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摘 要: 目标多属性序列类数据不能直接与数据库中的区间类数据融合识别,对此,提出一种基于云变换的序列-区

间异类数据识别算法. 对目标多属性序列数据进行频数计算形成频率分布函数,并进行虚警检测,实施云变换形成云

簇,提取云簇特征,再根据 3En准则形成云滴区间,实现了序列型数据的区间化表示. 进一步,利用一种区间多属性

识别判定准则进行识别判定,得到识别结果,解决了序列-区间异类数据的识别问题.仿真实验结果验证了该算法对

序列-区间异类数据识别的有效性.
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Abstract: An asynchronous data recognition algorithm for sequence and interval number based on cloud transform is

proposed to solve the problem that the multi-attribute sequence data of the target can not be recognized with the interval

number in the database directly. This algorithm counts the possible values in the multi-attribute sequence data approximately

and forms the frequency distribution function firstly and then detects the possible values with the threshold. Afterwards,

cloud groups are formed with back cloud transform and their the characteristics are extracted, the cloud interval number is

got to represent the sequence data according to the 3En rule. The transformed interval recognition is made by using the

multi-attribute interval recognition rule and the satisfied result is obtained, which solves the asynchronous data recognition

for the sequence and interval number. Simulation experiment results show that the proposed algorithm can recognize the

sequence and interval asynchronous data effectively.
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0 引引引 言言言

传感器类型的不同会产生异类数据[1-6], 增加了

信息融合的不确定性. 一般来讲,传感器量测的数据

表现为序列数据类型[5-7], 而识别数据库则表现为区

间数[8-11], 这就使得序列-区间异类数据无法直接进

行识别判定.现有的区间决策文献[12-31]一般都是序

列-序列和区间-区间同类数据之间的识别决策方法.

文献 [12-15]研究了区间正负理想解的问题;文献 [16-

21]讨论了区间相似度计算以及相似度排序决策的内

容;文献 [22-25]致力于区间直觉模糊集和研究;文献

[26-29]研究了区间模糊传感器数据融合识别决策;文

献 [30-33]将区间相似度与证据理论结合起来进行决

策;文献 [34-35]则利用云距离进行区间决策. 但上述

方法关于序列-区间异类数据的识别研究相对较少,

没有给出有价值的解决方法. 所以,关于序列-区间异

类数据的识别值得研究, 尤其是如何建立序列-区间

异类数据之间的关系.

本文从两种数据类型之间的不确定性度量入手,

首先对序列数据进行区间转化, 使得异类数据同型

化; 然后从区间多属性识别理论的角度出发, 采用区

间关联度作为识别指标进行识别判定. 其中,序列-区

间转化是关键.文献 [36]给出了连续数据离散化的两
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种方法, 即等距离区间法和等频率区间法, 成功地实

现了连续数据区间化.但是等宽度和等频率都是人们

主观给定的, 没有考虑实际数据的分布情况, 而且对

序列数据区间化无能为力.对此, 本文从序列数据的

频率分布函数出发, 提出一种基于小云变换的序列-

区间异类数据转化方法,充分利用原始数据进行统计

计算以形成云簇, 克服主观划定区间的缺陷,较好地

实现了序列数据区间化.同时, 结合区间识别理论形

成了一种基于小云变换的序列-区间异类数据识别方

法, 通过识别仿真实例, 详细说明并验证了该方法在

序列-区间异类数据识别上的合理性和优越性.

1 序序序列列列-区区区间间间异异异类类类数数数据据据同同同型型型转转转化化化
1.1 序序序列列列、、、区区区间间间的的的描描描述述述

序列数据可以表示为

𝑸 = (𝑄1, 𝑄2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑄𝑖, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑄𝑛). (1)

其中: 𝑄𝑖为序列的第 𝑖个分量, 𝑛为序列的长度.

区间数可以表示为

𝐴 = [𝑎−, 𝑎+], (2)

其中 𝑎− ⩽ 𝑎+. 特别地,当 𝑎− = 𝑎+时,区间数𝐴退化

为实数. 此外,区间数还可以用三元区间数表示为

𝐴′ = [𝑎−, 𝑎, 𝑎+]. (3)

其中: 𝑎− = 𝑎−𝛥, 𝑎+ = 𝑎+𝛥. 三元区间数可以更形

象地描述区间主值和其不确定性范围.三元区间数与

一般区间数 (二元区间数)之间的转换关系为

𝐴′ = [𝑎−𝛥, 𝑎+𝛥]. (4)

为了表示方便,在不加说明时, 文中的区间数指的都

是一般区间数.

1.2 云云云变变变换换换

对于任意给定的序列数据分布,云变换就是利用

某种数学规则对数据进行统计变换,通过云分布来表

示离散的序列数据[32-36].

