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基于智能优化算法的模糊软子空间聚类方法 
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(解放军信息工程大学 郑州 450001) 

摘 要 为解决选定特征上的聚类问题和模糊 C．均值聚类存在的初始值敏感、易陷入局部最优的问题，提 出了一种 

基于改进萤火虫算法的模糊软子空间聚类方法。该方法在模糊 C_均值聚类算法的基础上，采用基于数据可靠性的 

k_均值算法中特征权值的计算方法，并结合萤火虫算法的全局搜索能力对所有的特征子空间进行搜索；设计 了一种 目 

标函数来对聚类结果和子空间所包含的特征维进行评估，并利用 目标函数改进了萤火虫算法的搜索公式。实验结果 

表明，该方法能有效地收敛于全局最优解，具有良好的聚类效果和抗噪性。 
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Fuzzy Soft Subspace Clustering M ethod Based on Intelligent Optimization Algorithm 
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(PLA Information Engineering University，Zhengzhou 450001，China) 

Abstract To solve the issue of clustering on selected characteristics and the problems that fuzzy C-means is sensitive to 

initial value and easy to fall into loca1 optimum，a new fuzzy subspace clustering method based on improved firefly algo— 

rithm was proposed．Based on fuzzy C-means clustering algorithm ，the method uses the way to calculate feature weigh— 

ring in reliability-based k-means algorithm，and combines with the global search capability of firefly algorithm to search 

for all the subspace．An objective function was designed to evaluate the clustering results and feature-dimension included 

in subspace，and it was adopted to improve the searching formula of firefly algorithm．Experimental results show that 

the proposed clustering method can effectively converge to the global optimal solution，and has good clustering effect 

and noise immunity． 
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1 引言 

随着信息技术的发展和信息服务的普及，众多应用领域 

的数据呈现向高维和大规模方向发展的趋势。作为大数据时 

代分析数据背后隐藏规律的有效工具，数据挖掘受到众多研 

究者的关注和重视。聚类分析是数据挖掘领域的关键技术和 

重要研究方向，其目的在于将数据集合中的对象聚合成不同 

的簇 ，并使簇中的对象具有较高的相似度 ，簇间则差异度较 

大[1]。聚类分析可以提取不同对象 的相似性并将其进行汇 

聚，有助于发现和分析 同类事物问存在的规律。聚类算法在 

众多研究领域都被广泛使用，如图像处理、资源调度、数据分 

析、效能评估、机器学习等。 

按照聚类模式的不同，聚类算法主要包括硬聚类和软聚 

类算法。其中，硬聚类规定一个对象只能属于严格划分下的 
一 个类，而软聚类则允许一个对象在不同程度上分属于一个 

或几个类[2]，由于能够更好地描述实际情况，软聚类已成为目 

前的研究重点并被广泛应用。模糊 c_均值聚类算法(Fuzzy 

C-Mean Clustering Algorithm，FCM)是基于 目标 函数的模糊 

聚类算法，属于软聚类算法，具备收敛速度快、局部搜索能力 

强的优点，但是由于聚类中心选取的随机性，导致算法对初始 

值和噪声数据敏感 ，全局优化能力差。近年来，不同研究者利 

用各种群智能算法对其进行改进 ，例如将遗传算法(Genetic 

Algorithm，GA)_3]、蚁群算法(Ant-colony Algorithm)[ 、粒子 

群算法(Particle Swarm Optimization，PSO)[ 、人工蜂群算 

法l_6](Artificial Bee Colony Algorithm，ABC)等与 FCM相结 

合 ，提高了聚类结果的稳定性和准确性。剑桥大学 的 Yang 

Xin-She教授 于 2009年 提 出萤火虫算 法_7](Firefly Algo— 

rithm，FA)，与其它群智能算法相比，该算法具有控制参数 

少、全局寻优能力强、收敛速度快和精度高的优点，适用于聚 

类方法的设计。但是，FA存在局部最优值或全局最优值振 

荡的缺陷 J。 

在对高维数据或数据集 中的多个特征进行聚类时，传统 

算法一般利用全空间聚类，会影响聚类准确性并增加计算量。 

子空间聚类技术[。]能有效减少冗余和非相关属性对聚类过程 
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的扰乱，有效避免上述问题的影响。其中，模糊子空间聚类 

