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基于混合距离学习的鲁棒的模糊 Ｃ 均值聚类算法

卞则康，王士同
（江南大学 数字媒体学院，江苏 无锡 ２１４１２２）

摘　 要：距离度量对模糊聚类算法 ＦＣＭ 的聚类结果有关键性的影响。 实际应用中存在这样一种场景，聚类的数据集
中存在着一定量的带标签的成对约束集合的辅助信息。 为了充分利用这些辅助信息，首先提出了一种基于混合距
离学习方法，它能利用这样的辅助信息来学习出数据集合的距离度量公式。 然后，提出了一种基于混合距离学习的
鲁棒的模糊 Ｃ 均值聚类算法（ＨＲ⁃ＦＣＭ 算法），它是一种半监督的聚类算法。 算法 ＨＲ⁃ＦＣＭ 既保留了 ＧＩＦＰ⁃ＦＣＭ
（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ＦＣＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｆｕｚｚｙ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｓ）算法的鲁棒性等性能，也因为所采用更为合适的距离度量而
具有更好的聚类性能。 实验结果证明了所提算法的有效性。
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　 　 聚类分析作为一种重要的数据处理技术已经

被广泛地应用到各种领域，如模式识别、数据挖掘

等。 在聚类分析中，需要根据数据点之间的相似或

相异程度，对数据点进行区分和分类。 因此对于不

同的数据集，选择合适的距离度量方式对算法的聚

类性能有重要的影响［１］。 欧式距离是较为常用的

距离度量方式，但其具有以下不足：１）采用欧式距

离的方法通常是假设所有变量都是不相关的，并且

数据所有维度的方差都为 １，所有变量的协方差为

０［２］；２）欧式距离仅仅适用于特征空间中的超球结

构，对于其他结构的数据集不太理想；３）欧式距离

对噪声比较敏感，聚类结果容易受到噪声的干

扰［３］。 因此，欧式距离在实际应用中受到了限制。
针对这些问题，近年来提出了多种距离学习的

方法，根据在距离学习过程中是否有先验的训练样

本，距离学习可以分为有监督距离学习［４－６］ 和无监

督距离学习［７－８］。 在有监督距离学习的方法中，需



要借助数据集的辅助信息进行距离学习，其中辅助

信息通常以约束对的形式来表示［９］。 由数据集辅

助信息学习得到的距离函数，可以有效地反映数据

集的自身特点，对数据集具有很好的适用性。
在之前的研究中，人们提出了许多利用辅助信

息进行距离学习的算法。 比如，将距离学习转化为

凸优化问题的方法［４］、相关成分分析法［５］、区分成

分分析法等［１０］。 然而这些方法大多数将目标函数

假设在马氏距离的框架下，本质上来说，针对马氏

距离学习得到的新距离是欧式距离的线性变换，仍
然有欧式距离的缺点。 在含有辅助信息的数据集

中，欧式距离的聚类性能和鲁棒性不理想。
因此，本文提出了一种基于混合距离学习的鲁

棒模糊 Ｃ 均值聚类算法（ＨＲ⁃ＦＣＭ）。 在此算法中，
数据集的未知距离被表示成若干候选距离的线性

组合，在候选的距离度量中加入了非线性的距离度

量。 与其他有监督的聚类算法［１１－１２］ 不同的是，ＨＲ⁃
ＦＣＭ 利用数据集本身含有的少数的辅助信息进行

混合距离的学习，相对于欧式距离没有考虑到数据

集本身的特征，利用数据集的辅助信息学习得到的

混合距离融合了数据集的一些特征，提高了提高算

法的聚类性能和鲁棒性。

１　 混合距离学习

１．１　 混合距离

由于数据集结构特征不同，为了合理地计算不

同数据集之间的距离，在距离学习中引入权重已经

成为一种常用的方法。 本文定义数据集中的混合

距离度量的线性组合如下：

Ｄ（ｘ，ｙ） ＝ ∑
ｐ

ｉ ＝ １
ωｉｄｉ（ｘ，ｙ）

ｓ．ｔ．∑
ｐ

ｉ ＝ １
ωｉ ＝ １，０ ≤ ωｉ ≤ １，ｉ ＝ １，２，…，ｐ （１）

　 　 由文献［１３］可证式（１）中 Ｄ（ｘ，ｙ）是一个距离

函数。 下面将介绍距离学习的过程。
本文的数据集分为两个部分：１）训练集，它是

以约束对形式存在的辅助信息；２）用来聚类的数据

集。 本文将所 有 的 训 练 样 本 集 合 表 示 为 Ｄ ＝
（ｘｋ

ａ，ｘｋ
ｂ，ｙｋ），ｋ＝ １，２，…，ｎｐ{ } ，其中 ｎｐ 为成对约束的

对数。 每一对约束对都是一个包含 ３ 个元素的元组

（ｘｋ
ａ，ｘｋ

ｂ，ｙｋ），其中 ｘｋ
ａ 和 ｘｋ

ｂ 为 ｄ 维向量的样本点，ｙｋ

是点对 ｘｋ
ａ 和 ｘｋ

ｂ 之间关系的类标。 当 ｘｋ
ａ 和 ｘｋ

ｂ 属于

同一类样本时，ｙｋ 为正；相反，ｙｋ 为负。 使用 Ｘ ＝
ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ{ }来表示 Ｄ 中所有的训练样本点，其

