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摘 要: 粗糙𝐾-means聚类算法是一种有效的处理聚类边界模糊问题的算法,但大多数算法对簇的下近似集和边界

中的对象使用统一的权值,忽略了簇内对象之间的差异性. 针对这一问题提出一种新的改进算法,通过对簇内的每个

对象加入簇内不平衡度量,以区分不同对象对簇的贡献程度,使得聚类结果簇内更紧凑、簇间更疏远. 不同数据集的

仿真实验结果表明,所提出算法可以有效提高聚类结果的精度.
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Rough 𝐾-means clustering based on unbalanced degree of cluster
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Abstract: Rough 𝐾-means clustering is a valid algorithm to process the inseparability of border of clusters. But to most

algorithms, weights of objects in the lower approximate set or the upper approximate set are all the same without paying

attention to the diversity in clusters. Therefore, a new algorithm is proposed. The algorithm can make the cluster has a more

compact center, and the borders are separated each other with the unbalanced degree of cluster which means the contribution

of an object to the cluster. The simulation analysis shows that this algorithm can improve the precision of the clustering

results effectively.
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0 引引引 言言言

聚类是一种将数据对象分成类或簇的过程,它要

求簇内数据对象高度相似,而簇间数据对象高度相异.

聚类过程中通过某种差异度量将数据对象区分开,常

见的差异度量有距离度量等. 聚类方法大致可以分

为划分方法、层次方法、密度方法、栅格方法和模型

方法. 目前,聚类算法在包括数据挖掘、统计学、机器

学习、空间数据库技术等众多研究领域得到了广泛应

用[1].

Lingras等[2-3]在对web数据进行挖掘时, 发现𝐾

均值聚类的结果往往有一个模糊的、粗糙的、分辨不

清的边界, 𝐾均值的“硬划分”聚类方法不能满足对

含有模糊性数据聚类的需求. Lingras将粗糙集理论

融入到𝐾均值聚类算法中, 每个簇看作是一个粗糙

集, 每一个对象或者确定属于某个簇的下近似集, 或

者同时属于多个簇的上近似集. 该算法虽然提高了聚

类边界的聚类精度,但其中心均值迭代公式只考虑了

簇的上下近似集非空、上近似集为空这两种情况;算

法使用欧氏距离作为相异度评判标准,聚类结果在很

大程度上受到孤立点的影响;且传统的粗糙𝐾-means

算法只考虑了簇内边界对象的不可分辨性,对多个对

象使用统一的权值,忽略了簇内对象的差异性.

Peters[4-5]对粗糙𝐾-means算法的中心均值迭代

公式作了改进,对仅有下近似集或上近似集为空的粗

糙权值赋 1,表示上近似集或下近似集中对象确定归

属于当前簇. 使用相对距离代替粗糙𝐾-means中的绝

对距离作为相异度判断标准, 有效地减小了离群点
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的影响. 文献 [6-7]分别介绍了粗糙模糊𝐾均值和模

糊粗糙𝐾均值方法,综合了两者的特点,利用模糊隶

属度衡量聚内对象对簇间的贡献程度, 在粗糙𝐾均

值的基础上提高了聚类边界精度. 有些学者[6,8]还提

出了Collaborative RKM的方法,合并聚类结果中意义

不明的簇,从而提高了聚类精度.

上述改进算法虽然能够提高边界的聚类精度,但

依然存在问题.粗糙𝐾均值算法将一个簇分割成两部

分,忽略了内部不同对象间的区别.如在下近似集中,

每个对象与中心均值的距离不同,表明对象与中心的

紧密程度不同[9-10]. 统一赋予相同的权值,必定造成

中心均值点有较大程度的移动, 从而影响聚类精度.

本文针对这一问题,提出一种基于簇内不平衡度量的

粗糙𝐾均值聚类算法,根据每个对象与中心点距离不

同,赋予不同的簇内不平衡度.越是靠近中心的对象,

簇内不平衡度越高,在中心迭代时的贡献程度便越高,

最终使得靠近中心的点更加聚集. 通过对UCI数据集

进行聚类仿真实验分析验证了所提出算法的有效性.

