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Abstract: Fuzzy partitional clustering algorithms are widely used in pattern recognition field. Until now, more 
and more research results on them have been developed in the literature. In order to study these algorithms 
systematically and deeply, they are reviewed in this paper based on c-means algorithm, from metrics, entropy, and 
constraints on membership function or cluster centers. Moreover, the advantages and disadvantages of the typical 
fuzzy partitional algorithms are discussed. It is pointed out that the standard FCM algorithm is robust to the scaling 
transformation of dataset, while others are sensitive to such transformation. Such conclusion is experimentally 
verified when implementing the standard FCM and the maximum entropy clustering algorithm. Finally, the 
problems existing in these algorithms and the prospects of the fuzzy partitional algorithms are discussed. 
Key words: partitional clustering; C-means; weighting exponent; entropy; membership function 

摘  要: 在众多聚类算法中,基于划分的模糊聚类算法是模式识别中最常用的算法类型之一.至今,文献中仍不断

有关于基于划分的模糊聚类算法的研究成果出现.为了能更为系统和深入地了解这些聚类算法及其性质,本文从改

变度量方式、改变约束条件、在目标函数中引入熵以及考虑对聚类中心进行约束等几个方面,对在 C-均值算法的

基础上得到的基于划分的模糊聚类算法作了综述和评价,对各典型算法的优缺点进行了实验比较分析.指出标准

FCM 算法被广泛应用的原因之一是它对数据的比例变化具有鲁棒性,而其他类似的算法对这种比例变化却很敏感,
并以极大熵方法为例进行了比较实验.最后总结了基于划分的模糊聚类算法普遍存在的问题及其发展前景. 
关键词: 划分聚类;C 均值;权重指数;熵;隶属度函数 
中图法分类号: TP18   文献标识码: A 

聚类就是将物理或抽象的对象,按照对象间的相似性进行区分和分类的过程.在这一过程中没有教师指导,
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因此是一种无监督的分类.聚类所生成的簇是一组数据对象的集合,在同一簇中的对象之间具有较高的相似度,
而不同簇中对象的差别较大.聚类分析已经被广泛地应用到许多领域中,包括模式识别、数据分析、图像处理

以及市场研究等.在商务上,聚类能够帮助市场分析人员从客户基本库中发现不同的客户群;在生物学上,聚类

用于推导植物和动物的分类,对基因进行分类;聚类也能对 Web 上的文档进行分类,以发现信息,等等. 
聚类的方法可以分为基于划分的方法、基于分层的方法、基于密度的方法和基于网格的方法.其中,基于

划分的聚类算法在模式识别里是最常用的聚类算法类型,本文主要是针对此类算法进行讨论.基于划分的聚类

方法有时也叫做基于目标函数的聚类算法.本文假设聚类算法的目标函数都是可微的,算法处理的都是数值型

数据,而且除了初始化以外,没有采用抽样技术. 
传统的划分方法是一种硬划分,是把每个待处理的对象严格地划分到某个类中.硬划分方法的典型代表是

C 均值算法.在这个算法中,隶属度不是 1 就是 0,而现实中大多数的对象并没有严格的属性,这种硬划分并不能

真正地反应对象和类的实际关系,因此,人们就提出了要对待处理的对象进行软划分.Zedeh 提出的模糊集理论

为软划分提供了有力的分析工具,人们开始用模糊的方法来处理聚类问题,基于划分的模糊聚类的研究也由此

开始.基于划分的模糊聚类分析建立了样本类属的不确定性的描述,能够比较客观地反映现实世界. 
模糊聚类属于模式识别中的无监督学习,它不需要训练样本,可以直接通过机器学习达到自动分类的目的.

模式识别中最关键的技术就是特征提取,模糊聚类不但能从原始数据中提取特征,而且还能对特征进行优化选

择和降维;在提取特征之后,模糊聚类还可以提供最近邻原型分类器,以及进行空间划分和模糊规则的提取,帮
助构造基于模糊 IF-THEN 规则的分类器;在物体识别和线条检测中,模糊聚类可以用于原始的数据上,也可用于

变换域中.在模式识别的一些具体应用领域中,模糊聚类也取得了较好的结果,比如,汉字识别的字符预分类、语

音识别中的分类和匹配等. 
本文从改变度量方式、改变隶属度约束条件、在目标函数中引入熵以及加入对聚类原型的约束条件等几

个方面对文献中现有的基于模糊划分的聚类算法进行了分类,至于其他聚类算法,有兴趣的读者可以参考文献

[1,2]. 
本文的第 1 节介绍了基于硬划分的典型代表聚类算法 C-均值算法.第 2 节按照实现模糊化的两种思路对

基于划分的模糊聚类算法作了综述和分析.第 3 节对各典型算法的优缺点进行了实验比较分析.最后总结了基

于划分的模糊聚类算法中普遍存在的问题以及未来的发展. 

