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摘 要:针对Chameleon算法在参数敏感性、噪声鲁棒性及计算效率上的不足,提出一种基于最小

生成树与统计特征的层次聚类算法(statistical-MST
 

integrated
 

hierarchical
 

clustering
 

algorithm,

SHCA)。采用最小生成树构建稀疏图,消除人工参数干预,利用最小生成树的全局最优性避免跨

簇伪连接;设计动态统计合并策略,结合局部距离阈值过滤噪声,并通过簇间连通性检验,迭代合并

子簇,确保簇内紧密性与簇间分离性;在20个人工数据集与10个真实数据集上进行对比实验。结

果表明:SHCA的聚类性能优于对比算法;针对部分数据集表现下降的情况,分析发现流形重叠是

主要影响因素。SHCA有效提升了聚类精度与结果稳定性,为后续大规模、复杂流形数据的聚类

研究提供了参考。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

limitations
 

of
 

the
 

Chameleon
 

algorithm
 

in
 

terms
 

of
 

parameter
 

sensitivity,
 

noise
 

robustness,
 

and
 

computational
 

efficiency,
 

this
 

study
 

proposed
 

a
 

statistical-MST
 

integrated
 

hierarchical
 

clustering
 

algorithm(SHCA)
 

based
 

on
 

the
 

minimum
 

spanning
 

tree
 

and
 

statistical
 

features.
 

The
 

minimum
 

spanning
 

tree
 

was
 

used
 

to
 

construct
 

a
 

sparse
 

graph,
 

eliminating
 

manual
 

parameter
 

intervention,
 

and
 

the
 

global
 

optimality
 

of
 

the
 

minimum
 

spanning
 

tree
 

was
 

used
 

to
 

avoid
 

false
 

cross
 

cluster
 

connections.
 

The
 

dynamic
 

statistical
 

merging
 

strategy
 

was
 

designed
 

to
 

filter
 

the
 

noise
 

combined
 

with
 

the
 

local
 

distance
 

threshold,
 

and
 

the
 

sub
 

clusters
 

were
 

merged
 

iteratively
 

through
 

the
 

inter
 

cluster
 

connectivity
 

test
 

to
 

ensure
 

the
 

intra
 

cluster
 

compactness
 

and
 

inter
 

cluster
 

separation.
 

Experiment
 

on
 

20
 

synthetic
 

datasets
 

and
 

10
 

real-world
 

datasets
 

was
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conducted.
 

The
 

result
 

shows
 

that
 

the
 

proposed
 

SHCA
 

algorithm
 

outperforms
 

existing
 

methods
 

in
 

clustering
 

performance;
 

In
 

cases
 

where
 

performance
 

degradation
 

is
 

observed
 

on
 

certain
 

datasets,the
 

analysis
 

reveals
 

that
 

manifold
 

overlap
 

is
 

the
 

primary
 

contributing
 

factor.
 

Overall,
 

SHCA
 

significantly
 

enhances
 

clustering
 

accuracy
 

and
 

result
 

stability,
 

providing
 

some
 

reference
 

for
 

subsequent
 

research
 

on
 

clustering
 

of
 

large-scale
 

and
 

complex
 

manifold
 

data.
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  一般而言,聚类是指将无标签数据集划分为若干类别,使得类内数据相似度高、类间数据相似度低的过程,
是一种无监督的机器学习分类方法[1-2]。聚类算法大致包括5类:基于划分的(如k-means[3])、基于密度的(如
DBSCAN[4]、CTW-DPC[5])、基于网格的(如STING[6])、基于模型的(如高斯混合模型[7])和基于层次的聚类算

法,其中层次聚类算法(hierarchical
 

clustering
 

algorithm,HCA)广泛应用于发现文本间嵌套结构[8]、图像中物体

的空间层次[9]、社交网络中社区演化的动态关联[10]以及生物学中物种进化树的构建[11]等领域。
Chameleon算法是一个HCA[12],其包含自适应相似性度量与两阶段合并策略,在处理非球形簇和不均

