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[摘要] 　 为解决 ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法中异常样本点破坏数据分布ꎬ致使簇中心发生较大偏差的问题ꎬ通过计算样

本点与潜在簇中心的距离赋予样本点不同的权重ꎬ降低外点对数据分布的影响ꎬ并通过对权重向量施加 ℓ０ ￣ｎｏｒｍ
范数在聚类模型中自适应移除外点. 采用交替最小化优化算法求解模型ꎬ在人工合成数据集和真实数据集上的

实验表明ꎬ所提模型能有效降低外点对聚类的影响ꎬ可得到更有效的聚类效果.
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聚类是将物理或抽象对象的集合划分成多个类簇ꎬ使得簇内样本相似度较高ꎬ而簇间样本的相似度较

低[１－２] . 作为一种基本的数据分析方法ꎬ聚类在数据挖掘、模式识别、信息检索等领域得到了广泛应

用[３] . 在众多聚类算法中ꎬｋ￣ｍｅａｎｓ 算法以其简单高效的优点成为最具代表性的聚类方法之一. 然而众多

实验结果表明ꎬｋ￣ｍｅａｎｓ 对外点或离群点很敏感ꎬ这限制了聚类效果的进一步提升. 针对此问题ꎬ通常有两

种方法来处理ꎬ一是使用诸如 ℓ１￣ｎｏｒｍ 之类的特定范数来削弱外点的影响[４－５]ꎻ另一种方法是将外点检测

引入聚类算法中ꎬ直接消除外点[６－８]ꎬ这种方法更为直接有效.
近年来ꎬ已有许多基于外点检测的聚类算法被提出. Ｈａｕｔａｍäｋｉ 等[９] 提出了 ＯＲＣ( ｏｕｔｌｉｅｒ ｒｅｍｏｖａｌ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ)算法ꎬ该算法包括两个阶段ꎬ第一阶段即原始的 ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类过程ꎬ第二阶段是迭代移除离簇中

心较远的样本点. Ａｈｍｅｄ 等[１０]提出了一种改进的结合外点检测与聚类的方法ꎬ该算法首先将每个样本点

分配到距其最近的簇ꎬ然后计算 ＳＳＥ(ｓｕｍ ｏｆ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ) / ＳＳＴ( ｔｏｔａｌ ｓｕｍ ｏｆ ｓｑｕａｒｅｓ)以检测异常点ꎬ若检

测到任何异常值ꎬ则从数据集中删除ꎬ重复该过程直至算法收敛. Ｗｈａｎｇ 等[１１] 提出了一种非穷尽的重叠

ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法ꎬ该算法假设数据点可能不属于任一簇ꎬ或者属于多个簇. Ｇａｎ 等[１２] 提出了 ＫＭＯＲ(ｋ￣ｍｅａｎｓ
ｗｉｔｈ ｏｕｔｌｉｅｒ ｒｅｍｏｖａｌ)算法ꎬ该算法引入了一个额外的簇ꎬ该簇包含所有外点. 根据 Ｈｏｌｏｅｎｔｒｏｐｙ 在外点检测
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中的应用ꎬＬｉｕ 等[１３]提出了 ＣＯＲ(ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｗｉｔｈ ｏｕｔｌｉｅｒ ｒｅｍｏｖａｌ)算法ꎬ在实现外点检测的同时达到了良好

的聚类效果.
以上方法虽然都在一定程度上对算法的聚类结果进行了优化ꎬ但都遵循一个理想的假设ꎬ即每个样本

点严格属于某一簇[１４]ꎬ否则即是外点. 而在但实际数据集中ꎬ外点的分布是模糊的. 为使聚类效果更加理

想ꎬ本文计算数据点与最近簇中心的欧式距离并分配不同的权重ꎬ以此计算加权后的簇中心ꎬ并采用交替

最小化优化算法求解该模型ꎬ其中权重为零的样本点被认为是外点. 实验结果表明ꎬ本文算法提高了外点

检测的精确度ꎬ优化了聚类效果.

