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基于近似粗糙集分辨力分类算法的飞机类型预测
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摘　　　  要：    传统的 C4.5分类决策树作为数据分类算法具有计算简单、准确率高的优势，由于飞机具有参

数多和数据量大的因素，C4.5算法需要对连续属性值进行多次顺序扫描，分类时间效率较低。针对此问题，

提出近似粗糙集和决策分辨力分类算法，利用粗糙集近似度来判断属性划分样本数据能力，并将其代入到决

策分辨力算法中，以决策分辨力最大的属性作为分裂特征建立分类决策树。算法在保证分类决策准确率的

同时，提高计算效率并减少过拟合问题的产生。通过对 UCI（University of California, Irvine）数据集上多组数据

样本的对比实验分析，验证了本文提出 PSRP（rough set and resolving power）的算法在保证相同准确率的情况下，

平均计算时间效率提升约 10%，可靠性提升 2%。
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Abstract:   As a  traditional  data  classification  algorithm,  C4.5  Decision  Tree  has  the  advantages  of
simple calculation and high accuracy. Due to the fact that aircraft has many parameters and large amount
of  data,  C4.5 Decision Tree requires  multiple  sequential  scanning of  continuous attribute  values,  but  the
classification  time  efficiency  is  low.  To  solve  this  problem,  an  approximate  rough  set  resolution
classification  algorithm  was  proposed.  Rough  set  approximation  was  used  to  determine  the  ability  of
attributes  to  divide  sample  data.  According  to  the  probability  acquired,  the  attribute  with  the  largest
resolution  was  used  as  the  split  character  to  establish  the  classification  decision  tree.  The  algorithm
improved the computational efficiency and reduced the generation of over-fitting problem while ensuring
the accuracy of classification decision. Through comparative experimental analysis of multiple sets of data
samples  on  UCI  (University  of  California， Irvine)  databases,  it  proved  that  the  PSRP  (rough  set  and
resolving  power)  algorithm  improved  the  average  computational  time  efficiency  by  about  10%  and
reliability by 2% while ensuring the same accuracy.
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随着信息技术的发展，掌握信息战是现代战

争的必然要求，是陆海空联合作战的必要联络体

系。信息技术逐渐成为民用和军事领域的重要组

成部分，广泛应用于远程预警、目标检测[1]、导弹

制导、目标跟踪[2]、遥感测控 [3]、抗密集欺骗式干

扰[4] 及低分辨雷达目标识别[5] 等军事行动中。信

息技术通过对海量信息处理以及数据挖掘可以预

测战场发展趋势，在实际作战中信息技术更是扮

演着重要角色。通过分析数据信息，灵活应对战

局的变化从而占得先机。进一步加快作战节奏，

提高识别目标的准确率与精确度，使指挥效益更

加准确可靠。

数据分类是预测飞机类型的重要环节，由于

雷达组网系统采集的目标特征信息存在数据量大、

不确定性强的弊端[6]，建立决策树形成预测分类

模型尤为重要，并以此完成对未知目标的识别预

测功能。欧阳瑞麒等[7] 使用卷积神经网络对飞机

图像进行识别，目标识别能力较好。刘相云等[8]

