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一种集成簇内和簇间距离的加权犽犿犲犪狀狊聚类方法
黄晓辉　王　成　熊李艳　曾　辉

（华东交通大学信息工程学院　南昌　３３００１３）

摘　要　聚类分析是数据挖掘与分析最重要的方法之一．它把相似的数据对象归类到一个簇，把不同的数据对象尽
可能分到不同的簇．其中犽ｍｅａｎｓ聚类算法，由于其简单性和高效性，被广泛运用于解决各种现实问题，例如文本演
化分析、图像聚类、社区发现等．然而在聚类过程中，大部分现有的类犽ｍｅａｎｓ算法主要考虑簇内距离，而忽略了簇
间距离的作用．本文结合特征加权方法，提出了一种新的集成簇内和簇间距离的加权犽ｍｅａｎｓ方法（ａｗｅｉｇｈｔｉｎｇ
犽ｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｂｙｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇＩｎｔｒａＣｌｕｓｔｅｒａｎｄＩｎｔｅｒＣｌｕｓｔｅｒｄｉｓｔａｎｃｅｓ，ＫＩＣＩＣ）来解决高维数据聚类问
题．虽然现有少数类犽ｍｅａｎｓ算法通过最大化簇中心与全局中心距离来融入簇间信息，但不同于这类方法，ＫＩＣＩＣ
通过在子空间内最大化簇中心与其他簇数据对象的距离来融合簇内和簇间距离进行聚类．基于此思路，本文首先
为ＫＩＣＩＣ算法设计了一个目标函数，然后通过优化求解目标函数得到算法参数的更新迭代公式，并在此基础上设
计了ＫＩＣＩＣ算法．最后，在６个真实数据集上的实验结果表明，对比现有类犽ｍｅａｎｓ算法，ＫＩＣＩＣ算法在大部分情
况下都有获得更好的聚类结果．
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ｗｅｐｌａｎｔｏｍｏｄｉｆｙｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆＫＩＣＩＣｂｙａｄｄｉｎｇｍｏｒｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓｔｏｏｖｅｒｃｏｍｅ
ｔｈｉｓｏｂｓｔａｃｌｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　犽ｍｅａｎｓ；ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎａｌｙｓｉｓ；ｆｅａｔｕｒｅｗｅｉｇｈｔｉｎｇ；ｅｎｔｒｏｐｙｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ；ｄａｔａｍｉｎｉｎｇ

１　引　言
在现实世界中高维数据无处不在，例如图像数

据［１］、文本数据［２］、生物信息数据［３］等．有效地分析
这些高维数据往往会产生大量的高价值知识．然而
在高维数据中，往往存在大量的冗余和噪音信息，这
将导致很多算法不能够获得很好的聚类性能．高维
数据的簇结构往往隐藏在相对低维的空间结构中．
因此，如何有效地降低数据冗余、去除噪音信息已成
为挖掘高维数据簇结构的关键．

聚类分析是一类用于发现数据集中簇结构的无
监督学习方法．该类方法通常通过同时最小化簇内
距离和最大化簇间距离来发现数据集中的簇结构．
聚类分析算法大致可以分为基于划分的方法、基于
层次的方法、基于密度的方法、基于网格的方法和基
于模型的方法［４］．其中，犽ｍｅａｎｓ算法是一种简单而
有效的基于划分的聚类方法．该方法通过两个迭代

步骤进行聚类：（１）根据现有的数据对象划分计算
簇中心；（２）根据新的簇中心与数据对象的相似度，
重新划分数据对象的簇结构．该方法的基本思想是
把数据对象分成若干个簇，使得簇内距离尽量小，但
是忽略了最大化簇间距离．为了提高聚类性能，研究
人员通过最大化每个簇中心与全局中心的距离来最
大化簇间距离，如算法ＥＳＳＣ［５］．然而，最大化每个
簇中心与全局中心的距离并不等价于最大化簇间距
离，即最大化任意两个簇之间的距离．事实上，当数
据集中部分簇相距较近，即边界较模糊时，通过最大
化每个簇中心与全局中心来最大化簇间距离可能会
导致更差的结果．如图１所示，图中有４个簇，分别
为犆１，犆２，犆３，犆４，它们的簇中心分别为犞１，犞２，犞３，
犞４，犵犾狅犫犪犾＿犮犲狀狋犲狉为全局中心．用传统的方法最大
化簇间距离可能导致簇中心犞２偏向犞′２的位置，因
为犞′２比犞２离全局中心更远．这样使得簇犆１中心和
簇犆２的中心更加靠近，降低犆１和犆２的聚类正确率．
本文提出一种新的最大化簇间距离的方法．该方法
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通过在子空间内最大化每个簇中心与不属于本簇数
据对象的距离来最大化簇间距离，这样可以真正使
得任意两个簇中心之间相互远离，达到最大化簇间
距离的效果，从而提高聚类性能．

图１　簇间距离图

此外，传统犽ｍｅａｎｓ算法平等地利用数据中所
有的特征进行聚类分析．事实上，在高维数据聚类
中，有些特征具有较重要的作用，而有些特征的作用
不大甚至是噪音特征．传统的犽ｍｅａｎｓ方法不能有
效地区分出不同特征在聚类中所起的作用．例如在
对新闻文本进行聚类时，不同类型主题的新闻对应
的主要特征维度肯定不同，如体育主题中，篮球、足
球、田径等关键词比较重要，而在财经主题中，股票、
经济、财政等关键词比较重要．传统犽ｍｅａｎｓ方法不
能够有效地区分不同关键词在聚类过程中的作用，
因此，聚类效果往往不好．

结合特征加权方法，本文提出了一种能够同时
最小化簇内距离和最大化簇间距离的加权犽ｍｅａｎｓ
聚类方法：ＫＩＣＩＣ算法．现有能够集成簇内和簇间距
离的算法主要是通过最大化簇中心与全局中心的距
离进行聚类．不同于现有方法，ＫＩＣＩＣ通过在子空间
内最大化每个簇中心与其他簇数据对象的距离来融
合簇内和簇间距离进行聚类．基于此思路，本文首先
为ＫＩＣＩＣ算法设计了一个目标函数，然后通过优化
该目标函数得到了算法的更新迭代公式．在更新迭
代公式的基础上，本文设计了一个迭代算法：ＫＩＣＩＣ，
并证明了算法的收敛性．最后，本文在６个真实数据
集上对比了ＫＩＣＩＣ算法与现有类犽ｍｅａｎｓ算法的
性能，证明ＫＩＣＩＣ算法在大部分情况下都能获得更
好的性能．本文的主要贡献如下：

（１）本文提出了一种新的犽ｍｅａｎｓ聚类框架，
在该框架中提出了一种新的最大化簇间距离的方
法．与现有通过最大化每一个簇中心与全局中心的

距离来最大化簇间距离的方法不同，本文所提出的
最大化簇间距离的方法是在子空间内最大化每一个
簇中心与其他簇中数据对象的距离．

（２）结合传统特征加权犽ｍｅａｎｓ［６７］和新的聚类
框架，本文为新算法（ＫＩＣＩＣ）设计了一个目标函数，
该目标函数能够有效地结合簇内和簇间距离，使得
每个簇中心不但能代表本簇的数据对象，也能尽可
能远离不属于本簇的数据对象．

（３）通过优化求解目标函数，本文获得了ＫＩＣＩＣ
算法的迭代更新规则，并证明了算法的收敛性．

（４）在真实数据集的实验上，研究了算法参数
的选择，最后通过对比实验表明ＫＩＣＩＣ算法能够在
大部分情况下获得更好聚类结果．

本文在第２节中对各种类犽ｍｅａｎｓ聚类算法进
行简要的综述；在第３节中提出ＫＩＣＩＣ算法的目标
函数，并给出算法的迭代更新规则及其证明；在第４
节中，本文研究ＫＩＣＩＣ算法的参数选择，并对比各
种不同版本的犽ｍｅａｎｓ算法性能；最后第５节总结
本文的工作．

２　相关工作
目前，类犽ｍｅａｎｓ聚类算法可以简要地分成两

类：经典犽ｍｅａｎｓ聚类算法和特征加权犽ｍｅａｎｓ聚
类算法．本节从这两个方面进行相关文献的综述．最
后在分析相关工作的基础上，总结本文所提出方法
的特点．对于更多与犽ｍｅａｎｓ和聚类相关的方法介
绍，可参考综述文献［８１０］．
２１　经典犽犿犲犪狀狊聚类算法

