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摘要:虚拟学习社区作为网络教育的一种新兴模式，越来越受到人们的关注．如何为不同的学习者提供良
好的个性化教学服务是虚拟学习社区研究的重要问题，而学习者的学习特征的提取与分析是个性化教学

的基础．以虚拟学习社区为背景，从学习者的学习过程和学习特征入手，运用模糊 c均值聚类算法( FCM)
挖掘并分析学习过程中学习者的学习特征，进而根据学习者的知识水平、自主学习和协作学习积极性等
学习特征进行精确分组划分，以达有针对性的教学指导，实现个性化教学，提高学习者学习效率．
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0 引言

当今社会是知识社会，是一个“知识爆炸”的社
会，知识技术的快速更新迫使人们要不断地学习新

的知识、新的技术，人们逐渐形成了终身学习的意
识．然而传统的教学方式已经满足不了人们追求终
身学习的渴求，更无法解决发达地区与落后地区教

学资源不均衡的问题．伴随着计算信息技术的发展和
Internet的普及，教学形式也发生了深刻的改变，网络教
育迅猛发展，为新的教学形式提供了物质和技术支撑．
网络教育的快速发展，使得人们接受教育的方式也变

得丰富多彩．虚拟学习社区作为网络教育的一种新的
发展方向，越来越受到人们的关注，人们对虚拟学习社

区的网络支撑平台期望也越来越高．
虚拟学习社区不仅是一个学习者学习的网络平

台，同时也是一个为各种学习特点的学习者提供教

学服务的学习组织．在虚拟学习社区中，存在着各种
学习资源，学习者自身情况和学习特点，如知识水

平、自主学习和协作学习积极性等都不尽相同，如何
为不同的学习者提供良好的个性化教学服务是虚拟

学习社区研究的重要问题． 而个性化教学可以提高
虚拟学习社区学习资源的利用，个性化教学是指教

师能够针对学习者的学习特征采取恰当的教学方

法、策略指导学习者学习而并让学习者全面发展，而

学习者的学习特征的提取与分析对个性化教学具有

重要意义［1］．同时在虚拟学习社区中的学习者特征
的分析研究也有助于提高学习者的学习效果和社区

的建设水平，因此对学习者特征进行研究显得十分

必要［2-3］．在虚拟学习社区中，个性化教学的内涵更丰
富多彩，有协作学习、合作学习等，但始终离不开学习
特征的分析．在协作学习方面，王剑等［4］提出了个性化
e-Learning协作学习推荐系统，将推荐系统和协作学习
相结合，针对学习者的个性化特征，考虑学习者不同的

学习能力，以更好地配合学习者之间的协作学习．尹
晨［5］通过分析学习者的学习特征，进行了协作学习的

分组研究．在学习者兴趣分组方面，程艳等［6］通过建立
本体兴趣特征向量空间模型提出了虚拟学习社区的自

组织算法．李昕等［7］指出教学策略的制定应以学习者
的学习特征为基础．薛寒等［8］则根据每位学生的学习
特征不同进行分班，制定个性化教学策略进行授课的

施教，有助于学生的特长发展．因为不同的学习者的兴
趣爱好、知识水平、自主学习和协作学习积极性都不
同，合适的分组方式将有利于解决学习者的个性化学

习需求，可以较大地吸引学习者的学习兴趣，提高学习

效率［9］．本文从学习者的学习过程和学习特征入手，运
用模糊 c 均值聚类算法( FCM) ，分析学习过程中的学
习者的学习特征，并根据学习者的知识水平、自主学习
和协作学习积极性等学习特征进行精确分组划分．以
达有针对性的教学指导，实现个性化教学，提高学习者

学习效率的目的．



1 学习特征挖掘方法

1． 1 数据预处理

通过虚拟学习社区平台记录学习者的学习动

态，获取学习相关数据，再由数据预处理模块经过数

据的清洗、数据集成、数据转换、数据规约等操作把
杂乱、不规则、没有规律的数据转换成有用的数据．

1) 数据清洗:数据清理的主要任务是补充缺失
值，光滑噪音数据，识别或删除离群点以解决数据的

不一致性．学习者的学习特征是需要分析的数据对
象，主要通过挖掘虚拟学习社区中的学习记录等数

据来获取．虚拟学习社区平台存储了大量学习者的
学习信息，而学习信息又是一个多维的数据，在处理

这些数据的过程中，由于机器或人为等多种原因，有

些数据可能会偏离真实值，且会对分析的结果影响比

较大，一般把这些数据当成离群点，进行清除处理．
2) 数据集成:数据集成的目的是把来自不同地
方的多个数据源的数据集中到一起． 由于数据来源
不同，同一个数据或同一个数据的属性在不同的地

