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摘　要　粗糙 KＧmeans算法中下近似和边界区域权重系数的设置对算法的聚类效果有着重要的影响.传统的粗糙

KＧmeans算法及很多改进的粗糙 KＧmeans算法对所有类簇的下近似和边界区域设置固定的权重,忽视了簇内数据对

象分布差异性的影响.针对这个问题,根据下近似和边界区域的数据对象相对于类簇中心的空间分布情况,提出一种

新的基于空间距离自适应权重度量的粗糙 KＧmeans算法.该算法在每次迭代过程中,根据每个类簇的下近似和边界

区域的数据对象相对于类簇中心的平均距离,综合度量下近似和边界区域对于类簇中心迭代计算的不同重要程度,动

态地计算下近似和边界区域的相对权重系数.通过实例验证及实验仿真证明了所提算法的有效性.
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Abstract　ThesettingofweightscoefficientoflowerapproximationandboundaryareainroughKＧmeansalgorithmhas

animportantinfluenceonfinalclusteringresultsofalgorithm．However,traditionalroughKＧmeansandmanyrefined

roughKＧmeansalgorithmssetupfixedweightsoflowerapproximationsandboundaryareaforallclusters,ignoringthe

effectofdistributiondifferenceofdataobjectswithinclusters．Tocopewiththisproblem,anewroughKＧmeansalgoＧ

rithmwithselfＧadaptiveweightsmeasurementbasedonspacedistancewasproposedaccordingtothespatialdistribution

ofobjectsinlowerapproximationandboundaryarearelativetotheclustercenters．Duringeachiterationprocess,diffeＧ

rentimportanceoflowerapproximationandboundaryareaoniterativecomputationofclustercenterswasmeasured

basedonaveragedistanceofobjectsinlowerapproximationandboundaryarearelativetoclustercentersandtherelative

weightscoefficientoflowerapproximationandboundaryareaweredynamicallycalculated．Thevalidityofthealgorithm

wasverifiedbyexperimentalanalysis．

Keywords　RoughkＧmeans,Roughset,Clusteringalgorithm,SelfＧadaptiveweight

　

１　引言

聚类分析是数据挖掘[１]领域十分重要的研究内容.聚类

可以理解为根据相似度的标准将对象的集合划分为若干个簇

的过程,其中将相似度较高的对象放在同一簇中,而将差异度

较大的对象划分到不同的簇中.目前,常见的聚类算法有:基

于密度的聚类、基于划分的聚类、基于层次的聚类、基于模型

的聚类以及基于网格的聚类.KＧ均值(KＧmeans)是其中应用

最为广泛的划分聚类方法之一[２Ｇ４].

由于经典 KＧmeans算法将每个对象确定地划分到某个

簇,而在实际应用中,簇与簇之间往往存在交叉重叠的现象,

针对不确定性数据对象的归属问题,学者们相继提出了许多

软聚类算法.Bezdek将模糊集理论引入 KＧmeans,提出了模

糊 KＧ均值(FuzzyKＧmeans,FKM)算法[５Ｇ６],其使用隶属度函

数来衡 量 对 象 到 类 簇 的 隶 属 程 度.FKM 算 法 是 对 经 典

KＧmeans算法的改进,获得了广泛的关注[７Ｇ８].然而,模糊隶

属度函数的值并不总是与对象的隶属程度相符,而且容易受

到噪声点的影响[９Ｇ１０].针对FKM 存在的问题,Krishnapuram
和 Keller提出了可能性 KＧ均值(PossibilisticKＧmeans,PKM)

算法[９Ｇ１０],但 PKM 算 法 的 缺 陷 是 容 易 产 生 一 致 性 聚 类

问题[１１].

Lingras等[１２]将粗糙集[１３]与 KＧmeans算法相结合,提出



了粗糙 KＧ均值(RoughKＧmeans,RKM)算法.该算法根据对

象的位置分布将对象划分到各个类簇的下近似或交叉边界区

域,下近似中的对象确定属于该簇,边界区域中的对象可能属

于该簇,下近似和边界区域构成了簇的上近似.RKM 算法

由于较为客观地描述数据对象,获得了广泛的关注,而经典的

RKM 算法无法处理模糊性信息,因此近些年很多学者相继

提出了系列的改进算法.文献[１４Ｇ１７]将粗糙聚类和模糊度

量相结合,给出了粗糙模糊 KＧ均值(RoughＧFuzzyKＧmeans,

RFKM)算法.文献[１８]考虑到簇内对象空间分布的差异性

对聚类结果的影响,提出了一种基于距离和密度混合度量的

粗糙 KＧmeans聚类算法.

