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一 种基于密度的加权模糊均值聚类算法 

李翠霞 史苇杭 李占波 

(郑州大学软件技术学院 郑州 450002) 

摘 要 针对当数据集合中的数据属性差异不明显时，传统的均值聚类算法会收敛到局部最小值点，造成算法聚类结 

果不准、精度下降的问题，提出了一种基于密度的加权模糊均值聚类算法。该算法通过计算差异属性类中的相关密 

度，运用密度作为确定初始类中心的方法，得到了聚类效果更好的初始值。之后用加权模糊算法克服类划分中数据属 

性差异不明显带来的弊端，对类中差异属性进行归类划分。实验结果表明，该算法依然可以区分出不同属性的重要程 

度，而且其稳定性和聚类效果都有一定的提高。 
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Abstract The traditional clustering algorithm will converge to a local minimum pOint when the initial objects’attributes 

have no obvious difference。which can cause the decline of algorithms’accuracy and incorrectness of the results．In or— 

der tO overcome these drawbacks，a density based weighted fuzzy c-mean clustering algorithm  was proposed．It used the 

results of the calculation of the relative density differences attributes to determine the initial partition． After obtaining 

the better initial centers，a weighted fuzzy algorithm which can distinguish the importance of each attribute was imple— 

mented．Experimental results show that the algorithm  not only can discriminate the attributes’contribution，but also 

can improve the stability and accuracy． 
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1 引言 

聚类分析是一种无监督的学习，其 目的是按照某种规则 

将包含大量数据点的集合划分为若干类，使得同一类中的数 

据尽可能相似，不同类中的数据尽可能相异。目前，聚类分析 

已广泛应用于机器学习、模式识别、信息检索、图像识别及市 

场营销等众多领域[1]。最经典的是 C-means聚类算法，该算 

法是基于数据属性划分的聚类算法，此类算法从随机选择的 

初始类中心开始，求得能使目标函数取最小值的划分。因此， 

初始类中心对该类算法的影响较大。如果选择不当，将会使 

聚类收敛到局部极小值点。因此，准确建立初始聚类的中心 

聚类结果 ，是得到精准聚类结果的前提 ]。 

在当前的实际应用中，传统均值聚类算法取得了不错的 

效果 ，但也反映出了一些问题。传统均值聚类过于依赖初始 

聚类的结果。后续的计算结果都和初始聚类结果有关，当需 

要聚类的数据属性过于一致，数据对象中各属性对聚类的贡 

献相同时，初始聚类划分结果就会出现偏差，导致初始聚类不 

准，进而影响聚类算法的精度。因此如何对数据属性同质性 

严重的数据进行分类，成为一个难题。 

针对这一问题，提出一种基于密度的加权模糊均值聚类 

算法[5 ]。通过计算数据中的数据相关密度，克服属性一致 

带来的弊端，对初始类中心进行优化。将差异属性类中的相 

关密度计算结果作为确定初始类中心的依据，得到了聚类效 

果更好的初始聚类结果。运用加权模糊算法克服类划分中数 

据属性差异不明显带来的弊端，使其能够更好地对类中差异 

属性进行归类划分_7]。 

2 传统聚类方法的原理及缺陷 

利用聚类算法可以将需要识别的目标进行分类处理。按 

照事物近似特征，将 目标与设置的衡量标准进行对比，可以将 

一 组需要识别的目标分为不同的种类。在这个分类过程中， 

分类的结果是目标必须属于其中的某一类。但是 ，通常情况 

下，需要进行识别的目标并没有独特的属性用以与衡量标准 

进行对比，因此，这种需要进行识别的目标应该用聚类算法进 

行分类。 

利用聚类算法进行分类处理的最为关键的一步是构造初 
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始聚类。得到的初始种类一II'任意一个种类的目标相似度都 

比较高，并且不同类别中的 目标相似度都 比较低。算法利用 

需要进行识别的对象初始聚类结果的相关参数映射函数，将 

其函数值与衡量标准进行对比，最终获取所属类别。原理如 

下 ： 

目标种类的数量足 J，需要进行识别的样本集合是 一 

{ ， z，⋯， }。这个样本集合flJ所有的样本都属于不同的 

种类。V 代表样本序号是k、所属类别序号是 的样本，则该 

样本需符合下述要求： 

(1) 的极大值足 l，极小值足 0； 

(2)所有需要进行识别的对象属于 目标种类的概率之和 

是 1； 

(3)每一个类别中包括的需要进行识别的对象数 目都大 

于 0并且小于 ～。 

均值聚类算法是通过对目标进行优化处理获取的，需要 

利用下述公式进行初始聚类，才能获取其相似性系数。初始 

聚类方法如式(1)所尔： 
N 

F(V，W)一 ∑ *／ (1) 

