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改进的半监督模糊聚类算法

高翠芳, 吴小俊, 张松顺
(江南大学 信息工程学院, 江苏 无锡 214122)

摘  要: 针对 Grir a等近期提出的利用点对约束的半监督模糊聚类算法,其约束项与竞争聚类算法( CA)的目标函数

之间数量级不一致, 造成隶属度调整过度的问题, 在重新定义目标函数的基础上提出一种改进算法, 约束惩罚函数采

用约束点对中两个样本新的联合表达式,使数量级与经典模糊聚类算法一致. 实验结果显示, 新算法的约束项与 CA

目标函数之间能很好地协调合作,并能通过对模糊隶属度的适度调整, 实现更准确的聚类.
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Abstra ct: T he semi2supervised fuzzy clustering with pairwise const raints recently proposed by Gr ira is analyzed. The

disagreement on the magnitude order between constr aint term and objective function of competitive cluster ing

algorithm( CA) is the main cause for t he overadjust ment of membership values. Aiming at this problem, an improved

algorithm is proposed based on a redefined objective function. Its penalty cost function int roduces a new co2 expression

of t wo samples in the pair s, which has the same magnit ude order as that of the typical fuzzy clustering. Exper iment al

r esults show that the const raint term of the new algor ithm can achieve good agreement and cooperat ion with the

object ive function of CA, and can produce more accurate cluster ing results by moderately enhancing or reducing the

ambiguous memberships.
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1  引   言

半监督聚类与传统的有监督和无监督聚类不

同,它突破了传统方法只考虑一种样本类型的局限,

能对数据集中的已知和未知样本进行综合研究, 具

有很多优于传统方法的性能. 这种聚类方法主要适

用于数据集中有少量已知样本类属信息的情况. 对

于有限的已知信息,半监督聚类所利用的方法大致

有两种:一种是利用已知样本之间的点对约束
[ 124]

;

另一种是直接利用已知样本的类属信息[ 5, 6] . 前者

是将先验信息表示成样本点对的形式, 根据两个已

知样本可以(或不可以)聚为一类.引入两种约束[ 7] :

属于同一类的点对和属于不同类的点对. 然后将点

对约束转化成约束惩罚函数加入无监督聚类中, 对

原目标函数进行适当修改,得到新的半监督聚类的

优化模型.

如何充分利用先验信息指导聚类过程, 以达到

提高聚类性能的目的, 是半监督聚类需要解决的关

键技术.点对约束作为一种利用先验信息的有效途

径[ 7 ] ,近年来受到很多关注.围绕基于点对约束的半

监督聚类算法的研究也随之展开, 产生了诸多不同

的半监督聚类算法,如半监督硬聚类( PCKmeans)

算法[ 2] ,半监督模糊聚类(AFCC)算法[ 1] , 半监督谱

聚类算法[ 3]等.其中 AFCC算法将点对约束引入竞

争模糊聚类(CA)算法
[ 8]
中, 希望利用半监督方法来

进一步提高模糊聚类算法已有的良好性能. 但

AFCC算法中约束项的重要程度过大,调整后的隶
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属度偏离正常范围很多,因此其约束项与 CA 目标

函数之间不能很好地协调合作.

本文在实验数据的基础上分析了 AFCC算法,

发现其问题的原因是约束项与 CA 目标函数在数量

级上不一致.因此根据经典模糊聚类原理[ 9] ,本文重

新定义了半监督模糊聚类算法的目标函数, 将新约

束惩罚函数引入 CA 算法中, 实现了与 CA 目标函

数之间很好地协调合作, 得到了一种更合理的半监

督模糊聚类算法.

