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摘 要 利用单向 粗集(one direction singular rough sets)与它的动态特性，给出F_阶梯知识、F_阶梯度的概念。利 

用这些概念，提出F阶梯知识分辩定理、最小F-阶梯知识挖掘 发现定理、最大 F_阶梯知识挖拇 发现定理、知识发现 

依赖一筛选定理与F_阶梯知识内潜藏原理，给出F_阶梯知识挖据 发现准则及应用。这些结果是单向 粗集的新特性 

与单向 粗集的动态特性的新应用。 
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Abstract By employing one direction S-rough sets(one direction singular rough sets)and its dynamic characteristic， 

this paper presented the concepts of F-ladder knowledge and F-ladder degree．Using theses concepts，the discernibility 

theorem of F-ladder knowledge，the mining-discovery theorem of minimum F-ladder knowledge，the mining discovery 

theorem of maximum F-ladder knowledge and the dependence-filter theorem of knowledge discovery ere proposed，and 

the interior hiding principle of F-ladder knowledge，the mining-discovery criterion of F-ladder knowledge and its appli— 

cations were given．The results given in this paper show the new characteristics of one direction S-rough sets and the 

new applications of the dynamic characteristic of one direction S-rough sets． 
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1 引言 

在 Z．pawlak粗集中，R_等价类Ex]一{X ， z，⋯， }被 

称作知识，Ix]具有属性集a一{m，az，⋯， }，显然，若 a不改 

变，则[z]也不改变。Z．pawlak粗集中的知识 [ ]是一个静 

态知识，乙pawlak粗集是一个静态粗集。从 乙pawlak的论 

文Ⅲ中容易得到这个结论。利用 乙pawlak粗集挖掘具有动 

态特性的知识遇到了困难。 

2002年，文献[2]改进 了 Z．pawlak粗集，提出 粗集 

(singular rough sets)，文献[3—13]给出 粗集的更多特性与 

应用。 粗集具有 3类形式：单向 粗集(one direction sin- 

gular rough sets)，双向 粗集(two direction singular rough 

sets)，单向 粗集对偶(dual of function one direction singular 

rough sets)[ 。因为 粗集具有动态特性(单向动态特性， 

双向动态特性)，所以构成 粗集的等价类Ix](知识[z])也 

具有动态特性。 

在单向 粗集给定的知识Ix]中，a是Ix]的属性集，若对 

a 多次进行属性补充，或者J8∈V(V是有限属性论域)，p a， 

厂( 一口 ∈口；由口得到属性集 口1，口 ”，66n具有口 a1 口2 

⋯ ‰，则知识Ix]变成：[-z] [ ] 一 ⋯ [z] [．z]。 

Ix] 具有属性集a ，诹是对a 一 进行属性补充得到的属性 

集，kE(1，2，⋯，m)。如果用一个图形表示这个变化过程(知 

识Ix]的变化过程是由属性补充过程产生的)，这个图形是顶 

部小，底部大，由知识Ex]构成的“．产知识金字塔”(见第 3节 

的图1)；换一个说法，“ 知识金字塔”是沿垂直正方向由依 

次减小的知识Ix]构成，或者“_产知识金字塔”由知识Ix] 

Ix] ⋯ ] Ix]从上到下排列构成，[ ]是塔的底 

部，[ ] 是塔的顶部；在f-知识金字塔中，两相邻的知识Ix] 

与Ix]，之间具有阶梯，j<i。从这个直观的事实中，我们看到 

一 个有趣的现象：单向 粗集中的知识具有阶梯特征，单向 

SI粗集具有阶梯特性。利用知识的阶梯特性，能够找到人们 

事先不知道的知识；换一个说法，如果人们知道了知识的阶梯 

度，则可以利用阶梯度直接找到需要的知识。本文给出的结 

果在一类重要系统中(变特征目标识别系统(一部分特征被隐 

藏)，或隐形目标识别系统)具有重要的应用。 

本文给出的讨论是在单向 粗集上进行的，是 粗集的 
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一 个新的应用研究方向。为了使读者容易接收单向 粗集 

中的有关内容，将单向 粗集的结构引入到第 2节作为本文 

讨论的理论基础。 

2 单向 粗集 。 ] 

