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基于差分演化算法的软子空间聚类
毕志升　王甲海　印　鉴
（中山大学信息科学与技术学院　广州　５１０００６）

摘　要　软子空间聚类算法的性能主要取决于其目标函数和搜索策略．文中提出了一种基于差分演化算法的软子
空间聚类算法ＤＥＳＣ．首先，设计了一个结合模糊加权类内相似性和界约束权值矩阵的新目标函数．然后，提出了新
的隶属度计算方法．最后，引入了一种有效的全局搜索算法———复合差分演化算法，并运用该算法优化新目标函数
和搜索子空间中的聚类．实验表明，新目标函数和复合差分演化算法的引入有效地提高了软子空间聚类算法的性
能，新算法较已有软子空间聚类算法有明显优势．
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１　引　言
聚类分析是数据挖掘中一种常用的无监督分析

方法．它根据数据样本的相似程度将数据样本划分为
若干个簇，使得同一个簇中的样本相似性大，不同簇

间的样本相似性小．随着数据挖掘研究的发展，聚类
分析被广泛地运用在统计学、模式识别、机器学习等
众多领域中［１］．信息技术的发展使得数据采集和存储
变得更加快捷和简单，也由此产生了大量维数多、规模
大的复杂数据集．不同于低维数据集，在高维数据集中
存在数据稀疏性以及“维数灾难”等问题．此外，不同



类别的样本往往与不同的属性子集（子空间）相关．因
而，受到冗余和不相关属性的影响，传统的聚类算法
无法有效解决高维数据集上的聚类问题［２］．为了解决
上述问题，国内外学者提出了各种特征转换和特征选
择的方法［３］，子空间聚类就是其中一个重要分支．

子空间聚类是一种寻找隐藏在不同低维子空间
中的聚类的技术［４］．它将数据样本划分成簇的同时，
搜索各个簇所在的子空间．在每一个簇中，各个属性
被赋予不同的权值，用于度量属性与簇的相关性．子
空间就是这样一个加权的属性空间．根据加权方法
的不同，子空间聚类可分为两大类：硬子空间聚类和
软子空间聚类［５］．在硬子空间聚类中，属性权值为０
或１；而在软子空间聚类中，属性依据其与簇的相关
程度被赋予［０，１］区间上的权值．权值越大，属性与
簇的相关性越高．相比硬子空间聚类，软子空间聚类
不仅反映了属性与簇是否相关，而且反映了各个相
关属性在相关程度上的差异．

子空间聚类算法能有效减少冗余和不相关属性
对聚类过程的干扰，从而提高高维数据集上的聚类
效果．文献［６］对子空间聚类算法有详细介绍．本文
仅关注软子空间聚类算法．

近年来，国内外出现了很多新的软子空间聚类
算法［４１０］．然而，这些算法仅关注于提出新的目标函
数．在搜索策略上，它们普遍采用与犽均值（犽ｍｅａｎｓ，
ＫＭ）［１１］算法相似的算法结构［１２］，通过在ＫＭ中加
入计算权值的额外步骤，迭代地优化目标函数值．因
此，这类算法都保留了ＫＭ依赖于初始解以及容易
陷入局部最优的缺点．为了弥补这些不足，Ｌｕ等
人［１２］通过引入全面学习的粒子群（Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ＬｅａｒｎｉｎｇＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＣＬＰＳＯ）［１３］算
法，提出了基于粒子群算法的子空间聚类算法
ＰＳＯＶＷ（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚｅｒｆｏｒＶａｒｉａｂｌｅ
Ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ）．此外，ＰＳＯＶＷ的目标函数将原本对权
值矩阵的等式约束放松为界约束，简化了算法的搜
索过程．实验证明，ＰＳＯＶＷ大大提高了软子空间聚
类算法的性能．

Ｌｕ等人［１２］指出，合适的目标函数和有效的搜索
策略是提高软子空间聚类算法性能的基础．基于这种
思想，本文提出了一种基于差分演化（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ
Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）［１４］算法的软子空间聚类算法ＤＥＳＣ
（ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎｆｏｒＳｕｂｓｐａｃｅＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）．
首先，我们设计了一个结合模糊加权类内相似性和
界约束权值矩阵的新目标函数．然后，通过结合模糊
隶属度和硬隶属度，提出了新的隶属度计算方法．最
后，引入了一种有效的全局搜索算法———复合差分
演化算法（ＣｏｍｐｏｓｉｔｅＤＥ，ＣｏＤＥ）［１５］，并运用该算法

优化新目标函数和搜索子空间中的聚类．这是第一
个基于ＤＥ的软子空间聚类算法．实验表明，新的目
标函数和复合差分演化算法的引入有效地提高了软
子空间聚类算法的性能．新算法较已有软子空间聚
类算法有明显优势．

本文第２节介绍软子空间聚类算法的现状；第
３节介绍新的目标函数和新的隶属度计算方法，并
提出新算法ＤＥＳＣ；第４节通过实验验证新算法的
性能；第５节是本文结论．

２　相关工作
记犣＝［狕犻犽］犆×犇为聚类中心矩阵，记录每个簇的

中心位置；犠＝［狑犻犽］犆×犇为权值矩阵，记录每个簇的
属性权值；犝＝［狌犻犼］犆×犖为划分矩阵，记录每个样本
对各个簇的隶属度．其中，犆为聚类数，犖为样本总
数，犇为样本的维数．

软子空间聚类算法的分类方法很多．例如：按加
权方式可分为熵加权软子空间聚类算法和模糊加权
软子空间聚类算法［６］；按权值计算与聚类过程的结
合方式可分为Ｗｒａｐｐｅｒ型软子空间聚类算法和
Ｆｉｌｔｅｒ型软子空间聚类算法［７］．本文根据软子空间聚
类算法的搜索策略将其分为基于局部搜索策略的软
子空间聚类算法和基于全局搜索策略的软子空间聚
类算法两大类．
２．１　基于局部搜索策略的软子空间聚类算法

一般地，基于局部搜索策略的软子空间聚类算
法首先提出一个加权目标函数，然后采用基于梯度
下降的技术迭代地优化目标函数值，最终收敛于局
部最优解．

模糊子空间聚类（ＦｕｚｚｙＳｕｂｓｐａｃｅＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，
ＦＳＣ）算法［８］是一个经典的软子空间聚类算法．该算
法模仿模糊犮均值（Ｆｕｚｚｙ犮ｍｅａｎｓ，ＦＣＭ）［１６］算法
中的模糊隶属度和模糊因子，定义了模糊权值和相
应的模糊因子，并通过提出一个加权目标函数，利用
与ＫＭ相似的算法结构求解软子空间聚类问题．
ＦＳＣ的目标函数如下：

犑ＦＳＣ＝∑
犆

犻＝１∑
犖

犼＝１
狌犻犼∑

犇

犽＝１
狑β犻犽（狓犼犽－狕犻犽）２＋ε０∑

犆

犻＝１∑
犇

犽＝１
狑β犻犽

ｓ．ｔ．狌犻犼∈｛０，１｝，∑
犆

犻＝１
狌犻犼＝１，０＜∑

犖

犼＝１
狌犻犼＜犖，（１）

　　０狑犻犽１且∑
犇

犽＝１
狑犻犽＝１

其中，ε０是避免属性零散度时出现除零错误而引入
的常数，β是模糊因子．狑β犻犽对各个属性上样本与其
所属簇中心的距离进行加权．由于狑β犻犽形式上与
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ＦＣＭ中模糊隶属度的加权方法相同，这种加权方法
被称作模糊加权法．使用这种加权方法的软子空间
聚类算法被归类为模糊加权软子空间聚类算法［６］．
ＦＳＣ的更新公式如下：

狌犻犼＝１，犻＝ａｒｇｍｉｎ
狇＝１，…，犆∑

犇

犽＝１
狑β狇犽（狓犼犽－狕狇犽）２

０，
烅
烄

烆 其它
（２）

狕犻犽＝
∑
犖

犼＝１
狌犻犼狓犼犽

∑
犖

犼＝１
狌犻犼

（３）

狑犻犽＝ １

∑
犇

犾＝１

∑
犖

犼＝１
狌犻犼狓犼犽－狕（ ）犻犽

２＋ε０

∑
犖

犼＝１
狌犻犼狓犼犾－狕（ ）犻犾２＋ε

熿

燀

燄

燅０

１／（β－１）
（４）

ＦＳＣ的算法流程如下．
算法１．　ＦＳＣ．
输入：聚类数犆，样本维数犇
输出：划分矩阵犝，聚类中心矩阵犣，权值矩阵犠
１．在数据集中随机选择犆个样本作为初始聚类中心，
令犠＝［狑犻犽］犆×犇＝［１／犇］犆×犇；

２．运用式（２）计算划分矩阵犝；
３．ＲＥＰＥＡＴ
４．　运用式（３）计算聚类中心矩阵犣；
５．　运用式（４）计算权值矩阵犠；
６．　运用式（２）计算划分矩阵犝；
７．ＵＮＴＩＬ（算法收敛）．
ＦＳＣ采用与ＫＭ相似的算法结构，通过在ＫＭ

中加入计算权值的额外步骤（步５），迭代地优化目
标函数值，因而保留了ＫＭ算法复杂度低和收敛迅
速的优点．正因为其目标函数以及算法结构与ＫＭ
极为相似，被称为ＫＭ型软子空间聚类算法．

