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摘    要：多粒度粗糙集模型是一种有效的信息融合策略。利用该策略能从多个角度将多源信息进行融合，并转

化成一致的信息表示。现有的大多数多粒度信息融合方法对每个知识粒度都采用相同的阈值，然而，众所周

知，不同的信息源的来源和噪声都不尽相同，其对应的知识粒度的阈值也应不同。为此，首先在广义多粒度粗

糙集中引入单参数决策理论粗糙集，提出了广义自适应多粒度粗糙集模型。然后，利用经典的融合策略设计

了 4 种广义多粒度模型，所有模型都可以通过一个参数补偿系数 来自适应地获得知识粒度对应的阈值对，并

讨论了这些模型的相关性质。最后，通过实验结果证明，所提模型在实际应用中灵活性更高，决策更为合理。
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Abstract: The multi-granulation rough set model is an effective information fusion strategy. In this paper, this strategy
is used to fuse multi-source information from multiple perspectives, and then this information is translated into a consist-
ent  information  representation.  However,  most  existing  multi-granulation  information  fusion  methods  use  the  same
threshold value for each knowledge granularity. As we all know, the origin and noise differ among information sources,
and the threshold values of the corresponding knowledge granularity should differ. To this end, in this paper, a general-
ized adaptive multi-granulation rough set model is proposed by combining a single-parameter decision-theoretic rough
set  with  a  generalized  multi-granulation  rough  set.  Then,  four  types  of  generalized  multi-granulation  models  are  de-
signed based on typical fusion strategies so that all models can obtain threshold pairs corresponding to knowledge granu-
larity  by  setting  a  compensation  coefficient .  Furthermore,  the  relevant  properties  of  these  models  are  discussed.  Fi-
nally, the experimental results demonstrate that the proposed model is more flexible and reasonable in practical applica-
tions.
Keywords: multi-source information; information fusion; decision-theoretic rough set; rough set; generalized adaptive
multi-granulation; multi-granulation; adaptive thresholds; knowledge granularity
 

近些年，迅猛发展的信息技术已经被广泛应

用在企业和个人生活中，特别是互联网、云计算

等技术的发展，促进了大数据产业的稳定增长。

由于传感器和数据收集技术的发展，导致数据呈

现多源化，如何挖掘多源数据中有价值的信息变

得尤为重要。

根据信息的特征，可以把信息分为同构和异

构两种数据类型。对于同构多源系统，将多源信

息系统集成到单个信息表中是最常见的融合策略。
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Yu 等 [1] 针对模糊不完全信息系统提出了基于信

息熵的多信息源融合为单信息源的方法；Xu 等 [2]

通过将每个对象的原始信息转化为三角模糊信息

粒，将多个信息源融合为单个源；Sang 等 [3] 基于

决策过程不确定性提出了包括 3 种多源决策方

法，其中包括基于信息熵和均值法融合为单源信

息系统的两种方法；Zhang 等 [4] 提出了多源同构

数据的数据级融合模型，并采用无监督的属性选

择方法来消除单源信息系统的冗余属性；Zhang
等 [5] 针对多源不完备区间值数据，提出了基于信

息熵的信息融合方法以及 4 种以信息源和属性变

化为特征的增量融合机制。

多粒度粗糙集理论为信息融合提供了一条新

的途径。众所周知，人们解决问题时总是从不同

的角度进行考虑，借鉴此思想，Qian 等 [6] 提出了

多粒度粗糙集。此后引起大量学者对该模型进行

了扩展研究。例如，Yang 等[7] 从代价敏感的角度

研究了多粒度粗糙集；  Liu 等 [8] 提出了多粒度覆

盖粗糙集模型；Qian 等 [9] 将多粒度思想与贝叶斯

决策理论相结合，提出了多粒度决策理论粗糙集

模型；Sun 等 [10] 从单论域扩充到双论域，提出双

论域多粒度粗糙集；Liang 等 [11] 提出了广义优势

关系多粒度直觉模糊粗糙集模型及规则获取方

法；Yu 等 [12] 在多粒度近似空间中提出了一种双

量化决策理论；Qian 等[13] 提出了一个基于多粒度

的序贯三支决策模型；Li 等[14] 从粒计算的角度对

多粒度数据分析方法进行综述；Zhang 等 [15] 提出

了自适应多粒度决策理论粗糙集模型。

在信息融合领域，多粒度粗糙集模型利用一

系列源产生的多粒度结构来实现多源信息融合。

在这方面，已有许多成果呈现。例如，林国平等[16]

分析了多粒度粗糙集理论和证据理论之间的联

系，并提出了基于多粒度视角下的 D-S 证据理论

融合策略；Che 等 [17] 从多粒度的角度研究了多源

信息系统的信息融合及相关数字特征；Sang 等 [18]

提出了多源信息系统中的广义多粒度双量化决策

理论粗糙集模型；Che 等 [19] 基于多源粗糙近似和

证据理论之间的关系，提出了多源粗糙近似下的

属性集约简； Wang 等 [20] 提出了基于多粒度的多

源数据知识获取方法；Yang 等 [21] 通过构造支持

聚合算子和可能聚合算子，从多粒度的视角提出

了多源决策信息融合方法；Luo 等 [22] 提出了多源

覆盖信息系统下的加权广义多粒度粗糙集模型及

其应用；Chu 等 [23] 针对混合信息系统，提出了多

粒度优势粗糙概念及属性约简并应用于实际的中

西医临床诊疗决策过程。

根据前文的描述，现有的多源信息融合方法

主要分为两种类型。这两种方法都存在一定的局

限性，第 1 种将多源信息表转化为到单信息表的

方法，在融合的过程中会导致大量信息丢失；而第

2 种利用同一阈值的多粒度粗糙集模型进行信息

融合的方法没有考虑多源信息的复杂性和多样性。

在多源信息系统中，每个子信息系统的采集标准

通常不相同，其含有的噪音数据也各不相同。因

此，采用相同阈值进行融合多源信息并不合理。

ζ

本文的研究动机是获取不同信息源导出的知

识粒度对应的阈值对。为此，本文将单参数决策

理论粗糙集融入多粒度中，提出了一种广义自适

应多粒度粗糙集模型。该模型利用单信息源导出

的不可分辨关系构造知识粒度，并通过设置一个

补偿系数 来自适应获得不同知识粒度的概率阈

值对。之后设计了悲观−悲观自适应多粒度粗糙

集、乐观−乐观自适应多粒度粗糙集、悲观−乐观

自适应多粒度粗糙集和乐观−悲观自适应多粒粗

糙集 4 种经典多粒度粗糙集模型，并讨论了该设

计模型的相关性质。最后，在 6 个数据集上进行

实验对比，验证了本模型能够较好实现多源信息

融合。 

1   基础知识

本节介绍相关概念[16,24-26]。 

1.1    信息系统和 Pawlak 粗糙集

(I) (U,A, {Va|
a ∈ A}, {Ma|a ∈ A}) U x1, x2, · · · ,
xn A

Va a A
V = ∪a∈AVa M Ma(x) =

Va x a Va

(U,A,V,M) (H)

