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摘 要 粗糙 C均值算法中3个参数 Wl， ，￡的选择是算法应用的关键 问题。针对粗糙 c均值算法中反映类间叠 

加程度的参数 ￡的设定，提出一种动态自适应调整闾值 E的粗糙 C均值算法，该算法根据“类一类”间距 离与“对象一类” 

间距离，对每一个待聚类对象动态设定阈值 ￡。两组人工数据和图像数据的实验表明，该算法具有较好的适应性和聚 

类效果 。 
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Dynamic Threshold Rough C—Means Algorithm 
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Abstract Selection of parameters ，议 ，￡plays an important role in rough C-Means algorithm．In this paper，a dynamic 

threshold rough C-Means algorithm was proposed to self-adaptive adj usting threshold￡that reflects the superposition 

between classes．This algorithm computes a threshold for every object on the basis of class interval and the distance be— 

tween class and object．The better effect can be testified by two synthetic data and image data experiments． 
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1 引言 

粗糙集理论 是 1982年由波兰数学家 Z．Pawlak提出的 
一 种处理含糊和不精确问题的数学工具。粗糙集理论不需要 

预先给定某些特征和属性的数量描述，直接从给定问题的客 

观描述集合出发，通过不可分辨关系和不可分辨类确定给定 

问题的近似域，粗糙集的主要思想是把事物分成肯定的、否定 

的和不能肯定的3个集合，分别用下近似、负域和边界表示 ， 

从而找出该问题的内在规律。近年来，粗糙集在数据库、人工 

智能、图像处理、模式识别、决策分析、知识发现、专家系统等 

领域取得了较快的发展，与模糊数学等理论一起成为处理不 

确定信息的重要工具。 

众所周知，对象的刻画往往通过对象的特征提取，以一组 

特征向量来描述对象，而聚类是将这样的 ～个对象划分为 f 

类，划分的标准是使得相同的类内的对象相似性达到最大，不 

同类之间的相似性达到最小，而对象相似性一般通过特征向 

量的距离来刻画，所以聚类的目标也就是使得类内距离最小， 

类间距离达到最大。经典c均值算法是以类内距离达到最 

小为目标，通过不断调整类心来进行聚类 ，在经典 C均值算 

法中类心取的是质心，分类原则是划分每个对象到离其最近 

的一个类。1981年 Bezdek[ ]改进了经典 C均值算法，提出模 

糊 D均值(Fuzzy C-Means)聚类算法(FCM)，此算法以最小 

类内平方误差和为聚类准则，与 C均值聚类算法不同之处在 

于不将样本分成分明子集 ，而是计算每个样本属于各模糊子 

集(聚类)的隶属度 ，通过目标函数极小化来获得最优的聚类。 

该算法提出后在图像的分割、压缩 、识别等领域得到了广泛的 

应用。FCM算法以模糊隶属度函数来刻画对象归属的模糊 

性，实际上是一种精确的模糊性刻画方法，而实际中，往往很 

难做到这种精确性，比如某个对象属于一个类的程度为0．49， 

属于另一个类的程度为 0．51，按照模糊 C均值算法，这时候 

此对象将划分为第二个类，而在现实中，这样的情况往往是很 

难分清的。产生这种现象的根本原因是模糊隶属度刻画模糊 

性实际上仍然是一 种精确的刻 画方 法。2002年，Lingras 

等L3]人提出了粗糙 C均值算法，其基本思想是承认聚类边界 

的存在，通过把粗糙集理论中上、下近似引进到 C均值算法 

