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适合大规模数据集的增量式模糊聚类算法

李滔，王士同
（江南大学 数字媒体学院，江苏 无锡 ２１４１２２）

摘　 要：ＦＣＰＭ 算法已被成功地应用到模糊系统建模上，但其在某一类的聚类中心已知的大规模数据上的聚类性能

较差。 为了避免这个缺点，参照单程模糊 ｃ 均值（ＳＰＦＣＭ）聚类算法、在线模糊 ｃ 均值（ＯＦＣＭ）聚类算法，提出了适合

大规模数据集的增量式模糊聚类算法（Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｆｕｚｚｙ （ｃ＋ｐ）⁃ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ，ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ））。 通过在每个数据块

中使用 ＦＣＰＭ 算法进行聚类，把每个数据块的聚类中心及其附近的一些样本点加入到下一个数据块参与聚类，同时

添加平衡因子以提高算法聚类性能。 同 ＳＰＦＣＭ、ＯＦＣＭ 以及 ｒｓｅＦＣＭ 算法相比，ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）对初始聚类中心不敏感。
实验表明在没有花费很多运行时间的情况下，ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）算法的聚类性能比 ＳＰＦＣＭ 算法和 ｒｓｅＦＣＭ 算法更具优势，
因此该算法更适合处理某一类聚类中心已知的大规模数据集。
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　 　 聚类就是将物理或抽象的对象按照自己的某些 属性聚集成类的过程，并尽可能使得类（或者簇）之
间对象的差异程度最大，而类内（或者簇内）的相似

程度达到最大。 聚类过程没有先验知识指导，仅凭

对象间的相似程度作为类属划分的准则，是无监督



分类学习的一部分。 最为经典的模糊聚类算法之一

就是 Ｊ．Ｃ．Ｂｅｚｄｅｋ 教授在 ２０ 世纪 ８０ 年代提出的模糊

ｃ 均值聚类算法［１］，该算法被成功地应用到了在诸

多问题的解决上。
随着科学技术的发展，数据库中的数据更新速

度日益加快、数据容量不断增大，若仍然采用原来的

聚类算法对这样的大规模数据进行聚类将产生以下

几个问题：１）数据更新前得到的聚类结果可能与数

据更新后的聚类结果不匹配；２）对更新后的数据进

行重新聚类会导致较高的时间复杂度和计算资源的

浪费；３）还可能由于系统内存不足的原因而导致该

算法失效。 鉴于这些问题，Ｆａｚｌｉ Ｃａｎ 教授在 １９９０ 年

提出的增量式聚类算法［２］ 使得这些问题得以解决。
所谓增量式聚类是指利用前期数据已取得的聚类结

果，对新增数据进行分批或者逐批次地进行聚类的

过程。 研究增量式模糊聚类算法对于避免重复聚类

造成的计算资源浪费，提高聚类性能等都具有十分

重要的意义。
近几年，研究者们提出了很多关于增量式聚类

的算法。 这些算法大致可以被分为 ３ 类：１）对大数

据进行随机抽样获取小样本进行计算，例如， Ｌ．
Ｋａｕｆｍａｎ 等提出的 ＣＬＡＲＡ［３］，Ｓ． Ｇｕｈａ 等［４］ 提出的

ＣＵＲＥ；２） 按序将小样本加载进内存的单程算法

（ｓｉｎｇｌｅ⁃ｐａｓｓ），具有代表性的有 Ｆ． Ｃａｎ 在文献［５］和
［６］中提出的增量式算法；３）采取类图表结构的数

据转换算法，如 Ｔ． Ｚｈａｎｇ 等提出的 ＢＩＲＣＨ［７］ 和 Ｒ．
Ｎｇ 等［８］ 提出的 ＣＬＡＲＡＮＳ，对于增量式模糊聚类算

法；Ｂ． Ｕ． Ｓｈａｎｋａｒ 等［９］ 提出了快速模糊 ｃ 均值算法

ＦＦＣＭ，Ｔ． Ｃｈｅｎｇ［１０］提出了多阶段的随机模糊 ｃ 均值

算法 ＭＲＦＣＭ，Ｊ． Ｆ． Ｋｏｌｅｎ 等［１１］ 提出了随机抽样模

糊 ｃ 均值算法 ｒｓＦＣＭ，Ｄｈａｎｅｓｈ Ｋｏｔｈａｒｉ 等［１２］ 提出了

将随机抽样的结果扩展到整个数据集上的扩展随机

抽样模糊 ｃ 均值算法 ｒｓｅＦＣＭ。 除此之外，还有基于

ＦＣＭ 的单程模糊 ｃ 均值算法 ＳＰＦＣＭ［１３］、在线模糊 ｃ
均值算法 ＯＦＣＭ［１４］，以及在这基础上发展的基于核

的模糊 ｃ 均值算法 ｓｐｋＦＣＭ 和 ｏｋＦＣＭ［１５］，Ｙａｎｇｔａｏ
Ｗａｎｇ 等［１６］提出的基于多重中心的增量式模糊聚类

算法在相关性大数据上的应用。 最近 Ｂöｈｍ 等［１７］

受到动力学中同步现象的启发提出了一种新颖的同

步聚类算法 Ｓｙｎｃ，但是这种算法在大规模数据集上

的聚类受到了相当大的限制，基于此应文豪等［１８］ 在

此基础上提出了快速自适应同步聚类算法 ＦＡＫＣＳ。
传统的 ＦＣＭ 算法对初始聚类中心敏感且容易

陷入局部最优，同时也忽略了类间的相互影响。

Ｊａｃｅｋ Ｍ． Ｌｅｓｋｉ 对 ＦＣＭ 算法进行了改进，提出了模

糊 ｃ＋ｐ 均值聚类算法 ＦＣＰＭ，并采用了新的方法初

始化聚类中心［１９］。 对于某一类的聚类中心，它能吸

引属于该类的样本并排斥属于其他类的样本，这样

更清楚地确定了样本的“归属”问题。 对于小样本

数据，ＦＣＰＭ 算法可以保持不错的聚类性能，但其在

大规模数据集上的聚类性能明显降低而且有较大的

时间花费，甚至可能由于无法加载进内存而导致算

法失效。 对于以往的增量式模糊聚类算法，比如

ＳＰＦＣＭ 算法和 ＯＦＣＭ 算法都是通过对样本加权以

影响每个数据块产生的聚类中心，但数据块间聚类

中心的相互影响程度不明显甚至可能会由于上一次

聚类结果的加入而干扰新的数据进行聚类。 为了解

决以上问题，通过 ＦＣＰＭ 算法计算每个数据块的聚

类中心，把离聚类中心最近的一些样本点连同聚类

中心一起加入到下一个数据块中参与聚类，同时添

加平衡项以提高聚类性能，文中提出了适合大规模

数据集的增量式聚类算法 ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）。

１　 相关算法

设 Ｎ 元样本集合 Ｘ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝ ， ｘｋ（ｋ ＝

１，２，…，Ｎ） 表示其中的某一个样本，其中每一个样

本都有 Ｄ ＝ ｛ｄ１，ｄ２，…，ｄｎ｝ ⊂ Ｒｎ 一共 ｎ 个特征， ｄ ｊ

（ ｊ ＝１，２，…，ｎ） 表示其中的某一个特征。 ＦＣＭ 算法

将 Ｎ 个样本按照它所固有的特征划分成 ｃ 簇，用 μ ｉｋ

表示第 ｋ 个样本隶属于第 ｉ 簇的程度，那么划分成 ｃ
簇后得到的隶属度矩阵是 Ｕ ＝ ｛μ ｉｋ｝ ⊂Ｒｃ×Ｎ，ｉ∈［１，
ｃ］，ｋ ∈ ［１，Ｎ］ 。 对于模糊划分而言，所有的样本都