(FuzzySubspaceClustering，FSC)[1o_是典型算法之一 ，JING 

等人[11]采用熵加权法改进了文献[1O]的目标函数，提出了熵 

加权 l 均值算法EWKM。Wang等人[12]引入功率指数，提出 

了一种改进模糊子空间聚类算法 DI-FSC。此外，Zhu等人[13] 

借鉴在线学习和可扩展聚类技术对软子空间聚类方法进行改 

进 ，提出了在线软子空间聚类和数据流软子空间聚类算法。 

Hu等人[1 ]提出基于多目标进化的软子空间聚类算法 MOE- 

ASSC。Boongoen等人[1 ]基于数据可靠性理论，提 出 Filter 

软子空间聚类技术，与 FSC、EWKM等 Wrapper聚类算法相 

比，其适应性和准确性更好[1 。 

本文首先借鉴 RKM算法中特征权值的计算方法，在聚 

类过程中引入特征权值；然后对萤火虫算法进行改进，提高其 

自适应能力；在此基础上，将改进的萤火虫算法和 FCM算法 

相结合，提出一种新的聚类方法，有效地提高了聚类能力。实 

验表明，相比其它算法，本文算法具有更好的聚类效果和抗噪 

能力。 

2 相关工作 

2．1 基于数据可靠性的 k-均值算法 

作为 Filter软子空间聚类算法，基于数据可靠性的I【-均 

值算法(Reliability-based KM，RKM)通过引入数据可靠性提 

升了聚类效果，适合于不同类型的聚类问题。 

令a∈{1，⋯，( 一1)}代表样本最近邻居的数量， 为 

样本J在属性k上a个近邻的集合，“样本一属性”相关度矩阵 

AS"ER" ，A ∈[0，1]代表样本 与近邻集合N 在属性 

是上的相关度。A 的计算公式如下： 
r 1 

A 一1--— ， 一 ∑ 、／厂 (1) 
坼  。 ∈ 

其中，D 代表在属性k上样本z 与12个近邻的平均距离， 

p 越小，A 越接近于 1，样本z 所在的簇与属性忌的相关 

性越高；D 越大，A 越接近于 0，样本 zj所在的簇与属性 是 

的相关性越低。对任意给定的 k、 和 a，A 仅与样本有关， 

与聚类中心以及隶属度无关。 

V：[ c~D代表聚类中心矩阵，矩阵元素为各聚类中心 

的坐标；u=[ ]c× 代表隶属度矩阵，矩阵元素为样本对各 

簇的隶属度值；w一[ c~o代表权值矩阵，矩阵元素为属性 

对各簇的权值。其中，N是数据点数量，c是聚类的簇数，D 

是样本维数，即属性数目。RKM 的目标函数如下： 
C D N 

J一∑ ∑ ∑Uf (xik一 )。 (2) 

在初始化阶段，聚类 中心为随机选取 的 C个样本 一 

{721， ，⋯，VC}，则簇 i中的特征权值定义为： 

：  

∑A 
l= 1 。 

(3) 

在算法的迭代计算过程中，特征权值 的更新公式为： 

盟  (4) 

∑MA~"t 

其中 M =rainA 。 
q∈Ci 

基于式(3)、式(4)，定义划分矩阵的更新公式为： 

一 l ．m⋯ in E wq (xik一 。 (5) 
LO． otherwise 

与 KM算法相似，聚类中心矩阵 的更新公式为： 

暑 
一 ￡ (6) 

∑艟f 
，= l 

RKM算法的一般流程为 ： 

(1)采用随机方式初始化聚类中心矩阵V； 

(2)利用式(3)计算簇i中的初始特征权值； 

Repeat 

(3)利用式(5)更新隶属度矩阵 U； 

(4)利用式(6)更新聚类中心矩阵 V； 

(5)利用式(4)更新特征权值矩阵w； 

Until目标函数 -，达到最小值 

RKM算法在权值更新上不需要依赖聚类中心，能够有 

效提升聚类的准确性。 

2．2 模糊 c_均值算法 

FCM算法基于最小二乘法原理，采用迭代过程不断逼近 

目标函数的最小值。 

定义数据集为 X={X1，X2，⋯， }，其中 Xi一{Xi ， 

Xz，⋯， }。用 目标函数 表征划分类的紧密程度： 

y(u， )一∑ ∑ 筒 ll五一 JI (7) 

