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基于快速超粒方生成算法的分类器模型
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摘要:在空间划分时粒球计算方法存在半径敏感性、覆盖盲区与区域重叠缺陷等问题ꎬ本文提出基于 ｎ 维超长方体的信息粒

化方法ꎮ 突破传统球形结构约束ꎬ采用 ｎ 维超长方体几何模型ꎬ建立无盲区、无重叠的空间划分理论体系ꎬ提出快速超粒方生

成( ｆａｓｔ ｇｒａｎｕｌａｒ ｈｙｐｅｒｃｕｂｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬ ＦＧＨＧ)算法ꎬ通过维度自适应分割机制实现高效空间划分ꎬ与传统粒球生成算法相比ꎬ
ＦＧＨＧ 算法在计算效率方面具有显著优势ꎬ设计快速超粒方分类器( ｆａｓｔ ｇｒａｎｕｌａｒ ｈｙｐｅｒｃｕｂｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒꎬ ＦＧＨＣ)ꎮ 为验证所提算

法的有效性ꎬ选取 １３ 个真实数据集评估ꎬＦＧＨＣ 算法的分类精度和 Ｆ１ 分数均较高ꎮ 本文建立的超粒方计算范式ꎬ为解决复杂

数据空间划分问题提供新的理论框架ꎮ
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０　 引言

粒计算(ｇｒａｎｕｌａｒ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ ＧｒＣ) [１]是一种应对复杂性、不确定性和大规模数据处理问题的计算范式ꎮ
当人类处理大量复杂信息时ꎬ由于认知能力有限ꎬ往往会根据信息的特征将其划分为几个较为简单的部分ꎬ
每个被划分的部分称为一个粒ꎮ 这种处理信息的过程被称为信息粒化[２￣３]ꎮ

在 ＧｒＣ 中ꎬ信息粒的粒度直接影响算法的效率和抗噪声能力:较粗的粒度虽然提升执行速度与鲁棒性ꎬ
但是可能影响决策结果或降低分类精度ꎬ而过细的粒度将每个数据点都作为最小计算单元ꎬ显著增加计算复
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杂度[４￣５]ꎬＸｉａ 等[６]提出一种鲁棒的信息粒表示方式ꎬ即粒球(ｇｒａｎｕｌａｒ ｂａｌｌꎬ ＧＢ)ꎮ 在分类任务中ꎬ先使用粒

球生成(ｇｒａｎｕｌａｒ ｂａｌｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬ ＧＢＧ)算法生成具有多粒度的粒球ꎬ然后使用粒球替代样本点ꎬ有效地降低

数据集的维度和规模[７￣８]ꎮ 同时ꎬＧＢＧ 算法与传统的信息粒化算法相比ꎬ时间复杂度显著降低ꎮ
　 　 尽管粒球在诸多领域中有广泛应用前景[９￣１０]ꎬ但仍面临一些关键性的挑战ꎮ 首先ꎬ粒球对数据集的覆盖

效果有限ꎬ往往无法包含所有样本点ꎬ导致部分数据未能有效参与后续的分析或建模过程ꎮ 其次ꎬ粒球之间

可能存在重叠ꎬ尤其在边界区域ꎬ这种重叠使某些样本点同时被多个标签不同的粒球包含ꎬ引发类别混淆ꎬ影
响分类或聚类的准确性ꎮ 最后ꎬ粒球的生成结果差异较大ꎬ表现出不稳定性ꎬ难以保证多次实验中的一致性

和可重复性ꎮ
首先ꎬ球的半径的选择导致粒球覆盖效果不佳和重叠问题:若采用样本点到球心的最大距离作为球的半

径导致大量的粒球重叠问题[１１￣１２]ꎻ若采用样本点到球心的平均距离作为半径ꎬ导致粒球覆盖效果不佳ꎬ离球

心远的数据点无法被覆盖在粒球内[１３￣１４]ꎮ 在这种情况下ꎬ粒球无法表示较远的数据点ꎬ甚至当作噪声点ꎬ影
响粒球在后续应用中的性能ꎮ 其次ꎬ粒球生成结果的不稳定性ꎬ由于粒球划分算法(如 ｋ￣ｍｅａｎｓ、ｋ￣ｄｉｖｉｓｉｏｎ 算

法[１５￣１６])具有一定的随机性ꎬ例如ꎬ在迭代过程中ꎬ初始中心点的随机选取导致粒球数量和分布均不同ꎬ从而

降低算法的可重复性与泛化能力[１７￣１８]ꎮ
本文提出一种新的信息粒化算法ꎬ将 ｎ 维超长方体结构引入信息粒化过程中ꎬ生成的信息粒不仅能完整

覆盖整个数据集ꎬ而且无重叠现象ꎬ从而有效提升信息粒化的效率ꎮ 在此基础上ꎬ进一步提出一种新的分类

器ꎮ 与传统的基于粒球计算的分类器相比ꎬ本文提出的分类器具有更强的适应性ꎬ且应对多种数据分布情

形ꎬ分类精度和 Ｆ１ 分数提升较高ꎮ
本文提出“超粒方”的概念ꎬ定义中心点、边长、标签与纯度ꎮ 为保证超粒方在后续划分与更新的稳定

性ꎬ本文引入 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ 连续性条件ꎬ证明超粒方的中心点和边长满足 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ 连续性条件ꎬ确保超粒方生成

过程的连续性与稳定性ꎮ 针对传统的信息粒化算法存在覆盖不完全和重叠问题ꎬ设计一种快速高效的超粒

方生成( ｆａｓｔ ｇｒａｎｕｌａｒ ｈｙｐｅｒｃｕｂｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬ ＦＧＨＧ)算法ꎮ ＦＧＨＧ 算法在“造粒”过程中避免粒子间的重叠ꎬ
有效降低在高维空间中生成结构粒的复杂度ꎮ 实验结果表明ꎬＦＧＨＧ 算法在多个公开数据集上粒化效率高

和耗费时间短ꎬ适用于大规模数据场景下的快速建模需求ꎮ 在快速超粒方生成算法的基础上ꎬ提出快速超粒

方分类器( ｆａｓｔ ｇｒａｎｕｌａｒ ｈｙｐｅｒｃｕｂｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒꎬ ＦＧＨＣ)ꎬＦＧＨＧ 利用粒子与待测样本点之间的空间关系判断样

本归类ꎬ针对未被覆盖的样本引入局部近邻补偿机制ꎬ提升分类边界的准确性ꎮ 实验表明ꎬＦＧＨＣ 的分类精

度和 Ｆ１ 分数高于传统的粒球分类器ꎬ在不平衡数据、噪声数据等复杂场景中也具有更强的稳定性和泛化能力ꎮ

１　 相关工作

１.１　 粒球生成

常见的粒球生成算法有原始的 ＧＢＧ 算法[１６]和加速的 ＧＢＧ 算法[１６]ꎬ原始的 ＧＢＧ 算法的核心思想是用

球形结构覆盖数据点ꎬ此球形结构称为粒球ꎮ
定义 １[６] 　 Ｄ 是一个包含 ｎ 个样本点的数据集ꎬＤ＝{Ｄ１ꎬＤ２ꎬ􀆺ꎬＤｉ}ꎬ １≤ｉ≤ｎ′ꎬ其中 Ｄｉ 是 Ｄ 的子集ꎬ包

含 Ｎｉ 个数据点ꎬ其中 Ｎ１＋Ｎ２＋􀆺＋Ｎｉ ＝ｎꎮ Ｇ 是由 Ｄ 生成的粒球集合ꎬＧ ＝ {ｇ１ꎬｇ２ꎬ􀆺ꎬｇｉ}ꎬ １≤ｉ≤ｎꎬ其中 ｇｉ 是

由 Ｄｉ 生成的粒球ꎮ 每个粒球中心 ｃｉ 是 Ｄｉ 中所有数据点 ｘｉｊ的质心ꎬ半径 ｒｉ 是 Ｄｉ 中所有数据点到中心点 ｃｉ

的平均距离ꎬｄ(ｘｉｊꎬｃｉ)为样本点 ｘｉｊ到中心点 ｃｉ 的欧氏距离ꎮ 中心点 ｃｉ 和半径 ｒｉ 定义分别为
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定义 ２[６] 　 给定一个数据集 Ｄꎬ对任意的 ｇｊ∈Ｇꎬ有 ｇｉ ＝ {(ｘꎬｙ)}ꎬ其中 ｘ 是 ｇｊ 中的数据点ꎬｙ 是 ｘ 的标

签ꎮ ｇｊ 的标签 Ｌｊ 和纯度 Ｐ ｊ 定义分别为

Ｌｊ ＝ ａｒｇ ｍａｘ{ｙ ｜ (ｘꎬｙ)∈ｇｊ}ꎬ (３)
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Ｐ ｊ ＝
｜ ｇＬｊ ｜
｜ ｇｊ ｜

ꎬ (４)