需要满足下面的条件：
ＭｆｃＮ ＝ ｛Ｕ ∈ Ｒｃ×Ｎ ｜ μｉｋ ∈ ［０，１］，
　 　 ∀ｉ ∈ ［１，ｃ］，ｋ ∈ ［１，Ｎ］｝；

∑
ｃ

ｉ ＝ １
μｉｋ ＝ １，

　 　 ∀ｋ ∈ ［１，Ｎ］；∑
Ｎ

ｋ ＝ １
μｉｋ ∈ （０，Ｎ），∀ｉ ∈ ［１，ｃ］

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

　 　 由此可见，模糊划分矩阵 Ｕ 的每一列的和都必

须等于 １，这样才能确保每一个样本都能够被完整

地划分到它所属的簇中。
通过使用欧式距离寻求最小均方误差，可以得

到 ＦＣＭ 模型的目标函数（其中 ｍ 为模糊指数）：

Ｊ（Ｕ，Ｖ） ＝ ∑
ｃ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
μｍ

ｉｋ‖ ｘｋ － ｖｉ‖
２

（１）

　 　 在式（１）的条件下通过拉格朗日乘子法可以得

出隶属度矩阵 Ｕ 和聚类中心 Ｖ 的更新公式。 由于
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篇幅有限，ＦＣＭ 算法的具体更新公式以及计算步骤

在此不做赘述。
传统的 ＦＣＭ 算法让聚类中心尽可能地靠近样

本点，概率约束也只考虑了聚类中心之间的排斥力，
所有的样本重要性相同，同时对初始聚类中心敏感、
容易陷入局部最优，得到的聚类结果往往不理想。
Ｊａｃｅｋ Ｍ． Ｌｅｓｋｉ 考虑了类别间的相互影响，利用了新

的方法初始化聚类中心，采用固定一类求其他类的

方法，在 ＦＣＭ 算法的基础上提出了模糊 ｃ＋ｐ 均值聚

类算法 ＦＣＰＭ。
ＦＣＰＭ 算法中来自其他类的样本对本类的聚类

会产生影响，在某一类中，聚类中心应该吸引属于该

类的样本，而排斥其他类的样本。 设有 ｃ 个聚类中

心来自一类，而 ｐ 个聚类中心来自另一类，该算法把

Ｎ 个样本划分成为 ｃ 簇，可得目标函数为

Ｊ（Ｕ，Ｔ，Ｖ） ＝ ∑
ｃ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
μｍ

ｉｋ ‖ ｘｋ － ｖｉ‖２ ＋

∑
ｐ

ｊ ＝ １
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ζｍｊｋ ‖ ｘｋ － ｚ ｊ‖２ （２）

式中： Ｖｉ 表示第 ｉ 簇的聚类中心， ｚ ｊ 表示已知的聚类

中心。 对所有的样本而言，都应该满足如下关系：

∑
ｃ

ｉ ＝ １
μｉｋ ＋ ∑

ｐ

ｊ ＝ １
ζ ｊｋ ＝ １，μｉｋ ∈ ［０，１］，

ζ ｊｋ ∈ ［０，１］，∀ｋ ∈ ［１，Ｎ］ （３）
式中： μ ｉｋ 表示第 ｋ 个样本属于第 ｉ 簇的程度， ζ ｊｋ 表

示第 ｋ 个样本属于第 ｊ 簇的程度，　 　 利用拉格朗

日乘子法，可以得到划分矩阵 Ｕ、Ｔ 以及聚类中心 Ｖ
的更新公式：

μｉｋ ＝
‖ ｘｋ － ｖｉ‖

２
１－ｍ

∑
ｃ

ｌ ＝ １
‖ ｘｋ － ｖｌ‖

２
１－ｍ ＋ ∑

ｐ

ｒ ＝ １
‖ ｘｋ － ｚｒ‖

２
１－ｍ

∀ｋ ∈ ［１，Ｎ］，ｉ ∈ ［１，ｃ］ （４）

ζ ｊｋ ＝
‖ｘｋ － ｚｊ‖

２
１－ｍ

∑
ｃ

ｌ ＝ １
‖ ｘｋ － ｖｌ‖

２
１－ｍ ＋ ∑

ｐ

ｒ ＝ １
‖ ｘｋ － ｚｒ‖

２
１－ｍ

∀ｋ ∈ ［１，Ｎ］，ｊ ∈ ［１，ｐ］ （５）

ｖｉ ＝
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
μｍ

ｉｋ ｘｋ

∑
Ｎ

ｋ ＝ １
μｍ
ｉｋ

，∀ｉ ∈ ［１，ｃ］ （６）

　 　 针对 ＦＣＭ 算法对初始聚类中心敏感的问题，
ＦＣＰＭ 算法采用了新的方法初始化聚类中心。 通过

该方法初始化未知类的聚类中心 Ｖ，使用 ＦＣＭ 算法

初始化已知类的聚类中心 Ｚ，再依次通过式（４）、
（５）和（６）获取模糊划分矩阵 Ｕ 和聚类中心 Ｖ。 文

献［１９］ 详细介绍了新的聚类中心初始化方法及

ＦＣＰＭ 算法，此处不再赘述。
如文献［１９］所示，ＦＣＰＭ 算法在模糊系统建模

上得到了很好的应用。 该算法采用新的初始化聚类

中心的方法有效地避免了 ＦＣＭ 算法对初始聚类中

心敏感的问题，通过先确定已知类聚类中心来求未

知类聚类中心的方法以提高算法的聚类性能。 通过

实验可以发现，ＦＣＰＭ 算法对一类已知的小样本数

据集有着不错的聚类性能，但对现实中的大规模数

据集而言，该算法的聚类性能会下降、算法效率会大

大降低甚至会由于样本过大而导致算法失效。 基于

这些问题，本文提出了适合大规模数据集的增量式

模糊聚类算法 ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）。

２　 适合大规模数据集的增量式模糊聚

类算法 ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）

２．１　 ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）算法

在增量式模糊聚类算法中，对每一个数据块进

行聚类的算法起着举足轻重的作用。 针对以往基于

ＦＣＭ 的增量式模糊聚类算法对初始聚类中心敏感

的问题，文中采用了 ＦＣＰＭ 算法中提到的特别的方

法初始化聚类中心。 另外在传统的增量式模糊聚类

算法中，不管是静态的还是动态的、单程的还是在线

的、一个中心或者是多个中心（多个中心形成了一

个约束对）等等的方法，都没有考虑数据块之间聚

类中心的相互影响，提及的 ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）算法很好地

解决了这些问题。
为了增加数据块间聚类中心的相互影响程度，

本文添加了一个平衡项 α∑
ｃ

ｉ ＝ １
‖ ｖｉ － ｖｏ

ｉ ‖２，其中 α

被称为平衡因子，往往它的取值与 Ｊ（Ｕ，Ｔ，Ｖ） 有

关。 由此，可以得到提及算法的目标函数：

Ｊ（Ｕ，Ｔ，Ｖ，α） ＝ Ｊ（Ｕ，Ｔ，Ｖ） ＋ α∑
ｃ

ｉ ＝ １
‖ Ｖｉ － Ｖｏ

ｉ ‖２ ＝

∑
ｃ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
μｍ

ｉｋ ‖ ｘｋ － ｖｉ‖２ ＋ ∑
ｐ

ｊ ＝ １
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ζｍｊｋ ‖ ｘｋ － ｚｊ‖２ ＋

α∑
ｃ

ｉ ＝ １
‖ ｖｉ － ｖｏ

ｉ ‖２ （７）

式中： ｖｉ 表示第 ｉ 簇的聚类中心， μ ｉｋ 表示第 ｋ 个样

本属于第 ｉ 簇的程度， ζ ｊｋ 表示第 ｋ 个样本属于第 ｊ
簇的程度， ｚｊ 表示已知的第 ｊ 簇的聚类中心， Ｖｏ

ｉ 表

示经过 ＦＣＰＭ 算法得到的上一个数据块的聚类中

心。 对所有的样本而言，都应该满足式（３）所示的

关系。
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下面采用拉格朗日极值法求模糊划分矩阵 Ｕ、
Ｔ 以及聚类中心 Ｖ 的更新公式。

