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摘　要　模糊聚类方法可以更有效地对复杂数据集进行分析,由于模糊聚类算法的种类繁多且聚类结果会随着输入的聚类个

数的不同而改变,使得模糊聚类算法产生的结果不准确,因此,要获得准确的聚类结果必须确定模糊聚类个数k.目前已有的

研究主要是利用多种模糊聚类有效性指标来确定最优聚类个数k,但是诸如SSD,PBM 等模糊聚类指标会随着划分的聚类个数

k的增加而单调递减,导致聚类个数k不准确.为此,文中提出了一种结合多目标优化算法的模糊聚类有效性指标(AValidity
IndexofFuzzyClusteringCombinedwithMultiＧobjectiveOptimizationAlgorithm,OSACF),将模糊聚类度量指标与多目标优化

算法(MultiＧObjectiveOptimizationAlgorithm,MOEA)相结合来解决聚类最优个数k的问题.与使用聚类有效性指标不同,

OSACF通过建立聚类个数k与聚类度量指标之间的双目标模型并使用 MOEA 优化该双目标模型来确定最优聚类个数k,避

免了聚类有效性指标趋于单调递减的影响.另一方面,OSACF使用形态形似距离替代传统的欧氏距离度量,避免了聚类形状

对计算聚类k值的影响.实验结果表明,OSACF结合 MOEA得到的最优模糊聚类个数k比已有的聚类有效性指标获得的结

果更准确.
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Abstract　Fuzzyclusteringmethodcananalyzecomplexdatasetsmoreeffectively．BecausetherearemanykindsoffuzzyclusteＧ

ringalgorithmsandtheclusteringresultswillchangewiththenumberofinputclusters,theresultsoffuzzyclusteringalgorithm

arenotaccurate,sothenumberoffuzzyclusteringkmustbedeterminedinordertoobtaincertainclusteringresults．Atpresent,

theexistingresearchmainlyusesavarietyoffuzzyclusteringeffectivenessindexestodeterminetheoptimalnumberofclustersk．

However,fuzzyclusteringindexessuchasSSD,PBM willdecreasemonotonicallywiththeincreaseofclusteringnumberk,which

makesitimpossibletodeterminetheoptimalnumberofclustersk．Therefore,thispaperproposesafuzzyclusteringvalidityindex
(OSACF)combinedwithamultiＧobjectiveoptimizationalgorithm,whichcombinesfuzzyclusteringvaliditywithamultiＧobjective

optimizationalgorithm (MOEA)tosolvetheoptimalnumberofclusterskproblem．DifferentfromusingclusteringvalidityinＧ

dex,OSACFestablishesabiＧobjectivemodelbetweenclusternumberkandclusteringvalidityindex,andusesMOEAtooptimize

thebiＧobjectivemodeltodeterminetheoptimalclusternumberk,soastoavoidtheinfluenceofmonotonousdecreasingofclusteＧ

ringvalidityindex．Ontheotherhand,OSACFusesmorphologicalsimilaritydistancetoreplacethetraditionalEuclideandistance

metric,whichavoidstheinfluenceofclustershapeonthecalculationofclusterk．Theexperimentalresultsshowthattheoptimal

fuzzyclusternumberkobtainedbyOSACFcombinedwithMOEAismoreaccuratethantheresultsobtainedbytheexistingclusＧ

teringeffectivenessindicators．
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１　引言

随着互联网技术的发展,聚类在各领域中发挥着重要的

作用,它可以主动地对数据点进行分组,使得属于同一个集群

的数据点具有极高的相似性,属于不同集群的数据点有着较

大的差异性.目前,kＧMeans,kＧMedoids[１Ｇ３]等聚类算法在使

用前需要确定划分的聚类个数k才能对数据集进行聚类划

分.由于现实世界中真实数据的复杂性,在没有先验知识的

情况下,无法准确地在算法开始前确定最优聚类个数k,从而

影响了聚类算法结果的准确性.针对这一问题,现有研究提

出了聚类有效性指标来确定最优聚类k值[４Ｇ５].目前,聚类有

效性指标主要分为两类:外部有效性指标和内部有效性指标.

