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摘要:提出基于知识度量的模糊粗糙 ｃ￣均值聚类( ｆｕｚｚｙ ｒｏｕｇｈ ｃ￣ｍｅａｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｍｅａｓｕｒｅꎬ ＫＦＲＣＭ)算法ꎮ 传统

聚类算法在处理具有模糊边界的数据时存在一定的局限性ꎬ表现为对初始聚类中心较为敏感且在高维空间中效率较低ꎮ 为

解决上述问题ꎬ引入特征加权的知识度量ꎬ结合模糊隶属度函数与粗糙集近似算子ꎬ采用高斯核相似度以增强边界特性ꎮ 实

验采用 １４ 个数据集ꎬ实验结果表明ꎬＫＦＲＣＭ 算法的聚类准确性、稳定性和计算效率均优于 ６ 种主流聚类算法ꎮ 该研究首次

将知识度量与模糊粗糙聚类相结合ꎬ为开发更为可靠和适应性更强的聚类算法提供了新的思路和算法ꎮ
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０　 引言

数据聚类是一种无监督学习技术ꎬ旨在通过相似的特征将样本进行分组ꎬ揭示隐藏的模式和结构[１]ꎮ
聚类算法已被广泛应用于数据分析[２]、模式识别[３]、图像处理[４]、自然语言处理[５] 和生物信息学[６] 等领域ꎮ
在数据科学和统计学中ꎬ聚类不仅是数据预处理[７]、特征提取[８]和模型构建[９]的基础ꎬ而且通过最大化簇内

相似性并最小化簇间差异性的原则ꎬ显著提升数据分析的精度与有效性[１０]ꎮ 聚类算法主要分为硬聚类和软



　 ５０　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (理　 学　 版) 第 ６１ 卷　

聚类ꎮ 硬聚类算法适用于数据点具有清晰边界的情形ꎬ将每个数据点分配到唯一的簇中[１１]ꎮ 例如ꎬｋ 均值

聚类算法(ｋ￣ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｋ￣ｍｅａｎｓ) [１２]、ｋ 中心点算法(ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ ａｒｏｕｎｄ ｍｅｄｏｉｄｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｋ￣
ｍｅｄｏｉｄｓ)算法[１３]和聚集层次聚类算法(ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＡＨＣ) [１４] 等算法已在

多个领域取得了广泛应用ꎮ 然而ꎬ当面对模糊边界或高度不确定的数据时ꎬ硬聚类算法的效果会显著下降ꎮ
在这种情况下ꎬ软聚类算法更具优势ꎬ它允许每个数据点具有不同的隶属度函数ꎬ并为每个数据点分配多个

簇ꎮ 常见的软聚类算法包括模糊聚类算法( ｆｕｚｚｙ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄꎬ ＦＣＭ)、直觉模糊聚类算法( ｉｎｔｕｉｔｉｏｎｉｓｔｉｃ
ｆｕｚｚｙ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄꎬ ＩＦＣＭ) [１５]、高斯混合模型(ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌꎬ ＧＭＭ)算法[１６]和粗糙 ｃ￣均值聚

类算法( ｒｏｕｇｈ ｃ￣ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＲＣＭ) [１７]等ꎮ
近年来ꎬ针对不确定性聚类的研究取得显著进展ꎬ逐步解决模糊边界特征化和高维数据表示的问题ꎮ 其

中一个关键方向是将知识量化与软聚类相结合ꎮ Ｓｚｍｉｄｔ 等[１８]率先提出了直觉模糊熵的概念ꎬ建立框架衡量

不确定数据中固有的模糊性ꎮ 在此基础上ꎬＧｕｏ 等[１９] 提出一种知识度量模型ꎬ明确区分信息量与信息清晰

度之间的差异ꎮ 此研究通过双参数模型得到扩展[２０]ꎬ该模型自适应地平衡信息的具体性与模糊性ꎬ为动态

数据集中量化模糊知识提供新的方向ꎮ 知识驱动的度量算法能够有效提高噪声环境下的数据集聚类的稳定

性ꎬ尤其对于在噪声环境下的数据集ꎮ
尽管取得了这些进展ꎬ但当前算法中仍存在 ２ 个关键性的问题:特征可辨识性ꎬ传统的模糊聚类算法对

所有特征赋予相同权重ꎬ忽略了在实际场景中的不同重要性ꎮ 虽然 Ｐａｔｅｌ 等[２１] 提出基于相似度的属性加权

算法ꎬ但该算法缺乏与知识度量框架的系统性结合ꎻ边界适应性ꎬ基于粗糙集和核技术的算法[２２]在一定程度

上解决了边界不确定性的问题ꎬ但仍然难以调和局部与全局数据的关系ꎮ Ｚｈａｎｇ 等[２３] 的多粒度粗糙集研究

强调分层特征交互的重要性ꎬ但他们只研究静态矩阵表示ꎬ无法适应不断变化的聚类结构ꎮ 这些研究揭示直

觉模糊熵和知识度量算法在解决复杂数据分析问题中的潜力ꎮ 基于以上研究基础ꎬ本文提出基于知识度量

的模糊粗糙 ｃ￣均值聚类算法( ｆｕｚｚｙ ｒｏｕｇｈ ｃ￣ｍｅａｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｍｅａｓｕｒｅꎬ ＫＦＲＣＭ)ꎮ ＫＦＲＣＭ 算法

旨在通过引入知识度量的概念克服传统软聚类算法在处理模糊边界、初始聚类中心选择和高维度数据时的

局限性ꎬ旨在推动聚类技术在复杂数据集中的应用和发展ꎮ
本文提出基于知识加权的初始聚类中心优化算法ꎬ通过构建知识度量指标ꎬ量化数据特征的分布差异

性ꎬ为各维度特征分配自适应权重ꎬ从而提高初始聚类中心选择的准确性ꎬ解决传统随机初始化导致的收敛

不稳定问题ꎮ 设计新型高斯核模糊粗糙隶属度函数算子ꎬ将高斯核相似度函数引入粗糙集近似空间ꎬ建立基

于全局数据结构的隶属关系计算模型ꎬ并通过核函数调节样本间相似性度量ꎬ提高模糊边界样本的聚类精

度ꎮ 实现知识加权机制、模糊粗糙集理论与传统 ＦＣＭ 算法的三重融合ꎬ通过知识加权机制保障特征选择合

理性ꎬ利用模糊粗糙集处理不确定性数据ꎬ并基于模糊聚类算法优化聚类迭代过程ꎬ在保持 ＦＣＭ 算法计算

效率的同时提升算法对复杂数据的处理能力ꎮ

１　 相关工作

近年来ꎬ粗糙集聚类、模糊聚类及知识度量的研究取得显著进展ꎬ这些算法在处理不确定性和模糊性数

据方面具有优势ꎮ 粗糙集理论主要用于知识发现和规则生成ꎬ其核心思想是通过上下近似集对数据进行分

类ꎬ能够有效处理不确定性和不完整性数据ꎮ 近年来ꎬ粗糙集聚类在理论研究和应用领域取得了重要突破ꎮ
例如ꎬ多粒度粗糙集引入多层次的上下近似集ꎬ显著提高分类精度ꎬ特别是在医疗诊断和金融风险评估中ꎬ利
用粗糙集聚类处理高维和不完整数据取得了较好的效果[２４]ꎮ 此外ꎬ结合深度学习技术ꎬ基于神经网络的粗

糙集聚类算法进一步提高计算效率和分类性能[２５]ꎮ
模糊聚类分析则是基于模糊集理论的一种软分类算法ꎬ能够处理类属中介性问题ꎮ 模糊聚类通过隶属

度函数函数描述样本的类属关系ꎬ近年来在目标函数优化、算法实现和应用领域取得了重要进展ꎮ 例如ꎬ基
于熵的模糊聚类算法通过引入信息熵ꎬ显著提高对噪声数据的鲁棒性ꎮ 在算法实现方面ꎬ结合分布式计算技

术ꎬ研究者提出适用于大规模数据集的模糊聚类算法ꎬ显著提高计算效率ꎮ 在应用领域ꎬ模糊聚类被广泛应

用于图像分割和模式识别中ꎬ特别是在医学图像分割中ꎬ模糊聚类能够有效区分不同组织区域[２６]ꎮ
知识度量是评估数据分类和信息提取效果的重要指标ꎮ 提出了基于信息熵和模糊集的知识度量算法ꎬ
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能够更准确地评估分类效果ꎮ 例如ꎬ基于模糊集的知识度量算法通过引入隶属度函数函数ꎬ能够更精确地评

估分类结果的不确定性ꎮ 在知识发现和数据挖掘中ꎬ知识度量被用于评估规则生成和分类模型的性能ꎬ为决

策支持提供重要依据[２７]ꎮ
粗糙集与模糊聚类的结合研究也逐渐成为热点ꎮ 基于粗糙集和模糊集的混合聚类算法能够同时处理不

确定性和模糊性问题ꎮ 例如ꎬ混合聚类算法通过结合粗糙集的上下近似和模糊集的隶属度函数函数ꎬ显著提

高分类精度[２８]ꎮ 在复杂系统建模和智能决策中ꎬ混合聚类算法被用于处理多源异构数据ꎬ取得较好的效果ꎮ
例如ꎬ在智能交通系统中ꎬ混合聚类算法能够有效处理多源传感器数据[２９]ꎮ

