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考虑边界样本邻域归属信息的粗糙K-means增量聚类算法

马福民1†, 孙静勇1, 张腾飞2

(1. 南京财经大学信息工程学院，南京 210023；2. 南京邮电大学自动化学院、人工智能学院，南京 210023)

摘 要: 在原有数据聚类结果的基础上,如何对新增数据进行归属度量分析是提高增量式聚类质量的关键,现有
增量式聚类算法更多地是考虑新增数据的位置分布,忽略其邻域数据点的归属信息.在粗糙K-means聚类算法的
基础上,针对边界区域新增数据点的不确定性信息处理,提出一种基于邻域归属信息的粗糙K-means增量式聚类
算法.该算法综合考虑边界区域新增数据样本的位置分布及其邻域数据点的类簇归属信息,使得新增数据点与各
类簇的归属度量更为合理;此外,在增量式聚类过程中,根据新增数据点所导致的类簇结构的变化,对类簇进行相
应的合并或分裂操作,使类簇划分可以自适应调整.在人工数据集和UCI标准数据集上的对比实验结果验证了算
法的有效性.
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Rough K-means incremental clustering algorithm considering
neighborhood belonging information of boundary samples
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Abstract: The key to improve the quality of incremental clustering is how to assign the new data to different clusters on
the basis of original data clustering results. The existing incremental clustering algorithms mostly consider the location
distribution of the newly added data point, and ignore the belonging information of the neighbor points around the new data
point. To deal with the uncertain information of new data points that fall into boundary regions of original clusters, based
on the rough K-means clustering, a rough K-means incremental clustering algorithm is developed. In this algorithm,
focusing on the assignment of the newly added data in the boundary region, the neighborhood belonging information of
the new data is taken into consideration, so that the hybrid measure of the new data point belonging to different clusters
is more reasonable. Furthermore, the clusters will be merged or split to make the new divided clusters becoming more
reasonable according to the cluster structure changes caused by the new data. The validity of the proposed algorithm is
demonstrated by the experimental results on the artificial data sets and UCI standard data sets.
Keywords: rough K-means clustering；incremental clustering；neighborhood belonging information；cluster structure

0 引 䀰

聚类是一种无监督的分类算法,通过相似性度
量将相似的数据划分到同一类簇、相异的数据划分

到不同的类簇[1-2].聚类算法大致可以划分为基于划
分的聚类[3]、基于层次的聚类[4]、基于密度的聚类[5]

和基于网格的聚类[6]. K-means是最为经典的基于划

分的聚类算法,在数据挖掘分析领域得到了广泛应
用[7-8].针对K-means算法无法有效处理含有模糊不
确定信息、类簇交叉的数据聚类分析问题, Lingras
等[9-10]将粗糙集理论融入K-means算法,将具有不确
定性归属关系的数据划分到多个类簇的边界区域,
聚类结果更为客观.如何对交叉边界区域的数据对
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象进行度量与处理,成为近些年粗糙K-means(Rough
K-means)及其衍生算法研究的焦点[11-13].
此外,现有粗糙K-means相关算法大多只是针

对静态数据的处理,当不断有新的数据加入时,需要
将数据重新进行聚类,严重浪费计算资源[14].增量
聚类是指利用数据更新前已获取的聚类结果,对新
增数据逐个或逐批次地进行更新聚类的过程[15],在
各领域泛在智能感知快速发展的时代背景下,增量
聚类更具有现实意义,也已引起国内外学者的广泛
关注. Ester等[16]较早提出基于密度的增量聚类算法

(incremental-DBSCAN),结合密度度量实现新增数据
的类簇划分.文献 [17]引入相对密度度量,提出了基
于相对密度的混合属性数据增量聚类算法.文献 [18]
针对高维数据,采用马氏距离对新增数据的位置分布
进行度量,并将DBSCAN与SVM相结合,提出了一种
DBSCAN-SVM增量聚类算法类.文献 [19]根据新增
数据的位置分布动态调整类簇的均值向量和协方差

