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一种基于神经网络的广义熵模糊聚类算法

李　凯，曹　?
（河北大学计算机科学与技术学院，河北保定，０７１０００）

　　摘　要：　以模糊聚类为基础，将广义熵引入到模糊聚类的目标函数中，提出一种基于模糊熵的模糊聚类的统一
形式，即广义熵模糊聚类模型；利用增广拉格朗日求解方法，以及Ｈｏｐｆｉｅｌｄ神经网络和复突触神经网络解决了基于广
义熵的目标函数的优化问题，提出了基于神经网络的广义熵模糊聚类算法，表明了使用神经网络求解的收敛性；同时，

给出一种用于确定增广拉格朗日乘子的迭代方法．实验中选取人工生成数据集和 ＵＣＩ标准数据集对提出的算法进行
了实验研究，并与常用的聚类算法进行了性能比较．
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１　引言
　　聚类作为一种重要的数据分析工具，已被广泛应
用于实际问题中，例如模式识别，图像分割，市场研究，

数据挖掘，遥感图像检测等［１，２］．到目前为止，研究人员
提出了很多不同的聚类算法，而模糊 ｃ均值聚类算法
（ＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓ，ＦＣＭ）是较常用的一种方法，它的目标

函数为Ｊｍ（Ｕ，Ｖ）＝∑
ｎ

ｋ＝１
∑
ｃ

ｉ＝１
ｕｍｉｋ‖ｘｋ－ｖｉ‖

２，其中ｕｉｋ为第

ｋ个样本ｘｋ隶属于第ｉ个簇的程度，Ｕ为隶属度构成的
矩阵，ｖｉ为簇中心，Ｖ为簇中心构成的矩阵，ｍ为加权指
数，ｎ为数据样本的个数．理论研究与实验表明，模糊聚

类算法ＦＣＭ存在许多缺陷，为此，人们通过修改目标函
数或约束条件，提出了一些改进算法［３～６］．为了便于表
述，在下面的内容中，使用了 Ｊ１（Ｕ，Ｖ）和 Ｊ２（Ｕ，Ｖ），它
们分别代表Ｊｍ（Ｕ，Ｖ）中ｍ＝１和２时的目标函数，也就
是Ｊｍ（Ｕ，Ｖ）的特例．

为了克服ＦＣＭ对噪声的影响，一些学者将模糊熵
引入到目标函数Ｊ１（Ｕ，Ｖ）中，提出了基于熵的聚类算
法［７～１１］；另外，一些学者基于目标函数 Ｊ２（Ｕ，Ｖ），通过
加入调整项，提出了竞争凝聚算法ＣＡ，以此解决聚类数
的自动确定问题［１２］，之后，学者们在 ＣＡ聚类算法的基
础上，将约束条件或样本间的度量引入到 Ｊ２（Ｕ，Ｖ）中，
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提出了半监督聚类算法［１３－１４］；最近，Ｍａｒａｚｉｏｔｉｓ［１５］通过
对约束进行量化，并将其引入到 Ｊ２（Ｕ，Ｖ），提出了一种
半监督模糊聚类算法．可以看到，以上介绍的聚类算法，
学者们主要采用 Ｊｍ（Ｕ，Ｖ）的特殊形式 Ｊ１（Ｕ，Ｖ）或 Ｊ２
（Ｕ，Ｖ），通过引入调整项，并借助拉格朗日方法，获得
相应的模糊聚类算法．为了研究一般情形下的聚类算
法，Ｐｅｄｒｙｃｚ等［１６］将监督信息引入到 Ｊｍ（Ｕ，Ｖ）中，给出
了一般形式的目标函数，然而，他们并未对此种优化问

