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基于新型阴影集的模糊 Ｃ 均值聚类算法
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摘要:提出一种基于五区域阴影集的模糊 Ｃ 均值( ｆｕｚｚｙ Ｃ￣ｍｅａｎｓꎬ ＦＣＭ)算法ꎬ利用 ＦＣＭ 算法得到对象簇的隶属度ꎬ引入五区

域阴影集ꎬ将对象划分为核心区域、次核心区域、阴影区域、次边缘区域和边缘区域ꎬ分析次核心区域得到阈值 ωꎬ通过核心区

域和次核心区域中隶属度 μ≥ω 的对象簇得到聚类结果ꎬ在 ８个公开数据集中进行实验ꎮ 本文提出的算法相比于其余 ３种算

法在 ７个数据集上取得了最佳的聚类结果ꎮ
关键词:三支决策ꎻ模糊聚类ꎻ三支聚类ꎻ五区域阴影集

中图分类号:ＴＰ３０１.６　 　 　 文献标志码:Ａ
引用格式:国栋凯ꎬ张钦然ꎬ李小南ꎬ等.基于新型阴影集的模糊 Ｃ 均值聚类算法[Ｊ] . 山东大学学报(理学版)ꎬ２０２５ꎬ６０(１):７４￣８２.

Ｆｕｚｚｙ Ｃ￣ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｗ ｓｈａｄｏｗｅｄ ｓｅｔｓ

ＧＵＯ Ｄｏｎｇｋａｉ１ꎬ ＺＨＡＮＧ Ｑｉｎｒａｎ１ꎬ ＬＩ Ｘｉａｏｎａｎ２ꎬ ＹＩ Ｈｕａｎｇｊｉａｎ１∗

(１. Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｘｉ̓ａｎ ７１０１２７ꎬ Ｓｈａａｎｘｉꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ２. Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ
Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬ Ｘｉｄｉａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｘｉ̓ａｎ ７１０１２６ꎬ Ｓｈａａｎｘｉꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ａ ｆｕｚｚｙ Ｃ￣ｍｅａｎｓ( ｆｕｚｚｙ Ｃ￣ｍｅａｎｓꎬ ＦＣＭ) ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｉｖｅ￣ｒｅｇｉｏｎ ｓｈａｄｏｗｅｄ ｓｅｔｓ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒ. Ｔｈｅ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔ ｔｏ ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒ ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＦＣＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔ ｉｓ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｃｏｒｅ ｒｅｇｉｏｎꎬ
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０　 引言

传统的聚类任务很多都是硬聚类ꎬ使得每一个须要被划分的对象都要划分到一个边界分明的簇里ꎬ然而

在实际应用中ꎬ很多对象的特征都不是那么明显ꎬ因此ꎬ对具有不确定性的对象进行划分是值得研究的[１]ꎮ
模糊聚类分析的发展为分析大量不确定性的信息带来了较好的解决方案ꎬ并成功地应用于计算机技术、生命

科学、工程技术、社会科学ꎬ以及医学图像处理等领域[２]ꎮ
模糊 Ｃ 均值( ｆｕｚｚｙ Ｃ￣ｍｅａｎｓꎬ ＦＣＭ)算法在模糊聚类算法中应用广泛[３￣４]ꎬ它通过优化目标函数得到对

象与簇中心的隶属度ꎬ将隶属度高的对象划分到对应的簇中并对样本中对象分类ꎬ在数据挖掘、图像分割、模
式识别、数据分析等领域ꎮ 然而 ＦＣＭ 算法只考虑隶属度最高的对象ꎬ导致错误划分了很多对象ꎬ而引入阴
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影集可以解决这种问题ꎮ 基于三支决策思想构建的阴影集ꎬ通过一对阈值[αꎬβ]将传统的模糊集划分为核

心区域、阴影区域、边缘区域 ３个区域ꎬ这 ３个区域分别表示对象一定属于该簇、对象可能属于该簇、对象一

定不属于该簇ꎬ引入阴影集来处理隶属度避免了单一的划分模式ꎬ减少了 ＦＣＭ 算法的错误划分ꎮ
与传统阴影集的三划分相比ꎬ五区域阴影集是一种新型的阴影集ꎬ通过减小近似误差实现不确定性平

