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一 种含影响力因子的自适应 C均值算法 

金 健 黄国兴 丁建国 胡永涛。 

(华东师范大学 上海2O0062) (国家反计算机入侵和防病毒研究中心 上海201204)。 

摘 要 含影响力因子的硬聚类算法 (HCMef)在对多于两类规模不均的样本进行聚类时，影响力因子指数对聚类 

结果影响很大，取值不当会引起类消失。影响力因子指数在 0附近穷举，并利用影响力IN子指数较大时类规模会在 

较少训练次数 内消失的现象，降低计算量。提出了含影响力因子的自适应 C均值聚类策略 (AHCMef)，并介绍了两 

阶段聚类方法，进一步提高聚类成功率和执行效率。结果显示，最佳影响力因子指数 出现在成功聚类时的较大值 附 

近，聚类效果从该点起随影响力因子指数的减小而降低。对 HCMef算法应用于多类规模不均样本情况时，影响力因 

子指数的选取具有指导意义。 
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Adaptive Hard C-means Algorithm with Effectiveness Factors 
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Abstract The hard c—means clustering algorithm with effectiveness factors(HCMef)will result in disappearance of 

some cluster population，when the number of clusters is larger than two and the index of the effectiveness factors is in 

appropriately valued．The index of effectiveness factors is taken values near zero in exhaustive manner and advantages of 

the cluster disappearance in few epochs are taken to reduce the amount of computation．Proposed an adaptive hard 

means algorithm with effectiveness factors，and introduced a two-phase clustering method to improve the efficiency and 

success rate of clustering．Results show that，the optimal index point of the effectiveness factors lies near the larger side 

during the successful clustering，and the clustering results worsen along with the decrease of effectiveness factor index 

from this point．It’S of guiding significance for the selection of effectiveness factor indexes in HCM ef algorithm when 

applied to data sets with multiple unequal sized clusters． 
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1 引言 

专家混成系统 (Mixture of Experts，M0E)是一个模块 

化的关联竞争学习模型。它基于“分而治之”思想，通过一个 

门网络(Gating network)将一个大任务划分成若干个适当的 

子任务，每个子任务均可由一个较简单的专家网络(Expert 

network)加以解决[1]。模块化模糊神经网络 (MFNN)采用 

了专家混成系统的结构，采用传统的模糊 C均值 (FCM)聚 

类算法对任务进行划分_2]。金健、金龙等人还将 MFNN 应 

用于气象预报 ，取得了良好的效果 3 ]。但 FCM 算法有个较 

大的缺陷就是完全基 于欧 氏距离 ，没有考虑类 内样本的规 

模[6 。在对规模有差异，且靠得较近的样本进行聚类时，较 

小类的中心将向较大类偏移。对于像气象预报这类在高维空 

间中运作的复杂数据，我们无法预知其客观的内部自然分类 

情况。因此有必要对类 规模不均 的情况加 以假设 ，并 对 

MFNN中的门网络加以改进。文献[9]介绍了采用 FCMef 

算法作为门网络的 MFNNef算法，进行了一些探索。但对于 

FCMef算法的内部参数及性质仍不清楚。由于 FCM算法的 

模糊性，使得对改进算法的聚类结果评价的客观性也难以把 

握，而且，FCM 算法中的模糊加权指数对聚类结果的影响也 

很大，而其最佳取值尚没有统一的方法。鉴于以上因素的考 

虑，文献[1O]对 FCM算法的特例 HCM算法进行研究，介绍 

了含影响力因子的硬聚类算法 (HCMef)，并在二维空间中对 

两类规模不均的样本进行试验，取得了非常明显的效果。然 

而，在随后的进一步研究中，作者发现该算法在处理多于两类 

规模不均的样本时，其中的影响力因子指数对聚类结果的影 

响很大；而且，如果该指数取值不当，会引起类规模消失的现 

象，即，聚类中心存在，但与之对应的类内样本数为0或很少。 

本文尝试利用“类规模消失”的现象，对影响力因子指数 

的取值进行研究，希望找到其中的规律。 
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2 理论和方法 

2．1 含影响力因子 HCM 算法 (HCMef)回顾 

设样本集 P一 [ ，Pz，⋯，P。] ，P ∈pR是R维特征空 

间中的Q个样本，P 表示第 q个样本。则含影响力 因子的 

HCM聚类算法 (HCMd)的训练过程也就是使 目标函数 
0 f’ 