尽管经典犽ｍｅａｎｓ算法被提出已经超过６０年［１１］，
但它仍然是在现实世界中运用最广泛的聚类算法之
一．经典犽ｍｅａｎｓ算法通过迭代更新簇中心和数据
对象分配矩阵来获得数据的聚类结构．在运行算
法之前，需要通过人工指定两方面的参数：初始化
中心和簇数目．犽ｍｅａｎｓ通常只能保证找到局部最
优解，初始化中心的选择将影响算法最终找到最优
解的好坏．因此，一些研究人员提出不同的方案来寻
找更好的初始化中心［１２１６］．Ａｒｔｈｕｒ和Ｖａｓｓｉｌｖｉｔｓｋｉｉ
提出了一种犽ｍｅａｎｓ＋＋算法［１２］，该方法选取初始
中心的原则是不同初始中心之间的距离尽量大，这
样可以使得初始中心尽量分布在不同的簇中．为了
提高犽ｍｅａｎｓ＋＋算法在大规模数据中选择中心的
效率，Ｂａｃｈｅｍ等人利用马尔可夫蒙特卡洛方法提
出了一种快速的近似犽ｍｅａｎｓ＋＋的初始中心选择
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方法．但是该方法需要假设数据服从某一种分布，
然而，在现实应用中这种假设并不一定成立．在文献
［１６］中，Ｂａｃｈｅｍ等人在不需要任何数据分布假设的
前提下提出了一种快速获得初始中心的方法．同时，
该方法可以扩展到任意距离度量上．在文献［１５］中，
Ｓｈａｈｎｅｗａｚ等人通过凸包（Ｃｏｎｖｅｘｈｕｌｌ）理论估计
局部数据的密度来获得初始化簇中心．

此外，在现实应用中数据集中的簇数目也很难
提前获得．因此，很多研究人员提出各种自适应的方
法来获得簇数目［１７１８］．在文献［１７］中，Ｄａｎ和Ｍｏｏｒｅ
提出通过优化某种准则，如赤池信息量准则（Ａｋａｉｋｅ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＣｒｉｔｅｒｉｏｎ）、贝叶斯信息准则（Ｂａｙｅｓｉａｎ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＣｒｉｔｅｒｉｏｎ），来自动地获得簇数目．在文
献［１８］中，Ｔｉｂｓｈｉｒａｎｉ等人利用间隔统计量（Ｇａｐ
Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ）来估计数据集中簇数目，该方法不仅可以
用来帮助犽ｍｅａｎｓ估计簇数目，还可以用于其它算
法中，如层次聚类．

不同的相似度度量方法也会衍生出不同的
犽ｍｅａｎｓ算法．传统犽ｍｅａｎｓ算法通常采用欧氏距
离作为度量，然而在一些现实应用中，欧氏距离度
量效果并不理想．例如在文本分析中，Ｃｏｓ距离度量
（球形犽ｍｅａｎｓ［１９］或椭球犽ｍｅａｎｓ［２０］）通常比欧氏距
离度量效果好．在文献［２１］中，Ｋａｓｈｉｍａ等人提出基
于曼哈顿距离的犽ｍｅａｎｓ算法用于聚类比例数据．

经典犽ｍｅａｎｓ算法通常在聚类过程中平等地对
待所有的特征．然而在现实应用中，不同特征在聚类
过程中的重要性可能不同，平等对待所有特征将会
降低聚类算法的性能．
２２　特征加权犽犿犲犪狀狊聚类算法

由于传统的犽ｍｅａｎｓ算法无法区分不同特征在
聚类过程中的重要性，因此研究人员提出了不同形
式的特征加权方法来衡量不同特征在聚类过程中的
重要性［６７，２２］．在文献［６］中，Ｈｕａｎｇ等人提出了一
种自动特征加权方法（ＷＫＭＥ）．该方法在整个数据
集中为每一个特征计算一个权重，用来代表该特征
在聚类过程中的重要性．然而在现实应用中，相同的
特征在不同的簇中可能具有不同的作用．因此，研究
人员提出了矩阵特征加权方法［７，２２］，即为同一特征
在不同的簇中计算不同的权重．文献［２２］中，Ｃｈａｎ
等人采用与文献［６］相同的特征加权方式为每一个
簇计算一个特征向量．在文献［７］中，Ｊｉｎｇ等人提出了
一种基于熵调整的加权犽ｍｅａｎｓ算法（ＥＷＫＭ）来聚
类高维稀疏数据，该方法利用熵调整让更多的特征
获得权重．在文献［２３］中，Ｈｕａｎｇ等人提出了一种

基于犔２Ｎｏｒｍ调整的矩阵加权方法，该方法通过
犔２调整可以使得部分噪音特征的权重为零，从而排
除其在聚类中的作用．在文献［２４］中，王骏等人将特
征加权与软子空间相结合，提出了一种用于高维文
本数据的软子空间模糊聚类新方法．为了提高传统
犽ｍｅａｎｓ聚类算法的聚类准确性，王宏杰等人在文
献［２５］中提出一种结合初始中心优化和特征加权的
改进犽ｍｅａｎｓ聚类算法．在文献［２６］中，提出了一种
最小最大加权犽ｍｅａｎｓ方法，该方法根据簇中数据
对象的方差赋予不同簇不同的权重．

以上方法在聚类过程中，都只考虑了簇内距离
而忽略了簇间距离．研究人员提出结合簇内和簇
间距离聚类的犽ｍｅａｎｓ算法［５，２７２８］．在文献［５］中，
Ｄｅｎｇ等人提出结合簇内与簇间距离的软子空间聚
类算法．通过扩展ＥＷＫＭ［７］，Ｈｕａｎｇ等人提出了一
种基于判别子空间的犽ｍｅａｎｓ聚类算法［２８］．在文献
［２７］中，Ｈｕａｎｇ等人提出了一个与线性判别分析［２９］

类似的框架．在此框架下，作者提出了三种类
犽ｍｅａｎｓ聚类算法：无特征加权犽ｍｅａｎｓ，向量特征
加权犽ｍｅａｎｓ和矩阵特征加权犽ｍｅａｎｓ．
２３　新方法的特点

本文所提出的方法ＫＩＣＩＣ与ＥＷＫＭ［７］、文献
［２２２３］中所提方法的特征加权方式类似，都是针对
每个簇计算一个特征向量来表示簇中每个特征在聚
类该簇所起的作用．然而这些方法在聚类过程中，只
考虑了簇内距离而忽略簇间距离的作用．因此，本文
在以上方法的基础之上，进一步集成簇间距离来提
高算法的聚类性能．

ＥＳＳＣ［５］与文献［２７２８］中所提方法也集成了簇
内与簇间距离进行聚类．文献［５，２７］通过最大化每
个簇中心与全局中心的距离来最大化簇间距离，而
在本文所提出的方法中不需要引入全局中心．文献
［２８］中，需要通过引入更多的参数来度量任意两个
簇间的相对权重．以上方法最大化簇间距离的基本
思想是最大化不同簇中心的距离，而本文所提出方
法的思路是在当前特征子空间下，最小化簇内数据
对象与簇中心距离的同时，最大化簇外数据对象与
本簇中心的距离，这是与现有方法不同的思路．

３　基于簇内和簇间距离的加权犽犿犲犪狀狊
聚类算法（犓犐犆犐犆）
本节将详细介绍ＫＩＣＩＣ方法．首先，根据最小

化簇内距离同时最大化簇间距离的思想设计了
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犓犐犆犐犆方法的目标函数．然后，通过最优化目标函数
获得算法的更新规则，并证明了算法的收敛性．最
后，根据更新规则给出了算法的执行过程．
３１　目标函数

设犡＝｛犡１，犡２，…，犡狀｝为一个包含狀个数据
对象的数据集，其中第犻个数据对象表示为犡犻＝
｛狓犻１，狓犻２，…，狓犻犿｝，犿为数据对象特征的数目．数据
对象分配矩阵犝是一个狀×犽的０１矩阵，狌犻狆＝１表
示第犻个特征被分到第狆个簇．犣＝｛犣１，犣２，…，犣犽｝
为犽个簇中心向量，其中犣狆＝｛狕狆１，狕狆２，…，狕狆犿｝为
第狆个簇中心．犠＝｛犠１，犠２，…，犠犽｝为犽个权重向
量，其中犠狆＝｛狑狆１，狑狆２，…，狑狆犿｝代表第狆个簇的
特征权重，狑狆犼为第狆个簇中第犼个特征的权重．通
过结合簇间距离与簇内距离的信息，ＫＩＣＩＣ算法的
目标函数可形式化为

