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Аннотация—В настоящее время, важную роль в 

области интеллектуального анализа данных играют 
методы кластеризации данных. Однако требуется 
разработка новых методов, позволяющих повысить 
эффективность обработки, увеличить результативности 
кластеризации. На сегодняшний день методы 
классификации совершенствуются, получены 
положительные результаты при применении 
интуиционистской нечеткой логики. Однако, данная 
техника является новой и требует разработки новых 
методов и алгоритмов для повышения достоверности 
результатов. В данной работе разработан метод 
интуиционистской нечеткой кластеризации C-средних на 
основе модификации целевой функции, учитывающей 
интуиционистский индекс нечеткости. Предложенный 
метод апробирован при решении задачи сегментации 
изображений. Результаты сегментации изображений 
оценены и сравнены с другими методами. Результат 
показывает, что предлагаемый метод дает лучшие 
результаты, чем существующие методы. 
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I. ВВЕДЕНИЕ 
В последние годы информационные технологии 

претерпели значительные преобразования, оказав 
огромное влияние на развитие общества. 
Информационный взрыв приводит к возникновению 
гигантских объемов данных [1], [2]. Это побуждает 
людей эффективно эксплуатировать данные и 
перерабатывать информацию в полезные знания для 
удовлетворения потребностей социальной жизни. 
Однако реальность показывает, что всестороннее 
привлечение информации из огромного количества 
многомерных данных не может быть гарантированно 
эффективным при использовании обычных ручных 
методов. Поэтому разработка алгоритмов, которые 
вписываются в реальность, более востребована. 
Ведущим методом, внесшим большой вклад в процесс 
добычи данных и обработки больших данных, является 
метод кластеризации данных [3], [4].  

Основными вопросами, которым уделяется большое 
внимание в кластеризации, является улучшение 
качества кластеризации. Первым алгоритмом 
кластеризации была жесткая кластеризация K-средних 
(KM) [5]. Алгоритм KM позволяет каждому элементу 
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полностью принадлежать кластеру. Это привело к 
ограничениям в реалистичном моделировании [6]. 
Поэтому появился алгоритм кластеризации нечетких C-
средних (FCM) [7], [8]. FCM учитывает мягкие границы 
между кластерами и позволяет каждой кластеризуемой 
выборке данных принадлежать к разным кластерам в 
определенной степени [9], [10], [11]. Однако реальность 
в очередной раз показывает, что в случае 
несовершенства неточная и неполная информация 
приводит к неопределенности (нерешительности) [12], 
[13], [14], [15], [16], [17]. Поэтому родился 
интуиционистский нечеткий алгоритм кластеризации, в 
этом, каждому нечеткому элементу присваивается как 
значение принадлежности, так и значение 
непринадлежности с определенной степенью 
нерешительности (интуиционистский индекс 
нечеткости) [18], [19], [20]. Сначала в [21] предложен 
алгоритм кластеризации для интуиционистских 
нечетких множеств (IFS), основанный на концепции 
матрицы ассоциаций и эквивалентной матрицы 
ассоциаций. Затем в [22] предлагается новая 
интуиционистская нечеткая кластеризация C-средних с 
использованием новой меры расстояния для линейно и 
нелинейно разделяемых данных. Кроме того, в [23]  
предложена сегментация изображений с 
использованием пространственной интуиционистской 
нечеткой кластеризации C-средних. Далее, в [24] 
предложен алгоритм интуиционистской нечеткой 
энтропийной кластеризации для сегментации 
инфракрасных изображений. В работе [25] разработан 
новый интуиционистский нечеткий генератор множеств 
с применением к кластеризации. Здесь авторы 
предложили обобщение порождающей функции Ягера, 
в которой настроены все три компонента IFS. После 
этого в [26] возник модифицированный 
интуиционистский нечеткий алгоритм C-средних, 
учитывающий степень колебаний. Кроме того, в [27] 
используется алгоритм IFCM для двумерных данных о 
клиентах в помещении, продолжительности дел и 
количестве посещенных мест. Действительно, в [28] 
представлен обобщенный интуиционистский нечеткий 
алгоритм кластеризации C-средних, использующий 
адаптивную технику интуиционистской фаззификации 
любого набора данных реального мира с 
использованием меры расстояния на основе AIFS. 
Исследования показывают, что применение 
интуиционистской теории нечеткости в методах 
кластеризации дает лучшие результаты, чем обычные 
методы, поскольку интуиционистская нечеткая 
кластеризация направлена на добавление коэффициента 
колебания точек к кластерам [29], [30], [31]. 