提出在遥感图像下飞机目标识别算法，通过提取

显著目标并定位连通区域来确定目标对象。现有

的飞机类型预测大多通过分析图像来识别，具有

一定的距离局限性，因此分类决策模型成为飞机

类型预测的关键性问题。

粗糙集可以有效针对未知目标的不确定、不

完备、不一致信息进行分析和处理。与证据理论、

模糊推理[9]、随机集理论、可能性理论等相比，粗

糙集[10] 运用传统集合理论精确计算数据上界和

下界，以此判断未知目标类型。王越等[11] 提出基

于变精度粗糙集的决策树构造方法，该算法只能

处理离散型数据，对于阈值参数的选取没有理论

依据。刘军[12] 提出基于叶枝比率的决策树构建

算法，该算法提高了决策树预测的准确率，但计

算量较大，对于信息量大的数据缺乏快速分类能

力。针对上述问题，本文采用近似粗糙集算法给

出相对最优的提取规则。

分类决策树的核心算法是基于信息熵的 ID3
（iterative dichotomiser 3）和 C4.5算法[13]，此算法分

类规则准确率高且便于理解。为了保证分类决策

树一直沿着信息熵最大的方向生长，Fisher等利

用 ID4（iterative dichotomiser 4）算法规则提出了增

量式学习系统，Utoff进而提出了增量决策树归纳

算法 ID5R，解决了条件属性连续分类的问题。尚

朝轩等[14] 提出了基于类决策树分类的特征层融

合识别算法，克服数据量大的问题并提高了信息

利用率和抗干扰能力。但仍然存在计算效率较低、

信息增益率计算不稳定等问题。

基于上述两种算法的描述，本文提出基于近

似粗糙集和决策分辨力的分类算法（rough set and
resolving power, RSRP），决策分辨力是表征不确

定信息的方法，其与信息熵[15] 不同点是可以直接

度量信息量大小，该方法简洁高效便于自适应实

现。本文使用近似度来判断属性划分不确定性数

据的概率，代入到决策分辨力中，将分辨力最大

的属性作为分裂特征构造分类决策树。本方法

在 C4.5决策树算法模型的基础上减少了对信息

增益率的计算步骤，在保证分类准确率的基础上，

提高计算效率和降低决策树复杂度。通过多组来

自不同领域的真实数据集的分类数据对比分析，

验证了本算法的准确可靠性。

 1    近似粗糙集

 1.1   粗糙集基本理论

粗糙集理论是波兰数学家 Pawlak提出的一

种处理解决不一致性和不确定性问题的典型数学

方法[16]。运用集合二元关系的不可分辨性来划分

论域，得到不可分辨关系的等价类，近似空间由

全体等价类建立构造而成[17]。

S =（U,A,V, f） U

A =C∪D C D

V f

U A

为了更加直观的理解粗糙集理论，引入一个

信息系统 ，非空样本集 称为论域，

属性集合 ， 和 分别表示条件属性集和

决策属性集， 表示属性的值域，信息函数集 是

和 的关系集。

r A U设任意属性集 是 上的等价关系，论域 上

的不可分辨关系定义为

N（r）= {（x,y）|（x,y）∈ U ×U,
f（x,a）= f（y,a）,∀a ∈ r} （1）

N（r）

[x]r = {y ∈ U |y ∈ N（r）} N（r）

x U U

U |N（r）= {[x]r |x ∈ U}

不可分辨关系 是一个等价关系，记

为不可分辨关系 的包

含对象 的等价类， 中所有等价类构成 的划分，

记为 。

X U r A

粗糙集的另一重要概念是上、下近似集，设

集合 属于 ， 是 上的等价关系，定义两个子集为

r（X）= {x|x ∈ U ∧ [x]r ∩X , ∅} （2）

r（X）= {x|x ∈ U ∧ [x]r ⊂ X} （3）
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r（X） r（X） X r r分别称 和 为 的 上近似集和 下近

似集。

X
（U,r）

X

通过对数据上界和下界的刻画构造目标集

近似空间，下近似集表示在 知识基下精确分

类，上近似集表示存在等价关系属于目标集的粗

糙分类。由于用两个精确集合对目标集分类过于

绝对，在实际应用中，存在信息采集错误、数据不

一致、噪声数据比重较大等情况[18]，对实际分类

结果造成影响，需要解决的问题是如何利用现有

的知识粒度对目标集 进行划分。

现有的扩展粗糙集理论有基于等价关系泛化，

基于包含算子的扩展，基于粗糙集的效能评估[19]