１　 ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法

ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法是一种经典的聚类算法. 给定数据集 Ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}∈Ｒｄ×ｎꎬｋ￣ｍｅａｎｓ 的基本思路是将

这 ｎ个样本点划分成 ｋ个簇ꎬ使得每一簇内的样本点具有较高的相似度ꎬ簇与簇间具有较低的相似度ꎬ相
似度通过样本间的欧式距离来测算. ｋ￣ｍｅａｎｓ 的目标函数可表示为:

ｍｉｎ
ＹꎬＣ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑
ｋ

ｊ ＝ １
ｙｉｊ‖ｘｉ－ｃ ｊ‖２

２ꎬ (１)

式中ꎬｃ ｊ ＝
∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉｙｉｊ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉｊ
. Ｙ＝{ｙｉｊ} ｎ×ｋ为聚类指示矩阵ꎬ若 ｘｉ 属于第 ｊ簇ꎬ则 ｙｉｊ ＝ １ꎬ反之 ｙｉｊ ＝ ０. ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法的优化

步骤如下:
(１)从数据集中随机选取 ｋ个样本点作为初始簇中心ꎻ
(２)计算每个样本点到各个簇中心的欧式距离ꎬ并将其赋给最近的簇ꎻ
(３)计算每个簇的平均值ꎬ作为新的簇中心ꎻ
(４)不断重复步骤 ２ 与步骤 ３ꎬ直至聚类结果不再发生变化.

图 １　 聚类结果示意图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

２　 基于外点检测的加权 ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法

本节提出一种改进的基于外点检测的加权 ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法ꎬ并采用迭代优化算法来解决该模型.
２.１　 模型介绍

外点或离群点是指明显偏离数据集中其他样本对象的样本点. ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法中基于欧式距离的损失

函数对异常值极为敏感ꎬ具体来说ꎬ若 ｘｉ 是一个外点ꎬ会使簇中心的位置严重偏离其真实位置ꎬ导致较差

的聚类性能. 图 １(ａ)为正确的无外点的数据分布. 如图 １(ｂ)所示ꎬｋ￣ｍｅａｎｓ 算法将 ６ 个样本点错误归类ꎬ
无法正确恢复图 １(ａ)所示的正确数据分布. 如图 １(ｃ)所示ꎬ将聚类与外点检测相结合ꎬ可以清楚地区分

不同的簇.
为消除外点的影响ꎬ本文引入权重向量 ｓ∈Ｒｎ×１ꎬ使得距簇中心越远的样本点具有越小的权重ꎬ并满足

‖ｓ‖０ ＝ｍ和 ｓＴ１＝ １ꎬ其中 ０≤ｍ<ｎ. 结合式(１)ꎬ本文模型的目标函数表示如下:

—６７—
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ｍｉｎ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｓｉ ∑

ｋ

ｊ ＝ １
‖ｘｉ－ｃ ｊ‖２

２ｙｉｊ＋γ‖ｓ‖２
２ .

ｓ.ｔ. Ｙ∈Ｉｎｄꎬ‖ｓ‖０ ＝ｍꎬｓＴ１＝ １ꎬ０≤ｓ≤１ꎬＣ.
(２)

式中ꎬＩｎｄ∈Ｒｎ×ｋ为聚类指示矩阵ꎬ表示矩阵每一行只有 １ 个元素为 １ꎬ其余为 ０. 权重向量中 ｓ 中有 ｎ－ｍ个

零元素ꎬ对损失没有贡献ꎬ而相应的样本点被视为外点. 式(２)中的第二项是正则化项ꎬ其中 γ 是正则化参

数. 注意到若 γ取值足够大ꎬ则式(２)等价于 ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法.
２.２　 优化求解

