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摘 要：基于构造性核覆盖学习方法的思想，提出了一种构造性核覆盖聚类算法。首先将原空间的待分类样本映射到一 

个高维的特征空间中，使得样本变得线性可分，然后在核空间采用构造性覆盖方法进行覆盖领域的构造，这组领域能将相 

似度小的样本分割开来，将相似度大的样本聚合在一起，通过定义一定的相似度度量标准和目标函数，达到聚类的效果。 

仿真实验也验证了该方法的有效性和可行性。 
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A Clustering Algorithm Based on Constructive Kernel 

Covering Algorithm 
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Abstract：The idea based on the constructive kernel covering study means，puts forward a constructive kernel covering clustering algo— 

rithm．Firstly，it maps the awaiting sort samples of original space to a high dimensional feature space，makes the samples linear separable． 

Then，in kernel space，the algorithm uses constructive covering method to construct covering doma in．Every domain divides the minor 

smablance samples，ma kes the major semblance．samples converge．By defining definite semblance standard and target function，it can get 

the clustering effect．Emulation experiment proved the validity and the feasibility of this algorithm． 
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O 引 言 

聚类就是根据某种相似性准则将样本空间分成多 

个子空间，使每个子空间内部样本点尽可能相似，不同 

子空间内样本点之间差异尽可能大，其实质是寻找隐 

藏在数据中不同的数据模型，是一个无监督学习过程， 

能够实现样本空间的盲分类。其特点是输入空间的样 

本没有期望输出，聚类的过程完全依赖于样本之间的 

特征差别。聚类已广泛应用于统计、机器学习、模式识 

别、数据分析等领域，并越来越受重视。目前比较经典 

的聚类方法有传统的C一均值方法和模糊 C一均值聚 

类方法l_1．2 J，这些方法都没有对样本的特征进行优化， 

而是直接利用样本的特征进行聚类。这样上述这些方 

法的有效性很大程度上取决于样本的分布情况。如果 
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一 类样本散布较大，而另一类散布较小的话，这些方法 

的效果就比较差。如果样本分布更加混乱，则聚类的 

结果就会面目全非。 

Girolami[3】和张莉、焦李成等[ ]在将核方法应用于 

聚类算法方面做了开创性工作，他们通过把模式空间 

的数据非线性映射到高维特征空间，增加了模式的线 

性可分概率，即扩大模式类之间的差异，在高维特征空 

间达到线性可聚的目的。但这些方法存在有核函数的 

选取和核函数参数的优化以及聚类类别数必须事先确 

定的问题。 

构造性核覆盖算法 』是一种将神经网络中的构造 

性学习方法与核函数法相结合，可处理高维海量数据 

的学习方法。其主要特点是在对具体数据的处理过程 

中，能同时得到系统结构的核参数。即系统的结构是 

在处理数据过程中逐步构造的，而不是在学习之前事 

先给定的。为了克服已有各种C一均值聚类方法所存 

在的不足，提高聚类的效果，我们基：f构造性核覆盖学 

习方法的思想，提出了一种构造性核覆盖 C一均值聚 

类方法，首先将原空间的待分类样本映射到一个高维 
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的特征空间(核空间)中，使得样本变得线性可分(或近 

似线性可分)，然后在核空间采用构造性覆盖方法进行 

覆盖领域的构造 ，自动产生聚类类别数，通过定义一定 

的相似度度量标准和目标函数，得到各类别的中心模 

值，由于利用构造性核覆盖算法使得聚类方法简单，可 

解释性强，算法的收敛速度也较快。仿真实验也验证 

了该方法的有效性和可行性。 

1 构造性核覆盖聚类 

1．1 构造性核覆盖算法 

1．1．1 覆盖算法与核学习方法 

1998年张铃等人提出了一种新的M—P神经元 

的几何意义解释L6 J——“球”领域模型，并以此给出了 

一 种构造性的覆盖算法。 

M—P神经元是一个 n个输人、单输出的元件，其 

输入与输出的关系为： 

Y=Sgn( 叫 —a) (1) 

若令∑ —a=o，则此式表示为一个超平面方程。 
于是从几何意义上可将神经元看成是一个空间分类 

器，即落在正半空间的点对应的输出为 1，落在负半空 

间上的点对应的输出为 一1。若设输入样本的长度相 

等，即输入样本分布在 n+1维空间的某个球面 S”上 

(其中心点在原点，半径为 R)。那么这时(w* 一 ) 

>0(其中 w是权向量，0是阈值)，就表示球面上落在 

由超平面P(其方程为(w* 一 )：0)所分割的正 

半空间的部分，这个部分恰好是球面上的某个“球形领 

域”。若取 w与 等长，则这个“球形领域”的中心恰好 

是 w，其半径为： 

r(0)=arccos(O／R ) (2) 

