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基于抗噪加权模糊粒度量的样本和特征双选择
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（1.西安石油大学 计算机学院，陕西 西安 710065；
2.西安石油大学 理学院，陕西 西安 710065）

摘 要：尽管现有基于相对模糊粗糙集的特征选择方法在相似关系计算中已尝试刻画样本的离群分布来增强鲁棒

性，但仍未能有效抑制潜在噪声的干扰，且未能进一步压缩数据规模。鉴于此，本文提出基于抗噪加权模糊粒的双

选择方法：首先设计基于抗噪离散因子的相对距离度量，实现依据局部样本密度分布的自适应调整。其次构建抗

噪加权模糊粒，完成双选择框架下的模型粒化。最终设计基于该粒结构的双选择算法BS-RFRS，在最大化数据约

简的同时提升分类性能。通过在12个基准数据集上的实验验证，该算法在分类准确率与有效性方面显著优于其他

5种所比较的双选择算法，其中在医疗诊断数据集和工业控制数据集上取得非常显著的准确率提升，且有效性较传

统双选择模型有所提高。在标签噪声影响下，BS-RFRS 的分类准确率相比于 BSNID （bi-selection approach based 

on neighborhood importance degree）模型和 BSFRS （bi-selection method based on fuzzy rough sets）模型分别平均提

升19.9%和42.7%。
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Bi-selection of Instances and Features Based on Denoising Weighted Fuzzy 

Granular Measure
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Abstract: Existing feature selection methods based on relative fuzzy rough sets have attempted to characterize instance outlier distri‐

bution in similarity calculation to enhance robustness, but still fail to effectively suppress potential noise interference and cannot fur‐

ther compress data scale. To overcome this issue, this paper proposed a bi-selection method using denoise-weighted fuzzy granules 

(BS-RFRS). A relative distance measure with a denoise discretization factor for adaptive adjustment based on local instance density 

was designed. Denoise-weighted fuzzy granules were then constructed for model granulation within the bi-selection framework. 

Based on this granular structure, the paper proposed the BS-RFRS algorithm to maximize data reduction while improving classifica‐

tion performance. Experiments on 12 benchmark datasets demonstrated that BS-RFRS significantly outperforms five other bi-selec‐

tion algorithms in classification accuracy and effectiveness. It achieves particularly notable accuracy gains on medical diagnosis and 

industrial control datasets, and shows improved effectiveness over traditional models. Under label noise, the classification accuracy 

of BS-RFRS is on average improved by 19.9% and 42.7% compared with the BSNID model and the (bi-selection method based on 
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fuzzy rough sets) (BSFRS) model, respectively.
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0 引言 

