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一 种基于决策粗糙集的模糊 C均值聚类数的确定方法 
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摘 要 Fuzzy c_Means(FCM)是模糊聚类中聚类效果较好且应用较为广泛的聚类算法，但是其对初始聚类数的敏感 

性导致如何选择一个较好的C值变得十分重要。因此，确定 FCM 的聚类数是使用 FCM 进行聚类分析时的一个至关 

重要的步骤。通过扩展决策粗糙集模型进行聚类的有效性分析，并进一步确定 FCM 的聚类数，从而避免了使用 FCM 

时不好的初始化所带来的影响。文中提出了一种基于扩展粗糙集模型的模糊 C均值聚类数的确定方法，并通过图像 

分割实验来验证聚类的效果。实验通过比对不同聚类数下分类结果的代价获得了一个较好的分割结果，并将结果与 

Z．Yu等人于2015年提 出的蚁群模糊 C均值混合算法(AFHA)以及提高的 AFHA算 (IAFHA)进行对比，结果表 

明所提方法的聚类结果较好，图像分割效果较明显，Bezdek分割系数比 AFHA和 IAFHA算法的更高，且在 Xie-Beni 

系数上也有较大优势。 
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Determining Clustering Number of FCM Algorithm Based on DTRS 
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(State Key Laboratory for Novel Software Technology at Nanjing University，Nanjing 210023，China) 

Abstract Fuzzy C-Means(FCM)，as the most popular algorithm of the soft clustering，has been extensively used to 

make compact and well separated clusters．However，its sensitivity to initial cluster number makes choosing a better C 

value become very important．So it is an important step to determine the number of FCM clustering when we use FCM 

to do cluster analysis．In this paper，the extended decision-theoretic rough sets(DTRS)model is applied for the purpose 

of clustering validity analysis which could overcome the defect of the FCM algorithm．We proposed the method for de— 

term ining clustering number of FCM algorithm based on DTRS，and we verified the effect of the clustering by ima ge 

segmentation．Good segmentation results can be obtained when we compare the cost of different number of clusters．We 

compared our results with the ant colony fuzzy c-means hybrid algorithm (AFHA)，which was proposed by Z．Yu et al 

in 2015，and the improved AFHA (IAFHA)．The experimental results show that our clustering result is better in 

Bezdek partition coefficient with a higher value than AFHA and IAFHA algorithms，and in the Xie-Beni index as wel1． 

Keywords Fuzzy C-M eans，Decision-theoretic rough sets，Image segmentation 

聚类已经被广泛应用到诸如模式识别、图像处理以及医 

疗诊断等许多领域。聚类策略可以大体分成两大类 ：硬聚类 

划分和软聚类划分。硬聚类需要每个对象对于某一个类别的 

隶属度非0即 1；与其不同，软聚类将隶属度的概念加入聚类 

方法中，使得每个对象属于某个特定类的隶属度可以在 0到 

1之间取值 ，这通常和实际应用是一致的，因为众多情况下对 

象之间并没有明确的界限。 

在软聚类分析中，最受大众欢迎的即是模糊 C均值 FCM 

(Fuzzy C-Means)算法，其最早由 DunnE妇于 1973年提出并由 

BezdekE 于 1981年做 了进一步的改进 。该算法基于最小化 

的目标函数原理，通过更新隶属度函数和聚类中心来不断迭 

代产生最后的结果。尽管 FCM 算法 比硬聚类算法的效果 

好，但是它仍然存在聚类中心和聚类数需要被提前确定的缺 

陷。一个好的初始化能够使得最终的聚类效果较为理想，而 

一 个不合适的初始化可能会 导致较 差的聚类效果。鉴于 

FCM 对聚类数初始化的严重依赖，本文主要是讨论如何能够 
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更好地初始化 FCM，即确定一个较为合适的聚类数。 

