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　　摘　要：　本文通过集成多次ＦＣＭ（ＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓ）聚类结果以及采用软化分方式，提出一种新的自动确定聚类
个数的模糊聚类算法．本算法首先利用不同的聚类数目对数据进行ＦＣＭ聚类，然后充分利用多次ＦＣＭ聚类得到的隶
属度信息构建一个累积邻接矩阵，最后采用迭代方式对累积邻接矩阵进行图切分以获取最终聚类结果．大量的仿真实
验表明，相对现有集成聚类方法，本文方法能够有效减少ＦＣＭ的聚类次数，并且在图切分过程中的迭代次数为现有方
法的１／２左右．
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１　引言
　　数据聚类是指将一个数据集划分成多个数据子
集，并且处于同一数据子集的数据样本间具有较大的

相似度，而处于不同子集数据间样本的相似度较

小［１～３］．聚类是进行有效数据挖掘的一项重要研究方
法，在图像分割、模式识别、计算机视觉等领域中有着十

分广泛的研究与应用［１～１３］．
根据数据在聚类中的集聚规则及应用这些规则的

方法，可以将聚类分为四类［１，２］：层次化聚类算法、划分

式聚类算法、基于密度的聚类算法和基于网格的聚类

算法．其中划分式聚类算法因其具有简单、有效等特性
而得到了广泛地研究与应用［１～１７］．典型的划分式聚类
算法有ＫＭｅａｎｓ算法、ＫＭｅｄｏｉｄ算法、ＦＣＭ算法等［１，２］．
前两种算法属于硬划分聚类方法，后一种算法属于软

划分聚类方法．由于引入了模糊信息，ＦＣＭ算法得到了
更为广泛地关注．

为完成准确聚类，传统 ＦＣＭ算法需要事先指定聚
类个数．如在图像分割领域，由 Ｃａｉ等人提出的结合局
部信息的快速和鲁棒的模糊聚类算法（ＦＧＦＣＭ）［５］、由
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Ｋｒｉｎｉｄｉｓ等人提出的一种鲁棒的使用局部信息的聚类算
法（ＦＬＩＣＭ）［６］等，都需要人为指定聚类个数，因此很大
程度上限制了ＦＣＭ算法的灵活性．然而，实际应用中通
常事先并不知道待处理数据集的分布情况．因此，如何
确定待处理数据集的聚类个数引起了研究者的广泛关

注．如在彩色图像分割中，Ｙｕ等人利用蚁群优化算法来
确定聚类中心［７］，但该方法时空开销很大．Ｔａｎ等人利
用颜色信息子分量直方图中的主峰作为聚类中心［８］，

该方法对图像聚类非常有效，而对于其它的一些数据

集，一般很难有效地统计出其直方图，因此该方法的适

用范围非常有限．另外，聚类有效性指标（ＣｌｕｓｔｅｒＶａｌｉｄｉ
ｔｙＩｎｄｅｘ，ＣＶＩ）是一种常见的聚类结果评价指标，直至目
前仍有大量研究者对该类方法进行研究［１４～１７］．此类方
法是通过选取不同的聚类个数进行聚类，然后根据ＣＶＩ
来选取出最佳的聚类结果．对于一些简单的、线性可分
的数据集，ＣＶＩ方法比较有效，但是对于那些分布复杂、
线性不可分的数据集，该方法可行性较差．

对于分布复杂、线性不可分的数据集，即使给定最

佳的聚类个数，采用ＦＣＭ算法也不能对其准确聚类［９］．
为解决该问题，基于核方法的模糊聚类算法（ＫＦ
ＣＭ）［１０～１３］得到了广泛研究．对于这些在当前维度下不
可分的数据集，通过核方法向高维度或低维度进行投

影后，可使得投影后得到的数据集变得线性可分．然后
再采用 ＦＣＭ算法即可准确地完成聚类，但代价是带来
了较大的时空开销．另外，对于聚类个数、核函数及其参
数的选取都使得整个过程更为复杂，通常这些参数的

