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基于重叠度的聚类数目判断指标
张  娟 1  李  娜 2

ZHANG Juan   LI Na    

 摘　要               如今对于聚类问题，很多技术与模型都倾向于人为给定聚类数目。而现有的内部聚类判断指标更多考虑

的是类内信息，忽略了类间信息，这导致指标的效果不理想，因此如何利用类间信息选择适当数量的聚

类是聚类分析领域中广泛研究的问题。而基于重叠度聚类数目预测算法可以很好地解决这个问题。具体

来说，首先使用基于改进过后高斯混合聚类算法对未标记的数据集进行预聚类；接着计算聚类类间的重

叠，对重叠度的判断以确定和选择聚类的数量。其指标优势在于算法最大限度地减少了超参数的影响，

并能够准确确定正确的聚类数。除此之外，所提出的指标还可以当作评判聚类结果的一种通用指标。经

过大量实验表明，效果相对于同类型的方法有明显的提升。   
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0  引言

聚类分析增强了对客观现实的认识。在商业等诸多领域，

对于聚类数目 k 的预测是至关重要的，这是概念描述和偏差

分析的前提。但随着数据对象越来越复杂，数据量越来越大，

对于数据集的聚类数目 k 也越来越不可人为预测。因此，通

过何种算法或技术手段对数据集聚类数目 k 的预测变成了一

个研究难题。如果输入估计错误，会对聚类结果产生十分恶

劣的影响。

传统的聚类算法可以通过很多指标预测聚类数目 k，例

如内部指标 AIC 值，BIC 值 [1]，轮廓系数 [2] 等。它们的思想

是通过观察不同 k 值下的不同参数值判断最适合当前数据集

的聚类数目值。另外求预测值与真实值的误差平方和（SSE）

也被看作一种聚类判断指标用于判断聚类数目。它们在一定

程度上开创了类内指标预测聚类数目 k 值的先河。但近年来

随着深度聚类的兴起，聚类算法可以适应更高维度体量更大

的数据。例如文献 [3] 中提出的聚类算法采用基于动态规划

的有效算法来交替优化子序列聚类和分割，从而实现高纬度

时间序列数据中的子序列聚类分割问题；文献 [4] 中提出的

算法通过神经网络完成了对高维数据的提取与文献 [5] 通过

对图数据的学习后使用自监督机制聚类。类似的深度聚类算

法性能优秀，但都需要预先输入聚类数目 k。而单一内部指

标会导致利用信息失衡，得到对聚类数目的错误估计。因此

在这种情况下类间指标的应用就显得格外重要。

在本文中提出了一种新颖的基于聚类重叠度的聚类数目

判断指标。它首先使用聚类算法对数据集进行预聚类。接下

来使用有效性度量来迭代评估聚类结果，从类间重叠度这一

角度对聚类结果进行评估，并研究类间重叠数据的划分。最

后观察重叠度的变化趋势，最终完成具体聚类个数 k的确定。

这是一种充分利用类间信息的判断指标，它不仅适用于传统

算法，也适应于经过神经网络的高维数据进行过特征提取后

的深度聚类算法。经过与其他内部指标的对比，本文的基于

重叠度的类间信息指标判断方法效果更好。

1  重叠度算法

1.1  重叠度概念 

在众多方法中有一个名为重叠度的概念被提出。它的直

观含义是簇之间的重叠程度。现在的研究一般认为聚类结果

越好，则簇间越分离。重叠度以这一思想为基本准则，通过

簇之间的重叠程度这一类间信息来直观地了解聚类结果的重

叠情况，判断聚类结果的好坏，同时判断簇的最佳中心数 k。

它最早是文献 [6] 提出的。经过研究，又在文献 [7] 和高斯混

合（GMM）模型聚类中被应用。本文根据这些研究进一步

改进了重叠度的计算，使它可以来判断当前聚类效果的好坏。

不需要更大的人为干预，最大限度减少超参数的影响。

1.2  基于高斯混合聚类算法改进后的预聚类 

实际计算重叠度过程需要通过 GMM 模型计算。具体利

用 GMM 模型投影后样本点不是得到一个确定的分类标记，
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而是得到每个类的概率的信息计算。GMM 模型的概率密度

