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基于粒子群优化的模糊 C一均值聚类算法研究 

王纵虎 刘志镜 陈东辉 

(西安电子科技大学计算机学院 西安 710071) 

摘 要 针对用模糊 均值聚类算法选择初始聚类中心敏感及模糊加权指数 m对模糊 均值聚类算法的聚类性能 

影响较大等问题，利用粒子群优化算法的全局寻优能力强及收敛速度较快的特点，结合模糊 均值算法提出一种新 

的模糊聚类算法；采用了一种简单有效的粒子编码方法，将初始聚类中心和模糊加权指数 m 同时进行粒子群优化搜 

索，在得到最优适应度的同时，m也收敛到一个稳定的最优解，从而有效地解决了上述问题。算法在人工合成数据集 

和 多个UCI数据集上都取得 了较好的效果。 
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Abstract Fuzzy C mean algorithm is sensitive to initial centroid and the choice of fuzzy weighting exponent plays an 

import role in clustering result．PSO has the advantage of global optimization and good convergence speed．~'his paper 

proposed a new method by combining PSO and fuzzy C-M eans tO solve those problem．By a simple and effective particle 

encoding method，the best initial centroid and fuzzy weighting exponent were both searched in the process of PSO．Ex— 

periments on synthetic data sets and several UCI data sets achieve good results． 
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1 引言 

聚类是数据挖掘、模式识别等研究 的重要 内容之一 ]。 

聚类是在事先不规定分组规则的情况下，将数据按照其自身 

特征划分为不同的群组 ，它是一种无监督的学习方法。聚类 

结果要求在不同群组间数据相似性越小越好，相同群组内数 

据相似性越大越好。 

随着模糊集理论的提出，出现了用模糊集的方法来处理 

聚类问题的模糊聚类分析。在模糊聚类中，样本对象以一定 

的概率即隶属度隶属于某个类 ，与大多数硬划分聚类算法相 

比，这样的划分方式更能客观地反映现实世界。模糊 G均值 

(FCM)聚类算法最早由 Dunn提出，并 由 Bezdek加以推广， 

它是基于目标函数的聚类算法中理论最为完善、应用最为广 

泛的一种方法。但是 FCM算法是一种局部搜索算法，对初 

始聚类中心较敏感，容易陷入局部最优解 。FCM算法需事先 

设置加权指数 m的值 ，对于加权指数 对 FCM算法性能的 

影响，Bezdek认为参数 m控制着模糊类间的分享程度，并给 

出了一个经验范围[1．1，5]，但没给出严格的证明l2]。如何选 

择合适的模糊加权指数 也是 FCM算法要解决的关键问题 

之一。文献E3]基于模糊决策提出了一种 的优选方法，该 

方法同时考虑 j，样本结构的紧凑性与分离性，具有隶属度简 

单、不含参数等优点，但其得出的 值不稳定，不同类间柑差 

太大；文献[4]通过 引人一个新 的隶属度约束函数，解决 r 

IFP-FCM算法中 m的一般化问题 ，但该方法只是解决了模糊 

加权指数的通用取值范围，并指出在图像分割领域 无论如 

何取值对聚类结果都无影响，而在其他应用领域 m值的影响 

有待证明。文献Es]提出了一种基于模糊相关度的方法来研 

究 m的最佳取值，在计算过程中，基于模糊相关度的聚类有 

效性变化反馈到m的变化中，通过多次递归迭代使 最终收 

敛到一个稳定值，但实验中需根据人为经验设置比例参数 r 

的值。 

粒子群优化算法是由美国的 Kennedy和 Eerhart受鸟群 

觅食行为的启发于 1995年提出的。该算法是一种基于群体 

智能的具有全局寻优能力的优化工具，通过群体中粒子间的 

合作与竞争产生的群体智能指导优化搜索，每代种群 中的解 

具有“自我”学习提高和向“他人”学习的双重优点，能够得到 

较优解，但是其局部搜索能力较弱。 

针对模糊 cn均值聚类算法存在的问题，有学者将群体智 

能优化算法引入聚类[6 ]，以期达到全局寻优、快速收敛的目 

的。文献[6]中提出的基于粒子群优化算法的模糊 C_均值聚 
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类算法用 PSO算法代替了FCM算法的基于梯度下降的迭代 

