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基于阴影集的截集式可能性CＧ均值聚类截集门限的选取
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摘　要　截集式可能性 CＧ均值聚类算法通过引入截集门限,修改典型性值,克服了可能性 CＧ均值聚类算法的最关键

问题:一致性聚类.针对算法中截集门限的选取问题,采用阴影集理论,提出了一种新的截集门限的选取方法.该算

法利用最优化方法为每一个类确定一个阴影集阈值,并将该阈值作为截集门限;通过分析该选取方法对典型性值和中

心偏移量的影响来改进典型性值的修改方式.最后,通过人工数据分析了新的截集门限选取方式对聚类算法性能的

影响,利用实际 UCI数据分析算法的迭代次数和聚类正确率.实验结果表明,给出的截集门限选取方法能够有效减

少迭代次数,提高聚类正确率.
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SelectionofCutsetThresholdforCutsetＧtypePossibilisticCＧmeansClustering
BasedonShadowedSet
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Abstract　Byintroducingthecutsetthresholdandmodifyingthetypicality,thecutsetＧtypepossibilisticCＧmeansclusteＧ

ringalgorithmovercomesthemostcriticalproblem (consistentclustering)ofthepossibilisticCＧmeansclusteringalgoＧ

rithm．Aimingattheparameterselectionprobleminthealgorithm,thispaperproposedanew methodbasedonthe

shadowedset．Thisalgorithmusestheoptimizationmethodtodeterminethethresholdoftheshadowedsetforeach

clusterandtakesthisthresholdasthecutsetthreshold．ThemodificationmethodofthetypicalityisimprovedbyanalyＧ

zingtheinfluenceoftheselectionmethodonthetypicalityandthecenterdeviation．Finally,theinfluenceofthenewpaＧ

rameterselectionmethodontheperformanceoftheclusteringalgorithmisanalyzedbyartificialdataset．Thenumberof

iterationsandtheclusteringaccuracyofthealgorithmareanalyzedthroughtheUCIdataset．Experimentalresultsshow

thattheproposedmethodcaneffectivelyreducethenumberofiterationsandimprovetheaccuracyofclustering．

Keywords　PossibilisticCＧmeansclustering,CutsetＧtypepossibilisticCＧmeansclustering,Clustercore,Cutsetthreshold,

Shadowedsets

　

１　引言

模糊CＧ均值聚类(FuzzyCＧmans,FCM)算法[１]是一种常

用的模糊聚类算法.FCM 算法引入模糊集理论来定义模糊

隶属度函数.FCM 算法要求样本点到各个类的隶属度之和

为１.受该约束条件的影响,FCM 算法对噪声和奇异点比较

敏感.为解决 FCM 算法对噪声敏感的问题,Krishnapuram
等提出了可能性 CＧ均值聚类(PossibilisticCＧmeans,PCM)算

法[２],放松了FCM 算法中样本点到各个类的隶属度之和为１
的约束条件.其中样本点到一个类的隶属度被解释为属于这



个类的可能性,并且从可能性理论角度构建目标函数.但是

PCM 算法存在一些问题:对初始值比较敏感,容易产生一致

性聚类[３].

目前,针对PCM 算法一致性聚类的缺点,研究人员提出

了一些改进的PCM 算法.Timm 等将各类中心之间距离的

反函数引入PCM 的目标函数,提出了两种改进的可能性聚

类算法[４].Ferraro等将类间距离引入到目标函数中,提出了

一种可能性 K均值算法[５].Pal等将FCM 算法与PCM 算法

相结合,提出了可能性模糊 CＧ均值聚类(PossibilisticFuzzy

CＧmeans,PFCM)算法[６].Askari等[７]和 Sarkar等[８]分别对

PFCM 算法进行了改进.Xie等提出了一种改进的可能性 CＧ

均值(EnhancedPossibilisticCＧmeans,EPCM)算法[９],该算法

通过将数据集划分为两部分(主要部分和辅助部分)来构造具

有新约束的目标函数.Hamasuna等通过将 L１正则化引入

PCM 的目标函数,提出了一种 CrispPossibilisticClustering
算法[１０].Xenaki等通过将稀疏理论引入可能性聚类,提出了

一种基于稀疏理论的可能性聚类算法[１１Ｇ１２].