匀分布方面取得了一定进展。但其仍存在以下主要问题:一是在构建稀疏图时对k 值敏感,当k 取值偏小

或偏大时容易导致簇断裂或误连,且在高噪声场景下,由于构建k 近邻图对噪声敏感,会引入错误合并,而
合并之后难以取消,易导致后续聚类结果的不合理性;二是构建和更新k 近邻图在大规模或高维数据上计

算复杂度剧增;三是相似性度量问题,Chameleon算法将相对互连性定义为边权重之和,将相对紧密性定义

为切割边的平均权重,当簇内密度发生变化时,相对互连性和相对紧密性无法准确反映数据的分布特征,进
而导致无法获得良好的聚类效果。近年来,为了解决构建稀疏图问题,大部分通过采用其他算法构建稀疏图

进行改进[13-17],对于相似性度量问题,一般采用引入参数描述密度变化[18-20],与此同时,基于最小生成树

(minimum
 

spanning
 

tree,MST)的聚类方法[21]因其全局最优性和无参数特性受到关注,但尚缺乏结合统计

特征进行样本分配的有效策略。
针对上述挑战,本文提出一种基于 MST与统计特征的层次聚类算法(statistical-MST

 

integrated
 

hier-
archical

 

clustering
 

algorithm,SHCA)。在算法设计上,首先利用Prim算法构建 MST,代替k 近邻图以消

除参数k的主观影响;随后基于节点度数、子树大小和局部密度等统计特征,设计动态合并策略,对剩余样本

进行合理分配,同时抑制噪声干扰。

1 相关工作

1.1 Chameleon算法

Chameleon算法通过数据建模和层次化聚类2个阶段识别复杂簇结构。在数据建模阶段,每个数据点

转化为图中的节点,边的权重定义为

w(u,v)=
1

d(u,v)
,

d(u,v)=‖xu -xv‖2,

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (1)

式中xu 和xv 是节点u 和v 的特征向量。为了简化图结构并减少噪声,仅保留每个节点的k个最近邻边,形
成k近邻图。

层次聚类首先将图分割为多个子簇{C1,C2,…,Cm},目标是最小化子簇间的边割,并保证每个子簇至

少有t个节点。然后,基于相对互连性RI和相对紧密度RC评估子簇相似性。RI定义为跨簇边割与簇内连

接均值的比值,见式(2)。

RI(Ci,Cj)=
2|EC(Ci,Cj)|

|EC(Ci)|+|EC(Cj)|
 

, (2)

式中:EC是连接2个簇的边的权重之和;EC(Ci)指将Ci 大致等分为2部分时所切割边的权重之和。RC衡

量的是跨簇边平均权重的归一化形式,见式(3)。

RC(Ci,Cj)=
􀭵SEC(Ci,Cj)

|Ci|􀭵SEC(Ci)+|Cj|􀭵SEC(Cj)
|Ci|+|Cj|

 

, (3)
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式中:􀭵SEC(Ci)指将Ci 大致等分为2部分时所切割边的平均权重;􀭵SEC(Ci,Cj)是连接Ci、Cj 的边的平均

权重;|Ci|表示Ci 中数据点数量。
综合RI和RC的得分函数为

Score(Ci,Cj)=RI(Ci,Cj)×RC(Ci,Cj)α
 

, (4)
式中α是用户指定的参数。得分函数用于指导子簇合并过程,优先合并得分最高的簇对,直至达到预定的目

标簇数。

1.2 MST算法

为了在层次聚类中实现一种局部自适应的互连机制,即一种偏向最近邻的机制,采用 MST这一强有力

的工具。Prim算法生成的MST是一个连通无环图,它包含图中所有顶点,并且边权之和最小。在处理复杂

数据集时,其优势显著[22]。
从构建角度看,MST的构建遵循全局最优连通准则,从数据集中挑选总权重最小的边集,确保所有节点

连通且无环路。对于凝聚型层次聚类,一旦在合并过程中出错则合并簇难以取消。MST与k 近邻算法相

比,无需预设邻域数k,有效避免了因参数选择不当而引入的伪连接,能更精准地反映数据的内在拓扑结构。
在处理不同密度分布的数据集时,MST通过最小化全局边权,利用长边隔离机制,将跨密度边排除在外,从
而保证了簇内部的紧凑性,而k近邻算法可能因局部连接在密度边界处产生跨簇短边,导致聚类错误。并

