
计算机科学2002Vo1．29N9．2 

一 种基于边缘特征的聚类学习新方法 
A New Approach of Clustering Based on Edge Character 

刘道海 方 毅。 黄樟灿 

(武汉理工大学数理系 武汉430070) (武汉理工大学电信学院 武汉430070)。 

Abstract According to mankind’S actual classing procedure for substance．this paper puts forward a new Clustering 

Learning based on Edge Character(CLEC)approach tha t is different from §ome traditional methods．This approach 

does not depend on the number of class sorts that is very difficult to be gotten accurately and for which the result is 

rather sensitive．On the other hand．CLEC is fit in the processing to distribution data．The experiments sufficiently 

proved the efficacy of this approach． 
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人类认识世界的一种重要方法是将认识对象进行分类， 

分类可 以凭借经验和专业知识来实现 ．而聚类分析作为一种 

定量方法 ．从数据分析 的角度 ，给 出了一个更准确、细致的分 

类工具 。作为统计 学的一个分支和一种无教师监督的学习方 

法 ．聚类分析 已有几十年的研究历史 ，并取得了很多研 究成 

果。目前 ，聚类学习的典型代表有 K—mear~方法和 K—medoid 

方法等 "。 

这些聚类分析方法的聚类前提是必须由用户预先确定分 

类的类别数 K．但事先确定 K值是一件 很困难的事情 ．并且 

由于分类结果对 K很敏感 ．不同的 K值往往会得到完全不同 

的结果 ．所以由用户给定的 K所产生的误差将会使得聚类效 

果很差L2J。 

研究人进行聚类分析的过程 ，我们发现人是通过类边缘 

的特征提取类的边缘 ．从而达到确定整个类的数据对象的 目 

的．本文基于 由类边缘的特征发现类边缘这一聚类过程 ．依据 

数据 对象整体和局部分布所形成的反差对比．充分考虑了数 

据对 象与其周围局部数据对象的关系 ．提 出了一种不依赖于 

K值的基于边缘特征的聚类学 习新方法(A Clustering Learn— 

ing based on Edge Character．以下简称 CLEC方法 )。在对几 

组分布在二维空间的数据 对象分析 中．CLEC得到了令人满 

意 的效果 。 

1 聚类学习的任务及现有主要方法 

聚类分析的主要任务是 ：对分布在 m维空间的一组样本 

点 ，． 。，⋯，兄 ，根据这些样本 点在样本空间的距离 d将它 
■ 0 

-、 -、 

们 分成若干块 。使其相 应的统计误差 d(X ，Q，)取得极 

小 。其中 X 为聚类学习的对 象 ，Q，为各聚类对象的代表。记 

样本空间为 0，距离的定义是 ：设 d(X，y)是 n×n—R 的一 

个函数 ．它必须满足正定性 、对称性和三角不等式。 

典型聚类学习方法的主要聚类过程(图1)是：首先 由用户 

给定的聚类个数 K随机产生 K个初始聚类 ．然后通过循环不 

断地检 查聚类情况 ，通 过某种修改准则确定新的聚类对象 ． 
■ ■ 

-、 -、 

当 d(x ，Q，)统计误差达到极小值时终止循环 。 
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图1 典型聚类学习过程 