Ｇ（Ｕ，Ｔ，Ｖ，λ） ＝

Ｊ（Ｕ，Ｔ，Ｖ，α） － λ（∑
ｃ

ｉ ＝ １
μｉｋ ＋ ∑

ｐ

ｊ ＝ １
ζ ｊｋ － １） ＝

Ｊ（Ｕ，Ｔ，Ｖ） ＋ α∑
ｃ

ｉ ＝ １
‖ ｖｉ － ｖｏ

ｉ ‖２ －

λ（∑
ｃ

ｉ ＝ １
μｉｋ ＋ ∑

ｐ

ｊ ＝ １
ζ ｊｋ － １） ＝

∑
ｃ

ｉ ＝ １
μｍ
ｉｋ ‖ ｘｋ － ｖｉ‖２ ＋ ∑

ｐ

ｊ ＝ １
ζｍｊｋ ‖ ｘｋ － ｚｊ‖２ ＋

α∑
ｃ

ｉ ＝ １
‖ ｖｉ － ｖｏ

ｉ ‖２ － λ（∑
ｃ

ｉ ＝ １
μｉｋ ＋ ∑

ｐ

ｊ ＝ １
ζ ｊｋ － １）

∀ｋ ∈ ［１，Ｎ］ （８）
　 　 对 Ｇ（Ｕ，Ｔ，Ｖ，λ） 中的各个变量分别求偏导并

令其等于零得：
∂Ｊ（Ｕ，Ｔ，Ｖ，λ）

∂μｉｋ

＝ ｍ∑
ｃ

ｉ ＝ １
μｍ－１

ｉｋ ‖ ｘｋ － ｖｉ‖２ － λ ＝ ０

∂Ｊ（Ｕ，Ｔ，Ｖ，λ）

∂ζｉｋ

＝ ｍ∑
ｃ

ｉ ＝ １
ζｍ－１
ｊｋ ‖ ｘｋ － ｚｊ‖２ － λ ＝ ０

∂Ｊ（Ｕ，Ｔ，Ｖ，λ）

∂λ

＝ ∑
ｃ

ｉ ＝ １
μｉｋ ＋ ∑

ｐ

ｊ ＝ １
ζ ｊｋ － １ ＝ ０

∂Ｊ（Ｕ，Ｔ，Ｖ，λ）

∂ｖｉ

＝ － ２∑
ｃ

ｉ ＝ １
μｍ
ｉｋ‖ ｘｋ － ｖｉ‖ ＋

　 　 ２α∑
ｃ

ｉ ＝ １
‖ ｖｉ － ｖｏ

ｉ ‖ ＝ ０

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

（９）
　 　 通过（９）可以很容易地求出模糊划分矩阵的更

新公式 μ ｉｋ 和 ζ ｊｋ ，如式（４）、（５）所示。 可以发现，模
糊划分矩阵 Ｕ 和 Ｔ 与平衡因子 α 无关。

由式（９）第 ４ 个等式可得

ｖｉ ＝
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
μｍ

ｉｋ ｘｋ ＋ α ｖｏ
ｉ

∑
Ｎ

ｋ ＝ １
μｍ

ｉｋ ＋ α
，∀ｉ ∈ ［１，ｃ］ （１０）

　 　 从式（１０）可以看出，根据平衡因子 α 是否等于

０，又可以分为两种情况。
当 α ＝ ０ 即不考虑数据块间聚类中心的相互影

响时，在每一个数据块的聚类过程中，将某个数据块

产生的聚类中心加入下一个数据块中参与聚类，为
了增大对数据块间聚类效果的影响程度，把距聚类

中心最近的 ｎ０ 个样本点也一同加入下一个数据块

参与聚类，以此类推，直至计算出最后一个数据块的

聚类中心，这个最终的聚类中心就是我们所要求的

整个数据集的聚类中心。
α ＝ ０ 时的情况仅仅考虑了某一数据块的聚类

中心及其周围的 ｎ０ 个样本点对下一个数据块的聚

类性能的影响，这样得出的聚类效果并不理想。 为

了提高聚类性能，应该考虑数据块间聚类中心的相

互影响即 α ≠ ０ 时的情况，此时平衡项的加入很好

地提高了聚类性能。
如下所述为 ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）算法的具体计算步骤。
输入：Ｘ， ｃ，ｐ，ｍ，ｎ０，ε ；
输出：聚类中心 Ｖ。
１）把样本集 ｘ 随机划分成大小相等的 ｓ 个子集

即 ｘ ＝ ｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｓ｝ ；
２）定义一个空的集合 Ｘｉｎｃｒｅ 和 Ｘｎｅａｒ ；
３）遍历所有的数据块获取聚类中心：
ｆｏｒ ｌ ＝ １，２，…，ｓ
①初始化未知类和已知类的聚类中心 Ｖ、Ｚ；
②把从上一数据块获得的样本 Ｘｉｎｃｒｅ 添加到当

前数据块，即 Ｘｌ ＝ ｛Ｘｌ ∪ Ｘｉｎｃｒｅ｝ ；
③使用式（ ４） 、（ ５）和（ １０）计算当前数据块

的聚类中心 Ｖ ｌ ；
④取出距当前数据块的聚类中心最近的 ｎ０ 个

样本点存入 Ｘｎｅａｒ 中；
⑤把聚类中心 Ｖｌ 及其附近的 ｎ０ 个样本点存入

Ｘｉｎｃｒｅ 中，即 Ｘｉｎｃｒｅ ＝ ｛Ｖｌ ∪ Ｘｎｅａｒ｝ ；
ｅｎｄ　 ｆｏｒ

上述算法步骤 ２）的 Ｘｉｎｃｒｅ 用以存放每一个数据

块产生的聚类中心及其附近的 ｎ０ 个样本点 Ｘｎｅａｒ ，
３）对这 ｓ 个数据块进行遍历，求其聚类中心。 ３）中
的主要迭代过程在每个数据块中使用 ＦＣＰＭ 算法计

算聚类中心，使用欧氏距离求距聚类中心最近的 ｎ０

个样本点，并把它们一同加入到下一个数据块中去

参与聚类。 注意在初始化聚类中心时，采用前面提

到的 ＦＣＰＭ 算法的初始化方法对已知类和未知类的

聚类中心 Ｚ、Ｖ 进行初始化，聚类中心 Ｖ 和模糊隶属

度矩阵 Ｕ 的更新公式分别为（１０）、（４）， ‖·‖ 表

示求欧氏距离。 ＦＣＰＭ 算法的迭代终止于聚类中心

的连续变化值的 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ 范数小于 ε。 整个 ＩＦＣＭ
（ｃ＋ｐ）算法终止于所有的数据块遍历结束并获得最

终的聚类中心。
２．２　 算法的可行性分析

正如传统的增量式聚类算法一样，ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）算
法对每个数据块进行聚类。 在 ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）算法中，
没有添加平衡项时，将每个数据块的 ｃ 个聚类中心及

距其最近的 ｎ０ 个样本点作为一次聚类结果的历史信
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息加入到新增数据中，即每次都有 ｃ ＋ ｎ０ 个样本点加

