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基于粒子群优化的直觉模糊核聚类算法研究 

余晓东，雷英杰，岳韶华，王睿 

(空军工程大学 防空反导学院，陕西 西安 710051) 

摘  要：针对现有基于核方法的直觉模糊聚类算法对初始值敏感、收敛速度慢等缺陷，利用粒子群优化算法全局

搜索能力强、收敛速度快的优势，对直觉模糊核聚类算法的初始聚类中心进行优化，并提出了一种基于粒子群优

化的直觉模糊核聚类算法。该算法在提升聚类性能的同时，有效增强了算法的收敛速度。在实验阶段，采用 4组

标准数据集对该算法进行了分类实验及有效性测试，并将其与模糊 c均值聚类算法及直觉模糊 c均值聚类算法的

分类效果及运行时间进行对比，实验结果充分表明了该算法的有效性及优越性。 
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Research on PSO-based intuitionistic fuzzy kernel clustering algorithm 

YU Xiao-dong, LEI Ying-jie, YUE Shao-hua, WANG Rui 

(School of Air and Missile Defense, Air Force Engineering University, Xi’an 710051, China) 

Abstract: The intuitionistic fuzzy kernel c-means clustering algorithm has several problems such as sensitivity to the ini-

tial value, low convergence speed, etc. To overcome these shortages, the particle swarm optimization (PSO) algorithm 

with powerful ability of global search and quick convergence rate is applied to intuitionistic fuzzy clustering. Firstly, PSO 

is used to optimize the initial clustering centers. Then, the approach of intuitionistic fuzzy kernel clustering based on PSO, 

namely PS-IFKCM, is proposed. This algorithm can enhance both the clustering ability and the convergence speed. Fi-

nally, experiments based on four measured datasets are carried out to illustrate the performance of the proposed method. 

Compared with results from FCM and IFKCM, PS-IFKCM is of great efficiency for classification. 
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1  引言 

1969年，著名学者 Ruspini

[1]首先提出了模糊划

分的概念，将模糊集理论引入到聚类分析中来。随

后，研究者提出了多种模糊聚类分析方法，主要包

括基于模糊等价关系的传递闭包方法、基于相似性

关系和模糊关系的方法以及基于模糊图论的最大

树方法等，但是这些方法由于计算复杂度较高，难

以应用于大数据问题及实时性要求较高的领域，在

实际应用与研究中已逐步减少[2,3]。模糊 c均值(FCM, 

fuzzy c-means)算法是由 Dunn

[4]、Bezdek[5]提出的一

种基于目标函数的聚类方法，它能够通过最小化目

标函数得到各样本点相对各聚类中心的隶属度，从

而达到自动分类的目的，而广泛应用于模式识别、

图像处理、网络安全等领域[6]。 

直觉模糊集(IFS, intuitionistic fuzzy sets)理论[7]

作为 Zadeh模糊理论最重要的拓展形式之一，因其

增加了犹豫度属性参数，可更加细腻地刻画客观现

象的模糊不确定性本质，引起了相关研究领域的广

泛关注[8,9]。因此，多位学者对如何将 FCM算法拓

展到直觉模糊领域进行了研究，贺正洪[10]将聚类对

象及聚类中心点用直觉模糊集表示，提出基于直觉

模糊集合的模糊 c均值算法。申晓勇[11]将聚类对象

和聚类中心点及两者间的关系均推广到直觉模糊

领域，提出了一种基于目标函数的直觉模糊集合数

据的聚类方法。这些算法虽然取得了较好的应用效
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果，但同样也遗留了经典 FCM 算法的一些缺点，

即对数据原型有较强的依赖性，对复杂的数据结构

显得的无能为力。 

1995年，Vapnik和 Cortes

[12]提出了支持向量

机(SVM, support vector machine)理论，SVM在很

多领域都体现出比传统分类器更好的性能，使该

方法逐渐受到重视并被应用到机器学习领域的各

个方面[13～15]。Girolami

[16]和张莉等[17]提出了基于

核函数的模糊聚类算法 (FKCM, fuzzy kenel 

c-means)，解决 FCM算法不能发现非凸聚类结构

的问题。文献[18]对模糊核聚类算法进行了直觉

化扩展，提出一种基于核化距离的直觉模糊聚类

(IFKCM, intuitionistic fuzzy kernel c-means)算法，

提高了算法的聚类精度。但由于其使用的迭代下

降算法只具备局部寻优能力，因此其收敛速度较

慢，且对初始值敏感、易陷入局部最优解等缺陷

依然没有得到解决[19～22]。 

鉴于此，群体智能优化算法被引入到模糊聚类

领域中来，以期达到全局最优，快速收敛的目的。

粒子群优化算法(PSO, particle swarm optimization)

