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摘　 要：人工智能是研究、开发用于模拟、延伸和扩展人的智能的理论、方法、技术及应用系统的一门新的技术科学，
是对人的意识、思维过程的模拟。 粒计算是当前智能信息处理领域中一种新的概念和计算范式，是研究基于多层次

粒结构的思维方式、复杂问题求解、信息处理模式及其相关理论、技术和工具的方法论。 本文首先分析了人工智能

模拟人脑智能的粒计算模式与方法，其次总结了粗糙集、商空间、模糊集、云模型、三支决策等几种典型的粒计算基

本构架与数学模型，然后分析知识的多粒度解析表示与不确定性度量的研究现状，最后展望了粒计算求解模式在大

数据时代所面临的机遇与挑战。
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　 　 自从 １９５６ 年人工智能概念的提出，人工智能已

经发展了整整 ６０ 年。 无论是最早的“推理期”、之



后的“知识期”，还是目前蓬勃发展的“学习期”，这
些历史时期都产生了极为璀璨的人工智能理论与技

术，有力推动了信息技术的快速发展。 目前，人工智

能研究主要从两个方面展开：一类着重于感知机理

的理解与模拟，包括视觉、触觉、嗅觉、听觉等动态输

入的理解与建模；另一类着重于认知机理的理解与

模拟，重点关注人类较高层次的认知机理与信息处

理方法，包括人类的学习能力、求解能力、推理能力、
决策能力等。

１　 粒计算的发展及特点

粒计算（ｇｒａｎｕｌａｒ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ）是当前人工智能领

域中一种新的概念和计算范式，是研究基于多层次

粒结构的思维方式、问题求解方法、信息处理模式及

其相关理论、技术和工具的学科，属于人类较高层次

认知机理研究的范畴。 自 １９９７ 年 Ｚａｄｅｈ［１］ 第 １ 次

提出粒计算的概念以来，涌现出许多关于粒计算研

究的学术及应用成果。 从研究水平来看，２０１６ 年国

际期刊 Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｒａｎｕｌａｒ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ［２］ 在 Ｓｐｒｉｎｇｅｒ
创刊；国际学术会议有每年一次的 ＩＪＣＲＳ；国内会议

有每年一次的 ＣＲＳＳＣ⁃ＣＷＩ⁃ＣＧｒＣ；在近年来的国家

自然科学基金申请中，粒计算理论及应用已经成为

信息学部的申请和研究热点之一［３］。 与此同时，
Ｗｅｂ⁃ｏｆ⁃Ｓｃｉｅｎｃｅ 检索结果显示，以粒计算为主题的

文章除了计算机科学学科外，与多个学科具有关联

（见表 １）。
表 １　 以粒计算为主题的 ＳＣＩ 论文学科及高引论文分布

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅｓ ａｎｄ ｉｔｓ ｈｉｇｈｌｙ ｃｉｔｅｄ ｐａ⁃
ｐｅｒ ｃｏｕｎｔ ｏｎ ｔｏｐｉｃ ｇｒａｎｕｌａｒ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ

研究领域 记录数 所占比例 ／ ％ 高引论文数

计算机科学 １ ２５６ ４７．０５９ ２６

工程 ９１９ ３４．４３２ ２

物理 ２８５ １０．６７８ １

材料科学 １９３ ７．２３１ １

机械 １８９ ７．０８１ ０

数学 １６５ ６．１８２ ０

地理科学 １２４ ４．６４６ ０

　 　 从研究内容看，早期粒计算的应用研究主要集

中在数据粒化、多粒度分析、知识发现等方面。 自

２０１３ 年以来，有关粒计算的研究呈现出较强的应用

价值。 ２０１５ 年在天津召开的 ＲＳＦＤＧｒＣ 国际会议［４］

上，发表的有关粒计算研究成果中，超过半数有关应

用研究，如台湾省的 Ｋａｏ⁃Ｙｉ Ｓｈｅｎ 和 Ｇｗｏ⁃Ｈｓｈｉｕｎｇ
Ｔｚｅｎｇ 将决策粗糙集和粒计算的方法应用于寿险公

司营销模式分析。 ２０１７ 年 ＳＣＩ 二区期刊信息科学

专辑“大数据时代基于粒计算的机器学习” ［５］ 明确

指出，除了粒计算理论和模型的研究外，收稿范围扩

展到所有与粒计算相关的工业界研究成果。 专辑实

际收录推荐系统、入侵检测等应用达一半之多。
当前，互联网和大数据催生了领域问题的大规

模和复杂化。 从人工智能角度来看， 粒计算是模拟

人类思考和解决大规模复杂问题的结构化求解模

式， 从实际问题的需要出发， 用可行的满意近似解

替代精确解。 该理论改变了传统的计算观念，达到

对问题的简化、提高问题求解效率等目的［６］。 事实

上，粒计算不仅是人类认知的一种天然特性，也是许

多智能分析任务的内在需求。 揭示和模拟人类的这

种粒计算认知机理对人工智能发展具有重要作用。
１．１　 粒化思维的优越性

正如张钹院士［７］ 所指出的“人类智能的一个公

认特点，就是人们能从极不相同的粒度上观察和分

析同一问题，并且很容易地从一个粒度世界转到另

一个粒度世界”。 这强有力地表现了人类问题求解

过程中具备了在多个粒度空间之间进行通信和转换

的能力。 基于多粒度的数据建模就是通过获得的信

息粒集和多个粒结构进行复杂数据分析，从中挖掘

可用的知识并形成有效决策。 若数据建模仅使用一

个粒结构，则称其为基于单粒度的数据建模；若使用

多个粒结构，则称其为基于多粒度的数据建模。
“横看成岭侧成峰，远近高低各不同”，由于多粒度

分析从多个角度、多个层次出发分析问题，可获得对

于问题更加合理、更加满意的求解结果。 总之，基于

多粒度原理的模拟与实现对复杂问题的机器求解具

有重要指导价值。
１．２　 多粒度结构的普遍性

许多数据具有多粒度、多层次特性。 比如，对于

广泛存在的生物网络数据，Ｎｉｒ Ｆｒｉｅｄｍａ 等［８］ 在《Ｓｃｉ⁃
ｅｎｃｅ》上发表的论文就认为在诸如复杂细胞网络、蛋
白质互作用网络等生物数据中都广泛存在着多层

次、多尺度特性。 Ｃｌａｕｓｅｔ 等［９］ 在《Ｎａｔｕｒｅ》上发表的

论文也指出，在复杂社会网络中也存在天然的层次

结构，而社会网络面临的数据自身就是广泛存在的

多模态数据。 Ａｈｎ 等［１０］ 则专门研究了大规模复杂

数据的多尺度复杂性特性。 在军事、气象等领域，由
卫星获得的多波段遥感数据也是典型的具有多层

次、多尺度特性的多模态数据［１１］。 这些都暗示着反

映复杂的模式发现与推理决策的多模态数据必然隐

含着由这些数据所决定的局部与整体关系以及复杂

的层次结构，即数据的多粒度 ／多层次特性。 诸多数
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据异构变量之间往往具有天然的多粒度形态。 不同

于同构变量，它们可以自然地表达为一个线性空间。
比如在多模态数据中，异构变量之间由于语义的不

一致，它的知识表示和运算是挑战性问题。 然而，这
也正是人类的重要认知能力之一，人们可以从不同

的传感器收集信息并进行有效融合以形成合理推理

与决策。 事实上，多模态数据既可以提供互补信息

还可以提供协同信息，这是多模态数据分析的重要

优势之一。 互补信息是指多种传感器观测到的相互

独立的特征信息，它可以扩展系统的性能；而协同信

息则指的是单一传感器无法获得，需要依靠多种传

感器协同作用才能获得的信息，它可以进一步扩大

系统的控制范围。 从粒计算的观点来看，在不同变

量上对同一数据集获得的粒结构可能是不一样的，
这为该数据的理解和认知提供了天然的具有互补性

的多粒度结构。
１．３　 认知结构的多粒度性

近年来在人工智能领域最受关注的非深度学习

莫属。 自 ２００６ 年 Ｇｅｏｆｆｒｅｙ Ｈｉｎｔｏｎ 等［１２］ 在《Ｓｃｉｅｎｃｅ》
期刊发表 “ Ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｏｆ ｄａｔａ ｗｉｔｈ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ”开始，深度学习的热潮从学术界席