矩阵,提出了基于贝叶斯自适应共振理论的增量聚类
算法.基于模糊隶属度对新增数据进行度量也是较
为常用的方法,文献 [20-21]提出了模糊K-means增
量聚类算法,首先针对离线数据计算得到初始类簇中
心,再针对在线数据运行增量模糊聚类,可以更新现
有的类簇也可以产生新类簇,但相关的控制参数需事
先主观设置以控制离群点的辨识、新类簇的生成以

及空类簇的删除.文献 [22]提出了一种结合密度和
模糊度量的增量聚类算法,在局部类簇分配过程中引
入模糊局部聚类,为提高聚类质量、简化参数选择过
程,采用改进的山谷搜索算法自适应地确定离群值以
生成最终的聚类.
上述增量聚类算法更多是考虑新增数据的位置

分布,即依据新增数据点相对于类簇中心的距离或所
在位置的密度来度量其类簇归属,并没有区分关注新
增数据点是否落入现有类簇的边界区域,也忽略了其
邻域数据点的归属信息.实际上,落入类簇交叉边界
区域的新增数据点含有更多的不确定性信息,需要重
点分析处理;且边界区域新增数据点的类簇归属不
仅与其所处的位置分布有关,邻域范围内原有数据点
的归属信息,即邻域归属信息,也是非常重要的参考
度量.此外,新增数据点的不断加入,类簇的结构也会
随之发生变化,需要实时更新调整.鉴于此,本文提出
一种考虑边界样本邻域归属信息的粗糙K-means增
量聚类算法,聚焦边界区域的新增数据点,综合考虑
其位置分布和邻域数据点归属信息,并根据类簇结构
的变化对相应的类簇进行合并或分裂操作,以提高增

量聚类的质量.

1 粗糙K-means及增量操作
1.1 粗糙K-means聚类

在K-means聚类算法中,通过引入粗糙集上下近
似的概念,将每一个类簇划分为具有明确归属关系的
下近似区域和具有不确定性归属关系的边界区域,对
数据样本的划分更为客观.将第 i个类簇表示为Ci,
类簇中心为vi, i = 1, 2, . . . , k.为便于表述,将类簇Ci

的上、下近似区域分别表示为Ci和Ci,边界区域为
Ĉi = Ci − Ci.在粗糙K-means聚类算法中,数据对
象xn具有如下特性

[9]:
1)数据对象xn只能被划分到至多一个类簇的下

近似;
2)若数据对象xn不属于任何一个类簇的下近

似,则至少属于两个或两个以上类簇的边界区域.
在 Lingras等[9]最初的粗糙K-means聚类算法

中,类簇中心的迭代计算公式如下:

vi =


wl

∑
xn∈Ci

xn

|Ci|
+ wb

∑
xn∈Ĉi

xn

|Ĉi|
, Ĉi ̸= ϕ;

wl

∑
xn∈Ci

xn

|Ci|
, otherwise.

(1)

其中:参数wl和wb为下近似和边界区域的相对重要

性权重系数,wl +wb = 1,通常情况下wl > wb; | ∗ |为
集合∗中数据对象个数.

考虑到下近似或边界为空集的情况, Peters[11]修

正了类簇中心的迭代计算公式如下:

vi =



wl

∑
xn∈Ci

xn

|Ci|
+ wb

∑
xn∈Ĉi

xn

|Ĉi|
, Ci ̸= ϕ

∧
Ĉi ̸= ϕ;∑

xn∈Ci

xn

|Ci|
, Ci ̸= ϕ

∧
Ĉi = ϕ;∑

xn∈Ĉi

xn

|Ĉi|
, Ci = ϕ

∧
Ĉi = ϕ.

