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收稿日期：２０１６１０２６；在线出版日期：２０１７０８１９．本课题得到国家重点研发计划（２０１６ＹＦＢ１０００９０５）、国家自然科学基金（６１５７２０９１）、重

庆市研究生科研创新项目（ＣＹＢ１６１０６）资助．杨　洁，男，１９８７年生，博士研究生，副教授，主要研究方向为云模型、粒计算、粗糙集、机器

学习．Ｅｍａｉｌ：５３０９６６０７４＠ｑｑ．ｃｏｍ．王国胤（通信作者），男，１９７０年生，博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）杰出会员，主要研究领域为粗

糙集、粒计算、认知计算、智能信息处理、数据挖掘．Ｅｍａｉｌ：ｗａｎｇｇｙ＠ｉｅｅｅ．ｏｒｇ．刘　群，女，１９６９年生，博士，教授，主要研究领域为非线性

理论、粒计算．郭毅可，男，１９６３年生，博士，教授，主要研究领域为机器学习、数据挖掘、并行计算．刘　悦，女，１９７５年生，博士，副教授，主

要研究方向为机器学习、数据挖掘．淦文燕，女，１９７１年生，博士，副教授，主要研究方向为机器学习、数据挖掘．刘玉超，男，１９８０年生，博

士，高级工程师，主要研究方向为云模型、粒计算、智能驾驶．

正态云模型研究回顾与展望
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摘　要　不确定性信息的表达和处理是人工智能的一个重要研究问题．目前有多种理论模型从不同的角度研究不

确定性问题，包括模糊集、粗糙集、概率论、证据理论等．１９９５年，李德毅院士在概率论和模糊集理论两者的基础上，

提出了一种处理不确定性问题的双向认知模型———云模型，即通过正向云变换和逆向云变换算法进而实现定性概

念与定量数值的双向转换．经过２０多年的研究与发展，该模型逐渐得到完善，并在不确定性信息处理方面得到了

广泛应用．该文回顾了正态云模型理论的研究现状和进展．并在此基础上分析了其存在的挑战和问题：（１）双向认

知计算方面，虽然多步逆向云能够实现稳定的双向认知变换，但是它是基于单个云概念的，尚未有多粒度云模型双

向认知变换的研究成果；（２）云模型相似性度量方面，由于不同的领域问题需要不同的评价标准，需要开展针对特

定问题的云模型相似性度量研究；（３）粒计算机制方面，高斯云变换能够实现由细到粗的粒度变换以及多粒度概念

的自适应生成，解决了云模型的变粒度问题．但是没有体现不同云概念以及不同粒度层次之间的关联；（４）多维云

模型方面，目前在这方面的研究工作相对较少，缺乏较有效的多维云表示方法．该文针对以上问题，围绕当前的研

究热点———大数据存在的挑战，进一步提出了大数据的云模型研究框架，深入探讨了未来的研究方向，并指出未来

的工作需要以大数据为中心，结合粒计算、机器学习以及统计学的思想，进一步完善云模型的理论机制，该文的工

作对于大数据和云模型理论的研究提供了重要的参考价值．
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１　引　言

不确定性知识的表达和处理是人工智能中最重

要的问题之一．如何有效地从不确定性信息和数据

中获取知识是不确定性人工智能的一个重要研究课

题．概念的不确定性具有随机性、模糊性以及不完备

性等特征，其中随机性和模糊性是最基本的两种不

确定性，具有很强的关联性，在人类认知过程中尤为

重要［１２］．在不确定性的研究中已涌现出许多理论模

型，从不同的角度处理不确定问题，例如，概率论［３］、

模糊集［４］、粗糙集［５］、证据理论［６］等．这些理论模型

有着比较严谨的约束条件，但在处理问题时也具有

一定的局限性．例如，模糊理论通过隶属函数刻画了

自然语言中概念的亦此亦彼性，但是隶属函数的选

择具有主观性，忽略了隶属函数本身具有的不确定

性．传统的贝叶斯推理
［７］基于概率表示事件的不确

定性．对于形如ｉｆＡｔｈｅｎＤ（Ａ→Ｄ）的规则，事件概

率由属于Ａ事件的样本频度确定，然而概率表示侧

重于描述事件Ａ出现的不确定性，即预测的不确定

性，无法描述 Ａ事件相关概念的语义不确定性，例

如规则“年老的驾驶员很少闯红灯”，概率只能描述

闯红灯的驾驶员为老人的频度，而无法描述究竟多

大年龄的人可认为是年老的驾驶员．

大多数知识表示方法的研究主要聚焦在从定量

数据中提取定性概念，也就是从概念外延转换到概念

内涵．１９９５年，李德毅院士基于概率测度空间提出了

定性概念与定量数据双向转换的认知模型———云模

型［８］，通过引入３个数字特征：期望犈狓（Ｅｘｐｅｃｔｅｄ

Ｖａｌｕｅ），熵犈狀（Ｅｎｔｒｏｐｙ）和超熵犎犲（ＨｙｐｅｒＥｎｔｒｏｐｙ），

并结合特定生成算法，构造出服从泛正态分布的随

机变量———云滴，将认知中的模糊性纳入到概率框架

中进行统一描述．其中，期望犈狓代表定性概念的基

本确定性，是云滴在论域空间分布中的数学期望，即

最能够代表定性概念的点；熵犈狀代表定性概念的不

确定性度量，由概念的随机性和模糊性共同决定；超

熵犎犲代表熵的不确定性，可以将定性概念的随机性

约束弱化为某种“泛正态分布”，反映定性概念所对应
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的随机变量偏离正态分布的程度．再者，云模型通过

正向云变换（ＦｏｒｗａｒｄＣｌｏｕｄＴｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＦＣＴ）

和逆向云变换（ＢａｃｋｗａｒｄＣｌｏｕｄＴｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，

ＢＣＴ）实现定性概念及其定量表示之间的相互映射，

提供了从数据到知识以及从知识到数据的双向认知

通道．因此，云模型不仅反映了定性概念自身所具有

的不确定性，同时揭示了客观事物的随机性和模糊

性的关联［９］．以上特性决定了云模型可以作为表示

概念的基本模型．

云模型理论发展二十余年来，在理论研究上不

断得到完善，云模型发生器、云规则发生器、逆向云

算法、云变换和云模型的粒计算等理论相继被提出．

特别是逆向云算法和云模型的粒计算方法的提出，

突破了云模型理论存在的许多瓶颈，为以后的研究

奠定了坚实的基础．２０１２年王国胤教授和李德毅院

士等合作出版了相关专著《云模型与粒计算》［１０］，对

云模型与粒计算的结合进行了探讨．２０１４年李德毅

院士再次出版了《不确定性人工智能》［１１］，进一步深

化了云模型理论研究．同时，云模型在智能控制、数

据挖掘、系统评测等方面也得到了较好的效果［１２１８］．

不同的云模型具有不同的分布形状，其中正态

云模型是最重要的一种云模型，具有普适性［１９２０］，并

在许多领域中的应用都取得了成功［２１２３］．正态云模

型生成的云滴分布不仅具有“中间大、两头小”的特

征，可以用于研究近似服从高斯分布的现象，而且具

有尖峰肥尾的特征，可以描述二八定律所反映的幂

律现象，具有非常重要的数学意义．王国胤教授在文

献［２４］中通过正态云生成云滴的特点，提出了一般

正态云模型，建立了正态云模型与正态分布之间的

联系．在云模型随机变量符合高斯分布的基本假设

下，我们可以建立云模型与统计理论中多个概念的

对应关系，如表１所示．这样的对应关系是开拓正态

云模型的理论基础．

表１　云模型和统计学习的对应关系表

云模型 统计学习

云滴 随机变量

云发生器 分布随机数产生器

逆向云发生器 点估计

云模型 测度空间

云变换 混合分布模型

期望 后验估计期望

熵 似然分布中的方差

超熵 超参数

概念树 特征结构及组合表示

从认知科学的角度来说，要掌握一门新的学科，

就必须学习思维和计算方法，建立其体系结构，只有

这样才能从已知推到未知．本文将在总结已有研究

成果的基础上，帮助读者建立起一个完整的云模型

体系结构，同时对当前云模型研究存在的问题进行

深入分析并提出一些观点和看法．

本文第２节介绍正态云模型的相关定义；第３

节对正态云模型的相关研究工作及其存在问题进行

综述和分析；第４节对云模型在众多领域的应用成

果进行梳理；第５节是对云模型进一步研究方向进

行展望；最后部分是总结．

２　相关定义

定义１
［１１］．　设定性概念犆是定量论域犝 上的

概念，若狓∈犝 是概念犆的一次随机实现，狓对犆 的

确定度μ（狓）∈［０，１］是有稳定分布的随机数：

μ（狓）：犝→［０，１］狓∈犝，则狓在论域犝 上的分布称

为云模型．其中，定量数值狓体现了表示概念的定

量值的随机性，而μ（狓）反映了定量数值狓隶属于定

性概念犆的确定程度．

从定义１可知，云模型不仅能够使用隶属度函

数μ（狓）描述概念的模糊性，而且能够描述隶属度函

数μ（狓）的随机性和云滴的随机性．由此可见，云模

型与二型模糊集的不同之处在于，云模型既能描述

不确定概念的模糊性又能描述随机性．

定义２
［１１］．　设定性概念犆是定量论域犝 上的

概念，且犆 包含３个数字特征：（犈狓，犈狀，犎犲），若

狓∈犝 是概念犆 的一次随机实现，狓对犆 的确定度

μ（狓）∈［０，１］是有稳定倾向的随机数：μ（狓）：犝 →

［０，１］狓∈犝，其中满足狓＝犚犖（犈狓，狔 ），狔＝

犚犖（犈狀，犎犲），且隶属度函数满足

μ（狓）＝ｅｘｐ －
（狓－犈狓）２

２狔
｛ ｝２

（１）

那么所有云滴构成随机变量犡 的分布称为正态云

模型．

在定义２中，如果犎犲＝０，那么云滴分布将退化

为正态分布，如果犎犲＝０，犈狀＝０，那么狓将等于常

量犈狓且μ（狓）＝１．即确定性是不确定性的特殊情

形．当犎犲很大时，云滴分布呈重尾性
［２５］．

从定义２可知，云滴的概率密度函数如下：

犳犡（狓）＝∫
＋∞

－∞

犳犡，犢（狓，狔）ｄ狔

＝
１

２π犎犲∫
＋∞

－∞

１

狔
ｅ
－
（狓－犈狓）２

２狔
２

－
（狔－犈狀）

２

２犎犲
２ ｄ狔 （２）

由式（２）可知，此时的概率密度函数无解析解．
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通过对公式进行积分变换可以得到正态云模型云滴