文献[１３]提出了截集式可能性 CＧ均值聚类(CutsetＧtype

PossibilisticCＧmeans,CＧPCM)算法.该算法将截集的概念引

入到PCM 算法中,利用截集的概念为每一类产生聚类核,通

过对聚类核中样本的隶属度进行修改,将类间关系引入到可

能性聚类中,以解决PCM 一致性聚类的问题.

在CＧPCM 算法中,截集门限是一个重要参数,它的选取

方法直接影响到聚类的效果.Pedrycz[１４Ｇ１５]提出了阴影集的

概念,该概念已被成功地应用于无监督学习[１６Ｇ１８].因此,本文

利用阴影集理论,给出了一种新的截集门限的选择方法.数

据实验说明了所提方法的有效性.

２　可能性CＧ均值聚类与截集式可能性CＧ均值聚类

算法

　　由于 FCM 算法对噪声点或奇异点比较敏感,KrishnaＧ

puram和 Keller提出了PCM 算法.PCM 算法放松了对隶属

度的约束,解决了FCM 对噪声的敏感问题.PCM 的目标函

数定义为:

JPCM(T,V)＝ ∑
c

i＝１
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j＝１
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其中,Τ＝{tij}c×n,i＝１,􀆺,c,j＝１,􀆺,n为可能性划分矩阵,

tij表示第j个样本对第i类的典型值.ηi为惩罚因子,是一个

正数,计算公式为:
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其中,K 一般取１.典型值和聚类中心的更新公式为:
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PCM 放松了隶属度和为１的约束条件,由式(４)可知,样

本到某一类的典型值只与该类有关,与其他类无关.这样会

使样本点逼近若干个簇,导致一致性聚类的问题[３].

PCM 算法放松了对隶属度的约束条件,对噪声或者奇异

点具有强鲁棒性,但是会导致聚类中心重合问题.因此,文献

[１３]提出了截集式可能性 CＧ均值聚类算法(CＧPCM).该算

法将截集的概念引入到可能性聚类中,利用β截集为每一类

产生聚类核,对聚类核中样本的典型值进行修改,并将类间关

系引入到可能性聚类中,从而克服了 PCM 一致性聚类的缺

点.CＧPCM 的目标函数定义为:

JCＧPCM(T,V)＝ ∑
c

i＝１
　∑

n

j＝１
tm

ijd２(xj,vi)＋η∑
c

i＝１
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j＝１
(１－tij)m (６)

约束条件为:

∑
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j＝１
tij＞０,i＝１,􀆺,c (７)

其中,η为给定的常数.典型值和聚类中心的更新公式与

PCM 一样.

在CＧPCM 中,典型值的修改方法如下:首先用 PCM 方

法求出样本点的典型值,然后获得样本点xj 到所有类的最大

典型值tqj＝max
１≤i≤c

　tij,若tqj满足式(８):

tqj＝ １

１＋ d２(xj,vq)
η( )

１
m－１

＞β (８)

则认为样本点xj 属于第q 类,不属于其他类.将样本点xj

到其他类的典型值改为０,并使tqj保持不变,即使获胜典型性

值保持不变,非获胜典型性值修改为０.具体修改方式为:

如果tqj＞β,那么:

tij＝０, i＝１,􀆺,c&i≠q

tij＝tij,i＝q{ (９)

如果tij≤β,那么:

tij＝tij,i＝１,􀆺,c (１０)

其中,β为截集门限.当β＝１时,CＧPCM 算法就退化为PCM
算法.截集门限是一个重要参数,可事先给定,也可以随着算

法的迭代自适应选取.文献[１３]给出了一种截集门限的自适

应方法,βi的计算公式如下:

βi＝k􀅰 １

１＋(d
∧
２
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η
)１
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(１１)

其中,d
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表示第i类的平均距离,k∈[０,１]控

制聚类核半径的大小.

