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摘　 要：针对传统的模糊 Ｃ 均值聚类（ ｆｕｚｚｙ Ｃ⁃ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）算法容易陷入局部最优解，并且对初始值敏感的缺

陷，提出一种基于改进的遗传算法的模糊聚类算法。 该算法针对遗传算法的早熟问题提出一种改进的遗传算法，并
将其应用于 ＦＣＭ 算法，来寻找全局最优的聚类中心。 实验表明，该算法与基于传统遗传算法的 ＦＣＭ 算法相比，具有

更强的寻优能力，更优的聚类效果。
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　 　 作为一种无监督的学习方法，聚类分析被视为

机器学习研究以及数据挖掘应用中的一个主要内

容。 它仅根据在数据中发现的描述对象及其关系的

信息，将数据对象分组，其目标是，组内的对象相互

之间是相似的，而不同组中的对象是不同的［１］。 由

于现实生活中许多问题是在类属方面存在模糊性

的，那么对其进行划分界限明确的聚类分析显然是

不恰当的。 Ｌ．Ａ．Ｚｅｄｅｈ 提出了一种用模糊集理论来

解决的聚类问题，即模糊聚类分析。 在大量的模糊

聚类算法中，应用的最为广泛的算法便是基于目标

函数的模糊 Ｃ 均值算法（ＦＣＭ）。 ＦＣＭ 作为聚类分

析中的一个重要研究领域，目前针对其研究的应用

已经非常广泛。 但该算法易陷入局部最优解和对初

始值敏感［２］。 文献［３］提出将遗传算法（ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌ⁃
ｇｏｒｉｔｈｍ）应用于 ＦＣＭ，利用 ＧＡ 的全局搜索性能去确

定最佳聚类数并寻找到全局最优聚类中心，即 ＧＡ⁃



ＦＣＭ 算法［３］。 近些年来，ＧＡ⁃ＦＣＭ 算法得到了十分
广泛的应用［４⁃６］，众多学者针对 ＧＡ⁃ＦＣＭ 提出了改
进的算法，ＬＩＵ Ｓｕ⁃ｈｕａ［７］ 等将模拟退火算法引入了
ＧＡ 中，以此来改进 ＧＡ 的早熟问题，进而获得较好