1   基于硬划分的聚类算法——C-均值聚类算法 

基于前面的讨论,我们可以作如下假设:设 是一个数据集,s
n RxxxX ⊂= },...,,{ 21 fcnncik Muu ∈= ×}{ 是一个隶

属度矩阵, 是 c 个聚类中心,  },...,,{ 21 cvvvv = ncRs <≤∈ 2, .vi

C-均值算法把 n 个向量 xi(i=1,2,…,n)分成 C 个簇 G ),...,2,1( cii = ,并求得每个簇的聚类中心,使得簇内方差的
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ii vv 或者 l 则停止;否则, 1,T> += ll ,转至步骤(2). 

C-均值算法思想简单,实现容易,收敛快,运行速度快,内存消耗小,能有效地处理大数据集,是目前最常用的
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聚类算法之一.但是,C-均值算法也有不少缺点,如采用的是硬划分,每类由类中心代表,使用欧氏度量,每个数据

点的影响一样,没有考虑噪音数据的影响,也缺少对类中心的约束等.文献中针对这些缺点提出了各种改进措

施.本文主要综述基于模糊集理论的各种对于 C-均值算法的改进算法. 

2   基于划分的模糊聚类算法 

C-均值算法的隶属度要么是 1,要么是 0,这不能反映数据点与类中心的实际关系.为了处理这个问题,人们

引入了模糊集的概念.使用模糊数学理论的聚类算法被称为模糊聚类算法.自 1969 年 Ruspini 首先提出第 1 个

解析的模糊聚类算法以来,已经有很多人提出了许多的模糊聚类算法.基于模糊划分的模糊聚类算法,其主要思

想是将经典划分的定义模糊化,文献中主要有两种比较成功的思路来实现这种模糊化,一是在 C-均值算法的目

标函数中引入隶属度函数的权重指数,二是在 C-均值算法目标函数中引入信息熵. 

2.1   引入隶属度函数的权重指数 

在众多的模糊聚类算法中,应用最广泛而且较成功的是 1974 年由 Dunn 提出并由 Bezdek 加以推广的模糊

C-均值(fuzzy C-means,简称 FCM)算法.同样,FCM 算法是把 n 个向量 ),...,2,1( nixi = 分成 C 个模糊簇,并求得每

个簇的聚类中心,使目标函数达到最小, +∞<< m1 ,FCM 的目标函数定义为 
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FCM算法计算简单而且运算速度快,具有比较直观的几何意义,但是与 C均值算法一样,只用类中心来表示

类,这样只适合于发现球状类型的簇.在很多情况下,算法对噪音数据敏感.Bezdek 等人已经证明了 FCM 算法只

能保证收敛到公式(4a)和(4b)的不动点 ,不能保证收敛到目标函数的极小值点 ,有时会收敛到目标函数的鞍

点.FCM 算法与 C 均值算法相比,引入了权重指数 m,而 m 选择的好坏直接影响聚类的效果.由于 FCM 算法存在

种种缺陷,许多人对 FCM 算法进行改进,并提出了新的模糊聚类算法. 
2.1.1   改变度量方式 

在噪音环境下,采用欧氏度量的许多聚类方法有时不够稳定,而且对于算法的初值,类的形状、大小都过于

敏感.改变度量方式可以部分地控制这些问题.沿着这一思路,文献中已经提出了许多 FCM 型的算法,见表 1.当
然,度量方式的改变也会使得迭代过程中聚类中心、隶属度的调整以及各算法的参数都有所不同.但与 FCM 算

法类似,这些调整大多是通过 Lagrange 乘法算子求得的.由于受篇幅的限制,各算法的聚类中心、隶属度和参数

的调整方法就不一一列出了,可以参考相关文献. 

