
距离决策下的模糊聚类集成模型

费博雯*①      邱云飞②      刘万军②      刘大千③

①(辽宁工程技术大学工商管理学院   葫芦岛   125105)
②(辽宁工程技术大学软件学院   葫芦岛   125105)

③(辽宁工程技术大学电子与信息工程学院   葫芦岛   125105)

摘   要：模糊聚类是近年来使用的一类性能较为优越的聚类算法，但该类算法对初始聚类中心敏感且对边界样本

的聚类结果不够准确。为了提高聚类准确性、稳定性，该文通过联合多个模糊聚类结果，提出一种距离决策下的

模糊聚类集成模型。首先，利用模糊C均值(FCM)算法对数据样本进行多次聚类，得到相应的隶属度矩阵。然

后，提出一种新的距离决策方法，充分利用得到的隶属度关系构建一个累积距离矩阵。最后，将距离矩阵引入密

度峰值(DP)算法中，利用改进的DP算法进行聚类集成以获取最终聚类结果。在UCI机器学习库中选择9个数据集

进行测试，实验结果表明，相比经典的聚类集成模型，该文提出的聚类集成模型效果更佳。
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Abstract: Fuzzy clustering is a kind of clustering algorithm which shows superior performance in recent years,

however, the algorithm is sensitive to the initial cluster center and can not obtain accurate results of clustering

for the boundary samples. In order to improve the accuracy and stability of clustering, this paper proposes a

novel approach of fuzzy clustering ensemble model based on distance decision by combining multiple fuzzy

clustering results. First of all, performing several times clustering for data samples by using FCM (Fuzzy C-

Means), and corresponding membership matrices are obtained. Then, a new method of distance decision is

proposed, a cumulative distance matrix is constructed by the membership matrices. Finally, the distance matrix

is introduced into the Density Peaks (DP) algorithm, and the final results of clustering are obtained by using

the improved DP algorithm for clustering ensemble. The results of the experiment show that the clustering

ensemble model proposed in this paper is more effective than other classical clustering ensemble model on the 9

data sets in UCI machine learning database.
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1    引言

聚类可以简单概述为将数据集中的样本对象分

成若干类簇集合，使得在同一类簇中的样本具有较

高的相似性，不同类簇中的样本差别较大。数据聚

类是数据挖掘、智能数据处理、机器学习、模式识

别等方面的研究热点之一[1–4]。传统意义的聚类把

数据集中各个数据样本严格地划分到某个类簇中，

例如K-means聚类等均属于硬划分方法，数据的判

别隶属度“非0即1”。为解决聚类中的的硬划分问

题，Ruspini首次引入模糊数学理论[5]，主要分为两

种思路完成模糊化，第1种思路是在K-Means算法

中加入基于模糊权重指数的隶属度函数来实现，第

2种则是在K-Means算法中引入信息熵。基于上述
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两种思路，相继出现了许多优秀的模糊聚类算法，

