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摘　要：为了改进模糊Ｃ均值（ＦＣＭ）聚类算法对初始值和噪声数据敏感，且易陷入局部极小值的缺点，提出一
种基于选择和变异机制的蛙跳ＦＣＭ算法（ＳＭＳＦＬＡＦＣＭ）。该算法首先将线性递减的惯性权重引入蛙跳算法的
更新策略中，按照一定的概率选择适应度值较优的青蛙代替较差青蛙，并对每只青蛙个体以不同的概率变异；再

用改进后的蛙跳算法求得最优解作为ＦＣＭ算法的初始聚类中心；然后利用 ＦＣＭ优化初始聚类中心；最后求得
全局最优解，从而有效克服了ＦＣＭ算法的缺点。人造数据和经典数据集的实验结果表明，ＳＭＳＦＬＡＦＣＭ与 ＳＦ
ＬＡＦＣＭ和ＦＣＭ聚类算法相比，提高了算法的寻优能力，且迭代次数更少，聚类效果更好。
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　引言

聚类分析是数据挖掘技术的重要组成部分，它能从大量

的、随机的数据中发现潜在的、有意义的数据信息。聚类是在

事先不规定分组规则的情况下，将数据对象按照其自身特征划

分成不同的群组，其重要特征是物以类聚，即要求同一群组中

的对象之间具有较高的相似性，而不同群组的对象具有较大的

差异性［１］。这种类别的划分界限是分明的，但是在现实世界

中却有许多实际问题并没有严格的属性，它们在性态和类属方

面存在着模糊性，具有亦此亦彼的性质。因此，人们就提出要

对待处理的对象进行软划分。Ｚｅｄｅｈ提出的模糊集理论为软
划分提供了有力的分析工具，并把用模糊方法处理聚类的问题

称为模糊聚类分析。相对于传统的硬聚类算法，模糊聚类算法

引入了模糊集理论，有着更好的数据表达能力与聚类性能。在

众多的模糊聚类算法中，基于目标函数的模糊Ｃ均值（ｆｕｚｚｙＣ
ｍｅａｎｓ，ＦＣＭ）算法［２］是应用最广泛的一种方法。ＦＣＭ算法计
算简单且快速，具有比较直观的几何意义，而且已被应用于模

式识别、图像处理以及计算机视觉等众多领域中。ＦＣＭ也有
其不足，例如：ａ）聚类数目难以确定；ｂ）只能识别团状的簇，不
能识别不规则簇和带状簇；ｃ）对初始值敏感、易陷入局部最优
等。

文献［３］提出多中心思想并结合 ＤＢＳＣＡＮ算法在一定程
度上解决了问题ａ）和ｂ）。近几年来，许多文献针对问题ｃ）提
出了改进方法，如应用免疫算法的改进、应用遗传算法的改进、

结合群智能的改进等。又如基于免疫遗传算法的模糊 Ｃ均值
聚类［４］、一种基于微粒群的模糊聚类算法［５］、粒子群优化的模

糊Ｃ均值聚类航迹关联算法［６］等，这些算法采用不同的方式

对ＦＣＭ算法进行改进，在一定程度上提高了 ＦＣＭ算法的性
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能。文献［７］用ＳＦＬＡ对ＦＣＭ进行优化，并应用在交通状态判
别中，取得了良好的效果。
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模糊Ｃ均值聚类算法是一种迭代优化算法，可以描述为
最小化指数函数。设集合 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝是特征空间 Ｒ

Ｎ

上的一个有限数据集合，再把Ｘ划分为Ｃ类（２≤Ｃ≤Ｎ），设个
数为Ｃ的聚类中心Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，…，ｖＣ｝，Ｎ×Ｃ维矩阵Ｕ＝（ｕｉｊ），
ｕｉｊ∈［０，１］表示每个样本的隶属度矩阵。其中，ｉ＝１，２，…，Ｎ；
ｊ＝１，２，…，Ｃ。ＦＣＭ算法的目标函数为