式(1)需要符合下述条件： 

f1≤ ≤。。 

J >0 (2) I 
O<j< N 

【0<电<N 

式中，N是需要进行识别的目标数 目；V是相似性函数矩阵； 

是相似性函数中的第k行、第 列元素；W是衡量标准参 

数， 是第 是个样本与衡量标准的区别参数，P是均值系数， 

在指定区间中，均值系数的取值与关联程度成正比例关系。 

通过算法的原理可知，传统的聚类算法过于依赖首次聚 

类结果。当数据中的属性同质化严重时，会造成初始的聚类 

结果特征不明显，从而引起后面的聚类精度变差，聚类效果不 

好。因此，对同质化数据进行划分聚类，就成为研究的重点。 

3 密度加权模糊均值聚类算法 

3．1 属性密度的计算 

算法的第一步是求出聚类数据中的属性密度。由于初始 

类中心对后续计算的影响较大，因此较好的类中心应该具有 

较好的代表性，也就是类的内部有很高的密度，所以应尽量靠 

近类中心。为了更好地描述初始类中心的选择方法，运用属 

性密度的计算方式作为中心计算的基础，计算的具体方法如 

下 ： 

对于数据集合中的任意数据点 ．72和参考相似度Rsim，以 

z为中心，半径为Rsim的区域称为 的邻域。邻域中数据对 

象的个数称为 基于参考相似度Rsim的密度，可记作： 

Den(x，Rsim) 

对于数据集合内的数据点z、相似度Rsim和阈值MinD， 

如果满足 Den(x，Rsim)≥MinD，则 z为核心数据，MinD为 

密度阈值。若z在 的邻域中，且Y是核心数据，则认为 从 

Y直接密度可达。若 ．z 一z， 一Y，且满足 z 从z⋯ 直接密 

度可达，则z从Y密度可达。若存在r使得z和 都从 r密 

度可达，则 z和 是密度连接的。 

邻接核心数据：给定相似度 Rsim和阈值 MinD，如果核 

心数据 满足sim(z， )≥2Rsim，即 z和 Y之间的相似度大 

于或等于2倍的Rsim，则-z、 为邻接核心数据。利用z， 求 

出数据的密度特性 ，计算方法如下： 

E 一Rs ，％ 一—M inD 

E 一一(风 imy一 ) 

一
( ， _l’1一 2P y． (3) 

式中，E(x，j，)为计算出的密度特征。计算出密度后，可根据 

密度确定初始类的中心，克服传统方法的缺陷。 

3．2 根据密度确定初始类中心 

输入数据集合 X一{lz ， z，⋯，z )，给定 Rsim，MinD，K 

(K为小于等于n的任意正整数)。根据计算出的密度结果， 

计算初始类的中心，算法流程如下： 

对于给定的数据集合X中的任意z，根据输入参数求其 

邻域N (．z)；若Z(ZEx)的邻域』、 柑(．z)为1，说明它的邻 

域内只有它自身，或者说它与集合中其它数据的相似度都小 

于R ，则将求出的密度值放人参考点集合 CS；若 L(L∈X) 

的邻域 N (z)~MinD，则选其邻域内所有对象的密度均值 

为参考点放人参考点集合 CS(s ，S。，⋯S)，其中 < ，如果 

>K，则将参考集合中相似度最大的 S 和 S，的密度均值作 

为参考点放入CS，并删除这两个数据，直到参考集合 中的数 

据点数目为K；如果j<K，重新输入密度值，返回第1步重新 

开始。如果参考集合中某个数据非原数据集合中的数据，则 

用数据集合中与它相似度最大的数据代替，从而得到最终参 

考点集合。 

3．3 基于模糊加权的数据分类 

在确定了中心类后，可以对其进行聚类划分，方法如下 ： 

设 X----{X1， ，⋯， }是一个包含 n个对象的数据集 

合。对象 墨 一{Xkl， ，⋯， }包含 5个属性。设 一{W ， 

砒，⋯，Ws)是 个属性的权值集合， 是属性权值 ，的参数， 

U是划分矩阵， 是 k个类 中心集合，该算法的目的是把 x 

划分成c个类，并使得如下的目标函数最小： 

J(“，口， 一∑ ∑ ∑ 叫 (以，一让 ) (4) 
i⋯1 k 1 J 1 

式中， 一1． ‰ 一1，1≤ ≤c，1≤ ≤ ，c是类数 目，卢称 

为权重指数。 

通过拉格朗 日乘子法，可以得到最小化 目标函数 ．，(“， ， 

)的必要条件如下 ： 

，
一 ∑礤z ／∑域 

‰一(∑ ll蜘 一 ) 一 X 

( ( Il z ～ ll ) 神) 