式中: ｜ ｇＬｊ ｜是 ｇｊ 中标签为 Ｌｊ 的数据点的个数ꎬ ｜ ｇｊ ｜是 ｇｊ 中所有数据点的个数ꎮ
对于一个初始数据集ꎬ将整个数据集视为一个初始粒球ꎬ采用 ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法将初始粒球分割成更细小的

粒球ꎬ再检查每个粒球的纯度是否达到设定的纯度ꎬ纯度越接近 １ꎬ则粒球对原始数据集的覆盖效果越好ꎮ
如果所有粒球的纯度都符合要求ꎬ则流程结束ꎻ如果粒球的纯度未达标ꎬ则流程回到分裂的步骤ꎬ继续划分ꎬ
直至所有粒球的纯度都达到预先设定好的纯度ꎮ 这个方法通过循环执行分裂和检验步骤ꎬ逐步提高数据的

分类准确性ꎮ
类似地ꎬ加速的 ＧＢＧ 算法同样先将整个数据集作为一个初始粒球ꎬ在此基础上ꎬ该算法随机选择若干

异类样本为中心ꎬ通过 ｋ￣ｄｉｖｉｓｉｏｎ 算法将粒球进一步细分ꎮ 每次划分后ꎬ检查每个粒球的纯度是否达到设定

纯度ꎬ未达标则继续划分ꎮ 若所有粒球纯度符合要求ꎬ进行一次全局划分ꎬ结束流程ꎮ 在加速的 ＧＢＧ 算法

中ꎬ粒球的中心点、半径、标签和纯度的定义与原始的 ＧＢＧ 算法相同ꎮ
在相同参数设置下ꎬ分别采用 ｋ￣ｍｅａｎｓ(图 １(ａ)、(ｂ))与 ｋ￣ｄｉｖｉｓｉｏｎ(图 １(ｃ)、(ｄ))算法分别在 Ｆｏｕｒｃｌａｓｓ

数据集上生成粒球的示意图ꎮ 可以看出ꎬ无论是使用 ｋ￣ｍｅａｎｓ 还是 ｋ￣ｄｉｖｉｓｉｏｎ 算法ꎬ粒球的生成结果都存在

明显的差异ꎮ 首先ꎬ存在覆盖不完全的现象ꎬ部分样本点未被任何粒球包含ꎬ特别是在样本分布边缘区域ꎬ这
种现象较为严重ꎬ导致部分数据在后续建模中被忽略ꎮ 其次ꎬ粒球之间存在较为严重的重叠ꎬ导致某些样本

点同时被多个粒球覆盖ꎬ且这些粒球可能对应不同的类别标签ꎬ引发标签冲突问题ꎮ 此外ꎬ从同一算法的两

次运行结果(图 １(ａ)、(ｂ)、(ｃ)、(ｄ))中可以看出ꎬ即使在相同的参数条件下ꎬ生成的粒球数量、位置和覆盖

结构也存在明显差异ꎬ说明现有方法具有较强的随机性ꎬ缺乏稳定性和可重复性ꎮ 这些问题共同反映现有粒

球生成算法在覆盖性、分离性和稳定性方面的不足ꎬ难以满足高质量信息粒结构的实际需求ꎬ文中 ｘ、ｙ 分别

为粒球的位移ꎮ

图 １　 在 Ｆｏｕｒｃｌａｓｓ 数据集上生成的粒球示意图
Ｆｉｇ.１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒａｎｕｌａｒ ｂａｌｌ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｏｎ ｔｈｅ Ｆｏｕｒｃｌａｓｓ ｄａｔａｓｅｔ
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　 　 在后续的研究中ꎬ为了解决上述随机中心选择和计算量大的问题ꎬＸｉｅ 等[１９] 提出基于注意力机制的粒

球生成算法ꎬ即 ＧＢＧ＋＋算法ꎬ通过局部离群点检测与冲突消解显著提升效率与稳定性ꎻ同时还提出 ＧＢＫＮＮ＋＋
(ｇｒａｎｕｌａｒ ｂａｌｌ ｋ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ＋＋ꎬ ＧＢＫＮＮ＋＋)分类算法ꎬ在预测阶段ꎬ将球心与样本距离与粒球纯度加权

投票ꎬ并配合冲突消解策略给出最终标签ꎬ提升对噪声与类不平衡的鲁棒性与分类精度ꎮ
１.２　 粒球分类器

在机器学习领域ꎬ分类任务是最常见的问题之一ꎬ分类任务的本质是将实例数据归入预定义的类别ꎮ 例

如 ｋ￣最近邻(ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬ ＫＮＮ)分类器[２０]基于最近邻的原则ꎬ测量新数据点与训练集中每个点之间

的距离ꎬ选择距离最近的 ｋ 个数据点ꎬ并根据这些邻近点的类别通过投票方式分类ꎮ 这种算法直观且易于实

现ꎬ但随着数据量的增加ꎬ特别是在特征维度高的情况下ꎬ计算距离的成本显著提高ꎮ 目前还有很多分类器

是基于信息粒化的思想对数据点分类[２１￣２２]ꎬ首先数据集被分解为一系列较小的、信息丰富的信息粒ꎬ每个粒

代表数据集中的一个集群或子集ꎮ 这些粒可以是基于相似性、功能、位置或任何其他有意义的标准构建的ꎮ
基于这些粒化后的数据ꎬ分类器通过学习不同信息粒之间的区别进行模式识别和数据分类ꎮ

Ｘｉａ 等[１５]将粒球分类器(ｇｒａｎｕｌａｒ ｂａｌｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒꎬ ＧＢＣ)的思想引入 ＫＮＮ 分类器ꎬ利用粒球的几何特性ꎬ
计算数据点到每个粒球球心的距离ꎬ选择最近的球心的标签作为数据点的标签ꎬ提升分类器的准确性ꎮ 随

后ꎬ为了解决 ＫＮＮ 分类器中的 ｋ 值需要预先设定的问题ꎬＬｉ 等[２１]引入自然邻居的概念ꎬ提出基于自然邻居

局部中心搜索的粒球 ＫＮＮ( ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍａ ｒｉｄｇｅ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｇｒａｎｕｌａｒ ｂａｌｌ ＫＮＮꎬ ＬＯＲＥＧＢＫＮＮ)算法ꎬ利用数据

点之间的邻居关系ꎬ自适应的得到 ｋꎬ提升算法的稳定性ꎮ Ｘｉａ 等[２２] 进一步提出粒球支持向量机(ｇｒａｎｕｌａｒ￣
ｂａｌｌ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＧＢＳＶＭ)分类器ꎬ将支持向量机( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)与粒球计算结

合ꎬ利用数据的多粒度特性ꎬ提高分类器的稳健性和效率ꎮ Ｘｉｅ 等[２３] 提出多粒度邻域关系来优化 ＫＮＮ 分类

器ꎬ并提出多粒度邻域 ＫＮＮ(ｍｕｌｔｉ￣ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｆｏｒ ＫＮＮꎬ ＭＧＫＮＮ)分类器ꎮ 该算法自适应地为每个

数据点确定邻居大小ꎬ利用粒球模型计算ꎮ 这种算法解决传统 ＫＮＮ 的局限性ꎬ即固定的值无法适应具有不

同密度和分布的数据集ꎮ Ｇａｎａｉｅ 等[２４]为解决多类分类器在面对噪声数据时鲁棒性不足且计算开销高的问

题ꎬ提出粒球 ｋ 类孪生支持向量机(ｇｒａｎｕｌａｒ ｂａｌｌ ｋ￣ｃｌａｓｓ ｔｗｉｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒꎬ ＧＢ￣ＴＷＫＳＶＣ)ꎬ将粒球

计算与孪生支持向量机相结合ꎬ以粒球中心及半径代替原始样本点进行多类划分ꎬ在多个基准数据集上同时

实现高于现有算法的分类准确率和提高运算速度ꎮ 值得注意的是ꎬ粒计算中出现了一些基于不同粒化表示

的分类方法ꎬ如旋转粒支持向量机分类器[２５]ꎬ该方法从旋转粒构造的角度将粒化思想与支持向量机的结合ꎬ
为粒计算在分类任务中的应用提供新思路ꎮ

２　 快速超粒方生成算法及分类器

由于现有的粒球计算方法在覆盖效果与稳定性上存在局限ꎬ如何在不降低计算效率的前提下ꎬ更有效地

覆盖数据空间、更精准地表达数据特征ꎬ成为粒计算领域亟需解决的关键问题ꎮ 受此启发ꎬ本文提出一种基

于 ｎ 维超长方体的信息粒化表示方法ꎮ 与传统的球形信息粒相比ꎬｎ 维超长方体的几何结构具有更强的空

间划分能力与覆盖能力ꎬ生成的超粒方有效解决 ＧＢＣ 中粒球重叠和覆盖不完全问题ꎮ 此外ꎬ超粒方的生成

过程采用确定性的递归划分策略ꎬ提高算法的稳定性和可重复性ꎮ
２.１　 超粒方的定义及其数学模型

结合超长方体的几何特性ꎬ即在各个维度空间中完整的划分数据集且不会产生任何重叠ꎬ构造超粒方模

型ꎮ 接下来ꎬ给出超粒方的定义及其数学模型ꎮ
设 Ｄｉ 是 Ｄ 的一个子集ꎬＤｊ ＝{Ｘ(１)ꎬＸ(２)ꎬ􀆺ꎬＸ(ｎ)}ꎬ每个数据点 Ｘ( ｔ)＝ (ｘ( ｔ)

