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摘要
大数据的规模性、多模态性与增长性给传统的数据挖掘方法带来了挑战。粒计算作为智能信息处理领域

中大规模复杂问题求解的有效方法，探索大数据分析的粒计算理论与方法有望为应对这些挑战提供新的

思路和策略。瞄准若干大数据挖掘任务，对数据粒化、多粒度模式发现与融合、多粒度/跨粒度推理等方

面取得的一些进展进行梳理和剖析，并针对天文数据挖掘和微博数据挖掘两个典型示范应用领域的初步

研究进行了总结，以期为大数据挖掘领域的研究做出有益的探索。
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Abstract
Aiming at several data mining tasks, research developments on data granulation, multi-granularity pattern discovery and 

fusion, multi-granularity reasoning were carded and analyzed, and the preliminary study on two typical applications 

astronomical data mining and microblog data mining was summarized, which would be helpful for making a beneficial 

exploration in big data mining area.
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1  引言

随着计算机技术、网络技术和传感器

技术，特别是现代网络、云计算等技术的

广泛应用，数据的生成和收集技术迅猛发

展，数据量呈爆炸式增长态势，传统的数

据处理技术遇到了极大挑战。在生物数据

分析中，无论是DNA/RNA序列数据、蛋白

质结构数据，还是代谢组数据、基因芯片

数据，都是大数据中的典型类型数据。在

社会媒体计算中，视频数据、语音数据、文

本数据以及图像数据等都呈现出快速增长

的趋势，如微博的用户量、访问时间以及微

博信息量都快速增长。大数据在现代信息

社会中的数据资源主体地位已成为学术界

与企业界的共识，它不仅对经济活动与社

会发展具有重要推动作用，也成为了世界

主要经济体的战略研究计划。如何高效地

从这些大数据中进行数据挖掘成为了当今

信息科学领域研究的热点问题。

从大数据的外在来看，大数据经常呈

现出大规模性、多模态性与增长性等特

征，使得传统的数据分析理论、方法与技

术面临可计算性、有效性与时效性等严峻

挑战。

粒计算是专门研究基于粒结构的思维

模式、问题求解方法、信息处理模式的理

论、方法、技术和工具的学科，是当前智

能信息处理领域中一种新的计算范式。通

过分析大数据的表现形态、大数据挖掘面

临的挑战与粒计算核心理念的内在关系可

知，大数据自身具有天然的多层次/多粒度

特性，数据挖掘任务也经常呈现多层次/多

粒度特性，而大数据挖掘算法本身也要求

可计算性、有效性、高效近似求解特性。这

表明大数据的分析需求和粒计算框架有很

强的契合性。

为了应对这些挑战，笔者着重在大数

据的特征选择与信息粒化、多粒度模式发

现与融合以及复杂决策任务的多粒度/跨

粒度高效推理等方面做了初步研究，取得

了一些重要的研究进展和成果。

2  大规模数据的特征选择与信息粒化

2.1  特征选择研究

（1）基于随机特征映射的降维方法

核方法是一类重要的机器学习方法，

具有坚实的理论基础和完整的学习框架。

该方法利用核函数将输入样本隐式地映

射到一个高维甚至是无限维的特征空间，

使原空间中的非线性可分样本在特征空间

中实现线性可分。核矩阵保有核函数及输

入样本的全部信息，是核方法表示和处理

的核心。然而，核矩阵存储和计算的高复

杂度成为核方法在大规模问题中的应用瓶

颈。基于循环随机矩阵投影，笔者所在课

题组提出了一种新的随机特征映射方法，

将输入样本显式地映射到一个相对低维

的随机特征空间，从而可以应用线性学习

算法高效地求解非线性问题[1]。理论上，

证明了提出的随机特征映射方法SCRF近

似核函数是无偏的，并且较之前最先进的

随机特征映射方法Fastfood具有更低方

差。同时，提出的循环随机特征映射具有

线性空间复杂度和对数线性时间复杂度

低的特点，实现简单，是迄今最简单有效

的随机特征方法。实验验证了SCRF的核

估计准确率和计算效率，并且将SCRF应

用于实际分类问题以验证该显式非线性

降维方法的泛化性能。在核估计实验中，

提出的SCRF计算的核估计值集中在对角

线，表明提出的方法效果更好；并且在计

算效率上，明显优于Fastfood。将精确核
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方法（LIBSVM）和3种随机特征映射方法

