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基于余弦相似性的自适应权重的改进 ＦＣＭ 算法

胡建华， 尹慧琳

（上海理工大学 理学院， 上海 ２０００９３）

摘　 要： 模糊 Ｃ－均值聚类算法（ＦＣＭ）是一种经典的聚类算法，主要通过迭代更新隶属度和聚类中心来提高聚类的有效性。
ＦＣＭ 算法的性能主要通过类内紧性和类间分离性来评价，但其既依赖于初始聚类中心，也对噪声非常敏感。 考虑到每个数据

点和每个聚类中心对目标函数的不同重要性，本文提出了一种具有自适应权重的改进 ＦＣＭ 聚类算法（Ｈｙｂｒｉｄ ＦＣＭ）。 主要贡

献：将 ２ 个具有自适应指数 ｐ 和 ｑ 的自适应权向量 ψ 和 φ 引入 ＦＣＭ 的目标函数，以体现不同数据点和聚类中心的重要性；为
提高聚类性能，自适应指数 ｐ、ｑ 和模糊因子 ｍ 采用粒子群优化算法（ＰＳＯ）优化，新提出的聚类评价指标 ＡＷＣＶＩ 作为 ＰＳＯ 算

法的适应度函数；迭代过程中利用余弦相似性对隶属度函数进行修正，提高算法的鲁棒性。 实验表明，本文提出的算法能够

有效地提高聚类效果。
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０　 引　 言

模糊 Ｃ 均值聚类算法是一种经典的聚类方法，
由 Ｄｕｎｎ［１］在 １９７３ 年提出，由于其简单、易实现而广

泛应用于数据挖掘、模式识别、信号处理、图像分割

等领域中［２－４］。 然而，ＦＣＭ 算法依赖初始聚类中心、
对噪声非常敏感、且容易陷入局部最优。 因此，许多

改进的 ＦＣＭ 算法也相继提出以克服这些问题。 一

般 ＦＣＭ 算法需要将样本对每个类满足归一化条件，
这样会导致算法对非平衡数据集中噪声点和离群值

异常敏感，文献［５］提出一种改进的模糊隶属度函

数的 ＦＣＭ 聚类算法，能在聚类过程中不断对隶属度

进行修正，从而消除噪声点，提高聚类的有效性；
Ｚｈｏｕ等人［６］结合了图像的空间信息和 ＦＣＭ 算法，

提出了一种自适应空间信息模糊聚类算法用来提高

图像分割的效果；文献［７］建立了一种基于特征的 ２
型模糊聚类算法，将 ２ 型模糊集引入到聚类算法中，
可以更灵活地处理由噪声环境引起的与隶属度概念

相关的不确定性；将 ＦＣＭ 算法与其他算法结合起

来，能够解决 ＦＣＭ 算法依赖初始值的问题，例如将

ＦＣＭ 算法与粒子群算法结合在一起［８－９］，利用粒子

群算法强大的全局寻优能力，能够使 ＦＣＭ 算法取得

相对更优的初始点，提升聚类效果；文献 ［ １０］ 将

ＦＣＭ 算法与蚁群算法结合起来，克服 ＦＣＭ 算法依

赖初始值的缺点。 考虑到噪声和样本分布不均衡，
文献［１１］ 中提出了一种具有自适应样本权重的

ＦＣＭ 算法（ＡＦＣＭ－ＳＰ），通过对每个样本点赋予权

重来区分不同的样本点对聚类结果的影响，并且用



改进的粒子群算法（ＰＳＯ－ＳＰ）对新引入的自适应参

数进行优化，从而一定程度上降低了噪声点的影响。
但是由于样本的最终聚类结果也受到了聚类中

心的影响，本文通过对样本与中心同时赋予权重的

方法来提高算法聚类效果，基于自适应权重，还提出

了新的聚类评价指标对聚类结果进行评价，同时，聚
类过程中的隶属度函数可能会因为随机的初始值而

降低聚类效果，所以对迭代过程中的隶属度进行余

弦修正增强算法的鲁棒性，实验表明这一想法的确

能够有效提高算法的性能。 考虑到每个数据点和每

个聚类中心对目标函数的不同重要性，本文提出了

一种具有自适应权重的改进 ＦＣＭ 聚类算法（Ｈｙｂｒｉｄ
ＦＣＭ）。 在新算法中， ２ 个具有自适应指数 ｐ 和 ｑ 的

自适应权向量ψ和φ引入 ＦＣＭ 的目标函数，以区分

不同数据点和聚类中心在迭代过程中的不同重要

性；为提高聚类性能， 自适应指数 ｐ、ｑ 和模糊因子 ｍ
采用粒子群优化算法（ＰＳＯ）优化；相应地，新提出一

种带权重的聚类评价指标 ＡＷＣＶＩ 用来刻画类内紧

致度和类间分离性，并作为 ＰＳＯ 算法的适应度函

