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海量散乱点云数据的模糊聚类挖掘方法研究

陆兴华,刘文林,吴宏裕,冯飞龙
(广东工业大学华立学院,广东 广州 511325)

摘摇 要:物联网和云计算环境下海量散乱点云数据挖掘容易受到关联规则项的干扰,数据挖掘的模糊聚类不好。 为了提

高海量散乱点云数据挖掘能力,提出一种基于支持向量机的大数据分类挖掘技术。 采用分段向量量化编码技术进行海量

散乱点云数据空间存储结构分析,结合闭频繁项集检测方法进行海量散乱点云数据的信息融合处理,对高维融合数据进

行语义特征分析和关联规则特征提取,对提取的海量散乱点云数据的关联规则采用支持向量机分类器进行模式识别,结
合尺度分解方法对分类输出的海量散乱点云数据进行降维处理,采用模糊聚类方法实现对海量散乱点云数据的分类挖

掘。 仿真结果表明,采用该方法进行海量散乱点云数据挖掘的聚类性能较好,数据挖掘的精度较高。
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Research on Fuzzy Clustering Mining Method for Massive
Scattered Point Cloud Data

LU Xing-hua,LIU Wen-lin,WU Hong-yu,FENG Fei-long
(Huali College Guangdong University of Technology,Guangzhou 511325,China)

Abstract:In the environment of Internet of things and cloud computing, the mining of massive scattered point cloud data is easily
disturbed by association rule items,and the fuzzy clustering of data mining is poor. In order to improve the ability of massive scattered
point cloud data mining,we present a classification and mining technique for big data based on support vector machine (SVM) . The seg鄄
mented vector quantization coding technique is used to analyze the spatial storage structure of mass scattered point cloud data,and the in鄄
formation fusion processing of mass scattered point cloud data is carried out by combining the detection method of closed frequent
itemsets. Semantic feature analysis and association rule feature extraction are carried out for high- dimensional fusion data. Support
vector machine classifier is used to recognize the association rules of massive scattered point cloud data. Based on the scale decomposition
method,the dimensionality of the massive scattered point cloud data is reduced,and the classification mining of the massive scattered
point cloud data is realized by using the fuzzy clustering method. The simulation shows that the clustering performance of this method is
better and the precision of data mining is higher.
Key words:massive scattered point cloud data;mining;fuzzy clustering;feature extraction

0摇 引摇 言
随着云计算技术和物联网技术的快速发展,在物

联网环境中通过云存储方式进行海量散乱点云数据的

集成处理,通过模糊聚类方法实现散乱点云数据的信

息融合和自适应调度,提高云计算和云组合服务的质

量。 海量散乱点云数据的准确挖掘和分类管理是保障

云服务质量的关键,采用智能挖掘和信息处理算法进

行海量散乱点云数据的优化挖掘和调度,提高用户进

行数据检索和管理的能力,并根据海量散乱点云数据

的挖掘结果,构成最优的服务组合,提高数据检索和调

度的准确性[ 1]。
对海量散乱点云数据的挖掘是建立在对大规模数

据集的特征提取和关联规则特征分析基础上的。 根据

网络传输的流量特征进行海量散乱点云数据挖掘,采
用相关的信息处理和数据检测方法,提高海量散乱点

云数据挖掘的准确性和抗干扰能力[ 2]。 传统方法中,
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对海量散乱点云数据的挖掘主要采用分集检测和谱分

