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初始聚类中心优化的加权最大熵核FCM 算法① 
许友权 1, 吴 陈 1, 杨习贝 1,2 
1(江苏科技大学 计算机科学与工程学院, 镇江 212003) 
2(南京理工大学 计算机科学与技术学院, 南京 210094) 

摘 要: 针对传统基于最大熵模糊 C 均值聚类算法(MEFCM)仅适用于球状或椭圆状聚类, 为了解决数据分布混

乱以及高度相关难以划分的情形, 引入 Mercer 核函数, 使原来没有显现的特征突现出来, 从而使聚类效果更好. 
然而在实际问题中, 大多数样本集的样本数据都存在着重要性(权重)不同的现象, 主要针对样本集中各个数据的

不同重要程度来设计加权方法, 同时为了克服聚类算法对初始聚类中心选取的敏感性这一弱点, 提出了一个初

始聚类中心优化的加权最大熵核模糊聚类算法(WKMEFCM). 通过实验验证, 该算法与原 MEFCM 算法比较, 其
聚类结果更加稳定、准确, 从而达到更好的聚类划分效果.   
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Abstract: This paper aims to demonstrate the traditional maximum entropy fuzzy C-means clustering algorithm 
(MEFCM) applies to spherical or oval-shaped clusters only. In order to solve the confusion and highly relevant data 
distribution division of this difficult situation, it introduces Mercer kernel function, so that the original features which do 
not show can stand out and make the clustering effect better. However, in practical, the majority of sample sets are exist 
importance (weighting) of different phenomena. The main focus are the samples of different importance to design of 
each data weighting and in order to overcome the sensitivity of weakness of the initial cluster centers. This paper 
presents an optimization of the initial cluster centers weighted kernel maximum entropy fuzzy clustering algorithm 
(WKMEFCM). Experiments show that compared with the MEFCM, the clustering result is more stable, accurate and the 
clusters division effect is better. 
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聚类分析是人类最基本认知活动之一, 人们常说

的“物以类聚”实际上就反映了聚类分析的基本思想. 
聚类的基本出发点在于使类内模式间的相似度尽量

大, 而类之间的相似度尽量小. 聚类分析应用领域很

广泛, 近年来随着其不断发展, 已经被广泛地应用在

数据挖掘、图像处理、模式识别等领域中[1].  
比较经典的聚类方法有传统的 C 均值方法和模糊

C 均值聚类方法[2]. 后来随着熵理论的不断发展, 研究 

 
人员开始将熵理论引入到模糊聚类分析领域中, 提出

了基于最大熵的模糊聚类分析方法[3]. 随后在此基础

上, 虽然产生了很多该方法的变形[4-6], 但这些方法都

没有对样本的特征进行优化, 而是直接利用样本的特

征进行聚类. 上述这些方法在适用于样本分布为球状

或椭圆状时, 聚类效果很好. 然而在一类样本散布较

大, 另一类散布较小的话, 这些方法效果就比较差. 
核模糊 C 均值算法 KFCM[7](Kernel Fuzzy C-Means) 
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首先将数据映射到高维空间, 提取并放大有用特征, 
从而更好地完成了聚类. 虽然 KFCM 在处理非线性问

题上有突出表现, 但存在对初始聚类中心选取敏感的

缺陷.  
初始聚类中心的选取的方法有随机抽样、距离优

化和密度估计三种方法[8]. 传统的 C 均值方法其初始

聚类中心的选取就是用随机抽样方法. 文献[9]提出了

一种基于最大最小距离法寻找初始聚类中心的方法. 
文献[10]用密度函数法求得样本数据空间的多个聚类

中心, 并结合小类合并运算, 能很好地避免局部最小.  
本文借助于核方法在 FCM 上的成功运用的思想, 

将核方法应用于基于最大熵的 FCM 算法中. 然而, 其
仍存在和 KFCM 一样的缺陷, 即对初始聚类中心选取

敏感的缺点, 为了克服这一弱点, 本文利用样本点分

布密度大小作为权值, 借助数据本身的分布特性, 事
先优化初始聚类中心, 提出了一个初始聚类中心优化

的加权最大熵核模糊聚类算法(WKMEFCM). 通过

UCI 机器学习数据库数据集的测试, 证实本文所提出

的算法与原 MEFCM 算法比较, 在聚类效果上有明显

的改善.  
 

