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隶属度修正类模糊 C-均值聚类算法的对比分析① 
郭华峰 1, 梁久祯 2, 潘修强 1 
1(浙江工贸职业技术学院 信息传媒学院, 温州 325003) 
2(江南大学 物联网工程学院 智能系统与网络计算研究所, 无锡 214122) 

摘 要: 为了更深入的对模糊 C-均值聚类算法进行研究, 从提高算法的收敛速度角度着手, 总结归纳了以

RCFCM、S-FCM、PIM 和 FCMα等算法为代表的隶属度修正类模糊 C-均值聚类算法, 跟踪阐述了其研究进展. 为

了展现算法的全貌, 从不同参数和不同模糊指数等角度实验分析了各算法的性质和特点. 根据实验分析结果, 为

其后续研究指明了方向. 上述工作将为 FCM 算法的进一步研究提供有益的参考.  
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Abstract: In order to study on the fuzzy C-means clustering algorithm deeply, starting from the angle of improving 

convergence speed of the algorithm, the membership correction fuzzy C-means clustering algorithms which are 

represented by RCFCM, S-FCM, PIM and FCMα algorithm etc. are summarized and the research progress is tracked. To 

show the panorama of the algorithms, the nature and characteristics of each algorithm are analyzed by the experiments 

with different parameters and different fuzzy index. According to the experimental results, the direction of further 

research of the algorithms is pointed out. The above work can provide a valuable reference for further research on  

FCM algorithm. 
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模糊聚类是基于模糊理论将对象集合分为由类似

对象组成的多个类的过程, 广泛应用于图像处理、模

式识别、信息检索、生产分析和天气预报等领域[1-5]. 在

众多的模糊聚类文献中, 模糊 C-均值(fuzzy c-means, 

FCM)聚类算法是最常用的方法, 得到了持续深入的

研究, 主要集中在目标函数修改、收敛速度提升、聚

类有效性、算法实现途径和混合型数据聚类等几个方

面[6-10]. 其中很多学者把目光放在提升算法的收敛速

度上. 部分学者发现在算法的迭代过程中, 通过隶属

度的修正可以较好的达到这个目标. 此类算法有 2000

年魏立梅等提出的对手抑制式 FCM (RCFCM) 

 

 

 

算法[11], 2002 年 Özdemir 等提出的分类指标最大化

(PIM)算法[12], 2003年Fan等提出的抑制式FCM(S-FCM)

算法[13]和2008年YANG等提出的截断阈值FCM(FCMα)

算法[14]等. 这些算法虽然构思简单, 但对算法的收敛速

度改进都十分明显, 部分算法在提高收敛速度的基础

上, 也极大提升了算法的收敛效果. 为了更好的对其进

行研究, 本文将对这类算法进行归纳整理, 阐述其研究

进展, 采用人工数据集和 UCI 数据集, 通过仿真实验对

比分析其性质和特点, 并根据实验结果, 指出进一步研

究的方向. 该研究将为 FCM 算法以及其它聚类算法的

继续研究和发展带来较多的参考.  
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1 隶属度修正类模糊C-均值聚类算法 
  相对于硬 C-均值聚类(HCM)算法, FCM 算法提高

了聚类的效果, 但同时也降低了算法的收敛速度. 为

了解决这个问题, 部分学者在迭代过程中加入对隶属

度的修正, 加快了数据点对优势聚类中心的隶属, 从

而提高了算法的收敛速度, 这类算法可称之为隶属度

修正类模糊 C-均值聚类算法. 有代表性的隶属度修正

类 FCM 算法包括对手抑制式 FCM(RCFCM)算法、抑

制式 FCM(S-FCM)算法、分类指标最大化(PIM)算法和

截断阈值 FCM(FCMα)算法等. 下面详细介绍这几种

算法.  

1.1 对手抑制式 FCM(RCFCM)算法 

RCFCM 算法由魏立梅等在 2000 年提出[11], 该算

法引入竞争学习的思想, 抑制了最大隶属度的对手

——第二大隶属度的大小, 增强了最大隶属度, 从而

加快了算法的收敛, 算法步骤如下: 

Step 1. 取模糊指数  m1 , 分类数 nc 2 , 迭

代终止阈值 0 , 迭代次数 l=0, 抑制因子 10  , 给

定中心点的起始值  0Z .  

