
一种适用于不规则分布数据的混合聚类算法

马志民
1, 2
,陈汉武

1
,张 � 军 1

( 1.东南大学 计算机科学与工程系,江苏 南京 210096

2.江西省信息中心,江西 南昌 330046 )

[摘要 ] � 作为数据挖掘的一项重要技术,聚类分析具有广泛的应用领域.同时,聚类也是数据挖掘领域中一个相对比较困

难的问题.在聚类算法中,基于模糊划分的 FCM算法是一种重要的算法.和其它的算法相比, FCM算法具有计算简单、运算

速度快,且有比较直观的几何意义的优点,因此在图像处理、模式识别等领域得到了广泛的应用.和所有的 c均值算法一样,

FCM算法也是只用类中心来表示类,这样只是适合球状类型的簇.本文在目前 FCM算法研究的基础上, 讨论了传统 FCM 算

法在原型初始化上的局限性.提出一种基于层次凝聚的改进算法,使之能够适用于不规则分布的数据.
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Abstract: C luster ing analysis, as an important techno logy of datam in ing, has aw ide range o f application areas, but

at the same time, cluster ing is a ra ther difficu lt problem in da tam in ing a rea. In comm on c lustering a lgo rithm s, FCM

based on fuzzy division is one o f the im portant a lgo rithm s. Com pared w ith o ther a lgor ithm s, FCM has m any advan ta-

ges such as simp le computation, rap id speed and an intuitive geom etr ic significance. So it has aw ide app lication in

m any a reas such as im age processing and pattern recognition. A s many c-m eans a lgo rithm s, FCM denotes class only

by c lass center, wh ich can only fit to sphere- like type o f cluster. This d issertation discusses the lim itations o f trad-i

tional FCM algorithm in in itia liza tion o f pro totype. The paper presents a new a lgo rithm based on h ierarch ica l c luste-

ring wh ich can be applied to the irregular distributed data.
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� � 将物理或者抽象对象集合划分成为由类似的对象组成的多个类的过程被称为聚类 [ 1]
. 由聚类所生成

的簇是一组数据对象的集合,这些对象与同一个簇中的对象彼此相似,与其它簇中的对象相异.在许多应

用中, 可以将一个簇中的数据对象作为一个整体来对待.

一个聚类分析系统的输入是一组样板和一个度量两个样本间相似度 (或相异度 )的标准. 聚类分析的

输出是数据集的几个组 (类 ) ,这些组构成一个分区或一个分区结构.聚类分析的一个附加的结果是对每

个类的综合描述,这种结果对于更进一步深入分析数据集的特性是尤其重要的.一般而言, 传统的聚类分

析方法可以分为主要的两类:基于划分的方法与层次方法.

1� FCM算法

我们在此主要讨论基于划分的聚类方法. 传统的聚类分析是一种硬划分,它把每个待分析的的对象严

格的划分到某个类中,一旦一个对象属于某个类那么它就不可能属于另外的一个类, 这种类别的划分界限
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是分明的.但在现实生活中很多对象并没有严格的隶属关系, 不能直接认定它们明确的属于那个类, 更多

的是相对模糊的定义.也就是说很多对象具有亦此亦彼的特性,因此更适合软划分.模糊理论的提出为这

种软划分提供了有力的分析工具,人们开始用模糊数学处理聚类问题,并称之为模糊聚类分析.由于模糊

聚类得到了样本属于各个类别的不确定程度, 建立起了样本对于类别的不确定描述, 更能客观的反映现实

世界, 从而成为了聚类分析的主流.

在众多的模糊聚类算法中 FCM是应用最广泛的算法.它将传统的 c-mean s算法的隶属度函数区间由

{ 0, 1}扩展到 [ 0, 1],构造目标函数:

Jm ( u, v) = �
n

k = 1
�

c

i= 1
( u ik )

m
d (xk, vi ).

在这里�
c

i= 1

u ik = 1, u ik � (0, 1)且 � k, d ( xk, vi ) = � xk - vi�
2
,通过迭代更新的方式使目标函数获得

最小值,然后根据最大隶属度原则确定每个点属于哪个类.

