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基于改进粒子群优化的移动界面模式聚类算法
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摘　要　聚类是一种非常有效的信息分析方法.针对现有基于粒子群优化的模糊 C均值(FuzzyCＧmeans,FCM)聚类

算法的聚类效果不佳的问题,提出一种基于改进粒子群优化的模糊 C均值聚类算法,并将该聚类算法应用到移动界

面模式的聚类中.首先,利用直觉模糊熵的几何解释和约束构造合理的直觉模糊熵;然后,在粒子群优化中使用直觉

模糊熵判断种群的多样性程度,并引入混沌反向学习策略来提高全局搜索能力;最后,为了增强聚类算法的非线性处

理能力,在聚类算法中加入高斯核函数,并将该聚类算法应用到移动界面模式的聚类中.移动界面模式聚类的实验表

明,与现有聚类算法相比,文中所提聚类算法具有更好的聚类效果.
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Abstract　Clusteringisaveryefficientmethodforanalyzinginformation．Focusingontheissuethatclusteringresultsof

theexistingfuzzyCＧmeansclusteringalgorithmsbasedonparticleswarmoptimizationarenotgood,afuzzyCＧmeans

clusteringalgorithmbasedonimprovedparticleswarmoptimizationwasproposedandappliedinmobileinterfacepatＧ

ternclustering．Firstly,reasonableintuitionisticfuzzyentropyisconstructedbyusingthegeometricinterpretationand

theconstraintsofintuitionisticfuzzyentropy．Secondly,intheimprovedparticleswarmoptimization,theintuitionistic

fuzzyentropyisusedtomeasurethestateofparticleswarm,andchaoticoppositionＧbasedlearningisusedtoimprove

theglobalsearchability．Finally,theproposedalgorithmemploystheGausskernelfunctionforenhancingnonlinearproＧ

cessingcapability,andthenitisappliedinmobileinterfacepatternclustering．ExperimentalresultsshowthattheproＧ

posed clustering algorithm has better performance in mobile interface pattern clustering than the exisＧ

tingclusteringalgorithms．

Keywords　Particleswarmoptimization,Mobileinterfacepattern,Clustering,Intuitionisticfuzzyentropy,ChaoticoppoＧ

sitionＧbasedlearning
　

１　引言

模糊C均值聚类作为一种经典的聚类算法,由于能够使

用模糊逻辑有效处理聚类数据的重叠情况[１],引起了研究者

的广泛关注.为了克服FCM 聚类对初始值敏感和易陷入局

部极小值的缺点,可以利用粒子群优化算法确定最佳的初始

聚类中心[２].为了避免传统粒子群优化算法在寻优过程中出

现局部极值点的问题,一些研究用改进的粒子群优化算法来

确定初始化聚类中心.文献[３]给出的 FCM 聚类算法使用

自适应调节粒子群参数的方法来提高粒子群搜索的方向性和

收敛速度.但是该算法没有考虑在粒子群搜索过程中如何增

强种群的多样性,导致优化的结果不准确,影响了 FCM 聚类

的准确性.文献[４]给出的 FCM 聚类算法利用直觉模糊熵

判断粒子群的种群状态,提高种群的多样性.然而,其使用的



直觉模糊熵无法合理度量数据的模糊程度,在判断种群状态

时还存在一些误判,遗漏了一些应该扩大搜索范围的种群,容
易出现局部极小值;此外,该算法的搜索策略所产生的搜索范

围较小,影响了粒子群优化算法的全局搜索能力.为了提高

FCM 聚类的准确性,本文给出一种改进粒子群优化的 FCM
聚类算法,该算法利用直觉模糊熵的几何解释和约束构造合

理的直觉模糊熵,在粒子群优化中将直觉模糊熵和混沌反向

学习策略相结合,进一步扩大了种群搜索范围,避免了粒子群

陷入局部极值点.为了验证本文算法的有效性,将其与现有

聚类算法应用到移动界面模式的聚类中,从聚类效果和收敛

速度两个方面对各聚类方法进行比较.
本文第２节介绍使用到的相关知识;第３节利用几何解

释构造直觉模糊熵,并给出一个基于直觉模糊熵和混沌反向

学习的粒子群优化算法;第４节将基于改进粒子群优化的聚

类算法应用到移动界面模式聚类中;第５节将本文提出的聚

类算法与现有的聚类算法进行比较;最后总结全文并展望后

续研究方向.

