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摘 要： 指出皋军等人提出的基于模糊最大散度差判别准则（ＦｕｚｚｙＭａｘｉｍｕｍＳｃａｔｔｅｒＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＣｒｉｔｅｒｉ
ｏｎ，ＦＭＳＤＣ）的聚类算法（ＦｕｚｚｙＭａｘｉｍｕｍＳｃａｔｔｅｒＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＣｒｉｔｅｒｉｏｎＢａｓｅｄＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＦＭＳＤＣＡ）中聚类中
心表达式的推导错误及相关结论的错误，在修改该错误的基础上提出新的基于 ＦＭＳＤＣ的模糊聚类算法：ＦＭＳＤＣＦＣＳ
（ＦｕｚｚｙＣｏｍｐａｃｔｎｅｓｓａｎｄＳｅｐａｒａｔｉｏｎＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄｏｎＦｕｚｚｙＭａｘｉｍｕｍＳｃａｔｔｅｒＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＣｒｉｔｅｒｉｏｎ）．ＦＭＳ
ＤＣＦＣＳ利用ＦＭＳＤＣ产生最佳投影矢量，利用模糊紧性分离性（ＦｕｚｚｙＣｏｍｐａｃｔｎｅｓｓａｎｄＳｅｐａｒａｔｉｏｎ，ＦＣＳ）算法对降维数据聚
类，通过交替运行原数据空间中的ＦＭＳＤＣ和投影空间中的ＦＣＳ来优化投影矢量和聚类结果，最终通过对降维数据的
聚类实现对原始数据的聚类．实验结果表明，ＦＭＳＤＣＦＣＳ总体性能优于原有的 ＦＣＳ算法、ＦＭＳＤＣＡ算法以及经典的模
糊Ｃ均值算法．
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１ 引言

聚类分析是无监督模式识别中一个基本而重要的

方法，模糊Ｃ均值（ＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓ，ＦＣＭ）聚类算法［１］是最
为著名的聚类算法之一，得到学者们的广泛关注［２～５］．
然而ＦＣＭ是一种基于类内紧致性度量的算法，它只考
虑了聚类的类内紧致性而没有考虑类间分离性［６］．为了

进一步提高 ＦＣＭ的性能，Ｗｕ等人提出模糊散布矩阵的
概念，在此基础上提出了模糊紧性和分离性（ＦｕｚｚｙＣｏｍ
ｐａｃｔｎｅｓｓａｎｄＳｅｐａｒａｔｉｏｎ，ＦＣＳ）聚类算法［６］．

Ｆｉｓｈｅｒ判别分析（ＦｉｓｈｅｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＦＤＡ）是
监督模式识别中经典的特征提取方法，数据经 ＦＤＡ投
影处理后，在维数得到降低的同时，获得了最大类间分

离性，在此基础上的分类也就变得更加高效和容易．但
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是在实际应用过程中，ＦＤＡ存在着散布矩阵奇异性问
题，使得 ＦＤＡ的应用受到了很大的限制，鉴于此，众多
学者提出了改进算法［７～１０］．宋枫溪等人提出了最大散
度差准则［１０］，在一定程度上克服了 ＦＤＡ的散布矩阵奇
异性问题．最近，皋军等人将最大散度差准则“模糊
化”，提出模糊最大散度差判别准则（ＦｕｚｚｙＭａｘｉｍｕｍ
ＳｃａｔｔｅｒＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＣｒｉｔｅｒｉｏｎ，ＦＭＳＤＣ），并提出一
种基于 ＦＭＳＤＣ的聚类算法：ＦＭＳＤＣＡ（ＦｕｚｚｙＭａｘｉｍｕｍ
ＳｃａｔｔｅｒＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＣｒｉｔｅｒｉｏｎＢａｓｅｄＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＡｌ
ｇｏｒｉｔｈｍ）［１１］．ＦＭＳＤＣＡ能够在完成聚类的同时，得到最
优投影方向．