熵加权犽均值（ＥｎｔｒｏｐｙＷｅｉｇｈｔｉｎｇ犽ｍｅａｎｓ，
ＥＷＫＭ）算法［５］是另一个ＫＭ型软子空间聚类算
法．它引入了最大熵理论，通过同时优化加权类内距
离和权值熵求解软子空间聚类问题．ＥＷＫＭ的目
标函数如下：

犑ＥＷＫＭ＝∑
犆

犻＝１∑
犇

犽＝１
狑犻犽∑

犖

犼＝１
狌犻犼（狓犼犽－狕犻犽）２＋γ∑

犆

犻＝１∑
犇

犽＝１
狑犻犽ｌｎ狑犻犽

ｓ．ｔ．狌犻犼∈｛０，１｝，∑
犆

犻＝１
狌犻犼＝１，０＜∑

犖

犼＝１
狌犻犼＜犖，

　　０狑犻犽１且∑
犇

犽＝１
狑犻犽＝１ （５）

其中－狑犻犽ｌｎ狑犻犽称为权值熵，表示属性犽与簇犻相关
的确定性，熵加权犽均值算法也因此得名．若属性犽
与簇犻的相关性明确，即属于簇犻的样本在属性犽

上的分布非常集中或非常分散，则狑犻犽的权值熵较
小；反之，其相关性不明确，权值熵较大．参数γ用于
平衡类内相似性和权值熵对目标函数值的影响．

如果仅要求提高类内相似性（式（５）中γ＝０），
将导致式（５）达到局部极小时各个簇所在的子空间
仅仅由极少数甚至单一属性构成．因而，ＥＷＫＭ引
入了权值熵，在最大化类内相似性的同时最大化权
值熵，以确保权值维持在一个不为零的合理范围，从
而使更多的属性包含在子空间中，为各个簇合理地
保留更多信息．

ＥＷＫＭ的算法流程与ＦＳＣ一致，犣的更新公
式与ＦＳＣ相同，犝和犠的更新公式如下：

狌犻犼＝１
，犻＝ａｒｇｍｉｎ

狇＝１，…，犆∑
犇

犽＝１
狑狇犽（狓犼犽－狕狇犽）２

０，
烅
烄

烆 其它
（６）

狑犻犽＝
ｅｘｐ－

∑
犖

犼＝１
狌犻犼（狓犼犽－狕犻犽）２烄

烆

烌

烎γ

∑
犇

犾＝１
ｅｘｐ－

∑
犖

犼＝１
狌犻犼狓犼犾－狕（ ）犻犾２烄

烆

烌

烎γ

（７）

在以往的软子空间聚类算法中，类内距离作为
类内相似性的度量被广泛运用，而类间相似性却一
直被忽略．针对这一现象，Ｄｅｎｇ等人［６］提出了增强
的软子空间聚类（ＥｎｈａｎｃｅｄＳｏｆｔＳｕｂｓｐａｃｅＣｌｕｓｔｅ
ｒｉｎｇ，ＥＳＳＣ）算法．该算法在ＥＷＫＭ基础上，结合用
于度量类间相似性的加权类间分离度（Ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ
ＢｅｔｗｅｅｎｃｌｕｓｔｅｒＳｅｐａｒａｔｉｏｎ），进一步提高了软子空
间聚类算法的性能．ＥＳＳＣ目标函数定义如下：

犑ＥＳＳＣ＝∑
犆

犻＝１∑
犖

犼＝１
狌犿犻犼∑

犇

犽＝１
狑犻犽狓犼犽－狕（ ）犻犽

２＋

　　　γ∑
犆

犻＝１∑
犇

犽＝１
狑犻犽ｌｎ狑犻犽－

　　　η∑
犆

犻＝１∑
犖

犼＝１
狌犿犻（ ）犼∑

犇

犽＝１
狑犻犽（狕犻犽－狕０犽）２

ｓ．ｔ．０＜狌犻犼＜１，∑
犆

犻＝１
狌犻犼＝１，０＜∑

犖

犼＝１
狌犻犼＜犖，

　　０狑犻犽１且∑
犇

犽＝１
狑犻犽＝１

（８）

其中，

狕０犽＝
∑
犖

犼＝１
狓犼犽
犖 （９）

通过引入类间相似性，ＥＳＳＣ的聚类效果明显
优于ＦＳＣ等仅考虑类内相似性的软子空间聚类算
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法．然而，ＥＳＳＣ因此引入了一个新的参数η．ＥＳＳＣ
的算法流程与ＥＷＫＭ一致，其更新公式如下：

狌犻犼＝
（犱犻犼）－１／（犿－１）

∑
犆

犾
（犱犾犼）－１／（犿－１）

（１０）

狏犻犽＝
∑
犖

犼＝１
狌犿犻犼（狓犼犽－η狕０犽）

∑
犖

犼＝１
狌犿犻犼（１－η）

（１１）

狑犻犽＝ｅｘｐ－σ犻犽（ ）γ∑
犇

犾＝１
ｅｘｐ－σ犻犾（ ）γ （１２）

其中，

犱犻犼＝∑
犇

犽＝１
狑犻犽狓犼犽－狕（ ）犻犽

２－η∑
犇

犽＝１
狑犻犽（狕犻犽－狕０犽）２

（１３）

σ犻犽＝∑
犖

犼＝１
狌犿犻犼狓犼犽－狕（ ）犻犽

２－η∑
犖

犼＝１
狌犿犻犼狕犻犽－狕０（ ）犽２

（１４）
在上述算法中，权值的更新方法通过梯度下降

法从目标函数直接推导求得，权值的计算与聚类中
心矩阵紧密结合，属于Ｗｒａｐｐｅｒ型软子空间聚类算
法．然而，Ｗｒａｐｐｅｒ型软子空间聚类算法只能是ＫＭ
型算法［７］．传统聚类算法中的其它优秀算法，如层次
聚类算法和谱聚类算法，都无法通过这种方式运用
到软子空间聚类中．为了解决这个问题，Ｂｏｏｎｇｏｅｎ
等人［７］将数据可靠性引入到软子空间聚类中，提出
了一种Ｆｉｌｔｅｒ型软子空间聚类技术，并运用该技术
提出了一系列Ｆｉｌｔｅｒ型软子空间聚类算法．

记犖α犼犽为样本犼在属性犽上α个近邻的集合，
犇α犼犽为样本犼在属性犽上与其α个近邻的平均距离，
犃犛α犼犽为样本犼在属性犽上的“样本属性”相关度．
犇α犼犽与犃犛α犼犽的计算公式如下：

犇α犼犽＝１α∑狇∈犖α犼犽 狓犼犽－狇（ ）犽槡 ２ （１５）

犃犛α犼犽＝１－犇α犼犽
ｍａｘ
犼，犽
犇α犼犽

（１６）

犇α犼犽的大小反映了属性犽上在样本犼附近的样
本密集程度．犇α犼犽越小，说明在属性犽上样本犼周围
越密集，则样本犼与属性犽的相关性越高，犃犛α犼犽越
大；反之亦然．显然，对任意给定的犽、犼和α，犃犛α犼犽仅
与样本的分布有关，与聚类中心矩阵无关．

基于数据可靠性的犽均值（Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙｂａｓｅｄ
ＫＭ，ＲＫＭ）算法是其中一种运用该技术的Ｆｉｌｔｅｒ型
软子空间聚类算法，其目标函数如下：

　

犑ＲＫＭ＝∑
犆

犻＝１∑
犇

犽＝１∑
犖

犼＝１
狌犻犼狑犻犽（狓犼犽－狕犻犽）２

ｓ．ｔ．狌犻犼∈｛０，１｝，∑
犆

犻＝１
狌犻犼＝１，０＜∑

犖

犼＝１
狌犻犼＜犖，

０狑犻犽１且∑
犇

犽＝１
狑犻犽＝１

（１７）

算法初始化时，随机选择犆个样本作为初始聚
类中心．设样本犼被选为簇犻的中心，则簇犻中各个
属性的权值定义为

狑犻犽＝犃犛α犼犽
∑
犇

犾
犃犛α犼犾

（１８）

在算法的迭代过程中，犠的更新公式如下：
狑犻犽＝犕犛α犻犽
∑
犇

犾
犕犛α犻犾

（１９）

犕犛α犻犽＝ｍｉｎ狇∈犆犻
犃犛α狇犽 （２０）

其中，犆犻是属于簇犻的样本的集合．由于权值仅通过
犃犛α犼犽计算，因而不依赖于聚类中心矩阵．

ＲＫＭ的算法流程以及犝和犞的更新公式与
ＥＷＫＭ相同．
２．２　基于全局搜索策略的软子空间聚类算法

除了上述几种算法，近年国内外还出现了许多
软子空间聚类算法［４，９１０］．这些算法均采用局部搜索
策略，因而算法十分依赖于初始解且容易陷入局部最
优．为了弥补这些不足，Ｌｕ等人［１２］提出了ＰＳＯＶＷ．
该算法引入了ＣＬＰＳＯ［１３］求解软子空间聚类问题．
由于ＣＬＰＳＯ是一种全局搜索算法，能解决以往算
法依赖于初始解以及容易陷入局部最优的问题．在
ＰＳＯＶＷ中，子空间聚类问题被描述为“变量加权问
题（ＶａｒｉａｂｌｅＷｅｉｇｈｔｉｎｇＰｒｏｂｌｅｍ）”，犠被看作是问
题的解．算法为每一个簇中的每一个属性寻找最优
的权值，并在加权的属性空间中寻找聚类．
ＰＳＯＶＷ的目标函数如下：

