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Abstract 
Cluster analysis is a statistical analysis technique that divides the research objects into relatively 
homogeneous groups. The core of cluster analysis is to find useful clusters of objects. K-means 
clustering algorithm has been receiving much attention from scholars because of its excellent 
speed and good scalability. However, the traditional K-means algorithm does not consider the in-
fluence of each attribute on the final clustering result, which makes the accuracy of clustering 
have a certain impact. In response to the above problems, this thesis proposes an improved fea-
ture weighting algorithm. The improved algorithm uses the information entropy and ReliefF fea-
ture selection algorithm to weight the features and correct the distance function between cluster-
ing objects, so that the algorithm can achieve more accurate and efficient clustering effect. The 
simulation results show that compared with the traditional K-means algorithm, the improved al-
gorithm clustering results are stable, and the accuracy of clustering is significantly improved. 
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摘  要 

聚类分析是将研究对象分为相对同质的群组的统计分析技术，聚类分析的核心就是发现有用的对象簇。
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K-means聚类算法由于具有出色的速度和良好的可扩展性，一直备受广大学者的关注。然而，传统的

K-means算法，未考虑各个属性对于最终聚类结果的影响差异性，这使得聚类的精度有一定的影响。针

对上述问题，本文提出一种改进的特征加权算法。改进算法通过采用信息熵和ReliefF特征选择算法对特

征进行加权选择，修正聚类对象间的距离函数，使算法达到更准确更高效的聚类效果。仿真实验结果表

明，与传统的K-means算法相比，改进后的算法聚类结果稳定，聚类的精度有明显提升。 
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1. 引言 

数据挖掘是目前人工智能和数据库领域研究的热点问题，指从大量的数据中提取隐含在其中的、人

们事先不知道的、但又是潜在有用的信息和知识的过程。聚类分析现在已经成为数据挖掘领域中一个非

常重要的研究方向。MacQueen 提出[1]的 K-means 算法是聚类分析中最常用的方法之一。它采用距离作

为相似性的评价指标，即认为两个对象的距离越近，其相似度就越大。该算法认为簇是由距离靠近的对

象组成的，因此把得到紧凑且独立的簇作为最终目标[2]。K-means 算法假设样本的每个特征对最终聚类

的贡献程度一样，但在实际情况中某些特征在聚类的过程中起到很大的作用，而某些特征的作用却很小，

甚至对聚类过程没有影响。 
针对传统 K-means 算法的这一问题，学者们进行了大量研究，研究表明：通过对特征赋予不同的特

征权值，能够有效解决上述问题并提高聚类性能。目前，计算特征权重的算法有很多种：刘铭[3]等人提

出一种结合限制数据的特征权值量化函数，该函数通过用户指定的限制数据进行特征权值量化并对不同

的限制数据赋予不同的置信度，解决了限制数据分布不均匀和限制数据中可能包含不一致性的问题；Li 
Jie [4]等人提出将针对分类问题的 ReliefF 算法应用于聚类问题，通过 ReliefF 算法计算特征权重值，并对

各维特征进行加权，提高聚类的性能；Meng Qian [5]等人提出通过梯度下降技术最小化特征评估函数

FLearning (w)为每个特征分配权重并进行加权，该算法采用遗传算法和模拟退火算法的优点，减弱冗余

特征的影响，解决了容易陷入局部最优解的问题。Songtao Shang [6]等人提出一种改进的基尼指数算法计

算特征权重，该算法克服了原始 Gini 的缺点，将条件概率与后验概率结合，抑制训练集不平衡时的影响。

杨玉梅[7]利用信息论中的信息熵计算特征权重并对各位特征加权，有效的解决了特征对聚类的影响。 
综上所述，为了提高传统 K-means 算法的聚类精度，国内外学者对 K-means 算法进行了大量改进探

