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摘　要：在聚类算法中，聚类中心决定聚类的最终结果，而传统的分割聚类算法不能准确定位聚类中心。根据

数据场提出了数据质量聚类中心的新概念，给出数据质量聚类算法，能够一次定位聚类中心，无需迭代，也无

需预置聚类个数。７组对比实验表明，提出的方法能够准确定位聚类中心，获得良好的聚类结果和稳定性，优

于传统的分割聚类算法和峰值密度聚类算法。
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　　聚类是数据挖掘的基础技术，有广泛的应用

前景［１２］。聚类算法主要分为层次聚类法、网格聚

类法、分割聚类法和密度聚类法［３］。其中，分割聚

类法简单、快速，广泛应用于各个领域，典型的分

割聚类法是 犓ｍｅａｎｓ算法和 犓ｍｅｄｏｉｄｓ算法。

在实际应用中，这两种算法由于需要用户输入聚

类个数，聚类结果与初始点选择有关等缺点，不能

很好地满足用户的需要［４］。《Ｓｃｉｅｎｃｅ》中提出的

峰值密度聚类算法虽然解决了上述问题，但存在

阈值需要人为输入的问题［５］。

本文根据数据场，提出了数据质量聚类中心

的概念。数据场将物质粒子间的相互作用及场描

述方法引入到抽象的数域空间，实现数据对象或

者样本点间相互作用的形式化描述［６］和计算。数

据场将数据所具有的固有属性定义为数据的质

量，并根据实际挖掘视角的不同，表示数据不同的

属性。本文中，数据质量将代表数据的密集程度，

并以此确定聚类中心，该方法无需用户输入聚类

个数，也无需选择初始点，更无需人为设定阈值。

１　数据质量聚类

在物理场中，物体的质量是不能改变的，是物

体固有的属性。同理，在数据场中，数据的质量也

代表了每个数据自身的固有属性。所不同的是，

在数据场中，数据并不是实际存在的物体，可以这

样认为，狀维数据集构成了一个狀维的数据空间，

数据集中每一个数据就是存在于这个狀维空间中

的“物体”，其各种属性都遵从于这个狀维空间自

身的特点。

定义：设数据集α 含有 犖 个数据点，α＝

狓１，狓２…狓｛ ｝狀 ，其中狓犻＝ 狓犻１，狓犻２…狓犻｛ ｝狆 ，组成一个

犘维空间Ω，在空间Ω中的数据点狓犻所固有的属

性τ，称之为点狓犻在数据集α中的数据质量。

需要注意的是，定义中数据质量代表的是数

据在数据集中的固有属性，这个固有属性会随着

数据挖掘视角的不同而改变。一个数据点在数据

集中可能会具有多种不同的固有属性，应当根据

当前的挖掘任务赋予数据相应的属性。因此，数

据场中数据质量具有集群性，即只在数据集中具

有质量；空间唯一性，即相关的属性只在对应的数

据集中存在；可变性，即根据需求不同代表的数据

属性也不同。

聚类算法的目的是让类内相似度最高，类间

相似度最低。反映在数据集的空间分布上，就是

相似度高的数据分布在同一个类簇中，不同的类

簇代表了不同的类别。因此，在聚类分析中，一般

取数据密集程度这一属性作为数据的质量。此

时，数据场中的数据质量本质上是反映数据集中

数据的密集程度，处于密集区域的数据具有较大
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的数据质量，处于稀疏区域的数据具有较小的数

