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摘　要：　不确定性问题在现实世界中普遍存在，对人类理解认知世界和决策行为产生重大影响，也是不确定性

人工智能研究的重要课题之一 . 尽管人工智能在处理不确定性问题方面取得一定进展，但仍难以有效认知处理不确

定性问题 . 不确定性主要来源于概念边界的不确定性及刻画概念边界信息不足导致的不确定性 . 因此，如何准确识别

不确定性问题的边界并有效处理边界成为人工智能领域的重要科学问题 . 本文首先总结归纳了认知处理不确定性问

题的理论模型和方法，揭示了认知不确定性问题本质上是研究两个对立状态（确定状态）之间转变的过渡状态（边界），

即识别和处理边界问题 . 随后从认知不确定性问题边界的角度，按照“点、线、面”的精确边界到“区间、区域、空间”的

模糊边界等不同维度，分析了不确定性问题的边界呈现形式 . 最后，对处理不确定性问题的边界理论进行了讨论和总

结，并对未来研究问题和方向进行了展望 . 本文研究为认知不确定性问题提供了一个新的视角，旨在推动不确定性问

题的边界理论的发展和完善 .
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Abstract:　Uncertainty problems are ubiquitous in the real world and have a significant impact on human understand⁃
ing, cognition, and decision-making,making them an important topic in uncertain artificial intelligence research. Despite the 
fact that some progress has been made in artificial intelligence in dealing with uncertainty problems, it remains a challeng⁃
ing task to effectively address cognitive uncertainty. Uncertainty arises primarily from the conceptual boundary and from in⁃
sufficient information to characterize it. Therefore, how to accurately identify the boundary for uncertainty and effectively 
deal with the boundary has become an important scientific problem in the field of artificial intelligence. This paper first sum⁃
marizes the theoretical models and methods for dealing with uncertainty, revealing that the cognitive uncertainty is essential⁃
ly the study of the transition state (boundary) between two opposing states (certainty), that is, the problem of identifying and 
dealing with the boundary. Secondly, the presentation forms of uncertainty in different dimensions are analyzed from the 

  收稿日期：2025-06-30；录用日期：2025-10-13；责任编辑：覃怀银



第 10 期 张清华等：认知不确定性问题的边界思维

perspective of cognitive uncertainty boundary, such as the precise boundary of “point, line, and surface” and the fuzzy 
boundary of “interval, region, and space”. Finally, the boundary theory for uncertainty is discussed and summarized, and fu⁃
ture research questions and directions are prospected. This study provides a new perspective on cognitive uncertainty and 
aims to promote the development and refinement of the boundary theory for uncertainty.
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1　引言

现实世界处于不停地运动与变化状态，导致人们

对事物的认知往往是模糊的和不确定的 . 人类接触到

的事物有时是确定的，但更多的时候是不确定的 . 人们

乐于追求确定的事物，以获得对世界的精确描述和预

测 . 但是更多时候事物是不确定的，这是由客观世界的

复杂性和不可预测性所决定的 . 正是因为存在这种不

确定性，才推动了世界的不断变化 . 确定性是指客观事

物发展过程中精确的、必然的、规律的一种属性和状

态 . 不确定性是指客观事物间和发展过程中模糊的、随

机的、无序的一种属性和状态，确定性与不确定性共同

揭示了客观事物间联系［1~4］. 以拉普拉斯、牛顿和爱因

斯坦等为代表的确定性支持者，强调了世界的规律性

和可预测性，他们认为宇宙中的一切都是确定好的，导

致不确定性是因为没有获取足够的信息去分析这个世

界；而海森堡、玻尔兹曼和费曼等科学家通过研究证明

了客观世界的确存在着不确定性 . 在牛顿物理学知识

体系看来，这个世界就像钟表一样是精确运行的［5］. 牛

顿认为宇宙存在第一推动力，而拉普拉斯认为世界中

的一切事件和现象都是按照某种确定性规律发生的，

世间万物都逃不出物理规律的掌控［6］. 确定性支持者

并不是拒绝一切不确定性，而是认为不确定性产生的

原因是测量误差或者人类自身认知的局限性导致的 .
直到 20世纪初，量子力学的出现，才在科学领域打破了

“确定性理论”的绝对统治 . 海森堡的“不确定性原

理”［7］，指出无法同时准确确定一个粒子的位置和动

量 . 这意味着，在客观世界证明了不确定性的确存在，

与人类是否认知没有关系 .
由于确定性与不确定性是关于世界观的争论，因

此，不确定性无论是在自然科学领域，还是在社会科学

领域都广泛存在着 . 关于“不确定性”一词，最早由英国

哲学家詹姆斯·穆勒 1836年在《政治经济学是否有用》

中明确提出［2］. 1931 年奥地利逻辑学家哥德尔揭示了

数学存在不确定性的本质［8］，这种不确定性是指，在任

何形式化的公理系统中，总存在某些命题无法被证明

或否定 . 1980年美国数学家克莱因在《数学：确定性的

丧失》中提出了一个观点［9］，即数学不再是一门精确性

的学科，而存在着一定的不确定性 . 进入 21世纪以来，

虽然很多人依然从事确定性研究，如精确推理［10］、精准

决策［11］等，但却难以解决客观世界存在的不确定性问

题 . 因此，人们越来越关注不确定性研究，包括模糊控

制［12］和随机过程建模［13］等 . 人们目前所说的不确定性

问题，其内涵很广泛，主要有以下特征：随机性、模糊

性、不完全性和不一致性等 . 其中，随机性和模糊性是

不确定性的基本特征［1］.
随机性是由于条件决定不了结果表现出来的不确

定性，它反映了因果律的破缺 . 随机性所描述的事件或

现象本身是清晰和精确的 . 如天气预报使用了大量的

数据来预测未来的天气情况，但由于气象系统的复杂

性，天气预报结果仍然具有一定程度的随机性 . 确定性

和不确定性是随机性的两个极端，而认知这类不确定

事件的关键在于给出两个确定状态（概率为0和1）之间

的中间状态（求解不确定事件发生的概率，也就是认知

边界）. 一般来讲，认知信息越多、先验知识越多，不确

定性（这里是随机性）越小，极限条件下，不确定事件可

以转变为确定事件 .
模糊性是由于概念外延的边界不清晰造成的不确

定性，它反映了排中律的破缺［14］. 模糊性所描述的事件

或现象本身是模糊不清的 . 如健康和疾病之间没有明

确的过渡界线，亚健康就是针对这种不确定情况提出

的过渡概念 . 为了研究不确定性的模糊性，1965年美国

控制论专家Zadeh提出了模糊集理论［15］，引入“隶属度”

