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摘 要 讨论了基于模糊形式背景的模糊对象概念格的概念约简，构造出了模糊对象概念格的3种变精度概念格，即 

经典一模糊、模糊 经典、经典 经典变精度对象概念格，并讨论了它们的性质及相互关系。结果表明，变精度对象概念格 

的概念数量远远少于模糊对象概念格的概念数，而且每一种变精度概念格都保 留了模糊对象概念格 中相对重要的概 

念。 
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Abstract In this paper we discussed the conceptual reduction of fuzzy object-oriented concept lattices．Three kinds of 

variable threshold concept lattices，i．e．，crisp-crisp，cris fuzzy，f~zpcrisp variable threshold object-oriented concept 
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1 引言 

形式概念分析是由德国数学家 Wille于 2O世纪 8O年代 

初提出的l】]，也称为概念格理论 。形式概念分析的基础是一 

个由三元组构成的形式背景( ，A，D，其中U是对象集，A是 

属性集，j是U与A之问的二元关系。在形式背景的基础上， 

获得形式概念(X，B)，其中 X U称为概念的外延，是属于这 

个概念的所有对象的集合；而 B A称为内涵，是所有这些对 

象所具有的属性(或特征)的集合。所有的概念同它们之问的 

泛化／例化关系构成概念格。概念格的每个节点是一个形式 

概念。概念格结构模型本质上描述了对象和特征之间的联 

系，其相应的 Hasse图实现了对数据的可视化。因此，概念格 

被认为是进行数据分析的有力工具 ，已被成功应用于决策分 

析、信息检索、数据挖掘和知识发现等领域。 

进行数据分析和知识处理的另一个重要工具是由 Paw— 

lakE ]提出的粗糙集理论。粗糙集理论的基本结构是近似空 

间，它是由一个论域及其上定义的一个二元关系构成的。使 

用粗糙集理论的下上近似概念，可将隐藏在信息系统中的知 

识挖掘出来并表达为决策规则的形式l3]。 

粗糙集理论和形式概念分析相互关联，相互补充，为数据 

分析提供了新的研究方法。Gediga，Dantsch ]和 Ya0 等把 

形式概念分析引入到粗糙集理论 中，从而定义了两种类型的 

概念格 ，即对象概念格和属性概念格，Yao进一步又定义了对 

偶概念格。 

但是二元形式背景上对象与属性之问的关系只有两种， 

即对象具有某个属性或不具有某个属性 ，分别用数字 1，0来 

表示。这种非此即彼的定义方式在现实情况下具有很大的局 

限性。因为现实情况下对象与属性之间的关系往往是模糊 

的，所以人们将形式概念分析推广到模糊环境下。 

Burusco等 首先将模糊逻辑的有关理论引入到概念格 

中，但是他们的定义不满足伽罗瓦连接，因此二元形式背景下 

概念格所具有的～些基本性质不再成立。R．Belohlavekl7 推 

广了基于包含度(以完备剩余格为真值度)的 伽罗瓦连接 

的定义。进 而，Belohlavek，Georgescu，Fan，Shao~。“ 等分别 

定义了 4类模糊概念格，它们实际上是二元形式背景下 4类 

概念格的推广，分别称为模糊形式概念格、模糊对象概念格、 

模糊属性概念格、模糊对偶概念格。这些定义形式均满足伽 

罗瓦连接，因此保持了二元形式背景下概念格的基本性质，但 
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不足之处是得到的概念数量庞大。比如我们可能会得到对于 