卷到了整个工业界。 深度学习正是模拟人类大脑神

经网络潜在地利用事物的底层特征到抽象特征的层

次结构模型来认知事物的内在机制与原理，这是一

种典型的多粒度结构。 深度学习提供了一套丰富

的、基于连接主义的建模框架，可以表达数据内在的

丰富的粒度关系和结构。 特别是，深度学习在图像、
文字、语音等领域的识别方面取得了巨大成功，这些

数据类型正是多粒度数据的重要组成部分。 粒计算

与深度学习有机结合［１３］ 将是非常值得期待的研究

方向。
１．４　 任务处理的多粒度性

在实际应用中，用户需求的多粒度特性决定了

信息处理任务的多粒度特性。 比如，在视频分析领

域，数据挖掘任务可能是面向视频主题进行分类的，
也可能是面向主角进行分类的，也可能是面向视频

性质进行分类的。 又如，在网络大数据领域，社团发

现任务本身就是不同的粒度水平决定了发现社团的

规模，不同的粒度水平观测到的网络动力学行为可

能都是有所区别的。 这些都使得挖掘任务可能同时

面向不同层次、不同粒度，这个多粒度特性要求数据

挖掘工具能够从多个粒度上同时探索数据隐含的模

式，并进行有效融合，形成对事物的整体客观认识。
借鉴人类的这种粒计算认知机理，开展数据驱

动的人工智能研究，有望诞生新的人工智能理论与

方法，对数据挖掘、知识发现、机器学习等领域的发

展具有重要的理论意义，同时对提高海量信息处理

的效率具有实际的应用价值。 需要指出的是，粒计

算自然地具有多学科交叉的特性，粒计算的研究与

发展有望推动信息科学、认知科学、数学等相关学科

的深度融合，为人工智能各领域的共同繁荣、人工智

能真正地成为类人智能做出贡献。

２　 粒计算基本理论模型

随着粒计算研究工作的不断深入，人们从不同

的角度研究得到了不同的粒计算理论模型，主要有

模糊集理论模型、粗糙集理论模型、商空间理论模

型、云模型和三支决策理论模型等。 粒计算理论模

型大体分为两大类：一类是以信息的粒化为目标，如
模糊集理论模型；另一类则以多粒度计算为目标，如
粗糙集理论模型、商空间理论模型、云模型和三支决

策理论模型。 下面是它们的简单介绍。
２．１　 模糊集理论模型

模糊集理论［１４］ 是 Ｚａｄｅｈ 于 １９６５ 年首先提出

的，他认为元素总是以一定的程度属于某个集合，也
可能以不同的程度属于几个集合。 它是对经典集合

理论的扩展，最主要的贡献在于引入了集合中元素

对该集合的“隶属度”，从而将经典集合理论的特征

函数取值范围由｛０，１｝推广到区间值［０，１］，将经典

二值逻辑推广至多值逻辑，而集合中元素对集合本

身的“隶属度”主要通过隶属函数来表示。 “隶属

度”的相关定义如下：
给定论域 Ｕ 上的一个模糊集 Ｆ， 对于任意 ｘ ∈

Ｕ 都确定了一个 μＦ（ｘ）， μＦ（ｘ） 称为 ｘ 对 Ｆ 的隶属

度［１５］。 映射： μＦ：Ｕ → ０，１[ ] ， 称为 Ｆ 的隶属函数。
隶属函数的值域为 ［０，１］，当 μＦ（ｘ） ∈｛０，１｝ 时，模
糊集 Ｆ 就是一个普通集合。 一般地，用 Ｆλ 表示

μＦ ｘ( ) ≥ λ 的集合，称为 λ 截集或 λ 水平集： Ｆλ ＝
｛ｘ μＦ（ｘ） ≥ λ， ｘ ∈ Ｕ｝

而 λ 强截集定义为

Ｆλ ＋ ＝ ｛ｘ μＦ（ｘ） ＞ λ， ｘ ∈ Ｕ｝
　 　 模糊集理论中，隶属函数扮演着基石的角色。
王国胤教授［１６］指出了模糊集是用不精确的方法来

刻画不确定问题，其原因在于获取隶属度值是不确

定的。 在后续的研究中将精确唯一的隶属度值进行

种种拓展，形成了许多新的理论体系，主要有直觉模

糊集、二型模糊集、区间模糊集和 Ｖａｇｕｅ 集等。
模糊集理论研究的是一种不确定性现象，主要

针对于人类智能的研究，目的是使计算机能够模拟

人的智能，具有能够在不精确以及部分精确的环境
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下给出合理决策的能力，而这一能力的基础就是对

信息的模糊粒化。 Ｚａｄｅｈ 在文献［１７］中将粒定义为

一个命题，定义并讨论了模糊粒的概率分布及概率

的计算方法。 随着模糊集理论的不断发展完善，使
得以模糊逻辑和信息粒化为基础的模糊信息粒化理

论［１，１７－１８］得以更好地实现，它们为词计算的发展提

供了前提条件。
２．２　 粗糙集理论模型

波兰学者 Ｐａｗｌａｋ［１９］ 在 ２０ 世界 ８０ 年代提出了

粗糙集理论，它是一种处理不精确和不确定性知识

的数学工具。 粗糙集理论的本质是利用不可分辨关

系（等价关系 Ｒ ）构成对象的等价类（ Ｘ ／ Ｒ ），而所

有的等价类形成论域（ Ｕ ）的划分，从而建立一个近

似空间。 在近似空间中，通过下近似集（ Ｒ
＿
（Ｘ） ）和

上近似集（ Ｒ
－
（Ｘ） ）等概念刻画知识的不确定和不

精确性。 它们的定义为

Ｒ
＿
（Ｘ） ＝ ｛ｘ ∈ Ｕ ｜ ［ｘ］ Ｒ ⊆ Ｘ｝

Ｒ
－
（Ｘ） ＝ ｛ｘ ∈ Ｕ ｜ ［ｘ］ Ｒ ∩ Ｘ ≠ ∅｝

　 　 下近似集和上近似集把论域分成 ３ 个部分，分
别为正区域（ ＰＯＳＲ（Ｘ） ）、负区域（ ＮＥＧＲ（Ｘ） ） 和

边界域（ ＢＮＤＲ（Ｘ） ）：
ＰＯＳＲ（Ｘ） ＝ Ｒ

＿
（Ｘ）

ＮＥＧＲ（Ｘ） ＝ Ｕ － Ｒ
－
（Ｘ）

ＢＮＤＲ（Ｘ） ＝ Ｒ
－
（Ｘ） － Ｒ

＿
（Ｘ）

　 　 从图 １ 可知，在粒度一定的情况下，假设黑线勾

勒出的知识表示概念 Ｘ， 那么概念 Ｘ 的下近似集就

是由完全属于边界域范围内粒子组成，在图形中用

黑体部分表示；概念 Ｘ 的上近似集包括灰色部分和

黑色部分组成；概念 Ｘ 的边界域由是灰色部分组

成。 那么由此可以看出，当知识粒度越小，那么下近

似集越大，边界越小。

图 １　 粗糙集的上下近似集与边界域图

Ｆｉｇ．１　 Ｕｐｐｅｒ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ， ｌｏｗｅｒ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｂｏｕｎｄａｒｙ ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｒｏｕｇｈ ｓｅｔ

