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基于Jeffrey散度相似性度量的加权FCM 聚类算法
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摘要 针对模糊C均值(FCM)聚类算法在数据集下聚类效果差的情况,以及基于欧氏距离的相似性度量只考虑数

据点之间的局部一致性问题,提出了基于Jeffery散度相似性度量加权FCM 聚类算法(JW-FCM)。引入源于

Jeffery散度的相似性度量,首先,对于FCM算法进行特征加权,对数据的不同特征值赋予适当的权重,再将Jeffery
散度与加权FCM算法进行结合得到JW-FCM算法。将JW-FCM算法与几种相关算法在人工数据集和 UCI数据

集上进行对比实验,通过实验分析与比较,证明了JW-FCM算法具有更好的收敛性、鲁棒性、准确性。实验结果表

明,改进算法表现出较好的聚类效果。
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1 引  言

聚类是模式识别领域的一个重要的研究方

向[1],它是基于某些预先固定的相同或不相同的度

量来寻找有意义组的方法,在统计数据分析中被广

泛应用[2]。聚类在有效的数据分析过程中起着关键

作用,它从原始数据集提取必要信息和粒度信息(指
信息单元的相对大小或粗糙程度)。与监督学习和

判别分析不同,它不涉及标记数据或训练集。在数

据挖掘、信息检索、机器学习和计算机视觉等领域,
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聚类分析是一项核心技术。已有大量研究基于不同

的假设(如连通性、形心、分布、密度和子空间等)提
出了多个聚类算法。由于不同的算法会获得不同的

效果,因此很难在实践中确定使用哪种算法[3]。经

典算 法 有 K-means[4]、模 糊 C 均 值 (FCM)[5]、

DBSCAN[6]等。
然而,现如今的聚类算法基本上还存在一些问

题:1)聚类结果可能是局部最优解,例如 K-means
聚类算法类似于爬山法,会在最近的最优点停止迭

代,但是这个最优点不一定是全局的最优点;2)聚类

过程中容易受到噪声和环境因素的影响等,因此聚

类结果比较依赖于相似性度量。一般来说,在聚类

算法中,欧氏相似性度量经常被用来最小化每个点

到其最近中心的均方距离。欧氏距离不能总是找到

更精确的聚类边界,本研究采用加权的FCM 聚类

方法作为衡量相似性度量方法的基础算法。近年

来,研究者们利用非线性相似性度量代替传统的欧

氏距离来确定更精确的聚类边界,相对较为熟悉的

是三角不等式性质[7]。Banerjee等[8]在2005年使

用广义Bregman散度作为一种相似性度量方法与

K-means方法进行结合,改进了传统 K-means方

法的性能。
在目前的模糊聚类算法研究中,FCM聚类算法

有较为完善的理论基础,同时FCM 算法能计算样

本对所有类的隶属度,提供了参考该样本结果可靠

性的计算方式。但是FCM 聚类算法仍然存在如下

缺点:
 

1)FCM算法是一种有效的图像分割算法,但
对噪声图像分割效果较差[9];2)加权指数b的选取;