1 粗粗粗糙糙糙𝐾-means聚聚聚类类类算算算法法法
1.1 粗粗粗糙糙糙𝐾均均均值值值算算算法法法的的的基基基本本本原原原理理理

粗糙集理论由 Pawlak[11]提出,是继Zadeh模糊集

理论后处理不精确、模糊问题的又一重要工具. 粗糙

集理论的主要思想是使用上近似集和下近似集描述

一个集合.对于任意子集𝑋 ∈ 𝑈 ,有

Apr
𝐴
(𝑋) = {𝑥∣𝑥 ∈ 𝑈

⋀
[𝑥]𝐴 ⊆ 𝑋}, (1)

Apr𝐴(𝑋) = {𝑥∣𝑥 ∈ 𝑈
⋀
[𝑥]𝐴

∩
𝑋 ∕= ∅}. (2)

其中: 𝐴为等价空间, [𝑥]𝐴为等价类, Apr
𝐴
(𝑋)为𝑥的

下近似集, Apr𝐴(𝑋)为𝑥的上近似集.

Lingras提出的粗糙𝐾均值聚类算法将聚类的每

一个簇看作一个粗糙集,即每个簇都有一个下近似集,

一个上近似集. 在处理聚类结果边界模糊的问题上,

对边界点应使用以下几种情况:

1)聚类对象确定的属于某一个簇的下近似集;

2)聚类对象属于多个簇的上近似集;

3)聚类对象不可能同时属于某个下近似集,又属

于其他簇的多个上近似集[2,9].

粗糙𝐾均值算法的具体步骤如下.

Step 1: 初始化总数为𝑁的数据集、目标聚类个

数 𝑘、初始聚类中心𝐶𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘)、下近似权值
𝑊low、上近似权值𝑊up和距离判断阈值Δ.

Step 2: 对于聚类对象𝑋𝑗(𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁), 计算

其到各中心的欧氏距离,并将𝑋𝑗归到最近的中心𝐶𝑖

对应簇𝑈𝑖的上近似集𝐵𝑈𝑖.

Step 3: 若存在中心𝐶 ′
𝑖, 使得𝑋𝑗到𝐶 ′

𝑖的距离和

𝑋𝑗到𝐶𝑖的距离之差小于Δ, 则将𝑋𝑗归到簇𝑈 ′
𝑖的上

近似集𝐵𝑈 ′
𝑖 ,否则,将𝑋𝑗归到簇𝑈 ′

𝑖的下近似集𝐵𝑈 ′
𝑖 .

Step 4: 迭代中心或均值,迭代公式如下:

𝐶𝑖 =

⎧⎨⎩

𝑊low ×

∑
𝑋𝑗∈𝐵𝑈𝑖

𝑋𝑗

∣𝐵𝑈𝑖∣ +𝑊up ×

∑
𝑋𝑗∈(𝐵𝑈𝑖−𝐵𝑈𝑖)

𝑋𝑗

∣(𝐵𝑈𝑖 −𝐵𝑈𝑖)∣
,

𝐵𝑈𝑖 −𝐵𝑈𝑖 ∕= ∅;

𝑊low ×

∑
𝑋𝑗∈𝐵𝑈𝑖

𝑋𝑗

∣𝐵𝑈𝑖∣ , otherwise.

(3)

Step 5: 重复Step 2∼Step 4, 直到没有新的数据

对象.

1.2 粗粗粗糙糙糙𝐾均均均值值值的的的一一一些些些改改改进进进算算算法法法

Peters对粗糙𝐾均值的中心迭代算法进行改进,

考虑了下近似集为空集而边界非空的,去除了下近似

集非空而边界为空和下近似集为空而边界非空这两

种情况下中心迭代的粗糙权值,修改后的公式为

𝐶𝑖 =⎧⎨⎩

𝑊low ×

∑
𝑋𝑗∈𝐵𝑈𝑖

𝑋𝑗

∣𝐵𝑈𝑖∣ +𝑊up ×

∑
𝑋𝑗∈(𝐵𝑈𝑖−𝐵𝑈𝑖)

𝑋𝑗

∣(𝐵𝑈𝑖 −𝐵𝑈𝑖)∣
,

𝐵𝑈𝑖 ∕= ∅
⋀
(𝐵𝑈𝑖 −𝐵𝑈𝑖) ∕= ∅;∑

𝑋𝑗∈𝐵𝑈𝑖

𝑋𝑗

∣𝐵𝑈𝑖∣ , 𝐵𝑈𝑖 ∕= ∅
⋀
(𝐵𝑈𝑖 −𝐵𝑈𝑖) = ∅;∑

𝑋𝑗∈(𝐵𝑈𝑖−𝐵𝑈𝑖)

𝑋𝑗

∣(𝐵𝑈𝑖 −𝐵𝑈𝑖)∣
, 𝐵𝑈𝑖 = ∅

⋀
(𝐵𝑈𝑖 −𝐵𝑈𝑖) ∕= ∅.

