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基于初始聚类中心选取的改进 FCM 聚类算法 
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摘 要 针对模糊 c-均值(Fuzzy C-Means，FCM)算法聚类效果往往受到初始聚类中心影响，收敛结果易陷入局部极 

小的问题，提出了一种改进的模糊c均值聚类算法。算法给出了一种简洁快速的初始聚类中心的选取规则，并根据 

聚类中心的分离特性改进了目标函数，从而使获得的聚类结果为全局最优。仿真结果证明新算法与传统 FCM 方法 

相比，迭代次数少，准确率高，同时也更加适用于样本数据分类不均衡的聚类问题。 
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Abstract This paper proposed an improved FCM algorithm aiming at many problems in Fuzzy C Means algorithm ，such 

as being sensitive to initial conditions，usually leading to local minimum results．The new algorithm  can obtain global op- 

timal solutions through a new simple and efficient select rule of the initial cluster centers，furthermore alternating opti— 

mization in term s of a novel separable criterion．By comparative testing with custom FCM。the new algorithm s not only 

have fewer numbers of iterations and have higher accuracy，but also more suitable for problems with not balanced classi— 

fied samples． 
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1 引言 

聚类方法是模式分类与系统建模的基本方法之一[1]。聚 

类就是将物理或抽象的对象，根据某种准则进行区分和分类 

的过程，在这一过程中没有教师指导，因此是一种无监督的分 

类，聚类所生成的是一些子集，在同一子集中的对象之间具有 

较高的相似度 ，而不同子集间对象的差别较大。模糊聚类由 

于能够描述样本类的中介性，能更客观地反映现实世界，目前 

已成为聚类分析的主流，成为非监督模式识别的一个重要分 

支。众多的模糊聚类方法 中，应用最广泛的是模糊 C均值 

(FCM)算法，但是FCM算法还存在多方面问题亟待解决[2]。 

如聚类数目难确定 ；初始值敏感，迭代容易陷入局部极值，难 

以取得全局最优；样本中含有噪声时分类效果较差等。 

针对上述 FCM 存在的问题，国内外学者进行了广泛且 

深入的研究，并取得了较多的成果。ROSE[3]提出了考虑类 

中心之间的距离，将全局优化方法中的模拟退火算法用于聚 

类分析，这种方法虽能达到效果，但由于模拟退火算法只有当 

温度下降足够慢时才能收敛到全局最优，因而整个聚类过程 

需要极大的运算时间，使得该方法实用性不强；Krishnapuram 

和Keller[ 在 1993年提出了 PCM(possibilistic c-means)，这 

种算法克服了FCM 算法对噪声数据尤为敏感的缺点，有效 

地解决了样本中包含噪音时聚类效果不好的问题；2002年 

Timm和 Kruse[ 。]为了避免产生一致的类中心，在 PCM 算 

法的目标函数中也加入类中心的排斥项，得到新的目标函数， 

但类中的对象没有任何联系，聚类结果不是很理想；2001年 

Ozdemir和Akarud ]在聚类算法中引入了规则化的概念，但 

其不足在于需要根据规则项的不同对各聚类中心给出不同的 

目标函数；2005年 Kuo-Lung Wu和 Jian yuE83等提出 R 

(fuzzy compactness and separation)算法，但 FCS算法规定有 

固定的核边界，而一个核中的所有对象具有相同的隶属度值 

而不能被辨识，所以造成分类准确率下降；王涛等[9]提出了一 

种冗余聚类中心初始化方法，以扩大解空间的搜索范围，该方 

法在分类数目不大的情况下确实能取得比较好的效果，但由 

于方法中冗余的初始聚类中心依旧是采用随机化方法，当分 

类数较大时，方法的计算量大，且难以保证全局最优。张新 

波[1。]在总结前人不足的基础上对初始聚类中心的选择进行 

了研究，采用改进的基于相似性阈值和最小距离原则的聚类 

方法对样本进行粗聚类，并对聚类结果计算，得到各类的类中 
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心。但在粗聚类的过程中需要反复进行调整最小距离值 T 