Метод полной интуиционистской нечеткой 
кластеризации C-средних  
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Меняется цель моделирования алгоритма 
кластеризации, что приводит к необходимости 
соответствующего обновления целевой функции. 
Поскольку интуиционистский нечеткий алгоритм 
кластеризации учитывает коэффициент 
нерешительности, это делает необходимым учет 
коэффициента нерешительности в целевой функции. 
Поэтому в этом направлении и зародилось данное 
исследование, улучшающее эффективность 
кластеризации путем модификации целевой функции 
алгоритма кластеризации. Кроме того, на сегодняшний 
день методы классификации получены положительные 
результаты при применении интуиционистской 
нечеткой логики. Однако, данная техника является 
новой и требует разработки новых методов и 
алгоритмов для повышения достоверности результатов. 
Существующая интуиционистская нечеткая 
кластеризация C-средних: 

− Не учитывает интуиционистский индекс 
нечеткости в целевой функции;  

− Алгоритм зависит от результатов FCM;  
− Интуиционистский индекс нечеткости 

полностью включен в степень принадлежности. 
Поэтому в данной работе разработан метод 
интуиционистской нечеткой кластеризации C-средних 
на основе модификации целевой функции, 
учитывающей интуиционистский индекс нечеткости. 
Статья построена на основе 4 разделов. В разделе 1 
представлено введение, в разделе 2 показаны 
математические основы интуиционистского метода 
нечеткой кластеризации C-средних и алгоритм этого 
метода. В разделе 3 показан эксперимент предлагаемого 
метода и даны оценки результатов, а также проведено 
сравнение результатов с другими методами. Последняя 
часть содержит заключение. 

II. ТЕОРЕТИЧЕСКИЕ ОСНОВЫ 

A. Математическая основа метода метода 
интуиционистской нечеткой кластеризации С-
средних 
Предположим, в s-мерном пространстве 𝑹𝑠, имеет 𝑛 
элементов 𝑿 = {𝑋1,𝑋2, . . . ,𝑋𝑖 , . . . ,𝑋𝑛} с 
𝑋𝑖 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2 , . . . , 𝑥𝑖𝑘 , . . . , 𝑥𝑖𝑠), 𝑖 = 1,𝑛, 𝑘 = 1, 𝑠, 
разделенных на 𝑐 кластеры с центрами кластеров  с 
матрицей �̑� ∈ 𝑽𝒄𝒏, состоящей из центров кластеров  
�̑� = ��̑�1, �̑�2, . . . , �̑�𝑗 , . . . , �̑�𝑐� с �̑�𝑗 = (�̑�𝑗1, �̑�𝑗2, . . . , �̑�𝑗𝑘, . . . , �̑�𝑗𝑠). 
Тогда кластеры, определяемые разделенными точками 
принадлежности, представляются следующим образом: 
�̑�𝑗 = ��𝑥𝑖 , �̑�𝑖𝑗(𝑥𝑖), �̑�𝑖𝑗(𝑥𝑖), �̑�𝑖𝑗(𝑥𝑖)��; 𝑗 = 1, 𝑐. Здесь 
принадлежность 𝑖-го элемента к 𝑗-му кластеру 
определяется следующим образом: 

 �
𝜇𝑖𝑗 = �̑�𝑖𝑗 + 𝛾 × �̑�𝑖𝑗
𝛿𝑖𝑗 = �̑�𝑖𝑗 + (1 − 𝛾) × �̑�𝑖𝑗

 (1.1) 

Где 𝛾 ≥ 0 - коэффициент преобразования для 𝑋𝑖 в 
кластере �̑�𝑗. Полная принадлежность 𝑖-го элемента к 𝑐 
кластерам определяется как ∑ �̑�𝑖𝑗 = 1𝑐

𝑗=1 . Матрица 
принадлежности �̑� = ��̑�𝑖𝑗� ∈ 𝑽𝒄𝒏, 𝑖 = 1,𝑛, 𝑗 = 1, 𝑐. Пусть 
множество 𝑀𝑖𝑓𝑐 = ��̑� ∈ 𝑽𝒄𝒏�- множество 
интуиционистских нечетких c-разбиений 𝑋. 

