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结合区间二型 FRCM与混合度量的两阶段信息粒化

邵丽洁，马福民
（南京财经大学 信息工程学院，南京 210023）

摘 要：针对类簇交叉且分布不均衡的复杂数据，依据可信粒度准则，提出一种结合区间二型模糊粗糙 C 均值

(IT2FRCM)聚类与混合度量的两阶段信息粒化算法。在第一阶段，利用 IT2FRCM 算法对原始数据进行聚类分析，

得到初始的信息粒。在第二阶段，综合考虑数据空间分布、样本规模及粒子性质等因素，采用混合度量方法设计均

衡证据合理性和语义独特性的粒化函数，并基于可信粒度准则优化由覆盖度和独特性组成的复合函数，求解最佳

粒子边界。在人工数据集和 UCI数据集上的实验结果表明，该算法能够有效提高不平衡数据的信息粒化质量和粒

子代表性，在归类正确数、粒子特性等指标上均取得了理想表现。
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Two-Phase Information Granulation Combined with

Interval Type-2 FRCM and Mixed Metrics
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【Abstract】To address the unevenly distributed complex data with crossed clusters，this paper proposes a two-phase

information granulation algorithm based on the trusted granularity criterion，which combines Interval Type-2 Fuzzy

C-Means（IT2FCM）clustering and hybrid metrics. In the first phase，the IT2FCM algorithm is used to cluster the raw

data to get the initial information granule. In the second phase，considering the spatial distribution of data，sample size

and granule properties，a granulation function is designed to balance the rationality of evidence and semantic uniqueness

by using the mixed metric method，and the composite function composed of coverage and uniqueness is optimized based

on the credible granularity criterion to solve the optimal granule boundary.The experimental results on artificial data sets

and UCI data sets show that the proposed algorithm can effectively improve the information granulation quality and

granule representativeness of unbalanced data，and achieve ideal performance in the correct number of classification，

granule characteristics and other indicators.
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0 概述

信息粒化［1-2］是在问题求解空间中通过给定粒

化策略将复杂数据转化为信息粒集合的构造性过

程。作为粒计算的前提和关键，信息粒化研究进一

步推动了智能信息领域的理论创新，在知识发现、海

量数据挖掘、复杂问题求解等领域具有广泛的应用

前景［1］。为解决模糊不可分的复杂问题，从而进行

有效的问题分析及知识表示［3］，PEDRYCZ 等人以颗

粒的形式划分模糊信息并根据现有依据形成“可信”

粒子，提出了基于可信粒度准则的两阶段信息粒化

框架［4-5］。第一阶段通过无监督学习的聚类分析方

法，由原始数据形成数据集结构的雏形；第二阶段在

监督模式下基于数据类簇构建信息颗粒，捕获数据
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集的核心结构，从而构建更综合和全面的粒度结构，

