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Abstract:  To learn a good distance metric without any class label information, an algorithm named HDDI-FCM 
(double indices fuzzy C-means with hybrid distance) is proposed in this paper. In detail, the unknown distance 
metric is firstly represented as the linear combination of several known distance metrics. Then the algorithm is 
executed to perform the clustering task as well as learn the most suitable metric simultaneously. To guarantee the 
convergence of the algorithm, the Steffensen iteration is introduced into the process of updating cluster centers. The 
selection of parameter for the algorithm is also discussed. The experimental results on a collection of UCI 
(University of California, Irvine) datasets demonstrate the effectiveness of the proposed algorithm. 
Key words: distance metric learning; clustering; fuzzy C-means algorithm; hybrid distance metric; Steffensen iteration 

method 

摘  要: 提出了一种基于DI-FCM(double indices fuzzy C-means)算法框架的无监督距离学习算法——基于混合距

离学习的双指数模糊 C 均值算法 HDDI-FCM(double indices fuzzy C-means with hybrid distance).数据集未知距离度

量被表示为若干已有距离的线性组合,然后执行HDDI-FCM,在对数据集进行有效聚类的同时进行距离学习.为了保

证迭代算法收敛,引入了 Steffensen 迭代法来改进计算簇中心点的迭代公式.讨论了算法中参数的选择.基于

UCI(University of California,Irvine)数据集的实验结果表明该算法是有效的. 
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在聚类分析过程中,需要根据数据点之间的相似或相异程度,对数据点进行区分和分类.因此,为数据集选

择合适的距离度量来评价数据点之间的相似或相异程度,对聚类分析的效果至关重要.在此过程中,选用不同的

距离度量,其效果相去甚远.然而在实际研究中,由于研究人员缺乏对数据集的认识,所以很难为数据集选择合

适的距离度量.在众多的距离度量中,欧氏距离最为常用.但是,欧氏距离对噪声比较敏感[1].此外,欧氏距离仅适

用于特征空间中超球结构的数据集,对超立方体结构、超椭球结构的数据集效果不太理想.因此,在诸如生物工

程、计算机视觉等领域,欧氏距离并不是一个很好的选择. 
如何为数据集选择合适的距离度量,这一直是困扰学术界的一个难题.近年来,在机器学习领域已经提出了

多种方法来学习数据集中未知的距离.根据是否有先验的训练样本提供,距离学习可分为有监督距离学习[2−6]

和无监督距离学习[7,8]两类.前者借助于带标记的训练样本集,学习到数据集中的未知距离表示;而后者则没有

任何关于数据集标记的先验信息. 
对于无监督距离学习来说,其主要思想是在保持数据之间的局部或全局几何特性的前提下,学习隐藏在数

据集中的低维流形.目前,大多数方法都是在保证几何特性的前提下把数据集向低维流形投影.本文提出了一种

方法 .在此方法中 ,适合于数据集的未知距离度量被表示为若干已有距离的线性组合 ,然后执行一种基于

DI-FCM(double indices fuzzy C-means)框架的算法.在实现距离学习的同时,也得到了良好的聚类结果. 
本文第 1 节提出一种表示数据集距离度量的新方法——基于线性组合的混合距离表示方法,并给出用于

更新中心点的 Steffensen 迭代公式.第 2 节回顾基于欧氏距离的双指数模糊 C 均值算法 DI-FCM.在此基础上,
第 3 节提出基于混合距离的双指数模糊 C 均值算法 HDDI-FCM(double indices fuzzy C-means with hybrid 
distance).第 4 节给出距离的 3 种组合形式,通过实验数据说明此方法的有效性.第 5 节给出结论. 

1   基于线性组合的混合距离表示新方法 

距离空间是数学中一个重要的基本概念.距离空间(metric space)是一种拓扑空间,其上的拓扑由指定的距

离函数决定.设 X 是一个非空集,X 被称为距离空间,是指在 X 上定义了一个二元实值函数 d(x,y)满足以下 3 个 
条件: 

(i) 非负性:d(x,y)>0,∀x≠y,d(x,x)=0. 
(ii) 对称性:d(x,y)=d(y,x). 
(iii) 三角不等式:d(x,y)≤d(x,z)+d(z,y),∀z. 

