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摘 要: 针对粗糙模糊聚类算法对初值敏感、易陷入局部最优和聚类性能依赖阈值选择等问题,提出一种混合蛙跳

与阴影集优化的粗糙模糊聚类算法 (SFLA-SRFCM).通过设置自适应调节因子,以增加混合蛙跳算法的局部搜索能

力;利用类簇上、下近似集的模糊类内紧密度和模糊类间分离度构造新的适应度函数;采用阴影集自适应获取类簇

阈值.实验结果表明, SFLA-SRFCM算法是有效的,并且具有更好的聚类精度和有效性指标.
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Abstract: For the problem that the rough fuzzy clustering algorithm is sensitive to the initial value, easy to fall into a local

optimal solution, and the clustering performance of algorithm depends on the selection of threshold, a rough fuzzy clustering

algorithm based on the shuffled frog leaping algorithm and shadowed sets(SFLA-SRFCM) is proposed. The adaptive factor

is developed to enhance the local search ability, the within cluster tighness and the between cluster scatter of fuzzy lower

approximate sets and fuzzy upper approximate sets are used to construct a new fitness function. Shadowed sets are applied to

obtain the threshold adaptively. Experimental results show that SFLA-SRFCM is effective and has better clustering accuracy

and validity index.
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0 引引引 言言言

聚类分析是一种重要的智能信息处理方法,已经

被广泛应用在模式识别、数据挖掘以及生物信息发现

等领域[1]. 聚类的目的是根据一定的测度准则, 将数

据集划分成若干个簇, 使得簇内对象尽可能相似, 簇

间对象尽可能相异.根据对象隶属关系明确与否,现

有的聚类算法分为硬聚类和软聚类两种,后者因扩展

了隶属度的取值范围,具有更强的适应性.

粗糙集和模糊集提供了处理不确定问题的数学

框架, 二者在一定程度上具有互补性.为了适应复杂

聚类问题的应用需求,许多学者致力于实现多种软计

算方法在聚类中的融合统一. 最具代表性的是Mitra

等[2]提出的粗糙模糊聚类算法RFCM,该算法结合了

粗糙集和模糊集两种软数据处理方法,通过粗糙集粗

糙划分论域,利用模糊集中隶属函数处理模糊边界区

域,并引入模糊度量策略以提高聚类对不同参数选择

的鲁棒性. 与其他聚类算法相比, RFCM算法具有更

好的数据处理能力,但其本质上还是采用梯度下降方

法寻求问题的最优解, 算法对初始聚类中心敏感, 且

聚类性能和泛化能力受阈值参数的直接影响, 初始

聚类中心选取和参数选择成为RFCM算法推广的最

大瓶颈. 针对这些问题,研究者们提出了许多改进算

法: Maji等[3]认为粗糙集下近似区域样本的归类属性

是明确的,以下近似集样本隶属度值为 1改进原始初

始聚类中心的计算方法, 取得了较好的聚类结果;姚

丽娟等[4]通过核函数将样本映射到高维空间,采用粒
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子群算法优化初始聚类中心,但算法没有考虑阈值参

数对聚类性能的影响;王学恩等[5]通过方差划分构建

评价函数寻求类簇最优阈值,并基于样本点模糊性值

和粗糙度确定区域重要性权重, 提出了基于不确定

性度量的参数选择方法, 但算法收敛速度较慢; 周杰

等[6]利用阴影集理论为每个类簇设置不同阈值,提高

了聚类精度,但未考虑初始聚类中心的选择差异性影

响,容易陷入局部最优; Peters[7]应用拉普拉斯无差别

原理改进了粗糙聚类算法的均值,使算法具有稳健的

下近似集权重,是粗糙集聚类问题新的突破.

混合蛙跳算法 (SFLA)[8]是一种模拟青蛙觅食过

程的新进化算法,该算法的数学模型建立在子群内青

蛙个体的模因进化和子群间利用模因信息进行全局

混洗的基础上. SFLA算法结合局部深度搜索策略和

全局信息交换技术,实现了蛙群之间信息的有效共享

和更新, 从而快速准确地搜索到最佳位置.该算法具

有并行性、收敛速度快、需设置的参数较少以及编程

易于实现等优点,已成为智能搜索算法研究的热点.

在文献 [6]的基础上, 本文提出一种基于混合蛙

跳与阴影集的粗糙模糊聚类算法 (SFLA-SRFCM).该

算法首先构建自适应调节因子来控制最差青蛙的更

新尺度,然后利用改进的混合蛙跳算法对粗糙模糊聚

类算法的初始聚类中心进行优化, 并通过阴影集构

建函数自适应获取聚类阈值. 实验结果表明, SFLA-

SRFCM算法比 FCM、RFCM、SRFCM和SFLA-KM算

法的寻优能力更强,聚类性能更佳.

