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摘 要： 可能性模糊聚类算法解决了噪音敏感和一致性聚类问题，但算法假定每个待分析样本对聚类的贡献相

同，导致离群点或噪声点对算法的干扰较强，算法迭代次数过大．为此，提出一种基于样本加权的可能性模糊聚类算
法，新算法具有更快的收敛速度，对标准数据集和人工数据集加噪后的测试结果表明，该算法具有更强的鲁棒性，在有

效降低时间复杂度的同时能够取得较好的聚类准确率．
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１ 引言

模糊Ｃ均值聚类算法（Ｆｕｚｚｙｃｍｅａｎｓ，ＦＣＭ）已被广
泛地应用于模式识别、数据挖掘、图像处理等领域［１～５］，

但算法对隶属度进行了归一化约束，从而导致噪声敏感

问题．Ｋｒｉｓｈｎａｐｕｒａｍ和 Ｋｅｌｌｅｒ提出了可能性 Ｃ均值聚类
算法（Ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｓｔｉｃｃｍｅａｎｓ，ＰＣＭ）改进 ＦＣＭ的不足，通过
放弃归一化条件，使用典型值表达样本对类的归属程度

构造新的目标函数．ＰＣＭ对噪声数据具有一定的鲁棒
性，但容易产生一致性聚类［６］．结合ＦＣＭ和ＰＣＭ思想提
出的可能性模糊 Ｃ均值聚类算法（ＰＦＣＭ，Ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｓｔｉｃ
ＦｕｚｚｙＣｍｅａｎｓ）［７］和 ＩＰＣＭ算法（ＩｍｐｒｏｖｅｄＰｏｓｓｉｂｉｌｉｓｔｉｃＣ
Ｍｅａｎｓ，ＩＰＣＭ）［８］，虽然解决了一致性聚类和对噪声敏感
问题，但受到噪声和离群点数据干扰时，算法收敛速度

较慢．文献［９］中引入了不确定隶属度的概念，但其限制
只取０和１两个数值，噪声对算法的干扰仍然较大．上
述算法均假定每个待分析样本对聚类的贡献相同，迭代

过程中没有引入样本重要性的权值度量，存在对噪声或

离群点抗干扰能力不强的缺陷．文献［１０］中提出了一种
样本 加 权 的 ＷＦＣＭ 算 法 （ＷｅｉｇｈｔｅｄＦｕｚｚｙＣＭｅａｎｓ，
ＷＦＣＭ），该算法根据样本出现的次数计算样本权值，当
每个样本出现次数相同时，算法退化为 ＦＣＭ算法，因此
算法的应用有一定局限性，鲁棒性不强．文献［１１］中提
出了一种基于最大熵原则设计的 ＳａｍｐｌｅｗｅｉｇｈｔｅｄＦＣＭ
算法，但该算法对样本权值进行了归一化约束，当离群

点或者噪声数据较多时，算法性能会受到较大影响．
为了进一步增强模糊聚类算法的鲁棒性，提出了一

种基于样本加权的可能性模糊聚类算法，算法利用了可

能性模糊聚类的思想解决了噪声敏感和一致性聚类的

问题，同时通过对每个样本点计算权值来减小离群点或

噪声对对聚类的影响，加快算法收敛速度．另外，针对
ＩＰＣＭ算法存在参数依赖的问题，本文使用样本方差优
化参数计算，算法无需进行二次迭代，进一步减少了运

行时间．
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２ 样本加权可能性模糊聚类算法

２１ 样本权值计算方法

在传统的聚类算法中，所有样本都同等地参与到

聚类过程中，这样的方法使得噪声样本很容易影响聚

类效果．为了削弱离群点样本对聚类效果的影响，文献
［１２］引入对样本进行加权的概念，通过为离群点赋予很
小的权值，使噪声数据参与聚类过程的程度被降低，并

将这种思想应用于 ＰＣＭ算法中，加快了收敛速度，但仍
未从根本上解决 ＰＣＭ算法一致性聚类的缺陷．

文献［１２］给出了两种计算样本权值的方法，一种方
法通过计算每个样本点与周围样本点的距离来刻画样

本在整个数据集中的位置。其权值的计算公式如下：
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ｎ
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其中α为常数，ｊ＝１，２，…，ｎ．这种方法考虑了样本点
相互之间的接近程度，缺点是计算量较大．

