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摘　 要： 针对课程难度差异大而带来的学生成绩评价难的问题，提出了一种基于全局中心聚类算法的学生成绩评价方法。 首

先，使用 ｍｉｎ－ｍａｘ 归一化方法对样本集进行预处理；然后，采用全局中心聚类算法对学生的多科成绩进行聚类；最后，使用内

部评价指标 ＣＨ 对多组聚类结果进行评价，得出最优聚类数和最优聚类划分。 通过对某高校学生成绩的聚类分析结果表明：
该方法能够有效地挖掘出学生多科成绩的分布情况，可为个性化教学的实施提供一种新的思路。
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０　 引　 言

高校在评价学生综合素质时，常采用平均分或

总分作为衡量学生成绩的等级标准，在实际教学反

馈中这种评价方式简单易行，但却忽略了由于试卷

难易程度无法统一而导致评价结果的单一性和片面

性。 这种评价方式无法客观真实地反映学生间的成

绩相对分布与学情分类情况［１］，例如：当 ２ 门课程的

平均成绩分别为 ８０ 分和 ７０ 分，某学生 ２ 门课程同

为 ７９ 分，则该生第二门课程的评价等级要高于第一

门课程，但是这种评价结果却无法通过原始卷面成

绩直接反映出来，尤其当教师需要对学生进行分组

教学并制定与学情相适应的个性化指导时，这种有

缺陷的评价方式很难科学地对学生进行合理分组。
因此，本文提出采用全局中心聚类算法对学生成绩

进行聚类，将距离相对较近（高相似度）的学生聚为

一类，通过分析比较各类学生成绩，给出相应的改进

建议，为学生的成绩评价、个性化发展以及教师的差

异化教学提供理论依据。

１　 聚类算法

聚类分析作为一种探索性分析方法被广泛应用

于模式识别、计算机视觉、数据挖掘等领域中，其目

的是根据相似性原则将物理或抽象的对象集合分成

若干个子集，并分析各子集中数据对象的内在联系、
规律和特点［２］。 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法是应用最为广

