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Abstract:  In this paper, a Two-Phase Clustering (TPC) for the data sets with complex distribution is proposed. 
TPC contains two phases. First, the data set is partitioned into some sub-clusters with spherical distribution, and 
each clustering center represents all the members of its corresponding cluster. Then, by utilizing the outstanding 
clustering performance of the Manifold Evolutionary Clustering (MEC) for acomplex distributed data, the clustering 
centers obtained in the first phase are clustered. Finally, based on these two clustering results, the final results are 
obtained. This algorithm is based on an improved K-means, and the MEC. Manifold distance is introduced in 
evolutionary clustering to make the algorithm competent for the clustering of complex data sets. At the same time, 
the novel method reduces the computational cost brought by manifold distance. Experimental results on seven 
artificial data sets and seven UCI data sets with different structure show that the novel algorithm has the ability to 
identify clusters with simple or complex, convex, or non-convex distribution efficiently, compared with the genetic 
algorithm-based clustering, the K-means algorithm, and the manifold evolutionary clustering. Furthermore, TPC 
outperforms MEC obviously in terms of computational time. 
Key words: data mining; clustering; K-means algorithm; evolutionary algorithm; manifold 

摘  要: 提出了一种用于复杂分布数据的二阶段聚类算法(two-phase clustering,简称 TPC),TPC 包含两个阶段:首
先将数据划分为若干个球形分布的子类,每一个子类用其聚类中心代表该类内的所有样本;然后利用可以处理复杂

分布数据的流形进化聚类(manifold evolutionary clustering,简称 MEC)对第 1 阶段得到的聚类中心进行类别划分;最
后综合两次聚类结果整理得到最终聚类结果.该算法基于改进的 K-均值算法和 MEC 算法.在进化聚类算法的基础

上引入流形距离,使得算法能够胜任复杂分布的数据聚类问题.同时,算法降低了引入流形距离所带来的计算量.在
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分布各异的 7 个人工数据集和 7 个 UCI 数据集测试了二阶段聚类算法,并将其效果与遗传聚类算法、K 均值算法

和流形进化聚类算法做了比较.实验结果表明,无论对于简单或复杂、凸或非凸的数据,TPC 都表现出良好的聚类性

能,并且计算时间与 MEC 相比明显减少. 
关键词: 数据挖掘;聚类;K-均值算法;进化算法;流形 
中图法分类号: TP181   文献标识码: A 

聚类作为一种重要的数据分析方法已在许多领域得到广泛关注,例如,模式识别、机器学习、数据挖掘和

图像处理[1].聚类的任务是在没有训练样本的情况下,仅利用样本间的相似性寻找样本集针对某个评判准则的

最佳类别划分.K-均值算法[2]是最常用的聚类算法之一.它使用样本与其相应聚类中心的欧式距离之和作为评

判准则,通过最小化该评判准则实现对样本集的划分.由于 K-均值算法的聚类目标函数是高度非线性和多峰的

函数,因此标准的 K-均值算法用梯度下降法优化目标函数时,搜索方向总是沿着能量减小的方向,使算法很容易

陷入局部极值点,只有当初始化较好时算法才能收敛到全局最优解.作为一类有效的全局优化技术,进化计算已

经被很多学者用于聚类问题[3−9].研究人员不仅仅关注于进化操作的创新,对距离测度的研究也是进化聚类研

究的热点问题[5,8,9].我们在文献[9]中提出了一种基于流形距离的相似性度量,在处理数据分布复杂的聚类问题

时获得了不错的效果.然而,这种基于流形距离的相似性度量是在聚类性能和计算复杂度之间的一个折中.由于

要用图论中的最短路径来计算流形距离,因此其计算复杂度要明显高于欧式距离的计算复杂度. 
在设计基于进化计算的聚类算法时,最核心的两个问题就是进化个体的编码以及相似性度量.针对聚类问

