
　
３３卷　第１０期

２０１６年１０月

微 电 子 学 与 计 算 机

ＭＩＣＲＯＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＳ＆ＣＯＭＰＵＴＥＲ
Ｖｏｌ．３３　Ｎｏ．１０

Ｏｃｔｏｂｅｒ２０１６

收稿日期：２０１６－０１－０３；修回日期：２０１６－０２－２６

基金项目：国家自然科学基金项目（６１３７３０５５）

特征加权和优化划分的模糊犆均值聚类算法

肖林云，陈秀宏，林喜兰
（江南大学 数字媒体学院，江苏 无锡２１４１２２）

摘　要：在传统ＦＣＭ算法基础上提出一种称为特征加权和优化划分的模糊Ｃ均值算法（ＷＧＩＦＰＦＣＭ）．该算法结

合了优化划分法和特征权重思想，得到特征权重向量迭代公式并在聚类处理过程中自适应地更新．仿真实验结果

表明，该算法能科学地计算出样本特征权重向量，获得优于ＧＩＦＰＦＣＭ、ＷＦＣＭ和ＦＣＭ的聚类效果，具有一定实

际应用价值．
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１　引言

作为数据处理的一种重要技术，聚类已经被广

泛应用到诸如模式识别、图像处理和数据挖掘等许

多领域［１］．聚类算法能找出隐藏在无标签数据集中

的结构，并按照某种相似性度量使具有相同性质的

数据尽可能归于同一类，它一般可分层次法、划分

法、密度法和网格法等几类方法．这些方法中，基于

隶属度矩阵的聚类方法得到了广泛地的使用．

划分法又可以分为模糊聚类和可能性聚类两

种，其中模糊Ｃ均值算法（ＦＣＭ）
［２］是最常用的模糊

聚类算法之一．大多数最新提出的模糊聚类算法都

是在它的基础上做的改进．

许多时候，样本的某个特征对整个数据集的聚

类效果起着关键的作用．然而，大多数ＦＣＭ的改进

算法并没有观察到这一点，这也是导致许多改进算

法聚类精度不高、实用性不强的原因．针对该问题，

本文从样本的特征属性出发，考虑到不同样本特征

对聚类的影响程度不同，为每一个样本特征引入相

应的权重，同时结合优化划分法得到一种特征加权

和优化ＦＣＭ算法（ＷＧＩＦＰＦＣＭ）．

本文分析了常见的ＦＣＭ算法，给出了其目标

函数，对模糊划分矩阵和聚类中心迭代公式进行了

推导．在ＦＣＭ算法的基础上结合优化划分法和特

征权重的思想，依据拉格朗日求极值法求得隶属度、

聚类中心和特征权重向量迭代公式，分析了改进算
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法的实现过程，并将其应用到数据集聚类实验中．仿

真结果验证了所提出算法的有效性．

２　传统模糊Ｃ均值（ＦＣＭ）聚类算法介绍

模糊Ｃ均值（ＦＣＭ）聚类算法．对给定的数据集

犡＝ ｛狓１，狓２，…，狓狀｝犚
犱，记隶属度矩阵为犝 ＝

狌犻（ ）犼 狀犮，犞＝［狏１，狏２，…，狏犮］为由犮个类中心点组成

的矩阵，则在ＦＣＭ算法中类内平方误差函数犑（犡，

犝，犞）为

犑（犡，犝，犞）＝∑
狀

犻＝１
∑
犮

犼＝１

狌犿犻犼犱
２ 狓犻，狏（ ）犼 （１）

式中，犿∈［１，＋!