式(２)中有三个变量(ＹꎬＣ 和 ｓ)需要优化ꎬ本文采用迭代优化算法求解该问题.
固定 Ｃ 和 ｓꎬ求解 Ｙꎬ则问题(２)转化为求解

ｍｉｎ
Ｙ∈Ｉｎｄ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑
ｋ

ｊ ＝ １
ｓｉ‖ｘｉ－ｃ ｊ‖２

２ｙｉｊ . (３)

类似于求解式(１)ꎬ通过将每个样本点分配给距其最近的簇中心来更新 Ｙ. 也即ꎬ对于每一数据点 ｘｉꎬ
找到使 ｓｉ‖ｘｉ－ｃ ｊ‖２

２ 最小的 ｊꎬ令 ｙｉｊ ＝ １.
固定 ｓ 和 Ｙꎬ求解 Ｃꎬ则计算式(２)对 ｃ ｊ 的导数并将其设置为零ꎬ可得

∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑
ｋ

ｊ ＝ １
ｓｉ(ｘｉ－ｃ ｊ)ｙｉｊ ＝ ０⇒ｃ ｊ ＝

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｓｉｘｉｙｉｊ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｓｉｙｉｊ
. (４)

固定 Ｃ 和 Ｙꎬ求解 ｓꎬ则问题(２)等效于求解

ｍｉｎ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｓｉ∑

ｋ

ｊ ＝ １
‖ｘｉ－ｃ ｊ‖２

２ｙｉｊ＋γｓＴｓ.

ｓ.ｔ. ｓＴ１＝ １ꎬ０≤ｓ≤１ꎬ‖ｓ‖０ ＝ｍ.
(５)

令 ｄｉ ＝ ∑
ｋ

ｊ ＝ １
‖ｘｉ－ｃ ｊ‖２

２ｙｉｊꎬ组成向量 ｄ∈Ｒｎ×１ꎬ则式(５)可以向量形式简化表示为

ｍｉｎ
ｓＴ１＝１ꎬ０≤ｓ≤１ꎬ‖ｓ‖０＝ｍ

ｓ＋ １
２γ

ｄ
２

２
. (６)

首先仅考虑权重向量 ｓ 的前两个约束条件ꎬ上述问题的拉格朗日函数为

Ｌ(ｓꎬθꎬζ)＝ １
２

ｓ＋ ｄ
２γ

２

－θ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｓｉ － １( ) －ζ􀅰ｓꎬ (７)

式中ꎬθ与 ζ≥０ 是拉格朗日乘数. 根据 ＫＫＴ 条件ꎬ有

ｓｉ ＝ － ｄ
２γ

＋θæ

è
ç

ö

ø
÷

＋
. (８)

不失一般性ꎬ假设 ｄ１ꎬｄ２ꎬ􀆺ꎬｄｎ 从大到小排序. 根据约束‖ｓ‖０ ＝ｍꎬ则 ｓｍ>０ꎬｓｍ＋１ ＝ ０. 由此可得

－
ｄｍ
２γ

＋θ>０ꎬ

－
ｄｍ＋１
２γ

＋θ≤０.

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(９)

根据约束 ｓＴ１＝ １ꎬ有

∑
ｍ

ｉ ＝ １
－
ｄｉ
２γ

＋θ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝ １⇒θ＝ １

２ｍγ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｄｉ＋

１
ｍ
. (１０)

结合式(９)和式(１０)ꎬ参数 γ满足以下不等式

ｍ
２
ｄｍ－

１
２ ∑

ｍ

ｊ ＝ １
ｄ ｊ<γ≤

ｍ
２
ｄｍ＋１－

１
２ ∑

ｍ

ｊ ＝ １
ｄ ｊ . (１１)

因此ꎬ为了获得满足所有约束条件的权重向量 ｓꎬ可将 γ设置为

γ＝ ｍ
２
ｄｍ＋１－

１
２ ∑

ｍ

ｊ ＝ １
ｄ ｊ . (１２)

—７７—
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根据式(８)、(１０)和(１２)ꎬｓ 可计算如下

ｓ^ｉ ＝

ｄｍ＋１ － ｄｉ

ｍｄｍ＋１ －∑
ｍ

ｊ ＝ １
ｄ ｊ
ꎬ ｉ≤ ｍꎻ

０ꎬ ｉ > ｍ.

