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摘　要： 针对传统模糊 Ｃ 均值聚类算法（ＦＣＭ）存在对初值敏感和易陷入局部收敛的缺陷，利用改进的粒子群算
法对 ＦＣＭ 进行优化，提出一种新的模糊 Ｃ 均值聚类算法 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＰＳＯＦＣＭ，并建立基于熵的聚类有效性函数，对
聚类算法的性能进行客观评价。 数据集实验表明，Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＰＳＯＦＣＭ 算法不仅能克服传统 ＦＣＭ 算法的不足，而
且在聚类正确率和有效性上也优于基于粒子群与基于遗传优化的 ＦＣＭ算法。
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　　聚类就是在没有先验知识的情况下，仅靠事物间的相似性
作为类属划分的准则对数据进行分类，使得同一类中的数据相
似性尽量高，不同类中的数据相似性尽量低。 传统的聚类分析
要求把数据集中的每一点都精确地划分到某个类中，即所谓的
硬划分。 但现实中的大多数事物往往具有模糊性，即事物间没
有明确的界限，不具有非此即彼的性质，所以模糊聚类的概念
更适合事物的本质，能更客观地反映现实。 模糊聚类方法认为
每一个样本与各个聚类中心都有一个隶属关系。 表达了样本
类属的模糊性，能更客观地反映现实世界，从而成为聚类分析
研究的主流。 目前，模糊 Ｃ 均值（ＦＣＭ）聚类算法是应用最广
泛的一种模糊聚类算法。 但是，传统的 ＦＣＭ 算法存在两个致
命的缺陷：ａ）算法的性能依赖于初始聚类中心的选取，同时聚
类的效果受初始值的影响较大；ｂ）ＦＣＭ 算法在迭代寻找最优
解的过程中使用的是梯度下降的方法，导致不可避免地会陷于
局部最优值。 因此，针对算法对初值敏感和易陷入局部收敛，
近年来，结合遗传算法（ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＧＡ）的模糊聚类分析
成为了研究的新方向，文献［１］给出了一种基于遗传算法的模
糊聚类方法 ＧＧＡ，改进了模糊聚类的质量。 文献［２］先运用遗
传算法得到聚类中心，然后用改进的 ＦＣＭ算法求出最优解，在
通信信号的星座聚类中得到了很好的效果。 文献［３］提出了
一种基于改进的遗传算法的聚类方法 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＧＡＦＣＭ，在标
准遗传算法的基础上，引入了避免近亲繁殖的交叉方法和大变
异操作，避免陷入局部最小值，将该算法运用于 Ｉｒｉｓ 数据的聚
类，取得了较好的聚类效果。

作为另一类智能计算方法的代表，与进化算法相比，粒子
群算法（ＰＳＯ）由于算法概念简单、实现容易，短短几年时间便
获得了很大发展。 相对 ＧＡ 而言，ＰＳＯ 不需要进行交叉和变
异，操作较为简单，而且在迭代过程中，粒子运动的思路与人类
决策相似，易于理解。 另外，在 ＧＡ中，染色体互相共享信息，
所以整个种群的移动是比较均匀地向最优区域移动，在 ＰＳＯ
中，只有最优粒子释放信息给其他粒子，整个搜索更新过程跟
随当前最优解的过程，属于单向的信息流动。 因此，与 ＧＡ 比
较，在大多数的情况下，所有的粒子可能更快地收敛于最优解。
同时，研究表明，在 ＰＳＯ 算法最具潜力的应用领域中，分类和
模式识别就在其中［４］ 。 因此，结合粒子群算法对模糊 Ｃ 均值
聚类的迭代过程进行优化，是克服 ＦＣＭ算法缺陷的一个更有
效的方法［５］ ，文献［５］对此作了研究。 但是，使用传统 ＰＳＯ 算
法易陷入局部极值而出现早熟收敛，为了对其进行改进，本文
引入了一种带有邻域操作的 ＰＳＯ模型，将邻域极值也作为粒
子进化的一个信息来源，有效地避免了传统 ＰＳＯ 算法可能出
现的早熟收敛现象；利用这种改进粒子群算法对 ＦＣＭ 进行优
化，提出一种新的基于改进粒子群优化的模糊 Ｃ 均值聚类算
法，并通过基于熵的聚类有效性函数对算法性能进行测试。