的期望、方差、三阶矩、四阶矩，分别如下：

犈犡＝犈狓 （３）

犇犡＝犈狀２＋犎犲２ （４）

犈（犡－犈犡）３＝０ （５）

犈（犡－犈犡）４＝３３犎犲４＋６犎犲２犈狀２＋犈狀（ ）４ （６）

３　研究现状

目前，围绕云模型理论的研究大致可以分为以

下几个方面：双向认知计算模型、云模型相似性度

量、云模型的粒计算机制、多维云模型．通过２０年的

发展，这几个方面的理论逐步得到完善，但是仍存在

不足之处，下面将围绕这四个方面的内容展开讨论．

３１　双向认知计算模型

从粒计算的角度来说，人们不仅能够在不同粒度

层次上求解问题，而且可以很快地从一个粒度世界

跳到另一个粒度世界．这种处理不同粒度世界的能

力，正是对人类问题求解的强有力的表现［２６］．云模

型就提供了这样一种实现双向认知的理论模型．双向

认知计算模型是云模型理论中比较重要的模型之一，

其中，正向云变换（ＦＣＴ）和逆向云变换（ＢＣＴ）是实

现双向认知变换的重要工具．如图１所示，通过ＦＣＴ

和ＢＣＴ，云模型可以实现内涵与外延的双向转换．

图１　云模型双向认知转换图

对于正态云模型来说，由于人类对特定概念的认

知总体是一致的，所以用于实现概念内涵到外延转化

的正向云算法通常是固定的；而用于实现概念外延

到内涵转化的逆向云算法各有不同，不同的逆向云

算法所导致的误差和稳定性也不同，这恰好体现了不

同人的思维能力．因此，对于双向认知计算模型来说，

目前的研究工作基本集中于对逆向云算法的研究．

逆向云算法通过对数据样本集合估计事物的整

体特征，可以模拟人类在认知过程中从具体到抽象，

部分到整体的思维过程，对于人工智能领域有重要

应用价值．从数学的角度来说，逆向云算法本质上是

一个参数估计的过程，即利用统计学方法对数据样

本进行参数估计，从而得到内涵的数字特征参数．在

逆向云变换中，难免会有误差产生．如果逆向云算法

的估计误差越大，那么产生的“概念漂移”越明显，即

不能实现概念内涵与外延之间稳定的双向认知映

射．因此，要建立稳定的双向认知计算模型就必须对

逆向云算法进行改进，尽可能的减少估计误差，以解

决内涵与外延变换过程中存在的“概念漂移”问题．

在逆向云算法的研究问题上，已有了许多相关

成果．这些研究成果大致可以分为两类：有确定度逆

向云算法［２７２９］和无确定度逆向云算法［３０３２］．由于有

确定度逆向云算法在计算参数犈狀和犎犲时是需要

利用数据样本的确定度，而在实际应用中代表定性

概念的确定度却难以获得，所以有确定度的逆向云

算法缺乏实用性．而无确定度的逆向云算法利用矩

估计方法对云模型三个特征参数进行估计，可以克

服云模型的概率密度函数积分表达式为非显式解析

式而求解复杂的缺点，对云模型的研究更具有普遍

性．从实现概念内涵的数字特征参数中犈狀和犎犲的

估计方式（直接或间接）来看，无确定度的逆向云算

法又可以细分为单步式和多步式的逆向云变换算

法．其中，单步式逆向云算法主要有如算法１所描述

的基于一阶绝对中心矩的逆向云算法（Ｂａｃｋｗａｒｄ

ＣｌｏｕｄＡｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＦｉｒｓｔＯｒｄｅｒＡｂｓｏｌｕｔｅ

ＣｅｎｔｒａｌＭｏｍｅｎｔ，ＳＢＣＴ１ｓｔＭ）
［３０］和算法２描述的

基于四阶绝对中心矩的逆向云算法（Ｂａｃｋｗａｒｄ

ＣｌｏｕｄＡｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＦｏｕｒＯｒｄｅｒＡｂｓｏｌｕｔｅ

ＣｅｎｔｒａｌＭｏｍｅｎｔ，ＳＢＣＴ４ｔｈＭ）
［３１］．

算法１．　ＳＢＣＴ１ｓｔＭ．

输入：犖 个云滴狓犻（犻＝１，２，…，犖）

输出：数值特征估计值（期望 犈^狓，熵 犈^狀，超熵 犎^犲）

１．犈^狓＝犡
－
＝
１

犖∑
犖

犻＝１

狓犻；

２．犈^狀＝
π

槡２×
１

犖∑
犖

犻＝１

狓犻－犈^狓 ；

３．犎^犲＝ 犛２－犈^狀槡 ２，其中犛２为样本方差，

犛２＝
１

犖－１∑
犖

犻＝１

（狓犻－犡
－
）２

ＳＢＣＴ１ｓｔＭ算法是首个无云滴确定度的逆向

云算法，既简单又实用，而且容易推广到高维．但是

在实际计算中如果样本的方差犛
２偏小或者熵的估

计值犈^狀偏大，可能出现犛
２
－犈^狀２＜０的情形，此时

超熵为虚数，意味着是一次无意义的计算，导致估计

参数过程不稳定．文献［３２］通过删除离期望最近样

本点对ＳＢＣＴ１ｓｔＭ算法进行了改进，保证了超熵的

估计为正实数．但是，在实际应用中，人类在学习知识

的过程中是对定量的样本集合进行抽象，形成固有的
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概念，样本集合是客观存在的．因此，文献［３２］中强

制去掉样本的方法并不符合人类认知过程．

算法２．　ＳＢＣＴ４ｔｈＭ．

输入：犖 个云滴狓犻（犻＝１，２，…，犖）

输出：数值特征估计值（期望 犈^狓，熵 犈^狀，超熵 犎^犲）

１．犈^狓＝犡
－
＝
１

犖∑
犖

犻＝１

狓犻

２．犈^狀＝

４

９（犛
２）２－μ

－
４

槡 ６
；其中犛

２为样本方差，

犛
２
＝
１

犖－１∑
犖

犻＝１

（狓犻－犡
－
）２，μ

－
４为四阶中心距，

μ
－
４＝

１

狀－１∑
狀

犻＝１

（狓犻－犡
－
）４；

３．犎^犲＝ 犛
２
－

４

９（犛
２）２－μ

－
４

槡槡 ６

同ＳＢＣＴ１ｓｔＭ算法一样，ＳＢＣＴ４ｔｈＭ算法在实

际计算中并不能保证每次逆向云变换中犛２－犈^狀２０，

即犛２－

４

９（犛２）２－μ
－
４

槡 ６
０，所以超熵的估计值有

可能为虚数，从而导致在实现概念外延到内涵的

转化过程中缺乏稳定性．ＳＢＣＴ１ｓｔＭ算法和ＳＢＣＴ

４ｔｈＭ算法都是通过不同阶数的矩估计直接得到云

模型的数字特征参数，即单步式估计，忽略了云滴是

通过两次随机过程产生的特点．基于对以上算法的

缺点分析以及结合云模型的特点，许昌林和王国

胤［３３３４］提出了如算法３所示的多步式的逆向云变

换算法（ＭｕｌｔｉｐｌｅＢａｃｋｗａｒｄＣｌｏｕｄＴｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄｏｎＳａｍｐｌｉｎｇｗｉｔｈＲｅｐｌａｃｅｍｅｎｔ，ＭＢＣＴＳＲ）．