函数为：

        （1）

式中：k 是模型的个数，即簇的个数；αk 为属于第 k 个高斯

的概率，也称为先验分布，其需要满足大于零，且对一个样

本点 x 而言，αk  之和等于 1；p(x|k) 为第 k 个高斯的概率密度，

其均值向量为 μk ；Σk 为协方差矩阵。

改进后的聚类步骤如下。

（1）设置聚类数目 K 的范围，K ⊂ [2, n），其中 n=3, 4, 5, … 

即初始化高斯混合模型的成分个数的取值范围。

（2）计算每个数据点属于每个高斯模型的概率，即计

算后验概率。

（3）计算各项参数使得数据点的概率最大化，使用数

据点概率的加权来计算这些新的参数，权重就是数据点属于

该簇的概率。

（4） 重复迭代（2）和（3）直到收敛。

（5）迭代取值 K，建立不同 K 值下的 GMM 模型。直

至 k=n，共得到 n 个 GMM 预聚类模型。

1.3  基于 GMM 模型的聚类重叠度计算

将每个簇的分布视为高斯分布，当研究两个不同的簇时，

等价为正在研究不同高斯分布之间的关系。因此，高斯混合

模型可以看作是 k 个单高斯模型的组合的模型，即 k 个聚类

得到的簇的结合。而这 k 个子模型是混合模型的隐藏变量。

通常，混合模型可以使用任何概率分布。这使得高斯混合模

型对于聚类的计算具有良好的数学性质。

当使用 GMM 对具有两个高斯混合分布的数据进行聚类

或分析时 ( 即在聚类时 )，聚类期望两个高斯分布的距离尽可

能远，以便数据是可微的。但是，在许多情况下，两个高斯

分布会重叠。这就是重叠度的计算，是划分簇间重叠数据的

重要依据，如图 1 所示。

图 1  不同类型高斯混合模型的分布

部分指标可以间接反映两个高斯分布的重叠。例如，可

以计算马氏距离，Bhattacharyya 距离或 Kullback-Leibler (KL) 

距离，可以测量两个高斯分布的相似性。但是马氏距离的前

提是两个分布具有相同的协方差。Bhattacharyya 距离和 KL

距离都考虑了协方差，但没有考虑高斯混合分布的混合系数。

此外，KL 距离对于高维正态分布没有解析解，计算起来较

为复杂。文献 [7] 提出的重叠相似度的计算是基于两个高斯

分布混合形成的脊线理论。该方法考虑了高斯混合分布中的

所有参数，包括均值、协方差和混合系数。d 维空间中 K 个

分量的高斯混合模型的概率密度函数（PDF）的数学公式为：

                              （2）

式中：λi 满足 λi> 0，是 =1 的混合因子，其中样本点向

量为 X，均值向量为 μ，协方差均值为 Σi；Gi 是一个 d 维高

斯分布，可以表示为：

          （3）

因此，给定两个混合高斯分布的分量，用于混合高斯分

布的脊曲线 (RC) 定义为：

                                               （4）

式中：

                   （5）

                   （6）

因此，两个高斯分布之间的基于重叠度的聚类数目判断

指标（GO）计算公式为：

                  （7）

式中：Xsadelle 为 PDF 中的鞍点；XSubmax 是较低的峰值；GO 计

算为鞍点的 PDF 与较低峰值的 PDF 之比。这样做是因为鞍

点的 PDF 与混合因子 λi 有关。根据上面的等式，整个数据集

的重叠度计算为： 

                                           （8）

式中：Gi、Gj 代表遍历所有子簇的符号代表，k 为所有子簇

个数。

应该注意的是，从第一个平均值开始，沿着曲线一直到

另一个平均值，过程中最小值点是鞍点。如此定义的转基因

程度描述了两个集群之间的重叠程度，从而确定两个子集群
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是否应分为同一集群或两个不同的集群。GO ⊂ (0,1) ，越接