中 Ｎ 表示样本点的个数。

在距离学习中，借鉴文献［２］的思想，利用最大

边界的框架，优化目标函数：

ｍｉｎ
ωｉ，β

Ｊ ＝ １
２ ∑

ｐ

ｉ ＝ １
ω２

ｉ － Ｃ∑
ｎ

ｋ ＝ １
ｙｋ（∑

ｐ

ｉ ＝ １
ωｉｄｉ（ｘｋ

ａ，ｘｋ
ｂ） － β）

ｓ．ｔ．　 ｙｋ（∑
ｐ

ｉ ＝ １
ωｉｄｉ（ｘｋ

ａ，ｘｋ
ｂ） － β） ＞ ０

∑
ｐ

ｉ ＝ １
ωｉ ＝ １，０ ≤ ωｉ ≤ １，ｉ ＝ １，２，…，ｐ （２）

式中：ｄｉ（ｘｋ
ａ，ｘｋ

ｂ）表示第 ｋ 对约束对的第 ｉ 个距离分

量，为了便于表示，在之后的介绍中用 ｄｋ
ｉ 来代替

ｄｉ（ｘｋ
ａ，ｘｋ

ｂ）。 ｙｋ 为该对样本点的对应类标，Ｃ 为惩罚

因子，β 为阈值。
使用拉格朗日乘子法优化式（２），其拉格朗日

函数为

Ｌ ＝ １
２ ∑

ｐ

ｉ ＝ １
ω２

ｉ － Ｃ∑
ｎｐ

ｋ ＝ １
ｙｋ（∑

ｐ

ｉ ＝ １
ωｉｄｉ（ｘｋ

ａ，ｘｋ
ｂ） － β） ＋

λ（１ － ∑
ｐ

ｉ ＝ １
ωｉ） ＋ ∑

ｐ

ｉ ＝ １
φｉωｉ （３）

式中：φｉ 和 λ 为拉格朗日乘子。 则式（３）的 ＫＫＴ 条

件为

􀆟Ｌ
􀆟ωｉ

＝ ０

φｉ ≥ ０
φｉωｉ ＝ ０

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（４）

　 　 显然由式（４）无法求得 ωｉ，因此先舍弃 ωｉ 非负

的条件，则可重新构建新的拉格朗日函数，如式（５）
所示：

Ｌ ＝ １
２ ∑

ｐ

ｉ ＝ １
ω２

ｉ － Ｃ∑
ｎｐ

ｋ ＝ １
ｙｋ（∑

ｐ

ｉ ＝ １
ωｉｄｉ（ｘｋ

ａ，ｘｋ
ｂ） － β） ＋

λ（１ － ∑
ｐ

ｉ ＝ １
ωｉ） （５）

可以求得

ωｉ ＝
１
ｐ

＋ Ｃ∑
ｎｐ

ｋ ＝ １
ｙｋｄｋ

ｉ － Ｃ
ｐ ∑

ｐ

ｊ ＝ １
∑
ｎｐ

ｋ ＝ １
ｙｋｄｋ

ｊ （６）

　 　 由式（６）可以看出，即使在成功的优化过程下

ωｉ 也可能出现负值，由前文看出，在考虑 ωｉ 为负的

条件下，无法用拉格朗日函数求解。 因此，在受到

加权中心模糊聚类算法［１４］ 的启发，可以将 ωｉ 改写

为式（７）的形式：

ωｉ ＝
０，　 　 ｉ ∈ ｐ－

１
ｐ＋ ＋ Ｃ∑

ｎｐ

ｋ ＝ １
ｙｋｄｋ

ｉ － Ｃ
ｐ＋ ∑

ｐ

ｊ ＝ １
∑
ｎｐ

ｋ ＝ １
ｙｋｄｋ

ｊ ， ｉ ∈ ｐ＋

ì

î

í

ï
ï

ïï

（７）
式中：ｐ＋表示所有使 ωｉ 取正值的 ｉ 的集合，ｐ－表示无

法使 ωｉ 取正值的 ｉ 的集合，使用 ｐ＋ 和 ｐ－ 来分别

表示集合 ｐ＋和 ｐ－的大小。
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对于阈值 β，使用梯度下降的方法进行求解，通
过求偏导，得到 β 的梯度如下：