算法３．　ＭＢＣＴＳＲ．

输入：犖 个云滴狓犻（犻＝１，２，…，犖）

输出：数值特征估计值（期望 犈^狓，熵 犈^狀，超熵 犎^犲）

１．　犈^狓＝犡
－
＝
１

犖∑
犖

犻＝１

狓犻

２．随机抽样分组

ＦＯＲ（犻＝１，犻＜＝犿，犻＋＋）

　ＦＯＲ（犼＝１，犼＜＝狉，犼＋＋）

　对犖个云滴狓犻（犻＝１，２，…，犖）样本进行随机抽样

　ＥＮＤＦＯＲ

　犡犻＝｛犡犻１，犡犻２，…，犡犻狉｝，犡
－
犻＝
１

狉∑
狉

犼＝１

狓犻犼

　犇犡犻＝犢
２

犻＝
１

狉－１∑
狉

犼＝１

（犡犻犼－犡
－
犻）
２

ＥＮＤＦＯＲ

犢
２
＝｛犢

２

１，犢
２

２，…，犢
２

犿｝

３． 犈^狀２＝
１

２
４（犈犢

２）２－２犇犢槡 ２，犎^犲２＝犈犢
２
－犈^狀２

ＭＢＣＴＳＲ算法保证超熵 犎犲的估计不会出现

犎犲２＜０的情形，具有较强的稳定性，能实现较稳定

的双向认知计算模型．

表２为几个初始概念分别采用以上几种逆向云

算法进行５０次双向认知转换后形成的概念．由表２

可知，当初始为一个清晰概念时，例如犆（２５，３，０．１），

在ＳＢＣＴ１ｓｔＭ 与ＳＢＣＴ４ｔｈＭ 算法得到的结果中

Ｈｅ发生漂移较严重，而此时ＭＢＣＴＳＲ算法表现较

稳定，当初始为一个不确定概念时，ＳＢＣＴ１ｓｔＭ 与

ＳＢＣＴ４ｔｈＭ算法得到的结果发生了一些漂移，而

ＭＢＣＴＳＲ算法基本接近初始概念，当初始为一个

模糊概念时，ＳＢＣＴ１ｓｔＭ得到的结果发生漂移较严

重，而ＳＢＣＴ４ｔｈＭ 算法与 ＭＢＣＴＳＲ算法得到的

结果较好．因此，ＭＢＣＴＳＲ算法的提出为实现稳定

的双向认知计算模型提供了必要的基础．

但是，目前的双向认知研究成果只能实现单层

次、单粒度的双向转换，需要进一步研究多粒度、多

层次的双向转换，从而实现多粒度的知识表示以及

对数据对象的全局的认知．本文第５节中将会对此

方面的研究方向进行进一步探讨和展望．

表２　５０次双向认知后概念的三个特征参数
［３４］

犆（犈狓，犈狀，犎犲） ＳＢＣＴ１ｓｔＭ ＳＢＣＴ４ｔｈＭ ＭＢＣＴＳＲ

犆（２５，３，０．１） （２４．９２，２．９６，０．３４） （２４．９２，２．９８，０．３０） （２４．９２，３．０１，０．０９）

犆（２５，３，０．５５） （２４．９３，２．９６，０．３６） （２４．９３，３．０１，０．３１） （２４．９２，３．０３，０．５４）

犆（２５，１，０．８） （２５．０３，１．２５，０．４１） （２５．０３，０．９６，０．８３） （２４．９２，１．０２，０．７８）

３２　云模型相似性度量

云模型不仅可以用于数据挖掘过程中的不确定

性表示，而且为挖掘过程的表示提供更符合人类认

知的定性分析方法．定量数据可以通过云模型实现

定性概念的转换，而建立在定性概念基础上的数据

挖掘任务需要进行相似性度量，例如在系统性能评

估中，运用云模型相似性度量给出的结果更有说服

力；在网络舆情检测与控制中，运用云模型相似性

度量可以更加准确地衡量概念是否产生了舆情．再

者，人类的认知既具有差异性，又具有相似性．对于

同一个人而言，随着知识和经验的增加，不同时期对

同一概念的认知也不尽相同；对于不同人而言，由于

先天和后天等各种因素的影响，对于同一概念的认

知也不相同．那么如何对这些差异性进行度量才能
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判断原始概念与新认知概念之间的相似性呢？通过

３．１节的分析可知，概念漂移的大小本身也是检验

双向认知是否稳定的指标．因此，云模型相似性度量

是一个值得研究的问题．

目前，云模型的相似性计算方法有值系数和形

系数两种度量形式．前者通常算其距离（欧氏距离、

海明距离等）来进行度量，后者主要计算曲线的相似

系数（向量间的夹角余弦及其推广）．张仕斌等人
［３５］

提出了基于交互式的云滴确定度计算法来度量两个

云之间的相似性．虽然文献［３５］体现了云模型不确

定性的特性，但这种方法的实验结果波动较大，精度

依赖于云滴数量和实验次数，时间复杂度较高，而且

当两个云概念完全相同时，相似度却不为１，故不满

足度量准则中的自反性［３６］．廖列法等人
［３７］将云模型

的数字特征作为特征向量利用欧氏距离来度量云概

念间的相似性，忽略了云模型三个数值特征的权重

问题．张光卫等人
［３８］提出的夹角余弦法（Ｌｉｋｅｎｅｓｓ

ＣｏｍｐａｒｉｎｇＭｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＣｌｏｕｄＭｏｄｅｌ，ＬＩＣＭ）

法，将云模型的数字特征作为特征向量，通过计算它

们之间的夹角余弦来度量云概念间的相似性，虽然

在协同过滤系统中取得了较好的效果，但是当熵和

超熵远远小于期望时，余弦值差异并不明显，削弱了

不确定性．李海林等人
［３９］提出的期望曲线法（Ｅｘｐｅｃ

ｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＣｌｏｕｄＭｏｄｅｌ，ＥＣＭ）和最大边界曲

线法（ＭａｘｂｏｕｎｄａｒｙｂａｓｅｄｏｎＣｌｏｕｄＭｏｄｅｌ，ＭＣＭ）

克服了云相似度计算基于随机选取云滴和特征向量

的带来的时间复杂度过高、结果不稳定以及云模型

数值特征过于显著等问题，这两种算法分别通过云

模型的期望曲线和边界曲线以云模型相交面积作为

衡量依据来计算云模型的相似度．但ＥＣＭ 法在计

算云相似度时忽略了超熵犎犲的作用．ＭＣＭ 法虽然

考虑了超熵犎犲，但是当超熵犎犲很大时，它不能很好

地刻画云概念相似度．在ＥＣＭ法基础上提出的超熵

约束的含熵期望曲线法（Ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄｈｙｐｅｒｅｎｔｒｏｐｙ

ｅｘｐｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄＣｌｏｕｄＭｏｄｅｌ，ＲＨＥＣＭ）
［４０］，

将基于含熵期望曲线的“与区域”和“或区域”的面积

比作为云概念相似性度量的基准，但超熵系数犽需

要人为指定，带有一定的主观性．查翔等人
［４１］提出

了基于概念跃升的云模型相似性计算方法（Ｃｏｎｃｅｐｔ

ｓｋｉｐｐｉｎｇｉｎｄｉｒｅｃｔａｐｐｒｏａｃｈｏｆＣｌｏｕｄＭｏｄｅｌ，ＣＣＭ）．

这种方法以表征云相似性的期望曲线相交区域为切

入点，通过概念跃升在更高层次概念上计算其面积，

实现原相交区域代表概念比重的等价转换，本质上

借鉴了多粒度的思想，将细粒度的子云分别与粗粒

度的综合云进行比较计算子云在综合云中的比例，

从而间接得出两个子云之间的相似性．但无论是

ＭＣＭ法、ＥＣＭ法还是ＲＨＥＣＭ法都是以云模型之

间的相交面积代表概念之间的公共成分，当待比较

的云模型中某一云模型越清晰时，它们的相交面积

越小，得到相似度也就更接近于０，显然与人的认知

不符．例如，利用ＥＣＭ或其他几种基于面积的算法

来计算犆１（２３，０．０１，０．５）与犆２（２３，５，０．４）的相似

度则接近０，显然不符合人的认知．许昌林等人
［４２］

基于信息论中ＫＬ散度结合云模型最大边界曲线来

刻画云概念的相似性，由于 ＫＬ散度法（Ｋｕｌｌｂａｃｋ

ＬｅｉｂｌｅｒＤｉｖｅｒｇｅｎｃｅｂａｓｅｄｏｎＣｌｏｕｄＭｏｄｅｌ，ＫＬＤＣＭ）

可以较好地刻画两个概率分布的差异，相对而言，

ＫＬＤＣＭ具有较高的普适性，可以较好的反映云概

念之间的相似性．Ｙａｎｇ等人
［４３］提出一种基于地球

移动距离的云模型相似性度量方法（ＴｈｅＥａｒｔｈ

ＭｏｖｅｒｓＤｉｓｔａｎｃｅｂａｓｅｄＣｌｏｕｄＭｏｄｅｌ，ＥＭＤＣＭ），实

现单粒度上多对多的云模型相似性计算，而且易推

广到多粒度云模型的计算．

表３给出了以上所述的几种云模型相似性度

量方法的性能对比，由于 ＥＣＭ、ＭＣＭ、ＲＨＥＣＭ、

ＣＣＭ、ＫＬＤ、ＥＭＤＣＭ这几种度量方法都是基于期

望曲线或边界曲线计算相似度的，而期望曲线由云

模型的数字特征计算得到，因此以上方法的稳定性

较强，且时间复杂度较低．

表３　云概念相似性度量算法一览表

ＬＩＣＭ ＥＣＭ ＭＣＭ ＲＨＥＣＭ ＣＣＭ ＫＬＤＣＭ ＥＭＤＣＭ

算法效率 高 高 高 高 高 高 高

值影响因素 显著特征值 期望，熵 超熵 熵，超熵 期望，熵 特征值 特征值

稳定性 低 较高 高 高 高 高 高

但是，目前的云模型相似性度量仅是从概念内

涵（数字特征值）和概念外延（云滴、交叉面积）上进

行研究，而没有考虑具体的领域．只有在相同领域问

题下进行度量才具有统一的评价标准，即云模型的

三个特征参数具有固定的权重．除此之外，没有考虑

属性量纲也是云模型相似性计算存在的一个问题．
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本文第５节将对此问题进行详细的阐述和分析．