J1一∑∑(“ ·(COc·dc，。) ) (1) 

最小化的优化过程。其中，C是类别数， 满足约束条件 
( 

∑坼， 一1，V q (2) 

它表示样本 P 是否属于类别 c，即 

f1， Pq belong to cluster c 

坼'q一1 o，otherwise 
d 指样本P 与第C类的聚类中心 的距离或不相似度，通 

常选用欧氏距离，即 

d 一Il P 一 ll z (4) 

m  是类别 c的影响力因子，我们将它定义为 
／ 1 、 r 

fOc一(寺) (5) 

其中，r是影响力因子指数，它控制影响力因子的作用强度。 

特别地，当 一 0时，OJc一 1。此时，HCMef算法退化为传统 

的 HCM 算法。因此，HCM 聚类算法实际上是 HCMef的一 

个特例。 表示类别 C的规模。类别的规模可以有很多不同 

的定义 ，例如密度、样本数，或者两者的结合等等。本文中，我 

们定义类别 C的规模为 

(6) 

也就是类别 C包含的样本数。 

下面以定理的形式给出 HCMef算法中隶属度及聚类中 

心的更新规则。 

定理 1(HCMef算法隶属度更新规则) 聚类中心 

和影响力因子 已知 ，样本 P 到聚类 中心 的距离记为 

d ，则 HCMef算法的隶属度更新规则为 

f 1， if(~oc·d )一 rain (col·d!．q) 
“ ，q一  ’ '⋯'。’ 

， v c，q (7) 
l0， otherwise 

证明：HCMef算法的求解过程是使 目标函数式(1)在满 

足约束式(2)的情况下的最小化过程 ，且隶属度的取值为 

． 
∈ {0，1)，V c， (8) 

考察 目标式(1)中的子式 
C 

(“ ， ·( ·dc，口) ) 
f一 1 

(9) 

并结合式(2)和式(9)可知，对于某样本 P。，其对 C个类的隶 

属度有且只有一个为 1，其余均为 0。要使式(9)最小化，只 

需当 d 最小时，Uc， 一 1。如果对于所有的 Q个样本均满足 

该规则，就可以使 目标函数式(1)最小化，即得到式 (7)。证 

毕。 

定理 2(HCMef算法聚类 中心更新规则) 若隶属度 

×o已知，则 HCMef算法的聚类中心为 
o 

∑( P ) 
lUr一  L  ～

， Vf (1O) 

∑“ ．。 
q一 1 

证明：为了使 目标函数式(1)最小化，使其对第 c类聚类 

中心的 r分量求微商，并令其等于 0，得 

a 1 

d -， 

a 量( ． ．( ．di,q)z) 

g一 1 

釜 
q一 1 

d 
． 

a∑ (“ ，q·(∞ ·d ，q)。) 

a 
， 

! ： ： ： ： 
a 

． 

一  ·壹 1 ) 

。 ． 

一 2 ‘
一

(u1 ( ，r—P ))一O，V c，r 

进一步得出 

基( )--萎( Pq,r)一o，v 
从而计算出 

量( Pq,r) 
，。 

q一 1 

(12) 

(13) 

写成向量形式即为式(10)。证毕。 

HCMef算法是个迭代过程(见算法 1)。 

算法 1 HCMef聚类算法 

1 begin 

2 初始化参数 ：类别数 C，最大训练次数 K ，训练中止误差 ￡ ，影 

响力因子指数 (，隶属度矩阵初始值 U 

3 for k—一1 toK do 

4 将隶属度 u作为已知，根据定理 2更新聚类中心 V，根据式 

更新影响力因子 m 

5 将隶属度 U和聚类中心 V作为已知，求出目标函数值 Jtk) 

6 将聚类中心 V作为已知，根据定理 1更新隶属度矩阵 U 

7 if k> 1且 J 一J 一 < e then break 

8 end 

9 end 

2．2 自适应 ltCMef策略 (~dtCMef) 