索研究，并取得了一些阶段性的成果。本文拟研究传统 K-means 算法在聚类过程中聚类对象的每个特征

对聚类结果的贡献度，使贡献程度大的特征优先利用，理论上讲可以有效提升 K-means 算法聚类的准确

率和精度。因此，本文提出将熵值法和 ReliefF 特征选择算法有机融合，通过采用信息熵和 ReliefF 特征

选择算法对特征进行加权选择，修正聚类对象间的距离函数，使算法达到更准确更高效的聚类效果。实

验结果表明，改进后的算法聚类结果稳定，且具有较高的准确率，达到预期目的。 

2. K-means 算法 

K-means 算法的核心思想是通过迭代把数据对象划分到不同的簇中，以求目标函数最小化，从而使
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生成的簇尽可能的紧凑和独立，算法具体流程如下。 
输入：簇的数目 k，包含 n 个对象的数据集 D。 
输出：k 个簇。 
步骤如下： 
1) 从 D 中任意选择 k 个对象作为初始聚类中心； 
2) 计算每个对象与这些中心对象的距离；并根据最小距离重新对相应对象进行划分； 
3) 重新计算每个聚类的均值； 
4) 当满足一定条件，如没有对象再被重新分配给其他的类簇、聚类中心不再发生变化、误差平方和

(SSE)最小，则算法终止；如果条件不满足则回到步骤(2)。 
其中，每个对象与中心对象的距离为欧氏距离，距离公式如下： 

( ) ( )2

1, m
j jjd x y x y

=
= −∑                                    (1) 

上式中：x，y 分别表示样本和聚类中心；j 表示第 j 维特征。 

3. 基于特征加权的改进算法 

3.1. 信息熵 

1948 年，信息论之父克劳德•艾尔伍德•香农在他发表的论文“通信的数学理论(A Mathematical Theory 
of Communication)”中，提出了“信息熵”的概念。香农指出，任何信息都存在冗余，冗余大小与信息

中每个符号(数字、字母或单词)的出现概率或者说不确定性有关。他用“信息熵”描述信息的不确定性。

信息熵的数学表达式如下： 

( ) 21 logm
i iiH x p p

=
= −∑                                     (2) 

其中， ip 表示事件发生的概率。 
在权重方面，对于任意两个特征 iA 、 jA ,若 ( ) ( )i jH A H A> ，则表示特征 iA 比特征 jA 好，在聚类过程

中，特征 iA 比特征 jA 起到的作用大。 

3.2. RliefF 算法 

1994 年，Knonenko 提出了 ReliefF 算法，它是 Relief 算法的扩展，主要处理多分类问题[8]。ReliefF
算法的基本思想是从训练样本集中随机取出一个样本 xi；然后从与 xi同类的样本中取出 k 个近邻样本 Hi；

再从其他与 xi 不同的类中分别取出 k 个样本 Mi；根据权重公式更新每个特征的权重；随机抽取 m 次，得

到最终的特征权重。 
权重表达式如下： 

1
( )

1

( ) ( ( ), ( ))
1 ( ( ))

( ) ( )

( ( ), ( ))
           

k

i i
ji

c class i

k
i i

j

p c d x j M j
p class x

w j w j
mk

d x j H j
mk

=
≠

=

−
= +

−

∑
∑

∑

                    (3) 

上式中： ( )class i 表示样本 xi 所属的类别；c 表示除样本 xi 所属的类别外的类别；p(c)表示类别 c 的先验

概率。 ( )ix j 表示样本 xi 关于第 j 个特征的值；m 是随机抽取样本的次数； ( ) ( )( ),i id x j M j 表示距离函数，

用于计算两个样本关于第 j 个特征的距离，计算公式如下： 
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( ) ( )( ) ( ) ( )
( ) ( )

,
max min

i i
i i

x j M j
d x j M j

j j
−

=
−

                               (4) 

其中， ( ) ( )max ,minj j 表示第 j 个特征的所有取值中的最大值和最小值。 
ReliefF 算法用于处理多分类问题，每个样本都要有明确的类标记。但聚类分析中的样本没有类标记。