由 Kennedy 等[22]模拟鸟群觅食过程提出的一种全

局寻优算法，由于该算法收敛速度快、且易于编程

实现，因而近年来受到广泛关注[23]。王纵虎等[24]

提出了一种基于粒子群优化的快速 K均值算法，有

效克服了 K 均值算法对初始聚类中心敏感

及易陷入局部最优等缺点。于德亮等[25]提出一种基

于粒子群的模糊核聚类算法，并将其应用于电梯群

交通模式识别。因此，本文尝试采用 PSO 算法对

IFKCM 算法的初始聚类中心进行优化来实现数据

聚类，并提出了一种基于粒子群的直觉模糊核聚类

算法(PS-IFKCM, intuitionistic fuzzy kernel c-means 

clustering based on particle swarm optimization)。实

验选取 3 组 UCI 数据及一组实际数据 Motorcycle

进行仿真实验，并将其与 FCM、IFKCM 的分类效

果及运行时间进行比较，充分表明了 PS-IFKCM算

法的优越性和有效性，以展示该算法的性能。 

2  基于核的直觉模糊聚类算法 

依据核方法的思想，利用非线性映射 Ф(·)把输

入的样本集合 X={x1, x2,…, x

n

}、聚类原型 P={p1, 

p2,…, p

c

}映射到一个高维核空间 R

q上，然后在这个

高维核空间 R

q上扩展直觉模糊聚类算法。算法无需

知道映射函数 Ф(·)的具体形式，通过采用符合

Mercer条件的核函数代替特征空间内的内积运算，

从而实现聚类样本在高维空间线性可分的目的。 

2.1  基于核的直觉模糊欧式距离  

定义 1  (直觉模糊欧式距离度量[7]
) 若样本

1 2

( , , , )

n

x x x= · · ·x 和样本
1 2

( , , , )

n

y y y= · · ·y 均可用直

觉模糊集表示，则它们之间的直觉模糊欧式距离可

定义如下

 ( ) ( )( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )2 2 2

1

1

( )

2

n

IF i i i i i i

i

D x y x y x y

n

µ µ γ γ π π
=

= − + − + −
∑

x y x y x y

x, y  (1)

尝试将样本间的直觉模糊欧式距离投影到特征核空间，并基于核方法 

 

2

( ) ( ) ( , ) 2 ( , ) ( , )x y K x y K x y K x yΦ Φ− = − +  (2) 

给出基于核的直觉模糊欧式距离。 

定义 2  （基于核的直觉模糊欧式距离度量）若样本
1 2

( , , , )

n

x x x= · · ·x 和样本
1 2

( , , , )

n

y y y= · · ·y 均可用直

觉模糊集表示，则它们之间基于核的直觉模糊欧式距离可定义如下 

 ( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
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( , ) ( , ) ( , )

1

( ) ( , ) ( , ) ( , )

2

2 ( , ) 2 ( , ) 2 ( , )

i i i i i i

n

K i i i i i i

i

i i i i i i

K x x K y y K x x

D i K y y K x x K y y

n

K x y K x y K x y

µ µ µ µ γ γ

ω γ γ π π π π

µ µ γ γ π π
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 + +
  = + + + 
 − − −  

∑

x x y y x x

y y x x y y

x y x y x y

x, y  (3)

考虑到实际应用中，样本各维特征可能对分类

贡献不均匀的情况，定义 2中对各维特征进行了加
权处理。其中， ( ) 0, 1,2, ,i i nω = …≥ 为加于第 i 维

特征的权值， ( )iω 满足归一化条件 

 ( )
1

1

1

n

i

i

n

ω
=

=
∑

 (4) 

注意到式(3)并没有选择特定的核函数，因此任
何满足 Mercer 条件的核函数 ( , )K x y 都适用于该
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式。Mercer条件[14]可描述为：对任意的平方可积函