ÑβＪ ＝ Ｃ ∑
ｎｐ

ｋ ＝ １
ｙｋ （８）

　 　 为了满足约束条件： ｙｋ ∑ ｐ

ｉ ＝ １
ωｉｄｉ ｘｋ

ａ，ｘｋ
ｂ( ) － β( ) ＞

０，参考 ωｉ 的表示方式，则符合约束条件的 ｙｋ 的集合：

ｎ＋
ｐ ＝ ｙｋ ∈Ｄ：ｙｋ ∑ ｐ

ｉ ＝ １
ωｉｄｉ ｘｋ

ａ，ｘｋ
ｂ( ) － β( ) ＞ ０{ } ，重新

定义了 β 的梯度公式：

ÑβＪ ＝ Ｃ∑
｜ ｎｐ ＋ ｜

ｋ ＝ １
ｙｋ （９）

式中： ｎ＋
ｐ 表示集合 ｎｐ

＋ 的大小。 使用梯度下降的

方法，求解 β′＝β－γ ÑβＪ，其中，γ 表示为梯度下降的

学习速率，设置 γ＝ １
ｔ
。

由于集合 ｎｐ
＋ 不断改变，则等式进一步修改为

如下形式：

ωｉ ＝
０，　 ｉ ∈ ｐ －

１
ｐ ＋ ＋ ＣＥ ｉ， ｉ ∈ ｐ ＋

ì

î

í

ïï

ïï

（１０）

式中：

Ｅ ｉ ＝ ∑
ｎｐ

ｋ ＝ １
ｙｋｄｋ

ｉ － １
ｐ ＋ ∑

ｊ ＝ ｐ ＋
∑
ｎｐ

ｋ ＝ ｎ ＋ｐ

ｙｋｄｋ
ｊ （１１）

具体的算法描述如下：
求解集合 ｐ＋和 ｐ－的算法，算法 １ 如下：
１）初始化 ｐ＋ ＝∅，ｐ－

０ ＝ １，２，…，ｐ{ } ，ｈ＝ ０；
２）ｈ＝ｈ＋１，ｐ＋

ｈ ＝ ｐ
＋
ｈ－１ ＋ ｉ{ } ，ｐ－

ｈ ＝ ｐ
－
ｈ－１ － ｉ{ } ，其中 ｉ ＝

ａｒｇ ｍａｘ
ｉ∈ｐ－ｈ－１

Ｅ ｉ{ } ；

３）通过式（１０）计算 ωｇ 并判断其是否大于 ０。
其中 ｇ ＝ ａｒｇ ｍａｘ

ｉ∈ｐ＋ｈ
Ｅ ｉ{ } 。 如果 ωｇ＞０，则返回 ２），否则

设置 ｐ＋
ｈ ＝ ｐ

＋
ｈ－１，ｐ

－
ｈ ＝ ｐ

－
ｈ－１并终止。

求解 ω 具体算法，算法 ２ 步骤如下：
输入　 数据矩阵 Ｘ∈Ｒｄ×Ｎ，惩罚因子 Ｃ，成对约

束（ｘｋ
ａ，ｘｋ

ｂ，ｙｋ），其中 ｙｋ ＝ ＋１，－１{ } ；
输出　 距离权值 ω，阈值 β。
步骤：

１）初始化：ω＝ω（０） ＝ １
ｐ
，β ＝ β（０）（在初始权值下

取距离的最大值作为 β 的初值）。
２）计算距离矩阵：Ｄ（ ｉ，ｋ），
３）设置迭代步数：ｔ＝ １，
４）循环，直至收敛：
①更新学习率：γ＝ １ ／ ｔ，ｔ＝ ｔ＋１
②更新训练子集：

ｎ ＋
ｐ ＝ ｙｋ ∈ Ｄ：ｙｋ ∑

ｐ

ｉ ＝ １
ωｉｄｉ（ｘｋ

ａ，ｘｋ
ｂ） － β ＞ ０( ){ }

　 　 ③计算梯度：

∇ βＪ ＝ Ｃ∑
ｋ∈ｎ ＋ｐ

ｙｋ

　 　 ④更新阈值：β′＝β－γ ÑβＪ；
⑤更新集合 ｐ＋和 ｐ－，使用算法 １；
⑥更新 ω。
至此，通过对训练集的距离学习，得到的权值

ωｉ，从而得到新的距离函数。 通过数据集本身构成

的辅助信息学习得到的混合距离，对数据集自身的

适应性更高，更有利于聚类效果的改善。
１．２　 时间复杂度分析

这个部分主要讨论所提算法的时间复杂度，
ＨＲ⁃ＦＣＭ 算法的时间复杂度主要讨论的是混合距离

学习的时间复杂度。 总的来说，混合距离学习的最

大时间复杂度为 Ｏ（Ｎ２ｄｐ），其中 Ｎ 表示训练数据集

中样本的个数，ｄ 表示样本的维度，ｐ 表示候选距离

的个数。 算法的主要时间消耗在求解距离矩阵 Ｄ
中，时间复杂度为 Ｏ（Ｎｄｐ）。 在迭代循环中，每一步

都有一个线性的时间复杂度，为 Ｏ（ｍａｘ（Ｎ，ｎｐ））。

２　 基于混合距离学习的鲁棒的 ＦＣＭ
算法

　 　 模糊 Ｃ 均值聚类算法（ＦＣＭ），它是一种基于目

标函数的聚类算法，是迄今为止应用最广泛、理论

最为完善的聚类算法。 传统的 ＦＣＭ 聚类算法使用

欧式距离作为距离度量函数导致其聚类性能和鲁

棒性较差。
针对传统 ＦＣＭ 算法的缺点，近年来研究者们提

出了一些改进的 ＦＣＭ 算法，例如：基于改进的模糊

划分的模糊 Ｃ 均值聚类算法（ ＩＦＰ⁃ＦＣＭ） ［１５］ 和基于

改进的模糊划分的泛化的模糊 Ｃ 均值聚类算法

（ＧＩＦＰ⁃ＦＣＭ） ［１６］。 ＩＦＰ⁃ＦＣＭ 算法是由 Ｈöｐｐｎｅｒ 和

Ｋｌａｗｏｎｎ 提出的一种改进的 ＦＣＭ 聚类算法。 ＩＦＰ⁃
ＦＣＭ 算法通过对每个数据增加一个隶属约束函数，
以降低算法对噪声的敏感性，增加了算法的鲁棒

性。 但是此算法仍然沿用的是传统的欧式距离作

为距离度量，受到 ＩＦＰ⁃ＦＣＭ 算法的启发，朱林等提

出了 ＧＩＦＰ⁃ＦＣＭ 算法。
在此启发下，本文提出了一种基于混合距离学

习的鲁棒的 ＦＣＭ 聚类算法，算法描述如下：
假设给定一个样本集合 Ｘ ＝ ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ{ } ，其

中 ｎ 是样本的个数，每一个样本是 ｄ 维，预设聚类中

心的集合为 Ｖ ＝ ｖｉ，１≤ｉ≤ｃ{ } ，其中 ｃ 表示类别数。
令 ｕｉｊ表示第 ｊ 个样本隶属于第 ｉ 类的程度。 则隶属
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矩阵为 Ｕ ＝ ｛ｕｉｊ １≤ｉ≤ｃ，１≤ｊ≤ｎ｝。 对于每一个样

