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基于边缘峰度度量的特征缩减模糊聚类算法

潘兴广1,2†, 王士同1

(1. 江南大学数字媒体学院，江苏无锡 214122；2. 贵州民族大学工程实训中心，贵阳 550025)

摘 要: 对含有不重要特征、冗余特征的数据进行聚类,采用特征缩减模糊聚类 (feature reduction fuzzy c-means,
FRFCM)算法是有效的.该算法使用特征的均值方差比 (mean-to-variance ratio, MVR)度量特征的重要性,删除权
重小于阈值的特征,仅保留重要特征进行聚类,以提升算法的性能和速度.但该算法存在以下不足: 1)数据归一化
后,特征的MVR值会发生改变,重要特征的MVR值可能会变小,不重要特征的MVR值可能会变大; 2)一些数据
的重要特征,其MVR指标未必大; 3) FRFCM算法特征权重分配依赖于初始化,不恰当的初始化会使算法给出错误
的权重分配,使得聚类过程中算法会删除重要特征而保留不重要特征,造成FRFCM算法的聚类结果不正确.对此,
首先构造边缘峰度度量 (marginal kurtosis measuree, MKM)指标来度量特征的重要性;然后基于该指标提出一种新
的、具有鲁棒的特征缩减模糊聚类算法.通过在人工数据集和真实数据集上的验证,表明所提出的算法是有效的.
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Feature-reduction fuzzy clustering algorithm based on marginal kurtosis
measure
PAN Xing-guang1,2†, WANG Shi-tong1

(1. Digital Media School，Jiangnan University，Wuxi 214122，China；2. Engineer Training Center，Guizhou Minzu
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Abstract: The feature reduction fuzzy c-means (FRFCM) algorithm has been proven effective for clustering data with
redundant features. The FRFCM can automatically compute individual feature weight, and simultaneously reduce these
redundant feature component. However, it still has the following disadvantages: 1) the large MVR value of original
features may become small if the data is normalized, and vice versa. 2) the MVR value of important features of some
datasets is not necessarily large. 3) feature assignment is sensitive to initialization. The FRFCM may produce wrong
weights if initialization is improper, which can deteriorate the clustering accurancy. Therefore, we first devise a new index,
named marginal kurtosis measure (MKM), to measure the importance of features instead of using MVR index. Then,
a novel and robust feature reduction fuzzy c-means clustering algorithm based marginal kurtosis measure is proposed.
Experiments on synthetic and real-world dataset demonstrate that the proposed method is effective and efficient.
Keywords: fuzzy clustering；feature reduction；marginal kurtosis measure；mean-to-variance ration

0 引 言

聚类分析是一种数据驱动的数据分析方法,它
广泛用于统计、模式识别和机器学习等领域.给定一
个由n个数据点xi (其中 i = 1, 2, . . . , n)组成的数据
集,聚类算法旨在将其划分为k个簇,使得同一簇的
数据点具有最大的相似性,不同簇之间的数据点相
似性最小.在基于划区的聚类算法[1-7]中, k-means[5]

和模糊聚类 (FCM)[6]是两个经典的算法. k-means以

其简单而称著,而FCM因具有表达隶属于不同簇的
数据点的能力而在数据分析领域中广受欢迎.但k-
means和 FCM并未考虑特征权重,它们对每个特征
一视同仁,也就是说,重要和不重要的特征对聚类的
贡献相同.因此, k-means和FCM会受到不重要特征
或冗余特征的影响,导致 k-means和 FCM在含有不
重要特征和冗余特征的数据集上得到不正确的聚

类结果[8],算法的性能在某些应用场景中会显著下
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降[9].为了克服这一缺点, k-means和FCM算法引入
了特征选择和特征加权技术.特征选择的方法假定
每个被选的特征具有相同的重要性;特征加权方法
是特征选择技术的扩展[10],它允许特征权重在 [0,1]
范围内取值,并且特征越重要,权重值越大.特征加权
是聚类分析中的一项重要技术.特征加权技术被引
入到 k-means和 FCM算法后,基于这两个算法的一
些改进算法被相继提出,例如: WKM[11]、EWKM[12]、

MWKM[13]、MWFCM[14]、WFCM[15]、SCAD2[16]和

ESSC[17]等算法.这些算法使用特征加权技术后,性
能普遍得到提高.但是,这些算法没有考虑数据中的
不重要特征或冗余特征,同时也没有在聚类过程中引
入删除不重要特征和冗余特征的机制.特征缩减模
糊聚类 (FRFCM)[8]算法最先把特征缩减技术用于聚

类,在进行聚类的同时进行特征缩减,提升了聚类的
准确率和算法的运算速度.在多视角k-means[18]算法

中也使用了特征缩减技术.
本文的主要贡献有: 1)提出一个度量特征重要

性的MKM指标; 2)提出一个特征缩减的模糊聚类新
算法; 3)设计一个具有理论依据的阈值,在特征缩减
机制中判断哪些特征需要保留,哪些特征需要删除.