若令 ，( )：{ ’ >0 Iu
' 匕 

且取神经元的激励函数为 =(W*z一0)，则一个 

神经元的激励函数正好是它所代表的球面上“球形领 

域”的特征函数，这样，就将神经元与球面上的球形领 

域对应起来，利用神经元的这种几何意义 ，就能非常直 

观地进行神经网络的各种研究。 

由上面给出的神经元的几何意义得知，构造一个 

网络，对给定的样本集能进行符合要求的聚类，等价于 

求出一组领域，对给定样本集K 中的点，能按聚类的 

要求用领域覆盖将它们分割开来。这样，就将原先基于 

搜索机制的学习方法转变成构造性的学习方法。从而 

为处理海量数据提供了一种切实可行的方法。 

当给定的输入向量的长度不相等时，可用下面给 

出的方法，将它变换成长度相等的情况。设输入的定义 

域为”维空问中的有界集合D，令 S 是”+1维空间中 
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的 维的超球面，作变换 1、：D— S”， ∈ D 

了、( )=( ， ) (3) 

其中d≥ n3ax{I I， ∈D}。 

覆盖算法通过反复迭代求取最优的“球领域”覆 

盖中心，以使得球领域覆盖数最少。该算法的主要特点 

是，在对具体数据处理过程中，把求解样本集 S的k类 

聚类问题转化成在样本空问构造覆盖簇{G}，使每个 

覆盖C 只盖住同一类点。它具有一次处理多分类问题 

的优点。但该算法存在以下两点不足： 

(1)最终覆盖的质量受先验知识和初始种子样本 

的选择以及样本分布的影响较大； 

(2)该算法相对复杂，实现比较困难。 

核学习算法L7 J，对线性可分情况给出一个用规划 

方法解得的最大间隔解。对线性不可分情况提出用核 

函数，将原问题映射到高维空间，在这个新空间中求取 

最优线性分类面，其所求得的分类函数形式上类似于 
一 个神经网络，其输出是若干中间层节点的线性组合， 

而每一个中间层节点对应于输入样本与一个支持向量 

的内积。它不象传统方法，先试图将原输入空间降维 

(即进行特征选择和特征变换)，而是设法将输入空间 

升维，以求在高维空间中，使问题变得线性可分。 

从几何意义上看，核方法中求最优分类面问题就 

是在对应的核函数类中，求得一个其零值等高线是两 

类的分界线以及样本集到边界的距离最大的函数。也 

就是求划分边界线的问题。如果能将边界线“附近”的 

点分开，那么其它的点就自然而然地被分开。如果沿 

零等高线的两边，以最大间隔为宽度，划一条与之“平 

行”的线，即得到一条“边界河”，那么支持向量就必落 

在边界河的河沿上。由于不同的核函数所构成的“边 

界河”是不同的，因此不同类型的SVM利用的支持向 

量也是不同的。 

支持向量机方法是到目前为止，统计学习理论最 

成功的实现，它是在统计学习理论的VC维理论和结 

构风险最小原理基础上 ，尽量提高学习机的泛化能力 ， 

能够较好地解决小样本、非线性和高维数的非线性分 

类问题。但是对 svM方法中存在的核函数选取问题 

(特别是核函数的参数选取问题)以及因要求二次规划 

而引起计算量大的问题 ，目前均未获得突破性的解决。 

通过上述的分析，可以看出覆盖算法与核函数方 

法有如下关系： 

(1)对于二分类问题，设覆盖法得到的输出为 

F( )，令 K( ，Y)：< r，( )，T(Y)>，贝4 K( ，Y) 

是与覆盖算法对应的核函数。这个映射有如下特点：一 

个覆盖邻域中的点被映射到空间 Z中的同一方向，而 

不同的覆盖邻域则被映射成相互正交的方向。这个性 
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质使求解问题大为简化 ，丽核函数法得到的支持 向量 

集，与每个支持向量l卞l{对应的方向则并不一一定正交。 

(2)核函数方法也可看成是一种特殊的覆盖算 

法，只要对每个支持向量 取覆盖的功能函数为 ： 

(K( ， ))，其中： 

，， 、 l 1，当 >0 IrJ {
0，其它 

(3)利用核函数方法求得的是最大问隔解，而覆 

盖算法在求解过程中只有局部求优的过程。 

1．1．2 构造性核覆盖算法 

基于上述核函数与覆盖算法的等价性特点，在覆 

盖算法中引入核函数 J。首先，任取一核函数 K( ， 

)=< 7、( )，T(y)>做以下变换 T：D— Z， ∈ 

D；其中D为输入的定义域为n维空间的有界集合，共 

有 p个样本。这种变换就是将 D上的点映射到P维核 

空间上，记核空间的输入集为：Pt，t：1，2，⋯，P。在核 

空间中，不妨设输出集 y的前k个值均不相同。令所有 

输出为∞( ≤k)的样本标号的集合为J (即L={J l 

=Yi})，其对应的输入集合记为 ，J=0，1，2，⋯，南 
一 1。经过上面的一系列初始化后，即可开始求取一批 

核空间中的覆盖{G‘ ， ：1，2，⋯， 一1；i=1，2，⋯， 

P}。令 cf=U G‘“， =1，2，⋯，P，则每个 表示一 

个类别的所有覆盖。因此构造性核覆盖算法的步骤为： 

(1)在样本集中任取一个尚未被覆盖的点 置，使 

得 ∈ ，按式： 

jD=m⋯in[K(xj， )} (4) 