1 相相相关关关知知知识识识介介介绍绍绍

1.1 粗粗粗糙糙糙集集集理理理论论论

粗糙集理论是一种处理不确定、不完备信息的

数学工具. 经典粗糙集理论通过等价关系划分论域,

并利用上、下近似集描述不确定信息.下面简要介绍

本文用到的一些基本概念.

定义 1 四元组 IS = (𝑈,𝐴, 𝑉, 𝑓)表示一个信息

系统. 其中: 𝑈为论域, 𝐴为非空属性集, 𝑉 为属性值

集, 𝑉𝑎为属性 𝑎的值域; 𝑓 : 𝑈 × 𝐴 → 𝑉 为信息函数,

用来计算对象在属性上的取值,对于 ∀ 𝑎 ∈ 𝐴, 𝑥 ∈ 𝑈 ,

有 𝑓(𝑥, 𝑎) ∈ 𝑉𝑎.

定义 2 𝐵 ⊆ 𝐴, 𝑅(𝐵) = {(𝑥, 𝑦)∣𝑥, 𝑦 ∈ 𝑈,∀ 𝑏 ∈
𝐵, 𝑓(𝑥, 𝑏) = 𝑓(𝑦, 𝑏)},称𝑅为不可区分二元关系.

定义 3 𝑋 ⊆ 𝑈 , 𝐵 ⊆ 𝐴, 𝑋关于𝐵的下近似集

和上近似分别定义为

𝐵(𝑋) = {𝑥 ∈ 𝑈 ∣[𝑥]𝐵 ⊆ 𝑈},
𝐵(𝑋) = {𝑥 ∈ 𝑈 ∣[𝑥]𝐵

∩
𝑋 ∕= 𝜙}.

上近似集与下近似集的差为边界集BN𝐵(𝑋) =

𝐵(𝑋) − 𝐵(𝑋), 其中 [𝑥]𝐵 = 𝑈/𝑅(𝐵)为𝑋在𝐵上的

等价类.

(𝐵(𝑋), 𝐵(𝑋))是𝑋的粗糙表示, 𝐵(𝑋)为完全属

于𝑋的对象构成的集合, 𝐵(𝑋)为可能属于𝑋的对象

构成的集合, BN𝐵(𝑋)为可能属于𝑋 , 也可能不属于

𝑋的对象构成的集合.边界区域BN𝐵(𝑋)越大, 知识

的不确定程度越高.

1.2 模模模糊糊糊聚聚聚类类类算算算法法法

模糊聚类算法 (FCM)引入模糊集模糊化聚类

结构, 通过迭代不断更新聚类中心和隶属度矩阵.

FCM算法的最小化目标函数为

min

𝑁∑
𝑖=1

𝐶∑
𝑘=1

𝜇𝑚1
𝑖𝑘 ∣∣𝑥𝑖 − 𝑣𝑘∣∣2. (1)

其中:
𝐶∑

𝑘=1

𝜇𝑖𝑘 = 1, 0 ⩽
𝑛∑

𝑖=1

𝑢𝑖𝑘 ⩽ 𝑛, 𝜇𝑖𝑘 ∈ [0, 1]; 𝑁为

样本数; 𝐶为聚类数目; 𝑣𝑘为类𝐶𝑘的聚类中心; 𝑚1为

模糊指数,一般取值为 2. 利用拉格朗日函数求解得到

聚类中心和隶属度矩阵分别为

𝑣𝑘 =
1

𝑁∑
𝑖=1

𝜇𝑚1
𝑖𝑘

𝑁∑
𝑖=1

𝜇𝑚1
𝑖𝑘 𝑥𝑖, (2)

𝜇𝑖𝑘 = 1
/ 𝐶∑

𝑠=1

(∥𝑥𝑖 − 𝑣𝑘∥2
∥𝑥𝑖 − 𝑣𝑠∥2

) 2
𝑚1−1

. (3)

FCM算法对初值敏感, 并且对边界不确定数据

的聚类能力较差. Lingras等[9]将粗糙集引入聚类算法

中, 以类下近似集和边界集表示类簇, 增强了算法对

边界样本的处理能力,但不能处理模糊信息.随后,文

献 [2]在Lingras粗糙聚类算法的基础上,提出了一种

软集合并粗糙模糊聚类算法RFCM.为了便于本文讨

论,下面简单介绍RFCM算法的基本思想.