图 １ 表明，知识是有粒度的，且知识的不确定性

与知识的粒度粗细存在正相关的关系：知识粒度越

粗，它的不确定性越大（边界域越大）。 在粗糙集理

论中，知识被表示为对特定空间上的对象的划分能

力，知识粒度被表示为对象的等价类，相同的知识称

为不可分辨。 以粗糙集理论为基础的粒计算研究，
就是对知识空间上粒的表示、转换和相互依存等问

题进行相关研究，以期得到更精确的知识表达。
２．３　 商空间理论模型

张钹院士和张铃教授［２０］在研究问题求解时，开
创性地提出了商空间理论。 商空间理论模型可以用

一个三元组 （Ｘ，ｆ，Ｔ） 来表示： Ｘ 表示问题论域， ｆ 表
示论域的属性， Ｔ 是表示论域的拓扑结构。 对于一

个给定的论域 Ｘ 的等价关系 Ｒ， 可以得到一个对应

于 Ｒ 的商集 ［Ｘ］， 然后将 ［Ｘ］ 当成新的论域，必有

一个对应的三元组 （［Ｘ］，［ ｆ］，［Ｔ］）， 称其为对应

于 Ｒ 的商空间。 商空间理论的推理模型主要依据

两个重要的性质：一个是“保真原理”，指若一个命

题在两个较细粒度的商空间中是真的，则（在一定

条件下）在其合成的商空间中对应的问题也是真

的；另一个是“保假原理”，指若一个命题在粗粒度

空间中是假的，则该命题在比它细的商空间中也一

定为假。
商空间理论的目的是研究不同商空间之间的关

系、商空间的分解、合成和推理规律。 它将复杂问题

表示成不同粗细的粒度空间，然后构建多粒度的分

层递阶商空间结构，并通过由粗到细或由细到粗的

方式，利用“保真原理”和“保假原理”逐层在多粒度

空间中进行多级逼近推理，最后将多粒度空间中粒

的解组合成原始问题难题或整体粒的解，从而获得

复杂问题的解。
２．４　 云模型

１９９５ 年李德毅院士在概率论和模糊数学的基

础上提出隶属云和隶属云发生器［２１］，并进一步发展

为云模型［２２］。 云的定义如下所示：
设 Ｕ 是一个用精确数值表示的定量论域， Ｃ 是

Ｕ 上的定性概念，若定量值 ｘ ∈ Ｕ， 且 ｘ 是定性概念

Ｃ 的一次随机实现， ｘ 对 Ｃ 的确定度 μ（ｘ） ∈ ［０，１］
是具有稳定倾向的随机数。

若 μ：Ｕ → ［０，１］，　 ∀ ｘ ∈Ｕ，　 ｘ → μ（ｘ） 则 ｘ
在论域 Ｕ 上的分布称为云，每一个 ｘ 称为云滴。

云由若干云滴组成，云滴是某个定性概念的一

次随机实现，多次产生的云滴可以综合反映这个定

性概念的整体特征。 某个概念的整体特征可以用云

的 ３ 个数字特征来表示，即期望 Ｅｘ、熵 Ｅｎ 和超熵

Ｈｅ。 云和云的数字特征如图 ２ 所示。
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图 ２　 高斯云及其数字特征示意

Ｆｉｇ．２　 Ｇａｕｓｓｉａｎ ｃｌｏｕｄ ａｎｄ ｉｔｓ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

　 　 云模型作为用语言值描述的某个定性概念与其

数值表示之间的不确定性转换模型，可以刻画语言

值中大量存在的随机性、模糊性以及两者之间的关

联性。 它主要基于高斯混合模型从原始数据中提取

概念（粒化），以云滴的方式对概念进行表示（粒度

表达），通过云的跃迁构建云模型的层次结构（粒的

层次构建），利用云模型的 ３ 个数字特征进行云运

算和云推理（粒计算）。 作为粒计算的基本模型之

一，云模型具有粒计算从不同的层次、不同的角度观

察和分析问题的特点，具有粒计算将复杂问题分解

成若干子问题分别求解，降低计算复杂度的特点。
２．５　 三支决策理论模型

三支决策理论［２２－２４］ 最初是由加拿大里贾纳大

学的姚一豫在粒计算和粗糙集理论的研究基础上提

出的。 三支决策的主要思想就是将待求解问题通过

映射 ｆ分解为 ３ 个部分： Ｌ⁃域、Ｍ⁃域和Ｒ⁃域，然后对

不同的部分采用不同的处理方法进行分析求解，它
为复杂问题求解提供了一种有效的策略与方法。 根

据映射 ｆ 的不同，分为定性三支决策和定量三支决

策。 在定量三支决策模型中，通过映射函数，以及引

入的一对阈值 （α，β） （一般 １≥α≥ β≥０），在三支

决策空间中进行 ３ 个区域的计算，如下所示［２５］：
接受域：ＡＣＰ （α，β）（Ｅ，Ａ） ＝ ｛ ｘ∈Ｕ ｜ Ｅ（Ａ） （ ｘ）≥

α｝
拒绝域：ＲＥＪ（α，β）（Ｅ，Ａ）＝ ｛ｘ∈Ｕ ｜Ｅ（Ａ）（ｘ）≤β｝
不确定域：ＵＮＣ（α，β）（Ｅ，Ａ）＝ ｛ｘ∈Ｕ ｜β＜Ｅ（Ａ）＜α｝

式中： Ｅ（Ａ） 为论域 Ｕ 上关于集合 Ａ ⊆ Ｕ 的映射函

数。 一般情况下，不确定域与 Ｍ⁃ 域相对应，接受域

和拒绝域则根据实际情况与 Ｌ⁃ 域和 Ｒ⁃ 域相对应。
三支决策理论很好地模拟了人类解决实际问题

的思维，首先确定了接受域（即明确接受的部分）和
拒绝域（即明确拒绝的部分），然后重点研究不确定

域的待确认部分。 不确定域是不精确对象的集合，
对不确定域求解的目的就是降低其不精确性，实际

上就是对不确定域进行多粒度挖掘。 不确定域的不

精确性主要受对象的粒度过粗影响，当我们基于对

象的属性进行粒度变换及多粒度运算后，使得不确

定域对象的粒度由粗糙逐步细化，从而我们对不确

定域对象逐步向接受域和拒绝域转换，使得不确定

域的认知愈加清晰。

３　 知识的多粒度表示

基于单粒度的粒计算模型虽然具有粒计算的所

有要素（粒化、粒层、粒算子、粒度），但是由于只能

从某个角度近似求解，潜在地丢失了复杂问题中多

角度信息对问题求解的贡献。 构造以单粒度为基础

的多粒度可以融合单粒度的信息，充分利用不同粒

度之间的关系，具有更强的表示能力。 因此，知识的

多粒度表示与信息融合具有内在的一致性。
许多研究表明，多粒度表示下的求解在计算复

杂度、求解性能等方面具有更好的效果。 文献［２６］
研究了社会网络中的平衡转化与计算问题，实验证

明通过结合不同社团内部和社团之间的结构化信

息，提出的算法 ＭＯＥＡ ／ Ｄ⁃ＳＢ 具有最小的计算代价

（ Ｈｗ ），如图 ３ 所示。 文献［２７］从图像和连环画两

个本体的结构化设计出发，实现了对纸质连环画结

构的自动分析，如图 ４ 所示。

（ａ） ＧＧＳ 网络

（ｂ）Ｗａｒ Ｎｅｔｗｏｒｋ
图 ３　 不同权重参数下无向符号社会网络转换代价

Ｆｉｇ．３ 　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｓｔ Ｈｗ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｗ
ｆｏｒ ｕｎｄｉｒｅｃｔｅｄ ｓｉｇｎｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ
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图 ４　 连环画结构的自动分析