另一种计算权值的公式如下：
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其中α为常数，ｊ＝１，２，…，ｎ．这种方法考虑了样本对
各个中心的接近程度，优点是当聚类中心较准确时，权

值更合理，可以融入已有算法的迭代过程中．但缺点是
对聚类中心敏感．如果聚类中心与真实的中心偏差较
大，得到的样本权值就会有偏差．本文选用式（２）作为
计算样本权值的方式．
２２ ＩＰＣＭ中参数的计算方法

文献［１３］对参数ηｉ的计算公式进行改进，使用样
本方差计算ηｉ，而且不用进行更新，简化了迭代过程。

计算公式如下：

ηｉ＝
σ
２

ｍ２ｃ
（３）

其中 ｍ为模糊隶属度的权重指数，ｃ为分类数，σ２为样
本方差，计算如下：
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样本方差衡量了数据集的紧凑程度，运用数据集的紧

凑程度和分离程度可以使聚类有效性更好．文献［１４］也
使用了类似的改进方法．
２３ 算法描述

针对 ＩＰＣＭ算法的缺陷，为增强算法鲁棒性，引入
样本加权的思想放松对典型值的限制，同时对参数计

算的公式进行改进来减少迭代次数．新的目标函数定
义如下：
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其中，ｄ２ｉｊ＝ ｘｊ－ｖ

 

ｉ
２，φｊ为第 ｊ个样本的权值，计算方

法如式（２）．ｃ为聚类数目，ｎ为样本数目，ｕｉｊ为样本ｘｊ
对第ｉ类的模糊隶属度，ｔｉｊ为样本ｘｊ对第ｉ类的典型值，
ｍ为模糊隶属度的指数，ｐ为典型值的指数，σ２为样本

方差．在约束条件∑
ｃ

ｉ＝１
ｕｉｋ＝１ｋ下，该目标函数达到最

小值的必要条件为：
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值得注意的是，在根据式（２）计算样本权值时，需
要较为真实的聚类中心，这样才能得到较合理的权值．
而在有噪声环境下，ＦＣＭ的计算出的聚类中心偏差较
大，而 ＩＰＣＭ算法对噪声具有一定的鲁棒性．因此，初始
聚类中心可以使用简化的 ＩＰＣＭ算法计算得到．简化的
方法为：使用式（３）计算参数，并且无需二次迭代，即先
通过简化的 ＩＰＣＭ进行很少次的循环迭代，得到近似聚
类中心，然后使用式（２）进行加权，最后使用样本加权
的迭代公式进行计算．基于样本加权的可能性模糊聚
类算法描述如下：

Ｓｔｅｐ１ 固定 ｃ，ｍ，ｐ，α的值，１＜ｃ＜ｎ，１＜ｍ，ｐ＜
＋∞，α＞０；设置循环变量初始值 Ｌ＝１，取得近似聚类
中心所需迭代次数 Ｌ２，以及算法总循环数 Ｌｍａｘ，设置算
法停止的阈值ε；

Ｓｔｅｐ２ 利用式（４）计算σ２的值，使用式（３）计算参
数ηｉ；

Ｓｔｅｐ３ 运行 ＦＣＭ算法，并以其结果作为初始聚类
中心 Ｖ（０）；

Ｓｔｅｐ４ 利用初始聚类中心 Ｖ（０），运行简化 ＩＰＣＭ
算法获取近似聚类中心；

Ｓｔｅｐ５ 使用式（２）计算样本的权值；
Ｓｔｅｐ６ 使用样本加权迭代公式进行如下循环，逼

近局部最优解：

（１）使用式（６）更新典型值 Ｔ（Ｌ）；
（２）使用式（７）更新隶属度值 Ｕ（Ｌ）；
（３）使用式（８）更新 Ｖ（Ｌ）；
（４）Ｌ增加１；
直到满足条件 Ｖ（Ｌ）－Ｖ（Ｌ－１

 

） ＜ε或Ｌ＞Ｌｍａｘ．
算法第４步的循环次数由 Ｌ２控制，该步骤的目
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的是快速得到一个不精确但很接近真实中心的聚类中

心，以便下一步计算样本权值，所需循环次数 Ｌ２一般
很小．而算法第６步的循环由于使用了样本加权，迭代
速度会加快，循环会很快结束．因此算法虽仍经过两次
循环，但总迭代次数会明显减少，运行时间也较少．