本文指出皋军等人提出的 ＦＭＳＤＣＡ中聚类中心的
表达式是错误的，这种错误会导致如下的后果：（１）由
于聚类中心表达式的错误，使得该算法的运行机理是

不明确的；（２）导致后续的相关结论（原文定理４）是错
误的；（３）由于理论上的缺陷，ＦＭＳＤＣＡ表现出聚类效果
不理想，运行时间长的缺点．鉴于此，我们在修正ＦＭＳＤ
ＣＡ错误的基础上，提出新的基于 ＦＭＳＤＣ的模糊聚类算
法：ＦＭＳＤＣＦＣＳ（ＦｕｚｚｙＣｏｍｐａｃｔｎｅｓｓａｎｄＳｅｐａｒａｔｉｏｎＣｌｕｓｔｅｒ
ｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄｏｎＦｕｚｚｙＭａｘｉｍｕｍＳｃａｔｔｅｒＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＣｒｉｔｅｒｉｏｎ）．ＦＭＳＤＣＦＣＳ利用ＦＭＳＤＣ的特征提
取特性，交替运行原始数据空间中 ＦＭＳＤＣ和投影空间
中的ＦＣＳ，通过对投影数据的聚类实现对原始数据的聚
类．由于ＦＭＳＤＣＦＣＳ中的聚类过程是在降维后的投影
空间中进行的，所以 ＦＭＳＤＣＦＣＳ不仅可以获得优异的
分类性能而且可以获得相对较高的执行效率．实验结
果验证了 ＦＭＳＤＣＦＣＳ算法的有效性．

２ ＦＣＳ算法和ＦＭＳＤＣＡ算法简介

２．１ ＦＣＳ算法
为了能够同时描述聚类的类内紧致性和类间分离

性，Ｗｕ等人提出了模糊散布矩阵的概念，并分别定义
了模糊总散布矩阵 ＳＦＴ，模糊类内散布矩阵 ＳＦＷ和模糊
类间散布矩阵 ＳＦＢ［６］：

ＳＦＴ＝∑
ｃ

ｊ＝１
∑
ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉｊ（ｘｉ－珔ｘ）（ｘｉ－珔ｘ）Ｔ （１）

ＳＦＷ＝∑
ｃ

ｊ＝１
∑
ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉｊ（ｘｉ－ｖｊ）（ｘｉ－ｖｊ）Ｔ （２）

ＳＦＢ＝∑
ｃ

ｊ＝１
∑
ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉｊ（ｖｊ－珔ｘ）（ｖｊ－珔ｘ）Ｔ （３）

其中 ｖｊ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉｊｘｉ∑

ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉｊ称为模糊样本均值，珔ｘ是整个

数据集的均值，ｕｉｊ是隶属函数，满足 ｕｉｊ∈［０，１］，∑
ｃ

ｊ＝１
ｕｉｊ

＝１，ｍ＞１．Ｗｕ等人在模糊散布矩阵概念的基础上提出
了ＦＣＳ聚类算法［６］．ＦＣＳ的目标函数为

ＪＦＣＳ＝∑
ｃ

ｊ＝１
∑
ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉｊ（ｘｉ－ｖ

 

ｊ
２－ηｊ ｖｊ－珔

 
ｘ ２） （４）

其中ηｊ≥０．定义Ｌａｇｒａｎｇｅ函数

ＬＦＣＳ＝∑
ｃ

ｊ＝１
∑
ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉｊ（ｘｉ－ｖ

 

ｊ
２－ηｊ ｖｊ－珔

 

ｘ ２）

＋∑
ｎ

ｉ＝１
αｉ∑

ｃ

ｊ＝１
（ｕｉｊ－１） （５）

用 ＬＦＣＳ对 ｖｊ和ｕｉｊ分别求偏导数，并令偏导数为零，
可得最小化式（４）的必要条件为

ｖｊ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉｊ（ｘｉ－ηｊ珔ｘ）∑

ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉｊ（１－ηｊ） （６）

ｕｉｊ＝
（ｘｉ－ｖ

 

ｊ
２－ηｊ ｖｊ－珔

 

ｘ ２）－１／（ｍ－１）

∑
ｃ

ｋ＝１
（ｘｉ－ｖ

 

ｋ
２－ηｊ ｖｋ－珔

 

ｘ ２）－１／（ｍ－１）
（７）

由式（７）确定的 ｕｉｊ可能出现负值，为了使 ｕｉｊ的值在
［０，１］区间内，当 ｕｉｊ为负值时需要对ｕｉｊ进行修正，另外
参数ηｊ也需要确定；Ｗｕ等人给出了修正 ｕｉｊ的方法和
参数ηｊ的确定方法，具体内容可参阅文献［６］．

