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粒度神经网络对数字语言的数据融合 
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Abstract This paper presents a neural networks based knowledge discovery and data mining (KDDM )methodology 

based on granular computing．neural computing，fuzzy computing．1inguistic computing·and pattern recognition·A 

granular neural network (GNN)is designed tO deal with numerical—linguistic data fusion and granular knowledge dis— 

covery in numerical linguistic databases．The GNN is able tO learn internal granular relations between numerical—lin— 

guistic inputs and outputs．and predict new relation in a database． 

Keywords Granular neural networks。Data fusion．Data mining．Knowledge discovery 

1 引言 

知识 发 现 和 数据 挖 掘 (Knowledge discovery and data 

Mining，简称 KDDM)是近几年来随着人工 智能和数据库发 

展起来的一门新兴的数据库技术。其处理对象是海量的 日常 

业务数据 ，其 目的是从大量的数据源中提取人们感兴趣 的、有 

价值的知识和重要的信息[1]。由于计算机和通信技术的迅猛 

发展 ，人类活动产生的数据 日益增加，大量的各种数据库用于 

政府事务、科学研究、工业生产 、商业管理和其它各个方面 。数 

据的爆炸式增长使 KDDM 成了一个日益重要的研究领域。所 

提取的知识可用于问题求解 、生产控制、信息管理、判断决策 

及其它许多方面，这将会产生巨大的社会效益和经济效益 。 

由于神经网络分类精确、鲁棒性好 ．因此能从数据库中发 

现非线性的、不明显的和潜在的有用信息和知识口]。在数据库 

中，对给定一组输入一输出数据 ，普通清楚的神经网络(Crisp 

Neural Network ，CNN)能训练所给的数据组 ，然后 训练 的 

CNN能调节清楚的数字权重 ，学习输入数据和输出数据之间 

潜在的知识 ，最后 CNN能够应用发现 的知识为新的输入数 

据去预测新的输出数据。对于 KDDM 而言．CNN是一个有用 

的工具 。在大多数的应用中上述输入和输出数据是清楚的数 

字。但在实际情况中，不仅存在数字数据如3．1416-1．732．而 

且也存在语言 (或者符号)数据如 比较高、很年轻、近似等于1o 

等等 ，这在政府和商业的各种数据库中都存在 。一个语言神经 

网络 (Linguistic Natural Network，LNN)能够 处理语 言(或 

者符号)输入和输出数据 ，如何在 KDDM 领域中用神经网络 

去处理数据库中的数字和语言数据问题变成了一个挑战性的 

问题 。在数据库中对于单纯数字的 KDDM 而言，CNN和模糊 

神经 网络(Fuzzy network FNN)是一个强大的工具0 ]，而对 

于语 言 KDDM 而言 ，用 文字 计算 (Computing with Words， 

CW)是一般语言计算的方法 ．能够用于发展语言计算 的 KD— 

DM 系统[5]。对于一个完成数字和语言的 KDDM，动力学结构 

的模糊神经 网络可用于数字一符号的挖掘 ，并且可用于模糊知 

识的压缩 、扩大和再发现” ]。然而，存在的主要问题是 ：在数 

据库 中如何训练 CNN 和 FNN用于数字和语言数据 ；如何从 

数字一语言数据库中提取 IF—Then规则；如何在数据库中应用 

发现的知识去检查丢失的数字一语言数据并且预测新的数据。 

针对上述三个问题 ，提出了一个新颖的粒状神经网(Granular 