尽管粗糙集聚类、模糊聚类及知识度量在理论研究和实际应用中取得显著进展ꎬ但仍面临一些挑战ꎮ 例

如ꎬ需要进一步探索粗糙集与模糊聚类的深度融合算法ꎬ处理更复杂的数据[３０]ꎮ 此外ꎬ结合人工智能技术ꎬ
开发更高效的聚类算法也是未来的研究方向ꎮ 例如ꎬ基于深度学习的混合聚类算法有望进一步提高计算效

率和分类性能ꎮ 在应用领域ꎬ这些算法有望在智能制造和智慧城市中得到更广泛的应用ꎮ 例如ꎬ在智能制造

中ꎬ粗糙集聚类和模糊聚类用于设备故障诊断和生产优化[３１]ꎮ 未来的研究应重点关注多数据融合、实时计

算和大规模数据处理等问题ꎬ推动粗糙集聚类和模糊聚类在实际应用中的进一步发展ꎮ

２　 预备知识

２.１　 直觉模糊知识度量

直觉模糊集( ｉｎｔｕｉｔｉｏｎｉｓｔｉｃ ｆｕｚｚｙ ｓｅｔꎬ ＩＦＳ)概念[３２]扩展了模糊集理论ꎬ每个元素通过隶属度函数、非隶属

度函数和犹豫度表征ꎮ
设 Ｘ 是一个非空集合ꎮ Ｘ 上的直觉模糊集 Ｕ 定义为 Ｕ＝{‹ｘꎬμＵ(ｘ)ꎬｖＵ(ｘ)› ｜ ｘ∈Ｘ}ꎮ 元素 ｘ 在 Ｕ 中的

隶属度函数由函数 μＵ 表示ꎬ而非隶属度函数由函数 ｖＵ 表示ꎮ 隶属度函数与非隶属度函数必须满足以下条

件 ０≤μＵ(ｘ)＋ｖＵ(ｘ)≤１ꎬ ∀ｘ∈Ｘꎬ犹豫度函数为

πＵ(ｘ)＝ １－μＵ(ｘ)－ｖＵ(ｘ)ꎬ (１)
式中:当 πＵ(ｘ)＝ ０ 时ꎬ直觉模糊集简化为经典的模糊集ꎬ μＵ(ｘ)＋ｖＵ(ｘ)＝ １ꎮ

Ｇｕｏ 等[３３]提出基于公理的直觉模糊知识度量算法ꎬ不依赖于熵ꎮ 知识量从 ２ 个角度量化的信息的多

少ꎬ分别是信息量 Ａ＝μＵ(ｘｉ)＋ｖＵ(ｘｉ)和信息清晰度 Ｅ ＝ ｜ μＵ(ｘｉ)－ｖＵ(ｘｉ) ｜ ꎬ Ａ 越大ꎬ表明知识的量越大ꎮ Ｇｕｏ
等提出双参数直觉模糊知识度量模型[３４]为

Ｋ１(Ｕꎻαꎬβ)＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
απＵ(ｘｉ)Ｅ＋βＡ(１－Ｅ)( ) ＋ＡＥꎬ (２)

式中: Ｕ 的知识度量由该集合传达的特定知识量和蕴含的非特定潜在知识量构成ꎮ 参数 α∈[０ꎬ１]和 β∈
(０ꎬ１)分别反映了主体对未知信息的态度以及对信息数量或清晰度的偏好ꎮ α 平衡信息数量和清晰度之间

的权重ꎬ当 α∈[０ꎬ０.５]时ꎬ评估趋于保守ꎻ当 α∈(０.５ꎬ１]时ꎬ评估则呈现出乐观的态度ꎮ 参数 β 描述主体在

清晰度和信息数量之间的偏好ꎮ 当 β∈(０ꎬ０.５)时ꎬ主体倾向于优先考虑信息的清晰度ꎬ导致较小的知识度

量ꎻ而当 β∈(０.５ꎬ１)时ꎬ主体则更注重信息的数量ꎬ导致较大的知识度量ꎮ 若 β ＝ ０.５ꎬ则表示主体没有明确

的偏好ꎮ
在完全接受潜在知识(α＝ １)且没有明确偏好(β＝ ０.５)的情况下ꎬ模型将进一步简化为

Ｋ２(Ｕꎻ α＝ １ꎻ β＝ １
２
)＝ １－ １

２ｎ ∑
ｎ

ｉ ＝１
(１－ ｜ μＵ(ｘｉ)－ｖＵ(ｘｉ) ｜ )(１＋μＵ(ｘｉ))ꎬ (３)

式(３)更为简洁地呈现了原始公式的核心思想ꎬ并且提供了一个在直觉模糊逻辑背景下直接衡量 Ｕ 中所包

含知识的度量算法ꎮ
２.２　 模糊相似度度量和核密度

高斯核函数是常用的模糊相似度度量函数ꎬ广泛应用于评估 ２ 个模糊集之间的相似性[３５]ꎮ 在低维空间

中使用核算法计算数据点在高维特征空间中的内积ꎬ避免显式计算高维空间中的特征映射ꎮ 方法避免复杂

的显式特征映射计算ꎬ节省计算时间ꎮ 在高维空间中执行点积运算用核函数表示ꎬ即
ｈ(ＵｉꎬＵｊ)＝ φ (Ｕｉ) Ｔφ(Ｕｊ)ꎬ (４)
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式中:Ｕｉ 和 Ｕｊ 是直觉模糊集 Ｕ 中的子集

为了进一步描述数据在高维空间中的关系ꎬ并进行非线性变换ꎬ数据从 Ｕｉ 映射到高维的特征空间

φ(Ｕｉ)ꎬＵｊ 映射到高维的特征空间 φ(Ｕｊ)ꎬ映射结果为

φ(Ｕｉ)＝ ‹φ(μＵｉ
)ꎬφ(ｖＵｉ

)ꎬφ(πＵｉ
)›ꎬ (５)

φ(Ｕｊ)＝ ‹φ(μＵｊ
)ꎬφ(ｖＵｊ

)ꎬφ(πＵｊ
)›ꎬ (６)

式中:φ(μＵｉ
)、φ(ｖＵｉ

)、φ(πＵｉ
)表示 Ｕｉ 转化后的隶属度、犹豫度和非隶属度函数ꎬ φ(μＵｊ

)、φ(ｖＵｊ
)、φ(πＵｊ

)表
示 Ｕｊ 转化后的隶属度、犹豫度和非隶属度函数ꎮ 核距离定义为衡量 ２ 个集合在高斯核映射后的高维特征空

间中的相似性ꎬ即

δ２
φ(ＵｉꎬＵｊ)＝ ‖φ(Ｕｉ)－φ(Ｕｊ)‖２ ＝ ２ １－ｅｘｐ －

‖Ｕｉ－Ｕｊ‖２

σ２

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ (７)

式中:参数 σ 控制高斯核的宽度ꎬ决定了高斯核函数对距离的敏感度ꎬ‖Ｕｉ－Ｕｊ‖为 Ｕｉ 到 Ｕｊ 的欧氏距离ꎮ
设 Ａ ｉ⊆Ａ⊆Ｕꎬ基于高斯核距离定义ꎬ高斯密度函数为

ρ(Ａ ｉꎬＡ ｊ)＝ ( １＋ ∑
ｎ

ｊ ＝１
δ２
φ(Ａ ｉꎬＡ ｊ) )

－１
ꎮ (８)

通过上述公式的推导ꎬ核距离的计算通过高斯核映射后的高维特征空间中的相似性进行量化ꎬ并结合高

斯密度函数反映数据点与中心点之间的紧密程度ꎮ
２.３　 模糊粗糙算子

模糊等价关系在传递性方面具有独特的特征ꎬ建立模糊相似关系扩展二元模糊关系的传递性范围[３６]ꎮ

设 Ｒ:Ｕ×Ｕ→[０ꎬ１]为定义在域 Ｕ 上的一个模糊二元关系ꎬＲ(ｓꎬｔ)表示元素 ｓ 与 ｔ 之间的相关程度ꎬ若关系 Ｒ
满足以下条件ꎬ则称 Ｒ 为一个模糊等价关系:

(１) 自反性ꎬ对于任意元素 ｓ∈Ｕꎬ有 Ｒ(ｓꎬｓ)＝ １ꎮ
(２) 对称性ꎬ对于任意元素 ｓꎬ ｔ∈Ｕꎬ有 Ｒ(ｓꎬｔ)＝ Ｒ( ｔꎬｓ)ꎮ
(３) 最大－最小传递性ꎬ对于任意元素 ｓꎬｔꎬｍ∈Ｕꎬ有 Ｒ(ｓꎬｔ)≥ｓｕｐ

