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摘 要：调整学习是一种逐步求精的近似学习方法，是提高局部搜索解质量的重要途径之一。该方法调用调整算子填平 

局部最优解陷阱，构造一系列不同粒度的搜索空间，降低局部最优解对解质量的影响。利用调整学习的基本原理设计了 

聚类算法框架 一L，并给出了适合处理聚类问题的噪声平滑调整算子。实验对比了经典 FCM算法与FCM—CAT L 

(以 ：M算法作为CAT—L框架的聚类算子)算法的聚类质量。实验结果表明，调整学习方法对提高聚类质量是有效的。 
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Clustering Algorithm Based on Fine。-。Tuned Learning 
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Abstract：Fine—tuned learning，one of the important ways to increase the quality of solution of local search algorithm，is an appmxirtm— 

tion learning method．A fine—tuned operator is used to create a seri~ of different granuFarity search spflL'es in which nx~'t traps haven’t 

been sarmothed，SO the influence of the traps is reduced．In this paper，a clustering algorithm  framework CAT—L(Clustering Algorithm  

based onFine—tunedLearning)，stimulated byfine—tunedlearning，is proposed．Simultaneously，anoisemaoothing fine—tunedopera． 

tor，which adaptstodealwith clusteringproblem，isdesigned．Compared thequalityof classicalFCM andFCM—CAT—Lthroughexper— 

iments，the results show that fine—tuned 1earning is very effective for increasing the quality of clust~． 
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1 概 述 

聚类分析是从大规模无先验知识的数据中获取有 

用信息的重要方法，广泛地应用于工程、商业、计算机 

科学、生命科学及社会科学等多个领域【1--3]。关于聚 

类的定义并没有统一标准，不同的应用和研究领域有 

着不同的聚类描述。文中研究的聚类问题是：给定 N 

个数据对象t组成的数据集D，定义一个‘编码’函数： 

C( )=k ∈ (1) 

将数据集 D分成多个簇{ } ，使得同簇数据 

对象相似，不同簇数据对象不相似。因此，文中研究的 
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聚类问题可以看作是给每个数据对象五(i=1，2，⋯， 

N)分配一个簇标号 k∈ {1，2，⋯，K}，从而使得评价 

函数 Q(f)取值最小。即： 

C =arg min{Q(c)} (2) 

其中： 

Q(c)=∑ ∑ ∑ )：kD (3) 

是任意数据对象≈， 之间的距离(通常是欧 

式距离)， =∑ J{c( )=k}表示簇 中数据 

对象的_个数，，(·)为指示函数，表示数据对象 属于 

某个簇的概率。式(3)的{ } l是 K个簇的权重集 

合，因此 Q(c)是簇内任意对象之间距离的平均加权 

和。为了便于调整式(2)的簇的粒度，通常将簇的权重 

定义为 的函数。例如．{ =N；} ：。表示式(3) 

的每对数据对象都具有相同的影响，聚类算法得到了 

大小相近的聚类结果。设 e是所有满足公式(3)的 

}c(i)}墨 的集合，即( 是所有满足公式(3)的聚类结 
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果。求 Q(C)取值最小的C (i)是经典的Np一难解问 

题一J。大部分聚类算法并不计。算任意点对之间的距离， 

而是事先设定簇的代表点，如均值 5 J，中心 7J等， 

再计算数据对象与代表点之间的距离。给每个簇设定 

代表点的目的是为了简化聚类问题，降低时间复杂度。 

但是，简化后的C中仍然包含了 个可能的编码结 

果。遍历 C获得公式(2)的‘最优’聚类结果是不可行 

的。K—means算法用严格梯度下降算法搜索公式(3) 