3)目标函数中相似性度量的定义等。因此不仅需要

去探究与解决其聚类结果不稳定性及噪声敏感性,
同时还需要提高算法的聚类精确性。

FCM在欧氏距离和外界因素的影响下,聚类结

果将会出现偏差。对于聚类算法而言,度量方式的

选择对最终的聚类效果起着至关重要的作用。特征

加权是一种接近个体特征最优影响程度的技术。每

个特征值的大小都衡量了该特征的重要程度,本文

将此特征值称为特征权重,其值在区间[0,1]中。在

相应的算法中通过一个学习机制来适应权重,用较

小的权重值来表示噪声特征或低质量特征,因此对

于差异性的计算贡献不大。如果权重值只有0或1
(即完全消除不良特征),则特征加权就减少了特征

选择的过程。特征选择可以显著减少学习机制中的

计算复杂程度,同时可以尽可能避免重要信息的丢

失。又由于Jeffrey
 

散度[10]具备较好的数值稳定性

和对噪声的鲁棒性,从Jeffrey散度出发,本文提出

相似性度量的概念,解释了基于Jeffrey散度的相似

性度量的各种性质,提出基于Jeffrey散度的相似性

度量的加权FCM聚类算法,改进后的加权FCM算

法的聚类效果有更好的精确性和稳定性。
在模糊聚类中,每个聚类都被视为一个模糊集,

所有的数据点都属于不同的模糊集,且有相应的隶

属度。2004年,Wang等[11]使用了FCM 的全局特

征加权方案,为了对特征进行加权,采用了基于学习

的方法和进化适应度函数,并且采用梯度下降算法

寻找合适的权值。此外,该方法基于数据分布均匀

的假 设,而 在 大 多 数 实 际 数 据 集 中 并 非 如 此。

2008年,Hung等[12]讨论了一种基于FCM 的全局

特征加权图像分割的算法,但是该算法计算的特征

权重不适合某些极端情况,换言之,在一些数据集

中,特征的权重不能恰当地表示特征的重要性[13]。

2013年,Nazari等[14]提出自动加权和FCM 集成的

概念。2014年,Ferreira等[15]对局部和全局特征加

权进行了普遍的研究,利用基本的FCM 和核距离,
讨论了一种利用自适应距离提高聚类质量的聚类方

法。2016年,Saha等[16]设计了一种具有可分离几

何距离的FCM 算法,并证明了其对噪声特征扰动

的鲁棒性。2018年,林甲祥等[17]针对传统
 

FCM
 

算

法无法获得令人满意的聚类结果的问题,提出了基

于样本与特征双加权的自适应
 

FCM
 

聚类算法。根

据Zhou等[18]在2018的文章可知,对这种算法进行

实验分析,发现大部分实验中局部自适应距离法优

于全局自适应距离法,尽管这种方法可以产生比传

统FCM更好的结果,但这类算法可能不适用于对

大型数据集进行聚类。2020年,赵战民等[19]针对

FCM算法对噪声敏感,且不能有效分割具有类大小

不均衡特性的图像的问题,
 

提出对类大小不敏感的

模糊C均值聚类图像分割算法。

2 相关工作

2.1 FCM 聚类算法

1973年,
 

Dunn[20]引入了FCM,随后Bezdek[21]

在1981年扩展了FCM。FCM 通过最小化价值函

数Ef(D,K)找到群,即

Ef(K,D,O)=

∑
m

y=1
∑
c

x=1

(λxy)f|vy -kx|
2,

  

1≤f< ∞,
 

(1)

式中:f 为实数,代表模糊系数。此外,成员等级对

指标的影响可以通过f 来控制。假设增加f,划分
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就会变得更模糊。研究表明,FCM在1和∞之间对

f 的任何值都收敛。K 为样本个数,K=Uc
i=1ki。

λxy 为样本kx 存储于D(O)c×m 的隶属度,在清晰划

分的情况下,λxy=0。而当
 

λxy=1
 

时,Oy∈kx 为隶

属矩阵元素,能量函数取决于kx 和D,D 为样本kx

与聚类中心vy 的欧氏距离,即

∑
c

x=1
λxy =1,

   

y=1,2,…,m,λxy ∈ [0,1],
   

x=

1,2,…,c∪y=1,2,…,m,
 

(2)

0<∑
m

y=1
λxy <c,

   

x=1,2,…,c。
  

(3)

  FCM算法采取模糊迭代优化的方法,用隶属度

λxy 和样本kx 方程进行更新,即
 

λi+1
xy = ∑

c

i=1

vy -ki
x

vy -k(i)
j  2j-1





 






-1

,
  

(4)

k(i+1)
x =vy·∑

m

y=1
[(λi+1

xy )f]-1∑
m

y=1
(λi+1

xy )
f。

 