ＪＦＣＭ（Ｕ，Ｖ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｃ

ｊ＝１
ｕｉｊ‖ｘｉ－ｖｊ‖２ （１）

在式（２）约束下取得极小值

∑
Ｃ

ｊ＝１
ｕｉｊ＝１　ｕｉｊ∈［０，１］ （２）

应用拉格朗日乘法，在式（２）约束条件下对式（１）求导，得
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其中：ｍ为模糊加权指数。恰当的ｍ值具有抑制噪声、平滑隶
属函数等功效，但是如何优选参数ｍ，尚无好的理论指导。

ＦＣＭ算法的具体步骤如下：
输入：聚类数目Ｃ和数据集。
输出：聚类中心集合ｖｊ，使ＪＦＣＭ（Ｕ，Ｖ）最小。
ａ）根据聚类数目 Ｃ，随机选取聚类中心 Ｖ０＝｛ｖ１，ｖ２，…，

ｖＣ｝和终止误差ε，并设当前迭代次数为ｌ＝０。
ｂ）由式（３）求隶属度矩阵Ｕｌ。

ｃ）由式（４）求下一次迭代的聚类中心Ｖｌ＋１。
ｄ）若‖Ｕｌ＋１－Ｕｌ‖ ＜ε，则迭代结束；否则置 ｌ＝ｌ＋１，返

回步骤ｂ）执行。
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　蛙跳算法

蛙跳算法是由Ｅｕｓｕｆｆ等人［８，９］在２００３年提出的。在ＳＦＬＡ
中，先将青蛙群体分为不同的子群，子群中每个青蛙都有自己

的文化，在子群中进行文化的传播，即进行局部搜索，局部搜索

使得信息在局部个体间得到交换。当子群进化到一定阶段后，

执行混合策略使得局部间的信息得到交换，继续前面的操作，

直到最终实现寻优的目的。

对于ｄ维问题，随机生成Ｆ只青蛙（解）组成初始群体，第
ｉ只青蛙可以表示为 Ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｄ），将种群内青蛙个体
按适应度降序排列。然后将整个群体分为ｓ个子群，每个子群
包含ｎ只青蛙，满足Ｆ＝ｓ×ｎ。第１只青蛙被分入第１个子群，
第２只青蛙被分入第２个子群……第ｓ只青蛙被分入第ｓ个子
群，第ｓ＋１只青蛙被分入第１个子群。依此类推，直到所有青
蛙分配完毕［１０，１１］。

在每一个子群中，适应度值最好的解和最差的解分别记为

Ｘｂ＝（ｘ１ｂ，ｘ２ｂ，…，ｘｎｂ）、Ｘｗ＝（ｘ１ｗ，ｘ２ｗ，…，ｘｎｗ），而群体中适应度
值最好的解记为Ｘｇ＝（ｘ１ｇ，ｘ２ｇ，…，ｘｎｇ）。在每次迭代中，只对
子群中的Ｘｗ进行更新操作，其更新策略为

Ｄｉ＝ｒａｎｄ（）·（Ｘｂ－Ｘｗ） （５）

Ｘｗ＝Ｘｗ（当前位置）＋Ｄｉ（－Ｄｍａｘ≤Ｄｉ≤Ｄｍａｘ） （６）

其中：ｒａｎｄ（）是０～１的随机数，Ｄｍａｘ是允许青蛙移动的最大
距离。

经过更新后，如果得到的解 Ｘｗ优于原来的解 Ｘｗ（当前位
置），则取代原来种群中的解；否则用 Ｘｇ取代 Ｘｂ，重复执行更
新策略式（５）（６）；如果仍然没有改进，则随机产生一个新解取
代原来的Ｘｗ。重复这种更新操作，直到设定的迭代次数即完
成一轮各子群的局部搜索，然后将所有子群的青蛙重新混合排

序，并划分子群，进行下一轮的局部搜索。如此反复直到满足

终止条件。
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　改进的更新策略

为了充分体现ＳＦＬＡ群体智能行为的信息共享机制，提高
局部搜索效率，借鉴ＰＳＯ算法中粒子更新策略，对 ＳＦＬＡ中最
差青蛙的移动步长更新策略进行了改进。借鉴文献［１２］，通
过在ＳＦＬＡ中引入惯性权重 ω来协调该算法的全局和局部搜
索能力。具体实现是将式（５）的移动步长计算公式变为式
（７），同时式（６）的位置更新保持不变。