=  {K(xj，z )J K(xj， 。)>d (5) 

= [ ，( +d 7( ]／2 (6) 

= [d／ )一 ，( ]／2 (7) 
计算，根据 和 ，构造一个覆盖 ‘̈，该覆盖的中心 

为 ，覆盖半径R= ，，分类间隔为 。 

(2)C，( 求出后，将 中所有的已被CJ‘ 覆盖的 

点从 中删除，再在 Pf中选择一个xj(j∈，，)，重复第 
一 步操作，直到所有的 ，∈j 均已被删除为止。这样， 

便构造出一个类的所有覆盖领域。 

(3)对所求出的中心、半径分别为 z，，z2，⋯， r 。 

和d1，d2，⋯，d 。的覆盖领域。令 

K(x，Y)=exp(一』9 i 一Y l ) (8) 

其中，d 表示以 为中心的领域的半径，求二次规划问 

题 ： 

n"I~IX7~，(a)=＼Z
_ a

、 

- - - ，  一∑。 (K(c )+K(d ， 
i I — i．J I 

d ／2 (9) 

世 1 

s．t． a =0，Ⅱ ≥ 0，i： 1，2，⋯， (10) 

得到最优解： 

a = { l， 2，⋯，n『，】} 

(4)用 a 构造超平面： 

， 

， (z)= aD， (d r) (11) 
i： I 

其判别函数为： 

F( )=Sign(f(X)+bo) (12) 

其中b。为决策阈值。 

(5)对样本进行分类。对每一个样本，计算 f(x) 

的值，若 f(z)>0，则 z属于正类，若 ’( )<0，则z 

属于负类，若 厂( )=0，称 被拒识。在数据有噪声或 

对精度要求很严格时，可以设定一个阈值 ￡，当 I厂( ) 

I<e时认为z被拒识，这样可以减少误差所造成的损 

失。 

与SVM算法相比，该算法具有如下的一些特点： 

1)对任意给定的样本集，该算法能构造出一次就 

可准确划分样本集的核函数。 

2)在对 cj=U C “’求优时，求和项只对覆盖集 

取和，而不是对所有样本点取和。SVM 中最后其求和 

式只对支持向量集取和，但那是在求优之后才得出的， 

其在求解时是对所有样本点求和。一般覆盖个数要比 

样本点的个数少得多，这就是 SVM计算量过大的原 

因。故该算法计算量比SVM少。 

3)通过覆盖后，在已求得一个允许解的情况下，可 

再在这个基础上求解最优，这比从任给的初始点开始 

求最优解要快得多。 

1．2 构造性核覆盖聚类算法 

用构造性核覆盖算法求聚类，等价于求出一组领 

域，这组领域能将相似度小的样本分割开来，将相似度 

大的样本聚合在一起，达到聚类的效果。即给定有 N 

个未知标号的样本( l，z2，⋯，zN)，问题是如何根据 

样本的相似度，将样本分为 k类：(Cl，C2，⋯，( )。每 

个类就是一个领域覆盖。对于领域覆盖比较少的样本 

点采用分层聚类算法中的最短距离法(采用欧式距离) 

对它们进行聚类，形成椭圆形覆盖领域，即选择圆心距 

离最近的一对覆盖合并成一个新覆盖，根据实际需求 

和专业知识细分球形覆盖，最后得到合理的覆盖划分， 

所有相似的点分布在一个领域(球形或椭球形)中。 

构造性核覆盖聚类可以采用硬划分方法，也可采 

用模糊聚类的方法，这里仅给出硬划分的聚类方法。假 

设输入空间样本已被映射到特征空问 1、( 。)，T( 2)， 

⋯

，7、( )，特征空间的欧式距离可表示为： 

d (z，Y)=~／ll T(x)一T(y)Il 

= v／T(x)·T(x)一2T(x)·T(y)+T(y)·T(y) 
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冈此，将式(13)作为聚类的相似度量函数，而聚 

类的准则是使下面的目标函数最小。 

C Y 

’， {T( )一 丁( + 
j= l 餐} ’I = J 

． 

∑W(x ， )} (14) 