A C

D (U,C∪D,V,M)

定义 1 [24]　信息系统 可用四元组

表示，其中 是包含对象

的非空集合，也称为论域； 为描述对象的非空

有限属性集； 表示属性 的取值，属性集 的取值

集合可用 表示； 是映射函数，

表示对象 在属性 的取值为 。信息系统可以

简写为 。决策信息系统 是特殊的信

息系统，其属性集 由条件属性集 和决策属性集

组成，因此也可以表达为 。
I = (U,A,V,M) ∀E ⊆ A, RE

U

定义 2[24]　设 ，对于  被

称为 上的等价关系，定义为

RE =
{
(x,y) ∈ U2 : ∀a ∈ E,Ma(x) = Ma(y)

}
X(X ⊆ U) RE进而得到目标概念 关于 的下近似

和上近似分别为
R (X) = {x ∈ U : [x]E ⊆ X}

R (X) = {x ∈ U : [x]E ∩X , Ø}
RE U [x]E

x x

通过 可将论域 划分为多个块， 则指含

有对象 的划分块，也称为 的等价类。 

1.2    决策理论粗糙集

(DTRS)

在概率粗糙集的基础上，Yao 等[25] 通过引入贝叶

斯风险决策理论提出了决策理论粗糙集 。
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H = (U,C∪D,V,M)

E ⊆C, 0 ⩽ β ⩽ α ⩽ 1

X ⊆ U

定义 3　设 ，对于任何一个

属性子集 参数满足 ，关于目标概

念 的下近似与上近似分别定义为
apr

(α,β)
(X) = {x ∈ U | P (X|[x]E) ⩾ α}

apr (α,β)(X) = {x ∈ U | P (X|[x]E) > β}
[x]E E P (X|[x]E)

X [x]E P (X|[x]E) =
|[x]E ∩X|
|[x]E |

式中： 为 下的等价类， 代表目标概念

在 的条件概率，表示为 。

X ⊆ U E进而可以得到 关于 的正域、边界域和

负域，定义为
POS(X) = {x ∈ U | P (X|[x]E) ⩾ α}

BND(X) = {x ∈ U | β < P (X|[x]E) < α}
NEG(X) = {x ∈ U | P (X|[x]E) ⩽ β}

DTRS

U = {x1, x2, · · · , xn} Λ = {X,∼ X}
x X

X a = {aP, aB, aN} aP aB aN

x (POS) (BND)

(NEG) λ∆P(∆ = P,B,N) x

X ∆ x X

∆ λ∆N aP aB

aN

在 中，阈值参数是根据最小风险决策准

则来获得的。在二分类问题中，假设对象集用

来表示；状态集为 ，  分
别表示对象 属于目标概念 和不属于目标概念

；行为集表达为 ，其中 、 和 分

别代表将对象 划分到正域 、边界域 和负

域 的 3 种决策行为。 表示 属

于 时采取行为 的损失，同理，当 不属于 时，

采取行为 的损失为 。则采取 3 种行为 、

和 的预期损失可分别表示为
ℜ (aP|[x]E) = λPPP (X|[x]E)+λPN P(X|[∼ x]E)
ℜ (aB|[x]E) = λBPP (X|[x]E)+λBN P(X|[∼ x]E)
ℜ (aN |[x]E) = λNPP (X|[x]E)+λNN P(X|[∼ x]E)

λPP ⩽ λBP < λNP λNN ⩽ λBN < λPN

根据贝叶斯风险决策理论，若损失函数满足

， ，则可获得以下决策

规则：

P (X|[x]E) ⩾ α x ∈ POS(X)1) 若 ，设定 ，表示接受

决策；

β < P (X|[x]E) < α x ∈ BND2) 若 ，设定 ，表示延迟

决策；

P (X|[x]E) ⩽ β x ∈ NEG(X)3) 若 ，设定 ，表示拒绝

决策。

(α,β)其中阈值对 为

α =
λPN −λBN

(λPN −λBN)+ (λBP−λPP)

β =
λBN −λNN

(λBN −λNN)+ (λNP−λBP)

(1)

 

1.3    广义多粒度粗糙集

I = (U,A,V,M) Ei ⊆ A,

i = 1,2, · · · , l(l ⩽ 2|A|) X ⊆ U SEi

X (x) X

[x]Ei X

定义 4[26]　设信息系统 ，  
。对于 ， 称为 的支

持特征函数，用于描述等价类 和 的包含关

系，定义为

SEi

X (x) =
{

1, [x]Ei
⊆ X

0, 其他

I = (U,A,V,M)定义 5[26]　设信息系统 ，参数满

0.5 ⩽ β < 1 Ei ⊆ A, i = 1,2, · · · , l(l ⩽ 2|A|) SEi

X (x)

X X ⊆ U X
l∑

i=1

Ei

足 ， ， 称 为

的支持特征函数。对于 ， 关于 的下

近似和上近似分别定义为

GM l∑
i=1

Ei

(X)β =


x ∈ U

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

l∑
i=1

SEi

X (x)

l
⩾ β


GM l∑

i=1

Ei

(X)β =


x ∈ U

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

l∑
i=1

(
1−SEi

Xc (x)
)

l
> 1−β


 

1.4    多源信息系统

(MS )

Ii = (U,Ai,Vi,Mi) i ∈ s Ii MS

i U

Ai Ii Mi Ii

Vi

定义 6[16]　多源信息系统 由多个信息系

统 组成。对于任何 ， 表示 中

第 个信息系统。其中论域 是有限非空对象集

合； 表示 下的属性集合； 是 下的映射函数，

用来表示对象和属性之间的关系， 是属性集的

值域。则多源信息系统可定义为
MS = {I1, I2, · · · , Is}

Ai =Ci∪D

(MH)