这里,d 称为 X 上的一个距离,以 d 为距离的距离空间记作(X,d). 

定理. 如果 dk(x,y)是一个距离,则其线性组合 D(x,y)=
1

( , )
n

k k
k

dω
=

∑ x y 也是一个距离. 

证明:条件(i)、条件(ii)易证.以下证明 D(x,y)满足三角不等式(iii): 

1 1 1 1
( , ) ( , ) ( ( , ) ( , )) ( , ) ( , ) ( , ) ( , ),

K K K K

k k k k k k k k k
k k k k

D d d d d d D Dω ω ω ω
= = = =

= + = + = +∑ ∑ ∑ ∑≤x y x y x z z y x z z y x z z y  

即 D(x,y)≤D(x,z)+D(z,y).因此,D(x,y)是一个距离.证毕. □ 
本文通过如下线性组合来表示数据集中的未知距离度量: 

 D(x,y)=
1

( , )
K

p
k k

k
dω

=
∑ x y  (1) 

 s.t. 
1

1
K

q
k

k
ω

=

=∑  (2) 

其中,p>q>0,D(x,y)表示数据点 x 到数据点 y 的距离,dk(x,y)是其第 k 个距离分量. 
假设 X={x1,x2,…,xn}为 s 维欧氏空间 Rs 中的数据集 ,xj(j=1,2,…,n)为特征向量 ,V={v1,v2,…,vc}⊂Rs,vi 

(i=1,2,…,c)为第 i 个簇的中心点,μij 表示第 j 个样本点属于第 i 个簇的模糊程度,m 是模糊指标,c 为该数据集上

簇的数量.通常使用最小平方误差法来估计每个簇的中心点 vi.对于 vi,使下式取得最小值: 
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对 vi(i=1,2,…,c)求导,有 

 
2
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j im
ij

i ji i

DJ μ
= =

∂∂
= =

∂ ∂∑∑v v
x vX V , i=1,2,…,c (3) 

如果D(xj,vi)取欧氏距离,求解较为方便,可以直接写出中心点 vi的显式表达式.但是,本文采用多个距离的线

性组合表示 D(xj,vi),而且距离分量未知,因此,直接写出其显式表达式就很困难了.本文采用迭代法来求解.将公

式(1)代入公式(3),得到: 

 
1 1

( , )( , ) 2 ( , ) 0
n K

k j im p
ij j i k

j ki i

dJ Dμ ω
= =

∂∂
= =

∂ ∂∑ ∑
x vX V x v

v v
, i=1,2,…,c (4) 

假设迭代过程产生关于中心点 vi 的迭代序列 ( )
1{ }l

i l
∞
=v ,ϕ(⋅)为相应的迭代函数,则构造如下定点迭代过程: 

 ( 1) ( )( )l l
i iϕ+ =v v , i=1,2,…,c, l=1,2,… (5) 

距离分量 dk(xj,vi)的选取是任意的,因此不能保证迭代过程收敛.为了使算法收敛,本文采用 Steffensen 迭代

法[9]进行迭代,从而使目标函数收敛到其局部极小值.具体方法如下: 

 ( ) ( )( )l l
i iϕ=y v  (6) 

 ( ) ( )( )l l
i iϕ=z y  (7) 

 
( ) ( ) 2

( 1) ( )
( ) ( ) ( )
( )
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l l
l l i i

i i l l l
i i i

+ −
= −

− +
y vv v

z y v
, i=1,2,…,c (8) 

2   基于欧氏距离的双指数模糊 C 均值算法 

Zadeh 提出模糊集的概念之后,模糊聚类的研究成为学术界的一大热点,其中最为引人注目的就是模糊 C
均值算法 FCM(fuzzy C-means)[10,11].当前,研究的热点多集中于固定模糊指标 m 值的算法研究,对于约束条件的

研究却是一个空白.在标准 FCM 中,模糊指标 m 取值范围为 m>1.本文在此基础上对约束条件的幂指数进行推

广,向约束条件中引入幂指数 r,从而得到一种新算法,本文称其为双指数模糊 C 均值算法(DI-FCM).DI-FCM 的

算法性能由模糊指标 m 和约束条件的幂指数 r 共同决定.其意义在于,在理论上有效地扩展了 m 的取值范围,将
模糊指标 m 的取值由原先的 m>1 扩展到 m>r>0. 

