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基于聚类离散化和变精度邻域熵的属性约简

陈迎春†, 李 鸥, 孙 昱

(信息工程大学信息系统工程学院，郑州 450000)

摘 要: 针对传感网采集数据的不完备性,利用数据本身特点,通过定义类簇指标,提出基于改进K-means聚类算
法的数据离散化方法,以减小噪声、孤立点和不完备数据集对决策识别结果产生的影响;然后,通过引入互信息熵
的属性重要度度量和变精度修正系数,提出基于互信息熵的变精度邻域粗糙集属性约简启发式算法,整合变精度
和邻域粗糙集的优势,在减小约简算法计算复杂度的同时提高决策系统识别精度.仿真结果表明了算法在提高决
策系统识别精度和降低其计算复杂度方面的有效性,模拟环境测试进一步验证了其工程适用性.
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Attribute reduction based on clustering discretization and variable
precision neighborhood entropy
CHEN Ying-chun†, LI Ou, SUN Yu

(College of Information System Engineering，Information Engineering University，Zhengzhou 450000，China)

Abstract: To deal with the incompleteness of sensor network data, an attribute discretization method is proposed, based
on the improved K-means clustering algorithm. In the method, a cluster index is defined and the data characteristics
of each attribute are utilized in order to reduce the influences of noise, outliers and incomplete data sets on recognition
results. Then, through the introduction of the mutual information entropy and variable precision correction coefficient,
an attribute reduction heuristic algorithm is proposed, which integrates the advantages of the variable precision rough
set and neighborhood rough set. The computational complexity is reduced and the recognition accuracy is improved by
using the algorithm. Simulation results show the effectiveness of the proposed algorithms in dealing with the recognition
accuracy and the computational complexity of the decision recognition system. The simulated environment test further
verifies the applicability of the proposed algorithms.
Keywords: variable precision rough set；neighborhood rough set；K-means clustering；mutual information entropy；
attribute recuction

0 引 䀰

随着通信智能的快速发展和通信环境的日趋复

杂,将传感网感知技术应用于决策识别领域愈加广
泛[1-3].数据样本越来越多,数据价值密度越来越低,
数据格式各异,如何在保证数据处理精度条件下进行
数据约简,从海量数据中有效去除噪声、冗余或不重
要的信息,从而提高决策识别精度和时效性,已成为
大数据背景下传感网数据应用的关键问题.
粗糙集理论,主要有代数和信息论两种观点[4],

以其能够定量分析处理不精确、不一致、不完整信

息与知识的能力,被广泛应用于决策支持与分析、数

据挖掘、知识发现、机器学习及传感网、物联网等领

域,而决策信息系统的约简已成为粗糙集理论和应用
研究的焦点问题之一[5].基于粗糙集理论的数据属性
约简,仅依赖所需处理的数据集合本身,就能够在保
持数据决策识别能力不变的情况下删除冗余和不重

要的数据.与目前常用的高维数据降维算法PCA[6-7]

相比,可以不改变数据属性的物理意义而降低决策识
别系统数据处理量,提高系统处理效率[8-9].但是,经
典粗糙集理论只能应用于离散值属性,其上、下近似
概念定义在严格等价关系上,实际数据往往难以满
足[10-15].为了解决这一问题,粗糙集理论出现了大量
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扩展模型[10-11,16-17],不仅指明了其与形式概念分析等
其他不确定信息处理理论的关系,还指出了知识的粗
糙性实质上是对其所含信息更深层次的刻画,为粗糙
集理论实际应用提供了更广的理论、方法和工具.文
献 [14]的邻域粗糙集模型将严格等价关系扩展为非
等价关系;文献 [15]又进一步扩展了邻域关系和相容
关系,将粗糙集理论应用于不完备混合型数据集.为
了进一步解决数据离散化的误差问题和属性间无函