Ｆｉｇ．４　 Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｃｏｍｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３．１　 多粒度表示的关键问题

多粒度表示是使用多粒度方法计算复杂问题的

前提，可以从多粒度的内涵、效果和表示形式 ３ 个层

面分析。
１） 从内涵来看：多粒度的实质是通过多个单粒

度的粒合成与分解，近似刻画对数据恰当表述的合

理结构［２８－２９］。 这种隐藏的结构通常难以直接根据

数据特点确定。 通常情况下，多粒度的粒层并不是

由单个粒化准则决定，也不是由多个单粒度简单地

通过粒度交运算得到，是单粒度意义下的超粒。
２） 从效果来看：多粒度下不同信息粒的合成，

实际上是信息粒对问题求解效果的合成，最终目的

是提高问题求解的质量。 因此，多粒度计算的实质

是对潜在影响求解的不同信息粒重要性加权，使得

相对正向得益强化，相对负向得益弱化。
３） 从表示形式来看：与粒计算模型的选择相

关。 如基于粗糙集的多粒度研究合成的信息粒以集

合
［３０］

的形式表达，基于商空间的多粒度研究合成的

信息粒以商空间三元组
［３１－３２］

的形式表达。 针对不

同的多粒度表示方式，王国胤等
［３３］

给出了在大数据

背景下模型选取和多粒度设计的框架性描述。
３．２　 多粒度的主要模型

由于多粒度本身是相对于单粒度而言，其语义

解释方面并没有任何附加的约束，因而模型中关于

多粒度的解释也不尽相同。 本文将从信息系统角度

出发，总结已有的 ５ 种主要的多粒度模型。
３．２．１　 多粒度粗糙集

钱宇华等［３３］ 提出的多粒度粗糙集模型能有效

模拟人类求解复杂问题时兼顾多个粒度综合评价的

思维方式。 不同于经典 Ｐａｗｌａｋ 粗糙集中从一个属

性集的角度定义基于等价划分的信息粒，多粒度粗

糙集的信息粒基于一个属性集序列建立。 多个不可

分辨关系确定论域的层次划分构造多粒度的粒空

间，其中每个粒空间具有 Ｐａｗｌａｋ 意义下的上下近

似。 基于多粒度论域空间上对目标概念近似逼近。
基于多粒度粗糙集可以有效处理单粒度粗糙集无法

解决的以下 ３ 种情况：
１） 同一个对象在不同决策者下的分类情况存

在矛盾或不一致，此时商集不能进行交运算，因而目

标概念不能以交运算来近似；
２） 决策者的决策或观点相互独立，任何两个商

集的交运算是冗余的；
３） 在特定背景下，如针对分布式信息系统的数

据分析，没有必要进行交运算。
由于赋予了商集决策观点的语义，基于一组对

同一个分类概念观点可以得到不同的概念近似，其
中具有最小决策正域的称为多粒度乐观粗糙集，具
有最大决策正域的称为多粒度悲观粗糙集。 形象地

讲，乐观粗糙集的上下近似具有求同存异的语义，悲
观粗糙集的上下近似具有求同排异的语义。 在此基

础上，许多关于多粒度粗糙集的变种相继提出。 具

体包括：
１）在二元关系的泛化方面：林国平［３４］研究了多

粒度 １ 型和 ２ 型邻域粗糙集模型；徐伟华［３５］ 提出了

基于容差覆盖信息粒的乐观多粒度粗糙集和悲观多

粒度粗糙集；Ｃｈｅｎ 等［３６］ 通过对乐观悲观算子的模

糊化，定义了一种可调节的多粒度模糊粗糙集。
２）在信息粒融合策略的泛化方面：吴伟志等［３７］

基于证据理论构造不完备信息系统下的悲观多粒度

粗糙集；钱宇华等［３８］通过将证据理论用于优化聚类

集成，提出了一种新的信息融合方法。
３．２．２　 多尺度粗糙集

吴伟志等［１１］ 提出的多尺度粗糙集是信息系统

条件属性在偏序结构意义下的推广。 不同于传统粗

糙集中每个条件属性信息以单一形式表示，多尺度

粗糙集的每个条件属性信息对应一个偏序结构，而
偏序结构本身是由于属性具有多粒度造成的。 通过

映射到不同的层次，丰富了决策依据的同时，可以根

据需要在某一粒度上综合不同层次的属性信息综合

决策。
多尺度粗糙集属性粒度的选取是一个重要的问

题。 针对属性层次提升过程中决策一致性的变化，
吴伟志等［３９］从保持最大决策一致性角度出发，通过

定义信息表决策一致性、上近似一致性、下近似一致

性给出了最优粒度的评价标准。 在此基础上，吴伟

志等
［４０］

等研究了决策一致多尺度粗糙集和决策不

一致多尺度粗糙集的属性约简算法。
３．２．３　 覆盖粗糙集
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覆盖意义下的上下近似语义要求对概念给出最