外部有效性指标指通过将聚类分区结果与事先假定的正确聚

类分区进行比较和评估,确定合理的聚类分区[６].内部有效

性指标则指通过检查得到的聚类结果找到最优的聚类分区.
通常用衡量聚类内部的紧密度comp和分离度sep 来评估聚

类分区k的合理性,其中comp＋sep 越小,k的取值就越合

理.借助聚类的有效性指标可以从数据集的信息中更好地分

析数据集的结构,从而得到数据集的最优分类数[７].研究人

员提出许多聚类内部有效性指标来对聚类进行验证.文献

[８]提出了分块系数(PartitionCoeffcient,PC),文献[９]提出

了分块熵(PartitionEntropy,PE),PC和PE指标依赖隶属度

矩阵来确定数据集,而未考虑到数据集的集合特征,且它们的

数量有减少的趋势;文献[１０]提出了 XB指标,XB指标评估

的是聚类的整体分离度,而忽略了每一个聚类分离度之间的

关系;文献[１１]从紧密度和分离度角度提出了 FS指标,然而

FS指标采用的紧密度和分离度数量级不一致,产生了一定的

数据随机性;文献[１２]提出了SC指标,SC指标总是为数据结

构定义紧密度和分离度,却忽略了每个集群的定义;文献[１３Ｇ
１４]提出了 PBM 指数,文献[１５]提出了SSD指标,当聚类个

数k的取值范围较大时,PBM 和SSD存在着单调递减的趋

势;文献[１６]提出了 VW 指数,文献[１７]提出了 PCAES指

标,但 PCAES指标缺少对增量的考虑,在处理流数据时,无
法很好地监测数据的演化结构.

针对上述聚类有效性指标存在的问题,本文提出了一种

结合多目标优化算法的模糊聚类有效性指标 OSACF.该有

效性指标的主要思想是提出了一个模糊聚类度量指标与聚类

个数k的双目标模型,并使用 MOEA对该双目标模型进行优

化.OSACF可有效解决模糊聚类有效性指标随着k值单调

递减的问题,并且可以得到最优k值.

２　多目标优化

OSACF有效性指标将度量指标和聚类个数k组成一个

双目标模型,从而可以利用多目标优化算法对建立的双目标

模型进行优化,得到聚类的最优个数k.

２．１　多目标优化问题

多目标优化问题(MultiＧObjectiveOptimizationProblem,

MOP)的定义如下:

minimizeF(x)＝{f１(x),f２(x),􀆺,fm(x)}

s．t．x∈Rn
(１)

其中,x＝{x１,x２,x３,􀆺,xn}是n维欧氏空间中Rn的一组具有

n个变量的解,目标函数f(x)是x的目标向量,存在F:Rn→
Rm是n维向量空间到m 维目标函数空间的一个映射.设a
和b分别是由n个决策变量组成的决策向量.如果解a帕累

托支配解b,则记作a≺b,当且仅当∀l＝１,２,􀆺,m 时目标函

数f(a)l≤f(b)l并且∃k＝１,２,􀆺,m 使得f(a)k＜f(b)k.设

解x∈Rn不受任何一个解所支配[１８],则x称为一个帕累托最

优(ParetoＧoptimal).所有帕累托最优解的集合称为帕累托

集(PS),所有帕累托 最 优 目 标 向 量 的 集 合 是 帕 累 托 前 沿

(PF)[１９].

２．２　聚类多目标优化算法

在使用kＧMeans或者kＧMedoids方法形成聚类的过程

中,确定k值是一个很重要的步骤,其关系到聚类的形成.一

些文献已经提出了解决这类问题的方法[１８]:例如文献[２０]找
到了聚类个数k与某种度量聚类形成好坏指标之间的关系,
并使用遗传进化算法优化得到最优聚类个数,此方法称为先

验方法.而另一种方法是先通过实验得到不同的聚类结果,
然后根据聚类的有效性指标来评估聚类的结果,此方法称为

后验方法.本文将使用先验方法来解决最优k值的问题,即
找到模糊聚类指标与聚类个数k之间的关系,然后通过根据

多目标优化算法得到的PF来判断其最优解.