Step 2. 根据(1)式计算隶属值 ij .  
1

1
)1/(2

)1/(2 

























 

c

k
m

kj

m

ij

ij

Zx

Zx
 , cj ,,2,1  , ni ,,2,1   (1) 

Step 3. 使用以下方法更新 ij , i=1,...,n, j=1,...,c: 

如 果 ijcjis   1max , ijsjcjit   ,1max , 那 么

itisis  )1(  , itit    

Step 4. 根据(2)式计算中心点 )1( kZ .  






i

m
ij

i
i

m
ij

j

x
Z




 , cj ,,2,1      (2) 

    Step 5. 若      kk ZZ 1 , 则停止;  

          否则 1 ll , 并回到 step 2.  

观察算法步骤可知, RCFCM 算法在传统 FCM 算

法的隶属度计算步骤和聚类中心计算步骤之间对隶属

度进行了修正, 使用抑制因子 α( 10  )对第二大隶

属度进行了抑制, 同时增强了最大隶属度, 加快了算

法的收敛. 算法提出之后, 黄建军等对其进行了良性

扩展, 引入抑制门限改善了聚类的效果[15], 然而该扩

展因为加入了额外参数, 也带来了可操作性稍差的问

题. 朱林、黄成泉等则引入了 RCFCM 算法的竞争学

习思想, 各自提出了性能更优的聚类算法[16-18].  

 

1.2 抑制式 FCM(S-FCM)算法 

S-FCM 算法由 Fan 等在 2003 年提出[13], 是对

RCFCM 算法的进一步扩展. S-FCM 算法使用抑制因

子 α( 10  )抑制了除最大隶属度之外的所有隶属度

的大小, 增大了最大隶属度, 进一步提升了算法的收

敛速度. 因为 S-FCM 算法、FCMα 算法和 RCFCM 算

法的步骤 1、2、4、5 都一样, 只在步骤 3 时有所区别, 

下面只列出 S-FCM 算法的步骤 3, 其过程表现为:  
Step 3. 使用以下方法更新 ij , i=1,...,n, j=1,...,c: 

如 果 ijcjis   1max , 那 么 isis  1 , 

'' isis
  ）（ ss '  

S-FCM 算法提出之后 , 获得了更多人的关注 , 

S-FCM算法的提出者范九伦在其撰写的综述中较为详

尽的描述了这一点[19]. 截至目前, 其最新的研究方向

已经包括 S-FCM 聚类算法的理论分析、抑制参数 α的

固定选择、抑制参数 α 的不固定选择、在核聚类算法

中引入抑制式思想、将抑制式思想应用于相关领域和

用抑制式思想解释已有算法等[20-25].  

1.3 分类指标最大化(PIM)算法 

2002 年 , 为了改善分类的结果 , Ozdemir 等在

FCM 算法的目标函数中引入有效性指标, 提出了分类

指标最大化(PIM)算法[12]. 在该算法中, 有效性指标不

再用于判断分类的效果, 而是用于得到更好的分类结

果, 其目标函数构造如下:  
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使用 Lagrange 方法最小化  ZJ PIM , , 可以得到新

的迭代方程, 其中聚类中心的迭代方程不变, 仍为(2)

式, 隶属度的更新方程有所变化, 其式如下:  
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相比较 RCFCM 算法和 S-FCM 算法, PIM 算法同

样是对原隶属度的修正, 不过其隶属度的更新方程有

所改变, 所以其算法步骤与其它几个隶属度修正类算

法稍有不同, 其隶属度的计算和更新合为一步, 即它

把其它隶属度修正类算法的步骤 2、3 合为一个步骤, 

其过程表现为:  
Step2-3. 使用以下方法计算 ij , i=1,...,n, j=1,...,c: 
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当 
2

ij Zx 时, ij =1, 否则使用(4)式计算隶属值

ij , 其中
2

min ji
ji

ZZ 


 , 25.00  .  