neural network．GNN)[3 。一般情况下 ．GNN有能力处理 

粒状数据(如数字和语言数据)，提取粒状的 IF—Then规则，融 

合粒状数据组 ．压缩粒状数据库 ，并且能预测新的数据。本文 

的主要内容是 ：1)提出了模式识别基本的方法 ，这个方法能将 

数字和语言数据转换为数字特性的关系；2)在数据库中，利用 

CGNN 和 FGNN 工具 处理 数字 数据 和 语 言文 字 ；3)利 用 

CGNN和 FGNN解决了粒状数据 的融合问题 ，而且 FGNN 

也可用于发现粒状模糊知识 。 

2 粒状特性的提取 

一 个数据库可以包含各种各样的多媒体数据例如 ：数值 、 

语言文字 、肖像 、声音、音乐、画像和课文等 。最低的数据粒状 

技术 ，是从真正的世界环境中直接处理未加工的多媒体数据 

的收集；而较高的数据粒状技术可 以分类未加工 的多媒体数 

据成为较高水平的粒状(即可分类、聚类、种类、群 、组等)．可 

简化数据的处理和数据挖掘。在这样的意义下 ．数据的粒化可 

叙述为数据的挖掘、数据聚类 、信息融合和知识发现。实际上 ， 

人脑有很强的能力去处理多媒体的粒化 ．计 算语言文字并从 

多媒体数据库中发现有用的信息。在外部真正的世界中未加 

工的多媒体数据和人脑 内部生物神经 网络之间存在相互关 

系。类似地 ，在数据库中多媒体粒化和人工神经网络的输入和 

输出之间将建立相互关系 。在大多数情况下 ，一般的神经网络 

不能直接处理多媒体数据 ，所 以如何转换 多媒体数据成为对 

应的数字特性，这对于 KDDM 特性系统使用中的神经 网络至 

关重要。由于这个问题的复杂性 ，因此下面仅讨论关于数字和 

语言文字的粒化 ，并且提供解决实际问题的方法 ；研 究运用神 

经网络有效地处理多媒体数据粒状特性的提取方法和模糊语 

言数据特性的提取方法 。 

2．1 多媒体数据特性的提取 

*)本课题得到国家 自然科学基金项目(60133010)和863高技术研究发展计划项 目的资助 ．行小帅 副教授 ，访问学者，主要研究领域包括 ：人工 

神经网络、数据挖掘和进化算法等 ．焦李成 教授，博士生导师 ，主要研究领域包括非线性理论、人工神经网络、子波理论与应用、进化算法、数据 

挖掘与多甩户检溅等． 
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各种多媒体数据库 、数字图书馆和 Web基本的数据库包 

含不同的多媒体数据 ．这需要用神经网络来挖掘有用的信息。 

但在许多情况下 ，神经网络使用的是数字数据 ，而不能直接使 

用多媒体数据 ，因此合理地转变多媒体数据是必要的。一般的 

多媒体数据特性提取系统如图1(a)所示 ．利用多媒体数据做 

为系统的输入 ，多媒体数据特性提取系统利用一些模式识别 

技术能将多媒体数据转换成对应的数字特性 ；然后将这些特 

性提供给一个神经网络。多媒体数据特性系统的输入联接多 

媒体数据库 ，其输 出联接神经 网络的数字输入。然而 ，它是不 

同于一般设计的多媒体数据特性提取系统 ，因为我们必须利 

用许多不同的模式识别技 术去处理不同的多媒体数据 。下面 

仅考虑如何设计一个语言数字特性提取系统 。 

图1 多媒体特性、语言特性提取系统 

2．2 语言数宇特性的提取 

基于上述设计多媒体数据特性提取系统的方法 ．现在考 

虑一个具体的语言数字特性提取系统如图1(b)所示。一般情 

况下 ．语言数字特性系统能够将模糊语言数据(如很高、太老、 

近似于50)转换成为典型的数字特性 。下面给出有关模糊数字 

特性的四个定义。 

定义1 一个梯形特性矢量(n．b．c，d)是几何表示的梯形 

模糊集 。使用最小、最大算于有更简洁的表述形式 ．可定义 

如下 ： 

( ；口。b．f'd)一max(min( ．1， ，)) (1) 
口 一 “ “ 一 [ 

参数 {口，b，c．d}(口<6≤c<d)决定了梯形 MF的四个角 

的 坐标值。 

定义2 高斯特性矢量 (a， ． 一， )是几何表示的梯形一 

高斯模糊集 雷 

m (z；口， ， +． 一)一 
一

口+ 、 
— _  

1 

一

口 一  、 
—  

】 

for (a--p)> z 

for (口一 )≤ < (口+ ) (2) 

for > (口+ ) 