３　基于OSACF有效性指标的最优k值的求解

３．１　建立双目标模型

３．１．１　度量指标的改进

OSACF有效性指标是将度量指标和聚类个数k组成一

个双目标模型,因此首先需要一个合适的度量指标,但现有的

度量指标不能满足要求,需要改进.

文献[１１]提出的FS指标结合隶属度u以及数据点到数

据中心的欧氏距离,虽然能很好地度量聚类内部的紧凑度,但
是却忽略了数据的几何特征,从而产生了一定的随机性[２１].

为了考虑数据的几何特征,我们需要将 FS指标中的欧氏距

离替换 为 形 态 形 似 距 离 (MorphologySimilarityDistance,

MSD)[２１].相比欧氏距离,MSD 考虑到了向量间的形状差

异,减少了因几何特征而产生的随机性.

设X＝{x１,x２,x３,􀆺,xn}为聚类分析的数据集,xi＝
{xi１,xi２,xi３,􀆺,xin}表示xi的N 个特征.因此,基于 MSD的

紧凑度函数为:

Comp(k,U)＝∑
k

i＝１
　∑

n

j＝１
uijMSD(xj,ci) (２)

其中,k为聚类中心个数,C＝{c１,c２,􀆺,ck}为聚类中心的集

合,U 为隶属度矩阵,uij∈U 为第j个数据在第i个聚类的隶

属度系数,MSD(xj,ci)则表示第j数据在第i个聚类的偏差.

分离度函数检验的是不同聚类之间的关系,利用模糊聚

类之间的距离测度可以得到分离度.由于一些模糊聚类之间

可能存在重叠点,使用文献[２２]提出的分离函数来计算所有

模糊聚类之间重叠度的平均值,可以减小聚类间的分离度误

差.设Fp和Fq是属于一个模糊分区(k,U)的两个模糊聚类,

分离度函数如式(３)－式(６)所示:

Sep(k,U)＝ ２
k(k－１)∑

k

p≠q
S(Fp,Fq) (３)

S(Fp,Fq)＝∑
n

j＝１
S(xj:Fp,Fq)h(xj) (４)
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S(xj:Fp,Fq)＝min(Fp(xj),Fq(xj)) (５)

Fp(xj)＝
∑
n

j＝１
um

pj(xj－cp)(xj－cp)T

∑
n

j＝１
um

pj

(６)

其中,S(Fp,Fq)且p,q∈C为数据集X 中,模糊聚类分区Fp,

Fq的相似性.Fp (xj)为xj 在第p 个聚类的协方差 矩 阵,

Sep(k,U)表示k个聚类分区在数据集X 上的相似性之和,k
值越大,模糊聚类分区相似性越小,Sep(k,U)的值就越小.

h(xj)表示一种权值,它可以根据模糊聚类之间重叠数据点的

共享程度来调整对重叠数据点的强调程度,如式(７)所示:

h(xj)＝－∑
k

i＝１
upj(xj)logauqj(xj) (７)

FDCS定义为紧密度Comp 和分离度Sep 之和,用于度

量模糊聚类分区划分情况,FDCS的值越小,表示模糊聚类内

部越紧凑,聚类间的相似度越小,如式(８)所示:

FDCS(k,U)＝Comp(k,U)＋Sep(k,U) (８)

３．１．２　FDCS的转换

经过分析发现,FDCS并不能直接作为双目标中的目标

函数,这是因为只有在正确的聚类中心的情况下 FDCS的值

才会随着聚类k值的增大而减小,如图１所示.如果在非正

确的聚类中心下使用 FDCS作为目标函数,则可能导致原本

正确的k 值 非 支 配 解 被 控 制,从 而 使 得 结 果 陷 入 局 部 最

优[２１].因此,我们提出以下定理,以保证聚类度量指标在随

机聚类中心下单调递减.

