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摘 要: 首先结合减法聚类和模糊𝐶-均值聚类各自的优点,运用减法聚类自适应地确定模糊𝐶-均值聚类 (FCM)的

初始聚类数;然后,提出了改进的紧密性函数,以此改进用于确定 FCM聚类结构的有效性函数. 改进后的紧密性函数

将对聚类结果贡献不大的数据予以剔除,使得算法适应能力更强,执行速度更快. 实验结果表明,该快速紧密性函数

是有效的,而且计算速度更快.
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SF-FCM based on fast close function and subtractive clustering
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Abstract：：：Firstly, the advantages of subtractive clustering and fuzzy 𝐶-means clustering (FCM) are combined to

automatically determine the initial number of clusters in FCM. Then, an improved close function which is used in the

function of validity to determine the cluster structure of FCM is proposed. The improved close function of cluster validity

index ignores the data that have a faint impact on the result of clusters and leads to a stronger adaptability and a faster

calculating. The experiment results show that the improved close function is effective and faster for computing.
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1 引引引 言言言

聚类就是将物理对象或抽象对象组合成为由相

似对象组成的多个类或簇的过程. 同一类中的对象

尽可能相似, 不同类中的对象尽可能相异,在这一过

程中没有任何关于分类的先验知识指导,仅以事物间

的相似性作为类属划分的准则,属于无指导分类的范

畴[1]. 确定聚类是将对象集合划分成不相交的子集,

一个对象只属于一个聚类. 模糊聚类是将对象划分为

若干模糊子集,其允许对象对于不同的类有不同的隶

属度.模糊聚类由于能够描述样本类属的中介性, 能

够客观地反映现实世界,已逐渐成为聚类分析的主流.

目前,比较成熟的聚类算法有基于模糊等价关系的传

递闭包法、模糊𝐶-均值聚类 (FCM)和减法聚类等. 基

于目标函数的模糊聚类方法由于具有设计简单、适

用范围广,而且可以转化为优化问题而借助经典数学

的非线性规划理论求解等优点,已成为聚类研究的热

点. 其中受到广泛关注的是模糊𝐶-均值 (FCM)算法,

它是应用最为广泛且最为灵敏的一种算法.

FCM的优点是用隶属度的方式表征数据点属于

某类的程度,如果初始的聚类中心和聚类数选择得好,

则可以达到较高的计算精度[2]. FCM算法实质上是初

始聚类中心到聚类结果的映射,必须提供聚类中心个

数, 当算法中初始参数确定后, 聚类的结果便被唯一

确定了. 因此,初始参数值的确定十分重要.然而,由

于其初始聚类中心是随机生成的,其收敛性能严重依

赖于聚类的初始点,在传统算法中隶属度函数及其参

数的确定主要依靠人的经验, 往往需要反复试凑, 具

有很大的主观性和不确定性,收敛速度随初始点的不

同有很大变化, 这便增加了模糊系统的应用难度,降

低了使用效率, 而且可能陷入局部极小点. 这样, 该

算法对初始值特别敏感,很容易陷入局部极小值或者
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鞍点,而得不到全局最优解;使用这一聚类算法时,必

须事先指定数据集的聚类数,然而聚类数𝐶一般是很

难预先知道的. 为此,本文结合减法聚类和模糊𝐶-均

值聚类提出一种改进型聚类算法, 并运用一个新的

聚类有效性函数达到聚类算法的优化. 对FCM算法

初始参数之一—–聚类数 𝑐进行自适应确定, 并用减

法聚类所得结果作为第 1次初始化的参数,对原有的

FCM具有一定的优化效果.

2 标标标准准准FCM算算算法法法及及及已已已有有有的的的改改改进进进算算算法法法
2.1 标标标准准准FCM算算算法法法

标准 FCM算法[3-4]通过优化目标函数得到每个

样本点对类中心的隶属度,从而决定样本点属于哪个

聚类. 此算法是一种划分算法,目标是使各个分类中

的样本到聚类中心的加权距离平方和达到最小. 算

法思想如下: 令𝑋={𝑥𝑖, 𝑖=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛}∈𝑅𝑠是 𝑠维向

量空间的一个特征向量, 𝑐是预定的类别数目; 𝑋1,

𝑋2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑐(2 ⩽ 𝑐 ⩽ 𝑛)这 𝑐 个子集组成特征向量集

