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摘 要 可能性 C均值聚类(PCM)因存在聚类中心一致性问题而导致 PCM 算法聚类失效。提出了反一致可能性 C 

均值聚类算法(ACPCM)，它将各聚类中心间距离的倒数之和构造为反一致性项，将反一致性项和 PCM 目标函数之 

和构成 ACPCM 目标函数，利用粒子群算法估计聚类中心，利用梯度法建立模糊隶属度迭代公式。理论分析和仿真实 

验验证 了所提算法的聚类有效性及反一致性。 
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Abstract PCM classification judgment will fail while consistency question occurs．A new algorithm was proposed in 

this paper which is named as anti—consistency possibilistic C-means clustering(ACPCM )．Anti—consistency function is 

composed of the reciproca[sum of distances between every two c[ustering centers，and ACPCM objective function is the 

sum of PCM objective function and anti—consistency function．PSO algorithm is used to estimate clustering centers and 

gradient method is utilized to solve fuzzy memberships．The effectiveness and ant卜consistency of ACPCM were proved 

through theoretical analysis and simulation experiments． 
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1 引言 

可能性 C均值聚类 (Possibilistic C-means，PCM)Eli在聚 

类问题中引入可能性理论，放弃 FCIVIC ]模糊隶属度归一化约 

束，使噪声数据仅有很小的隶属度值，因此 PCM算法对噪声 

数据具有一定的鲁棒性，从而得到广泛的应用和改进研究。 

如文献[3]提出加权约束可能性聚类用于在线故障检测和隔 

离；Liao等人[4]利用稳健可能性聚类进行相似度测量；文献 

E5]采用模糊和可能性聚类算法进行图像分割，从而实现钙 

点检测和识别等。 

PCM 放弃归一化约束克服 了 FCM 对噪声敏感 的缺 

陷l_6 ]，同时也使得目标函数优值基于各聚簇独立求解，从而 

引发了一致性问题 ，即各类聚类中心有可能相互重合，进而使 

得聚类结果失效。为了克服 PCM算法一致性缺陷，将 FCM 

和 PCM二者所长相结合。改进的可能性 C均值聚类算法 

(IPCM)_8]采用 PCM典型值与 FCM模糊隶属度乘积的形式 

构造 目标函数，可能性模糊 C均值聚类算法(PFCM)_9 则采 

用了加权线性组合的形式构造新的目标函数，虽然它们解决 

了一致性聚类和对噪声敏感问题 ，但目标函数复杂，聚类待估 

参量较多，算法收敛速度较慢。在 IPCM 的基础上，武小红等 

人_1。。对IPCM引入非欧氏距离，以增强算法对实际问题的适 

应性 ；文献 El1]利用样本加权放松 IPCM 中典型值限制，同 

时改进参量计算公式以减少迭代次数；文献[123将 IPCM 与 

粒子群算法(PSO)相结合 ，利用 PSO算法估计聚类 中心，以 

降低算法对初始聚类中心的敏感。 

对于目标函数优化求解及聚类参量的估计 ，生物优化算 

法 由于具有全局并行搜索功能，且不依赖于目标函数梯度信 

息 ，可处理复杂目标函数寻优问题，并具有广泛的适应性，因 

此被引入模糊聚类中，形成一系列基于生物进化算法的聚类 

算法，如与遗传算法(GA)相结合l_1 、与粒子群算法(PSO)相 

结合[14,15 等。 

IPCM及 PFCM算法 目标函数及参量迭代公式非常复 

杂，需要迭代估计求解的参量较多，且不易直接理解目标函数 

及参量所对应的实际意义。当两聚类中心靠近时，两聚类 中 

心距离将趋近于零，则距离的倒数将趋近于无穷，在目标函数 

中则可起到惩罚一致性的作用。本文提 出反一致可能性 c 
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均值 聚类算法 (anti—consistency possibilistic c-means cluste— 

ring，ACPCM)，其利用两两聚类中心间距离倒数之和构造反 
一 致性项，将反一致性项和 PCM 目标函数相加构成 ACPCM 

的目标函数，基于粒子群算法对聚类中心进行编码估计求解， 

结合梯度法获取模糊隶属度迭代公式。聚类中心相互靠近将 

会给 ACPCM 目标函数较大的惩罚 ，从而避免了聚类 中心一 

致性，通过理论分析和仿真实验，验证了该算法的有效性。 

2 基本概念 

本节将对 PCM及 PSO算法相关概念做简单介绍 ，以支 

撑后续工作的展开。 

2．1 可能性 C均值聚类(PCM) 