ｍ∈Ｕ
{ｍｉｎ[Ｒ(ｓꎬｍ)ꎬＲ(ｍꎬｔ)]}ꎮ

模糊粗糙集理论是模糊集理论与粗糙集理论的结合ꎬ为处理复杂数据中的不确定性和不完全性提供有

效的解决方案ꎬ既能提高决策的准确性和效率ꎬ也能够有效应对实际问题中的各种挑战ꎮ
２.４　 ＦＣＭ 算法及其演化

ＦＣＭ 算法是一种模糊聚类技术ꎬ通过评估对象与聚类之间的隶属关系对数据划分ꎮ 在 ＦＣＭ 算法中ꎬ通
过最小化目标函数实现聚类ꎮ 对于具有 ｎ 个数据点和 ｋ 个聚类的数据集ꎬ目标函数定义为

Ｌ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝１
∑

ｋ

ｊ ＝１
μｍ

ｉｊ δ(ｘｉꎬｃｊ)ꎬ (９)

式中:模糊指数为 ｍꎬ δ(ｘｉꎬｃｊ)为数据点 ｘｉ 与聚类中心 ｃｊ 之间的欧几里得距离ꎬ聚类 ｊ 的中心为 ｃｊꎬ数据点 ｘｉ

在聚类 ｊ 中的隶属度函数为 μｉｊꎮ
由此ꎬ得到相应的隶属度函数和聚类中心函数为

μｉｊ ＝
æ

è
çç ∑

ｋ

ｌ ＝１

δ(ｘｉꎬｃｊ)
δ(ｘｉꎬｃｌ)

æ

è
ç

ö

ø
÷

２
ｍ－１ ö

ø
÷÷

－１

ꎬ (１０)

ｃｊ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝１
μｍ

ｉｊ ｘｉ

∑
ｎ

ｉ ＝１
μｍ

ｉｊ

ꎮ (１１)

ＦＣＭ 算法的步骤:先初始化聚类中心矩阵 Ｃ 和隶属度函数矩阵 Ｍꎬ再根据式(１０)、(１１)更新隶属度函

数和聚类中心ꎮ 评估目标函数的变化ꎬ判断其是否低于指定的阈值 εꎮ 如果满足该条件ꎬ则过程终止ꎬ输出

最终的隶属度函数矩阵ꎻ否则ꎬ返回步骤(２)ꎬ重复计算ꎮ 最后根据最高隶属度函数原则将对象分配到各自

的聚类中ꎮ
算法 １　 ＦＣＭ 算法ꎮ
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输入　 数据集 Ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}ꎻ聚类数目 ｋꎻ模糊指数 ｍꎻ收敛阈值 εꎻ最大迭代次数 ｔｍａｘ

输出　 ＭꎻＣ
(１) 初始化 Ｃ、Ｍꎬ迭代次数 ｔ＝ ０
(２) 　 当 ｔ<ｔｍａｘ时执行

(３)　 　 对 ｉ 执行 １ 到 ｎ
(４) 　 　 　 对 ｊ 执行从 １ 到 ｃ
(５) 　 　 　 　 计算 μｉｊ

(６) 　 　 　 结束循环

(７) 　 　 结束循环

(８) 　 对 ｊ 执行从 １ 到 ｋ
(９) 　 　 　 计算 ｃｊ

(１０) 　 结束循环

(１１) 　 根据式(９)计算新目标函数值 Ｌ( ｔ)
(１２) 　 ｔ←ｔ＋１
(１３) 　 如果‖Ｌ( ｔ)－Ｌ( ｔ－１)‖≤ε 返回 Ｍ、Ｃ
(１４) 　 结束条件

(１５) 结束循环

(１６) 返回 ＭꎬＣ
ＦＣＭ 算法将模糊概念引入聚类分析ꎬ解决数据集的模糊性和不确定性ꎮ 然而ꎬＦＣＭ 算法也存在局限

性ꎬ包括收敛速度慢、对噪声敏感以及易受局部最优解的影响ꎮ 为了解决这些问题ꎬ提出几种改进算法ꎮ 初

始中心选择优化ꎬ传统的 ＦＣＭ 算法采用随机选择初始中心ꎬ导致局部最优解ꎮ 为了解决这个问题ꎬ须开发

各种改进算法优化初始中心选择ꎬ增强算法性能ꎮ 常见的策略包括基于聚类有效性指标、密度峰值和遗传算

法的策略ꎮ 这些策略不仅提高初始中心的选择的质量ꎬ还增强最终聚类的效率和有效性ꎮ 增强空间结构的

表示ꎬ在传统 ＦＣＭ 算法中ꎬ通常用数据点表示欧几里得距离空间中的向量ꎬ处理高维数据时可能导致“维度

灾难”ꎮ 为了解决这一问题ꎬ提出基于核算法和子空间投影的 ＦＣＭ 算法ꎮ 这些算法能够更有效地处理高维

数据ꎬ 提高算法的准确性和效率ꎮ 增强目标函数ꎬ传统的 ＦＣＭ 算法基于欧几里得距离误差平方和的目标函

数ꎬ使得算法容易受到噪声和离群点的影响ꎮ 为了解决这一问题ꎬ提出改进的目标函数ꎬ其中包括基于信息

熵和模糊熵的目标函数ꎬ更好地处理数据中的不确定性ꎬ从而提高算法的鲁棒性和稳定性ꎮ
总之ꎬ对 ＦＣＭ 算法的改进主要集中在提高迭代效率、增强聚类稳定性以及提高对异常数据的鲁棒性ꎮ

本文提出的基于知识度量的模糊粗糙 ｃ￣均值算法对这 ３ 方面优化ꎬ不仅加快收敛速度ꎬ增强聚类结果的稳定

性ꎬ还提高算法在复杂数据集上的适应性ꎬ进一步提高了其整体性能和实际应用价值ꎮ

３　 基于知识度量的模糊粗糙 ｃ￣均值算法

本章介绍 ＫＦＲＣＭ 算法ꎬ旨在解决经典 ＦＣＭ 算法对初始聚类中心选择的敏感性以及模糊边界描述的不
明确性ꎮ ＫＦＲＣＭ 算法基于知识度量加权ꎮ 聚类过程包括 ３ 个部分:(ａ)数据集首先进行直觉模糊化ꎬ再基

于直觉模糊知识量、核空间密度与核距离计算特征权重ꎬ最终选择初始聚类中心ꎻ(ｂ)模糊粗糙度算子替代

聚类中心的迭代优化过程ꎻ(ｃ)聚类迭代继续进行ꎬ直到满足收敛条件ꎬ得到最优的聚类划分迭代算法ꎮ
３.１　 模糊聚类中心初始化

设直觉模糊集 Ｕ 采用一种具有偏好性的策略生成隶属度函数ꎬＵ 中第 ｉ 个样本的第 ｊ 个特征对应的隶
属度函数为 μｉｊꎬ而非隶属度函数为 νｉｊꎬ满足 μｉｊ＋νｉｊ≤１ꎬ即

μＵｉｊ
＝

ｍａｘ
１≤ｉ≤ｎ

{ｘｉｊ}－ｘｉｊ

ｍａｘ
１≤ｉ≤ｎ

{ｘｉｊ}－ｍｉｎ
１≤ｉ≤ｎ

{ｘｉｊ}
ꎬ

ｖＵｉｊ
＝(１－μＵｉｊ

)
１
ａ ꎬ

πＵｉｊ
＝ １－μＵｉｊ

－ｖＵｉｊ
ꎬ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(１２)
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式中:α 是 Ｙａｇｅｒ 运算符的可调参数[３７]ꎬ α∈[０.８ꎬ１)ꎮ α 用于调节隶属度函数的模糊程度ꎬ控制模糊集的生

成和转换过程ꎮ
通过直觉模糊化算法得到

Ｕ＝

‹μＵ１１ꎬｖＵ１１ꎬπＵ１１› ‹μＵ１２ꎬｖＵ１２ꎬπＵ１２› 􀆺 ‹μＵ１ｓꎬｖＵ１ｓꎬπＵ１ｓ›
‹μＵ２１ꎬｖＵ２１ꎬπＵ２１› ‹μＵ２２ꎬｖＵ２２ꎬπＵ２２› 􀆺 ‹μＵ２ｓꎬｖＵ２ｓꎬπＵ２ｓ›

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
‹μＵｎ１ꎬｖＵｎ１ꎬπＵｎ１› ‹μＵｎ２ꎬｖＵｎ２ꎬπＵｎ２› 􀆺 ‹μＵｎｓꎬｖＵｎｓꎬπＵｎｓ›

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

ꎮ (１３)

数据集加权是通过直觉模糊知识度量实现的ꎮ 根据知识度量公理框架ꎬ知识度量包含信息量μＵ(ｘｉｊ)＋
ｖＵ(ｘｉｊ)和信息的清晰度 ｜ μＵ(ｘｉｊ)－ｖＵ(ｘｉｊ) ｜ ꎮ 由于优化模型的非线性特性ꎬ清晰度度量中的绝对值导致模糊

划分矩阵的不稳定性ꎬ因此知识度量模型将清晰度度量替换为平方形式 ｜ μＵ(ｘｉｊ)－ｖＵ(ｘｉｊ) ｜ ２ꎮ 为了确保加权

过程的客观性ꎬ设 α＝ ０ꎮ 因此ꎬ修订后的知识度量模型为

ｋ(Ｕｉｊ)＝
１
２ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝１
μＵ(ｘｉｊ)＋ｖＵ(ｘｉｊ)( ) １＋ ｜ μＵ(ｘｉｊ)－ｖＵ(ｘｉｊ) ｜ ２( ) ꎬ (１４)