其中最为成功的当属由Dunn提出并由Bezdek推广

的模糊C均值(Fuzzy C-means, FCM)算法[6]，由于

其计算简单、几何意义较为清晰，被广泛使用在数

据聚类中，本文也以FCM算法为基础，构造模糊

聚类集成模型。

由于不同的数据集结构差异性较大，单一的聚

类方法只能在某些特定的数据集上取得理想的聚类

结果，存在一定的局限性，因此本文引入聚类集成

学习模型。聚类集成学习是指通过计算多次基聚类

之间的结构相关性，集成这些基聚类结果获得一个

联合的鲁棒聚类结果，提高基聚类算法的聚类准确

率。现有的聚类集成模型有很多种，如：Strehl等

人[7]将聚类集成问题视为基于共享信息的组合优化

问题，并提出3种聚类集成模型，分别为：基于簇

间相似性关系的CSP (Cluster-based Similarity

Partitioning)、基于图划分的HGP (Hyper Graph

Partitioning)和基于组合簇类的MCL(Meta-CLus-

tering)。Goswami等人[8]提出基于遗传架构的聚类

集成方法，用染色体表示基聚类结果，将相似度较

大的染色体之间进行交叉迭代，获得最终的聚类集

成最优解。Banerjee等人[9]针对无监督迭代期望最

大化(EM)算法的初始化问题，提出了一种聚类集

成方法，该算法在一定统计模型的基础上对数据进

行拟合，较好地解决遥感多光谱卫星图像的无监督

土地覆盖分类问题。Hao等人[10]提出了一种基于链

接的相似性度量方法来优化数据聚类关联矩阵，根

据所有基本聚类结果之间的聚类的相似度，获得精

化的数据聚类关联矩阵。Zhong等人[11]构建基于数

据点与基聚类的协关联矩阵，然后将其转化为基于

路径的相似矩阵，并利用谱聚类进行聚类集成。褚

睿鸿等人[12]提出一种新的聚类集成模型，利用密度

峰值(Density Peaks, DP)算法计算基聚类之间的相

关性，有效地提高了聚类结果的准确性。

m
m

在现有的集成学习模型研究的基础上，本文提

出一种距离决策下的模糊聚类集成模型，该模型利

用FCM算法对数据集进行 次聚类。然后提出一

种距离决策方法，利用得到的 个隶属度矩阵之间

的从属关系构建累积距离矩阵，并将距离矩阵引入

密度峰值算法中，利用改进的DP算法进行集成以

获取最终聚类结果。

本文的聚类集成模型的创新之处：(1)对数据

集进行多次模糊聚类，并随机选取初始聚类中心，

保证集成模型的多样性、稳定性。(2)利用模糊聚

类隶属度关系构建累积距离矩阵，采用软划分的方

式计算距离，防止边界样本的丢失，保证集成模型

的准确性、全面性。(3)在集成聚类中引入改进的

密度峰值算法，自动选取密度最大的数据点为聚类

中心，保证集成模型的聚类精度。

2    先验知识

2.1  FCM算法

= fx iji=1; 2; ¢¢¢;ng
C ck(k =

1; 2; ¢¢¢;C) x i k

= fuikji = 1; 2; ¢¢¢; n; k = 1; 2; ¢¢¢;C g

设数据集为 ，若将各个

数据样本划分到 个类簇内，簇中心表示为

，则 属于第 个类簇中的模糊隶属度为

，由此可定

义FCM的目标函数为

Jm(u; c) =
nX

i=1

CX
k=1

(uik)
m kx i ¡ ckk2 ;

s:t:
CX

k=1

uik = 1; i = 1; 2; ¢¢¢;n (1)

m(1 < m < +1)
min Jm(u; c) ck (k=1; 2; ¢¢¢;C )

uik

其中， 为隶属度因子。为得到

，簇中心 和模糊隶属

度 需满足式(2)和式(3)的更新条件：

ck=

nX
i=1

um
ikx i

nX
i=1

um
ik

; k=1; 2; ¢¢¢;C (2)

uik=
1

CX
j=1

µ
dik

dij

¶1=(m¡1) ; k=1;2; ¢¢¢;C;i=1;2; ¢¢¢;n (3)

dik= kx i¡ckk2 dij= kx i¡cjk2

(0;1)

C

Jm(u;c)