其中，m∈[1，+。。)是模糊指数，控制不同类隶属度的权重， 

在迭代计算中隶属度和聚类中心的求解公式分别如式(8)、式 

(9)所示 ： 

一 c喜糖 ㈣ 
互( )mx 

功一 }—一  (9) 
互( ) 
l= J 

FCM算法的基本步骤是： 

(1)设定初始参数，令迭代次数 ￡一1，选择聚类中心的个 

数 C以及模糊指数 m。 

(2)初始化聚类中心V，用式(8)计算隶属度U=[／1o]。 

(3)用式(9)更新聚类中心 一{ 1， ，⋯， }。 

(4)若max[ 一 l≤e，则算法收敛；若迭代次数大于 

丁，则算法结束。否则，令t--=t+1，转到步骤2。其中￡是预先 

设定的阈值。 

模糊 C_均值聚类算法是无监督聚类方法，其迭代计算利 

用梯度下降法搜索最优解 ，具有易于实现、收敛速度快、应用 

范围广且局部搜索能力较强的优点。但是，算法对初始值条 

件与噪声数据敏感 ，对不同初始值常会有不同的聚类效果，且 

容易陷入局部最优 ，全局寻优能力较差。 

2．3 萤火虫算法 

萤火虫算法是一种启发式算法[”]，其根据萤火虫利用闪 

光来捕食、警戒或吸引异性的原理进行设计，算法假设： 

(1)不分性别，一个萤火虫发光将会吸引所有的萤火虫。 

(2)吸引力与发光亮度成正比，小亮度萤火虫被大亮度萤 

火虫吸引，并向大亮度萤火虫方向移动。最亮的萤火虫随机 

移动。 

(3)随着距离的增大亮度会减小。 

(4)具体应用中，亮度与给定的目标函数相关。 

FA算法采用自身亮度和吸引度作为寻优要素。位置和 

亮度具有正相关性。萤火虫的吸引力受亮度影响，由于亮度 
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跟随萤火虫 i与 的距离变化而变化 ，因此吸引度也相应改 

变 。 

亮度 L与吸引度口的计算公式如下： 

L= L0× e-~ro (10) 

I9一 ×e (11) 

其中，L。是萤火虫 自身(r—O处)的荧光亮度，即亮度最大值。 

岛为光源处(r一0处)的吸引度，即吸引度的最大值。y为光 

强吸收系数， 和y均为常数。 代表萤火虫i和 之间的 

距离，亮度 L和吸引度 随着 r ，的增加而减弱。 

厂 ———————一  
一 lI五一乃lI一，＼／． (z 一 )。 (12) 

当萤火虫 i被 吸引时，萤火虫 i的位移公式为： 

-rf+ 一 ：+ (z；一 )+s( 一0．5) (13) 

其中，蕾、∞ 分别代表萤火虫 i和 的位置；s是步长因子，为 

[o，1]上的常数； 为随机因子，在[O，1]上均匀分布。 

亮度最高的萤火虫随机移动，其位移公式为： 

矗 一矗 +s( 一o．5) (14) 

萤火虫算法的参数较少，易于实现，具备良好的全局寻优 

能力和一定的局部寻优能力，收敛到最优解的速度快 ，在性能 

上优于很多经典的群智能算法_1 。 

3 基于改进萤火虫算法的软子空间聚类方法 

3．1 目标函数的设计 

目标函数是算法进行结果评价的标准，其设计直接影响 

算法的搜索方向和收敛程度。具体到聚类问题，设计的准则 

是使聚类后的簇具有最大的独立性和紧凑性 ，即尽量最大化 

簇内相似度和簇间差异度。在实际问题求解中，有时只需对 

某些特征维进行聚类 ，为针对所需特征维获取 目标簇以及分 

析相关特征维在子空间聚类 中的性能，本文引入贡献率 

作为特征权值，用以描述特征维对子空间聚类的作用程度。 

由于模糊聚类将数据对象归属于不同类的不确定性定义 

为模糊隶属度，比硬聚类更好地描述了现实问题，因此本文借 

鉴 RKM 和 FCM算法 ，设计了一种新 的目标函数，并在此基 

础上提出了模糊子空间聚类算法 MFARCM。 

目标函数 J为： 
C D N 

一 ∑ ∑W／k∑ (CCjk一 ) 
i 1 k 1 i=1 

(15) 

