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摘　要：在静电场中质心位于静电平衡或那些能够被接受的平衡位置处，基于这一思想提出了
一种发现簇中心的新方法。 根据静电场中电荷间的引力作用来确定质心位置，然后根据相应的
准则（如最小距离准则等）使用选定的质心对数据点进行聚类。 最后将提出的方法与 K －ｍｅａｎｓ
算法进行实验对比，结果表明该方法克服了 K －ｍｅａｎｓ算法存在的问题，例如，对噪声和初始聚
类中心敏感以及易于陷入局部最优等。 该方法具有很高的效率，并且对多维数据集有强的鲁棒
性。
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聚类分析［１］是知识发现（ＫＤＤ）中一项重要研究内容，旨在将数据集合划分为若干类的过程，使得类内
差异小，类间差异大。 通常用数据之间的距离来描述相似度，距离越大，相似度越小，反之则越大。 理想的聚
类算法应该具有可扩展性、能发现任意形状、用户输入参数少、对噪声不敏感、能处理高维数据、可解释性和
可用性。 国内外学者已经提出了不少相关的算法，大体上可分为划分方法、层次方法、基于密度的方法、基于
网格的方法和基于模型的方法。 典型算法分别有 K －ｍｅａｎｓ 算法［２］ 、ＣＵＲＥ 算法［３］ 、ＤＢＳＣＡＮ 算法［４］ 、
ＣＬＩＱＵＥ算法［５］和 ＢＩＲＣＨ算法［６ －７］ ，等等。 这些算法以自己的特色和方式解决了一类特殊问题。

K－ｍｅａｎｓ 算法是最常使用的聚类算法之一。 在 K －ｍｅａｎｓ 算法中用户必须事先给出要生成的簇的数
目，然后数据点再依据最小距离准则被分配给各个中心形成簇。 算法不断地更新簇中心，直到 ２次相继迭代
中质心位置不再变化。 虽然 K－ｍｅａｎｓ算法是一种有效的聚类算法，但是它存在对噪声、离群点数据和初始
簇中心的选择敏感的缺陷。
本文提出了一种新的基于静电场理论的聚类方法，利用静电场中正负电荷之间的引力，使得电荷在电场

中移动，最终趋于平衡的思想。 假设数据集中的数据点带单位负电荷，簇中心带正电荷，根据电荷间的引力
作用，最终簇中心移动到其平衡位置。

１　Ｆｏｒｃｅ聚类算法
该算法利用了电磁场理论中电荷间作用力的性质。 电荷间作用力的方向受电场中其他电荷的影响。 基

本假设：①簇质心带有大量的、正的、易变的、动态（位置上）电荷；②数据点带有单一的、负的、稳定的、静态
（位置上）电荷。
当带正电的中心点随机落入带负电的数据点中时，便形成一个电场，在电场中，中心点在电荷间作用力

的影响下向平衡的位置移动。 在平衡状态下，中心点的位置保持不变。 我们称这种状态为静电平衡。 中心
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点之间的作用力是相斥的，而中心点和数据点是相互吸引的。 作用力 F ＝c q１q２r２ ，式中：c为常量；r是两电荷

之间的距离；q１ 和 q２ 为电荷所带电量。 当距离 r趋于 ０时，用一充分小的距离常数 R０ 代替。 电荷之间作用

力的方向可用单位向量
（r１ －r２ ）

（‖r１ －r２‖）表示，这里 r１ 和 r２ 是电荷的坐标向量。

中心点自然地向着数据点散布的区域移动，同时各中心点之间又是相互排斥的，因此它们不可能处于同
一簇中。 也就是说，不论中心点的初始位置在哪儿，其都会向着簇中心移动。 数据点总是和距离它们最近的
中心相关联，因此簇是基于最小距离约束而形成的［８ －１０］ 。
数据点所带电荷为一常量，但是中心点所带电荷数是动态变化的。 每个中心点所带电荷是根据数据点