２　相关知识

２．１　模糊C均值聚类算法

FCM 聚类算法将D 维欧几里得空间(xi∈RRD)中包含的

n个数据x１,x２,􀆺,xn 划分到c个聚类中.FCM 聚类算法优

化的目标函数为:

J(U,B)＝∑
c

i＝１
　∑

n

k＝１
　um

ik‖yk－bi‖２ (１)

其中,m 是权重指数,B＝(b１,b２,􀆺,bc)是聚类中心集合,Y＝
(y１,y２,􀆺,yn)是数据向量,U＝[uik]c×n是模糊划分矩阵,uik

是yk 隶属于以bi 为中心的聚类簇的隶属度.

２．２　粒子群优化算法

粒子群优化算法是一种基于种群智能的随机全局优化算

法,能够解决多峰、非凸和不连续问题[５].与遗传算法相比,
粒子群优化算法具有记忆功能以及参数设置少和收敛速度快

的优点,成为了优化算法领域的研究热点.
在标准的粒子群优化算法中,采用下式更新粒子的速度:

vij(t＋１)＝wvij(t)＋c１r１(pij－xij(t))＋
c２r２(pgj－xij(t)) (２)

其中,c１ 和c２ 是学习因子,r１ 和r２ 是[０,１]之间的随机数,w
是惯性因子.

更新粒子的速度后,采用下式更新粒子的位置:

xij(t＋１)＝xij(t)＋vij(t＋１) (３)

２．３　直觉模糊熵

直觉模糊熵[６Ｇ８]是直觉模糊集的重要研究内容之一,其目

的是描述直觉模糊集的模糊程度.直觉模糊熵的具体定义

如下:
定义１　设X 为一个给定论域,A＝{‹x,μA(x),γA(x)›|

x∈X}为X 上的一个直觉模糊集,记为IFSs(x),其中:μA:

X→[０,１]和γA:X→[０,１]分别为 X 中的元素x 的隶属度和

非隶属度.已知信息由隶属度和非隶属度组成,而且对于任

意的x∈X,有０≤μA(x)＋γA (x)≤１成立,则称πA (x)＝１,

πA(x)＝１－μA(x)－γA(x)为直觉模糊集A 中元素x 的犹豫

度或直觉指数,犹豫度表示未知信息.
如果A,B∈IFSs(x),则有如下运算:

１)A⊆B,当且仅当∀x∈X,有μA (x)≤μB(x),γA (x)≥
γB(x);

２)A＝B,当且仅当∀x∈X,μA (x)＝μB (x),γA (x)＝
γB(x);

３)Ac＝{‹x,γA(x),μA(x)›|x∈X}.
为使直觉模糊熵的公理化定义更加合理,一些学者围绕

公理化定义展开研究[９Ｇ１１].本文结合现有的研究,给出如下

直觉模糊的熵公理化定义.
定义２　实函数E:IFSs(x)→[０,１]满足以下条件,则称

为IFSs(x)的熵:

１)E(A)＝０,当且仅当A 是一个分明集.

２)E(A)＝１,当且仅当∀x∈X,μA(x)＝γA(x)＝０.

３)对于∀x∈X,当πA(x)＝πB(x)时,有μA(x)≤μB(x)≤
γB(x)≤γA(x)或者μA(x)≥μB(x)≥γB(x)≥γA(x),则E(A)≤
E(B);当πA(x)≤πB (x)且|μA (x)－γA (x)|＝|μB (x)－
γB(x)|时,有E(A)≤E(B).

４)E(A)＝E(Ac).