题给出求解方法，只是使用了特殊的目标函数 Ｊ２（Ｕ，
Ｖ）；另外，Ｗｅｉ等［１７］试图使用神经网络解决一般目标函

数的模糊聚类，遗憾的是该方法却存在一些问题［１８］．针
对此种情况，本文研究了一般情形下的目标函数构成

的优化问题的模糊聚类．

２　广义熵模糊聚类的目标函数

　　给定数据集Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，其中 ｘｉ∈Ｒ
Ｎ，定义

ｃ是一个大于１的整数，ｕｉｋ为第 ｋ个样本隶属于第 ｉ个
簇的程度，Ｕ为隶属度矩阵，则广义熵被定义为 Ｈ（Ｕ，

α）＝∑
ｎ

ｋ＝１
（２１－α－１）－１（∑

ｃ

ｉ＝１
ｕαｉｋ－１），其中 α称为广义

熵指数，满足α＞０，α≠１条件．由定义并根据洛比大法
则可知，当α→１时，Ｈ（Ｕ，α）变为模糊熵，即Ｈ（Ｕ，１）＝

－∑
ｎ

ｋ＝１
∑
ｃ

ｉ＝１
ｕｉｋｌｏｇ２ｕｉｋ．在下面的内容中，将 Ｈ（Ｕ，α）引入

到Ｊｍ（Ｕ，Ｖ）中，从而获得了广义熵模糊聚类的目标函
数ＪＧ（Ｕ，Ｖ），即

ＪＧ（Ｕ，Ｖ）＝∑
ｎ

ｋ＝１
∑
ｃ

ｉ＝１
ｕｍｉｋ‖ｘｋ－ｖｉ‖

２

　 ＋δ∑
ｎ

ｋ＝１
（２１－α－１）－１（∑

ｃ

ｉ＝１
ｕαｉｋ－１）

（１）

其中α＞０且 α≠１，δ为参数．因此，广义熵模糊聚类的
优化问题为

ｍｉｎ
Ｕ，Ｖ
ＪＧ（Ｕ，Ｖ），ｓ．ｔ∑

ｃ

ｉ＝１
ｕｉｋ ＝１ （２）

由式（１）知，当 ｍ＝１且 α→１时，式（１）成为 Ｋａｒａｙｉａｎ
ｎｉｓ［９］等提出的聚类算法．当 α→１时，式（１）为 Ｗｅｉ
等［１７］提出的聚类算法，因此，优化问题式（２）可以视为
它们的统一形式．

另外，由式（２）中的目标函数可以知道，当 ｍ＝α
时，该优化问题可以通过拉格朗日方法求解，对于此种

情况，我们已经进行了研究［１９］；然而，当 ｍ≠α时，使用
传统拉格朗日求极值方法对式（２）求解是不可行的．实
际上，对于优化问题式（２），可以使用启发式方法求解，
例如，禁忌搜索、变邻域搜索等．本文主要使用神经网络
方法对其进行求解．

３　广义熵模糊聚类的神经网络方法
　　为了求解优化问题式（２），本文使用增广拉格朗日
方法，Ｈｏｐｆｉｅｌｄ神经网络与复突触神经网络求解．
３１　使用Ｈｏｐｆｉｅｌｄ网络求解聚类中心

对于优化问题式（２），其增广拉格朗日函数为

Ｌ（Ｕ，Ｖ；λ）＝∑
ｎ

ｋ＝１
∑
ｃ

ｉ＝１
ｕｍｉｋ‖ｘｋ－ｖｉ‖

２

　　　　 ＋δ∑
ｎ

ｋ＝１
（２１－α－１）－１（∑

ｃ

ｉ＝１
ｕαｉｋ－１）

　　　　 ＋∑
ｎ

ｋ＝１
λｋ（∑

ｃ

ｉ＝１
ｕｉｋ－１）＋∑

ｎ

ｋ＝１
γ（∑

ｃ

ｉ＝１
ｕｉｋ－１）

２

（３）
其中λｋ（ｋ＝１，２，…，ｎ）为拉格朗日乘子，λ＝（λ１，λ２，
…，λｎ），γ是一个充分大的数．由式（３）知道，它是一个
关于聚类中心 ｖｉ＝（ｖｉ，１，ｖｉ，２，…，ｖｉ，Ｎ）（ｉ＝１，２，…，ｃ）的
二次函数，通过将二维下标转化为一维下标，且使用具

