和不确定性规则 ,而是根据条件属性分区和决策属

性分区的交集来计算熵值.认为 Z中的对象都是确

定性的 ,位于U2Z中的边界区域内对象 ,根据其属于

某一决策类的可能性大小进行猜测.而实际上边界

区域内的对象的决策值都是不可知的 ,因而文献[6 ]

对 U2Z内对象不进行猜测 ,而把边界区域内的每个

对象均当作单独的一个类 ,边界区域内每个对象的

不确定性都设为 1/ | U | log2 | U | .

根据 V PRS和文献[6 ] ,本文定义一种新的条件

熵

Hβ( D | B) =

∑
c

i = 1
∑

n

j = 1

| X i ∩Y j |
| X i |

log2
| X i |

| X i ∩Y j |
+

| U - Zβ |
| U |

log2 | U | =

(1 - γβ) log2 | U | , (11)

相应的变精度粗糙信息熵如下 :

Hβ( B →D) = ∑
m

i = 1

| X i |
| U |

log2
| U |
| X i |

+

(1 - γβ) log2 | U | . (12)

Hβ( D | B) 由两部分组成 ,一部分是确定性规

则和受到噪声影响的弱确定性规则 ;另一部分是不

确定性规则.因此 Hβ( B →D) 能区分确定性规则和

不确定性规则 ,并且通过适当选取β值 ,能够正确区

分不确定性规则与受到噪声影响的规则 ,是一种较

为理想的基于 MDL P原理的熵度量方法.

为了比较不同的条件属性子集 ,定义归一化变

精度粗糙信息熵为

Sβ( B →D) =
def

1 , H ( D) = log2 | U | ;

1 -
Hβ( B →D) - H ( D)
log2 | U | - H ( D)

, ot hers.
(13)

Sβ( B →D) 值越接近 1 ,说明条件属性 B的选择

越优.

4 . 3　算法设计

本文提出了基于变精度粗糙信息熵的约简算

法 ,其利用文献[8 ]提出的算法求核集 ,再将其他属

性按照信息熵排列 ,并采用了前向型启发式发现算

法.

输入 :决策系统 DS = (U , C ∪D ,{ V a} , f a) ;错

误分类率β(0 ≤β< 0 . 5) ;阈值ε.

输出 :条件属性的约简 redD ( C) .

步骤 :

1) 根据决策系统区分矩阵得到条件属性的核

coreD ( C) ;

2) Z = Sβ( C →D) , redD ( C) = coreD ( C) ;

3) 计算 Z′= Sβ(coreD ( C) →D) ,如果 Z/ Z′≥

ε,算法结束 ;

4) 令 W = C - coreD ( C) = { w1 , ⋯, w k } ,按照

信息熵排序 H ( w1 ) ≤⋯≤ H ( w k ) , i = 1 ;

5) 令 redD ( C) = redD ( C) ∪{ w i } ,计算 Z′=

Sβ( redD ( C) →D) ,如果 Z/ Z′≥ε,算法结束 ;

6) i = i + 1 ;如果 i ≤| W | ,转到5) ,否则算法结

束.

4 . 4　算法复杂度分析

计算 coreD ( C) 的时间复杂度是 O( ( | C | +

| D | ) 2 | U |·log | U | ) ,计算 H ( B) 的时间复杂度
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是 O(| B | | U | ) .在第 5步的每次循环中 ,计算 Sβ( B

→D) 的时间复杂度是 O( (| B | +| D | ) | U |·log |

U | ) ,最坏情况下需要执行 | C | 次.一般决策系统

中 | D | = 1 ,则算法总的时间复杂度是 O(| C | 2 | U

|·log | U | ) ,算法空间复杂度是 O(| C | | U | ) .

5　实验研究
5 . 1　实例分析

下面给出一个例子对算法作出解释.表 1 是一

个决策系统的数据 ,其中{ C1 , C2 , C3 , C4 } 是条件属

性 , { d} 是决策属性.首先 ,用决策系统区分矩阵 ,得

到条件属性的核{ C2 } ;计算非核条件属性的信息熵

得到 H ( C1 ) = H ( C4 ) = 2 . 392 2 > H ( C3 ) =

1 . 642 2 ;β= 0 . 1 时 ,由归一化变精度粗糙信息熵

Sβ( ( C1 , C2 ) →d) = Sβ( ( C1 , C2 , C3 , C4 ) →d) ,根据

算法可得属性约简集合{ C1 , C2 } . 也就是对于决策

系统表 1 ,只需条件属性{ C1 , C2 } ,便可预测决策属

性的值.