Hi = (U,Ci∪D,Vi,Mi) i ∈ s Hi

MH i D
U/D = {D1, D2, · · · , Dm} U

特殊地，当 时，多源信息系统也称

为多源决策信息系统 。其由多个决策信息系

统 组成，对于任何 ， 表示

中第 个决策信息系统。 表示决策属性，

为对 的一个划分，则多源

决策信息系统可定义为
MH = {H1,H2, · · · ,Hs} 

2   广义自适应多粒度粗糙集模型

从不同视角和层次采集的多源数据的标准不

同，数据的准确性和完备性也不同，因此对多源

数据生成的知识粒度采用相同的阈值来获取决策

规则并不妥当。为解决这个问题，本文提出了一

个用于多源信息系统的广义自适应多粒度粗糙集

模型，该模型与传统的两个融合方法对比如图 1
所示。首先，本文介绍如何在计算 3 个区域时自

适应获得阈值对的方法。 

2.1    自适应阈值对获取

(α,β)

(α,β)

H = (U,C∪D,V,M) E ⊆C Γ =

{X,Xc}
ζ(0 < ζ ⩽ 1)

经典决策理论模型需要预设多个损失参数才

能获得阈值对 ，在实际中过于复杂，且很难确

定参数值。为此，Suo 等 [27] 提出单参数决策理论

粗糙集，只需要预设单个参数，即可获得数据驱

动的损失函数矩阵，并计算得到阈值对 。假

设 ，条件属性子集 ，记

表示对象状态集，表 1 为数据驱动的损失函

数。其中， 称为补偿系数，表示对中立
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|X| , 0 X∪Xc = U S (X|[x]E) =
|X∩ [x]E |
|X|

S c (X|[x]E) =
|Xc∩ [x]E |
|X| [x]E

的容忍程度。当 和 时，  
， ， 分 别 代 表 中

X Xc S = S (X|[x]E) S c =

S c (X|[x]E)

的重要性和 的重要性，记 ，

。
 

 

同一阈值
多粒度

近似精度

自适应
阈值多粒度

场景
 1

场景
 3

场景
 2

场景
 4

单个信息系统

三角模糊数

粗糙熵

信息熵

信息粒度

信息量等

阈值相同

上下近似求解

上
下
近
似
求
解

上
下
近
似
求
解

I1

I2

多源信息系统

Is

··
·

··
·

··
·

··
·

x1

x2

xi

xn

c1 c2
cj cm

x1

x2

xi

xn

c1 c2
cj cm

Ii

α=
λPN−λBN

(λPN−λBN)+(λBP−λPP)

β=
λBN−λNN

(λBN−λNN)+(λNP−λBP)

α
1
S= (ζS+S c−ζS c)+σ

2(S+S c)

α
3
S=

β
3
S=0

(Sζ−S c)+
(Sζ−S c) 2+4SS c

2S

α
4
S=1β

4
S=0

α
2
S=1

β
2
S=

2S c

(2S c−ζS c+S)− (2S c−ζS c+S) 2+4S c(S cζ−S c)
2S c

β
1
S= (2S c−ζS c+S+ζS)−ζ

2(S+S c)

 

图 1    信息融合方法对比

Fig. 1    Comparison of information fusion methods
 
 
 

  
表 1    数据驱动的损失函数

Table 1    Data-driven loss function
 

决策动作 X Xc

aP λPP = 0 λPN = S c (X|[x]E)

aB λBP = S (X|[x]E) (P (X|[x]E)− ζ) λBN = S c(X|[x]E) (1−P (X|[x]E)− ζ)
aN λNP = S (X|[x]R) λNN = 0

 
 

α β根据表 1 和式 (1)，则新的阈值参数 和 可从

以下 4 种场景计算得到:
P− ζ > 0 P+ ζ < 1 λBP , 0 λBN , 01) 当 且 ，有 且 ，则

阈值参数定义为

αS
1 =

(ζS +S c− ζS c)+σ
2(S +S c)

βS
1 =

(2S c− ζS c+S + ζS )−ς
2(S +S c)

(2)

式中：

σ =

√
(ζS +S c− ζS c)2+4ζS c (S c+S )

ς =

√
(2S c− ζS c+S + ζS )2+4(S +S c) (ζS c−S c)

P ⩽ ζ P+ ζ < 1 λBP = 0 λBN , 02) 当 且 ，有 且 ，则阈

值参数定义为

αS
2 = 1

βS
2 =

(2S c− ζS c+S )
2S c

−√
(2S c− ζS c+S )2+4S c (S cζ −S c)

2S c

(3)

P− ζ > 0 P+ ζ ⩾ 1 λBP , 0 λBN = 03) 当 且 ，有 且 ，则

阈值参数定义为

αS
3 =

(S ζ −S c)+
√

(S ζ −S c)2+4S S c

2S
βS

3 = 0

(4)

P ⩽ ζ P+ ζ ⩾ 1 λBN = 0 λBP = 04) 当 且 ，有 且 ，则阈

值参数定义为

αS
4 = 1, βS

4 = 0 (5)
α β通过对 4 种场景下阈值参数 和 求解的描
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S S c ζ

αS = ϕ(ζ,S ,S c) βS = ν(ζ,S ,S c)

αs =
{
αs

1,α
s
2,α

s
3,α

s
4

}
βs =
{
βs

1,β
s
2,β

s
3,β

s
4

}
S S c

αS = ϕ(ζ) βS =

ν(ζ)

述，我们知道以上两个参数由 、 和 共同决定，

因此可表示为 ， ，其中

， 。又因为 、 只

取决于数据本身，则参数又可记为 ，

。进而单参数决策理论粗糙集模型相应的正

域、边界域和负域可表示为

PS
OS =
{
x ∈ U | P (X|[x]E) ⩾ αS }

BS
ND =
{
x ∈ U | βS < P (X|[x]E) < αS }

NS
EG =
{
x ∈ U | P (X|[x]E) ⩽ βS }

0 < ζ ⩽ 1 αS βS

0 ⩽

βS < αS ⩽ 1 0 < ζ2 ⩽ ζ1 ⩽ 1 0 ⩽

βS (ζ1) ⩽ βS (ζ2) < αS (ζ2) ⩽ αS (ζ1)