式中 ｗ＝{ｗ１ꎬｗ２ꎬ􀆺ꎬｗｓ}表示 Ｕ 中各特征的权重决策变量ꎮ 每个特征 ｗｊ 在 Ｕ 中的权重为

ｗｊ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝１
ｋ(Ｕｉｊ)

∑
ｎ

ｉ ＝１
∑

ｋ

ｊ ＝１
ｋ(Ｕｉｊ)

ꎬ (１５)

式中:ｋ(Ａ ｉｊ)表示与特征值 Ａ ｉｊ相关的函数ꎬ且权重满足 ∑
ｓ

ｊ ＝１
ｗｊ ＝ １ꎬ ｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｓꎮ

令 Ｗ 为模糊加权数据集ꎬＷ 中第 ｉ 个元素的第 ｊ 个特征值为 Ｗｉｊꎮ Ｗｉｊ的隶属度函数、非隶属度函数和犹

豫度函数共同构成了直觉模糊集ꎬ且满足

μＷｉｊ
＝ １－(１－μＵｉｊ

) ｗｊꎬ

ｖＷｉｊ
＝ ｖｗｊ

􀅰ｖＵｉｊ
ꎬ

πＷｉｊ
＝ １－μＷｉｊ

－ｖＷｉｊ
ꎬ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１６)

式中:ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎻ ｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｓꎮ
Ｗ 为

Ｗ＝

‹μＷ１１ꎬｖＷ１１ꎬπＷ１１› ‹μＷ１２ꎬｖＷ１２ꎬπＷ１２› 􀆺 ‹μＷ１ｓꎬｖＷ１ｓꎬπＷ１ｓ›
‹μＷ２１ꎬｖＷ２１ꎬπＷ２１› ‹μＷ２２ꎬｖＷ２２ꎬπＷ２２› 􀆺 ‹μＷ２ｓꎬｖＷ２ｓꎬπＷ２ｓ›

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
‹μＷｎ１ꎬｖＷｎ１ꎬπＷｎ１› ‹μＷｎ２ꎬｖＷｎ２ꎬπＷｎ２› 􀆺 ‹μＷｎｓꎬｖＷｎｓꎬπＷｎｓ›

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

ꎮ (１７)

令Ｗｉ∈Ｗꎬ在核空间中的样本密度定义为

ρ(Ｗｉ)＝ ( １＋ ∑
ｎ

ｊ ＝１
δ２(ＷｉꎬＷｊ) )

－１
ꎬ (１８)

式中:δ(ＷｉꎬＷｊ)为核距离函数ꎬ即

δ(ＷｉꎬＷｊ)＝ ２ (１－ｅｘｐ －
‖Ｗｉ－Ｗｊ‖２

２σ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ )ꎮ (１９)

利用核距离公式ꎬ核空间的样本密度表示为

ρ(Ｗｉ)＝
æ

è
çç１＋ ２∑

ｎ

ｊ ＝１
１－ｅｘｐ －

‖Ｗｉ－Ｗｊ‖２

σ２

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷

２ ö

ø
÷÷

－１

ꎬ (２０)

式中:Ｗ 中的样本点距离接近时ꎬ样本密度 ρ(Ｗｉ)较高ꎮ ρ(Ｗｉ)从大到小排序ꎬ得到核空间密度排序

ρ(Ｗ∗
１ )≥ρ(Ｗ∗

２ )≥􀆺≥ρ(Ｗ∗
ｌ )≥􀆺≥ρ(Ｗ∗

ｎ )ꎬ (２１)

式中:ｌ 是一个密度控制参数ꎬ ｌ∈ ｎ
２
ꎬ３ｎ
２

é

ë
êê

ù

û
úú ꎮ Ｗ 中的前 ｌ 个决策变量组成一个高密度的决策变量集合为
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Ｈ＝{Ｗ∗
１ ꎬＷ∗

２ ꎬ􀆺ꎬＷ∗
ｌ }ꎮ 在选择初始聚类中心时ꎬ应同时考虑聚类中心的代表性和聚类间的差异ꎬ从 Ｈ 中选

择 ｃ 个聚类中心(ｃ<ｌ)ꎮ 每次选择一个聚类中心后ꎬ相应的决策变量将从 Ｈ 中移除ꎬ导致 Ｈ 的元素个数从 ｌ
减少到 ｌ－１ꎮ 选择过程:

(１) 选择 Ｈ 中密度最大的决策变量作为第 １ 个初始聚类中心 Ｖ１ꎮ
(２) 根据式(１９)ꎬ计算在 Ｈｌ－１中离 Ｖ１ 最远的决策变量作为第 ２ 个聚类中心 Ｖ２ꎮ
(３) 通过最大最小法ꎬ首先计算 ｄ(Ｗ∗

ｊ ꎬＶ ｉ－１)的最小值ꎬ然后选择最大值ꎮ
(４) 利用 Ｖ ｉ ＝ ａｒｇ ｍａｘ

Ｗ∗ｊ
[ ｍｉｎ

Ｗ∗ｊ ∈Ｈ－{Ｖ１ꎬ􀆺ꎬＶｉ－１}
(ｄ(Ｗ∗

ｊ ꎬＶ１)ꎬ􀆺ꎬｄ(Ｗ∗
ｊ ꎬＶ ｉ－１))]得到满足要求的 ｃ 个初始聚类

中心ꎮ
３.２　 模糊粗糙集算子

在传统的模糊粗糙集理论中ꎬ上近似算子确定一个对象是否可能属于目标聚类ꎬ而下近似算子则确定一

个对象是否一定不属于目标聚类ꎮ 然而ꎬ单独使用上近似或下近似算子可能会得出过于乐观或过于保守的

判断ꎬ无法充分反映对象之间的相互关系及其隶属度函数ꎮ 引入核相似度的概念ꎬ量化对象之间的相似性ꎬ
利用相似度度量精确地定义对象对目标聚类的隶属度函数ꎮ

设 ｘꎬ ｙ∈Ｕꎬ模糊等价关系 Ｒ 的上近似和下近似算子分别为
􀭵Ｆ(Ｃｊ)(ｘ)＝ ｍａｘ

ｙ∈Ｕ
{ｍｉｎ[Ｒ(ｘꎬｙ)ꎬＣｊ(ｙ)]}ꎬ (２２)

Ｆ(Ｃｊ)(ｘ)＝ ｍｉｎ
ｙ∈Ｕ

{ｍａｘ[１－Ｒ(ｘꎬｙ)ꎬＣｊ(ｙ)]}ꎮ (２３)

Ｆ(ｘꎬＣｊ)表示项 ｘ 与聚类 Ｃｊ 之间的模糊粗糙度ꎬＦ(ｘꎬＣｊ)定义为

Ｆ(ｘꎬＣｊ)＝
􀭵Ｆ(Ｃｊ)(ｘ)
Ｆ(Ｃｊ)(ｘ)

ꎮ (２４)

模糊粗糙度 Ｆ(ｘꎬＣｊ)反映对象 ｘ 与聚类 Ｃｊ 之间关系的确定性程度ꎮ 需要注意的是ꎬＦ(ｘꎬＣｊ)越小ꎬ表示

确定性越高ꎮ 较小的 Ｆ( ｘꎬＣｊ)表明 ｘ 属于聚类 Ｃｊ 的可能性更大ꎬ应赋予较高的隶属度ꎻ相反ꎬ较大的

Ｆ(ｘꎬＣｊ)则表明存在更多的模糊性或不确定性ꎬ导致较低的隶属度ꎮ 将具有最小模糊粗糙度 Ｆ(ｘꎬＣｊ)的聚

类 Ｃｊ 分配给对象 ｘꎬ确保每个对象都被分配到与其最相似、关系最确定的聚类中ꎬ提供更准确和可靠的分类

结果ꎮ
３.３　 算法的通用公式与逻辑

本文提出的 ＫＦＲＣＭ 算法是改进的 ＦＣＭ 聚类算法ꎬ利用模糊粗糙算子和知识度量优化聚类中心ꎮ 计算

特征权重和核相似度ꎬ结合模糊粗糙集的近似能力ꎬ提升算法对不确定和模糊数据的处理能力ꎬ提高聚类精

度ꎮ 本文算法改进了传统 ＦＣＭ 算法的中心更新机制ꎬ更适用于复杂数据集ꎮ
数据预处理阶段ꎮ 通过模糊知识度量计算特征的权重 ｗｉｊꎬ将计算得到的权重应用于数据集的各个特征

