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动态增量式逆向云变换算法研究
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摘　要　云模型作为研究不确定性信息的工具,在不确定性人工智能和数据挖掘方面具有重要意义.其中逆向云变换算法为

云模型的重要算法之一,可以实现定量数据到定性概念的转换.文中从动态增量的角度对逆向云变换算法进行研究.首先,针

对现有的基于一阶绝对中心矩的经典逆向云变换算法中参数估计存在的不合理性进行了理论分析.其次,在理论分析的基础

上,结合正向云变换算法生成云滴的特点,利用正态随机变量动态产生新的云滴作为新增样本,并将随机生成的样本和原有样

本融合作为最终样本后再对参数进行估计,有效解决了已有算法存在的估算问题,从而提出了两种动态增量式的逆向云变换算

法.然后,通过随机模拟实验,从有效性、稳定性、收敛性和参数的鲁棒性４个方面将所提出的逆向云变换算法与已有算法进行

对比分析,实验结果表明所提出的动态增量式逆向云变换算法的估计误差较小、稳定性和收敛性较好,且对参数的变化具有较

强的鲁棒性.最后,将提出的逆向云变换算法应用在对射击选手的射击水平模拟还原和评价中,实验结果进一步表明算法具有

较好的实用性.

关键词:云模型;逆向云变换;云滴;动态增量;超熵
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Abstract　Asatoolforstudyinguncertaininformation,cloudmodelisofgreatsignificanceinuncertainartificialintelligenceand

datamining．Thebackwardcloudtransformationalgorithmisoneoftheimportantalgorithmsofcloudmodel,whichcanrealize

thetransformationfromquantitativedatatoqualitativeconcepts．ThispapermainlystudiesthebackwardcloudtransformationalＧ

gorithmfromtheperspectiveofdynamicincrement．Firstly,theirrationalityofparameterestimationintheexistingclassicalbackＧ

wardcloudtransformationalgorithmbasedonthefirstＧorderabsolutecentralmomentisanalyzedtheoretically．Secondly,onthe

basisoftheoreticalanalysis,combinedwiththecharacteristicsofclouddropletsgeneratedbytheforwardcloudtransformationalＧ

gorithm,thenormalrandomvariableisusedtodynamicallygeneratenewclouddropletsasnewsamples,thentherandomlygenＧ

eratedsamplesandtheoriginalsamplesarefusedasthefinalsamplestoestimatetheparameters,whicheffectivelysolvestheesＧ

timationproblemsexistingintheexistingalgorithms．Therefore,twodynamicincrementalbackwardcloudtransformationalgoＧ

rithmsareproposed．Thirdly,throughrandomsimulationexperiments,thispapercomparestheproposedbackwardcloudtransＧ

formalgorithmwithexistingalgorithmsfromfouraspects:effectiveness,stability,convergenceandparameterrobustness．TheexＧ

perimentalresultsshowthatthedynamicincrementalbackwardcloudtransformationalgorithmproposedinthispaperhassmalＧ

lerestimationerror,betterstabilityandconvergence,andhasstrongrobustnesstoparameterchanges．Finally,theproposedbackＧ

wardcloudtransformalgorithmisappliedtothesimulationandevaluationofShooters’shootinglevel．Theexperimentalresults

furthershowthattheproposedalgorithmshavepreferablypracticability．

Keywords　Cloudmodel,Backwardcloudtransformation,Clouddrop,Dynamicincrement,Hyperentropy
　



１　引言

语言不确定性研究是近年来人工智能领域的重要工作之

一[１Ｇ３].随机性和模糊性是自然语言最基本的不确定性[４Ｇ５].

概率理论从随机性角度将“随机性”用“概率”予以量化;模糊

集和粗糙集理论从模糊性、不完备性角度对不确定性问题展

开研究[６Ｇ８];云模型理论从随机性、模糊性及两者关联性角度

对不确定性展开研究[９Ｇ１０],实现了不确定性语言值的定量表

示以及定性概念和定量数据间的不确定性转换,推动了不确

定性问题的研究[１１Ｇ１２].云模型在不同领域得到了较 好 应

用[１３Ｇ２２],例 如 Jiang等 引 入 G１Ｇ云 模 型 对 定 性 指 标 进 行 分

析[１３],并将云模型应用于重庆长江上游航运中心建设成效评

价中,取得了较好的评价效果;Ma等将随机层次分析方法与

云模型相结合,构建了新的科技投入项目绩效评估方法,并将

其应用于科技投入项目绩效评估中[１４],从而提升了评估结果

的科学性和合理性;Liu等利用云模型理论刻画随机性和模

糊性的特点[１５],构建了基于改进赋权法Ｇ云模型的地铁站突

发事件应急管理能力评价模型,为地铁站应急管理能力的提

升提供了理论基础;Xu等基于正态云特征曲线并融合正态云

分布特性,借鉴 Hellinger距离刻画分布间相似性特点,提出

了一种正态云相似性度量方法[１６],并将其应用于时间序列分

类和协同过滤推荐系统中,取得了较好的效果;Liu等针对专

家给出的属性值为模糊语言且专家权重和属性权重均未知的

多属性 决 策 问 题,构 建 了 基 于 云 模 型 的 多 属 性 决 策 方

法[１７Ｇ１９],较好地解决了决策信息的不确定性和决策过程的随

机性问题,从而优化了复杂环境下的决策问题;Liu等利用云

模型研究不确定对象的聚类问题,提出了云聚类算法[２０,２２],

从而提高了平均聚类精度.