入到新增数据中参与聚类，那么这些历史信息的加入

势必将影响新增数据的聚类效果。 如果历史信息恰

好位于新增数据附近，则其聚类效果将变好，如果历

史信息远离它们，历史信息的加入反而会导致一个很

差的聚类效果。 对于 ＳＰＦＣＭ 算法和 ＯＦＣＭ 算法而

言，它们通过添加样本权值以增加聚类效果，在一定

程度上比仅仅添加历史信息得到的聚类效果要好，但
也存在上面所提到的一些问题。 为了克服以上问题，
提到的 ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）算法添加了平衡项，通过平衡项

中的平衡因子去改变数据块间聚类中心的相互影响

程度，此时即便历史信息远离新增数据，通过合理调

节平衡因子 α 的取值也可以使得聚类中心吸引它周

围的新增数据，从而提高聚类效果。
２．３　 算法复杂度

文献［１５］详细介绍了 ｒｓｅＦＣＭ、ＳＰＦＣＭ 算法的

时间和空间复杂度，如表 １ 所示，本文提到的 ＦＣＰＭ
及 ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）算法的时间和空间复杂度也如表 １
所示。 其中 ｔ 表示非增量式算法的迭代次数， ｔ＇ 表
示增量式算法中每个数据块的平均迭代次数， ｄ 表

示数据集维数， ｃ 表示未知类的聚类个数， ｐ 表示已

知类的聚类个数， ｓ 表示数据块的个数， ｎ０ 表示在

ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）算法中距每个数据块的聚类中心最近的

样本点个数。
表 １　 各算法的时间、空间复杂度

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｉｍｅ ａｎｄ ｓｐａｃｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 时间复杂度 空间复杂度

ＦＣＰＭ Ｏ（ ｔｎｄ（ｃ ＋ ｐ） ＋ ｔｃ） Ｏ（ｎ（ｄ ＋ ｃ ＋ ｐ））

ｒｓｅＦＣＭ Ｏ（ ｔｃ２ｄｎ ／ ｓ） Ｏ（（ｄ ＋ ｃ）ｎ ／ ｓ）

ＳＰＦＣＭ Ｏ（ｎｄｔ′ｃ２） Ｏ（（ｄ ＋ ｃ）ｎ ／ ｓ）

ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ） Ｏ（ ｔ′ｎｄ（ｃ ＋ ｐ） ＋ ｔ′ｃ） Ｏ（（ｄ ＋ ｃ ＋ ｐ ＋ ｎ０）ｎ ／ ｓ）

　 　 如表 １ 所示，本文提到的算法均在相同环境下

运行，都对同一数据集 Ｘ 进行处理，时间复杂度都

为 Ｏ（ｎ） 。 然而从第 ３ 部分的实验可以看出，各算

法的运行时间存在着显著不同。 对于增量式模糊聚

类算法，由于它们在每个数据块的处理中能够快速

收敛因而可以使得算法总的运行时间减少。
本文提到的增量式模糊聚类算法都是对数据进

行分块处理，因此需要计算每个数据块所占用的空

间即为 ｎ ／ ｓ 。 如表 １ 所示，同 ｒｓｅＦＣＭ 和 ＳＰＦＣＭ 算

法相比，由于 ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）算法需要存储聚类中心及

其周围的一些样本，因此需要占用相对较多的存储

空间，也就拥有相对高的空间复杂度。

３　 相关实验研究

３．１　 评价指标

为了公正地对各聚类算法的聚类效果做出合理

的评价，本文采用如下 ３ 种评价指标进行算法的性

能分析。
３．１．１　 算法运行时间的加速比 ｓｐｅｅｄｕｐ

该指标反映了聚类算法在指定数据集下运行时

间的比较情况。 定义加速比：
ｓｐｅｅｄｕｐ ＝ ｔｆｕｌｌ ／ ｔｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ

式中： ｔｆｕｌｌ 表示在整个数据集下采用 ＦＣＰＭ 算法所运

行的时间； ｔｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ 表示采用增量式算法比如 ＳＰＦ⁃
ＣＭ、ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）等所运行的时间。

２）归一化互信息 （ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａ⁃
ｔｉｏｎ，ＮＭＩ） ［２０⁃２１］

ＮＭＩ ＝
∑

ｃ

ｉ ＝ １
∑

ｃ

ｊ ＝ １
Ｎ ｊ

ｉ ｌｏｇ
Ｎ·Ｎ ｊ

ｉ

Ｎｉ·Ｎ ｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷

∑
ｃ

ｉ ＝ １
Ｎｉ ｌｏｇ

Ｎｉ

Ｎ
æ

è
ç

ö

ø
÷ · ∑

ｃ

ｊ ＝ １
Ｎ ｊ ｌｏｇ

Ｎ ｊ

Ｎ
æ

è
ç

ö

ø
÷

式中： Ｎ 表示样本总数， Ｎｉ 表示经本文聚类算法之

后第 ｉ 簇的样本总数， Ｎ ｊ 表示真实数据集的第 ｊ 类
的样本总数， Ｎ ｊ

ｉ 表示第 ｉ 簇与第 ｊ 类的契合程度，即
二者共有的样本总数。

３）芮氏指标（ｒａｎｄ ｉｎｄｅｘ，ＲＩ） ［２０⁃２２］

ＲＩ ＝
ｆ００ ＋ ｆ１１

Ｎ（Ｎ － １） ／ ２
式中： ｆ００ 表示样本点具有不同的类标签并且属于不

同类的配对样本数目， ｆ１１ 则表示样本点具有相同的

类标签并且属于同一类的配对样本数目， Ｎ 表示样

本总数。
以上 ＮＭＩ、ＲＩ 两种指标，其取值范围均为［０，

１］，且取值越靠近 １ 越能反映该聚类算法在某数据

集下的聚类效果越好，反之越靠近 ０ 则反映该聚类

算法的聚类效果越差。 加速比 ｓｐｅｅｄｕｐ 越大反映了

增量式聚类算法的运行时间越短。
３．２　 实验结果

１）实验环境

本文所有的实验均在如表 ２ 的环境中进行。
　 　 ２）实验数据集

实验所选取的数据集包括人工数据集 ２Ｄ１５
（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ． ｕｅｆ． ｆｉ ／ ｅｎ ／ ｓｉｐｕ ／ ｄａｔａｓｅｔｓ）、ＵＣＩ（ ｈｔｔｐ： ／ ／
ａｒｃｈｉｖｅ．ｉｃｓ． ｕｃｉ． ｅｄｕ ／ ｍｌ ／ ｄａｔａｓｅｔｓ． ｈｔｍｌ）、标准数据集

ｗａｖｅｆｏｒｍ、ｆｏｒｅｓｔ 和手写数字数据集 ＭＮＩＳＴ（ｈｔｔｐ： ／ ／
ｙａｎｎ． ｌｅｃｕｎ． ｃｏｍ ／ ｅｘｄｂ ／ ｍｎｉｓｔ ／ ）。 各数据集的分布情