且,当簇间距离大于簇内最大距离时,MST能天然保持簇的连通性,为后续聚类的动态合并提供了可靠的初

始分割基础。

2 基于 MST与统计特征的层次聚类

通过改进Chameleon算法中的稀疏图构造方式和相似性度量策略,提出了基于 MST及统计特征的

SHCA。对于SHCA构造的稀疏图,给出过滤策略形成初始连通分量,通过合并策略反复迭代得到初始聚

类结果,经过离群点分配后,根据用户输入聚类个数,得到最终聚类结果。聚类流程如图1所示。

图1 聚类流程示意图

Fig.1 Clustering
 

process
 

diagram

2.1 基于 MST的稀疏图构造

为了消除算法参数敏感性以及使算法能够处理非均匀密度分布的数据集,提出使用 MST代替k 近邻

算法构造稀疏图。这一改进的核心在于利用 MST的全局最优性和参数无关性,结合数据集的变异系数计

算阈值,实现更加鲁棒和高效的连通分量划分。MST的构建遵循全局最优连通准则,即从数据集中选择总

权重最小的边集,确保所有节点连通且无环路。
定理1(MST连通性保持定理) 若数据集D 可划分为若干子簇{C1,C2,…,Cm},且满足:

1)任意子簇Ci 内部的最大分割距离diam(Ci)小于其与最近邻子簇Cj 间的最小距离,即

maxCi
(diam(Ci))<minx∈Ci,y∉Ci‖x-y‖。 (5)

  2)子簇间距离函数满足三角不等式。则其 MST中不存在跨子簇连接边,即 MST天然保持簇内连

通性。
证明 假设跨簇边e在Ci 中,此时,Ci 与Cj 存在跨簇边e'=minx∈Ci,y∉Ci‖x-y‖,根据条件1)应有:

e=maxe(maxe∈Ci
(diam(Ci)),maxe∈Cj

(diam(Cj)))<e'=minx∈Ci,y∉Ci‖x-y‖, (6)
即从2个子簇中选出最大的边e应该是小于跨簇边e'的,然而e>e',如图2

 

b)所示,上述假设与条件1)矛
盾,因此子簇中不存在跨簇边e。
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图2 定理1证明示意图

Fig.2 Illustration
 

of
 

the
 

proof
 

of
 

Theorem
 

1

此外,Prim算法生成 MST的边长是潜在的数据概率密度函数的一维展开表示,表现出波峰和波谷,如
图3所示,其中波峰部分表示簇间连接边(第10、21条边)或数据集噪声边(第20条边)。

图3 MST拓扑结构与边权重特性说明

Fig.3 Description
 

of
 

MST
 

topology
 

and
 

edge
 

weight
 

characteristics

定理2(MST噪声末端性定理) 对于含噪声数据集D=Dc∪Dn,其中核心数据点Dc 位于紧致区域,
其最近邻距离方差有界,噪声点Dn 分散于低密度区域,则其 MST满足:

1)噪声点多为叶子节点 若噪声点v∈Dn 满足:

minu∈Dc‖v-u‖ >max(p,q)∈MST(Dc)‖p-q‖ 且minv'∈Dn,v'≠v‖v-v'‖ >minu∈Dc‖v-u‖, (7)
则v 在 MST中度数为1,是叶子节点,且通过一条长边与核心簇相连。

2)噪声边可分离 设wmax=max(p,q)∈MST(Dc)‖p-q‖为核心点集的最大边权重,则所有连接噪声点与

核心点的边权重均满足:

‖v-u‖ >wmax (∀v∈Dn,u∈Dc)。
 

(8)