云模型利用期望(Expectedvalue,Ex)、熵(Entropy,En)

和超熵(Hyperentropy,He)等参数对不确定性概念内涵予以

定量描述,通过正向云和逆向云变换算法实现概念内涵和概

念外延间的互相转换[２２Ｇ２３],其中逆向云变换算法是云模型应

用于各个领域的重要环节.最早由Liu等提出的逆向云变换

算法计算过程简便[２４],但该算法有时无法计算参数 He的估

计值;Yu等提出了基于正态分布区间数的逆向云变换算法,

避免了估计 He过程中的重复计算问题[２５],但该算法只适用

于定性概念为区间数的情况;Xu等提出了两种多步逆向云变

换算法[２６Ｇ２７],解决了参数 He无法估计的问题,且稳定性好、

精度高,但其分组方式会影响参数估计值.Chen等通过删除

有效样本从而扩大样本方差的方式解决了参数 He无法估计

的问题[２８],但删除有效样本会造成信息损失,从而导致估计

误差较大.基于此,本文针对逆向云变换算法进行了研究.

首先,通过理论分析发现超熵 He估计异常的原因在于熵En
估计存在不足.其次,将动态新增样本与原有样本融合作为

最终样本后再次估计熵En和超熵He,直到计算出超熵的估

计值 H
∧

e,从而提出了修正熵En的动态增量式逆向云变换算

法和修正样本方差S２ 的动态增量式逆向云变换算法.然后,

通过随机模拟实验将提出的两种动态增量式逆向云变换算法

与已有逆向云变换算法进行对比分析,结果表明所提出的方

法能有效解决超熵 He无法估计的问题,且估计误差较小、稳

定性和收敛性都较好,对参数变化具有较强的鲁棒性.最后,

为了说明所提算法的有效性和实用性,将其应用于射击选手

射击水平模拟还原和评价.

２　云模型相关理论

２．１　基本概念

定义１[２９Ｇ３０]　设C是定量论域U 上的定性概念,若定量

值为定性概念C 的一次随机实现,并且x 对于C 的确定度

μ(x)∈[０,１]是有稳定倾向的随机数,则x在论域U 上的分

布称为云,每个x称为一个云滴.

由定义１,不同概率分布构成不同云模型.由数字特征

(Ex,En,He)表示的具有普适性的二阶正态云定义如下.

定义２[１６,２９]　设C是定量论域U 上的定性概念,C 包含

(Ex,En,He)３个数字特征,若定量值x∈U 是定性概念C 的

一次随机实现,即x满足x＝RN (Ex,|y|),其中y＝RN (En,

He),并且x对C 的确定度μ(x)∈[０,１]是有稳定倾向的随

机数.

μ(x)＝exp －
(x－Ex)２

２y２{ } (１)

则所有云滴在论域U 上的分布称为二阶正态云,其中x＝

RN(Ex,|y|)表示以Ex为期望、|y|为标准差的正态随机数.

２．２　已有正态云变换算法

正向云变换(ForwardCloudTransformation,FCT)和逆

向云变换(BackwardCloudTransformation,BCT)可以实现概

念外延与内涵间的转换[１６].正向云变换实现概念内涵到外

延的转换,如算法１所示.

算法１　FCT[１６]

输入:描述定性概念C的数字特征(Ex,En,He),产生云滴个数 N
输出:N个云滴的定量值和其确定度μ(x)

Step１:产生以En为期望值、He为均方差的一个正态随机数 En′＝

RN(En,He).

Step２:产生以 Ex为期望值、|En′|为均方差的一个正态随机数xi＝

RN(Ex,|En′|).

Step３:求出xi的确定度为μ(xi)＝exp －
(xi－Ex)２
２(En′)２{ }.

Step４:xi成为论域中的一个云滴,确定度为μ(xi).

Step５:重复步骤１－步骤４,直至产生满足要求的 N个云滴.

算法SBCTＧ１stM 计 算 过 程 简 便,但 计 算 超 熵 估 计 值

H
∧

e＝ S２－E
∧

n２ 存在不足,有时无法得到 H
∧

e.例如,取参数

(Ex,En,He)分别为(２０,３,０．１),由算法 FCT模拟产生 N＝

１００００个样本,再由算法SBCTＧ１stM 计算S２－E
∧

n２.这样反

复执行T＝１００次,且每次样本数据都重新生成,结果如图１

所示.图１中近一半实验结果都出现了S２－E
∧

n２＜０的情况,

意味着算法SBCTＧ１stM 对超熵 He的估计是失效的.

逆向云变换算法实现概念外延到内涵的转换,即得到参

数(Ex,En,He)的估计值.目前已有多种逆向云变换算法,

其中使用率较高的一阶绝对中心距逆向云变换算法(BackＧ

wardCloudTransformationAlgorithmBasedonthe１stＧorder

AbsoluteCenterMoment,SBCTＧ１stM)如算法２所示.

２８２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．５,May２０２５



图１　算法SBCTＧ１stM 计算１００次时的S２－E
∧
n２ 值

Fig．１　AlgorithmSBCTＧ１stMcalculatesS２－E
∧
n２for１００times

算法２　SBCTＧ１stM[２３]

输入:N个样本 Xi(i＝１,􀆺,N)

输出:样本表征定性概念C的数字特征估计值(E
∧
x,E

∧
n,H

∧
e)

Step１:根据给定的 N个样本 Xi,计算样本均值 X
－
＝ １

N ∑
N

i＝１
Xi.

