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一种改进的模糊C-均值聚类算法*
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（浙江工贸职业技术学院 信息传媒学院，浙江 温州 325003)

摘 要：相对于抑制式模糊C-均值聚类算法，半抑制式模糊C-均值聚类算法引入抑制门限，在保持收敛速度变化

不大的前提下改善了聚类的效果。然而，该算法也存在参数选择较多的问题。针对该问题，我们引入面向隶属度修正

的模糊聚类参数选择方法，提出了改进的半抑制式模糊C-均值聚类算法。实验表明，该算法具有较好的可操作性，在

具有较快收敛速度的同时，也维持了较好的收敛效果。
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An Improved Fuzzy C-Means Clustering Algorithm
GUO Hua-feng, HONG Nian-song, FAN Yuan

(College of Information and Communications, Zhejiang Industry & Trade Vocational College, Wenzhou, 325003, China)

Abstract: Comparison of suppressed fuzzy C- means clustering algorithm, half suppressed fuzzy C- means clustering algorithm

introduces suppression threshold parameter, which improves the clustering effect while keeping with little change in convergence

speed. However, the algorithm has the problem of parameter selection. To solve the problem, an parameter selection method for mem-

bership correction fuzzy clustering is introduced, and the improved half suppressed fuzzy C- means clustering algorithm is put for-

ward. Experiments show that, the new algorithm has a better operability, faster convergence speed, and a good convergence effect.
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0 引言

自从 Jiulun Fan 提出抑制式模糊 C-均值聚类

（简称S-FCM）算法以来[1]，其抑制式的思想就得到

了广泛和深入的研究[2-4]，范九伦在综述文献[5]中较

为详细的阐述了这一点。在众多研究文献中，文献

[6]引入抑制门限，提出了半抑制式模糊C-均值聚

类算法（简称HSFCM），改善了S-FCM算法的聚类

效果。然而，该算法由于多添加了一个抑制门限的

参数，所以其可操作性变得较差。针对这个问题，

我们引入面向隶属度修正的模糊聚类参数选择方

法，提出了改进的半抑制式模糊 C-均值聚类算

法。仿真实验表明，改进后的算法具有较好的可操

作性，其参数选择方法具有较好的自适应效果，对

于低维数据集和高维数据集都是有效的。

1 半抑制式模糊C-均值聚类算法

2003 年，针对模糊 C-均值聚类算法收敛速度

慢 的 问 题 ， Jiulun Fan 引 入 抑 制 因 子 α
（ 0≤α≤1），提出了抑制式模糊 C-均值聚类算

法。其算法步骤如下：

Step 1 取模糊度 1 <m <∞，分类数 2≤c≤n ，

迭代终止门限 ε >0 ，迭代次数 l =0 ，抑制因子

0≤α≤1，给定聚类中心点的起始值 Z( )0
。

Step 2 根据(1)式计算隶属值 μij 。
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Step 5 若  Z( )k +1 -Z( )k <ε ，则停止，否则转到

Step 2。
S-FCM算法由于对除最大隶属度之外的其它隶

属度进行了抑制，加快了最大隶属度的增长，从而

提高了算法的收敛速度。然而S-FCM算法具有聚类

效果不佳的缺点，文献 [6] 引入了抑制门限 β
（0≤β≤1），提出了半抑制式模糊C-均值聚类算

法。该算法步骤如下：

Step 1 取模糊度 1 <m <∞，分类数 2≤c≤n ，

迭代终止门限 ε >0 ，迭代次数 l =0 ，抑制因子

0≤α≤1，抑制门限β（0≤β≤1），给定聚类中

心点的起始值 Z( )0
。

Step 2 根据(1)式计算隶属值 μij 。

Step 3 使用以下方法更新 μij ，i=1,...,n，j=1,...,
c： 若 μis =max1≤j≤c μij ， 如 果 μis >β ， 那 么