为了得到较为合适的聚类数，使用扩展的决策粗糙集 

(DTRS)模型。传统的粗糙集理论是 由 Pawlak[3l于 1982年 

提出的，它采用上近似集合和下近似集合来描述一个粗糙集 

合。然而，Pawlak粗糙集模型并未考虑决策规则的错误容忍 

度。鉴于这一不足，Yao等人【 于 20世纪 90年代提出了一 

种 DTRS模型，它是对经典 Pawlak粗糙集理论的概率拓展， 

并且提供了一个对分类的更好理解。该模型通过引入贝叶斯 

理论来最小化损失代价。最近 ，DTRS模型被广泛应用到众 

多领域，如信息过滤 、属性约简 、投资决策 、垃圾邮件过 

滤 胡等。在聚类方面，Lingras等人l9 描述了如何在 DTRS模 

型中通过调整损失 甬数来提高聚类 的有效性指标。Yu等 

人 则通过扩展 DTRS模型提 了～个分层方法来进行聚 

类有效性的分析。为了能够获得更好的聚类结果，提出一种 

基于决策粗糙集的模糊 C均值聚类数的确定方法 ，其通过使 

用 DTRS进行聚类有效性分析 ，辅助 FCM 得到较为合适的 

聚类结果。 

近年来 ，很多通过聚类有效性分析来克服 FCM 较依赖 

初始化的方法已经被提 。文献[12]提出了一种蚁群模糊 C 

均值混合算法(AFHA)，这一算法使用蚁群算法 (AS)完成 

FCM 的初始化。为了提高 AFHA的计算效率，文献[12]又 

提出了一个提高的 AFHA(IAFHA)算法。然而，文献[122中 

的算法存在参数过于冗余的不足。 

本文提 了一种通过 DTRS来辅助 FCM 确定聚类数从 

而获得较好聚类效果的方法——DTRS FCM。第 1节将简 

述模糊 C均值和决策粗糙集的相关原理 ；第 2节描述基于模 

糊 c均值和决策粗糙集的算法的原理和流程；第 3节给出了 

实验结果及其分折；最后总结全文，并指出进一步的丁作方向。 

1 模糊 C均值和扩展的决策粗糙集 

1．1 模糊 c_均值(FcM) 

模糊聚类是一种每个对象可以部分属于某个类，即隶属 

度取值不仅限于 0和 1两个值，而是在[0，1]区间内取值的一 

种聚类算法。也就是说 ，对象对于类不再具有非此即彼的特 

性 ，而可以同时属于多个类，具体隶属于类的程度可以用隶属 

度函数来表示。在多种模糊聚类算法中，最重要也最广泛使 

用的是模糊 c一均值(Fuzzy C-Means)算法。该算法最早是由 

Dunn1] 将硬聚类的聚类准则函数推广到模糊聚类中而提出 

的带有隶属度加权的误差平方和函数，进而 由BezdekFz 做了 

进一步的扩展丁作。 

标准的 FCM算法是一种聚类方法中的迭代方法，它通 

过最小化加权的误差平方和将一组对象聚类成最佳的 C类。 

该算法使得各个类之间可以有重叠的部分，允许对象被包含 

在多个类中。该算法需要最小化如下 目标函数 ： 

L『 一∑ ∑ ff 一 }f (1) 
k一 1 I 

S．t．∑“ 一1，／,／ ∈[o，1]，o≤∑ ≤” (2) 

其中，”是数据对象的个数；f(2≤r≤ )是聚类的个数；运算符 

ll为欧氏范数 是d维向量空问的第 i个数据对象；参数 m 

( ≥1)是 FCM 的隶属度函数权重因子，它可以控制划分数 

据的模糊程度 ，Tfl的值越大则 函数的模糊 性越大； (1≤ 

是≤c)表示类中心；“ (1≤走≤c，1≤ ≤ )表示对象 0隶属于 

第 个类的程度；U一{1Akl}是 cX 的矩阵； —f I， ，⋯，z{} 

是 sXc的矩阵。 

FCM 的算法框架如算法 1所示。 

算法 1 模糊 C均值(FCM) 

Stepl 初始化：设定迭代终止阈值 ￡，聚类数 C，模糊因子 nl； 

Step2 设置迭代计数器 q=0； 

Step3 随机初始化类中心矩阵： 

C‘ ’一Ck(k一1，2，⋯ ，c) 

Step4 根据 C‘u’计算隶属度矩阵 U‘ ： 

一  
1 ㈥  

k一1 dki 

注意，如果 d， =0，则 u =1，U1 一O(1=1，⋯，N and 1≠j) 

Step5 根据 u“{ 计算类中心矩阵C“j_”： 

一  

~
导,,u

—

j

m xi

cj (4) 一— 一  L4) 

Step6 根据C‘ 以及式(3)更新隶属度矩阵 U‘ 1 ”； 

Step7 如果max{U“l 一u‘‘1 }≤￡，则算法终止；否则，【I=q+1， 

返 回 Step4。 

FCM 是在传统 K—Means算法上 的延伸，它通过最小化 

类内间距不断更新隶属度。当所有对象对所有类的隶属度部 

确定完毕后，对于每个对象，选择隶属度最大的类作为该对象 

所属的类别。 

1．2 扩展的决策粗糙集(DTRS) 