数；为了提高算法的鲁棒性，迭代过程中利用余弦相

似性对隶属度函数进行修正。 通过在 ５ 个数据集上

与另外 ３ 种算法对比的实验表明，本文提出的算法

能够有效地提高聚类效果。

１　 相关工作

１．１　 经典 ＦＣＭ 算法

模糊 Ｃ－均值聚类算法（ＦＣＭ）是一种经典的聚

类算法，主要通过迭代更新隶属度和聚类中心来提

高聚类的有效性。 从模型上看，ＦＣＭ 算法是用于求

解最小化问题，以 Ｃ 均值函数作为目标函数：

Ｊ（Ｕ，Ｖ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｃ

ｊ ＝ １
μｍ

ｊｉ ‖ｘｉ － ｖｊ‖２ （１）

　 　 其中， ｘｉ 表示第 ｉ个样本；令 Ｕ ＝ （μ ｊｉ） ｃ×ｎ 表示模

糊隶属度矩阵， μ ｊｉ 表示第 ｉ 个样本属于第 ｊ 类的隶

属度，满足约束条件：

μ ｊｉ ∈ ［０，１］　 ∑
ｃ

ｊ ＝ １
μ ｊｉ ＝ １，ｉ ＝ １，２…，ｎ （２）

　 　 研究中， Ｖ ＝ ｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｃ｝ 是所有聚类中心的

集合， ｃｉ 为第 ｉ 个聚类中心； ｍ 为模糊因子，一般取

值为 ２。 ＦＣＭ 的隶属度函数和聚类中心的更新迭代

公式为：

μ ｊｉ ＝
１

∑
ｃ

ｋ ＝ １

‖ｘｉ － ｖｊ‖
‖ｘｉ － ｖｋ‖

æ

è
ç

ö

ø
÷

２
ｍ－１

（３）

ｖｊ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
μｍ

ｊｉ ｘｉ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
μｍ

ｊｉ

（４）

１．２　 余弦相似性

余弦相似性，也叫余弦距离，是用向量空间中 ２
个向量夹角的余弦值作为衡量 ２ 个个体之间的差异

的大小度量。 设 Ｍ 和 Ｎ 为 ２ 个样本向量，其计算公

式为：

　 ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ＝ ｃｏｓ（θ） ＝ Ｍ·Ｎ
‖Ｍ‖‖Ｎ‖

＝

　
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ＭｉＮｉ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（Ｍｉ） ２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（Ｎｉ） ２

（５）

其中，分子为 Ｍ，Ｎ 的向量内积，分母为向量

Ｍ，Ｎ 的模的乘积。 余弦值取值范围为 ［ － １，１］， 越

接近 １，就说明 ２ 个向量越相似。 余弦值注重从方

向上区分样本的差异，而对绝对的数值不敏感，可修

正数据度量标准不统一等问题。 在数据挖掘领域，
余弦相似性常用来衡量聚类的类内凝聚程度。
１．３　 粒子群优化算法

粒子群优化（ＰＳＯ）算法因为其具有搜索速度

快、效率高、算法简单等优点，成为近年来广泛使用

的优化算法之一［１２－１５］，其传统模型为：
Ｖｉ（ ｔ ＋ １） ＝ ω Ｖｉ（ ｔ） ＋ ｃ１ ｒ１（Ｐ ｉ（ ｔ） － Ｘｉ（ ｔ）） ＋

ｃ２ ｒ２（Ｐｇ（ ｔ） － Ｘｉ（ ｔ）） （６）
Ｘｉ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｘｉ（ ｔ） ＋ Ｖｉ（ ｔ ＋ １） （７）
其中， Ｖｉ（ ｔ） 表示在搜索空间内第 ｉ 个粒子在 ｔ

时刻的速度； Ｘｉ（ ｔ） 表示在 ｔ 时刻的位移； ω 是惯性

权重； ｃ１，ｃ２ 是加速系数，分别称为认知加速系数和

社会加速系数，本文设置 ω ＝ ０．７２９，ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ １．４９。
在寻优过程中， Ｐ ｉ 和 Ｐｇ 分别代表第 ｉ 个粒子的个体