使最后所生成颗粒原型的整体性能更佳［5］。
在两阶段粒化框架中，聚类既是粒化的手段，又是

粒化的基础。用于粒化的聚类算法大体分为硬聚类和

软聚类两类。C-Means硬聚类（Hard C-Means clustering，

HCM）［1，5-6］算法要求所有数据对象明确划分到确定的

类簇，因此，在处理交叉类簇的重叠区域时易产生大量

误分样本而影响粒子质量。模糊C均值（Fuzzy C-Means，

FCM）［7-8］是最常见的软聚类算法，考虑到模糊隶属函

数设计的主观因素，近年来粗糙C均值（Rough C-Means，

RCM）［9］聚类算法得到快速发展。此后，将模糊集与粗

糙 集 优 势 互 补 的 模 糊 粗 糙 C 均 值（Fuzzy Rough

C-Means，FRCM）［10］聚类算法也受到广泛关注。为提

高对不确定性问题的描述能力，文献［11］将一般模糊

集（称之为一型）扩展到二型模糊集，以主、次两级隶属

函数共同描述模糊语言的“模糊程度”，但时间复杂度

大幅增加。文献［12-13］通过默认次级隶属度取常数 1，
将二型模糊集简化为区间二型模糊集，以降低运算复

杂度，这不仅增强了对不确定性信息的描述能力，而且

也避免了算法的运算量呈指数级增长，同时还为边界

交叉的不确定数据在两阶段信息粒化下的聚类分析提

供了新思路。

信息粒化框架的第二阶段基于可信粒度准则构

造综合考虑覆盖度和独特性的粒化函数，得到形成

“可信”信息颗粒的解决方案。根据粒化依据，通常

设计与粒子样本个数或权重呈正相关的函数来描述

粒子的覆盖度，而反映粒子语义的独特性则正相反，

其统一利用区间长度相关的非递增函数进行度量。

目前被使用较多的粒化函数有余弦函数［14］、指数函

数［15-17］、基于区间比值的线性函数［18-20］、基于区间与

衰减参数的积分函数［21-23］等。文献［15-17］利用指数

函数表述粒子的独特性，函数在 X 轴正半轴区域的

变化趋势充分反映了粒子随区间长度增加语义不断

衰减的非递增特性，通过指数系数 α控制粒子的粒

度大小，可实现不同层次的粒化。然而，包括指数函

数在内的上述所有函数在表述粒子独特性时，都只

考虑了粒子区间大小而忽视了粒子内部数据的空间

分布和疏密程度，不能较好地描述粒子的独特性，直

接影响了所生成粒子的质量。

为解决多类簇交叉且分布不均衡数据的信息粒化

问题，本文提出一种结合区间二型 FRCM 聚类与混合

度量的两阶段信息粒化算法。在第一阶段，依据可信

粒度准则，基于区间二型 FRCM 算法对不平衡数据进

行聚类分析，在有效提升分析精度的同时，获取类簇形

式的初始信息粒；在第二阶段，采用混合度量方法，以

数据分布的疏密程度表述粒子内部的空间结构，以区

间大小刻画粒子的区域范围，从而在充分描述粒子特

性的同时，清晰体现粒子结构，最终获得客观的划分方

案，形成合理的粒子区间。

1 相关知识

1.1 基于模糊集与粗糙集的 C均值聚类

在可信粒度准则的两阶段粒化框架中，聚类分

析不仅被视为构建粒度原型的先决条件，而且还被

作为揭示数据结构和构建信息颗粒的事实标准。基

于模糊集和粗糙集的聚类分析可在缺乏先验知识的

前提下对含有不确定信息的数据进行初步分析。

1. 1. 1 模糊粗糙 C均值算法

文献［10］融合两种软计算方法，引入粗糙集理

论中上下近似的概念和模糊集理论中模糊隶属度的

概念，将归属关系模糊的数据样本划入类簇的边界

区域，将归属关系明确的数据样本划入类簇的下近

似区域，进而提出模糊粗糙 C 均值（FRCM）算法。考

虑到类簇边界区域的不确定性，该文作者认为每个

数据样本对类簇与类簇中心的影响程度都不同，因

此，使用取值在 0到 1之间的模糊隶属度进行计算，

如式（1）所示：

uij =
1

∑
z = 1

C ( )dij

dzj

2

m - 1

（1）

其中，C 为类簇个数，dij 为数据样本 xj 与类簇中心 vi 的

欧式距离，m 为模糊化系数。在划分数据样本与类簇

间的归属关系时，若存在类簇 Ck 满足 |dij - dkj|< ξ，则将

xj 划入类簇 Ci 的边界集
-
C i - -C i

，否则将 xj 划入类簇 Ci

的下近似集-C i
。模糊隶属度的计算公式定义为：

aij = {1 xj Î -C i

uij  xj Î(
-
C i - -C i

）
（2）

1. 1. 2 区间二型模糊 C均值算法

文献［11］在针对复杂不确定问题建模时，研究

模糊化系数 m 对模糊边界的影响，提出了区间二型

模糊C均值（Interval Type-2 Fuzzy C-Means，IT2FCM）

聚类算法。该算法考虑类簇规模，通过使用主、次两

级模糊隶属函数更准确地描述了不确定性问题的模

糊程度，增强了对高阶模糊不确定问题的描述能

力［12-14］。为解决时间复杂度指数级增长的问题，默

认次级模糊隶属度为 1，将区间函数转化为数值区

间。在 IT2FCM 算法中，二型区间模糊隶属度的计

算公式如下：

β ij = -u ij
+

Ni

N
(
-
u ij - -u ij

)  xj Î Ci （3）

其中，Ni 为类簇 Ci 的样本规模，N 为数据样本总数。

先通过式（1）计算两个模糊化系数对应的模糊隶属

度，再根据最值情况判断左右区间值，如式（4）和

式（5）所示：

-u ij
= min (uij (m 1 )  uij (m 2 )) （4）

-
u ij = max(uij (m 1 )  uij (m 2 )) （5）
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1.2 可信粒度准则