中ꎻ初始化聚类中心ꎮ 计算核空间密度ꎬ确定加权数据集矩阵 ｗ 和初始聚类中心 ｖꎻ聚类分配ꎮ 根据

Ｆ(ｘꎬＣｊ)的最小值ꎬ将加权数据集矩阵 ｗ 中的数据点 ｘｉ 分配到对应的聚类 Ｃｊꎻ获得新的聚类中心ꎮ 获取每

个聚类 Ｃｊ 中的所有数据点ꎬ计算它们的平均位置ꎬ并将其作为新的聚类中心ꎻ基于新的聚类中心重新计算隶

属度函数矩阵ꎻ直到满足 ｜ μｉ－μｉ－１ ｜≤ε 或达到一定的迭代次数 ｍꎮ

图 １　 ＫＦＲＣＭ 算法流程图
Ｆｉｇ.１　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＫＦＲＣＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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　 　 算法 ２　 ＫＦＲＣＭ 算法ꎮ
输入　 Ｕꎬ ｃꎬ ｍꎬ ϵꎬ ｔꎬ σ
输出　 隶属度函数矩阵 Ｍ 和聚类中心矩阵 Ｃ
(１) 利用 Ｕ 计算 μ 和 ｖ
(２) 计算 ｋ(Ｕ)和权重 ｗ
(３) 利用 μ、ｖ 和 ｗ 转换 Ｗ
(４) 计算 Ｗ 的密度并选择高密度点

(５) 利用高密度点初始化 Ｃ
(６) 重复

(７) 　 对每个ｘｉ∈Ｕ 执行

(８) 　 　 将 ｘｉ 划分到 Ｆ 最小的簇中

(９) 　 结束循环

(１０) 　 　 执行对每个簇 ｊ＝ １ 到 ｃ
(１１) 　 　 　 利用式(１１)计算 Ｃｊ

(１２)　 　 结束循环

(１３)　 　 利用式(１０)计算 μｉｊ

(１４) 直到满足阈值要求或达到最大迭代次数 ｔ
(１５) 返回 Ｍꎬ Ｃ
结合模糊粗糙集的上近似和下近似算子ꎬ能够有效捕捉对象与聚类中心之间的模糊关系ꎬ同时保留

ＦＣＭ 算法在处理模糊数据集方面的优势ꎮ ＫＦＲＣＭ 算法解决边界模糊的问题ꎬ增强隶属度函数计算的精确

性ꎬ加速迭代收敛过程ꎮ 引入模糊粗糙近似算子ꎬ进一步优化 ＦＣＭ 算法的聚类效果ꎮ 此外ꎬσ 在聚类过程中

具有重要意义ꎬ它决定高斯核的宽度以及相似度度量的敏感性ꎬ对聚类结果产生显著影响ꎮ

４　 实验结果

４.１　 比较算法和数据集

为了验证 ＦＫＲＣＭ 算法的有效性ꎬ实验采用合

成数据集和机器学习库数据集ꎬ各数据集参数见表

１ 所示ꎬ其中基于模糊粗糙集的 ＦＣＭ 算法在 １４ 个

基准数据集上进行性能测试ꎬ并与其他六种聚类算

法进行比较ꎮ 选取 １４ 组常见的公开数据集ꎬ数据集

均为经典的机器学习基准数据集ꎬ涵盖不同维度、规
模和分类任务的真实与合成数据ꎬ广泛应用于分类、
聚类等算法的性能测试与比较ꎮ 所选的聚类算法包

括 ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法、ＦＣＭ 算法、ＧＭＭ 算法、ＫＦＣＭ 算

法[３８]、ＲＣＭ 算法[３９]、ＩＦＣＭ 算法[４０] 和 ＡＨＣ[４１]ꎮ 本

文实验深入分析 ＫＦＲＣＭ 算法在不同数据集上的表

现ꎬ并通过统计分析评估其相对竞争力ꎮ
其中ꎬ威斯康星乳腺癌(Ｗｉｓｃｏｎｓｉｎ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒꎬ

ＷＢＣ)数据集为 ９ 个直接形态特征且存在缺失值ꎬ
而威斯康星诊断乳腺癌(Ｗｉｓｃｏｎｓｉｎ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｂｒｅａｓｔ

表 １　 数据集
Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａｓｅｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

数据集 数量 维度 分类

Ｉｒｉｓ １５０ ４ ３
Ｗｉｎｅ １７８ １３ ３
Ｂｒｅａｓｔ Ｃａｎｃｅｒ ５６９ ３０ ２
Ｍａｋｅ Ｍｏｏｎｓ １ ０００ ２ ２
Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ７８８ ２ ７
ＷＤＢＣ ５６９ ３０ ２
Ｃａｎｃｅｒ ２８６ ９ ２
Ｈａｂｅｒｍａｎ ３０６ ３ ２
ＷＢＣ ６９９ ９ ２
Ｓｅｅｄ ２１０ ７ ３
Ｔｈｙｒｏｉｄ ２１５ ５ ３
Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ ３６６ ３４ ６
Ｂａｎｋｎｏｔｅ Ａｕｔｈｅｎｔｉｃａｔｉｏｎ １ ３７２ ４ ２
Ｆｌａｍｅ ２４０ ２ ２

ｃａｎｃｅｒꎬ ＷＤＢＣ)数据集扩展为 ３０ 个统计衍生特征且无缺失值ꎬ具有更高维度和更丰富的诊断信息ꎮ 本文采用

３ 种指标评估聚类效果:聚类准确率 ＡＡＣＣ
[４２]、福尔克斯－马洛斯指数 ＦＦＭＩ

[４３]、兰德指数 ＲＲＩ
[４４]ꎮ ＡＡＣＣ是通过将分

配的聚类标签与真实标签进行比较ꎬＡＡＣＣ是衡量正确匹配的样本数量ꎮ ＦＦＭＩ用于计算召回率和精确度的几何

平均值ꎬＦＦＭＩ全面评估聚类结果的准确性和完整性ꎮ ＲＲＩ用于衡量聚类结果中样本对之间的相似度、同意度和
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准确性ꎬ这 ３ 个指标的取值范围均为 ０~１ꎬ指标越大表示聚类性能越优ꎮ
４.２　 比较分析与数据可视化

实验结果表明ꎬＫＦＲＣＭ 算法的准确率、福尔克斯－马洛斯指数和兰德指数均大于其他聚类算法ꎬ具有更好

的聚类效果ꎬ见表 ２—４ 所示ꎮ
表 ２　 不同数据集不同算法的准确率

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ
数据集 ＫＭＥＡＮＳ 算法 ＦＣＭ 算法 ＡＨＣ 算法 ＲＣＭ 算法 ＩＦＣＭ 算法 ＫＦＣＭ 算法 ＫＦＲＣＭ 算法

Ｉｒｉｓ ０.７０５ ２±０.０７７ ７ ０.８４０ ０ ０.８２６ ７ ０.８４０ ０ ０.９２０ ０ ０.７９８ １ ０.９６０ ０
Ｗｉｎｅ ０.９６６ ３±０.００６ ９ ０.９６５ ０ ０.９２７ ０ ０.９６６ ３ ０.８１９ ６ ０.６０１ １ ０.９７１ ９
Ｂｒｅａｓｔ Ｃａｎｃｅｒ ０.８７９ １±０.０１４ ５ ０.８９６ ３ ０.８８０ ５ ０.８９６ ３ ０.８９５ ９ ０.９２０ ９ ０.９１０ ４
Ｍａｋｅ Ｍｏｏｎｓ ０.８４０ ７±０.０２０ ４ ０.８５４ １ ０.８５０ ０ ０.８７０ ０ ０.８３８ ５ ０.８５３ ２ ０.８１０ ０
Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ０.７２７ ２±０.０００ ６ ０.７２７ ２ ０.７５６ ２ ０.８１５ ３ ０.６１１ ０ ０.７３２ ８ ０.８５５ ３
ＷＤＢＣ ０.８７２ ７±０.００８ ７ ０.８９６ ７ ０.６８８ ９ ０.９１９ ２ ０.８９４ ９ ０.９２０ ９ ０.９１５ ６
Ｃａｎｃｅｒ ０.９６３ ６±０.００９ ４ ０.９７０ ６ ０.８２４ ３ ０.８２４ ３ ０.８２４ ３ ０.７９６ ３ ０.９７２ ２
Ｈａｂｅｒｍａｎ ０.７４１ ８±０.００９ ５ ０.７３５ ７ ０.５７５ ２ ０.５１６ ２ ０.７３５ ３ ０.５２２ ９ ０.７５８ ２
ＷＢＣ ０.９６３ ６±０.００９ ４ ０.９７０ ４ ０.８２４ ３ ０.８２４ ３ ０.９６９ ３ ０.９１０ ２ ０.９７２ ２
Ｓｅｅｄ ０.９１５ ９±０.０１１ ７ ０.９１９ ６ ０.８４２ ９ ０.６９０ ５ ０.８５７ １ ０.９００ ０ ０.９１４ ３
Ｔｈｙｒｏｉｄ ０.８６３ ６±０.０３２ ０ ０.８９３ ０ ０.８４４ ４ ０.８１６ ３ ０.８９３ ６ ０.８５３ ９ ０.９０２ ３
Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ ０.７１２ ０±０.１０２ ８ ０.７６２ ６ ０.５８６ ６ ０.７８２ １ ０.５０８ ４ ０.５０８ ４ ０.８５４ ７
Ｂａｎｋｎｏｔｅ Ａｕｔｈｅｎｔｉｃａｔｉｏ ０.５７４ ９±０.００１ ４ ０.６０７ １ ０.６６８ ４ ０.６６２ ５ ０.５９８ ４ ０.５９８ ４ ０.６１７ ３
Ｆｌａｍｅ ０.８５０ ４±０.０１１ ２ ０.８５０ ０ ０.５１６ ７ ０.７７０ ８ ０.８４１ ７ ０.８４１ ７ ０.８６２ ５