(2)

step 1:初始化.包括类簇个数K,每个簇的初始
中心vi(i = 1, 2, . . . ,K),下近似和边界集的相对权重
系数wl、wb,距离判断阈值δ,最大迭代次数Imax.

step 2:数据对象到各类簇的划分.根据每一个数
据对象xn(n = 1, 2, . . . , N)到各类簇中心的距离,将
其划分到对应类簇的下近似集Ci或边界区域Ĉi.

step 3:类簇中心点的迭代计算.由式 (2)计算各
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个类簇的中心点.
step 4:算法终止判断.若各类簇中心不再发生

变化或已达到设定迭代次数,则算法终止,否则返回
step 2重新进行迭代计算.

1.2 增量操作

对于新增数据xnew的插入,可能会出现以下几
种情况[18]:

1)新增数据xnew被划分至已有的类簇,且不改
变原有的划分结果,如图1所示,圆点为原数据点,三
角形为新增数据点.

!"A !"B

图 1 新增数据划分至已有类簇

2)新增数据xnew造成了原划分结果的变化,导
致类簇的合并或者分裂,如图2和图3所示.

!"A !"B

!"A !"B

!"C

图 2 新增数据导致类簇合并

!"A

!"B !"C

图 3 新增数据导致类簇分裂

3)新增数据xnew被划分为孤立点或与原孤立点

合并形成新的类簇,如图4所示.

!"A

!"B

#$%

图 4 孤立点和新增簇

2 考虑边界样本邻域归属信息的增量聚类

算法

2.1 考虑邻域归属信息的新增数据点划分方法

在传统的粗糙K-means聚类算法中,对于数据的
划分采用数据对象与类簇中心点之间的距离进行衡

量.对于具有明确归属关系的新增数据对象,可以将
其划分到与其距离最近的类簇中去,但对位于几个可
能归属类簇边界区域的新增数据对象,仅仅依据距离
度量很难判断该数据点更大概率应该归属于哪个类

簇.实际上,边界区域新增数据点的类簇归属不仅与
其所处的位置分布有关,其邻域范围内原有数据点的
归属信息,即邻域归属信息,也是非常重要的参考度
量.
为了进一步对边界区域新增数据点进行描述,考

虑其邻域归属信息,定义相对于类簇的综合归属度量
为

hik =
|fξik(xk)|
|Lξ(xk)|

∑
xz∈fξik (xk)

exp
(
−dzk
2ξ2

)
. (3)

其中: |Lξ(xk)|为数据点xk半径为ξ的邻域内的数据

个数, |fξik(xk)|为数据点xk的 ξ邻域内属于类簇Ci

的数据个数,
∑

xz∈fξik (xk)

exp
(
−dzk
2ξ2

)
计算数据点与所

属类簇的距离度量, dzk为数据点xz与xk之间的欧氏

距离.
基于上述综合归属度量,在对某一新增数据点

xk进行划分时,若xk邻域内的数据点均为某一类簇

的数据,则将xk直接划分至该类簇的下近似中,若xk

邻域内包含多个类簇的数据,则通过设置阈值判断数
据点的归属,此时xk很有可能被划分至多个类簇的

边界区域中,或者形成新的类簇.若数据点xk邻域内

没有数据,或者邻域内数据点均为少数孤立点时,则
将xk判断为孤立点.

相应地,类簇中心的迭代计算公式更新如下:

v′i=


viold + wl

xk − viold

|Ci|+ 1
, xk ∈ Ci;

viold + wb
hik

K∑
z=1

hzk

xk − viold

|Ĉi|+ 1
, xk ∈ Ĉi. (4)
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其中: viold为类簇Ci之前的类簇中心, v′i为插入新增
数据点之后类簇Ci新的类簇中心.

2.2 类簇结构信息度量

在增量聚类中,由于类簇的结构可能会随着新增
数据的加入而发生变化,需要对类簇的结构做进一步
描述.结合粗糙K-means算法,定义类簇Ci的类簇信

息为

CFi = (vi, {denk|k = 1, 2, . . . , |Ci|},disi,Deni).