３　改进的粒子群优化算法

３．１　直觉模糊熵的改进

近年来,为了有效度量直觉模糊集的模糊程度,很多学者

围绕直觉模糊熵的构造展开研究.例如,文献[４]中使用的王

毅等[１２]提出直觉模糊熵 EWY 来判断粒子群的多样性程度;

Verma等[１３]提出了EV ;Ye等[１４]提出了EY;魏翠萍等[１５]利

用余弦函数提出了EWCP ;王坚强等[１６]利用余切函数提出了

EWJQ ;高明美等[１７]分析了隶属度和非隶属度的绝对差异的平

方项以及犹豫度平方项的作用后,提出了EGMM ;刘满凤等[１８]

考虑了隶属度和非隶属度的差异相同且存在犹豫度的情况,
提出了ELMF ;赵飞等[１９]在研究了直觉模糊熵的约束条件和

一些度量的实际情况后,提出了EZF .然而,现有的构造方法

由于没有全面考虑影响模糊程度的因素,对已知信息和未知

信息处理得不合理,导致构造出来的直觉模糊熵不能有效且

合理地反映直觉模糊集的模糊程度.
直觉模糊熵的几何解释如图１所示,任意一个直觉模糊

集A 的每一个元素都能映射到等边三角形△ABD 的平面中

的某一个点上,可以看出,只有当μA(x)＝vA(x)＝０,πA(x)＝
１时,E(A)＝１;只有当μA(x)＝１,γA(x)＝０,πA(x)＝０时,或
者当μA(x)＝０,γA(x)＝１,πA (x)＝０时,E(A)＝０.这与定

义２的条件１)和条件２)一致.

图１　直觉模糊熵的几何解释

Fig．１　Geometricinterpretationofintuitionisticfuzzyentropy
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过D 点向线段AB 做垂线,并相交于 M 点,得到△ABD
的中垂线DM,此时 DM 上的任意一点的μA(x)和γA(x)相
同,DM 的左右两边互为补集.由于已知信息,犹豫度、隶属

度和非隶属度之间的差异度这３个方面的值都会影响直觉模

糊熵,只有当△ABD 中的两个点的以上３个值都分别相等

时,两个点的直觉模糊熵才相等,显然只有 DM 的左右两边

互为补集的两个点的直觉模糊熵相等.随着 M 点向D 点方

向移动,犹豫度逐渐增大,直觉模糊熵的值也逐渐增大.

通过上述分析,得到以下３点直觉模糊熵的约束:

１)在△ABD 中,只存在一个直觉模糊熵等于１的点,即

μA(x)＝γA(x)＝０,πA(x)＝１时,E(A)＝１;

２)在等边三角形△ABD 的平面中,与E(A)的值相等的

只有E(Ac);

３)在中垂线DM 中,越接近D 点,直觉模糊熵越大.

此外,从图１的几何解释中还可以看出隶属度、非隶属度

和犹豫度对模糊程度有以下３点影响:

１)犹豫度越大,表明不确定性越大,模糊程度越强;

２)隶属度和非隶属度越大,表明已知信息越大,模糊程度

越弱;

３)隶属度与非隶属度的差异越大,表明不确定性越小,则
模糊程度越弱.

因此,一个有效的直觉模糊熵应该同时满足以下３个

条件:

１)满足公理化定义;

２)符合几何解释中的约束;

３)符合隶属度、非隶属度和犹豫度对模糊程度的影响.

现有的直觉模糊熵虽然满足公理化定义,但是在形式上

不满足条件２)或条件３),造成无法有效区分不同数据的模糊

程度.本文充分考虑上述３个条件,提出一种改进的直觉模

糊熵度量方法.
定理１　设论域 X＝{x１,x２,􀆺,xn},A＝{‹x,μA (xi),

γA(xi)›|x∈X}∈IFS(X),则

E(A)＝１
n ∑

n

i＝１
　

２－２|μA(xi)－γA(xi)|＋π２
A(xi)

３＋μA(xi)＋γA(xi)＋|μA(xi)－γA(xi)|
(４)

是直觉模糊集A 的直觉模糊熵.

证明:下面证明式(４)满足直觉模糊熵的公理化定义.

１)当A 是分明集时,μA(xi)＝１,γA(xi)＝０,πA(xi)＝０,

或者μA(xi)＝０,γA(xi)＝１,πA(xi)＝０,得到E(A)＝０.