(5)

  继续更新,直到 λi+1
xy -λi

xy  <ε,其中,ε 为

终止条件,ε在0~1之间,满足Ef(D,K)局部最

小值[22]。
FCM算法确定聚类中心vy 和隶属度λxy 的一

般步骤如下。

1)
 

用值在 0,1  之间的随机数来初始化隶属矩

阵U,使其满足(2)式;
 

2)
 

用(5)式计算聚类中心vy,y=1,2,…,n;
3)

 

根据(1)式计算价值函数,如果它小于某个

已知的阈值,或者它相对于上个价值函数值的改变

量小于某一个阈值,那么算法停止;

4)
 

根据(4)式计算新的隶属矩阵U,返回步骤2。
 

2.2 加权的FCM 算法

特征加权是在局部进行的,其方法是根据各个

属性对于聚类的贡献程度不同,需要对各个属性赋

予相应的权重,从而提高聚类质量。2007年,韦相

等[23]对FCM算法进行特征加权,目的是减少迭代

次数,提高速度,为了便于对权值进行编码,利用规

格化方法进行归一化处理,即

wij =
w'ij
w'sum

w'sum=∑
p

i=1
w'ij












,
 

1≤i≤Nunitynum, (6)

式中:p 为样本的维数;Nunitynum 为遗传算法中每一

代群体的个体数;wij 为i行j列矩阵;w'ij 为对矩阵

进行加权;w'sum 为对加权矩阵进行求和计算。

2.3 相似性度量方法及其性质

在聚类分析方法中,对于数据集中每个数据对

象之间的关系的分析与判断,需要使用一个相似性

度量方法进行测量,例如,欧氏距离、马氏距离、指数

距离等经常被用到相似性度量方法中。而它们忽略

了全局一致性的特征问题,因此在这一部分,给出所

使用的相似性度量的定义及各种性质。

2.4 Jeffrey散度

在传统的相似性度量方法中聚类结果质量会受

到加权FCM算法的影响,因此使用根据Kullback-
Leibler散度改进之后的Jeffery散度来改进算法,
这方种法具有数值稳定性和对噪声鲁棒性,对于方

差的不稳定性的影响较小[24]。它的定义为

JY X  =

∫log2fX(x)
m(x)fX(x)+log2

fY(x)
m(x)fY(x)





 




 dx,

 

(7)

式中:m(x)为符合条件的概率密度函数,m(x)=
fX(x)+fY(x)  /2;假设随机变量Z 的概率密度

函数为m(x),即fZ(x)=m(x)
 

。
定义1 估计Jeffrey散度Jn,它是在一组n×

n 的正定矩阵上定义的,即

∂(C,D)=(C-D)log2
C
D
, (8)

式中:C= C ;D= D ;∂(C,D)为对矩阵C 和D
求偏导。

定义2 任何两个数据点c,d∈Rn
+(正实数),

之间的相似性可以表示为映射S:Rn
+×Rn

+→R+∪
0  ,可以定义为

Z(c,d)=∂ψ(c),ψ(d)  ,
 

(9)
式中:ψ(O)=diag(o1,o2,…,om),O=(o1,o2,…,

om)∈Rn
+为实正向量。

所提出的相似性度量包括如下一些属性。
命题1

Z(c,d)=Z(d,c)
 

,
 

(10)
式 中:c 和 d 为 两 个 数 据 点,为 Z (c,d)=
∂ψ(c),ψ(d)  的映射

 

。
命题2

 

Z(c,d)≥0&Z(c,d)=0,
 

if
 

c=d。
 

(11)