方表达方式不一样． 为了避免数据的不一致性和冗
余，对数据进行集成处理．

3) 数据规约:即数据的简化处理．比如学习者的
平时成绩和期末成绩都是学习者知识水平方面的学

习特征的一个反映，对其数据规约处理，用 1 维的知
识水平综合表示平时成绩和期末成绩．

1． 2 学习特征分析器

因为无论传统教育还是网络教育，知识水平、自
主学习都是衡量学习者学习特征的典型指标;另外，

根据网络教育的特点，学习者的协作学习积极性将

作为另外一个重要学习特征，故应综合考虑．这里选
取学习者的知识水平、自主学习、协作学习积极性 3
个方面来分析，并结合虚拟学习社区的实际教学情

况，分别对知识水平、自主学习和协作学习积极性分
析其影响因子及其权重．
定义 1 设有 n 个学习者，每个学习者的学习特

征的维数为 m，则学习者学习特征向量为 Si = ( Si1，

Si2，…，Sim) ． Si 表示第 i个学习者的学习特征向量，Sim

表示第 i个学习者第m个学习特征值 1≤ i≤ n．
本文对权重评价不作重点研究，其值的确定见

文献［10］．其中知识水平由学习者的平时测验成绩
和期末测验成绩衡量，并分别赋予相应的权重 Q1 =
0. 3，Q2 = 0． 7;自主学习由作业资料模块练习次数、
学习课程模块学习次数和测验模块测验次数进行评

定，其权重分别为 Q3 = 0． 3，Q4 = 0． 4，Q5 = 0． 3;协
作学习积极性由资源共享模块学习次数和资料上传

次数评定，其权重分别为 Q6 = 0． 3，Q7 = 0． 7．在本
文中，学习特征向量 Si = ( Si1，Si2，Si3 ) ，Si1表示知识

水平，Si2表示自主学习，Si3表示协作学习积极性，其

具体学习特征的描述如表 1 所示．

表 1 学习者学习特征影响分析

学习特征
平时测验
成绩( P1 )

期末测验
成绩( P2 )

作业资料模
块练习次数
( T1 )

学习课程模
块学习次数
( T2 )

测验模块
测验次数
( T3 )

资源共享模
块学习次数
( X1 )

资料上传
次数( X2 )

知识水平( Si1 ) 权重 Q1 权重 Q2

自主学习( Si2 ) 权 重 Q3 权重 Q4 权重 Q5

协作学习积极性( Si3 ) 权重 Q6 权重 Q7

依托基于 Moodle平台的江西师范大学计算机
课程自主学习社区，本文对社区内学习者的学习行

为记录进行采集、处理并挖掘分析．该学习社中已开
设了《大学计算机基础》等多门学习课程． 以 2014
级思想政治教育班的学习者为研究对象，对该班

《大学计算机基础》的学习行为记录进行学习特征
分析．
该班一共有 60 名学习者参与《大学计算机基

础》课程的网络学习，根据上述数据处理方法，提取
所需记录．由于一些学生缺考等原因，共有 5 条无效
记录，55 条有效记录． 根据上文中设定的各个影响
因子的权重，计算出 55 名学习者相应的学习特征的
值如表 2 所示．

表 2 部分学习者的学习特征

编号 知识水平得分 协作学习积极性 / 次 自主学习 / 次

1 83． 91 1． 7 42． 1
2 40． 00 2． 2 12． 8
3 83． 33 2． 9 7． 7
4 95． 65 1． 0 23． 1
5 88． 51 9． 9 67． 9
6 90． 90 1． 9 8． 2
7 53． 89 1． 4 31． 1
8 44． 44 7． 2 14． 7
9 59． 88 4． 0 9． 1
10 66． 29 0． 7 2． 8
… … … …
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2 基于模糊 c均值的聚类分析

模糊 c-均值算法( FCM) 是由 J． Bezdek［11］提出
的一种常用的模糊分类方法，FCM 算法可以将样本
数据根据某种相似性划分为 c 个不同的类． 本文针
对学习者的学习特征运用模糊 c均值算法进行聚类
分析，把学习特征相近的学习者归为一组，学习特征