下面证明与 ＩＰＣＭ算法相比，本文算法收敛速度
更快．

定理１ 本文提出的基于样本加权的可能性模糊

聚类算法与 ＩＰＣＭ算法相比，在噪声干扰下，收敛速度
更快．

证明 令第 ｋ次 ＩＰＣＭ算法迭代时聚类中心记为
ｖ（ｋ）ｉ ，样本 ｘｊ与ｖ（ｋ）ｉ 的距离记为（ｄｉｊ２）（ｋ）＝ ｘｊ－ｖｉ（ｋ

 

） ２．
第 ｋ＋１次 ＩＰＣＭ算法与本文算法典型值分别记为
ｔ（ｋ＋１）ｉｊ 和ｔ′（ｋ＋１）ｉｊ ，若 ｘｊ为样本点，则

ｌｉｍ
ｘｊ→ｖｉ
φｊ＝ｌｉｍｘｊ→ｖｉ∑

ｃ

ｋ＝１
ｅｘｐ（－α ｘｊ－ｖ

 

ｉ
２）＝１，

ｔ′（ｋ＋１）ｉｊ ≈ｔ′（ｋ＋１）ｉｊ

因此加权系数不会影响正常数据参与迭代．
若 ｘｊ为距离中心较远的噪音或离群点，则

ｌｉｍ
ｘｊ→∞
φｊ＝ｌｉｍｘｊ→∞∑

ｃ

ｋ＝１
ｅｘｐ（－α ｘｊ－ｖ

 
ｉ
２）＝０，

∴ ｔ′（ｋ＋１）ｉｊ ＝φｊ１＋
（ｄｉｊ２）（ｋ）

η
( )

ｉ

１
ｐ( )－１ －１

→０，

ｔ′（ｋ＋１）ｉｊ ＜＜ｔ′（ｋ＋１）ｉｊ ，因此与 ＩＰＣＭ算法相比，本文算法典型
值的收敛范围从（０，１）区间缩小为（０，φｊ），收敛速度大
大加快，此外本文算法优化了参数ηｉ的计算，进一步减

少了算法迭代次数．
２４ 算法时间复杂度

本文使用 Ｎ表示样本总数，Ｃ表示聚类簇数，Ｌ和
Ｌ′分别表示本文算法和 ＩＰＣＭ算法总的迭代次数．在第
２步计算方差时的时间复杂度为 Ｏ（Ｎ），运行 ＦＣＭ的复
杂度为 Ｏ（ＮＣＬ１）（Ｌ１为 ＦＣＭ算法迭代次数），第４步循
环部分的时间复杂度为 Ｏ（ＮＣＬ２）（Ｌ２为算法第４步循
环的次数，一般很少），第 ５步计算权值的时间复杂
度为 Ｏ（ＮＣ），而第６步循环的时间复杂度为 Ｏ（ＮＣＬ３）
（Ｌ３为算法第６步的循环次数，由于使用了样本加权，
因此迭代次数会很少），因此算法总的时间复杂度为

Ｏ（Ｎ）＋Ｏ（ＮＣＬ１）＋Ｏ（ＮＣＬ２）＋Ｏ（ＮＣ）＋Ｏ（ＮＣＬ３）＝
Ｏ（ＮＣＬ）．ＩＰＣＭ算法的时间复杂度Ｏ（ＮＣＬ′）．虽然本文
算法和 ＩＰＣＭ算法时间复杂度形式相同，但 Ｌ＜＜Ｌ′，即
本文算法迭代次数较少，收敛速度快，因此本文算法实

际耗时较少．

３ 实验结果

实验中首先对标准 ＩＲＩＳ数据集和人工生成大样本

数据集加入噪声，然后在噪声数据集上分别运行 ＦＣＭ、
ＰＣＭ、ＩＰＣＭ、ＰＦＣＭ、ＷＦＣＭ和本文算法，通过对结果进行
分析比较，验证了本文算法的鲁棒性和有效性．
３１ 对加噪ＩＲＩＳ数据集的测试