定义5 模糊信息容量的模糊集 — I ( ) 在区间 

。， ：]上定义 
r 

P一 [ua Cx)dx (3) 

定 义4 模糊信息特性矢量 ，b，P一，P ]是梯形模式特 

性表示的模糊集 ，定义如下 ： 

f ( ) for > (口+6) 

一 ( 1 for Ca--b)≤ ≤Ca+b) (4) 

＼厂一( ) for (口一6)> 

其中 ， 
一 6 

P一一 I 厂 ( )d (5) 
4-- ∞  

r+ ∞  

和 P ： l (x)dx (6) 

式中广 ( )和 ( )是单调非减和非增函数，分别为 0≤ 

( )≤ 1．和 0≤ ，+( )≤ 1。 

根据上述定义，模糊语言数据特性提取系统能把通常使 

用的模糊集转换成为数字特性 。对于数字一语言 的 KDDM 而 

言 ．这些特性既可 以用于 CNNs也可 以用于 FNNs。 

5．粒度神经网络 

通常 GNN有能力处理各种粒状数据 ．像数字分类、一串 

像索、一组概念、一个 目标 、一种范畴的数据分类．这些粒状数 

据是 GNNs的输入和输 出。因此，在处理多媒体粒状数据方 

面 ．与普通的神经网络相比，GNNs不仅有用 ．而且有效。 

5．1 CGNN的设计 

CNNs和语言数字特性提取系统是 CGNN 基本的组成 

部分。为了方便 。设计的输入一输 出 CGNN 典型的结构如图2 

所示。X和 Y是混合数字一语言数据 的两个数据变量。用4个特 

性模糊集表 示模糊语言数据。左边的语言特性提取系统可将 

X转换成为一个特性组(a1．b1．c1，d1)．并且右边 的语言特性 

提取系统可将 Y转换成为另一个特性组 (a2．b2。c2。d2)。注 

意到数字的值表示为一个清楚的特性 (a．0，0．O)，因为它是清 

楚的而不是模糊的。 

X 

语言特性提取系统 

al bl cl dl 

CNNl 

y 

语言特性提取系统 

a2 b2 c2 d2 

Z(a,b，c．d) 

图2 CGNN一般结构 

语言特性提取系统 

al bl cl dl 

y 

CNN4 

语言特性提取系统 

a2 b2 c2 d2 

FNNKDl I lFNNKD2l l FNNKD3 l lFNNKD4 

图3 FGNN一般结构 

BPAs用于训练 CNNs的输入和输 出特性集。训练之后， 

CGNN能够产生一个数字输出 a和一组模糊语 言输 出。因此 

CGNN具有数字和语言数据融合的能力。CGNN可用分布式 

的数字权重解释信息和知识 ，但是它存在两个主要的缺点 ：① 

学习算法非常慢。由于权重在神经 网络中有不明确的物理意 

义 ，因此在剐开始 时其效率很低 。②提取语言知识是很困难 

的。所 以下面设计 了一个 FGNN来处理各种粒状数据 ．其分 

类好、鲁棒性强 。 

5．2 FGNN的设计 

FNNKD是 FGNN 的基本 结构模块 ，FNNKD详细的五 

层结构参阅文 E93。FGNN 的结构如图3所示 ，有2个输 入1个 

输出，由三层组成 ，不同的层次有不同的作用 。现描述如下 ： 

第一层是语言特性提取层：这一层可将数字语言 x和 Y 

转换成相应的特性矢量(a1．b1．c1．d1)和 (a2，b2．c2．d2)． 
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第二层是 多层 FNNKD层 ：这 一层 由四个 FNNKDs组 