本 ｘ ｊ，通过构造一个新的隶属约束函数 ｆ（ｕｉｊ） ＝

∑ ｃ

ｉ ＝ １
ｕｉｊ（１ － ｕｍ－１

ｉｊ ） ，同时为每一个样本增加一个惩

罚项 ａ ｊ 以提高算法的鲁棒性，那么得到新的目标函

数为

Ｊ＝∑
ｃ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｕｍ
ｉｊ ｄ２

ｐ（ｘｊ，ｖｉ） ＋∑
ｎ

ｊ ＝ １
ａｊ∑

ｃ

ｉ ＝ １
ｕｉｊ（１ － ｕｍ－１

ｉｊ ） ｓ．ｔ．　 ｍ＞１

∑
ｃ

ｉ ＝ １
ｕｉｊ ＝ １，　 ０ ≤ ｕｉｊ ≤ １，　 １ ≤ ｉ ≤ ｃ，１ ≤ ｊ ≤ ｎ

（１２）
式中：ａ ｊ ＝α× ｍｉｎ

１≤ｓ≤ｃ
ｄ２
ｐ（ｘ ｊ，ｖｓ），０≤α≤１，α 为抗噪参数。

使用拉格朗日乘数法对式（１２）进行优化，得到

新的聚类中心和隶属函数如式（１３）和式（１４）：

ｖｉ ＝
∑ ｎ

ｊ ＝ １
ｕｍ
ｉｊ ｘ ｊ

∑ ｎ

ｊ ＝ １
ｕｍ
ｉｊ

（１３）

ｕｉｊ ＝
１

∑ ｃ

ｋ ＝ １

ｄ２
ｐ（ｘ ｊ，ｖｉ） － α × ｍｉｎ

１≤ｓ≤ｃ
ｄ２
ｐ（ｘ ｊ，ｖｓ）

ｄ２
ｐ（ｘ ｊ，ｖｋ） － α × ｍｉｎ

１≤ｓ≤ｃ
ｄ２
ｐ（ｘ ｊ，ｖｓ）

æ

è

çç

ö

ø

÷÷

１
ｍ－１

（１４）

ｄｐ（ｘ ｊ，ｖｉ） ＝ （∑
ｎ

ｋ ＝ １
ｘ ｊ － ｖｉ

ｐ） １
ｐ
　 ｓ．ｔ．　 １ ＜ ｐ ＜ ２

（１５）
式（１５）是表示样本与类中心的距离度量公式，当ｐ＝
２ 时，式（１５）就是传统的欧氏距离。

本文提出的 ＨＲ⁃ＦＣＭ 算法，加入了距离学习的

过程，通过距离学习出来的距离度量比传统的欧式

距离更佳适合具有辅助信息的数据集，增加了算法

的聚类性能和鲁棒性。 因此，用新的混合距离 Ｄ 替

换式（１３）和式（１４）中的距离度量 ｄｐ，得到新的聚类

中心公式（１６）和隶属度计算公式（１７）；

ｖｉ ＝
∑ ｎ

ｊ ＝ １
ｕｍ
ｉｊ ｘ ｊ

∑ ｎ

ｊ ＝ １
ｕｍ
ｉｊ

（１６）

ｕｉｊ ＝
１

∑ ｃ

ｋ ＝ １

Ｄ２（ｘ ｊ，ｖｉ） － α × ｍｉｎ
１≤ｓ≤ｃ

Ｄ２（ｘ ｊ，ｖｓ）

Ｄ２（ｘ ｊ，ｖｋ） － α × ｍｉｎ
１≤ｓ≤ｃ

Ｄ２（ｘ ｊ，ｖｓ）

æ

è

çç

ö

ø

÷÷

１
ｍ－１

（１７）
式中距离度量 Ｄ 的定义如式（１８）：

Ｄ（ｘ，ｙ） ＝ ∑
ｐ

ｉ ＝ １
ωｉｄｉ（ｘ，ｙ）

ｓ．ｔ．　 ∑
ｐ

ｉ ＝ １
ωｉ ＝ １，０ ≤ ωｉ ≤ １ （１８）

式中：ωｉ 是通过距离学习得到的权值。
算法 ３　 ＨＲ⁃ＦＣＭ 算法

输入　 数据矩阵 Ｘ∈Ｒｄ×Ｎ，权值向量 ω，聚类数

目 ｃ，阈值 ε，模糊指数 ｍ，抗噪参数 α，最大迭代次

数 Ｔ；
输出　 最终的隶属矩阵 Ｕ。
步骤：
１）初始化：ｕｉｊ ＝ｕ１

ｉｊ，ｔ＝ １；
２）使用式（１６）计算新的聚类中心 ｖｔ＋１

ｉ ；
３）使用式（１７）计算新的隶属矩阵 ｕｔ＋１

ｉｊ ；
４）如果‖Ｕｔ＋１－Ｕｔ‖＜ε 或者 ｔ＞Ｔ，输出最终的隶

属矩阵，否则 ｔ＝ ｔ＋１ 返回 ２）。
ＨＲ⁃ＦＣＭ 算法通过使用距离学习得到的新的混

合距离代替传统 ＦＣＭ 算法中的欧式距离，进一步增

加了算法的抗噪性能。 再者，通过数据集本身的辅

助信息进行距离的学习的得到的混合距离，比原有

的欧式距离更加适合数据集，提高了算法的适用

性。 ＨＲ⁃ＦＣＭ 算法与传统的 ＦＣＭ 算法相比，具有更

佳的聚类性能和鲁棒性。

３　 实验研究和分析

本章通过实验检测本文提出的 ＨＲ⁃ＦＣＭ 算法

的聚类性能和鲁棒性能。 本章的实验主要分为两

个部分：１）将本文提出的 ＨＲ⁃ＦＣＭ 算法与现有的基

于欧氏距离的聚类算法作比较，如：ＦＣＭ、Ｋ⁃ｍｅａｎｓ
和 Ｋ⁃ｍｅｄｏｉｄｓ，检测算法的聚类性能；２）主要是检测

算法的鲁棒性能，通过对实验数据加入不同程度的随

机噪声，并与 ＦＣＭ 算法和 ＧＩＦＰ⁃ＦＣＭ 算法作比较。
３．１　 实验设置和实验数据

本文的实验参数设置如下：阈值 ε ＝ １０－５，最大

迭代次数 Ｔ ＝ ３００，模糊指数 Ｔ ＝ ３００，ｍ∈｛１．５，２，３，
４｝，α∈｛０．５，０．７，０．９，０．９９｝。 为了实验结果的公平，
重复每次聚类过程 ２０，实验结果取均值。