衡ꎬ找到更合适的阈值ꎮ 本文将五区域阴影集引入到 ＦＣＭ 算法中ꎬ有效地提升 ＦＣＭ 算法的精确度ꎬ提高聚

类效果ꎮ

１　 相关工作

聚类任务分为硬聚类和软聚类(模糊聚类)２种方式ꎬ而模糊聚类相比于传统的聚类可以更好地处理不

确定性信息[５]ꎮ 学者们将三支决策理论应用于模糊聚类算法中[６￣７]ꎮ 模糊聚类问题可以分为基于模糊关

系、基于目标函数的优化、基于模糊规则学习 ３个分支ꎬＢｅｚｄｅｋ[８]研究了模糊 Ｃ 均值模型的一般情况并提出

了 ＦＣＭ 算法ꎮ 如何优化 ＦＣＭ 算法得到更好的聚类结果成为一个热点课题ꎮ Ｆａｎ 等[９]提出了抑制模糊 Ｃ 均

值聚类算法ꎻＬｉｎ 等[１０]提出了一种基于大小不敏感积分的模糊 Ｃ 均值方法来处理聚类大小敏感性问题ꎻ
Ｚｈｏｕ 等[１１]提出了一种基于多颗粒近似区域和阴影集的粗略可能 Ｃ 均值聚类方法ꎮ

阴影集作为三支决策理论的一个重要应用在近年来成为了一个研究热点[１２￣１３]ꎮ Ｉｂｒａｈｉｍ 等[１４]提出了阴

影集的五维近似ꎻＰｅｄｒｙｃｚ 等[１５]提出了一种基于不确定性平衡原理的阈值选择方法ꎻＴａｈａｙｏｒｉ 等[１６]介绍了一

种利用熵的信息论阴影集近似方法来评价阴影集划分的性质ꎻＩｂｒａｈｉｍ 等[１７]利用熵优化原理对阴影集划分

进行了研究ꎻＺｈａｎｇ 等[１８]提出了一种基于误差的优化方法ꎬ通过平衡阴影集中 ３ 个区域产生的误差来找到

最优阈值ꎮ

２　 预备知识

２.１　 模糊 Ｃ 均值算法

ＦＣＭ 算法是一种模糊聚类算法ꎬ通过对象与簇之间隶属度的关系完成划分ꎮ
在 ＦＣＭ 算法中ꎬ通过最小化目标函数进行聚类ꎮ 假设数据集 Ｘ ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}由 ｋ 个簇所构成ꎬ目标
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初始化聚类中心 ｃｊ 和隶属度矩阵 ｕꎮ 根据式(２)、(３)更新聚类中心和隶属度ꎬ判断目标函数 ｜ Ｊ( ｉ) －Ｊ( ｉ－１) ｜ <
ϵꎬ满足条件终止并得到最终的隶属度矩阵 ｕꎬ否则重复更新聚类中心和隶属度ꎬ最后把对象划分到对应隶属

度最高的簇ꎮ
２.２　 三支决策理论

三支决策是基于接受、拒绝和待定的概念构建的一种决策理论[１９￣２１]ꎮ 不同于以往的二元决策模型ꎬ在
“非对即错”之间又增加了第 ３个选项ꎮ 三支决策理论更加符合人类的思维方式ꎬ是一种合理的决策方式ꎬ
三支决策理论的提出为研究划分边界模糊的数据提供了新的思路ꎬ使用三支决策思想构建的数学模型阴影

集得到的三支聚类可以更好地处理含有不确定性的数据ꎮ
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假定一个信息系统 Ｕ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}ꎬ Ｕ＝Ｘꎬ 其中 μ(ｘ)为隶属度ꎬ给定一对决策阈值[αꎬβ]ꎬ三支决策

中的 ３个区域定义为:
Ｐ(αꎬβ)(ｕ)＝ {ｘ∈Ｕ ｜ μ(ｘ)≥α}ꎬ (４)
Ｎ(αꎬβ)(ｕ)＝ {ｘ∈Ｕ ｜ μ(ｘ)≤β}ꎬ (５)
Ｂ(αꎬβ)(ｕ)＝ {ｘ∈Ｕ ｜ β<μ(ｘ)<α}ꎮ (６)

集合中大于等于 α 的部分划分到接受区域 Ｐꎬ小于等于 β 的部分划分到拒绝区域 Ｎꎬ小于 α 并且大于 β 的部

分划分到待定区域 Ｂ 中ꎮ
２.３　 阴影集及其五区域

图 １　 阴影集的示意图
Ｆｉｇ.１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｓｈａｄｏｗｅｄ ｓｅｔｓ

阴影集是基于三支决策思想构建的一种数学模型ꎬ
通过确定 α、β 将模糊集的隶属度分为 ３ 个部分ꎬ如图 １
所示ꎮ 隶属度大于 α 的区域为 １ꎬ表示该成属于该集群ꎬ
它是阴影集中区域 Ｃꎮ 隶属度小于 β 的区域减少到 ０ꎬ表
示该成员不属于该集群ꎬ它是阴影集中区域 Ｎꎮ 将隶属