等。最经典的扩展粗糙集模型有概率粗糙集和变

精度粗糙集[20]，两种方法针对传统理论判别条件

过于绝对的问题，具有较强的容错能力。但仍存

在明显不足，其模型中的阈值参数由专家经验给

出，本文针对阈值选取提出了相对合理的最优近

似粗糙集模型。

 1.2   近似粗糙集模型

X

x

U X ∈ U

x ∈ U U r

U/N（r）

在等价关系情况下，构建目标集 的最优近

似粗糙集，要先获得 属于目标集合的隶属函数，

设 是非空样本集，对象目标集 ，对于任意

，论域 关于任意属性集 上的等价关系

，隶属函数定义为

µr
X（x）=

∣∣∣∣[x]r ∩X
∣∣∣∣∣∣∣∣[x]r

∣∣∣∣ （4）

µr
X（x）∈[0,1] x X

rλ（X）

，它表示任意元素 属于集合

的概率，隶属度等于 1时表示粗糙集下近似集，隶

属度在 0～1之间表示介于上近似集和下近似集

之间的元素。因此通过描述隶属度大小，可以模

糊处理粗糙集的上下界，从而构建介于上下近似

集之间的近似粗糙集 ，其定义为

rλ（X）= {x ∈ U |µr
X（x）≥λ} （0 < λ≤1） （5）

λ λ是隶属度的取值范围，将 作为限定隶属函

数大小的标准，相当于扩大了下近似集的包容程

度，从一定程度上提高了粗糙集模型的容错能力

和系统稳健性，这样一方面完善了粗糙集近似空

间的概念，另一方面提高粗糙集理论从不确定数

据中得到确定性信息的能力。

rλ（X）

在不同数据信息系统中，存在来源不同、分

布不均、不确定性强的数据信息，如何找到相对

最优的近似集取值是问题的关键，由张清华等[21]

提出的粗糙集最优近似集的概念可知：以

X作为目标集 的近似粗糙集，则相似度可定义为

S（X,rλ（X））=
|X∩ rλ（X）|
|X∪ rλ（X）| （6）

U

X ∈ U r U

根据文章中的定理，设论域 是一个非空样

本集，对象目标集 ， 是 上的等价关系，对

任意的 0.5 < λ ≤ 1,有

S（X,r（X））≤S（X,rλ（X））≤S（X,r0.5（X））
（7）

U

X ∈ U

0.5≤λ1≤λ2≤1

设论域 是一个非空样本集，对象目标集

，R 是属性集 A 上的等价关系，对任意的

，则

S（X,Rλ2（X））≤S（X,Rλ1（X）） （8）

[0.5,1]

rλ（X） r（X）

r0.5（X） [0,0.5]

X

式（7）、式（8）表明，当近似度在区间 上

时， 的近似度要比 更接近目标集合，且

是目标集合的最优近似集。在区间

上并不一定最优，当满足一定条件时，可作为 的

最优近似集。

U = {x1, x2, · · · , x100}
C = {a1,a2, · · · ,a9} D = {d}

d = {1,2} [0,1]

U/N（C）

U/N（D）

X1 X2

λ

通过使用 UCI（University of California, Irvine）
数据集中多组不同类型数据集代入近似粗糙集模

型中，得到适应性强的最优近似粗糙集。为了更

清晰的说明本节列举其中一个公开数据集实例

fertility diagnosis进行分析。在数据集决策信息表

中， 为非空样本集，条件属性集

，决策属性集 ，该目标集包

含两个离散决策值 ，λ取 。根据粗糙

集的基本理论知识，可得到两个等价关系 ，

。由决策属性集中两个取值形成决策目

标集 和 ，两个决策集在近似空间的不同划分

值 的条件下，得到如图 1所示近似粗糙集分类

的正确率，错误率和未识别率。
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图 1    近似粗糙集正确率，错误率和未识别率

Fig. 1    Approximate rough set accuracy, error rate and

unrecognized rate
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λ ≈ 0
λ = 1

