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粗集神经网络及其在智能信息处理领域的应用
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摘　要: 通过对近 10 年发展起来的粗集神经网络集成技术的总结和归纳, 可将粗集神经网络集成技术分为 3 种: 粗

集神经网络混合系统、粗边界神经网络和粗2颗粒神经网络. 介绍了每种集成技术的研究现状, 分析和阐述了其原理

及特点. 最后, 总结了当前粗集神经网络集成技术中需关注的一些问题, 并指出了进一步研究的方向.
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Abstract: T he rough neural netw o rk in tegrat ion techno logy w h ich has been developed fo r last decade is summ arized

and generalized. T here are th ree m ain in tegrat ion techn iques: rough set and neural netw o rk hybrid system , rough

boundary value neural netw o rk, and rough2granu lar neural netw o rk. T he research sta tus of each in tegrat ion
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1　引　　言
　　最早由波兰数学家 Paw lak 提出的粗集理

论[1, 2 ] , 是处理不确定、不完整、不精确知识的有力工

具, 该理论已成为不确定性计算领域的一个重要分

支. 粗集理论基于不可分辨关系、上下近似、约简等

概念将知识颗粒化, 直接模拟了人类的逻辑思维能

力, 成为人工智能和认知科学的基础, 适合于数据简

化、数据相关性查找、发现数据模式、从数据中提取

规则等. 神经网络是不确定性计算领域的另一个重

要分支, 通过大量的神经元互连形成的网络具有很

强的非线性映射能力及自适应性、自学习、鲁棒性和

容错能力, 是对人类直观形象思维的模拟.

粗集理论可以处理定性、定量或混合信息, 能从

大量的实验数据中发掘知识的相关性, 提取直观且

客观描述的知识规则, 通过约简可以去除冗余信息.

但粗集理论抗噪声性能差, 推广能力弱, 理论本身不

包含处理不精确或不确定原始数据的机制, 在应用

中往往需要和其他软计算方法集成. 而神经网络主

要处理定量信息, 虽然可从大量的原始实验数据中

通过学习获得相关领域的知识, 但知识具有隐含性,

可解释性差, 且对输入数据的冗余难以约简. 然而神

经网络抗噪声性能好, 泛化能力较强, 且神经网络
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易于实现与模糊集、粗集等其他软计算方法的集成.

由此可见, 粗集和神经网络有很多的共性及互

补之处. 正因如此, 粗集神经网络已成为软计算领域

的重要研究课题. 近几年, 其在智能信息处理中的应

用研究成果不断涌现, 如用于城市交通流量的预

测[3 ]、语音分析[4 ]、电力系统故障分类[5, 6 ]、手写字符

识别[7 ]、企业危机预警[8 ]等. 可以预见, 作为形象思

维和逻辑思维的结合, 粗神经计算是对人脑智能更

高层次的模拟, 更符合人类思维规律, 其研究必然具

有前沿性、科学性及优越性.

2　粗集神经网络集成的现状、原理及应用
　　粗集神经网络的集成技术在国内的研究刚刚起

步, 相关成果较少. 从目前掌握的外文资料来看, 从

20 世纪 90 年代末到最近几年, 粗集神经网络的集

成技术主要有 3 种: 粗集神经网络混合系统、基于粗

边界神经元的粗边界神经网络、以信息颗粒计算为

基础的粗2颗粒神经网络.

2. 1　粗集神经网络混合系统

神经网络不能简化信息空间维数, 当输入信息

空间维数较大时, 网络结构复杂、训练时间过长; 另

一方面神经网络的设计没有可遵循的统一原则, 其

结构设计往往由设计者依经验来确定, 且网络缺乏

语义解释性. 粗集理论基于属性依赖性、约简、核、规

则提取、可区分函数和可区分矩阵等概念, 实现对信

息系统的预处理, 去除冗余属性和冗余样本, 压缩信

息空间维数, 精简知识系统. 同时粗集对数据的分析

获得的决策规则是对给定信息系统的客观描述, 含

有一定的先验知识来指导神经网络的结构设计、结

构优化及参数的初始化, 从而简化并优化网络结构,

加快训练速度, 同时可赋予网络语义解释性. 粗集和

神经网络混合集成方式有弱耦合和强耦合两种.

2. 1. 1　弱耦合集成方式

弱耦合方式中, 粗集通常作为神经网络的前端

处理器, 在保证分类能力不变的基础上通过属性约

简压缩信息空间维数, 实现特征选择, 简化训练集.

由精简的训练集构建神经网络和对神经网络进行训

练, 可保证网络既有很好的泛化能力又有较高的预

测精度. 以模式分类为例, 其信息处理示意图如图1

图 1　用于模式分类的粗集神经网络系统

所示.