Ｄｉ＝ωＤｉ′＋ｒａｎｄ（）·（Ｘｂ－Ｘｗ） （７）

其中：Ｄｉ′为前一个最差青蛙的移动步长，ω为惯性权重。

%


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　线性调整ω

惯性权重 ω表示青蛙运动的趋势，在局部最优解附近，ω
应取得较大，有利于跳出局部最优解，避免早熟；在全局最优解

附近，ω应取得较小，有利于在全局最优解附近更精细地搜索，
更迅速地找到最优解。因此，在青蛙刚进入搜索时，ω应取得
较大，随着搜索的进行，算法向最优解靠近，此时 ω应取得较
小。据此ω按式（８）进行线性递减调整，ωｉ（ｔ）表示第 ｔ次第 ｉ
只青蛙的惯性权重，ωｍｉｎ、ωｍａｘ分别表示惯性权重最小和最大
值，则有

ωｉ（ｔ）＝（ωｍａｘ－ωｍｉｎ）
ｉｔ·ｔｉｔ－ｔ
ｉｔ·[ ]ｔｉｔ ＋ωｍｉｎ （８）

其中：ｔ＝ｉｔｊ×ｔｉｔｋ，ｉｔｊ为当前子群内的迭代次数；ｉｔ为子群内迭
代总次数；ｔｉｔｋ为当前混合迭代次数；ｔｉｔ为混合迭代总次数；ｊ∈
［１，ｉｔ］的整数，ｋ∈［１，ｔｉｔ］的整数。
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　选择机制

用适应度值来衡量解的优劣，受遗传算法中轮盘赌策略启

发，按青蛙个体的适应度值来确定其选择概率，计算公式为

Ｐｉ＝１－
ｆ（ｘｉ）

∑
Ｆ

ｉ＝１
ｆ（ｘｉ）

（９）

其中：Ｐｉ为第 ｉ只青蛙的选择概率；ｆ（ｘｉ）为第 ｉ只青蛙的适应

度值；∑
Ｆ

ｉ＝１
ｆ（ｘｉ）为Ｆ只青蛙适应度值的总和。

从式（９）可知，青蛙个体的适应度值越小，选择概率越大；
反之，选择概率越小。为了发挥优秀青蛙的作用，让群体向最

优解的方向靠近。在ＳＦＬＡ中引入了选择机制，通过式（９）计
算每只青蛙的选择概率，再按选择概率将青蛙进行降序排列，

让选择概率位于前
１
４的青蛙代替后

１
４的青蛙，使算法向最优

解的方向进行。
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
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　变异机制

ＳＦＬＡ实质是用函数的适应度值来衡量青蛙的优劣。最差
青蛙根据自己的移动经验及其他青蛙的移动经验，动态调整自

己的移动步长，向群体中最好青蛙位置移动，从而使所优化问

题得到最优解。若搜索到的位置对应的解只是优化问题的一

个局部最优解，则算法出现早熟现象。因此将遗传算法中的变

异思想引入ＳＦＬＡ中，对青蛙的惯性权重ω和青蛙群体的最优
解Ｘｇ进行变异。在算法出现早熟时，让变异操作后的青蛙在
解空间的其他区域进行搜索，找到更优的全局解，避免算法陷

入局部最优解，变异方程为

ω′＝ω＋ξ１Ｎ（０，１）ω （１０）
Ｘ′ｇ＝Ｘｇ＋ξ２Ｎ（０，１）Ｘｇ （１１）

其中：ω′为变异后的惯性权重值；Ｘｇ′为变异后群体的最优解；
ξ１、ξ２为变异参数；Ｎ（０，１）是均值为０且方差为１的随机变
量。新算法将所有青蛙按适应度值从大到小排列，对群体的前