文献[1O]对二维二类不同规模的样本集进行的试验表 

明，HCMef算法具有较好的适应性和稳定性。对于边界较明 

显的分类，HCMef算法可以比传统的 HCM 算法更快找到类 

中心；对于边界不太明显的分类，HCMef算法可以比传统的 

HCM 算法找到的中心更准确，而且所需时间跟 HCM 算法 

差不多，甚至更少。 

然而，在对 HCMef算法的进一步研究中我们发现，按照 

目前类别规模的定义，如果影响力因子指数过小，则 HCMef 

算法退化成 HCM 算法 ，影响力因子失去作用；而如果影响力 

因子指数过大，则会出现规模较小类别的消失现象，表现为所 

有样本对该类隶属度为 0。由于类规模定义为类 内样本数， 

因此同一样本集各类规模会因类别数的不同而不同，不同样 

本数的各样本集中各类规模更会表现出较大差异。 

类别规模对影响力因子起直接作用，而影响力因子指数 

可以起到调节影响力因子的作用。我们通过实验发现，较合 

适的影响力因子指数一般不超过 3，且通常分布在 0和 1之 

间。本文尝试利用不合适的影响力因子指数引起类别消失的 

现象 ，在一个宽范围内自动寻找合适的影响力因子指数，建立 

自适应 HCMef聚类策略(如算法 2所示)。 
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算法 2 自适应 HCMef聚类策略 (AHCMef) 

l begin 

2 初始化全局参数：影响力因子指数序列 ℃，类 内最少样本数 Q—n， 

隶属度初始化尝试次数 K ；HCMef算法参数：最大训练次数 

K ，确保完成的训练次数 K ⋯ ，训练中止误差 e 

3 {or℃∈℃(从大到小依次选取)do 

4 for k 『y一 1 toKtry do 

5 获得初始化隶属度矩阵 u 

6 for k— 1 to K do 

7 将隶属度 u作为已知，根据定理 2更新聚类中心 V，根 

据式(5)，(6)更新影响力因子 m 

8 将隶属度 U和聚类中心 V作为已知，求出目标函数值 

J{ 

9 将聚类中心 V作为已知，根据式定理 1更新隶属度矩阵 

U 

10 if k> K 。。 then 

11 统计 C个类中各类样本数 [Q1，Q2，⋯，Qc] 

12 if VQ < Q then 

13 stop reason一 类别消失 

14 break 

15 elseif J~mk)-J~mk一 I<￡ then 

1 6 stop
— reason一 达到最小误差 

17 break 

18 end 

19 end 

20 end 

21 if k — K then 

22 stop
— reason一 达到最大训练次数 

23 end 

24 end 

25 end 

26 end 

该策略 中有几个需要 注意的地方 ： 

第 3行，影响力因子指数的选取。如果整个策略要把所 

有的解(即，stop—reason≠ 类别消失)记录下来，则选取次序 

可以任意。如果策略中找到第一个解以后不再寻找，则建议 

对影响力因子指数从大NIl,选取。因为影响力因子指数越 

大，类别越易消失；反之就是 HCM 算法 ，通常可以一次便找 

到解 ，失去了影响力因子的作用，效果不一定好。 

第 lO行，K 是 HCMef算法中确保完成的训练次数。 

由于初始隶属度矩阵的不确定性，有可能在初始的时候算法 

就满足停止训练的条件，致使训练过程无法继续。而事实上， 

该局面有可能通过少数几次训练后得以扭转，因此设立此参 

数加以调节。 

第 12行，Q一 是定义的类别内最少样本数。类别的消失 

不一定要到类 内样本数为 0时才成立 ，设立该参数增加“消 

失”的灵活度。 

第 14行，break指跳出循环。当算法完成了确保完成的 

训练次数后，最少类别数仍未达到预设值，则认为该类别消失 

了，没有必要再训练下去。及时退出训练可以缩短整个算法 

的运行时间。 

2．3 两阶段聚类 

HCM 算法同 FCM算法一样 ，聚类结果有使各类规模均 

分的趋势，致使小类中心向大类偏移。而这种偏移虽然导致 
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了聚类结果的不精确，但 HCM 算法中聚类中心从初始值到 