由于通过改变度量方式得到的目标函数形式 和隶属度的约束条件与 FCM 算法形

式一样,在此不一一重复.我们在表 1 中总结了文献中部分改变度量方式的 FCM 型算法的度量方式. 
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Table 1  The FCM algorithms with different metrics 
表 1  通过改变度量方式由 FCM 得到的模糊聚类算法 

Algorithm Metric Note 
Gustanfson-Kessel[3] T

ikiikik vxAvxvxd )()(),( 1 −−= −  Ai is a fuzzy covariance matrix 

AFCM[4] )exp(1),( 2
ikik vxvxd −−−= β  β>0, choice of β depends on data 

PFCM[5] iikik wvxvxd ξln),( 2
−−=  Adding a penalty term wlnξi, which 

satisfies the conditions in Remark 1 

CFCM[6] iikik vxvxd ζτ tanh),( 2
+−=  Adding a compensated term τtanhζi, 

which satisfies Remark 2 

PIM[7] wvxvxd ikik −−=
2),(  w≥0 is called index term 

FGcM[8] 1  2 )]1([),( −−+−= mvxvxd ikik λ λ>0,m>1 

Lp-norm[9] ∑
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−=−=
s

j

p
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1

,, ||),(  
Using BEA algorithm during 
iteration, more details in Ref.[9,10, 
52]. 

FCS[11] 2  )(),( iikik rvxvxd −−= Remark 3 

FCSS[12] 222 )(),( iikik rvxvxd −−=  Remark 4 

KS[13] 22),( iikik rvxvxd −−=  ri is a constant 

Fuzzy compactness and separation[14] 
22),( xvvxvxd iiikik −−−= η  Remark 5 

NC[15] 2
1),( δ=+ck vxd  Remark 6 

RCP[16] )(),( 2
ikiik vxvxd −= ρ  Remark 7 

注 1: 0, ≥∀ ii ξ ,且 , and . 11 =∑ =

c
i iξ 0≥w

注 2: 0, ≥∀ ii ζ ,且 , and 11 =∑ =

c
i iζ 0≥τ . 

注 3:可以发现球型和椭球型的簇,采用了牛顿法,增加了计算复杂度. 
注 4:同样可以用来发现球型和椭球型的簇,在计算复杂性上较 FCS 有所改进.有关细节问题见文献[12]. 

注 5: 0≥iη ,
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注 6:定义第 c+1 个类为噪音类,数据点距离噪音类的类中心的距离定义为常数δ,数据集中数据点隶属于第

c+1 个类的隶属度定义为 u ,因此,也可以将此算法归入基于隶属度条件改变的 FCM 型算法.有关细

节可见文献[15,53]. 
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[16]主要研究了一个分段连续损失函数对 FCM 算法的性能造成的影响. 
2.1.2   改变隶属度约束条件 

从上面我们可以看到,C-均值和 FCM 算法都有 的归一化约束条件.这一条件假定每个数据点的影

响力是相同的,显然这与实际情况并不总是一致.如果放松对隶属度函数的要求,则将导致新的聚类算法.针对

这一思路,文献中提出了许多新的算法.表 2 总结了文献中通过改变隶属度的约束条件,由 FCM 得到的算法.算
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Table 2  The fuzzy clustering algorithms induced by changing the constraints on 
membership function in the FCM 

表 2  通过改变隶属度约束条件由 FCM 得到的模糊聚类算法 
Algorithm Objective function Note 
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注 8:0≤tik≤1,∀i∀k,tik 表示点 xk 在第 i 个类内的典型性或 xk 属于第 i 个类的概率,它只依赖于 xk 与 vi 的距离

而与其他类中心的位置无关,细节请见文献[14,19,20]. 
注 9:0≤uik≤ϕk,∀i∀k,若ϕk=1,∀k,WPCM 就和 PCM(1)相对应,可以认为,WPCM 是 PCM(1)的一个特例. 
注 10:隶属度的约束条件∀i,∀k,uik≥0,∀k,F(u1k,u2k,…,uck)=1且∀α,F(αu1k,αu2k,…,αuck)=α,FCM算法是 GFCM

算法的一个特例,有关算法的情况见文献[23]. 

注 11: ; .关于 u 和 的具体解释,可见文献[24]. 1,0 1 =≥ ∑ =

c
i ikik uu ,0≥ikt 11 =∑ =

n
k ikt ik ikt

注 12: u ; ; , , . 1,0 1 =≥ ∑ =

c
i ikik u 1 11 =∑ =

n
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i iii αα ,0≥ikt 1 0

1 0
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n
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注 13: u ; ; , ,1,0 1 =≥ ∑ =

c
i ikik u 1 11 =∑ =

n
k ikt,0, 1 =≥∀ ∑ =

c
i iii αα ,0≥ikt ,0, 1 =≥∀ ∑ =

n
k kkk ββ >τ . 