式中： ，参数 和 由上述 4 种场景可计算

得到。由文献 [27] 的理论 4 和理论 5 知道，

恒成立。此外，当 时，有

。 

2.2    广义自适应多粒度粗糙集模型

多源信息系统本质上是由多个单源信息系统

组成，每个源诱导的不可分辨关系都会产生知识

粒度。通过采用上节对知识粒度求解阈值的方法，

并结合多粒度的思想，我们提出广义自适应多粒

度粗糙集模型来实现多源信息系统的知识获取。
MS = {I1, I2, · · · , Is} Ii =

(U,Ai,Vi,Mi) 0 < ζ ⩽ 1 0 < φ ⩽ 1 0 < γ ⩽ 1

X ⊆ U X MS

定义 7　称 是多源信息系统，

，参数满足 ， ， 。

在广义自适应多粒度粗糙集模型 MS-AMG 中，对

任意的 ， 关于 的下近似和上近似分别定

义为

MS −AMG
ζ

φ
(X) =


x ∈ U |

s∑
i=1

F Ii ,ζ

X (x)

s
⩾ φ


MS −AMG

ζ

γ(X) =


x ∈ U |

s∑
i=1

RIi ,ζ

X (x)

s
⩾ γ


F Ii ,ζ

X RIi ,ζ

X X式中： 和 分别为 的支持特征函数和相关特

征函数，定义为

F Ii ,ζ

X (x) =
{

1, P(X|[x]Ii
) ⩾ αζi

0, 其他

RIi ,ζ

X (x) =
{

1, P(X|[x]Ii
) > βi

ζ

0, 其他
ζ φ，γ [x]Ii

x Ii P(X|[x]Ii
)

αi
ζ =
{
αs

i1,α
s
i2,α

s
i3,α

s
i4

}
βi
ζ = {βs

i1,β
s
i2,β

s
i3,

βs
i4}

其中： 称为补偿系数； 是近似参数。 表示

对象 在信息源 下所有属性形成的类。

表示条件概率。 ， 
代表知识粒度上的阈值，可由式（2）~（5）得到。

φ γ

容易看出，广义自适应多粒度粗糙集模型每

个知识粒度的对应的阈值都是不尽相同，而且是

由数据驱动而自适应得到的。此外，其还可以通

过改变两个近似参数 、 调整模型的近似范围，

在实际融合过程中更具有灵活性。

MS = {I1, I2, · · · , Is}
Ii = (U,Ai,Vi,Mi) 0 < ζ ⩽ 1 0 < φ ⩽ 1 0 < γ ⩽

1
X ⊆ U X MS

定义 8　称 是多源信息系统，

，参数满足 ， ，

。在广义自适应多粒度粗糙集模型 MS-AMG
中，对任意的 ， 关于 的正域、边界域和负

域分别为

PAMG
OS (X) = MS −AMG

ζ

φ
(X)

BAMG
NG (X) = MS −AMG

ζ

γ(X)−MS −AMG
ζ

φ
(X)

NAMG
EG (X) = U −MS −AMG

ζ

γ(X)

广义自适应多粒度粗糙集模型的有效性通

常可以由多源决策信息系统中的融合近似精度来

衡量。

MH = {H1,H2, · · · ,Hs}
Hi = (U,Ci∪D,Vi,Mi) 0 < ζ ⩽ 1 0 <

φ ⩽ 1 0 < γ ⩽ 1 U/D = {D1,D2, · · · ,Dm}
∀D j ∈ U/D( j = 1,2, · · · ,m)

定义 9　称 是多源决策信

息系统， ，参数满足 ，

， ，决策等价类  ，对

于 ，融合近似精度定义为

αζAMG(U/D) =

m∑
j=1

∣∣∣∣MS −AMG
ζ
φ

(
D j
)∣∣∣∣

m∑
j=1

∣∣∣∣MS −AMG
ζ

γ

(
D j
)∣∣∣∣

接下来我们设计了算法 1 来求解自适应多粒

度粗糙集模型融合近似精度。

算法 1　MS-AMG 融合近似精度求解算法

ζ φ、γ

MH = {H1,H2, · · · ,Hs}
输入　补偿系数 ，参数 和多源决策信息

系统 ；

αζAMG(U/D)输出　融合的近似精度 。

D j ⊆ U/D1）for 每一个  do
xi ∈ U2）{for 每一个  do

F (i) = 0, R (i) = 03）{初始化 ；

Hk ∈ MH4）{for 每一个  do
xi D j

P(D j|[x]Hk
) αk

ζ ,βk
ζ

5）  计算对象   关于决策类   的条件概率

及阈值对 ；

P(D j|[x]Hk
) ⩾ αk

ζ6） 若 ，则
F (i) = F (i)+1;

P(D j|[x]Hk
) > βk

ζ7） 若 ，则
R (i) = R (i)+1; }}

F(i)
s
⩾ φ xi D j

MS −AMG
ζ

φ
(D j)

8）  若 ，则将对象 划入决策类 的下

近似 ；

R(i)
s
⩾ γ xi D j

MS −AMG
ζ

γ(D j)

9）  若 ，则将对象 划入决策类 的上

近似 ;}
10）返回融合近似精度

αζAMG(U/D) =

m∑
j=1

∣∣∣∣MS −AMG
ζ
φ

(
D j
)∣∣∣∣

m∑
j=1

∣∣∣∣MS −AMG
ζ

γ

(
D j
)∣∣∣∣
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O(|U | ×m× s) |U |
m s