1 基于最大熵准则的FCM算法 
基于最大熵准则的FCM[3]是在传统FCM的基础上

提出的, 是将模糊聚类与熵进行有机结合的一种方法, 
它不仅具有数据样本间用熵表示相关信息的优点, 而
且具有模糊聚类方法这种软聚类的优质特性, 因而在

聚类划分领域有着重要的地位. 假设对于数据集

1 2{ , ,..., }nx x x=X , d
jx ∈R , 1,2,...,j n= , c为预定的类别

数目, iv , 1,2,...,i c= 为每个聚类的中心, [0,1]iju ∈ 表示

第j个样本对于第i类的隶属度. FCM算法在迭代寻优过

程中, 不断更新各类的中心以及所有样本的隶属度, 
直到使准则函数 
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其中模糊熵定义:  
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根据文献[11]描述的最大熵聚类原理, 构造最大

熵目标函数:  
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要使(4)式目标函数值最大, 其等价于使下式目标函数

值最小:  
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造如下的优化准则函数为 
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其中 0η > 称为差异因子, 最大化目标函数L, 令
/ 0ijL u∂ ∂ = 则得出 
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2 基于核函数的最大熵准则的 FCM 算法 
对于数据集 1 2{ , ,..., }nx x x=X , d

jx ∈R , 1,2,...,j n= , 
Mercer核[12]非线性映射为 : ( )φ φ→x x , 则由(2)式目标

函数变为 
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式(10)中 iv 为第i类的类中心, ( )iφ v 为该中心在相

应核空间中的像.  
同理, 令 / 0ijL u∂ ∂ = 则得出 
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3 初始聚类中心优化的加权最大熵核 FCM 算

法 
假定数据集X具有n个数据样本, 每一个数据样本

可用 ix 表示, 则第j个数据样本的权重可以按照下式进

行计算 
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式(13)称为样本点分布密度, 式中的 ijd 代表第j个
数据样本 jx 与第i个数据样本 ix 之间的远近程度. 对于

权重 jw 的计算公式来说, 其分子部分表示数据样本 jx

与所有其他数据样本之间距离的倒数总和, 而分母部

分则是对数据集X中的所有数据样本均按照分子方法

所求数值的总和. 这种方法的主要思想是假如某个数

据样本与其他数据样本之间的距离函数值越大, 则这

个数据样本越疏远、越孤立于其他数据样本, 其所起

的作用也就越小, 从而其权重也就越小; 相反, 某个

数据样本与其他所有数据样本之间的距离函数值越小, 
则说明了这个数据样本其周围的数据样本越多, 从而

其所起的作用越大, 权重则也就越大.  
将式(9)变成基于特征加权的目标函数 
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数据样本点 jx 隶属于各个簇的隶属度为 
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上式中初始聚类中心 iv 一般是随机选取的, 且聚

类结果对选取的 iv 敏感, 本文聚类中心选取的基本思

想是首先利用式(13)计算每个样本的密度, 从而得到

一个以密度为准则的样本集合D, 然后在集合D基础

上进行初始聚类中心的选取和簇的划分. 每划分出一

个簇, 就从集合D中删除该簇所包含的样本.  
根据以上推导, 则聚类中心优化的加权最大熵核

FCM算法详细描述如下:  
1)选定核函数 ( , )K x y , 分别设置模糊指数m, 隶属

度精度 ε , 差异因子η , 最大迭代次数T , 聚类数 c .  
2)计算每一个数据样本的权重 jw , 并对数据集

{ }jw 按从大到小进行排序, 从而得到密度点的集合D.  
3)选取当前密度最大的一个数据样本点作为初始

聚类中心 iv , {1,2,..., }i c∈ .  

4)以 iv 为簇中心, 以样本平均距离为半径取一圆

域, 将此圆域作为一个划分, 并且从集合D中删除被

划分的数据点.  
5)重复2)~4), 直到选取c个初始聚类中心点.  
6)利用获取的聚类中心 iv 重复下面的运算:  

(a): 用当前的聚类中心根据式(16)更新隶属度 
(b): 用当前的聚类中心和隶属度根据式(15)更

新各个聚类中心 
直到隶属度满足

,
max | ( ) ( 1) |ij iji j

u t u t ε− − < 或者 t T> , 
算法终止.  