反之,当 E(A)＝０时,则(２－２|μA (xi)－γA (xi)|＋
π２

A(xi))/(３＋μA(xi)＋γA (xi)＋|μA (xi)－γA (xi)|)＝０,得

到２－２|μA(xi)－γA(xi)|＋π２
A(xi)＝０,即 ２(１－|μA (xi)－

γA(xi)|)＋π２
A(xi)＝０.因为０≤２(１－|μA(xi)－γA(xi)|)≤２,

０≤π２
A(xi)≤１,所以２(１－|μA(xi)－γA(xi)|)＝０且π２

A(xi)＝
０,得到μA(xi)＝１,γA(xi)＝０,πA (xi)＝０,或者μA (xi)＝０,

γA(xi)＝１,πA(xi)＝０,则A 是分明集.

２)当E(A)＝１时,(２－２|μA (xi)－γA (xi)|＋π２
A (xi))/

(３＋μA(xi)＋γA(xi)＋|μA (xi)－γA (xi)|)＝１,化简后得到

１＋μA(xi)＋γA(xi)＋３|μA(xi)－γA(xi)|＝π２
A(xi). 因 为

１≤１＋μA(xi)＋γA(xi)＋３|μA(xi)－γA(xi)|,０≤πA (xi)≤１,

所以μA(xi)＝γA(xi)＝０.

反之,当μA(xi)＝γA(xi)＝０时,显然E(A)＝１.

３)当πA(xi)＝πB(xi)时,有μA(xi)≤μB(xi)≤γB(xi)≤

γA(xi)或者μA(xi)≥μB(xi)≥γB(xi)≥γA(xi),得到１－|μA

(xi)－γA(xi)|≤１－|μB(xi)－γB(xi)|,μA(xi)＋γA (xi)＝

μB(xi)＋γB(xi),则２－２|μA (xi)－γA (xi)|＋π２
A (xi)≤２－

２|μB(xi)－γB (xi)|＋π２
B (xi),且 ３＋μA (xi)＋γA (xi)＋

|μA(xi)－γA(xi)|≥３＋μB(xi)＋γB(xi)＋|μB(xi)－γB(xi)|,

得到E(A)≤E(B);

当πA(xi)≤πB (xi)且|μA (xi)－γA (xi)|＝|μB (xi)－

γB(xi)|时,得到μA(xi)＋γA (xi)≥μB (xi)＋γB (xi),则２－

２|μA(xi)－γA(xi)|＋π２
A (xi)≤２－２|μB (xi)－γB (xi)|＋

π２
B(xi),且３＋μA (xi)＋γA (xi)＋|μA (xi)－γA (xi)|≥３＋

μB(xi)＋γB(xi)＋|μB(xi)－γB(xi)|,得到E(A)≤E(B).

４)Ac ＝ {‹xi,γA (xi),μA (xi)›|xi ∈X},πAc (xi)＝

πA(xi),因此 E(Ac)＝ １
n ∑

n

i＝１
(２－２|γA (xi)－μA (xi)|＋π２

A

(xi))/(３＋γA (xi)＋μA (xi)＋|γA (xi)－μA (xi)|＝ １
n ∑

n

i＝１

２－２|μA(xi)－γA(xi)|＋π２
A(xi)

３＋μA(xi)＋γA(xi)＋|μA(xi)－γA(xi)|＝E(A),即E(A)＝

E(Ac).证毕.

通过上述证明可以看出,本文提出的直觉模糊熵满足定

义２中的４个条件.

设直觉模糊集 A１＝{‹x,０．５,０．４›|x∈X},A２＝{‹x,

０．２,０．１›|x∈X},A３＝{‹x,０．２,０．６›|x∈X},A４＝{‹x,０,

０．５›|x∈X},从直觉模糊熵的几何解释可以看出,这些直觉

模糊集的熵是不相等的.

表１是本文提出的直觉模糊熵E 与现有直觉模糊熵度

量A１,A２,A３ 和A４ 的比较.