的聚类效果，与此同时改进 ＧＡ 的交叉算子和变异

算子。 Ｆｅｒｙｅｌ Ｓｏｕａｍｉ 等提出的文献［８］使用了一种

新的适应度函数，从而避免了存储和计算隶属度矩

阵在效率上的浪费［８］。
这些算法用不同的方法来对 ＧＡ⁃ＦＣＭ 进行了

改进并且取得了良好的效果。 为了进一步优化 ＧＡ⁃
ＦＣＭ 所达到的聚类效果，改进 ＧＡ 所存在的早熟问

题，本文通过对 ＧＡ 的选择算子进行改进，并非每次

循环都进行选择，而是通过目前种群中个体的多样

性动态决定选择操作是否发生，进而提出了一个新

的 Ｄｙｎａｍｉｃ ＧＡ⁃ＦＣＭ 算法，改进了 ＧＡ 的早熟问题，
通过人工数据以及经典数据集的仿真实验，表明本

文所提出的改进方法确实具有更佳的聚类性能。

１　 ＦＣＭ 算法

模糊 Ｃ 均值聚类（ＦＣＭ）最早是由 ＪＡＭＥＳ Ｃ．
ＢＥＺＤＥＫ 等人在参考文献［９］中提出来的，ＦＣＭ 算法

基于模糊划分，用隶属度来确定每一个数据点属于某

一个聚类的程度，最终实现被划分到同一簇的对象之

间相似度最大，而不同簇之间的相似度最小［１］。
它把向量 ｘｉ（ｉ ＝ １，２，…，ｎ） 分为 ｃ 组 Ｖ ＝ ｛Ｖ１，

Ｖ２，…，Ｖｃ｝， 并求出每一组的聚类中心 Ａ ＝ ｛Ａ１，Ａ２，
…，Ａｃ｝ ，每一个向量 ｘｉ 用值在 ０～１ 的隶属度来表示

其属于各个组的程度。 一个数据集的隶属度之和恒

等于 １。 即隶属度矩阵 Ｕ 必须满足如下条件：

∑
ｃ

ｉ ＝ １
ｕｉｊ ＝ １，∀ｊ ＝ １，２，…，ｎ （１）

　 　 当 ｕｉｊ ＝ １ 时表示第 ｊ 个对象完全属于第 ｉ 个类，
ｕｉｊ ＝ ０ 时表示第 ｊ 个对象完全不属于第 ｉ 个类。

ＦＣＭ 的目标函数为

Ｊ（Ｕ，Ａ１，Ａ２，…，Ａｃ） ＝ ∑
ｃ

ｉ ＝ １
Ｊｉ ＝ ∑

ｃ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ
ｕλ
ｉｊｄ２

ｉｊ （２）

ｄｉｊ ＝ ‖Ａｉ － ｘ ｊ‖ 为第 ｉ 个聚类中心和第 ｊ 个数据点

之间的欧几里德距离；其中 λ ∈［１， ∞ ） ，它是一个

加权指数。 在式（１）约束条件下对式（２）应用拉格

朗日乘法，求导得：
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２ ／ （λ－１） （４）

　 　 为了使目标函数 Ｊ 在已经给定的约束条件下取

得极小值，ＦＣＭ 算法基本步骤如下：
１）随机生成 ｃ 个聚类中心 ｛Ａ１，Ａ２，…，Ａｃ｝ 。
２）根据式（４），计算求得隶属矩阵 Ｕ，使其符合

式（１）中的约束条件。
３）根据式（２）计算目标函数值。 若它小于某个

确定的阈值，或者它相对上一次目标函数值的改变

量小于某一个给定阈值，则算法终止。
４）用式（３）计算得到新的聚类中心。 返回 ２）。

２　 遗传算法

Ｊｏｈｎ Ｈ． Ｈｏｌｌａｎｄ 在 ２０ 世纪 ６０ 年代提出遗传算

法，该算法是一种基于遗传学中的自然选择和适者

生存机制而产生的简单、强健、有效的优化技术［１０］。
ＧＡ 中所求问题的可行解使用个体即染色体来表

示，并且每一个体以 ＳＴＲＩＮＧ 类型进行编码，该算法

以遗传学为基础，每一个体都按照提前设计好的适

应度函数来计算该个体的适应度值，然后按照优胜

劣汰原则并且通过全局并行搜索来不断地获得更加

优秀的个体，进而获得更加优秀的种群［１１］。 编码的

方法、对种群的初始化、设计适应度函数、遗传算子

以及各个参数的设置，以上 ５ 部分是遗传算法的主

要部分［１２］。
而上述提到的遗传算子，其中主要包括选择算

子、交叉算子、和变异算子。 以下为基本遗传算法的

步骤：
１）随机产生染色体种群，每一个染色体都代表

一个所求解问题的解决方案。
２） 计算种群中每一个染色体的适应度值。
３）重复以下步骤，直到完成一个新的种群的产生。
①根据每个个体的适应度值从种群中选择 ２ 个

父代染色体。 适应度值越高，被选中作为父代染色

体的概率越大。
②给定一个交叉概率 Ｐｃ，若 ２ 个父代染色体交

叉则形成新的子代染色体。 若未发生交叉，则其子

代染色体与父代染色体相同。
４） 用新产生的种群代替原来的种群。
５）给定一个变异概率 Ｐｍ，种群中每个个体以该

概率发生变异，产生新的子代。
６）用新产生的种群代替原来的种群。
７）如果新种群满足了终止条件，则跳出循环，

并且返回种群中的最佳解决方案，得到所求问题的

最优解。
８）回到 ２）。
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３　 Ｄｙｎａｍｉｃ ＧＡ⁃ＦＣＭ
ＧＡ⁃ＦＣＭ 算法虽然在一定程度上改善了模糊 Ｃ

