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摘  要 

针对传统FCM算法依赖于初始聚类中心、对噪声敏感、容易陷入局部最优、分类时会倾向于多数类等缺

点，本文首先提出一种基于PSO-TVAC的中心自适应权的FCM聚类算法(CWAFCM)。新算法将中心权重

向量φ和自适应指数q引入目标函数，用以区分每个聚类中心的不同重要性；指数q和模糊因子m由粒子

群算法(PSO-TVAC)优化；新提出一种聚类评价标准ACVI作为PSO-TVAC算法的适应度函数以提高聚类准

确率。其次，将CWAFCM与过采样技术(SMOTE)相结合以适应于对不平衡数据聚类。通过对六个数据集
(四个平衡数据集，两个不平衡数据集)进行仿真实验，结果表明CWFCM算法能够有效地优化聚类效果，

且能提高不平衡数据集的聚类准确率。 
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Abstract 
The traditional FCM algorithm relies on the initial clustering center, is sensitive to noise, is easy to 
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fall into local optimum, and tends to classify most classes. In this paper, a FCM clustering algo-
rithm based on PSO-TVAC algorithm with adaptively weighted centers is proposed. The new algo-
rithm introduces the weight vector φ of centers and the adaptive exponent q into the objective 
function to distinguish the different importance of each cluster center. The exponent q and fuzzy 
factor m are optimized by particle swarm optimization (PSO-TVAC). Secondly, CWAFCM is com-
bined with synthetic minority oversampling technique (SMOTE) to cluster unbalanced data. The 
results of experiments on six datasets (four balanced datasets and two unbalanced datasets) show 
that CWAFCM algorithm can effectively optimize the clustering effect and improve the clustering 
accuracy on unbalanced dataset. 
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Fuzzy c-Means Algorithm (FCM), Adaptive Weight, Oversampling Technology, Particle Swarm  
Optimization 
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1. 引言 

FCM 算法是一种经典的聚类方法，由 Dunn [1]在 1973 年提出。由于其简单易实现，并能获得较好

的结果而广泛应用于数据挖掘、模式识别、信号处理、图像分割等领域中[2] [3] [4]。但 FCM 算法仍然存

在依赖初始聚类中心、对噪声敏感度、容易陷入局部最优等缺陷。近些年来，许多改进的 FCM 算法[5] [6] 
[7]和聚类有效性指标被提出以提高聚类的效果。如 Ayan Seal 等人[8]提出一种基于 Jeffreys 散度为相似度

度量的改进 FCM 算法(JDFCM)，大大提高了聚类性能。Niteesh Kumar 等人[9]给出两种不同的距离度量

方法来适应噪声环境，提出了 AMFCM 算法和 EMFCM 算法。同时，FCM 聚类算法与其他优化算法的

结合也大大提高了算法的性能。例如，文献[10]讨论了一种基于 FCM 和 FPSO 的混合聚类算法(FCMPSO)
用来提高聚类效果。因为在噪声和样本分布不均衡的环境下，聚类结果不理想，文献[11]考虑到每个样本

的重要性，提出了具有样本自适应权的 FCM 算法(AFCM)。 
众所周知，聚类中心在聚类过程中起着重要的作用，对聚类结果有着重要的影响。事实上，每个聚

类中心都有自己的重要性，应该区别对待。例如，在对中国城市群的研究中，北京、上海这样的中心城

市，由于其巨大的经济辐射能力，应该比西安、成都等西部中心城市更受到关注。为此，本文提出一种

基于 PSO-TVAC 的中心自适应权的 FCM 聚类算法(CWAFCM)。新算法将中心权重向量 ψ和自适应指数

q 引入目标函数，用以区分每个聚类中心的不同重要性；指数 q 和模糊因子 m 由粒子群优化算法

(PSO-TVAC)优化所确定以降低陷入局部最优的可能性；为恰当刻画类内的紧致性和类间分离程度，新提

出一种聚类评价标准 ACVI，并作为 PSO-TVAC 算法的适应度函数以提高聚类准确率。其次，针对传统

的聚类算法分类时会倾向于多数类的缺点，本文将新提出的 CWAFCM 算法与过采样技术(SMOTE)相结

合以适应于对不平衡数据聚类。通过对六个数据集(四个平衡数据集，两个不平衡数据集)进行仿真实验，

结果表明 CWFCM 算法能够有效地优化聚类效果，且能提高不平衡数据集的聚类准确率。 

2. 传统的 FCM 算法与 SMOTE 技术 

2.1. 模糊 c 均值算法(FCM) 

