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摘 要: Lingras提出的粗 𝑘均值聚类算法易受随机初始聚类中心和离群点的影响,可能出现一致性和无法收敛的聚

类结果.对此,提出一种改进的粗 𝑘均值算法,选择潜能最大的 𝑘个对象作为初始的聚类中心,根据数据对象与聚类

中心的相对距离来确定其上下近似归属,使边界区域的划分更合理. 定义了广义分类正确率,该指标同时考虑了下近

似集和边界区域中的对象,评价算法性能更准确. 仿真实验结果表明,该算法分类正确率高,收敛速度快,能够克服离

群点的不利影响.
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Abstract: Rough 𝑘-means clustering algorithm proposed by Lingras is sensitive to the initial centers of the 𝑘 cluster and

outliers and may result in identical clustering and non-convergence. In this paper, an improved rough 𝑘-means clustering

algorithm is proposed. The 𝑘 objects with maximum potentials are chosen as initial centers. The absolute distance between

object and center of clusters is considered to decide whether a data object belongs to the lower or upper approximation set

of a cluster, so the division of boundary area is more reasonable. General classification accuracy considering the objects in

lower approximation set and boundary area is defined for rough 𝑘-means clustering algorithm, and it is more appropriate for

evaluating rough 𝑘 means clustering. The simulation results show that, the proposed algorithm has the advantages of high

classification accuracy and fast convergence, and can also avoid the bad influence of outlier.
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1 引引引 言言言

聚类算法是一种数据挖掘的方法, 已广泛地用

于各种领域, 如图像识别、文本分类、基因分析等领

域[1-6]. 聚类是指按照某种相似性将一组没有类别标

记的对象分为若干类别, 使得类内对象距离尽量小,

而类与类之间的距离尽可能大[7].

传统的硬 𝑘均值聚类算法把每个待辨识的对象

严格地划分到某个类中, 具有非此即彼的性质, 这

种分类的类别界限是分明的[8]. 模糊聚类是一种软

划分算法, 类与类之间的界限是不清晰的, 某个对象

在类属上存在中介性, 可以被划分到多个类中, 并用

隶属度来描述对象属于各类的程度. Lingras[9-10]将粗

糙集思想引入 𝑘均值聚类算法,形成粗 𝑘均值聚类算

法[11-12]. 其主要思想是将每个类用上下近似集来描

述, 下近似集是上近似集的子集, 上下近似集之差为

边界区域.类下近似集中的对象肯定属于该类, 而边

界区域的对象具有不确定性,根据现有的知识无法确

定其明确的归属. 粗 𝑘均值聚类是一种划分式的算法,

需要预先指定聚类数目和聚类中心, 反复迭代计算,

直至收敛时得到最终的聚类结果.由于知识的不完备,

粗聚类算法将某些根据已有知识无法确定其明确归

属的对象划分到边界区域,与被错误地划分相比,这

样更为合理. 在更新聚类中心时,下近似集的对象被
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赋予较大的权重,边界区域的对象被赋予较小的权重.

粗 𝑘均值算法对初值聚类中心和离群点比较敏感,而

初始聚类中心又是随机选择的,当初始聚类中心位置

不合理时会导致一致性聚类和无法收敛的结果,同时

也不能克服离群点对聚类结果带来的不利影响.

针对上述问题,本文提出一种改进的粗 𝑘均值聚

类算法, 通过定义潜能来确定初始的聚类中心, 并将

Lingras粗 𝑘均值算法用来确定上下近似集的绝对距

离改为相对距离. 针对粗聚类算法,定义了广义分类

正确率以验证算法的性能.最后通过仿真实验验证了

所提出的改进算法聚类效果较好,并能克服离群点的

不利影响.

2 改改改进进进的的的Lingras粗粗粗 𝑘均均均值值值聚聚聚类类类算算算法法法

首先为每个数据点定义潜能,再通过 𝑘 − 1次迭

代计算,选择每次迭代计算时潜能最大的对象作为初

始聚类中心,避免了初始聚类中心设置不合理的情况.

定定定义义义 1 给定数据集𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑁} ,称

𝐷𝑥𝑖(𝑘)为第 𝑘次迭代𝑥𝑖的潜能,即

𝐷𝑥𝑖(𝑘) =

⎧⎨⎩

𝑁∑
𝑗=1

exp
(
− ∥𝑥𝑖 − 𝑥𝑗∥2

𝛾2
𝑎

)
, 𝑘 = 0;

𝐷𝑥𝑖(𝑘 − 1)− 𝐷̃(𝑘 − 1)×

exp
(
− ∥𝑥𝑖 − 𝑥̃(𝑘 − 1)∥2

𝛾2
𝑏

)
, 𝑘 ⩾ 1.