成 ，即：FNNKD1，FNNKD2，FNNKD3，FNNKD4。FNNKD1 

是2×K ×1模糊经网络 ，a表示输 出模糊组 的中心 ，K 表 示 

模糊规则 ；FNNKD2是2×Kz×1模糊神经网络．b表示输出模 

糊组 的宽度 ，K：为模糊规则；FNNKD3是z×K，×1模 糊神经 

网络 ，产生模糊输 出 C．K，为模糊规则 ；FNNKD4是2×K。×1 

模糊神经网络 ，产生模糊输 出d．K。为模糊规则 。 

第三层是输出层 ．有两种情况 ：第一种情况是模糊语言输 

出表示矢量(a．b，c，d)；第二种情况，a是清楚的数字输 出。 

5．5 探索知识库学习算法(Heurisitic—Knowledge-Based 

Learing Algorithm·HLA) 

为 了 尽 可 能 地 完 善 上 述 每 个 FNNKD．所 以发 展 了 

HLA[9]。为了有效的利用和方便 ，简化的学习算法用一个常 

数 7(7E[o，1])描述如下 ： 

假设 ，l维输入数据矢量 j：，(即 一( ．矗 ，⋯， ))和一 

维输出数据矢量 ．对于 户一1，2，⋯，Ⅳ。能量函数定义如下： 

一 ÷ If( ，⋯， )一 ] (7) 

为了简化 ，令 E和 尸 分别表示 E，和 f(xf，⋯， )。 

学习算法如下 ： 

step] 探索知识库初始化参数 

I)种类 对对 户一1，2，⋯，N 在不减小指令的情况下，而 

改变指令的一致性 矗，⋯ 。 和 。 

1)划分 对， ，⋯， 和 对于 P=1，2．⋯，Ⅳ，成为 m 

数字段(第 h段数据 Kth用于模糊规则的开始参数)，然后计 

算探索参数的初始值．即a ，n ，bj， ． ． ，矿，矿等。 

I)建立数值 和 wRigh~，随机数 i一1．2．⋯，，l； 

= 1，2，⋯ ，m 。 

Step2 根据梯度的计算方法，训练下列数据 

I) l练： (￡+1)=6：|)一 等 l， (8) 
0 I 

I)训练：矿(￡+1)= 。)一 等 I。 (9) 
Y 

，J ， 

I)i』Il练：口 (t-~-1)=口 (t)--2 兰．H l。 (1O) 
a H‘ 

3F ， 

1V)训练 ： (￡+1)= (f)一 I。 (11) 
～ - 

v)训练 wLef~或 wRig 
】F  

wRigh~(t+1) wRigh~ lI (12) 

1 ■， 

wLefd(t+1)一wLefd(t)一 瓦ur,- I· 413) 

Step5 发现模糊知识(FUZZY IF—Then rules) 

对于 FNNKD所有的参数可作调整 ，不断完善。作为结 

果，从训练 的数据 中可以发现所 有 m 的模糊 规则。训练 的 

FNNKD能够对新输入的数据产生新 的价值。 

Step4 结束 。 

上述在数据库中 ，用数字语言特性提取系统可产生典型 

的特性 ，而 后用 CGNN 和 FGNN处理数字一语言效据 ，这在 

KDDM 中存在许多潜在的应用 。下面讨论 CGNN和 FGNN 

在 KDDM 中有意义的应用。 

4．粒状数据的融合 

现在讨论数字一语言数据的融合同题 ，也可用于理解预言 

性数据挖掘问题 。 

4．1 数字一语言数据预测乘法器 

已知4X4语亩乘法器如表1所示，表中有8个不 同的模糊 
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语言数据。around／用 i表示，对于i=1，2．3，4，6，8，12，16。语 

