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一 种基于粒子群优化的可能性 C均值聚类改进方法 

陈东辉 刘志镜 王纵虎 

(西安电子科技大学计算机学院 西安 710071) 

摘 要 提出了一种基于粒子群优化的可能性 C均值(Possibilistic C-means，PCM)聚类改进方法。该方法首先通过 

改进 PCM算法的目标函数来计算数据模式的隶属度矩阵和聚类中心完成粒子编码，从而降低算法对初始中心的敏 

感，提高聚类的精度；其次，通过粒子群优化(Particle Swarm Optimization，PSO)算法对编码进行优化，以有效地克服 

PCM 聚类算法容易导致聚类一致性和陷入局部最优解的缺点，减少算法的迭代次数。通过人造数据集和 UCI数据 

集上的实验，表明该算法在计算复杂度、聚类精度和全局寻优能力方面表现得较为突出。 
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Improved Possibilistic C-means Clustering Algorithm Based  on Particle Swarm Optimization 
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Abstract An improved possibilistic C-means(PCM)algorithm based on particle swarm optimization(PSO)was pre_ 

sented．This algorithm  consists of two steps：first，using the improved PCM to calculate the degree of membership ma— 

trix and cluster centroid to encode particles，which can lOW the influence of initialized centroid and improve chstering 

precision．In the second，using PSO to optimize the encoded data points，which can overcome the coincident clusters and 

avoid easily falling into local optimum．The experimental results on the synthetic data sets and UCI data sets show that 

the proposed algorithm has less computational complexity，higher chstering precision and greater searching capability． 
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1 引言 

聚类分析是通过将有限未标记数据集分成有限离散“自 

然”数据集来发现数据的结构信息，是统计模式分类中无监督 

分类的一个重要分支。聚类分析是按照某个特定标准把一个 

数据集分成若干个不同的子类，使得在同一类内的样本相似 

性尽可能的大，不同类的样本差异性也尽可能地大l1]。换句 

话说，聚类后同一类别的数据样本尽可能的聚集在一起，而不 

同的样本尽量分离。聚类方法按照隶属度的取值范围大体上 

分为硬聚类方法和模糊聚类方法。 

硬聚类方法是一种硬划分，它将每个待辨识的数据样本 

对各个类的隶属度取值 0和 1两种，值为 0表示该样本不属 

于这一类，值为1表示该样本属于这一类。传统的硬聚类算 

法大致分为两大类：启发式和划分式。启发式方法将数据进 

行树状分类，常常给出数据的几种可能的分类情况；划分式则 

不同，它将数据按照某种标准划分成单一的结果。划分技术 

包括 目标函数法(平方误差)、密度估计(模型搜寻)、图结构和 

最近邻法。硬聚类算法具有花费时间少的优点，但是硬聚类 

割裂了样本与样本之间的联系，无法准确地表达它们在性态 

和类属方面存在着的中介性 ，容易陷入局部最优解，使所得的 

聚类结果误差偏大。 

模糊聚类算法【- ]扩展了隶属度的取值范围，具有更好 的 

聚类效果与数据表达能力。该类方法是基于 Zadeh教授在 

1965年提出的模糊理论，它是模糊理论与聚类分析相结合的 

产物。模糊聚类方法能够对类与类之问有交叉的数据样本集 

进行有效的聚类，所得的聚类结果明显优于硬聚类方法。模 

糊聚类由于建立起了数据样本对于类别的不确定性的描述 ， 

表达了样本类属的模糊性，因此能够更客观地反应现实世界， 

成为聚类分析研究的热点和主流。著名学者 RuspiniE。]首先 

提出了模糊划分的概念，把模糊集理论引入到聚类分析中。 

随后研究者提出了多种模糊聚类分析方法，比较典型的有基 

于模糊等价关系的传递闭包方法 ]、基于相似性关系l6 和 

模糊关系[7 ]的方法、基于模糊图论的最大数方法【 、基于数 

据集的凸分解[1 、动态规划[1 和难 以辨别关系_1 ]等方法。 

但是以上的模糊聚类方法不适用于大数据量情况，难以满足 

实时性要求高的场合，并且计算复杂度较高，故在实际应用和 

研究中已经逐渐减少。文献中研究最多、实际中应用最广的 

是基于目标函数的模糊聚类方法，该类方法把聚类问题描述 
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为一个带约束的优化问题，通过求解优化问题的解来确定数 