约定 U是有限元素论域；f是元素迁移，F一{ ，，2， 

⋯

，厶 )是元素迁移族 fEF在 U上的特征是 ： ∈U， (== 

U，fEF把U变成_厂(“)=xEX；[z]是u上的元素等价类，R 

是 U上的元素等价关系。 

给定集合 XCU，称 CU是 x的单向 集合(one di_ 

rection singular sets)，如果 

X。=xu{ juEU，ugX，_厂(“)=xEX) (1) 

称作XCU的，一扩张，而且 

一 {U J uEU，ugX，，( )=xEX) (2) 

称(R，F)。(x。)，(R，F)。( )分别是 Jx。 U的下近似、 

上近似 ，如果 

(R，F)。(x。)=U[ ]一{ lIz∈u，[z] x。) (3) 

(R，F)。(X。)一U[z]={zIxEU，Ix]NX。≠ } (4) 

由(R，F)。(x。)，(R，F)。( )构成的集合对称作X。CU 

的单向 粗集(one direction singular rough sets)，如果 

((R，F)。(X。)，(R，F)。(X。)) (5) 

称 B (X。)是 X。cU的边界，如果 

B (X。)=(尺，F)。(X。)一(R，F)。( 。) (6) 

A( )称作((R，．F)。(x。)，(R，F)。(x。))生成的副集合 

(assistant sets)，如果 

A (x。)一{,27l ∈u，“ X，，(“)一z∈X} (7) 

单向 粗集的更多概念、应用、特征见文献[2—13]。 

由单向 粗集的结构，容易得到：因为元素迁移 fE F的 

存在，使得式(1)成立；或者，因为 fEF的存在，集合x中的 

元素得到补充，被补充的元素构成的集合是：{ l ∈U，“ X， 

_厂( )=xEX}，使得X。存在；或者 card(X)≤card(X。)，X。具 

有单向动态特性，R_元素等价类[ ]具有单向动态特性。如 

果把元素迁移 fEF应用到属性集 中，或者 p∈V，卢 a， 

．

厂( —a ∈a，则 a中得到属性补充，a变成 口，=nU{，( — 

}。在第 3节的讨论中，要用到这个概念；或者，第 3节给出 

的讨论是利用这个概念得到的。 

由单向 粗集直接得到： 

命题 1 单向 粗集中的知识Ix]具有单向动态特性。 

命题2 X。CU的下近似(尺，F)。(X。)与上近似(R，F)。 

(X。)分别具有单向动态特性。 

命题3 知识[z]内的元素被补充等价于[ ]的属性集 a 

内的属性被删除。 

命题4 知识Ix]内的元素被删除等价于Ix]的属性集 a 

内的属性被补充。 

利用第2节中单向SI粗集与知识[ ]的单向动态特性， 

第3给出F_阶梯知识与F_阶梯度。 

3 F-阶梯知识与F-阶梯度 

定义 1 给定知识Ix]一{-z ，zz，⋯，Xm}，a是Ix]的属性 

集， 一{ ，⋯，m)；若存在属性 ∈V，卢 a，元素迁移fE 

F把卢变成 厂( ：口 ∈a；而且 

=口U(厂( ~---0, }={a1，a2，⋯，o'k，口 } (8) 

具有属性集 的知识[ ] 称作[z]的 阶梯知识，简称 

Ex]f是 阶梯知识。 

定义 1给出一个事实： 阶梯知识[z] 与知识fx]满足 

[ ]，一{3：71，．722，⋯， )G{Xl，X2，⋯， )= ]。 

定义2 设[z] 是Ix]的 阶梯知识；口，，a分别是[xY， 

[ ]的属性集，称 LAD(I-x]s)是[ ] 关于Ix]的 阶梯度 

(1adder degree)，简称 LAD(Ix]s)是[z] 的 阶梯度，如果 

LAD([z]，)=card(a)／card( ) (9) 

称LAC([z] )是[z] 的 阶梯系数 (1adder coeffi— 

cient)，如果 

LAC([x~s)=eard([x]Y)／card([x~) (1o) 

这里，card(o,)，card(Ix]s)分别是 a，[z] 的基数，O％LAD 

([z] )，LAC([-x]s)≤1。 

定义3 称[z] 产阶梯单依赖[z]，，记作 

[ ] [ ] (11) 

如果[z] 是Ix]的 阶梯知识。 

定义4 称[x。]F是[x。]的 阶梯知识，如果[ ] 的 

属性集a 与[ ]一的属性集a一满足 

一  虾 (12) 

称Ix。] 是[x。] 的F_阶梯知识，如果[ ] 的属性集 

a 与[x。]一的属性集 一满足 

口 o,F (13) 