ＦＣＳ通过交替优化式（６）和式（７）最小化 ＬＦＣＳ，从而
最小化 ＪＦＣＳ．
２．２ ＦＭＳＤＣＡ算法

皋军等人在模糊散布矩阵概念的基础上将最大散

度差判别准则模糊化，进一步提出了模糊最大散度差

判别准则（ＦＭＳＤＣ）［１１］．设投影矢量为ω，记投影变换为
ｙ＝ωＴｘ，在该投影空间，投影后的数据为 ｙｉ＝ωＴｘｉ，各
类样本均值向量珓ｖｊ＝ωＴｖｊ．模糊类内散布矩阵珘ＳＦＷ定义
为：

珘ＳＦＷ＝∑
ｃ

ｊ＝１
∑
ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉｊ（ｙｉ－珓ｖｊ）２＝ωＴＳＦＷω （８）

模糊类间散布矩阵珘ＳＦＢ定义为：

珘ＳＦＢ＝∑
ｃ

ｊ＝１
∑
ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉｊ（珓ｖｊ－珋ｙ）２＝ωＴＳＦＢω （９）

定义模糊最大散度差判别准则函数：

ＪＦＭＳＤＣ＝ｍａｘ
ω≠０

ω
ＴＳＦＢω－ηω

ＴＳＦＷω
ω
Ｔ
ω

（１０）

皋军等人以上述定义的准则函数为目标函数，提

出基于 ＦＭＳＤＣ聚类算法：ＦＭＳＤＣＡ．定义Ｌａｇｒａｎｇｅ函数：
ＬＦＭＳＤＣ＝ωＴＳＦＢω－ηω

ＴＳＦＷω－λωＴω

＋∑
ｎ

ｉ＝１
λｉ（∑

ｃ

ｊ＝１
ｕｉｊ－１） （１１）

将 ＬＦＭＳＤＣ分别对ω，ｖｊ和ｕｉｊ求偏导数，并令其为零，得
ＬＦＭＳＤＣ取极大值必须满足的方程：

（ＳＦＢ－ηＳＦＷ）ω＝λω （１２）

ｖｊ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉｊ（ｘｉ－

１
η
珔ｘ）∑

ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉｊ（１－

１
η
） （１３）
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ｕｉｊ＝

［ω
Ｔ（ｘｉ－ｖｊ）（ｘｉ－ｖｊ）Ｔω－

１
η
ω
Ｔ（ｖｊ－珔ｘ）（ｖｊ－珔ｘ）Ｔω］－１／（ｍ－１）

∑
ｃ

ｋ＝１
［ω

Ｔ（ｘｉ－ｖｋ）（ｘｉ－ｖｋ）Ｔω－
１
η
ω
Ｔ（ｖｋ－珔ｘ）（ｖｋ－珔ｘ）Ｔω］－１／（ｍ－１）

（１４）
由式（１４）确定的 ｕｉｊ可能出现负值，为了使 ｕｉｊ的值

在［０，１］区间内，对 ｕｉｊ做如下的修正：

如果ω
Ｔ（ｘｉ－ｖｊ）（ｘｉ－ｖｊ）Ｔω＜

１
η
ω
Ｔ（ｖｊ－珔ｘ）（ｖｊ－珔ｘ）Ｔω

则 ｕｉｊ＝１，且对其它的 ｊ′≠ｊ，ｕｉｊ′＝０ （１５）
ＦＭＳＤＣＡ通过交替优化式（１２），式（１３）和式（１４）最大化
ＬＦＭＳＤＣ．皋军等人给出了确定参数η的方法，即η＝
ｍａｘη１，η２，…，η{ }ｃ，其中