(a)Randomcentroids (b)Truecentroids

图１　FDCS在正确聚类中心和随机聚类中心下不同k值时

对应的值

Fig．１　FDCSvalueswithtrueandrandclustercentroidsover

differentk

定理１　式(９)是单调递减的.

minF(x)＝{f１(x)＝１－exp－FDCS(k,U)－k,f２(x)＝k}(９)

证明:

假设随着k的增加,f１(x)单调递减,则满足:

x１－x２＞０,f１(x１)－f１(x２)＜０

f２(x１)－f２(x２)＝(k１－k２)≥１
(９a)

f１(x１)－f１(x２)＝(k２－k１)－(exp－FDCS(k２,U)－

exp－FDCS(k１,U)) (９b)

其中:

k２－k１≤－１and－１＜exp－FDCS(k２,U)－exp－FDCS(k１,U)＜１
(９c)

由(９a),(９b),(９c)可得结论:随着k的增加,f１(x)保持

单调递减.

我们可以将FDCS转换为式(９)的形式.由定理１可知,

此时可以保证FDCS在非正确的聚类中心的情况下随着目标

函数f２(x)的增加f１(x)单调递减,从而保证了在非正确聚类

中心的情况下FDCS随着聚类个数k的增加而减小.

３．２　双目标模型优化

双目标模型中聚类个数k与模糊聚类度量指标是一对冲

突函数,本文使用文献[２３]中提出的基于分解的多目标优化

算法 MaOEADＧ２ADV 对该双目标模型进行优化.MaOEＧ
ADＧ２ADV首先沿着便捷方向向量进行搜索,以实现快速收

敛,然后增加方向向量的数量,以逼近更完整的 PF.最后利

用Pareto优势机制检测各方向向量的有效性,并调整无效方

向向量的位置,以更好地拟合不规则PF的形状,最终保证了

PF的均匀性以及规则性.优化流程如算法１所示.
算法１　模糊聚类的k值优化

输入:最大迭代次数 Gen;人口数;邻居数;聚类个数k的取值范围;当

前人口集合

输出:最优k,即kbest

１．通过初始化操作[P,DV,B,z∗ ,znadir]＝INITILIAZATION 初始化

人口P,初始方向向量DV、邻居指标B,以及人口P中的理想点z∗

和最低点znadir.

２．fort＝０tomaxGendo

３．根据设置好的参数,对集合 P进行杂交变异操作[Q,z∗ ]＝VAＧ

RIATION(P,B,z∗ ,N,m),产生的新子代生成集合 Q,并重新计算

新子代的理想点z∗ .

４．合并集合P和 Q,根据理想点和最低点选择 N个解作为新的集合,

即P＝ASSOCIATION_SELECTION(PUQ,DV,z∗ ,znadir,N).

５．　ifmod(t,Ø１)＝＝０andK＝＝２then

６．　　ifΔt＜１０－４then

７．　　　[P,DV,B,znadir]＝DV_ADJUSTMENT１(P,DV,N,T)调节

方向向量的数目.

８．　　K＝N;

９．　　end

１０．end

１１．ifmod(t,Ø２)＝＝０and＝＝Nthen

１２． [DV,B]＝DV_ADJUSTMENT２(P,DV,T)调节无效方向向

量的位置.

１３．end

１４．t＋＋

１５．endfor

１６．根据新集合 P计算帕累托前沿,即 PF＝NONDOMINATEDＧSEＧ

LECTION(P);

１７．使用 DB指标计算PF的最优解kbest＝DB(PF)．

在步骤１中,首先对相关参数进行初始化操作,如算法２
所示.随机生成人口集合P,初始化聚类的关系矩阵U,并沿

边界目标方向初始化m 个初始方向向量DV(由于优化模型

为双目标模型,则取m＝２).第i个子问题的邻域指数集Bi

设为 Ø,将z∗ 的每个目标初始化为 P 中目标的最小值,将

znadir的每个目标设置为＋∞并将其作为初始值.
算法２　初始化

输入:人口数或者为方向向量 K;最小聚类数Cmin;最大聚类数Cmax

输出:初始化的人口集合 P＝{x１,􀆺,xk};方向向量 DV＝{λ１,􀆺,

λK};邻居指标 B＝{B１,􀆺,BK};模糊聚类关系矩阵 U;理想点

z∗ ;最低点znadir

１．P＝Ø;

２．fori＝１toKdo

３．　随机生成第i个子代xi＝RANDOM(i);

４．　把生成的子代加入P集合中 P＝P∪xi;
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５．endfor

６．fori＝CmintoCmaxdo

７．　　根据生成的P构建关系矩阵U,其中Ui代表聚类中心为i的关

系矩阵Ui＝FCM(P,i).