数关系的数据分类问题,文献 [11,18]指出,变精度粗
糙集模型从集合包含度的视角给出了决策粗糙集模

型的一个特例,其通过引入一个误差精度,在一定程
度上放宽了粗糙集理论对不可分辨关系的要求[19],
可对样本属性进行一定的噪声容忍,兼顾不一致性和
随机性,使不确定性量度性质更佳[20-21].文献 [22-23]
进一步将变精度粗糙集与邻域粗糙集相结合,用邻域
粒化的思想推广了变精度粗糙集模型;文献 [24]对邻
域熵扩展为变精度邻域熵的原理进行了证明;文献
[23]使用基于正域的属性重要度作为属性核的约简
标准;而文献 [4-5,15]则证明了粗糙集理论中约简的
信息论观点包含了代数观点.因此,采用基于信息熵
理论的属性约简可更全面地处理系统的不确定性,获
得高效的属性约简算法[15,25-26].
文献 [27]指出,利用互信息增益度量属性重要

度,具有更有效的计算理论.因此,本文以传感网数据
决策识别系统为应用背景,针对不完备混合决策系
统,提出一种基于互信息熵的变精度邻域粗糙集属
性约简启发式算法,从信息论的角度出发,结合变精
度粗糙集和邻域粗糙集的优势,综合考虑属性全集对
决策结果的影响,实现决策识别系统处理精度的提高
和整体计算复杂度的降低.为了满足粗糙集理论离
散值属性要求,本文又针对不同识别目标传感器数据
具有一定区分度、不同传感器数据格式各异且有空

值、采集易受噪声影响等特点,提出一种基于改进K-
means聚类算法的数据离散化方法.该方法在降低传
统K-means算法对初始聚类中心敏感性的同时,以一
种新的类簇指标为度量,针对各单一属性数据进行离
散化,减小噪声和孤立点对聚类结果产生的影响,克
服统一阈值设定无法兼顾不同属性数值分散程度而

造成决策识别精度下降的弊端.

1 基本概念

针对不完备混合决策系统 IMT= ⟨U,C
∪

D,V,

f⟩[15],论域U = (x1, x2, · · · , xn) 表示非空有限样

本集,C和D分别为条件属性集和决策属性集且C
∩

D = ∅,V =
∪

a∈C
∪

D

Va为属性a的值域,包含连续数

值数据、离散符号数据和空值,信息函数f : U× (C
∪

D) → V ,表示样本与其属性取值的映射关系.
定义1 给定 IMT,B ⊆ C

∪
D, ∀xi ∈ U ,样本xi

在属性子集B上的广义邻域为[15]

δB(xi) = {xj ∈ U |(xi, xj) ∈ TNB}. (1)

其中: δB(xi)为广义邻域粒子, TNB为广义邻域关系.
定义2 广义邻域模型可变精度阈值β ∈ (0.5,

1]的上近似和下近似分别为[22]

NβX = {xi|I(δB(xi), X) > 1− β, xi ∈ U}, (2)

NβX = {xi|I(δB(xi), X) ⩾ β, xi ∈ U}. (3)

其中:针对集合A和集合B, I(A,B) = Card(A
∩

B)/Card(A), A,B ̸= ∅, Card表示集合的势.当A =

∅或者B = ∅时, I(A,B) = 0, I(A,B)表示A包含于

B 的程度且0 ⩽ I(A,B) ⩽ 1. NβX表示U中以不小

于β的分类精度划分到决策类上的邻域信息粒子的

集合[23].
定义3 对于 IMT,条件属性子集B ⊆ C, ∀c ∈

C −B,则c对于D的重要度为[23]

SIG(c,B,D) = γβ
B

∪
{c}(D)− γβ

B(D). (4)

其中: γβ
B(D)表示决策属性D对条件属性子集B的

β近似依赖度,若采用基于正域的属性重要度标
准,则γβ

B(D) = Card(POS(B,D, β))/Card(U),正域
POS(B,D, β) =

∪
NβX .根据条件属性重要度,通过

启发式算法去除对决策识别结果影响不大的属性,达
到数据约简的目的.