这里，[x。]一一(R，F)。(x。)一U[z]，[x。]F一(R，F)。(x。)F 

— U[z]，，[z] 三[z]，[x。]F 三[x。] ；Ix。]一=(R，F)。(x。) 

一 U[z]，[x。] 一(R，F)。(x。) =U[ ] ；[ ] 三[ ]，[X。] 

[X。] ；[z] 是[z]的 阶梯知识。 

定义 5 LAD(EX。]，)，LAD([x。] )分别称作[x。]F的 

F一阶梯度、[x。] 的F一阶梯度，如果 

LAD([ ]F)=card(o,一)／card(aF) (14) 

LAD([ ] )=card(口一)／card( ) (15) 

定义 6 LAC([-X~] )，LAC([x。] )分别称作[x。]，的 

F一阶梯系数、[x。] 的F一阶梯系数，如果 

LAC([x。]F)=card(IX。]F)／card(IX。]一) (16) 

LAC([x。] )一card(Ix。] )／card(~Xo]一) (17) 

定义 7 称[x。]一F_阶梯单依赖[ ] ，记作 

[ 。]F [ ]一 (18) 

如果[ ] 是[X。]一的F_阶梯知识；称[ ]一 阶梯单依赖 

[ ] ，记作 

[ ] [ ] (19) 

如果[x。] 是[x。]一的F_阶梯知识。 

定义 8 称([x。]一，[x。]一)F-阶梯单依赖 ([x。] ， 

[x。] )，记作 

([x。]F，[x。] )= ([x。]一，[x。]一) (20) 

如果[ ] [x。]一且 [x。] =>[x。]一；ixo]F是Ix。]一的F_ 

阶梯知识，[ ] 是[x。]的F_阶梯知识。 

图1知识Ix]={X1，X2， 3，X4， 5，X6，X7，X8}，口一{m， 

· 】99 · 



 

z，(i3}是[ ]的属性集。对a进行属性补充，由a得到a 

；得到[ ]的f-阶梯知iREx]( {勘，z ，如，z ，z }。对 

进行补充得到 ， af，得到[z]的f-阶梯知识[ ] 一{z ， 

zs}。Ex]，[z]f，[z] 构成“_产知识金字塔”。 

图 1 f-阶梯知识(f-知识金字塔)的直观表示 

由定义 1一定 8直接得到： 

命题 5 知识[z]存在最大 阶梯知识Ex] ，最小 产阶 

梯知识[ ] ([z] ≠ )各一个。 

命题6 [z] ，[z] 是Ex]的 阶梯知识， ≤ ；必有 

LAD(Ex]{)一LAD([z] )≥0 (21) 

LAC(ExJ)--LAC([x]f))0 (22) 

事实上，若 i<j，则有 —aU{-厂( )，_厂( )，⋯，，(辟)) 

aU{f(fl1)，f(fl2)，⋯，f(fl~)}一 ，或者 card( )≤ card 

(aj)。由定义2，得到式(21)，类似得到式(22)，命题 6的证明 

略。 

命题7 [X。] ，[x。]F．，是[x。] 的F阶梯知识，而且 

Ex。] [X。] ，则[ ]F．1J与[ ] 是可分辨的(discerni- 

bility)，记为 

DIS{[ ]F．2，[ ] ) (23) 

命题 8 [x。] ，[ ] 是[x。] 的 F_阶梯知识，而且 

[x。] [x。] ，必有 

DIS{Ex。] '[X。] } (24) 

4 F-阶梯知识与阶梯挖掘-发现定理 

定理 1(F-阶梯度与 F_阶梯系数定理) 若Ix。]F— 

Ex。] ，[X。] 是[ ] 的 阶梯知识，而且 

[ ] [x。]F,j [ ] (25) 

则 

LAD([ ] )≤LAD(EX。]F，j)≤LAD(EX~3 ) (26) 

LAC([ ] )≤LAC(EX。]F， )≤LAC([ ] ) (27) 

事实上，若[x。] Ex。] [X。]F．2，则有[X。]肌 

Ex。] [x。]F'i；Ix。]肌，[x。]F．J，[x。] 的属性集 a蹦， 

(IF (IF， 满 足 (IF，， 卟 由定义 5一定义 7，得到式 

(26)、式(27)，证明略。 

推论 1 若[x。] ，[X。]f，[ ]f是[x。] 的F_阶梯知 

识 ，而且 

[ ]f [x。] [x。] (28) 

