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摘 要: 针对聚类融合算法可能出现信息失真等问题,提出一种新的聚类融合算法. 该算法兼顾聚类质量与成员多

样性,采用一种新的相似性度量,并依据度量结果先对聚类成员进行剪辑操作,再分组、选择,最后根据每个聚类成员

对于各类别的贡献设计了一种新的加权函数. 与其他方法相比,该方法具有较好的稳定性和精确性.
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Abstract: For information distortion of cluster fusion algorithm, a new cluster fusion algorithm is proposed, which gives

consideration to both the cluster quality and the diversity of cluster members, and adopts a new method of similarity

measurement. According to the measure result, cluster members are edited, subgrouped and selected, finally a new weighting

function is designed based on the contribution of each cluster member to each category. The practice results show that the

algorithm has better stability and precise compared with other methods.
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1 引引引 言言言

聚类融合的困难在于如何从不同输出结果中求

得共识, 目前已被证明是NP完全型难题. Topchy等

人[1]总结出其关键问题是求解共识函数,即怎样解决

聚类结果的匹配问题?怎样保证所有划分分量对称和

无偏差地一致?怎样组合不同的聚类结果?

现有的聚类融合算法根据聚类输出结果分为“硬

划分”(输出结果是类标签)和“软划分” (输出结果是属

于某类的隶属度). 但客观世界中大量存在着界限不

分明的聚类问题, “硬划分”聚类融合将对象分类为不

相交的簇是不可接受的. 目前,大部分研究主要集中

在“硬划分”聚类融合方面,鲜有“软划分”聚类融合成

果.文献 [2]比较了聚类成员采用“硬划分”与“软划分”

的不同. [3]提出了一种累积投票的方法. [4]将 3种模

糊相似度计算方法结合起来设计一种模糊共识函数.

[5]指出未来“软划分”的聚类融合是值得研究的.

文献 [6]主要论述了适度的差异性能组合出更好

的聚类结果,并认为在组合方式多样化的同时, 如何

度量多分类器系统中各聚类成员之间的关系、预测它

们之间的相互结合能力将逐渐成为一项重要的研究

课题. [7]提出“选择性集成 (selective ensemble)”的概

念,并证明了通过选择部分个体学习器来构建集成要

优于使用所有个体学习器构建的集成,这意味着利用

中小规模的选择性集成即可获得较好的性能. [8]研

究了聚类成员相似性与融合精度的关系,给出了基于

该分析的 3种融合方式 (基于联合目标函数方法、聚

类选择方法、基于 kappa统计的凸壳方法),通过实验

表明聚类选择方法是最优的,并指出用其他相似度度

量来进行聚类选择是未来的研究方向. [9]总结了差

异性度量, 并提出了一个基于权的共识函数. [10]提

出了一种自适应的投票方法. [11]设计了一种共识矩

阵,并根据该矩阵计算聚类成员的差异动态来选择聚

类成员.

本文在文献 [6-13]的基础上,兼顾聚类质量与成
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员多样性, 采用一种新的相似性度量, 并依据度量结

果先对聚类成员进行剪辑操作,再分组、选择,最后借

鉴文献 [6]的成果提出了一种新的加权函数. 与其他

方法相比,该方法具有较好的稳定性与精确性.

2 算算算法法法组组组成成成

2.1 过过过量量量聚聚聚类类类成成成员员员产产产生生生和和和聚聚聚类类类成成成员员员匹匹匹配配配

2.1.1 过过过量量量聚聚聚类类类成成成员员员产产产生生生方方方法法法

选择“软划分”聚类方法过量生成聚类成员, 如

fuzzy 𝑐 means. 在生成过程中可采用多种方法来提高

聚类成员的差异性和子空间的覆盖,如不同的聚类算

法、不同聚类参数、不同数据子集、不同特征子集等.