(4)

粗糙𝐾均值算法赋予下近似集和边界中的对象

以相同的权值,忽略了对象之间的差异性. 隶属度是

区别对象间差异的有力手段,隶属度基于每个对象到

各个簇的距离进行计算,表明各个对象与簇的关联程

度,隶属度的值越大,表明对象与该簇的关系越紧密.

隶属度权值的计算方法[12]为

𝜇𝑖𝑘 = 1
/ 𝑐∑

𝑗=1

( 𝑑𝑖𝑘
𝑑𝑗𝑘

) 2
𝑚−1

. (5)

粗糙模糊𝐾均值[5]在粗糙𝐾均值的基础上加入

了模糊隶属度权值,并以隶属度作为相异度判断准则,

其中心迭代公式为

𝐶𝑖 =
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𝑊low×

∑
𝑋𝑗∈𝐵𝑈𝑖

𝜇𝑚
𝑖𝑗𝑋𝑗∑

𝑋𝑗∈𝐵𝑈𝑖

𝜇𝑚
𝑖𝑗

+𝑊up×

∑
𝑋𝑗∈(𝐵𝑈𝑖−𝐵𝑈𝑖)

𝜇𝑚
𝑖𝑗𝑋𝑗

∑
𝑋𝑗∈(𝐵𝑈𝑖−𝐵𝑈𝑖)

𝜇𝑚
𝑖𝑗

,

𝐵𝑈𝑖 ∕= ∅
⋀
(𝐵𝑈𝑖 −𝐵𝑈𝑖) ∕= ∅;∑

𝑋𝑗∈𝐵𝑈𝑖

𝜇𝑚
𝑖𝑗𝑋𝑗∑

𝑋𝑗∈𝐵𝑈𝑖

𝜇𝑚
𝑖𝑗

, 𝐵𝑈𝑖 ∕= ∅
⋀
(𝐵𝑈𝑖 −𝐵𝑈𝑖) = ∅;

∑
𝑋𝑗∈(𝐵𝑈𝑖−𝐵𝑈𝑖)

𝜇𝑚
𝑖𝑗𝑋𝑗

∑
𝑋𝑗∈(𝐵𝑈𝑖−𝐵𝑈𝑖)

𝜇𝑚
𝑖𝑗

, 𝐵𝑈𝑖=∅
⋀
(𝐵𝑈𝑖 −𝐵𝑈𝑖) ∕= ∅.

(6)

模糊粗糙𝐾均值算法[7]对粗糙模糊𝐾均值的隶

属度计算公式作了进一步改进,所有下近似集中的对

象隶属度均赋值为 1,认为确定属于当前簇. 模糊粗糙

𝐾均值算法的中心迭代公式为

𝐶𝑖 =

𝑁∑
𝑘=1

𝜇𝑚
𝑖𝑘𝑋𝑘

/ 𝑁∑
𝑘=1

𝜇𝑚
𝑖𝑘. (7)

2 基基基于于于簇簇簇内内内不不不平平平衡衡衡度度度量量量的的的粗粗粗糙糙糙𝐾均均均值值值算算算法法法

2.1 簇簇簇内内内不不不平平平衡衡衡度度度量量量

本文提出簇内不平衡度作为中心迭代时每个对

象的权值计算如下:

𝑀𝑖𝑗 =
2/π× arctan(−∥𝑋𝑗 − 𝐶𝑖∥2) + 1∑

𝑋𝑘∈𝑈𝑖

(2/π× arctan(−∥𝑋𝑘 − 𝐶𝑖∥2) + 1)
, (8)

其中 ∥𝑋𝑗 − 𝐶𝑖∥为对象𝑋𝑗到所在簇中心𝐶𝑖的欧氏距

离. 距离是对象在簇内不均衡分布最直接的度量方

式, 但归一化后的欧氏距离值差异很小, 且呈线性分

布,直接使用距离作为簇内对象的不平衡度量并不理

想.式 (8)采用函数 𝑦 = 2/π × arctan(−𝑥) + 1重新分

配距离二范数值的分布,函数曲线如图 1所示.