度大于 β 小于 α 的部分近似为[０ꎬ１]ꎬ表示这些要划分的

成员属于阴影区域ꎬ即这 ３个区域的定义为:
Ｃ(Ｓ３)＝ {ｘ∈ｆ(ｘ) ｜ μ(ｘ)∈[αꎬ１]}ꎬ (７)
Ｓ(Ｓ３)＝ {ｘ∈ｆ(ｘ) ｜ μ(ｘ)∈(βꎬα)}ꎬ (８)
Ｎ(Ｓ３)＝ {ｘ∈ｆ(ｘ) ｜ μ(ｘ)∈[０ꎬβ]}ꎮ (９)

传统的阴影集通过不确定性平衡原理确定阈值 α 和

β(α>β)ꎬ如图 １所示ꎬ阴影提升区域 Ω３ 为

Ω３ ＝ ∫
ｘ:ｆ(ｘ)≥α

(１－ ｆ(ｘ))ｄｘꎬ (１０)

阴影区域 Ω２ 为

Ω２ ＝ ∫
ｘ:β <ｆ(ｘ) <α

ｄｘꎬ (１１)

降低区域 Ω１ 为

Ω１ ＝ ∫
ｘ:ｆ(ｘ)≤β

ｆ(ｘ)ｄｘꎮ (１２)

提升区域 Ω３ 对象的隶属度增大为 １ꎬ降低区域 Ω１ 对象的隶属度减小为 ０ꎬ将这 ２ 个区域对象的不确定

性消除ꎮ 根据不确定性平衡原理ꎬ生成一个阴影区域 Ω２ꎬ Ω２ 区域对象的隶属度近似为[０ꎬ１]ꎮ Ω２ 区域不确

定性平衡原理为

∫
ｘ:ｆ(ｘ)≥α

(１－ ｆ(ｘ))ｄｘ＋ ∫
ｘ:ｆ(ｘ)≤β

ｆ(ｘ)ｄｘ＝ ∫
ｘ:β <ｆ(ｘ) <α

ｄｘꎮ (１３)

为了求解阈值 α 和 βꎬ构建目标函数

Ｖ(αꎬβ)＝ ∫
ｘ:ｆ(ｘ)≥α

(１－ ｆ(ｘ))ｄｘ＋ ∫
ｘ:ｆ(ｘ)≤β

ｆ(ｘ)ｄｘ－ ∫
ｘ:β <ｆ(ｘ) <α

ｄｘ ꎬ (１４)

ａ、ｂ、ｃ 分别为提升区域、降低区域和阴影区域的离散形式ꎬ即

ａ＝ ∑
μ(ｘ)≤α

μ(ｘ)ꎬ

ｂ＝ ∑
μ(ｘ)≥β

(１－μ(ｘ))ꎬ

ｃ＝ ｃａｒｄ({ｘ∈ｆ(ｘ) ｜ β<μ(ｘ)<α})ꎬ
Ｖ(αꎬβ)＝ ｜ ａ＋ｂ－ｃ ｜ ꎮ

当目标函数 Ｖ(αꎬβ)取最小值ꎬ即阴影集中 ３个区域的不确定性达到平衡时ꎬ对应的[αꎬβ]是这 ３ 个区

域的最优阈值ꎬ即
αꎬβ＝ ａｒｇｍｉｎ{Ｖ(αꎬβ)}ꎬ (１５)
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　 　 在实际情况中 Ｖ(αꎬβ)的值很难取到 ０ꎬ即很难达到不确定性平衡ꎮ 利用五区域阴影集可以减小这种误

