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摘 要: 鉴于直觉模糊集理论作为模糊理论的推广已得到广泛的应用, 研究了将模糊𝐶-均值聚类推广为直觉模

糊𝐶-均值聚类 (IFCM)的途径和方法,分析了现有的几种 IFCM算法,并提出了一种基于直觉模糊集的模糊𝐶-均值

聚类算法. 该算法首先定义了直觉模糊集之间的距离;然后构造了聚类的目标函数;最后给出了聚类算法步骤. 将算

法用于目标识别,实验结果表明了算法的有效性.
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Abstract: The intuitionistic fuzzy set(IFS) theory, which is generalized fuzzy set theory, is used in a wide rang of

applications. Therefor the approaches of making the fuzzy 𝐶-means(FCM) clustering algorithm expand into an intuitionistic

fuzzy 𝐶-means(IFCM) clustering algorithm are investigated, and several existing IFCM algorithms are analyzed. A fuzzy 𝐶-

means clustering algorithm based on IFSs is proposed, which firstly defines the distance of IFSs, then constructs the objective

function of clustering, finally gives the clustering procedure. The proposed algorithm is applied to target recognition, and the

experiment results show the feasibility of the algorithm.
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1 引引引 言言言

聚类分析是指根据事物间的不同特征、亲疏程

度和相似性等关系对它们进行分类. 由于事物之间

关系的界限是不分明的, 即为模糊关系,利用模糊方

法来进行聚类分析成为必然. 模糊聚类分析已成功

地应用于大规模数据分析、数据挖掘、图像分析、模

式识别、信息融合等领域, 出现了多种多样的模糊

聚类算法. 在众多模糊聚类算法中, 模糊𝐶-均值聚

类 (FCM)算法[1]应用得最广泛且较成功. 它是一种基

于目标函数的聚类分析法,通过优化目标函数得到每

个待分类对象对所有聚类中心的隶属度,从而决定分

类对象的类属以达到自动进行分类的目的[2].

直觉模糊集 (IFSs)[3]作为模糊集的重要拓展,通

过增加新的属性参数—–非隶属度,能更加细腻地刻

画客观世界的模糊本质,因此有关 IFS的研究目前已

成为热点,其中直觉模糊聚类分析是其重要研究领域.

将 FCM推广到直觉模糊集,即进行直觉模糊𝐶-均值

聚类 (IFCM)分析, 多位学者对其进行了探讨[4-9], 其

中文献 [5-6]将分类对象和聚类中心推广为直觉模糊

数, [7]将分类对象与聚类中心的关系推广为直觉模

糊关系, [8-9]将分类对象和聚类中心及二者之间的关

系均推广到直觉模糊集. 本文对现有的 IFCM算法进

行了分析和总结, 并指出其不足之处, 依此提出一种

新的 IFCM算法,实例表明新算法具有更好的适应性.

2 模模模糊糊糊𝑪-均均均值值值聚聚聚类类类
设被分类对象的集合为

𝐴 = {𝐴1, 𝐴2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐴𝑛}, (1)

其中每一个对象有𝑚个特征指标,设为

𝐴𝑗 = (𝑥𝑗1, 𝑥𝑗2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑗𝑚). (2)

若进行模糊分类时将𝐴分成 𝑐类,则认为分类对
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象集合𝐴中的对象𝐴𝑗以一定的隶属度属于某一类,

所有对象分别以不同的隶属度属于某一类. 𝐴的每

一种这样的分类对应一个模糊矩阵𝑈 = (𝜇𝑖𝑗)𝑐×𝑛,其

中 1 ⩽ 𝑐 ⩽ 𝑛,且满足

𝜇𝑖𝑗 ∈ [0, 1];

𝑐∑
𝑖=1

𝜇𝑖𝑗 = 1, ∀𝑗;
𝑛∑

𝑗=1

𝜇𝑖𝑗 ⩾ 1, ∀𝑖.

要实现对分类对象的分类,可根据𝑛个对象的特

征指标, 寻找在一定条件下的最佳模糊分类矩阵𝑈 .

