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基于阴影集的粗糙模糊可能性 C均值聚类算法 

汪海良 余 垫 周明天 

(电子科技大学计算机科学与工程学院 成都610O54) 

摘 要 相对于硬聚类算法，软聚类算法可以更好地表示具有不精确边界的类簇。粗糙集和模糊集均是用于描述不 

确定数据的有效的数学工具，二者互为补充。研究人员已经将粗糙集和模糊集的概念相结合，并应用到聚类算法中， 

提出了粗糙模糊可能性 C均值聚类算法。而文中通过引入阴影集，有效地解决了粗糙模糊可能性 C均值聚类算法中 

的阈值选择问题。 
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Abstract It has been shown that soft clustering is advantageous over hard clustering in describing clusters without 

crisp boundaries．Both rough sets and fuzzy sets are effective mathematical tools in handling uncertainty．As claimed in 

many studies，they are complementary．The theories of rough sets and fuzzy sets have been integrated into clustering al— 

gorithms，such as rough fuzzy possibilistic C-means clustering(RFPCM)．In this study，we introduced the shadowed 

sets optimization theory and proposed an objective method to select the threshold iD RFPCM． 
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1 引言 

聚类算法是一种重要的非监督学习算法。通常，聚类算 

法可以描述为如下过程：给定一个有限数据集，将其中对象划 

分到不同的类簇中，使同一类簇中的对象尽可能的相似而不 

同类簇中的对象差异尽可能大。聚类分析在图像分割、机器 

视觉、数据挖掘、模式识别、特征提取等领域均有广泛的应用。 

K均值算法(k-means)c 是一种典型的划分式聚类算法。 

在 k means算法中，每个对象均被严格地划分到某一个类簇 

中，每个类簇均具有精确的边界。但是在实际的应用中，不同 

的类簇之间往往存在互相重叠的部分。为了更好地描述这种 

具有不精确边界的类簇，模糊集的概念被引人到了聚类算法 

中。 

1965年，Zadeh提出了模糊集的概念_2]。在模糊集中，对 

象可以部分地属于一个集合，并使用隶属度来表示对象属于 

该集合的程度。基于模糊集的聚类算法可以有效地表示一个 

对象同时属于多个类簇的情况。到目前为止，已经有多种基 

于模糊集的聚类算法被提出，包括模糊 c均值聚类算法 

(fuzzy c-means，FcM)_3“ 和基于可能性的模糊 C均值聚类 

算法(possibilistic fuzzy c-means，PCM)_5J。 

粗糙集 ]是另一种处理不精确、不确定和不一致数据的 

数学工具。Lignras等人将 K均值聚类算法和粗糙集相结 

合，提出了基于粗糙集的C均值聚类算法(rough c-means， 
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RcM)̈7]。RCM算法利用粗糙集中上下近似的概念来表示 

类簇之间不精确的边界。Peters讨论了RCM算法中的离群 

点的表示_8]，并且提出了针对 RCM算法的若干改进意见[g]。 

研究表明，粗糙集和模糊集在处理不精确数据方面互为 

补充。研究人员正致力于实现粗糙聚类和模糊聚类的结合和 

统一，目前已经提出了多种粗糙模糊聚类算法_1 ]。 

阴影集是模糊集 的一种新的表示形式[1 。阴影集通过 

引入阈值Gt将模糊集映射到三值逻辑，从而实现了模糊集和 

粗糙集概念的统一。利用阴影集可以简化 FCM 算法的复杂 

度 “]，也可以实现粗糙聚类和模糊聚类算法的统一Ll5 。 

本文提出了一种基于阴影集 的粗糙模糊可能性 C均值 

聚类算法，其利用粗糙集表示类簇之间的重叠部分，利用模糊 

集表示类簇的不精确边界，同时通过引入阴影集来解决粗糙 

聚类过程中的阈值选择问题。 

2 背景知识 

本节简要回顾了基于模糊集、粗糙集和阴影集的各种典 

型划分式聚类算法。 

2．1 模糊聚类算法 

在模糊聚类算法中，一个对象可以同时属于多个类簇，使 

用隶属度函数来表示一个对象属于某个类簇的程度。模糊聚 

类的结果通常表示为u=( ) × 形式的隶属度矩阵，其中元 

素 表示对象 隶属于类簇C 的程度，并满足 O≤ ≤1。 
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根据隶属度 的计算方式的不同，可以得到不同的模糊均值 