据集的模糊划分和聚类结果。此类算法设计简单、易于应用 

且聚类性能良好，并借助于经典的数学非线性规划理论来求 

解优化问题，容易编程实现。 

模糊 C均值(FCM)聚类算法[” 胡是应用最广的一种模 

糊聚类算法，但是它也存在一些不足：(1)FCM使数据点在所 

有类中的隶属度之和为 1，因此产生的隶属度结果不能真实 

反应数据点对其所属类的依 附关系；(2)由于 FCM 产生的划 

分矩阵不能真实反应数据样本点与类的隶属关系，这必然导 

致 FCM 没有较好的稳健性 ，它对噪声是敏感的。为了克服 

FCM 的这些缺点，Krishnapuram和 Keller放弃了 FCM 的可 

能性约束条件，构造了一个新的目标函数，提出了 PCM 聚类 

算法_1 。该算法能够有效地聚类包含噪声或野值点的数据， 

它使噪声数据或野值点具有很小的隶属度值，从而它们对聚 

类结果的影响可以忽略不计，但是 PCM对初始聚类中心很 

敏感，容易陷入局部最优，导致聚类结果一致性等问题口 。 

在聚类方法的研究中，将智能优化算法与传统聚类算法 

相结合的方法已有一些研究。例如文献[17]中，傅景广等人 

将遗传算法与传统的 K_均值聚类算法相结合，利用遗传算法 

中的选择、交叉和变异操作对聚类中心的编码进行优化 ，得到 

了明显优于传统 K_均值算法的聚类划分效果；在文献[18] 

中，刘向东等人在基于遗传算法的 K_均值聚类算法基础上， 

提出了基于粒子群优化算法的聚类方法，得到的结果明显优 

于前者 ；在文献E19]中，王玲、贺兴时将粒子群算法与模糊 c_ 

均值聚类算法结合，克服了传统模糊 c_均值聚类算法的缺 

陷，同时其在收敛速度方面也明显优于基于遗传算法的模糊 

G均值聚类算法。粒子群优化(PSO)算法l2。。是一种基于群 

体智能的全局寻优算法。该算法由于收敛速度快 ，需要设定 

的参数少 ，且编程实现简单 ，多数情况下比遗传进化算法更快 

地收敛于最优解 ，而且可以避免完全随机寻优的退化现象，因 

此近年来得到学术界的广泛关注。 

本文提出了一种基于 PSO改进的可能性C均值模糊聚 

类方法。其利用改进的 PCM 算法完成粒子编码，利用改进 

的PSO算法对 PCM 进行优化，有效地解决了 PCM算法对初 

始条件敏感、容易陷入局部最优以及导致聚类结果一致性的 

问题。实验结果也证明，本文算法在计算复杂度、聚类精度和 

全局寻优能力方面都有了较大的改进。 

2 基本概念 

本节将介绍模糊 C均值、可能性 C均值算法和粒子群算 

法的相关基础概念。 

2．1 FCM 

FCM是 Bezdek于 1981年提出的，是 目前广泛采用的一 

种聚类算法。算法从一个初始划分开始 ，需要预先指定聚类 

数 目，还需要定义一个最优化聚类标准的目标函数，来作为各 

数据模式分布的代价函数。FCM把 N个数据向量分成C个 

模糊簇 ，用每个簇的聚类 中心代表该类。通过反复的迭代运 

算，逐步降低目标函数的误差值，当目标函数收敛时，得到最 

终的聚类结果。 

模糊聚类在数学上可以表示为如下目标函数求极值的问 

题 ： 
( N 

min JFCM一∑ ∑ (“ ) (xk，Vi) (1) 

