
一种基于属性空间相似性的模糊聚类算法

施伟锋*      卓金宝      兰   莹

(上海海事大学   上海   201306)

摘   要：模糊C均值(FCM)聚类算法及其相关改进算法基于最大模糊隶属度原则确定聚类结果，没有充分利用迭代

后的模糊隶属度矩阵和簇类中心的样本属性特征信息，影响聚类准确度。针对这个问题，该文提出一种新的改进思

路：改进FCM算法输出定类原则。给出二元属性拓扑子空间中属性相似度的定义，最终提出一种基于属性空间相似

性的改进FCM算法(FCM-SAS)：首先，选择FCM算法聚类后模糊隶属度低于聚类置信度的样本作为存疑样本；然

后，计算存疑样本与聚类后聚类中心的属性相似度；最后，基于最大属性相似度原则更新存疑样本的簇类标签。通过

UCI数据集实验，证明算法不仅有效，还较一些基于最大模糊隶属度原则定类的改进算法具有更优的聚类评价指标。
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Abstract: With the attribute feature information of the fuzzy membership matrix and cluster centers after the

iteration not fully utilized, the results of Fuzzy C-Means (FCM) Clustering and related modified algorithms are

determined based on the principle of maximum fuzzy membership, causing bad influence on the clustering

accuracy. To solve this problem, the improvement ideas are proposed: to improve classification principle of

FCM. The formula definition of attribute similarity in binary topological subspaces is given. Then, the

improved FCM algorithm based on the Similarity of Attribute Space (FCM-SAS) is proposed: First, samples

with fuzzy membership degree lower than the clustering reliability are selected as suspicious samples. Next, the

attribute similarity between the suspicious samples and the cluster centers after clustering are calculated.

Finally, cluster labels of suspicious samples based on the principle of maximum attribute similarity are updated.

The validity and superiority of the proposed algorithm is verified by the UCI sample set experiments and

comparisons with other modified algorithms based on the principle of maximum fuzzy membership.

Key words: Fuzzy C-Means (FCM) clustering; Attribute topology subspace; Attribute similarity; Clustering

reliability; Principle of maximum attribute similarity

1    引言

模糊C均值(FCM)聚类由Bezdek[1]在1981年提

出，经过多年的研究，目前已经大量应用于机器学

习、图像处理和数据挖掘等领域，是无监督类模式

识别研究的重要内容之一。

随着各类应用领域的深入研究，出现大量改进

算法。从算法参数结构和输入特征的角度看，FCM
算法的改进基本上可以分为两类。第1类是FCM算

法参数优化选取。为了自动确定聚类簇数，文献[2]
将鲁棒竞争凝聚理论引入FCM中，所提出的RCA
算法可以有效解决在聚类簇数个数未知情况下

FCM算法聚类问题。文献[3]在此基础上提出一种

基于鲁棒学习的RL-FCM算法，聚类效果得到大幅

提高。为了生成最优初始聚类中心，文献[4]分别基

于网格估计和密度估计生成最优初始聚类中心，继

而提出两种改进算法GB-FCM和DG-FCM，相较

于FCM更适合大数据聚类。为了选择最优模糊加
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权指数，文献[5]提出一种熵指数约束竞争凝聚聚类

