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一种邻域粒K均值聚类方法
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摘 要: K均值聚类,对于非凸、稀疏及模糊的非线性可分数据,其聚类效果不佳.针对此问题,通过引入粒计算理
论,采用邻域粒化技术,提出一种邻域粒K均值聚类方法.样本在单特征上使用邻域粒化技术构造邻域粒子,在多
特征上使用邻域粒化技术形成邻域粒向量;通过定义邻域粒与邻域粒向量的大小、度量和运算规则,提出两种邻
域粒距离度量,并对所提出的邻域粒距离度量进行公理化证明.采用多个UCI数据集进行实验,将K均值聚类算

法分别结合两种邻域粒距离度量,在邻域参数和距离度量两个方面与经典聚类算法进行比较,结果验证了所提出
的邻域粒K均值聚类方法的可行性和有效性.
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A neighborhood granular K-means clustering method
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Abstract: For non-convex, sparse and fuzzy nonlinear separable data, the clustering effect of K-means clustering
is not good. Therefore, by introducing granule computing theory and using neighborhood granulation technology, a
neighborhood granule K-means clustering method is proposed. The sample uses neighborhood granulation technology to
construct neighborhood granules on a single feature, and to form neighborhood granule vectors on multiple features. By
defining the size, measurement and operation rules of neighborhood granules and neighborhood granule vectors, two kinds
of neighborhood granule distance measurements are proposed, and the axiomatic proof of the proposed neighborhood
granule distance measurement is carried out. Finally, several UCI data sets are used to carry out experiments, theK-means
clustering algorithm is combined with two neighborhood granule distance measurements respectively. It is compared
with the classical clustering algorithm in two aspects of neighborhood parameters and distance measurement. The results
show that the proposed neighborhood granular K-means clustering method is feasible and effective.
Keywords: granular computing；neighborhood；K-means clustering；clustering；unsupervised learning；granule vectors

0 引 言

聚类是一个根据数据的某些属性将数据划分

到相应类簇的过程,并且同一个类簇内数据的相似
性要尽可能大,不同类簇间数据的相似性要尽可能
小[1].聚类过程中使用某种差异度量区分开数据对
象,常见的差异度量有距离度量[2].数据之间存在一
种称为“抱团”的性质,聚类的目的就是为了找到这
个性质[3]. K均值 (K-means)聚类是聚类分析中的一
个基础方法,它通过随机选取K个聚类中心,计算数

据与聚类中心的距离后划分类簇,对每个类簇的数据
求平均值获得新的聚类中心,不断迭代直到聚类中心
不变来完成聚类[4].快速、简单的特性使其成为聚类
中最常用的方法[5]. K均值聚类的核心思想是使得
一个类簇中数据之间的总体差异小于邻近类簇中心

的差异[6].
1979年, Zadeh[7]提出信息粒度化的思想,认为信

息粒的概念在很多领域中都存在,只是信息粒的表现
形式在不同的领域中是不同的.随后,信息粒成为热
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点研究领域[8]. Zadeh一直强调信息粒化的重要性,并
且认为需要充分探索信息粒化的计算理论.随后,粒
计算 (granular computing)的概念被Lin提出[9],并引
起了许多研究学者的兴趣.其中,苗夺谦教授等[10-12]

在知识粗糙性与信息熵之间的关系、粗糙集理论中

的概念和运算等方向展开粒计算的信息论研究.近
些年,邻域粗糙集被引入到特征选择[13-14]等多个方

法中.当前AI研究领域中,粒计算属于一种新的概
念,在人类较高层次认知机理研究的范畴中就包括了
粒计算的信息处理模式、问题求解方法、多粒度表示

等[15].
K均值聚类是一种使用广泛的聚类分析方法,但

对于非凸、稀疏及模糊的非线性可分数据,其聚类效
果并不佳.近年来,许多学者更多地是针对K均值聚

类算法的初始化聚类中心进行研究,如文献 [16]利用
构建相异性矩阵来优化初始聚类中心的选取;文献
[17]通过量子粒子群优化算法降低K均值聚类算法

对初始聚类中心的依赖,从而提高聚类的性能.也有
一些学者[18]将粗糙集与K均值聚类算法相结合.本
文通过在算法结构上进行改进,将K均值聚类与粒

计算相结合,提出一种邻域粒K均值聚类方法.该方
法基于邻域粒化技术,通过单特征进行邻域粒化形成
邻域粒子,进而在多特征上将多个邻域粒子组成邻域
粒向量.利用邻域粒化形式的度量和运算关系定义
出邻域粒的距离度量,将K均值聚类的思想和邻域

