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基于核距离的直觉模糊 ｃ均值聚类算法
余晓东，雷英杰，宋亚飞，岳韶华，申晓勇

（空军工程大学防空反导学院，陕西西安 ７１００５１）

　　摘　要：　针对现有直觉模糊ｃ均值聚类算法无法发现非凸聚类结构的缺陷，提出了一种基于核化距离的直觉模
糊ｃ均值聚类算法．算法在定义了基于核的直觉模糊欧式距离基础上，通过把聚类样本映射到高维特征空间，使原来
没有显现的特征突现出来，从而能够更好地聚类．实验选择一组人工数据集及一组 ＵＣＩ数据集测试了本文算法，并将
其与五种经典的聚类算法进行了比较．实验结果充分表明了该算法的有效性及优越性．
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１　引言

　　著名学者 Ｒｕｓｐｉｎｉ［１］首先提出模糊划分的概念，将
Ｚａｄｅｈ模糊集理论引入到聚类分析中来．随后，研究者们
提出了多种模糊聚类分析方法，主要包括基于模糊等价

关系的传递闭包方法、基于相似性关系和模糊关系的方

法以及基于模糊图论的最大树方法等，但是这些方法计

算复杂度高，难以应用于大数据问题及实时性要求较高

的领域，因而在实际应用与研究中已逐步减少［２］．模糊ｃ
均值算法［３］（ＦｕｚｚｙｃＭｅａｎｓ，ＦＣＭ）是一种基于目标函数
的聚类方法，它能够通过优化目标函数得到各样本相对

各聚类中心的隶属度，从而达到自动分类的目的，而广泛

应用于模式识别、信息融合、网络安全、图像处理等领域．
随着Ｚａｄｅｈ模糊集以及模糊聚类方法的日趋成熟，其隶
属度单一的局限性也逐渐显现［４］．直觉模糊集（Ｉｎｔｕｉｔｉｏｎ
ｉｓｔｉｃＦｕｚｚｙＳｅｔｓ，ＩＦＳ）作为 Ｚａｄｅｈ模糊理论最重要的拓展
形式之一，因其增加了犹豫度属性参数，从而进一步扩展

和增强了模糊集理论对复杂不确定性知识的描述与处理

功能，为模糊不确定性信息的建模与处理提供了新的思

路和方法［５，６］．文献［７］将聚类对象及聚类中心点用直觉
模糊集表示，提出来基于直觉模糊集合的模糊ｃ均值（Ｉｎ
ｔｕｉｔｉｏｎｉｓｔｉｃＦｕｚｚｙｃｍｅａｎｓＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＩＦＣＭ）算法．目前，ＩＦ
ＣＭ算法虽然取得了一些较好的应用效果，但同样也继承
了经典ＦＣＭ算法的一些缺点，如对噪声和野值敏感，并
且过于依赖样本数据的分布结构，对复杂的数据结构显

得无能为力．
针对这个问题，核方法被引入到此类算法中来．

１９９５年，Ｃｏｒｔｅｓ和 Ｖａｐｎｉｋ［８］提出了支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ
ＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）理论，ＳＶＭ在很多领域都体现出
比传统分类器更好的性能，使得核方法逐渐受到重视

并被应用到机器学习领域的各个方面［９，１０］．Ｇｉｒｏｌａｍｉ［１１］

创造性地提出了模糊核 ｃ均值算法（ＦｕｚｚｙＫｅｎｅｌｃ
Ｍｅａｎｓ，ＦＫＣＭ）算法，解决 ＦＣＭ算法不能发现非凸聚类
结构的问题．文献［１２］提出了一种直觉模糊核聚类算
法（ＩｎｔｕｉｔｉｏｎｉｓｔｉｃＦｕｚｚｙＫｅｒｎｅｌｃｍｅａｎｓＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＡｌｇｏ
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ｒｉｔｈｍ，ＩＦＫＣＭ），但该方法为方便计算令样本相对各类
别隶属度之和为１，与直觉模糊思想不符．文献［１３］通
过提取核空间的几何特性，提出了一种自适应确定聚

