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基于均匀分布的高斯云模型 

陈 昊 李 兵。 

(湖北大学计算机与信息工程学院 武汉430062) (武汉大学国际软件学院 武汉430072)。 

摘 要 云模型实现了定性概念与其定量表示之间的不确定转换。高斯分布与高斯隶属度函数的普适性奠定了高斯 

云模型的普适性，目前云模型的理论与应用研究主要集中在高斯云模型。将均匀分布引入到云模型中，扩展了高斯云 

模型，分别得到了均匀分布云模型和均匀高斯云模型，两类扩展的云模型为不确定性的形式化描述提供 了新的途径。 

最后利用多维均匀高斯云模型模拟分形树生长过程，实验结果表明云模型能有效模拟自然界中不确定的分形现象。 
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Abstract The cloud model has established the uncertain transformation between qualitative concepts and their quantita— 

tive description．The universality of Gauss distribution and Gauss membership function prepares the ground for the uni— 

versality of Gauss cloud model，and up to now the theory of cloud model and its applied researches have mainly focused 

on Gauss cloud mode1．In this article the uniform distribution was introduced into cloud model and Gauss cloud mode1 

was extended，thus resulting in two models：uniform ly distributed cloud model and uniform Gauss cloud model which of- 

fer a new way for uncertainty description．Finally，the multi-dimensional uniform Gauss cloud model was used to simu— 

late the growth process of fractal tree．The result indicates that the cloud model can be used to effectively simulate the 

fracta1 phenomena in nature． 
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1 引言 

自然语言是人类思维的载体，对语言文字中蕴含的不确 

定性的形式化表示是不确定性人工智能研究的基本问题_1]。 

自然语言中概念具有模糊性、随机性以及二者关联性，云模型 

是自然语言表示的某个定性概念与其定量表示之间的双向认 

知模型，用以描述 自然语言中概念的不确定性-2]。云模型用 

期望、熵和超熵 3个数字特征表达定性概念 ，期望是论域中最 

能够代表定性概念的值；熵是定性概念的不确定性度量，既反 

映了云滴的离散程度(随机性)，又反映了可被概念接受的云 

滴取值的大致范围(模糊性)，还反映了随机性和模糊性的关 

联性；超熵是熵的熵，由熵的随机性和模糊性共同决定。 

目前云模型的理论和应用研究主要集中在高斯云模 

型_3 ]，因为高斯云具有普适性，高斯分布的普遍性与高斯隶 

属函数的普遍性共同奠定了高斯云模型普适性的理论基 

础_8 ]。均匀分布是概率统计中的一类重要分布，在没有任 

何先验信息的前提下，一般将随机变量假设为均匀分布。本 

文将均匀分布引入到云模型中，对现有的高斯云模型进行了 

扩展 ，得到了均匀分布云模型和均匀高斯云模型。由于两类 

扩展的云模型的云滴分布不同于高斯云分布，这为云模型在 

描述定性概念的不确定性方面提供了新的方法和途径，丰富 

了云模型的基础理论。传统的分形现象模拟都是确定性的， 

而现实世界分形往往是不确定性的，利用高维的均匀高斯云 

模型能有效模拟自然界的不确定性的分形现象。通过实验说 

明了扩展的高斯云模型在形式化不确定性方面的有效性。 

2 云模型 

2．1 云模型定义 

定义 1 设 C是论域U上的概念。若 xEU是概念 C的 

一 次随机实现， 对C的确定度 (Iz)∈[0，1]是有稳定倾向 

的随机数： ( )：U一[O，1]，V ∈U，则z在论域U上的分 

布称为云，每一个X及其确定度 (-z)称为一个云滴。 

云由许许多多的云滴组成，每一个云滴是定性概念映射 

到论域空间的一个点，即概念 C的一次随机实现，是一个离 

散转换过程。云滴的确定度是云滴与定性概念C之间发生 

关联的桥梁，反映了模糊性，确定度的值也是随机值，可以通 
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过概率分布函数描述。 

