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摘　要：为了调控数据之间的差异性，一般化的处理方式是对数据简单地进行按比例缩放，而此类做法本身对
于数据的信息是不存在任何破坏的。但在进行聚类分析时，大部分算法对于按比缩放的数据都是很敏感的，其

中较典型的算法有极大熵聚类（ＭＥＣ）算法。大量的实验表明，当缩放尺度位于１０－３数量级以下时，极大熵聚类
算法已经失效，通过该算法得到的聚类中心趋于一致。为了解决上述问题，在ＭＥＣ算法的基础上引入最大中心
间隔项与缩放因子η，构造出了全新的目标函数，称为η型最大中心间隔极大熵聚类（ηＭＣＳＭＥＣ）算法。该算
法通过调控中心点间的距离使之达到最大，并有效利用缩放因子η对各类划分进行调控，从而避免了聚类中心
趋于一致。通过在模拟数据集以及ＵＣＩ仿真数据集上的实验，结果均显示出算法对变化的数据不再敏感而具有
鲁棒性。
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　引言

在数据挖掘及模式识别领域内，有关聚类技术的分析与讨

论总是不间断的。而在各种的聚类技术中又以基于划分的聚

类算法最为常用。在这些算法中比较著名的有基于模糊理论

的模糊聚类算法，最具代表性的有ＦＣＭ算法［１］，该类技术被广

泛应用于模式识别的各个领域［２～４］，以此算法为基础又出现了

相关的改进算法如 ＡＦＣＭ［５］、ＰＦＣＭ［６］和 ＣＦＣＭ［７］等算法。无
论经过了何种改进，该类算法都始终以模糊划分作为其基础。

在１９９５年，Ｌｉ等人［８］创造性地在Ｃ均值算法的基础上引入了
熵的概念，并通过将极大熵应用于最小化均方误差的思想，构

造出了新的聚类方法，即极大熵聚类（ＭＥＣ）算法。这一方法

比以往的聚类技术具有更为简洁的数学表达和明确的物理含

义，引发了许多研究人员的兴趣。后来有人以此为基础进行了

改进，得到了如ＭＥＣＡ［９］、ＦＢＡＣＮ［１０］及ＲＭＥＣ［１１］等算法。
上述改进算法在一定的领域内有着更好的适用能力，但其

本质仍然是以最初的ＭＥＣ算法为基础。在经过一系列的研究
与分析之后，发现ＭＥＣ算法在处理微量级或缩放处理过的数
据时，由于其划分的计算策略问题，导致该算法对变化的数据

非常敏感，并在数量级达到一定的阶级时，传统ＭＥＣ算法得到
的聚类中心会发生中心一致的现象，这直接导致了聚类效果的

明显恶化，特别在数量级处于毫米级以下时，该算法将直接失

效。此问题的存在严重影响了极大熵聚类的适用领域以及面

对变化数据的鲁棒性。

为了解决上述问题，以使极大熵聚类算法更具适用能力，
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并提高了该算法面对变化数据时的鲁棒性。本文通过引入最

大中心间隔项以及缩放因子 η，构造出了新的聚类算法，称之
为η型最大中心间隔极大熵聚类（ηＭＣＳＭＥＣ）算法。该算法
利用缩放因子调控数据之间的差异程度，再根据最大中心间隔

项拉大类与类之间的间隔，使之尽量远离，避免了中心一致现

象的产生。通过这两项的有效控制，使得 ηＭＣＳＭＥＣ算法在
面对变化的数据时，较传统的ＭＥＣ算法不再敏感。

!

　极大熵聚类
M<&4N

算法

在传统聚类手段中，一个重要的技术是引入熵概念的聚类

方法。通过引入熵得到的算法比其他的聚类技术，如 ＦＣＭ［１］

以及ＰＣＭ［１２，１３］等算法，有着更加简洁的数学形式以及更为合
理的物理解释。

!


!