粗糙 KＧmeans算法中,权重系数的设置影响着最终的聚

类效果.针对如何选取合适的权重系数,学者们提出了许多

方法.Lingras等[１２]的粗糙 KＧmeans及其很多变体都采用固

定的下近似和边界权重,其主要依赖于经验或者多次实验来

选取使结果最优的权重.文献[１９]提出了基于精确度的自适

应权重,根据下近似和上近似的对象个数计算权重.文献

[２０]引进粗糙熵[２１],在聚类过程中根据粗糙熵评估选取的权

重参数.文献[２２]提出了基于无差异原则的π粗糙 KＧ均值

(πRoughKＧmeans,πRKM)算法,给出了不含下近似和边界

区域权重参数的均值公式.文献[２３]针对粗糙模糊 KＧmeans
参数获取存在的问题,提出了基于不确定度量的聚类参数获

取方法.

在现有的粗糙 KＧmeans及其改进算法或衍生算法中,设

置下近似和边界区域的相对重要性权重系数的方法仍然存在

问题.首先,在计算下近似和边界区域权重系数时,忽视下近

似和边界区域中数据对象分布的差异性;其次,固定的权重系

数忽视了不同簇间的差异性以及每次迭代后簇的变化.针对

上述问题,提出一个新的基于空间距离自适应权重度量的粗

糙 KＧmeans算法(RoughKＧmeansAlgorithm withSelfＧadapＧ

tiveWeightsMeasurementBasedonSpaceDistance,SDSWＧ

RKM).SDSWＧRKM 算法中,下近似和边界的权重系数取决

于下近似和边界区域的对象相对于簇心的分布情况,即若下

近似或者边界区域的对象离簇心的平均距离越近,则下近似

或者边界区域中对象与簇心的相似度越大,那么,下近似或者

边界区域的对象对簇心计算的重要性也就越大.此外,每次

迭代都根据新的数据集划分情况动态地计算每个簇的下近似

和边界区域权重.通过在 UCI标准数据集上的仿真分析,验

证了本文算法的有效性.

２　粗糙聚类的基本知识

２．１　Lingras粗糙 KＧmeans算法

Lingras等[１２]将粗糙集引入 KＧmeans算法,提出了粗糙

KＧmeans.确切地讲,粗糙 KＧmeans引用了粗糙集理论中的

区间解释,用上近似和下近似来描述每个簇.上近似和下近

似的成员要满足以下粗糙集性质:

１)数据对象至多只能属于一个簇的下近似.

２)如果一个对象不属于任何簇的下近似,则一定至少归

属于两个簇的上近似.

３)一个簇的上近似中的对象也一定是该簇的上近似的

成员.

由于上近似和下近似对象对于簇心的重要性不同,LinＧ

gras等改进了均值计算公式,加入了下近似和边界区域权重.

本文中,Ci 表示簇Ci 的上近似Ci 表示下近似,C
∧

i 表示边界区

域,wl 表示下近似权重,wb 表示边界区域权重,mi 表示簇Ci

的中心.类簇中心的计算公式如下:
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其中,wl＋wb＝１.文献[１２]并没有给出上近似和边界区域

权重的计算方法,而是通过多次实验来选择使聚类效果最优

的权重值.

对于任意对象xn,先找到离对象xn 最近的簇心mp,将

xn 划分至Cp.如果存在其他簇心mt,使得d(xn,mt)－d(xn,

mp)≤ε(t≠p),则将xn 划分到Ct;否则xn∈Cp.其中,ε是阈

值参数,之后的算法大多采用相对阈值.最后,判断算法是否

满足终止条件.

２．２　Peters粗糙 KＧmeans算法

Peters[２４]详细分析了 Lingras等的粗糙 KＧmeans算法,

提出了改进的粗糙聚类算法.不同于 Lingras等的均值函

数,Peters提出的均值函数更加符合粗糙集理论中下近似和

上近似的概念.均值计算公式如下:

mk＝ωl ∑
xn∈Ck

xn

|Ck|＋ωu ∑
xn∈Ck

xn

|Ck|
(２)

其中,ωl＋ωu＝１.

