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基于差分进化的加权 ｋ－ｍｅａｎｓ 算法研究

王凤领
（贺州学院， 广西 贺州 ５４２８９９）

摘　 要： 针对处理大样本数据时聚类算法的局限性，以及 ｋ－ｍｅａｎｓ 算法受初始聚类中心和异常数据的限制，聚类结果不稳定

的问题，本文提出了基于差分进化的加权 ｋ－ｍｅａｎｓ 算法，优先选择初始聚类中心，采用差分进化算法，根据样本对聚类分析影

响程度不同，设计加权欧氏距离，来减少异常点带来的不利影响，从而获得稳定的聚类结果。 实验结果表明，该算法选择的初

始聚类中心更接近最终聚类中心，提高了算法的计算效率。
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０　 引　 言

差分进化算法是 Ｓｔｏｒｎ．Ｒ 和 Ｐｒｉｃｅ．Ｋ 在 １９９５ 年

提出的基于种群进化的启发式算法，是随机并行全

局搜索算法。 它具有记忆个体最优解和在群体中共

享信息的特点，即通过群体中个体之间的合作和竞

争来解决优化问题。 差分进化算法具有易于理解、
简单高效、易于使用、鲁棒性好、收敛速度快、全局搜

索能力强等优点。 目前，差分进化算法已成功应用

于许多研究领域，并取得了较好的效果。
１　 差分进化算法

差分进化算法作为优化算法的一种，具有变异、
交叉和选择操作。 差分进化算法还具有控制参数

少、收敛速度快、原理简单、全局优化能力突出等优

点，其独特的差分变异操作可以保证种群的多样性，
并能使种群向更好的方向发展。
１．１　 差分进化算法的特点

（１）通用性。 无需问题的先验信息。 可用实数

编码问题的可行解，并且不依赖于问题的信息。
（２）易于实现，结构简单。
（３）控制较少的参数。

（４）局部搜索和全局搜索协同搜索。
（５）具有记忆能力，能够记住群体搜索过程中

个体的最优解。
（６）易于与其他算法相结合，构建性能更好的

混合算法。
１．２　 差分进化算法的步骤和过程

１．２．１　 步骤

种群中的每个个体都是求解问题的可行解，种
群规模为 Ｎ，个体的适应度为函数，表示第 ｔ 代种群

的第 ｉ个个体，Ｆ是缩放系数，ｔ是进化代数。 表示交

叉概率。 差分进化算法的步骤描述为：
第一步　 完成种群初始化，设置群体大小 Ｎ，

缩放因子 Ｆ∈ ［０，２］，交叉概率 ＣＲ ∈［０，１］，进化代

数 ｔ ＝０， 随 机 生 成 初 始 种 群 Ｘ（０） ＝ ｛Ｘ１（０），
Ｘ２（０），．．．，ＸＮ（０）｝， 其中，任一个体 Ｘ ｉ（０） 包含 Ｄ
个分 量 的 向 量， 即 Ｘ ｉ（０） ＝ ｛Ｘ ｉ１（０），Ｘ ｉ２（０），．．．，
Ｘ ｉＤ（０）｝；

第二步　 计算出每个体的适应度值 ｆ（Ｘ ｉ（ ｔ）），
评价种群中的每个个体；

第三步　 根据式（１）完成种群个体 Ｘ ｉ（ ｔ） 变异



操作，得到变异个体 Ｖｉ（ ｔ）；
Ｖｉ（ ｔ） ＝ Ｘｒｉ（ ｔ） ＋ Ｆ（Ｘｒ２（ ｔ） － Ｘｒ３（ ｔ） ． （１）

　 　 第四步 　 根据式（２）完成交叉操作，得到中间

测试个体 Ｕｉ（ ｔ），Ｕｉ（ ｔ） 是由 Ｄ 维分量组成，即 Ｕｉ（ ｔ）
＝ （ｕｉ１（ ｔ），ｕｉ２（ ｔ），．．．，ｕｉＤ（ ｔ））。

ｕｉｊ（ ｔ） ＝
ｖｉｊ（ ｔ） ｒａｎｄｊ（０，１） ≤ ＣＲ ｏｒ ｊ ＝ ｒ４；
ｖｉｊ（ ｔ） ｒａｎｄｊ（０，１） ＞ ＣＲ ｏｒ ｊ ≠ ｒ４．{ （２）