FCM 算法主要通过迭代方式最小化其目标函数以获得样本集的模糊划分，它将靠近聚类中心的样本
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点赋予较高的隶属度，而远离聚类中心的样本点赋予较低的隶属度。设 { }1 2, , , nX x x x= � 是数据集，n 是

样本数，c 是已知的类别数。传统的 FCM 算法以欧氏距离作为相似度度量，其目标函数为： 

( ) 2

1 1
,

n c
m
ji i j

i j
J U V x vµ

= =

= −∑∑                                (1) 

其中 ix 表示第 i 个样本点， jv 表示第 j 个聚类中心， ⋅ 代表欧氏距离，m 为模糊因子，用来控制聚类结

果的模糊程度和函数的凸性，一般取值为 2， jiµ 代表第 i 个样本点属于第 j 个聚类中心的隶属度，满足

约束条件 
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令 ( )ji c n
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×
= 表示模糊隶属度矩阵， { }1 2, , , cV v v v= � 是所有聚类中心的集合。FCM 算法通过迭代

更新隶属度矩阵与聚类中心以实现聚类的目的，其迭代公式为 
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由式(1)，FCM 算法的目标函数可以改写为 

2 2 2
1 1 2 2

1 1 1
1 1 1

c c c
m m m
j j j j jn n j

j j j
J x v x v x vµ µ µ

= = =

= ⋅ − + ⋅ − + + ⋅ −∑ ∑ ∑�               (5) 

即每个样本点和它的类中心之间的模糊距离系数为 1，这说明传统 FCM 算法中每个样本点对目标函

数的贡献是同等重要的，即使该样本点是噪声或离群点，显然这与实际情况不符。考虑到每个样本点的

不同重要性，文献[11]提出了一种改进的 AFCM 算法，通过引入了一个权重向量 ( )1 2, , , nψ ψ ψ= �ψ ，来

刻画每个样本点的重要性。其目标函数为 

( ) 2

1 1
, ,

n c
p m

a i ji i j
i j

G U V x vψ ψ µ
= =

= −∑ ∑                            (6) 

这里每一个 [ ]0,1jiµ ∈ ， iψ 为样本 ix 的自适应权重， 0iψ > ， 1,2, ,i n= � ，满足约束条件： 
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= =∑ ∏                                  (7) 

参数 p 表示自适应指数，用来控制自适应权值。AFCM 算法的聚类中心和权重向量的迭代公式为式

(8)和式(9)，隶属度更新公式与式(3)相同， 
1

1

2

11

2

1

p
nn c

m
ji i j

ji
i c

m
ji i j

j

x v

x v

µ

ψ
µ

==

=

 
   −       =  

 −
 
  

∑∏

∑
                             (8) 

https://doi.org/10.12677/aam.2021.104104


胡建华，尹慧琳 

 

 

DOI: 10.12677/aam.2021.104104 956 应用数学进展 
 

1

1

n
m

i ji i
i

j n
m

i ji
i

x
v

ψ µ

ψ µ

=

=

=
∑

∑
                                        (9) 

AFCM 算法有效减少了噪声点的干扰，也适应于样本分布不均衡的情况。 

2.2. SMOTE 技术 

现实生活中，常常会产生不平衡的数据集，如广告点击、信用卡欺诈等信息数据，而经典的聚类算

法倾向于将样本划分到多数类，这将导致聚类结果不可靠。对于不平衡数据的处理有两个方向：一是数

据层面的，通过改变数据分布使类别更为平衡；二是算法层面的，通过改进聚类算法使模型更看重少数

类，如在传统分类算法的基础上对不同类别采取不同的加权值。 
合成少类过采样技术(SMOTE)是一种基于数据层面的处理不平衡数据的方法。其目的是针对少数类

样本的特征进行分析，同时合成新样本加入少数类样本，从而平衡数据分布。SMOTE 算法的流程如下： 
1) 在少类样本中选取样本 ix ，计算 ix 到每个少类样本的欧氏距离，选取 K 个距离最小的样本作为 K

近邻。 
2) 根据多类样本与少类样本之间的不平衡比率确定采样倍率 N，对于少类中的每个样本 ix ，从其 K

近邻中选取若干个样本，不妨设为 nx 。 
3) 对于每个随机选择出的 nx 与原样本 ix ，按照式(10)，合成的新样本 newx 。 

( )( )0,1new i i nx x rand x x= + −                                 (10) 