最佳位置与全局最佳位置。

２　 混合自适应加权 ＦＣＭ算法

２．１　 混合自适应加权 ＦＣＭ 模型

ＦＣＭ 是一种快速有效的聚类算法，但在噪声和

样本分布不均衡的情况下，算法聚类结果不理想。
文献［１１］考虑到每个样本的重要性，提出了具有样

本自适应权重的 ＦＣＭ 算法（ＡＦＣＭ－ＳＰ） ，一定程度

上减少了噪声干扰，提高算法性能。 但在聚类过程

中，聚类中心也起着非常重要的作用。 观察式（１），
可以发现经典 ＦＣＭ 算法的目标函数可以写成：

４７ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



　 Ｊ ＝ １·∑
ｃ

ｊ ＝ １
μｍ
ｊ１‖ｘ１ － ｖｊ‖２ ＋ １·∑

ｃ

ｊ ＝ １
μｍ
ｊ２‖ｘ２ － ｖｊ‖２ ＋

… ＋ １·∑
ｃ

ｊ ＝ １
μｍ
ｊｎ‖ｘｎ － ｖｊ‖２ （８）

将 Ｄｉ ＝∑
ｃ

ｊ ＝ １
μｍ
ｊｉ ‖ｘｉ － ｖｊ‖２ 看成数据点 ｘｉ 对目标

函数 Ｊｃ 的贡献，则式（８）表明每个数据点对于目标

函数具有相同的重要性，显然这是不合实际情况的。
本文同时考虑到不同样本和聚类中心对目标函数的

不同影响程度，提出混合自适应加权 ＦＣＭ 算法

（Ｈｙｂｒｉｄ ＦＣＭ），其目标函数如下：

Ｇｈ ＝ １
２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ψｐ

ｉ∑
ｃ

ｊ ＝ １
μｍ
ｊｉ ‖ｘｉ － ｖｊ‖２ ＋

１
２ ∑

ｃ

ｊ ＝ １
φｑ

ｊ∑
ｎ

ｉ ＝ １
μｍ
ｊｉ ‖ｘｉ － ｖｊ‖２ （９）

其约束条件为：

∑
ｃ

ｊ ＝ １
μｉｊ ＝ １　 ∏

ｎ

ｉ ＝ １
ψｉ ＝ １　 ∏

ｃ

ｊ ＝ １
φｊ ＝ １ （１０）

　 　 其中， μｉｊ ∈ ［０，１］； ψ ＝ （ψ １，ψ ２，…，ψ ｎ） 为样

本权重向量； φ ＝ （φ１，φ２，…，φ ｃ） 为中心权重向量；
ψ ｉ ＞ ０，φ ｊ ＞ ０。 为了最小化 Ｇｈ， 引入了拉格朗日

函数：

　 Ｌ（ψ，φ，Ｕ，Ｖ） ＝ １
２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ψｐ

ｉ∑
ｃ

ｊ ＝ １
μｍ

ｊｉ ‖ｘｉ － ｖｊ‖２( ) ＋

　 　 １
２ ∑

ｃ

ｊ ＝ １
φｑ

ｊ∑
ｎ

ｉ ＝ １
μｍ

ｊｉ ‖ｘｉ － ｖｊ‖２( ) ＋ α ∏
ｎ

ｉ ＝ １
ψ ｉ － １( ) ＋

　 　 β ∏
ｃ

ｊ ＝ １
φ ｊ － １( ) ＋ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
λ ｉ ∑

ｃ

ｊ ＝ １
μ ｊｉ － １( )

对任意的 ｉ，ｊ， 对 Ｌ 计算与 μ ｊｉ，ψ ｉ，φ ｊ，ｖｊ 相关的

偏导 数， 并 使 其 分 别 等 于 ０， 结 合 约 束 条 件

（１０） ∏
ｎ

ｌ ＝ １，ｌ≠ｉ
ψ ｌ ＝

１
ψ ｉ

， ∏
ｃ

ｌ ＝ １，ｌ≠ｊ
φ ｌ ＝

１
φ ｊ

， 得到使目标函数

（９）达到最小的充要条件：

μ ｊｉ ＝ ∑
ｃ

ｋ ＝ １

（ψｉ ＋ φｊ）‖ｘｉ － ｖｊ‖２

（ψｉ ＋ φｊ）‖ｘｉ － ｖｋ‖２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

１
ｍ－１

{ }
－１

（１１）

ψｉ ＝
∏

ｎ

ｉ ＝ １
（∑

ｃ

ｊ ＝ １
μｍ
ｊｉ ‖ｘｉ － ｖｊ‖２）[ ]

