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摘　要：在多属性模糊ｃ均值聚类的基础上，提出了一种基于属性重要性加权的聚类算法．为验证新算法的有效性，

在６个ＵＣＩ数据集上，将新算法与结合主成分分析法和基于粗糙集指数加权的聚类方法进行了比较分析．实验结果

表明，基于属性重要性的聚类算法具有更好的泛用性和稳定性，且随着平均类间簇心距离的增大而提升聚类有效性．
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１　引言

聚类是数据挖掘的一个重要组成部分，模糊ｃ

均值聚类（ＦＣＭ）最早由Ｂｅｘｄｅｋ提出
［１］，是聚类分

析中最流行的算法之一．在ＦＣＭ算法中，样本隶属

于某一簇的程度是通过欧式距离度量样本与原型之

间的相似性，从而计算隶属度来反映的．经过长期深

入的研究，许多学者都提出了对ＦＣＭ 的改进算

法［２］．没有考虑不同属性对类别划分的贡献程度是

不同的．因此特征属性约简
［３］或属性赋权对模糊聚

类算法有重要意义．

近年来，许多作者针对聚类算法中属性加权问

题展开了研究：文献［４］提出了在ＦＣＭ算法中考虑

样本各个维度对模式分类的不同影响，提出一种优

化特征加权的模糊聚类算法；Ｎａｚａｒｉ等
［５］根据ＦＣＭ

的划分结果，提出特征权值随着每次迭代自动地计

算；李振东提出了一种基于粗糙集指数加权的聚类

算法，以减少包含共性信息的属性对聚类的影响［６］．

最近，Ｐｉｍｅｎｔｅｌ和Ｓｏｕｚａ提出了一种多属性ＦＣＭ

算法（ＭＦＣＭ），它从数据集中提取了更多属性用于聚

类的信息，提高了聚类质量［７］．受该研究工作的启发，

本文在ＭＦＣＭ算法的基础上，提出了一种基于多属性

重要性加权的模糊ｃ均值聚类算法（ＷＡＦＣＭ）．

２　模糊Ｃ均值聚类

ＦＣＭ的基本思想是将狀个样本犡 ＝｛狓１，狓２，

…，狓狀｝分为犮个簇，簇心用犞＝｛狏１，狏２，…，狏犮｝表

示．通过建立表示样本数据点与聚类簇心之间加权



　第７期 李诗瑾，等：多属性加权的模糊ｃ均值聚类算法

相似性测度的目标函数，并对其进行迭代最小化，最

终确定最佳的聚类结果．聚类结果通过模糊隶属度

矩阵犝＝［狌犻犽］∈犚，犻＝１，２，…，犮；犽＝１，２，…，狀

表示．ＦＣＭ算法的目标函数犑可由式（１）给出
［８］．

ｍｉｎ犑１（犝，犞）＝∑
犮

犻＝１
∑
狀

犽＝１

狌犿犻犽（狘狘狓犽－狏犻狘狘２）（１）

式中，狌犻犽表示样本点狓犽属于第犻个类的隶属程度，

它反映了样本点与簇的相似程度，若接近１，表示属

于此类的程度高；若接近０，表示属于此类的程度

低．犿代表加权指数（模糊指标），１＜犿＜＋∞．隶属

度矩阵中的元素满足如下３条限制：

（１）狌犻犽∈［０，１］，犻＝１，２，…，犮；犽＝１，２，…，狀；

（２）０＜∑
狀

犽＝１
狌犻犽＜狀，犻＝１，２，…，犮；

（３）∑
犮

犻＝１
狌犻犽 ＝１，犽＝１，２，…，狀．

在满足条件（３）的前提下，根据Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子