其中隶属度的约束条件为： 
f 

∑‰ 一1，i-=1，2，⋯ ，N (2) 

应用 Lagrange乘数法，结合式(2)的约束条件对式(1)求 

解，可得聚类中心和隶属度的更新公式如下 ： 
N 

∑ ·款 
一  ～  (3) 

∑瓣 

一 — 量一 

一
d(xk，峨)m一 

一 ——— ———；『 

暑d(xk， )。。_m 1 
，一 1 

(4) 

式(1)中，‰表示的是数据模式X 属于第k类的隶属度， 

Vl为聚类中心，C≥2为聚类簇数， (‰， )表示数据模式 款 

到聚类中心 的欧式距离 ，m是模糊加权指数，取值在[1．5， 

2．5]之间。 

在 FCM 算法中，约束条件式(2)是假定每个数据点的影 

响力是相同的，这使得样本的隶属度不但与该类的中心有关 ， 

而且受到其他类中心位置的影响，因为它们要分享和为 1的 

隶属度，这往往会影响聚类结果。图 1所示为类 1和类 2含 

有两个噪声点分别为 A和 B，A和B的位置恰好位于两个类 

的中心线上，由于受到隶属度和为 l的限制，噪声 A和B被 

赋予了较高的隶属度。从图中可以看出，A比B更靠近两个 

类 ，但是它们的隶属度却是相同的，都为 o．5，因此 FCM 算法 

对噪声数据敏感，而且无法反映出真实情况。 

图 1 含噪声数据的两个类 

2．2 PCM 

PCM算法正是为了解决 FCM算法的上述缺点被 Krish— 

napuram and Keller提出来的，他们放松了隶属度的约束条 

件，从而解决了 FCM对噪声数据点敏感的问题。 

PCM的目标函数定义如下： 

JpcM一善置(tjk) +善 置(1 ) (5) ，一l l t—l 一1 
PCM 的聚类中心和隶属度的更新公式如下： 

N 

．  ％  
Vl一生 一  (6) 

∑缫 
一 l 

一 口+( ) ]一 (7) 
P 

式中， 表示第 i类的典型值，即数据模式 属于第i类的概 

率。它只依赖于欺 与 v 的距离，与其他类 中心的位置无关。 

比较式(4)和式(7)可知，式(7)的 dz(xk，v，)可以取 0值，因此 

PCM不存在FCM的奇异性问题。但是该算法的不足之处在 

于计算复杂度大，对选择的参数初始值敏感。由于 PCM 放 

松了约束条件，可能会使样本点无限逼近若干个簇，从而导致 

聚类一致性的问题。 

2．3 PS0 

PSO算法是由Kennedy和 Eberhart受鸟群觅食行为的 

启发，于 1995年提出，用于解决复杂优化问题。它是一种基 
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于群体智能的随机全局优化技术，被成功地应用于聚类问题、 

图像处理、函数优化等。 

在 PSO算法中，粒子通过不断调整自己的位置来搜索新 

解，每个粒子都能记住自己搜索到的最优解，记作 P ，以及整 

个粒子群的最优解 P 。每个粒子都有一个速度，记作 。 

每个粒子通过下列公式来更新 自身的位置 ： 

一  ”+q rl(户磐 一s )+c2rz( 一sg ) (8) 

式中， 表示第 i个粒子在第 d维上的速度；m是惯性权重； 

C1和 Cz分别是个体和全局的加速系数；n和 Y2分别是 0和 1 

之间的随机数。则粒子移动的下一个位置为： 

5 ”一 + (9) 