PEDRYCZ 等人提出的可信粒度准则［6，24］基于提

供的实验证据形成有意义的信息颗粒，被作为一种

有效的数据粒化手段。依据数据本身的特性，可信

粒度准则兼顾了粒子形成过程中的覆盖度与独特

性，同时包含了优化的目标函数。

基 于 可 信 粒 度 准 则 ，类 簇 X ={x1  x2 xM }

生成以区间 [ac b] 表示的某信息粒 Ω，如图 1 所

示。其中，M 为各类簇划入粒子区间参与粒化的

数据样本个数，M = kN0 < k < 1，a 为粒子区间最左

侧的边界点，b 为粒子区间最右侧的边界点，c 为

粒子的质心、中点值或均值，是整个类簇 X 的数字

表述［25］。

对所有数据样本按权重大小进行升序排列，得

到新簇 X ′，并将最大权重 u′k 对应的数据样本 x′k 设为

粒子区间的中间值 c［24］：

c(X ′)= x′k  k = argmax
i

(u′1  u′2  u′M ) （6）

定义 1 粒子的覆盖度［24］表示粒子的颗粒大小，

其揭示了粒子具有的合理证据。在模糊划分过程

中，一定范围内粒子区间越大，包含的数据样本越

多，越有利于提取合理可信的粒子语义。描述覆盖

度的粒化函数 g 反映数据的递增特性，常用权重

表示：

CCov (Ω)= g(|b - a|)= ∑
j：a ≤ xj ≤ b

uxj
（7）

定义 2 粒子的独特性［24］与粒子语义有关，可

揭示粒子所含信息的抽象程度。在模糊划分过程

中，一定范围内粒子区间越小，包含的数据样本越

少，越有利于提取清晰的粒子语义。独特性粒化

函数 f 反映数据的非递增特性，常用指数函数［15-17］

表示：

SSpe (Ω)= f (|b - a|)= e- |b - a| （8）

定义 3 目标函数反映粒子的整体质量。由于

粒子的两大特性是相互冲突的，因此把代表粒子覆

盖度和独特性的粒化函数组合为复合公式，并利用

argmax()函数求解目标函数的最大值，将寻找最佳粒

子边界的问题转化为具体的优化问题，一般表现形

式为［24］：

Q(Ω)= argmax
a c b

g(|b - a|)´ f (|b - a|) （9）

2 基于 IT2FCM 与混合度量的粒化算法

2.1 考虑类簇不均衡性的 IT2FCM 算法

对于类簇边界交叉重叠的数据集，类簇间规模

的不均衡性对聚类分析的结果影响较大。当两个类

簇的规模相差较大时，小规模类簇更容易受到边界

区域的影响，且聚类中心点更易向规模较大的类簇

偏移［14］。不同于传统的模糊隶属度量，区间二型模

糊集合理论的隶属度在描述不均衡类簇边界交叉的

不确定信息时具有明显的优势，IT2FCM 算法也被用

于不均衡类簇数据的聚类分析［12-14］。 IT2FCM 算法

虽然一定程度上体现了不同区域数据样本的分布差

异，但一些明确属于某个类簇的数据样本仍然需要

参与其他类簇的隶属度量计算，未对具有不同归属

程度的数据样本进行有区别的处理，会影响不均衡

类簇数据聚类分析精度的提升，同时也会增加计算

复杂度。

为削弱类簇规模不均衡问题的不利影响，本文

在 IT2FCM 算法的基础上，引入粗糙集理论中上下

近似的概念，考虑到不同区域的数据样本对类簇聚

类的贡献度有明显差异以及计算所有数据样本模糊

隶属度的时间成本，只对边界区域的数据样本进行

二型区间模糊度量，而下近似区域数据样本取固定

隶属度 1，从而得到适用于多类簇交叉且分布不均衡

数据的 IT2FRCM 算法，将其作为粒化第一阶段的聚

类分析方法。

在 IT2FRCM 算法中，模糊隶属度计算公式［14］

如下：

hij = {1 xj Î -C i

-u ij
+

Ni

N
(
-
u ij - -u ij

)  xj Î(
-
C i - -C i

)
（10）

相应的类簇中心迭代计算公式为：

vi =
∑

j = 1

N

