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二维空间中硬聚类算法影响力因子的作用研究 ) 

金 健 黄国兴 梁道雷 

(华东师范大学信息科学技术学院 上海200062) 

摘 要 经典硬聚类算法HCM (hard c-means)完全基于欧氏距离，针对其无法较好应对各簇规模差异较大的情况， 

提 出在每个欧氏距离项上加入一个影响力因子，使基于距 离的标准转变为更通用的基于角度的标准的方法(HCMef 

算法)。用该算法对二维空间中两类分布密度基本一致，样本数对比分别为1000：1000、1000：5000和1000：10000， 

正态分布且类边界从较模糊到较清晰的不同数据进行试验。结果显示，HCMef方法可以很好地找到聚类中心的标准 

设定值，在各种情况下都有很明显优势，表现出很强的稳定性。表明该方法在二维两类情况下的可行性，并值得做进 
一 步推广研究。 
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Abstract The classic hard c-means(HCM)iS totally based on Euclid Distance。and it cannot cope with situations of 

different cluster sizes．Mmhod of attaching an effectiveness factor to each distance itern (HCMe1)is proposed。trans— 

forming the criterion based on distance into the more general criterion based on angle．Two-cluster data sets in 2-D 

space，normally distributed，with the similar density，the cluster boundaries from vague through clear，and the con— 

trast of cluster population 1000：1000，1000：5000 and 1000：10000 respectively，are experimented．The results 

show that HCMef can find the pre-established cluster centers faster and more precisely．The advantages of HCMef are 

obvious under various situations．The feasibility of HCM ef in 2 D space with 2 clusters are verifled and the further 

study is worth performing． 
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1 引言 

聚类总体来说就是要对空间中掺杂在一起的点集利用算 

法进行归类，使得类内点彼此更相似，而类间的点彼此不相 

似。模糊C均值算法 (fuzzy c—means，FCM)是一种基于目标 

函数优化的分配型聚类算法，是硬聚类算法(HCM)的扩展版 

本。在FCM的聚类结果中，每个点并不完全属于某个特定 

的类，而是对某个特定的类有个隶属程度。这更适用于现实 

应用中不具有明确分界的样本，因此 FCM算法已成功而广 

泛地应用到各个领域，例如：分类学、特征分析、模式识别、图 

像处理、医学及人工神经网络等。 

然而，由于经典 FCM算法完全基于欧氏距离，空间中的 

某个未知点是否属于某个类，完全由点的位置和聚类中心的 

位置来决定，而没有考虑类的规模l1]。如果将地球和月亮紧 

挨着放在一起，则按照经典 FCM算法，地球上很大一部分土 

地将被划归月亮所有。而两者的聚类中心也将发生偏移，小 

类的中心将偏向大类_2 ]。因此，经典 FCM算法是基于各类 

样本规模相似的假设的。尽管 FCM算法的模糊性在一定程 

度上弱化了聚类中心的偏移及因此带来的误差，但是这种误 

差在很多场合下还是令人难于接受。 

目前已有很多学者提出了 FCM 的改进算法，用于解决 

上述问题 ]。FCM算法的模糊性，使得对改进算法的聚类结 

果评价的客观性难以较好把握。这表现为在评价FCM算法 

的聚类结果时，难以确定客观的聚类中心，尤其是在类别分界 

不太明显的情况下。并且，即使在已经确定了聚类中心的情 

况下，要评判聚类结果时还是要把结果去模糊化。例如，将某 

个样本的隶属度最大值归类于相应的聚类，即，将此最大值看 

作了1，而其它值看作为 0。而FCM算法的特殊情况——硬 

聚类算法(HCM)，其聚类结果就是 0-1值_2I6。在 HCM算 

法中，由于其结果的0-1特征，确定测试数据的客观的聚类中 

心将变得更加容易，更有利于对聚类结果的评价。 

该方法试图对 HCM 算法进行改进测试，先搞清楚改进 

项的特性，将更有利于将其应用到 FCM算法中，而不至于掩 

盖或模糊化某些重要特性。在文Eli中，作者介绍了带影响力 

因子的硬聚类算法 HCMef，并对一维空间中两类等间隔分布 

的小数据集进行了试验。结果显示，在两类靠得比较近，分界 

不明显时，HCMef的聚类正确率更高；当两类离得较远时， 

HcM和 HCMef都能正确分类，但 HCMef所需迭代次数更 

少 ，更快地找到了标准的聚类中心。本文在此基础上，继续对 

此算法进行研究。并将维数扩展到二维平面，采用 1000～ 

10000不等的较大数据集，且数据分布采用正态分布的随机 

数据。以验证该算法的可行性及影响力因子在算法执行过程 
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中对聚类结果的作用。 