类数的核聚类方法．文献［１４，１５］在经典ＦＣＭ算法中引
入折中权重模糊因子和核距离度量，提出了一种基于

模糊因子的核聚类算法，并将其应用于图像分割领域．
鉴于此，本文尝试将核方法与直觉模糊聚类方法理论

相结合，并给出一种基于核化距离的直觉模糊ｃ均值聚
类算法（ＫｅｒｎｅｌｂａｓｅｄＩｎｔｕｉｔｉｏｎｉｓｔｉｃＦｕｚｚｙｃｍｅａｎｓＣｌｕｓｔｅ
ｒｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＫＩＦＣＭ）．

２　基于核的直觉模糊距离度量

　　定义１（直觉模糊欧式距离度量［５］）　若样本 ｘ＝
（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）和样本ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ）均可用直觉模糊
集表示，则它们之间的直觉模糊欧式距离可定义如下：

ＤＩＦＥ（ｘ，ｙ）＝
１
２ｎ∑

ｎ

ｉ＝１

（μｘ（ｘｉ）－μｙ（ｙｉ））
２

＋（γｘ（ｘｉ）－γｙ（ｙｉ））
２

＋（πｘ（ｘｉ）－πｙ（ｙｉ））









槡 ２

（１）
目前，绝大多数直觉模糊聚类算法均使用模式空

间的直觉模糊欧式距离作为距离测度，然而现实中大

多数聚类问题往往具备了直觉模糊欧式距离无法反映

的复杂结构．图１给出了一个简单的示例，图中的数据

为人工同心圆样本数据，采用直觉模糊欧式距离测度

后的聚类效果如图１所示．可以看出，基于直觉模糊欧
式距离，具有复杂数据结构的聚类样本在低维模式空

间线性不可分．

基于以上分析，我们尝试将样本间的直觉模糊欧

式距离投影到特征空间，并基于核方法

‖Φ（ｘ）－Φ（ｙ）‖２＝Ｋ（ｘ，ｙ）－２Ｋ（ｘ，ｙ）＋Ｋ（ｘ，ｙ）
（２）

给出基于核的直觉模糊欧式距离．
定义２（基于核的直觉模糊欧式距离度量）　若样

本ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）和样本 ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ）均可用
直觉模糊集表示，则它们之间基于核的直觉模糊欧式

距离可定义如下：

ＤＫＩＦＥ（ｘ，ｙ）＝
１
２ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
‖μｘ（ｘｉ）－μｙ（ｙｉ）‖

２＋‖γｘ（ｘｉ）－γｙ（ｙｉ）‖
２＋‖πｘ（ｘｉ）－πｙ（ｙｉ）‖槡

２

　　　　 ＝ １
２ｎ∑

ｎ

ｉ＝１

Ｋ（μｘ（ｘｉ），μｘ（ｘｉ））＋Ｋ（μｙ（ｙｉ），μｙ（ｙｉ））＋Ｋ（γｘ（ｘｉ），γｘ（ｘｉ））
＋Ｋ（γｙ（ｙｉ），γｙ（ｙｉ））＋Ｋ（πｘ（ｘｉ），πｘ（ｘｉ））＋Ｋ（πｙ（ｙｉ），πｙ（ｙｉ））
－２Ｋ（μｘ（ｘｉ），μｙ（ｙｉ））－２Ｋ（γｘ（ｘｉ），γｙ（ｙｉ））－２Ｋ（πｘ（ｘｉ），πｙ（ｙｉ

{ }
槡 ））

（３）

３　基于核的直觉模糊ｃ均值聚类算法

３１　公式推导
设Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝Ｒ

ｓ为模式空间内的一组有

限观测样本集，假定每个样本的特征均为ｓ维的直觉模
糊集，可表示为 ｘｉ＝｛＜ｘμｉ１，ｘγｉ１，ｘπｉ１＞，＜ｘμｉ２，ｘγｉ２，
ｘπｉ２＞，…，＜ｘμｉｓ，ｘγｉｓ，ｘπｉｓ＞｝．将样本集分成 ｃ类，ｃ个
聚类中心Ｐ＝（ｐ１，ｐ２，…ｐｃ）也为直觉模糊集，可表示为
ｐｉ＝｛ｐμｉ１，ｐγｉ１，ｐπｉ１＞，＜ｐμｉ２，ｐγｉ２，ｐπｉ２＞，…，＜ｐμｉｓ，
ｐγｉｓ，ｐπｉｓ＞｝．