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(１３)

权重向量 ｓ 中零元素对应的样本点被视为外点ꎬ而向量 ｓ 是不断更新迭代的ꎬ外点亦会不断更新直至

算法收敛ꎬ于是算法自适应地移除了离群点. 本文算法的具体流程如下所示:
算法 １　 基于外点检测的加权 ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法.
输入:数据集 Ｘ∈Ｒｄ×ｎꎬ类簇数 ｋꎬ有效样本点数 ｍꎻ
输出:聚类指示矩阵 Ｙ.
Ｓｔｅｐ １　 通过从数据集 Ｘ 中随机选择 ｋ个样本点作为初始化的簇中心{ｃ ｊ} ｋｊ＝１ꎬ并令 ｓ＝ １ꎻ
Ｓｔｅｐ ２　 Ｒｅｐｅａｔꎻ
Ｓｔｅｐ ３　 通过求解公式(３)更新聚类指示矩阵ꎻ
Ｓｔｅｐ ４　 通过公式公式(４)更新簇中心{ｃ ｊ} ｋｊ＝１ꎻ
Ｓｔｅｐ ５　 通过公式公式(１３)更新权重向量 ｓꎻ
Ｓｔｅｐ ６　 Ｕｎｔｉｌ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ.

３　 实验与结果

为检验算法的有效性ꎬ将本文算法与 ｋ￣ｍｅａｎꎬＮＥＯ￣ｋ￣ｍｅａｎｓ 及 ＣＯＲ 进行比较. 实验环境为:Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)
Ｃｏｒｅ(ＴＭ)ｉ７－１０７００Ｋ ＣＰＵꎬ内存 ３２ＧＢꎬ操作系统 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ꎬ算法编写环境为 ＭａｔｌａｂＲ２０２０ｂ.
３.１　 评价指标

本文采用 ４ 个评估指标来衡量所提算法在聚类有效性和外点检测两方面的性能ꎬ其中 ＮＭＩ 与 Ｒｎ 是
两种常用的聚类评价指标ꎬ分别定义为

ＮＭＩ＝
∑ ｉꎬｊ

ｎｉｊ ｌｏｇ
ｎ􀅰ｎｉｊ
ｎｉ ＋􀅰ｎ ＋ｊ

∑ ｉ
ｎｉ ＋ ｌｏｇ

ｎｉ ＋
ｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ∑ ｊ

ｎ ｊ ＋ ｌｏｇ
ｎ ＋ｊ
ｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷

ꎬ (１４)

Ｒｎ ＝

∑ ｉꎬｊ

ｎｉｊ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ －∑ ｉ

ｎｉ ＋
２

æ

è
ç

ö

ø
÷􀅰∑ ｊ

ｎ ＋ｊ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

ｎ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

∑ ｉ

ｎｉ ＋
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

２
＋∑ ｊ

ｎ ＋ｊ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

２
－∑ ｉ

ｎｉ ＋
２

æ

è
ç

ö

ø
÷􀅰∑ ｊ

ｎ ＋ｊ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

ｎ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

ꎬ (１５)

式中ꎬｎｉｊ表示既属于聚类算法结果的第 ｉ簇也属于真实类别的第 ｊ簇的样本数ꎻｎｉ＋和 ｎ＋ｊ分别是聚类算法得

到的第 ｉ簇的样本数以及真实类别第 ｊ簇的样本数.
为了衡量外点检测的性能ꎬ采用 Ｊａｃｃａｒｄ 指数和 Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ 两种评价方法ꎬ分别定义为:

Ｊａｃｃａｒｄ ＝ ｜Ｏ∩Ｏ∗ ｜
｜Ｏ∪Ｏ∗ ｜

ꎬ (１６)

Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ ＝ ２∗ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ􀅰ｒｅｃａｌｌ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋ｒｅｃａｌｌ

ꎬ (１７)

式中ꎬＯ和 Ｏ∗分别是算法得到的外点集合以及真实的外点集合ꎻＦ￣ｍｅａｓｕｒｅ 是外点准确率和召回率的调和

平均值.
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３.２　 数据集
表 １　 数据集描述

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 样本数 维度 类簇数 外点数

ｅｃｏｌｉ ３３６ ３４３ ７ ２
ｇｌａｓｓ ２１４ ９ ４ ９
ｙｅａｓｔ １ ４８４ １ ４７０ ８ ５
ｚｏｏ １０１ １６ ５ ４

　 　 为测试本文算法的有效性ꎬ选择在一组合成数据

及多组取自 ＵＣＩ 中的数据集进行实验. 合成数据集

是由高斯分布函数在二维空间中随机生成的包含 ９０
个样本点的 ９ 个主要类簇ꎬ每个类簇包含 １０ 个样本

点ꎬ数据集添加了 ６ 个具有较大偏差的外点ꎬ分布在

(１.５ꎬ１.５)ꎬ(２.５ꎬ２.５)ꎬ(３ꎬ２.５)ꎬ(１.５ꎬ２.５)ꎬ(１ꎬ２.５)ꎬ
(２.５ꎬ１.５)的位置. ４ 组真实数据集为 ＵＣＩ 中的 ｅｃｏｌｉ 数据集、ｇｌａｓｓ 数据集、ｙｅａｓｔ 数据集和 ｚｏｏ 数据集ꎬ将每

个数据集中最小类的样本点视为外点. 表 １ 描述了每个真实数据集的具体信息.
３.３　 实验和结果

实验首先对本文方法与 ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法在合成数据集上的输出进行分析ꎬ然后在实际数据集上定量地

比较所提出的方法和几种竞争方法. 在合成数据集上得到的聚类结果如图 ２ 所示. 图 ２(ａ)和图 ２(ｂ)分别

显示了 ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法与本文算法得到的聚类效果ꎬ其中每种颜色表示算法得到的不同类簇ꎬ外点由黄色菱

形表示ꎬ簇中心用星号显示. 可以看出ꎬ本文算法可完全区分 ９ 个类簇和 ６ 个外点ꎬ得到聚类中心也更接近

真实的聚类中心. 图 ２(ｃ)显示利用本文算法得到的所有数据点的权重分配ꎬ可明显看出真实聚类中心区

域附近的数据点分配了较大的权重ꎬ而离实聚类中心较远的数据点分配了较小的权重ꎬ因此可以学习到更

精确的簇中心ꎬ从而实现了更好的聚类性能.

图 ２　 合成数据上的聚类效果

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ｔｈｅ ｔｏｙ ｄａｔａｓｅｔ

表 ２ 和表 ３ 所示为在 ４ 组数据集上不同算法的实验结果. 由于所比较的算法易受初始化的影响ꎬ因此

将每个算法随机初始化运行 １００ 次ꎬ并记录平均结果.
表 ２　 不同算法在 ４ 组真实数据集上 ＮＭＩ与 Ｒｎ 取值

Ｔａｂｌｅ ２　 ＮＭＩ ａｎｄ Ｒｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｏｎ ｆｏｕｒ ｒｅａｌ￣ｗｏｒｌｄ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集
ＮＭＩ