大（最小）描述。 由于满足这一描述的刻画方式与

语义之间是多对一的关系，为了尽可能准确地基于

覆盖描述概念而对已有覆盖近似算子的合成，自然

地形成了多粒度研究前提。 祝峰等
［４１］

给出了拓扑

视角下最大（最小）描述方式，总结出覆盖粗糙集下

上下近似相互依赖关系。 在此基础上，提出了 ３ 种

不同的覆盖粗糙集及其相互近似转化关系
［４２］。 祝

峰等
［４３］

指出，广义粗糙集模型邻域化在一定条件下

可以构造覆盖粗糙集，但是由于覆盖粗糙集的多粒

度性，两者并不等价。 苗夺谦等［４４］ 通过结合已有覆

盖粗糙集研究的基础，提出了 ４ 种多粒度乐观覆盖

粗糙集，并分析了多种粗糙集上下近似之间的包含

关系。 在此基础上，Ｐｅｄｒｙｃｚ 等
［４５］

进一步研究了模

糊近似空间下多粒度覆盖粗糙集。
３．２．４ 层次粗糙集

人类在复杂问题求解前具有与问题求解相关

的、结构化的先验知识，先验知识本身由于个体的差

异和对问题的认识，表现为属性层次的多样性。 苗

夺谦等［４６］提出了层次粗糙集模型，使得不同属性扩

展为不同的概念层次树，从而由一个决策表可以衍

生出多个局部具有偏序关系的决策表，不仅有效提

升了求解效率，还能在不同层次得到不同的决策知

识。 钱进等［４７］基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 机制，提出了大数据

下层次粗糙集属性约简算法。 李天瑞等
［４８－４９］

进一

步研究了在不完备动态环境下，由于属性层次的粗

化 ／细化导致的粗糙近似的更新问题及相应算法。
３．２．５ 双量化粗糙集

粗糙集近似空间的本质是二维的，同时考虑概

念的相对量化与绝对量化将有助于近似空间的完备

化。 张贤勇
［５０］

提出了相对和绝对量化可以分别通

过概率粗糙集和程度粗糙集构造，并提出了一系列

基于逻辑运算的双量化粗糙集及其区域保持约简算

法。 此后，学者从双量化粗糙集的构造方式上开展

了一系列研究。 徐伟华
［５１］

等提出基于精度程度近

似组合的策略；胡宝清［５２］ 等提出统一概率表示策

略。 随着研究的深入；张贤勇和苗夺谦
［５３］

提出双量

化粗糙集的关键在于定义一对具有相对、绝对语义

的度量，在此基础上研究了基于重要性－精确度的

定性、定量约简。

４　 粒计算不确定性度量与推理

当今世界处在一个信息时代。 信息是人类认识

世界和改造世界的知识源泉。 人们接触到的各种各

样的信息，有时候是确定的，更多时候是不确定的。
进入 ２１ 世纪以来，不确定性问题的研究工作受到越

来越多的关注［５４］。 如何对不确定性信息和数据进

行有效的处理，从而发现不确定性信息中蕴涵的知

识和规律，是一个重要的研究课题［５５］。 度量自然现

象的不确定性程度称为不确定性度量［５６］。 常见的

方法有概率论、熵、证据理论等。
４．１　 单粒度下不确定性度量与推理

４．１．１　 单粒度下不确定性度量

单粒度下的不确定性度量可以具有不同的语

义，是传统度量在应用领域的具体实现。 然而一般

来说具有以下三点共同的性质。
１） 有界性：度量的最大值 ／最小值对应当前粒

结构对问题最完美 ／最不完美的表达，多数度量的取

值范围为［０，１］；
２） 单调性：如果结构 Ａ 对问题的描述比结构 Ｂ

对问题的描述更完美，结构 Ｃ 对问题的描述比结构

Ａ 对问题的描述更完美，则结构 Ｃ 对问题的描述比

结构 Ｂ 对问题的描述更完美；
３） 对称性：如果结构 Ａ 对问题的度量和结构 Ｂ

对问题的度量在某种程度范围内无差别，那么结构

Ｂ 对问题的度量和结构 Ａ 对问题的度量在相同程度

范围内无差别。
通常意义下，不确定性度量具有语义和计算视

角两个层面。 下面从概率论、信息熵、证据理论 ３ 种

计算视角出发，简要回顾单粒度下不确定性度量研

究现状。
１） 基于概率论的度量

１９３３ 年前苏联科学家 Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ 在提出的公理

化的概率论［５７］。 下面介绍概率论有关的基本概念。
定义 １［５７］ 　 设 Ω是非空集合，Ａ 是由 Ω的一些

子集（也称事件）构成的 σ 代数。 若集函数 Ｐｒ 满足

如下 ３ 条公理：
公理 １　 Ｐｒ Ω{ } ＝ １；
公理 ２　 对任意事件 Ａ ∈ Ａ 都有 Ｐｒ Ａ{ } ≥ ０；
公理 ３　 对任意可列个不相交的事件 Ａｉ{ } ¥

ｉ ＝ １

成立 Ｐｒ ∪
¥

ｉ ＝ １
Ａｉ{ } ＝∑

¥

ｉ ＝ １
Ｐｒ｛Ａｉ｝， 则称集函数 Ｐｒ 为一个

概率测度。
定义 ２［５７］ 　 设 Ω是非空集合，Ａ 是由 Ω的一些

子集构成的 σ 代数。 而 Ｐｒ 为概率测度，则三元组

（Ω，Ａ，Ｐｒ） 称为概率空间。
定义 ３［５７］ 　 一个随机变量就是从概率空间

（Ω，Ａ，Ｐｒ） 到实数集的可测函数。
定义 ４［５７］ 　 ｎ维随机变量就是从概率空间 （Ω，

Ａ，Ｐｒ） 到 ｎ 维实数向量空间的一个可测函数。
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定义 ５［５７］ 　 随机变量 ξ 的概率分布定义为

Φ（ｘ） ＝ Ｐｒ｛ω∈ ξ ｜ ξ（ω） ≤ ｘ｝，也就是说，Φ（ｘ） 是

随机变量 ξ 取值小于或等于 ｘ 的概率。
定义 ６［５７］ 　 设 ξ 为一随机变量， Φ 是 ξ 的概率

分布函数。 如果对所有的 ｘ∈（ － ¥， ＋ ¥），函数 φ：
ℝ → ［０， ＋ ¥） 满足

Φ（ｘ） ＝ ∫ｘ
－¥

φ（ｙ）ｄｙ

则称 φ 为随机变量 ξ 的概率密度函数。
定义 ７［５７］ 　 设 （ξ１，ξ２，…，ξｎ） 是概率空间 （Ω，

Ａ，Ｐｒ） 上的随机向量，如果函数Φ：（ － ¥， ＋ ¥） ｎ →
［０，１］ 满足 Φ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ） ＝

Ｐｒ｛ω ∈ Ω ｜ ξ１（ω） ≤ ｘ１，ξ２（ω） ≤ ｘ２，…，
ξｎ（ω） ≤ｘｎ｝， 则称 Φ 为随机向量 （ξ１，ξ２，…，ξｎ） 的

联合概率分布。
定义 ８［５７］ 　 设 （ξ１，ξ２，…，ξｎ） 是概率空间 （Ω，

Ａ，Ｐｒ） 上的随机向量。 如果对于所有 （ｘ１，ｘ２，…，
ｘｎ） ∈ （ － ¥， ＋ ¥） ｎ， 存在 φ：ℝ ｎ → ［０， ＋ ¥） 满足

Φ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ） ＝

∫ｘ１
－¥
∫ｘ２

－¥

… ∫ｘｎ
－¥

φ（ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ）ｄｙ１ｄｙ２…ｄｙｎ，

则称 φ 为随机向量 （ξ１，ξ２，…，ξｎ） 的联合概率

密度函数。
２） 基于熵的度量

随着通信技术的发展，Ｓｈａｎｎｏｎ 于 １９４８ 年提出

了信息熵的概念［５８］。 将粒化后的结构看成论域的

不同划分，并与模糊集、粗糙集等模型相结合，人们

先后提出了模糊熵、粗糙熵等概念。
定义 ９［５９］ 　 设 Ｕ 是论域， Ｐ 是 Ｕ 上的一个等价

关系， Ｐ 在 Ｕ 上导出的划分 Ａ ＝ ｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ｝， 则

Ｐ 在 Ｕ 的子集组成的 σ 代数上定义的概率分布为

［Ａ；ｐ］ ＝
Ｘ１

ｐ（Ｘ１）
Ｘ２

ｐ（Ｘ２）
…
…

Ｘｎ

ｐ（Ｘｎ）
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

式中： ｐ（Ｘ ｉ） ＝
Ｘ ｉ

Ｕ
， ｉ ＝ １，２，…，ｎ 。

定义 １０［５９］ 　 设 Ｕ 是论域， Ｐ 、 Ｑ 是 Ｕ 上的两个

等价关系， Ｐ 、 Ｑ 在 Ｕ 上导出的划分分别为 Ａ 、 Ｂ，
其中 Ａ ＝ ｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ｝， Ｂ ＝ ｛Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙｍ｝，则 Ｐ
与 Ｑ 的联合概率分布为

［ＡＢ；ｐ］ ＝
Ｘ１ ∩ Ｙ１

ｐ（Ｘ１Ｙ１）

… Ｘ ｉ ∩ Ｙ ｊ

… ｐ（Ｘ ｉＹ ｊ）
…
…

Ｘｎ ∩ Ｙｍ

ｐ（ＸｎＹｍ）
é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

式中： ｐ（Ｘ ｉＹ ｊ） ＝
｜ Ｘ ｉ ∩ Ｙ ｊ ｜

Ｕ
， ｉ ＝ １，２，…，ｎ， ｊ ＝ １，２，

…，ｍ 。
定义 １１［５９］ 　 设 Ｕ 是论域， Ｐ 是 Ｕ 上的一个等

价关系， Ｐ 在 Ｕ 上导出的划分 Ａ ＝ ｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ｝，
则知识 Ｐ 的熵 Ｈ（Ｐ） 为

Ｈ（Ｐ） ＝ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｐ（Ｘ ｉ） ｌｏｇ２ｐ（Ｘ ｉ）

　 　 定义 １２［５９］ 　 设 Ｕ 是论域， Ｐ 、 Ｑ 是 Ｕ 上的两

个等价关系， Ｐ 、 Ｑ 在 Ｕ 上导出的划分分别为 Ａ 、
Ｂ， 其中 Ａ ＝ ｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ｝， Ｂ ＝ ｛Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙｍ｝，
则知识 Ｑ 相对于知识 Ｐ 的条件熵为