的聚类结果 c(i)，但是初始解对搜索结果和收敛速度 

的影响很大。为了避免初始点对聚类质量的影响，Babu 

和Murty将模拟退火算法引入K—meaD8算法优化初 

始点的选择l_8 J。K—nle&rlS算法采用簇 G 中所有对象 

的均值作为该簇的代表点，因此受孤立点的影响很大。 

Kaufman和Rousseeuw率先提出的PAM：6J算法以数据 

集D的实际数据对象为代表点。PAM算法从一组初始 

中心点开始，用一个随机选择的非中心点替换某个初 

始中心点，如果这种替换能够获得更好的聚类结果，则 

保留替换。PAM算法的时间复杂度大，显然不能适应 

大规模数据的处理。Ng和Hal在 PMd的基础上提出 

了一种新的启发式搜索算法 CLA LNS ，该算法采 

用随机重启搜索技术搜索 C的子集发现聚类结果。 

CLARANS算法是第一个成功地应用在空间数据挖掘 

领域的聚类算法，它克服了其它经典聚类算法不能处 

理大规模数据集的缺点。尽管C【AR 算法的执行 

速度比PAM算法快，但是它仍然属于慢速算法L9』。与 

前面介绍的几种聚类算法不同，FCM算法认为数据对 

象 属于簇 的概率在【O，1]之间，即一个数据对象 

可能属于多个簇。FCM算法虽然采用模糊数学的思想 

解决了簇边界数据对象的隶属问题，但是基于距离的 

度量方法仍然使其受到初始点、孤立点、局部最优等问 

题的困扰。Yager和Filev在文献[10]中提出的MM方 

法能够很好地确定FCM的初始解，该算法将满足山脉 

函数的一组中心点作为候选中心点集合，然后调用 

FCM算法获得最终的聚类结果。一种启发式的相异性 

度量计算方法可以很好地避免小子簇抢夺大子簇数据 

对象 的问题【n J。Kersten则采用 city block距离降低 

FCM算法受孤立点的影响【12]。前面所描述的聚类算 

法的本质都是采用局部搜索方法发现 C中使得公式 

(3)局部最优的聚类结果。但是由于搜索空间 C中布 

满了局部最优解的‘陷阱’，从而影响了局部最优解的 

质量，即聚类结果不能满足用户的需求。 

图1给出了聚类算法的搜索空间及局部最优解。 

x轴表示可能的编码结果，即{c(i)=k} 。y轴表 

示在编码结果{f( )} 下评价函数 Q(C)的取值。从 

图中可以看出，搜索空间 C中Q(c)取值的极小点很 

多，这些设小点是局部最优解。大量局部最优解混淆 

了局部搜索算法，使其很难发现全局最优解，从而影响 

了最终的聚类质量。为了提高聚类质量将逐步求精的 

调整学习思想引入到聚类算法设计中。逐步求精调整 

学习通过调用一个设计合理的调整算子，构造原始搜 

索空间的一系列不同粒度的搜索空间。细粒度搜索空 

间中大量的局部最优解被‘填平’，从而降低了局部最 

优解对搜索算法的影响。在细粒度搜索空间中执行搜 

索算法获得的解作为粗粒度搜索空间搜索算法的输 

入，引导搜索算法产生新的搜索结果。如此继续直到 

恢复到原始搜索空间。在逐步求精思想的驱动下，给 

出了聚类算法框架CAT—L(Clustering Algorithm based 

on fine—Tuning Learning)，并设计了适合处理聚类问 

题的噪声平滑调整算子。最后，在CAT—I 框架下，通 

过实验对比了经典的 FCM 算法和 FCM —CAT—L的 

聚类结果。大量实验证明，CAT—L算法框架对改进由 

公式(3)所描述的聚类算法解质量有明显的效果。 

{c(O=k}i'2 

图1 公式(3)的局部搜索解空间 

2 调整学习原理及框架 

当人们处理具有大量信息的复杂问题时，通常会 

从问题的一般特性出发，获得问题的概要，然后再对问 

题的细节进行评价，得到问题的真正答案。就好比观 

察远处物体一样，刚开始，由于受到距离和视觉失真等 

因素的影响，仅仅观察到物体的大概轮廓。但是，仍然 

可以从这个轮廓中得到物体的一些信息，比如物体的 

大概尺寸、颜色；物体是静止的还是运动的；物体是死 

的还是活的等概要。如果此时确定这个物体到底是什 

么，可能会得到错误的答案，但是却有了比较接近的选 

择范围。随着距离的减少，物体的更多细节信息变的 

越来越明显。最后，当所有的失真和偏差都移除时，可 

以知道这个物体到底是什么了 这种观察形式是建立 

在一系列逐步精化的近似学习的基础上的，称之为调 

整学习 1 。调整学习的基本框架如图 2所示。从图 

中的基本框架中可以看出，调整学习的主要思路就是 

在原始问题的一系列变换问题中搜索问题的解(执行 

局部搜索)。调整学习方法包含两个重要的部分：问题 
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变换和局部搜索。凋整学习首先对原始问题进行变 