定定定义义义 1 (大云变换) 在云变换过程中,如果只用

一个云来描述序列数据的分布,则称之为大云变换.

定定定义义义 2 (小云变换) 在云变换过程中,如果用若

干个云的叠加形式来描述序列数据的分布,则称之为

小云变换.

1.2.1 频频频率率率分分分布布布函函函数数数

对于描述某种属性长度为𝑛的序列𝑸,利用某种

统计规则统计其中可能元素 𝑞𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚, 𝑚 ⩽
𝑛)出现的个数,将其记为 𝑦,则称 𝑦 = 𝑓(𝑄𝑖)为序列𝑸

的频率分布函数,即有下式成立:
𝑚∑
𝑖=1

𝑓(𝑄𝑖) = 𝑛. (5)

1.2.2 云云云模模模型型型和和和云云云特特特征征征

云模型是我国学者李德毅院士及其团队[36-41]提

出的, 是定性概念到定量表示的不确定性模型, 反映

了概念中的模糊性和随机性,对理解定性概念的内涵

和外延具有重要意义,得到了广泛应用.

设𝑈是一个用精确数值表示的定量论域, 𝐶是

𝑈上的定性概念,若定量数值𝑥 ∈ 𝑈是定性概念𝐶的

一次随机实现, 𝑥对𝐶的确定度𝜇(𝑥) ∈ [0, 1]是具有稳

定倾向的随机数,即

𝜇 : 𝑈 → [0, 1], ∀𝑥 ∈ 𝑈, 𝑥→ 𝜇(𝑥), (6)

则𝑥在论域𝑈上的分布成为云, 记为𝐶(𝑥), 每一个𝑥

成为一个云滴.

一般用期望Ex、熵En和超熵He这 3个数字特

征来描述云模型以表征某个概念,分别表示了云滴分

布的集中体现、不确定性和不确定性的不确定度量.

1.2.3 云云云簇簇簇变变变换换换

云簇变换是利用小云变换实现的,目的是将长度

为𝑛的序列数据𝑸通过多次小云变换形成若干云的

叠加,即云簇.

本文对频率分布函数首先进行虚警概率检测,即

认为频数在序列长度 5%以下的数据点是由于虚警产

生的,不足以对云变换和后续的决策结果产生重要影

响,可以不对其进行云变换处理, 这样既减小了因计

算所有点而造成的大计算量,又避免了因虚警点而产

生的失真云,提高了计算效率和精度.其次,对满足虚

警概率检测的序列数据频数分布的每一个可能值进

行小云变换,即将可能值作为云的期望, 计算期望为

Ex对应频数原始数据的熵和超熵,形成新云. 云簇变

换可以抽象为以下数学模型.

记描述某个属性的序列数据的频率分布函数经

过虚警概率检测后的分布为

𝐹 (𝑸) ≈
𝑙∑

𝑖=1

𝑔(𝑄𝑖). (7)

其中: 𝑔(𝑄𝑖)为基于云的分布函数, 𝑙为云的叠加个数

(即满足虚警检测后剩下的序列可能值的个数).则 0

< 𝑙 ⩽ 𝑚, 𝑚为序列𝑸中可能元素的个数.云变换的

本质问题就是对云分布函数到云特征的求解问题,即

𝑔(𝑄𝑖)→ 𝑐𝑖 ⋅ 𝐶(Ex𝑖,En𝑖,He𝑖), (8)

其中 𝑐𝑖为云变换的转换系数, 表示转换云所占的

比例. 即对于任意频率分布函数为𝐹 (𝑄𝑖)的数据组

{𝐹 (𝑄𝑖)},计算满足

{𝐹 (𝑄𝑖)} →
𝑙∑

𝑖=1

𝑐𝑖 ⋅ 𝐶(Ex𝑖,En𝑖,He𝑖) (9)

变换的云特征 (Ex𝑖,En𝑖,He𝑖)的过程, 其中云变换的
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转换系数定义为

𝑐𝑖 = 𝐹 (𝑄𝑖)
/ 𝑙∑

𝑖=1

𝐹 (𝑄𝑖). (10)

1.3 云云云族族族区区区间间间化化化表表表示示示

通过云变换可以用云来表示序列数据的属性分

布,而对于高斯云图所描述的云滴分布主要集中于以

云期望值Ex为中心的某个区间内,云簇区间化表示

正是基于这种思想,将离散的序列数据通过云变换得

到描述序列属性的一系列区间值, 从而实现了序列-

区间异类数据的转化.对于高斯云而言, 99.7%的云

滴都落在区间 [Ex− 3En,Ex+3En]内,即云的主要贡

献都集中于区间 [Ex− 3En,Ex+3En]内,所以用区间

[Ex − 3En,Ex + 3En]来描述云所表达的序列数据能

够充分体现序列数据的属性特征. 序列-区间异类数

据同型化的过程如图 1所示. 即对于描述某个属性的

序列数据,首先对其进行统计计算以形成序列数据频

率分布函数

𝑸 = (𝑄1, 𝑄2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑄𝑖, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑄𝑛)→ 𝑓(𝑸); (11)