有ｑ＝ｃ×Ｎ个神经元的Ｈｏｐｆｉｅｌｄ神经网络求解，下面给
出了求解聚类中心的Ｈｏｐｆｉｅｌｄ神经网络的权值，外部输
入和激励函数．

ＮＥＴ＝Ｗ·Ｖ＋Ｉ
其中ＮＥＴ＝（ｎｅｔ１，ｎｅｔ２，…，ｎｅｔｑ）

Ｔ，

Ｗ＝（ｗｉｊ）ｑ×ｑ，Ｖ＝（ｖ１，ｖ２，…，ｖｑ）
Ｔ，Ｉ＝（ｉ１，ｉ２，…，ｉｑ）

Ｔ，

ｎｅｔｊ＝∑
ｑ

ｉ＝１
ｗｊｉｖｉ＋ｉｊ，　ｊ＝１，２，…，ｑ （４）

　　　　ｉ（ｉ－１）×Ｎ＋ｌ＝２∑
ｎ

ｋ＝１
ｕｍｉｋｘｋｌ，

ｉ＝１，２，…，ｃ；ｌ＝１，２，…，Ｎ （５）

ｗｊｉ＝
－２∑

ｎ

ｋ＝１
ｕｍ「ｉＮ?ｋ， ｉｆｉ＝ｊ

０，
{

ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
ｊ＝１，２，…，ｑ；ｉ＝１，２，…，ｑ，

（６）

　ｖ（ｇ＋１）ｊ ＝ｆ（ｎｅｔ（ｇ）ｊ ）

＝
ｖ（ｇ）ｊ ＋δｊ， ｉｆ　ｎｅｔ（ｇ）ｊ ≥０，

ｖ（ｇ）ｊ －δｊ， ｉｆ　ｎｅｔ（ｇ）ｊ ＜０{ ，
ｊ＝１，２，…，ｑ

（７）
其中上角标的 ｇ为迭代次数，δｊ是一个较小的可调正
数，详细推导可参见文献［１７］．
３２　使用复突触神经网络求解模糊隶属度

令ｄｉｋ＝‖ｘｋ－ｖｉ‖
２，则式（３）变为

Ｌ（Ｕ，Ｖ；λ）＝∑
ｎ

ｋ＝１
∑
ｃ

ｉ＝１
ｕｍｉｋｄｉｋ＋δ∑

ｎ

ｋ＝１
（２１－α－１）－１（∑

ｃ

ｉ＝１
ｕαｉｋ－１）

＋∑
ｎ

ｋ＝１
λｋ（∑

ｃ

ｉ＝１
ｕｉｋ－１）＋∑

ｎ

ｋ＝１
γ（∑

ｃ

ｉ＝１
ｕｉｋ－１）

２

（８）
将式（８）中的二维下标（ｉ，ｋ）转换为一维下标（ｋ－１）×

２８８１
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ｃ＋ｉ并展开后得到

∑
ｎ

ｋ＝１
［（ｕ（ｋ－１）×ｃ＋１）

ｍｄ（ｋ－１）×ｃ＋１＋（ｕ（ｋ－１）×ｃ＋２）
ｍｄ（ｋ－１）×ｃ＋２＋…

　＋（ｕ（ｋ－１）×ｃ＋ｃ）
ｍｄ（ｋ－１）×ｃ＋ｃ

　＋γ（ｕ（ｋ－１）×ｃ＋１＋ｕ（ｋ－１）×ｃ＋２＋…＋ｕ（ｋ－１）×ｃ＋ｃ）
２

　＋δ（２１－α－１）－１（（ｕ（ｋ－１）×ｃ＋１）
α＋（ｕ（ｋ－１）×ｃ＋２）

α＋…
　＋（ｕ（ｋ－１）×ｃ＋ｃ）

α）

　＋（λｋ－２γ）（ｕ（ｋ－１）×ｃ＋１＋ｕ（ｋ－１）×ｃ＋２＋…＋ｕ（ｋ－１）×ｃ＋ｃ）
　＋γ－λｋ－δ（２

１－α－１）－１］ （９）
由ｍ和α的取值可知，函数式（９）可能为一个高次的函
数，鉴于此种情况，本文使用复突触神经网络对其进行

优化．根据聚类中心 ｖｉ（ｉ＝１，２，…，ｃ）在第二层循环中
其值不变以及最后一行为常数，因此，在下面的优化中

对这些项进行删除．
复突触神经网络［１７］是一种在两个神经元之间具有

多个突触且神经元具有多个激活输出的一种网络，其

网络结构如图１所示．可以看到，两个神经元间具有三
个不同的权值 ｗｊｉ、ｚｊｉ和 ｙｊｉ，它们都是从第 ｉ个神经元的
输出连接到第ｊ个神经元的输入，并且三个权值是相互
独立的，该神经网络的工作方式可以表示如下：