作为一个粒子，每个粒子在解空间中不断进化搜索直到 

达到终止条件。粒子进化过程评估 自身性能的标准是适应度 

函数。使用 PSO算法作为本文算法的载体，是因为粒子群算 

法被证明有着 良好的寻优性能和收敛性。 

3 基于Pso的 PCM 改进算法 

本节将 提出一个基 于粒子群 优化 的 PCM 改进方 法 

IPCM-PSO(Improved Possibilistic C means Method based on 

PSO)。 

3．1 PCM改进算法 

在第 2．1节和 2．2节已经讨论了FCM和PCM算法的优 

缺点，FCM算法虽然计算上比PCM简单，但是它对噪声数据 

敏感 ，不能真实反映数据样本点与类的隶属关系，缺乏较好的 

稳健性。PCM虽然克服了 FCM 算法对噪声敏感，却带来了 

聚类一致性的问题，即当类与类之间有重叠时可能得到错误 

的结果；另外它的惩罚因子 准的计算依赖 FCM算法，并且在 

实际应用中大大增加了算法的复杂度。因此结合它们的优点 

并且用文献[21]的协方差矩阵来优化 咕。给出 PCM 改进算 

法 IPCM，定义的 目标函数定义如下： 

J删 一蚤。∑( +瑾)兹+ ( logtq一暖) i—l 一1 舢4
c 一 — l 

(1O) 

式中， 1各N 1{敝一 ， 一 1置N航。 

由式(1O)可以看出，目标函数前一项是 FCM 和 PCM 目 

标函数的结合，后一项是目标函数的惩罚项，这是为了避免目 

标函数产生无意义的平凡解。另外，引入协方差矩阵可以很 

好地反映样本数据集的紧凑和分离程度，使聚类效果更好嘲。 

要使 目标函数求解最优化(最小化)，前一项要求数据集 

的特征向量到聚类中心的距离尽可能的小，后一项是单调递 

减的函数，所以 要尽可能的大。因此式 (10)最优解的必要 

条件是： 

—  一  

一  堕  (11) 

∑ ll款一 【l ～ 

f e p(一塑  ) (12) 
P 

∑(蛾+氓) 
一  — — — 一  (13) 

∑( + ) 

3．2 INO改进算法 

由式(8)可知，因为 n和 r2是随机的，所 以在每次迭代 
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中的学习能力也是随机的。然而为了使优秀的粒子更容易地 

被其他粒子学习，本文借鉴文献[1o]中的继承机制改进粒子 

群优化算法 ： 
(̂ ) (̂f) 