粒化技术相结合得出邻域粒K均值聚类算法,使非
线性可分数据的聚类效果得到提升.同时,该方法可
以使得每个邻域粒向量都有全局性,提高聚类的收敛
速度.使用UCI数据集进行的实验测试表明,本文算
法得到的聚类效果优于K均值聚类算法,为聚类算
法探索了一条新的途径.

1 邻域粒向量表示

设数据集 IS = (U,F ),样本集U = {x1, x2, . . . ,

xn},属性集F = {a1, a2, . . . , am}.给定样本x ∈ U ,
对于任一属性a ∈ F, v(x, a) ∈ [0, 1]表示样本x在属

性a上归一化后的值.
给定数据集 IS,对于样本x, y ∈ U ,单属性a ∈ F ,

则x与y在单属性a上的曼哈顿距离为

sa(x, y) = |v(x, a)− v(y, a)|. (1)

定义1 给定数据集 IS,对于样本x, y ∈ U ,单属
性a ∈ F ,给定邻域参数δ,则样本x, y的邻域判别函

数定义为

φ(x, y) =

0, sa(x, y) > δ;

1, sa(x, y) ⩽ δ.
(2)

φ(x, y) = 1,表示x, y互为邻域;φ(x, y) = 0,则表示
x, y不相邻.
定义2 给定数据集 IS,对于任一样本x ∈ U和

任一属性a ∈ F ,则x在属性a上进行邻域粒化,形成
的邻域粒子定义为

ga(x) = {rj}nj=1 = {r1, r2, . . . , rn}, (3)

其中rj = φ(x, xj)为样本x和xj的邻域判别函数,表
示两者是否相邻.
定义3 给定数据集 IS,对于任一样本x ∈ U ,任

一属性子集P ⊆ F ,设P = {a1, a2, . . . , am},则x在

属性子集P上的邻域粒向量定义为

GP (x) = (g1(x), g2(x), . . . , gm(x))T, (4)

其中gm(x)是样本x在属性am上的邻域粒子.
邻域粒向量由邻域粒子组成,邻域粒子是由0或

1构成的有序集合,表示样本之间的邻域关系.因此,
邻域粒向量的元素是有序集合,与传统向量不一样,
传统向量的元素是一个实数.
定义4 给定数据集 IS,对于任一样本x ∈ U ,任

一属性a ∈ F ,邻域粒子ga(x)的大小定义为

Size(ga(x)) = |ga(x)| =
n∑

j=1

rj . (5)

易知邻域粒子的大小满足

1 ⩽ |(ga(x)| ⩽ n.

定义5 给定数据集 IS,对于任一样本x ∈ U ,任
一属性子集P ⊆ F ,设P = {a1, a2, . . . , am},则x的

邻域粒向量GP (x)的大小定义为

Size(GP (x)) = |GP (x)| =

√√√√ m∑
i=1

|gi(x)|2. (6)

邻域粒向量GP (x)的大小也称为邻域粒向量的

模,易知其大小满足
√
m ⩽ |GP (x)| ⩽ n×

√
m.

2 邻域粒距离度量

定义6 给定数据集 IS,其中属性集为F = {a1,
a2, . . . , am}.对于 ∀x, y ∈ U ,存在 F 上的两个邻

域粒向量为GF (x) = (g1(x), g2(x), . . . , gm(x))T,

GF (y) = (g1(y), g2(y), . . . , gm(y))T,则两个邻域粒
向量的交、并、减与异或运算定义为

GF (x)
∧

GF (y) =

(g1(x)
∧
g1(y), g2(x)

∧
g2(y), . . . , gm(x)

∧
gm(y))T,

(7)

GF (x)
∨

GF (y) =

(g1(x)
∨
g1(y), g2(x)

∨
g2(y), . . . , gm(x)

∨
gm(y))T,

(8)
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GF (x)−GF (y) =

(g1(x)− g1(y), g2(x)− g2(y), . . . , gm(x)− gm(y))T,

(9)

GF (x)⊕GF (y) =

(g1(x)⊕ g1(y), g2(x)⊕ g2(y), . . . , gm(x)⊕ gm(y))T.