　
<&4

算法原理

ＭＥＣ算法的表达形式很多，但最为经典的仍属文献［５］中
提及的目标函数式，其具体表达式为

ＪＭＥＣ（Ｕ，Ｖ）＝∑
Ｃ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
μｉｊ‖ｘｊ－ｖｉ‖２＋γ∑

Ｃ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
μｉｊｌｎμｉｊ （１）

其中：μｉｊ∈［０，１］，１≤ｉ≤Ｃ，１≤ｊ≤Ｎ，∑
Ｃ

ｉ＝１
μｉｊ＝１。

通过上述限制条件利用拉氏法则进行推导，可得目标函数

式（１）取得极值的必要条件为

μｉｊ＝
ｅｘｐ（－

‖ｘｊ－ｖｉ‖２

γ
）

∑
Ｃ

ｋ＝１
ｅｘｐ（－

‖ｘｊ－ｖｋ‖２

γ
）

　ｉ＝１，２，…，Ｃ；ｊ＝１，２，…，Ｎ （２）

ｖｉ＝
∑
Ｎ

ｊ＝１
μｍｉｊｘｊ

∑
Ｎ

ｊ＝１
μｍｉｊ
　ｉ＝１，２，…，Ｃ （３）

通过上述推导，ＭＥＣ算法可归结为以下步骤：
ａ）初始化聚类数Ｃ，最大迭代次数 ｍａｘ＿ｉｔｅｒａｔｉｖｅ，迭代阈值 ε，初始

迭代次数ｎ＝１以及初始划分矩阵Ｕ（ｎ）。

ｂ）通过式（３）更新得到新的中心坐标Ｖ（ｎ）。

ｃ）通过式（２）以及步骤 ｂ）得到新的 Ｖ（ｎ），更新得到新的划分矩

阵Ｕ（ｎ＋１）。

ｄ）当‖Ｕ（ｎ＋１）－Ｕ（ｎ）‖Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ＜ε或ｎ达到最大迭代次数ｍａｘ＿

ｉｔｅｒａｔｉｖｅ时，算法终止，否则跳回步骤ｂ）进行求解直至算法满足终止条

件为止。

!


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　中心一致性问题

根据上节对于ＭＥＣ算法原理的分析，观察式（２）和（３），
可以得到如下的重要结论。

结论１　首先对式（２）进行以下的变型转换：

μｉｊ＝
１

∑
Ｃ

ｋ＝１
ｅｘｐ（

‖ｘｊ－ｖｉ‖２－‖ｘｊ－ｖｋ‖２

γ
）

ｉ＝１，２，…，Ｃ；ｊ＝１，２，…，Ｎ （４）

分析式（４）可知当数据 Ｘ＝｛ｘ１，…，ｘＮ｝缩放 Ｎ倍得到的
Ｚ＝｛ｚ１，…，ｚＮ｝，其满足Ｚ＝Ｎ×Ｘ。因式（４）的问题求解利用
了ｅ函数，所以经数据缩放后所得的划分矩阵的变化与缩放倍
数Ｎ之间并不呈现线性关系，其具体的变化规律满足函数
ｅ－Ｎ２的分布，如图１所示。

通过图１可以发现：当 Ｎ缩放倍数在１ｅ－１数量级以下
时，ｅ－Ｎ２趋于１；当Ｎ缩放倍数在１０以上时，ｅ－Ｎ２则趋于０。这
就生产了两个极端现象：ａ）当Ｎ＜１ｅ－１，则所求得的划分矩阵

中的元素都将趋于１，导致算法得到一致性的划分最终产生中
心点重合的现象，使得聚类精度大大降低，造成 ＭＥＣ算法失
效；ｂ）当Ｎ＞１０时，则ｅｘｐ（－γ－１‖ｘｊ－ｖｉ‖

２）趋于０，式（４）的
变化则无法满足，观察式（２），由于分母亦趋于０，因此整个划
分矩阵将趋于无穷大，此时ＭＥＣ算法失效。

经过结论１的分析可知，无论是对数据进行缩小还是放大
的操作，都将导致ＭＥＣ算法的失效，这证明了 ＭＥＣ算法对于
数据的缩放是非常敏感的，不具鲁棒性。

"

