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摘　要：提出了基于自适应权重的ＲＦＣＭ聚类算法，主要思路是在每一次迭代中，根据每个对象与聚类中心欧式

距离不同，选择改进的正半轴反余切函数对欧式距离进行重新分布后确定均衡因子，通过均衡因子动态地调节固

定权重获得自适应权重，进而运行ＲＦＣＭ算法．最后，基于人工和ＵＣＩ数据集的仿真验证了所提算法的有效性，并

应用于雷达信号分选，验证了所提算法的实用性．
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１　引言

聚类分析是数据挖掘的一种重要方法，广泛应

用于图像识别、文本聚类、雷达信号分选等领域．聚

类是指按照某种相似性将一组没有类别标记的对象

划分成若干类［１］，并使得同一类内的数据对象是相

似的，而不同类中的数据对象是不相似的［２］．

粗糙集和模糊集能够很好地处理不确定信息，

诸多研究将两者用于改进传统聚类算法，并应用于

聚类分析中．其中粗糙模糊Ｃ均值（ＲＦＣＭ）聚类算

法［３４］等．ＲＦＣＭ相比其他算法更加适合对复杂、非

均匀分布的数据进行聚类分析，可以有效地处理聚

类边界模糊问题，而且能够更好地处理孤立点并减

少聚类结果受噪声的影响，进而优化聚类结果．ＲＦ

ＣＭ聚类算法存在的问题是忽略了不同数据对象分

布的不均衡性，对所有对象统一地赋予固定权重．比

如在下近似集中，每个对象与聚类中心的距离不同，

表明对象与中心的紧密程度不同［５］，若对所有对象

均赋予相同的固定权重，会使聚类中心点在迭代的

过程中有较大程度上的变化，严重影响聚类性能．

针对ＲＦＣＭ聚类算法的问题，提出一种基于自

适应权重的ＲＦＣＭ聚类算法，根据同一类的数据对

象对计算聚类中心影响不同，设计自适应的权重计

算策略对每个对象计算权重．
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２　ＲＦＣＭ聚类算法

Ｌｉｎｇｒｕｓ
［６］提出了ＲＣＭ聚类算法，主要思路是利

用粗糙集的上近似集和下近似集的概念来改进Ｃ均

值聚类算法．ＲＦＣＭ聚类算法在ＲＣＭ聚类算法的基

础上加入了模糊隶属度权值，并以隶属度作为相异度

判断准则．目前，Ｍｉｔｒａ
［３］和Ｍａｊｉ

［４］分别提出两种聚类

算法，Ｍａｊｉ提出的算法考虑了下近似集中的对象应

与其他类无关，并调整了隶属度函数的分布，从而改

变了聚类中心的更新方式和降低了算法的时间复杂

度，故采用Ｍａｊｉ提出的ＲＦＣＭ聚类算法．

令犡＝｛狓１，…，狓Ｎ｝为样本数据集，狓犼表示一个

数据对象，犆犻表示第犻个类，犆犻和Ｃ犻
－

分别表示类犻的

上近似集和下近似集；犞＝｛狏１，…，狏犽｝，狏犻表示类犆犻

的聚类中心；狌犻犼表示第犼个对象属于第犻个类的隶属

度．ＲＦＣＭ算法聚类中心计算公式如下：

狏犻＝

狑犾犃＋狑狌犅，犆犻
－
≠∧ 犆犻－犆犻（ ）

－
≠

犃， 犆犻
－
≠∧ 犆犻－犆犻（ ）

－
＝

犅， 犆犻
－
＝∧ 犆犻－犆犻（ ）

－
≠

烅

烄

烆


（１）

犃＝

∑
狓犼∈犆犻

－

狓犼

犆犻
－

（２）

犅＝

∑
狓犼∈ 犆犻－犆犻
（ ）

－