注 14: u , ,IPCM(1)(2)的提出是为了消除 PCM(1) (2)和 FPCM 的缺点,见文献[56]. 1,0 1 =≥ ∑ =

c
i ikik u 1fm >

2.2   引入熵 

在 C 均值算法的目标函数中,引入熵的概念,则可以得到最大熵意义下的模糊聚类算法.表 3 总结了目前文

献中这类算法.在这些算法的目标函数中,大部分取消了隶属度的权重指数这一参数,但也同时引入了一个新的

参数 Lagrange 乘子,隶属度函数依然要满足归一化条件(其中
2

ikik vxd −= ).类似地,表 3 中算法的隶属度和聚

类中心的迭代公式可由Lagrange乘子法得到(但表 3中最后两个算法除外),在此不再一一赘述,有兴趣的读者可
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以参考相关的文献. 
Table 3  The fuzzy partitional clustering algorithms when adding entropy term into 

the objective function of C-means 
表 3  在 C 均值的目标函数中引入熵得到的算法 

Algorithms Objective function Note 
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1 logλ  If λ>0, the objective function of 
DA has the same form 
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A fuzzy explanation of EM 
clustering algorithm[28] 

( )∑∑ ∑∑
= = = =

++=
n

k

c

i

n

k

c

i i

ik
ikiikik

uuAduJ
1 1 1 1

loglog
π

λ  K-L entropy ;∀i,πi≥0, πc
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Ai is a fuzzy covariance matrix 
Fuzzy clustering based on 

Fermi-Dirac statitics[29] [ ]∑∑ ∑∑
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FBACN[30] ∑∑ ∑∑
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Consider Shannon’s entropy 
without deleting the weighting 
exponent,  see Remark 17 

注 15: 0 1<<α ,若设
α
αλ

n
−

=
1 ,则目标函数与 MEC 的相同. 

注 16:Fermi-Dirac 统计下的聚类算法由于缺乏聚类中心和隶属函数的闭式解,已经不能用简单的两步迭代

方法来实现聚类中心和隶属函数的更新. 
注 17:FBACN 算法的目标函数同样得不到聚类中心和隶属函数的闭式解,发明者使用神经网络去求解

FBACN 算法的目标函数的极值,技术细节见文献[30]. 

2.3   类中心的约束 

注意到模糊 C 均值算法和 C 均值算法都没有考虑聚类中心的约束,如果考虑这一情形,将会得到一些新的

模糊聚类算法.现在,就我们所知,文献中至少有 3 种模糊算法是按照这一思路来设计的.下面,我们将依时间的

先后顺序逐一简述这 3 种算法. 
为了应用决定退火聚类的思想来解决旅行商问题,Rose 提出了考虑类中心之间的距离,为此提出了如下目

标函数: 
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应用 Lagrange 乘子法 ,可以得到类中心的迭代公式 .有兴趣的读者可以自己动手试一试 ,也可见文献

[31~33]. 
2001 年,Ozdemir 提出了 Inter-cluster separation (ICS)[34],在模糊 C 均值算法的目标函数中加入一个分裂项,

形成如下的目标函数: 
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最近,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,得到如下的目标函数: 

∑∑ ∑ ∑ ∑ ∑
= = = = = ≠

−+−+=
n

k

c

i

c

i

n

k

c

i ti
tii

m
ikiik

m
ik vvduduJ

1 1 1 1 1

1)],([)1( γη , ,1,0,, 1 <≥∀ ∑ =

c
i ikik uuki 0>iη ,γi≥0. 

在同一篇文章里,Timm 和 Kruse 也提出了其他类中心的排斥项形式,可见参考文献[35,36]. 