z，只要 A( )E[O．1，o．2]都将形成一个概念，得到这么多概 

念对于我们了解事物是不必要的。 

Belohlavek对模糊概念格的简化问题进行了研究，提出 

了多种约简方法。比如，基于障篱的约简方法或通过定义约 

束属性 依赖公式来约简概念的数 目0 。Zhang 等提出 

了更易于操作的变精度概念格来达到对模糊概念进行约简的 

目的。 

Zhang等只讨论了模糊形式概念格的变精度概念格。本 

文将进一步给出模糊对象概念格的变精度概念格的构造，构 

造出的经典一经典变精度对象概念格的外延集包含于经典一模 

糊变精度对象概念格的外延集，其内涵集包含于模糊一经典变 

精度对象概念格的内涵集；经典一模糊变精度对象概念格的内 

涵集包含于模糊对象概念格的内涵集；模糊 经典变精度概念 

格的外延集包含于模糊对象概念格的外延集。由此可以看 

到，变精度对象概念格中的概念是模糊对象概念格中概念的 

子集。此方法可以有效地减少模糊对象概念格 中概念的数 

量。 

2 伽罗瓦连接 

设 U是一个论域，L是完备格，记 L“是定义在U上的所 

有L一模糊集的集合。VX1，X2∈ ，X。 ㈢ VxEU， 

( )≤X2(z)，则(Lu， )是偏序集。记偏序集(L ， )的逆 

序集为( ， ) (简写为( ) )。 

定义 称(L ， )和(L “， )是两个偏序集。映射 

，：上 一 和 g： 一』|lU被称为 和 上的伽罗瓦连接当 

且仅当X g(B)㈢_厂(X) B，其中X∈ ，BE (X，B可以 

是经典集 ，也可以是 L一模糊集)。 

改变伽罗瓦连接的序关系，可以得到 和( ) 之间的 

伽罗瓦连接及其有关性质。 

定理 1[ 设( ， )和( ， )是两个偏序集，映射 ： 

一 ，g： 一 。对任意的 x，X ， ∈L} ，B， ，Bz∈ 

，以下命题等价： 

(1)X g(B)㈢B _厂(X)； 

(2)Xl X2 _厂( ) ，(x】)，Bl Bz g(B2) g 

(B1)，X g。，(X)，B _厂。g(B)； 

(3) X U )一厂(X )n_厂( )，g(Bl U )=g(Bt)n 

g(B2)，X g。厂(X)，BcS。g(B)。 

定义 2E。 设( ， )和( ， )是两个偏序集，映射 _厂： 

一 ，g： 一 ，对于 X∈ ，BE ，如果 _厂(X)=B，g 

(B)一X，则称(X，B)为一个形式概念。X，B分别称为形式 

概念( ，B)的外延和内涵。 

定理 2E 设( ， )和( ， )是两个偏序集，映射 _厂： 

L 一 和g：La 一 是 L 和 上的伽罗瓦连接，则由此 

生成的所有形式概念的集合形成一个完备格，其交和并定义 

如下： 

／＼
，

(X ，Bi)一(nX，，f。 U
．

B )) 

V(Xi，B )一(g。_厂(UX )，nB ) 

类似地，可以得到( ) 和( ) 之间的伽罗瓦连接及其 

等价定义。 

定理3 设( ， )和( )是两个偏序集，映射 _厂： 一 

，g： 一 。对任意的 ， ， ∈ ，B，B】，B ∈ ，以 
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下命题等价： 

(1)B 厂(X)VCg(B) X ； 

(2)X X2 _厂(X1) ，(X2)，B】 B2 g(B1) g 

(B2)，X g。厂(X)，BC_f。g(B)； 

(3)_厂(X n )一 厂(X1)̂ ，(X2)，g(B U )一g(_B1)V 

g(B2)，X2g。厂(X)，BC-f。g(B)。 

定理4 印 设(L5 ， )和( ， )是两个偏序集，映射 -厂： 

一 和 g： 一 是( )。和( ) 之间的伽罗瓦连接， 

则由此得到的所有形式概念的集合形成一个完备格，其交和 

并定义如下： 

A
∈ 
(X ，Bi)一( f( N

∈ ，
X )' n

∈ ，

B
1 

) 
∈  ￡t 』 t 』 

V(X ，B )一(Ux ，_厂。g(UB )) 
iEl iEl iEl 

3 完备剩余格与模糊形式背景 

为 _『方便我们的讨论，本节给出了完备剩余格及模糊形 

式概念分析的有关概念和性质。 

定义3 E” 称L一(L，八，V， ，一，0，1)是一个剩余格， 

如果以下条件成立： 

(1)(L，̂ ，V，0，1)是 一个格 ，其 中最大元 为 1，最小元 

为 0； 

(2)(L， ，1)是一个交换幺半群； 

(3)(0，一)是一个剩余对，即n 6≤c筒n≤6一f，a，b， 

fEL。 

如果(L，八，V，0，1)是一个完备格，则称 L是完备剩余 

格。一个完备剩余格L是对合的当且仅当a一 ，VaEL(其 

中，n 一口一0)。 

我们下面主要用到完备剩余格的以下性质：V-z，y， E 

L，五，Y EL，i∈J，J是一个序列集， 

(1) 一 1， 1— 1，O 一 1，1斗  — ， 0一O； 

(2) ≤．)，当且仅当z— 一1； 

(3) z— 一 ( — )， yi ( )； 

(4) V( )≤p  V y一 
f

(xi—  ---~y； 

(5)z⑧ r=I， 一 ( t)，z Y ≤i (z )； 

(6) 是单调递增的，即y1≤ 2 1≤z j，2； 

(7)一关于第一变量不增，关于第二变量不减，即 ≤ 

j_’ 1≤ —’ 2，zl≤z2= z2 ≤z1 。 

本文还会用到否以及对合剩余格的以下性质： 

(8) ≤ ≥y； 

(9) — 一( ) ； 

(10)j_+')，一 一  。 

下面我们在 L—Eo，1]区间的完备剩余格上进行讨论，即 

设 L一([0，1]，A，V， ，一，o，1)。 

定义 4[7,10~ 称(U，A，j)是模糊形式背景，其中U一{a7 ， 

3：7 --，Xn}是非空有限对象集，A一{a ，az，⋯，a }是非空有限 

属性集，7是 u与A之间的二元模糊关系，即 7：L厂×A一[0， 

1]。 

我们记 u的幂集为 (U)， (U)中的元素记为 X，即 

XE织U)；记 ：【，一L是U上的L一模糊集 ，B：A—L是A上 

的L一模糊集。 

定义 5[9ao3 设(U，A，j)是模糊形式背景。对任意的 ∈ 

，雷∈LA。定义 与L 之间的两个算子口，口如下： 



 