PCM 放弃了FCM 的归一化约束以获取抗噪性能，同时 

为了避免零解的产生，在目标函数中补充了正则惩罚项，得到 

最小化目标函数为： 

删 (【，，P)一 
，

E
：  u：'／ll 一Oi ll。+ 善(1--TA ) (1) 

其中，Oi为其聚类 中心，U 表示样本 ，对于类 i的可能(典 

型)值，且有 ∈[o，1]， (m>1)为模糊指标，诂为尺度参 

数，选择合适的参数 聩才能保证算法的有效性。 

PCM 的聚类中心和模糊隶属度公式分别为 ： 

∑ J 
一 ￡}—一，V 一1，⋯，c (2) 
∑“ 

％ 一—————— ————一 ，V 一1，⋯ ，f，Vj一1，⋯ ， 一—1~[ II~- 0,tl 2 31／(,n--1) 产 ’⋯ ’ 一 ’⋯川 

(3) 

式(2)、式(3)为一对方程 ，通过 AO交替迭代方式可估计 

Oi和““的取值。 

∑“ II 一 II 
K (4) 

通常取 K一1，唯一般利用 FCM训练结果来计算并在 

PCM算法赋初值时确定l8]。 

2．2 粒子群算法(PSO) 

粒子群优化算法(PSO)是 Eberhart等人在 1995年提出 

的群智能 自适应进化搜索算法，已成功应用于大量非线性、不 

可微和多峰值复杂问题的优化_1。 fl6_。基本 PSO算法中每 

个粒子都是优化问题的一个可行解，并由被优化的 目标函数 

确定一个适应值。每个粒子由一个速度决定其运动的方向和 

距离，结合粒子位置和飞行速度决定其下一代粒子位置。在 

每一代迭代中，粒子拥有两个极值信息，一是粒子历代更新中 

找到的最优 解 pbest，另一个为全种 群迄今找 到的最 优解 

gbest，每个粒子根据自身 pbest和全局 gbest来修正自身飞行 

速度。 

设第 i个粒子位置表示为向量 一( ， ，⋯，z“)，第 i 

个粒子迄今为止搜索到的最优位置为 pbest =( ，P一 ⋯， 

P )，粒子群迄今为止所搜索到的最优位置记为 gbest一(g ， 

gz，⋯，gu)，另外第 i个粒子飞行速度(位置变化率)为 Wi一 

(vi ，Vi ，⋯， )。粒子的速度及位置更新公式分别为： 

( +1)一 (￡)+Cl Yl[ (f)--Xij(￡)]+c2 r2[ (￡)一 

z (￡)] 

z ，( +1)一z ( )+％ (￡+1) 

其中，c ，c 为加速因子，取为正的常数；r ，r2为[O，1]之间的 

随机数，W称为惯性因子。 

3 反一致可能性 C均值聚类(ACPCM) 

3．1 新聚类算法构造思路 

由于各样本 乃 及各隶属度 U 是彼此独立的，因此式(1) 

可表达为： 

．，删 (U，P)一∑J (5) 

其中 

J 一五“ ll乃一 II。+ 五(1mU／j) ，i=1，⋯，c (6) 