传统方法最大的弊端是 K值难确定及分类结果对其过 

于敏感．这使得算法的效率不高且得到的结果并不理想。针对 
● ‘ 

-、 -、 

人并不是 由厶 厶  (X ．Q，)是否极小来进行分类．一些学者 

也提 出了不同的聚类分析的思路。有人用对象间的平均距离 

甲作为固定的度量标准 ．由某一对象出发 ．计算其与其它各对 ． 

象的距离。若两对象 间的距离小于 ，则两对象 归为一类 C。 

新对象与类 C中最近 点的距离若 小于 ，则新对 象归类 ；否 

则 ．由这 点出发重新聚类[‘】。 

用固定的平均距离作为聚类学 习的标准会使得算法在处 

理图2和 图3的数据对象时会 出现异常情况 。图2所示 ，是一组 

二维数据的分布。很明显 ．数据应分为两组．但若根据文[4]的 

聚类方法 ．由于图右下部的一类数据高度聚集 ，使得数据元素 

间的平均距离 cp很小．以至在度量图左上部数据 的间距时无 

法使之聚类。而同一分类系统中 ，元素间的距离在不同类别彼 

此相差悬殊的情况是常见的[2]。对 图3所示的二维数据 分布 ， 

人们会很 自然地分为三类。但 由于受一些边缘点或噪声 的影 

响 (如图黑圆圈所示)，算法[‘]根据聚类标准 甲将本 不属于本 

类的临界点归类 ．而 由这些点出发将会使另一类整体聚类．最 

后导致整个数据都聚为一类。这些异常情况都不是我们所希 

望看到的 ．究其原因，是因为算法将数据都孤立了 ．没有考虑 
一 个数据对象与其它所有数据对象之间的联系。 

图2 一种二维数据对象 图3 

分布示意图 
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2 CLEC方法 

在研究人进行聚类分析的主观 思维过程 中，我们发现人 

分类决策 的过程极其简 单。主要是根据类边缘数据的特征抽 

取类边缘 ．确定了类边缘 自然就确定了整个类的数据对象。基 
K 

_、 _、 

于人不是直接考察统计误 差 厶 厶 d( ．，Q，)来进行聚类判 
， I— l 

断 ，这里提 出了一种基于边缘特征 的新方法 ．即 CLEC方法。 

CLEC是基于人进行聚类学习的基本原则而设计的，根据类 

边缘 的特征抽 取类边缘数据成为了 CLEC的关键。注意到类 

边缘这一部分数据对象周围的非数据对象较多，反映在图上 

就是黑点与 白点的数 目之 比较小。因此 ．本文类边缘数据的特 

征主要由数据对象在空间分布的疏密程度来考察。 

该方法首先点 定义了距离和点的邻域密度的概念 ，然后 

提 出了聚类搜索的约束条件 ．最后根据这一条件完成聚类搜 

索 的工作 。 

1)CLEC方法采用规格 化的 Euclidean计算公式来定义 

两 m维数据对象之 间的距离。具体定义如下： 

d(X，y)----[∑(扑 ) ]l，2 
^一 l 

z)记 P( )为样本点 的邻域密度。邻域是 以样本 点 

为圆心 ，r为半径 的一个球域。若落在这个球 内的样 品数 为 

m，则 

P( )~---m (Z) 

3)根据数据对象在 m维样本空间 Q的分布情况 ，这里采 

用样本分布平均密度 。来描述空间中元素的整体分布情况． 

以此作为聚类的约束条件 。 

口= ·(1／n) (3) 

这 里样本空间 Q已作过归一化处理 ，n表示样本空间中样本 

点的数 目．参数 有助于使算法适应不同的分类问题 。 

4)由样本空 间 Q中的某一点 出发 ，按照聚类约束条件 

进行聚类搜索。若对某一数据对象 咒 ，存在 P(X )≤口，我们则 

称 满足 。这时将 归入集合 A(蜀 )。其中： 

A(Xj)={墨 lP(X )̂≤口} (4) 

