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摘　要：ｋｍｅａｎｓ聚类算法是在确定的聚类数犽下对数据集进行聚类，通常凭借先验规则假定一个犽值，取值具有

很大主观性；此外，ｋｍｅａｎｓ初始聚类中心的选择一般也是随机的，这使得ｋｍｅａｎｓ聚类经常出现聚类指标局部最

优化，聚类结果不稳定．针对以上两个问题，结合密度法改进了ｋｍｅａｎｓ初始聚类中心点的选择，并在此基础上提

出了一种确定ｋｍｅａｎｓ最佳聚类数的方法．实验结果证明，该方法可以得到更好的聚类结果，具有更高的准确性、

更好的稳定性以及更优的收敛性．
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１　引言

聚类分析是数据挖掘领域研究的一个重要技

术，一直受到该领域研究者的高度关注．传统的ｋ

ｍｅａｎｓ算法的聚类结果易受聚类数犽值的影响，对

初始聚类中心的选择依赖性也比较大，选择不同的

初始聚类中心其聚类结果通常不一样，结果具有很

大的不确定性，聚类指标往往会收敛于局部最优．目

前对ｋｍｅａｎｓ算法的研究主要集中在两个方向：一

是研究如何获得更好的初始聚类中心；二是研究如

何获得最佳的聚类数，即最优的犽值．对于ｋｍｅａｎｓ

算法初始聚类中心的选取，文献［１］中提出了选取犽

个处于高密度分布的点作为初始聚类中心的算法；

在文献［２］中基于韩凌波的算法提出了当最大密度

参数值对应的样本点不止一个时如何选取其中的样

本点作为初始聚类中心的方法；文献［３］中又提出了

基于多层聚类中心的凝聚聚类算法．对ｋｍｅａｎｓ算

法最佳聚类数的确定研究，在文献［４］中运用距离代

价函数作为聚类有效性目标函数，该方法假定当距

离代价函数达到最小值时，聚类结果达到最优，并在

理论上证明了经验规则犽≤槡狀的合理性；文献［５］中

提出了一种新的聚类有效性指标，称为ＢＷＰ指标，

其值为聚类离差距离与聚类距离的比，并依据此指

标提出了确定ｋｍｅａｎｓ最佳聚类文献［６］提出了基
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于动态遗传算法的确定最佳聚类数的算法；文献［７］