）是模糊指数，它控制着整个算法

的模糊程度，对于不同的数据集，犿的值应该做相应

的调整；犮是该数据集聚类的类别数且２≤犮＜狀；

狌犻犼（１≤犻≤狀，１≤犼≤犮）表示狓犻在第犼个类的隶属

度值，并满足以下三个约束条件：

∑
犮

犼＝１

狌犻犼 ＝１，１≤犻≤狀 （２）

１≥狌犻犼≥０，１≤犻≤狀，１≤犼≤犮 （３）

狀＞∑
狀

犻＝１

狌犻犼＞０，１≤犼≤犮 （４）

式中，狏犼表示第犼类的类中心；犱
２（狓犻，狏犼）表示样本狓犻

和类中心狏犼 的相似性度量，一般用欧氏距离来

表示．

对问题（１）利用拉格朗日乘法得：

狏犼＝
∑
狀

犻＝１

狌犿犻犼狓犻

∑
狀

犻＝１

狌犿犻犼

，１≤犼≤犮 （５）

狌犻犼 ＝
１

∑
犮

犽＝１

犱犻犼
犱（ ）
犻犽

２
犿－１

，１≤犼≤犮，１≤犻≤狀 （６）

于是，有如下ＦＣＭ聚类算法：

（１）选定聚类数目犮、模糊指数犿、最大迭代次

数犜和阈值ε，并令迭代计数器狋＝０，初始化隶属度

矩阵犝；

（２）利用式（５）计算聚类中心；

（３）利用式（６）计算隶属度矩阵；

（４）根据当前犞和犝，计算目标函数（１）的值，若

迭代次数大于犜或者相邻两次目标函数值差的绝对

值小于阈值ε，则算法停止；否则，令狋＝狋＋１，转步

骤（２）．

３　优化划分的犉犆犕 算法

基于竞争学习［３］，有赢家通吃原则和赢家获得

更多原则两种竞争学习规则［４］，在ＦＣＭ算法的基础

上给出如下优化模糊划分策略：对于每个输入数据，

令其与对应的聚类中心具有较高的隶属度，而相对

于其他中心点的隶属度则尽可能地小．这样可提高

聚类过程中的抗干扰能力，加快收敛速度．称之为

ＧＩＦＰＦＣＭ算法，相应的目标函数为

犑ＧＩＦＰ－ＦＣＭ ＝∑
狀

犻＝１
∑
犮

犼＝１

狌犿犻犼犱
２（狓犻，狏犼）＋

∑
狀

犻＝１

犪犻∑
犮

犼＝１

狌犻犼（１－狌
犿－１
犻犼 ） （７）

其中

犪犻＝犪ｍｉｎ｛犱２（狓犻，狏狊）狊∈｛１，…，犮｝｝ （８）

且１≤犪＜１为参数．

由式（７）中的第二项可知，为使目标函数达到

最小，只要隶属度趋向于０或１即可，这样实现优化

模糊划分的思想．利用拉格朗日乘子法可得如下

公式：

狏犼＝
∑
狀

犻＝１

狌犿犻犼狓犻

∑
狀

犻＝１

狌犿犻犼

（９）

狌犻犼 ＝

１

∑
犮

犽＝１

犱２（狓犻，狏犼）－犪ｍｉｎ１≤狊≤犮犱
２（狓犻，狏狊）

犱２（狓犻，狏犽）－犪ｍｉｎ１≤狊≤犮犱
２（狓犻，狏狊（ ））

１
犿－１

（１０）

ＧＩＦＰＦＣＭ算法过程类似于ＦＣＭ，而当犪＝０

时ＧＩＦＰＦＣＭ退化为ＦＣＭ．

４　特征加权和优化划分ＦＣＭ算法介绍

ＧＩＦＰＦＣＭ虽然加快了算法收敛速度，但忽略

了样本特征权重对聚类的影响，导致算法的聚类精

度不高．针对ＧＩＦＰＦＣＭ聚类精度低，算法的实用

性不强的问题，本文从样本特征入手引入特征权重

向量来标记样本的每个特征，提出了新的ＦＣＭ算

法———ＷＧＩＦＰＦＣＭ．

许多ＦＣＭ的改进算法
［１，５］都是建立在样本特

征同等重要的假设条件下．在实际生活中，不同的特

征对聚类的影响程度显然是不同的，所以如何科学

合理地确定样本特征权重对聚类来说尤为关键．已

有的一些研究成果大多是在聚类处理前预先计算出

样本特征权重向量，但这种权重向量不能实现在聚

类处理过程中自适应地调整，且不能由目标函数得

其迭代公式，算出来的特征权重向量很多时候并不

符合实际情况，反而影响了整个聚类过程．针对上述

问题，本文在聚类处理的过程中设置特征权重向量，

４４１
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通过不断地更新以接近实际值，并创造性地结合优

化划分方法提出了一个新的模糊聚类算法———

ＷＧＩＦＰＦＣＭ算法，相应的目标函数可定义为

犑（犝，犞，狑；犇）＝∑
狀

犻＝１
∑
犮

犼＝１