1　模糊 C 均值聚类算法
ＦＣＭ是 Ｂｅｚｄｅｋ于 １９８１年提出的，是目前广泛采用的一种

聚类算法。 算法用隶属度矩阵给出了每个样本隶属于某个聚
类的程度，即使对于很难明显分类的变量，模糊 Ｃ均值聚类也
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能得到较为满意的效果［６］ 。 考虑一个具有 n个元素的数据集
X ＝｛x１ ，x２ ，⋯，xn｝，每个元素包含 d个属性。 聚类数为 c（２≤
c≤n），W ＝｛w１ ，w２ ，⋯，wc｝为聚类中心。 模糊聚类的每个元素
都不能严格地被划分入某一类中，因此令 uik表示第 k 个元素
属于第 i类的隶属度，其中，钞c

i ＝１uik ＝１，uik∈［０，１］。
模糊 Ｃ均值聚类的目标函数定义如下：

ｍｉｎ Jm（U，W） ＝钞
n

k ＝１
钞
c

i ＝１
um
ik d２ik （１）

其中：dik ＝‖xk －vi‖表示元素 xk 与类中心 wi 之间的欧式距

离，m≥１ 为影响隶属度矩阵模糊化程度的指数权重，通常取
m＝２。 模糊 Ｃ均值聚类算法的思想就是迭代调整（U，W），使
得目标函数最小。 迭代的步骤如下：

ａ）取定聚类数目 c 和权重 m，随机生成聚类中心矩阵
W（０） ，并令迭代次数 l ＝０。

ｂ）计算隶属度矩阵 U为

u（ l）
ik ＝

１／钞
c

j ＝１
（dik ／djk）

２
m －１　dik ＞０

１ dik ＝０
（２）

ｃ）修正聚类中心 W为

w（ l ＋１）
i ＝钞

n

k ＝１
（u（ l）

ik ） mxk ／钞
n

k ＝１
（u（ l）

ik ） m （３）

ｄ）对于给定阈值 ε ＞０，若目标函数‖J（ l）
m －J（ l －１）

m ‖≤ε，
则算法终止；否则 l ＝l ＋１，转到 ｂ）。

ＦＣＭ算法迭代终止后，模糊隶属度矩阵 U（ l）对应样本 X
的模糊划分，可以采用最大隶属原则使聚类清晰化，即对于
U（ l）的第 k列，若 ui０k

＝ｍａｘ
１≤i≤c

（uik），则 xk 属于第 i０ 类。 ＦＣＭ 的
最优聚类中心为W（ l） ＝｛w（ l）

１ ，w（ l）
２ ，⋯，w（ l）

c ｝，最优值为 J（ l）
m 。

2　基于粒子群算法的模糊 C 均值聚类
2畅1　粒子群优化算法（PSO）

ＰＳＯ算法是 Ｋｅｎｎｅｄｙ 和 Ｅｂｅｒｈａｒｔ 受到鸟群觅食行为的启
发，于 １９９５年提出并用于解决复杂优化问题［７］ 。 算法采用速
度—位移搜索模型，每个粒子 si 代表解空间的一个候选解，粒
子具有两个属性，即决定优劣程度的适应值 fi（ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ）与
决定粒子移动方向和距离的速度 vi，其中，适应值根据实际问
题所设计的适应值函数来计算。 ＰＳＯ首先初始化一群随机粒
子，通过迭代找到最优解。 每一次迭代，粒子通过动态跟踪两
个极值来更新其速度和位置：第一个是粒子本身到当前迭代次
数为止搜索产生的最优解，称为个体极值 pi；第二个是整个种
群目前的最优解，记为全局极值 g。 在这两个极值的指引下，
粒子根据某种策略来更新其速度和位置，直到满足终止条件，
搜索得到最优解。

