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增量式模糊 C 有序均值聚类算法

刘永利,摇 郭呈怡,摇 王恒达,摇 晁摇 浩
(河南理工大学 计算机科学与技术学院, 河南 焦作 454000)

摘要: 针对传统聚类算法难以处理大规模数据和对噪声数据敏感等问题,基于模糊 C 有序均值聚类算法(FCOM),
结合 single鄄pass 和 online 增量架构,分别提出了 single鄄pass 模糊 C 有序均值聚类算法(SPFCOM)和 online 模糊 C 有

序均值聚类算法(OFCOM). SPFCOM 和 OFCOM 算法首先对 FCOM 算法加权,然后以数据块为单位对数据集合进

行增量式处理. 实验结果表明,相较于对比算法,SPFCOM 和 OFCOM 算法在聚类准确率方面得到了提高,还具有更

强的鲁棒性.
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Incremental Fuzzy C鄄Ordered Means Clustering

LIU Yong鄄li,摇 GUO Cheng鄄yi,摇 WANG Heng鄄da,摇 CHAO Hao
(School of Computer Science and Technology, Henan Polytechnic University, Henan Jiaozuo 454000, China)

Abstract: Because traditional clustering algorithms are difficult to deal with large鄄scale data and sensitive
to noise data, based on the Fuzzy C鄄ordered鄄means clustering (FCOM) algorithm, we propose a single鄄
pass fuzzy C鄄ordered clustering algorithm, named SPFCOM, and an online fuzzy C鄄ordered clustering al鄄
gorithm, named OFCOM, by combining single鄄pass and online incremental architectures respectively.
These two algorithms weight the FCOM algorithm, and incrementally process the large鄄scale data chunk
by chunk. Experimental results show that, compared with other similar prominent algorithms, the SPF鄄
COM and OFCOM algorithms can achieve higher accuracy and better robustness.
Key words: fuzzy clustering; incremental clustering; robustness

摇 摇 模糊 C 均值算法(FCM, fuzzy C鄄means cluste鄄
ring) [1]是模糊聚类的代表性算法,得到了广泛应

用. 然而,该算法对噪声比较敏感,极易造成聚类精

度的下降. 于是,在 FCM 基础上,衍生出许多改进

算法,其改进思路一般包括 2 种,即采用 Huber 的

M鄄estimators[2] 或 Yager 的 OWA 运算符[3] . 2016
年,Leski 提出了模糊 C 有序均值算法(FCOM, fuzzy
C鄄ordered鄄means clustering) [4],该算法结合了 FCM
算法和有序加权平均运算符,将 M鄄estimator 和 OWA

运算符同时应用于模糊聚类中,通过排序提高了算

法的健壮性和鲁棒性. 但是,与多数传统聚类算法

类似,FCOM 算法难以处理大规模数据或数据流.
为了解决此类问题,Hore 等[5鄄6] 提出了 SPFCM(sin鄄
gle鄄pass fuzzy C鄄means) 和 OFCM ( online fuzzy C鄄
means) 2 种增量算法,采用的 single鄄pass 和 online
框架逐渐发展成为增量聚类算法研究中的重要方

法. single鄄pass 方法的基本思想是将数据分成若干

数据块(chunk),对每个数据块依次进行聚类,聚类



后得到的质心参与到下一个数据块的聚类运算中,
直至得到最终结果;online 方法则采用并行方式,针
对每个数据块聚类之后得到的质心再次聚类,进而

得到最终的聚类结果. SPFCM 和 OFCM 2 种算法虽

然可以处理大规模数据,但依然是类 FCM 算法,仍
然对噪声数据比较敏感.

基于 single鄄pass 和 online 增量框架分别提出一

种模糊 C 有序均值聚类算法:SPFCOM 算法(single鄄
pass fuzzy C鄄ordered鄄means clustering)和 OFCOM 算

法 ( online fuzzy C鄄ordered鄄means clustering). SPF鄄
COM 和 OFCOM 算法同时继承了 FCOM 和增量算法

的优点:一方面通过采用 FCOM 的思想保证算法的

鲁棒性;另一方面通过采用增量方法可有效处理大

规模数据.