Степень неопределенности первоначально вычисляется 
вычисляются из интуиционистского нечеткого 
дополнения Ягера, как: 
 �̑�𝑖𝑗 = 1 − �̑�𝑖𝑗 − (1 − �̑�𝑖𝑗𝛼)1/𝛼 (1.2) 
Где 𝛼 > 0. В предлагаемом алгоритме 
интуиционистской нечеткой кластеризации целевая 
функция 𝐽𝑚: �𝑀𝑖𝑓𝑐×𝑹𝑐𝑠� → 𝑹, которая должна быть 
минимизирована, имеет следующий вид:  
 𝐽𝑚 =∑ ∑ (�̑�𝑖𝑗 + 𝛾�̑�𝑖𝑗)𝑚𝑑2(𝑋𝑖 , �̑�𝑗)𝑛

𝑖=1
𝑐
𝑗=1  (1.3) 

Где 𝑚 - коэффициент нечеткости. В предлагаемом 
методе используется евклидова мера расстояния, т. е. 
 𝑑2(𝑋𝑖 , �̑�𝑗) = (𝑥𝑖1 − �̑�𝑗1)2 + ⋯+ (𝑥𝑖𝑘 − �̑�𝑗𝑘)2+. . . +(𝑥𝑖𝑠 −

�̑�𝑗𝑠)2 (1.4) 
Использован метод множителей Лагранжа для 
минимизации целевой функции при условии 
ограничения ∑ �̑�𝑖𝑗 = 1𝑐

𝑗=1 . Лагранжиан 𝐿(𝑚, 𝜆) строится 
на основе целевой функции и ограничения следующим 
образом: 

𝐿(𝑚, 𝜆) = ∑ ∑ ��̑�𝑖𝑗 + 𝛾�̑�𝑖𝑗�𝑐
𝑗=1

𝑛
𝑖=1

𝑚 𝑑2�𝑋𝑖 , �̑�𝑗� −
∑ 𝜆𝑖�∑ �̑�𝑖𝑗 − 1𝑐

𝑗=1 �𝑛
𝑖=1  (1.5) 

Дифференцируем уравнение (1.5) относительно 
множителей Лагранжа 𝜆𝑖 и приравняем их нулю 
следующим образом: 

𝜕𝐽𝑚
𝜕�̑�𝑖𝑗

= 0 

⇒ 𝑚(�̑�𝑖𝑗 + 𝛾�̑�𝑖𝑗)𝑚−1 �1 − 𝛾 + 𝛾�̑�𝑖𝑗𝛼−1(1

− �̑�𝑖𝑗𝛼 )
1
𝛼−1� 𝑑2(𝑋𝑖 , �̑�𝑗) − 𝜆 

⇒ �̑�𝑖𝑗 =

�𝜆
𝑚
�

1
𝑚−1 ��1 − 𝛾 + 𝛾�̑�𝑖𝑗(𝛼−1)(1 − �̑�𝑖𝑗𝛼)(1𝛼−1)� 𝑑2�

−1
𝑚−1 − 𝛾�̑�𝑖𝑗

 (1.6) 
Аналогично производные условия Лагранжа (1.5) 
приравниваются к нулю по параметру принадлежности 
�̑�𝑖𝑗: 

𝜕𝐽𝑚
𝜕𝜆

= ��̑�𝑖𝑗

𝑐

𝑗=1

− 1 

𝜕𝐽𝑚
𝜕𝜆

= 0 ⇒ ∑ �̑�𝑖𝑗𝑐
𝑗=1 = 1 (1.7) 

От (1.6) и (1.7) получим 

�
𝜆
𝑚
�

1
𝑚−1

���1 − 𝛾 + 𝛾�̑�𝑖𝑗(𝛼−1)�1 − �̑�𝑖𝑗𝛼�
(1𝛼−1)�𝑑2�

−1
𝑚−1

𝑐

𝑗=1

 

−𝛾��̑�𝑖𝑗

𝑐

𝑗=1

= 1 

В результате получается итерационная формула для 
значения принадлежности �̑�𝑖𝑗 следующим образом: 
 �̑�𝑖𝑗 = 1

