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　　摘　要 : 　本文提出了一种用于聚类分析的加权聚类算法 ,通过利用拉普拉斯权 ,将聚类对象之间的结构信息自

动转换为对象的权重.由于拉普拉斯权能够描述数据的邻域结构 ,从而能够更好的聚类.该加权聚类算法在性能上比

经典聚类算法有较大改进 ,还具有对孤立点鲁棒、适合类别不平衡数据聚类、对聚类个数不敏感等优点.人工数据集以

及 UCI标准数据集上的实验证实了本文算法的可行性和有效性.
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Abstract :　In this paper ,we propose a novel weighted clustering algorithm based on Laplacian weight ,which can automati2
cally transform the structure information between clustering objects into weights of objects . Because Laplacian weight can indicate

the neighborhood structure of original data set , better clustering is achieved. Performed on conventional C2means or fuzzy C2means

methods ,the proposed Laplacian weighting scheme can effectively improve the clustering performance. In addition , the new algo2
rithm achieves some extra advantages such as robustness to outliers ,suitability for class2imbalance data clustering and insensitivity to

number of clusters ,etc . Experimental results on artificial datasets and UCI machine learning repository validate the effectiveness of

the proposed algorithm.

Key words :　clustering ;Laplacian ; weighted

1　引言

　　聚类是将未知类别标号的样本集划分为内在的多

个类别 ,并使得同一个类内的样本具有较高的相似度 ;

而不同类中的样本具有较低的相似度.主要的聚类分析

方法可分为如下几类 :划分方法 ,层次聚类方法 ,基于密

度的方法 ,基于网格的方法和基于模型的方法.本文是

主要针对划分方法的研究.

传统的划分聚类方法是从硬划分开始的 ,算法聚类

时是把每一个对象严格的划分到某一个聚类中 ,要求非

此即彼 ,即每一个对象在且只能在一个聚类中 ,这样的

划分使得类别界限十分分明. C2均值 ( HCM)是此类算法

的典型代表.然而 ,在客观世界中 ,大多数对象并没有严

格的属性 ,它们在状态和类属方面存在着中介性 ,因而

进行软划分可能会更加的真实和合理 ,由此出现了各种

软划分算法.此类算法最典型的代表便是模糊 C2均值
(FCM) . HCM和 FCM已经得到了非常广泛的应用 ,并且

出现了很多变种 ,如联机版本 HCM[1 ] ,选择性 HCM[2 ] ,

运用模糊协方差矩阵的模糊聚类[3 ]等.

HCM和 FCM均有缺点和不足 ,如 HCM准则函数不

可微等 ,虽然 FCM引入样本到中心的隶属度 ,解决了准

则函数不可微的不足 ,但依然无法克服采用平方误差和

准则使得方法仅适用于发现球形和类似球形分布的类

别等缺点.许多学者在 FCM的基础上 ,通过修改准则函

数从而达到对不同形状分布样本的聚类.如文献[ 2 ,4 ]

中讨论的另外一种距离度量准则 ,适合环形分布样本聚

类的模糊 C2球壳算法[5 ] .除此之外 , R. O Duda 和 P. E

Hart [6 ]还提出用类内散度矩阵的行列式作为准则函数 ,

K.L Wu和M. S Yang[2 ]提出一种指数型准则函数 ,得到

的算法可以有效发现大小差别很大的类别 ,并且对噪声

不敏感.

加权聚类算法是一种最近才引起人们注意的算法 ,

能够有效地提高聚类性能.针对样本矢量中各维特征对

分类的不同影响 ,J . Z Huang[7 ]等人提出了自动变量加
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权 C均值算法能够合理的选择变量及每个变量的贡献

