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基于模糊 c—means与自适应粒子群优化的模糊聚类算法 
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摘 要 已有的粒子群模糊聚类算法需要设置粒子群参数并且收敛速度较慢，对此提出一种基于改进粒子群与模糊 

c-means的模糊聚类算法。首先，使用模糊 c—means算法生成一组起始解，提 高粒子群演化的方向性；然后，使用改进 

的自适应粒子群优化方法对数据进行训练与优化，训练过程中自适应地调节粒子群参数；最终，采用模糊 c-means算 

法进行模糊聚类过程。对比实验结果表明，所提方法大幅度提高了计算速度，并获得 了较 高的聚类性能。 
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Fuzzy c-means and Adaptive PSO Based Fuzzy Clustering Algorithm 

GENG Zong-ke WANG Chang-bin ZHANG Zhen-guo 

(College of Mathematics and Information Science，Hebei Normal University，Shijiazhuang 050024，China) 

Abstract The existing PSO fuzzy clustering algorithms need to set the PSO parameters and converge very slowly，a 

fuzzy c-means and adaptive PSO based fuzzy clustering algorithm w3s proposed for that problem．Firstly，the fuzzy 

c-means algorithm is used to generate the initial solution，leading to a more directed search process．Then，the improved 

adaptive PSO is used to train and optimize the dataset，and the PSO parameters are adjusted adaptively in the training 

process to achieve a better optimal result．Lastly，the fuzzy c-means algorithm is used for fuzzy clustering．Compared ex- 

periments results show that the proposed method improves computational speed greatly and achieve good clustering per— 

formance． 
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1 引言 

聚类属于非监督模式识别问题，其特点是输入空间的样 

本没有期望输出，其 目标是将样本按照某种相似性度量分为 

不同的类 。如果按照隶属度的取值范围可以将聚类分为两 

类l_2_：硬聚类、模糊聚类。隶属度概念 由模糊集理论引申而 

来 。硬聚类算法的隶属度只有 0与 1两个值，即样本只可完 

全属于某一个类。模糊 c_均值聚类(FCM)是经典的模糊聚 

类算法 ，其实现简单、计算速度较快，但其直接利用样本特征 

进行聚类，性能取决于样本的分布情况『3]。 

已有较多的文献针对 FCM 的缺点提出了改进方案：文 

献[4]针对传统重复聚类算法精度不高、消耗资源较大的缺 

点 ，提出了一种模糊 c-均值(FCM)与支持向量机(SVM)相结 

合的增强聚类算法。该算法先将实例数据集利用 FCM 粗分 

为C类，然后使用 SVM再对每一类进行细化分类，提出了基 

于完全二叉树的决策级联式 SVM模型，以便达到增强聚类 

的目的。针对使用 FCM迭代聚类的过程中有可能会出现新 

的特征使原有的聚类失去平衡性的问题，使用划分的思想对 

数据集进行预处理来消除这种不利影响。文献Es]针对传统 

的模糊 c_均值聚类算法求解隶属度公式仅仅考虑距离因素 

和算法对噪声数据敏感的问题 ，通过引入模糊熵约束，给出一 

种模糊C．均值聚类算法。该算法引入模糊熵作为模糊 C_均 

值聚类算法的约束条件，重新给出了模糊C_均值聚类算法的 

隶属度和聚类 中心求解公式。与原算法公式相比，新公式不 

仅考虑了距离因素，而且考虑了数据集分布特性，并对同一个 

数据对象隶属于所有聚类中心的隶属度进行相关性计算，使 

得整个隶属度求解公式具有高斯分布特性 ，从而可以抑制噪 

声数据对聚类中心的影响。文献[6]提出一种使用遗传演化 

算法的 FCM来搜索数据属性的权重 ，以此建立不同类重要 

性的模型。文献[7-I~U采用约束向量机来求解低隶属度类簇 

的多 目标问题 。此类改进 的 FCM 均具有两个缺点：1)其初 

始化质心随机生成；2)容易陷入局部最优。 

PSO(粒子群优化)是一种实现简单、收敛速度较快的演 

化方法，已有一些研究将 PSO引入聚类问题，以期大幅度提 

高模糊聚类的性能。文献[8，9]分别提出了基于 Ps0的硬聚 

类与模糊聚类算法，然而，此类基于PSO的聚类方法有两大 
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缺点：1)其计算复杂度高于传统聚类方法；2)参数设置：PSO 