我们对 ＩＲＩＳ数据集增加４０个随机人工噪声数据，
噪声数据的每一维特征都是在 ００～１００之间的随机
数．实验条件为：ε＝０００００１，最大循环数 Ｌｍａｘ＝２００，ｍ
＝２，ｐ＝２，ａ＝１，ｂ＝１，ｃ＝３，α＝１０／０４，使用计算机
配置为：英特尔酷睿 ２双核 ＣＰＵ，主频 ２９３ＧＨｚ，内存
２００ＧＢ，利用ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＶｉｓｕａｌＣ＋＋６０进行仿真实验，结
果如表１所示．

由表１中的数据可知，在噪声干扰下，ＰＣＭ依然容
易产生一致性聚类，ＦＣＭ、ＷＦＣＭ和 ＰＦＣＭ算法错分数
和中心偏差较大，这反映了算法对噪声的鲁棒性较差．
只有 ＩＰＣＭ和本文算法能够同时具有好的错分数和较
为准确的聚类中心，说明这两种算法鲁棒性较强．并
且在绝大多数情况下，本文算法比 ＩＰＣＭ算法的运行
时间少，并且错分数和中心偏差也较小，因而性能更

加良好．
表１ 各算法在加噪ＩＲＩＳ数据集上的运行结果

聚类算法 循环次数 总时间（秒） 错分数 中心偏差

ＦＣＭ ３３ ０．０１６ （５０） １．５４
ＰＣＭ ２０ ０．０３１ ４９ １．４０
ＰＦＣＭ ２２ ０．０４７ ３６（１１） ０．４４
ＩＰＣＭ ９８ ０．１３５ １２（４５） ０．１１
ＷＦＣＭ ３３ ０．０１６ （５０） １．５４

本文算法（Ｌ２＝１０） ２１ ０．０４２ １５（１５） ０．２２
本文算法（Ｌ２＝３０） ４６ ０．０７０ １０（１０） ０．０６
本文算法（Ｌ２＝５０） ６２ ０．０８７ １１（１１） ０．０８
本文算法（Ｌ２＝７０） ８２ ０．１１８ １１（１１） ０．０８
本文算法（Ｌ２＝９０） １０２ ０．１３４ １１（１１） ０．０８
本文算法（Ｌ２＝１２０） １０２ ０．１３４ １１（１１） ０．０８

此外，本文算法中迭代次数 Ｌ２的数值会影响近似
聚类中心，进而影响样本权值、最终的聚类中心和算法

总时间．
图１和图２分别给出了表１中心偏差和算法总时

间随 Ｌ２变化的拟合曲线．从图中可以得出如下结论：Ｌ２
越大，近似聚类中心和样本权值计算越准确，最终聚类

中心越精确，

中心偏差会越小．但是从图１中可以看出，当 Ｌ２达
到一定迭代次数后，中心偏差和错分数基本保持不变，

但聚类总时间会随着 Ｌ２的增大而增加，Ｌ２的合理取值
应在３０～５０之间．
３２ 对加噪大样本人工数据集的测试

为了测试本文算法在较大样本数据集上的运行效

果，本文对文献［８］中含有三个类别的正态分布数据集
（为方便起见，称为 Ｘ２０００数据集）进行测试，三个类别的
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正态分布 Ｎ（μ，Σ）分别为：

类１：Ｎ（１．０ ０．[ ]０，
０．４ ０．０
０．０ ０．[ ]８），共５００个点；

类２：Ｎ（３．０ ０．[ ]０，
０．６ ０．０
０．０ １．[ ]２），共１０００个点；

类３：Ｎ（５．０ ０．[ ]０，
０．４ ０．０
０．０ ０．[ ]８），共５００个点．

该数据集为二维数据集，样本点共２０００个，聚类数
为３．为检验各算法在大样本情况下对噪声数据的鲁棒
性，对 Ｘ２０００数据集［１，６］×［－４，４］区域内加入随机均
匀的 ２０００个噪声点，如图 ３所示．各个算法在加噪的
Ｘ２０００数据集上的聚类结果如表２所示，实验条件为α＝
１０／０４，其余同上．

表２的实验结果表明，在加噪环境下，ＦＣＭ、ＷＦＣＭ
的性能大大降低，仅优于出现一致性聚类的 ＰＣＭ。图３
中分别标记了 ＦＣＭ和本文算法计算出的聚类中心．
ＰＦＣＭ算法错分数和中心偏差也较大，只有 ＩＰＣＭ算法和
本文算法能够得到较为精确的聚类结果，即较少的错分