１
２青蛙使用较大的变异概率 Ｐｍａｘ，对群体的后

１
２青蛙使用较

小的变异概率Ｐｍｉｎ。

%


-

　适应度函数

适应度函数是度量个体对聚类问题的适应程度，对于聚类

的模型而言，其最优聚类结果对应目标函数值最小，即聚类效果

越好，目标函数值越低，而聚类结果对应的个体适应度值越大。

设样本空间Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝，其中ｘｉ为ｄ维向量。ＳＦ
ＬＡ中一个青蛙代表一个聚类中心集合 Ｃ＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃＣ｝，其
中ｃｊ是与ｘｉ同维的向量，对于混合蛙跳算法中每个解（聚类中
心）的评价，定义个体适应度函数为

ｆ（ｘｉ）＝
１
Ｊ＋１＝

１

∑
Ｎ

ｉ＝１
　∑
Ｃ

ｊ＝１
ｕｉｊ‖ｘｉ－ｖｊ‖＋１

（１２）

其中：Ｊ是式（１）中定义的目标函数，Ｊ越小，ｆ（ｘｉ）就越高，聚类
效果越好。

%


.
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描述

ＳＭＳＦＬＡＦＣＭ主要思想是：先将线性递减的惯性权重引入
蛙跳算法的更新策略中，按照一定的概率选择适应度值较优的

青蛙代替较差青蛙，并对每只青蛙个体以不同的概率变异；再

用改进后的蛙跳算法来求得最优解（聚类中心）作为 ＦＣＭ算
法的初始聚类中心；然后利用ＦＣＭ算法优化初始聚类中心；最
后求得全局最优解。算法的具体步骤如下：

ａ）参数初始化，给定聚类数目Ｃ，允许误差ε，ｌ＝１，模糊指
数ｍ；青蛙种群总数Ｆ，子群数ｓ，每个子群内青蛙数 ｎ，子群内
迭代总次数ｉｔ，混合迭代总次数 ｔｉｔ，变异参数 ξ１、ξ２，变异概率
Ｐｍｉｎ、Ｐｍａｘ。

ｂ）随机产生青蛙群体，初始化青蛙群 ｖ１，…，ｖＣ，其中 ｖｊ为
一个任意产生的聚类中心的集合Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝。

ｃ）针对每只青蛙，根据式（４）计算隶属度矩阵Ｕ。
ｄ）根据式（１２）计算每只青蛙的适应度值ｆ（ｘｉ），按照ｆ（ｘｉ）

以降序对青蛙群体进行排序和子群划分。

ｅ）通过式（８）动态调整ω，再按式（６）（７）对最差青蛙进行
更新，直到设定的迭代总次数ｉｔ，对更新后的子群进行混合，取
代原来的群体。

ｆ）用式（９）计算每只青蛙的选择概率 Ｐｉ，并按降序排列，

用位于前
１
４的青蛙代替后

１
４的青蛙。

ｇ）根据式（１０）（１１），对群体前 １２青蛙使用 Ｐｍａｘ，后
１
２青

蛙使用Ｐｍｉｎ进行变异。
ｈ）若当前迭代次数达到预先设定的最大次数 ｔｉｔ，则迭代

停止，在最后一代找到最优解，输出取得 Ｘｇ的青蛙，即聚类中
心的集合；否则转到步骤ｃ），ｌ＝ｌ＋１。

ｉ）根据式（４）更新青蛙群体的隶属度矩阵。
ｊ）根据式（３）更新群体的聚类中心，计算相邻两代隶属度

矩阵之差Ｅ，若Ｅ＜ε，停止；否则转到步骤ｉ）。

,

　实验结果与分析

为验证ＳＭＳＦＬＡＦＣＭ算法的聚类性能，分别采用人造数
据、经典数据集进行了两组测试实验，并与 ＳＦＬＡＦＣＭ和 ＦＣＭ
算法进行了比较。各算法中允许最小误差ε＝１０－３，模糊指数
ｍ＝２。ＳＭＳＦＬＡＦＣＭ算法采用文献［９］中建议的参数设置：青
蛙种群总数Ｆ＝１５０，子群数ｓ＝５，每个子群内青蛙数ｎ＝３０，子
群内迭代总次数ｉｔ＝５０，混合迭代总次数 ｔｉｔ＝１０００。变异参数
ξ１＝ξ２＝０．５，变异概率Ｐｍｉｎ＝０．０１，Ｐｍａｘ＝０１。

