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基于 2 型模糊集的粗糙模糊 C鄄means 算法
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(成都信息工程大学软件工程学院,四川 成都 610225)

摇 摇 摘要:聚类算法在图像处理、模式识别等领域有广泛应用,粗糙模糊 C鄄means 算法是近年来研究较多的聚类算

法。 在面对聚类结构不同的样本时,传统的粗糙模糊 C鄄means 算法存在聚类簇心偏向性和隶属度选取的问题,使聚类

结果不理想。 提出一种基于 2 型模糊集的粗糙模糊 C鄄means 算法,算法采用 2 型模糊集理论,计算样本的次隶属度,
从而描述样本的深层信息,根据样本最大隶属度和次大隶属度之间的差别,将样本划分到类簇的上下近似集中,根据

上下近似集的权重,迭代并重新计算簇心,直到达到设定阈值或者满足算法终止条件。 将改进的粗糙模糊 C鄄means 算
法在人工数据集和 UCI 数据集上进行实验对比,结果表明改进的粗糙模糊 C鄄means 算法具有良好的性能。
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0摇 引言

聚类是从无类别的样本中选择相似样本聚合并且

放大样本之间差异的过程,通过聚类过程得到的结果

是相同属性的类簇并且该聚类结果能够与其他属性的

类簇明显区分开[1]。 常见的聚类算法根据划分方式

的不同可分为两类,一类为硬聚类算法,一类为软聚类

算法[2]。 传统的聚类算法多为硬聚类算法,例如硬

C鄄means算法,该算法将样本空间划分为不重叠的类

簇,每个类簇都是精确的,即硬聚类算法得到的样本的

隶属度通常为 0 或者 1,一个样本只能完全属于或者

完全不属于某一个类簇。 现实情况下,不同类簇间多

有重叠,类簇间的边界并不是十分清晰,利用硬划分的

方法去衡量样本隶属度得到的结果往往不尽人意,在
处理聚类边界问题时,很难在类簇周围设定清晰边界。
因此,常常使用模糊集和粗糙集来处理样本集的模糊

性和确定性。
模糊集是一种处理模糊性问题的方法,利用模糊

集思想将数据样本隶属度设定为 0 到 1 的区间,能够

体现样本的模糊性。 Lingras 等[3] 提出模糊 C鄄means
算法(Fuzzy C鄄means,FCM)。 但是,FCM 算法对于多

个类簇的边界样本分辨能力不足,使簇心的迭代出现

偏向性。 随后,Lingras 等[4]利用粗糙集上下近似集思

想提出粗糙 C鄄means 算法 (Rough C鄄means,RCM)。
RCM 算法将那些确定归属于类簇的样本划分到类簇

下近似区域,不确定归属的样本则划分到边界区域。

Mitra 等[5]利用 RCM 算法迭代时发现类簇边界区

样本相对于簇心的归属存在模糊性,然而却没有相应

的值衡量,使簇心迭代结果不够准确,但模糊集能够详

细刻画样本隶属度问题,于是提出 RFCM 算法(Rough
Fuzzy C鄄means,RFCM)。 随后,Maji 等[6]认为在 RFCM
算法迭代过程中下近似集样本隶属度计算过于复杂。
因为样本被分配到类簇下近似集就一定属于该类簇,
所以将簇类下近似集合样本的隶属度设置为 1,从而