λ = 0.5

r0.5（X）

从图 1可以得出， 时，即决策规则越接近

上近似集正确率提高，但错误率也是最高。

时，即决策规则越接近下近似集错误率为 0，但随

之正确率降低，未识别率提高。  时，决策规

则正确率相对较高，错误率和未识别率也相对较

低，相对于前面两种情况，将近似度 0.5作为提取

决策规则分类效果更好。经过多组实验的验证，

在多数分类决策情况下， 可以作为最优近

似粗糙集决策规则。

由于粗糙集理论的变量都以离散值的形式存

在，不能对连续属性值处理，扩展的粗糙集仍在

粒度水平下用对属性值离散化的方法解决对样本

集分类等问题，离散化处理方法不能普遍适用于

对整体样本集的特征描述，在实际应用中有明显

不足。因此引入 C4.5决策树模型，解决了对连续

值处理的问题，提高算法模型的适用范围，产生

规则易于理解和实现。

 2    决策分辨力模型

 2.1   传统决策算法缺点

分类决策树是一种将数据集内属性特征作为

决策依据并进行分类的树形结构，通过对一组无

规则、无次序的样本集递归构建决策树[22]，来对

未知属性类别的样本进行分析预测。它分为内部

节点和叶子节点两类，内部节点由条件属性和划

分条件构成，叶子节点由决策属性构成，即样本

决策所属类别。信息熵是分类决策树最重要的数

学理论知识，传统的决策算法 ID3和 C4.5都是以

信息熵的增益或增益率作为分类决策规则。

S

D = {d1,d2, · · · ,dm} m

设 是一个非空数据样本集合，决策属性集

有个 取值，则决策属性集对样

本集划分的信息熵为

I（D）= −
m∑

i=1

pilog2（pi） （9）

pi

C = {a1,a2, · · · ,av} v

表示每个决策属性占样本总数的概率，条

件属性集 ，按照 个条件属性集对

样本集划分的信息熵为

Ic（D）=
v∑

j=1

|D j|
|D| I（D j） （10）

C可得每个条件属性 的信息增益为

G（C）= I（D）− Ic（D） （11）

传统 ID3决策算法把信息增益最大的属性作

为分类属性，把分类属性值相同的样本分类到同

一个子样本集中，递归调用本算法。当子样本集

内条件属性全部相同或样本个数唯一时，将决策

属性值作为该分支的叶子节点并停止递归调用。

其健壮性好且搜索空间完整，但分类时倾向于取

值样本较多的属性，分类结果会因样本集决策属

性值个数不平衡而导致分类准确率降低。

C4.5决策树作为 ID3决策树算法的改进，用

信息增益率作为判决条件，能解决不平衡数据样

本分类问题。可以直接处理包含连续数据特征的

样本集，但由于算法对样本数据多次排序和顺序

扫描，导致计算效率低，在处理大规模数据集时

耗时较大[23]。因此本文引入决策分辨力理论，将

其与近似粗糙集模型相结合提高计算效率，并简

化决策树构建复杂度。

 2.2   决策分辨力理论

在决策信息系统中，考虑的不仅是某一情况

发生的不确定度大小，而是考虑完整描述信息系

统所有可能发生情况的不确定度。信息熵是经典

的不确定性度量方法，其扩展方法还有互信息函

数[24] 和分辨力信息函数等，这些方法可以用于解

决目标检测和识别等信息不确定性强问题[25]。

决策分辨力与信息熵都是通过信息传递体现

出信息量大小的，而决策分辨力主要通过两个概

率分布共同描述不确定信息的差异程度和可信

度。与传统信息熵相比，通过整体概率分布和条

件概率分布共同描述信息的不确定性，对样本信

息描述更加可靠，对不一致信息的辨识和去除能

力更加准确，对处理复杂关系下的数据样本集能力

较强。

U L C v

D m

设 为包含 个样本的数据集， 为包含 个条

件的属性集，决策属性集 有 个取值，决策分辨

力定义为

H（p,q）= −
v∑

j=1

p jlog2（q j） （12）

p j a j di

q j di

q j = |di|/L

其中 表示条件 情况下属于决策值 的条件概

率， 表示决策值 下所有条件属性取值个数在样

本集中的占比，也称为不确定度，即 。

q j

p j

当条件属性在样本集中的不确定度 越大，

同时条件概率 越大，该条件属性决策分辨力越

大，表示该条件属性将样本均衡分类的能力越强。

决策分辨力可以作为信息熵的扩展算法，当只有

两个决策属性取值时，决策分辨力效果等同于传
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统信息熵算法；当有两个以上决策属性取值时，