1摇 相关工作

1郾 1摇 FCOM 算法

FCOM 算法的目标函数为

J(U,V) = 移
C

c = 1
移
N

i = 1
茁ci(uci)mD(xi,vc) (1)

其中:参数 茁ci表示第 i 个数据对第 c 个簇的典型性,
D(xi,vc)可由 Hcij和 Ecij计算得出,即

D(xi,vc) = 移
K

j = 1
D(xij,vcj) = 移

K

j = 1
Hcij(Ecij) 2

该目标函数受限于

坌
1臆c臆C
1臆i臆N

uci沂[0,1] (2)

移
C

c = 1
茁ciuci = F i (3)

其中 F i表示第 i 个数据对于所有簇的综合典型性.
1郾 2摇 基于 FCM 的增量模糊聚类

single鄄pass 和 online 是聚类研究中常用的 2 种

增量化思想,最早分别应用在 SPFCM 算法[5] 与

OFCM 算法[6]中. 这 2 种算法均以 WFCM (weighted
fuzzy C鄄means clustering)为基础.
1郾 2郾 1摇 WFCM 算法

WFCM 是加权的 FCM 算法,即在 FCM 算法迭

代过程中,对得到的质心进行加权,为重要性高的对

象赋予较高权重. 假设目标数据集为 X = [ x1, x2,
… ,xn],则 WFCM 的目标函数 JWFCM为

JWFCM = 移
C

c = 1
移
N

i = 1
w ium

ci椰xi - vc椰2 (4)

其中 w i为第 i 个数据的权重. 通过拉格朗日乘子法

可得 uci和 vc的迭代公式为

uci =
椰xi - vc椰

-2
m-1

移
C

k = 1
椰xi - vk椰

-2
m-1

(5)

vc =
移
N

i = 1
w ium

cixi

移
N

i = 1
w ium

ci

(6)

1郾 2郾 2摇 SPFCM 与 OFCM 算法

SPFCM 基于 WFCM 算法进行聚类. 将所有对

象的权重初始化为 1,即 wdata = [1,1,… ,1] T,假定

数据集划分为 h 个数据块,即 X = [X1,X2,… ,Xh],
Xt表示第 t 个数据块(1臆t臆h) . 对 X1进行聚类时,
得 到 质 心 驻 = [ v1, v2, … , vc ] 及 其 权 重

wc = 移
n

i = 1
(uci)wdata,其中 n 为该数据块的对象个数;

当 t > 1 时,将第 t - 1 个数据块的质心加入到第 t 个
数据块中,得到新数据块 Xt忆 = [驻 t - 1,Xt],同时更新

质心权重 wt
c = 移

n

i = 1
(uci)[wt - 1

c ,wdata] .

OFCM 同样基于 WFCM 算法进行聚类. 首先对

每个数据块单独聚类,然后将每个数据块得到的质

心和权重组成一个总的数据块和权重矩阵,再次聚

类得到最终质心,其中每个数据块聚类后的权重表

示为 w = [w1
1,w1

2,… ,w1
c,w2

1,w2
2,… ,w2

c,… ,wh
1,

wh
2,… ,wh

c ] .

2摇 增量式模糊 C 有序均值聚类算法

分别基于 single鄄pass 和 online 增量框架,提出

了增量式模糊 C 有序均值聚类算法:SPFCOM 和

OFCOM. 在 SPFCOM 和 OFCOM 算法中,首先设计

加权的 FCOM 算法 WFCOM ( weighted fuzzy C鄄or鄄
dered鄄means clustering),其目标函数为

J(U,V) = 移
C

c = 1
移
N

i = 1
w i茁ci(uci)mD(xi,vc) (7)

约束条件为

坌
1臆c臆C
1臆i臆N

uci沂[0,1] (8)

移
C

c = 1
茁ciuci = F i (9)

最小化该目标函数,得到 uci和 vc j的迭代公式为

坌
1 < i < N
1 < c < C

uci =
F iD(xi,vs)

1
1-m

移
C

t = 1
茁tiD (xi,vt)

1
1-m

(10)
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坌
1 < c < C
1 < j < K

vcj =
移
N

i = 1
w i茁ci(uci)mHcijxij

移
N

i = 1
w i茁ci(uci)mHcij

(11)

2郾 1摇 SPFCOM 算法

SPFCOM 算法在 WFCOM 基础上,采用 single鄄
pass 增量框架进行实现. 具体实现过程为:首先初

始化权重,将所有数据对象的权重初始化为 1,即
w = [1,1,… ,1] T,并假设数据集划分为 h 个数据

块,即 X = [X1,X2,… ,Xh] .
1) 当 t = 1 时,聚类过程与 FCOM 算法类似,可

得质心矩阵 驻1 = [v1,v2,… ,vc]和相应的权重矩阵:

w忆c = 移
n1

i = 1
(uci)w i (12)

