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基于数据加权策略的模糊聚类改进算法 
唐成龙    王石刚    徐  威 

(上海交通大学机电设计与知识工程研究所  上海  200240) 

摘  要：该文提出了一种数据指数加权的模糊均值聚类策略，引入了指数权因子和影响指数，使得可以在聚类过程

中差异化处理各个数据。新策略和现有的 Gustafson-Kessel(G-K)算法相结合，提出了一种新的模糊聚类算法

DWG-K 用于提高聚类质量和挖掘离群点。数据试验表明 DWG-K 在提高聚类质量方面优于现有的 G-K；在离群

点挖掘方面，DWG-K 对离群点的判定是全局的，离群点的物理意义清楚，且计算效率明显高于当前广泛采用的基

于密度的离群点挖掘算法。 
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Improved Fuzzy Clustering Algorithm Based  
on Data Weighted Approach 

Tang Cheng-long    Wang Shi-gang    Xu Wei 
(Institute of Mechanical-Electrical Design and Knowledge Engineering,  

Shanghai Jiao Tong University, Shanghai 200240, China) 

Abstract: A new data exponent weighted fuzzy clustering approach is proposed by introducing a set of exponent weighting 
factors and influence exponent, the new approach makes it possible to treat the data points discriminatively. The new 
approach is combined with the existing Gustafson-Kessel (G-K) algorithm and a new algorithm, DWG-K is presented. 
Numerical experiments show that the DWG-K is better than G-K in improving the quality of clustering, and in the outliers 
mining, DWG-K detects the outliers with the global view and the physical meaning of outliers is clearer, and moreover, the 
computational efficiency is significantly higher than the current widely used density-based method. 
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1  引言  
人工智能研究涉及到多个子领域[1]。本文讨论了

其中两个子领域：模式识别和离群点数据挖掘。在

人工智能的应用领域，存在着这样的一种共性需求：

对于一个给定的数据集，已知其含有一定数量的离

群点，对该数据集的分析同时涉及两个子任务：(1)
按照某种给定的标准，识别出给定数量的高质量的

模式划分；(2)判定出哪些点是离群点，然后解释离

群点的物理含义等。在当前，上述两个任务多数情

况下是独立的，前者是模式识别领域中要解决的问

题，后者则是离群点挖掘和知识发现领域中要解决

的问题。将这两个子问题综合起来，采用一种方法

来同时解决，目前国内外的研究还少见报道。本文

提出了一种基于数据指数加权的模糊聚类策略。该

策略应用于数据集的模糊划分，一方面可以得到高

质量的聚类原型，另一方面，也提供了一种可以轻
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松地判定出数据集中离群点的存在并挖掘其丰富信

息的实用手段。 

2  相关研究工作 
2.1 模糊聚类算法 

聚类是一种无监督的学习方法，目的是将一个

目标数据集划分为若干个类。划分的依据是数据集

中数据之间的相似性或相异性。模糊聚类是指数据

和原型之间的关系用模糊隶属度来表示。模糊聚类

避免了刚性聚类算法中某个数据只能唯一地属于某

一类的缺点。 
基于均值的模糊聚类算法应用广泛，其目标函

数 Jf及约束条件为 
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式(1)中 uij为模糊隶属度，dij为距离，c 表示类的数

目，n 为数据集中数据的个数，m 为模糊指数。 
基于交互迭代方式求解目标函数最优解涉及到
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模糊隶属度 uij以及类心原型 iV 的更新式为 
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上述算法称为概率型模糊均值聚类算法，简称