算法EICCA，不仅可以自动确定聚类个数，还可

以自动选择最佳模糊加权指数。为了选择最适合的

距离函数，除了现在广泛采用的欧式距离和马氏距

离，文献[6]通过分析磁共振图像的特点，用局部和

非局部区域的加权欧式距离替代传统的欧氏距离作

为FCM距离函数，图像聚类准确度较传统算法更

高。文献[7]用样本数据的几何散度值作为距离函

数，改进的FCM算法不仅聚类准确度有所提高，

还具有更强的抗躁性能。文献[8]基于样本影响值改

进簇类中心计算方法和距离函数，所提出的SCMS-
FCM算法对含有大噪声样本具有较好的处理效果。

第2类是对算法输入数据进行分析处理。基于样本

数据特征的一类改进方法，充分挖掘和利用样本

点、各个簇类和样本总体三者间在样本空间的相对

分布特征信息。实际上，由于样本特征差异的程度

不同，此类改进方法的难点仍然是如何提取最显著

的样本特征，然后对不同特征赋权[9]。另外，在所

提取的数据特征冗杂的情况下，选取尽量少的特征

聚类也是当前关注的热点[10]。在这两类改进思路的

实现过程中，常将FCM算法与其他方法的混合或

集成，如粒子群[11]、遗传算法[12,13]、神经网络[14]、

核函数[15]等。

虽然上述改进算法在不同程度上提高了聚类性

能，但是最后一步仍然采用传统的定类准则—最

大模糊隶属度准则，简单地处理迭代后模糊隶属度

矩阵以确定簇类标签，未对最大隶属度准则进行分

析和改进。传统模糊理论认为，最大模糊隶属度准

则可以保证最终所确定的样本隶属关系相对而言是

最显著的。所以，在样本的各个模糊隶属度取值相

差较大的情况下，此原则是简单且有效的。然而，

在采用FCM算法进行实际聚类时会出现以下情

况：在各个模糊隶属度取值差异较小的情况下，当

设置不同的模糊加权指数、目标函数最小误差和迭

代次数等基本参数时，继续使用最大模糊隶属度准

则进行定类可能造成这些样本被错误分类，继而影

响聚类准确度。

近年来，为了解决大数据背景下复杂多属性数

据分析问题，除了传统的样本点间数据分析研究，

研究人员也从属性降维技术[16,17]、属性约简[18,19]和

属性空间的构建与表述[20,21]等方面开展了大量样本

属性空间研究。主成分分析(Principal Components
Analysis, PCA)是应用最为广泛的属性空间降维技

术之一，文献[17]基于PCA和极限学习机提出一种

堆叠隐空间FCM改进算法，具有更高效的非线性

数据处理能力，克服了传统FCM算法对模糊指数

的敏感性问题。文献[19]将张量正则分解用于属性

约简并与传统FCM结合，提出一种适用于物联网

大数据的FCM改进算法，虽然聚类准确率略有降

低，但是聚类效率得到了大幅提升，在物联网数据

智能信息挖掘方面具有较大应用前景。但是，属性

降维技术和属性约简将样本高维属性空间投影到低

维属性空间，不同程度地造成原样本信息的丢失。

因此，在降维或维数约简之前需要充分分析样本属

性间的数据关联性影响。文献[21]分析成对属性间

的关联性影响，构建可以体现属性间相互影响程度

的成对关联属性空间，并应用于凝聚层次聚类算法

的改进，结果比传统属性空间的结果更好。但是，

文献[21]只给出了基于成对属性间余弦夹角的簇类

间距离计算方法，证明过程和属性空间中的物理意

义并未详细说明。

受到文献[21,22]启发，针对传统FCM中定类准

则可能产生误判的问题，本文提出一种FCM算法

新的改进思路：改进FCM算法的输出定类方法，

即最大模糊隶属度原则。可以构建存疑样本与簇类

中心在属性空间中的相似度计算模型，度量模糊隶

属度取值无明显差异的样本与各个簇类中心的相似

度，将相似度最大的簇类中心所在类作为此存疑样

本所隶属的簇类。该思路可以充分利用迭代后簇类

中心内涵丰富的不同簇类间的属性特征信息，实现

对最大隶属度原则的有效改进。

因此，本文首先在分析FCM算法和最大模糊

隶属度原则定类缺点的基础上，给出样本与簇类中

心属性相似度的定义，详细说明样本属性相似度计

算的空间几何模型的建立和推导过程，然后，提出

一种基于属性空间相似性的改进FCM算法(FCM
based on Similarity of Attribute Space, FCM-
SAS)，可以在不增加算法复杂度的情况下，明显

提高聚类准确度。最后，通过UCI数据实验验证改

进算法的有效性，聚类指标较FCM算法和其他改

进算法更优。

2    FCM算法

s =

f 1; 2; ¢¢¢; ng J

假设具有 个属性的样本 组成的样本集

，则FCM算法的目标函数 如式(1)

所示

min J ( ; ) =

cX
i=1

nX
j=1

um
ij k j ¡ ik2 (1)