2  利用点对约束的半监督模糊聚类( AFCC)
算法

AFCC算法是在 CA 算法
[ 8]
的基础上扩展得到

的.给定 # = {x1 , x2 , , , xN } < R
L
为包含N 个样本

的数据集, CA算法的目标函数为

J CA = E
C

k= 1
E
N

i= 1
( uik)

2
d

2
(x i , Lk) - BE

C

k= 1
[ E

N

i= 1
( uik) ]

2
,

( 1)

s. t. E
C

k= 1
uik = 1, i = 1, 2, , , N . ( 2)

其中: C是聚类数目; u ik 是第 i 个样本属于第k类的

隶属度; Lk = ( Lk1 , Lk2 , , , LkL )c 是第k 类的聚类中

心; N k = E
N

i= 1
uik 是所有样本属于第k类的隶属度之

和,即第 k类的势. CA 算法通过各类之间的势的竞

争得到聚类数目.在 CA 算法中, 参数 B的选择很重

要,它反映了目标函数中第 2项(竞争项) 相对于第

1项(FCM 项) 的重要程度, 同时还要保证两项的数

量级相同.文献[8] 给出了 B的表达式为

B( t) =
G0 exp(- t / S)

E
C

k= 1
[ E

N

i= 1
( u ik) ]

2
[ E

C

k= 1
E
N

i= 1
( uik)

2
d

2
(x i , Lk) ] ,

( 3)

其中 t是迭代次数. B随 t变化,在每次迭代过程中更

新.

AFCC算法将点对约束的惩罚代价加入 CA 算

法的目标函数中,得到了半监督模糊聚类算法.根据

已知样本是否属于同一类的先验信息, 建立两个数

据集合M和C, 集合中的元素是两两样本的点对. 设

M是属于同一类的点对集, C是属于不同类的点对

集. 若(x i , x j ) I M,则表示已知样本x i 和x j 属于同

一类.同理, (x i , x j ) I C表示样本x i 和x j 属于不同

类.点对中的两个样本没有先后顺序, 且满足对称

性, 即(x i , x j ) I M等价于(xj , x i ) I M.文献[1] 给

出了 AFCC算法的目标函数

 J AFCC =

 E
C

k= 1
E
N

i= 1
( uik)

2
d

2
(x i , Lk) - BE

C

k= 1
[ E

N

i= 1
( uik) ]

2
+

 A( E
( x

i
, x

j
) I M

E
C

k= 1
E

C

l = 1, l Xk
u iku jl + E

( x
i

, x
j

) I C
E

C

k= 1
u iku jk ) , (4)

同样满足式(2) 的约束条件. 可以看出, AFCC算法

由 3部分组成: FCM项,竞争项和约束项. 其中第 3

项是点对约束的惩罚代价, 它计算聚类过程中与已

知约束相违背的代价, 包括两部分: 1) 集合M中同

类点对的惩罚代价, 即取两个样本属于不同类的隶

属度乘积; 2)集合C中不同类点对的惩罚代价, 即取

两个样本属于同一类的隶属度乘积. 文献[ 1] 给出

了目标函数中两个重要参数 A和B的定义, 即

A= N
M

E
C

k= 1
E
N

i= 1
( uik)

2
d

2
(x i , Lk)

E
C

k= 1
E

N

i= 1
( u ik )

2

, (5)

B( t) =
G0 exp(- | t - t0 | / S)

E
C

k= 1
[ E

N

i = 1
( u ik ) ]

2
@

   [ E
C

k= 1
E

N

i= 1
( u ik ) 2d2( xi , Lk) +

   A( E
( xi , xj ) I M

E
C

k= 1
E

C

l = 1, l Xk
u iku jl +

   E
( xi , xj ) I C

E
C

k= 1
u iku jk ) ] . (6)

式(5) 中M为约束点对数.

A是约束项的权重系数, 体现了半监督的重要

程度,希望利用归一化性能指标来控制约束项的重

要程度
[ 10]

.当归一化程度不好时, A较大;相反, 归一

化程度较好时, A较小. 但式(5) 没有考虑约束项与

FCM 项在数量级上的一致性以及两者之间的协调

关系.

