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摘　要: 随着互联网应用的普及和深入, 涌现了许多新的应用场景和数据类型, 导致许多经典的聚类算法不能有效

地适应新的发展形势, 成为数据挖掘中的棘手问题和研究热点, 为此提出一种新颖的基于类中心与边界自寻优的数

据聚类算法. 该算法引入数据点“距离半径”分布矩阵 R及其“距离半径累计”分布矩阵 ΣR 概念表征数据聚合度, 并
依据广度优先原则自寻优 R 与 ΣR 中皆为最小的数据点作为类中心; 同时, 提出“距离半径偏导”分布矩阵 R’, 描述

簇类之间的松散度, 并采用广度优先原则自寻优矩阵 R’中的突变跃迁增长点, 作为簇类之间的分界. 通过经典的

Aggregation聚类数据集的仿真实验测试, 表明该算法能够有效地对多种形状、大小和不同密度分布的数据集进行

聚类分析, 能较好地识别出孤立点和噪声, 具有较高的鲁棒性和分析精度.
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Abstract: With the deep development and popularization of Internet, new data types emerge in new application fields so
that many classic clustering algorithms are no longer effectively adapted to new situations, so data mining is becoming
thorny issues and research focus. Therefore the article proposes a novel clustering algorithm based on self-optimizing the
centers and boundaries of classes. The algorithm contains the points’ distance-radius-distribution matrix-R and the
cumulative radius-distribution matrix-ΣR characterizing the degree of data aggregation. The data points with the minimum
R and ΣR as the class centers are searched under the breadth-first. The algorithm also includes the partial derivative
matrix-R’ of the distance-radius distribution to describe the gradient change of the loose degree between different points.
According to self-optimizing and breadth-first, the transition point of matrix-R’, which its partial derivative is the biggest
one in adjacent points, is found as the class boundary, inside which all points belong to the class. After emulating and
testing the algorithm by typical clustering data sets of Aggregation, the result shows that the algorithm can effectively
cluster the data sets with different shapes, sizes and different densities, identify the isolated points and noises, and also
have better robustness and accuracy.
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随着云计算、物联网、移动互联以及社交媒体的

发展和普及, 产生了许多新的数据类型和应用场景[1-3].

聚类分析广泛应用于模式识别、信息检索、机器学

习、图像处理、生物种群划分等研究领域, 已成为数
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据挖掘领域重要的研究课题. 如何对大量涌现的新型

数据进行快速地处理并挖掘出有用的信息、知识以及

预测未来, 已成为极具挑战性的迫切任务.
聚类分析是数据挖掘的重要任务之一. 其目的是,

针对数据对象集, 依据数据之间联系的紧密度和相似

度进行分类, 同一类中的数据对象之间具有较高的相

似度, 不同类中的数据对象差异较大[4]. 针对不同的数

据类型和应用场景的聚类分析, 已提出了许多经典的

聚类算法, 例如, 基于划分的聚类[5,6]、基于层次的聚

类[7] 、基于密度的聚类[8,9]、模糊聚类[10,11]、基于网格

的聚类[12,13]等, 也有许多算法集成了两种或两种以上的

聚类方法[14,15], 以获得更好的性能. 然而不幸的是, 这些

经典的聚类算法已不能适应新型数据的聚类分析[16-18].
因此, 本文提出了一种新颖的基于类中心与边界

自寻优的数据聚类分析算法 (SOCBC, Self-Optimizing
Center and Boundary of Class). 该算法引入数据点“距离

半径”分布矩阵 R和“半径累计”分布矩阵 ΣR 概念表征

数据聚合度, 并依据广度优先原则自寻优 R 与 ΣR 皆为

最小的数据点作为类中心; 同时引入“距离半径偏导”
分布矩阵 R′, 描述簇群之间的松散度, 采用广度优先原

则自寻优矩阵 R′中的突变跃迁点, 作为簇类之间的分

界. 仿真结果表明, 该算法能够有效地对多种形状、大

小和不同密度分布的数据进行聚类分析, 并能较好地

识别出孤立点和噪声. 为数据的聚类分析, 提供了一种

新的有效的聚类算法.

1   相关定义

定义 1. 设 m 维数据集 X, 其属性 (a1, a2, …, am),
则构成 m 维数据空间. 给定 m 维数据样本 n 个, 构成

数据集 X={x1, x2, …, xn｝, 则每个数据样本对应一个

m 维数据空间中的数据点.
定义 2. 给 n 个 m 维数据点分别编号 (i=1, 2, 3, …,

n), 计算各点之间的欧氏距离半径{Rij(i, j)|i, j=1, 2, …,
n; i≠j}.