析方法[ 3],采用自相关特征谱分解方法进行海量散乱

点云数据的信息融合和相关性检测,结合模糊数值分

析和簇聚类方法实现海量散乱点云数据挖掘。 根据上

述原理,相关人员进行了数据挖掘算法研究。 文献

[4]中提出一种基于简化梯度算法的海量散乱点云数

据挖掘模型,采用相关检测器进行 3D 云数据的干扰

滤波,结合简化梯度算法进行云数据的输出信道均衡

设计,提高数据挖掘的抗干扰能力,但该方法存在带宽

受限和维数较大等问题;文献[5]中提出一种基于模

糊指向性聚类的海量散乱点云数据挖掘方法,采用模

糊 K 质心方法进行海量散乱点云数据的模糊加权,在
保留海量散乱点云数据集内在的不确定性的条件下实

现数据优化聚类,提高数据挖掘的模糊决策性,但该方

法存在计算开销较大和复杂度较高的问题。
针对上述问题,文中提出一种基于支持向量机的

大数据分类挖掘技术。 首先采用分段向量量化编码技

术进行海量散乱点云数据空间存储结构分析,结合闭

频繁项集检测方法进行海量散乱点云数据的信息融合

处理,然后对高维融合数据进行语义特征分析和关联

规则特征提取,结合尺度分解方法对分类输出的海量

散乱点云数据进行降维处理,采用模糊聚类方法实现

对海量散乱点云数据的分类挖掘。 最后通过仿真证明

了该方法的有效性。

1摇 海量散乱点云数据的数据结构分析和特

征提取
1. 1摇 海量散乱点云数据的数据结构分析

为了实现对海量散乱点云数据的优化挖掘,首先

分析海量散乱点云数据的数据结构和相似度特征信

息。 采用 C4. 5 决策树模型,构建海量散乱点云数据

的分类决策模型[ 6],进行海量散乱点云数据的相似度

分解,如图 1 所示。
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图 1摇 海量散乱点云数据的数据结构分解决策树模型

摇 摇 根据图 1 的决策树模型,对海量散乱点云数据进

行模糊特征识别和数据分类,构造海量散乱点云数据

的混合属性模糊分类模型[ 7],根据数据的混合分类属

性进行相似度分析,对模糊信息的分段属性集 X 进行

奇异值(SVD)分解:
X = UDVT 摇 摇 摇 (1)
其中, U 沂 Rm伊m 为语义映射的量化分解矩阵,

V 沂RM伊M 为海量散乱点云数据的类间闭频繁项矩阵,

且 UT =U -1,VT = V -1 ;D沂Rm伊M ,且满足 D = [移0] 。

在本体映射下,海量散乱点云数据分布式特征量的加

权值为移 = diag( 姿1 , 姿2 ,…, 姿m ) , 姿1 逸姿2 逸

… 逸 姿m 。 在对海量散乱点云数据的相似度分析的基

础上,提取海量散乱点云数据的数值属性特征和分类

属性特征。 假设 X 为具有 m 个属性的海量散乱点云

数据集,第 i 个属性值的海量散乱点云数据 y(k) 和分

类训练数据集 渍(k) 可以表示为:
y(k) = s1(k) + n1(k)

渍(k) = s2(k) + n2(k
{ )

(2)

s1(k) = AAHe
j(赘k+兹 H)

s2(k) = AAHB
e j(赘k+兹 H B

{ )
(3)

其中, AH 、 AHB
和 兹H 、 兹HB

分别是前 p 个元素是数

值属性值以及系统函数 H( z) 和 HB( z) 的离散化数值

属性和向量量化特征量。
求得海量散乱点云数据的语义概念集的分布矩阵

XTX ,取非零特征值作为训练子集,进行数据信息流模

型重构。 采用混合相似度特征分析方法,对海量散乱

点云数据进行特征重组和向量量化分析,得到云数据

特征重组后输出的平均互信息特征表达式为:
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I(Q,S) = 移
i
移

j
psq( s i,q j) log2[psq( s i,q j) / ps( s i)]

