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基于阴影集的粗糙聚类阈值选择 

郭晋华 苗夺谦 周 杰 

(同济大学计算机科学与技术专业 上海 201804) 

摘 要 粗糙聚类思想自提出以来，在软划分聚类方面取得了广泛应用，但其阈值参数常主观确定，未能考虑数据集 

本身的特性。基于阴影集(Shadowed Sets)的优化理论给出了一种客观的阈值选择方法，并将其应用于粗糙模糊 C均 

值聚类算法。人工数据与UCI数据实验结果表明了所提方法的有效性。 
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Abstract Rough set-based clustering has been applied widely in soft clustering since proposed，but the threshhold is oft- 

an given subjectively，fails to consider the characteristics of the data set itsel~This study based on shadowed sets opti— 

mization theory gave an objective thereshold selection method，and applied it to rough fuzzy C-Means clustering algo— 

rithm．Artificial data and UCI data experimental results show the effectiveness of the proposed method． 

Keywords Shadowed sets，Rough clustering，Rough-~{uzzy clustering 

1 引言 

传统的聚类分析是一种硬划分，将每个待识别的对象严 

格的划分到某个类中，类别界限较分明。实际应用中，大多数 

对象并没有严格的属性，它们在形态和类属方面存在着一定 

的过渡 ，即某个对象对于类并非只有属于和不属于两种状态， 

适合进行软划分 。 

粗糙集理论是一种刻画不确定性和不完整性知识的数学 

工具，由波兰数学家在 2O世纪 80年代初首先提 出。粗糙集 

的核心思想就是用上近似和下近似来近似刻画不确定信 

息_1]。Lingrag[2]最早将粗糙集理论引入到聚类算法中，提出 

了粗糙c均值聚类算法 RCM。该算法将确定属于某类的对 

象放到该类的下近似中，而将可能属于某类的对象放到该类 

的上近似中。粗糙 c均值聚类算法能很好地处理不确定性 

对象，已经被广泛应用到了生物信息学等领域。 

由于粗糙C均值聚类算法只应用距离差来划分聚类，没 

有考虑全局性 ，于是 Mitra[3]最早将模糊聚类的隶属度引入 

粗糙 C均值中，提出了粗糙模糊 C均值聚类算法 RFCM。粗 

糙模糊 C均值对边界元素的分辨率相对粗糙 C均值高。 

但是这些算法在划分聚类的时候都需要人为给定一个阈 

值，为了选取一个比较合适的阈值，一般都要经过多次实验试 

探，这样就增加了算法的代价，效率不高。基于这一点，本文 

提出基于阴影集的动态阈值确定方法。 

2 粗糙聚类算法 

2．1 粗糙 C均值聚类 

在粗糙集中，集合x关于属性集R的下近似被定义为式 

(1)，表示肯定属于x的对象集合；上近似被定义为式(2)，表 

示可能属于 X的对象集合。 

R(X)一U([x]R l[x]R 三x}一{xEUl[x 三x) (1) 

(X)一U{[X]RI[x]Rnx≠ } 
一 {xEUI[．x]R nx≠ ) (2) 

粗糙集的核心思想就是用上近似和下近似来描述不确定 

事物[1]，这种性质很适合进行软划分。Lingras将粗糙集理论 

引入到聚类算法中，把基于划分的经典 K_均值算法扩展为粗 

糙 C均值聚类算法，并且规定上近似与下近似满足以下性 

质[ 。 

(I)一个对象最多只能属于一个类的下近似 ； 

(II)如果一个对象属于某个类的下近似，那么它也属于 

这个类的上近似； 

(III)如果一个对象不属于任何类的下近似，那么它属于 

两个或两个以上类的上近似。 

设数据集 X一{丑， ，⋯，矗)，G 和G分别代表类 G 的上 

近似集合和下近似集合， 代表类 G 的边界区域集合， 一 
一

G。G 中的对象一定属于类 C ， 中的对象可能属于类 

C 。Cf的均值按式(3)进行计算： 

f～寄+ 需， l 可十 雨’ 
l∑z 1衙 ， 

l∑X l铸 若G OAC~O
=OA 【 

~
_

Ci~OA ≠D 

≠D  ̂ 一D 
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式中，I G I是类c 中下近似集合的对象个数，I I是类c 

的边界区域的对象个数。OJ／ow是下近似的权重， 是上近似 

的权重，且 +COup一1。聚类过程 中每个类 的下近似对该 

类具有重要的贡献，故 值一般较大。 

算法 1 粗糙 C均值聚类算法 

Step 1 给定03up、 、阈值 ￡、聚类数c，初始化聚类中 

心 V； 

Step 2 令 d 表示对象 ．z 到所有类的最小距离 ， 表 

示次小距离，如果 一 ≤e，那么 ∈e 并且 ∈ef，否则 

Xk∈ ； 

Step 3 使用式(3)重新计算聚类中心V； 

Step 4 重复Step 2--Step 3直到算法收敛。 

2．2 粗糙模糊 C均值聚类 

粗糙 C均值聚类算法只应用距离差来划分聚类 ，没有考 

虑全局性，MitraEs 将模糊 C均值 中的隶属度概念引入到粗 

糙 C均值算法中，聚类中心的计算变为式(4)： 

f ∑ 嚣 ∑ 雾 I 
_ + l_ ，若G≠D̂ ≠D l — 十 — ’右 ≠ 八 ≠ 

I g ∈ 

I∑ z 

{ ， ~_C；V=OAcT一0(4) 
I ∈S 

l∑ 嚣 

I氅 ， 若G—OA~~O 1 ∑ 嚣’ 自 
【 ∈ 

式中，隶属度 的计算采用模糊C均值算法中的方式，其描 

述如式(5)： 

一 r
k = 1 

r
＼d
血
ki

、
] 1～ (5) 