  定理1 相似性度量不是Bregman散度。

定理2 
 

Z(e。c,e。d)=eZ(c,d)表示e∈Rn
+,

其中,e。c为e和c之间的Hadamard积。
定理3 相似性度量是f-散度。

3 算法改进

3.1 将Jeffery散度相似性度量与加权FCM相结合

使用Jeffery散度的相似性度量的加权FCM通

0810006-3



研究论文 第58卷
 

第8期/2021年4月/激光与光电子学进展

过以下公式求解来实现分组。

min
K=(k1,k2,…,kc) ∈D∈N

Rn×c
Ef(K,D;O)=

∑
n

y=1
∑
c

x=1

(λxy)
fZ(oy,kx),1≤s< ∞,

 

(12)

式中:oy 为 隶 属 矩 阵 的 元 素 到 样 本 kx 的 映

射,即
 

N = D= λxy  x=1,2m,…,c

y=1,2,…,n

λxy ∈ [0,1],∑
c

x=1
λxy = 

1,∑
n

y=1
λxy >0 

 

。 (13)

  (12)式精确解不存在,文献[25]中存在着一种

交替优化方法如下所示。
定理4 假设

 

τy= x x∈[1,c],oy=ki
x  ,下

式是(4)式的替代式,也是证明算法的收敛性的必要

条件,和(5)式是相同的。在交替优化算法中,证明

Ef 的收敛性。

λi+1
xy =

∑
c

i=1

Zoy,k
(i)
x  

Zoy,k
(i)
j  





 




 ,

 

τy =0

τy
-1,

    

τy ≠0
 

and
 

x∈τy

0,
          

τy ≠0
 

and
 

x∉τy













,

(14)
式中的FCM准则可用定理5中的优化无约束FCM
准则来表述。

定理5 简化FCM 标准出现的公式与文献

[25]相似,即

min
 

E' f
K∈Rn×c

(K;O)=

∑
n

y=1
∑
c

x=1
Z(oy,kx)

2
1-f  

1-f。
  

(15)

  收 敛 加 权 FCM:假 设 f(γ1,γ2,…,γc)=

∑
c

x=1
γs

x  
1
s

 

,z=(1-f)-1<0,则(15)式表示为

E'f(k1,k2,…,kc;O)=

∑
n

y=1f(γk1
,γk2
,…,γkx

)γxy =z(oy,kx)2。
 

(16)

  引理1 由(15)式定义,E'f的主项为

majlE'f =E'f(ki
1,ki

2,…,ki
c;O)+

∑
c

y=1
∑
c

x=1

df
dγxy

(i) Z(oy,kx)2-Z(oy,ki
x)2  ,

E'f(k1,k2,…,kc;O)  ≤majlE'f,
 

(17)

式中:导数取ki
1,ki

2,…,ki
c。

定理6 (交替优化的最速下降法)如果用

优化原理调整步长(17)式,则序列ki+1
x

 以 等 式

形式出现在交替优化算法中,(14)式和(5)式以

及应用 在(15)式 的 最 速 下 降 算 法 的 序 列 是 相

同的。
 

推论1(优化加权FCM 的全局收敛性)约化

加权FCM 算法在(12)式中说明它 收 敛 到 一 个

鞍点。
推论2(优化加权 FCM 的局部收敛性)如果

K=(k*
1 ,k*

2 ,…,k*
c )有Z(k*

1 ,k*
2 ,…,k*

c )是E'f 的

局部最小,因此假设起点K(0)= k(0)
1 ,k

(0)
2 ,…,k

(0)
c  

  

在邻域中选取,则加权 FCM 算法收敛到 K* =
(k*
1 ,k*

2 ,…,k*
c )。

推论3(优化加权FCM 的收敛速度)FCM 在

非奇异局部极小值附近与正定 Hessian矩阵线性

重合。

3.2 改进算法步骤

基于Jeffrey散度相似性度量的加权FCM算法

的步骤如下。
 

1)经过对数据集进行预处理获得聚类数目k,
将聚类数目k用作起始聚类中心的代表点,经过初

步划分后形成簇;

2)依据预处理获得的数据集,对样本进行初始

划分,得到权重向量;