算法 1 的时间复杂度为 ，其中

为对象个数， 是决策数量， 表示信息源的数量。 

2.3    经典自适应多粒度粗糙集模型

φ γ通过调整参数 、 的取值，广义自适应多粒

度粗糙集可以转换为 4 种经典的多粒度粗糙集模

型。根据上下近似采取的策略，可分为悲观−悲观

自适应多粒度粗糙集模型 MS-PPAMG、乐观−乐
观自适应多粒度粗糙集模型 MS-OOAMG、悲观−
乐观自适应多粒度粗糙集模型 MS-POAMG 和乐

观−悲观自适应多粒度粗糙集模型 MS-OPAMG。
MS = {I1, I2, · · · , Is}

Ii = (U,Ai,Vi,Mi) 0 < ζ ⩽ 1
假设 是多源信息系统，其中

， ，则上述 4 种多粒度粗糙

集模型的定义如下。

X ⊆ U X MS

定义 10　在悲观−悲观自适应多粒度粗糙集

模型 MS-PPAMG 中，对任意的 ， 关于 的

下近似和上近似分别定义为

MS −PPAMG
ζ(X) =


x ∈ X

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

s∑
i=1

F Ii ,ζ

X (x)

s
= 1


MS −PPAMG

ζ
(X) =


x ∈ X

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

s∑
i=1

RIi ,ζ

X (x)

s
= 1


MS-PPAMG 模型的正域、边界域和负域的表

达与 MS-AMG 模型相同。

X ⊆ U X MS

定义 11　在乐观−乐观自适应多粒度粗糙集

模型 MS-OOAMG 中，对任意的 ， 关于 的

下近似和上近似分别定义为

MS −OOAMG
ζ(X) =


x ∈ X

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

s∑
i=1

F Ii ,ζ

X (x)

s
> 0


MS −OOAMG

ζ(X) =


x ∈ X

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

s∑
i=1

RIi ,ζ

X (x)

s
> 0


MS-OOAMG 模型的正域、边界域和负域的

表达与 MS-AMG 模型相同。

X ⊆ U X MS

定义 12　在悲观−乐观自适应多粒度粗糙集

模型 MS-POAMG 中，对任意的 ， 关于 的

下近似和上近似分别定义为

MS −POAMG
ζ(X) =


x ∈ X

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

s∑
i=1

F Ii ,ζ

X (x)

s
= 1



MS −POAMG
ζ
(X) =


x ∈ X

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

s∑
i=1

RIi ,ζ

X (x)

s
> 0


MS-POAMG 模型的正域、边界域和负域的表

达与 MS-AMG 模型相同。

X ⊆ U X MS

定义 13　在乐观−悲观自适应多粒度粗糙集

模型 MS-OPAMG 中，对任意的 ， 关于 的

下近似和上近似分别定义为

MS −OPAMG
ζ(X) =


x ∈ X

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

s∑
i=1

F Ii，ζ
X (x)

s
> 0



MS −OPAMG
ζ(X) =


x ∈ X

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

s∑
i=1

RIi，ζ
X (x)

s
= 1



Ii, I j ∈ MS x P(X|[x]Ii
) ⩾ αi

ζ

P(X|[x]I j
) ⩽ β j

ζ F Ii ,ζ

X (x) = 1,RI j ,ζ

X (x) = 0

x ∈ MS −OPAMG
ζ(X) x < MS −OPAMG

ζ(X)

MS −OPAMG
ζ(X) ⊇ MS −OPAMG

ζ(X)

MS-OPAMG 模型的正域、边界域和负域的表

达与 MS-AMG 模型相同。然而，MS-OPAMG 在

某些情况下是不符合粗糙集理论的。例如，假如

存 在 ， 如 果 对 象 有 ， 且

，则 。根据定义

1 3 知， ，并且 。

故  不成立。

根据定义 10~13 可知，给定不同的近似参

数，所提出的广义自适应多粒度粗糙集模型能

够退化为经典策略的自适应多粒度粗糙集模型。

这也体现所提模型具有灵活性，能适应不同的

场景。 

2.4    广义自适应多粒度粗糙集模型的相关性质

这部分将介绍广义自适应多粒度粗糙集模型

常见性质以及不同自适应多粒度粗糙集模型之间

的关系。

MS = {I1, I2, · · · , Is}
Ii = (U,Ai,Vi,Mi) 0 < ζ ⩽ 1 0 < φ ⩽ 1

0 < γ ⩽ 1 X ⊆ U

定理 1　称 是多源信息系统，

其 中 ， ， 如 果 ，

，对于任何 ，则广义自适应多粒度粗

糙集满足以下常见结论：

MS −AMG
ζ

φ
(Ø) = MS −AMG

ζ

γ(X) = Ø1) ；

MS −AMG
ζ

φ
(X) ⊆ X2) ；

MS −AMG
ζ

γ(X) ⊆ X3) ；

MS −AMG
ζ

φ
(U) = MS −AMG

ζ

γ(U) = U4) 。

∀x ∈ U P(U |[x]Ii
) = 1 ∀Ii ∈ MS

F Ii ,ζ1
X (x) = 1 ⩾ αi

ζ

证明　根据定义 7，显然结论 1)~3) 成立。对

于结论 4， ，有 。则对于 ，

有 ，进而可以得出
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s∑
i=1

F Ii ,ζ

X (x)

s
= 1 ⩾ φ

x ⊆ MS −AMG
ζ

φ
(U) MS −AMG

ζ

φ
(U) = U

MS −AMG
ζ

γ(U) = U

即 ，可证的 。

类似地，我们也能证明 ，则定理

1 可证。
MS = {I1, I2, · · · , Is}

Ii = (U,Ai,Vi,Mi) 0 < ζ ⩽ 1 0 < φ1 ⩽ φ2 ⩽ 1

0 < γ1 ⩽ γ2 ⩽ 1 X ⊆ U

定理 2　称 是多源信息系统，

其中 ， ，如果 ，

，对于任何 ，则以下结论成立：
MS −AMG

ζ

φ1
(X) ⊇ MS −AMG

ζ

φ2
(X)1) ；

MS −AMG
ζ

γ1
(X) ⊇ MS −AMG

ζ

γ2
(X)2) 。

∀x ∈ MS −AMG
ζ

φ2
(X)证明　1) 对于 ，由定义 7 可知

s∑
i=1

F Ii ,ζ

X (x)

s
⩾ φ2

0 < φ1 ⩽ φ2 ⩽ 1若存在 ，则有
s∑

i=1

F Ii ,ζ

X (x)

s
⩾ φ1

x ⊆ MS −AMG
ζ

φ1
(X) MS −AMG

ζ

φ1
(X) ⊇

MS −AMG
ζ

φ2
(X)