均值算法对初始聚类中心敏感的问题，但遗传算法的

早熟问题却严重影响了聚类算法的准确性［１３］。 在传

统的 ＧＡ⁃ＦＣＭ 算法中，由于早熟问题而产生的局部最

优聚类中心，可能会降低该算法聚类的质量［１４］。
基于以上问题，本文将传统遗传算法进行改进，

目的是降低其发生早熟现象的概率，从而提高聚类

的质量。 早熟问题发生的最主要原因就是选择的速

度过快，而产生新个体的速度过慢［１５］。 在遗传算法

中，新个体的产生是通过交叉算子和变异算子来实

现，因此可以通过增加交叉和变异算子实现的次数

来加快产生新个体的速度，但同时，若种群中个体的

多样性过高，即产生新个体的速度过快，又会导致种

群中个体所保存的解决方案的信息将会被丢失，并
且很难实现最终的收敛，或收敛的速度过慢。 为了

能够平衡种群中个体的多样性和稳定性，本文将遗

传算法中的选择算子进行改进，使其根据当前种群

中个体的多样性，来自适应的调整选择的速度。 进

而保证种群中个体的多样性保持在适当的水平，不
会过高，也不会过低。 由于传统的 ＧＡ⁃ＦＣＭ 每次计

算适应度函数值时都需要计算隶属度矩阵，这大大

增加了实现算法所用的时间，在本算法中，采用了

Ｆｅｒｙｅｌ Ｓｏｕａｍｉ 等提出的新的适应度函数公式［８］，计
算适应度时不再计算隶属度矩阵，缩短了算法所用

时间［２０］。
３．１　 染色体编码和初始种群产生

染色体编码有很多种方式，本文采用了浮点数

编码。 初始种群的产生采用了随机生成，方法为：在
所给出的参与聚类分析的 ｎ 个样本点中，随机的抽

取 ｃ 个样本点，将其作为 ｃ 个聚类的聚类中心，并通

过染色体表示出来，其中 ｃ 为聚类数。 即 １ 条染色

体可以使用由 ｃ 个基因位组成的浮点码串 ｛Ａ１，Ａ２，
Ａ３，…，Ａｃ｝ 表示，重复进行 ｍ 次（ｍ 为种群大小），
得到初始种群。 如图 １ 所示，为一个由 ４ 个二维聚

类中心组成的染色体，其中 Ａｉ１、Ａｉ２（∀ｉ ＝ １，２，…，ｃ）
皆为浮点数。

图 １　 染色体的表示方式

Ｆｉｇ．１　 Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅ

３．２　 适应度函数

对于所求解问题，解决方案的好坏通过每一个

个体的适应度值来评价。 而适应度值则是根据事先

定义好的适应度函数计算得到的。
传统 ＧＡ⁃ＦＣＭ 算法的适应度函数需要使用隶

属度矩阵，而每次循环中，隶属度矩阵的更新花费大

量的时间，在很大程度上降低了算法的效率，为了解

决这一问题，Ｈａｔｈａｗａｙ 和 Ｂｅｚｄｅｋ 基于式（２）提出了

一个新的 ＦＣＭ 目标函数的形式，Ｆｅｒｙｅｌ Ｓｏｕａｍｉ 就是

基于该目标函数以及 Ｆｒｉｇｕｉ 所提出的竞争凝聚

（ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｏｎ）算法，提出了一个新的适

应度函数［１９］，该适应度函数定义如下：

Ｆ ＝ １
Ｒ∗ｆ２（ ｔ）

（５）

ｆ（ ｔ） ＝ １ － ａ∗ｅｘｐ（ － ｔ ／ ｂ） （６）
式中：ｔ 为种群解决方案的代数， ａ、ｂ 为 ２ 个常量。

Ｒ ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
（∑

ｃ

ｉ ＝ １
（ｄ（ｘ ｊ，Ａｉ）） １ ／ （１－ｌ））

１－ｌ
（７）

其中，ｄ 可以是欧几里得距离，也可以是其他距离。
在本文中，使用了欧几里得距离， ｌ 为模糊指数。
３．３　 选择操作

选择操作就是从种群中选择适应度值较高的个

体，将其保留到下一代种群，适应度值越高的个体，
被保留到下一代的概率就越高，反之则越小，选择操

作使种群中个体的适应度值不断的接近于最优解。
本文使用轮盘赌选择法。 该方法是一种回放式随机

采样法，种群中每一个个体被选择的概率为

ｐ（ｉｎｄｉ） ＝ Ｆ（ｉｎｄｉ） ／∑
ｍ

ｋ ＝ １
Ｆ（ｉｎｄｋ） （８）

式中： Ｆ（ｉｎｄｉ） 为 第 ｉ 个 个 体 的 适 应 度 值，

∑
ｍ

ｋ ＝ １
Ｆ（ｉｎｄｋ） 为种群中所有个体，即 ｍ 个个体的适应

度值之和。
３．４　 交叉操作

本文算法采用了离散重组的一点交叉，假设有染

色体对 ｘａ（ｔ） ＝ （ｘａ１，ｘａ２，…，ｘａｉ，…，ｘａｃ），ｘｂ（ｔ） ＝
（ｘｂ１，ｘｂ２，…，ｘｂｉ， …，ｘｂｃ） 。 其中 ｉ ∈ （１，２，…，ｃ） ， ｔ
为遗传算法迭代次数。 每个染色体的任意 ２ 个相邻

基因位之间设立一个交叉点，从左到右依次为 １，２，
…，ｃ－１，总共 ｃ－１ 个不同的交叉点。 每一对染色体以

Ｐｃ概率来进行交叉，在 ｃ－１ 个交叉点中随机的选择一

点，交换 ２ 个染色体自该交叉点以后的所有基因。
３．５　 变异操作

对每一个个体的每一个基因位，产生随机数 ｐ，
当 ｐ ＜ Ｐｍ 时，对此基因位进行随机变异操作，在参与
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聚类分析的样本集中随机的抽取一个对象，代替此基