1.3 粗粗粗糙糙糙模模模糊糊糊聚聚聚类类类算算算法法法

设𝑋是 𝑑维数据集, 𝐶𝑘表示第 𝑘个类簇, 𝐶𝑘对应

的聚类中心用 𝑣𝑘表示, 𝐶𝑘和𝐶𝑘为类𝐶𝑘的下近似集

和上近似集, 𝐶𝐵
𝑘 = 𝐶𝑘−𝐶𝑘为类𝐶𝑘的边界集.参数𝑤𝑙

和𝑤𝑏分别表示下近似区域和边界区域的相对重要性.

RFCM算法聚类中心计算方法如下:

𝑣𝑘 =

⎧⎨⎩
𝑤𝑙𝐴1 + 𝑤𝑏𝐵1, 𝐶𝑘 ∕= 𝜙, 𝐶𝐵

𝑘 ∕= 𝜙;

𝐴1, 𝐶𝑘 ∕= 𝜙, 𝐶𝐵
𝑘 = 𝜙;

𝐵1, 𝐶𝑘 = 𝜙, 𝐶𝐵
𝑘 ∕= 𝜙.

(4)

其中

𝐴1 =
∑

𝑥𝑖∈𝐶𝑘

𝑢𝑚1

𝑖𝑘 𝑥𝑖

/ ∑
𝑥𝑖∈𝐶𝑘

𝑢𝑚1

𝑖𝑘 ,

𝐵1 =
∑

𝑥𝑖∈𝐶𝐵
𝑘

𝑢𝑚1

𝑖𝑘 𝑥𝑖

/ ∑
𝑥𝑖∈𝐶𝐵

𝑘

𝑢𝑚1

𝑖𝑘 .
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𝑢𝑖𝑘的计算公式与式 (3)相同. 若𝜇𝑖𝑘和𝜇𝑖𝑙表示

𝑥𝑖到各聚类中心的最大和次大隶属度值,如果𝜇𝑖𝑘 −
𝜇𝑖𝑙 ⩽ 𝛿,则𝑥𝑖 ∈ 𝐶𝑘,且𝑥𝑖 ∈ 𝐶𝑙;否则𝑥𝑖 ∈ 𝐶𝑘,且𝑥𝑖 ∈
𝐶𝑘. 当𝐶𝑘 − 𝐶𝑘 = 𝜙时,即边界区域为空集时, RFCM

算法即为FCM算法.

RFCM算法的性能直接受阈值 𝛿的影响,并且初

始聚类中心的选择影响算法的收敛特征. 为了提高

RFCM算法的聚类性能,需要同时考虑参数获取和初

值优化的方法.

2 混混混合合合蛙蛙蛙跳跳跳算算算法法法与与与阴阴阴影影影集集集优优优化化化粗粗粗糙糙糙模模模糊糊糊聚聚聚

类类类方方方法法法

本节中, 首先介绍混合蛙跳算法和阴影集理论;

然后构建自适应调节因子控制最差青蛙的更新尺度,

基于聚类中心编码青蛙个体,利用阴影集构建关于阈

值的目标函数获取最佳阈值,并通过类簇上、下近似

集的模糊类内聚集度和模糊类间分离度构造适应度

函数;最后给出算法的详细描述及复杂度分析.

2.1 混混混合合合蛙蛙蛙跳跳跳算算算法法法

SFLA算法的基本原理.

Step 1: 随机产生初始蛙群𝐹 = {𝑌1, 𝑌2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑌𝑀}, 𝑀 = 𝑚 ⋅ 𝑛, 𝑚为子群数目, 𝑛为子群内青蛙

个体数目,青蛙个体𝑌𝑘 = {𝑌𝑘1, 𝑌𝑘2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑌𝑘𝑑}, 𝑑为解

空间的维数.

Step 2: 计算青蛙个体的适应度值 𝑓(𝑖),并按适应

度值降序排列青蛙个体.

Step 3: 按式 (5)划分蛙群, 确定群体适应度最好

青蛙𝑌𝑔以及子群内适应度最差和最好青蛙𝑌𝑤和𝑌𝑏.

𝑍𝑘 = {𝑌𝑘+𝑚(𝑒−1) ∈ 𝐹 ∣1 ⩽ 𝑒 ⩽ 𝑛}, 1 ⩽ 𝑘 ⩽ 𝑚; (5)

𝐷𝑗 = rand( ) ⋅ (𝑌𝑏 − 𝑌𝑤); (6)

𝑌𝑤 =

𝑌𝑤(current) +𝐷𝑗 , −𝐷max ⩽ 𝐷𝑗 ⩽ 𝐷max. (7)

其中: 𝐷max为最大移动距离, rand( )为 [0, 1]内随机

数.