　 　 从表 ２ 可以看出ꎬ采用的 １４ 个数据集中的 ９ 个数据集的 ＫＦＲＣＭ 算法的准确率较大ꎬ充分验证了 ＫＦＲＣＭ
算法效果优良ꎮ 例如数据集 ＩｒｉｓꎬＫＦＲＣＭ 算法的准确率为 ０.９６ꎬ相较于 ＦＣＭ 算法提高了 １４％ꎬ相较于 ｋ￣ｍｅａｎｓ
算法提高了 ２５.４８％ꎮ 表明 ＫＦＲＣＭ 算法在处理经典分类问题时具有更高的有效性ꎮ 类似地ꎬ数据集 Ｗｉｎｅꎬ
ＫＦＲＣＭ 算法的准确率为 ０.９７１ ９ꎬ不仅高于 ＦＣＭ 算法的准确率(０.９６５)ꎬ也优于 ＲＣＭ 算法的准确率(０.９６６ ３)ꎬ
验证该算法在多元分类任务中的优势ꎮ 在处理更具挑战性的复杂数据集时ꎬＫＦＲＣＭ 算法的准确率较大ꎮ 例

如ꎬ高维数据集 Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ 上ꎬＫＦＲＣＭ 算法的准确率 ０.８５４ ７ꎬ相比 ＦＣＭ 算法的 ０.７６２ ６ 提高了 ９.２１％ꎻ在具有

复杂分布特性的 Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ 数据集上ꎬＫＦＲＣＭ 算法的准确率为 ０.８５５ ３ꎬ相比 ＦＣＭ 算法的准确率提高了 １２.
８１％ꎮ 这些结果表明ꎬＫＦＲＣＭ 算法在处理高维特征和非线性可分数据时具有更强的鲁棒性ꎮ 此外ꎬＫＦＲＣＭ 算

法对噪声干扰的数据集的准确率也较高ꎮ 以 Ｈａｂｅｒｍａｎ 数据集为例ꎬ尽管该数据集存在明显的类别不平衡问

题ꎬＫＦＲＣＭ 算法的准确率为 ０.７５８２ꎬ高于 ＦＣＭ 算法的准确率(０.７３５ ７)和 ＫＦＣＭ 算法的准确率(０.５２２ ９)ꎮ 说

明 ＫＦＲＣＭ 算法对噪声数据具有较好的适应能力ꎮ
表 ３　 不同数据集不同算法的 ＦＦＭＩ

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ＦＦＭＩ ￣ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ
数据集 ＫＭＥＡＮＳ 算法 ＦＣＭ 算法 ＡＨＣ 算法 ＲＣＭ 算法 ＩＦＣＭ 算法 ＫＦＣＭ 算法 ＫＦＲＣＭ 算法

Ｉｒｉｓ ０.８９３ ３±０.０４２ ８ ０.７５１ ７ ０.７４９ ８ ０.７５２ ０ ０.８５６ ３ ０.７９８ ０ ０.９２３ ３
Ｗｉｎｅ ０.９３２ ２±０.０１３ ５ ０.９２９ ３ ０.８６０ ２ ０.９３１ ９ ０.６９１ ８ ０.６３１ １ ０.９４１ ７
Ｂｒｅａｓｔ Ｃａｎｃｅｒ ０.７７２ ０±０.０２７ ２ ０.６８９ ８ ０.７７８ ５ ０.６８９ ６ ０.７７３ １ ０.８６１ ２ ０.８４７ ２
Ｍａｋｅ Ｍｏｏｎｓ ０.６５７ ９±０.０１５ ３ ０.６５８ ６ ０.６９４ ０ ０.６６３ ０ ０.６８１ ８ ０.６８３ ６ ０.６９１ ０
Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ０.７８５ ９±０.００１ ０ ０.７５８ ８ ０.７１４ ９ ０.７３４ ３ ０.５６３ ９ ０.７９８ ２ ０.８２２ ７
ＷＤＢＣ ０.７６０ ４±０.０１０ ８ ０.６８９ ７ ０.７１９ ４ ０.６９２ ４ ０.７７１ ７ ０.８６１ ２ ０.８５４ ７
Ｃａｎｃｅｒ ０.８４３ ４±０.０８０ １ ０.８９５ ７ ０.７２２ ８ ０.７２２ １ ０.８９３ ８ ０.８２３ ９ ０.９５０ １
Ｈａｂｅｒｍａｎ ０.５４０ ８±０.０３５ ８ ０.４５８ ４ ０.５７０ ３ ０.５５２ ７ ０.５４３ １ ０.５５０ ９ ０.７２８ ３
ＷＢＣ ０.８４３ ４±０.０８０ １ ０.８９５ ５ ０.７２２ ８ ０.７２２ １ ０.８９３ ８ ０.７７４ １ ０.９５０ ２
Ｓｅｅｄ ０.８４３ ０±０.０１９ ６ ０.８４８ ２ ０.７１７ １ ０.８２６ ３ ０.７５９ １ ０.８２２ ９ ０.８４２ ７
Ｔｈｙｒｏｉｄ ０.８３４ ９±０.０２２ ４ ０.８５９ ５ ０.８４５ ５ ０.８６８ ４ ０.８５９ ７ ０.８５３ ６ ０.８６７ ９
Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ ０.７４８ １±０.０８４ ０ ０.７６６ ６ ０.６０８ １ ０.７９６ ４ ０.５８５ ５ ０.５８５ ５ ０.８３５ １
Ｂａｎｋｎｏｔｅ Ａｕｔｈｅｎｔｉｃａｔｉｏｎ ０.５１３ ６±０.０００ ４ ０.５２５ ４ ０.６６６ ２ ０.５５２ １ ０.５２１ ６ ０.５２１ ６ ０.５４６ ４
Ｆｌａｍｅ ０.７５３ ８±０.０１５ １ ０.７５３ ０ ０.６２３ ０ ０.７６６ ６ ０.７４１ ７ ０.７４１ ７ ０.７７０ ８
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表 ４　 不同数据集不同算法的 ＲＲＩ

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ＲＲＩ ￣ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ
数据集 ＫＭＥＡＮＳ 算法 ＦＣＭ 算法 ＡＨＣ 算法 ＲＣＭ 算法 ＩＦＣＭ 算法 ＫＦＣＭ 算法 ＫＦＲＣＭ 算法

Ｉｒｉｓ ０.７８５ ４±０.０８９ ３ ０.６３０ １ ０.６１５ ３ ０.６３０ ３ ０.７８６ ０ ０.６９４ ８ ０.８８５ ７
Ｗｉｎｅ ０.８９７ ９±０.０２０ ２ ０.８９３ ６ ０.７８９ ９ ０.８９７ ５ ０.９３６ ３ ０.６８２ １ ０.９１２ １
Ｂｒｅａｓｔ Ｃａｎｃｅｒ ０.５４２ ０±０.０４６ ５ ０.８３７ ２ ０.６３６ ３ ０.８５６ ８ ０.８６２ １ ０.８５４ １ ０.８７１ ４
Ｍａｋｅ Ｍｏｏｎｓ ０.３９７ ９±０.０２６ ２ ０.４０８ ４ ０.４６７ ５ ０.４１０ ６ ０.４４６ ０ ０.４１５ ２ ０.３８２ ３
Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ０.６７８ ４±０.００１ ５ ０.６４０ ２ ０.６６２ ７ ０.６７１ ７ ０.６８８ ２ ０.７０５ １ ０.７７４ ０
ＷＤＢＣ ０.８２３ ５±０.０２２ ０ ０.８３７ １ ０.５７０ ６ ０.８４９ ３ ０.８５９ ４ ０.８５４ １ ０.８８９ ２
Ｃａｎｃｅｒ ０.６９４ ９±０.１３５ ７ ０.７８３ ４ ０.７３１ ６ ０.７３９ ８ ０.７８０ ２ ０.６９３ １ ０.８９０ ９
Ｈａｂｅｒｍａｎ ０.５２８ ９±０.０２８ ４ ０.４９５ ６ ０.５９８ ５ ０.４９３ １ ０.５０３ ７ ０.４９９ ４ ０.６１９ ８
ＷＢＣ ０.７９４ ９±０.１３５ ７ ０.７８２ ９ ０.７３２ ４ ０.８１３ ７ ０.７８０ ２ ０.８０２ ５ ０.８９０ ８
Ｓｅｅｄ ０.７６５ ７±０.０２９ ３ ０.７７３ ３ ０.８０３ ４ ０.８８５ ８ ０.６３８ ３ ０.８８４ １ ０.８６４ ９
Ｔｈｙｒｏｉｄ ０.６５３ ８±０.０９１ １ ０.６４３ ５ ０.６７８ ５ ０.６５９ ０ ０.６４４ ４ ０.６７５ ０ ０.７０２ ２
Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ ０.８８６ １±０.０５０ １ ０.８８６ ９ ０.８０６ １ ０.９１６ ９ ０.６５７ ６ ０.６５７ ６ ０.９３５ ２
Ｂａｎｋｎｏｔｅ Ａｕｔｈｅｎｔｉｃａｔｉｏｎ ０.５１０ ３±０.０００ ４ ０.５２２ ６ ０.５５６ ４ ０.５５２ ５ ０.５１９ ０ ０.５１９ ０ ０.５２７ ２
Ｆｌａｍｅ ０.７４４ ７±０.０１５ ７ ０.７４３ ９ ０.４９８ ５ ０.６４５ ２ ０.７３２ ４ ０.７３２ ４ ０.７６１ ８