-10 -5 0 5 10
0

0.5

1.0

1.5

2.0

distance between object and center

a
b

so
lu

te
 w

e
ig

h
t

图 1 改进的反正切曲线

由图 1可见,式 (8)采用的是正半轴实线部分,根

据距离范围𝑥轴取值范围为 [0,+∞), 𝑦轴取值范围为

(0, 1]. 越靠近原点的部分权值越高,表明越靠近中心

的对象贡献程度越高. 而曲线越向右走,权值下降越

快, 到边界附近趋于平稳, 表明距离中心过远的点对

该簇的影响较小.

2.2 基基基于于于簇簇簇内内内不不不平平平衡衡衡度度度量量量的的的粗粗粗糙糙糙𝐾均均均值值值聚聚聚类类类算算算法法法

将簇内不平衡度融入粗糙𝐾均值算法, 改进粗

糙𝐾均值算法的中心均值迭代公式. 算法的具体步

骤如下.

Step 1: 初始化总数为𝑁的数据集、目标聚类

个数 𝑘、聚类中心𝐶𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘)、下近似权值
𝑊low、上近似权值𝑊up和距离判断阈值Δ.

Step 2: 对于聚类对象𝑋𝑗(𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁), 计算

其到各中心的欧氏距离,并将𝑋𝑗归到最近的中心𝐶𝑖

对应簇𝑈𝑖的上近似集𝐵𝑈𝑖.

Step 3: 若存在中心𝐶 ′
𝑖, 使得𝑋𝑗到𝐶 ′

𝑖的距离和

𝑋𝑗到𝐶𝑖的距离之差小于Δ, 则将𝑋𝑗归到簇𝑈 ′
𝑖的上

近似集𝐵𝑈 ′
𝑖 ,否则,将𝑋𝑗归到𝑈𝑖的下近似集𝐵𝑈𝑖.

Step 4: 计算𝑀𝑖𝑗并迭代中心,如下所示:

𝐶𝑖 =

⎧⎨⎩

𝑊low ×
∑

𝑋𝑗∈𝐵𝑈𝑖

𝑀𝑖𝑗 ×𝑋𝑗+

𝑊up ×
∑

𝑋𝑗∈(𝐵𝑈𝑖−𝐵𝑈𝑖)

𝑀 ′
𝑖𝑗 ×𝑋 ′

𝑗 ,

𝐵𝑈𝑖 ∕= ∅
⋀
(𝐵𝑈𝑖 −𝐵𝑈𝑖) ∕= ∅;∑

𝑋𝑗∈𝐵𝑈𝑖

𝑀𝑖𝑗 ×𝑋𝑗 ,

𝐵𝑈𝑖 ∕= ∅
⋀
(𝐵𝑈𝑖 −𝐵𝑈𝑖) = ∅;∑

𝑋𝑗∈(𝐵𝑈𝑖−𝐵𝑈𝑖)

𝑀 ′
𝑖𝑗 ×𝑋 ′

𝑗 ,

𝐵𝑈𝑖 = ∅
⋀
(𝐵𝑈𝑖 −𝐵𝑈𝑖) ∕= ∅.

Step 5: 重复Step 2∼Step 4, 直到没有新的数据

对象.

算法分别对粗糙𝐾均值聚类产生的 3种情况都

插入了簇内不平衡度𝑀𝑖𝑗 ,这实际上是对每次迭代中

心移动的步长的改进,簇内重要度使得每次迭代的中

心移动变小,趋于稳定,更易收敛.

3 实实实验验验仿仿仿真真真分分分析析析

为了验证算法的处理效果,本文选取UCI数据库

中 Iris和Wine两个数据集进行分析,两个数据均有较

为明确的分类决策,有利于最终聚类结果的精度分析.

两数据集特征如表 1所示.

表 1 Iris和Wine数据集特征

数据名称 分类个数 条件属性个数 决策属性个数 数据对象个数

Iris 3 4 1 150

Wine 3 13 1 178

3.1 Iris数数数据据据集集集仿仿仿真真真分分分析析析

对 Iris数据集进行聚类采用统一的初始聚类中

心, 表 2给出了初始中心具体数值. 本文分别采用粗
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糙𝐾-means算法、模糊𝐾-means算法、粗糙模糊𝐾-