2.1.2 聚聚聚类类类成成成员员员匹匹匹配配配的的的分分分析析析

设有 3个聚类成员,聚类结果分别是 3, 3, 4类,每

类有多个样本对象装在以𝐶1, 𝐶2, 𝐶3, 𝐶4为中心的箱

体里,如图 1所示.
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图 1 聚类成员产生与融合

相比通常的基于共协矩阵的匹配方法,本文方法

由于只选取各聚类成员的中心输出向量来代替共协

矩阵中的标记输出向量, 可有效减少运算次数, 且降

低了噪声数据的干扰,同时也有利于处理各聚类成员

输出类别数目不等的情况. 设聚类成员 1输出为 3类

别,中心分别是𝐶11, 𝐶12, 𝐶13;聚类成员 2输出为 3类

别,中心分别是𝐶21, 𝐶22, 𝐶23;聚类成员 3输出为 4类

别,中心分别是𝐶31, 𝐶32, 𝐶33, 𝐶34.将这些聚类成员间

各类别中心相互匹配的所有可能用线连接起来, 如

图 2所示. 如果再在左端和右端分别加上起点和终点,

则可以发现, 聚类成员匹配问题可以近似于TSP

(traveling salesman problem)问题.其实质如下: 设有 𝑟

个聚类成员, 匹配的目标是找到诸如 (𝑐1, 𝑐2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐𝑖,
⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐𝑟)若干个链, 使得各聚类成员的某一个类别能

一一对应.设多数聚类类别数为 𝑘,则匹配问题就是要

找到 𝑘条这样的链. 要找到全局最优的聚类成员匹配,

其实质是找到下式表达的目标函数的最优解:

𝜑∗ = argmin
( 𝑘∑

𝑙=1

𝑟∑
𝑖=1

𝑟∑
𝑗=1

𝑑(𝑐𝑙
𝑖,
𝑐𝑙𝑗)

)
, (1)

其中 𝑑(𝑐𝑙
𝑖,
𝑐𝑙𝑗)为两个类别中心的距离.

在可以求解如式 (1)所示的约束优化问题的算

法中, 蚁群算法是一较有发展前景的计算智能方法,
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图 2 聚类成员匹配问题

且是一种鲁棒算法[14]. Dorigo[15]给出了 3种模型 (ant-

cycle system, ant-quantity system, ant-density system),

通过实验和比较分析, 认为 ant-cycle system最好. 从

目前的TSP问题研究来看,该方法仍然是最好的方法

之一,因此本文采用 ant-cycle system算法.

2.1.3 基基基于于于蚁蚁蚁群群群算算算法法法的的的聚聚聚类类类成成成员员员匹匹匹配配配方方方法法法

通常的基于共协矩阵的匹配方法不能处理“软划

分”聚类方法的输出向量, 本文采用基于蚁群算法的

匹配方法解决该问题.两者的区别主要在于: 该匹配

过程是针对聚类中心而不是聚类成员对于各样本的

输出向量. 本文的 ant-cycle system算法主要解决每个

聚类成员输出类别相同的情况,根据图论知识和聚类

成员匹配问题的特点,将聚类成员匹配模型描述为一

种赋权偶图. 令 𝑐𝑥 = (𝑐1,𝑐2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐𝑖, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐𝑛)为聚类成
员𝑋的全体中心集合, c𝑦 = (𝑐1,𝑐2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐𝑗 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐𝑛)为
聚类成员𝑌 的全体中心集合, 连接边 (𝑐𝑖,𝑐𝑗)的权值

𝑤𝑖𝑗 = 𝑑(𝑐𝑖,𝑐𝑗)表示两聚类中心的距离, 则可以得

到 1个赋权偶图,如图 3所示.
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图 3 聚类成员匹配模型

在图 3中, 至少存在一个约束条件: 保证一个聚

类成员中的一个聚类中心只能与另一个聚类成员的

一个聚类中心相匹配. 假设有 𝑟只蚂蚁, 蚂蚁每走一

步代表一次聚类成员作用于另一聚类成员的过程.

当所有蚂蚁完成一次旅行后视为算法循环一次. 为

了能够利用蚁群算法求解赋权偶图,必须对 ant-cycle

system算法进行局部改进.

Step 1: 蚂蚁的行进策略. 首先随机生成聚类成

员 1的聚类中心顺序,蚂蚁由聚类中心 𝑐𝑖出发访问聚

类成员 2的聚类中心 𝑐𝑗 , 在返回聚类成员 1的聚类中

心 𝑐𝑖′后再访问聚类成员 2的聚类中心 𝑐𝑗′ . 按此循环,

直到遍历完所有聚类成员 1的聚类中心. 重复此操作,

直至遍历完所有的聚类成员.