表 1　实例数据

C1 C2 C3 C4 d

1 1 1 1 0 1

2 1 0 1 2 0

3 0 0 1 1 0

4 2 2 1 2 1

5 2 1 1 2 0

6 2 2 1 0 1

7 1 2 0 1 1

8 0 0 0 0 0

5 . 2　算法性能测试

实验数据采用 5 个 UCI[ 9 ] 分类问题数据集

(diabetes ,heartdisease ,iris ,monk1 ,soybean) 来对

算法的有效性进行测试 ,5 个集合的属性如表 2 所

示.其中 heartdisease和 soybean集合因含有噪声 ,

造成数据缺失、信息不完整 ,部分属性值为空.

表 2　数据集属性

数据集 记录数
条件属
性个数

决策属
性个数

类别
数目
属性中是
否有空值

diabetes 768 8 1 2 无

heartdisease 270 13 1 2 有

iris 150 4 1 3 无

monk1 432 6 1 2 无

soybean 307 35 1 19 有

实验软件采用华沙大学开发的粗糙集系统

RSES(Rough Set Exploration System) 和Delp hi平

台开发的约简算法.实验过程将每个数据集分成训

练集 (70 %) 和测试集 (30 %) .算法分别采用基于依

赖度γ(算法 1) 、基于粗糙信息熵 H ( B →D) (算法

2) 和本文提出的基于变精度粗糙信息熵 (算法 3 ,β

= 0 . 1 ,ε= 0 . 95) 作为不确定性度量标准 ,先对训练

集进行属性约简 ,得到决策规则 ,再对测试集进行分

类.每组数据采用每种算法运行 10 次 ,求平均属性

个数、规则个数和平均识别精度 ,结果如表 3 所示.

实验结果表明 ,相比较其他度量标准 ,能够提供较少

的约简属性数目和规则数目. 在对 diabetes ,

heartdisease ,iris三个数据集的测试中 ,本文提出的

算法识别精度最高 ,在对 monk1和 soybean两个数

据集的测试中 ,识别精度略低于算法 2 .实验比较结

果表明 ,本文提出的算法对于含有噪声类型的数据

也具有较好的效果.

表 3　约简结果

数据集

算法 1

平均属
性 / 规
则个数

平均
识别
精度

算法 2

平均属
性 / 规
则个数

平均
识别
精度

算法 3

平均属
性 / 规
则个数

平均
识别
精度

diabetes 3. 4/ 198 0. 714 2. 9/ 371 0. 681 2. 3/ 110 0. 723

heartdisease 4. 2/ 34. 5 0. 79 3/ 130 0. 716 2. 8/ 20 0. 802

iris 2/ 29 0. 867 2/ 29 0. 867 1. 6/ 19. 6 0. 933

monk1 3/ 21 0. 952 3/ 21 0. 972 3. 5/ 11. 5 0. 964

soybean 4. 1/ 61. 8 0. 943 3. 4/ 42 0. 962 2. 3/ 14. 3 0. 956

6　结 　　论
特征约简是身份融合中非常关键的步骤 ,但由

于其存在的大量不确定性影响了约简的效果.粗糙

集作为解决不确定问题的方法 ,采用依赖度作为不

确定性度量 ,在目标识别领域取得了一定的应用 ,但

存在抗噪声干扰能力差、计算量大、不能全面反映不

确定性等局限性. V PRS能够提高粗糙集对噪声数

据的处理 ,发现那些受噪声影响的弱确定性规则.基

于粗糙信息熵的不确定性度量能够反映不确定性的

多个方面.本文提出一种新的基于 V PRS和信息熵

的变精度粗糙信息熵作为决策系统中的不确定性度

量 ,并给出了优化的算法.实验结果表明 ,相比较其

他度量标准 ,在不损失识别精度的前提下 ,能够提供

较少的约简属性数目和规则数目.
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器参数取为 Q = 1 , R = 20 , P = 40 . 5 ,预测时域 T

= 0 . 5 s ,采样周期δ= 0 . 1 s.系统初始条件为 x1 (0)

= 1 , x2 (0) = 0 . 5 , x3 (0) = 0 . 8 ,假设系统存在模型

失配 , Ûx1 变为Ûx1 = sin x1 - x1 + 3 x2 + x3 + u1 .采用

上述控制器参数 ,状态 x3 响应曲线如图 1所示.

图 1　状态 x3 的响应曲线

由仿真结果可看出 ,系统数学模型虽然存在失

配 ,但控制器仍能保持系统内部动态的稳定.

5　结 　　论
本文针对仿射非线性 MIMO非最小相位系统 ,

提出了一种输入输出反馈线性化和模型预测控制结

合的控制方案.首先通过反馈线性化将系统分解为

外部动态和内部动态 ,对外部动态用极点配置保证

其稳定性 ,针对零动态不稳定的非最小相位系统 ,用

模型预测控制镇定系统内部动态 ,并将模型预测控

制信号作为系统的参考输出 ,实现闭环控制系统的

指数稳定.能够很好地解决存在模型失配时非最小

相位系统的镇定问题.仿真算例说明了控制器的设

计过程和性能.
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