ｕ（ｇ＋１）ｊ ＝ｆ（ｎｅｔ（ｇ）ｊ ）＝ｆ（∑
ｓ

ｉ＝１
（ｗｊｉｕ

（ｇ）
ｉ ＋ｚｊｉｕ

（ｇ）
ｉ ＋ｙｊｉｕ

（ｇ）
ｉ ）＋ｉｊ），

　　　　ｊ＝１，２，…，ｓ （１０）

网络输入的矩阵形式可表示为：

ＮＥＴ＝Ｗ·Ｕ＋Ｚ·Ｕ＋Ｙ·Ｕ＋Ｉ （１１）
其中Ｚ＝（ｚｉｊ）ｓ×ｓ，Ｙ＝（ｙｉｊ）ｓ×ｓ，Ｕ＝（ｕ１，ｕ２，…，ｕｓ）

Ｔ，Ｉ＝
（ｉ１，ｉ２，…，ｉｓ）

Ｔ，ｓ＝ｎ×ｃ．
定义矩阵Ｕ＜ｍ－１＞和Ｙ＜α－１＞如下：

Ｕ＜ｍ－１＞＝（ｕ
ｍ－１
１ ，ｕ

ｍ－１
２ ，…，ｕ

ｍ－１
ｓ ）

Ｔ，ｍ＞１且 Ｕ＜１＞ ＝Ｕ，
Ｙ＜α－１＞＝（ｙ

α－１
１ ，ｙ

α－１
２ ，…，ｙ

α－１
ｓ ）

Ｔ，α＞１且Ｙ＜１＞＝Ｙ．
为了获得求解隶属度的神经网络，利用式（１１）得

到如下的能量函数：

　Ｅ＝－（１ｍ）Ｕ
Ｔ
＜ｍ－１＞·Ｗ·Ｕ－（

１
２）Ｕ

Ｔ·Ｚ·Ｕ

－（１
α
）ＹＴ＜α－１＞·Ｗ·Ｙ－Ｕ

Ｔ·Ｉ （１２）

比较式（９）和式（１２），获得了如下的对应关系：

ｗｊｉ＝
－ｍｄｉ， ｉ＝ｊ
０， ｉ≠{ ｊ

，ｉ，ｊ＝１，２，…，ｓ （１３）

ｚｊｉ＝
－２γ， （「ｉｃ?－１）·ｃ＜ｊ≤「

ｉ
ｃ?·ｃ，ｉ，ｊ＝１，２，…，ｓ

０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（１４）

ｙｊｉ＝
－α·δ·（２１－α－１）－１， ｉ＝ｊ
０， ｉ≠{ ｊ

ｉ，ｊ＝１，２，…，ｓ

（１５）

ｉｊ＝２γ－λｋｊ＝１，２，…，ｓ；ｋ＝「ｊ／ｃ? （１６）
其中「ｘ?为不小于ｘ的最小整数．利用对称矩阵和向量
具有ＬＴＡＲ＝ＲＴＡＬ关系（其中 Ａ为一个对称矩阵，Ｌ和
Ｒ分别为列向量），则式（１２）变为

　Ｅ＝－（１ｍ）Ｕ
Ｔ·Ｗ·Ｕ＜ｍ－１＞－（

１
２）Ｕ

Ｔ·Ｚ·Ｕ

－（１
α
）ＵＴ·Ｙ·Ｕ＜α－１＞－Ｕ

Ｔ·Ｉ， （１７）

对于此式，可以理解为将 －（１／ｍ）ＵＴ、－（１／２）ＵＴ、－
（１／α）ＵＴ和－ＵＴ分别乘以式（１８）中右边第一项、第二
项、第三项和第四项，这就意味着将 Ｕ＜ｍ－１＞反馈给权值
Ｗ，将新的Ｕ反馈给权值Ｚ，将Ｕ＜α－１＞反馈给权值Ｙ，从
而得到一种具体的复突触神经网络，其中网络输入的