表１　各直觉模糊熵的计算结果

Table１　Calculationresultsofdifferententropymeasures

方法 A１ A２ A３ A４

EWY ０．８３３３ ０．８８８９ ０．５０００ ０．５０００
EV ０．９９０５ ０．９９０５ ０．８４６３ ０．７５８８
EY ０．９８８１ ０．９８８１ ０．８３１８ ０．７３９１

EWCP ０．９８９８ ０．９９５７ ０．８６６２ ０．８６６２
EWJQ ０．８６７３ ０．９１２４ ０．５７８１ ０．５７８１
EGMM ０．５０００ ０．７４００ ０．４４００ ０．５０００
ELMF １．００００ ０．９９９９ ０．９９９５ ０．９９８０
EZF ０．８３１０ ０．８３５８ ０．５７７４ ０．５７７４
E ０．４５２５ ０．６７３５ ０．２９５２ ０．３１２５

通过比较可以看出,现有的直觉模糊熵无法对所有数据

进行有效区分,会导致度量结果不合理.而本文提出的直觉

模糊熵E能够有效且合理地度量直觉模糊集的模糊程度,这

是因为本文提出的直觉模糊熵在满足公理化定义的同时,在

形式上体现出了几何解释中对直觉模糊熵的约束.本文提出

的直觉模糊熵将隶属度与非隶属度的差异表示为|μA(xi)－

γA(xi)|,犹豫度表示为π２
A(xi).从式(４)可以看出,π２

A(xi)的

值越大时,得到的直觉模糊熵的值越大;而当隶属度μA(xi)、

非隶属度γA(xi)和|μA(xi)－γA(xi)|的值越大时,得到的直

觉模糊熵的值越小,这说明本文提出的直觉模糊熵符合隶属

度、非隶属度和犹豫度对模糊程度的影响规律.
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３．２　粒子群优化算法的改进

粒子群优化算法虽然具有记忆功能以及设置参数少和收

敛速度快的优点,但是易陷入局部极值点,从而出现粒子早熟

现象.为了解决上述问题,Gao等[２０]使用混沌反向学习策略

产生粒子群优化算法的初始种群,其目的是增加种群的多样

性,提高全局搜索能力.本文将改进的直觉模糊熵和混沌反

向学习策略引入到粒子群优化算法中,根据改进的直觉模糊

熵对种群多样性程度的判断,使用混沌反向学习策略增加了

种群的多样性.鉴于文献[２０]中使用的Sinusoidal映射的混

沌范围具有局限性和均匀分布特性较差的问题,本文采用改

进的一维混沌映射 TenＧSine系统[２１]:

Zn＋１＝
mod(rZn

２ ＋
(４－r)(sin(πZn))

４
,１), Zn＜０．５

mod(r(１－Zn)
２ ＋

(４－r)(sin(πZn))
２

,１), Zn≥０．５

ì

î

í

ï
ï

ïï

(５)

其中,r∈(０,４].

本文算法中的粒子适应度函数为:

f(x)＝ １
１＋J(U,B) (６)

下面给出混沌反向学习算法的描述.

算法１　混沌反向学习算法

输入:空间维度 D,设置混沌迭代的最大迭代次数 M 和种群大小S
输出:初始种群P

begin

　fori＝１toSdo

　　forj＝１toDdo

　　　随机初始化混沌变量Z０,j∈(０,１);

　　　fork＝１toMdo

　　　　　Zk,j＝Zk－１,j;//利用式(５)计算混沌映射

　　　endfor

　　　xi,j＝xmin,j＋Zk,j(xmax,j－xmin,j);

　//得到第j维第i个粒子的值xi,j

　endfor

　fori＝１toSdo

　　forj＝１toDdo

　　　oxi,j＝xmin,j＋xmax,j－xi,j;

//得到第j维第i个粒子的反向值oxi,j

　　endfor

　endfor

　利用式(６)从种群和反向种群中选择最优的S个粒子作为初始种群P;

end

本文通过混沌反向学习策略产生粒子群优化算法的初始

种群,利用改进的直觉模糊熵判断粒子群的种群多样性程度.