随着数据规模的不断变大，在数据处理以

及数据挖掘［1］等领域都面临着前所未有的挑

战。受限于有限的计算机硬件性能，人们也越

来越需要发展数据约简技术［2］来对海量数据进

行约简处理。数据约简技术不仅可以消除冗余

数据，减少计算量和运行时间，也可以剔除影

响算法最终效果的噪声以及低质量的样本和特

征，从而提高准确率等性能指标。

样本选择［3］是有效的数据约简技术之一，

其通过减少冗余样本以及噪声样本的方式来减

少数据规模并提炼出原始数据集的关键信息。

García 等［4］使用了一种模因算法来选择样本并

将群体智能算法和局部搜索算法相结合。Tsai
等［5］提出了一种有效的遗传算法来进行样本选

择，通过适应生物的进化方式最终得到适应值

最高的个体。Zhang 等［6］提出了一种基于邻域

分布理论的样本选择算法，首次同时结合了数

据空间的密度特征和决策信息来评估样本的邻

域环境。此外，基于神经网络、模糊粗糙集等

的样本选择方法也已被提出［7-9］。

特征选择［10］作为数据约简中较为重要的

技术之一，在解决维数灾难［11］、数据规模过大

等问题上发挥了重要的作用。在 Pawlak［12］首

次提出知识粒的概念后，在粒计算［13-16］等领域

对于特征选择技术的研究非常广泛，包括但不

限于模糊粗糙集、邻域粗糙集、粒球计算等。

为了解决经典粗糙集只能评估分类特征的不

足，Hu 等［17］提出了一种基于邻域粗糙集的前

向特征搜索算法。此外，对于经典 Shannon 信

息熵［18］的拓展，Hu 等［19］还提出了一种新的邻

域熵来衡量特征集在算法中的重要性以及相关

性。与传统邻域粗糙集方法不同，An 等［20］提

出了基于相对模糊粗糙集模型的特征选择方

法，在经典的模糊粗糙集的基础上考虑了样本

分布的密集程度。Huang 等［21］为解决分层语义

的数据约简问题，提出了一种基于模糊依赖度

的用于动态层次分类的特征选择方法。与此同

时，基于粒计算进行特征选择的方法［22-26］也在

不断涌现。以上提到的特征选择模型中，大多

集中于相似关系及隶属度的计算，而未能有效

处理噪声因素［27］对于分类结果的影响。为了

更好地减小噪声对分类的影响，本文提出了一

种新型的抗噪加权模糊粒模型，该模型能够在

相似度度量时对噪声进行模型修正。

为了进一步进行数据约简，将样本选择和

特征选择同时进行的双选择技术也受到不同领

域学者的关注。在去除冗余样本的基础上进一

步对特征集进行约简，可以更大程度上缩小数

据规模。 Ślęzak 等［28］最先提出双向约简的概

念，将样本选择和特征选择技术相结合。Zhang
等［29］提出了一种基于模糊粗糙集模型的双选

择 方 法 BSFRS（bi-selection method based on 
fuzzy rough sets），定义了一种新的重要性程度

函数作为评价指标来选择代表性样本和约简的

属性集。同时，Zhang 等［30］注意到在邻域粗糙

集领域关于双选择方法的研究较少，于是提出

了一种基于邻域粗糙集模型的双选择方法。

Quan 等［31］通过引入 β 参数，提出了基于 β 一致

性粒化机制的模糊粗糙集双选择模型，来应对

大 规 模 数 据 的 挑 战 。 值 得 注 意 的 是 ，Zhang
等［29］提出了删除潜在噪声的处理方法，但此方

法对于位于噪声边界的潜在噪声无法有效识

别。针对这一局限，本文提出的抗噪加权模糊

粒模型能够对潜在噪声进行有效修正，避免忽

视靠近噪声边界的噪声影响。

基于上述分析，经典的模糊粗糙集双选择

模型忽视了样本分布密集程度的影响，同时现

有策略未能有效处理位于噪声边界的潜在噪

声。因此，为克服上述局限，本文提出了基于

抗噪加权的相对模糊粗糙集模型来构建一种新

型的抗噪加权模糊粒，以便在双选择算法中可

以考虑到样本分布的密集程度以及噪声因素的

影响。基于此抗噪加权模糊粒，进一步提出一

种新的双选择算法 BS-RFRS。经过 12 个不同

规模的数据集以及 3 项实验指标的数据实验，

我们验证了 BS-RFRS 算法在分类准确率、有效
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性以及抗噪鲁棒性等方面具有显著的优势。

