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摘要 本文基于建模同步动力学行为的 Kuramoto模型提出了一种新的有效层次聚类方法. 本文提

出的方法基于局部邻域的概念, 能够实现稳定的局部同步聚类. 通过不断扩大对象同步的邻域半径,

所提出的方法能够实现层次化的同步聚类. 此外,提出对象邻域闭包的概念,在对象间到达完全同步

之前就能预测出聚类的形成, 从而减少对象动态交互的时间. 本文的方法不依赖于任何数据分布假

设,无需任何手工参数设置,可以检测出任意数量、形状和大小的聚类. 由于同步过程能够有效地规

避离群点, 该方法有较强的噪声数据抑制能力. 在大量真实数据集和人工合成数据集上的实验结果

表明本文的方法聚类准确率高,且运行时间较同类基准算法显著缩短.

关键词 层次聚类 同步动力学模型 邻域闭包 离群点检测 无参数 轮廓宽度标准

1 引言

同步现象在自然界中广泛存在 [1],例如:萤火虫同步发光现象,起搏细胞有节律的同步收缩等. 目

前, 同步现象在物理学界已得到深入研究, 并提出了一些能有效捕捉同步动力过程的模型 [2], 例如: 广

义 Kuramoto 模型 [3∼5]. 受同步现象启发, Böhm 等 [6] 提出了一种基于同步原理的聚类算法 Sync, 利

用同步动力模型来探测数据集中的聚类. 给定一个邻域半径, 一个对象在以自身为圆心的一个超球形

邻域内的所有邻居对象的同步作用下产生位移. 这样, 在非线性作用力的影响下, 相近的对象将会同

步达到相同的相位并形成聚类. Sync聚类算法能很好地发现数据集中任意形状和大小的聚类,并且能

够有效识别噪声数据对象. 但是, 该算法的运行时间较长, 难以处理大规模的数据. 这主要是因为对于

特定的同步邻域半径该方法只有在一组数据到达基本完全同步时才能识别出聚类结果. 此外, 由于需

要尝试不同的邻域半径并选择一个最优的邻域半径参数值,聚类过程中需要从数据的最初状态开始重

复运行很多次.

据此, 本文提出了一种基于改进同步过程的层次聚类算法 SHC(synchronization-based hierarchical

clustering). 本文的主要创新点如下: 1) 不同于 Sync 算法, 本文提出的同步聚类算法基于邻域半径的

局部同步原理; 2) 本文提出邻域闭包的概念, 并利用邻域闭包预先预测出对象的同步趋势, 在对象到

达完全同步之前检测出聚类, 从而显著减少对象的动态交互时间; 3) 本文提出的 SHC 算法能够在前
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一次聚类的基础上, 通过逐步扩大同步邻域半径来进行层次化同步, 从而实现凝聚层次聚类; 4) 结合

聚类质量评价准则函数, 本文的算法无需用户干预可以自动发现最佳聚类结果.

本文以下部分内容组织如下: 第 2 节综述了相关工作; 第 3 节介绍同步聚类模型, 描述了重定义

的 Kuramoto 模型; 第 4 节详细叙述本文提出的层次同步聚类算法 SHC 的工作原理和过程; 第 5 节

给出了实验结果和分析; 第 6 节总结全文并给出下一步的工作方向.

2 相关工作

聚类是挖掘数据中内在群组结构的一种重要方法. 传统的聚类方法可以分为基于划分的方法、基

于密度的方法、层次聚类方法、基于图论的方法等不同种类.

K-Means是一种经典的基于划分的聚类算法,最终目标是得到紧凑且独立的聚类. 但 K-Means算

法需手工设置聚类个数 k、结果依赖于初始聚类中心的选择、容易陷入局部最优解、对噪声数据敏感、

难以发现非凸形状的簇等. 对 K-Means 算法的研究已经非常深入, 并提出了很多改进的算法, 例如:

X-Means[7] 等. DBSCAN[8] 是一种代表性的基于密度的聚类算法, 可在含噪声的空间数据集中快速发

现密度超过给定阈值的任意形状聚类. 但是,它把参数 Eps和 MinPts的设置任务留给用户,且算法对

参数 Eps 较为敏感. Meanshift[9] 是一种概率密度梯度估计方法, 其优点是用概率密度梯度代替具体

的概率密度, 但是需要用户手工输入带宽阈值且算法的运行结果带有一定的随机性. 最近, Sun 等 [10]

提出了一种无需 Eps参数设置的基于密度聚类算法 gSkeletonClu, 它通过自动检测核连通分量来自动

发现基于密度的聚类.