况如表 ３。
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表 ２　 实验环境

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

结构 具体参数

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ ７ 专业版 ６４ 位

处理器 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）Ｅ５⁃１６２０ ｖ２＠ ３．７ＧＨｚ

运行内存 ６４Ｇ

软件及版本 ＭＡＴＬＡＢ ７．１１．０．５８４ （Ｒ２０１０ｂ）

表 ３　 各数据集的分布情况

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 大小 维数 类别数

２Ｄ１５ ５ ０００ ２ １５

ｗａｖｅｆｏｒｍ ５ ０００ ２１ ３

ｆｏｒｅｓｔ ５８１ ０１２ ５４ ７

ＭＮＩＳＴ ７０ ０００ ７８４ １０

　 　 ＭＮＩＳＴ 数据集是手写数字集的一个子集，包含了

７０ ０００ 张 ２８ × ２８ 像素的数字 ０～９ 的图像，每个像素

都在整数 ０ ～ ２５５ 之间取值。 为加快运算，对 ＭＮＩＳＴ
数据集中的所有样本分别除以 ２５５ 进行归一化处

理［１５］。 为方便计算，本文随机取 ｆｏｒｅｓｔ 的 ５８１ ０００ 个

样本进行计算。 同样，对其他数据集也进行归一化处

理以加快运算，即用每个特征的所有样本与该特征的

最小值作差再除以该特征的最大值与最小值之差。
３）实验参数设置

本文中所有的参数都按如下取值：模糊指数

ｍ 取 ２，最大迭代次数均为 １００，迭代终止参数 ε
取 １ｅ－３，聚类中心附近的样本点个数 ｎ０ 取 ５，其
中数据集 ２Ｄ１５、ｗａｖｅｆｏｒｍ 重复试验 ５０ 次，由于数

据集 ＭＮＩＳＴ 和 ｆｏｒｅｓｔ 样本过大，我们重复试验 ２０
次。 数据块的大小应由用户指定，但在实验中，
由于计算机内存受限， ｆｏｒｅｓｔ 数据集的数据块大

小依次取０．１％、０． ５％、１％、２． ５％、５％，其余均按

照整个数据集的 １％、２．５％、５％、１０％、２５％、５０％
随机抽取。 取 ＭＮＩＳＴ 数据集 ７０％的样本、 ｆｏｒｅｓｔ
数据集 １０％的样本参与 ＦＣＰＭ 算法的聚类。 平

衡因子 α 的具体取值也由用户指定，但是必须在

给定的经验值范围内取值，本文中的所有 α 值均

是在多次重复实验中，提到的聚类指标的均值达

到最好的时候的取值。 我们计算提到的几种算

法在各个数据集上的 ＮＭＩ 和 ＲＩ 的最值、均值以

及标准差，其中均值反映了算法的平均聚类性

能，最值和标准差反映了算法的稳定鲁棒性。
４）算法性能比较

本文采用 ＳＰＦＣＭ 算法和 ｒｓｅＦＣＭ 算法同 ＩＦＣＭ
（ｃ＋ｐ）算法在聚类性能和加速比上进行比较。

１）各算法在数据集上的聚类性能比较

各算法在指定数据集下的聚类性能如表 ４ ～ １１
所示，其中最优均值已用黑体标出。

表 ４　 ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）、ＳＰＦＣＭ、ｒｓｅＦＣＭ 算法的 ＮＭＩ 值
Ｔａｂｌｅ ４　 ＮＭＩ ｏｆ ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）， ＳＰＦＣＭ， ｒｓｅＦＣＭ

样本大小
ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）（ α ＝ ２．１）

ａｖｇ． ｓｔｄ．

ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）（ α ＝ ０）

ａｖｇ． ｓｔｄ．

ＳＰＦＣＭ

ａｖｇ． ｓｔｄ．

ｒｓｅＦＣＭ

ａｖｇ． ｓｔｄ．

１％
０．４１０ ７ ０．０２３ ３ ０．４０９ １ ０．００２ ６ ０．３９０ ９ ０．００７ ４ ０．３０７ ８ ０．００３ ７
０．３８５ ５ ０．４３９ ８ ０．３９８ ０ ０．４１７ ３ ０．３５６ ７ ０．４２４ ８ ０．３０６ １ ０．３３３ ２

２．５０％
０．４３２ ９ ０．００６ ２ ０．３４８ ４ ０ ０．３６１ ３ ０．００１ ８ ０．３１９ ９ ０．００４ ０
０．４３２ ０ ０．４７５ ６ ０．３４７ ２ ０．３４８ ５ ０．３４８ ８ ０．３６１ ６ ０．３１８ ５ ０．３４７ ４

５％
０．４１９ ４ ０．００７ ９ ０．３３４ ５ ０．００１ ０ ０．３３６ ９ ０ ０．３４６ ３ ０
０．３８７ ２ ０．４２２ ０ ０．３３４ ３ ０．３４１ ５ ０．３３６ ５ ０．３３７ １ ０．３４６ ３ ０．３４６ ４

１０％
０．３４１ １ ０ ０．３３３ ２ ０ ０．３２５ ９ ０ ０．２９６ ４ ０
０．３４０ ９ ０．３４１ ５ ０．３２９ ９ ０．３３３ ３ ０．３２５ ８ ０．３２６ ３ ０．２９５ ８ ０．２９６ ８

２５％
０．３３５ ０ ０．００４ ９ ０．３３０ ８ ０ ０．３２４ ５ ０ ０．３３６ ２ ０
０．３０２ ５ ０．３４４ ２ ０．３３０ ７ ０．３３０ ９ ０．３２３ ７ ０．３２５ １ ０．３３６ １ ０．３３６ ３

３５％
０．３６５ ６ ０ ０．３２５ ３ ０ ０．３３１ １ ０ ０．３２５ ９ ０
０．３６１ ７ ０．３６６ ０ ０．３２５ １ ０．３２５ ４ ０．３３１ １ ０．３３１ ２ ０．３２５ ７ ０．３２６ ５

５０％
０．３５５ ６ ０ ０．３３５ ４ ０ ０．３３６ １ ０ ０．３２４ １ ０
０．３５５ ４ ０．３５５ ８ ０．３３５ ３ ０．３３５ ４ ０．３３４ ９ ０．３３６ ５ ０．３２３ ９ ０．３２４ ６

ＦＣＰＭ
０．３２８ ５ ０．００８ １
０．２８９ ２ ０．３３０ ２

　 　 从各表中的实验结果对比发现，增量式模糊聚 类算法的聚类性能均优于 ＦＣＰＭ 算法。 在人工数据
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集 ２Ｄ１５ 的聚类性能比较中发现数据块大小取

２５％、３５％和 ５０％时，ｒｓｅＦＣＭ 算法和 ＳＰＦＣＭ 算法的

聚类性能略优于 ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）算法，对类似 ２Ｄ１５ 这

样的小样本数据集而言这种情况是可能的，而 ＩＦＣＭ
（ｃ＋ｐ）算法在大规模数据集的聚类问题上可以表现

出很好的效果。 在本文提到的其他数据集中，ＩＦＣＭ
（ｃ＋ｐ）算法均能保持最好的聚类性能。 在高维大样

本的手写数字集 ＭＮＩＳＴ 和大样本的 ｆｏｒｅｓｔ 数据集的

实验结果中可以发现 ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）算法在提高了聚

类性能的同时还具备很好的稳定鲁棒性，这是本文

其他算法不具备的。 另外还可以发现随着数据块大

小的增加，所有增量式模糊聚类算法的聚类性能均

呈下降趋势，这是由于本文提及的增量式算法均采

用分块处理的方式，随着数据块大小的增加直至接

近原数据集大小时，在某数据块中聚类就相当于在

整个数据集上进行聚类，很明显这样增加算法运行

时间的同时还降低了聚类性能。 另外还注意到对于

大样本数据，随机抽取的数据块较小时 ｒｓｅＦＣＭ 算法

会由于无法加载进内存而致使该算法失效，而 ＩＦＣＭ
（ｃ＋ｐ）算法不用担心这个问题。

表 ５　 ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）、ＳＰＦＣＭ、ｒｓｅＦＣＭ 算法在 ２Ｄ１５ 数据集中的 ＮＭＩ 值
Ｔａｂｌｅ ５　 ＮＭＩ ｏｆ ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）， ＳＰＦＣＭ， ｒｓｅＦＣＭ ｆｏｒ ２Ｄ１５ ｄａｔａｓｅｔ