及系数a，直到所有样本被聚成 C类 ，这大大增加了聚类计算 

的计算量，不适合类别数目已经确定的聚类计算。 

本文提出一种改进的模糊 C均值聚类算法，在算法 的聚 

类中心选取和优化过程中充分考虑到对聚类中心的约束，既 

要保证同一类别之间对象的紧密性，又要确保各聚类中心之 

间的分离性。实施的步骤为：第一阶段通过所设定的聚类 中 

心选取规则，即各中心之间应保持设定的最小距离，算法按照 

规则有 目的地进行初选聚类中心，这样可以避免随机求取初 

始聚类中心时容易使算法收敛到局部极小的情况；第二阶段 

利用第一阶段所得的初始聚类中心执行新的目标函数 ，其中 

增加了聚类中心之间的分离度一项，这样既保证了类中数据 

的紧密性，又可以保证聚类中心之间的分离性，进一步体现了 

对聚类中心的约束。 

2 模糊 C均值算法( ) 

在普通分类的基础上，J．C Bezdek利用模糊集合的概念 

提出了模糊分类的方法口]，认为被分类样本集合中的每一个 

样本均以不同的隶属度隶属于某一类。因此某一类就认为是 

样本集合上的一个模糊子集，于是每一种这样的分类结果所 

对应的分类矩阵，就是一个模糊分类矩阵。 

设 【，一( ) 为模糊分类矩阵(其中， 表示样本个数，c 

表示分类数，／as为第 个样本属于第i个分类的隶属度，设x一 

{ ， z，⋯， )为被分类样本集合，其中每一个样本而 可以 

是多维向量。将样本集合 X分成c类(2≤c≤n)，设 c个聚类 

中心向量为 ，为了得到最优模糊分类 ，J．C Bezdek定义了一 

个 目标函数 -， 。 
N  

J 一∑∑( )md (xs，伽)， 
J— li； 1 

r∑(肫 )一1，V
． 。

． 

￡t． ∈[o，13，V ， 

I L∑( )
>O，Vi 

= 1 。 

其中：而 为样本空间数据 J一1，2，⋯，N；CO／为聚类中心，i一 

1，2，⋯，c；／z 为 对 OAi的隶属度， ∈(1，oo)为模糊指数，控 

制分类矩阵的模糊程度， 越大，分类 的模糊程度越高，通常 

取值为2，即dis( ， )=l1 xi一 f】 ，表示数据点 而与第i 

类中心 之间的欧氏距离，欧氏距离准则适合于类内数据点 

为超球形分布的情况， 采用不同的距离定义，可将聚类算 

法用于不同分布类型数据的聚类 问题[1 。目标函数 J (U， 

cc，)为每个数据点到各聚类中心的加权距离平方和。 

FCM 算法就是一个使 目标函数 ．， (U，甜)最小化的迭代 

求解过程。应用 Lagrange乘数法求解 J (U，co)在隶属度函 

数约束下的优化问题，可得到隶属度计算公式为： 

一 ———————— —————一  一 1，⋯ ，c， 一■_————————————————————一 z— l’⋯ ’c’ 

． 
[ (刁，OAf)／幽 (xs，OAk)] ’ 

一 1，⋯ ，N 

聚类中心计算公式为： 

OAf一∑( ) 37̂／∑ ( ) ， 1，⋯，c 
一 1 k= l 

FCM算法的过程就是最小化．， 的过程，算法步骤如下： 

Step 1 给定类别数c，参数m，容许误差 的值； 

Step 2 随机初始化聚类中心 触(五)， ： 1，2，⋯，C，并令 

循环次数 k=l； 

Step 3 按 隶 属 度 计 算 式 (k) 一 

— — — — — — — — — — — l_——————————一
， 一1，⋯ ，c，J一1，⋯ ，N； 

∑ [do (xj，tOi)／c (zs，OAk)] ／< 一 ’ 
一 J 

． 

‘ ) 