狌犿犻犼狓犼

∑
狓犼∈ 犆犻－犆犻
（ ）

－

狌犿犻犼
（３）

式中，狑犾和狑狌分别表示下近似集和上近似集的权

重，且有狑犾＞狑狌，狑犾＋狑狌＝１，狑犾和狑狌都是预先设

定好的固定权重．

模糊隶属度函数更新公式如下：

狌犻犼 ＝

１， 狓犼∈犆犻
－

狌，狓犼∈犆犻－犆犻
－

０， 狓犼犆

烅

烄

烆 犻

（４）

狌＝
１

∑
犽

狕＝１

犱犻犼
犱狕（ ）
犼

２
犿－１

（５）

式中，犱犻犼 ＝ 狓犼－狏犻 和犱狕犼 ＝ 狓犼－狏狕 分别表

示数据对象狓犼与聚类中心狏犻和狏狕之间的欧式距离．

ＲＦＣＭ聚类算法的具体步骤如下所示．

Ｓｔｅｐ１　初始化．选定总数为犖的数据集，设定

目标聚类个数犽、上近似集权值狑狌、下近似集权值

狑犾、隶属度判断阈值τ、隶属度收敛阈值ε、模糊指数

犿和初始隶属度狌犻犼，计算初始聚类中心狏犻；

Ｓｔｅｐ２　对于数据对象狓犼，计算其到各个类隶

属度的最大值狌犻犼（１≤犻≤犽）和次大值狌犾犼（１≤犾≤

犽），当狌犻犼－狌犾犼≤τ时，则狓犼∈犆犻，且狓犼∈犆犾，否则

狓犼∈犆犻
－

；

Ｓｔｅｐ３　按照式（１）～（３）更新聚类中心，按照

式（４）、（５）更新模糊隶属度函数；

Ｓｔｅｐ４　重复Ｓｔｅｐ２和Ｓｔｅｐ３，直至狌犻犼＜ε满足

收敛条件．

３　基于自适应权重的ＲＦＣＭ聚类算法

ＲＦＣＭ算法更新聚类中心时采用由以往经验

而定的固定权重，但固定权重通常会忽略数据分布

的不平衡性，并无法考虑迭代过程中聚类中心位置

的变化，进而影响聚类算法性能．因此基于数据对象

的分布，提出了自适应的权重的ＲＦＣＭ聚类算法：

在聚类过程中，同一个类中的样本与聚类中心之间

的距离并不相同，即对类心计算的影响也有所差异，

根据当前的数据分布状态确定均衡因子，在每一次

迭代过程中通过均衡因子动态地调整权重，从而降

低了ＲＦＣＭ算法对初始权重的依赖．

３．１　均衡因子

均衡因子用来描述不同数据对象在所属类分布

的均衡程度，均衡因子值越小，均衡程度越小，即不

均衡程度越大．距离是数据对象在类内是否均衡分

布最显著的度量方式，因此选择距离计算平衡因子：

当数据对象距离聚类中心越远时，说明均衡程度越

小，因此均衡因子越小；当数据对象距离聚类中心越

近时，说明均衡程度越大，因此均衡因子越大．但不

能直接利用距离进行计算，这是因为距离值通过归

一化处理后差异变得很小，且呈线性分布，无法很好

地体现出不同数据对象之间的差异．为了更好地刻

画数据分布的均衡程度，需要对距离值进行重新分

布后再计算均衡因子．

考虑到不同数据对象与聚类中心的欧式距离

取值范围为［０，＋∞），且欧式距离大小与均衡因

子呈反比，数据对象与聚类中心之间的欧式距离

越大，均衡因子越小．所以需要寻找自变量取值范

围包括［０，＋∞），且在此取值范围上单调递减的

函数．改进的反余切函数狔＝２／π×ａｒｃｃｏｔ狓正半轴

部分，狓轴取值范围为［０，＋∞），狔轴取值范围为

（０，１］，在取值范围上单调递减，能够很好地满足

要求，且计算简单．所以采用改进的正半轴反余切
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函数对距离值进行重新分布后计算均衡因子．函