(10)

定义7 给定数据集 IS,其中属性集为F = {a1,
a2, . . . , am}.对于 ∀x, y ∈ U ,存在 F 上的两个邻

域粒向量为GF (x) = (g1(x), g2(x), . . . , gm(x))T,

GF (y) = (g1(y), g2(y), . . . , gm(y))T,则两个邻域粒
向量的相对距离定义为

d(GF (x), GF (y)) =
1

m

m∑
i=1

|gi(x)⊕ gi(y)|
|gi(x)

∨
gi(y)|

, (11)

其中 |F | = m.易知,邻域粒向量的相对距离满足

0 ⩽ d(GF (x), GF (y)) ⩽ 1.

定义8 给定数据集 IS,其中属性集为F = {a1,
a2, . . . , am}.对于 ∀x, y ∈ U ,存在 F 上的两个邻

域粒向量为GF (x) = (g1(x), g2(x), . . . , gm(x))T,

GF (y) = (g1(y), g2(y), . . . , gm(y))T,则两个邻域粒
向量的绝对距离定义为

h(GF (x), GF (y)) =
1

m× n

m∑
i=1

|gi(x)⊕ gi(y)|. (12)

其中: |F | = m, |U | = n.易知,邻域粒向量的绝对距
离满足

0 ⩽ h(GF (x), GF (y)) ⩽ 1.

定理1 两个邻域粒向量的相对距离是一种距

离度量,满足以下3个性质:
1)非负.

0 ⩽ d(GF (x), GF (y)) ⩽ 1.

2)对称.

d(GF (x), GF (y)) = d(GF (y), GF (x)).

3)三角不等式.

d(GF (x), GF (y)) + d(GF (y), GF (z)) ⩾

d(GF (x), GF (z)).

证明 1) 由 gi(x) ⊕ gi(y) = gi(x)
∨
gi(y) −

gi(x)
∧
gi(y),可知

|gi(x)⊕ gi(y)|
|gi(x)

∨
gi(y)|

=
|gi(x)

∨
gi(y)− gi(x)

∧
gi(y)|

|gi(x)
∨
gi(y)|

,

则

0 ⩽ |gi(x)⊕ gi(y)|
|gi(x)

∨
gi(y)|

⩽ 1.

由F = {a1, a2, . . . , am},可知 |F | = m.因此,

0 ⩽
m∑
i=1

|gi(x)⊕ gi(y)|
|gi(x)

∨
gi(y)|

⩽ m,

则

0 ⩽ 1

m

m∑
i=1

|gi(x)⊕ gi(y)|
|gi(x)

∨
gi(y)|

⩽ 1.

所以, 0 ⩽ d(GF (x), GF (y)) ⩽ 1成立.
2)由gi(x)

∨
gi(y) = gi(y)

∨
gi(x), gi(x)

∧
gi(y)

= gi(y)
∧
gi(x),可知

1

m

m∑
i=1

|gi(x)⊕ gi(y)|
|gi(x)

∨
gi(y)|

=
1

m

m∑
i=1

|gi(y)⊕ gi(x)|
|gi(y)

∨
gi(x)|

.

因此, d(GF (x), GF (y)) = d(GF (y), GF (x))成立.
3)由文献[19]中的命题3可知

|gi(x)⊕ gi(y)|
|gi(x)

∨
gi(y)|

+
|gi(y)⊕ gi(z)|
|gi(y)

∨
gi(z)|

⩾ |gi(x)⊕ gi(z)|
|gi(x)

∨
gi(z)|

,

因此

1

m

m∑
i=1

|gi(x)⊕ gi(y)|
|gi(x)

∨
gi(y)|

+
1

m

m∑
i=1

|gi(y)⊕ gi(z)|
|gi(y)

∨
gi(z)|

⩾

1

m

m∑
i=1

|gi(x)⊕ gi(z)|
|gi(x)

∨
gi(z)|

成立.
由邻域粒向量的相对距离定义可知, d(GF (x),

GF (y)) + d(GF (y), GF (z)) ⩾ d(GF (x), GF (z))成

立. 2
定理2 两个邻域粒向量的绝对距离是一种距

离度量,满足以下3个性质:
1)非负.