（RKS、Fastfood、SCRF）的测试准确率

与效率（训练时间+测试时间）对比，可以

发现3种随机特征映射方法相对于精确核

方法得到了相当的测试准确率，很大程度

提升了训练和测试效率。提出的SCRF的

效率最为突出，并且随着训练数据的规模

增加，效率提升越明显。因此，提出的循

环随机特征映射给出了一种高效的非线

性降维方法，并且具有坚实的理论基础，

实现简单，能够广泛应用于大规模训练与

预测问题。

（2）基于字典学习的特征选择方法

随着手持数字终端、工业传感器的广

泛使用和社交网络的发展，大规模的、高维

的、强不确定性的图像、视频、文本以及生

物信息学数据大量涌现。高维的数据增加

了存储负担，提高了算法的计算复杂度，降

低了模型的泛化性能。因此降低特征空间维

度、去除冗余和不相关的特征十分必要。

无监督特征选择的一个关键是如何生

成伪的类标记刻画样本空间的数据分布，

从而将无监督特征选择问题转化成一个有

监督问题。目前主要采用谱分析、谱聚类、

矩阵分解等方法生成伪的类标记，同时利

用线性回归的模型学习得到一个特征选择

矩阵。稀疏性也是特征选择的一个重要部

分，通常特征选择矩阵会被要求具备组稀疏

特性，以移除数据中的噪声特征。

笔者所在课题组首次将字典学习引

入无监督特征选择任务中，提出了一种解

析—合成字典对学习方法，通过表达系

数刻画样本空间的数据分布[2]。合成字典

用于重构样本，而解析字典通过一个线性

投影把样本投射到表达系数空间。最后，

解析字典用于评价特征重要性。本工作

首次讨论了范数L
2，P对无监督特征选择的

影响，并提出了利用迭代重加权最小二乘

求解L
2，P范数优化问题，展示了不同P（范

数）值下的无监督特征选择效果，证明了

在0＜P＜1的情况下，提出的模型可以收敛

到一个固定点。在标准的数据集上，验证

了提出算法的性能优于目前的无监督特征

选择算法。

（3）基于压缩表的符号数据特征选择

方法

在符号型数据特征选择研究中，由于

数据集每个特征下对象取值的数量较少，

因此存在大量条件属性取值完全相同的对

象，这使得数据中蕴含了大量的冗余信息。

特别是，现有的特征选择算法对于这些相

同的对象大多都是作为单独对象分别处

理，这必然会导致大量的冗余计算，从而

影响了特征选择算法的计算效率。为此，

通过用一个对象代表与其特征取值相同的

所有对象，提出了一种数据压缩表示方法，

并在此基础上提出了基于压缩数据的特征

选择算法[3]。

在理论分析方面，笔者所在课题组证

明了在压缩后的数据集上得到的特征重

要度与在原数据集上得到的特征重要度相

等。由于特征重要度决定着每个特征被加

入候选特征子集的顺序，进而决定了启发

式特征选择的最终结果，因此从压缩数据

和原始数据获得特征重要度一致的重要性

质就确保了基于压缩后数据得到的特征选

择结果与原数据集得到的特征选择结果

完全一致。此外，课题组也在12个UCI公

开数据集上对算法的有效性和效率进行

了验证分析。从实验结果可以看出，与目

前文献报道中最好的启发式特征选择算法

（ACC-PR）相比，在大多数据集上基于

压缩策略的特征选择算法（AR-CT-PR）

可以在获得相同特征选择结果的同时，显

著减少计算特征选择的时间消耗。这个策

略在面向符号型大数据的处理时是一个重

要、高效的分析策略，可在其他符号型数

据分析任务中进一步推广使用。
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2.2  信息粒化研究