３　基于阴影集的参数选择

３．１　阴影集概念

阴影集是通过模糊集演化而得到的,它将传统的模糊集
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映射到三值逻辑０,１,[０,１].阴影集如图１所示.给定模糊

集f(x),如果f(x)＞１－α,则令f(x)＝１;如果f(x)＜α,则

令f(x)＝０.在阴影集中,只有隶属度在区间[α,１－α]的元

素保留了模糊性,其余的元素都被明确分类.

通过最小化目标函数可以求得最优的隶属度阈值α.目

标函数为:

V(α)＝|Ω１＋Ω２－Ω３|,α∈(０,０．５) (１２)

其中,Ω１ ＝∫x:f(x)≤α
f (x)dx 表 示 隶 属 度 减 小 的 部 分,

Ω２＝∫x:f(x)≥１－α
(１－f(x))dx 表 示 隶 属 度 增 大 的 部 分,

Ω３＝∫x:α＜f(x)＜１－α
dx表示阴影集.

图１　阴影集

Fig．１　Shadowedsets

３．２　基于阴影集理论的参数选择方法

假定u１,u２,􀆺,un 是不同样本到第i类的隶属度值.其

中,最小和最大隶属度值为uimin和uimax,目标函数公式可以

修改为:

V(αi)＝|ψ１＋ψ２－ψ３| (１３)

αiopt＝argmin
αi

　V(αi) (１４)

其中,ψ１＝ ∑
uij≤αi

uij表示隶属度减少的部分,ψ２＝ ∑
uij≥uimax－αi

(uimax－

uij)表示隶属度增大的部分,ψ３＝card({xk|αi＜uij ＜(uimax－

αi)})表示阴影部分.αi 的取值范围为[uimin,(uimin＋uimax)/

２].

本文利用阴影集概念给出了一种新的截集门限选取方

式.在阴影集中,通过最小化目标函数V(αi)求得最优的隶

属度阈值αi.若样本到这一类的隶属度大于１－αi,则将隶属

度修改为１.这表明样本点属于这一类.相对应地,在 CＧ

PCM 算法中,记样本点到所有类的最大典型值为tqj,若tqj＞

β,则认为样本点xj 属于第q类,不属于其他类.我们可以通

过阴影集求出每一类所对应的uimax－αi,令βi＝uimax－αi,即

可得到每一类所对应的βi值.选取的原理如图２所示.βi的

计算公式如下:

βi＝uimax－αiopt＝uimax－argmin
αi

V(αi) (１５)

下面用数据集X１０来说明参数的选取过程.实验中,参

数m＝２,η＝５.初始聚类中心V０＝
１．２９４ ０．２９２

－０．０８６ －０．３６８[ ] .

中 心 偏 移 量 计 算 公 式 为 Δv ＝ ‖ v － vreal ‖F ＝

∑
c

i＝１
　∑

s

k＝１
(v(i,k)－vreal(i,k))２ ,其中v表示算法得到的聚类中

心,vreal表示真实的聚类中心,Δv表示中心的偏移量.实验

中,vreal＝
３．３４ ０

－３．３４ ０[ ] .图３给出了算法在迭代过程中的聚

类中心.表１列出了算法在迭代过程中的典型值.

图２　基于阴影集的参数β的选择

Fig．２　Parameterselectionbasedonshadowedsets

(a)聚类中心运行轨迹 (b)第一次迭代

(c)第三次迭代 (d)第六次迭代

图３　算法在迭代过程中的聚类中心

Fig．３　Clustercentersiniterativeprocessofalgorithm

１)基于阴影集的参数选取方法对典型值的影响

算法中的典型值代表了样本点到聚类中心的绝对距离.

表１第一行表示第一次迭代得到的未被修正的典型值.根据

式(１５),第一次迭代得到的截集门限分别为β１＝０．５７２８,β２＝

０．３６４７.从表１中看出,所有的样本点到第一类的典型值中,

只有样本点x６ 的典型值大于β１.相对应地,从图３(b)中可

以看出,样本点x６ 到第一类的聚类中心的距离比其他样本点

到第一类的聚类中心的距离小.所有的样本点到第二类的典

型值中,只有样本点x５ 和x６ 的典型值大于β２.同样地,样本

点x５ 和x６ 到第二类的聚类中心的距离比其他样本点到第二

类的聚类中心的距离小.表１第二行表示第一次迭代修改后

的典型值.第三行表示第三次迭代得到的典型值.从表１中

可以看出,样本点x６,x７,x８,x９ 到第一类的典型值大于β１,样

本点x３ 和x５ 到第二类的典型值大于β２.同样地,从图３(c)