犘（犠，犝，犣）＝∑
犽

狆＝１∑
狀

犻＝１
狌犻狆∑

犿

犼＝１
狑狆犼（狓犻犼－狕狆犼）２－

η∑
犽

狆＝１∑
狀

犻＝１
（１－狌犻狆）∑

犿

犼＝１
狑狆犼（狓犻犼－狕狆犼）２＋

γ∑
犽

狆＝１∑
犿

犼＝１
狑狆犼ｌｏｇ狑狆犼 （１）

服从约束条件

∑
犽

狆＝１
狌犻狆＝１，狌犻狆∈｛０，１｝

∑
犿

犼＝１
狑狆犼＝１，０狑狆犼

烅
烄

烆 １
（２）

其中，η是权衡簇内簇间距离的参数，γ是控制权重
犠分布的参数．在目标函数（１）中，第一项的目的是
使得样本在特定子空间中簇内距离最小；第二项作
用是使得簇间距离尽可能大，更具体地说，就是使得
不属于簇狆（１狆犽）的样本在簇狆所表示的子空
间（即犠犘）中，离簇狆的中心尽可能远．在该目标函
数中，增加η的值将增加簇间距离在聚类过程中的
作用，当η＝０时，簇间距离对聚类过程将不起作用，
ＫＩＣＩＣ算法将退化为ＥＷＫＭ算法［７］；第三项是通
过权重的熵进行特征权重分布的调整，增加γ的值
将促使每个子空间中有更多的特征参与聚类过程．
当γ＝０时，算法将只给具有最小簇内和簇间距离
之差的特征赋值为１，而其他特征的权重为０；而当
γ趋于无穷大时，所有特征的权重将趋同．
３２　犓犐犆犐犆算法

为了更方便地优化求解目标函数（１），我们首先
将目标函数（１）转换为如下形式

犘（犠，犝，犣）＝（１＋η）∑
犽

狆＝１∑
狀

犻＝１
狌犻狆∑

犿

犼＝１
狑狆犼（狓犻犼－狕狆犼）２－

η∑
犽

狆＝１∑
狀

犻＝１∑
犿

犼＝１
狑狆犼（狓犻犼－狕狆犼）２＋

γ∑
犽

狆＝１∑
犿

犼＝１
狑狆犼ｌｏｇ狑狆犼 （３）

在目标函数（３）中，把数据对象分配矩阵犝合并
到一项中，以便求解．在该目标函数中，需要求解三
个参数矩阵：数据对象分配矩阵犝，簇中心矩阵犣和
特征权重矩阵犠．常用的优化求解目标函数犘的方
法是固定其中两个参数矩阵，求解第三个参数矩阵．

公式１．固定权重矩阵犠和簇中心矩阵犣，
犘（犠，犝，犣）可以最小化当且仅当

狌犻狆＝１
，∑

犿

犼＝１
狑狆犼（狓犻犼－狕狆犼）２∑

犿

犼＝１
狑狆′犼（狓犻犼－狕狆′犼）２

０，
烅
烄

烆其他
（４）

当固定权重矩阵犠和簇中心矩阵犣时，目标函
数（３）中的第二项和第三项与分配矩阵犝无关，同
时η也与犝无关．因此在求解犝时，目标函数（３）可
简化为

犘（犠，犝，犣）＝∑
犽

狆＝１∑
狀

犻＝１
狌犻狆∑

犿

犼＝１
狑狆犼（狓犻犼－狕狆犼）２（５）

固定犠和犣，最优化目标函数（５）可得到式（４），
详细的证明过程可参考文献［３０３１］．从直觉上来看，
式（４）是把数据对象分配到带权距离最小的簇中．

公式２．　固定数据对象分配矩阵犝和特征权
重矩阵犠，犘（犠，犝，犣）可以最小化当且仅当

狕狆犼＝
（１＋η）∑

狀

犻＝１
狌犻狆狓犻犼－η∑

狀

犻＝１
狓犻犼

（１＋η）∑
狀

犻＝１
狌犻狆－η狀

（６）

证明．　当固定犝和犠时，目标函数（３）可以简
化为

犘（犠，犝，犣）＝（１＋η）∑
犽

狆＝１∑
狀

犻＝１
狌犻狆∑

犿

犼＝１
狑狆犼（狓犻犼－狕狆犼）２－

η∑
犽

狆＝１∑
狀

犻＝１∑
犿

犼＝１
狑狆犼（狓犻犼－狕狆犼）２ （７）

针对目标函数（７）关于狕狆犼求导得
犘（犠，犝，犣）
狕狆犼 ＝２（１＋η）∑

狀

犻＝１
狌犻狆狑狆犼（狕狆犼－狓犻犼）－

２η∑
狀

犻＝１
狑狆犼（狓犻犼－狕狆犼）２ （８）

令犘（犠，犝，犣）狕狆犼 ＝０，可求解得到式（６）．
公式３．　固定数据对象分配矩阵犝和簇中心

０４８２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



矩阵犣，犘（犠，犝，犣）可以最小化当且仅当

狑狆狋＝
ｅｘｐ－犇狆狋（ ）γ

∑
犿

犼＝１
ｅｘｐ－犇狆犼（ ）γ

（９）

其中

犇狆狋＝（１＋η）∑
狀

犻＝１
狌犻狆（狓犻狋－狕狆狋）２－η∑

狀

犻＝１
（狓犻狋－狕狆狋）２（１０）

证明．　基于拉格朗日乘数法得到如下无约束
的优化问题：
　ｍｉｎ犉１（狑狆犼，δ狆）＝
　　∑

犽

狆＝１
（１＋η）∑

狀

犻＝１
狌犻狆∑

犿

犼＝１
狑狆犼（狓犻犼－狕狆犼）［ ２－

　　η∑
狀

犻＝１∑
犿

犼＝１
狑狆犼（狓犻犼－狕狆犼）２＋γ∑

犿

犼＝１
狑狆犼ｌｏｇ狑］狆犼－

　　∑
犽

狆＝１
δ狆∑

犿

狆＝１
狑狆犼（ ）－１ （１１）

其中，［δ１，…，δ犽］是一个包含所有拉格朗日乘子的
向量；由于每个权重值狑狆犼之间都是相互独立的，所
以该优化问题可以拆分为犽个独立的问题进行求解：
　ｍｉｎ犉１狆（狑狆犼，δ狆）＝
　　（１＋η）∑

狀

犻＝１
狌犻狆∑

犿

犼＝１
狑狆犼（狓犻犼－狕狆犼）［ ２－

　　η∑
狀

犻＝１∑
犿

犼＝１
狑狆犼（狓犻犼－狕狆犼）２＋γ∑

犿

犼＝１
狑狆犼ｌｏｇ狑］狆犼－

　　δ狆∑
犿

狆＝１
狑狆犼（ ）－１ （１２）

其中，犾＝１，…，犽；通过分别对δ狆，狑狆犼求偏导数，并令
其为０，可以得到如下等式：

犉１狆
δ狆＝∑

犿

犼＝１
狑狆犼－１＝０ （１３）

犉１狆
狑狆狋＝（１＋η）∑

狀

犻＝１
狌犻狆（狓犻狋－狕狆狋）２－η∑

狀

犻＝１
（狓犻狋－狕狆狋）２－

δ狆＋γ＋γｌｏｇ狑狆狋＝０ （１４）
从式子（１４）中可以得到

狑狆狋＝ｅｘｐ－犇狆狋＋δ狆－γ（ ）γ 　　

＝ｅｘｐδ狆－γ（ ）γｅｘｐ－犇狆狋（ ）γ （１５）
其中，犇狆狋是用来衡量在第狆个簇中，样本点的第狋
个维度与中心点第狋个维度之间的紧凑度．同时将
式子（１５）代入到式（１３），可以到如下等式：