大小.在传统的基于划分的聚类方法中 ,一般都是对聚

类样本同等对待 ,但实际上 ,不同的样本对聚类结果有

不同的贡献. C. Z Zhang[8 ]等人提出基于样本加权的文

本聚类算法 ,利用论文之间的引用关系计算每篇论文

的 PageRank值 ,并将其作为权重 ,实现对不同样本的影

响差异赋予不同权重 ,得到更加合理的聚类中心 ,但该

算法仅适用于文本聚类及相关领域. X. B Gao 等人[9 ]提

出一种基于加权模糊 C均值聚类与统计检验指导的多

阈值图像自动分割算法 ,利用灰度直方图将各灰度级

出现的概率作为加权系数 ,从而提高算法分割效率 ,但

算法主要应用于图像数据. 本文则应用拉普拉斯加

权[10～12]调整了 HCM和 FCM算法的目标函数 ,提出了

拉普拉斯加权聚类算法.通过计算样本与聚类中心的

距离获得合理的权系数 ,能够很好地描述数据邻域结

构 ,并能够利用不同样本影响的差异性 ,自动调整权系

数 ,提高了聚类的性能 ,且适用于普通样本数据.文中

算法可以有效地反映数据集的邻域结构 ,从而有很好

的鲁棒性 ,且适合类别不平衡数据聚类.在人工数据集

和UCI标准数据集[13]上验证了本文所提算法的有效

性.

2　C2均值与模糊 C2均值

211　C2均值算法( HCM)
HCM核心思想如下 :算法把 n个向量 xj ( j = 1 ,2⋯,

n)分为 c个聚类 Gi ( i = 1 ,2 , ⋯, c) ,计算每个聚类中心

vi ,使得目标函数值最小.

HCM的目标函数为 :

J =∑
c

i =1
∑

xj∈Gi

‖xj - vi‖
2 (1)

212　模糊 C2均值算法( FCM)

FCM用隶属度确定每个样本属于某个聚类的程

度.作为 HCM算法的推广 , FCM把 n个向量 xj ( j = 1 ,2

⋯, n)分为 c 个模糊聚类 ,并计算每个聚类中心 ,使得

目标函数值最小. FCM与 HCM的主要区别在于 FCM用

模糊划分 ,通过隶属度函数来确定每个样本属于各个

聚类的程度.

FCM的目标函数为 :

J ( U , v1 , ⋯, vc) =∑
c

i = 1
∑

n

j = 1

um
ij ‖xj - vi‖

2 (2)

其中 , U = { uij} ( i = 1 ,2 , ⋯, c ; j = 1 ,2 , ⋯, n)是隶

属度矩阵 ,且 0 < uij < 1 ,0 <∑
n

j = 1

uij < n , m > 1为常数 ,其

约束为 :

∑
c

i = 1

uij = 1 , Π j = 1 , ⋯, n (3)

3　拉普拉斯加权聚类

311　Laplacian加权 HCM( L HCM)
给定样本集合 X = { x1 , x2 , ⋯, xn} ,将之划分为 c

个聚类 Gi ( i = 1 ,2 , ⋯, c) , n 为样本个数 , V = { v1 , ⋯,

vi , ⋯, vc}是 c个聚类中心集合 , S = { sij = e - ‖x
j
- v

i
‖

2
/ t

i}

( i = 1 ,2⋯, c , j = 1 ,2 , ⋯, n)为第 j个样本相对于聚类 i

的加权系数.

LHCM目标函数为 :

JLHCM ( X , S , V) =∑
c

i = 1
∑

xj∈Gi

sij‖xj - vi‖
2 (4)

划分过的类一般用一个 c×n 的二维隶属矩阵 U

来定义.如果第 j个样本 xj 属于第 i 个聚类 ,则 U 中的

元素 uij为 1 ;否则 ,该元素取 0 .一旦确定聚类中心 vi ,可

得到使目标函数最优的 uij

uij =
1 , k≠i and ‖xj - vi‖

2≤‖xj - vk‖
2

0 ,其它
(5)

通过上面定义的 uij ,可以看出如果样本 xj 离聚类

中心 vi 最近 ,那么 xj 属于类 i .又由于一个给定的样本

只能属于某一个聚类 ,所以要求此二维隶属度矩阵满

足如下性质 :

∑
c

i = 1

uij = 1 , Π j = 1 , ⋯, n (6)

则由上述目标函数 (4)所确定的最优类中心应满

足下列等式 :

vi =
∑

n

j = 1

uijsijxj

∑
n

j = 1

uijsij

(7)

LHCM算法步骤如下 :

给定数据集 X = { x1 , x2 , ⋯, xn} ,进行下列步骤 ,最

终确定聚类中心 V :

Step 1　初始化聚类中心 vi ( i = 1 ,2 , ⋯, c) ,最常用

的方法是随机在样本中任取 c 个样本.确定最大迭代

次数 Tmax和迭代截至误差ε> 0 .