即  ，从而可证

。

2）结论 2) 证明相似。
MS = {I1, I2, · · · , Is}

Ii = (U,Ai,Vi,Mi) X ⊆ U 0 < ζ2 ⩽

ζ1 ⩽ 1,0 < φ ⩽ 1,0 < γ ⩽ 1

定理 3　称 是多源信息系统，

其中 ，对于任何 ，如果

，则以下结论成立：
MS −AMG

ζ1

φ
(X) ⊆ MS −AMG

ζ2

φ
(X)1) ；

MS −AMG
ζ1

γ (X) ⊇ MS −AMG
ζ2

γ (X)2) ；

αζ1AMG(X) ⩽ αζ2AMG(X)3) 。

∀x ∈ MS −AMG
ζ1

φ
(X)证明　1) 对于 ，由定义 7 可知

s∑
i=1

F Ii ,ζ1
X (x)

s
⩾ φ

ζ2 ⩽ ζ1 αζ1i ⩾ α
ζ2
i ∀Ii ∈ MS

F Ii ,ζ1
X (x) ⩽ F Ii ,ζ2

X (x)

若存在 ，则有 。因此对于 ，

有  ，进而可以得出
s∑

i=1

F Ii ,ζ2
X (x)

s
⩾ φ

x ⊆ MS −AMG
ζ2

φ
(X)即 ，则结论 1 可证明。

2）结论 2、3 证明相似。
MS = {I1, I2, · · · , Is}

Ii = (U,Ai,Vi,Mi) 0 < ζ ≤ 1 0 < φ ⩽ 1, 0 < γ ⩽ 1

X ⊆ U

定理 4　称 是多源信息系统，

其 中 ， ，  ，

对于任何 ，以下结论成立。
MS −PPAMG

ζ(X) = MS −POAMG
ζ(X) ⊆

MS −AMG
ζ

φ
(X) ⊆ MS −OOAMG

ζ(X)

1) 
　　　 ；

MS −PPAMG
ζ
(X) ⊆ MS −AMG

ζ

γ(X) ⊆
MS −OOAMG

ζ
(X) = MS −POAMG

ζ
(X)

2) 
　　　 。

x ∈ MS −PPAMG(X)证明　1) 对于 ，由定义 10 知
s∑

i=1

F Ii ,ζ

X (x)

s
= 1 ⩾ φ

x ∈ MS −AMG
ζ

φ
(X)则 ，即

MS −PPAMG
ζ(X) ⊆ MS −AMG

ζ

φ
(X)；

x ∈ MS −AMG
ζ

φ
(X)同理，当 时，有

s∑
i=1

F Ii ,ζ

X (x)

s
⩾ φ > 0

x ∈ MS −OOAMG
ζ(X)即 ，则结论 1 可证明。

2）结论 2 证明类似。 

2.5    案例分析

MH MH = { H1,H2,H3}
Hi(i = 1,2,3)

U = {x1, x2, · · · , x10}
d

本节将用一个癌症诊断案例来解释广义自适

应多粒度粗糙集的应用。假设表 2 是某医院癌症

诊断的多源决策信息表 。 ，其

中 分别表示检测团块厚度、细胞大小

的均匀性和细胞形状的均匀性得到的单源决策信

息系统， 是一个包含了 10 个病人的

集合， 是决策属性，表示病人是否诊断为癌症。 

  
表 2    多源决策表

Table 2    Multi-source decision table
 

U
H1 H2 H3

d
a1 a2 b1 b2 b3 c1 c2 c3

x1 1 0 1 1 0 0 1 1 0

x2 1 0 1 1 0 0 1 1 1

x3 1 0 1 0 1 0 0 0 1

x4 0 1 0 1 0 1 1 0 0

x5 0 1 1 0 1 0 0 0 1

x6 1 0 0 1 0 0 1 1 0

x7 1 0 1 0 1 0 0 0 0

x8 0 1 1 0 1 1 1 0 1

x9 1 0 1 0 1 1 1 0 1

x10 0 1 0 1 0 1 1 0 1
  

Ci d U

首先，分别通过 3 个单源决策信息系统的条

件属性集 和决策属性 对 进行划分，结果

如下：
U/RC1 = {{x1, x2, x3, x6, x7, x9} , {x4, x5, x8, x10}} ,
U/RC2 = {{x1, x2} , {x3, x5, x7, x8, x9} , {x4, x6, x10}} ,
U/RC3 = {{x1, x2, x6} , {x3, x5, x7} , {x4, x8, x9, x10}} ,
U/Rd = {{x1, x4, x6, x7} , {x2, x3, x5, x8, x9, x10}}。

[x]Hi
D0、D1

P0 P1

然后计算 相对于决策属性 的条件

概率 和 ，如表 3 所示。
ζ = 0.3 [x]DISi

D0、D1

令 ，然后根据式（2）到（5）计算 相对

于决策 的阈值对，分别如表 4 和表 5 所示。 
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表 3    条件概率

Table 3    Conditional probability
 

U
H1 H2 H3

P0 P1 P0 P1 P0 P1

x1 0.50 0.50 0.50 0.50 0.67 0.33

x2 0.50 0.50 0.50 0.50 0.67 0.33

x2 0.50 0.50 0.20 0.80 0.33 0.67

x4 0.25 0.75 0.67 0.33 0.25 0.75

xi 0.25 0.75 0.20 0.80 0.33 0.67

xb 0.50 0.50 0.67 0.33 0.67 0.33

x1 0.50 0.50 0.20 0.80 0.33 0.67

x2 0.25 0.75 0.20 0.80 0.25 0.75

x9 0.50 0.50 0.20 0.80 0.25 0.75

x10 0.25 0.75 0.67 0.33 0.25 0.75
 
 

 

  
D0表 4    决策 上的阈值对

D0Table 4    A pair of thresholds of 
 

U
H1 H2 H3

(a1,b1) (a2,b2) (a3,b3)

x1 (0.71，0.29 ) (0.71，0.29 ) (0.60，0.19 )

x2 (0.71，0.29 ) (0.71，0.29 ) (0.60，0.19 )

x3 (0.71，0.29 ) (1.00，0.47 ) (0.81，0.40 )

x4 (1.00，0.44 ) (0.60，0.19 ) (1.00，0.44 )

x5 (1.00，0.44 ) (1.00，0.47 ) (0.81，0.40 )

x6 (0.71，0.29 ) (0.60，0.19 ) (0.60，0.19 )

x7 (0.71，0.29 ) (1.00，0.47 ) (0.81，0.40 )

x8 (1.00，0.44 ) (1.00，0.47 ) (1.00，0.44 )

x9 (0.71，0.29 ) (1.00，0.47 ) (1.00，0.44 )

x10 (1.00，0.44 ) (0.60，0.19 ) (1.00，0.44 )
 