　

犑犘＝∑
犆

犻＝１∑
犇

犽＝１∑
犖

犼＝１
狌犻犼

狑犻犽

∑
犇

犾
狑

烄

烆

烌

烎犻犾

β

狓犼犽－狕（ ）犻犽
２

ｓ．ｔ．狌犻犼∈｛０，１｝，∑
犆

犻＝１
狌犻犼＝１，０＜∑

犖

犼＝１
狌犻犼＜犖，

且０狑犻犽１

（２１）

ＰＳＯＶＷ的约束条件中不包含对犠的等式约
束∑

犇

犽＝１
狑犻犽＝１，而是通过在目标函数中显式包含犠

的归一化，使得∑
犇

犽＝１
狑犻犽∑

犇

犾
狑（ ）犻犾＝１．这种创新在不

影响算法效果的前提下将目标函数对犠的等式约
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束放松为界约束，使得算法中犠的更新变得更加简
单［１２］．ＰＳＯＶＷ中犝和犣的更新公式如下：

狌犻犼＝
１，犻＝ａｒｇｍｉｎ

狇＝１，…，犆
犱狇犼

０，
烅烄烆 其它

（２２）

狕犻犽＝
∑
犖

犼＝１
狌犻犼狓犼犽

∑
犖

犼＝１
狌犻犼

（２３）

犱狇犼＝∑
犇

犽＝１

狑狇犽

∑
犇

犾
狑狇

烄

烆

烌

烎犾

β

（狓犼犽－狕狇犽）２ （２４）

不同于ＥＷＫＭ等局部搜索算法，ＰＳＯＶＷ仅
通过梯度下降法推导出犝和犣的更新公式，而犠的
更新通过ＣＬＰＳＯ的搜索策略完成．

在ＣＬＰＳＯ中，算法的搜索过程被形象地描述
为一组粒子（ｐａｒｔｉｃｌｅ）在解空间中运动的过程．一个
粒子犻包含以下三方面的信息：粒子在解空间中的
位置狓犻，犵，在解空间中运动的速度狏犻，犵，曾经找到的
最好的位置（个体历史最优解）狆犅犲狊狋犻．对于整个种
群，ＣＬＰＳＯ记录一个全局最优解犵犅犲狊狋．

在求解软子空间聚类问题时，粒子犻在解空间
中的位置狓犻，犵＝（狓犻，犵，１，…，狓犻，犵，犱，…，狓犻，犵，犆×犇）是长度
为犆×犇的向量，对应一个权值矩阵犠．同时，算法
为粒子保留其对应的聚类中心矩阵犣以及划分矩
阵犝．

在一次迭代中，算法对所有粒子完成一次演化．
其中，粒子犻的演化过程如下．

首先构造粒子犻的学习范例犆狆犅犲狊狋犻，犵：

犻狀犱犲狓（犻，犱）＝

犻， 如果狉犪狀犱＜犘犮犻
犿１，如果狉犪狀犱犘犮犻且狆犅犲狊狋犿１

优于狆犅犲狊狋犿２
犿２，如果狉犪狀犱犘犮犻且狆犅犲狊狋犿２

优于狆犅犲狊狋犿

烅

烄

烆 １

（２５）
犆狆犅犲狊狋犻，犵，犱＝狆犅犲狊狋犻狀犱犲狓（犻，犱），犱 （２６）

其中，狉犪狀犱是［０，１］区间上均匀分布的随机数，犿１
和犿２是［１，犕］上随机选择的两个相互独立的自然
数．犘犮犻是学习概率，用于平衡粒子向自身学习和向
其它粒子学习的几率．为了提高算法的搜索能力，每
个粒子的学习概率并不相同．在式（２５）中，狆犅犲狊狋犿１
优于狆犅犲狊狋犿２是指狆犅犲狊狋犿１对应的聚类结果拥有比
狆犅犲狊狋犿２更低的目标函数值．犻狀犱犲狓（犻，犱）记录了粒子
犻第犱维的学习对象．在算法运行过程中，仅当粒子
连续多次迭代均没有找到比个体历史最优更好的解
时，犻狀犱犲狓（犻，犱）才会重新生成．在每一次迭代中，算
法根据犻狀犱犲狓（犻，犱）构造犆狆犅犲狊狋犻，犵．

得到犆狆犅犲狊狋犻，犵后，粒子犻的速度以及位置通过
以下方式更新：
狏犻，犵＋１，犱＝ρ狏犻，犵，犱＋犪·狉犪狀犱·（犆狆犅犲狊狋犻，犵，犱－狓犻，犵，犱）

（２７）
狓犻，犵＋１，犱＝狓犻，犵，犱＋狏犻，犵＋１，犱 （２８）

其中，０ρ１是惯性因子，随着算法的运行线性递
减．狉犪狀犱是［０，１］区间上均匀分布的随机数．犪是加
速因子．

之后，根据式（２２）、式（２３）和式（２１）计算粒子新
的犝、犣以及目标函数值，并更新其个体历史最优解
以及全局最优解．至此，粒子犻完成一次演化．

重复上述演化步骤直到算法满足终止条件．
可见，运用ＣＬＰＳＯ求解软子空间聚类问题时，

犠的更新不再受到犝和犣的影响，有利于算法跳出
局部最优和减少算法对初始解的依赖．

３　新的基于全局搜索的
软子空间聚类———犇犈犛犆
合适的目标函数和有效的搜索策略是提高软子

空间聚类算法性能的基础．因此，我们设计了一个结
合模糊加权类内相似性和界约束权值矩阵的新目标
函数．然后，通过结合模糊隶属度和硬隶属度，提出
了新的隶属度计算方法．最后，引入了ＣｏＤＥ，并运
用该算法优化新目标函数和搜索子空间中的聚类．
３．１　目标函数

借鉴ＦＣＭ和ＥＳＳＣ，我们将式（２１）扩展到模糊
聚类．新的目标函数如下：

犑犇＝∑
犆

犻＝１∑
犇

犽＝１∑
犖

犼＝１
狌犿犻犼

狑犻犽
∑
犇

犾
狑

烄
烆

烌
烎犻犾
β

狓犼犽－狕（ ）犻犽
２

ｓ．ｔ．０狌犻犼１，∑
犆

犻＝１
狌犻犼＝１，０＜∑

犖

犼＝１
狌犻犼＜犖，

　　且０狑犻犽１

（２９）

式（２９）是式（２１）在模糊聚类上的扩展．当犿＝１
且狌犻犼∈｛０，１｝时，式（２９）与ＰＳＯＶＷ的目标函数相
同；当β＝０时，式（２９）与ＦＣＭ的目标函数相同．它
既保留了ＰＳＯＶＷ将犠的等式约束放松为界约束
的优点，又实现了ＰＳＯＶＷ向模糊聚类的扩展．参
数犿＞１称为模糊指标（ＦｕｚｚｙＩｎｄｅｘ）．当犿→１时，
ＤＥＳＣ退化为硬聚类；当犿→∞时，样本对各个聚类
中心的隶属度趋向相等［１７］．参数犿和β控制算法对
划分矩阵犝以及权值矩阵犠的变化的敏感度．在
ＤＥＳＣ中，我们建议两者均取较小的值（取值为２）．
这是因为在实验中我们发现，较大的取值将大大增
加算法的运算时间，却并不能提高算法的效果．另一
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方面，犝和犠都是软子空间聚类的目标且在目标函
数中相互影响，所以建议犿和β取值相等．

基于新的目标函数，ＤＥＳＣ的更新公式为
狌犻犼＝

（犱犻犼）－１／（犿－１）

∑
犆

犾＝１
（犱犾犼）－１／（犿－１）

（３０）

狕犻犽＝
∑
犖

犼＝１
狌犿犻犼狓犼犽

∑
犖

犼＝１
狌犿犻犼

（３１）

其中，

犱犻犼＝∑
犇

犽＝１

狑犻犽
∑
犇

犾
狑

烄
烆

烌
烎犻犾
β

狓犼犽－狕（ ）犻犽
２ （３２）

与ＰＳＯＶＷ相同，在ＤＥＳＣ中权值矩阵犠被看
作是算法的解，运用ＣｏＤＥ的搜索策略进行更新．

式（３０）～（３２）既是式（２２）～（２４）在模糊聚类上
的扩展，又是ＦＣＭ在软子空间聚类上的扩展．通
常，模糊聚类描述了样本隶属于不同类别的不确定
性，比硬聚类更能反映客观世界［１６，１８］．然而，在高维
稀疏数据集上，模糊聚类的运算时间随着维数的增
加快速增加［１９］．此外，由于样本点对之间的距离差
异小，一个样本到各个簇的隶属度趋同，使得算法容
易陷入位于数据集中心的局部最优［２０］．因此，模糊
聚类在高维数据集上不如其在低维数据集上有效．
另一方面，软子空间聚类不能直接运用在模糊聚类
上．这是因为，模糊聚类容易陷入位于数据集中心的
局部最优，此时软子空间聚类算法会寻找整个数据
集的相关属性而不是为每一个簇寻找与其相关的属
性．因此，结合模糊聚类和软子空间聚类的关键在于
如何在算法陷入位于数据集中心的局部最优前为每
一个簇寻找到足够小的子空间．当前，硬聚类下的软
子空间聚类取得了良好的效果［５７，１２］．这是因为硬聚
类能敏感地捕捉到样本点对的距离差异．在高维稀
疏数据集上，一个倾向于硬聚类的聚类算法往往比
一个倾向于模糊聚类的聚类算法更有效［２０］．基于以
上分析，如果在算法的初始阶段倾向于硬聚类，算法
有可能快速得到较优的簇及其所在的子空间．然后，
随着不断迭代，算法逐步从硬聚类过渡到模糊聚类．
此时，模糊聚类将在一个较小的子空间中运算，有可
能得到较好的聚类效果．基于这一思想，借鉴改进的
抑制式模糊犮均值（ＭｏｄｉｆｉｅｄＳｕｐｐｒｅｓｓｅｄＦｕｚｚｙ犮
ｍｅａｎｓ，ＭＳＦＣＭ）［１９］算法，我们提出了结合传统硬
隶属度和模糊隶属度的新隶属度计算方法：