８．endfor

９．forj＝１tomtodo

１０．　　λj
j＝１,λj

i＝０,i＝１,􀆺,m,i≠j;

１１．　　Bj＝Ø;

１２．　　计算理想点z∗ 和最低点znadir.

１３．　　z∗
j ＝min

x∈P
fj(x);

１４．　　znadir
j ＝＋¥;

１５．endfor

在步骤３中,N 个子代从P 中产生,同时一个空集合Q
被定义用于新产生的子代根据排序所得到的集合.子代的产

生主要根据文献[２３]中的 VARIATION实现.
在步骤４中,将父种群P 和种群Q 结合,调用文献[２３]

提供的关联选择算法,从合并种群中选择 N 个解,作为新的

种群P.
在步骤５—步骤１０中,当第t代沿两个不同方向的向量

减小到小于某一个阈值,即１０－４时,说明所有子问题已经很

好地进行了收敛,并通过 MaOEADＧ２ADV 的 DV_ADJUSTＧ
MENT１[２３]对方向向量的数量进行调整,即将方向矢量个数

调整为K,其中K 为人口数.
在步骤１１－步骤１７中,方向向量个数由 K＝２扩展到

K＝N 后,在多目标优化问题中可能存在许多无效的方向向

量.通过调用 MaOEADＧ２ADV 的 DV_ADJUSTMENT２来

检测和调整这些无效的方向矢量.首先检测有效和无效的方

向矢量.由于每个非支配解都与一个方向向量相关联,如果

方向向量不包含相关的非支配解,则该方向向量覆盖的子区

域很可能不包含Pareto最优解,那么该方向向量就被视为无

效,否则被视为有效.
最后在步骤１４－步骤１５中,通过 MOEA 得到关于k值

的PF后,使用 DaviesＧBouldin(DB)指数[２４](在本文中,我们

仍然使用 MSD 替换 DB 指数 中 的 欧 式 距 离),如 式 (１０)、
式(１１)所示.通过聚类内散射与聚类间分离之和的比值来得

到最优的k值,即 DB指数越小则所划分的聚类个数k越好,

DB在规定范围内得到的最小值即为最优k值.

DB＝１
k ∑

k

i＝１
Ri (１０)

Ri＝max
j,j≠i

Si＋Sj

dij
{ } (１１)

其中,Si＝１
Vi

∑
x∈Vi

MSD(x,c)为第i个聚类内的散射值,Vi为

该聚类的数据点数量,c为该聚类的聚类中心,dij＝MSD(ci,

cj)为两个聚类中心的形态相似距离.

４　实验及其结果分析

４．１　实验环境和实验参数设置

OSACF实验环境如下:CPU２．３GHz双核IntelCorei５;
内存１６GB２１３３MHzLPDDR３;硬盘SSD５１２GB;操作系统

macOSCatalina１０．１５．６.OSACF 的 实 验 参 数 设 置 与

MaOEADＧ２ADV非常相似,其中差分进化(DE)中的δ＝０．９,

CR＝１．０,F＝０．５,η＝２０,pm＝１/n.初始人口大小P 设置为

８０,最大迭代数设置为１００,邻居尺寸设置为１５,网格参数 K
设置为８０.在初始化过程中,理想点由初始种群获得,而最

低点由簇的个数决定.

４．２　实验准备

实验将在６个人工数据集以及６个 UCI真实数据集上

把 OSACF与别的聚类有效性指标(PC,PE,XB,PCAES,SC,

VW)得到的最优k值进行对比测试.这６个人工数据集分

别为:Data_３,Data_３Noise,Data_４,Data_５,Data_６和 Data_

４X,如图２所示,其中名称中的数字表示数据集的集群个数.