Step２:E
∧
x＝ X

－,E
∧
n＝ π

２ × １
N ∑

N

i＝１
|Xi － E

∧
x|,S２ ＝ １

N－１ ∑
N

i＝１

(Xi－E
∧
x)２.

Step３:H
∧
e＝ S２－E

∧
n２.

由云模型理论[３１],二阶正态云 X 方差为DX＝En２ ＋

He２.算法SBCTＧ１stM 基于矩估计思想,用样本方差S２ 代

替总体方差 DX,用 E
∧

n 代替真实值En,从而得到超 H
∧

e＝

S２－E
∧

n２ ,这个过程必然存在估计误差(理论分析见３．１

节),从而导致实际计算中出现S２－E
∧

n２＜０的情况.具体表

现为样本方差S２ 偏小或熵的估计值E
∧

n偏大.Chen等通过

逐步删除样本点从而增大样本方差S２ 的方法来解决这个问

题,提出了一种逆向云变换算法(StepwiseDeletedBackward

CloudTransformation Algorithm,SDBCT)[２８].在 算 法 SDＧ

BCT中,当云滴数 N＜１００时,每次删除距离期望估计值E
∧

x
最近的１个样本点;当给定的云滴数 N≥１００,每次删除样本

点总数的１％.算法 SDBCT 解决了已有 SBCTＧ１stM 中 H
∧

e
无法计算的问题,但当样本量较大时,需要删除的有效样本量

也很大,这必然增加估计值 H
∧

e的误差.

３　动态增量式逆向云变换算法

３．１　算法提出的理论分析

在云模型中超熵 He是描述定性概念十分重要的数字特

征,影响着数据的分布.算法 SBCTＧ１stM 出现S２－E
∧

n２＜０
的根本原因在于估计式(２)存在不合理性.具体分析如下.

E
∧

n＝ π
２ ×１

N ∑
N

i＝１
|Xi－E

∧

x| (２)

由矩估计思想,用样本一阶绝对中心矩估计总体一阶绝

对中心矩,即:

E|X－EX|＝M|X－X
－
| (３)

其中,样本一阶绝对中心矩为:

M|X－X
－
|＝１

N ∑
N

i＝１
|Xi－X

－
| (４)

根据二阶正态云X 的数学性质[３１],有:

E|X－EX|

　＝∫
＋∞

－∞
|x－Ex|fX(x)dx

＝ １
２πHe∫

＋∞

－∞∫
＋∞

－∞
|x－Ex|１

|y|e
－(x－Ex)２

２y２ －(y－En)２
２He２ dxdy

(５)

其中,y＝RN(En,He)是正态随机数,故对式(５)进行积分时

需要对y的取值进行分类讨论,从而得到:

E|X－EX|＝

π
２En, y＞０

π
２En＋a, y＜０

ì

î

í

ï
ï

ïï

(６)

其中,a＝２ ２
π

􀅰 １
２πHe∫

＋∞

０
ye－(y＋En)

２He２ dy＞０.

利用式(３)、式(４)和式(６),可得到熵 En 的估计值E
∧

n
为:

E
∧

n＝

π
２ ×１

N ∑
N

i＝１
|Xi－E

∧

x|, y＞０

π
２ ×(１

N ∑
N

i＝１
|Xi－E

∧

x|－a), y＜０

ì

î

í

ï
ï

ïï

(７)

不论y取何值,算法SBCTＧ１stM 对熵En的估计值都为:

E
∧

n＝ π
２ ×１

N ∑
N

i＝１
|Xi－E

∧

x|.而由式(７)可知,当y＞０时,

熵En的估计值为E
∧

n＝ π
２ ×１

N ∑
N

i＝１
|Xi－E

∧

x|.当y＜０时,

熵En的估计值为E
∧

n＝ π
２ × １

N ∑
N

i＝１
|Xi－E

∧

x|－a( ) ,其中

a＞０.因此,当y＜０时,算法SBCTＧ１stM 对熵En的估计值

比实 际 估 计 值 大,这 是 导 致 算 法 SBCTＧ１stM 利 用 H
∧

e＝

S２－E
∧

n２ 估计超熵 He时出现估计值为虚数的根本原因.

综上所述,由于a＝２ ２
π

􀅰 １
２πHe∫

＋∞

０
ye

－(y＋En)
２He２ dy无

解析解,因此y＜０时,SBCTＧ１stM 得不到估计值E
∧

n和 H
∧

e.

逆向云变换是利用数据对参数(Ex,En,He)估计的过程,本

质上是参数估计过程[３２].理论上,对样本信息利用越充分,

参数估计误差就越小.同样在逆向云变换中,给定样本(云

滴)越多,参数(Ex,En,He)的估计值越精确.然而 SDBCT
在原有样本基础上逐步减少有效样本,样本信息利用不充分

导致估计误差增大.受此启发,本文通过动态增加样本(云

滴)修正熵En的估计和样本方差S２,从而提出两种动态增量

式逆 向 云 变 换 算 法 (DynamicIncrementalBackwardCloud

TransformationAlgorithm,DIBCT),即修正熵的动态增量式

逆向云变换算法和修正方差的动态增量式逆向云变换算法.