数 ( )g x ，都满足 ( , ) ( ) ( )d d 0K x y g x g y x y

∫∫

≥ 。下面

是常见的 2个常用的Mercer核函数。 

高斯核函数： 2 2

( , ) exp( || || / )K x y x y σ= − −  

多项式核函数：
( , ) ( )

d

K x y xy b= +   

由于高斯核函数对应的是无穷维的特征空间，

而有限容量的样本在无穷维的特征空间内一定是

线性可分的。这里采用高斯核函数，代入式(3)得 

 ( )
( ) ( )

( ) ( )
( ) ( )

1

3 2 ( , )

1

2 ( , )

2

2 ( , )

i i

n

GK i i

i

i i

K x y

D i K x y

n

K x y

µ µ

ω γ γ

π π
=

 −
  = − − 
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∑

x y
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 (5) 

2.2  公式推导 

设X={x

1

, x

2

,…, x

n

}⊂R

s为模式空间内的一组有

限观测样本集，假定每个样本的特征均为 s维的直

觉模糊集，可表示为 x

i

={＜xµ
i1

, xγ

i1

, xπ

i1

＞,＜xµ
i2

, xγ

i2

, 

xπ

i2

＞,…, ＜xµ
is

, xγ

is

, xπ

is

＞}。将样本集分成 c类，c个

聚类中心 P={p

1

, p

2

,…,p

c

}也为直觉模糊集，p

i

可表

示为 p

i

={＜pµ
i1

, pγ

i1

, pπ

i1

＞,＜pµ
i2

, pγ

i2

, pπ

i2

＞,…, ＜pµ
is

, 

pγ

is

, pπ

is

＞}。引入高斯核函数后，直觉模糊核聚类算
法的描述形式如下 
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1
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J
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∑∑
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 (6) 

其中，m为平滑参数，D
GK

(x

j

, p

i

)为样本 x

j

与聚类中

心 p

i

之间的基于核的直觉模糊欧式距离，U

kµ

为直

觉模糊核划分隶属矩阵，U

kγ

为直觉模糊核划分非

隶属矩阵。这是一个关于自变量(U

kµ

,U

kγ

,P)的约束优

化问题，由拉格朗日乘数法可得目标函数为 

{ }2
1

1 1

[( ) 2 (1 ) 2] ( , )

( 1) ( )

c

m m

ij ij GK j i

i

c n

ij ij ij ij

i j

F D

n

µ γ

λ µ γ π β µ

=

= =

= + − +

+ + − + −

∑

∑∑

x p

 

(7)

 

3  基于粒子群的直觉模糊核聚类算法 

基于核的直觉模糊聚类算法虽然能有效消除

对数据分布的依赖性，但是其对初始值敏感，且容

易陷入局部最优解等问题并没有得到解决。而通过

先验知识选取合适的初始值则可以有效解决上述

问题。因此，本文尝试采用粒子群算法对直觉模糊

核聚类算法的初始值进行寻优从而获得更好的聚

类效果。 

3.1  算法原理 

PSO算法数学描述为：n维空间中，种群 X={x

1

, 

x

2

,…, x

m

}由 m个粒子组成，其中第 i个粒子的位置

为 x

i

={x

i1

, x

i2

,…, x

in

}，速度为 v

i

={v

i1

, v

i2

,…, v

in

}，该

粒子的个体极值为 p

i

={p

i1

, p

i2

,…, p

in

}，整个种群的

全局极值为 p

g

={p

g1

, p

g2 

,…, p

gn

}。搜索到个体极值

pbest及全局极值 gbest后，粒子 x

i

将根据如下公式

进行更新 

1 1 2 2

( 1) ( ) ( ( ) ( )) ( ( ) ( ))

id id id id gd id

v t v t c r p t x t c r p t x tω+ = + − + −
  (8) 

 ( 1) ( ) ( 1)

id id id

x t x t v t+ = + +  (9) 