聚类算法。 

给定一个数据集 x一{-z ，zz，⋯， }和类簇的数 目忌， 

FCM算法Ⅲ将 个对象分别划分到尼个模糊子集中，并使目 

标函数(1)达到最小： 

m( ，c)一善 (／1o) J J乃一。J』 ( ) 
式中，Ci表示第i个模糊子集的中心 ，其计算方式如式 (2)所 

示 ： 

∑( ，) z， 

f 一 }—～ ， 一1，2，⋯，k (2) 
∑ ( ) 

式中，m是大于 1的常数，用来控制 FCM算法的模糊程度。 

ll而一 ll表示对象弓到模糊子集C 中心点c 之间的 

距离， 表示对象32，隶属于模糊子集C 的程度，其计算方式 

如式(3)所示 ： 

2 

：  (3) 

∑ll 一 ll 

显然，在FCM算法中，隶属度 具有如式(4)所示的性 

质： 

一1 (4) 

因此在FCM算法中，隶属度雎 也可以解释为对象 隶 

属于模糊类簇c 的概率或 ，在不同类簇之间的共享程度， 

因此 FCM算法又被称为基于概率 (probability)的模糊 C均 

值聚类算法。 

然而，并不是在所有的应用中，隶属度都能用概率模型来 

解释。为此 ，Krishnapuram和 Keller提出了基于可能性的 

PCM 聚类算法(possibilisitc c-means)。 

PCM算法修改了隶属度 的计算方式。对象 为隶属 

于 的程度仅由 到C 的中心点的距离决定，而与 到 

其他类簇的中心点的距离无关。 

由于在 PCM 算法中，隶属度不再满足同一对象对所有 

类簇的隶属度的和为 1的约束，为了避免得到平凡解(所有的 

均等于0)，PCM在式(1)的基础上增加了约束项，在 PCM 

算法中需要最小化的目标函数如式(5)所示： 

J ( ，c)一 ( ) II ～ ll + (1--~) 

(5) 

在 PCM算法中，中心点 “的计算方式与 FCM 算法相 

同，但隶属度 的计算方式如式(6)所示： 

1 ， 、 
一  

云巧  
孕 

式中， 为大于 1的常数，而参数 准决定了对象与类簇中心 

之间的绝对距离如何转换成相对的隶属程度，一种常用的 谁 

的计算方式如式(7)所示： 

，一 l 

(7) 

式中，K为常数，通常 K=1。 

然而人们在实验中发现，PCM算法往往容易产生中心重 

叠的类簇。究其原因，问题在于 PCM算法中的约束条件太 

弱。为了克服这一缺陷，研究人员将 FCM 算法和 PCM算法 
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相结合，提出了FPCM算法m 和PFCM算法【 j。 