样本大小
ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）（ α ＝ ２．１）

ａｖｇ． ｓｔｄ．

ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）（ α ＝ ０）

ａｖｇ． ｓｔｄ．

ＳＰＦＣＭ

ａｖｇ． ｓｔｄ．

ｒｓｅＦＣＭ

ａｖｇ． ｓｔｄ．

１％
０．９３９ ９ ０．０２４ ４ ０．８４３ ８ ０．０３１ ２ ０．９２６ ０ ０．０１６ ４ ０．８６８ ８ ０．０２１ ３

０．８７８ ５ ０．９８７ ０ ０．７６９ ９ ０．９０５ ５ ０．８９７ ２ ０．９４９ ４ ０．８１９ ５ ０．９１３ ７

２．５０％
０．９３４ ８ ０．０１０ ０ ０．８６９ ５ ０．０１９ ３ ０．９３０ ２ ０．０１６ ３ ０．８９６ ５ ０．０２５ ２

０．９００ ０ ０．９５５ ３ ０．８２７ ８ ０．９２３ ８ ０．９０４ ２ ０．９５１ ３ ０．８２９ ８ ０．９４１ ０

５％
０．９５１ ９ ０．０１５ ９ ０．９１２ ３ ０．００８ ６ ０．９４３ ０．０１６ ５ ０．９０３ ５ ０．０２０ ２

０．９１５ ５ ０．９７１ ５ ０．８７８ ３ ０．９２６ ２ ０．９０５ ５ ０．９６０ ６ ０．８６５ ２ ０．９４３ ３

１０％
０．９３６ ９ ０．００８ ４ ０．８７７ ５ ０．００４ ７ ０．９３１ ３ ０．０１１ ５ ０．９２０ ０ ０．０１９ ３

０．９２８ ４ ０．９５０ ７ ０．８７１ ７ ０．８８８ ２ ０．８９０ ６ ０．９４４ ９ ０．８７７ ６ ０．９４３ ２

２５％
０．９２６ ０ ０ ０．８６４ ６ ０．０１３ ０ ０．９２２ ２ ０．０１４ ７ ０．９２９ ４ ０．０１９ ５

０．９２５ ５ ０．９２６ ３ ０．８２５ ９ ０．８７１ ３ ０．８９５ ８ ０．９４０ ５ ０．８８６ ６ ０．９５０ ９

３５％
０．９１３ ７ ０．０２４ ８ ０．９０９ ７ ０ ０．９２７ ０ ０．０１５ ７ ０．９２１ ４ ０．０２０ ８

０．８９５ ２ ０．９４７ ４ ０．９０８ ７ ０．９１０ ４ ０．８９９ ２ ０．９４３ １ ０．８６５ ２ ０．９４３ ８

５０％
０．９１１ ８ ０ ０．９０７ ９ ０ ０．９２１ ０．０１７ ４ ０．９１６ ９ ０．０２

０．９１１ １ ０．９１２ ２ ０．９０７ ６ ０．９０８ ３ ０．８８３ ９ ０．９４３ ９ ０．８６９ ６ ０．９４２ ５

ＦＣＰＭ
０．８６０ ７ ０
０．８６０ ４ ０．８６０ ８

表 ６　 ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）、ＳＰＦＣＭ、ｒｓｅＦＣＭ 算法在 ＭＮＩＳＴ 数据集中的 ＮＭＩ 值
Ｔａｂｌｅ ６　 ＮＭＩ ｏｆ ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）， ＳＰＦＣＭ， ｒｓｅＦＣＭ ｆｏｒ ＭＮＩＳＴ ｄａｔａｓｅｔ

样本大小
ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）（ α ＝ １６０）

ａｖｇ． ｓｔｄ．

ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）（ α ＝ ０）

ａｖｇ． ｓｔｄ．

ＳＰＦＣＭ

ａｖｇ． ｓｔｄ．

ｒｓｅＦＣＭ

ａｖｇ． ｓｔｄ．

１％
０．３１３ ９ ０ ０．２４４ ７ ０ ０．２２４ ６ ０．０７０ ９ — —

０．３１３ ９ ０．３１３ ９ ０．２４４ ７ ０．２４４ ７ ０．１３３ ７ ０．３３４ ５ — —

２．５０％
０．２６０ ６ ０ ０．２３９ ０ ０ ０．２５８ ８ ０．０３１ ０ — —

０．２６０ ６ ０．２６０ ６ ０．２３９ ０ ０．２３９ ０ ０．１９１ ５ ０．３１７ ３ — —

５％
０．２９７ ４ ０ ０．１６４ ６ ０ ０．２４２ ４ ０．０４２ ３ — —

０．２９７ ４ ０．２９７ ４ ０．１６４ ６ ０．１６４ ６ ０．１４１ ７ ０．２９８ ７ — —
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　 　 续表 ６

样本大小
ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）（ α ＝ １６０）

ａｖｇ． ｓｔｄ．

ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）（ α ＝ ０）

ａｖｇ． ｓｔｄ．

ＳＰＦＣＭ

ａｖｇ． ｓｔｄ．

ｒｓｅＦＣＭ

ａｖｇ． ｓｔｄ．

１０％
０．３２１ ７ ０ ０．２０８ ９ ０ ０．２２９ ９ ０ — —

０．３２１ ７ ０．３２１ ７ ０．２０８ ９ ０．２０８ ９ ０．２２９ ６ ０．２３０ １ — —

２５％
０．２６３ ４ ０ ０．２１８ ０ ０ ０．１８１ ８ ０ — —

０．２６３ ４ ０．２６３ ４ ０．２１８ ０ ０．２１８ ０ ０．１８０ ７ ０．１８３ ２ — —

３５％
０．３３０ ９ ０ ０．１７１ ２ ０ ０．２０２ ７ ０．０１３ １ — —

０．３３０ ９ ０．３３０ ９ ０．１７１ ２ ０．１７１ ２ ０．１７６ ３ ０．２３２ ８ — —

５０％
０．２１３ ５ ０ ０．２０７ ２ ０ ０．１７４ ４ ０．０１８ ８ — —

０．２１３ ５ ０．２１３ ５ ０．２０７ ２ ０．２０７ ２ ０．１６３ ２ ０．２０３ ７ — —

ＦＣＰＭ（７０％）
０．１７２ ３ ０
０．１７２ ３ ０．１７２ ３

表 ７　 ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）、ＳＰＦＣＭ、ｒｓｅＦＣＭ 算法在 ｆｏｒｅｓｔ 数据集中的 ＮＭＩ 值
Ｔａｂｌｅ ７　 ＮＭＩ ｏｆ ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）， ＳＰＦＣＭ， ｒｓｅＦＣＭ ｆｏｒ ｆｏｒｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ

样本大小
ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）（ α ＝ ２１）

ａｖｇ． ｓｔｄ．

ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）（ α ＝ ０）

ａｖｇ． ｓｔｄ．

ＳＰＦＣＭ

ａｖｇ． ｓｔｄ．

ｒｓｅＦＣＭ

ａｖｇ． ｓｔｄ．

０．１％
０．１５９ ３ ０．００１ ６ ０．１０３ ６ ０ ０．１１６ １ ０．００８ ９ — —

０．１５８ ３ ０．１６３ １ ０．１０３ ６ ０．１０３ ６ ０．１０４ ２ ０．１３７ ０ — —

０．５％
０．１１２ ３ ０ ０．１０１ ６ ０ ０．１０１ ２ ０．００４ ９ — —

０．１１２ ３ ０．１１２ ５ ０．１０１ ６ ０．１０１ ６ ０．０９４ ３ ０．１１４ ３ — —

１％
０．１２６ ４ ０ ０．１０５ ５ ０ ０．１１０ ２ ０．００５ ６ — —

０．１２６ ０ ０．１２７ ３ ０．１０５ ５ ０．１０５ ５ ０．１０３ ６ ０．１２２ ５ — —

２．５０％
０．１０７ ７ ０ ０．１０６ ４ ０ ０．１００ ３ ０．００３ ０ — —

０．１０７ ７ ０．１０７ ７ ０．１０６ ４ ０．１０６ ４ ０．０９６ ３ ０．１０７ ５ — —

５％
０．１０９ ２ ０ ０．１０２ １ ０ ０．１０２ ５ ０．００５ ０ — —

０．１０５ ３ ０．１０９ ４ ０．１０２ １ ０．１０２ １ ０．０９８ ８ ０．１１１ ３ — —

ＦＣＰＭ（１０％）
０．１０１ ５ ０
０．１０１ ５ ０．１０１ ５

表 ８　 ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）、ＳＰＦＣＭ、ｒｓｅＦＣＭ 算法在 ｗａｖｅｆｏｒｍ 数据集中的 ＲＩ 值
Ｔａｂｌｅ ８　 ＲＩ ｏｆ ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）， ＳＰＦＣＭ， ｒｓｅＦＣＭ ｆｏｒ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｄａｔａｓｅｔ

样本大小
ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）（ α ＝ ２．１）

ａｖｇ． ｓｔｄ．

ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）（ α ＝ ０）

ａｖｇ． ｓｔｄ．

ＳＰＦＣＭ

ａｖｇ． ｓｔｄ．

ｒｓｅＦＣＭ

ａｖｇ． ｓｔｄ．

０．１％
０．７０２ ３ ０．００９ ５ ０．６８０ ４ ０．００１ ８ ０．６６９ １ ０．３３０ １ ０．６５７ ２ ０．００１ ８

０．６８４ １ ０．７１７ ６ ０．６７６ ７ ０．６８７ ３ ０．６６３ ７ ０．６８８ ２ ０．６５６５ ６ ０．６６９ ７

２．５０％
０．６８９ ０ ０．００１ ５ ０．６６３ ８ ０ ０．６７４ ３ ０ ０．６６３ ３ ０．００２ ８

０．６８８ ８ ０．６９９ ６ ０．６６２ ７ ０．６６３ ９ ０．６７４ ３ ０．６７４ ８ ０．６６２ ３ ０．６８２ ４

５％
０．７００ ９ ０．００２ ４ ０．６６５ ９ ０ ０．６６２ ５ ０ ０．６６５ ８ ０

０．６９１ １ ０．７０１ ７ ０．６６５ ８ ０．６６７ ４ ０．６６２ ２ ０．６６２ ６ ０．６６５ ８ ０．６６５ ９

１０％
０．６６６ ６ ０ ０．６６５ １ ０ ０．６６１ ９ ０ ０．６５３ １ ０

０．６６６ ４ ０．６７０ ８ ０．６６３ ２ ０．６６５ ２ ０．６６１ ９ ０．６６２ １ ０．６５２ ９ ０．６５３ ３
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　 　 续表 ８

样本大小
ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）（ α ＝ ２．１）

ａｖｇ． ｓｔｄ．

ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）（ α ＝ ０）

ａｖｇ． ｓｔｄ．

ＳＰＦＣＭ

ａｖｇ． ｓｔｄ．

ｒｓｅＦＣＭ

ａｖｇ． ｓｔｄ．

２５％
０．６６４ ３ ０．００１ ８ ０．６６３ ３ ０ ０．６６１ ３ ０ ０．６６３ ３ ０

０．６５３ ７ ０．６６９ ３ ０．６６３ ３ ０．６６３ ４ ０．６６１ ２ ０．６６１ ５ ０．６６３ ２ ０．６６３ ４

３５％
０．６７０ ２ ０ ０．６６４ ０ ０ ０．６６３ ２ ０ ０．６６２ ３ ０．００２ ４

０．６６９ ２ ０．６７０ ３ ０．６６３ ８ ０．６６４ ０．６６３ ２ ０．６６３ ３ ０．６６１ ９ ０．６７９ ０

５０％
０．６６９ ９ ０ ０．６６４ ４ ０ ０．６６５ １ ０ ０．６６０ ７ ０

０．６６９ ８ ０．６７０ １ ０．６６４ ４ ０．６６４ ４ ０．６６４ ８ ０．６６５ ２ ０．６６０ ７ ０．６６０ ８

ＦＣＰＭ
０．６６２ ２ ０．００２ ７
０．６４９ ２ ０．６６２ ７

表 ９　 ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）、ＳＰＦＣＭ、ｒｓｅＦＣＭ 算法在 ２Ｄ１５ 数据集中的 ＲＩ 值
Ｔａｂｌｅ ９　 ＲＩ ｏｆ ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）， ＳＰＦＣＭ， ｒｓｅＦＣＭ ｆｏｒ ２Ｄ１５ ｄａｔａｓｅｔ

样本大小
ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）（ α ＝ ０．２）

ａｖｇ． ｓｔｄ．

ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）（ α ＝ ０）

ａｖｇ． ｓｔｄ．

ＳＰＦＣＭ

ａｖｇ． ｓｔｄ．

ｒｓｅＦＣＭ

ａｖｇ． ｓｔｄ．

０．１％
０．９７９ ０．００９ ７ ０．９３８ ３ ０．０１２ ７ ０．９７５ ５ ０．００６ ０．９６９ ７ ０．００７ ９

０．９５５ ９ ０．９９７ ６ ０．９１３ ５ ０．９６６ ５ ０．９６６ ５ ０．９８３ ７ ０．９５０ ４ ０．９８５ ６

２．５０％
０．９８４ ８ ０．００２ ４ ０．９６０ ５ ０．００６ ４ ０．９８１ ８ ０．００５ ４ ０．９７７ ３ ０．００８

０．９７５ ６ ０．９８７ ９ ０．９４６ １ ０．９７６ １ ０．９７１ ７ ０．９８８ １ ０．９５６ １ ０．９９１ ２

５％
０．９８９ ７ ０．００５ ０ ０．９７６ ７ ０．００３ ０ ０．９８６ ９ ０．００４ ９ ０．９７８ ７ ０．００６ ４

０．９７９ ２ ０．９９４ ６ ０．９６４ ８ ０．９８０ ５ ０．９７７ ３ ０．９９１ ６ ０．９６４ ７ ０．９９１ ５

１０％
０．９８７ １ ０．００３ ３ ０．９７０ １ ０．００１ ９ ０．９８６ ４ ０．００３ ９ ０．９８３ ６ ０．００６ ７

０．９８３ ６ ０．９９１ ４ ０．９６７ ７ ０．９７２ ０ ０．９７４ ３ ０．９９０ ３ ０．９６８ ７ ０．９９１ ７

２５％
０．９８３ ５ ０ ０．９６５ １ ０．００２ ９ ０．９８４ ９ ０．００５ ２ ０．９８６ １ ０．００６ １

０．９８３ ４ ０．９８３ ５ ０．９５６ ６ ０．９６７ ８ ０．９７６ ３ ０．９９０ １ ０．９７０ ８ ０．９９２ ９

３５％
０．９８３ ２ ０．００６ ６ ０．９８０ ４ ０ ０．９８６ ０ ０．００５ ３ ０．９８４ ４ ０．００６ ７

０．９７８ ３ ０．９９３ ２ ０．９８０ ３ ０．９８０ ５ ０．９７７ ９ ０．９９１ ０ ０．９６７ ２ ０．９９１ ７

５０％
０．９８０ １ ０ ０．９８１ ２ ０ ０．９８４ ２ ０．００５ ６ ０．９８２ ９ ０．００６ ６

０．９７９ ９ ０．９８０ ２ ０．９８１ ２ ０．９８１ ３ ０．９７１ １ ０．９９１ ５ ０．９６５ ２ ０．９９１ ３

ＦＣＰＭ
０．９６８ ３ ０
０．９６８ ３ ０．９６８ ４

表 １０　 ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）、ＳＰＦＣＭ、ｒｓｅＦＣＭ 算法在 ＭＮＩＳＴ 数据集中的 ＲＩ 值
Ｔａｂｌｅ １０　 ＲＩ ｏｆ ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）， ＳＰＦＣＭ， ｒｓｅＦＣＭ ｆｏｒ ＭＮＳＩＴ ｄａｔａｓｅｔ