来描述“亦此亦彼”的特性，隶属度为 0和隶属度为 1是

不确定性问题的两个确定状态（具有对立性），而其他

隶属度值介于这两个确定状态间的第三种状态（中间

状态或过渡状态），其实质是研究两个对立状态之间相

互转变的边界 . 1982年波兰数学家 Pawlak提出了粗糙

集理论［16］，利用上下近似构造的边界区域来刻画正区

域和负区域（两个对立状态）之间的过渡状态 . 因此，在

处理不确定性问题时，通过边界刻画事物状态的转变

过程是解决不确定性问题的核心，也是人们在认知世

界和改造世界方面需要解决的一项重要任务 .
在不确定性问题的研究中，由于涉及随机性和模

3623



电 子 学 报 2025 年
糊性，状态间的转变过程常常难以明确定义，通常使用

宽泛的模糊概念来描述过渡过程 . 如季节交替通常利

用月份描述季节间的更替，但是很难用某一天或时刻

定义某一个季节，突显季节间切换的不确定性 . 模糊边

界能够更客观地描述事物间的演变（过渡）过程 . 而在

确定性问题研究中，人们追求精确的边界，清晰地定义

事物或概念的转变过程，如地区边界或地理特征的界

线划定越清晰，地区间的管理争议就会越少 . 德国数学

家和哲学家莱布尼茨认为，任何事物的变化都不是一

蹴而就的，而是需要经过某个中间阶段，从而由小到大

或者由大到小逐渐变化，即“自然界不存在跳跃”［17］. 如

好与坏、黑与白、接受与拒绝等对立状态之间往往存在

一定的过渡状态，称之为边界，而这个边界可能是精确

的点（精确边界），也可能是一个模糊的范围（模糊边

界）. 人类认知不确定性问题，核心在于刻画不确定性

问题对立状态转变的边界（边界点、边界区间、边界区

域等）. 在现实世界中，人们通过捕捉事物状态转变的

过渡区域，调控临界条件或参数，以控制事物的发展方

向 . 然而，研究者们很少谈及或意识到处理不确定性问

题本质上就是寻找两个对立状态之间相互转变的

边界 .
问题的不确定性和确定性不是完全对立的，在一

定程度上可以相互转化 . 不确定性人工智能科学家的

任务，就是寻找能够形式化地表示不确定性事物转变

的过渡状态（边界），以实现对不确定性问题的认知，从

而使计算机能够模拟人脑认知客观世界的过程 . 从认

知学角度来考虑，人类通过获取的信息刻画对立状态

转变的边界，进而将世界描述为不同的概念和类别，以

理解和组织客观世界的各种现象和概念间的关系 . 从

数学角度看，建立不确定性问题认知理论和方法变得

越来越重要，边界认知思维为建立认知不确定性问题

的理论公理化方法提供新视角和思维模式 . 随着概率

论和模糊数学理论研究的深入，边界既是人类公理化

刻画的目标，也是人类认知世界的一种表征 .
在客观世界中，人们通常通过不同维度空间的边

界来认知不确定性问题 . 一维空间边界主要用于认知

单变量阈值型不确定性问题，这类问题通常是线性、确

定性的边界判断，精确边界通过临界点的形式呈现出

来，指的是事物由一种状态转变成另一种状态的临界

值 . 如温度是否超过阈值、单个传感器信号是否超标 .
然而，现实生活中并非所有事物都能被非此即彼地精

确划分，有时需要使用模糊边界来描述事物转变过程 .
一维空间中通过区间描述模糊边界，如 36~37 ℃之间被

定义为正常体温，是描述体温高和体温低两个对立状

态转变的中间状态 . 二维空间边界刻画的是变量之间

的交互关系，这类问题需要考虑变量之间的相关性和

耦合，精确边界通过边界线形式呈现出来，其可以将二

维空间准确地划分为两个对立的状态 . 如不同省份、城

市通过边界线精确划分来确定各个行政区域 . 二维空

间中一般通过区域描述模糊边界，如沿海地区常常是

陆地和海洋之间的过渡区域，被称为沿海带，这个区域

受到海洋和陆地双重影响，具有独特的生态系统和气

候特征 . 三维空间边界则对应复杂的高维不确定性问

题，这类问题通常具有多模态性和非线性，需要在更高

维度下构建边界模型，精确边界通过边界面的形式呈

现出来，其可以将空间精准划分为两个互不相交的部

分 . 如赤道面作为地球的赤道所在的平面，将地球分为

北半球和南半球两个部分 . 三维空间中一般通过空间

描述模糊边界，如大气层描述了地球与太空之间的模

糊转变过程 . 随着海拔的增加，大气层内部气体的温

度、压力和密度逐渐变化，导致描述地球转变为太空的

边界空间变得模糊 . 精确边界提供了对事物的精准描

述，有助于人们精准把握和改造事物 . 而模糊边界对事

物的描述从“非此即彼”的二元选择转变为“亦此亦彼”

的多元选择，提供了更多的描述选项 .
不同的边界刻画了多个维度空间中状态转变过

程 . 在一维空间中，边界点（精确边界）将每个数值与预

设的阈值点进行比较，将数据分成两类：满足条件的和

不满足条件的 . 这种二分的思维模式符合人类常见的

“非此即彼”思维方式 . 后来，人们为了更好地选取阈

值，引入熵的概念度量不确定性，控制转变过程中损失

的信息量［18~20］. 而一维空间模糊边界通过区间描述不

同概念间的转变过程 . 模糊集通过定义（0，1）区间表现

边界逐渐变化不清晰的概念［15］. 在二维空间中，边界线

（精确边界）本质上是在特征平面中找到一条线（可能

是首尾相连），用于描述不同状态的转变过程 . 边界线

思想很好地在感知机中体现［21］，它的核心思想是通过

调整权重参数来找到一个可以将不同类别的样本正确

分开的边界线 . 而二维空间的模糊边界通过区域形式

描述不同状态的转变过程 . Pawlak 通过上下近似之差

定义边界区域，用以描述那些无法被确定归类的对

象［16］. 在三维空间中，边界面（精确边界）是在空间中寻

找一个面，用于描述空间中不同状态的转变过程 . 边界

面基于边界线理论延伸而来，可以理解为边界线升维

后便成为了边界面，用于三维空间的划分 . 而三维空间

的模糊边界并不能将二维空间的粗糙集方法直接迁

移，且现有的理论模型缺乏对三维空间模糊边界的有

效描述 . 因此，本文借鉴边界区间和边界区域思想，通

过选取两个精确边界或构建上下近似空间描述模糊边

界，为三维甚至高维空间的不确定性研究提供新思路 .
人类在认知事物的过程中，会从不同的维度对不

确定性问题进行理解和认知 . 在不同维度空间上，有精
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确边界的“点、线、面”以及模糊边界的“区间、区域、空

间”，它们分别从不同视角刻画出事物之间的边界 . 事

物分为已知的和未知的，已知的事物间存在精确的边

界，进而会转化为经验和知识 . 而面对新事物时，由于

人类的认知存在不确定性，认知过程就需要将观察到

的事物与已经积累的经验和知识进行比较、关联并添

加更加详细的信息，将新事物与已知事物的概念进行

归纳和总结，试图找出旧事物向新事物转化的边界（可

能是精确边界也可能是模糊边界），形成对新事物概念

的理解和认知 . 这个过程充分体现了人类认知事物时

的不确定性，以及用边界思维来认知解决不确定性问

题的重要性 . 人类认知不确定性问题的优势在于善于

应用边界认知思维，机器认知不确定性问题的难点在

于对边界刻画缺乏相对完备的认知模型和方法 . 如何

建立便于机器处理不确定性问题的边界理论模型和方

法，从不确定性问题对应的不同状态之间转变边界入

手，构建认知不确定性问题的边界刻画模型，来实现对

不确定性问题的处理是不确定性人工智能的发展方

向 . 基于这一现实需求，提出了一种新的认知框架——

边界思维 . 边界思维强调从“边界”入手认知和处理不

确定性问题，认为不确定性问题往往能通过刻画不同

状态间转变边界解决 . 现实世界维度的增加，不确定性

问题的复杂性也显著上升，边界从点（区间）-线（区域）-

面（空间）逐步扩展 . 而在不同维度空间上构建了边界

点（区间）、边界线（区域）、边界面（空间）的逐层递进的

处理框架能够很好地处理不确定性问题：边界点用于

刻画系统中临界条件或突变位置；边界线反映不同状

态之间的连续过渡关系；边界面揭示复杂系统中多因

素共同作用下的不确定性分布 . 这种递进式框架，不仅

体现了人类善于利用边界思维认知不确定性的优势，

也为机器提供了可供建模和推理的理论基础 . 因此，不

确定性问题边界理论的探讨有助于深入认知事物的本

质特征和规律，揭示事物之间的联系和相互作用，有助

于建立不确定性问题认知的新方案 .
2　认知不确定性问题的边界刻画

本文将边界分为两类，一类的边界清晰（称为精确

边界），在不同维度空间上呈现出点、线和面的特征，对

应的不确定性问题的状态转变非常清晰；另一类的边

界不精确（称为模糊边界），即有“厚度”，在不同维度空

间上呈现出区间、区域、空间等特征，具体类型分类结

构图如图1所示 .
2. 1　一维空间的精确和模糊边界刻画

在一维空间中，精确边界是指清晰确定的边界

点，一般使用阈值描述，表示可以明确确定事物或概

念的变化节点，如图 2（a）所示 . 而模糊边界则指的是

不太清晰或不太确定的边界区间，通常用两个边界点

来表示一个区间，表明事物或概念转变过程的中间状

态，如图2（b）所示 .