　η型最大中心间隔极大熵聚类（η<4@


<&4

）算法

为了有效地解决１２节提到的中心一致性问题，本文对
ＭＥＣ算法的目标函数式进行了改造，通过引入缩放因子 η，有
效地调控由于数据缩放造成的划分矩阵与缩放倍数 Ｎ之间的
非线性关系，表达形式如下：

ｐ＝η∑
Ｃ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
μｉｊ‖ｘｊ－ｖｉ‖２ （５）

同时，为了更加有效地避免中心点重合现象，本文又提出

了最大中心间隔项：

ｑ＝ λ
Ｃ－１∑

Ｃ

ｉ＝１
∑
Ｃ

ｋ＝１，ｋ≠ｉ
‖ｖｉ－ｖｋ‖２ （６）

利用上述两项，最终得到新的 η型最大中心间隔极大熵
聚类算法目标函数式：

ＪηＭＣＳＭＥＣ＝η（∑
Ｃ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
μｉｊ‖ｘｊ－ｖｉ‖２－

λ
Ｃ－１∑

Ｃ

ｉ＝１
∑
Ｃ

ｋ＝１，ｋ≠ｉ
‖ｖｉ－ｖｋ‖２）＋

γ∑
Ｃ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
μｉｊｌｎμｉｊ （７）

ｓ．ｔ．　μｉｊ∈［０，１］，１≤ｉ≤Ｃ，１≤ｊ≤Ｎ，∑
Ｃ

ｉ＝１
μｉｊ＝１

其中：Ｃ表示聚类数目；Ｎ为总体样本的个数；λ为最大间隔调
控因子；η为缩放因子；ｖｉ表示第 ｉ类的中心坐标；ｘｊ为第 ｊ个
样本点；μｉｊ表征了第ｊ个样本点隶属于第 ｉ类的隶属度；γ为隶
属度控制项。

"


!

　参数优化

为了解决目标函数式（７）的极值问题，本文给出如下
定理。

定理１　式（７）达到最优取得极小值时，其对应的必要条
件为

μｉｊ＝
ｅｘｐ（－η

‖ｘｊ－ｖｉ‖２

γ
）

∑
Ｃ

ｋ＝１
ｅｘｐ（－η

‖ｘｊ－ｖｋ‖２

γ
）

（８）

ｖｉ＝
∑
Ｎ

ｊ＝１
μｍｉｊｘｊ－

λ
Ｃ－１ ∑

Ｃ

ｋ＝１，ｋ≠ｉ
ｖｋ

∑
Ｎ

ｊ＝１
μｍｉｊ－λ

（９）

其中：ｉ＝１，２，…，Ｃ；ｊ＝１，２，…，Ｎ；∑
Ｃ

ｉ＝１
μｉｊ＝１。

证明　仿照文献［５］以及 ＦＣＭ算法等最优问题的求解策
略，得到式（７）在约束条件下的拉格朗日函数为
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Ｊ′（Ｕ，Ｖ）＝η（∑
Ｃ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
μｉｊ‖ｘｊ－ｖｉ‖２－

λ
Ｃ－１∑

Ｃ

ｉ＝１
∑
Ｃ

ｋ＝１，ｋ≠ｉ
‖ｖｉ－ｖｋ‖２）＋

γ∑
Ｃ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
μｉｊｌｎμｉｊ＋∑

Ｎ

ｊ＝１
αｊ∑
Ｃ

ｉ＝１
（１－μｉｊ） （１０）

其中，αｊ为拉格朗日乘数。因此通过转换，式（７）的极值问题
变成了式（１０）的极值问题。对于式（１０）而言，其取得极值的
必要条件则是Ｊ′分别对参数Ｕ、α、Ｖ的偏导数为０时的最优解
所对应的函数解。