１ ꎬｘ( ｔ)
２ ꎬ􀆺ꎬｘ( ｔ)

ｍ )∈Ｒｍꎬ ｍ 是数据

集的维数ꎬｎ 为数据集 Ｄ 中样本点的数量ꎮ 数据点 Ｘ∈Ｄ 的标签记作 ｌ(Ｘ)ꎮ
定义 ３　 由数据集 Ｄ 构成的初始超粒方 Ｈ０ꎬ将 Ｈ０ 定义为数据集在各维度取值范围的笛卡尔积ꎬ即

Ｈ０ ＝∏
ｍ

ｐ ＝１
[ａｐꎬｂｐ]ꎬ　 ｐ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍꎬ (５)

式中:ａｐ ＝ ｍｉｎ
１≤ｑ≤ｎ

ｘ(ｑ)
ｐ ꎬ ｂｐ ＝ ｍａｘ

１≤ｑ≤ｎ
ｘ(ｑ)
ｐ 是第 ｐ 维的上界和下界ꎮ

定义 ４　 对于任意一个超粒方 Ｈ＝∏
ｍ

ｓ ＝１
[ａｓꎬｂｓ]ꎬ对应的数据子集 Ｄ(Ｈ)定义为
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Ｄ(Ｈ)＝ {ｘ(ｓ)∈Ｄ ｜ ｘ(ｓ)∈[ａｓꎬｂｓ]ꎬ ｓ∈Ｎ}ꎮ (６)
定义 ５　 对于任意一个超粒方 Ｈꎬ其中心点 ｃ 与各个维度上的边长 ｄ 定义为

ｃ＝
ａ１＋ｂ１

２
ꎬ
ａ２＋ｂ２

２
ꎬ􀆺ꎬ

ａｍ＋ｂｍ

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ (７)

ｄ＝{ｂ１－ａ１ꎬｂ２－ａ２ꎬ􀆺ꎬｂｍ－ａｍ}ꎮ (８)
定义 ６　 超粒方 Ｈ 的标签 ＬＨ 定义为其对应的数据子集 Ｄ(Ｈ)中出现次数最多的标签ꎬ即

ＬＨ ＝ ａｒｇ ｍａｘ
ｌｋ

{ｘ∈Ｄ(Ｈ) ｜ ｌ(ｘ)＝ ｌｋ}ꎬ (９)

式中 ｌｋ 是 Ｄ(Ｈ)中所有样本点的标签ꎬｋ∈Ｎꎮ
定义 ７　 超粒方 Ｈ 的纯度 ＰＨ 定义为对应的数据子集 Ｄ(Ｈ)中标签为 ＬＨ 的数据点所占的比例ꎬ即

ＰＨ ＝
ｍａｘ

ｌｋ
｜ {ｘ∈Ｄ(Ｈ) ｜ ｌ(ｘ)＝ ｌｋ} ｜

｜Ｄ(Ｈ) ｜
ꎬ (１０)

式中 ｜􀅰｜表示其内部的数据点个数ꎮ
当超粒方 Ｈ 的纯度没有达到一定纯度时ꎬ将针对其标准差最大的一维进行二等分ꎮ 假设将在第 ｖ 维上

对超粒方 Ｈ 进行划分ꎬ划分后的子超粒方的定义如下ꎮ

定义 ８　 对于超粒方 Ｈ＝∏
ｍ

ｕ ＝１
[ａｕꎬｂｕ]ꎬ以第 ｖ 维的中点 ｃｖ ＝

ａｖ＋ｂｖ

２
将 Ｈ 划分为 ２ 个新的子超粒方ꎬ即

Ｈ１ ＝ ( ∏
ｍ

ｕ ＝１
ｕ≠ｖ

[ａｕꎬｂｕ] ) ×[ａｖꎬｓ]ꎬ (１１)

Ｈ２ ＝ ( ∏
ｍ

ｕ ＝１
ｕ≠ｖ

[ａｕꎬｂｕ] ) ×[ｓꎬｂｖ]ꎮ (１２)

任意一个超粒方 Ｈ＝∏
ｍ

ｏ ＝１
[ａｏꎬｂｏ]都可以由中心点和边长唯一确定ꎬ相比于传统的、以单个数据点作为基

本计算单位的方法ꎬ以超粒方作为输入单位可以减少后续算法的数据输入规模和运行的时间ꎮ
接下来将评估超粒方的几何参数对输入数据扰动的敏感度ꎬ以验证本文算法的稳健性ꎮ 定理 １ 说明当

数据集发生小幅波动时ꎬ重新计算得到的超粒方中心点和边长仅在可控范围内变化ꎬ且该变化与扰动幅度呈

线性关系ꎮ 具体而言ꎬ对于一个给定的超粒方ꎬ其中心点的边长对数据点的扰动是 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ 连续的ꎬ若数据

集 Ｄ 发生小幅度扰动ꎬ则重新计算得到的中心点和边长的变化有上界ꎬ且这种变化与扰动幅度成线性关系ꎮ
定理 １　 设 Ｕ＝{Ｘ１ꎬＸ２ꎬ􀆺ꎬＸｎ}∈Ｒｍ为超粒方中的数据点集合ꎬ其中 Ｘｅ ＝(ｘｅ

１ꎬｘｅ
２ꎬ􀆺ꎬｘｅ

ｍ)ꎬ １≤ｅ≤ｎꎬ对于

第 ｆ 维ꎬ有

ｃｆ ＝
１
ｎ ∑

ｎ

ｅ ＝１
ｘｅ
ｆ ꎬ

ｄｆ ＝ ｍａｘ
１≤ｅ≤ｎ

ｘｅ
ｆ － ｍｉｎ

１≤ｅ≤ｎ
ｘｅ
ｆ ꎮ

设 Ｕ 受到扰动ꎬ得到新的数据点集合

Ｕ′＝{Ｘ１＋ΔＸ１ꎬＸ２＋ΔＸ２ꎬ􀆺ꎬＸｎ＋ΔＸｎ}∈Ｒｍꎬ
其中ꎬ每个扰动都满足 ｜ ｜ ΔＸｅ ｜ ｜≤δꎬ ∀１≤ｅ≤ｎꎬ则对于第 ｆ 个维度ꎬ记新的中心和边长为

ｃ′ｆ ＝
１
ｎ ∑

ｎ

ｅ ＝１
(ｘｅ

ｆ ＋Δｘｅ
ｆ )ꎬ

ｄ′ｆ ＝ ｍａｘ
１≤ｅ≤ｎ

(ｘｅ
ｆ ＋Δｘｅ

ｆ )－ ｍｉｎ
１≤ｅ≤ｎ

(ｘｅ
ｆ ＋Δｘｅ

ｆ )ꎬ

则∀δ>０ꎬ存在常数 Ｋ１、Ｋ２ꎬ使得

‖ｃ′
→
－ｃ

→
‖≤Ｋ１δꎬ

‖ｄ′ｉ－ｄｉ‖｜≤Ｋ２δꎬ
即满足 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ 连续性ꎮ

证明　 (１) 中心点的稳定性ꎮ
对于维度 ｆꎬ有
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ｃ′ｆ－ｃｆ ＝
１
ｎ ∑