其中，t为当前迭代次数， ( )

id

x t 为粒子的当前时刻

位置， ( 1)

id

x t + 为粒子下一时刻位置， ( )

id

v t 、

( 1)

id

v t + 表示粒子当前时刻及下一时刻的速度，ω
为惯性因子，

1

c 、
2

c 为加速常数，
1

r 和
2

r 为分布于

[0,1]之间的随机数。此外，为了使粒子速度不致过

大，设置速度上限值
max

v ，若
maxid

v v＞ ，取
maxid

v v= ，

maxid

v v＜ − ，取
maxid

v v= − 。 

本文方法的基本思想为：采用粒子群优化算法

全局搜索能力强、收敛速度快的优势，对 IFKCM

的初始值进行优化。样本投影到高维特征空间后，

通过对划分隶属矩阵、划分非隶属度矩阵的迭代更

新，以及对聚类中心点不断的修正，缩短了聚类的

时间，提高了聚类的精度。设样本空间为 X={x

1

, 

x

2

,…,x

n

}，用一个粒子代表一个聚类中心集合 V={v

1

, 

v

2

,…,v

c

}，其中，v

j

和 x

i

是同维度的向量。取 PSO

的适应度函数为 

1

( )

( , , ) 1

i

km k k

f x

J µ γ

=
+U U P

 

{ }2
1 1

1

[( ) 2 (1 ) 2] ( , ) 1

c n

m m

ij ij GK j i

i j

Dµ γ
= =

=
+ − +

∑∑

x p

 (10) 

3.2  算法步骤 

PS-IFKCM算法的具体步骤如下所示。 

输入：样本数据集 X，聚类类别数 2 c n≤ ≤ ，
适应度函数 ( )

i

f x ，权重系数矩阵W，平滑参数m，

核参数σ 。 

输出：划分隶属矩阵 U

kµ

，划分非隶属矩阵 U

kγ

，
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聚类中心 P，迭代次数 t、b。 

过程如下。 

Step1  初始化参数。设定种群规模 l，最大进
化代数

max

T ，加速常数
1

c 和
2

c ，惯性因子ω，速度
上限值

max

v ，迭代停止阈值η 、 ε 的取值，令计数
器 0t b= = 。 

Step2  初始化粒子群。按照设定的种群规模产
生 l个粒子

1 2

, ,

l

· · ·V V V 作为初始种群，每个粒子
i

V 代

表一个聚类中心集合{v

1

,v

2

,…,v

c

}。 

Step3  计算划分隶属矩阵U

kµ

及划分非隶属矩
阵 U

kγ

。对于 ,k t∀ ，如果 D

kw

(x

j

,p

i

)

(b)

≠0则有 

1

2

( )

1

( )

( )

1 1

1

2

( )

1

( )

( )

1 1

( , )

( , )

( , )

1

( , )

b

m

c n

GK j i

b

ij

b

k t

GK t k

b

m

c n

GK j i

b

ij ij

b

k t

GK t k

D

D

D

D

µ

γ π

−

−

= =

−

−

= =

  
   =     

   
  

  

   = − −     
    

∑∑

∑∑

x p

x p

x p

x p

 (11) 

如果 k∃ ，使 D

GK

(x

j

,p

i

)

(b)

=0，则有 

 

1, 0

0, 1

ij ij

ij ij

i k

i k

µ µ
γ µ

= =    =   = =    ≠  
 (12) 

Step4  用式(10)计算每个粒子的适应度函数值。 

Step5  更新最优值：将粒子的适应值与它的个

体最优值 P

id

(t)进行比较，如果粒子的适应值优于

P

id

(t)，则设 P

id

(t)位置为粒子当前位置；将粒子的适

应值与群体最优值 P

gd

(t)进行比较，如果粒子的适

应值优于 P

gd

(t)，则设 P

gd

(t)位置为粒子当前位置。 

Step6  更新粒子种群：根据式(8)、式(9)计算

粒子新的位置和速度，并产生下一代粒子群。 

Step7  判断是否满足终止条件，若满足，则停

止迭代，输出取得 P

gd

(t)的粒子为 IFKCM算法的聚

类原型 P；否则， 1t t= + ，转至 Step3。结束条件
为到达最大进化代数

max

T ，或粒子的适应值达到给

定阀值η。 

Step8  根据式(9)、式(10)计算并更新划分隶属

矩阵 U

kµ

，划分非隶属矩阵 U

kγ

。 

Step9  更新聚类原型模式矩阵 p

i

(b+1)，分别按

下式求得 pµ

i

(b+1)，pγ

i

(b+1)和 pπ

i

(b+1)。 

1

1

(( ) 2 (1 ) 2) ( )