其中，议 为特征权值，代表特征维的贡献率。m为 FCM 算法 

中的模糊指数且m>1，用于控制算法对划分矩阵u的敏感 

度。当参数 仇一1时，式(15)与 RKM 算法的目标函数一致； 

当 —o。时，样本对聚类中心的隶属度趋于相同。 

3．2 萤火虫的编码与算法改进 

在本文的 MFARCM算法中，假设期望聚类数为 C，用一 

组聚类中心表示萤火虫 i的位置，则萤火虫的位置为向量V一 

( ， ，⋯， )，其中 73i代表第 i个聚类中心。萤火虫 i采用 

如下编码 ： 

{ 11， 12，⋯，．271D，⋯，．3CC1，z ，⋯， 回) 

萤火虫 i的D 维向量 由聚类 中心 一{,72 ，⋯，-z∞) 

中的元素 X 组成。 

萤火虫的亮度 L用 目标函数J定义 ，表示为： 

1 

L一 (16) 
l十 J 
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由式(16)可知，若目标函数J的值越小，则萤火虫亮度L 

越大。聚类目标是最小化 目标函数 ，选取亮度达到 L一 的萤 

火虫为最优聚类中心。 

根据式(13)可知，基本FA算法中，萤火虫 i的移动方向 

取决于亮度L，位移的大小取决于吸引度 ，由于J岛和 y均为 

常数， 的大小仅决定于萤火虫之间的距离r 因此，位移大 

小 z 也仅决定于rfJ。此时，萤火虫 i的位移中只有方向受 

亮度L的影响，而位移大小与亮度 L无关。 

通过分析可知，针对距离为 r的萤火虫 i和 ，当亮度分 

别处于 L<L，和 L 《LJ两种情况时，由于距离相同，萤火虫 

i向 移动的位移大小是一样的。但是，两种情况下萤火虫 i 

和 的亮度的差异程度很大，显然萤火虫 i的位移在这两种 

情况下应该不同。 

基于以上思路 ，对代表萤火虫 i向 J移动 的位移公式 

(13)做如下修改： 

r f— r t 

州一 +I8 二上— l_( — )+s(8--0．5) (17) 
』 rnax L ,min 

其中，L；和 L；分别代表第 t代萤火虫 i和 的亮度，L 和 

Lfm 分别代表第 t代最亮和最暗萤火虫的亮度。修改后的位 

移公式可以描述亮度对萤火虫位移大小的影响，能够更准确 

地刻画萤火虫的位移过程，增强了算法的全局搜索能力，第 4 

节的实验对此进行了验证。 

式(17)中的第三部分 s( 一O．5)代表局部随机搜索移动， 

展现的是算法的局部寻优能力，其中步长因子 s用于控制算 

法的随机性。在寻优过程中，步长设置关系到算法会不会陷 

入局部最优。S取值较高时，算法可以较快地跳出局部最优， 

但是可能会降低算法求解精度；s取值较低时，能够减弱最优 

解附近发生的振荡，提高局部搜索能力。 

因此，本文采用 自适应性步长来平衡算法的全局和局部 

搜索能力，改进如下： 

s—S0e (18) 

可以看出，在优化过程开始时，S取值较高，个体保持较 

快的寻优速度与较强的探索能力，避免了算法早熟；在优化过 

程的后期，随机步长逐渐变小 ，个体局部搜索能力逐渐增强， 

倾向于在自身周围搜索精确解 ，提高了局部搜索能力并抑制 

了振荡。自适应步长能够有效提升聚类算法的性能，第4节 

的实验对此进行了验证。 

3．3 MFARCM算法的步骤 

MFARCM算法的聚类过程就是将式(15)中的目标函数 

最小化的过程 ，即最小化类内模糊加权距离。 

基于改进萤火虫算法更新聚类中心矩阵 V，萤火虫种群 

代表类中心，萤火虫位置表示聚类中心，亮度表示目标函数的 

值 ，萤火虫的吸引一移动过程表示聚类的优化过程，最优聚类 

由亮度最高的萤火虫代表。 

采用 FCM算法中的隶属度更新方法，由拉格朗 日定理 

得到划分矩阵U的更新公式： 

一  (19) 