本文结构安排如下：第 1 节回顾模糊粗糙

集的预备理论知识；第 2 节简要概述基于抗噪

加权的相对模糊粗糙集模型以及对于抗噪加权

模糊粒的构造；第 3 节详细阐述新提出的基于

抗噪加权模糊粒的 BS-RFRS 算法；第 4 节在数

值实验中展示了 BS-RFRS 算法的性能表现；第

5 节为本文的总结部分。

1 预备知识 

1.1　模糊粗糙集　

在模糊粗糙集［14］模型中，设 U为一个非空

论域且 F (U×U ) 是在 U×U上的模糊幂集。

如果 R ∈ F (U×U )，则 R被称为模糊关系，其

中 R (x，y)度量了 x与 y之间的模糊关系。关于

模糊关系更加详细的定义见文献［14］。在本

文中，任意两个样本 x ∈U，y ∈U的模糊关系

R (x，y)的计算定义为：

R (x，y)= exp ( -
D ( )x，y
δ )，

其中 D (x，y)刻画了样本 x与 y之间的“距离”。

任意的两个样本 x ∈U，y ∈U，如果模糊关系满

足 R (x，y) = R ( y，x)，则我们称其满足对称性。

若模糊关系满足 R (x，x) = 1，则称其满足自反

性 。 任 意 的 三 个 样 本 x，y，z ∈U 如 果 满 足

R (x，y) ≥ T (R (x，y)，R ( y，z) ) 则 称 其 为 T- 传

递［15］的，其中 T为三角范数。特别地，当 T=
min 时，R为模糊等价关系。

在模糊粗糙集理论中，还用到了上下近似

来衡量某一元素属于一个特定集合的可能性程

度和确定性程度：

-R X (xi)= inf
xj∈U

max{1 -R (xi，xj)，X (xj) }，（1）

R̄X (xi)= sup
xj∈U

min{R (xi，xj)，X (xj) }， （2）

其中-R X (xi)代表了 xi 在 R关系下，属于 X的下

近似的隶属度，其中下近似表达了 xi 属于 X的

确定性程度。 R̄X (xi)代表了 xi 在 R关系下，属

于 X的上近似的隶属度，其中上近似表达了 xi
属于 X的可能性程度。

1.2　模糊信息系统以及模糊决策系统　

设 (U，A) 为一个模糊信息系统［16］，其中论

域 U={ x1，x2，…，xn}， 特 征 集 A=
{ a1，a2，…，am}。对于 at ∈ A存在一个映射使得

at：U→ Vat，其中Vat 为 at 的定义域，由此模糊关

系 R{ at } 可以被称为在模糊幂集 F (U×U ) 上的

一个模糊集合。R{ at }(xi，xj) 用来描述 xi，xj 关于

特征 at 的相似程度。

在单决策特征的情况下，通过加入决策特

征 D到 (U，A)中，其中 A ∩ D= ∅，我们可以得

到一个模糊决策系统 (U，A ∪ D)，其中 A被称

为条件特征集，D被称为决策特征。论域 U可

以 通 过 D 划 分 为 相 互 非 交 的 子 集 U/D=
{[ xi ]D：xi ∈U }，其 中 [ xi ]D = { xj ∈U：D (xi) =

D (xj) } 被称作 xi 所属的决策类。此外，关于决

策类 [ xi ]D 的隶属函数为：

[ xi ]D ( xj )=
ì
í
î

1， xj∈[ xi ]D
0， xj∉[ xi ]D

。 （3）

由此，设有一个模糊决策系统 (U，A ∪ D)，
其 中 U={ x1，x2，…，xn} 且 B⊆ A，则 对 每 个

 xi ∈U，若 xj ∈ [ xi ]D，我们有：

-RB [ xi ]D (xj)= inf
xk∉ [ ]xi D

{1 -RB(xj，xk) }。 （4）

若 xj ∉ [ xi ]D：
------RB [ xi ]D (xj)= sup

xk∈ [ ]xi D

{RB(xj，xk) }。 （5）

2 抗噪加权的相对模糊粗糙集 

2.1　基于标准差的相对距离　

在如欧氏距离和切比雪夫距离等经典的距

离度量中，并没有考虑到样本之间的密集程

度。例如在图 1 中，设样本 x与样本 y、z的距离

相同。按照最近邻（Nearest Neighbor，NN）分类

器的定义，x属于类别 1 的可能性和 x属于类别

2 的可能性相同。但图中类别 2 的样本分布更

加稀疏，类别 1 的样本分布更加紧密，直观上来

看，x属于类别 2 的可能性应该更高。因此在进

行距离的计算时需要考虑到样本的分布情况。

为解决此类问题，引入相对距离［20］的概念。

定义1［20］ 设 (U，A ∪ D)为一个模糊决策系

统 ，其 中 U={x1，x2，…，xn}，A={a1，a2，…，am}
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且特征集 B⊆ A。将任意两个样本 x，y ∈U在特

征集B度量下的相对距离记为Dr
k
B(x，y)：

Dr
k
B( )x，y =

DB( )x，y

1 +Sk( )y ， （6）

其中上标 k为超参数，Sk( y) 为样本 y距离最近

的 k个同类样本（包含其自身）之间的标准差。

根据图 2 所示，样本 x与样本 y、z在特征集

B度量下的距离相同。设超参数 k= 4，经过计

算会得到 S4 ( y) > S4 (z)。由公式（6）可知，使用

相对距离来度量时，Dr
4
B(x，y) < Dr

4
B(x，z)。故

在 NN 分类器下可得出 x应该属于类别 2，符合

直观结果。可见由于考虑了样本分布的离散程

度，相对距离相较于普通的距离计算更具有适

用性。

2.2　基于抗噪加权的相对距离　

在定义 1 中所定义的相对距离度量虽然考

虑了样本的分布离散程度，但忽略了潜在噪声

的影响，这将导致其在噪声较多的数据环境中

表现不佳。如图 3 所示，样本 x与样本 y1、z1 在

特征集 B={a1，a2}度量下的距离相同，但样本

y1 由于离群程度较高，有可能为数据集中的噪

声。图 3 实例中的简要模糊信息系统如表 1
所示。

假设待分类样本 x与样本 y1、z1 的距离同为

d，经 过 标 准 差 计 算 可 得 Sk( y1) = 0.061 2，
Sk(z1) = 0.040 8，即 Sk( y1) > Sk(z1)。此时，根据

定 义 1 来 计 算 相 对 距 离 会 有 Dr
k
B(x，y1) <

Dr
k
B(x，z1)，在 NN 分类器下 x 依然会被判别为

类别 2。在样本 y1 为噪声的情况下，这显然是

不正确的分类结果。为了解决此类问题，我们

提出了抗噪加权距离来进行复杂环境的距离

度量。

定义 2 设 (U，A ∪ D) 为一个模糊决策系

统 ，其 中 U={x1，x2，…，xn}，A={a1，a2，…，am}
且特征集 B⊆ A。将任意两个样本 x，y ∈U在

特 征 集 B 度 量 下 的 抗 噪 加 权 距 离 记 为

Dw
k
B(x，y)。计算公式如下：

Dw
k
B( )x，y =

DB( )x，y

1 + ξk( )y ， （7）

其中 ξk( y)为抗噪离散因子。如图 3 所示，设距

离样本 y 最近的 k 个同类样本为 {y1，y2，…，yk}
（包含 y自身，为方便后续公式表达记 y为 y1），

图 1　经典距离度量

Fig. 1　Classical distance measure

图 2　相对距离度量

Fig. 2　Relative distance measure

表1　简要模糊信息系统

Table 1　Simple fuzzy information system

索引

1
2
3
4
c

类别1 (y)
a1

0.500
0.100
0.200
0.300
0.275

a2

0.4
0.6
0.7
0.7
0.6

类别2 (z)
a1

0.70
0.80
0.70
0.80
0.75

a2

0.3
0.2
0.5
0.5
0.4

图 3　有标签噪声下的相对距离度量

Fig. 3　Relative distance measure with label noise
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yc 为 这 k 个 样 本 的 中 心 点 ，对 于 ∀at ∈ B，

at( yc) = ∑
p= 1

k

at ( yp )/k。基于上述条件，将抗噪离

散因子 ξk( y)的计算公式定义为：

ξk( y)= ∑p= 1
k ( )D ( )yp，yc --D

2

( )k- 1 ×ωk( )y 2 ， （8）

其中 D̄为 k个样本 {y1，y2，…，yk}与中心点 yc 的

距离平均值，ωk( y) 为 y 的离群权重，计算公

式为：

ωk= 
D ( )y，yc

minkp= 1D ( )yp，yc
。 （9）

由上式可知随着 y的离群程度变大，权重

ωk( y)随之增加，导致 ξk( y)减小，最终引起抗噪

加权距离 Dw
k
B(x，y) 变远。如图 3 中所示，若 y1

的离群程度较大，使得 Dw
k
B(x，y1) > Dw

k
B(x，z1)，

为辅助理解，本文在此对图 3 所示情况进行数

值 实 例 的 推 导 ：根 据 公 式（9）可 以 计 算 出

ωk( y1)= 2.25，ωk(z1)= 1，进一步根据公式（8）可

得 ξk( y1)= 0.061 2/2.25 = 0.027 2，同 理 可 得

ξk(z1)= 0.040 8， 故 ξk( y1) < ξk(z1)。 由 于

DB(x，y1) = DB(x，z1) = d，故由公式（7）可推得

Dw
k
B(x，y1) > Dw

k
B(x，z1)。借此，NN 分类器会将

其判为类别 1，符合直观判断。基于上述分析，

抗噪加权距离在具有潜在噪声的环境下具有更

强的适用性。

2.3　抗噪加权模糊粗糙集　

定义 3 设 (U，A ∪ D) 为一个模糊决策系

统，其中U={x1，x2，…，xn}，A={a1，a2，…，am}。
对于任意样本 xi ∈U和样本集合 X⊆U，xi 对
于 X的抗噪加权模糊上下近似的隶属度计算