Ri j =

√√ m∑
k=1

(
aik −a jk

)2
(1)

定义 3. 从第一个数据点开始, 将每一个点 i 与其

他 n-1个点之间的距离值按递增排序, 组成 n-1维距离

半径行向量 Ri 及其各距离值对应的点编号向量 Pi, 共
计 n 个行向量{Ri|i=1, 2, 3, …, n}及其对应的点编号向

量{Pi|i=1, 2, 3, …, n}, 分别构成 n(n-1) 距离半径矩阵

R={Rij}n(n-1)及其对应的点编号矩阵 P={Pij}n(n-1); 也
即, 矩阵第 i 行向量表示: 第 i 个数据点与其他各点的

距离半径的递增排列及其对应点的编号.

R =


R1
R2
...

Rn

 =


R1,1 R1,2 · · · R1,n−1
R2,1 R2,2 · · · R2,n−1
...

...
...

...
Rn,1 Rn,2 · · · Rn,n−1

 (2)

P =


P1
P2
...

Pn

 =


p1,1 p1,2 · · · p1,n−1
p2,1 p2,2 · · · p2,n−1
...

...
...

...
pn,1 pn,2 · · · pn,n−1

 (3)

定义 4. 针对距离半径矩阵 R 的各距离元素 Rij(其
中 j≠1, n-1), 计算其一阶行偏导数, 如式 (4), 表征第

i 点的邻域中与距其第 j 近的点的距离的变化率, 并组

成一阶行偏导矩阵, 如式 (5), 用于判定数据中心点的

类边界. 也即, 当点 i 为某一聚类的中心点时, 在其对应

的第 i 行向量中随着列数 j 增加 (与中心点的距离渐

远)会出现距离半径剧增的跳变点: 一阶行偏导数 R′出
现剧增的跳变, 则该点为聚类边界点.

∂Ri j

∂i
=

Ri j+1−Ri j−1

2
(4)

R′ =
∂R
∂I
=

(
∂Ri j

∂i

)
n(n−2)

(5)

定义 5. 针对距离半径矩阵 R 的各距离元素 Rij, 计
算行向量元素的左累计, 如式 (6), 并构成距离半径累

计矩阵 ΣR 或 S, 用于表征各数据点周围数据点分布的

整体疏密度. 那么将类中心点与其周围的各点相比, 则
依据广度优先, S 矩阵中其对应的行向量各元素数值

Sij 为最小, 作为寻优、确定类中心点的判据之一. 为使

形象与表述方便兼顾, 特此声明: S 与 ΣR 为同一概念,
不同形式.

S i j =

j∑
k=1

Rik (6)

∑
R = S =

(
S i j

)
n(n−1)

(7)

定义 6. 在距离半径矩阵 R 的第 j 列 (j 可以取: 数
据集中数据个数 n*10% 的整数值) 中选择距离值最小

者所对应的行 i(也即第 i 个数据点), 定义为类中心点

搜索的初始点.
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2   基于类中心与边界自寻优算法

2.1   算法的理论分析

(1) 假设以数据点 P1 为起始点, 则以它为中心的

某个邻域内 (如图 1(a))包含数据点{1, 2, 3, 4, 5}. 在距

离半径矩阵 R 中, 比较各数据点对应的行向量{R1, R2,
R3, R4, R5}各列的距离半径值{R1j, R2j, R3j, R4j, R5j}, 会
发现随着列数 j 的递增数据点 P5 的 R5j 数值为最小;
同理, 在距离半径累计矩阵 S 中的{S1j, S2j, S3j, S4j, S5j},
也会发现 S5j 的数值也为最小, 因为 P5 更靠近区域数

据中心, 所以其邻域内包含同样数量的数据点时, 其距

离半径值相对最小.
(2) 接下来再以 P5 为中心的某个邻域内 (如图

1(b)), 去掉原先已经参与过比较的点{1, 2, 3, 4}后, 所
包含的新数据点{5, 6, 7, 8, 9, @, a, b}. 在距离半径矩

阵 R 中, 比较新数据点对应的行向量{R5, R6, R7, R8, R9,
R@, Ra, Rb}各列的距离半径值{R5j, R6j, R7j, R8j, R9j, R@j,
Raj, Rbj}, 会发现随着列数 j 的递增数据点 P@的 R@j 数