差ꎮ 根据图 ２所示ꎬ在五区域阴影集中ꎬ通过阈值[αꎬβ]和[γꎬρ] (其中 ａ>γ>ρ>β)将模糊集划分为 ５ 个部

分ꎬ分别为核心区域 Ｒｃｏｒ(Ｓ５)、次核心区域 Ｒｓｃｏｒ(Ｓ５)、阴影区域 Ｒｓｈａ(Ｓ５)、次边缘区域 Ｒｓｎｅｇ( Ｓ５)、边缘区域

Ｒｎｅｇ(Ｓ５)ꎬ即
Ｒｃｏｒ(Ｓ５)＝ {ｘ∈ｆ(ｘ) ｜ μ(ｘ)∈[αꎬ１]}ꎬ (１６)
Ｒｓｃｏｒ(Ｓ５)＝ {ｘ∈ｆ(ｘ) ｜ μ(ｘ)∈(γꎬα)}ꎬ (１７)
Ｒｓｈａ(Ｓ５)＝ {ｘ∈ｆ(ｘ) ｜ μ(ｘ)∈[ρꎬγ]}ꎬ (１８)
Ｒｓｎｅｇ(Ｓ５)＝ {ｘ∈ｆ(ｘ) ｜ μ(ｘ)∈(βꎬ ρ)}ꎬ (１９)
Ｒｎｅｇ(Ｓ５)＝ {ｘ∈ｆ(ｘ) ｜ μ(ｘ)∈[０ꎬ β]}ꎮ (２０)

图 ２　 五区域阴影集
Ｆｉｇ.２　 Ｆｉｖｅ￣ｒｅｇｉｏｎ ｓｈａｄｏｗｅｄ ｓｅｔｓ

　 　 核心区域中对象的隶属度增大为 １ꎬ次核心区域中对象的隶属度近似为 ０.７５ꎬ阴影区域中对象的隶属度

近似为 ０.５ꎬ次边缘区域中对象的隶属度近似为 ０.２５ꎬ边缘区域中对象的隶属度减小到 ０ꎬ即
Ｒｃｏｒ ＝{μ(ｘ)＝ １ ｜ μ(ｘ)≥α}ꎬ
Ｒｓｃｏｒ ＝{μ(ｘ)＝ ０.７５ ｜α>μ(ｘ)>γ}ꎬ
Ｒｓｈａ ＝{μ(ｘ)＝ ０.５ ｜ γ≥μ(ｘ)≥ρ}ꎬ
Ｒｓｎｅｇ ＝{μ(ｘ)＝ ０.２５ ｜ ρ>μ(ｘ)>β}ꎬ
Ｒｎｅｇ ＝{μ(ｘ)＝ ０ ｜ μ(ｘ)≤β}ꎮ

根据不确定性平衡原理ꎬ五区域阴影集中不确定性的关系为

∑
ｘ∈Ｒｃｏｒ(Ｓ５)

μ(ｘ) ＋ ∑
ｘ∈Ｒｓｃｏｒ(Ｓ５)

μ(ｘ) ＋ ∑
ｘ∈Ｒｓｈａ(Ｓ５)

μ(ｘ) ＋ ∑
ｘ∈Ｒｓｎｅｇ(Ｓ５)

μ(ｘ) ＋ ∑
ｘ∈Ｒｎｅｇ(Ｓ５)

μ(ｘ)＝ φ(ｘ)ꎬ

φ(ｘ)＝ φ(Ｒｓｃｏｒ(Ｓ５))＋φ(Ｒｓｈａ(Ｓ５))＋φ(Ｒｓｎｅｇ(Ｓ５))ꎬ
其中

φ(Ｒｓｎｅｇ(Ｓ５))＝
１
２
Ｃａｒｄ(Ｒｓｎｅｇ(Ｓ５))ꎬ

φ(Ｒｓｃｏｒ(Ｓ５))＝
１
２
Ｃａｒｄ(Ｒｓｃｏｒ(Ｓ５))ꎬ

φ(Ｒｓｈａ(Ｓ５))＝
１
２
Ｃａｒｄ(Ｒｓｈａ(Ｓ５))ꎮ

由不确定性平衡原理构造目标函数

Ｖ(αꎬβꎬγꎬρ)＝ ∑
ｘ∈ｆ(ｘ)

μ(ｘ)－φ(ｘ) ꎬ

当目标函数的值最小时ꎬ对应的阈值就为最优阈值ꎬ即
αꎬβꎬρꎬγ＝ ａｒｇｍｉｎ{Ｖ(αꎬβꎬρꎬγ)}ꎮ
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３　 基于五区域阴影集的 ＦＣＭ 算法

３.１　 基本框架

基于五区域阴影集的模糊 Ｃ 均值( ｆｕｚｚｙ Ｃ￣ｍｅａｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｉｖｅ￣ｒｅｇｉｏｎｓ ｓｈａｄｏｗｅｄ ｓｅｔｓꎬ ＦＣＭ￣５ＳＳ)算法的

流程框图如图 ３所示ꎮ 通过 ＦＣＭ 算法得到对象与簇之间的隶属度矩阵ꎬ由五区域阴影集通过对象的隶属度

得到 ２对阈值[αꎬβ]和[γꎬρ]ꎬ通过 ２对阈值与隶属度对应的对象划分到核心区域、次核心区域、阴影区域、
次边缘区域、边缘区域 ５个区域中ꎬ最后ꎬ将核心区域和次核心区域中隶属度 μ≥ω 的对象划分到该簇中ꎬ直
到所有的对象被划分ꎮ