聚类问题目前仍然是数据挖掘领域的研究热点之一,不断有新的方法涌现. 基于图论的 Chameleon

聚类算法 [11] 将矢量数据建模为图, 通过引入互连性和近似性两个指标来控制簇的分裂和合并, 可

以发现高质量的任意形状聚类. 2007 年, Frey 等 [12] 提出了基于近邻传播的聚类方法 AP(affinity

propagation), 利用数据点相似度矩阵进行聚类. 2010 年, Böhm 等将建模同步过程的物理模型引入聚

类, 提出了一种同步聚类算法 Sync. 该方法无需用户干预, 能够自动发现数据中的任意大小、形状和

密度的聚类, 且有较强的噪声数据抑制能力, 但是聚类时间较长. 与 Sync 算法不同, 本文的方法是一

种层次聚类方法且基于局部同步原理, 此外同步收敛条件得到优化.

3 同步聚类模型

本节首先介绍建模同步过程的广义 Kuramoto模型,然后介绍利用同步模型发现数据聚类的过程.

物理学界经常发现这样的现象,两个或多个动力学系统,除了自身的演化外,其间还有相互耦合作

用, 这种作用既可以是单向的, 也可以是双向的. 当满足一定条件时, 在耦合的影响下, 这些系统的状

态输出就会逐渐趋同, 进而完全相等, 这个过程称为同步. Kuramoto 模型作为建模同步行为最简单的

可解模型得到广泛地应用 [4,13,14], 它不但将统计手段引入了动力学领域, 而且将同步动力学行为与统

计物理中的非平衡相变联系在一起 [15,16]. 表 1 给出了本文以下使用的符号及其说明.

首先,假定每个数据对象只与以它为中心的一个超球形区域内的有限个数据对象之间存在着同步

耦合作用, 从而将对象受到的同步作用局部在一个特定邻域半径内. 为了能采用 Kuramoto 模型进行

数据聚类,将每个矢量数据对象 x看成一个振子,而每一维坐标值可以看作是对应振子的一个相位值.

那么, 在局部同步耦合作用下数据对象的每一维坐标分别进行同步, 受同步耦合相作用, 对象的坐标
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表 1 符号表

Table 1 Table of adopted symbols

Symbol Definition Symbol Definition

KM Kuramoto model d The dimensionality of the data set

X The data set x A data object in X

xi The ith dimension of the data object x x(i) The ith data object in X

ε Radius of neighborhood, ε ∈ R+ Nε(x) ε-neighborhood of the object x

x(t) The renewal value of object x at time step t k The number of clusters in the data set

n The number of objects in the data set S The coupling strength of the KM

Ci The ith cluster of the data set |Ci| The number of object in the ith cluster

位置将不断变化, 最后将坐标位置趋同的一组数据对象看作是一个聚类.

定义 1 (ε–邻域) 对象 x的 ε–邻域是到对象 x的距离小于等于 ε的所有对象组成的集合 Nε(x):

Nε(x) = {y ∈ X |dist(x, y) 6 ε}, (1)

其中, dist(x, y) 是距离度量函数, 本文以下均采用 Euclidian 距离. 若对象 y ∈ Nε(x) , 则称 y 是 x 的

ε– 邻居或从对象 x 到 y 直接 ε 可达, 记为 x7→εy. 对象间的 ε– 邻居关系是对称的, 即若 x7→εy, 则有

y 7→εx.

定义 2 (广义 Kuramoto 模型) 设 x ∈ Rd 是 d 维数据集 X 中的一个数据对象, xi 为数据对象

的第 i维坐标.将每个对象的每一维坐标都作为一个独立的相位振子,并在其 ε–邻域内同步.因此,对

象 x 的每一维坐标值 xi 的动态变化过程如下:

dxi

dt
= ωi +

S

|Nε(x)|
∑

y∈Nε(x)

sin(yi − xi). (2)

令 dt = ∆t, 那么有

xi(t+ 1) = xi(t) + ∆tωi +
∆t · S

|Nε(x(t))|
∑

y∈Nε(x(t))

sin(yi(t)− xi(t)). (3)

所有的对象都有一个独立的频率 ω, 由于对象之间存在的频率差异会干扰甚至阻止聚类的形成, 但 ω

对矢量数据的聚类的结果没有影响, 所以 ∆t · ωi 这一项可以忽略. ∆t · S 是一个常数, 为了简便, 将它

设置为 1. 最后, 对象 x 的每一维坐标 xi 随着时间的动态变化公式为

xi(t+ 1) = xi(t) +
1

|Nε(x(t))|
∑

y∈Nε(x(t))

sin(yi(t)− xi(t)). (4)

对象 x在时间段 t = 0时有 x(0) = (x1(0), . . . , xd(0)),表示了对象的初始状态. xi(t+1)描述了随着时

间 t = (0, . . . , T ) 的演变, 对象 x 更新后的第 i 维坐标值.