例１．　现通过甲、乙、丙三人５０次考试测试的

数据统计来评价三位选手的水平．假设甲、乙、丙的

５０次测试数据分别通过逆向云算法转化为定性概

念犆１（７９，１，０．３），犆２（８０，１０，０．８），犆３（７５，１，０．１）．

说明甲发挥较稳定，其成绩在７９分左右波动，

且每次测试的分数较集中；乙发挥很不稳定，其成绩

在８０分左右波动，且每次测试的分数很离散；丙发

挥非常稳定，其成绩在７５分左右波动，且每次测试

的分数很集中．由此可知，虽然乙的５０次测试的平

均分最高，但是发挥非常不稳定．假设现在要比较三

者能力的相似性犛，如果从知识储备的角度来说，

犛（甲，乙）＞犛（甲，丙）＞犛（乙，丙）；从心理素质及考

试能力的角度来，犛（甲，丙）＞犛（甲，乙）＞犛（乙，丙）；

从综合能力的角度来说，犛（甲，丙）＞犛（甲，乙）＞

犛（乙，丙）．但是，如果没有给定测试的领域问题以

及选拨的标准，就无法评价出甲、乙、丙三人谁能力

最强，哪两个选手最相似．因为不同的领域问题，评

价选手的尺度和角度是不一样的，比如传统的考试，

看重的是平均分；选拨射击选手，则更看重的是心理

素质等．

３３　云模型的粒计算机制

粒度原本是一个物理学的概念，是指物质微粒

大小的平均度量［１０］．在这里被作为对概念中包含信

息量的度量，从不同概念层次分析和处理论域空间

中的数据．如图２所示的整个粒空间结构中，犔犪狔犲狉犻

表示第犻层，其中，犔犪狔犲狉犽表示最细粒度的粒层，

犔犪狔犲狉犽中各个小圆点代表最细粒度数据，具有同类

关系的数据构成信息粒．

图２　信息粒ＩＧ、粒层Ｌａｙｅｒ及粒结构ＧＳ示意图

模糊集［５］、粗糙集［６］、商空间［２６］是几种常见的

粒计算理论模型．这三种粒化模型分别从不同的角

度描述人类从不同粒度解决问题的能力，表４列出

了包含云模型在内的几种粒计算模型的一些共性．

表４　四种粒化模型的共同特征

粒化模型 信息粒 粒结构

模糊集 模糊信息粒 Ｉｆｔｈｅｎ规则

粗糙集 等价类 层次粗糙集

商空间 商集 商结构

云模型 由特征参数生成的云 云概念树

与其他粒化模型对信息的硬划分不同，由于定

性概念的外延通常是变化的、不确定的，并涉及到随

机性和模糊性，云模型将模糊理论与概率论相结合，

通过其期望、熵和超熵三个特征参数度量一个定性

概念的信息粒度，可以实现对信息的软划分．其中，

熵作为概念粒度的基本确定性衡量，超熵作为粒度

的不确定性度量，构建的概念含混度用来衡量概念

的共识程度，为一个基本概念的表征，计算和度量提

供了基础．这种粒化方式考虑了数据的概率分布，获

取的知识具有更强的泛化能力．而且，通过云模型进

行粒化不需要先验知识，它可以从原始数据中统计

规律，实现定量到定性概念的转换．

概念层次在数据挖掘中有着重要的作用．通过

自动生成概念层次，可有效地提高数据挖掘的效率，

在不同层次上发现知识［４４］．由于数据库中大量存在

各种数值型属性，一些传统的概念层次生成算

法［４５４７］通过对论域进行硬划分从而生成概念树，不

能反映定性概念的模糊性、随机性以及不同层次概

念之间的多隶属关系．由于基于云模型的粒化方式

考虑了数据的概率分布，获取的知识具有更强的泛

化能力．结合虚拟泛概念树的跃升原理，建立多层

次、多粒度概念的外延空间，我们称这样一个过程为

云变换．云变换本质上是一种聚类算法，相对于传统

的确定性聚类算法而言，云变换的优势在于：通过云

模型来描述概念，能够更好的反映概念的不确定性．

云综合和云分解是云变换的两种形式．目前的研究

主要集中于云综合，即两个或者多个云概念通过某

种合并方式跃升为一个较高层次的云概念，从粒度

变换的角度来说，就是细粒度到粗粒度的变换过程．

文献［４４］首次提出了基于云模型的泛概念树生

成算法，提出了峰值法云变换，生成原子概念集，再

通过提出的概念提升的方法———“软或云”，对原子

概念集进行概念跃升，最终生成泛概念树．这种综合

方法忽视了云的雾化现象，当综合后概念的数据样
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本不满足正态分布，甚至偏离正态分布程度较大时，

那么综合后的云模型则会出现雾化现象．文献［４８］

提出一种基于截断熵的云综合算法，也叫“积分云”

综合法，通过将每两个概念分别综合的方法进行

云综合，但是在合并时没有受到其幅度系数的影响．

云综合必须针对特定的领域，如在一定的数据集中

进行概念跃升，仅对两个独立的云概念进行综合是

没有意义的，而在一定的领域中不同的子概念又具

有不同的幅度．文献［４９５０］针对文献［４８］没有考虑

幅度系数对合并的影响，提出了一种新的概念跃升

算法———“幅度云”，但文献［４９］的方法与云滴数量

有关，不符合人的认知．文献［５０］是基于截断熵的幅

度云算法，是文献［４８］的改进，能够较准确的从数据

库中提取定性概念，从而构建概念层次．文献［５１］提

出了“格贴近度”作为条件来判别综合后的云是否会

出现雾化现象．上面三种云综合方法中，“软或云”综

合方法是直接利用概念内涵对两云概念进行合并，

缺乏理论基础．“积分云”法利用期望曲线和概念内

涵对云概念进行综合，具有一定的几何意义．由于

“幅度云”法利用逆向云变换估计合并后概念的数字

特征，所以对逆向云算法的精度要求较高，且生成的

云模型特征参数直接与正向云变换产生的云滴数量

有关．

文献［５２］从二阶正云模型的期望曲线以及内外

包络曲线出发，根据不同区域内的云滴群对云概念

的贡献程度，结合云模型的“３犈狀”规则，提出一种更

具有解释性的云概念综合方法，但是缺点是没有考

虑幅度系数对合并的影响．综上所述，无论哪种概念

合并方法都不可能解决所有概念的跃升问题，因为

语境、主题等因素的不同会导致概念的具体含义发

生变化．因此，概念合并方法是否有效与具体的应用

领域有关．

文献［５３］根据不确定性概念在不同粒度层次

上的不同表现形式，提出了自适应高斯云变换

（ＡｄａｐｔｉｖｅＧａｕｓｓｉａｎＣｌｏｕｄＴｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＡＧＣＴ），

建立了一种多粒度的推理模型与方法．图３为利用

ＡＧＣＴ对院士群体从５个概念到２个概念的变粒

度认知过程，概念间相互交叠，总体上是一棵泛概念

树．基于高斯混合模型，ＡＧＣＴ通过对原始数据分

布进行拟合，实现了细粒度概念到粗粒度概念的变

换，获得不同粒度层次的云概念，可以实现不同粒度

概念之间的柔性切换，构建泛概念树，解决了粒计算

中的变粒度问题，有着广阔的应用前景．

图３　通过ＡＧＣＴ对院士群体聚类形成的多粒度概念
［５３］

以上文献所提出的云变换算法都需要首先求数

据的频率直方图，即频率分布函数，而频率分布函数

的求解是一个时间复杂度较高的过程．再者，目前的

云变换研究成果主要集中于云综合的研究，只能实

现细粒度到粗粒度的变换，而且基本都是通过不断

的迭代实现变粒度，直到达到满足约束条件为止，增

加了时间复杂度．反之，如果能实现从粗粒度到细粒

度的云变换，增加粒度变换的灵活性，可以从很大程

度上减少时间复杂度．

根据运用“粒”求解问题时对粒度层次的使用特

征，基于粒计算的研究工作又可以归纳为３个基本

模式［５４］：粒度空间优化、粒度层次切换和多粒度联

合问题求解．图４为基于云变换的粒度空间优化示

意图．优化空间解的有效性可以通过一个二元组来

定义，图中用犛狅犾狌狋犻狅狀犈犳犳犲犮狋犻狏犲狀犲狊狊（犌犕（犚），犜）来

表示．其中犚是计算的结果，犌犕（犚）是该结果的粒

度度量，犜是时限需求．若将用户需要的结果粒度

表示为犌犕（犚狌），用户的时限约束表示为 犜狌，粒

度空间寻优就是需要找到某个粒层犔犪狔犲狉犻，使得

犌犕（犚犻＝犛狅犾狏犲（犔犪狔犲狉犻）犌犕（犚狌），并且犜犻犜狌，

即求得映射犔犪狔犲狉犻上同时满足了解的粒度要求和

时限约束的解，然后在上面进行智能计算与分析．

图４　利用云变换实现粒度空间优化示意图
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例２．　图５所示，展示了一个云模型粒度空间