ｎ

ｅ ＝１
Δｘｅ

ｆ ꎬ

因此有

｜ ｃ′ｆ－ｃｆ ｜≤
１
ｎ ∑

ｎ

ｅ ＝１
｜ Δｘｅ

ｆ ｜≤
１
ｎ ∑

ｎ

ｅ ＝１
‖Δｘｅ

ｆ ‖≤δꎮ

对于中心点向量 ｃ
→
＝(ｃ１ꎬｃ２ꎬ􀆺ꎬｃｍ)和ｃ′

→
＝(ｃ′１ꎬｃ′２ꎬ􀆺ꎬｃ′ｍ)ꎬ有

‖ｃ′
→
－ｃ

→
‖＝ (ｃ′１－ｃ１) ２＋(ｃ′２－ｃ２) ２＋􀆺＋(ｃ′ｍ－ｃｍ) ２ ꎬ

式中 ｜ ｃ′ｆ－ｃｆ ｜≤δꎬ有(ｃ′ｆ－ｃｆ) ２≤δ２ꎬ所以

‖ｃ′
→
－ｃ

→
‖＝ ∑

ｍ

ｆ ＝１
(ｃ′ｆ － ｃｆ) ２ ≤ ｍ􀅰δ２ ＝ ｍ δꎮ

取 Ｋ１ ＝ ｍ ꎬ有

‖ｃ′
→
－ｃ

→
‖≤Ｋ１δꎮ

(２) 边长的稳定性ꎮ
考虑第 ｆ 维上的最值ꎬ设

Ｍｆ ＝ｍａｘ
ｅ

ｘｅ
ｆ ꎬ　 ｍｆ ＝ｍｉｎ

ｅ
ｘｅ
ｆ ꎬ

扰动后ꎬ新的最大值为 Ｍ′ｆ ＝ｍａｘ
ｅ

(ｘｅ
ｆ ＋Δｘｅ

ｆ )ꎬ新的最小值为 ｍ′ｆ ＝ｍｉｎ
ｅ

(ｘｅ
ｆ ＋Δｘｅ

ｆ )ꎬ满足

Ｍ′ｆ≤Ｍｆ＋δꎬ　 ｍ′ｆ≥ｍｆ－ δꎮ
新的边长 ｄ′ｆ ＝Ｍ′ｆ－ｍ′ｆꎬ满足

ｄ′ｆ≤(Ｍｆ＋δ)－(ｍｆ－ δ)＝ (Ｍｆ－ｍｆ)＋２δ＝ｄｆ＋２δꎮ
同理可得

Ｍ′ｆ≥Ｍｆ－ δꎬ　 ｍ′ｆ≤ｍｆ＋δꎬ
于是有

ｄ′ｆ≥(Ｍｆ－ δ)－(ｍｆ＋δ)＝ (Ｍｆ－ｍｆ)－２δ＝ｄｆ－２δꎮ
综上ꎬ有 ｄｆ－２δ≤ｄ′ｆ≤ｄｆ＋２δꎬ即 ｜ ｄ′ｆ－ｄｆ ｜≤２􀅰δꎮ

对于 ｄ
→
＝(ｄ１ꎬｄ２ꎬ􀆺ꎬｄｍ)和ｄ′

→
＝(ｄ′１ꎬｄ′２ꎬ􀆺ꎬｄ′ｍ)ꎬ有

‖ｄ′ｉ－ｄｉ‖≤ ｍ (２δ)＝ ２ ｍ δꎮ

取 Ｋ２ ＝ ２ ｍ ꎬ有
‖ｄ′ｉ－ｄｉ‖≤Ｋ２δꎮ

２.２　 快速超粒方生成算法

超粒方的生成过程本质上是一个不断细分数据空间以满足信息粒纯度要求的过程ꎮ 然而ꎬ传统的信息

粒化算法通常存在信息粒重叠较多、覆盖效果不佳、以及稳定性不足等问题ꎮ 本节提出一种快速、稳定的超

粒方生成算法ꎬ该算法通过确定性划分策略ꎬ在保证信息粒纯度的同时ꎬ也显著提高算法的效率和稳定性ꎮ
本文算法首先将整个数据集视为一个初始超粒方ꎬ通过计算纯度ꎬ判断初始超粒方是否满足设定的纯

度ꎮ 当超粒方的纯度未达到要求时ꎬ算法将选择标准差最大的维度ꎬ并在该特征上取中点对超粒方进行一分

为二的递归划分ꎬ随后继续检查子超粒方的纯度ꎬ直至所有超粒方均达到纯度为止ꎮ 具体流程如算法 １ 所示ꎮ
算法 １　 快速超粒方生成算法ꎮ
输入　 数据集 Ｄꎬ纯度 Ｐꎻ
输出　 超粒方集合 Ｈｌｉｓｔꎮ
(１) 初始化 Ｈｌｉｓｔ←０ꎻ
(２) 将整个数据集 Ｄ 视作一个初始的超粒方ꎬ记作 Ｈ０ꎻ
(３) 根据定义 ５—７ 计算初始超粒方 Ｈ０ 的中心点 ｃ０ꎬ边长 ｄ０ꎬ标签 Ｌ０ 和纯度 Ｐ０ꎬ并将 Ｈ０ 加入 Ｈｌｉｓｔꎻ
(４) Ｒｅｐｅａｔ
(５) Ｆｏｒ Ｈｉ∈Ｈｌｉｓｔ ｄｏ
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(６) 根据定义 ５ 计算超粒方 Ｈｉ 的中心点和边长ꎻ
(７) 根据定义 ６、７ 计算超粒方 Ｈｉ 的标签和纯度ꎻ
(８)　 　 Ｉｆ ＰＨｉ

<Ｐ ｔｈｅｎ
(９)　 　 　 选择标准差最大的一维对超粒方 Ｈｉ 进行二等分ꎻ
(１０)　 　 　 根据定义 ５ 计算新的超粒方的中心点和边长ꎻ
(１１)　 　 　 将子超粒方加入集合 Ｈｌｉｓｔꎻ
(１２)　 Ｅｎｄ Ｉｆ
(１３) Ｅｎｄ Ｆｏｒ
(１４) Ｕｎｔｉｌ Ｈｌｉｓｔ中所有超粒方的纯度均满足纯度 Ｐꎻ
(１５) 输出超粒方集合 Ｈｌｉｓｔꎮ
为便于评估算法 １ 在高维与大样本条件下的可扩展性ꎬ下面给出时间复杂度推导ꎮ 设数据集中的样本

数为 ｎ、维度为 ｍ、划分的层数为 Ｌꎮ 在每一层中ꎬ各粒方的样本互不重叠ꎮ 对任一粒方 Ｈ 计算中心、半径与

纯度并据某一维做二等分判定的代价为 Ｏ( ｜Ｄ(Ｈ) ｜ｍ)ꎬ通过累加得到时间复杂度 Ｏ(ｎｍ)ꎬ总时间复杂度为

Ｏ(ｎｍＬ)ꎮ 由此可见ꎬ复杂度对维度 ｍ 呈线性增长而非指数增长ꎮ 高维时“维度灾难”的影响主要体现在纯

度增益变小ꎬ可能使 Ｌ 略有增加ꎬ但不改变 ｍ 的线性关系ꎮ
图 ２ 是算法 １ 在 Ｆｏｕｒｃｌａｓｓ 数据集上生成的超粒方示意图ꎮ 图 ２(ａ)、(ｂ)为当纯度设置为 １ 时的数据分

布ꎬ(ｃ)、(ｄ)为当纯度设置为 ０.８ 时的数据分布ꎮ 通过图 ２ 可知ꎬ当纯度为 ０.８ 时ꎬ生成的超粒方数量较少且

体积较大ꎬ覆盖大量的样本空间ꎮ 然而ꎬ由于每个超粒方内部允许 ２０％的异类样本混入ꎬ后续的分类任务

重ꎬ容易造成若干边界样本被误划分ꎮ 当纯度为 １ 时ꎬ超粒方数量激增且粒度显著变细ꎬ保证内部纯净度ꎬ直
接分类的误差几乎消失ꎮ 但是覆盖范围却下降ꎮ 导致后续的分类任务中大量样本落在超粒方之间的空隙地

带ꎬ这些样本的分类结果更易受相邻样本分布的影响而出现波动ꎮ ２ 种纯度的对比直观地揭示超粒方在覆

盖率、纯度与分类稳定性之间的相互制约关系ꎮ 同时可以看出ꎬ超粒方能够紧密的贴合数据集ꎬ完整的展示

数据的分布形式ꎬ极大的减少数据量ꎬ为后续的分类任务提高效率ꎮ
　 　 如图 ２ 所示ꎬ提高纯度会产生数量更多、粒度更细的超粒方ꎬ内部标签一致性更高ꎻ降低纯度则得到数量

更少、粒度更粗的超粒方ꎬ但允许异类混入ꎬ导致一致性下降ꎮ 当类别不平衡时ꎬ较高的纯度(如 ０.９９)会对

混合区域要求更苛刻的停止条件ꎬ若进一步细分以更好分离少数类ꎬ但同时增加超粒方的数量与算法运行时

间ꎻ而较低的纯度(如 ０.９５)则更早停止ꎬ可抑制多数类区域的过度切分ꎬ但可能降低对极小少数类的分离能

力ꎮ 针对类别不平衡ꎬ文本采用统一且不过拟合的纯度策略:默认纯度为 ０.９７ꎻ若纯度在 ０.９７ 时出现粒方数

量急剧增多或计算量大ꎬ则纯度为 ０.９５ 以抑制过度划分ꎻ为增强少数类分离效果(尤其在极端不平衡情形)ꎬ
图 １(ａ)给出纯度为 １ 的数据分布ꎬ作为高纯度上界的参考ꎮ 上述选择不依赖标签信息ꎬ仅依据算法内部量