首先，通过
Ｊ′
αｊ
＝０，可得

∑
Ｃ

ｉ＝１
μｉｊ＝１ （１１）

另根据
Ｊ′
μｉｊ
＝０，可知：

μｉｊ＝ｅｘｐ（
－η‖ｘｊ－ｖｉ‖２－γ

γ
）×ｅｘｐ（

αｊ
γ
） （１２）

将式（１２）代入式（１１），可得

ｅｘｐ（
αｊ
γ
）＝ １

∑
Ｃ

ｋ＝１
ｅｘｐ（

－η‖ｘｊ－ｖｋ‖２－γ
γ

）

（１３）

再将式（１３）代回到式（１２）中，最终可求得 μｉｊ的优化表达

式，进而式（８）得证。参照上述求解的思想，通过Ｊ′
ｖｉ
＝０，可以

求得

ｖｉ＝
∑
Ｎ

ｊ＝１
μｍｉｊｘｊ－

λ
Ｃ－１ ∑

Ｃ

ｋ＝１，ｋ≠ｉ
ｖｋ

∑
Ｎ

ｊ＝１
μｍｉｊ－λ

进而式（９）得证。根据条件极值的理论，当 Ｕ、Ｖ取得最优解
时，则函数Ｊ′取得极小值，从而目标函数式（７）也相应地求得
最小值。综上所述，定理１得证。

"


"

　本文算法描述

根据定理１的推导，可得η型最大中心间隔极大熵聚类算
法（ηＭＣＳＭＥＣ）的具体执行步骤如下：

ａ）初始化聚类数Ｃ（２＜Ｃ＜Ｎ），设置最大迭代次数 ｍａｘ＿ｉｔｅｒａｔｉｖｅ，

迭代阈值ε，初始迭代次数ｎ＝１，初始划分矩阵Ｕ（ｎ），初始中心矩阵Ｖ

（ｎ），缩放因子η（一般取 １Ｎ）以及隶属度控制参数γ。

ｂ）通过式（９）更新得到新的中心坐标Ｖ（ｎ＋１）。

ｃ）通过式（８）以及步骤ｂ）得到的新Ｖ（ｎ＋１），更新得到新的划分

矩阵Ｕ（ｎ＋１）。

ｄ）当‖Ｕ（ｎ＋１）－Ｕ（ｎ）‖Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ＜ε或ｎ达到最大迭代次数ｍａｘ＿

ｉｔｅｒａｔｉｖｅ时，算法终止，否则跳回步骤ｂ）进行求解直至算法满足终止条

件为止。

当算法最终终止时，所求得的划分矩阵 Ｕ以及最终的聚
类中心Ｖ均为最优解。

)

　实验

为了验证本文算法的有效性，本章将针对缩放型的模拟数

据以及ＵＣＩ数据库中的真实数据，通过分析和比对 ＭＥＣ算法
与ηＭＣＳＭＥＣ在此类数据集上的优劣，证明了本文算法较之
传统算法对数据的变化更具鲁棒性。

)


!

　运行环境

本文的实验部分均采用以下的硬件配置与编程环境，具体

情况如表１所示。

)


"

　评价指标

为了对本文算法以及传统 ＭＥＣ算法有一个直观的评价，
本文选用常见的两大评价指标，对聚类的结果进行评判。

１）ＮＭＩ评价指标［１４］

ＮＭＩ＝
∑
Ｃ

ｉ＝１
∑
Ｃ

ｊ＝１
Ｎｉ，ｊｌｏｇ

Ｎ×Ｎｉ，ｊ
Ｎｉ×Ｎｊ

（∑
Ｃ

ｉ＝１
ＮｉｌｏｇＮｉ／Ｎ）×（∑

Ｃ

ｊ＝１
ＮｊｌｏｇＮｊ／Ｎ槡 ）

（１４）

其中：Ｎｉ，ｊ表示第ｉ个聚类与类 ｊ的契合程度；Ｎｉ表示第 ｉ个聚
类所包含的数据样本量；Ｎｊ表示类 ｊ所包含的数据样本量；Ｎ
表示整个数据样本的总量大小。

２）ＲａｎｄＩｎｄｅｘ评价指标［１４］

ＲＩ＝
ｆ００＋ｆ１１
Ｎ（Ｎ－１）／２ （１５）

其中：ｆ００表示数据点具有不同的类标签并且属于不同类的配对
点数目；ｆ１１则表示数据点具有相同的类标签并且属于同一类的
配对点数目；Ｎ表示整个数据样本的总量大小。