3. 基于 PSO-TVAC 的中心自适应权的 FCM 算法 

AFCM [11]算法启示我们，在聚类过程中将每个样本区别以待可以减少噪声干扰，提高算法性能。

同样，FCM 算法中，聚类中心起着非常重要的作用，它决定了最终的聚类结果，但其结果依赖于初始中

心的选取。为减少这种依赖性，本文将强调每个中心的重要性，提出一种基于 PSO-TVAC 的中心自适应

权的 FCM 聚类算法(CWAFCM)。 

3.1. 中心自适应权的 FCM 模型 

由式(1)，FCM 算法的目标函数可以改写为 

2 2 2
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1 1 1
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m m m
j j j j jn n j

j j j
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即每个类中心和所有样本点之间的模糊距离系数为 1，这说明传统的 FCM 算法中每个中心都被平等看待，

这将最终影响聚类有效性。本文将通过中心引入权重的方法来提高算法的鲁棒性和聚类效果。CWAFCM
算法的目标函数为 
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其中 jϕ 表示第 j 个聚类中心的权重， , 1, 2, ,j j cϕ = � 组成中心自适应权重向量ϕ ，q 为中心权重的自适应

指数。满足
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在 ( ), ,L U Vϕ 中对 , ,U Vϕ 求偏导并令其等于 0 有 
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式(13)和式(14)是隶属度和中心权重的更新迭代公式，聚类中心的更新公式则与式(4)一样。比较式(3)和
(13)，CWAFCM 模型中的隶属度随权向量 φ的改变而改变。 

3.2. 聚类有效性指标 

聚类有效性指标是一种用来度量聚类效果的评价函数。常用的有效性指标有 Xie Beni 指标(CVIXB) 
[12]，标准互信息(NMI) [13]，聚类准确率(Accuracy)，召回率，F1 值等。考虑到 FCM 聚类过程中不同中

心的重要性不同，本文提出一种改进的 Xie-Beni 指标 ACVI。令 
2
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ASPT 为类间最小加权距离，反映类间分离程度，其值越大越好；ACOMP 为类内平均模糊距离，反

映类内紧致程度，其值越小越好。因此作为比值，ACVI 的值越小表示聚类效果越好。 

3.3. PSO-TVAC 算法 

CWAFCM 算法中，模糊因子 m 和自适应指数 q 是影响聚类结果的关键参数。恰当取值不仅可以降

低算法陷入局部最优的可能性，还能提高聚类准确度。带时变加速度的粒子群算法(PSO-TVAC) [14]因其

算法简单，搜索速度快，效率高等优点被广泛用于参数优化问题。本文采用 PSO-TVAC 来优化参数 m 和

q，其适应度函数采用本文提出的聚类指标 ACVI。PSO-TVAC 算法的速度和位置更新公式如下： 
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( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )1 1 2 21i i i i g it t c t t c t tω+ = + − + −V V r P X r P X                 (16) 

( ) ( ) ( )1 1i i it t t+ = + +X X V                               (17) 

其中 ( )i tV 和 ( )i tX 分别表示搜索空间中第 t 次迭代时的速度 iV 和位置 iX ，ω 为惯性权重， 1 2,c c 为加速度

系数，计算公式为 

max min
max

max

iter
iter

ω ω
ω ω

−
= − ∗                               (18) 

( ) max
1 1 1 1

max

iter iter
iteri f fc c c c

−
= − ∗ +                             (19) 

( ) max
2 2 2 2

max

iter iter
iteri f fc c c c

−
= − ∗ +                            (20) 

其中 max min0.9, 0.4ω ω= = ，iter 为迭代次数， maxiter 为最大迭代次数； 1ic , 2ic  ( 1 fc , 2 fc )表示 1c , 2c 初值

(终值)， 1 2 2.5i fc c= = , 2 1 0.5i fc c= = 。 1 2,r r 为分量在(0, 1)之间的随机向量， ( )i tP 表示在 t 时刻的第 i 个
粒子的历史最佳位置， ( )g tP 表示 t 时刻的全局最佳位置。 

3.4. CWAFCM 算法的流程 

这里我们给出 CWAFCM 算法的流程：首先用 PSO-TVAC 算法优化参数 m, q，采用适应度函数 ACVI；
其次以式(12)为目标函数进行聚类。具体步骤为： 

输入：数据集和聚类中心数 c；聚类最大迭代次数 Itermax；PSO 算法最大迭代次数 Itermax。 

输出：聚类结果 
1) 初始化关于 m, q 的粒子种群 X；初始化隶属度矩阵 U，中心权重向量 φ；计算聚类中心向量 V；
设置相关参数，收敛阈值 eps； 
2) 随机初始化每个粒子的速度 Vi和位置 Xi； 
3) 根据式(13)、(14)、(4)更新 U, φ, V； 
4) 用式(15)计算每个粒子的适应度值 ACVI(Xi(t))，并得到 Pi和 Pg； 
5) 根据公式(18)、(19)和(20)计算 1 2, ,c cω ；用式(16)和(17)更新粒子的速度 Vi和位置 Xi； 
6) 当达到最大迭代次数 Itermax 或者 ( )( ) ( )( )ACVI ACVI 1 epsg gk k− − <P P 时，回到第三步，直到达