(粒方数量与运行时间)进行折中ꎬ并在实验中对 ３ 种纯度做并列敏感性测试ꎮ
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图 ２　 在 Ｆｏｕｒｃｌａｓｓ 数据集上生成的超粒方示意图
Ｆｉｇ.２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒａｎｕｌａｒ ｈｙｐｅｒｃｕｂｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｏｎ ｔｈｅ Ｆｏｕｒｃｌａｓｓ ｄａｔａｓｅｔ

２.３　 基于快速超粒方生成算法的分类器

本节进一步提出快速超粒方分类器( ｆａｓｔ ｇｒａｎｕｌａｒ ｈｙｐｅｒｃｕｂｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒꎬ ＦＧＨＣ)ꎮ ＦＧＨＣ 以粒化后的超粒

方作为基本输入单位ꎬ从整体结构描述数据空间ꎮ 这种做法不仅能够显著减少数据输入规模ꎬ还能有效抑制

噪声点的影响ꎬ提高分类的稳定性和准确性ꎮ
利用算法 １ 得到的高纯度超粒方集合ꎬ通过判断待分类数据点与超粒方的几何位置关系ꎬ快速确定所属

类别ꎮ 当某个数据点位于某个超粒方的内部时ꎬ直接利用该超粒方的标签ꎬ当该数据点未被任何超粒方覆盖

时ꎬ则借助高效的近邻搜索结构ꎬ快速确定最可能的类别标签ꎮ 具体流程详见算法 ２ꎮ
算法 ２　 快速超粒方分类器ꎮ
输入　 超粒方集合 Ｈｌｉｓｔꎬ待分类的数据点 Ｘꎻ
输出　 数据点 Ｘ 的标签 ｌ(Ｘ)ꎮ
(１) Ｆｏｒ Ｈｉ∈Ｈｌｉｓｔ ｄｏ
(２) 　 Ｉｆ Ｘ∈Ｄ(Ｈｉ) ｔｈｅｎ
(３) 　 　 ｌ(Ｘ)＝ ｌ(Ｈｉ)ꎻ
(４) 　 Ｅｌｓｅ
(５) 　 ｌ(Ｘ)设定为最近的 ｋ 个样本点的标签中的大多数类ꎻ
(６) Ｅｎｄ Ｆｏｒ
(７) 返回数据点 Ｘ 的标签 ｌ(Ｘ)ꎮ
在算法 ２ 中ꎬ若待测样本点未落入任何一个已知的超粒方中ꎬ则在训练集中进行 ｋ 近邻检索并基于多数

投票原则决定样本点的类别ꎬ其中 ｋ 默认设定为数据集中的类别数量ꎮ 算法 ２ 首先以欧氏距离为度量ꎬ计算

待测样本与所有训练样本之间的距离ꎬ并快速返回距离最小的 ｋ 个邻居ꎻ随后统计这 ｋ 个邻居的真实标签出

现频率ꎬ将出现频率最大的标签作为该样本的预测结果ꎮ 此投票机制既能有效填补超粒方覆盖范围的空白ꎬ
又能融合局部样本分布的信息ꎬ确保边界或稀疏区域的分类决策更加稳定ꎬ提高整体分类的一致性和鲁棒性ꎮ

３　 实验结果及分析

为了验证 ＦＧＨＧ 算法与 ＦＧＨＣ 的有效性ꎬ实验分别从超粒方生成效率和分类性能展开ꎬ再与现有的粒

球计算方法对比分析ꎮ 此外ꎬ由于纯度是粒生成过程中的重要参数ꎬ设计不同纯度的对比实验ꎬ以验证不同

的纯度对生成效率、粒的数量和分类性能的影响ꎮ 本文选取 １３ 个公开数据集评估ꎬ不仅包括常用的基准集ꎬ
还有面向真实业务场景的结构化数据集ꎬ例如 Ｗｉｓｃｏｎｓｉｎ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ(ＷＤＢＣ)数据集与 Ｃｒｅｄｉｔ 数据
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集ꎬＷｈｉｔｅ ｂｌｏｏｄ ｃｅｌｌ(ＷＢＣ)数据集用于乳腺癌良恶性诊断与临床决策支持ꎬＣｒｅｄｉｔ 数据集用于信用风险评估ꎮ
所有实验在统一的预处理流程下检验本文所提算法在真实场景中的适用性与稳健性ꎬ数据集的信息见

表 １ 所示ꎮ 本文实验配置为:内存为 １６ＧＢ ＤＲＡＭ 和 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)ꎬ处理器为 Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ５￣６５００ꎮ 实验的所有

算法都在 Ｐｙｔｈｏｎ ３.１１.７ 中使用 ＰｙＣｈａｒｍ ２０２４.１ 开发环境ꎬ确保实验一致性ꎮ
表 １　 数据集信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔ
数据集 样本数量 /个 特征数量 /个

Ｃａｎｃｅｒ ６８３ ９
Ｆｏｕｒｃｌａｓｓ ８６２ ２
Ｈｅａｒｔ１ ２９４ １３
Ｉｒｉｓ １５０ ４
Ｌｅｔｔｅｒ ２０ ０００ １６
ＰｅｎＤｉｇｉｔｓ １０ ９９２ １６
Ｐｈｏｎｅｍｅ ５ ４０４ ５

　 数据集 样本数量 /个 特征数量 /个
Ｓｅｎｓｏｒｒｅａｄｉｎｇｓ ５ ４５６ ２４
ＷＢＣ ６８３ ９
Ｗｉｎｅ２ １７８ １３
Ｚｏｏ １０１ １６
Ｃｒｅｄｉｔ ６９０ １６
ＷＤＢＣ ５６９ ３１

３.１　 信息粒化时间对比

为了验证 ＦＧＨＧ 算法的生成效率和造粒有效性ꎬ与基于 ｋ￣ｄｉｖｉｓｉｏｎ 的 ＧＢＧ 算法、基于自然邻居的局部

最优中心搜索的粒球生成( ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍａ ｒｉｄｇｅ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｇｒａｎｕｌａｒ ｂａｌｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬ ＬＯＲＥＧＢＧ)算法对比ꎮ 为

评估生成效率与造粒有效性ꎬ在纯度为 ０.９５、０.９７、０.９９ 对每个数据集ꎬ依次运行算法生成信息粒ꎬ记录信息

粒化的时间和数量ꎬ在相同纯度与相同数据划分条件下完成对照ꎬ保证可比性ꎮ
表 ２ 展示了信息粒化的时间对比ꎮ ＦＧＨＧ 在所有数据集上信息粒化时间最少ꎮ 随着纯度提高ꎬ信息粒

化的时间增加ꎬ而 ＦＧＨＧ 算法的增幅在大多数据集上最小ꎬ出现部分基线算法未能在该数据集下生成有效

粒球ꎮ 其中ꎬ在 Ｈｅａｒｔ１ 数据集、Ｗｉｎｅ２ 数据集与 Ｐｈｏｎｅｍｅ 数据集上ꎬＬＯＲＥＧＢＧ 算法均未产生有效粒球ꎻ在
Ｚｏｏ 数据集上ꎬＧＢＧ 算法未产生有效粒球ꎮ 主要原因是这些数据集在高纯度要求下类别分布不均导致算法

分裂出大量单样本或空簇ꎬ无法满足生成条件ꎮ 值得关注的是ꎬ在 ＰｅｎＤｉｇｉｔｓ 数据集(纯度为 ０.９９)上ꎬＦＧＨＧ
算法的信息粒化的时间为 ３.１２７ ｓꎬ而 ＧＢＧ 算法信息粒化的时间为 ３３.９９４ ｓ、ＬＯＲＥＧＢＧ 算法信息粒化的时

间为 ６ ９７５.４４９ ｓꎬ时间分别下降约 ９０.８％与 ９９.９６％ꎻ在 Ｌｅｔｔｅｒ 数据集(纯度为 ０.９９)上ꎬＦＧＨＧ 算法信息粒化

的时间为 ２７４. ６５１ ｓꎬ而 ＧＢＧ 算法信息粒化的时间为 ２ １１５. ６５６ ｓ、ＬＯＲＥＧＢＧ 算法信息粒化的时间为

１０ ７８４.１２２ ｓꎬ分别下降约 ８７.０％与 ９７.５％ꎮ ＦＧＨＧ 算法的生成阶段不进行迭代聚类(如 ｋ￣ｄｉｖｉｓｉｏｎ)也无法构

建自然邻居图ꎬ计算量随样本与维度近似线性增长ꎬ因此在大样本、多类别数据上信息粒化的时间更少ꎮ
表 ２　 不同纯度、不同粒生成算法信息粒化的时间对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ￣ｇｒａｎｕｌｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｉｔｈ ｖａｒｙｉｎｇ ｐｕｒｉｔｙ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ 单位:ｓ