¢Jm

其中， ,  。由上述两个

必要的更新条件可知FCM算法是一个简单的迭代

过程，算法随机选取范围在 之间的任意数对模

糊隶属度 进行初始化，通过式(2)计算 个类簇的

中心，然后利用式(1)计算FCM的目标函数，若

小于设定阈值，或相对上次计算的目标函

数的变化量 小于阈值，则迭代终止。

2.2  密度峰值算法

密度峰值(Density Peaks, DP)算法是Rodriguez

等人[13]2014年在Science上提出的，其结构清晰、计

算简单、聚类效果好，为聚类算法提供了一个全新

的设计理念。DP的核心主要为聚类中心的设计，

具有如下特点：(1)聚类中心被密度均小于它的相

邻样本包围；(2)与其他密度更大的样本点之间的

距离更大。

=fx iji=1;2; ¢¢¢;ng
x i ½i

±i ½i ±i x i x j

设数据集为 ，对于各个样

本点 均需要计算它的局部密度 和与更高局部密

度的点的距离 ，其中， ,  均由任意 与 之间

1896 电    子    与    信    息    学    报 第 40 卷



dij dij的距离 决定的，因此如何确定由 构成的矩阵

对于DP算法十分重要，本文将在下一节中对提出

的集成模型构造的距离矩阵给予详细介绍。

x i x j dij

½i

假设数据样本 与 之间的距离 已知，则局

部密度 为

½i=

nX
j=1;j 6=i

exp
µ
¡ dij

2

dc
2

¶
(4)

dc dc > 0

±i

其中， ( )表示截断距离，需用户事先指定。

与更高局部密度的点的距离 为

±i=

8>><>>:
min
j2I i

fdijg; I i == ?

max
j2I i

fdijg; I i =?
(5)

I i其中， 为数据集的指标集，具体表示为

I i =fk 2 I :½k > ½ig (6)

x i

½i ±i x i ½i

±i

由此，对于数据集 中的每一个数据样本 都

可以得到相应的 和 ，当 同时拥有相对较高的

值和 值时，则将该数据样本视为类中心点，然后将

剩余的各个数据样本划分到有高密度的最近类簇中。

3    基于距离决策下的FCM集成模型

3.1  集成模型的组成

本文设计的集成模型由3部分组成，分别为：

基聚类结果的获取、累积距离矩阵的构建以及基于

DP的聚类集成。

m
m =[ 1; 2; ¢¢¢; m]

n £ (m £ k) n k

m
k

n=178 k=3

3.1.1 基聚类结果的获取　本文提出的集成模型将

单个FCM算法视为一个基聚类成员。由于初始聚

类中心选择的不同，使得FCM每次运行都会产生

差异的聚类结果，因此构造有效的集成模型可以较

好地利用这一缺点，保证集成的多样性。随机选取

初始聚类中心，通过 次重复运行FCM算法，得

到相应的 个隶属度矩阵 ,

为 维矩阵， 为数据样本个数， 为

聚类个数。矩阵每一行表示每个数据样本在 次

FCM聚类中的隶属度，矩阵的每 列表示一次基聚

类的计算结果。以wine数据集为例进行隶属度矩阵

的计算(其中 ,  )，具体表现形式如式

(7)，式中仅给出第1行、第2行以及第178行的具体

值，其余省略。

1 m

=

8><>:
264 0:06 0:91 0:03
0:72 0:09 0:19
:::

:::
:::

0:55 0:07 0:38

375
n£k

¢¢¢

8><>:
264 0:12 0:75 0:13
0:69 0:07 0:24
:::

:::
:::

0:63 0:06 0:31

375
n£k

9>=>;
n£(m£k)

;

s:t:
kX

j=1
ij=1; i=1;2; ¢¢¢;n (7)

3.1.2 累积距离矩阵的构建　在构建距离矩阵过程中，

充分利用获取的隶属度信息，本文提出一种距离决

策方法，采用软划分方式，使得构建的距离矩阵更

为合理，并且在后续的密度集成聚类过程中有效利

用样本间的距离进行密度分析、聚类。

j; j=1;2; ¢¢¢;m
j

在完成基聚类后，利用每次得到的隶属度矩阵

计算对应的最大隶属类信息矩阵

，即

j=[l
j
1;l

j
2; ¢¢¢ ;ljn]; s:t: lji= arg max

1·k·C
fuj

ikg (8)