因位的基因，作为新聚类中心，生成下一代种群。
变异概率 Ｐｍ一般很小，通常在 ０．００１～０．１，如果

变异概率过大，就会破坏很多优良个体，可能无法得

到最优解，而如果变异概率过小，个体则无法变异到

更优的解，导致算法收敛速度变慢，只能达到局部最

优解。
３．６ 　 保持种群多样性

在聚类分析中，传统的遗传算法当种群中各个

体的目标函数值趋向一致或者趋向局部最优时，对
于交叉算子以及变异算子来说，不易生成新的最优

个体的结构，因而搜索范围将局限于局部最优的区

域，只能取得局部最优的结果，即早熟。 针对这一问

题，在本算法中，当种群中的各个体其目标函数值趋

向一致时，根据种群的多样性度量值，动态决定选择

操作是否发生，而非每次循环都进行选择，只有当种

群的多样性度量值大于所期望的最低多样性度量值

时，才进行选择操作。
本算法采用标准偏差法（ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ）来

度量种群的多样性，标准偏差法是 Ｋｅｎｎｙ Ｑ． Ｚｈｕ 在

文献［１６］中所介绍的。 根据该方法，种群的多样性

度量值为

ｓｔｄｄｅｖ（Ｐ） ＝
∑ｍ

ｉ ＝ １
（ ｆｉ － ｆ

－
） ２

ｍ － １
（９）

式中：ｍ 为种群大小， ｆｉ为第 ｉ 个个体的适应度值， ｆ
－

为种群中所有个体适应度值的平均值。
而最低多样性度量值，本算法根据 Ｋｉｍ Ｎｇｕｙｅｎ

等在文献［１７］所提出的模型，将其定义为

Ｓｔｄｍｉｎ（ｂ） ＝ Ｓｔｄｍｉｎ（０） × ｅｘｐ（ － ｂ） （１０）
式中：Ｓｔｄｍｉｎ（０）为种群初始多样性度量值，ｂ 为种群

当前的迭代次数。
３．７　 Ｄｙｎａｍｉｃ ＧＡ⁃ＦＣＭ 算法描述

Ｄｙｎａｍｉｃ ＧＡ⁃ＦＣＭ 算法的思想是先随机选择 ｍ
个个体，组成大小为 ｍ 的种群，然后计算种群的多

样性度量值，若种群的多样性小于给定阈值，则不进

行选择操作，对种群中的个体不断的循环进行交叉

操作和变异操作，增加种群中个体的多样性，直至种

群多样性大于给定阈值。 当种群多样性度量值大于

阈值时，则按照原遗传算法的流程，顺序进行选择、
交叉、以及变异操作。 交叉算子和变异算子的作用

是产生新的个体，每次交叉变异结束，用新个体代替

原个体保留在种群中。 通过该种思想，使种群中个

体的多样性动态控制选择算子实现的速度。 由于选

择算子的作用主要是实现种群的收敛，故通过本文

的动态选择可以动态的调整种群收敛速度。 将上述

过程不断循环，最终求得全局最优解。
算法的步骤为：
１）参数初始化，种群大小 ｍ，交叉概率 Ｐｃ，变异

概率 Ｐｍ，聚类数 ｃ；
２）初始化由 ｍ 个个体组成的初始种群，每个个

体由 ｃ 个聚类中心组成；
３） 对于每一个个体，用式（５） ～ （７）计算该个

体的适应度值 Ｆ（ｉｎｄｉ） ，其中 ｉ＝ １，２，…，ｍ；
４） 根据适应度值 Ｆ（ｉｎｄｉ） 用式（９）、（１０）计算

出种群中个体的多样性度量值 Ｓｔｄｄｅｖ（Ｐ）是否大于

最低多样性度量值 Ｓｔｄｍｉｎ，若是，则执行 ５），否则执

行 ６）；
５）根据适应度值 Ｆ（ｉｎｄｉ） ，用式（８）计算出选

择概率，执行选择操作；
６）对种群中各个体执行交叉和变异操作产生

新个体；
７）将新个体代替原个体保留在种群中；
８）若在一定迭代次数 Ｌ 内种群的性能没有改

进或达到了最大迭代次数 ｉｔ，跳出循环，否则执行步

骤 ３）。
３．８　 算法复杂性分析

算法的时间复杂度可以用来度量算法运行的时

间，表示算法计算效率的高低，其大小反映了算法性

能的优劣，不考虑硬件及环境因素，假设每一次执行

