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一种拟人聚类算法在犘犎犕聚类分析中的应用
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摘　要：提出了一种基于数据密集度和邻域的拟人聚类算法．该算法模仿人在观察分类时的思维过程，通过约束性

的全局搜索和对初始聚类中心的优化合并，最终得到规定数目的聚类中心从而完成整个聚类过程．利用ＰＨＭ硬

件模拟平台的数据进行验证，该聚类算法较ＦＣＭ算法在局部的二次聚类的准确性上有约５倍的提高．
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１　引言

作为未来自主保障系统的重要基础，预测和健

康管理（ＰＨＭ）关键技术的研究和应用在提高系统

的安全性、经济性方面的巨大潜力受到了人们的广

泛关注，世界各国在航空、航天等复杂领域的系统研

制过程中都开展了健康管理相关技术的研究［１］．在

进行自主健康管理研究时，首要问题是利用能够表

征系统状态的“健康信息”参数，建立系统在各类不

同工作状态下的标准，以便在此基准上对系统运行

时的状态进行诊断、评估和给出相应的决策建议［２］．

为建立相应的标准，ＰＨＭ需要对系统的历史数据

进行聚类分析以区分不同的工作状态，由此，聚类分

析既是整个健康管理的基础，也是健康管理技术的

研究方向之一．

本文在进行空间电子系统健康管理的课题研究

时，以系统的不同工作模式为依据进行分类［３］，在

ＰＨＭ的聚类分析中应用ＦＣＭ算法时，由于系统不

同状态下数据的特点，其在进行空闲模式和正常模

式的局部第二次分类时未能进行正确区分，这是因

为ＦＣＭ 算法在迭代时陷入了局部极值点．针对

ＦＣＭ得不到全局最优解的问题，国内外许多学者进

行了相关的研究［４７］，但并不完全适用于ＰＨＭ的聚

类分析．

针对ＰＨＭ聚类分析时应用ＦＣＭ算法出现局

部分类错误的问题，本文提出了一种基于密度和邻

域的快速划分式算法．

２　ＦＣＭ算法在ＰＨＭ中的应用

模糊Ｃ均值聚类算法是一种基于划分的聚类

算法，它是在“硬”Ｃ均值聚类算法（ＨＣＭ）的基础上

加入相应的模糊元素而产生［８］，其核心思想是得到
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样本集中每个样本点对Ｃ个聚类中心的隶属度，再