3   算法的比较分析 

从上面我们所作的总结来看,基于划分的模糊聚类算法大致可分为 FCM 型、PCM 型、引入熵型和类中心

约束型.下面我们针对每类算法的优缺点进一步地进行分析比较. 
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从表 1 中可以看出 ,改变度量方式得到的 FCM 型算法可以分为线性改变和非线性改变两种 .例
如,PFCM,CFCM 等算法都是对度量方式进行线性改变得到的新算法,这种线性改变并没有增加算法的复杂度,
对 FCM 算法参数选择的理论以及聚类有效性评判的一些标准仍然适用于这些算法.而像 AFCM 等算法是通过

对度量方式进行非线性变化而得到的算法.这种改变针对某些应用,从某种程度上改善了聚类结果,能发现更多

具有非球型的类,但是算法变得更加复杂了,有些算法的迭代过程都发生了改变,而对这些算法的参数选择和聚

类有效性的评价,目前还缺乏理论上的支持.但是,容易证明这种改变度量方式得到的聚类算法在数据尺度发生

改变的时候,即数据扩大或缩小一定倍数的时候,会比较敏感,可能会导致很糟糕的聚类结果,所以这些算法的

适用性并不如 FCM 算法广泛. 
FCM 算法及改变度量方式得到的聚类算法都要求隶属度归一,这种约束的最大缺陷就是当数据中包含噪

音和孤立点的时候,聚类效果不好,很可能这些噪音和孤立点都被赋予较大的隶属度,因此出现了很多通过改变

隶属度的约束条件而得到的算法.其典型的代表就是 PCM,它本质上是一种穷举型搜索算法,见文献[14].与
FCM 算法相比,PCM 算法能较好地处理噪音,弥补了 FCM 受噪音影响大的缺陷.但是,PCM 需要一个好的初始

划分,以提供准确的聚类,这是一个比较难解决的问题.Krishnapuram 和 Keller 建议把 FCM 算法得出的结果作为

PCM算法的初始划分,而且建议 PCM算法执行两次,每次参数的设置都不同,见文献[19,20].我们对 PCM算法在

不同的数据集上进行测试 ,其中权重指数 m=2,误差取为 0.00001,迭代次数为 100,无论指定类别个数是多

少,PCM算法都以较大的概率产生了一致的类中心.产生一致的类中心的原因是类之间不存在相互联系,也就是

说,类是相互独立的,目标函数的最小化是通过对每个类相互独立地操作完成的,而且即使有一个很好的初始划

分,PCM 也仍然会丢失数据中隐藏的一些结构.Krishnapuram 和 Keller 还指出,导致一致的类中心是由于受到权

重指数 m 的影响,权重指数 m 在 FCM 和 PCM 中的解释是不同的,FCM 中 m 的增加表示数据集中的所有点在

类间的模糊性都增加了,而在 PCM 中 m 的增加表示数据集中的所有点完全属于一个指定的类的概率增加了.
有人建议对 PCM 的目标函数进行改进,消除 m 的影响,因而之后出现了许多新型的 PCM 算法,例如 PCM(2).在
很多相关文献[14,22]中都有针对新型的 PCM 算法的一些介绍和理论推导. 

图 1 给出了 PCM(1)在随机产生的数据集上的聚类结果.如图 1(a)所示的数据集有 3 个类中心:(0.6,0.2), 
(0.2,0.6),(0.8,0.8).根据算法 PCM(1)的初始隶属度将数据分成 3 类,并用不同的表示标出.图 1(b)为聚类后,对于

如图 1(a)所示的数据集算法 PCM(1)输出一个重合的类中心,所有的数据点都分派给此类中心. 

                        
 

(a)                                                               (b) 
Fig.1  The dataset and the cluster result of PCM (1) 

图 1  PCM(1)的数据集和聚类结果 
引入熵得到的算法与 FCM 算法相比,有更清晰简洁的数学形式和物理含义.FCM 算法需要对数据与类中

心重合的情形进行特殊的处理,引入熵得到的算法却消除了这种需要特殊处理的情形.当把极大熵原则运用在

最小化均方误差的时候,很自然地就能得到极大熵聚类算法(MEC),它是引入熵方法中的一个典型代表.通过对

FCM 算法和 MEC 算法的迭代过程中隶属度和类中心的更新情况进行分析,我们发现,在 FCM 算法的迭代中式
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(4a)、式(4b),当数据尺度扩大或缩小一定的倍数时,
jk

ik

d
d

并不会随着这种变化而变化,因而隶属度是不会发生改

变的,这样,类中心 和数据 是呈线性变化的,类中心随数据扩大和缩小的倍数也相应地扩大和缩小相同的

倍数.而 MEC 算法的迭代公式如下: 
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隶属度会随着数据的扩大或缩小发生变化,类中心 和数据 并不满足线性关系.也就是说,在数据扩大