权值矩阵为：

ＮＥＴ＝Ｗ·Ｕ＜ｍ－１＞＋Ｚ·Ｕ＋Ｙ·Ｕ＜α－１＞＋Ｉ（１８）
激励函数ｆ按照如下方法确定，其中ωｊ是一个较小的可
调整正数，

ｕ（ｇ＋１）ｊ ＝ｆ（ｎｅｔ（ｇ）ｊ ）＝
ｕ（ｇ）ｊ ＋ωｊ， ｉｆｎｅｔ（ｇ）ｊ ≥０

ｕ（ｇ）ｊ －ωｊ， ｉｆｎｅｔ（ｇ）ｊ{ ＜０
，

　　ｊ＝１，２，…，ｓ．

（１９）

另外，利用式（１８），（１９）以及Ｅ
ｕｊ
＝－ｎｅｔｊ，且根据 ΔＥ＝

（Ｅ）ＴΔｕ＝－（ＮＥＴ）ＴΔｕ，可以得到复突触神经网络
的收敛性，即不论ｎｅｔ（ｇ）ｊ ≥０还是ｎｅｔ

（ｇ）
ｊ ＜０，总有ΔＥ＜０，

其中ΔＥ为能量变化量，Δｕ为隶属度的变化向量，Ｅ
为梯度向量．
３３　增广拉格朗日乘子的确定

为了确定式（１６）中的拉格朗日乘子，考虑如下的
优化问题：

ｍｉｎ
Ｕ，Ｖ
ＪＧ（Ｕ，Ｖ）＝∑

ｎ

ｋ＝１
∑
ｃ

ｉ＝１
ｕｍｉｋｄｉｋ

　 ＋δ∑
ｎ

ｋ＝１
（２１－α－１）－１（∑

ｃ

ｉ＝１
ｕαｉｋ－１），

ｓ．ｔφｋ（Ｕ）＝∑
ｃ

ｉ＝１
ｕｉｋ－１＝０，ｋ＝１，２，…，ｎ

（２０）

其增广拉格朗日函数为：
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　Ｌ（Ｕ，Ｖ；λ）

　 ＝∑
ｎ

ｋ＝１
∑
ｃ

ｉ＝１
ｕｍｉｋｄｉｋ＋δ∑

ｎ

ｋ＝１
（２１－α－１）－１（∑

ｃ

ｉ＝１
ｕαｉｋ－１）

　　 ＋∑
ｎ

ｋ＝１
λｋφｋ（Ｕ）＋∑

ｎ

ｋ＝１
γφ２ｋ（Ｕ） （２１）

关于式（２０）和（２１）有如下结论［２０］：如果Ｕ，Ｖ是问题
式（２０）的最优解，λ为由拉格朗日乘子构成的向量，则
当γ充分大时，Ｕ，Ｖ是式（２１）的极小值点，且式（２０）
和（２１）等价．为此，针对式（２１），先给定 λ的一个初始
值λ（ｐ），并用该值求解优化问题式（２１），设其解为
Ｕ（ｐ＋１），这样可以得到如下等式：
　　　ＵＬ（Ｕ