0 ⩽ h(GF (x), GF (y)) ⩽ 1.

2)对称.

h(GF (x), GF (y)) = h(GF (y), GF (x)).

3)三角不等式.

h(GF (x), GF (y)) + h(GF (y), GF (z)) ⩾

h(GF (x), GF (z)).

证明 1) 由 gi(x) ⊕ gi(y) = gi(x)
∨
gi(y) −

gi(x)
∧
gi(y), 1 ⩽ |gi(x)| ⩽ n,可知

0 ⩽ |gi(x)⊕ gi(y)| ⩽ n.

由F = {a1, a2, . . . , am},可知 |F | = m.因此,

0 ⩽
m∑
i=1

|gi(x)⊕ gi(y)| ⩽ m× n,

则

0 ⩽ 1

m× n

m∑
i=1

|gi(x)⊕ gi(y)| ⩽ 1.
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所以, 0 ⩽ h(GF (x), GF (y)) ⩽ 1成立.
2)由gi(x)

∨
gi(y) = gi(y)

∨
gi(x), gi(x)

∧
gi(y)

= gi(y)
∧

gi(x),可知

1

m× n

m∑
i=1

|gi(x)⊕ gi(y)| =

1

m× n

m∑
i=1

|gi(y)⊕ gi(x)|.

因此,h(GF (x), GF (y)) = h(GF (y), GF (x))成立.
3)由文献[19]中的命题6可知

|gi(x)⊕ gi(y)|+ |gi(y)⊕ gi(z)| ⩾ |gi(x)⊕ gi(z)|,

因此

1

m× n

m∑
i=1

|gi(x)⊕ gi(y)|+

1

m× n

m∑
i=1

|gi(y)⊕ gi(z)| ⩾

1

m× n

m∑
i=1

|gi(x)⊕ gi(z)|

成立.
由邻域粒向量的绝对距离定义可知,h(GF (x),

GF (y)) + h(GF (y), GF (z)) ⩾ h(GF (x), GF (z))成

立. 2
3 邻域粒K均值聚类算法

粒K均值聚类算法是无监督的聚类算法,它以
粒向量为单位进行聚类,粒向量是由粒子构成的,而
粒子是在全局样本空间中进行粒化而形成的,因此粒
子含有全局的信息,其迭代收敛会加快.为了设计粒
K均值聚类算法,先定义粒聚类的中心点,阐述邻域
粒K均值聚类的原理.

3.1 邻域粒K均值聚类原理

邻域粒K均值聚类算法的思想很简单,首先对
样本进行邻域粒化,每个样本粒化为一个粒向量,对
于给定的样本集,按照粒向量之间的距离大小,将样
本集划分为K个簇;使簇内的粒向量尽量紧密地连
在一起,而簇间的粒向量距离尽量地大.

设样本划分为 (C1, C2, . . . , CK)K个簇,则粒K

均值聚类的损失函数为

Je =
K∑
i=1

∑
x∈ci

h(GF (x), µi). (13)

其中:h(GF (x), µi)为样本x的粒向量与粒质心的绝

对距离;µi为Ci簇的均值粒向量,也称为粒质心.
损失函数也可以采用粒向量的相对距离表示为

Je =

K∑
i=1

∑
x∈ci

d(GF (x), µi). (14)

粒质心公式表示为

µi =
1

ni

∑
x∈ci

GF (x). (15)

其中:ni表示Ci簇中样本的个数,GF (x)表示样本x

的粒向量.
粒K均值聚类的目标是使Je损失函数最小,故

采用启发式迭代的方法设计邻域粒K均值聚类算法.

3.2 邻域粒K均值聚类算法

上一小节阐述了粒K均值聚类的原理,本小节
将详细阐述邻域粒K均值聚类算法.
算法1 邻域粒K均值聚类算法.
输入: 数据集 IS = (U,F ),样本集U = {x1, x2,

. . . , xn},属性集F = {a1, a2, . . . , am};类簇参数K,
邻域参数δ,最大迭代次数N .