狌犻犼＝α（狋）狌犳狌狕狕狔＿犻犼＋１－α（狋）狌犮狉犻狊狆＿犻（ ）犼 （３３）

狌犮狉犻狊狆＿犻犼＝
１，犻＝ａｒｇｍｉｎ

狇＝１，…，犆
犱狇犼

０，
烅烄烆 其它

（３４）

狌犳狌狕狕狔＿犻犼＝（犱犻犼）－１／（犿－１）

∑
犆

犻＝１
（犱犻犼）－１／（犿－１）

（３５）

犱犻犼＝∑
犇

犽＝１

狑犻犽
∑
犇

犽′
狑

烄
烆

烌
烎犻犽′

β

狓犼犽－狕（ ）犻犽
２ （３６）

α（狋）＝ 狋（ ）犕犪狓犐狋犲狉
η （３７）

其中，狋是当前迭代次数，犕犪狓犐狋犲狉是最大迭代次数，
η＞０是一个控制参数，用于控制算法从硬聚类过渡
到模糊聚类的速度．显然，对于式（３３）有∑

犆

犻＝１
狌犻犼＝１．

当狋＝０时，有α（狋）＝０，此时式（３３）等同于式（２２）．
当狋＝犕犪狓犐狋犲狉时，有α（狋）＝１，此时式（３３）等同于
式（３０）．当０＜η＜１时，狌犻犼中模糊隶属度狌犳狌狕狕狔＿犻犼的
权重将迅速增大，算法运行过程中更多地受到模糊
聚类的影响；当η＞１时，狌犻犼中模糊隶属度狌犮狉犻狊狆＿犻犼的
权重增加缓慢，算法运行过程中更多地受到硬聚类
的影响．

直接将算法分成硬聚类和模糊聚类两个阶段可
以令算法更加简单．例如，在算法的前β×犕犪狓犐狋犲狉
次迭代中令狌犻犼＝狌犮狉犻狊狆＿犻犼，之后的迭代中令狌犻犼＝
狌犳狌狕狕狔＿犻犼，其中０＜β＜１．然而，通过实验我们发现，这
种隶属度从硬聚类突变到模糊聚类的计算方法会影
响算法的收敛，通过更为平稳的方式从硬聚类过渡
到模糊聚类，令犝和犠在过渡中逐渐调整是一个不
可缺少的过程．

式（３３）中狌犻犼的定义与ＭＳＦＣＭ中隶属度的定
义相似．两者都通过参数α建立了硬聚类和模糊聚
类的联系．两者的主要区别在于：式（３３）中的α随算
法的运行逐渐增大，算法在最后阶段完全过渡为模
糊聚类；而ＭＳＦＣＭ则始终处在硬聚类和模糊聚类
之间．这是因为本文的方法运用在子空间中，引入α
是为了通过其变化实现算法从硬聚类到模糊聚类的
过渡，提高模糊聚类在高维数据集上的性能．而
ＭＳＦＣＭ始终在全空间中搜索，并未通过降低属性
空间的大小避免ＦＣＭ在高维空间的不足．
３．２　犇犈犛犆算法流程

ＤＥ是Ｓｔｏｒｎ和Ｐｒｉｃｅ［１４］提出的一种基于群体的
全局搜索算法．在每一次迭代中，ＤＥ通过对个体间
的差异进行加权重组实现种群的演化．它包含变异
（ｍｕｔａｔｉｏｎ）、交叉（ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ）和选择（ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ）３
个主要算子．ＤＥ的性能很大程度上依赖于其试验
向量的生成策略以及控制参数的选取［２１］．近年出现
了大量关于试验向量生成策略和控制参数的研究．
各种生成策略和参数组合各有优势，适用于不同类
型的问题．为了充分运用这些研究成果，弥补单一参
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数组合和生成策略不能全面覆盖各类问题的不足，
Ｗａｎｇ等人［１５］系统地综合了多种试验向量生成策略
和参数组合，提出了复合差分演化算法（Ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ
ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＣｏＤＥ），实现了不同试验向
量生成策略和参数组合的优势互补．不同于其它
ＤＥ，在每一次迭代中，ＣｏＤＥ通过随机选择的方式
在控制参数池中选择参数值，并运用３种不同的生
成策略为每一个个体生成３个试验向量．因此，算法
对不同类型的问题都有较高的适应性．

ＣｏＤＥ是一种简单有效的全局搜索算法，因此
本文运用ＣｏＤＥ求解软子空间聚类问题．

在运用ＣｏＤＥ求解软子空间聚类问题时，ＣｏＤＥ
中的一个个体对应于软子空间聚类问题的一个可行
解．与ＰＳＯＶＷ一样，ＤＥＳＣ以权值矩阵犠作为问
题的解．记犘犵＝｛狓１，犵，狓２，犵，…，狓犕，犵｝为第犵代种群，
一个个体狓犻，犵＝狓犻，犵，１，…，狓犻，犵，犱，…，狓犻，犵，犆×（ ）犇是长
度为犆×犇的向量，对应于一个权值矩阵犠，其中每
犇维对应于一个簇中犇个属性的权值．同时，算法
为每一个个体保留其对应的聚类中心矩阵犣以及
划分矩阵犝．

在算法的初始化阶段，为每一个个体在数据集
中随机选择犆个样本作为初始聚类中心，犠＝
［狑犻犽］犆×犇＝［１／犇］犆×犇．然后运用式（３３）和式（２９）得
到划分矩阵犝以及个体的目标函数值．

种群犘犵通过以下搜索策略进行演化：
对于每一个个体狓犻，犵，通过３种不同的生成策

略，生成３个试验向量狌犻＿１，犵＋１、狌犻＿２，犵＋１以及狌犻＿３，犵＋１：
（１）“ｒａｎｄ／１／ｂｉｎ”：
狏犻＿１，犵＋１，犱＝狓狉１，犵，犱＋犉·（狓狉２，犵，犱－狓狉３，犵，犱），

　狌犻＿１，犵＋１，犱＝狏犻＿１，犵＋１，犱
，狉犪狀犱犆狉或犱＝犱狉犪狀犱

狓犻，犵，犱，｛ 其它
（３８）

（２）“ｒａｎｄ／２／ｂｉｎ”：
狏犻＿２，犵＋１，犱＝狓狉１，犵，犱＋狉犪狀犱１·（狓狉２，犵，犱－狓狉３，犵，犱）＋

犉·狓狉４，犵，犱－狓狉５，犵，（ ）犱
狌犻＿２，犵＋１，犱＝狏犻＿２，犵＋１，犱

，狉犪狀犱犆狉或犱＝犱狉犪狀犱
狓犻，犵，犱，｛ 其它 （３９）

（３）“ｃｕｒｒｅｎｔｔｏｒａｎｄ／１”：
狌犻＿３，犵＋１，犱＝狓犻，犵，犱＋狉犪狀犱·（狓狉１，犵，犱－狓犻，犵，犱）＋

犉·（狓狉２，犵，犱－狓狉３，犵，犱） （４０）
其中，狉犪狀犱和狉犪狀犱１是［０，１］区间上均匀分布的随机
数．犱狉犪狀犱是［１，犆×犇］上随机选择的自然数，以保证
式（３８）中狌犻＿１，犵＋１≠狓犻，犵以及式（３９）中狌犻＿２，犵＋１≠狓犻，犵．
犉是比例因子，犆狉是交叉概率．这两个控制参数的
取值从下列３种组合中随机选取：［犉＝１．０，犆狉＝
０．１］，［犉＝１．０，犆狉＝０．９］以及［犉＝０．８，犆狉＝０．２］．

得到狌犻＿１，犵＋１、狌犻＿２，犵＋１以及狌犻＿３，犵＋１后，令其对应
的中心矩阵犣与狓犻，犵的中心矩阵相同．然后，通过
式（３３）和式（３１）更新３个试验向量的犝和犣，并通
过式（２９）计算目标函数值．选择狌犻＿１，犵＋１、狌犻＿２，犵＋１、
狌犻＿３，犵＋１以及狓犻，犵中目标函数值最小的一个作为
狓犻，犵＋１，添加到下一代种群犘犵＋１中．

重复上述演化步骤直到算法满足终止条件．
ＤＥＳＣ的算法流程如下．
算法２．　ＤＥＳＣ．
输入：种群规模犕；最大评价次数犕犪狓犉犈犛；试验

向量生成策略池“ｒａｎｄ／１／ｂｉｎ”，“ｒａｎｄ／２／ｂｉｎ”，
“ｃｕｒｒｅｎｔｔｏｒａｎｄ／１”；控制参数池［犉＝１．０，
犆狉＝０．１］，［犉＝１．０，犆狉＝０．９］以及［犉＝０．８，
犆狉＝０．２］；聚类数犆；样本维数犇

