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一种粗逻辑神经网络研究 
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摘  要：该文基于粗逻辑理论，研究了粗逻辑意义下的粗集神经网络的设计，分析和比较了粗逻辑神经网络和模糊

逻辑神经网络的性质。在重庆地区 Landsat TM 遥感图像的地物分类实验中，验证了粗逻辑神经网络的有效性，

同时可以发现其在网络结构和收敛性方面的优势。 
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Abstract: In this paper, based on rough logic theory, the design of rough neural network in the meaning of rough 
logic is studied. The character of rough logic neural network and fuzzy logic neural network are analyzed and 
compared. The validity of the rough logic neural network can be verified in the land cover classification experiment 
of the Landsat TM remote sensing image of Chongqing area. The rough logic neural network has superiorities at 
the aspect of structure and convergence. 
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1  前言  

粗糙集理论[1, 2]是由波兰数学家Pawlak提出来的一种对

不确定、不完整、不精确知识进行处理的数学理论。该理论

凭借强大的定性分析能力，已成为除模糊集、神经网络之外

的一种新的有效的不确定性计算工具。在模式识别、机器学

习、知识发现等领域得到广泛应用。但是，粗糙集本身抗噪

声性能差，推广能力弱，在应用中往往需要与其它软计算方

法如模糊集、神经网络进行集成。由于神经网络具有抗噪声

性能好，泛化能力较强的特点，与粗糙集理论具有很强的互

补优势；因此近年来，粗集理论与神经网络的集成技术得到

了积极地研究。其中基于粗糙集决策规则的“强耦合”集成方

式[3]的粗集神经网络得到了广泛地应用[4–7]；但以往的粗集神

经网络都是以单纯的粗糙集数据分析和约简为基础的，对其

内在决策原理缺乏深入地阐述。粗逻辑[8, 9]从逻辑学的观点，

利用逻辑工具，对信息系统及粗推理决策进行研究，能够深

入地揭示粗糙集理论的实质；因此，本文从粗逻辑的角度，

研究了基于产生式决策规则的粗逻辑神经网络  (Rough 

Logic Neural Network，RLNN)的设计。基于模糊决策规则

的模糊逻辑神经网络  (Fuzzy Logic Neural Network，

FLNN)[10, 11]是集成了模糊集和神经网络对模糊信息进行处
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理的智能计算方法，已经在很多领域得到有效应用。由于

RLNN和FLNN都是基于规则的神经网络，结构上非常类似，

因此，文中对这两种神经网络进行了分析和比较，对RLNN

的原理有了更深刻的认识。文中同时探讨了粗糙集理论和模

糊集理论进行融合后，构造出模糊粗神经网络或粗模糊神经

网络的可能。 

2  粗逻辑与决策 

已知一个信息系统 ，信息系统如果以关系表

的形式表示，则行对应要研究的对象，列对应对象的属性。

当属性集 A 由条件属性集C 和决策属性集 D 构成时，

( , )S U A=

 C D φ=∩ ，此时信息系统对应的关系表称之为决策表。

粗逻辑是一种基于粗糙集理论，通过逻辑的工具对决策表进

行分析处理的理论，其基本概念和理论介绍如下。 

2.1 粗逻辑语言与语义 

粗逻辑语言由语言符号集构成，包括属性常量集A；属

性值常量集V ， ；命题连接词集{～，∨，

∧，→，≡}； 辅助符号，如括号( )。粗逻辑语言是一种命

题语言，由属性-属性值形式的原子公式或复合公式来表示。

， ，形如 ，或简写为 的表达式称为原

子公式。原子公式组合适当的命题连接词可以构成复合公

式。 

,aV V a= ∈∪ A

Va A∀ ∈ av ∈ ( , )a v va

粗逻辑语言中的公式都具有一定的含义，可以表示论域

中某些对象的集合，例如原子公式 ( , 表示对属性a 取值为)a v
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v 的对象集合。通过模型和可满足性可以精确地表达粗逻辑