,


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　人造数据实验

图１构造了二维空间中两类非线性可分且样本空间分布
差别较大的数据，一类为顶点在（２，０）处的抛物线 ｙ＝（ｘ－
２）２，ｘ∈（０，４），ｙ∈（０，４）上的呈对称分布的１００个点；另一类
为二维空间（ｘ，ｙ）中均匀分布的１００个点，其中 ｘ的取值范围
为（０５，４），ｙ的取值范围为（１，６）。将三种算法分别运行２０
次，聚类结果如表１所示。抛物点数据的２０次平均适应度进
化曲线如图２所示。

表１　人造数据的聚类结果

算法
平均错分的个数

抛物线点 随机点

平均准确

率／％
迭代

次数

ＣＰＵ运行
时间／ｓ 方差

ＳＭＳＦＬＡＦＣＭ ６／１００ ２／１００ ９６．００ １１ ３６．３５ １．９７

ＳＦＬＡＦＣＭ ９／１００ ５／１００ ９３．００ １５ ４２．３２ ３．４６

ＦＣＭ １３／１００ ７／１００ ９０．００ １１ １．３４ ６．２７

　　从表１的仿真结果和图２可以看出，ＳＭＳＦＬＡＦＣＭ算法的
寻优效果明显好于其他两种算法。ＳＦＬＡＦＣＭ和 ＦＣＭ在迭代
过程中都不同程度地发生了早熟现象；而 ＳＭＳＦＬＡＦＣＭ能动
态调整惯性权重，提高了算法跳出局部收敛的能力，能够跳出

局部最优，获得全局最优解。

,


#

　经典数据集实验

４２１　ＩＲＩＳ数据集实验
实验采用ＩＲＩＳ数据［１３］对算法进行测试，将三种算法分别

运行２０次。ＩＲＩＳ数据集由１５０个样本组成，每个样本是四维
向量，分别表示 ＩＲＩＳ花萼的长度和宽度、花瓣的长度和宽度。
整个样本集分为 ｓｅｔｏｓａ、ｖｅｒｓｉｃｏｌｏｒ和 ｖｉｒｇｉｎｉｃａ三个 ＩＲＩＳ类，每
类各有５０个样本，其中 ｓｅｔｏｓａ是线性的，ｖｅｒｓｉｃｏｌｏｒ和 ｖｉｒｇｉｎｉｃａ
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是非线性的。

图３所示为ＩＲＩＳ数据集前两维表示的分类结果，表２列
出了两种算法对 ＩＲＩＳ数据集的聚类结果，可见 ＳＭＳＦＬＡＦＣＭ
的聚类效果良好。图４是其他参数不变、动态惯性权重 ω分
别取０４、１、１８时对应的迭代曲线图。比较三条曲线可知，在
局部最优解附近，ω＝１８时算法易跳出局部最优解，避免早
熟；在全局最优解附近，ω＝０４时可使算法在全局最优解附近
更精细地搜索，更迅速地找到最优解；ω＝１时算法收敛速度较
高，并且可以取得全局最优解。经过多次实验，可以确定 ω满
足线性递减的变化规律，既可以提高收敛速度，又可以提高解

的精度。

从图３和表２的仿真结果可以看出，ＳＭＳＦＬＡＦＣＭ聚类正
确率较其他两种算法高，且运行时间较ＳＦＬＡＦＣＭ明显缩短。
,


#


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　高维数据、多样本高维数据集的实验
为验证本文算法对多样本、高维数据的聚类性能，利用