∑ 𝑧𝑑
−2
𝑚−1

𝑧𝑑
−2
𝑚−1

𝑐
𝑗=1

�1 + 𝛾 ∑ �̑�𝑖𝑗𝑐
𝑗=1 � − 𝛾�̑�𝑖𝑗 (1.8) 

где 𝑧 = �1 − 𝛾 + 𝛾�̑�𝑖𝑗(𝛼−1)�1 − �̑�𝑖𝑗𝛼�
1
𝛼−1�

−1
𝑚−1

 

Тогда, центр кластера �̑�𝑗 = (�̑�𝑗1, �̑�𝑗2, . . . , �̑�𝑗𝑘 , . . . , �̑�𝑗𝑑) 
вычислена как: 

 �̑�𝑗 =
∑ ��̑�𝑖𝑗+𝛾−𝛾�̑�𝑖𝑗−𝛾(1−�̑�𝑖𝑗

𝛼)1/𝛼�
𝑚𝑁

𝑗 𝑋𝑖
∑ ��̑�𝑖𝑗+𝛾−𝛾�̑�𝑖𝑗−𝛾(1−�̑�𝑖𝑗

𝛼)1/𝛼�
𝑚𝑁

𝑗
 (1.9) 
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B. Алгоритма и этапы реализации предложенного 
интуиционистского нечеткого метода 
кластеризации C-средних 

Этапы реализации предложенного 
интуиционистского нечеткого метода кластеризации C-
средних состоят в следующем: 
Шаг 1: Вводные данные. Сначала входные данные с 𝑛 
элементами в пространстве 𝑝 размерностей. 
Шаг 2: Определение количества кластеров 𝑐. На этом 
этапе для расчета количества кластеров в методе 
кластеризации будет использован статистический 
алгоритм интуиционистского нечеткого разрыва. 

 
Схема 1. Процесс реализации предложенного 

интуитивного метода нечеткой кластеризации. 
Шаг 3: Настройки начальных параметров. На этом 
шаге можно задать: значение непрозрачности 𝑚, 
степень принадлежности значений матрицы 𝑼 =
�𝜇𝑗(𝑥𝑖)�, 𝑖 = 1,𝑛, 𝑗 = 1, 𝑐 случайным образом, и значение 
коэффициента преобразования 𝛾. 
Шаг 4: Определение центра кластера. Вычисление 
центров кластеров𝑉𝑗∗ = (𝜇𝑉𝑗∗, 𝑣𝑉𝑗∗ ,𝜋𝑉𝑗∗), 𝑗 = 1, 𝑐 с 
помощью формул (1.9). 
Шаг 5: Определение матрицы принадлежности. 
Рассчитывается матрица принадлежности 𝑼 =
�𝜇𝑗(𝑥𝑖)�, 𝑖 = 1,𝑛, 𝑗 = 1, 𝑐 с помощью формул (1.8) со 
значениями принадлежности элементов к кластерам по 
центрам вычисленных кластеров. 
Шаг 6: подсчитать значение целевой функции. 
Целевая функция  𝐽𝑚 вычисляется по формуле (1.3), а 
расстояние - по формуле (1.4). Если  𝐽𝑚 ≤ 𝜀, то 
остановить алгоритм и принять результаты. Если  𝐽𝑚 > 𝜀 
то вернуться к шагу 4. 
Шаг 7: Получение результатов. 

Алгоритм остановится, когда функция 𝐽𝑚 
достигнет минимального значения. 
Шаг 8: Получение результатов. 

Алгоритм предлагаемого интуиционисткого 
метода нечеткой кластеризации представлен на схеме 1. 

III. ЭКСПЕРИМЕНТЫ И АНАЛИЗ  
Предложенный метод интуиционистской нечеткой 

кластеризации C-средних применяется в задаче 
сегментации изображений. Результаты сегментации 
изображений сравниваются с методом нечеткой 
кластеризации C-средних и традиционным 
интуиционистским методом нечеткой кластеризации C-
средних. 
A. Вход 

В данной работе для эксперимента используются 6 
различных изображения, все изображения имеют 
соответствующие эталоны для сравнения и оценки 
эффективности кластеризации. 
B. Реализация 