输出：最优解对应的犝，犣，犠
１．犵＝０；
２．生成初始种群犘０，对其中的每一个个体狓犻，０，在数据
集中随机选择犆个样本作为初始聚类中心，令犠＝
［狑犻犽］犆×犇＝［１／犇］犆×犇．运用式（３３）和式（２９）得到划
分矩阵犝以及个体的目标函数值；

３．犉犈犛＝犕；
４．ＲＥＰＥＡＴ
５．犘犵＋１＝；
６．ＦＯＲ每一个个体狓犻，犵ＤＯ
７．　对试验向量生成策略池中的每一种策略，从控

制参数池中随机选择一种参数组合，生成试验
向量．记３种策略生成的试验向量分别为
狌犻＿１，犵＋１、狌犻＿２，犵＋１以及狌犻＿３，犵＋１；

８．　令狌犻＿１，犵＋１、狌犻＿２，犵＋１以及狌犻＿３，犵＋１对应的中心矩阵
犣与狓犻，犵的中心矩阵相同；

９．　运用式（３３）计算３个试验向量的划分矩阵犝；
１０．　运用式（３１）计算３个试验向量的中心矩阵犣；
１１．　运用式（２９）计算３个试验向量的目标函数值；
１２．　选择狌犻＿１，犵＋１、狌犻＿２，犵＋１、狌犻＿３，犵＋１以及狓犻，犵中目标函

数值最小的一个作为狓犻，犵＋１；
１３．　犘犵＋１＝犘犵＋１∪狓犻，犵＋１；
１４．　犉犈犛＝犉犈犛＋３；
１５．ＥＮＤＦＯＲ
１６．犵＝犵＋１；
１７．ＵＮＴＩＬ犉犈犛犕犪狓犉犈犛．

３．３　算法复杂度
在ＤＥＳＣ中，犣和犠是犆×犇的矩阵，犝是

犆×犖的矩阵．对于每一个个体，生成试验向量（步７）
的时间复杂度为（）犗犆犇．之后，对所有样本进行重
新划分（步９），时间复杂度为犗（犖犆犇）．为每一个个
体重新计算聚类中心（步１０）的时间复杂度为
犗（犆犇）．因此，对每一个个体而言，算法的主循环
（步７～１４）的时间复杂度是犗（犖犆犇），其中犖是样
本总数．假设算法收敛需要的迭代次数为犜，种群规
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模为犕，则ＤＥＳＣ的时间复杂度为犗（犕犖犆犇犜）．可
见，ＤＥＳＣ的时间复杂度随数据集的维数、聚类数以
及样本总数线性增加．
３．４　犇犈犛犆的优势

ＤＥＳＣ是一种运用全局搜索策略的软子空间聚
类算法．与ＫＭ型软子空间聚类算法相比，拥有不
依赖于初始解以及不易陷入局部最优的优点．与
ＰＳＯＶＷ相比，ＤＥＳＣ基于模糊聚类对其进行了扩
展．在现实生活中，不同簇之间往往并没有明确的分
界．模糊聚类能很好地反映这一现实，因而模糊聚类
往往能获得比硬聚类更好的效果．此外，ＣＬＰＳＯ需
要更多的控制参数以及维护额外的个体速度和个体
历史最优解．因而ＣｏＤＥ比ＣＬＰＳＯ更简单，ＤＥＳＣ
也因此比ＰＳＯＶＷ更易于实现．

４　实　验
为了验证ＤＥＳＣ的算法性能，我们将对ＤＥＳＣ和

ＰＳＯＶＷ［１２］、ＫＭ［１１］、ＭＳＦＣＭ［１９］、ＲＫＭ［７］、ＥＷＫＭ［５］

以及ＥＳＳＣ［６］进行比较．同时，为了验证搜索策略、目
标函数以及新隶属度对算法的影响，我们对搜索策
略、目标函数以及新隶属度进行了４种组合，如表１
所示．
表１　搜索策略、目标函数以及新隶属度的４种组合

算法 搜索策略 目标函数 更新方程
ＤＥＳＣｃｒｉｓｐ ＣｏＤＥ 式（２１） 式（２２）
ＤＥＳＣｆｕｚｚｙ ＣｏＤＥ 式（２９） 式（３０）
ＰＳＯＶＷｆｕｚｚｙ ＣＬＰＳＯ 式（２９） 式（３０）
ＰＳＯＶＷＮＦ ＣＬＰＳＯ 式（２９） 式（３３）

由于ＤＥＳＣ和ＰＳＯＶＷ是基于群体的算法，而
ＥＷＫＭ等是单点搜索算法，本文采用最大评价次
数犕犪狓犉犈犛作为所有测试算法的终止条件．令
犕犪狓犉犈犛为５００，所有基于群体算法的种群规模为
２０．其余参数设置如表２所示．

表２　参数设置
算法 参数设置
ＤＥＳＣ

ＤＥＳＣｆｕｚｚｙ
ＰＳＯＶＷｆｕｚｚｙ
ＰＳＯＶＷＮＦ

犿＝２
β＝２

η＝０，０．２，０．４，０．６，０．８，１，２，３，４，５，６，７，８，９，１０
ＰＳＯＶＷ
ＤＥＳＣｃｒｉｓｐ β＝８
ＭＳＦＣＭ 犿＝２
ＲＫＭ α＝３
ＥＷＫＭ γ＝０．５

ＥＳＳＣ
γ＝１．０
η＝０．１

犿＝ｍｉｎ（犖，犇－１）
ｍｉｎ（犖，犇－１）－２

测试环境为２．６６ＧＨｚＣＰＵ，４ＧＢ内存，所有算
法在ＷＥＫＡ平台［２２］下开发．
４．１　性能指标

本文采用两种性能指标对聚类效果进行评价：
犚犪狀犱犐狀犱犲狓（犚犐）［２３］和犖狅狉犿犪犾犻狕犲犱犕狌狋狌犪犾犐狀犳狅狉
犿犪狋犻狅狀（犖犕犐）［２４］，其定义如下：

犚犐＝犳００＋犳１１
犖（犖－１）／２ （４１）

犖犕犐＝
∑
犓

犻＝１∑
犆

犼＝１
狀犻犼ｌｏｇ犖·狀犻犼狀犻·狀犼

∑
犓

犻＝１
狀犻ｌｏｇ狀犻（ ）犖∑

犆

犼＝１
狀犼ｌｏｇ狀犼（ ）槡 犖

（４２）

其中，犓是类别数，犆是聚类数，犖是样本总数．犳００
是不属于同一个类并被分配到不同簇的样本点对的
数量，犳１１是属于同一个类并被分配到同一个簇的样
本点对的数量．狀犻是属于类犻的样本数，狀犼是属于簇
犼的样本数，狀犻犼是属于类犻并被分配到簇犼的样本
数．两个性能指标都是越大越好．
４．２　实验结果

本文采用来自ＵＣＩ①、生物医学②以及ＮＩＰＳ２００３
特征选择挑战赛③的１３个数据集对各个算法进行
测试．ＵＣＩ数据集用于考察算法对低维数据集的兼
容性．生物医学以及ＮＩＰＳ２００３特征选择挑战赛的
数据集用于检验算法在高维空间的聚类性能．数据
集的详细信息见表３．每一个算法独立运行３０次，
实验结果如表４～８及图１、图２所示．每一个数据
集的最好结果在表中加粗表示．

表３　数据集详细信息
数据集 样本数 维数 类别数
Ｉｒｉｓ １５０ 　　４ ３

ＫＤＤｓｙｎｔｈｅｔｉｃｃｏｎｔｒｏｌ ６００ ６０ ６
Ｓｅｇｍｅｎｔ ２３１０ １９ ７
Ｓｏｎａｒ ２０８ ６０ ２
Ｖｅｈｉｃｌｅ ８４６ １８ ４

ＬｅｕｋｅｍｉａＡＬＬＡＭＬ ７２ ７１２９ ２
Ｌｕｎｇｈａｒｖａｒｄ ２０３ １２６００ ５
ＬｅｕｋｅｍｉａＭＬＬ ７２ １２５８２ ３
Ｌｕｎｇｍｉｃｈｉｇａｎ ９６ ７１２９ ２

Ｐｒｏｓｔａｔｅｔｕｍｏｒｖｓｎｏｒｍａｌｔｒａｉｎ １０２ １２６００ ２
Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ ９７ ２４４８１ ２
Ｌｅｕｋｅｍｉａｓｔｊｕｄｅ ３２７ １２５５８ ７

Ａｒｃｅｎｅ ２００ １００００ ２

依据表４～７，我们有以下结论．首先，对比ＤＥ
ＳＣｃｒｉｓｐ和ＤＥＳＣｆｕｚｚｙ以及ＰＳＯＶＷ和ＰＳＯＶＷ
ｆｕｚｚｙ可以看出，直接将软子空间聚类从硬聚类扩展
到模糊聚类的效果并不理想．在低维数据集中，这种
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①
②
③

ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓ．ｗａｉｋａｔｏ．ａｃ．ｎｚ／～ｍｌ／ｗｅｋａ／ｉｎｄｅｘ．ｈｔｍｌ／
ｈｔｔｐ：／／ｄａｔａｍ．ｉ２ｒ．ａｓｔａｒ．ｅｄｕ．ｓｇ／ｄａｔａｓｅｔｓ／ｋｒｂｄ／
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｎｉｐｓｆｓｃ．ｅｃｓ．ｓｏｔｏｎ．ａｃ．ｕｋ／ｄａｔａｓｅｔｓ／