相异的划为另外一组，并分别求出每组学习者的聚

类中心的特征向量．通过对学习者学习特征的分析，
由领域专家制定相应的教学策略，进行有针对性的

教学，从而实现社区中学习者整体提高．

2． 1 学习者聚类分析的问题描述

设有 n个学习者，每个学习者的学习特征的维
数为 m维，学习者的集合为 S = { S1，S2，…，Sn} ，学

习者学习特征向量为 Si = { Si1，Si2，…，Sim} ． Si 表示

第 i个学习者的学习特征向量，Sim表示第 i个学习者
第 m个学习特征值 1 ≤ i≤ n．
学习者按学习特征分类后，每类学习者都有个

聚类中心，分别形成一个聚类中心向量．
定义 2 学习者的学习特征经过聚类分析，把

相似学习特征的学习者聚为一类，用每类的学习特

征聚类中心向量 Zk = ( Zk1，Zk2，…，Zkm ) ，Zk 代表每

类学习者的总体学习特征． Zkm表示生成的第 k类学
习者的第 m个学习特征值，k为聚类类别数 c．
对学习者进行聚类分析也就是把学习者划分为

c个类别．学习者的每个分类结果对应着 c × n 阶学
习特征隶属矩阵U = { uij} ，uij为学习者与聚类子集

Sj 的隶属度． V = ( v1，v2，…，vc ) 为所有学习者 Si 的

聚类中心集合．

2． 2 学习者聚类分析的目标函数

运用模糊 c 均值［12］根据学习特征对学习者进
行聚类分析，算法的聚类的目标函数为

min ( Jm ) = ( U，V) = ∑
c

i = 1
∑

n

j = 1
( uij )

md2
ij， ( 1)

要使得 Jm 达到最小，即每个学习者样本到聚类中心

的距离平方和最短．其中，dij = ‖x j － vi‖表示第 j
个学习者与第 i个聚类中心 vi 之间的距离，其中 x j，

vi 分别表示具有 m维学习特征向量的第 j个学习者
和第 i 个聚类中心点． m 为加权指数，通常取值为
2［13］，控制着隶属度的分配和聚类的模糊程度，取值
越大模糊程度越高． uij 表示为学习者 Sj 对聚类中心

vi 的隶属程度． 也就是说每个学习者都有可能隶属
于每个类别，对每个类别都有一个隶属度． 同时 uij

必须满足以下条件:

( i) uij ∈［0，1］，每个学习者对每个类别的隶属
度在 0 ～ 1 之间;

( ii) i，∑
c

i = 1
uij = 1，每个学习者对所有的 c个类

别的隶属度之和为 1;

( iii) j，0 ＜∑
n

j = 1
uij ＜ n，对于某个类别，总存在

至少一个学习者会隶属于它．

2． 3 学习者隶属度及其聚类中心计算

学习者对每个类别的隶属度计算公式为

Uij = (∑
c

k = 1
( dij dkj )

2 / ( m－1) ) －1， ( 2)

其中 dij表示第 j个学习者到第 i个聚类中心的距离，

∑
c

k = 1
dkj表示第 j个学习者到 c个聚类中心点的距离之

和． m一般取值为 2．
学习者的聚类中心计算公式为

Vi = ∑
n

j = 1
( uij )

m
xj /∑

n

j = 1
( uij )

m
． ( 3)

2． 4 模糊 c均值聚类分析步骤

模糊 c聚类的算法步骤如下: ( i) 模糊 c均值聚
类算法进行初始化设置． 确定学习者分类的个数 c，
n为学习者的个数，随机给定初始聚类中心 V( 0) ，
设置迭代过程终止阈值 ε，设置初始迭代次数值
p = 0，( ii) 按( 2) 式计算隶属度 u的值，得到 U( p) ;
( iii) 按( 3) 式计算新的聚类中心矩阵 V( p+1) ; ( iv)
利用( 1) 式计算 Jm，若 J ( p)m － J ( p－1)m ＞ ε，则令 p =
p + 1 且转向( ii) ，否则停止计算出模糊隶属度矩阵
U和聚类中心矩阵 V．

3 实验过程

3． 1 模糊 c均值聚类算法的参数初始设置

1) 加权指数m的选取:加权参数m对算法的性
能和效果影响较大． m 的选取既要保证类内加权误
差平方和要小，又要保证类间距要大．在本次实验中
m取值为 2．

2) 最大迭代次数 p的设置:迭代次数设为 150．
3) 迭代终止条件: 设为 1 × 10 －6，也即类内加权

误差平方和的最小变化量小于1 × 10 －6，则停止迭代．
4) 聚类分组 c: 聚类算法是种无监督的学习方
法［15］．模糊 c 均值聚类算法中类别数 c 的选择应据
具体情况具体分析． 本实验通过对比分析聚类类别
数 c与目标函数 Jm ( 学习者学习特征类内加权误差
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平方和) 的关系，从而选择合适的学习者分组的类