其中C是聚类类别的个数，Ni是第G类样本的个 

数，C 类中心的模为： 

lI = (15) 

根据上面的聚类准则(式(14))和距离相似度测 

度(式(13))，可以得到一种基于构造性核覆盖的聚类 

算法。其思想是：任取一核函数 K(z，Y)=< T( )， 

T(y)>做以下变换 7、：D—Z， ∈D；其中D为输入 

的定义域为，z维空间的有界集合，共有p个样本。这种 

变换就是将 D上的点映射到P维核空间上，记核空间 

的输入集为：Pt，t=1，2，⋯， 。目的是突出不同类别 

样本之间的特征差异，使得样本在核空间中变的线性 

可分，然后在这个高维的核空间中进行构造性覆盖得 

到聚类结果。其主要步骤为： 

(1)用式(15)求所有未被覆盖的样本的中心 。 

(2)以离中心 最近的样本z 作为覆盖的圆心， 

并按式(4)、(5)、(6)、(7)计算，根据 z 和 构造一个 

覆盖G“)，该覆盖的中心为 ，覆盖半径R=d，，分类 

间隔为 Oi。 

(3)C “)求出后，将 P，中所有的已被G“)覆盖的 

点从 中删除，再重复第一步操作，直到所有的 ∈ 

J，均已被删除为止。这样，便构造出一个类的所有覆盖 

领域。其覆盖领域数便为聚类数 C。 

(4)对所求出的各覆盖领域(即聚类类别)ci，用 

式(15)求其类中心的模。 

(5)根据实际允许误差，将离的最近的两个覆盖 

采用最短距离法合并为一个新的覆盖。确定最后的聚 

类数。 

2 仿真实验 

为了验证构造性核覆盖聚类算法的有效性和可行 

性，用实际数据进行了两组测试实验，并与传统的c一 

均值方法和核聚类方法进行了比较。 

实验l用著名的 IRIS实际数据 J作为测试样本 

集。IRIS数据由四维空问中的 180个样本组成，分别 

隶属于3个不周类别，每类 60个样本。数据集中一类 

IRIS数据与其他两类间较好分离，IRIS数据经常被作 

为标准的测试数据。该实验核函数选用径向基核函数 

丁(义，Y)=exp(一(x—l ) ／(2a0))，参数为 2=2， 
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= 0 4 c,共进行 10次实验。文中算法平均仅聚错 6个 

样本，而C一均值算法平均错聚个数达 l4个，核聚类 

算法平均错聚个数达 8个。构造性核覆盖聚类方法的 

收敛速度快于其它两种算法。实验结果见表 1。 

表1 三种聚类算法在 IRIS数据 

样本集合上的结果比较 

平均迭 平均错聚个数 
算法 代次数 

类 1 类2 类3 

C一均值聚类 12．6 0 2 12 

核聚类 9．6 0 6 2 

构造性核 
8．2 O 5 l 

覆盖聚类 

实验2用我校现有的评教数据作为测试样本集。 

该评教数据由三维空间中的教师评教数据平均值样本 

组成，共 120个样本分别隶属于3个(hz中差)不同类 

别，首先从以往的评教结果中抽出3个典型样本进行 

学习，以3个典型样本作为 3个不同类别的覆盖圆心 

实施核覆盖，第 1类24个样本(序号为 1--24)，第2类 

72个样本(序号为25～96)，第3类24个样本(序号为 

97～120)。该实验核函数选用 RBF核函数，将该组数 

据进行预处理后，选参数为 =2， 2=0．8，共进行 

10次实验。文中算法平均仅错聚2个样本(23号和24 

号样本错聚为第2类)，而C一均值算法平均错聚个数 

达26个，核聚类算法平均错聚4个样本。结果见表2。 

表 2 三种聚类算法在评教数据样本 

集合上的结果比较 

平均迭代 平均错聚个数 
算法 次数 

类 1 类 2 类 3 

C一均值聚类 ：15．6 24 2 0 

核聚类 t1 7 3 l 0 

构造性核 
9．8 2 O o 

覆盖聚类 

3 结束语 

从上面的两个实验来看，构造性核覆盖聚类方法 

在性能上，比传统的c一均值聚类算法有较大的改进， 

比核聚类有更快的收敛速度以及更 为准确的聚类效 

果。表明构造性核覆盖聚类方法是可行和有效的。 

另外，C一均值聚类算法和核聚类算法一般需要 

事先给定聚类类别数k，但在多数情况下聚类类别数k 

事先无法确定，这在一定程度上影响和限制了其应用 

合理性。在实际应用中，k值是难以准确界定的，用户 

无法知道采用什么样的 k值聚类对自己更有利。但利 

用构造性核覆盖算法的特点，可以有效地解决其 k值 
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的动态获取问题。但如何对所获取的 k值进行优化， 

是今后需进一步研究的问题。 
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