2 基于K-means聚类的数据离散化
将连续属性离散化,是数据处理中的重要一环,

其效果好坏直接影响数据分析结果[28].数据离散化
算法按照是否考虑类别信息分为有监督和无监督方

法[28],按照考虑单个属性还是全局属性分为局部和
全局方法[28-29],按照是否考虑结果生成过程分为静
态和动态方法[28,30]等.为了满足粗糙集理论的离散
化属性值要求,根据多传感器识别目标所采集数据通
常具有异类目标数据之间差异较大的特点,本文提出
一种基于K-means聚类的数据离散化方法.该方法
首先将大量高维属性数据点按其类簇指标划分为多

个簇,提取每个簇的类簇标签;然后使用该标签代替
簇中所有数据实现离散化,通过充分利用数据本身的
特点减小离散化带来的误差.本离散化方法处于属
性约简前的数据预处理阶段,在离散化过程中并没有
考虑数据类别信息,而是通过对每一维属性数据特点
的具体考量实现全体数据的离散化,属于无监督、局
部的静态离散化方法.
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K-means聚类具有算法实现快速、简单,能有效
处理大数据集等优点[31],广泛应用于大数据分析[32],
是数据挖掘领域的经典算法之一.但经典K-means
算法对初始聚类中心敏感,易使结果不稳定或陷入局
部最优;而基于密度的数据处理方法由于可以有效
反映数据的分布特征,被大量应用于有监督和无监督
数据处理中[33].因此,基于密度的聚类中心选取方法
成为优化K-means聚类算法的有效手段之一[34].本
文借鉴文献 [34]的方法,选取类簇指标随k值变化曲

线的最低点 (最小值)所对应的k值作为最终类簇个

数.同时,为减小计算复杂度,本算法采用类簇平均质
心距离的平均值作为类簇指标,综合考虑样本距离和
样本分散程度,以减小噪声和孤立点对决策识别结果
的影响.针对数据集中的空值,可根据类簇密度和上
下样本进行插值.而k作为决策类别数,在实际传感
网应用中,通常具有一定的先验信息.

设样本数据集X = {xi|i = 1, 2, · · · , n},则类簇
平均质心距离的平均值E可表示为

E =
1

k

k∑
i=1

1

ni

ni∑
j=1

d(xj , corei). (5)

其中: k为类簇的数量;ni为第i类Ci中样本数量; d(·)
为距离函数,一般为欧氏距离; corei =

1

ni

∑
x∈Ci

x为Ci

的聚类中心.
数据离散化算法流程如图1所示.
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图 1 基于K-means聚类的数据离散化算法流程

以某一属性为例,基于K-means 数据离散化算
法步骤如下.
输入:属性数值和k的最大值,这里通过一个递

减的计数器枚举k的取值;
输出:属性的离散化数值.
Step 1:针对该属性和一个固定的k值,对所有属

性数据进行K-means聚类,结果暂存;

Step 2:计算类簇平均质心距离的平均值作为类
簇指标;

Step 3:判断 k是否大于 1,若是,则 k − 1,返回
Step 1,否则前往Step 4;

Step 4:计算该属性类簇指标随k值变化的最小

值,确定k最终取值,并从暂存的数据中选择对应k值

的聚类结果;
Step 5:使用类簇标签代替类簇中数据的值,将连

续属性离散化.
在上述算法中,针对每一个样本属性,根据文献

[34]的思想,其计算时间主要消耗在样点距离的计算
上,时间复杂度为O(|U |k ln |U |).而总体算法需要遍
历每一个样本属性,因此,该离散化算法的时间复杂
度为O(|C||U |k ln |U |).在空间复杂度方面,可以通过
在硬盘暂存的方式节省内存空间.

3 基于互信息熵的属性约简启发式算法

本文以求取 IMT的决策表核属性集为目标,以
属性重要性为启发信息,提出基于互信息熵的前向属
性约简启发式算法.
定义4 给定 IMT,B ⊆ C

∪
D,则属性子集B和

决策属性D的条件熵定义为[15]

Hδ(D|B) = −
|U |∑
i=1

1

|U |
log2

|δD(xi)
∩

δB(xi)|
|U |

. (6)

文献 [24]证明了可变精度粗糙集下β近似等价

于U中以不小于β的分类精度进行决策类划分的邻

域下近似.条件熵Hδ(D|B)表示在已知参数集B的

情况下,因不确定性规则而使决策状态D存在平均

不确定度,它根据所有条件属性等价类和决策属性等
价类的交集来计算熵值,没有区分确定性规则和不确
定性规则[25].本文借鉴文献 [25]的思想,引入变精度
粗糙集模型,通过设定可变精度阈值β,将由噪声数
据引起的弱确定性规则过滤出来.
定义5 给定 IMT,B ⊆ C