据质量。

图１所示的红色点标出的是数据集中质量较

大的点，与所描述的数据质量概念一致，这些点都

处于数据集中的密集区域。在聚类分析中，处于

密集区域的点都有可能成为聚类中心。图１中所

示的数据集含有５０００个点，而质量较大的点约

有１０００个，显然，只根据数据的质量不能确定数

据集的聚类中心。

图１　具有较大数据质量的点

Ｆｉｇ．１　ＰｏｉｎｔｓｗｉｔｈＢｉｇＭａｓｓ

类比于物理场中的引力，聚类中心应当具有

较大的质量，能够吸引其他质量较小的点在其周

围形成一个类簇。同时，各个聚类中心应当相距

较远，从而使聚类中心之间的作用力很小，直至可

以忽略，这样，类簇与类簇间的相互关系就很弱，

而类簇内的相互关系就很强，满足了最基本的聚

类思想。

因此，数据质量聚类算法使用数据质量和数

据之间的距离两个属性共同确定一个聚类中心。

其中，数据之间的距离属性定义为：在数据集｛狓１，

狓２…狓狀｝中，所有比狓犻质量大的点到狓犻距离的最小

值；如果点狓犻是数据集中质量最大的点，那么其距

离属性就为数据集中其他点狓犼（犼≠犻）到狓犻距离的

最大值。

数据距离属性的计算式为：

δ犻 ＝

ｍｉｎ
犼：犿犼＞犿犻

犱犻（ ）犼 ，犿犻＜犿犼

ｍａｘ
犼＝１，２，…，狀

犱犻（ ）犼 ，／犿犻＜犿
烅
烄

烆 犼

（１）

式中，犿表示数据的质量，犱犻犼表示两点间的距离。

当数据集 狓１，狓２…狓｛ ｝狀 中存在比狓犻数据质量大的

点狓犼，即犿犻＜犿犼时，数据之间的距离为所有比狓犻质

量大的点到狓犻距离的最小值；如果不存在比狓犻数

据质量大的点狓犼，即狓犻是数据集中质量最大的点，

那么其距离属性就为数据集中其他点狓犼 犼≠（ ）犻 到

狓犻距离的最大值。所以点狓犻的犿犻和δ犻都较大时，

可以确定是聚类中心。在实际操作中，为了便于

准确找到数据集中同时具有较大数据质量和较大

距离属性的点，用数据集中每个数据点的质量属

性作为横坐标、距离属性作为纵坐标绘制的决策

图来确定聚类中心。在决策图中，同时具有较大

横坐标和纵坐标数值的点会脱离其他只具有１个

较大属性的点或者不具有较大属性的点，从而可

以将这些脱离出来的点作为聚类中心。

图２所示为数据集的决策图，可以发现，只有

少数几个点的两个属性都较大，这些点用红色标

出，作为备选聚类中心。

图２　聚类中心

Ｆｉｇ．２　ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＣｅｎｔｅｒｓ

２　数据质量聚类算法实验验证

２．１　实验数据

数据质量聚类算法的核心是确定聚类中心，

涉及数据的质量和距离两个属性。其中，距离属

性计算使用欧氏距离，质量的计算采用参考文献

［７］中的方法。在确定聚类中心后，先进行数据类

别的划分，即将剩余点划入与其最近的聚类中心，

形成一个个类簇，然后根据用户需要输出聚类结

果。算法流程如图３所示。

图３　算法流程图

Ｆｉｇ．３　ＡｌｇｏｒｉｔｈｍＦｌｏｗ

通过一系列的对比实验验证数据质量聚类算

法的聚类效果，并与传统的 犓ｍｅａｎｓ算法、犓

ｍｅｄｏｉｄｓ算法和文献［１］中的峰值密度聚类算法

进行了对比。

在对比实验中，采用７个数据集进行实验。

数据集犃１、犃２、犃３分别含有３０００个点和２０个

４５１
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类簇、５２５０个点和３５个类簇、７５００个点和５０个

类簇，并且３个数据集中类簇内点的个数均为

１５０个。数据集犛１、犛２、犛３、犛４都含有５０００个点

和１５个类簇，但是每个数据集中类簇的扩展程度

不一样，而且４个数据集中每个类簇的中心是已

知的［８］。这７个数据集的二维可视图如图４和

图５所示，图４和图５中的横、纵坐标分别为数据

集二维可视图的犡轴和犢 轴。

图４　数据集犃１、犃２、犃３

Ｆｉｇ．４　Ｄａｔａｓｅｔｓｏｆ犃１，犃２，犃３

图５　聚类中心数据集犛１、犛２、犛３、犛４

Ｆｉｇ．５　ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＣｅｎｔｅｒｓＤａｔａｓｅｔｓｏｆ犛１，犛２，犛３，犛４