FCM。在 FCM 基础上，适应于不同的需要，有多

种拓展算法。 
基于均值的模糊聚类方法是模式识别的一种重

要方法，但也存在着明显的不足。近年来对模糊聚

类算法的研究，有两个热点，(1)寻求求解目标函数

最优值的方法，例如，变尺度混沌求解方法[2]，基于

粒子群的优化求解方法[3]等；(2)提出新的目标函数。

例如，在图像处理领域有 SFCM 算法[4]，FGFCM
算法[5]。上述研究结果对模糊聚类算法的完善和发展

做出了一定的贡献。 
现有模糊聚类算法存在缺点的一个重要原因

是，目标函数求最优解的过程中，没有体现出数据

集中各个数据的差异性，各个数据点“一视同仁”，

即便数据集中明显存在着离群点。在给定初始类心

矩阵和类数目之后，聚类结果主要取决于模糊指数

m。而对模数指数 m 的合理取值范围，文献[6]研究

认为 m 合理取值在 1.5 和 2。5 之间，且通常取值为

2。当数据集中存在离群点时，模糊聚类的质量差就

不难理解了，因为离群点对聚类的质量也作了较大

的“贡献”。 
2.2 离群点挖掘算法 

离群点挖掘是数据挖掘的基本任务之一，当前

受到了广泛重视。很多情况下，罕见事件比正常出

现事件更令人感兴趣，例如复杂工业生产过程中参

数的异常波动等。在离群点挖掘研究领域，离群点

自身成为关注焦点。离群点挖掘任务通常描述成

“Top-k”原则[7]，即已知数据集中含有 n 个数据点，

以及预期的离群点数量 k，发现数据集中显著异常

或者不一致的头 k 个数据。 
文献[7]将当前广泛采用的离群点挖掘方法总结

为 4 类，分别为统计分析、距离、密度、主要特征

偏差的方法。现有的离群点挖掘方法主要采用两种

策略，(1)将离群点看作是二元性质，即对任一个数

据点，判定其是或不是离群点，如统计学、距离的

方法；(2)定量分析数据点的离群程度，由此来判定

离群点的存在，如基于密度的方法；上述方法中，

以基于密度[8,9]和距离[10,11]方法的研究及应用最广。 
现有的离群点挖掘算法中，存在三方面的不足：

(1)对离群点有用信息的挖掘存在不足，如对离群点

仅作二元判定，不能充分挖掘离群点所蕴含的丰富

信息。(2)离群点的物理意义难以解释，例如 LOF
算法[8]将离群点定义为数据点在空间的稀疏程度，仅

体现了数据的局部信息；(3)计算的方法和效率有待

提高，例如目前应用最广的基于密度的方法，计算

效率低。  

3  基于数据加权的模糊聚类新模型 
3.1 模糊聚类算法中的数据加权策略 

本节首先给出基于数据指数加权策略的目标函

数，然后推导出相关参数更新等式。 
3.1.1 目标函数  基于数据加权策略的模糊均值聚

类算法的目标函数定义为 

( ) 2
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式(4)中，Jdwf 为基于数据加权策略的模糊聚类目标

函数，和式(1)相比，Jdwf 中引入了一组新参数 jte ，

称为指数权因子，其中 t 称为权因子。显然，t 不论

取何值，指数权因子均大于零。式(4)中的其它符号

的含义同式(1)，模糊隶属度的约束条件也同式(1)。 
分析式(4)，目标函数 Jdwf中引入了 n 个新变量，

即 n 个指数权因子，此时对目标函数求最优解需要

补充约束条件。本文给出的补充约束条件为所有的

指数权因子乘积约定为 1，即 
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在对式(4)求最优解时，也采用交互迭代方法。

特别地，新策略中引入的指数权因子，也是迭代更

新的，指数权因子的更新迭代式须事先给出。 
式(5)中约束条件是 n 个指数权因子的乘积为

１，在实际使用中不方便。式(6)给出了和式(5)完全

等价的约束条件，即所有权因子的和为 0。  
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对目标函数求最优解的数学方法中，拉格朗日

方法是一种常用方法。综合式(1)，式(4)和式(6)，
有约束条件的目标函数最优解求解式可以写为 
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其中 1φ 和 2φ 为拉格朗日乘法算子，分别对应于指数

权因子和模糊隶属度的约束条件。 
式(7)中分别对 tj和 uij求偏导数，有 
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令上述两个偏导数均取值为 0，得到两个乘法