Step 2　用式 S ij = e - ‖x
j
- v

i
‖

2
/ t

i确定权系数矩阵 S

以及式 (5)确定隶属矩阵 U .

Step 3　利用式 (7)调整聚类中心 ,如果相对上次聚

类中心的改变量小于或超过最大迭代次数 ,则算法停

止.

Step 4　返回 Step 2 .

312　Laplacian加权 FCM( LFCM)
LFCM目标函数如下 :

JL FCM ( U , S , v1 , vc) =∑
c

i = 1
∑

n

j = 1

um
ij sij‖xj - vi‖

2 (8)

其中 S = { sij = e - ‖x
j
- v

i
‖

2
/ t

i}表示权系数 , U = { uij} ( i =
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1 ,2 , ⋯, c ; j = 1 ,2 , ⋯, n)是隶属度矩阵.且 0 < uij < 1 ,0

<∑
n

j = 1

uij < n , m > 1为常数 ,其约束为 :

∑
c

i = 1

uij = 1 , Π j = 1 , ⋯, n (9)

从而构造如下新的目标函数 :

�J ( U , S , v1 , ⋯, vc ,λ1 , ⋯,λn)

=∑
c

i = 1
∑

n

j

um
ij sij‖xj - vi‖

2 +∑
n

j = 1

λj (∑
c

i = 1

uij - 1) (10)

这里λj ( j = 1 ,2 , ⋯, n)是式 (8)中对于 U的 n个约

束式的拉格朗日乘子.根据目标最优规划我们可以得

到 :

vi =
∑

n

j = 1

um
ij sijxj

∑
n

j = 1

um
ij sij

(11)

uij =
1

∑
c

k = 1

sij‖xj - vi‖
2

skj‖xj - vk‖
2

1/ ( m- 1) (12)

LFCM算法步骤如下 :

给定数据集 X = { x1 , x2 , ⋯, xn} ,进行下列步骤 ,最

终确定聚类中心 V和隶属矩阵 U :

Step 1　初始化聚类中心 vi ( i = 1 ,2 ⋯, c) ,即在样

本集中随机选取 c个样本.确定最大迭代次数 Tmax和迭

代截至误差ε> 0 .

Step 2 　计算权重系数 S = { sij = e - ‖x
j
- v

i
‖

2
/ t

i } ,从

而通过式 (12)初始化隶属矩阵 U .

Step 3　用式 (11)计算调整聚类中心.如果相对上

次聚类中心的改变量小于阈值ε或超过最大迭代次

数 ,则算法停止.

Step 4　返回 Step 2 .

在算法中还可以先初始化一个任意的隶属矩阵 ,

然后再执行迭代过程.或者根据一些先验知识对系数

矩阵 S先进行初始化.

4　实验结果及分析

　　在实验中 ,我们在人工数据集和 UCI 标准数据

集[13]上对 HCM ,LHCM ,FCM和 LFCM进行了测试 ,验证

了本文算法的有效性.由于考虑到随机选取的初值可

能对结果产生过大影响 ,所以多次运行算法 ,然后取平

均结果. FCM和LFCM中统一选取参数 m = 2 ,还有一些

参数值会在下文具体实验中给出.

加权算法的好坏与其权系数是密切相关的 ,而权

系数则主要是由其参数 ti 确定 ,在本文中我们采用如

下方法选取 t i :

ti =

σ2
i , xj∈Nik

1
c
∑

c

i = 1

σi

2

, otherwise
(13)

其中　　σi =
1
k∑

k

j =1

‖xj - vi‖
2 (14)

式中 k为与第 i个聚类中心的近邻数[14 ] , Nik为第 i

个聚类中心的 k个近邻.由式 (14)可以看出权系数能够

自动适应局部结构 ,从而达到了间接确定权值的方法 ,

虽然其中的 k 值选取依然需要经验性给定 ,但较于之

前的 ti 值选取有明显的确定性和易选择性.