其中 1臆c臆C,w i = 1,1臆i臆n1,nt为第 t 个数据块的

对象个数.
最小化目标函数,对数据块 X1聚类后隶属度 uci

和质心 vcj的公式为

uci =
F iD(x忆i,vc)

1
1-m

移
C

t = 1
茁tiD(x忆i,vt)

1
1-m

(13)

vcj =
移
n1

i = 1
w i茁ci(uci)mHcijxij

移
n1

i = 1
w i茁ci(uci)mHcij

(14)

其中 1臆j臆K.
2) 当 t > 1 时,将数据块 Xt - 1 的质心 驻 t - 1 加权

后加入数据块 Xt中,得到新的数据块 Xt忆 = [驻 t - 1,
Xt] . 对新的数据块进行聚类,相应权重更新为

w忆c = 移
c+nt

i = 1
(uci)[w忆c,wc] (15)

其中 1臆c臆C,wc = 1,1臆i臆nt .
最小化目标函数,对数据块 Xt聚类后得到的隶

属度 uci和质心 vcj的公式为

uci =
F iD(x忆i,vc)

1
1-m

移
C

t = 1
茁tiD(x忆i,vt)

1
1-m

(16)

vcj =
移
nt+c

i = 1
w忆i茁ci(uci)mHcijx忆ij

移
nt+c

i = 1
w忆i茁ci(uci)mHcij

(17)

其中 1臆j臆K,1臆i臆nt + c.
SPFCOM 算法的聚类过程可用伪码描述如下.

1摇 确定簇数目 c 和权重指数 m沂(1,肄 ),选择 着鄄敏
感性相异性度量方法,初始化隶属度矩阵 U(0),茁ci =
1,Hcij = 1,F i = 1,设置迭代次数 z = 1;
2摇 将数据集划分为 h 块,即 X = [X1,X2,…,Xh],
初始化权重 w = [1,1,… ,1] T . 设置 t = 1;
3摇 利用式(14)或(17)更新簇中心矩阵 V(z);
4摇 计算残差 Ecij;
5摇 对残差 Ecij进行排序;
6摇 计算综合典型性参数 F i;
7摇 利用式(13)或(16)计算隶属度矩阵 U(z);
8摇 淤 t < h:若椰U(z) - U(z - 1) 椰F > 孜,令 z饮z + 1 并

转到步骤 3;否则把质心和权重添加到下一个数据

块的数据矩阵和权重矩阵中,获得新的数据块矩阵

和权重矩阵,令 t饮t + 1 并且转到步骤 3;
摇 于 t = h:若椰U(z) -U(z - 1)椰F > 孜,令 z饮z + 1 并转

到步骤 3;否则结束.
2郾 2摇 OFCOM 算法

基于 WFCOM 算法,采用 online 增量框架,设计

了 OFCOM 算法. 在 OFCOM 算法中,同样地,初始

化权重得到 w = [1,1,… ,1] T,并将 h 个数据块记

为 X = [X1,X2,… ,Xh] .
1) 对 h 个数据块依次聚类,得到质心矩阵 驻t =

[v1,v2,… ,vc]和相应权重矩阵:

wt
c = 移

nt

i = 1
uciwi (18)

其中 1臆c臆C,w i = 1,1臆i臆nt,nt为第 t 个数据块的

对象个数.
最小化目标函数,对数据块 Xt聚类后隶属度 uci

和质心 vcj的表达式为

uci =
F iD(xi,vc)

1
1-m

移
C

t = 1
茁tiD(xi,vt)

1
1-m

(19)

vcj =
移
nt

i = 1
w i茁ci(uci)mHcijxij

移
nt

i = 1
w i茁ci(uci)mHcij

(20)

其中 1臆j臆K.
2) 将每个数据块聚类后得到的质心和权重分

别组成总的数据矩阵 X忆和权重矩阵 w忆,并对这 2 个

矩阵再次聚类得到最终隶属度矩阵和质心矩阵. 分

别记数据矩阵 X忆和权重矩阵 w忆为 X忆 = [驻1,驻2,…,
驻h]和 w忆 = [w1

1,w1
2,… ,w1

c,w2
1,w2

2,… ,w2
c,… ,wh

1,
wh

2,… ,wh
c ] .
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最小化目标函数,得到隶属度和质心的表达式:

uci =
F iD(x忆i,vc)

1
1-m

移
C

t = 1
茁tiD(x忆i,vt)

1
1-m

(21)

vcj =
移
nx

i = 1
w忆i茁ci(uci)mHcijx忆ij

移
nx

i = 1
w忆i茁ci(uci)mHcij

(22)

其中 1臆j臆K,1臆i臆nx,nx为数据个数.
OFCOM 算法的聚类过程可用伪码描述如下.