FCM算法计算简单而且运算速度快, 具有比较直观的几何意义,但是与 c均值算法一样只使用类中心

来表示类,这样只适合于发现球形或者类球形的簇.虽然有不少改进的方法, 比如说对聚类原型模式进行

扩展, 形成从特征空间的点到线、面、壳等诸多原型,提出基于原型的模糊聚类算法,象模糊 c线、模糊 c面、

模糊 c壳以及模糊 c二次曲线等 FCM类型的算法. 采用这些算法必须首先了解数据的分布特性,但是在很

多情况下数据的分布是未知的,这也限制了这些基于原型算法的应用.

2� 改进的混合聚类算法

在数据呈不规则分布的情况下, 可以考虑先将这些数据划分为若干个小的规则分布的类 (过划分 ),

然后用层次凝聚的方法将小的类进行合并, 最终得到满足要求的聚类结果
[ 2]

. 但是该方法没有指出如何

解决两个关键的问题:首先是代表点的选择,也就是选择什么样的代表点进行过划分才能合适的将一个不

规则的簇分为若干个小的簇;其次是如何高效地将这些小的簇合并成为大的簇.

2�1� 代表点的选择与过划分
在选择代表点的时候,对于一个大的非规则簇,我们要考虑如何在其中选择多个代表点将它划分为若

干个簇.考虑到簇与簇之间是用低密度区间隔开的高密度区域,则我们可以考虑在密度连通域中选择代表

点.虽然 DBS can
[ 3]
是一种相当成熟的寻找密度连通域的算法, 但是该方法没有考虑代表点的选择. M itra,

M urthy, Pa l提出根据密度选择代表点的方法
[ 4 ]

,但是该方法只是适用于在数据中抽样而不适用于选择划

分聚类的种子. Chaudhuri提出了一种选择代表点的方法
[ 5]

,该方法适合过划分的要求.

定义 1� 当满足下列条件的时候,点 x和 y关于点 z对称

I (x, y ) z =
d ( x, y )

d (x, z ) + d ( z, y )
� 1, x, y, z � D且 x � z, y � z, 其中 d ( x, y )为两点之间的欧式距离.

定义 2� 在点 z的 D邻域内, 定义 Iz为 I (x, y )的平均值. 可以看到,如果 Iz的值越小,则 z越可能是边

界上的点.当值 Iz < 1 /2的时候, z为边界点.

当考察完所有的点之后,就可以得到所有的边界点集合.对于球形或者类球形的簇而言只需要将它们

的中心设置为代表点就可以了;而对于拉长的或者非凸的簇而言, 需要在其中设置多个代表点, 每个点各

自代表簇的不同部分.可以看到,对于一个簇而言, 它的中心一般是靠近高密度区域, 那么在此首先考虑选

择密度最大的点作为代表点. Chaudhuri定义算法如下:

( 1) 计算点的局部密度. ( 2) 按前面所述的方法寻找边界点. (3) 选择 D当中密度最大的点 p作为代

表点. ( 4) 计算 p到代表点集合的最大距离 fm ax、最小距离 fm in.当 fmax - fm in小于阈值时,转向 (6);否则转向

( 5). ( 5) 将到 p距离小于等于 fm in的点从 D当中移除,当 | D |很小的时候转向 (6);否则转向 ( 3). ( 6)用

得到的代表点作为原型采用 FCM算法进行过划分.

如图 1所示的图形,使用上述算法后可以看到划分为 7个小的子类.

可以看到, Chaudhuri所提出的方法要求考察每个点的邻域来判断该点是不是边界点, 也就是说对于

一个点 x来说,需要判断其它点是否在其领域内并对在其领域半径内的所有点进行计算来决定 x是否为边
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界点, 很显然这样做的计算量很大. 我们在此将空间划分为若干个大小相

等的超立方体,将判断一个点是否为边界点的问题改为判断一个立方体是

否为边界立方体, 虽然该方法在精度上有所损失, 但是在计算时间上却有

很大的减少.