输出:簇划分C = (C1, C2, . . . , CK).
1)样本集U邻域粒化为GT = {GF (x1), GF (x2),

. . . , GF (xn)}.
2) 从GT中随机选K个邻域粒向量作为初始粒

质心(µ1, µ2, . . . , µK).
3) for t = 1 to N

1 将簇划分初始化为Cj = ∅, j = 1, 2, . . . ,K.
2 对于 i = 1, 2, . . . , n,计算邻域粒向量GF (xi)

和各个粒质心向量 µj(j = 1, 2, . . . ,K)的粒距离

dij = d(GF (xi), µj)或 dij = h(GF (xi), µj);将xi

标记为最小的dij所对应的类别λj,此时更新Cλj =

Cλj

∪
xi.

3 对于j = 1, 2, . . . ,K,将Cj中所有的样本点重

新计算新的粒质心µj =
1

|Cj |
∑
x∈Cj

GF (x).

4)如果所有的K个粒质心向量都没有发生变化,
则转到下一步.

5)输出簇划分C = (C1, C2, . . . , CK).
要注意K值的选择,一般而言,根据数据的先验

知识选择一个合适的K值,若没有先验知识,则可以
通过交叉验证选择一个合适的K值.在确定K值后,
需要选择K个初始化的质心,或者随机质心. K个初
始化质心的位置选择对最后的聚类结果和运行时间

都有很大的影响.因此,需要选择合适的K个质心,且
这些质心不能太近.邻域粒化过程中也有一个超参
数:邻域参数 δ,这个参数与数据相关,一般选择较小
的邻域参数.

4 实验分析

实验采用CMC、Iris、Heart Disease、Wine、Yeast、
Pima-indians-diabetes共 6个UCI数据来验证本文算
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法的有效性,其中包含线性可分和非线性可分的数据
集,非凸、稀疏及模糊的数据是非线性可分的.

因为每个数据集中每个特征的值域是不同的,所
以数据预处理采用最大最小值归一化,这样可以将每
个特征的值域转变为在 [0,1]内.最大最小值归一化
的公式为

Xnorm =
X −Xmin

Xmax −Xmin
. (16)

在数据预处理之后,根据邻域参数对数据进行粒
化,形成粒向量.在计算两个粒向量之间的距离时,可
以使用相对距离公式,也可以使用绝对距离公式.本
次实验分别测试基于相对距离的粒K均值聚类算法

和基于绝对距离的粒K均值聚类算法,并将K均值

聚类与其他聚类算法进行比较来验证算法的聚类效

果.
在本次实验中,使用 accuracy和 FMI (Fowlkes-

Mallows index)两种常用的聚类性能评估指标作为本
实验对比的精准度.

4.1 邻域参数的影响

不同的邻域参数粒化过程构造了不同的粒向量,
进而影响最后的聚类结果.为了进一步了解粒K均

值聚类算法中邻域参数的影响,在每个数据集上以不
同的邻域参数进行实验.由于原始数据集都是有标
签的数据,以 accuracy作为聚类性能评估指标,将聚
类后的结果与实际的标签进行比较.实验采取0到1
间隔0.05的邻域参数进行实验,每个UCI数据集在不
同邻域参数下的实验结果如图1∼图4所示.

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
0.40

0.50

0.48

0.46

0.44

0.42

δ

a
c
c
u

ra
c
y

K!"
# !"-$%K

# !"-&%K

图 1 在CMC数据集上不同邻域参数聚类后的accuracy
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图 2 在pima-indians-diabetes数据集上
不同邻域参数聚类后的accuracy
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图 3 在 Iris、Wine和Yeast数据集上
不同邻域参数聚类后的accuracy
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图 4 在Heart Disease数据集上不同
邻域参数聚类后的accuracy

从图1和图2可以看出,在CMC和Pima-indians-
diabetes数据集的实验中,粒K均值聚类算法的聚类

性能得分accuracy对邻域参数不是很敏感,不同邻域
参数对应的accuracy差距较小.对于CMC数据集,基
于相对距离的粒K均值聚类算法和基于绝对距离

的粒K均值聚类算法的最高accuracy分别为0.459 6
和0.454 2.对于Pima-indians-diabetes数据集,当邻域
参数取到0.8时,基于相对距离的粒K均值聚类算法