２．２　对比实验

首先对数据集犃１，犃２，犃３分别使用数据质

量聚类算法和犓ｍｅａｎｓ算法、犓ｍｅｄｏｉｄｓ算法和

峰值密度聚类算法进行聚类。将得到的聚类结果

进行二维可视化展示，同时，对每个数据集中聚类

结果进行统计，记录每种算法在每个类簇中聚集

的点个数，与数据集实际每个类簇中应有点的个

数进行对比，计算出准确率。

因犓ｍｅａｎｓ算法和犓ｍｅｄｏｉｄｓ算法需要输

入聚类个数，故按照数据集实际情况输入。数据

质量聚类算法使用决策图确定聚类中心，如图６

所示为数据集 犃１、犃２和犃３通过决策图选出的

聚类中心。图６中彩色点为聚类中心，即横坐标

和纵坐标都较大的点。所选出的聚类中心个数在

数据集犃１中为２０，在犃２中为３５，在犃３中为

５０，这与数据集原有的类簇个数相同。

图７是４种聚类算法的结果图，从图７中可

以发现，数据质量聚类算法和峰值密度聚类算法

都有较好的聚类效果。对于聚类算法的准确率统

计每一个数据集中４种算法对每一个类簇聚类的

准确率，即类簇内点的个数和实际每个类内点的

个数比值。统计结果如表１所示。

从表１的统计结果中可以发现，数据质量的

聚类算法具有最高的平均准确率，相比于传统的

５５１
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图６　数据集犃１、犃２、犃３的聚类中心

Ｆｉｇ．６　ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＣｅｎｔｅｒｓＤａｔａｓｅｔｓｏｆ犃１，犃２，犃３

图７　数据集犃１、犃２、犃３聚类结果比较

Ｆｉｇ．７　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＲｅｓｕｌｔｓｏｎＤａｔａｓｅｔｓ犃１，犃２，犃３

表１　数据集犃１、犃２、犃３实验平均准确率统计表／％

Ｔａｂ．１　ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＡｃｃｕｒａｃｉｅｓｏｆＤａｔａｓｅｔｓ犃１，犃２，犃３／％

数据集
犓ｍｅａｎｓ

算法

犓ｍｅｄｏｉｄｓ

算法

峰值密度

聚类

数据质量

聚类

犃１ ８６．８７ ７０．３３ ９５．３３ ９６．００

犃２ ７６．８４ ７９．７３ ９６．６５ ９６．９１

犃３ ７９．８１ ６１．１７ ９６．１７ ９７．４９

犓ｍｅａｎ算法和犓ｍｅｄｏｉｄｓ算法分割聚类算法，

在准确率上提高了很多，同时，与最新的峰值密度

聚类算法相比，准确率也有所提高。

　　在数据集犛１、犛２、犛３、犛４中，每个类簇的中心

是已知的，通过比较４种算法得到的聚类中心与

实际中心的偏差量，对比每种算法确定聚类中心

的效果。使用决策图确定数据质量聚类算法的聚

类中心。犓ｍｅａｎｓ算法与 犓ｍｅｄｏｉｄｓ算法依然

输入真实的类簇个数，４种算法聚类结果二维可

视图如图８所示。

在图８中，数据质量聚类算法和峰值密度聚

类算法的聚类效果直观上要优于犓ｍｅａｎｓ算法

和犓ｍｅｄｏｉｄｓ算法。在对比聚类效果后，统计４

种聚类算法所确定的聚类中心与实际中心位置的

误差率。具体计算式为：

γ犻 ＝
１

２

狓犻－犪犻
犪犻

＋
狔犻－犫犻
犫（ ）
犻

（２）

式中，狓犻和狔犻为实验中得到的聚类中心的坐标；犪犻和

犫犻为数据集类簇实际的坐标。γ犻值越小，说明越接

近实际的类簇中心。每个数据集中的平均误差率

统计结果如表２所示。

６５１
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图８　数据集犛１、犛２、犛３、犛４聚类结果比较

Ｆｉｇ．８　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＲｅｓｕｌｔｓｏｎＤａｔａｓｅｔｓ犛１，犛２，犛３，犛４