所以，需要先对样本集进行一次初聚类，获得样本的类标记，再用 ReliefF 算法进行特征权重的计算。 

3.3. 基于特征加权的改进算法 ER_Kmeans 算法(EntropyReliefF_Kmeans) 

传统的 K-means 算法在聚类过程中假设每个特征对于聚类的影响是相同的，忽略了特征对于聚类过

程的影响，导致最终的聚类结果准确率不高。基于特征加权的改进算法则有效的解决了这一问题。 
ER_Kmeans算法的基本思想是将聚类对象的特征权重与信息熵作为 K-means算法的特征权重进行聚

类。设信息熵权重为 w1，特征权重为 w2，则最终的特征权重为 

1 2

2
w ww +

=                                          (5) 

ER_Kmeans 算法的步骤如下(图 1)： 
 

 
Figure 1. ER_Kmeans algorithm flowchart 
图 1. ER_Kmeans 算法流程图 
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输入：数据集 D，簇的数目 K 
输出：K 个簇 
1) 随机选择 K 个初始聚类中心； 
2) 计算信息熵特征权重 ⱳ1； 
3) ReliefF 算法计算特征权重 ⱳ2； 
4) 计算特征权重 ⱳ； 

5) 计算每个样本与这些聚类中心的距离 2

1
d( , ) ( )

m

j j j
j

x y x yω
=

= −∑ ；并根据最小距离将样本划分到相

应的聚类中心； 
6) 重新计算每个聚类的均值； 
7) 若聚类中心不再发生变化，则算法终止；如果聚类中心发生变化则回到步骤(5)。 

4. 仿真实验 

4.1. 实验环境与数据集 

实验的硬件环境为 Intel(R)Core(TM)i5-6500 3.20 GHz，8 G 内存，软件环境为 Matlab2016b，Windows7
操作系统。实验选取的数据集为 UCI 数据库[9]中的 Iris、Balance-scale、Stalog 数据集，数据集的主要信

息如表 1 所示。 

4.2. 实验结果与分析 

为了验证在聚类过程中聚类对象的每个特征对聚类结果的贡献度不同，在 Iris、Balance-scale、Stalog 
3 个数据集各计算 20 次得到各特征对应的权重值如图 2、图 3、图 4 所示。图中一条线代表一次计算。 

由图 2、图 3、图 4 可以看出，每个特征对于聚类结果具有不同的影响。以图 4 Stalog 数据集的特征

权重值为例，从图中可以看出，特征 7 和特征 12 的权重值较高，说明其对聚类结果的影响较大；特征 6
和特征 15 的权重值较低，几乎趋近于 0，说明对聚类结果的影响较小甚至可能没有影响。传统的 K-means
算法忽略了这一问题，导致最终的聚类结果在精度方面较低。 

为了验证算法的有效性及稳定性，在相同的实验环境下，ER_Kmeans 算法与传统 K-means 算法、文

献[4]的基于 ReliefF 算法的加权 K-means 算法 ReliefF-Kmeans、文献[7]的基于信息熵的加权 K-means 算
法 entropy-Kmeans 在相同的数据集下，都进行了 20 次的单独实验，并取平均值，在准确率、误差平方和

(SSE)、迭代次数和运行时间 4 个方面进行比较。结果如表 2~表 6 所示。 
从表 2 可以看出，在准确率方面，ER_Kmeans 算法明显高于其他 3 种算法，由于传统 K-means 算法

忽略了特征对于聚类结果的影响，聚类结果是不稳定的，所以准确率低于其他 3 种算法；从表 3 可以看

出，ER_Kmeans 算法的误差平方和低于其他 3 种算法，误差平方和越小，说明聚类中的对象越相似，所

以ER_Kmeans算法每类的类内对象相似度高，聚类质量优于其他 3种算法，达到了聚类分析的最终目的，  
 
Table 1. Experimental data set 
表 1. 实验数据集 

数据集 数据个数 属性个数 类别个数 

Iris 150 4 3 

Balance 625 4 3 

Stalog 846 18 4 
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Figure 2. Feature weights of the Iris dataset 
图 2. Iris 数据集的特征权重 