Step 4 按式 = —一 修正所有的聚类中心 + 
∑( ) 
k= l 。 

1)， 一1，⋯ ，C； 

Step 5 计算误差 一∑Il (忌+1)--OAf(忌)II。，如果P< 

，算法结束；否则 k=k+1，转 Step3； 

Step 6 样本归类，算法结束后，可按下列方法将所有样 

本归类：d 。(zj，to／)< (zs， )，是一1，2，⋯，C，忌≠i，则将 

而 归入第 i类。 

算法停止迭代的条件是相邻两次迭代所得的聚类中心变 

化很小，则认为算法已收敛。由于算法的每一次迭代都是沿 

着使 目标函数减小的方向进行的，而 (【，，叫)可能有多个极 

值点，若初始聚类中心选在了一个局部极小点附近，就可能会 

使算法收敛到局部极小，也就是说，FCM算法对初始值敏感， 

有时得不到理想的结果，这种情况多发生于数据集中各类样 

本数目相差较大时进行分类。而且在 目标函数 J (U，∞)中 

只考虑了每个数据点到各聚类中心的距离，却没有考虑聚类 

中心之间的影响，这样容易造成分类准确率下降。针对以上 

问题 ，本文提出一种改进的 FCM 算法，变随机设置为有 目的 

地选择初始聚类中心，并将 目标函数添加了聚类中心分离度 
一 项 ，以保证获得的聚类结果为全局最优解。 

3 改进的模糊 C均值算法原理 

3．1 初始聚类中心的选择 

本文中初始聚类中心的选择的原则是，尽量使各类初始 

聚类中心之间的距离大于所设定的阈值 ，这样在接下来的聚 

类算法中就可以在多个可行性域内对聚类中心进行求取，避 

免了FCM随机求取初始聚类中心时容易使算法收敛到局部 

极小的情况，变随机设置初始值为满足设定条件的有目的地 

选择初始聚类中心。 

设 X一{37 ， z，⋯，岛)为被分类样本集合，设定类间的最 

小距离阈值为 ，聚类中心选择的步骤为： 

stepl 计算任意两个样本间的距离，并生成距离矩阵 

D，将距离最近的两个样本定为一类，并取两个样本的中点作 

为第一类聚类中心； 

step2 选定距离阈值 a，利用距离矩阵 D计算与第一类 

中的两样本的距离都大于 的所有样本，并在这些样本中选 

择距离最近的两个点定为一类 ，取两个样本的中点作为第二 

类聚类中心； 

step3 同理，在剩下的样本中找到与已经找到的样本的 

距离都大于a的样本，并选择这些样本中的距离最短的两个 

点定为一类 ，并取两个样本的中点作为其聚类中心 ； 

step4 重复步骤 3，直到找到C类为止。 

图1为二维数据初始聚类中心选择的过程，要求将下列 

数据分为两类。首先求取距离最近的两个样本 ，然后再选择 

那些和所选样本之间距离大于距离阈值a的样本点，并取这 

些点中距离最近的一对作为第二类初始的聚类中心。可以看 
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出通过调整距离阈值a使聚类中心的求取跳出原有的可行性 

域，实现在多个可行性域上进行初始聚类中心的求取 ，进而可 

以避免局部收敛的缺点。 

第2类初 

．  始中心 

：oo 

o o 

图1 初始聚类中心选择示例 

当选定了距离最近且距离在阈值 a之内的一对样本作为 
一 类后，本文采用搜索距离矩阵 D的方法来判断样本点和所 

确定的样本点的距离是否大于阈值 a，即在所确定类别的可 

行域以外找出其他的可行域，而没有使用聚类中心到各样本 

点的距离进行判断，这样做避免了大量的欧氏距离的计算 ，会 

存在一定误差，考虑到这一部分算法在本文的整个方法中的 

作用就是有目的地选择初始聚类中心，精确的聚类可由接下 

来的步骤来完成，这样的误差是允许的。值得注意的是如果 

样本点中不存在距离在阈值 a之内的一对样本时，需要减小 a 

的取值。 

3．2 改进的目标函数 

FCM 聚类过程是基于目标函数方法来寻找最优分类的， 

如前面所述目标函数表示各类数据到相应聚类中心的加权距 

离平方和，而没有考虑到各聚类中心之间的影响[12 13]，本文 

提出了一种目标函数，综合考虑数据点到各聚类中心的距离 

和各聚类中心之间距离对聚类结果的影响。这样可以在保证 

每一类数据的紧密性的同时确保了不同类之间的分离度，可 

以较好地避免所求取的聚类结果为局部最优解的情况。新的 

目标函数为： 

．，m(u， ，71)一
j
∑
~ li
∑
= l( ) (xj，蚴)一 蚤吾 L＼L 1 t=l =l 

(m) (蚴 ， ) (1) 