Polawk提出的粗糙集模型嘲是一种用来处理不精确知 

识的数学方法。粗糙集利用集合的边界来表示数据的不精确 

性。设u代表对象的全集，R U×U代表定义在 u上的不 

可分关系。给定对象 -z，所有与 z不可区分的对象构成 r z 

相对于R的等价类，记为[z] 。对u的任一子集x，其相对 

上近似： (x)一{-z∈X1[ ]R nX≠0} 

粗糙下近似代表r所有必然属于x的元素的集合，上近 

似代表r所有可能属于x的元素的集合，上下近似之差的边 

界则反映 l『X相对于R的不确定性。 

Lingras和Wesl将粗糙集应用到C均值算法中，提出了 

基于粗糙集的C均值算法(RCM)71。在RCM算法中，每个 

类簇都表示为一个中心点和一对上下近似，下近似中包含明 

确属于该类簇的对象，而上近似中包含可能属于该类簇的对 

象。在RCM算法中，每个对象满足如下性质： 

1)一个对象最多只能属于一个类簇的下近似； 

2)如果对象 属于一个类簇的下近似，那么它一定属于 

3)如果对象西不属于任何一个类簇的下近似，那么它一 

定属于多个类簇的上近似。 

RCM算法在执行过程中，需要事先设置3个参数：上、下 

近似的权重参数 和训 以及阚值参数 。 

其中 和删 分别代表了在计算类簇中心时，上、下近 

似中的对象对中心位置的影响权重。在 RCM 算法，类簇的 

f ．22 -z 1
wl× + × ， G≠_e 

1 ∑z ’ l 
× ， 。the e 

式中，G表示第i个类簇的下近似，e 表示第i个类簇的上近 

在聚类过程中，首先将对象到不同类簇 中心点的距离差 

与阈值 进行比较 ，如果差值小于 ，表示该对象同时隶属于 

多个类簇，应该被划分到类簇的上近似中，反之则应被划分到 

中心点距其最近的类簇的下近似中。 

2．3 基于阴影集的粗糙模糊聚类 

粗糙聚类算法中权重和阈值参数的选择对聚类结果有直 

接的影响，目前研究人员已经提 出了多种参数选择算 

法_】“ 。而将基于阴影集的粗糙模糊聚类算法引入阴影集 

的概念，来解决阈值选择的问题。 

阴影集是模糊集的一种新的表示形式 。阴影集中只 

保留了最重要的模糊信息，简化了模糊集的表示。 

阴影集引入阈值a来决定保留哪些模糊信息。给定模糊 

集 _厂(z)，如果 l厂( )>1一口，则令 _厂(z)一1；如果
．厂(Lz)<d，则 

令 厂(z)一0。在阴影集中，只有隶属度在区间[ ，1 a]内的 

元素保留了模糊性，而其余的元素都被明确地分类，因此阴影 

集相当于将模糊集 X映射到三值逻辑：z：_厂(z)一0，1，(0，1)。 



一 个典型的阴影集如图 1所示。 

l 

1．仅 

仅 

图 1 阴影集 

对于连续的隶属度函数，a的取值应满足使式(9)取得最 

小值 ： 
r口 r斗o。 r1— 

— l I _厂(z)d．r+I (1一L厂( ))dz—l d f (9) 
J— J 卜  J ＆ 

而对于离散的隶属度函数，a的取值应满足使式(1o)取 

得最小值： 

V一1 E f(x1)+ ∑ (1一厂( ))--card{xi∈X1 
：，( f)<口 2：，( )>卜 

<_厂(z)<1～口⋯ (1O) 

式中，1．1代表取绝对值运算，而card{·}代表集合中对象的 

数量。 

阴影集中的三值逻辑和粗糙集在概念上有相通之处，隶 

属度为0的对象表示一定不属于X的成员，对应于粗糙集中 

的负域；隶属度为 1的对象表示一定属于 X的成员 ，对应于 

粗糙集的下近似；而隶属度属于区间[0，1]的对象则对应于粗 

糙集中的边界区域(上下近似之差)。 

最初，Yu等人将阴影集用于改进模糊聚类算法，提出了 

基于阴影集的模糊聚类算法(fuzzy c-means clustering based 

on shadow sets，S-FCM)[“]。Mitra等人提 出了阴影集 C均 

值聚类(shadowed mmeans，SCM)l15]，SCM 算法是模糊聚类 

和粗糙聚类的结合体。相对于传统的模糊聚类算法，阴影集 

聚类只保留了必要的模糊性，因此减少了计算量，而相对于粗 

糙集聚类，阴影集聚类可以自动地选择阈值参数的大小。 

Zhou等人提出了基于阴影集的粗糙模糊 C均值聚类 

(shadowed set-based rough-fuzzy e-means，S-RFCM)[1 6l。S- 

RFCM利用阴影集来决定阈值，为每个类簇定义了相对近似 

区域，最后还提出了基于粒化和反粒化 (granulation-degranu— 

lation)机制的有效性验证指数。 

利用阴影集确定阈值参数 的过程如下：首先利用 FCM 

算法求对象隶属于每个类簇的模糊隶属度函数 ，然后利用公 

式(1O)对每个模糊类簇 G求阴影集阈值 a ，凡是隶属度大于 

∞的对象归类到C 的上近似 ，而隶属度大于1一哦的对象 

则归类到 Ci的下近似 。 

3 基于阴影集的粗糙模糊可能性 c均值聚类算法 

文献[18]中提出了一种结合 FCM 算法和 PCM 算法的 

模糊可能性c均值聚类算法(possibilistic fuzzy c-means，PF— 

CM)。该算法在聚类过程中，同时计算一个对象隶属于某个 

类簇的概率(probability)和典型性(typicality)，并引人参数口， 

b来控制 FCM 和 PCM在聚类过程中所占的重要程度。文献 

[12]中将 PFCM算法和粗糙聚类相结合，提出了一种基于粗 

糙集的通用模糊聚类算法(rough-fuzzy possibilistic e-means， 

RFPCM)。 

本文在此基础之上，引入阴影集来实现粗糙聚类中阈值 

的自动选择，提出了基于阴影集的粗糙模糊可能性 C均值聚 

类算 法 (shadowed sets—based rough fuzzy possibilistic 

在S-RFPCM算法中，对象隶属于某个类簇的隶属度既 

包含了对象属于该类簇的概率，又包含了属于该类簇的典型 

程度 ，其计算方式如式(儿)所示： 

(％ ) 1+bOo) (̈ ) 