Peters在分配对象的阶段将距离类簇均值最近的对象分

配到该簇的下近似,避免了下近似为空的情况,同样也使得上

近似不 为 空.因 此,Peters的 均 值 函 数 不 需 要 像 Lingras

RKM 一样考虑多种情况.此外,Peters采用相对距离阈值代

替了绝对距离阈值:

T＝{t∶d
(xn,mt)

d(xn,mp)≤ζ∧t≠p} (３)

相对距离阈值在近几年的算法中使用得比较多,因此本

文也采用相对距离阈值.

２．３　πRKM
传统的粗糙聚类算法首先计算下近似和边界区域的子均

值,再对两部分的均值进行加权求和,忽略了下近似和边界对

象个数的差异.Peters[２２]提出了不含权重参数的均值函数公

式,直接基于加权的对象进行计算.此外,πRKM 还利用无

差异原则来处理边界对象,认为边界对象属于所有该边界对

象所在簇的可能性是相同的,其在均值函数中的权重为可能

属于的簇的个数的倒数.均值公式如下:

mi＝
∑

xn∈Ci

xn

|Bxn|

∑
xn∈Ci

１
|Bxn|

(４)
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其中,Bxn
表示边界对象xn 可能属于的簇的集合,|Bxn|是集

合Bxn
中簇的个数.

式(４)的均值函数不含任何权重参数,但是有些情况下又

需要设置权重参数,因此Peters又给出了以下均值函数:

mi＝
wl ∑

xn∈Ci
xn＋wb ∑

xn∈C
∧

i

xn

|Bxn|

wl|Ci|＋wb ∑
xn∈C

∧

i

１
|Bxn|

(５)

Peters将式(４)称为标准情况下的均值公式(wl＝wb＝

０．５),其中不含下近似和边界区域的权重参数.Peters也指

出,在有些情况下,需要设置下近似和边界区域权重,因此给

出了式(５),但没有给出下近似和边界区域权重的计算方法.

３　基于空间距离自适应权重度量的粗糙 KＧmeans
算法

３．１　簇内对象分布情况对簇心的影响分析

在Lingras等[１２]提出的粗糙 KＧmeans算法中,下近似中

的对象确定属于该簇,边界中的对象可能属于该簇.由于下

近似和边界区域的重要性不同,在均值函数中通过权重系数

来体现.Lingras等的算法以及很多变体均是根据经验或者

通过多次实验来选取固定的权重系数.固定的权重系数忽视

了不同簇间的差异性以及每次迭代后簇的变化.同时,为了

选取合适的权重进行多次实验降低了算法的效率,也缺乏科

学的依据.此外,现有的粗糙 KＧmeans算法在计算权重系数

时忽略了簇内对象分布的差异性,事实上,类簇中心迭代计算

中下近似和边界区域的权重应该同下近似和边界对象与簇心

的相对距离有关.

不同的簇中下近似和边界区域对象的分布情况也不同,

如图１所示.在图１(a)中,与边界对象相比,下近似对象更

紧凑,离簇心的距离更近,边界区域距离簇心相对较远.因

此,在计算中心均值时,下近似对象的重要性更大,应该赋予

下近似较大的权重,边界区域较小的权重.图１(b)中下近似

对象相对分散,与簇心距离相对较远,而边界区域对象与簇心

的距离相对较近.因此,与图１(a)相比,图１(b)在计算中心

均值时,应该减小下近似权重,增大边界区域权重.

(a)下近似区域数据对象分布

较为紧凑

(b)下近似区域数据对象分布

较为分散

图１　下近似和边界区域对象的分布情况

Fig．１　Distributionoflowerapproximationandboundaryarea

objects

使用固定的权重会造成给簇内对象分布情况不同的簇设

置相同的下近似和边界区域权重,忽略了不同簇间对象分布

的差异性.

３．２　基于下近似和边界对象分布差异的自适应权重

一个对象与簇心的距离越近,与簇心的相似度就越大,在
计算中心均值时应该给予较大的权重.下近似和边界区域是

对象组成的集合,可以根据下近似和边界区域对象与簇心的

平均距离来衡量下近似和边界区域对于簇心计算的重要性.

图２为下近似和边界区域到簇心 M 的平均距离示意图.

L１ 为下近似到簇心的平均距离,L２ 为边界区域到簇心的平

均距离.L１ 和L２ 的相对大小反映了下近似和边界区域对簇

心计算的相对重要性,L１ 或L２ 越小,表明下近似或边界区域

对簇心的计算越重要.