令 X={x1,x2,…,xn}为 s 维空间中的有限数据集,xk={xk1,xk2,…,xks},k=1,2,…,n.令 V={v1,v2,…,vn}⊂Rs,其中,vi 

表示第 i 个簇的中心.m>0 为模糊指标,r>0,对任意整数 c 有 2≤c≤n.定义||xk−vi||= 2

1
( )

s

kh ih
h

x v
=

−∑ .与 FCM 类似, 

DI-FCM(m,r)的目标函数定义为 

 Jm,r(U,V)= 2

1 1
|| || ,

n c
m
ik k i

k i
μ

= =

−∑∑ x v  m>0 (9) 

其中,U=[μik]c×n 为模糊划分矩阵,其元素μik 满足如下 3 个约束条件: 
 μik∈[0,1], k=1,2,…,n, i=1,2,…,c (10) 
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1
c

r
ik

i
μ

=

=∑ , m>r>0, k=1,2,…,n (11) 

 
1

0
n

ik
k

nμ
=

< <∑ , i=1,2,…,c (12) 

使用 Lagrange 乘子法,易得 Jm,r 在约束条件(10)~(12)下取局部极小值的必要条件如下: 



 

 

 

王骏 等:基于混合距离学习的双指数模糊 C 均值算法 1881 

 

 vi=
1

1

n
m
ij j

j
n

m
ij

j

μ

μ

=

=

∑

∑

x
, m>0, i=1,2,…,c (13) 

 μik=

1

2
/ 1

2
/ 1

1

|| ||

|| ( ) ||

r

m r
k i

c
m r

k i
i

−
−

−
−

=

⎛ ⎞
⎜ ⎟

−⎜ ⎟
⎜ ⎟

−⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑

x v

x v
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显然,当 r=1 时,DI-FCM 算法退化为 FCM 算法;当 r≠1 时,根据信息论的相关概念,数据集 X 中第 k 个样本

的 r 阶β熵为 

 1
1

1( ) 1
1 2r

c
r

k ikr
i

H xβ μ−
=

⎛ ⎞
= −⎜ ⎟− ⎝ ⎠

∑ , r>0 且 r≠1 (15) 

显然,当 r≠1 且满足约束条件(11)时, ( )
r kHβ x 值为 0,这意味着数据集 X 中样本点 xk 从属于各个簇的不确定 

性最小.故 DI-FCM(m,r)算法的实质就是数据集 X 中关于各个样本点 xk 的模糊隶属度μik 的 r 阶β熵为 0 值的情

况下,求解目标函数 Jm,r 的最小值. 
根据文献[10],为了保证算法收敛,目标函数(9)应该是 U 上的凸函数,满足 m>r>0.根据已有的研究,通常,m/r

在[1.5,2.5]之间时可以得到较好的聚类效果. 

3   基于混合距离学习的双指数模糊 C 均值算法 

3.1   HDDI-FCM算法及推导 

对于聚类算法而言,建立合适的准则函数对算法的效果至关重要.从直观上来说,我们总希望类内距离应尽

可能地小,而类间距离尽可能地大.在此基础上加以引申,即各个数据点到各自所属簇的中心的距离之和应尽可

能地小.结合双指数模糊 C 均值算法和本文提出的基于线性组合的混合距离,本文定义准则函数及约束条件  
如下: 

 2

1 1
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= ∑∑U V x v  (16) 

其中: 

 D(xj,vi)=
1
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k k j i
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dω

=
∑ x v  (17) 

为混合距离;U=[μij]c×n 为模糊划分矩阵,其元素μij 满足: 
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距离分量 dk 权重ωk 满足: 
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k
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运用 Lagrange 乘子法,构造无约束条件的准则函数如下: 
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上式取极小值的必要条件为 
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解公式(21)~(24)构成的方程组,得到准则函数(16)、(17)在约束条件(18)、(19)下取极小值的必要条件为: 
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 (26) 