2. 1. 1　边界点刻画

边界点划分是一种非此即彼的分类方式，它反映

了对事物属性或特征的极端分类观念，将事物视为二

元的、互斥的情况 . 以常见的烧水为例，当水达到沸点

时，液体内部和表面会同时发生剧烈汽化现象，液体便

会转变为气体 . 水的沸点是液态水和气态水两种状态

转化边界的精确刻画，这样的边界点简化了对问题理

解难度，并使得结果更加直观和易于理解 . 下面以阈值

化作为边界点的典型方法进行简要介绍 .
阈值化的边界点刻画 .
阈值化是一种经典的基于边界点划分方法，通过

设定一个阈值将数据集划分为不同的类别或状态［22］.
在阈值化过程中，将数据与预先设定的阈值进行比较，

如果数据超过或等于阈值则归为一类，否则被划分为

另一类 . 图像二值化是一种经典的阈值化方法，通常选

取介于 0~255间的一个灰度值作为阈值，与每个像素灰

度值进行比较，并根据比较结果将像素转换为黑白两

种状态之一 . 下面给出图像阈值化的定义 .
定义 1 设定一个阈值 t，遍历数据中的值 x，如果

值 x 大于等于阈值 t，则将这个数据 x 赋值为 255；若数

据值 x小于阈值，则将该数据值 x赋值为 0. 状态 state(x)

描述如下：

state(x)= {255 x ≥ t

0    x < t
（1）

寻找最佳阈值点有很多方法，如最大熵法［18］通过

引入熵的概念，找到了一个使得熵之和最大的阈值点，

达到分割图像的信息损失最小的目的；OTSU算法［23］则
通过最小化类内方差和最大化类间方差，寻找一个能

够最大化前景和背景区分度的阈值；NIBLACK 算法［24］

结合了局部区域的均值和标准差来计算阈值；而

BERNSEN 算法［25］通过计算像素点周围区域的最大和
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图1　不确定性问题边界的类型分类结构图
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图2　一维空间边界刻画示意图
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最小灰度值来确定局部阈值 . 这些算法的共同目标是

通过找到最佳阈值，准确地描述前景和背景（两个对立

状态）之间的转变边界点 . 还有类似的多阈值划分方

法，如决策树模型 . 它是一种基于多个“边界点”划分方

法，通常用于解决多分类问题［26~28］. 该模型通过在特征

空间中不断寻找最优边界点，构建树形决策结构，使不

同类别的样本在划分过程中逐步分离，最终实现对多

分类问题的有效求解，其划分逻辑类似于在特征维度

上设置多层阈值，从而形成层次化的分类决策体系 . 目

前，关于一维精确边界的不确定性问题认知机制研究，

在许多领域取得了成功 . Polansky 等人［29］提出了边界

注意力模型，能够在任何分辨率下找到微弱的边界点，

如边缘、角、交叉点，从而提高了模型的精度 . Zhong等
人［30］设计了一种从模糊边界向精确边界转变方法，基

于 Transformer架构，通过模糊插值的方法，重构模糊图

像中的时间连续性，实现时序图像的精准刻画 . Xu 等

人［31］提出了一种动态阈值策略的半监督学习方法，解

决半监督学习中伪标签筛选问题，通过训练过程的动

态阈值，动态选择高置信度无标签样本参与训练，显著

减少了错误样本引入 . Huang 等人［32］开发了一种动态

拒绝边界点刻画系统，将阈值调整集成到学习过程中，

能够在少量标记样本的情况下快速适应新类别，并有

效拒绝未知负样本的识别系统，用于少样本开放集识

别任务 . Lei等人［33］设计了一种自适应阈值模块，能够

动态预测每个图像的最优二值化阈值，广泛应用于医

学图像分割 . Zhou等人［34］针对高不确定性像素（即边缘

检测中困难的边界点）对模型精度的影响，提出了一种

不确定性感知边缘检测器，并设计了自适应加权损失，

使得网络能够更加聚焦于关键像素 . Wang等人［35］提出

了一种用于半监督学习的自适应阈值策略，解决了固

定阈值导致模型性能欠佳的问题，该方法能够根据模

型的学习状态自适应调整阈值，从而更高效地利用无

标签数据 .
2. 1. 2　边界区间刻画

边界区间划分是一个模糊分类的方法，它反映了

对事物范围的模糊分类观念 . 如通常使用身体质量指

数 BMI（Body Mass Index）来衡量人体胖瘦程度，BMI值
高于 24 被认为是身体过胖，BMI 低于 18.5 被认为是身

体过瘦，而 BMI值在 18.5到 24之间则被定义为正常体

重，描述了过瘦和过胖两种状态转变边界的模糊刻画，

弥补了边界点的极端分类方法，同时具有灵活性和鲁

棒性等优势 . 下面以模糊集和置信区间估计作为边界

区间的典型方法进行简要介绍 .
模糊集的边界区间刻画 .
模糊集理论是一种处理模糊和不确定性问题的数

学工具 . 它认为元素的隶属度不是严格的 1或 0（接受

或拒绝），而可能存在介于接受和拒绝两种确定状态间

的中间状态 .
定义2 模糊集［15］. 在非空有限集合U上给定一个

映射 . 模糊集描述如下：

ì
í
î

μA：U®[01]

x® μA (x)      
（2）

其中，A 表示 U 上的一个模糊集，μA 表示 A 的隶属度函

数 . 模糊集的中间状态可描述为

μA (x)Î (01) x属于A的程度 （3）
其中，（0，1）描述对象x隶属度为0到1之间的中间状态 .

模糊集通过隶属函数描述对象的隶属程度，从而

构建过渡区间（介于 0和 1之间），描述两个对立状态接

受（隶属度为1）和拒绝（隶属度为0）转变的边界区间 .
置信区间估计的边界区间刻画 .
置信区间估计是统计学中一种用来估计总体参数

真值范围的方法，通过样本数据统计量加减估计误差

计算出一个中间状态，即置信区间［36］，将总体参数值划

分为两个确定状态的左侧和右侧置信区间（拒绝域）.
定义 3 置信区间［36］. 设总体X的分布中含有未知

参数 θ. 对于给定值 α，0 < α < 1，若由样本 X1 X2 Xn

确定的两个统计量 θ1( X1 X2 Xn )和 θ2( X1 X2 Xn )
满足：

P{θ1 < θ < θ2 }= 1 - α （4）
其中，θ1，θ2 分别称为置信下限和置信上限，1-α称为置

信度 . 则称区间 (θ1 θ2 )为参数 θ的置信度为 1-α 的置

信区间，记作：CI1 - α = (θ1 θ2 ).
由置信区间划分为两个对立状态，记为左侧置信

区间LCI1 - α和右侧置信区间RCI1 - α，表示为如下公式：
LCI1 - α = (-¥θ1 ]

RCI1 - α =[θ2 +¥)
（5）

置信区间估计通过引入置信区间概念，从而构建

过渡区间（介于置信下限和置信上限之间的接受域），

描述两个对立状态左侧和右侧置信区间（拒绝域）转变

的边界区间 .
目前，关于一维模糊边界的不确定性问题认知机

制研究，在许多领域取得了显著进展 . He 等人［37］针对

冠状病毒疾病，提出了一种基于模糊边界的药物推荐

方法，通过考虑人类的风险厌恶行为和遗憾厌恶行为，

定义了两个关键阈值，将药物方案划分为两个对立状

态（接受和拒绝）和一个中间过渡状态（延迟决策）. Ab⁃
dar等人［38］基于三支决策理论和贝叶斯深度学习，提出

了一种模糊边界量化模型，处理皮肤癌数据中的不确

定性信息，在不同分类阶段动态调整模糊边界的阈值，

并根据数据集特性优化模糊边界，防止人们在诊断疾

病时作出过于自信的决定 . Jiang等人［39］设计了一种在
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时间序列上处理模糊边界的方法，通过在多个时间粒

度上挖掘不同的模糊关联规则，并设计三支决策模型，

将规则划分为两个对立状态（正、负）和一个过渡状态

（未知），并量化了每个规则的可信度，从而实现了更全

面的时序知识发现 . Li等人［40］设计了一种面部表情模

糊边界划分方法，通过注意力重要性加权模块，从提取

的面部特征中学习每个样本的重要性权重，根据预设

的样本比例参数，将样本按重要性权重排序后划分为

两个对立状态（高不确定性和低不确定性）和一个中间

过渡状态（中不确定性）. Pan等人［41］针对垃圾焚烧发电

系统的工厂选址问题，通过信息转换机制，将异构信息

格式统一为模糊区间，基于距离模型，分析备选地点之

间的冲突并选择最理想的地点 . Lincoff 等人［42］通过不

同指标的置信区间，全面评估药物在心血管保护、体重

管理及安全性方面的真实效应范围，为临床决策提供

更严谨的证据支持 . Wang等人［43］提出了一种基于累积

前景理论和排名关系的三支决策模型，引入边界区间

降低决策风险，解决投资组合选择风险过高问题 .
2. 2　二维空间的精确和模糊边界刻画

在二维空间中，精确边界是指清晰确定的边界线，常

常使用直线或者曲线描述状态转变的边界，如图3（a），紫
色直线和虚线曲线描述了橘色三角形向褐色圆形转变

的边界线 . 而模糊边界则指的是不清晰或不确定的边

界区域，一般是由两个封闭式图形组合而成的区域，描

述两个对立状态转变的过渡区域，如图 3（b），粉色矩形

描述了橘色三角形向红褐色圆形的转变过程 .

2. 2. 1　边界线刻画

边界线划分是一种连续的划分方式，它反映了对事

物属性或特征的连续性和相对性的认知 . 如秦岭-淮河

线作为中国的标志性边界线，它是亚热带和暖温带分界

线、水稻生产与小麦生产分界线等，描述了对立状态转

变边界的精确刻画 . 通过识别对立状态转变的边界线，

能够帮助人们更全面、准确地认知事物的变化和关系 .
下面以逻辑回归作为边界线的典型方法进行简要介绍 .