换，产生一个新的fhJ题 ，对新问题执行局部搜索 ，发现 

其局部最优解。然后将该局部最优解作为下一个变换 

问题的初始解 ，引导新的一轮局部搜索。如此继续直 

到变换问题恢复到原始问题为止。调整学习的整个过 

程可以用图3来直观地表示。 

l给定原始输入。 

2对原始输入执行平均、聚合、近似或平滑探作。 

3对步骤 2产生的输入执行局部搜索。 

4如采是原始输入，则退出，否则返回步骤。 

图2 调整学习的基本框架 

图3 调整学习的直观表示 

3 CAT—L算法基本思想及其框架 

调整学习是处理组合优化问题的重要方法之 

一  

，该方法能够“填充”组合优化问题解空间中局部 

最优解陷阱，减少局部搜索算法掉人局部最优解的概 

率，从而达到提高组合优化问题解的质量的目的。由 

公式(3)所描述的聚类问题是典型的组合优化问题。 

这类聚类算法在解空间c中执行局部搜索算法，发现 

使得 Q(C)取值最小的 C (i)∈ C。由于解空间 C中 

布满了局部最优解的陷阱，严重地影响了聚类算法的 

解的质量，限制了聚类算法的应用。因此，将调整学习 

方法应用到聚类算法没计中，给出了基于调整学习的 

聚类算法CAT—L。 

3．1 CAT—I 算法的基本思想及框架 

图4给出了CAT—L算法的基本步骤： 

算法 1：ĉT—L 

输入：距离矩阵 x，调整因子初始值 0，阈值 r及调整步长 

输出：聚类结果 f*(i)∈C 

(1)d0=d ×(1+ran×口) 

(2) =F Tuned( ，口) 

(3)调用公式(3)描述的聚类算法(如PAM、CLA1L~NS或 FCM等)产生 

初始聚类结果 (i) 

(4)Wh (口≥ r) 

(4 1)根据 ^的调整 得到新的调整因子n 

(4 2) ：F—Tuj (X， ) 

(4 3)凋埘公式(3)描述的聚类算法产生聚类结果 (i) 

(4．4)“一 “ 

(5)f*(i)一 (i) 

(6)Return f*(i) 

图4 算法CAT—I 

①初始化调整 因子 n一一口̈，调用 函数 F—Tuned 

(X，a)对表示数据集 D中元素之间关系的距离矩阵 

x进行变换，产生新的搜索空问 。 

② 在 搜索空间中凋用由公式(3)所描述的聚 

类算法，如PAuM、CLARANS、FCM等产生初始聚类结 

果 C (i)。 

③以调整步长 、调整 a，产生新的调整因子 a ， 

调用F—Tuned(x， )产生搜索空问 ；以C。(i)作为 

被调用聚类算法的初始解，产生新的聚类结果 C。( )， 

如此执行直到Of<r为止。 

函数 F—Tuned(·)是图 2所示的调整学习框架中 

描述的第 2步的概化。它可以实现平均、聚合、近似或 

平滑中的任意一个操作。文中给出的F—Tuned函数 

是以噪声平滑思想l】 J为基础而设计的。图5所示的 

算法2描述了基于噪声平滑思想的F—Tuned函数框 

架。 

算法 2：F—Tuned 

输入：距离矩阵x，调整因子 a 

输出：噪声平滑空间 

(1)for eachdoEX do 

(1．1)产生随机数ranE{一1，0，1 

(1．2) =d ×(1+ran×口) 

(2)Return S口 

图5 基于噪声平滑的 F—Tuned 函数 

F—Tuned函数通过向原始搜索空间中数据对象之 

间的距离 d 添加由强至弱的噪声来构造一组逐渐平 

滑的近似搜索空间。对于x中的每个距离d 噪声法 

的基本步骤如下：首先，生成一个取值范围{一1，0，1} 

为的随机数；其次根据噪声因子 a计算变换后的数据 

对象之间的距离 ：=d ×(1+ )。 

3．2 时间复杂度分析 

图5所示的 F—Tuned 函数处理每个数据对象之 

间距离 =d ×(1+TOf)所需时间为 O(1)，因此处 

理 』＼， 个距离需要时间为 0(N )。 

图4所示 的 CAT—L算法 的步骤(2)调用 F— 

Tuned函数对当前搜索空间进行变换操作所消耗的时 

间为 0(N )。步骤 (3)调用 聚类算法，如 PAM、 

CLARANS或FCM等产生初始聚类结果所需要的时间 

为0(N!)。步骤(4)完成构造一组平滑搜索空间并执 

行聚类算法生成对应搜索空间的聚类结果，其时间复 

杂度为F—Tuned函数的运行时间+聚类算法的运行时 

问。则步骤(4)的时问复杂度为((a 一r)／2)(O(N ) 

+0(N ))=2(&n—r)以()(N0)。因此，算法CAT—L 

算法所需要的时间为：2((a 一r) +1)O(N )。 
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4 实验结果及分析 