实验中对于候选距离的选取，选择了基于欧式

距离的含有方差的距离分量 ｄ１（ｘ，ｙ），非线性的距

离分量 ｄ３（ｘ，ｙ），曼哈顿距离分量 ｄ２（ｘ，ｙ）。 由这 ３
种距离分量线性组合后的混合距离 Ｄ（ｘ，ｙ）是一个

非线性的距离函数。 本文预设的 ３ 个距离度量如式

（１９）所示：

ｄ１（ｘ，ｙ） ＝ （ｘ － ｙ） Ｔ １
σ２（ｘ － ｙ）

ｄ２（ｘ，ｙ） ＝ ∑
ｄ

ｉ ＝ １

ｘｉ － ｙｉ

σ２

ｄ３（ｘ，ｙ） ＝ １ － ｅｘｐ（ －
－ ３ ‖ｘ － ｙ‖２

σ２ ）

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

（１９）
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　 　 本文选取的实验数据集均来自 ＵＣＩ 数据集，数
据集细节如表 １。 由于 ＵＣＩ 数据集中没有约束对形

式的辅助信息，需要选取数据集中的一部分带标签

的数据集构成约束对作为训练集。 其中，拥有相同

的类标的样本点构成正约束对，不同的类标的构成

负约束对，选取相同数目的正负约束对进行距离学

习。 对于本文中的数据集，前 ６ 个取 １０％的数据集

构成训练集，最后两个取 １％的数据集。
在抗噪声实验中，在数据集中随机加入 １０％和

２０％的高斯白噪声（ＳＮＲ ＝ ４０ ｄｂ 或者 ３０ ｄｂ），分别

计算本文提出的 ＨＲ⁃ＦＣＭ 算法、传统 ＦＣＭ 聚类算法

和 ＧＩＦＰ⁃ＦＣＭ 算法的聚类性能。
表 １　 数据集信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

数据集 样本数 特征数 类别数

ｂｒｅａｓｔ ６８３ １０ ２

ｗｄｂｃ ５６９ ３０ ２

ｖｏｗｅｌ ５２８ １０ １０

ｓｏｎａｒ ２０８ ６０ ２

ｗｉｎｅ １７８ １３ ３

ｖｅｈｉｃｌｅ ８４６ １８ ４

ｌｅｄ ３ ２００ ２４ １０

ｗａｖｅｆｏｒｍ ５ ０００ ２１ ３

３．２　 评价方法

为了评估算法的聚类效果，本文采用了一些标

准的评价方法，包括归一化互信息（ＮＭＩ） ［１７］ 和芮氏

指数（ＲＩ） ［１８－１９］，这些将用来评价 ＨＲ⁃ＦＣＭ 算法与

ＦＣＭ 的聚类效果。

ＮＭＩ（Ｘ，Ｙ） ＝ Ｉ（Ｘ，Ｙ）
Ｈ（Ｘ）·Ｈ（Ｙ）

（２０）

ＲＩ（Ｘ，Ｙ） ＝ ａ ＋ ｂ
ｎ × （ｎ － １） ／ ２

（２１）

式中：Ｘ 定义了已知标签的原始数据，Ｙ 定义了对未

知标签的原始数据的聚类结果，Ｉ（Ｘ，Ｙ）定义了 Ｘ 和

Ｙ 之间的互信息，Ｈ（Ｘ）和 Ｈ（Ｙ）分别代表了 Ｘ 和 Ｙ
的熵，ａ 定义了 Ｘ 和 Ｙ 中任意两个具有相同类标签

并且属于同一个样本的数目，ｂ 定义了 Ｘ 和 Ｙ 中任

意两个具有不同标签并且属于不同类的样本的个

数，ｎ 表示原始样本的个数。 显而易见，ＮＭＩ 和 ＲＩ
的值都是介于 ０～１ 的，ＮＭＩ 和 ＲＩ 的值越大，表示 Ｘ
和 Ｙ 之间的相似度就越高，即算法的效果越好。
３．３　 实验结果和分析

在第 １ 部分的实验中，为了检测算法的聚类性

能，设置 ＨＲ⁃ＦＣＭ 算法中的抗噪参数 α ＝ ０，比较使

用了混合距离的 ＨＲ⁃ＦＣＭ 算法与使用欧氏距离的

ＦＣＭ 算法和其他常用的基于欧氏距离的聚类算法，
检测混合距离对聚类性能的影响。 选取上述 ７ 个数

据集作为本次实验的实验数据集，每组数据集运行

２０ 次，实验结果选取 ＲＩ 和 ＮＭＩ 值的均值，实验结果

如图 １ 和图 ２ 所示。
第 １ 部分的实验结果表明：对于小数据集，ＨＲ⁃

ＦＣＭ 算法的聚类性能不仅比传统的基于欧氏距离

的 ＦＣＭ 聚类算法要好，也比基于欧氏距离的 Ｋ⁃
ｍｅａｎ 和 Ｋ⁃ｍｅｄｏｉｄｓ 的聚类算法性能好。 对于大样

本数据集，由于样本数对于 ＦＣＭ 聚类算法的影响比

Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 和 Ｋ⁃ｍｅｄｏｉｄｓ 的大，此时，距离度量对于聚

类性能的影响力下降，因此，Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 和 Ｋ⁃ｍｅｄｏｉｄｓ
算法的聚类性能较佳，但是与传统的 ＦＣＭ 聚类算法