1 相关工作介绍

本部分先对包括FRFCM算法在内的特征加权
聚类算法进行介绍,再对这些算法的特点进行详细讨
论.

1.1 特征加权的k-means算法

Huang等[11]提出了加权 k-means算法 (weighted
k-means, WKM),该算法在 k-means算法中增加一个
附加步骤,以计算聚类过程中每次迭代的特征权
重.由于每个特征的权重与特征的类内方差之和成
反比, WKM算法可以识别数据的不重要特征.使用
特征加权的技术,可以显著降低不重要特征对聚类
结果的影响,提升算法的性能. Jing等[12]提出了一种

熵加权 k-means (entropy weighted k-means, EWKM)
算法. EWKM算法是一种子空间聚类算法,该算法
使用特征加权的技术,对高维稀疏数据聚类较为有
效. EWKM算法最小化类内方差,同时最大化特征权
重的熵,使其能使用更多的维度对高维稀疏数据进
行聚类,避免了仅使用几个维度来对高维数据进行聚
类.但EWKM算法的计算量大,增加了算法的时间复
杂度.

1.2 特征加权的模糊聚类算法

Wang等[15]提出了一种特征加权的FCM(WFCM)
算法. WFCM算法对 FCM算法进行改进,赋予特征

不同的权重,以提升 FCM算法的性能. Frigui等[16]

提出了另一种特征加权 FCM算法,称为同时聚类
和属性区分 (simultaneous clustering and attribute
discrimination, SCAD1)算法.在SCAD1算法中,既考
虑了特征权重,又考虑了不同簇类的权重分配.同
时, Frigui等[16]在特征权重中添加了一个指数 q,提
出了另外一个同时聚类和属性区分 (simultaneous
clustering and attribute discrimination, SCAD2)算
法, SCAD1和 SCAD2都具有相似的聚类行为和结
果. Deng等[17]将簇间信息引入到加权软子空间聚

类算法中,提出了增强软子空间聚类 (enhanced soft
subspace clustering, ESSC)算法.引入簇间信息和数
据集的模糊划分后,虽然ESSC算法的性能优于大多
数的特征加权聚类算法,但ESSC算法存在不能正确
为特征分配权重的问题.

1.3 特征缩减的模糊聚类算法

Yang等[8]最先把特征缩减的思想引入到模糊聚

类算法中,提出了FRFCM算法.他们使用特征的均
值方差比 (mean-to-variance ration, MVR)指标来度量
特征的重要性,并在目标函数中使用特征的MVR值
控制特征加权方差项和熵项. FRFCM算法使用迭代
公式计算并更新特征权重,通过使用一个阈值,删除
权重小于阈值的不重要特征.在删除数据不重要的
特征之后,提高了FRFCM算法聚类的准确性,同时也
提升了聚类速度. FRFCM算法的目标函数如下:

min
U,V ,w

J(U,V ,w) =

n∑
i=1

c∑
k=1

um
ik

d∑
j=1

δjwj(xij−vkj)
2
+
n

c

d∑
j=1

wj log δjwj ;

s.t.
c∑

k=1

uik = 1,

d∑
j=1

wj = 1, ∀j = 1, 2, . . . , n. (1)

其中: δj =
(mean(X)

var(X)

)
j
, j = 1, 2, · · · , d.

wj的迭代公式如下:

wj =

1

δj
exp

(
− c

n

c∑
k=1

n∑
i=1

um
ikδj(xij − vkj)

2
)

d∑
t=1

1

δt
exp

(
− c

n

c∑
k=1

n∑
i=1

um
ikδt(xit − vkt)

2
) .

(2)

虽然FRFCM算法在一些数据集上得到较好的
聚类结果,但FRFCM算法存在如下不足: 1) FRFCM
算法使用特征的MVR指标度量特征的重要性,但
重要特征的MVR值不一定大; 2)对一些数据集归
一化后,特征的MVR值会改变,较大的MVR值会变
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小,较小的MVR值会变大; 3)特征加权的聚类算法
不能正确分配权重的问题[18-20], FRFCM算法属于特
征加权算法的范畴,亦不能为特征分配合理权重.因
此,在聚类过程中,如果重要特征分配到的权重值较
小,则进行特征缩减时,重要特征将被删除,这会严
重降低聚类算法的性能.为了克服 FRFCM算法的
不足,本文构造一个边缘峰度度量 (marginal kurtosis
measure, MKM)的特征重要性指标,并基于该指标提
出一个新的具有鲁棒性的特征缩减模糊聚类算法.