时间效率相对提高，并降低决策树结构复杂度，

使算法简洁高效。本文实验数据集针对不同决策

属性取值个数进行分析研究。

 3    近似粗糙集与分辨力模型

 3.1   算法优化模型建立

近似粗糙集可以处理数据信息不确定性强的

样本，不足之处在于无法处理包含连续属性值的

样本集；决策分辨力算法的引入可以解决该问题，

提高算法适用范围和泛化能力，而使用近似粗糙

集和决策分辨力计算概率值，可以降低决策树的

复杂度，并提高计算效率。

在分类决策算法之前通常要对样本集进行数

据预处理，其中几个重要的部分是数据约简[26]、

样本抽样和决策树剪枝[27]，这些问题有很多种处

理方案和策略，本模型使用近似粗糙集进行决策

分类。RSRP算法模型流程图如图 2所示。其中，

设 N 为每次迭代循环结点，经过一次迭代循环将

得到的属性类赋值给 N。

本文 RSRP算法模型主要分为两个部分，具

体模型建立方案如下：

1） 近似粗糙集概率计算

[x]r X

X

p j

本算法模型可以用本文第 1.2节的隶属函数

表示，其中 表示决策属性取值个数， 表示条

件属性取值属于决策属性取值的个数，由于隶属

函数大于 0.5时，该条件属性划分目标正确率较

高，因此把隶属函数大于 0.5的 划分到支持近似

集，并将近似集元素个数占样本总数比作为决策

分辨力的条件概率 进行计算。

2） 决策分辨力分类规则

最大决策分辨力用于构建分类决策树的分裂

特征，选取最优分裂特征可以将无规则、无次序

的数据样本集充分分类，使树每个枝干的样本特

征性更明显。决策分辨力的条件概率和不确定度

由近似粗糙集划分，能统一属性的离散取值和连

续取值以判别标准进行计算，使分类规则更加简

便可靠，样本分布更加均匀。

 3.2   算法具体步骤

S =（U,A,V, f）

U L A =C∪D C

D λ

输入：训练信息系统 ，非空样

本训练集 包含 个样本， ， 为条件属性

集， 为决策属性集，粗糙集近似度为 。

输出：tree一个分类决策树，每一节点包含四

个元素，tree.feature为节点分裂特征；tree. location
分裂特征为连续属性时，location为分裂区间；分

裂特征为离散属性时，location为属性的离散取值；

tree.child为存放子节点的结构体， tree.value为属

性样本值。

C v

a j a j

a j

步骤 1　判断训练样本条件属性集 中 个属

性取值的离散性，令取值种类大于 10个为连续属

性；循环调用条件属性 ，若属性 是离散的，则

跳转到步骤 2；若属性 是连续的，转到步骤 3。
a j

µ j

步骤 2　计算样本在 条件下的各个取值属

于决策值的隶属度 。

a j

a j

µ j

步骤 3　将 条件取值排序并取唯一，顺序迭

代每个取值，计算样本在 条件下大于或小于等

于条件取值属于决策属性值的隶属度 。

µ j > λ

p j

步骤 4　计算 的条件属性集合包含的样

本个数占总样本的比例为 。

a j

q j

步骤 5　计算 条件下条件属性集合包含的

样本个数占总样本的比例为 。

H（p,q）

步骤 6　根据决策分辨力算法获得各条件属

性的 ，以最大决策分辨力的属性为该节点

的 tree.feature分裂特征，按照该属性值继续分类。

步骤 7　递归调用步骤 1构建分类决策树的

内部节点，直到集合所有样本决策值完全相同或

 

开始

创建结点N

训练集为空

否
是

是

是

是

样本都属于C类

否

否

否

属性列表为空

属性为连续型

计算隶属度大于属性
集合元素占比

计算每个条件
属性分辨力

选择分辨力最大的
属性标记结点N

结束

返回结点N

返回结点并标记为C类

选取数据集中占比
最多的类

顺序迭代每个取值

图 2    RSRP算法流程图

Fig. 2    RSRP algorithm flow chart
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只包含单一条件属性，停止递归。