means算法[13]、模糊粗糙𝐾-means算法[7]和本文设计

的基于簇内不平衡度量的粗糙𝐾-means算法对 Iris

数据集进行聚类,表 3是几种算法聚类结果的精度对

比. 表 3中,几种算法使用了相同的粗糙权值,即下近

似权值𝑊low = 0.9,边界权值𝑊up = 0.1. 其中精度指

的是对比原数据集的决策属性值,被正确聚类的对象

所占对象总数的百分比. 由表 3可见,在同一初始情

况下,几种算法的精度逐步提升. 当改进算法加入模

糊隶属度后, 算法的精度有了大幅度的提升, 这表明

经典粗糙𝐾均值算法单纯使用粗糙权值并不能使聚

类结果簇间产生分离,加入模糊隶属度能够产生更好

的簇间聚类效果.而在粗糙𝐾均值算法中加入簇内不

平衡度量, 相比模糊粗糙𝐾均值算法和粗糙模糊𝐾

均值算法而言,精度提高 1.4%,表明簇内不平衡度量

不仅能使靠近簇中心的对象更加紧凑,而且使得簇间

区分更明显.

表 2 Iris数据集初始中心

条件属性号
聚类中心号

1 2 3 4

1 6.74 3.04 5.61 2.04

2 5.86 2.75 4.33 1.38

3 5 3.42 1.48 0.25

为了更直观地比较聚类算法的结果,实验通过主

成分分析 (PCA)方法将 4维数据映射到 2维平面上.

PCA方法可以有效地找出数据中最“主要”的元素和

结构,去除噪音和冗余,将原有的复杂数据降维,揭示

隐藏在复杂数据背后的简单结构.

图 2∼图 6是 Iris数据集仿真结果降维后的分布

图,分别使用点、圈、星来表示簇 1、簇 2、簇 3,并以黑

色十字标注中心,其中虚线部分标注的是聚类后决策

属性号与簇号不符的对象.

由图 2可见, 3个簇都是线性分布的,其中簇 1与

簇 2和簇 3距离较远,簇 2与簇 3距离较近. Iris数据集

包含的数据对象 (簇 1)被明显地分隔出来, 而簇 2和

簇 3的簇边界是交织的、模糊不清的、较难区分的. 对

比表 3的精度可以发现, 聚类算法的效果是逐渐提高
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图 2 Iris数据点的决策分布
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图 3 粗糙𝐾-means算法 Iris数据聚类分布
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图 4 模糊𝐾-means算法 Iris数据聚类分布
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图 5 粗糙模糊𝐾-means算法 Iris数据聚类分布
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图 6 本文改进的粗糙𝐾-means算法 Iris数据聚类分布

表 3 Iris数据集的不同聚类算法精度对比

聚类 模糊 隶属度 决策距离 下近似 边界 健康函数
算 法

个数 指数 判断差值 判断差值 权值 权值 判断差值
精度/%

粗糙𝐾均值算法 3 0.01 0.9 0.1 0.1 87.11

模糊𝐾均值算法 3 2 0.1 90.28

粗糙模糊𝐾均值算法 3 2 0.02 0.9 0.1 0.1 90.72

模糊粗糙𝐾均值算法 3 2 0.01 0.1 89.79

基于簇内不平衡度量的粗糙𝐾均值算法 3 0.01 0.9 0.1 0.1 92.13
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表 4 Wine数据集初始中心