言 around／意味着大约 i，即不确切 的 i．对于每一个 i是一个 

梯形模糊集 ，可用一个梯形特性矢量( ．i／lO，i／4，i／2，)表示。 

语言乘法器是 z=xY，这里 x，y∈1，2，3，4，并且 z∈1，2， 

3，4，6，8，9，12，16。在表1中给出了9规则语言乘法的知识，详 

细的16语言乘法规则储存在有关系的4一领域数据库中如表2 

所示。 

现在根据已知的16一规则乘法数据库．如何发现一个较大 

的7×7语言乘法数据库 ．即如何预测33个未知?的规则如表3 

所示 。它表示 X∈1．1．5，2．2．5，3，3．5，4和 Y∈1，1．5，2，2． 

5．3，3．5，4。X和 Y是混合数字一语言数据。下面利用 CNN和 

FGNN分别解决数字一语言数据的融合问题。 

表 1 4×4语 言 来法 表 
～  ～  ～  ～  

1 2 3 4 
～  ～  ～  ～  ～  

1 1 Z 3 4 
～  ～  ～  ～  ～  

2 2 4 6 8 
～  ～  ～  ～  ～  

3 3 6 9 1 2 
—  ～  ～  ～  ～  

4 4 8 1 2 1 6 

表2 有4个 关 系特性 的语 言 来法数据 库 

X(al，bl，cl，d1) Y(a2．b2，c2，d2) Z=XY(口，b，c， ) 

1(1，0．1，0．25，0．5) 1(1，0．1，0．25，0．5) 1(1。0．1，0．25，0．5) 

1(1，0．1，0．25。0．5) (2。0．2，0．5，1．0) 2(2，0．2，0．5，1．0) 

1(1，0．1，0．25。0．5) 3(3，0．3，0．75，1．5) 3(3，0．3，0．75，1．5) 

1(1，0．1，0．25，0．5) 4(4，0．4，1．0。2．0) (4，0．4。1．0，2．0) 

Z(2，0．2，0．5。1．O) i(1，0．1，0．25，0．5) 2(Z，0．Z，0．5，1．O) 

2(2。0．2，0．5，1．0) (2。0．2，0．5，1．0) (4，0．4，1．0，2．0) 

2(2，0．2，0．5，1．0) j(3，0．3。0．75。1．5) 6(6。0．6，1．5，3．0) 

2(2，0．2，0．5，1．0) (4，0．4，1．0。2．0) 8(8，0．8，2．0，4．0) 

3(3，0．3，0．75，1．5) 1(1，0．1，0．25．0．5) 3(3，0．3，0．75，1．5) 

3(3，0．3，0．75，1．5) 2(2，0．2，0．5，1．0) 6(6，0．6，1．5，3．0) 

3(3，0．3。0．75，1．5) 3(3，0．3，0．75，1．5) 9(9，0．9，2．25，4．5) 

3(3，0．3，0．75，15) 4(4，0．4，1．0，Z．0) 1 (1z，1．z，3．0，6．0) 

(4，0．4，1．0，2．0) 1(1。0．1，0．25，0．5) 4(4，0．4，10。2．0) 

(4。0．4。1．0，z．0) 2(2。0．2。0．5，1．O) 8(8，0．8，2．0，4．0) 

互(4，0．4，1．0，2．0) 3(3，0．3。0．75，1．5) 1 (12，1．2，3．o。6．0) 

i(4，o．4，1．o，2．0) 4(4，0．4，1．0，2．0) 1 (16，1．6，4．0，8．0) 

表3 不 完 全的7×7／'b言来 法表 
～  ～  ～  ～  ～  ～  ～  

1 1．5 2 2．5 3 3．5 4 
～  ～  ～  ～  ～  ～  ～  

1 1 ● 2 ? j ? 4 

1．5 ～ ～ ～ ～ ～ ～ ～ ? ? ? ? ? ? ? 