𝑋的一个模糊划分; 用𝑢𝑘𝑖表示特征向量𝑥𝑘属于子

集𝑋𝑖的隶属度, 用矩阵𝑅𝑐𝑛表示所有的实 𝑐×𝑛阶矩

阵集合.约束条件为

𝑢𝑖𝑘 ∈ [0, 1], 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑐, 1 ⩽ 𝑘 ⩽ 𝑛;

𝑐∑
𝑖=1

𝑢𝑖𝑘 = 1, 1 ⩽ 𝑘 ⩽ 𝑛;

𝑛∑
𝑘=1

𝑢𝑖𝑘 > 0, 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑐. (1)

令 𝑣=(𝑣1, 𝑣2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑣𝑐)是聚类中心,其中 𝑣𝑖∈𝑅𝑠是

类 𝑖 (1⩽ 𝑖⩽𝑐)的中心,则 FCM的目标函数可表示为

𝐽𝑚(𝑢, 𝑣) =

𝑛∑
𝑘=1

𝑐∑
𝑖=1

(𝑢𝑖𝑘)
𝑚∣∣𝑥𝑘 − 𝑣𝑖∣∣2, (2)

式中 ∣∣𝑥𝑘 − 𝑣𝑖∣∣2=(𝑥𝑘 − 𝑣𝑖, 𝑥𝑘 − 𝑣𝑖), 1⩽𝑚⩽+∞为模
糊指数, 通常取 2. 在约束条件下优化目标函数, (𝑢∗,

𝑣∗)是 𝐽𝑚(𝑢, 𝑣)的局部极小值的必要条件为

𝑣∗𝑖 =

𝑛∑
𝑘=1

(𝑢𝑖𝑘)
𝑚𝑥𝑘

𝑛∑
𝑘=1

(𝑢𝑖𝑘)
𝑚

, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑐; (3)

𝑢∗
𝑖𝑘 =

1
𝑛∑

𝑗=1

( 𝑑∗𝑖𝑘
𝑑∗𝑗𝑘

)2/(𝑚−1)
,

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑐, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑛. (4)

FCM算法是基于误差的平方和目标函数准则, 先给

出初始方案, 通过式 (3)和 (4)反复迭代, 使目标函数

(2)达到极小. 具体算法如下:

Step 1: 给定聚类数 𝑐, 权指数𝑚以及容许误差

𝐸max的值,此时终止条件 𝑒<𝐸max;

Step 2: 选择初始的聚类中心 𝑣=𝑣1, 𝑣2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑣𝑐;

Step 3: 用当前的聚类中心根据式 (4)计算隶属度

函数;

Step 4: 用当前的隶属度函数根据式 (3)更新计算

各类聚类中心;

Step 5: 重复 Step 3和 Step 4的运算, 直到满足终

止条件.

当算法终止时,便得到了每个类的聚类中心以及

每个特征向量对于每个类的隶属度,从而完成模糊聚

类划分. 对于具有𝑚个样本且聚类中心数为 𝑐, 用标

准 FCM算法分割时, 如果迭代次数为 𝑝, 则时间复杂

度为𝑂(𝑝𝑐𝑚2),而且对初值敏感. 因此,尽管聚类算法

是无指导的算法, 但FCM算法要求聚类类别数的先

验知识,否则FCM算法会产生误导,从而破坏了算法

的无监督性和自适应性. 当给出的类别数的初值不正

确时,即使使用很好的聚类算法也不会得到最优的聚

类结果.

2.2 标标标准准准FCM算算算法法法的的的已已已有有有改改改进进进算算算法法法

找到正确的聚类数具有非常重要的意义.一旦得

到了一种模糊划分,便可以应用有效性函数判断这个

划分是否反映了数据的真实结构. 有效性函数的有效

性反映在紧致性和分离性两个方面,紧致性表明类内

样本的变差或分散的程度,分离性表明类间的分离程

度. Bezdek针对这个问题提出了聚类有效性问题[5],

即确定数据集的聚类数问题, 并通过定义划分系数,

构造了第 2个实用的有效性函数. 构造模糊聚类的有

效性函数,目的是更好地确定能够反映数据集真实结

构的聚类数, 通常以数据集的紧致性和分离性作为

验证聚类有效性的主要特征. 目前, 针对 FCM算法,

人们已经从不同的角度提出了许多有效性函数, 其

中Xie和Beni的有效性函数是利用隶属度和数据集

构造的有效性函数. 用有效性函数确定初始聚类数的

改进 FCM聚类算法的迭代次数明显减少, 收敛速度

加快且更稳定. 下面将改进的标准 FCM算法简称为

IFCM.根据文献 [6-7]中的描述,将Xie和Beni有效性

函数运用于 FCM,可得到改进的FCM算法描述定义

如下:

聚类紧密性

Comp =
1

𝑛

𝑐∑
𝑖=1

𝑛∑
𝑘=1

𝑢𝑖𝑘∣∣𝑥𝑘 − 𝑣𝑖∣∣2; (5)

聚类分离性

Sep = (𝑑min)
2 = min ∣∣𝑣𝑘 − 𝑣𝑖∣∣2. (6)

绝大多数有效性函数都集中刻画模糊划分的两

个特征, 即紧致性和分离性. 其中: 紧致性度量是通

过计算类内误差来体现类内的分散程度,当它比较小
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时, 意味着同一类中的数据差异较小; 分离性度量是

通过计算模糊集之间的距离来体现类间的分离程度,

当它比较大时, 意味着不同类之间的数据差异较大.

紧致性用来表明类内样本的变差或分散程度,分离性

则表明类间的分离程度.构造有效性函数的目的是寻

找使得紧致性最小且分离性最大的最佳聚类数. 聚

类有效性函数𝑆定义为聚类的紧密性和分离性之比,

即𝑆=Comp/Sep.

3 减减减法法法聚聚聚类类类与与与标标标准准准FCM算算算法法法的的的比比比较较较
减法聚类是一种用于估计一组数据中聚类个数

以及聚类中心位置的快速单次算法,由减法聚类算法

得到的聚类估计可用于初始化那些有重复优化过程

的模糊聚类和模型识别算法[8]. 它假设每个数据都是

一个潜在的聚类中心, 在周围数据点密度的基础上,

同时计算出每个数据点确定的聚类中心的可能性的

量度.具体算法如下:

Step 1: 选择最高可能性的点作为第 1个聚类中

心;

Step 2: 移除所有在第 1个中心附近的数据点,以

确定下一个数据集群及中心位置;

Step 3: 重复上述过程,直到所有数据都在半径之

内.

由于聚类中心的候选集为数据点而非网格点,减

法聚类算法的计算速度非常快. 它的计算量与输入

数据的维数无关,仅与输入数据点的数目成简单的线

性关系.但是, 减法聚类算法所求出的聚类中心在原

始的数据点上, 因此对于要求很高精度的场合,减法

聚类算法所求出的聚类中心将达不到精度要求.目前

已有先用减法聚类得到最佳聚类中心个数,再将聚类

中心个数用于 FCM的应用[4]. 经聚类试验后发现,聚

类中心个数相同时,经减法聚类后得到的聚类中心与

经FCM迭代运算后得到的聚类中心相当接近.

4 基基基于于于快快快速速速紧紧紧密密密性性性函函函数数数的的的SF-FCM
首先应用减法聚类得到合理的聚类数, 用于自

适应地初始化 FCM算法,以得到合理的聚类数,避免

基于有效性函数 FCM算法不必要的迭代; 然后基于

有效性函数的紧密性公式 (5)和分离性公式 (6)对紧

密性公式 (5)进行改进,以便更快速地确定聚类中心.

本文将基于改进紧密性函数的自适应快速 FCM简称

为SF-FCM.

4.1 SF-FCM算算算法法法的的的核核核心心心思思思想想想分分分析析析

由于 FCM适应性强, 已经在图像分割和语音识

别等多个领域得到广泛应用[9-14]. 但是,应用FCM算

法的前提是必须提供聚类中心个数,且由于其初始聚

类中心是随机生成的,其收敛性能依赖于聚类的初始

点, 收敛速度随初始点选择的不同有很大差异.用传

统试凑法确定聚类数 𝑐,即由领域专家根据鉴别聚类

结果决定是否需要改动初始参数并重新进行聚类,缺

乏科学依据. 在实际问题中,由于样本量大,无法有效

地确定聚类数 𝑐,采用FCM算法对大样本聚类时将耗

费大量的空间和时间在反复确定聚类数 𝑐上,并且调

整过程很容易陷入局部最优.

目前已有先用减法聚类得到最佳聚类中心个数,

再将聚类中心个数用于 FCM的应用[10]. 因此,用减法

聚类所得结果作为第 1次初始化的参数,从而自适应

地确定初始聚类数 𝑐, 并将Xie和Beni有效性函数运

用于FCM.这样,既可以自适应地达到聚类数的确定,

减少由用户确定聚类中心个数的盲目性,又能快速确

定聚类中心点.