(／11一fl r]一 +叫，(EJ2一c2 r2一 (14) 
J诎 P ／d 

式中， 表示粒子 i在第 t代的适应度值。引入继承机制能 

够加快整个群体的收敛速度。 

惯性权重 较大，则算法具有较强的全局搜索能力；反 

之，则算法倾向于局部搜索。通常将∞由初始的最大值 0．9 

随着迭代次数的增加线性递减至 0．4，所以 设置如下 ： 

一0．9一_ ×0．5 (15) 
zter~td 

3．3 基于 Pso的PCM改进算法 

对 d维的样本空间X一{X ，zz，⋯， )进行聚类，即要找 

到并计算各个聚类中心，按照各样本与该聚类中心的度量来 

计算隶属度。粒子群中一个粒子的位置和速度都是 c×d维 

向量(c表示类的个数)。用改进的粒子群算法，粒子通过每 
一 次迭代改变聚类中心的取值来产生多种聚类结果，直到找 

到可接受的聚类中心，即适应度函数达到终止条件。 

本文基于粒子群优化的 PCM改进算法的具体步骤如 

下 ： 

(a)初始化聚类中心和粒子群算法的参数，包括聚类数 目 

c、模糊指标参数 和q(优，q>1)、群体规模 。根据式(14)设 

置学习因子 (-01和 ，根据式(15)设置惯性权重 、迭代 的最 

大次数 ，阈值 e=0．0001； 

(b)将每个样本随机分为某一类，初始化聚类中心 一 

{ ’， ，⋯， }， 一1，2，⋯，f，完成粒子编码，则会形成 

个初始粒子；对于每一个粒子计算出它的个体极值 和在 

整个粒子群中的最优解 ； 

(c)由式(11)、式(12)来计算或更新可能性划分矩阵 H 

和 f*； 

(d)由式(13)更新每个聚类中心 一{ ， ’，⋯，蟛’}； 

(e)根据式(10)计算每个粒子的适应度值，比较以前的粒 

子适应度值与当前的适应度值，如果当前值更好(值更小)，则 

用当前的值 ”取代 g 和户 ”取代 ；否则保持 和 

户 ； 

(f)根据式(8)和式(9)分别更新粒子的速度和粒子位置 ； 

(g)如果达到最大迭代次数或者达到足够好的位置(最优 

解对应的目标函数值不变或者变动小于阈值￡)，或者持续迭 

代次数达到设定值 ，则结束；否则转步骤(c)。最终得 

到整个搜索空间找到的最小适应度值对应的簇划分。 

4 实验结果 

为了验证本文算法的有效性，对算法进行了实验仿真。 

实验环境为 CPU：Intel(R)Core2 Duo 2．93GHz；内存 ：4G；硬 

盘 500G。实验平台：Microsoft Visual C#和 Matlab。 

实验 1 采用了一个简单人工数据集 X “ 进行实验， 

以验证算法对噪声点的处理效果。数据集包含 12个样本，每 

个样本 2个属性，整体分布如图 2所示 ，z 和 z z是预设的两 

个噪声点。 

这里，令 f=2，m=q一2．0，￡一0．0001。初始化聚类 巾 

心 ： 

一 f一-3· 1．盯1 
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图 2 数据集 X12分布 

根据初始中心分别用 FCM、PCM 和 IPCM-PSO来计算 

隶属度矩阵和更新聚类中心 ，最终的隶属度矩阵 【，和 T如表 

1所列。 

表 1 FCM、PCM和 IPCM-PSO算法对 X12的隶属度值 

样本 F(：M P( M IPCM-PSO 

UT 可 可 町 UT 可 
0．79 

0．70 

0．97 

0．75 

0．78 

0．20 

0．15 

0．17 

0．19 

0．10 

0．24 

O．O1 

从表 1的结果可以看出，利用 FCM算法得到的数据点 

如 和 z z的隶属度值都为 0．5，然而由图 2可知，z z到聚类中 

心距离是 z 到聚类中心的距离的3倍多。故 FCM对噪声点 

是不能区分的。PCM算法虽然克服了FCM 的隶属度之和为 

1的约束条件，但是对 的隶属度取值过大(0．63)。IPCM- 

PSO对两个噪声点的典型值都很小，分别为 0．24和 0．01，因 

此该算法很好地避免了对噪声数据点的敏感，具有很好 的鲁 

棒性。 

由图 2可以看出，X 的理想聚类中心为点 z。和 X8，即 

‰  一 f一。·34。·。 1表2是各算法经过若干次迭代 
＼ 0．00 0．00／ 

后的聚类中心以及该中心到理想中心的欧氏距离。由表 2的 

结果可以看出，本文算法 IPCM PSO计算的聚类中心与理想 

中心更为接近，因此聚类精度比其他两种算法更高。 

表 2 各算法运行的聚类中心及其到理想中心的欧氏距离 

实验 2 采用 UCI机器学习数据库E 4]的 Iris标准数据 

集进行试验，以验证聚类算法的有效性 。与本文算法进行对 

比 的 方 法 包 括 FCM、PCM 及 其 改 进 算 法 UPCME 、 

IPCM~ ]