为了描述振子之间的同步水平, 即衡量局部对象群体的一致性, 定义一个聚类序参量 rc:

rc =
1

n

n∑
i=1

(
1∣∣Nε(x(i))

∣∣ ∑
y∈Nε(x(i))

e−∥y−x(i)∥
)
. (5)
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图 1 ε–邻域闭包 (a) 与 ε–同步聚类 (b)

Figure 1 ε-neighborhood closure (a) and synchronized cluster (b)

4 基于改进同步过程的层次聚类

在同步聚类过程中, 最初每个矢量数据对象具有各自的起始坐标值; 随着时间的推移, 在局部同

步耦合作用下, 越来越多的对象趋于同步, 此时 rc 的值也越来越大. 在 Sync 算法中, 当 rc 达到某个

接近 1 的预设阈值时, 动态聚类将结束, 此时认为到达完全同步, 同一个聚类中的对象都运动到几乎

同一坐标点上. 但是, 到达完全同步需要一个长时间的动态同步过程, 这会使得聚类的时间效率低下.

通过观察发现, 对象同步到一定阶段就可以确定对象的局部同步结果, 从而更高效地探测出聚类.

4.1 对象的局部同步收敛准则

定义 3 (ε– 邻域闭包) 设数据对象集 X ′ ⊆ X, 在同步聚类的动态过程中, 如果 ∀x, y ∈ X ′ 均满

足 x7→εy, 且 ∀z ∈ X 若 x 7→εz, 则 z ∈ X ′, 那么称 X ′ 为一个 ε– 邻域闭包, 即对于任一对象 x ∈ X ′ 均

有 Nε(x) = X ′.

图 1 采用二维数据作聚类对象描述了 ε– 邻域闭包的含义. 如图 1(a), 以点 a1 为圆心的 ε– 邻域

内有点 a1, a2, a3, a4, Nε(a1) = {a1, a2, a3, a4}, 同样 Nε(a2) = Nε(a3) = Nε(a4) = {a1, a2, a3, a4}, 满足
定义 3, 所以 {a1, a2, a3, a4} 是 ε– 邻域闭包. 此时, 在局部同步过程中 a1, a2, a3, a4 之间相互影响, 而

无其他外力作用. 图 1(b)表明 {a1, a2, a3, a4}为 ε–邻域闭包,所以 {a1, a2, a3, a4}将形成一个聚类 C,

a5, a6, a7 为离群点.

在 SHC 算法中用 ε– 邻域闭包替代了 Sync 算法中的参数 rc, 无需对象到达完全同步, 减少了对

象之间的动态交互时间.

定理 1 设数据对象集 X ′ ⊆ X, 如果 X ′ 是一个 ε– 邻域闭包, 那么 X ′ 中的所有对象在局部动

态同步过程中将最终达到完全同步.

证明 根据式 (4), 每个对象都只受到其 ε– 邻域内邻居对象的影响. 当 Nε(x) 是 ε– 邻域闭包时,

集合内的对象互为 ε– 邻居, 且对象间的 ε– 邻居关系满足传递闭包性质. 所以任意一个 X ′ 中的对象

只受到集合 X ′ 内其他对象的作用力, 而无任何来自集合 X ′ 外的作用力, 因此任意对象始终在 X ′ 位

置区域内部运动; 而距离 X ′ 中心较远的边缘对象在集合 X ′ 内其他对象在同步影响下, 朝着 ε– 邻域

的中心运动, 使得 X ′ 集合的半径不断缩小, 最终将到达完全同步.

由定理 1 可知, 如果 Nε(x) 是一个 ε– 邻域闭包, 则 Nε(x) 中的所有对象已经可以看成一个聚类,

使得在闭包中所有对象到达同步之前确定一个聚类.

定理 2 给定参数 ε, 在局部同步作用下数据对象集 X 中对象必将形成若干个 ε– 邻域闭包.

证明 对于数据集合 X, 给定一个 ε– 邻域, 任意对象 xi 的 ε– 邻域 Nε(xi) 均为集合 X 的子集.