云模型用期望Ex(Expected value)、熵En(Entropy)和超 

熵 He(Hyper entropy)3个数字特征表征一个定性概念r1 。 

将定性概念的整体特性用 3个数字特征来反映，对理解定性 

概念的内涵和外延有着重要的意义。通过 3个数字特征，可 

以设计不同的算法来生成云滴及确定度，得到不同类型的云 

模型，从而构造出不同的云。 

期望 Ex：云滴在论域空间分布的期望 。期望是论域中最 

能够代表定性概念的值，或者说是定性概念量化的最典型样 

本。距离期望Ex越近，云滴越集中，反映出人们对概念的认 

知越统一；距离期望越远，云滴越稀疏，反映出人们对概念 的 

认知越不稳定、不统一。 

熵 En：定性概念不确定性的度量，由概念的随机性和模 

糊性共同决定，熵越大，概念表现出的不确定性越强。一方面， 

En是定性概念随机性的度量，反映了能够代表这个定性概念 

的云滴的离散程度；另一方面，它又是定性概念亦此亦彼性的 

度量，反映了在论域空间可被概念接受的云滴的取值范围。 

超熵 He：熵的不确定性度量，即熵的熵，由熵的随机性和 

模糊性共同决定。 

2．2 云发生器 

从不确定性人工智能知识表示的角度看，云模型本质上 

是定性概念内涵与外延之间的双向认知模型。由表示定性概 

念的不确定性特质的 3个特征参数(Ex，En，He)到概念相应 

的多样化样本及其分布 的认知用 正向云发生器 (Forward 

Cloud Generator)实现，一维正向云发生器的逻辑结构如图 1 

所示。正向云发生器是从概念表达的定性信息中获取定量数 

据的范围和分布情况。 

Ex

En FCG Drop(xi,
He 

— — —  卜— + y，) 
— —  l 

图 1 一维正向云发生器 

与正向云发生器算法相 反，逆 向云发生器 (Backward 

Cloud Generator)实现从同一类分布特征的多样化样本 中对 

相应内涵本质的提升，即获取云模型的 3个数字特征(Ez， 

En，He)。一维逆向云发生器的逻辑结构如图 2所示，它实现 

了从定量值到定性概念的转换模型_1 ”]。 

广 ⋯ _L———．．Ex 

Drop(xl,y0—一 BcG I—_-En 
L————— He 

图2 一维逆向云发生器 

3 高斯云模型 

在概率统计中，高斯分布是一种非常重要、应用最为广泛 

的概率分布。高斯隶属函数是模糊理论中最常使用的隶属度 

函数。高斯云模型两次利用高斯分布实现云滴定量值的分 

布，同时利用高斯隶属度函数实现随机确定度。 

定义 2 设 【，是一个精确数值表示的定量论域，C( ， 

En，He)是U上的定性概念。若定量值 ,712∈U，且 是定性概 

念C的一次随机实现， 服从以Ex为期望、En 为方差 的高 

斯分布，即 ～N(Ez，En )，其中En 又服从以En为期望、 

H 为方差的高斯分布，即En ～N(E，z，He。)，定量值 对定 

=f 

性概念C的确定度为Y—e ，则x在论域己，上的分布 

称为高斯云。 

一 维正向高斯云模型的具体实现算法如下。 

算法 1 一维高斯正向云发生器算法 

输入：高斯云的 3个数字特征(Ex，En，He)以及云滴数 N 

输出：N个云滴的定量值 x以及代表概念的确定度 Y 

1．生成以En为期望值、He为均方差的高斯随机数 En ； 

2．生成以 Ex为期望值、En 为均方差的高斯随机数 x； 

一

(x— Ex)2 

3．计算 y—e—i ； 

4．(x，y)成为论域中 1个云滴； 

5．重复步骤 1一步骤 4，直至产生 N个云滴。 

例如用高斯云表示定性概念“青年人”，根据生活经验，将 

概念“青年人”的 3个数字特征参数(Ex，En，He)设定为(25， 

3，0．3)，图 3(a)是用高斯正向云发生器生成表示概念“青年 

人”的 5000个定量样本数据的分布和确定度构成的云图。云 

图是由一个个云滴构成的，都是定性概念的一次定量随机实 

现，都具有一个能够代表定性概念的确定度，确定度不是一个 

固定值，而是一个具有稳定倾向的随机值。 

高斯云分布不同于高斯分布，高斯正向云发生器算法两 

次用到高斯随机数的生成。如果熵增大至 By／z5，云滴 的 

分布将更为离散，如图3(b)所示，熵体现了概念的不确定性。 

如果超熵 He=O，则高斯云滴分布就退化为高斯分布，如图 3 

(c)所示，云滴的确定度也具有唯一性，因此可将高斯分布看 

成是高斯云分布的特例。 

图 3 高斯云表示定性概念“青年人” 