如下：

-R
w X ( )xi = inf

xj∈U
max{ }1 -Rw ( )xi，xj ，X ( )xj ，

------
Rw X ( )xi = sup

xj∈U
min{ }Rw ( )xi，xj ，X ( )xj ，

其中 Rw (xi，xj) 为样本 xi 和 xj 的抗噪加权模糊

关系，上标w为权重的语义。当 B⊆ A，对于任

意的两个样本 x ∈U，y ∈U，Rw
B(x，y)的计算定

义为：

Rw
B(x，y)= exp ( -

Dw
k
B( )x，y
δ )。 （10）

由上式可知当  xj ∈ [ xi ]D：

-R
w
B [ ]xi D ( )xj = inf

xk∉ [ ]xi D

{ }1 -Rw
B( )xj，xk ，（11）

以及当  xj ∉ [ xi ]D：
- -------
Rw

B [ ]xi D ( )xj = sup
xk∈ [ ]xi D

{ }Rw
B( )xj，xk 。 （12）

2.4　抗噪加权模糊粒　

在接下来第 3 节介绍的双选择算法中，判

断一个样本能否“覆盖”另一个样本是非常重

要的。在这里通过构建抗噪加权模糊粒的方法

来进行判断。

定义 4 设 (U，A ∪ D) 为一个模糊决策系

统，其中U={x1，x2，…，xn}，A={a1，a2，…，am}，
且特征集 B⊆ A。对于任意样本 xi，xj ∈U，抗

噪加权模糊粒 [ xi ]
Υi

B
定义为：

[ ]xi
Υi

B ( )xj =
ì
í
î

ïï

ïïïï

Υ i， Dw
k
B( )xi，xj < Υ i

0， Dw
k
B( )xi，xj ≥ Υ i

， （13）

其中 Υ i = - -------R
w
A [ xi ]D (xi)，Υ i 为以下近似形式存

在 的 覆 盖 边 界 。 当 [ xi ]
Υi

B (xj) > 0 时 ，则 有

Dw
k
B(xi，xj) < Υ i 成立，由下近似计算公式（11）

可知，这代表了样本 xi 和 xj 的抗噪加权距离小

于 xi 与其最近异类样本 xk ∉ [ xi ]D 的抗噪加权

距离。因此可以认为这种情况下粒 [ xi ]
Υi

B
可以

覆盖样本 xj。
定义 5 设 (U，A ∪ D) 为一个模糊决策系

统，其中U={x1，x2，…，xn}，A={a1，a2，…，am}，
且特征集 B⊆ A。对于任意样本 xi，xj ∈U，粒

[ xi ]
Υi

B
的覆盖集合 Cov ([ xi ]Υi

B )定义为：

Cov ([ xi ]Υi

B )={xj：[ xi ]Υi

B (xj)> 0}。 （14）

3 样本与特征双选择算法 

3.1　抗噪加权样本选择　

样本选择算法的核心目标是通过筛选具有

代表性的样本子集实现对原始大规模样本集的

有效表征。在模型训练过程中，噪声干扰的普

遍存在性与离群样本的模糊性导致难以准确判

定特定样本是否为噪声。鉴于此，相较于模糊
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粗糙集双选择模型［29］采用的噪声删除策略，抗