的语义，模型即为信息系统 ，通过适当的解释，

每一个公式都变成表达某些对象性质的有意义的语句。 

( , )S U A=

对象 x 在模型 中满足公式 ，记作U∈ ( , )S U A= φ

S
x φ= ，定义 { | | }

SS x U xφ φ= ∈ = ， Sφ

A∑
S

)

P Q

称为公式φ在S

中的含义，即所有满足公式 的对象集合。 φ

2.2 粗逻辑推演 

给定信息系统 ，属性集合 ，

。形如 的公式称为P 基

本公式，如果 ，则 基本公式可以简称为基本公式。 

( , )S U A= 1{ , , }nP a a=
P A⊆ 1 1 2 2( , ) ( , ) ( , )n na v a v a v∧ ∧ ∧

P A= A

所有 中可满足的 基本公式称为S 的基本知识，记为

，表示所有在S 中可满足的 基本公式的析取。如

果 ，则 称为信息系统S 的特征公式，特征公

式代表了信息系统 的全部知识。因为信息表的每一行都可

以用一个基本公式来表示，这使得用公式取代信息表来表示

知识是可行的。 

S P

( )S P∑ P

P A= ( )S

粗逻辑有如下特殊公理：  ( 1 ) ( , ， ) ( , ) 0a v a u∧ ≡
a A∀ ∈ , , v 且 ; (2) , ；(3) u V∈ u v≠ ( , ) 1

av V
a v

∈
∨ ≡ a A∀ ∈

~ ( , ) ( , )
au V

u v

a v a u
∈
≠

≡ ∨ ， 。1 和 0 分别表示逻辑的“真”、 a A∀ ∈

“假”。  

公式 φ 可以由公理及公式集Ω 中的公式通过有限次应

用推理规则导出，记作Ω ├φ。公式 如果可以从公理集中

导出，则 是粗逻辑的一个定理，记作├ ，如果 和

不能同时从 中导出，则公式集Ω 是相容的。给定信息系

统，在获得特征公式集的基础上，结合经典命题演算系统的

公理和粗逻辑的特殊公理，即可实现粗逻辑推理。 

φ
φ φ φ ~ φ

Ω

2.3 决策规则与决策算法 

任何一个蕴涵式 称为一个决策规则，φ，ψ分别

称为规则 的前件和后件，如 φ ψ在S 中真，则称

在 中是相容的，否则，称为不相容的。对决策规则

，如果 是一个 基本公式，ψ是一个Q 基本公式，

则称 是一个 基本决策规则。任何一个决策规则的

有限集称为一个决策算法，对应地，任何一个基本决策规则

的有限集称为一个基本决策算法，仅包含 决策规则的算

法称为 算法，记作 ( , 。 

φ ψ→
φ ψ→ →

φ ψ→ S

φ ψ→ φ P

φ ψ→ PQ

PQ
PQ )P Q

一个PQ 决策算法中的规则 在 中是真的(相容

的)当且仅当对任意该算法中的规则 φ ψ ， 蕴涵

。在实际检验中，若相同的前件具有不同的后件，

则这种规则是不相容的，这通常作为检验规则是否相容的实

际准则。 

φ ψ→ S
′ ′→ φ φ′=

ψ ψ′=

2.4 粗逻辑决策算法的简化 

由于知识库中往往存在冗余和相关信息，并非所有的知

识都是必要的，因此引出了知识约简的概念，对于与知识信

息系统对应的粗逻辑决策算法而言，知识约简意味着粗逻辑

决策算法的简化。 
2.4.1 决策算法的约简  设 ( , 是一个相容算法，a ，

当算法 相容时，称属性a 在 中是可省的，

否则a 是不可省的。如果P 中所有属性都是不可省的，则称

算法 ( , 是独立的，对于R ，当算法 ( , 独立且相

容时，称 为 的一个约简，算法的约简能去掉不

必要的条件属性，简化知识表达空间的维数。不相容算法的

约简可以从去掉某些属性后正域的变化来求取，具体见文献

[8]，在此不再赘述。 

)P Q P∈
( { },P a Q− ( , )P Q

)P Q P⊆ )R Q
( , )R Q ( , )