hm
ij xj

∑
j = 1

N

hm
ij

 xj Î Ci  i = 1 2C （11）

IT2FRCM 算法在计算数据样本的权重时综合

考虑了类簇的规模与空间分布信息，按规模大小自

适应获得相对的加权系数，有效削弱了边界区域对

聚类的影响，可避免类簇中心向边界区域严重偏移。

2.2 粒子特性描述问题

基于 IT2FRCM 聚类所形成的基础信息粒，在描

述粒子成粒依据时，保留数据样本与类簇归属关系

的模糊隶属度，以区间范围内数据样本的权重和来

度量粒子覆盖度［24］。传统的粒化算法对于粒子独特

性的度量多基于余弦函数［14］、指数函数［15-17］和线性

函数［18-20］等衰减函数，其将粒子区间大小看作是影

响粒子独特性的唯一因素。然而，由图 2所示基础

图 1 模糊粒子区间

Fig.1 Interval of fuzzy granule
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信息粒的区间划分图可知，在以类簇形式存在的基

础信息粒中，数据样本（以*表示）的分布并不均匀：

越靠近类簇中心（以+表示），分布的数据样本越密

集；越靠近类簇边界，分布的数据样本越稀疏。当粒

子区间长度（以→表示）均匀增加时，划入粒子区间

内数据样本的个数往往会受到类簇中数据样本分布

的影响而不均匀增加，从而导致粒子的独特性也发

生不均衡变化。

由此可知，粒子的独特性不仅与区间大小有关，

而且还受到数据样本空间分布的影响。虽然传统描

述粒子独特性的衰减函数一定程度上满足了随粒子

区间增大粒子独特性减小的成粒原理，但简单的区

间数值忽视了粒子内部数据样本的空间分布与疏密

程度等因素对粒子特性的影响，不能很好地概括粒

子内部的结构与性质。因此，区别于参数版可信粒

度准则关于粒子独特性的度量方式，本文综合考虑

区间与密度两大因素，重新设计描述独特性的指数

函数，将粒子独特性的表达式改进为：

f (|xj - c|)= e
-
∑
s = 1

L|xj - c|

|xs - c(X ′)|

L|xj - c|
´ |xj - c|

（12）

其中，指数的分子表示粒子某区间范围内所有数据

样本到均值中心 c 的距离和，分母表示 xj 作为某边界

点时粒子内部数据样本总数，分式部分为粒子内部

数据样本与类簇中心的平均距离，反映了粒子内部

数据样本分布的疏密程度。为兼顾粒子区间与密度

两者对粒化的影响，避免单个因素过于片面地反映

粒子的成粒情况，式（12）改进原有的指数函数，以乘

积的形式结合密度与区间这两个因素，使之共同表

述粒子的独特性。区间大小作为系数，直接影响粒

化函数指数部分的乘积大小，从而控制函数变化的

速率。指数函数的函数结构不仅体现了空间内数据

样本的分布特点，而且函数值的变化也符合数据样

本分布越密集则粒子结构越紧凑的成粒原理。因

此，在基于可信粒度准则的粒化过程中，综合考虑区

间与密度来度量粒子独特性，可使粒子区间的划分

更合理，使生成的标准信息粒更具有代表性。

2.3 粒化算法

为解决分布不均衡数据的信息粒化问题，本文基于

IT2FRCM聚类算法，以类簇的形式表示基础信息粒，并

通过改进参数版可信粒度准则下描述粒子独特性的粒

化函数，提出结合 IT2FRCM 与混合度量的两阶段信息

粒化算法 MMIG-IT2FRCM，算法流程如图 3所示。

图 2 基础信息粒的区间划分图

Fig.2 Interval partition graph of basic information granule

图 3 MMIG-IT2FRCM 算法流程

Fig.3 Procedure of MMIG-IT2FRCM algorithm
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算法的具体执行步骤如下：