～  ～  ～  ～  ～  ～  ～  ～  

2 2 ? 4 ? 6 ? 8 
～  ～  ～  ～  ～  ～  ～  ～  

Z．5 ● ? ? ? ? ? ? 
～  —  ～  ～  ～  ～  ～  ～  

3 3 ● 6 7 9 ? 1 2 

3．5 ～ ～ ～ ～ ～ ～ ～ o ? ? ● ? ? ? 

～  —  ～  ～  ～  ～  ～  ～  

4 4  々 8 ? 1 2 ? 1 6 

4．2 CGNN—Based数据融合 

2tt入一1输 出的 CGNN 结构如 图2所示。基于表 2中的语 

言数据，用 BPA 训练。实际上在图2中4个工作的 CNNs，用表 

z中对应的数据分~J(1i／ll练。在表z中，输入训练的数据是 X(a1． 

b1，cl，d1)和 Y(a2，b2，c2．d2)，并且输 出 Z(a，b，c，d)。CNN1 

输入是 a1和 a2并且其输出是 a，训练 CNN1是2×81×1CNN， 

绝对平均训练误差是0．0003；CNN2的输入是 b1和 b2并且其 

输 出是 b。训练 CNN2是2×81×1CNN，绝对平均训练误差是 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


0．027；CNN3的输入是c】和c2，训练 CNN3是2×81×1CNN， 

绝对平均误差是0．008；CNN4的输入是 d1和 d2，并且其输出 

是 d，训练 CNN4是2×81×1CNN，绝对平均误差0．006。4个 

CNN训练之后，训练的 CGNN能够产生33个新的乘法结果 ， 

新的数据如表4所示 ，并且49一规则库 如表5所示。显然 ，CGNN 

能够处理数字和语言数据如表4所示。33个乘积结果的平均预 

测绝对误差是0．325。因此 CGNN能够从数字一语言数据库中 

学习 ，然后产生新的知识 。 

表4 33个数 字一语 言 来法规 则新 的数 据库 

X Y Z= XY X Y Z= XY 

～  ～  

1．i1(1．41，o．13，o．35，o．68) ～ ～ 2．g9(z．59。o．03，o．5o，1．o2) 1 1．5 1 2．5 
～  ～  ～  

1 3．S 3．亏7(3．57。0．22。0．74．1．47) 1．5 1 1．j9(1．39．0．03。0．065．0．13) 
～  

1． 8(1．88，o．04，o．1O．o．19) 1．5 ～ 2
． 吾6(2．66，o．06。o．14，o．29) 1．S 1．S 2 

～  

3．i8(3．48，o．Ol。o．19．o．38) 1．5 ～ 4．Yz(4．12．o．13．o．34．o．67) 1．S 2．S 3 

1．S ～ ～ 5
．  
8(5．78，o．53，1．1O．2．31) 3．S 5．1"4(6

． 14。0．15。0．41。0．84) 1．5 4 
～  ～  ～  ～  

2 1．S 2．h(z．74，o．29，o．94。1．88) 2 2．5 5． 1(5．21。o．07，o．99，1．97) 
～  ～  ～  ～  

2 3．S 7．72(7．32。0．15，0．59。1．19) 2．5 】 5．g7(s．57，o．23。o．64，1．27) 
～  ～  

3．54(3．54，0．37，1．18，2．34) ～ ～ 2．S 1．S 2．5 2 5．7o(s．3o。o．54。1．69。3．38) 
～  ～  ～  ～  

7．'97(7
． 97。0．76。1．94，3．88) 2．S 2．S 7．30(7．oo，o．1O，1．25。2．so) 2．5 3 

～  ～  ～  ～  

9．76(9．76．0．93。2．36．4．76) 2．S 3．S 8．is(8．85，o．13，1．57。3．16) 2．5 4 
～  ～  ～  ～  

3 1．S 4．61(4．Ol。0．44，1．29，2．S8) 3 2．5 7． 6(7．96。o．14，1．50。3．oi) 
～  ～  ～  

3 3．S lO．~8(1O．68，1．12。2．31，4．64) 3．5 1 3、72(3．32，o．34，1．06。2．13) 