其中, 样本平均距离公式定义为 
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式(17)中 2
nC 是从n个样本中任取两个样本的组合数.  

 
4 实验结果与分析 

为验证本文提出的算法的有效性, 实验采用 UCI
数据集中的 iris、breast 和 wine 作为测试对象, 在
MATLAB 实验环境下进行相关实验分析, 对传统的

FCM 算法、MEFCM 算法、KMEFCM 算法以及

WKMEFCM 算法分别在聚类准确率上和稳定性上进

行了比较 . 实验中 , 采用的核函数为高斯核 , 即
2 2( , ) exp( || || / )K x y x y σ= − − , 其中σ 为自定义的参数.  

我们设置高斯核函数 150σ = , 模糊指数 2m = , 差
异因子 100η = . 结果表明: 本文提出的初始聚类中心

优化的加权最大熵核 FCM 算法在聚类准确率上和稳

定性上比另外三种聚类算法都要具有更好的聚类效果. 
其中 UCI 数据信息见表 1.  

在实验过程中, 我们对每个 UCI 数据集各实验 20
次, 记录每一次的聚类结果, 最后求出平均正确率. 
由表2可以看出, 采用核函数的KMEFCM聚类划分方
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法对实际数据集进行聚类划分的效果要好于 FCM 和 
MEFCM 的聚类划分效果. 同时, 优化初始聚类中心

的WKMEFCM方法要比KMEFCM方法具有更好的聚

类划分效果.  
表 1 UCI 数据信息 

数据集 样本数目 属性数目 簇数 

Iris 150 4 3 

Breast 699 9 2 

Wine 178 13 3 

表 2 FCM、MEFCM、KMEFCM 以及 WKMEFCM
的聚类准确度比较 

数据 算法 最高错分个数 最低错分个数 平均正确率

Iris 

FCM 

MEFCM  

KMEFCM 

WKMEFCM 

18 

16 

15 

11 

16 

14 

12 

11 

88.47% 

89.90% 

90.63% 

92.67% 

Breast 

FCM 

MEFCM  

KMEFCM 

WKMEFCM  

39 

32 

25 

20 

35 

27 

22 

20 

94.59% 

95.67% 

96.67% 

97.14% 

Wine 

FCM 

MEFCM  

KMEFCM 

WKMEFCM 

20 

18 

16 

11 

18 

15 

10 

11 

89.19% 

90.53% 

93.31% 

93.82% 

图 1 是四种不同聚类算法对 Iris、Breast 和 Wine
数据集各做 20 次的聚类实验结果. 从图中可以看出, 
由于对数据样本进行了加权, 使得聚类划分的性能得

到了提升, 对数据样本进行加权的方法也更加有效的

促进了核函数方法对于非线性聚类划分的能力. 同时, 
WKMEFCM 算法的聚类结果比其余三种聚类算法的

聚类结果的稳定程度要好, 因此可以看出本文提出的

初始聚类中心优化的 KMEFCM 算法其聚类结果在聚

类结果上要更加稳定, 同时对数据样本进行加权有助

于进一步提高聚类的性能. 聚类中心不会随测试次数

的增加而改变, 并且准确率也相对较高, 可见该算法

具有很好的性能.  
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图 1 Iris、Breast 和 Wine 数据集各 20 次聚类实验结果 

 

5 结语 
基于最大熵模糊聚类算法是一种被广泛应用的算

法, 但是它的聚类结果会随预先给定的初始聚类中心

的不同而产生波动, 同时该算法很难解决数据分布混

乱以及高度相关难以划分的这种情况. 文采将密度的

思想和核方法相结合, 提出了一种初始聚类中心优化

的加权最大熵核FCM算法, 实验证明了该算法的有效

性. 采用基于密度的方法, 客观地反映了数据的分布

状况, 在此基础上选取初始聚类中心, 提高了算法的

稳定性. 同时引入核方法, 使原来没有显现的特征突

现出来, 从而进一步提高了聚类的质量, 获得了更好

的聚类效果. 但是本文的算法只是对样本数目较少和

维数较小的样本集进行了实验分析, 同时高斯核函数

的参数和差异因子的选取都是基于经验性的, 因此还

需要作进一步的研究. 下一步我们将研究和的选取, 
以及利用该算法对文本这种海量、高维的数据集进行

应用研究, 同时在优化算法降低时间复杂度上做改进.  
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