= f 1; 2; ¢¢¢; cg c

= [uij] 2 [0; 1] uij

x j i
m

其中， 是 个可能的簇类中心；

是样本的模糊隶属矩阵， 表示

样本点 属于第 个簇类的模糊隶属度，数值越大

隶属程度越强； 是模糊加权指数，一般取为2。
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在满足式(2)所示约束条件的情况下，根据

Lagrange乘子法，按照式(3)和式(4)经过多次迭代

更新模糊隶属矩阵 和簇类中心 后，便可得到理

论上的最优解。

cX
i=1

uij = 1 ; j = 1; 2; ¢¢¢;n (2)

uij =

" cX
k=1

µ
k j ¡ ik
k j ¡ kk

¶ 2
m¡1
#¡1

; i 6= k (3)

i =

nX
j=1

um
ij j

nX
j=1

um
ij

(4)

3    最大模糊隶属度原则分析与改进思路

传统FCM算法及其一些改进型算法基于最大

模糊隶属度原则进行定类，在处理上述样本集的聚

类问题时存在以下两个共性问题。

1 2 1 1 ¼ 1 2 ¼ 1 3

2 3À 2 1 ¼ 2 2 1 2

(1)只对模糊隶属矩阵 进行取极大值运算，

存在误判的可能性。例如，在处理样本类别特征不

鲜明的样本点 和 时， 和

，样本点 和 的隶属关系

就取决于其模糊隶属度微小的数值大小差别。当

算法设置不同的初始参数或者选择不同度量距离

时，会使这些差别发生改变，可能影响最终的定类

结果。

(2)在确定簇类标签时，忽略了迭代后的簇类

中心。簇类中心的迭代变化可以看做是一种由大数

据量样本集映射到小数据量样本集的压缩变换，蕴

含了样本集全部簇类簇内和簇间的特征信息。忽略

迭代后的簇类中心会降低这部分特征信息的有效利

用，不利于聚类准确度的提高。

3 4 5

´ 1 2

为了解决这两个问题，本文提出一种基于最大

属性相似度原则定类的改进方法，其改进思路是初

步筛选模糊隶属度分布不明显的样本作为存疑样

本，再结合聚类中心的属性特征信息，对存疑样本

进行2次定类。例如，对于 ,  和 等模糊隶属

度分布差异明显的样本点，可以根据最大模糊隶属

度原则直接定类；然后，筛选出最大模糊隶属度低

于已给定数值的样本作为存疑样本，此给定数值可

以称为聚类置信度 ，像样本点 和 这样的存疑

样本便需要2次定类；最后，再分别计算存疑样本

点与各个簇类中心的相似度，选取相似度最大的相

似关系更新类别标签。

4    最大属性相似度

首先定义样本的2元属性拓扑空间，然后在此

空间中先后定义拓扑相似度集合和属性相似度。

s

= fx 1; x 2; ¢¢¢; xsg T
T = T2 [? [ T2

定义1　设待聚类的样本点 具有 个属性

,  是由这些属性的某些子集所组成

的集类，取 ，其中 如式(5)所定义

T2 = ffxp; xqg jp; q 2 f1; 2; ¢¢¢; sg ; p 6= qg (5)

( ; T ) T
( ; T2) T2

则称 为 的属性拓扑空间， 为 的属性拓

扑， 为 的2元属性拓扑子空间， 为 的2元

属性拓扑。

= f 1; 2; ¢¢¢; ng
1 = fa1; a2; ¢¢¢; asg 2 = fb1; b2; ¢¢¢; bsg

½ °

定义2　样本集 中任意两

个样本点 和 ，

对其2元属性拓扑先后取 运算和 运算，得到

式(6)—式(8)

½ ( 1; T2) = ½ ( 1)

= ffap¡ aqg jp; q 2 f1; 2; ¢¢¢; sg ; p 6= qg (6)

½ ( 2; T2) = ½ ( 2)

= ffbp¡ bqg jp; q 2 f1; 2; ¢¢¢; sg ; p 6= qg (7)