其次对频率分布函数进行虚警检测,得到检测后的分

布

𝑓(𝑸)→ 𝐹 (𝑸); (12)

再对检测后的频率分布函数所描述的数据实施云变

换,形成云簇

{𝐹 (𝑸)} →
∑

𝑐 ⋅ 𝐶(Ex,En,He); (13)

最后对云簇进行特征提取, 并区间化表示形成序列-

区间异类数据的区间化表达形式

𝐶(Ex,En,He)→ [Ex− 3En,Ex + 3En]. (14)

通过上述变换,可以用区间数据 𝐼来表示序列数

据𝑸,即

𝑸→
𝑙∪

𝑖=1

𝑐𝑖 ⋅ [Ex𝑖 − 3En𝑖,Ex𝑖 + 3En𝑖], (15)

其中 𝑐𝑖为序列经云区间变换后得到的区间权重,其存

在可以保证序列变换为区间的保真性. 𝑐𝑖在数值上与

云变换的转换系数相等,即

𝑐𝑖 = 𝐹 (𝑄𝑖)
/ 𝑙∑

𝑖=1

𝐹 (𝑄𝑖).
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图 1 序列-区间异类数据同型化流程

1.4 云云云模模模式式式唯唯唯一一一性性性判判判断断断

云模型是建立在大数据环境下的, 通过统计规

律得出云的特征, 所以需要的序列数据量较大,一般

为长序列.长序列是传感器量测累积一段时间后上报

的, 在累积过程中被测目标的模式可能发生改变,即

上报序列描述的模式不唯一.所以在进行模式识别之

前需要对序列数据云变换后形成的云区间所描述的

模式进行唯一性判断.

记序列云变换后形成的云期望特征组为

{Ex} = {Ex𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙}, (16)

其中 𝑙为变换后形成的区间个数.于是可以通过云期

望特征组的离散程度来对云模式进行唯一性判断. 云

期望特征组的离散程度可以用方差表示为

var(Ex) =
1

𝑙 − 1

𝑙∑
𝑖=1

(Ex𝑖 − Ex),

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙, (17)

其中Ex为云期望特征组的均值,即

Ex =

𝑙∑
𝑖=1

Ex𝑖

/
𝑙. (18)

对于给定的门限𝜎,如果

var(Ex) < 𝜎, (19)

则判断序列云变换后的区间所描述的目标模式唯一.

2 序序序列列列-区区区间间间异异异类类类数数数据据据识识识别别别算算算法法法
序列-区间异类数据的识别问题本质上是将传感

器探测到的序列类型数据与数据库中的区间类型数

据进行关联处理.由于异类数据无法直接关联度量,

本文利用云变换实现了序列-区间异类数据的同型转

化, 形成了同型区间数, 从而使得识别问题变成区间

多属性决策的问题.

2.1 算算算法法法描描描述述述

假设多属性目标识别决策问题中,待识别目标集

为𝑇 = {𝑇1, 𝑇2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑇𝑚},其中𝑚为目标序号,表示待

识别目标数目.待识别目标属性参数集为𝑃 = {𝑃1,

𝑃2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑃𝑙}, 其中 𝑙为属性参数种类序号, 表示每一

类目标都具有 𝑙类属性参数.待识别目标𝑇𝑖 (𝑖 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚)在目标属性参数集上的属性特征值为𝑆𝑖𝑗 ,其

中 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙.则构成了待识别目
标的属性特征值矩阵
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𝑺 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

𝑆11 𝑆12 ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ 𝑆1𝑙

𝑆21
. . .

...
... 𝑆2𝑙

...
... 𝑆𝑖𝑗

...
...

...
...

...
. . .

...

𝑆𝑚1 𝑆𝑚2 ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ 𝑆𝑚𝑙

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
, (20)

𝑆𝑖𝑗是长度为𝑛𝑖𝑗的属性序列数据,即

𝑆𝑖𝑗 = (𝑠1, 𝑠2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠𝑛𝑖𝑗 ). (21)

目标数据库中备选目标集为𝑈 = {𝑈1, 𝑈2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑈𝑛},其中𝑛为备选目标序号,表示数据库中备选目标

的容量. 选择同样的目标属性参数集为𝑃 = {𝑃1, 𝑃2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑃𝑙}, 目标属性参数具有多种工作频道.假设备

选目标𝑈𝑖 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)在目标属性参数集𝑃𝑗 (𝑗 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙)上的工作频道种类为𝑁𝑖𝑗 (𝑁𝑖𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ),
其中 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙,则构成了备选目
标的工作频道矩阵

𝑵 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

𝑁11 𝑁12 ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ 𝑁1𝑙

𝑁21
. . .