3)将 权 重 向 量 引 入 FCM 算 法,由(6)式 对

FCM算法进行特征加权,初始化隶属度矩阵uij,设
置迭代精度参数ε,迭代次数t=0,模糊加权指

数m=2;

4)根据新的聚类中心代入Jeffrey散度相似性

度量中计算新的距离,重新计算隶属度和聚类中心,
进行迭代循环,当聚类中心的结果不再发生变化时,
算法结束。

4 实验结果与分析

4.1 实验介绍

实验 环 境:Windows
 

7 操 作 系 统,CPU
 

i5-
2410M

 

2.30
 

GHz,内 存 为 4
 

GB,编 程 环 境 为

MALAB
 

R2016b。为了对改进算法进行评估和分

析,使用 UCI数据集和人工数据集进行实验,实验

数据集如表1所示。其中 UCI数据集包括 Wine、

Thyroid,人 工 数 据 集 包 括 S1、Isquare2、D31、

Spiral。对比算法包括:FCM、K-means、GFSFDP
和JW-FCM 算法。其中:K-means

 

算法采用欧氏

距离建立相似度矩阵,是一种只适用于凸数据的聚

类算法。密度峰值聚类(DPC)算法是一种能够快速

搜索及查询并且利用决策图来确定聚类中心的

算法[26]。
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表1 实验数据集属性

Table
 

1
 

Experimental
 

data
 

set
 

properties
 

Data
 

set
Sample

 

number
Attributes

Number
 

of
 

categories
Wine 178 13 3
Thyroid 215 5 3
D31
S1

Isquare2
Spiral

3100
5000
1741
312

2
2
2
2

31
15
6
3

4.2 评价指标

本文使用聚类准确率(ACC)[27]、调整兰德系数

(ARI)[28]以及鲁棒性(Entropy)对改进算法的聚类

效果进行比较与分析。
改进算法的准确率使用ACC来进行评价,即

AACC=
∑
n

i=0
δĉimap(ci)  

n
,

 

(18)
 

式中:ci 为所提改进算法的类标签;̂ci 为数据的类

标签;δ(x,y)为函数;map(x)为映射函数对所获取

的中心和真实的中心进行映射。
调整ARI为

 

AARI=
2(ad-bc)

(a+b)(b+d)+(a+c)(c+d)
, (19)

式中:a为归属于隶属矩阵U 的同类且属于V 的同类

的数据的对数目;b为归属于U 的同类但属于V 的不

同类的数据的对数目;c为归属于U 的不同类而归属

于V 的同类的数据的对数目;d 为归属于U 的不同类

且归属于V 的不同类的数据的对数目。ARI越近似
 

1
 

说明聚类效果越好,越临近
 

0
 

说明聚类效果越差。

Entropy即熵值,在1854年由 Clausius[29]提
出,表示一个系统的内在混乱程度。Entropy的取

值在[0,1]间,取值越小表示算法中的混乱程度越

低,聚类效果越好。

4.3 实验与分析

在本节中进行了多组实验,并将本文所提基于

Jeffery散度的相似性度量加权FCM聚类算法与相

关算法(FCM、K-means和DPC算法)进行了对比

与分析。所用到的数据集主要包括:D31、Isquare2、

S1、Spiral
 

4个人工数据集以及 Wine和Thyroid
 

2
个UCI数据集。其中 D31、Isquare2、S1、Spiral均

为二维数据集,D31的数据样本数量较多,Wine和

Thyroid均为多维数据集。
本组实验分别在D31、Isquare2、S1

 

、Spiral
 

4个

人工数据集以及 Wine和Thyroid
 

2个UCI数据集

上进行,实验数据集属性如表1所示,实验收敛性结

果如图1所示。从图1可以看出每个算法的收敛效

率的情况,K-means和DPC收敛性较弱,FCM 较

图1 四种聚类算法的收敛性分析。(a)
 

FCM;(b)
 

K-means;(c)
 

DPC;(d)
 

JW-FCM
Fig 

 