样本大小
ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）（ α ＝ １６０）

ａｖｇ． ｓｔｄ．

ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）（ α ＝ ０）

ａｖｇ． ｓｔｄ．

ＳＰＦＣＭ

ａｖｇ． ｓｔｄ．

ｒｓｅＦＣＭ

ａｖｇ． ｓｔｄ．

０．１％
０．７８６ ４ ０ ０．７２２ ２ ０ ０．７３５ ２ ０．０９６ １ — —

０．７８６ ４ ０．７８６ ４ ０．７２２ ２ ０．７２２ ２ ０．６０６ ３ ０．８４０ １ — —

２．５０％
０．７９３ ５ ０ ０．７１２ ３ ０ ０．７９２ ４ ０．０３３ ６ — —

０．７９３ ５ ０．７９３ ５ ０．７１２ ３ ０．７１２ ３ ０．６９２ ５ ０．８３０ ０ — —

５％
０．７５７ ６ ０ ０．６１２ ９ ０ ０．７５４ １ ０．０５０ ３ — —

０．７５７ ６ ０．７５７ ６ ０．６１２ ９ ０．６１２ ９ ０．６４４ ８ ０．８２２ １ — —
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　 　 续表 １０

样本大小
ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）（ α ＝ １６０）

ａｖｇ． ｓｔｄ．

ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）（ α ＝ ０）

ａｖｇ． ｓｔｄ．

ＳＰＦＣＭ

ａｖｇ． ｓｔｄ．

ｒｓｅＦＣＭ

ａｖｇ． ｓｔｄ．

１０％
０．８１１ ７ ０ ０．６４２ ９ ０ ０．７９４ ７ ０ — —

０．８１１ ７ ０．８１１ ７ ０．６４２ ９ ０．６４２ ９ ０．７９４ ４ ０．７９５ ３ — —

２５％
０．７３７ ５ ０ ０．６６０ ８ ０ ０．７２７ ４ ０ — —

０．７３７ ５ ０．７３７ ５ ０．６６０ ８ ０．６６０ ８ ０．７２７ ０ ０．７２８ ９ — —

３５％
０．７７２ ９ ０ ０．６０７ ６ ０ ０．７２１ ５ ０．００９ ９ — —

０．７７２ ９ ０．７７２ ９ ０．６０７ ６ ０．６０７ ６ ０．７０３ ２ ０．７４０ ８ — —

５０％
０．６６３ ３ ０ ０．６６１ ２ ０ ０．６４２ ０ ０．０２２ ４ — —

０．６６３ ３ ０．６６３ ３ ０．６６１ ２ ０．６６１ ２ ０．６０９ ４ ０．６９１ ６ — —

ＦＣＰＭ（７０％）
０．６１３ ４ ０

０．６１３ ４ ０．６１３ ４

表 １１　 ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）、ＳＰＦＣＭ、ｒｓｅＦＣＭ 算法在 ｆｏｒｅｓｔ 数据集中的 ＲＩ 值
Ｔａｂｌｅ １１　 ＲＩ ｏｆ ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）， ＳＰＦＣＭ， ｒｓｅＦＣＭ ｆｏｒ ｆｏｒｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ

样本大小
ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）（ α ＝ ２１）

ａｖｇ． ｓｔｄ．

ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）（ α ＝ ０）

ａｖｇ． ｓｔｄ．

ＳＰＦＣＭ

ａｖｇ． ｓｔｄ．

ｒｓｅＦＣＭ

ａｖｇ． ｓｔｄ．

０．１％
０．５８２ ８ ０ ０．５６９ ７ ０ ０．５８０ ４ ０．０１２ ２ — —

０．５８２ ７ ０．５８３ ０．５６９ ７ ０．５６９ ７ ０．５６１ ６ ０．６００ ７ — —

０．５％
０．５６４ ８ ０ ０．５６０ ８ ０ ０．５６７ ４ ０ — —
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ＦＣＰＭ（１０％）
０．５６２ ８ ０
０．５６２ ８ ０．５６２ ８

２）各算法在数据集上运行时间的加速比比较

各个算法相对于 ＦＣＰＭ 算法在不同数据集上不

同大小的数据块下运行时间的加速比的比较情况下

图 １ 所示。
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图 １　 ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）、ＳＰＦＣＭ、ｒｓｅＦＣＭ 算法在不同数据集

的不同大小数据块下的加速比

Ｆｉｇ．１　 Ｓｐｅｅｄｕｐ ｒａｔｉｏ ｏｆ ＩＦＣＭ（ ｃ＋ｐ）， ＳＰＦＣＭ， ｒｓｅＦ⁃
ＣＭ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｈｕｎｋ ｓｉｚｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ⁃
ｓｅｔｓ

　 　 从图 １ 中可以看出，本文提到的算法的运行时

间的加速比基本上随着数据块大小的增加呈下降趋

势，这是由于随着数据块大小的增加，提到的算法单

次运行的样本总量在增加，因而运行时间会随之增

加。 在小样本数据集 ｗａｖｅｆｏｒｍ 和 ２Ｄ１５ 中，ＩＦＣＭ（ｃ＋
ｐ）算法的运行时间高于 ＳＰＦＣＭ 算法。 由于 ｆｏｒｅｓｔ
数据集的数据块取得较小，因而 ＳＰＦＣＭ 算法在此时

的运行时间也较短。 而在大样本的 ＭＮＩＳＴ 数据集

中，ＳＰＦＣＭ 算法的加速程度明显降低，ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）
算法的加速程度明显提高。 由此可见，ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）
算法会随着数据集样本的增加而加速程度得到提

高，尤其是对于一类聚类中心已知的大规模数据集，
该算法的运行时间会大幅降低。

４　 结束语

针对 ＦＣＰＭ 算法对大样本数据聚类性能较差甚

至可能出现算法失效的问题，本文在该算法的基础

上提出了 ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）算法，特别是适合处理某一类

已知的大规模数据集的聚类问题。 通过对每一个数

据块使用 ＦＣＰＭ 算法获取其聚类中心，并把它们及

其附近的一些样本点加入到下一个数据块中参与聚

类，同时添加平衡项以提高聚类性能。 通过第 ３ 部

分的实验可以发现，平衡项的加入提高了 ＩＦＣＭ（ｃ＋
ｐ）算法的聚类性能和运行时间，另外还保持了很好

的稳定鲁棒性。 平衡项中的平衡因子的合理选择是

ＩＦＣＭ（ｃ＋ｐ）算法的关键所在，本文中所采用的方法

是根据经验值，保证公式（７）中的 Ｊ（Ｕ，Ｔ，Ｖ） 值与

平衡项尽量处于同一数量级，取在各数据集下 ＩＦＣＭ
（ｃ＋ｐ）算法能够达到最好的聚能性能时的 α 值作为

算法的最佳平衡因子。 对于如何才能选取更好的平

衡因子 α ，如何既保证算法的聚类性能又提高运行

时间，都是我们继续研究的方向。
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