选择都是凭借经验，因此其实用性相对较差［１３］。最近，

Ｍｏｋ等人提出了一种自动确定聚类个数的聚类算法［９］．
但是，该方法在构造累积邻接矩阵时采用了硬划分方

式，从而导致其需要进行更多次的ＦＣＭ聚类，同时在后
续的图切分过程中也需要更多次迭代．

基于此，本文从自动确定聚类个数的角度，借助概率

论等相关知识，提出了一种新的模糊聚类算法．该算法充
分利用每次ＦＣＭ聚类结果得到的隶属度信息，重新构造
累积邻接矩阵，并且采用软划分方式，从而大大降低了后

续图切分过程中的迭代次数，同时仅需较少次数的ＦＣＭ
聚类就可得到与原始方法相同的聚类结果．

２　相关工作
　　属于同一组的数据样本间的相关性要强于属于不
同组的数据样本间的相关性，即属于同一组的数据集

被划分到一类的概率要远远大于属于不同组的数据集

被划分到一类的概率，根据这一特性，Ｍｏｋ等人提出了
一种自动确定聚类个数的聚类算法［９］．

该算法首先给定最大聚类个数 Ｋ，然后采用 ＦＣＭ
进行多次聚类，每次的聚类个数为 Ｃ，其中 Ｃ的取值范

围为［２，Ｋ］．对于Ｋ值的选取并没有核聚类方法中相关
参数选取那么复杂，只要选取较大的 Ｋ值便可获得理
想的聚类效果．根据每次聚类得到隶属度矩阵ＵＣ，该方
法采用硬划分方式将每个样本点 ｘｉ划分到具有最大隶
属度的那一聚类中，由此可以得到一个由 Ｎ个样本所
属聚类编号组成的一维向量ＬＣ＝［ｌ１，ｌ２，…，ｌＮ］，其中ｌｉ
＝ａｒｇｍａｘ

１≤ｋ≤Ｃ
｛ｕｉｋ｝，ｕｉｋ为第ｉ样本隶属于第ｋ个聚类的隶属

度．然后根据向量ＬＣ便可构造出一个 Ｎ个样本点间的
邻接矩阵ＯＣ＝［ｏｉｊ］Ｎ×Ｎ，其中ｏｉｊ定义如式（１）所示：

ｏｉｊ＝
１， ｉｆｌｉ＝ｌｊ（ｉ≠ｊ）
０，{ ｅｌｓｅ

（１）

即当第ｉ个样本与第 ｊ个样本属于同一聚类时，ｏｉｊ
＝１，否则ｏｉｊ＝０，显然该邻接矩阵为一个对称矩阵．然
后，将所有聚类得到的邻接矩阵ＯＣ进行累加，其中Ｃ∈
［２，Ｋ］，从而得到一个累积邻接矩阵Ｊ：

Ｊ＝∑
Ｋ

Ｃ＝２
ＯＣ （２）

累积邻接矩阵 Ｊ由于集成了不同聚类个数下的
ＦＣＭ聚类结果，因此，增强了属于同一组数据间的聚合
程度，同时也削弱了属于不同组数据间的聚合程度．

但是，该方法在构造邻接矩阵 ＯＣ时采用了硬划分
方式，没有充分利用每次聚类结果所得到的隶属度信

息，从而在其邻接矩阵ＯＣ中无法体现出各个样本间的
聚合程度．

３　自动确定聚类个数的模糊聚类算法
　　针对文献［９］中的问题，本文充分利用隶属度信
息，提出一种自动确定聚类个数的模糊聚类算法．该算
法采用软划分方式，使得每次构造出的邻接矩阵更为