　 　 第五步　 对于最小化求解问题，适应度函数值

小的个体进入下一代种群中继续进化。 在选择操作

过程中，采取贪心策略，进行最佳选择，通过比较当

前进化个体 Ｘ ｉ（ ｔ） 与相对应中间试验个体的适应度

值。 选择方式按照公式（３）进行

Ｘ ｉ（ ｔ ＋ １） ＝
Ｕｉ（ ｔ） ｉｆ ｆ（Ｕｉ（ ｔ） ≤ ｆ（Ｘ ｉ（ ｔ））；
Ｘ ｉ（ ｔ） ｉｆ ｆ（Ｕｉ（ ｔ） ＞ ｆ（Ｘ ｉ（ ｔ）） ．{ （３）

　 　 第六步　 检验种群 Ｘ（ ｔ ＋ １） 中的个体，如果终

止算法满足条件，则输出；否则 ｔ ＝ ｔ ＋ １， 转到步骤

二。
１．２．２　 算法流程

根据差分进化算法的描述，获得差分进化算法

的如图 １ 所示的流程图。

结束

是否满足终止条件？

选择操作

交叉操作

变异操作

计算每个个体的适合度值

种群初始化，t=0

开始

t=t+1

否

是

图 １　 差分进化算法的流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２　 ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法

２．１　 ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法概述

ｋ－ｍｅａｎｓ 是 Ｈａｒｔｉｇａｎ 提出的一种基于划分的聚

类方法，是一种基于距离划分的聚类算法。 距离作

为相似性评价标准。 当两物体间的距离较近时，它
们之间的距离就较小，其相似度较高。
２．２　 ｋ－ｍｅａｎｓ 算法的缺点

（１）容易陷入局部最优解；

（２）易受孤立点的影响；
（３）算法对初始中心选择具有随机性。

２．３　 ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法步骤

ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法就是将 ｎ 个数据样本对象分

割成 ｋ 个类别，把聚类个数 ｋ 作为输入参数，使不同

的类别间数据点的相似性尽可能小，每个类别内的

数据点相似性尽可能大［１］。
设有 ｎ 个数据样本 Ｘ ＝ ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ{ } ∈ Ｒｄ 为

待聚类数据集，ｄ 维向量 ｘ ｊ ＝ ｘ ｊｌ，ｘ ｊ２，…，ｘ ｊｄ( ) Ｔ。 寻

找一 个 包 含 ｋ 个 聚 类 中 心 的 集 合 Ｃ ＝
ｃ１，ｃ２，…，ｃｋ( ) Ｔ， 并最小化目标函数，公式（４）：

Ｊ Ｘ，Ｃ( ) ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑
ｘ ｊ∈ｓｉ

ｄ ｘ ｊ，ｃｉ( ) ， （４）

　 　 其中， Ｓｉ 是第 ｉ个类别中样本集， ｃｉ 是 Ｓｉ 内所有

样本 ｘ ｊ 的聚类中心点， ｄ（ｘ ｊ，ｃｉ） 为样本数据 ｘ ｊ 与聚

类中心 ｃｉ 之间的欧氏距离，其定义如公式（５）：

ｄ ｘ ｊ，ｃｉ( ) ＝ ‖ｘ ｊ － ｃｉ‖２ ＝ ∑
ｄ

ｌ ＝ １
ω ｊｌ ｘ ｊｌ － ｃｉｌ ２( )