...
... 𝑁2𝑙

...
... 𝑁 𝑖𝑗

...
...

...
...

...
. . .

...

𝑁𝑛1 𝑁𝑛2 ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ 𝑁𝑛𝑙

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
. (22)

假设备选目标数据库是完备的,则备选目标的所有工

作频道的组合形成了备选目标数据库中的工作模式

𝑀 =

𝑛∑
𝑖=1

𝑙∏
𝑗=1

𝑁𝑖𝑗 . (23)

令 𝐼𝑘𝑖𝑗 (𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁𝑖𝑗)表示备选目标𝑈𝑖 (𝑖 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)在目标属性参数集𝑃𝑗 (𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙)上的第
𝑘个工作频道下的属性值,则形成了备选目标数据库

的属性特征值矩阵

𝑰 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

𝐼11 𝐼12 ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ 𝐼1𝑙

𝐼21
. . .

...
... 𝐼2𝑙

...
... 𝐼𝑖𝑗

...
...

...
...

...
. . .

...

𝐼𝑛1 𝐼𝑛2 ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ 𝐼𝑛𝑙

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
, (24)

其中 𝐼𝑖𝑗是长度为𝑁𝑖𝑗的属性值,即

𝐼𝑖𝑗 = (𝐼1𝑖𝑗 , 𝐼
2
𝑖𝑗 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐼𝑘𝑖𝑗 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐼𝑁𝑖𝑗

𝑖𝑗 ). (25)

𝐼𝑘𝑖𝑗 (𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁𝑖𝑗)在数值上表现为区间值,即

𝐼𝑘𝑖𝑗 = [𝐼𝑘−𝑖𝑗 , 𝐼𝑘+𝑖𝑗 ]. (26)

2.2 算算算法法法步步步骤骤骤

由前文论述得知, 识别的本质是序列-区间异类

数据度量的问题, 由于异类数据的不可直接度量性,

在度量之前需要对序列-区间异类数据进行同型处理.

不失一般性, 本文暂不考虑目标属性值的效益

型和成本型.为了消除待识别目标序列数据中因量纲

不同而造成的数据不可比性, 对原始数据进行标准

化处理.文献 [42-45]提供了多种标准化处理的方法,

这里采用均值无量纲化生成,即对于序列𝑋 = (𝑥(𝑗),

𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘),标准化生成为
�̄�(𝑗) =

𝑥(𝑗)

1

𝑛
⋅

𝑘∑
𝑗=1

𝑥(𝑗)

, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘. (27)

2.2.1 序序序列列列-区区区间间间同同同型型型化化化处处处理理理

根据第 1节所述的云变换区间化知识,对于待识

别目标𝑇𝑖 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚)在目标单属性维度𝑃𝑗 (𝑗 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙)上的属性特征值𝑆𝑖𝑗 = (𝑠1, 𝑠2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠𝑛𝑖𝑗 ),

对其进行频数统计得到𝑆𝑖𝑗的频率统计函数 𝑓(𝑆𝑖𝑗),

根据虚警检测规则得到经虚警处理的频率统计函数

𝐹 (𝑆𝑖𝑗),利用云簇变换方法实现经检测后的序列数据

到云特征的转化, 得到云簇, 按照 3En准则提取云特

征, 形成目标单属性维度下的序列-区间异类数据同

型化,即

𝑆𝑖𝑗 →
∪

𝑐𝑖𝑗 ⋅ [Ex𝑖𝑗 − 3En𝑖𝑗 ,Ex𝑖𝑗 + 3En𝑖𝑗 ]. (28)

记

Interval𝑖𝑗 =
∪

𝑐𝑖𝑗 ⋅ [Ex𝑖𝑗 − 3En𝑖𝑗 ,Ex𝑖𝑗 + 3En𝑖𝑗 ],

(29)

则对于多属性决策问题,重复上述方法便可得到多属

性维度下的区间转化值

Interval𝑖 = Interval𝑖1
⋁

Interval𝑖2
⋁ ⋅ ⋅ ⋅⋁

Interval𝑖𝑙, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚. (30)

这样就实现了将多属性维度下的序列数据用区间型

数据 Interval𝑖来表示的目的. 将 Interval𝑖作为新的待

识别目标多属性值并与备选数据库中的目标工作模

式类的区间数据进行多属性区间值识别判定.