输出构造决策树后，将新采集到的测试样本

集代入到分类决策树中，即得到预测决策结果。

 3.3   算法模型性能评价指标

e c

F1

di T di

di F di di

P di di N

di di

在分类决策算法模型中，有很多算法性能的

评估标准，传统评价指标是分类的准确率，即预

测对了多少样本。本节引入二分类问题中的查准

率 （precision）和查全率 （recall）组合成的评价指

标 ，由于决策取值可能为多个，因此将样本决策

取值 实际和预测扩展定义， 为实际是 预测也

是 的样本个数； 为实际不是 预测是 的样本

个数； 为实际是 预测不是 的样本个数； 为实

际不是 预测也不是 的样本个数。

e =
1
m

m∑
i=1

T
T +F

（13）

c =
1
m

m∑
i=1

T
T +N

（14）

F1 =
2× e× c

e+ c
（15）

除了 F1 评价指标，本节还引入两个重要的评

价指标时间效率（runtime efficiency）和树形复杂

度（tree complexity）。时间效率依赖循环迭代次数

的多少，在分类决策中迭代次数越少计算效率越

高。树形复杂度即决策树高度，其大小依赖分类

算法的优劣，样本分布越均匀，建立的分类决策

树就稳定，分类的稳定性和泛化能力越好。

 4    实验结果与分析

 4.1   实验数据

本节通过选取 UCI数据库中公开的 9组不同

领域数据和间谍飞机类型预测的实验验证近似粗

糙集决策分辨力分类算法的有效性。各样本数

据集的样本个数、条件属性和决策类个数如表 1
所示。

9组不同领域数据集数据特征根据仪器采集

数据或样本固有属性特征组成，数据集分别为心

力衰竭临床记录数据集、丙肝数据集、用户知识

建模数据集、肝病患者数据集、电离层数据集、

疾病类型检测数据集、输血服务数据集、批发客

户类型数据集、病变数据集筛查数据集。spy
plane finder为间谍飞机类型预测的数据集，该数

据是从飞机跟踪网站 Flightradar24获得的 4个多

月的飞机应答机检测结果。通过训练普通民航飞

机的各项参数，区分普通飞机和间谍飞机。研究

表明，对飞机的各项参数分类决策有利于提高目

标跟踪传感器管理和精准打击的准确率，因此本

文采用 Flightradar24网站上飞机的真实飞行参数

进行实验分析。

 4.2   实验结果

λ [0,1]

实验分为 3个部分：第 1部分是分析 RSRP
算法近似度 取值 对样本集分类决策正确率

和 F1 评价指标的影响，第 2部分对比分析 C4.5、
RoughSets-CART（RS-CART） [28] 和 RSRP三 种 算

法的正确率、时间效率和树形复杂度，第 3部分

预测间谍飞机类型。

 4.2.1    RSRP算法的近似度取值

本节实验主要分析粗糙集近似度取值对构建

分类决策树的影响，由于不同数据集之间的特征

不尽相同，每个条件属性对应决策值占比也不同，

因此大部分实验研究的粗糙集模型都要根据实际

情况确定近似度的取值。在实际应用中，确定最

优近似度要多次迭代循环时间效率较低，不能满

足紧急情况下对样本集的分类决策。

[0.5,1]

[0,0.5]

使用 RSRP算法对数据集 wholesale customer
分类决策，由图 3可知，近似度在 范围内分

类正确率和 F1 指标相对较高，波动相对平稳。对

于取值在 范围时，其分类规则接近上近似

集，由于符合条件的属性类别太多，无法准确区

分条件属性对样本不确定性的分类能力。因此分

类时间不足无法准确找到更优近似度的情况下，

取 0.5为分类算法最优近似度比较合理。

图 4记录了数据集 heart failure分类决策的结

果，近似度取值为 0.8时比取 0.5的准确率高，由

 

表 1    数据集描述

Table 1    Data set description

序号 数据集名称 样本个数 条件属性 决策类

1 heart failure 299 12 2

2 hcvdat 615 12 5

3 user model 258 5 4

4 liver patient 583 10 2

5 ionosphere 351 33 2

6 exasens 399 3 4

7 transfusion 748 4 2

8 wholesale customer 440 7 2

9 messidor 1 151 19 2

10 spy plane finder 597 31 2
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此表明 0.5近似度是相对最优取值，不排除其他