算法需要调节3个参数，而此参数对算法的性能影响较大。 

文献Elo3提出了一种改进的自适应的PSO算法 IDPSO， 

IDPSO具有两个明显的优点：1)搜索效果较好，可有效地防 

止早熟收敛；2)样本训练过程中动态地调节参数，因此该方法 

解决了上述PSO模糊聚类的两大问题。本文结合IDPSO与 

FCM两个算法，根据 FCM与 IDPSO的结合方式，提出了两 

个聚类方法：FCMIDPSO与EFCMIDPSO。EFCMIDPSO采 

用 FCM产生一个起始解 ，以此降低 FCMIDPSO起始解的随 

机性。实验结果表明，本方法有效地解决了已有粒子群模糊 

聚类的上述两大问题，无需设置粒子群的 3个参数 ，并且收敛 

速度大幅度提高。 

2 背景知识与相关研究 

本文聚类算法包括两个部分：粒子群优化与模糊聚类算 

法。本文采用基本的模糊聚类算法_l 。 

2．1 粒子群优化 

假设粒子群的粒子数量为 N ，每个粒子均表示一个多维 

优化问题的完整解，且各粒子的维度 D相等。将粒子 (1≤ 

≤Np)的位置表示为 (1≤d≤D)，速度设为 ，则种群 

中的第 i个粒子可表示如下： 

P 一[X．1，X．z，⋯，X『，D] (1) 

每个粒子计算其适应度值 ，以此判断其对应 的解质量。 

为了获得全局最优解，粒子 P『需综合考虑其局部最优解 

(Pbest )与全局最优解 (Gbest)来更新其位置与速度 ，计算方 

法分别如下： 

(f+1)：oJvi(t)+Clrl×(pbest (￡)一2Cl(t))4-C2 × 

(gbest(t)--2Ci( )) (2) 

Iz (f+1)： (f)+ ( ) (3) 

式中， 表示惯性权重，C ，Cz为两个加速因子(非负常量)，n， 

T"2为均匀分布于[O，1]的随机值。 

2．1．1 改进的粒子群优化算法 

文献[1O]提出的固定或线性递减的惯性权重值容易使得 

优化程序陷人局部最优，原因是 PSO的搜索程序极为复杂并 

且为非线性过程。因此，∞线性递减无法平衡局部与全局搜 

索之间的关系。该研究提出了一个检测函数： (￡)=l(g ￡一 

(￡一1))／(pbest 一 ( 一1))l，其中lgbest--xl(￡一1)1表示 

第 ￡一1次迭代粒子 ￡于位置 与该轮迭代最优全局位置的 

欧氏距离，lpbest--x (￡一1)1表示第 ￡一1次迭代粒子 Z于位 

置 与该轮迭代最优局部位置的欧氏距离。 

可使用函数 (￡)计算每个粒子 z的权重叫z，C 与C zz，同 

时考虑全局与局部搜索，如式(4)一式(6)所示： 

)一 + 

(￡+1)一伽(￡) ( )+(cll(￡)n)*(pbestt(￡)一丑 (￡))+ 

(c2 (t)r2)*(gbest(t)一丑 ( )) (7) 