2.2.2 同同同型型型区区区间间间关关关联联联度度度计计计算算算

本文从区间关联度的角度出发,计算多属性区间

关联度,以此作为识别指标进行识别判定.

文献 [16-21, 42-45]给出了序列𝑋0 = (𝑥0(𝑗), 𝑗 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘)与𝑋𝑖 = (𝑥𝑖(𝑗), 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘)之间的灰
关联系数为

𝑟(𝑥0(𝑗), 𝑥𝑖(𝑗)) =

min
𝑖

min
𝑗
∣𝑥0(𝑗)− 𝑥𝑖(𝑗)∣+

∣𝑥0(𝑗)− 𝑥𝑖(𝑗)∣+ →

←
𝜌 ⋅max

𝑖
max

𝑗
∣𝑥0(𝑗)− 𝑥𝑖(𝑗)∣

𝜌 ⋅max
𝑖

max
𝑗
∣𝑥0(𝑗)− 𝑥𝑖(𝑗)∣ ,

(31)

关联度为

𝛾(𝑋0, 𝑋𝑖) =
1

𝑘
⋅

𝑘∑
𝑗=1

𝑟(𝑥0(𝑗), 𝑥𝑖(𝑗)), (32)
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则可以参照序列关联度给出区间关联度.对于区间

化后的待识别目标属性特征参数集 Interval𝑖和数据

库中的目标工作模式类的区间属性特征参数集 𝐼𝑖 =

{[𝐼−𝑖 , 𝐼+𝑖 ], 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛},选取其属性对应的待识别
目标区间数据 Interval𝑖𝑗和数据库中的区间数据组

𝐼𝑖𝑗 = {[𝐼𝑘−𝑖𝑗 , 𝐼𝑘+𝑖𝑗 ], 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛,
𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁𝑖𝑗}, (33)

其中在特定属性下 𝐼𝑖𝑗具有𝑁𝑖𝑗组区间频道值. 首先

计算 Interval𝑖𝑗与 {𝐼𝑖𝑗}中的 𝐼𝑘𝑖𝑗 = [𝐼𝑘−𝑖𝑗 , 𝐼𝑘+𝑖𝑗 ]之间的区

间距离度量为

𝐷
𝑖𝑁
(𝑗) =∪

num(𝑐𝑙)

𝑐𝑖𝑗 ⋅ {[(Ex𝑖𝑗 − 3En𝑖𝑗)− 𝐼𝑘−𝑖𝑗 ]
𝑝
+

[(Ex𝑖𝑗 + 3En𝑖𝑗)− 𝐼𝑘+𝑖𝑗 ]
𝑝} 1

𝑝 ,

𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁𝑖𝑗 ,

𝑁 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑙∏

𝑗=1

𝑁𝑖𝑗 . (34)

其中: 𝑁表示某种目标的所有工作模式个数; 𝑝为距

离因子,在实际计算过程中一般选取 𝑝 = 2进行计算,

即加权Euclidean距离.于是待识别目标属性特征参

数集 Interval𝑖与数据库中的目标某种工作模式类在

属性 𝑗条件下的区间关联系数可以表示为

𝜉𝑖𝑁 (𝑗) =

min
𝑁

min
𝑗
{𝐷𝑖𝑁 (𝑗)}+ 𝜌 ⋅max

𝑁
max

𝑗
{𝐷𝑖𝑁 (𝑗)}

𝐷𝑖𝑁 (𝑗) + 𝜌 ⋅max
𝑁

max
𝑗
{𝐷𝑖𝑁 (𝑗)} , (35)

其中 𝜌为分辨系数, 𝜌 ∈ [0, 1]. 多属性条件下的待识别

目标属性特征参数集与数据库中的目标某种工作模

式类的区间关联度为

𝛾𝑖𝑁 = 𝜀𝑖𝑁 (1)
⋁

𝜀𝑖𝑁 (2)
⋁
, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜀𝑖𝑁 (𝑙). (36)

2.2.3 区区区间间间关关关联联联度度度权权权重重重确确确定定定

在实际计算中,对于多属性组合运算,常采用加

权融合的方法进行计算, 权重的确定可以根据属性

参数在识别过程中的重要程度,利用Delphi调查法、

AHP法、熵权法等来确定,这里不再讨论.