相比，本文提出的基于混合聚类的 ＨＲ⁃ＦＣＭ 算法具

有较好的聚类性能，如 ｗａｖｅｆｏｒｍ 数据集。
从表 ２ 的实验中还可以得到，对于高维的数据

集，４ 种算法聚类性能都有一定的下降。 由于数据

维度的增加，单个样本的信息增加，在这些信息中

存在着不同类型的信息，本文提出的混合距离度量

函数相比传统的欧氏距离能够充分地度量出样本

之间的距离，学习出样本之间的有效信息，提高算

法的聚类性能。 对于数据集 ｗｄｂｃ 和 ｓｏｎａｒ，表 ２ 的

实验结果显示了混合距离的有效性。
表 ２　 聚类算法性能

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法
ｂｒｅａｓｔ ｗｄｂｃ ｓｏｎａｒ ｖｅｈｉｃｌｅ ｗａｖｅｆｏｒｍ

ＲＩ ＮＭＩ ＲＩ ＮＭＩ ＲＩ ＮＭＩ ＲＩ ＮＭＩ ＲＩ ＮＭＩ

ＨＲ⁃ＦＣＭ ０．８８６ ９ ０．６７２ ０ ０．８５１ １ ０．５９４ ２ ０．５０８ ８ ０．０１７ １ ０．６６１ ６ ０．１７０ ９ ０．６６４ ４ ０．３４９ ０

ＦＣＭ ０．５１９ ９ ０．００４ ５ ０．７５０ ４ ０．４６７ ２ ０．５０３ ６ ０．００９ １ ０．６５０ ６ ０．１８０ ２ ０．６６０ ０ ０．３２０ ９

Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ０．５２０ ６ ０．００４ ７ ０．７５０ ４ ０．４６７ ２ ０．５０３ ２ ０．６４３ ０ ０．６５２ ３ ０．１８６ ８ ０．６６７ ３ ０．３６２ ２

Ｋ⁃ｍｅｄｏｉｄｓ ０．５２０ ６ ０．００４ ７ ０．７７０ ７ ０．４９９ ９ ０．５０２ ２ ０．００７ １ ０．６５０ ９ ０．１８６ ６ ０．６７０ １ ０．３６８ １
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　 　 为了检测算法在多类样本数据集中的聚类性

能，实验中也使用了多类样本数据集 ｖｏｗｅｌ。 由于多

类样本中，随着类别的增加，对于样本之间的距离

度量的难度增加，因此算法的聚类性能受到一定的

影响，如图 １ 和图 ２ 中，对于少类别数据集 ｗｉｎｅ，各
个算法的 ＲＩ 和 ＮＭＩ 值较高，对于多类别数据集

ｖｏｗｅｌ，各个算法的指标出现较大幅度的下降。 图 １
和图 ２ 的实验结果也表明，对于多样本数据集，本文

提出的 ＨＲ⁃ＦＣＭ 算法的聚类性能与其他 ３ 种算法

的聚类性能都出现了一定的下降，但是本文提出的

算法较之其他 ３ 种算法的稳定性较高。

（ａ） ｖｏｗｅｌ

（ｂ） ｗｉｎｅ
图 １　 各数据集的 ＲＩ 值

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ＲＩ ｏｎ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

（ａ） ｖｏｗｅｌ

（ｂ） ｗｉｎｅ
图 ２　 各数据集的 ＮＭＩ 值

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ＮＭＩ ｏｎ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

在第 ２ 部分的实验中，为了检测本文算法的鲁

棒性能，设置了在两个多类别样本数据集上的对比

实验，这两个数据集分别是小样本量的低维数据集

ｖｏｗｅｌ 和大样本量的高维数据集 ｌｅｄ。 本次实验主要

是为了检测 ＨＲ⁃ＦＣＭ 算法与传统的 ＦＣＭ 算法和

ＧＩＦＰ⁃ＦＣＭ 算法在聚类性能和鲁棒性能上面的差

别，因此本次实验，比较了 ３ 种算法在不同模糊指数

的情况下的聚类性能，通过改变噪声的添加比例，
比较算法的鲁棒性能。 为了进一步检测 ＨＲ⁃ＦＣＭ
算法受抗噪参数的影响，本次实验设置不同的参数

取值，通过比较聚类指标的变化显示算法的鲁棒性

的变化。
从表 ３ 和表 ４ 的结果中容易看出在相同的模糊

指数的情况下，ＨＲ⁃ＦＣＭ 算法的聚类性能和鲁棒性

大多强于传统的 ＦＣＭ 算法。 在模糊指数一定的情

况下，随着抗噪参数 α 的增加，ＨＲ⁃ＦＣＭ 算法的鲁棒

性越来越强。 在加入噪声后，算法的聚类性能收到

了一定的影响，算法的聚类性能下降，ＦＣＭ 聚类算

法的聚类性能下降较多。 从表 ４ 的实验结果中容易

看出，在实验数据集为大数据集的情况下，本文提

出的 ＨＲ⁃ＦＣＭ 算法的聚类性能和鲁棒性强于传统

的 ＦＣＭ 算法。 由表 ３ 和表 ４ 的结果也可以看出本

文提出的 ＨＲ⁃ＦＣＭ 算法的聚类结果要优于 ＧＩＦＰ⁃
ＦＣＭ 算法。 由于本文使用混合距离代替传统的欧

氏距离，因此本文的 ＨＲ⁃ＦＣＭ 算法的鲁棒性能强于

ＧＩＦＰ⁃ＦＣＭ 算法。
综上所述，对于含有辅助信息的数据集，本文

提出的 ＨＲ⁃ＦＣＭ 算法由于采用混合距离，使得算法

具有较好的适应性，比传统的使用欧氏距离作为距

离度量的 ＦＣＭ 算法和 ＧＩＦＰ⁃ＦＣＭ 算法具有更好的

聚类性能和鲁棒性。
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表 ３　 噪声实验结果
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｗｉｔｈ ｏｒ ｗｉｔｈｏｕｔ ｒａｎｄｏｍ ｎｏｉｓｅｓ