泛的划分方法之一，其实现简单、快速，能有效地处

理大数据集，但该算法对初始聚类中心和异常数据

较为敏感，且不能用于发现非凸形状的簇，因此聚类

结果存在不稳定性。 为了解决 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法的这

些问题，研究人员围绕簇中心的选择与优化提出了

新的计算方法［３－６］，提高了原算法的聚类质量，减少

了聚类时间。
１．１　 全局中心聚类算法

全局中心聚类算法由距离矩阵构建、初始聚类

中心选择和簇中心更新 ３ 部分构成。 首先，使用距

离公式计算各数据对象间的距离； 再从距离矩阵中

选取 ｋ 个首尾相连且距离乘积最大的数据对象作为



初始聚类中心集合 Ｖ；然后，根据集合 Ｖ 完成初次聚

类，选取簇内距离之和最小的样本作为簇中心，生成

临时簇中心集合 Ｖ’；最后，按最小距离将各样本划

分到相应簇中，重复簇中心迭代过程，直至聚类误差

平方和函数收敛，完成聚类。
１．２　 相关定义与公式

全局中心聚类算法中的相关定义和公式如下所

述。
设样本集 Ｘ 为含有 ｎ 个学生样本的集合，Ｘ ＝

｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘ ｉ，…，Ｘｎ｝，每个学生样本由 ｐ 门课程成

绩组成，第 ｉ个样本对象可以表示为：Ｘ ｉ ＝ （ Ｘ ｉ１， Ｘ ｉ２，
…， Ｘ ｉｐ）。 现将样本集划分为 ｋ 个簇，每簇含学生样

本数为 ｍ，则样本集 Ｘ ＝ ｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ｝，簇中心集

合 Ｖ ＝ ｛ｖ１， ｖ２，…， ｖｋ｝（ｋ ＜ ｎ）。
定义 １　 ｍｉｎ－ｍａｘ 标准化是对原始数据的线性

变换，使结果落到［０，１］区间，转换函数如下：

ｘ＇ ＝ ｘ － ｍｉｎ
ｍａｘ － ｍｉｎ

（１）

　 　 其中， ｘ 为某门课程的原始成绩；ｍａｘ 为该门课

程的最高分；ｍｉｎ 为该门课程的最低分。
定义 ２　 空间两点间的欧氏距离定义为：

ｄ Ｘ ｉ，Ｘ ｊ( ) ＝ ∑ （Ｘｗ
ｉ － Ｘｗ

ｊ ） ２ （２）

　 　 其中， ｉ ＝ １，２，…，ｎ； ｊ ＝ １，２，…，ｎ； ｗ ＝ １，２，…，
ｐ。

定义 ３　 样本集 Ｘ 的空间距离矩阵 Ｘ’

Ｘ＇ ＝

０ ｄ（Ｘ１，Ｘ２） ．．． ｄ（Ｘ１，Ｘｎ）
ｄ（Ｘ２，Ｘ１） ０ ．．． ｄ（Ｘ２，Ｘｎ）
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（３）

　 　 定义 ４　 样本 Ｘ ｉ 的簇内距离定义为 Ｘ ｉ 与其所

属同一簇的样本间的距离之和，即：

ＤｉｓｔＳｕｍ（Ｘ ｉ） ＝ ∑
ｉ，ｊ∈Ｃｋ

ｄ（Ｘ ｉ，Ｘ ｊ） （４）

　 　 其中， ｉ ＝ １，２，…，ｎ， ｊ ＝ １，２，…，ｎ
定义 ５　 第 ｋ 簇的簇内距离之和矩阵定义为：

ＤｉｓｔＳｕｍ＿ａｒｒａｙ（Ｃｋ） ＝
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　 　 定义 ６　 将第 ｋ 簇的簇内距离之和最小的样本

Ｘ ｉ 作为中心，即：
Ｖｋ ＝ ｆｉｎｄ ｍｉｎ ＤｉｓｔＳｕｍ＿ａｒｒａｙ（Ｃｋ）( )( ) （６）

　 　 定义 ７　 聚类误差平方和 Ｅ 定义为：

Ｅ ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑
ｍ

ｊ ＝ １
Ｘ ｉｊ － Ｖｉ

２
（７）

　 　 其中， Ｘ ｉｊ 是第 ｉ簇的第 ｊ个数据对象，Ｖｉ 是第 ｉ簇
的中心。

定义 ８　 ＣＨ 指标（Ｃａｌｉｎｓｋｉ－Ｈａｒａｂａｓｚ） ［７］

ＣＨ ｋ( ) ＝
∑

ｋ

ｉ ＝ １
ｍｉｄ２ ｖｉ，ｃ( ) ／ ｋ － １( )

∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑
ｘ∈Ｃｉ

ｄ２ ｘ，ｖｉ( ) ／ ｎ － ｋ( )

（８）

　 　 ＣＨ 指标将各簇中心点与样本集的均值中心的

距离平方和作为数据集的分离度，将簇中各点与簇

中心的距离平方和作为簇内的紧密度，将分离度与

紧密度的比值视为 ＣＨ 的最终指标。 该指标越大表

示各簇之间分散程度越高，簇内越紧密，聚类结果越

优。 Ｍｉｌｌｉｇａｎ 在文献［８］中， 对 ＣＨ 等评价指标的性

能进行了深入探讨。 实验结果表明， ＣＨ 指标在多

数情况下，都要优于其它的指标。

２　 学生成绩聚类

２．１　 聚类流程

使用全局中心聚类算法对学生成绩进行聚类的

整个流程分为 ３ 部分：数据预处理、多聚类结果比较

和最优聚类结果输出。 其中， 多聚类结果比较环节

中的聚类数 ｋ由内部评价指标 ＣＨ确定，设计流程如

图 １ 所示。
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图 １　 学生成绩聚类流程

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｕｄｅｎｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