∑
犿

犼＝１
狑狆犼＝∑

犿

犼＝１
ｅｘｐδ狆－γ（ ）γｅｘｐ－犇狆犼（ ）γ 　　

＝ｅｘｐδ狆－γ（ ）γ∑
犿

犼＝１
ｅｘｐ－犇狆犼（ ）γ ＝１（１６）

进一步整理（１６），可以得到
ｅｘｐδ狆－γ（ ）γ ＝ １

∑
犿

犼＝１
ｅｘｐ－犇狆犼（ ）［ ］γ

（１７）

将式（１７）代入到式（１６）可得

狑狆狋＝
ｅｘｐ－犇狆狋（ ）γ

∑
犿

犼＝１
ｅｘｐ－犇狆犼（ ）γ

（１８）

ＫＩＣＩＣ算法的流程如算法１．该算法的主体框
架由三个迭代步骤组成，分别求出数据对象分配矩
阵犝，簇中心犣与特征权重犠．重复迭代直到目标函
数（１）的值不再降低或者分配矩阵犝不再改变为
止．目标函数（１）的值不再降低或者分配矩阵犝不
再改变是等价的．

算法１．　ＫＩＣＩＣ算法．
输入：数据集犡，簇数目犽，参数γ，η
输出：数据对象分配矩阵犝，簇中心犣和特征权重犠
初始化：随机初始簇中心犣和特征权重犠
ＲＥＰＥＡＴ
　　固定犠和犣，利用式（４）求解数据对象分配矩阵犝

固定犠和犝，利用式（６）求解簇中心犣
固定犝和犣，利用式（９）求解特征权重犠

ＵＮＴＩＬ目标函数（１）收敛或分配矩阵犝不再改变
３３　收敛性及复杂度分析
３．３．１　收敛性

当参数设置合理时，ＫＩＣＩＣ算法将在有限次迭
代后达到收敛．由于将任意一堆样本点分成犽簇的
分法是有限的，也就是说分配矩阵犝的情况是有限
的；所以，对于每一种可能的分配矩阵犝狋来说，在整
个迭代过程中只可能出现一次，直到收敛．

假设犝狋１＝犝狋２，狋１≠狋２，其中狋犻表示第犻次迭代，
对于给定的犝狋犻，通过式（６）能够得出犣狋犻；因此，对于
犝狋１，犝狋２，分别能够得出犣狋１，犣狋２（且两者相等，因为
犝狋１＝犝狋２）．进一步可以通过式（９）可以得出，犠狋１，
犠狋２（由于犝狋１＝犝狋２，犣狋１＝犣狋２故二者同样相等）．由
此可以得到

犘（犝狋１，犣狋１，犠狋１）＝犘（犝狋２，犣狋２，犠狋２）．
由于序列犘（·，·，·）是算法严格单调递减而产

生的，因此，算法ＫＩＣＩＣ将在有限次迭代之后收敛．
３．３．２　复杂度

与其他加权犽ｍｅａｎｓ算法类似，ＫＩＣＩＣ算法也
包含三个计算步骤：更新分配矩阵犝、更新簇中心矩
阵犣和更新特征权重矩阵犠．下面分别介绍更新三
个矩阵所需要的计算复杂度．

（１）更新数据对象分配矩阵．在迭代计算犝时，

１４８２１２期 黄晓辉等：一种集成簇内和簇间距离的加权犽ｍｅａｎｓ聚类方法
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对每个簇都需要计算其簇中心与每个样本点的带权
距离，也即是计算如下公式的值

∑
犿

犼＝１
狑狆犼（狓犻犼－狕狆犼）２．

因此，计算数据对象分配矩阵所需要的时间代
价为犗（犿狀犽），其中犿为数据对象特征数目，狀为数
据集中数据对象的数目，犽为簇数目；

（２）更新簇中心矩阵．给定的分配矩阵犝和特征
权重犠，根据式（６），其所需要计算代价为犗（犿狀犽）；

（３）更新权重矩阵．根据式（９）和（１０），其主要时
间代价是针对每个数据对象，计算该数据对象与每个
簇中心的距离，该步骤的时间复杂度同样为犗（犿狀犽）．

综上所述，ＫＩＣＩＣ算法单轮更新的时间复杂度
为犗（犿狀犽），若整个收敛过程需要进行犺次迭代，则
算法的时间复杂度为犗（犺犿狀犽）．

４　实验结果与分析
本节将通过实验对比各算法在真实数据集上的

性能．接下来的这个部分，将分别对数据集的选择、
实验的设置、评价指标的选择、参数的研究以及最终
性能的表现和最大化簇间距离有效性的验证进行详
细的阐述．
４１　数据集选择

如图２所示，左右两个簇分别为犮１，犮２．狏１，狏２分
别表示两个簇中心，在犮２中存在一个样本点狓犻，距
离簇犮１的中心狏１最近，该距离表示为犇．样本点狓犻
距离它所属簇犮２的中心狏２距离表示为犱．当且仅当
存在样本点狓犻，使得犇＜犱时，簇犮１与簇犮２相距较
近，两簇的边界模糊（注：原始数据均经过标准化
处理）．

图２　簇边界模糊图

根据表１可知，对于选择的６个数据集来说，相
同点均存在有两个簇相距较近的情况，而不同点在

于在不同的数据集中，簇之间的相交程度不一样．同
时，为了评价本文所提出方法的性能，我们将在６个
真实数据集上进行比较研究，数据集的特征如表２
所示，这些数据集可以从ＵＣＩ①网站上下载．

表１　簇间距离表
数据集 （犇，犱）

ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ （０．５７，０．９７）
ｗａｖｅｆｏｒｍ （２．４８，３．８１）
ｗｉｎｅ （２．５８，３．５６）
ｂａｎｋｎｏｔｅ （１．０１，１．２７）
ｖｅｒｔｅｂｒａ （０．９４，１．４７）
ｍｅｓｓｉｄｏｒ （１．０８，１．７４）

表２　数据集信息表
数据集名称 样本数 维度 簇数
ｂａｎｋｎｏｔｅ １３７２ ４ ２
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ４０３ ５ ４
ｖｅｒｔｅｂｒａ ３１０ ６ ２
ｗｉｎｅ １７８ １３ ３
ｍｅｓｓｉｄｏｒ １１５１ １９ ２
ｗａｖｅｆｏｒｍ ５０００ ２１ ３

４２　实验设置
ＫＩＣＩＣ方法是通过特征加权、集成簇内和簇间

信息的方式，提出的一种改进犽ｍｅａｎｓ算法．为了验
证其性能，我们选择现有的各种犽ｍｅａｎｓ类型算法
作为对比算法，包括经典犽ｍｅａｎｓ算法、ＷＫＭＥ［６］、
ＥＷＫＭ［７］、ＥＳＳＣ［５］，以及近年来最新发表的算法
ＡＦＫＭ［１６］、ＭｉｎＭａｘ［２６］、ＳＣ［３２］．其中经典犽ｍｅａｎｓ
算法不需要进行超参数的选择，其它算法都需要确
定额外的超参数．对于ＷＫＭＥ、ＡＦＫＭ、ＭｉｎＭａｘ和
ＳＣ算法，此处均采用其论文中对应的默认参数．对
于ＥＳＳＣ，ＥＷＫＭ，ＫＩＣＩＣ算法，有一个共同的超参
数γ，该参数的作用是通过熵调整来改变特征权重
的参数分布，本文将在后面小节来研究该参数的选
择．对于ＥＳＳＣ和ＫＩＣＩＣ算法，分别有参数α和η用
来权衡簇内和簇间距离在聚类过程中所起的作用．
但是两种算法中簇间距离通过不同的方式影响聚类
结果．在ＥＳＳＣ中，簇间距离是通过每个簇中心与全
局中心的距离来度量；而在ＫＩＣＩＣ中，簇间距离是
通过在子空间内不属于本簇的数据对象离本簇中心
的距离来度量．本文将在４．４节对参数γ，α和η进
行研究．同时，在实验过程中，我们对所有的数据集
均采取归一化的处理．

由于犽ｍｅａｎｓ类型的算法结果与初始化中心有
关．在实验中，我们首先随机初始化１００个簇中心，
然后用这１００个簇中心初始化所有算法并进行聚

２４８２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年
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类，最后对１００次运行结果的平均性能指标和方差
进行对比研究．此外，初始化权重也对聚类结果有影
响，在实验中，我们对不同的算法均采用随机的方式
初始化权重．
４３　评价指标