定义 3� 当满足 I (B i1, �, ij- 1, ij- 1, ij+ 1, �, id
, B i1, �, ij- 1, ij+ 1, ij+ 1, �, id

) � 1时, 超立

方体 B i1, �, ij- 1, ij- 1, ij+ 1, �, id
, B i1, �, ij- 1, ij+ 1, ij+ 1, �, id

关于 B i1, �, ij- 1, ij, ij+ 1, �, id
对称. (d为

空间的维数 )

其中, 当 numbe r(B i1, �, ij- 1, ij- 1, ij+ 1, �, id
) < number(B i1, �, ij- 1, ij+ 1, ij+ 1, �, id

)时,

I (B i1, �, ij- 1, ij- 1, ij+ 1, �, id
, B i1, �, ij- 1, ij+ 1, ij+ 1, �, id

) =

number(B i
1
, �, i

j- 1
, i

j
- 1, i

j+ 1
, �, i

d
)

number(B i1, �, ij- 1, ij+ 1, ij+ 1, �, id
)
;

反之则

I (B i1, �, ij- 1, ij- 1, ij+ 1, �, id
, B i1, �, ij- 1, ij+ 1, ij+ 1, �, id

) =
number(B i1, �, ij- 1, ij+1, ij+ 1, �, id

)

number(B i1, �, ij- 1, ij-1, ij+ 1, �, id
)

(当两个立方体当中的点都为 0的时候函数值为 1. )

定义 4� 在超立方体 B i
1

i
2
� i

j
� i

d
的所有维上的相邻单元中, 定义 IB

i1i2�i j�id
为 I(B i

1
, �, i

j- 1
, i

j
- 1, i

j+ 1
, �, i

d
,

B i1, �, ij- 1, ij+ 1, ij+ 1, �, id
)平均值. 当 IB i1i2�i j� id

< 1 /2,称 B i1i2� ij� id
为边界区域.

改进算法如下:

( 1) 将空间划分为若干个大小相等的超立方体集合 B.

( 2) 计算每个立方体点的个数,用该个数作为当中每个点的密度.

( 3) 按新的定义考察每个立方体寻找边界区域.

( 4) 选择 B当中密度最大的立方体中心点 p作为代表点.

( 5) 计算 p到边界区域的最大距离 fmax、最小距离 fm in. 当 fm ax - fm in小于阈值时, 转向 (7); 否则转向

( 6).

( 6) 将到 p距离小于等于 fm in的立方体从 B当中移除,当 | B |很小的时候转向 ( 7);否则转向 (4).

( 7) 用得到的代表点作为原型采用 FCM算法进行过划分.

在此我们用点的集合 (超立方体 ) 代

替了一个一个的点, 将寻找边界点的计算

改为寻找边界区域的计算. 如图 2所示是

使用数据生成程序 D ataG en随机生成 1万

~ 10万个数据,在其中寻找边界所需要的

时间,我们可以看到随着数据量的增长, 原

算法的所需要的计算时间快速增多, 而改

进算法的所需要的计算时间增长速度明显

小于原算法. 而且当我们选择合适的立方

体的时候, 得到的边界点和实际的结果相

差并不大,最后可以将数据集进行正确的划分.当然将数据立方体代替单个的数据点, 在寻找边界的过程

中会有精度的损失,如何选择合适的立方体大小在精度和计算时间上达到平衡是一个难以解决的问题,也

是我们下一步研究的重点.在目前一般是根据经验选取,在取值比较多的维上划分更多的区间, 而在取值

比较少的维上划分较少的区间,并且在实验中调整区间的划分大小.另外,我们在此并不是直接用该边界

作为簇的划分,快速找到一个合适的代表点才是主要的目的.而代表点和实际的簇中心之间的偏差可以通

过 FCM算法的迭代来消除.

2�2� 合并子类
在此算法中,首先要考虑根据什么样的标准进行聚类,在普通的层次聚类中最常用的是根据类间距离
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的大小决定是否进行凝聚.但是在最坏的情况下, 计算两个簇 A、B间距离的时间复杂度是 O (m 1m 2 ) (m 1

= | A |, m2 = | B | ),那么合并所有簇的时间复杂度在最坏的情况下是O ( n
2

).考虑到在过划分过程中已经

进行过大量计算,我们应尽可能利用前面的计算结果来减少合并过程的计算量.