算子的表达式为 
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下文分别推导指数权因子，模糊隶属度和类心

矩阵的更新表达式。 
3.1.2 指数权因子更新迭代等式  对式(9)进行变

换，求出指数权因子的表达式为 
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将 n 个指数权因子相乘，有下式 
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考虑到指数权因子的乘积为 1 这一约束条件，

乘法算子 1φ 为 
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将式(13)代入到式(11)，求得数据因子的更新迭

代式为 
1/
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3.1.3 模糊隶属度更新等式  对式(10)进行变换，

求出模糊隶属度 uij为 
1 2

12 1
j

m m
ij ijtu d

me
φ −− −⎛ ⎞⎟⎜= ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠−

                (15) 

对于数据 xj，考虑到模糊隶属度的约束条件，

有式(16)。 
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注意到式(16)的左边为 1，继续变换可得 
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由式(15)和式(17)，得到模糊隶属度 uij 的表达

式为 
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比较式(18)和式(2)发现，新策略下模糊隶属度

的更新等式和常规模糊聚类算法下模糊隶属度更新

等式相同，这表明，在新数据加权策略下，并没有

改变模糊隶属度的定义。 
3.1.4 类心矩阵更新等式  在新策略中，类心矩阵

的迭代式为 
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式中 iju 称为加权的模糊隶属度，其计算公式为 
/= jt sm m

ij iju e u                    (20) 

特别地，式(20)中引入了一个常数 s，称为影响

指数。影响指数 s 对类心矩阵的影响是显性的，其

对模糊隶属度、距离测度乃至目标函数的寻优过程

也是有显著影响的，只不过这种影响是隐形的。s
的取值在第 5 节中详细讨论。  

考虑到 iju 的表达式(20)，类心迭代的更新可改

为 
/
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将式(21)和式(3)相比较发现，现有的模糊聚类

下，类心迭代值是模糊隶属度、数据自身的综合结

果。而在数据加权模糊聚类策略下，除了模糊隶属

度和数据自身外，类心迭代等式还和模糊指数因子

有关，即增加了一个手段，这说明获得更好质量的

聚类结果是完全可能的。 
3.2 DWG-K 算法 

G-K 是 FCM 的一种拓展算法，其距离测度采

用了马氏距离。计算马氏距离时，采用了模糊的协

方差矩阵。马氏距离定义式和类内数据模糊协方差

矩阵的定义式详细见文献[12]。G-K 较之采用欧氏距

离测度的聚类算法，更适用于变量间存在相关性的

数据集的聚类分析，从数据集中挖掘到更多的有效

信息。 
将数据加权策略和 G-K 算法相结合，提出了一

种新的基于数据加权模糊聚类算法，简称为

DWG-K。 
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4   试验  
本节通过数据试验评估 DWG-K 的性能。试验