则 

LAD([x。]f)≤LAD(EGC]f)≤LAD([x。] ) (29) 

LAc([ ]f)≤LAC([X。] )≤LAC(EX。] ) (3O) 

推论2 若[z ，[ ] ，[z]f是[ ]的f-阶梯知识，而且 

[z]f= [ ] = [z] (31) 

则 

LAD([z]f)≤LAD([z] )≤LAD([z] ) (32) 
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LAc([z]：)≤LAc([ ]；)~LAC(Ex]／) (33) 

定理2( 阶梯知识对的F_阶梯度依赖一分辨定理) 给 

定([x。]F．!，[x。] )，([x。]F√，[x。] )，若 

([x。]F-J，[x。]_『)=争([x。]F．1，[x。] ) (34) 

则([x。]F’2，[x。] )，(Ex。]F F-x。]_『)关于F_阶梯度满足 

D
⋯
IS{(Ex。jFIJ，[x。] )，([ ，[x。]f)) (35) 

这里，([x。] ，[x。] )是 F阶梯知识[x。] 与F一阶梯知识 

[xo]f构成的F一阶梯知识对。证明由定义6一定义8直接得 

到，略。 

定理 3(F_阶梯知识对的 阶梯度依赖一不可分辨定理) 

设(卵 )，( )分别是 F_阶梯知识对 ([x。]F．f， 

[ ] )，([x。] ，[x。] )的属性集，而且([ ] ，Ix。] ) 

(Ix。]F．2，[x。] )，若 

aF
， 

一

{f((ip)一 }一口 (36) 
n 。F ，} 

一

一

{7(嘞)一届)一 (37) 
∈ 

则([x。] ，[x。] )与([ ] ，[x。] )为关于F_阶梯度是不 

可分辨的(indiscernibility)，记为 

{([ k ，Ex。] )，([ ， ] )} (38) 
iv~-j 

这里，( )是[x。] 的属性集a 与[x。] 的属性集 

构成的属性集合对。 

证明：1。设 ，(IF．，分别是[x。]F．：，[x。]F_J的属性集，由 

([ ] ，Ex。] ) ([ ]F．2，[ ] )得到[ ]，，j=Cx。] ， 

[x。] [x。] ；由[ ] [x。]F_2得到(iF
,
i ．，，或者 card 

(即
， 
)~card((iF

， 
)。在 (IF

， 
中存在属性ap∈ 元素迁移 一 

f—EF一把ap变成7( )一 即， ， 一1，2⋯r；则有 (IF
， 

一

{7 

( )一 }=(IF 或者[x。]F， 与[X。] 具有相同的F一阶梯 

度 ，因此有 

IND
．

{Ex。] ，[x。]FI 
L ^lJ 

t≠ 

2。利用[ ] [x。] 与1。类似地得到 

{Ex。] ，[ 
洋 』 

因为 {([x。] ，[x。] )，([x。] ，[x。]-『)}与 

{([x。] ，[x。]F1J)}和 {([ ] ，[ ] )}等价；由 1。，2。 
z≠ 

得到式(38)。 

定理4(~／b F-阶梯知识的挖擗发现定理) 若{([ ， 

Ex。]f)lk----1，2，⋯，m}是 阶梯知识[x。] 与F一阶梯知识 

Ix。]f构成的F一阶梯知识对集合，则存在([ ] ，[x。]；)，P 

∈(1，2，⋯，优)，满足 

LAD(EX。] )=min{LAD(EX。]F， )} (39) 

LAD(EX。]；)=min{LAD(IX~][)} (4o) 

GRD([X。] )≤GRD(EX。] )H_z．⋯， (41) 

GRD([-X。]；)≤GRD([-X。] ) ，z．⋯， (42) 

这里，([x。] ，p，Ex。]；)∈{([x。] ，[x。]f)I惫一1，2，⋯，m}， 

GRD([X。] )是[x。]F． 的粒度 ；GRD([x。] )一card 

([X。] )／card(U)。 



 