优化的例子，通过实际约束条件调节概念含混度，可

以实现不同粒度层次上对遥感图像进行图像分割，

使其不同的概念层次具有不同的分割结果．根据当

前的时限约束条件，从多个分割结果中选择最符合

人类认知的结果．

n

n

n

n

图５　粒度空间优化例子

云模型的粒计算机制从概率统计出发，开拓

了计算研究领域的新方向．目前，基于云模型的粒

计算机制在粒度空间优化机制方面取得了一些成

果［５１，５５５６］，即在粒结构中选择某一粒度层次进行问

题求解．而在另外两种粒计算机制方面的研究成果

甚少．如果能充分将其它粒计算的方法和机制运用

到云模型上面，则可以在很大程度上促进云模型在

大数据和其他方面的应用研究．在第５节中将会对

此方面的研究方向进行进一步探讨和展望．

３４　多维云模型

基于一维云模型的规则发生器只能表示单输

入、单输出的情形，而现实生活中任何一次推理过程

的完成都是由多种相关联的因素共同决定的，尤其

在实际的大数据处理中，我们常常要面对的是多维

的属性数据．由于维数间存在着耦合关系，使得对高

维数据空间的划分更为困难．所以，一维云模型在某

种程度上存在局限性．图６为利用犡条件云和犢 条

件云来构造的二维云规则发生器［５７］，确定一个输入

值后，就能由规则发生器推出相应的有规律的结果，

最终达到预测的效果．

图６　二维云模型规则发生器
［５７］

在多维云的研究方面，杨朝晖和李德毅［５７］在一

维云模型的基础上首次提出了如图７所示的二维正

态云模型，并给出了二维云的数字特征和数学模型，

从而解决了双输入、单输出的复杂定性规则表示．张

国英等人［５８］在二维云的基础上提出基于核空间的

高维云模型，并将其应用于对地理信息系统内选定

区域进行定性评价，从而选出合适的观察所的位置．

王成全［５９］提出了一种二维尺度云变换算法，通过对

定量的二维数据进行划分，从中提取出定性规则．该

方法不仅能够处理双输入单输出的系统样本数据，

而且无需任何先验知识．文献［６０］提出了高维正向

云模型生成算法（ＭｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎＦｏｒｗａｒｄＮｏｒｍａｌ

ＣｌｏｕｄＴｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＭＦＮＣＴ），并结合基于香农

熵和层次分析法设计的权重公式用于水质富营养化

程度评价，相比之前的评价方法取得了更好的效果．

总体来说，当前仍然缺乏多维云模型方面的相关研

究，除了多维云模型的表示之外，多维云模型的双向

认知计算、相似性度量、粒计算机制都是未来需要研

究的内容．

图７　二维云模型示意图

４　基于云模型理论的应用研究

目前，云模型的应用研究主要基于云模型的定

性概念的不确定知识表示，定性概念到定量数值双

向认知转换和多层次泛概念树等理论方面．这些研

究成果成功应用于许多领域，其中包括智能控制、数

据挖掘、系统评估、信号处理、图像处理、知识建模等
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领域，有的已经获得了商业价值．

４１　智能控制

图８　基于云模型对三级倒立摆控制的实验结果
［１６］

在智能控制领域，基于云模型的定性知识表示

与推理的方法已被成功应用于实现三级倒立摆［１６］、

无人驾驶智能车运动控制［１３］等非线性控制系统的

稳定性控制难题．三级倒立摆作为一个多变量、非线

性、不稳定且具有不确定因素的控制系统，不能采用

精确数学方法进行形式化描述，但人类却可以通过

自然语言表述的定性规则进行稳定控制．对此类复

杂的被控系统，引入云模型实现定性规则中语言值

概念的不确定性表示，通过云控制与云推理，可以实

现被控系统的有效控制．李德毅院士
［１６］基于云控制

器有效地实现了单电机控制的一、二、三级倒立摆的

多种不同动平衡姿态．该控制器不需要利用被控对

象的精确数学模型，通过语言原子和云模型转换到

语言控制规则器中，就能很好地实现对倒立摆的控

制．图８所示的是基于云模型对三级倒立摆实现智

能控制的实验结果．其中，图８（ａ）为三级倒立摆四

种动平衡模式下小车的位移和时间关系曲线，可以

看出在不同模式下小车的摆动幅度和周期的差别；

图８（ｂ）为三级倒立摆不同动平衡姿态之间的动态

切换关系曲线，控制系统不仅可以实现不同平衡模

式之间的动态切换，而且具有较强的鲁棒性．

三级倒立摆的研究成果具有普遍意义，容易推

广到其他控制对象上，比如，云控制与云推理被推广

应用于无人驾驶智能车的不确定性控制，实现跟车

行驶、换道行驶、路口通行等多种模式下对车辆速度

和转角的不确定性控制．采用云推理和云控制进行

定性控制时，首先要对人类驾驶员的定性经验和知

识进行云模型表示，建立云控制器的控制规则集合，

然后通过云推理与云控制，生成带有不确定性的车

辆速度与转角的控制输出值，从而控制车辆在道路

环境中安全、稳定行驶．

李众等人［６１６３］基于混合维云模型的推理方法以

及结合复杂控制规则的简化方法，利用云模型能够

很好的模拟人类逻辑推理的能力，通过云模型将自

然语言表达的定性控制经验，转换到语言控制规则

器中，针对不同的控制对象，提出了相应的云控制

器，取得了很好的效果．

总体来说，基于云模型的智能控制方面的研究

取得了不错的成果，但是这方面的研究还有许多不

完善的地方，如何设计出鲁棒性更强的动态云规则

发生器有待于进一步研究．

４２　数据挖掘

虽然目前有许多数据挖掘方法，比如回归分析、

神经网络、聚类分析等，但这些方法忽视了数据挖掘

中的不确定性以及知识本身的不确定性，不能完全

实现对数据进行挖掘的智能化．由于融合云模型的

数据挖掘方法考虑了模糊性和随机性，因此其结果

更加合理．

在关联规则挖掘方面，由于云模型能够体现人

类思维中的不确定性，同时又能较好地反映属性值

的分布特征，可以实现定量到定性的转换．基于以上

特点，文献［６４６８］提出了相关的基于云模型的关联

规则挖掘算法．王德鲁等人
［６７］利用基于云模型改进

的关联规则来分析行为，用于对企业转型战略风险

进行预警，取得了较好的效果．因此，可以实现概念

的软划分的云模型关联规则算法，更加贴近人的思

维方式．陆建江等人
［６９］利用云模型对数据属性论域

进行划分，并提出了基于正态云的关联规则，由于云

模型对数据属性论域进行了软划分，所以利用已挖

掘出来的规则和预测结果更容易让人理解．但是以

上文献中的概念定义都是主观的，如何根据数据库

中已有的数据进行更加合理的动态划分仍需要进一

步研究．

在趋势预测方面，虽然传统的数据分析法和机
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器学习方法各有优点，但是它们属于精确预测，没有

考虑粒度问题，使得预测的结果并不令人满意．杨朝

晖等人［５７］提出了二维云模型及其规则发生器，对保

险库数据进行了预测，验证了二维云模型在预测领

域的可行性．蒋嵘等人
［７０］以云模型为知识表示，综

合两种不同粒度的预测知识实现了时间序列的预

测．苗良等人
［７１］提出了一种基于云模型的农业害虫

的定性预测模型，并应用此模型对麦芽管蚜的发生

期进行了预测．Ｄｅｎｇ等人
［７２］结合云模型和模糊预

测模型，提出了一种多粒度的水质连续时间序列预

测模型，与当前的水质预测模型相比，取得了更高的

预测精度．此外，云模型还被应用于网络状态
［７３］、石

油钻井事故［７４］和矿井涌水量［７５７６］等的预测，均取得

较好的效果．总体来说，以上文献用云模型来预测基

本都是按照以下的步骤进行：首先，通过聚类或者专

家经验划定影响预测对象的几个定性概念，并对每

个概念进行程度划分，例如，年龄可分为老年、中年、

青年和少年４种程度；然后，通过逆向云算法得出每

个概念所对应的云模型３个数字特征；最后，利用条

件云发生器，构建规则发生器，输入待预测对象的属

性数据，通过激活相应的规则，得出预测结果．

在分类方面，文献［７７８０］针对分类对象的不确

定性，基于云模型提出了相关的分类模型，克服了确

定性分类模型的硬划分缺点，可以更加客观地描述

对象行为的不确定性和随机性特征．其中，刘禹
［８０］

提出基于云模型的分类算法并研究了算法的效率、

可解释性、伸缩性与健壮性，选用２９个标准分类测

试集数据，从平均正确率、Ｗ／Ｔ／Ｌ指标和Ｒａｎｋ指

标等角度与１７个优秀分类器进行了对比分析，验证

了基于云模型的分类算法具有更好的分类性能．

４３　系统评估

在复杂系统评估过程中，由于待评估对象本身

行为以及相关测试数据等因素的不确定性，尤其是

专家意见通常采用自然语言描述，具有一定的随机

性和模糊性．不确定性的广泛存在一方面增加了测

试与评估过程中定性与定量综合集成的难度，另一

方面这种不确定性也正是专家智慧的体现［８１］．因

此，充分利用这种不确定性，建立定性概念与定量描

述之间的双向映射关系，是提高系统评估结果可信

度的重要手段之一．由于云模型可以实现定性与定

量之间的双向转换，能够克服对某一定性概念进行

评价时缺乏客观性的缺点，从而实现对评价客体的

有效评估．

目前，有许多研究者将云模型应用于复杂系统

的综合评估中．宋远骏和李德毅
［８２］首次将云模型应

用于电子产品可靠性的评价中，解决了多变的工作

条件下电子产品的可靠性评估问题，并将此方法推

广到计算机可靠性评价中［８３］．在土地资源方面，胡

石元等人［８４］将云模型与关联度分析方法相结合应

用于土地评价因素的权重挖掘，并将实验结果与其

他方法进行对比，具有较高的准确度．在网络方面，

黄海生等人［８５］基于主观信任的主观性，随机性和模

糊性，将云模型引入到网络安全领域，给出了信任等

级云的定量描述，提出一种主观信任评估模型．王守

信等人［８６］提出一种基于云模型的主观信任评价方

法，并以亚马逊网站的客户对商品的历史评分信息

为例，为客户合理完成交易对象选择提供指导，从而

做出正确的决策．虽然利用云模型来代表信任度比

较理想，但是它在上下文感知的信任评价以及动态

更新方面效果不明显．文献［８７］针对这些缺点引入

了贝叶斯网络这种不确定的推理工具，建立了更有

效的动态信任评估模型．在通信方面，徐晓斌等

人［８８］提出了一种适用于无线传感网络的轻量云模

型，并给出了信任管理中常见的直接信任、间接信任

以及推荐信任的描述和计算方法，实现了对无线传

感网络中节点信任度的不确定性的全面描述和评

估．最近，高洪波等人
［８９］提出了基于云模型的智能

驾驶车辆变粒度测评系统，由于结合了云模型自身

的优势，整个综合评判方法更具有说服力，评判结果

更符合人的认知．因此，基于云模型的多因素评价策

略将成为未来的一个有潜力的研究方向．

４４　信号处理

在信号处理方面，李兴生等人［９０］通过云模型对

信号聚类的结果进行建模，最后基于云模型的不确

定性推理得到接收信号的调制方式．史军涛等人
［９１］

针对通信干扰系统效能评估的复杂性，提出了基于

云模型的通信干扰系统性能评估模型．由于此方法

融合了主客观信息，有效地结合了模糊性和随机性，

可操作性强，为通信干扰系统效能评估提供了一种

有效方法．陈金等人
［９２］提出了基于云模型的相位拟

合方法．利用短时频率估计值建立正态云，通过隶

属度进行分类识别，从而淡化了非彼即此的硬划

分，并通过实际电台实验验证了该算法具有较高的

识别率．

４５　其　他

目前，云模型理论不仅在智能控制、数据挖掘中

的预测、系统的综合评估等领域取得许多成果，而且

在图像处理［５５，９３９４］、数据预处理［９５］、知识建模［９６９９］、
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网络安全［１００１０２］也得到了广泛应用．这些研究成果