（1）基于优化求解角度的符号数据聚

类准则

聚类作为一类重要的信息粒化方法，不

同的聚类算法或同一算法的不同参数设置

往往在聚类同一数据时产生不同的结果。因

此，人们需要聚类有效性函数去评测聚类结

果，并从许多聚类结果中寻找最适合于数据

的划分。面向数值型数据的聚类有效性评测

方法已被人们广泛研究。但是，针对符号数

据的聚类有效性评测研究相对较少。目前，

针对符号数据，有3个广泛使用的有效性评

测函数，其中包括：K-Modes目标函数F、分

类效用函数CU和信息熵函数E。许多符号

聚类算法以它们其中之一为聚类准则搜索

聚类结果。当它们在数据聚类中被使用时，

有以下3个问题需要解决。

● 它们在评测聚类结果上有怎样的共

性和差异性。

● 当它们在评测聚类结果时类间信息

是否被忽略。

● 以它们其中之一为聚类准则，如何

确定该准则在一个数据集上的取值范围？

针对上述问题，课题组从解空间（优

化）角度，系统研究了这3个有效性函数[4]。

首先，构建了一个泛化的有效性函数及其

优化模型。进一步，基于该泛化模型，分别

对这些问题给出了理论性解释。

● 建立了这些有效性函数在评测聚类

有效性上的内在关系，理论分析发现在评

测聚类结果时，分类效用函数等效于信息

熵函数，K-Modes目标函数的最优解是分

类效用函数最优解的上界。

● 建立了这些有效性函数与类间评测

函数之间的关系，理论分析发现最小化泛

化函数等于最大化类间差异性。这暗示着

使用这些类内信息评测聚类结果时并不会

忽略类间信息。

● 对于一个给定的数据集，通过放宽某

些变量的约束条件，将这些有效性函数最大

化和最小化优化问题转化为凸规划问题，获

得其上下界，从而帮助实现函数的归一化。

实验比较了来自UCI的12个数据集上的

100次聚类结果的平均有效性。相比原始的

有效性函数G，归一化后的函数的评测结果

更接近于外部评测函数ARI和NMI。该研

究成果为解决符号数据聚类准则的选择、

聚类算法的互学习及数据特征对聚类有效

性的影响等问题提供了理论基础。

（2）基于半监督的谱聚类的信息粒化

图像聚类在包含图像检索以及理解的

实际应用中起着重要的作用。传统的图像聚

类算法考虑单一的特征和固定的距离（如欧

氏距离）来度量样本间的相似性。然而，不

同的视觉特征往往能够提供互补信息对图

像内容进行描述。此外，受限于时间和人力

等的消耗，通常只获取到少量的标记样本，

从而使得半监督学习成为一种必要的工具。

为此，基于半监督距离学习和多模态信息，

课题组提出了半监督的谱聚类算法对图像

进行聚类[5]。通过提取颜色、纹理、形状以

及语义等多种特征，利用少量的标记图像

进行半监督距离学习，采用学习得到的度

量以及高斯相似函数计算相似性，最终构

造出半监督的拉普拉斯矩阵进行谱聚类。

采用统计信息进行特征提取，可以对大小

不同的图像进行聚类。大量实验结果表

明，提出算法的性能优于传统方法。

（3）混合数据属性加权聚类的信息粒化

在传统的划分式聚类过程中，都假定

各个属性对聚类的贡献程度相同，即在相

似性或相异性度量的计算中所有属性的权

重相同。而在大部分实际应用中，用户期望

得到的聚类结果对参与聚类的各个属性的

重要程度往往并不相同，特别是在高维数

据聚类过程中，样本空间中各属性对聚类
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效果贡献大小不同成为一个不可回避的问