设 𝑐个聚类中心向量构成的矩阵为

𝑉 = (𝑉1, 𝑉2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑉𝑐)
T,

𝑉𝑖 = {𝑣𝑖1, 𝑣𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑖𝑚}, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐. (3)

聚类准则为求出适当的模糊分类矩阵𝑈和聚类

中心𝑉 ,使目标函数

𝐽(𝑈, 𝑉 ) =

𝑛∑
𝑗=1

𝑐∑
𝑖=1

(𝜇𝑖𝑗)
𝑞∣∣𝐴𝑗 − 𝑉𝑖∣∣2 (4)

达到极小值. 其中: 𝑞可取一定的值, 一般取 𝑞 = 2;

∥𝐴𝑗 − 𝑉𝑖∥为对象𝐴𝑗与第 𝑖类聚类中心向量𝑉𝑖之间的

距离.

通常采用迭代运算求取式 (4)给出的目标函数的

近似解. 具体步骤如下:

Step 1: 选定分类数 𝑐, 取一初始模糊分类矩阵

𝑈 (0),逐步迭代, 𝑙 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ .

Step 2: 对于𝑈 (𝑙),计算聚类中心

𝑉 (𝑙) = (𝑉
(𝑙)
1 , 𝑉

(𝑙)
2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑉 (𝑙)

𝑐 )T,

𝑉
(𝑙)
𝑖 =

𝑛∑
𝑗=1

(𝜇
(𝑙)
𝑖𝑗 )

𝑞𝐴𝑗

/ 𝑛∑
𝑗=1

(𝜇
(𝑙)
𝑖𝑗 )

𝑞. (5)

Step 3: 修正模糊分类矩阵𝑈 (𝑙), ∀𝑖, 𝐴𝑗 ∕= 𝑉𝑖,取

𝜇
(𝑙+1)
𝑖𝑗 =

[ 𝑐∑
𝑘=1

(∥𝐴𝑗 − 𝑉
(𝑙)
𝑖 ∥

∥𝐴𝑗 − 𝑉
(𝑙)
𝑘 ∥

) 2
𝑞−1

]−1

. (6)

Step 4: 比较𝑈 (𝑙)与𝑈 (𝑙+1), 若对于取定的精度

𝜀 > 0,有max{∣𝜇(𝑙+1)
𝑖𝑗 − 𝜇

(𝑙)
𝑖𝑗 ∣} ⩽ 𝜀,则𝑈 (𝑙+1)和𝑉 (𝑙)即

为所求,停止迭代;否则,令 𝑙 = 𝑙 + 1,返回Step 2.

3 直直直觉觉觉模模模糊糊糊𝑪-均均均值值值聚聚聚类类类
定义 1 设𝑋是一个给定论域,则𝑋上的一个直

觉模糊集𝐵为[3]

𝐵 = {⟨𝑥, 𝜇𝐵(𝑥), 𝛾𝐵(𝑥)⟩∣𝑥 ∈ 𝑋}, (7)

其中𝜇𝐵(𝑥) : 𝑋 → [0, 1]和 𝛾𝐵(𝑥) : 𝑋 → [0, 1]分别为

𝐵的隶属函数𝜇𝐵(𝑥)和非隶属函数 𝛾𝐵(𝑥), 且对于𝐵

上的所有𝑥 ∈ 𝑋 , 0 ⩽ 𝜇𝐵(𝑥) + 𝛾𝐵(𝑥) ⩽ 1均成立.

对于𝑋中的每一个直觉模糊子集, 称𝜋𝐵(𝑥) =

1−𝜇𝐵(𝑥)−𝛾𝐵(𝑥)为𝐵中𝑥的直觉指数,它是𝑥对于𝐵

的犹豫程度的一种测度. 显然, 对于每一个𝑥 ∈ 𝑋 ,

有 0 ⩽ 𝜋𝐵(𝑥) ⩽ 1.

通过对 FCM聚类算法的分析可知,要将FCM推

广到直觉模糊集, 可从不同的角度和阶段引入直觉

模糊集, 一是将被分类对象的集合𝐴推广到直觉模

糊集合,二是将分类对象𝐴𝑗与聚类中心𝑉𝑖之间的关

系推广为直觉模糊关系. 当然在作这样的推广以后,

需要对目标函数作相应的修正以适应对直觉模糊

信息的处理. 因为推广方式和修正方法的不同会产

生多种 IFCM聚类算法, 所以根据实际需要选择合

适的 IFCM聚类算法成为问题的关键.本文将现有的

IFCM算法归纳为 3类,并提出一种新的 IFCM算法作

为第 4类.