的数目（假设与其对应的簇中）来确定的。 例如，如果有 Nj 个数据点对应中心点 j，Qj 为该中心点所带电荷

（设每个数据点所带电荷为 １），则：
Qj ＝αNj　，　０ ＜α＜１ （１）

由此可知，中心点所带电荷的总量总是略小于数据点所带电荷总量。 这意味着中心点必然被数据点吸引，并
且中心点之间斥力总是小于数据点对其的引力。 如果α≥１，斥力将会使中心点远离理想的簇中心，以致于
达到稳态时质心不能位于簇中心。 如果α虫１，２个中心点电荷可能被吸引到一个簇中或者离得太近而成为
一个点。 如果 ０虫α＜１，这时中心点可以充分接近理想的质心。 每个中心点所受的合力可由下式计算：

Fj ＝FD
j ＋FC

j （２）

式中：FC
j 为每个中心点受其他中心点的作用力的合力；FD

j 为每个中心点受数据点的作用力的合力。 因此总
的作用力可由下式计算得到：

Fj ＝ ∑
i≠ j，j∈D∪C

QjQi（c j －pi）
R２

ij‖c j －p i‖

Rij ＝
‖cj －pi‖ ‖c j －pi‖＞R０

R０ ‖c j －pi‖≤R０

（３）

式中：c j 和 pi 为中心点和数据点的位置向量；每个数据点 i所带电量 Qi 为－１；R０ 为最小距离。
根据作用在质心上的力，算法可以估计出质心移动的方向。 其移动的速度和每次迭代的步长受多种因

素的作用，例如，质心的重量、所带的电荷量等等。 取固定步长为η，此时质心的移动方向是唯一的确定质心
位置的参数。 质心的位置方程为：

c（τ＋１）
j ＝c（τ）j ＋η１

Fj

‖Fj‖
（４）

式中：c（τ＋１）
j 为簇质心的新位置；c（τ）j 为其先前的位置；

Fj

‖Fj‖
为质心在上一位置时作用力方向的单位向量。

经过每次迭代后，可以确定新的质心位置，根据最小距离约束确定新的簇。 在新的簇中，由式（１）可计
算得到质心的电荷数以及作用力的大小。 当 ２次连续的迭代过程中，每个簇中心位置的移动量都小于设定
的阈值时，算法停止。 这一算法的最大优点之一就是在发现簇中心的过程中，初始质心位置不同，算法将产
生不同的路径，并且步长不同路径也会不同。 和 K －ｍｅａｎｓ算法相比 Ｆｏｒｃｅ算法是一种全局搜索算法，其计
算复杂度为 O（nkt′），其中 n是对象的总数，k是簇的个数，t′是迭代的次数，而 K －ｍｅａｎｓ算法是局部搜索算
法，其计算复杂度为 O（nkt），其中 n是对象的总数，k 是簇的个数，t 是迭代的次数。 由于 Ｆｏｒｃｅ算法的迭代
次数 t′比 K－ｍｅａｎｓ算法的迭代次数 t要小，所以其计算时间优于 K－ｍｅａｎｓ算法。

２　算法的改进

2畅1　步长的选取
当质心距离实际的簇中心较远时，需经过许多步才能移动到最终的位置。 为了提高算法的性能，需要对

步长作适当的调整，当质心远离实际的簇中心时，要选择更大的步长。 也就是说，那些距离簇中心较远的中
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心点，作用力也是比较小的，因此步长应该和作用力成反比，故对式（４）修正如下：

c（τ＋１）
j ＝c（τ）j ＋η１

Fj

‖Fj‖
＋η２

Fj

‖F j‖
２ （５）

2畅2　根据经验估计初始位置来减小运行时间
为了加快算法的速度，本节给出一个简便、有效的方法，即将初始中心点选择在数据点散布区域的中间

位置。 首先，要找到所有数据点的引力中心，再将初始中心点分散放置在这一区域。 这一改进有效地减少了
算法的迭代次数，并且最终结果的准确性也未受到影响。 计算这些初始质心的方法十分简单而且容易实现。
如果初始中心点位于大量数据点聚集的区域，聚类就可以很快完成。

３　实验性能评估

这里将对算法在各种不同的初始质心位置、不同的噪声水平及不同的分布情况下的性能进行实验，并与
K－ｍｅａｎｓ算法的性能进行了比较，这里 K－ｍｅａｎｓ算法由 Ｍａｔｌａｂ统计工具箱中的代码实现。
我们通过测量算得的质心和实际簇中心的欧式距离来评价算法在不同初始质心的性能，设初始中心点