ηｋ＝
Ｎｍａｘ

ｑ
ω
Ｔ（ｖｑ－珔ｘ）（ｖｑ－珔ｘ）Ｔ{ }ω

ｍｉｎ
ｋ≠ｋ
ω
Ｔ（ｖｋ －ｖｋ）（ｖｋ －ｖｋ）Ｔ{ }ω

（Ｎ≥４）

尽管ＦＭＳＤＣＡ表现出一定的分类性能，但是我们必
须指出的是用式（１１）对 ｖｊ求偏导数不能导出如式（１３）
中各类中心 ｖｊ的表达式．事实上，

ＬＦＭＳＤＣ＝ωＴ（∑
ｃ

ｊ＝１
∑
ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉｊ（ｖｊ－珔ｘ）（ｖｊ－珔ｘ）Ｔ）ω

－ηω
Ｔ（∑

ｃ

ｊ＝１
∑
ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉｊ（ｘｉ－ｖｊ）（ｘｉ－ｖｊ）Ｔ）ω

－λωＴω ＋∑
ｎ

ｉ＝１
λｉ（∑

ｃ

ｊ＝１
ｕｉｊ－１）

用 ＬＦＭＳＤＣ对 ｖｊ求偏导数，并令其等于零可得方程

２ωＴ（∑
ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉｊ（ｖｊ－珔ｘ）＋η∑

ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉｊ（ｘｉ－ｖｊ））ω＝０

由于ω是非零向量，经整理，上式等价于

ω
Ｔ∑
ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉｊ（ｖｊ－珔ｘ＋η（ｘｉ－ｖｊ））＝０ （１６）

式（１６）是以 ｖｊ为解向量的单个线性方程，从该式无法解
出唯一的 ｖｊ．观察式（１６）可知，文献［１１］的错误在于直接

在上式中将ω
Ｔ约去，得到方程∑

ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉｊ（ｖｊ－珔ｘ＋η（ｘｉ－

ｖｊ））＝０，进而解出 ｖｊ的表达式（１３）．这种错误导致 ＦＭＳ
ＤＣＡ的运行机理是不明确的，另外，从整个ＦＭＳＤＣＡ算法
流程来看，ＦＭＳＤＣＡ的聚类过程是在原数据空间完成，并
没有利用投影空间，因此算法是很耗时的．实验中，ＦＭＳ

ＤＣＡ表现出一定的分类能力，其原因在于当∑
ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉｊ（ｖｊ－

珔ｘ＋η（ｘｉ－ｖｊ））＝０时，ω
Ｔ∑
ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉｊｖｊ－ωＴ∑

ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉｊ（珔ｘ－η（ｘｉ－

ｖｊ））也必然为零．即 ＦＭＳＤＣＡ人为地将最优解的搜索区
域缩小，可能只会得到一个近似最优解，而不是最优解．

３ ＦＭＳＤＣＦＣＳ算法

鉴于文献［１１］的错误，本文重新考虑基于ＦＭＳＤＣ的

聚类算法．由２２节的分析可知，我们无法在原数据空间
求解得到使得 ＬＦＭＳＤＣ最大化的聚类中心 ｖｊ，取而代之，我
们可以在投影空间中求得使得 ＬＦＭＳＤＣ最大化的聚类中心
珓ｖｊ，这一结论由下面的定理１给出．

定理１ ＬＦＭＳＤＣ取极大值必须满足的必要条件为

珓ｖｊ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉｊ（ｙｉ－

１
η
珋ｙ）∑

ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉｊ（１－

１
η
） （１７）

这里珋ｙ＝ωＴ珔ｘ，ｙｉ＝ωＴｘｉ．
证明 事实上，由珘ＳＦＷ和珘ＳＦＢ的定义和式（１１）可知，

ＬＦＭＳＤＣ＝∑
ｃ

ｊ＝１
∑
ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉｊ（珓ｖｊ－珋ｙ）２－η（ｙｉ－珓ｖｊ）

２）

－λωＴω ＋∑
ｎ

ｉ＝１
λｉ（∑

ｃ

ｊ＝１
ｕｉｊ－１） （１８）

用式（１８）对珓ｖｊ求导数并令导数为零，可得∑
ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉｊ（珓ｖｊ－珋ｙ

＋η（ｙｉ－珓ｖｊ））＝０，解出聚类中心珓ｖｊ，即为式（１７），证毕．
在文献［１１］中，给出的结论“在 ＦＭＳＤＣＡ方法中，当

ｕｉｊ固定且η＞１时，使得 ｖｊ是 ＪＦＭＳＤＣ局部最优解的充分必
要条件为式（１３）”（参见文献［１１］定理４）．我们必须指出：
由于其式（１３）的导出方式是错误的，即式（１３）不是目标
函数取极大值的必要条件，则更不可能是充分条件，所