Рассмотрим каждый пиксель как элемент, значение 
которого (R, G, B) является значением цвета пикселя, 
тогда задача определена: Количество элементов - это 
количество пикселей в изображении; Каждое значение 
каждого элемента имеет 3 измерения (R, G, B); 
Количество кластеров - это количество областей 
изображения, которые мы хотим разделить. 
C. Результаты и оценки 
Результаты кластеризации представлены в рисунке 1. 
Сравнение результатов с мерами точности 
кластеризации: В этой работе используются метрики 
точности пикселей для оценки точности кластеризации 
методов, включая в таблице 1: 

Таблица 1. Меры точности кластеризации 
Мера Значение / Ожидаемое 

значение 
ASA – 

Средняя точность 
сегментации 

𝐴𝑆𝐴 = �
|𝑋𝑖 ∩ 𝑌𝑖|
∑ �𝑋𝑗�𝑐
𝑗=1

𝑐

𝑖=1

 

- Измеряет долю истинного 
сегмента, которая правильно 
помечена. 
- Максимальное значение 
ASA 

DSC – 
Коэффициент Дайса 

𝐷𝑆𝐶 =
2|𝑋𝑖 ∩ 𝑌𝑖|
|𝑋𝑖| + |𝑌𝑖|

 

- Определяет меру 
«похожести» двух областей. 
- Максимальное значение 
DSC. 

JS – 
Коэффициент Жаккара 

𝐽𝑆 =
|𝑋𝑖 ∩ 𝑌𝑖|
|𝑋𝑖 ∪ 𝑌𝑖|

 

- Измеряет сходство путем 
оценки доли общих 
элементов между двумя 
наборами.  
- Максимальное значение 
JS. 

PC – 
Коэффициент разделения 

𝑃𝐶 =
1
𝑛
��𝜇𝑖𝑗∗𝑚

𝑛

𝑗=1

𝑐

𝑖=1

 

- Разбиение с меньшей 
нечеткостью означает 
лучшую эффективность.  
- Максимальное значение 
PC. 

PE – 
Энтропия разделения 

𝑃𝐸

= −
1
𝑁
��𝜇𝑖𝑗∗

𝑛

𝑗=1

𝑙𝑜𝑔 𝜇𝑖𝑗∗
𝑐

𝑖=1

 

- Разбиение с меньшей 
нечеткостью означает 
лучшую эффективность.  
- Минимальное значение PE. 

XB – - При хорошей 
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Индекс Xie-Beni 
𝑉𝑋𝐵

=
∑ ∑ 𝜇𝑖𝑗∗2�𝑉𝑖 − 𝑋𝑗�

2𝑛
𝑗=1

𝑐
𝑖=1

𝑛.𝑚𝑎𝑥�𝑉𝑖 − 𝑋𝑗�
2  

кластеризации образцы 
уплотняются в пределах 
одного кластера, а образцы 
разделяются между разными 
кластерами.  
- Минимальное значение 
XB. 

Результаты расчетов по метрикам, приведенным в 
таблице 2, для FCM, IFCM и предложенного метода, 
которые экспериментально использовались для 
сегментации 3 изображений на рисунке 1, приведены в 
таблице 2. 

 
 

 

  
 

Изображение 1 Изображение 2 Изображение 3 Изображение 4 Изображение 5 Изображение 6 

  

 

   

FCM 1 FCM 2 FCM 3 FCM 4 FCM 5 FCM 6 

 
 

 

   

IFCM 1 IFCM 2 IFCM 3 IFCM 4 IFCM 5 IFCM 6 

  

 

  
 

пред. метод 1 пред. метод 2 пред. метод 3 пред. метод 4 пред. метод 5 пред. метод 6 

Рис 1. Сегментации изображений 

Таблица 2. Сравнение результатов сегментации 
изображений с помощью метрик 

 

Мера 
𝑚 = 2; 
𝛼 = 0.95 
𝛾 = 1. 

Изображение 1 Изображение 2 Изображение 3 
Средние 

эффективнее 
(%) 

FCM IFCM Пред.
м FCM IFCM Пред.