３．２　修正熵的动态增量式逆向云变换算法

由３．１节分析可知,当S２－E
∧

n２＜０时,需要对熵估计值

E
∧

n进行修正.本节修正策略是随机生成e×N 个以E
∧

x为期

望、以λ×E
∧

n(λ≤１)为方差的正态随机数作为新增样本(e∈
[０,１]),将新增样本与原样本融合作为最终样本,利用最终样

３８２许昌林,等:动态增量式逆向云变换算法研究



本再次 估 计 熵 En 和 超 熵 He,直 至 S２ －E
∧

n２ ＞０,简 记 为

DIBCT(E
∧

n),具体步骤如算法３所示,流程图如图２所示.

算法３　DIBCT(E
∧

n)
输入:N个样本 Xi(i＝１,􀆺,N)和参数e

输出:样本表征定性概念的数字特征估计值(E
∧
x,E

∧
n,H

∧
e)

Step１:根据给定的N个样本Xi,计算样本均值X
－
＝ １

N ∑
N

i＝１
Xi,并得到期

望Ex的估计值为E
∧
x＝X

－.

Step２:计算样本方差S２ 和熵En的估计值E
∧
n,即

S２＝ １
N－１∑

N

i＝１
(Xi－E

∧
x)２,E

∧
n＝ π

２ × １
N ∑

N

i＝１
|Xi－E

∧
x|,

并令 M＝N.

Step３:令 K＝ π
２ × １

N ∑
N

i＝１
|Xi－E

∧
x|.

Step４:如果S２－K２≥０,则转向Step６,否则转向Step５.

Step５:生成e􀅰M 个以E
∧
x为期望、λ１􀅰E

∧
n(λ１≤１)为方差的正态随机

数作为新增样本,并与原样本融合作为最终样本数据 Xi,此时

样本量 N修正 N＋e􀅰M,再转向Step３.

Step６:E
∧
n＝K,H

∧
e＝ S２－E

∧
n２.

图２　算法 DIBCT(E
∧
n)的流程图

Fig．２　FlowchartofalgorithmDIBCT(E
∧
n)

将算法３推广至高维情况,得到修正熵的高维动态增量式

逆向云变换算法(HighＧdimensionalDynamicIncrementalBackＧ

wardCloudTransformation Algorithm,HDIBCT(E
∧

n)),具体步

骤如算法４所示.在 DIBCT(E
∧

n)和 HDIBCT(E
∧

n)中,当条件

S２－K２＜０和S２
j－K２

j＜０成立时,意味着估计值E
∧

n偏大,此

时要产生正态随机数作为新增样本来修正E
∧

n,因此λ１×E
∧

n和

λ１􀅰E
∧

nj 中参数λ１≤１,可使产生的正态随机数融合到原有样

本数据后能达到修正熵估计值E
∧

n的目的.

算法４　HDIBCT(E
∧

n)
输入:N个 m维样本 Xi＝{xi１,xi２,􀆺,xim},(i＝１,􀆺,N)和参数e
输出:样本表征定性概念 C的数字特征 Ex＝{Ex１,Ex２,􀆺,Exm},

En＝{En１,En２,􀆺,Enm}和 He＝{He１,He２,􀆺,Hem}的估计值

Step１:根据给定的 N 个 样 本 Xi,计 算 样 本 第j维 样 本 均 值 X
－
j＝

１
N ∑

N

i＝１
Xij,并得到E

∧
xj＝X

－
j(j＝１,２,􀆺,m).

Step２:计算样本方差S２
j 和熵Enj的估计值E

∧
nj,分别为:

S２
j＝ １

N－１∑
N

i＝１
(Xij－E

∧
xj)２,E

∧
nj＝

π
２ × １

N ∑
N

i＝１
|Xij－E

∧
xj|

并令 M＝N.

Step３:令 Kj＝
π
２ × １

N ∑
N

i＝１
|Xij－E

∧
xj|(j＝１,２,􀆺,m).

Step４:如果S２
j－K２

j≥０,则转向Step６,否则转向Step５.

Step５:生成e􀅰M 个以E
∧
xj为期望、λ１􀅰E

∧
nj(λ１≤１)为方差的 m 维正

态随机数作为新增样本,并与原样本融合作为最终样本数据

Xi,此时样本量 N修正为 N＋e􀅰M,再转向Step３.

Step６:E
∧
nj＝Kj,H

∧
ej＝ S２

j－E
∧
n２

j
(j＝１,２,􀆺,m).

图３　算法 DIBCT(S２)的流程图

Fig．３　FlowchartofalgorithmDIBCT(S２)

３．３　修正方差的动态增量式逆向云变换算法

通过实验发现,用３．２节所述修正策略对样本方差S２ 进

行修正也能解决超熵估计值 H
∧

e为虚数的问题,因此本节给

出另一种修正方差的动态增量式逆向云变换算法,简记为

DIBCT(S２),具体步骤如算法５所示,流程图如图３所示.进

一步将算法５推广至高维情况,得到修正方差的高维动态增

量式逆向云变换算法,记为 DIBCT(S２),如算法６所示.在

DIBCT(S２)和 HDIBCT(S２)中,当条件G２－E
∧

n２＜０和G２
j－

E
∧

n２
j＜０成立时,意味着通过已有样本计算会出现S２＜E

∧

n２,

此时需产生正态随机数修正样本方差S２ 使其变大,因此λ２×

E
∧

n和λ２×E
∧

nj 中的参数λ２ 需大于等于１,从而使G２－E
∧

n２≥０

和G２
j－E

∧

n２
j≥０.
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算法５　DIBCT(S２)
输入:N个样本 Xi(i＝１,􀆺,N)和参数e

输出:样本表征定性概念C的数字特征估计值(E
∧
x,E

∧
n,H

∧
e)

Step１:根据给定N个样本Xi,计算样本均值X
－
＝ １

N ∑
N

i＝１
Xi,并得到期望

Ex估计值为E
∧
x＝X

－.