(4)
其中, psq( s i,q j) 表示海量散乱点云数据的语义本

体概念集 s i 和数据概念集 q j 的联合分布概率。
定义海量散乱点云数据的簇中的信息分布模型为

[ s,q] = [x( t),x( t + 子)] ,得到模糊信息的闭频繁项,
结合闭频繁项集检测方法进行海量散乱点云数据的信

息融合处理[ 8]。
1. 2摇 闭频繁项特征提取

假定当前海量散乱点云数据分布节点的数目为

n , N1,…,Nn ,待挖掘的大数据在链路层中的负载为

L1,…,Ln ,海量散乱点云数据挖掘输出的特征估计值

为 Pmin
1 ,…,Pmin

n ,在线性规划模型中对海量散乱点云数

据进行特征分解和闭频繁项挖掘,用一个四元组 G 表

示海量散乱点云数据的模糊分布式结存储中心,即
G =(V,E,W,C) 。 假设 d 为海量散乱点云数据交互的

相空间嵌入维数,采用多个非线性成分联合统计方法

进行海量散乱点云数据的高维特征空间重构,结合模

糊聚类方法进行大数据的自适应分类处理[ 9],构建一

个关联规则项约束方程表达海量散乱点云数据的信息

流模型:
xn = x( t0 + n驻t) = h[ z( t0 + n驻t)] + 棕 n (5)
其中, h(·) 为海量散乱点云数据分布式时间序

列,表示为一个具有多维数据结构模型的函数; 棕 n 为

大数据的测量误差。
构建海量散乱点云数据分布的时态结构模型,将

挖掘的海量散乱点云数据按照五元组进行关联规则项

特征重建,海量散乱点云数据的分布结构模型的分布

函数描述式为:
Xp(u) =

p 1 - jcot琢
2仔 ej

u2
2 cota 乙+¥

-¥

x( t)ej
t2
2 cot琢-jtucsc琢dt,琢 屹 n仔

x(u),琢 = 2n仔
x( - u),琢 = (2n 依 1)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï 仔

(6)
其中, p 为分布式海量散乱点云数据存储结构的

阶数; 琢 为统计信息采样的频繁项集。
采用统计回归分析方法进行海量散乱点云数据的

闭频繁项检测[ 10],检测模型表达如下:

min( f) = 移
m

i = 1
移

n

j = 1
C ijX ij

s. t

移
m

j = 1
X ij = a i,i = 1,2,…,m

移
m

i = 1
X ij = b i,j = 1,2,…,n

X ij 逸0,i = 1,2,…,m,j = 1,2,…,

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï n

(7)

结合闭频繁项集检测方法进行海量散乱点云数据

的信息融合处理,构造海量散乱点云数据挖掘的线性

规划模型[11]。

2摇 数据模糊聚类挖掘实现
2. 1摇 数据模糊聚类处理

在采用分段向量量化编码技术进行海量散乱点云

数据空间存储结构分析的基础上,对高维融合数据进

行语义特征分析和关联规则特征提取和模糊聚类处

理。 采用分段向量量化编码技术进行海量散乱点云数

据空间存储结构分析和关联规则特征提取[ 12],构建需

要挖掘的海量点云数据的量化编码分析模型:

min移
1臆i臆K

移
e哿k(e)

f(e( i))
C(e,i)

0 臆 f(e,i) 臆 C(e,i)
F = const

移
1臆i臆K,e哿k(e)

f(e( i))
C(e,i) + 移

e哿k(e)

f(e'( i))
C(e',i)

臆 k(v

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï )

(8)

给出海量散乱点云数据数据结构的特征标识函数

PC =移
n

i = 0
移

n

j = 0
琢( i,j)P( i,j) 。 假设每个分类属性值的初

始码元为 C0 = CN / 2 = 0、CN-n = C*
n ,n = 0,1,…,N / 2 - 1,

海量散乱点云数据的数据对象和簇中心分布关系模

型为:

Pr =
P t

(4仔) 2 (d / 姿) 酌[1 + 琢2 + 2琢cos(4仔h2 / d姿)]

(9)
根据数据的不同属性在聚类的差异性,进行海量

散乱点云数据特征识别[13]。 数值属性特征和分类属

性特征分别为:
R茁X = U{E 沂 U / R | c(E,X) 臆 茁} (10)
R茁X = U{E 沂 U / R | c(E,X) 臆 1 - 茁} (11)
对于第 ii 个分类属性的两个数据块 mi 和 m j ,得

到数据分类的模糊质心 u 沂 Ld+1
t,x (K 伊 IRd) ,采用模糊

C 均值聚类分析方法,得到数据模糊聚类的迭代过

程为:

Sb = 移
e

i = 1
p(棕 i)(u i - u) (u i - u) T (12)

S棕 = 移
e

i = 1
p(棕 i)E[

(u i - u) (u i - u) T

棕 i
] (13)