Step 4: 子群内部执行式 (6)和 (7), 若新个体𝑌𝑤

优于当前最差青蛙个体,则用𝑌𝑤取代原子群最差青

蛙;若没有改进,则用𝑌𝑔代替𝑌𝑏,并重新执行式 (6)和

(7)更新当前子群最差青蛙;若还没有改进,则随机生

成青蛙𝑊 代替原最差青蛙𝑌𝑤,子群内最大迭代次数

𝑇per.

Step 5: 子群局部搜索完成后,合并青蛙子群,按

适应度值降序排列青蛙群体,并更新群体适应度最好

青蛙𝑌𝑔. 若算法收敛, 则停止搜索, 否则返回 Step 3,

直到算法收敛到最优解.

2.2 阴阴阴影影影集集集

阴影集理论通过三值逻辑映射保留核心模糊信

息, 本质上是对模糊集概念的扩展. 假定𝑋是模糊

集, 阴影集将𝑋中的每个元素映射到三值逻辑空间

{0,(0,1), 1}, 0表示样本不属于𝑋 , 1表示样本属于𝑋 ,

(0,1)表示样本可能属于𝑋 ,也可能不属于𝑋 ,其构成

集合的阴影区域.阴影集的直观表示如图 1所示.

β

1 β-

1

S1

S2

S3

图 1 阴影集直观表示

设 𝑓(𝑥)为模糊集𝑋的隶属度函数, 目标函数可

以表示成隶属度函数的积分形式, 最小化𝑉 (𝛽)得到

最优解 𝛽.

𝑉 (𝛽) =∣∣∣w 𝛽

−∞
𝑓(𝑥)d𝑥+

w ∞
1−𝛽

(1− 𝑓(𝑥))d𝑥−
w 1−𝛽

𝛽
d𝑥

∣∣∣, (8)

其中 𝛽 ∈ (0, 0.5). 式 (8)中的 3项分别对应图 1中 S1、

S2和S3三个划分区域, S1为隶属度值减小的区域,

S2为隶属度值变大的区域, S3为产生阴影集的区域.

2.3 改改改进进进的的的粗粗粗糙糙糙模模模糊糊糊聚聚聚类类类算算算法法法

2.3.1 自自自适适适应应应调调调节节节因因因子子子

经典混合蛙跳算法中,当前位置和上次移动距离

在进化过程中不具备记忆功能,算法局部更新和全局

收敛速度较慢. 本文在传统距离更新公式中增加上一

次移动距离,并引入调节因子𝑤1和𝑤2控制算法搜索

方向.其中: 𝑤1表示上一次移动距离在新移动距离中

的保留值,大小表示对上一次距离的继承多少; 𝑤2表

示当前位置的惯性因子,用来确定当前位置对新位置

的贡献大小. 改进的移动距离和最差青蛙更新公式分

别为

𝐷𝑗 = 𝑤1𝐷𝑗 + rand( ) ⋅ (𝑌𝑏 − 𝑌𝑤), (9)

𝑌𝑤 = 𝑤2𝑌𝑤(current) +𝐷𝑗 . (10)

𝑤1和𝑤2随迭代次数自适应调整为

𝑤1 = 𝑤min
1 + (𝑤max

1 − 𝑤min
1 )((𝑇 − 𝑡)/𝑇 ), (11)

𝑤2 =

𝑤max
2 − (𝑤max

2 − 𝑤min
2 )× e−𝑡(𝑘𝑓(𝑌𝑔)/𝑓(𝑌𝑤)). (12)

其中: 𝑇 为子群总迭代次数, 𝑡为子群当前迭代次数,

𝑘 > 0为最优青蛙与最差青蛙之间的平衡因子, 𝑤1

∈ [𝑤min
1 , 𝑤max

1 ], 𝑤2 ∈ [𝑤min
2 , 𝑤max

2 ], 𝑓(𝑌𝑔)为全局最优
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适应度, 𝑓(𝑌𝑤)为子群最差青蛙适应度. 如果采用式

(9)和 (10)更新之后的青蛙适应度优于原青蛙个体,

则用更新之后的青蛙代替原个体;否则,用𝑌𝑔代替𝑌𝑏,

并执行式 (6)和 (7)更新当前子群最差青蛙. 如果还没

有改进,则随机生成一只青蛙𝑊 代替原𝑌𝑤.通过对当

前位置和上一次移动距离的记忆,使混合蛙跳算法具

有一定的学习能力,因而算法的寻优能力更强.