以这一结论是错误的．
根据本文给出的新的聚类中心的表达式，我们可以

给出如下的聚类中心收敛性的结论．
定理２ 当投影方向ω和隶属度 ｕｉｊ固定且η＞１

时，使得珓ｖｊ是 ＪＦＭＳＤＣ局部最优解的充分必要条件为式
（１７）成立．

证明 必要性已由定理１给出，下面说明充分性．
当投影方向ω和隶属度 ｕｉｊ固定时，由式（１０）和珘ＳＦＢ以及
珘ＳＦＷ的定义可知，

ＪＦＭＳＤＣ＝ｍａｘ
ω≠０

∑
ｃ

ｊ＝１
∑
ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉｊ（（珓ｖｊ－珋ｙ）２－η（ｙｉ－珓ｖｊ）

２）

ω
Ｔ
ω

令φ（珓ｖｊ）＝∑
ｃ

ｊ＝１
∑
ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉｊ（（珓ｖｊ－珋ｙ）２－η（ｙｉ－珓ｖｊ）

２），则 ＪＦＭＳＤＣ等

价于ｍａｘφ（珓ｖｊ），φ（珓ｖｊ）对珓ｖｊ的二阶导数为２∑
ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉｊ（１－η），

二阶混合导数为０，则当η＞１时，φ（珓ｖｊ）在由式（１７）导出
的珓ｖｊ处的Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵是负定的，充分性成立，证毕．

通过对聚类中心表达式的修正，我们可以用交替迭

代计算式（１２）、式（１７）和式（１４）最大化 ＬＦＭＳＤＣ，从而最大
化 ＪＦＭＳＤＣ．这样就得到一个以 ＦＭＳＤＣ为目标函数的新的
聚类算法，对于这一新算法的实质，我们可以通过下面

的推导来获得进一步的认识．
由式（１８）可知，当投影矢量ω取定时，ＬＦＭＳＤＣ等价于

∑
ｃ

ｊ＝１
∑
ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉｊ（（珓ｖｊ－珋ｙ）２－η（ｙｉ－珓ｖｊ）

２）＋∑
ｎ

ｉ＝１
λｉ（∑

ｃ

ｊ＝１
ｕｉｊ－１）
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令λ
′
ｉ＝－

λｉ

η
，上式变为

－η（∑
ｃ

ｊ＝１
∑
ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉｊ（（ｙｉ－珓ｖｊ）２－

１
η
（珓ｖｊ－珋ｙ）２）＋∑

ｎ

ｉ＝１
λ
′
ｉ（∑

ｃ

ｊ＝１
ｕｉｊ－１））

令 Ｌ′ＦＭＳＤＣ＝∑
ｃ

ｊ＝１
∑
ｎ

ｉ＝１
ｕｍｉｊ（（ｙｉ－珓ｖｊ）２－

１
η
（珓ｖｊ－珋ｙ）２）

＋∑
ｎ

ｉ＝１
λ
′
ｉ（∑

ｃ

ｊ＝１
ｕｉｊ－１） （１９）

则当η＞０时，最大化 ＬＦＭＳＤＣ等价于最小化 Ｌ
′
ＦＭＳＤＣ．对比

式（１９）与式（５）可知，Ｌ′ＦＭＳＤＣ与 ＦＣＳ的目标函数 ＬＦＣＳ是一

致的，只是ＦＣＳ算法中的参数ηｊ被这里的
１
η
取代．另外

式（１４）经过整理可重新表示为

ｕｉｊ＝
（（ｙｉ－珓ｖｊ）２－

１
η
（珓ｖｊ－珋ｙ）２）－１／（ｍ－１）

∑
ｃ

ｋ＝１
（（ｙｉ－珓ｖｋ）２－

１
η
（珓ｖｋ－珋ｙ）２）－１／（ｍ－１）

（２０）

对比式（１７）、式（２０）和式（６）、式（７）可知，当 ＦＣＳ算

法的参数ηｊ被
１
η
取代时，式（１７）与式（６）一致，式（２０）和

式（７）一致．由此可知，当投影方向ω取定时，交替计算
式（１４）和式（１７）就是执行投影空间中ＦＣＳ聚类算法．

综上分析有如下结论：本文提出的新算法的实质就

是以ＦＭＳＤＣ为目标函数，在原数据空间中寻找最优投影
方向ω和投影空间中的ＦＣＳ算法交替运行，二者相互优
化的过程，记新算法为 ＦＭＳＤＣＦＣＳ．因为新算法的聚类
过程是在经过寻优的投影空间中进行的，所以与 ＦＭＳＤ
ＣＡ相比，新算法可获得更优的聚类效果和更高的执行效
率，第４节的实验结果验证了这一点．在 ＦＭＳＤＣＦＣＳ算
法在运行过程中，计算初始投影方向ω需要初始隶属度