噪加权样本选择通过引入抗噪加权模糊粒，对

潜在离群点的距离计算进行离散校准，而非直

接删除。为此，我们引入了模糊粗糙集双选择

模型中的重要性程度［29］的定义并对其进行抗

噪加权的自适应改造，改造后的定义 6 和定义 7
如下。

定义 6 设 (U，A ∪ D) 为一个模糊决策系

统，其中U={x1，x2，…，xn}，A={a1，a2，…，am}。
对于任意样本 xi ∈U 构造的抗噪加权模糊粒

[ xi ]
Υi

A
，其重要性程度 F ([ xi ]Υi

A )定义为：

F ( )[ ]xi
Υi

A
= Υ i ⋅   |

|
|||||

|
||||Cov ( )[ ]xi

Υi

A
， （15）

其中 | · |为基数，抗噪加权模糊粒 [ xi ]
Υi

A
覆盖的样

本个数 |
|
||||Cov ([ xi ]Υi

B ) ||||||越多，则该粒的覆盖能力越

强。借此可引申到样本 xi 所具有的覆盖能力大

小并以此判断样本的重要性。由公式（15）可

知，对于样本重要性程度的考虑因素不仅有样

本的覆盖能力 |
|
||||Cov ([ xi ]Υi

A ) ||||||，同时也考虑样本属

于其自身决策类的确定性程度。这代表了如果

出现两个样本的覆盖能力相同的情况，则 Y较

大的样本其重要性程度 F较大。完成 F的定义

后，抗噪加权样本选择算法的具体过程可以分

为以下几步：

首先以数据集中所有样本构建抗噪加权模

糊粒 [ x ]Υ
A
并计算其覆盖能力 |

|
||||Cov ([ x ]Υ

A) ||||||。然后

根 据 公 式（15）计 算 出 所 有 粒 的 重 要 性 程 度

F ([ x ]Υ
A)，挑选出重要性程度值最大的样本 x0，

即 x0 = argmax
x ∈U

F ([ x ]Υ
A)，将样本 x0 加入到前向

搜索集合U* 中并将集合 Cov ([ x0 ]
Υ0

A )中所包含的

样本（包括 x0 自身）从原数据集 U中删除。最

后进行迭代判断，如果所有的样本都被挑选出

或者被删除，则循环结束，输出前向搜索集合

U*，否则继续挑选 F ([ x ]Υ
A) 最大的样本并进行

循环。算法伪代码如算法 1 所示。

为了在加速样本选择的同时避免因实时更

新下近似而造成大量有效样本被剔除。在迭代

步骤的 7−12 剔除样本时，沿用步骤 1−5 中计

算的 F ([ xi ]Υi

A )。

现在对算法 1 进行最大时间复杂度分析。

算法 1 中步骤 2−4 的时间复杂度为 O (|U |2 ×

|A |× k )，步骤 5−6 的时间复杂度为 O (|U |×

|A | )，步 骤 7 − 12 的 时 间 复 杂 度 为 O (|U |2 ×

|A | )。综合来看，算法 1 总共的最大时间复杂

度为O (|U |2 × |A |× k )。
3.2　抗噪加权特征选择　

经过算法 1 后，因为原来的样本集 U经过

选 择 后 为 样 本 集 U*，模 糊 决 策 系 统 变 为

(U*，A ∪ D)。特征选择算法则是在此基础上对

特征集 A进行选择得到特征集 A*，借此将整个

数据集进一步压缩，减少模型训练时的计算

量。在特征选择算法中我们依然需要用到先前

提出的抗噪加权模糊粒 [ xi ]
Υi

B
，同时对重要性程

度的计算进行改造，使其适用于抗噪加权特征

选择任务。

定义 7 设 (U*，A∪D) 为一个模糊决策系

统，其中U* ={x1，x2，…，xn}，A={a1，a2，…，am}，
且 有 任 意 特 征 集 B⊆ A。 ∀xi ∈U* 构 造 的 粒

算法算法1 抗噪加权样本选择算法

输入：模糊决策系统 (U,A∪D)，超参数k

输出：前向搜索样本集U*

初始化样本集U* ← ∅；

1：for i= 1:|U |              //遍历所有样本

2：  计算覆盖边界Υi；

3：  根据[ xi ]
Υi

B
定义及公式(14)得到覆盖集合Cov ([ xi ]Υi

B )；
4：  根据公式(15)和参数k计算F ([ xi ]Υi

A )；
5：end for

6：maxF← max
xt∈U

F ([ xt ]Υt

A )；
7：while maxF> 0             //maxF≤ 0时已无

未选样本

8：  x0 = argmax
xt∈U

F ([ xt ]Υt

A )；        //选择F最大的粒

9：  U* ←U* ∪{x0}；          //前向搜索

10：  U←U-Cov ([ x0 ]
Υ0

A )；        //剔除x0覆盖样本

11：  maxF← max
xt∈U

F ([ xt ]Υt

A )；       //更新当前最大F

12：end while
13：输出U*。
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[ xi ]
Υi

B
的重要性程度 L ( )[ ]xi

Υi

B
定义为：

L ( )[ ]xi
Υ*
i

B
= Υ*

i ⋅  
|
|
|||||

|
||||Cov ( )[ ]xi

Υ*
i

A

2

|
|
|||||

|
||||Cov ( )[ ]xi

Υ*
i

B

。 （16）

值得注意的是公式（16）定义的 L ([ xi ]Υi

B )与
公式（15）定义的 F ([ xi ]Υi

A ) 不同，区别在于前者

量化的是特征集 B的选取影响。由于样本集由

U 变 为 了 U*，因 此 对 于 任 意 样 本 xi ∈U*，有

Υ*
i = - -------R

w
A [ xi ]