～ ～ 3．S 1
． 5 5．Ys(s．15，o．75，o，91。1．84) 3．5 2 6．96(6．96。0．66。1．69．3．14) 

～  ～  

lO．58(10，58，1．10，2．10，4．54) 3．S 2．5 8．畜2(8．62．o．96，2．23。4．56) 3．5 3 
3．S ～ ～ 3

． S 12．76(12．36。1．29，4．12，8．23) 3．5 4 13．87(13．87．1．41，4，35．8．90) 
～  ～  ～  ～  

9．73(9．73，0．91。2．32．4．74) 4 1．S 5．亨6(5．76，o．52。1．05，2．2S) 4 2．5 
～  ～  

4 3．S 13．82(13．82。1．35，4．10。8．24) 

表 5 用 CNN 产生 完 全的7×7语 言乘 法规则 

1 1．S 2 2．5 3 3．S ～ 4 
～  ～  ～  ～  ～  

1 1 1．41 2 2．59 3 3．57 4 

1．5 1．39 1．88 2．66 3
． 48 4．23 S．1 4 5．78 

～  

2 2 2．74 4 5．21 6 7．32 8 

2．5 2．57 3．54 5．30 ～ ～ ～ 7
． 00 7．97 8，85 9．76 

～  ～  

3 3 4．01 6 7．96 9 10．68 12 

～ ～ 3．5 3
． 32 5．1 5 6．96 8．62 10．58 12．36 13．87 

～  ～  ～  ～  ～  

4 4 5．76 8 9．73 12 13．82 1 6 

表6 用 FGNN 产生 完全 的7×7语言 乘法 规则 

1 1．S ～ ～ ～ ～ 2 2
． 5 3 3．5 4 

～  ～  ～  ～  ～  ～  

1 1 1．27 2 2．73 3 3．62 4 

1．5 ～ ～ ～ 1
． 23 2．11 3．37 4．49 5．04 5．26 6．23 

～  ～  ～  ～  ～  
～  

2 2 2．87 4 S．1 3 6 6．82 8 

2．5 2．57 3．74 5．1 3 6．52 7．83 8．65 10．23 
～  ～  ～  

3 3 4．51 6 7．52 9 10．44 12 

3．5 3．60 5．31 6．97 8．71 10．48 1Z．1 5 13．76 
～  ～  ～  ～  ～  ～  

～  

4 4 6．11 8 10．18 12 13．91 1 6 

4．5 FGNN-Based数据融合 

2输入一1输 出 FGNN结构如图3所示。同样 ，基于表2中4 

个语 言数据特性 的关系 ，用 HLA算法训练 。训练之后，在模 

糊数据中 ，FGNN产生33个新的乘法规则 ，如表6所示。33个 

新的乘法规则的绝对平均误差是0．236，这 比CGNN产生的 

误差要小 ，FGNN 比 CGNN花费的时间要少 。因此 ，FGNN产 

生的误差不仅小而且训练速度要快。 

结论 基于粒状计算、神经计算、模糊计算、语言计算、多 

媒体特性提取和模式识别提出神经网络基础 的 KDDM 方法。 

特别是从数据库中为数字一语言数据的融合和粒状 知识的发 

现而设计了 CGNN和 FGNN。在数据库 中 CGNN和 FGNN 

能够处理数字和语言的数据，能将模糊语言数据转换成为相 

应的数字特性 ，完成数字一语言数据的融合 ，从数字一语言数据 

库中发现粒状知识 ，并且预测新的知识 。GNN有很大的压缩 

能力，能将低水平的粒状数据压缩成为高水平的粒状知识 。显 

然 ，粒度神经网络在处理多媒体数据 ，完成多媒体融合和发现 

粒状多媒体知识等各个领域中将会得到广泛的应用 。 
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