图 ３　 ＦＣＭ￣５ＳＳ 算法的基本框架
Ｆｉｇ.３　 Ｂａｓｉｃ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＦＣＭ￣５ＳＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３.２　 将对象划分到 ５个区域

通过 ＦＣＭ 算法可以得到对象与簇之间的隶属度关系ꎬ通过比较对象与每个簇之间隶属度的大小ꎬ最终

选择相似度最高的簇作为划分依据ꎮ 这种划分方式是一种绝对的划分ꎬ有时候对象对于几个簇之间的隶属

度是相近的ꎬ导致很多对象被划分到错误的簇中ꎬ引入五区域阴影集可以解决这个问题ꎮ
五区域阴影集通过阈值[αꎬβ]和[γꎬρ]将对象划分到核心区域、次核心区域、阴影区域、次边缘区域、边

缘区域 ５个区域中ꎬ隶属度 μ≥α 的区域划分为核心区域ꎬ隶属度 α>μ>γ 的区域划分为次核心区域ꎬ隶属度

γ≥μ≥ρ 的区域划分为阴影区域ꎬ隶属度 ρ>μ>β 的区域划分为次边缘区域ꎬ隶属度 μ≤β 的区域划分为边缘

区域ꎮ 根据以上规则ꎬ待划分的对象划分到 ５个区域中ꎮ
３.３　 阈值 ω 的求解方法

核心区域中的对象是一定属于该簇ꎬ而次核心区域中的对象是大概率属于该簇ꎬ阴影区域中的对象可能

属于该簇ꎬ次边缘区域中的对象小概率属于该簇ꎬ边缘区域中的对象一定不属于该簇ꎮ 基于这种性质ꎬ将核

心区域与次核心区域中的对象划归该簇是可行的ꎬ但次核心区域中的对象不一定完全属于该簇ꎬ因此对次核

心区域进行再划分也是很有必要的ꎮ
根据五区域阴影集中次核心区域的定义可知ꎬ在次核心区域中对象的隶属度近似为 ０.７５ꎬ因此可以认为

次核心区域中对象属于该簇的概率为 ０.７５ꎬ将次核心区域中靠近核心区域的 ７５％的区域划归核心区域ꎬ将
剩余 ２５％的区域划归阴影区域ꎬ即

ω＝α－０.７５(α－γ)ꎮ (２１)
３.４　 基于阴影集的模糊 Ｃ 均值( ｆｕｚｚｙ Ｃ￣ｍｅａｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｈａｄｏｗｅｄ ｓｅｔｓꎬ ＦＣＭ￣ＳＳ)算法和 ＦＣＭ￣５ＳＳ 算法

算法 １　 ＦＣＭ￣ＳＳ 算法ꎮ
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输入　 聚类数量 ｋꎬ数据集 Ｄꎻ
输出　 聚类结果ꎮ
① 初始化 ｕꎻ
② 利用式(２)计算簇中心ꎻ
③ 根据式(３)更新 ｕꎻ
④ 根据式(１)计算 Ｊꎻ
⑤ 如果目标函数 ｜ Ｊ ( ｉ) －Ｊ ( ｉ－１) ｜ <εꎬ终止并得到最终的隶属度矩阵ꎬ否则重复步骤②、③ꎻ
⑥ 利用式(７)—(９)将对象划分到 ３个区域中ꎻ
⑦ 将核心区域中的对象划归该簇ꎬ直到所有簇完成划分ꎮ
ＦＣＭ￣ＳＳ 算法使用传统阴影集对 ＦＣＭ 算法进行改进ꎬ下面给出 ＦＣＭ￣５ＳＳ 算法ꎮ
算法 ２　 基于五区域阴影集的模糊 Ｃ 均值聚类算法ꎮ
输入　 聚类数量ꎬ数据集 ꎻ
输出　 聚类结果.
① 初始化 ｕꎻ
② 利用式(２)计算簇中心ꎻ
③ 根据式(３)更新 ｕꎻ
④ 根据式(１)计算 Ｊꎻ
⑤ 如果目标函数 ｜ Ｊ ( ｉ) －Ｊ ( ｉ－１) ｜ <εꎬ终止并得到最终的 ｕꎬ否则重复步骤②、③ꎻ
⑥ 利用式(１６)—(２０)将对象划分到 ５个区域中ꎻ
⑦ 将核心区域中的对象划归该簇ꎬ利用式(２１)求解 ωꎬ将次核心区域中隶属度 μ≥ω 的对象划归该簇ꎮ