图２　下近似和边界区域到簇心的平均距离

Fig．２　Averagedistancefromlowerapproximationandboundary

regiontoclustercenter

从模糊集中隶属度概念的角度来理解,将下近似和边界

区域抽象为两个点.用L１ 与L２ 的相对大小来衡量簇心到下

近似和边界区域的“隶属度”,“隶属度”之和为１.这里的“隶

属度”表示下近似和边界区域对于簇心的重要性.“隶属度”

越小,说明下近似或边界区域对于簇心计算的重要性越小;

“隶属度”越大,说明下近似或边界区域对于簇心计算的重要

性越大.
对于任意的簇Ci,簇心为mi.下近似到簇心的平均距离

为:

D(lower,i)＝
∑

xn∈Ci

d(xn,mi)

|Ci|
(６)

边界区域到簇心的平均距离为:

D(border,i)＝
∑

xn∈C
∧

i

d(xn,mi)

|C
∧

i|
(７)

参考隶属度函数公式,计算下近似的权重:

wi
l ＝ １

∑
j＝lower,border

(D(lower,i)
D(j,i) )

m

＝ １
(D(lower,i)
D(lower,i))

m

＋(D(lower,i)
D(border,i))

m

＝ １

１＋(D(lower,i)
D(border,i))

m (８)

考虑到下近似或者边界为空的情况,可以得到簇Ci 的下

近似权重为:

　wi
l＝

　

１

１＋((
∑

xn∈Ci
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其中,m 是指数参数且m＞１.wi
b＋wi

l＝１,即wi
b＝１－wi

l.

当类簇的下近似为空时,只存在边界区域的数据对象,类

簇中心仅由边界区域的数据对象决定,因此边界区域权重设

置为１.为了避免下近似为空的情况,在算法迭代过程中每

次都将距离簇心最近的对象分配到该簇的下近似.当边界区

域为空时,则只有下近似的对象,下近似对簇心的重要性最

大,因此下近似权重设置为１.

一般,下近似到簇心的平均距离小于边界区域到簇心的

平均距离,即 D(lower,i)
D(border,i)∈(０,１),因此下近似权重 w

i
l ∈

(０．５,１),边界区域权重wi
b∈(０,０．５).当下近似到簇心的平

均距离远小于边界区域到簇心的平均距离时,D(lower,i)
D(border,i)趋

近于０;下近似集权重wi
l 趋近于１,边界区域权重wi

b 趋近于

０.反之,当下近似到簇心的平均距离约等于上近似到簇心的

平均距离时,D(lower,i)
D(border,i)趋近于１,下近似权重 wi

l 趋近于

０．５,边界区域权重wi
b 也趋近于０．５.

３．３　SDSWＧRKM算法

本文参考了文献[２２]的均值公式(式(５)),直接对个体对

象加权,而非先计算下近似和边界区域的子均值,再对子均值

加权求和.结合本文提出的权重计算方法(见式(９)),新的均

值公式如下:

mi＝

wi
l ∑
xn∈Ci

xn＋wi
b ∑
xn∈C

∧

i

xn

|Bxn|

wi
l|Ci|＋wi

b ∑
xn∈C

∧

i

１
|Bxn|

, Ci≠Ø∧C
∧

i≠Ø

∑
xn∈Ci

xn

|Ci|
, Ci≠Ø∧C

∧

i＝Ø

∑
xn∈C

∧

i

xn

|Bxn|

∑
xn∈C

∧

i

１
|Bxn|

, Ci＝Ø∧C
∧

i≠Ø

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï

(１０)

其中,wi
b＝１－wi

l.

当下近似为空时,边界区域权重为１;当边界区域为空

时,下近似权重为１,如式(１０)所示.

SDSWＧRKM 算法处理 N 个数据对象{xn}的过程如下.

算法１　SDSWＧRKM 算法

输入:数据集,类簇个数 K,相对距离阈值ζ,指数参数 m

输出:K个粗糙类簇

Step１　初始化.产生初始簇心,初始分配每个数据对象到某一个簇

的下近似中(比如到最近的簇的下近似).

Step２　根据式(９)计算每个簇下近似和边界区域的权重:wi
l 和 wi

b,

wi
b＝１－wi

l.

Step３　根据均值式(１０)计算每个簇的均值.

Step４　１)将离每个簇中离簇心最近的对象放到该簇的下近似中,保

证每个簇的下近似不为空;

２)对于剩余对象xr(r＝１,􀆺,N－K),计算离其最近的中心

mp,若xr 距离其他中心 mt 的距离与其到中心 mp的距离之

比不超过阈值ζ,则将xr 分配到簇Ct和Cp,否则分配到Cp.