(( ) 2 (1 ) 2) ( )

n

m m

ij ij j

j

i

n

m m

ij ij

j

K

K

µ γ

µ γ

=

=

+ −
=

+ −

∑

∑

j i

j i

x p x

p

x p
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n
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j
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+ −
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+ −

∑

∑

j i
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x p x

p
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i i i

= − −p I p pπ µ γπ µ γπ µ γπ µ γ  (15) 

Step10  比较‖p

(b+1)-p

(b)‖和迭代停止阈值ε
的大小，如果‖p

(b+1)-p

(b)‖≥ε，则令 b=b+1，转

向 Step8，如果‖p

(b+1)-p

(b)‖≤ε，则算法终止，
并输出 U

kµ

、U

kγ

以及聚类原型 P。 

3.3  算法复杂度分析 

根据算法的时间复杂度及空间复杂度理论分

析，直觉模糊核聚类算法的一次迭代需要运行的计
算次数为 nc，其算法的时间复杂度为 ( )O ncl ，其中

n为数据集样本数目，c为聚类类别数，l为算法的

迭代次数，因此直觉模糊核聚类算法的时间复杂度
也可记为 ( )O n 。此外，直觉模糊核聚类算法需要存

储划分隶属矩阵及划分非隶属矩阵，因此其空间复

杂度为 O(2n

2

)，也可记为 O(n

2

)。而粒子群算法迭

代一次需要计算种群中粒子的位置、速度及适应度

值，计算次数为3Nc，其中 N为粒子群的种群规模，
因此粒子群优化算法的时间复杂度为 (3 )O Ncl ，可

记作 ( )O N 。同理，其空间复杂度也为 ( )O N 。 

根据上文分析，本文所提出 PS-IFKCM算法的
时间复杂度为 ( )O n N+ ，空间复杂度为 O(n

2

+N)，

实际应用中，粒子的种群规模 N的取值通常是一个

比样本个数 n远小的值，因此 PS-IFKCM算法的时
间复杂度可记为 ( )O n ，空间复杂度为 O(n

2

)。从算

法的时间复杂度来看，PS-IFKCM 算法和 IFKCM

算法同阶，均为 ( )O n 。但 PS-IFKCM 算法汲取了

PSO全局搜索能力强、收敛速度快的优势，算法迭

代次数小于 IFKCM 算法迭代次数，因此其算法运

行时间也小于 IFKCM 算法运行时间。从算法的空

间复杂度来看，PS-IFKCM 算法略大于 IFKCM 算

法，但由于二者空间复杂度表达式中的高阶项因子

相同，说明 PS-IFKCM算法运行所需存储空间的增

加在可承受范围之内。 

该算法还涉及到平滑参数 m的数值选取。它是

给隶属度所赋的一个权重，因此又被称为加权因

子，它控制着模糊类间的分享程度。Bezdek给出了

参数m的一个经验范围[1.1,5]，但没有给出严格的

证明[5]。通常情况下参数m取值为 2，但尚缺乏理

论支持。目前来看，如何对参数m进行取值，还停

留在实验阶段，更多的是依靠经验取值，缺乏可供
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参考的优选及检验算法。 

4  实验结果及分析 

实验所采用的数据为UCI数据库中的 3组标准

数据集 Iris，Wine，Breast Cancer Wisconsin(简化为

Wisc)及另外一组常用实际数据Motorcycle。仿真环

境为 Pentium(R) Dual-Core CPU E5500 @2.8 GHz，

内存 2 GB，操作系统 Windows XP，仿真软件

Matlab7.6。 

4.1  算法聚类实验 

先选择 Iris 数据集对 PS-IFKCM 算法进行聚类

实验。设置实验参数为：聚类类别数 c=3，核参数

σ

2

=0.03，平滑参数 m=2，粒子种群大小为 l=20，学
习因子

1 2

2c c= = ，惯性权重 0.72ϖ = ，最大进化代

数
max

100T = ，迭代停止阈值 5

10ε −= 、 0.02η = 。Iris

数据集包含四维特征属性，聚类效果不容易观测，

因此选择将样本投影到2维空间对算法的聚类效果进

行演示，产生 PCA图、Fuzzy Sammon图如图 1和图

2所示。3类样本在图中分别用“•”、“+”和“×” 