中提出用数据分层来得到聚类数搜索上界，并提出

一个聚类评价指标来得到最佳聚类数．

本文结合对ｋｍｅａｎｓ算法这两个方向的研究，

受文献［２，５］算法的启发，提出了在优化ｋｍｅａｎｓ初

始聚类中心选择的基础上确定最佳聚类数的值的方

法．考虑到ｋｍｅａｎｓ算法聚类结果易受值和初始聚

类中心的影响，本文针对这两个影响聚类结果的因

素提出了改进方法，一是结合密度法和距离法提出

对初始聚类中心的选择进行优化，二是在初始中心

点优化的基础上应用一个新的聚类有效性评价函数

来确定ｋｍｅａｎｓ算法的最佳聚类数．理论研究和实

验结果表明，该算法的聚类结果优于原来的算法并

且稳定性更好．

２　ｋｍｅａｎｓ聚类算法

２．１　ｋｍｅａｎｓ聚类算法的基本思想

传统的ｋｍｅａｎｓ算法是经典的基于划分的聚类

算法，该算法把样本数为狀的数据集划分为犽个子

集合，其中的每个子集合代表一个簇或类，同一个簇

中的样本具有高相似度，不同簇间的样本具有低相

似度．输入数据集犛＝ 狓１，狓２，…，狓｛ ｝狀 ，数据集有狀

个样本对象，然后根据先验规则给定一个犽值作为

划分的簇的数目，随机选取犽个样本对象作为初始

聚类中心，假设聚类中心为 犮１，犮２，…，犮（ ）犽 ；然后把

中心点外的样本点划分到离它们距离最近的一个中

心点所在簇；再从形成的簇中重新计算聚类中心，重

新划分簇；上述过程不断迭代，直到目标函数收敛或

者新的聚类中心和上一次的聚类中心很接近，达到

聚类终止的条件．

ｋｍｅａｎｓ算法最常用的计算两个样本对象间的

距离度量为欧氏距离，定义如下：

犱狓犻，狓（ ）犼 ＝

狓犻１－狓犼（ ）１ ２
＋ 狓犻２－狓犼（ ）２ ２．．．＋ 狓犻狆－狓（ ）犼狆槡 ２

（１）

式中，狓犻 ＝ （狓犻１，狓犻２，…，狓犻狆），狓犼 ＝ （狓犼１，狓犼２，…，

狓犼狆），表示两个狆维属性的数据对象．文献［１］中定

义了计算所有样本点平均距离的方法，公式如下：

Ｍｅａｎｄｉｓｔ（犛）＝
２

狀狀－（ ）１
× ∑

狀

犻≠犼；犻，犼＝１

犱狓犻，狓（ ）犼 （２）

式中，狀为数据集样本对象总数，犱狓犻，狓（ ）犼 为样本点

狓犻和狓犼的欧氏距离．而ｋｍｅａｎｓ算法最常用的目标

函数为平方误差准则函数，定义如下：

犈＝∑
犽

犻＝１
∑
犼∈犮犻

‖狓犼－犮犻‖
２

（３）

式中，犆犻表示第犻个簇集合，犮２表示第犻个簇的中心．

犈表示所有数据样本对象与它的聚类中心的误差平

方和．ｋｍｅａｎｓ算法的具体实现步骤如下所示．

输入：包含狀个样本对象的数据集犛，要划分的

簇的数目犽．

输出：符合目标函数最优的犽个簇．

①从数据集犛中随机选取犽个对象点作为初始

中心点．

②把数据集中心点以外的点按式（１）计算各点

到聚类中心的距离，然后划分到离它们最近的簇．

③计算簇中样本点平均值重新确定各个簇的

中心，然后重新划分类簇．

④ 计算 犈 的值，如果 犈 值收敛，则返回

犮１，犮２，…，犮（ ）犽 ，输出聚类结果．否则．返回步骤②继

续迭代．

２．２　ｋｍｅａｎｓ算法最佳聚类数的研究

由于犽值的选择对ｋｍｅａｎｓ的聚类结果有较大

的影响，所以确定一个最佳的聚类数对聚类的准确

性以及提高聚类的稳定性有很大的帮助．最佳聚类

数的确定通常是通过一种迭代过程来实现，该过程

先假定一个聚类有效性指标，使用不同的参数（通常

为犽的值），运用指定的聚类算法对数据集进行不同

犽值下的聚类，然后计算犽值不同时的聚类有效性

指标的值，通过比较各个指标的值，当有效性指标值

达到评价最优时所对应的聚类数犽的值即为最佳聚

类数．目前已经提出的聚类有效性指标主要有：Ｃａ