１
２ ，

（５）
而

ｃｉ ＝
１
ｎｉ
∑
ｘ ｊ∈ｃｊ

ｘ ｊ ． （６）

　 　 其中， ｃｉ 为第 ｉ个类的中心位置，ｉ ＝ １，２，．．．，ｋ，ｘ ｊ

代表属于类 ｃｉ 中的样本数据， ｎｉ 是类 ｃｉ 中样本数据

的个数。
如图 ２ 所示，ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法的流程图。

结束

判断目标函数是否
满足终止条件？

计算新的聚类中心

计算各样本对象聚类中心的距离，
并分配距离最近的类中

随机选择k个初始聚类中心

输入样本数据

开始

否

是

图 ２　 ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法流程图

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ Ｋ－ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 步骤 １　 每个数据样本为一个初始聚类中心，
随机选取 ｋ 个样本数据，初始聚类中心的集合为 Ｃ ＝
ｃ１，ｃ２，…，ｃｋ( ) Ｔ。
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步骤 ２　 根据欧氏距离公式（７）， 从每个数据

样本到每个聚类中心的距离计算每个剩余样本数

据，并划分为距离最小的类别。

　 ｄ ｘ ｊ，ｃｉ( ) ＝ ‖ｘ ｊ － ｃｉ‖２ ＝ ∑
ｄ

ｌ ＝ １
ω ｊｌ ｘ ｊｌ － ｃｉｌ ２( )

１
２ ，

（７）
步骤 ３　 公式（８），重新进行计算 ｋ 个聚类中心

的值。

ｃｉ ＝
１
ｎｉ
∑
ｘ ｊ∈ｃｊ

ｘ ｊ ． （８）

　 　 步骤 ４　 若目标函数公式（９）最小或保持不变，
则迭代结束。

Ｊ Ｘ，Ｃ( ) ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑
ｘ ｊ∈ｓｉ

ｄ ｘ ｊ，ｃｉ( ) ． （９）

３　 基于差分进化的加权 ｋ－ｍｅａｎｓ 算法

ｋ－ｍｅａｎｓ 算法对初始聚类中心的选择很敏感，
为了解决异常点使聚类结果不稳定问题，采用差分

进化算法选择最佳数据点，并确定初始聚类中心。
给每个样本赋予一个权重值根据每个样本的重要

性，得到加权欧氏距离，增加数据属性间的区分度，
来减少异常点等造成的不利影响［２］。
３．１　 基于差分进化的初始聚类中心选择

随机从数据样本中选择一组数据作为初始聚类

中心，构建初始种群进行编码。 对差分进化算法变

异、交叉和选择操作，推导得到最佳个体。 通过对最

佳个体进行解码，从而得到 ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类的最佳初

始聚类中心［３］。
基于差分进化的初始聚类中心选择流程如图 ３

所示。
　 　 算法的具体步骤：

（１）初始化群体。 假设样本数据为 ｄ 维，种群

的每个个体是 ｋ × ｄ ＝Ｄ维向量。 从样本数据中随机

选取 ｋ 个样本作为一组聚类中心，进行重复执行 Ｎｐ

次，构造初始种群通过实数编码［４］。 每个个体包含

一组 ｋ 个聚类中心， Ｎｐ 为种群规模，代表 Ｎｐ 个个

体，在初始化种群时，取进化代数 ｇ ＝ ０，编码方式如

式（１０）所示：
Ｘ ｊ ０( ) ＝ ｘ ｊ１，ｘ ｊ２，…，ｘ ｊｋ( ) （１０）

　 　 其中 ｊ ＝ １，２，…， Ｎｐ，Ｘ ｊ（０） 表示初始种群的第 ｊ
个个体， Ｘ ｊｉ ｉ ＝ １，２，…，ｋ( ) 表示第 ｊ 个体的第 ｉ 个聚

类中心。
（２）变异操作。 一个聚类中心相当于一个基因

位置，变异操作是根据个体的基因位置进行的，从当

前种群 Ｘ ｊ ｇ( ) 中随机选取 ３ 个个体，即 Ｘａ ｇ( ) ，

Ｘｂ ｇ( ) ，Ｘｃ ｇ( ) ， 且 ａ≠ ｂ≠ ｃ≠ ｊ， 变异个体 ν ｊ ｇ＇( ) ＝
ν ｊ１ ｇ′( ) ，ν ｊ２ ｇ′( ) ，…，ν ｊＤ ｇ′( )( ) ， 且 ｇ′ ＝ ｇ ＋ １， 种群