４　 实验设置、结果及分析

４.１　 实验设置

为了验证本文所提出的方法的有效性ꎬ使用了 ８ 个加州大学欧文分校(Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ Ｉｒｖｉｎｅꎬ
ＵＣＩ)数据集如表 １所示ꎮ

表 １　 ８个 ＵＣＩ 数据集的基本信息
Ｔａｂｌｅ １　 Ｂａｓｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ８ ＵＣＩ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

数据集 特征值数量 对象数 分类数

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３４ ３５１ ２
Ｗｄｂｃ ３０ ５６９ ２
Ｈｅａｒｔ １３ ２７０ ２
Ｂａｎｋｎｏｔｅ ４ １ ３７２ ２
Ｓｏｎａｒ ６０ ２０８ ２
Ｉｒｉｓ ４ １５０ ３
Ｗｐｄｃ ３３ １９８ ２
ＢＣｃｏｉｍｂｒａ ９ １１６ ２

　 　 本文使用 ３种经典的聚类算法ꎬ包括一种硬聚类算法(ｋ￣ｍｅａｎｓ)和 ２ 种软聚类算法(ＦＣＭ 和 ＦＣＭ￣Ｓ)作
为对比算法ꎬ３个聚类评估指标为聚类准确度、归一化互信息、调整兰德系数ꎬ验证本文方法的有效性ꎬ这 ３
个指标越大表示算法的性能越好ꎮ 当 ＦＣＭ 算法的模糊参数 ｍ∈[１.５ꎬ２.５]时ꎬ能得到较好的聚类结果ꎬ本文

中 ＦＣＭ 算法的模糊参数设置为 ２ꎮ
４.２　 实验结果分析

表 ２—４分别为 ４种算法在 ８ 个数据集上所得到聚类精确度、归一化互信息、调整兰德系数ꎬｋ￣ｍｅａｎｓ、
ＦＣＭ、ＦＣＭ￣ＳＳ、ＦＣＭ￣５ＳＳ 算法的聚类准确度分别为 Ａｋ￣ｍｅａｎｓ、ＡＦＣＭ、ＡＦＣＭ￣ＳＳ、ＡＦＣＭ￣５ＳＳꎬ归一化互信息分别为

Ｎｋ￣ｍｅａｎｓ、ＮＦＣＭ、ＮＦＣＭ￣ＳＳ、ＮＦＣＭ￣５ＳＳꎬ调整兰德系数分别为 Ｉｋ￣ｍｅａｎｓ、ＩＦＣＭ、ＩＦＣＭ￣ＳＳ、ＩＦＣＭ￣５ＳＳꎬ其中数值最大的项使用粗体
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表示ꎮ ＦＣＭ￣５ＳＳ 相比于其余 ３ 种算法在 ７ 个数据集上取得了最大的聚类准确度、归一化互信息、调整兰德

系数ꎬＦＣＭ 算法在数据集 Ｗｄｂｃ 的取得的聚类结果最佳ꎬ本文所提出的算法在 ８ 个数据集上得到的平均聚

类准确度、平均归一化互信息、平均调整兰德系数最大ꎮ 实验结果显示ꎬ本文提出的算法优于其余 ３种算法ꎬ
可以解决 ＦＣＭ 算法在不能有效划分相似数据的问题ꎮ

表 ２　 ８个 ＵＣＩ 数据集在 ４种算法中的聚类准确度
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｌｕｓｔｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ８ ＵＣＩ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｏｎ ４ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

数据集 Ａｋ￣ｍｅａｎｓ ＡＦＣＭ ＡＦＣＭ￣ＳＳ ＡＦＣＭ￣５ＳＳ

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ０.６７５ ２ ０.６７２ ４ ０.６７５ ２ ０.７３２ ２
Ｗｄｂｃ ０.８５５ ９ ０.８６４ ７ ０.７７３ ３ ０.８４５ ３
Ｈｅａｒｔ ０.６７４ １ ０.６８５ ２ ０.６９２ ６ ０.７０７ ４
Ｂａｎｋｎｏｔｅ ０.６５０ ９ ０.６５８ ２ ０.６５３ ２ ０.６８０ ０
Ｓｏｎａｒ ０.５３８ ５ ０.５６７ ３ ０.５７２ １ ０.６３４ ６
Ｉｒｉｓ ０.９４６ ７ ０.９４６ ７ ０.９６０ ０ ０.９７３ ３
Ｗｐｄｃ ０.６８６ ９ ０.６９７ ０ ０.６９７ ０ ０.７０７ １
ＢＣｃｏｉｍｂｒａ ０.４６５ ５ ０.４６５ ５ ０.４８２ ８ ０.５４３ １
平均值 ０.６８６ ７ ０.６９４ ６ ０.６８８ ３ ０.７２７ ９