Step２:计算样本方差S２ 和熵En的估计值E
∧
n,分别为:

S２＝ １
N－１∑

N

i＝１
(Xi－E

∧
x)２,E

∧
n＝ π

２ × １
N ∑

N

i＝１
|Xi－E

∧
x|,

并令 M＝N.

Step３:令 G２＝ １
N－１∑

N

i＝１
(Xi－E

∧
x)２.

Step４:如果 G２－E
∧
n２≥０,则转向Step６,否则转向Step５.

Step５:生成e􀅰M 个以E
∧
x为期望、λ２􀅰E

∧
n(λ２≥１)为方差的正态随机

数作为新增样本,并与原样本融合作为最终样本数据 Xi,此时

样本量 N修正为 N＋e􀅰M,再转向Step３.

Step６:S２＝G２,H
∧
e＝ S２－E

∧
n２.

算法６　HDIBCT(S２)
输入:N个 m维样本 Xi＝{xi１,xi２,􀆺,xim}(i＝１,􀆺,N)和参数e
输出:样本表征定性概念C的数字特征Ex＝{Ex１,Ex２,􀆺Exm},因此

En＝{En１,En２,􀆺,Enm}和 He＝{He１,He２,􀆺,Hem}的估计值

Step１:根据给定的 N个样本 Xi,计算样本第j维样本均值 X
－
j＝

１
N ∑

N

i＝１

Xij,并得到E
∧
xj＝X

－
j(j＝１,２,􀆺,m).

Step２:计算样本方差S２
j 和熵Enj的估计值E

∧
nj,分别为:

S２
j＝ １

N－１∑
N

i＝１
(Xij－E

∧
xj)２,E

∧
nj＝

π
２ × １

N ∑
N

i＝１
|Xij－E

∧
xj|

并令 M＝N.

Step３:令 G２
j＝ １

N－１∑
N

i＝１
(Xij－E

∧
xj)２(j＝１,２,􀆺,m).

Step４:如果 G２
j－E

∧
n２

j≥０,则转向Step６,否则转向Step５.

Step５:生成e􀅰M 个以E
∧
xj为期望,λ２􀅰E

∧
nj(λ２≥１)为方差的 m 维正

态随机数作为新增样本,并与原样本融合作为最终样本数据

Xi,此时样本量 N修正为 N＋e􀅰M,再转向Step３.

Step６:S２
j＝G２

j,H
∧
ej＝ S２

j－E
∧
n２

j
,(j＝１,２,􀆺,m).

在 DIBCT(E
∧

n),HDIBCT(E
∧

n),DIBCT(S２)和 HDIBCT
(S２)中,参数e的意义是在样本量N 的基础上新增正态随机

数的比例,它是可调节的参数.这与算法SDBCT 中的意义

相同,e的改变会引起估计精度的改变(具体见模拟实验).

此外,与算法 SDBCT 相比,本文给出的算法 DIBCT(E
∧

n),

HDIBCT(E
∧

n),DIBCT(S２)和 HDIBCT(S２)由于充分利用了

已有样本信息,因此估计误差都较小(具体见模拟实验结果).

４　实验对比分析

４．１　实验说明

本节利 用 随 机 模 拟 方 式 将 提 出 算 法 DIBCT(E
∧

n)和

DIBCT(S２)与已有算法 SDBCT 进行对比分析,即首先给定

数字特征(Ex,En,He)真实值,利用正向云变换算法 FCT产

生样本 量 为 N 的 模 拟 数 据,然 后 分 别 利 用 算 法 SDBCT,

DIBCT(E
∧

n)和 DIBCT(S２)对数字特征(Ex,En,He)进行估

计,最后分别计算估计值的均值 Mean(E
∧

n)与 Mean(H
∧

e)和均

方误差 MSE(E
∧

n)与 MSE(H
∧

e),即:

Mean(E
∧

n)＝
∑
T

k＝１
E
∧

nk

T
,Mean(H

∧

e)＝
∑
T

k＝１
H
∧

ek

T

MSE(E
∧

n)＝
∑
T

k＝１
(E

∧

nk－En)２

T
,MSE(H

∧

e)＝
∑
T

k＝１
(H

∧

ek－He)２

T
据此来分析３种逆向云变换算法的效果.

由于SDBCT和 DIBCT(E
∧

n)以及 DIBCT(S２)对期望Ex
的估计方法都相同,因此没有对Ex的估计情况进行对比分

析.同时,DIBCT(E
∧

n)和 DIBCT(S２)估计熵En的方法相同,

因此也没有考虑 DIBCT(S２)对熵En的估计.此外,从图１
可以看出,经典逆向云变换算法SBCTＧ１stM 估计超熵 He会

出现虚数的异常情况,因此后续实验未与算法SBCTＧ１stM 进

行对比分析.

算法DIBCT(E
∧

n)中λ１􀅰E
∧

n要求λ１≤１,算法DIBCT(S２)

中λ２􀅰E
∧

n要求λ２≥１,因此实验统一取λ１＝０．９８,λ２＝１．０１.

结合文献[２７,３１]对云概念的雾化分析和参数(Ex,En,He)

的取值分析以及２．２节实验情况,除特别说明外,实验中统一

取(Ex＝２０,En＝３,He＝０．１).本节从参数e取定值时各种

算法性能、稳定性和收敛性,参数e动态增加时对各算法的影

响,以及超熵 He和参数e同时变化时算法的性能等方面展

开分析.