在本文中，我们采用聚类算法中常用的四种评
价指标：犃犮犮狌狉犪犮狔（犃犮犮），犃犱犼狌狊狋犚犪狀犱犐狀犱犲狓（犃犚犐），
犉狊犮狅狉犲（犉狊犮）以及犖狅狉犿犪犾犕狌狋狌犪犾犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀
（犖犕犐）．犃犮犮代表聚类结果的准确度，其取值范围为
［０，１］；犃犚犐即调整兰德系数，其取值范围为［－１，１］；
犉狊犮狅狉犲是召回率和准确率的加权调和平均，其取值
范围为［０，１］；犖犕犐即归一化互信息，用来衡量两个
数据集分布的吻合程度，其取值范围为［０，１］．上述
四种评测指标都是值越大，说明聚类结果越好．这四
种指数的具体计算方法可参考文献［２８］．
４４　参数研究
４．４．１　超参数γ

在ＥＳＳＣ、ＥＷＫＭ、ＫＩＣＩＣ三个算法中，都采用
了熵调整方法来增加特征在聚类过程中的参与度，
并用参数γ来调节熵在目标函数中的作用．由于
ＥＷＫＭ只有γ一个参数，并且ＥＳＳＣ和ＫＩＣＩＣ算
法都是从ＥＷＫＭ扩展而来．因此我们通过ＥＷＫＭ
算法来研究获得γ的取值．图３到图６分别展示了
ＥＷＫＭ算法在６个数据集上的犃犮犮狌狉犪犮狔、犉狊犮狅狉犲、

图３　评价指标犃犮犮狌狉犪犮狔随γ的变化趋势

图４　评价指标犉狊犮狅狉犲随γ的变化趋势

图５　评价指标犃犚犐随γ的变化趋势

图６　评价指标犖犕犐随γ的变化趋势

犃犚犐和犖犕犐的趋势图．
从图３到图６中，我们可以发现ＥＷＫＭ在大

部分数据集上对参数γ不是很敏感，例如数据集
ｂａｎｋｎｏｔｅ、ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ、ｖｅｒｔｅｂｒａ、ｍｅｓｓｉｄｏｒ和ｗａｖｅ
ｆｏｒｍ．而在数据集ｗｉｎｅ上，ＥＷＫＭ的性能随γ值的
增加而提高．当γ４０时，性能趋于稳定．

对于ｂａｎｋｎｏｔｅ数据集来说，在犃犮犮狌狉犪犮狔和犉狊犮狅狉犲
这两项指标中，随着γ的增大，其值主要是在０．６附
近波动；在犃犚犐和犖犕犐这两项指标中，其值分别
在０．０５和０．１之间波动．对于数据集ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ，
在犃犮犮狌狉犪犮狔和犉狊犮狅狉犲这两项指标中，其值主要
是在０．４５附近波动；在犃犚犐和犖犕犐这两项指标
中，其值分别在０．１５和０．２附近波动．也就是说，
ｂａｎｋｎｏｔｅ和ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ这两个数据集在随着γ增
大的时候，虽然四个指标有着一定的波动，但总体来
说波动范围不大，γ任取其中一个值影响都不太大．
但是对于数据集ｗｉｎｅ来说，随着γ的不断增大，四
个指标的变化幅度均超过了３０％．

从上面的图３到图６我们可以看到，当γ的取
值大于４０之后，随着γ的增大，ＥＷＫＭ在数据集
ｗｉｎｅ上的性能，不再有明显的波动．因此，通过上面
的研究分析，我们最终认为γ＝４０对所有的数据集
是一个比较合理的取值．
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４．４．２　超参数α
在算法ＥＳＳＣ中，超参数α是用来权衡簇内和

簇间距离在聚类过程中所起的作用，其簇间距离是
通过最大化每个簇中心与全局中心的距离来体现．
聚类主要依靠最小化簇内距离来形成各个簇，簇间
距离只是起到一个调节的辅助作用，如果其作用太
大，将会导致目标函数发散．因此我们在选取参数α
时，要避免其过大．

在通过ＥＷＫＭ算法确定好γ后，我们就可以
针对ＥＳＳＣ研究参数α的取值．在ＥＳＳＣ算法中，因
为α值越小，算法对其敏感程度越大，所以我们通过
在不同的区间段为α设置不同的步长来观察α在四
个指标上对算法性能的影响．如图７到图１０所示，
当α在［０．０１，０．１］这个区间段时，其步长设置为
０．００２；当α在（０．１，０．３］这个区间段时，其步长设置

图７　各数据集聚类犃犮犮狌狉犪犮狔指标随α变化图

图８　各数据集聚类指标犉狊犮狅狉犲随α变化图

图９　各数据集聚类指标犃犚犐随α变化图

图１０　各数据集聚类指标犖犕犐随α变化图

为０．０２．同时根据图７到图１０还可以发现，随着α
的取值越来越大，在某些数据集上，算法已经开始出
现了发散或者很难收敛的现象，这也说明簇结果主
要由簇内聚类决定．

从图７可以看出，随着α的慢慢增大，当它超过
某个值之后，算法ＥＳＳＣ在数据集ｂａｎｋｎｏｔｅ上的性
能有所下降；同时，随着α的值越来越大，在数据集
ｗｉｎｅ上的性能更是出现了严重的下降．同样，在剩
余的３项指标中我们也能得出同样的结论．尤其是
在数据集ｗｉｎｅ上的波动，在多项指标中几乎都达到
了１０个百分点．因此，根据６个数据集在４个性能
指标上的研究结果表明，参数α的取值选为０．０３在
大部分情况下都能获得相对较好的聚类结果．
４．４．３　超参数η

同ＥＳＳＣ算法中的参数α类似，在算法ＫＩＣＩＣ
中，超参数η同样用来中和调节簇内和簇间距离在
整个聚类过程所起的作用．但是算法ＫＩＣＩＣ的簇间
距离是通过最大化子空间中簇中心与其它簇数据对
象的距离来体现．同样，由于在聚类过程中簇间距离
只是具有一定的辅助作用，所以在选取参数η时也
不能过大，以免目标函数发散．

对于参数η的研究方法与α的类似．通过在不
同的区间段为η设置不同的步长来观察η在四个指
标上对算法性能的影响．如图１１到图１４所示，当η
在［０．０１，０．１］这个区间段时，其步长设置为０．００２；
当η在（０．１，０．３］这个区间段时，其步长设置为０．０２．
从图１１可以看出，随着η逐渐增大，算法ＫＩＣＩＣ在
数据集ｖｅｒｔｅｂｒａ、ｍｅｓｓｉｄｏｒ上的性能几乎没有变化．
对于数据集ｗｉｎｅ、ｂａｎｋｎｏｔｅ、ｗａｖｅｆｏｒｍ这三个数据
集来说，随着η增大，算法ＫＩＣＩＣ的性能有所增加，
且当η在０．０５附近时，算法性能趋于稳定．但此时
算法在数据集ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ上的性能却呈现出下降趋
势，并且随着η增大，算法ＫＩＣＩＣ在数据集ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
上几乎已不再收敛．
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图１１　各数据集聚类犃犮犮狌狉犪犮狔指标随η变化图

图１２　各数据集聚类指标犉狊犮狅狉犲随η变化图

图１３　各数据集聚类指标犃犚犐随η变化图

图１４　各数据集聚类指标犖犕犐随η变化图
从图１２可以发现，算法ＫＩＣＩＣ在数据集ｗｉｎｅ、

ｂａｎｋｎｏｔｅ、ｗａｖｅｆｏｒｍ、ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ上的犉狊犮狅狉犲值随η
增大而增大，在η＝０．０５附近趋于缓和．然而，从算
法ＫＩＣＩＣ在数据集ｍｅｓｓｉｄｏｒ、ｖｅｒｔｅｂｒａ上的表现来

看，随着η增大至０．０２时，性能出现了断崖式的下
降，说明此时当η在０．０２附近时，对于所有的数据
集来说，其表现性能都不稳定．

从图１３可以发现，对于数据集ｗｉｎｅ、ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ、
ｗａｖｅｆｏｒｍ、ｂａｎｋｎｏｔｅ、ｍｅｓｓｉｄｏｒ来说，算法ＫＩＣＩＣ
的性能总体上有所增加；而在数据集ｖｅｒｔｅｂｒａ上的
表现性能有所下降；但总体上来说在０．００５附近都
趋于稳定状态．对于图１４来说，算法ＫＩＣＩＣ在各数
据集上的性能走势同图１３类似，当且仅当η在
０．０５附近时，算法的表现性能最稳定．