根据图4描述的 CAT—L算法步骤，以噪声平滑 

思想为基础设计的函数 F—Tuned为调整算子，以经典 

的FCM算法为聚类算子。实验平台采用 Windows 

XP，Matlab6．5语言编程环境，Pentium IV 1．7GHz 

CPU时钟频率，512M内存。为了更好地比较 FCM算 

法和基于CAT—L框架的FCM( 、M—CAT—L)算法 

的聚类结果，分别在人工实验数据集和经典的 IRIS数 

据集上进行实验。 

4．1 人工实验室数据集 

通过比较输入数据和输出数据，可以更精确地评 

价聚类结果。文巾在二维空间中随机产生符合不同参 

数的正态分布实验数据集 Datasetl，如表 1所示。虽 

然每个样本所包含的聚类个数不同，但是样本中每个 

聚类所包含的数据对象个数却是相同的(20o数据对 

象僳 类)。 

表1 数据集Dataset 1 

标本集大小 1000 2000 

包含聚类个数 5 10 

标本集大小 6OOO 7000 

包含聚类个数 3o 35 

3OOO 4OOO 5OOO 

15 2O 25 

8OOO 9OOO 10000 

40 45 5o 

采用两种不同的聚类算法对10个样本进行聚类， 

获得的聚类结果用 FCM算法提供的平均目标函数值 

来评价，平均目标函数值越小说明聚类结果的质量越 

好。对实验数据集~tasetl中每个实验样本分别执行 

20次FCM算法和FCM—CAT—L算法，计算目标函数 

值的平均值，其实验结果如图6所示。可以观察到，在 

基于调整学习框架的聚类算法FCM-CAT—L的平均 

目标函数值有8次小于经典 FCM算法的平均目标函 

数值。这个现象说明调整学习框架平滑了局部搜索算 

法 FCM 的搜索空间中的局部最小值陷阱，降低了 

FCM算法调入局部最优解的概率，提高了聚类质量。 

图6 Datasetl上的聚类质量对比 

4．2 IRIS数据集 

IRIS数据集是模式识别和机器学习领域中测试 

新方法性能的常用数据集。该数据集可以从 http：／／ 

www．i ．uci．edu／nfleam／MLRepository．html网站下 

载。IRIS数据集包含三个子簇，即 iris selosa、iris versi— 

color和iris virginical。其中每个子簇由50个数据对象 

组成，每个数据对象由4个属性(sepal length、sepal 

width、petal length和petal width)表示。图 7给出了在 

该数据集上分别执行20次FCM与 FCM—CAT—L的 

算法质量对比(仍以目标函数值的均值作为衡量标 

准)。IRIS数据集的子簇 iris versicolor和 iris virginical 

无法线性分离，基于调整学习的 FCM—CAT—L算法 

仅仅改变了算法搜索空间的光滑程度，并没有改变原 

始问题的本质，所以同样不能很好地区分这两个子簇。 

但是从图中可以发现 FCM—CA T—L算法由于采用调 

整学习方法来避免局部搜索算法 FCM掉入局部最优 

解陷阱的概率，因此聚类质量得到了较好的提高。 

_砉 

1lle Nl● of l 

图7 IRIS数据集上的聚类质量对比 

5 结束语 
以组合优化模型设计的聚类算法，大多采用局部 

搜索方法在聚类解空间(搜索空间)中搜索使得公式 

(3)取值最小的聚类结果。由于解空间中布满了局部 

最优解陷阱，从而严重地影响了聚类质量。调整学习 

是一种近似学习方法，该方法调用调整算子构造原始 

搜索空间的一系列不同粒度的搜索空间。调整算子将 

搜索空间中大量的局部最优解填平，从而降低了局部 

搜索算法调入局部最优解的概率，提高了解的质量。 

文中利用调整学习的基本思想设计了聚类算法框架 

CIAT—L，并给出了噪声平滑调整算子。在该算法框 

架下，对经典的 FCM算法进行了改进。实验结果表 

明，基于调整学习的聚类算法框架对提高聚类质量十 

分有效。 
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表 1 文中算法和其他算法在取不同值时的比较 

表 2 文中算法分别结合提升小波变换 

与传统 小波变换的比较 

上述传统去噪方法中的阈值估计采用 ( )= 

+,,／-~-og(N)／log(j+1)，其中o-是根据中位法估计得 

到的噪声方差，N为各个高频子图的大小，J为分解尺 

度大小，文中统一选择3层尺度分解。 

5 结束语 

提出了一种通过提升小波结合 D( 变换的的去 

噪新方法，实验表明，该算法很好地去除了高斯白噪 

声，更多程度地保留了图像的细节信息，该算法不依赖 

于对噪声方差进行估计，直接利用 I)CT变换对高频各 

子带进行局部特征提取，从而估计噪声能量的估计阈 

值，而提升小波是一种空间域的小波构造方法，适合硬 

件实现，所以文中算法更具有实用价值。 
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