数据集
纯度为 ０.９５

ＧＢＧ ＬＯＲＥＧＢＧ ＦＧＨＧ
纯度为 ０.９７

ＧＢＧ ＬＯＲＥＧＢＧ ＦＧＨＧ
纯度为 ０.９９

ＧＢＧ ＬＯＲＥＧＢＧ ＦＧＨＧ
Ｃａｎｃｅｒ ４１.４４４ ３３２.６１５ ２.３６１ ４０.２４７ ３３２.３６４ ４.２５３ ４０.６９６ ４６８.５５３ ４.８１２
ｆｏｕｒｃｌａｓｓ ３２.６３０ ４１.９５６ ０.１２２ ３０.３４８ ４２.９３３ ０.１７６ ３４.６０５ ４７.５２９ ０.１６２
ｈｅａｒｔ１ １３６.９１５ １３.７７９ １３８.１０６ １５.０５０ １４０.６１２ １４.００４
ｉｒｉｓ １２.７５５ ６２.００６ ０.０４０ １２.８７７ ６１.９９３ ０.０４２ １３.３４０ ６２.２３９ ０.０４２
ｌｅｔｔｅｒ ２ １４５.３５１ １０ ６２６.８３３ １８８.２０３ ２ ０７４.１１１ １０ ６３７.２９１ ２２８.８８７ ２ １１５.６５６ １０ ７８４.１２２ ２７４.６５１
ＰｅｎＤｉｇｉｔｓ ３４.３６０ ６ ９３１.３８３ ０.１６８ １７.４１８ ６ ９４５.２６１ １.４９４ ３３.９９４ ６ ９７５.４４９ ３.１２７
ｐｈｏｎｅｍｅ １ ００４.４５０ ２９.５４８ １ ００３.６００ ３２.９２８ １ ００６.４８４ ３６.４８０
ｓｅｎｓｏｒＲｅａｄｉｎｇｓ １ ０５０.６９９ １ ７６１.９０９ ９.７６４ １ １０５.１４４ １ ８１７.９８４ １０.４８３ １ ０４２.０８１ １ ８９５.１２７ １２.５９２
ＷＢＣ ３９.４８３ ３２５.９９４ ２.２７７ ３８.２０５ ３２５.１０２ ３.６５４ ３８.８２６ ３２５.５８４ ５.２１０
ｗｉｎｅ２ １４.０４８ １.１７８ ９.８２３ １.３０１ １３.８１３ １.３４４
ｚｏｏ ２４.４５８ ３.４５３ ２４.３１２ ３.８６３ ２４.６６７ ３.９７９
ｃｒｅｄｉｔ ３０８.７８８ ３９８.７４７ １１.８６８ ２９９.８５８ ３９８.９６６ １２.３７８ ３１６.２７５ ４０１.３８４ １３.６８０
ＷＤＢＣ ７１.８０４ １５４.７９８ ０.１７９ ５９.０３３ １６０.２３８ ０.１７５ ８０.６３７ １６６.２８４ ０.２４５
平均时间 ４０８ １ ８７８ ２０ ４０２ １ ８８６ ２４ ４０６ １ ９２３ ２８
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　 　 为了进一步展示 ＦＧＨＧ 算法的粒化有效性ꎬ本文还对比 ３ 种算法在不同纯度下生成信息粒的数量ꎬ具
体结果如表 ３ 所示ꎮ 从表 ３ 中发现ꎬ在相同纯度条件下ꎬＦＧＨＧ 算法生成的超粒方数量明显少于 ＧＢＧ 算法

生成的粒球数量ꎬ这表明 ＦＧＨＧ 算法的粒化结果更加紧凑ꎮ 例如ꎬ在 Ｓｅｎｓｏｒｒｅａｄｉｎｇ 数据集中ꎬＧＢＧ 算法产

生超过 １ ５００ 个粒球ꎬ而 ＦＧＨＧ 算法显著减少超粒方的数量ꎮ 这种更紧凑、高效的信息粒分布ꎬ能够有效提

高后续数据处理和分析的准确性与稳定性ꎮ
表 ３　 不同纯度、不同粒生成算法生成信息粒的数量对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｇｒａｎｕｌｅｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ａｔ ｖａｒｉｏｕｓ ｐｕｒｉｔｙ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

数据集
纯度为 ０.９５

ＧＢＧ ＬＯＲＥＧＢＧ ＦＧＨＧ
纯度为 ０.９７

ＧＢＧ ＬＯＲＥＧＢＧ ＦＧＨＧ
纯度为 ０.９９

ＧＢＧ ＬＯＲＥＧＢＧ ＦＧＨＧ
Ｃａｎｃｅｒ ５２ ５８ １０ ４７ ５８ １０ ５２ ６１ １９
Ｆｏｕｒｃｌａｓｓ ４３ ３８ ４０ ３８ ４３ ４６
Ｈｅａｒｔ１ １７８ ２８ ２０ １７７ ３１ ２０ １７８ ３４ ２０
Ｉｒｉｓ １９ ２９ ９ １８ ２９ ９ １９ ３６ ９
Ｌｅｔｔｅｒ ２ ７２１ ３ ７６８ ４１６ ２ ５８３ ３ ７７７ ４１６ ２ ７２１ ４１６ ４７７
ＰｅｎＤｉｇｉｔｓ ４５ ５５４ ２６ ２２ ５５８ ２６ ４５ ２６ ４６
Ｐｈｏｎｅｍｅ １ ３０７ ３１５ １ ２４２ ３１５ １ ３０７ １ ３３３ ３６１
Ｓｅｎｓｏｒｒｅａｄｉｎｇｓ １ ６００ ７８１ １０９ １ ５８６ ８１６ １０９ １ ６００ １０９ １３９
ＷＢＣ ５２ ５８ １０ ４８ ５８ １０ ５２ １０ １９
Ｗｉｎｅ２ １９ ７ １３ ７ １９ １３
Ｚｏｏ ２１ ３ ２１ ３ ３ ３
Ｃｒｅｄｉｔ ３８４ １２９ ２７ ３８３ １２９ ４０ ３８３ １３２ ４６
ＷＤＢＣ ９４ ８４ １３ ７３ ８８ １３ ６９ ９６ １９

３.２　 分类精度

为对 ＦＧＨＣ 的性能进行全面评估ꎬ本文采用 ＧＢＫＮＮ、ＧＢＫＮＮ＋＋、ＬＯＲＥＧＢＫＮＮ 算法以及 ＫＮＮ、ＳＶＭ、
朴素贝叶斯( ｎａｉｖｅ ｂａｙｅｓꎬ ＮＢ)、ＰＬＫＮＮ 分类器[２０] 作为对比算法ꎮ 由于 ＦＧＨＣ、ＧＢＫＮＮ、ＧＢＫＮＮ ＋ ＋和

ＬＯＲＥＧＢＫＮＮ 算法都要设定纯度ꎬ分别比较这 ４ 种算法不同纯度的分类精度ꎬ最后将不同纯度下的平均分

类精度与 ４ 种基于经典机器学习的分类器做比较ꎮ
从表 ４—７ 的结果可见ꎬＦＧＨＣ 在多数数据集上都表现出较高的分类精度ꎮ 在 Ｗｉｎｅ２ 数据集上ꎬＦＧＨＣ

的分类精度 １００％ꎬ在 ＰｅｎＤｉｇｉｔｓ 数据集上ꎬ分类精度为 ０.９９８ ６ꎮ 当纯度为 ０.９９ 时ꎬＦＧＨＣ 在 Ｉｒｉｓ 数据集上为

１００％的分类精度ꎮ 相比之下ꎬＧＢＫＮＮ 算法和 ＬＯＲＥＧＢＫＮＮ 算法在同样的测试条件下ꎬ分类精度仍略有不

足ꎬ例如在 Ｈｅａｒｔ１ 数据集上ꎬＧＢＫＮＮ 和 ＬＯＲＥＧＢＫＮＮ 算法的分类精度分别为 ０.５６６ ４ 和 ０.６６６ ７ꎬ而 ＦＧＨＣ
的分类精度为 ０.６９４ ９ꎮ

表 ４　 当纯度为 ０.９５ 时ꎬ不同分类器的分类精度比较
Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｐｕｒｉｔｙ ０.９５

数据集 ＧＢＫＮＮ ＧＢＫＮＮ＋＋ ＬＯＲＥＧＢＫＮＮ ＦＧＨＣ
Ｃａｎｃｅｒ ０.９２２ ０.９０９ ０.８９７ ０.９７１
Ｆｏｕｒｃｌａｓｓ ０.９８７ １.０００ ０.９９４ ０.９９４
Ｈｅａｒｔ１ ０.５６６ ０.６９０ ０.６６７ ０.６９５
Ｉｒｉｓ ０.９１２ ０.９２９ ０.９２４ １.０００
Ｌｅｔｔｅｒ ０.９６６ ０.９４９ ０.９７５ ０.９６８
ＰｅｎＤｉｇｉｔｓ ０.９８９ ０.９９８ ０.９８６ ０.９９９
Ｐｈｏｎｅｍｅ ０.８７３ ０.８３７ ０.８９１ ０.８８３
Ｓｅｎｓｏｒｒｅａｄｉｎｇｓ ０.８７３ ０.８２９ ０.８８７ ０.９０８
ＷＢＣ ０.９２２ ０.９０９ ０.９６４ ０.９７１
Ｗｉｎｅ２ ０.９５５ １.０００ ０.９４４ １.０００
Ｚｏｏ ０.８００ ０.７６２
Ｃｒｅｄｉｔ ０.６４６ ０.６５２ ０.７２５ ０.７９７
ＷＤＢＣ ０.８９８ ０.９６４ ０.９６５ ０.９７４
平均分类精度 ０.８７６ ０.８８２ ０.９０２ ０.９１７
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表 ５　 当纯度为 ０.９７ 时ꎬ不同分类器的分类精度比较
Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｐｕｒｉｔｙ ０.９７

数据集 ＧＢＫＮＮ ＧＢＫＮＮ＋＋ ＬＯＲＥＧＢＫＮＮ ＦＧＨＣ
Ｃａｎｃｅｒ ０.９２２ ０.９３２ ０.８９７ ０.９７１
Ｆｏｕｒｃｌａｓｓ ０.９８７ ０.９８８ ０.９９４ ０.９９４
Ｈｅａｒｔ１ ０.５６６ ０.６９０ ０.６６７ ０.６９５
Ｉｒｉｓ ０.９１２ ０.９２９ ０.９２４ １.０００
Ｌｅｔｔｅｒ ０.９６６ ０.９４９ ０.９７５ ０.９６８
ＰｅｎＤｉｇｉｔｓ ０.９８９ ０.９９６ ０.９８６ ０.９９９
Ｐｈｏｎｅｍｅ ０.８７３ ０.８４３ ０.８９１ ０.８８３
Ｓｅｎｓｏｒｒｅａｄｉｎｇｓ ０.８７３ ０.８２８ ０.８８７ ０.９０８
ＷＢＣ ０.９２２ ０.９３２ ０.９６４ ０.９７１
Ｗｉｎｅ２ ０.９５５ ０.９４４ ０.９４４ １.０００
Ｚｏｏ ０.７６２ ０.７６２
Ｃｒｅｄｉｔ ０.６４６ ０.５５１ ０.７２５ ０.７９７
ＷＤＢＣ ０.８９８ ０.９２９ ０.９７０ ０.９７４
平均分类精度 ０.８７６ ０.８６７ ０.９０２ ０.９１７

表 ６　 当纯度为 ０.９９ 时ꎬ不同分类器的分类精度比较
Ｔａｂｌｅ ６　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｐｕｒｉｔｙ ０.９９

数据集 ＧＢＫＮＮ ＧＢＫＮＮ＋＋ ＬＯＲＥＧＢＫＮＮ ＦＧＨＣ
Ｃａｎｃｅｒ ０.９２２ ０.９３２ ０.８９７ ０.９７１
Ｆｏｕｒｃｌａｓｓ ０.９８７ ０.９８８ ０.９９４ ０.９９４
Ｈｅａｒｔ１ ０.５６６ ０.６３３ ０.６６７ ０.６９５
Ｉｒｉｓ ０.９１２ ０.９３３ ０.９２４ １.０００
Ｌｅｔｔｅｒ ０.９６６ ０.９４１ ０.９７５ ０.９６８
ＰｅｎＤｉｇｉｔｓ ０.９８９ ０.９９７ ０.９８６ ０.９９９
Ｐｈｏｎｅｍｅ ０.８７３ ０.８５６ ０.８９１ ０.８８３
Ｓｅｎｓｏｒｒｅａｄｉｎｇｓ ０.８７３ ０.８４６ ０.８８７ ０.９０８
ＷＢＣ ０.９２２ ０.９１１ ０.９６４ ０.９７１
Ｗｉｎｅ２ ０.９５５ ０.９４４ ０.９４４ １.０００
Ｚｏｏ ０.７６２ ０.７６２
Ｃｒｅｄｉｔ ０.６４２ ０.５５１ ０.７５４ ０.７９７
ＷＤＢＣ ０.９０５ ０.９４６ ０.９７０ ０.９７４
平均分类精度 ０.８７６ ０.８６５ ０.９０４ ０.９１７

表 ７　 不同数据集不同算法的分类精度对比
Ｔａｂｌｅ ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集　 　 ＫＮＮ ＳＶＭ ＮＢ ＧＢＫＮＮ ＬＯＲＥＧＢＫＮＮ ＰＬＫＮＮ ＧＢＫＮＮ＋＋ ＦＧＨＣ
Ｃａｎｃｅｒ ０.９６３ ０.９６４ ０.９５６ ０.９１１ ０.９１５ ０.９４９ ０.９２４ ０.９６６
Ｆｏｕｒｃｌａｓｓ ０.９９８ ０.７５７ ０.７４６ ０.９９２ ０.９９４ ０.８３７ ０.９９２ ０.９９４
Ｈｅａｒｔ１ ０.７２２ ０.７４６ ０.７９７ ０.５６６ ０.６６７ ０.５７６ ０.６７１ ０.６９５
Ｉｒｉｓ ０.９４７ ０.９３３ ０.８６７ ０.９１５ ０.９４５ ０.９６７ ０.９３０ １.０００
Ｌｅｔｔｅｒ ０.９７５ ０.７２９ ０.７３６ ０.９６９ ０.９７５ ０.７３１ ０.９４６ ０.９７０
ＰｅｎＤｉｇｉｔｓ ０.９９９ ０.９９０ ０.９７５ ０.９９３ ０.９８９ ０.９６１ ０.９９７ ０.９９９
Ｐｈｏｎｅｍｅ ０.８７５ ０.７５９ ０.７４４ ０.８７９ ０.９０５ ０.８０３ ０.８４５ ０.８８３
Ｓｅｎｓｏｒｒｅａｄｉｎｇｓ ０.８５７ ０.７２０ ０.５１１ ０.８７４ ０.８９１ ０.７５２ ０.８３４ ０.９０７
ＷＢＣ ０.９６６ ０.９６４ ０.９５６ ０.９１１ ０.９６１ ０.９６４ ０.９１７ ０.９６６
Ｗｉｎｅ２ ０.９６９ ０.９７２ ０.９４４ ０.９５５ ０.９６２ ０.９４４ ０.９６３ １.０００
Ｚｏｏ ０.８００ ０.８５０ ０.７００ ０.８５０ ０.７７５ ０.７６２
Ｃｒｅｄｉｔ ０.８３０ ０.８４１ ０.７６８ ０.６４５ ０.７３４ ０.８２６ ０.５８５ ０.７９７
ＷＤＢＣ ０.９６８ ０.９７４ ０.９０４ ０.９００ ０.９６８ ０.９０４ ０.９４６ ０.９７４
平均分类精度 ０.９１３ ０.８６１ ０.８１６ ０.８７６ ０.９０９ ０.８５１ ０.８７１ ０.９１６
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３.３　 Ｆ１ 分数

为了进一步说明 ＦＧＨＣ 的优势ꎬ本文对比不同纯度下的 ＦＧＨＣ 算法、ＧＢＫＮＮ 算法、ＧＢＫＮＮ＋＋算法和

ＬＯＲＥＧＢＫＮＮ 算法二分类数据集的 Ｆ１ 分数ꎬ其中 Ｉｒｉｓ 数据集和 Ｓｅｎｓｏｒｒｅａｄｉｎｇｓ 数据集为多分类数据集ꎬ所
以在本实验中没有出现ꎮ 同时与 ３ 种基于机器学习的分类器比较平均 Ｆ１ 分数ꎮ

从表 ８—１１ 可以看出ꎬＦＧＨＣ 的 Ｆ１ 分数同样展现显著的优势ꎮ 例如ꎬ在 Ｃａｎｃｅｒ 数据集、ＰｅｎＤｉｇｉｔｓ 数据

集以及 ＷＢＣ 数据集上ꎬＦＧＨＣ 的 Ｆ１ 分数始终保持在较高水平ꎬ进一步说明该算法在实际分类任务中具有

稳定且优异的综合性能ꎮ 特别是在 ＰｅｎＤｉｇｉｔｓ 数据集中ꎬＦＧＨＣ 的 Ｆ１ 分数为 ０.９９８ ６(纯度为 ０.９５)ꎬ而基于

粒球的其他分类器则略低一些ꎮ 可以推断ꎬ在更高维度或更复杂分布的数据集上ꎬＦＧＨＣ 依然能够兼顾分类

精度与稳定性ꎮ
表 ８　 当纯度为 ０.９５ 时ꎬ不同分类器的 Ｆ１ 分数对比

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｆ１ ｓｃｏｒｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｐｕｒｉｔｙ ０.９５
数据集 ＧＢＫＮＮ ＧＢＫＮＮ＋＋ ＬＯＲＥＧＢＫＮＮ ＦＧＨＣ