的 accuracy达到了 0.75;当邻域参数取到 0.75时,基
于绝对距离的粒K均值聚类算法的accuracy达到了
0.733 1.可以得出粒K均值聚类算法在这两个数据
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集上的 accuracy变化不大,均在K均值聚类算法的

accuracy值上波动.
从图3可以看出:在 Iris、Wine和Yeast数据集的

实验中,基于相对距离的粒K均值聚类算法和基于

绝对距离的粒K均值聚类算法的accuracy基本保持
一致,且accuracy曲线均呈现“凸”型,可知过高或过
低的邻域参数会使得粒K均值聚类算法的聚类性能

降低.对于 Iris数据集,当邻域参数取到0.55时,基于
两种距离的K均值聚类算法的accuracy达到最高,分
别为0.946 7、0.953 3.对于Wine数据集,基于相对距
离的粒K均值聚类算法和基于绝对距离的粒K均值

聚类算法的accuracy均在邻域参数等于0.3时得到了
相同的最高值0.971 9.对于Yeast数据集,虽然粒K均

值聚类算法在邻域参数取到0.15时聚类性能要略优
于K均值聚类算法,但粒K均值聚类算法的聚类性

能在总体上是不如K均值聚类算法的.
从图4可以看出:在Heart Disease数据集的实验

中,不同的邻域参数导致 accuracy变化过大,邻域参
数大于0.5时的粒K均值的accuracy在整体上要明显
高于邻域参数小于0.5的 accuracy;特别地,当邻域参
数大于0.5时,粒K均值可以达到accuracy为1的最好
结果.

由图 1∼图 4可知:从邻域参数的角度上看,对
于不同数据分布的数据集,不同的邻域参数都会对
最终聚类性能造成影响.从总体上看,除了Yeast数
据集,粒K均值聚类算法的 accuracy均高于K均值

聚类算法的accuracy,均能找到合适的邻域参数使得
accuracy达到最高值,且超过K均值聚类算法.与K

均值聚类算法相比,粒K均值聚类算法在算法进行

之前就预先对数据进行粒化,利用邻域粒向量使得算
法无论是对于线性数据集还是非线性数据集都可以

收敛得更快,聚类性能更高.

4.2 聚类算法比较

本次实验将基于相对距离的粒K均值聚类算法

和基于绝对距离的粒K均值聚类算法与K均值聚类

算法、MeanShift算法、Gaussian Mixture算法、Birch算
法和Agglomerative Clustering算法在前述6个数据集
上通过accuracy和FMI的得分进行对比,两种性能评
估指标均表示为越接近1聚类性能越好.由于K均值

聚类算法和粒K均值聚类算法对初始化的聚类中心

比较敏感,容易导致聚类结果不稳定,故对K均值聚

类算法和粒K均值聚类算法在每一个数据集上都运

行5次,选取最高的评估得分作为最后进行对比的得
分,如表1和表2所示.

表 1 各算法在不同数据集上以accuracy作为性能评估指标的结果对比

数据集
粒K均值 粒K均值

K均值 MeanShift Gaussian Birch Agglomerative
(绝对距离) (相对距离) Mixture Clustering

CMC 0.454 2 0.459 6 0.434 5 0.427 0 0.427 7 0.429 1 0.429 7
Iris 0.953 3 0.946 7 0.886 7 0.793 3 0.966 7 0.886 7 0.886 7

Heart Disease 1.000 0 1.000 0 0.683 2 0.683 2 0.683 2 0.976 9 0.683 2
Wine 0.971 9 0.971 9 0.955 1 0.634 8 0.966 3 0.977 5 0.977 5
Yeast 0.544 5 0.520 9 0.537 0 0.334 9 0.463 6 0.405 0 0.504 7

Pima-indians-diabetes 0.733 1 0.750 0 0.668 0 0.652 3 0.651 0 0.690 1 0.651 0

表 2 各算法在不同数据集上使用FMI作为性能评估指标的结果对比

数据集
粒K均值 粒K均值

K均值 MeanShift Gaussian Birch Agglomerative
(绝对距离) (相对距离) Mixture Clustering

CMC 0.544 2 0.533 4 0.362 9 0.517 2 0.478 0 0.488 3 0.430 3
Iris 0.911 5 0.899 9 0.811 2 0.747 6 0.935 6 0.815 9 0.815 9

