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广义洛伦兹内核函数在模糊 C均值聚类中的应用研究 
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(哈尔滨师范大学 哈尔滨 150025) (黑龙江外国语学院信息科学系 哈尔滨 150025)。 

摘 要 模糊 C均值(FCM)算法是数据聚类分析的主要算法。但在嘈杂环境下，对于抽样大小不一的聚类，数 目越 

多准确性越低 ，上述弊端可通过替代性 FCM(AFCM)的高斯内核映射来解决。鉴于 AFCM 的不足，提出了针对模糊 

c均值聚类的广义洛伦兹内核函数。利用该算法对鸢尾数据库进行聚类，将其划分成山鸢尾、变色鸢尾和维吉尼亚鸢 

尾 3类。实验结果表明，广义洛伦兹模糊 C均值(GLFCM)可实现对离群聚类和大小不等的聚类数据的分类，其结果 

优于 K均值、FCM、替代性 C均值(AFCM)、Gustafson-Kesse1(GK)和 Gath-Geva(C-G)方法，收敛迭代次数比 AFCM 

的更少，其分区索引(SC)效果也好于其他方法。 
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Abstract Fuzzy C means(FCM )algorithm is the main algorithm for data clustering analysis．But in a noisy environ— 

merit，for the clusters of different sampling sizes，accuracy is low when the number of clusters is large．The above disad— 

vantages can be sloved through the Gauss kernel mapping of alternative FCM(AFCM)．This paper proposed generalized 

Lorenz kernel function to the fuzzy C means clustering for the deficiency of AFCM．This algorithm was used to analyze 

the Iris database cluster。to classify the Iris database into three clusters of Iris setosa，Iris versicolour and Iris virginica． 

Experimental results show that the generalized lorentzian fuzzy C-means(GLFCM)can classify data of outliers and u 

equal sized clusters．The GLFCM yields better cluster than K—means(KM)，FCM，alternative fuzzy C-means(AFCM)， 

Gustafson-Kessel(GK)and Gath-Geva(GG)．It takes less iteration than that of AFCM to converge．Its partition index 

(SC)iS better than the others． 

Keywords Generalized lorentzian membership function，K—means，Alternative fuzzy C-means，Clustering，Outlier cluste 

ring 

1 引言 

聚类分析l_j 3是一种利用无监督学习规则将一组固定数 

据集划分成几组类似个体的科学方法，是机器学习、模式识别 

和人工智能领域的一项重要任务。K均值(KM)方法是众所 

周知且被广泛用于分区聚类的算法，易于执行 ，效率高，线性 

时间复杂度好。KM将数据集划分为聚类 ，其中每个对象只 

能属于一个聚类。离散隶属函数会导致 KM 算法出错。聚 

类结果对初始聚类中心敏感，会收敛成局部最佳。 

标准的模糊c均值(FCM)[3 ]聚类算法允许每个对象隶 

属于所有聚类，每个对象均有一个隶属程度来代表该对象与聚 

类中心的距离[ 。FCM算法利用欧氏距离函数来度量数据点 

之间的相似度。当情况嘈杂或每个聚类里的抽样大小相差较 

大时，FCM算法会面临诸多问题。一些学者对欧氏距离函数 

进行了改进，增加了单调递增功能，称之为替代性函数或高斯 

内核方法，它可以解决被离群聚类破坏的数据方面的问题_6]。 

Gustafson-Kessel(GK)算法[7 ]用具体聚类 的马氏距离 

来取代欧氏距离，以适应不同大小、不同形态的聚类。Gath- 

Geva(CK})算法[9删 与 GK差不多，只是距离计算法则只用到 

指数项来发现形状不同的聚类，所以会比内积法则递减得更 

快。GK和 GG算法无法对离群聚类的数据进行分类。 

本文提出的新方法利用广义洛伦兹函数来测得数据与中 

心之间的距离。本文算法实际上解决了 KM、FCM、AFCM、 

GK和 GG算法面临的问题。为验证其性能，将其在 3组不同 

的人工生成数据集和鸢尾数据集上进行了实验。 

2 相关研究 

设 X一{ ， 。，⋯，XN}是 N个元素的一维实数。设 C一 
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{C ，C ，⋯，C }是由 ～个中心组成的一组数据，其中 C是某个 