。 Iris数据集共有 150个样本，每个样本有 4个特 

征 ，分别为花瓣长度 、花瓣宽度、萼片长度和萼片宽度 ；共包含 

3个种类 ，每类 5O个样本，其中第一类与其他两个类完全分 

离，其余两个类之间有交叉。实验结果如表 3所列。Iris数据 

集是作为检验聚类算法效率的一个较标准的测试数据，在 Ze— 

deh等学者提出的聚类算法 巾也主要是用该数据集结果作比 

较。国外文献中给出 Iris数据实际的聚类中心为(n一(6．58， 

2．97，5．55，2．o2)， 一 (5．93，2．77，4．26，1．32)， 一(5．O0， 

3．42，1．46，0．24))。 

表 3 各算法在 Iris数据集上的聚类结果比较 

误分数表示没有被正确划分所属簇类 的数据对象的数 

目，聚类精度表示实验数据对象被正确划分所属簇类的数 El 

占数据集所有样本的比例。从表 3的实验结果可 以看出， 

FCM算法在聚类过程中平均耗时最小，收敛速度最快，但是 

由于第 2节讨论过的样本的隶属度不但与该类的中心有关 ， 

而且受到其他类中心位置的影响，因此其往往会影响聚类结 

果，导致聚类精度最低。PCM算法改善了FCM算法的不足， 

聚类精度有所提高，但是它的第一个和第二个聚类中心出现 

了重合，与实际的聚类中心不符，出现了聚类一致性的问题。 

UPCM、IPCM 与本文算法都达到了9O 以上，并且未产生重 

合聚类。IPCM-PSO算法不仅对 PCM作了改进 ，而且引入了 

PSO算法，聚类结果有了很大的提高，全局搜索能力明显增 

强，而且节省了时间。 

图 3为 Iris数据集的适应度收敛曲线，其展示了种群中 

随机 5个粒子的最优适应度变化曲线和粒子群全局最优变化 

曲线 。从图中可以看出，由于本文算法具有较强的全局寻优 

能力 ，每代粒子之间可以共享社会信息及各个粒子的自我经 

验 ，不存在随机寻优的退化现象，因此收敛比较平稳，无震荡 

现象 ，且有较快的收敛速度，实验中的数据集在 50次迭代内 

适应度函数值能都到达收敛状态。 

图3 Iris数据集粒子群适应度收敛曲线 

为了能够直观显示聚类结果，利用 matlab编程工具对本 

文算法进行仿真。取 Iris数据集的花萼长度和花瓣长度这两 

个属性分别作为横轴和纵轴，先对数据进行标准化预处理 ，将 

其映射到[0，1]范围之间，处理后的数据分布如图 4所示。 

图 4 Iris数据的二维映射分布 

一  ̈ 加 豫 卯 孔 

， 一0  0  O O  0  O O 0  O O 0  O  

4  6  1  7  6  4  4  9  3  6  0  0  
0  O  O O  O  9 9  9  9  9 5  5  

0  O  0 O  0  O O O  0 0 0  0 

6  4  9 3  4  6 6  1  7  4 O  O 9  9  9  9  9  O 0  0  0 O 5  5  

O  O O 0  O O O  O  0 O O  O 

3  0  1  9  5  7  6  5  5  9  3  7  

1  2  2  1  3 9  6  8  6 4 6  O 

O  O  0  0  O  0  O  O  O  O  0  0  

9  6  5  5  7  5  9  1  9  3  3  7  
4  6  8  6  9  3  1  2  1  1  6  0  

0  0 0  O  0 0  0  0  0 0  0  0 

6  3 1  O  8 2  7  9  O 4  O  O 

0  0  O  l  0  9  9  9  9  9  5  5  

O  O 0  O  O 0  O  O O 0  O  O 

4  7  9  0  2  8  3  1  0  6  0  0  
9  9 9  9  9 0  O  O  1 O 5  5  

0  O  0  0  0  0  O  O  0  0  0  0  

巧 即 



 

从图5可以很清晰地看出用 IPCM-PSO算法对Iris数据 

集聚类的结果 ，聚类中心用红色的圆圈显示在图中，蓝色弧线 [12] 

把数据集分成了 3类，避免了 PCM算法出现簇类重叠的现 

象。可见该算法得到了正确的聚类结果。 

图5 IPCM PSO算法产生的结果 

结束语 基于粒子群优化的可能性 C_均值聚类算法结 

合了FCM和PCM算法中的优点，并且引入协方差矩阵来构 

造目标函数，很好地反映了数据集的紧凑程度，提高了聚类的 

精度；利用粒子群优化算法，提高了全局搜索能力，减少了算 

法迭代次数，加快了算法 的收敛。通过实验结果和分析证明 

了本文算法的有效性。 
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