)


)

　模拟数据实验

本文采用高斯型函数生成相关的模拟数据集，模拟数据共

分三大类，每类包含２００个样本点，维数均为二维，此三类对应
的类中心以及方差的取值如表２所示。在进行模拟实验时，

ｍａｘ＿ｉｔｅｒａｔｉｖｅ＝５００，ε＝１ｅ－７，γ＝２，η＝１Ｎ。

　表１　运行环境设置

运动环境 配置

硬件平台

ＣＰＵ：ＩｎｔｅｌＰｅｎｔｉｕｍ双核
主频：１．６ＧＨｚ
内存：１ＧＢ

编程环境 ＭＡＴＬＡＢ７．０

　表２　生成模拟数据集的各参数

类别 类中心 类方差

ｃｌｕｓｔｅｒ１ ［５８］ ［１００；０１０］
ｃｌｕｓｔｅｒ２ ［１１１６］ ［２５０；０７］
ｃｌｕｓｔｅｒ３ ［９２５］ ［３００；０２０］

　　为了验证传统ＭＥＣ算法在数据缩放时生产的中心一致性
现象，根据结论１的分析，本文取缩放倍数Ｎ分别为１、１ｅ－１、
１ｅ－２以及１ｅ－３进行实验。图２给出相关的数据分布示意
图。

从图２可以明显地看出，图２（ａ）与（ｂ）除了数据上的等比
例缩放外，形状以及所含的信息均无本质变化。从聚类角度

看，这两个数据属于同源同信息的数据，因此利用聚类算法获

取的类别划分也应该是一致的，且两者的聚类中心也应呈现等

比例缩放的效果。为了求证以上论述，本文给出传统 ＭＥＣ算
法以及本文算法在各缩放尺度下的聚类中心以及对应的聚类

精度，如表３、４和图３所示。
分析以上结果可以发现，在数据无缩放时即（Ｎ＝１）的场

景下，传统ＭＥＣ算法可得到较好的聚类效果，然而在缩放尺度
降至０．１以下时，ＭＥＣ算法已然失效，用该算法得到的聚类中
心趋于一致。产生这种效果的原因正如１．２节的结论１所述，

·５０１·第１期 陈爱国，等：基于最大中心间隔的缩放型η极大熵聚类算法 　　　



由于在缩放尺度降至０．１时，传统 ＭＥＣ算法中划分矩阵的求
解受缩放尺度的影响非常大，两者之间呈现非线性关系，这就

造成了再遇到这种特性的数据时，类别划分往往趋于一致，最

终导致中心点一致，造成聚类精度直线下降，进而算法失效的

后果。而本文算法（ηＭＣＳＭＥＣ）通过最大中心间隔项以及缩
放因子的双重作用，成功地避免了中心一致现象的产生。通过

观察表３可以发现，本文算法所得的类中心与缩放的数据呈线
性增长关系，正是这种线性关系保证了本文算法不受数据变化

的影响，而对此类变化数据具有鲁棒性。同时通过观察表３的
第一列可以发现，本文算法在原始数据集上也比传统的 ＭＥＣ
算法有着更好的聚类效果，其原因在于本文算法在原始算法的