式中，a，b，ml，rYt2均为常数 ，且满足 a>0，b>0，m1>1，／／'12> 

1。U ，幻的计算方式如下： 

参嘞一 1 
式中，如代表对象．22 到类簇中心c 的欧几里得距离(如 一 

fI 一 l1)。而咕的计算方式如下： 

∑ 
难一K E  

， 

碍 

式中，K为常数 ，通常 K一1。 

SrRFPCM算法需要最小化的目标函数如式(12)所示： 

式中， 和 分别代表了下近似和边界中的对象在聚类过 

程中所占的不同权重 ，通常有 O<wl<l，O<wu<l，并且满足 

Wj+Wu：1。 

式(儿)中，A和B分别代表了下近似和边界中的对象， 

其计算方式如下： 

A一 E
一  善{口( ) 1-b-b(tq) )兹+善孕x．∑C (1一to) 

_

el e
_

c {一1 z
． ∈ 。 {一1 

B一 {a(u~i) +bOo) }前+ (1--tlj) 
∈ l‘q ∈ 

最后，定义类簇 G的中心的计算方式如式(13)所示： 

Ci一 《 一 (13) 

【C， otherwise 

式中 

c=亩 ， 

。一连 ∈(C
／ ) 

S-RFPCM算法的流程简述如下： 

1)N用 FCM算法选择忌个初始聚类中心； 

2)利用式(11)计算对象的隶属度矩阵； 

3)对每个模糊类簇，利用阴影集求阈值∞，使式(9)取得 

最小值 ； 

4)利用式(12)计算目标函数的值； 

5)如果目标函数收敛或满足其他终止条件，结束迭代过 

程，否则利用式(13)重新计算每个类簇的新的中心并重复执 

行步骤 2)-4)。 

4 实验分析 

本节通过试验对 S-RPFCM算法的性能进行分析，并和 

RPFCM算法[12_的结果进行比较。我们选择 Iris，Wine，Iono 

sphere 3个常用数据集作为基准数据集。所有的基准数据集 



均从 UCI的机器学习数据集存储库中下载。 

我们将从两个方面对S-RPFCM算法的性能进行考察， 

即聚类的正确率和粗糙率，其定义分别如式 (14)、式(15)所 

示 。 

粗糙聚类的正确率： 

k 

∑I G nG I 
三L__—一  (14) L 、一 ， 

∑l G i 
i一 1 —— 

式中， 表示第i个粗糙类簇的下近似， 表示实际归属第i 

类的数据点的集合。 

粗糙聚类的粗糙率 ： 

’，一1一 二 L  (15) 

荟 
．  

式中，坳表示对象 隶属于粗糙类簇 i的下近似的隶属度； 

则表示隶属于上近似的隶属度。 

对粗糙聚类算法来讲，其结果的正确率越高越好，而粗糙 

率越低越好。 

为了排除初始设置的选择对聚类结果的影响，每种聚类 

算法需在基准数据集上重复运行2O次，最后得到该算法的平 

均聚类正确性和粗糙率。S_RPFCM算法和RPFCM算法均 

使用如下初参数：mr一2；mp一2；“一0．5；6—0．5；(wt，7．uu)= 

(O．75，0．25)，但 S-RPFCM 利用 阴影集求取粗糙聚类的阈 

值 ，而 RP~2；M算法利用式(16>确定阈值： 

一  ∑(阮 一“ ) (16) 
1L '一 、 

实验结果如表 1、表 2所列。 

表 1 聚类结果的正确率 

从实验结果可知，在 Iris和Wine数据集上，S-RPFCM算 

法得到的聚类结果具有更高的正确率和更小的粗糙率。这表 

明S-RPFCM算法将更多的对象正确地划分到下近似中，其 

下近似更好地反映了隶属于该类型的对象的真实特征，因此 

聚类结果更加准确。而在 Ionosphere数据集上，虽然 RPF— 

CM算法得到的聚类结果的正确率稍高于 S-RPFCM算法， 

但其粗糙率也高于S-RPFCM算法。这说明更多的对象被划 

分到类簇之间的边界，从而导致下近似中仅包含少量对象，难 

以表示该类型的真实特性。这往往会使聚类模型在未知数据 

上的泛化能力降低。因此，我们认为 S-RPFCM算法在 Iono— 

sphere数据集上的结果也优于 RPFCM算法。实验表明，引 

入阴影集可以有效地解决粗糙模糊聚类算法中的阈值选择问 

题，使S-RPFCM算法相对于RPFCM具有更好的性能。 

结束语 本文提出了一种新的基于阴影集的粗糙模糊可 

能性 C均值聚类算法 S广RPFCM。~RPFCM在聚类过程中 

结合了粗糙集和模糊集的概念，并通过引入阴影集解决了粗 

糙聚类中的阈值自动选择问题。实验表明，S-RPFCM算法相 

· 】94 · 

对于 RPFCM具有更好的性能。 
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