*
D (xi)。在特征选择算法中，我们

不对单个粒的重要性程度进行比较，而是对U*

整体进行考虑。因此我们将所有抗噪加权模糊

粒在任意特征集 B下的重要性程度之和记为

ϕU*(B)，其计算公式如下：

ϕU*(B)=L ( )[ ]xi
Υ*
i

B
， （17）

其中根据文献［29］中的定理 1，ϕU* 满足单调

性，即 ϕU*(B-{at}) < ϕU*(B)。根据以上定义，

在相同样本集的情况下，ϕU*(B)越大，代表所有

抗噪加权模糊粒在特征集 B下的重要性程度之

和越大。因此可以用重要性程度之和 ϕU* 来衡

量特征集重要与否。完成 ϕU* 的定义后，本文中

抗噪加权的前向搜索特征选择算法具体过程可

以分为以下几步：

初始化前向搜索特征集A*。首先计算出所有

抗噪加权模糊粒在样本集 U* 下的重要性程度

L ([ xi ]Υ*
i

A )，然 后 根 据 公 式（16）和（17）计 算 出

ϕU*(A)。 从 未 选 择 的 特 征 中 选 择 单 个 特 征

a0 ∈A-A*，其 中 a0 = argmax
at ∈A-A*

ϕU*(A* ∪{at})，并

更新 A* 为 A* ∪{a0}。最后判断条件 ϕU*(A*)<
ϕU*(A)，如果满足则继续循环，不满足则输出A*。

现在对算法 2 进行最大时间复杂度分析。

算 法 2 中 步 骤 2—4 的 最 大 时 间 复 杂 度 为

O (|U* |
2 × A× k )，步骤 6—9 的最大时间复杂

度为 O (|U* |
2 × A2)。综上所述，算法 2 的最大

时间复杂度为O (|U* |
2 × A× (A+ k ) )。

经过算法 2 选择的特征集 A* 并不一定是最

佳约简的特征集，最后我们通过包装器算法对

特征集 A* 进行进一步约简为 Aw，在此不对此

包装器算法进行赘述。最后，本文所提出的双

选择算法（BS-RFRS）过程如算法 3 所示。

4 数值实验 

在此部分，我们使用了从 UCI 等来源的 12
个数据集进行数值实验来评价 BS-RFRS 算法

的性能表现。这些数据集在表 2 简述。

4.1　评价指标　

于此，我们采用了 3 个指标来对 BS-RFRS
算法进行性能评价，分别是分类准确率、约简

率、有效性。

（1）分类准确率：在双选择中，样本选择和特

征选择都会对模型的预测性能产生影响。样本

选择通过消除冗余数据和噪声来更好地服务于

特征选择，特征选择则是在约简样本集的基础上

消除冗余特征。最终的准确率用来评估所选择

约简特征集的质量。分类准确率计算公式如下：

racc = || IR

|| I
， （18）

算法算法2 抗噪加权特征选择算法

  输入：模糊决策系统 (U*,A∪D)，超参数k

  输出：前向搜索样本集A*

1：初始化特征集A* ← ∅；

2：for i= 1:|U* |              //遍历所有样本

3：  计算覆盖边界Υ*
i；

4：  根据公式(14)获取覆盖集合Cov ([ xi ]Υ*
i

B )和Cov ([ xi ]Υ*
i

A )；
5：  计算L ([ xi ]Υ*

i

A )；
6：end for
7：计算ϕU*(A)；              //计算终止条件

8：while ϕU*(A*)<ϕU*(A)
9：  挑选a0 = argmax

at∈A-A*

ϕU*(A* ∪{at});
10：  A* ←A* ∪{a0};            //前向搜索

11：end while
12：输出A*。

算法算法3 BS--RFRS

输入：原始模糊决策系统 (U,A∪D)，超参数k

输出：最终的模糊决策系统 (U*,Aw∪D)
1：对数据预处理；

2：算法1得到U*；

3：算法2得到A*；

4：包装器算法得到Aw；

5：输出 (U*,Aw∪D)。
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其中集合 IR 为分类正确的样本，I为全部样本。

（2）约简率：约简率反映了算法在数据压缩

上的效率。高约简率可以减小数据规模和计算

负担，但需要保证准确率不显著下降。约简率

计算公式如下：

rred = 1 - ||U*

||U
× ||Aw

||A
。 （19）

（3）有效性：有效性反映了权衡考虑约简率

和分类准确率两者，由约简率和准确率的乘积

计算。计算公式如下：

reff = rred × racc。 （20）
4.2　实验设计　

（1）数据集预处理：首先，数据集中所有数

据需要进行归一化处理，使得 a′(xi) ∈ [0，1]，即
对每个 xi ∈U通过下式归一化：

a′(xi)=
a ( )xi - min

j
a ( )xj

max
j
a ( )xj - min

j
a ( )xj 。 （21）

在数据归一化处理之后，为了满足算法所需要

的数据集模式，对每个数据集进行划分。实验

中使用了十折交叉验证方法，每一折实验中，

取出随机不同的 10% 的样本作为测试集，剩下

90% 的样本作为训练集。同时，在更进一步的

抗噪对比实验中，我们分别随机将每个数据集

的 10%、30%、50% 的数据标签异化，使其成为

标签噪声数据。通过不同的噪声比例来对比方

法之间的抗噪性能。

对 于 任 意 的 两 个 样 本 xi，xj ∈U 的 距 离

D (x，y)采用切比雪夫距离进行计算：

D (x，y)= max
at∈A

| at(x)- at( y) |。 （22）

（2）对比算法：为了检验 BS-RFRS 算法的

性能表现，我们挑选了 5 个双选择算法进行对

比。其中第一个算法为基于模糊粗糙集的双选

择算法 BSFRS［29］，第二个算法为基于邻域粗糙

集 的 双 选 择 算 法 BSNID（bi-selection approach 
based on neighborhood importance degree）［30］。为