取值时有更高的准确率。综合各方面因素采用

0.5近似度进行分类决策。

 4.2.2    分类决策算法比较

本节对 UCI数据集上的 9组数据样本集进行

λ = 0.5

分类决策，将 C4.5、RS-CART与本文 RSRP算法

进行对比分析。近似度取 ，对比实验采用

相同抽样方法进行预测，预测结果评估指标为：

F1 准确率、时间效率和树形复杂度。实验结果

为 50次随机取值下的平均结果。

C4.5、RS-CART与本文 RSRP决策算法实验

对比结果如表 2所示，从表 2中得到以下结论：

1）  在 heart failure、hcvdat、 ionosphere样本集

中，3种算法预测 F1 准确率大致相同，RSRP算

法预测的时间效率和树形复杂度明显优于 C4.5

算法。

2）  在 liver  patient、 exasens、messidor样本集

中，RSRP算法预测 F1 准确率明显优于 C4.5和

RS-CART算法，3种算法准确率相对较低，C4.5

和 RS-CART算法过拟合问题严重，且由于过拟

合时间效率和树形复杂度明显不足，RSPR算法

的各项评估指标没有明显变化，算法相对稳定。

3） 从整体效果表明，RSRP算法 F1 准确率平

均值优于 C4.5算法和 RS-CART算法，而在算法

稳定性和时间效率上，RSRP算法明显好于 C4.5

算法，略优于 RS-CART算法；当样本集数据量大

的情况下，为了保证分类的准确率和时间效率，

RSRP算法适应性和可靠性更强。

 4.2.3    预测间谍飞机类型

在飞机类型预测问题中由于数据量庞大，首

先对数据进行筛选，在包含 19 799架飞机样本的

数据集中抽取 500架普通飞机和 97架间谍飞机

的航行参数组成表 1中 spy plane finder数据集，

参数分别为：duration每个飞行段的飞行时间，
 

表 2    数据集分类评估指标对比

Table 2    Comparison of evaluation indexes for data set classification

数据集名称
F1 时间效率 树形复杂度

C4.5 RS-CART RSRP C4.5 RS-CART RSRP C4.5 RS-CART RSRP

heart failure 0.799 7 0.771 5 0.815 2 0.282 9 0.186 2 0.242 1 6.78 4.42 3.98
hcvdat 0.908 4 0.861 6 0.892 5 1.843 0 1.044 3 1.024 3 7.90 4.82 4.00

user model 0.895 4 0.829 2 0.906 5 0.204 4 0.176 7 0.191 3 5.56 4.54 4.24

liver patient 0.669 3 0.694 2 0.702 0 1.651 7 0.866 1 0.687 5 44.09 6.44 6.39

ionosphere 0.882 3 0.892 0 0.896 4 1.910 0 1.058 4 1.129 2 4.52 3.64 3.46

exasens 0.518 8 0.521 4 0.541 6 0.078 9 0.066 2 0.073 4 8.02 6.12 6.54

transfusion 0.759 1 0.777 5 0.769 5 0.250 5 0.190 5 0.173 6 17.54 7.96 5.02

wholesale customer 0.889 5 0.899 6 0.906 5 0.874 3 0.631 7 0.641 7 8.62 5.20 4.40

messidor 0.592 4 0.555 1 0.641 0 39.241 8 7.753 8 6.821 7 104.2 10.24 6.6

平均值 0.768 3 0.755 8 0.785 7 5.148 6 1.330 4 1.220 5 23.025 6 5.931 1 4.958 9
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图 3    批发客户数据集的近似度取值

Fig. 3    Approximation value of data set wholesale customer
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图 4    心力衰竭数据集的近似度取值

Fig. 4    Approximation value of data set heart failure
 

1256 航    空    动    力    学    报 第 38 卷



box围绕每个飞行段绘制的矩形边界框的面积，

speed飞行速度，altitude飞行垂直高度，steer指南

针方位变化，squawk应答器发送代码，flight飞行

总段数，observation应答器检测总数。实际训练

集中的参数 duration、box、 speed、 altitude按照 5
个飞行段计算各自比例，参数 steer按照 8个划分

的角度区间计算比例，构成 31个条件属性集合。

[0.5,1]

λ = 0.5
如图 5所示，近似度取 区间的预测准确

率大致相同，因此取 对间谍飞机类型预测

进行对比分析实验。
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图 5    飞机类型预测近似度取值

Fig. 5    Approximation value of aircraft type prediction
 

通过表 3可以看出三种算法 F1 准确率大致

相同，而 RSRP算法的时间效率和树形复杂度均

优于 C4.5和 RS-CART算法，与 UCI数据集上其

他样本集实验结果一样，RSRP在保证相同准确

率的情况下，提升了计算时间效率和可靠性。
 
 

表 3    飞机类型预测评估指标对比

Table 3    Comparison of aircraft type prediction

evaluation indexes

评价指标 C4.5 RS-CART RSRP

F1 0.871 0 0.865 5 0.874 4

时间效率 6.069 1 5.573 8 4.717 8

树形复杂度 7.64 4.58 4.94
 
 

 5    结　论

飞机类型预测在实际作战过程中有至关重要

的作用，通过对样本数据信息挖掘，不仅能提高

目标识别的准确率，而且能减轻飞行员的工作负

担。传统的粗糙集理论只能处理离散数据，在实

际应用中不够灵活，而 C4.5算法由于对连续值的

多次排序和顺序扫描，导致计算效率较低。因此

本文提出了基于近似粗糙集和决策分辨力的分类

算法，本算法通过以近似度判断属性划分不确定

性数据的概率，代入到决策分辨力中，将分辨力

最大的属性作为分裂特征构造分类决策树。通过

对多组真实数据和飞机类型预测的实验分析，可

以得出本文 RSRP算法，在略优于 C4.5算法准确

率的基础上，提高了算法的时间效率和降低了树

形复杂度，避免了分类决策树由于树形复杂度过

高导致的过拟合问题的产生。在军事作战领域中，

提高了目标识别和精准预测的效率，增强算法的

可靠性和稳定性，在飞机类型预测数据中得到较

好结果。
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