时硬件条件和环境条件是相同的，设有 ｎ 个待聚类

对象，聚类中心个数为 ｃ，种群大小为 ｍ，算法的迭

代次数为 Ｌ，则本文算法的时间复杂度为 Ｏ（Ｌｎｃｍ），
以下为对时间复杂度的说明。

１）以算法的一次迭代为例，从待聚类的 ｎ 个对

象中随机选取 ｍ 个个体作为初始种群，其中每个个

体由 ｃ 个对象组成，代表 ｃ 个聚类中心，其时间复杂

度为 Ｏ（ｃｍ）。
２）求解种群中每个个体适应度时，需要遍历 ｎ

个待聚类对象与该个体所代表的 ｃ 个聚类中心的距

离矩阵 Ｄｃ × ｎ ，其时间复杂度为 Ｏ（ｎｃ），由于需要计

算种群中 ｍ 个个体的适应度，那么该步骤总共消耗

的时间为 Ｏ（ｎｃｍ）。
３）计算种群中个体的多样性度量值 Ｓｔｄｄｅｖ（Ｐ）

需要对种群中所有个体的适应度进行遍历，时间复

杂度为 Ｏ（ｍ）。
４）选择操作需要计算种群中每个个体的选择

概率并根据选择概率重新选择 ｍ 个个体，时间复杂

度为 Ｏ（２ｍ）。
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５）交叉操作过程中，需要对种群中 ｍ 个个体进

行遍历，时间复杂度为 Ｏ（ｍ）。
６）变异操作同样要遍历种群中 ｍ 个个体，时间

复杂度为 Ｏ（ｍ）。
７）在每一次迭代完成后需要判断是否已经达

到终止条件，此操作的时间复杂度为 Ｏ（１）。
通过以上的分析可以得到 １） ～ ７）的时间复杂

度为 Ｏ（５ｍ＋ｃｍ＋ｎｃｍ＋１）。 整体算法的迭代次数为

Ｌ，则本文算法的整体运行时间为 Ｏ（（５ｍ＋ｃｍ＋ｎｃｍ＋
１）Ｌ）。 当数据规模逐渐增大，即 ｎ 趋于无穷大时，
本文算法的时间复杂度为 Ｏ（Ｌｎｃｍ）。

４　 实验结果与分析

为检验 Ｄｙｎａｍｉｃ ＧＡ⁃ＦＣＭ 算法的有效性以及可

行性，将 Ｄｙｎａｍｉｃ ＧＡ⁃ＦＣＭ 算法、传统 ＧＡ⁃ＦＣＭ 算法、
Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法以及Ｈｅｌｏ′ｌｎａ Ａｌｖｅｓ Ａｒｎａｌｄｏ 等人在文献

［１８］所提出的改进 ＦＣＭ 算法进行性能比较，分别选

用人工数据集、ＵＣＩ 数据集以及数字数据集进行测

试。 Ｄｙｎａｍｉｃ ＧＡ⁃ＦＣＭ 和传统 ＧＡ⁃ＦＣＭ 算法中模糊

指数 ｌ ＝ ２，种群个体总数 ｍ ＝ １００，种群最大迭代次

数 ｉｔ ＝ １００，变异概率 Ｐｍ ＝ ０．０５，交叉概率 Ｐｃ ＝ ０．８。
４．１　 人工数据实验

本节将人工数据分成 ２ 组，以测试 Ｄｙｎａｍｉｃ ＧＡ⁃
ＦＣＭ 算法的性能，表一给出了人工数据集的性质。

表 １　 人工数据集的数据特征

Ｔａｂｌｅ１　 Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

数据集 对象数 ／个 维数 类个数

Ｌｏｎｇ１ １ ０００ ２ ２

Ｓｐｉｒａｌ １ ０００ ２ ２

Ｌｉｎｅｂｌｏｂｓ ２６６ ２ ３

Ｓｑｕａｒｅ１ １ ０００ ２ ４

４．１．１　 人工数据集 Ｉ
人工数据集 Ｉ 是 ３ 个具有复杂的流形分布的数

据集，分别为数据集 Ｌｏｎｇ１，Ｓｐｉｒａｌ 以及 Ｌｉｎｅｂｌｏｂｓ。
以下分别展示了上述 ３ 种算法对人工数据集 Ｉ 的聚

类结果，使数据分布情况及聚类效果更为直观的显

现。 对于每个数据集，独立运行了 ５０ 次。 表 ２ 列出

了各个算法在求解以上 ３ 个聚类问题时得到的聚类

的正确率平均值。 从表 ２ 中的统计数据和如图 ２～４
所示的聚类结果可以清楚的看到，对于 Ｌｏｎｇ１，Ｓｐｉ⁃
ｒａｌ 和 Ｌｉｎｅｂｌｏｂｓ 这 ３ 个具有明显的流形分布特点的