arg maxfuj
ikg

C

=[ 1; 2; ¢¢¢; m] j

j

=fx iji=1;2; ¢¢¢;ng xa xb

(uj
ak ;l

j
a)k=1;2; ¢¢¢;C

(uj
bk ;l

j
b) k=1;2; ¢¢¢;C xa xb

其中， 表示最大隶属度所在的类编

号， 为聚类数，对应隶属度矩阵 可得到信息矩

阵 。下面以单个隶属度矩阵 与

信息矩阵 为例进行距离矩阵的构建，任取数据集

的两个数据样本 和 ，相应

的隶属度和类信息分别为 和

。由于数据样本 和 被分到

某一类中是相互独立的，则可将其视为概率分布问

xa pxa=uj
ak

xb pxb=uj
bk lja ljb

lja=ljb xa xb

p(xa;xb)=
XC

k=1
uj

ak £ uj
bk xa xb

p(xa;xb)=
XC

k=1
(1¡uj

ak)

£(1¡uj
bk) j

0

题，设数据样本 概率表示为 ，同理，

的概率为 。本文利用类信息 和 进行判

断，若 ，则 和 被归为同一类簇中的联合概

率为 ；反之，判定 与

属于不同类，则其联合概率为

。由此构造出隶属相似矩阵 ，即

j
0(xa;xb)=

8>>>>><>>>>>:

CX
k=1

uj
ak £ uj

bk ; lja=ljb

CX
k=1

(1¡uj
ak)£ (1¡uj

bk); lja==l
j
b

(9)

0 0=
Pm

j=1 j
0

按照上述方式集成全部隶属度矩阵，得到累积

隶属相似矩阵 ，即 。在计算累积

距离时，遵照数据样本间的相似度越大, 则表示距

离越近, 因此利用如式(10)的转换关系：

=m £ ¡ 0 (10)

其中， 表示累积距离矩阵， 为全1矩阵。本文利
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m用 次FCM聚类隶属度关系构建累积距离矩阵，

既保证了集成的全面性，又通过联合概率分布的方

式计算距离，保证模型的准确性。

C

½i

±i

°i

3.1.3 基于DP的聚类集成　本文在原有的DP算法

上引入距离矩阵进行改进，经过改进之后，算法对

基聚类的隶属度进行密度峰值检测，确定前 个具

有高密度的数据样本点作为集成聚类中心。具体过

程为：利用改进的DP算法进行聚类集成，将累积

距离矩阵 作为输入数据，计算出局部密度 与该

数据样本到更高密度样本点的距离 ，利用式

(11)中的 选择前K个密度峰值点作为集成聚类中

心，将其余的数据样本划分到相应类簇中，计算聚

类的边界区域，排除光晕点的干扰，从而确定最终

的聚类集成结果。

°i=½i £ ±i; i=1;2; ¢¢¢;n (11)

dc

dc

x i ½i

dc

t dc

t

t

需要指出的是截断距离 的确定，其决定着

DP聚类算法的成败，若 取得过大，使得每个数

据样本 的 加大以致于类簇之间的区别度不高，

难以划分出准确的类别；若 取得过小，在同一类

簇中的数据样本可能被“过划分”成多个类簇。文

献[13]中，作者通过比例系数 确定截断距离 ，将

的范围限定在1%～2%区间内，遵照原作者思想，

本文设定 为2%。

3.2  集成模型的实现

本文提出的距离决策下的模糊集成聚类模型分

为获取基聚类FCM的聚类结果、构建累积距离矩

阵以及基于DP的聚类集成3部分，该模型的具体实

现过程见表1，整体流程框架如图1所示。

4    实验结果与分析

4.1  数据集与评价标准

在UCI(University of California Irvine)库中选

择9个数据集进行测试，基本信息见表2。目前已有

许多指标用于评价集成模型的优劣，本文选用

RI(Rand Index) [14]和NMI(Normalized Mutual
Information)[15]两个标准评价各个聚类集成模型。

4.2  模型性能评估

=[ 1; 2; ¢¢¢; 10]