题。同时兼具数值型和分类型属性的混合

数据在实际应用中普遍存在，混合数据的

聚类分析越来越受到广泛的关注。

为解决高维混合数据聚类中属性加权

问题，课题组提出了一种基于信息熵的混

合数据属性加权聚类算法，以提升模式发

现的效果[6]。工作主要包括：首先为了更加

准确客观地度量对象与类之间的差异性，

设计了针对混合数据的扩展欧氏距离；然

后，在信息熵框架下利用类内信息熵和类

间信息熵给出了聚类结果中类内抱团性及

一个类与其余类分离度的统一度量机制，

并基于此给出了一种属性重要性度量方法，

进而设计了一种基于信息熵的属性加权混

合数据聚类算法。在10个UCI数据集上的

实验结果表明，提出的算法在4种聚类评价

指标下优于传统的属性未加权聚类算法和

已有的属性加权聚类算法，并通过统计显

著性检验表明本文提出算法的聚类结果与

已有算法聚类结果相比具有显著差异性。

2.3  多粒度空间的粒化不确定性

不同的信息粒化方法和策略将会导致

给定数据的不同粒化结果，这意味着能够

在这个粒度水平上观察和分析数据。认知

主体在不同的粒度水平上观察的同一事物

往往是不同的，它有一个所谓的粒结构来

刻画。对于模糊信息粒化而言，模糊粒结构

是一个数据集诱导的模糊信息粒的数学结

构，模糊信息粒度则用于度量一个模糊粒

结构的不确定性，也称为粒化不确定性。

为了有效地度量粒化不确定性，已经

发展了若干形式的模糊信息粒度。然而，

已有的模糊信息粒度度量有2个缺陷。一

个是当两个模糊粒结构的信息粒度相等

时，并不意味着它们是相等的，缺乏进一步

区分模糊粒结构差异性的方法；另一个是

目前的模糊信息粒度公理化方法仍然不够

完备，不能够区分任意两个模糊粒结构的

粗细程度。为此，课题组引进了一个所谓的

模糊知识距离，用于刻画模糊粒结构之间

的距离，理论分析表明它是一个距离测度，

并且能够区分任意两个模糊粒结构之间的

差异性；为了构造更加合理的模糊信息粒

度公理化方法，基于提出的模糊知识距离

提出了广义信息粒度公理化方法[7]，理论分

析和实验结果都表明提出的这些新方法能

够很好地刻画已有方法的以上两个不足，

为模糊粒化不确定性研究提供了约束性框

架。该研究为人类从不同角度、不同层次

上认识大数据时采用的信息粒度水平提供

了定量刻画方法，是面向大数据的粒计算

理论与方法研究中的核心问题。

多粒度粗糙计算是通过多个粒化结构

刻画目标概念，必然导致不确定性，该理

论模型中存在知识粒和知识粒结构的不确

定性，它直接决定问题求解的有效性。如

何度量问题中的不确定性成为多粒度粗糙

粒计算研究中的一个普遍问题。课题组借

鉴了融合不确定性和不精确性的方法，提

出融合信息熵、融合粗糙熵、融合信息粒

度等度量，并讨论它们的重要性质，初步研

究了多粒度近似空间中的不确定性[8]。这

是针对多个粒空间诱导的粒化不确定性定

量分析的首次尝试，将有助于多粒度空间

的粒化不确定性的进一步研究。

3  大数据的多粒度模式发现与融合
方法

3.1  基于联合概率估计的多模态信息
融合

多模态数据分析核心问题之一是如何

有效地进行多模态信息的融合。当前，针对
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一些具体领域或任务已经开展了若干探索

