
第 38卷 第 7期 
2011年 7月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．38 No．7 

July 2011 

旋转网格 ：一种新的聚类融合方法 

曹巧玲 郭华平 范 明 

(郑州大学信息工程学院 郑州 450052) 

摘 要 网格聚类以网格为单位学习聚簇，速度快、效率高。但它过于依赖密度阈值的选择，并且构造的每个聚簇边 

界呈锯齿状，不能很好地识别平滑边界曲面。针对该问题，提出一种新的面向网格问题的聚类融合算法(RG)。RG不 

是通过随机抽样数据集或随机初始化相关参数来创建有差异的划分，而是随机地将特征划分为K个子集，使用特征 

变换得到 K个不同的旋转变换基，形成新的特征空间，并将网格聚类算法应用于该特征空间，从 而构建有差异的划 

分。实验表明，RG能够有效地划分任意形状、大小的数据集，并能有效地解决网格聚类过分依赖于密度 阈值选择 以 

及边界处理过于粗糙的问题，其精度明显高于单个网格聚类。 
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Rotation Grid：A New Cluster Ensemble M ethod 
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Abstract Although it is rapid and efficient to use the grid-based clustering approach to learn the partition of a data set， 

grid clustering is excessively dependent on the initialization of density threshold，and the margin of each cluster con— 

structed by the approach presents zigzag manner，which prohibits the recognition of smooth boundary surface．Thus，this 

paper proposed a new grid-oriented cluster ensemble approach(RG)to solve this problem．Instead of constructing the 

partitions with diversity on a given data set by random sampling or initializing parameters of corresponding algorithm， 

RG randomly splits the features set into K subsets。uses feature transformation method on the subsets to 1earn K diffe- 

rent rotation basis，and applies grid cluster algorithm to the new feature space formed by the K axis rotations to learn 

the partitions with diversities．Experimental results show that，compared with single grid clustering，RG not only parti— 

tions the data set with arbitrary shape or size efficiently，but also alleviates its dependence on the density threshold ini— 

tialization and smoothes the rough boundary． 
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1 引言 

聚类是一种无监督学习分类的过程，其结果是将数据对 

象分组成为多个簇(类)，使得在同一个簇中的对象具有较高 

的相似度，而不同簇中的对象之间尽量相异。迄今为止，人们 

已经提出了许多聚类算法_】]。其中，基于网格的聚类算法易 

于实现且能很好地处理高维数据 ，因此被广泛应用于空间数 

据离散化等问题中。然而，网格聚类方法过度依赖于密度阈 

值MinPts的选择。如果 MinPts太高，则簇可能丢失；反之， 

则本应分开的两个簇可能被合并。如果存在不同密度的簇和 

噪声，也许不可能找到适用于数据空间所有部分的单个 

MinPts值。另外，矩形网格单元不能准确地捕获圆形边界区 

域的密度，使得聚类边界成锯齿状，不能很好地识别平滑边界 

曲面。 

聚类分析的主要目的是获得目标数据的真实分布情况。 

为了实现这一目的，传统的作法是对于目标数据，分别采用单 

一 聚类算法实现，然后选择其中一个最好的聚类算法作为最 

终的解决方法。但是研究发现，尽管其中一个聚类算法有着 

较好的性能，但是不同的聚类算法产生的聚类集合是不重叠 

的，这表明不同的聚类算法对聚类的模式有着互补信息，可以 

利用这种互补信息来提高聚类性能。组合分类方法如 bag— 

ging；2]和boosting；3]已被证明是非常普遍和有效的、能够改进 

学习精确度的监督方法。依据同样的原理，聚类融合 的目的 

是融合来自多个划分的结果以得到更高质量和鲁棒性的聚类 

结果。与数据挖掘和机器学习领域中较成熟的组合分类方法 

相比，虽然至今为止已有大量聚类算法被提出，但聚类融合方 

法的研究近几年才开始出现。聚类融合可以得到比单一聚类 

算法更好的结果，主要体现在[4]： 

(1)鲁棒性：在各领域和数据集中有更好的平均性能； 

(2)新颖性：能找到单一聚类算法难以得到的组合聚类结 

果 ； 

(3)稳定性和信任度估计：聚类结果对噪声、孤立点和抽 
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样变化不敏感，聚类的不确定性能从组合分布中得到弥补； 