2 基于边缘峰度度量的特征缩减模糊聚类

算法

给定数据集X ,设 η = (X − E(X))2,本文使
用统计量 η的均值与标准差之比 (mean-to-standard-
deviation-ration, MSDR)代替 η的均值与方差之比

(mean-to-variance ration, MVR)来度量特征的重要性,
并定义δj如下:

δj = (Eη
√

var(η))j =( E((X − E(X))
2
)√

E((X − E(X))
2 − E((X − E(X))

2
))

2

)
j
=

(
1
/√√√√ E((X − E(X))

4
)

(E((X − E(X))
2
))

2 − 1
)
j
=

(1/
√

kurtosis(X)− 1 )j . (3)

在式 (3)中, δj是 η的均值与标准差之比,本质
上它是数据矩阵X各维特征的峰度的函数,称之为
边缘峰度度量 (marginal kurtosis measure, MKM).与
MVR指标相比, MKM指标具有对数据归一化不变
的性质.由式 (3)可知,峰度(kurtosis(X))j越小, δj越
大,特征 j越重要.即数据X的特征的MKM值越大,
特征越重要.下面通过例子揭示文献 [8]中使用的
MVR指标度量特征重要性的不足,并说明本文所构
造指标的合理性.
现按文献 [8]的方法构造含400个数据点的人工

数据集,数据集的第2、3维特征x2和x3由高斯混合

模型
2∑

k=1

αkN(µk, Σk)生成.其中:参数µ1 = [5, 5],

µ2 = [7, 7];Σ1 =

[
1 0

0 1

]
,Σ1 =

[
0.5 0

0 0.5

]
;α1 =

α2 = 0.5.见图1(a),第1维特征x1和第4维特征x4分

别在区间 [0, 4]和 [0, 2]上服从均匀分布,记该数据集
为D1.观察图1(a)可知,数据集D1中第2、3维是重要
特征.而根据表1中MKM指标大小,亦可判断第2、3
维是重要特征.但表1中第2、3行数据表明,如果D1

未归一化,则根据特征的MVR指标大小,可判断第1、
4维是重要特征;对数据归一化后,第2、3维变成重要
特征 (见图2).但对于MKM指标,不论数据是否归一
化,指标值均不变.再考虑 iris数据集的特征指标,不
论数据归一化与否,第1、2维特征MVR指标值较大,
但实际上第3、4维特征才是重要特征.通过对比,说
明本文设计的MKM指标用于度量特征重要性较为
合理.

0 5 10
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x
3

1 2 32
4

6
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8

x2

x
3

x1

(a) !"#$%&'() (b) '()*+,- x1

图 1 D1在二维子空间和三维子空间的分布

表 1 D1数据集特征的MVR指标与MKM指标对比

指标 x1 x2 x3 x4

MKM 1.072 1.360 1.341 1.143

MVR 1.497 0.981 1.089 3.085

MVR* 5.944 8.940 8.906 6.161

注: MVR*为归一化后的指标.
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0.5
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δ
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图 2 归一化和未归一化D1的δMVR值

表 2 iris数据集特征的MVR指标与MKM指标对比

指标 x1 x2 x3 x4

MKM 0.834 0.666 1.282 1.222

MVR 8.522 16.244 1.207 2.054

MVR* 8.103 13.455 5.228 4.527

注: MVR*为归一化后的指标.

2.1 基于边缘峰度度量的特征缩减模糊聚类算法

受Yang等[8]方法的启发,本文构造度量特征重
要性的边缘峰度度量 (MKM)指标后,基于该指标提
出一种新的、具有鲁棒性的特征缩减模糊聚类算法,
新算法克服了 FRFCM算法的缺点.新算法使用
MKM指标度量特征的重要性,每个特征的权重使用
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迭代公式进行更新.在聚类过程中,权重小于阈值的
特征从数据集中删除,而权重大于阈值的特征则被算
法保留.设X = {xi|i = 1, 2, . . . , n}为数据矩阵,特
征的权重w = [w1, . . . , wd]

T ,新算法为如下目标函
数的最优化问题:

min
U,V ,w

J(U,V ,w) =

n∑
i=1

c∑
k=1

d∑
j=1

um
ikwj(xij− vkj)

2
+

γ
d∑

j=1

wj(logwj − log δj); (4)

s.t
c∑

k=1

uik = 1,
d∑

j=1

wj = 1, wj ⩾ 0. (5)

其中δj由式 (3)给出, δj为边缘峰度度量,用来控制特
征权重wj .由于上述聚类问题是一个有约束条件的
优化问题,考虑到U、V 和w是连续变量,为了求出最
优解,使用拉格朗日乘子法进行求解.现将拉格朗日
函数分别对U、V 和w求一阶偏导数,并令其为零,可
得