° (½ ( 1) ; ½ ( 2)) =½½
ap¡ aq

bp¡ bq

¾
[
½

ap

bp

¾
jp; q 2 f1; 2; ¢¢¢; sg ; p 6= q

¾
(8)

° (½ ( 1) ; ½ ( 2)) 1 2

° ( 1; 2)

°dis = C2
s

称 是样本点 和 在2元属性拓扑

子空间中的拓扑相似度集合，简记为 ；

此集合中元素个数称为拓扑相似度集合长度，简记

为 。

3 = fd1; d2; d3; d4g
1 = fe1; e2; e3; e4g

° ( 3; 1)

例如，对于存疑样本点 和

簇类中心 ，其拓扑相似度集合

如式(9)所示

° ( 3; 1) =½
d1¡ d2
e1¡ e2

;
d1¡ d3
e1¡ e3

;
d1¡ d4
e1¡ e4

;

d2¡ d3
e2¡ e3

;
d2¡ d4
e2¡ e4

;
a3¡ a4
b3¡ b4

¾
[
½

d1
e1

;
d2
e2

;
d3
e3

;
d4
e4

¾
(9)

° ( 3; 1)

如果两者属于同一种簇类，那么在2元属性拓

扑子空间中体现为 中所有或者大部分元素

逼近1。

1 2

° ( 1; 2) ° ( 1; 2)

± Uo (1; ±) ¸

定义3　如果两个样本点 和 的拓扑相似度

集合为 ，记 中落在以1为中心，

以 为半径的邻域 的元素个数为 ，则称
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Ã ( 1; 2) = s + C2
s

(10)

1 2

Ã 2 [0; 1] Ã

Ã

是样本点 和 在二元属性拓扑子空间中的属性相

似度。显然， 。两个样本越相似，则 越

接近1；反之，则 越接近0。

5    FCM-SAS算法

在上述分析和定义的基础上，提出一种基于属

性空间相似性的模糊聚类算法(FCM-SAS)，具体

步骤如表1所示。

´

´

±

» 2 (0; 1)
´

· 2 (0; 1)
±

在此算法中，如果聚类置信度 取值过大，则

会筛选出包含大量无需再次定类的样本作为存疑样

本，使得算法计算量增加；如果聚类置信度 取值

过小，则初步筛选的存疑样本较少，对最终的聚类

准确度无显著影响。对于不同簇类的样本，邻域半

径 的取值是不同的，需要根据每个存疑样本与簇

类中心的拓扑相似度集合中的元素分布确定。在此

情况下，步骤2中的聚类存疑率 的应用不

仅可以自动确定聚类置信度 ，还可以保证筛选出

的存疑样本占总体样本的比重适中。步骤4中属性

占比率 的应用可以生成合适的邻域半径

，保证在充分考虑整体属性相似性的基础上，计

算存疑样本与簇类中心的属性相似度。

6    仿真实验

6.1  实验说明

实验平台为一台配置Intel i7 3.6 GHz 中央处

理器、8 G内存、安装Windows 7操作系统的计算

机，在MATLAB R2017a中编写和运行。实验数据

为专门用于测试机器学习和数据挖掘算法的UCI数
据集：Iris, Wine, Seeds, Breast, Glass[23]。采用普

遍应用于聚类性能测试的聚类准确率(Accuracy
Rate, AR)、兰德指数[24](Rand Index, RI)和标准化

互信息 [ 2 5 ](Normalized Mutual Information,
NMI)作为聚类评价指标，指标数值越大，聚类性

能越好，其定义分别为

AR =
z
n (11)

RI =
TP+ TN

C2
n

(12)

NMI =

s1X
i=1

s2X
j=1

P (i; j) lg
³

P(i;j)
P(i)P 0(j)

´
vuut s1X

i=1

p (i) lg (P (i))
s2X

j=1

P 0 (j) lg (P 0 (j))