样本ｘｉ与聚类中心 ｐｉ之间的关系为模糊关系，对
样本Ｘ的分类结果仍然是一个模糊矩阵 Ｕ＝（μｉｊ）ｃ×ｎ，
且满足条件：

μｉｊ∈［０，１］，∑
ｃ

ｉ＝１
μｉｊ＝１，ｊ，∑

ｎ

ｊ＝１
μｉｊ＞０，ｉ．

通过求出适当的直觉模糊分类矩阵 Ｕ和聚类中心
Ｐ，使目标函数

Ｊ（Ｕ，Ｐ）＝∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
（μｉｊ）

ｍ‖Φ（ｘｉ）－Φ（ｐｉ）‖
２

（４）
最小，其中ｍ称作平滑参数，‖Φ（ｘｉ）－Φ（ｐｉ）‖

２为样

本ｘｉ与聚类中心ｐｉ之间核距离，本文在这里采用定义
２给出的基于核的直觉模糊欧式距离度量，将式（３）带
入式（４）得目标函数为：

Ｊ（Ｕ，Ｐ）＝∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
（μｉｊ）

ｍＤＫＩＦＥ（ｘｉ，ｐｉ）
２ （５）

注意到式（５）并没有选择特定的核函数，因此任何
满足Ｍｅｒｃｅｒ条件［９］的核函数Ｋ（ｘ，ｙ）都可适用该式．下
面是两个常用的Ｍｅｒｃｅｒ核函数：

高斯核函数：ＫＧ（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ（－‖ｘ－ｙ‖
２／σ２），σ

为自定义的参数．
多项式核：ＫＤ（ｘ，ｙ）＝（ｘ·ｙ＋ｂ）

ｄ，ｂ，ｄ为自定义的
整数参数．

１３５２
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由于高斯核函数对应的是无穷维的特征空间，而

有限样本数据在无穷维特征空间一定线性可分的，因

此，在实际应用中通常采取高斯核函数．而对于高斯核
函数，有ｘ∈Ｘ，ＫＧ（ｘ，ｘ）＝１，因此基于高斯核的直觉
模糊欧式距离可以简化为

ＤＫＩＦＥ（ｘ，ｙ）＝
１
２ｎ∑

ｎ

ｉ＝１

３－２ＫＧ（μｘ（ｘｉ），μｙ（ｙｉ））
－２ＫＧ（γｘ（ｘｉ），γｙ（ｙｉ））
－２ＫＧ（πｘ（ｘｉ），πｙ（ｙｉ







槡 ））

（６）
这是一个关于自变量（Ｕ，Ｐ）的约束优化问题，由

拉格朗日乘数法可得目标函数为：

Ｌ（Ｘ，Ｕ，Ｐ，λ）＝
∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
（μｉｊ）

ｍＤＫＩＦＥ（ｘｉ，ｐｉ）２

－λ（（∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
μｉｊ）－ｎ









）

（７）

其中，λ为拉格朗日乘数．由极值点的 ＫＴ必要条件
可得：

Ｌ
μｉｊ
＝ｍ∑

ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
（μｉｊ）

ｍ－１ＤＫＩＦＥ（ｘｉ，ｐｉ）
２－λ

（８）
Ｌ
λ
＝∑

ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
μｉｊ－ｎ＝０ （９）

Ｌ
ｐμｉ

＝∑
ｎ

ｊ＝１
（μｉｊ）

ｍ－１（－２ｅｘｐ（－
‖ｘμｊ－ｐμｊ‖

２

２σ２
）

　　　　·（－２（ｘμｊ－ｐμｊ）））＝０
（１０）

Ｌ
ｐμｉ

＝∑
ｎ

ｊ＝１
（μｉｊ）

ｍ－１（－２ｅｘｐ（－
‖ｘμｊ－ｐμｊ‖

２

２σ２
）

　　　　·（－２（ｘμｊ－ｐμｊ）））＝０ （１１）
若ｉ，ｉ＝１，２，…ｃ，使得ＤＫＩＦＥ（ｘｊ，ｐｉ）＞０，则

μｉｊ＝ ∑
ｃ

ｋ＝１

ＤＫＩＦＥ（ｘｊ，ｐｉ）
ＤＫＩＦＥ（ｘｊ，ｐｋ

( )）
２
ｍ－[ ]１

－１

（１２）

若ｉ，ｉ＝１，２，…ｃ，使得ＤＫＩＦＥ（ｘｊ，ｐｉ）＝０，则
μｉｊ＝１，ｉ＝ｋ

μｉｊ＝０，ｉ≠{ ｋ
（１３）

同理，可得聚类中心的迭代公式为：

ｐμｉ＝
∑
ｎ

ｊ＝１
（μｉｊ）

ｍＫＤ（ｘμｊ，ｐμｉ）ｘμｊ

∑
ｎ

ｊ＝１
（μｉｊ）

ｍ
（１４）

ｐγｉ＝
∑
ｎ

ｊ＝１
（μｉｊ）

ｍＫＤ（ｘγｊ，ｐγｉ）ｘγｊ

∑
ｎ

ｊ＝１
（μｉｊ）

ｍ
（１５）

３２　算法步骤
下面给出基于核化距离的直觉模糊 ｃ均值聚类算

法的详细步骤：

算法１　基于核化距离的直觉模糊ｃ均值聚类算法

输入：样本数据集Ｘ，聚类类别数ｃ，平滑参数ｍ，核函数及其参数，最
大迭代次数ｋ，迭代停止阈值η．
输出：划分隶属矩阵Ｕ，聚类中心Ｐ，迭代次数ｋ．
Ｓｔｅｐ１：初始化聚类中心Ｐ，令迭代次数ｔ＝１；
Ｓｔｅｐ２：根据式（１２）、（１３）计算划分隶属矩阵Ｕ；
Ｓｔｅｐ３：根据式（１４）、（１５）计算新的聚类中心点；
Ｓｔｅｐ４：判断是否满足终止条件，若满足，则停止迭代，输出划分隶属矩
阵Ｕ，聚类中心Ｐ，迭代次数ｔ；否则，ｔ＝ｔ＋１，转至 Ｓｔｅｐ２结束条件为
到达最大进化代数ｋ，或目标函数｜Ｕｋ－Ｕｋ－１｜≤η．

本文方法还涉及平滑参数 ｍ及核参数 σ的选取．
Ｂｅｚｄｅｋ给出了参数ｍ的一个经验范围［１１，５］，但没有
给出严格的证明［３］，通常情况下参数 ｍ取值为２如何
对核参数σ进行取值，目前同样缺乏理论支持，更多的
是依靠经验取值，通常的解决方法是用一组专门的验

证数据集来确定核参数σ．
３３　算法复杂度分析

本小节对本文算法的算法复杂度进行简要分析．通
过对算法步骤进行观察，在整个运算过程中，计算最复杂

的过程在Ｓｔｅｐ２根据式（１２）计算划分隶属矩阵Ｕ．由于
算法的具体运算过程与核函数的选取有关，因此这里令

基本运算为ＤＫＩＦＥ（ｘｊ，ｐｉ）／ＤＫＩＦＥ（ｘｊ，ｐｋ），设ｍ＝２，则算法
迭代一次，基本运算的计算次数为ｎ·ｃ·ｃ，时间复杂度
为Ｔ（ｎ）＝Ｏ（ｃ２·ｎ）．算法运行过程中所需保存的数据包
括样本集内的ｎ个样本，ｃ个聚类中心以及模糊分类矩阵
Ｕ，因此算法的空间复杂度为Ｓ（ｎ）＝Ｏ（ｃ·ｎ）．