训练结束的演变趋势还是正确的。如果在 HCMef算法中也 

采用跟 HCM算法相同的初始化方法，则必然增加其寻找正 

确类中心的不确定性。因此，我们考虑两阶段聚类策略：先使 

用传统的 HCM 算法进行粗聚类 ，将此聚类结果用于 HCMef 

算法的初始化。所以可对算法 2作如下修改 ：第 2行，初始 

化完成后 ，用 HCM 算法进行 K 次聚类，并记录各次训练结 

束时的隶属度矩阵 Q Ktr ；第 5行，初始化 u从第 2行取 

得的 K 次隶属度矩阵中依次选取。 

3 实验及分析 

3．1 数据集 

现实应用中的数据集往往含有不可控制的噪声，它们适 

合在测试算法的健壮性时使用 ，而在测试算法的有效性时，使 

用这些数据反而会掩盖算法的真实效果 。为了能考察本文算 

法的真实性能，本文采用的实验数据为人造数据。 

表 1 数据集正态分布概率参数 

文献El03已对两维两类不同规模的数据集进行 了试验， 

本文尝试对多类不同规模的数据集进行聚类试验本文实验数 

据集中包含 5个不同规模的类别，5类数据均按标准正态概 

率分布随机生成，随机数产生的各种参数如表 1所示。其中， 

均值使用了极坐标表示方式。该数据集在二维平面上的分布 

如图 1所示。 

1 

．5 0 5 10 1 5 

． 

图1 实验数据集在二维空间中的分布 

注：P 和 Pz分别表示坐标的第 1和第 2维 ；5个实心圆是 

以各类均值(虚线的交点)为中心，方差为半径画出；实心圆旁 

的数字表示类别编号。 

3．2 实验参数及结果分析 

本实验中用到的参数及取值如表 2所示，分两次进行试 

验。第 1次实验 (1-AHCMef)中，对算法 2第 5行采用随机 

数进行隶属度初始化；第 2次实验 (2一AHCMd)采用两阶段 

聚类策略对隶属度进行初始化。其中，两阶段聚类策略中，进 

行初始隶属度使用的 HCM 算法参数为 一 100，eu— le-6。 

0 邶 

N 



表2 AHCMef实验参数设置 

实验结果有 4项： 

第 1项，统计各种影响力因子指数取值下 ，1-AHCMef和 

2-AHCMef成功聚类的次数。这里的“成功聚类”是指类别未 

消失，也即，HCMef算法中止训练的原因为“达到中止训练误 

差”或“达到最大训练次数”。另外还有一种情况也认为是聚 

类失败，请参考实验结果第 3项中的说明。本项结果如图 2 

所示 。 

图2 成功聚类次数比较 

从图 2可见，AHCMef算法中，聚类成功率随着影响力 

因子指数的增大而降低，甚至会降为 0。1-AHCMef实验的 

聚类成功率下降趋势较平缓 ，即使是影响力因子指数减小为 

0，即退化成传统的 HCM算法，其聚类成功率也不高，大约是 

5O 。可见，初始隶属度对 HCMef算法的影 响非常大。而 

采用两阶段聚类的 2-AHCMef实验的聚类成功率 明显高于 

1一AHCM ef。 

第 2项 ，统计成功聚类时各影响力因子指数取值下 HC 

Mef算法的平均训练次数。结果如图 3所示。 

如f 

：。 

。 

L__— ———————_J 

图3 成功聚类时平均训练次数比较 

图 3显示，2一AHCMef实验的平均训练次数普遍少于 1一 

AHCMef。尽管 2 AHCMef在算 法开始前执行 了 K 次 

HCMef过程，但总体复杂度仍和 1-AHCMef相同。对照片 

算法 2，1-AHCMef执行 HCMef算法的次数为 K ·K ，其 

中，K 指影响力因子指数序列1=的长度，而 2-AHCMd执行 

HCMef算法的次数为 K ·K + K 一 (Kf+1)·K 。 

所以，两者的算法复杂度在同一数量级。因此，2一AHCMef的 

收敛速度要大于 1一AHCMef，效率较高。 

第 3项，统计成功聚类时各影响力因子指数取值下各次 

HCMef聚类结果中的各类中心与原始数据产生时的均值 (我 

们认为是客观上的类中心)的误差，以欧氏距离来度量。结果 

如图 4所示 。 

力因子指数 

图4 成功聚类时各聚类中心误差比较 

由于 HCMef(包含 HCM)算法聚类得到的中心次序是 

随机的，而在统计实验结果时为了计算平均值需要将它们的 

次序统一。原始数据均值代表的类中心矩阵表示为 × ，聚 