　 　 从表 ３ 可以看出ꎬＫＦＲＣＭ 算法的 ＦＦＭＩ较大ꎬ尤其在类别边界较为模糊的数据集上表现出明显优势ꎮ 具体
而言ꎬ在 Ｉｒｉｓ 数据集上ꎬＫＦＲＣＭ 算法的 ＦＦＭＩ为 ０.９２３ ３ꎬ显著高于 ＦＣＭ 算法的 ＦＦＭＩ(０.７５１ ７)和 ＩＦＣＭ 算法的
ＦＦＭＩ(０.８５６ ３)ꎻ在Ｗｉｎｅ 数据集上ꎬＫＦＲＣＭ 算法的 ＦＦＭＩ为 ０.９４１ ７ꎬ相比 ＦＣＭ 算法的 ＦＦＭＩ提高了１.２４％ꎬ同时也高
于 ＩＦＣＭ 算法的 ＦＦＭＩ(０.６９１ ８)ꎮ 此外ꎬ在含有噪声的 Ｈａｂｅｒｍａｎ 数据集上ꎬＫＦＲＣＭ 算法的 ＦＦＭＩ为 ０.７２８ ３ꎬ较
ＦＣＭ 算法的 ＦＦＭＩ提高了 ５８.９％ꎬ进一步验证了该算法对噪声和异常值具有较强的抗干扰能力ꎮ

从表 ４ 可以看出ꎬＫＦＲＣＭ 算法的 ＲＲＩ指数较大ꎬＫＦＲＣＭ 算法在存在显著类别重叠的数据集上表现良好ꎮ
在数据集 Ｃａｎｃｅｒ 上ꎬＫＦＲＣＭ 算法的 ＲＲＩ为 ０.８９０ ９ꎬ相比 ＦＣＭ 算法的 ＲＲＩ提高了 １３.７２％ꎻ在 Ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｙ 数据集
上ꎬＫＦＲＣＭ 算法的 ＲＲＩ为 ０.９３５ ２ꎬ较 ＲＣＭ 算法的 ＲＲＩ提高了 １.８３％ꎮ 此外ꎬ在低可分性数据集 Ｍａｋｅ Ｍｏｏｎｓ 上ꎬ
ＫＦＲＣＭ 算法的 ＲＲＩ为 ０.３８２ ３ꎬ虽略低于 ＡＨＣ 算法的 ＲＲＩ(０.４６７ ５)ꎬ但仍高于 ＦＣＭ 算法的 ＲＲＩ(０.４０８ ４)ꎬ表明该

算法在处理复杂分布数据时仍具备一定竞争力ꎬ并且在该类场景下存在进一步优化的空间ꎮ
实验结果表明ꎬ相较于传统 ＦＣＭ 算法及其改进算法ꎬＫＦＲＣＭ 算法融合模糊粗糙集理论和核相似度计

算ꎬ在处理高维数据、噪声干扰和模糊信息时具有优势ꎬ其中 １４ 个测试数据集中的 ９ 个数据集的准确率较

大ꎬ８ 个 ＦＦＭＩ较大和 ７ 个 ＲＲＩ较大ꎮ 特别是在 Ｉｒｉｓ、Ｗｉｎｅ 等经典数据集上ꎬＫＦＲＣＭ 算法的准确率分别达到０.９６
和 ０.９７１ ９ꎬ较传统算法有所提高ꎮ 可视化分析进一步验证了该算法的有效性ꎬ如图 ２ 所示ꎬＷｉｎｅ 数据集经降

维处理后ꎬＫＦＲＣＭ 算法能更准确地划分聚类边界ꎮ 总体而言ꎬＫＦＲＣＭ 算法通过创新的聚类中心优化机制ꎬ
在保证算法鲁棒性的同时显著提高聚类精度ꎮ

图 ２　 葡萄酒数据聚类图
Ｆｉｇ.２　 Ｗｉｎｅ ｄａｔａ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｐｌｏｔ
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　 　 重复实验表明ꎬＫＦＲＣＭ 算法在同一数据集上聚类准确率的标准差趋近于 ０ꎬ显示出稳定性和可重复性ꎮ
从算法和数据处理两个角度来进行解释ꎮ 从算法设计层面来看ꎬＫＦＲＣＭ 算法通过融合模糊集与粗糙集理

论构建了双重约束ꎮ 首先ꎬ模糊隶属度函数约束通过知识度量实现了样本对聚类中心的初始点进行选择ꎮ
其次ꎬ粗糙近似空间约束则通过上近似集与下近似集的对比降低了聚类的敏感性ꎮ 初始点接近正确分类点

的情况下ꎬ样本 ｘ 对于第 ｊ 个簇的模糊粗糙度 Ｆ(ｘꎬＣｊ)由核矩阵唯一确定ꎮ 当 σ 取值恰当时ꎬ对数据局部结

构的稳定表征使得算法能够稳定收敛于确定解ꎮ
从数据特性角度分析ꎬ在类间分离度显著且噪声水平较低的情况下ꎬＫＦＲＣＭ 算法的隶属度函数有较强

的收敛性ꎮ 实验观察发现ꎬ不同初始条件下的聚类中心最终稳定在相同位置ꎬ从而进一步解释标准差趋近于

零的现象ꎮ
４.３　 迭代分析

聚类过程中会存在聚类准确率与效率矛盾问题ꎮ 增加迭代次数提高精度ꎬ但也显著增加计算复杂度ꎮ
不充分的迭代可能降低聚类效果ꎬ且划分不准确ꎮ 本文提出一种融合知识度量机制和模糊粗糙算子的改进

算法ꎮ 通过建立科学的评估体系优化初始聚类中心选择ꎬ并利用核相似度量化样本与中心的模糊程度ꎬ
ＫＦＲＣＭ 算法在保证聚类精度的同时显著提高了计算效率ꎮ
　 　 图 ３ 的迭代次数与准确率关系曲线直观展示算法改进效果ꎮ 通过融合模糊粗糙集理论和优化初始中心

选择策略ꎬＫＦＲＣＭ 算法在收敛速度、聚类精度和稳定性等方面均获得显著提高ꎮ 一方面ꎬ模糊粗糙算子与

高斯核函数的结合有效提高了单次迭代效率ꎻ另一方面ꎬ针对样本规模、特征维度、聚类数目等关键参数的计

算优化ꎬ控制算法复杂度的同时增强处理能力ꎮ 这种改进算法适合处理边界模糊、数据重叠的复杂聚类问

题ꎬ在维持计算效率的基础上ꎬ提高传统 ＦＣＭ 算法性能ꎮ

图 ３　 迭代分析
Ｆｉｇ.３　 Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ
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４.４　 参数敏感性分析

４.４.１　 σ 的变化

在软聚类中ꎬ通过数据点与聚类中心之间的关系度量相似性ꎬ这直接影响聚类过程中权重的分配ꎮ 若将

σ 设置为较小的值ꎬ核的作用范围减小ꎬ导致无法充分捕捉数据的全局结构ꎮ 相反ꎬ当 σ 设置过大时ꎬ核的

作用范围过宽ꎬ导致数据点间的相似性过于泛化ꎬ进而模糊聚类边界ꎬ降低聚类效果ꎮ
如图 ４ 所示ꎮ 随着 σ 的变化(其中 σ∈[０ꎬ５]ꎬ步长为 ０. １)ꎬ不同数据集的聚类性能不同ꎮ 对于

Ｈａｂｅｒｍａｎ 和 Ｉｒｉｓ 数据集ꎬＡＡＣＣ、ＦＦＭＩ、ＲＲＩ保持相对稳定ꎮ 然而ꎬ对于 Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ、Ｂｒｅａｓｔ 和 Ｗｉｎｅ 数据集ꎬ当 σ
较高时ꎬ聚类性能下降ꎮ 突显选择合适的 σ 对优化聚类性能的重要性ꎬ尤其是在那些对 σ 变化较为敏感的

数据集ꎮ 因此ꎬ在实际应用中ꎬ合理调整 σ 是提高聚类效果的关键ꎮ

图 ４　 不同参数 σ 对聚类性能的影响
Ｆｉｇ.４　 Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｖａｒｙｉｎｇ σ ｏｎ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

４.４.２　 ｍ 的变化

ｍ 在确定隶属度函数的模糊程度方面起着至关重要的作用ꎮ 一方面ꎬ增大 ｍ 降低聚类结果ꎬ导致聚类

边界模糊ꎻ另一方面ꎬ较小的 ｍ 使聚类边界更加明确ꎬ可能会提高聚类结果ꎬ但拟合程度不高ꎮ
当 ｍ∈[０ ~ ３]ꎬ长为 ０.１ꎬ不同数据集上的聚类性能不同ꎮ 如图 ５( ａ)所示ꎬｍ 从 １.０ 增加到 ３. ０ꎬ

Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ 数据集的准确率呈现先上升后下降的趋势ꎬＦＦＭＩ和 ＲＲＩ也表现出相似的波动特征ꎮ 如图 ５( ｉ)所
示ꎬ当 ｍ≥２.２５ 时ꎬＷｉｎｅ 数据集的准确率逐渐减小且减小速率逐渐增加ꎬＦＦＭＩ和 ＲＲＩ也同步减小ꎻ如图 ５(ｃ)所
示ꎬＣａｎｃｅｒ 数据集的准确率对 ｍ 变化不敏感ꎬ各评估指标随 ｍ 增大仅缓慢波动ꎮ 实验结果表明ꎬ在实际应用

中要根据具体决策需求和数据特性ꎬ选择适当的 ｍ 而获得最优的聚类效果ꎮ 敏感性分析凸显了根据数据集

特征选择 σ 和 ｍ 的重要性ꎮ 对于具有重叠或噪声聚类的数据集ꎬ如 Ｗｉｎｅ 数据集和 Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ 数据集ꎬ较
小的 ｍ 和适中的 σ 具有好的聚类性能ꎮ 在实际应用中ꎬ通过交叉验证算法或在参数值范围内确定网格搜索

确定参数的最优值ꎮ 未来的研究可以着重于开发自适应策略ꎬ在聚类过程中动态调整 σ 和 ｍꎬ增强算法在

多样化数据环境中的处理能力ꎮ
４.５　 ＫＦＲＣＭ 算法的理论意义和局限性

ＫＦＲＣＭ 算法将知识度量与模糊粗糙集聚类过程相结合ꎬ通过知识度量在迭代过程中优化初始聚类中

心选择ꎮ 引入模糊粗糙度信息ꎬＫＦＲＣＭ 算法显著提高对模糊边界和数据点重叠的识别准确率ꎮ 实验结果

表明ꎬＫＦＲＣＭ 算法的迭代效率和聚类性能均优于其他 ５ 种传统聚类算法ꎮ ＫＦＲＣＭ 算法不仅提高了聚类模

型的准确率ꎬ减少收敛所需的迭代次数ꎬ显著提高算法的整体效率ꎮ 此外ꎬ引入知识度量的概念ꎬＫＦＲＣＭ 算

法能够根据数据集中的数据点的权重客观地选择初始聚类中心ꎬ缩短迭代时间并提高聚类效率ꎬ使聚类过程

更加高效和准确ꎮ ＫＦＲＣＭ 算法适用于处理具有模糊边界和不确定性的复杂数据集ꎬ将模糊集理论与粗糙
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集理论相结合ꎬＫＦＲＣＭ 算法能够有效地处理数据集中的不确定性和模糊性ꎬ 提高复杂数据的处理能力ꎮ

图 ５　 不同参数 ｍ 对集群性能的影响
Ｆｉｇ.５　 Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｖａｒｙｉｎｇ ｍ ｏｎ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

　 　 在引入噪声的 ２ｄ￣４ｃ￣ｎｏ４ 数据集上ꎬＫＦＲＣＭ 算法的标准差(ｓ＝ ０.００２ ８)仍显著低于传统 ＦＣＭ 算法( ｓ＝
０.０３４ １)和 ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法(ｓ＝ ０.０４９ ７)ꎮ 参数敏感性分析表明ꎬ当 ｍ 稳定且 σ 接近数据平均距离时ꎬＫＦＲＣＭ
算法能够同时保持较高的聚类准确率与稳定性ꎮ 说明模糊粗糙理论框架能提高算法稳定性ꎮ

表 ５ 中针对合成数据集的不平衡、密度不均匀、异形、不对称、中高维度和高维度特征ꎬ采用 ２ｄ￣４ｃ、２ｄ￣
４ｃ￣ｎｏ４、Ｆｌａｍｅ、Ｓｑｕａｒｅ、ＨｙｐｅｒＢｌｏｂ￣１３５ 和 ＨｙｐｅｒＢｌｏｂ￣３００ 数据集ꎬ用于评估 ＫＦＲＣＭ 聚类算法的性能ꎮ 该分析

揭示了算法的一些局限性ꎮ 由图 ６(ａ)、(ｂ)可知ꎬ２ｄ￣４ｃ、２ｄ￣４ｃ￣ｎｏ４ 数据集为大规模数据集ꎬ且存在不对称

性ꎮ ＫＦＲＣＭ 算法在处理大规模、不平衡数据时ꎬ计算复杂性较高ꎬ随着数据量的增加ꎬ运行时间呈指数级增

长ꎬ限制在大数据集中的应用和可扩展性ꎮ 尽管 ＫＦＲＣＭ 算法在处理密集和稀疏聚类时存在一定偏差ꎬ但图

６(ｃ)中的月牙形聚类显示出 ＫＦＲＣＭ 算法在特定数据模式下的有效性ꎮ ＫＦＲＣＭ 算法能够成功区分不同密

度和不均匀的聚类形状ꎬ但在仍存在识别不准确的情况ꎮ
表 ５　 具有不同数据特征的合成数据集

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａｓｅｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｆｅａｔｕｒｅｓ
数据集 特征 数量 维度 分类

２ｄ￣４ｃ 不平衡 ７１４ ３ ３

２ｄ￣４ｃ￣ｎｏ４ 密度不均匀 ８６２ ６ ４

Ｆｌａｍｅ 异形 ２４０ ２ ２

Ｓｑｕａｒｅ 不对称 ８００ ２ ４

ＨｙｐｅｒＢｌｏｂ￣１３５ 中高维度 １ ５００ １３５ １５

ＨｙｐｅｒＢｌｏｂ￣３００ 高维度 １ ５００ ３００ ３０
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图 ６　 合成数据集的聚类图像
Ｆｉｇ.６　 Ｃｌｕｓｔｅｒ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 图 ６(ａ)中 ２ｄ￣４ｃ 的数据集的样本量较大ꎬ数据分布不平衡ꎬＫＦＲＣＭ 算法聚类效果好ꎮ 随着数据量增

加ꎬ算法的运行时间将呈指数级增长ꎬ使得 ＫＦＲＣＭ 算法处理大型数据集时的实用性受限ꎮ 图 ６(ｂ)、(ｃ)和
(ｄ)分别展示 ２ｄ￣４ｃ￣ｎｏ４、Ｆｌａｍｅ 和 Ｓｑｕａｒｅ 数据集的聚类效果ꎮ 结果表明ꎬＫＦＲＣＭ 算法能够有效区分不同聚

类ꎬ由于基于中心的聚类机制依赖中心点数据分配ꎬ在处理非球形分布的 Ｆｌａｍｅ 数据集时出现部分数据分配

错误的情况ꎮ 此外ꎬ当采用图 ６(ｅ)、( ｆ)的 ＨｙｐｅｒＢｌｏｂ￣１３５ 和 ＨｙｐｅｒＢｌｏｂ￣３００ 数据集时ꎬ能验证 ＫＦＲＣＭ 算法

在中高维数据上的有效性ꎮ 采用高斯核函数度量样本相似性ꎬ在一定程度上缓解维度问题ꎬ关注数据局部关

系能提升高维空间中的计算效果ꎮ
总的来说ꎬＫＦＲＣＭ 算法虽然在许多聚类任务中表现优异ꎬ但仍存在一些局限性ꎮ 时间复杂度较高ꎬ尤

其在处理大规模数据集时效率较低ꎮ 在面对形状复杂或密度不均的数据集时ꎬ聚类效果较差ꎮ 未来的研究

可以着重于优化时间复杂度ꎬ引入更加灵活的聚类中心选取方式ꎬ并开发自适应机制动态调整参数ꎬ以提高

算法的效率、适应性和稳定性ꎮ

５　 结语

将知识度量与模糊粗糙集理论结合提出 ＫＦＲＣＭ 算法ꎬ得到改进的直觉模糊知识度量公式ꎬ通过知识度

量指标化数据特征的分布差异性ꎬ为各维度分配自适应权重ꎬ提高初始聚类中心选择的准确性ꎮ 设计一种新

型高斯核模糊粗糙隶属度函数算子ꎬ首次将高斯核相似度函数引入粗糙集近似空间ꎬ建立基于全局数据结构

的隶属关系计算模型ꎬ有效解决模糊边界样本的聚类难题ꎮ 实现知识加权机制、模糊粗糙集理论与传统

ＦＣＭ 算法的三重融合ꎬ通过知识加权保障特征选择合理性ꎬ利用模糊粗糙集处理不确定性数据ꎬ在保持

ＦＣＭ 算法计算效率的同时提高对复杂数据的处理能力ꎮ 实验结果表明ꎬＫＦＲＣＭ 算法的指标均优于 ６ 种主

流算法ꎬ如在 Ｗｉｎｅ 数据集上准确率达到 ９７％ꎬ验证了 ＫＦＲＣＭ 算法的优越性ꎬ为创新更可靠和适应性更强

的聚类技术提供了新的理论框架和实践路径ꎮ ＫＦＲＣＭ 算法的迭代效率和收敛速度也较高ꎮ 首次系统地将

知识度量与模糊粗糙聚类相结合ꎬ不仅拓展软聚类理论的应用范围ꎬ也为处理高维不确定数据提供有效工

具ꎬ具有重要的理论意义和广泛的应用前景ꎮ
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