基于 Yao等人 于 2O世纪 9O年代提出的一种 DTRS模 

型，Yu等人 l_]提出了基于扩展决策粗糙集模型在层次聚类算 

法框架下 自动确定的聚类数的方法。该理论不再对单独的对 

象而言，而是对对象对( )的分类状态而言，扩展了决策 

粗糙集模型中的相关定义。 

设 n一{C，一C}为一个两互补的状态集合，其中 C和一C 

分别表示两个对象 和 属于同一个类别的状态和两个不 

同类别的状态；A一{a a )表示一个包含两种可能的行动集 

合，ap和a 分别表示两个对象． 和． 被分到相同类别的 

决策；P(Cl( ．，．1'j))表示将对象 和 分配到状态C的概 

率；sim( )表示对象 和 之间的相似度； ， ． 表示处 

于状态 Wi时做出决策a，后的代价损失。 

显而易见，P(Cl( 一 ))与对象 与 之间的相似度 

成正比。为了建立 P(C ( ，))和sim( )之间的关系， 

引进阈值 val，如果 sire(． ．．r，)一t ，则 P(C l(1竹 ))一 

0．5。这里使用如下公式计算 t z： 

一 。 sira(。，．r』) (5) 

从而 P(C ( 0))和 P(一Cl(0，r，))按如下公式计算： 
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r ．sire(xl，_ ，7)一 Z 1 
0．5+————————，_———一 ． 
I 2—2啪z 

Pcc1(西，而”={ 啦 一 m(墨，s irei 五，乃 ≥ IO． 
— —  一

’ 

L sim(xl，玛)<val 

(6) 

P(— CI( ， ，))==1--P(C『( ， )) (7) 

接下来 ，用如下公式计算将两个对象 和 ，分到同一 

类和不同类的期望代价损失： 

R(apf(丑，xj))： P尸P(Cl(xl，西))+ P~P(一CI 

(xi，妈 )) (8) 

R(aNl( ， ))： P(C』( ≈))+ P(一Cl 

(xi，xj)) (9) 

其中，我们只考虑了一种代价函数 ，即两个属于同一类的对象 

被划分到同一类中的代价为 0；两个不属于同一类的对象被 

划分到同一类中的代价为 1；反之类似。用损失函数可以表 

示为： 

一O， P~一1 

2NP一1，ANN一0 

则式(8)可以改写为： 

R(nNl( f， ))= ~PP(cI(Xi， )) (1
O) 

R(ap1( ， ))= P(一Cl( ≈)) 

所以，对于一组对象 五 和 j而言，在聚类结果 CS,的状态下 

的代价损失为： 

一  一 
， 

x~,xs )E

—

C 

c 

(11) 

将式(6)和式(7)代入到式(11)中，有： 

R(CS,I( ，xj))一 

o．5+
皇 

， (五 ，码 )> z，(西 ， )EC 
2— 2val 

．

一 —

val--sim
—

(：ci,xj)
0 5 ， sim(xi，X5)≤抛￡，(五， )∈C ．一— — ， i， )≤抛￡，(z，， ；)∈ 

2val 

sim(x ， ，)一val 
0．5+————————，-————一 ， 

sim(x ， )>va／，(xl，乃)∈_7C 

2Z—sim(x ， ，) 
0．5一— — ， 

2val 

sim(x ，吗 )≤val，(xl，∞)∈一C 

2) 

为了评估聚类结果的好坏，定义评估函数为： 

R(CS)一∑ ER(CS,l( ，西)) (13) 
i一1j一1 

2 基于决策粗糙集的模糊 C均值聚类数的确定方法 

损失函数是用来描述做出不同决策所带来的不同损失， 

若同一个类的数据被分到不同类或不同类的数据被划分到同 

一 类，则代价损失较大；反之，则代价损失较小。我们使用式 

(13)作为判断聚类结果的损失函数。 

同时，对于 P尸， 刚，2NP和 即由相同类划到相同类和 

不同类的代价以及 由不同类划到相同类和不同类 的代价，不 

采用上节所提到的 0，1值，而是根据实际情况设定。 

sim(xi， )即对象 和 j之间的相似度由先验给出。 
一

般情况下，相似度使用欧氏距离或者余弦距离计算。本算 

法的实验部分采用如下定义的巴氏系数来计算相似度： 

BC(p，q)一 ~／—Pi(x)—ql(X) (14) 

因此，本文提出的算法即给定 FCM 一个初始的 C值，并 

计算聚类结果的代价，然后不断更改 C值，若选定的C值越 

接近实际应划分的聚类数，则损失函数的值应越小 ，所以只需 

对应取损失函数最小的C值即可。算法流程如算法2所示。 

算法 2 DTRS&FCM 

输入：x 和 xj的相似度矩阵；Xpp，keN，kNp和 NN 

输出：最终聚类结果 

Stepl 使用式(5)计算阈值 val； 

Step2 使用式(6)、式(7)得到概率矩阵 P(Cl(xi，xj)) 

Step3 初始化 FCM 的聚类数 C一2； 

Step4 将 C的值传人 FCM，并使用 FCM算法得到相应的聚类结果； 

Step5 根据给定的Xpp，XpN， NP和XNN以及式(8)、式(9)计算 R(CS i 

(xi，xj)) 

