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基于密度加权的粗糙 K一均值聚类改进算法 
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(同济大学计算科学与技术系 上海 201804) 

摘 要 针对粗糙 I<_均值聚类算法中类均值计算式的特点，提出了一种改进的粗糙 K_均值算法。改进后的算法基于 

数据对象所在区域的密度，在类的均值计算过程中对每个对象赋以不同的权重。不同测试数据集的实验结果表明，改 

进后的粗糙 1 均值算法提高了聚类的准确性，降低 了迭代次数 ，并且可以有效地减小孤立点对聚类的影响。 
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Abstract According to the feature of the calculation of means in Rough K—means algorithm，an improved Rough K- 

means algorithm was proposed．The new algorithm introduces weights to the calculation of means，which is based On the 

density of each point．The experiments show that the new algorithm improves the clustering accuracy and reduces the ite- 

ration times aS well as the outliers’influence． 
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聚类就是按照某个相似性测度将未标记的样本集分成若 

干个类的过程，并使同一类中的样本尽可能的相似 ，不同类中 

的样本尽可能的不相似。聚类是数据挖掘、模式识别等研究 

方向的重要研究内容之一，在识别数据的内在结构方面具有 

极其重要的作用[1]。 

目前，国内外学者已经提出许多聚类算法，常见的有层次 

型聚类、划分型聚类、密度型聚类、网格型聚类等。在划分型聚 

类算法中，传统的硬划分方法将每个数据对象严格地划分到某 

一 个类中，并取欧氏距离为对象之间的距离度量。而现实中类 

与类之间不一定存在确定的边界，对象的类属存在着一定的过 

渡，即某个对象对于类并非只有属于和不属于两种状态。 

粗糙集理论[2 作为研究不确定知识的数学工具 ，具有处 

理聚类不确定性的能力。Lingras 最早将粗糙集理论引入 

到聚类算法中，提出了粗糙 K一均值算法 。该算法将确定属于 

某类的对象放到该类的下近似中，而将可能属于某类的对象 

放到该类的上近似中。粗糙 均值算法能较好地处理不确 

定性对象，已被广泛地应用到了生物信息学等领域 ]。 

针对粗糙K一均值算法计算过程的特点，文献Es]以相对 

距离作为判定对象是否属于类的下近似的条件对粗糙 均 

值算法进行了改进。文献[6]通过进化算法决定了粗糙K一均 

值算法中的最优输入参数。文献[7]基于粗糙 K一均值算法， 

结合经典的 中心算法，提出了粗糙 K_中心算法。但现有 

的改进算法都没有考虑对象所有区域的密度，并且认定属于 

同一上近似或下近似中的每个数据对象的权重是相同的。本 

文根据数据对象所在区域的密度，对粗糙 K-均值算法中类均 

值的计算式加以改进，并通过实验与改进算法前的聚类结果 

进行比较。 

1 粗糙 K_均值算法 

粗糙集理论的核心思想就是用上近似和下近似来描述不 

确定事物 。在经典粗糙集理论中，如果集合 X可以精确定 

义，当且仅当 X能表示为基本等价类的并集，否则 X通过下 

近似和上近似方式刻画。集合 X关于属性集 R的下近似定 

义NRX={a：affU， ]∈X)，表示确定属于 x的对象集合 ； 

上近似为RX={a：a∈U， ]nx≠ }，表示可能属于X的对 

象集合。 

Lingras在基于划分的经典 均值算法的基础上，结合 

了粗糙集中的上近似和下近似的思想 ，提出了粗糙 K-均值算 

法，其算法有以下特性l3]： 

1)一个数据对象最多只能属于一个类的下近似； 

2)如果一个对象不属于某一个类的下近似，那么它一定 

属于两个或两个以上个类的上近似； 

3每个类的下近似是它的上近似的子集。 

设数据集 一{Xi，i一1，⋯，N)， 和 分别代表类 

的上近似和下近似集合， 代表类C 的边界区域集合，即该 

类的上近似和下近似的差集。 的均值仇 按式(1)计算： 
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其中，l I是类 C 中下近似集合的对象个数，J 『一 

I G— I是类C 的边界区域的对象个数。 ，Wb分别为上 

近似和边界区域的权重值，且 Wt4-ZUb一1。 

粗糙 K_均值算法首先将数据集中每个对象划分到任意 
一 个类的下近似集合中，然后根据式(1)计算每个类的均值。 

接下来对于每个数据对象找出与它距离最近的均值点，并计 

算其最小距离。如果存在其它类的均值点和该对象之间的距 

离与最小距离之差小于阈值 e，则把该对象加入到这些类的 

上近似集合中，否则把该对象加入到最近均值点所对应的类 

的下近似中。接下来重新计算每个类的均值 ，以同样的方法 

将对象指派到相应的类 中。不断重复这个过程，直到每个类 

的均值不变。 

2 改进的粗糙 K_均值算法 

在粗糙 K_均值算法的迭迭过程中，均值点的计算依据类 

边界是否为空分两种情况讨论。如果边界不为空，则分别计 

算下近似的均值和边界区域的均值，最后再对两个均值赋以 

不同权重，求出类的均值。在下近似和边界区域的均值的计 

算过程中，算法都只是将对象相加再除以相应区域内的对象 

个数 ，即认定每个数据对象的权重是相同的。 

但在实际中，位于数据密集区域和位于非密集区域的对 

象对类均值计算的重要性是不同的。如类中有一点是离同类 

较远的孤立点，很可能会使类均值点与类中大多数对象有较 

大偏离，必然会影响算法的迭代效果。若在对类均值的计算 

过程 中根据每个数据点所在区域的密度调整权重，得出的均 

值点将能更好地代表这个类，算法的准确性也将会得到改善。 

2．1 新的均值计算式 

对于一个有 N个样本的数据集 U一{Xi， 一1，⋯，N}，定 

义点 Xl处的密度函数为： 

， 

其中 表示邻域有效半径，这里我们取 N个样本的均方根距 

离的二分之一，即： 

(3) 