叫，=D ‘ 一p(∑D ‘ )一 (5) 
J一1 

这里， ： (码 一 ) 

因此，本文算法的聚类过程可以描述如下。 

Step1 选定聚类数 目C、模糊指数 帆 最大迭代次数 

Tcount、属性权值指数 和阈值￡，初始化划分矩阵u和属性 

权值矩阵w； 

Step2 根据目前的划分和属性权值，计算 目标函数式 

(1)的值，如果它大于迭代次数 Tcount，或它相对于上次目标 

函数值的改变量小于阈值e，则算法停止； 

Step3 使用迭代式(4)修正聚类中心 ％ ； 
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Step4 根据新的类中心，使用迭代式(3)更新隶属度函 

数 ； 

Step5 使用迭代式(5)更新属性权值矩阵w。返回 

Step2。 

易于证明，给定 m和 时，经过有限次迭代，AWFCM算 

法可以收敛到 目标函数的局部最小值点或鞍点。 

4 实验结果 

以下通过数值实验检验本文所给算法的效果。聚类算法 

会受参数m和 的影响，可根据文献[5—7]中类似的方法，通 

过分析算法目标函数的海森矩阵，得出该算法的参数选择理 

论，可取 m一2， 一3．2。对算法进行比较时，采用平均误分类 

数作为评判标准。 

实验 l 本实验中采用包含 600个数据点的人工合成数 

据集合 Data。属性．27 ，37。，zs服从正态分布且划分成 3类，每 
一 类中包含 200个数据点，z。，32 是服从均匀分布的随机干 

扰属性。 

图1示出本数据集合在不同的三维子空间中的分布。 

1f)1 ． ．  

瑚 、 ． 

—  

。 

x3，x 4，x 5 

图 1 Data数据集合三维子空间分布图 

由于本文算法需要确定输人参数MinD和Rsim，通过多 

次实验得到，MinD=200，Rs m一0．35时，聚类效果较好。因 

为算法受参数m和口的影响，参照文献[5—7]中的参数选择理 

论和实验方法，能够得出仇一2．5， 从 2变化到 8时，各属性 

的权值如图 2所示。 
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图2 属性权值图 

从图中可以看出，属性 z ，322，X 对聚类贡献较大 ，z。，z 

属性的重要程度略低一些，这与实际数据集合的特征是相吻 

合的。 

实验2 本实验将采用UCI数据库中的鸢尾花数据IRIS 

来验证文中所提出聚类方法的有效性。在对比各算法的有效 

性时，采用了最大误分类个数、最小误分类个数以及平均误分 

类个数共 3个指标 。表 1列出了FCM算法、随机选择的加权 

模糊均值算法，以及文中所提算法的比较结果。有文献指出， 

m=2时，FCM算法在 IRIS数据上有效 ，因此采用m=2，执行 

FCM算法 100次．力Ⅱ权模糊均值算法在对 IRIS数据集合进 

行聚类时，m一2， 2时效果较好，同样取m=2， =2，执行 

算法 100次；取m=2，卢一2，通过改变输人参数执行本文算法 

100次实验。所得结果如表 1所列。 

表 1 FCM、WFCM和本文算法的稳定性比较表 

通过实验数据比较可以看出，本文得到的结果无论在哪 

种数据集合上，其迭代次数和平均误分类数都优于其他的分 

类算法，取得了明显的优化效果 。 

结束语 本文采用密度的思想提出一种基于密度的加权 

模糊均值聚类算法，实验证明了该方法的有效性。基于密度 

的方法在进行初始类中心选择时，充分考虑了类中心的分散 

和代表性，又很好地结合了区别对待数据对象各属性的属性 

加权模糊均值聚类算法，提高了算法的效率和稳定性。该算 

法受参数 Rsim和MinD的影响，文中只是通过实验给出了参 

考选择方法，如果能有理论方法给出这些参数的选择规则，将 

会增强改进算法的效果。 
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