云模型给出了云滴定量值及其确定度的生成方法 ，用 3 

个数字特征描述具有不确定性的概念的整体特性。根据高斯 

云模型的定义和算法，可以看出，论域中的云滴定量值与其确 

定度之间的映射是一对多的转换，而不是一条明晰的类似于 

模糊集合隶属函数的曲线 。在云模型中，属于一个定性语言 

值的定量值是不确定的，始终在细微变化着 ，但是这种变化不 

剧烈影响云的整体特征。云滴及其确定度的分布反映了映射 

的随机性和模糊性，单个云滴无法反映概念的定性特征，大量 

云滴及其确定度的整体形状才是重要的。根据云模型的思 

想，还可以设计其他种类的云模型，具体采用什么概率分布来 

生成云滴，需要根据具体的问题来设计。均匀分布是一类重 

要的概率分布，尤其在没有先验知识情况下，可将位置变量合 

理假设为均匀分布，因此将均匀分布引人到云模型中用于描 

述定性概念的不确定性将有助于扩展云模型的应用范围。 

4 均匀分布云模型 

概率统计中，均匀分布也是一种非常重要的概率分布。 

将高斯云模型两次利用高斯分布实现云滴定量值的分布转化 

成两次利用均匀分布实现云滴定量值分布，即可得到均匀分 

布云模型。 

定义3 设U是一个精确数值表示的定量论域，C(Ez， 

En，He)是 U上的定性概念。若定量值 z∈U，且 z是定性概 

念C的一次随机实现， 服从区间[Ez—E ，Ez+ ]上的 
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均匀分布，其中En 服从区间[E 一He，En+He]上的均匀分 
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布， 对C的确定度为y=e ‘ ，则 在论域【，上的分布 

称为均匀分布云。 

一 维正向均匀云模型的具体实现算法如下。 

算法2 一维均匀分布正向云发生器算法 

输入：均匀分布云的 3个数字特征(Ex，En，He)以及云滴数 N 

输出：N个云滴的定量值 x以及代表概念的确定度 y 

1．生成区间FEn--He，En+He]上的一个均匀随机数En ； 

2．生成区间[Ex--En ，Ex+En ]上的一个均匀随机数 x； 

=f =鼬1 

3．计算 y=e 2En ； 

4．(x，y)成为论域中 1个云滴； 

5．重复步骤 1一步骤 4，直至产生 N个云滴。 

例如用均匀分布云表示定性概念“青年人”，同样将概念 

的期望Ex、熵E 和超熵HP设定为(25，3，0．3)，图4(a)是用 

均匀分布正向云发生器生成表示概念“青年人”的5000个定 

量数据的分布和确定度构成的云图。从均匀分布云图可以发 

现，云滴分布较高斯云滴分布更集中，且云滴的确定度有最小 

值 e · =O．6065。 

均匀云分布不同于均匀分布，均匀正向云发生器算法两 

次用到均匀随机数的生成。如果熵增大至点 ；5，云滴X的 

分布将更为离散，如图 4(b)所示。如果超熵 =0，则均匀 

云滴分布就退化为均匀分布，如图4(c)所示，云滴的确定度 

具有唯一性。 

(a) (b) (c) 

图 4 均匀分布云表示定性概念“青年人” 