数和较小的中心偏差．在错分数和中心偏差相当的情况
下，本文算法的运行时间比ＩＰＣＭ算法要少得多．

表２ 各算法在加噪的 Ｘ２０００数据集上的运行结果

聚类算法 循环次数 总时间（秒） 错分数 中心偏差

ＦＣＭ ３５９ ３．２７ （７６８） ４．２５
ＰＣＭ ３８ ４．０１ １０００ ８．００
ＰＦＣＭ １７２ ５．５１ ５２３（５８４） １．９９
ＩＰＣＭ ２２５ ８．２５ ３０３（３７７） ０．１４
ＷＦＣＭ ３５９ ４．０９ （７６９） ４．３２

本文算法（Ｌ２＝１０） ２４ ４．２６ ５５１（５５１） １．１５
本文算法（Ｌ２＝３０） ４８ ４．６１ ３７５（３７５） ０．３４
本文算法（Ｌ２＝５０） ６５ ４．７０ ３２１（３２１） ０．１９
本文算法（Ｌ２＝７０） ８５ ５．２６ ３１６（３１６） ０．１６９
本文算法（Ｌ２＝９０） １０５ ５．６９ ３１４（３１４） ０．１６５
本文算法（Ｌ２＝１００） １１５ ５．８１ ３１４（３１４） ０．１６５
本文算法（Ｌ２＝１２０） １３５ ６．０６ ３１５（３１５） ０．１６４

３３ 样本权值计算中参数α的选择

权值计算式（２）中使用高斯核函数计算样本点与
各聚类中心的距离之和，即使用高斯核函数刻画样本

点与各聚类中心的相似度，相似度越大，样本权值越

大，反之越小．因此确定参数α的问题转化为对高斯核
的选取，根据核矩阵选取问题和谱聚类参数选取问题

的等价性［１５］，本文利用文献［１６］中ＳｅｌｆＴｕｎｉｎｇ谱聚类算
法选择尺度参数α的方法，该算法利用“ＬｏｃａｌＳｃａｌｉｎｇ”
局部尺度思想自适应统计每个样本点局部近邻，进而

为每一个样本点确定一个σｉ，样本点之间的相似度定

义为：

Ａｉｊ＝ｅｘｐ
－ ｘｉ－ｘ

 

ｊ
２

σｉσ
( )

ｊ
（９）

其中，σｉ＝ｄ（ｓｉ，ｓｋ），ｓｋ是样本点ｓｉ的第Ｋ个近邻．文献
［１６］指出，实验表明一般取 Ｋ为７，算法效果最佳，并且
在高维数据上实验表现突出．

为验证局部尺度方法的有效性，对加噪 Ｘ２０００数据
集进行了测试，实验结果如表３所示．通过对比，与表２
取最佳参数α＝１０／０４时的聚类结果基本一致．这说
明在加噪环境下，使用式（９）自适应确定参数α来计算
样本点与中心点的相似度，进而计算出样本点权值参

与迭代的方法是有效的．
表３ 加噪的 Ｘ２０００数据集利用“ＬｏｃａｌＳｃａｌｉｎｇ”方法自适应选择参数α

的聚类结果

聚类算法 循环次数 总时间（秒） 错分数 中心偏差

本文算法（Ｌ２＝１０） ３４ ６．８２ ５６５（５６５） １．２５１２
本文算法（Ｌ２＝３０） ６０ ７．６４ ３７９（３７９） ０．３６８８
本文算法（Ｌ２＝５０） ８２ ８．５５ ３３２（３３２） ０．２４２８
本文算法（Ｌ２＝７０） １０２ ９．３８ ３２６（３２６） ０．１７９４
本文算法（Ｌ２＝９０） １２２ １０．１６ ３１９（３２１） ０．１７４２
本文算法（Ｌ２＝１００） １３２ １０．５３ ３１９（３１９） ０．１７３４
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４ 结论

针对 ＦＣＭ、ＰＦＣＭ算法对噪声敏感，ＰＣＭ算法易产
生一致性聚类和 ＩＰＣＭ算法运行时间过长等不足，提出
了基于样本加权的可能性模糊聚类算法．与其它算法
相比，引入样本加权之后的算法对噪声鲁棒性强，收敛

速度快，并且具有较少的错分数和较准确的聚类中心．
本文算法可以结合特征加权和半监督聚类的思想进一

步提高聚类的准确率．
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