充分显示，由于云模型具有处理不确定性和双向认

知的优势，可以为解决许多领域的一些算法瓶颈提

供帮助．随着云模型理论的日渐成熟，其应用领域也

将会越来越广泛．

５　云模型研究展望

互联网时代，随着社交网络、电子商务与移动通

信等技术的蓬勃发展，人类社会进入以ＰＢ级数据

信息为特征的大数据时代［１０３１０４］．目前，围绕大数据

的相关研究大多是面向方法与工具，聚焦于研究各

种发现新知识的工具与算法，而忽略了纷繁复杂的

数据表象中蕴涵的知识不确定性以及认知中的过程

不确定性．事实上，现代科学研究表明，不确定性是

客观世界的基石．作为客观世界量化特性反映与本

质规律描述的数据与知识，不确定性是其本质的重

要体现，在从数据到知识的认知学习过程中，不确定

性是无时不在的基本特征．

然而，目前主流的机器学习研究对不确定性这

一物理世界与认知过程的基本特性作为大数据研究

的基础问题的研究还是很不够的．以联结主义为基

础的模式识别的主要研究方向为深度学习［１０５］，相

关方法在计算机视觉、语音识别等传统模式识别领

域表现出优异的学习性能．但其认知原理本质难以

解释，针对特定数据与特定问题如何进行模型与参

数学习，大都是凭经验猜测加实验探索，结构与参数

选择具有太多的随意性或试凑性，是一种不带语义

的学习模型（数据缺乏语义解释，深度神经网络内部

结构是“黑箱”），而且这一学习过程中的不确定性并

没有系统的研究，而以统计学习为基础的数据挖掘

的主要研究方向是学习算法及其优化．虽然不确定

性研究在统计模型评价与选择中有很大应用，贝叶

斯理论已经被广泛应用于统计学习中的不确定性描

述和推理．但是，以贝叶斯为基础的不确定性描述，

只是描述预测的不确定性，而不能描述概念本身语

义的不确定性．

综上所述，机器学习的一个重大挑战在于如何

广泛、有效应用于以不确定性为基本特性的现实世

界，并进一步发展成为能够仿照人类的学习模式从

客观世界中获得的量化数据来得到定性的感官认知

的机器智能．为此，有必要建立一套系统的以不确定

性的数据为对象的具有语义解释的大数据机器学习

理论与方法．其核心问题是：如何从分布在高维数据

空间的大数据中找出聚合的、不同粒度的概念及概

念之间的复杂关联，实现概念及其相互关联的不确

定性描述，以及如何实现从数据到知识的不确定性

认知过程的计算建模．除此之外，如何从认知计算的

角度应对大数据的３Ｖ（Ｖｏｌｕｍｅ，Ｖｅｌｏｃｉｔｙ，Ｖａｒｉｅｔｙ）

特性［１０６１０７］，也是值得研究的问题．

云模型以刻画物理世界与认知过程的不确定性

为基本出发点，将概率统计的工具与模糊数学相结

合，建立了描述与推演数据（物理世界观察）与语义

（认知的理解）之间关系，从而创建了定性概念（语

义）与定量观察（数据）之间的相互关联．再者，云模

型用期望犈狓，熵犈狀，超熵犎犲三个数字特征来表达

一个概念．期望表示最能够代表定性概念的点，熵反

映定性概念的不确定性度量，而超熵是熵的不确定

性度量，由概念的不确定性和模糊性共同决定．因

此，通过这三个特征参数形成的隶属度分布的统计

特征可以用于表达语义不确定性．云模型的提出恰

恰为知识的不确定性给出了一个具有概率语义解释

的、可以学习与推演的描述模型．对于大数据的研究

具有重大的意义．但是，以往的云模型研究主要是以

云模型为中心，围绕完善云模型自身理论而展开．因

此，未来的工作需要以大数据为中心，结合粒计算、

机器学习以及统计学的思想，进一步完善云模型的

理论机制．本节将围绕大数据为研究背景，分别对云

模型理论和应用两个方面进行展望，希望为云模型

下一步的研究方向提供有价值的参考．

５１　云模型的理论展望

现存的机器学习计算模式从最细粒度出发对数

据处理进行处理，较少考虑人脑思考问题时对粒度

的准确把握以及人类自身的认知特点．这种直接处

理最细粒度原始数据的方法显然不符合人类的认知

规律．针对粒计算在处理复杂大数据挖掘中的可行

性，Ｓｋｏｗｒｏｎ等人
［１０８］指出利用粒计算框架应对大数

据带来的挑战是一个理想的策略．梁吉业等人
［１０９］认

为粒计算有望为大数据挖掘提供一条极具前途的崭

新途径．Ｘｕ教授和Ｐｅｄｒｙｃｚ教授
［１１０］分析了粒计算

框架下的模糊集研究，指出通过扩展模糊集以及结

合其他理论的，能够为大数据处理提供新的方向．因

此，我们可以借鉴人类智能的多粒度思维与问题求

解模式，在第３节和第４节的综述分析的基础上，针

对云模型当前研究存在的问题，以大数据为中心，对

云模型理论进行改进和扩展．

图９为本文提出的基于大数据的云模型研究框

架．其中，图中左边深色框为云模型的四个理论．目
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前，较成熟的一维或二维云模型在某种程度上存在