3.1 直直直觉觉觉模模模糊糊糊数数数的的的模模模糊糊糊𝑪-均均均值值值聚聚聚类类类

文献 [5-6]将FCM中处理的分类对象𝐴𝑖推广为

直觉模糊数, 即式 (2)中特征指标只有一个且为直觉

模糊数,表示为

𝐴𝑗 = (𝜇𝐴𝑗 , 𝛾𝐴𝑗). (8)

相应地,每一个聚类中心𝑉𝑖也用直觉模糊数表示为

𝑉𝑖 = (𝜇𝑉 𝑖, 𝛾𝑉 𝑖). (9)

对象𝐴𝑗与聚类𝑉𝑖之间的关系仍为模糊关系,即分类

矩阵仍为𝑈 = (𝜇𝑖𝑗)𝑐×𝑛,所以称该方法为直觉模糊数

的模糊𝐶-均值聚类. 此时由于𝐴𝑗与𝑉𝑖为直觉模糊

数, 目标函数 (4)中的 ∥𝐴𝑗 − 𝑉𝑖∥项必须进行修正. 描

述两直觉模糊集之间的差异或相似程度有距离[10]、

相异度[11]和相似度[12]等度量方式, 且每一种度量方

式有多种计算方法. 文献 [5]首先计算两直觉模糊集

之间的相似度, 然后将相似度转化为距离替代式 (4)

中的 ∥𝐴𝑗 − 𝑉𝑖∥. 文献 [6]用两直觉模糊集之间的距离

来替代 ∥𝐴𝑗 − 𝑉𝑖∥. 式 (5)和 (6)也需要作相应修正.

本文算法是 FCM在直觉模糊集中最简单的推

广. 毕竟分类对象的特征只用一个直觉模糊数描述的

情况很特殊,因此这种算法的应用范围非常有限.

3.2 普普普通通通集集集合合合的的的直直直觉觉觉模模模糊糊糊𝑪-均均均值值值聚聚聚类类类

文献 [7]给出的算法中,假定待分类对象为式 (1)

所描述的普通集合,对应的聚类中心也可用式 (3)描

述. 分类对象𝐴𝑗与聚类中心𝑉𝑖之间的关系推广为直

觉模糊关系, 用直觉模糊集合表示为𝐵 = {⟨(𝐴𝑗 ,

𝑉𝑖), 𝜇𝑖𝑗 , 𝛾𝑖𝑗⟩∣𝐴𝑗 ∈ 𝐴, 𝑉𝑖 ∈ 𝑉 },一种分类则用一个直觉

模糊矩阵𝑅 = (𝜇𝑖𝑗 , 𝛾𝑖𝑗)𝑐×𝑛表示.

在上述假设下,实现聚类的关键是构造合适的目

标函数,既能反映分类对象𝐴𝑗与聚类中心𝑉𝑖之间差

异,又能体现隶属度、非隶属度以及直觉指数的作用.

为此,文献 [7]首先引入直觉模糊熵的概念,根据信息

论原理,直觉模糊熵最大能够公正地选取隶属度和非

隶属度的值;然后构造一种直觉模糊分类的直觉模糊

熵,取其条件极值作为新的目标函数,条件为
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𝑐∑
𝑖=1

𝜇𝑖𝑗 = 1, ∀𝑗, (10)

𝜇𝑖𝑗 + 𝛾𝑖𝑗 + 𝜋𝑖𝑗 = 1; (11)

最后进行迭代运算, 因为有非隶属度和直觉指数等

新变量参与计算,所以迭代运算式与式 (5)和 (6)不同,

在运算过程中假定直觉指数𝜋𝑖𝑗已知.

该算法引入直觉模糊熵改造目标函数,具有一定

的合理性. 算法虽然将分类对象与聚类中心之间的关

系推广为直觉模糊关系,但在具体计算时又违背了直

觉模糊思想,主要体现在:

1)直接利用式 (10)的条件,与直觉模糊理论认为

𝜋𝑖𝑗代表的犹豫部分有些是偏向支持𝜇𝑖𝑗的观点矛盾.

2)假定直觉指数𝜋𝑖𝑗已知,显然不够合理,且失去

了推广为直觉模糊关系的意义.