中，在一个类的下近似中的对象肯定是属于这个类的，而位于 

边界(上近似与下近似的差集)的对象 ，在粗糙 C均值算法中 

认为由于信息的缺乏而不能明确判断，也就是说，在粗糙 C 

均值算法中承认了类之间存在重叠。在模糊 C均值算法中， 

模糊隶属度函数的引入实际上也承认了一定程度的重叠，但 

在处理这部分重叠时，模糊 C均值是用更加精确的方式来刻 

画模糊性 。Lingras粗糙 C均值算法已经成功应用到很多实 

际案例中。在此基础上的相关研究工作也开展了很多。比如 

Mitra[ 通过遗传算法来改进粗糙 C均值算法的参数选择问 

题 ，Malyszko[ ]通过粗糙熵的引入来优化粗糙 C均值算法的 

参数，Peters[ 对算法进行 了更加细致的设计。Mitra⋯7 提出 

了粗糙模糊 C均值算法 ，进一步扩展了粗糙 C均值算法。王 

丹等_g]在 2007年将粗糙集上、下近似的概念引入模糊C均值 

算法，也提出一种粗糙模糊 C均值算法改进了模糊C均值算 

法 B郑超 、苗夺谦等【 通过引入每个对象周围的密度分布构 
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造了一种新的粗糙 C均值算法 B邵锐等 ”一将粗糙 C均值算 

法应用到了图像分割中。 

本文第 2节介绍经典 C均值算法、模糊 C均值算法和粗 

糙 C均值算法 ；第 3节提出一种动态阈值粗糙 C均值算法； 

第 4节基于粗糙 C均值聚类改进 了聚类有效性指标 DB指 

数；第 5节以人工数据和图像分割中的聚类为例对比了几种 

方法的性能。 

2 聚类算法 

2．1 经典C均值算法(HCM) 

经典 C均值算法的基本思想是选定 c个类和选取 C个初 

始聚类中心，按最小距离原则将各个对象分配到 C个类中的 

某一个，之后通过不断测整各对象的类别 ，最终使得各对象到 

其归属类别中心的距离平方和最小。算法步骤如下 ： 

(1)任选 c个初始聚类中心 ， 一1，2，⋯，c。 

(2)将每个待分类对象 ．-f，， 一1，2，⋯，N按照最小距离 

原则划分到c个类 中的某一个类，即：如果 d 一 raind(z ， 

)，J—l，2，⋯，N，则 ．rj∈U ，其中，d(~rj， )一 If 一 fl， 

为对应类心 的类。 

(3)重新计算类心 

∑ ， 

一 (1) 

式中， 为 类中元素的个数，即 m—card( )。 

(4)重复步骤(2)一(4)直到收敛 ，收敛的条件可以取对象 

不再产生变化，也可以取距离和最小。 

2．2 模糊 C均值算法(FCM) 

令 x一{ ，．T ，⋯， )CRp为待分类对象 ，模糊 G均值 

算法的目标函数为： 
N 

J (U， )_-∑ ∑ 

式中， 一{ ，732，⋯， }， 为第 i类的聚类 中心，权重 m∈ 

(1，。。)， 一lI ，一2)i lI 。 

约束条件为： 

(1)udE Eo，13；(2)O<∑ <N；(3)∑‰ 一1 

运用拉格朗 日乘数法 ，可以得到 ，“ 的迭代计算公式： 
N N 

"Ui一∑“ ／∑ ， 一1，2，⋯，f 

(2) 

模糊 C均值算法的步骤跟经典 C均值算法类似，只是需 

要更新对象隶属程度 ‰ 。 

2．3 粗糙 c均值算法(RCM) 

在粗糙 c均值算法中，上、下近似集被引入到聚类中，聚 

类中的每个对象遵循以下原则： 

(1)每个对象最多属于一个类的下近似。 

’(2)如果一个对象属于某一个类的下近似，一定属于这个 

类的上近似。 

(3)如果一个对象不属于任一个类的下近似，那么一定属 

于至少两个类的上近似。 

从上面原则可以看出粗糙 C均值算法允许存在一定 的 

聚类重叠。当然上面的 3个条件并不是独立的。若再从类的 

角度来看这个问题，对于聚类后的每一个类，同样存在 3种情 

况：(1)只有下近似元素，(2)只有上近似元素，(3)既有下近似 

元素也有上近似元素。根据这些原则 ，粗糙 C均值算法的类 

心计算可调整为： 

． 5 些， 
,

iEBUi i ∈璺 。 一些l 

『厂十 ] 了_ ； ’ 

，

z  

．
∈ ， 

_r’ 

∑ ， 

研 ’ 

BU ≠孛，百U ～BU ≠孛 

≠孛，BU ～BU 一圣 

塑 一声，百U～里【，，≠声 

(3) 