算法 MMIG-IT2FRCM

输入 数据集

输出 C 个信息粒子

第一阶段 执行 IT2FRCM 聚类算法。

步骤 1 设置并初始化相关参数，随机选取类簇

中心，设置相对距离阈值 ep、最大迭代次数 Iter 和模

糊化系数 m、m 1、m 2。

步骤 2 根据每个数据样本 xj 与类簇 Ci 的位置

关系，将其划分到对应类簇的上、下近似区域。

步骤 3 依据式（10）计算所有边界区域数据样

本与所属类簇的模糊隶属度 hij。

步骤 4 依据式（11）更新每个类簇的中心 vi。

步骤 5 若各类簇中心不再发生变化或已经达

到设定的最大迭代次数，算法终止，否则返回步骤 2
重新进行迭代计算。

第二阶段 基于 IT2FRCM 聚类结果进行信息

粒化。

步骤 1 初始化粒化抑制参数 λ，将所有数据样

本按所属类簇归类。

步骤 2 将类簇中心 vi 作为信息粒的中心赋值

给 c，并根据类簇中数据样本的最值情况判断类簇左

右边界范围内可参与粒化的数据样本 xj。

步骤 3 将每个参与粒化的数据样本 xj 作为潜

在的粒子边界点，根据式（7）和式（12）计算信息粒子

的 CCov (Ω)和 SSpe (Ω)。

步骤 4 依据式（9）选取粒子左边区域、右边区

域中粒子覆盖度和独特性乘积最大的样本点，得出

该维度下的粒子边界。

步骤 5 确定信息粒子在各维空间下的左右边

界后，输出信息粒子。

2.4 算法时间复杂度分析

MMIG-IT2FRCM 算法在第一阶段 IT2FRCM 聚

类时，其时间复杂度由距离矩阵计算的时间复杂度

O(NC)、隶属度矩阵计算的时间复杂度 O(NC)和簇中

心更新的时间复杂度 O(NC)三部分组成。由于数据

样本总数 N 一般远大于类簇个数 C，因此算法聚类阶

段的时间复杂度为O(N )。第二阶段信息粒化的时间复

杂度则由所有数据样本归类的时间复杂度 O(N )、粒子

覆盖度、独特性及目标函数计算的时间复杂度（皆为

O(k 2 N 2 )）、最大目标函数值查找的时间复杂度 O(kN )

三部分组成。因此，粒化算法耗费的时间复杂度为

O(k 2 N 2 )，其中，k 为常数，MMIG-IT2FRCM 粒化算法

的整体时间复杂度为O(N 2 )。

相较于传统参数版可信粒度准则下基于指数函

数、线性函数或余弦函数粒化算法的时间复杂度

O(N 2 )，本文提出的 MMIG-IT2FRCM 粒化算法时间

复杂度没有明显增加。

3 实验与结果分析

为验证MMIG-IT2FRCM算法的有效性，选取人工

数据集和多组 UCI标准数据集进行实验。首先对比分

析 IT2FRCM 和 FRCM 聚类，然后对基于这两种聚类的

4个粒化算法进行对比实验，验证本文MMIG-IT2FRCM

粒化算法的性能优势。实验环境如下：CPU 为 Intel®

CoreTM i5-4210H，内存为8 GB，操作系统为Windows10。
3.1 信息粒化两阶段数据初始化

为保证实验的公平性，使用随机算法确定各数

据集的初始聚类中心，同一数据集下所有聚类算法

采用相同的初始聚类中心。相对距离阈值 ep 随不确

定区域的增大而增大，以 0.02为间隔取 0到 1之间的

最优参数取值。实验时，模糊化因子 m 1、m 2在 1.1到 11
之间取经验最佳区间值，抑制参数 λ根据经验设置为

0.7，控制粒度大小的参数 α取常规值 1。相关参数取

值见表 1。

3.2 人工数据集实验结果分析

按照正态分布随机生成 3个分别包含 25个、31个
和 20个数据样本的类簇作为人工数据集 1（Art1），按

照正态分布随机生成 3个分别包含 30个、60个和

100个数据样本的类簇作为人工数据集 2（Art2）。为

明显区别于人工数据集 1，通过控制正态分布的参数

方差，使得人工数据集 2的类簇区域重叠情况更严重，

类簇规模不均衡的特征也更明显。Art2数据集下

FRCM和 IT2FRCM算法的聚类效果如图 4所示，其中，

加粗且形状较大的几何图形表示对应类簇的中心，星

形表示对应类簇误划分到其他类簇的数据样本。分

表 1 不同数据集下 2种聚类算法的参数设置

Table 1 Parameters setting of two clustering algorithms

on different datasets

数据集

Art1
Art2
Iris

Wine

Fertility

Lenses

FRCM 算法

ep

0.02
0.06
0.08
0.08
0.02
0.08

IT2FRCM 算法

m 1 m 2

1.4,2.0
1.1,8.0
1.4,2.0
1.1,8.0
1.1,11
1.4,2.0
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析图 4中不同规模且重叠情况不同的 3个类簇的聚类