性研究，采用的主要策略是首先从不同模态

数据中分别进行特征提取或特征选择，然

后将提取出的特征合并成一个更大的特征

空间，再按照传统的思路在此特征空间上进

行数据挖掘。然而，这个策略可能会遇到不

同变量之间语义不一致的问题。在数据挖

掘等数据分析任务中，采用的分类、聚类、

优化等方法都依赖于对象之间的某种距离

测度，这需要将不同变量看作不同的维度

并要求在这些变量上可进行线性运算。在

视频分析中，通常可以从中提取出一些文本

特征、图像特征、语音特征、场景特征等，尽

管在特征向量化表示以后线性运算可以工

作，然而在文本特征和图像特征之间进行

线性运算的语义到底代表了什么，这些不同

语义变量这样运算可能不是合理的，也许

会影响最终的数据分析和挖掘效果。因此，

如何克服不同模态特征之间的语义鸿沟是

多模态数据挖掘的主要挑战之一。

为此，课题组提出一类较为一般的方

法，将原始异构变量数据表转换为一种概

率意义下的数据表，核心是将原来的距离测

度转为任意两个对象是否相等的概率[9]。为

了检验新的数据表示方法的有效性，首先

在符号数据这种单一类型数据上进行了尝

试。具体动机如下：目前最具代表性的符号

聚类算法多数都是基于0～1距离或它的扩

展版本来构造相似性测度，然而再反映到对

象的簇结构中，由于这类距离不处在一个连

续空间中，由它构造的相似性测度和基于频

率的类中心更新可能不够有效。实验比较了

最有代表性（聚类性能最好）的4种符号聚

类算法以及笔者提出的SBC算法的两个版

本在UCI的9个数据集上的100次聚类结果

的平均聚类性能。从理论分析和实验结果可

知，新的数据表示方案不仅保留了数据原

始空间的簇结构，而且提供了更加丰富的测

度信息。从中也可以看到，相比目前最具代

表性的4种算法，提出的SBC算法在AC指标

上平均有10%的提高，在ARI指标上平均有

20%的提高。这表明提出的新数据表示方

案有重要意义，为更加复杂的多模态数据分

析提供了一种可资借鉴的有效方案。

3.2  基于深度神经网络的多模态特征
融合与选择

深度学习是近年来兴起的一种有效的

表示学习方法，已经在语音、图像等领域得

到了成功的应用和长足的发展。借鉴深度学

习的特征表示方法，课题组提出了一种结合

深度神经网络与组稀疏方法的多模态特征

选择算法，突破传统多源异构特征选择算

法中存在的模态异构性带来的障碍，使用深

度学习的方法对原始的异构多模态数据进

行多重非线性变换，得到隐藏的抽象表达，

将其从原始的异构特征空间转换到同一个

特征空间之中[10]。进而使用Group LASSO

的方法对这些同构特征进行选择，得到不

同特征维度的权值，根据权值大小的不同

选择出与当前给定学习任务最相关的特征

维度用于最终的模式识别任务。具体地，给

每一个模态都分配一个多层神经网络，从而

形成一个多模态深度神经网络，用于将原始

的异构特征转换为同一个语义层次的隐藏

特征表达，得到同构的抽象特征。

同SVM（support vector machine，

支持向量机）（使用所有原始异构特征）、

MKL（multiple kernel learning，多核

学习）（使用所有原始异构特征，为每一

个模态分配一个核函数，使用多核学习

方法进行融合核学习）、GLLR（logistic 

regression with group LASSO，基于组

LASSO的逻辑斯特回归）（使用logistic 

regression with group LASSO 方法直

接对原始异构特征进行选择）以及MMNN

（multi-modal neural network，多模态
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异构神经网络）（使用多模态异构神经网