或缩小的时候,MEC 算法得到的聚类中心受这种变化的影响非常大,而 FCM 算法的聚类中心对于这种变化却

具有鲁棒性.为了验证这一点,我们把 MEC 算法和 FCM 算法分别应用在 IRIS 数据上(IRIS 是来自于 UCI 的四

维数据 http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.html).为方便起见,我们取 IRIS 的第 1 维和第 2 维数据进

行测试,算法迭代次数取为 100,误差取为 0.000 01,类别个数取为 3,FCM 算法中

iv kx

2=m ,MEC 中 2=λ .表 4 列出

了我们的实验结果. 
Table 4  The outcomes of FCM and MEC on rescaling dataset: Cluster centers 

表 4  FCM 和 MEC 算法在数据进行比例变换后得到的类中心 
Algorithm data 10*data 100*data 0.1*data 

FCM 
(5.834 9, 2.765 8) 
(4.976 6, 3.336 4) 
(6.816 2, 3.071 2) 

(58.348 9, 27.657 8) 
(49.766 1, 33.364 0) 
(68.161 6, 30.711 8) 

(583.488 7, 276.578 1) 
(497.661 4, 333.640 4) 
(681.615 6, 307.118 4) 

(0.583 5, 0.276 6) 
(0.497 7, 0.333 6) 
(0.681 6, 0.307 1) 

MEC 
(5.825 3, 2.872 5) 
(5.093 7, 3.250 8) 
(6.722 2, 3.021 8) 

(57.736 3, 26.924 7) 
(50.060 0, 34.180 0) 
(68.128 2, 30.744 9) 

(577.358 5, 269.245 3) 
(500.600 0, 341.800 0) 
(681.276 6, 307.446 8) 

(0.584 3, 0.305 4) 
(0.584 3, 0.305 4) 
(0.584 3, 0.305 4) 

 
从表 4 可以看出,FCM 算法的类中心随数据扩大和缩小的倍数也相应地扩大和缩小相同的倍数,而 MEC

算法得到的类中心的变化却不服从这个规律,这与我们的分析是一致的.引入熵的大多数算法迭代过程中类中

心和隶属度的更新与 MEC 是大致相同的,所以它们得到的类中心对数据的扩大或缩小同样会比较敏感. 
在实验的过程中我们还发现,MEC 算法在 IRIS 数据缩小到一定的时候,会得到一致的类中心,而 λ和这种

尺度的变化密切相关. 
从表 5 可以看出,在数据集缩小 10 倍、100 倍和 1 000 倍的时候,MEC 算法得到了非常糟糕的结果,即得到

一致的聚类中心,此时可以认为聚类算法失败. λ 的选取是和这种数据的尺度变化密切相关的,可见 λ 选取的好

坏对聚类结果的影响非常大.而对 FCM 而言,只要 m 选取合适,不论数据比例如何变换,都不会导致聚类算法的

失败. 
为了在一定程度上避免一致类中心的产生,有人提出了在目标函数中增加对类中心的约束,可以使得类中

心互相远离.作为该类算法的典型代表,我们对 ICS 算法进行了较为深入的研究.ICS 是针对图像应用提出来的,
目的是使类中心彼此远离,从而获得一个更宽的颜色空间,提高颜色的对比度.它是一种将图像处理中的量化技

术和抖动进行结合的算法,在图像分割上取得了不错的结果.FCM只是一种单纯的图像量化技术,所产生的颜色

空间的跨度不如 ICS 大,而恰恰是由于 ICS 产生较大的颜色空间,使得图像在经过抖动处理之后让人眼感觉到

更多颜色的存在.另外,ICS 算法的一个关键问题是参数 γ 的选择.文献[34]中给出了参数选择的一些经验. 
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Table 5  The outcomes of MEC algorithm with different λ on down-scaling dataset 
表 5  λ取不同值时,MEC 算法在进行缩小变化的数据集上得到的结果 

Data 
transformation λ=1 λ=100 λ=1e+4 λ=1e+8 

data 
(5.512 4, 3.076 4) 
(5.512 2 , 3.076 4) 
(6.511 2, 3.008 8) 

(5.774 4, 0.692 8) 
(5.006 0, 3.417 9) 
(6.813 5, 3.074 7) 

(5.800 0, 2.700 0) 
(5.003 9, 3.400 0) 
(6.823 9, 3.078 3) 

(5.800 0, 2.700 0) 
(5.003 9, 3.400 0) 
(6.823 9, 3.078 3) 