数据集，本文所提出的算法在总体上较之其他的 ３
种算法，聚类效果更优。

（ａ） 数据集正确聚类结果

（ｂ） 传统 ＧＡ⁃ＦＣＭ 算法

（ｃ） ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法

（ｄ） 文献［１３］算法

（ｅ） 本文算法

图 ２　 不同算法对 Ｓｐｉｒａｌ 的聚类结果

Ｆｉｇ．２　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ Ｓｐｉｒａｌ

（ａ） 数据集正确聚类结果
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（ｂ） 传统 ＧＡ⁃ＦＣＭ 算法

（ｃ） ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法

（ｄ） 文献［１３］算法

（ｅ） 本文算法

图 ３　 不同算法对 Ｌｏｎｇ１ 的聚类结果

Ｆｉｇ．３　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ Ｌｏｎｇ１

（ａ） 数据集正确聚类结果

（ｂ） 传统 ＧＡ⁃ＦＣＭ 算法

（ｃ） ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法

（ｄ） 文献［１３］算法

（ｅ） 本文算法

图 ４　 不同算法对 Ｌｉｎｅｂｌｏｂｓ 的聚类结果

Ｆｉｇ．４　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ Ｌｉｎｅｂｌｏｂｓ

表 ２　 人工数据集 Ｉ的聚类结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｄａｔａ ｓｅｔｓ Ｉ

数据集
平均准确率

ＧＡ⁃ＦＣＭ ｋ⁃ｍｅａｎｓ 文献［１３］ 本文算法
Ｓｐｉｒａｌ ０．５９２ ０ ０．５８９ ８ ０．６００ １ ０．６８１ ３
Ｌｏｎｇ１ ０．５２０ １ ０．５１５ ４ ０．５４７ ３ ０．６５２ ２

Ｌｉｎｅｂｌｏｂｓ ０．７４１ ０ ０．７４３ ５ ０．７４３ １ ０．８５３ ２

４．１．２ 人工数据集 ＩＩ
人工数据集 ＩＩ 选取具有球形分布的数据集

Ｓｑｕａｒｅ１，以下分别给出 ４ 种算法对于 Ｓｑｕａｒｅ１ 的聚
类结果。 同样，对于该数据集，独立地运行 ５０ 次，在
表 ３ 中列出了各算法求解 Ｓｑｕａｒｅ１ 数据集时所得到
的聚类正确率平均值。 从表 ３ 中的统计数据以及图
５ 所示的聚类结果可以看出，对于 Ｓｑｕａｒｅ１ 这个球形
分布的数据集，上述 ４ 种算法的聚类效果都比较好，
且比较接近。

（ａ） 数据集正确聚类结果
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（ｂ） 传统 ＧＡ⁃ＦＣＭ 算法

（ｃ） ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法

（ｄ） 文献［１３］算法

（ｅ） 本文算法
图 ４　 不同算法对 Ｓｑｕａｒｅ１ 的聚类结果
Ｆｉｇ．４　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ Ｓｑｕａｒｅ１

表 ３　 人工数据集 ＩＩ的聚类结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ＩＩ

数据集
平均准确率

ＧＡ⁃ＦＣＭ ｋ⁃ｍｅａｎｓ 文献［１３］ 本文算法

ＭＮＩＳＴ ０．９９０ ０ ０．９９０ ０ ０．９９０ ０ ０．９９０ ０

４．２　 ＵＣＩ 数据实验

此外，选择了 ３ 个 ＵＣＩ 数据集分别的对 ４ 种算

法进行了测试，以便更加全面的考察算法的性能。
数据集来自 ｈｔｔｐ： ／ ／ ａｒｃｈｉｖｅ． ｉｃｓ． ｕｃｉ． ｅｄｕ ／ ｍｌ ／ ，分别为

Ｉｒｉｓ 数据集、Ｇｌａｓｓ 数据集以及 Ｔｅａｃｈｉｎｇ Ａｓｓｉｓｔａｎｔ Ｅ⁃
ｖａｌｕａｔｉｏｎ 数据集，表 ４ 给出了 ＵＣＩ 数据集的性质。

对每个数据集独立的运行 ５０ 次后，表 ５ 分别列

出了各个算法在求解这 ３ 个聚类问题时所得到的聚

类正确率平均值。 从实验结果中可以看到，对于 Ｉ⁃
ｒｉｓ，ＴＡＥ，Ｇｌａｓｓ 这 ３ 个 ＵＣＩ 数据集，本文算法较之另

外 ３ 种算法更优，说明本文的算法对于现实世界的

数据聚类的问题有着很好的性能。
表 ４　 ＵＣＩ数据集的数据特征

Ｔａｂｌｅ ４　 ＵＣＩ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

数据集 对象数 ／个 维数 类个数

ＴＡＥ １５１ ６ ３
Ｇｌａｓｓ ２１４ １０ ７
Ｉｒｉｓ １５０ ４ ３

表 ５　 在 ＵＣＩ数据集下的聚类结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＵＣＩ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