  证明

1)噪声点为叶子节点的证明

反证法:假设满足条件的噪声点v∈Dn 在 MST中度数不为1,即至少存在2条边(v,a)和(v,b),其中
 

a,b∈D。
若a,b∈Dc:由核心点集的紧致性,MST(Dc)中存在连接a 和b的路径,其最大边权重为wmax。根据

条件1,‖v-a‖>wmax 且‖v-b‖>wmax,故‖a-b‖≤wmax<min(‖v-a‖,‖v-b‖)。此时,若在

MST中移除边(v,a)和(v,b),添加边(a,b),由于‖a-b‖<‖v-a‖+‖v-b‖,生成树总权重减少,与

MST定义矛盾。
若a∈Dc 且b∈Dn:根据条件1),‖v-b‖>minu∈Dc‖v-u‖=‖v-a‖,且‖v-a‖>wmax。若在

MST中移除边(v,b),添加边(b,a),此时因‖b-a‖≤‖b-v‖+‖v-a‖,且由条件1)可知‖b-a‖>
wmax,此时

 

‖b-a‖<‖v-b‖,生成树总权重减少,与 MST定义矛盾。
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若a,b∈Dn:同理,噪声点间距离‖v-a‖>‖v-u‖且‖v-b‖>‖v-u‖(∀u∈Dc),移除2条噪

声边并替换为(a,b)会导致总权重减少,矛盾。
综上,噪声点v 不可能存在2条及以上边,故度数必为1,是叶子节点,且仅连接核心簇。

2)噪声边可分离的证明

反证法:假设存在噪声点v∈Dn 和核心点u∈Dc,使得边(v,u)∈MST且‖v-u‖≤wmax。MST(Dc)
中存在最大边e=(p,q),满足‖p-q‖=wmax。由于v∈MST,已经有1条边连接v 与其他点,又将边

(v,u)加入MST(Dc)会形成包含e和(v,u)的环。由于‖v-u‖≤‖p-q‖,移除边e并保留(v,u)后,新
生成树总权重更小,与 MST(Dc)是核心点集的最小生成树矛盾。因此,所有连接噪声点与核心点的边权重

必大于wmax。

2.2 基于最近邻距离的过滤策略

采用局部距离阈值δ作为边的过滤条件,使用δ将数据集的 MST划分为若干个连通分量。每个连通

分量由一组紧密相连的节点组成,代表潜在的簇。当2个节点之间的边权重超过δ时,它们不再属于同一个

连通分量。聚类过滤算法如表1所示。
表1 聚类过滤算法

Tab.1 Clustering
 

filtering
 

algorithm

算法1:聚类过滤算法流程

输入:数据集D={p1,p2,…,pn};

输出:连通分量集合C={C1,C2,…,Cm},离群点集合O⊆D;

1:计算点对间距离,得到距离矩阵 M,根据式(9)计算平均最近邻距离μNN,
根据式(11)计算局部距离阈值δ,基于 M 构建最小生成树T;

2:for
 

each
 

e∈T
 

do     //e表示T 的边

3: if w(e)>δ
 

then    //w(e)表示边e的权重

4:  去掉边e;

5: end
 

if
6:end

 

for
7:初始化O=∅;

8:for
 

each
 

v∈T
 

do     //v表示T 的顶点

9: if
 

deg(v)==0
 

then   //deg表示节点度数

10:  将v添加到O;

11: end
 

if
12:end

 

for

定义1(平均最近邻距离) 对于每个节点vi,设di 表示vi 到其最近邻的距离(即边权重),则节点平均

最近邻距离μNN 定义为

μNN =
1
n∑

n

i=1
di

 。 (9)

  平均最近邻距离反映了数据集的局部密度分布特性。具体而言,较低的值表明数据在局部区域内分布

紧凑,较高的值则说明数据分布稀疏或存在噪声干扰。结合定理2,噪声点的最近邻距离通常显著大于核心

簇内边的权重,因此μNN 可作为区分核心区域与噪声的参考基准。
定义2(变异系数) 对于均值为μ、标准差为σ的数据集D,其变异系数cv 定义为

cv =
σ
μ

 

。 (10)

  变异系数是数据集D 离散程度的相对度量。
定义3(局部距离阈值) 局部距离阈值δ定义为

δ=(1+cv)μNN
 。 (11)

  δ可以在保留核心簇完整性的同时,有效过滤噪声边,保证聚类结果的紧密性。例如,当cv=1.5时,所
有边权重超过2.5μNN 的 MST边将被切断,形成连通分量集合。