包括两部分，试验 1 为 DWG-K 下聚类质量试验，

比较对象是 G-K。试验 2 为 DWG-K 对离群点的判

定能力，比较对象是 LOF。 
4.1 试验数据集 

本文试验的第 1 个数据集为 IRIS 数据集。IRIS
集是一个真实数据集，其包括 3 个分组，其中第 1
组和后面两组是线性分离的，后面两组之间存在一

定的重叠，因此适用 G-K 进行聚类操作。试验部分

的第 2 个数据集来自作者的一个研究项目。在极薄

带钢的平整轧制过程中，采用了智能控制策略。其

中的一个任务是对平整后带钢的平坦度实时测量值

的模式进行识别。在实际生产线中以 1 s 为周期采

集了连续 3 卷带钢共 1154 组平坦度测量值，并将测

量值转换为 4 阶勒让德多项式的 1-4 次系数，由此

得到的数据集，称为 FL4C。FL4C 数据集中 4 个系

数存在较强的相关性，G-K 适用于对该数据集进行

聚类分析。 
试验 1 采用了 IRIS 和 FLC4，由 DWG-K 和

G-K，比较了两种算法下的聚类质量。试验 2 采用

了 FL4C 为试验对象，这是因为 IRIS 是一个不含离

群点的数据集，而 FL4C 明显含有离群点。 
4.2 .试验 1  聚类质量分析 

试验 1 的主要目的是评估聚类的质量和算法的

计算效率。 
4.2.1 聚类质量评价函数  本文采用紧致度、分离

度和紧致度和分离度的比率 3 个指标来评价聚类质

量。紧致度 Cmp 和分离度 Spt 的定义式分别为 

( )2
1 1

Cmp
n c

m
ij j i

j i

u x v
= =

= −∑∑
        (22) 

2Spt mini k i kv v≠= −             (23) 

Cmp 是模糊隶属度、数据集自身、类心矩阵和模糊

指数的函数。Cmp 体现了数据划分为 c 类之后数据

的紧致性，即类内数据量化的相似程度。Spt 是类

心矩阵的函数，体现了数据划分为 c 类之后数据的

分离性，即类和类之间尽可能地不相似。本文将

Cmp 和 Spt 以及二者的比率 Cmp/Spt 作为对

DWG-K 和 G-K 在给定类数目 c 之后聚类质量的综

合评价指标。 
在 DWG-K 和 G-K 下，评价标准具体是，当 c

和 m 一致时，两种算法下，Cmp 小，Spt 大以及

Cmp/Spt 小的情况下，算法更优，当几个指标的判

断出现不一致时，以 Cmp/Spt 作为最终评价指标。 
4.2.2 聚类结果及分析   

(1) 数据集聚类  IRIS 数据集在 DWG-K、G-K
下聚类结果的 3 个评价指标值见表 1。数据试验中 c
分别为 2，3，4，模糊指数 m 的取值均为 2，目标

函数停止迭代的条件是 ε =0.0001。两种算法下给

出的初始类心矩阵均由 FCM 算法生成。另外，

DWG-K 所需要的 s 的取值见表 1。s 的取值方法见

第 5 节分析。 

表 1 IRIS 在 G-K 和 DWG-K 下的 3 种评价指标值 

G-K DWG-K 
c 

Cmp Spt Cmp 
/Spt 

Cmp Spt Cmp 
/Spt 

s 

2 52.730 12.563 4.197 53.350 13.566 3.932 1.5 

3 31.592 1.103 28.622 31.913 1.540 20.716 1.5 

4 22.799 0.671 33.946 24.655 0.940 26.228 1.0 

 
FL4C 在 DWG-K、G-K 下聚类结果的 3 个评

价指标值见表 2。在该试验中，m取值为 2，ε =0.001。
c 的取值则考虑了实际应用，即在带钢的平坦度控

制系统中，待识别的模式数目在 8-16 中优选。试验

中，令 c 分别取值 8 至 16，在此条件下分别计算了

DWG-K 和 G-K 下聚类结果的评价指标值。 

表 2  FL4C 在 G-K 和 DWG-K 下的 3 种评价指标值 

G-K DWG-K 
c 

Cmp Spt Cmp/Spt Cmp Spt Cmp/Spt s 

8 757.796 0.778 973.003 757.414 1.159 653.169 -2.5 

9 667.607 0.636 1048.604 669.205 1.100 607.950 -2.5 

10 596.984 0.597 999.698 602.371 0.663 908.286 -2.5 

11 539.884 0.533 1012.325 547.288 1.179 464.017 -2.5 

12 494.274 0.674 732.650 498.429 1.491 334.260 -2.5 

13 455.827 0.758 601.138 457.176 1.355 337.319 -2.5 

14 421.344 0.854 493.178 424.327 1.204 352.191 -2.5 

15 391.131 0.150 2602.361 396.416 0.694 570.429 -2.5 

16 364.313 0.581 626.179 366.483 1.230 297.783 -2.5 
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(2)聚类质量分析  对于 IRIS数据集，见表1，
和 FL4C 数据集，见表 2，均有以下结论：不论 c
为何值，DWG-K 下的 Cmp 值，均要比 G-K 对应