一定程度上提升了算法的性能。 文献[7]、[8]对 RF鄄
CM 的算法步骤做了改进,在图像分割上取得较好的

实验结果。
上述模糊集算法的隶属度多采用 0 到 1 区间上的

具体数值衡量,即 Type鄄1 型模糊度量。 这种度量方式

虽然考虑了样本的空间分布,但是一些样本隶属度表

现出的模糊性很难用一个精确的数值衡量,人为地利

用具体数值衡量隶属度使样本部分信息缺失,不能客

观全面反映样本的实际情况[9]。 针对以上问题提出

一种改进的 RFCM 算法,引入 Type鄄2 型模糊度量方

式,对模糊隶属度进一步模糊化,从而增强隶属度的模

糊程度,使其更加符合样本的深层信息,在人工数据集

和 UCI 数据集上实验并采用多种衡量指标对比分析,
证实了改进算法的有效性。

1摇 模糊集在 C鄄means 算法中的应用

1. 1摇 FCM 算法

FCM 算法是模糊聚类算法中应用最为广泛的一



种算法,它采用迭代优化目标函数得到样本对类中心

的隶属度,从而达到对数据集的模糊分类的目的[10]。
相较于硬 C鄄means 算法,FCM 算法聚类结果更加符合

样本实际情况。 FCM 通过计算数据样本的隶属度衡

量样本类别从属关系,其标准目标函数为:
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其中 C 表示类簇中心, 滋ij 表示样本 xi 属于 C j 的隶属

度, m 为模糊指数,其中 d 表示样本之间的欧式距离,
例如 dij =椰xi - C j椰 表示样本 xi 与 C j 的欧式距离,其
中隶属函数和聚类中心迭代公式如下:
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为保证算法的收敛性,通常将模糊指标取值范围

设定为 m>1。 通过迭代式(3) 和式(4),直至满足收

敛条件,达到最优解。

1. 2摇 RFCM 算法

RFCM 算法利用下近似集和边界集概念,将确切

属于当前簇心的聚类对象归入该类簇的下近似集,将
相关不确定的聚类对象归入该类簇的边界集,重新计

算边界域中的聚类对象与簇心的隶属度,将隶属度作

为参数加入聚类簇心公式迭代,其中 w l 为下近似集权

重, wb 为边界集权重。 则 RFCM 簇心迭代公式如下:
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Sahil 等对 RFCM 算法进行修改,改进方法首先计

算样本与每个类簇的隶属度,选取所有隶属度中最大

值和次大值,通过计算这两者之间的差值,决定样本的

分配。 若差值大于设定阈值 姿 ,则将样本分配到隶属

度最大值所在类簇的下近似集;否则,分配到隶属度最

大值和次大值所在类簇的边界集[7]。 该算法簇心迭

代公式如下:
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2摇 Type鄄2 型模糊度量对模糊聚类算法
的影响

摇 摇 Zadeh 提出的模糊集合论,对经典集合中的元素引

入隶属度的概念使其模糊化,从而达到描述集合不确定

性的目的,即为 Type鄄1 型模糊集。 随后,Zadeh 又提出

Type鄄2 型模糊集。 Type鄄2 型模糊集可以理解为“不同个

体对同一事物的不同解释冶,通过将隶属度进一步模糊

化,即求解次隶属度,增强对集合模糊性的刻画能力,即
Type鄄2 型模糊度量值是对 Type鄄1 型模糊度量值的进一

步模糊化,将“精确冶的 Type鄄1 型隶属度值替换为“模
糊冶的隶属度值的范围[11],如图 1 所示。 图 1(a)为

Type鄄1 型模糊隶属度函数分布,任意选取样本 x忆 其相

对于类簇 A 的隶属度为“精确冶的数值 滋忆 。 图 1(b)为
Type鄄2 型模糊隶属度函数分布,任意选取 x忆 其相对于

类簇 A 的隶属度为一个模糊范围,以 x忆 点向 X 轴做垂

线,与模糊区域相交的直线上所有点都可以取值,因此

样本 x忆相对于类簇 A 的隶属度为一个集合。 Type鄄2 型

模糊隶属度函数为三维函数提供更加广泛的自由度,当
样本属于某种类型的“程度冶不确定时,使用 Type鄄2 型

模糊集能够更好适用于这种情况。

图 1摇 Tpye鄄1 型与 Type鄄2 型模糊隶属度函数区别

在聚类中常常遇到类簇间重合部分样本划分的问

题,而重合部分的样本划分主要分为类簇的聚类结构

相同和不同两种情况,如图 2 所示,设两个类簇 C1 和

C2 以及簇心 V1 和 V2。 在图 2(a)中,当类簇聚类结构

相同时, 根据样本模糊隶属度直接划分即可, 在

图 2(b)中,当类簇聚类结构不同时,直接计算重合部

分样本的隶属度会使簇心的选取存在偏向性。 因此,
要考虑类簇聚类的结构,计算样本隶属度的模糊性,再
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确定簇心。 使用 Type鄄2 型模糊集理论,考虑到聚类结