∪
D,精度阈值β ∈

(0.5, 1],则决策状态D相对于参数集B的变精度条件

熵定义为

Hβ
δ (D|B) = −

|U |∑
i=1

1

|U |
log2

|δβD(xi)
∩

δβB(xi)|
|U |

+

|U − V β
δ |

|U |
log |U |, (7)

其中集合V β
δ 表示参数集合B在邻域范围内到决策

状态D的对应关系中,相应变精度下近似NβX的并.
定义6 给定 IMT,条件属性子集B ⊆ C,精度阈

值β ∈ (0.5, 1],∀c ∈ C −B,则c对于D的重要度为
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SIG(c,B,D) = Iβδ (D;B
∪

{c})− Iβδ (D;B) =

Hβ
δ (D)−Hβ

δ (D|B
∪
{c})− (Hβ

δ (D)−Hβ
δ (D|B)) =

Hβ
δ (D|B)−Hβ

δ (D|B
∪
{c}), (8)

其中Iβδ (D;B)表示决策状态D与参数集B的互信息

熵.属性重要度其实为互信息的增量,增量越大,说明
在已知属性B的条件下,属性c对决策D越重要.

在前向启发式约简算法中,逐个选择最重要的
属性并添加到核属性集中,直到 Iβδ (D;B) = Iβδ (D;

C).本文借鉴文献 [26]和PCA的思想,进一步引入变
精度修正系数ε用于降低算法复杂度.若满足Iβδ (D;

B)/Iβδ (D;C) ⩾ ε,则认为启发式算法结束.一般可取
ε ∈ [0.9, 1].
具体算法步骤如下.
输入:不完备的混合决策系统 IMT,邻域半径 δ,

变精度修正系数ε,可变精度阈值β;
输出:条件属性C的一个相对约简Red.
Step 1:依据第 2节基于K-means聚类的数据离

散化方法,对条件属性数据进行归一离散化处理.
Step 2:计算Iβδ (D;C).
Step 3:令 j = 1,Y = C,C的D核CoreD(C) =

∅,重复Step 3.1∼Step 3.5:
Step 3.1:计算G = Hβ

δ (D|C);
Step 3.2:任取g ∈ Y ,计算G′ = Hβ

δ (D|C − {g});
Step 3.3:若G/G′ ⩾ ε,则CoreD(C) = CoreD(C)∪

{g};
Step 3.4:Y = Y − {g};
Step 3.5: j = j + 1,若j > |C|,则终止,转Step 4,

否则转Step 3.1.
Step 4:令Red=CoreD(C),重复Step 4.1∼Step 4.3:
Step 4.1:对g∗i ∈ C − Red, 1 ⩽ i ⩽ |C − Red|,计

算SIG(g∗i ,Red, D);
Step 4.2:取 SIG (g∗r ,Red,D) =

|C−Red|
max
i=1

SIG(g∗i ,

Red, D),令Red= Red
∪

{g∗r};

Step 4.3:若
Iβδ (D;Red)
Iβδ (D;C)

⩾ ε,则终止,转Step 5,否

则转Step 4.1.
Step 5:输出所求的约简属性Red.
在上述算法中, Step 1的计算复杂度是第 2节

中分析的O(|C||U |k ln |U |). Step 2互信息熵的计算
消耗主要集中在等价类计算上,时间复杂度为
O(|C||U | ln |U |). Step 3和 Step 4采用在论域U 中逐

步增量获取约简属性的方法,是以熵的计算为基
础的,最坏的情况就是遍历样本所有条件属性,其
计算复杂度为O(|C|2|U | ln |U |).在K-means聚类离
散化时,类簇个数 k一般远小于 |C|和 |U |,因此,本

文算法的时间复杂度主要由Step 3和Step 4决定,为
O(|C|2|U | ln |U |).在空间复杂度方面,相比于文献
[23]基于正域的属性重要度算法,虽然引入了互信息
熵的计算存储空间,但却减少了正域的计算存储空
间,其空间复杂度的增加主要集中在Step 1数据离散
化方面.正如第2节所述,该算法的空间复杂度在可
控的有限范围内.