结果可知，采用 IT2FRCM 聚类算法得到的聚类中心

更为理想。

对 2种聚类算法的聚类指标进行对比，如表 2
所示。其中：πOK 表示类簇下近似集中聚类正确的

样本数加上类簇边界集中聚类正确的样本数与重

叠系数的乘积最后所得的样本数；ØOK 表示类簇

下近似集中聚类错误的样本数；Err+ 表示多数类类

簇 被 错 误 划 分 到 少 数 类 类 簇 下 近 似 集 样 本 数 ；

Err_ 表示少数类类簇被错误划分到多数类类簇下

近似集样本数；Acc 表示聚类精度，即聚类正确样

本数占样本总数的比例。由表 2可知，在 Art1数据

集上，根据聚类指标值无法直接判断 2种聚类算法

的优劣，而在类簇规模差异大且重叠情况更严重的

Art2数据集上，使用 IT2FRCM 聚类算法取得了更

好的聚类性能，这充分说明 IT2FRCM 算法对数据

分布不均衡的多类簇交叉数据集具有很好的适

应性。

在第二阶段，对基于 IT2FRCM 算法的聚类结果实

现信息粒化。实验中，分别以线性函数（LIN）、余弦函

数（COS）、指数函数（EXP）和本文所提出的混合度量

函数（MMIG）作为不同的独特性粒化函数，从而形成

LIN-IT2FRCM、COS-IT2FRCM、EXP-IT2FRCM 和

MMIG-IT2FRCM 这 4种粒化算法进行对比实验。

图 5为 Art2数据集上 4种粒化算法所得到的粒化结

果。其中，黑色矩形框是由粒子左、右边界点形成

的二维区间。黑色矩形框越大，表明粒子颗粒越大，

越难提取有效的粒子语义，同时也表明粒子内部的

数据样本越多，包含的证据越充分、合理。由图 5可
知，本文提出的 MMIG-IT2FRCM 粒化算法所形成的

粒子区间相较于其他 3种粒化算法覆盖了更多的数

据样本，其形成的粒子区间包含了更为充分的实验

证据。

在规模不均衡、空间分布明显不同的 2个人工

数据集下对 4种粒化算法的粒化指标进行对比，如

表 3所示，其中：Good 为归类正确数，即聚类正确的

样本个数；Currency 为归类正确率，表示粒子内部所

有数据样本中归类正确的数据样本所占的比例；

Conclude 为覆盖率，表示粒子覆盖范围；Represent为

独特性指标，反映粒子群的代表性；Quality 反映生成

图 4 Art2数据集下 2种聚类算法的聚类效果

Fig.4 Clustering effects of two clustering algorithms

on Art2 database

表 2 人工数据集下 2种聚类算法的聚类指标

Table 2 Clustering indicators of two clustering algorithms

on artificial datasets

数据集

Art1

Art2

聚类指标

πOK

ØOK

Err+

Err_

Acc/%

πOK

ØOK

Err+

Err_

Acc/%

FRCM 算法

70
4
1
2

93.42
142
38
28
5

76.84

IT2FRCM 算法

7
4
1
2

93.42
144
35
27
5

77.37
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粒子的质量，是粒子群整体质量的最终评判标准。