数据集 ｖｏｗｅｌ（ＳＮＲ＝ ４０ ｄＢ）
原始数据 加入 １０％的随机噪声 加入 ２０％的随机噪声

ＲＩ ＮＭＩ ＲＩ ＮＭＩ ＲＩ ＮＭＩ

ｍ＝ １．５

ＦＣＭ ０．８６８ ５ ０．４４３ ７ ０．８６８ ７ ０．４４２ ８ ０．８６６ １ ０．４２７ ６

ＨＲ⁃ＦＣＭ

α＝ ０．５ ０．８６２ ４ ０．４２９ ４ ０．８６１ ２ ０．４２１ １ ０．８６１ ２ ０．４０８ ５

α＝ ０．７ ０．８６４ ８ ０．４３８ ４ ０．８６２ ４ ０．４１２ ８ ０．８６０ ８ ０．４１２ １

α＝ ０．９ ０．８６３ ２ ０．４２３ ４ ０．８６０ ３ ０．４１２ ８ ０．８６０ ９ ０．４１１ ４

α＝ ０．９９ ０．８６３ ３ ０．４２４ ３ ０．８５９ ５ ０．４１５ ７ ０．８５９ ２ ０．４１１ ５

ＧＩＦＰ⁃ＦＣＭ

α＝ ０．５ ０．８５３ ７ ０．３８９ ８ ０．８５７ ７ ０．３９４ ０ ０．８５７ ３ ０．３９４ １

α＝ ０．７ ０．８５７ ８ ０．３９６ １ ０．８５８ ４ ０．３９９ ２ ０．８６０ ０ ０．３９６ ７

α＝ ０．９ ０．８５４ １ ０．３９１ ２ ０．８５７ ８ ０．３９５ ６ ０．８６１ ３ ０．３９４ ７

α＝ ０．９９ ０．８４７ ９ ０．３４６ ２ ０．８６３ ８ ０．４１８ ５ ０．８５８ ８ ０．３７６ ３

ｍ＝ ２

ＦＣＭ ０．７３６ ９ ０．３０４ ９ ０．７２７ ０ ０．２８６ ５ ０．７２２ ６ ０．２９２ ０

ＨＲ⁃ＦＣＭ

α＝ ０．５ ０．８５７ ９ ０．４１０ ４ ０．８５５ ８ ０．３９９ ３ ０．８５６ ４ ０．３９９ ８

α＝ ０．７ ０．８５８ ９ ０．４１８ ２ ０．８５８ ７ ０．４１４ ５ ０．８６０ １ ０．４０９ ０

α＝ ０．９ ０．８６１ ９ ０．４３０ ４ ０．８６２ ０ ０．４２０ ９ ０．８６１ ３ ０．４１６ ５

α＝ ０．９９ ０．８６１ ４ ０．４２８ ３ ０．８６１ ０ ０．４１３ ３ ０．８６０ ９ ０．４１７ ７

ＧＩＦＰ⁃ＦＣＭ

α＝ ０．５ ０．８５５ ７ ０．３８０ ９ ０．８５８ ８ ０．３８９ １ ０．８６０ ３ ０．３８１ ９

α＝ ０．７ ０．８５５ ９ ０．３９９ ７ ０．８５４ ２ ０．３７９ ７ ０．８５５ ９ ０．３９８ ３

α＝ ０．９ ０．８５５ ２ ０．３７７ ８ ０．８５５ ４ ０．３８３ ８ ０．８５５ ９ ０．４０３ ０

α＝ ０．９９ ０．８６１ ０ ０．４２１ １ ０．８５９ ９ ０．４００ ０ ０．８５３ ３ ０．３５０ ４

ｍ＝ ３

ＦＣＭ ０．７４０ ２ ０．３０４ ６ ０．７４７ ８ ０．３１６ ２ ０．７２７ ８ ０．２９１ ６

ＨＲ⁃ＦＣＭ

α＝ ０．５ ０．８５６ ０ ０．４０１ １ ０．８５６ ２ ０．３９６ ７ ０．８５３ ０ ０．３８３ ７

α＝ ０．７ ０．８５５ １ ０．３９３ ７ ０．８５５ ７ ０．３９４ ８ ０．８５２ ９ ０．３９５ ５

α＝ ０．９ ０．８５６ ０ ０．４１１ ７ ０．８５５ ８ ０．４０６ ４ ０．８５３ ９ ０．３９３ ３

α＝ ０．９９ ０．８６０ ９ ０．４２５ １ ０．８５８ ７ ０．４０８ ２ ０．８５９ ５ ０．４１７ ６

ＧＩＦＰ⁃ＦＣＭ

α＝ ０．５ ０．７７３ ３ ０．２９８ ７ ０．７７５ ４ ０．２６９ ３ ０．７７２ ８ ０．３００ ５

α＝ ０．７ ０．８６０ ６ ０．３８３ ７ ０．８５４ ９ ０．３８０ ０ ０．８４８ ７ ０．３５３ ９

α＝ ０．９ ０．８６０ １ ０．３９９ ９ ０．８５１ ９ ０．３８８ ２ ０．８５８ ８ ０．４０７ ９

α＝ ０．９９ ０．８４２ ９ ０．３４８ ０ ０．８５４ ６ ０．３９３ ３ ０．８５９ ５ ０．３８８ ５

ｍ＝ ４

ＦＣＭ ０．７５０ ９ ０．３２５ ９ ０．７５７ ６ ０．３２２ ９ ０．７４９ ８ ０．３０９ ５

ＨＲ⁃ＦＣＭ

α＝ ０．５ ０．８５３ ８ ０．３８７ ４ ０．８５５ ０ ０．３８６ ８ ０．８５４ ４ ０．３８４ ２

α＝ ０．７ ０．８５１ ９ ０．３８４ ３ ０．８５２ ７ ０．３８３ ３ ０．８５０ ４ ０．３７０ ２

α＝ ０．９ ０．８５３ ４ ０．４１０ ５ ０．８４９ ８ ０．３８４ ９ ０．８５０ ６ ０．３９１ ９