其中: denk = |Lξ(xk)|/ξ为每个数据xk的 ξ邻域密

度, ξ为数据点xk的邻域半径, |Lξ(xk)|为数据点xk

的 ξ邻域内数据点的个数; disi =

∑
xk,xj∈Ci

d(xk, xj)

|Ci|(|Ci| − 1)
为类簇中数据点的平均距离, |Ci|为类簇上近似的数
据个数; Deni =

∑
xk∈Ci

denk

/
|Ci|为类簇密度,即该类

簇中所有数据点的平均密度.

2.3 类簇的合并或分裂操作

数据的插入有可能会导致类簇的合并或者分裂,
在分类质量较好的类簇结构中,类簇的密度通常情况
下由类簇中心至类簇边缘逐渐减少,类簇中心的数据
点相对较密、类簇边界区域的数据点相对较为稀疏.

1)当新增数据点的加入使得两个类簇边界区域
的邻域密度比当前两个类簇的密度大,且边界区域的
数据点与两个类簇中心点之间的距离均小于这些类

簇数据点的平均距离时,则合并这两个类簇.即新增
数据点xnew ∈ ĈA且xnew ∈ ĈB ,若满足以下条件,则
合并类簇A和B:

dennew > DenA

∧
dennew > DenB, (5)

d(xnew, vA) < disA
∧
d(xnew, vB) < disB. (6)

!"A !"B

!"C

v
A

v
B

x
new

图 5 类簇合并示意图

如图 5所示.可以看出,xnew的插入导致类簇A

和B边界区域的密度比其所属类簇A和B的类簇密

度都大,且边界区域的数据点到类簇A、B中心vA、

vB的距离都较近,导致类簇A与B之间出现了较强

的密度联通性,显然,将这两个类簇合并为一个类簇
更为合理.

2)当某个类簇需要分裂时,表明类簇中出现了两
个密度较高且相互距离较远的区域,即在类簇A中,
新增数据点xnew ∈ CA,且在其所属区域B和类簇中

心区域C形成两个高密度区域,若满足以下条件,则
需对类簇A进行分裂:

dennew > DenC , (7)

d(xnew, vC) > disC . (8)

类簇分裂条件示意图如图 6所示.可以看出,因
为数据点xnew的插入,导致类簇中出现了两块密度
较高的区域,且这两块区域之间的距离较远,显然,将
该类簇分裂为两个类簇更为合理.

!"A

!"B !"C

x
C

x
new

图 6 类簇分裂条件示意图

2.4 基于邻域归属信息的粗糙K-means增量算法

根据新增数据点划分以及类簇的分裂与合并操

作,设计基于邻域归属信息的粗糙K-means增量聚类
算法 (rough K-means incremental clustering algorithm
based on neighborhood belonging information,
IRKM),描述如下.
算法1 IRKM算法.
输入:数据集D = {x1, x2, . . . , xN},类簇个数K,

上下近似权重wl和wb,邻域半径 ξ,距离判决阈值 δ,
粗糙K-means聚类结果,包括类簇Ci,中心vi,新增数
据xk,最大迭代次数T ;

输出:类簇结构信息和类簇划分结果.
while 存在新增数据点xk

for j = 1; j ⩽ K; j ++

计算d(xk, vj)并划分xk

if xk ∈ Cj

通过式(4)更新类簇中心vj

else
通过式 (3)计算hjk (xk ∈ Ĉj , j ∈ {1, 2, . . . ,

K})
通过式(4)更新类簇中心vj

end
计算denk

if xk ∈ Cj

if denk > Denj and d(xk, vj) > disj
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通过RKM(K = 2, v = {xk, vj}, wl, wb, δ, T )

分裂Cj

更新CFj

else if xk ∈ Ĉj (j ∈ {1, 2, . . . ,K})
if denk > Denj and d(xk, vj) < disj
合并类簇Cj(xk ∈ Ĉj , j ∈ {1, 2, . . . ,K})
更新CFj

else if denk = 0

将xk划分为噪声点

if denk > min
j=1,2,...,K

Denj

创建类簇CK+1

更新CFK+1

end
if出现分裂、合并、创建类簇的行为
运行RKM

end
return类簇结构信息和类簇划分结果
算法在一次增量操作中所耗费时间O(N),即为

在计算xk的邻域密度时所需的时间,当出现创建、合
并、分裂类簇时,需要O(tN)的时间,其中t为粗糙K-
means算法的迭代次数,N为当前数据集的数据个数,
但一般情况下创建、合并和分裂操作较少,所以一次
增量操作的平均耗费时间为O(N).