式中，N2i，豆 分别表示类 U 的下近似和上近似，{·f表示集 

合的基数， ， 分别为下近似、上近似所 占的权重，且 十 

Wu一1，一般情况下 0．5≤砌<1，即在决定类的类心时下近似 

起的作用应该更大一些。粗糙 C均值算法的步骤如下 ： 

(1)选定 C个初始聚类中心 ， 一1，2，⋯，c。 

(2)决策每一个对象 所属的分类，决策规则如下： 

a．计算 ，，是一1，2，⋯，f，且 ：min 目； 

b．若存在类U，，使得 ，满足：j d，，一d J<￡，则z，∈BU 

且 T，∈BU，否则 EBU ； 

(3)按照式(3)更新类心。 

(4)重复步骤(2)一(3)，直到收敛 ，这里收敛的条件可以 

取类心不再发生变化或取某个 目标达到最优，比如构造类内 

距离与类间距离的某个函数。 

从式(3)可以看出，若BU 一百 ，粗糙 C均值算法则转化 

为经典 C均值算法。在粗糙 C均值算法聚类过程中，有 3个 

参数 ，Wu，￡要事先给出来，若考虑 + 一1，则可认为只 

有两个参数， ， 参数在聚类过程中决定不同类型的对象 

的重要程度，￡参数决定聚类过程中类与类之间重叠的程度，e 

取得越大，边界就越大，类与类之 间交叠也得越多。粗糙 C 

均值算法也是对模糊 C均值算法的补充 ，它处理边界对象不 

再像模糊 C均值算法一样精确地决定对象的归属。而是对于 

隶属程度相差不大的对象，承认其边界性或者称为不可分辨 

性。认为需要其它进～步的信息才能区分。 

3 动态阈值粗糙 C均值算法 

PetersE 指出在粗糙 c均值算法中，3个参数 ， ，￡的 

选择是目前没有得到很好解决的问题。Mitra在文献[5]中 

指出参数的选择是粗糙 C均值算法最大的挑战。Mitra通过 

构造适应度函数用遗传算法来选择最优 的 ， ，Malysz— 

ko ]通过粗糙熵的引入来优化 ， 的选择，构造 ，Wu的 

自适应选择是 目前 主要的研究方 向。从某种程度上来说， 

，Wu决定了聚类的类心精度和收敛速度，而 ￡决定了聚类 

的准确度，所以对 ￡选择的研究是有必要的。但关于 阈值 E 

的选择目前的研究工作较少 ，一般对 e的选择是根据边界大 

小的先验信息给定一个值，缺乏有效的自适应选择。本文提 

出一种变阈值粗糙 C均值算法(DRCM)，主要讨论阈值 ￡的 

选择问题。 

在粗糙 C均值算法中，判断对象 -z 分类的决策规则是基 

于此对象与不同类心之间的距离，而且在第 2节中使用线性 

距离 {d“一d 『<e来界定对象的归属 ，PetersC4]指出了用此距 

离是不合适的，如图 1所示。 
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图1 线性距离反例(方形为类心，菱形为对象) 