近 1，两个聚类之间的重叠程度越高，两个聚类合二为一的

可能性越大，证明聚类无效。相反，GO值越小，聚类效果越好。

因此，当簇数更接近真实值时，GO 值的变化会比之前更大，

凭此可以进一步通过 GO 来确定最优簇数。

2  仿真验证

2.1  数据集与基准模型

本文选择了 4 种实验结果相对较好的方法作为基线方法。

它们是 BIC 值法 [8]、轮廓系数法、SSE 和 AP 算法 [9]。其中

SSE 法、BIC 法和轮廓系数法是通过计算模型类内信息来判

断聚类数量的方法。SSE 的原理是计算拟合数据与原始数据

对应点误差的平方和，平方和越小越好。BIC 法和轮廓系数

法分别通过观察最小值和拐点值来判断最优簇数 k。而 AP 算

法是一种完整的聚类算法，它不需要事先定义类的个数，而

是在迭代过程中不断寻找合适的聚类中心，并在数据点之间

自动识别类中心的位置和个数，使所有数据点与最近的类代

表点的相似度之和最大化。

本文选择的数据集为多点聚类数据集，旨在研究聚类的

基本基准。数据集由未标记的数据组成，每个数据集由 5000

个二维坐标点组成，便于重点研究重叠度。本文选择了 4 个

未标记的数据集，编号为 s1~s4。编号为 s1-s4，每个数据集

包括 15 个类，重叠程度依次变高。

2.2 实验结果

数据集 s1 的 GO 值变化曲线图如图 2 所示。可以清晰

地看出在达到正确聚类个数时，GO 值下降明显。通过对

GO 值变化趋势的判断，可以清晰得出聚类数目值和聚类

结果。

图 2  s1 数据集 GO 值变化展示

对比试验结果如表 1 所示。从表 1 中可以看出，每种方

法在 10 次实验下预测聚类 k 个数的准确率。对于高重叠的未

标记数据集，实验重叠模型在所有实验中都优于基线方法。

当数据重叠非常低时，GO 产生的结果与某些算法一样好。

数据重叠越高，GO 的效果越好。通常，GO 具有更高的预测

精度，预测结果的值范围更接近真实值。

表 1  实验结果

数

据

集

BIC 值 轮廓系数
误差平方和

SSE
AP 算法 GO 值

预测

均值

准确

率

预测

均值

准确

率

预测

均值

准确

率

预测

均值

准确

率

预测

均值

准确

率

s1 16.0 9/10 15.0 10/10 18.5 3/10 15.9 2/10 15.0 10/10

s2 17.5 7/10 18.1 5/10 13.9 2/10 40.1 0/10 14.8 9/10

s3 17.0 3/10 16.4 9/10 14.1 4/10 53.5 0/10 15.4 7/10

s4 20.2 0/10 13.8 5/10 17.9 3/10 50.9 0/10 16.1 7/10

2.3  消融实验

首先将算法分为预聚类部分和计算参数部分。在预聚

类部分使用的算法是一种改进的基于 GMM 的聚类算法，

计算参数部分是计算重叠。在消融实验中，分别使用基于

K-means 的聚类算法和计算 AIC 值代替 GMM 和重叠度计算

这两部分。实验结果如表 2 所示，将 GMM 部分的模型替换

标记为 GO-G，将重叠部分的模型替换标记为 GO-O。可以看

出，没有重叠部分的模型效果很差，这充分证明了重叠部分

模型的重要性。

表 2  消融实验结果

缺失值 / 数
据集

s1 s2 s3 s4

GO-G GO-O
预测

均值

准确

率

预测

均值

准确

率

预测

均值

准确

率

预测

均值

准确

率

× √ 15.0 10/10 14.5 9/10 16.2 6/10 15.6 7/10

√ × 15.0 10/10 15.5 9/10 16.9 5/10 20.1 1/10

3  结语

聚类算法以其实用性、鲁棒性和较好的性能成为数据挖

掘领域的研究热点。本文从重叠的角度构建了具有强聚类能

力和高执行效率的聚类判断指标。并从数学角度验证了重叠

的意义，得出重叠在描述重叠现象中具有不可或缺的地位的

结论。在此基础上，提出了一种基于 GMM 聚类改进的聚类

算法和一种基于重叠度的指标 GO。该指标可以有效地帮助

研究者确定数据集的聚类中心个数。与现有的用于确定聚类

中心数量的算法相比，该算法具有更少的超参数，更加实用。

它的结果更准确，误差范围更小。
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基于 ICOA优化 XGBoost 的光伏阵列故障诊断方法
董建业 1  李红月 1

DONG Jianye   LI Hongyue    

 摘　要                基于 XGBoost 模型是识别光伏阵列故障类型的一项重要技术，由于 XGBoost 参数初始化设定的主观性

和随机性，导致模型在训练和学习时准确度低。针对传统 XGBoost 算法的不足，文章提出了一种优化

长鼻浣熊算法 (ICOA) 优化 XGBoost 初始参数的故障诊断方法。采用 Logistic-Tent 混沌映射、自适应权

重因子、Levy 飞行和透镜成像学习策略来优化长鼻浣熊算法 (COA)，降低了算法易陷入局部极值点的

可能性。利用 ICOA 算法对 XGBoost 分类算法进行优化，构建 ICOA-XGBoost 光伏阵列故障诊断模型，

并与其他优化算法模型进行实例对比分析，验证了改进后的算法在识别光伏阵列故障类别上的有效性和

实用性。   
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0  引言

随着能源多元化发展的持续推进，分布式光伏发电得到

广泛发展。但光伏阵列易发生老化、局部遮荫、开路和短路

等故障，因此提高故障诊断准确率，不仅能提高发电系统的

可靠性，而且能有效降低运维成本 [1]。

目前，很多机器学习分类算法应用于光伏阵列故障诊断

中。吴亚钧等人通过加入 Levy 飞行策略和黄金分割系数改

进蜣螂算法，该方法寻优速度快且稳定 [2]。王一鸣等人提出

麻雀算法优化支持向量机算法，有效解决支持向量机算法收

敛速度慢的问题 [3]。罗凯元等人引入融合佳点集、分段自适

应逃逸能量机制和黄金正弦策略进一步优化哈里斯鹰算法，

显著提高故障诊断准确率 [4]。

综合上述分析，本文提出一种改进长鼻浣熊算法（coati 

optimization algorithem，ICOA）优化 XGBoost 算法的初始参

数，有效提高模型诊断准确率。首先，提出优化策略并进行

改进；然后，将 ICOA 算法与 COA、WOA 和 DBO 算法进
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