题的个体编码方式有很多,其中使用较多的是借用于 K-均值算法的编码方式.即每个个体只对 K 个聚类中心进

行编码,然后对数据样本按照其与聚类中心的相似性进行类别划分.因此,相似性度量对这类算法的性能有重要

影响.最简单的相似性度量应该是欧氏距离,但是以欧氏距离作为相似性度量的进化聚类算法虽然在全局最优

化性能上比传统的基于梯度下降的 K-均值算法有较大提高,但同样存在一个重要的缺点,它们只对空间分布为

球形或超球体的数据具有较好的性能,而对空间分布复杂的数据聚类效果很差,这是基于欧氏距离的相似性度

量的缺陷导致的必然结果[10]. 
本文提出一种能够有效处理复杂分布的数据聚类问题且计算复杂度显著低于 MEC(manifold evolutionary 

clustering)的聚类算法——二阶段聚类算法(two-phase clustering,简称 TPC).该算法包含两个阶段:首先将数据

划分为若干个球形分布的子类,每一子类用其聚类中心代表该类内的所有样本;然后利用可以处理复杂分布数

据的MEC对第 1阶段得到的聚类中心进行类别划分;最后,综合两次聚类结果整理得到最终聚类结果.对分布各

异的 7 个人工数据集和 7 个 UCI 数据集的实验结果可以说明,无论对于简单或复杂、凸或非凸的数据,TPC 都

表现出良好的聚类性能. 
本文第 1节简要分析复杂分布数据聚类存在的问题,并针对这一问题定义基于流形距离的相似性度量.第 2

节将详细介绍本文提出的二阶段聚类算法,分两节详细阐述算法的两个阶段,最后提出二阶段聚类算法. 第 3
节为实验结果比较,我们将分别测试 TPC 在人工数据集和 UCI 数据集上的聚类结果.通过实验分析第 1 阶段采

用不同聚类算法对算法性能的影响,并与遗传聚类算法[3]、K-均值算法[2]和流形进化聚类算法[9]对这些数据集

的聚类结果做比较,同时对各算法鲁棒性进行分析.第 4 节是对工作的总结. 

1   复杂分布数据聚类与流形距离测度 

聚类算法中使用最为普遍的相似性测度应该是欧式距离.然而现实世界中的聚类问题,数据的分布往往具

有欧式距离无法反映的复杂结构.图 1 给出了一个简单的例子,图中的数据呈两个圆环状分布,且两个圆环各为

一类.采用以欧式距离为度量的聚类算法处理后得到的效果如图 1 所示.可以看出,以欧式距离作为相似性度量

未能达到理想的聚类效果. 
由上例可见,基于欧氏距离的相似性度量仅能反映聚类结构的局部一致性特征(即在空间位置上相邻的数

据点具有较高的相似性[11]),而无法反映聚类的全局一致性(即位于同一流形上的样本具有较高的相似性[11]).对
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于现实世界中的复杂的聚类问题,简单地采用欧氏距离作为相似性度量会严重影响聚类算法的性能. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Euclidian distance metric cannot reflect the global consistency of the data set 
图 1  欧氏距离无法反映样本的全局一致性 

基于以上考虑,我们尝试设计一种能够反映聚类全局一致性的相似性度量,期望新的相似性度量能够打破

在欧氏空间“两点之间直线最短”的定理,使得两点间直接相连的路径长度不一定最短.也就是说,新的相似性度

量并不一定满足欧氏距离下的三角不等式定理.为了满足聚类的全局一致性,必须使位于同一流形上用较短边

相连的路径长度比穿过低密度区域直接相连的两点间距离要短.为了达到这一目的,我们首先定义一个流形上

的线段长度. 
定义 1(流形上的线段长度). 空间两点 xi 与 xj 之间流形上的线段长度 L(xi,xj)按下式计算: 

 ( , )( , ) 1i jdist x x
i jL x x ρ= −  (1) 

其中,dist(xi,xj)为 xi 与 xj 之间的欧氏距离,ρ>1 为伸缩因子. 
根据流形上的线段长度,我们可以进一步定义一个新的距离测度,称为流形距离.将样本看作是一个加权无

向图 G=(V,E)的顶点 V,边集合 E={Wij}表示的是在每一对样本间定义的流形上的线段长度,则流形距离测度可

定义如下. 
定义 2(流形距离测度). 将样本看作是图 G=(V,E)的顶点,令 p={p1,p2,…,pl}∈Vl 表示图上一条连接点 p1 与

pl 的路径.其中,边(pk,pk+1)∈E,1≤k<l−1.令 Pi,j 表示连接样本 xi 与 xj 的所有路径的集合,则 xi 与 xj 之间的流形距离

测度定义为 
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其中,L(a,b)表示求两点间流形上的线段长度. 
显然,新的距离测度满足距离测度的 4 个条件,即对称性:D(xi,xj)=D(xj,xi);非负性:D(xi,xj)≥0;三角不等式:对

于任意的 xi,xj,xk,D(xi,xj)≤D(xi,xk)+D(xk,xj);自反性:D(xi,xj)=0,当且仅当 xi=xj. 
流形距离测度可以度量沿着流形上的最短路径,这使得位于同一流形上的两点可以用许多较短的边相连

接,而位于不同流形上的两点要用较长的边相连接,从而实现了放大位于不同流形上的样本间的距离,而缩短位

于同一流形上的样本间的距离的目的. 