设权重向量为

𝝎 = (𝜔1, 𝜔2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜔𝑗 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜔𝑙),

𝑙∑
𝑗=1

𝜔𝑗 =1, (37)

则多属性条件下的区间关联度加权组合为

𝛾𝑖𝑁 = 𝜔𝑗 ⋅
𝑙∑

𝑗=1

𝜀𝑖𝑁 (𝑗). (38)

2.2.4 基基基于于于区区区间间间关关关联联联度度度的的的识识识别别别判判判定定定

通过上述处理可以得到多属性条件下的待识别

目标与目标数据库之间特征参数的区间关联度集为

{𝛾𝑖𝑁} ={
𝛾𝑖𝑁 , 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚,𝑁 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,

𝑙∏
𝑗=1

𝑁𝑖𝑗

}
. (39)

式 (39)描述了多属性条件下第 𝑖类目标的第𝑁种模

式之间的区间关联度.将其作为识别判定的指标,根

据判决准则

𝛾𝑖Rec(max) = max
{
𝛾𝑖𝑁 , 𝑁 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,

𝑙∏
𝑗=1

𝑁𝑖𝑗

}
, (40)

𝛾𝑖Rec(second) = max
{
𝛾𝑖𝑁 , 𝑁 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,

𝑙∏
𝑗=1

𝑁𝑖𝑗 ,

𝑁 ∕= Rec(max)
}
, (41)

有

𝛾𝑖Rec(max) − 𝛾𝑖Rec(second) > 𝜎1, (42)

𝛾𝑖Rec(max) > 𝜎2. (43)

其中: 𝜎1表示正确识别模式类关联度至少要超过疑

似识别模式类关联度的门限, 𝜎2表示正确识别模式类

关联度至少应超过的门限. 如果满足上述判决准则,

则可以判定待识别目标为目标数据库中第 𝑖类目标

的Rec(max)个工作模式.

2.3 算算算法法法步步步骤骤骤

Step 1: 输入描述待识别目标多属性的序列类型

数据𝑆𝑖𝑗 = (𝑠1, 𝑠2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠𝑛𝑖𝑗 ), 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙;
Step 2: 数据标准化处理并对各序列数据内的可

能值进行频数统计,形成描述各属性的频率分布函数

𝑓(𝑆𝑖𝑗);

Step 3: 对各频率分布函数进行虚警检测;

Step 4: 对检测后的各频率分布函数的可能值的

原始数据进行逆云变换,形成各自云簇;

Step 5: 提取各云簇特征并根据 3En准则形成多

属性维度下的目标序列数据区间转化值 Interval𝑖;

Step 6: 计算转化后的描述待识别目标属性区间

值 Interval𝑖与数据库中对应属性区间的区间关联度;

Step 7: 以区间关联度作为识别指标,利用识别准

则进行识别判定;

Step 8: 输出描述待识别目标多属性的数据是否

为备选目标数据库中某类目标的某种工作模式.

3 仿仿仿真真真分分分析析析

3.1 仿仿仿真真真环环环境境境

假设待识别目标具有 3类属性特征参数, 分别

记为𝑃1、𝑃2和𝑃3.待识别目标在 3类特征参数上有

1 000个取值, 形成 3条长度为 1 000的待识别目标属

性特征参数序列集合.数据库中的备选目标也具有 3

类属性特征参数, 表现为区间参数值,并且每类特征
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参数具有 4种工作频道,则对于每一类备选目标而言

具有 4× 4× 4种工作模式. 现在要判定待识别目标多

属性数据工作在备选数据库中的哪一类目标的哪种

工作模式下. 实验仿真数据序列按下式产生:

data = 𝛼+ 𝑐 ⋅ 𝛽. (44)

其中: 𝛼为服从均匀分布的离散序列值, 𝛽为服从高斯

分布的离散序列值, 𝑐为高斯分布的标准差.

3.2 识识识别别别仿仿仿真真真实实实验验验

实验中按照本文算法所述,根据 2.2节给出的序

列-区间异类数据识别算法, 首先对待识别目标的序

列数据进行标准化处理,并统计其可能值形成 3类属

性参数的频率分布函数,如图 2所示.
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图 2 3类属性特征的频率分布函数曲线

然后对频率分布函数进行虚警检测, 在此基础

上分别对其进行云变换,形成 3类属性参数的云簇图,

如图 3所示.

图 3中 3个云簇图中分别包含了 5、11、5个子云

图, 说明 3类属性序列数据分别有 5、11、5组可能值

通过虚警检测,也表明 3类属性参数序列值转化后的

区间分别由 5、11、5个子区间组成.