Step５　如果算法收敛或达到最大迭代次数,则停止;否则转Step２.

４　仿真实验

４．１　实验环境和实验对象

为了验证本文算法的有效性,将 SDSWＧRKM 算法与相

关算法进行仿真实验分析.实验环境如下:操作系统为 WinＧ

dows７,CPU主频为２．２０GHz,４核,内存为２GB,仿真软件

为 MATLAB７．１０．０.对来源于 UCI数据库的３个数据集

(Iris,Wine和Ionosphere)进行仿真分析.数据集的具体特征

如表１所列.

表１　数据集信息

Table１　Informationofdatasets

数据集 样本个数 分类属性个数 决策属性个数 类簇数

Iris １５０ ４ １ ３
Wine １７８ １３ １ ３

Ionosphere ３５１ ３４ １ ２

４．２　评价指标

借鉴文献[２２]的 ４个基本标准与文献[２５]的 DaviesＧ

Bouldin(DB)指标和 Dunn指标来评估聚类结果的质量.

文献[２２]采用以下４个标准来评估聚类质量:１)Ok,表

示类簇的下近似中分类正确的对象个数,该值越大越好;

２)πOk,表示下近似和边界区域正确分类的对象个数,包括正

确分配到下近似的对象(Ok)以及正确分配到边界的对象,边

界正确的对象占 １
|Bxn|

,该值越大越好;３)¬Ok,表示下近似

中被错误分类的对象个数,该值越小越好;４)Bd,表示边界对

象的个数,该值越小越好.

常 用 的 评 价 指 标 还 有 DaviesＧBouldin (DB)[２５] 和

Dunn[２５].DB指标即最小化簇内距离S(vi),最大化簇间距

离d(vi,vk).簇内越相似,簇间分隔越大,DB指标越小,聚类

效果也越好.而 Dunn指标则越大越好.

DB指标的公式为:

DB＝１
c ∑

c

i＝１
max
k≠i

{S(vi)＋S(vk)
d(vi,vk)

} (１１)

其中,簇内距离S(vi)参考了文献[２２]的公式:

S(vi)＝
w ∑

xn∈Ci
‖xn－mi‖２＋w

∧

∑
xn∈C

∧

i

‖xn－mi‖２

|Bxn|

w|Ci|＋w
∧

∑
xn∈C

∧

i

１
|Bxn|

＝
∑

xn∈Ci

‖xn－mi‖２

|Bxn|

∑
xn∈Ci

１
|Bxn|

(１２)

Dunn指标的公式为:

Dunn＝min
i

{min
k≠i

{d(vi,vk)
max

l
　S(vl)

}} (１３)

４．３　聚类效果比较

使用４．１节中的部分数据集进行实验分析,将数据集归

一化到区间[０,１],同一个数据集选取相同的初始中心.阈值

参数ζ＝１．２,１．４,１．６,１．８.LingrasRKM,PetersRKM 和

πRKM 算 法 选 取 下 近 似 权 重 wl ＝０．５,０．７,０．９.SDSWＧ

RKM 算法不需要设置权重参数,指数参数 m＝４.不同算法

在权重变化时的聚类结果如表２所列.