(13)

z n TP

TN
C2

n P (i) P 0 (j)

s1 s2

其中， 为正确分类样本个数， 为样本数， 为

实际标签和聚类后标签都相同的样本对的个数，

为实际标签和聚类后标签都不相同的样本对的

个数， 为所有样本对的总个数， 和 分

别为实际样本标签组和聚类后标签组中各簇类标签

出现的次数与总样本数的比值， 和 分别为实际

样本标签组和聚类后标签组中簇类的个数。

FCM-SAS算法的输入参数如表2所示。

6.2  UCI数据集聚类分析

选择UCI中Iris, Wine, Seeds, Breast, Glass等
数据集，进一步测试FCM-SAS算法对真实数据集

的聚类效果，其统计描述如表3所示，其中Breast
数据集存在有缺省属性的样本16个，本文已删除。

从表3可以看出，Iris和Seeds为低维、簇类

少、各类占比均匀的数据集，Wine为高维、簇类

少、各类占比略微不均匀的数据集，Breast为高

维、簇类少、各类占比不均匀的数据集，Glass为

表 1  FCM-SAS算法具体步骤

输入： n c m

" » ·

样本集 、样本数 ，聚类个数 、加权指数 、迭代阈

值 、最大迭代次数T、聚类存疑率 、属性占比率 ；

输出： l
0样本标签集 ；

1

l j = 0

按表1的传统FCM算法步骤得到迭代后模糊隶属度矩阵

、簇类中心 和样本标签集 ，令 ；

2

[»£ n]

´

计算所有样本点 的模糊隶属度最大值，按递增顺序排

序并组成数组，选出此数组中第 个元素的数值作

为聚类置信度 ；

3 j = j + 1 j

max (fuij ji = 1; 2; ¢¢¢; cg) ´

令 ，判断第 个样本的模糊隶属度

是否不大于聚类置信度 ，若是

则此样本为存疑样本，转步骤4；否则转步骤8；

4 j

° ( j; i)

[n £ °dis £ ·]

±

按式(8)计算第 个样本与各个簇类中心在2元属性拓扑子

空间中的拓扑相似度集合 ，将所有集合中的元

素取绝对值后按递增的顺序排序并组成数组，计算此数

组中第 个元素与数值1之间差的绝对值作为

邻域半径 ；

5 ± j

Ã ( j; i)

以 为邻域半径，按式(10)计算第 个样本与各个簇类中

心的属性相似度 ；

6 max (Ã ( j; i))

x lj
0

若最大属性相似度 只有一个，则选出最

大属性相似度时的簇类中心所在的类别作为此样本更新

后的标签 ，转步骤8；否则，转步骤7；
7 bS = max (§° ( j; i))

x lj
0

若最大属性相似度不止一个，则选择这些簇类中最大拓

扑相似度集合之和 时的簇类中心所

在的类别作为 ；

8 j < n

l
0

判断 ，若是则转步骤3，否则输出更新后的样本标

签集 。

表 2  算法输入参数设置

参数 数值

m加权指数 2

"迭代阈值 10¡3

T最大迭代次数 100

»聚类存疑率 0:3

·属性占比率 0:5
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高维、簇类多、各类占比不均匀的数据集。这些数

据集可以较好地测试聚类算法对不同数据分布特征

数据集的聚类效果。数据集经FCM-SAS算法聚类处

理后结果的评价指标与FCM算法、第1类相关改进

算法(RCA算法[2]、RL-FCM算法[3]、KFCM算法[26])、
第2类相关改进算法(WFCM算法[9]、FRCM算法[10])
和混合算法(PSO-FCM算法[11]、GA-FCM算法[11]、