中可以看出,x６,x７,x８,x９ 到第一类的聚类中心的距离比其他

样本点小,x３ 和x５ 到第二类的聚类中心的距离比其他样本

点小.通过实验发现,阴影集可以反映每一类数据的分布情

况.因此,本文可以引用阴影集理论选取每一类对应的截集

门限.
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表１　算法在迭代过程中的得到的典型值

Table１　Typicalityvaluesobtainedfromdifferentiterations

x１ x２ x３ x４ x５ x６ x７ x８ x９ x１０ βi

第一次
T１ ０．１１１９ ０．１７６２ ０．１８８２ ０．１６４９ ０．３６０４ ０．９５６６ ０．４５１１ ０．５３９３ ０．３８３６ ０．２６５７ ０．５７２８
T２ ０．１７０７ ０．２５３２ ０．３１７９ ０．２８９３ ０．６５４０ ０．６０８４ ０．２３９３ ０．２９６４ ０．２７１３ ０．１６１３ ０．３６４７

修改后
T１ ０．１１１９ ０．１７６２ ０．１８８２ ０．１６４９ ０ ０．９５６６ ０．４５１１ ０．５３９３ ０．３８３６ ０．２６５７ －
T２ ０．１７０７ ０．２５３２ ０．３１７９ ０．２８９３ ０．６５４０ ０ ０．２３９３ ０．２９６４ ０．２７１３ ０．１６１３ －

第三次
T１ ０．０８０２ ０．１１７１ ０．１２５１ ０．１１６８ ０．２１７４ ０．８６００ ０．６０１０ ０．８９４４ ０．５９２５ ０．４５８９ ０．５９２２
T２ ０．３５６６ ０．５１９１ ０．７３４７ ０．５２３１ ０．９７９１ ０．２７１１ ０．１３７７ ０．１４９４ ０．１３８０ ０．０９２７ ０．６２２５

修改后
T１ ０．０８０２ ０．１１７１ ０ ０．１１６８ ０ ０．８６００ ０．６０１０ ０．８９４４ ０．５９２５ ０．４５８９ －
T２ ０．３５６６ ０．５１９１ ０．７３４７ ０．５２３１ ０．９７９１ ０ ０ ０ ０ ０．０９２７ －

第六次
T１ ０．０６８８ ０．０９８２ ０．１０３９ ０．０９８２ ０．１７２６ ０．６７３８ ０．６４１２ ０．９９７４ ０．６４０５ ０．６１３７ ０．６３９６
T２ ０．６００２ ０．６３９６ ０．９９４６ ０．６３９８ ０．６８８３ ０．１７５６ ０．０９９５ ０．１０５４ ０．０９９５ ０．０６９６ ０．６３９０

修改后
T１ ０．０６８８ ０ ０ ０ ０ ０．６７３８ ０．６４１２ ０．９９７４ ０．６４０５ ０．６１３７ －
T２ ０．６００２ ０．６３９６ ０．９９４６ ０．６３９８ ０．６８８３ ０ ０ ０ ０ ０．０６９６ －

　　２)基于阴影集的参数选取方法对中心偏移量的影响

将本文提出的自适应选取方法与固定值进行实验对比,

中心偏移量的结果如表２所列.从表２可以看出,本文自适

应选取方法得到的中心偏移量比β＝０．６时的中心偏移量大.

具体原因如下:在第六次迭代时,x１ 到第二类的典型值是

０．６００２,到第一类的典型值是０．０６８８,两者之间的差值大于

０．５,但x１ 到第二类的典型值小于第二类所对应的截集门限,

因此典型值不进行修改.由式(５)可知,聚类中心是各个样本

的加权平均值.因此,在计算第一类的聚类中心时,x１ 也会

对其有影响.同理,样本点x１０到第一类的典型值与到第二类

的典型值之间的差值也大于０．５,且小于第一类所对应的截

集门限.同样地,在计算第二类的聚类中心时,x１０也会对其

有影响.当固定值取０．６时,x１ 到第一类典型值就会被修改

为０,对第一类的聚类中心的计算不会有影响.同理,x１０对第

二类的聚类中心的计算不会有影响.通过实验发现,当迭代

次数大于６时,x１ 到第二类的典型值小于第二类所对应的截

集门限,x１０到第一类的典型值小于第一类所对应的截集门

限.因此,最终得到的中心偏移量要比取固定值时得到的中

心偏移量大.