2 硬聚类算法(HCM) 

聚类问题可描述为：设x一[ ⋯ 矗] ，如∈ 

为P维特征空间中的Q个样本，其中 表示第q个样本。 

设 B一{岛，J82，⋯， 一)是由C个类组成的集合，每个类都代表 

着该类所具有的特征，每个 都由一组样本组成l7]。 

2．1 经典硬聚类算法(HCM) 

传统 HCM算法的训练过程也就是使目标函数最小化的 

过程，其中目标函数为： 
0 r 

minYl一∑∑ ． ， (1) 
h 1 

(’ 

5．t．∑ ． 一1 VqE{1，2，⋯，Q) (2) 

(1)式中， ．。表示第q个样本是否属于第c类，其中： 

f 1 若第q个样本属于第c类 

＼0 否则， 

d 是第q个样本和第c类的聚类中心之间的距离或者 

两者的相似度，可以根据需要选择不同的度量函数。本文选 

用的是常用的欧氏距离，即： 

d 一 l】 一让jl 2 (3) 

其中 一[ ． z ⋯ Vc， ]是第c类的聚类中心。 

(2)式保证每个样本只能属于一个类。 

算法步骤如下l8]： 

① 初始化类别数c，中止迭代误差阈值e，最大迭代次数 

K，当前迭代次数 k一0，初始聚类中心 U (通常采用随机 

数)，并利用(4)式计算相应的 ； 

萎 
一  卜 V c (4) 

． 

q— l 

② k=k+1； 

③ 利用(3)式计算 d 并利用(5)式更新隶属度矩阵 

U‘ ： 

f1 if d ．q— rain d 
．q一 ·⋯ V c，q (5) 

l0 otherwise 

④ 利用(4)式计算相应的聚类中心V ； 

⑤ 判断； 

设误差 函数为 

P— I】 )一 II 2 

若e％e，或当前迭代次数k>K，则中止迭代； 

否则，转②。 

2．2 带影响力因子的硬聚类算法(HCMef) 

从传统的HCM算法中我们可以发现： 即如是否被 

归类到 ，完全由样本到聚类中心的距离决定。然而，该思想 

的可行性是建立在每个类的规模(包括密度及样本的空间分 

布)必须相似的假设条件上的。考虑图1。 

图中有两类边界为圆形的样本，其中心分别为ol和02， 

半径分别为n和r2。计算点力到两个聚类中心0 和02的 

隶属关系，当满足n+5 r2时，基于距离的传统 HCM算法 

会将 中的点力划分到0 中。 

，

一‘ ：：： ·、 

，； · ●● ●● _● 。⋯ ● ●● ． 1_ 

雕 誊 

~i!!iiiii o, 

i 三三 蔓 ；二’ 

图1 两不同规模分类分布示意图 

针对上面提到的问题，我们相信力是属于0 还是()2，不 

应只由距离决定，还应考虑分类自身的规模 。每个类对类 

内样本都有某种作用力(见图2)。即使较短的距离也可能有 

较弱的作用力。 

图2 不同规模的分类简化图 

修改目标函数为： 
0 r 

minJl一暑E⋯1 (toedⅢ) (6) 

仍采用(2)式作为约束条件。这里我们为每个类赋予一个影 

响力因子 。可以推导出新的隶属矩阵计算方法： 

f1 if q— rain dIIq 
q
一 一 V c，q (7) 

l 0 otherwise 

聚类中心仍使用(5)式计算。 

(6)式中， 取代了原来的d 。如果类内样本以相 

同的密度均匀分布，且影响力因子定义为： 
1 

一厂(盘)一商 8) 
其中，】 I表示第c’类 中的样本数，则 

』 

一  (9) 
{H  f 

(9)可以理解为图2中的号，即01和02的正切值。这 

样，原来基于距离的方法就转变为基于角度的方法。(注：这 

里可以根据不同条件下的不同数据集选用不同的函数作为影 

响力因子。) 