在图 1中，假设最右边对象为 A，左边类心代表类 1，中 

间类心代表类 2，若两个类的类心距离 n—d —a％s，则对 

象A将会判定给两个对象的上近似，而似乎对象A判定给类 
， 

1的上近似并不合适，所以 Peters建议此界定标准改为 <￡ 
“  

更加合适一些。 

上述的讨论实际上还揭示了这样一个潜在的事实，一个 

对象是否属于某两个类的上近似不只与此对象与两个类心的 

距离有关，同时还跟类心之问的距离有关 ，这在当前的研究文 

献中并没有提到这一点。图 l中的反例成立的条件是 a<e， 

也就是说 1类和 2类是靠得很近的，若 ￡足够小．也就是说本 

身两个类的可区分性很小，则判断对象属于两个类的上近似 

也是理所当然的。那么根据这个思想，对于一个对象的归属 

可以得到这样的结论：若两个类间距相比对象离类的距离越 

小，也就是说对象离两个类都很远，那么这个对象离两个类的 

距离即使相差大一点，仍然可以认为这个对象属于这两个类 

的上近似，而对于类间距相比对象离类的距离越大，也就是说 

两个类离得越远，这时候对象属于两个类的上近似的要求就 

应该更加严格一些，即对象距两个类的距离差应该更小一些， 

这个结论实际上定义了以下准则： 

(1)相比对象离类的距离，两个类离得越近，其边界越大； 

(2)相比对象离类的距离，两个类离得越远 ，其边界就越。 

小 

一 k述两个准则给出了阈值 s变化的规则。 

阈值 s调整准则： 

沿用上面定义的符号，记 dist—min{df『．d )，定义类内 
』 

距离与类间距离比 r一 竺 ，这里 ( ，72i)表示两个类心 
“ ＼ Ol'Ui， 

之间的距离，￡取值服从下述函数 ： 

r ￡⋯ ， ，·≤ n 

n<_r~  —a- bb 

< K 6 

r≥6 

(4) 

式中，e ，e⋯给出了边界调整的最小、最大限，参数 a，b对r 

进行度量，如取 a=0．5，6—2意味着当对象类内距离为类间 

距离的一半和两倍时对 s进行刻画，若取 =0．1，￡ 一3，S 

(r；n，6)函数图像如图 2所示。 

图2 ￡调整函数 

式(4)给出了阈值 ￡的调整规则，当然上述 S函数的引入 

似乎相比原来的e还增加了参数 ，但 S函数中参数的给出显 

然要比e更加容易一些。e反映的是聚类之间的重叠程度，但 

实际操作中，在聚类前是很难确定不同类之间的重叠程度的， 

而 S函数中只需要给出期望最大重叠程度和最小重叠程度， 

即可在算法中根据不同类的情况自适应地调整。当然函数中 

也存在着参数 n，b对调整函数形状进行的控制，但这些的设 

定都相对 e要容易些一些。更重要的是一k述动态阈值粗糙 C 

均值算法提供了更大的聚类灵活性，不同的聚类结果均可以 

通过最大 e⋯ 、最小的 的调整来获得 ，进一步 ，甚至可以定 

义一定的目标，通过这两个参数的调整来使得聚类达到某个 

目标。 

变阈值粗糙 C均值算法流程调整如下： 

(1)选定 c个初始聚类中心 ， 一1，2，⋯，C； 

(2)决策每一个对象 蜀 所属的分类，决策规则如下： 

a．计算 ，志一1，2，⋯，c，且 d 一mind 

b．对于类 ，根据式(4)计算 若 满足：}d“一d I< 

￡ ，则 ，∈B 且 ，∈B ，否则 乃∈砹 

(3)按照式(3)更新类心； 

(4)重复步骤(2)一(3)，直到收敛，这里收敛的条件可以 

取类心不冉发生变化或取某个 目标达到最优。 

4 聚类效果指标 

好的聚类一般具有较小的类内距离、较大的类间距离 ，也 

就是说要求同一类的对象具有最大的相似性，不同类的对象 

具有最大的相异性。Davies—BouldinE刀指数是用来亥0画聚类 

效果的一个重要指标 ，仍沿用上面的符号 ，DB指数计算如 

下 ： 

册一÷喜 { } ㈤ 
若，1}弓一vi ll 

式中，S( )一 T T一 表示类内平均距离，此值越小 

越好， ( ，uj)表示类间距离，即 ( ，vj)，此值越大越好。 

这个指标是针对一般聚类算法提出来的，在粗糙 C均值算法 

中，MitraF ]引入了上下近似 ，从而改进 s( )的计算，如下： 

S(U，)一 

， 

l J乃一 l1
． ， 

。 
ll 一 ll 

撕—— r 十 —一_r前 茹 ’ 

皇 ≠ ，BU一旦 ≠ 

旦Uf≠声，BU,一里 一声 

BU 一孛，BUi～BU ≠审 

(6) 

实际上，上下近似的引入不仅更改了类内距离的计算方 

式，还改进了DB指数的计算方式。这是因为在粗糙聚类的 

概念中，类与类之间的关系方式同样改变了，类与类之间可能 

存在了边界，所以在本文中，DB指数改进为： 

朋一÷k喜1 { ) c ≠，【 以 Û，U J 

～ 

▲0  

一 一 

‘喜 

●  

一 



式中 

sc 一罐瑞 
式中，V E

∑
Vk nB ， 

r 

。
∈百 nBU 

i B n豆 f。 

5 实验 

为了对比不同算法的效果 ，下面采用人工生成的数据和 

图像数据进行实验。对于人工数据，我们采用两组不同形式 

的聚类数据，如图 3所示。 

图 3 人T数据(分别对应 data]，data2) 