A(X，)表示以数据点 xJ为初始聚类点出发的集合。 

由 于类 中心部分数据对 象的 P(咒)与 类边缘数据 的 P 

(Xj)相差很大 ，所 以 P( )就可作为类边缘的特征度量。而在 

从一个类向另一类的空间过渡过程中 P( )必然发生突变 ，于 

是我们可以根据这个 突变信号的产生来作为一个聚类过程的 

完结。 

5 算法流程 

根据 CLEC的主要思想 ，我们给出了 CLEC方法的主要 

流程 ： 

1．Object(X)=Sample()；／／从样本空间中取出数据对象集合 Oh- 
ject． 

2．If(Object!=Nul1) 
{ 

3．Seed=RandomSelect(Object)；／／从对象集合 Object中任取一 
对象 Seed，产生初始聚类． 

4．Clafy(SeedAround．Seed)； =0；／／将 Seed放入数据预取集合 
SeedAround 中 ． 

． ．

5．Density — C
—

o
—
mputeDensity(SeedAround[i])；／／计算当前数据 

对象 SeedAro—d[妇的邻域密度． 
6．If(Density)>D) 
{ 

7．Classfy(SeedAround[i])；11若满足约束条件则聚类． 
⋯ ． 

M
． ．
inus(Object，SccdAroand[i])；从对象集合Object中减去已聚 

类的个体． 
9．1ength = Refresh(SeedArmmd)；／／将 当 前 数 据 对 象 

SeedAround[i]邻域内的点归入集合 SeedAround中． 
i+ +；} 

10．If(i~Length)Goto 5； 
Else Goto 2；／／若集合数组 已到最后一个元素则继续产生新 
类． 

} 

该算法有两个主要控制 参数 ：r、 。这两个参数与实际问 

题紧密相关 ，我们称之为聚类强度。y越 小。 越大 ，表明问题 

对聚类约束条件要求较高．反之则 较低 。故 CLEC方法可 以 

适应不同的实际问题需要．算法的鲁棒性较强。 

CLEC在处理数据的过程中，时间上先后顺 序与聚类结 

果无关 ，也就是该算法很适合作分布式计算 ．这在处理超大规 

模数据(千万级及亿级)时是相当有实用价值的。 

4 实验结果 ． 

我们用 CLEC对图z和图3的数据进行了处理 (图4、图5)． 

从处理结果可以比较明显地看出 CLEC的有效性。 

图4 CLEC对图z数据处理的结果 

墨 器0 O 0 o 
实点 未能聚类的鼓据对象 。 

图5 CLEC对图3数据处理的结果 

为了检验 CLEC在处理大规模数据时 的运行能力，这里 

分别选取从5000到50000个二维数据对象的实际分类问题 。适 

当选择聚类参数 ，得到了 CLEC最后的分类结果。表中的聚 

类质量用平均聚类数／实际类数来衡量。 

表1 CLEC 方法 对 不 同数 目对 象的分 类 结果 

聚类种数 411 804 1527 2178 3659 4982 

聚类质量 0．95 

实验中的参数 r、 均分别取0．05(规格化后 )。实验结果 

表明 CLEC的准确性较高。 

结束语 本文基于人在聚类判断过程中所遵循的基本原 

则 ，提出了一种新的聚类分析方法——CLEC。与 目前大多数 

聚类分析算法相比，CLEC具有如下几个特点 ： 

1)无须用户指定类别个数 K，它主要根据人进 行聚类决 

策的过程 ．依据数据对象整体和局部分布所形成的反差对比， 
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·139· 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


 

if(( 一 1 or l,i “but l“l≤ 1) 

then报道元组 ^是一个例外． 

由于波聚类算法具有很强的去噪声能力，能识别任意形 

状 的聚类族 ．因此数据集中的小比例元组要 么被当成 噪声去 

掉 ，其标识 厶．的初 值不会 被改变(Z～=一1)；要么其所属聚类 

族 C 的族码 IC I小于 阚值 。而大 比例元组所属聚类族的族 

码 大于阚值 。由于波聚类算法 的时间复杂度为 0(N)，遍历 

数据库的次数为1次(读入元组并将其分配到相应格)．因此整 

个算法的时间复杂度 为 O(N)．遍历数据库 的次数 为1次 。文 

[2]中挖 掘 DB(P．D)例 外 的 NL算法 的时 间复 杂度 为 0 

(kN。)(k是特征维数 )．遍历数据库的次数≥n一2(n—F2oo／ 

B7．B是缓冲区的百分 比)；CS算法的时间复杂度与 N成线 

性关系 ．遍历数据库 的次数最 多为3次 。由此可见 ，本文算法 

FindCL优于 NL算法及 CS算法 。 

5 实验 

图2是对一 个实际 时间序列应用算法 FindTS的实验结 

果 ，图中的时间序列 X为一股票的 日成交量 。实验中采用了 

双正交样条小波滤波器 ．例外数据在高频信号中的能量 比m 

一80％。结果表 明，原序列 X中的局部偏离被准确定位。又 由 

于算法 只需进行一次小波分解就可将所 有 TS(m)例外同时 

挖掘出来 ，故算法具有高效、正确的特点。 

随着分解层数的加深 ，低频部分的频率分辨率增大 ，使得 

高频部分 中的能量加大 ．可 以根据需要在不同的分解层上挖 

掘例 外(图2给 出了在尺度3和尺度5上挖掘到的例外)，因此算 

法具有多解的特性。 

用双正交样条小波滤波器对 x进行五层分解 

吕 

石 

一  

女 

。  

．  

一  

0 100 200 300 

图2 用小波变换对时序进行分解的结果及挖掘到的例外 

为便于可视化，图3利用算法 FindCL对2维 图像进行例 

外挖掘 ，图像上的每一个像素对应于波聚类算法中的一个格 。 

图中显示了波聚类的结果及 算法 FindCL挖掘到的例外。结 

果表明．波聚类算法具有很好 的聚类结果，基于波聚类算法挖 

掘到的例外与原图中的例外非常吻合。 

原图像 聚类结果 

糍 童 嚣耋= _■H● ． 皇! 帮 ： 暑= _．●◆ 
‘ ● ● ■  

例外 

图3 波聚类的结果及基于波聚类挖掘到的例外 

结束语 例外挖掘是一项重要的、有意义的工作 。本文提 

出了 TS(m)例外和 CL(艿)例外的概念 ，并用小波变换的多分 

辨率分析性质对它们进行挖掘 。实验表明．无论对时序数据还 

是高维数据 ．基于小波变换的例外挖掘方 法都具有较高 的效 

率和较好 的结果 。 

例外数据的挖掘包括例外数据 的发现 以及例外数据的分 

析[81．本文仅仅 完成了例外数据的发现 ．因此下一步的主要工 

作是进行例外数据的分析 。 
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通过 自适应搜索 自动确定聚类个数 ，而不再是直接考察统计 

- 、 -、 

误差 ， d(X ．Q，)从而可以实现对数据 的智能分类 。 
， f- 1 

2)数据对象的处理过程在时间上无先后顺序之分 ．这一 

特性使得算法在处理分布式数据时效率很高 。 

3)算法 实现简单 ．时 间复杂度为 o(n。)．使之能有效地完 

成大规模数据的聚类分析工作 。 

CLEC方法的提 出为从其它角度重新审视传统 的聚类分 

析方法提供了新的思路。 
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