分析表 3中各项粒化指标可知，MMIG-IT2FRCM粒化

算 法 在 粒 子 聚 类 正 确 数 、粒 子 整 体 质 量 和 粒 子

的覆盖度与独特性等重要指标上均取得了最佳

值 。 相 较 于 其 他 3 种 粒 化 算 法 ，该 算 法 具 有 明

显的性能优势，得到的粒子群整体质量更好。

3.3 UCI数据集实验结果分析

选取 4个标准的 UCI 数据集 Lenses、Wine、Iris、

Fertility 进行实验分析。小数据集 Lenses的 3个类簇

各有 4个、5个和 15个数据样本。Wine 数据集的 3个
类簇各有 59个、78个、41个数据样本。Iris 数据集的

3个类簇各有 50个样本。Fertility 数据集的 2个类簇

各有 88个和 12个数据样本。数据集 Iris、Wine 数据

样本分布均匀，Lenses 数据样本几乎不交叉。3个数

据 集 体 现 了 不 同 的 类 簇 交 叉 重 叠 程 度 ，即 Iris <

Wine < Fertility。由于 Iris 数据分布均匀且规模一

致，而 Fertility 数据集类簇规模差异大且样本点分

散，因此通过这两个数据集的对比可体现不同类簇

规模、不均衡分布数据集的粒化差异。

4个 UCI标准数据集在 2种聚类算法下的实验结

果如表 4所示。其中：OK为位于类簇下近似区域且聚

类正确的样本数；Bd为边界区域的样本个数；Iter为算

法的迭代次数；AverTime为平均时间。从表 4可以看

出，除规模一致、均匀分布的 Iris数据集外，其他规模差

异大且非均匀分布的数据集耗费在 IT2FRCM 聚类算

法中的时间复杂度远低于 FRCM聚类算法。在对类簇

规模差异大且样本点分散的 Fertility 数据集聚类时，

IT2FRCM 算法只迭代了 4次就快速收敛，而 FRCM 算

法达到迭代次数上限后，被迫停止算法，时间复杂度很

高。因此，综合对比聚类正确数、迭代次数和平均时间

等聚类指标可知，对于多类簇交叉且数据不均衡分布

的数据集，IT2FRCM算法在迭代运行过程中能够实现

快速收敛和准确分类。

表 3 人工数据集下 4种粒化算法的粒化指标

Table 3 Granulation indicators of four granulation

algorithms on artificial datasets

数据集

Art1

Art2

粒化指标

Good

Currency/%

Conclude/%

Represent/%

Quality/%

Good

Currency/%

Conclude/%

Represent/%

Quality/%

LIN-IT2
FRCM

33
100.00
43.42
87.45
37.97
120
96.77
65.26
78.38
51.15

COS-IT2
FRCM

31
100.00
40.79
88.45
36.08
116
96.67
63.16
80.43
50.80

EXP-IT2
FRCM

48
100.00
63.16
60.88
38.45
68
95.77
37.37
74.24
27.74

MMIG-IT2
FRCM

58
96.67
78.95
54.75
41.79
158
94.05
88.42
62.06
54.88

图 5 Art2数据集下 4种粒化算法的粒化效果

Fig.5 Granularity effects of four granulation algorithms

on Art2 database
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4个 UCI 标准数据集下 4种粒化算法的实验结