如果存在数据 xj , xj /∈ Nε(xi), 且 Nε(xi) ∩ Nε(xj) ̸= ∅, 那么称数据 y ∈ Nε(xi) ∩ Nε(xj) 为不稳定数
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据, 而称集合 {y|y ∈ Nε(xi) ∩ Nε(xj), xj /∈ xi} 为不稳定数据集. 不稳定数据 y 与集合 X 中的稳定

数据不同, 它不仅受到 Nε(y) 集合中数据的影响, 还受到一个或多个 Nε(xi) 中的对象对它的作用力,

y ∈ Nε(xi), y ̸= xi . y 有两种运动情况: 1) 分离: 朝着某一个 Nε(xi) 运动, 从而脱离其他 Nε(x) 对其

的作用力. 2) 合并: 多个 Nε(x) 中的数据对象受到 y 的影响, 逐渐向 y 所在的邻域靠拢, 最后合并成

一个 Nε(x). 数据集 X 的不稳定数据会一直进行以上两种运动, 直至稳定. 所以任意数据集 X 在同

步过程中, 一定会形成 ε– 邻域闭包.

4.2 层次同步聚类算法 SHC

给定含有 n 个对象的 d 维空间数据集 X, 对于邻域半径参数 ε 的某一取值, 一趟同步聚类过程

SYN 的详细步骤如下:

1) 初始时 (t = 0), 数据集 X 中的所有对象都设为活动对象, 它们具有各自独立的坐标位置, 形成

均由单个孤立点构成的 n 个互不关联的聚类;

2) t 的值加１, 根据式 (4) 计算每个活动对象与其 ε– 邻域内的对象相互作用后的新坐标位置;

3)若一个对象 x的 ε– 邻域 Nε(x)形成 ε–邻域闭包, 则识别出包含对象 x的聚类, 此时将 Nε(x)

中的所有对象设为静止对象, 停止同步;

4) 重复步骤 2) 直到所有对象停止同步.

以下,在一趟同步聚类过程 SYN的基础上,提出一种不断增大 ε值的自动同步层次聚类算法 SHC:

1) 设定参数 ε 的初始值;

2) 调用 SYN 过程, 完成一趟同步聚类;

3) 若所有点都归为一个聚类, 则终止; 否则, 增大参数 ε 的值, 重复步骤 2).

Algorithm 1: SHC( )

Input: 矢量数据集 X = {x(1), x(2), . . . , x(n)}, 聚类有效性评价函数 Q

Output: 最佳聚类结果 C

1 t← 0; ε← ε0;

2 C(0) = {{x(1)}, {x(2)}, . . . , {x(n)}};

3 while |C(n)| > 1 do

4 while true do

5 for each x ∈ Xt do

6 根据式 (4) 更新数据 x;

7 if each x ∈ Xt Closure(Nε(x)) then

8 C(t) = DetectClusters(Xt, ε);

9 break;

10 ε← ε+∆ε;

11 t← t+ 1;

12 C = agrmaxC(i) Q(X,C(i));

13 return C;

Algorithm 1给出了同步层次聚类算法 SHC的详细描述. 如果需要从数据中识别出一个最优聚类

结果, 可以采用一个聚类有效性评价函数 Q, 对同步过程中所产生的所有 ε 聚类结果的有效性进行度
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表 2 实验所采用的人工和真实数据集

Table 2 Synthetic and real-world data sets adopted in the experiments

Synthetic data sets Real-world data sets

Data set No. of objects No. of dim. No. of clusters/ noise Data set No. of objects No. of dim. No. of clusters/noise

DS1 1033 2 5/0 BreastTissue 106 9 6/0

DS2 1252 2 2/0 Iris 150 4 3/0

DS3 615 2 4/15 Wine 178 13 3/0

DS4 1209 2 7/25 Ecoli 336 7 8/0

DS5 1000 15 5/0 Wisconsin 683 9 2/0

DS6 1000 30 5/0 Shuttle 58000 9 7/0

量, 并选择值最优者作为最终结果.

本文中, 初始 ε 值为样本集合中所有对象的 3– 最近邻距离的平均值, ε 的增量值 ∆ε 则采用 4 –

最近邻距离的平均值与 3– 最近邻距离的平均值的差值.

5 实验评价

本节在多个人工合成和真实数据集上对所提出的算法 SHC 的性能进行实验评价. 将 SHC 与

Sync[6], X-Means[7], DBSCAN[8], gSkeletonClu[10], Chameleon[11], Meanshift[9], AP[12] 等经典聚类算

法进行了对比分析. SHC 算法则采用 ANSI C++ 编写, Sync, X-Means, gSkeletonClu, Chameleon,

Meanshift, AP 算法采用作者提供的源代码, 其他聚类算法则采用 Weka1)软件包中的 Java 实现. 所有

实验均在配置 Intel Centrino 2.0 GHz CPU 和 2 GB RAM, 安装 Windows XP 操作系统的 PC 机上

完成.