基于混合距离学习的双指数模糊 C 均值算法如下: 
HDDI-FCM 算法. 
输入:点集 X={x1,x2,…,xn},聚类数目 c、距离分量数目 K. 
输出:使目标函数最小化的数据集 X 的 c-划分. 
方法: 
1. 算法初始化: 

1a. 生成了随机数,初始化模糊隶属度矩阵 U=[μij]c×n; 
1b. 根据 U,初始化聚类中心 vi,i=1,2,…,c; 

1c. 初始化权值向量 1{ } .K
k kω =  

2. 重复以下过程,直到相邻两次将计算目标准则函数的差值小于 10−6: 
2a. 根据公式(25)计算μij; 
2b. 根据迭代公式(6)~(8)计算新的簇中心 vi,i=1,2,…,c; 
2c. 根据公式(26)计算距离分量的权重ωk; 
2d. 根据公式(16)、(17)计算目标准则函数. 

3.1.1   初始化 
算法的初始化工作主要包括初始化模糊隶属度矩阵 U、聚类中心 vi 以及混合距离各个分量 dk 所占的权 

重ωk. 
模糊隶属度矩阵 U 的初始值通过产生一系列 0-1 之间的随机数获得.在后续的迭代过程中,公式(25)保证约

束条件(11)成立. 
为了在首次迭代之前得到中心点的初始值,一种方案是随机选择数据集中若干个数据点作为初始的中心

点.但是,这种方案在首次迭代过程中会出现个别数据点到其所属簇的中心点(即其自身)的距离为 0 的情况.如
果在迭代公式ϕ(⋅)中距离分量 dk(xj,vi)出现在分母上,就会出现分母为 0 的情况.为了解决此问题,本文把随机生

成的模糊隶属度矩阵 U 进行反模糊化(defuzzy),从而得到数据集的初始划分.对于每个簇,其中心点坐标简单地

取此簇中各数据点坐标的平均值. 

初始化ωk 比较简单,令 (0) (0) (0)
1 2 ... Kω ω ω= = = .根据约束条件(19),有 
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 (0)
kω =K−1/q, k=1,2,…,K (27) 

3.1.2   迭  代 
在此阶段,算法依次反复计算模糊隶属度μij、聚类中心 vi、距离分量权重ωk,并重新计算目标函数.当相邻

两次目标函数的值小于一个给定的值时,则认为迭代过程结束. 
重新计算模糊隶属度μij,实际上就是根据数据点 xj 到各个簇中心点之间的混合距离,重新确定各个数据点

从属于各个簇的模糊度.在此过程中,各个数据点从属于每个簇的程度发生了改变,但其变化方向趋于使准则函

数(16)、(17)尽可能地小. 

在计算中心点 ( 1)l
i

+v 的过程中,算法使用混合距离(17)计算每个数据点到此簇中心点 ( )l
iv 最新的距离,结合 

各个数据点从属于此簇的模糊程度μij 更新簇的中心点.从本质上讲,这一过程与基于欧氏距离的 K 均值算法是

一致的,它们都是求各个数据点坐标的在特定距离空间中的平均值.所不同的是,本算法考虑了各个数据点从属 

于某个簇的模糊程度μij,并采用了新的混合距离计算公式.此外,计算新的中心点 ( 1)l
i

+v 是在上一次迭代得到的中

心点 ( )l
iv 的基础上进行的. 

计算混合距离中每个距离分量 dk 的权重ωk 体现了距离学习的思想.从距离分量权重ωk 的更新公式(26)中
可以看出,ωk 的计算考虑了当前迭代中每个数据点从属于每一个簇的模糊程度,以及各个数据点到各个簇中心

点的距离. 
Steffensen 迭代法的使用,保证了目标函数在每次迭代后其值都比上一次小,最终收敛于其局部极小值.当

相邻两次计算目标准则函数(20)的差值小于 10−6 时,我们就认为迭代过程结束. 