数曲线如图１所示．

依据重新分布后距离计算均衡因子公式如下

犕犻犼 ＝
２／π×ａｒｃｃｏｔ犱犻犼

２

∑
狓狀∈犆犻

２／π×ａｒｃｃｏｔ犱犻狀（ ）２
（６）

式中，犕犻犼为数据对象狓犼的均衡因子，狓犼和狓狀是类

犆犻内的数据对象，犱犻狀 ＝‖狓狀－狏犻‖和犱犻犼＝‖狓犼－

狏犻‖分别表示数据对象狓狀和狓犼与所在聚类中心狏犻

之间的欧式距离．

图１　改进的反余切函数曲线

　　采用均衡因子能够动态地调整固定权重获得

自适应权重．当数据对象距离聚类中心越远时，均衡

因子越小，采用均衡因子调整固定权重，可以获得小

于固定权重的自适应权重；当数据对象距离聚类中

心越近时，均衡因子越大，采用均衡因子调整固定权

重，可以获得大于固定权重的自适应权重．自适应权

重的大小，反映了数据对象和聚类中心的紧密程度．

３．２　－基于自适应权重的ＲＦＣＭ聚类算法

基于自适应权重的ＲＦＣＭ聚类算法聚类中心

迭代公式如下：

狏犻＝

犕犻犼狑犾犃＋犕
＇
犻犼狑狌犅，犆犻

－
≠∧ 犆犻－犆犻（ ）

－
≠

犃， 犆犻
－
≠∧ 犆犻－犆犻（ ）

－
＝

犅， 犆犻
－
＝∧ 犆犻－犆犻（ ）

－
≠

烅

烄

烆


（７）

式中，当狓犼 ∈犆犻
－

，均衡因子为 犕犻犼；当狓犼 ∈

犆犻－犆犻（ ）
－

，均衡因子为犕＇犻犼．犕犻犼 和犕
＇
犻犼 计算公式相

同，只是分别选取各自区域数据对象进行计算，所以

采用两种表示进行区别．

基于自适应权重的 ＲＦＣＭ 聚类算法的步骤

如下．

Ｓｔｅｐ１：初始化．选定总数为犖的数据集，设定目

标聚类个数犽、上近似集权值狑狌、下近似集权值狑犾、

隶属度判断阈值τ、隶属度收敛阈值ε、模糊指数犿

和初始隶属度狌犻犼，计算初始聚类中心狏犻；

Ｓｔｅｐ２：对于数据对象狓犼，计算其到各个类隶属

度的最大值狌犻犼（１≤犻≤犽）和次大值狌犾犼（１≤犾≤犽），

当狌犻犼－狌犾犼≤τ时，则狓犼∈犆犻，且狓犼∈犆犾，否则狓犼∈

犆犻
＿
；

Ｓｔｅｐ３：对于数据对象狓犼，按照式（６）计算均衡

因子；

Ｓｔｅｐ４：按照式（２）、（３）、（７）更新聚类中心，式

（４）、（５）更新模糊隶属度函数；

Ｓｔｅｐ５：重复Ｓｔｅｐ２、Ｓｔｅｐ３和Ｓｔｅｐ４，直至狌犻犼＜ε

满足收敛条件．

４　仿真实验分析

实验中分别采用人工和ＵＣＩ数据集测试算法

性能，采用ＤＢ
［７］和ＸＢ

［８］指标评价算法的有效性，采

用Ｒａｎｄ
［９］指标评价结果的准确性．ＤＢ和ＸＢ越小

表示聚类结果越好；Ｒａｎｄ越大表示聚类准确率

越高．

采用ＲＣＭ聚类算法、ＲＦＣＭ聚类算法和基于

自适应权重的ＲＣＦＭ（实验中用ＳＲＣＦＭ标记）聚类

算法进行聚类实验．３种算法在实验中所采用的聚

类参数如表１所示．

４．１　人工数据集聚类实验

实验中采用人工合成的数据集，该数据集由线

性分布的３个聚类组成，每个聚类含有４０个样本

点，如图２所示．

分别采用３种算法在人工数据集上进行聚类实

验，人工数据集聚类结果如表２所示，可见ＳＲＦＣＭ

聚类算法ＤＢ指标和ＸＢ指标最小，Ｒａｎｄ指标最大，

聚类算法性能最好，同时运行时间也最长，这是因为

确定均衡因子需要一定的时间．

表１　聚类参数

算法 聚类个数 模糊指数
上近似

集权重

下近似

集权重

隶属度

判断阈值

距离判断

阈值

隶属度收

敛阈值

距离收

敛阈值

ＲＣＭ ３ ０．１ ０．９ ０．２ ０．０１

ＲＦＣＭ ３ ２ ０．１ ０．９ ０．２ ０．０１

ＳＲＦＣＭ ３ ２ ０．１ ０．９ ０．２ ０．０１
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表２　人工数据集聚类结果