L = J +

n∑
i=1

λi

(
1−

c∑
k=1

µik

)
+ β

(
1−

d∑
j=1

wj

)
, (6)

∂L

∂uik
= mum−1

ik

d∑
j=1

wj(xij − vkj)
2 − λi = 0, (7)

∂L

∂vkj
= −2wj

n∑
i=1

um
ikvkj(xij − vkj) = 0, (8)

∂L

∂wj
=

c∑
k=1

n∑
i=1

um
ik(xij − vkj)

2+

γ(lnwj − ln δj + 1) + β = 0. (9)

根据式(7),可得uik的迭代公式为

uik =

[ d∑
j=1

wj(xij − vkj)
2
] 1

1−m

c∑
s=1

[ d∑
j=1

wj(xsj − vkj)
2
] 1

1−m

. (10)

由式(8),可得

vkj =

n∑
i=1

um
ikxij

/ n∑
i=1

um
ik. (11)

根据式(9),推导出wj的迭代公式为

wj =

δj exp
(
− c

λn

c∑
k=1

n∑
i=1

um
ik(xij − vkj)

2 − 1
)

d∑
j=1

δj exp
(
− c

λn

c∑
k=1

n∑
i=1

um
ik(xij− vkj)

2− 1
) .
(12)

阈值的选择是特征缩减聚类算法的重要步骤.

在 FRFCM 算法中, Yang 等[8] 使用 1/
√
nd 作为阈

值.但本文设法寻找一个合适的阈值来确定哪些特
征需要删除,而不是使用1/

√
nd作为阈值.考虑到δj

是特征重要性的度量,在式 (4)中,如果对δj进行归一

化,让γ → +∞,则当算法收敛时有wj ≈ δj ,因此,可
使用 δj提供的信息来构造合适的阈值.由算术平均
数、几何平均数和调和平均数的关系可知

d
/ d∑

j=1

1

δj
< d

√√√√ d∏
j=1

δj <
1

d

d∑
j=1

δj =
1

d
.

因此,可以选择d
/ d∑

j=1

1

δj
作为新算法的阈值.为了让

算法更具灵活性,可以选择α · d
/ d∑

j=1

1

δj
为阈值,其中

参数α的大小视wj取值情况而定.

2.2 新算法迭代过程

初始化:固定ε > 0,给定聚类簇类数,随机初始
化聚类中心V (0)和特征权重w(0),令 t = 1.

step 1:对数据集X ,根据式(3)计算δj .
step 2:根据式(10),使用δj、V

(t−1)和w(t−1)计算

隶属度函数U (t).
step 3:根据式(11),使用U (t)更新聚类中心V (t).
step 4: 使用 δj、 U (t)和V (t),根据式 (12)更新

w(t),对w(t)归一化.
step 5:从数据集中删除 |R|个特征,其中

R =
{
j
∣∣∣w(t)

j ⩽
√
d
/ d∑

j=1

1

δj

}
,

并令d(new) = d− |R|.
step 6:利用式(12)计算w(t).
step 7:如果∥U (t) −U (t−1)∥ < ε,则结束循环;否

则令t = t+ 1, d = d(new),返回step 2.

3 实验研究

将WKM、EWKM、WFCM、SCAD2、增强软子空
间聚类ESSC、FRFCM算法与所提出算法进行对比
实验,然后评估所提出算法性能.实验使用的数据集
包含人工数据集和真实数据集.在大多数情况下,对
原始数据运行聚类算法效果不佳,因此,先按下式对
每个特征fj = [x1j , x2j , . . . , xnj ]

T进行归一化处理:

yj =
fT
j − fj · 1T · 1

max(fj)− min(fj)
, (13)

其中1是元素均为1的向量.
在所有算法中,分别设置阈值ε = 10−5 和最大

迭代次数 t = 500.所有属于模糊聚类范畴的算法中,
均设置模糊指数m = 2.实验的所有代码均用Matlab
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编写,并在配置为 4 GB内存、CUP为 Intel Core i5-
4590的PC上运行.实验使用正确率 (AC)[21]、归一化

互信息 (NMI)[22]和ARI[23]三个性能指标来评价聚类

算法的性能.使用文献 [24]的初始化策略对聚类中
心进行随机初始化,同时对特征权重也进行随机初始
化,实验结果为算法运行30次的结果取平均.