5.1 实验数据集

表 2 给出了实验所采用的人工和真实数据集的详细描述. 使用工具软件生成了 6 个合成数据集

DS1∼ DS6, 用于分析算法发现任意形状、大小聚类, 以及抑制噪声数据的能力. 此外, 实验中还使用

了 6 个 UCI 真实数据集: BreastTissue, Iris, Wine, Ecoli, Wisconsin 和 Shuttle 2).

5.2 聚类有效性评价函数

目前, 已提出很多有效的聚类有效性评价准则 [17∼21], 这里将同步聚类过程与 Silhouette 准则函

数 (silhouette width criterion, SWC) 相结合 [18], 寻找最佳聚类结果.

给定数据集 X, 假设第 j 个对象 x(j) 属于聚类 p ∈ {1, . . . , k}. 对象 x(j) 与集群 p 中所有对象的

距离平均值定义为 ap,j . x(j) 与另一个聚类 q(q ̸= p) 中所有对象的距离的平均值定义为 dq,j . bp,j =

min {dq,j}, q = 1, . . . , k, q ̸= p. bp,j 表示 x(j) 与其最近的周边聚类的平均相异度. 因此, 单个对象 x(j)

的 Silhouette 值定义为

sx(j) =
bp,j − ap,j

max{ap,j , bp,j}
. (6)

1) http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/.

2) http://archive.ics.uci.edu/ml/index.html.
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(a) (b) (c)

图 2 包含不同大小、形状、密度聚类以及噪声的 3 个人工数据集

Figure 2 Three synthetic data sets consisting of clusters with various size, shape and density as well as noises. (a) DS1;

(b) DS2; (c) DS3

显然, 如果 sx(j) 越大, 则表示将 x(j) 分配给 p 的正确性越高. 如果 p 仅是由一个对象 x(j)

构成的聚类, 则 x(j) 表示了一个孤立点, 我们定义 sx(j) = 0. SWC 为所有对象的 sx(j) 的平均值,

j = 1, 2, . . . , n, 即

SWC =
1

n

n∑
j=1

sx(j). (7)

将 SWC 最大者作为最终的聚类结果, 这意味着最小化聚类内部的距离 ap,j , 最大化聚类之间的距离

bp,j .

5.3 聚类结果准确性的度量标准

本文采用NMI(normalized mutual information), AMI(adjusted mutual information)和ARI(adjusted

rand index) 这 3 个指标对聚类结果准确性进行评价 [22]. NMI, AMI 和 ARI 的取值范围为 [0, 1], 值越

高表示聚类效果越好.

5.4 算法聚类性能分析

5.4.1 人工数据集上的实验分析

首先在二维人工矢量数据 DS1∼DS3 上进行测试. DS1 包含 5 个不同大小和密度的聚类, 如

图 2(a); DS2 包含 2 个不同形状的聚类, 如图 2(b); DS3 包含 4 个不同大小、形状和密度的聚类

以及 15 个离群点. SHC 算法完全准确地检测出这些聚类和离群点. 即, 基于动态同步过程的 SHC 算

法不依赖于数据的任何分布假设, 可以准确地检测出任意数量、形状和大小的自然聚类, 有较强的噪

声数据抑制能力.

接下来, 在包含 7 个任意大小、形状、密度的聚类和 25 个离群点的人工合成数据集 DS4 上与多

个经典聚类算法的进行性能比较. Sync 算法 [6] 在该数据集上的聚类结果如图 3(a) 所示, 有 3 个聚类

未被正确识别, 其中一个聚类中的一小部分数据被错分到另两个聚类中. 对于 DBCSAN 算法 [8], 对

参数 MinPts 和 Eps 的取值进行多次尝试, 选择一个较好的聚类结果, 如图 3(b). 因为数据集包括不

同密度的聚类, DBCSAN 算法仅发现 5 个聚类. 图 3(c) 为 gSkeletonClu 算法 [10] 的聚类结果, 该算

法基于密度聚类且能自动发现优化的 Eps 参数, 识别出 3 个聚类. 由此可以看出, 传统基于密度的聚

类算法能识别出不同形状和大小的数据, 对于噪声数据也有一定的抑制能力. 但是, 它们识别变密度

聚类的能力较差, 且参数的设置也是一项相当困难的任务. 图 3(d) 给出了 X-Means 算法 [7] 的聚类结

果, X-Means 算法也无需任何输入参数, 但该算法难以处理非球形的聚类, 且无法识别离群点, 所有离

群点均被划分到邻近的聚类中, 因而聚类准确性较差. 如图 3(e) 为 AP 算法 [12] 的聚类结果, 该算法
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(b)(a) (c) (d)