３９１第７期 王慧研,等:基于空间距离自适应权重度量的粗糙 KＧmeans算法



表２　不同算法聚类效果的比较

Table２　Comparisonofclusteringresultswithdifferentalgorithms

wl ０．５ ０．７ ０．９
数据集 算法 ζ Ok πOk ¬Ok Bd Ok πOk ¬Ok Bd Ok πOk ¬Ok Bd

Iris

Lingras
RKM

Peters
RKM

πRKM

SDSWＧRKM

１．２ １２７ １３５．５０ ６ １７ １３１ １３３．００ １５ ４ １３０ １３２．５０ １５ ５
１．４ １１７ １３１．５０ ４ ２９ １２１ １３３．００ ５ ２４ １２５ １３５．００ ５ ２０
１．６ １１１ １２９．５０ ２ ３７ １１８ １３１．５０ ５ ２７ １１８ １３２．００ ４ ２８
１．８ ８８ １１７．５０ １ ６１ １１０ １２９．３３ １ ３９ １１４ １３１．００ ２ ３４
１．２ １３１ １３３．５０ １４ ５ １３０ １３２．５０ １５ ５ １３０ １３２．５０ １５ ５
１．４ １２５ １３５．００ ５ ２０ １２５ １３５．００ ５ ２０ １２５ １３５．００ ５ ２０
１．６ １２１ １３４．００ ３ ２６ １２１ １３４．００ ３ ２６ １１９ １３２．５０ ４ ２７
１．８ １１４ １３１．００ ２ ３４ １１４ １３１．００ ２ ３４ １１４ １３０．００ ４ ３２
１．２ １３１ １３３．５０ １４ ５ １３０ １３２．５０ １５ ５ １３０ １３２．５０ １５ ５
１．４ １２４ １３４．５０ ５ ２１ １２５ １３５．００ ５ ２０ １２５ １３５．００ ５ ２０
１．６ １１９ １３２．００ ５ ２６ １２１ １３４．００ ３ ２６ １１９ １３２．５０ ４ ２７
１．８ １１３ １３０．８３ １ ３６ １１４ １３１．００ ２ ３４ １１４ １３０．００ ４ ３２
１．２ １３０ １３２．５０ １５ ５ － － － － － － － －
１．４ １２５ １３５．００ ５ ２０ － － － － － － － －
１．６ １１９ １３３．００ ３ ２８ － － － － － － － －
１．８ １１５ １３０．５０ ４ ３１ － － － － － － － －

Wine

Lingras
RKM

Peters
RKM

πRKM

SDSWＧRKM

１．２ １３７ １５２．３３ ９ ３２ １４６ １５９．８３ ４ ２８ １５２ １６３．５０ ３ ２３
１．４ １２５ １４７．３３ ２ ５１ １２９ １５１．００ １ ４８ １３８ １５５．６７ １ ３９
１．６ ８６ １２４．３３ １ ９１ １１７ １４２．３３ １ ６０ １２１ １４５．８３ １ ５６
１．８ ３３ ８９．８３ ０ １４５ ９２ １２６．１７ １ ８５ １０１ １３３．１７ １ ７６
１．２ １５３ １６４．００ ３ ２２ １５５ １６５．００ ３ ２０ １５６ １６５．５０ ３ １９
１．４ １３６ １５４．６７ １ ４１ １３７ １５５．１７ １ ４０ １３６ １５５．１７ １ ４１
１．６ １１４ １４１．８３ １ ６３ １２１ １４５．８３ １ ５６ １２５ １４７．６７ １ ５２
１．８ ７７ １１８．８３ ０ １０１ ９８ １３０．８３ １ ７９ １０３ １３４．３３ １ ７４
１．２ １５０ １６２．３３ ３ ２５ １５５ １６５．００ ３ ２０ １５７ １６７．００ １ ２０
１．４ １３５ １５４．１７ １ ４２ １３７ １５５．５０ １ ４０ １３６ １５５．１７ １ ４１
１．６ １０５ １３７．１７ １ ７２ １１９ １４４．８３ １ ５８ １２５ １４７．６７ １ ５２
１．８ － － － － ９１ １２７．５０ ０ ８７ １０２ １３３．８３ １ ７５
１．２ １５７ １６７．００ １ ２０ － － － － － － － －
１．４ １３６ １５５．１７ １ ４１ － － － － － － － －
１．６ １２５ １４７．６７ １ ５２ － － － － － － － －
１．８ １０１ １３３．６７ １ ７６ － － － － － － － －

Ionosphere

Lingras
RKM

Peters
RKM

πRKM

SDSWＧRKM

１．２ １８２ ２２６．００ ８１ ８８ １９１ ２２５．００ ９２ ６８ ２０２ ２３１．００ ９１ ５８
１．４ １５２ ２２８．００ ４７ １５２ １６３ ２２５．００ ６４ １２４ １６９ ２２２．００ ７６ １０６
１．６ １２４ ２３３．５０ ８ ２１９ １４２ ２２１．００ ５１ １５８ １５１ ２２３．００ ５６ １４４
１．８ ９８ ２２２．００ ５ ２４８ １３７ ２２５．００ ３８ １７６ １４１ ２２２．５０ ４７ １６３
１．２ ２０２ ２３１．００ ９１ ５８ ２０３ ２３１．５０ ９１ ５７ ２０４ ２３２．００ ９１ ５６
１．４ １６８ ２２３．５０ ７２ １１１ １６８ ２２２．５０ ７４ １０９ １６９ ２２０．５０ ７９ １０３
１．６ １４８ ２２６．５０ ４６ １５７ １４７ ２２３．５０ ５１ １５３ １４８ ２２０．００ ５９ １４４
１．８ １１７ ２２９．５０ ９ ２２５ １３８ ２２１．５０ ４６ １６７ １４２ ２２３．００ ４７ １６２
１．２ ２０２ ２３１．００ ９１ ５８ ２０１ ２３０．００ ９２ ５８ ２０３ ２３１．５０ ９１ ５７
１．４ １５６ ２２７．５０ ５２ １４３ １７２ ２２５．００ ７３ １０６ １６８ ２１９．５０ ８０ １０３
１．６ － － － － １４７ ２２５．５０ ４７ １５７ １４７ ２１９．００ ６０ １４４
１．８ － － － － ９８ ２２１．５０ ６ ２４７ １３５ ２１８．５０ ４９ １６７
１．２ ２０６ ２３２．５０ ９２ ５３ － － － － － － － －
１．４ １６８ ２１９．５０ ８０ １０３ － － － － － － － －
１．６ １４８ ２２０．００ ５９ １４４ － － － － － － － －
１．８ １４４ ２２４．００ ４７ １６０ － － － － － － － －