ｌｉｎｓｋｉＨａｒａｂａｓｚ（简称 ＣＨ）指标、ＤａｖｉｄｅｓＢｏｕｌｄｉｎ

（简称ＤＢ）指标、ＷｅｉｇｈｔｅｄＩｎｔｅｒｉｎｔｒａ（简称Ｗｉｎｔ指

标），文献［５］提出了一种新的聚类有效性指标（称为

ＢＷＰ指标，其值为聚类离差距离与聚类距离的比

值），并依据此指标提出了确定ｋｍｅａｎｓ最佳聚类数

的方法．相关定义如下
［５］所示．

定义１　 存在狀个数据对象的数据集犛 ＝

狓１，狓２，…，狓｛ ｝狀 ，假设狀个数据对象被划分到犽个类

簇，定义第犼类的对象犻的类间距离犫（犼，犻）为该样本

到其他每个类中样本平均值中的最小值，如下：

犫（犼，犻）＝ ｍｉｎ
１≤犮≤犽，犮≠犼

１
狀（ ）
犮
∑

狀犮

狆＝１

‖狓
犮
狆－狓

犼
犻‖

２
（４）

式中，犮和犼表示类标，狀犮表示类犮的元素个数，狓犮狆表

示第犮类的第狆个对象，狓犻
（犼）表示第犼类的第犻个对

象．‖‖
２表示欧氏距离的平方．

定义２　 存在狀个数据样本的数据集犛 ＝

３６



微电子学与计算机 ２０１６年

狓１，狓２，…，狓｛ ｝狀 ，假设狀个数据对象被划分到犽个簇

中，定义第犼类的对象犻的类内距离狑（犼，犻）为该数

据对象到犼类中其他数据对象距离的平均值，如下：

狑（犼，犻）＝
１

狀犮－（ ）１ ∑
狀犼

狆＝１，狆≠犻

‖狓犼狆－狓
犼
犻‖

２
（５）

定义３　 存在狀个数据对象的数据集犛 ＝

狓１，狓２，…，狓｛ ｝狀 ，假设狀个数据对象被划分到犽个类

簇，定义第犼类的数据对象犻的聚类有效性指标为聚

类离差距离与聚类距离的比：

ＢＷＰ（犼，犻）＝
犫（犼，犻）－狑（犼，犻）

犫（犼，犻）＋狑（犼，犻）
（６）

通过ＢＷＰ指标值来确定最佳聚类数，通过分析

可知，犫（犼，犻）越大说明类间分离性越好，狑（犼，犻）越

小类内一般分布越紧密；样本对象的ＢＷＰ（犼，犻）指

标值越大则说明数据对象犻的聚类效果越好．通过

比较聚类后数据集狀个数据对象的ＢＷＰ的平均值

的大小来确定最佳聚类数，即下面式中指标值最大

时所对应的聚类数为最佳聚类数．

ａｖｇｂｗｐ（）犽 ＝
１
狀∑

犽

犼＝１
∑

狀犼

犻＝１

ＢＷＰ（犼，犻） （７）

最佳聚类数为ａｖｇｂｗｐ（犽）取值最大时对应的聚

类数，文献［５］提出的这个确定最佳聚类数的方法

存在不足之处，其初始聚类中心的选择是随机的，这

有可能选择一些噪声点作为初始聚类中心，导致聚

类结果不稳定；此外，聚类数犽的值变化时，不同聚

类数聚类时的初始中心点各不一样，聚类结果对比

性不强，把其聚类结果做对比会存在一定的偏差．本

文提出了基于初始聚类中心选择优化的ｋｍｅａｎｓ最

佳聚类数确定方法，该方法先产生一个比较好的初

始聚类中心候选集，每次聚类从这个集合中选取初

始聚类中心点，当搜索聚类数时只变动部分中心点，

从而使聚类结果更稳定，对比性更强，聚类效果

更好．

３　聚类中心优化的ｋｍｅａｎｓ最佳聚类数确

定方法

３．１　获得初始中心点候选集的方法

对ｋｍｅａｎｓ算法初始中心点的选择，要求选取

的中心点能很好的反映数据集中对象之间的关系和

数据的分布特征，这对聚类结果的准确性和稳定性

以及聚类效率都有很大的影响．ｋｍｅａｎｓ算法对数

据对象之间的相似性度量一般采用的是欧氏距离，

当数据对象在给定的空间范围内数据点越多，说明

该数据对象作为聚类中心点更有利于目标函数的收

敛．受文献［２］提出的算法启发，本文依据密度法提

出了一种产生一个ｋｍｅａｎｓ算法初始聚类中心点候

选集的方法．文献［１］中提出了计算样本密度的方

法，定义如下：