2.4.2 决策规则的约简  利用决策逻辑分别消去决策算法中

每一个决策规则的冗余属性值，可以进一步简化决策算法。 
若φ是一个P 基本公式，Q ， 表示从φ中移

去所有 ( , (a P )剩余的Q 基本公式。设 φ ψ是

一个 PQ 规则， ，如果

P⊆ /Qφ
)aa v Q∈ − →

a P∈
S
φ ϕ= → 蕴涵 /(

S
Pφ= −

a

ψ

 
，则a 在规则中是多余的，否则，a 在该规则中是

必要的，如果任一a 在该 规则中都是必要的，则称

该规则是独立的。 的子集R 称为 规则 的一个

约简，如果 是独立的且

{ }) ϕ→
P∈ PQ

P PQ φ ψ→
/Rφ →

S
φ ϕ= → 蕴涵 /

S
φ=  

。 R ϕ→
2.4.3 决策算法的极小化  一个决策算法中所有的决策规则

并非都是必要的，针对每一个决策类可以删除多余的决策规

则，删除这些规则后并不影响决策的制定，去掉的规则的作

用可以由留下来的规则完成。 
设 是一个信息系统，F 是一个基本算法，F

表示算法F 中所有具有后件ψ的基本规则集合，P 表示F
中所有规则的前件组成的集合。算法 中规则 是多余

的，如果∨ ，否则称该规则不是多余的。

如果F 中所有规则都不是多余的，则称F 是独立的。F 的

子集 F 称为 F 的一个约简，如果 是独立的，且

。决策规则集F 称为既约的，如果它是自身的

一个约简。基本算法 称为极小的，如果其中每一个规则是

既约的且对每一个决策规则φ ψ， 是既约的。 

( , )S U A= ψ

ψ ψ

F φ ψ→
( { })P Pψ ψ φ= ∨ −

ψ ψ∨ = ∨

ψ ψ ψ

ψ′ ψ Fψ′
P P ′ ψ

F
→ Fψ

3  粗逻辑神经网络设计 

3.1  粗逻辑决策算法的实现过程 
粗逻辑推理的优势在于可以通过上述粗逻辑理论进行

决策算法的简化，为实际问题找到简捷高效的解决算法。具

体实现步骤如下。 
步骤 1  属性域知识编码  选择合适的条件属性和决策

属性并对属性域进行离散编码，常用的离散化方法有等间隔

法、等频法、布尔逻辑推理方法、聚类方法[12, 13]等。 
步骤 2  知识获取  生成描述条件与决策属性之间关系

的决策表，决策表可以由实测和检验数据或专家经验知识来

生成。决策表中数据的不相容也许意味着选择的条件属性过

少或者等价类划分的知识颗粒过大，根据实际情况可进行必

要的改进。在保证知识点的分布合理的前提下，生成初始决

策表。 
步骤 3  决策算法的简化  包括决策算法的约简(属性

约简)、决策规则的约简、决策算法的极小化 3 个具体简化过

程。 
步骤 4  决策算法的实现(构建相应粗逻辑神经网络)  

从最简决策表中提取决策规则，仿照模糊逻辑神经网络的结

构，构建相应粗逻辑神经网络，在整合粗逻辑的决策能力和
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神经网络的推广泛化能力的基础上，解决实际问题。 
3.2  粗逻辑神经网络结构及学习 

在已经获得的最小决策算法的基础上，类似于模糊逻辑

网络[10, 11]，构造如图 1 适用于模式分类的粗逻辑神经网络，

网络总共由 4 层构成。 

 
图 1  粗逻辑神经网络结构 

第 1 层为输入层，输入向量 ，  

。 

T
1 2( , , , )nx x x x= ( 1ix i = ,

)n

2, , )n

第 2 层为等价类划分层，依据某种离散化方法，分别将

输入变量 离散化为 个不同值，该层神经元

激励函数可取为高斯函数： 
ix ( 1,2, ,i = ir

2

exp i ijj
i

ij

x c
μ

δ

⎛ ⎞− ⎟⎜ ⎟⎜= − ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠
                (1) 

ijc ， 分别是被划分化到第ijδ j ( 1,2, , i)j r= 档的变量 的

类中心和方差，初始值由训练样本进行估算。  
ix

第 3 层为规则层，其中每一个节点代表一条规则，规则

的获取和描述的理论依据是粗逻辑理论，该层神经元和第 2

层、第 4 层神经元的连接关系，由规则的前件和后件来决定，

该层神经元本身完成规则的适应度计算，第 个神经元 的

输出： 

k kR

1 23
1 2

nj j j
kO μ μ μ= ⋅ ⋅ ⋅ n                (2) 