即目标函数 JmM(U，P)是基于各聚簇 目标 函数 J 独立求 “ 

的最小值的。 

由于各 ．厂 求取最小值时相互没有关联，不具有 FCM归 
一 化约束条件进而抑制一致性问题的产生，使得 PCM 存在 

聚簇聚类中心重合的可能，从而导致聚类算法失效。 

为了克服 PCM算法一致性问题，避免多个聚类中心重 

合的可能，利用两两聚类中心距离倒数和构造反一致性函数， 

并将其添加在 PCM 目标函数中，当某两个聚类中心靠近时， 

则使得算法 目标函数值急剧增加，达到惩罚聚类一致性趋势 

的目的，由此新 目标函数解将远离聚类中心重合的情况。 

3．2 反一致可能性 C均值聚类(ACPCM) 

PCM正则项 -厂( )添加的目的在于当 靠近零解时给 

予 目标函数较大的惩罚值，反一致性函数 g( )也是相同的构 

造思路 ，形如： 

)= 而  ) 

其中，Oi表示第i类的聚类中心，ll 一 ll表示第 i类和第 

类聚类 中心 的距 离，当 两 类 聚类 中心 无 限靠 近 时 ，则 

可 趋近于正无穷。当聚类一致性发生时，g( )将给 

予 目标函数以极大的惩罚 ，从而趋使聚类结果远离一致性。 

ACPCM 目标函数如下 ： 

JACPCM(U，P)一 置“m ll而一0i ll +蚤 善(1一 ) 
+ 

1 
而  ) =

，滓 J ll 一 ∞ ll 

其中，‰∈[o，1]， 一1，⋯， ，m>l。 

与 PCM算法类似，将式(8)对 U 求偏导，令求导结果等 

于 0，经整理后得到 ACPCM模糊隶属度 蛳迭代公式： 

1 

Uij —  

。 

rp 

对比式(4)及式(1O)可知，PCM 与 ACPCM 的模糊隶属 

度迭代公式相同，这是因为 ACPCM 所补充的反一致性函数 

g( )不包含 U ，g( )对 求偏导时被视作常数，则 g( )对 

求偏导时结果为 0，对模糊隶属度公式的构造没有影响。 

由式(8)可知，ACPCM 目标函数对于聚类中心 而言是 

相当复杂的，利用梯度法获取聚类中心迭代公式是不可取的， 

粒子群(PSO)无需利用梯度信息即可对参数进行估计，所以 

采用 PSO算法进行求解。利用 PSO算法对聚类中心编码， 

基于式(9)计算模糊隶属度 ，从而实现对 ACPCM 目标函数的 

求解。 
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3．3 ACPCM算法迭代求解流程 

定义粒子群适应度函数为： 

1 

’( )一瓦 面丽 (10) 
通过倒数的形式将聚类 目标函数最小化转换为粒子群适 

应度函数最大化。 

ACPCM求解聚类中心矩阵P—Eoi] 和隶属矩阵u一 

[“}I] 的基本迭代步骤为： 

步骤 1 初始化多个 C×d维粒子的位置 X (O)和速度 

(O)，其中C表示类别数，d表示样本维数。 

步骤 2 将粒子位置 墨 ( )的每 d维分量构成一组，对应 

为第 i类的聚类中心0 ( 一1，⋯，c)，从而得到聚类中心矩阵 

P。 

步骤 3 用式(9)计算 个样本的模糊隶属度 ¨i=1， 

⋯ ，C，J一1，⋯，n。 

步骤 4 根据式(8)、式(10)计算多个粒子的适应度函数 

值。如果迭代次数超过某个 限值，或群体最优解适应度相对 

上次群体最优解适应度的改变量小于某个阈值，则算法停止。 

步骤 5 记录及更新个体最优解 ( )和群体最优解 

(￡)，进而更新粒子速度 (￡+1)及位置墨 ( +1)，返回步骤 2。 

最后，ACPCM 对样本 的聚类类别 判定为：k— 

arg
，

m ax u6 o 

4 ACP( vI性质分析 

4．1 ACPCM 的反一致性 

由式 (8)可知 ，ACPCM 目标函数添加 了反一致性 项 

g( )，g( )由两两聚类中心距离的倒数和构造而成，当某两类 

聚类中心趋近于重合时 ，g( )将给予目标函数极大的惩罚值 ， 