HCMef算法与 HCM算法类似[1]： 

① 初始化C，E，K，k=0， 和U ，并利用(5)式计算相 

应的聚类中心 ； 

② k=k+1； 

③ 利用(3)式计算 ．。并利用(7)式更新隶属度矩阵 

U ，再利用(5)式计算相应的聚类中心V ，根据当前的U ’ 

得到分类集合&，用(8)式更新影响力因子 ； 

④判断 

若误差e％e，或当前迭代数点>K，则中止迭代； 

否则，转②。 

· 1 83 · 

；  

q q 旧 

l --_ f --_ v 

— 
一 

『 U 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


3 实验 

3．1 数据集 

现实应用中的数据集往往含有不可意料的噪声，它们适 

合在测试算法的健壮性时使用，而在测试算法的有效性时会 

掩盖算法所带来的真实效果。为了能更清楚地查看算法所带 

来的效果，本文实验采用的实验数据集为人造数据。 

文I 1]中已经初步得到结论，即，当两类的边界较明显时， 

HCM和 HCMef均能正确分类，只是 HcMef效率更高些。 

当两类样本靠得很近，其边界连人眼也很难分辨时，很难对算 

法聚类效果进行客观评价，对它进行聚类测试的意义显然不 

大。鉴于以上原因，本实验中的测试数据集只考虑边界由模 

糊到清晰的三种情况。 

为了考察两类数据在不同规模对比度下的聚类效果，本 

文采用了三种不同的规模对比度，分别为 1000：1000、1000 

：5000和 1000：10000。其中，1000：5000表示同一数据集 

中两类样本的样本数分别为1000和 5000。由于类别规模应 

该是类内样本密度和类内样本的空间分布广度的统一体，本 

文为简便起见，将两类样本的分布密度设成基本一致。这样， 

考虑类的规模时只需统计类内样本总数即可。样本数据集采 

用正态分布的随机数，其边界形状呈圆形，因此，若两类样本 

规模对比为 Q1：Q2，则其正态分布的方差为 Q1： Q 。 

测试样本数据集共三组，每组有三种不同的边界分布情 

况。具体参数如表 1所示(样本分布具体情况见图)。 

表 1 三组数据集的参数设置 

3．1 1000{10000 0 

3．2 1000：10000 0 

3．3 1000：10000 0 

√ 

而 

v厂而 

表1中的类别2的均值的取值是经查看数据集的分布图 

后人工选取的，目的是要使两类的边界具有不同的模糊程度。 

3．2 实验方法 

在确定了实验数据以后，HCM和 HcMef算法需要设置 
一 些初始参数：聚类数C，中止迭代误差e，最大迭代次及HC— 

Mef特有的影响力因子初始值 。另外，算法在执行前还 

要设定一个初始聚类中心 V 。 

本实验的目的是要看 HCMef与 HCM的聚类结果的差 

异，而如何自动找到最佳聚类数目并非本文研究重点，所以本 

实验中聚类数事先给定E1 0l，即，C一2。 

实验中设定的最大迭代次数为 100，为了便于两算法的 

比较，使它们均有 100次迭代结果，这里的中止迭代误差阈值 

设得足够小。 

影响力因子在各个类中是通过其值的对比度来发挥作用 

的，经典的 HCM算法可以看作 HCMef的一个特例，即，各类 

影响力因子恒取 1。HCMef算法的影响力因子取值为该类 
1 

中的样本数的倒数， 一 。为了防止该值过大或过小，对 
I I 

· 】84 · 

该取值作适当变换，即令 一 丰 。 
I I T I ／‘ 

初始隶属度矩阵在满足(2)式的约束下取 0-1随机数。 

先确定0-1隶属度矩阵后再计算相应的聚类中心，可以防止 

先取随机聚类中心时带来的定义域过广阔问题。 

3．3 实验结果及分析 

三组数据集的聚类结果如图 3、4、5所示。为了方便观 

察，图中样本点只随机显示了总样本数的 1／5。左边两图分 

别是两类样本(分别用+和×表示)的分布情况及 HCM 和 

HCMef算法搜索聚类中心的过程，虚线的交点分别表示产生 

数据集时设定的理想聚类中心；最右图显示的是 HCM和 