411　人工数据集
我们使用了两个人工数据集 D1和 D2 .数据集 D1

包括 100 个样本点 ,分为两类.第一类包括 50 个样本

点 ,以 (0 ,0)为中心成高斯分布 ,第二类包括 49 个样本

点 ,以 (3 ,0)为中心成高斯分布 ,另外包括一个孤立点
(200 ,0) .

图 1给出了 HCM 、LHCM、FCM和LFCM对 D1的聚

类结果 ,图中只显示 99个样本 ,孤立点未在图中显示.

可以看出 , HCM、FCM受到孤立点的干扰非常严重 ,把

本属于两类的样本当作一类 ,孤立点则作为另一类.而

两种加权聚类算法则基本避免了孤立点的影响 ,能把

两类样本近似正确分开.可见本文提出的算法可以有

效地解决孤立点的问题 ,由于权系数的引入 ,孤立点相

对于聚类中心的权值很小 ,从而使得算法的鲁棒性得

到增强 ,能够得到好的聚类结果.

数据集 D2是两类样本数目相差显著的情况 ,第一

类有 25个样本 ,第二类则有 125 个样本. FCM和 LFCM

对 D2 的聚类结果如图 2 所示.从图中可以看出 , FCM

把本属于第二类的部分样本分到了第一类中 ,而 LFCM

则正确分开了两类样本.显然 ,对此数据集而言 ,LFCM

的聚类性能明显优越于 FCM.通过引入权系数 ,使得样
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本数据类内更紧 ,类间距离更大 ,从而本文提出的算法

LFCM可以有效处理分布不均匀的样本集.

412　UCI标准数据集
下面选用UCI标准数据集中 7 个真实的数据集进

一步验证加权算法的有效性.为了更客观的评价聚类

的效果 ,我们采用 F2measure[15 ]作为聚类效果的评价标

准.

其定义如下 :

F - measure =
2×p×r

p + r
(15)

其中 ,

p =
tp

tp + f p
, r =

tp

tp + f n
(17)

其中 p为精确率 , r为反馈率 , tp 为聚类在一个类内且

实际也是在一个类的样本对数目 ; f p 是聚类在一个类

但实际不是在一个类的样本对数目 ; f n 是聚类不在一

个类但实际在一个类的样本对数目.

表 1中显示了实验所选用数据集及实验结果 , F2
measure均为对每个数据集重复 50 次实验的平均值 ,加

粗的数值为各种算法的最大值.从表 1可以看出 ,LFCM

的性能始终优于其它三种算法.另外 ,LHCM的性能要

好于 HCM ,显示了拉普拉斯加权的有效性.

表 1　HCM ,LHCM ,FCM和LFCM算法的聚类结果

数据集
数据集

样本数

类别

数

属性

数
HCM LHCM FCM LFCM

Iris 150 3 4 017901 018344 018506 018622

Glass 214 7 9 014375 014426 014882 014928

Soybean 474 3 5 013855 014398 013994 014565

Inosphere 351 2 34 015811 015978 015996 016278

Hayes2roth 132 4 2 014530 014802 014958 014998

Balance2scale 625 3 4 014657 015813 015311 015969

Image segment 210 7 19 014637 014718 014687 014726

　　大多数聚类学习算法 ,均需人为给定聚类个数 c ,

且聚类结果对 c 值很敏感.我们选择 Iris和 Soybean数

据集来测试算法对于 c值的敏感程度 ,实验结果图 3所

示.可以看出 ,几乎对所有的类数 c ,LHCM和 LFCM都

取得很好的结果 ,而 HCM和 FCM则随着 c离真实类数

目远而变差.由于权系数能够描述数据领域结构 ,使得

在一类的数据尽量保持在一类中 ,不同类的仍趋于不

同类 ,从而本文算法能够有较高的 F2measure.

5　结束语

　　通过修改传统聚类算法目标函数 ,加入了权重系

数 ,这种改进在实验上得到了证明 ,聚类结果在很大程

度上得到了提高.在本文中只讨论了全局权重系数 ,以

后的实验中还可以考虑局部权重 ,提高聚类正确性 ,减

少迭代次数.还可以根据距离确定权重的系数范围 ,通

过归一化的方法使得权重保持在固定范围内 ,从而确

定不同范围权重的影响因子.
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