由于有效性指标的加入, PIM 算法改善了收敛效

果, 同时由于步骤中有一个隶属度置为 1 的提速过程, 

其收敛速度也得到了提升. 算法提出之后, Yu 等以

PIM 等算法为原型, 提出了更具一般意义的广义模糊

C-均值聚类(GFCM)算法[26]. Wu 探讨了 PIM 算法的参

数取值、模糊指数的影响和算法的鲁棒性[27]. Wang 等

在软子空间聚类算法中引入 PIM 算法的分类指标最大

化思想, 提出了分类指标软子空间聚类(PI-SSC)算法[28], 

该算法提供了较好的分类效果和鲁棒性, 但也存在着

参数过多的问题. Wu等则把 PIM算法引入到支持向量

机, 提出了PIM-FSVM算法[29], 相比较传统SVM算法, 

该算法具有更好的鲁棒性, 但在计算速度方面仍有改

进的空间. 

1.4 截断阈值 FCM(FCMα)算法 

FCMα 算法由 Yang 等于 2008 年提出[14], 该算法

引入截断阈值参数 α( 15.0  ), 跟每个数据点的最大

隶属度进行比较, 若最大隶属度大于α, 则最大隶属度

置为 1, 其它隶属度置为 0, 否则各隶属度均不变化. 

该算法通过加快最大隶属度置为 1 的过程加快了算法

的收敛. 其过程表现为:  
Step 3. 使用以下方法更新 ij , i=1,...,n, j=1,...,c: 

如果    jcis ij1max , 那么 is =1, 'is
 =0, ss ' , 其

中 15.0  .  

相比较前三种算法, FCMα 算法提出的时间稍晚, 

也得到了较多的关注. Wu 以 FCMα等算法为代表探讨

了 FCM 算法的模糊指数取值[30], 郭华峰等则探讨了

FCMα 算法的参数选择问题, 并给出了一个较为通用

的解决方案[31].  

由上可知, 隶属度修正类FCM算法是一个比较热

门的研究课题. 为了更好的阐述该类算法, 对 RCFCM

算法、S-FCM 算法、PIM 算法和 FCMα算法进行如下

实验, 分析比较其性能.  

 

2 实验 
为了探讨上述 4 种算法的性质, 使用人造数据集

和 UCI 数据集 Iris、Wine 作为测试数据集, 从不同参

数和不同模糊指数的角度实验分析其性能与特点. 在

实验之前, 对算法进行预处理.  

2.1 算法预处理 

观察算法步骤可知, 4 种算法都有一个参数 α, 其

中 RCFCM 算法和 S-FCM 算法的参数取值范围都为

10  , 而 PIM 算法的参数取值范围为 25.00  , 

FCMα 算法的参数取值范围为 15.0  , 为统一展示

起见, 对 PIM 算法和 FCMα算法的参数 α做范围归一

化处理, PIM算法的参数调整为α/4, FCMα算法的参数

调整为 0.5+0.5*α, 则其参数α范围都在 0到 1之间. 另

外, 由于 RCFCM 算法、S-FCM 算法和 FCMα 算法在

参数 α=1 时都等价于 FCM 算法, 而 PIM 算法在参数

α=0 时等价于 FCM 算法, 也为统一展示, PIM 算法的

参数继续调整为 1-α, 则所有 4 种算法在参数 α=1 时都

等价于 FCM 算法.  

2.2 数据集 

  实验采用的数据集由两个人造数据集和两个 UCI

数据集 Iris 与 Wine 组成. 人造数据集包括一个二维正

态分布数据集和一个由 Pal 和 Bezdek 提出的 Normal-4

四维正态分布数据集[32]. 二维正态分布数据集包括 4

个正态分布种群, 每个种群包括 100 个数据点, 分别

以(3,3)、(3, -3)、(-3,-3)和(-3, 3)为期望, 单位矩阵 I2

为协方差矩阵. Normal-4 数据集由 4 个四维正态分布

种群组成, 每个种群包括 200个数据点, 分别以(3, 0, 0, 

0)、(0, 3, 0, 0)、(0, 0, 3, 0)和(0, 0, 0, 3)为期望, 单位矩

阵 I4 为协方差矩阵. 因为构造的二维正态分布数据集

与 Normal-4 数据集类似, 只在维数上有所区别, 本文

中统一命名为Normal-2数据集. Iris数据集以鸢尾花的

特征作为数据来源, 有 4 个特征属性, 包含 3 类, 每类

各有 50 个样本. Wine 数据集有着较好的聚类结构, 有

13 个特征属性, 包含 178个样本, 分为 3 类, 每类数目

各不相同[33]. 图 1 展示了针对不同参数的实验中所使

用的 Normal-2 数据集.  