2.3 基于统计特征的合并策略

在初始子簇生成后,需基于统计特征迭代合并相似子簇。合并策略的核心思想是:若2个子簇合并后满

足簇间连通性检验,则认为它们应归属同一簇。为了判断2个子簇Ci 和Cj 是否应该合并,本文提出以下连
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通性检验准则:
若连接Ci 和Cj 的边eij 的权重wij 满足

wij ≤μi∪j +α·σi∪j
 , (12)

则判定Ci 和Cj 具有连通性,应合并为一个簇。其中:Ci∪j 表示合并后的候选簇;μi∪j 和σi∪j 分别表示合并

后的候选簇Ci∪j 的边权重均值及标准差;α为合并系数(通常取α∈[2.0,3.0]),用于控制合并的宽松程度。
由定理2可知,若跨簇边权重未显著偏离合并后的分布(即未超出μ+ασ),则认为2个子簇本质属于同

一分布,应当合并。此方法可处理不同密度的簇,避免因密度差异导致的误分割。合并策略算法如表2
所示。

表2 聚类合并算法

Tab.2 Clustering
 

merging
 

algorithm
算法2:聚类合并算法流程

输入:连通分量集合C={C1,C2,…,Cm},合并系数α;

输出:合并结果Cmerge;

1:初始化簇集合Cmerge={C1,C2,…,Cm}; //每个连通分量视为独立簇

2:初始化队列Q;

3:for
 

each
 

(Ci,Cj)∈Cmerge
 do

4: 计算最小连接边权重wij,并将(Ci,Cj,wij)按wij 升序插入队列Q;

5:end
 

for

6:While
 

Q≠∅
 

do
7: 取出Q 中权重最小元素(Ci,Cj,wmin);

8:  模拟合并簇Ci 和Cj,计算合并后的边权重均值μi∪j 和标准差σi∪j;

9:  if
 

wij≤μi∪j+α·σi∪j
 then

10:   执行合并操作,更新簇集合Cmerge;

11:   重新计算新簇与相邻簇的连接边信息,更新队列Q;

12:  end
 

if

13:end
 

While
14:输出Cmerge作为合并结果。

2.4 根据指定类数进行聚类

在层次聚类框架中,经过基于统计特征的合并策略后,算法已生成一组聚类结果Cmerge。然而,实际应用

中用户通常期望指定目标簇数k以获得特定粒度的聚类结果。为此,本文提出一种自适应调整策略,通过

迭代合并最相似的簇对,逐步缩减簇数量至用户指定的目标值。
具体而言,算法在基于2.3节的合并策略生成初始聚类集合Cmerge 后的工作是:若此时簇数小于k̇,则提

示用户最优聚类结果小于指定k值;若等于k,则直接输出结果;若大于k,则需进一步合并至k 个簇。合并

过程遵循以下准则:优先选择簇间相似性最高的簇对,即跨簇边权重最小的簇对。此阶段的关键在于平衡全

局相似性度量与局部密度分布特性,确保合并后的簇既符合用户需求,又保持内部结构的紧密性。

2.5 离群点分配策略

离群点的分配需在保证原有簇结构稳定的前提下进行。根据定理2,离群点仅通过一条长边与核心簇

相连,其分配应避免扰动核心簇的拓扑完整性。为此,本文提出一种保守分配策略:

1)计算离群点到各簇的距离

对于每个离群点p,计算其到各簇Ci 的距离。这里的距离是离群点p 到簇Ci 中最近点的距离:

d(p,Ci)=minq∈Cid(p,q)
 

, (13)
式中d(p,q)表示点p、q之间的距离。

2)选择最近的簇进行分配

找到离群点p 到所有簇的最小距离:

dmin(p)=minCid(p,Ci)
 

, (14)
将离群点p 分配到距离最近的簇Cfinal中:

Cfinal=arg
 

minCid(p,Ci)
 

, (15)
式中arg

 

min返回最小值的序号。
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3)分配后不更新簇结构

离群点p 分配到簇Cfinal后,不更新簇Cfinal的结构,即不重新调整簇内其他点的分配。这样可以保持原

有聚类的紧密性,防止噪声传播。

2.6 SHCA实现

综合算法的过滤、合并、根据指定类数合并、离群点分配过程,SHCA流程见表3。

表3 SHCA流程

Tab.3 SHCA
 

flow

算法3:SHCA流程

输入:数据集D={p1,p2,…,pn},合并系数α,指定聚类数k;