(f)(e) (g) (h)

图 3 不同算法在数据集 DS4 上的聚类结果

Figure 3 Clustering results of various clustering algorithms on data set DS4. (a) Sync; (b) DBSCAN; (c) gSkeletonClu;

(d) X-Means; (e) AP; (f) MeanShift; (g) Chameleon; (h) SHC

表 3 人工数据集上多个基准聚类算法的准确率比较

Table 3 Accuracy comparison on synthetic data sets with various baseline clustering algorithms

Data sets
SHC Sync DBSCAN gSkeletonClu

ARI NMI AMI ARI NMI AMI ARI NMI AMI ARI NMI AMI

DS1 1 1 1 1 1 1 0.996 (Eps=1.3) 0.990 0.981 0.716 0.812 0.691

DS2 1 1 1 1 1 1 1 (Eps=0.6) 1 1 1 1 1

DS3 1 1 1 1 1 1 0.997 (Eps=3.1) 0.994 0.993 0.811 0.825 0.739

DS4 0.999 0.998 0.999 0.993 0.988 0.988 0.768(Eps=2.5) 0.884 0.794 0.573 0.716 0.560

DS5 0.752 0.847 0.801 0.699 0.781 0.723 0.001(Eps=10.7) 0.030 0.017 0.743 0.482 0.567

DS6 0.753 0.849 0.802 0.712 0.783 0.730 0.001(Eps=10.7) 0.033 0.017 0.728 0.457 0.551

Data sets
X-Means AP MeanShift Chameleon

ARI NMI AMI ARI NMI AMI ARI NMI AMI ARI NMI AMI

DS1 0.814 0.902 0.822 0.919 0.940 0.938 0.928 0.935 0.926 0.809 0.889 0.821

DS2 0.700 0.668 0.588 0.625 0531 0.474 0.643 0.549 0.496 0.401 0.458 0.380

DS3 0.968 0.946 0.919 0.968 0.947 0.919 0.974 0.950 0.929 0.968 0.947 0.919

DS4 0.572 0.707 0.554 0.725 0.842 0.835 0.664 0.790 0.677 0.754 0.853 0.751

DS5 0.906 0.782 0.816 0.448 0.700 0.539 0.637 0.700 0.706 0.571 0.612 0.596

DS6 0.904 0.782 0.810 0.437 0.601 0.479 0.604 0.566 0.578 0.550 0.598 0.501

需要多次参数尝试方能得到相应聚类个数的聚类结果, 且存在聚类被分裂和错误合并的情况. 图 3(f)

为 MeanShift 算法 [9] 在设定一精度阈值后, 多次执行算法后得到较为满意的一个, 算法虽然识别出 7

个聚类, 但与正确结果相差较大, 且该算法难以处理噪声数据. 图 3(g) 为 Chameleon 算法 [11] 在人工

输入聚类个数为 7 时的聚类结果, 该算法能够识别任意形状的聚类, 但是它对噪声数据较敏感, 因而

将右下角的一个离群点单独作为一个聚类. 本文提出的算法 SHC 同样基于同步原理, 它完全正确的

检测出所有的聚类, 如图 3(h), 正确识别出 24 个离群点, 仅有一个离群点被错分到邻近的聚类中.

表 3 给出了聚类结果的 AMI, NMI 和 ARI 得分. 通过综合比较结果可以看出, SHC 算法在不同

大小、形状、密度或大量离群点的数据集上都显示了较高的聚类准确率, 性能均优于以上基准方法.
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表 4 真实数据集上多个基准聚类算法的聚类准确率比较

Table 4 Accuracy comparison on real-world data sets with various baseline clustering algorithms

Data sets
SHC Sync DBSCAN gSkeletonClu

ARI NMI AMI ARI NMI AMI ARI NMI AMI ARI NMI AMI

BreastTissue 0.378 0.442 0.295 0.208 0.430 0.276 0.151(ε = 0.34) 0.361 0.242 0.160 0.401 0.253

Iris 0.663 0.748 0.733 0.568 0.734 0.577 0.568 (ε = 0.67) 0.734 0.577 0.568 0.734 0.577

Wine 0.755 0.776 0.695 0.426 0.432 0.375 0.315 (ε = 0.46) 0.405 0.383 0.271 0.368 0.279