表１列出了对上述所介绍数据集的简要说明,其中 Data_４X
考虑到了很强的重叠性,Data_３Noise中存在噪声点.上述人

工数据集与文献[２５Ｇ２６]使用的数据集相似,在大多数文献中

Iris都被认为只有两个聚类,并且认为k＝２时聚类数量达到

最优,但仍然有些聚类算法能产生３个聚类,因此总体来说

k＝２或者３都被认为是合理的.

(a)Data_３ (b)Data_３Noise

(c)Data_４ (d)Data_５

(e)Data_６ (f)Data_４X

图２　人工数据集聚类

Fig．２　Artificialdatasetsofcluster

表１　人工数据集

Table１　Artificialdatasets

dataset
data

number
dimension clusterofnumber

Data_３ １００ ２ ３
Data_４ ２００ ２ ４

Data_３Noise １３０ ２ ３
Data_５ ２０００ ２ ４or５
Data_６ ３００ ２ ６
Data_４X １０００ ２ ４

Wine １７８ １３ ３
WBCD ５６９ ３０ ２
BLD ３４５ ７ ２
Iris １５０ ４ ２or３

BreastCancer ６９９ ９ ２
Pima ７６８ ８ ２
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４．３　实验结果

表２列出了不同算法从人工数据集和真实数据集计算得

到的最优聚类数,kopt表示预期的最优聚类个数.

表２　不同算法在k∈[２,１８]时的最优聚类个数

Table２　Optimalclusteringnumberofdifferentalgorithmsin

k∈[２,１８]

dataset kopt PC PE XB PCAES SC VW OSACF
Data_３ ３ ２ ２ ４ ３ ３ ３ ３

Data_３Noise ３ ２ ２ ４ ３ ４ ３ ３
Data_４ ４ ４ ２ ４ ４ ４ ４ ４
Data_５ ４or５ ４ ６ ４ ４ ５ ５ ５
Data_６ ６ ６ ６ ４ ６ ４ ６ ６
Data_４X ４ ２ ２ ９ ２ ３ ４ ４
WBCD ２ ２ ２ ２ ２ ２ ２ ２
BLD ２ ２ ２ ２ ２ ４ ２ ２

Wine ３ ２ ２ ３ ３ ３ ３ ３

Iris ２or３ ２ ２ ２ ２ ３ ２ ２

BreastCancer ２ ２ ２ ２ １０ ２ ２ ２

Pima ２ ２ ２ １０ ９ ２ ２ ２

结合表２的结果,在聚类分离效果较为明显的 Data_３,

Data_４,Data_６数据集中,大多数有效性指标能得到预期的结

果.PCAES,VW,OSACF由于分配了归一化的分配系数和

分离指数,能更好地识别以当前对象为聚类中心时是否具有

成为良好聚类的能力,因此在数据集 Data_３Noise上它们对

噪声具有较强的鲁棒性.对于 Data_５数据集,数据集的部分

区域的点存在重叠,部分有效性指标如 PC未使用聚类的分

离度和紧密度考虑聚类划分,XB和 PCAES使用分离度评估

聚类内对象分布状况,因此建议的最优k值为４,而 OSACF,

VW,SC则对每一个聚类的分离度和紧密度进行综合评估,
建议最优k为５,说明在 Data_５数据集下 OSACF的结果更

准确.在带有连接点且存在点重叠的Data_４X中,OSACF由

于结合了多目标优化算法,避免了有效性指标的单调递减的

趋势,且使用 MSD代替欧氏距离避免了聚类形状带来的影

响,因此仍然能找到与预期相符的最优k值.另一方面,在真

实数据集BLD,WBCD,Wine,BreastCancer和 Pima中,几乎

所有有效性指标都能计算出与预期结果相同的最优k值.尽

管在Iris数据集中不同算法得到的结果为k＝２或k＝３,OSＧ
ACF得到的最优k 值也在这个合理范围内.根据上述与

PC,PE,XB,PCAES,SC,VW 所产生的结果进行比较,我们认

为 OSACF得到的最优k值是有效的.
为了进一步研究 OSACF结果的准确性,我们根据 OSＧ

ACF以及６种有效性指标,将计算得到的kopt作为 FCM 算法

的输入值,在 Data_４X 数据集上得到的相应的聚类结果如

图３所示.可以看到,OSACF和 VW 根据相应的kopt在 Data_

４X上得到的聚类结果符合实验预期,而其余指标由于kopt不

准确导致FCM 产生的聚类结果不符合预期.综合上述实验

结果,相比别的有效性指标,OSACF得到的kopt更准确,说明

OSACF在不同数据集中得到的kopt是有效的.