逻辑回归的边界线刻画 .
逻辑回归［44］由统计学家 Cox 于 1958 年提出，其使

用回归思想解决分类任务，认为在特征平面中可以找

到一条边界线，这条边界线可以将数据集划分成两个

对立状态 .
定义 4 逻辑回归［44］. 通过使用 sigmoid 函数将线

性模型的输出转换为一个介于 0和 1之间的概率值，概

率值 y 表示样本属于某个特定类别的可能性 . 逻辑回

归模型描述如下：

y = σ(t)=
1

1 + e-t
（6）

其中，t =wT x + b为决策边界（边界线），w为训练好的权

重，b为偏置 . 当数据集有两个特征 x1，x2 时，t变成一条

线，当w1 x1 +w2 x2 + b > 0判断为正类，反之为负类 .
逻辑回归［45］的核心任务是找到使损失函数最小化

的边界线，常见的优化方法包括梯度下降法和牛顿法 .
梯度下降法通过计算损失函数的梯度，沿负梯度方向

更新参数，逐步逼近最小值 . 而牛顿法则利用损失函数

的一阶导数（梯度）和二阶导数（Hessian矩阵），通过泰

勒级数展开对损失函数进行近似，并求解近似函数的

导数为零的点，从而确定最优参数 . 两者虽采用不同的

策略，最终都旨在优化参数以找到最佳的边界线，将数

据集划分为两个对立状态正类和负类 .
还有许多类似的边界线刻画模型方法，如感知机，

支持向量机等机器学习模型 . 感知机［21］由美国学者

Rosenblatt提出，它是一种基于输入数据和输出结果之

间的线性关系的“边界线”分类模型 . 该理论认为，可以

使用误分类点到边界线的距离之和作为损失函数，通

过最小化损失函数得到一个线性的决策边界，将数据

集划分为两个对立状态正类和负类 . 支持向量机［46］是
由 Vapnik 领导的 AT&T Bell 实验室研究小组提出的一

种二类分类模型，其可以找到一个最大间隔边界线，使

得两个对立状态的正负类尽可能远离该边界，从而实

现良好的分类效果 . 这些模型方法都是通过描述了对

立状态转变边界，以实现正负类（对立状态）的划分 . 目

前，关于二维精确边界的不确定性问题认知机制研究，

在许多领域取得了成功 . Wu等人［47］提出了一种层次语

义对比的边界精准刻画方法，利用对比学习思想对不

同层次的语义关系进行建模，使得模型能够学习更全

面的语义结构，从而生成更精确的边界划分，实现图像

分割 . Kang等人［48］设计了一种视觉边界定位的分割方

法，通过将边界框注释转化为像素级分割信号来增强

边界清晰度，提升了定位准确性 . Lin等人［49］针对前景

和背景边界不清晰的问题，提出了卷积-Transformer-运
算符（CTO）网络，通过显式边界检测操作增强解码器的

边界学习能力，增强前景和背景的边界表示 . Pu 等

人［50］联合检测四种边缘类型（表面反射、照明、表面法

线、深度），通过分阶段特征学习和注意力机制精确刻

画物体边界 . Pu等人［51］提出基于 Transformer的边缘检
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(a) 精确边界

x1

x2
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(b) 模糊边界

图3　二维空间边界刻画示意图
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测器以解决边界不清晰问题，其通过全局上下文与局

部细节的融合，实现了更清晰的物体边界提取 . Chen等

人［52］针对超声图像中肿瘤边界模糊的问题，提出一种

嵌套 U-Net架构，利用不同深度和共享权重的 U-Net增
强边界表达，从而实现了准确高效的乳腺肿瘤分割 .
Zhang等人［53］针对任意形状文本的边界定位问题，提出