基础上成功地引入了中心最大间隔项，使得本文算法在处理类

与类之间数据粘连的场景时，比起传统的算法有着更好的聚类

效果，其受到粘连数据的影响较小，从而精度更高。

表３　模拟数据集于各缩放尺度下各算法得到的聚类中心

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　ｃｌｕｓｔｅｒ
ｓｃａｌｉｎｇ

Ｎ＝１ Ｎ＝１ｅ－１ Ｎ＝１ｅ－２ Ｎ＝１ｅ－３

ｃｌｕｓｔｅｒ１
［１３．４８６６
１７．２７５２］

［０．８６４０
１．６２５９］

［０．０８６４
０．１６２６］

［０．００８６
０．０１６３］

ＭＥＣ ｃｌｕｓｔｅｒ２
［６．９８００
２６．３８１４］

［０．８６４０
１．６２５９］

［０．０８６４
０．１６２６］

［０．００８６
０．０１６３］

ｃｌｕｓｔｅｒ３
［５．１３８１
８．７３２５］

［０．８６４０
１．６２５９］

［０．０８６４
０．１６２６］

［０．００８６
０．０１６３］

ｃｌｕｓｔｅｒ１
［８．６６３８
１４．４３５７］

［０．８６６４
１．４４３６］

［０．０８６６
０．１４４４］

［０．００８７
０．０１４４］

ηＭＣＳ
ＭＥＣ

Ｃｌｕｓｔｅｒ２
［９．８６５９
２２．３７４５］

［０．９８６６
２．２３７５］

［０．０９８７
０．２２３８］

［０．００９９
０．０２２４］

ｃｌｕｓｔｅｒ３
［４．９０１３
８．２４５１］

［０．４９０１
０．８２４５］

［０．０４９０
０．０８２５］

［０．００４９
０．００８２］

表４　模拟数据集于各缩放尺度下各算法聚类精度

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　　　　ｔｙｐｅ
ｓｃａｌｉｎｇ

Ｎ＝１ Ｎ＝１ｅ－１ Ｎ＝１ｅ－２ Ｎ＝１ｅ－３

ＭＥＣ
ＮＭＩ ０．５５３６ ０．４６９９ ０．４２１３ ０．０２３４
ＲＩ ０．８０６０ ０．７０８５ ０．７０６２ ０．３３４５

η
ＭＣＳＭＥＣ

ＮＭＩ ０．６３３５ ０．６３３５ ０．６３３５ ０．６３３５
ＲＩ ０．８５５２ ０．８５５２ ０．８５５２ ０．８５５２

)


*
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真实数据仿真实验

为进一步验证本文算法在真实数据集上的聚类效果，本文

采用经典的数据源 ＵＣＩ（ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＣａｌｉｆｏｒｎｉａ，Ｉｒｖｉｎｅ）数据
集［９］中的ＩＲＩＳ数据集进行仿真实验。该数据集的基本构成如
表５所示。

表５　真实数据集构成

ｎａｍｅ ｃｌｕｓｔｅｒ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｓｉｚｅ
Ｉｒｉｓ ３ ４ １５０

　　由于Ｉｒｉｓ数据集的前两维样本的类间数据粘连也比较严
重，如图４所示。正如模拟数据实验的结论，本文算法应比传
统算法在该数据集上表现出更好的聚类效果。为了验证这一