局限性．再者，云变换方法主要是针对一维属性数

据，缺乏对于多维属性数据处理的有效方法．如果不

能实现多维云模型的基本模型和相关的变粒度变换

机制，那么利用云模型进行数据挖掘是没有意义的．

所以多维云的表示、双向认知、相似性度量及其粒计

算机制将是实现大数据挖掘的基础．图９中浅色方

框中的内容为本文提出的云模型未来研究的四个方

向．下面将围绕这四个方面对大数据的云模型研究

框架进行探讨．

图９　基于大数据的云模型研究框架

（１）具备物理意义的云模型相似性度量

如何从分布在高维数据空间的大数据中找出聚

合的、不同粒度的概念及概念之间的复杂关联，知识

之间语义的相似性是关键，而云模型可以为知识的

不确定性给出一个具有概率语义解释的描述．因此，

有必要进一步研究云模型的相似性度量．通过３．２节

对常见的云模型相似性度量方法的分析可知，当前

的云模型相似性度量研究还缺乏可靠的理论基础，

单纯的根据比较对象进行相似性度量，缺乏说服力

和实际意义．云模型的期望，熵和超熵的量纲不同是

普遍存在的客观事实，简单地对具有不同量纲的云

模型三个特征参数进行数学运算，不具备清晰的物

理意义，不能作为有效的云模型相似性度量依据．比

如，对于时间序列来说，其前后的数据具有相互依赖

性，要利用云模型进行相似性度量首先需要选择合

适的时间切割算法对时间序列进行分割，然后进行

度量；对于那种只与数据分布有关，而与其他属性无

关的领域，例如图片的灰度值分布，只与灰度值的大

小有关，而与其在图片中位置无关，此时可直接利用

云模型进行粒化后进行度量．因此，云模型相似性计

算必须是针对特定的领域问题，根据待比较对象的

特定属性，建立特定的相似性度量模型．

（２）全局概念认知模型

在人类认知过程中，不但有大尺度优先，差异性

优先，还有结构优先．尤其是网络时代，各节点之间

还有连接，连接构成的组织关系比节点自身还重

要［５６］．对于大数据同样如此，数据空间中概念及其

相互关联的不确定性描述，对于有效地形式化描述

大数据内在的不确定性尤为重要．

作为不确定性描述的另一种工具，数据场［１１１］

把现代物理学中对客观世界的认知理论引申到对主

观世界的认知中来，描述认知从数据到概念、再到知

识的形成过程．由于数据场可以形式化描述原始的、

混乱的、不成形的概念间的复杂关联，因此，将云模

型和数据场相结合，能够建立问题领域空间中的每

个粒度中的云粒子之间的横向关系以及层次间的多

粒度认知结构．实现如图所１０所示的数据→概念→

概念树→概念森林的全局认知模型，形成领域问题

空间的全局概念视图（知识）或概念森林描述．因此，

云模型与数据场相结合是未来不确定性研究的一个

必然趋势．

图１０　全局概念认知模型示意图

（３）多粒度联合计算模型

求解不同的问题，需要不同粒度的空间描述．对

于多维度跨领域大数据复杂任务的求解，需要联合

不同领域、不同层次的多粒度信息知识，从而进一步

实现大数据下的智能预测和优化调度管理．再者，当

前的机器学习方法注重提升模型的分类、预测性能，

从数据分布角度处理学习过程中的不确定性，但学

习过程中蕴含的概念、决策的语义不确定性缺少表

示与处理方法．因此，如何实现对大数据复杂任务到

知识的不确定性认知过程的计算建模，是需要解决

的关键问题之一．

２００６年由 Ｈｉｎｔｏｎ等人
［１０５］在《Ｓｃｉｅｎｃｅ》上提出

６３７ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



了深度学习的概念，在对具有超过三层结构的深度

置信神经网络（ＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆＮｅｔｗｏｒｋ）进行了大量数

据分析基础上，突破性地发现了深层网在计算能力

上卓越的性能及其表示数据语义信息的结构化和层

次化能力．因此，可以借鉴深度学习的思想，在全局

认知模型对概念及其相互关联的不确定性描述的基

础上，构建如图１１所示的云模型的多粒度联合计算

模型，其实质在面向问题／领域的粒结构上利用多层

求解器求解问题．首先，将待求解任务分解为多个粒

度上的子任务，每个子任务对应一个学习器，多个逐

层求解器对应的不同粒度的数据构成一个粒结构．

因此，将深度学习的思想与云模型粒计算机制相结

合，可以产生泛化能力更强的复杂问题处理模型，这

同时也是未来值得研究的一个方向．

图１１　多粒度联合计算示意图

（４）多粒度知识动态演化模型

面对大数据知识信息的汪洋大海，借鉴人脑的

选择遗忘和联想记忆机理，记忆值得保留的数据与

遗忘垃圾数据，将成为未来大数据处理发展的重要

方向．信息多层次抽象和概念具体化是记忆构造和

重塑的基础．而云模型的正向／逆向云算法恰好提供

了内涵（抽象特征）与外延（具体数据）之间的双向映

射计算．其中，正向云发生器实现从定性概念内涵

（期望、熵、超熵）到其外延（样本集合）的映射，将抽

象概念具体化，进而保留有价值数据；通过逆向云发

生器实现从定性概念外延到其内涵的变换，将具体

数据多层次抽象，记忆数据特征和遗忘垃圾数据．结

合粒计算机制，建立基于双向认知变换的多粒度信

息遗忘与联想记忆模型，从而改变传统大数据的机

械存储模式，提高大数据复杂任务求解的效率和精

度．再者，各种应用中的数据往往在动态地演化（数

据增加、变化和老化），如何在数据的动态演化中及

时有效地更新知识是动态数据挖掘的一个重要研究

问题．通过探究数据动态演化时，大数据复杂任务与

其子数结构之间的联动机制，子数据结构的动态演

化机制，结合基于双向认知变换的信息选择遗忘和

联想记忆机理，记忆高价值信息和遗忘老化数据，建

立融合选择遗忘、联想记忆机理的多粒度知识动态

演化模型，实现动态数据的高效知识发现．

５２　云模型的应用展望

通过第４节的分析可知，目前云模型在很多领

域得到了广泛应用，充分体现了云模型在处理不确

定性信息方面的优势．但是就目前的应用而言，并没

有充分结合云模型理论各个方面的优势．因此，本节

将围绕云模型在处理不确定性、双向认知转换和多

粒度概念提取方面的优势，以５．１节中对云模型理

论的展望为基础，对云模型的应用前景进行相关的

探讨．

（１）无人驾驶认知系统

当前，随着传感器、人工智能、移动互联网、自动

控制、地图测绘等技术的发展，无人驾驶系统被广泛

应用到各行各业．然而无人驾驶系统的研发是一个

复杂系统工程，其核心技术是利用先进的传感器技

术，实时获取周边不确定性驾驶环境的感知数据，通

过环境感知理解与智能决策控制，实现自主驾驶行

为的安全、稳定控制．例如，Ｇｏｏｇｌｅ无人车会将传感

器数据发送给Ｇｏｏｇｌｅ数据中心，通过感知数据分析

与处理，生成详尽的前方道路地图，用于指导驾驶行

为．在此意义上，以无人车为代表的无人驾驶系统研

究可以看作是大数据机器学习的典型案例，而如何

构建具有复杂环境认知能力的驾驶大数据机器学习

系统是其面临的核心挑战．

以驾驶大数据为背景，基于５．１节中所述的全

局概念认知模型应用于无人驾驶系统的不确定性表

示与推理，以驾驶态势认知建模为研究目标，建立涵

盖“感知—认知—控制—行为”的强化学习框架，结

合强化学习、深度学习以及基于云模型的语义知识

表示与推理，实现大数据驱动的驾驶认知过程形式

化建模与全局态势模型的自主机器学习，为无人驾

驶智能车的研究提供一种新方法与新思路．

（２）带语义的深度神经网络

众所周知，深度学习采用的深层神经网络结构，

通过各隐藏层的神经元逐层将细粒度特征抽象成粗

粒度特征，利用高层抽象特征进行问题求解［１１２１１３］．

深度神经网络的结构（每层神经元的数量以及神经

网络的层数等），通常利用经验和尝试法来设置，模
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型的参数设置需要大量的经验和时间，而且缺乏理

论指导，难度很大；再者，也缺乏度量输入变量对输

出变量贡献率的尺度．因此，如何设计和优化深度神

经网络的结构，仍然是尚未解决的问题．通过５．１节

的分析可知，由于云模型可以实现对语义的不确定

性表达，而深度神经网络的学习机制实质上采用了

５．１节中所述的多粒度联合计算机制．因此，可利用

两者的联系研究深度神经网络的结构设计，从而构

建带语义的深度神经网络，增加深度神经网络的可

解释性，同时也是机器学习、大数据挖掘未来的重要

研究方向之一．

（３）新型数据存储模式

传统的数据存储方式已经不再能够适应数据信

息呈指数性增长，随着更新周期不断缩短，按时清理

（删除）的信息存储机制不能满足大数据信息存储的

需求．人类大脑的信息记忆存储具有带遗忘机制的

长时记忆机制，当对记忆信息进行提取时，通常有两

种形式：回忆和再认知．这两种形式提取信息都需要

运用一定的策略，即依靠一定的线索和选择一定的

中介进行联想回忆．因此，可利用５．１节中所述的多

粒度动态演化机制，模拟人类大脑对记忆信息的储

存和提取机制，为大数据存储方式的变革提供支持．

（４）复杂网络的建模

具有自组织、吸引子世界和无标度等特点的复

杂网络越来越受到人们的关注．无论是生活中的电

力网、互联网、交通网，还是医学上的活性脑图、感知

细胞网络等，都属于复杂网络．复杂网络拓扑结构的

不确定性本身是复杂网络研究的一个基本问题．例

如，在活性脑图的研究中，脑系统常常被建模为脑网

络．其中，脑网络的边表示脑区与脑区之间的关系．

这些边被成为脑连接．脑区的功能连接是一个数据

驱动的模型［１１４］，它是指脑区观测信号之间的相关

性．虽然功能连接的生理学意义有限，但是功能连接

分析可以扩展到数百上千个节点，可以有效地刻画

脑结构和脑结构的特征和变化；因此功能连接常常

用作于脑疾病研究和脑认知研究的特征，有着重要

且广泛的应用价值．但是，传统的以贝叶斯理论为基

础的相关性与因果性分析，缺乏对脑图及脑神经系

统不确定性的全局性把握，而以数据与认知的不确

定性描述与推演为基础的云模型，恰恰为建模和分

析活性脑图提供了一条可行的道路．因此，如何利用

云模型来对复杂网络拓扑结构进行建模，是云模型

的一个应用拓展．

６　总　结

云模型作为一种不确定性问题的刻画模型，从

提出至今，理论逐渐成熟完善，取得了许多研究成

果．作为一种处理不确定性的理论，云模型在不确定

人工智能领域发挥比较重要的作用．云模型结合随

机性与模糊性，可以更好的刻画对象的不确定性．通

过双向认知计算模型，实现定性概念与定量数据的

双向变换；通过云模型的粒计算机制，自适应抽象概

念，从而形成泛概念树，反映不确定性概念在不同粒

度层次上的不同表现形式．本文综述分析了正态云

模型在双向认知计算模型、相似性度量、多粒度云模

型和多维云等理论的研究成果及其在智能控制、预

测和系统评估等应用领域的研究工作．并在此基

础上，分析了各个研究方面存在的问题．以当前研究

热点———大数据为背景，综合考虑云模型理论的优

势和不足，指出借鉴人类智能的多粒度思维与问题

求解模式改进云模型理论是今后的主要研究方

向．并在此基础上提出了基于大数据的云模型研

究框架，旨在通过改进云模型理论应对目前大数

据中存在的挑战问题．以上这些工作将为关注云模

型、粒计算和大数据处理的研究者提供一些有价值

的参考和帮助，进一步推动我国在这一领域的研究

工作．
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ｍｅａｓｕｒｅｏｆｃｌｏｕｄｃｏｎｃｅｐｔ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＲｏｕｇｈＳｅｔｓ．Ｓａｎｔｉａｇｏ，Ｃｈｉｌｅ，２０１６：

３１８３３０

［４４］ ＪｉａｎｇＲｏｎｇ，ＬｉＤｅＹｉ，ＦａｎＪｉａｎＨｕａ．Ａｎａｕｔｏｍａｔｉｃｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｃｏｎｃｅｐｔｔｒｅｅｏｆｎｕｍｅｒｉｃａｌｄａｔａ．

ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０００，２３（５）：４７０４７６（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（蒋嵘，李德毅，范建华．数值型数据的泛概念树的自动生成

方法．计算机学报，２０００，２３（５）：４７０４７６）

［４５］ ＣｈｅｕｎｇＤ，ＦｕＡ，ＨａｎＪ．Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｄｉｓｃｏｖｅｒｙｉｎｄａｔａｂａｓｅｓ：

Ａｒｕｌｅｂａｓｅｄａｔｔｒｉｂｕｔｅｏｒｉｅｎｔｅｄａｐｐｒｏａｃｈ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＭｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓｆｏｒＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