3 实验分析

采用Silhouette指标和DBI指标评价聚类结果的
质量. Silhouette指标用来描述类簇的簇内紧密性和

簇间分离性,其在评价球形类簇聚类质量和估计最
佳聚类个数上均有良好的效果[23]. DBI指数的目的
是在最小化各类簇簇内离散度的同时最大化簇间

距离[12]. Silhoutte值越大表示聚类效果越好,而DBI
值越小表示聚类效果越好.为验证算法有效性,将所
提出算法在人工模拟数据集和UCI数据集上进行实
验,并将所提出增量粗糙K-means (IRKM)与静态粗
糙K-means (RKM)[14]、增量模糊K-means (IFKM)[15]

和批处理增量模糊K-means(AIFC)算法[24]进行对比

分析.

3.1 人工数据集实验分析

采用 3 个不同分布的人工数据集 Dataset 1、
Dataset 2和Dataset 3,每个数据集均由原始数据和增
量数据两部分组成. Dataset1的原始数据集由2类类
簇组成,每类包含 50个数据,新增数据集由一类簇
组成,也包含 50个数据; Dataset 2的原始数据集由 3
类类簇组成,第 1类包含 50个数据,第 2、 3类各包
含 20个数据,新增数据集由 1类簇组成,包含 60个
数据; Dataset 3的原始数据集由 2类类簇组成,第 1
类包含 50个数据,第 2类包含 30个数据,新增数据
集由 2类簇组成,各包含 30个数据.数据集分布如
图 7所示.图 7中, Dataset 1和 Dataset 2星形数据点
为新增数据,其他形状数据点为原始数据; Dataset 3
星形和圆形数据点为新增数据,其他形状数据点为
原始数据. Dataset 1测试增量算法新增1个类簇的功
能, Dataset 2测试增量算法合并类簇的功能, Dataset 3
测试增量算法分裂类簇的功能.
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图 7 人工数据集分布

聚类算法相关参数设置如表 1所示.表 1中:K
为初始聚类个数,wl和wb为RKM下近似集和边域集
的权重系数,m为FKM模糊指数, δ为RKM算法的距
离判决阈值, ξ为 IRKM算法的邻域半径,T为最大迭
代次数.由于AIFC算法为批处理式的增量聚类算法,
其新增数据以数据块形式到达,本次实验中每个新增
数据块包含10个新增数据点,其他3种算法的新增数
据点逐个添加.

3种算法的初始类簇中心均相同,对3个数据集

的聚类结果如图8∼图10和表2∼表5所示.

表 1 初始参数设置

数据集

相关参数设置

K wl wb m δ ξ T

Dataset 1 2 0.9 0.1 2 0.01 0.05 100

Dataset 2 3 0.9 0.1 2 0.01 0.05 100

Dataset 3 2 0.9 0.1 2 0.01 0.08 100
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图 8 Dataset 1聚类结果
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图 9 Dataset 2聚类结果
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图 10 Dataset 3聚类结果