中的每个个体的基因位如公式（１１）所示：
ν ｊｉ ｇ ＋ １( ) ＝ ｘａｉ ｇ( ) ＋ α ｘｂｉ ｇ( ) － ｘｃｉ ｇ( )( ) ．（１１）

　 　 其中， ｉ ＝ １，２，…，ｋ，ａ ∈ ［０，１］ 为缩放系数。

结束

输出最优聚类中心

判断是否满足终止条件？ 否

是

选择操作

交叉操作

变异操作

初始化种群和参数，
g=0

Start

g=g+1

图 ３　 基于差异进化的初始聚类选择

Ｆｉｇ． ３　 Ｉｎｉｔｉａｌ ｃｌｕｓｔｅｒ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ

　 　 （３）交叉操作。 当前个体 Ｘ ｊ ｇ( ) 和变异个体

ν ｊｉ ｇ ＋ １( ) 进 行 交 叉 操 作 来 获 得 中 间 个 体

Ｍ ｊ ｇ ＋ １( ) ＝ （ｍ ｊ１ ｇ ＋ １( ) ，ｍ ｊ２ ｇ ＋ １( ) ，…，ｍ ｊｋ（ｇ ＋
１）），中间个体的第 ｉ 分量如下公式（１２）：

ｍ ｊｉ ｇ ＋ １( ) ＝
ν ｊｉ ｇ ＋ １( ) ｉｆ β ≤ ＣＲ ｏｒ ｉ ＝ γ；
ｘ ｊｉ ｇ( ) ｅｌｓｅ．{ （１２）

其中 ＣＲ 为交叉概率，且 ＣＲ ∈［０，１］，γ为［１，ｋ］
之间随机产生的一个整数，β为 ０ ～ １ 间满足均匀分

布且随机产生的一个数。
（４）选择操作。 采用贪婪算法选择进入下一代

群体的个体，比较当前进化个体 Ｘ ｊ ｇ( ) 与其对应的

中间试验个体 Ｍ ｊ ｇ ＋ １( ) 的适度值，公式（１３）。

Ｘ ｊ ｇ ＋ １( ) ＝
Ｘ ｊ ｇ( ) ｉｆ ｆ Ｘ ｊ ｇ( )( ) ＞ ｆ Ｍ ｊ ｇ ＋ １( )( ) ；
Ｍ ｊ ｇ ＋ １( ) ｅｌｓｅ．{

（１３）
（ ５ ） 算 法 终 止 判 断。 进 行 检 验 种 群

Ｘ ｇ ＋ １( ) 中的个体，若满足算法终止条件，输出最

佳个体，否则返回到第二步继续操作，一直到输出最

佳个体为止。
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３．２　 加权欧几里德距离

ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类分析中，每个样本数据对聚类结

果的影响程度不同，虽然差分进化算法可以为

ｋ－ｍｅａｎｓ算法选择更合适的初始聚类中心，由于异

常点的存在，聚类结果仍会受到很大影响，ｋ－ｍｅａｎｓ
聚类算法没有考虑到每个样本对聚类结果的影

响［５］。 为了解决这一问题，本文提出了一种加权的

欧氏距离，根据每个样本的重要性给每个参与聚类

的样本赋予一个权重值，从而减少异常点等因素对

聚类结果的影响［６］。
定义权值 ω ＝ ［ω１，ω２，…，ωｎ］ Ｔ ∈ Ｒｎ×ｄ， ｄ 维向

量： ω ｊ ＝ ［ω ｊ１，ω ｊ２，…，ω ｊｄ］ Ｔ。 对公式（７）引入权值 ω
来加以区分对每个样本数据与聚类中心之间的关

系，改进后为公式（１４）

　 ｄω ｘ ｊ，ｃｉ( ) ＝ ‖ｘ ｊ － ｃｉ‖ω ＝ ∑
ｄ

ｌ ＝ １
ω ｊｌ ｘ ｊｌ － ｃｉｌ ２( )