由式(2)和式(3)可见，Xi周围聚集的样本点越多，则对象 Xi 

的密度值 f 越大。 

由于每个数据对象对类的影响是不同的，所以在类均值 

的计算过程中，我们将密度值较小的对象赋予较小的权重，将 

密度值较大的对象赋予较大的权重。对象 Xi的权重 P 定义 
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2．2 聚类算法描述 

输入：数据集L，，权值 ， ，聚类数目K以及阈值e； 

输出：聚类结果{C1，C2，⋯，Cn}； 

Step 1：在数据集中任取 K个点作为每个类的初始均值 

点； 

Step 2：对 V Xi∈U，根据式(2)求得相应的 ； 

Step 3：对 VXi∈U，找出与其距离最小的均值 ％ ，即 d 

(Xf，佩 )=rain{d(X，m，)， 一1，⋯，K)，并且使 x ∈ 。 

如果 码 ，使得 (X ，％ )一 (Xi，mk)<一e，则使 X ∈ 

C，。否则使 X ∈ ； 

Step 4：根据式(5)更新每个类的均值； 

Step 5：如果每个类的均值没有改变，则聚类结束。否则 

转 Step 3。 

3 实验 

3．1 人工数据实验 

实验中的人工数据由 15个二维数据点组成，其中包含一 

个孤立点。在给定聚类数 目K=2，Wl一0．8，Wb一0．2，当e∈ 

[O．05，0．5]时，粗糙K_均值算法改进前后的聚类结果如图1 

和图 2所示。图中■和●代表两类各 自下近似中的对象点， 

代表同属于两类边界区域的对象点，+代表类的均值点。 

图 1 粗糙 K_均值算法的聚类 

结果 

图2 改进的粗糙 K_均值算法 

的聚类结果 

这里我们用文献Is]提出的 DB(Davies-Bouldin)指标来 

衡量人工数据的实验效果 。DB指标值即是类内距和类间距 

函数的比值 ，好的聚类结果应使得比值尽可能地小。计算得 

到粗糙 K_均值算法改进前的聚类结果的 DB值为 1．43，算法 

改进后聚类结果 DB值为 1．22。由实验结果不难看出，改进 

后的粗糙 K_均值算法能够减小孤立点对类均值计算的影响， 

提高了聚类效果。 

3．2 UCIl9 数据集实验 

为了进一步验证改进算法的聚类效果，本文采用 UCI[ 

数据集中的 Iris，Wine和 Soybean 3个 常用数据集进行对 比 

实验，各数据集的特征如表 1所示。由于这 3个数据集都有 

已知的分类结果，可以准确率来直观地评价聚类效果_1 。 

表 1 实验中涉及到的数据集 

数据集名j 
Iris 

SOybearl 

W ine 

象数目 

150 

47 

178 

类属性 类别 
4 3 

35 4 

13 3 

在给定 3个数据集的聚类类别数 目K， 一0．8， 一 

0．2的条件下，进行 1O次实验。粗糙 K_均值算法改进前后聚 

类的平均准确率如表 2所示。 

表 2 平均准确率比较 
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由表 2可以看出，改进后的粗糙 K一均值算法比改进前在 

聚类的准确率上平均提高了 1～2个百分点。 

为了验证改进后算法的效率 ，表 3比较 了算法改进前后 

10次实验的平均迭代次数。结果表明改进后的算法具有更 

快的收敛速度。 

表 3 平均迭代次数比较 

结束语 本文基于数据对象所在区域的密度 ，提出了一 

种基于密度加权的粗糙 K_均值改进算法。新算法提高了聚 

类的准确性，降低了迭代次数，并减小了孤立点对聚类的影 

响，是一种有效的算法 。但是计算所有数据对象的密度的时 

间复杂度是 0(N： )，其中 N是数据对象的个数 。进一步的工 

作是如何降低对象密度计算的时间复杂度，提高计算速度，使 

算法能够运用到特大型数据的聚类中。 
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下面给出结论 ： 

定理 4．3 MPSO的有效搜索时间复杂度为 O(dt)，要优 

于基本 PSO的 0(rot)。 

我们所说的有效搜索是指微粒沿着流形或者局部沿着切 

空间飞行。如果 目标函数 E仅定义在流形上 ，则很容易实现 

有效搜索。或者说，如果目标函数对非流形区域很敏感，则 

MPSO就需要更好的健壮性和收敛性。从这个角度讲，本文 

提出的新算法要优于非流形 PSO。 

5 实验数据 

在这一部分，我们给出一个例子来证明 MPSD的性能。为 

了简化问题，我们利用一个一维流形 Y—sin(盯)，z∈[一1， 

1]。目标函数为 

』E(z， )一 + +I y--sin(7【z)I H(z， ) (2o) 
(H ， )一100( --x)+(1--x) 

该函数曲面如图 3所示。 

图 3 Energy function surface 

种群大小设为10，c 一3，cz一2，co=0．5，进化代数为 500， 

由图4的能量曲线可以看出，MPSO比传统 PSO有更快的递 

减速度。这个简单的实验验证了第 4部分的理论分析。图 4 

给出了开始和第 7代之后的能量曲线。 
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图 4 Energy curve of PSO versus MPSO．The second image shows 

the energy curve after 7 generation& 

结束语 本文提出了基于流形的微粒群优化算法—— 

MPSO，将 PSO与流形相结合 以示更好的性能，并对其进行 

了收敛性分析实验，从而验证了理论分析。 
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