5 均匀高斯云模型 

均匀分布在 自然界比较少见，高斯分布应用最为广泛。 

可将高斯分布与均匀分布相结合来构造云模型，云滴整体上 

服从高斯分布，超熵 He表示熵En的不确定性，在先验信息 

很少的情况下，均匀分布是对未知变量较合理的一种假设，可 

将熵 E 的分布定义为均匀分布。均匀高斯云模型就是利用 

均匀分布和高斯分布实现的。 

定义 4 设 U是一个精确数值表示的定量论域 ，C(Ex， 

En，He)是 U上的定性概念。若定量值 xEU，且 -z是定性概 

念C的一次随机实现， 服从以Ex为期望、En 为方差的高 

斯分布，即 ～N(Ez，En )，其中En 服从区间[En—He， 

．

--

— —

(
—

x
—

--

． ．
F~
= 
)
一

2 

E7z+HB ]上的均匀分布， 对C的确定度为Y e。 ‘ ，则 

z在论域U上的分布称为均匀高斯云。 

一 维正向均匀高斯云模型的具体实现算法如下。 

算法 3 一维均匀高斯正向云发生器算法 

输入：均匀高斯云的3个数字特征(Ex，En，He)以及云滴数 N 

输出：N个云滴的定量值 X以及代表概念的确定度 Y 

1．生成区间[En—He，En+He]上的一个均匀随机数En ； 
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2．生成以Ex为期望值、En 为均方差的高斯随机数 x； 

一 一 -’2 

3．计算 y=e ； 

4．(X，y)成为论域中1个云滴； 

5．重复步骤 1一步骤 4，直至产生 N个云滴。 

例如用均匀高斯分布云表示定性概念“青年人”，概念的 

期望 Ex、熵 和超熵 设定为(25，3，0．3)，图 5(a)是用均 

匀高斯分布正向云发生器生成表示概念“青年人”的5000个 

定量数据的分布和确定度构成的云图。均匀高斯云的云滴分 

布与高斯云滴分布类似，每个云滴的确定度虽然是随机的，但 

是却有明确的上界和下界。 

均匀高斯云分布结合了均匀分布和高斯分布。云滴定量 

值整体上服从高斯分布 ，因此如果熵增大至 En=5，云滴 的 

分布将更为离散，如图 5(b)所示。如果超熵 He 0，则均匀 

高斯云滴分布就退化为高斯分布，如图 5(c)所示 ，云滴将有 

唯一的确定度。 

(a) (b) (c) 

图5 均匀高斯云表示定性概念“青年人” 

如果定性概念对应的论域是二维平面，甚至更高维空间， 

那么算法3可以推广为 维均匀高斯云。以论域为二维平面 

的情况为例，给出二维均匀高斯正向云发生器算法。 

算法 4 二维均匀高斯正向云发生器算法 

输入：二维均匀高斯云的数字特征(Exl，En1，He1)，(Ex2，En2，He2) 