构的不同,对主隶属度进行平滑调节。

图 2摇 类簇聚类结构图

由于之前计算机硬件性能的局限性,Type鄄2 型模

糊集理论近年才得到广泛应用。 利用 Type鄄2 型模糊

集能够描述更加深层次的不确定性信息,特别是在处

理类簇样本数量不一致或者需要描述样本深层次信息

的问题时,能够得到更好的效果。

3摇 改进的 RFCM 算法

基于 Sahil 改进的 RFCM 算法,对其进行了扩展和

优化。 由上所述,RFCM 算法均采用模糊隶属度函数

为 Type鄄1 型模糊集度量。 Type鄄1 型模糊集中元素的

隶属度都是用一个“精确冶的数值表示,其隶属度函数

是二维的。 虽然该度量在一定程度上考虑了类簇内部

数据样本的空间分布,但其具体量化也限制了数据本

身潜在的更深层次信息的描述。 而 Type鄄2 型模糊集

中元素的隶属度为分布在[0,1]的一个模糊集合,隶
属度函数为三维的,因此Type鄄2型模糊集在刻画和处

理不确定关系时就多了一个新的自由度表达不确定关

系,使描述的关系模糊性增强,进而能够更好地处理复

杂的模糊环境和不确定的模糊隶属度关系,因此

Type鄄2型模糊集可以被理解为广义的模糊集[11]。 对

次隶属度降型得到 Type鄄2 型模糊隶属度计算方法如

公式(7)所示[11],其中 滋 为式(3)计算得到的主隶属

度。
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移
x j沂Ĉi
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改进后的算法首先在样本集中随机选取簇心进行初

始化。 然后,计算样本与簇心之间的欧式距离,该距离用

来计算样本属于各个类簇的隶属度,计算各个类簇隶属

度中最大值与次大值相减的结果。 若其结果大于设定阈

值 姿 ,则将样本添加到最大隶属度所在类簇的下近似集;
若为其他情况,则将样本添加到最大值与次大值所在类

簇的边界集。 对所有样本重复以上步骤并完成分配,随
后用改进的粗糙聚类算法重新计算簇心,重复迭代直到

两次连续迭代的类簇中各个样本的隶属度差异小于设定

阈值 茁 或者达到设定迭代次数,算法终止。 隶属度计算

公式和簇心迭代如式(8)所示。
综上所述,改进 RFCM 算法具体步骤如下:
改进 RFCM 算法步骤

Step1:在给定数据集中选取一些随机点为初始聚

类簇心;
Step2:计算 n 维空间中样本 Xk 与簇心之间的距离;
Step3:利用步骤 2 中的距离和式(7)计算样本的

隶属度;
Step4:假定 酌ik 为最大隶属度, 酌 jk 为次大隶属度,

若 酌ik - 酌 jk > 姿 ;将 Xk 添加到 C i ;否则将 Xk 添加到 Ĉ i

和 Ĉ j ;
Step5:用式(8)重新计算簇心;
Step6:若第 t 次迭代与 t - 1 次迭代的聚类中心各

数据点的隶属度值之差小于设定阈值 茁 或者达到设定

迭代次数,算法终止;否则重复 Step2 ~ Step6.
因为算法初始化时簇心的选取是随机的,在不同

迭代时结果往往会不同,上下近似集的权重根据近似

集的重要性选取,而 Step4 中的 姿 是根据数据集的分

布不同而变换,若 姿 的值越大,则类簇边界集中的数

据越多。 茁 是控制停止条件的阈值参数,该阈值根据实

际需求调节。 改进一方面是针对传统算法收敛速度较

慢,在面向不均衡数据在隶属度计算存在偏向性的问

题时,引入了 Type鄄2 型模糊隶属度对其改进。

4摇 实验及结果分析

将改进的 RFCM 算法在人工数据集和 UCI 数据

集与传统的 RFCM 和 RFCM(Sahil)进行实验比较。

4. 1摇 相关衡量指标

实验主要用以下 4 个指标衡量聚类效果。
(1)OK 表示位于类簇下近似集并且正确的聚类

样本个数。
(2)仔OK 表示位于类簇下近似集但错误的聚类样

本个数。
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(3)DBI 表示类簇内部紧密程度,其值的含义为任