Step 2: 设置禁忌表来实现匹配的两个约束条件.

Step 3: 计算蚂蚁 𝑘由一个聚类成员的中心 𝑐𝑖到

另一个聚类成员的中心 𝑐𝑗的转移概率
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𝑝𝑘
𝑖𝑗
(𝑡) =

⎧⎨⎩
(𝜏𝑖𝑗(𝑡))

𝛼(𝜂𝑖𝑗(𝑡))
𝛽∑

𝑘∈𝑆

(𝜏𝑖𝑗(𝑡))
𝛼
(𝜂𝑖𝑗(𝑡))

𝛽
, 𝑗 ∈ 𝑆;

0, otherwise.

(2)

其中: 𝑆为允许选择中心的可行解集; 𝜏𝑖𝑗(𝑡)为 𝑡时刻

路径 (𝑐𝑖, 𝑐𝑗)上的信息量; 𝛼为残留信息的相对重要程
度; 𝛽为启发信息的相对重要程度; 𝜂𝑖𝑗(𝑡)为由 𝑐𝑖转移

到 𝑐𝑗的期望程度, 可以根据某种启发式算法具体确
定,定义为 𝜂𝑖𝑗(𝑡) = 1/𝑑(𝑐𝑖, 𝑐𝑗).

Step 4: 随着时间的推移,前期留下的信息逐渐消
逝,用参数 (1− 𝜌)表示信息消逝程度, 𝜌 ∈ [0, 1). 所有
蚂蚁完成一次循环后,根据信息素全局更新规则进行
调整,即

𝜏𝑖𝑗(𝑡+ 𝑛) = (1− 𝜌)𝜏𝑖𝑗(𝑡) + Δ𝜏𝑖𝑗(𝑡), (3)

Δ𝜏𝑖𝑗(𝑡) =

𝑟∑
𝑘=1

Δ𝜏𝑘
𝑖𝑗
(𝑡). (4)

其中: Δ𝜏𝑖𝑗(𝑡)为本次循环中路径 (𝑐𝑖, 𝑐𝑗)上的信息素

增量; Δ𝜏𝑘
𝑖𝑗
(𝑡)为第 𝑘只蚂蚁在本次循环中留在路径

(𝑐𝑖, 𝑐𝑗)上的信息素增量,有

Δ𝜏𝑘
𝑖𝑗
(𝑡) =

{
𝑄/𝐿𝑘, 𝐿𝑘 inculde(𝑐𝑖, 𝑐𝑗);

0, otherwise.
(5)

𝑄为常数, 𝐿𝑘为第 𝑘只蚂蚁在循环中所走路径的长度.

2.2 兼兼兼顾顾顾聚聚聚类类类质质质量量量与与与聚聚聚类类类成成成员员员相相相似似似性性性度度度量量量

文献 [8]研究了聚类成员相似性与融合精度的
关系,指出用其他相似度度量来进行聚类选择是未来
的研究方向.受 [4]启发, 选择 [12-13]的研究成果—–
扩展的直觉模糊集算术平均最小法. 具体算法如下:
设𝐴和𝐵分别表示 2个聚类成员, 𝑥𝑖 ∈ 𝑈, 𝑖 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 𝑈为数据集. 为了描述方便,假设输出类别为
2,则𝐴和𝐵的输出向量分别为

𝐴 =

𝑛∑
𝑖=1

⟨𝜇𝐴(𝑥𝑖), 𝛾𝐴(𝑥𝑖)⟩/𝑥𝑖, (6)

𝐵 =

𝑛∑
𝑖=1

⟨𝜇𝐵(𝑥𝑖), 𝛾𝐵(𝑥𝑖)⟩/𝑥𝑖. (7)

𝐴与𝐵之间的相似度为

𝑟(𝐴,𝐵) = 𝑟(𝜇𝐴, 𝜇𝐵) + 𝑟(𝛾𝐴, 𝛾𝐵), (8)

𝑟(𝜇𝐴, 𝜇𝐵) =

𝑛∑
𝑖=1

min(𝜇𝐴(𝑥𝑖), 𝜇𝐵(𝑥𝑖))

𝑛∑
𝑖=1

(𝜇𝐴(𝑥𝑖) + 𝜇𝐵(𝑥𝑖))