 

 

  
D1表 5    决策 上的阈值对

D1Table 5    A pair of thresholds of 
 

U
H1 H2 H3

(a1,b1) (a2,b2) (a3,b3)

x1 (0.71，0.29 ) (0.71，0.29 ) (0.81，0.40 )

x2 (0.71，0.29 ) (0.71，0.29 ) (0.81，0.40 )

x3 (0.71，0.29 ) (0.53，0.00 ) (0.60，0.19 )

x4 (0.56，0.00 ) (0.81，0.40 ) (0.56，0.00 )

x5 (0.56，0.00 ) (0.53，0.00 ) (0.60，0.19 )

x6 (0.71，0.29 ) (0.81，0.40 ) (0.81，0.40 )

x7 (0.71，0.29 ) (0.53，0.00 ) (0.60，0.19 )

x8 (0.56，0.00 ) (0.53，0.00 ) (0.56，0.00 )

x9 (0.71，0.29 ) (0.53，0.00 ) (0.56，0.00 )

x10 (0.56，0.00 ) (0.81，0.40 ) (0.56，0.00 )
 

MH φ = 0.6,γ = 0.21）在 中，令 ，则 MS-AMG 模

型在每个决策类的下近似和上近似为

MS −AMG
0.3
0.6

(D0) = {x6},

MS −AMG
0.3

0.2(D0) = {x1,x2,x3, x4,x6,x7,x9, x10},

MS −AMG
0.3
0.6

(D1) = {x3, x4,x5,x7,x8,x9, x10},

MS −AMG
0.3

0.2(D1) = {x1,x2,x3, x4,x5,x6,x7,x8,x9, x10}。

对应融合近似精度为

α0.3
AMG(U/D) =

2∑
j=1

∣∣∣∣MS −AMG
0.3
0.6

(
D j
)∣∣∣∣

2∑
j=1

∣∣∣∣MS −AMG
0.3

0.2

(
D j
)∣∣∣∣ =

4
9

MH2）在 中，则 MS-PPAMG 模型在每个决策

类的下近似和上近似分别为

MS −PPAMG
0.3(D0) = Ø

MS −PPAMG
0.3

(D0) = {x1, x2, x6}

MS −PPAMG
0.3(D1) = {x5,x8}

MS −PPAMG
0.3

(D1) = {x3,x5,x7, x8, x9}

对应融合近似精度为

α0.3
PPAMG(U/D) =

2∑
j=1

∣∣∣∣MS −PPAMG
0.3 (D j

)∣∣∣∣
2∑

j=1

∣∣∣∣MS −PPAMG
0.3 (

D j
)∣∣∣∣ =

1
4

MH3）在 中，则 MS-OOAMG 模型在每个决策

类的下近似和上近似分别为

MS −OOAMG
0.3(D0) = {x1,x2,x4, x6,x10}

MS −OOAMG
0.3

(D0) = {x1,x2,x3, x4, x6,x7,x9,x10}
MS −OOAMG

0.3(D1) = {x3, x4, x5,x7,x8,x9, x10}

MS −OOAMG
0.3

(D1) = {x1,x2,x3, x4, x5,x6, x7,x8,x9, x10}

对应融合近似精度为

α0.3
OOAMG(U/D) =

2∑
j=1

∣∣∣∣MS −OOAMG
0.3 (D j

)∣∣∣∣
2∑

j=1

∣∣∣∣MS −OOAMG
0.3 (

D j
)∣∣∣∣ =

2
3

MH4）在 中，则 MS-POAMG 模型在每个决策

类的下近似和上近似分别为

MS −POAMG
0.3(D0) = Ø

MS −POAMG
0.3

(D0) = {x1,x2,x3, x4, x6,x7,x9, x10}
MS −POAMG

0.3(D1) = {x5,x8}

MS −POAMG
0.3

(D1) = {x1,x2,x3, x4, x5,x6, x7,x8,x9, x10}

对应融合近似精度为

第 18 卷 智　能　系　统　学　报 ·180·

 



α0.3
POAMG(U/D) =

2∑
j=1

∣∣∣∣MS −POAMG
0.3 (D j

)∣∣∣∣
2∑

j=1

∣∣∣∣MS −POAMG
0.3 (

D j
)∣∣∣∣ =

1
9

MH5）在 中，则根据 MS-OPAMG 模型在每个

决策类的下近似和上近似分别为

MS −OPAMG
0.3(D0) = {x1,x2,x4, x6, x10}

MS −OPAMG
0.3

(D0) = {x1,x2,x6}
MS −OPAMG

0.3(D1) = {x3, x4, x5,x7,x8,x9, x10}

MS −OPAMG
0.3

(D1) = {x3, x5,x7,x8,x9}
对应融合近似精度为

α0.3
OPAMG(U/D) =

2∑
j=1

∣∣∣∣MS −OPAMG
0.3 (D j

)∣∣∣∣
2∑

j=1

∣∣∣∣MS −OPAMG
0.3 (

D j
)∣∣∣∣ =

3
2

[x]Hi

Di(i = 1,2)

通过分析以上结果，所提出的广义自适应多
粒度粗糙集 MS-AMG 可以自适应求得知识粒度

的阈值，相对于取相同阈值的多粒度决策理
论粗糙集模型来说更具有合理性。并且与采取
4 种经典策略的多粒度粗糙集模型相比，模型
MS-AMG 在决策 的上下近似显然有

MS −PPAMG
0.3(Di) = MS −POAMG

0.3(Di) ⊆
MS −AMG

0.3
0.6

(Di) ⊆ MS −OOAMG
0.3(Di) =

MS −OPAMG
0.3(Di)

MS −PPAMG
0.3

(Di) = MS −OPAMG
0.3

(Di) ⊆
MS −AMG

0.3

0.2(Di) ⊆ MS −OOAMG
0.3

(Di) =

MS −POAMG
0.3

(Di)