(1)

其中: 𝐷̃(𝑘− 1)为第 𝑘− 1次迭代时的最大潜能, 𝑥̃(𝑘−
1)为第 𝑘 − 1次迭代具有最大潜能的对象, 即 𝐷̃(𝑘 −
1) = 𝐷𝑥̃(𝑘−1)(𝑘 − 1) = max

𝑥𝑖∈𝑋
𝐷𝑥𝑖(𝑘 − 1); 𝛾𝑎为 0∼ 1之

间的常数; 𝛾𝑏为常数,一般取 1.25 ∼ 1.5𝛾𝑎.

注 1 数据集𝑋已经过归一化处理.

注 2 𝐷𝑥𝑖(0)是第 0次迭代时的潜能, 称为初始

潜能,其值越大,表明𝑥𝑖周围的对象越多. 离群点附近

的对象很少,因此其初始潜能也很小. 𝐷𝑥𝑖(0)/𝐷̃(0) ⩽
𝜀, 𝜀为大于 0的一个很小的常数,则判定𝑥𝑖为离群点,

不再参与潜能迭代计算.

注 3 当𝐷𝑥𝑖(𝑘) ⩽ 0时,数据对象𝑥𝑖不再参与迭

代.

定定定义义义 2 称 𝑋̃为最大潜能对象集,即

𝑋̃ = {𝑥̃(𝑚)∣𝑚 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘 − 1}. (2)

最大潜能对象集中的每个对象周围分布着较多

的数据点,并且对象之间保持着一定的距离. 选择 𝑋̃

中的 𝑘个对象作为初始聚类中心,每个初始聚类中心

分散在样本空间密度较高的地方,这样可以避免出现

初始聚类中心靠得太近或者离群点被选为初始聚类

中心的情况. 若离群点参与潜能的迭代计算,则很容

易在第 1次迭代时被选为聚类中心,所以必须将其剔

除.

本文提出的改进粗 𝑘均值聚类算法的具体步骤

如下.

Step 1: 过滤数据集, 剔除离群点. 根据式 (1)计

算各数据点的初始潜能, 确定新数据集 𝑋̄ = {𝑥𝑖 ∈
𝑋∣𝐷𝑥𝑖(0)/𝐷̃(0) > 𝜀}.

Step 2: 由式 (1)迭代计算最大潜能对象集 𝑋̃ , 确

定初始聚类中心 𝑣𝑗 .

Step 3: 确定每个对象的上下近似归属.

1)由式 (3)计算对象𝑥𝑛和每个类中心 𝑣𝑗的距离

𝑑𝑛,𝑗 = 𝑑(𝑥𝑛, 𝑣𝑗) = ∥𝑥𝑛 − 𝑣𝑗∥. (3)

2)找到与对象𝑥𝑛距离最近的类ℎ,即

𝑑𝑛,ℎ = min
𝑗=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑘

(𝑑(𝑥𝑛, 𝑣𝑗)). (4)

3)若 𝑑𝑛,𝑗/𝑑𝑛,ℎ ⩽ 𝜉,∀𝑗 ∕= ℎ,则𝑥𝑛 ∈ 𝑉ℎ, 𝑥𝑛 ∈ 𝑉𝑗 ;

否则𝑥𝑛 ∈ 𝑉 ℎ. 其中 𝜉取 1∼ 1.5. 𝑉𝑗表示第 𝑗类的下近

似集, 𝑉𝑗表示第 𝑗类的上近似集, 𝑉𝑗 ⊆ 𝑉𝑗 , ∣ ⋅ ∣表示基
数. 若数据对象𝑥𝑛属于某个类的下近似集,则同时也

属于该类的上近似集.

Step 4: 根据式 (5)更新聚类中心

𝑣𝑗 =

⎧⎨⎩
𝜔𝑙

∑
𝑥𝑛∈𝑉𝑗

𝑥𝑛

∣𝑉𝑗 ∣ + 𝜔𝑢

∑
𝑥𝑛∈𝑉𝑗

𝑥𝑛

∣𝑉𝑗 ∣ , 𝑉𝑗 ∕= 𝜙;∑
𝑥𝑛∈𝑉𝑗

𝑥𝑛

∣𝑉𝑗 ∣ , otherwise.