对云簇图进行云特征提取,得到 3类属性参数对

应的云特征为
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图 3 3类属性特征的云簇图

[Ex1,En1,He1] =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

8.800 0 0.962 5 0.309 3

8.900 0 1.050 1 0.196 0

9.000 0 1.014 1 0.088 8

9.100 0 1.011 3 0.085 1

9.200 0 0.879 6 0.267 1

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
,

[Ex2,En2,He2] =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

6.500 0 1.165 9 0.218 8

6.600 0 1.027 2 0.364 4

6.700 0 0.952 2 0.178 2

6.800 0 0.922 3 0.053 5

6.900 0 1.032 6 0.170 2

7.000 0 0.990 7 0.265 5

7.100 0 0.979 2 0.316 0

7.200 0 1.054 8 0.180 1

7.300 0 0.942 6 0.161 6

7.400 0 1.140 4 0.315 6

7.500 0 1.006 9 0.321 0

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦

,

[Ex3,En3,He3] =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

19.800 0 1.069 2 0.287 1

19.900 0 0.940 3 0.164 4

20.000 0 0.931 2 0.172 6

20.100 0 1.012 3 0.114 0

20.200 0 0.897 9 0.307 2

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
.
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对云特征进行区间化生成,得到 3类属性参数对

应的序列-区间异类数据转化子区间为

𝐼1 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

5.912 4 11.687 6

5.749 8 12.050 2

5.957 8 12.042 2

6.066 1 12.133 9

6.561 3 11.838 7

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
,

𝐼2 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

3.002 2 9.997 8

3.518 4 9.681 6

3.843 3 9.556 7

4.033 0 9.567 0

3.802 2 9.997 8

4.027 8 9.972 2

4.162 3 10.037 7

4.035 5 10.364 5

4.472 2 10.127 8

3.978 9 10.821 1

4.479 2 10.520 8

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦

,

𝐼3 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

16.592 5 23.007 5

17.079 2 22.720 8

17.206 3 22.793 7

17.063 1 23.136 9

17.506 3 22.893 7

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
.

3类属性参数对应的序列-区间异类数据云转化

系数即区间组合权重向量分别为

𝑐1= (0.060 0, 0.247 0, 0.399 0, 0.216 0, 0.057 0),

𝑐2= (0.059 0, 0.084 0, 0.107 0, 0.082 0, 0.089 0, 0.107 0,

0.088, 0, 0.100 0, 0.104 0, 0.091 0, 0.054 0),

𝑐3= (0.083 0, 0.207 0, 0.346 0, 0.246 0, 0.087 0).

则 3类属性参数对应的序列-区间异类数据云转化区

间加权组合为

Interval1 =
∪

𝑐1 ⋅ 𝐼1,
Interval2 =

∪
𝑐2 ⋅ 𝐼2,

Interval3 =
∪

𝑐3 ⋅ 𝐼3.
按照多属性区间识别规则计算转化后的待识别

目标多属性区间值其与数据库中的区间参数值之间

的区间关联度变化,如图 4所示.

图 4中,横坐标为备选目标数据库中的目标工作

模式标号,纵坐标为区间关联度大小.根据关联度最

大的曲线对应的工作模式,按照相似度大小对工作模

式排序,得到工作模式排序序号为

序号 = {5, 6, 1, 2, 21, 22, 17, 18,
13, 14, 29, 30, 9, 10, 25, 26,

0 16 32 48 64

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

!"#$%&'($%1

!"#$%&'($%2

!"#$%&'($%3

!"#$%&'($%4

)*+,-.

/
0

1
2

3

图 4 区间关联度变化曲线

37, 38, 33, 34, 53, 54, 49, 50,

7, 3, 8, 4, 23, 19, 24, 20,

45, 46, 61, 62, 41, 42, 57, 58,

15, 16, 31, 32, 11, 12, 27, 28,

39, 35, 40, 36, 55, 51, 56, 52,

47, 48, 63, 64, 43, 44, 59, 60}.
由图 4和工作模式排序序号可知,待识别目标与

备选数据库中的第 3类目标的第 5类工作模式的区间

关联度最大,利用识别准则对其进行识别判定, 得到

所输入的待识别目标多属性序列类数据为备选数据

库中的第 3类目标的第 5类工作模式.

3.3 误误误差差差分分分析析析、、、数数数据据据利利利用用用率率率和和和复复复杂杂杂度度度计计计算算算

通过云变换实施序列-区间异类数据转换, 这一

过程中无疑会引入计算误差,只有把误差控制在合理

范围内变换才是有效的;变换后的区间数据在多大程

度上反映序列数据的原有特性,即转化数据利用率的

问题需引起注意;由于云变换是对大数据的统计特性

分析,变换的复杂度也是值得考虑的问题.

误差分析采用长度为 1 000的某属性序列在实施

50次云变换后得到的云特征的均值和均方误差来衡

量,均值变化和误差变化曲线分别如图 5和图 6所示.

图 5为云变换后的 3个云特征的均值变化曲线,

通过数值分析可知, 均值无剧烈跳变,变化在合理范

围内. 例如Ex变化值在 9.1附近波动. 图 6为云变换

后的 3个云特征的均方误差值变化曲线,误差变化值

相对云特征值本身变换很小,均控制在 1%左右,例如

Var(Ex) = 0.08/9.1 = 0.88%. 通过图 5和图 6的误差

分析可知, 云变换后的计算误差很小, 在合理范围之

内,从而验证了云变换的有效性.