别数．学习者类别 c与 Jm 的曲线图见图 1．由实验结
果可知，随着 c的增加，学习特征间的类内加权误差
平方和 Jm 逐渐变小．当 c = 6 时，是个拐点，其后的
变化较为平缓，故此处类别数取 3．

图 1 Jm 与聚类类别 c变化关系图

3． 2 模糊 c均值聚类分组实现过程

1) 初始化学习特征聚类中心． 由上述分析可
知，根据学习特征，学习者分组的合适组值为 3，本
实验的初始聚类中心由系统中的函数随机选出 3 个
学习特征聚类中心点．

2) 计算实际迭代次数．本实验的最大迭代次数
设置为 150 次，但当学习特征的最近的加权误差平
方和的变化量小于设置的终止条件 0． 000 01 时，则
跳出迭代．此次迭代次数为 51 次，满足终止条件．

3) 迭代 51 次后，确定学习者的学习特征最终
聚类中心和最终隶属度划分，学习特征最终聚类中

心和最终隶属度．
4) 根据隶属度把学习者划分成 3 个类．每个学
习者相对于 3 个聚类中心分别有个隶属度，学习者
被划分到 3 个隶属度值最大的类别中．
算法终止后，模糊 c 均值聚类算法把学习者按

学习特征划分成 3 类，如表 3 所示．得到 3 组具有相
似学习特征的学习者，其 3 组学习者的聚类中心学
习特征向量．

表 3 聚类分组结果

聚类中心
特征向量 自主学习 /次 协作学习积极性 /次

知识水
平得分

中心特征向量 Z1 72． 860 4 3． 841 1 81． 148 4

中心特征向量 Z2 10． 743 4 2． 092 2 19． 463 7

中心特征向量 Z3 14． 302 1 3． 976 4 51． 205 8

由计算结果可知，根据学习者的知识水平、自主
学习和协作学习积极性，通过模糊 c 均值聚类算法

将该班 55 名同学进行分成了 3 组，从而将学习社区
中一个相对较大的群体分成了具有相似特征的小群

体，这样就可以进行有针对性的教学指导．本文通过
学习特征向量进行分组以后，由领域专家针对各个

小组制定详细的教学策略和学习任务，并取得了较

好的结果．

4 总结

本文以虚拟学习社区为背景，根据虚拟学习社

区内的教学数据，提取学习者的学习特征，运用模糊

C均值算法计算学习特征的聚类中心，把距离聚类
中心距离近的学习特征分到同一类，从而把学习者

也按照学习特征相近的分为一类． 最后根据学习特
征由专家制定教学策略，进行个性化教学，为个性化

教学提供服务．
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Based on Forest Fire Smoke Moving Object Detection Video Stream
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Abstract: Moving object detection is the precondition for video image classification and recognition． Smoke is a dis-
tinctive feature of the early forest fire，forest fire smoke through the characteristics of the image analysis，several
common moving target detection methods，analyzes the implementation process，comparing their advantages and dis-
advantages，and to seek the best forest fire smoke video moving target detection methods． The experiments also
showed that the improved method with color background estimation criterion method not only has a better ability to
capture smoke and anti-jamming capability，which greatly reduces the subsequent image recognition pressure．
Key words: moving object detection; inter-frame difference method; background estimation; analyzing color
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Learning Behavior Feature Mining and Grouping Method
for Virtual Learning Community
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Abstract: Virtual learning community，as a new mode of network education，has attracted more and more attention．
How to provide a good teaching service for different learners is an important issue in the virtual learning community，
and the extraction and analysis of the characteristics of the learners are the basis of the individualized teaching． It
starts from the learner's learning process and learning characteristics，using the fuzzy c-means clustering algorithm
( FCM) ，mining and analyzing the learning features of students in the learning process in the background of the vir-
tual learning community． Students are accurate grouped according to the learner' s knowledge level，autonomous
learning and cooperative learning initiative and other learning characteristics in order to achieve the goal of person-
alized teaching，to improve the learning efficiency of the learners．
Key words: virtual learning community; fuzzy c-means clustering algorithm; learning characteristics; personalized
teaching
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