类所得的乱序的类中心表示为 、 。本文采用的统一类中 

心次序的方法为 ：分别求出均值类中心 与乱序类中心 V 的 

误差最小者 c 。若 0≠cj，V i， i， ∈{1，2，⋯，C}， ≠ ，则认 

为聚类成功，但精度不确定；否则 ，则认为聚类失败。当聚类 

成功时， 的值表示乱序的类中心 70 与均值类中心 最接 

近 ，应作为第 i类。 

第 4项，统计成功聚类时各影响力因子指数取值下各次 

HCMef聚类结果中各类错分样本数 占总样本数的百分 比。 

第 C类错分样本数包括两种样本：一种是应该是第 c类的样 

本却划分到了其它类；另一种是本该是其它类的样本却被划 

分给了第 C类。实验结果如图 5所示。 

一

20 

邑 
匿 15 

尊1o 

鑫 s 

O 

l 
璧 囊 臻 霾 _、’ 

0 2 0 4 0 6 

影响力因子指数 

图 5 成功聚类时各类别误分样本比例比较 

第 3项结果反映了聚类中心的准确性。由于 HCMef算 

法是专门针对样本类别规模不均的情况设计，因此，不同于传 

统的 HCM 算法，只要聚类 中心准确，则类别划分也准确，在 

HCMef算法中，会出现类中心准确 ，但其类内样本已消失 的 

现象。因此，HCMef算法的准确性还需要考察类别划分情 

况，即第 4项结果。由图 4和图 5可见，聚类中心和类别误 

分情况的变化趋势基本一致，即，误差随影响力因子指数的增 

大而减小，在影响力因子指数取值为大于 0．5，并在聚类失败 

前又有小幅度上升。另外 ，1一AHCMef和 2一AHCMef的误差 

几乎完全相同。这说明只要能成功聚类 ，普通的 AHCMef算 

法和两阶段式 AHCMef算法取得的结果是相同的。 

结束语 本文对含影响力 因子的 自适应 C均值算法 

(AHCMef)进行研究 ，并对随机数式隶属度初始方法和两阶 

段式隶属度初始方法对聚类结果产生的影响作了比较分析。 

结果显示，含影响力因子的自适应 C均值算法对多类规模不 

均的样本的聚类效果随影响力因子指数的变化呈现较一致的 

规律性 。即，聚类成功率随影响力因子指数的减小而提高，且 

最佳影响力因子指数出现在成功聚类时的较大值者附近。因 

此，在实际操作中可不必对影响力因子指数用穷举方式进行 

试探，而是从大到小有选择地进行 ，可进一步降低复杂度，提 
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高效率。但最佳影响力因子指数的最佳定位仍需要作进一步 

研究。另外，通过比较我们还发现，聚类成功的情况下，两种 

形式的 AHCMef算法的聚类效果基本相同，但两阶段聚类方 

式的 AHCMef算法在成功率和效率方面更优越。C均值聚 

类是模糊 C均值聚类的一种特例 ，因此今后可对含影响力因 

子的自适应 C均值作进一步的推广研究。 
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小的系数的连乘积 ，然后再逐次放大。如果有 ”个较小系数， 

前 1个取为 2，最后一个为大于 1小于 2的正整数。例如 

当 忌一5时，我们可以分解为 k一2×2×1．25，这样我们需要 

进行 3次插值。 

4 实验结果 

我们通过截取一幅大图像中的模糊细节部分(见图4用 

白框选择的部分)进行放大，来检测本文算法的效果。通过比 

较最近邻插值方法、双线性插值方法、双三次插值 和本文算 

法，结果表明我们提出的算法克服了经典插值后图像的边缘 

锯齿和模糊效应，使修正优化后的图像边界清晰(图 5)。 

一  
图 4 待放大的源图像 

■●●一 
(a)最近邻插值结果 (b)双浅性插值结果 (c)双三次插值结果 (d)本文算法结果 

图 5 局部被放大后得到的图像 

结束语 经典插值算法的平滑功能使放大后的图像边缘 

区域变宽，产生模糊和锯齿效应。本文针对此缺陷，充分挖掘 

经典插值算法放大后图像自身所包含的信息，提出了一种基 

于切向量控制细分格式的图像插值算法，它不仅可以放大图 

像到任意倍数，而且可以较好地保持图像的边界特征 ，解决了 

传统方法中出现的插值所得图像边界模糊，有阶梯块状的问 

题 。 
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