该自适应PSO算法称为改进的自适应粒子群优化算法 

IDPSO，该研究成果显示其适应度结果优于其他的主流粒子 

群优化方法。算法 1示出IDPSO算法的主要步骤。 

算法 1 

输入：种群 

输出：gbest 

1．初始化含有 P个粒子的种群； 

2．初始化 IDPSO的参数，包括：种群 P大小， 血l，~otiml，ell与 C21； 

3．初始化每个粒子的参数 )(1，VI，pbestl，(|ll=∞ ti 1，gbest； 

4．计算每个粒子的适应度值； 

5．计算每个粒子的 pbest； 

6．计算种群的gbest； 

7．更新每个粒子的速度(式(7))； 

8．更新每个粒子的位置(式(2))； 

9．对每个粒子，更新其 ，。ll与 c2】(式(4)一式(6))； 

1O．如果达到结束条件，则返回步骤 4． 

2．2 模糊 c-means 

本文采用文献[11]的模糊 e-meallS聚类方法(FCM)，假 

设 Q一{1，⋯，是，⋯， }表示 个对象的集合 ，每个 目标 志为一 

个定量变量的向量 一( - ，⋯，稚 ，⋯， )，其中包含 P个 

变量，J是序号，其中 ∈统。设 y={1，⋯， ，⋯，C)表示包含 

C个原型的集合，其中i表示一个定量变量的向量Y 一( 

⋯ ，蛳，⋯， )，其中协 ∈ 。设【，一Eu ]表示c~n的隶属度 

矩阵，其中“ 是目标志对类i的隶属度，“ 的范围是[O，1]， 

其值越大，隶属于 i的目标越多。 

FCM算法的目标是搜索一个原型矩阵y 与一个隶属度 

矩阵U ，其 目标是最小化 目标函数，如下所示： 

J(Y，U)一∑ ∑(“ )md (8) 

其中， 是簇类的模糊度 ， 表示 目标志的特征向量 与原 

型i的特征向量Y 的欧氏距离平方，其计算方法如下： 

巩一昱( 一 f)。 (9) 

最小化准则 J的原型计算如下： 

∑( )mw 

∞ 一生1．—一  (10) 
∑(“ ) 
= l 

最小化准则 J的隶属度使用下式更新： 

“ ：[ ( ) ]一 (11) 
n= l L̂ 融 

约束条件为 ：∑U ：1。式中变量 m表示模糊度。详细 

的FCM算法可参考文献[11]。 

(4) 3 本文改进的粒子群模糊聚类算法 

f“( )一fIf(f一1) ( ) (5) 

C2l(f)一C2z(￡一1)wt(￡) (6) 

其中，K 是最大的迭代次数， 与Og~naZ分别是惯性值的 

起始值与终值， 是确保09 保持反向变化的调节因子。粒子 

2与权重∞z则基于变参数的 sigmoid函数更新，因此，权重值 

将随时间不规则地降低，式(7)所示为使用自适应权重的粒子 

z的速度函数： 
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本文采用FPSO算法[ 的粒子编码模型，将粒子 的位 

置定义为 ，粒子表示 了目标与分组之间的模糊关系，每个 

粒子代表了隶属度矩阵 U的一个可行解，因此 丑 可表示为： 

⋯ ] 
丑 l： ⋯ ：j 

l ⋯  ．J 

其中，“ 表示目标志属于分组 i的隶属度，其约束条件为 



∑‰ 一1( 一1，⋯， )。该文献基于隶属度函数计算样本 的 
f= l 

原型，因此 ，通过代表隶属矩阵 【，，X2具有足够的信息来生成 

原型矩阵 “]。粒子的速度 耽同样是一个 C× 的矩阵。以 

下两式分别更新粒子的速度与位置： 

( +1)一 × ( )+ (ClK1)×(pbest (￡)一丑 (￡))+ 

(c2K2)×(gbest( )一 (f)) (12) 

Xz(￡+1)一姐(￡)o (￡) (13) 

其中，pbest 是一个C× 的矩阵，代表了粒子 Z获得的最优 

解 ，gbest同样为一个C× 的矩阵，表示了全局最优解。 

IDPSO针对函数优化 问题获得了优于其他 同类算法的 

良好结果，本文将 FCM 与 IDPSO相结合来求解模糊聚类问 

题 ，为式(12)加入 自适应权重 ，可得： 

(t+ 1)一O)l(￡)× (f)+ (Clz(￡)K1)×(pbestl(￡)一 

f( ))+(c2f( )1"2)×(gbest(t)一 z( ))(14) 