１
２ ．

（１４）
改进后的目标函数为公式（１５）：

　 Ｊ Ｘ，Ｃ( ) ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑
ｘｊ∈ｓｉ

ｄω ｘｊ，ｃｉ( ) ＝

∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑
ｘｊ∈ｓｉ

∑
ｄ

ｌ ＝ １
ωｊｌ ｘｊｌ － ｃｉｌ ２( )

１
２ ． （１５）

其中 Ｘ ＝ ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ{ } ∈ Ｒｄ 为待聚类数据集，
ｘ ｊ ＝ ｘ ｊｌ，ｘ ｊ２，…，ｘ ｊｄ( ) Ｔ 为 ｄ 维 向 量。 Ｃ ＝
ｃ１，ｃ２，…，ｃｋ( ) Ｔ 为 ｋ 个聚类中心的集合。

权值用公式（１６）定义为：

ω ｊｌ ＝
ｘ ｊｌ

１
ｎ∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｘ ｊｌ

． （１６）

　 　 ｘ ｊｌ 为第 ｊ 个样本的第 ｌ 个分量， １
ｎ∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｘ ｊｌ 为样本

数据集中每个数据对象的第 ｌ 个分量之和的平均

值， ω 是一个反映样本数据整体分布特性的权值。
为了保持形式与 ｋ－ｍｅａｎｓ 算法的欧氏距离公

式一致，对公式（１５）经过变换以获得公式（１７）：

ｄω ｘ ｊ，ｃｉ( ) ＝ ∑
ｄ

ｌ ＝ １
ω ｊｌ ｘ ｊｌ － ｃｉｌ ２( )

１
２ ＝

∑
ｄ

ｌ ＝ １
ｕ ｊｌ － μ ｊｌ

２( )
１
２ ． （１７）

其中， ｕ ｊｌ ＝ ｘ ｊｌ ω ｊｌ ，μ ｊｌ ＝ ｃｊｌ ω ｊｌ ．
３．３　 基于差分进化的加权 ｋ－ｍｅａｎｓ 算法的步骤

该算法需要确定聚类数 ｋ， 在基于差分进化选

择初始聚类中心之前，选择固定参数：种群规模

Ｎｐ ∈［５Ｄ，１０Ｄ］， 缩放因子 α ∈ ［０．５，１］， 交叉概率

Ｃｐ ∈ ［０．８，１］。
基于差分进化的加权 ｋ－ｍｅａｎｓ 算法流程如图 ４

所示。

结束

判断是否满足终止条件？

重新计算聚类中心

采用加权的欧氏距离进行计算，
对样本数据进行划分

采用差分进货算法择优
选取k个初始聚类中心

输入样本 数据

开始

否

是

图 ４　 基于差分进化的加权 ｋ－ｍｅａｎｓ算法流程图

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｋ － ｍｅａｎｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ

算法的步骤描述：
步骤 １　 输入 ｎ 个样本的数据、 聚类个数 ｋ 和控

制参数 Ｎｐ、α、Ｃｐ。
步骤 ２　 釆用基于差分进化的初始聚类中心的

选择算法来进行选取初始聚类中心。
步骤 ３　 根据改进的欧氏距离公式（１７），计算

每个数据样本到各聚类中心的距离，将每样本划分

到最小距离的类别当中。
步骤 ４　 根据公式（８），重新计算 ｋ 个聚类中心

的值。
步骤 ５　 若满足改进的目标函数公式（１５）最小

或保持不变，迭代结束；否则，返回步骤 ３ 继续执行。
４　 实验仿真与结果分析

在 ＵＣＩ 实验本文选择 ４ 个数据集。 其中，数据

集名称、类别数目、样本总数和属性维数见表 １。 为

了说明本文提出的算法的有效性，首先利用机器学

习领域的数据集对四组实验数据进行了分析和比

较［７－８］。 实验结果表明，样本数据集中包含的每个

数据的属性维数、样本总数和类别数都相等。 与

Ｕｋ－ｍｅａｎｓ算法、ｋ－ｍｅａｎｓ 算法的聚类结果比较，算
法迭代次数、聚类精度和收敛时间的比较结果见

表 ２～表 ４。
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表 １　 四组 ＵＣＩ数据集

Ｔａｂ． １　 Ｆｏｕｒ ｓｅｔｓ ｏｆ ＵＣＩ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

数据集名称 属性维数 类别数目 样本总数

Ｉｒｉｓ ４ ３ １５０
Ｗｉｎｅ １３ ３ １７７
Ｓｅｅｄ ７ ３ ２１１

ＰａｇｅＢｌｏｃｋｓ １１ ５ ５４７２

表 ２　 ３ 种方法的迭代次数

Ｔａｂ． ２　 Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ

算法
迭代次数

ｋ－ｍｅａｎｓ Ｕｋ－ｍｅａｎｓ 加权 ｋ－ｍｅａｎｓ

Ｉｒｉｓ ８ ５ ３
Ｗｉｎｅ １１ １０ ８
Ｓｅｅｄ １０ ８ ７

ＰａｇｅＢｌｏｃｋｓ ３５ ２２ １６

表 ３　 ３ 种方法的聚类精度

Ｔａｂ． ３　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ

算法
聚类精度 ／ ％

ｋ－ｍｅａｎｓ Ｕｋ－ｍｅａｎｓ 加权 ｋ－ｍｅａｎｓ

Ｉｒｉｓ ８８．６７ ８９．２１ ９０．０５
Ｗｉｎｅ ５７．３２ ７０．０６ ７０．２１
Ｓｅｅｄ ８７．６３ ８９．０４ ８９．０１

ＰａｇｅＢｌｏｃｋｓ ７３．８１ ７９．５５ ８０．０３

表 ４　 ３ 种方法的收敛时间

Ｔａｂ． ４　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｔｉｍｅ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ

算法
收剑时间 ／ ｍｓ

ｋ－ｍｅａｎｓ Ｕｋ－ｍｅａｎｓ 加权 ｋ－ｍｅａｎｓ

Ｉｒｉｓ ２６．４７ １９．２１ １５．３５
Ｗｉｎｅ ３２．３２ ２９．５６ ２５．８１
Ｓｅｅｄ ２８．１２３ ２３．３４４ ２２．５６１

ＰａｇｅＢｌｏｃｋｓ ４６９．９８１ ３１５．９５５ ２２１．８１３

　 　 在保证更好聚类精度的前提下，对于这四组不

同的数据集，该算法收敛速度提高得更明显。 从

表 ２～表 ４ 的实验仿真结果可以看出，该算法对四组

ＵＣＩ 数据集进行聚类，能够获得较好的聚类结果。
算法对目标函数的欧氏距离判别公式增加了权值，
使得一些异常点与聚类中心间的欧氏距离增加，算
法的每次迭代更接近真实数据的划分，分布不明显

且难以分类的数据更有利于聚类，提高了聚类精度，
减少了算法的迭代次数，加快了收敛速度。
５　 结束语

本文提出了一种基于差分进化的加权 ｋ－ｍｅａｎｓ
算法，并进行了实验仿真和结果分析。 采用差分进

化算法优先选择初始聚类中心，在保证聚类中心选

择多样性的前提下，使初始聚类中心的选择更接近

最终聚类中心；根据每个样本参与聚类的重要性，给
出每个样本通过权值得到加权欧氏距离，增加了数

据属性间的差异，降低了异常点对聚类结果的影响。
同与其他算法比较，该算法选择的初始聚类中心更

接近最终的聚类中心，保证聚类精度的同时提高了

计算效率。
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简便，开发周期短，可以很简单地进行代码移植以及

安装，可同时实现多个交叉口信号灯与栅栏的协同

作用。 当机动车在交叉口发生碰撞时，栅栏可以在

一定程度上保护导流岛上的行人。 栅栏配合信号

灯，可实现高峰配时、绿色通道等功能。 如果将该项

目应用于现实生活中，可以有效减少行人和非机动

车闯红灯造成的交通事故，减少直接经济损失。
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