4 仿真结果与分析

为了测试本文算法性能,首先选择来自UCI数据
库的8个数据集 (见表1)进行实验测试,然后再通过
搭建模拟环境进行实际测试.表1中的8个数据集涉
及日常生活和医学等领域,均是通过采集样本属性数
据实现对样本类别的决策识别,与本文传感器网络数
据的表现形式及处理目标一致.实验过程中将约简
后的数据集作为NBC(Naive bayes classifier)分类器的
输入,采用10折交叉验证的方法输出目标识别结果,
以检测属性约简算法在决策识别系统中的有效性.

表 1 数据集描述

数据集 实例数 条件属性 决策类别

Wine 178 13 3

Dermatology 366 34 6

Breast cancer 699 10 2

Credit approval 690 15 2

Vehicle 846 18 4

Iono 351 34 2

Mushroom 8 124 22 2

Hepatitis 155 19 2

4.1 基于K-means聚类的数据离散化方法验证

对于数据集中的数据,首先要进行基于K-means
聚类的数据离散化.为了验证该离散化方法的有效
性,本文以Wine数据集为例,选择初始k = 5,经过改
进的K-means方法归一离散化后的数据如表2所示.

表 2 离散化的Wine数据

样本
属性

Alcohol Malic acid Ash · · · Proline

1 3 1 3 · · · 1

2 1 1 1 · · · 1

3 1 2 2 · · · 1

4 3 1 3 · · · 1

5 1 2 2 · · · 3
...

...
...

...
...

...

178 3 3 2 · · · 2

在表2中,基于K-means聚类的方法对数据集中
的每一个属性数据进行离散化,最后选择类簇指标随
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k值变化曲线的最小值所对应的k = 3作为最终类

簇个数,这与Wine 数据集的先验决策类别数3相吻
合.数据经过聚类离散化,不仅降低了数据中噪声和
孤立点对决策识别结果的影响,而且还充分显现了传
感器网络所采集数据本身的特点——不同目标的感

知数据差异较大.当然,在具有先验决策类别信息时,
可以通过预先设定k值的方法减少聚类循环次数,降
低算法计算量.但该离散化方法为无监督的数据属
性约简和属性识别提供了一种解决途径.

4.2 基于互信息熵的属性约简启发式算法验证

为了对基于互信息熵的属性约简启发式算法进

行验证,本文仍以Wine数据集为例,在对属性数据进
行基于K-means聚类离散化的基础上,分别测试邻域
半径δ、可变精度阈值β和变精度修正系数ε对约简

算法的影响.测试先从不同邻域半径 δ开始,检测约
简后的属性个数,以及将约简后的数据作为NBC输
入时得到的决策识别精度.由于β ∈ (0.5, 1],而一般
ε ∈ [0.9, 1],本文测试的初始值选择β = 0.55以及

ε = 0.95,测试结果如表3所示.

表 3 邻域半径δ不同时决策结果对比

邻域半径δ 决策识别精度/% 约简后的属性个数

0.05 95.1 9

0.1 93.92 6

0.15 94.41 5

0.2 95.52 5

0.25 93.52 6

由表3数据可以看出,当δ = 0.2时,不仅使约简
后的属性个数最少,而且还使决策识别精度最高.因
此,在测试可变精度阈值β对决策识别系统性能影响

时,设置δ = 0.2且ε = 0.95,测试结果如表4所示.

表 4 可变精度阈值β不同时决策结果对比

可变精度因子β 决策识别精度/% 约简后的属性个数

0.8 95.63 5

0.85 96.93 6

0.9 97.5 6

0.95 97.5 6

在表 4中,随着β的不断增加,决策识别精度不
断提高.当β ⩾ 0.9时,决策识别精度和约简后属性
个数基本保持不变.虽然此时约简后的属性个数比
β = 0.8时增加了1,但决策识别精度却提高了近2个
百分点.因此,在对不同变精度修正因子 ε进行测试

时,选择初始参数δ = 0.2且β = 0.9,测试结果如表
5所示.