善(西) 一” 

d 一∑'UJ／k(xjk一 )。 (20) 

采取RKM中的方式更新权值矩阵W，初始化阶段的计 

算如式(3)所示 ，迭代阶段的更新计算如式(4)所示。 



基于改进萤火虫算法的软子空间聚类方法的流程如图1 

所示。 

配置算法参数，初始化萤火虫种群 

根据武(3)计算初始特征权值矩阵w 

根据武(19)对每个V计算划分矩阵u 

根据式(16)计算每只萤火虫的亮度并排序 1 

工 ‘ l ￡ 
l 

● ● 

根据武(11)计算p，根据式(17)更新V I l 根据式(14】更新V 【 
l l 

根据式(19)更新u 

根据式(4】更新w 

—  毒 一 否 
根据亮度进行排序，输出最优的V．U，W 

图1 MFARCM算法流程图 

在初始化阶段 ，设置萤火虫的数量为 ，最大吸引度 |岛， 

吸收因子y，步长因子初始参数So，聚类目标簇数C，最大迭代 

次数撇 zT，以及 和m。初始化萤火虫的位置，在数据集中 

随机挑选 C个位置作为初始位置，代表初始聚类中心集。使 

用RKM的公式计算权值矩阵的初始值 w，保证权值不受初 

始聚类中心的影响。计算划分矩阵 U时，采用更能反映现实 

情况的 FCM算法中的模糊划分方法。 

在初始聚类的基础上，采用式(16)计算个体的亮度，选取 

并记录亮度最大的个体的位置、亮度和聚类结果。移动的方 

向指向亮度最大的个体，并根据式(18)设置个体的步长 。如 

果L < ，表示个体J位置较好，按照式(11)计算个体J对i 

的吸引度 ，按照式(17)更新个体 i的位置。如果更新后个 

体 i的状态优于先前状态，则执行吸引一移动行为；否则 ，重新 

选择亮度次大的个体开展追逐。亮度最大的个体则采用式 

(14)更新位置。 

个体位置更新完成后，根据式 (19)更新划分矩阵，根据 

式(4)更新权值矩阵，并重新选取和记录亮度最大个体的位 

置、亮度和聚类结果。若迭代过程达到 maxT，则终止算法。 

输出最优个体的位置，即代表聚类中心的V，以及相应的权值 

矩阵 和划分矩阵U；否则，对个体的位置再次更新，进入下 

一 轮迭代。 

4 实验对 比及结果分析 

为了分析与验证本文提出的基于改进萤火虫算法的子空 

间聚类算法 (MFARCM)的性能，利用 UCI机器学 习数据 

库l_】。]中的Iris、Vehicle两个数据集以及生理医学数据库癌基 

因表达数据集E2o3中的 CNS、Leukemia-MLL和 Lung harvard 

3个数据集进行测试 。前两个数据集用于测试算法对低维数 

据的兼容性，后 3个数据集用于测试算法在高维数据中的应 

用性能，并与标准 FCM算法、基于萤火虫算法的模糊聚类算 

法(FAFCM)_2 、RKM算法、EWKM算法及文献[163中的 

DESC算法进行 比较 。 

Iris数据集含 3类样本 ，样本数量为 150，每个样本含 4 

个属性。Vehicle数据集含 4类样本，样本数量为 846，每个样 

本含 18个属性。CNS数据集含 2类样本，样本数量为 34，每 

个样本含 7129个属性。Leukemia-MLL数据集含 3类样本 ， 

样本数量为 72，每个样本含 12582个属性。Lung harvard数 

据集含 5类样本，样本数量为 203，每个样本包含 12600个属 

性。对数据集的数据进行线性归一化预处理，使每一维数据 

在[O，1]内取值。 

测试的硬件环境为 Intel Core TM i3—2100CPU，4GB内 

存，所有算法程序在WEKA平台E ]下开发。为了衡量聚类 

结果，在实验中主要比较 RI(Rand Index)和 NMI(Normalized 

Mutual Inform ation)E 3_两个指标。 

R 一 (21) 