0.1*data 
(0.584 3, 0.305 4) 
(0.584 3, 0.305 4) 
(0.584 3, 0.305 4) 

(0.551 2, 0.307 6) 
(0.551 2, 0.307 6) 
(0.651 1, 0.300 9) 

(0.577 4, 0.269 3) 
(0.500 6, 0.341 8) 
(0.681 4, 0.307 5) 

(0.577 4, 0.269 2) 
(0.500 6, 0.341 8) 
(0.681 3, 0.307 4) 

0.01*data 
(0.058 4, 0.030 5) 
(0.058 4, 0.030 5) 
(0.058 4, 0.030 5) 

(0.058 4, 0.030 5) 
(0.058 4, 0.030 5) 
(0.058 4, 0.030 5) 

(0.058 4, 0.030 5) 
(0.058 4, 0.030 5) 
(0.058 4, 0.030 5) 

(0.058 0, 0.027 0) 
(0.050 0, 0.034 0) 
(0.068 2, 0.030 8) 

0.001*data 
(0.005 8, 0.003 1) 
(0.005 8, 0.003 1) 
(0.005 8, 0.003 1) 

(0.005 8, 0.003 1) 
(0.005 8, 0.003 1) 
(0.005 8, 0.003 1) 

(0.005 8, 0.003 1) 
(0.005 8, 0.003 1) 
(0.005 8, 0.003 1) 

(0.005 8, 0.002 7) 
(0.005 0, 0.003 4) 
(0.006 8, 0.003 1) 

4   基于划分的模糊聚类算法存在的问题及其发展前景 

在本文中,我们总结了文献中出现的基于划分的模糊聚类算法,对这些算法进行了综述和分析比较,并指出

了标准 FCM 算法对数据的比例变化具有鲁棒性,而其他的算法对这种变化非常敏感.这些算法的提出其基本出

发点都是为了改进 C均值算法的性能,扩大 C均值算法的应用领域.确实,在一定程度上,文献中提出的算法实现

了设计者的部分良好愿望,但是我们也遗憾地看到,基于划分的模糊聚类算法存在着很多需要解决的问题.这些

问题也是我们正在从事的研究方向: 
(1) 与 C 均值算法比较,它们都引入了新的参数,有的引入的参数还比较多.不仅如此,理论和实验都已经证

明,上述算法新引入参数的不同取值会直接影响算法的性能,例如:模糊 C 均值算法引入了加权指数 m.就这一问

题,我们已经进行了深入研究,得到了部分算法实用的参数选择理论成果,见文献[38~40,54,55]. 
(2) 基于划分的模糊聚类算法如此之多,如何根据实际情况选取一个合适的算法呢?更简单一点,同一个算

法,由于采用度量方式的不同,聚类结果也不尽相同,但是如何根据实际情况,选取最为合适的度量方式呢？这

与不同聚类算法的性能评估有关.相对于参数选择问题,这似乎是一个更难的问题.目前文献中对这个问题的研

究基本上是基于经验比较,缺少严格的理论支持. 
(3) 目前,对于已提出的聚类算法的收敛性、解的稳定性问题,进行深入理论研究的相对较少.文献中对于 C

均值聚类算法,FCM 算法的研究较为深入,它们的收敛性都已经被证明,参见文献[44~46,48],极大熵聚类算法的

收敛性也已得到证明,参见文献[47],至于其他算法的收敛性则很少涉及.关于解的稳定性问题,FCM 算法已经有

人研究过,参见文献[49~51],对于其他算法的稳定性问题我们已经得到了部分结果,参见文献[37,47]. 
考虑到现存的基于划分的模糊聚类算法存在这些问题,以及目前文献对这些问题的研究都比较零散,如果

能够提出一个统一的基于划分的模糊聚类算法模型,统一研究算法的性质,对于解决基于划分的聚类算法存在

的上述问题,甚至提出新的聚类算法,都将是一件十分有意义的事情.容易想象,随着人类社会的进步,会出现有

别于以前的新需求,因此我们可以预测,针对不同应用的具体需要,今后还会有新的基于划分的模糊聚类算法提

出来,这些新出现的算法,其具体的出发点也许别出心裁,但是,同样会遇到上述问题.如果我们能在理论上对上

述问题作出回答,自然是最好的了,如果不能,从设计合理的实验中总结出有价值的结论也是很有意义的.而这

些问题的早日解决,将会促进基于划分的模糊聚类算法的进一步成熟和更广泛的应用. 
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