１
ｎ

∑
ｃ

ｊ ＝ １
μｍ

ｊｉ ‖ｘｉ － ｖｊ‖２

ì

î

í

ï
ï

ïï

ü

þ

ý

ï
ï

ïï

１
ｐ

（１２）

φｊ ＝
∏

ｃ

ｊ ＝ １
（∑

ｎ

ｉ ＝ １
μｍ
ｊｉ ‖ｘｉ － ｖｊ‖２）[ ]

１
ｃ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
μｍ

ｊｉ ‖ｘｉ － ｖｊ‖２

ì

î

í

ï
ï

ïï

ü

þ

ý

ï
ï

ïï

１
ｑ

（１３）

ｖｊ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ψｉ ＋ φｊ）μｍ

ｊｉ ｘｉ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ψｉ ＋ φｊ）μｍ

ｊｉ

（１４）

　 　 将式（１１）、式（１４）与式（３）、式（４）对比，Ｈｙｂｒｉｄ
ＦＣＭ 的隶属度和中心都因为自适应随权向量 ψ、φ
的引进做了相应的调整， 这有利于克服 ＦＣＭ 算法

对初始聚类中心的依赖和减低噪声的干扰。 为了降

低算法陷入局部最优的可能性，隶属度函数进一步

用余弦相似度作为矫正因子来修正，计算公式

为［１６］：

ｕｋ＋１
ｊｉ ＝ １

２
ｕｋ
ｊｉ ＋

１
２

ｘｉ·ｖｊ
‖ｘｉ‖‖ｖｊ‖

（１５）

同时，Ｈｙｂｒｉｄ ＦＣＭ 中， 自适应参数 ｐ，ｑ 和 ｍ 一

样是个超参数，用来控制函数的凸性和模糊度，恰当

的取值对聚类结果起着至关重要的作用。
２．２　 基于自适应权重的聚类有效性指标

聚类有效性指标（ＡＷＣＶＩ）是用来衡量聚类效

果的评价函数，ＸＢ 指标［１３］ 是最广泛使用的聚类有

效性指标之一，具体公式为：

ＣＶＩＸＢ ＝

１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｃ

ｊ ＝ １
μｍ

ｊｉ ‖ｘｉ － ｖｊ‖２

ｍｉｎ ｊ≠ｋ‖ｖｊ － ｖｋ‖２ （１６）

ＣＶＩＸＢ 值越小，则表示具有良好的类内紧凑性和

类间的分离性，说明聚类结果越好。 此外，类间的最

小距离反映了类间分离的尺度，而类内的平均距离

体现了集群内的紧凑性尺度。 本文结合新引入的自

适应权重，提出新的聚类有效性指标 ＡＷＣＶＩ 如下：
　 　 　 ＡＷＳＰＴ ＝ ｍｉｎ ｊ≠ｋ‖φｊｖｊ － φｋｖｋ‖２ （１７）

　 　 ＡＷＣＯＭＰ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｃ

ｊ ＝ １
ψｉμｍ

ｊｉ ‖ｘｉ － ｖｊ‖２ （１８）

　 ＡＷＣＶＩ ＝ ＡＷＣＯＭＰ
ＡＷＳＰＴ

＝

１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｃ

ｊ ＝ １
ψｉμｍ

ｊｉ ‖ｘｉ － ｖｊ‖２

ｍｉｎ ｊ≠ｋ‖φｊｖｊ － φｋｖｋ‖２

（１９）
作为比值函数， ＡＷＣＶＩ 的值越小，表示聚类效

果越好。
２．３　 混合自适应加权 ＦＣＭ 算法的流程

Ｈｙｂｒｉｄ ＦＣＭ 算法分为 ２ 部分。 首先，为了更好

的聚类效果， 新引入的自适应参数 ｐ，ｑ 和模糊因子

ｍ 通过经典的 ＰＳＯ 算法优化，基于自适应权重的聚

类有效性指标 ＡＷＣＶＩ 作为 ＰＳＯ 算法的适应度函

数。 其次，以式（９）为最小化的目标函数，通过有限

次的迭代，得到最终的聚类结果。 算法流程如下：
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（１）在三维搜索空间内初始化粒子种群 Ｘ ｉ ＝
（ｐｉ，ｑｉ，ｍｉ）， ｉ ＝ １，２，…，Ｎ，初始化隶属度矩阵 Ｕ，样
本权重向量 ψ，中心权重向量 φ，通过式（１０） 计算