　　由表２可知,对于不同的数据集和不同的相对阈值,各个

算法对于权重的敏感性不同.在Iris数据集上,阈值相同时,

LingrasRKM 的聚类结果对于权重的变化敏感,而 Peters

RKM 和 πRKM 在 权 重 变 化 时 结 果 稳 定.PetersRKM,

πRKM 和SDSWＧRKM 算法的聚类结果非常相似.

在 Wine数据集上,LingrasRKM 的聚类结果对于权重

的变化非常敏感,聚类结果波动很大.LingrasRKM 算法在

ζ＝１．２,１．６时,聚类结果不如PetersRKM,πRKM 和SDSWＧ

RKM 算法.在ζ＝１．４,１．８时,LingrasRKM 最佳权重对应

的聚类结果与 PetersRKM,πRKM 的最佳聚类结果相当,与

SDSWＧRKM 算 法 的 聚 类 结 果 接 近.在ζ＝１．４ 时,Peters

RKM 和πRKM 的聚类结果在不同的权重选择下变化不大,

与SDSWＧRKM 算法相似.在ζ＝１．２,１．６,１．８ 时,Peters

RKM 和πRKM 算法对权重的选择较为敏感,聚类结果随着

权重取值的变化出现较明显的差异,并且在最佳权重取值下

对应的聚类结果与SDSWＧRKM 算法的聚类结果相当.

针对Ionosphere数据集进行聚类分析也可得到类似的

结果.

由上述分析可知,LingrasRKM 关于权重变化最敏感.

在某些情况下,PetersRKM 和πRKM 算法的聚类结果对于

权重的选择也较为敏感,需要多次实验选取最佳权重,最佳权

重对应的聚类结果与SDSWＧRKM 算法的结果相似.而SDＧ
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SWＧRKM 算法中下近似和边界区域权重不需要多次实验就

能得到较好的聚类结果,提高了算法的效率.当算法的聚类

结果对权重的选择敏感时,即体现出SDSWＧRKM 算法的优

越性.

４．４　DB和Dunn指标的比较

在Iris,Wine和Ionosphere３个数据集上进行仿真实验.

聚类结果采用 DB 和 Dunn指标进行对比,使用式(１１)、式
(１３)来计算 DB和 Dunn指标的值.由于聚类指标与聚类算

法均值 公 式 的 形 式 有 关,因 此 只 对 SDSWＧRKM 算 法 和

πRKM 算法进行比较.

实验之前,将所有的数据集先归一化到区间[０,１],同一

数据集采用相同的初始中心.πRKM 运行在标准模式下,即

wl＝wb＝０．５.SDSWＧRKM 算法不需要设置权重参数,指数

参数m＝４.阈值参数ζ＝１．２,１．４,１．６,１．８.

两个算法的 DB和 Dunn指标的对比结果如表３所列.

由表３可知,在所有数据集上,对于所有不同取值的阈值,

SDSWＧRKM 算法的 DB指标值均比πRKM 的 DB指标值小,

SDSWＧRKM 算法的 Dunn指标也比所有的 πRKM 算法的

Dunn指标 值 大.这 说 明 SDSWＧRKM 算 法 的 DB 指 标 和

Dunn指标均优于πRKM 算法,SDSWＧRKM 算法的聚类效果

更好.SDSWＧRKM 算法在使簇内对象更加紧凑、簇间分隔

尽可能远方面具有更好的效果.