了一种由粗到细的框架，通过迭代边界 Transformer 模
块逐步细化初始边界，以粗到细的方式显式建模文本

边界，准确刻画了任意文本边界 .
2. 2. 2　边界区域刻画

边界区域划分是一种将平面空间模糊分类的方

法，它反映了事物类属区域的不明确性所引起的不确

定性 . 如在不同生态系统之间，通常存在生态过渡带，

林草交错带是森林与草原之间的过渡区域，城乡接合

部则是城市和乡村的过渡区域 . 这些过渡区域是不同

状态转变边界的模糊刻画，有助于人们更好地理解区

域间的模糊转变过程 . 下面以粗糙集作为边界区域的

典型方法进行简要介绍 .
粗糙集的边界区域刻画 .
粗糙集［16］是一种基于等价关系的区域划分方法，

通过已知的知识库来近似刻画不精确或不确定的知

识，从而有效地分析和推理不精确、不一致、不完整的

信息 .
定义 5 粗糙集［16］. 给定非空有限集合 U，目标概

念 X，[x]是由等价关系导出的关于 x 的等价类 . Pawlak
粗糙集的下、上近似定义如下：

-
apr (X )= { }xÎU | [x]Í X
- -----
apr (X )= { }xÎU | [x] X ¹Æ

（7）
根据下近似和上近似，粗糙集的中间状态可描

述为

BND(X )= - -----
apr (X )-

-
apr (X ) （8）

其中，边界区域 BND(X )表示既不属于正区域，又不属

于负区域（两个对立状态）的对象集合 .
粗糙集的核心思想是利用上下近似集之差，构造

过渡区域（既不接受，又不拒绝），用于描述两个对立状

态正区域和负区域转变的边界区域 . 需要注意的是，增

加数据维度（知识粒度越细）不会导致边界区域的维度

增加，而是会使得等价类更加细化，在最细的时候就会

变成一个对象 .
粗糙集的扩展模型，如概率粗糙集、决策粗糙集

等，解决粗糙集边界域描述过于严格问题 . 概率粗糙集

通过阈值对 (αβ)，定量描述边界域 . 里贾纳大学Yao教
授基于概率粗糙集模型和贝叶斯决策理论［54］，通过最

小化代价决策，给出阈值对 (αβ)求取方法，从而构造具

有容错能力的过渡区域（既不接受，又不拒绝）. 这些扩

展模型主要通过定量方式描述正区域和负区域（两个

对立状态）转变的边界区域 . 目前，关于二维模糊边界

的不确定性问题认知机制研究，在许多领域有所应用 .
Peng等人［55］提出了一种基于K最近邻的密度聚类边界

样本改进方法，通过深入分析样本与其K最近邻的空间

关系及其与新形成的簇之间的连接性，有效识别边界

样本 . Chu等人［56］针对疾病评估中的不确定性问题，采

用模糊边界处理不确定信息，将半监督学习与粗糙集

理论相结合，通过边界区域的延迟决策，降低了不确定

性带来的错误 . Lei等人［57］针对医学图像中前景和背景

之间存在的模糊边界，设计了一种对比度驱动医学图

像分割框架，通过将特征解耦为前景、背景和不确定区

域，并利用对比特征指导多层特征融合，重点关注不确

定区域的分割效果 . Wang等人［58］针对相邻阴影与物体

颜色相似导致的边界模糊问题，提出了基于移位窗口

机制的 Transformer架构，用于检测相邻阴影部分，有效

分离前景和背景 . Lin等人［59］针对多视图数据中的模糊

问题，提出了一种基于模糊集理论的扩展边界方法，能

够自适应地调整边界以适应模糊数据，从而保证模型

的泛化能力 . Wang 等人［60］针对图对比学习中“局部聚

集”与“全局稀疏”的矛盾，提出了一种融合模糊集理论

的“模糊边界”机制，通过动态扩展聚类边界，将孤立样

本与局部小团连接，从而平衡局部紧密性与全局判别

性 . Min等人［61］针对主动学习中标注代价高的问题，利

用 KNN 分类器将未标注样本划分为三个不相交的区

域，根据预期错误成本与标注成本的比较，将样本分为

无需标注、需人工标注和待处理三类，以最小化整体代

价 . Ma 等人［62］构建了一个边界失焦模型，该模型精准

模拟了拍摄过程中的模糊扩散效应，特别是对焦点向

失焦点边缘空间过渡区域（模糊边界）进行了细致

建模 .
2. 3　三维空间的精确和模糊边界构造

在三维空间中，通常使用边界面来准确描述不同

状态之间的过渡 . 这些界面可以是简单的平面，也可以

是复杂的曲面，或者多个平面组成的封闭式多面体 . 而

在探讨模糊边界的刻画方法时，缺少适用于三维空间

模糊边界刻画的方法 . 为了解决这一问题，可以借鉴一

维空间中通过多个精确边界（边界区间）以及二维空间

中通过上下近似（边界区域）来刻画模糊边界的思想 .
在三维空间中可以找到两个精确边界（边界面）构建开

放式边界空间，以描述对立状态的转变边界 . 借鉴二维

空间上下近似刻画模糊边界（边界区域）的思想，在三

维空间中通过上下近似空间构建封闭式边界空间，以

描述封闭式空间状态的转变边界 . 由于三维空间的边

界构造方法是从一维和二维空间延展而来，且数据是

静态的，在几何建模和空间推理中具备一致性和可推

3628



第 10 期 张清华等：认知不确定性问题的边界思维

广性，能够自然延伸到高维空间 . 需要注意的是三维空

间和高维空间（维度大于 3）的构造方法相似 . 因此，这

里只以三维空间边界的构造为例进行讨论 .
2. 3. 1　边界面构造

边界面刻画了空间的转变过程，它反映了空间内

部的结构和组织方式 . 如海平面是大海和天空转变的

边界面，地平面是大地和天空转变的边界面 . 边界面展

现了两个对立状态间的联系和相互作用 .
构建边界面描述状态转变过程 .
2.2.1 节介绍的边界线划分方法，可通过扩展维度

应用于三维空间，聚焦于固定样本的空间分布特征，通

过静态数据的综合分析来实现边界面的划分 . 给定向

量 x = (x1 x2 x3 )ÎR3，k1 k2 k3 ÎR. 边界面函数定义为

F(x)= ∑
k1 k2 k3 ÎR

w(k1 k2 k3 )xk1

1 xk2

2 xk3

3 （9）
其 中 ，系 数 映 射 w：R3 ®R，即 "k1  k2  k3 ÎR， 
w(k1  k2  k3 )ÎR.

令边界面 Γ ={xÎR3|F(x)= 0}. 由三维空间精确边

界划分的状态 state(x)可以描述如下：

state(x)=
ì
í
î

A F(x)≥ 0

B F(x)< 0
（10）

式（10）描述了位于边界面 F(x)= 0上方，置于状态

A；若位于边界面下方，置于状态 B. 如图 4（a）所示，渐

变色平面描述了橘色三角形向褐色圆形转变的边界

面 . 边界面可通过扩展维度应用于 n维（n > 3）空间（高

维空间），即 x = (x1 x2 xn )ÎRn，系数映射w：Rn ®R，

精确边界可以通过超平面刻画 . 可以理解为在 n 维空

间中，将空间划分为两个对立状态A和B.
目前，关于三维精确边界的不确定性问题认知机

制研究，在许多领域有所应用 . Wu等人［63］提出一种三

维表征方法，该方法融合了Bézier三角形的矢量图形特

性与高斯概率模型，不仅实现了 3D 场景的精确重建，

还支持分辨率无关的可微渲染，有效降低了物体边界

的不确定性，从而获得更加锐利的渲染效果 . Liu 等

人［64］提出了一种基于密度的 3D伪标签生成模块，解决

了行人和骑行者定位矩形边界模糊的挑战，有效地分

割了背景点，并改进了对伪标签的位置、维度和方向的

估计 . Ma等人［65］提出低成本且高精度的管道三维重建

方案，通过采集的重叠图像对管道的三维边界进行刻

画，实现管道缺陷的量化测量 . Li等人［66］基于CT（Com⁃
puted Tomography）像素矩阵学习的 3D肺部图像重建方

法，突破 3D成像中的效率和精度瓶颈，精准刻画 3D肺

边界 . Li等人［67］提出多尺度边缘引导学习网络，利用多

尺度学习策略，结合 3D物体的全局边缘信息与局部细

节，实现复杂拓扑结构 3D物体边界的精准刻画 . Huo等
人［68］设计了一个具有时序Transformer和空间图卷积网

络的 3D驾驶员行为识别框架，对三维人体姿态进行精

准边界刻画 .
2. 3. 2　边界空间构造

边界空间划分是一种将空间模糊分类的方法，它

反映了事物状态间空间分布关系的不明确性所引起的

不确定性 . 在日常生活中，最直观的三维空间就是人们

所处的环境，如雾气向远处逐渐变稀，看不出明确的边

界 . 边界空间是雾气和非雾气两种状态转变边界的模

糊刻画，有助于人们理解事物模糊划分的空间特征 . 下

面从开放式和封闭式两个角度出发讨论边界空间的

构造 .
不同于一维和二维空间精确边界的边界线或边界

面刻画方法，一维空间模糊集的模糊边界刻画方法并

不能移植到三维空间中，因为模糊集通过隶属函数描

述对象的隶属关系，只针对单个概念或特征的模糊描

述 . 而置信区间估计的边界刻画方法，是由样本统计量

所构造的总体参数的估计区间，其边界区间不会随着

数据维度增加而增加 . 同样，二维空间的粗糙集方法并

不适用于三维空间 . 随着维度的增加，粗糙集通过等价

关系构造的等价类会变得更加细化，这会导致边界区

域逐渐转变为精确的边界线 . 为了解决三维空间的模

糊边界刻画问题，从是否形成完整闭合图形的开放式

和封闭式边界出发，借鉴一维空间边界区间选取多个

精确边界刻画模糊边界的思想，构造如图 4（b）开放式

边界空间 . 同时借鉴二维空间边界区域的上下近似刻

画模糊边界的思想，构造封闭式边界空间，如图 4（c）所

示 . 下面给出开放式和封闭式边界空间的构造方法 .
构建开放式边界空间描述状态转变过程 .
借鉴边界区间思想，采用两个边界面（精确边界）

描述模糊边界 . 令边界面 Γ1 = { }|xÎR3 F(x)= 0 和 Γ2 =

{ }|xÎR3 F(x)+ b = 0 ，b>0，且 Γ1 Γ2 在 R3 中无界 . 由三

维空间两个精确边界划分的状态 state(x)可描述如下：

state(x)=

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

A F(x)+ b ≥ 0

s F(x)+ b < 0且F(x)> 0

B F(x)≤ 0

（11）

其中，A 和 B 表示两个确定状态，s表示状态 A 和状态 B
之间的过渡状态 . 如图 4（b）所示，两个平面将整个空间

划分为三个部分，绿色矩形描述了橘色三角形向红褐

色圆形的转变过程 . 需要注意的是当 b=0时，开放式边

界空间便转化为一个边界面，即模糊边界转化为精确

边界（边界面）.
开放式边界空间的核心思想是利用两个边界面（精

确边界），构造过渡空间（既不属于正类，又不属于负类），

用于描述两个对立状态正类和负类转变的边界空间 .
构建封闭式边界空间描述状态转变过程 .
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借鉴粗糙集的下上近似概念给出封闭式边界空

间，给定非空有限集合U，目标概念XÍU，簇[x]由三维

空间方法粒化而成的簇 . 则在三维空间中，关于X的下

近似空间
-
aprs (X )和上近似空间

- -------
aprs (X )，描述如下：

-
aprs (X )= { }xÎU | [x]Í X
- -------
aprs (X )= { }xÎU | [x] X ¹Æ

（12）
需要注意的是粗糙集使用等价关系导出的簇[x]，等

价关系的维度增加会使得簇[x]更加细化（最细簇[x]表

示一个对象），而在三维空间需要使用聚类等适用三维

空间的方法进行粒化，特征空间的变化会改变数据点间

的距离或相似度度量，簇[x]的构造随着维度增加而变化

（不是更加细化）. 三维空间中的中间状态可描述为

BNDS(X )= - -------
aprs (X )-

-
aprs (X ) （13）

其中，边界空间BNDS ( X )表示既不属于正空间POSS，

又不属于负空间NEGS的对象集合 . 在三维空间中，由

边界空间划分为两个对立状态，正空间POSS和负空间

NEGS可表示为
POSS(X )=

-
aprs (X )

NEGS(X )=U - - -------
aprs (X )