初始聚类中心 Ｖ，设置收敛阈值 ｅｐｓ。
（２）初始化粒子的速度和位移。
（３） 根据式（１１）～式 （１５）迭代更新 Ｕ，ψ，φ，Ｖ。
（４） 根据式 （ １９ ） 计算每个粒子的适应度

ＡＷＣＶＩ（Ｘ ｉ（ ｔ）），得到 ｔ 时刻的 Ｐ ｉ， Ｐｇ。
（５）根据式（６）、式（７）更新粒子的速度和位移。
（ ６ ） 当 达 到 最 大 迭 代 次 数 时 或 者 当

∣ ＡＷＣＶＩ（Ｐｇ（ｋ）） －ＡＷＣＶＩ（Ｐｇ（ｋ － １）） ∣ ＜ ｅｐｓ
时，输出全局最优粒子 Ｐｇ ＝ （ｍ，ｐ，ｑ）， 否则返回到

（３）。
同时，研究又给出基于余弦相似性的自适应权

重的改进 ＦＣＭ 算法流程如下：
（７）初始化 Ｕ， ψ， φ， 通过式（１４）计算聚类中心

Ｖ。
（８）根据式（１１） ～ （１４）迭代更新 Ｕ， ψ，φ，Ｖ。
（９）通过式（１５）对更新后的 Ｕ 进行余弦修正。
（１０）利用式（９）计算目标函数 Ｇｈ。
（１１）当算法收敛时或达到最大迭代次数时，进

行（５）；否则，回到（２）。
（１２）得到最终聚类结果。
在此基础上，研发得到的算法伪代码如下。
算法 １　 基于自适应权重的聚类有效性指标

ＡＷＣＶＩ 的 ＰＳＯ 算法

输入： Ｘｉ ＝ （ｍｉ， ｐｉ， ｑｉ）
输出： 最优的 ｍ， ｐ， ｑ
　 初始化粒子群 Ｘ ＝ Ｘ（ｍ， ｐ， ｑ）， 隶属度函数

Ｕ， 权重向量 ψ， φ， 并且计算初始聚类中心 Ｖ
　 初始化 Ｐ ｉ， Ｐｇ， 设置最大迭代次数 Ｉｔｅｒｍａｘ，

收敛域 ｅｐｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ＦＩＳＴＮＥＳＳ ＦＵＮＣＴＩＯＮ＝ ＡＷＣＶＩ（Ｘ）
ｆｏｒ ｋ ＝ １：ｉｔｅｒｍａｘ ｄｏ
　 ｆｏｒ ｉ ＝ １：Ｎ ＼ ＼ Ｎ 为种群数量

　 　 ｉｆ ＡＷＣＶＩ（Ｘ ｉ（ｋ）） ＜ ＡＷＣＶＩ（Ｐ ｉ（ｋ）） ｔｈｅｎ
＼ ＼ ＡＷＣＶＩ（Ｘ ｉ（ｋ）） 是第 ｋ 次迭代的 ＡＷＣＶＩ 值

　 　 　 Ｐ ｉ（ｋ） ＝ Ｘ ｉ（ｋ）
　 　 ｅｎｄ ｉｆ
　 　 Ｖｉ（ｔ ＋ １）＝ ω Ｖｉ（ｔ） ＋ ｃ１ ｒ１（Ｐｉ（ｔ） －Ｘｉ（ ｔ）） ＋

ｃ２ ｒ２（Ｐｇ（ ｔ） － Ｘｉ（ ｔ））
　 　 Ｘｉ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｘｉ（ ｔ） ＋ Ｖｉ（ ｔ ＋ １）
　 　 ｉ ＝ ｉ ＋ １
　 ｅｎｄ ｆｏｒ ＼ ＼ 更新粒子的速度与位置

　 Ｐｇ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ ＡＷＣＶＩ（Ｐ ｉ（ｋ））
　 ｉｆ ∣ＡＷＣＶＩ（Ｐｇ（ｋ）） － ＡＷＣＶＩ（Ｐｇ（ｋ － １））∣ ＜