1摇 确定簇数目 c 和权重指数 m沂(1,肄 ) . 选择 着—
敏感性相异性度量方法. 初始化隶属度矩阵 U(0),
茁ci = 1,Hcij = 1,F i = 1,质心矩阵 l 和权重矩阵 m,且
设置迭代次数 z = 1;
2摇 将数据集划分为 h 块,即 X = [X1,X2,… ,Xh],
初始化权重 w = [1,1,… ,1] T . 设置 t = 1;
3摇 利用式(20)或(22)更新簇中心矩阵 V(z);
4摇 计算残差 Ecij;
5摇 对残差 Ecij进行排序;
6摇 计算综合典型性参数 F i;
7摇 利用式(19)或(21)计算隶属度矩阵 U( z);
8摇 淤 t < = h:若椰U( z) - U( z - 1) 椰F > 孜,令 z饮z + 1
并转到步骤 3;否则把质心和权重添加到质心矩阵 l
和权重矩阵 m 中,令 t饮t + 1 并转到步骤 3;
摇 于 t > h:若椰U( z) -U( z - 1)椰F > 孜,令 z饮z + 1 并转

到步骤 3;否则结束.

3摇 实验与分析

3郾 1摇 数据集介绍

实验数据集均来自于 UCI 数据库,各数据集具

体信息见表 1. 为定量评估聚类结果的准确性,采用

F 度量(F鄄measure) [7]和熵(entropy)2 种评价标准.

表 1摇 实验数据集简介

数据集 样本 / 个 属性 / 个 类别 / 个

Breast Tissue(BT) 106 9 6

PID 768 8 2

Mammographic鄄Mass(Ma) 1 077 68 8

Waveform 5 000 21 3

Ohsumed(Oh) 1 000 500 10

Epileptic Seizure Recognition
(ESR)

11 500 178 5

3郾 2摇 实验结果

为了验证 SPFCOM 和 OFCOM 算法的效果,在
UCI 数据库的数据集上进行了 2 组实验:第 1 组实

验重点考查算法的准确率,并与 SPFCM、SPHFCM
(single鄄pass hyperspherical fuzzy C means) [8]、OFCM
和 OHFCM(online hyperspherical fuzzy C means) [8]

算法进行了比较;第 2 组实验验证算法的鲁棒性.
摇 摇 1) 算法准确率

实验中,通过 UCI 数据库的 6 个数据集评估算

法的准确率. 为便于比较,采用与 FCOM 算法相同

的参数设置. 将 3 种 single鄄pass 算法(SPFCM、SPH鄄
FCM、SPFCOM)和 3 种 online 算法(OFCM、OHFCM、
OFCOM)分别进行比较. 为了考查算法在不同数据