结论，本节将仿照模拟数据实验的架构对Ｉｒｉｓ数据集做各项针
对性的仿真实验。具体在进行实验时，各参数的初始化设定值

与模拟数据的实验设定方案一致。仿真实验结果如表６和７
所示。

表６　不同缩放尺度下的各算法于Ｉｒｉｓ数据集上的聚类中心

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｃｌｕｓｔｅｒ
ｓｃａｌｉｎｇ

Ｉｒｉｓ ０．１×Ｉｒｉｓ ０．０１×Ｉｒｉｓ ０．００１×Ｉｒｉｓ

ｃｌｕｓｔｅｒ１
［６．１２６７　２．９７０５
４．４６７６　１．４９５８］

［０．５８４３　０．３０５４
０．３７５９　０．１１９９］

［０．０５８４　０．０３０５
０．０３７６　０．０１２０］

［０．００５８　０．００３１
０．００３８　０．００１２］

ＭＥＣ ｃｌｕｓｔｅｒ２
［５．２８０４　３．２２００
２．３４９８　０．６０８２］

［０．５８４３　０．３０５４
０．３７５９　０．１１９９］

［０．０５８４　０．０３０５
０．０３７６　０．０１２０］

［０．００５８　０．００３１
０．００３８　０．００１２］

ｃｌｕｓｔｅｒ３
［６．１２６３　２．９７０５
４．４６６８　１．４９５５］

［０．５８４３　０．３０５４
０．３７５９　０．１１９９］

［０．０５８４　０．０３０５
０．０３７６　０．０１２０］

［０．００５８　０．００３１
０．００３８　０．００１２］

ｃｌｕｓｔｅｒ１
［６．５０５３　２．９４９４
５．２４２７　１．８２４２］

［０．６５０５　０．２９４９
０．５２４３　０．１８２４］

［０．０６５０　０．０２９５
０．０５２４　０．０１８２］

［０．００６５　０．００２９
０．００５２　０．００１８］

η
ＭＣＳＭＥＣ

ｃｌｕｓｔｅｒ２
［５．０００４　３．３８８２
１．４９９８　０．２６００］

［０．５０００　０．３３８８
０．１５００　０．０２６０］

［０．０５００　０．０３３９
０．０１５０　０．００２６］

［０．００５０　０．００３４
０．００１５　０．０００３］

ｃｌｕｓｔｅｒ３
［６．０７４６　２．８０７９
４．６６２１　１．５６５４］

［０．６０７５　０．２８０８
０．４６６２　０．１５６５］

［０．０６０８　０．０２８１
０．０４６６　０．０１５７］

［０．００６１　０．００２８
０．００４７　０．００１６］

表７　不同缩放尺度下各算法于Ｉｒｉｓ数据集的聚类精度

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｙｐｅ
ｓｃａｌｉｎｇ

Ｉｒｉｓ ０．１×Ｉｒｉｓ ０．０１×Ｉｒｉｓ ０．００１×Ｉｒｉｓ

ＭＥＣ
ＮＭＩ ０．６６６８ ０．５９７９ ０．５８８７ ０．０８１７
ＲＩ ０．８３４７ ０．７４３３ ０．７４０５ ０．３４８２

η
ＭＣＳＭＥＣ

ＮＭＩ ０．７０９９ ０．７０９９ ０．７０９９ ０．７０９９
ＲＩ ０．８７２３ ０．８７２３ ０．８７２３ ０．８７２３

　　根据表６和７的实验结果，进一步验证了模拟数据的结论
是正确的。通过对Ｉｒｉｓ数据集的仿真实验也可得到如下的结
论：ａ）在数据进行放缩时，传统 ＭＥＣ算法已然失效，特别是当
缩放倍数从Ｎ降至０．００１时，ＭＥＣ算法的聚类精度产生了骤
降的现象；ｂ）本文的方法再次得证，比传统的方法对数据的变
化不敏感，并对该种变化具有鲁棒性，同时也进一步验证了本

文的结论１是正确的，而本文方法亦行之有效地解决了类中心
趋于一致的问题。

*

　结束语

　针对缩放型数据（或微量级数据）而言，传统的 ＭＥＣ算
法已经无法适用，利用该算法得到的聚类中心往往趋于一致，

最终导致算法的聚类效果急剧下降，通过研究分析可发现造成

这类现象的原因在于传统 ＭＥＣ算法对变化的数据十分敏感，
其变化规律与数据的缩放尺度呈非线性的关系。为了解决这

一问题，本文提出了引入最大中心间隔项以及缩放因子 η的
新聚类算法ηＭＣＳＭＥＣ。通过模拟数据以及ＵＣＩ数据集的仿
真实验结果均得到了与结论１一致的结果。同时又发现了本
文算法对具有类间粘连的数据集比之传统ＭＥＣ算法更加有效
的结论。由于本文算法对数据所处的数量级并不敏感，对数据