(4)并行性和可扩展性：能对数据子集进行并行聚类并组 

合子序列结果 ，能对多个分布式数据源或特征属性的聚类结 

果进行合并 。 

结合网格聚类的优缺点，本文提出一种新的聚类融合算 

法(RG)。给定数据集 D，RG采用迭代方法学习有差异的聚 

类器。对于第 i次迭代，RG随机地将特征划分为 K个子集 ， 

使用特征变换学习K个不同的旋转矩阵，形成新的特征空问 

M ，结合 D与M 构造新的训练数据集合 D ，将网格聚类算 

法应用于D 得到新的划分 户 ，并加入到 P一{ j 一1，2，⋯， 

i--1}。然后设计融合函数融合 P中成员，得到一个准确率较 

高的聚类结果。该算法保持了网格聚类算法速度快、效率高 

的特点，并解决了单个网格聚类对密度闽值 丁的选择依赖问 

题以及对边界处理粗糙的问题。 

本文第 2节介绍相关研究的背景知识 ；第 3节给出面向 

网格的聚类融合算法的形式化描述和伪代码 ；第 4节是实验 

结果和本文的方法与单个网格聚类方法的分析比较。最后总 

结全文。 

2 背景介绍 

2．1 网格背景介绍 

现有的聚类算法如 DtKSCAN! ，Chameleonc ]等，都是致 

力于如何发现任意形状和大小的类，但在聚类的过程中需要 

用户输入一些参数，如密度阈值 MinPts，来判断网格是否为 

高密度单元，以便有效地去除孤立点或噪声。这就将选择有 

效参数的任务留给了用户，而算法对参数值又是非常敏感的： 

参数设置的细微不同可能会导致差别很大的聚类结果[7】。在 

文献E8]可知 ，DBSCAN算法由于选取的参数不同导致了聚 

类结果的巨大差异性。同时表明 DBSCAN算法聚类结果的 

好坏在很大程度上取决于参数的选择，并且很难有效地处理 

好聚类结果对参数的依赖性。 

为了解决参数依赖问题，本文使用参数 自动化技术来处 

理网格某一维划分数目( )以及网格的密度阈值(T)。该密 

度阈值定义了网格稀疏或稠密的边界值。这种方法很好地解 

决了聚类结果对参数的依赖性问题。令 1 Dl为数据集 D中数 

据点的个数，则 是定义为 

是一侗  (1) 