2   二阶段聚类算法(TPC) 

流形距离测度的引入,使复杂分布数据的结构特点得到较好的体现,对于现实世界中的聚类问题可以达到

较好的效果.然而正如前文提到的,要用图论中的最短路径来计算流形距离,其计算复杂度要明显高于欧式距离

的计算复杂度.随着数据集规模的增加,这个弊端尤为明显,就更无法应用于大规模聚类问题. 
对于一个数据集,如果我们只利用其中一部分样本点的信息就可以得出对整个数据集的正确聚类,势必会

大大缩减计算量.我们发现,对于一个数据集,无论是超球体分布还是复杂结构,我们总能将其划分为若干类,使
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得每一类都是符合球形分布的简单子数据集.这一步可以通过选取合适的类数 K,对数据集进行 K-均值聚类轻

易实现.而这些子数据集的聚类中心即可很好地代表整个数据集的分布特点,此时采用具有流形距离作为相似

性测度的聚类算法来处理代表点集(即 K-均值聚类中心集),即可获得符合数据分布结构的合理聚类结果.这样

就可以达到降低计算量的目的. 
基于上面的思想,我们设计了如下的两阶段聚类算法. 

2.1   基于欧氏距离测度的粗聚类 

第 1 阶段旨在根据全体样本点提供的信息,寻找若干符合球形分布的子数据集,并构造出一个较小的代表

点集,这些代表点能够较为完整、准确地表现整个数据集的分布形状及结构特点.我们选择采用欧氏距离测度

的改进 K-均值算法作为第 1 阶段的选择手段 ,将得到的聚类中心作为数据集的代表点 .对于数据集

X={x1,…,xN},期望聚为 K 类,我们先通过 TPC 的第 1 阶段将其聚为 K′类,表示为 C={C1,C2,…,CK′},聚类中心为

μ={μ1,μ2,…, μK′},其中,K′>K. 
2.1.1   消除 KM 初始化敏感的初始中心选择策略 

K-均值算法使用样本与其相应聚类中心的欧式距离之和作为评判准则,通过最小化该评判准则实现对样

本集的划分,它是一种用于很多聚类应用领域的快速迭代算法.然而,K-均值算法的主要缺点之一是对于初始化

聚类中心的位置很敏感.针对 K-均值算法对初始值敏感这一缺点,本文采用一种全局的方案选择初始点以解决

这一问题.具体来说,为了解决一个 M 类聚类问题,首先寻找整个数据集的质心,作为将数据集聚为一类时的聚

类中心.在已经将数据集聚为 k−1 类后,k 类聚类问题的初始聚类中心为(xi1,xi2,…,xi(K−1),xiK).其中, 

 2
1

1
max( || || ,0), arg max

N
j

N k n j NNj
b d x x i b−

=

= − − =∑  (3) 

1
j

kd − 为样本点 xj 与目前(k−1)个聚类中心中最近的一个之间的距离[12].通过上述过程,最终获得解决 M 类聚 

类问题的初始聚类中心.算法流程如图 2 所示,图 2(b)为图 2(a)中的局部搜索部分,其中,N 为样本个数,K 为聚类

类数,i∈[1,N],k∈[1,K]均为正整数.上述方案解决了初始聚类中心选择的问题. 

Begin

Initialize the cluster center 
for the 1-class problem

k=1

Obtain the cluster centers 
(xi1,xi2,…,xik) for the k-classes 

problem by local search strategy

k>K?

k=k+1

End

No

Yes
Implement K-means algorithm by using 
the (xi1,xi2,…,xiK) as initial cluster centers

 

Begin

i=1

Set (xi1,xi2,…,xi(k  1),xi) as the cluster centers for 
the k-classes problem, compute the 

corresponding change Ei in clustering errors

i=i+1

Select the xik Which makes Ei be maximum, set 
(xi1,xi2,…,xik) as initial cluster centers for the k-

classes problem

i>N?

End

No

Yes

 

(a) (b) 

Fig.2  Flow chart of global selection strategy 
图 2  全局选点策略的流程图 
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2.1.2   自适应类数选择 
针对一个未知数据集,第 1 阶段需要聚成多少类才能较为完整地体现数据集的分布特点,是本节要解决的

问题. 
TPC 第 1 阶段中的改进 K-均值算法采用一个具有全局特性的初始聚类中心选择方法.此方案还可以发现

合适的聚类类数,只要在每次添加新的聚类中心后引入适当的标准来决定当前的类别数是否为最恰当的类别

数[13].我们通过寻找误差曲线拐点的方法来确定第 1 阶段的聚类类数.采用聚类时类内距离之和的变化量作为

误差曲线,选取曲线中第 1 个低于某个阈值的点作为第 1 阶段的聚类类数,并结束第 1 阶段的处理,进入第 2 阶

段.如图 3 所示,图 3(a)为二维人工数据 Spiral,图 3(b)是随着类别数的增加,聚类误差的变化曲线,浅色的点表示

第 1 个低于选定阈值的点,该点对应的类别数 85 为第 1 阶段针对 Spiral 数据集合适的聚类类数. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