（14）
封闭式边界空间的核心思想是利用上下近似空

间，从而构造过渡空间（既不属于正空间，又不属于负

空间），用于描述两个对立状态正空间和负空间转变的

边界空间 . 如图 4（c）所示，由棕色球体构建的边界空

间，在球体上的绿色矩形描述了球体内部橘色三角形

向球体外部红褐色圆形的转变过程 .
上述给定了封闭式边界空间和开放式边界空间，

都能实现模糊空间的描述，区别在于封闭式边界空间

由两个平面组成，边界空间由两个平面的中间部分的

对象描述，对象 x是最细粒度的 . 而封闭式边界空间对

象由簇[x]表示，边界空间由正好在边界上簇[x]的对象

集合描述 .
现有研究方法在对三维空间的模糊边界刻画方面

存在不足 . 本节讨论了两种边界空间构建的方法，分别

借鉴了一维空间和二维空间的思想 . 首先，借鉴了一维

空间的边界区间思想，通过两个边界面来构建开放式

边界空间，以描述对立状态转变空间的边界 . 其次，借

鉴了二维空间的边界区域思想，通过三维空间的多面

体以及粒化方法，构建了上近似空间和下近似空间，从

而构建了封闭式边界空间，以描述一种特殊（由在边界

上簇的对象集合描述）的对立状态空间转变的边界 . 通

过这两种构造方法的探讨，可以更好地理解和描述三

维空间中的状态转变过程，为三维及高维空间的模糊

边界研究提供了新的思路和方法 . 目前，关于三维模糊

边界的不确定性问题认知机制研究，在许多领域有所

应用 . Chen等人［69］设计了一种基于编码器-解码器的U
形网络，基于自上而下的深度监督，可准确、自动地勾

勒出结直肠癌的模糊边界 . Nam 等人［70］针对立体摄影

中闪光灯阴影问题，提出了适用于闪光灯照明下物体

边界的阴影检测与去除算法 . Sikander等人［71］提出了一

种面部阴影检测方法，关注阴影空间和目标空间，实现

全自动光源筛选，提升了 3D 重建精度 . Li等人［72］将阴

影信息（模糊边界）与深度学习网络结合，设计复杂阴

影测量算法和建筑轮廓校正算法，为大规模城市建模

提供了一种经济有效的解决方案 . Yan 等人［73］提出基

于阴影的非视距移动障碍物检测系统，通过设计阴影

信号判别器，识别盲区内行人等移动物体产生的微弱

阴影（模糊边界），有助于与行人保持安全距离 .
2. 4　不同维度空间的精确边界和模糊边界的关系

分析

第2节从不同维度空间介绍了当前不确定性问题的

主要边界理论模型与方法，将其分为精确边界的“点、线、

(精确边界)
(a) 边界面

(模糊边界)
(b) 开放式边界空间

(模糊边界)
(c) 封闭式边界空间

图4　三维空间边界刻画示意图
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面”和模糊边界的“区间、区域、空间”去阐述，它们具有一

定的关联性，彼此之间可以相互转换 . 在一维空间中，边

界点是一个特定的阈值点，它反映了两个对立状态转变

边界的精确刻画，如图5（a）所示的边界点 t. 而一维空间

的模糊边界是通过选取两个边界点（精确边界）构建的边

界区间，刻画两个对立状态转变的边界，如图5（d）中α和

β构建的区间 . 在二维空间中，精确边界以边界线的形式

呈现出来，可以理解为多个边界点连接起来的边界线，如

图5（b）所示，借鉴三维空间的边界面，在二维空间中，其

可以通过直线（曲线）将数据点划分为边界线两侧，上侧

为红褐色的圆形数据点，另一侧为橙色的三角形数据点 .
而二维空间的模糊边界可以通过两条边界线（精确边界）

构造的开放式边界区域，描述两个对立状态转变过程，如

图5（e）左图所示，其从红褐色圆形通过绿色矩形过渡到橙

色三角形数据点；还可以通过一个封闭的不规则多边形构

造封闭式边界区域，如图5（e）右图所示 . 在三维空间中，精

确边界以一个边界面的形式呈现出来，如图5（c）所示 . 而
三维空间的模糊边界可以通过选取两个边界面（精确边界）

构建开放式边界空间；封闭的不规则多面体构造封闭式边

界空间，刻画两个对立状态转变的边界，如图5（f）所示 .

3　边界理论模型构造及分析

在处理不确定性问题时，可以通过刻画代表两个对

立状态（正类和负类）间的中间状态（过渡状态），实现对

不确定性问题的认知 . 中间状态可以用精确的“点、线、

面”或模糊的“区间、区域、空间”进行描述 .“点、线、面”

表示精确描述的边界，可以精确刻画两个对立状态的中

间状态，其中，中间状态是不包含对象的，没有对象可施

加策略 . 而对于“区间、区域、空间”来说，它是一个模糊

描述的边界，同样也可以将论域划分为可施加接受、拒

绝决策的两个对立状态（正区域和负区域），但不同的

是，中间状态是包含对象的，可施加延迟决策 . 不论是精

确边界还是模糊边界都能得到两个确定的对立状态（正

区域和负区域），而中间状态是否施加策略并进行延迟

决策，取决于边界类型（精确边界或模糊边界），边界理

论示意图如图 6所示 . 在应对不确定性问题时，边界理

论既能够提供一种“非此即彼”的二分法，又能提供一种

“亦此亦彼”的多元选择 . 如在风险管理中，边界理论的

精确边界倾向于“存在风险/不存在风险”的二分法，而边

界理论的模糊边界强调可以通过“中间状态”识别潜在

风险区，从而采取监测或预防措施；在医学诊断中，医生

不仅仅面对“健康/患病”的两极，还会遇到因信息不足无

法判断是否患病，因此可以划分到边界区域，通过观察

与检查进一步收集信息以支撑判断；在法律与合规审查

中，行为若明显合规或违法可直接通过精确边界判定，

但对存在灰色地带的案例则可以选择调查、延迟判决或

引入专家评估等不同路径 . 但在某些领域必须作出明确

的二分判断，不能停留在“灰色地带”，如核电站运行的

安全阈值一旦超过（如反应堆温度超过上限），必须立即

停堆，不能说“再观察一会”；在医疗手术机器人执行关

键操作时，必须判定“切/不切”，不能停留在模糊状态，在

这些场景里，延迟决策可能导致灾难性后果，因此只能

二分：安全/不安全 . 这样通过精确边界与模糊边界结

合，能够在多个领域实现对不确定性问题的有效认知与

灵活决策 .
3. 1　边界理论形式化表示

在人工智能领域中，随着维度的增加，精确边界和

模糊边界所应用场景也会发生显著变化 . 下面讨论边

界理论在处理不同维度数据的表现，并给出各维度边

界对应的形式化表示 .
3. 1. 1　一维空间精确和模糊边界的形式化表示

一维空间的精确边界一般通过阈值（边界点）刻画

两个状态转变的边界点，适用于处理文本、音频等一维

图5　不同维度空间的边界示意图
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数据，以及数据二值化、离散化等简单分类任务 . 如通

过单个阈值，将图像上的像素点根据灰度值与阈值的

大小关系划分为黑白两种颜色的对立状态；在信号处

理中，可以将连续的信号转化为离散信号用于数字化

处理等 . 将单个阈值扩充为多个阈值，不仅可以实现单

个阈值的任务，且可实现更为精细化的决策；在语音识

别系统中，设置不同的阈值来区分语音信号和噪声信

号，实现不同语音之间的区分等 .
在一维空间中，给定向量 x = (x1 )ÎR，k1 ÎR. 边界

点函数定义为

F(x)= ∑
k1 ÎR

w(k1 )xk1

1 （15）
其中，系数映射w：R®R，即"k1 ÎR，w(k1 )ÎR.

令边界点 Γ = { }xÎR | F(x)= 0 . 由一维空间精确边

界划分的状态 state(x)描述如下：

state(x)=
ì
í
î

A F(x)≥ 0

B F(x)< 0
（16）

其中，A和 B表示两个确定状态 . 如把复杂的灰度图像

转化成黑白图像，模拟信号转化为稳定的二进制状态

（高电平或低电平）.
一维空间的模糊边界一般通过两个阈值描述两个

确定状态的过渡区间，适用于处理带有模糊信息的一

维数据和模糊分类任务 . 如在图像分割中，由于图像中

的边缘和纹理可能模糊或不确定，传统的基于阈值的

分割方法可能效果不佳 . 而通过定义模糊边界来描述

不同状态像素点的过渡，从而实现更准确的图像分割 .
根据边界点的公式，令边界点 Γ1 = { }|xÎR  F(x)= 0 和

Γ2 = { }|xÎR  F(x)+ b = 0 ，且Γ1 Γ2 在R中无界 . 由一维

空间的两个精确边界划分的状态 state(x)可描述如下：

state(x)=

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

A F(x)+ b ≥ 0

s F(x)+ b < 0且F(x)> 0

B F(x)≤ 0

（17）

其中，A和B表示两个确定状态，s表示两个状态转变的

中间状态 . 如图像处理中，s 对应“既不黑（B）也不白

（A）”的灰色区域（灰度渐变的过渡带），而非绝对的黑

白分明；温度控制中，s是“既不触发加热（B）也不触发

制冷（A）”的常温区间（如 20~25 ℃，人感知的“舒适温

度”是模糊概念，无绝对边界）.
3. 1. 2　二维空间精确和模糊边界的形式化表示

二维空间的精确边界一般通过直线（曲线）刻画两

个状态转变的边界线，适用于处理图像、地图等二维数

据，以及目标检测、地图分析、决策等任务 . 如金融风险

评估（决策）任务中，将顾客抽象为一个向量（包括年

龄、收入、信用记录等特征向量）对客户的信用风险评

估为接受或拒绝两种确定状态 . 下面给出二维空间开

放式和封闭式精确边界 .
边界线 .
在 二 维 空 间 中 ，给 定 向 量 x = (x1 x2 )ÎR2， 

k1 k2 ÎR. 边界线函数定义为

F(x)= ∑
k1 k2 ÎR

w(k1 k2 )xk1

1 xk2

2 （18）
其中，系数映射w：R2 ®R，即"k1 k2 ÎR， w(k1 k2 )ÎR.