表 5 变精度修正因子ε不同时决策结果对比

变精度修正因子ε 决策识别精度/% 运行时间/s 约简后的属性个数

0.7 94.53 0.062 63 4

0.8 96.06 0.071 89 5

0.9 97.5 0.080 32 6

1 97.5 0.080 33 6

观察表5中数据可以发现,随着ε的不断变大,属
性约简算法选出的数据属性不断增加,决策识别精度
不断提高,但也使运行时间不断变长,这与ε的功能定

义相吻合.当ε ⩾ 0.9时,约简后的属性个数和决策识
别精度基本保持不变,运行时间也基本保持稳定,这
说明在Wine数据集中,此时所选出的数据属性在互
信息熵的定义下已趋于稳定值.同时,表5也说明,在
决策识别精度满足的条件下,可以通过降低ε的值,减
少所选数据属性个数,在算法的运行时间与决策识别
精度之间进行折中.

在δ = 0.2、β = 0.9和ε = 0.95时,本文算法与不
进行属性约简的决策识别算法、采用文献 [6]的PCA
属性约简算法、采用文献[15]广义邻域关系下基于条
件熵的属性约简算法、采用文献[18]的正域分布保持
GA-PRDR约简算法、以及采用文献 [23]基于正域的
属性重要度约简算法以及采用文献 [26]基于互信息
的变精度粗糙集属性约简算法的运行结果进行对比,
见表6.

表 6 7种算法运行结果对比

算法 决策识别精度/% 运行时间/s

不进行属性约简的决策识别算法 97.270 0.106 9

文献 [26]算法 97.289 0.080 5

文献 [23]算法 97.290 0.080 7

文献 [18]算法 97.502 0.099 2

文献 [15]算法 97.284 0.080 5

文献 [6]算法 97.110 0.078 3

本文算法 97.500 0.080 3

由表6中数据可以看出:本文算法通过属性约简
选择出重要属性,减少了原始数据中掺杂的噪声影
响,与不进行属性约简的决策识别算法相比,决策识
别精度有所提高.同时,由于约简掉一部分属性数据
且 ε = 0.95,在算法运行时间上明显优于不做属性
约简的决策识别算法.由于文献 [23]算法采用变精
度粗糙集与邻域粗糙集相结合的方式进行属性约简,
使得决策识别精度高于文献 [26]的变精度粗糙集属
性约简算法和文献 [15]的广义邻域条件熵属性约简
算法,但文献 [26]引入变精度粗熵修正系数,文献 [15]
对每轮熵值计算都进行了简化,使得文献 [23]算法运
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行时间长于文献 [26]和文献 [15].本文算法基于互信
息熵进行属性约简,采用K-means聚类离散化的方法
消除了噪声和孤立点的影响,相比于文献 [23]的基于
正域属性重要度算法,决策识别精度明显提高.而且
本文算法通过引入变精度修正系数,使得算法运行
时间也小于文献 [15]和文献 [26].与文献 [18]算法相
比,由于文献 [18]采用基于遗传的最小约简算法,在
决策域分布保持条件下减小了出现约简超集的可能

性,使决策识别精度略高于本文算法,但在运行时间
上消耗更多.文献 [18]的约简算法其时间复杂度为
O(N |I−max ||C|2|U |2),N为随机生成的初始种群大
小, |I − max |为最大迭代数,远大于本文算法的时间
复杂度O(|C|2|U | ln |U |);并且,其遗传算法的染色体
长度等于条件属性全集所含属性的个数 |C|.因此,文
献 [18]算法的运行时间会随着N的随机性、条件属

性个数 |C|以及样本个数 |U |的增大而明显增加.实
验发现,在表 1的数据集中,除Wine和Hepatitis数据
集外,在其他数据集上文献 [18]算法的决策识别精
度都不高于本文算法,而Wine和Hepatitis数据集的
样本个数和条件属性个数都不算大.因此,在本文进
行数据约简以提高决策识别系统时效性的应用背景

下,文献 [18]算法并不适合,其时间消耗所付出的代
价要远大于决策识别精度提高所带来的好处,尤其
是在实际工程应用中.与文献 [6]PCA约简方法相比,
虽然PCA约简算法运行时间较少,但决策识别精度
下降也较多,且PCA的约简方法改变了原始输入属
性参数的物理意义,不利于后续决策识别操作的数
据分析.因此,在传感网数据决策识别的应用背景下,
本文算法更加适合.但从表6中不难看出,本文约简
算法在算法复杂度方面优势并不十分明显.虽然本
文算法的整体计算量O(|C|2|U | ln |U |)不由K-means
聚类离散化的计算量决定,并且小于基于正域的属
性重要度约简算法计算量O(|C|2|U |2),但对于数据
离散化方法的进一步优化,以及进一步降低算法复杂
度,仍是后续研究工作需要解决的问题.