通过对图１１到图１４的分析，当η＝０．０５时，是
一个比较客观且兼顾全局的取值，此时，算法性能在
总体上趋于一个比较稳定的状态．
４５　实验结果与分析

通过上一节中对算法在各个真实数据集上参数
分析，我们得到ＷＫＭＥ、ＥＳＳＣ和ＫＩＣＩＣ算法的参
数取值为γ＝４０，α＝０．０３，η＝０．０５；表３是每个算
法在６个真实数据集上运行１００次后的平均值和标
准差．

由表３我们可以得出，本文提出的ＫＩＣＩＣ算法在
总体上优于其它７种算法．其中，在数据集ｂａｎｋｎｏｔｅ
和ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ上，ＫＩＣＩＣ在所有指标上都优于其他
算法；同时，融入簇间距离的算法ＫＩＣＩＣ和ＥＳＳＣ
整体上优于其他算法，这说明融入簇间距离能够
在一定程度上提高算法的性能．但是相比ＥＳＳＣ，
ＫＩＣＩＣ在ｂａｎｋｎｏｔｅ上分别取得２％的精度提升、
８％的犃犚犐提升、４％的犉狊犮狅狉犲提升和７％的犖犕犐
提升；在ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ上分别取得了４％的精度提升、
５％的犃犚犐提升、３％的犉狊犮狅狉犲提升和８％的犖犕犐
提升．在数据集ｗａｖｅｆｏｒｍ和ｗｉｎｅ上，算法ＫＩＣＩＣ
在性能指标犃犮犮和犉狊犮狅狉犲上获得了最优的表现；其
中在数据集ｗａｖｅｆｏｒｍ上，算法ＫＩＣＩＣ分别比对应第
二优算法ＷＫＭＥ和ＳＣ获得４％的精度提升和３．４％
的犉狊犮狅狉犲提升．而在数据集ｖｅｒｔｅｂｒａ和ｍｅｓｓｉｄｏｒ上，
分别有一个性能指标获得最好的值，而在其他指标
上，与对比算法获得相近的结果．

通过上述实验结果的分析以及从表３的结果来
看，我们可以发现：当满足假设簇间最小距离小于簇
内最远样本距离，即犇＜犱时，实验结果要总体上好
于其它忽视簇间距离的算法．例如由表１可知，在数
据集ｂａｎｋｎｏｔｅ上存在两个簇相距较近的情况，此时
对应在表３中的各项评价指标均高于第二优算法
４个百分点以上．但有少数情况下，算法ＫＩＣＩＣ的聚
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表３　在不同数据集上各种算法的结果对比
指标 算法 ｂａｎｋｎｏｔｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｗｉｎｅ ｖｅｒｔｅｂｒａ ｍｅｓｓｉｄｏｒ

犃犮犮

犽ｍｅａｎｓ　０．５７１５（±０．０２） ０．４６００（±０．０２）０．５３９６（±０．０４）０．９４４３（±０．０７）０．６７７４（±０．０００）　０５４５２（±０００４）
ＷＫＭＥ　０．５８２１（±０．０３） ０．４８９７（±０．０６）０．５５０４（±０．０６）０．９４７１（±０．０７）０．６７７４（±０．０００）　０．５３８２（±０．００７）
ＥＷＫＭ　０．６１４３（±０．１０） ０．４７８９（±０．０９）０．５４９８（±０．０３）０．９０２４（±０．０８）０．６７７７（±０．００２）　０．５３２９（±０．００１）
ＥＳＳＣ 　０．６３０７（±０．０５） ０．５０２３（±０．０３）０．３５０７（±０．０１）０．９３９７（±０．０１）０．６７７８（±０．００２）　０．５３０８（±０．０００）
ＡＦＫＭ　０．５５８８（±０．０００７）０．４７８０（±０．０４４）０．５３４７（±０．０２４）０．９３９９（±０．０８１）０．６７７４（±０．００）　０．５４１６（±０．００７）
ＳＣ 　０．５５５３（±０．００） ０．４９８７（±０．００）０．５２６（±０．００）０．８７０７（±０．００）０．６７７４（±０．００）　０．５３０８（±０．００）
ＭｉｎＭａｘ　０．５５７５（±０．００） ０．４６７８（±０．０４１）０．５１５４（±０．００）０．９２３２（±０．０９）０．６７７４（±０．００）　０．５３７０（±０．０１）
ＫＩＣＩＣ 　０６５５７（±０１２） ０５４２７（±００８）０５９４７（±００７）０９５１２（±００１）０６７８２（±０００５）　０．５３６２（±０．００８）

犃犚犐

犽ｍｅａｎｓ　０．０２２５（±０．０２） ０．１３１８（±０．０２）０．２６０３（±０．０３）０．８５８０（±０．１１）０．０９８３±０．０８１）　０００７０（±０００２）
ＷＫＭＥ　０．０３０１（±０．０３） ０．１５８８（±０．０６）０２７２３（±００６）０８６３２（±０１１）０１０１７（±０００５）　０．００２４（±０．００４）
ＥＷＫＭ　０．０９７１（±０．１７） ０．１４２５（±０．１４）０．１５９６（±０．０３）０．７５４５（±０．１２）０．０６４９（±０．０２３）　０．００００（±０．００１）
ＥＳＳＣ 　０．０７８９（±０．０６） ０．１６３４（±０．０３）０．００１１（±０．００）０．８２２４（±０．０４）０．０７５２（±０．０１９）－０．００８０（±０．００１）
ＡＦＫＭ　０．０１３１（０．０００３） ０．１４１２（０．０４） ０．２５６１（０．０２３）０．８４９６（０．１２） ０．０８８７（０．０３０）　０．００４６（０．００４５）
ＳＣ －０．００１０（±０．００） ０．１０６２（０．００１０）０．１６９８（±０．００）０．６４５８（±０．００）０．００５３（±０．００）　０．００１３（±０．００）
ＭｉｎＭａｘ　０．０１２５（±０．００） ０．１３３４（±０．０３）０．２４５１（±０．００）０．７９６０（±０．０８）０．０７０３（±０．００）　０．００３６（±０．００６）
ＫＩＣＩＣ 　０１５４２（±０１９） ０２１８３（±０１０）０．１９４２（±０．０７）０．８５３４（±０．０４）０．０６３７（±０．０４９）　０．００３４（±０．００３）

犉犛犆

犽ｍｅａｎｓ　０．５７１８（±０．０２） ０．１９４５（±０．０２）０．５３９５（±０．０３）０．９４６９（±０．０６）０．６６９４（±０．００６）　０．５５３３（±０．０２７）
ＷＫＭＥ　０．５８１２（±０．０３） ０．４７６９（±０．０５）０．５５２６（±０．０５）０．９４８２（±０．０６）０６７２０（±０００４）　０．６０２９（±０．０５７）
ＥＷＫＭ　０．６１１３（±０．１１） ０．４６５２（±０．０９）０．５４１６（±０．０３）０．９０４６（±０．０７）０．６４５８（±０．０２８）　０６６０１（±０００８）
ＥＳＳＣ 　０．６２６８（±０．０５） ０．４８９８（±０．０２）０．３７９２（±０．０１）０．９３９０（±０．０１）０．６５０５（±０．０１４）　０．６５９７（±０．０１０）
ＡＦＫＭ　０．５６００（±０．０００７）０．４６８９（±０．０３３２）０．５３４２（±０．０２２）０．９４３１（±０．０６）０．６７２２（±０．０１１）　０．５８１４（±０．０５３）
ＳＣ 　０．５４１０（±０．００） ０．４３５５（０．２１２７）０．５５８４（±０．００）０．８６９４（±０．００）０．５６４２（±０．００）　０．５３４９（±０．００）
ＭｉｎＭａｘ　０．５５８９（±０．００） ０．４６３３（±０．０２４）０．５１８１（±０．００）０．９２２０（±０．０９２）０．６４７２（±０．００）　０．５４４２（±０．０１１）
ＫＩＣＩＣ 　０６６２０（±０１２） ０５１６０（±００７）０５９２５（±００７）０９５０８（±００１）０．６４８５（±０．０２５）　０．５５０５（±０．０１６）