数据集
平均准确率

ＧＡ⁃ＦＣＭ ｋ⁃ｍｅａｎｓ 文献［１３］ 本文算法
Ｉｒｉｓ ０．８１０ ２ ０．８０７ ９ ０．８９３ ５ ０．９０３ ９
ＴＡＥ ０．７０１ ６ ０．６９９ ７ ０．７６２ ６ ０．８０２ ４
Ｇｌａｓｓ ０．７３２ ５ ０．７２２ ５ ０．８０３ ０ ０．８１７ ２

４．３　 数字数据集实验

为了进一步评估算法的性能，本文又在著名的

ＵＳＰＳ 和 ＭＮＩＳＴ ２ 个数字数据集上基于归一化互信息

（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＮＭＩ），进行了 ４ 种算

法的对比实验。 ＮＭＩ 是一个外部评价标准，用其来评

价在某个数据集上的聚类结果与这一数据集的真实

划分的相近程度，ＮＭＩ 越大，说明聚类性能越好。
４．３．１　 ＵＳＰＳ 数据集

ＵＳＰＳ 数据集总共有 ９ ２９８ 个 １６ × １６ 维的灰度

图像样本，其中 ２ ００７ 个为测试样本，其余为训练样

本。 本实验选取所有测试样本作为聚类分析数据

集，分别执行以下 ４ 组实验：
ＵＳＰＳ⁃０８：包含数字 ０ 、８ 的灰度图像测试样本；
ＵＳＰＳ⁃３５８：包含数字 ３、５ 、８ 的灰度图像测试样本；
ＵＳＰＳ⁃１２３４：包含数字 １、２、３、４ 的灰度图像测

试样本；
ＵＳＰＳ⁃０２４６７９：包含数字 ０、２、４、６、７、９ 的灰度

图像测试样本。
其中 ＵＳＰＳ⁃０８ 和 ＵＳＰＳ⁃３５８ 这 ２ 组数据较难识

别，ＵＳＰＳ⁃１２３４ 和 ＵＳＰＳ⁃０２４６７９ 则相对容易一些。
对每组数据独立的运行 ５０ 次后，表 ６ 给出了

ＮＭＩ 标准下 ４ 种算法的实验结果。
表 ６　 ４ 组 ＵＳＰＳ数据集在 ＮＭＩ标准下的实验结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｆｏｕｒ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＵＳＰＳ ａｔ ｔｈｅ ＮＭＩ ｓｔａｎｄａｒｄ

数据集 ＧＡ⁃ＦＣＭ ｋ⁃ｍｅａｎｓ 文献［１３］ 本文算法

ＵＳＰＳ⁃０８ ０． ６７６ ４ ０．６１２ １ ０．６８１ ４ ０．７３２ １
ＵＳＰＳ⁃３５８ ０．５２５ ３ ０．４８２ １ ０．５２１ ８ ０．５５９ ４
ＵＳＰＳ⁃１２３４ ０．７５２ ３ ０．７２４ ７ ０．７６０ ７ ０．８００ ７

ＵＳＰＳ⁃０２４６７９ ０．７０１ ３ ０．７０４ ２ ０．７０９ ８ ０．７４５ ６
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　 　 实验结果表明，本文算法的 ＮＭＩ 值比比另外 ３
种算法的对应值大，这说明本文算法在 ＵＳＰＳ 数据集