令边界线 Γ ={xÎR2|F(x)= 0}. 由二维空间精确边

界划分的状态 state(x)描述如下：

state(x)=
ì
í
î

A F(x)≥ 0

B F(x)< 0
（19）

式（19）描述了开放式边界线将二维空间划分为两

个确定状态 A 和 B. 在气候带划分中，快速区分宏观气

候区域，辅助地理信息系统的初步数据分类（如亚热带

种植水稻，寒温带种植小麦），降低数据处理复杂度；机

器人的路径规划，通过直线简化路线，降低计算复

杂度 .
二维空间的模糊边界一般通过两条曲线F(x)= 0和

F(x)+ b = 0组合的开放式边界区域，描述两个确定状态

的过渡区域，适用于二维模糊信息及线性的模糊分类

任务 . 如金融风险评估（决策）任务中，由于没有足够的

信息，不能够对客户的信用风险评估为接受或拒绝，而

可以进行延迟决策，等待进一步地细化信息 . 下面给出

二维空间开放式和封闭式模糊边界 .
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图6　边界理论示意图
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开放式边界区域 .
根据边界线的公式，令边界线 Γ1 ={xÎR2|F(x)= 0}

和 Γ2 ={xÎR2|F(x)+ b = 0}，且 Γ1 Γ2 在 R2 中无界 . 由二

维空间两个精确边界划分的中状态 state(x)描述如下：

state(x)=

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

A F(x)+ b ≥ 0

s F(x)+ b < 0且F(x)> 0

B F(x)≤ 0

（20）

其中，A和B表示两个确定状态，s表示两个状态转变的

中间状态 . 上述定义描述了开放式边界区域，其将二维

空间划分为两个确定状态以及一个中间状态 . 如在自

动驾驶中，两条平行车道线（通过视觉识别的直线方

程）划分区域；在 VR 场景中，两条平行边界（如虚拟房

间的前后墙）划分交互区域 .
封闭式边界区域 .
借鉴三维空间封闭式边界空间，给定非空有限集

合 U，目标概念 XÍU，簇 [x]由二维空间方法粒化而成

的簇（如等价关系），则在二维空间中，关于X的下近似

区域
-
aprr (X )和上近似区域

- -------
aprr (X )，描述如下：

-
aprr (X )= { }xÎU | [x]Í X
- -------
aprr (X )= { }xÎU | [x] X ¹Æ

（21）
二维空间中的中间状态可以描述如下：

BNDR(X )= - -------
aprr (X )-

-
aprr (X ) （22）

其中，边界区域BNDR ( X )表示既不属于正区域POSR，

又不属于负区域 NEGR 的对象集合 . 由边界区域划分

为两个对立状态，正区域POSR和负区域NEGR可表示

为如下公式：
POSR(X )=

-
aprr (X )

NEGR(X )=U - - -------
aprr (X )

（23）
需要注意的是二维空间粒化方法，如等价关系，维

度增加会使得簇[x]更加细化（最细粒度的簇[x]表示一

个对象），而三维（高维）空间的粒化方法，维度的扩展

会改变数据点间的距离度量，分类结果不一定会呈现

细化结果 .
3. 1. 3　三维空间精确和模糊边界的形式化表示

三维空间的精确边界一般通过超平面刻画两个状

态转变的边界空间，适用于处理视频、地形等高维数据

和三维建模、目标追踪等任务 . 如在 CT 或 MRI（Mag⁃
netic Resonance Imaging）扫描中，医生需要清晰地分割

出器官的轮廓（例如肝脏、心脏），从而支持手术规划或

三维重建 . 而三维空间的模糊边界一般通过多个精确

边界构建的开放式边界空间或上下近似空间构造的封

闭式边界空间，描述两个确定状态的过渡空间，适用于

处理高维的模糊性信息，以及线性或非线性的模糊分

类任务 . 如肿瘤与周围组织的界限往往不是绝对清晰

的，受成像分辨率、病灶性质影响，常表现为灰度渐变

或纹理模糊 . 算法需要构造模糊边界区域（如上下近似

空间），帮助医生判断可能的病灶范围，避免误判 .
三维空间的精确边界和模糊边界在 2.3 节已具体

讨论过，形式化表示方法在此就不一一赘述 .
3. 2　边界理论优势与评估分析

前文分别对一维、二维和三维空间中精确与模糊

边界的形式化表示进行了描述，基于边界函数 F（x）的

形式化表示，能够在一维、二维和三维空间中统一描述

精确边界以及开放式模糊边界，其中开放式模糊边界

通过选取两个精确边界，引入“带宽”b，能够平滑衔接

精确边界和模糊边界 . 同时封闭式的模糊边界从粗糙

集的角度简化描述了封闭式边界的过渡状态，封闭式

模糊边界的构造依赖于等价类［x］的划分方式 . 封闭式

模糊边界在一维情形下，它属于粗糙集的一种特殊情

况，可以对应于简单的阈值划分；在二维与三维情形

下，可以通过聚类、距离度量或相似性度量等得到等价

类，从而实现从低维到高维的一致扩展 . 边界理论覆盖

“精确边界/模糊边界”的主流思路，不仅保留了阈值法

与逻辑回归在精确边界上的优势，还引入了类似粗糙

集和模糊集的过渡区间建模能力，适应不同维度的不

确定性建模需求 . 为系统评估边界理论的有效性与合

理性，提出以下四类概念性评估指标 .
（1）分类层面

在边界理论中，分类准确性是最基本的评估标准，

用于验证边界划分后样本点的状态归属是否正确 . 常

用指标包括准确率、精确率、召回率、F1 分数等 . 这些

指标能够全面反映边界在不同维度下的分类效果 . 如阈

值法依赖准确率和精确率来验证阈值点划分的合理性；

逻辑回归通过准确率、F1值等分类性能指标来评价其决

策边界的合理性；SVM（Support Vector Machine）和深度学

习模型也普遍采用这些指标作为性能评价标准 .
（2）边界层面

边界理论通过函数 F（x）=0的形式化表示，可以显

式地定义边界，从而引入边界几何指标从空间几何的

角度来验证其合理性 . 常用指标包括 Hausdorff 距离、

平均表面距离、边界拟合误差等 . 这些指标不仅考察边

界与真实划分的几何贴合度，还反映边界对样本分布

的鲁棒性以及边界自身的形态特征（如光滑度与复杂

度）. 如 SVM的边界可用样本点到边界面的最大间隔来

评估稳定性；三维建模方法则广泛采用 Hausdorff 距离

和平均表面距离等来衡量边界面与真实边界的接近程

度；即便在一维阈值法中，阈值点与真实边界点的偏差

也可以视作边界几何的体现 .
（3）不确定性层面

在边界理论中，不确定性主要用于检验边界附近
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的过渡区域是否被合理刻画，以及方法在噪声和扰动