HCMef在搜索聚类中心过程中，随着算法迭代次数的增加， 

其找到的聚类中心与理想聚类中心的欧氏距离。 

i ： 

三 l ⋯⋯j _⋯0‘ ⋯一 _l： 薹 廿⋯ 
． 4．5．1．17 2．17 ．1．17 2．17 l 3 5 7 

(a) 数据集 1．1实验结果 
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(b) 数据集 1,2实验结果 
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ef i 2 
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(c) 数据集 1．3实验结果 

图3 HCM和HCMef搜索聚类中心过程及误差曲线(数 

据集 1) 

第一组数据集中，两类样本的规模相同。从图 3的测试 

结果看，HCM和 HCMef的效果差别不明显，两者最终收敛 

到几乎相同的聚类中心。 

第二组数据集中，两类样本规模之比为 1：5。图4结果 

显示，两类样本的边界从模糊到清晰的三种情况，HCMef均 

能找到离理想聚类中心较近的点；而 HCM算法找到的结果 

不甚理想，尤其表现在两类边界较模糊时。 

第三组样本规模差别较大，达到 1：10。当两类靠得很 

近时，HCM算法找到的聚类中心较大程度地偏离了理想聚 

类中心；即使在类别边界较为清晰的数据集 3．3上面，HCM 

算法找到的聚类中心仍有较大偏差。然而，在各种情况下， 

HCMef均达到了较高的收敛精度。 

表2描述了HCM和 HCMef对各数据集收敛到最终状 

态时的误差，及到达该最终状态所需的迭代次数。 

从表2可以看出，在数据规模不同的情况下，HcMef除 
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了具有较高的收敛精度外，其收敛速度也明显高于 HCM，当 

数据规模对比度较大时表现得尤为明显。 

～ ⋯ ⋯  

． 

4 

0 ⋯  

⋯ -． 

、  ． ● 

-4．5 1．17 6．83 1．17 6．83 1 5 1 

(a) 数据集2．1实验结果 

0 15 

⋯  

_⋯ 

．4．0 1．83 7．67 1．83 7．67 1 5 10 15 

(b) 数据集 2．2实验结果 

．  

⋯

0 

_⋯ 

-4．0 2．33 8．67 2．33 8．67 1 5 10 

(c) 数据集2．3实验结果 

图4 HCM和 HCMef搜索聚类中心过程及误差曲线(数 

据集 2) 

0．33 8．67 1 10 20 

(a) 数据集 3．1实验结果 

l， ⋯⋯0I=̈t - ⋯ ＼一一HCM 9 ＼——HcMef 
． ．． ． ． ⋯ ⋯

3 

— 7．0 2．33 11．67 2．33 11．67 1 10 20 

(b) 数据集3．2实验结果 

一 ≤ 

⋯ ⋯

0 

9 _ ⋯．． 

絮 一 

．3．5 4．33 12．17 4．33 12．17 1 10 20 

(c) 数据集 3．3实验结果 

图5 HCM和 HCMef搜索聚类中心过程及误差曲线(数 

据集 3) 

表 2 最终收敛误差(精度为 0．O0O1)及迭代次数 

注：dr表示类别 c的最终状态与其理想聚类 中心的误差(欧氏距 

离)；K 表示第一次达到最终状态所需迭代次数。 

小结 使HCM对不同规模的数据集具有较好的适应性 

和稳定性 ，并且推广到 FCM算法中，可以更大程度上扩大聚 

类的现实应用范围。本文在二维数据平面上验证了 HCMef 

算法在二类随机数据集情况下的聚类效果。在多于二类的情 

况下，各类别之间均具有相互作用力，即，每个类别与其它类 

别的影响力对比度不同。如何使该影响力因子具有自适应性 

并自动调节对不同类别的作用力问题，还有待进一步研究。 
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