Ecoli 0.677 0.642 0.539 0.456 0.547 0.408 0.038(ε = 0.56) 0.118 0.006 0.067 0.221 0.135

Wisconsin 0.869 0.782 0.777 0.869 0.782 0.777 0.012 (ε = 7.0) 0.011 0.005 0.012 0.011 0.005

Shuttle 0.570 0.600 0.614 0.211 0.419 0.403 – – – 0.432 0.486 0.454

Data sets
X-Means AP MeanShift Chameleon

ARI NMI AMI ARI NMI AMI ARI NMI AMI ARI NMI AMI

BreastTissue 0.217 0.435 0.282 0.098 0.294 0.184 0.052 0.244 0.126 0.022 0.216 0.093

Iris 0.568 0.734 0.577 0.558 0.699 0.551 0.568 0.734 0.577 0.642 0.722 0.696

Wine 0.257 0.248 0.203 0.377 0.443 0.391 0.293 0.405 0.322 0.276 0.389 0.301

Ecoli 0.422 0.512 0.371 0.437 0.611 0.526 0.440 0.546 0.427 0.351 0.514 0.446

Wisconsin 0.497 0.561 0.446 0.841 0.741 0.735 0.809 0.700 0.697 0.013 0.022 0.011

Shuttle 0.300 0.334 0.315 – – – 0.005 0.016 0.040 – – –

此外, 还采用两个分别含有 15和 30个属性的人工合成数据集 DS5∼DS6测试了不同聚类算法处

理高维数据的能力,聚类结果如表 3. 本文提出的 SHC算法在这两个数据集上的得分略低于 X-Means,

但是依然保持了较高的聚类准确率, 这与算法采用维数独立的聚类原理相关.

5.4.2 真实数据集上的实验分析

我们在 6个 UCI真实数据集上对 SHC算法的聚类性能与其他几种基准聚类算法进行比较,聚类

结果的 NMI 等值如表 4. 选取聚类结构较为明显的 Iris, Wine 和 Wisconsin 进行聚类性能分析.

Iris数据集包含 150个对象,被平均分为 3类: Setosa, Versicolor和 Virginica,每个对象有 4个数值

属性. SHC算法在该数据集上检测出 3个聚类,第 1个聚类包含 Setosa类的全部 50个对象,第 2个聚

类中有 71个对象 {Versicolor:50, Virginica:21},另一个聚类中包含 Virginica类的 29个对象. Chameleon

算法检测出 3 个聚类 {{Setosa:50}, {Versicolor:23, Virginica:49}, {Versicolor:27, Virginica:1}}, 但与
SHC 的聚类结果相比稍差. Sync, X-Means, DBSCAN, gSkeletonClu, AP 和 MeanShift 算法在该数据

集上均只检测出 2 个聚类, 是因为 Iris 数据集中有两个聚类明显连接在一起呈线性不可分状态.

Wine 数据集包含 178 个对象, 每个对象有 13 个属性, 所有对象被分为 3 类: A:59, B:71 和 C:48.

SHC 算法正确识别出 3 个聚类, 结果为: {{A:59, B:55}, {B:5, C:46}, {B:11, C:2}}, 其中有些对象被错
分. Sync 算法识别出 4 个聚类 {{A:57}, {B:49}, {C:44}, {A:2, B:21, C:5}}, 聚类结果较 SHC 算法差.

其他聚类算法在该数据集上表现不佳, 检测出多个小聚类, 因此 NMI, AMI 和 ARI 的得分要比 SHC

和 Sync 明显低.

Wisconsin 数据集包含 683 个对象, 每个对象有 9 个数值属性, 数据被分为恶性肿瘤 (M: 239 例)

和良性肿瘤 (B: 444 例) 两类 (16 个遗漏值的实例已经从原始数据集中删除). 基于同步原理的 SHC
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表 5 SHC 算法与 Sync 算法同步次数和聚类时间比较

Table 5 Comparison of synchronization steps and time consuming between algorithms SHC and Sync

Algorithm Sync SHC

The No. of objects Steps Time(s) Steps Time(s)

100 194 0.906 22 0.437

1,000 256 110.862 84 65.441

10,000 196 10173.433 61 6019.372
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图 4 不同维数数据的同步时间比较

Figure 4 Comparison of running time on two synthetic data set with various attribute numbers. (a) DSS; (b) DS6

算法和 Sync算法都准确检测出两个聚类 {{M:6, B:427}, {M:233, B:17}},第一个聚类包含 433个对象,

第二个聚类包含另外 250 个对象, 其中有 23 个对象被错分. AP, Meanshift 和 Chameleon 算法也检测

出二个聚类, 聚类结果结果分别为 {{M:19, B:435}, {M:220, B:9}}, {{M:14, B:424}, {M:225, B:20}}和
{{M:5}, {M:234, B:444}}, 聚类质量均较前两个基于同步原理的算法差. 而 X-Means 算法在该数据集

上聚类效果不佳,从该数据集中检测出 3个聚类: {M:23, B:174},{B:261},{M:216, B:9}}. DBSCAN和

gSkeletonClu 均识别出 1 个包含 682 对象的大聚类以及１个噪声数据点, 可以看出基于密度的聚类这

个高维数据上的整体聚类效果不佳.