络得到的同构特征不做选择）等方法相

比，提出的模型在3个实验数据集上训练

SVM都取得了较好的分类效果，更是远远

超过单独使用SVM分类器的分类精度。同

时注意到本文算法在对模态进行选择后仍

然取得了最高的分类精度，印证了多模态数

据中信息冗余的存在与本模型滤除无关模

态的有效性。

3.3  基于证据理论的多粒度融合方法

在现实世界中，多数据源指对相同数

据样本采集于不同时间段或不同地方或是

具有不同角度的数据描述。不同数据源的

数据蕴含着数据样本中不同的结构信息，

表达了数据样本间多种角度的信息。当同

一数据样本的不同角度或者不同来源信息

一起被使用时，数据样本之间蕴含的结构

信息将更加丰富，这些结构信息在不同的

应用中反映了学习任务的不同角度、不同侧

面，要想全面理解数据中蕴含的多种信息，

需要构造合理、有效的学习模型与算法。

多源信息系统恰好可以用来表示这样的多

源信息。因此多源信息的组合问题可以转

化为多源信息系统的数据分析问题。从粒

计算的角度来看，对每一个子信息系统，

根据某种粒化策略生成对应的粒结构。换

句话说，多源信息系统中来自不同源的信

息可以看成不同的粒空间，从而多源信息

融合问题也变为多粒空间融合问题。

课题组首次通过讨论经典多粒度粗糙

计算模型与证据理论之间的联系，分别在

清晰和模糊的两个多源背景下，讨论了乐观

/悲观多粒度粗糙近似和证据理论的信任

函数之间的关系, 给出了多粒度粗糙近似

空间证据的基本概率指派获取等问题[11]。

借鉴K-Modes聚类的思想完成多个粒结

构的聚类，结合证据理论, 在多粒度视角

下建立一类介于乐观融合和悲观融合之间

的多粒度融合算法，称为基于证据理论的

多粒度融合算法。并利用悲观模糊多粒度

粗糙近似和模糊信任函数之间的关系，给

出了粒度约简的理论框架。这些结果在一

定程度上解决了多源不确定信息的定量和

定性融合问题，也增强处理多源信息系统

不确定问题求解的能力，为多粒度模式的

知识发现奠定了一定的理论基础。

4  大规模复杂决策任务的多粒度/跨
粒度高效推理模型和算法

4.1  多粒度单调分类器

单调分类（特征属性和决策属性存在

单调性约束）是一类重要的分类任务。集

成学习通过融合多个具有一定准确性和差

异性的基学习器，能够大幅度地提高机器

学习系统的泛化能力。然而，经典的集成学

习方法通常都是通过改变原始训练数据

集的分布得到不同的基分类器，然后对所

有基分类器的输出进行简单投票得到最终

的决策结果。基于改变样本分布的集成策

略，通过在训练过程中提高分类器对不同

数据的适应能力来降低预测方差，并没有

从结构上产生具有差异性的分类器。

课题组基于粒计算的思想，利用特征

属性和决策属性存在单调性关系的先验知

识，在保序性约束的前提下，通过引入优

势粗糙集，利用保持整体优势粒结构来寻

找特征子空间，不同的子空间对应一个不

同的粒结构；接着利用这些子空间来构造

基分类器（个数可自适应确定）；然后利

用最大概率原理对未知对象进行类别判别

以实现多粒度分类器融合[12]。基于保序性

得到的特征子空间能够在不同粒度下保持

原始特征空间与决策属性之间的序结构信
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息，从而保证了基分类器在单调分类任务