依据隶属度最大的原则将每个样本点划分到相应的

类别中．

２．１　ＦＣＭ算法的原理和分析

设将样本集犡 ＝ 狓１，狓２，…，狓｛ ｝狀 划分成犮类

犡１，犡２，…，犡犆，ＦＣＭ算法的步骤为：

步骤一 随机选择犮个初始聚类中心点犮犻，犻＝１，

２，…，犮；

步骤二 计算所有样本与各聚类中心的欧式距

离犱犻犼，犻＝１，２，…，犮，犼＝１，２，…，狀；

步骤三 更新隶属度矩阵犝，矩阵元素为狌犻犼，犻＝

１，２，…，犮；犼＝１，２，…，狀；

步骤四 计算目标函数犑的函数值，犑（犝，犮１，…，

犮犮）＝∑
犮

犻＝１

犑犻＝∑
犮

犻＝１
∑
狀

犼

狌犿犻犼犱
２
犻犼，其中犿为加权指数；

步骤五 设定一个极小值ξ，计算相邻两次目标

函数的差值η，若η＜ξ，则算法停止，否则，更新聚类

中心犮犻，转步骤二．

由上述算法的描述看出，ＦＣＭ算法的目标函数

值为每个样本到各聚类中心的距离加权的平方和，

算法的迭代过程就是使目标函数值最小化的过程．

由于目标函数可能有多个极值点，初始聚类中心的

选取是否在极值点附近将严重影响该算法的性能，

因此随机选取的初始聚类中心并不能保证ＦＣＭ算

法能够收敛到最优解，也即ＦＣＭ算法有时会得不

到正确的聚类结果，尤其是在样本集中各类样本数

目差距较大的情况下［３］；若利用经验人为地选取聚

类中心则失去了课题研究的无监督性和自主性，而

且这在样本集中样本数目较大时也将会影响到应用

的可行性．

２．２　ＦＣＭ算法在ＰＨＭ聚类分析中的应用

ＰＨＭ进行聚类分析的数据集来源于系统运行

时的状态，例如某电子系统运行时，ＰＨＭ在每一采

样时刻得到系统的电压值犞、电流值犐及温度值犜

等信息组成一个三维的数据样本点，而一段时间内

得到的多个样本点则组成了原始的数据样本集．

图１中所使用的数据集如第３节实验中所述，ｉ

为全局数据集，其中左下角为休眠模式，右上角为故

障模式，中间为空闲、正常及其过渡状态，ｉｉｉ为中间

局部数据集的放大情形，而ｉｉ和ｉｖ为聚类结果，其

中的“狓”为ｉ和ｉｉｉ对应的聚类中心．应用ＦＣＭ时，

算法可以将故障模式和非故障模式区分开来，但没

有将非故障模式中的空闲模式、正常工作模式及二

者之间的过渡状态区分开来，如图１中的ｉ和ｉｉ所

示；而在应用ＦＣＭ算法对局部的非故障模式进行

第二次分类时依然出错，如图１中的ｉｉｉ和ｉｖ所示．

如上一小节中算法分析所述，图中ｉｉｉ在应用ＦＣＭ

算法时由于局部样本集中各类不同的样本点数差距

较大、样本点比较集中及界限不明晰而导致聚类结

果出错．

图１　ＦＣＭ算法在ＰＨＭ中的应用

３　拟人聚类算法

３．１　拟人聚类算法的思想

一般情况下，若给定一个二维平面上的点集而

要求一个人在进行分类时，其通常会首先进行观察

并找出点集中比较密集的多个区域作为分类的基

础，这些区域都具备样本点数少、范围粗略且相互之

间距离较大等特点；然后在这些多个基础分类的前

提下，分别寻找各自周围最近的点，同时按照类内相

互间距最小，类间相互间距最大的原则进行判断，将

符合要求的点划分到对应的基础分类中从而形成新

的基础分类，同时新基础分类的中心点也发生了变

化，即动态的分类；依照上述思路反复进行下去，最

终完成整个平面点集的划分．上述的观察聚类过程

示意如图２所示．

上文中提到的类内、类间的距离度量是通过设

定相应的阈值体现出来的．考虑一维情形下，若需要

在坐标轴上进行均匀分割时，首先要找出轴上距离

最远的两个端点，再将最大距离按照分段的数目进

行均匀分割．由此，相邻段中心的之间距离即为上述

的均匀分割值，而每个分段的段内半径大小即为该

均值的一半．若将其推广到二维或更高维的情形中

并且考虑最坏的情形，可以将距离适当放大，即参考

一维情形中的距离分割．

３３
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图２　观察聚类过程的示意图

３．２　拟人聚类算法的基本原理

本文仿照上述的分类思想提出了一种新的聚类

算法，该算法以样本点之间的距离作为密集度的选

择依据，通过自适应计算邻域中心的间距阈值和简

单的合并优化快速得到所需的聚类中心．具体方法

为：首先遵循密度最大的原则，选择未分类的数据集

中距离最近的两个点并取其均值作为一个邻域的中

心；然后按照就近原则，并结合邻域内的点和邻域中

心之间的距离必须小于设定阈值、邻域中心之间的

距离必须大于另一设定阈值的原则，计算找出数据

集中满足条件的一个点，将其纳入该邻域同时更新

邻域中心和数据集，如此动态地进行循环迭代划分，

迭代结束时的邻域中心就是一个预取聚类中心；多

次进行上述搜索直到找到所有满足条件的预取聚类

中心，最后按照分类数目和距离合并而得到需要的

犆个聚类中心．其中上述阈值由点集中各点之间的

距离的最大值及聚类数目犆决定；由于执行的是全

局性搜索，所得到预取聚类中心个数一般都大于预

设的聚类数目犆，因此本算法在此基础上加入了中

心点合并优化的过程．

设欲将样本集犡＝ 狓１，狓２，…，狓｛ ｝犖 分成犮个

类，则该算法的基本步骤为：

步骤一 初始化：计算并找出样本集犡中所有样

本点之间的最大距离犇ｍａｘ，计算邻域中心之间的距

离阈值犚＝
犇ｍａｘ
犮
，邻域内的点到邻域中心之间的距

离阈值狉＝
犚
２
；

步骤二 初始邻域及邻域中心：计算并将当前数

据集中相互之间距离最近且均满足设定的类间阈值

条件犚的两个数据点狓犻，狓犼，１≤犻，犼≤狀作为初始邻

域，均值点狓犽作为相应初始邻域的中心；

步骤三 预取聚类中心：计算并将当前数据集中