Di

φ、γ

此外，对于 MS-OPAMG 模型，其关于决策
的下近似并不包含在上近似内，导致其融合近

似精度也大于 1，这种情况在粗糙集理论中并不
合理，而 MS-AMG 模型可以通过控制参数 范
围来避免这种情况发生。 

3   实验

为了进一步验证广义自适应多粒度粗糙集模

型的有效性，本节选择 6 个 UCI 数据集进行实验

分析，数据集详细信息如表 6 所示。在本文中，算

法是使用软件 IntelliJ IDEA 来实现的，实验环境

为 PC 机，其配置为 Intel(R) Core(TM) i5-6300HQ
@ 2.30 GHz，20 GB 内存，Windows 10 操作系统。
 

  
表 6    数据集的详细信息

Table 6    Specific information about the data sets
 

序号 数据集 数目 属性数 决策类

1 Hayes-Roth 160 4 3

2 Liver Disorders 345 7 2

3 Balance Scale 625 4 3

4 Banknote authentication 1 372 5 2

5
Wireless Indoor

Localization
2 000 7 4

6 Abalone 4 177 8 3
 
 

多源数据集在生活中并不常见，为了建立多

源数据集，我们将原始数据添加噪声的方式生成

包含 15 个信息源的多源数据集，添加噪声来扩充

为多源数据集的方法可参考文献 [21]。 

3.1    本文模型与不同集成单源的模型对比分析

本节主要对比 MS-AMG 模型与两种集成为

单源信息系统的模型之间的融合近似精度，图 2
显示了 3 种模型在不同数据集下近似精度的实验

结果。

ζ = 0.1

φ = 0.3 γ = 0.7

其中，CE-MSD(conditional entropy multi-
source decision method) [3] 是基于条件熵将多源信

息系统集成为单源信息系统的模型，M-MSD
(mean multi-source decision method) [3] 是基于均值

法合成单源信息系统的模型。MS-AMG 的补偿

系数设置 。通过实验结果发现，MS-AMG 可

以在不同的数据集上设置合适的近似参数，使得

其融合效果都好于模型 CE-MSD 和 M-MSD。参

数具体设置如表 7 所示。例如，对于“Hayes-Roth”
数据集近似参数设置为 和 ，其融合效

果会高于其他两种模型，这也反应了该数据集生

成的多个信息系统差异性很大。
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图 2    模型 MS-AMG、CE-MSD 和 M-MSD 的近似精度对比

Fig. 2    Comparison of approximation accuracy between MS-AMG、CE-MSD and CE-MSD models
 
 

 

  
表 7    数据集的参数信息

Table 7    Parameters information about the data sets
 

序号 数据集 φ γ

1 Hayes-Roth 0.3 0.7

2 Liver Disorders 0.4 0.6

3 Balance Scale 0.5 0.5

4 Banknote authentication 0.5 0.5

5 Wireless Indoor Localization 0.4 0.6

6 Abalone 0.5 0.5
 

由此可知，MS-AMG 模型可以针对不同的多

源信息系统采取不同的近似参数，从而达到良好

的融合效果。 

3.2    本文模型与不同多粒度融合模型的对比分析

ζ

为了进一步验证 MS-AMG 模型在融合近似

精度中的有效性，本节将对不同的多粒度融合模

型进行近似精度对比。其中，包括两组补偿系数

分别取为 0.1、0.3 的 MS-AMG 模型，两组固定阈

值对设置为（0.9, 0.1）和（0.7, 0.3）多粒度模型以及

文献 [21] 提出的多粒度融合模型（MG）。所有多

粒度模型的上下近似参数都设置为 0.4 和 0.6。各

个模型的近似精度如图 3 所示。
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(a) Hayes-Roth (b) Liver Disorders (c) Balance Scale

(d) Banknote authentication (e) Wireless Indoor Localization (f) Abalone

MS-AMG (ζ=0.1) MS-AMG (ζ=0.3) 多粒度模型 (0.9, 0.1) 多粒度模型 (0.7, 0.3) MG 

图 3    不同多粒度模型的融合近似精度比较

Fig. 3    Comparison of fusion approximation accuracy of different multi-granulation models
 
 

其中，模型 MG 的近似精度最低，而采用固定

阈值的多粒度模型以及自适应阈值的模型 MS-
AMG，由于对决策规则具有容忍性，其融合效果

相对较好。但从参数数量和实际应用上看，采用

第 18 卷 智　能　系　统　学　报 ·182·

 



ζ

自适应阈值的方式的 MS-AMG 更加具有优越

性。此外，实验结果显示 MS-AMG 模型的近似精

度随着 的减少而增大，符合定理 3。 

3.3    4 种广义自适应多粒度粗糙集模型对比分析

在本小节中，我们通过近似精度来比较广义

自适应多粒度粗糙集 MS-AMG、悲观–悲观自适

应多粒度粗糙集 MS-PPAMG、乐观–乐观自适应

多粒度粗糙集 MS-OOAMG 和悲观–乐观自适应

ζ = 0.1 φ = 0.5

γ = 0.5

多粒度粗糙集 MS-POAMG。4 种模型的补偿

系 数 ， M S - A M G 的 近 似 参 数 为 ，

。上述 4 种模型的知识粒度对应的阈值都

是自适应获得的，并且所有模型可以看为是 MS-
AMG 近似参数取不同值而得到的。从图 4 展示

的结果可以看出，不同近似参数的 MS-AMG 融合

效果也不相同，因而可以根据实际情况选择合适

的策略和模型，灵活解决复杂的信息融合问题。 
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图 4    4 种自适应多粒度模型的融合近似精度比较

Fig. 4    Comparison of fusion approximation accuracy of four adaptive multi-granulation models
 
  

4   结束语

本文通过分析认为，现有多粒度粗糙集模型

通常采用同一阈值融合多源信息，并没有考虑信

息源之间的差异性。本文为解决这个问题，将单

参数决策粗糙集理论运用到广义多粒度粗糙集

中，提出了广义自适应多粒度粗糙集模型 MS-AMG，

并且定义了在 4 种经典多粒度环境下 MS-AMG
模型的表现形式。所提模型都能够基于数据驱动

得到每个知识粒度的阈值，解决了同一阈值多粒

度粗糙集实现信息融合的局限性。然后给出了一

个例子来说明 MS-AMG 模型的应用，初步显示了

所提出的模型的优越性。最后通过实验进一步表

明，我们所提出模型的融合方法更加具有灵活

性，能处理好多源信息的融合，为信息融合提供

了新的思路。在未来的研究中，将开展基于自适

应多粒度序贯三支决策模型的研究。
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