表４　犇犈犛犆、犘犛犗犞犠以及４种不同组合算法３０次运行的实验结果（犚犐）
数据集 ＰＳＯＶＷ ＰＳＯＶＷｆｕｚｚｙ ＰＳＯＶＷＮＦ ＤＥＳＣｃｒｉｓｐ ＤＥＳＣｆｕｚｚｙ ＤＥＳＣ
Ｉｒｉｓ Ｍｅａｎ ０．８５７１ ０．８７４７ ０．９０３６ ０．８９０９ ０．９３０４ ０９４２３

Ｓｔｄ． ０．０６３４ ０．０４４３ ０．０３８０ ０．０４１１ ０．０２１３ ０．０１８０
ＫＤＤｓｙｎｔｈｅｔｉｃｃｏｎｔｒｏｌ Ｍｅａｎ ０．８２８７ ０．８１８１ ０．８７６５ ０．８２４１ ０．８４９９ ０８８５３

Ｓｔｄ． ０．０４１３ ０．０２００ ０．０１７５ ０．０４２５ ０．０１２９ ０．０１５９
Ｓｅｇｍｅｎｔ Ｍｅａｎ ０．８０３０ ０．８１８６ ０８６１７ ０．７８４０ ０．８５６２ ０．８５６３

Ｓｔｄ． ０．０４８０ ０．０３４３ ０．０２３０ ０．０７０４ ０．０１４４ ０．０１５８
Ｓｏｎａｒ Ｍｅａｎ ０．５０３８ ０．５０３６ ０．５０５５ ０．５０１０ ０．５０５４ ０５０７５

Ｓｔｄ． ０．００９８ ０．０１０３ ０．００７９ ０．００５１ ０．００８６ ０．０１１５
Ｖｅｈｉｃｌｅ Ｍｅａｎ ０．５９１７ ０．６１２１ ０．６４６２ ０．５８０７ ０．６４５１ ０６４７６

Ｓｔｄ． ０．０４２０ ０．０３１３ ０．０１１０ ０．０４８０ ０．０１２２ ０．０１６２
Ｌｅｕｋｅｍｉａ
ＡＬＬＡＭＬ

Ｍｅａｎ ０．５７７６ ０．５１０７ ０．５６１８ ０．５６７１ ０．５１１０ ０５８８８
Ｓｔｄ． ０．０３７５ ０．０１５５ ０．０３４４ ０．０４２１ ０．０２０６ ０．０３４７

Ｌｕｎｇｈａｒｖａｒｄ Ｍｅａｎ ０．５７９８ ０．５０６３ ０．５３４４ ０．５６４１ ０．５００８ ０５７２４
Ｓｔｄ． ０．０１４５ ０．００７１ ０．０１５７ ０．０３００ ０．００５６ ０．０２３４

Ｌｅｕｋｅｍｉａ
ＭＬＬ

Ｍｅａｎ ０．７３２６ ０．５３９０ ０７６２２ ０．７２０８ ０．７１６４ ０．７５３４
Ｓｔｄ． ０．０１４４ ０．０６１０ ０．０１６８ ０．０７２２ ０．０５８６ ０．０１７３

Ｌｕｎｇｍｉｃｈｉｇａｎ Ｍｅａｎ ０６５７９ ０．５３４１ ０．５１５４ ０．６５３４ ０．５０９１ ０．５４７６
Ｓｔｄ． ０．１０１１ ０．０３６２ ０．０２６５ ０．１０９３ ０．０２０７ ０．０７８７

Ｐｒｏｓｔａｔｅｔｕｍｏｒｖｓ
ｎｏｒｍａｌｔｒａｉｎ

Ｍｅａｎ ０．５２２９ ０．５２４２ ０．５２３０ ０．５２１１ ０．５２４１ ０５２４３
Ｓｔｄ． ０．０００８ ０．００４８ ０．００００ ０．００４５ ０．００３８ ０．００２２

Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ Ｍｅａｎ ０．４９７４ ０．４９８３ ０．５２４５ ０．５０９１ ０．５０２４ ０５２７８
Ｓｔｄ． ０．００００ ０．００４５ ０．０２４０ ０．０１７２ ０．０１０８ ０．０１４８

Ｌｅｕｋｅｍｉａｓｔｊｕｄｅ Ｍｅａｎ ０．６９４７ ０．６６８６ ０７５３０ ０．６８２７ ０．７０８７ ０．７４０４
Ｓｔｄ． ０．０５５７ ０．０３９１ ０．０２７６ ０．０７１２ ０．０１２７ ０．０４６６

Ａｒｃｅｎｅ Ｍｅａｎ ０．５４１０ ０．５４３１ ０．５４３８ ０．５３２９ ０．５４５５ ０５４５５
Ｓｔｄ． ０．００５６ ０．００２２ ０．００２７ ０．０１３０ ０．００５２ ０．００３４

表５　犇犈犛犆、犓犕、犕犛犉犆犕、犚犓犕、犈犠犓犕以及犈犛犛犆３０次运行的实验结果（犚犐）
数据集 ＤＥＳＣ ＫＭ ＭＳＦＣＭ ＲＫＭ ＥＷＫＭ ＥＳＳＣ
Ｉｒｉｓ Ｍｅａｎ ０９４２３ ０．８７２０ ０．８４２１ ０．８６０６ ０．８７６７ ０．８７０９

Ｓｔｄ． ０．０１８０ ０．００２７ ０．０６４３ ０．０６１２ ０．０９６４ ０．０４５９
ＫＤＤｓｙｎｔｈｅｔｉｃｃｏｎｔｒｏｌ Ｍｅａｎ ０８８５３ ０．８６８８ ０．８８０９ ０．８６９５ ０．８２９０ ０．８５２３

Ｓｔｄ． ０．０１５９ ０．０２７４ ０．０２８５ ０．０１５８ ０．０６２２ ０．０１６６
Ｓｅｇｍｅｎｔ Ｍｅａｎ ０．８５６３ ０．８５９２ ０８６３２ ０．８６０５ ０．４１１２ ０．７８３３

Ｓｔｄ． ０．０１５８ ０．０１５１ ０．０１５２ ０．０１９３ ０．１８０６ ０．０７５０
Ｓｏｎａｒ Ｍｅａｎ ０．５０７５ ０．５０２２ ０．５０２０ ０．５０２９ ０．５００７ ０．４９８９

Ｓｔｄ． ０．０１１５ ０．００２３ ０．００２９ ０．００３０ ０．００７３ ０．００１１
Ｖｅｈｉｃｌｅ Ｍｅａｎ ０．６４７６ ０．６５０７ ０６５１５ ０．６４８３ ０．３８８６ ０．５８２３

Ｓｔｄ． ０．０１６２ ０．００７４ ０．００３５ ０．００９２ ０．１２４２ ０．０８２８
Ｌｅｕｋｅｍｉａ
ＡＬＬＡＭＬ

Ｍｅａｎ ０５８８８ ０．５５５６ ０．５０６７ ０．５７１８ ０．５２３５ ０．５４３３
Ｓｔｄ． ０．０３４７ ０．０４５６ ０．０２２６ ０．０３２５ ０．０２７４ ０．０５００

Ｌｕｎｇｈａｒｖａｒｄ Ｍｅａｎ ０．５７２４ ０．５６８２ ０．５０７７ ０．５６３３ ０．５７４２ ０５７６４
Ｓｔｄ． ０．０２３４ ０．０２３６ ０．０１２５ ０．０２３３ ０．０３９６ ０．０２８９

Ｌｅｕｋｅｍｉａ
ＭＬＬ

Ｍｅａｎ ０７５３４ ０．７０４０ ０．７２８５ ０．７２４１ ０．６１９６ ０．７２５５
Ｓｔｄ． ０．０１７３ ０．０７３５ ０．０９１４ ０．０５３６ ０．１１０７ ０．０５７６

Ｌｕｎｇｍｉｃｈｉｇａｎ Ｍｅａｎ ０．５４７６ ０．６６０５ ０．５６８４ ０．６１４７ ０．７０５１ ０７０６５
Ｓｔｄ． ０．０７８７ ０．１０６８ ０．０８１２ ０．１１４１ ０．１０６０ ０．０９６５

Ｐｒｏｓｔａｔｅｔｕｍｏｒｖｓ
ｎｏｒｍａｌｔｒａｉｎ

Ｍｅａｎ ０５２４３ ０．５２０１ ０．５２２３ ０．５２０９ ０．５１９３ ０．５１７７
Ｓｔｄ． ０．００２２ ０．００７０ ０．００１７ ０．００５１ ０．００７７ ０．００２３

Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ Ｍｅａｎ ０５２７８ ０．５１１７ ０．５０１６ ０．４９８１ ０．４９７８ ０．４９８０
Ｓｔｄ． ０．０１４８ ０．０１３８ ０．００７７ ０．０００９ ０．００１０ ０．０００８

Ｌｅｕｋｅｍｉａｓｔｊｕｄｅ Ｍｅａｎ ０７４０４ ０．６６９８ ０．６６４９ ０．６８１４ ０．３２１２ ０．２０６８
Ｓｔｄ． ０．０４６６ ０．０７１７ ０．１０６１ ０．０７４７ ０．１６６９ ０．００４０