法，可以得到目标函数取得极小值的必要条件为

狌犻犽 ＝［∑
犮

犼＝１

（‖狓犽－狏犻‖
‖狓犽－狏犼‖

）
２
犿－１］－１，犻≠犼 （２）

狏犻＝
∑

狀

犽＝１
（狌犻犽）犿狓犽

∑
狀

犽＝１
（狌犻犽）犿

（３）

ＦＣＭ算法的具体步骤如下

输入：数据集、聚类个数犮、模糊度犿、迭代阈值

ε、最大迭代次数犜

输出：犝、犞

步骤１：随机初始化聚类中心犞，令狋＝０．

步骤２：根据式（２）更新隶属度矩阵犝，代入式

（３）更新聚类簇心犞．

步骤３：若狋＝犜或‖狏犻，狋－狏犻，狋－１‖≤ε，则停止，

否则重复步骤２，并且置狋＝狋＋１．

３　基于多属性加权的ＦＣＭ聚类算法

３．１　属性重要性

ＦＣＭ算法以样本点与聚类中心之间的欧式距

离作为相似性指标，默认每一个属性对聚类作出的

贡献相等．图１包含１０个样本点，该图直观地表现

出不同属性对于聚类的贡献程度不同：假设样本１

～５属于第一个簇，样本６～１０属于第二个簇．通过

ＦＣＭ算法得样本５隶属于簇２的程度却要高于簇

１．分别考虑属性狓和狔可以发现，当仅考虑属性狓

时，样本５属于簇１的程度高；当仅考虑属性狔时，

样本５属于簇２的程度高．由此可见，不同属性对于

聚类有着不同的贡献程度，样本的每个特征属性并

不都对聚类结果起决定性作用．

图１　不同属对聚类的贡献比较

３．２　ＭＦＣＭ算法

Ｐｉｍｅｎｔｅｌ和Ｓｏｕｚａ考虑到ＦＣＭ算法在计算隶

属度时，默认样本的每个属性提供的信息相同．因此

需要进一步细化数据样本基于不同属性的分簇情

况．假设数据集犡中的每个样本包含狆个特征属性，

样本点可记作狓犽 ＝ （狓１犽，狓２犽，…，狓狆犽），犽∈ ｛１，２，

…，狀｝，簇心记为狏犻＝（狏犻１，狏犻２，…，狏犻狆），犻∈｛１，２，

…，犮｝．目标函数犑则调整为

ｍｉｎ犑２（犝，犞）＝∑
犮

犻＝１
∑
狀

犽＝１
∑
狆

犼＝１

狌犿犻犼犽（狘狘狓犼犽－狏犻犼狘狘
２）

（４）

此时的目标函数考虑到每一个属性的累计贡

献，通过基于属性犼计算样本狓犽与簇心狏犻的距离．考

虑到不同属性对于聚类的贡献程度，基于每一个属

性计算对象的隶属度：

狌犻犼犽 ＝［∑
犮

犺＝１
∑
狆

犾＝１

（狘狘狓犼犽－狏犻犼狘狘
狘狘狓犾犽－狏犺犾狘狘

）
２
犿－１］－１，

犻≠犺，犼≠犾 （５）

式中，狌犻犼犽代表样本狓犽在属性犼上隶属于簇狏犻的程

度，需要满足以下限制条件：

（１）狌犻犼犽∈［０，１］，犻＝１，２，…，犮；犽＝１，…，狀，

犼＝１，…狆；

（２）０＜∑
狆

犼＝１∑
狀

犽＝１
狌犻犼犽＜狀，犻＝１，２，…，犮；

（３）∑
犮

犻＝１∑
狆

犼＝１

狌犻犼犽 ＝１，犽＝１，２，…，狀．

此时，簇心可由式（６）计算得出：

狏犻犼 ＝
∑

狀

犽＝１
（狌犻犼犽）

犿狓犽犼

∑
狀

犽＝１
（狌犻犼犽）

犿
（６）

３．３　基于多属性加权的ＦＣＭ聚类算法

ＭＦＣＭ算法虽然计算了样本在不同属性下的

聚类结果，但未根据不同属性对聚类结果的影响程