ｕｉｊ，我们选择由 ＦＣＭ给出．这样就得到完整的 ＦＭＳＤＣ
ＦＣＳ聚类算法．

ＦＭＳＤＣＦＣＳ算法
（１）给定ε＞０，设定初始参数η０和 Ｎ，随机初始化目标函数 ＪＦＭＳＤＣ
并运行ＦＣＭ算法给出初始隶属度 ｕｉｊ和各类模糊样本均值 ｖｊ；
（２）求出 ＳＦＢ－ηＳＦＷ的最大特征值λ，并取相应的特征向量ω为最
优投影矢量；

（３）用 ｙ＝ωＴｘ对数据投影；
（４）在投影空间中计算式（２０）更新隶属度 ｕ′ｉｊ；计算式（１７）更新聚类

中心珓ｖ′ｊ；

（５）利用式（１０）更新目标函数 Ｊ′ＦＭＳＤＣ，如果 Ｊ′ＦＭＳＤＣ－ＪＦＭＳＤＣ ＜ε，则

停止；否则，在原数据空间更新各类模糊样本均值 ｖ′ｊ并返回到（２）．

４ 实验结果及分析

本节通过用 ＦＣＭ，ＦＣＳ，ＦＭＳＤＣＡ和 ＦＭＳＤＣＦＣＳ四个
算法分别对１个人造数据和３个真实数据进行对比仿真
实验，以验证本文提出的 ＦＭＳＤＣＦＣＳ算法的有效性．用
准确率，迭代次数和运行时间三个指标综合衡量聚类算

法的优劣．用 Ａ，Ｎ和 Ｔ分别表示算法的准确率，迭代次

数和运行时间，其中准确率定义为ａｃ＝∑
ｃ

ｊ＝１
ｎｊｎ（这里 ｎｊ

表示第 ｊ类正确分类的数据点个数）．在实验中，为避免
算法陷入局部最优，算法在随机初始化后运行１００次取
最优分类结果，并取相应的迭代次数和 ＣＰＵ运行时间．
最大迭代次数设为２００，停止阈值设为１０－６．４个算法中
的参数 ｍ都取为２，ＦＣＳ算法中的参数ηｊ取为０５，与文
献［１１］中的参数选取方式相同，ＦＭＳＤＣＡ和 ＦＭＳＤＣＦＣＳ
算法中的参数η０都取为２，Ｌ都取为４．

实验１ 人造数据
图１中的数据来自文献［１２］，该数据是４类线性可

分数据，但是由于数据的复杂性，如果不对数据进行特

征提取，传统中心聚类算法很难将其完全正确分类．图１
是４个算法对该数据的聚类结果．其中，用“”、“＋”、
“”和“×”分别表示４类数据，“”表示聚类中心．图１
（ａ）、（ｂ）和（ｃ）分别是ＦＣＭ，ＦＣＳ和ＦＭＳＤＣＡ的聚类结果，
图１（ｄ）、（ｅ）和（ｆ）分别是ＦＭＳＤＣＦＣＳ迭代过程中迭代次
数为１次，４次和７次时聚类结果．由图１可知，ＦＣＭ，ＦＣＳ
和ＦＭＳＤＣＡ都不能对该数据完全正确分类，而 ＦＭＳＤＣ
ＦＣＳ算法经过７次迭代就能自适应地找到最优投影方向
并对该数据正确分类，这表明ＦＭＳＤＣＦＣＳ算法具有良好
的收敛性和特征提取能力；由表１可知，ＦＭＳＤＣＦＣＳ的运
行时间只比ＦＣＭ略多一些，但少于ＦＣＳ和ＦＭＳＤＣＡ，这表
明ＦＭＳＤＣ－ＦＣＳ算法具有相对较高的执行效率．
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表１ ４个算法对人造数据的聚类结果