果如表 5所示。可以看出，MMIG-IT2FRCM 粒化算

法在归类正确数、粒子覆盖度和独特性指标上均取

得了最佳值。分别对比 4个 UCI 数据集下 4种粒化

算法的归类正确数可知，本文提出的MMIG-IT2FRCM

粒化算法生成的信息粒子内部聚类正确的数据样本

数更多，提取的粒子信息可用性强。分析粒子两大

特 性 可 知 ，MMIG-IT2FRCM 粒 化 算 法 在 Lenses、

Wine、Iris、Fertility 数据集上覆盖度取值明显高于相

同数据集下其他 3种粒化算法中覆盖度的最佳值，

可见 MMIG-IT2FRCM 粒化算法生成的信息粒粒子

区间更大。同时，MMIG-IT2FRCM 粒化算法在 4个
标准数据集下独特性取值明显低于相同数据集下其

他 3种粒化算法中的最佳值，反映了基于该粒化算

法的粒子结构更为紧凑，更利于提取清晰的粒子语

义。随着粒子区间范围扩大，会有更多边界区域的

误分样本被划入粒子区间，因此，MMIG-IT2FRCM

粒化算法在 Wine、Iris、Fertility 数据集上的归类正确

率略微逊色于其他 3种粒化算法，但粒子覆盖度和

独特性两大特性指标得到明显提升，与经典的 EXP-

IT2FRCM 粒化算法相比，其正确率的取值仍然控制

在合理的范围。关于粒子的整体质量，对比 4种粒化算

法的取值情况可知，MMIG-IT2FRCM 粒化算法在

Lenses 和 Iris 数据集下均取得了最佳值，在 Wine 和

Fertility 数据集下与其他 3种粒化算法的取值情况

相近。

综合 4个数据集类簇的交叉情况（Lenses < Iris <

Wine < Fertility）分析粒子覆盖度和独特性这两个核心

指标。从整体趋势上看，LIN-IT2FRCM、COS-IT2FRCM

和 EXP-IT2FRCM 粒化算法的粒子覆盖度均会随着类

簇交叉度的提高而变小，粒子独特性在Lenses、Iris、Wine

数据集下也因类簇的交叉而导致独特性取值越来越

大，而 MMIG-IT2FRCM 粒化算法并未随着类簇交叉

情况趋于严重而导致表征粒子两大特性的能力不断

减弱。由此可知，本文所提出的 MMIG-IT2FRCM 粒

化算法对于类簇规模不均衡数据集的信息粒化具有

明显优势。

考虑反映粒子本质的核心指标，在类簇规模一

致、数据分布均匀且边界区域轻微交叉的 Iris 数据集

与类簇规模差别大、类簇重叠严重的 Fertility 数据集

下做进一步对比，4种粒化算法的实验结果如图 6所
示。可以看出，本文提出的 MMIG_IT2FRCM 粒化

算法相较其他粒化方法，在反映生成粒子性质与质

量的核心指标上均取得理想表现，对类簇规模不均

衡且边界区域交叉重叠的数据集具有更强的适

用性。

表 4 UCI数据集下 2种聚类算法的聚类指标对比

Table 4 Clustering indicators of two clustering algorithms

on UCI datasets

聚类算法

FRCM

IT2FRCM

指标

OK

πOK

ØOK

Bd

Iter

AverTime/s

OK

πOK

ØOK

Bd

Iter

AverTime/s

Lenses

14
14
10
0
4

0.008 6
14
14
10
0
4

0.006 5

Wine

163
166.5
5
10
9

0.021 7
163
167
5
10
8.

0.012 6

Iris

124
129
7
19
15

0.020 5
126
128
11
13
13

0.031 1

Fertility

64
64.5
35
1
100

0.038 8
64
64.5
35
1
4

0.009 4

表 5 UCI数据集下 4种粒化算法的粒化指标

Table 5 Granulation indicators of four granulation

algorithms on UCI datasets

数据集

Lenses

Wine

Iris

Fertility

指标

Good

Currency/%

Conclude/%

Represent/%

Quality/%

Good

Currency/%

Conclude/%

Represent/%

Quality/%

Good

Currency/%

Conclude/%

Represent/%

Quality/%

Good

Currency/%

Conclude/%

Represent/%

Quality/%

LIN-IT2
FRCM

13
100.00
54.17
77.24
41.84
112

100.00
62.92
80.79
50.84
78
96.30
54.00
86.41
44.93
51

100.00
51.00
58.22
29.69

COS-IT2
FRCM

13
100.00
54.17
77.24
41.84
107

100.00
60.11
83.21
50.02
70
1.00
46.67
90.34
42.16
39

100.00
39.00
75.43
29.42

EXP-IT2
FRCM

14
100.00
58.33
76.35
44.54
99
98.02
56.74
76.27
42.42
85
98.84
57.33
77.61
43.98
43
97.73
44.00
54.74
23.54

MMIG-IT2
FRCM

17
100.00
70.83
71.51
50.65
146
94.81
86.52
54.07
44.35
123
94.62
86.67
71.29
58.46
74
94.87
78.00
35.06
25.94
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综合 2组人工数据集和 4组 UCI标准数据集的实

验结果可知，本文提出的 MMIG-IT2FRCM粒化算法最

终划分形成的可信信息粒子具有更清晰的粒子语义，

并最大化满足粒度层次上实验证据合理的成粒原理。

4 结束语

针对数据分布不均衡且多类簇交叉数据集的信

息粒化问题，本文提出一种结合区间二型 FRCM 与

混合度量的两阶段信息粒化算法。基于快速收敛的

IT2FRCM 聚类算法为粒化提供基本信息粒，同时考

虑密度和区间的共同作用，改进粒子独特性描述函

数。在多组人工数据集和 UCI 标准数据集下的实验

结果表明，本文算法在粒子两大特性的多个指标上

均取得了较为理想的结果，所得信息粒结构紧凑并

具有代表性。针对不同分布且不同规模大小的数据

集，下一步将自适应调整信息粒的粒度大小以实现

不同层次的信息粒化，同时提高算法的适应性。
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图 6 Iris和 Fertility数据集下的粒化指标

Fig.6 Granulation indicators on Iris dataset and

Fertility dataset
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