ＰＳＯ算法是基于群体智能理论的优化算法，通过群体中粒
子间的合作与竞争产生的群体智能指导优化搜索。 正如引言
中提到的，与进化算法比较，ＰＳＯ保留了基于种群的全局搜索
策略，其采用的速度—位移模型操作简单，避免了复杂的遗传
操作。 它特有的记忆使其可以动态跟踪当前的搜索情况，调整
其搜索策略，与进化算法比较，粒子群优化算法是一种更高效
的并行搜索算法［８］ 。 而且包括 Ａｎｇｅｌｉｎｅ、Ｓｈｉ 和 Ｅｂｅｒｈａｒｔ 在内
的学者经过大量的实验研究发现，在解决一些函数优化问题
时，ＰＳＯ算法在优化速度和精度上均比遗传算法有一定的
改善［９，１０］ 。

2畅2　基于粒子群算法的模糊 C 均值聚类
如前所述，ＦＣＭ算法由于使用梯度下降方法寻找最优解，

存在对初始值敏感和容易陷入局部最优解的缺陷。 利用 ＰＳＯ
的优化搜索能力对 ＦＣＭ算法进行改进，无论初始值如何选取，
都能保证得到问题的全局最优解。 在使用 ＰＳＯ算法进行优化
求解时，关键是对编码、适应值函数、粒子速度—位移更新策略
三个部分的设计。 下面就算法设计中，对这些主要问题的解决
进行详细说明：

ａ）个体确定与粒子编码。 聚类算法的关键是确定聚类中
心，因此可以选取聚类中心作为种群中的个体。 设样本维数为
d，聚类中心数为 c，则每个粒子实际上是一个 d ×c 维的实向
量。 粒子采用实数编码的方式，编码长度为 d ×c，具体结构如
图 １所示。

ｂ）适应值函数。 对于 ＦＣＭ算法而言，最优聚类结果即目
标函数式（１）取得最小值时对应的结果。 由于粒子群算法一
般取适应值的最大值对应最优解，可以把 ＦＣＭ 目标函数的倒
数定义为适应值函数：

f ＝１／（ Jm ＋ε） （４）

其中：ε为充分小的正实数，实际计算中一般取 ε ＝１０ －１０ 。
ｃ）速度—位移更新机制。 粒子的速度—位移更新机制决

定了算法的收敛速度和精度，Ｅｂｅｒｈａｒｔ 和 Ｋｅｎｎｅｄｙ 最初提出的
更新策略如下［１１］ ：

vi ＝vi ＋c１ r１ （pi －si） ＋c２ r２ （g －si） （５）

si ＝si ＋vi （６）

其中：c１ 、c２ 为学习因子，一般取 c１ ＝c２ ＝２；r１ 、r２ 是均匀分布在
（０，１）区间的随机数。 粒子通过上述更新策略不断跟踪个体
极值和全局极值进行搜索，直到满足终止条件为止。 在实际优
化问题中，为了缩短算法的收敛时间并保证精度，往往希望先
使用全局搜索把最优解空间划定在某个小的区域，然后在该区
域采用局部搜索以获得高精度的解。 因此，Ｓｈｉ与 Ｅｂｅｒｈａｒｔ 在
式（５）中引入惯性权重ω［１２］ ：

vi ＝ωvi ＋c１ r１ （ pi －si） ＋c２ r２ （g －si） （７）

ω较大则算法具有较强的全局搜索能力；反之，则算法倾
向于进行局部搜索。 通常将ω由初始的最大值 ωｍａｘ ＝０．９ 随
着迭代次数的增加线性递减至最小值ωｍｉｎ ＝０．４，即