聚类算法的解。设 L，一 u ]( 1，2，⋯，N， 一1，2，⋯，K)是 

X对C的隶属矩阵。 

2．1 K均值算法 

K均值算法将数据划分成 K个数据集 ，得到的解就是由 

K个中心组成的一组数据，每个中心是一个局部分区 每个 

分区由一组被分配给最临近中心的数据构成。对于隶属函 

数，每个数据点属于离其最近的中心，且与其他中心毫无关 

联。经 KM 算法优化后的目标函数为 

KM(X，c)一∑min Il 一0 ll (1) 

该目标函数提供一种使每个中心与对应数据点之间的平 

均距离达到最小的算法 ，即群内方差。KM 的隶属程度和新 

中心分别是： 

一 』 ，i j=argmin 一 {}。 (2) 讹，一1 LzJ 
l 0， otherwise 

～ 

2u,．Tx 
0一 (3) 

∑ 
= 1 

其中，m是一个模糊化参数。 

KM算法有严格的隶属函数，对所有数据点同等重视。 

该算法因便于理解和执行，成为了聚类分析的惯用算法。 

2．2 模糊 C均值算法(K=M) 

模糊 C均值算法改进后成功地解决 了各种聚类问题。 

FCM算法将一组有限的 N个元素划分到模糊聚类的一个集 

合里。基本的模糊 C均值 目标函数定义如下： 

J (u，c)一∑ ∑“ }}z 一q ll。 (4) 

其中，ll·Jj。指欧氏距离度量 的平方；模糊化参数 m∈E1， 

。。]，U 是聚类 中z 的隶属程度；五是d维测量数据；Cj是 

聚类的第J个 d维中心。 

可根据如下步骤对隶属程度和新中心进行反复更新： 

】 ⋯  
一  

Il五一 Il。 
～ 

Z u'Gx 

q一 广 一 (6) 

蟛 

如果有max0{1“轳 一“ I)<￡，则停止迭代操作，其中 

￡是较小正值 ，t是迭代次数。 

2．3 替代性模糊 C均值(AFcM) 

替代性模糊 C均值(AFCM)，也称为高斯 内核模糊 C均 

值(GKFCM)，由模糊 C均值衍生而来，利用替代性高斯内核 

距离函数来取代欧氏距离。AFCM 的目标函数定义为 

JA~CM一墨墨( ) {1--exp(一J8ll z 一0 ll。)) (7) 

其中，m>1，约束条件 ∑U 一1，i一1，⋯，N。根据下列步骤 

可对应地对新中心和隶属程度进行更新： 

一  剑  (8) 

暑1／(1一eXp(一 z --Cj It。)) 
N 

一

善( )mexp(一J9 II Xi-- It。) 
0 一 — ——————————————————一  

( ) exp(-flll 3：7 一0 ll。) 
t= 1 

(9) 

的问题，如式(9)里离群聚类的影响将会削弱。 

3 广义洛伦兹模糊 C均值算法(GLF(、M【) 