 

图 1  Iris数据 PCA映射 

 

图 2  Iris数据 Fuzzy Sammon映射 

3 种符号进行表示。从图中可以看出，3 类样本点被

清楚地分离开来，并且几乎不存在重叠分布。可见本

文提出的 PS-IFKCM算法取得了较好的分类效果。 

此外，基于 4组标准数据集分别对 3种算法进

行 100次 Monte Carlo仿真实验，所得的平均分类

正确率如表 1所示。 

表 1 算法分类正确率/% 

数据集 FCM IFKCM PS-IFKCM 

Iris 92.76 94.74 96.91 

Wine 92.36 95.37 96.73 

Wisc 93.58 95.46 96.89 

Motorcycle 93.26 94.88 97.07 

 

从表 1中可以看出，FCM算法的分类正确率最

低，聚类效果最差。IFKCM算法通过将核方法和模

糊聚类方法相结合，并将研究拓展到直觉模糊领

域，获取了更多的样本的信息，聚类识别效果较好。

而 PS-IFKCM 算法则同时兼具了 PSO 算法全局搜

索强以及 IFKCM 算法局部搜索能力强的优势，分

类正确率最高，聚类识别效果也最好。 

4.2  算法有效性实验 

实验选取 Motorcycle 数据集对本文算法有效性

进行测试。算法首先采用 PSO 算法对 IFKCM 聚类

的初始值进行寻优，在将样本点映射到高维核特征

空间后，通过对划分隶属度矩阵、划分非隶属度矩

阵的迭代更新，以及对聚类中心点持续不断的修正，

如图 3 所示，“·”和“*”分别表示样本点和动态聚

类中心点。每次迭代结束后，都会得到不同的动态聚

类中心点，图 3所示为实验最后一次迭代结果。 

 

图 3  最优动态聚类中心点分布 

为了对本文算法的有效性进行检测，在算法每
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次迭代后生成 7 项常用的有效性指标值

(classification entropy(CE)，partition coefficient(PC)，

Xie and Beni’s index(XB)，separation index(S)，

partition index(SC)，dunn’s index(DI)，alternative 

dunn index(ADI))，其各自所形成的曲线如图 4 所

示，可以看出，本文算法的 7项指标值曲线均较为

平滑，因此该算法是有效的。 

 

图 4  算法有效性指标迭代曲线 

4.3  算法时间复杂度实验 

基于 Iris，Wine，Wisc，Motorcycle4种不同数据

集分别进行 100 次 Monte Carlo 仿真实验，FCM、

IFKCM、PS-IFKCM算法的平均运行时间如表2所示。 

表 2 算法算法运行时间/s 

数据集 FCM IFKCM PS-IFKCM 

Iris 0.106 6.256 2.025 

Wine 0.289 9.134 3.131 

Wisc 0.365 9.789 3.541 

Motorcycle 0101 4.378 1.416 

 

由表 2可知，PS-IFKCM算法运行时间较 FCM

算法高出一些，但在可接受范围之内，然而该算法

优秀的聚类性能是传统算法不可比拟的。此外，

PS-IFKCM 算法的运行时间远远小于 IFKCM 算法

运行时间，可见该算法通过采用 PSO算法对初始值

进行寻优获确实获得了更好的聚类效果，有效地缩

短了聚类所需的时间，提高了聚类精度。因此，与

IFKCM算法相比，PS-IFKCM算法在分类性能和运

行时间上均具备明显优势。 

5  结束语 

本文将粒子群算法与直觉模糊核聚类算法进

行有效结合，并提出了基于粒子群优化的直觉模

糊核聚类算法，克服了传统聚类算法对初始值敏

感、易陷入局部最优及收敛速度慢等问题，在降

低算法的时间复杂度的同时获得了更优的聚类效

果。因此，该算法通过改进优化直觉模糊核聚类

算法的学习过程，为模糊聚类方法提供了一次有

效的新尝试。但是，该算法仍有一些需要改进及

完善的地方，如平滑参数 m的确定方法，以及如

何进一步提升算法的泛化性能等，这些都将是下

一步重点研究的问题。 
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