Ｃａｎｃｅｒ ０.９２１ ０.９０９ ０.９０５ ０.９７１
Ｆｏｕｒｃｌａｓｓ ０.９８６ １.０００ ０.９８８ ０.９９４
Ｈｅａｒｔ１ ０.５４１ ０.６７６ ０.６６７ ０.６６３
Ｌｅｔｔｅｒ ０.９６６ ０.９４９ ０.９６５ ０.９６８
ＰｅｎＤｉｇｉｔｓ ０.９６９ ０.９９８ ０.９８１ ０.９９９
Ｐｈｏｎｅｍｅ ０.８４８ ０.７９２ ０.８７８ ０.８７９
ＷＢＣ ０.９２１ ０.９０９ ０.９６４ ０.９７１
Ｗｉｎｅ２ ０.９５０ １.０００ ０.９４４ １.０００
Ｚｏｏ ０.７６２ ０.７２１
Ｃｒｅｄｉｔ ０.６３８ ０.３６９ ０.７２９ ０.７９７
ＷＤＢＣ ０.８８９ ０.９６１ ０.９６５ ０.９７４
平均值 ０.８６３ ０.８４８ ０.８９９ ０.９０３

表 ９　 当纯度为 ０.９７ 时ꎬ不同分类器的 Ｆ１ 分数对比
Ｔａｂｌｅ ９　 Ｆ１ ｓｃｏｒｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｐｕｒｉｔｙ ０.９７

数据集 ＧＢＫＮＮ ＧＢＫＮＮ＋＋ ＬＯＲＥＧＢＫＮＮ ＦＧＨＣ
Ｃａｎｃｅｒ ０.９０７ ０.９３１ ０.９１４ ０.９６３
Ｆｏｕｒｃｌａｓｓ ０.９９２ ０.９８７ ０.９９４ ０.９９４
Ｈｅａｒｔ１ ０.５４１ ０.６７６ ０.６５８ ０.６６３
Ｌｅｔｔｅｒ ０.９６９ ０.９４９ ０.９７６ ０.９７０
ＰｅｎＤｉｇｉｔｓ ０.９８６ ０.９９０ ０.９９１ ０.９９９
Ｐｈｏｎｅｍｅ ０.８５６ ０.８０６ ０.８９６ ０.８７９
ＷＢＣ ０.９０７ ０.９３１ ０.９５４ ０.９６３
Ｗｉｎｅ２ ０.９５０ ０.９４３ ０.９５３ １.０００
Ｚｏｏ ０.８００ ０.７２１
Ｃｒｅｄｉｔ ０.６３８ ０.３１３ ０.７２７ ０.７９７
ＷＤＢＣ ０.９０７ ０.９２２ ０.９３３ ０.９７４
平均值 ０.８６５ ０.８４１ ０.９００ ０.９０２

表 １０　 当纯度为 ０.９９ 时ꎬ不同分类器的 Ｆ１ 分数对比
Ｔａｂｌｅ １０　 Ｆ１ ｓｃｏｒｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｐｕｒｉｔｙ ０.９９

数据集 ＧＢＫＮＮ ＧＢＫＮＮ＋＋ ＬＯＲＥＧＢＫＮＮ ＦＧＨＣ
Ｃａｎｃｅｒ ０.９００ ０.９３１ ０.９０４ ０.９６３
Ｆｏｕｒｃｌａｓｓ ０.９９３ ０.９８７ ０.９９４ ０.９９４
Ｈｅａｒｔ１ ０.５４１ ０.５９７ ０.６７８ ０.６６３
Ｌｅｔｔｅｒ ０.９７２ ０.９４１ ０.９８５ ０.９７２
ＰｅｎＤｉｇｉｔｓ ０.９９０ ０.９９３ ０.９９１ １.０００
Ｐｈｏｎｅｍｅ ０.８５９ ０.８２４ ０.８７１ ０.８７９
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表 １０(续)
数据集 ＧＢＫＮＮ ＧＢＫＮＮ＋＋ ＬＯＲＥＧＢＫＮＮ ＦＧＨＣ

ＷＢＣ ０.９００ ０.９１１ ０.９６０ ０.９６３
Ｗｉｎｅ２ ０.９５０ ０.９４０ ０.９７０ １.０００
Ｚｏｏ ０.７６２ ０.７２１
Ｃｒｅｄｉｔ ０.６３３ ０.３１３ ０.７６８ ０.７９７
ＷＤＢＣ ０.８９４ ０.９４３ ０.９７３ ０.９７４
平均值 ０.８６３ ０.８３１ ０.９０９ ０.９０２

表 １１　 不同数据集、不同算法的 Ｆ１ 分数对比
Ｔａｂｌｅ １１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｆ１ ｓｃｏｒｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集　 　 ＫＮＮ ＳＶＭ ＮＢ ＧＢＫＮＮ ＬＯＲＥＧＢＫＮＮ ＰＬＫＮＮ ＧＢＫＮＮ＋＋ ＦＧＨＣ
Ｃａｎｃｅｒ ０.９６３ ０.９７５ ０.９６９ ０.９１０ ０.９０８ ０.９４４ ０.９２４ ０.９６６
Ｆｏｕｒｃｌａｓｓ ０.９９４ ０.６０４ ０.６２１ ０.９９０ ０.９９２ ０.８２４ ０.９９１ ０.９９４
Ｈｅａｒｔ１ ０.７１６ ０.５７１ ０.７００ ０.５４１ ０.６６７ ０.３６６ ０.６４９ ０.６６３
Ｌｅｔｔｅｒ ０.９７５ ０.７３９ ０.７５７ ０.９６９ ０.９７６ ０.７２０ ０.９４６ ０.９７０
ＰｅｎＤｉｇｉｔｓ ０.９９９ ０.９９５ ０.９８６ ０.９８２ ０.９８８ ０.９０７ ０.９９３ ０.９９９
Ｐｈｏｎｅｍｅ ０.８７４ ０.５７５ ０.６１７ ０.８５４ ０.８８２ ０.７６９ ０.８０７ ０.８７９
ＷＢＣ ０.９６６ ０.９７５ ０.９６９ ０.９１０ ０.９５９ ０.９５９ ０.９１７ ０.９６６
Ｗｉｎｅ２ ０.９６９ ０.９６０ ０.９１７ ０.９５０ ０.９５６ ０.９４４ ０.９６１ １.０００
Ｚｏｏ ０.８００ ０.７６９ ０.６２５ ０.８５０ ０.７７５ ０.７２１
Ｃｒｅｄｉｔ ０.８３０ ０.８４９ ０.８１４ ０.６３７ ０.７４１ ０.７９７ ０.３３１ ０.７９７
ＷＤＢＣ ０.９６８ ０.９８１ ０.９３３ ０.８９７ ０.９５７ ０.８９９ ０.９４２ ０.９７４
平均值 ０.９１４ ０.８１８ ０.８１０ ０.８６４ ０.９０３ ０.８１６ ０.８４０ ０.９０２

　 　 综上所述ꎬＦＧＨＣ 算法在分类精度和 Ｆ１ 分数两方面都与现有基于粒球的分类器相比具有明显优势ꎬ因
此适合作为高效、准确的分类器应用于多种实际问题场景ꎮ

４　 结论

本文提出基于 ｎ 维超长方体的信息粒化算法ꎮ 该算法依赖于数据集的原始结构ꎬ在中心点选择过程中

不再采用随机算法ꎬ而是在更为合理的基础上选择中心点ꎮ 这一改进不仅提升超粒方生成的有效性ꎬ也增强

整个算法的稳定性和可靠性ꎮ 本文还提出快速超粒方分类器ꎮ 与传统分类器不同ꎬＦＧＨＣ 不须要计算每个

数据点到中心点的距离ꎬ而是只须判断数据点是否位于超粒方内部ꎮ 这一设计大幅度简化分类的过程ꎬ提高

计算速度ꎬ使得 ＦＧＨＣ 在实际应用中能够更快地响应ꎮ 实验结果表明ꎬＦＧＨＣ 在分类精度和时间效率方面普

遍优于基于粒球的分类器ꎮ 尽管 ＦＧＨＣ 在分类精度和效率方面表现出色ꎬ但仍然存在一些不足之处ꎮ 例

如ꎬ在部分数据集上纯度设置过大会增加一些不必要的计算ꎮ 因此ꎬ未来的研究可以着重于如何优化超粒方

生成的过程ꎬ以降低纯度对其生成的影响ꎮ 本文仅提供超粒方生成的基本框架ꎬ未来的研究有望将超粒方扩

展到更多现有算法中ꎬ例如图像处理、属性约简、聚类分析等领域ꎮ 这将为粒计算的应用提供更广泛的可能

性ꎬ同时也为相关算法的进一步优化和改进提供新的研究方向ꎮ
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