关于密度阈值，用一种贪心的方法搜索近似最优密度阈 

值，其处理过程如下：根据 k的值划分网格，并将数据集 D映 

射到网格单元中，计算出网格单元中点数的最大值 Max和非 

空的网格数 G。初始化 w—MaW ，A1一Max， 一Am一 一 

w， 一(A +A ，)IZ，C—N／ ，其 中W>I， ≥1且 优≤ 

w；则密度阈值 T的取值为 

r1＼1w 1 

，  W一1 HC∑ f ⋯ 

A (W一1)∑w二fA 
厶一 百 

实验表明，采用参数自动化聚类方法，可以有效地解决聚 

类过程中对参数的选择依赖。聚类结果中的簇和孤立点或噪 

声能够被有效地分离开来。然而，把该方法用于数据集 D产 

生的不同聚类结果的误聚类集合仍是不重叠的。为了进一步 

提高聚类结果的准确率，本文引入了聚类融合思想，下面简单 

介绍聚类融合的背景。 
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2．2 聚类融合背景介绍 

给定数据集 X--{ ， “ ⋯， }，埘 X采用空间变换， 

产生 个̂不同的数据集{X】， ⋯， }，并在这些数据集上 

相同或不同的算法学习聚类，得到 h个聚类成员{P-．Pz．P ． 
⋯

， }，其中P (i--1，2，3，⋯， )为运行第 次算法得到的聚 

类成员 。设计一种融合函数 r，对这 h个聚类成员进行合并， 

得到一个最终的聚类成员 P ，聚类融合过程如同 1所永。 

， ． 嚣  
瓤 ■ 广 丽  

图 1 聚类融合 意图 

近年来 ，聚类融合的研究主要集中在以 F两个方面：lH1何 

产生有效的聚类成员，不同的聚类成员之间需要有什么样的 

差异度 ；如何设计融合函数以便埘聚类成员进行合并。包括埘 

聚类成员结果标志的匹配(在不同聚类结果中，埘实质相 的 

类给予相同的标志)等。 

产生不同聚类成员最常用的方法是采片j K—meads办法： 

随机选择不同的初始点运行多次，从而产生所需要的聚类成 

员 。该方法算法复杂度低 ，运行方便，但是对于分布非球形的 

数据以及在处理高维数据时，效果并不理想。Bidgoli”将随 

机抽样的方法运用于数据集 ，产生不同的数据子集，然后财每 

个 数据 子集 使 用 K means算 法生 成 不 同 的聚类 成 员。 

Fern 10]等采用随机投影法将高维数据投影到低维空间，通过 

多次投影得到若干个数据子集，然后用 EM 聚类算法对每次 

的投影子集聚类 ，从而得到聚类成员。 

在设计聚类融合函数方面，FredL 提 出 j Co—Associa 

tion矩阵，用于衡量数据点之间的相似度，其中第 i个数据点 

与 个数据点之间的相似度为： 

(3) 

文中提出的 Voting Kmeans方法首先随机产生初始点进 

行 K—means算法，运行 H 次得到聚类成员 ，然后计算出聚类 

成员的Co Association矩阵。该方选取 0．5为阈值，Co—As 

sociation矩阵中大于 0．5的点即属于最终聚类结果中的同 一· 

类。该方法空间复杂度为 O(n。)，时间复杂度为 O(kn )，南 

此看出它对于海量数据是不太适合的。阳琳贽等[1 提出了 
一 种对聚类成员进行加权的融合方法。该方法引入粗糙集理 

论中的属性重要性度量，根据聚类成员对融合的重要性赋予 

其权重 ，生成加权共生矩阵，进而产生融合结果。Strehl和 

GhOs h_1 提 出了 3种 基于超 图 的方法：CsPA，HGPA 和 

MCLA。 CSPA (Cluster-based Similarity Partitioning Algo— 

rithm)是利用共识矩阵值作为边的权值进行图分割的算法。 

假设有 N个数据对象 D (i一1·N)，由不同的聚类过程产生 

H个聚类成员(clusterings)，通过表决法产生共识矩阵 (1A 

(CO—association matrix)，其计算方法为：CA(i， )-_stime(i， 

)／H。其中，stime(i， )为表决数据对象 D 和D 在同一个 

聚类中的聚类成员个数。由数据对象集中的所有对象作为顶 

点、矩阵 CA所对应的值作为边权值构成图，然后运用图分割 

算法实现最终的聚类融合。HGPA(Hypergraph Partitioning 

Algorithm)首先生成一个超图，超图由超边、顶点组成。其中 

顶点为数据点。在一般图中，一条边连接两个顶点；在超图 



中，一条超边可以连接任意的顶点 。每一个聚类成员中的每 

个类均为一条封闭的边，包含了属于该类的所有顶点，所有的 

顶点和边的权重都设置为相同的值。然后 HGPA将聚类融 

合问题转化成通过切割最少的超边来划分超图的问题。在这 

里，HGPA考虑多个数据对象之间的关系信息，而 CSPA仅 

考虑两两之间的关系。MCI A(Meta-C1ustering Algorithm) 

是一种对聚类成员再聚类的超图算法，MCLA的思想为：将 

聚类成员中的每个簇写成单位向量形式 ：检查数据集的每个 

点，如果点在簇中，则标记为 1 ；否则标记为0。将每个向量看 

作顶点 ，构造一个带权超图。然后对超图边进行断裂操作 ，再 

由断裂操作来决定每个数据点最终属于的类。 

本文沿用了MCLA算法的思想，并提出一种新的聚类融 

合方法，该方法对 H个有一定互补信息的网格聚类成员{P ， 

Pz，P ，⋯，Ph}进行融合，得到一个最终准确率比较高的划分 

结果。 

3 一种面向网格的聚类融合算法 

由前面的讨论可知，网格聚类不能很好地处理噪声问题， 

并且不能很好地识别平滑边界曲面。为了解决该问题，本文 

提出一种新的面向网格问题的聚类融合算法 RG(Rotation 

Grid)。聚类融合算法成功的关键是如何学习有差异聚类成 

员以及如何设计合理的划分融合函数。 

对于前一个问题，论文引入基于特征抽取的方法学习不 

同的聚类成员。将特征集 F划分成 k个子集并把相应的特 

征变换(如 PCAc )应用到训练数据集合 D上，学习得到不 

同的特征变换矩阵 M；然后在 Di=MD上学习不同聚类成员 

P 。在此选择网格聚类算法作为聚类融合的基聚类器。该方 

法的核心问题是选择或构建特征变换矩阵。例如，当lFl一2 

时，特征划分对创建有差异的训练数据集并无很大益处。因 

此，本文引入随机变换方法处理该问题。具体过程如下：假定 

有二维数据集 D一{( l，35；) li：1，2，3，⋯， )，本文采用迭 

代的方法为聚类器，创建不同的训练数据集；对于第 次迭 

代 ，令： 

一 MiDi+ 一『-
L(C O S~i 。S ln~i／1 ( )] 十( bi／1 ＼ 一 ＼v，，-J ＼ 

(4) 