表２　中心偏移量的实验结果

Table２　Experimentalresultsofcenterdeviation

固定选取方法

β＝０．６ β＝０．７

本文方法

旧的隶属度

修改方法

新的隶属度

修改方法

Δv ０．００６４ ０．３３０７ ０．０４５１ ０．００６４

３)结合阴影集改进典型值的修改方式

根据基于阴影集的参数选取方法对典型值和中心偏移量

的影响,本文通过阴影集理论自适应选取截集门限.但是在

聚类效果上,本文方法得到的中心偏移量比取固定值时的略

大一些,因此为减小中心偏移量,本文对典型值的修改方式进

行了修正.修正方式如下:

如果tqj－tij＞０．５,即样本点所对应的最大典型值与其他

的典型值之间的差值大于０．５,则认为样本点属于第q类,不

属于其他类.因此样本点到其他类的典型值可以修改为０.

由上述讨论可见,原 CＧPCM 算法的典型值修改方法具

有局限性,为此本文采用阴影集理论给出了一种新的修正方

法.典型值通过以下步骤进行修改.假设tqj＝max
１≤i≤c

　tij,如果

tqj＞βi或者tqj－tij＞０．５,那么:

tij＝０, i＝１,􀆺,c&i≠q

tij＝tij,i＝q{ (１６)

否则:

tij＝tij,i＝１,􀆺,c (１７)

本文算法的具体步骤如下.

Step１　给定聚类数目c,模糊因子m,惩罚因子η.设置

最大循坏次数Tmax和算法停止的阈值ε.

Step２　初始化聚类中心V(０),令迭代次数l＝０.

Step３　用式(４)更新典型值tij.

Step４　用式(１５)计算自适应参数βi.

Step５　用以下方式修正典型值tij:

令tqj＝max
１≤i≤c

　tij,如果tqj＞βi 或tqj－tij＞０．５,i≠

q,则根据式(１６)修正典型值tij.

否则,根据式(１７)修正典型值tij.

Step６　用式(５)更新聚类中心V(l＋１).

Step７　如果‖V(l＋１)－V(l)‖＜ε或者迭代次数l＞Tmax,

则算法结束;否则l＝l＋１,返回到Step３.

４　实验结果分析

本节将本文算法与FCM,PCM 和 CＧPCM 进行比较.实

验数据由两部分组成:人工合成数据和 UCI数据.在所有实

验中,算法的参数均设置为:最大迭代次数Tmax＝１００,算法停

止的阈值ε＝０．００００１.

４．１　对含噪人工数据集的处理

本节构造了一个球形数据集来分析本文算法的性能.数

据集为高斯分布,共有两类:第一类由１０００个数据点组成,第

二类由５００个数据点组成.其均值分别为μ１＝[０,０]T,μ２＝

[４,４]T;协方差矩阵分别为Σ１＝
１ ０

０ １[ ] ,Σ２＝
０．５ ０

０ ０．５[ ] .

加入噪声点,噪声的分布为[０,５０]×[０,５０].实验中参数设

置为:m＝２,η＝２０.图４给出了不同聚类算法对人造数据的

聚类结果,图中☆表示各算法得到的聚类中心.当加入噪声

时,FCM 算法受到噪声的影响很明显,PCM 算法容易导致聚

类中心重叠,CＧPCM 算法和所提出的算法对噪声具有较强的

鲁棒性.
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(a)原始数据　　　　　　　　　　　　　　 (b)FCM　　　　　　　　　　　　　(c)PCM