3.1 实验过程和实验分析

3.1.1 实验1 (本文算法能为特征正确分配权重)
为了便于与FRFCM算法作对比,本实验生成文

献 [8]中例 1使用的数据集,记为D2.生成该数据集
的方法与第2节中生成数据集D1的方法相同,不同
的是,特征 x1和特征 x4分别在区间 [0, 10]和 [0, 12]

服从均匀分布.现利用式 (13)对D2进行归一化.按
文献 [22]的初始化策略从D2中随机选择5个样本点
V1, V2, V3, V4, V5,作为 5组初始的簇类中心 (见表 3);
然后在该数据集执行WKM、FRFCM和本文算法各
30次,以验证本文算法能否为特征分配正确的权重.

表 3 实验选取的5组初始簇类中心

初始簇类中心

V1 [0.805, 0.924, 0.699, 0.831; 0.495, 0.699, 0.701, 0.392]

V2 [0.155, 0.708, 0.761, 0.963; 0.142, 0.436, 0.367, 0.321]

V3 [0.232, 0.776, 0.761, 0.677; 0.512, 0.190, 0.327, 0.682]

V4 [0.276, 0.719, 0.690, 0.357; 0.369, 0.231, 0.428, 0.757]

V5 [0.086, 0.524, 0.412, 0.582; 0.191, 0.335, 0.264, 0.646]
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图 3 WKM、FRFCM和本文算法在D2上的特征权重分配
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为了节省空间,实验中仅绘制前5次运行的特征
权重的直方图.对于WKM绘制算法终止时权重的直
方图,而对于FRFCM和本文算法,则是完成第1次迭
代后的直方图.如图3所示,对于这5组中心,随机初
始化权重,然后运行WKM算法和FRFCM算法,实验
表明,这两个算法并没有将权重正确分配给各维特
征.不同的初始权重会产生不同的权重分配结果 (见
图3),说明两个算法对权重初始化较为敏感.不恰当
的权重初始化,所产生的特征权重不能为特征分配正
确的权重.对于FRFCM算法而言,这一缺点在未归
一化的数据集D2上表现尤为明显.固定特征的初始

权重为w =

[
1

4
,
1

4
,
1

4
,
1

4

]T

时,随机初始化聚类中心,

此时WKM和FRFCM算法亦未能正确为特征分配权
重(见表4).

表 4 各算法在D2上的聚类结果

评价指标　 AC NMI ARI

WKM 0.839± 0.213 0.621± 0.459 0.635± 0.467

EWKM 0.864± 0.199 0.712± 0.431 0.683± 0.452

WFCM 0.932± 0.165 0.841± 0.342 0.852± 0.347

SCAD2 0.998± 0.000 0.977± 0.000 0.990± 0.000

ESSC 0.998± 0.000 0.977± 0.000 0.990± 0.000

FRFCM 0.998± 0.000 0.977± 0.000 0.990± 0.000

本文算法 0.998± 0.000 0.977± 0.000 0.990± 0.000

本文所提出的算法,对于固定的初始中心随机初
始化权重,对于固定初始权重随机初始化中心,这两
种情况下均能给特征正确分配权重,该算法分配给第
2维和第3维特征权重较大,分配给第1维和第4维特
征权重较小.此时执行本文算法,算法完成第1轮迭
代便删除第1维和第4维特征,仅保留第2维和第3维
重要特征,从而提升了算法的运行速度和聚类的正确
率.
现按文献 [24]的方法初化簇类中心,并随机初始

化特征权重,执行WKM、EWKM、WFCM、SCAD2、
ESSC、FRFCM和本文算法,然后比较各算法在数据
D2上的聚类结果 (见表4).由于WKM、EWKM不能
正确分配特征权重,聚类结果不理想, WKM各聚
类指标的标准差较大,说明算法对初始化非常敏
感; SCAD2和ESSC能给特征分配正确的权重 (见表
5),聚类结果较好; FRFCM同样不能产生正确的特征
权重,但在这几个数据集上的聚类性能指标较高,其
原因是对D2归一化后, FRFCM算法分配给各维的特
征权重差别不大 (见图3),但若按1/

√
nd计算则得到

的阈值为0.025,特征权重值均大于该阈值,算法保留
了全部特征,并没有进行特征缩减.

表 5 SCAD2和ESSC算法在归一化D2上的特征分配

算法　 第1维特征 第2维特征 第3维特征 第4维特征

SCAD2
0.246 0.253 0.265 0.235
0.233 0.264 0.275 0.227

ESSC
0.198 0.321 0.329 0.152
0.133 0.367 0.380 0.120

3.1.2 实验2 (各算法在Dim 032∼Dim 1 个人ޝ024
工数据集上的实验对比)
实验2所使用的6个数据集均含1 024个样本,共

16类,每个类含64个样本,维数从32到1 024.数据集
可从文献 [25]的网页下载获取.这6个数据集的详细
信息见表6.表7为7个不同聚类算法在6个人工数据
集上的聚类结果.