其中 , 表示与该节点连接的第 2层节点的输出

值，

1
1
jμ 2

2
jμ , , nj

nμ

1 1{1,2, , )j r∈ ， 2 2{1,2, , )j r∈ , , {1,2, , )n nj r∈ ，

， s 为规则数。 1,2, ,k s=

3

=

第 4 层为输出层，也是模式决策层，其输出： 

4
4

1

p

c c lc k
l

y O f w O
=

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= = ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠∑              (3) 

1,2, ,c C= ， ，C 是决策类数， 是与第c 类

相关的规则数， 是输出层的激励函数，取为对数 S 函数

logsig。第 3 层和第 4 层神经元之间的连接权表示规则的合

成算法，初始值可由规则的支持度来确定。 

1,2, ,l p p

4f

网络需调节的权值参数为 及等价类划分层的类中心

与方差 ，可由反向传播 BP 算法迭代来进行训练。

RLNN 构建出来后，可能的需要解决的问题有如下两种。 

lcw

ijc ijδ

(1)对于 RLNN 来说，知识的等价类划分对网络性能影

响很大，而在设计 RLNN 时，这往往是事先给定的，存在较

大的主观性，实际上很多情况下，等价类边界的确定并不是

一件容易的事，因而影响到 RLNN 难以得到最优结果。为一

定程度解决这一问题，可以考虑采用动态自适应算法从实例

中进行学习来实现等价类的合理划分。RLNN 中类中心 与

方差 在训练过程中的调整，为解决这一问题提供了可能。 
ijc

ijδ
(2)RLNN 在设计过程中，可能会得到不相容的决策规

则，这是由于条件属性过少造成的，解决的途径之一是增加

条件属性来获得相容的决策表，但这不一定可行，需要增加

的属性也许是未知的，或者获取的代价过高，另外属性过多，

造成网络规模和复杂程度大大增加。另外一种解决途径是直

接从冲突数据本身给出的统计信息，进行均衡决策，这一定

程度可以通过调节第 3 层和第 4 层间的权值 来实现。 lcw
RLNN 的训练过程，就是不断地调节其等价类划分(调

节 ， )和规则合成算法(调节 )来实现模式分类。 ijc ijδ lcw
3.3  粗逻辑神经网络与模糊逻辑神经网络的比较 

粗逻辑神经网络和模糊逻辑神经网络具有类似的结构，

均为基于产生式规则的决策算法，都是解决不精确问题实现

近似决策的有效工具。但两者具有明显不同的特性，这主要

体现在以下几个方面。 
(1)RLNN和FLNN分别基于粗糙集理论和模糊集理论，

而粗糙集和模糊集处理是不确定知识的两个不同的侧面：不

可分辨性和模糊性。模糊集处理的概念本身是模糊的，而粗

糙集处理的概念本身是清晰的，不能精确表示是因为未获得

足够的描述问题的知识。粗糙集解决问题的途径是从模式分

类的观点出发，尽可能实现合理的等价类划分，并找寻到条

件类与决策类之间的决策关系。而模糊集对论域进行的是模

糊划分，形成的是模糊相似类，可以用语言变量表示的各模

糊相似类之间没有明显的分界面，输入与输出之间的决策关

系往往由专家给定，或从工程人员的实际操作中总结出来。 
(2)基于粗逻辑的 RLNN，通过决策算法的约简，决策表

的极小化，可以获得极为精简的决策算法，这是解决实际问

题时所期望的重要特性，而这是 FLNN 所不具备的。通过知

识约简，不仅可以去除不必要的条件属性，同时还能够估算

出相应属性对分类的重要性，从而更深刻地洞察到问题的本

质。 
(3)对于 RLNN 来说，决策规则都是通过粗糙集数据分

析从原始实验数据中提取的，不需要先验知识，而模糊规则

往往是由实际操作人员或专家给定的，同时模糊隶属函数的

确定也是人为的，因此 FLNN 的设计搀杂了更多的人为因

素。 
(4)FLNN 所表示的规则相对来说更直观且易于理解，因

为模糊规则中直接采用模糊语言词汇来描述，而粗逻辑中输

入变量的取值范围被分成若干不相交的区间，这些区间往往

不能用合适的词汇来描述，造成一条模糊规则能够表达清楚

的意义可能需要若干条粗糙规则才能表达出来。 
(5)如果条件属性和决策属性均为离散变量，则 RLNN

是比 FLNN 更好的选择，如果条件属性和决策属性都是连续

变量，而且难以离散化为合理的等价类形式，则采用 FLNN
的效果可能更好。 

粗糙集和模糊集虽然从不同角度来处理不确定性信息，

但两者并不对立，反而具有互补的关系[14–16]，两者存在如下

融合的可能。 
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(1)决策算法约简(属性约简)  在这里，并非所有的波段

数据对分类都是必要的，各波段数据中含有大量冗余信息，

通过属性约简，可以确定波段 Band3，4，5 是它的一个约简，

相应由约简属性构成简化的决策表。表 1 是约简属性的离散

编码表。波段 Band3，4，5 分别用符号 a, b, c 表示，分别

被离散化为 3 段，5 段，2 段。 

(1)利用粗糙集技术简化模糊逻辑规则集，首先将模糊规

则集(FLRS)转换为粗逻辑规则集(RLRS)，粗逻辑规则集被

约简后，通过逆变换，获得约简形式的模糊规则集，整个处

理过程如图 2。 

 