位于点（a，a）和（a，１ －a），这里 a从 ０向 １变化，每次增加 ０畅０１。
3畅1　不同初始位置对算法性能的影响

图 １给出了 Ｋ－ｍｅａｎｓ算法的欧几里得误差，由图 １可知，Ｆｏｒｃｅ算法中欧几里得误差始终趋向于一平衡
点，误差范围为 ２η１（由式（５）可知）。
在平衡状态时，由于作用力 Fj 很大，这时式（５）中的第 ３项趋向于 ０，而η１ 始终发挥着重要的作用。 因

此，经由不同轨迹得到的质心的误差最大为 ２η１。

图 １　K－ｍｅａｎｓ算法和 Ｆｏｒｃｅ算法在不同初始位置时的欧几里得误差
Ｆｉｇ畅１　Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｕｎｄ ｃｅｎｔｅｒｓ ｆｏｒ ｔｈｅ K－ｍｅａｎｓ ａｎｄ Ｆｏｒｃｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｉｔｉａｌ ｇｕｅｓｓｅｓ

在本实验中，低噪声状态下 K－ｍｅａｎｓ算法中欧几里得误差始终趋向于同一点。 但是，当噪声水平增大
时，算法出现了一次识别错误，由图 １可以看出噪声使得算法趋向于一个错误的位置。 而 Ｆｏｒｃｅ 算法对噪声
干扰具有很强的鲁棒性。
3畅2　不同噪声水平对算法性能的影响
　　通过计算 ２个测试数据集在不同噪声水平和不同
噪声分布下的欧几里得误差，对噪声的影响进行进一
步的研究。
对测试数据集 １ 中，计算在不同噪声水平下由 K

－ｍｅａｎｓ算法和 Ｆｏｒｃｅ 算法得到的质心和实际质心的
欧几里得距离。 这里，噪声点在沿着 ２ 个坐标轴的
（０，１）区域内均匀分布。 图 ２ 比较了 ２ 种算法在不同
噪声水平时的欧几里得误差。 该误差是对 ５０ 次不同
初始质心进行计算得到的平均误差值。 噪声水平是噪
声点相对于所有数据点的比率。 可以认为，随着噪声

图 ２　２种算法在不同噪声水平时的
欧几里得误差　　　 　

Ｆｉｇ畅２　Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｅ K－ｍｅａｎｓ ａｎｄ ｆｏｒｃｅ
　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｓ ｔｈｅ ｎｏｉｓｅ ｌｅｖｅｌ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ
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水平的增大误差也在不断增大。 从图中可以看出，K －ｍｅａｎｓ算法的欧几里得误差增加较快而 Ｆｏｒｃｅ算法的
误差增加非常缓慢。
　　测试数据集 ２ 中，噪声分布的均值位置自分布空间左侧向右侧移动，测试结果见图 ３。

图 ３　噪声分布的均值位置由－０畅７变化到 ０畅７时的欧几里得误差
Ｆｉｇ畅３　Ｍｅａｎ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｏｉｓｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｖａｒｉｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ－０畅７ ａｎｄ ０畅７

　　测试空间中，噪声分布的均值位置从－０畅７到 ０畅７ 变化，并且噪声样本在均值位置周围（０，１）的区间内
呈同一分布。 从图 ７ 可以看出在 ０ 点附近 ２种算法都很小，但随着噪声分布中心的远离，K －ｍｅａｎｓ算法的
误差快速增加。 噪声率为３０％时 Ｆｏｒｃｅ算法的误差变化较为缓和，但在噪声率为４０％时，只有当噪声中心点
在距离数据集的质心 ０畅５ 的范围内移动时变化较小，当超出此范围时，误差变化十分大。

４　结束语

本文提出了一种新的无监督学习聚类方法，利用静电学中的规则，发现静电场中的平衡点。 通过实验可
以看出，该方法相对于 K－ｍｅａｎｓ算法对噪声具有很好的鲁棒性。 下一步的工作将研究初始中心的选择，以
提高算法的运行速度。
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