表３　DB和 Dunn指标对比结果

Table３　ComparisonresultsofDBandDunn

算法 πRKM SDSWＧRKM

ζ １．２ １．４ １．６ １．８ １．２ １．４ １．６ １．８

Iris
DB ０．１８８５ ０．２０７１ ０．２１４４ ０．２９５３ ０．１８１８ ０．１８３９ ０．１９５１ ０．２００４

Dunn ８．５８９５ ７．１９８１ ６．９６０４ ５．２９１３ ９．２５００ ８．４５１４ ８．３３２３ ７．８９９１

Wine
DB ０．７８２８ ０．８６６６ １．１９９０ － ０．７１５９ ０．７２９７ ０．７６７７ ０．８８２６

Dunn ２．２３７８ ２．０８５６ １．４９５０ － ２．３３１７ ２．５２５４ ２．４００７ ２．０６９８

Ionosphere
DB ２．７３８３ ４．２５６０ － － ２．３３６９ ２．４３１５ ２．５５５０ ２．６９２３

Dunn ０．５８６２ ０．３８８０ － － ０．６７３１ ０．６７０５ ０．６０２３ ０．５５１３

４．５　运行时间

将３个数据集的数据进行归一化.LingrasRKM,Peters

RKM 算法的权重设为wl＝０．７,wb＝０．３.πRKM 算法运行

在标准模式下,即 wl＝wb＝０．５.SDSWＧRKM 算法不需要

设置权重参数,指数参数m＝４.阈值参数ζ＝１．２,１．４,１．６,

１．８.由于SDSWＧRKM 算法需要通过计算得到下近似和

边界区域的权重,因此实验对几种聚类算法的仿真时间和

迭代次数 进 行 对 比,结 果 如 表 ４所 列.由表４可以看出,

SDSWＧRKM 算法 在 运 行 时 间 上 并 不 慢 且 迭 代 次 数 也 不

算多.

表４　算法的运行时间和迭代次数的对比

Table４　Comparisonofrunningtimeanditerationnumbersofalgorithms

数据集 ζ
LingrasRKM PetersRKM πRKM SDSWＧRKM

运行时间/s 迭代次数 运行时间/s 迭代次数 运行时间/s 迭代次数 运行时间/s 迭代次数

Iris

１．２ ０．０４００８１ ３ ０．０７５７９６ ４ ０．０８７９４６ ６ ０．０９３０３７ ４
１．４ ０．０７００６３ ６ ０．０９５７１８ ７ ０．０８９１０７ ６ ０．１２１４０８ ９
１．６ ０．０６１３２９ ４ ０．１１００５８ ９ ０．０８３２７２ ５ ０．１２３５９７ ９
１．８ ０．０９００４３ １０ ０．０８５４００ ５ ０．０９７５３３ ７ ０．０８４３６１ ３

Wine

１．２ ０．０８５３６８ ７ ０．１２５７７０ ８ ０．１０４６８２ ７ ０．１４７２６１ ９
１．４ ０．０８７５２５ ７ ０．１００８２９ ５ ０．１０８２５４ ７ ０．１１６４６９ ５
１．６ ０．０８３３７９ ６ ０．１０４０３６ ５ ０．０９３８２９ ５ ０．１２８２８３ ６
１．８ ０．１００５６９ ８ ０．１４２５００ ８ － － ０．１２７４２１ ６

Ionosphere

１．２ ０．１５３９７２ ６ ０．１９８６３０ ５ ０．１０５８３５ ４ ０．１８９０５８ ４
１．４ ０．１５９９５１ ６ ０．２１０２２７ ５ ０．２１２２９９ １１ ０．２８７５６６ ７
１．６ ０．２２７２４６ ９ ０．３５８１４４ ９ － － ０．４０２１９６ １０
１．８ ０．２７２００９ １１ ０．３６５５３７ ９ － － ０．４８３２１９ １２

　　总体来说,SDSWＧRKM 算法改进了聚类结果,且并未在

运行时间和迭代次数上做出太多牺牲.

结束语　下近似和边界区域对于簇心计算的重要性不

同,如何选择下近似和边界区域的权重将影响算法的聚类结

果.本文根据下近似和边界对象相对于簇心的分布情况,设

计了新的基于空间距离自适应权重度量的粗糙 KＧmeans算

法.通过与其他算法在 UCI数据集上的对比分析,验证了本

文算法的有效性,尤其是在聚类结果对于权重的选择较为敏

感的情况下,本文算法具有优越性.
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