3.3 直直直觉觉觉模模模糊糊糊集集集合合合的的的直直直觉觉觉模模模糊糊糊𝑪-均均均值值值聚聚聚类类类

文献 [8-9]将分类对象推广为直觉模糊集, 并将

分类对象和聚类中心之间的关系也推广为直觉模糊

关系.为此,式 (2)中每一个特征指标均用直觉模糊数

表示为

𝐴𝑗 = (⟨𝜇𝐴𝑗(𝑥1), 𝛾𝐴𝑗(𝑥1)⟩, ⟨𝜇𝐴𝑗(𝑥2), 𝛾𝐴𝑗(𝑥2)⟩,
⋅ ⋅ ⋅ ⟨𝜇𝐴𝑗(𝑥𝑚), 𝛾𝐴𝑗(𝑥𝑚)⟩). (12)

相应地,每一个聚类中心𝑉𝑖表示为

𝑉𝑖 = (⟨𝜇𝑉 𝑖(𝑥1), 𝛾𝑉 𝑖(𝑥1)⟩, ⟨𝜇𝑉 𝑖(𝑥2), 𝛾𝑉 𝑖(𝑥2)⟩,
⋅ ⋅ ⋅ ⟨𝜇𝑉 𝑖(𝑥𝑚), 𝛾𝑉 𝑖(𝑥𝑚)⟩). (13)

分类对象𝐴𝑗与聚类中心𝑉𝑖之间的关系描述与

第 3. 2节相同,其矩阵形式为𝑅 = (𝜇𝑖𝑗 , 𝛾𝑖𝑗)𝑐×𝑛.

目标函数为

𝐽(𝑅, 𝑉 ) =

𝑛∑
𝑗=1

𝑐∑
𝑖=1

((𝜇𝑖𝑗)
𝑞/2 + (1− 𝛾𝑖𝑗)

𝑞/2)𝐷𝑤(𝐴𝑗 , 𝑉𝑖)
2, (14)

其中𝐷𝑤(𝐴𝑗 , 𝑉𝑖)为𝐴𝑗与𝑉𝑖的加权直觉模糊距离, 且

该式同时满足式 (10)和 (11)两条件.算法在后续迭代

运算中,也假定直觉指数 𝜋𝑖𝑗已知,即计算出𝜇𝑖𝑗后,可

直接得出 𝛾𝑖𝑗 .

该算法将分类对象推广为直觉模糊集是合理的,

与第 3.1节的方法相比适应范围广. 但在处理分类对

象和聚类中心之间的关系时, 也存在与第 3.2节方法

同样的不足.

3.4 直直直觉觉觉模模模糊糊糊集集集合合合的的的模模模糊糊糊𝑪-均均均值值值聚聚聚类类类

对大量的分类问题进行分析可知, 分类对象需

要用多个特征指标来描述,这些特征指标往往具有模

糊性. 因为直觉模糊集描述模糊性更加细腻,所以将

分类对象拓展为直觉模糊集合成为必然. 至于分类

对象与聚类中心之间的关系,是用模糊关系还是拓展

为直觉模糊关系,取决于哪种关系更有利于实现准确

的分类. 通过前述分析可知,将分类对象与聚类中心

之间的关系拓展为直觉模糊关系,并未带来明显的益

处,处理不当还会带来一些问题.鉴于此,本文提出一

种新的 IFCM算法—–直觉模糊集合的模糊𝐶-均值聚

类. 算法描述如下:

待分类对象𝐴𝑗用式 (12)表示, 每一个聚类中心

𝑉𝑖用式 (13)表示. 分类对象𝐴𝑗与聚类中心𝑉𝑖之间的

关系为模糊关系, 模糊分类矩阵为𝑈 = (𝜇𝑖𝑗)𝑐×𝑛. 聚

类的目标函数为

𝐽(𝑈, 𝑉 ) =

𝑛∑
𝑗=1

𝑐∑
𝑖=1

(𝜇𝑖𝑗)
𝑞𝐷(𝐴𝑗 , 𝑉𝑖)

2, (15)

其中𝐷(𝐴𝑗 , 𝑉𝑖)为𝐴𝑗与𝑉𝑖之间的直觉模糊距离. 常用

的距离表示有多种,根据聚类分析的需要,选用式 (16)

计算距离,有

𝐷(𝐴𝑗 , 𝑉𝑖) =( 𝑚∑
𝑘=1

𝑤𝑘[𝛼(𝜇𝐴𝑗(𝑥𝑘)− 𝜇𝑉 𝑖(𝑥𝑘))
2 + 𝛽(𝛾𝐴𝑗(𝑥𝑘)−

𝛾𝑉 𝑖(𝑥𝑘))
2 + 𝜆(𝜋𝐴𝑗(𝑥𝑘)− 𝜋𝑉 𝑖(𝑥𝑘))

2]
)1/2

. (16)

其中: 𝑤𝑘 ∈ [0, 1](𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚)为不同特征所占的

权重, 一般取𝑤𝑘 = 1/2𝑚; 𝛼, 𝛽, 𝜆 ∈ [0, 1]分别为隶属

度、非隶属度和直觉指数差异所占的权重, 一般取𝛼

= 𝛽 = 𝜆 = 1.