Step6 根据式(13)计算整个聚类结果的代价，并将其与上一个代价 

进行比较，若小于前一个代价，则 C=C+1，转 Step4；否则，输 

出上一个 C值以及在上一个 C值下的聚类结果。 

3 实验结果与分析 

3．1 实验环境与实验参数 

在 Intel(R)Core(TM)i5—4900 CPU 3．30GHz和 Win— 

dows 10的环境下进行实验，编程语言为 Matlab。在实验中， 

使用所提方法对图像进行分割，以证明所提算法可以给出正 

确的聚类数，并且能够得到较为优异的效果。我们选取 了 

UC-Berkeley图像分割数据集l_1l_的若干张图片作为图像分割 

的数据。并使用它们来测试所提算法。 

实验中使用了式(14)即巴氏系数来计算相似度； ， 

2pN，aNP和ANN的值则分别设置为 0，1，1，0；而在 FCM 中设置 

迭代终止阈值 e为0．0001，模糊因子 m为 1。 

3．2 实验评估函数 

实验使用 了两个 基准 系数来评估 实验结 果，一个是 

Bezdek分割系数__1 ，函数定义为： 

∑N璺 。ii “ 
一  (15) 

这个评估函数可以用来度量分割结果的模糊性，它的取 

值位于0和 1之间。Vm的值越大，表示像素的类属性程度越 

高，聚类分割的效果越好。 

另一种基准系数是 Xie-Beni函数_14]，其定义为： 

∑ ∑“ ll 一 ll。 

VxB一 而  6 

一 般情况下，类内间距越小，类 内距离越大，表明聚类结 

果越好。因此 ， B值越小，聚类结果越好。 

3．3 实验结果 

对实验结果给出了两种呈现：1)如图 1所示的可视化分 
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割结果；2)盘1]表 】千̈表 2昕列的 ．jj￡他方法的基准系数的x,l 

比结果。 

1 DTRS8} (、M钳’法 F的I剐像分割效果 

表 1 ㈣算法 F的、，， 结果 

3．4 实验分析 

从可 化结果米看，陔饵法的链体分割效果较好 

接于模糊聚类系数评 怀准，从 1 I『以}1月 观察到，所 

挺斤法 Px'dzek分割系数 厅 邯能扶得比其他方法史加理 

想的取值．即文t{l所提方法埘 f 像索属 r某个类的确定性程 

瞍会比较高． 小像其他方法』 仃较人的模糊 。而从表 2 

nf以观察到．Xicq3cni系数的丧脱 力材l埘 Bez{lek系数而 ‘不 

稳定性较大．但所提算法还足 刈V．-h优势。 

尽管算法效率小是我仃J的主要火注点．似足j耋行时 对 

算法的实}} 陛有着较大的影响 所摊算法的算法复杂度为() 

(MN!)(M 为最终聚类数)， FCM 干̈蚁群算法(AS)的算法 

复杂度皆为 ()(MN)，因此所捉钟：法的llI『IliJ成本较 AFFtA和 

IAFH人稍高。 

结束语 于 FCM 存 符x,J’ 始数 敏感的缺陷．本 

史将 I)TRS _j FCM结合．使川 I)TRS求汁鲐：FCM在每个聚 

类数下聚类结果的代价．并通过分析卡H心的代价成功给 了 

效果最佳的聚类数。如何铁得 F(、M 的由专佳聚类数一直是 

FL、M 长期仔任的厂木]扰，而文ll1为他川 l L、M 的研究肯提供 了 

- 个町以f{动确定聚类数的新 ，J‘法。实验 ff使川小史提f“的 

算法进行【剞像分割．给 rf 像 分制 的 证效 果，并 些于 

FL、M算法中常川的 Bezdek和I Xitq~c 111 系数将所提算法 

j其他箅法进行对比，从结 I} 以行jf{所提方法是行之有 

效的 
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根据定义 1O，进一步得到如下非冗余决策规则： 

(O，低，f )一(O．5，[，]) 

(o，中，z )一(o．6，[，]) 

(0，中，z4)一(O．7，[，]) 

O 

O 

1 

由 

中 

高 

0．6，[6，7]) 

0．8，E7，8]) 

0．9，[6，9]) 

结束语 本文就决策形式背景异构数据的情况讨论了知 

识发现问题 ，主要给出了异构(决策)形式背景的定义，研究 了 

概念格构造，给出了决策规则，得到了非冗余规则挖掘算法。 

异构数据的知识发现是一个非常重要的研究课题 ，虽然 

本文提出了一些可行的分析方法，但是它们的时间复杂度均 

是指数级的，这意味着它们面对大规模数据时效率不高，因此 

继续探讨更加有效的知识发现方法是今后的工作方向。 
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