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摘要: 为解决 k-means聚类算法和 k-凝聚聚类算法对于非凸形状数据聚类正确率低和模糊

核聚类算法 ( FKCM )收敛速度慢的问题 ,将 k-凝聚聚类算法与核函数方法相结合 ,在高维特

征空间构造了新的核聚类算法 —— 核 k-凝聚聚类算法 ,实现了 k -凝聚聚类算法的核化 . 通

过 Matlab编程进行数值实验 ,证明了核 k-凝聚聚类算法在聚类的准确性、稳定性、健壮性等

方面较之 k-means聚类算法、k-凝聚聚类算法和 FKCM有一定程度的改进 .
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0　引　言

聚类 ( clustering )是数据挖掘中应用最多的

一种技术 ,它在许多领域都有重要应用 . 聚类即

按照某种相似程度的度量 ,使相似的数据点 (样

本 )归为一类 ,而不相似的样本归于不同的类 . 比

较经典的聚类方法是 k-means算法 ,它的聚类原

则是以数据的均值作为对象集的聚类中心 ,再计

算数据对象到聚类中心的距离 ,依据最近原则完

成聚类 [1～ 3 ] . k-means算法简明、实用 ,但它的有

效性很大程度上取决于数据点的分布情况 . 例如

当各类样本的边界是线性不可分以及类分布为非

椭圆分布时 ,这种方法的聚类效果就比较差 . 为

此人们提出许多不同的改进策略和聚类算法 ,来

增加对数据点特征的优化 . 核方法由此被引入到

聚类之中 [4 ] .

在结合核方法和聚类算法方面 , Gi ro lami [5 ]、

张莉等 [ 6]、孔锐等 [7 ]做了开创性工作 . 他们通过

把输入空间的数据非线性映射到高维特征空间 ,

增加了数据点的线性可分概率 ,即扩大数据类之

间的差异 ,在高维特征空间达到线性可聚的目的 .

核方法的思想又被文献 [8]等进一步推广到模糊

聚类算法 . 文献 [6、 7 ]中给出的核聚类算法是一

个硬划分格式 ,缺乏健壮性 . 文献 [8]中的模糊核

聚类算法虽然是软聚类格式 ,但模糊参数选取人

为因素多 ,算法收敛速度慢 . 本文从聚类的本质

　　

出发 ,借助于文献 [9]提出的 k-凝聚聚类算法 ,给

出一个既为软聚类格式 ,又有很快收敛速度和较

少聚错数的核凝聚聚类算法 .

1　 k-凝聚聚类算法

给定数据对象 {x1 ,x2 ,… ,xn }和固定整数 k ,

聚类问题的本质是极小化如下的价值函数 (也称

为目标函数 ):

J (X ,c1 ,c2 ,… ,ck ) = ∑
n

i= 1
min

l= 1,… ,k
d (xi ,cl ) ( 1)

其中 d (xi ,cl )是数据对象 xi 到聚类中心 cl 的距

离 .

在文献 [9]中 ,作者通过引进近似极大值函

数的凝聚函数 ( agg regate function)
[10 ]

,给出了如

下 k-凝聚聚类算法:

给定参数f> 0,X> 0和 k个初始聚类中心
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文献 [9 ]中还指出该计算格式是软聚类方

法 ,每个 cl 是数据对象 xi的凸组合 ,并且当f→ 0

时 ,每一个 cl均收敛于各自类的均值 .

2　核 k-凝聚聚类算法

依照核方法的思想 ,用非线性映射H( )把输

入空间变换到一个高维特征空间 ,在该特征空间

扩展 k-凝聚聚类算法 , 对变换后的特征矢量

H(xi ) ( i = 1,… ,n )进行聚类分析 .

若在高维特征空间仍采用 Euclid距离 ,则可

推出特征空间的凝聚目标函数为

Jf(X , c1 ,c2 ,… ,ck ) =

∑
n

i= 1
- fln ∑

k

l= 1
exp( - ‖ H(x i ) - H(cl )‖

2
/f)

( 2)

其中

‖ H(xi ) - H(cl )‖ 2 = K (xi ,xi ) - 2K (xi ,cl ) +

K (cl ,cl ) ( 3)

而 K (xi ,cl ) = (H(x i ) ,H(cl ) )是内积核函数 .