了有更多对比算法，我们用较为具有代表性的

样本选择算法 RIS［9］和 NID［30］与三个特征选择

算法 RFRS［20］、FSI［25］以及 NRBO［26］进行组合，

形 成 三 个 双 选 择 算 法 RIS-FSI、RIS-RFRS 和

NID-NRBO 来进行对比。

（3）实验参数设置及环境：对于 BS-RFRS
算法，在抗噪加权距离 Dw

k
B(xi，xj)的计算中，需

要找到 xj 的 k个同类近邻来进行抗噪离散因子

ξk(  xj) 的计算。因此超参数 k不同的设置可能

对算法结果产生影响，在本次实验中，我们使

参数 k分别从 1 到 10 依次进行选取。实验中统

一采用 KNN 分类器，其中 K=3，即 3NN 分类

方法。

我们使用 Matlab R2021b 进行数值实验。实

验工作站硬件配置为 12th Gen Intel（R） Core
（TM） i5-12500H 3.10 GHz，以及 16.0 GB 内存

和 windows11 操作系统。所有实验重复 20 次。

4.3　实验结果　

数值实验中的六个算法在全部的 12 个数

据集上的实验结果将在表格中展示，其中包括

分类准确率、约简率、有效性三个实验指标。

实验结果将在如表 3—表 5 中展示。对于超参

数 k对算法性能表现所带来的影响将在图 4 中

进行展示。混合不同比例标签噪声的抗噪性能

对比实验结果在图 5 展示。

（1）分类准确率：从表 3 中可以看到 BS-
RFRS 算法在分类准确率方面具有明显的优

势。其中 BS-RFRS 算法在 12 个数据集中有 10
个数据集达到了最优，2 个数据集中达到了次

优 。 在 小 规 模 数 据 集 中 例 如 Wine、 WDBC
（Wisconsin Diagnostic Breast Cancer）、 Sonar 等为

最优算法，同时在高维数据集 Darwin 中 BS-
RFRS 算法也为最优算法。在大规模数据集中

如 CTG（Cardiotocography）、WDG2（Waveform 

表2　数据集简述

Table 2　Description of the datasets

数据集缩写

Wine
Iono

WDBC
Sonar
Libras
Darwin
CTG

WDG1
WDG2
Robot

Thyroid
Gamma

样本数量

178
351
569
208
360
174

2 126
5 000
5 000
5 456
9 127

19 020

特征数量

13
34
30
61
91

451
21
21
41
25
29
11

类别数量

3
2
2
2

15
2
3
3
3
4
2
2
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Database Generator Version 2）、Thyroid 以 及

Gamma 中，达到了最佳的性能表现且在 Robot
和 WDG1（Waveform Database Generator Version 
1）数据集中表现为次优。由表 3 观察得，基于

抗噪加权模糊粒构造的 BS-RFRS 算法在不同

数据规模的数据集中皆表现优越。

（2）约简率：从表 4 中可以看到 BS-RFRS 算

法在约简率方面表现较为平庸。在同样样本的

情况下，由于相对距离的计算小于经典的切比

雪夫距离，因此 BS-RFRS 算法所选择的样本数

量偏多。不过，BS-RFRS 算法在所有对比算法

当中，约简率依然处于一个中等的性能表现。

（3）有效性：从表 5 中可以看到 BS-RFRS
算法在有效性方面具有明显的优势。其中 BS-
RFRS 算法在 12 个数据集中有 9 个数据集达到

了最优，2 个数据集中达到了次优。根据有效

性的定义，BS-RFRS 算法在权衡分类准确率和

约简率方面性能表现出色，可以很好地体现出

BS-RFRS 算法在双选择算法中的优势。

此外对于超参数 k来说，其很大程度上影

响了算法在不同数据集上的性能表现。因此在

图 4 中展示以上实验在不同数据集上的最佳 k
值选取。观察图 4 可知在 12 个数据集中有 10
个 在 k> 1 时 的 性 能 表 现 最 佳 ，这 代 表 BS-
RFRS 中使用参数 k值来判别噪声在大多数情

况下可以提升算法表现。

表4　BS-RFRS和其他算法的约简率对比（数值范围0~1）

Table 4　Average reduction rates of BS-RFRS and the compared algorithms (values range: 0 to 1)

数据集

Wine
Iono

WDBC
Sonar
Libras
Darwin
CTG

WDG1
WDG2
Robot

Thyroid
Gamma

BS-RFRS
0.935 1
0.945 5
0.972 5
0.948 7
0.937 2
0.991 3
0.952 0
0.794 8
0.987 3
0.957 1
0.947 1
0.915 1

BSNID
0.953 9
0.929 3
0.994 1
0.909 3
0.922 6
0.980 8
0.982 0
0.987 6
0.973 5
0.970 7
0.982 5
0.987 0

BSFRS
0.959 6
0.969 3
0.983 3
0.944 4
0.967 4
0.993 9
0.956 0
0.838 9
0.743 0
0.973 4
0.954 7
0.895 6

NID-NRBO
0.909 2
0.901 1
0.969 4
0.902 4
0.995 7
0.989 0
0.958 0
0.998 8
0.995 8
0.909 9
0.996 3
0.999 1

RIS-FSI
0.950 2
0.953 6
0.982 6
0.975 2
0.978 3
0.997 0
0.937 6
0.893 7
0.942 9
0.879 3
0.897 4
0.800 8

RIS-RFRS
0.932 4
0.806 6
0.982 9
0.947 4
0.963 4
0.977 0
0.928 1
0.898 5
0.932 7
0.950 8
0.889 4
0.788 1

(w/t/l)
(1/1/3)
(3/1/1)
(0/1/4)
(2/2/1)
(1/0/4)
(2/3/0)
(2/2/1)
(0/0/5)
(4/1/0)
(2/1/2)
(2/1/2)
(3/0/2)

注：下划线表示最优数据。

表3　BS-RFRS和其他算法的分类准确率对比（数值范围0~1）

Table 3 Average classification accuracies of BS-RFRS and the compared algorithms (values range: 0 to 1)

