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一 种基于熵的聚类算法 ) 

王洪春 彭 宏。 

(重庆师范大学数学与计算机科学学院 重庆 400047) 

(华南理工大学计算机科学与工程学院 广州510641)。 

摘 要 给出了一种以Reny熵为评价准则的聚类算法，通过非参数估计法估计密度函数，再利用类内熵和类间熵进 

行聚类和确定聚类的数目。这种算法不需要用户输入与聚类有关的参数，能根据由数据的分布的特性自动获取要聚 

类的数目，并能发现任意形状和任意大小的聚类。实验结果显示了算法的有效性和优越性。 
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Abstract A new clustering algorithm using Renyi’S entropy as our similarity metric is presented．It estimates density 

function through the non-parameter estimation，cluster and find cluster number through within-cluster entropy and be— 

tween-cluster entropy．The algorithm does not need the user input the parameters that related the cluster，can obtain 

the number automatically according tO the distribution characteristic of data set，and can discover the arbitrary shape 

and the random size cluster．Experimental results show the validity and the superiority of the new algorithm． 
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1 引言 

聚类是一个将数据库中的数据划分成具有一定意义的子 

类，使得不同子类中的数据尽可能相异，而同一子类中的数据 

尽可能相同的过程。由于聚类技术无须任何应用领域知识就 

能发现数据中隐含的关系和模式，因此受到了数据挖掘研究 

人员的广泛重视，并被看作是数据挖掘的主要任务之一。迄 

今为止，人们提出了许多数据聚类的算法，像 CLARANSE ， 

BIRCH[ ，DtK~ANE ，CUREE4]等。所有这些算法在性能 

上各有所长，但都有一定的缺点。 

在目前已有的聚类算法中，都是基于某种准则来评价一 

个已给定划分的特性的，但通常它们需要输入一些参数(如聚 

类的数 目、聚类的密度等)，并努力为这些参数定义一个最好 

的样本集的划分。可见聚类结果需要过多的领域知识，对非 

专业人员效果较差，而聚类结果通常都与输入参数密切相关； 

这些参数常常也很难决定 ，特别是包含高维对象的数据集。 

这不仅构成了用户的负担，也使得聚类质量难以控制。另外， 

有些聚类算法只能对某种分布数据聚类效果较好，对其它分 

布的数据聚类效果较差。许多聚类算法是根据欧氏距离和 

Manhattan距离来进行聚类的，基于这类距离的聚类方法一 

般只能发现具有类似大小和密度的圆形或球状聚类。比如比 

较流行的C-Means和模糊 C-Means聚类算法 ，既需要提供参 

数——聚类数目，而且对非球型或椭球型分布的数据集聚类 

效果不理想。 

因此，本文认为，要设计一种较好的聚类算法，需要解决： 

(1)如何提高算法的 自主性，减少用户的参与，即需要(由用 

户)决定的输入参数要最少。(2)如何对任意大小和任意形状 

的聚类进行分析。实际上一个聚类是可以具有任意形状的， 

因此设计出能够发现任意形状类集的聚类算法是非常重要 

的。 

针对以上问题，本文给出了一种基于熵的聚类算法，该算 

法能产生较好的聚类。该算法不需要用户输入任何与聚类模 

式相关的参数，可以智能地自动完成聚类过程。该算法可以 

对任意形状和大小的聚类进行分析。试验表明，它是一种较 

好的聚类算法。 

2 信息熵 

在物理学中，熵用来描述原子分布的无序程度。当某一 

系统越有序、越确定时，该系统的热熵越小；在信息论中，信息 

熵是一个信源发出某一消息所含信息量的度量，当某一信源 

发出的消息越确定时，该信源的信息熵越小。数据点的分布 

类似于原子的分布，当聚类的划分越合理，数据点在某一聚类 

上的归属越确定时，该聚类的信息熵值越小。在聚类分析中， 

由于在分组前数据点对某一聚类的归属在主观划分上是依赖 

于用户所选取的算法的，当用户采取不同的算法时，数据点的 

归属性就不同；而客观上来讲，数据点对某一聚类的归属又是 

确定的。因此 ，如果在主观上找到尽可能确定的数据点归属， 

即求得信息熵值最小的聚类结果，那么聚类的目的就达到了。 

现在人们应用和研究的熵，一般指信息熵或由信息熵演 

化生成的其它熵。信息熵的概念是由信息论的创始人 Shan一 
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non于 1948年提出的。信息理论是应用统计方法的延伸 ，它 