Heart Disease 1.000 0 1.000 0 0.553 8 0.570 9 0.553 8 0.960 7 0.571 0
Wine 0.942 5 0.942 5 0.912 6 0.639 9 0.931 0 0.954 3 0.954 3
Yeast 0.478 0 0.474 2 0.307 5 0.474 6 0.285 7 0.364 5 0.298 4

Pima-indians-diabetes 0.738 3 0.738 3 0.597 2 0.738 0 0.556 0 0.691 8 0.575 6

由表1可知:当使用 accuracy作为性能评估指标
时,在Heart Disease和 Pima-indians-diabetes数据集
中,粒K均值聚类算法的得分要高于其他 5种算法
的得分;在Yeast数据集中,基于绝对距离的粒K均

值聚类算法的得分都要优于其他6种算法的得分;在
CMC数据集中,基于相对距离的粒K均值聚类算法

的得分都要优于其他6种算法的得分;在 Iris和Wine
数据集中,基于绝对距离的粒K均值聚类算法得分



第3期 陈玉明等: 一种邻域粒K均值聚类方法 863

虽然都大于K均值聚类算法,但是基于两种距离的
粒K均值聚类算法得分都分别低于Gaussian Mixture
算法和Birch算法、Agglomerative Clustering算法.
由表 2可知:当使用 FMI作为性能评估指标时,

在Heart Disease和Pima-indians-diabetes数据集中,粒
K均值聚类算法的得分都要高于其他5种算法的得
分;在CMC和Yeast数据集中,基于绝对距离的粒K

均值聚类算法的得分都要高于其他6种算法的得分;
在 Iris数据集中, Gaussian Mixture算法0.935 6的得分
高于其他算法的得分;在Wine数据集中, Birch算法
和Agglomerative Clustering算法的得分为最高,分值
为0.954 3.
从以上实验可知:在大部分特征数和类别数较

小的数据集上,粒K均值聚类算法的聚类性能均

优于K均值聚类算法,优于大部分的其他算法;在
特征数和类别数比较大的数据集上 (比如Wine数
据集),聚类性能要劣于 Birch算法和Agglomerative
Clustering算法.但从性能评估指标得分上来看,粒K

均值聚类算法与这两种算法也相差不大.与传统的算
法不同,粒K均值聚类算法利用邻域粒化技术在结

构上作出突破,让数据在算法进行之前就提前得到处
理,提升了算法的收敛速度和聚类性能,使得算法对
于不同类型的数据集都有一个不错的效果.

5 结 论

本文将K均值聚类算法与粒计算相结合,通过
邻域粒化技术构造基于单特征粒化的邻域粒子、基

于多特征粒化的邻域粒向量,并定义了邻域粒子与
邻域粒向量的大小、度量和运算规则,提出两种邻
域粒距离度量.进一步将邻域粒向量及其运算方式
引入到K均值聚类算法中,设计邻域粒K均值聚类

算法.由于粒化是在整个样本空间范围内进行,粒向
量具有全局的特性,提高了聚类的精准度.最后,利用
UCI数据集实验验证了邻域粒K均值聚类算法的有

效性和正确性,与K均值聚类算法相比,邻域粒K均

值聚类算法可以得到更好的聚类结果、更高的聚类

效率.
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求解旅行商问题的波动温控模拟退火算法 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · ·陈晟宗, 等

全局与局部图像特征自适应融合的小目标检测算法 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · ·赵 亮, 等

基于两阶段分布鲁棒优化的列车停站方案与时刻表协同研究 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · ·张春田, 等

阶段化改进的海洋捕食者算法及其应用 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · ·付 华, 等

群集正反向回溯人工生态系统优化算法的ELM超参优选 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · ·赵世杰, 等

非仿射非线性多智能体系统迭代学习一致跟踪 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · ·曹 伟, 等

基于径向基神经网络的多步Sarsa控制算法 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · ·司彦娜, 等

基于改进DWA的多无人水面艇分布式避碰算法 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · ·张伟龙, 等