(5)

其中: 𝜔𝑙, 𝜔𝑢为权系数, 通常取值在 0∼ 1之间, 𝜔𝑙 +

𝜔𝑢 = 1.

Step 5: 检查算法是否达到收敛条件.当聚类中心

不再发生变化或达到最大迭代次数时, 计算结束; 否

则返回Step 3.

以往的粗 𝑘均值聚类算法在计算分类正确率时,

只考虑了下近似集中的对象. 本文为粗聚类算法定

义了广义分类正确率, 由于该指标考虑了边界区域

中的对象,作为验证算法性能的指标更加合理. 该指

标不仅适用于粗聚类, 对于传统的硬聚类同样适用.

数据集𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑁}, 称𝐶 = {𝑐𝑖∣𝑐𝑖 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘}为类别集.

定定定义义义 3 第 𝑗类的原始类中心为

𝑣𝑜𝑗 =
∑

𝑥𝑖∈𝑉𝑜𝑗

𝑥𝑖

/
∣𝑉𝑜𝑗 ∣, (6)

其中𝑉𝑜𝑗表示数据集𝑋中属于第 𝑗类的样本集合.

定定定义义义 4 称 𝑓为分类映射,对于数据集 𝑋̂ = {𝑥𝑖∣
𝑥𝑖 ∈ 𝑉𝑗 , 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘}, ∀𝑥𝑖 ∈ 𝑋̂ , 存在一个确定的

𝑐𝑖 ∈ 𝐶与之对应,记为 𝑓 : 𝑋̂ → 𝐶.

计算聚类中心 𝑣𝑚到每个原始类中心 𝑣𝑜𝑗的距离

𝑑(𝑣𝑚, 𝑣𝑜𝑗),当式 (7)成立时, 𝑥𝑖 ∈ 𝑉𝑚的类标识为ℎ,即
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{𝑓(𝑥𝑖) = ℎ∣𝑑(𝑣𝑚, 𝑣𝑜ℎ) = min
𝑗=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑘

𝑑(𝑣𝑚, 𝑣𝑜𝑗)}. (7)

定定定义义义 5 称 𝛿为广义分类正确率,有

𝛿 =

𝑘∑
𝑗=1

∣𝑉𝑜𝑗

∩{𝑥𝑖∣𝑓(𝑥𝑖) = 𝑗, 𝑥𝑖 ∈ 𝑋̂}∣

∣𝑋∣ × 100%. (8)

粗聚类算法中的边界区域对象由于无法确定属

于哪一类, 在计算分类正确率时, 排除在正确划分的

对象之外.

3 仿仿仿真真真实实实验验验

通过一组人工生成的二维数据集和 3组UCI机

器学习数据集对Lingras粗 𝑘均值聚类算法 (算法 1)

和本文提出的改进粗 𝑘均值聚类算法 (算法 2)进行了

一系列仿真实验. 设定最大迭代次数为 100,算法 1的

参数为: 𝜔𝑙 = 0.8, 𝜔𝑢 = 0.2, 𝜀 = 0.05;算法 2的参数为:

𝛾𝑎 = 0.25, 𝛾𝑏 = 0.375, 𝜔𝑙 = 0.8, 𝜔𝑏 = 0.2, 𝜉 = 1.3.

3.1 人人人工工工数数数据据据集集集仿仿仿真真真实实实例例例

首先给出图形中的符号含义: “⃝”表示初始聚

类中心, “×”和“+”分别表示类 1和类 2的下近似集,

“△”表示边界区域, “■”表示最终得到的聚类中心,聚

类数目 𝑘 = 2.

3.1.1 一一一致致致性性性聚聚聚类类类情情情况况况

当初始聚类中心的位置比较接近时, 算法 1容

易产生一致性聚类. 算法 2的聚类结果如图 1所示,

类 1和类 2的下近似集数目分别为 35和 75,边界区域

有 2个对象.由于初始聚类中心位置合理,经过 3步迭

代计算便能收敛,并且聚类质量较好.

0

0.2

0.4

0.6

0.8

0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

1

图 1 算法 2的聚类结果

3.1.2 算算算法法法无无无法法法收收收敛敛敛情情情况况况

当初始聚类中心在图 2所示的位置时,算法 1无

法收敛,最终聚类的结果在图 2和图 3之间来回振荡.
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图 2 算法 1无法收敛时的结果 (1)
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0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

1

图 3 算法 1无法收敛时的结果 (2)

这是因为当某次迭代计算得到如图 2所示的类划分

时, 按照算法求出下一步迭代的结果如图 3所示, 聚

类中心与实际情况有偏离. 由于算法 1在更新聚类中

心时, 即使所有对象都属于下近似集, 也需要乘以系

数𝜔𝑙,得到的聚类中心如图 2所示,显然是不合理的.