Ｈ（Ｑ ｜ Ｐ） ＝ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｐ（Ｘ ｉ）∑

ｍ

ｊ ＝ １
ｐ（Ｙ ｊ ｜ Ｘ ｉ） ｌｏｇ２ｐ（Ｙ ｊ ｜ Ｘ ｉ）

　 　 定义 １３［６０］ 　 知识 Ｐ 与 Ｑ 的互信息为

Ｉ（Ｐ；Ｑ） ＝ Ｈ（Ｑ） － Ｈ（Ｑ ｜ Ｐ）
　 　 定义 １４［６１］ 　 设 Ａ 是论域 Ｕ 上的一个模糊集，
ｘｉ ∈Ｕ， μＡ（ｘｉ） 是 ｘｉ 的隶属度函数，值域为 ［０，１］ 。
则 Ａ 的模糊熵为

Ｈ（Ａ） ＝ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
｛μＡ（ｘｉ）ｌｏｇμＡ（ｘｉ） ＋

［１ － μＡ（ｘｉ）］ｌｏｇ［１ － μＡ（ｘｉ）］｝
　 　 定义 １５［６１］ 　 在信息系统 （Ｕ，Ａ） 中，论域 Ｕ ＝
｛ｘ１，ｘ２…，ｘｎ｝， 属性集 Ａ ＝ ｛ａ１，ａ２…，ａｍ｝， Ｘ ⊆ Ｕ，
Ｂ ⊆Ａ， 对象子集 Ｘ 关于 Ｂ 的近似精度、粗糙度分别

定义为

αＢ（Ｘ） ＝
Ｂ
＿
（Ｘ）

Ｂ
－
（Ｘ）

ρＢ（Ｘ） ＝ １ － αＢ（Ｘ）
　 　 定义 １６［６２］ 　 在信息系统 （Ｕ，Ａ） 中，属性子集

Ｂ ⊆ Ａ 对论域的划分 Ｕ ／ Ｂ ＝ ｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｍ｝， 属性

集 Ｂ 的熵定义如下：

Ｅ（Ｂ） ＝ － ∑
ｍ

ｉ ＝ １

Ｘ ｉ

Ｕ
ｌｏｇ２（

１
Ｘ ｉ

）

Ｘ ⊆ Ｕ 在划分 Ｕ ／ Ｂ 上的粗糙熵定义为

ＥＢ（Ｘ） ＝ ρＢ（Ｘ）Ｅ（Ｂ）
　 　 ３） 基于证据理论的度量

证据理论是由 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 首先提出的，后经他的

学生 Ｓｈａｆｅｒ 发扬光大，所以也称 Ｄ⁃Ｓ 理论［６３－６４］。
定义 １７　 基本概率分配函数（又称为 ｍａｓｓ 函

数）：对于任意一个属于 Ｕ 的子集 Ａ （命题），对应于

一个数 ｍ ∈ ［０，１］， 且满足

ｍ（∅） ＝ ０，∑
Ａ⊆Ｕ

ｍ（Ａ） ＝ １

则称函数 ｍ 为幂集 ２Ｕ 上的基本概率分配函数，
ｍ（Ａ） 称为 Ａ 基本概率数。

定义 １８ 　 信任函数：命题 Ａ 的信任函数 Ｂｅｌ：

２Ｕ →［０，１］ 为 Ｂｅｌ（Ａ） ＝ ∑
Ｂ⊆Ａ

ｍ（Ｂ）， ∀Ａ ⊆ Ｕ， 表示

对 Ａ 的总信任。 即命题 Ａ 的信任函数的值是 Ａ 的所
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有子集的基本概率的和。
定义 １９［ ６６ ］ 　 似然函数：命题 Ａ 的似然函数 Ｐｌ：

２Ｕ → ［０，１］ 为： Ｐｌ（Ａ） ＝ １ － Ｂｅｌ（ ～ Ａ） ＝

∑
Ｂ∩Ａ≠∅

ｍ（Ｂ）， ∀Ａ ⊆ Ｕ， 表示对于不否定 Ａ 的信任

度，是所有与 Ａ 相交的子集的基本概率之和。
定义 ２０　 证据的信任函数：对任何命题 Ａ ⊆ Ｕ

的信任函数为

Ｂｅｌ（Ａ） ＝ ∑
Ｂ⊆Ａ

ｍ（Ｂ） ＝ ∑
ａ∈Ａ

ｍ（｛ａ｝）

Ｂｅｌ（Ｕ） ＝ ∑
Ｂ⊆Ｕ

ｍ（Ｂ） ＝ ∑
ａ∈Ｕ

ｍ（｛ａ｝） ＋ ｍ（Ｕ） ＝ １

　 　 定义 ２１　 证据的似然函数：对任何命题 Ａ ⊆ Ｕ
的似然函数为

Ｐｌ（Ａ） ＝ １ － Ｂｅｌ（ ～ Ａ） ＝ ｍ（Ｕ） ＋ Ｂｅｌ（Ａ）
根据以上定义，可以看出命题的信任函数和似然函

数之间满足下列关系：
Ｐｌ（Ａ） ≥ Ｂｅｌ（Ａ）

Ｐｌ（Ａ） － Ｂｅｌ（Ａ） ＝ ｍ（Ｕ）
除了以 Ａ［Ｂｅｌ（Ａ），Ｐｌ（Ａ）］ 作为 Ａ 的不确定性度量

外，还可用类概率函数来度量。
定义 ２２　 类概率函数：设 Ｕ 为有限域，对任何

命题 Ａ ⊆ Ｕ， Ａ 的类概率函数为

ｆ１（Ａ） ＝ Ｂｅｌ（Ａ） ＋ Ａ
Ｕ

（Ｐｌ（Ａ） － Ｂｅｌ（Ａ））

　 　 定义 ２３［６５－６６］ 　 设 Ｋ ＝ （Ｕ，Ｒ） 是一个知识库， Ｒ
∈ ℝ 为论域 Ｕ上的等价关系，称为知识。 知识 Ｒ∈
ℝ 的粒度，记为 ＧＤ（Ｒ）， 定义为