证明：给定 F_阶梯知识对集合{([x。]m，[x。]D l忌一1， 

2，⋯，m)，则有属性集序列aF-1， _2，⋯，aF． 与口f， ，⋯， ， 

满足 

口F， 即 ， ⋯ 即 ， 

(43 
厂__ 厂-I 厂__ F 

口 1 2 ⋯  

这里，GF， 是[ ]m的属性集， 是[ ]：的属性集，忌=1，2， 
⋯ ， ；显然有 

卵  ： H备x aF． ) 
l 

= m

m

ax{ } 
— l 

具有属性集(aF， ，‰F)的(Ix。] ，[x。]￡)存在；由定义5得到 

LAD([ ] )=min{LAD(~Xo] )} 

LAD (I- ] )一min{LAD([ ] )} 

令优= ，则有式(39)、式(4O)成立。 

因为[X。] ， [X。] ， ⋯ IX。]蹦 ；[X。] 

I,X。] 一 ⋯ [x。]f；由粒度的概念 ，则有 

GRD([x。]F， )4GRD(EX。]FI2) ’zI⋯， 

GI ([x。]￡)4GRD([X。] )一 ⋯， 

令m— ，则有式(41)、式(42)成立。 

定理5(最大 F_阶梯知识的挖掘一发现定理) 若{([ ]F， ， 

I-X。]f)l惫=1，2，⋯，m)是 阶梯知识[ ] 与F一阶梯知识 

Ix。] 构成的F一阶梯知识对集合，则存在([x。]Fl口，[ ] )， 

满足 

LAC(I,X~]F,q)=r盎x{LAC([X。] )) (44) 

LAC([X。]qv)=r~x{LAC([X。] )} (45) 

GRD([ ] )H’z．⋯ 4GRD([X。]F,q) (46) 

GRD([x。] ) ，2'⋯ 4GRD([x。] ) (47) 

这里，([ ] ，。，[x。] )E{([x。]鼬，[x。]f)l惫一1，2，⋯，m}， 

q= 1，2，⋯ ，m 。 

证明与定理 4类似，略。 

由定理 4、定理 5，定义 1、定义 2得到： 

推论 3 阶梯知识集{[z]f l i一1，2，⋯，m)中存在 

[z] ，I-．~Z．[z] 具有最小的LAD (Ez]D，LAC(fx]~)； 

l,x]f具有最大的LAD Cx]~)，LACCx]$)。 

定理 6(F-阶梯知识对的挖掘一筛选定理) 给定 F_阶梯 

知识对集合序列，而且 

([X。]Fll，[x。]f)，([X。]F．2，[x。]；)，⋯，([x。]F， ， 

Ex。] ) (48) 

若 

aF．1=；’眠 2 ⋯ =>卵
， 

(49) 

⋯  (50) 

则F_阶梯知识对在F_阶梯知识对集合序列中，由大到小依次 

被挖掘一筛选。 

这里，aF， 是[x。] 的属性集， 是[ 的属性集；忌一 

1，2，⋯ ，m。 

证明：利用式(49)、式(5O)，分别得到 

[ ]F， [X。] ， 一 ⋯ [x。]F， 

l,x。]￡ [X。] 一 ⋯ [x。]f 

或者 

card(IX。]F． )4card([)C]F 一1)≤⋯≤card([-X。]F'1) 

card([-X。]：)≤card([-X。] )≤⋯4card([-X。]f) 

由粒度(granulation degree)概念 ]，则有 

ORB(IX~]F， )≤GRD(EX。]F．埘一 )≤⋯≤G~D(EX3，．1) 

GRD([X。] )≤GRD(EX。] 1)≤⋯4GRD([-X。]f) 

令GRD([ ] ，[ ]f)是([ ] ，[ ]f)的粒度，则 

有 

GRD([X。]F， ，[x。]￡)4c RD([x。]F， 一 ，[x。] 1)≤⋯ 

4GRD(FX。]FIl，[ ]f) 

显然，首先发现([x。]FI1，[X。If)；最后发现([Xo]F， ， 

Ix。]象)。 

这里，GRD([X。] ，[ ]f)= {GRD([ ] )，GRD 

([x。]f))，k=1，2，⋯，m，GPd)([x。] ，[ ] )≤GRD 

([ ] 一 ，[ ]￡一 )表示： 

GRD(IX。]F， )4GRD(EX。]F， 一 ) 

GRDCX。] )≤GRD([ ] 1) 

由定理 4一定理 6得到。 

F_阶梯知识第一挖掘一发现准则 

若 纬(1l ， ll／ll ， l1)是 F_阶梯知识[x。]FI!的特征 

值向量生成的2一范数与F_阶梯知识[X。]r，，的特征值向量生 

成的 2一范数之比，而且 

(1I ， J J／I】yF， I『)>1 (51) 