将某属性序列经云变换后的区间数据利用率定

义为

𝜁 =

𝑙∑
𝑖=1

𝐹 (𝑄𝑖)
/
𝑛. (45)
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图 5 某属性特征的均值变化曲线

其中:
𝑙∑

𝑖=1

𝐹 (𝑄𝑖)为频率函数中通过虚警检测的数据

点频数之和, 𝑙为变换后的区间个数, 𝑛为属性序列的

长度.式 (45)表示了虚警检测后转化为区间数据所利

用的数据点在原来序列数据点中所占的比例.

根据数据利用率的定义计算 3.2节中 3类属性特

征的数据利用率分别为 97.9%、96.5%、96.9%,均达到

了 95%以上. 说明经过云变换后的区间数能够充分反

映序列数据所描述的原有属性信息,从而验证了云变

换的数据有效性.

时间计算采用序列长度从 200按步长 200变化

到 2 000整个识别算法的计算时间来分析. 因在序列

长度变化范围内计算时间变化不大,故又采用序列长

度从 10 000变化到 60 000 (excel数据表 65 536数据容

量的限制),从宏观上分析算法的时间复杂度,结果如

图 7所示.

由图 7可知, 随着序列长度的增长, 算法的计算

时间有所增加, 但是在序列长度从 200变化到 2 000

过程中, 计算时间只增加了 1 s左右, 变化不明显.在

序列长度 10 000变化到 60 000过程中,计算时间增速

变快,但是数值上仍未超过 1 min. 通过上述时间的变

化特性可知, 算法的时间复杂度不高, 在允许范围之
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图 6 某属性特征的均方误差变化曲线
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图 7 算法计算时间随序列长度的变化曲线

内,其中计算时间主要是在云图的积累上消耗的, 频

率统计和算法区间计算消耗的时间很小,从而验证了

本文识别算法在时间计算上的合理性

3.4 大大大小小小云云云变变变换换换性性性能能能对对对比比比

本文定义了大、小云变换的概念,文中针对序列-

区间异类数据转换实施了小云变换,得到了较好的实

验效果.由于大云变换理论上比小云变换简单, 有必

要对比分析两种云变换的性能,以改进算法的有效性.
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在同样的仿真环境下,通过大云变换对 3类属性特征

的实施序列-区间异类数据转换后的转化区间分别为

𝐼1 = (8.696 1 9.299 0),

𝐼2 = (5.999 7 8.012 4),

𝐼3 = (19.656 6 20.349 2).

按照多属性区间识别规则与所识别目标的模式

在大云变换和小云变换条件下计算的关联度对比曲

线如图 8所示. 由图 8可知,经小云变换后得到的关联

度在数值上要比经过大云变换后的关联度高,说明小

云变换的计算精度高于大云变换.主要是因为小云变

换是大云变换的精细处理, 所以在计算精度上更高,

尤其是对大数据长序列的处理;而在短序列处理情况

下, 小云变换由于频率统计过于离散而受限,此时可

以实施大云变换来辅助解决.
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图 8 大小云变换区间关联度对比

3.5 识识识别别别性性性能能能对对对比比比

本节将所提出的序列云变换区间异类数据识别

算法与序列数据直接按最大最小值和经频率统计函

数形成区间方法进行对比,得到识别关联度对比曲线,

如图 9所示. 由图 9可知,区间云变换法在识别精度上

明显优于频率统计法和最值区间法. 主要是因为通过

频率统计形成的区间主观性较大,最值区间法形成的

区间易受原始数据干扰, 都会造成较大的误差; 而区

间云变化法经统计计算后实施云区间转化,成功地克

服了上述缺点.
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图 9 识别关联度性能对比

4 结结结 论论论

针对传感器探测的目标多属性序列类数据不能

直接与数据库中备选目标的区间类型数据进行融合

识别的问题, 本文从序列-区间异类数据之间的不确

定性度量入手, 提出了基于小云变换的序列-区间异

类数据识别算法,利用云变换将序列数据转化为区间

型数据,之后按照区间多属性目标识别的方法进行识

别判定, 成功地解决了序列-区间异类数据的识别问

题,并分析了大云变换与小云变换对识别结果的影响,

得到了满意的识别结果.本文为描述目标多属性的序

列-区间异类数据的度量问题提供了一种可行的解决

方法, 在传感器识别领域具有现实意义.本文所述算

法是基于大数据、长序列进行研究的, 对于小数据、

贫信息的研究是今后的努力方向.
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