４．２　参数e为定值时各算法的性能分析

首先令(Ex＝２０,En＝３,He＝０．１),由算法 FCT产生容

量为 N＝１００００的样本.其次,利用SDBCT,DIBCT(E
∧

n)和

DIBCT(S２)分别估计En和He,３种算法中参数e＝０．０１.最

后,将上述实验过程重复T＝２０次,结果如图４和图５所示,

同时计算均值 Mean(E
∧

n)和 Mean(H
∧

e)、均方误差 MSE(E
∧

n)

和 MSE(H
∧

e),结果如表１和表２所列.

图４　当T＝２０次时的估计值E
∧
n

Fig．４　EstimatedvalueE
∧
nduringT＝２０times

从图４可以看出,在 T＝２０次的估计结果中,算法 SDＧ

BCT和DIBCT(E
∧

n)对熵的估计E
∧

n都在真值En＝３附近波

动,都能得到较好的估计值.同时,从表１可以看出,与算

法SDBCT相比,算法 DIBCT(E
∧

n)的熵估计值的均值 Mean

(E
∧

n)更接近于真值,均方误差 MSE(E
∧

n)更小.这说明修正

５８２许昌林,等:动态增量式逆向云变换算法研究



熵En的逆向云变换算法 DIBCT(E
∧

n)是有效的.

图５　当T＝２０次时的估计值 H
∧
e

Fig．５　EstimatedvalueH
∧
eduringT＝２０times

表１　当T＝２０次时估计值E
∧
n的均值和均方误差

Table１　Mean(E
∧
n)andMSE(E

∧
n)whenT＝２０times

均值与均方误差 SDBCT DIBCT(E
∧

n)

Mean(E
∧
n) ３．００６３ ３．００４１

MSE(E
∧

n) ３．９０２９×１０－４ ３．５８９８×１０－４

表２　当T＝２０时估计值 H
∧
e的均值和均方误差

Table２　Mean(H
∧
e)andMSE(H

∧
e)whenT＝２０times

均值与均方误差 SDBCT DIBCT(E
∧

n) DIBCT(S２)

Mean(H
∧

e) ０．１９９８ ０．１１７８ ０．１０４７

MSE(H
∧

e) ０．０１５７ ０．００４５ ０．００５３

同样地,从图５可以看出,在T＝２０次超熵估计中,算法

SDBCT由于会删除部分有效样本,因此估计值 H
∧

e大多都大

于真实值０．１,而算法 DIBCT(E
∧

n)和 DIBCT(S２)对超熵的估

计值 H
∧

e始终在真值０．１附近波动.进一步,由表２可知,

DIBCT(E
∧

n)和 DIBCT(S２)对超熵的估计均值 Mean(H
∧

e)都

更接近真值０．１,MSE(H
∧

e)都更小,这进一步说明 DIBCT

(E
∧

n)和DIBCT(S２)对超熵 He的估计是有效的且性能更好,
同时也说明SDBCT将部分样本删除后再对 He进行估计的

做法会对He的估计结果产生较大的影响.

４．３　算法稳定性和收敛性分析

首先,令(Ex＝２０,En＝３,He＝０．１),由算法 FCT 分别

产生容量为 N＝１０００,２０００,􀆺,１００００的随机样本.其次,

对于每个 N,分别用 SDBCT,DIBCT(E
∧

n)和 DIBCT(S２)估
计En和 He(其中e＝０．０１),将实验重复T＝１００次,计算

Mean(E
∧

n)和 Mean(H
∧

e)、MSE(E
∧

n)和 MSE(H
∧

e).不同样本

量下熵En的估计值的Mean(E
∧

n)和 MSE(E
∧

n)变化趋势图分

别如图６和图７所示,超熵 He估计值的Mean(H
∧

e)和 MSE

(H
∧

e)变化趋势分别如图８和图９所示.
从图６和图７可以看出,随着样本量增加,算法SDBCT

和DIBCT(E
∧

n)对熵估计值的均值Mean(E
∧

n)都比较接近真值

３,均方误差 MSE(E
∧

n)整体呈现下降收敛趋势.与 SDBCT

相比,DIBCT(E
∧

n)对熵估计值的均方误差 MSE(E
∧

n)收敛速

度更快,这说明本文算法 DIBCT(E
∧

n)对熵En的估计是稳定

且收敛的,而且效果更好.从图８ 可以看出,随着样本量的

增加,与SDBCT 相比,本文提出的两种算法 DIBCT(E
∧

n)和

DIBCT(S２)对超熵估计值的均值 Mean(H
∧

e)更 接 近 真 值

０．１.从图９可以看出,DIBCT(E
∧

n)和 DIBCT(S２)对超熵

He估计的收敛速度要明显快于 SDBCT的收敛速度,这说

明 DIBCT(E
∧

n)和DIBCT(S２)对超熵 He的估计是稳定且收

敛的,而且效果比算法SDBCT更好.