3  改进的半监督模糊聚类算法( ISFCA)
3. 1  ISFCA算法的研究动机

将约束惩罚代价引入CA算法中,对 CA的目标

函数进行修改, 这意味着约束项与 CA 目标函数之

间应是辅助性关系
[ 11]

,只有约束项的重要程度合适

时,才能适当调整隶属度的幅度. 在仿真实验中发

现, AFCC算法的约束项对隶属度的调整幅度很大,

调整后的隶属度超出正常范围很多, 这表明 AFCC

算法的约束项与 CA目标函数之间不能很好地协调

合作.根据经典模糊聚类原理,对AFCC算法中约束

惩罚函数的数量级进行分析.

如图1所示, d ik 表示第i个样本到第k个类中心

的距离, uik 表示第 i 个样本属于第k 类的隶属度.经

典模糊聚类原理采用了隶属度和距离两种度量的乘

积.这两种度量不仅共同影响聚类结果,而且共同决

定目标函数值的数量级, 缺少任何一种都会使数量
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图 1  经典模糊聚类算法 FCM的原理

级不同.而 AFCC算法的约束惩罚函数中只考虑隶

属度而忽略了距离, 显然与 CA 目标函数的数量级

不一致,而且式(5) 定义权重系数A时也没有考虑这

一关键问题,这就是 AFCC算法中约束项的重要程

度过大的原因. 对此,本文将距离补充到约束惩罚函

数中,在重新定义目标函数的基础上,提出了改进的

半监督模糊聚类算法( ISFCA) .

3. 2  ISFCA算法描述

本文定义 ISFCA 算法的目标函数为

J ISFCA =

E
C

k = 1
E
N

i= 1
( uik) 2 d2(x i , Lk) - BE

C

k = 1
[ E

N

i= 1
( uik) ]

2
+

A( E
( x

i
, x

j
) I M

E
C

k= 1
E
C

l= 1, l Xk
u ikd ( xi , Lk) u jld ( xj , Ll ) +

E
( x

i
, x

j
) I C

E
C

k = 1
uikd ( xi , Lk) ujkd (x j , Lk) ) , ( 7)

满足式(2) 的约束条件.式( 7) 中前面两项是 CA 算

法的目标函数, 第 3项是新的约束惩罚代价函数. 该

惩罚函数是隶属度与距离的乘积, 采用约束点对中

两个样本联合表达的方式, 数量级相当于隶属度平

方乘以距离平方.其中:隶属度平方由约束点对中的

两个样本各自/提供0 一个隶属度;同样, 距离平方

由约束点对中的两个样本各自/提供0 一个距离. 这

种定义与 CA 算法的目标函数在数量级上是一致

的.

通过最小化公式(7) 中的目标函数 J ISFCA 可以

得到 ISFCA 算法的聚类中心和隶属度迭代公式. 聚

类中心迭代公式为

Lkp = [ E
N

i= 1
( u ik)

2
x ip +

A
2 ( E

( x
i

, x
j

) I M
E

C

l= 1, l Xk
u iku jl bik | x jp - Llp | +

E
( xi , xj) I C

b ikbjku iku jk( x ip + x jp ) ) ] /

( E
N

i= 1
( u ik) 2 + A E

( xi , xj ) I C
bikb jku iku jk ) . ( 8)

其中

bik =
1, x ip \ Lkp ;

- 1, else;

bjk =
1, x jp \ Lkp ;

- 1, else.

隶属度迭代公式为

u rs = u
CA
rs + u

Cons trains
rs . (9)

其中

uCA
rs =

1/ d2(x r , Ls)

E
C

k= 1
[ 1/ d2 (xr , Lk) ]

+

  
B

d 2(x r , Ls)
( N s - �N r ) , (10)

u
Constr ains
rs =

A
2d2(x r , Ls)

( Cv r - Cv rs) . (11)

式(10) 中

N s = E
N

i= 1
uis , �N r =

E
C

k= 1
[ N k / d2(x r , Lk) ]

E
C

k= 1
[1/ d

2
(x r , Lk) ]

.