若直觉模糊熵低于阈值β,说明当前的粒子群局限在一个较

小的范围内搜索,则利用混沌反向学习策略得到当前种群的

反向种群,从当前种群和反向种群中选取最优的S个粒子组

成新的种群继续搜索.

下面给出采用改进直觉模糊熵和混沌反向学习的粒子群

优化算法的描述.

算法２　改进的粒子群优化算法

输入:设置粒子的最大速度vmax,最大惯性权重 wmax,最小惯性权重

wmin,最大迭代次数lmax,学习因子c１ 和c２,随机数r１ 和r２,l＝１
输出:最优聚类中心Pg

begin

　利用算法１得到 D维空间中有S个粒子的初始种群P;

计算初始种群每个粒子的适应度函数值,得到粒子的历史最优位置

和种群的最优位置;

while(l≤lmax)

　fori＝１toSdo

　　ford＝１toDdo

　　　利用式(２)更新粒子的速度;

　　　利用式(３)更新粒子的位置;

　　endfor

　endfor

　利用式(４)计算种群的直觉模糊熵E;

　ifE≤β
　　计算当前种群的反向种群 OP;

　　利用式(６)从 P和 OP中选择最优的S个粒子形成新的种群

NP;

　endif

　利用式(６)计算当前种群每个粒子的适应度函数值;

　更新Pi和Pg,l＝l＋１;;

endwhile

end

４　聚类算法在移动界面模式中的应用

在移动界面的开发过程中,开发人员以移动界面模式的

形式存储解决问题时积累的成功知识和经验[２２Ｇ２３].随着移

动界面开发的持续发展,移动界面模式的数量不断增长,这些

模式所包含的信息超出了开发人员所能处理的有效范围.聚

类算法在数据的分析和使用过程中具有重要作用[２４Ｇ２５],通过

聚类可以分析数据属性之间的相互关系,帮助开发人员对不

同类别的移动界面模式进行有效的分类和管理.

为了验证本文聚类算法的有效性,将其应用到移动界面

模式聚类中,给出基于改进粒子群优化的移动界面模式聚类

算法.由于FCM 聚类不能对非超球体数据结构进行有效聚

类,为了获得更好的移动界面模式聚类效果,可以将核函数应

用到FCM 聚类中[２６],以提高非线性处理能力.本文在移动

界面模式聚类算法中采用高斯核函数将数据非线性映射到高

维空间,得到FCM 聚类的目标函数:

J(U,B)＝∑
c

i＝１
　∑

n

k＝１
　um

ik‖Φ(yk)－Φ(bi)‖２ (７)

高斯函数为:

K(x,y)＝exp(－‖x－y‖２

２σ２ ) (８)

采用核函数取代FCM 距离中的欧位函数后,得到:

‖Φ(yk)－Φ(bi)‖＝K(yk,yk)－２K(yk,bi)＋K(bi,bi)

(９)

将式(８)代入式(９),得到 K(yk,yk)＝K(bi,bi)＝１.则

式(７)可以转化为:

J(U,B)＝２∑
c

i＝１
　∑

n

k＝１
　um

ik[１－K(yk,bi)] (１０)

利用拉格朗日乘子法求解式(１０),得到聚类中心bi 和隶

属度uik的迭代更新表达式:
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bi＝
∑
n

k＝１
　um

ikK(yk,bi)yk

∑
n

k＝１
　um

ikK(yk,bi)
,１≤i≤c (１１)

uik＝
(１－K(yk,bi))

－１
m－１

∑
c

j＝１
　(１－K(yk,bj))

－１
m－１

,１≤i≤c,１≤k≤n (１２)

下面给出基于改进粒子群的移动界面模式聚类算法.

算法３　移动界面模式聚类算法

输入:根据移动界面模式基本目标类型设置的聚类数量c,参数σ,m
和η的值,初始化模糊划分矩阵 U(０)

输出:移动界面模式聚类簇

begin

　利用算法２得到初始聚类中心;

　t＝１;

　while(‖U(t)－U(t－１)‖≥η)

　　利用式(１１)更新聚类中心;

　　利用式(１２)更新隶属度函数;

　　t＝t＋１;

　endwhile

end

５　实验与分析

为了验证本文算法的有效性,从聚类效果和收敛速度两

个方面对本文算法与现有算法进行实验比较.