过程 文献[7]中提出的基于 PSO的模糊聚类算法将 PSO 

的聚类算法求得的解作为 FCM 的初始值，然后用 FCM算法 

进一步求全局最优解。本文将模糊 C_均值算法和粒子群优 

化算法相结合，采用一种简单有效的编码方式，同时将初始聚 

类中心和加权指数 m进行编码 ，然后进行粒子群优化搜索， 

最后得到适应度最优的聚类结果，同时可以得到其对应的最 

优初始聚类中心和m值。已有的粒子群优化聚类算法都直 

接对 n个聚类中心的d维样本向量进行编码，当样本维数较 

大时，计算量较大，且在进化过程 中，d维样本的值在一定范 

围内变化时可能会取到不符合样本实际情况的数值。由于各 

维的取值范围可能变化较大，造成粒子群搜索空间过大，在有 

限次迭代搜索时会影响算法的全局收敛性。在多个人工数据 

集与 UCI数据集上的实验表明，本文提出的方法与传统的 

FCM算法和粒子群聚类算法的聚类结果相比，聚类结果的准 

确率和稳定性都有较大的提高。 

大于预定的最大迭代次数或它相对上次 目标函数值的改变量 

小于某个阈值，则算法停止。 

步骤 4 用式(5)计算新的己，矩阵。返回步骤 2。 

上述算法也可以先初始化聚类中心，然后执行迭代过程。 

由于不能确保 FCM收敛于一个最优解，算法的性能依赖于 

初始聚类中心，因此 ，我们要么用另外的快速算法确定初始聚 

类中心，要么每次用不同的初始聚类中心启动该算法，多次运 

行 FCM。 

基于目标函数的模糊C_均值聚类中，加权指数m对聚类 

过程和聚类结果有重要影响。随着 rn的增加，目标函数值单 

调下降，而且较大的m还有抑制噪声的功能，因此 m取值越 

大越好 ；但 同时，加权指数 m控制着 FCM 聚类结果的模糊 

性，rn越大聚类结果越模糊，从这个角度又希望m的取值不 

要太大。 

3 改进的粒子群优化模糊 C_均值聚类算法 

2 模糊聚类算法 。· 
聚类前，本文采用式(3)对样本各维属性的 

2．1 模糊 C-均值聚类算法( ) 

FCM 把 n个样本 z ( 一1，2，⋯， )分为 c个类簇，并计 

算出每类的聚类中心，使得目标函数达到最小。FCM用模糊 

划分使每个给定数据点用值在 0，1间的隶属度来确定其属于 

各个类簇的程度。与引入模糊划分相适应 ，隶属矩阵 U允许 

取值为0，1间的元素。令 表示第J个样本点属于第i类的 

隶属度，则 满足如下条件： 
f 

一1，V 一1，⋯ ， (1) 
z —  

FCM 的目标函数的一般化形式为 ： 

(U，fl，⋯， )一∑J 一∑∑ ； (2) 

式中，的介于0，1之间， 为模糊组 i的聚类中心，西一 ll cl一 

ll为第 i个聚类中心与第J个数据点间的欧氏距离，且m∈ 

E1，o。)为加权指数。构造如下新的目标函数，可求得使式(2) 

达到最小值的必要条件： 

J(U，C1，⋯ ， ，Al，⋯ ， ) 

C 

—  (U，c1，⋯ ， )+ ∑ f(∑u4j一1) 
J一1 i一1 

一 ∑ ∑“mf 2+∑ ，(∑地，一1) (3) 

式中， (j=一1，⋯， )是式(1)的 个约束式的拉格朗日乘子。 

对所有输入参量求导，使式(2)达到最小的必要条件为： 

(4) 

，

一 — —  j一  (5) 

( ) I” 
一 1 以 

由上述两个必要条件知，模糊 C均值聚类算法是一个简 

单的迭代过程。FCM用下列步骤确定聚类中心 Ci和隶属矩 

阵 U： 

步骤 1 用值在[0，1]间的随机数初始化隶属矩阵u，使 

其满足式(1)中的约束条件。 

步骤 2 用式(5)计算 f个聚类中心 c ， 一1，⋯，c。 

步骤 3 根据式(2)计算 目标函数。如果聚类迭代次数 

值进行规范化，将其映射到[0，1]范围内；然后通过欧式距离 

计算样本之间的相异度，从而降低样本各维属性数值取值范 

围不一致对聚类结果的影响。 

= —  n上  (6) 
ITlaXf——1Tllrlf 

式中， n，为数据集中样本属性_厂的最小值，maxf为数据集 

中样本属性厂的最大值。 

3．2 模糊粒子群聚类算法 

在PSO算法中，粒子通过不断调整自己的位置来搜索新 

解，每个粒子都能记住自己搜索到的最优解 P ，以及整个粒 

子群的最优解 P 。每个粒子都有一个速度，记作 ： 

( +1)一 ( )+nrand()( it)一 ( ))+f2rand 

()( it)一黝 it)) (7) 