Ａｒｃｅｎｅ Ｍｅａｎ ０５４５５ ０．５３５９ ０．５３５９ ０．５３６７ ０．５３３８ ０．５３５３
Ｓｔｄ． ０．００３４ ０．０１０３ ０．０１１３ ０．０１２９ ０．０１７８ ０．０１８１

４２１２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１２年



表６　犇犈犛犆、犘犛犗犞犠以及４种不同组合算法３０次运行的实验结果（犖犕犐）
数据集 ＰＳＯＶＷ ＰＳＯＶＷｆｕｚｚｙ ＰＳＯＶＷＮＦ ＤＥＳＣｃｒｉｓｐ ＤＥＳＣｆｕｚｚｙ ＤＥＳＣ
Ｉｒｉｓ Ｍｅａｎ ０．７４４８ ０．７４５０ ０．７８８１ ０．７８２８ ０．８３３２ ０８５２９

Ｓｔｄ． ０．０８０３ ０．０７２１ ０．０６６０ ０．０５６３ ０．０３５６ ０．０３１９
ＫＤＤｓｙｎｔｈｅｔｉｃｃｏｎｔｒｏｌ Ｍｅａｎ ０．６６１８ ０．５７７６ ０．７０５６ ０．６３９０ ０．６４２６ ０７４０６

Ｓｔｄ． ０．０５４２ ０．０３２２ ０．０３７９ ０．０６１９ ０．０３２１ ０．０２５９
Ｓｅｇｍｅｎｔ Ｍｅａｎ ０．５４３１ ０．５３６１ ０６１８８ ０．５２４８ ０．５９６０ ０．６１２９

Ｓｔｄ． ０．０５９９ ０．０５４１ ０．０３６７ ０．０６５６ ０．０２５１ ０．０３３８
Ｓｏｎａｒ Ｍｅａｎ ００２１７ ０．０１５１ ０．０１３０ ０．０２１０ ０．０１３３ ０．０１６２

Ｓｔｄ． ０．０２５７ ０．０１８４ ０．０１２４ ０．０２２８ ０．０１３７ ０．０１９０
Ｖｅｈｉｃｌｅ Ｍｅａｎ ０．１２７９ ０．１２７６ ０．１１０６ ０．１３６７ ０．１１５１ ０１３８２

Ｓｔｄ． ０．０３２２ ０．０２３２ ０．０２２２ ０．０３０１ ０．０１７７ ０．０３０６
Ｌｅｕｋｅｍｉａ
ＡＬＬＡＭＬ

Ｍｅａｎ ０．１１１８ ０．０１２７ ０．１０２２ ０．１０５１ ０．０２３３ ０１２９０
Ｓｔｄ． ０．０４５９ ０．０１８５ ０．０４９１ ０．０５４２ ０．０２５６ ０．０４０３

Ｌｕｎｇｈａｒｖａｒｄ Ｍｅａｎ ０．３１０４ ０．１４０５ ０．２０４３ ０．２６３１ ０．１５１８ ０２８４０
Ｓｔｄ． ０．０３６４ ０．０１７８ ０．０４２２ ０．０７３０ ０．０１２９ ０．０５３６

Ｌｅｕｋｅｍｉａ
ＭＬＬ

Ｍｅａｎ ０．４３８７ ０．１０４０ ０．４６５１ ０．４４７０ ０．３７３８ ０４６７４
Ｓｔｄ． ０．０２９０ ０．０７４３ ０．０３９９ ０．０９７６ ０．１２８６ ０．０３５４

Ｌｕｎｇｍｉｃｈｉｇａｎ Ｍｅａｎ ０．０７８５ ０．０３２８ ０．１０６８ ０．１２７８ ０．０４６９ ０１４４０
Ｓｔｄ． ０．１７６５ ０．０３６９ ０．０５８５ ０．１５３４ ０．０４９４ ０．０９５５

Ｐｒｏｓｔａｔｅｔｕｍｏｒｖｓ
ｎｏｒｍａｌｔｒａｉｎ

Ｍｅａｎ ０．０６６７ ００６８１ ０．０６７０ ０．０６２８ ０．０６２７ ０．０６７７
Ｓｔｄ． ０．００１６ ０．０１１９ ０．００００ ０．００９５ ０．０１０７ ０．００２８

Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ Ｍｅａｎ ０．０３８９ ０．００７９ ０．０４３９ ０．０３５４ ０．０１２２ ００５１８
Ｓｔｄ． ０．００００ ０．０１０１ ０．０３５６ ０．０２２８ ０．０１６２ ０．０２５０

Ｌｅｕｋｅｍｉａｓｔｊｕｄｅ Ｍｅａｎ ０．２７８６ ０．０５４３ ０．２４２５ ０．２４１８ ０．０５８６ ０３４１１
Ｓｔｄ． ０．０７９４ ０．０１００ ０．０８７６ ０．０７８８ ０．０１３７ ０．０８０６

Ａｒｃｅｎｅ Ｍｅａｎ ０．０７９１ ０．０８１３ ０．０８１８ ０．０６１１ ０．０８３６ ００８４０
Ｓｔｄ． ０．０１２２ ０．００３８ ０．００３９ ０．０２９６ ０．００７０ ０．００４５

表７　犇犈犛犆、犓犕、犕犛犉犆犕、犚犓犕、犈犠犓犕以及犈犛犛犆３０次运行的实验结果（犖犕犐）
数据集 ＤＥＳＣ ＫＭ ＭＳＦＣＭ ＲＫＭ ＥＷＫＭ ＥＳＳＣ
Ｉｒｉｓ Ｍｅａｎ ０８５２９ ０．７３３７ ０．７１００ ０．７２８６ ０．７８２８ ０．７６０４

Ｓｔｄ． ０．０３１９ ０．０１２８ ０．０６４９ ０．０６６９ ０．１１７２ ０．０５２７
ＫＤＤｓｙｎｔｈｅｔｉｃｃｏｎｔｒｏｌ Ｍｅａｎ ０７４０６ ０．７３７７ ０．６９７９ ０．７３６０ ０．６６９８ ０．７０１６

Ｓｔｄ． ０．０２５９ ０．０３３８ ０．０６８４ ０．０２８７ ０．１０３２ ０．０３３９
Ｓｅｇｍｅｎｔ Ｍｅａｎ ０６１２９ ０．６１０５ ０．５９６６ ０．６０３２ ０．２０１３ ０．５３４５

Ｓｔｄ． ０．０３３８ ０．０２１５ ０．０１２６ ０．０１６０ ０．１５１８ ０．０８７８
Ｓｏｎａｒ Ｍｅａｎ ０．０１６２ ０．００６７ ０．００６１ ０．００７５ ０．０４２２ ００４２６

Ｓｔｄ． ０．０１９０ ０．００４４ ０．００５３ ０．００４８ ０．０２６７ ０．０２５７
Ｖｅｈｉｃｌｅ Ｍｅａｎ ０．１３８２ ０．１１４７ ０．０９９５ ０．１３１０ ０．１０３９ ０１５０４

Ｓｔｄ． ０．０３０６ ０．０２４４ ０．０１００ ０．０３４４ ０．０５２８ ０．０３７６
Ｌｅｕｋｅｍｉａ
ＡＬＬＡＭＬ

Ｍｅａｎ ０１２９０ ０．０９９８ ０．０２５１ ０．０９６５ ０．０４５７ ０．０８１７
Ｓｔｄ． ０．０４０３ ０．０５２３ ０．０３４３ ０．０４９２ ０．０４０８ ０．０７５５

Ｌｕｎｇｈａｒｖａｒｄ Ｍｅａｎ ０．２８４０ ０．２７３０ ０．１６８４ ０．２６９６ ０．２７１５ ０２９７４
Ｓｔｄ． ０．０５３６ ０．０６９０ ０．０２９３ ０．０６９９ ０．０８３５ ０．０７７６

Ｌｅｕｋｅｍｉａ
ＭＬＬ

Ｍｅａｎ ０．４６７４ ０．４３７９ ０．４４６６ ０．４５２０ ０．３０９３ ０４８２３
Ｓｔｄ． ０．０３５４ ０．０８９２ ０．１２３２ ０．１１２５ ０．１６３７ ０．１０７２

Ｌｕｎｇｍｉｃｈｉｇａｎ Ｍｅａｎ ０１４４０ ０．０６６８ ０．０１４４ ０．１２８３ ０．１３５１ ０．１２５９
Ｓｔｄ． ０．０９５５ ０．０７００ ０．０１５７ ０．１３６０ ０．２００７ ０．２１２７

Ｐｒｏｓｔａｔｅｔｕｍｏｒｖｓ
ｎｏｒｍａｌｔｒａｉｎ

Ｍｅａｎ ００６７７ ０．０６２８ ０．０６５６ ０．０６３６ ０．０６２６ ０．０５７９
Ｓｔｄ． ０．００２８ ０．００８４ ０．００３３ ０．００６５ ０．００９１ ０．０００８

Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ Ｍｅａｎ ００５１８ ０．０３７３ ０．０１１５ ０．０４７７ ０．０４３７ ０．０４６４
Ｓｔｄ． ０．０２５０ ０．０１８１ ０．０１２６ ０．０１０３ ０．０１２５ ０．０１００