（ｐ＋１），Ｖ；λ（ｐ））

＝ＪＧ（Ｕ
（ｐ＋１），Ｖ）＋∑

ｎ

ｋ＝１
λ（ｐ）ｋ φｋ（Ｕ

（ｐ＋１））

　＋２γ∑
ｎ

ｋ＝１
φｋ（Ｕ

（ｐ＋１））φｋ（Ｕ
（ｐ＋１））

＝ＪＧ（Ｕ
（ｐ＋１），Ｖ）＋∑

ｎ

ｋ＝１
（λ（ｐ）ｋ

　＋２γφｋ（Ｕ
（ｐ＋１）））φｋ（Ｕ

（ｐ＋１））

＝０
可以看到，如果Ｕ是式（２０）的最优解，则有

ＪＧ（Ｕ
，Ｖ）＋∑

ｎ

ｋ＝１
λｋφｋ（Ｕ

）＝０，

从而有

λ（ｐ＋１）ｋ ＝λ（ｐ）ｋ ＋２γφｋ（Ｕ
（ｐ＋１））． （２２）

３４　广义熵模糊聚类算法ＧＥＦＣＭ
通过上面的推导，下面给出具体的算法，并将该算

法记为ＧＥＦＣＭ（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＥｎｔｒｏｐｙＦＣＭ）：

算法１　ＧＥＦＣＭ（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＥｎｔｒｏｐｙＦＣＭ）算法

ｓｔｅｐ１　初始化参数，分别给ｃ、ｍ、γ、δｖｊ，、δｕｊ、Δｖ、Δｕ、ε一个定值．
ｓｔｅｐ２　随机初始化聚类中心ｖｊ和隶属度 ｕｊ，其中 ｖｊ是从数据点中随

机选择，ｕｊ是从０到１的范围内随机选择；随机初始化λ（０）．

ｓｔｅｐ３　设定初始值ｎｅｔ（０）ｊ ＝０，以及Ｈｏｐｆｉｅｌｄ网络中的迭代变量ｇ＝１
ｓｔｅｐ４　利用式（４）、（５）和（６）分别计算ＮＥＴ、矩阵Ｉ和权值矩阵Ｗ．
ｓｔｅｐ５　ｆｏｒｊ＝１ｔｏｑ
　　　　｛
　　　　ｉｆｎｅｔ（ｇ）ｊ ·ｎｅｔ（ｇ－１）ｊ ＜＝０ｔｈｅｎδｖｊ＝δｖｊ／２

　　　　ｉｆｎｅｔ（ｇ）ｊ ＞＝０ｔｈｅｎｖｊ＝ｖｊ＋δｖｊｅｌｓｅｖｊ＝ｖｊ－δｖｊ．
　　　　｝
　　　　ｉｆ（（δｖ１＜＝Δｖ）＆（δｖ２＜＝Δｖ）＆…＆（δΔｑ＜＝Δｖ））ｔｈｅｎｇｏ

ｓｔｅｐ６ｅｌｓｅ｛ｇ＝ｇ＋１，ｇｏｓｔｅｐ４｝
ｓｔｅｐ６　初始化复突触神经网络的迭代变量ｔ＝１
ｓｔｅｐ７　利用式（１３），（１４），（１５），（１６）和（１８）分别计算权值矩阵 Ｗ、

Ｚ、Ｙ、Ｉ和ＮＥＴ．
ｓｔｅｐ８　ｆｏｒｊ＝１ｔｏｓ
　　　　｛
　　　　ｉｆｎｅｔ（ｔ）ｊ ·ｎｅｔ（ｔ－１）ｊ ＜＝０ｔｈｅｎδｕｊ＝δｕｊ／２

　　　　ｉｆｎｅｔ（ｔ）ｊ ＞＝０ｔｈｅｎｕｊ＝ｕｊ＋δｕｊｅｌｓｅｕｊ＝ｕｊ－δｕｊ．

　　　　｝
　　　　ｉｆ（（δｕ１＜＝Δｕ）＆（δｕ２＜＝Δｕ）＆…＆（δｕｓ＜＝Δｕ））
　　　　ｔｈｅｎｇｏｓｔｅｐ９ｅｌｓｅ｛ｇ＝ｇ＋１，利用式（２２）更新λ，ｇｏｓｔｅｐ７｝
ｓｔｅｐ９　ｉｆ‖Ｕ（ｔ）－Ｕ（ｔ－１）‖＜＝εｔｈｅｎｓｔｏｐｅｌｓｅｇｏｓｔｅｐ３

４　实验结果与分析
　　为了表明提出的算法 ＧＥＦＣＭ的有效性，实验中选
取了７个数据集进行了研究，其中 Ａｒｔｉ３是人工生成的
三维线性可分数据集，具有 ３个类别和 １５０个数据样
本，且每类中的数据点个数均为５０另外６个数据集来
自于ＵＣＩ，分别为Ｉｒｉｓ，Ｂｒｅａｓｔ－ｗ，Ｗｉｎｅ，Ｈｅａｒｔ，Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ
和Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ．实验中选择的参数值分别为 γ＝１０００，
δｖ＝０５，δｕ ＝０２，ε＝０００１，Δｖ＝００００１和 Δｕ＝
００００１为了评价聚类的性能，实验中选择了聚类正确
率作为评价指标，即正确聚类的个数除以样本总数．实
验结果如表１至表７所示．