因为一个好的模糊划分要求类内样本尽可能地

相似, 而类间样本相差尽可能地大,即要求有较小的

紧致性度量和较大的分离性度量, 所以有效性函数

的最小值应对应于最佳的聚类数. 即最小化𝑆对应

于最小化 FCM的目标函数 𝐽𝑚,而且聚类独立性越高,

分离性 Sep越高, Sep越大, 𝑆越小. 这样,最小化𝑆便

代表了一个最有效的最优划分,由此可确定聚类数 𝑐.

当 𝑐未达到最优解时, 𝑆随着 𝑐的增加而减小,趋向于

紧密;当 𝑐到达最优值而继续增大时, 𝑆将会由最小值

增大.因此,取𝑆随 𝑐的增加而成为最小点的值作为聚

类数. 由𝑆的表达式可知,当 𝑐变得很大,接近于𝑛时,

有效性函数存在单调递减的趋势,容易使 𝑐的取值达

到局部最小值.因此,新算法需要对𝑆进行改进. 下面

详细叙述新算法对𝑆的改进.

根据文献 [6],将新的聚类紧密性Comp定义为

Comp =
1

𝑛

𝑐∑
𝑖=1

𝑛∑
𝑘=1

𝛿𝑖𝑘
∣∣𝑥𝑘 − 𝑣𝑖∣∣

𝑢𝑚
𝑖𝑘

. (7)

当𝑢𝑗𝑘>𝑢𝑖𝑘且 𝑖 ∕=𝑗时,函数 𝛿𝑖𝑘=1;否则, 𝛿𝑖𝑘=0. 这样

可将距离聚类较远的对聚类的紧密性贡献不大的数

据删除掉, 而将𝑢𝑖𝑘从式 (5)的分子移到式 (7)的分母

上是为了加强紧密性. 随着 𝑐的增加, 𝑢𝑖𝑘变大, 𝑢𝑖𝑘越

大意味着模式𝑥𝑖越接近于聚类中心 𝑣𝑖, 而Comp越

小,从而使𝑆越小,聚类越有效. 有效性函数𝑆定义为

𝑆 =

1

𝑛

𝑐∑
𝑖=1

𝑛∑
𝑘=1

𝛿𝑖𝑘
∣∣𝑥𝑘 − 𝑣𝑖∣∣

𝑢𝑚
𝑖𝑘

min
𝑖,𝑘

∣∣𝑣𝑖 − 𝑣𝑘∣∣2 . (8)

由式 (7)可以看出,当其是距离聚类较远的对聚

类的紧密性贡献不大的数据时, 𝛿𝑖𝑘 =0,此时Comp=

0,从而可以将这个数据删除掉;否则, 𝛿𝑖𝑘 =1,对于紧

密性可以有新的判断值.而在式 (7)中,新的紧密性定

义将某特征向量属于一个子集的隶属度𝑢𝑖𝑘从式 (5)

的分子移到式 (7)的分母上了, 随着 𝑐的增加, 𝑢𝑖𝑘变
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大, 𝑢𝑖𝑘越大意味着𝑥𝑖越接近于聚类中心 𝑣𝑖,而Comp

越小,从而使𝑆越小聚类越有效. 这样做可以加强紧

密性的性能. 对于𝑆, Comp原本就处于分子的地位,

其值性能的增加不仅不会对原有的目标函数有影响,

相反还会提高算法的优化速率.

综上所述, 利用式 (8)定义的聚类有效性函数𝑆,

可以自适应地确定聚类中心的个数 𝑐. 如此得到的值

不仅不会影响原目标函数最小化的趋势,而且不易陷

入局部最小值.

4.2 SF-FCM算算算法法法的的的核核核非非非形形形式式式化化化描描描述述述

算法处理过程如下:

Step 1: 给定参数模糊指数𝑚和减法聚类参数,

调用减法聚类算法进行聚类. 将减法聚类得到的聚

类中心𝜙𝑖(𝑖= 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑘)赋给 SF-FCM初始聚类中心

作为第 1次初始化的参数值, 即 𝑐 = 𝑘, 𝑣𝑖(1) ≈ 𝜙𝑖, 𝑖 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑘.

Step 2: 初始化聚类中心 𝑣𝑖, 𝑖=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑐. 设迭代
次数 𝑝=0,计算各个数据到聚类中心的距离 𝑑𝑖𝑘,计算

隶属函数矩阵𝑈 (0) = (𝑢
(0)
𝑖𝑘 ). 其中: 𝑖= 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑐; 𝑘 =

= 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑛; 𝑢𝑖𝑘是矩阵𝑈的第 𝑖行第 𝑘列元素, 代表

第 𝑘个数据对第 𝑖个聚类中心的隶属度.约束关系见

式 (1).