ω＝ωｍａｘ －ｉｔｅｒ ×（ωｍａｘ －ωｍｉｎ） ／ｉｔｅｒｔｏｔａｌ （８）

其中：ｉｔｅｒ为当前迭代次数，ｉｔｅｒｔｏｔａｌ为累计迭代次数。
实际上，这种速度—位移更新策略仍然存在问题，若迭代

过程出现这样的情况：个体最优位置或全局最优位置离得较近
且恰好为局部最优解时，所有粒子都朝此方向进化，产生新的
较好个体的可能性较小，从而使得该算法易出现早熟收敛。 为
了避免这种情况，本文借鉴 Ｓｕｇａｎｔｈａｎ 的带有邻域操作的 ＰＳＯ
模型［１３］ ，定义粒子 si 的邻域极值为 li，把该极值也作为粒子进
化的一个信息来源。 在优化的初始阶段，将邻域定义为每个粒
子自身，随着迭代次数的增加，将邻域范围逐步扩展到包含所
有粒子，这样就避免了上述情况出现而导致早熟收敛，新的更
新策略调整为

vi ＝ωvi ＋c１ r１ （ pi －si） ＋c２ r２ （g －si） ＋c３ r３ （ li －si） （９）
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ｄ）终止条件。 以下两种情况只要满足其一，算法终止，即
最优解对应的目标值保持不变或变动小于阈值 Eｒｒ的持续迭代
次数达到设定值 ｉｔｅｒｓｔａｂｌｅ，或者迭代次数已达到设定的最大次数
ｉｔｅｒｍａｘ。

综上分析，把基于粒子群算法的模糊 Ｃ均值聚类记为 Ｉｍ唱
ｐｒｏｖｅｄ ＰＳＯＦＣＭ，具体步骤如下：

ａ）对算法参数赋值，包括聚类数目 c、粒子种群规模
sｗａｒｍｓｉｚｅ、允许的最大速度 vｍａｘ、最大迭代次数 ｉｔｅｒｍａｘ、最优解改
变量阈值 Eｒｒ及其迭代次数阈值 ｉｔｅｒｓｔａｂｌｅ；