计算机环境：CPU为Intel Core i7 3.40 GHz，
内存为16 GB。运行系统：Windows10 64位。实

验平台：Matlab 2016a。在实验测试过程中，本文

利用FCM算法作为基聚类，通过10次随机选取聚

类中心的方式运行FCM算法，获得选取相应的隶

属度矩阵 ，并分别采用RI和

NMI进行聚类评价。

m
m=0; 5; 10; 15; 20

m

4.2.1 m值的选取　为了说明基聚类运行次数 对

本文集成模型的影响，分别取 ，

通过实验验证 值的合理性，在9组数据集上的平

均RI和NMI值的比较结果如图2所示。

m=0由图中可以看出，当 时，即采用单一的

FCM算法得到的聚类结果较差，平均RI和NMI值
为0.655和0.508，且算法的标准差较大，表明算法

表 1  算法实现流程

=fx iji=1;2; ¢¢¢;ng m C输入：实验数据集 ，基聚类器运算次数 ，实验数据集的总类簇数

=fx iji=1;2; ¢¢¢ ;ng输出：数据集 的聚类集成标签Q

步骤 1　获取基聚类FCM的聚类结果：

m  (1) 判断基聚类器运算次数是否小于 ；

j; j=1;2; ¢¢¢;m  (2) 利用范围在(0,1)之间的随机数初始化模糊隶属度 ，满足式(1)的约束条件；

C cj
k(k=1;2; ¢¢¢;C)  (3) 通过式(2)计算 个类簇的中心 ；

Jhj(u;c) ¢Jhj  (4) 通过式(1)计算FCM的目标函数，若 小于设定阈值，或相对上次计算的目标函数的变化量 小于阈值，则迭代终止；

j  (5) 利用式(3)重新计算新的模糊隶属度 ，返回(3)；

j j=j + 1  (6) 保存模糊隶属度 ,  ，返回(1)；

步骤 2　构建累积距离矩阵：

j; j=1;2; ¢¢¢;m j  (1) 利用式(8)计算每次得到的隶属度矩阵 对应的最大隶属类信息矩阵 ；

j j j
0  (2) 利用式(9)计算单个隶属度矩阵 与信息矩阵 构造出的隶属相似矩阵 为例进行距离矩阵的构建；

m 0  (3) 重复执行 次(2)，得到累积隶属相似矩阵 ；

  (4) 利用式(10)构建累积距离矩阵 ；

步骤 3　基于DP的聚类集成：

dij dc  (1) 利用步骤2得到的累积距离矩阵 计算数据样本间的两两距离 ，并确定截断距离 ；

x i ½i ±i  (2) 按照式(4)和式(5)分别计算数据样本 的局部密度 和与更高局部密度的点的距离 ；

°i fck;k=1;2; ¢¢¢;Cg  (3) 利用式(11)中的 选择前K个密度峰值点作为集成聚类中心 ，对非数据中心的数据样本进行归类；

  (4) 计算聚类的边界区域，排除光晕点的干扰。

1898 电    子    与    信    息    学    报 第 40 卷



m=10

m > 10

m

的稳定性较差。当 时，该模型的聚类准确性

有了较大的提高，平均RI和NMI值为0.757和
0.598。需要指出的是，当 时，模型的聚类

准确率(RI和NMI值)趋于稳定，但在构建距离矩阵

更为复杂，增加了模型的计算复杂度。因此，本

文为了兼顾模型的聚类准确性和计算复杂度，保证

实验的统一性，将 值取为10更为合理。

j
0

j
0

4.2.2 D的有效性验证　为了验证累积距离矩阵 的

有效性，本文主要对式(9)隶属相似矩阵 进行讨

论，将 分为以下两种情况：一种为加入距离决策，

按照式(9)的计算方式；另一种为只加入距离度

量。以数据集x8d5k为例，基于不同距离度量的聚

类模型聚类效果如图3所示。图3(a1)和图3(b1)表示

xa xb

基于距离的DP集成决策图，图3(a2)和图3(b2)表示

2维仿真数据聚类结果。从图中可以看出，只加入

距离度量的集成模型产生了误划分，将数据集分成4类，

聚类效果不理想。而加入距离决策的集成模型聚类

准确率较高，由于加入信息矩阵 作决策，判断数

据样本 和 是否被分到某一类中，保证距离度量

的准确性，模型的RI为0.866, NMI为0.742。
4.2.3 对比实验分析　对比实验方法包括：单一的

FCM(Fuzzy C-means)[6], CSP (Cluster-based Sim-
ilarity Partitioning)[7], HGP (Hyper Graph Parti-