1
 

Convergence
 

analysis
 

of
 

four
 

clustering
 

algorithms 
 

 a 
 

FCM 
 

 b 
 

K-means 
 

 c 
 

DPC 
 

 d 
 

JW-FCM
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好,JW-FCM 收敛性相对其他几个算法收敛性最

好。聚类效果图如图2~4所示。从图2可以看出,

FCM、K-means
 

和
 

DPC
 

算法在Spiral数据集上的

聚类效果没有正确地划分类别,而JW-FCM算法能

将数据正确地划分类别。在图3中FCM、K-means
 

和
 

DPC
 

算法在S1数据集上的聚类效果依然没有

正确地聚类,而JW-FCM算法同样能将此数据正确

地划分类别。在图4中,对于ISquare2数据集,JW-
FCM算法聚类效果是比较好的,FCM

 

算法仅次之,
而K-means

 

、DPC算法的聚类效果是比较差的。

图2 四种聚类算法对数据集Spiral聚类结果。(a)
 

FCM;(b)
 

K-means;(c)
 

DPC;(d)
 

JW-FCM
Fig 

 

2
 

Clustering
 

results
 

of
 

four
 

clustering
 

algorithms
 

on
 

Spiral
 

data
 

set 
 

 a 
 

FCM 
 

 b 
 

K-means 
 

 c 
 

DPC 
 

 d 
 

JW-FCM

图3 四种聚类算法对数据集S1聚类的结果。(a)
 

FCM;(b)
 

K-means;(c)
 

DPC;(d)
 

JW-FCM
Fig 

 

3
 

Clustering
 

results
 

of
 

four
 

clustering
 

algorithms
 

on
 

S1
 

data
 

set 
 

 a 
 

FCM 
 

 b 
 

K-means 
 

 c 
 

DPC 
 

 d 
 

JW-FCM

图4 四种聚类算法对数据集ISquare2聚类的结果。(a)
 

FCM;(b)
 

K-means;(c)
 

DPC;(d)
 

JW-FCM
Fig 

 

4
 

Clustering
 

results
 

of
 

four
 

clustering
 

algorithms
 

on
 

ISquare2
 

data
 

set 
 

 a 
 

FCM 
 

 b 
 

K-means 
 

 c 
 

DPC 
 

 d 
 

JW-FCM

  通过对图2~4三组实验的可视化对比实验分

析可知:JW-FCM 算法比 K-means、FCM 和
 

DPC
 

算法更擅长对复杂形状的数据进行聚类。以上四种

聚类算法在人工数据集上的性能对比如表2所示,
从表 2 可 以 看 出,JW-FCM 算 法 在 Spiral、S1、

ISquare2数据集上的聚类指标值都是1,在wine数

据集的聚类指标值JW-FCM算法均大于其他算法,
聚类效果最好。根据表中聚类指标值来看,JW-
FCM算法聚类性能最优,FCM 次之,而 K-means
和DPC相对来说效果一般。加入不同比例的噪声

数据后,FCM 和 K-means的 Entropy变化较大,

DPC和JW-FCM算法的Entropy指标变化较为接

近。综上,JW-FCM算法在保持较高的准确性的同

时,还具有较好的鲁棒性。由此可见,用Jeffrey散

度相似性度量代替欧氏距离很大程度上提高了加权

FCM算法的聚类性能,与此同时,提高了聚类效果

的稳定性和准确性,此外为了更直观地展示对比效

果,将各个数据进行求均值,如表2最后一行 Mean
所示,ACC对比图如图5所示,ARI对比图如图6
所示。
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表2 四种聚类算法在数据集上的性能对比