。。(n)一 ^ ( (z，n)—+ ( )) 
xEU (1) 

豆 (z)一 V(7( ，n) 豆(＆)) 

算子 ， 构成 (Lv) 与 L4之 间的伽罗瓦连接，即满足 

豆 ㈢亩 口。它们所形成的概念全体构成完备格，称为 

模糊对象概念格。 

4 变精度对象概念格的构造 

定义 6 设(U，A，D是模糊形式背景。对任意的 X∈ 

(u)，B∈ A)，O<艿≤1。定义 u)与 A)之间的两个算 

子0l， 1如下： 

]1一{aEA l̂ ( (z，口)—+XC( ))≥占} 
xEX (2) 

B口1一{ ∈Ul V(7( ，n) B(a))≤ } 

定理 5 设 (U，A，7)是模糊形式背景，算子 ，。]1如式 

(2)定义，则0 ，口 满足： 

X B口1㈢ B ) l 

即算子口 ，口 是 吠【，)与 A)之间的伽罗瓦连接 。 

证明 ：因为 X∈ U)，B∈ A)，所 以 VzEX，X( ) 1； 

VnEB，B(口)一1。因此有 ： 

x B口l㈢ V：rEX，VaEB，7( ，n) B(口)≤ 

∞ VzEX，VaEB，f(z，a)≤ 

㈢ V-zEX，VaEB，r(z，Ⅱ)≥ 

甘 VzEX，VaEB，j(z，n)一0≥ 

∞ VnEB，VzEX，I(Jc，n)一日 (n)≥ 

甘 VaEB，^(1(x，n)一Bf(n))≥ 
∈ X 

㈢ B ) 1 

定义 7 设 (U，A，7)是模糊形式背景，对任意 的 x∈ 

(U)，豆E La，0< ≤1。定义 (U)与 之间 的两个算 

子。_2，口2如下 ： 

2(n)一 V 7(z，n)一 
：rEX (3) 

豆口2一{：rEUI V( (z，n) 豆(＆))≤ } 

定理6 设 (U，A，7)是模糊形式背景，算子 z，口z如式 

(3)定义，则02，口2满足： 

x 豆口2㈢豆 x口2 

即算子。酬z，。。。2是 U)与 之间的伽罗瓦连接。 

证 明 ： 

B ]2㈢ VaEA，B(Ⅱ)≤ V J(z，a)一 

∞ VaEA，官(n) V 7( ，n)≤ 

㈢ V：rEX，VaEA，7(z，n) 后(a)≤ 

∞ V：rE x，V(7( ，n) 豆(d))≤ 
a ^  

甘 VzEX，z∈豆口2 

甘X 豆口2 

定义 8 设(u，A， )是模糊形式背景。对任意的 ∈ 

，BE (A)，0< ≤ 1。定义 LU与 (A)之 间的两个算 

子03，口3如下 ： 

口3一{以EA l̂ (7(z，n)— ( ))≥ } 
xEU (4) 

B口3(z)一 V ( ，n) 

定理 7 设 (U，A，7)是模糊形式背景，算子 ，口。如式 

(4)定义，则 3， 3满足： 

B 口3甘 3 X 

即算子 s，口。是(LU) 与 A)之间的伽罗瓦连接。 

证明 ： 

B口3 ∞ V xEU， V 7(z，n)≤ (z) 
d∈ 

甘 V EU， ≤ V I(z，n)一X(z) 
a∈B 

㈢ VzEU， ≤ ^ (I(z，Ⅱ)一X( )) 
n∈ B 

∞ V zEU，V aE B， ≤j(z，Ⅱ)— X( ) 

㈢ VaEB， ≤ ^ (I(x，n)一X(z)) 
∈U 

㈢ VaEB，aEXD3 

甘 B 口3 

我们用 (U，A， )， (L，， ， )，L (D，A，7)，L(U～，A～，7) 