　　对于弱耦合集成方式, 粗集作为前端处理器, 通

过属性约简来压缩信息空间维数, 但仅仅做属性约

简还不能完全去除冗余数据. 文献[ 9 ]研究了属性二

维约简方法, 即同时对属性及属性的值域进行约简.

实验结果表明, 二维约简可使训练速度提高 4. 72

倍, 而分类误差的增长不超过 11. 06%. 为弥补在实

际系统中由于约简而造成的信息损失, 文献[ 8 ]利用

粗集和神经网络协同预测企业风险. 在预测时, 先用

粗分析得到的决策规则进行预测, 若失效则由神经

网络预测, 利用网络的泛化能力给出预测结果. 仿真

表明上述模型优于可分辨分析和单独采用神经网络

的性能. 粗集进行属性约简时只能使用离散的量化

属性, 而实际应用中很多属性都是连续值, 因此连续

属性的量化是粗集应用中的一个重要问题.

常用的离散量化方法有等间隔均匀量化法、等

频度量化法和最大熵法[10 ] , 而文献[ 11 ]提出了一种

新颖的利用 Kohnen 网络进行连续属性量化的方

法, 同时提出了条件属性量化的最优原则: 用最少的

条件属性量化参数, 使量化后的数据表相容. 因约简

的属性集规模直接影响后续处理的复杂性, 故需求

得属性集的最小约简, 而求最小约简是一个N P 问

题. 文献[ 12 ]在应用粗集和神经网络进行电力系统

负载预测研究中利用遗传算法来求最小约简, 较好

地解决了这一问题. 粗集在弱耦合集成中, 除主要作

为前端处理器外, 也可作后期处理[13 ] , 或协同神经

网络进行综合评判[8 ] , 或优化网络结构[14, 15 ].

2. 1. 2　强耦合集成方式

强耦合集成方式充分结合了粗集和神经网络各

自的优点, 粗集理论对系统数据的分析为神经网络

的设计提供指导性的原则, 同时赋予了网络语义解

释性. 为解决神经了网络的设计难点 (网络的隐层

数、隐层节点数和初始权值的确定及网络语义)提供

了一种便于实现的新思路. 典型的强耦合集成在应

用中会涉及 3 个方面的问题: 1) 初始规则集映射为

神经网络; 2) 神经网络结构学习, 包括添加隐层节

点、冗余节点和连接的删除; 3) 知识求精, 从训练好

的神经网络中提取新的规则. 图2是强耦合形式的

图 2　强耦合粗集神经网络框图
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粗集神经网络框图, 在一般应用中可能不具有网络

结构调整部分和后续新规则生成部分.

用粗集理论对实验数据进行分析, 所提取的规

则可直接用来确定隐层数、隐层节点数及节点连接

关系, 从而构建一个拓扑结构相对简单的神经网络.

其具有学习时间短、模型易解释、泛化能力强的特

点[16, 17 ]. 文献 [ 18 ]在语音识别的研究中, 设计了一

种粗模糊M L P, 根据粗集数据分析获得的规则被

编码成神经网络, 而规则的置信度可实现连接权值

的初始化. 识别结果显示, 该粗模糊M L P 性能优于

单纯的模糊M L P 和传统的不含先验知识的M L P.

神经网络的泛化能力和学习精度是一对矛盾,

为保证对未知样本的预测能力, 较强的泛化能力是

衡量神经网络性能的一项重要指标. 而要获得较好

的泛化能力, 有效的方法之一就是在保证性能的基

础上去除冗余节点, 精简网络结构. 基于这一原则,

文献[ 19 ]在用于医疗诊断的粗集和神经网络混合决

策支持系统中, 提出一种基于粗集的节点删除算法.

实验中, 实验数据往往含有噪声干扰, 由粗分析得到

的初始知识规则库常出现知识不完全、知识之间不

一致、有的知识不正确等问题, 因此需要调试、修改

和补充, 进行知识求精. 文献[ 20 ]提出了用于知识求

精的网络结构学习方法, 可在学习过程中动态增加

隐含节点和网络删除. 求精后的神经网络其知识分

布于网络结构和权值中, 是一种隐式表达, 不易于理

解, 只有通过提取规则, 才能使之成为人们易于理解

和接受的形式. 文献 [ 21 ]中的 KT 方法因能提取易

于理解的规则而被广泛使用.

除上述应用较多的强耦合集成形式外, 文献

[ 22 ]提出了一种构思巧妙的由粗集理论构造的基于

超平面的神经网络.