2.3.2 编编编码码码方方方式式式

本文采用浮点数方式进行编码. 在聚类过程中,

聚类的核心是找到一组最优聚类中心, 因此本文选

取聚类中心编码青蛙个体. 设聚类数目为𝐶, 样本

维数为𝐷, 青蛙个体𝑥可以用𝐶 × 𝐷维的向量表示,

𝑥 = {𝑣1, 𝑣2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝐶}, 𝑣𝑘为第 𝑘类的聚类中心,且 𝑣𝑘 =

{𝑣𝑘1, 𝑣𝑘2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑘𝐷}是𝐷维特征向量,每只青蛙个体𝑥

代表问题的一个可行解.

2.3.3 阴阴阴影影影集集集获获获取取取阈阈阈值值值参参参数数数

设类𝐶𝑘中各样本的隶属度值为𝜇1𝑘, 𝜇2𝑘, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝜇𝑁𝑘, 最大和最小隶属度值为𝜇max 𝑘和𝜇min 𝑘, 则目

标函数表示为满足条件的相应隶属度值之和,即

𝑉 (𝛽) = ∣𝑆1 + 𝑆2 − 𝑆3∣. (13)

其中

𝑆1 =
∑

𝑖,𝜇𝑖𝑘<𝛽𝑘

𝜇𝑖𝑘, (14)

𝑆2 =
∑

𝑖,𝜇𝑖𝑘>𝜇max 𝑘−𝛽𝑘

(1− 𝜇𝑖𝑘), (15)

𝑆3 = card(𝜇𝑖𝑘∣𝛽𝑘 ⩽ 𝜇𝑖𝑘 ⩽ 𝜇max 𝑘 − 𝛽𝑘). (16)

𝛽的取值范围为 [𝜇min 𝑘, (𝜇min 𝑘 + 𝜇max 𝑘)/2]. 𝑆1为不

属于类𝐶𝑘的样本隶属度之和; 𝑆2为完全属于类𝐶𝑘

的样本隶属度之和; 𝑆3为可能属于也可能不属于类

𝐶𝑘的样本数量. 最小化𝑉 (𝛽),得到类𝐶𝑘的最优阈值

𝛽𝑘.

2.3.4 适适适应应应度度度函函函数数数构构构造造造

混合蛙跳算法中,适应度函数是调节青蛙个体向

最佳食物位置移动的唯一依据. RFCM算法的类簇结

构不仅与下近似区域有关,而且与边界区域也密切关

联, 每只青蛙实质上产生数据集的一种覆盖,每个类

簇用上、下近似集表示. 准则函数为

𝑓 =

𝑤𝑙

𝐶∑
𝑘=1

∑
𝑥𝑖∈𝐶𝑘

𝜇𝑚1

𝑖𝑘 𝑑2𝑖𝑘 + 𝑤𝑏

𝐶∑
𝑘=1

∑
𝑥𝑖∈𝐶𝐵

𝑘

𝜇𝑚1

𝑖𝑘 𝑑2𝑖𝑘

𝐶∑
𝑖=1

𝐶∑
𝑗=1

∥𝑣𝑖 − 𝑣𝑗∥2
.

(17)

其中: 𝑑𝑖𝑘 = ∥𝑥𝑖 − 𝑣𝑘∥; 分子中
𝐶∑

𝑘=1

∑
𝑥𝑖∈𝐶𝑘

𝜇𝑚1

𝑖𝑘 𝑑2𝑖𝑘为模

糊下近似集紧密度;
𝐶∑

𝑘=1

∑
𝑥𝑖∈(𝐶𝑘−𝐶𝑘)

𝜇𝑚1

𝑖𝑘 𝑑2𝑖𝑘为模糊边

界集紧密度;分母
𝐶∑
𝑖=1

𝐶∑
𝑗=1

∥𝑣𝑖 − 𝑣𝑗∥2为所有类簇的类

间分离度; 𝑤𝑙和𝑤𝑏平衡下近似集与边界集的重要性.

式 (17)的分子越小,类簇聚集程度越高,分母越大,类

簇的分离程度越大.当 𝑓取最小值时,聚类效果最好.

2.4 SFLA-SRFCM算算算法法法描描描述述述

本文算法的基本思想:将改进混合蛙跳算法与粗

糙模糊C均值聚类算法相结合,通过阴影集选取合适

的阈值, 将数据集划分成若干个下近似集和边界集,

并设置权重参数调节下近似集和边界集的重要性. 所

提出的算法同时解决了初值敏感和参数选取对聚类

性能的影响. SFLA-SRFCM算法描述如下.