规定信息量等于消除的不确定性 的数量；若所有不确定性都 

消除了，则信息量为最大。对于取值离散的样本空间(信 

源)Es]，有 

[x·P]：{x：以1，以2，⋯，以， 

P(X)： 1，p2，⋯ ， } 

其中 为事件。 出现的概率，则事件 n 的所含有的信息量 

(自信息)用 I(a )表示．即 

I(a )一 log d 一 一 
1 ．

1ogp 

自信息 I(a )含有两种意义：在事件 。 发生以前 ，表示其 

不确定性；事件哦发生以后，则表示其所提供的信息量。由 

于自信息 I(a )是一个随所发生消息变化的随机变量，不宜用 

作整个样本空间信息的度量，因此 Shannon在信息论中定义 

自信息的数学期望为信源的信息熵，即 

H(X)=El logp ]一一∑ logp 

但是当随机变量 X为连续型随机变量，且概率密度函数 

为 ^ (z)时，用 Shannon定义的信息熵就不合适 了。于是我 

们采用Reny熵 代替信息熵： 

HR(x)一亡 log J (z)dx， >o， ≠1 

特别地，当 一2时，称为二次 Reny熵： 

HR(x)一一log JA (z)(Lr (1) 

设X一{动， 。，⋯， )为 N元数据集合，五∈R 。如果 

数据集 X可以聚类成 K个子集 C ，Cz，⋯， ，其中 由数 

据点z ， 一1，⋯， 组成 ，于是可采用非参数法估计出各聚 

类的概率密度函数，比如可以用 Parzen窗方法估计出各数据 

集 G 的概率密度函数 ： 

弛)一 蓦 ( ) 
这里的 (z)为核(Kerne1)函数，h为窗宽或平滑系数。在理 

论上，任何函数均可以用作核函数。但为了密度函数估计的 

方便性与合理性 ，通常要求核函数满足以下条件 ： 

(1) (--x)一 (z) 

(2)supl (z)l<。。，』竺 (z)dz一1 

窗宽h过大会使估计结果过于平滑，h过小会产生过多的数 

据噪声。h的值依赖于数据集的特性 ，窗宽的选择属于非参 

数密度估计的一般问题。 

本文取核函数为辅对称的多变量 Gaussian函数： 

)一 e冲(一 ) 

这里 I}Y I}一 

于是 

(z一 _丁，) ( 

2h 

用密度 函数的估计式 (2)代替式(1)中的密度函数 ^ 

(z)，可以得到数据集 G 熵的估计： 

H( )一 一 logy( ) (3) 

这里 

VcG)一』 釜exp( 
／ 警exp(一 (2 ) N ̂ J ＼ 

一  

2n exp( (2 ) N；̂ ⋯ ＼ 

2h
璺  )· ／ 

囊2h )出 2 ，～ 

2h 
1 } 

3 聚类思想 

我们用图 1说明聚类的基本思想，如果一个数据集部分 

已聚成了两类 C 和 ，如图 1用圆圈标示的部分。现在有 
一 个新的数据．22，它到底属于哪一类呢?根据熵的物理意义， 

我们认为，如果把 加入到C 后增加的熵小于把 ．22加入 c z 

到后增加的熵，则 -丁应该属于C 这一类。一般地，如果一个 

数据集已初步聚成了K类：c ，cz，⋯，cx，若满足条件 

H(G+z)一H(Ci)< H(G +z) H( ) 

k一1，2，⋯，K ≠ i (4) 

则把数据 z分配到C ，这里 H( )表示 的熵。 

C 

C2 

图 1 样本数据的分配 

在此基础上 ，就可以开始初始的动态聚类了。聚类的过 

程如下 ： 

①将数据集中的每个点单独作为一类并编号； 

②任取一点，将其加入其它类中，用(3)式计算这点加入 

到这类后的熵，根据(4)式，把它分配到熵的增加量最小的类 

中； 

③把分配点后的类重新编号； 

④重复②、③，直到没有只由一个点组成的类为止。 

从上面的聚类过程可以看出，该过程实际上就是一个循 

环，每次将一个点加入到一个类中，即每循环一次减少一个聚 

类数目(减少一个单点类)，直到没有单个点组成的类为止。 

4 聚类数目的确定 

前面的熵的计算都是在各个类内进行的，我们称它为类 

内熵。由于基于距离的聚类要求聚类的结果应使得类内距离 

尽可能小，而类间距离要尽可能地大，与此相类似，基于熵的 

聚类要求应使得聚类后类内熵尽可能小 ，类间熵尽可能地大， 

这样才能使类内数据尽可能相似，类间数据差异尽可能地大。 

因此我们依照文[6]的(12)式再定义两个类的类间熵 ： 

H(G，C，)一一logV(Ci，G) 