(2)决策规则约简和决策算法的极小化  通过对每一条

决策规则的分析，去掉规则的不必要条件属性，最后去掉重

复多余的规则和不重要的规则(支持度过低的规则)，得到仅

由 10 条规则组成的一个相容的最简决策表，见表 2。其中规

则支持度由本规则代表的样本数和该类别总的样本数的比

值来决定。 

图 2  由粗糙集进行模糊逻辑决策规则约简的处理过程 

(2)粗糙集中的等价关系如果被模糊相似关系取代，可以

引出模糊粗糙集[14, 15]，如果用粗糙集来近似模糊集，则可以

引出粗糙模糊集[14, 16]，这都是粗糙集和模糊集的信息集成形

式，通过基于模糊粗糙集和粗糙模糊集理论下的决策算法，

构造出的相应粗模糊决策网络，应该具有更强的综合信息处

理能力。 

4.3  粗逻辑神经网络设计、初始化和训练 

根据决策算法约简的结果，即最简决策表，构建出相应

的粗逻辑神经网络，输入层 3 个神经元，对应 3 个波段的数

据；等价类划分层 10 个神经元，对应各波段的等价区间划

分；规则层 10 个神经元，对应 10 条最简决策规则；输出层

5 个神经元，对应 5 类地物，根据规则即可确定各层神经元

之间的连接关系。神经网络构建后，对其中需调节的参数进

行初始化，其中，各等价类的中心 和方差 ，由训练样

本进行估算后予以赋值，而 则由规则的支持度(见表 2)赋

初值。网络通过 BP 算法进行训练，为避免过学习，保证网

络泛化能力，采用了常用的样本校验方法。校验样本是单独

选出来检验神经网络的训练质量的，本身不参与训练，在训

练过程中，训练误差逐步减小，但训练到一定程度时，尽管

训练误差还可以进一步减小，但是对训练样本以外的校验样

本分类性能可能会下降，这表示网络已经出现过学习，再训

练下去，网络的泛化能力会下降，此时应终止训练。约经过

1000 次迭代训练，网络逐步收敛。 

ijc ijδ

lcw

4  遥感图像分类实验 

选择重庆地区的 Landsat TM 遥感图像来进行实验，已

知的是一幅 586×650 的 7 波段图像，图像中部为城区，四周

山川环绕，长江自西南向东北横贯城区，东部大巴山阴条岭

为全市最高点，整个区域内，各类地物交错分布，适合作地

物分类。 

4.1  数据样本获取 

通过目视解译，该地区地类主要分为 5 类，河流(d1)，

山谷(d2)，植被(d3)，空地(d4)，建筑用地(d5)，总共抽取了

1750 个样本，其中 500 个样本作为训练样本，250 个样本作

为校验样本，其余 1000 个样本作为测试样本。各类样本的

期望输出编码为 ，  

， ， ，  

。 

1(0.9, 0.1,0.1, 0.1,0.1)d 2(0.1,0.9,0.1,0.1,d

0.1) 3(0.1,0.1,0.9,0.1,0.1)d 4(0.1, 0.1, 0.1, 0.9, 0.1)d 5(0.1,d

0.1, 0.1,0.1,0.9) 4.4  分类结果 
网络训练后，对测试样本的分类结果，即误分类矩阵及

各类别分类精度见表 3，整体分类精度达到 94.1%,具有良好

的分类性能。图 3 是由约简的 3 个波段 Band3，4，5 合成的

原始图像，图 4 是由 RLNN 处理后的分类图。 

4.2  基于粗逻辑的知识约简 