上的聚类划分结果，相比另外 ３ 种算法，有所提高。
４．３．２　 ＭＮＩＳＴ 数据集

ＭＮＩＳＴ 数据集中每个字符标准化为 １６×１６ 的

灰度图像，总共有 ７０ ０００ 个样例。 对于 ０～９ 每一个

数字都选取 ２００ 个字符用于实验，独立运行 ５０ 次

后， 表 ７ 为 ４ 种算法的实验结果

从实验结果可以看出，本文算法在 ＮＭＩ 上优于

其他 ３ 种算法。
表 ７　 ＭＮＩＳＴ 数据集在 ＮＭＩ 标准下的实验结果

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＭＮＩＳＴ

数据集 ＧＡ⁃ＦＣＭ ｋ⁃ｍｅａｎｓ 文献［１３］ 本文算法

ＭＮＩＳＴ ０．５４２ ３ ０． ５２４ １ ０．６０４ ２ ０．６６８ ７

５　 结束语

本文为了克服传统的基于 ＧＡ 的 ＦＣＭ 算法中

存在的早熟问题，在 ＧＡ 中通过种群中个体的多样

性来动态的控制 ＧＡ 选择算子实现的速度，即动态

控制了收敛速度，进而设计了 Ｄｙｎａｍｉｃ ＧＡ⁃ＦＣＭ 算

法。 通过与传统 ＧＡ⁃ＦＣＭ 算法、Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法以及

Ｈｅｌｏ′ｌｎａ Ａｌｖｅｓ Ａｒｎａｌｄｏ 等在文献［１８］所提出的改进

ＦＣＭ 算法进行对比实验，实验结果表明，本文提出

的 Ｄｙｎａｍｉｃ ＧＡ⁃ＦＣＭ 算法具有更好的聚类效果。
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ｈｉｃｌｅ ｒｏｕｔｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ ｗｉｔｈ ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗｓ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｅｕｒｏｐｅａｎ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｐｉｓａ， Ｉｔａｌｙ， ２００４： ５３７⁃
５４７．

［１６］ＣＨＥＮＧ Ｓ Ｓ， ＣＨＡＯ Ｙ Ｈ， ＷＡＮＧ Ｈ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｐｒｏｔｏ⁃
ｔｙｐｅｓ⁃ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｇｅｎｅｔｉｃ Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｃ］ ／ ／ １８ｔｈ Ｉｎ⁃
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｈｏｎｇ Ｋｏｎｇ，
Ｃｈｉｎａ， ２００６： ７２４⁃７２７．

［１７］ＲＥＺＡＥＥ Ｍ Ｒ， ＬＥＬＩＥＶＥＬＤＴ Ｂ Ｐ Ｆ， ＲＥＩＢＥＲ Ｊ Ｈ Ｃ． Ａ
ｎｅｗ ｃｌｕｓｔｅｒ ｖａｌｉｄｉｔｙ ｉｎｄｅｘｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｕｚｚｙ ｃ⁃ｍｅａｎ［Ｊ］． Ｐａｔ⁃
ｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｌｅｔｔｅｒｓ， １９９８， １９（３⁃４）： ２３７⁃２４６．

［ １８ ］ ＢＡＮＤＹＯＰＡＤＨＹＡＹ Ｓ， ＭＡＵＬＩＫ Ｕ． Ａｎ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｏｐｔｉｍａｌ ｃｌｕｓｔｅ⁃
ｒｉｎｇ ｉｎ ＲＮ［Ｊ］． Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２００２， １４６（１⁃４）：
２２１⁃２３７．
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［１９］ ＳＡＢＡＵ Ａ Ｓ． Ｖａｒｉａｂｌｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ｂａｓｅｄ ｇｅｎｅｔｉｃ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
［Ｃ］ ／ ／ ２０１２ １４ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｓｙｍｂｏｌｉｃ
ａｎｄ Ｎｕｍｅｒｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ （ ＳＹＮ⁃
ＡＳＣ）． Ｔｉｍｉｓｏａｒａ， Ｒｏｍａｎｉａ， ２０１２： ２００⁃２０６．

［２０］ＸＩＡＯ Ｈｕｉｍｉｎｇ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｉｎ ｈｏｓｐｉｔａｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｕｚｚｙ ｃｌｕｓｔｅｒ
ａｎｄ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｃ］ ／ ／ ２０１４ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ Ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋｓ． Ｂｈｏｐａｌ， Ｉｎｄｉａ， ２０１４： １０５７⁃１０６１．

作者简介：
张永库，男，１９７２ 年生，副教授，主

要研究方向为图形图像和多媒体、数据

处理和数据挖掘，先后主持和参加“唐
钢集团庙沟铁矿管理信息系统”、“基于

点模型的布尔运算和混合建模技术”、
“义煤集团医疗保险管理系

统”、“滑坡灾害远程智能监测系统”等 １０ 余项课题，获市科

技进步一等奖 １ 项、市科技进步二等奖 ４ 项、辽宁省教学成

果一等奖 １ 项。
尹灵雪，女，１９９１ 年生，硕士研究生，

主要研究方向为数据处理和数据挖掘。

孙劲光，女，１９６２ 年生，教授，博士，
主要研究方向为图形图像和多媒体、数
据处理和数据挖掘。
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