3.1.3 含含含离离离群群群点点点的的的情情情况况况

为了分析离群点对粗 𝑘均值算法带来的不利影

响,在数据集中人为加入 1个离群点 (4.7, 3.8),这里为

了显示清楚,将图形局部放大.算法 1可能出现图 4的

聚类结果,离群点被单独聚为一类, 其他的数据聚为

一类. 这是由于离群点的存在影响了初始聚类中心的

位置,从而改变了最终的聚类结果.

0 0.5 1 4 5

4

0

0.5

1

1.5

图 4 算法 1离群点的影响

为了验证本文算法可以克服离群点对聚类结果

带来的不利影响, 这里将算法 2用于同样的数据集,

聚类结果如图 5所示, 离群点被划分到边界区域. 这

是因为通过本文算法找到的初始聚类中心位于数据

对象密集的区域,较为合理, 避免了将离群点选为聚

类中心的可能性, 并且以相对距离确定上下近似集,

离群点会被分到边界区域,对于聚类中心的更新影响

也较小.

0 1 2 3 4 5
0
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图 5 算法 2离群点的影响
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3.2 UCI数数数据据据集集集仿仿仿真真真实实实例例例

从UCI机器学习数据库[13]中选择wdbc, wine和

soybean三个分类数据集, 表 1对这几个分类数据集

进行了描述.

表 1 分类数据集

数据集 wdbc wine soybean

样本数 569 178 47

条件属性个数 32 13 35

聚类数 2 3 4

变量的量纲不同对聚类的结果有影响, 这里事

先对数据集进行归一化处理. 采用算法 1对表 1中的

3组数据集进行 30次实验. 由于算法 1的初始聚类中

心是随机选择的,聚类的结果呈现多样性. 当初始聚

类中心选择不合理时,会导致算法的边界区域对象数

目较多, 甚至会造成某类下近似集为空,即产生一致

性聚类. 由于不能确定类别归属的对象数目太多,导

致相应的分类正确率非常低, 在wdbc数据集上甚至

出现了下近似集全为空、分类正确率为零的情形. 算

法 1在wine和 soybean数据集上都出现了无法收敛的

情况.

采用算法 2对同样的数据集进行聚类,由于本文

算法对 𝜉值比较敏感, 𝜉的改变可能引起分类结果发

生变化, 这里对 𝜉取不同的值进行了仿真实验. 对于

不同的数据集,分类正确率最高时对应的 𝜉值也不同,

并且边界区域对象的数目并不一定随 𝜉的变大而增

加,在某些情况下, 𝜉变大,边界区域对象的数目反而

减少.

将算法 2和算法 1执行 30次的平均计算结果进

行了比较 (见表 2),算法 2中 𝜉取分类正确率最高时对

应的值. 由于算法 2选择的初始聚类中心位置合理,

只需要对算法执行一次, 且迭代次数较少, 分类正确

率较高.

表 2 算法 2的性能

分类正确率/%
边界区域

对象百分比/%
迭代次数

数据集 𝜉
算法 1 算法 2 算法 1 算法 2 算法 1 算法 2

wdbc 1.01 69.64 94.475 25.69 0.18 8.33 10

wine 1.01 81.54 94.94 9.98 0.56 22.53 9

soybean 1.03 87.16 100 0.21 0 13 8

4 结结结 论论论

本文对Lingras的粗 𝑘均值算法进行了改进, 为

每个数据对象定义潜能,选择潜能最大的 𝑘个对象作

为初始聚类中心,用相对距离代替绝对距离作为评判

上下近似归属的标准.算法获得的初始聚类中心位置

合理, 聚类效果较好,并且可以克服离群点带来的不

利影响.为评判粗聚类算法的性能,定义了广义分类

正确率,更为恰当.

本文的算法对参数𝜔𝑙, 𝜔𝑢, 𝜉的选择敏感, 特别

是 𝜉值的选择. 𝜉值的微小改变都可能引起每个类的

上下近似集发生变化, 并且对于不同的数据集最优

的 𝜉值也可能不同. 关于这些参数的选择, 目前主要

通过反复实验对比结果来确定, 尚未有理论指导, 这

是以后需要进一步研究的工作.
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