合理，并且在后续图切分过程中可以有效降低迭代次

数，同时可以适当扩大Ｋ的取值范围．
３．１　算法原理及过程

在每次完成ＦＣＭ聚类时，本文方法不仅保存每个样
本所属的聚类编号，而且还保存对应的最大隶属度信息．
因此，本文按照式（３）对相应的矩阵ＬＣ进行重新定义．

ＬＣ＝
ｌ１，ｌ２，…，ｌＮ
ｕ１，ｕ２，…，ｕ[ ]

Ｎ

（３）

其中，ｌｉ＝ａｒｇｍａｘ１≤ｋ≤Ｃ
｛ｕｉｋ｝，ｕｉ＝ｍａｘ１≤ｋ≤Ｃ

｛ｕｉｋ｝．式中ａｒｇｍａｘ｛·｝

用于计算使得隶属度ｕｉｊ最大的聚类编号ｌｉ；而ｍａｘ｛·｝
用于计算隶属度ｕｉｊ的最大值．

任取数据集中两个样本点 ｘｉ和 ｘｊ，相应的聚类编
号分别为ｌｉ和 ｌｊ，相应的最大隶属度分别为 ｕｉ和 ｕｊ．根
据概率论相关知识，若将 ｘｉ被划分到第 ｌｉ类和 ｘｊ被划
分到第ｌｊ类看作两个独立事件，则这两个事件分别发生
的概率分别为ｐｉ＝ｕｉ和 ｐｊ＝ｕｊ．若 ｌｉ＝ｌｊ，即样本点 ｘｉ

８８６
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和ｘｊ被划分到同一类，则这两个独立事件同时发生的
概率为：ｐｉｊ＝ｐｉ·ｐｊ．因此，本文对邻接矩阵 ＯＣ ＝
［珚Ｏｉｊ］Ｎ×Ｎ进行重新定义，其中珚Ｏｉｊ定义如式（４）所示：

珚Ｏｉｊ＝
ｕｉ·ｕｊ， ｉｆｌｉ＝ｌｊ（ｉ≠ｊ）
０，{ ｅｌｓｅ

（４）

在集成所有聚类结果时，累积邻接矩阵仍按公式 Ｊ

＝∑
Ｋ

Ｃ＝２
ＯＣ进行计算．

由于本文方法得到的累积邻接矩阵为浮点数矩

阵，而文献［９］中的图切分过程要求为整数矩阵，因此
需要对累积邻接矩阵做进一步处理．为了完成对线性
不可分的数据集进行准确聚类，通常需要选取较大的Ｋ
值，因此可以忽略累积邻接矩阵中小于１的值，而对大
于等于１的值做四舍五入取整操作，如式（５）所示：

Ｊ′ｉｊ＝
ＩＮＴ（Ｊｉｊ＋０．５）， ｉｆＪｉｊ≥１
０，{ ｅｌｓｅ

（５）

其中ＩＮＴ（·）表示取整操作．
完成累积邻接矩阵 Ｊ′的构造后，采用迭代图切分

方法［９］对其进行处理，具体过程如算法１．

算法１

输入：累积邻接矩阵Ｊ′
输出：最佳聚类个数ＣｌｕｓｔｅｒＮｕｍｂｅｒ和聚类结果ＳｕｂＧｒａｐｈ
方法：

１．初始化：ｔ＝０，Ｊ（ｔ）＝Ｊ′；
２．采用图深度优先搜索方法查找累积矩阵 Ｊ（ｔ）中的连通子图 Ｓｕｂ
Ｇｒａｐｈｔ和子图个数ＣｌｕｓｔｅｒＮｕｍｂｅｒｔ；
３．累积邻接矩阵减１：

Ｊ（ｔ＋１）ｉｊ ＝
Ｊ（ｔ）ｉｊ －１， ｉｆＪ（ｔ）ｉｊ ＞０

０，{ ｅｌｓｅ
；

４．如果矩阵Ｊ（ｔ＋１）为零矩阵，转步骤５，否则令ｔ＝ｔ＋１并转步骤２；
５．统计出现次数最多的聚类个数 ＣｌｕｓｔｅｒＮｕｍｂｅｒ（其中 ＣｌｕｓｔｅｒＮｕｍｂｅｒ
＞１）和相应的连通子图ＳｕｂＧｒａｐｈ．