3.2   参数的选择 

与 DI-FCM 类似,为了保证算法收敛,应该满足 m>r>0.通常,m/r 在[1.5,2.5]范围内. 
下面讨论 p 和 q 的取值.参数 q 的取值与问题域有关,通常情况下,q 取 1.根据公式(26)不难得到: 

 
/ 1
lim 1t

p q
ω

+→
→  (28) 

其中,t=
1 1

arg min ( , ) ( , )
c n

m
ij j i k j i

k i j
D dμ

= =

⎛ ⎞
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑∑ x v x v .可见,为了使算法能够自适应地选择更合适的距离分量 dk 以得到更 

理想的聚类效果,p 应该取略大于 q 的正值.其原因在于,公式: 

 
1 1

( , ) ( , )
c n

m
ij j i k j i

i j
D dμ

= =
∑∑ x v x v  (29) 

体现了划分矩阵 U=[μij]c×n 对数据集进行划分时,数据点在混合距离 D 和距离分量 dk 的共同作用下的紧密程度.
其值越小,说明距离分量 dk 越适合于数据集,它对应的权值ωk 应该越大. 

4   实  验 

本文在 UCI 数据集上进行实验,所用数据集均从互联网[12]下载得到.数据集的相关特征见表 1. 

Table 1  Information on datasets used in our experiments 
表 1  实验中使用的数据集信息 

Datasets Number of instance Number of features Number of classes
iris 150 4 3 

wdbc 569 30 2 
wine 178 13 3 
yeast 1 484 8 10 

使用以上数据集,本文选用如下 3 组距离组合进行实验: 

组合 1. 
2|| || 1/ 2

1 2( , ) || ||,  ( , ) (1 e )d d β− −= − = − x yx y x y x y . 

混合距离由欧氏距离和由 Wu 和 Yang 提出的新距离[1]叠加而成.在公式(4)的基础上推导可得,第(l+1)次迭 
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代的中心点 ( 1) ( 1) ( 1) ( 1)
1 2( , ,..., )l l l l

i i i isv v v+ + + +=v 的计算公式如下: 
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, i=1,2,…,c, h=1,2,…,s, 1

n

j
j

n
==

∑ x
x , l=1,2,… (30) 

其中,参数β=

1
2

1
|| ||

.
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j
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组合 2. 1 2( , ) || ||,  ( , ) ( ) ( ) ,Td d= − = − −x y x y x y x y A x y 其中,A=diag(a11,a22,...,ass),aii=1/vari(i=1,2,...,s),vari 

是数据集第 i 维的方差. 

混合距离由欧氏距离和统计距离叠加而成.在公式(4)的基础上推导可得,中心点 ( 1) ( 1) ( 1) ( 1)
1 2( , ,..., )l l l l

i i i isv v v+ + + +=v  

的计算公式如下: 
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, i=1,2,…,c, h=1,2,…,s, l=1,2,… (31) 

组合 3. dk(x,y)=

1
22

1
| |

s kk
h h

h=

⎛ ⎞
−⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ x y ,即 dk(x,y)取 2k-范数,k=1,2,… 

混合距离由若干项明氏距离叠加而成.对于奇数次项来说,涉及到绝对值,求导不方便.本文使用前若干个 

偶数次项来合成混合距离.在公式(4)的基础上推导可得,中心点 ( 1) ( 1) ( 1) ( 1)
1 2( , ,..., )l l l l

i i i isv v v+ + + +=v 公式如下: 
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, i=1,2,…,c, h=1,2,…,s, l=1,2,… (32) 

实验 1. 抗干扰能力. 
本实验说明,混合距离可以较为成功地继承距离分量的某些特性.本实验选用距离组合 1 进行实验.在组合

1 中,由于距离分量 d2 抗干扰能力强[1],故距离组合 1 形成的混合距离在抗干扰能力方面有了明显的提高. 
为了说明在新的混合距离下的抗干扰能力,本文在二维空间中随机生成一组数据点,可得其中心点(用“*”

给出).加上例外点后,其新的中心点用“×”标出.在欧氏距离下,其中心点位置如图 1(a)所示.改用本文提出的新的

混合距离,调节混合距离中各分量所占的比重,用ω1 表示距离分量 d1 在混合距离中所占比重,用ω2 表示距离分

量 d2 在混合距离中所占比重.中心点位置分别如图 1(b)~图 1(d)所示. 
从图中我们可以看出,向原数据集中加入例外点后,随着欧氏距离分量 d1 在混合距离表达式中所占比重的