α＝ ０．９９ ０．８５５ ３ ０．４１９ ７ ０．８５２ ９ ０．４１６ ９ ０．８５５ ５ ０．４１４ ２

ＧＩＦＰ⁃ＦＣＭ

α＝ ０．５ ０．７３７ ９ ０．１８４ ７ ０．７６６ ７ ０．２４５ ０ ０．７７７ ５ ０．２３７ １

α＝ ０．７ ０．８３４ ９ ０．３５９ ８ ０．８４９ ８ ０．３８８ ９ ０．８３４ ８ ０．３５８ ５

α＝ ０．９ ０．８５４ ４ ０．３８１ ５ ０．８５６ ７ ０．３７８ ０ ０．８５４ ０ ０．３６５ １

α＝ ０．９９ ０．８４２ ２ ０．３８２ １ ０．８５１ １ ０．３６３ ４ ０．８４９ ８ ０．３４８ ２
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表 ４　 噪声实验结果
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｗｉｔｈ ｏｒ ｗｉｔｈｏｕｔ ｒａｎｄｏｍ ｎｏｉｓｅｓ

数据集 ｌｅｄ（ＳＮＲ＝ ３０ ｄＢ）
原始数据 加入 １０％的随机噪声 加入 ２０％的随机噪声

ＲＩ ＮＭＩ ＲＩ ＮＭＩ ＲＩ ＮＭＩ

ｍ＝ １．５

ＦＣＭ ０．６６２ ４ ０．２６２ ９ ０．６５６ ２ ０．２６５ ６ ０．６５６ ０ ０．２６５ ３

ＨＲ⁃ＦＣＭ

α＝ ０．５ ０．８５４ ２ ０．４５３ ０ ０．８５２ ９ ０．４５１ ９ ０．８５１ ６ ０．４５２ ８

α＝ ０．７ ０．８８７ ９ ０．４５７ ３ ０．８８８ ７ ０．４５９ ３ ０．８８８ ４ ０．４５８ ８

α＝ ０．９ ０．８８６ ５ ０．４６２ ７ ０．８８６ ４ ０．４６０ ７ ０．８８７ ７ ０．４６２ ６

α＝ ０．９９ ０．８８５ ０ ０．４５６ ８ ０．８８５ １ ０．４５７ ４ ０．８８６ ５ ０．４６０ ４

ＧＩＦＰ⁃ＦＣＭ

α＝ ０．５ ０．５５５ ７ ０．２９３ ４ ０．５５５ ７ ０．２９３ ０ ０．５５６ ２ ０．２９３ ２

α＝ ０．７ ０．７８９ ８ ０．３５４ ３ ０．７９４ ６ ０．３５４ ９ ０．８０５ １ ０．３６３ ７

α＝ ０．９ ０．８７５ ４ ０．４０２ １ ０．８７３ ５ ０．３９９ ８ ０．８７６ １ ０．４０６ ６

α＝ ０．９９ ０．８７９ ４ ０．４０６ １ ０．８７５ ３ ０．４１１ ４ ０．８７５ ７ ０．４１４ ８

ｍ＝ ２

ＦＣＭ ０．７１８ ２ ０．２４２ ９ ０．７０３ ５ ０．２５５ ２ ０．６９７ ３ ０．２５０ ７

ＨＲ⁃ＦＣＭ

α＝ ０．５ ０．６３０ ８ ０．２９４ ７ ０．６２９ ４ ０．２９９ ７ ０．６１５ ４ ０．２９２ ９

α＝ ０．７ ０．８４７ ２ ０．４５０ ２ ０．８４５ ４ ０．４５１ １ ０．８４５ ４ ０．４５０ ８

α＝ ０．９ ０．８８５ ４ ０．４４９ ９ ０．８８４ ３ ０．４４８ ４ ０．８８６ ７ ０．４５４ ４

α＝ ０．９９ ０．８８７ ６ ０．４６４ ３ ０．８８６ １ ０．４６１ ９ ０．８８６ ９ ０．４６４ １

ＧＩＦＰ⁃ＦＣＭ

α＝ ０．５ ０．５７３ ３ ０．２９０ ９ ０．６０５ １ ０．２７６ ５ ０．５７４ ５ ０．２８８ ０

α＝ ０．７ ０．５７７ ２ ０．２９２ １ ０．５８１ ７ ０．２９１ ０ ０．５７２ ９ ０．２８８ １

α＝ ０．９ ０．８７７ ３ ０．４１５ ９ ０．８７６ ４ ０．４１２ ３ ０．８７７ ０ ０．４１５ ７
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４　 结束语

在聚类的实际应用中，大多数数据集都含有一
定量的辅助信息，这些辅助信息中含有重要的数据
特征，但是这些辅助信息在聚类过程中常常被忽
略。 本文提出了一种利用数据集的辅助信息进行
距离学习的方法，进而提出了一种改进的 ＦＣＭ 算法
ＨＲ⁃ＦＣＭ。 用数据集的辅助信息进行距离学习得到
的混合函数，不仅能够反映出数据集本身的特征，
而且比欧式距离更加契合数据集，更加适合于实际
应用。 在含有辅助信息的数据集中，本文提出的
ＨＲ⁃ＦＣＭ 算法具有较好的聚类性能和鲁棒性。 实验
结果证明了结论。
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