算法 2示出 FCMIDPSO的算法步骤，FCMIDPSO采用 

了 IDPSO训练程序与其 自适应权重程序，代替了传统的 PSO 

算法。 

算法2 FCMIDPSO算法 

输人：数据集 n、簇数量 C 

1．建立含 P个粒子的种群； 

2．初始化 FCM 的参数，包括：种群大小 P，m，oJinitial， l，Cll与 C2l； 

3．初始化每个粒子的参数 Xl， l，pbestl，00l一(Elim廿 l，gbest； 

IDPSO算法： 

4．计算簇的原型；／／式(10) 

5．计算每个粒子的 J值；／／式(8) 

6．设置每个粒子的 pbest； 

7．设置种群的 gbest； 

8．更新每个粒子的速度；／／式(12) 

9．更新每个粒子的位置；／／式(13) 

lO．对每个粒子，更新其 (1Il、C1l与 C2l；／／(式(4)一式(6) 

l1．如果 IDPSO为达到结束条件，则返回步骤 4； 

FCM算法： 

12．计算簇的原型；／／式(i0) 

13．计算成员的度；／／式(ii) 

14．计算每个粒子的速度 ，更新每个粒子的位置； 

15．如果 FCM未达到结束条件，返回步骤 12； 

16．如果 FCMIDPS0为达到结束条件，返回步骤 4． 

本文提出的第二个算法是 EFCMIDPSO，使用 FCM 生成 

一 组初始化解，作为粒子种群的一个粒子，其 目标是降低 FC- 

MIDPS0起始解的随机性，以此提高搜索过程的指向性，以期 

获得一个较为快速 、稳定的搜索过程。算法 3为 EFCMIDP— 

SO的具体步骤。 

算法 3 EFCMIDPSO 算法 

输入：数据集 Q、簇数量 c 

1．建立含 P个粒子的种群； 

2．初始化 FCM 的参数，包括：种群大小 P，m，tOinitia1，“ l，ell与 C2l； 

3．运行 FCM，使用其解初始化粒子 X1，初始化 pbestl与 v1； 

4．初始化每个粒子的参数 Xl， l，pbesh，∞l一∞ ，gbest； 

IDPSO算法： 

5．计算簇的原型；／／式(1O) 

6．计算每个粒子的J值 ；／／式(8) 

7．设置每个粒子的pbest； 

8．设置种群的gbest； 

9．更新每个粒子的速度；／／式(12) 

1O．更新每个粒子的位置；／／式(13) 

l1．对每个粒子，使用式(4)一式(6)更新其 COl，C1l与C2l； 

12．如果 IDPSO未达到结束条件，则返回步骤 5； 

FCM算法： 

13．计算簇的原型；／／式(10) 

14．计算隶属度；／／式(11) 

15．计算每个粒子的速度，更新每个粒子的位置； 

16．如果 FCM未达到结束条件，返回步骤 13； 

17．如果 FCMIDPSO未达到结束条件，返回步骤 5． 

FCM 初始化一组起始解的结束条件为 ：5O次迭代或者 

两次连续迭代之间准则 J的提高量小于或等于 0．00001。 

4 实验结果与分析 

本文选择文献E12]中的FCM-PSO作为对比基本性能的 

对象，文献[12]表明该方法优于FCM与 FPSO算法(快速 

PSO)，本文采用两种数据集：人工合成数据集与真实数据集。 

第一种数据集有利于较好地控制数据的分布并直观地评估各 

方法的性能；第二种数据集则采用 UCI真实数据集。 

为了量化评估各方法的性能，使用式 (8)计算准则 J，并 

且采用较为常用的一个聚类性能指标：ARI(Adjusted Rand 

Index)[”]。ARI与其他的聚类度量方法有所差异，该方法对 

类簇的数量不敏感，因此其值的范围为[一1，1]，1表示两个 

类簇具有最好的一致性，0值表示一个随机解，负值表示该方 

法无法区分各类簇。 

设 Q={ql，⋯，cti，⋯，qc}表示 C个类簇的分簇，R一{F1，⋯， 

，⋯，rD}表示含有 D个簇的先验分簇，则 ARI定义如下： 

ARJ一 
蓦，鲁( )一( 蓦( )耋( ) 