ｅｐｓ ｔｈｅｎ
　 　 ｒｅｔｕｒｎ Ｐｇ ＝ （ｍ， ｐ， ｑ） ＼ ＼ 全局最优粒子

　 ｅｌｓｅ
　 　 　 ｋ： ＝ ｋ ＋ １
　 ｅｎｄ ｉｆ
　 ｅｎｄ ｆｏｒ
　 Ｒｅｔｕｒｎ Ｐｇ ＝ （ｍ， ｐ， ｑ）
ｅｎｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
算法 ２　 混合自适应加权 ＦＣＭ 算法

输入： Ｐｇ ＝ （ｍ， ｐ， ｑ）　 ＼ ＼ 由算法 １ 可以得到

全局最优的 ｍ， ｐ ，ｑ 值

输出： 聚类结果

初始化 隶属度函数 Ｕ， 权重向量 ψ， φ， 并且

计算初始聚类中心Ｖ， 聚类数目 ｃ， 设置最大运算次

数 Ｉｔｅｒｍａｘ， 收敛阈值 ｅｐｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ＯＢＪＥＣＴ ＦＵＮＣＴＩＯＮ＝ Ｇｈ（Ｕ，ψ， φ， Ｖ）
　 ｆｏｒ ｋ ＝ １： Ｉｔｅｒｍａｘ ｄｏ
　 　 ｆｏｒ ｉ ＝ １：ｎ 　 ＼ ＼ ｎ 为数据的数量

　 　 　 ｆｏｒ ｊ ＝ １：ｃ
　 　 　 　 计算 μ ｊｉ，ψ ｉ，φ ｊ，ｖｊ

　 　 　 　 ＼ ＼更新隶属度， 权重向量和聚类中心

　 　 　 　 ｕｋ＋１
ｊｉ ＝ １

２
ｕｋ
ｊｉ ＋

１
２

ｘｉ·ｖｊ
‖ｘｉ‖‖ｖｊ‖

　 　 　 　 ＼ ＼ 对隶属度进行余弦修正

　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
　 ｅｎｄ ｆｏｒ
　 ｉｆ ｜ Ｇｈ（ｋ） － Ｇｈ（ｋ － １） ｜ ＜ ｅｐｓ ｔｈｅｎ
　 ｒｅｔｕｒｎ Ｇｈ（ｋ） ＼ ＼ 算法收敛时的目标函数值

　 ｅｌｓｅ
　 ｋ： ＝ ｋ ＋ １
　 ｅｎｄ ｉｆ
　 ｅｎｄ ｆｏｒ
Ｒｅｔｕｒｎ 隶属度函数 Ｕ，权重向量 ψ， φ， 聚类中

心 Ｖ， 与目标函数值 Ｇｈ

ｅｎｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

３　 仿真实验与结果分析

为了验证提出算法的聚类性能，本文对 ５ 个数

据集进行仿真实验，人工数据集 Ｔｗｏｍｏｏｎｓ 用来验证

算法的鲁棒性，数据集信息包括数据的数量、特征、
类别，见表 １；同时采用 ＦＣＭ 算法［１］，ＡＦＣＭ－ＳＰ ［１１］

算法与 ＳＦＣＭ 算法［１６］作为对比算法。 实验之初，随

６７ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



机分配［０，１］之间的值给 ｕ ｊｉ ， ψ ｉ 和 φ ｊ 设置为 １；在
聚类过程的最大迭代次数为 ２００， 收敛阈值 ｅｐｓ 为

１０ －５；在优化参数 ｐ，ｑ，ｍ 的 ＰＳＯ 中，搜索空间为 ３
维，种群粒子数为 ２０，最大迭代次数设置为 ２０。 在

５ 个数据集中由 ＰＳＯ 算法得到的最优 ｐ，ｑ，ｍ值列在

表中，详见表 ２。
表 １　 ６ 个数据集的分布特征

Ｔａｂ． １　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｓｉｘ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 样本数目 特征数目 类别数目

ＩＲＩＳ １５０ ４ ２

ＳＯＮＡＲ ２０８ ６０ ２

ＳＹＭ ３５０ ６ ３

Ｔｗｏｍｏｏｎｓ １ ５０２ ２ ２

Ｓｐｉｒａｌ ５６７ ２ ２

表 ２　 由 ＰＳＯ 算法确定的 ｐ， ｑ， ｍ 值

Ｔａｂ． ２　 ｐ， ｑ， ｍ ｖａｌｕｅｓ ｂｙ ＰＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