一1，V 

，1]，Vi，J， 

>0，Vi 

其中，啦一J9—  o≤ 1 

改进的目标函数 比 FCM 的目标函数多了一项，增加的 
一 项可以看作是一种罚函数，它描述了各聚类中心在聚类过 

程中的影响。当 一0时，改进的目标函数退化为 FCM 的目 

标函数。优化过程的目的是使每个数据点到各聚类中心的加 

权距离平方和最小，同时使各聚类中心之间的权重距离平方 

应用Lagrange乘数法求解 (U， ， )在隶属度函数约 

束下的优化问题，通过对隶属度和聚类中心求偏微分并使得 

到的等式为零 ，可得到隶属度和聚类中心的更新公式为： 

玺一 ≮n篙 1 c 

aEJ + (互 一1)] 

由于量( )一1，V ，当——— ～  o 
1 ， 、 

一  

互五 
lL 。(刁， )_I 

3．3 改进模糊 C均值算法步骤 

本文所提出的聚类算法分两个阶段：在算法的第一阶段， 

采用最小距离原则的方法对样本进行比较粗的初始聚类中心 

的选取；第二阶段，以第一阶段所得的类中心作为初始聚类中 

心，执行改进的FCM算法。 

设 X={X ，X2，⋯， )为被分类样本集合，所提出的 

FCM算法的步骤为： 

Step1 设定类间的最小距离阈值为 a>O，计算任意两个 

样本间的距离，并生成距离矩阵 D，将距离最近的两个样本定 

为一类，并取两个样本的中点作为第一类聚类中心； 

Step2 利用距离矩阵 D计算与第一类中的两样本的距 

离都大于a的所有样本，并在这些样本中选择距离最近的两 

个点定为一类 ，取两个样本的中点作为第二类聚类中心； 

Step3 同理 ，在剩下的样本中找到与已经找到的样本的 

距离都大于 的样本，并选择这些样本中的距离最短的两个 

点定为一类，并取两个样本的中点作为其聚类中心； 

Step4 重复步骤 3，直到找到 c类聚类中心 。(矗)，i一 

1，2，⋯，C为止； 

Step5 置迭代次数 惫：1，以 Step4的结果作为初始聚类 

中心 鲫(点)， 一1，2，⋯，C； 

Step6 根据 (忌)按式(3)计算隶属度 (愚)， 1，⋯， 

c， 一 1，⋯ ，N ； 

Step7 根据 (惫)按式(2)修正所有的聚类中心 (忌+ 

1)， 一1，⋯ ，C； 

Step8 计算误差 P一∑Il (点+1)一 ( )Jj ，如果 P< 

亭，算法结束，按 Step6输出聚类结果；否则 k=k+1，转 Step6； 

Step 9 样本归类，算法结束后，可按下列方法将所有样 

本归类： (乃，螂)< 。(而， )，愚一1，2，⋯，C，k≠i，则将 

蜀归入第i类。 

4 试验结果 

分别对 3组正态分布型数据样本进行仿真实验，分别用 

FCM 算法和本文改进的算法对数据集样本进行聚类，聚类如 

图 2所示 ，并标注出各 自的聚类中心。可以看出应用 FCM 没 

有将数据正确分类，而所提出的聚类算法对数据的分类是正 

确的，这并不是偶然现象。表1为2O次试验的结果。 

- 2 -1 0 1 2 

FCM算法分类 

图 2 数据集聚类图 

表 1 聚类试验结果 

仿真序列 采用方法 分类是否正确 迭代次数 MSE值 

妻  

，●●●●● J 、●●● ●●● ●、 



其 中，聚 类 中 心 的 均 方 差 计 算 公 式 为 MSE 一 

厂 ——=：————一  一  

，、／∑II --cO／lI。，其中触为真实的聚类中心，蚴为所计算的 

聚类中心。实验结果表明，采用标准的 FCM 算法，有些时候 

不能找到得到正确的分类数据子集 ，从而陷入局部极小；而本 

文的 FCM算法能够保证每次收敛的结果都是正确一致的， 

并且 ，当样本的可分性较好时，本文 FcM 算法可以大大减少 

迭代次数 ，节省运算时间。 

结束语 本文通过简洁快速的初始聚类中心选取规则， 

变随机选取初始聚类中心为有 目的地确定 FCM算法的聚类 

中心，解决了 FCM 算法对初始值敏感且易陷入局部最优解 

的问题；并且在 目标函数中考虑了各聚类中心之间的影响，这 

样在保证每一类数据的紧密性的同时可以确保不同类之间的 

分离度，还可以较好地避免所求取的聚类结果为局部最优解。 

仿真结果证明了此FCM算法的有效性和优越性。 
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