表 6 高维空间的6个人工数据集

数据集 样本数 特征数 簇类数 每簇类样本数

Dim 032 1 024 32 16 64
Dim 064 1 024 64 16 64
Dim 128 1 024 128 16 64
Dim 256 1 024 256 16 64
Dim 512 1 024 512 16 64
Dim 1 024 1 024 1 024 16 64

本文算法、SCAD2、ESSC和FRFCM在这6个数
据集上聚类平均准确率均为0.997, NMI指标的平均
值均为1, ARI指标的均值均为1.与WKM、EWKM和
WFCM聚类算法相比,本文算法的聚类效果是最好
的.虽然FRFCM的表现力与本文算法相当, SCAD2、
ESSC和FRFCM方法的聚类效果和本文算法相近或
相同,但是这3个算法的运行时间相对较高. FRFCM
算法能识别出的不重要特征较少,保留的特征较
多.在数据集Dim1 024上, FRFCM算法识别出523个
不重要特征,算法迭代终止时保留了 501个重要特
征;而本文算法识别出 700个不重要特征,仅保留了
324个重要特征用于聚类.可见,本文算法把数据中
的不重要特征和冗余特征删除后,更有利于算法正
确且快速地将数据划分成不同的簇类.若采取一般
的随机初始化方法初始化聚类中心,则本文算法在
人工数据集上的聚类效果好于对比算法,在6个人工
数据集上的3个指标AC、NMI和ARI的均值分别为
0.999、1.000和0.999. ESSC算法的聚类效果次之, 3个
指标的均值分别为 0.879、0.957和 0.856.本文算法
的各指标分别比ESSC算法高出了 13.65 %、4.49 %
和 16.70 %. FRFCM算法的聚类性能最低,其原因是
FRFCM算法对初始化敏感,导致其不能为特征正确
分配权重,于是重要特征被删除,而保留不重要特征
用于聚类,因此, FRFCM的聚类效果不理想.
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表 7 各算法在Dim 032 ∼ Dim 1 024数据集上的聚类结果

数据集维数 评价指标 WKM EWKM WFCM SCAD2 ESSC FRFCM 本文算法

Dim 032

AC 0.682± 0.083 0.933± 0.043 0.994± 0.021 0.995± 0.017 0.995± 0.019 0.995± 0.017 0.984± 0.036

NMI 0.905± 0.031 0.982± 0.013 0.998± 0.006 0.999± 0.005 0.999± 0.005 0.999± 0.005 0.996± 0.010

ARI 0.681± 0.093 0.932± 0.046 0.995± 0.020 0.995± 0.018 0.995± 0.019 0.995± 0.018 0.984± 0.035

Dim 064

AC 0.640± 0.083 0.938± 0.035 1.000± 0.000 1.000± 0.000 1.000± 0.000 1.000± 0.000 1.000± 0.000

NMI 0.890± 0.032 0.983± 0.010 1.000± 0.000 1.000± 0.000 1.000± 0.000 1.000± 0.000 1.000± 0.000

ARI 0.639± 0.100 0.938± 0.034 1.000± 0.000 1.000± 0.000 1.000± 0.000 1.000± 0.000 1.000± 0.000

Dim 128

AC 0.654± 0.082 0.948± 0.047 0.302± 0.081 1.000± 0.000 1.000± 0.000 1.000± 0.000 1.000± 0.000

NMI 0.895± 0.031 0.986± 0.013 0.683± 0.077 1.000± 0.000 1.000± 0.000 1.000± 0.000 1.000± 0.000

ARI 0.649± 0.092 0.946± 0.050 0.270± 0.091 1.000± 0.000 1.000± 0.000 1.000± 0.000 1.000± 0.000

Dim 256

AC 0.606± 0.101 0.985± 0.028 0.263± 0.072 1.000± 0.000 1.000± 0.000 1.000± 0.000 1.000± 0.000

NMI 0.876± 0.041 0.996± 0.007 0.657± 0.063 1.000± 0.000 1.000± 0.000 1.000± 0.000 1.000± 0.000

ARI 0.605± 0.108 0.985± 0.028 0.237± 0.070 1.000± 0.000 1.000± 0.000 1.000± 0.000 1.000± 0.000

Dim 512

AC 0.613± 0.066 0.977± 0.031 0.344± 0.072 1.000± 0.000 1.000± 0.000 1.000± 0.000 1.000± 0.000

NMI 0.883± 0.026 0.994± 0.008 0.720± 0.057 1.000± 0.000 1.000± 0.000 1.000± 0.000 1.000± 0.000

ARI 0.623± 0.066 0.976± 0.032 0.305± 0.071 1.000± 0.000 1.000± 0.000 1.000± 0.000 1.000± 0.000

Dim 1 024

AC 0.612± 0.095 0.989± 0.025 0.460± 0.076 1.000± 0.000 1.000± 0.000 1.000± 0.000 1.000± 0.000

NMI 0.875± 0.044 0.997± 0.007 0.809± 0.045 1.000± 0.000 1.000± 0.000 1.000± 0.000 1.000± 0.000

ARI 0.598± 0.119 0.989± 0.025 0.457± 0.099 1.000± 0.000 1.000± 0.000 1.000± 0.000 1.000± 0.000

3.1.3 实验3 (各算法在12个真实数据集上的实验
对比)
表8给出了12个真实数据集的数据信息.