首先提取出原始图像各波段数据，采用布尔逻辑方法进

行数据的离散化[13]，构造出对应的决策表，在此基础上，分

别进行决策算法简化的各项处理。 
表 1  约简属性的离散编码表 

  属性值编码 

属性编码 波段属性 0 1 2 3 4 

a Band3 [ , 46−∞ )  [46,113)  [113, )+∞    

b Band4 [ , 92−∞ )  [92,111)  [111,131)  [131,153)  [153, )+∞  

c Band5 [ , 75−∞ )  [75, )+∞     

表 2  最简决策表 

规则号 规则 规则支持度 规则号 规则 规则支持度 

1 0 1 1a c d→  1.00 6 1 0 3b c d→  0.07 

2 0 0 2a b d→  1.00 7 2 4 4a b d→  0.99 

3 4 0 3b c d→  0.24 8 1 1 5b c d→  0.24 

4 3 0 3b c d→  0.47 9 1 0 5a b d→  0.67 

5 2 0 3b c d→  0.22 10 2 2 5a b d→  0.08  
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表 3 测试样本分类结果 

 
图 3  原始图像            图 4  分类结果图 

5  结束语 

从本文的研究及遥感图像分类实验中，可以展现出

RLNN 网络的特点： 
(1)通过粗逻辑理论对知识进行约简后，消除了大量的冗

余信息，构建的粗逻辑神经网络具有结构精简，学习速度快

的特点。 
(2)类似于模糊逻辑神经网络，该网络模型具有清晰的语

义结构，具有可解释性、透明性，可以给出问题求解的描述

和过程。 
(3)具有一定的容错能力，在数据不相容的情况下，可以

进行决策并有较好的性能。 
(4)RLNN 网络特别适用于条件属性、决策属性均为离散

数据及缺乏先验知识的应用场合，在难以找到合适的模糊决

策规则集时，不依赖于先验知识的 RLNN 也是一种很好的选

择。 
本文所做的研究工作还很有限，在今后的研究中，仍存

在许多有待改进和进一步探讨的地方，如： 
(1)RLNN 的性能在很大程度上取决于等价类划分，划分

的粒度越小，计算精度越高，但同时网络结构复杂化，计算

量及训练时间也会大大增加。如何在这些因素之间取得一个

较好的平衡仍是一个有待研究的问题。 
(2)粗糙集和模糊集理论都是处理不确定性信息的有效

工具，而粗糙不确定性信息和模糊不确定性信息在很多情况

下是并存的，如何将两者有效结合，并和神经网络集成，构

造出具有综合信息处理能力的粗模糊神经网络或模糊粗神

经网络值得深入研究。 
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 RLNN 分类 
实际类别 d1 d2 d3 d4 d5 分类精度 

d1 186 0 12 1 1 93.0％ 

d2 0 198 0 0 2 99.0％ 

d3 0 14 185 1 0 92.5％ 

d4 1 0 4 194 1 97.0％ 

d5 0 1 14 7 178 89.0％ 

全部样本      94.1％ 