S i = Sb + S棕 摇 (14)
其中, p(棕 i) 为数据挖掘的分配规则向量集; 滋 =

E(x) 为散乱点云数据的分布稀疏度。
2. 2摇 基于支持向量机的数据挖掘

文中提出一种基于支持向量机的大数据分类挖掘

技术,采用自适应加权算法,得到支持向量机进行大数

据特征分类器的加权系数为:
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wsij(n0 + 1) = wsij(n0) - 浊 sij
鄣J
鄣wsij

(15)

采用支持向量机的学习算法[ 14],得到海量散乱点

云数据分类的自适应学习过程为:

琢 i
desira = 琢1·

Density i

移
i

Density i

+ 琢2·
APi

APinit
(16)

在 B圯D , A 疑 B圯D 等规则约束项下,得到海量

散乱点云数据模糊挖掘的量化参数满足:
琢1 + 琢2 = 1,琢1,琢2 沂 [0,1]

琢2 =
max

i
(APi) - min

i
(APi)

AP

ì

î

í

ïï

ïï
init

(17)

数据的统计量化集为 (u,v) 沂 E ,设 A奂 V , B奂
V 且 A 疑 B = 堙 ,采用支持向量机分类器进行模式识

别,实现对海量散乱点云数据重组和数据结构重排。
对高维融合数据进行语义特征分析和关联规则特征提

取,对提取的海量散乱点云数据的关联规则采用支持

向量机分类器进行模式识别[ 15],数据准确挖掘的概率

密度函数为:

PS = pk
2D (1 - p2D)

N-1 -k移
肄

i = 1
姿 i

S =
姿 S

1 - 姿 S
(18)

其中, 姿 S 为在采样时刻进行数据采集的相似度系

数; p2D 为簇中的信息分布概率密度。
海量散乱点云数据簇中心之间的相异度为:

DisSim(A,B) = 1 - SameDis(A) - SameDis(B)
Dis(A) + Dis(B)

(19)
其中, Dis(A) 表示聚类中心的欧氏距离; Dis(B)

表示语义本体集。
采用基于模糊质心相异性度量方法构建海量散乱

点云数据的分类模糊集。 根据上述分析,实现了海量

散乱点云数据的模糊聚类挖掘。

3摇 仿真实验分析
通过仿真实验测试文中方法在实现海量散乱点云

数据优化挖掘中的应用性能。 实验采用 Matlab 设计,
测试数据集选用 KTT 数据集,实验中的大数据样本库

采用 Olivetti-Oracle Research Lab (ORL)海量散乱点

云数据库,每个高维融合数据子块阈值 YHW = 0. 15,对
海量散乱点云数据采样的占空比为 0. 34,样本训练集

规模为 26 kbps,海量散乱点云测试集为 100 kbps,稀
疏度为 0. 56。 根据上述仿真环境和参数设定,进行海

量散乱点云数据模糊聚类和挖掘仿真,得到数据采样

的时域分布如图 2 所示。
采用分段向量量化编码技术进行海量散乱点云数

据的信息融合,实现数据模糊聚类和挖掘,得到的挖掘

结果输出如图 3 所示。

图 2摇 数据采样的时域分布

图 3摇 数据模糊聚类挖掘输出
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摇 摇 分析图 3 得知,采用文中方法能有效实现对海量

散乱点云数据的分类挖掘,特征的聚类性较好。 测试

不同方法进行数据挖掘的召回率,得到的对比结果如

图 4 所示。

图 4摇 数据挖掘的召回性对比

摇 摇 分析图 4 得知,文中方法进行数据挖掘的召回率

较高,说明数据挖掘精度较高,挖掘的收敛性较好,具
有很好的模糊聚类挖掘性能。

4摇 结束语
文中提出一种基于支持向量机的大数据分类挖掘

技术。 采用分段向量量化编码技术进行海量散乱点云

数据空间存储结构分析,结合闭频繁项集检测方法进

行海量散乱点云数据的信息融合处理,对高维融合数

据进行语义特征分析和关联规则特征提取。 对提取的

海量散乱点云数据的关联规则采用支持向量机分类器

进行模式识别,结合尺度分解方法对分类输出的海量

散乱点云数据进行降维处理,采用模糊聚类方法实现

对海量散乱点云数据的分类挖掘。 仿真结果表明,该
方法进行数据挖掘的召回性能较好,挖掘精度较高。
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