Table
 

2
 

Performance
 

comparison
 

of
 

four
 

clustering
 

algorithms
 

on
 

data
 

set

Data
 

set
ACC ARI Entropy

FCM K-means DPC JW-FCM FCM K-means DPC JW-FCM FCM K-means DPC JW-FCM

Wine 0.408
 

0.456
 

0.441
 

0.898
 

0.007
 

0.006
 

0.012
 

0.854
 

0.150
 

0.250
 

0.160
 

0.100
 

Thyroid 0.615
 

0.653
 

0.524
 

0.750
 

0.168
 

0.196
 

0.075
 

0.698
 

0.600
 

0.780
 

0.470
 

0.420
 

D31 0.875
 

0.358
 

0.846
 

0.993
 

0.654
 

0.324
 

0.756
 

0.882
 

0.320
 

0.320
 

0.230
 

0.180
 

S1 0.657
 

0.685
 

0.876
 

1.000
 

0.598
 

0.698
 

0.897
 

1.000
 

0.760
 

0.890
 

0.760
 

0.630
 

Isquare2 0.976
 

0.764
 

0.985
 

1.000
 

0.975
 

0.708
 

0.968
 

1.000
 

0.080
 

0.270
 

0.130
 

0.060
 

Spiral 0.356
 

0.405
 

0.529
 

1.000
 

0.003
 

0.011
 

0.276
 

1.000
 

0.960
 

0.960
 

0.660
 

0.460
 

Mean 0.648 0.554 0.700 0.940 0.401 0.324 0.497 0.906 0.478 0.578 0.402 0.308

图5 ACC指标对比图               
 

图6 ARI指标对比图

Fig 
 

5
 

Comparison
 

of
 

ACC
 

indicators    
 

     Fig 
 

6
 

Comparison
 

of
 

ARI
 

indicators

  比较了收敛性、准确率、聚类效果之后,在实

验中,将噪声数据按照0.1、0.2、0.3、0.4、0.5
的比例加 入6个 数 据 集 中 分 别 聚 类,实验结果

如图7~12所 示,可 以 看 出,在 D31、Isquare2、

S1、Spiral
 

、Wine和 Thyroid六 个 数 据 集 下,JW-
FCM 的Entropy值最低,混乱程度越低,聚类效

果最 好,证 明 了 本 文 算 法 具 有 较 好 的 噪 声 鲁

棒性。

图7 在数据集 Wine上的鲁棒性对比        
 

图8 在数据集Thyroid上的鲁棒性对比
 

Fig 
 

7
 

Robustness
 

comparison
 

on
 

Wine
 

data
 

set    Fig 
 

8
 

Robustness
 

comparison
 

on
 

Thyroid
 

data
 

set
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图9 在数据集D31上的鲁棒性对比           
 

图10 在数据集S1上的鲁棒性对比

 Fig 
 

9
 

Robustness
 

comparison
 

on
 

D31
 

data
 

set        Fig 
 

10
 

Robustness
 

comparison
 

on
 

S1
 

data
 

set
 

图11 在数据集Isquare2上的鲁棒性对比        
 

图12 在数据集Spiral上的鲁棒性对比

Fig 
 

11
 

Robustness
 

comparison
 

on
 

Isquare2
 

data
 

set    
 

Fig 
 

12
 

Robustness
 

comparison
 

on
 

Spiral
 

data
 

set
 

5 结  论

传统的FCM 算法在使用欧氏距离相似性度量

中,只考虑数据点之间的局部一致性问题,所以聚类

效果差,对此本文将FCM 算法进行特征加权,引入

遗传算法加快算法的收敛速度,再结合Jeffrey散度

对算法进行改进,在加权FCM 算法中使用Jeffrey
相似性度量代替了欧氏距离,所提JW-FCM算法保

证了局部极小。通过将FCM、K-means、DPC算法

和本文JW-FCM算法在 UCI数据集及人工数据集

中进行实验比较及分析,验证了改进算法具有较好

的聚类效果,较原始算法有所提升,并且具备高效

性、鲁棒性及准确性。但是该算法在处理大规模数

据时,其时间复杂度相对较高,同时复杂性度量的研

究也是算法下一步的主要研究目标。
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