2. 2　粗边界神经网络

粗神经元的概念最早是由L ingras 提出的[23 ] ,

粗神经元的定义与粗模式有关, 粗模式中每一个特

征变量都包含上界和下界. 如与气候相关的温度 (日

最高温度、日最低温度)、降雨量 (年最高雨量、年最

少雨量) 等特征参数都不能用一个精确的数值来描

述, 而用两个边界值或某一变化区间来描述更合适,

因此粗神经元比普通单输入输出的神经元更适合处

理这些信息. 每一个粗神经元由一对交叠的普通上

神经元 rλ 和下神经元 r 组成, 与粗集中的上下近似

的概念相呼应. 图 3 给出了两个粗神经元之间的全

连接、兴奋连接、抑制连接 3 种常见连接形式, 上下

神经元的交叠表示两者之间存在信息交换.

粗神经元的输入 in i = ∑
n

j= 1
w ijou t j , 其中: w ij 为

神经元 j 到神经元 i 之间的连接权值; i = rλ, r, 分别

图 3　 粗神经元连接类型

表示上下神经元的输入; 若 f 为神经元激励函数, 则

上下粗神经元输出为

ou t rλ = m ax (f ( in rλ) , f ( in r) ) ,

ou t r = m in (f ( in rλ) , f ( in r) ).

　　基于粗神经元的特性,L ingras 将其用于城市交

通流量的预测[3 ] , 通过在传统BP 神经网络的输入

层和隐层之间引入一粗神经元, 可缩短训练时间, 提

高预测精度. 在结合模糊集理论的基础上,L ingras

还研究了串级形式的 Rough2fuzzy 和 Fuzzy2rough

组合子网[24 ]对信号波动的处理, 可进一步提高交通

流量的预测精度. 由粗神经元构成的神经网络在股

市预测、数据融合、医疗诊断[25～ 27 ]等方面也具有良

好的应用效果.

粗神经元也可称为粗边界神经元, 是指两个普

通带约束的神经元组合, 本质上没有重大改变. 其性

能与传统神经网络相比, 除在一定程度上可加快训

练速度外, 没有明显改进. 学习算法可采用遗传算

法[28 ]或禁止搜索算法[29 ] , 在对误差传递函数改造以

后也可采用熟知的误差反向传播算法[25, 26 ]. 该神经

元善于处理输入为二值或某一范围的数据, 适合于

数据的区间分析或时序分析, 但其应用范围有限, 网

络结构有待进一步改进.

2. 3　粗- 颗粒神经网络

信息是有粒度的[30 ] , 信息颗粒可看作具有相似

属性或功能表现的对象集合. 信息的颗粒化有助于

采用层次化的方式来解决复杂问题, 也有利于将问

题分解为易于处理的子问题. 常用来描述信息颗粒

的理论有: 集合论 (区间分析)、模糊集、粗集、概率论

等. 而采用粗集理论来构建信息颗粒, 利用经典粗集

的推广RM [31, 32 ]理论对信息颗粒之间的关系进行度

量, 这种基于粗信息颗粒理论和神经网络结合形成

的粗神经网络称为粗2颗粒神经网络 rGNN , 以区别

于其他形式的粗神经网络.

粗神经计算主要由分布式智能体 (神经元)系统

信息颗粒的构建和局部参数化的近似空间[33, 34 ]两

部分构成. 分布式智能体系统中的协作智能体概念

为神经元提供了一种模型, 信息的颗粒化和颗粒的
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近似化是神经元的两种主要行为活动. 智能体 (神经

元) 通过信息颗粒化和对传感器输入信号或来自其

他智能体 (神经元)的输入 (信息颗粒)近似化来获取

知识. 局部参数化的近似空间为智能体 (神经元) 的

训练提供了一种新方法, 即含有智能体 (神经元) 网

络的训练是通过对每一个智能体的参数空间的参数

进行调整来实现, 因此粗2颗粒神经网络的学习是近

似空间局部参数的调整 (如确定和提取近似空间的

相关特征属性, 为不同的信息源之间的概念交换提

供接口) , 其目的是获得更好的概念近似. 粗2颗粒神

经网络的颗粒构建模式, 通过相互通信的智能体系

统为近似推理提供了一种新的模型.

基于不同的粗度量可构建不同的粗颗粒神经

元[35 ]. 近几年, 提出了一种处理集合近似和粗包含

度量的近似神经元, 含有这种近似神经元的神经网

络称为近似神经网络——aNN [36 ] , 是 rGNN 的一种

典型模型. 相关应用包括电力系统故障分类、信号分

析、软件性能评价、高压线爬行机器人避障控制等方

面[5, 37, 38 ]. 文献 [ 5 ]中, Peters 等人研究了以粒度计

算为基础的 aNN 在电力系统故障分类中的应用. 该

网络有粗近似神经元和决策神经元两种, 其中粗近

似神经元构建与输入信号相关的上下近似等价类,

以便对输入信号进行划分, 其输出为粗隶属函数值,

表示输入的上近似集和对象等价类集合的交叠程

度. 决策神经元类似于逻辑神经元, 它搜索和输入最

匹配的决策规则予以执行. 决策规则是根据粗集理

论通过数据分析获得的对信息决策表的描述, 可将

其作为知识信息的一种颗粒表示形式, 因此决策神

经元所实现的也是一种颗粒计算.