在第一阶段的算法完成之后,可以得到每个点到簇中心的划分矩阵 U,在此可以考虑利用该划分矩阵

进行聚类.在评价聚类质量的时候,一个好的聚类是各个簇内部成员之间相似度大而簇与簇之间的相似度

小.那么当把一个大的簇划分为若干个小的簇时,这些小的簇之间必然具有较大的相似度. 对于模糊聚类

而言, 评价类与类之间的模糊相关度还可以采用子集测度的方法
[ 2 ]

.

定义 5� 如果 f满足以下性质, 则实函数 f: F (X ) � F (X )→ [ 0, 1]叫做 F (X )上的一个子集测度.

( 1) 如果 A � B, 则 f (A, B ) = 1. (2) f (X, � ) = 0. (3) 如果 A � B � C, 则 f (C, A ) � f (B, A ),

f (C, A ) � f (C, B ).

定义 6� Kosko子集测度公式

fK (A, B ) =

1, A = �
M A � B

M (A )
, A � �

其中 � M (X ) = | X |.

我们知道,在聚类分析中, 一个好的分类应该使相似的样本尽可能分在同一类中. 一个模糊聚类的结

果是对数据集进行了模糊划分. 当我们用 K osko子集测度公式对其中两个类进行判断时, fK (A, B )的值越

小说明它们的边界越清晰,当它的值越大的时候它们的边界越模糊.也就是说对于一个好的分类两个簇应

该尽可能分离,即 A包含在 B的程度尽可能小.那么当我们把一个大的簇划分为若干个小的簇的时候,很

显然他们之间的联系非常紧密,也就是说它们相互包含的程度很大. 根据以上分析,我们认为当 fK (A, B )

的值超过一定的值以后可以将两个类进行合并.

从前面定义可知,对于模糊聚类而言, 是根据划分矩阵来确定每一个

样本隶属于那个类.很显然对于一个样本 xk而言, 如果它越靠近某一个类

X i ( 1 � i � c) 的中心其隶属度函数 �ik的取值就越大,而当它位于两个类

的边界时它相对这两个类的隶属度函数的取值越接近,根据这一特点我们

把这样的点认为是在两个类的交集内.于是定义合并算法如下:

( 1) 设定阈值 �1, �2. ( 2) 遍历划分矩阵中的每一列,找出其中最大的

和其次大的 �ak, �bk ( 1 � a, b � c). (3) 如果 | �ak - �bk | < �1则 xk � X a �
X b. (4) 计算 fK, 合并所有 fK > �2的簇.

在此可以看到,由于利用了前面计算中得到的划分矩阵, 合并簇可以

在遍历划分矩阵的过程中进行,加快了算法的执行. 可以看到遍历划分矩

阵的时间复杂度为 O ( cn),和直接使用基于距离的合并算法相比可以减少很多计算时间.用该方法对图 1

的结果聚类,得到的结果如图 3所示.

3� 结论

FCM算法是一种模糊聚类算法, 相对于传统的硬划分算法更能反映现实世界.但是传统的 FCM只能

够对球形 (类球形 )结构分布的数据进行聚类,而不能够对不规则形状的簇进行聚类. 将基于层次的和基

于划分的算法进行混合的聚类算法, 则既可保持 FCM算法的优点,又可适用于呈不规则分布的数据, 该方

法需要考虑如何选择代表点进行过划分和将过划分的结果快速合并.本文在这两个问题上进行了探讨:在

代表点选择中,将空间划分为若干个超立方体将求边界点改为求边界区域, 减少了计算量; 在合并算法中

引入了 K soko子集度量,利用了过划分计算中所得到的划分矩阵进行合并操作, 从而加快了合并操作的执

行速度.

(下转第 76页 )
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搅拌站中的开发、应用,上述技术难题已被克服.

3� 结束语

基于上述控制模型和算法的连续强制式水泥混凝土搅拌站,由于成功地利用了计算机技术、现代控制

技术及机电一体化设计技术,与传统的间隙式水泥混凝土搅拌站相比, 具有成本低、产量高、节能、环保、维

护方便等特点,市场前景十分广泛.产品现已成功进入国际市场.
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