值为最小; 同理, 也会比较发现 S 矩阵中的 S@j 数值也

为最小, 则表明 P@更靠近区域数据中心.
(3) 再以点 P@为中心的某个邻域内 (如图 1(c)), 去

掉之前已经参与过比较的点后, 所包含的新数据点为

{@, c, d, e, f, g, h, i, j, k, L}. 在距离半径矩阵 R 中, 比较

新数据点对应的行向量各列的距离半径值, 会发现随

着列数 j 的递增数据点 P@的 R@j 数值仍然为最小; 同
理, 也会比较发现 S 矩阵中的 S@j 数值也为最小, 则表

明点 P@就是区域数据中心点, 也即该聚类的类中点.
(4) 在确定聚类的中点 P@之后, 以其为中心逐步

扩大其邻域半径 (如图 1(c)), 也即, 在如下各矩阵的第

@行向量中逐渐递增列数 j, 分别寻找出现数值剧增的

跳变点 X, 即为本聚类的边界点:
● 距离半径矩阵 R 中的{R(@, j)}
● 一阶距离半径偏导矩阵 R′的{R′(@, j)}
由于聚类的边界点的特征是点分布稀疏, 点之间

相对距离较远, 因此, 当 j 点处于边界点时, 如果 j 继续

增加, P@点邻域将包含了其他聚类的数据点或孤立点

X, 则导致距离半径突增, 也会使 R(@, j)和 R’(@, j)激
增. 那么, 以突变点 X为邻域的边界点以内的各数据点

属于本聚类, 而其余的数据点则属于其他的聚类或为

孤点和噪声.
(5) 其余新聚类的搜索, 将在剩余的数据集之中按

照上述方法继续搜寻, 直至只剩下孤立点和噪声点. 最
后将包含共同数据点的类合并为同一个类.

 

1 2 5

3 6

8

X X
c

b

74

9

a

d
h

e
j

i L

f
k

g

＠ 1 2 5

3 6

8
c

b

74

9

a

d
h

e
j

i L

f
k

g

＠

X

1 2 5

3 6

8
c

b

74

9

a

d h

e
j

i L

f
k

g

＠

(a) (b) (c)  

图 1    算法的理论分析示意图
 

上述算法充分体现了聚类分析的本质和内涵: 同
一类中的数据对象之间具有较高的相似和聚合度, 不
同类中的数据对象差异较大、相距较远.
2.2   算法过程描述

给定一数据集, 数据点离类中心越近, 其邻域聚合

度越高, 反之越低, 当到达聚类边界时, 聚合度会发生

剧烈的跳变和下降. SOCBC 算法的基本思想是: 基于

聚合度寻优和广度优先策略逐步从聚合度较低的数据

点向较高的点迁移直至到达类中心点, 再以其为中心

向周围邻域逐渐扩展直至搜寻到聚合度剧减的跳变点

作为类的边界, 则其边界内的各数据点属于此类.
首先, 计算各数据点之间的欧氏距离, 然后归类、

排序、生成与各点对应的距离半径矩阵 R 与编号矩

阵 P、半径累计矩阵 ΣR 或 S、以及偏导矩阵 R′; 再依

据广度优先在矩阵 R 和 ΣR 中寻优到一聚合度最大的

点, 也即其某一邻域内其距离半径及其累计均为最小,
作为搜索的起始点; 在以其为中心的动态邻域中搜索

R 和 ΣR 最小的点, 如此往复直至最小点不发生迁移,
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即为类中心点; 再以其为中心逐渐扩展其邻域在偏导

矩阵 R′中搜索跳变点作为类中心点边界, 其内各点构

成一类; 如此往复在剩余的数据点集中继续寻找其他

的类中心及其边界, 直至剩下不属于任何类的孤立点

或噪声; 最后, 将具有共同数据点的类合并为同一个类.

算法. SOCBC

输入: 数据集 X
输出: 聚类、孤立点或噪声

步骤如下:
① 对数据集 X 中的 n 个数据点进行编号 (i=1, 2, …,
n);
②  计算各数据点之间的欧氏距离、距离半径矩阵

R 及其对应的编号矩阵 P、一阶行偏导矩阵 R′、以及

距离半径累计矩阵 ΣR;

③ 在 R 矩阵的第 j 列 (j 可以取 n*10%的整数值)中选

择数值最小者所对应的行 i(也即第 i 个数据点); 同理,

在 ΣR 矩阵的第 j 列中也选择数值最小者对应的数据

点 k. 如果 i≠k, 则按照广度优先搜索的方式调整 j 的取

值, 重复上述寻优直至 i=k, 则将此时的 i 点作为数据中

心搜索的起始点;

④ 在起始点的动态邻域内比较 R 矩阵中各点对应的

行向量{Ri}各列的距离半径值{Rij}, 逐渐递增列数 j, 按

照广度优先的寻优方式取其中最小值对应的点 i; 同理,

在同一邻域内各点对应于 ΣR 矩阵的第 j 列中也选择

数值最小者对应的数据点 k. 如果 i≠k, 则调整 j 的取值,

重复上述寻优直至 i=k, 将 i 点作为新的数据中心点, 如

此反复递归直至数据中心点@不发生变化, 则此时的

数据中心点为一聚类的中心点@;