　 　 具体实施步骤如下：
（１）根据式（１）完成数据预处理；
（２）根据式（２）计算样本集 Ｘ 中各学生对象之
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间的距离；
（３） 根据式（３） 构建全部学生的空间距离矩阵Ｘ’；
（４） 从 Ｘ’ 中选择满足 ｋ 个首尾相连且距离乘

积最大的学生对象作为初始聚类中心，既将条件为

ｍａｘ（ｄ（Ｘ’
ａ，Ｘ’

ｂ ） × ｄ（Ｘ’
ｂ ，Ｘ’

ｃ ） × … × ｄ（Ｘ’
ｊ ，Ｘ’

ｋ ）） 的 ｋ
个数据对象加入簇中心集合 Ｖ中，使得 Ｖ ＝ ｛Ｘ’

ａ，Ｘ’
ｂ ，

Ｘ’
ｃ ，…，Ｘ’

ｋ ｝；
（５） 将非簇中心的学生对象按距离最近原则划

分至相应簇中；
（６） 使用式（４）、（５） 得出簇内距离之和矩阵，

再根据式（６） 从矩阵中筛选出簇内距离之和最小的

学生对象作为新的簇中心存入集合 Ｖ’ 中；
（７） 重复步骤（６），更新各簇的中心，直到 ｜ Ｚ’

｜ ＝ ｋ，再用 Ｖ’ 取代 Ｖ；
（８） 重复步骤（５）；
（９） 根据式（７） 判断函数 Ｅ 是否收敛，如果收

敛，则聚类算法结束，否则转到步骤（４） 继续执行；
（１０） 使用式（８） 中的 ＣＨ 指标对 ｋ ＝ ｛２，３，…，

ｎ１ ／ ２｝ 的聚类结果进行评价，将 ＣＨ 指标取最大值时

的聚类划分作为最优聚类结果输出。
２．２　 数据预处理

本文中的样本数据来源于某高校 ２０１６ 级 ８１ 名

同学第四学期 ＪＡＶＡ 、ＨＴＭＬ５、Ｃ＃数据访问技术 ３ 门

课程的成绩。 总成绩由平时成绩（２０％）和期末成

绩（８０％）构成，均采用百分制形式计算，原始数据

见表 １，采用 ｍｉｎ－ｍａｘ 标准化后的数据见表 ２。
表 １　 学生原始成绩

Ｔａｂ． １　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｔｕｄｅｎｔ ｇｒａｄｅ

学号 ＪＡＶＡ Ｃ＃数据访问技术 ＨＴＭＬ５

１ ６８ ６８ ６０

２ ５０ ６０ ７８．８

３ ８４ ７７ ７５．２

４ ８２ ６４ ３９．２

５ ６６ ６４ ６４．４

６ ７２ ７０ ７０

７ ６０ ５２ ６０．４

８ ７３ ６７ ６２．８

９ ９６ ９３ ６２

１０ ８１ ８３ ６０

… … … …

２．３　 Ｋ 值的确定与最优聚类结果

使用全局中心聚类算法对学生成绩聚类后， 用

ＣＨ指标对 ｋ ＝ ｛２，３，…，９｝ 的聚类结果进行对比，指

标值与聚类数目的关系如图 ２ 所示。 由 ＣＨ 指标的

特征可知，该值最大时的 ｋ 值即为最优聚类数，此时

的聚类结果为最优划分。 从图 ２ 可以看出，最优聚

类数 ｋｏｐ ｔ ＝ ３，此时的各簇数据分布情况如图 ３所示，
各簇中心点位置详见表 ３。

表 ２　 预处理后的学生成绩

Ｔａｂ． ２　 Ｓｔｕｄｅｎｔ ｇｒａｄｅｓ ａｆｔｅｒ ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ

学号 ＪＡＶＡ Ｃ＃数据访问技术 ＨＴＭＬ５

１ ０．４６ ０．４６ ０．５５

２ ０．１２ ０．３２ ０．８０

３ ０．７７ ０．６１ ０．７５

４ ０．７３ ０．３９ ０．２８

５ ０．４２ ０．３９ ０．６１

６ ０．５４ ０．４９ ０．６８

７ ０．３１ ０．１９ ０．５６

８ ０．５６ ０．４４ ０．５９

９ １．００ ０．８８ ０．５８

１０ ０．７１ ０．７１ ０．５５

… … … …
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图 ２　 不同 ｋ 值的 ＣＨ 指标

Ｆｉｇ． ２　 ＣＨ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｋ ｖａｌｕｅｓ
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图 ３　 ｋ＝３ 时各簇样本分布情况

Ｆｉｇ． ３　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｌｕｓｔｅｒ ｓａｍｐｌｅ ｗｈｅｎ ｋ＝３
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表 ３　 标准化后各簇中心点分布

　 Ｔａｂ． ３　 Ｔｈｅ ｃｅｎｔｒａｌ ｐｏｉｎｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｌｕｓｔｅｒ ａｆｔｅｒ
ｓｔａｎｄａｒｄｉｚａｔｉｏｎ

ＪＡＶＡ Ｃ＃数据访问技术 ＨＴＭＬ５

Ｉ ０ ０．２４ ０．５５

ＩＩ ０．９６ ０．９２ ０．９８

ＩＩＩ ０．８３ ０．３２ ０

３　 聚类结果分析

从图 ３ 的最优聚类结果得出：学生可以划分为

３ 类，各类人数分别为 ２５ 人、４１ 人、１５ 人，所占比例

分别为：３０．８６％、５０．６２％、１８．５２％，聚类划分基本符

合正态分布，结合这 ３ 类同学的平时成绩，对本次聚

类结果分析如下。
（１）相比于其它 ２ 类，第一类学生的综合素质

较高，逻辑思维能力较强，程序设计能力较为突出，
建议在现有水平的基础上，适当提高学习目标，深入

学习更为前沿的知识技术；
（２）第二类学生成绩比较稳定，ＨＴＭＬ５ 课程的

成绩有较大提升空间，建议尝试改进现有学习方法，
提高应试技巧，加强主动学习意识；

（３）第三类学生的成绩低于及格线，说明这部

分学生的学习态度消极或者学习方法不正确，需要

教师、辅导员给予学生更多的关心，帮助学生树立正

确的学习方法，鼓励学生在学习上投入更多的精力。

４　 结束语

本文使用全局中心聚类算法结合 ＣＨ 评价指标

对学生成绩进行聚类分析与评价。 通过 ｍｉｎ－ｍａｘ
标准化方法完成数据的归一化，相比传统的均值聚

类算法，本文算法通过计算内部评价指标解决了无

类标样本聚类数 ｋ 难以确定的问题。 所得到的最优

聚类结果符合实际情况，有效地克服了因课程之间

难度差异大而带来的评价不合理的问题，并针对各

类学生的学习成绩给出了相应的改进建议。
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４　 结束语

本文基于卷积神经网络来识别婴儿的大便图

像，从 而 对 胆 道 闭 锁 进 行 早 期 的 筛 查。 通 过

ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ 网络 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ 模型来训练数据，对模

型的参数进行适当的修改，观察拟合带的程度，从而

确定最佳的模型参数。 相较之前对大便图像的识别

分类，本文提出的方法获得了较高的准确率。 卷积

神经网络在图像的分类识别领域有很大的优势，利
用卷积神经网络中的模型来对婴儿大便图像进行识

别分类，有助于患儿早期胆道闭锁的诊断，提高了患

病婴儿的存活率［５］。
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