式中，舀一 ll zJ一 ll 。 

算法2 粗糙模糊C均值聚类算法 

Step 1 初始化聚类中心 V 

Step 2 对于所有数据对象和所有类利用式 (5)计算隶 

属度； 

Step 3 令 表示对象z 到所有类的最大的隶属度， 

表示次大的隶属度 ，如果 一 ≤e，那么 ∈e 并且 z ∈ 

C，，否则 SCk∈Ci； 

Step 4 使用式(4)重新计算聚类中心 V； 

Step 5 重复 Step 2--Step 4直到算法收敛。 

3 基于阴影集的粗糙聚类算法 

本节介绍基于阴影集的粗糙聚类算法，依靠阴影集来动 

态确定划分聚类的阈值[5]。 

3．1 阴影集 

阴影集的概念是 Pedrycz[5]提出来 的。给定模糊集 ， 

(X)，其阴影集的结构如图 1所示。如果 ，( )>1一a，则令 ， 

(-z)一1；如果 ，(z)<a，则令 ，(z)一0，这样就相当于将数据 

集 x映射到0，1和[0，1]，即，：x一{0，1，[O，1])，我们称之 

为阴影集。阴影集和粗糙集有相似之处，，(z)=0的数据对 

象对应着粗糙集 中的负域 ，，(-z)一1的数据对象对应于下近 

似，_厂( )一[O，13对应于上近似。阴影集是连接模糊集与粗 

糙集的桥梁。 
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图1 阴影集的结构 

，( )减小的区域 ： 
r 

Q1一I 厂( )dx (6) 
J ：，( 

_厂( )变大的区域 ： 
r 

— l (1一-厂(z))dx (7) 
√z：，L ，，>l 

阴影形成的区域： 
r 

一 l dx (8) 
J ：口≤ Iz)≤1 

阴影集中的 a值通过最小化 目标函数(9)来确定 ，最优的 

值使目标函数(9)取到最小值。 

y(a)一I n1+Q2一 l， ∈Eo，o．5) (9) 

3．2 基于阴影集的粗糙模糊 C均值聚类 

将所有数据对象到每个类的隶属度 (i一1，2，⋯，C)当 

成模糊集，利用阴影集来确定阈值 。 

算法3 基于阴影集的粗糙模糊C均值聚类算法 

Step 1 初始化聚类中心 V； 

Step 2 利用式(5)计算隶属度雎( 一1，2，⋯，C)； 

Step 3 利用阴影集最优化 目标函数的方法，对于 ( 一 

1，2，⋯，C)确定最优的 m，a =argmin(vi)，其中 

“一l∑ + ∑ (1一 )一card{ l口≤ ≤1一 } 
k~Pik<口 k z,Uik> 】一。 

l (10) 

Step 4 根据 啦的值来确定类的下近似区域和上近似区 

域 ： 

G一{Xk lm >1一啦} (11) 

Il一{ I触 >∞} (12) 

所以边界区域 

C 一 一G一{ l啦≤ 41--{l (13) 

Step 5 利用式(4)更新聚类中心； 

Step 6 重复 Step 2--Step 5直到算法收敛。 

4 实验 

4．1 人造数据集 

人造数据是一个二维的数据集 ，具体如图 2所示 。实验 

中的模糊因子 m：2，下近似权重 一0．90，相应的上近似 

权重“ 一1一 一0．10。其实验比较结果如表 1所列，其中 

PBIVI[s 的值越大，DB[ 和XBE。 的值越小，聚类结果越好。实 

验结果如图3一图 6所示。 

0．9} ～· ’． 

r l ·． ．： 
0．7}’+ ． · ’- 

O． 5} ， ·．： ·．．· ．·．．． 
0．4} 

¨ 0．5 们 0-7 ∞ 0．9 1 

图2 人造数据集 图 3 FCM 
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图 4 RCM 图 5 RFCM 

图 6 SRFCM 

从图 3一图 6中的聚类中心可以直观地得到各种算法的 

聚类效果 ，很明显基于阴影集的粗糙模糊 C均值算法的聚类 

中心最真实，所以聚类效果最好。模糊 C均值算法的聚类中 

心偏离得较厉害。 

评价指标的计算如表 1所列 ，3种评价指标都显示基于 

阴影集的粗糙模糊C均值算法的聚类效果最好，这与从图3 
一 图 6分析得到的结论一致。 

表 1 评价指标 

4．2 UCI数据集 

本文采用 ucIE。 中的 Wine，Balance和 Ionosphere 3个数 

据集来进行对比实验，实验结果如表 2一表 4所列。 

表 2 Wine(C=3) 

表 4 Ionosphere(C=2) 

从表 2一表 4可以得出，基于阴影集的粗糙模糊 C均值 

算法的聚类结果得到了最大的PBM值、最小的DB值和 XB 

值，3种评价指标都显示基于阴影集的粗糙模糊C均值算法 

具有最好 的聚类效果，体现出了本文基于阴影集动态确定划 

分聚类阈值的优点。 

结束语 本文针对粗糙聚类算法中划分近似区域的阈值 

参数确定进行了探讨，提出了基于阴影集理论动态确定 阈值 

的粗糙模糊聚类算法。采用 UCI数据与人造数据进行实验 

分析，通过 PBM、DB和 XB等评价指标的对比，说明了本文 

所提算法的有效性。所提算法的理论分析将是未来主要研究 

工作之一。 
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