输入: 数据集𝑋和聚类数目𝐶;

输出:最优阈值、类簇中心、下近似集和边界集.

Step 1: 设置初始参数. 子群个数𝑚,子群青蛙个

数𝑛, 青蛙群体总数𝑀 = 𝑚 ⋅ 𝑛, 蛙群最大迭代次数

𝑇total,子群内最大迭代次数𝑇per,模糊指数𝑚1.

Step 2: 蛙群初始化. 在数据集𝑋中随机选取𝐶

个样本作为初始聚类中心,将选取的聚类中心按照编

码规则生成青蛙个体的初始位置.反复执行𝑀次,生

成初始种群𝐹1, 𝐹2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐹𝑀 , 𝐹𝑖代表问题的一个可行

解.

Step 3: 根据式 (3)计算每只青蛙对应的隶属度矩

阵𝑈 (𝑡), 𝑡为当前迭代次数.

Step 4: 针对每只青蛙个体,基于青蛙对应的隶属

度矩阵,利用阴影集最优化目标函数 (13)获取每个类

簇的最优阈值 𝛽𝑘, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶.

Step 5: 根据阈值 𝛽𝑘, 利用下两式确定每个类簇

𝐶𝑘 (𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶)的下近似集和模糊边界集:

𝐶𝑘 = {𝑥𝑖∣𝑢max 𝑘 − 𝑢𝑖𝑘 ⩽ 𝛽𝑘}, (18)

𝐶𝐵
𝑘 = {𝑥𝑖∣𝛽𝑘 < 𝑢𝑖𝑘 < 𝑢max 𝑘 − 𝛽𝑘}. (19)

Step 6: 根据式 (17)计算群体𝐹 中每只青蛙的适

应度值 𝑓(𝑖) (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀),并按适应度值从小到大

排列青蛙个体, 确定蛙群最优青蛙 𝑦𝑔和隶属度矩阵

𝑈0.

Step 7: 利用式 (5)进行子群划分, 依据适应度值

确定每个子群中最差青蛙 𝑦𝑤和最好青蛙 𝑦𝑏, 利用改

进后的子群更新方式 (9)和 (10)更新每个子群最差青

蛙 𝑦𝑤,直到迭代次数为子群内最大迭代𝑇per为止,将

更新后的青蛙子群混合.

Step 8: 对于混合后的每只青蛙, 根据式 (4)计算

新的聚类中心, 并计算每只青蛙的适应度函数值,确
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定新蛙群最优青蛙 𝑦𝑔和隶属度矩阵𝑈𝑔.

Step 9: 如果 ∣𝑈𝑔 − 𝑈0∣ < 𝜀, 则算法结束, 输出最

优阈值、类簇中心、类簇下近似集和边界集;否则,转

入Step 3, 𝑡 = 𝑡+ 1.

2.5 时时时间间间复复复杂杂杂度度度分分分析析析

设样本总数为𝑁 , 算法收敛时最大迭代次数为

𝑇 , 种群规模为𝑀 . 对于每只青蛙个体, 计算其划分

矩阵的时间复杂度为𝑂(𝐶𝑁) (Step 3); 获取每只青蛙

所有类簇阈值的时间复杂度为𝑂(𝐶𝐿) (Step 4), 𝐿为最

小化式 (13)时 𝛽𝑘的取值个数, 𝐿 < 𝑁 ;计算类簇下近

似集与边界集时间复杂度为𝑂(𝐶𝑁) (Step 5); 完成所

有子群操作的时间复杂度为𝑂(𝑇 per𝐶𝑁𝑀) (Step 3∼
Step 7),更新所有青蛙个体聚类中心的时间复杂度为

𝑂(𝐶𝑀) (Step 8),则总的时复杂度为𝑂(𝑇 per𝐶𝑁𝑀𝑇 +

𝐶𝑀𝑇 ) = 𝑂(𝑇 per𝐶𝑁𝑀𝑇 ). SFLA-SRFCM算法与种

群规模密切相关, 当种群规模较小时, 与SRFCM算

法时间复杂度相同;当种群规模较大时, 改进算法比

SRFCM算法的运行时间多一些, 但其聚类效果明显

提高.