式中， 表示第i个粒子在第d维上的速度。∞为用来控制 

粒子飞行速度的惯性权重 ， 越大，则粒子的飞行速度越大， 

粒子将以较大的步长进行全局探测； 越小 ，则粒子的速度步 

长越小，粒子将趋向于进行精细的局部搜索。C 和C 为调节 

P 和 P 相对重要性 的参数。rand()为随机数生成 函数。 

则粒子移动的下一个位置为： 

黝 (f+1)一z (f)+ it+1) (8) 

目前大多数粒子群聚类算法[6-9~都采用基于聚类中心的 

编码方式，也就是每个粒子的位置都是由 n个聚类中心组成 

( 为数据集的类别数)。由于样本向量维数为 d，因此粒子的 

位置是 ×d维变量 ，则粒子编码结构如下所示 ： 

P一(Cll，q2，⋯ ，c ，⋯ ，Ci1，c 2，⋯ ，c ，⋯ ，C"1，C 2，⋯ ，Cnd) 

本文提出了一种新的简单有效 的编码方式 ，其先将样本 

按顺序编号为 1到 kik为样本总数)，直接根据编号选择 n个 

样本作为粒子的聚类中心，然后再增加一位存储加权指数 m 

的值。在聚类过程中，算法根据粒子群的适应度值直接在样 

本数据集中随机搜索能较好代表聚类中心的样本作为粒子的 

聚类中心及合适的m值。本文提出的简化的粒子编码结构 
一 共有( +1)位，粒子结构如下所示： 

P一(cl，c2，⋯ ， ，⋯ ， ，Cn+1) 

根据本文提出的采用简化的粒子编码的粒子群聚类算法 
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的流程如下： 