表２　数据集犛１、犛２、犛３、犛４聚类中心平均误差率统计／％

Ｔａｂ．２　ＥｒｒｏｒＲａｔｅｏｆＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＣｅｎｔｅｒｓｆｏｒＤａｔａｓｅｔｓ

犛１，犛２，犛３，犛４／％

数据集
犓ｍｅａｎｓ

算法

犓ｍｅｄｏｉｄｓ

算法

峰值密度

聚类

数据质量

聚类

犛１ ０．３７ ０．４９ ２．８１ ０．１４

犛２ ０．５３ ０．７４ ０．３１ ０．１１

犛３ ０．９８ １．５５ ０．６６ ０．１５

犛４ １．３９ １．７１ ０．４６ ０．１４

　　从表２中可以看出，数据质量聚类算法所确

定的聚类中心与实际聚类中心的误差率最小，几

乎与实际中心重合，明显优于 犓ｍｅａｎｓ算法、

犓ｍｅｄｏｉｄｓ算法和峰值密度聚类算法。

综合数据集 犃１、犃２、犃３和数据集犛１、犛２、

犛３、犛４的实验结果，可以认为数据质量聚类算法

比传统的分割聚类算法和峰值密度聚类算法有更

好的聚类效果。

２．３　实验结果分析

上述实验结果说明，数据质量聚类算法不仅

可以准确提取出聚类中心的个数，而且在剩余点

的划分上也有很高的准确率，对于数据集 犃１、

犃２、犃３平均准确率分别达到了９６．００％、９６．９１％

和９７．４９％。在确定聚类中心上，本文方法也有

很高的准确率，对于数据集犛１、犛２、犛３、犛４，聚类

中心 的 平 均 误 差 率 分 别 为 ０．１４％、０．１１％、

０．１５％和０．１４％。数据质量聚类算法不仅在各

项指标上明显优于传统的 犓ｍｅａｎｓ算法和 犓

ｍｅｄｏｉｄｓ算法，而且优于峰值密度聚类算法。

对于数据集犃１、犃２、犃３，数据质量聚类算法

比峰值密度聚类算法在平均准确率上分别提高了

０．６７、０．２６和１．３２个百分点，而对于数据集犛１、

犛２、犛３、犛４，聚类中心的平均误差率分别降低了

２０．０７、２．８２、４．４０和３．２９倍。综合以上实验结

果，可以证明数据质量聚类算法能够准确确定聚

７５１
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类中心，并能够得到准确的聚类结果。

３　结　语

传统的中心聚类算法虽然简单快速，但是需

要用户输入较多参数，并且具有球形偏差，在实际

应用中有较多限制。本文提出了数据质量的概

念，即代表了数据场中数据的固有属性，并且根据

挖掘视角的不同，数据质量所代表的属性也不同。

在本文中，赋予数据质量数据密集程度的属性，结

合物理场中引力的概念，提出一种确定聚类中心

的新方法，即具有较大质量和较大距离属性的点

可以视为聚类中心。本文方法解决了需要用户输

入参数、聚类结果受初始点影响等问题，减少了中

心聚类算法在实际应用中的限制。实验结果证

明，数据质量聚类算法能够准确找到数据集的聚

类中心，并具有较为准确的聚类结果。

数据质量聚类算法虽然较为准确，但在实际

应用中需要提高算法的效率，可以采取分布式计

算的方式，这将是下一步研究的方向。
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