Ｓｙｓｔｅｍｓ．Ｃｈａｒｌｏｔｔｅ，ＵＳＡ，１９９４：１６４１７３

［４６］ ＬｕＹ．ＣｏｎｃｅｐｔＨｉｅｒａｒｃｈｙｉｎ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ：Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎ，

ＧｅｎｅｒａｔｉｏｎａｎｄＩｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｐｈ．Ｄ．ｄｉｓｓｅｒｔａｔｉｏｎ］．Ｓｉｍｏｎ

ＦｒａｓｅｒＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，１９９７

［４７］ ＨａｎＪ，ＦｕＹ．Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｌｅｖｅｌａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｒｕｌｅｓ

ｆｒｏｍｌａｒｇｅｄａｔａｂａｓｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｏｆｔｈｅ２１ｓｔＶＬＤＢＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．

Ｚｕｒｉｃｈ，Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ，１９９５：４２０４３１

［４８］ ＬｉＤｅＹｉ，ＤｕＹｉ．ＴｈｅＵｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．

Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＮａｔｉｏｎａｌＤｅｆｅｎｓｅＩｎｄｕｓｔｒｙＰｒｅｓｓ，２００５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（李德毅，杜
!．不确定性人工智能．北京：国防工业出版社，

２００５）

［４９］ ＱｉｎＫｕｎ，Ｘｕ Ｍｉｎ．Ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｌｏｕｄ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ＦＣＭ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．

ＧｅｏＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ，２００８，１０（３）：３０２３０７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（秦昆，徐敏．基于云模型和ＦＣＭ 聚类的遥感图像分割方

法．地球信息科学学报，２００８，１０（３）：３０２３０７）

［５０］ ＭｅｎｇＨｕｉ，ＷａｎｇＳｈｕＬｉａｎｇ，ＬｉＤｅＹｉ．Ｃｏｎｃｅｐｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

ａｎｄｃｏｎｃｅｐｔｈｉｅｒａｒｃｈｙｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｃｌｏｕｄｔｒａｎｓｆｏｒ

ｍａｔｉｏｎ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＪｉｌｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

Ｅｄｉｔｉｏｎ，２０１０，４０（３）：７８２７８７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（孟晖，王树良，李德毅．基于云变换的概念提取及概念层次

构建方法．吉林大学学报：工学版，２０１０，４０（３）：７８２７８７）

［５１］ ＸｕＫａｉ，ＱｉｎＫｕｎ，ＬｉｕＸｉｕＧｕｏ，ｅｔａｌ．Ａ ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｔｈｅ

ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆｐａｎｃｏｎｃｅｐｔｌｅｖｅｌａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎｒｅｍｏｔｅ

ｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｇｅｏｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ＳｃｉｅｎｃｅｏｆＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１３，３８（９）：１０７８１０８２（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）
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（许凯，秦昆，刘修国等．泛概念层次构建方法及其在遥感图

像分类中的应用．武汉大学学报：信息科学版，２０１３，３８（９）：

１０７８１０８２）

［５２］ ＸｕＣｈａｎｇＬｉｎ．ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎｔｈｅＴｗｏＷａｙＣｏｇｎｉｔｉｖｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ

ＭｅｔｈｏｄＢａｓｅｄｏｎＣｌｏｕｄＭｏｄｅｌ［Ｐｈ．Ｄ．ｄｉｓｓｅｒｔａｔｉｏｎ］．Ｓｃｈｏｏｌ

ｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＳｏｕｔｈｗｅｓｔＪｉａｏｔｏｎｇ

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｃｈｅｎｇｄｕ，２０１４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（许昌林．基于云模型的双向认知计算方法研究［博士学位论

文］．西南交通大学信息科学与技术学院，成都，２０１４）

［５３］ ＬｉｕＹＣ，ＬｉＤＹ，ＨｅＷ，ｅｔａｌ．Ｇｒａｎｕｌａｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇｂａｓｅｄｏｎ

Ｇａｕｓｓｉａｎｃｌｏｕｄｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ．ＦｕｎｄａｍｅｎｔａＩｎｆｏｒｍａｔｉｃａｅ，

２０１３，１２７（１４）：３８５３９８

［５４］ ＸｕＪｉ，ＷａｎｇＧｕｏＹｉｎ，ＹｕＨｏｎｇ．Ｂｉｇｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｂａｓｅｄ

ｏｎｇｒａｎｕｌａｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ，

２０１５，３８（８）：１４９７１５１７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（徐计，王国胤，于洪．基于粒计算的大数据处理．计算机学

报，２０１５，３８（８）：１４９７１５１７）

［５５］ ＹａｏＨｏｎｇ，ＷａｎｇＧｕｏＹｉｎ，ＺｈａｎｇＱｉｎＨｕａ．Ｃｏｌｏｒｉｍａｇｅ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｒｏｕｇｈｓｅｔａｎｄｃｌｏｕｄｍｏｄｅｌ．

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈｉｎｅｓｅＣｏｍｐｕｔｅｒＳｙｓｔｅｍｓ，２０１３，３４（１１）：２６１５

２６２０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（姚红，王国胤，张清华．基于粗糙集和云模型的彩色图像分

割方法．小型微型计算机系统，２０１３，３４（１１）：２６１５２６２０）

［５６］ ＬｉｕＹｕＣｈａｏ．ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎＰａｒｔｉｃｌｅＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ

ＢａｓｅｄｏｎＣｌｏｕｄ Ｍｏｄｅｌ［Ｐｈ．Ｄ．ｄｉｓｓｅｒｔａｔｉｏｎ］．Ｓｃｈｏｏｌｏｆ

ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＴｓｉｎｇｈｕａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，

Ｂｅｉｊｉｎｇ，２０１２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（刘玉超．基于云模型的粒计算方法研究［博士学位论文］．

清华大学信息科学技术学院，北京，２０１２）

［５７］ ＹａｎｇＺｈａｏＨｕｉ，ＬｉＤｅＹｉ．Ｐｌａｎａｒｍｏｄｅｌａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

ｉｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，１９９８，２１（１１）：

９６１９６９（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（杨朝晖，李德毅．二维云模型及其在预测中的应用．计算机

学报，１９９８，２１（１１）：９６１９６９）

［５８］ ＺｈａｎｇＧｕｏＹｉｎｇ，ＳｈａＹｕｎ，ＬｉｕＸｕＨｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｈｉｇｈ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｃｌｏｕｄｍｏｄｅｌａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎｍｕｌｔｉａｔｔｒｉｂｕｔｅ

ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｏｆＢｅｉｊｉｎｇＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

２００４，２４（１２）：１０６５１０６９（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（张国英，沙云，刘旭红等．高维云模型及其在多属性评价中

的应用．北京理工大学学报，２００４，２４（１２）：１０６５１０６９）

［５９］ ＷａｎｇＣｈｅｎｇＱｕａｎ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｒｕｌｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｂａｓｅｄｏｎｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｃｌｏｕｄｍｏｄｅｌ．ＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

ａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１０，４６（２６）：４６４８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（王成全．基于二维云模型的规则提取算法研究．计算机工

程与应用，２０１０，４６（２６）：４６４８）

［６０］ ＷａｎｇＤｏｎｇ，ＬｉｕＤｅｎｇＦｅｎｇ，ＤｉｎｇＨａｏ，ｅｔａｌ．Ａ ｍｕｌｔｉｄｉ

ｍｅｎｓｉｏｎ ｃｌｏｕｄ ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｗａｔｅｒ ｑｕａｌｉｔｙ

ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ．ＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１６，１４９：１１３１２１

［６１］ ＬｉＺｈｏｎｇ，ＹａｎｇＹｉＤｏｎｇ．Ｃｏｎｔｒｏｌｌａｂｌｅｐｉｔｃｈｐｒｏｐｅｌｌｅｒｃｏｎｔｒｏｌ

ｂａｓｅｄｏｎｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅｒｅａｓｏｎｉｎｇｏｆｖａｒｉａｎｔｄｉｍｅｎｓｉｏｎｃｌｏｕｄ

ｍｏｄｅｌ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｎｊｉｎｇ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄ

Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２００３，３５（２）：１６２１６７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（李众，杨一栋．基于混合维云模型定性推理的调距桨螺距

控制．南京航空航天大学学报，２００３，３５（２）：１６２１６７）

［６２］ ＬｉＺｈｏｎｇ，ＬｉｕＹａｎ．Ａｓｉｎｇｌｅｒｕｌｅｒｅａｓｏｎｉｎｇｍａｐｆｏｒｔｈｅｔｗｏ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｎｏｒｍａｌｃｌｏｕｄ ｍｏｄｅｌ．ＣＡＡＩ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓ，２０１０，５（５）：４６４４７０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（李众，刘艳．二维正态云模型的单规则推理映射．智能系统

学报，２０１０，５（５）：４６４４７０）

［６３］ ＬｉＺｈｏｎｇ，ＧａｏＪｉａｎ，ＺｈａｎｇＲｉＸｕｎ．Ｓｔｕｄｙｏｎｔｈｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ

ｏｆｏｎｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｃｌｏｕｄｍｏｄｅｌｓｙｓｔｅｍ．ＡｃｔａＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ

Ｓｉｎｉｃａ，２０１１，３７（１０）：１１９０１１９（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（李众，高键，张日勋．一维云模型系统的逼近性研究．自动

化学报，２０１１，３７（１０）：１１９０１１９６）

［６４］ ＬｉＤｅＹｉ，ＤｉＫａｉＣｈａｎｇ，ＬｉＤｅＲｅｎ，ｅｔａｌ．Ｍｉｎｉｎｇａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ

ｒｕｌｅｓｂｙｕｓｉｎｇｌａｎｇｕａｇｅｃｌｏｕｄｍｏｄｅｌ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，

２０００，１１（２）：１４３１５８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
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