块块大小条件下的表现,将数据块大小分别设定为

各数据集样本总数的 5% 、10% 、20%和 50% . 各实

验运行 10 次后取平均值,实验结果如图 1 ~ 4 所示.
从图 1 ~ 4 可以看出,在各数据集的实验结果

中,当数据块大小分别取 5% 、10% 、20%和 50%时,
SPFCOM 和 OFCM 算法均可以取得较高的聚类准确

率,总体表现较优,用 F 度量和熵表示的平均聚类

结果见表 2.
通过该组实验可知,SPFCOM 算法与 OFCOM

算法在实验数据集上获得了比对比算法更高或相当

的聚类准确率,且部分数据集上提升幅度较为明显.
2) 算法鲁棒性

为了验证算法的鲁棒性,第 2 组实验在 BT 数

据集上测试噪声数据对 SPFCOM 与 OFCOM 算法的

影响. 将数量为 BT 数据集样本总数 10% 、20% 、
30%和 40%的噪声样本分别添加到数据集中,实验

结果如图 5 所示.
图 5(a)和图 5(b)分别对比了 SPFCM、SPHF鄄

CM 和 SPFCOM 3 种算法在 F 度量和熵两项指标上

的表现. 当噪声数据逐渐增多时,3 种 single鄄pass 算

法的 F 度量指标逐渐下降. 在加入 10% 的噪声样

本时,3 种算法的 F 度量值均下降较多,其中 SPFCM
算法的下降幅度较大,而 SPHFCM 算法直接降至该

算法的最低点,此时 SPFCOM 算法的 F 度量指标仍

比其他 2 种算法分别提高了 6郾 6%和 8郾 5% ;继续加

入噪声样本后,3 种算法的 F 度量指标则趋于稳定;
在噪声样本增加至 40%后,SPFCOM 算法 F 度量指

标的提高幅度分别为 5郾 3% 和 6郾 3% . 在熵指标方

面,如图 5(b),可以得到与 F 度量指标类似的实验

结果;在加入 10%的噪声点时,3 种算法的熵值上升
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摇 摇

图 1摇 SPFCM、SPHFCM 和 SPFCOM 算法的 F 度量对比
摇

图 2摇 SPFCM、SPHFCM 和 SPFCOM 算法的熵对比
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图 3摇 OFCM、OHFCM 和 OFCOM 算法的 F 度量对比
摇

图 4摇 OFCM、OHFCM 和 OFCOM 算法的熵对比
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表 2摇 算法准确率比较

算法摇
F 度量 熵

均值 提高幅度 / % 均值 降低幅度 / %

SPFCM 0郾 410 8 3郾 04 0郾 614 2 1郾 29

SPHFCM 0郾 412 1 2郾 72 0郾 615 0 1郾 42

SPFCOM 0郾 423 3 — 0郾 606 3 —

OFCM 0郾 400 0 6郾 98 0郾 592 9 2郾 04

OHFCM 0郾 347 9 23郾 00 0郾 615 8 5郾 68

OFCOM 0郾 427 9 — 0郾 580 8 —

较多;继续添加噪声样本后,熵指标趋于平稳,直至

噪声样本占比达到 40% ;在此过程中,SPFCOM 算

法的熵指标均低于对比算法.
图 5(c)和图 5(d)中给出了 OFCM、OHFCM 和

OFCOM 3 种算法的对比. 从图 5(c)可以看出,当噪

声样本增多时,3 种算法的 F 度量指标逐渐降低:当
加入 10% 噪声样本时,OFCM 和 OHFCM 算法的 F
度量指标均大幅降低,而 OFCOM 算法则变化较小,
其 F 度量值相比其他 2 种算法分别高出 24郾 2%和

8郾 7% ;继续加入噪声样本,3 种算法的 F 度量指标

则渐趋平稳;噪声样本数量达到 40%时,OFCOM 算

法 F 度量值的提高幅度分别为 16郾 6%和 4郾 6% . 在

图 5(d)给出的熵指标对比中,可得到相似结论:当
加入 10% 的噪声样本时,OFCM 和 OHFCM 算法的

熵指标逐渐上升,而 OFCOM 算法则变化较小,在
10%处其熵值相比其他 2 种算法分别降低 22郾 2%
和 7郾 6% ;继续添加噪声样本,3 种算法的熵指标则

比较平稳,而 OFCOM 算法的熵指标一直表现最优;
最终在 40% 噪声样本点处,OFCOM 的熵值比对比

算法分别低 15郾 9%和 3郾 0% .

图 5摇 噪声对聚类的影响
摇

摇 摇 本组实验结果表明,当数据集中存在噪声时,
SPFCOM 和 OFCOM 具有较好的鲁棒性.

4摇 结束语

大数据时代背景下,是否具备处理大规模数据

的能力并具备较高的鲁棒性,是衡量一个聚类算法

聚类表现的重要标准. 鉴于传统算法在这 2 方面的

劣势,提出了 2 种增量式模糊 C 有序均值聚类算

法,即 SPFCOM 与 OFCOM. 这 2 种算法一方面引入

排序机制,有效降低了对噪声数据的敏感度;另一方

面分别采用了 single鄄pass 和 online 增量架构,能有

效处理大规模数据. 为了评估算法的聚类效果,在 6
个真实数据集上进行了实验. 实验结果表明,相较

于对比算法,SPFCOM 与 OFCOM 可以获得更高的
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聚类准确率,同时具有更强的鲁棒性.
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