⑤ 以@为中心点逐步扩大其邻域半径, 也即: 点@在各

矩阵 R 和 R′中对应的第@行向量{R(@, j)}和{R′(@,
j)}中, 逐渐递增列数 j, 分别搜寻和综合评判确定跳变

点 X, 作为本聚类的边界点. 则, 以@为中心点, 以突变

点 X为邻域边界点以内的各数据点属于本聚类;
⑥ 在剩余的数据集之中重复 345步骤继续搜寻、确定

其余的新聚类中心点, 直至只剩下孤点和噪声点;
⑦ 最后, 将具有共同数据点的类合并为同一个类, 则聚

类中心搜索和数据归类结束;
⑧ 输出聚类结果.

3   实验结果及分析

为更进一步地论证“类中心与边界自寻优聚类”
SOCBC算法的正确性和鲁棒性, 用一些经典的聚类数

据集对其进行了聚类实验, 并对类中心点与周围其他

数据点的距离半径 R、半径累计 ΣR 及其偏导 R′在一

定的邻域内的分布曲线进行了对比分析, 如图 3-图 6.
为了能够直观形象地表示数据之间的聚类关系, 实验

选用了经典的二维数据集 Aggregation(如图 2), 其包

含 788条记录, 共分为 7类.
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图 2    Aggregation数据集与聚类
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图 3    聚类 C1的中心点与周边点比较
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图 4    聚类 C2的中心点与周边点比较
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图 5    聚类 C3的中心点与周边点比较
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图 6    聚类 C5的中心点与周边点比较
 

算法对 Aggregation数据集中的 C1类数据群进行

分析计算时, 表明:

(1) 图 3(a): 表示 5个数据点在各自的邻域内, 包含

相同的点数时其对应的邻域半径 R, 比较各点曲线可

发现点@(9.45, 23.35) 对应的邻域半径为最小, 也即该

点的邻域内各点最稠密、聚合度最高, 为数据聚类的

中心点.

(2) 图 3(b): 表示 5 个数据点在各自的邻域内, 包

含相同的点数时其邻域内各点距其的半径累计 ΣR, 比

较各点曲线也可以发现点@(9.45, 23.35) 对应的邻域

内各点距其的距离半径累计和为最小, 也反映了该点

的邻域内点的聚合度最高, 也即为数据聚类的中心点.

(3) 图 3(c): 表示在中心点@(9.45, 23.35)的邻域内

各点的半径偏导 R', 反映邻域半径的增长率的分布曲

线, 可发现其邻域内第 168 点处对应的“半径偏导”剧

增至 0.33, 说明在该点处邻域半径发生剧增跳变, 也即

此处的数据点聚集度剧减, 表明邻域已经处于本聚类

的边界, 则本聚类所包含的数据点数为 168=168-该边

界点+类中心点. 那么, 构成该聚类的数据集为: 该中心

点在编号矩阵 P中对应的行向量中的前 167个数据点

的编号, 再加上该聚类的中心点@本身.

同理, SOCBC算法对其余的 C2、C3、C5以及其

他类进行自寻优聚类计算分析时, 也能准确地确定相

应的类中心和边界及其各类所包含的数据点集 ,  如
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表 1 所示. 另外, 值得一提的是, 该聚类算法将 C3 和

C4 类之间的几个数据点视为其边界之外的孤立点, 也
即数据噪声.
 

表 1     聚类实验的结果分析
 

聚类 类中心点 边界点偏导 聚类点数

C1 (9.45, 23.35) 0.33 168
C2 (21.00, 22.60) 1.75 43
C3 (32.60, 22.55) 0.36 124
C5 (17.65, 7.05) 0.38 269

 
 

除此之外, 还用一些其他典型的高维聚类数据集

测试了该算法, 也得到了满意的结果.

4   结语

理论研究、仿真和实践表明, 提出的距离半径矩

阵 R、累计矩阵 ΣR 和偏导矩阵 R'概念及其基于类中

心与边界自寻优的聚类算法, 能充分体现聚类的核心

思想: 同一类中的数据对象之间具有较高的聚合度, 而
非同类中的数据对象差异较大、相距较远. 该算法对

多种类型的数据集的聚类具有较好的鲁棒性, 还能有

效地识别孤立点和噪声. 但对环形、条形和缠绕等分

布奇特的数据集的聚类, 还尚需进一步研究.
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