度进行赋权，影响了聚类的效率和精度．实际上，包

含更多个性信息的属性在聚类中起到的作用更大．

由此，本文在ＭＦＣＭ的基础上提出一种根据多属性

３９
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重要性加权的聚类算法（ＷＡＦＣＭ）．计算每一个样

本的不同属性所携带的信息对整体聚类的重要性，

根据其对聚类的贡献程度对每一个属性自主赋值加

权犠，犠是一个狆×狆的对角阵，若属性对样本划分

起到积极作用，则赋予较大的权重，反之则赋予较小

的权重．目标函数修改为式（７）：

ｍｉｎ犑３＝∑
犮

犻＝１
∑
狀

犽＝１
∑
狆

犼＝１

狌犿犻犼犽狘狘狑犼狓犼犽－狏犻犼狘狘
２ （７）

当目标函数犑３达到最小值时，就得到了最优

的聚类结果．属性赋权依据每个属性对数据集划分

的贡献程度来计算，属性犼的赋权如式（８）所示．

狑犼＝
∑

狀

犽＝１∑
犮

犻＝１
狌犻犼犽

狀
（８）

相应的簇心更改为式（９）：

狏犻犼 ＝
∑

狀

犽＝１
（狌犻犼犽）

犿狓犽犼·狑犼

∑
狀

犽＝１
（狌犻犼犽）

犿
（９）

固定权重狑犼和狏犻犼，由式（１０）调整狌犻犼犽．

狌犻犼犽 ＝［∑
犮

犺＝１
∑
狆

犾＝１

（狘狘狑犼
·狓犼犽－狏犻犼狘狘

狘狘狑犼·狓犾犽－狏犺犾狘狘
）
２
犿－１］－１ （１０）

ＷＡＦＣＭ算法的具体步骤如下．

输入：数据集犡、聚类数量犮、模糊度参数犿、迭

代阈值ε、最大迭代次数犜

输出：犝、犞、犠

步骤１：随机初始化隶属度矩阵犝 ＝ ［狌犻犼犽］，满

足限制条件∑
犮

犻＝１
∑
狆

犼＝１

狌犻犼犽＝１，狌犻犼犽∈［０，１］设置初始属

性权重，假设每个属性重要性相同，为１
狆
．

步骤２：固定狌犻犼犽 和狑犼，根据式（８）更新原型矩

阵犞＝［狏犻犼］．

步骤３：固定狏犻犼和狑犼，根据式（９）更新隶属度矩

阵犝＝［狌犻犼犽］．

步骤４：固定狌犻犼犽，狏犻犼，根据式（１０）更新属性权重

犠 ＝［狑１，狑２，…，狑狆］．

步骤５：当狋＝犜或狘狘犑狋－犑狋－１狘狘≤ε时执行

步骤６；否则重复步骤２～４，并且置狋＝狋＋１．

步骤６：累加计算样本基于每个加权属性的隶

属度，得到样本的隶属度用于分簇，如式（１１）所示．

狌犻犽 ＝∑
狆

犼＝１

狌犻犼犽 （１１）

ＷＡＦＣＭ算法实则是根据ＦＣＭ中的样本不同

属性对聚类的贡献程度，自动计算并迭代更新属性

的权重．本文的 ＷＡＦＣＭ算法选取ＲＩ指数
［９］作为

有效性指标，比较计算经过属性加权后的数据集聚

类结果的ＲＩ值，具体 ＷＡＦＣＭ方法可参照４．２节

中的实验，以数据集 ｗｉｎｅ为例介绍属性赋权的

过程．

４　实验与结果分析

４．１　实验数据集

为测试算法的有效性和泛用性，本文选取ＵＣＩ

公开数据库中的六个带标签的具有连续属性的数据

集即ｗｉｎｅ，ｒｅｄｗｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ，ｉｒｉｓ，ｓｅｅｄｓ，ｐｉｍａＩｎｄｉ