犖犕犐

犽ｍｅａｎｓ０．０１６６（±０．０１） ０．１９４５（±０．０２）０．３６８６（±０．０１）０．８４７４（±０．０８）０．１５８７（±０．００５）　０．００８８（±０．００７）
ＷＫＭＥ ０．０２１０（±０．０２２）０．２３２３（±０．０８）０３７２４（±００３）０８５０３（±００８）０１６０８（±０００３）　０．０１８４（±０．０１３）
ＥＷＫＭ ０．０７０９４（±０．１３）０．２１９７（±０．１５）０．１６４１（±０．０４）０．７６２０（±０．０９）０．１２８７（±０．０２３）　０．０２６１（±０．０１４）
ＥＳＳＣ ０．０５５５（±０．０４） ０．２３０９（±０．０４）０．００２５（±０．００）０．８０４２（±０．０２）０．１３２５（±０．００４）　０．０１０２（±０．０１６）
ＡＦＫＭ ０．０１０９（０．０００４） ０．２１０２（０．０５０８）０．３６６３（０．０１） ０．８４１４（±０．０９）０．１４５１（±０．０４）　０．０１６４（±０．０１４）
ＳＣ ０．０００２（±０．００） ０．１８１９（±０．００）０．１６４２（±０．００）０．６４９（±０．００）０．００２４（±０．００）　０．００１１（±０．００）
ＭｉｎＭａｘ０．００９８（±０．００） ０．２０１３（±０．０４）０．３５１１（±０．００）０．７９３４（±０．０３３）０．１５５４（±０．００）　０．００３８（±０．００４）
ＫＩＣＩＣ ０１２６４（±０１６） ０３１０３（±０１１）０．１９０１（±０．０５）０．８３９７（±０．０３）０．１３４９（±０．０２１）　００４４５（±００１１）

类结果不如部分现有算法，如数据集ｖｅｒｔｅｂｒａ，这可
能是由过多的噪音维度所造成的，不同的噪音维度
可能对各种算法具有不同的影响．

由此分析，在大部分情况下算法ＫＩＣＩＣ优于其
他比较算法．也即是说，通过在子空间内最大化簇中
心与其他簇数据对象的方式来最大化簇间距离能够
提高算法的聚类结果．
４６　收敛速度

通过３．３节的分析，ＫＩＣＩＣ算法与其它算法有
着近似的时间复杂度．在本小节中，我们进一步在实
验上对比不同算法所花费的运行时间．图１５展示了
８种算法在６个数据集上随机初始化中心，并运行
１００次得到的运行时间．从图中可以看出，在相同数
据集上，ＫＩＣＩＣ算法与其他算法所花费时间没有
数量级上的差别．但是不同算法之间还是有一定差
别，导致这个差别的原因可能是ＫＩＣＩＣ、ＥＷＫＭ和
ＥＳＳＣ需要为每一个簇计算一个权重向量，ＷＫＭＥ、
ＭｉｎＭａｘ为整个数据集计算一个权重向量，而犽ｍｅａｎｓ

不需要计算权重向量．同时ＡＦＫＭ需要计算一个
随机初始化中心点的种子，而ＳＣ需要在聚类前先
生成一个聚类图．

图１５　收敛时间图

４７　鲁棒性
算法ＫＩＣＩＣ的两个超参数γ和η均会影响到
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算法的性能．但由于犓犐犆犐犆是拓展自算法犈犠犓犕，
超参数γ是来自算法ＥＷＫＭ中的参数，该参数的
主要作用是通过调节权重犠的熵在目标函数中的
作用来影响权重犠的分布．该参数在原文中有详细
的研究，本文也在相应的数据集中研究过超参数γ
对聚类结果的影响，得出的结论是γ在４０γ５０
时，算法结果相对更平稳，如图３到图６所示．接下
来，我们固定γ＝４０来研究参数η对聚类结果的影
响．在算法ＫＩＣＩＣ中，参数η的作用是用来调节簇
内和簇间距离在聚类过程所起的作用；因此对于算
法ＫＩＣＩＣ的鲁棒性可通过其对超参数η的敏感程
度来分析．从图１１到图１４可知：ＫＩＣＩＣ在０．０４
η０．０７时，算法ＫＩＣＩＣ在不同数据集上的聚类性
能相对较稳定．

５　结束语
本文提出了一种新的集成簇内和簇间距离的加

权犽ｍｅａｎｓ聚类算法．与传统通过最大化簇中心与
全局中心来最大化簇间距离不同，本文主要通过在
子空间内最大化簇中心与其他簇数据对象的距离来
最大簇间距离．传统的最大化簇间聚类是使得每个
簇中心远离全局中心，但是远离全局中心并不等价
于任意两个簇相互远离．而本文所提出的方法能克
服该问题．本文提出的最大化簇间距离的方法是使
得每个簇中心不但能代表本簇的数据对象，也能尽
可能远离不属于本簇的数据对象．根据此思想，本文
首先为算法设计了一个目标函数，然后再通过优化
求解目标函数获得算法的迭代规则．最后，在６个真
实数据集上的实验结果表明ＫＩＣＩＣ算法能够在大
部分情况下获得更优的聚类性能．

在现实应用中，有许多的高维数据同时具有各
类簇结构特征，在未来的研究工作中，我们计划通过
修改目标函数使得该方法能够适应于包含各种复杂
簇结构的情况，以此来拓展算法的应用范围．
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ｉｎｉｔｉａｌｓｅｅｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒ犽ｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂａｓｅｄ
ｏｎｃｏｎｖｅｘｈｕｌｌ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ．Ｂｅｒｌｉｎ，
Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１１：６４１６５０

［１６］ＢａｃｈｅｍＯ，ＬｕｃｉｃＭ，ＨａｓｓａｎｉＨ，ｅｔａｌ．Ｆａｓｔａｎｄｐｒｏｖａｂｌｙ
ｇｏｏｄｓｅｅｄｉｎｇｓｆｏｒ犽ｍｅａｎｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎ
ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，Ｓｐａｉｎ，
２０１６：５５６３

［１７］ＤａｎＰ，ＭｏｏｒｅＡＷ．犡ｍｅａｎｓ：Ｅｘｔｅｎｄｉｎｇ犽ｍｅａｎｓｗｉｔｈ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｃｌｕｓｔｅｒｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ１７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｓａｎ
Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，２０００：７２７７３４

［１８］ＴｉｂｓｈｉｒａｎｉＲ，ＷａｌｔｈｅｒＧ，ＨａｓｔｉｅＴ．Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇｔｈｅｎｕｍｂｅｒ
ｏｆｃｌｕｓｔｅｒｓｉｎａｄａｔａｓｅｔｖｉａｔｈｅｇａｐｓｔａｔｉｓｔｉｃ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅ
ＲｏｙａｌＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＳｏｃｉｅｔｙ，２００１，６３（２）：４１１４２３

［１９］ＤｈｉｌｌｏｎＩＳ，ＭｏｄｈａＤＳ．Ｃｏｎｃｅｐｔｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｓｆｏｒｌａｒｇｅ
ｓｐａｒｓｅｔｅｘｔｄａｔａｕｓｉｎｇｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，２００１，
４２（１２）：１４３１７５

７４８２１２期 黄晓辉等：一种集成簇内和簇间距离的加权犽ｍｅａｎｓ聚类方法
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［２０］ＤｚｏｇａｎｇＦ，ＭａｒｓａｌａＣ，ＬｅｓｏｔＭ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｌｌｉｐｓｏｉｄａｌ
犽ｍｅａｎｓｆｏｒｄｏｃｕｍｅｎｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ，
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，
ＵＳＡ，２０１２：２２１２３０

［２１］ＫａｓｈｉｍａＨ，ＨｕＪ，ＲａｙＢ，ｅｔａｌ．犓ｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆ
ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌｄａｔａｕｓｉｎｇＬ１ｄｉｓｔａｎｃｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１９ｔｈ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｔａｍｐａ，
ＵＳＡ，２００８：１４

［２２］ＣｈａｎＥ，ＣｈｉｎｇＷ，ＮｇＭ，ｅｔａｌ．Ａｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｆｏｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｕｓｉｎｇｗｅｉｇｈｔｅｄｄｉｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｓ．Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２００４，３７（５）：９４３９５２

［２３］ＨｕａｎｇＸ，ＹａｎｇＸ，ＺｈａｏＪ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｗｗｅｉｇｈｔｉｎｇ犽ｍｅａｎｓ
ｔｙｐｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｗｉｔｈａｎ犔２ｎｏｒｍｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ．
ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０１８，１５１：１６５１７９

