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基于粒子群算法的无线传感网络大数据聚类优化方法∗
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摘　 要:大数据聚类在无线传感网络数据处理领域中具有重要意义ꎬ但是大数据聚类方法存在聚类效果不佳、Ｊａｃｃａｒｄ 系数较

低等问题ꎬ提出基于粒子群算法的无线传感网络大数据优化方法ꎮ 该方法结合主成分分析方法和信息熵降维处理大数据ꎬ减
少数据聚类所需的时间ꎬ采用直觉模糊核聚类算法聚类大数据ꎬ引入粒子群算法ꎬ优化直觉模糊核聚类方法ꎬ利用优化后的算

法获得无线传感网络大数据聚类的优化结果ꎬ实现大数据聚类ꎮ 仿真分析结果表明ꎬ所提方法的聚类效果较好ꎬＪａｃｃａｒｄ 系数

在 ０.７０以上ꎬ数据平均熵仅为 ０.３６ꎬ并且时间复杂度仅为 ２６.３％ꎬ该方法的应用价值更高ꎮ
关键词:无线传感网络ꎻ大数据聚类ꎻ粒子群算法ꎻ主成分分析ꎻ信息熵ꎻ直觉模糊核聚类算法
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　 　 无线传感网络[１]随着 ＩＴ( Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌ￣
ｏｇｙ)技术和通讯科技的不断发展ꎬ其结构复杂度逐

渐提升ꎬ规模不断扩大ꎬ网络中的大数据随之增加ꎮ
无线传感网络中的大数据具异质性、多样性和复杂

性等特点ꎮ 大数据的价值较高ꎬ在科学研究、经济和

社会等领域中发挥着重要作用ꎮ 大数据聚类是分析

大数据的基础内容与关键点[２]ꎬ在数据挖掘领域

中ꎬ大数据聚类成为国内外研究的重要课题ꎬ可以为

人们认识和了解事物提供依据ꎬ在此背景下研究无

线传感网络大数据聚类优化方法具有重要的现实

意义ꎮ

文献[３]方法将大数据输入卷积神经网络中ꎬ
获得数据粗特征ꎬ通过孔洞卷积训练数据粗特征ꎬ得
到数据的精细特征ꎬ并将其输入胶囊网络中完成大

数据聚类ꎮ 该方法的聚类结果 Ｊａｃｃａｒｄ系数较低ꎬ数
据聚类效果不佳ꎮ 文献[４]方法在支持 ｋ 离群度概

念的基础上获取网络大数据的非边界点集和边界点

集ꎬ分别采用 ＳＭＯＴＥ 算法和基于距离的欠采样算

法对上述点集展开聚类处理ꎬ实现大数据分类ꎬ但是

该方法的平均熵较高ꎬ聚类精度低ꎮ 文献[５]方法

在基于移动机器学习的分布式方案中高效运行 ｋ 均
值聚类ꎬ处理网络上的大数据聚类ꎬ通过神经处理器
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的 ｋ均值聚类技术ꎬ构建了大数据聚类方法ꎬ但是该

方法的聚类效果较差ꎮ
为了解决上述方法中存在的问题ꎬ提出基于粒

子群算法的无线传感网络大数据聚类优化方法ꎮ 该

方法主要引入了粒子群算法ꎬ并且结合了主成分分

析和信息熵等方法ꎬ进一步优化了大数据聚类效果ꎬ
实现无线传感网络大数据高效聚类ꎮ

１　 大数据降维处理

无线传感网络中的大数据维度较高ꎬ增加了聚

类的难度ꎬ为此ꎬ须预处理无线传感网络大数据ꎬ即
降维处理数据ꎮ 该降维处理过程为基于粒子群算法

的无线传感网络大数据聚类优化方法ꎬ在主成分分

析方法中引入信息熵概念[６－７]ꎬ对无线传感网络大

数据展开降维处理ꎮ
１.１　 信息熵

无线传感网络中数据源传输的数据存在 ｍ 种

取值 Ｘ＝ { ｓ１ꎬｓ２ꎬ􀆺ꎬｓｍ}ꎬ每种取值的概率用 ａ１ꎬａ２ꎬ

􀆺ꎬａｍ 表示ꎬ同时存在∑
ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ ＝ １ꎮ 信息熵 Ｊ 描述的

是数据不确定性－ｌｏｇａｉ 的平均值ꎬ其表达式如下:

Ｊ＝ －∑
ｍ

ｉ ＝ １
ａｉ ｌｏｇａｉ (１)

信息熵越小ꎬ表明数据中存在的信息量越小ꎬ相
反ꎬ信息熵越大ꎬ表明数据中存在的信息量越多ꎬ因
此在数据降维过程中ꎬ应该保留信息熵大的数据ꎮ
１.２　 主成分分析法

主成分分析处理数据的过程如下:
①在无线传感网络中ꎬ对 ｍ 条样本数据展开 ｎ

次观测ꎬ根据观测值 ｘｉｊ建立观测矩阵 Ｘ:

Ｘ＝[ｘｉｊ] ｎ×ｍ ＝

ｘ１１ ｘ１２ 􀆺 ｘ１ｍ
ｘ２１ ｘ２２ 􀆺 ｘ２ｍ
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺
ｘｎ１ ｘｎ２ 􀆺 ｘｎｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(２)

②通过下式计算数据的均值 􀭰ｘ ｊ 和标准差 ｓ ｊ:

􀭰ｘ ｊ ＝
∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｘｉｊ

ｍ

ｓ ｊ ＝
∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑
ｎ

ｊ ＝ １
(ｘｉｊ － 􀭰ｘ ｊ) ２

ｍ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(３)

标准化处理无线传感网络数据ꎬ 获得标准

值 􀭴ｘｉｊ:

􀭴ｘｉｊ ＝
ｘｉｊ－􀭰ｘ ｊ
ｓ ｊ

(４)

利用标准值 􀭴ｘｉｊ建立无线传感网络的标准化观

测矩阵􀭾Ｘ:

􀭾Ｘ＝[􀭴ｘｉｊ] ｎ×ｍ ＝

􀭴ｘ１１ 􀭴ｘ１２ 􀆺 􀭴ｘ１ｍ
􀭴ｘ２１ 􀭴ｘ２２ 􀆺 􀭴ｘ２ｍ
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺
􀭴ｘｎ１ 􀭴ｘｎ２ 􀆺 􀭴ｘｎｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

(５)

③建立数据的相关阵 Ｅ:

Ｅ＝
􀭾ＸＴ􀭾Ｘ
ｍ
＝[ｅｉｊ] ｎ×ｍ (６)

式中:ｅｉｊ表示相关阵中存在的元素ꎮ
④通过下述过程分解矩阵 Ｅ:
Ａ. 设 μ１≥μ２≥􀆺≥μｍ≥０ 表示矩阵 Ｅ 的特征

值ꎬ通过下述公式计算特征值的贡献率 Ｖ ｊ:

Ｖ ｊ ＝
μ ｊ

μ１＋μ２＋􀆺＋μｍ
(７)

Ｂ. 选取 Ｖ ｊ>８０％的特征值作为无线传感网络大

数据的主成分ꎬ用 ｒ１ꎬｒ２ꎬ􀆺ꎬｒｍ 表示特征值的特征

向量ꎮ
Ｃ. 选取 ｒ１ꎬｒ２ꎬ􀆺ꎬｒｍ 中的前 ａ 个特征向量建立

无线传感网络的主成分载荷阵 Ｉｍ×ａ ＝ ( ｒ１ꎬ ｒ２ꎬ􀆺ꎬ
ｒａ)ꎻ

⑤获得无线传感网络数据的主成分ꎮ
１.３　 基于信息熵的主成分分析方法

结合信息熵和主成分分析法[８－９] 对无线传感网

络展开降维处理ꎬ具体过程如下:
①设定信息熵阈值 εꎬ将数据的 Ｊ 与 ε 对比ꎬ筛

选数据特征ꎬ计算属性 ｒｉ 对应的信息熵 Ｊ( ｒｉ )ꎬ当
Ｊ( ｒｉ)>ｒｉꎬ在集合 Ｓ中存入 ｒｉꎻ

②中心化处理数据矩阵ꎬ获得 Ｘｎ×ｍꎻ
③计算数据之间的协方差矩阵 Ｃｏｖꎻ
④获取 Ｃｏｖ 对应的特征向量和特征值ꎻ
⑤选取无线传感网络数据前 ｌ个特征值较大的

特征向量ꎬ以此建立数据的特征向量矩阵 Ｂｎ×ｌꎻ
⑥获得无线传感网络的降维结果 Ｕ:

Ｕ＝ＢＴＸ (８)
至此通过式(８)输出降维结果ꎬ完成大数据降

维处理ꎬ为引入粒子群算法ꎬ构建无线传感网络大数

据聚类奠定基础ꎮ

２　 粒子群算法的大数据聚类优化方法

在大数据降维处理后ꎬ基于粒子群算法的无线

传感网络大数据聚类优化算法采用粒子群优化算法

优化直觉模糊核聚类算法[１０－１１]的聚类中心ꎬ利用优

化后的算法完成无线传感网络大数据的聚类优化ꎮ

７１３１
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设 Ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}表示粒子种群ꎬ由ｍ维空间

中存在的 ｎ个粒子组成ꎬ在粒子群算法中ꎬ设ｘｉｄ(ｔ)表
示当前时刻种群对应的位置ꎬｖｉｄ( ｔ)表示当前时刻种

群对应的速度ꎬ设置惯性因子 ξꎬ通过式(９)更新种群

中存在的第 ｉ 个粒子在优化过程中的位置 ｘｉ ＝ {ｘｉ１ꎬ
ｘｉ２ꎬ􀆺ꎬｘｉｎ}和速度 ｖｉ ＝{ｖｉ１ꎬｖｉ２ꎬ􀆺ꎬｖｉｎ}:

ｘｉｄ( ｔ＋１)＝ ｘｉｄ( ｔ)＋ｖｉｄ( ｔ＋１)
ｖｉｄ( ｔ＋１)＝ ξｖｉｄ( ｔ)＋ｃ１ｒ１ｘｉｄ( ｔ)＋ｃ２ｒ２ｘｉｄ( ｔ)

{ (９)

式中:ｔ表示种群的迭代次数ꎻｃ１、ｃ２ 表示加速常数ꎻ
ｘｉｄ( ｔ＋１)、ｖｉｄ( ｔ＋１)表示经过上式更新后ꎬ粒子获得

的新位置和新速度ꎻｒ１、ｒ２ 为随机数ꎬ于[０ꎬ１]区间内

取值ꎮ
粒子群优化算法的收敛速度和全局搜索能力较

强[１２－１３]ꎬ基于粒子群算法的无线传感网络大数据聚

类优化方法利用这一特点ꎬ优化直觉模糊核聚类算

法ꎬ提高基于粒子群算法的无线传感网络大数据聚

类优化方法的聚类效率ꎮ
用 Ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}表示数据样本空间ꎬ数据

聚类中心用粒子表示ꎬ构成的集合 Ｖ ＝ { ｖ１ꎬｖ２ꎬ􀆺ꎬ
ｖｎ}ꎬ设置粒子群优化算法的适应度函数 ｇ(ｘｉ):

ｇ(ｘｉ)＝ [Ｋｋｍ( ＩｋνꎬＩｋηꎬＡ)＋１]
－１ (１０)

式中:Ｋｋｍ( ＩｋνꎬＩｋηꎬＡ)表示直觉模糊核ꎬＩｋν表示隶属

矩阵ꎬＩｋη表示非隶属矩阵ꎬＡ表示输出最优解时的聚

类结果ꎮ
无线传感网络大数据聚类优化的具体过程

如下:
①初始化参数ꎬ具体包括速度最大值 ｖｍａｘ、终止

阈值 ϕ、惯性因子 ξ、最大迭代次数 Ｙｍａｘ、常数 ｃ１、ｃ２、
种群规模 ｚꎻ

②对粒子群展开初始化处理ꎬ选取算法的初始

种群 Ｖ１ꎬＶ２ꎬ􀆺ꎬＶｚꎬ数据的聚类中心构成的集合

{ｖ１ꎬｖ２ꎬ􀆺ꎬｖｖ}可用粒子 Ｖｉ 表示ꎻ
③划分无线传感网络大数据的非隶属矩阵 Ｉｋη

和隶属矩阵 Ｉｋνꎬ设 ＦＧＫ(ｘ ｊꎬａｉ)表示数据聚类中心 ａｉ
与数据 ｘ ｊ 之间存在的直觉模糊欧氏距离[１４－１６]ꎮ 当

ＦＧＫ(ｘ ｊꎬａｉ)的值不为零时ꎬ存在下式:

ν ｉｊ ＝ {∑
ｃ

ｋ ＝ １
∑
ｍ

ｔ ＝ １
[ＦＧＫ(ｘ ｊꎬａｉ) / ＦＧＫ(ｘｔꎬａｋ)] ２ / (ｍ

－１)} －１

η ｉｊ ＝ １ － {∑
ｃ

ｋ ＝ １
∑
ｍ

ｔ ＝ １
[ＦＧＫ(ｘ ｊꎬａｉ) /

　 ＦＧＫ(ｘｔꎬａｋ)] ２ / (ｍ
－１)} －１

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(１１)
式中:ν(ｂ)ｉｊ 、η(ｂ)

ｉｊ 分别表示高斯核和模糊核ꎮ
令 ＦＧＫ(ｘ ｊꎬａｉ)的值为零ꎬ存在下式:

νｉｊ ＝ １ꎬηｉｊ ＝ ０ ｉ＝ ｋ
νｉｊ ＝ ０ꎬηｉｊ ＝ １ ｉ≠ｋ{ (１２)

④在式(１０)的基础上计算粒子的 ｇ(ｘｉ)ꎮ
⑤设 Ａｉｄ( ｔ)表示粒子在寻优过程中获得的最优

值ꎬ对 Ａｉｄ( ｔ)、ｇ(ｘｉ)展开判断:当最优值 Ａｉｄ( ｔ)优于

ｇ(ｘｉ)时ꎬ将 Ａｉｄ( ｔ)作为粒子在种群中的新位置ꎻ设
Ｖｇｄ( ｔ)表示粒子群在寻优过程中获得的最优值时的

速度ꎬ对 Ｖｇｄ( ｔ)、ｇ(ｘｉ)展开判断:当 Ｖｇｄ( ｔ)优于ｇ(ｘｉ)
时ꎬ将 Ｖｇｄ( ｔ)作为粒子群的新速度ꎮ

⑥对粒子在种群中的速度和位置展开更新ꎬ利
用更新后的粒子构成算法的下一代种群ꎮ

⑦在迭代更新次数为 ｔ ＝ ｔ＋１ 时ꎬ判断算法是否

符合终止条件ꎬ如果满足ꎬ输出算法此时的最优解ꎬ
获得无线传感网络大数据聚类结果 Ａꎻ如果不符合

终止条件ꎬ则返回步骤③中ꎻ
⑧重新划分无线传感网络大数据的非隶属矩阵

Ｉｋη和隶属矩阵 Ｉｋνꎻ
⑨设置参数 ａνｉｊ、ａηｉｊ、ａπｉꎬ利用上述参数更新

无线传感网络大数据的聚类结果 Ａ:

ａν ｉｊ ＝ ∑
ｍ

ｊ ＝ １

ν ｉｊ
２
＋
１ － η ｉｊ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ Ｋ(ｘν ｊꎬａν ｊ)ｘν ｊ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

　 ∑
ｍ

ｊ ＝ １

ν ｉｊ
２
＋
１ － η ｉｊ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ Ｋ(ｘν ｊꎬａν ｊ)

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

ａη ｉｊ ＝ ∑
ｍ

ｊ ＝ １

ν ｉｊ
２
＋
１ － η ｉｊ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ Ｋ(ｘη ｊꎬａη ｊ)ｘη ｊ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

　 ∑
ｍ

ｊ ＝ １

ν ｉｊ
２
＋
１ － η ｉｊ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ Ｋ(ｘη ｊꎬａη ｉ)

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

ａπ ｉ ＝ ａν ｉ × ａη ｉ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï

(１３)