中的个体性能。并且，在不同粒度下的保

序性约束下，能够得到具有不同结构的特

征子空间，从而得到具有结构差异性的基

分类器。基于最大概率原理融合基分类器，

综合了基分类器在每个类别上的性能优势，

并且达到了基分类器之间互补的集成效果，

相比投票方式利用了更多的决策信息。大量

实验表明了多粒度分类器可极大提高单调

分类任务的泛化能力，此外，集成使用的基

分类器个数很少并且个数可自适应确定，大

大降低了存储空间和预测时间。

4.2  基于层次结构的分类模型

物体的高层语义解释是图像识别中的

关键问题。尽管机器学习算法在图像识别

方面取得了很好的结果，但其效果远不如人

的智能。这是因为人类识别物体发生在高

层语义空间，而目前大多数机器学习方法仅

仅通过底层的视觉特征对物体进行解释，

这些方法虽然可以很好地描述图像的视觉

内容，但不能像人类一样理解图像的高层语

义。例如，一个人可能会把一条狼错误地分

类成一条狗，却不会把一条狼错误地分类

成一辆汽车。这是因为人类在分类时是以一

种层次结构进行的，这种层次结构会把两

个类之间的语义关系考虑进去，因此可以给

出语义化的分类决策。利用层次结构分类

会使得分类效果更准确，也更符合人类的语

义认知。在不同视角下，类别之间表现出不

同的类别语义关系，例如，在概念上基于词

的语义关系和在特征上基于视觉相似性。

一些研究利用多种不同类别的语义相

似关系，但是多种语义相似关系往往存在

不同种相似关系的不一致性，例如在图像

分类领域中，对比“鲸鱼”和“人类”两个

类，“鲸鱼”与“人类”的视觉特征相似性

远小于其概念相似性，因为在生物分类学

中，鲸鱼和人类都属于哺乳动物，然而其

视觉特征相差很远，这就会出现概念和视

觉特征上的不一致问题。笔者提出了一种

学习不同类别相似关系权值的方法，通过

学习来融合得到最优的类别相似关系，由

此构建类别间的层次结构[13]。对于层次分

类问题，本工作将层次分类问题转化到在

结构化学习框架下，利用结构化支持向量

机进行分类，在两个图像数据集中验证

了有效性。

5  示范应用研究

5.1  基于太阳观测大数据的空间天气
预报建模

太阳动力学观测站（solar dynamics 

o b s e r v a t o r y，SDO）是美国宇航局

（NASA）“与星同在”计划中发射的第一

颗人造卫星，于2010年2月11日在美国亚

特兰大成功发射，预计进行5～10年的观

测任务，一直运转至今。它的目的是探究

各种各样的太阳活动的成因及其对地球

可能产生的影响。SDO总共搭载了3个科

学实验仪器：大气成像仪（atmospheric 

imaging assembly，AIA）、日震与磁成像

仪（helioseismic and magnetic imager，

HMI）和极紫外线变化实验仪（extreme 

ultraviolet variabil ity experiment，

EVE）。其中，AIA利用多个紫外和极紫外

波段，对太阳进行全日面、高时空分辨率

的观测，平均每隔10 s在10个波段几乎同

时对太阳进行成像；HMI分析太阳的磁场

结构与活动以及太阳发生的变化；EVE拍

摄太阳的极紫外线辐射，具有较高的光谱

分辨率、时空分辨率和精确度。

SDO代表了太阳数据在数量和质量

上新的前沿，它的成功发射，使得太阳物

2016016-202016038-8



STUDY   研究 21

理研究真正进入了大数据时代。每天拍

摄150 000多张高分辨率的太阳图像（约

1.5 TB），SDO任务生成的数据将超过之

前所有太阳数据的总和。

（1）数据下载

使用洛克希德马丁太阳与天文物理

实验室（Lockheed Martin Solar and 

Astrophysics Laboratory，LMSAL）研

发的SSWIDL程序，通过国家天文台服务

器，下载了2012年前6个月的太阳元数据

（fits格式）。数据共包括9个AIA波段（分

别为094、131、171、193、211、304、335、

1 600、1 700）HMI磁动图，每个波段包括

7 671张图像，每张图像为4 096×4 096分

辨率。

（2）数据预处理

为了更好地可视化，将fit格式的原始

灰度图像全部转化为JPEG格式的RGB

图像。

（3）数据标注

根据太阳事件知识库（heliophysics 

event knowledgebase，HEK）提供的太

阳事件报道信息，为每张图像生成标注

文件（XML格式）。事件标注共包括6种

太阳活动，分别为活动区（active region，

AR）、冕洞（coronal hole，CH）、暗条

（filament，FI）、耀斑（flare，FL）、西

格玛型（sigmoid，SG）和黑子（sunspot，

SS）及其对应的边界信息。

5.2  基于微博大数据的社会化推荐系统

5.2.1  资源建设
（1）汉语框架语义资源

课 题 组在 山西 大 学 汉语 框 架 网

（CFN）资源的基础上，新构建了67个框

架，框架数量从304个增至371个，扩充了

框架语义标注例句数量19 138条，词元

4 585个，为支撑细粒度的文本语义分析需

求提供了框架语义分析资源支撑。

（2）中文文本倾向性分析COAE2015

微博语料库

构建了中文文本倾向性分析COAE2015

微博语料库，涉及领域包括汽车、电子、手

机、美食、娱乐、宾馆等，包括15 679条微

博、20 154条观点句的标注及极性标注，并

对13 787条观点句标注了24 093组细粒度观

点要素及极性的三元组。另外，从新浪微博

爬取的521个用户节点、4 936条关注关系以

及每个用户发表的微博共计543 587条，为基

于微博的社会化推荐系统提供了数据支持。

5.2.2  相关研究成果
课题组提出了一种基于细粒度篇章级

框架语义分析的汉语阅读问答方法，给出

了一种基于框架语义特征的文本零形式识

别与填充方法[14]，提出了基于相似性发现

与训练数据调整的跨语言的文本情感倾向

判别方法[15]，建立了一类策略融合的跨语言

文本情感倾向判别框架[16]，发展了一种融合

社交网络信息的协同过滤推荐算法[17]。

5.2.3  应用系统
研发了一个文本情感分析技术资源开

放平台，主要包括微博数据的关键词抽取、

观点要素抽取、文本情感分类以及基于汽

车论坛和汽车口碑的汽车产品性能分析；研

发了一个基于社交网络的好友推荐系统，包

括用户模块、兴趣模块、展示模块以及其他

附属模块四大功能模块，利用用户的微博内

容和好友关系挖掘用户的兴趣偏好，个性化

地为用户推荐相似程度高的潜在好友。

6  结束语

针对大数据的规模性、多模态性与增

长性给传统的数据挖掘方法带来的挑战，
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本文从粒计算的视角分析了应对这些挑战

可能的新思路和新策略。具体面向数据的

信息粒化、特征降维、多模态信息融合、特

征学习与融合、多粒度证据融合、多粒度/

跨粒度推理等问题，梳理和剖析了课题组

取得的一些研究进展，并总结了在天文数

据挖掘和微博数据挖掘两个典型示范应用

领域方面的初步研究，以期为大数据挖掘

领域的研究做出有益的探索。
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