１)http://www．mobileＧpatterns．com/,http://inspiredＧui．com/,http://uiＧpatterns．com/,http://pttrns．com/,https://www．cocoacontrols．com

５．１　实验数据

实验数据来自文献[２７]和５个移动界面模式网站１),包

含１１种基本目标类型,共６７０个移动界面模式.每个移动界

面模式的目标属性包括主要功能目标、主要可用性目标、次要

功能目标和次要可用性目标.

５．２　评价指标

移动界面模式数据聚类的来源多样,数据分布不均衡,会

出现聚类结果偏斜现象.为了全面评价聚类算法的有效性,

需要从多个角度对移动界面模式的聚类结果进行评价,因此,

本文采用多个聚类指标来评价聚类结果.使用调整兰德指数

(AdjustedRandIndex,ARI)[２８]是因为,该指标对聚类数不敏

感,能够评价在不同聚类数情况下聚类结果与实际数据的一

致程 度;使 用 DaviesＧBouldin 指 数 (DaviesＧBouldinIndex,

DBI)[２９]评价类内紧致度和类间离散度;使用准确性(AccuraＧ

cy,ACC)[３０]评价聚类正确的比例;使用标准化互信息(NorＧ

malizedMutualInformation,NMI)[３１]是因为该指标利用互信

息来评价聚类结果与实际数据的一致程度.

１)ARI

ARI＝
∑
C

i＝１
　∑

D

j＝１

nij

２
æ

è
ç

ö

ø
÷－

n
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

－１

∑
C

i＝１

ni

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ∑

D

j＝１

nj

２
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è
ç

ö

ø
÷

１
２ ∑
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２
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è
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ö
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÷＋∑

D
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nj

２
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２
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÷ ∑
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２
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è
ç
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ø
÷

(１３)

其中,n是整个数据集的数据个数,nij是同时在类i和簇j中

的数据的个数,ni 是类i中数据的个数,nj 是簇j 中数据的

个数.

２)DBI

􀭺R≡１
N ∑

N

i＝１
Ri (１４)

其中,Ri 是从相似度Rij中选出的最大值.

Rij≡Si＋Sj

Mij
(１５)

其中,Si 是第i类中的数据点的分散程度,Mij是第i类与第j
类的距离.

３)ACC

ACC≡
∑
N

i＝１
δ(yi,map(ci))

N
(１６)

其中,N 是数据个数,yi 是实际的类标签,ci 是获得的聚类标

签.当y＝c时,δ(y,c)＝１,否则δ(y,c)＝０.map(􀅰)是一

个排列函数,用于将每一个聚类标签和类标签进行匹配.

４)NMI

NMI≡
∑
C

i＝１
　∑

C

j＝１
　Nijlog

NNij

NiNj

∑
C

i＝１
　Nilog

Ni

N ∑
C

j＝１
　Njlog

Nj

N

(１７)

其中,N 是整个数据集的数据个数,Nij是同时在类i和簇j
中的数据的个数,Ni 是类i中数据的个数,Nj 是簇j中数据

的个数.

在４项评价指标中,ARI,NMI和ACC 的值越大,表明

聚类效果越好;DBI的值越小,表明聚类效果越好.

５．３　结果与分析

在本文算法中,对种群多样性阈值β的判断对聚类效果

有重要影响.为了确定β的值,采用聚类评价指标对β值在

取不同值时的聚类效果进行评价.在算法的执行过程中,算

法１中参数 M＝１００,S＝５０;算法２中参数vmax＝４,wmax＝
０．９,wmin＝０．１,lmax＝１００,c１＝c２＝２;算法３中参数c＝１１,

m＝２,η＝０．０００１.高斯核函数的参数σ由式(１８)确定:

σi＝ １
N ∑

N

i＝１
‖yij－bi‖ (１８)

其中,bi 为第i个聚类中心,yij为第i类的第j个样本数据,N
为第i个聚类中包含的样本个数.