算法的具体步骤如下:

Step 1: 同FCM.

Step 2: 形式同FCM, 但式 (5)中的𝐴𝑗和𝑉
(𝑙)
𝑖 分

别用式 (12)和 (13)表示.

Step 3: 修正模糊分类矩阵𝑈 (𝑙):

1)对于 ∀𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐,均有𝐷(𝐴𝑗 , 𝑉𝑖) > 0,则

𝜇
(𝑙+1)
𝑖𝑗 =

[ 𝑐∑
𝑘=1

(𝐷(𝐴𝑗 , 𝑉
(𝑙)
𝑖 )

𝐷(𝐴𝑗 , 𝑉
(𝑙)
𝑘 )

) 2
𝑞−1

]−1

. (17)

2)若 ∃𝑘(𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐)使得𝐷(𝐴𝑗 , 𝑉𝑖) = 0, 则

有

𝜇
(𝑙+1)
𝑖𝑗 =

⎧⎨⎩ 1, 𝑖 = 𝑘;

0, 𝑖 ∕= 𝑘.

Step 4: 同FCM.

下面对该算法的复杂度进行简要分析.对于时间

复杂度,通过分析可知,在一次迭代运算过程中,计算

最复杂且运算次数最多的过程在Step 3. 取 𝑞 = 2,基

本运算为 (𝐷(𝐴𝑗 , 𝑉
(𝑙)
𝑖 )/𝐷(𝐴𝑗 , 𝑉

(𝑙)
𝑘 ))2, 基本运算的频

度为𝑛× 𝑐× 𝑐. 因 𝑐 ⩽ 𝑛为简化分析,取 𝑐 = 𝑛,则该算

法一次迭代的时间复杂度为𝑇 (𝑛) = 𝑂(𝑛3).

算法的最终运行时间取决于迭代次数 𝑙, 而迭代

次数取决于初始分类矩阵𝑈 (0)和精度 𝜀的选取等多
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种因素.在有实时性要求的场合,可设置迭代次数 𝑙的

上限,以控制运行时间.

对于空间复杂度, 运算过程中保存的数据主要

有: 𝑛个待分类对象的集合𝐴, 𝑐个聚类中心的集合𝑉 ,

迭代过程中前后两次的分类矩阵 (𝜇𝑖𝑗)𝑐×𝑛. 由此可得

算法的空间复杂度为𝑆(𝑛) = 𝑂(𝑛2).

4 仿仿仿真真真与与与结结结果果果分分分析析析

为了验证本文提出的 IFCM算法的有效性,首先

与现有的 IFCM算法和 FCM算法进行实验对比. 为

了便于比较,对相关文献已给出完整实例数据的算法,

直接利用其数据进行仿真实验.

利用第 3.1节的算法,文献 [6]给出了用一组人造

直觉模糊数进行分类的实验. 利用本文提出的 IFCM

算法对该组数据进行实验同样能获得正确结果,且本

文算法不仅能对直觉模糊数进行分类,还可以对直觉

模糊集进行有效分类.

利用第 3.3节的算法,文献 [9]给出了一个对 5种

不同汽车进行分类的实验,文献 [8]给出了对 20批空

中目标进行分类的实验. 利用本文提出的 IFCM算法

对两组数据分别进行实验均获得了正确结果,且本文

算法计算更简单,特别是在待分类样本数较大和实时

性要求较高的场合具有明显的优势.

使用第 3.2节算法的文献 [7]没有给出完整的原

始数据. 利用其他数据进行仿真验证可知,第 3.2节的

算法计算速度比本文提出的算法慢,原因是前者在迭

代过程中使用了指数运算.

若式 (2)表示的目标特征为模糊化后的隶属度,

则将其转换为直觉模糊数据时取𝜋𝑖𝑗 = 0. 使用同一

组数据分别用 FCM算法与本文提出的 IFCM算法进

行分类实验, 得到的分类结果一致,且计算速度差别

不明显. 可见, 用普通模糊集合能描述的问题可使

用FCM算法或 IFCM算法求解, 但含有直觉模糊数

据的问题只能使用 IFCM算法求解. 然后, 将本文提

出的直觉模糊集合的模糊𝐶-均值聚类算法应用于

目标识别. 某空中监视系统共发现 8批目标, 即𝐴 =

{𝐴1, 𝐴2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐴8}, 每批目标用 4个直觉模糊特征表

示,所有目标特征数据见表 1.