　　需要说明的是，由于 Ｋ通常取值较大，从而导致初
始得到的累积邻接矩阵Ｊ中仅含有一个连通子图，并且
这个连通子图需要经过多次图切分操作才能产生新的

连通子图，因此在步骤５中需要增加聚类个数大于１的
限制条件．
３．２　聚类实例

假设给定包含 ６个数据点的数据 集：Ｘ＝
１５５８　１５　５８　３０　３６[ ]１８　２０　２３　２６　３９　３９

，其分布图如图１所示：

以图１中的数据集为例，演示本文中聚类算法的执
行过程，如下所示：

当取最大聚类个数Ｋ＝４，聚类个数Ｃ取２、３和４
时，采用ＦＣＭ算法对数据集Ｘ进行聚类，得到的聚类结

果向量ＬＣ分别如下：
ＬＣ＝２

＝
１ ２ １ ２ １ １

０．９２８３０．９８４９０．９６４００．９９５００．８１６１０．[ ]６４６８

ＬＣ＝３＝
３ １ ３ １ ２ ２

０．９８８７０．９８６２０．９８６００．９８４１０．９７６００．[ ]９７７０

ＬＣ＝４＝
１ ２ １ ４ ３ ３

０．９８５５１．０００００．９８２７１．０００００．９６８１０．[ ]９６５０
根据向量ＬＣ，利用式（４）可以分别得到相应的邻接

矩阵ＯＣ：

ＯＣ＝２＝

０．０００ ０．０００ ０．８９５ ０．０００ ０．７５８ ０．６００
０．０００ ０．００００ ．０００ ０．９８０ ０．０００ ０．０００
０．８９５ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．７８７ ０．６２４
０．０００ ０．９８０ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００
０．７５８ ０．０００ ０．７８７ ０．０００ ０．０００ ０．５２８
０．６００ ０．０００ ０．６２４ ０．０００ ０．５２８ ０．

















０００

ＯＣ＝３＝

０．０００ ０．０００ ０．９７５ ０．０００ ０．０００ ０．０００
０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．９７１ ０．０００ ０．０００
０．９７５ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００
０．０００ ０．９７１ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００
０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．９５４
０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．９５４ ０．

















０００

ＯＣ＝４＝

０．０００ ０．０００ ０．９６８ ０．０００ ０．０００ ０．０００
０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００
０．９６８ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００
０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００
０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．９３４
０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００ ０．９３４ ０．

















０００

从上述邻接矩阵可以看出，在本文方法得到的邻

接矩阵中各样本间的聚合程度比原始方法更为合理．
如在ＯＣ＝２中，样本点ｘ１与 ｘ３的聚合程度比 ｘ１与 ｘ５和
ｘ６的聚合程度要强．这与样本点 ｘ１与 ｘ３同属一类而与
ｘ５和 ｘ６属于不同类相吻合，而在原始方法得到的邻接
矩阵中却没有体现．在ＯＣ＝２中虽然样本点 ｘ５与 ｘ６的聚
合程度较弱，但在邻接矩阵 ＯＣ＝３和 ＯＣ＝４中却得到了相
应增强．因此，这两个点间的聚合程度仍然较高，从下面
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的累积邻接矩阵可以看出．
根据上述结果，可以得到浮点数累积邻接矩阵Ｊ和

最终的累积邻接矩阵Ｊ′，分别如下所示：

Ｊ＝∑
４

Ｃ＝２
ＯＣ＝

０．００００．０００２．８３８０．００００．７５８０．６００
０．００００．００００．０００１．９５１０．００００．０００
２．８３８０．００００．００００．００００．７８７０．６２４
０．０００１．９５１０．００００．００００．００００．０００
０．７５８０．００００．７８７０．００００．０００２．４１６
０．６０００．００００．６２４０．０００２．４１６０．

