则[X。]FIJ在l,x。] 之后被挖掘一发现；l,x。]Flj与[ ] 满足 

[ ] [ ]FI! (52) 

这里，[ ] ={丑，5C2，⋯， }；yF， 一( ，y2，⋯， ) 是五E 

[ ]FI!的特征值 ER生成的向量；[)(。] ={z ， ”， 

z )；YF， 一( l，Y2，⋯， ) 是乃∈[x。]F． 的特征值Y ER生 

成的向量，R是实数集；l,x。]F’J [ ]F'2；cl ， ll=( + 

+⋯+ ) ／。 

FH阶梯知识第二挖掘一发现准则 

若 QF(1l ， ll／ll ， I1)是qF， 的属性值向量生成的2一 

范数与卵， 的属性值向量生成的2一范数之比，而且 

(Il ， l J／Jl ， )<1 (53) 

则[ ] 在[x。] 之后被挖掘一发现；I,X。]F．J与[ ]F,i满足 

[ ]F,j [X。] (54) 

这里，aF， ={a ，az，⋯，ap}是 阶梯知识[x。] 的属性集； 

， (171，孕，⋯， ) 是 O／i E aF， 的属性值 E R生成的向 

量；aF，J={口1，口2，⋯，aq}是 F-阶梯知识[X。]F， 的属性集；班，J 

：( ，孕，⋯， ) 是 ajEar， 的属性值 ER生成的向量；R 

是实数集；aF， 卵， ；ll ， lI一( +】7l+⋯+ ) 。 

显然，利用式(51)一式(54)能够得到 F．阶梯知识[X。 ， 

[ ]lF的第一挖掘一发现准则，第二挖掘一发现准则，这些讨论 

略。 

由F_阶梯知识第一挖掘一发现准则与F_阶梯知识第二挖 

掘一发现准则，能够得到一个共同原理。 

F_阶梯知识的内潜藏原理 

在F_阶梯系数构成的集合中，任取相邻的3个F_阶梯系 
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数，而且 

LAC(EX。]F， )≤LAC([ ] )≤LAC(EX。] ) 

如果[x。] 已被挖掘一发现，则在[x。] 内潜藏着 

[X。]FIJ，[x。] ；[X。] ，[X。]F’2是[X。]蹦的挖掘一发现剩余。 

利用第3节、第4节的讨论，第5节给出 阶梯知识的应 

用 。 

5 F-阶梯知识挖掘一发现的应用 

为了讨论的简单，且不失一般性，这一节中只给出 阶 

梯知识挖掘一发现的应用。本节的例子来自某变特征目标跟 

踪识别系统。下面给出的讨论是这个应用例子的一部分。 

给定 ，它是一个具有变特征的动态目标，n是 的特征 

集(属性集)，a一{口1，口z，∞ ，口5}，∞∈a是 的第 i个特征， 

i 1，2，3，4，5；C(i∈d的名称略。 由状态元素 ,721，z2， 3，z4， 

．775，z6，z7构成，或者 X={z1，勉 ，z3， 4，z5，z6，377}是 具有 

a 的7维状态集(7个自由度状态集)。V五∈X，y ∈R 是5Cl 

的状态值，R 是实数集，i=1，2，⋯，7；或者 y一{ 1，yz， ， 

Y ， 5，弘， 7}是 的7维状态数据集， 是 在 ￡ 0的状 

态， 具有特征集 0一{m，a2，a3，口4，015}。 

因为特征集 a的变化， 分别在 t-=1，t=2，￡一3具有特征 

集 ， ， ，而且 

一  U{厂( )一m } 

一 {a ，口2，d3，d4，a5，a1 } (55) 

一  U{-厂( )一a ，-厂( )一 2 } 

一 { 1，口2， 3， 4，粥，口1 ，口2 ) (56) 

一aU{，( )一a ，-厂( )一a z，_厂(屈)=a。 } 

一 { 1， ，口3，a4，a5， 1 ，口2 ，a3 ) (57) 