ＧＤ（Ｒ） ＝ Ｒ
｜ Ｕ × Ｕ ｜

＝ Ｒ
｜ Ｕ ｜ ２

　 　 定义 ２４［６５－６６］ 　 设 Ｋ ＝ （Ｕ，Ｒ） 是一个知识库，知
识 Ｒ ∈ ℝ 的分辨度，记为 Ｄｉｓ（Ｒ）， 定义为

Ｄｉｓ（Ｒ） ＝ １ － ＧＤ（Ｒ）
　 　 梁吉业和史忠植［６２］ 给出了不完备信息系统中

的信息熵的形式，其形式如下：

Ｈ（Ａ） ＝ － ∑
Ｕ

ｉ ＝ １

１
Ｕ

ｌｏｇ２

｜ ＳＡ（ｕｉ） ｜
Ｕ

　 　 为了区别于 Ｓｈａｎｎｏｎ 信息熵，梁吉业和史忠

植
［５８］

信息熵的另一种形式，即

Ｅ（Ａ） ＝ ∑
Ｕ

ｉ ＝ １

１
Ｕ

（１ －
｜ ＳＡ（ｕｉ） ｜

Ｕ
）

　 　 后来，钱宇华和梁吉业［６８］将粗糙熵引入到不完

备信息系统中，给出了不完备信息系统的粗糙熵：

Ｅｒ（Ａ） ＝ － ∑
Ｕ

ｉ ＝ １

１
Ｕ

ｌｏｇ２（
１

｜ ＳＡ（ｕｉ） ｜
）

　 　 钱宇华和梁吉业［６７］ 在不完备信息系统中给出

了组合熵的定义：

ＣＥ（Ａ） ＝ １
Ｕ ∑

Ｕ

ｉ ＝ １
（
Ｃ２

Ｕ － Ｃ２
｜ ＳＡ（ｕｉ） ｜

Ｃ２
Ｕ

）

　 　 王俊红等［６９］ 给出了不完备信息系统中知识粒

度的定义：

ＧＫ（Ａ） ＝ １
｜ Ｕ ｜ ２∑

Ｕ

ｉ ＝ １
｜ ＳＡ（ｕｉ） ｜

　 　 为了对不完备信息系统的知识粒度有更加直观

的理解，钱宇华和梁吉业［６８］在不完备信息系统中提

出了组合粒度的概念：

ＣＧ（Ａ） ＝ １
Ｕ ∑

Ｕ

ｉ ＝ １

Ｃ２
｜ ＳＡ（ｕｉ） ｜

Ｃ２
Ｕ

　 　 为了更好地理解不确定性度量的本质，梁吉业

等［６８］建立了信息熵、粗糙熵、组合熵、知识粒度和组

合粒度之间的如下关系：
Ｅ（Ａ） ＋ ＧＫ（Ａ） ＝ １

Ｈ（Ａ） ＋ Ｅｒ（Ａ） ＝ ｌｏｇ２ ｜ Ｕ ｜
ＣＥ（Ａ） ＋ ＣＧ（Ａ） ＝ １

４．１．２　 单粒度下不确定性推理［６３－７１］

１） 基于概率论的不确定性推理

贝叶斯决策论是不确定性推理的重要工具。 在

概率论下，对象信息的分布被认为服从一个概率分

布。 最小化错误率和最小化决策代价是两种典型的

推理目标。 为了便于表达，我们假定 ｘ、ｘ
～
代表论域

中对象 ｘ 及其所属的粒结构 ｘ
～
，对于类别集合 Ｄ ，我

们有如下关于 ｘ
～
的模式分类结果 ｈ ｘ

～
( ) 的结论。

①当不确定性推理的目标是最小化错误率时：

ｈ ｘ
～

( ) ＝ ａｒｇｍａｘ
ｄｉ∈Ｄ

Ｐ ｄｉ ｘ
～

( )

　 　 ②当不确定性推理的目标是最小化决策代价时：

ｈ ｘ
～

( ) ＝ ａｒｇｍｉｎ
ｄｉ∈Ｄ

∑
ｊ
λ ｉｊＰ ｄ ｊ ｘ

～
( )

式中： Ｐ ｄｉ ｘ
～

( ) 代表条件概率， λ ｉｊ 代表将一个真实

标记为 ｄ ｊ 的对象识别为 ｄｉ 所产生的代价。 条件概

率可以根据贝叶斯定理计算得到，即条件概率等于

先验乘以似然除以证据：

Ｐ ｄｉ ｘ
～

( ) ＝
Ｐ ｄｉ( ) Ｐ ｘ

～
ｄｉ( )

Ｐ ｘ
～

( )

　 　 决策粗糙集模型是代价敏感下以最小化代价为

目标的三支求解模型。 根据属性条件独立性假设的

强弱，可构造朴素贝叶斯分类器、半朴素贝叶斯分类

器。 此外，考虑到对象对粒结构隶属的不确定性，概
率论可与其他策略（如集成学习）组合构成新的推

理机制。
２） 基于证据理论的不确定性推理

证据理论是一种广义的概率论，天然地具有不
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同证据合成的推理方法，表述如下。
①当条件部分为命题的逻辑组合时，整个条件