图６　样本量增加时估计值E
∧
n的均值变化

Fig．６　Mean(E
∧
n)changeswithincreasingsamplesize

图７　样本量增加时估计值E
∧
n的均方误差变化

Fig．７　MSE(E
∧
n)changeswithincreasingsamplesize

图８　样本量增加时估计值 H
∧
e的均值变化

Fig．８　Mean(H
∧
e)changeswithincreasingsamplesize

图９　样本量增加时估计值 H
∧
e的均方误差变化

Fig．９　MSE(H
∧
e)changeswithincreasingsamplesize

４．４　参数e变化时对算法的影响分析

本节分析当参数e动态变化时,DIBCT(E
∧

n)和 DIBCT
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(S２)与SDBCT对参数估计的适应情况.首先,给定(Ex＝
２０,En＝３,He),其中 He＝０．１和 He＝０．３,利用算法 FCT
产生容量为 N＝１００００的样本.其次,参数e以０．０１为步长

从０．０１ 动 态 增 加 至 ０．１,分 别 由 SDBCT,DIBCT(E
∧

n)和

DIBCT(S２)估计En和He.实验过程重复T＝１００次,分别

计算T＝１００次时估计值的均值 Mean(E
∧

n)和 Mean(H
∧

e)、均

方误差 MSE(E
∧

n)和 MSE(H
∧

e).当 He＝０．１时,Mean(E
∧

n),

Mean(H
∧

e)和 MSE(E
∧

n),MSE(H
∧

e)的变化情况分别如图１０－

图１３所示.当 He＝０．３时,均值 Mean(E
∧

n)和 Mean(H
∧

e)、均

方误差 MSE(E
∧

n)和 MSE(H
∧

e)的变化情况分别如图１４－
图１７所示.

图１０　e动态增加时估计值E
∧
n的均值(He＝０．１)

Fig．１０　Mean(E
∧
n)foredynamicallyincreasing(He＝０．１)

不论 He取０．１或０．３,从图１０和图１４都可以看出,当e

动态增加时,算法SDBCT和 DIBCT(E
∧

n)的均值 Mean(E
∧

n)
都在真值３附近波动,且波动幅度小.进一步,从图１１和

图１５可以看出,参数e动态增加时,算法 SDBCT 和 DIBCT

(E
∧

n)的熵估计值的均方误差 MSE(E
∧

n)都非常小,且不随e
增大而大幅度变化.这表明在估计熵En时,算法SDBCT和

DIBCT(E
∧

n)对参数e的变化都不太敏感,都有较好的适应性.

图１１　e动态增加时估计值E
∧
n的均方误差(He＝０．１)

Fig．１１　MSE(E
∧
n)foredynamicallyincreasing(He＝０．１)

图１２　e动态增加时估计值H
∧
e的均值(He＝０．１)

Fig．１２　Mean(H
∧
e)foredynamicallyincreasing(He＝０．１)

图１３　e动态增加时估计值H
∧
e的均方误差(He＝０．１)

Fig．１３　MSE(H
∧
e)fordynamicallyincreasing(He＝０．１)

图１４　e动态增加时估计值E
∧
n的均值(He＝０．３)

Fig．１４　Mean(E
∧
n)foredynamicallyincreasing(He＝０．３)

图１５　e动态增加时估计值E
∧
n的均方误差(He＝０．３)

Fig．１５　MSE(E
∧
n)foredynamicallyincreasing(He＝０．３)

图１６　e动态增加时估计值H
∧
e的均值(He＝０．３)

Fig．１６　Mean(H
∧
e)foredynamicallyincreasing(He＝０．３)

图１７　e动态增加时估计值H
∧
e的均方误差(He＝０．３)

Fig．１７　MSE(H
∧
e)foredynamicallyincreasing(He＝０．３)
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针对超熵 He的估计情况,随着e增大,当 He＝０．１时,

从图１２可以看出SDBCT对超熵估计值的均值 Mean(H
∧

e)越

来越大于真值０．１,而 DIBCT(E
∧

n)和 DIBCT(S２)对超熵估计

值的均值 Mean(H
∧

e)在真值附近,没有增大趋势.进一步,从

图１３可以看出,SDBCT的均方误差 MSE(H
∧

e)逐渐增大,速

度较快,而 DIBCT(E
∧

n)和 DIBCT(S２)的 MSE(H
∧

e)并不因e
的增大而发生较大变化.同样地,当 He＝０．３时,从图１６和

图１７可以看出,各算法均值 Mean(H
∧

e)和均方误差 MSE

(H
∧

e)有相似变化.这说明在估计 He时,SDBCT对参数e的

变化比较敏感,而 DIBCT(E
∧

n)和 DIBCT(S２)对参数e的变化

有较好的适应性.

４．５　超熵He和参数e同时变化时算法的性能分析

首先,令(Ex＝２０,En＝３,He),其中超熵 He取值以０．０５
为步长从０增至１．２５.对不同超熵 He,利用算法 FCT产生

容量为 N＝１００００ 的随机样本.其次,分别利用 SDBCT,

DIBCT(E
∧

n)和 DIBCT(S２)对熵En和超熵 He进行估计.３
种算法中参数e都是以０．０１为步长从０．０１增加至０．１.最

后,将上述实验过程重复 T＝１００ 次,分 别 计 算 各 算 法 在

T＝１００次的均方误差 MSE(E
∧

n)与 MSE(H
∧

e),具体结果分

别如图１８和图１９所示.