表 ３　 ８个 ＵＣＩ 数据集在 ４种算法中的归一化互信息
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ８ ＵＣＩ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｏｎ ４ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

数据集 Ｎｋ￣ｍｅａｎｓ ＮＦＣＭ ＮＦＣＭ￣ＳＳ ＮＦＣＭ￣５ＳＳ

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ０.０６９ ９ ０.０６６ ５ ０.０６９ ９ ０.１７９ ４
Ｗｄｂｃ ０.４３４ ０ ０.４４５ ９ ０.２９４ ６ ０.４２０ ９
Ｈｅａｒｔ ０.１１２ ４ ０.０９５ ９ ０.１０２ ４ ０.１２２ ２
Ｂａｎｋｎｏｔｅ ０.０６４ ６ ０.０６９ ９ ０.０６５ ９ ０.１０２ １
Ｓｏｎａｒ ０.０１９ ０ ０.０２８ ８ ０.０３１ ６ ０.０６４ ３
Ｉｒｉｓ ０.８３６ ６ ０.８４４ ９ ０.８６４ ２ ０.９０１ １
Ｗｐｄｃ ０.００８ ３ ０.０１９ ７ ０.０２２ ８ ０.０４２ ３
ＢＣｃｏｉｍｂｒａ ０.００３ ５ ０.００３ ５ ０.００１ ３ ０.００２ ８
平均值 ０.１９３ ５ ０.１９６ ９ ０.１８１ ６ ０.２２９ ４

表 ４　 ８个 ＵＣＩ 数据集在 ４种算法中的调整兰德系数
Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｄｊｕｓｔｉｎｇ ｔｈｅ Ｒａｎｄ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ８ ＵＣＩ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｏｎ ４ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

数据集 Ｉｋ￣ｍｅａｎｓ ＩＦＣＭ ＩＦＣＭ￣ＳＳ ＩＦＣＭ￣５ＳＳ

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ０.１１６ ７ ０.１１２ ５ ０.１１６ ７ ０.２１３ ６
Ｗｄｂｃ ０.４９７ ８ ０.５２４ ５ ０.２７５ ０ ０.４６６ ５
Ｈｅａｒｔ ０.１１５ １ ０.１３３ ３ ０.１４４ ７ ０.１６８ ８
Ｂａｎｋｎｏｔｅ ０.０９０ ２ ０.０９９ ３ ０.０９２ １ ０.１２９ ０
Ｓｏｎａｒ ０.００１ ２ ０.０１３ ４ ０.０１６ １ ０.０６８ ０
Ｉｒｉｓ ０.８５１ ０ ０.８５１ ２ ０.８８６ ０ ０.９２２ ２
Ｗｐｄｃ ０.０４７ ２ ０.０７７ ０ ０.０８２ ９ ０.１１６ ３
ＢＣｃｏｉｍｂｒａ －０.００３ ９ －０.００３ ９ －０.００７ ５ －０.００１ ３
平均值 ０.２１４ ４ ０.２２５ ９ ０.２００ ８ ０.２６０ ４

　 　 在五区域阴影集中ꎬα 是划分核心区域和次核心区域的阈值ꎬγ 是划分次核心区域和阴影区域的阈值ꎬω
是本文所提出的用于划分次核心区域的阈值ꎮ 为了探究阈值(α、ω、γ)对聚类准确度的影响并验证本文提出

的 ω 是否有效ꎬ设计了一组对照实验ꎮ 对 ８个 ＵＣＩ 数据集使用 ＦＣＭ￣５ＳＳ 算法ꎬ分别使用了 ３ 个阈值作为最

终的划分标准ꎮ 实验结果如图 ４所示ꎮ Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ、Ｗｄｂｃ、Ｗｐｄｃ、Ｈｅａｒｔ、Ｂａｎｋｎｏｔｅｓ、ＢＣ ｃｏｉｍｂｒａ 数据集使用阈

值 α 得到的平均精度最低ꎬ当阈值为 γ 时ꎬＳｏｎｏｒ 数据集得到的平均精度最低ꎬ当阈值为 ω 时ꎬ８ 个数据集上

均得到最大的平均精度ꎮ 实验结果证明了五区域阴影集中次核心区域是不能被忽略的ꎬ须要一个阈值来划

分该区域以提升聚类准确率ꎮ
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图 ４　 不同阈值对聚类准确度的影响
Ｆｉｇ.４　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ ｏｎ ｃｌｕｓｔｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ

５　 结论

本文提出了 ＦＣＭ￣５ＳＳ 算法ꎬ通过 ＦＣＭ 算法得到对象与簇之间的隶属度关系ꎬ对隶属度使用五区域阴影

集的方法ꎬ通过 ２对阈值[αꎬβ]和[γꎬρ]ꎬ将隶属度对应的对象划分到 ５ 个区域内ꎬ分别是核心区域、次核心

区域、阴影区域、次边缘区域、边缘区域ꎮ 其中核心区域中的对象是一定属于该簇的ꎬ次核心区域中的对象大

概率属于该簇ꎬ而对象位于阴影区域、次边缘区域、边缘区域属于该簇的可能性较低ꎬ因此对次核心区域的划

分进行了研究ꎬ找到了一个合适的阈值 ω 划分次核心区域ꎮ 将划分好的次核心区域和核心区域中的对象划

归该簇ꎬ得到最终的聚类结果ꎮ 在 ８个数据集上进行实验ꎬ本文提出的 ＦＣＭ￣５ＳＳ 算法与 ３种算法进行对比ꎬ
ＦＣＭ￣５ＳＳ 算法的聚类结果的聚类准确度、归一化互信息、调整兰德系数大多优于这 ３ 种算法ꎮ 今后将对于

五区域阴影集中次核心区域的划分、ＦＣＭ 算法的相似度求解方法等继续研究ꎮ
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ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓ[Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ Ｒｅａｓｏｎｉｎｇꎬ ２０２１ꎬ １３２:８８￣１０６.

[２１] ＬＩ Ｘｉａｏｎａｎꎬ ＷＡＮＧ Ｘｕａｎꎬ ＳＵＮ Ｂｉｎｇｚｈｅｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｒｅｅ￣ｗａｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔａｂｌｅｓ[Ｊ] . Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ ２０２１ꎬ
５４５:２５￣４３.
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(上接第 ７３页)
[３０] ＸＵ Ｂｉｎꎬ ＣＨＥＮ Ｚｈｅｎｚｈｏｕ. Ｍｕｌｔｉ￣ｌｅｖｅｌ ｆｕｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ３Ｄ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ｉｍａｇｅｓ[Ｃ] ∥２０１８ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ (ＣＶＰＲ) . Ｓａｌｔ Ｌａｋｅ Ｃｉｔｙ: ＩＥＥＥꎬ ２０１８:２３４５￣２３５３.
[３１] ＳＨＩ Ｘ Ｐꎬ ＣＨＥＮ Ｚ Ｘꎬ ＫＩＭ Ｔ Ｋ. Ｄｉｓｔａｎｃｅ￣ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｕｎｉｆｉｅｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ３Ｄ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｃ]∥２０２０

１６ｔｈ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ (ＥＣＣＶ) . Ｂｅｒｌｉｎ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０２０:９１￣１０７.
[３２] ＣＡＩ Ｙｉｎｇｊｉｅꎬ ＬＩ Ｂｕｙｕꎬ ＪＩＡＯ Ｚｅｙｕꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ３Ｄ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｅｃｏｕｐｌｅｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｐｏｌｙｇｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｎｄ

ｈｅｉｇｈｔ￣ｇｕｉｄｅｄ ｄｅｐｔｈ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ[Ｃ]∥２０２０ ３４ｔｈ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ (ＡＡＡＩ￣２０) . Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ: ＡＡＡＩ
Ｐｒｅｓｓꎬ ２０２０:１０４７８￣１０４８５.

[３３] ＤＥＮＧ Ｊꎬ ＤＯＮＧ Ｗꎬ ＳＯＣＨＥＲ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｍａｇｅｎｅｔ: ａ ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｄａｔａｂａｓｅ[Ｃ]∥２００９ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ (ＣＶＰＲ) . Ｍｉａｍｉ: ＩＥＥＥꎬ ２００９:２４８￣２５５.

[３４] ＤＡＩ Ｊｉｆｅｎｇꎬ ＱＩ Ｈａｏｚｈｉꎬ ＸＩＯＮＧ Ｙｕｗｅｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｃ]∥２０１７ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ( ＩＣＣＶ) . Ｖｅｎｉｃｅ: ＩＥＥＥ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｏｃｉｅｔｙꎬ ２０１７:７６４￣７７３.
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