条件属性号
聚类中心号

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

1 12.96 2.51 2.4 19.78 104 2.14 1.62 0.39 1.52 5.66 0.89 2.4 738

2 13.81 1.89 2.44 16.92 105 2.86 3.02 0.29 1.91 5.76 1.08 3.1 1 210

3 12.52 2.47 2.29 20.8 92.44 2.07 1.77 0.39 1.45 4.11 0.94 2.49 459

表 5 Wine数据集的不同聚类算法精度对比

聚类 模糊 隶属度 决策距离 下近似 边界 健康函数
算 法

个数 指数 判断差值 判断差值 权值 权值 判断差值
精度/%

粗糙𝐾均值算法 3 0.01 0.9 0.1 0.1 64.62

模糊𝐾均值算法 3 1.5 0.1 72.11

粗糙模糊𝐾均值算法 3 1.5 0.01 0.9 0.1 0.1 72.11

模糊粗糙𝐾均值算法 3 1.5 0.01 0.1 72.37

基于簇内不平衡度量的粗糙𝐾均值算法 3 0.01 0.9 0.1 0.1 72.37

的,从分布图上反映出来的变化是簇 2和簇 3的边界

点归属情况. 粗糙𝐾均值算法的聚类结果将簇 1和

簇 2分得很清楚,簇中几乎没有被错误聚类的点. 但

是在簇 3中,相当一部分本该属于簇 2的点划入了簇

3,如图 3虚线框出的部分,这部分对象大幅度地降低

了簇 3的聚类精度,从而影响了整体效果.从图 4和图

5反映出, 加入了隶属度的𝐾均值算法得到了更好

的聚类效果. 图 4中, 簇 1和簇 3被清楚地分隔出来,

簇 3中只有 3个错误聚类点, 而簇 2中有很多本属于

簇 3的点,如虚线圈出的部分. 但是,图 4错误聚类点

数量明显少于图 3, 这表明 Iris数据集对簇间差异度

较为敏感. 图 5在模糊集方法的基础上加入了粗糙权

值,但是收效甚微,只得到下方一个点的改善. 由图 6

可见,簇 2和簇 3的边界不再如前述的几种方法一样,

在某一个簇中含有大量的错误聚类点,基于簇内不平

衡度的粗糙𝐾均值算法使得簇 2和簇 3的边界各有

牺牲, 两个簇中各含有一些错误聚类点, 但错误点数

量少于前几种方法, 聚类点在分布上更加均衡, 精度

上提高了约 1.4%. 这表明聚类对象使用不同权值,可

以使得聚类结果簇内更紧凑、簇间区分更明显.

3.2 Wine数数数据据据集集集仿仿仿真真真分分分析析析

本文对Wine数据同样作了一组对比, 使用的算

法与 Iris数据集相同,初始中心点如表 4所示.表 5为

Wine数据集聚类不同聚类算法的精度对比. 与 Iris数

据相同,表 5中Wine数据集聚类取统一粗糙权值,且

精度指的是对比原数据集的决策属性值被正确聚类

的对象所占对象总数的百分比. 可以发现,在加入隶

属度后, 粗糙𝐾均值聚类的效果有了大幅度的提高,

这点与 Iris数据集相同.虽然加入簇内不平衡度后算

法没有较粗糙模糊𝐾均值和模糊粗糙𝐾均值算法有

明显的改善,但也获得了最高的聚类精度.对Wine数

据集的仿真结果也能够反映出,基于簇内不平衡度的

粗糙𝐾均值算法能够使得聚类边界更加清晰,簇间区

分更加明显.

仿真实验对聚类算法的运行时间进行了对比,结

果如表 6所示. 由表 6可见,基于簇内不平衡度量的粗

糙𝐾均值算法的运行速度并不慢,虽然算法精度有了

提高, 但是运行时间没有太大牺牲, 这表明基于簇内

不平衡度量的粗糙𝐾均值算法的性能是较为高效的.

表 6 Iris、Wine数据集不同聚类算法运行时间对比

运行时间/s
算 法

Iris Wine

粗糙𝐾均值算法 0.088 0.084

模糊𝐾均值算法 0.069 0.166

粗糙模糊𝐾均值算法 0.216 0.311

模糊粗糙𝐾均值算法 0.109 0.098

基于簇内不平衡度量的粗糙𝐾均值算法 0.161 0.198

由以上对比结果可见,每次聚类的结果总是在加

入隶属度的参数后有了大幅度的精度提高,但这并不

能表明聚类对象的簇间关系比簇内关系更重要,或者

说某些使用了簇内关系因素的算法不好.而簇内不平

衡度兼顾了簇内和簇间的因素,使簇内紧致,簇间分

离, 令改进后的粗糙𝐾均值算法有了更好的聚类效

果.本文使用的仿真初始参数均是统一的, 如下近似

集权值为 0.9, 边界权值为 0.1, 这些初始参数的影响

也是不容忽视的. 从整体上观察,无论是 Iris数据集还

是Wine数据集, 本文设计的方法均得到了更好的聚

类效果.

4 结结结 论论论

聚类对象在簇内分布不平衡,对簇聚类贡献度有

差异.针对这一问题,本文提出一种基于簇内不平衡

度的粗糙𝐾均值算法,通过距离衡量分布不均的对象

在簇内的权重,从而使得聚类结果簇内紧致、簇间分

离. 通过对两个UCI数据进行仿真实验,对比以往的
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粗糙𝐾均值和一些改进聚类算法,表明了本文设计的

基于簇内不平衡度的粗糙𝐾均值算法有较好的聚类

效果.

仿真实验的过程中也反映出一些问题:并不是簇

内最紧凑时, 聚类达到了最佳效果,当簇内对象聚集

时,可能会在簇间分隔上产生一些牺牲. 另外,本文讨

论的方法也受到一些主观参数的影响,较为明显的如

聚类个数、差异度判断阈值等,这些参数也与数据集

的敏感度相关,如何改善是下一步的研究方向.
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