(d)CＧPCM　　　　　　　　　　　　　　(e)本文算法

　　　　　　注:１表示利用聚类算法得到的第一类数据;２表示利用聚类算法得到的第二类数据

图４　不同聚类算法对人造数据的聚类结果

Fig．４　Clusteringresultsofartificialdatabydifferentclusteringalgorithms

４．２　参数β的性能分析

图５(a)和图５(c)分别表示最后一次迭代修改之前所有

数据点到两类聚类中心的典型值.利用阴影集理论可以求出

其对应的阈值βi和uimax－βi.通过这两个阈值将隶属度分为３

个部分:大于阈值βi 的部分表示属于该类;小于阈值uimax－

βi的部分表示不属于这一类;中间部分表示阴影部分.若一

个样本点对应的最大典型值大于其对应类的截集门限βi,则

该样本点属于这一类.图５(b)表示修改之后所有数据点到

第一类聚类中心的典型值;图５(d)表示修改之后所有数据点

到第二类聚类中心的典型值.

(a)修改前数据点到第一类聚类中心

的典型值

(b)修改后数据点到第一类聚类中心

的典型值

(c)修改前数据点到第二类聚类中心

的典型值

(d)修改后数据点到第二类聚类中心

的典型值

图５　最后一次迭代得到的典型值

Fig．５　Typicalityvaluesfromlastiteration

选取不同的聚类中心,进行２０次实验.本文使用以下准

则:通过中心偏移量、迭代次数来对 CＧPCM 和本文算法的性

能进行对比.

图６表示两种算法得到的中心偏移量值和迭代次数.从

图６中可以看出,两种算法对初始值不敏感,并且本文所提出

的方法得到的中心偏移量小于 CＧPCM 算法中得到的中心偏

移量,迭代次数也比CＧPCM 算法少一些.

(a)中心偏移量 (b)迭代次数

图６　CＧPCM 和本文算法的性能比较

Fig．６　ComparisonperformancebetweenCＧPCMandproposed

algorithm

４．３　UCI数据集分析

本节将对３个 UCI数据集进行测试,３个 UCI数据集分

别为Iris,Wine和 Wdbc.Iris数据集由１５０个样本组成,共３
类;Wine数据集由１７８个样本组成,共３类;Wdbc数据集由

５６９个样本组成,共２类.为了充分利用这些数据集的所有

信息,对它们进行归一化处理.

x－ip＝
xip－xp

１
n－１∑

n

r＝１
(xrp－xp)２

,xp＝１
n ∑

n

r＝１
xrp (１８)

其中,i＝１,􀆺,n,n 为样本的个数;p＝１,􀆺,l,l为样本的

维数.

FCM,PCM,CＧPCM 和本文算法对这些数据集的聚类结
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果如表３所列.从表３可以看出,对于这些数据集,本文算法

具有较小的迭代次数.对于IRIS数据集,CＧPCM 算法和本

文算法的聚类正确率是相同的.对于 Wine数据集和 Wdbc
数据集,本文算法的正确率略优于CＧPCM 算法.

表３　FCM,PCM,CＧPCM 和本文算法对 UCI数据集的聚类结果

Table３　ClusteringresultsofFCM,PCM,CＧPCMandproposedalgorithmonUCIdatasets

数据集
FCM

迭代次数 聚类正确率％
PCM

迭代次数 聚类正确率％
CＧPCM

迭代次数 聚类正确率％

本文算法

迭代次数 聚类正确率％
Iris(m＝２,η＝５) ２３ ８４．００ ３６ ６５．３３ ２１ ８４．６７ １４ ８４．６７
Wine(m＝２,η＝３０) ２６ ９６．６３ ３６ ６４．１６ １２ ９６．０７ ９ ９７．１９
Wdbc(m＝２,η＝３０) ２３ ９１．５６ １８ ６５．５５ １８ ９１．７４ １５ ９２．０９

　　结束语　本文利用阴影集的优化理论,提出了一种新的

截集门限的选取方式,并给出了一种新的典型性值的修正方

法.通过对人工数据和 UCI数据的实验分析,可以得出相对

于CＧPCM 算法,本文算法表现出了更好的性能.但本文算

法仍有一些需要改进的地方,惩罚因子的自适应选取和聚类

数目的自适应确定是下一步的研究方向.
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