数据集 ｐ ｑ ｍ

ＩＲＩＳ １．５７ １．２３ ２．９７

ＳＯＮＡＲ ３．６０ ４．０２ １．６５

ＳＹＭ １．４０ ２．３０ １．９８

ＳＰＩＲＡＬ ２．３７ ２．１２ １．２６

Ｔｗｏｍｏｏｎｓ ２．９２ １．８７ ３．１１

　 　 对于前四个数据集，本文从 Ｘｉｅ Ｂｅｎｉ 指标

（ＣＶＩＸＢ）、 聚类准确率 （Ａｃｃｕｒａｃｙ）、 标准互信息

（ＮＭＩ） 三个方面对 ４ 种算法进行对比实验。 ＣＶＩＸＢ
值越小、 Ａｃｃｕｒａｃｙ 和 ＮＭＩ 值越大说明聚类效果越

好。 实验结果见表 ３～表 ６。 从表 ３～表 ６ 中可以看

出，本文提出的改进算法 Ｈｙｂｒｉｄ ＦＣＭ 在 ＩＲＩＳ 上的

各个指标都优于其它 ３ 种算法，在 ＳＯＮＡＲ 中，
Ｈｙｂｒｉｄ ＦＣＭ 和 ＡＦＣＭ－ＳＰ 算法有相同的准确率，但
是 ＣＶＩＸＢ 和ＮＭＩ值都优于 ＡＦＣＭ－ＳＰ；在 ＳＰＩＲＡＬ 中，
经典的 ＦＣＭ 有着较好的 ＣＶＩＸＢ 值，但是准确率和

ＮＭＩ 值还是 Ｈｙｂｒｉｄ ＦＣＭ 更为优异；在 ＳＹＭ 上，
Ｈｙｂｒｉｄ ＦＣＭ 准确率略低于 ＳＦＣＭ 算法，但 ＣＶＩＸＢ 和

ＮＭＩ 值都排在第一位。 对于人工数据集 Ｔｗｏｍｏｏｎｓ，
本文添加 ３ 个评价指标，即： 召回率（Ｒｅｃａｌｌ）、 精确

率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ） 和Ｆ１值，结果见表 ７。 Ｈｙｂｒｉｄ ＦＣＭ 在

Ａｃｃｕｒａｃｙ、ＮＭＩ、Ｒｅｃａｌｌ、Ｆ１ 值在 ４ 个方面都有优势；
Ｔｗｏｍｏｏｎｓ 数据集经过 ４ 种算法聚类后的数据分布

如图 １ 所示，可以发现在类边界部分，改进的算法有

着更好的效果。 图 ２ 给出 ４ 种算法在不同数据集上

的收敛曲线以证明算法良好的收敛性。 综上所述，
本文提出的 Ｈｙｂｒｉｄ ＦＣＭ 算法在 ５ 个数据集上都体

现出较为优异的性能，能有效提高聚类效果。
表 ３　 在 ＩＲＩＳ 上的 ＣＶＩＸＢ， Ａｃｃｕｒａｃｙ， ＮＭＩ
Ｔａｂ． ３　 ＣＶＩＸＢ， Ａｃｃｕｒａｃｙ， ＮＭＩ ｏｎ ＩＲＩＳ