tioning)[7], MCL (Meta-CLustering)[7]以及本文构

造的集成模型。在9组数据集上的RI值比较见表3，
在9组数据集上的NMI值比较见表4。

表 2  实验数据集信息

序号 1 2 3 4 5 6 7 8 9

数据集 parkinsons wdbc ionosphere german iris wine waveform vehicle x8d5k

数据样本数 195 569 351 1000 150 178 5000 846 1000

属性 22 30 34 24 4 13 21 18 8

类别数 2 2 2 2 3 3 3 4 5

 

 
图 1 聚类集成模型整体框架图

 

 
图 2 不同m值下的平均RI、NMI值的比较结果

第 8期 费博雯等：距离决策下的模糊聚类集成模型 1899



表 3  5种聚类方法的RI比较结果

序号
FCM CSP HGP MCL 本文

均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差

1 0.579 0.068 0.638 0.012 0.607 0.007 0.613 0.016 0.646 0.003

2 0.723 0.047 0.833 0.013 0.812 0.019 0.841 0.021 0.852 0.010

3 0.563 0.057 0.628 0.015 0.617 0.017 0.613 0.007 0.662 0.014

4 0.625 0.039 0.729 0.016 0.746 0.006 0.731 0.004 0.758 0.009

5 0.786 0.034 0.832 0.023 0.822 0.015 0.852 0.016 0.887 0.006

6 0.732 0.041 0.856 0.011 0.859 0.017 0.826 0.008 0.863 0.013

7 0.628 0.037 0.646 0.007 0.638 0.014 0.637 0.011 0.641 0.015

8 0.547 0.022 0.627 0.021 0.593 0.014 0.616 0.005 0.635 0.007

9 0.715 0.033 0.816 0.004 0.849 0.005 0.834 0.010 0.866 0.008

平均值 0.655 0.042 0.734 0.014 0.727 0.013 0.729 0.011 0.757 0.009

表 4  5种聚类方法的NMI比较结果

序号
FCM CSP HGP MCL 本文

均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差

1 0.412 0.043 0.483 0.004 0.488 0.007 0.474 0.006 0.516 0.002

2 0.536 0.028 0.576 0.008 0.619 0.007 0.577 0.012 0.634 0.016

3 0.512 0.063 0.568 0.006 0.567 0.003 0.544 0.008 0.574 0.002

4 0.499 0.052 0.582 0.011 0.612 0.005 0.594 0.008 0.625 0.004

5 0.692 0.025 0.783 0.016 0.808 0.015 0.747 0.012 0.813 0.014

6 0.645 0.026 0.721 0.007 0.736 0.004 0.712 0.009 0.742 0.003

7 0.525 0.020 0.585 0.011 0.564 0.007 0.579 0.002 0.591 0.004

8 0.118 0.016 0.135 0.004 0.136 0.002 0.133 0.005 0.142 0.006

9 0.632 0.034 0.724 0.012 0.716 0.011 0.712 0.008 0.742 0.010

平均值 0.508 0.034 0.573 0.009 0.583 0.007 0.564 0.008 0.598 0.007

 