式中， 是D 的第 i个成员， ∈(O，15)表示旋转的角度， 

为平移矩阵。通过随机化 以及 ，构建不同的数据集 

，并在 上学习划分 P ( 一1，2，⋯， )，进而得到 H个具 

有差异性的聚类成员{P ，Pz，Ps，⋯， )。对于l Fl一3，使 

用 

一  

D 4- 一( * * )f y J+l I (5) l
。J 

对数据集做旋转变换，其中 

一叵 0 s封in 
一  

cosy 

c

s iny

y (6) 

通过随机化a，J9，y(a，p，)，∈(O，360))，构建不同的训练数 

据集。当lFl≥3时，划分 F为 『Fl／3个子集，并在每个子集 

上应用式(6)。 

对于设计融合函数，将聚类成员只( 一1，2⋯， )中的每 

个簇写成单位向量形式：检查数据集的每个点，如果点在簇 

中，则标记为 1；否则标记为 0。将每个向量看作顶点，构造一 

个带权超图。假定 和 P 是两个不同的聚类成员，分别将 

样本集聚成 k个簇，即 一{ ， 。，⋯， )和 一{ ， 

C62，⋯， }，对应超图的顶点分别为 一{ ， z，⋯， } 

和Vb一{V̂ ， z，⋯，V )。对于属于聚类成员 和P 的任 

意一对簇c 和C 在这里用 ，表示对应于簇对c 和 的 

顶点对 和 之间的边权重。边权重用式(7)计算 ： 

6 ⋯  
w ij一  ⋯  

依次计算出所有顶点对之间的边权重，并找出边权重最 

大的两个簇 ，用相同的标签来标示。然后用投票的方法决定 

数据集中的每个点所在的簇 。表 1给出 RG算法的伪代码。 

表 1 RG算法伪代码 

算法名称：RG 

输入：一个具有 个样本的数据集x一{z1， 2， 3⋯， ) 

H：聚类成员的个数； 

输出：样本的聚类结果； 

方法 ： 

初始化矩阵matrix[i3Ej~(i=1，2，3，⋯，K；j=1，2，3，⋯，K)；／／存储第 
i个样本被归入第J类的次数； 

f0r( 一1； <一H； ++){ 

(1) 统计相关数据，采用参数自动化方法计算网格划分值K，密度 

阈值 r，； 

(2) 由式(4)构建数据集 D ，并在相应的数据集上学习不同的划 

分，生成聚类成员Pi， 一1，2，⋯，h； 

(3)选择其中一个聚类成员作为基准来进行标签转换； 

(4)for f一1，2，⋯ ， { 

(5) for J一1，2，⋯ ， { 

(6) 计算分别属于聚类成员 和Pb中两个簇( ，( )对应 

顶点对之间的边权重W4 

) 

(7) 查找出最大的WO；即聚类成员Pa中第i类聚类成员Pb中第 

J类之间的边权重最大 

(8) 将聚类成员P 中第i类与聚类成员Pb中第J类用相同的类 

标签标示 

} 

(9)依次扫描聚类成员{Pl’P2，P3，⋯，Ph}，计算每个样本被分别归入 

k个类中的次数，建立矩阵matrix[ [力 

(1O)扫描矩阵matrix[i3D]，依次比较样本i被分别归入k个类中的次 

数，选择最大的matrix[i3E力值，然后将样本i归入第J类 

4 实验与结果分析 

4．1 综合数据集 

实验环境是 Intel(R)Pentium(R)D 2．80 GHz CPU，512 

MB内存 ，Microsoft Windows XP。算法的编写和编译是在 e— 

clipse环境下实现的。为了验证算法的正确性和精度 ，本文 

做了大量的实验，仅取3个具有代表性的进行具体的说明。 

图2是一个多密度的、具有较平滑边界曲面的数据集。 

它含有 5034个记录，包含 5个不同形状、不同大小的类以及 

一 些随机分散的孤立点。图2(a)是采用参数自动化方法生 

成的单个网格聚类的结果。图2(b)是 RG算法的聚类结果。 

使用的参数为H=20。由图2可以看出，单个网格聚类基本 

上能够识别出各个类，但却吸收了一些孤立点到类中，并且有 

很多边界点被误判，聚类精度比较低。而 RG算法不仅能够 
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有效地识别出各个类，孤立点以及边界点也能够被有效地识 