距离邻域中心最近且满足设定的类内阈值条件狉和

类间阈值条件犚的数据点狓犻，１≤犻，犼≤狀划分到当

前邻域中，删除该数据点后更新当前的数据集犡及

其邻域中心狓犽，反复执行步骤三，并将最后的邻域中

心狓犽作为预取聚类中心犮犽；

步骤四犽个预取聚类中心：迭代执行步骤二和

步骤三，得到所有犽，犽≥犮个满足条件的预取聚类中

心犮犽；

步骤五犮个聚类中心：若预取聚类中心个数犽

＞犮，则将犽个初始聚类中心中距离最近的两个进行

合并同时更新预取聚类中心个数犽，反复执行步骤

五，并将最后的犮个预取聚类中心作为最终的犮个聚

类中心．

其中算法的步骤二和步骤三所执行的阈值犚和

狉均来自于步骤一，其设定是按照类间间距最大和

数据分布的最坏情形进行的．该设定使算法在进行

每一个初始邻域中心的选取和对数据集的动态划分

时，能够始终满足类内及类间的“安全”间距，而非

中心点固定的划分．本算法在全局性的搜索结束时

所得到的预取聚类中心数目犽一般情况下不小于所

要求的聚类数目犮，考虑到算法实现时对复杂度、耗

时以及精确度的应用要求，算法在步骤五中简单地

以两个预取聚类中心所包含的类内元素个数为权重

进行合并处理，从而快速得出犮个聚类中心．本聚类

算法的流程图如图３所示．

４　实验结果

为了模拟电子系统的各类非故障和故障情形，

同时验证本文提出的算法，本次实验利用课题设计

和搭建的ＰＨＭ硬件平台，使用其中的故障模拟板

所采集到的数据进行验证．实验时使用包括故障模

拟板采集到的３０组数据及 ＭＡＴＬＡＢ按照边界阈

值补充的共计６６０组数据的数据集进行评估．

如图４所示，实验时采集到的每组数据具有３

个属性值：电流犐、电压犞和温度犜，聚类结束后的

聚类中心具有相同的属性值．考虑到实际应用中，非

故障模式下所采集到的电压值犞的基本不变，本实

验只使用电流和温度这两个属性值所生成二维的数

据集，其在图中分别作为狓轴和狔 轴．图４使用

ＦＣＭ算法和本文的拟人算法的某次实验结果．

图中的数据值是为方便模拟故障情形而由故障

模拟板设定出的值．图４中，ｉｉ和ｉｖ中的“狓”为ｉ和

ｉｉｉ数据集中相应的类中心，其中左下角为系统处于

休眠模式下的情形；中间数据点最多的部分为系统

处于空闲状态下的情形；其他３类为系统正常工作

４３
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图３　新聚类算法的流程图

图４　实验结果对比

模式以及模式之间的过渡情形，即右侧为系统从空

闲模式切换到正常模式时电流突然增大而温度缓慢

变化的过程，右上侧为系统在正常模式下经过一段

时间后稳定的情形，上侧为系统从正常模式切换到

空闲模式时电流突然变小而温度缓慢变化的过程，

三者按照１：５０：５：５：５的比例模拟系统实际运行时

各类别的数目．如上的实验结果中，ｉｖ为ＦＣＭ算法

的局部二次聚类结果，其迭代计算时陷入了局部极

值，因而聚类结束后给出了错误的聚类结果，ｉｉ为本

文提出的拟人算法的聚类结果，其结果是正确的．此

外，本次实验中ＦＣＭ算法和拟人算法所用的时间

分别为０．０４ｓ和０．０６ｓ．

为更好的验证本算法的有效性，本次实验在

ＭＡＴＬＡＢ中按照相同的方法进行了１００次，统计

结果如表１所示．

表１　１００次试验结果对比统计

算法 正确次数 平均耗时／ｓ

ＦＣＭ算法 １２ ０．０４３５

拟人聚类算法 ７１ ０．０５６５

　　由表１的统计结果可以看出，本文提出的聚类

算法的正确次数要明显优于ＦＣＭ算法，虽然新算

法相对于ＦＣＭ算法在耗时方面有所增加，但由于

本算法都是基于局部邻域的距离运算，并没有ＦＣＭ

算法中的全局性的大量的矩阵运算，同时考虑到空

间电子系统ＰＨＭ应用时预设的采集周期为分钟级

甚至更高，而且是在经过一定时间长度的采集之后

才运用该算法对多组数据进行处理，因此折中考虑

来说，新聚类算法更需要注重其性能上的提升，运算

耗时的增大在一定程度上是可接受的，本文的改进

算法在局部的分类应用上是合理的．

５　结束语

空间电子系统ＰＨＭ的局部数据集存在着类别

之间界限不明晰且相互之间数目相差较大的特点，

应用ＦＣＭ算法进行局部的第二次聚类时极易得到

错误的分类结果，而相应的改进算法并不适用于本

次应用．为此，本文仿照人在观察分类时的思维过

程，提出了一种基于密集度的简单快速的聚类算

法［９］，本算法自适应地设定聚类过程中的类内和类

间的距离阈值，同时结合类内间距最小和类间间距

最大的分类原则进行全局性的搜索得到合理的聚类

中心．经实验结果验证，该算法较ＦＣＭ算法明显提

高聚类的准确性，具有较好的可行性和有效性．
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　第９期 洪丹丹，等：基于ＲＳＡ与ＭＤ５签名的实名制微门户设计

一站式跨平台校园微门户建设，提出使用ＲＳＡ与

ＭＤ５联合应用的敏感数据保护机制，保障敏感数据

安全；同时利用微信公众平台进行二次开发建设校

园门户，极大地拓展了传统校园信息门户和校园移

动门户在移动互联网领域中的覆盖率；且可在多类

型智能移动操作系统用运行．

本文的下一步研究计划是充分利用实名制校园

微门户的客户端反馈及上下文信息，完成针对用户

真实身份的大数据分析与个性化服务推荐，从而逐

步实现校园微门户及核心业务的“互联网＋”智慧

化，为校园信息化的十三五规划做好支撑工作，更好

的提升校园信息化水平．
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