ａｎｓｄｉａｂｅｔｅｓ，ａｂａｌｏｎｅ．数据集分簇后的平均类间中

心距离可以表示数据集的分布特点．六个数据集及

聚类特征分布可由表１所示．

表１　实验用数据集

数据集 样本数目 属性个数 类别个数
平均类间

中心距离

Ｉｒｉｓ １５０ ４ ３ ０．４０

Ｗｉｎｅ １７８ １３ ３ １７．２８

Ｒｅｄｗｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ １５９９ １１ １２ ２１．８４

Ｓｅｅｄｓ ２１０ ７ ３ ０．５２

Ｐｉｍａ ７６８ ８ ２ ４１．９９

Ａｂａｌｏｎｅ ４１７７ ８ ３ １．８７

４．２　确定属性权重实验

实验通过参考ＦＣＭ并使用 Ｍａｔｌａｂ软件编写

ＷＡＦＣＭ 算法，这里以 ｗｉｎｅ数据集为例说明

ＷＡＦＣＭ的聚类算法，表２对ｗｉｎｅ各个属性值对

聚类的贡献大小进行了排序，Ｎｏｎｆｌａｖａｎｏｉｄｐｈｅ

ｎｏｌｓ，Ａｓｈ和 Ｈｕｅ这三个属性的总贡献度最高，则

通过自主赋权的迭代过程后计算得到的权重也最

高，通过式（８）计算属性的权重，当目标函数到达最

小值得到犠ｗｉｎｅ，最高的三个属性的权重分别是

２０．５７％，１２．１７％，１１．４５％．利用得到的属性权重，

重新计算隶属度和簇心，直到使得目标函数达到最

小．本文利用ＲＩ指数作为聚类有效性指标．

表２　ｗｉｎｅ各个属性对聚类的贡献度

属性 簇１ 簇２ 簇３ 权重／％

１Ｎｏｎｆｌａｖａｎｏｉｄｐｈｅｎｏｌｓ １１．２９ １２．６６ １２．６７ ２０．５７

２Ａｓｈ ７．０３ ６．８６ ７．７８ １２．１７

３Ｈｕｅ ７．７３ ８．３２ ４．３３ １１．４５

４Ａｌｃａｌｉｎｉｔｙｏｆａｓｈ ９．０１ １．０１ ７．０１ ９．５７

５Ｍａｇｎｅｓｉｕｍ ５．００ ９．０１ ３．００ ９．５６

６Ｔｏｔａｌｐｈｅｎｏｌｓ ３．１１ ５．６８ ６．４６ ８．５７

７Ｐｒｏａｎｔｈｏｃｙａｎｉｎｓ ３．９９ ３．１１ ４．９４ ６．７６

８ＯＤ２８０／ＯＤ３１５ｏｆｄｉｌｕｔｅｄｗｉｎｅｓ ２．１７ ４．５１ ２．０９ ４．９３

９Ａｌｃｏｈｏｌ １．１４ ２．２２ ５．３０ ４．８７

１０Ｃｏｌｏｒｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ３．０３ ２．１３ １．６４ ３．８２

１１Ｐｒｏｌｉｎｅ １．００ ４．００ １．００ ３．３７

１２Ｆｌａｖａｎｏｉｄｓ ２．１４ １．１０ １．１１ ２．４５

１３Ｍａｌｉｃａｃｉｄ １．１６ １．１９ １．０８ １．９２
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４．３　不同聚类算法的对比实验