Ｌｅｕｋｅｍｉａｓｔｊｕｄｅ Ｍｅａｎ ０３４１１ ０．２８４３ ０．２５１９ ０．２９６２ ０．０９１２ ０．０６３２
Ｓｔｄ． ０．０８０６ ０．１１５２ ０．０９９７ ０．１１０９ ０．０６２３ ０．００８９

Ａｒｃｅｎｅ Ｍｅａｎ ００８４０ ０．０６８０ ０．０６７９ ０．０６８１ ０．０６２６ ０．０６８２
Ｓｔｄ． ０．００４５ ０．０２４１ ０．０２５９ ０．０２８７ ０．０３２４ ０．０３１７

５２１２１０期 毕志升等：基于差分演化算法的软子空间聚类



　　　　表８　犇犈犛犆、犇犈犛犆犳狌狕狕狔、犘犛犗犞犠、犓犕、犕犛犉犆犕、犚犓犕、犈犠犓犕以及犈犛犛犆３０次运行的平均运行时间 （单位：ｓ）
数据集 ＤＥＳＣ ＤＥＳＣｆｕｚｚｙ ＰＳＯＶＷ ＫＭ ＭＳＦＣＭ ＲＫＭ ＥＷＫＭ ＥＳＳＣ
Ｉｒｉｓ 　０．０６６０ ０．０９９３ ０．０１４７ ０．０１０７ ０．０６０２ ０．０２５８ 　０．０４３１ 　０．８０１４

ＫＤＤｓｙｎｔｈｅｔｉｃｃｏｎｔｒｏｌ ３．６９４０ ４．２７１３ ０．３６２７ ０．２７３７ ３．８３２３ ０．８５５９ ２．３５９４ ７３．２４７７
Ｓｅｇｍｅｎｔ ４．９８２０ ７．７６７３ ０．５５０３ ０．４５２７ ６．１５０３ １．８７１２ ３．５１８０ ４６．２４８７
Ｓｏｎａｒ ０．３００７ ０．５０７３ ０．０７２７ ０．０５４０ ０．４５５７ ０．１７９１ ０．６０７３ ８．１５８７
Ｖｅｈｉｃｌｅ ０．９７９３ １．６３６０ ０．１４６０ ０．１２３０ １．２３９７ ０．４９７３ ０．９５９０ ２１．０３８０

ＬｅｕｋｅｍｉａＡＬＬＡＭＬ １３．８０３３ １９．４７００ ７．４３８３ ２．６２１７ １７．３５４３ ９．７５９７ ２６．８４４８ ４４４．８６３９
Ｌｕｎｇｈａｒｖａｒｄ ２０５．１１５０ ２３２．０３６３ ４３．１２５３ ２１．８０５０ ２１５．２２４０ ７９．３０９６ １６８．５５５７５２２２．９１００
ＬｅｕｋｅｍｉａＭＬＬ ５３．１４５７ ４９．７２１７ ２２．０４１０ ５．８２０７ ４６．３５４５ １８．７１５２ ５１．６８７６１２０３．９７４６
Ｌｕｎｇｍｉｃｈｉｇａｎ ２５．７５７７ ２４．８１６０ ８．０８６７ ３．８５４３ ２３．０５０３ １３．１４６４ ３５．６７８５ ４５３．６３６８
Ｐｒｏｓｔａｔｅｔｕｍｏｒｖｓ
ｎｏｒｍａｌｔｒａｉｎ ４６．５１７７ ４６．７７４０ １６．４０７３ ８．４８８３ ４３．２４１６ ２８．８４３０ ６７．９２８０ ７４２．２５７９
Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ ５８．０５８７ ８６．４８５７ ３４．４０３３ １６．３４８３ ４９．９３００ ４５．８０５９ １２５．９３８７１３０４．３０３７
Ｌｅｕｋｅｍｉａｓｔｊｕｄｅ ３０８．５６６７ ５１０．１５１７ ７４．３３２３ ４２．４１９７ ４９８．２９５４ １４２．１７２２ ３４５．８７６２２１１５．６４８７

Ａｒｃｅｎｅ ５９．４１９７ ７２．９２８７ １６．５６４３ １３．８２０７ ６７．１１７０ ４２．２８７８ １０７．１５２１１０５９．６８７３

图１　ＤＥＳＣ在不同的η取值下犚犐评价值

图２　ＤＥＳＣ在不同的η取值下犖犕犐评价值
扩展确实提高了算法的效果．但是，在高维空间中
ＤＥＳＣｆｕｚｚｙ和ＰＳＯＶＷｆｕｚｚｙ都不如其硬聚类版本
理想．在犖犕犐指标下这种差异尤为明显．这是因为
ＦＣＭ在高维数据集上存在不足［２０］，ＤＥＳＣｆｕｚｚｙ和
ＰＳＯＶＷｆｕｚｚｙ通过式（３０）更新隶属度，保留了
ＦＣＭ的这种不足．

其次，对比ＤＥＳＣ和ＤＥＳＣｆｕｚｚｙ以及ＰＳＯＶＷ

ＮＦ和ＰＳＯＶＷｆｕｚｚｙ，可以看到新的隶属度计算方
法能有效提高算法效果．在算法的初始阶段倾向于
硬聚类，有利于算法快速找到较优的簇及其子空间．
然后随着不断迭代，算法逐步从硬聚类过渡到模糊
聚类．此时，模糊聚类将在一个较小的子空间中运
算，能充分发挥模糊聚类的性能，避免其在高维空间
中的不足．在这里，算法的初始阶段相当于为后续的
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模糊聚类寻找合适的初始解．而算法的后续阶段则
是在这个基础上进一步寻优．

再次，对比基于ＣｏＤＥ的算法以及基于ＣＬＰＳＯ
的算法，前者效果优于后者．

最后，无论是犚犐还是犖犕犐，ＤＥＳＣ是所有算法
中效果最好的算法．无论是搜索策略、新的目标函数
还是新的隶属度计算方法，都有效地提高了软子空
间聚类算法的效果．

表８是ＤＥＳＣ、ＤＥＳＣｆｕｚｚｙ、ＰＳＯＶＷ、ＫＭ、ＭＳ
ＦＣＭ、ＲＫＭ、ＥＷＫＭ以及ＥＳＳＣ的运行时间．比较
ＤＥＳＣ和ＤＥＳＣｆｕｚｚｙ，可以看到新的隶属度算法并
不会对算法的运行时间带来明显影响．

同样是基于群体的全局搜索算法，ＤＥＳＣ的运
行时间是ＰＳＯＶＷ的２～７倍，极个别达到１０倍．这
是因为ＤＥＳＣ需要更多的时间计算模糊隶属度．波
动较大是因为在ＰＳＯＶＷ的运行过程中，由于其搜
索策略自身的特点，有可能产生不满足０狑犻犽１
的犠．此时，算法将不对该粒子进行评价［１２］，导致算
法终止时实际的迭代次数高于ＤＥＳＣ．这种现象会
随着数据集维数增加而加剧，因而在高维数据集上
ＰＳＯＶＷ与ＤＥＳＣ的时间差异小于低维数据集上两
者的时间差异．

在高维数据集上，ＤＥＳＣ的运行时间低于
ＥＷＫＭ．这是因为虽然ＤＥＳＣ需要额外的时间来维
护自身种群，但其权值的更新方式明显比ＥＷＫＭ
简单．在高维数据集上，这种简单的更新方式有效地
减少了算法的运行时间，弥补了两者运行时间上的
差距．

ＲＫＭ的运行时间比ＥＷＫＭ以及ＥＳＳＣ短．这
同样是因为在ＲＫＭ中，权值的更新方式比ＥＷＫＭ
以及ＥＳＳＣ简单．

ＫＭ作为最简单的算法，运行时间最短．ＭＳＦＣＭ
虽然也不需要计算权值，但是其模糊隶属度的计算大
大增加了其运算时间．ＭＳＦＣＭ的运行时间是ＫＭ的
７．５倍，与ＤＥＳＣ和ＰＳＯＶＷ的差异相当，说明ＤＥＳＣ
的时间开销比ＰＳＯＶＷ大的主要原因是模糊聚类和
硬聚类的差异而不是ＣｏＤＥ和ＣＬＰＳＯ的差异．

ＥＳＳＣ的运行时间过长，一方面是因为ＥＳＳＣ的
更新公式较其它对比算法复杂．另一方面是因为ＥＳ
ＳＣ在运行过程中经常出现某些簇样本数量为零，以
致需要运行额外的修补程序，增加了运行时间．

图１、图２是ＤＥＳＣ在不同参数取值下的实验
结果．实验表明，在η取值在［０．４，１０］时，ＤＥＳＣ有
较稳定的聚类效果．区间范围较广，意味着ＤＥＳＣ对
参数的设置并不敏感．

５　结　论
本文提出了一种基于差分演化算法的软子空间

聚类算法ＤＥＳＣ．在ＤＥＳＣ中，我们首先设计了一个
结合模糊加权类内相似性和界约束权值矩阵的新目
标函数．然后，通过结合模糊隶属度和硬隶属度，提
出了新的隶属度计算方法．最后，引入了复合差分演
化算法，并运用复合差分演化算法优化新目标函数
和搜索子空间中的聚类．这是第一个基于ＤＥ的软
子空间聚类算法．实验表明，新目标函数和复合差分
演化算法的引入有效地提高了软子空间聚类算法的
性能．新算法较已有软子空间聚类算法有明显优势．

后续的工作是将ＤＥＳＣ运用在如文本聚类、图
像分割等现实问题中．此外，参数的自适应也是一个
研究的重点．
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