别出来，聚类结果较好。 

： 1II j ： jII 

(a)单个网格聚类 (b)RG 

图4 单个网格聚类与 RG聚类结果比较 3 

4．2 真实数据集 

为了进一步地验证RG算法，从 UCI机器学习数据存储 

库中选择 2个数据集 Iris和Wine进行实验。Iris数据集为4 

维，分为3类，有 150条记录，每一类有 5O个记录；Wine数据 

集为13维，分为3类，有 178条记录，其一类分别有59，7l，48 

个记录。 

在本次实验中，用lAl表示第 i类实际包含的元素个数， 

用lBl表示实验所检测到的第 i类包含的元素个数，{AnBl／ 

IBl为聚类的精度(Precision)，lAnBl／IAl为聚类的召回率 

(Recal1)。采用参数自动化方法生成的单个网格聚类的结果 

· 1 60 · 

}-j RG算法的聚类结果如表 2和表 3所列。 

表 2 单个网格算法在 Iris和 Wine数据集 t．的实验 果 

表 3 RG算法在 Iris和 Wine数据集上的实验结果 

从表 2和表 3叮以看出，在真实数据集上，RG算法的融 

合结果要高于采用参数自动化方法生成的单个网格聚类的结 

果。但是在聚类过程中，对于密度不均匀的数据集，如果各个 

类是交叉分布的，即各个簇没有分离开来，则实验结果不是很 

理想。 

结束语 本文提出了基于旋转网格的聚类融合算法，即 

通过旋转网格得到具有差异的数据集 ，在这些数据集上学习 

聚类得到不同的划分。然后设计融合函数对聚类成员进行融 

合，得到高质量和鲁棒性的聚类结果。实验表明，该方法能对 

含有不同形状、不同密度、不同大小聚类及噪声的数据集进行 

聚类，能够较好地解决单个网格聚类对密度阈值 T的选择依 

赖问题以及对边界处理粗糙的问题 。 
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系通过预处理时属性频度和数据对象频度计算相联系，避免 

了相互之间大量的LOF计算，同时在挖掘过程中使用熵值作 

为度量标准，避免了数据集中离群点挖掘时高维空间距离度 

量的弊端。SP0D算法在利用信息熵选取子空间后还要进行 

L0F计算，数据量较大时，耗费的时间较多。利用信息论作 

为度量标准得出的离群点易于解释，熵值 比较大，不确定性 比 

较大，成为异常也就很正常了。 

图 2 不同算法的执行时间对比 

5．4 算法对数据集维数的伸缩性 

为了测试算法对数据集维度的伸缩性，分别在计算熵权 

后，将参数设置为35，28，18，9和7，按序提取属性，去除冗余 

属性，对 LOF算法、SPOD算法和 ITfOM算法运行情况进行 

了分析 

从图 3可以看出，由于 ITf0M 算法和 SPOD算法对数据 

进行了降维处理，因此相应算法对高维有更好的伸缩性 ，而 

L0F算法没有对高维数据进行降维处理，算法对高维数据的 

挖掘精确性受到明显的影响。 

— 、  — — —  

— ＼ ● 

— ●一LoF 

— ●一SP0D 

属性个数 

图 3 不同算法对数据集属性个数的伸缩性 

结束语 本文研究了高维海量数据集的离群点挖掘问 

题，提出了基于信息论的高维海量数据的离群点挖掘算法。 

该算法采用了信息论中信息熵和互信息的概念，利用估算的 

互信息数值客观地依据熵权排序后进行属性选择，去除冗余 

属性降维。利用信息熵作为离群点判断的度量标准，可消除 

距离和密度量纲的弊端。实验结果表明，所提出的算法针对 

高维海量数据是切实有效的，效率和精度得到了明显提高。 

进一步提高算法的实现效率和精度以及实时挖掘高速数据并 

将其扩展到分布式环境，是下一步的研究内容。 
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