式(11) 中

Cv r = E
C

k= 1
[ ( E

( x
r

, x
j

) I M
E

C

l = 1, l Xk
d (x r , Lk) u jl d ( xj , Ll ) +

   E
( xr , xj ) I C

d ( xr , Lk) ujkd (x j , Lk) ) / d2( xr , Lk) ] /

   E
C

k= 1
[ 1/ d2 (xr , Lk) ] ,

Cv rs = E
( x

r
, x

j
) I M

E
C

l= 1, l Xs
d ( xr , Ls) ujl d (x j , Ll ) +

   E
( x

r
, x

j
) I C

d ( xr , Ls ) ujsd ( xj , Ls) .

从式( 9) 可以看出, ISFCA 算法的总隶属度由

两部分组成: u
CA
rs 是 CA 算法的隶属度, u

Con strains
rs 是约

束项的隶属度. 其中: Cv rs 是样本x r 属于第s类的惩

罚代价, Cv r 是样本x r 属于所有类的平均惩罚代价.

当 Cv rs > Cv r 时, uCons trains
rs 为负, 约束惩罚使x r 属于 s

类的隶属度减少;相反, Cv rs < Cv r 时, uCons trains
rs 为正,

约束惩罚使 x r 属于 s类的隶属度增大.若样本 xr 不

是集合M或C中的样本, 则 uConstrains
rs = 0. uConstrains

rs 可

使总隶属度增大或减少, 即通过叠加约束项的隶属

度可以实现对 CA 算法的隶属度进行调整.

由于新约束惩罚函数与 FCM项的数量级一致,

ISFCA 算法中参数 A的取值较简单, 只要取常数值

即可.下式给出了估算 A值的一种方法:

A=
u

Cons trains
rs @2d

2
( xr , Ls)

Cv r - Cv rs
, (12)

其中 uConstrain s
rs 为期望的隶属度调整幅度. 上式由式

(11) 变形得到, 可有助于减少 A取值的盲目性. 另

外,由于 CA 算法中竞争项与 FCM 项的数量级一

致, ISFCA算法中仍采用式(3) 定义的 B.
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ISFCA 算法的主要步骤如下:

1) 初始化: 给出最大聚类数目 Cmax (不小于期

望的聚类数目) ,随机初始化聚类中心, 平均初始化

隶属度,计算各类的隶属度之和(势) .

2) 利用式(3) 计算 B值.

3) 利用式(9) 计算隶属度.

4) 计算各类的势 N s = E
N

i= 1
uis( s = 1, 2, , , C) ,

如果某类的势小于阈值, 则删除该类, 更新聚类数

目,归一化隶属度矩阵.

5) 利用式(8) 计算聚类中心.

6) 重复 2) ~ 5) ,直至达到迭代终止条件

| J ISFCA( t) - J ISFCA ( t - 1) | [ E(预定义 E= 10
- 5

) .

ISFCA 算法对初始值 Cmax并不敏感, 当Cmax 取

值大于正确的聚类数目时, 一般会在聚类初期收敛

到正确的聚类数.如果不考虑运算时间的影响,理论

上 Cmax 可以取很大值.

4  仿真实验
通过在 IRIS 数据集上的实验结果分析了

ISFCA 算法的性能,并与 AFCC算法的实验数据进

行了比较. IRIS 标准数据集来源于 UCI 机器学习

库
[ 12]

, 共分3类,每类有 50个样本.约束点对的选取

参照文献[ 1] 中的方法, 每次迭代前先找出最模糊

的分类, 分别以隶属度 0. 7和 0. 4作为该类扩展的

内、外边界(这里将位于两种边界的中间部分统称为

模糊边界) .选取模糊边界上的 3对样本, 根据已知

类属情况划分到数据集M或C,得到约束点对.实验

中的参数取为 G0 = 0. 8, A= 0. 1, Cmax = 6.