5.5 算法的运行时间分析

对于一维数据, SHC 算法一次动态同步聚类的时间复杂度为 O(T · n2), 其中 n 是数据对象的

个数, T 是形成 ε– 邻域闭包时的同步次数. 如果采用有效的数据索引, 算法的时间复杂度可以降为

O(T · n log n). 本文提出的 SHC 算法将同步聚类模型与 SWC 评价准则相结合用于选择最优聚类结

果, 所以总体时间复杂度为 O(L · T · n log n), 其中 L 指参数 ε 的取值个数.

SHC 算法和 Sync 算法都基于同步聚类思想, 保证了同步聚类的理想特性. 为比较 SHC 和 Sync

聚类算法的时间效率, 生成数据规模从 100 到 10000 不等的 3 个数据集. 表 5 给出了这两个算法在不

同数据集上所需的同步次数和总体聚类时间, 其中 Sync 算法中同步停止参数 rc 取 0.99. 从表 5 中可

以看出, 对于相同规模的数据集 SHC 聚类算法的同步次数明显减少, 其总体运行时间大约仅为 Sync

算法的一半.

为了分析数据维数对算法运行时间的影响, 在数据集 DS5 和 DS6 上分别随机选取 1,2,3, . . .等不

同维数, 采用 SHC 和 Sync 算法对数据进行聚类, 图 4 是两种算法相对不同维数数据的运行时间曲
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线. SHC 算法和 Sync 算法同步一次都需对每一维数据进行更新, 由于同步的次数还受到每维数据的

分布情况影响, 所以从图 4 中可以看到: 运行时间与维数之间的关系不是简单的线性关系. 虽然 SHC

与 Sync 相对于数据维数的运行时间曲线形状接近, 但依然可以清晰的看出, SHC 的总体运行时间均

不到 Sync 的 1/2.

6 总结

本文提出了一种基于同步原理的层次聚类算法 SHC. 在 Kuramoto 模型基础上, 提出基于 ε– 邻

域的局部同步聚类方法. 此外,提出 ε–邻域闭包的概念,优化了聚类停止条件并可实现层次化的聚类.

实验结果显示, 本文提出的 SHC 算法对噪声不敏感, 对于存在任意大小、形状和密度聚类的中、小

规模多维空间矢量数据集能够产生高质量和稳定的聚类结果.由于能够在数据对象到达局部同步前预

测出聚类, 显著减少了数据同步所需要的次数和时间. 算法运行时间与数据维数的关系, 如何进一步

提高同步聚类的时间效率,以及如何将同步聚类方法应用到不同的数据挖掘应用中均是有意义的研究

课题.
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Abstract Clustering is an essential method for analyzing and mining the intrinsic group in data. This paper

presents a novel synchronization-based hierarchical clustering method based on an extended Kuramoto dynamic

synchronization model. Each data object is regarded as a phase oscillator and interacts dynamically with its

neighboring objects. As time evolves, objects synchronize naturally. With regard to the local diameter of the

neighborhood, the proposed method finds local synchronization-based natural clusters. Hierarchical clustering

results are achieved by enlarging the local neighborhood distance of objects synchronizing continuously. Using

a neighborhood closure, our method predicts clusters before the objects reach local synchronization, thereby

significantly reducing the dynamic interaction time. To select the optimal clusters automatically, this hierarchical

clustering method based on a dynamic synchronization model is combined with a clustering validation measure

known as the silhouette width criterion. Combined with the silhouette width criterion, the proposed method

is parameter-free. Moreover, the proposed method can detect clusters in data of arbitrary shapes, sizes and

numbers without any data distribution assumptions. This synchronization-based clustering also allows natural

outlier identification, since outliers do not synchronize with data objects in clusters. Extensive experiments on

several synthetic and real-world data sets demonstrate that the proposed method achieves high clustering accuracy

with lower execution time and fewer synchronization steps compared to the state-of-the-art method.
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