来表示由定义 6、定义 7、定义 8和定义 5形成的所有形式概 

念的集合。由定理 2一定理 4知，它们形成概念格。分别称 

( ，A，7)， (U， ，7)， (口，A，7)为 L(口， ， )的经典一经 

典、经典一模糊、模糊一经典的变精度对象概念格。 

5 变精度对象概念格的相互关系 

定理 8 设(X，B)E (L，，A， )，则B一定是L(U，A，J) 

中某一概念的内涵。 

证明：由模糊对象概念的性质和定理 3可知，(官口，亩口。) 

一 定是 lXD， ， )中的一个概念。所以我们只要证明 豆口口一 

豆。而由伽罗瓦连接 的性质可知 豆叩 豆，所以下面证 明 

豆口 豆。 

由豆口0的定义(式(1))可知： 

V口EA，豆口 (a)一 

八( (z，a)—，(V (7(z，口) B(口)))) 

由于 X一豆口z，可得 V：cEX，V(7(z，n) 豆(n))≤ ，因 

此 

豆口口(Ⅱ)≤ ^(7(z，Ⅱ)一 )≤ ^(7(z，乜)一 ) 
∈U ∈ X 

一 2(“)一豆(n) 

定理 9 设( ，B)∈ (口，A， )，则 一定是L( ，A，7) 

中某一概念的外延。 

证明：由模糊对象概念的性质和定理 3可知，( 叩 ， ) 

一 定是 L(U～，A～，7)中的一个概念。所以我们只要证明 口口一 

。 而已知 口口 ，所以下面证明 口。。 。 

由 口。的定义(式(1))可知： 

VxEX， 口口( )一 V (7(z，＆) (^ (7(z，Ⅱ)一 

(z)))) 

由于 B=2~3，可得VaEB，̂ (7(z，口)一 (z))≥ ，因 

此 

口 ( )≥ V(7(z，a)0 )≥ V(7(z，n) )一B口3(z) 

一  (z) 

定理 10 设(X，B)∈ (U，A，7)，则 X一定是L(U， ， 

7)中某一概念的外延。 

证明：由定 理 1及 豆口2和 2的性质可知，( z口2， 

z)一定是 L(U， ，7)中的一个概念。所以我们只要证明 

)([]2口2一X。而已知 2口2 X，所 以下面证 明 ([]2口2 X。 

因为(X，B)E (U，A，7)，所以有 B—X口 ，由此可得 

VaEB，^( (z，口)一 (z))≥ ，而 VzEX，有 Xc(z)一0。 

因此，Va∈B． ( (z，n)一o)≥ ，即 (z，n)≤ ，也就是 

V (-z，口)一 一1一B(口)。 
∈X 
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表 1 不同算法在 ORI 数据库上的识别率 

表 2 不同算法在 Yale数据库上的识别率 

数据集 

0RI 人脸库包括 40个人的 400幅 112×92大小的人脸 

灰度图像 ，其中有些图像是拍摄于不同时期的，人的脸部表情 

和脸部细节有着不同程度的变化：比如，笑或不笑，眼睛或睁 

或闭，戴或不戴眼镜。人脸姿态也有相当程度的变化，深度旋 

转和平面旋转可达 2O。，人脸的尺度也有多达 10 的变化。 

Yale人脸库中包括了 15个人的 165幅灰度人脸图像 ，每个人 

由 11幅 92×112的照片构成，这些图片涵盖了光照(包括左、 

中、右 3个方向)、面部表情(包括正常、高兴、难过、困乏、惊讶 

以及眨It1~)和遮挡(戴／不戴眼镜)等多种因素的变化。为了节 

省时间和内存，图像被预处理成为 32×32维的形式，对图像 

的灰度不做任何处理。图1显示了ORI ，Yale人脸数据库中 

的部分人脸样本。 

图1 顶行是 ORL数据集，底行是 Yale数据集 

为了避免小样本问题，我们首先采用 PCA算法对数据进 

行降维。对于 LPP算法，所保留的PCA主分量个数为 一1； 

而对于 LDA和 MFA算法，所保留的 PCA主分量的个数为 

，z—M ，这里 n是训练数的个数，Nr是类数。对于非负矩阵 

NMF和 LNMF，参数 为1．1×m／(n+m)，我们所提算法的近 

邻参数 志1—2，k2=2。 

结束语 实验表明，与传统的线性降维方法相比，基于局 

部敏感判别非负矩阵分解的学习方法通常能够得到更好的识 

别效果。PCA，LDA，NMF，LNMF降维仅仅考虑了线性的欧 

氏结构而没有考虑全局的非线性属性。LPP，MFA，SDA算 

法采用保持数据的局部几何结构，能够在一定程度上刻画数 

据的非线性结构，因而在实验中能够得到较优的识别性能。 

本文所提出的SDNMF算法在实验中表现最好，这主要是因 

为 SDNMF同时考虑了数据的局部几何结构、判别信息以及 

分解结果的非负性，从而得到了最优的识别性能。 
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