图 4 是近似神经元信号处理流程图. 其中: B 是

属性集, F 是神经元输入集合, newO b j 是待分类对

象, [ f ]B 是和属性集B 有关的对象 f 的等价类, 输

出 ΛB
BϖF (f )是粗隶属函数值, 有

ΛB
BϖF (f ) =

û [BϖF ] ∩ [ f ]B û
û [ f ]B û .

图 4　 近似神经元处理流程

　　图 5 是决策神经元信号处理流程图. 其中: 决策

神经元根据{ΛB
BϖF (f ) } 构建出条件相量 cexp = (cexp1,

cexp2, ⋯, cexpn) ; R = {Α] Β} 是根据粗集理论从决策

表中获得的所有规则集合, 第 i 条规则为 (ci] d i) =

(Α] Β) i; d i = {0, 1} 分别表示出现 (d i = 1) 或不出

现 (d i = 0) 某类故障, 条件相量 ci = (ci1, ci2, ⋯, cin).

通过规则选择算法, 找到与 cexp 最匹配的 ci. 定义相

对误差 ei = ‖cexp - ci‖ö‖ci‖∈ [ 0, 1 ], 最后输出

y = (1 - ei, d i). 在完全匹配的特殊情况下, 即 ei =

0, 则 y = d i, 决策成功; 如果 ei = 1, 则 y = 0, 不能分

类决策. 从测试样本的检验中可以看出, 由粗近似神

经元和决策神经元构成的粗 2颗粒神经网络对电力

系统故障分类具有较高的准确率.

图 5　 决策神经元处理流程

3　 总结与展望
　　通过对近几年粗集神经网络集成的 3 种主要技

术的探讨, 本文总结和归纳了这一领域的研究成果.

虽然粗集神经网络已在众多领域得到有效应用, 但

仍存在如下一些问题: 1) 粗集神经网络集成技术缺

乏统一的理论体系和框架, 没有统一的设计指导原

则; 2) 粗集神经网络的研究, 目前绝大部分都以经

典粗集理论为基础, 不能处理知识库中随机性、模糊

性或不完全知识, 限制了粗集神经网络的应用; 3)

粗集神经网络的易构性、可解释性和计算复杂性等

问题仍存在不足之处[39 ].

作者认为在今后研究中存在如下几个值得深入

研究的方向:

1) 模糊集作为不确定性计算的有效方法, 其与

粗集对知识的不确定性处理具有互补的关系. 实际

的知识系统中, 往往对论域进行划分并非确定性的

等价关系, 而是模糊关系, 由此得到的分类是模糊集

或模糊聚类, 因此知识系统中同时包含模糊性与粗

糙性. 文献[ 4, 18, 24, 40 ]在这方面进行了积极的探

索研究, 但构造真正意义上的粗2模糊神经网络或模

糊2粗神经网络来处理这类系统一个值得研究的方

向.

2) 鉴于经典粗集的局限性, 在今后的研究中可

考虑将拓展粗集理论 (如: 一般关系下的粗集、变精

度粗集、概率粗集、模糊粗集、基于随机集的粗集等)

融入粗集神经网络集成技术, 从而提高系统的容错

能力以及随机信息、模糊信息、不完全信息的处理能

力, 拓宽粗集神经网络的应用领域.

3) 粗集神经网络除可与模糊集融合外, 也可进

一步与其他智能技术 (如专家系统、遗传算法、D 2S

证据理论等) 相融合, 增强系统信息处理能力, 构造

智能化程度更高的系统.
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4) 随着研究对象越来越复杂, 复杂问题的分解

和建立问题的层次化模型是解决复杂问题的有效手

段, 基于信息颗粒计算的颗粒神经网络 GNN 正是

处理复杂问题的有效途径. 信息的不同层次需要不

同的信息颗粒模型进行描述, 对于粗2颗粒神经网络

而言, 下一步的研究是将统一在颗粒神经网络概念

下的粗2颗粒神经网络与其他形式的信息颗粒模型

进行融合和集成, 从而实现复杂问题的分解和层次

化模型的构建, 有利于解决更复杂的问题.

粗集神经网络作为一种新的智能计算技术, 现

已成为软计算领域的重要研究课题, 在很多领域中

展现出良好的应用前景. 但研究还处于初级阶段, 存

在很多亟待解决的问题, 在理论上需要进一步的深

入研究, 其应用领域还有待扩展.
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