的 Cmp 值要略大，说明 G-K 下的紧致性要略好。

DWG-K 下的 Spt 值均要比 G-K 下对应的 Spt 要

大，说明 DWG-K 下的分离性要好。DWG-K 下的

Cmp/Spt 值，均要比 G-K 下对应的的 Cmp/Spt 要
小，说明从紧致性和分离性的综合效果来看，

DWG-K 的质量更好。 
4.2.3 计算效率  算法的计算效率通常采用迭代次

数和计算过程所需要的时间两个指标来衡量。此处

对两个数据集的试验，采用了以上两个计算效率指

标。其中计算各进行了 5 次，并给出了 5 次计算的

时间平均值，IRSI 数据集见表 3。FL4C 数据集见

表 4。 

表 3 IRIS 数据集在 G-K 及 DWG-K 下的计算效率 

G-K DWG-K 
c 

迭代次数 
平均时间 

(s) 
迭代次数 

平均时间 
(s) 

s 

2 31 0.3244 35 0.1410 1.5 

3 75 0.2497 59 0.1767 1.5 

4 114 0.2704 36 0.2119 1.0 

表 4 FL4C 数据集在 G-K 及 DWG-K 下的计算效率 

G-K DWG-K 
c 

迭代次数 
平均时间 

(s) 
迭代次数 

平均时间 
(s) 

s 

8 122 1.5216 87 0.9670 -2.5 

9 241 3.1260 78 0.8853 -2.5 

10 53 0.7087 112 1.2111 -2.5 

11 83 1.2562 120 1.3895 -2.5 

12 100 1.7380 282 3.5912 -2.5 

13 89 1.6499 388 5.1032 -2.5 

14 80 1.6965 135 2.0657 -2.5 

15 258 5.2468 26 0.4230 -2.5 

16 233 4.8162 70 1.2042 -2.5 

 
对于 IRIS 集，3 种给定类心数目下，DWG-K

算法下所需要的平均时间均小于G-K算法所需要的

时间。对于 FL4C 数据集，c＝8、9、15、16 时 DWG-K
所需时间要短，c＝10、11、12 、13、14 时 DWG-K
所需时间要长。 

此处对两种算法的计算效率进行的试验研究，

重点并不在于对所需时间的严格对比，而是以试验

的方式说明，新算法中引入的指数权因子并没有大

大地延长计算所需要的时间。实际上，在 DWG-K

下，因为每一步均需要计算指数权因子，程序迭代

一次所需要的时间比 G-K 要长，但又正是因为引入

了指数权因子，且在合适的 s 的作用下，DWG-K
算法加快了收敛速度，使得迭代总次数减少，二者

综合下，使得 DWG-K 具有和 G-K 差别不大的计算

效率，这正是此处试验想要表达的思想。 
4.3 试验 2  离群点挖掘 
4.3.1 基于 DWG-K 的离群点挖掘方法  基于数据

加权的模糊聚类策略一方面可以获得更好的聚类质

量，另一个目的是将该策略用于挖掘数据集中的离

群点。离群点的挖掘中一个基本问题是什么样的点

被定义为离群点。基于数据加权策略的方法用于挖

掘数据集中的离群点时，将离群点定义为数据点和

聚类得到的类心的模糊距离关系。  

注意到公式(15)， 2

1

c
m
ij ij

i

u d
=

∑ 表达了 xj到类心矩阵 

的一种模糊距离测度，这个值越大，说明 xj是离群

点的可能性越大，将所有的数据的模糊距离测度按

照从大到小的次序重新排列，最大的 k 个模糊聚类

对应的数据被判定为离群点。变换式(23)得 

     

＝
1/

2 2

11 1

j
nc cn

t m m
ij ij ij ij

ji i

e u d u d
== =

⎡ ⎤⎛ ⎞⎢ ⎥⎟⎜ ⎟⎜⎢ ⎥⎟⎜ ⎟⎝ ⎠⎢ ⎥⎣ ⎦
∑ ∑∏

          