及云滴数 N 

输出：N个云滴的定量值(xl，X2)以及代表概念的确定度 y 

1．生成区间[En1一H。l，Enl+He1]上的一个均匀随机数En 1； 

2．生成以 Exl为期望值、En I为均方差的高斯随机数 x1， 

3．生成区间[En2一He2，En2+He2]上的一个均匀随机数 En 2； 

4．生成以Ex2为期望值、En 2为均方差的高斯随机数 X2； 

一 !：l= ：3 一! = 
5．计算确定度 y=e 2 f 2 ； 

6．( 1，X2，y)成为论域中1个云滴； 

7．重复步骤 1一步骤 6，直至产生 N个云滴。 

例如用生理年龄和心理年龄两个指标来表示定性概念 

“青年人”，利用二维均匀高斯正向云发生器算法能够得到概 

念“青年人”的云图，如图 6所示。 

青年人 

图 6 二维均匀高斯云 

6 均匀高斯云分形树 

非线性复杂现象普遍蕴藏着自相似或无标度的特征，自 



然界中的大多数植物的形状都有分形性质 ，随着计算机图形 

学的发展，人们可以越来越方便地模拟生物的各种形态。目 

前通过计算机模拟生成的分形图案都是确定的，没有反映出 

自然界在分形过程中的不确定性。通过均匀高斯云算法，结 

合函数迭代，可以模拟自然界中不确定的分形现象。 

下面以 自然界树的分形生长为例，用均匀高斯云模拟两 

类分形树生长过程中的不确定性及变异。 

给定原始数据集{a， ，LB，RB}，其中 为左偏角，J9为右 

偏角，LB为左长度比例，RB为右长度比例。以长度为L的 

线段为初始树干，分形树按照如下的规则 R1产生： 

(1)从树干顶部左偏 n度，画长度为 L×LB的左树枝 1； 

右偏 度，画长度为 L~RB的右树枝 2。 

(2)从树枝 1的顶部出发，左偏 孙 角度，画长度为LXLBX 

LB的左树枝 3；右偏2口角度，画长度 LxRB×RB的右树枝 

4。从树枝 2顶部出发，左偏 2a角度，画长度为 L×LB×LB 

的左树枝 5；右偏 2口角度 ，画长度 LXRBXRB的右树枝 6。 

如此迭代 M 次结束，那么共有(M+1)。一1条线段构成 

一 个二叉分形树。 

如果设置{a=口一35。，LB=RB一0．7)，初始线段 L长度 

为 2O，共迭代 1O次，得到如图 7(a)所示的分形树。如果将 

{ ，口，LB，RB}理解为 4个定性概念，设定每个概念的3个数 

字特征参数：a(35。，0．1，0．O1)，i9(35。，0．1，0．01)，LB(O．7， 

0．05，0．001)，RB(O．7，0．05，0．001)，每次迭代都利用均匀高 

斯正向云发生器算法生成不确定的左偏角 a 、右偏角口 、左 

长度 比例 LB 、右长度比例尺B ，同样迭代 1O次 ，可以得到不 

同形状随机变异分形树，如图 7所示。 

(a)二叉分形树 (b)云分形树 1 (c)云分形树2 

(d)云分形树 3 (e)云分形树 4 (f)云分形树 5 

图 7 均匀高斯云用于二叉分形树 

给定原始数据集{a， ，LB，RB}，以长度为 L的线段为初 

始树干，分形树按照如下的规则 R2产生 ： 

(1)以长度为 L的垂直线段为初始树干 ，取线段的黄金 

分割点，从该点出发向左边分出夹角为a、长度为黄金分割率 

LB与原线段长度的积的左树枝 ，从该点出发向右边分 出夹 

角为口、长度为黄金分割率RB与原线段长度的积的右树枝。 

(2)分别从左、右树枝的黄金分割点出发向左、右两边分 

出夹角为a和 、长度为黄金分割率与左、右树枝长度的积的 

4个树枝。 

(3)重复步骤(2)，迭代若干次完成深度迭代过程。 

(4)同理，在树干和树枝上选取若干个分支点进行深度迭 

代，实现层次迭代过程。 

如果设置{a一口=30。，LB=RB=0．382)，初始线段 L长 

度为 400，层次迭代次数为 1O，深度迭代终止条件为分支长度 

小于 1O，得到如图 8(a)所示的分形树。设定每个概念的 3个 

数字特征参 数：a(30。，0．1，0．O1)，口(30。，0．1，0．O1)，LB 

(O．382，0．05，0．001)，RB(O．382。0．05，0．001)，每次迭代都 

利用均匀高斯正向云发生器算法生成不确定的左偏角 a 、右 

偏角 、左长度比例LB 、右长度比例RB ，同样层次迭代 1O 

次 ，深度迭代终止条件为分支长度小于 1O，可以得到不同形 

状随机变异分形树，如图 8所示。 

100 —50 0 50 1加  

(d)云分形树 3 

(b)云分形树 1 

＼ 

- 100 -50 0 50 1加  

(c)云分形树 2 

一

100 —50 0 5o 100 

(f)云分形树 5 

图8 均匀高斯云用于经典分形树 

结束语 云模型用 3个数字特征即期望、熵和超熵表示 

自然语言描述的定性概念，通过正向云发生器算法生成云滴 

表示定性概念的定量数据。高斯云模型的普适性源于高斯分 

布的普遍性 ，将均匀分布引人到云模型有利于深化对云模型 

概念的理解 ，同时扩展了云模型的实际应用范围。常规的分 

形树都具有确定性，应用高维均匀高斯云模型能有效地模拟 

分形树生长过程的不确定性。 
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在借款人信用评估方面，信息融合的方法应用较少，本文 

初步结合第三方数据，运用粒计算的信息融合方法对 P2P网 

络借贷用户的信用评估进行更准确的评估以及印证，从而为 

用户带来相对安全的交易环境。但是这里只是初步将运用粒 

计算的信息融合这种方法运用到P2P网贷中，一定还有其他 

信息融合的方法能对借款人的信用进行更精确的信用评估， 

使P2P网贷这一新生事物能够更加成熟、更加完善。 
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