Fig.3  Adaptive selection of the number of clusters for Sporal data set 
图 3  Spiral 数据的自适应类别数选择 

2.2   基于流形距离的二次聚类 

对第 1 阶段得到的聚类中心μ={μ1,μ2,…,μk′},我们在 TPC 的第 2 阶段使用 MEC 将其聚为 K 类.在设计基于

进化计算的聚类算法时,最核心的两个问题就是进化个体的编码以及相似性度量.我们从组合优化的角度来考

虑聚类问题,将指定类别数 K 的聚类问题建模为一个从数据集中选择 K 个典型样本来代表 K 个类别的优化问

题,然后按照样本与 K 个典型样本的相似性对数据集进行类别划分.因此,每个个体代表一种典型样本序号的组

合.显然,对于一个 K 类的聚类问题,一个个体的长度为 K,第 1 个基因位为代表第 1 个类别的样本序号,第 2 个基

因位为代表第 2 个类别的样本序号,依此类推.为了更加具体地说明这种新的个体表示方式,我们考虑以下简单

的例子: 
例 1:假设数据集大小为 100,类别数目为 5,则个体(6,19,38,64,91)表示第 6 个样本、第 19 个样本、第 38 个

样本、第 64 个样本、第 91 个样本分别代表第 1 类~第 5 类.需要注意的是,为了减少搜索空间,我们将个体中每

个基因位按照从小到大的顺序排列.也就是说,个体(6,19,38,64,91)与个体(6,19,64,38,91)将被视为一个个体. 
显然,这种编码方式没有涉及数据的维数,因此,搜索空间的大小与数据维数无关.而 Maulik 等人提出的遗

传聚类算法[3]将 K 个聚类中心编码为个体,这样,对于 d 维的数据聚类问题,其编码长度为 d×K,且该编码方式决

定了该算法为一个连续空间的优化问题.而我们提出的编码方式,编码长度为 K,与 d 无关,且为离散空间的优化

问题,降低了搜索空间的大小. 
针对聚类问题,个体适应度按如下方式计算:首先,根据个体表示的各类别的典型样本,以流形距离作为相

似性度量,将所有无类属的样本数据划分到不同的类别中.将点 xi,i=1,2,…,n 划分到类 Cj,j∈{1,2,…,K},遵循下列

原则: 
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其中,uj 为代表第 j 类的典型样本.类别划分完成之后,个体 b 的个体适应度值按公式(5)计算得到: 

 1( )
1 ( , )

k k

k
C C i C

Aff
D i μ

∈ ∈

=
+ ∑ ∑

b  (5) 

其中,C 为个体 b 对应的类别划分,μk 为代表类别 Ck 的典型样本,D(i,μk)为类别 Ck 中的第 i 个样本与μk 之间的流

形距离. 
基于以上个体编码方式和适应度计算方法,流形进化聚类算法(MEC)使用经典的赌轮选择方法、交叉算子

和变异算子,搜索最优的数据划分.MEC 的步骤如下所示: 
算法 1. 流形进化聚类算法(MEC). 
Begin 
1.  t=0 
2.  随机初始化种群 P(t) 
3.  根据流形距离将所有的点聚类,并计算目标函数值 P(t) 
4.  if t<Gmax 
5.      t=t+1 
6.      用经典赌轮选择法从 P(t−1)中选择 P(t) 
7.      交叉 P(t) 
8.      变异 P(t) 
9.      转至第 3 步 
10. end if 
11. 输出最优解并停止 
End 
其中,Gmax 为最大迭代次数.第 2 步中的初始化是从[1,N]中随机生成实整数 K 个,其中,N 为数据集的大小.

重复这个过程 P 次以生成种群中的 P 个染色体,其中,P 为种群的大小. 
根据第 1 阶段聚类结果整理最终聚类结果,即μi 最终被聚为哪一类,则它所代表的点集 Ci 就属于哪一类.我

们通过下面的例子进一步说明. 
例 2:假设数据集 X 的大小为 1 000,期望聚类类数为 4.通过第 1 阶段将其聚为 100 类,由 C={C1,C2,…,C100}

表示,这 100 类的聚类中心表示为μ={μ1,μ2,…,μ100},则第 2 阶段将聚类中心μ聚为 4 类.假设第 1 类为{μ1,μ2,…, 
μn1},第 2 类为{μn1+1,μn1+2,…,μn2},第 3 类为{μn2+1,μn2+2,…,μn3},第 4 类为{μn3+1,μn3+2,…,μ100},那么最终的聚类结

果为{C1,C2,…,Cn1}为第 1 类,{Cn1+1,Cn1+2,…,Cn2}为第 2 类,{Cn2+1,Cn2+2,…,Cn3}为第 3 类,{Cn3+1,Cn3+2,…,C100}为
第 4 类. 