到 Itermax； 
7) 得到全局最优粒子 ( ),g m q=P ； 
8) 初始化隶属度函数 U 和中心权重向量 φ，通过式(4)计算聚类中心 V； 
9) 通过式(4)、(13)、(14)更新聚类中心，隶属度和中心权重； 
10) 当整个算法收敛时则得到最终聚类中心和每个粒子的隶属度。 

4. 仿真实验与结果分析 

4.1. 数据集与对比算法 

为了验证新提出的算法的性能，本文选用了四个平衡数据和两个不平衡的数据集进行实验，见表 1。
对于不平衡数据，事先用 SMOTE 技术改变数据分布使类别平衡。为说明改进的算法有较好的聚类能力，

传统的 FCM 算法[15]，改进的 AFCM 算法[11]，最近的 JDFCM 算法[8]用来作对比实验。 
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Table 1. Distribution characteristics of six datasets 
表 1. 六个数据集的分布特征 

数据集 样本数 特征数 类别数目 数据类型 

IRIS 150 4 3 平衡 

SONAR 208 ( ) 2kξ ′ =  60 2 平衡 

GLASS 214 9 6 平衡 

WEKA 310 6 3 平衡 

Twomoons 1502 2 2 不平衡 

Spiral 567 2 2 不平衡 

4.2. 实验参数的设置 

文本提出改进的 FCM 算法的仿真过程分为两部分，首先是利用 PSO-TVAC 算法对模糊因子 m、自

适应参数 q 进行优化，得到最优的全局最优粒子 ( ),g m q=P ，然后基于最优的 m, q 值通过 CAFCM 算法

得到最终聚类结果。在实验过程中，每个样本隶属度初始值是[0, 1]之间的随机数，中心权重向量ϕ 初始

值为全 1 向量；聚类过程中的最大迭代次数 Itermax为 200，收敛阈值 eps 为 10−5。在 PSO 算法的过程中，

最大迭代次数 Itermax设置为 20，种群大小为 20，粒子在二维搜索空间中移动。由于算法的结果与随机产

生的初始值有关，本文中的所有实验都是独立重复 30 次，以消除随机性的影响，然后给出平均值。在

每个数据集上，通过 PSO-TVAC 算法优化得到的 m, q 的值列在表 2 中。 
 
Table 2. m, q values by PSO_TVAC algorithm 
表 2. 由 PSO-TVAC 算法确定的 m, q 值 

数据集 m q 

IRIS 2.49 1.65 

SONAR 1.98 2.41 

GLASS 2.01 2.34 

WEKA 2.04 2.31 

Twomoons 1.03 2.50 

Spiral 1.34 2.76 

4.3. 实验结果分析 

为了实验对比的公平性，本文选取常见聚类有效性指标：Xie Beni 指标(CVIXB)、聚类准确率

(Accuracy)、标准互信息(NMI)。CVIXB值越小、Accuracy 和 NMI 越大说明聚类效果越好。而对不平衡数

据，增加精确率，召回率和 F1 值三个指标以说明新算法可以降低对多数类的倾向性。实验结果由表 3~8
和图 1 给出。在数据集 IRIS 上，新算法 CWAFCM 在指标 CVIXB和 NMI 都优于另外几种算法，但 Accuracy
上略差于 JDFCM 而与 AFCM 相同；在 SONAR 上，CWAFCM 在 Accuracy 和 NMI 指标上都明显优于另

外三种算法，CVIXB值在四种算法中排第二；在 GLASS 中，CWAFCM 的 Accuracy 和 NMI 都排名第一；

在 WEKA 中，CWAFCM 有较为优异的 Accuracy 值，NMI 略逊于 AFCM 算法。对于不平衡数据集，在

Twomoons 上，CWAFCM 仅有 CVIXB和 Precision 略逊于 AFCM。在 Spiral 上，CWAFCM 仅有 Precision
低于 AFCM。为进一步说明实验结果的有效性，图 1 给出了不同的算法在四个不同数据集上的收敛曲线，
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曲线表明每种算法都有较快的收敛速度。综上所述，新算法 CWAFCM 在六个数据上相对于三种对比算