3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

本文所有测试均在 Pentium IV, 2.8 GHz, 32 GB

RAM计算机, Matlab 7.1.0平台上仿真实现. 本文进

行了两个实验, 第 1个是人造数据实验, 用来验证算

法的有效性; 第 2个是UCI数据集上的实验, 用来验

证算法对真实数据的处理能力. 同时, 本文将它与

FCM模糊聚类算法、粗糙模糊聚类 (RFCM)算法、文

献 [6]提出的阴影集粗糙模糊聚类 (SRFCM)算法以

及文献 [10]给出的基于 SFLA的𝐾-Means聚类进行

对比分析.

相关参数设置如下: 子群个数𝑚 = 20, 每个子

群包含青蛙个数𝑛 = 10,青蛙群体总数𝑀 = 𝑚 ⋅ 𝑛 =

200, 蛙群最大迭代次数𝑇total = 100, 子群内最大迭

代次数𝑇per = 50,模糊指数𝑚1 = 2, 𝑤𝑙 = 0.85, 𝑤𝑏 =

0.15,算法终止阈值 𝜀 = 0.000 001. 𝑤min
1 = 𝑤min

2 = 0.4,

𝑤max
1 = 𝑤max

2 = 1. 利用阴影集计算类簇阈值时, 𝛽在

可行域内以等间距 0.1选取若干个点作为候选阈值,

从中选取使式 (13)取最小值的解作为类簇的最佳阈

值.算法均运行 20次,取均值为最终结果.

3.1 人人人造造造数数数据据据集集集实实实验验验

人造数据集Dataset是满足高斯分布的二维数据

集,包含 100个样本点,分为 3类,类簇 1和类簇 2均有

40个样本点,类簇 3有 20个样本点,类簇部分元素交

叉,数据分布如图 2所示.图 3∼图 6为 FCM、RFCM、

SRFCM和SFLA-SRFCM算法产生的近似区域和中

心点分布图, SFLA-KM算法聚类效果图与FCM相同.
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图 2 人造数据集Dataset的数据分布
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!" # 2# 1

$%1 $%2 $%3

# 3.

-3 0 3
-2

1

4

x

y

图 5 SRFCM算法聚类中心和边界分布

!" # 3# 2

$%1 $%2 $%3

# 1

-3 0 3
-2

1

4

x

y

图 6 SFLA-SRFCM算法聚类中心和边界分布
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从图 4可以看出, RFCM可以得到较好的聚类中

心, 但被划入边界区域的样本较多, 部分不该归入边

界集的样本被错误地划分到边界集,聚类的不确定程

度较高.

图 5只有小部分样本划入边界区域,但边界 2中

有些本来应该划分到下近似集的却也被划分到了边

界集; 图 6边界样本明显减少, 得到的聚类中心更符

合实际情况. 由此可知: 通过阴影集获取聚类阈值的

同时, 采用混合蛙跳算法优化初始聚类中心, 可以有

效降低算法被错分的概率. SFLA-SRFCM算法通过

引入混合蛙跳算法优化初始聚类中心,使得算法对任

意初始值都可以快速搜索到最优聚类结果,提高了算

法的聚类性能.

聚类准确率为正确分类样本数与样本总数的比

值.本文算法平均正确分类的样本数为 194,聚类准确

率为 194/200 = 0.97; FCM、RFCM、SRFCM算法平

均正确分类的样本数均为 180,聚类准确率均为 180/

200=0.90. 从图 7可以看出, SFLA-SRFCM算法的寻

优性能明显优于其他 4种聚类算法,可以在第 3次迭

代时即收敛到全局最优.
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图 7 人造数据适应度函数随迭代次数的变化曲线

3.2 UCI标标标准准准数数数据据据集集集实实实验验验

4组UCI数据集分别为 Iris、Wine、Ionosphere和

Isolet5. Iris为包含 150个样本的 4维数据集, 样本被

分成 3类, 其中两类样本部分交叉, 该数据集是检验

聚类算法性能最常用的标准数据. Wine为包含 178个

样本的 7维数据集,该数据集 3个类分布较为集中,用

于验证算法对复杂分布数据的聚类能力. Ionosphere

和 Isolet5为较高维数的数据集, Ionosphere包含 351

个样本, 样本维数 34, Isolet5包含 1 559个样本, 样本

维数 617,这两组数据均用来验证算法对高维数据的

处理能力. 数据详细描述如表 1所示.

在实验测试过程中, 本文采用Davies-Bouldin

(DB)[11]和Calinski-Harabasz(CH)[12]指标考察算法的

有效性, 并使用准确率评价算法的聚类质量. 其中:

DB指标为两两类簇的紧致性与分离性比值的最大

值的平均值, DB值越小, 聚类效果越好; CH指标为

所有样本之间的距离平方和与所有类内样本之间的

距离平方和的差与类内样本之间距离平方和的比值,

CH越大,聚类结果越准确. 5种算法在不同数据集上

的聚类结果比较如表 2∼表 5所示.