表 8 12个真实数据集的数据信息

数据集 样本数 特征数 簇类数

iris 150 4 3
mammographic 830 5 3
bupa 345 6 2
contraceptive 1 473 9 3
wine 178 13 3
waveform 800 21 3
wdbc_all 569 30 2
wpbc 198 32 2
sonar 208 60 2
ORL 400 2 576 40
SMK_CAN_1 987 187 19 993 2
GLI_85 85 22 283 2

表9列出了本实验中全部算法的聚类结果.与其
他方法相比,本文算法的聚类效果优于其他6个对比
算法,在9个数据集上聚类的评价指标是最高的.在
waveform数据集上,本文算法使用4个重要特征聚类,
准确率AC = 0.511,而FRFCM使用了7个特征, AC
= 0.522;在wpbc数据集上,本文算法使用11个重要
特征聚类,准确率AC = 0.576,而 FRFCM使用了
31个特征, AC = 0.581.在这两个数据集上,本文
算法使用较少的特征便可获得与FRFCM接相近的
聚类效果,从这个角度看,本文算法优于 FRFCM算

法.在ORL数据集上,本文算法使用215个重要特征
聚类, AC = 0.503,而EWKM算法的准确率AC =

0.600是最高,但它使用了全部的 2 567维特征聚类,
算法消耗的时间较多.虽然在这3个数据集上,本文
算法的聚类效果不是最好,但使用较少的特征就可以
得到与对比算法很接近的聚类效果,这体现了本文算
法的优势.另外,除了ORL数据集,本文算法在其他数
据集上聚类性能指标的标准差均为零,说明本文算法
具有很强的鲁棒性.
本文算法的时间复杂度取决于3个更新阶段: 1)

计算隶属度矩阵时间复杂度为O(nc2d); 2)计算簇类
中心Vk需要O(nc); 3)更新权值wj需要O(ncd2),总
的时间复杂度为O(nc2d+ ncd2).

4 结 论

本文研究了模糊聚类中的特征缩减学习方

法.首先构造边缘峰度度量的特征重要性度量指标,
然后基于该指标提出了一个新的、鲁棒性的特征

缩减模糊聚类算法.经过与WKM、EWKM、FCM、
WFCM、SCAD2和FRFCM算法的聚类性能进行比
较,表明本文算法对初始化具有较强的鲁棒性,克服
了特征加权聚类算法不能正确为特征分配权重的问

题.本文算法使用MKM指标来度量特征的重要性,
克服了MVR指标的不足;而且在聚类过程中同时进
行特征缩减,提升了聚类的效果和聚类速度.
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表 9 各算法在12个真实数据集上的聚类结果