想要找出聚类的中心，理想的做法就是给最近中心的数 

据分配一个隶属值 ，同时给隶属值为 0或类似值的其他中心 

的数据分配一个隶属值。图 1给出的案例中有两个中心：0 

和 2。图 1(a)提供了中心 0的数据的 KM隶属函数。如果对 

中心0进行更新，只有隶属值为 1的数据会保留下来。图 1 

(b)提供了中心 0的数据的 AFCM 和 GKFCM 隶属函数。2 

附近隶属值为 0或非常接近 0的数据不多。这些为数不多的 

数据 目前属于中心 2，一旦对中心 0进行更新后 ，这些数据将 

移除。图 1(c)给出了中心 0的数据的理想隶属函数。2附近 

隶属值为0或非常接近 0的数据有很多，这个数据群应保留 

在中心 2里。但一旦对中心 0进行更新 ，这些数据必须删除。 

离 0和 2较远的数据也有一定的隶属值，但不会大于 0．5。 

基于该理念，可以得出隶属函数的一个理想应用就是广义洛 

伦兹函数 ，如图 1(c)所示 。 

：l— KM 

0 O．5 l 15 2 3 坫  4 45 5 

(a)membership function of KM 

0 n5 1 2 拈 3 4 I5 5 

(b)membership function of GKFCM 

i j 

(c)membership function of ideal method 

图 1 中心 0的数据的隶属函数曲线 

为达到研究 目的，本文提出一种新的距离转换函数 GLF 

( )，其中 d是未知欧 氏距离 的平方。GLF(·)表述如式 

(10)。进行函数走向调控时要求有两个可调参数：a和b。如 

果 a=b，且 d是欧氏距离的平方 ，那么 GLF(·)模仿洛伦兹 

内核函数(LF)，得到式(11)。将该函数与高斯函数(GF)进行 

比较。如图 2所示，在 0点附近，GLF表现为快速递减，并趋 

于无穷。参数 n控制着 0点附近的递减速度和宽度。然而 

GLF的支持范围大于 GF。 

GLF(d)一 ～ (10) 

LF(d)一百 (11) 

替代性距离函数的主要贡献在于其能解决离群聚类方面 图2 特征空间与输入空间距离的相关性 
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图 3给出了 KM(见式(2))和 GLFCM(见式(13))在中心 

为 0和 2的两个聚类里的隶属曲线。由中心 0附近的数据的 

KM隶属曲线可见，在[O，1]范围内，隶属度都是 1s；对于 1以 

外的数据，其隶属度均是 Os。图 3没有提供 FCM(见式(5)) 

的隶属曲线，因为该算法包含了除 2以外的所有数据。AF— 

CM 隶属函数的隶属曲线提供了除 2以外的所有数据点以及 

附近其他数据点的非 0隶属程度。对于 GLFCM隶属函数的 

隶属曲线提供了只属于该中心的附近所有数据点的非 0隶属 

程度。对于位于[1．5，2．8]之间的所有数据，其隶属值为 0， 

对旧中心迁移到新中心不存在影响。本文提出的广义洛伦兹 

模糊 C均值演变过程如下。 

经 GLF算法调整后，得到 GLFCM 目标函数： 
K ，̂ 

JGL 一∑ ∑( fJ) {1一GLF(口ll 一c，ll。)} (12) 
J一1 i—i 

K 

其中，m>1，∑ 一1，i一1，⋯，N。 
J= i 

利用与 AFCM 的衍生相同的方法对隶属程度和新中心 

反复进行更新，过程与 AFCM 一样 ，具体如下： 

N 

( )"GLF(flII Xi--ci II。) 

(13) 

(14) 

由图 3可知，GLFCM的隶属曲线比 AFCM 的更接近图 

1(c)中的理想曲线。 

(a)the reference is centered at 0 

(b)the reference is centered at 2 

图 3 口在[O．O5，2]范围内，中心 0和 2附近数据的KM、AFCM 和 

GLFCM的隶属曲线 

4 实验分析与结果 

现利用 4组数据集来验证所提方法，分别命名为 Data— 

Set1、DataSet2、DataSet3、和 Iris。前 3组都是人工生成的，最 

后一组数据来 自UCI Machine Learning Repository。实验得 

到的 AFCM和 GLFCM算法的 值如表 1所列。 

表 1 m等于 2时AFCM 和GLFCM 的口值 

4组数据集及对应的特征如下 ： 

(1)DataSetl(N=84， 一2，K一2)是一组人工数据集，它 

是一种双功能的问题，有两个独特的类。样式总数是 84。 
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(2)DataSet2(N=39，d一2，K一2)是一组人工数据集，它 