的变化也具有鲁棒性。因此该算法在微量级数据聚类或纳米

级数据聚类分析时有很好的应用价值，利用该算法在处理上述

数据时并不会随着数据量级的增加或下降而丢失精度。

（下转第１２３页）
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表４　两种算法２０次实验迭代次数和收敛率的对比

函数 算法

收敛所需

的最少

迭代次数

收敛所需

的最大

迭代次数

收敛所需

的平均

迭代次数

收敛率

ｆ１
ＧＳＯ １ ５１ ２０．５５ ２０／２０
ＧＭＧＳＯ １ ２０ ７．４５ ２０／２０

ｆ２
ＧＳＯ ４５７ ６０５ ５３１．８４ １９／２０
ＧＭＧＳＯ ４９ ２７２ １４０．５５ ２０／２０

ｆ３
ＧＳＯ ２０９ ９５１ ５４０．６７ ９／２０
ＧＭＧＳＯ ４６ ２８６ １９３．４５ ２０／２０

ｆ４
ＧＳＯ ４９１ ６０８ ５３５．１０ ２０／２０
ＧＭＧＳＯ ５６ １１７ ８７．９０ ２０／２０

ｆ５
ＧＳＯ ＿ ＿ ＿ ０／２０
ＧＭＧＳＯ ４２ ８７ ６１．８５ ２０／２０

ｆ６
ＧＳＯ ＿ ＿ ＿ ０／２０
ＧＭＧＳＯ ３５２ ３５２ ３５２ １／２０
表５　两种算法２０次实验最优解的对比

函数 算法 最优值 最差值 平均值

ｆ１
ＧＳＯ １．１４３６６６６１ｅ－０１１ ２．７００５１２９６ｅ－００７ ３．９１１９８７８５ｅ－００８
ＧＭＧＳＯ ２．７８６２２８０４ｅ－０１５ １．４１７０８９０５ｅ－００９ ２．４５７２９８４０ｅ－０１０

ｆ２
ＧＳＯ －０．５１３４０８９４ －０．３９４７４０４０ －０．５０７４７５８１
ＧＭＧＳＯ －０．５１３４０９２５ －０．５１３４００７０ －０．５１３４０７３４

ｆ３
ＧＳＯ －１．０３１６２７８５ －０．２１５４２６８０９ －０．８９９０７９９５
ＧＭＧＳＯ －１．０３１６２８４３ －１．０３１６２７９３ －１．０３１６２８２４

ｆ４
ＧＳＯ ５．５５７３６８６６ｅ－０１９ ６．６０９９２８１０ｅ－０１１ ５．２５５３９２５０ｅ－０１２
ＧＭＧＳＯ ２．１７６３５５７５ｅ－０７８ ３．４６２６８２１３ｅ－０５５ １．８８１６４９３６ｅ－０５６

ｆ５
ＧＳＯ ０．１６８９１９８１ ０．８５９４１３６６ ０．４７５９３７１９
ＧＭＧＳＯ ４．９２５５２５９８ｅ－００９ ３．１８３４０６１４ｅ－００７ １．２４３２２６０６ｅ－００７

ｆ６
ＧＳＯ １０．１５４７０６４８ ２９．５４３４８９６５ １７．８４９１００５８
ＧＭＧＳＯ ９．１２８３２５４４ｅ－００６ ０．０３２０８２０１ ０．００８３８７１８

*

　结束语

本文提出了一种带高斯变异的人工萤火虫算法，通过在算

法中加入高斯变异策略，有效防止了算法陷入局部最优值，提

高了捕获到全局最优值的可能性，并提高了算法的收敛速度和

求解精度。因此，改进后的 ＧＭＧＳＯ较 ＧＳＯ算法更有效，但改
进后的算法对某些复杂函数的收敛率与求解精度仍有不足，还

需要进一步研究。
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