算法 ＸＢ指标 ＤＢ指标 Ｒａｎｄ指标 运行时间／ｓ

ＲＣＭ ０．０９２５ ０．６１５２ ０．８２５ ０．０６３

ＲＦＣＭ ０．０７９７ ０．５２４５ ０．８７５ ０．０８７

ＳＲＦＣＭ ０．０７５３ ０．４６３５ ０．９０８ ０．１１２

　　图３～５分别直观地给出了３种算法的聚类结

果．可以看出，ＳＲＦＣＭ聚类算法错误聚类点最小，

而且使得靠近聚类中心的对象更加紧凑，类间区分

更明显．

图２　人工数据集

图３　ＲＣＭ算法聚类结果

４．２　ＵＣＩ数据集聚类实验

实验中采用ＵＣＩ数据集，分别是数据集Ｉｒｉｓ和

Ｗｉｎｅ
［１７］，具体如表３所示．

表３　ＵＣＩ数据集基本信息

数据集 类数 维数 样本点个数

Ｉｒｉｓ ３ ４ １５０

Ｗｉｎｅ ３ １３ １７８

　　分别采用３种聚类算法每个ＵＣＩ数据集进行

聚类实验，聚类结果如表４和表５所示．ＳＲＦＣＭ聚

类算法取得了比ＲＣＭ和ＲＦＣＭ更有效的聚类结

图４　ＲＦＣＭ算法聚类结果

图５　ＳＲＦＣＭ算法聚类结果

果，运行时间虽有增长，但并没有太大的牺牲．
表４　Ｉｒｉｓ数据集聚类结果

算法 ＸＢ指标 ＤＢ指标 Ｒａｎｄ指标 运行时间／ｓ

ＲＣＭ ０．１２７５ ０．８２６４ ０．８７２ ０．０４７

ＲＦＣＭ ０．１２１８ ０．６３５３ ０．８７９ ０．１１９

ＳＲＦＣＭ ０．１１４１ ０．５９８５ ０．８８３ ０．１４５

表５　Ｗｉｎｅ数据集聚类结果

算法 ＸＢ指标 ＤＢ指标 Ｒａｎｄ指标 运行时间／ｓ

ＲＣＭ ０．２９４７ ２．９３１０ ０．９４１ ０．１２７

ＲＦＣＭ ０．２６１８ ２．１４５０ ０．９４７ ０．１５６

ＳＲＦＣＭ ０．２５２３ １．８６５５ ０．９５８ ０．１８９

４．３　雷达信号聚类分选实验

随着战场的电磁环境越加密集复杂，面对高密

度、分离性差、噪声众多的雷达信号，传统的聚类算

法比如ｋｍｅａｎｓ无法进行有效的聚类分选．ＲＦＣＭ

聚类算法能够很好地对密集复杂雷达信号进行分

选，因此针对ＲＦＣＭ聚类算法存在的问题加以改

进，并应用于雷达信号分选，使其更好地对雷达信号

进行分选显得十分必要．
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从文献［１０］选取用于信号分选的４部３ｃｍ的

机载脉冲多普勒雷达仿真数据，如表６所示，其中

ＰＲＩ是指脉冲重复间隔．

表６　雷达脉冲参数仿真数据

雷达

信号

ＰＲＩ／

μｓ

载频／

ＧＨｚ

脉宽／

μｓ
到达角／（°）

脉冲

数／个

１
３～４

ＰＲＩ组变

８．９０～９．３０

频率捷变
０．３～０．４ ３８～４１ ３００

２
３０～６０

ＰＲＩ组变

９．１０～９．３０

频率跳变
０．８～０．９ ３６～３９ ２６

３
４～５

ＰＲＩ组变

９．４０～９．８０

频率捷变
０．４～０．５ ４０～４３ ２２８

４
４０～７０

ＰＲＩ组变

９．６０～９．８０

频率跳变
０．９～１．０ ４２～４５ １８

　　分别采用ＲＦＣＭ聚类算法和ＳＲＦＣＭ聚类算

法对表３的雷达仿真数据进行聚类分选，均采用５０

次ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ实验．２种聚类算法中设定聚类数

目为４，初始聚类中心随机选择．隶属度判断阈值τ

的变化对聚类结果有较大的影响，设定τ取值范围

为［０，１］，为了研究τ的变化对聚类结果的影响，分

别选用不同的τ值进行雷达信号聚类分选实验，其

他参数如表１不变．

选用分选准确率评价聚类分选结果．分选准确

率是衡量雷达信号分选方法优劣的主要指标，其定

义为被准确分选的总脉冲数所占脉冲总数的百分

比，结果中对５０次实验的分选准确率进行平均．聚

类分选结果如图６所示．

图６　聚类分选结果

由图６可见，在τ的各个取值上，ＳＲＦＣＭ聚类

算法相比ＲＦＣＭ聚类算法取得了更高的分选准确

率．当τ增大到一定值时，分选准确率开始下降，故

选用ＳＲＦＣＭ聚类算法对雷达信号进行分选时，必

须设定一个合适的τ值．

５　结束语

本文针对ＲＦＣＭ聚类算法中存在的对不同数

据对象统一赋予固定权重的问题，提出了一种基于

自适应权重的ＲＦＣＭ聚类算法．通过选用改进的反

余切函数重新分布后的距离计算均衡因子，再使用

均衡因子动态地调节固定权重获得自适应权重，进

而运行聚类运算，直至结果稳定．仿真实验表明，基

于自适应权重的ＲＦＣＭ聚类算法在人工数据集和

ＵＣＩ数据集上取得了更有效的聚类结果，应用于雷

达信号分选，取得了更高的分选准确率．另外，所提

算法会受到主观参数的影响，比如文中讨论的隶属

度判断阈值，还有其他的主观参数比如：聚类个数，

上近似集权重和下近似集权重等，如何改善这些主

观参数对聚类结果的影响是下一步的研究方向．
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