算法 ＣＶＩＸＢ Ａｃｃｕｒａｃｙ ＮＭＩ

ＦＣＭ ０．１３６ ９ ０．８９３ ３ ０．７４６ ５

ＡＦＣＭ－ＳＰ ０．１７６ ５ ０．９２６ ７ ０．７８７ ３

ＳＦＣＭ １．０４０ ２ ０．８８６ ７ ０．７３７ ５

Ｈｙｂｒｉｄ ＦＣＭ ０．０２４ １ ０．９３０ ３ ０．７８９ ３

表 ４　 在 ＳＯＮＡＲ 上的 ＣＶＩＸＢ， Ａｃｃｕｒａｃｙ， ＮＭＩ
Ｔａｂ． ４　 ＣＶＩＸＢ， Ａｃｃｕｒａｃｙ， ＮＭＩ ｏｎ ＳＯＮＡＲ

算法 ＣＶＩＸＢ Ａｃｃｕｒａｃｙ ＮＭＩ

ＦＣＭ ２．１８７ ６ ０．５５２ ９ ０．００８ ８

ＡＦＣＭ－ＳＰ １．１５９ ０ ０．５６２ ５ ０．０１３ ４

ＳＦＣＭ ４．１７１ １ ０．５４８ １ ０．００７ ２

Ｈｙｂｒｉｄ ＦＣＭ １．１５５ ０ ０．５６２ ５ ０．０１４ ４

表 ５　 在 ＳＰＩＲＡＬ 上的 ＣＶＩＸＢ， Ａｃｃｕｒａｃｙ， ＮＭＩ
Ｔａｂ． ５　 ＣＶＩＸＢ， Ａｃｃｕｒａｃｙ， ＮＭＩ ｏｎ ＳＰＩＲＡＬ

算法 ＣＶＩＸＢ Ａｃｃｕｒａｃｙ ＮＭＩ

ＦＣＭ ０．２７９ ３ ０．５８３ ４ ０．２４７ １

ＡＦＣＭ－ＳＰ ０．３００ ８ ０．５９８ １ ０．２７９ ０

ＳＦＣＭ ０．５６９ ０ ０．５９４ ５ ０．２６５ ４

Ｈｙｂｒｉｄ ＦＣＭ ０．２９３ ４ ０．６００ ３ ０．２７９ ３

表 ６　 在 ＳＹＭ 上的 ＣＶＩＸＢ， Ａｃｃｕｒａｃｙ， ＮＭＩ
Ｔａｂ． ６　 ＣＶＩＸＢ， Ａｃｃｕｒａｃｙ， ＮＭＩ ｏｎ ＳＹＭ

算法 ＣＶＩＸＢ Ａｃｃｕｒａｃｙ ＮＭＩ

ＦＣＭ ０．１４３ ８ ０．７４５ ７ ０．４９７ ８

ＡＦＣＭ－ＳＰ ０．１９４ ０ ０．７６５ ７ ０．５２９ ３

ＳＦＣＭ ０．９４２ ７ ０．８０８ ６ ０．５５６ ９

Ｈｙｂｒｉｄ ＦＣＭ ０．１１５ ９ ０．７９０ １ ０．５７７ ８

表 ７　 在 Ｔｗｏｍｏｏｎｓ数据集上的 ＣＶＩＸＢ， Ａｃｃｕｒａｃｙ， ＮＭＩ， Ｒｅｃａｌｌ， Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 和 Ｆ１－ｖａｌｕｅ
Ｔａｂ． ７　 ＣＶＩＸＢ， Ａｃｃｕｒａｃｙ， ＮＭＩ， Ｒｅｃａｌｌ， Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｆ１ ｖａｌｕｅ ｏｎ Ｔｗｏｍｏｏｎｓ

算法 ＣＶＩＸＢ Ａｃｃｕｒａｃｙ ＮＭＩ Ｒｅｃａｌｌ ／ ％ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ／ ％ Ｆ１ － ｖａｌｕｅ

ＦＣＭ ０．１４１ ３ ０．７３１ ０ ０．１７６１ ６９．３３ ７８．３１ ０．７３５ ５
ＡＦＣＭ－ＳＰ ０．０９５ ９ ０．７１５ ９ ０．１７７ ９ ６５．４３ ８０．１８ ０．７２０ ６

ＳＦＣＭ ０．２２３ ４ ０．７３２ ４ ０．１９１ ６ ６６．４８ ８２．８３ ０．７３７ ６
Ｈｙｂｒｉｄ ＦＣＭ ０．１２５ ３ ０．７３５ ０ ０．１９９ ５ ７０．０３ ７８．３９ ０．７３９ ７
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图 １　 在 Ｔｗｏｍｏｏｎｓ数据集上的聚类分布情况
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图 ２　 不同数据集上各算法的收敛曲线
Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ
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４　 结束语

针对传统 ＦＣＭ 算法依赖于初始聚类中心、对噪

声敏感、容易陷入局部最优等缺点，本文提出一种基

于余弦相似性的自适应权重的改进 ＦＣＭ 算法。 首

先，新算法考虑了样本与聚类中心联合起来对目标

函数的影响程度，引入了样本与聚类中心权重和相

应的自适应因子，使得原问题解空间的维数更大，最
优解的精度提高；其次，提出了一种基于权重的聚类

有效性指标作为 ＰＳＯ 算法的适应度函数去优化模

糊因子 ｍ与自适应因子 ｐ， ｑ；最后，对隶属度函数进

行余弦相似性修正，大大增强了算法的鲁棒性。 实

验结果表明本文改进的算法能有效提高算法的聚类

性能。
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