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摘 要：为了提高模糊 C-均值聚类算法的收敛速度，Yang 等引入截断因子，提出了截断阈值模糊 C-均值

（FCMα）聚类算法，加快了算法的收敛。然而该算法也存在着聚类效果不佳的问题。针对该问题，使用Bootstrap统计

方法进行特征加权，提出了基于Bootstrap的加权模糊C-均值聚类改进算法。实验表明，该算法具有更高的聚类准确

率，也更有效。
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Weighted Improved Fuzzy C-Means Clustering Algorithm based on Bootstrap
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Abstract: To improve the convergence speed of the fuzzy C- means clustering algorithm, alpha-cut factor is introduced by Yang

et al. and the alpha-cut threshold fuzzy C- means(FCMα) clustering algorithm is proposed, which accelerates the convergence. Howev-

er, the FCMα algorithm also has the problem of poor clustering effect. To solve the problem, the Bootstrap statistical method is used to

carry on the feature weighting, and the weighted improved fuzzy C- mean clustering algorithm based on Bootstrap is proposed. The ex-

periments show that the proposed algorithm has higher clustering accuracy and been more effective.
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0 引言

为了改善模糊C-均值（FCM）聚类算法的聚类

效果，学者做了多方面的研究，包括特征加权和样

本加权等几个方面。特征加权方面，袁正午等通过

ReliefF算法实现特征权值的自动确定，提出了一种

特征加权自适应FCM算法[1]，提高了算法的聚类精

度。蔡静颖等则引入自适应马氏距离对特征加权进

行处理，提出了一种基于马氏距离特征加权的模糊

聚类算法 [2]，提升了分类的有效性。样本加权方

面，刘兵等提出了一种基于样本加权的可能性模糊

聚类算法[3]，该算法具有更快的收敛速度和更强的

鲁棒性。段林珊等则受热力学中熵定义的启发，提

出了一种基于模拟退火的样本加权FCM算法[4]，提

高了分类的准确数和准确率。与 FCM算法类似，

FCM的改进算法——FCMα算法[5]也存在着聚类效果

不佳的问题。为了解决这个问题，本文将引入Boot⁃
strap统计方法，对数据进行特征加权，改善FCMα
算法的收敛效果。

1 截断阈值模糊C-均值聚类算法

为了改善FCM算法收敛速度慢的问题，YANG
等引入截断因子，提出了截断阈值模糊 C-均值

（FCMα）聚类算法[5]，加快了算法的收敛。FCMα算
法步骤如下：

① 设 定 模 糊 指 数 1 <m <∞ ， 分 类 数

2≤c≤n ，迭代次数 l =0 ，迭代终止阈值 ε >0 ，

截断阈值 0.5≤α≤1，初始化中心点起始值 Z( )0
。
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②根据公式(1)计算隶属值 μij 。
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，j =1,2,⋯,c ，i =1,2,⋯,n (1)

③ 使用以下方法更新 μij ， i=1,...,n， j=1,...,c：
如 果 μis =max1≤j≤c μij >α ， 那 么 μis =1， μ

is'
=0，

s'≠s 。

④根据公式(2)计算中心点 Z( )l +1
。

Zj =
∑

i
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ij xi

∑
i
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ij

，j =1,2,⋯,c (2)

⑤若  Z( )l +1 -Z( )l <ε ，则停止；

否则 l = l +1，并回到步骤②。

FCMα算法虽然收敛速度得到了提升，但其聚

类效果仍有改善的空间，下面将在该算法中引入

Bootstrap特征加权方法。

2 截断阈值FCM算法的特征加权

2.1 基于Bootstrap的特征加权方法

Bootstrap统计方法是现代统计学较为流行的一

种统计方法，在小样本统计时效果很好。Bootstrap
方法由B. Efron提出[6]，其主要思想是从原始数据中

重复抽样以帮助我们认识样本特征，从而进一步认

识母体特征。其基本步骤为： ① 采用重复抽样技

术从原始样本中抽取给定数量的样本。 ② 根据抽

出的样本计算给定的统计量T。 ③ 重复上述B次，

得到B个统计量T。 ④ 计算上述B个统计量T的样

本方差。

根据Bootstrap方法的以上特点，FCMα算法所

处理的数据样本可以使用该方法来计算特征权重，

其计算步骤设计如下：

①给定重复抽样次数B，使用重复抽样技术从

样本 X = ( )x1,x2,⋯,xn ⊂RP 中进行B次有放回的重复

抽 样 ， 得 到 样 本 Xb = ( )xb
1,xb

2,⋯,xb
n ⊂RP ,

xb
i = ( )xb

i1,xb
i2,⋯,xb

iP

T , i =1,2,⋯,n , b =1,2,⋯,B ，其中

P为样本维数。

②使用公式(3)计算各次重复抽样的特征权重：

wj(b) =
CVj(b)

∑
i =1

P

CVi(b)
, j =1,2,⋯,P (3)

其中 CVj(b) =

1
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③使用公式（4）计算样本最终的特征权重：

wj = 1
B∑b =1

B

wj(b) , j =1,2,⋯,P (4)