减小,新的中心点相对原中心点的偏移量逐渐减少.这说明混合距离的抗干扰能力逐渐增强.可见,基于线性组

合的混合距离可以较为成功地继承距离分量的某些特性. 
实验 2. 基于 RandIndex 的聚类性能比较. 
本实验基于距离组合 1 和组合 2 研究本文算法的聚类效果,RandIndex 指标用来评价聚类结果与外部准则 

(external criterion)相吻合的程度.对于所给点集 X={x1,x2,…,xn},假设 U(e)= ( ) ( ) ( )
1 2{ , ,..., }e e e

Ru u u 和 U={u1,u2,…,uC}是

数据集 X 上两种不同的划分,对于 1≤i≠i′≤R,1≤j≠j′≤C,有 ( ) ( ) ( )
1 1

,  R Ce e e
i j i i j ji j

u S u u u u uφ′ ′= =
= = ∩ = = ∩∪ ∪ .若 U(e) 

是外部准则,U 是聚类结果,令 a 为在 U(e)和 U 中均出现在同一类中的点对的数量,b 为在 U(e)中出现在同一类中,
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而在 U 中出现在不同类中的点对的数量,c 为在 U(e)中出现在不同类中、而在 U 中出现在同一类中的点对的数

量,d 为在 U(e)和 U 中均出现在不同类中的点对数量,则 RandIndex 通过如下式子进行计算: 

 RandIndex= a d
a b c d

+
+ + +

 (33) 

显然,RandIndex 值介于[0,1]之间.当两种分类情况完全一致时,RandIndex 的值为 1. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Anti-Noise of the algorithm with distance combination 1 
图 1  采用距离组合 1 时算法的抗干扰能力 

表 2 和表 3 给出了混合距离采用距离组合 1 时,算法 HDDI-FCM 在不同数据集上所得的实验结果.表 2 中, 
DI-FCM 采用欧氏距离,即距离分量 d1;DI-AFCM 采用参考文献[1]所提出的距离,即距离分量 d2.类似地,表 4 和

表 5 为混合距离采用距离组合 2 时所得的实验结果.表 4 中,DI-SFCM 是 DI-FCM 算法改用统计距离(即距离组

合 2 中的距离分量 d2)而得的算法 .实验中 ,DI-FCM,DI-AFCM,DI-SFCM 均取 m=2.5,r=1.1.在本文提出的

HDDI-FCM 算法中,取 m=2.5,r=1.1,p=1.03,q=1,得到 RandIndex 值见表 2 和表 4.算法收敛时,不同数据集上各距

离分量所占权重ωk(k=1,2)见表 3 和表 5. 

Table 2  Comparison of the RandIndex performance for different algorithms (distance combination 1) 
表 2  不同算法 RandIndex 指标对比(距离组合 1) 

 iris wdbc wine yeast 
DI-FCM 0.879 732 0.750 377 0.710 531 0.688 104 

DI-AFCM 0.912 394 0.802 730 0.728 115 0.670 096 
HDDI-FCM (combination 1) 0.912 394 0.805 478 0.734 273 0.691 103 

Table 3  Component weights for hybrid distance when HDDI-FCM convergences (distance combination 1) 
表 3  HDDI-FCM 算法收敛时混合距离分量所占权重(距离组合 1) 

 iris wdbc wine yeast 
ω1 4.42×10−15 0 0 ≈1 
ω2 ≈1 1 1 1.55×10−13 
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Table 4  Comparison of the RandIndex performance for different algorithms (distance combination 2) 
表 4  不同算法的 RandIndex 指标对比(距离组合 2) 

 iris wdbc wine yeast 
DI-FCM 0.879 732 0.750 377 0.710 531 0.688 104 

DI-SFCM 0.836 779 0.848 177 0.939 821 0.541 543 
HDDI-FCM (combination 2) 0.879 732 0.848 177 0.939 821 0.691 672 