０００

Ｊ′＝

０ ０ ３ ０ ０ ０
０ ０ ０ ２ ０ ０
３ ０ ０ ０ ０ ０
０ ２ ０ ０ ０ ０
０ ０ ０ ０ ０ ２

















０ ０ ０ ０ ２ ０

．

从上述结果可知，相对于文献［９］的方法，本文方
法进一步削弱了属于不同组的数据间的聚合程度．

分别对文献［９］和本文方法得到的累积邻接矩阵
采用迭代图切分方法进行处理，其图切分过程分别如

图２和图３所示．

在完成上述迭代过程后，通过统计聚类个数发现，

由文献［９］方法得到的结果中聚类个数２、３和４各出现
一次，因此无法确定聚类个数．而在本文方法得到的结
果中，聚类个数３出现了２次，聚类个数４出现了１次，
因此可以选择聚类数３作为最佳聚类个数，相应的连通
图（图２）作为最终的聚类结果．这里不考虑聚类个数与

样本数相同的情况，因为通常情况下聚类个数均小于

样本数．实验中，文献［９］和本文方法的聚类个数的统
计结果，分别如图４和图５所示：

４　实验结果与分析

４．１　实验环境与测试数据集
本仿真实验的测试环境如下：ＣＰＵ为 ＡＭＤＡｔｈｌｏｎ

７７５０ＤｕａｌＣｏｒｅ２．７０ＧＨｚ，２Ｇ内存，ＶＳ２００８编程环境，采
用了Ｃ＋＋编程语言．本实验包括两个部分：人工数据集
的对比实验和真实数据集的对比实验，测试对象共有７
个人工数据集ｄａｔａｓｅｔ１～ｄａｔａｓｅｔ７和１个真实数据集Ｉｒｉｓ．
各数据集的样本数、聚类数以及数据维度，如表１所示．

表１　测试数据集

数据集 样本数 聚类数 数据维度

ｄａｔａｓｅｔ１ ２５０ ２ ２
ｄａｔａｓｅｔ２ ２５０ ２ ２
ｄａｔａｓｅｔ３ ２００ ２ ２
ｄａｔａｓｅｔ４ ２３０ ３ ２
ｄａｔａｓｅｔ５ ２２１ ４ ２
ｄａｔａｓｅｔ６ ２４５ ４ ２
ｄａｔａｓｅｔ７ ２４６ ４ ２
Ｉｒｉｓ １５０ ３ ４

　　其中 ｄａｔａｓｅｔ３来源于 Ｋｕｎｃｈｅｖａ教授提供的数据
集［１８］，其他６个人工数据集是由本文作者手工制作而
成．这７个数据集中的样本数据均是分布在二维空间中
的数据点，如图６所示．真实数据集 Ｉｒｉｓ来源于 ＵＣＩ数
据库［１９］，该数据集中的每个样本具有４个属性值，即每
个样本点分布在４维空间中．
４．２　人工数据集聚类结果对比分析

如图７所示，为 ｄａｔａｓｅｔ２在图切分过程中的图划分
过程，其中ｋ为每次迭代过程中的聚类个数．由图７可
以看出，除 ｋ＝１外，在迭代过程中聚类个数 ｋ＝２的状
态出现次数最多（共３次）．即该数据集在经过３次迭
代后就达到了稳定状态，而经９次迭代后便达到收敛状
态（即积累邻接矩阵成为零矩阵），可见本算法在执行