定义４　 存在狀个数据对象的数据集犛 ＝

狓１，狓２，…，狓｛ ｝狀 ，定义数据对象狓犻 的密度参数为

ｄｅｎｓｉｔｙ（狓犻，Ｍｅａｎｄｉｓｔ），表示以狓犻为中心，式（２）定

义的样本平均距离 Ｍｅａｎｄｉｓｔ为半径的区域中对象

点的个数：

ｄｅｎｓｉｔｙ（狓犻，ｍｅａｎｄｉｓｔ）＝∑
狀

犼＝１

狌（ｍｅａｎｄｉｓｔ－

犱（狓犻，狓犼）） （８）

式中，狌（狓）＝
１，狓＞０

０，｛ ｏｔｈｅｒ，计算集合犛中所有样本对
象的密度参数，组成密度参数集合 犇，犇 ＝

ｄｅｎｓｉｔｙ（狓犻，ｍｅａｎｄｉｓｔ），犻∈ １，２…（ ）｛ ｝狀 ．利用下面

步骤产生一个用于搜索聚类数时的初始聚类中心点

候选集合犝，依据文献［４］中证明的先验规则，设定

犝中元素个数为ｉｎｔ槡狀，其元素为在取不同的聚类数

犽时可能选取到的初始聚类中心，犝的生成步骤如下

所示．

（１）利用式 （２）计算样本间的平均距离

Ｍｅａｎｄｉｓｔ，狀为数据集样本对象总数，犱（狓犻，狓犼）为利

用式（１）计算的样本点狓犻和狓犼的距离．

（２）计算数据集中每个样本的密度参数

ｄｅｎｓｉｔｙ（狓犻，Ｍｅａｎｄｉｓｔ），并形成密度参数集合犇．

（３）找出犇 中密度参数值最大的样本参数

ｍａｘ犐，如果ｍａｘ犐＝１，找出犇中最大密度参数犇犻对

应的数据集犛中的样本点犻，并把样本点犻添加到初

始中心点候选集合犝中，然后转到步骤（５）执行．

（４）若ｍａｘ犐＞１并且对应的样本点之间的距离

小于Ｍｅａｎｄｉｓｔ，则计算最大密度参数值对应的各样

本点 Ｍｅａｎｄｉｓｔ（犛）领域内所有点与其的距离和

ｓｕｍ（犇犻）＝∑

狀犻

犻＝０

犱（犻，犼），ｓｕｍ（犇犻）为数据样本点犻的

Ｍｅａｎｄｉｓｔ（犛）邻域内所有数据对象到犻的距离的和，

把ｓｕｍ取最小值时对应的数据对象添加到集合

犝中．

（５）把数据样本点犻及犇中与样本点犻距离小于

Ｍｅａｎｄｉｓｔ（犛）的样本点从犇集合中删除．

（６）重复步骤（３）～（５），直到找出ｉｎｔ槡狀个候

选中心点，最终初始中心点候选集合犝 中有ｉｎｔ槡狀

个数据对象．
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３．２　新的聚类有效性指标

一个好的聚类划分应该尽可能反映数据集的内

在结构，使类内样本最大相似，类间样本相似度最

小．本文在确定最佳聚类数的搜索时为了确保聚类

结果稳定性以及聚类结果的对比性，使每次变动因

子最少，聚类时初始中心点的选择都是在中心点候

选集犝中选取，选取犝中的前犽个样本对象为其初

始中心点．本文提出了一种新的聚类有效性指标，称

之 为 改 进 的 类 间 类 内 划 分 （Ｉｍｐｒｏｖｅｄ

ＢｅｔｗｅｅｎＷｉｔｈｉｎＰｒｏｐｏｒｔｉｏｎ，文中简称为ＩＢＷＰ指

标）．新指标相关概念定义如下：

定义５　样本对象的类内距离定义如下，存在狀

个数据样本的数据集犛＝ 狓１，狓２，…，狓｛ ｝狀 ，假设狀个

数据样本被划分到犽个类簇，定义第犼类的样本对象

犻的类内距离犻狑（犼，犻）为该样本到犼类中其他样本距

离的平均值，计算公式如下：

犻狑（犼，犻）＝
１

狀犮－（ ）１ ∑
狀犼

狆＝１，狆≠犻

犱（狓犼狆，狓犼犻） （９）

定义６　存在狀个数据对象的数据集，假设狀个

数据对象被划分到犽个类簇，定义第犼类的对象犻的

类间距离（文中称为犻犫（犼，犻）为该样本到其他每个类

中心点距离最小值，如下：

犻犫（犼，犻）＝ ｍｉｎ
１≤狆，犻≤犽，狆≠犼

犱（犻，犮狆），犮狆∈｛ ｝犝 （１０）

定义７　 存在狀个数据对象的数据集犛 ＝