ｂ）在样本各属性值的范围内，按照编码原则随机生成初
始种群，每个粒子代表各类的聚类中心；

ｃ）根据式（４）计算初始种群中个体的适应值；
ｄ）根据式（９）计算粒子的速度，并通过式（６）更新粒子的

位移，迭代次数加 １；
ｅ）计算种群中的个体适应值，若满足终止条件，则算法结

束，否则，转 ｄ）继续进行。

2畅3　基于熵的聚类有效性分析
聚类有效性分析是评价聚类效果的重要手段。 文献［１４］

给出了一种基于香农信息熵的聚类有效性函数，对于给定的聚
类中心数 c和模糊隶属度矩阵 U，基于熵的聚类有效性函数
HP（U；c）定义为［１４］

HP（U；c） ＝H１ （U；c） －H２ （U；c） （１０）

H１ （U；c） ＝－钞
n

k ＝１
钞
c

i ＝１

uik

n ｌｎ uik

n （１１）

H２ （U；c） ＝－钞
c

i ＝１
钞
n

k ＝１
uik ／（ c钞

n

i ＝１
uik） ｌｎ（uik ／（ c钞

n

k ＝１
uik）） （１２）

评价准则为：HP（U；c）的函数值越小，则聚类效果越好。

3　实验与结果分析
为了测试算法的性能，选择 ＵＣＩ机器学习数据库中的 Ｉｒｉｓ

和Ｗｉｎｅ数据集进行实验，并与传统 ＦＣＭ 算法、文献［３］中提
出的改进型遗传算法的 ＦＣＭ算法 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＧＡＦＣＭ以及文献
［５］的粒子群优化 ＦＣＭ算法 ＰＳＯＦＣＭ作比较。 其中，Ｉｒｉｓ数据
集由 １５０个四维向量样本组成，共分为三个种类，每一个种类
有 ５０个样本；Ｗｉｎｅ数据集由 １７８个 １３ 维向量样本组成，也分
为三个种类，各类样本数目为 ５９、７１ 和 ４８，这两个数据集常被
用来检验聚类算法的性能。 设置粒子种群规模 sｗａｒｍｓｉｚｅ ＝５０，
聚类数目 c ＝３，允许的最大速度 vｍａｘ ＝２，最大迭代次数
ｉｔｅｒｍａｘ ＝１００，最优解改变量阈值 Eｒｒ ＝０．０１ 以及迭代次数阈值
ｉｔｅｒｓｔａｂｌｅ ＝５。 分别对各算法运行 １０ 次，取各指标的平均值，结
果如表 １所示。

表 １　模糊 Ｃ 均值聚类算法的性能比较
数据集 算法

Jm（U，W）

均值 方差
正确率／％ 迭代数 HP（U；c）

Ｉｒｉｓ
ＦＣＭ ８０ 倐８  ．４６ ８８ z．７ ２１ *０ :．００４
文献［３］ ６４ 倐０  ．４８ ９０ z．０ １８０ ;－０ ^．００２
文献［５］ ６０ 倐０  ．４６ ９２ z．０ １００ ;－０ ^．００３
本文 ４４ 倐０  ．４３ ９３ z．３ １００ ;－０ ^．００４

Ｗｉｎｅ
ＦＣＭ ６１８ 摀７０ %．０２ ６９ z．１ ４６ *０ :．７６８
文献［３］ ５８９ 摀２５ %．１５ ７５ z．３ ２００ ;０ :．７１２
文献［５］ ５８５ 摀１７ %．３６ ７６ z．４ １００ ;０ :．６５８
本文 ５６３ 摀１２ %．２５ ７９ z．８ １００ ;０ :．６２５

　　由表 １可以看出，基于粒子群算法的模糊 Ｃ均值聚类 Ｉｍ唱
ｐｒｏｖｅｄ ＰＳＯＦＣＭ在所有指标上都优于其他算法。 其中，传统

ＦＣＭ算法由于采用了梯度算子，函数值下降非常迅速，但马上
又陷入了局部最小值，这是使用梯度算子很难避免的结果；而
且最优值的方差较大，说明最优解不稳定，对初值选取较敏感，
通过聚类有效性函数的计算结果也说明，传统 ＦＣＭ 算法的聚
类效果相对较差。 与采用遗传优化和粒子群优化的 ＦＣＭ算法
相比，由于算法都采用了智能优化技术进行处理，聚类正确率
较高，且最优解方差较小，说明算法的全局搜索能力较好；相比
之下，ＰＳＯ算法结构简单，与基于遗传算法的 ＦＣＭ 相比，迭代
次数大为减少，且改进的 ＰＳＯ 算法较传统 ＰＳＯ算法具有更强
的全局搜索能力，聚类有效性函数值也表明，Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＰＳＯＦＣＭ
的聚类效果最优。

4　结束语
综上所述，ＦＣＭ算法存在对初值敏感、易陷入局部极值的

缺陷，结合智能优化算法的 ＦＣＭ 能够有效地解决这个问题。
考虑到传统 ＰＳＯ算法有可能出现早熟收敛的情况，本文引入
邻域极值作为粒子进化的一个信息来源，提出一种基于改进粒
子群优化的 ＦＣＭ 算法 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＰＳＯＦＣＭ。 实验结果表明，Ｉｍ唱
ｐｒｏｖｅｄ ＰＳＯＦＣＭ算法不仅弥补了 ＦＣＭ算法的缺陷，而且在聚类
效果和搜索性能上也优于其他两种基于智能优化的 ＦＣＭ算法。
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