, (9)

𝑟(𝛾𝐴, 𝛾𝐵) =

𝑛∑
𝑖=1

min(𝛾𝐴(𝑥𝑖), 𝛾𝐵(𝑥𝑖))

𝑛∑
𝑖=1

(𝛾𝐴(𝑥𝑖) + 𝛾𝐵(𝑥𝑖))

. (10)

可计算聚类成员𝐴与其他𝐿− 1成员的相似性度量为

Sr(𝐴) =

𝐿∑
𝑖=1

𝑟(𝐴,𝐴𝑖). (11)

直观上,使得式 (11)最大化的𝐴表明其与其他聚类成

员共享信息最多,也意味着𝐴是最好的信息携带者.

2.3 聚聚聚类类类成成成员员员的的的剪剪剪辑辑辑与与与分分分组组组选选选择择择

过量产生聚类成员的目的在于选择较优的聚类

成员参与到聚类融合中. 在此过程中,不可避免地产

生一些相对于整个系统几乎没有作用的聚类成员,认

为其是噪声聚类成员,可以通过剪辑操作将这些噪声

聚类成员剔除. Hadjitodorov[6]认为,只有适度的差异

性才能组合出更好的聚类结果,根据前文提出的相似

性度量,采用剪辑操作去除具有最高和最低相似性的

聚类成员. 但是即使这样,仍然可能存在过于相似的

聚类成员. 假设两个相似度很高的聚类成员𝐴与𝐵,

𝐴已经包含在融合系统中,显然,若再将𝐵包含进来,

则系统会出现冗余. 也可能出现这种情况,系统中的

很多聚类成员与𝐵相似度低,而与𝐴相似度高,这时,

也可能会将𝐵选入.

鉴于该情况,采取分组选择的方法. 分组可以采

用分箱技术或聚类方法,操作的对象是各聚类成员的

两两相似度.在每组中挑选与其他𝐿 − 1成员相似性

最高的那个聚类成员参与融合.当然, 也可以从每组

中选取最高的两个或更多个成员,这取决于总聚类成

员数、组数的关系. 例如, 总聚类成员数为 2𝐾, 现分

成𝐾组,每组取最高的两个参与.

2.4 加加加权权权函函函数数数设设设计计计

不同的聚类成员在融合系统中所占的地位也是

不同的. 文献 [5-6,8-11]均认为差异性应该适度地体

现到相应聚类成员的权上.文献 [9]的分析与实验表

明, 当聚类成员在子空间有不同覆盖时, 其携带的信

息具有互补性,最好的信息携带者应该在系统中扮演

重要的角色.借鉴有监督的分类器融合方法, 本文采

用聚类成员相对于系统各类别的重要性度量作为对

该类别判定的权重,则聚类成员𝐴对于类别的权重为

Sr(𝜇𝐴) = 𝑘

𝐿∑
𝑖=1

𝑟(𝜇𝐴, 𝜇𝑖), (12)

其中 𝑘 = 1
/ 𝐿∑

𝑖=1

Sr(𝜇𝑖)为标准化系数. 因此, 选择融

合结果大的类别作为最后聚类融合的判定结果.

3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

3.1 实实实验验验数数数据据据与与与性性性能能能评评评价价价方方方法法法

3.1.1 测测测试试试数数数据据据的的的选选选取取取

实验数据使用UCI库数据,为了得到可靠的实验

结果,实验根据以下准则选取数据: 1)数据集的数据

元素不能太少. 若太少,则每次从训练数据集抽取的

子集可能无法体现原数据的概率分布,从而影响整个

模型的稳定性. 2)数据集的可分性不是很高. 若很高,
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则学习得到的聚类性能会很高, 分类器间的差异性

就会很小, 这样, 数据集引起的高准确率就会掩盖融

合方法的效果.依据上述原则,选择UCI机器学习库

中有代表性的 6个数据集进行聚类融合的实验测试.

表 1给出了所用数据的构成信息.