基于前面的内容, TPC 的步骤如下所示: 
算法 2. 二阶段聚类算法(TPC). 
Begin 
1. 对数据集 X={x1,…,xN}使用改进的 K-均值算法,得出聚类中心μ={μ1,μ2,…,μk′} 
2. 对μ={μ1,μ2,…,μk′}执行 MEC,将其分为 K 类 
3. 结合 Step 1 与 Step 2 两次聚类的结果,得出最终聚类结果 
4. 输出解并停止 
End 
TPC 在保证对复杂数据有较好聚类性能的同时,大大缩减了计算量.另一方面,由文献[14]的分析方法可知,

如果原始数据存在噪声,则通过两阶段的聚类可以在一定程度上减少噪声的影响,从而使聚类结果更加合理. 
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3   对比实验与结果分析 

我们将 TPC 与 K-均值算法 (k-means,简称 KM)[2]、遗传聚类算法 (genetic algorithm-based clustering 
technique,简称GAC)[3]和流形进化聚类算法(manifold evolutionary clustering,简称MEC)[9]进行性能比较.采用的

测试问题包括人工数据集聚类、UCI 数据集[15]聚类.表 1 给出了这些数据集的性质. 

Table 1  Data sets used in experiments 
表 1  实验中使用的数据集 

Data sets Number of samples Number of features Number of classes 
Square1 1 000 2 4 
Square4 1 000 2 4 
Long1 1 000 2 2 
Spiral 1 000 2 2 
Sizes5 1 000 2 4 

Line-Blobs 266 2 3 
Sticks 512 2 4 

Iris 150 4 4 
Breast 277 9 2 
Zoo 101 16 7 

German 1 000 24 2 
Pimaindians 768 8 2 

Musk 6 598 166 2 
Page 5 473 10 5 

我们采用聚类正确率指标来衡量各算法的性能,聚类正确率即为正确聚类的样本个数与数据集样本总数

的百分比.聚类正确率指标是区间[0,1]中的正数,值越大,说明聚类效果越好. 

3.1   人工数据集测试结果 

为了能够直观地考察 TPC 算法的性能,我们首先将该算法用于 7 个人工数据集的聚类问题.这 7 个人工数

据集分别命名为 Square1 数据集、Square4 数据集、Long1 数据集、Spiral 数据集、Sizes5 数据集、Line-blobs
数据集和 Sticks 数据集.其中,TPC 的参数设置如下:第 1 阶段的最大迭代次数设置为 100,停止阈值设置为 10−4;
第 2 阶段终止条件为迭代次数 100,种群规模为 20,交叉概率为 0.8,变异概率为 0.1.GAC 终止条件为迭代次数

100,种群规模为 20,交叉概率为 0.8,变异概率为 0.1.KM 的最大迭代次数设置为 100,停止阈值设置为 10−4.基于

上述 7 个人工数据集的参数敏感性实验表明,收缩因子ρ在(1,e18]范围内取值时,对 TPC 性能的影响很不明显,
在以下实验中令ρ=e2. 

a) 人工数据集 A 
为了更好地说明算法对于分布特点不同的数据集的聚类性能,我们将人工数据分为两组.人工数据集 A 为

4 个具有复杂流形分布的数据集,分别是数据集 Long1,Spiral,Lineblobs 和 Sticks.以下分别展示上述 3 种算法对

于人工数据集 A 的典型聚类结果,以使数据分布情况及聚类效果更直观地显现. 
对于每一个数据集,我们独立运行 50 次.表 2 列出了各算法在求解上面 4 个聚类问题时得到的聚类正确率

平均值和标准差.从表 2 中的统计数据和如图 4 所示的典型聚类结果可以清楚地看到,对于 Long1,Spiral, 
Lineblobs,Sticks 这 4 个具有明显流形分布特点的数据集,第 2 阶段采取流形距离的 TPC 取得了完全正确的聚

类结果,而另外两种采用欧氏距离作为相似性度量的聚类算法对这 4 个数据集的聚类效果则非常差. 