式中:Ｋ(􀅰ꎬ􀅰)表示高斯核函数ꎬａνｉｊ为具有 ａ 个特征

的数据高斯核聚类速度ꎬｘν ｊ 为粒子种群 ｘ 到 ｊ 点的

聚类速度ꎬａν ｊ 为具有 ａ个特征的数据聚类到 ｊ 点聚

类速度ꎬａνｉ 为具有 ａ个特征的数据聚类到 ｉ 点的速

度ꎬａη ｉｊ为具有 ａ 个特征的数据高斯聚类成功概率ꎬ
ｘη ｊ 为粒子种群 ｘ 到 ｊ 点的聚类成功概率ꎬａη ｊ 为具

有 ａ个特征的数据聚类到 ｊ 点的概率ꎬａη ｉ 为具有 ａ
个特征的数据聚类到 ｉ点的概率ꎬａπ ｊ 为具有 ａ 个特

征的数据高斯核聚类距离ꎮꎮ
⑩设置粒子群算法的终止阈值 ϕꎬ当迭代更新

次数为 ｔ＝ ｔ＋１时ꎬ如果‖Ａ( ｔ＋１) －Ａ( ｔ)‖≥ϕꎬ返回步骤

⑧中ꎬ如果‖Ａ( ｔ＋１) －Ａ( ｔ)‖<ϕꎬ输出无线传感网络大

数据的聚类优化结果 Ａꎮ
至此完成无线传感网络大数据聚类优化方法设

计ꎬ通过结合信息熵和主成分分析法实现对无线传

感网络展开降维处理ꎬ最终引入粒子群算法ꎬ实现大

数据聚类ꎮ
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３　 仿真分析

３.１　 数据设置

为了有效分析设计方法的性能ꎬ仿真分析过程

以 Ｗｉｎｅ Ｑｕａｌｉｔｙ Ｄａｔａｓｅｔ 数据集为研究对象ꎬ该数据

集具备大量的数据ꎬ符合研究的无线传感网络大数

据的特点ꎬ具体的数据设置如表 １所示ꎮ
表 １　 数据设置

项目编号 数据样本特征 样本数量 /个

１ 固定酸度 ４ ８９８

２ 挥发性酸度 ４ ８９８

３ 柠檬酸 ４ ８９８

４ 残留糖 ４ ８９８

５ 氯化物 ４ ８９８

６ 游离二氧化硫 ４ ８９８

７ 二氧化硫总量 ４ ８９８

８ 密度 ４ ８９８

９ ｐＨ值 ４ ８９８

１０ 硫酸盐 ４ ８９８

１１ 酒精 ４ ８９８

１２ 质量 ４ ８９８

　 　 上述的数据均采用数据集中的白葡萄酒样品ꎬ
其样本数量为 ４ ８９８ 个ꎬ数据集预测平均值基准性

能的均方根误差(Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ ＥｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ)为
０.１４８的质量分数ꎮ

在仿真分析过程中ꎬ随机选择上述数据集中的

１ ０００个数据(包含 １２ 类数据)ꎬ并且随机分布ꎬ其
数据分布如图 １所示ꎮ

图 １　 数据分布图

３.２　 仿真环境

在完成仿真分析对象的选择后ꎬ配置仿真设备ꎬ
在仿真分析的过程中ꎬ主要涉及计算机主机和部分

软件ꎬ具体如表 ２所示ꎮ

表 ２　 仿真设备

项目编号 名称 型号

１ 品牌 ＩＰＡＳＯＮ
２ 内存容量 １６ＧＢ
３ 显存容量 ８ＧＢ
４ 主板结构 ＡＴＸ
５ 硬盘类型 固态硬盘

６ ＣＰＵ ｉ７－１１７００Ｋ
７ 主板芯片组类型 Ｉｎｔｅｌ Ｚ５９０
８ 显卡 ＲＴＸ ３０７０Ｔｉ
９ 仿真软件 ＭＡＴＬＡＢ
１０ 数据分析软件 Ｏｒｉｇｉｎ８

　 　 按照上述配置设置仿真环境ꎮ
３.３　 仿真参数设置

在验证设计方法性能前ꎬ需要设置仿真参数ꎬ为
仿真分析做准备ꎬ具体仿真参数设置如表 ３所示ꎮ

表 ３　 仿真参数设置

项目编号 数据样本特征 样本数量 /个

１ ｍ ４ ８９８
２ μｍ ≥０
３ ａ １０
４ ε ０.８
５ ｌ １０
６ ξ ０.６５
７ ｔ ≤２００
８ ｒ１ [０ꎬ１]
９ ｒ２ [０ꎬ１]

　 　 在仿真开始前ꎬ按照上述参数值设置仿真参数ꎮ
３.４　 性能指标

为了有效分析基于粒子群算法的无线传感网络

大数据聚类优化算法的性能ꎬ需要选择具体的性能

指标ꎬ通过性能指标验证方法ꎬ考虑全面性和有效

性ꎬ该仿真分析以数据聚类效果、Ｊａｃｃａｒｄ 系数、数据

平均熵和时间复杂度为性能指标ꎬ其中 Ｊａｃｃａｒｄ 系数

可以用于数据聚类精度的评价ꎬＪａｃｃａｒｄ系数 Ｊａ 的计

算公式如下:

Ｊａ ＝
∑
ｃｉ

[Ｎｕ(ｘｉｊꎬｘｉｋ) ｜ ｓａ(ｘｉｊꎬｘｉｋ)]

∑
ｃｉ

Ｎｕ(ｘｉｊꎬｘｉｋ)
(１４)

式中:ｃｉ 表示数据聚类结果ꎻ函数 Ｎｕ(􀅰ꎬ􀅰)的主要目

的是获取符合条件的数据对数量ꎻ函数 ｓａ(􀅰ꎬ􀅰)的

主要作用是判断数据的类别ꎮ
数据平均熵性能指标的计算如下:
数据熵 Ｊ(ｃｉ)的表达式如下:

Ｊ(ｃｉ)＝ －∑ Ａｈ ｌｏｇ２Ａｈ (１５)
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式中:Ａｈ 表示在类别 ｃｉ 中数据 ｈ所占的比例ꎮ 为了

有效反映方法的性能ꎬ取数据熵的平均值ꎬ公式为:

􀭰Ｊ(ｃｉ)＝
∑
ｃｉ

Ｊ(ｃｉ)

｜ ｃｉ ｜
(１６)

时间复杂度性能指标的计算公式为:
Ｐ＝ＹＲ＋ｍＲ２＋ｐｍｋＹｓ (１７)