β取不同值时对４个评价指标的影响如图２所示.当β
的取值在０．５和０．６之间时,本文的聚类算法在４个评价指

标中都能达到较好的聚类效果,因此将β的值设置为均值

０．５５.

图２　不同β值对聚类的影响

Fig．２　Effectofβonclustering

在聚类效果方面,利用４个聚类评价指标将本文提出的
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算法IEPSOＧFCM 与标准模糊 C均值聚类算法FCM[１]、粒子

群优化模糊 C均值聚类算法 PSOＧFCM[２]、改进的粒子群优

化模糊C均值聚类算法IPSOＧFCM[３]、采用直觉模糊熵判断

粒子群多样性[４]的模糊 C均值聚类算法 EPSOＧFCM 进行比

较,聚类效果的比较如表２所列.

表２　各算法聚类效果的比较

Table２　Clusteringresultsofdifferentclusteringalgorithms

方法 ARI DBI ACC NMI

FCM ０．３８３５ １．６２７３ ０．７５２２ ０．３０７４

PSOＧFCM ０．５０６７ １．０２６１ ０．８０８２ ０．４５８２

IPSOＧFCM ０．６８１２ ０．７５４４ ０．８１６３ ０．５７２９

EPSOＧFCM ０．７０６９ ０．５０２６ ０．８５４７ ０．６１５３

IEPSOＧFCM ０．７３３１ ０．３７８１ ０．８９１２ ０．６７１８

从表２中的比较可以看出,在对移动界面模式的数据进

行聚类后,本文算法的ARI,NMI和ACC 值达到最大,并且

DBI值达到最小,表明本文算法的聚类效果优于其他聚类

算法.

在收敛速度方面,本文算法与现有聚类算法在对移动界

面模式数据进行聚类时,式(７)的值在迭代过程中的变化情况

如图３所示.

图３　各算法对目标函数的迭代过程

Fig．３　Iterativeprocessesofdifferentclusteringalgorithmson

objectivefunction

从图３中可以看出,本文算法在迭代到６０次左右时,目

标函数达到最优值,收敛速度比其他聚类算法快,而且利用本

文算法得到的最优目标函数值低于其他聚类算法的最优目标

函数值,说明本文算法搜索全局最优值的能力较强.

通过上述实验比较可以看出,本文算法在聚类效果和收

敛速度两个方面的表现都优于现有的聚类算法.这是因为本

文算法对现有粒子群优化算法进行了以下两点改进:

１)在综合考虑直觉模糊熵的约束和影响因素后,对直觉

模糊熵进行改进,提高了直觉模糊熵度量数据模糊程度的准

确性,能够准确判断种群是否需要扩大搜索范围.

２)混沌反向学习策略在利用混沌的遍历性生成初始种群

之后生成了初始种群的反向解,然后从初始种群和反向初始

种群中选取最优值,该策略可以提高搜索到最优值的概率.

将该策略应用在粒子群优化产生初始种群和种群搜索的过程

中,不但能够在种群的初始阶段确定较为合理的初始值,防止

种群在初始阶段陷入局部寻优,而且可以在种群后续的寻优

过程中保证种群的多样性,进一步提高全局搜索能力.

通过上述两点改进,本文算法能够更为合理地确定初始

聚类中心,避免出现聚类算法所更新的聚类中心和隶属度处

于局部极值的情况,因此其聚类效果优于已有聚类算法.此

外,由于在FCM 聚类算法运行的初期就已经确定了较合理

的初始聚类中心,减少了后续寻找极小值过程中的迭代次数,

通过较少的迭代就可以找到全局极小值,因此本文算法的收

敛速度较快.

结束语　由于现有的粒子群优化算法还存在不足之处,

会导致基于粒子群优化的模糊 C均值聚类算法得到的聚类

结果不准确,本文利用直觉模糊熵和混沌反向学习策略对粒

子群优化算法进行改进,提出了基于改进粒子群优化的模糊

C均值聚类算法,并将该算法应用到移动界面模式的聚类中.

经过实验的比较和分析,验证了本文算法能够对移动界面模

式进行有效聚类.后续将会研究聚类算法在移动界面模式分

类和检索中的应用.
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