表 1 目标特征数据

目标 𝑥1 𝑥2 𝑥3 𝑥4

𝐴1 ⟨0.56, 0.34⟩ ⟨0.40, 0.50⟩ ⟨0.30, 0.40⟩ ⟨0.71, 0.10⟩
𝐴2 ⟨0.41, 0.40⟩ ⟨0.08, 0.80⟩ ⟨0.05, 0.75⟩ ⟨0.20, 0.50⟩
𝐴3 ⟨0.38, 0.52⟩ ⟨0.90, 0.10⟩ ⟨0.80, 0.10⟩ ⟨0.01, 0.80⟩
𝐴4 ⟨0.31, 0.60⟩ ⟨0.40, 0.50⟩ ⟨0.30, 0.50⟩ ⟨0.63, 0.15⟩
𝐴5 ⟨0.31, 0.61⟩ ⟨0.74, 0.22⟩ ⟨0.70, 0.25⟩ ⟨0.00, 0.90⟩
𝐴6 ⟨0.44, 0.45⟩ ⟨0.11, 0.80⟩ ⟨0.06, 0.80⟩ ⟨0.31, 0.52⟩
𝐴7 ⟨0.58, 0.30⟩ ⟨0.37, 0.52⟩ ⟨0.30, 0.50⟩ ⟨0.45, 0.35⟩
𝐴8 ⟨0.43, 0.45⟩ ⟨0.14, 0.72⟩ ⟨0.07, 0.70⟩ ⟨0.25, 0.55⟩

通过初步分析, 将目标分为 3类, 即 𝑐 = 3, 取初

始模糊分类矩阵为

𝑈 (0) =

⎡⎢⎣ 0.7 0.1 0.2 0.7 0.2 0.1 0.7 0.2

0.2 0.7 0.1 0.2 0.1 0.7 0.1 0.7

0.1 0.2 0.7 0.1 0.7 0.2 0.2 0.1

⎤⎥⎦ .

取 𝑞 = 2, 利用式 (5)可计算出𝑉 (0). 利用式 (16)和

(17)将𝑈 (0)更新为𝑈 (1),在计算𝐷(𝐴𝑗 , 𝑉𝑖)时,取𝑤𝑘 =

1/2𝑚, 𝛼 = 𝛽 = 𝜆 = 1. 令 𝜀 = 0.01,进行多次迭代运

算发现, max{∣𝜇(4)
𝑖𝑗 − 𝜇

(3)
𝑖𝑗 ∣} ⩽ 𝜀. 此时,迭代停止,得到

最佳模糊分类矩阵为

𝑈 (4) =⎡⎢⎣ 0.93 0.02 0.02 0.86 0.02 0.02 0.77 0.02

0.05 0.97 0.01 0.10 0.02 0.97 0.18 0.97

0.02 0.01 0.97 0.04 0.96 0.01 0.05 0.01

⎤⎥⎦ .

(18)

利用式 (18)进行分类, 将分类对象归于隶属度

最大的那一类,可得分类结果为:第 1类 {𝐴1, 𝐴4, 𝐴7},

第 2类 {𝐴2, 𝐴6, 𝐴8}, 第 3类 {𝐴3, 𝐴5}. 所得分类结果

与实际情况一致.

上述计算过程中, 也可用初始化聚类中心𝑉 (0)

作为起始. 特别是当目标数多、分类数有限且聚类中

心比较典型时,计算将更加方便.

通过上述仿真实验可知,本文提出的 IFCM算法

是对 FCM算法的有效拓展,其计算简单,适用范围广.

5 结结结 论论论

聚类分析是直觉模糊理论研究的重要内容. 本

文在分析模糊𝐶-均值聚类方法的基础上, 探讨了将

FCM推广到直觉模糊集的各种途径和方法, 对现有

的 IFCM算法进行了归纳和总结,分析了这些算法的

不足. 提出了一种新的 IFCM算法, 该算法将分类对

象扩展为直觉模糊集, 对直觉模糊集进行模糊𝐶-均

值聚类. 新算法克服了已有算法的不足,有更广泛的

适应性. 通过目标识别的实例表明了算法的正确性和

有效性. 该算法还可在模式识别、决策分析等诸多领

域得到应用.
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