(a)OSACF (b)PC (c)PE (d)XB

(e)PCAES (f)SC (g)VW

图３　不同聚类有效性指标集合FCM 算法在 Data_４X数据集上的聚类结果

Fig．３　ClusteringresultsofdifferentclusteringindexescombinedwithFCMalgorithmonData_４X

４．４　OSACF的应用实例

本节将 OSACF得到的聚类最优个数k与 FCM 相结合

运用到直升机试飞数据的分析中,通过分析直升机试飞数据

来预测直升机的飞行状态.测试数据集记录的是直升机在空

中旋转时的相关参数,该数据集包含３１３３３条测试数据,每条

数据包含４个属性:发动机转速、气压高度、油量、大气压力.

我们设置聚类个数k的最大取值范围kmax＝８,９,１０,１１.根据

测试结果得出,当kmax＝８时,kopt＝２,当kmax＝９时,kopt＝６,当

kmax＝１０时,kopt＝４,当kmax＝１１时,kopt＝６.根据不同的kmax

得到聚类结果显示,将数据分为４组,不同聚类之间具有很大

的差异.如果数据被划分为更多的聚类,例如kmax＝１１,１２,１３

等,一些聚类会呈现出相似的模式(例如kmax＝１１的kopt与

kmax＝９的kopt相似),并可能包含在之前的４个聚类中,因此

取kmax＝１０,kopt＝４最为合理,其通过 OSACF得到kopt＝４为

当前聚类的最优k值,如图４所示.接下来根据最优个数

kopt＝４结合FCM 算法得到最终结果,如 表 ３ 所 列.由 表 ３

可知,在第一个聚类中,在气压高度较低和大气压力数值较大

的状态下,或者在第３个聚类中发动机转速较快的情况下,耗
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油量都会有所上升,从而可以推断出在直升机从悬停状态变

为旋转状态或者直升机正处于旋转状态时,气压高度的变化

和大气压力的变化会导致耗油量发生变化.在第二个聚类

中,在发动机转速较慢、气压高度和大气压强较小的情况下,

耗油量数值较低,可以推断出直升机可能从旋转状态变为悬

停状态,从而导致耗油量相对较少.

图４　直升机试飞数据集的最优k值

Fig．４　Optimalkvalueofflighttestdataset

表３　直升机试飞数据聚类划分

Table３　Clusteringofflighttestdata

engine
speed

Barometric
altitude

Oil
volume

Atmospheric
pressure

５２８０．１０ －５８．０５６ ２４．４５６ ９６４．７４４

２０３９．９３ －５６．３３７ ２３．７５０ ９６４．３２５

５５１４．７７ －３２．６９７ ２４．５１４ ９６４．７１０

０ －５３．７５４ ２４．４０７ ０

结束语　本文提出了一种 OSACF有效性指标,它结合

多目标优化算法解决了模糊聚类有效性指标随着聚类个数k
增加而减小的问题.与一般有效性指标不同,本文将聚类任

务转换为一个双模模型,其中两个目标分别为聚类度量指标

以及聚类个数k,并使用多目标优化算法得到该双目标模型

的PF,最后通过 DB指数分析PF得到的最优k值,使其在不

同类型数据集下仍能准确地计算出聚类个数k.与其他６种

不同的聚类有效性指标的比较结果表明,OSACF对本研究中

大多数数据集都是有效的,并且可以应用到预测飞机的飞行

状态中.然而,目前 OSACF只解决了聚类双目标领域中的

问题,暂时还未考虑到聚类三目标和多目标问题,在未来的研

究中可考虑将 OSACF指标应用到更多的模糊聚类的相关领

域中.
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