Table 5  Component weights for hybrid distance metric when HDDI-FCM convergences 
(distance combination 2) 

表 5  HDDI-FCM 算法收敛时混合距离分量所占权重(距离组合 2) 
 iris wdbc wine yeast 

ω1 ≈1 0 0 1 
ω2 1.80×10−4 1 1 0 

从表 2 所示实验结果中我们发现,对于 iris,wdbc,wine 这 3 个数据集,采用函数 d2 作为距离的 DI-AFCM 算

法效果要好于采用函数 d1 作为距离的 DI-FCM 算法.相应地,表 3 中本文算法收敛时,距离分量 d2 所对应的权重

ω2 也接近于 1.对于 yeast 数据集和表 4 与表 5 所示结果,也有类似结果.可见,HDDI-FCM 算法在收敛过程中从

已有的各个距离分量中自适应地选择了一个更合适的距离分量.从部分结果中我们也发现,算法在选择更合适

的距离分量的同时,还找到了一个更优的局部最优解.可见,HDDI-FCM 算法在进行距离学习的同时,还能进行

更有效的聚类. 
实验 3. 参数 p 的不同取值对算法性能的影响. 
本实验研究在固定 m,r,q 值的情况下,不同 p 值对算法性能的影响.取 m=2.5,r=1.1,q=1.采用 iris 数据集,混

合距离各分量分别采用组合 1 和组合 2.算法收敛时,对于不同的 p 值,所得聚类结果 RandIndex 值如图 2 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Influence of different parameter p on clustering results (on iris dataset) 
图 2  参数 p 的不同取值对聚类结果的影响(iris 数据集) 

我们发现,当 p→1+时,其聚类效果越好.这一结果与第 3.2 节所作的相关结论一致.其他 3 个数据集也可以得

到相同的结论,限于篇幅,不再分别给出图表. 
实验 4. 基于划分熵的聚类性能分析. 
本实验采用的混合距离基于距离组合(3),研究聚类所得结果的模糊性.对于性能良好的模糊聚类算法而言,

某个数据点从属于不同簇的各个隶属度中,其最大值应该大大超过其他值,这体现了数据点从属于某一个簇的
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确定程度较大.显然,这种体现在隶属度上的不对称性越强,就说明聚类算法的效果越好.如果将模糊隶属度看

作概率,那么可以使用划分熵来度量此不对称性.划分熵有如下定义[13]: 

 
1 1

1 log
n c

ij ij
j i

PE
n

μ μ
= =

= − ∑∑  (34) 

这里,n 表示数据集中数据点的总数;c 表示簇的数量;μij表示数据点 j 从属于簇 i 的模糊程度,其值越小,表示不对

称性越强. 
分别选用前 1 项、前 3 项、前 5 项来实验,可得划分熵见表 6. 

Table 6  Partition entropy for clustering results 
表 6  聚类结果的划分熵 

 iris wdbc wine yeast 
DI-FCM 0.558 959 0.261 955 0.531 184 2.485 314 

The proposed algorithm (3 components) 0.554 776 0.259 849 0.526 451 2.463 698 
The proposed algorithm (5 components) 0.552 154 0.258 558 0.525 234 2.460 246 

 
基于欧氏距离的 DI-FCM 算法相当于取一个距离分量的情况.从以上实验中可以看出,采用明氏距离组合,

随着距离分量数目的增加,所得聚类结果的划分熵减少,这说明聚类结果的模糊性减小. 

5   结  论 

为数据集选择合适的距离度量对聚类分析的效果至关重要.传统的 FCM 算法的性能受欧氏距离的限制.本
文提出了一种距离表示方法——基于线性组合的混合距离表示方法,数据集未知的距离度量被表示成若干已

知距离的线性组合.在已有 DI-FCM 框架的基础上,提出了 HDDI-FCM 算法对其组合系数进行学习,从而得到其

最佳的距离表示.为了保证迭代的收敛,本文使用 Steffensen 迭代法来改造中心点计算的迭代公式.还讨论了参

数 p 取值对算法性能的影响.多个实验结果表明,本文提出的方法是有效的,即不但可以进行有效的聚类,而且可

以进行距离学习. 
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