法有较好的聚类效果。 
 
Table 3. CVIXB, Accuracy, NMI on IRIS 
表 3. 在 IRIS 上的 CVIXB Accuracy, NMI 

算法 CVIXB Accuracy NMI 

FCM 0.1369 0.8933 0.7465 

AFCM 0.1631 0.9067 0.7441 

JDFCM 0.6244 0.9267 0.4445 

CWAFCM 0.0241 0.9067 0.7487 

 
Table 4. CVIXB, Accuracy, NMI on SONAR 
表 4. 在 SONAR 上的 CVIXB Accuracy, NMI 

算法 CVIXB Accuracy NMI 

FCM 2.1876 0.5529 0.0088 

AFCM 3.0530 0.5529 0.0090 

JDFCM 0.7018 0.5529 0.0068 

CWAFCM 2.0041 0.5577 0.0105 

 
Table 5. CVIXB, Accuracy, NMI on GLASS 
表 5. 在 GLASS 上的 CVIXB Accuracy, NMI 

算法 CVIXB Accuracy NMI 

FCM 2.3578 0.4910 0.3593 

AFCM 4.2614 0.4393 0.3277 

JDFCM 0.3852 0.5187 0.3393 

CWAFCM 2.3933 0.5514 0.3937 

 
Table 6. CVIXB, Accuracy, NMI on WEKA 
表 6. 在 WEKA 上的 CVIXB Accuracy, NMI 

算法 CVIXB Accuracy NMI 

FCM 0.3154 0.5452 0.4172 

AFCM 0.4708 0.5548 0.4224 

JDFCM 0.8072 0.6161 0.1658 

CWAFCM 0.4751 0.6742 0.4216 

 
Table 7. CVIXB, Accuracy, NMI, Recall, Precision and F1 value on Twomoons 
表 7. 在 Twomoons 数据集上的 CVIXB, Accuracy, NMI, Recall, Precision 和 F1-value 

算法 CVIXB Accuracy NMI Recall Precision F1-value 

FCM 0.1423 0.7310 0.1761 69.33% 78.31% 0.7355 

AFCM 0.0968 0.7117 0.1713 64.30% 81.10% 0.7173 

JDFCM 0.1566 0.6818 0.0152 67.74% 75.70% 0.7150 

CWAFCM 0.1765 0.7350 0.1812 69.83% 78.61% 0.7396 
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Table 8. CVIXB, Accuracy, NMI, Recall, Precision and F1 value on Spiral 
表 8. 在 Spiral 数据集上的 CVIXB, Accuracy, NMI, Recall, Precision 和 F1-value 

算法 CVIXB Accuracy NMI Recall Precision F1-value 

FCM 0.2808 0.5839 0.2441 62.16% 57.54% 0.5975 

AFCM 0.3012 0.5882 0.2788 62.46% 56.11% 0.5911 

JDFCM 0.3654 0.5898 0.1575 62.33% 56.84% 0.5944 

CWAFCM 0.2244 0.6024 0.2768 63.64% 58.56% 0.6099 

 

       
(a) 在 IRIS 数据集的收敛曲线                        (b) 在 SONAR 数据集的收敛曲线 

       
(c) 在 GLASS 数据集的收敛曲线                        (d) 在 WEKA 数据集的收敛曲线 

Figure 1. Convergence curves of each algorithm on different datasets 
图 1. 不同数据集下各算法的收敛曲线 

5. 结论 

传统的 FCM 算法表现出依赖于初始聚类中心、对噪声敏感、容易陷入局部最优、分类时会倾向于多

数类等不足。考虑到每个聚类中心在聚类过程中不同的重要性，本文提出一种基于 PSO-TVAC 的中心自

适应权的 FCM 聚类算法(CWAFCM)。每个聚类中心的不同重要性用权重向量ϕ 来刻画，自适应指数 m, q
来控制目标函数的凸性和聚类的模糊性，作为关键参数它们由 PSO-TVAC 算法所确定；为提高聚类准确

度，一种新的聚类评价标准ACVI 作为 PSO-TVAC算法的适应度函数。对于不平衡数据，本文将CWAFCM

https://doi.org/10.12677/aam.2021.104104


胡建华，尹慧琳 

 

 

DOI: 10.12677/aam.2021.104104 962 应用数学进展 
 

与过采样技术(SMOTE)相结合，以实现对不平衡数据的聚类。通过在六个数据集上(四个平衡数据集，两

个不平衡数据集)和三个对比算法的对比实验，结果表明 CWAFCM 算法能够有效地优化聚类效果，且能

提高不平衡数据集的聚类准确率。这说明新算法能有效地降低对初始中心的依赖和噪声的干扰，减少陷

入局部最优的可能。 
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