Step 3: 重新计算 𝑐个聚类中心 𝑣𝑖, 𝑖=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑐.
Step 4: 重新计算隶属函数矩阵𝑈 .

Step 5: 计算目标函数 𝐽
(𝑝)
𝑚 (𝑢, 𝑣), 如果 ∣𝐽 (𝑝)

𝑚 (𝑢, 𝑣)

− 𝐽
(𝑝−1)
𝑚 (𝑢, 𝑣)∣⩽ 𝜀, 表示收敛, 则此聚类数迭代结束;

否则, 𝑝=𝑝+ 1,转Step 3.

Step 6: 如果有效性函数𝑆达到最小值,则聚类过

程结束;否则,聚类数 𝑐= 𝑐 + 𝑙,转Step 2. 最后取𝑆随

𝑐的增加而成为最小点时 𝑐的值作为聚类数, 从而得

到最优聚类数.

4.3 SF-FCM聚聚聚类类类结结结果果果比比比较较较验验验证证证

用Matlab自带的数据 fcmdata进行验证, 所得聚

类结果比较如图 1∼图 5所示.

从图 1和图 2的比较可见, SF-FCM算法的聚类

中心与 IFCM算法的聚类个数相同,而聚类中心几乎

一致,说明 SF-FCM的聚类质量与 IFCM几乎相同.但

是SF-FCM的目标函数达到最小的过程时间比 IFCM

算法少,而且所达到的目标函数值比 IFCM算法得到

的小很多. 而 IFCM的目标函数达到最小的过程时间

比FCM算法少,而且所达到的目标函数值比FCM算

法得到的小. 因此, SF-FCM算法可以更快地达到与

IFCM同样的效果,从而找到各个聚类中心. 从图 5不

难看出, SF-FCM算法收敛速度快且更加稳定,减少了

由用户确定聚类中心个数的盲目性.
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图 2 SFCM算法聚类结果
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图 5 SF-FCM目标函数变化曲线

5 SF-FCM与与与其其其他他他算算算法法法性性性能能能的的的比比比较较较
聚类算法大致可分为分层聚类和划分聚类两类.

分层聚类方法中含有单连接聚类和全连接聚类, 单

连接聚类算法适用于非同心、较分散而又类似链的
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数据; 全连接聚类算法适用于同心聚类的数据.划分

聚类方法包括𝐾均值算法、图论方法和FCM方法.

𝐾均值算法由于执行速度最快而备受欢迎, 图论方

法的典型算法是MST算法. 这些算法的时间复杂度

比较如表 1所示. 在表 1中: 𝑚为迭代次数, 𝑘为聚类

数, 𝑛为数据规模, 𝑝为剔除无用数据之后的数据规

模, 𝑝⩽𝑛. 从表 1不难看出,时间复杂度是指最坏的运

行情况, 即使这样, SF-FCM与 FCM算法相当, 当 SF-

FCM的剔除数据较多时,算法收敛速度明显加快,时

空性能远远优于单连接和全连接算法.

表 1 SF-FCM与其他算法时空复杂度
聚类算法 时间复杂度𝑂 空间复杂度𝑆

leader 𝑘𝑛 𝑘

𝑘-means 𝑘𝑛𝑚 𝑘

ISODATA 𝑘𝑛𝑚 𝑘

FCM 𝑚𝑘𝑛2 𝑛𝑘

SSFCM 𝑚𝑘𝑛2 𝑛𝑘

Shortest spanning path 𝑛2 𝑛

Single-link 𝑛2log𝑛 𝑛2

Complete-link 𝑛2log𝑛 𝑛2

6 结结结 论论论

从聚类处理的方法看,聚类分析有两种方法. 一

是从数据对象的角度出发,通过计算它们之间的相似

程度 (距离)形成合理的对象簇,然后对这些簇进行概

念分析和知识展示,本文采用的聚类算法就是这种方

法. 二是从描述数据对象的数据本身出发,首先从这

些数据中提取出基本概念; 然后对这些概念进行概

化, 以形成更高层的概念; 最后将数据对象分到不同

的高层概念中, 从而产生最终的聚类结果.这是聚类

分析方法前沿的研究课题,有着广泛的应用背景. 另

外, 基于语义环境的模糊聚类分析方法, 即半指导的

聚类方法也值得进一步研究;如何控制SF-FCM,使其

对噪声不敏感也是具有意义的工作.
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