表 2 最终类簇个数

数据集
最终类簇个数

RKM IFKM IRKM

Dataset 1 2 2 3

Dataset 2 3 3 2

Dataset 3 2 6 3

表 3 聚类时间对比

数据集
聚类时间/s

RKM IFKM IRKM

Dataset 1 0.567 0.291 0.465

Dataset 2 1.076 2.032 2.257

Dataset 3 0.546 0.569 0.945

表 4 Silhouette指标对比

数据集
Silhouette指标

RKM IFKM IRKM

Dataset 1 0.419 0.302 0.703

Dataset 2 0.489 0.514 0.864

Dataset 3 0.559 −0.557 0.602

表 5 DBI指标对比

数据集
DBI指标

RKM IFKM AIFC IRKM

Dataset 1 0.806 0.841 0.578 0.578

Dataset 2 1.159 1.270 1.404 0.318

Dataset 3 0.490 0.655 0.490 0.355

由聚类结果可以看出,在 3类人工数据集上,
IRKM算法在Silhouette指标和DBI指标上均取得了
最好的效果.在Dataset 1上, IRKM算法和AIFC算法
成功创建了新的类簇,而 IFKM算法并未创建新的类
簇, RKM算法不会改变类簇的个数,其最终的聚类个
数始终是输入的值.在Dataset 2上, IRKM算法合并
了类簇 2和类簇 3,由图 9可以看出,类簇 2与类簇 3
之间具有一个密度较大的区域,且与类簇中心之间
的距离较小,因此将类簇2和类簇3合并为一类是合
理的.在Dataset 3中,类簇2中出现了2个密度较高的
区域,且两个区域之间的距离较大,此时应该对类簇
2进行分裂.由图10可见, IRKM算法将类簇2分为2
类, IFKM将类簇2分为6类,而AIFC算法和RKM算
法未能对类簇2进行分裂.
在聚类时间上,在没有改变类簇结构的数据集

Dataset 1上,其他3种增量聚类算法的聚类时间开销
比 RKM算法低.而在Dataset 2和Dataset 3上, AIFC
算法的聚类时间开销最小,其次是RKM算法,但这
两种算法均未对 Dataset 2和 Dataset 3的类簇结构
做出改变,只是保持了原始输入的类簇个数. IRKM
在Dataset 2和Dataset 3上时间开销较多,这是因为
IRKM算法分别对Dataset 2和Dataset 3的类簇结构
进行了合并和分裂的操作,从而导致时间消耗较
多.综合来看, IRKM算法效果相对较好.
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3.2 UCI数据集实验分析

在UCI数据库中选取 Iris、Wine、Wheat_seeds、
Credit Approval和Pima Indians Diabetes五种不同规
模的数据集进行聚类分析.聚类前对所有数据集进
行归一化处理,为了实现增量式聚类算法的验证分
析,将所有数据集重新拆分为不同的静态数据和增量
数据组合.
将 Iris拆分成3个不同的数据集: iris 1从每个类

簇随机抽取 10个数据形成包含 30个数据的增量数
据,剩余 120个数据作为静态数据; iris 2将第 1类簇
50个数据作为增量数据,剩余100个数据作为静态数
据; iris 3从第2、3类簇中随机抽取15个数据形成包
含30个数据的增量数据,剩余120个数据作为静态数
据.
将Wine拆分成3个不同的数据集: wine 1从每个

类簇随机抽取 20个数据形成包含 60个数据的增量
数据,剩余118个数据作为静态数据; wine 2将第3类
簇的48个数据作为增量数据,剩余130个数据作为静
态数据; wine 3从第2、3类簇中随机抽取20个数据形
成包含40个数据的增量数据,剩余138个数据作为静
态数据.
将 Wheat_seeds 拆分成 3 个不同的数据集:

seed 1从每个类簇随机抽取 20个数据形成包含 60
个数据的增量数据,剩余 150个数据作为静态数
据; seeds 2将第3类簇的70个数据作为增量数据,剩
余140个数据作为静态数据; seeds 3从第2、3类簇中
随机抽取20个数据形成包含40个数据的增量数据,
剩余170个数据作为静态数据.