μis =1 -α +αμis ， μ
is'
=αμ

is'
（s'≠s），否则不作更新。

Step 4 根据(2)式计算中心点 Z( )k +1
。

Step 5 若  Z( )k +1 -Z( )k <ε ，则停止，否则转到

Step 2。
相比较S-FCM算法，HSFCM算法在Step3中对

隶属度的抑制更新添加了一个条件，只有最大隶属

度大于抑制门限，才进行抑制操作，这样就阻止了

过小最大隶属度的不合理增长，改善了聚类的效

果。然而，HSFCM 算法由于在抑制因子参数的基

础上又加入了抑制门限参数，使得在算法的初始化

阶段 step1 需要设定两个参数的值，这降低了算法

的可操作性。此时，如何提高 HSFCM算法的可操

作性就成了必须探讨的问题。

2 半抑制式模糊C-均值聚类算法的改进

相对于 S-FCM 算法，HSFCM 算法难以操作是

因为有抑制因子α和抑制门限β两个参数的值需要确

定，所以可以从降低待选择的参数个数方面着手。

借鉴文献[7]面向隶属度修正类模糊聚类算法提出的

参数选择方法，对抑制因子α进行参数选择，我们

得到了α的自适应取值公式：

α =exp(-
min

j≠k  Zj -Zk

2

λ ) （3）

其中 λ =∑i =1

n  xi - x̄
2

n ， x̄ =∑i =1

n xi

n ，由于该取

值公式为每次迭代自动计算，所以无需为抑制因子

设置初始值，这样就减少了 HSFCM算法的参数选

择个数，提高了算法的可操作性。将（3）式代入

HSFCM 算法的抑制因子中，可以得到一种改进的

HSFCM （Improved HSFCM， 简 称 I-HSFCM） 算

法，新的算法步骤如下：

Step 1 取模糊度 1 <m <∞，分类数 2≤c≤n ，

迭代终止门限 ε >0 ，迭代次数 l =0 ，抑制门限β
（0≤β≤1），给定聚类中心点的起始值 Z( )0

。

Step 2 根据(1)式计算隶属值 μij ，根据(3)式计算

抑制因子α。
Step 3 使用以下方法更新 μij ，i=1,...,n，j=1,...,

c： 若 μis =max1≤j≤c μij ， 如 果 μis >β ， 那 么

μis =1 -α +αμis ， μ
is'
=αμ

is'
（s'≠s），否则不作更新。

Step 4 根据(2)式计算中心点 Z( )k +1
。

Step 5 若  Z( )k +1 -Z( )k <ε ，则停止，否则转到

Step 2。
观察算法步骤可知，相对于 HSFCM 算法，

I-HSFCM算法不需要在算法初始化阶段设置抑制因

子的值，只是在 Step2中加入了对抑制因子的自适

应计算，这减少了 HSFCM的参数选择，提高了算

法的可操作性。为了验证 I-HSFCM 算法的有效

性，进行以下实验。

3 仿真实验

实验一，随机生成4 堆正态分布的数据点，每

堆50 个数据，共200 个数据点，如图1所示。
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在图1所示的数据集中使用新提出的 I-HSFCM
算法和抑制因子α分别为0、0.2、0.4、0.6、0.8和1
的HSFCM算法，取抑制门限β=0.5，同时设置各种