［２４］ＷａｎｇＪｕｎ，ＷａｎｇＳｈｉＴｏｎｇ，ＤｅｎｇＺｈａｏＨｏｎｇ．Ａｎｏｖｅｌｔｅｘｔ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｆｅａｔｕｒｅｗｅｉｇｈｔｉｎｇｄｉｓｔａｎｃｅａｎｄ
ｓｏｆｔｓｕｂｓｐａｃｅｌｅａｒｎｉｎｇ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１２，
３５（８）：１６５５１６６５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（王骏，王士同，邓赵红．特征加权距离与软子空间学习相结
合的文本聚类新方法．计算机学报，２０１２，３５（８）：１６５５
１６６５）

［２５］ＷａｎｇＨｏｎｇＪｉｅ，ＳｈｉＹａｎＷｅｎ．犓Ｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｂａｓｅｄｏｎｉｎｉｔｉａｌｃｅｎｔｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｎｄｆｅａｔｕｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ．
ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２０１７，４４（ｂ１１）：４５７４５９（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（王宏杰，师彦文．结合初始中心优化和特征加权的犓Ｍｅａｎｓ
聚类算法．计算机科学，２０１７，４４（ｂ１１）：４５７４５９）

［２６］ＴｚｏｒｔｚｉｓＧ，ＬｉｋａｓＡ，ＴｚｏｒｔｚｉｓＧ．Ｔｈｅｍｉｎｍａｘ犽ｍｅａｎｓ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１４，４７（７）：
２５０５２５１６

［２７］ＨｕａｎｇＸ，ＹｅＹ，ＺｈａｎｇＨ．Ｅｘｔｅｎｓｉｏｎｓｏｆｋｍｅａｎｓｔｙｐｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ：Ａｎｅｗｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｂｙｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ
ｉｎｔｒａｃｌｕｓｔｅｒｃｏｍｐａｃｔｎｅｓｓａｎｄｉｎｔｅｒｃｌｕｓｔｅｒｓｅｐａｒａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ＆ＬｅａｒｎｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，
２０１４，２５（８）：１４３３１４４６

［２８］ＨｕａｎｇＸ，ＹｅＹ，ＧｕｏＨ，ｅｔａｌ．ＤＳＫｍｅａｎｓ：Ａｎｅｗｋｍｅａｎｓ
ｔｙｐｅａｐｐｒｏａｃｈｔｏｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｓｕｂｓｐａｃｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ＢａｓｅｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０１４，７０：２９３３００

［２９］ＦｉｓｈｅｒＲＡ．Ｔｈｅｕｓｅｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｉｎｔａｘｏｎｏｍｉｃ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ．ＡｎｎａｌｓｏｆＨｕｍａｎＧｅｎｅｔｉｃｓ，１９３６，７（２）：１７９１８８

［３０］ＢｅｚｄｅｋＪＣ．ＡｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｔｈｅｏｒｅｍｆｏｒｔｈｅｆｕｚｚｙＩＳＯＤＡＴＡ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓ＆
ＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９８０，ＰＡＭＩ２（１）：１８

［３１］ＳｅｌｉｍＳＺ，ＩｓｍａｉｌＭＡ．犓ｍｅａｎｓｔｙｐｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ：Ａｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｔｈｅｏｒｅｍａｎｄｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎｏｆｌｏｃａｌｏｐｔｉｍａｌｉｔｙ．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌＭａｃｈＩｎｔｅｌｌ，１９８４，６（１）：
８１８７

［３２］ＴａｒｎＣ，ＺｈａｎｇＹ，ＦｅｎｇＹ．Ｓａｍｐｌｉｎｇｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．ａｒＸｉｖ：
１８０６．０８２４５．２０１８：１１０

犎犝犃犖犌犡犻犪狅犎狌犻，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅ
ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓａｒｅｉｎ
ｔｈｅａｒｅａｓｏｆｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ａｎｄｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ．

犠犃犖犌犆犺犲狀犵，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｍａｊｏｒｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｆｏｃｕｓｏｎｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犡犐犗犖犌犔犻犢犪狀，Ｍ．Ｓ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｂａｓｅｓｙｓｔｅｍ，ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犣犈犖犌犎狌犻，Ｍ．Ｓ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｉｎｔｈｅｒｅａｌｗｏｒｌｄ，ｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｄａｔａｉｓｕｂｉｑｕｉｔｏｕｓ，

ｓｕｃｈａｓｉｍａｇｅｄａｔａ，ｔｅｘｔｄａｔａ，ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｄａｔａ，
ｅｔｃ．Ｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｏｆｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｄａｔａｓｅｔｓｉｓ
ａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｓｓｕｅｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．Ｉｎｔｈｅ
ｌａｓｔｄｅｃａｄｅｓ，ｔｈｅａｒｅａｏｆｔｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｈａｓａｔｔｒａｃｔｅｄｔｈｅ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎｏｆｍａｎｙｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ．Ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｆｔｈｉｓｆｉｅｌｄｃａｎ
ｂｅｏｂｓｅｒｖｅｄｉｎｖａｒｉｏｕｓｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｓｌｉｋｅＳＩＧＫＤＤ，ＩＪＣＡＩ，
ＩＣＭＬａｎｄＩＣＤＥ．

Ｓｕｂｓｐａｃｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｉｓｏｎｅｔｙｐｅｏｆｍｅｔｈｏｄｓｔｏｓｏｌｖｅ
ｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａ
ｎｅｗ犽ｍｅａｎｓｔｙｐｅｏｆｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｈｉｃｈｉｓａｂｌｅｔｏ
ｉｎｔｅｇｒａｔｅｂｏｔｈｉｎｔｒａｃｌｕｓｔｅｒｃｏｍｐａｃｔｎｅｓｓａｎｄｉｎｔｅｒｃｌｕｓｔｅｒ
ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ．Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｏｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌａｐｐｒｏａｃｈｅｓｗｈｉｃｈｃａｎ
ｉｎｔｅｇｒａｔｅｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｉｎｔｒａｃｌｕｓｔｅｒｃｏｍｐａｃｔｎｅｓｓａｎｄ
ｉｎｔｅｒｃｌｕｓｔｅｒｓｅｐａｒａｔｉｏｎｂｙｍａｘｉｍｉｚｉｎｇｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎ

ｔｈｅｃｅｎｔｅｒｏｆｅａｃｈｃｌｕｓｔｅｒａｎｄｔｈｅｇｌｏｂａｌｃｅｎｔｅｒ，ｏｕｒｐｒｏｐｏｓｅｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｍａｘｉｍｉｚｅｓｉｎｔｅｒｃｌｕｓｔｅｒｓｅｐａｒａｔｉｏｎｂｙｍａｘｉｍｉｚｉｎｇ
ｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｃｅｎｔｅｒｏｆａｃｌｕｓｔｅｒａｎｄｔｈｅｏｂｊｅｃｔｓｉｎ
ｏｔｈｅｒｃｌｕｓｔｅｒｓｉｎｓｕｂｓｐａｃｅ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｆｉｒｓｔｌｙｄｅｖｅｌｏｐ
ａｎｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｏｕｒｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄａｎｄｏｂｔａｉｎｔｈｅ
ｉｔｅｒａｔｉｖｅｒｕｌｅｓｂｙｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇｔｈｅｆｕｎｃｔｉｏｎ．Ａｔｌａｓｔ，ｗｅｖｅｒｉｆｙ
ｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｏｕｒｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
ｏｆｓｉｘｒｅａｌｌｉｆｅｄａｔａｓｅｔｓ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｗａｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ
ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．６１５６２０２７，ｔｈｅ
ＪｉａｎｇｘｉＳｏｃｉａｌＳｃｉｅｎｃｅｓ“１２ｔｈＦｉｖｅＹｅａｒ”（２０１５）Ｐｌａｎｎｉｎｇ
ＰｒｏｊｅｃｔＮｏ．１５ＸＷ１２，ｔｈｅＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆ
ＪｉａｎｇｘｉＰｒｏｖｉｎｃｅｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏｓ．２０１８１ＢＡＢ２０２０２４，
２０１９２ＡＣＢＬ２１００６，ａｎｄｔｈｅＥｄｕｃａｔｉｏｎＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＪｉａｎｇｘｉ
ＰｒｏｖｉｎｃｅｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．ＧＪＪ１７０４１３ａｎｄＮｏ．ＧＧ１７０３７９．
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