 
图 1  Normal-2 数据集 
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2.3 针对不同参数的实验 

  针对图1所示的Normal-2数据集, 以及Normal-4、

Iris 和 Wine 数据集, 使用 RCFCM 算法、S-FCM 算法、

PIM算法和 FCMα算法, 以 0.1 为间隔, 在参数 α在 0 到

1之间分别对其进行聚类. 聚类过程中, 设置四种算法的

模糊度 m=2, 其他的初始条件也设置相同. 执行 4 种算

法 50 次, 取其平均, 得到如图 2 和图 3 所示的结果. 

   
(a) Normal-2 数据集                 (b) Normal-4 数据集 

   
(c) Iris 数据集                      (d) Wine 数据集 

图 2  不同参数 α下四种算法的迭代次数表现 

   
(a) Normal-2 数据集                    (b) Normal-4 数据集 

   
(c) Iris 数据集                         (d) Wine 数据集 

图 3  不同参数 α下四种算法的 MSE 和准确率表现 

 

  观察图 2, 我们发现, 相比较 α=1 时所代表的 FCM

算法, 4 种算法的迭代次数都有不同程度减少, 其收敛速

度都得到了提升. 同时我们也可以很容易对 4 种算法的

收敛速度排个座次. S-FCM 算法收敛速度最快, RCFCM
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算法次之, FCMα算法第三, PIM 算法收敛速度最末. 观

察图 3, 我们则发现 PIM算法的MSE最小, 准确率最高, 

也即收敛效果最好, 其它三种算法稍差. 但相比 FCM 算

法, 4 种算法的收敛效果都在可以接受的范围.  

  另外, 我们也发现随着参数 α的变化, 4 种算法有

着不同的表现. 其中, S-FCM算法对参数α的选择最敏

感, 随着 α的减小, 收敛速度得到了很大提升, 然而收

敛效果却大大减弱. PIM 算法对参数 α 的选择最不敏

感, 随着 α 的变化, 其收敛速度和收敛效果的变化都

不是很明显. 这说明不同算法的使用需要对参数 α 做

不同的处理.  

  下面展示模糊指数 m 对隶属度修正类 FCM 算法

的影响.  

2.4 针对不同模糊指数的实验 

  针对 Normal-2 数据集、Normal-4、Iris 和 Wine 数

据集, 使用 RCFCM 算法、S-FCM 算法、PIM 算法和

FCMα算法, 以 0.3 为间隔, 在模糊指数m在 1.1 到 5.6

之间分别对其进行聚类. 聚类过程中, 设置四种算法

的参数 α=0.5, 其他的初始条件设置相同. 执行 4 种算

法 50 次, 取其平均, 得到如图 4 和图 5 所示的结果.  

    
(a) Normal-2 数据集                (b) Normal-4 数据集 

   
(c) Iris 数据集                      (d) Wine 数据集 

图 4  不同模糊指数 m 下四种算法的迭代次数表现 

   
(a) Normal-2 数据集                   (b) Normal-4 数据集 

   
(c) Iris 数据集                        (d) Wine 数据集 

图 5  不同模糊指数 m 下四种算法的 MSE 和准确率表现
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  从图 4 可以发现, 随着模糊指数 m 的变化, 4 种算

法的迭代次数都有所变化, 其中 FCMα算法和 PIM 算

法的变化最明显, S-FCM 算法的表现最为稳定. 观察

图 5, 我们也可以发现, 在 MSE 和准确率方面, S-FCM

算法和 RCFCM 算法相对于模糊指数 m 的变化表现更

为稳定. 所以可以得出一个结论, FCMα算法和 PIM算

法对模糊指数 m 的选择更敏感 , S-FCM 算法和

RCFCM 算法则相对不敏感.  