Table 2  Performance comparison of three algorithms in solving the artificial data sets A 
表 2  3 种算法在求解人工数据集 A 时的性能比较 

Clustering correct ratio (standard deviation) Data sets 
TPC GAC KM 

Long1 1 (0) 0.5140 (1.59E−02) 0.5464 (1.33E−01) 
Spiral 1 (0) 0.5920 (2.30E−03) 0.5927 (4.80E−03) 

Lineblobs 1 (0) 0.7406 (1.40E−03) 0.7425 (4.58E−02) 
Sticks 1 (0) 0.7188 (4.90E−03) 0.6895 (3.87E−02) 
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(a) Typical clustering results on Long1 obtained from three algorithms 
(a) 3 种算法对数据集 Long1 的典型聚类结果 

 
 
 
 
 
 

 

(b) Typical clustering results on Spiral obtained from three algorithms 
(b) 3 种算法对数据集 Spiral 的典型聚类结果 

 
 
 
 
 
 

 

(c) Typical clustering results on Lineblobs obtained from three algorithms 
(c) 3 种算法对数据集 Lineblobs 的典型聚类结果 

 
 
 
 
 
 
 

 
(d) Typical clustering results on Sticks obtained from three algorithms 

(d) 3 种算法对数据集 Sticks 的典型聚类结果 

Fig.4  Typical clustering results of three algorithms on the artificial data sets A 
图 4  3 种算法对人工数据集 A 的典型聚类结果 

b) 人工数据集 B 
人工数据集 B 为 3 个具有球形分布的数据集,分别是数据集 Square1,Square4 和 Sizes5.下面分别给出上述
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3 种算法对于人工数据集 B 的聚类结果. 
同样,对于每一个数据集,我们独立运行 50 次,表 3 列出了各算法在求解 Square1 数据集、Square4 数据集

和 Sizes5 数据集这 3 个聚类问题时得到的聚类正确率的平均值和标准差.从表 3 中的统计数据和如图 5 所示的

典型聚类结果可以看到,对于 Square1,Square4 和 Sizes5 这 3 个具有球形分布的数据集,3 种算法均没有得到完

全正确的聚类结果,且表现比较接近.在处理 Sizes5 数据集时,TPC 得到了更好的聚类结果.这是由于 Sizes5 这个

数据集虽然是球形分布的数据集,但是类与类之间规模差距悬殊,结构比较复杂,而 TPC 能够更好地处理复杂数

据聚类.对于数据集 Square1和数据集 Square4,KM和 GAC算法取得了较好的聚类结果.但可以看出,TPC与 KM
的聚类结果相差甚微. 

Table 3  Performance comparison of three algorithms in solving the artificial data sets B 
表 3  3 种算法在求解人工数据 B 时的性能比较 

Clustering correct ratio (standard deviation) Data sets 
TPC GAC KM 

Square1 0.9880 (3.36E−16) 0.9900 (7.16E−04) 0.9900 (5.00E−02) 
Square4 0.9285 (1.40E−03) 0.9350 (2.10E−03) 0.9350 (9.13E−04) 
Sizes5 0.9838 (1.12E−15) 0.9750 (4.30E−03) 0.7744 (1.71E−01) 

 
 
 
 
 
 

 

(a) Typical clustering results on Square1 obtained from three algorithms 
(a) 3 种算法对数据集 Square1 的典型聚类结果 

 
 
 
 
 
 

 

(b) Typical clustering results on Square4 obtained from three algorithms 
(b) 3 种算法对数据集 Square4 的典型聚类结果 

 
 
 
 
 
 

 

(c) Typical clustering results on Sizes5 obtained from three algorithms 
(c) 3 种算法对数据集 Sizes5 的典型聚类结果 

Fig.5  Typical clustering results of three algorithms on the artificial data sets B 
图 5  3 种算法对人工数据集 B 的典型聚类结果 
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以上两组实验充分说明,TPC 在处理数据分布复杂的数据聚类问题时十分有效. 

3.2   UCI数据集测试结果 

此外,我们还选择了 7 个 UCI 数据集分别对 3 种算法进行测试,以便更全面地考察算法的性能.这 7 个 UCI
数据集分别为 Iris 数据集、Breast 数据集、Zoo 数据集、German 数据集、Pimaindians 数据集、Musk 数据集

和 Page 数据集.各算法参数与第 3.1 节相同. 
对每一个数据集独立运行 50 次后,表 4 分别列出了各算法在求解这 7 个聚类问题时得到的聚类正确率的

平均值和标准差.从表 4 中的统计数据可以看到,对于 Iris,Balance,Breast,Zoo,German,Pimaindians,Musk 和 Page
这 7 个 UCI 数据集,3 种算法均没有得到完全正确的聚类结果.总体来说,TPC 优于另外两种算法.对 Breast, 
German,Pimaindians 和 Musk 这 4 个数据的处理,TPC 明显表现得比另外两种算法优秀.对于另外 3 个数据,TPC
在 3 种聚类算法中的聚类正确率指标也有较大优势,说明 TPC 算法对于现实世界的复杂分布数据聚类问题有

很好的性能. 