 

 
Figure 3. Feature weights for Balance-scale datasets 
图 3. Balance 数据集的特征权重 

 

 
Figure 4. Feature weights of the Stalog data set 
图 4. Stalog 数据集的特征权重 
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Table 2. Comparison of accuracy of each algorithm in UCI dataset (%) 
表 2. 各算法在 UCI 数据集的准确率比较(%) 

数据集 传统 K-means 算法 entropy-Kmeans [7]  ReliefF-Kmeans [4] 本文算法(ER_Kmeans 算法) 

Iris 83.40 85.10 87.07 89.50 

Balance 63.03 64.95 64.65 66.09 

Stalog 43.97 44.56 44.58 45.31 

 
Table 3. Comparison of error square sum (SSE) of each algorithm in UCI dataset (/ms2) 
表 3. 各算法在 UCI 数据集的误差平方和(SSE)比较(/ms2) 

数据集 传统 K-means 算法 entropy-Kmeans [7]  ReliefF-Kmeans [4] 本文算法(ER_Kmeans 算法) 

Iris 96 89 93 79 

Balance 3492 3489 3510 3478 

Stalog 3,740,979 3,626,124 3,562,829 3,556,605 

 
Table 4. Comparison of the number of iterations of each algorithm in the UCI data set (/times) 
表 4. 各算法在 UCI 数据集的迭代次数比较(次) 

数据集 传统 K-means 算法 entropy-Kmeans [7]  ReliefF-Kmeans [4] 本文算法(ER_Kmeans 算法) 

Iris 8 7 9 7 

Balance 14 16 5 9 

Stalog 17 17 13 13 

 
Table 5. Runtime comparison of each algorithm in UCI dataset (/ms) 
表 5. 各算法在 UCI 数据集的运行时间比较(/ms) 

数据集 传统 K-means 算法 entropy-Kmeans [7]  ReliefF-Kmeans [4] 本文算法(ER_Kmeans 算法) 

Iris 16.8 4.2 4.3 3.5 

Balance 136.7 36.7 11.4 34.6 

Stalog 172.2 63.7 48.4 40.6 

 
Table 6. The average run time of each algorithm in the UCI data set is compared with each iteration (/ms) 
表 6. 各算法在 UCI 数据集的平均每次迭代运行时间比较(/ms) 

数据集 传统 K-means 算法 entropy-Kmeans [7]  ReliefF-Kmeans [4] 本文算法(ER_Kmeans 算法) 

Iris 2.1 0.6 0.5 0.5 

Balance 9.8 2.3 2.3 3.8 

Stalog 10.1 3.7 3.7 3.1 

 

即类内相似度高，类间相似度低；从表 4 和表 5 可以看出，ER_Kmeans 算法在迭代次数和运行时间上低

于传统 K-means 算法和 entropy-Kmeans 算法，在 Iris 数据集和 Stalog数据集上低于 ReliefF-Kmeans 算法，

但在 Balance 数据集上高于 ReliefF-Kmeans 算法, 原因是算法的初始聚类中心是随机选择的，从而导致了

算法迭代次数的不稳定、运行时间的长短不同。但在平均运行时间上二者差别不大，从表 6 可以看出，

ER_Kmeans 算法在平均每次迭代运行时间上低于传统 K-means 算法和 entropy-Kmeans 算法，在 Balance
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数据集上高于 ReliefF-Kmeans 算法，但 ER_Kmeans 算法平均每次迭代的时间与 ReliefF-Kmeans 算法相

差不大，说明迭代次数和运行时间较高是受到初始聚类中心的影响。 

5. 结束语 

本文提出一种利用信息熵和 ReliefF 算法对特征加权的 K-means 算法 ER_Kmeans 算法，有效的解决

了不同的特征对于聚类具有不同的影响这一问题。实验结果表明：改进后的 K-means 算法在准确率和聚

类误差上都优于传统 K-means 算法和其他两种特征加权方法，取得了较好的聚类结果。 
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