其中， o是不同类且不同簇的样本点数量，，1 是同类且 同簇 

的样本点数量，N是样本的总数量。 

∑ ∑ log 二_业 

NMI一—=兰 兰三==兰垒 (22) 

√(i耋 og )(善c吩l。g ) 
其中，K是类别数，N是样本的总数量， 和 分别是属于类 

i和簇 的样本数， 是属于类 i且属于簇 的样本数。RI和 

NMI指标都是越大越好。 

算法的参数设置如下：最大迭代次数 T一200；对于 

FCM算法 ，m一2；对于 FAFCM 算法， 一1．0，y一0．9，S一 

0．1，m一2；对于 RKM 算法，a一3；对于 EWKM 算法，7— 

0．5；对于 DESC算法，m一2，r一可一2；对于本文算法， 一 

1．0，7=0．9，so—O．1， 一2，n一3。6个测试算法分别运行 2O 

次，取最好结果 ，如表 1、表 2、图 2和图 3所示。 

表 1 算法有效性指标(RI)比较 
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表 2 算法有效性指标(NMI)比较 

图2 RI值及标准差的平均数 图 3 NMI值及标准差的平均 

比较 数比较 

可以看出，在 CNS数据集上，本文算法的RI值仅次于 

EWKM。在 Iris数据集上 ，本文算法的性能仅次于 DESC。 

其他数据集上，本文算法的RI值和NMI值均为最大，聚类效 

果最好，准确性最高。同时，本文算法标准差在各个数据集上 

均较小，具有更好的稳定性 。 

为了比较 6种算法抗噪声数据的能力，在原数据集中加 

入 10 、20 、3O 和 4O 的噪声数据，然后分别进行实验， 

结果如图 4所示。 

图 4 6种算法的抗噪性比较 

可以看出，FCM算法的抗噪性最差，本文算法的抗噪性 

能最好，尤其随着加入的噪声比例的增加，其抗噪性能的优势 

更加明显。 

6种算法的运行时间如表 3所列。 

表 3 算法运行 2O次的平均时间(单位：s) 

可以看出，在低维数据集上，RKM算法的运行时间最 

短，DESC和本文算法的运行时间最长。在高维数据集上， 

RKM算法的运行时间仍最短，本文算法、EWKM和DES(；的 

运算速度依次递减。原因分析如下：FCM的搜索过程采用最 

快梯度下降法，全局搜索能力较差，但收敛速度快；RKM属 

于KM类方法，收敛速度比采用模糊聚类的FCM更快，在 6 

种算法中运算速度最优，但是两种算法的全局搜索能力不强。 
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本文算法和 DESC的权值更新计算方式比 EWKM 简捷，因 

此速度相对更快。 

综合分析上述实验结果可知，本文算法在 FCM 的基础 

上引入特征权值 ，能够解决对特定特征进行聚类的问题，并能 

更好地满足高维数据集的聚类要求。改进的萤火虫算法具有 

更好的全局搜索能力，有效地避免了陷入局部最优的问题，使 

本文方法在 聚类 的准确性和抗噪声能力方 面优 于 FCM、 

FAFCM 和 RKM 方法。与同样具有较好全局搜索能力 的 

EWKM和 DESC相比，本文方法的特征权值确定过程独立于 

聚类中心的计算，消除了初始值对聚类效果的影响，具有更好 

的聚类效果，准确性和稳定性更强。但是，由于本方法比较复 

杂，运算速度不如FCM、FAFCM 和RKM 方法，与 EWKM和 

DESC方法接近。 

结束语 本文针对实际应用中需要对特定特征进行聚类 

分析的问题，在 FCM聚类算法的基础上引入了特征权值 ，设 

计了新的目标函数。同时，针对萤火虫算法容易在最优值附 

近反复振荡的问题，对其进行了自适应性改进，利用其具有较 

快的收敛速度和较好的全局搜索能力的优点，提出一种基于 

改进萤火虫算法的模糊子空间聚类方法。实验结果表明本文 

的方法具有更好的聚类效果和抗噪性，但存在运行时间较长 

的问题。下一步的工作是对算法简化及参数自动配置进行研 

究，提升算法的操作性。 
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