1 耋( )+壹( ) 一(：) 

其中，嘞表示类簇q rj中的总目标数量， 表示类簇q 中的 

目标数量； ，表示类簇 r 中的目标数量； 是总目标数量。 

人工合成数据集的每组数据采用二元正态分布随机生 

成，因此所有数据点均属于 。使用 Monte Carlo仿真实验 

法来评估本文方法，使用相同配置随机产生相同的 30个数据 

集，每个方法在某个数据集独立地运行 3O次，随机初始化种 

群，迭代次数上限设为 500。对于每次独立运行，保存准则 J 

的结果值，3O次重复实验之后，选择最优准则值对应的分簇 

方案。对于每个分簇方案 ，计算其 ARI结果并统计其迭代次 

数，最终统计了 3O个准则 J值以及对应的3O个 ARI值、迭代 

次数。 

为了统计比较方法的性能，对准则 J、ARI与迭代次数进 

行 5 显著性水平的 Wilcoxon秩和检验_1 ，零假设表示值问 

偏差的均值为 0，使用秩和检验的优点是无需假设数据的分 

布情况。 

UCI真实数据集是著名的机器学习数据集，本文选择 8 

组数据：abalone，glass，heart disease，image segmentation，iris， 

magic gamma telescope，pima，wine。 

实验中，每个方法均随机初始化，独立地运行 3O次，每次 

运行均保存准则J的最终值，最终统计了3O次运行的均值与 

标准偏差。参数值设置如下： 
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(1)FCM-PSO：10个粒子，C1一c2=2，CO设为从 0．9至0．1 