表 6 算法参数设置

数据集
相关参数设置

K wl wb m δ ξ T

iris 1 3 0.9 0.1 2 0.01 1.0 100

iris 2 2 0.9 0.1 2 0.01 1.2 100

iris 3 4 0.9 0.1 2 0.01 0.8 100

wine 1 3 0.8 0.2 2 0.01 0.75 100

wine 2 2 0.8 0.2 2 0.01 0.70 100

wine 3 4 0.8 0.2 1.5 0.01 0.75 100

seeds 1 3 0.8 0.2 1.5 0.01 0.40 100

seeds 2 2 0.8 0.2 1.5 0.01 0.45 100

seeds 3 4 0.8 0.2 1.5 0.01 0.45 100

credit 1 2 0.9 0.1 2 0.01 0.7 100

credit 2 3 0.9 0.1 2 0.01 0.7 100

pima 1 2 0.9 0.1 2 0.01 0.48 100

pima 2 3 0.9 0.1 2 0.01 0.6 100

将Credit Approval拆分成两个不同的数据集,
credit 1和credit 2均是从数据集中随机抽取200个数
据作为新增数据,每次抽取后剩余的490个数据作为
静态数据.将Pima Indians Diabetes也拆分成两个不
同的数据集, pima 1和pima 2均是从数据集中随机抽
取200个数据作为新增数据,每次抽取后剩余的568
个数据作为静态数据.
在对同一数据集进行测试时使用相同的初始聚

类中心与初始参数.对于AIFC算法, 5种数据集下的
每个新增数据块中均包含10个新增数据点,只有在
wine 2数据集中,最后一个数据块中包含8个数据.在
对算法参数进行设置时选择最优参数组合,参数设置
如表6所示,实验结果如表7∼表10所示.

表 7 聚类时间对比

数据集
聚类时间 / s

RKM IFKM AIFC IRKM

iris 1 0.844 1.208 0.334 0.796

iris 2 0.835 0.320 0.276 0.606

iris 3 1.539 0.590 0.301 0.711

wine 1 15.880 0.617 0.273 1.324

wine 2 1.657 0.501 0.336 1.206

wine 3 3.396 0.932 0.627 1.240

seeds 1 22.759 3.790 0.314 2.674

seeds 2 1.099 0.105 0.330 2.367

seeds 3 33.804 0.278 0.436 1.937

credit 1 8.353 3.283 1.406 3.893

credit 2 32.344 12.638 2.276 5.480

pima 1 48.341 2.667 2.358 5.223

pima 2 56.343 2.473 1.516 6.424

表 8 Silhouette指标对比

数据集
Silhouette指标对比

RKM IFKM AIFC IRKM

iris 1 0.422 0.452 0.359 0.403

iris 2 0.493 0.589 0.589 0.606

iris 3 0.537 0.452 0.530 0.438

wine 1 0.334 −0.976 0.335 0.348

wine 2 0.090 −0.893 −0.252 0.300

wine 3 0.066 −0.769 −0.133 0.319

seeds 1 0.437 −0.490 0.416 0.447

seeds 2 0.283 0.105 0.130 0.442

seeds 3 0.339 −0.867 0.331 0.428

credit 1 0.338 −0.819 0.202 0.337

credit 2 −0.057 −0.913 −0.697 0.207

pima 1 0.403 −0.983 0.379 0.405

Pima 2 0.210 −0.892 −0.749 0.400
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表 9 DBI指标对比