狓１，狓２，…，狓｛ ｝狀 ，假设狀个数据对象被划分到犽个类

簇，定义第犼类的对象犻的聚类距离（文中称为犮犱（犼，

犻））为犻的类间聚类和类内距离之和：

犮犱（犼，犻）＝犻狑（犼，犻）＋犻犫（犼，犻） （１１）

定义８　 存在狀个数据对象的数据集犛 ＝

狓１，狓２，…，狓｛ ｝狀 ，假设狀个数据对象被划分到犽个类

簇，定义第犼类的对象犻的聚类离差距离（文中称为

犻犫犪狑（犼，犻）为犻的类间距离和类内距离之差：

犻犫犪狑（犼，犻）＝犻犫（犼，犻）－犻狑（犼，犻） （１２）

定义９　 存在狀个数据对象的数据集犛 ＝

狓１，狓２，…，狓｛ ｝狀 ，假设狀个数据对象被划分到犽个类

簇，定义第犼类的对象犻的聚类有效性指标为

ＩＢＷＰ（犼，犻）＝
犻犫（犼，犻）－犻狑（犼，犻）

犻犫（犼，犻）＋犻狑（犼，犻）
（１３）

对新聚类指标进行分析发现，样本对象犻的类

内距离犻狑（犼，犻）能比较好地反映样本点与类中其他

样本点的关系，能很好地反映类簇内的结构；样本对

象犻的类间距离犻犫（犼，犻）可以比较好地反映样本对象

与其他类的关系，如果样本犻与最近的类簇满足类

间远离原则，则与其他类更能满足这个原则，此外，

如果样本点犻不是划分在类犼中，则一定是划分在离

它最近的这个类中．ＩＢＷＰ指标很好地反映了单个

的样本点的聚类有效性指标，ＩＢＷＰ值越大，说明单

个样本点的聚类效果越好．通过求数据集中的狀个

样本的ＩＢＷＰ值，然后求其平均值ＡＶＧｉｂｗｐ（犽），犽表

示聚类数．

ａｖｇｉｂｗｐ（）犽 ＝
１
狀∑

犽

犼＝１
∑

狀犼

犻＝１

ＩＢＷＰ（犼，犻） （１４）

犽ｏｐｔ＝ ｍａｘ
２≤犽≤槡狀

ａｖｇｉｂｗｐ（）犽 （１５）

３．３　ｋｍｅａｎｓ最佳聚类数确定方法描述

本文结合传统ｋｍｅａｎｓ算法和文中的初始中心

点选择优化方法以及ＩＢＷＰ聚类有效性指标，提出

了一种新的确定最佳聚类数的方法，如下所示．

（１）应用本文的初始中心点选择方法，获得一

个包含有ｉｎｔ槡狀个样本对象的初始聚类中心候选集

合犝．

（２）聚类数的搜索，搜索范围为［犽ｍｉｎ，犽ｍａｘ］，犽ｍｉｎ

＝２，犽ｍａｘ＝ｉｎｔ槡狀．

（３）犽值从犽ｍｉｎ循环至犽ｍａｘ，步骤如下：

①从集合犝中选择前犽个数据对象点作为初始

聚类中心点．

②把数据集犛中除选择的初始聚类中心点外的

其他样本点划分到最近的簇中．

③聚类后利用式（１２）分别计算数据集中狀个

样本对象的ＩＢＷＰ指标值．

④利用式（１３）计算本次聚类的平均ＩＢＷＰ值．

（４）依据式（１４）求出最佳聚类数犽ｏｐｔ．

（５）输出最佳聚类数犽ｏｐｔ，最佳聚类数所对应的

平均ＩＢＷＰ值，对应的初始聚类中心点．

４　实验结果与分析

为了检验提出的聚类方法的有效性和效果，选

取了专用于测试聚类算法性能的ＵＣＩ数据库中的

ｉｒｉｓ数据集、ｓｅｅｄｓ数据集、ｗｉｎｅ数据集作为实验数

据如图１～３所示，ｉｒｉｓ数据集中有１５０条数据，每条

数据有４个属性；ｓｅｅｄｓ数据集有２１０条数据，每条数

据有８个属性；ｗｉｎｅ数据集有１７８条数据，每条数据

有１３个属性．实验对数据集的聚类数搜索范围为

［２，犽ｍａｘ］，根据普遍使用的经验规则取犽ｍａｘ＝ｉｎｔ槡狀．

由于ｋｍｅａｎｓ聚类算法易受初始中心点选择的影

响，算法先优化了初始中心点的选择，求出一个比较

好的初始聚类中心点候选集合，使聚类数不同时只

变动部分初始中心点，增强了聚类的稳定性，也增加
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了不同聚类数时计算出的指标值的对比性，此外也