  根据前面的实验结果, 可以得到 4 种算法的对比

分析结果, 从中可以有更深入的理解. 其中, 收敛速

度越快和收敛效果越好, 算法性能更优, 参数 α 和模

糊指数 m 的影响则表示在采用算法时, 是否要更多考

虑该参数指标的取值. 如表 1 所示.  

表 1  四种隶属度修正类 FCM 算法的比较 

算法 
收敛

速度 

收敛

效果 

额外

参数 

参数 α

影响 

模糊指数

m 影响 

RCFCM 较快 较好 1 敏感 不敏感 

PIM 慢 好 1 不敏感 敏感 

S-FCM 快 稍差 1 敏感 不敏感 

FCMα 稍慢 较好 1 敏感 敏感 

  表 1 的数据表明, S-FCM 算法的收敛速度最快, 

PIM 算法的收敛效果最好, 四种算法都只有一个额外

参数 α, 参数 α和模糊指数 m 对四种算法影响各异.  

  表 1 的结果也可以从算法的构造思路中得到部分

验证. 收敛速度方面, 隶属度抑制的迭代抑制方式比

一次性的隶属度截断更为高效, 所以收敛速度更快. 

而收敛效果方面, 分类有效性指标本就用于判断分类

的效果, 所以 PIM 算法的收敛效果更好. 参数 α 影响

方面, 抑制因子的迭代效应和截断阈值的一次性截断

使得 RCFCM、S-FCM 和 FCMα算法对参数 α的选择

更为敏感. 模糊指数 m 影响方面, 由于 PIM 算法重新

构造了目标函数, 得出了不同的隶属度更新方程(4), 

且有着不连续的隶属度置为 1 的过程, 所以其对模糊

指数 m 的选择更为敏感.  

   

3 结论 
  FCM 算法是模糊聚类领域研究的热点, 隶属度修

正是其中一个重要的研究方向. 为了更好的对其进行

研究, 本文整理归纳了现今研究较多的 4 种隶属度修

正类 FCM 算法: RCFCM、S-FCM、PIM 和 FCMα 算

法, 并对其研究进展进行了阐述, 为了检验其性能, 

使用人造数据集和 UCI 数据集, 从不同参数和不同模

糊指数等角度进行了对比分析. 实验的结果表明, 4 种

算法都提升了算法的收敛速度, 得到了较好的聚类效

果, 都具有较高的研究价值. 同时我们也发现, 4 种算

法都有其各自的性质特点, 在对其进行研究引用时要

有所区分和侧重. 最后, 为了对隶属度修正类 FCM 算

法的后续研究带来帮助, 我们给出如下的研究建议:  

  (1) 针对 RCFCM 算法、S-FCM 算法和 FCMα 算

法收敛速度较快, PIM算法收敛效果较好的情况, 在选

择算法的时候要有所取舍. 需要提高收敛效果时, 可

以使用 PIM 算法, 需要加快收敛速度时可引入其它 3

种算法.  

  (2) 在研究使用上述 4 种隶属度修正类 FCM 算法

时, 需要考虑参数 α和模糊指数m的影响. 如RCFCM

算法、S-FCM 算法和 FCMα算法对参数 α都比较敏感, 

所以在使用这 3 种算法前需要研究其参数的取值, 这

可以从固定取值或自适应取值等方面入手. 而 PIM 算

法则没有参数选择的问题. PIM 算法和 FCMα 算法由

于对模糊指数 m 较为敏感, 所以其模糊指数的选择问

题也值得研究.  

  (3) 由于 4 种隶属度修正类 FCM 算法都有着较好

的性能和各自的优势特点, 所以其算法思想也可以提

炼并进一步应用. 如 RCFCM 算法和 S-FCM 算法提炼

的抑制式竞争学习思想应用于学习矢量量化[23]和聚类

神经网络[34], 分类指标最大化思想应用于支持向量

机[29]等, 其它领域的应用以及阈值截断思想的应用值

得进一步探索.  
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