算法的模糊度m=2，分类数 c=4，其他的初始条件

也设置相同，执行上述算法 20 次，取其平均，得

到如表1所示的结果。

从表1可以发现，相对于不同抑制因子的HSF⁃
CM 算法，I-HSFCM 算法在迭代数和 mse 方面取得

了较好的平衡，迭代数处于较少的水平，这表示收

敛速度得到了较好的提升，同时mse也处于较小的

水平，这说明收敛效果也得到了较好的维持。从表

1的结果可以看出，I-HSFCM算法对于抑制因子的

参数选择取得了较好的自适应效果。同时我们也得

到了 I-HSFCM算法在不同抑制门限β的情况下对图

1数据的聚类结果，如表2所示。

由于β=1时 I-HSFCM算法等价于FCM算法，所

以表2的数据表明，I-HSFCM算法对于抑制因子的

自适应选择并没有降低收敛速度的提升，相对于

FCM算法，I-HSFCM算法保持了S-FCM算法和HS⁃
FCM算法在收敛速度提升上的优势，且收敛效果不

差，这说明 I-HSFCM 算法是有效的。以上是算法

在二维数据集的表现，下面进行高维数据集的

实验。

实验二，为了更好的检验I-HSFCM算法的性能，

采用模糊聚类中经典的高维数据集 Iris和Wine[8]。与

实验一相同，使用 I-HSFCM算法和抑制因子α分别

为 0、0.2、0.4、0.6、0.8和 1的HSFCM算法，取抑

制门限β=0.5，同时设置各种算法的模糊度 m=2，
分类数 c=3，其他的初始条件也设置相同，执行上

述算法20 次，取其平均，得到如表3所示的结果。

表3的结果表明，在高维数据集中 I-HSFCM算

图1 随机生成的正态分布数据点

表1 I-HSFCM算法和HSFCM算法对图1数据的聚类结果

比较项

迭代数

mse

HSFCM (α)
0

14
2.1708

0.2
16

2.1710

0.4
17

2.1702

0.6
19

2.1692

0.8
22

2.1674

1
28

2.1652

I-HSFCM
16

2.1704

表2 不同抑制门限的I-HSFCM算
法对图1数据的聚类结果

比较项

迭代数

mse

I-HSFCM ( β )
0
16

2.1689

0.2
16

2.1689

0.4
16

2.1689

0.6
17

2.1761

0.8
26

2.1694

1.0
28

2.1652

表3 I-HSFCM算法和HSFCM算法对Iris、Wine数据集的聚类结果

数据集

Iris

Wine

比较项

迭代数

准确率

迭代数

准确率

HSFCM (α)
0
12

89.33%
14

72.47%

0.2
14

89.33%
16

72.47%

0.4
16

89.33%
22

72.47%

0.6
18

89.33%
42

69.66%

0.8
21

89.33%
59

69.66%

1.0
23

89.33%
68

68.54%

I-HSFCM
17

89.33%
19

72.47%

法也取得了收敛速度和聚类效果的平衡，其总体表

现处于较优水平。另外我们也发现，在维数越高的

Wine 数据集中，I-HSFCM 算法对于收敛速度的提

升更明显。这说明 I-HSFCM 算法在高维数据集中

也同样有效。

4 结论

针对 HSFCM 算法由于初始化参数过多而可操
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作性差的问题，引入面向隶属度修正模糊聚类的参

数选择方法，得到了改进的 I-HSFCM算法。I-HS⁃
FCM 算法使用迭代公式对抑制因子进行自适应选

择，减少了HSFCM算法的参数选择个数，提高了

算法的可操作性。仿真实验表明，该算法在收敛速

度和收敛效果方面取得了较好的平衡，对低维数据

集和高维数据集，都具有较好的自适应效果，这说

明算法的改进是有效的。
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的同学选择更贴近温州实际，31.78%的同学选择拓

宽社会资源。

3、学生参与创业的比例有较大提高。已有初

步 创 业 想 法 的 比 例 由 以 前 的 29.05% 上 升 到

43.33%，参加创业精英班学习的同学进行创业的比

例由10.81%上升到21.76%。

综上所述，通过设计与实施阶段递进式产教融

合推进大学生创业教育，取得了较好的效果，但课

程内容的衔接如何更加科学合理、项目对接如何更

加有效等，还需要进一步研究完善。

参考文献：

[1]教育部.关于印发《普通本科学校创业教育教学基本要求（试行）》的通知(教高厅〔2012〕4号),2012.
（责任编辑：邱开金）

（上接第9页）

46