Begin 

初始化：设定样本集合的编号为1，⋯，k，则前 1"1个粒子的位置 r厶的搜 

索空间为[1，k]。根据文献[2]中确定的m取值区问，本文取 

m的初始值范围为[1．1，5]，设置粒子编码加权指数位的搜 

索空间为[1．1，5]。 

粒子的速度前 n位 vj的搜索空间为[一v Ⅶx，+v ]，设定 

Vma 一P·k，pE[1／k，1]，最后一位加权指数m的速度为[0， 

0．2]。 

输入样本数据集 X，聚类数目n，设置粒子群体大小 M，初始化种群 P 

(O)。 

For t一1 to最大迭代次数 do 

计算粒子群体 P(t)中各粒子个体的FCM聚类结果的适应度； 

if粒子适应度值 < 的适应度值 

更新 P．d 

end 

if粒子适应度值 < P 的适应度值 

更新 P．d 

end 

根据式(7)、式(8)分别更新粒子速度和粒子位置； 

Endfor 

输出整个搜索空间找到的最小适应度值所对应的类簇划分。 

End 

本文采用第 2节中的 FCM算法对数据集进行划分。为 

了提高算法的运算速度，当聚类迭代次数大于预定的最大迭 

代次数时返回聚类结果，在实验中最大迭代次数设置为 1O 

次。由于第 2节中的目标函数随着 m的增大而减小，因此采 

用本文粒子编码方式后不能直接将第 2节中的目标函数作为 

适应度值。本文采用的适应度计算公式如下 ： 

．厂(x)一arg mi嘱磊一( i--,ur) (9) 
适应度函数通过最小化所有类簇中样本与类簇中心的相 

异度之和来寻找最优聚类 。 

通过直接用样本编码进行编码，直接将其代表的样本作 

为粒子比现有用样本各维对粒子进行编码随机性更强，搜索 

范围更大。在实验中我们发现，用数据集的样本代表聚类中 

心进行编码仍能取得较好的聚类效果 ，在搜索取得最优适应 

度的聚类结果的同时获得_『最合适的加权指数m值。 

4 实验结果 

本文实验系统采用 C#语言实现，在 CPU为 3．2GHz、 

2G内存环境下进行测试。 

本文采用实验室开发的聚类数据生成器生成的两个人工 

数据集和来自权威的UCI机器学习数据库的4个真实数据 

集进行了实验。后者分别为 Iris、Wine、Zoo、Ecoli，它们经常 

被用来检验聚类算法的有效性。Iris数据集样本的4个特征 

分别表示 Iris数据的花瓣长度、花瓣宽度、萼片长度和萼片 

宽度。Wine数据集由 3类共 178个样本组成，每个样本有 13 

个属性，3个类不存在交迭，但划分不太明显。Zoo数据集共 

有101条记录，分为7类，由16个属性来描述样本，其中 15 

个为布尔属性值，1个为分类属性值属性(腿的数量){0，2，4， 

6，8}。Ecoli数据来源于日本大阪大学细胞与分子生物学研 

究所，包含 8个属性，共 336条记录，数据记录用来预测生物 

蛋白在原核细胞中的位置。数据集的详细信息如表 1所列。 
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表 l 数据集信息统计 

两个人工数据集的数据分布情况如图 l、图 2所示。 
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图2 Dataset2数据集数据 

分布图 

粒子群优化过程的参数设置如下：最大迭代次数为 5O， 

粒子群种群数目为 5，学习因子 一cz一2，P取 2／k(k为样本 

总数)，惯性权重 在迭代过程 中按式(10)线性下降，使粒子 

群在前期具有较高的全局搜索能力 ，在后续迭代过程降低移 

动速度，使其能够在最优值的邻域内逐步逼近最优解，避免较 

大的移动速度在优化解邻域产生震荡。 

． 。一 ×o．s ㈤ ， 

将本文聚类算法运行 2O次，取聚类结果的平均值，将其 

与K Means算法、FCM(模糊聚类算法 ，其中设置 m一2)、文 

献[8]改进的粒子群 K-Means聚类算法及文献[1O]中近邻传 

播算法(AP)中的聚类结果的精确度值进行 比较，如表 2所 

列 。 

表 2 聚类结果(精确度) 

数据集 K-Means FCM AP 文献[7] 本文方法 

0．79 

0．83 

0．78 

0．68 

0．75 

0．71 

0．93 

0．94 

0．88 

0．74 

0．82 

0．72 

0．952 

0．959 

0．88 

0．76 

0．78 

0．68 

0．862 

0．948 

0．884 

0．72 

0．85 

0．76 

0．959 

0．989 

0．894 

0．964 

0．885 

0．812 

从表 2中可见 ，在所有数据集上运行 5种聚类方法的结 

果中，本文方法是最好的。与传统的FCM聚类算法相比，本 

文算法聚类结果精确度有明显提高。 

本文算法在各个数据集上运行 2O次获得的聚类结果 的 

精确度、召回率、FMeasure、熵值的平均值如表 3所列。 

表 3 数据集聚类结果 

表 4给出了本文算法得到的最优适应度值及其对应的最 

优加权系数值。通过采用本文提出的新的粒子编码方式，在 

得到最优适应度值的同时，也得到了其对应的最优加权系数 

值阮 聚类结果中的m值都在E1．1，5]之间，与文献E2]的结 

论一致。 
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表 4 数据集聚类结果 

l 29．43 I l I 
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图3 Iris数据集粒子群聚类 

适应度收敛曲线图 

图 5 Zoo数据集粒子群聚类 

适应度收敛曲线图 

图4 Wine数据集粒子群聚类 

适应度收敛曲线图 

图6 Ecoli数据集粒子群聚类 

适应度收敛曲线图 

图 3一图 6为实验系统采用的4个 UCI数据集的粒子群 

聚类的适应度收敛曲线 ，图中上方为种群中 5个粒子的最优 

适应度变化曲线，最下方为粒子群全局最优适应度变化曲线。 

由于每代粒子之间社会信息的共享和各个粒子自我经验的提 

高，使得每代种群中的解具有 自我学习提高和向他人学习的 

双重优点，所以其具有较快的收敛速度。实验中，4个数据集 

在 50次迭代内适应度函数值都能到达收敛状态。同时由于 

FCM具有较强的局部搜索能力 ，使得引入 FCM后的粒子群 

算法的收敛速度和聚类准确率都大大提高。 

结束语 本文将模糊 C_均值算法与粒子群优化有机结 

合，采用一种简化的粒子编码，同时对初始聚类中心和加权指 

数m进行搜索，有效地解决了 FCM算法对初始聚类中心敏 

感和如何选择合适的加权指数 m值的问题 ，取得 了较好的实 

验结果。 
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