过程中的收敛速度较快．
从图６可知，每个数据集的样本数据分布结构均比

较复杂，传统的ＦＣＭ算法已无法对其进行准确聚类［９］．
虽然这些数据集可以采用核聚类方法进行聚类，但是

０９６
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对于核函数的选取、特定核函数中的参数的设置以及

聚类个数的选取都十分困难，通常很难选择合适的核

函数和相关的参数，并且聚类结果对参数的选取非常

敏感．另外，核聚类方法的计算过程相对更复杂，时空开
销更大，实时性较差，因此这类方法在实际应用中并不

十分有效［１３］．而通过集成最基本的 ＦＣＭ算法在不同聚
类个数下的聚类结果，文献［９］方法和本文方法都能获
得非常理想的聚类效果．图８是采用文献［９］方法和本
文方法得到的聚类结果，从聚类结果可知，即使对于分

布比较复杂的数据集，这两种方法均能准确地对其进

行聚类．
表２为文献［９］方法和本文方法的聚类结果对比，

其中包括最大聚类个数 Ｋ的选取、图切分过程中的迭
代次数、聚类结果得到的聚类个数以及整个聚类过程

的运行时间．
表２中所给的Ｋ值均为对相应数据集进行准确聚

类的最小 Ｋ值．由于前６个数据集相对不是太复杂，因
此相应的Ｋ值均小于１００，并且文献［９］方法和本文方
法具有相同的最小 Ｋ值．当数据集分布结构相对比较
复杂时，如ｄａｔａｓｅｔ７，为了完成对其准确聚类而需要选取
较大的Ｋ值．相对文献［９］方法，对于 ｄａｔａｓｅｔ７，本文方
法只需选取较小的 Ｋ值即可完成数据聚类，从而在本
文方法中扩大了Ｋ值的选择范围．对于所有的数据集，
通过实验发现，在图切分过程中，本文方法的迭代次数

为文献［９］方法的１／２左右，如表２所示．这是由于本文
方法充分利用了每次 ＦＣＭ聚类结果的隶属度信息，因
此，得到的累积邻接矩阵中的值相对原始方法累积邻

接矩阵中的值要小很多，从而使得本文方法在图切分

过程中的迭代次数得到了大幅度减少．
文献［９］方法和本文方法对聚类个数的统计结果

见图９和图１０所示．

１９６



电　　子　　学　　报 ２０１７年

表２　文献［９］方法和本文方法聚类结果比较

参数Ｋ 图切分迭代次数 聚类个数 运行时间（ｓ）
文献［９］方法 本文方法 文献［９］方法 本文方法 文献［９］方法 本文方法 文献［９］方法 本文方法

ｄａｔａｓｅｔ１ ３０ ３０ ２４ １０ ２ ２ ０．７０３ ０．５６２

ｄａｔａｓｅｔ２ ３０ ３０ ２４ ９ ２ ２ ０．８４４ ０．５６３

ｄａｔａｓｅｔ３ ６０ ６０ ４６ １９ ２ ２ ９．８２８ ９．６２５

ｄａｔａｓｅｔ４ ９０ ９０ ６７ ３４ ３ ３ ３．６４０ ３．６０９

ｄａｔａｓｅｔ５ ４０ ４０ ３２ １６ ４ ４ １．２９６ ０．９０６

ｄａｔａｓｅｔ６ ５０ ５０ ４０ １８ ４ ４ ２．１８８ １．６７１

ｄａｔａｓｅｔ７ １５０ １４０ １１０ ５０ ４ ４ ８．６０９ ７．５３１

　　虽然本文方法在图切分过程中迭代次数较文献
［９］方法更少，但从图１０可以看出，由本文方法得到的
最佳聚类个数在迭代过程中的分布同样比较稳定．在
运行时间上，与文献［９］方法相比，本文方法的运行时
间也相对要短．但提升幅度并不十分明显，这是由于本
文方法需要进行大量的浮点数乘积运算，而文献［９］方
法中仅需简单的整数赋值操作．

对于ｄａｔａｓｅｔ７，相对文献［９］方法，本文方法只需取较
小的Ｋ值，于是扩大了Ｋ值的选取范围．如对ｄａｔａｓｅｔ７，本
文方法在［１４０，２４６）范围内对Ｋ取值均可得到稳定的迭
代状态，如图１１所示，其聚类结果如图８（ｇ）所示．
４．３　真实数据集聚类结果对比分析