部分的计算：
ｆ１（Ａ１ ∧ Ａ２） ＝ ｍｉｎ｛ ｆ１（Ａ１），ｆ１（Ａ２）｝
ｆ１（Ａ１ ∨ Ａ２） ＝ ｍａｘ｛ ｆ１（Ａ１），ｆ１（Ａ２）｝

　 　 ②结论部分的计算，即已知 ｆ１（Ａ）， Ａ → Ｂ（ｃ１，
ｃ２，…，ｃｋ）， 计算 ｆ１（Ｂ） 。

首先计算基本分配函数 ｍ（Ｂ）， 然后计算结论

部分命题 Ｂ 的信任函数 Ｂｅｌ（Ｂ） 、似然函数 Ｐｌ（Ｂ），
最后计算类概率函数和正确性。

③独立证据导出统一假设。
如果有 ｎ 条规则支持同一命题时，根据 Ｄｅｍｐ⁃

ｓｔｅｒ 组合规则，总的基本概率分配函数 ｍ 为各规则

结论得到的基本概率分配函数的正交和。
４．２　 多粒度下不确定性度量与推理

４．２．１　 多粒度不确定性度量

多粒度不确定性度量可以评价多粒度的分类质

量以及不同粒度的重要性，是多粒度精准决策的基

础。 多粒度不确定性度量方式有多种，目前多以数

字特征的形式表示，是传统单粒度研究意义下的拓

展。 常见的度量包括以下几类：
１） 以近似分类精度为代表的概念近似刻画不

确定性度量；
２） 以属性重要度为代表的决策知识不确定性

度量；
３） 以粒度为代表的多粒度层次不确定性度量。
上述不确定性度量在多粒度研究中因粒计算模

型选取、定义角度、多粒度构造策略的差异而有所不

同。 例如徐伟华［７２］ 等研究了多粒度优势粗糙集下

的近似分类精度度量；梁吉业［７３］ 等研究了多粒度近

似空间中不确定性度量的粒度单调性保持；王国

胤［７ ４ ］等分析了多粒度概率粗糙集的粒度变化导致

区域不确定性。
不确定性度量的计算策略可以从不同角度展

开。 信息熵是一种有效度量不确定性的工具，刻画

了信息粒度的关于问题求解的信息量。 自从苗夺

谦［７５］等将信息熵引入度量粗糙集不确定性以来，被
广泛用于度量信息系统、知识粒度的不确定性，其变

种条件熵、互补熵、拓扑熵、组合熵等提供了不同的

度量视角。 代表性工作有：张清华［３１］ 提出了用信息

熵序列度量分层递阶商空间不确定性；米据生等［７６］

引入知识粒改进了已有融合熵中的非单调性问题；
李华雄等［ ［７７］给出了多粒度直觉模糊粗糙集下的粗

糙熵和信息熵。
４．２．２　 多粒度下不确定性推理

多粒度的推理是实现精准决策的重要方法，根

据粒计算模型选择的不同，多粒度推理的内涵也有

所不同。 从粗糙集角度来看，多粒度推理的主要任

务是在保持分类能力不变的前提下信息粒和粒空间

的约简，而其关键问题在于对约简目标的定义。 从

商空间角度来看，推理的主要任务在于如何利用不

同商空间之间的层次关系实现基于分层递阶模型的

信息粒合成。
多粒度推理代表性工作如下：基于一组对原有信

息表覆盖的子系统，梁吉业等
［７８］

在多粒度视角下对

大规模数据进行有效分解，在此基础上提出了一种针

对大规模数据的高效的属性约简算法；李进金等［７９］

基于不同邻域半径的属性约简效果，提出了基于斯皮

尔曼尺距离的约简排序算法；钱宇华等［８０］ 通过定义

多粒度空间中粒度重要性，提出了基于分布约简的悲

观多粒度粗糙集粒度约简方法；折延宏等［８１］ 提出了

基于局部最优属性粒度的属性约简方法；邓大勇

等
［８２］

将信息表划分为多个相关联的子信息系统簇，
提出了基于并行约简的概念漂移探测方法。

５　 粒计算理论应用研究展望

粒计算，作为人类对复杂问题求解的一种认知

模式，已经在知识发现、数据挖掘、图像处理等方面

取得了重要的进展，显现出重大的应用价值。 下面

将从大数据分析、计算生物学、社交网络分析、多粒

度联合计算、认知计算以及粒计算形式化描述 ６ 个

方面展望未来的研究方向。
５．１　 大数据分析

大数据的挑战带来了人工智能技术、存储技术

以及下一代网络技术的发展机遇。 大数据经常具有

多层次或多粒度特性。 粒计算已经成为目前发展迅

速的海量信息处理模式［８３］。 在已有粒计算方法处

理大规模数据的研究中，如 Ｒｕａｎ 等［８４］ 使用模糊信

息粒化方法先对时间序列进行粒化，然后使用 ＳＶＭｓ
对粒化了的时间序列进行回归分析和预测，提高了

大规模时间序列分析的速度。
５．２　 计算生物学

计算生物学与生物信息学的研究内容往往交织

在一起，都属于交叉学科。 在对生物学中信息的采

集、存储和分析处理基础上，计算生物学主要侧重于

利用数学模型和计算仿真技术对生物学问题进行研

究。 已有研究工作中，如 Ｈｅ 等［８５］ 在由聚类算法所

智能分割的信息粒上建立各个 ＳＶＭ 模型进行蛋白

质预测，有效地解决了海量数据的多分类问题。
５．３　 社交网络分析

通过分析社交网络数据，建立模型，从而挖掘出
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有价值的信息。 对主观性文档的分析和处理，一直

是该领域研究的热点问题。 已有工作将多粒度的思

想应用于特征选择中，如文献［８６］中提出了一种基

于 ＬＤＡ 的多粒度主题情感混合模型，它同时考虑两

个粒度上的情感和主题分布———文档级和局部，局
部分布的生成受到文档级分布的影响。 该方法在情

感分类准确率和稳定性方面都有不错的提升。 苗夺

谦［８７］等在行人再识别问题上引入了多通道思想获

取图片在多个不同粒度下的特征信息，并证明基于

相互关联的多通道特征能更有效跟踪和识别行人。
５．４　 多粒度联合计算

多粒度联合计算［ ［８８－８９］ 是指将复杂问题的求解

分配到数据表示的多个粒度层次上成为子任务，各
个粒度层次上相对简单的功能协同起来，最终完成

复杂问题的求解［６７］。 围绕该目标，既可以融合已有

典型多粒度模型构造更全面的多粒度模型，也可以

引入机器学习相关理论构建新的多粒度模型，而深

度学习正是后一种方式的代表，其实质是多粒度联

合计算，在诸多应用均取得了突破性进展。 然而，无
论是融合已有模型还是构建新模型，都必须结合具

体领域背景和数据分析需求作相应的调整，以有效

解决行业级应用问题。 这种趋势和周志华教授在

ＣＮＣＣ２０１６［９０］会议上提出的学件（模型＋规约）思想

是一致的。
５．５　 认知计算

认知是人工智能研究的重要课题之一。 以往对

认知的研究往往从某个角度展开，缺乏结构化思维，
而这个不足恰恰是粒计算的优势所在。 张钹和张铃

在 ２０ 世纪 ９０ 年代初［ １３ ］ 在其专著《问题求解理论

及应用》中特别指出“人类智能的一个公认特点，就
是人们能从极不相同的粒度上观察和分析同一问

题。 人们不仅能在不同粒度世界上进行问题的求

解，而且能够很快地从一个粒度世界跳到另一个粒

度世界，往返自如，毫无困难”。 多粒度空间的相互

转化是认知模型的关键［９１］。 文献［９２］中，支持人们

已形成了一个关于世界的粒度观点， 在此观点下，
人类的观察、度量、概念化和推理都是在粒度意义下

进行的。 应用粒计算思想， 可以分析语义特征以及

形式概念系统模型， 进行不确定性分析，建立与优

化认知计算模型，从而更好地揭示各种相关领域成

果对认知的协作原理。
５．６　 粒计算形式化描述

尽管目前粒计算研究无论在模型还是应用都得

到了蓬勃发展，然而在统一语言描述方面还不够完

备。 一些基础性问题，如基于粒的思想比较不同粒

之间的差异，仍然没有得到很好的解决。 最近，刘清

等［９ ３ ］提出以非标准分析作为深入展开粒计算基础

理论研究的思想，并在超实数意义下定义了不可区

分关系。 这对于深入认识粒计算的内在逻辑，丰富

粒计算理论体系都具有深远的意义。

６　 结束语

粒计算理论是一种结构化求解模型，能够有效

处理大数据中的不确定性，显著降低问题求解的复

杂程度，其模型的可构造性使得在不同数据和领域

背景下具有丰富的表达形式，与大数据研究高度契

合，是一条极具发展潜力的新途径。 本文回顾了自

粒计算研究以来的主要数学模型，强调了多粒度研

究的价值，总结了典型的不确定性度量，并展望了粒

计算在大数据时代的重点突破方向。 希望能够对高

效大数据方法的提出以及人工智能领域基础性问题

的研究提供借鉴和启发。
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ａｎｄ ｔｈｅ ｓｗａｒｍ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ． Ｍａｎｙ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｇｒｏｕｐ ａｒｅ ｉｎｖｅｎｔｅｄ ｗｈｅｒｅ ｅａｃｈ ｏｎｅ ｈａｓ ｉｔｓ ｏｗｎ
ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｅｎｃｏｕｎｔｅｒｉｎｇ ｖａｒｉｏｕｓ ｐｒｏｂｌｅｍｓ， ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｂｙ ｏｆｆｅｒｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔｒａｔｅ⁃
ｇｉｅｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｉｎｖｅｎｔｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｒｉａｎｔｓ， ｐｒｏｄｕｃｉｎｇ ｓｐｅｃｉａｌｉｚｅｄ ｏｐｅｒａｔｏｒｓ， ｃｏ⁃ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ， ｈｙｂｒｉｄｉｚａｔｉｏｎ， ｄｙｎａｍｉｃ ｃｏｎｔｒｏｌ⁃
ｌｉｎｇ， ａｎｄ ｓｏ ｏｎ． ２ｎｄ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｓｗａｒｍ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ （ＣＳＩＥＣ２０１７） ｉｓ ａｎ ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｙ ｆｏｒ
ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｔｏ ｓｈａｒｅ ｔｈｅｉｒ ｃｏｎｔｅｍｐｏｒａｒｙ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｎａｔｕｒｅ⁃ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｉｎ⁃
ｃｉｐｌｅｓ ｏｆ ｓｗａｒｍ ａｎｄ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ． Ｔｈｅ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｗｅｌｃｏｍｅｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｉｎ ｂｏｔｈ Ｅｎｇｌｉｓｈ ａｎｄ Ｆａｒｓｉ
ｌａｎｇｕａｇｅｓ．

Ｔｏｐｉｃｓ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｉｎｃｌｕｄｅ ｂｕｔ ａｒｅ ｎｏｔ ｌｉｍｉｔｅｄ ｔｏ：
Ｓｅａｒｃｈ Ｄｏｍａｉｎｓ
Ｐｒｏｂｌｅｍ Ｄｏｍａｉｎｓ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ Ｄｏｍａｉｎｓ
Ｗｅｂｓｉｔｅ：ｈｔｔｐ： ／ ／ ｃｓｉｅｃ２０１７ｅｎ．ｕｋ．ａｃ．ｉｒ ／ Ａｐｐ＿Ｗｅｂ ／ ％２８Ｇｕｅｓｔ％２９ ／ Ｄｅｆａｕｌｔ．ａｓｐｘ
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