本文运用 ＷＡＦＣＭ算法与 ＭＦＣＭ，结合主成

分分析法和粗糙集指数加权的聚类算法，这两种属

性加权的聚类算法进行了比较分析．其中，主成分分

析法是一种较为成熟的多元统计分析方法，基于特

征值或因子个数提取综合成分；粗糙集指数加权法

应用于聚类前的数据处理阶段，减少了包含过多共

性信息的属性对聚类的影响．

然而ＰＣＡ分析法与粗糙集指数加权的聚类算

法的都有其自身的缺陷，无法绝对客观的对数据集

属性进行加权．例如在Ｉｒｉｓ、Ｒｅｄｗｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ数据

集中，ＫＭＯ统计量分别为０．５３６，０．４３１，低于标准

值０．６，不适合作ＰＣＡ；在属性值为连续的数据集

中，在对属性值离散化的过程中，无法避免地造成数

据信息的丢失．ＷＡＦＣＭ方法能够通过计算每个属

性在聚类时的贡献度，客观地得到每个属性的权重，

不受到方法自身缺陷的约束．

对ＭＦＣＭ算法和ＰＣＡ分析法、粗糙集指数加

权法及本文利用属性贡献度的加权聚类方法对六个

数据集进行聚类，通过Ｒａｎｄ指数比较聚类结果的

有效性，结果如图２所示．实验结果表明，对于每一

个数据集，相比于其他三种聚类算法，基于 ＷＡＦ

ＣＭ算法的聚类效果均有一定的提升．

图２　四种算法聚类有效性比较

４．４　实验结果分析

由于ＰＣＡ分析法、粗糙集指数加权的聚类算法

和ＷＡＦＣＭ聚类算法都是在模糊ｃ均值聚类算法

基础上基于属性加权的算法改进，故计算这三种算

法相较于ＦＣＭ算法在聚类有效性上的提升程度，

用ＲＩ提升率来显示三种方法的改进程度．

从图３可以看出，ＷＡＦＣＭ 不仅相较于ＰＣＡ

分析法、粗糙集指数加权的聚类算法的聚类算法的

结果要好，且数据集类间平均中心距离与 ＷＡＦＣＭ

算法得到的聚类有效性结果呈正相关，即ＲＩ提升

率随着数据集簇间平均中心距离的增大而提高，而

其他两种算法却是随着ＲＩ提升率的上升而不断地

波动．因此当簇心之间的平均距离较大的时候可以

利用本文的算法进行聚类．

图３　ＲＩ提升率与平均类间中心距离之间的关系

虽然ＰＣＡ分析法、粗糙集指数加权的聚类算法

的聚类算法能对某些数据集进行属性综合加权，但

两者均有其局限性．ＰＣＡ分析法在当其ＫＭＯ值小

于０．６时，意味着样本间属性的相关性较弱，数据集

不适合作ＰＣＡ分析．同样的，基于粗糙集指数加权

的聚类算法的聚类算法只局限于属性值为少数离散

值的情况，较难在不失去信息的情况下，通过对连续

属性值的离散化处理数据集以扩展该算法．ＷＡＦ

ＣＭ与其他两种算法相比，虽然在聚类有效性上的

结果提升程度较小，但是仍然在一定程度上优于其

他两种属性加权方法，并且本文的算法无使用的限

制条件，更适用于无标签带有连续属性的数据集．

５　结束语

数据挖掘中，ＦＣＭ算法是一种经典的聚类分析方

法，广泛的应用于诸多领域．为了克服传统ＦＣＭ算法

的局限性，本文在多属性模糊ｃ均值聚类的基础上，提

出了一种基于多属性的模糊ｃ均值聚类算法．为验证

有效性，在ＵＣＩ的六个数据集上，将新算法与ＰＣＡ分

析法、粗糙集指数加权的聚类算法的聚类方法进行了

比较分析．实验结果表明，该方法具有更好的泛用性和

稳定性．特别是，当数据集的平均类间距离较大的情况

下，聚类效果随着类间距离的增大而增大．
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配点对数增加１５％以上，准确率相当．
表２　算法实验结果对比

性能 亮度 缩放 旋转 透视

时间／ｓ

ＳＩＦＴ ４．２３５ ４．３９８ ４．４１２ ４．２１７

ＳＵＲＦ １．５４９ １．６２１ １．６３５ １．５９６

本文算法 １．３８６ １．４２９ １．４２０ １．３８７

匹配点对

ＳＩＦＴ １４２ １９３ １５４ ２０６

ＳＵＲＦ １４５ １８８ １５７ ２１７

本文算法 １８４ ２１９ １８７ ２３１

准确率／

％

ＳＩＦＴ ９８．６ ９８．９ ９８．７ ９７．１

ＳＵＲＦ ９９．６ ９８．９ １００ １００

本文算法 ９９．４ ９９．５ １００ １００

６　结束语

针对传统ＳＵＲＦ算法匹配精度低，速度慢的问

题，提出一种基于ＢＢＦ搜索策略的改进ＳＵＲＦ算

法．算法利用Ｈａｒｒｌｉｋｅ特征丰富特征描述符，使图

像匹配点对数明显增加，提高了算法描述能力和鉴

别力；同时结合一种改进的搜索策略———ＢＢＦ算

法，在一定程度上提高了算法速度．实验表明，改进

的算法在图像亮度变化、缩放、旋转、透视等情况下

均具有较好的鲁棒性，因此，该研究为印刷品缺陷检

测技术提供了更好的支持．
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