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摘要将神经网络与数据集的密度指标结合起来提出一种山峰一减法聚娄抻经网络方法，利

用数据集的密度指标对基类进行合并．并不断重复直至产生足够多的聚类中心．就可完成对

聚类神经元的学习。给出泼聚类的神经元模型和学习算法。该方法的主要优点是对于工程应

用中的大样本集丹类和重叠数据的模式分类问题，鼎得非常有效．
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Abstract A clustering neuron model with neuron activation function variable，

which is peak—subtraction clustering neuron model，is proposed in the combination

of neuron network and density indexes of data sets．The new modeI has more

advantages in solving the problems of elassifications of the big sample sets and

Overlap data modes In engineering application．
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Yager和FilevL”在1994年提出的山峰聚类方法是一种大致估计聚类中心的相对简单有

效的方法．利用该算法获得很多高级聚类算法，如：模糊C均值聚类算法”，K—medoid方法“

等世作为一种快捷独立的的近似聚类方法，在模糊建模的结构辨识中得到应用．这种方法是

基于人类视觉上的一个数据集形成聚类的原理，然后，在模拟人的大脑思维作出推理、判断．山

峰聚类法虽简单而有效，由于该方法必须计算所有格点上的山峰函数，因此该方法的计算量随

着问题的维数增加而呈指数增长．如：一个有4个变量且每一维有10条网格线的聚类闻题，须

计算104个网格点．于是，Chiu【“提出了改进方法，被称为减法聚类法．在减法聚类算法中，聚

z㈨：Ol 05收稿．
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类中心的候选集为数据点，而非网格点，计算量与数据点成简单的线性关系，且与考虑的问题

的维数无关．虽然Ⅱf峰一减法聚类有聚类速度快．简单等特点，但这种算法目前都存在着震类

不彻底，基类合并不完全，对数据输入顺序的依赖性较强等缺点．

针对目前聚类算法中普遍存在的问题，本文提出一种山峰一减法聚类神经网络的方法．该

方法将神经网络与数据集的密度指标有机地结合起来，利用数据集的密度指标对基类进行合

并，而神经网络的规模是由数据集的密度指标确定，它的主要优点是对于工程应用中的大样本

集分类和重叠数据的模式分类问题，显得非常有效．

1 山峰一减法聚类法

没肘维空间的”个数据点为(丁。．vrl，．．．217。)，不失一般性，假定数据点已归～化到一个超

立方体中．由于每个数据点都是聚类中心的侯选者，因此，数据点27。的密度指标可定义如下：

D，一∑CXp(一与高≯)， ㈩
‘1 ⋯⋯

其中鼠是一正数．特枷地，如果一个数据点有多个邻近的数据点，则该数据点具有高密度值，

半径丸定义了该点的一个邻域，半径以外的数据点对该点的密度指标贡献甚微．在计算出每

个数据点的密度指标后，选择具有最高密度指标的数据点为第一个聚类中心．令％为选中的

点，D，。为密度指标．其余每个数据点的密度指标可有下面公式进行修正：

(瓯／2)?

常数瓯通常大于鼠，以避免出现距离相近的聚类中心，在文献[5]中建议，一般取：如

(2)

1．5鼠．

修正了每个数据点的密度指标后，选定下一个聚类中心o。，再次修正数据点的所有密度指标．

该过程不断重复，直至产生足够多的聚类中心．

由此可见，数据点的密度指标计算公式可用来表示数

据集在数据空间中集中的地方，最高密度指标表示一个数 ，卜1
据点有多个邻近的数据点．、‘／／_、。r————一／广—卜O
2 聚类神经元新模型 。—『一』一

幽l是本文提出的山峰一减法聚类神经元模型，它是 图1 聚类神经元新模型

一多输入单输出的非线性元件，其中：

O一，(z，d) (3)

足神经元的输出，，(·)是神经元的激励函数，z是输入的矢量，d是一个可调节的参数，在对神

经元进行训练时可以调节这个参数以改变激励函数，(·)，且杈矢量恒取1，使它与待解问题相

适应，这是聚类神经元模型与一般肘一．D模型的主要区别．

在图1的模型中，结合聚类法的特点，我们给出一种激励函数选取的方法：它由若干个简

单的基函数竹的加权和来表示，记为：

，(r，8)一≥：d，够(zc，8)． (4)

，一1

其中“：一l(J一1，2，⋯，n)，僻(T，口)是聚类神经元的第j个基函数，d是参变数，使得激励函数

Ir(r，d)可调，一般根据先验知识确定．在聚类神经元中，我们以任意一数据点处密度指标函数
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为基函数：

卟r㈣一exp(-卫≯)． ㈠

那幺，罔1的神经元的输出：

。二厂。p卜墨exp(戈磊≯)， (6)

很容易看出，在(4)中，若基函数只有一项，即』==l，这时基函数选取为(j)式，此时，变成形如

M P模型中的激励函数的指数函数，所以，肘P模型是激励函数可调的聚类神经元的特例

3 聚类神经元学习算法

F面以图i的的神经元为例，介绍其自适应调整算法：

步骤1：(归一化处理)

i殳rz，r二．⋯，‘分别为输人聚类样本的*个坐标，对输入的样本归一化到一个超立方体

中，每个数据点都是聚类中心的侯选者．

步骤2：(计算数据点处的密度指标)

i—1

while(z≤，2)

：对任意给定瓯>O，计算第一个坐标处的数据密度指标：

0。一毒唧c一锛，
i=。i十1：l

依次输出0，(，=l，2，⋯，一)．

步骤3：(调整激励函数的参数)

根据人们的先验知识，选取参数况通常大于芦”以避免出现距离相近的聚类中心，通常选

取瓯一1．56。．

步骤l：(选取第一个聚类中心)

在步骤2结果基础上．选取：。‘，一max{n}i—l，2．⋯，一}．为第一个浆类中心

步骤5：(调整激励函数的基值)

置％为选中的坐标点．o。为其密度指标．那么每个坐标点的基函数值可用下式调整：

n一0．--O，lexp(-上错)．
步骤6：修正了每个坐标点的密度指标后，选定下一个聚类中心坐标4：，重复步骤2～步

骤6．直至产生足够多的聚类中心，就可完成对聚类神经元的学习．

4结束语

本文提出一种激励函数可调的聚类神经元模型，在这种模型中，激励函数中参数町调，由

这种神经元构成的人工神经网络模型比目前常用的网络模型有更多的自由度；其激励函数的

本质是数据密度指标函数，把神经网络与聚类分析法有机结合起来，本文的是大贡献给目前的

聚类分析法提供了一神经网络新模型，它为作者进一步深入研究聚类神经网络的系统递近理

(下特第1 54页J
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组成特性，设计一种时间复杂度为O(n+n[og。卅)的排序算法，聃为原始输入数据序列中有序／

逆有序的子序列个数，1≤m≤n／2。此排序时间复杂性结果与输人数据的概率分布假设无关。

在最坏情形下，本文的排序算法的时间复杂度与现有的排序方法相同。但是，由于在大多数情

形下槲是小于”的，所以本文给出的排序算法在工程实践中将更有优势。

本文算法的设计思想和冒泡排序、基数排序算法的设计思想有着异曲同工之妙——它们

都来源于对客观事物和现实生话的观察与思考。

F一步的工作是将本文的算法并行化，并探讨其在各种并行计算环境下的实现。
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论打好基础，它将在数据挖掘、综合评判等方面有着重要的应用
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