下的表现是否稳定 . 常用指标包括熵、模糊熵、置信区

间等 . 这些指标能够量化评估模糊边界的不确定性 .
如粗糙集方法利用边界区域大小来度量知识表达中的

不确定性；模糊集方法常用模糊熵等指标来衡量边界

的不确定性 .
（4）复杂度层面

在边界理论中，计算复杂度用于衡量方法在大规

模数据和高维空间下的可行性，主要指标包括时间复

杂度、空间复杂度以及训练与推理效率 . 边界理论在低

维场景下计算效率较高，但在复杂边界或高维数据下

仍需平衡效率与表达能力 . 如阈值法复杂度最低，几乎

可以忽略；逻辑回归适合处理大规模样本，而 SVM在高

维情况下开销较大；粗糙集和模糊集方法依赖于等价

类划分和隶属度计算，随着样本规模增大计算代价显

著提升 .
3. 3　边界理论与三支决策关联性分析

三支决策是由里贾纳大学 Yao教授提出的一种朴

素的基三而治、三分而治和化繁为简的理论［74］. 三支决

策理论最初基于 2.2节所讨论的决策粗糙集，即狭义粗

糙集演变而来，后来其思想应用到模糊集［75］、阴影

集［76］、区间集［77］、偏序集［78］等理论模型，进而演变为广

义 粗 糙 集 ——TAO （Triading-Acting-Optimizing）模

型［79，80］，包括制三（Triading）、治略（Acting）、优化（Opti⁃
mizing）三个阶段，如图 7所示 . 三支决策和边界理论存

在相似之处，在三支决策中，通过三分法将论域划分为

三个互不相交的区域，正区域、边界区域和负区域，并

施加不同的策略，最后寻找最佳的“制三”和“治略”组

合以产生最好结果 . 而边界理论强调捕捉两个对立状

态转变的边界，类似于三支决策，同样能得到三个区

域：两个对立状态的区域和一个过渡区域 . 但其根据不

同的场景需求，过渡区域可能涵盖不同类型的边界，包

括精确边界的“点、线、面”和模糊边界的“区间、区域、

空间”. 这里的“区间、区域、空间”属于模糊边界描述，

即“区间、区域、空间”中存在不可分类的对象，可以针

对此区域的对象施加延迟决策 . 不同的是，在“点、线、

面”中边界属于精确边界描述，即没有可以施加策略的

对象，这导致只能得到两个对立状态的区域，边界理论

模型示意如图6所示 .
4　问题分析及研究展望

在人工智能领域中，确定性研究已经取得较大的

进展 . 但是不确定性人工智能研究仍处于探索阶段，边

界理论为解决不确定性问题研究提供了新视角和新思

路 . 在不确定性理论研究中，不确定性问题的边界刻

画、边界的不确定性度量以及利用边界理论解决不确

定性问题等内容还有待进一步研究 . 本节将聚焦于不

确定性问题的边界理论，对当前若干具有挑战性的研

究问题进行总结分析和展望，通过对这些问题的探讨，

有助于未来推动边界理论的深入研究，进而促进不确

定性理论的发展与完善 .
（1）边界公理化表示

当前状态转变的边界求取问题，通常根据特定的

应用场景对边界进行刻画，缺乏基于精确边界“点、线、

面”和模糊边界“区间、区域、空间”的公理化表示方法 .
这使得所构建的理论模型不具有普适性，在将理论模

型迁移到其他领域时，即使使用相同类型的边界，其效

果可能也会很差 . 事实上，在当前很多理论方法，更多

注重其可移植性，泛化性 . 以拓扑学为例，它将距离和

角度等具体度量抽象化，专注于研究空间的形状和结

构，这使得它在物理学、化学、生物学、语言学等领域都

有广泛的应用 . 因此，在公理化表示方面，不确定性问

题的边界理论可以考虑引入更加抽象和通用的数学框

架，将特定场景的边界理论推广到更加泛化的精确边

界和模糊边界的公理化表示框架 . 同时，还可以讨论精

确边界和模糊边界是否可以进一步抽象化，提出一个

统一的不确定性问题的边界理论 . 在此基础上，探讨该

理论在实际应用中的可能性和效果，这些问题都是值

得深入探讨的 .
（2）不确定性问题向确定性问题转化（即模糊边界

向精确边界转化）

目前，确定性问题研究的方法较为完善，而对于不

确定性现象有待深入研究，但人们也获得一些描述方

法 . 如粗糙集、模糊集等都是处理不确定性问题的重要

工具 . 所以可以思考将不确定性问题转化为确定性问

题，以便更好地处理不确定性问题，即不确定性问题

（模糊边界）如何向确定性问题（精确边界）转化 . 在不

确定性理论研究中，问题的不确定性和确定性不是完

全对立的，在一定程度上可以相互转化 . 以粗糙集为

例，当划分的等价类为最细的粒度，即一个等价类对应

一个对象，其边界区域便是一条精确刻画的边界线 . 而

模糊集可以通过截集的方式，将模糊边界（0，1）转化为

T: TriadingU��U

O: OptimizingU��U

A: ActingU!*U

图7　三支决策TAO模型示意图
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两个确定状态 0 或 1，即模糊边界向精确边界转化 . 这

种确定性有利于人们更好地把握不确定性现象 . 因此，

如何寻找模糊边界“区间、区域、空间”向精确边界“点、

线、面”转化的条件，进而将不确定性问题转化为确定

性问题，是一个值得深入研究的课题 .
（3）从边界视角认知不确定性问题（确定边界是认

知不确定性问题的关键）

当前围绕不确定性问题研究，主要基于具体的用

户需求，缺乏统一的视角来解决这些问题 . 在处理不确

定性问题时，人脑通常运用边界认知思维来组织和理

解世界，从而作出有效的决策和行动 . 而机器则通常根

据学习到的知识和规则来识别边界（过渡状态），进行

智能化的决策和行动，从而处理不确定性问题 . 人脑和

机器处理不确定性问题有相似之处，都是从边界视角

认知和处理不确定性问题 . 然而对于机器的决策和行

动，需要明确的指令（边界）才能进行 . 因此，解决机器

认知不确定性问题的关键在于确定边界 . 如针对不同

类型的图像特点，采取不同的阈值化方法，从信息熵、

类间方差、平均灰度值、最大灰度和最小灰度值等多个

角度将图像像素划分为黑和白两种状态，虽然它们从

不同的图像特点需求出发，但都是通过各个角度识别

前景和背景两个对立状态转变的边界实现图像阈值

化 . 因此，如何通过边界视角认知不确定性问题，是一

个值得研究的课题 .
（4）不确定性问题的边界自适应量化（多粒度

认知）

当前围绕着边界量化分析研究大多基于数据考

虑，缺乏结合知识和数据驱动的自适应边界刻画方法 .
如机器学习分类任务中的逻辑回归和感知机等方法基

于数据空间，从细粒度出发，通过分析数据点间的关

系，进而识别边界，处理不确定性问题，然而，人类的认

知过程是基于知识空间，通过数据与知识之间的映射

与推理寻找边界 . 计算机识别边界过程和人脑寻找边

界过程不一致，这导致了数据与知识分离表达，使得边

界刻画方法难以解释等问题 . 为了解决此问题，Wang
等人［81］提出了一种新型的多粒度认知计算模型——数

据驱动的粒认知计算模型，模型将知识与数据进行统

一表达，数据处于模型的最底层，被视为是知识在最细

粒度上的表达形式；知识处于模型的最上层，被视为是

数据在粗粒度层次上的表达形式 . 模型结合了人类“大

范围首先”的认知机制即“由粗到细”的认知过程，也结

合了机器学习系统“由细到粗”的信息处理机制，解决

了“知识与数据分离”的问题［82］. 因此，如何构建知识与

数据联合驱动的边界自适应量化方法，并用于认知计

算，是不确定性理论研究的一个重要课题 .

（5）不确定性问题的边界认知思维与动态求解

当前围绕不确定性问题的边界大都是基于静态环

境，缺乏针对动态背景的边界求解方法 . 然而，现实世

界处于不停地运动与变化之中，状态的动态性会影响

原始数据，而状态划分又是依据数据进行的，这就导致

了动态环境下的状态分类结果可能与静态环境下得出

的结果有较大出入（“精确”与“模糊”边界的定义在动

态场景中可能失效）. 因此，如何在动态环境下捕捉对

立状态转变的边界显得尤为重要 . 动态性主要体现在

以下四个方面：（a）对象增加与删除；（b）属性增加与删

除；（c）属性值修改；（d）状态的更新与修改 . 过往的研

究主要关注于固定的模型或者特定的场景下，探讨以

上四点动态环境下边界的变化 . 在此基础上，是否可以

抽象出动态环境下精确边界和模糊边界变化的共性与

差异性呢？将固定模型或特定场景泛化为普适场景，

从而将固定模式的静态数据空间推广到泛化的动态数

据空间，探讨边界动态演化机制（如实时数据流中阈值

的变化），有助于实现对事物的动态认知 .
5　结束语

在确定性方面的科学研究已经取得诸多成就，但

是在很多领域中的不确定性研究仍然处于探索阶段 .
以计算机领域为例，随着人工智能技术在各个领域的

迅速发展和广泛应用，人们越来越关注深度学习模型

这种“黑盒”存在的安全隐患，对模型的安全性和可控

性的需求日益增加 . 模型的可解释性已成为当前人工

智能应用所面临的主要挑战之一 . 针对人工智能算法

的可解释性研究，我们是否可以探寻算法模型的边界？

以控制输出结果，这样就可以将输入和输出进行可解

释的关联性分析，并将焦点转移到对机器学习、深度学

习等算法边界问题的探索上 . 同时，有的具有可解释性

算法并不是寻找边界，但是研究的问题本质上也是边

界问题 . 如聚类算法并不依赖于预先定义的边界，而是

根据对象之间的相似性自动进行分组 . 尽管如此，在许

多聚类算法实验中，通常会绘制聚类边界进行可视化

表示，并用于评估聚类质量 . 人类在处理不确定性问题

时，本质上是通过寻找事物间的边界，进行事物的认

知 . 同时，本文所探讨的不确定性问题的边界理论为人

们在研究不确定性人工智能和认知科学等相关学科提

供了新的思路 .
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