Table 4  Performance comparison of three algorithms in solving the UCI data sets 
表 4  3 种算法在求解 UCI 数据集时的性能比较 

Clustering correct ratio (standard deviation) Data sets 
TPC GAC KM 

Iris 0.9267 (1.12E−15) 0.8933 (2.60E−03) 0.8116 (1.50E−01) 
Breast 0.7076 (0) 0.5471 (1.12E−16) 0.4897 (9.85E−02) 
Zoo 0.8614 (0) 0.7619 (3.36E−16) 0.7007 (1.04E−01) 

German 0.7000 (1.12E−16) 0.5970 (4.10E−03) 0.5970 (4.49E−16) 
Pimaindians 0.6510 (5.61E−16) 0.5287 (7.00E−03) 0.5482 (1.20E−03) 

Musk 0.8386 (3.73E−14) 0.5040 (3.67E−03) 0.5150 (6.38E−03) 
Page 0.8771 (6.21E−15) 0.8030 (2.44E−03) 0.7312 (5.76E−03) 

 

3.3   第1阶段采用不同算法的性能比较 

上面的实验展现了 TPC 算法与其他算法的性能比较,但是 TPC 算法是分为两个阶段的,而且第 1 阶段算法

的选择对于第 2 阶段以及整个算法的性能都有一定的影响,所以下面我们对于第 1 阶段选择了另外两种传统经

典的算法 KM 和 FCM 与本文的第 1 阶段算法(标记为 IKM)做了比较.表 5 是 TPC 第 1 阶段使用本文算法与

KM 和 FCM 对于上述 14 个数据独立运行 50 次的运行时间、平均聚类正确率和标准差. 

Table 5  Performance comparison of three algorithms in the first stage 
表 5  第 1 阶段 3 种算法的性能比较 

Clustering correct ratio (standard deviation) Running time (s) Data sets 
KM FCM IKM KM FCM IKM 

Square1 0.9889 (2.0E−03) 1 (0) 0.9880 (0) 3.428 8 18.765 6.543 4 
Square4 0.9281 (3.7E−03) 0.9289 (3.0E−03) 0.9285 (1.4E−03) 3.419 6 16.147 7.390 6 
Long1 1 (2.8E−04) 0.9995 (7.6E−04) 1 (0) 3.164 6 8.489 6 4.247 1 
Spiral 1 (0) 1 (0) 1 (0) 3.207 1 18.765 6.702 1 
Sizes5 0.9888 (2.3E−03) 0.9891 (2.4E−03) 0.9838 (1.1E−15) 3.369 6 15.951 7.190 6 

Line blobs 0.9979 (1.1E−02) 1 (0) 1 (0) 1.342 5 1.478 4 1.471 8 
Sticks 0.9977 (1.6E−02) 1 (0) 1 (0) 1.884 4 2.907 1 2.146 8 

Iris 0.9077 (2.6E−02) 0.9038 (1.9E−02) 0.9267 (1.1E−15) 0.803 6 1.279 3 1.341 2 
Breast 0.6763 (4.1E−02) 0.6744 (1.4E−02) 0.7076 (0) 1.267 5 1.436 8 2.004 6 
Zoo 0.7713 (4.8E−02) 0.7976 (3.5E−02) 0.8614 (0) 1.473 4 1.616 8 1.543 4 

German 0.6997 (7.41E−04) 0.7000 (1.2E−16) 0.7000 (1.1E−16) 2.954 1 42.64 8 6.978 1 
Pimaindians 0.64901 (9.2E−04) 0.651 (5.6E−16) 0.6510 (5.6E−16) 2.786 8 14.017 5.964 0 

Musk 0.8017 (2.94E−4) 0.8321 (5.37E−10) 0.8386 (3.73E−14) 203.253 6 1537.665 7 807.190 6
Page 0.8238 (3.29E−6) 0.8569 (6.37 E−16) 0.8771 (6.21 E−15) 168.354 9 1375.682 3 501.368 7

 
从表 5 的统计结果可以看出,第 1 阶段采用不同的算法对整体算法的性能有着较大的差异.在聚类正确率

方面,对于流形分布的复杂数据,本文设计的 IKM在聚类正确率和稳定性上具有明显的优势;对于特征维数较高

的 UCI 数据,IKM 也获得了较高的聚类正确率.在运行时间方面,虽然没有 K-均值算法速度快,但要快于 FCM.
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考虑到聚类正确率和稳定性,本文算法第 1 阶段采用了改进的 K-均值算法. 

3.4   运行时间比较 

从上面的实验可以看出,TPC 的聚类性能比较令人满意.如果我们直接用 MEC 来处理这些数据,所有样本

点对于数据集分布提供的信息都将被利用,聚类正确率将得到保障.然而,这样做势必会带来很大的计算量.我
们对 TPC 和 MEC 处理上述 14 个聚类问题所用的 CPU 时间做了测试.表 6 是 TPC 与 MEC 对于上述 14 个数

据独立运行 50 次的平均运行时间(其中,“－”表示在 24 小时内没有运行出结果). 