4. 1  隶属度调整幅度分析

ISFCA 算法的主要目的是通过约束惩罚函数

的调整作用,使模糊样本实现正确聚类.图 2显示了

模糊样本 x67 所属类别的隶属度调整过程.

图 2 模糊样本 x67 的隶属度调整过程

图 2中, 调整前是 CA 算法的隶属度 u
CA
rs , 调整

后是总隶属度 u rs.聚类过程中对模糊隶属度的适度

调整,验证了 ISFCA算法在理论上的有效性.

表1和表2分别给出了 ISFCA算法和AFCC算

法中部分模糊隶属度的调整数据, 同时也反映了两

种算法的约束项与 CA 目标函数之间的协调程度.

其中约束隶属度 u
Constrain s
rs 作为辅助调整项,在数值上

是有符号的,正值表示它对该类的隶属度有加强作

用,负值表示对该类的隶属度有减弱作用.
表 1  ISFCA算法中约束惩罚代价对总隶属度的调整作用

样本点 类别 uCA
rs u Constrains

rs u rs

x67

Class1:
Class2:

Class3:

0. 0023
0. 4935

0. 5042

- 0. 0002
0. 0091

- 0. 0089

0. 0021
0. 5026

0. 4953

x73

Class1:
Class2:

Class3:

0. 0110
0. 4605

0. 5285

0. 0006
0. 0131

- 0. 0137

0. 0116
0. 4736

0. 5148

x69

Class1:

Class2:

Class3:

0. 0188

0. 5404

0. 4408

- 0. 0002

0. 0057

- 0. 0054

0. 0186

0. 5461

0. 4354

表1中样本x67和x73的正确分类应是第2类,而

CA算法的聚类结果不但模糊而且是错误的. 叠加

了约束隶属度之后,样本x67改变了总隶属度的类别

属性,实现了正确分类;样本 x73 虽然没有改变类别

属性,但属于第 2类的隶属度增加了,而且在以后的

进一步调整中可以实现正确分类.又如样本x69的正

确分类也是第 2类,虽然 CA 算法得到了正确结果,

但模糊度却较高, uCons trains
rs 的调整作用加大了模糊类

别之间的差距, 使样本 x69 属于第 2类的程度加大

了.
表 2  AFCC算法中约束惩罚代价对总隶属度的调整作用

样本点 类别 uCA
rs u Constrains

rs u rs

x67

Class1:

Class2:

Class3:

0. 0104

0. 4860

0. 5036

- 0. 0400

0. 4023

- 0. 3623

- 0. 0296

0. 8883

0. 1413

x73

Class1:

Class2:
Class3:

0. 0143

0. 4534
0. 5322

- 0. 3252

0. 9771
- 0. 6519

- 0. 3109

1. 4305
- 0. 1197

x69

Class1:

Class2:
Class3:

0. 0201

0. 5460
0. 4339

- 0. 2511

1. 3293
- 1. 0782

- 0. 2310

1. 8753
- 0. 6443

表 2中的 uConstrain s
rs 值比表 1中大得多, 叠加 uCA

rs

之后,总隶属度 urs 的调整幅度很大, 甚至超出[ 0, 1]

范围.实际上在 CA 算法中, 由于竞争项的调整作

用,也会使少数样本的隶属度有微小值(小于 10
- 2

)

超出[0, 1] 范围. 文献[8] 对此进行了简单修正, 使

它们重新回到正常范围内. 但 AFCC算法中的隶属

度偏离正常范围太多, 即使修正到[ 0, 1] 范围内, 也

会影响聚类效果. 表 2的数据表明, AFCC算法的约

束项很难与 CA 目标函数之间很好地协调合作.

4. 2  重要参数分析

AFCC算法中, 权重系数 a 可在一定程度上调

整约束项的重要程度, 但约束惩罚函数中缺少距离

度量,因此 AFCC算法的有效性很大程度上取决于

a 与距离度量的大小对比. 为了研究 a 能否将约束
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隶属度控制在合理范围内, 本文将这两个关键量的

数值变化进行了直观比较,如图 3所示(其中距离度

量采用所有样本到其他类中心的距离平方的平均值

�d 2) .