线性递减(式(3))； 

(2)FCMIDPSO：10个粒子，初始化条件为 ￡一1， 一100， 

OA／n／ =0．9， z----0．4，c ( )一c (￡)一 2； 

(3)EFCMIDPSO：除了采用与 FCMIDPSO相同的参数 ， 

还采用 FCM的 5O次迭代初始化其起始解集。 

采用两个合成数据集与 8个真实数据集进行实验分析。 

实验环境为 Intel Core i7—2630QM，主频 2．00GHz，内存为 

6GB，Ubuntu linux操作系统。 

4．1 人工合成数据集实验 

两个合成数据集大小相等，但其重叠等级与分类形状均 

不同。使用 3个高斯分布生成 3组数据，表 1、表2所列分别 

为生成图 1、图 2数据集所对应的参数。 

表 1 3组高斯分布的参数 

图 1 高斯分布生成的数据集 1 

图 2 高斯分布生成的数据集 2 

4．1．1 人工数据集实验结果 

表 3一表5所列为准则J、ARI与迭代次数实验结果的均 

值与标准偏差。对于第一个数据集，本文基于IDPSO的方法 

的准则J均值高于 FCM-PSO方法，并且 EFCMIDPSO优于 

FCMIDPSO。对于第二个数据集，3个方法的均值相等，但 

EFCMIDPSO的标准偏差较小。而EFCMIDPSO的迭代次数 

最低，接近其他两个算法的一半。FCM-PSO获得了第一个 

数据集的最优 ARI结果，但对于第二个数据集，3个算法的均 

值较为接近。 
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表 3 ARI的均值与标准偏差 

对准则 J、ARI与迭代次数分别进行 5 显著性水平的 

Wilcoxon秩和检验，表 6一表 8为 P值的统计结果，P值小于 

0．05表示拒绝零假设，表中粗体表示低于0．05。从数理统计 

角度亦可明显看出本文方法的优势。 

表 6 ARI的 P值 

表 7 准则 J的P值 

4．2 与其他聚类算法的比较 

表 9所列为本实验 UCI数据集的简要介绍。 

表 9 UCI数据集简介 

上文实验证实本文聚类算法具有较好的性能，尤其是 

EFCMIDPSO的性能最优。为了进一步横向地评估本方法的 

有效性，将其与 HPSOFCM~ ，CPSFCE ]进行比较，HPSOF— 

CM，CPSFC均为近期性能较好的模糊粒子群聚类方法。 

比较 3种算法的 3项指标：ARI、准则 J、运行时间。3个 

算法的迭代步骤差异较大，迭代次数并非一个有效的指标，因 

此对比实验采用运行时间作为指标。 

对比实验分为人工合成数据与真实数据。EFCMIDPSO 



与 CPSFC使用相同的结束条件 ：500次迭代或直至达到稳定 

状态，HPSOFCM则采用 100次迭代，与文献[9]中作者的迭 

代次数相等。3种方法的参数设置如下： 

(1)EFCMIDPSO：与上文实验参数值相同； 

(2)HPSOFCM：50个粒子，( 一O．9，C1一c2一c3—2； 

(3)CPSFC：50个粒子 ， 一0．9， 一0．4，Cl C2—2， 

Ias一 1000，Iau一3。 

表 1O一表 12所列为两个人工合成数据集准则 J、ARI与 

运行时间的均值与标准偏差。 

表 10 ARI的 P值 

CPSFC获得了最好 的准则 J，但 同时其 ARI值最低，两 

者含有一定的关联性 ：由过度拟合引起。EFCMIDPSO获得 

了最优的 ARI结果，同时计算速度最快。 

为了进一步证明本方法的性能，进行 5 显著性水平的 

Wilcoxon秩和检验。表 13一表 15所列为 值的统计结果， 

可看出本方法的性能明显优于其他两种算法。 

表 13 ARI的P值 

表 16所列为真实数据集下 3个方法的准则 J的最优值 

及其对应的ARI值与运行时间。CPSFC方法可获得最优的 

J值与最低的ARI值，而 HPSOFCM的J值最低，但其 ARI 

值最优，EFCMIDPSO收敛速度最快。 

表 17一表 19列出3个指标的均值与标准方程，HPsOF— 

CM并未采用 FCM迭代来提高收敛速度，并且获得 了一部分 

的最优 ARI值，如表 16所列。但该方法并不具备鲁棒性，因 

此，对于7个数据集，EFCMIDPSO算法获得了最优的 ARI 

均值。CPSFC方法获得了 6个数据集的最优 J值，但由于过 

度拟合导致其 ARI值较低。最终，EFCMIDPSO的计算速度 

最快。 

表 16 准则J、ARI值与运行时间的最优结果 

， ． 均值 0．1361 o．1312 o．0963 
。 标准偏差 (2

． 08e一04) (0．0472) (0．0660) 
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表 19 运行时间的均值与标准偏差(s) 

对 3个度量参数进行 5 显著性水平的Wilcoxon秩和检 

验 ，表 2O一表 22所列为结果 P值的统计结果 ，可明显看出本 

文方法的优势。 

表 20 ARI的 P值 

UCI数据集 最优方法 EFCMIDPSO HPSOFCM CPSFC 

表 22 运行时间的P值 

结束语 本文结合了 IDPSO与 FCM 两个算法 ，FCM 产 

生一个起始解，增加收敛的方向性，以此加速收敛 ；此外，IDP— 

SO在数据训练过程中自适应地调节粒子群的 3个参数 ，从而 

解决了粒子群模糊聚类的两大难题。实验结果表明，本文方 

法具有较高的计算效率、聚类质量，同时本方法由于无需预设 

粒子群的参数，因此实用性较高。 
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