三种算法分别对 ｍｕｌｔｉｐｌｅｆｅａｔｕｒｅｓ［１３］高维数据集和 ｂｒｅａｓｔ
ｃａｎｃｅｒＷｉｓｃｏｎｓｉｎ（ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ）［１３］多样本高维数据集进行聚类，
将三种算法分别运行２０次。Ｍｕｌｔｉｐｌｅｆｅａｔｕｒｅｓ高维数据集的
聚类结果如图５所示。从图５可看出，ＦＣＭ算法的收敛速度
很快且易陷入局部最优，ＳＦＬＡＦＣＭ算法在搜索初始阶段，适
应度值变化较快，在中后期局限于局部空间的范围，易陷入

局部最优解。本文算法引入了 ＳＭＳＦＬＡ，在进化早期，算法的
ω较大，全局搜索能力很强，能获得较优初始解；在进化中期，
采用动态调整ω可以平衡全局搜索和局部搜索能力，并按照
一定的概率选择适应度值较优的青蛙代替较差青蛙，对较优

青蛙以较小的概率变异，而对较差青蛙以较大的概率变异，

使算法能跳出局部最优；在进化后期，算法的局部搜索能力

较强，有利于得到更准确的全局最优解。从表２可知，本文算
法的聚类效果优于ＳＦＬＡＦＣＭ和 ＦＣＭ，显示出新算法的稳定
性和鲁棒性。

ＢｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒＷｉｓｃｏｎｓｉｎ（ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ）多样本高维数据集的
聚类结果如图６和表２所示。从聚类结果可知，ＦＣＭ算法快
速下降后陷入了局部最优，而 ＳＦＬＡＦＣＭ算法在初始阶段增
加了全局的搜索能力，但是在中后期难逃局部最优的困扰。

本文算法通过动态线性递减调整 ω可以平衡全局搜索和局
部搜索的能力，对各个阶段按照一定的概率选择适应度值较优的

解代替较差解，同时对每个解以不同的概率变异，从而获取全局最

优解。

表２　经典数据集的聚类结果

指标

数据集

ＩＲＩＳ数据集

ＳＭＳＦＬＡ
ＦＣＭ

ＳＦＬＡ
ＦＣＭ

ＦＣＭ

ｍｕｌｔｉｐｌｅｆｅａｔｕｒｅｓ
数据集

ＳＭＳＦＬＡ
ＦＣＭ

ＳＦＬＡ
ＦＣＭ

ＦＣＭ

ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒＷｉｓｃｏｎｓｉｎ
（ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ）数据集

ＳＭＳＦＬＡ
ＦＣＭ

ＳＦＬＡ
ＦＣＭ

ＦＣＭ

平均准确率／％ ９７．０８ ９３．２７９２．１４ ９５．０４ ９３．０４８９．８９ ９４．８３ ９２．０２ ８９．１０

迭代次数 １０ １５ １２ １８ ２４ １９ １９ ３４ ２６

ＣＰＵ运行时间／ｓ ３７．４５ ４４．２８ １．８４ ４８．２３ ６４．７８ ８．２８ ５８．４３ ８７．８９ １４．１８

方差 ４．８７ １１．２４２１．０９ ６．８１ １７．２５３７．１６ １２．２９ ４０．７９ ９８．５７

-

　结束语

本文提出的ＳＭＳＦＬＡＦＣＭ算法先用线性递减的惯性权重
修正最差青蛙的更新策略，按照一定的概率选择适应度值较优

的青蛙代替较差青蛙，并对每只青蛙个体以不同的概率变异，

再用ＳＭＳＦＬＡ求得最优解，将其作为 ＦＣＭ算法的初始聚类中
心；然后利用ＦＣＭ算法优化初始聚类中心；最后求得全局最优
解。该算法既克服了ＦＣＭ算法易陷入局部最优解的不足，又
弥补了ＦＣＭ算法对初始值敏感的缺陷。通过人工数据和经典
数据集的实验表明，ＳＭＳＦＬＡＦＣＭ算法通过线性递减调整惯性
权重，可以很好地平衡局部搜索和全局搜索能力；同时，在优化

的各个阶段，选择较优的解代替较差的解，并对较优青蛙以较

小的概率变异，对较差青蛙以较大的概率变异，从而得到全局

最优解，也使ＦＣＭ算法对初始划分不再敏感，加快了收敛速
度，聚类效果良好。
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