在输入参数不变的情况下,文献 [23]的算法和本
文算法在其他UCI数据集上的运行结果对比如表7
所示.
由表7可以看出,本文算法在决策识别精度方面

优于文献 [23]的算法.与表6相比,本文算法在表7中
7个数据集上的性能提高更加明显.这是由于Wine
数据集在离散符号数据和空值等方面,其不完备性不
如表7的数据集,而本文算法采用K-means聚类离散
化方法消除了原始数据集的不完备性,并利用基于熵

值的度量方法进行属性约简,使系统决策识别性能明
显提高.

表 7 不同数据集上决策识别结果对比

数据集
决策识别精度/%

文献 [23]算法 本文算法

Dermatology 96.08 97.22

Breast cancer 95.86 97.43

Credit approval 82.43 84.69

Vehicle 79.98 83.45

Iono 93.38 95.74

Mushroom 96.42 97.96

Hepatitis 82.52 85.31

4.3 模拟环境测试

为了验证本文算法对实际传感器采集数据处理

的有效性,以“车”和“人”两种目标的决策识别为目
标,在5 m× 20 m的沿平坦道路范围内布设了2对红
外对射传感器、2 个震动传感器和2个超声波测距传
感器,通过Zigbee通信模块传输到后台数据库进行目
标决策识别.具体测试情况如表8和表9所示.

表 8 Zigbee组网测试情况

条目 说明

测试环境 无明显障碍物的平地

测试方案 传感器之间布设距离为 20 m

测试结果 组网回传数据成功率为96 %

表 9 目标识别测试情况

条目 说明

测试设备

2对红外对射传感器

2个震动传感器

2个超声波测距传感器

测试方案
基础环境设施搭建完毕后,

人或车辆在20 m范围内通过

文献 [23]算法测试结果

对人的目标判决进行了100次测试,

决策识别精度为87 %;

对车的目标判决进行了55次测试,

决策识别精度为90.9 %

本文算法测试结果

对人的目标判决进行了100次测试,

决策识别精度为97 %;

对车的目标判决进行了55次测试,

决策识别精度为96.36 %

由表8可以看出, Zigbee组网回传数据成功率为
96%,说明后台数据库中存储的传感网采集数据为不
完备数据.从表9目标识别测试结果可以看出,文献
[23]的算法对车的决策识别精度要高于对人的决策
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识别精度,其主要原因是由于实际中目标车的多样性
和灵活性都不如人,传感器对目标车采集的数据受噪
声影响较小,数据的动态变化较人具有更明显的特
征.而本文算法对车和人的决策识别精度不仅都高
于文献 [23]的算法,并且对车和人的识别精度基本一
致,说明本文算法具有较强的抗噪声能力和对不完备
数据集的处理能力.测试结果验证了本文所提出算
法的有效性和工程适用性.

5 结 论

为了处理基于传感网数据的决策识别问题,本文
针对不完备混合决策系统,首先依据传感器采集的各
属性数据本身特点,提出了基于改进K-means聚类算
法的数据离散化方法,在消除原始数据集不完备性的
同时,减小噪声和孤立点对聚类结果产生的影响.然
后,在归一离散化数据的基础上,提出了基于互信息
熵的变精度邻域粗糙集属性约简启发式算法.该算
法引入变精度修正系数,整合变精度粗糙集和邻域粗
糙集的优势,在提高决策识别精度的同时降低算法计
算复杂度.仿真结果验证了该算法的有效性,其在决
策识别精度和运算时间上都明显优于不进行属性约

简的算法.
由于本文算法主要偏重于解决决策识别系统的

精确度和时效性问题,所提出的约简算法虽然使决策
识别精度得到提高,降低了决策识别系统的整体计算
复杂度,但与基于正域的属性重要度约简方法相比,
本文约简算法的计算量性能优势不明显.如何在保
证决策识别精度的同时进一步减少计算复杂度,或者
实现决策精度与计算复杂度更有效的折中,以及将本
文属性约简算法扩展到三支决策,进一步增强算法的
实用性,将是后续工作的重点.
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