其中 

V(C ，CJ)一 1 善善M(z ，弓)exp 

／ =兰 二 ＼ ＼ 
2h ／ 

1,x~E c 

如果 C 和 Cz分得比较开 ，则 V(C ， )比较小，从而 H(C， 

)比较大；反之 V( ， )比较大，而 H(Ci， )比较小。于 

是，这就给我们提供一个合并一些不应该分开的类，并能确定 

聚类数目的途径，具体步骤如下： 

计算任意两个类问的类问熵，合并类间熵最小的两个类， 

类的总数减少一个，并重新标记每类的样本数。重复这个步 

骤，直到最后只剩两个类为止。如果在某个时刻计算的两个 
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用 Contourlet变换取代小波变换的同时，虽然 CSPIHT算法 

比传统SPIHT以更稀疏的方式表示了图像的边缘和纹理特 

征，但是以牺牲了少许的运算量做为代价。 

结论 本文对图像Contourlet变换系数的分布特点进行 

了统计分析 ，根据其结构特性提出一种基于 Contourlet变换 

的空问方向树结构，并通过统计结果验证了该空间方向树具 

有的“零树”特性。在此基础上，将该 空间方 向树结 构与 

SPIHT算法相结合提出一种渐进式图像编码算法 CSPIHT， 

该算法在低码率下具有较 SPIHT更加有效的编码效率；在中 

等码率下，尽管重构图像的PNSR略低于SPIHT算法，但重 

构图像中纹理和边缘区域的视觉效果要优于SPIHT。 
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类最小的类间熵 比以前的最小的类间熵显著改变时，根据熵 

的物理意义知道，这实际上就是一种由无序到有序以及由有 

序到无序的突变，这时各类分得最开。这时类的总数就是所 

要聚的类数，所得的结果就是所要聚类的结果。 

这里采用的实际上是一种分层聚类方法，根据类减少时 

类问熵的改变量的突变来确定要聚类的数目。 

-o．8 -o．8 41．4 ．o2 o 0．2 o4 o．6 

图 2 数据分散点图 

2所示。首先初始聚类把它分成 8类，然后再由类问熵来决 

定聚类数目。图 3表示聚类数 目与类问熵的改变量间的关 

系。可以看出。当聚成 5类时，类间熵改变量异常，其它情况 

下都比较稳定，因此最终聚类的数 目应为 5类。从图 2可以 

看出，虽然每个子类包含的数据的数目和密度不同，用本文的 

方法却能正确地确定其聚类数并进行聚类。 

另外，我们针对于极不规则的类的情形，比如螺旋型、环 

型分布的数据也进行了试验，利用前面的方法也能 比较准确 

地进行聚类(而传统的C-Means算法却办不到)，而且聚类的 

数目也不需要事先指定。 

结论 本文给出了一种基于熵的聚类算法，这种算法能 

够根据数据样本自身的分布特性进行聚类 ，能 自动确定聚类 

的数目，减少了用户的参与，聚类的结果更具有客观性，同时 

能发现任意形状和大小的聚类，是一种聚类效果较好的算法。 

算法也有不足的地方 ，特别是初始点的选择以及噪音和离群 

点对结果影响比较大，这是以后的工作还需要进一步探讨的 

问题。不过可以通过样本筛选，对原始数据样本中的噪音和 

离群点进行处理，剔除那些假数据，提高数据的可靠性和可分 

性来消除噪音和离群点对结果的影响。 

图 3 聚类数目与类间熵改变量间的关系 5 

5 实验结果 。 

以下实验中，计算墒时我们都取h一0。5。首先，我们用 

人工的方法使用高斯分布随机器产生二维高斯型数据，如图 
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