狌犿犻犼［犱
（狑）
犻犼 ］

２
＋

∑
犿

犻＝１

犪犻∑
犮

犼＝１

狌犻犼（１－狌
犿－１
犻犼 ） （１１）

式中，犱
（狑）
犻犼 ＝‖ｄｉａｇ（狑）（狓犻－狏犼）‖，ｄｉａｇ（狑）表示特

征属性权重向量狑＝（狑１，狑２，…狑犱）Τ的对角化，犪犻

如式（８）所定义．隶属度矩阵满足∑
犮

犼＝１

狌犻犼＝１；同样特

征权重向量也满足∑
犱

狇＝１

狑狇 ＝１．与式（１１）相应的拉

格朗日函数为

犔 ＝ 犑（犝，犞，狑；犇）－ ∑
狀

犻＝１

λ犻（∑
犮

犼＝１

狌犻犼 －１）－

β（∑
犱

狇＝１

狑狇－１） （１２）

分别关于犝，犞，狑求偏导数得到以下公式：

狌犻犼＝

１

∑
犮

犽＝１

（
［犱（狑）（狓犻，狏犼）］２－犪ｍｉｎ１≤狊≤犮［犱

（狑）（狓犻，狏狊）］２

［犱（狑）（狓犻，狏犽）］２－犪ｍｉｎ１≤狊≤犮［犱
（狑）（狓犻，狏狊）］２

）１犿－１

（１３）

狏犼＝
∑
狀

犻＝１

狌犿犻犼狓犻

∑
狀

犻＝１

狌犿犻犼

（１４）

狑狇＝
１

∑
犱

犾＝１

∑
狀

犻＝１
∑
犮

犼＝１

狌犿犻犼 狓犻狇－狏（ ）犼狇
２

∑
狀

犻＝１
∑
犮

犼＝１

狌犿犻犼 狓犻犾－狏犼（ ）犾

熿

燀

燄

燅
２

（１５）

于是，可得以下ＷＧＩＦＰＦＣＭ算法：

（１）选定聚类数目犮、模糊指数犿、最大迭代次

数犜和阈值ε，并令迭代计数器狋＝０，初始化划分矩

阵犝，初始化特征属性权重向量狑（一般令每个值都

为１／犱，犱为样本特征数）；

（２）根据式（１４）计算新的聚类中心；

（３）根据式（１３）计算新的隶属度矩阵；

（４）同时根据式（１５）更新属性权重向量狑；

（５）根据当前的犞、犝和狑，计算目标函数（１１）

的值．若迭代次数大于犜或者当前目标函数值与上

次目标函数值之差的绝对值小于阈值ε，则算法停

止运行；否则，令狋＝狋＋１并跳转（２）．

５　实验结果与分析

为了验证本文提出的 ＷＧＩＦＰＦＣＭ算法的性

能，分别在人造数据集和ＵＣＩ真实数据集
［６］中进行

对比仿真实验；用ＦＣＭ、ＷＦＣＭ 和ＧＩＦＰＦＣＭ 作

为比较算法．实验环境是ＩｎｔｅｌＣｏｒｅ（ＴＭ）２Ｄｕｏ

ＣＰＵＥ７２００２．５３ＧＨｚ；２．００ＧＢ内存：Ｗｉｎｄｏｗｓ７；

Ｍａｔｌａｂ２０１２ｂ．用归一化互信息（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＭｕｔｕ

ａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＮＭＩ）
［７］和芮氏指标（ＲａｎｄＩｎｄｅｘ，

ＲＩ）
［８９］作为评价指标：

（１）ＲＩ指标

ＲＩ＝
犪＋犫

狀（狀－１）／２
（１６）

式中，犪表示具有不同的类标签且属于不同类的数

据个数；犫表示具有相同的类标签且属于同一类的

数据个数；狀表示样本的容量大小．

（２）ＮＭＩ指标

ＮＭＩ＝

∑
犮

犻＝１
∑
犮

犼＝１

犖犻，犼ｌｏｇ
犖×犖犻，犼
犖犻×犖犼

（∑
犮

犻＝１

犖犻ｌｏｇ犖犻／犖）×（∑
犮

犼＝１

犖犼ｌｏｇ犖犼／犖槡
）

（１７）

式中，犖犻，犼表示第犻个聚类与类犼之间的契合度；犖

表示样容量的大小；犖犻表示第犻个聚类的样本数目；

犖犼表示第犼个聚类的样本数目．

一般地，０≤ＮＭＩ≤１，０≤ＲＩ≤１这两个指标

的值越大，说明该算法的聚类效果也就越好．

５．１　人造数据集实验

采用了两组高斯分布的模拟数据，该数据集由

高斯函数在设定类中心、类方差以及数据个数时随

机生成．图１（ａ）所示的人造数据集１分为三类，每

类均有符合高斯分布的１００个数据样本，三个类的

聚类中心分别为（３，２），（３，４）和（３，６），类方差矩阵

都为
２ ０（ ）０ ０．２

，它表示围绕类中心随机分布的数据

点的波动范围，该数据集样本的水平特征对聚类的