数据集

Wine
Iono

WDBC
Sonar
Libras
Darwin
CTG

WDG1
WDG2
Robot

Thyroid
Gamma

BS-RFRS
0.983 0
0.931 6
0.978 9
0.942 8
0.788 8
0.931 7
0.911 6
0.809 4
0.822 2
0.908 3
0.825 5
0.809 1

BSNID
0.960 6
0.914 5
0.949 1
0.898 9
0.780 5
0.902 2
0.883 3
0.794 1
0.795 3
0.880 0
0.331 5
0.777 6

BSFRS
0.937 6
0.908 8
0.961 3
0.909 5
0.644 4
0.904 7
0.900 3
0.815 0
0.814 6
0.890 7
0.805 7
0.798 5

NID-NRBO
0.943 1
0.926 1
0.971 9
0.906 1
0.738 4
0.923 8
0.888 5
0.679 8
0.755 2
0.880 3
0.299 7
0.712 3

RIS-FSI
0.803 3
0.743 4
0.870 0
0.658 8
0.452 8
0.613 4
0.808 6
0.575 0
0.568 6
0.810 4
0.724 1
0.710 7

RIS-RFRS
0.832 4
0.720 6
0.871 8
0.672 1
0.475 0
0.722 2
0.690 5
0.693 4
0.756 0
0.910 0
0.812 5
0.762 7

(w/t/l)
(5/0/0)
(4/1/0)
(4/1/0)
(5/0/0)
(4/1/0)
(4/1/0)
(5/0/0)
(4/1/0)
(4/1/0)
(4/1/0)
(5/0/0)
(5/0/0)

注：下划线表示最优数据。
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更进一步地，我们对原始数据集实验中表

现最优的三个算法 BS-RFRS、BSNID、BSFRS
进行抗噪对比实验。通过随机制造 10%、30%、

50% 的标签噪声进行对比，对比结果如图 5 所

示。在 30% 以及 50% 的噪声环境下，BS-RFRS
的抗噪性能优势显著，BS-RFRS 在三种噪声比

例下的平均分类准确率为 0.813 7，而 BSNID 和

BSFRS 分 别 为 0.703 7 和 0.649 8。 特 别 的 ，在

50% 的 高 标 签 噪 声 环 境 下 BS-RFRS 相 对 于

BSNID 和 BSFRS 分 别 提 升 了 27.24% 和

40.17%。由此可见，在抗噪性能方面 BS-RFRS
有着明显优势。

图 6 和图 7 分别展现了分类准确率和有

效 性 的 临 界 差 异 图 ，据 图 中 显 示 ，BS-RFRS
在 分 类 准 确 率 和 有 效 性 的 表 现 中 处 于 领 先

地位。

5　结论 

在本文中，我们通过对基于标准差的相对

距离进行改进，并提出抗噪加权模糊粒的构造

方法，最终提出了 BS-RFRS 算法。该算法能

够在考虑样本分布离散程度及噪声影响的情

况下完成双选择的任务。BS-RFRS 算法在分

类准确率以及有效性两个实验指标上有显著

表5　BS-RFRS和其他算法的有效性对比（数值范围0~1）

Table 5　Average effectiveness of BS-RFRS and the compared algorithms (values range: 0 to 1)

数据集

Wine
Iono

WDBC
Sonar
Libras
Darwin
CTG

WDG1
WDG2
Robot

Thyroid
Gamma

BS-RFRS
0.919 2
0.880 1
0.952 0
0.894 5
0.739 0
0.923 4
0.873 4
0.643 3
0.811 8
0.869 3
0.781 8
0.740 4

BSNID
0.916 2
0.849 9
0.943 4
0.817 3
0.719 4
0.885 1
0.867 4
0.784 2
0.774 3
0.854 3
0.325 7
0.767 5

BSFRS
0.899 4
0.880 5
0.945 3
0.858 1
0.623 2
0.899 1
0.860 7
0.683 5
0.605 4
0.867 0
0.769 2
0.715 1

NID-NRBO
0.857 3
0.833 5
0.941 9
0.816 5
0.735 2
0.913 1
0.850 0
0.679 0
0.752 1
0.802 3
0.298 6
0.710 1

RIS-FSI
0.763 6
0.708 8
0.855 0
0.642 5
0.442 9
0.611 6
0.758 3
0.514 0
0.536 2
0.712 7
0.649 8
0.626 0

RIS-RFRS
0.776 5
0.565 7
0.856 4
0.635 9
0.457 0
0.705 5
0.640 8
0.622 8
0.705 1
0.865 3
0.722 6
0.601 1

(w/t/l)
(4/1/0)
(4/1/0)
(3/2/0)
(5/0/0)
(4/1/0)
(5/0/0)
(4/1/0)
(2/0/3)
(5/0/0)
(3/2/0)
(5/0/0)
(4/0/1)

注：下划线表示最优数据。

图 4　不同数据集下的最佳k值
Fig 4　Optimal k values across different datasets
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的优势，这代表着 BS-RFRS 算法不光有着优

异的分类准确率表现，而且在约简率和分类准

确率的权衡上也有着优异的效果。在抗噪性

能对比实验中，BS-RFRS 相较于传统双选择

算法的分类准确性平均提升了 42.7%，性能显

著提升。

在未来，双选择算法具有应用于不同的特

定工程领域的潜力。后续工作中，在如分层分

类等领域继续探索双选择算法。更进一步，由

于增量学习方法在整体时间复杂度上具有相对

优势，且更符合工程中数据不断扩增的应用场

景。未来可以在增量式角度改进基于相对模糊

粗糙集模型的双选择算法，以此来满足实际工

程中数据不断增长变化的要求。

图 5　不同标签噪声比例环境下的分类准确率（数值范围0~1）对比

Fig 5　Comparison of classification accuracy (range: 0 to 1) under different label noise ratio environments
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