图 3 AFCC算法中参数 a 与距离度量�d 2 的比较

图3表明,整个迭代过程中 a 的值一直大于�d
2
.

迭代初期 a 很大,此时分类还不明确,不存在模糊边

界上的约束点对.随后 a 出现波动,这是约束惩罚项

产生的调整作用,此时 a 体现了权重系数的作用.图

3中的 a值大约是�d
2
的2倍,而模糊样本到其他类中

心的距离比总体平均距离�d2 更小.显然 AFCC算法

中约束项的重要程度太大.

ISFCA 算法中竞争项和约束项的参数变化范

围也会在一定程度上影响算法性能, 实验结果见表

3.
表 3  ISFCA算法中 G0 和 A取不同值时的聚类效果 %

G0

聚类精度(迭代次数)

A< 0. 05 A I [ 0. 05, 0. 2] A> 0. 2

< 0. 1 ) ) ) ) ) ) ) ) )

0. 4 96. 7( 45) 98( 45) 95. 3( 45)

0. 8 96. 7( 60) 98( 61) 95. 3( 61)

1. 2 96. 7( 73) 98( 73) 95. 3( 72)

> 1. 5 ) ) ) ) ) ) ) ) )

G0 取不同值会影响目标函数的收敛速度, 在

[0. 1, 1. 5] 范围内, G0 越小, 所需迭代次数则越少,

但 G0 的变化对聚类精度没有明显影响. 当 G0 小于

0. 1时, 各类之间的竞争非常弱,得不到正确聚类数

目. G0 大于 1. 5时, 算法会陷入一个大类, 造成聚类

失败. 权重系数 A的取值范围会影响聚类性能,当 A

取值在[0. 05, 0. 2] 时, 有助于提高聚类精度. A小于

0. 05时,半监督的作用不明显, ISFCA 算法退化为

CA 算法.当 A大于0. 2时,隶属度调整幅度过大, 此

时 ISFCA算法的性能退化.

4. 3  聚类效果分析

测试了约束点对数目不同时 3种相关算法的聚

类精度(聚类正确率) ,如图 4所示.约束点对采用随

机选择方式,不同约束点对数的聚类精度取 10次实

验的平均值. 3种算法中超出正常范围的隶属度, 均

按文献[8] 的调整方法使其重新回到[0, 1] 范围.

图 4 不同约束点对情况下的聚类精度

图 4显示, AFCC算法的聚类精度比 CA 算法

降低了,这是由于隶属度的过度调整影响了聚类效

果.特别是随机选择的约束点对如果不是模糊样本,

则调整后的隶属度会偏离正常范围更多, 很难实现

正确聚类.而 ISFCA 算法采用新的约束惩罚函数,

对隶属度进行适度调整, 增加了半监督模糊聚类算

法的合理性, 聚类精度能在 CA 算法的基础上得到

进一步提高.

5  结   论

本文重新定义了基于点对约束的半监督模糊聚

类算法的目标函数,并提出了改进的 ISFCA 聚类算

法.新算法的约束惩罚函数依赖于隶属度和距离两

种度量,与经典模糊聚类算法的数量级一致.研究发

现, ISFCA算法的约束项与 CA 算法的目标函数之

间能很好地协调合作, 并能通过对隶属度的适度调

整实现更准确的聚类. 实验结果显示,新算法是一种

更合理的半监督模糊聚类算法. 而且, ISFCA 算法

中的约束惩罚函数具有一定的通用性, 如果将其引

入其他模糊聚类算法中, 有可能得到不同类型的半

监督模糊聚类算法, 具体适用情况有待于进一步研

究.另外, 通过改进 AFCC算法中权重系数 a 的表

达式,有望从另一个角度实现约束项与 CA 目标函

数之间的数量级一致.
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