 
图 3 基于不同距离度量的聚类模型聚类效果
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由表 3和表 4第 1列的实验结果可以看出，

FCM的RI和NMI值较低，且标准差较大，这说明

FCM对初始聚类中心点的选取较为敏感，一旦选

取不当，则造成最后的聚类准确率降低。与

FCM相比，4种聚类集成模型(CSP, HGP, MCL，
本文)都可以维持较高的聚类准确率，其中，RI平
均值在0.7左右，NMI平均值在0.5左右，且模型的

标准差较低，说明集成模型的稳定性较高，由于集

成多次FCM基聚类算法，因此可以较好地解决

FCM对初始聚类中心选取敏感的问题，特别是本

文提出的DP集成模型，利用模糊聚类隶属度关系

构建累积距离矩阵，采用软化分的方式计算累积距

离，防止由于一次初始值而导致的误划分，保证了

集成模型的聚类准确性。

与CSP, HGP, MCL这3种聚类集成相比，本

文利用距离决策方法将FCM算法得到的隶属度关

系转化为累积距离矩阵，判断各个数据样本之间的

距离，并将其引入到DP算法中，利用各个数据样

本间的密度峰值判断聚类集成中心点，从而获取最

终聚类结果。根据表3和表4的实验结果可以看出，

本文提出的基于改进DP算法的聚类集成模型的

RI值和NMI值在9个UCI数据集上均能取得最优结

果，在9组数据集上的RI平均值为0.712, NMI的平

均值为0.522，也明显优于其他3种集成方法，说明

本文模型的有效性。

4.3  基于DP的集成聚类性能分析

x i ½i

±i

½i ±i

基于DP的聚类集成决策如图4所示。图4中，

横、纵坐标分别表示数据样本 的局部密度 、与

具有更高局部密度的数据样本点的距离 , DP算法

根据 和 大小判断聚类中心点，然后将其他数据

样本根据密度距离进行划分类簇。从图4可以看

出，在9组数据集中，基于本文提出的距离决策方

 

 
图 4 基于距离的DP集成决策图
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法构建的距离矩阵可以较好地划分出聚类中心，

如：在x8d5k数据集中，将具有较高局部密度和距

离的样本点确定为中心，具体RI和NMI指标值见表3

和表4。

c3 ½i=37 ±i=0:82

在图4(a)的parkinsons数据集中，若将具有较

高局部密度和距离的数据点确定为聚类中心，则该

聚类中心为3个，而实际聚类类别为2。虽然聚类中

心点 (在图2(a)中， ,  的数据点)与其

他样本的距离较大，但处理剩余数据样本难免会发

生误划分，导致聚类准确率降低，因此在今后的工

作中，将重点对DP算法的距离矩阵的构造以及聚

类中心的选取方式做进一步的研究，提高模糊聚类

集成模型的精度。

5    结束语

距离决策下的模糊聚类集成模型利用FCM 算

法作为基聚类对数据样本进行多次聚类，对应得到

多个隶属度矩阵，并利用提出的距离决策方法，将

得到的隶属度矩阵转化为一个累积距离关系矩阵，

判断各个数据样本之间的距离。然后将样本间的距

离信息引入密度峰值算法中，利用改进的DP算法

进行聚类集成以获取最终聚类结果。通过对UCI机

器学习库中选择9组数据集进行实验对比分析，实

验结果表明，与单一FCM聚类算法和同类集成模

型比较，本文利用距离决策下的模糊聚类集成模型

处理数据集，可以获得较高的聚类准确率，综合性

能更佳。当今的智慧城市建设中，以移动设备和互

联网为基础设施，通过获取丰富的城市数据资源，

对城市建设、规划进行分析。本文设计的聚类集成

模型能够为企业、商户合理地选择商业地址，根据

大量移动设备用户的属性例如年龄、性别、学历、

职位、收入等信息结合用户经常所处的位置信息为

企业选择建址地点。
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