表 1 实验数据的构成信息

数据集 指标数 样本数 类别数

Wine 13 178 3

Liver disorder 6 345 2

Iris 4 150 3

Ionosphere 34 351 2

Breast 9 478 2

Glass 9 214 6

3.1.2 聚聚聚类类类性性性能能能评评评价价价方方方法法法

假设大小为𝑛的数据集𝑋中存在的已知类别标

记为𝐶, 用 {𝐶1𝐶2 ⋅ ⋅ ⋅𝐶𝑘}表示, 通过某个聚类器对该
数据集进行聚类得到的结果为具有 𝑘个聚类标记的

标记向量𝜆,用 {𝜆1𝜆2 ⋅ ⋅ ⋅𝜆𝑘}表示.通过上述的匹配过
程,聚类标记向量中的每一个𝜆𝑖对应类别标记中的某

一个𝐶𝑗 . 假设 𝜈𝑖为𝜆𝑖中被正确分类为对应类别𝐶𝑗的

个数, 那么聚类标记向量的结果可用 𝛿进行衡量, 具
体定义为

𝛿 =
1

𝑛

𝑘∑
𝑖=1

𝜈𝑖. (13)

𝛿值越大,表明聚类的准确度越高. 本文实验采用该方
法来评价产生固定聚类个数的聚类器的准确度.

3.2 实实实验验验结结结果果果和和和分分分析析析实实实验验验数数数据据据与与与性性性能能能评评评价价价方方方法法法

由于Tsaipei等人[2,5]多次比较了“硬划分”与“软
划分”, 本文不再对此进行比较. 为了更好地评估
本文算法的性能, 将本文算法与MM方法[2]、SMLC
方法[5]进行比较分析.

实验采用的聚类器聚类时所设定的类别数仍

然是固定的, 采用 fuzzy 𝑐-means聚类方法, 用重采样
方法生成聚类成员. 设置最大迭代步数为 150, 误差
停止阈值为 1e-5, 模糊数为 1.5. 蚁群算法参数如下:
𝑄 = 1, 𝛼 = 4, 𝛽 = 1, 𝜌 = 0.8,蚂蚁数 𝑟 = 𝑚 (总的中
心数), NCMax= 50. 本文算法的分组选择策略如下:
每组有 4个成员, 抽出 2个参与融合. 对于每个数据
集,用上述的 3种聚类融合算法分别构造大小为 8, 16,
24和 32规模的融合,并对每一种融合重复 10次实验,
计算其几何平均性能[5].

为了更清楚地表明 3种方法的性能,根据它们在
各数据集上的性能几何均数,给出聚类融合的平均性
能随成员规模变化的关系如表 2所示.

从总体上看,本文方法与其他两种方法相比均具

有一定优势, 表明本文方法采用各聚类成员的中心

表 2 聚类性能 𝜹

成员规模 MM方法 SMLC方法 本文方法

8 0.728±0.043 0.689±0.067 0.759±0.040

16 0.765±0.032 0.717±0.043 0.783±0.034

24 0.826±0.040 0.736±0.075 0.821±0.036

32 0.868±0.027 0.758±0.62 0.874±0.032

来代替常用的标记输出向量, 并采用蚁群算法进行

成员匹配是可行的. 由于标记输出向量是针对每个

样本对象的, 直观上可有效减少运算次数, 降低噪声

数据的干扰, 也便于处理各成员输出类别数目不等

的情况. 从规模为 8, 16, 24, 32个成员的结果看,大多

数情况下本文算法优于MM方法,至少不低于MM方

法; 从 8到 32个成员规模上看,本文方法均大幅优于

SMLC方法. 因此, 本文方法具有较好的稳定性与精

确性.

由表 2还可以看出, 随着聚类成员规模的增加,

本文方法的规模优势得到了体现, 尤其是规模达到

32, 即参与的成员为 16个时, 性能有较大的提高, 表

明该方法采用剪辑、分组选择的策略是有效的. 同时,

也验证了文献 [7]提出的“选择性集成”的概念, 表明

通过选择性聚类形成的中小规模融合即可获得较好

的性能.

4 结结结 论论论

本文提出了一种新的聚类融合算法. 该算法兼顾

聚类质量与成员多样性, 采用一种新的相似性度量,

依据度量结果先对聚类成员进行剪辑操作,再进行分

组、选择,最后根据每个聚类成员对于各类别的贡献

设计了一种新的加权函数.与其他方法相比,该方法

具有较好的稳定性与精确性.
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