４　实验结果及分析
　　为了对算法性能进行验证，本文选择不同的样本
集合进行试验，为了避免随机误差，每次试验分别进行

５０次蒙特卡洛仿真．实验前需要对数据进行直觉模糊
化处理，在这里使用一种相对简单的算法，即取各维样

本最大值的隶属度值为１，其他样本与最大值的比值为
其隶属度值，简单起见，令犹豫度为０即可．实验环境：
操作系统ＷｉｎｄｏｗＸＰ，编程软件Ｍａｔｌａｂ７６，Ｐｅｎｔｉｕｍ（Ｒ）
Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７－３７７０ＣＰＵ＠ ３４ＧＨｚ，３４６ＧＢ的内存．
４１　同心圆样本聚类实验

采用如下参数方程产生两类交错的同心圆样本进

行试验．
ｘ＝ρ·ｃｏｓθ
ｙ＝ρ·ｓｉｎ{ θ

　（θ∈Ｕ～［０，２π］） （１６）

　　两类样本的半径参数 ρ均服从均匀分布，分别为
［０，１０］和［５０，６０］，总随机产生两类样本共１２０个．本
文选取高斯核作为核函数进行试验，由于不同的核参

２３５２
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数σ的取值对算法的影响较大，本文专门取出一组验
证数据集对核函数 σ的取值进行验证．令平滑参数 ｍ
分别取１５，２和２５，迭代误差 η＝１ｅ－５，最大迭代代
数ｋ＝２００，核参数 σ在［１，１００］等间隔取样１００次，σ
对分类识别率的影响如图２所示．为了模糊参数 ｍ的
取值进行验证，令核参数 σ分别取５，１０和１５，迭代误
差η＝１ｅ－５，最大迭代代数 ｋ＝２００，模糊参数 ｍ在
［１１，１１］等间隔取样１００次，ｍ对分类识别率的影响
如图３所示．

经过验证，令模糊参数 ｍ＝２５，高斯核参数 σ＝
１０，迭代误差η＝１ｅ－５，最大迭代代数 ｋ＝２００为了验
证算法的有效性，我们将ＩＦＣＭ算法［７］、ＦＫＣＭ算法［１１］、

ＩＦＫＣＭ算法［１２］、ＩＬＫＦＣＭ算法［１４］和本文方法（ＫＩＦＣＭ）
进行对比．按设定参数进行５０次蒙特卡洛仿真实验，实
验结果如下表１所示．

表１　各算法聚类性能对比

算法
一次迭代

时间／ｓ
聚类时

间／ｓ
迭代

次数

分类正确

率／％

ＩＦＣＭ［７］ ０００００５１ ００００７９ １４４ ７６８３
ＦＫＣＭ［１１］ ０００２２ ０３００９ １３７８ ９７６９
ＩＦＫＣＭ［１２］ ０００８６ ０５３３７ ６２４ ９８３３
ＩＬＫＦＣＭ［１４］ ０００７２ ０２８２２ ３９２ ９９８３
ＫＩＦＣＭ ０００３２ ０１７４７ ５３８ １００

４２　Ｉｒｉｓ数据集聚类实验
为了验证算法在实际数据集上的聚类性能，选择

ＵＣＩ数据集中经典的Ｉｒｉｓ数据集对进行仿真实验．实验
选取高斯核作为核函数进行试验，令平滑参数 ｍ分别
取１５，２和２５，迭代误差η＝１ｅ－５，最大迭代代数ｋ＝
２００，核参数σ在［００１，１］等间隔取样１００次，σ对分
类识别率的影响如图４所示．为了模糊参数 ｍ的取值
进行验证，令核参数 σ分别取０３，０４和０５，迭代误
差η＝１ｅ－５，最大迭代代数 ｋ＝２００，模糊参数 ｍ在
［１１，１１］等间隔取样１００次，ｍ对分类识别率的影响
如图５所示．

经过验证，令高斯核参数σ＝０４，模糊参数 ｍ＝２，
迭代误差η＝１ｅ－５，最大迭代代数 ｋ＝２００为了验证
算法的有效性，我们将本文方法与ＩＦＣＭ算法［７］、ＦＫＣＭ
算法［１１］、ＩＦＫＣＭ算法［１２］、ＩＬＫＦＣＭ算法［１４］、ＮｇＪｏｒｄａｎ谱