ABC-FCM算法[11]、WGFCM算法[12])对比。聚类

结果对比如表4和表5所示，这些用来对比的算法都

是以最大隶属度原则确定聚类标签的，评价指标数

值为算法多次运行后的平均值，在相同数据集和同

一指标的情况下加粗更优的指标数值。

分析表4和表5，可以发现FCM-SAS算法对这

5种不同类型实际数据集的聚类指标都比FCM算法

更优，尤其是在对高维、簇类多、各类占比不均匀

数据集Glass的聚类准确度提高了0.112，说明基于

属性最大相似度原则的改进方法是有效的。是否对

样本进行标准化处理对FCM-SAS算法的聚类性能

会有影响，样本经过标准化处理的聚类评价指标整

体上比未经过标准化处理的更优，这也与前文属性

相似度原理分析相符。对于在聚类过程中量纲影响

程度较大的数据集，比如Wine数据集，如果未经

过标准化处理，FCM-SAS算法的聚类效果甚至远

低于传统FCM算法。同时，相比于其他类型的改

进算法，除了在处理Wine和Glass数据集时聚类指

标比WGFCM算法低之外，FCM-SAS的聚类指标

整体上是最优的，这说明FCM-SAS算法比多数现

有改进算法更优。

表6是FCM-SAS算法聚类过程中的统计数据，

其中，1次定类错误的样本数实际上就是传统

FCM聚类错误的样本数，存疑样本数是需要进行

2次定类的样本数。

表 3  UCI数据集的统计描述

数据集 样本数 维数 簇类 各类占比

Iris 150 4 3 50:50:50

Wine 178 13 3 59:71:48

Seeds 210 7 3 70:70:70

Breast 683 9 2 444:239

Glass 214 9 6 70:17:76:13:9:29

表 4  UCI数据集聚类结果评价指标对比(1)

FCM RL-FCM RCA WFCM FRCM FCM-SAS(标准化样本) FCM-SAS(未标准化样本)

Iris

AR 0.893 0.907 0.967 0.957 0.960 0.987 0.953

RI 0.880 0.892 0.958 0.934 0.952 0.983 0.942

NMI 0.750 – – 0.831 0.873 0.949 0.8498

Seeds

AR 0.895 0.895 0.903 0.895 0.895 0.919 0.900

RI 0.874 0.874 0.884 0.873 0.876 0.899 0.877

NMI 0.695 – – 0.677 0.697 0.717 0.671

Breast

AR 0.937 0.953 0.655 0.938 0.947 0.965 0.946

RI 0.876 0.910 0.548 0.884 0.911 0.932 0.897

NMI 0.730 – – 0.736 0.755 0.782 0.688

表 5  UCI数据集聚类结果评价指标对比(2)

FCM PSO-IFCM GA-IFCM ABC-IFCM KFCM WGFCM FCM-SAS(标准化样本) FCM-SAS(未标准化样本)

Iris AR 0.893 0.807 0.849 0.787 0.895 0.973 0.987 0.953

Wine AR 0.949 0.655 0.652 0.642 0.942 0.966 0.955 0.781

Glass AR 0.421 0.419 0.393 0.467 0.460 0.733 0.533 0.472

表 6  FCM-SAS算法聚类过程统计数据

样本集 1次定类错误样本数 1次定类正确的存疑样本数 1次定类错误的存疑样本数 存疑样本数 2次定类正确样本数 2次定类错误样本数

Iris 16 29 16 45 43 2

Seeds 21 44 19 63 48 15

Breast 43 173 27 200 191 9

Wine 9 45 8 53 47 6

Glass 126 21 42 63 45 18
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» = 0:3从表6可以看出，在聚类存疑率 的情况

下，大部分传统FCM算法定类错误的样本(1次定

类错误的样本数)被FCM-SAS算法筛选为存疑样本

数，经过属性相似度计算与比较，这些样本被2次
定类。相较于1次定类错误的存疑样本数，2次定类

错误的样本数明显减小；相较于1次定类正确的存

疑样本数，2次定类正确的样本数明显增加，说明

基于最大属性相似度原则的2次定类是聚类评价指

标得到改善的主要原因。

综上：(1)对算法输出定类原则进行改进的新

思路是有效的；(2)在处理实际数据时，基于属性

最大相似度原则的改进方法显著提高了传统

FCM算法的聚类性能；(3)FCM-SAS算法比上述改

进算法整体上更优。

7    结束语

本文建立样本属性相似度计算的空间拓扑模

型，继而提出一种基于最大属性相似性原则定类的

FCM-SAS算法，可以充分利用迭代后的模糊隶属

矩阵和簇类中心的属性特征信息，在不显著增加算

法复杂度的情况下，各项聚类性能评价指标都有得

到提高。UCI数据集的聚类实验证明FCM-SAS算
法的有效性，具有更优的聚类性能。在后续的研究

中需要进一步考虑如何选取最优算法初始参数的

问题。
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