显然这样的目标函数值并非最优解，从而促使算法远离一致 

性解，即 ACPCM具有抵制一致性聚类的性能。 

4．2 ACPCM 的抗噪性 

由式(8)及式(9)可知， ∈Eo，1]放弃了归一化约束，且 

仅与样本 和第 i类聚类中心的距离成反 比，而与样本 z 

和其它类聚类中心的距离无关。假设噪声数据与各聚类中心 

距离都很大，则噪声关于各类的样本隶属度就很小，从而达到 

排除噪声数据的目的。 

4．3 ACPCM 的收敛性 

将 ACPCM模糊隶属度式(9)代人 目标函数式 (8)，再将 

式(8)代入适应度函数式(10)，则适应度函数就变为聚类 中心 

的函数。由 2．2节可知 ，作为粒子编码的聚类中心依靠适应 

度函数和自身进行更新。可从两个角度说明ACPCM 的收敛 

性 ：(1)从算法求解本质而言，ACPCM 的求解依赖于粒子群 

算法 ，基本粒子群算法是收敛的，从而说明 ACPCM迭代过程 

收敛 ；(2)从 目标函数值而言，式(8)恒大于等于 0，由此说明 

适应度函数是有上界的，PSO算法保留适应度函数历次迭代 

最优值，保证了适应度的单调递增性，单调有界必有极限，即 

说明 PSO适应度值序列是收敛的，从而也保证了 ACPCM聚 

类目标函数是收敛的。 

5 仿真实验及分析 

5．1 仿真实验数据集 

为了验证 ACPCM算法的有效性和可行性，将该算法与 
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IPCM、PFCM、PCM算法进行对比仿真实验。基于UCI机器 

学习数据库中 Iris、Wine数据集进行算法测试，Iris、Wine数 

据集特性如表 1所列。 

表 1 实验数据集属性 

塑塑叁 查墼 丝塾 型 
Iris 150 4 50：50：50 

W ine 178 13 59：71：48 

5．2 各算法参数设置 

参加 测试 的算法 包括 ACPCM、PCM、IPCM、PFCM。 

APCM、PCM尺度参数 聩是在 FCM 训练结果的基础上，利 

用式(4)给出的，并作为 PCM、APCM、IPCM、PFCM 算法初 

始赋值 ；取 PFCM组合系数都为0．5，且令 PFCM及 IPCM算 

法中两模糊指标 相等，以简化算法测试 的复杂性。由于 

ACPCM利用粒子群算法进行参数估计，因此需要对实验细 

节部分做详细解释说明。 

粒子群采用实数编码 ，一个编码对应于一个可行解，每个 

粒子的位置值由 c×d维聚类中心组成，C为类别数，d为样本 

维数 ，粒子数取为 30，迭代 200次，粒子每维参数取值范围为 

Eo．001，1。0]，以保证取到恰当的聚类中心值，粒子位置的每 

d维参量对应一个聚类中心0 ，由式(9)计算各样本隶属度。 

5．3 ACPCM 分类性能测试 

共进行 1O次实验，计算各类聚类分类平均正确度，结果 

如表 2、表 3所列。 

表2 Iris数据集实验结果 

两个数据集的实验测试结果对比可以说明，PCM算法很 

容易陷入一致性，导致聚类结果失效，而 ACPCM 由于添加了 

反一致性项，可以抑制一致性现象的发生，保证了聚类算法的 

有效性。与 IPCM、PFCM相比，AcPCM算法简单直观，所需 

估计参量较少，同时也具有较好的聚类结果。 

结束语 PCM算法放松 了模糊隶属度归一化条件以获 

取抗 噪性E“。 ，但它也 存在着 容易 陷入一 致性 的问题。 

ACPCM算法采用两两聚类中心距离倒数之和构造反一致性 

项，并将其添加在目标函数中，引入粒子群算法估计各类聚类 

中心，从而克服了聚类中心一致性问题。该算法构造简洁直 
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观可行，且具有有效的聚类分类性能，通过仿真实验验证了理 

论的正确性和算法的有效性。 
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