， ，岛分别是 在 一1，t=2， =3的状态。这里， ， 

， ∈V溺 ， ，届 a；V是有限属性论域。 

表 1给出 在t=0，1，2，3的状态数据分布，其中的数据 

是实际观测数据经过剔除异常值，各行的观测值取对数后求 

各行yl( 一1，2，⋯，7)的平均值得到的行数据。被技术处理 

后的数据不影响本节中给出的分析与得到的结论。 

表 1 特征集 a的变化， 在 t=0，1，2，3的状态数据分布 

0 1 2 3 

y1 1．8360 — 1．8360 1．8360 

Y2 1．0078 1．0078 1．0078 一 

Y3 1．6327 1．6327 — 1．6327 

Y 1．7783 1．7783 一 一 

Y5 1．9641 1．9641 1．9641 一 

Y6 1．4329 — 1．4329 一 

Y7 1．5796 1．5796 — 1．5796 

注：“一”表不无数据。 

利用表1，容易得到：z1， 2，z3，324，z5， 6， 7关于￡一0 

构成等价类[z]。，而且 

[z]o={-771，z2，323， 4，z5，X6， 7) (58) 

[z]。呈现 在t=0的状态；类似得到[z]f，[z]f，[z] ； 

[ ]f，[z] ，[ ] 分别呈显 在t~---i，2，3的状态，而且 

[z]{一{ 2，z3，．374，z5，z7} (59) 

[ ]{一{z1， 2，z5， 6} (6O) 

[z]j：{ 1， 3，z7} (61) 
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由定义1可知，[z]f，[z] ，[z]f分别是[．z]。的_产阶梯 

知识，显然[z]。是 阶梯单依赖[ {，[ ，[ ，而且 

[z] = [z]{=>[z]f=>[ ]。 (62) 

式(62)与F_阶梯知识内潜藏原理，告诉人们一个事实： 

， ， ， 构成关于 的状态单依赖，而且 

=》 (63) 

式(63)指出， 变成状态 ，状态 隐藏在 岛内，状态 

隐藏在 内。 

利用式 (64)： 

， ， 的状态集[z ，[ ]{，[z]{满足 

LAG(EX。] )≤LAC([x。] )≤LAC(EX。]f) (64) 

若LAC([x。] )已被观测到，则 汐的后继状态变化，从 

LAC([x。]f)中得到近似估计。 

利用表 1与 F-阶梯知识第一挖掘一发现准则，得到： 

(1l Yf，o ll／ll yf，1 I1)一1．2030 

(1I Il ，．2 l1)一lI 3309 (65) 

(J J o J J／Jl 。l1)一1．4962 

或者 

毋(1l yf，o ll／Il ，'l l1)≤毋(1l yf，o 1I／ll ，z 11)≤毋(1l 

， 。 ll／1I"，。II) (66) 

式(66)指出：变特征目标 的状态变化，是利用对特征集 

(属性集)进行特征(属性)补充完成的。显然，在Et=0，t= 

1]，Et=o， 2]，Et=0， 3]上， ， ， 关于 可分辨一识 

别，或者 

DIS { ， } 
_!一O，f一1] 

DIS { ， ) (67) 
Et=o，F 2] 

DIS { ， } 
lf一0，f一3一 

式(65)一式(67)指出：如果变特征的动态 目标 ，它的 2一 

范数比满足 

(1l yf，o ll ， l1)≠1 (68) 

人们能从 的t状态，知道 的￡+1状态，给出 的未来状态 

估计一识别。 

结束语 单向 粗集的～个基本而且重要特征是，构成 

单向 粗集的基本单元：元素等价类[ ]，[z]的属性集 具 

有被补充属性的特征，使得元素等价类[z]逐渐变小(或[z] 

的属性集 0／逐渐变大)，单向 粗集具有了动态特性。在一类 

重要的变特征 目标识别系统中，被识别的目标在不断变换着 

(或隐藏着)某些特征，以达到欺骗一迷惑目标识别者的目的。 

变特征目标的特征变化与单向 粗集中的元素等价类[ ]的 

属性变化(f-阶梯知识)相似；因此，单向 粗集是变特征目标 

(隐形目标)识别研究的一个新的数学理论与方法。本文给出 

的研究是在这个背景下得到的。由于条件所限，第 5节只能 

给出部分_产阶梯知识的存在与应用。 

事实上，变特征动态目标的每一次特征变换都对应着这 

个目标的一个状态集(元素等价类，元素的特征值能被观测)； 

若 ， 分别是[z] ，[z]j的特征集(属性集)， ≠ ，则 

[z]，≠[ 7([．z] ，[ ]jf分别是动态目标 ， 的状态集)。 

这个状态集(元素等价类)是构成单向 粗集的一个基本单 



元，本文给出的讨论是 粗集中的一个新的应用研究方向。 
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