ｋ￣ｍｅａｎｓ ＮＥＯ￣ｋ￣ｍｅａｎｓ ＣＯＲ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ

Ｒｎ

ｋ￣ｍｅａｎｓ ＮＥＯ￣ｋ￣ｍｅａｎｓ ＣＯＲ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ

ｅｃｏｌｉ ３７.１±５.７ ４２.２±２.８ ４０.６±５.５ ４２.４±３.１ １７.４±９.８ ２１.１±６.９ ２１.２±８.３ ２２.４±７.８
ｇｌａｓｓ ２２.９±５.３ ２１.６±４.４ ２６.３±７.８ ３０.３±４.３ １１.３±４.５ ９.２±３.２ １６.３±７.２ １１.１±４.２
ｙｅａｓｔ １７.０±４.６ １５.９±４.９ ８.９±１.５ １８.０±４.５ ８.２±４.４ ５.１±４.１ １.８±１.９ ８.３±５.３
ｚｏｏ ６８.１±８.２ ６４.３±４.４ ６４.６±９.１ ７２.３±７.１ ５４.９±１４.８ ５４.５±９.０ ５９.１±１１.８ ６５.１±１３.０

表 ３　 不同算法在 ４ 组真实数据集上 Ｊａｃｃａｒｄ 与 Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ 取值

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｊａｃｃａｒｄ ａｎｄ Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｏｎ ｆｏｕｒ ｒｅａｌ￣ｗｏｒｌｄ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集
ＮＭＩ

ｋ￣ｍｅａｎｓ ＮＥＯ￣ｋ￣ｍｅａｎｓ ＣＯＲ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ

Ｒｎ

ｋ￣ｍｅａｎｓ ＮＥＯ￣ｋ￣ｍｅａｎｓ ＣＯＲ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ

ｅｃｏｌｉ ２.１±５.５ ２６.３±１３.６ ４.６±１１.６ ２９.０±１１.２ ３.７±９.４ ３９.５±２０.４ ７.０±１７.４ ４３.５±１６.９
ｇｌａｓｓ ０.０±０.０ ８.６±２.１ ０.０±０.０ ３２.０±４６.８ ０.０±０.０ １５.７±３.７ ０.０±０.０ ３２.０±４６.８
ｙｅａｓｔ １２.６±９.１ １.２±０.３ １.８±９.４ ２３.９±４０.１ ３.９±１３.５ ２.３±０.６ ２.４±１２.３ ２５.６±４０.８
ｚｏｏ １.０±３.１ １.３±２.３ ０.０±０.０ ５.０±２１.９ ０.０±０.０ ２.６±４.３ ０.０±０.０ ５.０±２１.９

　 　 从表 ２ 可以看出ꎬ本文所提出的方法在 ＮＭＩ 指标中均达到了最好效果ꎬ在 ｇｌａｓｓ 和 ｚｏｏ 数据集中ꎬ比第
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二好的方法实现了超过 ４％的增益. 在另一指标 Ｒｎ 中ꎬ虽然本文方法在 ｇｌａｓｓ 数据上并未达到最优ꎬ但在其

他 ３ 个数据上实现了最好效果ꎬ这是由于本文算法根据数据点与最近簇中心的欧式距离分配不同的权重

获得了更为精确的簇中心ꎬ因此实现了更好的聚类效果. 表 ３ 通过 Ｊａｃｃａｒｄ 和 Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ 两个指标定量体

现各个算法在不同数据集上外点的检测性能. 本文所提出的算法在所有数据集上的检测性能均明显优于

ｋ￣ｍｅａｎｓꎬＮＥＯ￣ｋ￣ｍｅａｎｓ 和 ＣＯＲ. 在数据集 ｇｌａｓｓ 与 ｙｅａｓｔ 上ꎬ指标 Ｊａｃｃａｒｄ 和 Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ 均超过对比方法的

２０％. 结果显示ꎬ本文算法不仅优化了聚类效果ꎬ还提高了外点检测的精确度.

４　 结论

本文提出了一种改进的 ｋ均值模型ꎬ该模型可同时实现聚类和外点检测. 为了提高模型的鲁棒性ꎬ根
据数据点与潜在聚类中心的距离ꎬ对数据点分配不同的权重. 为此ꎬ通过对权重向量施加 ℓ０ 范数在聚类模

型中自适应移除外点. 实验结果证明了该模型在聚类有效性和外点检测方面的优越性.
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