依据前面的 k-凝聚聚类算法 ,在特征空间

p (H(x i ) -H( cl ) ) =
exp( - ‖H(x i ) - H(cl )‖

2
/f)

∑
k

j= 1

exp( - ‖H(xi ) - H(cj )‖
2
/f)

=

exp -
1

f
(K (x i ,x i ) - 2K ( xi ,cl ) + K ( cl ,cl ) )

∑
k

j= 1
exp -

1

f
(K (x i , xi ) - 2K ( xi ,cj ) + K ( cj , cj ) )

( 4)

容易证明它是一个核函数 [11 ] ,记为 p ( i , l ) . 而新

的类中心为

H(c l ) =
∑

n

i= 1

p (H(xi ) ,H(cl ) )H(xi )

∑
n

i= 1
p (H(xi ) ,H(cl ) )

; l = 1,… ,k

( 5)

则可计算得到

K (xi ,c l ) = H(xi )  H(c l ) =
∑

n

q= 1

p (q, l ) K (xq ,xi )

∑
n

q= 1

p (q, l )

( 6)

K (c l ,c l ) = H(c l )  H(c l ) =

∑
n

q= 1
∑

n

r= 1
p (q, l ) p (r , l ) K ( xq , xr )

∑
n

q= 1

p (q, l )
2

( 7)

所以 ,在特征空间 ,新的核函数 p
 ( i , l )更新为

p
 ( i , l ) = p (H(xi ) ,H(c l ) ) =

exp -
1

f
(K (x i ,x i ) - 2K ( xi ,c l ) + K ( c l , c l ) )

∑
k

j= 1
exp -

1

f
(K (x i , xi ) - 2K ( xi ,c j ) + K ( c j , c j ) )

( 8)

类似 k-凝聚聚类算法 ,即可推出高维特征空

间的核 k-凝聚聚类算法 .

核 k-凝聚聚类算法的步骤如下:

( 1)选择类数 k和迭代终止参数X∈ ( 0, 1) ;

( 2)选择凝聚参数f> 0和核函数 K及其参

数 ;

( 3)任选初始化类中心 cl ( l = 1,… , k ) ;

( 4)按式 ( 4)计算每个样本在特征空间的核

函数 p ( i , l ) ( i = 1,… ,n; l = 1,… ,k ) ;

( 5)由式 ( 6)和 ( 7)计算新的核函数值 K (x i ,

c
 
l )和 K (c l ,c l ) ,并按式 ( 8)更新核函数 p

 ( i , l ) ( i =

1,… ,n; l = 1,… ,k ) ;

( 6)若 max
i, l
|p ( i , l ) - p

 ( i , l )|< X,则算法停

止 ,否则置 p ( i , l ) = p
 ( i , l )转到 ( 4) ;

( 7)聚类结果由 p
 ( i , l )的值确定 .

实际计算时 ,算法中常用的核函数有

( 1)线性核函数

K (x ,y ) = x  y

( 2)多项式核函数

K (x ,y ) = [ (x  y ) + c ]
d

c、 d为参数 ;

( 3)高斯核函数

K (x , y ) = exp -
‖ x - y‖

2

e
2

e≠ 0为参数 .

不同形式的核函数可以生成不同的支持向

量 ,核函数中参数的不同选取亦对算法效能有不

同影响 ,详见下面的实验分析 .

3　实验结果与分析

为了验证算法的有效性 ,本文做了两个实验 .

实验 1　实验数据采用著名的 IRIS数据 [12 ] .

IRIS数据由四维空间中的 150个样本组成 ,分别

隶属于 V ersicolo r、 Virginica、 Setosa三个不同类
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别 ,每类 50个样本 . 在实验中 ,将三类数据打乱

后再实施聚类 . 本文分别用 k-means聚类算法、k-

凝聚聚类算法以及 FKCM和核 k-凝聚聚类算法

进行聚类 . 算法采用 Matlab编程实现 ,类数 k均

取为 3,迭代终止参数X取为 0. 001. 在基于核的

两类聚类算法中 ,核函数采用高斯核函数 . 核参

数选择及实验结果见以下各表 .

从表 1和表 2可见 ,核参数对算法结果的影

响很大 . 在核参数选择合适时 ,上述 4种算法中 ,

核 k-凝聚聚类算法在迭代数和聚错数等两方面

均优于其他 3种算法 .

表 1　 4种聚类算法的聚类结果

Tab. 1　 Clustering results o f four clustering alg o rithm s

算法 迭代数 聚错数

k-means聚类 6 16

k -凝聚聚类 5 17

FKCM (e2 = 2. 5) 10 12

核 k-凝聚聚类 (e2 = 0. 5) 4 10

表 2　核参数对算法的影响
Tab. 2　 The influence o f ke rnel par ameter on alg o rith ms

算法

e2

5

迭代数　聚错数
　

2. 5

迭代数　聚错数
　

0. 5

迭代数　聚错数
　

0. 125

迭代数　聚错数
　

0. 05

迭代数　聚错数

FKCM(m = 2) 12 14 10 12 12 50 3 41 2 49

核 k-凝聚聚类 (f= 0. 01) 7 15 9 15 4 10 6 33 6 45

表 3　模糊参数对 FKCM的影响 (e2 = 2. 5)

Tab. 3　 The influence of fuzzy pa ramete r on FKCM

(e2 = 2. 5)

m 迭代数 聚错数

2. 0 10 12

2. 5 7 12

3. 0 13 12

3. 5 27 12

　表 4　凝聚参数对核 k -凝聚聚类算法的影响

(e
2
= 0. 5)

Tab. 4　 The influence o f ag g rega te param eter on kernel

k-agg rega te clustering algo rithms (e2 = 0. 5)

f 迭代数 聚错数

0. 000 5 2 10

0. 001 3 10

0. 01 4 10

0. 05 6 11

从表 3和表 4可见 ,对合适的核参数 ,模糊参

数和凝聚参数对算法结果没有太大影响 . 而且凝

聚参数越小 ,迭代次数越少 ,换句话说 ,也就是近

似精度越高 ,这正好与算法性质相吻合 . 模糊参

数没有这种很强的规律性 .