表１　Ａｒｔｉ３数据集的实验结果

加权指数ｍ 广义熵指数α 广义熵系数δ 正确率（％）

１１ １１ －１０００ １００

１１ １００ －１００００ １００

２ １００ －１００００ １００

３ １５ －１５０ １００

８ ８ －１０ ９９３３

１２ １００ －１００ ７２６７

１５ １５ －１ ６５３３

表２　Ｉｒｉｓ数据集的实验结果

加权指数ｍ 广义熵指数α 广义熵系数δ 正确率（％）

１１ １１ １０ ９２７

２ １００ －１００００ ９６

５ ２５ －１０００ ９６

８ ８ －１０ ９６

８２ １５ －２００ ９６６７

１０ ５ －１００ ６６

１２ １０ －２０ ７２

１５ ２ －２ ４０

表３　Ｂｒｅａｓｔｗ数据集实验结果

加权指数ｍ 广义熵系数α 广义熵系数δ 正确率（％）

１１ １１ １００００ ９７４

２ ２ １ ９６７８

３ １０ －２０ ９５１７

５ １０ －１０００ ９５４６

８ １５ －２００ ９６６３

１０ １００ －１００ ９６９３

１５ ２０ －１０００ ９６９３

２０ １０ ２ ４３７８
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表４　Ｗｉｎｅ数据集实验结果

加权指数ｍ 广义熵指数α 广义熵系数δ 正确率（％）

１１ １１ ５ ７０２

２ ２ －１０ ８５９６

３ ７ －２５ ７１３５

５ １０ －２０ ７４１６

１０ １００ －１０００ ７３０３

１２ １５０ －１００００ ７４１６

２０ ２０ ２ ４１５７

表５　Ｈｅａｒｔ数据集实验结果

加权指数ｍ 广义熵指数α 广义熵系数δ 正确率（％）

１１ １１ １００００ ６０７

２ ２ －１００ ５８８９

５ １０ －１０００ ７１１１

８ ２０ －５０００ ７５９３

１０ ５０ －２０００ ７５１９

１２ ４０ －２０００ ７２９６

１５ １００ －１００００ ７４０７

表６　Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ数据集实验结果

加权指数ｍ 广义熵指数α 广义熵系数δ 正确率（％）

１１ ２００ －２００００ ７１２３

２ ２ －２０ ５６１３

５ １５ －２００ ６８６６

８ １００ －２００００ ６２３９

１０ ５０ －２０００ ６９８

１２ ５０ －１００００ ５７２７

表７　Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ数据集实验结果

加权指数ｍ 广义熵指数α 广义熵系数δ 正确率（％）

１１ １１ ２ ５６１

２ ３ －５０ ７８２６

５ １０ －１００ ７９４２

８ ２０ －１０００ ７５６５

１０ ２０ －２０００ ７９８６

１２ ６０ －１２０００ ６３４１

　　由实验结果可以看到，对于可分性数据集 Ａｒｔｉ３，当
加权指数和广义熵指数相等且接近于１时，获得了较好
的聚类结果；然而，对于选择的 ＵＣＩ标准数据集，当加
权指数和广义熵指数相等且接近于１或加权指数等于
２时，其聚类结果并不一定是最好的，例如，对于 Ｗｉｎｅ
数据集，当ｍ＝２且α＝２时，获得了最好的聚类正确率
８５９６，然而，当α＝２时，此时的广义熵并不是模糊熵，

表明了基于模糊熵的聚类未必获得更好的聚类结果，

从而充分说明引入广义熵模糊聚类的重要性．
另外，为了验证提出的算法 ＧＥＦＣＭ的性能，实验

中也选取了 ＦＣＭ、ＰＰＳＯＦＣＭ［２１］以及 ＳＳＷＦＣＭ算法［２２］

在标准数据集进行了比较，实验结果如图２所示．

可以看到，基于广义熵的模糊聚类算法在选取的

数据集上的聚类正确率都高于 ＦＣＭ、ＰＰＳＯＦＣＭ和 ＳＳ
ＷＦＣＭ，且此时加权指数ｍ的取值并不仅限制在１或２
两个值，从而表明提出的广义熵目标函数聚类的合

理性．

５　结论
　　本文通过引入广义熵，提出了广义熵模糊聚类模
型，统一了基于熵的模糊聚类算法，使用 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ神经
网络和复突触神经网络并结合增广拉格朗日乘子法解

决了基于广义熵的模糊聚类问题，提出了基于神经网

络的广义熵模糊聚类算法，给出了拉格朗日乘子的确

定方法．在实验中，选取人工数据集和 ＵＣＩ数据集对提
出的算法性能进行了测试，并与其它算法进行了性能

比较，表明了提出的算法对数据聚类的有效性．
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