聚类算法［１６］及进行对比．按设定参数进行５０次蒙特卡
洛仿真实验，实验结果如下表２所示．

表２　各算法聚类性能对比

算法
一次迭代

时间／ｓ
聚类时

间／ｓ
迭代

次数

分类正确

率／％

ＩＦＣＭ［１２］ ００００１ ０００２６ ２３ ９０３６
ＦＫＣＭ［２１］ ０００４１ ０１１８３ ２６５８ ９２７５
ＩＦＫＣＭ［２２］ ００１０９ ０２４０２ ２２１ ９２６７
ＩＬＫＦＣＭ［２４］ ０００９６ ０１５０４ １５６３ ９３３３
ＮｇＪｏｒｄａｎ［２９］ ＼ ０２３１２ ＼ ９１６７
ＫＩＦＣＭ ０００５３ ０１０５８ １９０２ ９３０１

４３　实验结果分析
从以上两组实验的参数验证情况来看，核参数 σ

相对模糊参数 ｍ对识别率的影响更大；甚至当核参数
σ取到一定值时，改变模糊参数 ｍ不会对算法的识别
率产生影响．此外，模糊参数ｍ在［１１，５］之间取值时，
算法的识别率较为稳定，这与 Ｂｅｚｄｅｋ给出了模糊参数
ｍ的经验范围吻合．

从第一组对人工同心圆数据的实验结果来看，ＩＦ
ＣＭ算法虽然所需的聚类时间较短，但不具备发现非凸
聚类结构的能力，分类效果最差．引入核方法后，ＦＫＣＭ
算法虽然也取得了较好的聚类效果，但因其隶属度单

一的缺陷，其分类的成功率仍然无法令人满意．而 ＩＦ
ＫＣＭ算法的正确率则相对一般，要逊于 ＩＬＫＦＣＭ算法
及ＫＩＦＣＭ算法，且算法的一次迭代时间最长，这是由
于ＩＦＫＣＭ算法虽然也把核方法引入到直觉模糊聚类算
法，但在具体计算时，为方便计算令样本相对各类别隶

属度之和为１，明显违背了直觉模糊思想，再将分类样
本与聚类中心的关系推广为直觉模糊关系时，又大大

增加了算法的时间复杂度．ＩＬＫＦＣＭ算法正确率与 Ｋ
ＩＦＣＭ算法基本相当，但其一次迭代时间则相对ＫＩＦＣＭ
算法较长．这是因为ＩＬＫＦＣＭ算法在目标函数中引入了
一个权重模糊因子，提高算法的分类精度的同时也导

致了计算量的增加．ＫＩＦＣＭ算法则充分结合了 ＩＦＣＭ
及ＦＫＣＭ两者算法的优点，将 ＦＫＣＭ算法拓展到直觉
模糊领域后，获得了更多的样本分类信息，聚类效果最

好．同时，本文算法仅是改变了样本间距离度量函数，
与其他核方法相比，算法的时间复杂度相对较小．此
外，第二组对 Ｉｒｉｓ数据集的实验中我们增加了与

３３５２
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ＮｇＪｏｒｄａｎ谱聚类算法的对比，本文方法无论是聚类精
度还是时间复杂度上均要优于 ＮｇＪｏｒｄａｎ谱聚类算法，
其余实验结果与前两组对人工样本的实验结果基本吻

合，说明对该算法在实际数据集上同样具有更好的聚

类效果．

５　结论
　　本文将核方法与直觉模糊聚类算法进行有效结
合，通过提出一种基于核的直觉模糊欧式距离，并以此

作为直觉模糊聚类算法的距离度量，给出了一种基于

核化距离的直觉模糊ｃ均值聚类算法，解决了原有直觉
模糊ｃ均值聚类算法无法发现非凸聚类结构的问题．实
验阶段对核参数σ和平滑参数 ｍ的选取进行了探讨，
从实验结果分析，本文方法在聚类性能上要优于其他

聚类算法．但是，该算法仍有一些需要改进及完善的地
方，如引入核方法后，造成了算法时间复杂度的增加．
此外，如何根据聚类样本集选取参数均是下一步亟待

解决的问题．
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