能确定一个较为合适的聚类初始中心点．实验对比

了在这３个ＵＣＩ数据集上几个常用的聚类指标值的

聚类评价结果．如表１所示．

表１　几种聚类指标在三个ＵＣＩ数据集上的评价结果

数据集 样本数 属性数

最佳聚类数

ＣＨ

指标

ＤＢ

指标

ＢＷＰ

指标

ＩＢＷＰ

指标

ＩＲＩＳ １５０ ４ ２ ２ ２ ２

ＷＩＮＥ １７８ １３ ３ ２ ２ ２

ＳＥＥＤＳ ２１０ ８ ３ ３ ３ ３

图１　ＩＲＩＳ数据集聚类数－指标值图

图２　ＳＥＥＤＳ数据集聚类数－指标值图

图３　ＷＩＮＥ数据集聚类数－指标值图

　　从图１～图３的实验结果可以看出，本文的方

法得出的聚类结果比较稳定，而文献［５］提出的方法

每次聚类的初始聚类中心是随机选择的，因而得出

的聚类指标值波动较大；由上面３个实验结果图可

以看出，ＡＩＢＷＰ值比ＡＢＷＰ值保持在更稳定的水

平，说明本文算法的聚类结果稳定性更好，此外，

ＡＩＢＷＰ一直保持在一个比ＡＢＷＰ更大的值，说明

本文的聚类算法对样本的聚类准确性更高，此外，还

能生成一个比较好的初始中心点候选集，如表２

所示．

表２　ＵＣＩ数据集的初始中心点候选集

数据集 初始中心点候选集合

ＩＲＩＳ
犛＝｛狓８０，狓９９，狓７７，狓１４７，狓１３５，狓１４９，狓１１５，狓１４２，狓７１，狓９８，

狓９１，狓１０７，狓１３０｝

ＷＩＮＥ
犛＝｛狓１６７，狓１４１，狓４１，狓６８，狓１５３，狓１１２，狓３６，狓５１，狓３９，狓３４，

狓１２，狓６１，狓５５，狓１９｝

ＳＥＥＤＳ
犛＝｛狓１３６，狓１７，狓１９８，狓１５，狓２０２，狓５２，狓１０，狓７７，狓６１，狓１７２，

狓１４２，狓１１０，狓７９，狓１７１，狓１１５｝

　　表２是本文算法求出的ＵＣＩ中３个实验数据

集中比较适合作为初始聚类中心点的样本对象集

合，当搜索聚类数时，从中心点候选集中选取初始中

心点．这样可以增强聚类的准确性以及每次搜索聚

类数聚类时的对比性．实验结果表明，本文方法可以

有效地确定比较好的初始中心点，以及得到正确的

最佳聚类数．

５　结束语

ｋｍｅａｎｓ聚类算法对聚类数犽值和初始聚类中

心点的选择依赖性较强，算法聚类结果易受犽值和

中心点的影响，而在大多数情况下犽值是依据先验

规则给定的，聚类中心点是随机选择的，所以ｋ

ｍｅａｎｓ聚类算法的聚类结果不稳定．本文针对影响

ｋｍｅａｎｓ聚类有效性的这两个问题进行研究，优化

了初始中心点的选择，在此基础上提出了一种聚类

有效性指标（ＩＢＷＰ指标），提出一个确定ｋｍｅａｎｓ

聚类算法最佳聚类数的方法．理论和实验分析验证

了方法的有效性和良好性能，既能确定ｋｍｅａｎｓ聚

类算法的最佳聚类数，同时又能确定比较好的初始

聚类中心点．本文的聚类数搜索范围为［犽ｍｉｎ，犽ｍａｘ］，

犽ｍｉｎ＝２，犽ｍａｘ＝ｉｎｔ槡狀，是根据经验规则确定的，聚类

算法的时间复杂度大；因此，未来的研究工作主要是

对聚类数搜索范围进行优化，以获得更好更准确的

搜索范围．

参考文献：

［１］　韩凌波，王强．一种改进的ｋｍｅａｎｓ初始聚类中心选取

算法［Ｊ］．计算机工程与应用，２０１０，４６（１７）：１５０１５２．

［２］　黄敏，何中市．一种新的ｋｍｅａｎｓ聚类中心选取算法