是一种双功能的问题 ，有两个独特的类。样式总数是 39。 

(3)DataSet3(N=291，d一2，K一2)是一组人工数据集， 

它是一种双功能的问题，有两个独特的类。样式总数是 291。 

(4)Iris(N=150，d一4，K一3)由山鸢尾、变色鸢尾和维 

吉尼亚鸢尾 3个鸢尾花品种组成。每个品种按萼片长、萼片 

宽、花瓣长和花瓣宽这 4个特征各收集 5O个样本。 

本文平均进行了 1O轮模拟实验，每一轮的中心都随机产 

生并固定不变，只是对算法进行调整。实验用到的电脑配置为 

英特尔双核酷睿 2．53GHz、4GB RAM、MATLAB操作环境。 

DataSetl在坐标(100，0)点处存在一个离群聚类。KM 

和 FCM 的中心和分区结果分别见图 4(a)和图4(b)。实心黑 

点是聚类中心。KM、GK和 GG聚类的中心都受到离群聚类 

的影响。图 4(a)中的中心(2．0339，一0．1387)和(50，50)均不 

可见。FcM 结果里有许 多错误 的分类 的数据。AFCM 和 

GLFCM里的两个聚类划分正确，未受到离群聚类的影响，如 

图4(c)和图 4(d)所示 。 

(d)GI FCM (e)GK (f)GG 

图4 在带离群的坐标点(100，0)的 DataSetl中，KM、FCM、AF 

CM、GI FCM、GK和GG的聚类结果 

Dataset2里的抽样聚类数 目有两个截然 不同的地方。 

KM 结果里有 3个错误的分类的数据。GK里有 12个错误的 

分类的数据。FCM里有两个错误的分类的数据。AFCM 里 

只有一个错误的分类的数据。只有 GLFCM 和 GG对这两个 

聚类的划分正确。有关结果分别见图 5(a)至图 5(f)。 

0 O5 l l5 2 2．5 3 35 

(a)KM 

0 1 2 3 35 

(d)GI CM 

(b)FCM 

O l L5 2 25 3 3．5 

(c)AFCM 

(e)GK (f)GG 

图5 在 DataSet2中，KM、FCM、AFCM、GLFCM、GK和 GG的 

聚类结果 



 

Dataset3在右边聚类产生的聚类点数 目要 比左边的多。 

KM、GK和 FCM 里有许多错误分类的数据，而 AFCM 里只 

有一个。GLFCM和 GC-对这两个聚类的划分正确，也得到 

比AFCM 更多的合理中心点。有关结果分别见图 6(a)至图 

6(f)。 

0 o5 1 L5 2 z5 3 

(a)KM 

0 05 l 15 2 25 3 

(b)FCM 

(e)GK (f)GG 

图 6 在 DataSet3中，KM、FCM、AFCM、GLFCM、GK和 GG的 

聚类结果 

对于鸢尾数据集，KM 和 FCM 的总出错数均是 16秒， 

AFCM 是 13秒，GK是 15秒，GG是 4O秒，GLFCM是 12秒。 

由此得出 GLFCM对鸢尾数据产生的聚类效果最好。以上所 

有方法的错误计数如表 2所列；对 4组数据集进行迭代操作 

的结果如表 3所列。 

表 2 DataSetl、DataSet2、DataSet3和 Iris上的错误计数 

表 3 各种方法在 4组数据集上进行迭代操作的结果 

本文再通过分 区索引(SC)对上述方法做进一步验证。 

SC是聚类紧凑性与分离程度之和所占比，是经每个聚类的模 

糊基数划分后再经规范处理得到单个聚类有效性度量值的总 

和。只有当对聚类数相同的不同分区进行 比较时，SC才有一 

定意义。SC值越低表明划分效果越好。有关结果(见表 4) 

说明GLFCM生成的分区索引优于其他方法。 

表 4 4组数据集里的聚类有效值(即分区索引)对比情况 

由表 4可知，GLFCM的迭代次数要少于AFCM，且运行 

至终止条件所用的时间也更短。 

结束语 针对聚类大小不一的问题，文章提出用广义洛 

伦兹内核函数来取代高斯内核 AFCM聚类函数。为验证其 

有效性 ，本文抽取 4组数据进行实验，结果表明 KM、FCM、 

GK和 GG算法均无法解决问题 ，且结果还受到离群聚类的 

影响，而 GLFCM能对带离群聚类的数据以及大小不一的聚 

类进行分类。GLFCM 的出错最少，迭代次数也较 AFCM 

少。GLFCM 的分区索引低于 KM、FCM、AFCM、GK和 C,-G 

这 5种方法。 
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