数据集 评价指标 WKM EWKM WFCM SCAD2 ESSC FRFCM 本文算法

iris

AC 0.857±0.178 0.852±0.104 0.937±0.083 0.880±0.000 0.893±0.000 0.900±0.000 0.967±0.000

NMI 0.759± 0.230 0.689± 0.095 0.850± 0.088 0.702± 0.000 0.729± 0.000 0.744± 0.000 0.904± 0.000

ARI 0.681± 0.093 0.932± 0.046 0.995± 0.020 0.995± 0.018 0.995± 0.019 0.995± 0.018 0.984± 0.035

mammographic

AC 0.693± 0.163 0.516± 0.000 0.789± 0.000 0.795± 0.000 0.585± 0.059 0.792± 0.000 0.797± 0.000

NMI 0.198± 0.177 0.016± 0.012 0.278± 0.000 0.285± 0.000 0.106± 0.064 0.278± 0.000 0.288± 0.000

ARI 0.234± 0.219 0.000± 0.000 0.334± 0.000 0.348± 0.000 0.039± 0.035 0.339± 0.001 0.350± 0.000

bupa

AC 0.548± 0.005 0.548± 0.003 0.548± 0.000 0.507± 0.000 0.522± 0.000 0.507± 0.000 0.572± 0.000

NMI 0.503± 0.002 0.503± 0.000 0.503± 0.000 0.499± 0.000 0.499± 0.000 0.499± 0.000 0.507± 0.000

ARI −0.006± 0.004 −0.006± 0.001 −0.007± 0.000 −0.007± 0.000 −0.008± 0.000 −0.007± 0.000 0.007± 0.000

contraceptive

AC 0.405± 0.004 0.401± 0.018 0.425± 0.019 0.396± 0.000 0.402± 0.018 0.409± 0.005 0.452± 0.000

NMI 0.366± 0.000 0.015± 0.006 0.031± 0.013 0.028± 0.000 0.017± 0.005 0.038± 0.003 0.044± 0.000

ARI 0.252± 0.000 −0.001± 0.013 0.017± 0.013 0.030± 0.000 0.005± 0.013 0.031± 0.001 0.035± 0.000

wine

AC 0.663± 0.036 0.685± 0.053 0.691± 0.000 0.691± 0.000 0.691± 0.000 0.685± 0.000 0.695± 0.000

NMI 0.268± 0.046 0.321± 0.053 0.311± 0.000 0.322± 0.000 0.324± 0.000 0.308± 0.000 0.324± 0.000

ARI 0.263± 0.053 0.317± 0.060 0.317± 0.000 0.323± 0.000 0.326± 0.000 0.312± 0.000 0.330± 0.000

waveform

AC 0.522± 0.004 0.516± 0.004 0.516± 0.000 0.511± 0.000 0.514± 0.000 0.514± 0.000 0.511± 0.000

NMI 0.477± 0.000 0.627± 0.030 0.615± 0.000 0.615± 0.000 0.627± 0.000 0.609± 0.000 0.747± 0.000

ARI 0.252± 0.000 0.250± 0.001 0.248± 0.000 0.239± 0.000 0.246± 0.000 0.241± 0.000 0.245± 0.000

wdbc_all

AC 0.852± 0.000 0.926± 0.006 0.921± 0.000 0.928± 0.000 0.930± 0.000 0.926± 0.000 0.956± 0.000

NMI 0.477± 0.000 0.627± 0.030 0.615± 0.000 0.615± 0.000 0.627± 0.000 0.609± 0.000 0.747± 0.000

ARI 0.486± 0.000 0.722± 0.021 0.706± 0.000 0.730± 0.000 0.736± 0.000 0.724± 0.000 0.831± 0.000

wpbc

AC 0.522± 0.004 0.516± 0.004 0.516± 0.000 0.511± 0.000 0.514± 0.000 0.514± 0.000 0.511± 0.000

NMI 0.013± 0.011 0.024± 0.006 0.027± 0.000 0.015± 0.000 0.015± 0.000 0.021± 0.000 0.013± 0.000

ARI 0.015± 0.018 0.027± 0.016 0.035± 0.000 0.020± 0.000 0.020± 0.000 0.022± 0.000 0.018± 0.000

sonar

AC 0.582± 0.015 0.541± 0.025 0.536± 0.012 0.548± 0.001 0.548± 0.007 0.540± 0.003 0.625± 0.000

NMI 0.059± 0.021 0.024± 0.023 0.005± 0.002 0.007± 0.000 0.008± 0.002 0.005± 0.001 0.049± 0.000

ARI 0.023± 0.008 0.004± 0.008 0.001± 0.003 0.004± 0.000 0.005± 0.003 0.002± 0.001 0.058± 0.000

ORL

AC 0.490± 0.006 0.600± 0.046 0.367± 0.016 0.038± 0.002 0.112± 0.033 0.088± 0.623 0.503± 0.192

NMI 0.775± 0.030 0.819± 0.018 0.656± 0.010 0.361± 0.012 0.426± 0.025 0.354± 0.041 0.709± 0.008

ARI 0.385± 0.056 0.597± 0.044 0.227± 0.013 0.054± 0.008 0.048± 0.009 0.040± 0.010 0.343± 0.015

SMK_CAN_ 1987

AC 0.537± 0.015 0.549± 0.015 0.551± 0.000 0.604± 0.000 0.604± 0.000 0.604± 0.000 0.613± 0.000

NMI 0.004± 0.004 0.007± 0.004 0.007± 0.000 0.031± 0.000 0.031± 0.000 0.031± 0.000 0.351± 0.000

ARI 0.002± 0.005 0.006± 0.006 0.006± 0.000 0.038± 0.000 0.038± 0.000 0.038± 0.000 0.040± 0.000

GLI_85

AC 0.017± 0.018 0.672± 0.052 0.721± 0.040 0.719± 0.005 0.737± 0.006 0.729± 0.000 0.729± 0.000

NMI 0.021± 0.011 0.092± 0.076 0.203± 0.052 0.206± 0.018 0.188± 0.003 0.213± 0.000 0.213± 0.000

ARI 0.076± 0.084 0.080± 0.075 0.193± 0.047 0.183± 0.009 0.216± 0.010 0.202± 0.000 0.202± 0.000
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