Table 6  Comparison of computational time of the two algorithms 
表 6  两种算法的运行时间比较 

Clustering correct ratio Running time (s) Data sets 
TPC MEC TPC MEC 

Square1 0.987 2 0.989 5 6.543 4 14.740 6 
Square4 0.928 5 0.933 6 7.390 6 14.953 1 
Long1 1 1 4.247 1 14.131 3 
Spiral 1 1 6.702 1 13.584 4 
Sizes5 0.983 8 0.988 5 7.190 6 15.015 6 

Line blobs 1 1 1.471 8 2.271 9 
Sticks 1 1 2.146 8 4.906 3 

Iris 0.907 7 0.901 3 1.341 2 1.825 6 
Breast 0.707 6 0.707 6 2.004 6 2.680 9 
Zoo 0.861 4 0.792 1 1.543 4 1.982 8 

German 0.700 0 0.700 0 6.978 1 14.115 6 
Pimaindians 0.651 0 0.651 0 5.964 0 21.250 9 

Musk 0.838 6 － 807.190 6 － 
Page 0.877 1 － 501.368 7 － 

 
从表 6 的数据信息可以看出,TPC 在保持较高聚类正确率的同时,大大提高了运算效率,在运行时间上远远

优于MEC,对数据规模大于 500的数据上尤为明显,如Square1,Long1,Spiral,Sizes5,Sticks,German和Pimaindians, 
TPC 可以节约一半以上的时间.对于数据规模比较小的数据集,如 Lineblobs,Iris 和 Zoo,TPC 相比 MEC 在时间

上也有所降低.而对于数据集 Breast,Musk 和 Page,由于 MEC 计算复杂度过高而在 24 小时内没有运行出结果, 
TPC 在很短的时间里得到了较好的聚类结果. 

3.5   鲁棒性分析 

为了考察 3 种算法的鲁棒性,我们采用文献[16]中的鲁棒性分析方法对 3 种算法在求解上述 14 个问题时的

鲁棒性进行比较.具体来说,算法 m 在某一特定数据集上的相对性能用该算法获得的聚类正确率指标的值 Rm与

所有算法在求解该问题时得到的最大聚类正确率指标的值相除来衡量,即 

 
max

m
m

kk

Rb
R

=  (6) 

因此,在某个数据集上表现最好的算法 m*的相对性能 * 1
m

b = ,而其他算法的相对性能 bm≤1.bm 的值越大,则 

算法 m 在所有算法中的相对性能越好.所以,使用算法 m 在所有数据集上的 bm 值的总和来客观评价算法的鲁棒

性,总和越大鲁棒性越好. 
图 6 为 3 种算法的鲁棒性比较结果.从中可以看出,TPC 获得了最高的 bm 总和,达到了 13.990 2.而采用欧式

距离作为相似性度量的 GAC 和 KM,bm 总和值明显小于采用流形距离作为相似性度量的 TPC.这充分说明了基

于流形距离的相似性度量对聚类问题具有很好的鲁棒性.其中,TPC 的 bm 值对于具有流形分布的测试数据均为

1,对除了 Square4 以外的其他球形分布数据集也都表现出了很好的性能.可以说,TPC 在所有比较的 3 种算法中

具有很好的鲁棒性. 
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Fig.6  Comparison of robustness of three algorithms 
图 6  3 种算法的鲁棒性比较 

4   结  论 

本文提出了一种能够处理复杂分布数据聚类问题的二阶段聚类算法.该方法在解决了 K-均值算法初始化

敏感问题的基础上,利用基于欧式距离的聚类算法寻找数据集的代表点,并自适应地选择代表点个数,再通过基

于流形距离的进化算法对代表点聚类来缩减对于复杂聚类问题的计算量.该算法的主要优点是可以用来处理

复杂聚类问题,算法较为稳定,并且在保持聚类正确率的同时,降低了流形距离作为相似性度量的计算代价. 
我们在不同的数据集上对上述算法与另外 3 种聚类算法进行了对比测试,以证明它对于复杂分布数据聚

类问题的有效性和高效性.在人工数据集的测试中,TPC 对流形分布数据的聚类效果是十分突出的;对于球形分

布的人工数据,TPC 也与最优聚类结果相当.对于 UCI 数据集,TPC 的聚类效果明显好于其他对比算法.最后,我
们用上述人工数据集和 UCI 数据集比较了 TPC 和 MEC,在聚类性能相当的前提下,TPC 在时间上明显优于

MEC,有效而且高效. 
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