2.2 基于Bootstrap的特征加权FCM改进算法

特征权重 w = ( )w1,w2,⋯,wp

T
获取之后，就可以

代入FCMα算法，使用加权欧氏距离来代替一般欧

氏距离。其加权欧氏距离定义为：

d( )w
ij = ∑

k =1

p

wk( )xik - zjk

2
（5）

其 中 wk 表 示 样 本 在 第 k 个 特 征 的 加 权 ，

k =1,2,⋯,P 。使用新距离对 FCMα算法进行推算，

就可以得到新的特征加权FCMα（简称WFCMα）算

法，其迭代方程更新如下：

Zj =
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则新提出的WFCMα算法步骤如下：

①使用基于Bootstrap的特征加权方法计算样本

特征权重 w = ( )w1,w2,⋯,wp

T
。

②设定模糊指数 1 <m <∞，分类数 2≤c≤n ，

迭代次数 l =0 ，迭代终止阈值 ε >0 ，截断阈值

0.5≤α≤1，初始化中心点起始值 Z( )0
。

③根据公式(7)计算隶属值 μij 。

④使用以下方法更新 μij ， i=1,...,n， j=1,...,c：
如 果 μis =max1≤j≤c μij >α ， 那 么 μis =1， μ

is'
=0，

s'≠s 。

⑤根据公式(6)计算中心点 Z( )l +1
。

⑥若  Z( )l +1 -Z( )l <ε ，则停止；

否则 l = l +1，并回到步骤③。

观察算法可以发现，与 FCMα算法相比，WF⁃
CMα算法多了第一步，即特征权重的计算，以及特

征权重到算法的代入。为了验证WFCMα算法的效

果，进行如下实验。
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3 仿真实验

3.1数据集

采用正态分布的二维人工数据集和真实的高维

数据集来验证算法的有效性。其中二维人工数据集

有两个。第一个数据集分别以（3,4）、（7,4）为期

望，单位矩阵 I2为协方差矩阵。随机生成2堆正态

分布的数据点，每堆 100 个数据，共 200 个数据

点，如图1所示。第二个数据集分别以（3,4）为期

望，单位矩阵 I2为协方差矩阵，（7,4）为期望，矩

阵 æ
è

ö
ø

2 0
0 4 为协方差矩阵。随机生成2堆正态分布的

数据点，每堆100个数据，共200个数据点，如图2所
示。真实的高维数据集则采用经典的Iris数据集[7]。

图1 随机生成的正态分布数据集1

图2 随机生成的正态分布数据集2

3.2实验

在图 1 和图 2 所示的数据集中使用新提出的

WFCMα算法和FCMα算法，取模糊度m=2，分类数

c=2，截断阈值α=0.6，其他的初始条件也设置相

同，执行上述两种算法，得到如表1所示的结果：

表1 WFCMα算法和FCMα算法对

图1和图2数据集的聚类结果

从表 1的结果可知，相对于 FCMα算法的平均

权重，WFCMα算法给出了更自然的权重因子，其

聚类准确率也得到了一定的提升。以上是算法在人

工数据集中的表现，下面进行真实高维数据集的

实验。

实验二，在 Iris数据集中分别使用WFCMα算法

和 FCMα算法，设定分类数 c=2，截断阈值α=0.6，
其他的初始条件也设置相同，在模糊指数m等于

1.2，2.0，5.0，10.0 的情况下，执行上述两种算

法，得到如表2所示的结果：

表2 WFCMα算法和FCMα算法对Iris

数据集的聚类结果

表2的数据表明，在真实的数据集中，WFCMα
算法的表现非常优异，在不同的模糊指数下都取得

了更好的准确率，聚类精度更高。这说明，相比较

FCMα算法的平均特征权重取值，使用Bootstrap方

法得到的特征权重更符合实际，基于 Bootstrap的

WFCMα算法也更有效。

数据集

图1

图2

算法

FCMα
WFCMα
FCMα

WFCMα

权重因子

（0.5，0.5）
（0.6332，0.3668）

（0.5，0.5）
（0.5385，0.4615）

准确率

0.9750
0.9800
0.9200
0.9250

m
1.2

2.0

5.0

10.0

算法

FCMα
WFCMα
FCMα

WFCMα
FCMα

WFCMα
FCMα

WFCMα

权重因子

（0.25，0.25，0.25，0.25）
（0.1021，0.1013，0.3379，

0.4588）
（0.25，0.25，0.25，0.25）
（0.1018，0.1027，0.3372，

0.4583）
（0.25，0.25，0.25，0.25）
（0.1016，0.1021，0.3380，

0.4582）
（0.25，0.25，0.25，0.25）
（0.1013，0.1024，0.3377，

0.4586）

准确率

0.8933
0.9600
0.8933
0.9400
0.9133
0.9600
0.9200
0.9533
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“创新-发展-再创新-再发展”的循环往复过程，只有

不断适应时代的需求，不断根据学校的办学特色、学

科发展、生源特点适时调整，才能具备经久不衰的影

响力，才能让高校走上欣欣向荣之路。

2.加强管理，保障校园文化品牌的建设投入

学校应加强对已有校园文化品牌的管理，注重

管理模式的更新，建立规范有序的管理机制、评价

体系和奖惩制度，克服建设的盲目性和重复性。其

次高校按照建设高规格、高品位校园文化的要求保

证投入力度，广开渠道筹集资金，尽可能地为那些

有潜力发展为名牌的文化品牌提供物力、人力和财

力支持，使之能健康、持续、稳步地发展。
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4 结论

为了提高FCMα算法的聚类效果，在算法中引

入Bootstrap统计方法，提出了基于Bootstrap的特征

加权 FCM改进 （WFCMα） 算法。仿真实验表明，

相对于FCMα算法的平均权重，WFCMα算法得到的

样本特征权重更自然，更适用于实际情况，改进后

的算法也具有更好的聚类效果，更有效。
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