从理论上来说，经典 C均值算法和粗糙 C均值算法都是 

以内类距离最小为目标来聚类，这就决定了这两种算法对于 

团状或簇状数据结构的数据具有较好的效果 ，而对于其它形 

状数据结构的数据聚类往往效果不好。下面针对 data]，da— 

ta2两种不同的数据结构来测试不同算法的聚类结果，如图 

4、图 5所示。 

(a)经典C均值算法 (b)模糊 c均值算法 

(c)粗糙 C均值算法 (d)动态阈值粗糙 C均值算法 

图 4 data1数据聚类结果 

data]数据是通过随机生成均匀分布的 3类数据，并在不 

同类之间设置了一些边界噪声数据构成，对于 data1这类团 

状数据，4类算法都基本能正确聚类 ，但在处理边界数据时显 

现出了差别，模糊 C均值算法的结果与初始隶属度矩阵有较 

大的关系，当给定初始隶属度矩阵不合适时将出现错判。对 

于图中三角形代表的边界数据点，动态阈值粗糙 C均值算法 

能较好地将其判别出来。 

上面经典 C均值算法和模糊 c均值算法均出现了误判 ， 

当然 FCM算法不能排除是 由于初始隶属度矩阵选择不合适 

造成的，但好的初始隶属度矩阵的获取确实是困难的事情。动 

态阚值粗糙C均值算法对数据进行了正确的聚类。其中， 一 

0．9， 一 0．1，￡ 一2，e 一 0．5。 

(a)经典c均值算法 

图 5 data2数据聚类 

从图 6中可以看出，e的取值对粗糙 C均值聚类正确性 

的影响较大， ，Wu影响聚类的收敛速度和类心的精度，而聚 

类的正确程度如由￡决定的。从聚类中心和 DB指数来比较 

几种算法的性能，如表 1所列。这里初始聚类中心就取 data1 

数据生成的中心 ，即认为是真实类心。 

图6 RCM(从左至右 ￡取值依次为O．1，1．2，2) 

表 1 几种算法聚类比较 

data1 

模糊 C均值算法由于类心受到隶属度的影响，类心的精 

度较低。最后再来看看算法在 Rice图像分割上的应用情况， 

如图 7所示。 

■ 
(a)原圈 (b)HCM (c)RCM (d)DRCM 

图 7 Rice图聚类效果 

从结果可以看到，对于噪声污染的数据，经典 c均值算 

法聚类时存在误判 ，粗糙 C均值算法 由于阈值设置的不合 

适，容易将噪声放大，而动态阈值的粗糙 c均值算法能取得 

较好的效果。 

在第 3节中，￡的调节是通过 S(，-； ，6)来完成的，在实际 
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计算中同样也存在着参数的选择问题，参数 n指定最小阈值 

的分界点，一般可取 0．5，而参数 b决定最大阈值的起始点， 

控制着 S(r；a，6)函数的斜率，可以想象，若 ￡ 越大，b越小， 

边界对象将越多，￡”碡 ，b共同控制着边界，对算法提供了一种 

灵活的调整机制，图 8是针对 data1，不同￡⋯ ，b值时，边界元 

素的个数情况。从图 8中可以看到，随着 ~'rna 的增大，b相应 

增大依然可以达到较好的效果。 

图8 边界大小 VS参数 

结束语 聚类在数据挖掘、模式识别、图像分割等领域有 

着重要的应用。聚类算法中，C均值算法是一类最经典的算 

法 ，粗糙 C均值算法通过引进上下近似 ，改善了经典 C均值 

算法分类的绝对性，承认了类间边界的存在。但粗糙 C均值 

算法引入的参数带了算法的使用的困难，参数的设置对粗糙 

C均值算法的应用具有关键性的作用，本文提出了动态调整 

阈值 e的方法，通过最大阈值和最小阈值的设定从一定程度 

上降低了选择阈值的困难 ，实验结果也表明算法具有较好的 

效果，下一步的方向应该集中在如何在一个统一的框架下动 

态调整算法的所有参数。 
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