式中:Ｒ表示数据属性的总和ꎬＹ表示属性数ꎬｐ 表示

迭代次数ꎬｋ表示聚类数ꎬｓ 表示 Ｙ 个属性的取值种

数的平均值ꎮ
四个性能指标中ꎬＪａｃｃａｒｄ 系数的数值越大ꎬ则

表明聚类方法的性能越好ꎬ而数据平均熵和时间复

杂度的数值越低ꎬ则表明聚类方法的聚类效果越好ꎬ
而数据聚类效果通过直观地展示数据聚类情况ꎬ直
接分析聚类效果ꎬ数据越聚堆ꎬ并且聚集的类别数量

与实际数据一致ꎬ则表明方法的聚类效果越好ꎮ
仿真分析采用对比分析的形式ꎬ对比方法分别

为基于粒子群算法的无线传感网络大数据聚类优化

方法、文献 [３] 中的胶囊网络数据聚类方法和文

献[５]中的 ｋ均值聚类方法ꎮ
３.５　 性能分析

３.５.１　 数据聚类效果

应用三种方法聚类数据ꎬ将随机分布的数据进

行聚类ꎬ验证不同方法的数据聚类效果ꎬ其结果如

图 ２所示ꎮ
根据图 ２ 所示的数据聚类效果可知ꎬ所提出的

基于粒子群算法的无线传感网络大数据聚类优化方

法有效聚类了样本数据ꎬ聚类的数据类别与实际样

本数据一致ꎬ均为 １２ 类ꎬ并且数据经过本文方法聚

类后ꎬ聚类效果较好ꎬ没有数据未被聚类ꎻ而胶囊网

络数据聚类方法的聚类效果较差ꎬ该方法虽然将数

据聚类了 １２类ꎬ但是同类别的数据相对分散ꎬ聚类

效果弱于本文方法ꎻｋ均值聚类方法仅聚类了 １０ 类

数据ꎬ样本数据中的 ２类数据未被聚类ꎬ表明该方法

将其中的 ２类数据误聚类成其他类型数据ꎬ由此可

知ꎬ本文方法的数据聚类效果最好ꎮ
３.５.２　 Ｊａｃｃａｒｄ系数分析

为了验证基于粒子群算法的无线传感网络大数

据聚类优化方法的整体有效性ꎬ需要对其展开分析ꎮ
首先采用 Ｊａｃｃａｒｄ 系数对基于粒子群算法的无线传

感网络大数据聚类优化方法、胶囊网络数据聚类方

法和 ｋ均值聚类方法的聚类效果展开评价ꎬ其结果

如图 ３所示ꎮ
结合图 ３ 中的数据可知ꎬＪａｃｃａｒｄ 系数与数据量

之间呈线性关系ꎬ随着数据量的增加ꎬ三种方法的

Ｊａｃｃａｒｄ系数不断减小ꎬＪａｃｃａｒｄ 系数越低ꎬ数据聚类

精度越低ꎬ但是本文方法在数据量达到 １ ０００ 个时ꎬ
Ｊａｃｃａｒｄ系数仍在 ０.７０以上ꎬ而胶囊网络数据聚类方

法和 ｋ 均值聚类方法的 Ｊａｃｃａｒｄ 系数仅为 ０. ４１ 和

０.３８ꎬ三种方法相比ꎬ本文方法的 Ｊａｃｃａｒｄ 系数高出

另两种方法 ０.２９ 和 ０.３２ꎬ因此ꎬ本文方法的 Ｊａｃｃａｒｄ
系数最高ꎬ表明所提方法的数据精度高ꎬ具备了一定

的可行性ꎮ

图 ２　 不同方法的数据聚类效果

图 ３　 不同方法的 Ｊａｃｃａｒｄ 系数
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３.５.３　 数据平均熵分析

为了进一步验证上述方法的聚类精度ꎬ引入熵

方法对数据聚类效果展开分析ꎬ分别分析本文方法、
胶囊网络数据聚类方法和 ｋ均值聚类方法的数据平

均熵ꎬ其结果如图 ４所示ꎮ
数据平均熵越大ꎬ数据聚类精度越低ꎬ相反平均

熵越小ꎬ数据聚类精度越高ꎮ 分析图 ４ 中的数据可

知ꎬ平均熵与 Ｊａｃｃａｒｄ 系数相反ꎬ随着数据量的增多

而增大ꎬ本文方法在数据量达到１ ０００个时ꎬ其数据

平均熵达到了 ０.３６ꎬ而胶囊网络数据聚类方法和 ｋ
均值聚类方法的数据平均熵分别达到了 ０. ６３ 和

０.６４ꎬ数值均超过了 ０.６０ꎬ三种方法相比ꎬ本文方法

的数据平均熵降低了 ０.２７ 和 ０.２８ꎬ该结果表明本文

方法的数据平均熵最低ꎬ验证了本文方法的聚类性

能更佳ꎮ

图 ４　 不同方法的数据平均熵

３.５.４　 时间复杂度

在上述仿真分析中ꎬ通过 Ｊａｃｃａｒｄ系数和平均熵

分析了三种方法的聚类精度ꎬ在此基础上分析方法

在聚类过程中的时间复杂度ꎬ三种方法的时间复杂

度如图 ５所示ꎮ

图 ５　 不同方法的时间复杂度

分析图 ５ 中的数据可知ꎬ在无线传感网络大数

据聚类过程中ꎬ本文方法、胶囊网络数据聚类方法和

ｋ均值聚类方法的时间复杂度随着数据量的增大逐

渐增大ꎬ表明数据量的增加ꎬ会增加三种方法聚类所

需的时间ꎬ通过对比发现ꎬ本文方法的时间复杂度增

加幅度最低ꎬ在数据量达到 １ ０００ 个时ꎬ时间复杂度

仅为 ２６.３％ꎬ而胶囊网络数据聚类方法和 ｋ 均值聚

类方法的时间复杂度均达到了 ５０.０％左右ꎬ其中胶

囊网络数据聚类方法的时间复杂度达到了 ５１.９％ꎬ
三种方法相比ꎬ本文方法的时间复杂度降低了

２３.０％以上ꎬ因此ꎬ本文方法具有较低的时间复杂

度ꎬ具备了更高的应用价值ꎮ

４　 结束语

针对目前聚类方法面对无线传感网络中大量数

据表现出的聚类精度低和时间复杂度高等问题ꎮ 提

出基于粒子群算法的无线传感网络大数据聚类优化

方法ꎬ该方法首先对高维的无线传感网络大数据展

开降维处理ꎬ其次结合粒子群算法和直觉模糊核聚

类算法ꎬ实现数据的聚类处理ꎮ 同时通过仿真分析

验证了该方法可在短时间内精准地完成无线传感网

络大数据的聚类ꎬ聚类的数据类别与实际样本数据

一致ꎬ均为 １２ 类ꎬ并且聚类效果较好ꎬ其 Ｊａｃｃａｒｄ 系

数达到了 ０.７０ 以上ꎬ数据平均熵仅为 ０.３６ꎬ时间复

杂度仅为 ２６.３％ꎬ验证了该方法的可行性和有效性ꎬ
其具备更高的应用价值ꎮ
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