影响远小于垂直特征．图１（ｂ）所示的人造数据集２

分为三类，每类均有符合高斯分布的４００个数据样

本．三个类的聚类中心分别为（２，２）、（４，４）和（６，６），

类方差矩阵都为
０．５ ０（ ）０ ０．５

，该数据集样本的水平

特征对聚类的影响等于垂直特征．为了保证实验结

果的可比较性，统一初始化迭代阈值ε＝１ｅ－５，最

大迭代次数为８００，模糊指数犿值为２，聚类算法的

实验结果如图２和图３所示．

由图２知，对于人造数据集１来说 ＷＧＩＦＰ

ＦＣＭ算法的聚类结果相比ＦＣＭ、ＷＦＣＭ和ＧＩＦＰ

５４１



微电子学与计算机 ２０１６年

（ａ）人造数据集１　　　　　（ｂ）人造数据集２

图１　人造数据集

图２　人造数据集１聚类结果

图３　人造数据集２聚类结果

ＦＣＭ算法更加接近原数据的分布．ＷＧＩＦＰＦＣＭ算

法的收敛速度较ＦＣＭ 算法大约提升了六倍，较

ＷＦＣＭ算法提升了四倍左右，较ＧＩＦＰＦＣＭ算法

提升了三倍左右；聚类精度高达９３．６３％以上，较前

面几种算法提高了１０％～２０％．而且由狑向量值可

以看到，ＷＧＩＦＰＦＣＭ算法计算出的权重向量相比

ＷＦＣＭ算法的计算结果更加接近实际情况（样本水

平特征权重值远小于垂直特征权重值）．

图３是四种算法在人造数据集２上的聚类结果

分布图，从实验结果可以看出，对于一般数据集而

言，ＷＧＩＦＰＦＣＭ算法同样有着和其他算法相当的

聚类性能表现．

５．２　真实数据集实验

为了验证在高维数据集中 ＷＧＩＦＰＦＣＭ算法

的聚类性能，采用ＵＣＩ真实数据库中的ｗｉｎｅ数据

集和ｓｅｇｍｅｎｔ这两个数据集，它们的基本信息如表

１所示．实验中，统一初始化迭代阈值ε＝１ｅ－５，最

大迭代次数为８００，模糊指数犿值为１．７．
表１　实验中所使用的ＵＣＩ数据集

ＤａｔａｓｅｔＮａｍｅ Ｉｎｓｔａｎｃｅｓ Ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ Ｃｌｕｓｔｅｒｓ

Ｓｅｇｍｅｎｔ

Ｗｉｎｅ

２３１０

１７８

１８

１３

７

３

　　实验结果给出了ＦＣＭ、ＧＩＦＰＦＣＭ、ＷＦＣＭ和

ＷＧＩＦＰＦＣＭ 算法的聚类效果．ＷＦＣＭ 算法和

ＦＣＭ算法的收敛速度和聚类精度相差无几．随着参

数犪值的增加，ＧＩＦＰＦＣＭ和 ＷＧＩＦＰＦＣＭ的收敛

速度不断提升，ＧＩＦＰＦＣＭ的聚类精度较原始ＦＣＭ

算法只有小幅度的提高，而 ＷＧＩＦＰＦＣＭ却有大幅

度的提高．在同样犪参数值的情况下，ＷＧＩＦＰＦＣＭ

不论是在收敛速度还是聚类精度上都较 ＧＩＦＰ

ＦＣＭ算法有大幅度地提高．真实数据集仿真实验也

说明了 ＷＧＩＦＰＦＣＭ算法的聚类效果优于ＦＣＭ、

ＷＦＣＭ和ＧＩＦＰＦＣＭ．

６　结束语

本文在传统ＦＣＭ基础上结合优化模糊划分法和

样本特征加权的思想，提出了一种新的ＦＣＭ改进算法

ＷＧＩＦＰＦＣＭ．该算法在优化模糊划分的同时能由目标

函数推导出特征权重向量迭代公式，比较合理地计算

出样本的特征权重向量．人造数据集和ＵＣＩ真实数据

集的仿真实验都表明，ＷＧＩＦＰＦＣＭ算法不仅解决了

ＦＣＭ算法的收敛速度慢问题，而且解决了聚类精度低

的问题，验证了所提算法的有效性．
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（ａ）传统方法

（ｂ）本文方法

图３　网络接口跨平台移植扩展控件兼容性能对比

物理体系和通信体系分析，采用中间件技术进行网络

节点结构的优化部署设计，然后采用线性规划调度算

法进行网络接口跨平台移植的动态扩展资源调度设

计，以此为基础实现对网络接口跨平台移植扩展控件

设计方法的改进，仿真实验进行了性能测试，展示了

本文设计方法在提高网络接口空间兼容性方面的优

越性能，研究结果展示了较好的应用价值．
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