数据集
DBI指标对比

RKM IFKM AIFC IRKM

iris 1 0.935 1.010 1.007 0.899

iris 2 1.579 0.952 0.956 0.939

iris 3 1.084 1.548 1.170 1.003

wine 1 2.164 3.196 2.063 2.146

wine 2 1.912 3.624 2.887 1.883

wine 3 2.423 5.801 4.107 2.094

seeds 1 1.313 5.513 1.374 1.267

seeds 2 2.237 2.110 1.929 1.233

seeds 3 1.508 2.331 1.548 1.278

credit 1 2.767 4.918 3.676 2.851

credit 2 2.263 4.503 4.472 2.187

pima 1 2.512 7.836 2.602 2.499

pima 2 2.547 7.119 5.772 2.494

表 10 最终类簇个数

数据集
最终类簇个数

RKM IFKM AIFC IRKM

iris 1 3 3 3 3

iris 2 2 3 3 3

iris 3 4 2 4 3

wine 1 3 3 3 3

wine 2 2 5 4 3

wine 3 4 29 4 3

seeds 1 3 16 3 3

seeds 2 2 2 2 3

seeds 3 4 4 4 3

credit 1 2 12 2 2

credit 2 3 10 4 2

pima 1 2 8 2 2

pima 2 3 8 4 2

由上述聚类结果可以看出,在Silhouette指标上,
IRKM算法在 iris 2、wine 1、wine 2、wine 3、seed 1、
seeds 2、 seeds 3、 credit 2、 pima 1和 pima 2这 10个
数据集上均取得了最好的效果,仅在 iris 1和 iris 3上
低于RKM和 IFKM,在 credit 1上略低于RKM算法.
RKM算法在 iris 3上聚类效果最好,在wine 1上聚类
效果略低于 IRKM,在其他数据集上聚类效果不佳,
而 IFKM算法在 iris 1和 credit 1上聚类效果最好,在
其他数据集上均表现不佳. AIFC算法在所有数据集
上均没有取得最好的聚类效果,仅在 iris 2和 iris 3上
取得了次好的聚类效果.在DBI指标上,除了在数据
集wine 1上低于AIFC算法,在credit 1上低于RKM算
法, IRKM在其他算法上均得到了最佳效果.由此可
见,相比于其他 3种算法, IRKM算法的聚类质量最
佳.

在聚类时间上, IRKM算法优于 RKM算法但
低于其他两类增量聚类算法, IFKM算法在 seeds 2、
seeds 3上时间开销最少, AIFC算法在 iris 1、 iris 2、
iris 3、wine 1、wine 2、wine 3、seeds 1、credit 1、credit 2、
pima 1和 pima 2上时间开销最少, RKM算法则是时
间开销最大的算法.在最终类簇个数上, IRKM算法
在不同数据集上都得到了合理的类簇个数, RKM算
法在聚类时不会改变类簇的个数,所以最终的类簇数
便是算法设定的值. AIFC算法在 iris 1、iris 2、wine 1、
seeds 1、credit 1和pima1上得到了合理的类簇个数,
其他数据集上则没有得到合理的类簇个数. IFKM算
法在 iris 1和 iris 2上可以得到合理的类簇个数,但在
其他数据集上倾向于将数据划分为更多的类簇,从而
影响了最终的聚类质量.
由表 8∼表 10可见,当类簇需要分裂或者合并

时, IRKM在聚类质量上具有明显的优势,这是因为
IRKM算法随时检查聚类中类簇簇内与簇间的结构
变化, IRKM不允许簇内出现两个距离较远的高密度
区域,也不允许出现两个类簇间出现距离较近的高密
度区域,因此, IRKM算法可以根据数据分布合理地
改变类簇的结构,从而提高聚类质量.

综上, IFKM算法和AIFC算法所需运算时间较
少,但多数情况下聚类结果差强人意,并不能得到合
理的类簇个数; RKM算法聚类在处理增量数据时所
需时间最多,且聚类过程中不能改变类簇的个数,从
而聚类质量较差; IRKM算法在多数情况下,聚类过
程所消耗时间大于 IFKM和AIFC这两种增量聚类算
法,但在划分新增类簇时综合考虑了边界数据点的邻
域归属信息,使得新增数据的划分更准确.此外,在增
量聚类过程中始终关注类簇结构的变化,通过数据点
的分布自适应调整类簇个数,从而得到较为合理的聚
类结果.

4 结 论

针对增量聚类算法中类簇交叉边界区域不确定

性信息的处理,在考虑边界区域新增数据点传统位置
分布的基础上,进一步引入邻域归属信息,并关注类
簇结构的变化,提出了一种考虑边界样本邻域归属信
息的粗糙K-means增量聚类算法,不仅实现了新增数
据点的合理划分,还可根据类簇结构的变化自适应分
裂或合并类簇.不同数据集的聚类结果对比分析,验
证了算法的有效性.本文研究更多地考虑了球形类
簇的聚类分析,如何将所提出算法适用于不同数据类
型的增量式聚类,并进一步降低算法的运算复杂度将
是下一步研究工作的重点.
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