意两个类簇的类内平均距离之和与两个类簇簇心距离

比值的最大值[12]。 具体计算方法如式(9)所示,其中

分子为类簇内所有点到该簇心的平均距离之和,分母

为两个类簇簇心之间的距离,n 为类簇数量。
(4)DVI 为任意两个类簇之间最短距离与任意类

簇的类内最大距离比值[13]。 具体计算方法如式(10)
所示,其中分子为两个类簇之间最短距离,分母为簇类

内部最大距离。
DBI 值越小类簇内部越紧密,不同类簇间距越远,

DVI 值越大类簇间距越大,则簇类内部越紧密。
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4. 2摇 人工数据集实验结果

为验证改进算法的有效性,实验采用人工合成的

数据集,该数据集由线性分布的 8 个类,34 个样本组

成,模拟某地区不同物种的地域分布,如图 3 所示。 为

了保证实验的公平性,算法的下近似集权重系数设为

0. 75,边界集权重系数为0. 25,模糊系数 m 设置为 2,
最大迭代次数为 100 次,其中改进算法阈值 姿 设置为

0. 03。 按照上述的 4 个指标衡量聚类算法性能,具体

实验结果如表 1 所示。

图 3摇 人工数据集分布

表 1摇 相关算法在 UCI 数据集上实验结果

指标 RFCM RFCM(Sahil) 改进的 RFCM

OK 28 32 33

仔OK 4 2 1

DBI 0. 693 0. 716 0. 651

DVI 0. 65 0. 6654 0. 672

图 4 为三种算法在人工数据集上的聚类结果,其
中‘绎爷为聚类簇心,每个类簇用不同的符号表示。 从

实验结果可以看出,3 种算法都没有把左下角的样本

单独聚为一类。 RFCM 算法左下角的簇心位置受到右

边类簇的影响向右偏移,对边界区样本类别判定不准

确。 RFCM(Sahil)算法和改进的 RFCM 算法左下角的

簇心位置没有过于受到右侧类簇的影响,但是 RFCM
(Sahil)算法对于上方两个类簇的模糊隶属度量不能

真实反映样本的模糊程度,最终在样本类别判定存在

误差,而改进的 RFCM 算法效果较好。 从实验结果可

以看出,RFCM 算法和改进的 RFCM 算法类簇内部结

构较为紧密,在簇心选择方面,考虑了样本隶属度更加

深层次的信息,从而使聚类效果具有较好的表现。

(a) RFCM

(b) RFCM(Sahil)

(c) 改进的 RFCM
图 4摇 人工数据实验结果

4. 3摇 UCI 数据集实验结果

为保证实验的公平性,算法的参数选取相同的数

值,具体算法相关参数设置如表 2 所示,算法最大迭代

次数为 100 次,其中改进算法阈值 姿 设置为0. 03。
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表 2摇 相关算法参数设置

数据集
RFCM

m wb wl

RFCM(Sahil)

m wb wl

改进的 RFCM

m wb wl

Iris
Soybean(Small)

Zoo

2
1. 1
2

0. 10
0. 25
0. 35

0. 90
0. 75
0. 65

2
1. 1
2

0. 10
0. 25
0. 35

0. 90
0. 75
0. 65

2
1. 1
2

0. 10
0. 25
0. 35

0. 90
0. 75
0. 65

摇 摇 为实验结果方便对比,在 UCI 数据集上选取 Iris、
Soybean(Small)、Zoo 3 个数据集进行实验。 其中,Iris
数据集记录 3 种类别的样本集,共有 150 个样本数据,
每个类别均有 50 个样本,每个样本均有 4 种属性值;
Soybean(Small)数据集记录了 4 种类别的样本集,共有