Ｉｒｉｓ数据集共包含１５０个样本点，由３个聚类构成，
每个聚类均由５０个样本点组成．为了更为有效地测试
本文算法的聚类性能，在此实验中加入了聚类准确率

这一评价标准．聚类准确率定义为由测试算法得到的
被正确聚类的样本数与总样本数的比值．其中，通过比
对测试聚类结果和真实数据集中理想聚类结果即可计

算出被正确聚类的样本数．

表３为对Ｉｒｉｓ数据集分别采用文献［９］方法和本文
方法在不同参数 Ｋ的取值下的聚类结果对比．其评价
标准包括图切分迭代次数、聚类个数、运行时间和聚类

准确率共４个指标．同人工数据集的测试结果，在相同
参数Ｋ的取值下，相比文献［９］方法，本文方法所需图
切分迭代次数更少，且运行时间也略短一些．但在聚类
性能上，本文算法比文献［９］方法更具优势．图１２所示
为不同Ｋ值下对Ｉｒｉｓ数据集的统计结果对比．

表３　文献［９］方法和本文方法聚类结果比较

测试方法
参数

Ｋ
图切分迭

代次数

聚类

个数

运行时间

（ｓ）
聚类准确

率（％）
文献［９］方法 ８０ ５９ ２ １．７６６ ６６．７
本文方法 ８０ １８ ３ １．５５６ １００
文献［９］方法 １４０ １１５ ３ ４．１５６ ９５．３
本文方法 １４０ ４１ ３ ３．７０６ １００

　　从图１２（ａ）可知，当 Ｋ＝８０时，由文献［９］方法得
到聚类数为２，并没有得到准确的聚类数．通过实验发
现，由文献［９］方法获得的聚类结果当中的１００个样本
点被划分到同一类，其中５０个样本点被错误划分，即聚
类准确率为１００÷１５０＝６６．７％．而采用本文方法获取
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到的聚类结果其聚类个数和聚类准确率均达到理想结

果．当增大Ｋ值（Ｋ＝１４０）时，从图１２（ｃ）可知，文献［９］
方法获取到了准确的聚类个数，但在由该方法获取到

的聚类结果中仍有将近５％的样本点被错误划分，如表
３所示．而采用本文方法同样能够获取到理想的聚类个
数以及聚类准确率．

５　总结
　　针对自动确定聚类个数的聚类算法采用的是硬划分
方式，而没有充分利用每次ＦＣＭ聚类结果的隶属度信息
这一问题，本文采用软划分方式，充分利用每次ＦＣＭ聚
类结果的隶属度信息，提出了一种自动确定聚类个数的

模糊聚类算法．由于本文方法采用了软划分方式，在构造

累积邻接矩阵时相对于原始方法更为准确，因此可以适

当减少ＦＣＭ的聚类次数，同时在图切分过程中迭代次数
也得到了很大程度上的减少，尤其对于分布结构非常复

杂的那些数据集，本文方法的优势更为明显．
当然，本文方法也存在着一些不足，由于引入了隶属

度信息，从而导致了在整个聚类过程中需要进行大量的浮
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点数乘积运算．因此，相对于原始方法，本文方法在执行效
率上并没有得到十分明显地提升．在ＦＣＭ聚类过程中，无
论本文方法还是原始方法，虽然最大聚类个数Ｋ可以通过
选取较大值来避免最佳Ｋ值的选取问题，但仍需要借助实
际经验知识．另外，由于传统ＦＣＭ算法采用了随机数方法
初始聚类中心，其初始状态将直接影响后续聚类结果的好

坏．因此，针对这些问题，一种自适应的自动确定聚类个数
的模糊聚类方法有待进一步探讨与研究．
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