(24) 

等式右侧在目标函数收敛到最优值之后，此时是一

个常数。也即对于数据集中任何一个数据 xj，
jte 和 

2

1

c
m
ij ij

i

u d
=
∑ 的乘积是相等的。显然，最大的 k 个模糊 

距离测度对应了 k 个最小的模糊指数因子。因此对

离群点的判定可以依据模糊指数因子的取值来确

定。定义数据 xj的离群度 dwf ( )jO x 如下： 

( )
( )

＝

2

1
dwf

2

1

min

max

j

j

c
m
ij ij t

i
j tc

m
ij ij

i

u d
e

O
e

u d

=

=

= ⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

∑

∑
x    (25) 

dwf ( )jO x 是一个归一化值，取值范围为 (0, 1]。 
DWG-K 评定离群点如下，将所有数据点的离群度

数值由大到小排序，前 k 个离群度所对应的数据点

判定为离群点，即最大的 k 个离群度取值所对应的

数据点为离群点。显然，xj 的离群度表达的是数据

xj和全体类心距离的全局关系。 
4.3.2 LOF 算法  离群点挖掘中，最著名和实用的

方法是基于密度的方法，如 LOF 算法[7,8]。LOF 首

先计算数据集中所有数据之间的距离，进而计算每

个数据的可达密度，最后通过局部的偏离度来判断

离群点的存在。  
数据点的局部离群点因子表征了数据的离群程

度。由此定义，如果数据 xj 不是局部离群点，则
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LOF(xj)值接近于１。LOF(xj)越大，则 xj是离群点