［Ｊ］．计算机工程与应用，２０１１，４７（３５）：１３２１３４．
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图１　不同粒子数频偏估值收敛状态

下对算法的估计方差和误码率进行仿真．可知算法

对不同频偏的估计性能具有较好的鲁棒性，同时也

验证了样本容量越多，通过粒子权值调整的后验分

布与状态变量的真实后验密度越近似，算法估计性

能更好．本文算法在高斯和非高斯噪声（ε混合噪

声）环境下频偏估值为ｆＴ＝０．３时的估计情况，可

以看到在非高斯噪声下该算法仍具有较好的频偏跟

踪性能．

６　结束语

通过建立载波频偏非线性状态空间模型，提出

一种基于Ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ高斯粒子滤波算法进行载波频

偏估计算法．该算法引入ＵＫＦ思想对高斯免重采

样粒子滤波进行优化，使用最新观测值提高采样粒

子质量，从而更好改善算法性能．仿真表明，该算法

提高了估计精度和估计收敛速度，在不同频偏以及

非高斯噪声条件下均具有较好的估计性能．针对更

多信号调制方式及恶劣信道环境考察算法性能是未

来需要继续研究的内容．

参考文献：

［１］　ＬｏｐｅｚＳａｌｃｅｄｏＪＡ，ＤｅｌＰｅｒａｌＲｏｓａｄｏＪＡ，ＳｅｃｏＧｒａｎａ

ｄｏｓＧ．Ｓｕｒｖｅｙｏｎｒｏｂｕｓｔｃａｒｒｉｅｒｔｒａｃｋｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ

［Ｊ］．ＩＥＥＥＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓＳｕｒｖｅｙｓ ＆ Ｔｕｔｏｒｉａｌｓ，

２０１４，１６（２）：６７０６８８．

［２］　李妍妍，张伟．基于ＵＰＦ的ＧＰＳ／ＳＩＮＳ组合导航系统

设计［Ｊ］．微电子学与计算机，２０１４，３１（９）：８０８３．

［３］　吴天琳，彭华，黄艳艳，等．高阶ＱＡＭ信号多状态自

适应卡尔曼滤波载波同步算法［Ｊ］．信号处理，２０１４，３０

（６）：７１８７２７．

［４］　赵琳．非线性系统滤波理论［Ｍ］．北京：国防工业出版

社，２０１２：３５．

［５］　王法胜，鲁明羽，赵清杰，等．粒子滤波算法［Ｊ］．计算

机学报，２０１４，３７（８）：１０４１０７．

［６］　ＨｕｓｓｅｉｎＨｉｊａｚｉ．ＪｏｉｎｔＣＦＯａｎｄｔｉｍｅｖａｒｙｉｎｇｃｈａｎｎｅｌｅｓｔｉ

ｍａｔｉｏｎｂｙｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｉｎＯＦＤＭｓｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］∥Ｔｈｅ３ｒｄ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．Ｂｅｉｒｕｔ，２０１３：２４１２４５．

［７］　郑作虎，王首勇．一种基于ＧＨＦ的高斯粒子滤波算

法［Ｊ］．控制与决策，２０１４，２９（９）：１６９８１７０２．
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