47 个样本数据,类别样本个数为10,10,10,17,每个样本

都有 35 种属性值;Zoo 数据集大致分为 7 种类别的样本

集,共有 101 个样本数据,每个样本都有 17 种属性。 相

关算法在 UCI 数据集上实验结果如表 3 所示。

表 3摇 相关算法在 UCI 数据集上实验结果

数据集 指标 RFCM RFCM(Sahil) 改进的 RFCM

Iris

OK 131 134 133

仔OK 2 1 1

DBI 0. 83 0. 6082 0. 583

DVI 2. 18 2. 74 2. 865

Soybean(Small)

OK 34 32 35

仔OK 0 0 0

DBI 2. 37 1. 8317 1. 807

DVI 0. 663 0. 6345 0. 656

Zoo

OK 80 79 82

仔OK 8 7 6

DBI 1. 92 1. 209 1. 2316

DVI 0. 8122 1. 257 1. 4711

由表 3,在 Iris 数据集上,改进的 RFCM 虽然在精

度上稍微低于 RFCM(Sahil)算法,但是在 DBI 和 DVI
指标上则要好于 RFCM(Sahil)算法,改进的 RFCM 算

法表现良好的聚类效果。 在 Soybean( Small)数据集

上,改进算法和传统的 RFCM 算法均有较好的准确

率,改进的 RFCM 算法相较于 RFCM(Sahil)算法的类

簇内部更加紧密。 在 Zoo 数据集上,改进算法也具有

较好的表现。 并且,根据簇心个数选择的不同,DBI 和
DVI 的值在簇心个数为 7 的时候效果最好,这也和

UCI 数据集划分相一致,进一步说明改进的算法能够

更好地选取簇心,使类簇内部距离更紧密,类簇间区别

更大。 在聚类结构相同的 Iris 数据集上,改进的 RF鄄
CM 算法簇心选取更加合理,在聚类结构不同的 Soy鄄
bean(Small)数据集和 Zoo 数据集上,改进的 RFCM 算

法在精度及 DBI 或 DVI 上均有较好的表现。

5摇 结论

在数据挖掘中,C鄄means 聚类算法常被用来做异

常信号检测、图形分析等实际应用。 主要提出一种改

进的 Type鄄2 型 RFCM 算法,Type鄄1 型的 RFCM 算法多

采用固定数值的模糊隶属度值,对样本隶属度描述与

实际情况存在误差,不能描述样本深层次信息。 另外,
传统 C鄄means 算法步骤在簇心选择不够优化、存在偏

向性等问题。 在 RFCM 算法基础上增加 Type鄄2 型模

糊集思想,提出改进的 Type鄄2 型 RFCM 算法,模糊化

了样本隶属度,通过在 UCI 数据集上的实验分析对

比,验证改进算法的有效性。 而如何恰当选取聚类的

类簇个数,则是下一步的研究方向。
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Type鄄2 Fuzzy Set based Rough Fuzzy C鄄means Clustering Algorithm
BAO Yangwanying,摇 JIANG Yu,摇 LI Dong

(College of Software Engineering,CUIT,ChengDu 610225,China)

Abstract:Clustering algorithm is widely used in image processing, pattern recognition and other fields. The RFCM algo鄄
rithm is a clustering algorithm that has been studied more in recent years. When the clustering structure of sample is dif鄄
ferent, the traditional RFCM algorithm has the problem of cluster center bias and membership selection,which makes the
clustering result worse. This paper proposes a RFCM C鄄means algorithm based on type鄄2 fuzzy set. The refined RFCM
algorithm uses the type鄄2 fuzzy set theory to describe the deep information of the sample by calculating the sub鄄degree of
membership of the sample. The sample is divided into the upper and lower approximation sets of the cluster based on the
difference between the maximum membership degree and the second鄄largest membership degree, and according to the
weights of the upper and lower approximation sets, the cluster center is iterated and recalculated until the set threshold is
reached or the algorithm termination condition is met. , The performances of improved RFCM C鄄means algorithm experi鄄
mented on the artificial datasets and the UCI datasets are compared, the results show that the improved RFCM algorithm
has good performance.
Keywords:clustering;rough set;type鄄2 fuzzy set;rough fuzzy C鄄means
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