Ａ Ｎ Ｔ（ｓ）

ＦＣＭ ０．７５００ ４８ ０．６５６０００
ＦＣＳ ０．７３８３ ６５ １．５９４０００
ＦＭＳＤＣＡ ０．３４１８ ７５ １６．００００００
ＦＭＳＤＣＦＣＳ １，００００ ７ ０．７０３０００

实验２ 真实数据
本节选取的３个标准数据 Ｉｒｉｓ，ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ和Ｗｉｎｅ

来自于ＵＣＩｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙｏｆｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｄａｔａｂａｓｅｓ［１３］，数据
特性如表２所示．聚类结果如表３、表４和表５所示．

表２ 数据描述

样本数 维数 类数

Ｉｒｉｓ １５０ ４ ３
ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ ６８３ １０ ２
Ｗｉｎｅ １７８ １３ ３

表３ ４个算法对Ｉｒｉｓ数据聚类结果

Ａ Ｎ Ｔ（ｓ）

ＦＣＭ ０．８９３３ ２４ ０．０４７０００
ＦＣＳ ０．８９３３ ２８ ０．１８８０００
ＦＭＳＤＣＡ ０．９６００ ７９ ３．１２５０００
ＦＭＳＤＣＦＣＳ ０．９７３３ ２６ ０．１７１０００

表４ ４个算法对Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ数据聚类结果

Ａ Ｎ Ｔ（ｓ）

ＦＣＭ ０．５６５２ ２４ ０．１８８０００
ＦＣＳ ０．６０４７ ２１ ０．２６６０００
ＦＭＳＤＣＡ ０．９６０５ ２４ ２．３９１０００
ＦＭＳＤＣＦＣＳ ０．９６９３ ３５ ０．６０９０００

表５ ４个算法对Ｗｉｎｅ数据聚类结果

Ａ Ｎ Ｔ（ｓ）

ＦＣＭ ０．６８５４ ４７ ０．１１００００
ＦＣＳ ０．６７４２ ６８ ０．４０６０００
ＦＭＳＤＣＡ ０．６７４２ １１９ ５．８２８０００
ＦＭＳＤＣＦＣＳ ０．７０２２ １４４ ０．９２２０００

由表３可知，ＦＭＳＤＣＦＣＳ对 Ｉｒｉｓ的聚类精度最高，要
明显优于 ＦＣＭ和 ＦＣＳ．ＦＦＣＳＦＣＡ也达到较高的聚类精
度，但是ＦＭＳＤＣＡ的用时远远多于ＦＭＳＤＣＦＣＳ．

由表４可知，ＦＭＳＤＣＡ和ＦＭＳＤＣＦＣＳ对ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ
的聚类精度要明显高于 ＦＣＭ和 ＦＣＳ，相对而言，ＦＭＳＤＣ
ＦＣＳ的聚类精度更高；从运行时间来看，ＦＭＳＤＣＦＣＳ的运
行时间远远少于ＦＭＳＤＣＡ的运行时间．

由表５可知，４个算法对Ｗｉｎｅ数据的聚类精度都不
是很高，相对而言，本文提出的 ＦＭＳＤＣＦＣＳ的聚类精度
是最高的，优于其它３个算法．这说明 ＦＭＳＤＣＦＣＳ算法
对真实数据具有更好的适应性，另外，ＦＭＳＤＣＦＣＳ的运
行时间远远少于ＦＭＳＤＣＡ的运行时间．

５ 结论

本文指出了皋军等人提出的 ＦＭＳＤＣＡ聚类算法中
的若干推导错误，在分析该算法错误根源的基础上提出

新的基于 ＦＭＳＤＣ的聚类算法：ＦＭＳＤＣＦＣＳ．理论分析和
实验结果表明，本文提出的ＦＭＳＤＣＦＣＳ不仅具有良好的
特征提取能力，而且具有相对较高的执行效率，是一种

切实可行的聚类算法．本文提出的ＦＭＳＤＣＦＣＳ是基于两
类 ＦＭＳＤＣ的且适合线性可分数据的聚类问题，将 ＦＭＳ
ＤＣＦＣＳ推广为多类，并且核化 ＦＭＳＤＣＦＣＳ聚类算法是
本文下一步的工作．
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