图１８　He和e动态增加时估计值E
∧
n的均方误差

Fig．１８　MSE(E
∧
n)whenHeandedynamicallyincrease

图１９　He和e动态增加时估计值H
∧
e的均方误差(步长为０．０５)

Fig．１９　MSE(H
∧
e)whenHeandedynamicallyincrease

(step＝０．０５)

从图１８可以看出,超熵 He和参数e 同时增加时,SDＧ

BCT和 DIBCT(E
∧

n)得到的均方误差 MSE(E
∧

n)波动都较小,
说明这两种算法对熵En的估计值都比较稳定.从图１９可

以看出,当 He和e 增加时,算法 SDBCT 得到的均方误差

MSE(H
∧

e)波动较大.尤其当 He处于[０,０．５]时,随着e增

大,SDBCT 得到的均方误差 MSE(H
∧

e)逐渐增大.相比之

下,DIBCT(E
∧

n)和 DIBCT(S２)得到的均方误差 MSE(H
∧

e)变
化比较平稳.在 He≥０．５时３种算法得到的均方误差 MSE

(H
∧

e)趋于重合状态.

为进一步对比 SDBCT,DIBCT(E
∧

n)和 DIBCT(S２)在参

数e和超熵He同时变化时的效果,将超熵 He的取值改为以

０．０１为步长从０增加至０．５,其余条件不变,再次重复以上实

验,结果如图２０所示.

图２０　He和e动态增加时估计值H
∧
e的均方误差(步长为０．０１)

Fig．２０　MSE(H
∧
e)whenHeandedynamicallyincrease(step＝０．０１)

从图２０可以看出,在参数e从０．０１增加至０．１的过程

中,SDBCT得到的均方误差 MSE(H
∧

e)逐渐增大,而 DIBCT

(E
∧

n)和 DIBCT(S２)得到的均方误差 MSE(H
∧

e)较小且稳定.

这说明SDBCT对于He和e的变化较敏感,而DIBCT(E
∧

n)和

DIBCT(S２)对于 He和e的变化具有较强的鲁棒性.

５　应用举例

知识是人类认识客观世界实践经验的概况和总结.逆向

云变换就是从细粒度数据中获取粗粒度知识的一种方式,是
知识获取最基础的步骤,也是信息粒化的重要工具.因此,逆
向云变换算法在综合评价、系统评估、可视化分析、图像分割、
不确定性决策和聚类分析等领域得到了广泛应用.本章利用

算法 DIBCT(E
∧

n)和 DIBCT(S２)对射击选手的射击水平进行

还原和评价.以靶心为原点建立平面坐标系,将A 和B 两位

选手每次射击的成绩看作一个二维云滴.A 和B 两位选手

分别进行２０次射击,将这２０次射击成绩看作２０个二维云滴

组成的云团,射击结果如图２１所示.可以看出,选手A 的射

击结果向左下偏离,而且每次射击结果比较集中,结果相对稳

定;而选手B的射击结果在靶心周围都有出现,且每次射击

不够集中,整体不够稳定.为进一步观察A 和B 两位射手的

射击水平,利用 DIBCT(E
∧

n)和 DIBCT(S２)分别估计选手 A
和选手B 这２０次射击成绩的数字特征(Ex,En,He)取值,然
后将A 和B 两位选手射击水平的数字特征作为输入,利用正

向云变换算法分别还原选手A 和B２０次、１００次的随机射击

成绩,结果分别如图２２和图２３所示.可以看出,还原成绩与

实际成绩非常相近,说明DIBCT(E
∧

n)和DIBCT(S２)对于选手

射击水平的评价是可信的.
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图２１　选手A 和B 的２０次射击成绩

Fig．２１　２０shootingresultsofplayerAandB

(a)DIBCT(E
∧
n)还原选手A

２０次射击成绩

(b)DIBCT(S２)还原选手A
　

２０次射击成绩

(c)DIBCT(E
∧
n)还原选手A

１００次射击成绩

(d)DIBCT(S２)还原选手A
　

１００次射击成绩

图２２　选手A 射击成绩的还原

Fig．２２　RestorethescoreofplayerA

(a)DIBCT(E
∧
n)还原选手B

２０次射击成绩

(b)DIBCT(S２)还原选手B
　

２０次射击成绩

(c)DIBCT(E
∧
n)还原选手B

１００次射击成绩

(d)DIBCT(S２)还原选手B
　

１００次射击成绩

图２３　选手B射击成绩的还原

Fig．２３　RestorethescoreofplayerB

结束语　本文首先对经典的一阶绝对中心矩逆向云变换

算法SBCTＧ１stM 的不足进行实验和理论分析,发现超熵估计

值为虚数的原因是由熵估计方法的不足导致的.其次,受正

向云变换算法生成云滴特点和算法 SDBCT 思想的启发,将

正态随机变量动态产生新样本融合到原始样本数据中,从而

提出了修正熵En和修正方差S２ 的动态增量式逆向云变换

算法 DIBCT(E
∧

n)和 DIBCT(S２).利用随机模拟实验将提出

的两种算法 DIBCT(E
∧

n)和 DIBCT(S２)与已有算法进行了对

比分析,实验结果表明算法DIBCT(E
∧

n)和DIBCT(S２)对参数

估计的误差较小,且具有较好的稳定性、收敛性和对参数的鲁

棒性.最后,将提出的两种算法用于对射击选手射击水平的

评价中,结果表明了算法 DIBCT(E
∧

n)和 DIBCT(S２)的实用

性.但是,本文仅从实验模拟分析角度对所提算法进行了模

拟分析,增量参数e对算法的影响机制还有待进一步探究和

分析.同时,由于二阶正态云一阶绝对中心矩存在不解析的

情况,因此从数值分析的角度对逆向云变换算法进行研究是

一个研究方向.此外,结合算法DIBCT(E
∧

n)和DIBCT(S２)的

特点,将其应用于增量数据挖掘和动态增量三支决策都是下

一步需要研究的重点.
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