先前的 k-凝聚聚类算法的聚错率很高 ( 17

个 ) ,其主要原因是该算法得到的聚类中心容易陷

入到局部最优的状态 ,同时数据位置也极大影响

着聚类中心和聚类的最终结果 . 而采用核 k-凝聚

聚类算法 ,聚类结果得到了明显的提高 ,聚错率极

大减小 ,且数据位置对聚类结果没有什么影响 .

实验 2　实验数据采用著名的 Wine数据 [12 ] .

Wine数据中共有 178× 13个数据 ,其中 13个数

值属性都是反映葡萄酒质量的属性 ,为了聚类结

果的精度 ,对有些属性进行了加权处理 ,核函数选

用高斯核函数 ,参数e2 = 50,凝聚函数参数f=

10- 3 ,模糊参数 m = 2. 5, 4种聚类算法的聚类结

果见表 5.

以上数值实验表明: ( 1)核 k-凝聚聚类算法

通过使用 Mercer核把输入空间的样本映射到高

维空间 ,实现了对样本在特征空间的优化 ,使样本

之间的差别增大 ,从而较好地实现了对差别微弱

的样本类之间的聚类 ,克服了经典的 k-means聚

类算法其有效性很大程度上取决于样本分布的不

足 ; ( 2) k-means算法每次迭代都要计算具体的类

中心值 ,而核 k-凝聚聚类算法避免了这点 ,因而

提高了聚类的精度和稳定性 ; ( 3) k-means聚类算

法对初始值敏感 ,而核 k-凝聚聚类算法与之相比

对初始值的选取不敏感 ,因而新算法具有更好的

健壮性 ; ( 4)从数值实验的迭代次数来看 ,核 k-凝

聚聚类算法要比核模糊聚类算法更快地收敛 ,因

而新算法使核聚类算法的效率得到提高 .
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表 5　 4种聚类算法在 Wine数据上的聚类结果

Tab. 5　 Clustering r esults of four clustering alg orithms on Wine da ta

算法

初始聚类中心

　
[x 1, x100 , x 150 ]

迭代数　　 错分率　
　　

[x2 , x 40 , x 80 ]

迭代数　　 错分率　
　　

[x 50 , x 51, x52 ]

　迭代数　　 错分率　
　

k-means聚类 4 28. 65% 6 15. 73% 10 20. 79%

k-凝聚聚类 4 15. 73% 6 15. 17% 10 20. 79%

模糊核聚类 16 11. 80% 22 12. 92% 26 11. 24%

核 k-凝聚聚类 5 11. 80% 7 13. 48% 10 11. 80%

4　结　语

核 k-凝聚聚类算法将 k-凝聚聚类算法与核

函数相结合 ,能够解决某些聚类算法中存在的问

题 ,比如能够对 k-means聚类算法和 k -凝聚聚类

算法不能正确分类的非凸形状数据进行比较正确

的分类 ,也能提高 FKCM的收敛速度 . 但是 ,该算

法关键在于核函数以及相关参数的选择 ,对于同

一组数据 ,采用不同的核函数和核参数会得到不

同的聚类结果 ,甚至会直接影响聚类结果的好坏 .

因此 ,如何针对具体问题选择合适的核函数

及其参数仍是该算法面对的问题 . 另外 ,在算法

的推广与应用方面还有许多工作要做 ,这正是今

后的研究重点 .
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Kernel k-aggregate clustering algorithm

WANG　Yu* ,　LI　Xiao -li

( School of Manage . , Dal ian Univ . of Technol . , Dalian 116024, China )

Abstract: For so lving the problems that th ek-means clustering algo ri thm and k-agg regate clustering

alg orithm cannot cor rectly cluster the non-spherical shape da ta, and tha t the convergence speed of

fuzzy kernel clustering method ( FKCM ) is low er, a new kernel agg regate clustering algo ri thm —

kernel k-agg regate clustering algo ri thm in high dimensional fea ture space is int roduced, w hich

combines k-agg regate clustering alg o ri thm w ith kernel function method. The data experiment using

Mat lab show s tha t the kernel k-agg regate clustering alg orithm has obvious improvement in accuracy,

stabili ty and robustness of clustering compa red wi th the k-means clustering algo ri thm , k-agg regate

clustering algo ri thm and FKCM.

Key words: kernel; clustering; k-agg regate
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