м FCM IFCM Пред.
м 

чем 
FCM 

чем 
IFCM 

 ASA 0.9705 0.9729 0.9789 0.9613 0.9624 0.9735 0.9204 0.9212 0.9381 1,35 1,21 
 DSC 0.8886 0.8817 0.8905 0.8825 0.8796 0.8833 0.6879 0.6649 0.6956 0.48 2.02 

JS 0.7996 0.7884 0.8025 0.7897 0.7850 0.7911 0.5243 0.4980 0.5333 0.76 3.22 
PC 0.9224 0.9202 0.9458 0.9253 0.9236 0.9459 0.8801 0.8750 0.9100 2.72 3.06 
PE 0.0630 0.0646 0.0448 0.0601 0.0614 0.0440 0.0909 0.0943 0.0695 26.44 28.44 
𝑉𝑋𝐵 0.0335 0.0352 0.0335 0.0305 0.0319 0.0309 0.0590 0.0651 0.0576 0.31 6.50 

 
Выводы по результатам:  

По результатам сравнения с использованием метрик в 
таблице видно, что предлагаемый метод дает лучшие 
результаты, чем метод FCM и метод IFCM (среднее 
значение измерений ASA, DSC, JS, PC, PE, XB) на 5.3%, 
чем FCM, и на 7.4%, чем IFCM конкретно: 

ASA (Средняя точность сегментации): Предлагаемый 
метод на 1,35% лучше, чем FCM, и на 1,21% лучше, 
чем IFCM. 

DSC (Коэффициент Дайса - определяет меру 
«похожести» двух областей): Предлагаемый метод на 
0,48% лучше, чем FCM, и на 2,02% лучше, чем 
IFCM. 

JS (Коэффициент Жаккара - Измеряет сходство путем 
оценки доли общих элементов между двумя наборами): 
Предлагаемый метод на 0,76% лучше, чем FCM, и на 
3,22% лучше, чем IFCM. 

PC (Коэффициент разделения - Разбиение с меньшей 
нечеткостью означает лучшую эффективность): 
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Предлагаемый метод на 2,72% лучше, чем FCM, и на 
3,06% лучше, чем IFCM. 

PE (Энтропия разделения - Разбиение с меньшей 
нечеткостью означает лучшую эффективность): 
Предложенный метод на 26,44% лучше, чем FCM и на 
28,44% лучше, чем IFCM. 

XB (Индекс Xie-Beni - При хорошей кластеризации 
образцы уплотняются в пределах одного кластера, а 
образцы разделяются между разными кластерами): 
Предложенный метод на 0,31% лучше, чем FCM, и на 
6,5% лучше, чем IFCM. 

IV. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 
 В данной работе разработан метод интуиционистской 

нечеткой кластеризации C-средних решает недостатки 
существующих методов нечеткой кластеризации C-
средних путем учета интуиционистского индекса 
нечеткости в объективной функции, так как 
интуиционистский нечеткий алгоритм кластеризации 
рассматривает нерешительности. В этом направлении 
улучшена производительность кластеризации путем 
модификации объективной функции алгоритма 
кластеризации. Предложенный метод целесообразно 
применять в обработке изображений, решении задач 
кластеризации многомерных данных и проводить 
интуитивную фаззификацию данных, применяя в 
моделях прогнозирования нечетких временных рядов и 
интуитивных нечетких системах вывода. Предложенная 
интуиционистская нечеткая модель кластеризации C-
средних применяется в обнаружении, сегментировании 
областей изображения объектов на изображении. При 
сравнении результатов видно, что предлагаемый метод 
дает лучшие результаты, чем метод FCM и метод IFCM, 
при этом предлагаемый метод лучше (среднее значение 
измерений ASA, DSC, JS, PC, PE, XB) на 5.3%, чем 
FCM, и на 7.4%, чем IFCM. 
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Abstract—Currently, data clustering methods play an 
important role in the field of data mining. However, the 
development of new methods is required to increase the 
efficiency of processing and increase the effectiveness of 
clustering. Today, classification methods are being improved, 
and positive results have been obtained when using 
intuitionistic fuzzy logic. However, this technique is new and 
requires the development of new methods and algorithms to 
increase the reliability of the results. In this paper, a method of 
intuitionistic fuzzy C-means clustering is developed based on a 
modification of the objective function that takes into account 
the intuitionistic fuzzy index. The proposed method was tested 
in solving the problem of image segmentation. Image 
segmentation results are evaluated and compared with other 
methods, showing that the proposed method produces better 
results than existing methods. 
 

Keywords— Clustering, fuzzy logic, intuitionistic fuzzy logic, 
image segmentation, intuitionistic fuzzy clustering, hesitance. 
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