的可能性越大。因此，由 LOF(xj)的大小来判定数

据集中离群点的存在，即前 k 个最大的 LOF 值为离

群点。 
从 LOF 的计算过程来看，有两个明显的缺点，

(1)是计算量大，计算每一个数据点的相关参数值

时，都需要对整个数据库扫描一次，下面的数据试

验验证了这一点。(2)局部离群度反映了数据集的微

观特性，且是从数学上解释的，离群点的物理意义

不明确。 
4.3.3 离群点挖掘结果对比  以 FL4C 数据集为研

究对象，采用 DWG-K 对该数据集进行聚类分析，

算法中 c=12，m＝2，s＝-2.5。并假定数据集中含

有 10%的离群点，即 1154×10%＝115 个离群点。按

此条件对该数据集进行聚类分析，并将得到的各个

数据的离群度绘制于图 1(a)中。图 1(a)中包含的信

息如下：首先每个数据点，不论是不是离群点，均

归属于某一个“类”。其次，离群点可以清楚地判定

出来，图 1(a)中点划线为离群点判别线，在该线之

上有 115 个点被判定为离群点。也即点划线的纵坐

标为离群度从大到小的排序中第 116 个值。 
图 1(b)为LOF算法下对FL4C的局部离群点进

行的判定。点划线的解释同前，点划线之上的 115
个数据判定为离群点。对比图 1(a)和 1(b)，可以看

出，对数据集中离群点的判定，两种方法下判定的

结果具有类似的趋势，当然也存在着一定的区别，

区别主要是两种算法下对离群度不同定义造成的。

例如，LOF 下，离群度被定义为数据在高维空间中

的稀疏程度。越稀疏，表明在数据的维数球域内数

据点很少，据此判定离群点的存在，这是一种微观

局部的判定方法。而在 DWG-K 下，离群度表达为

某个数据点和类心坐标的模糊平方距离之和的大

小，此时对离群点的判定是一种全局判定，对离群

点信息的挖掘也更全面，即不但知道哪些点是离群

点，而且知道是隶属于哪个“类”的离群点，这是LOF
所不具有的优点。 

由于对离群点的定义不同，两种算法其实并不 
能简单地评价其优劣，要根据具体的应用环境来选

择。但是，对于这种情况：对数据集进行聚类，同

时需要判定离群点存在的情况下，显然 DWG-K 的

优势是 LOF 所不具有的。 
4.3.4 计算效率  为了比较 DWG-K 下和 LOF 的计

算效率，做了数据试验。试验用的计算机 CPU 主

频 2.4 GHz，内存为 1 GB，试验的参数同 4.3.3 节

说明。试验重复了 5 次，DWG-K 平均用时 3.2160 
s，LOF 用时 12.2977 s，表明 DWG-K 对离群点的

挖掘计算所需要的时间仅相当于 LOF 的四分之一

左右，具有明显优势。 

5  指数权因子和影响指数的讨论 
5.1 指数权因子 

数据加权策略中引入指数权因子，算法的精妙

之处在于提出了所有指数权因子的乘积为 1 这样的

一个约束条件，由此实现了“差异化”对待数据的这

一设想。另外，特别指出的是，数据加权算法下，

迭代更新的是指数权因子这一整体。并不用关注权

因子 t。 在算法的实现中，t 的作用是产生一组符合

约束条件的指数权因子。从这个角度看，数据加权

策略并非一定要采用指数权函数的形式。数据权函

数也可以是其它表达式，只要这些权函数的乘积约

定为 1。 
5.2 影响指数 

在数据加权模糊聚类算法中，影响指数 s 是一

个十分重要的参数，其作用和角色类似于模糊聚类

算法中模糊指数 m。影响指数 s 的作用和取值方法

目前还没有严格的数学验证和证明。在实际应用中，

往往通过“试算法”，即通过选择一系列有代表性的

影响指数 s 来试算，从中找到一个最优的 s。 
本文中对 s 的研究主要依据数据试验来进行。

类似于对 m 的约定，本文提出ｓ的取值范围为｜s｜
≥１，在这个范围内选择较优的 s 值。下文以 IRIS
为研究对象，以 Cmp/Spt 为评价指标，在不同的 c 

 
图 1 DWG-K 和 LOF 算法下 FL4C 数据集中离群点挖掘 
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的作用下，计算 Cmp/Spt 值，小 Cmp/Spt 的值所

对应的 s 为优。表 5 为 IRIS 数据集在不同 c 和 s 条
件下，Cmp/Spt 的计算值。 

由表 5 可知，对于 c＝2 和 3，最佳的 s 为 1.5，
而对于 c＝４，最佳的 s 为 1。这解释了在第 4 节的

数据试验中，s 这样取值的原因。 

表 5 IRIS 集不同 c、s的作用下 Cmp/Spt 的值 

s c Cmp/Spt c Cmp/Spt c Cmp/Spt 

1 2 5.0052 3 133.9787 4 26.2288 

1.25 2 3.9732 3 44.6703 4 64.5486 

1.5 2 3.9326 3 20.7165 4 36.5406 

2 2 3.9514 3 21.6992 4 35.9867 

2.5 2 3.9842 3 22.2743 4 35.7922 

3 2 4.0126 3 22.7031 4 35.6009 

4 2 4.0539 3 23.5547 4 35.2347 

5 2 4.081 3 24.2227 4 34.9717 

 

6  结束语 
本文提出了一种新的基于数据加权的模糊均值

聚类方法，新方法的创新性主要体现在“数据加权”

和“权的模糊化”，优点在于可以获得更好的聚类质

量、可以轻松地挖掘出数据集中离群点的信息。特

别是对一个数据集的分析同时涉及这两方面需求

时，新算法显示出其独有的优势。 
本文所提出的聚类模型和方法是对现有模糊聚

类算法的重要发展，可以和现有的多种模糊聚类算

法相结合，开发出更高效的有针对性的算法。本文

的后续工作包括研究更广义的权函数，提高算法的

鲁棒性等。特别地，对于影响指数 s 的选取，本文

是通过数据试验的方式来“试选”，文章没有给出严

格的数学上的分析和证明，这是今后工作要解决的

问题之一。 
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