表 1 UCI实验数据集

名称 样本数 属性维数 类簇个数

Iris 150 4 3

Wine 178 7 3

Ionosphere 351 34 2

Isolet5 1 559 617 26

表 2 Iris数据集上的聚类结果比较

算法 DB CH 准确率 时间/s

FCM 0.698 7 356.979 6 0.893 3 0.45

RFCM 0.647 0 348.715 1 0.906 7 0.51

SRFCM 0.700 6 356.564 4 0.913 3 0.62

SFLA-KM 0.688 1 359.845 1 0.900 0 13.79

本文算法 0.629 7 515.270 2 0.946 7 1.28

表 3 Wine数据集上的聚类结果比较

算法 DB CH 准确率 时间/s

FCM 1.113 2 83.135 1 0.949 4 0.53

RFCM 1.099 1 83.256 5 0.966 3 0.38

SRFCM 1.294 6 83.265 6 0.971 9 0.57

SFLA-KM 1.106 0 83.263 4 0.966 3 14.95

本文算法 1.092 0 83.356 7 0.977 5 7.61

表 4 Ionosphere数据集上的聚类结果比较

算法 DB CH 准确率 时间/s

FCM 1.530 6 117.524 0 0.689 4 0.26

RFCM 1.527 4 117.642 1 0.700 9 0.43

SRFCM 1.524 0 118.221 6 0.712 3 0.57

SFLA-KM 1.511 4 118.817 9 0.709 4 25.35

本文算法 1.498 2 117.654 1 0.763 7 8.59

表 5 Isolet5数据集上的聚类结果比较

算法 DB CH 准确率 时间/s

FCM 2.150 6 49.456 2 0.606 0 12.37

RFCM 2.077 2 52.580 7 0.682 5 19.85

SRFCM 1.907 7 52.877 8 0.702 7 23.46

SFLA-KM 1.554 5 54.731 5 0.704 1 43.93

本文算法 1.529 4 66.256 0 0.738 9 26.82

从表 2∼表 5可以看出,基于混合蛙跳与阴影集

的粗糙模糊聚类算法比其他算法在聚类性能上都

有较大提高. 在 Iris和Wine数据集上, SFLA-SRFCM

算法DB值最小, CH值最大,在这两个数据集上聚类

准确率比 FCM算法分别提高了 5.34 %和 2.81 %. 在

Ionosphere数据集上, 新算法的DB指标和准确率最

高,但CH指标值比 SRFCM算法和SFLA-KM算法略

小. 这是因为 Ionosphere数据集非线性分离,而CH指
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标主要度量类内紧致性, 算法收敛时类间分离性不

一定达到最大,本文算法为了使类分离程度更大,将

部分边界样本划分到内层球, 总的类内距离减小, 因

而CH值稍小一些. CH指标值略小并不影响本文算

法的聚类效果,而且本文算法在所有测试的数据集上

聚类准确率都明显提高了. 在维数较高的 Isolet5数据

集上,本文算法的DB值最小, CH值最大,聚类准确率

最高, 即使对于较高维数的数据集, 本文算法也可以

获得较好的聚类性能.

从表 2∼表 5还可以看出, 尽管新算法相对于

FCM、RFCM和 SRFCM算法的运行时间要长, 但是

新算法相对于其他混合蛙跳优化的聚类算法,运行时

间要少. 这是因为通过阴影集获取聚类阈值之后,算

法可以很快计算出正确的下近似集和边界集,从而快

速搜索到最佳聚类中心. 这表明,通过阴影集获取聚

类阈值的同时,使用混合蛙跳策略优化算法的初始聚

类中心, 可以更好地描述聚类结果,有效提高算法的

聚类质量.

4 结结结 论论论

本文提出了一种基于混合蛙跳与阴影集的粗

糙模糊聚类算法 (SFLA-SRFCM).所提出的算法结合

了SFLA的搜索特性和阴影集不确定知识的处理特

点,有效解决了粗糙模糊聚类算法初始聚类中心敏感

和阈值选择的问题, 提高了算法的适应性和鲁棒性.

通过人造数据集和UCI标准数据集实验表明,所提出

的算法具有更好的聚类性能,但还需进一步研究算法

的扩展性以及粗糙模糊聚类算法对大规模非完备数

据的处理能力.
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