输出:最终聚类结果Cfinal;

1:使用算法1得到连通分量集合C 和离群点集合O;

2:使用算法2得到聚类结果Cmerge;

3:While
 

|Cmerge|>k
 

do

4: 初始化队列Q;

5: for
 

each
 

(Ci,Cj)∈Cmerge
 do

6:  找到最小连接边权重wij,并将(Ci,Cj,wij)按wij 升序插入队列Q;

7: end
 

for
7: 取出Q 中权重最小元素(Ci,Cj,wmin),合并簇Ci 和Cj;

8: 重新计算新簇与相邻簇的连接边信息,更新队列Q;

9:
 

end
 

While

10:for
 

each
 

o∈O
 

do

10: 根据式(13)计算离群点到各簇的最近距离;

11: 根据式(15)分配离群点;

12:end
 

for
13:输出最终聚类结果Cfinal。

2.7 算法复杂度分析

SHCA算法的时间复杂度主要取决于构建 MST、过滤策略、合并策略、指定簇数合并,若n 为数据点个

数,m 为初始聚类单元个数,那么时间复杂度分别为O(nlog
 

n)、O(n)和O(m2log
 

m),合并至k簇的时间复

杂度为O((m-k)log
 

m),因此算法的时间复杂度为O(nlog
 

n)。

3 实验结果与分析

为了检验本文所提算法的准确性,在30个数据集上与Chameleon算法[23]、CURE算法[24]、BIRCH算

法[23]和基于粒球的GBSC算法[25]进行对比实验。Chameleon算法是一种基于图的层次聚类算法,核心流程

包括构建k近邻图、图划分、簇相似度计算、迭代合并簇4个阶段,对于包含n个样本点、每个样本点维度为d
的数据集,时间复杂度分别为O(n2d)、O(kn+nlog

 

n)、O(c2)、O(clog
 

c),其中c为被合并的小簇数量,因
此当小簇较多时复杂度较高。CURE算法是一种基于密度和层次的聚类算法,通过选取代表性点来捕捉簇

的形状,适用于非球形簇和不同大小的簇。其时间复杂度主要由初始化、簇距离计算、合并操作及代表点更

新等步骤决定,对于包含n个样本点的数据集,时间复杂度分别为O(n)、O(c2)、∑
n

c=k+1
O(c2)和O(n),因此算

法时间复杂度为∑
n

c=k+1
O(c2)≈O(n3),其中c为当前簇数量。BIRCH算法是一种面向大规模数据集的高效

聚类算法,其优势在于通过聚类特征和CF树实现数据压缩,从而降低时间和空间开销,其时间复杂度整体

为O(n)。GBSC算法是基于粒球的谱聚类算法,核心思想是通过粒球对数据进行多粒度表示,大幅降低传

统谱聚类的计算复杂度,核心流程包括粒球生成、相似矩阵构建、谱聚类和标签分配,对于包含n 个样本点、
每个样本点维度为d 的数据集,通过构造g 个粒球的聚类过程,时间复杂度分别为O(n2d)、O(g2d)、

O(g3)、O(ng),若粒球数远小于样本点个数,则算法整体时间复杂度可降低为O(n2d)。

30个数据集包括20个二维的人工数据集(见表4)和10个来源于UCI的真实世界数据集(见表5),
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表4 人工数据集

Tab.4 Synthetic
 

datasets
数据集   样本数 特征数 类别数 数据集   样本数 特征数 类别数

3MC 300 2 3 Lsun 400 2 3
3-spiral 312 2 3 Shapes 1

 

000 2 4
Atom 800 2 3 Sizes5 1

 

000 2 4
Cassini 1

 

000 2 3 Smile1 1
 

000 2 4
Complex8 2

 

551 2 8 Spherical_6_2 300 2 6
Complex9 3

 

031 2 9 Target 770 2 6
Compound 399 2 6 Triangle2 1

 

000 2 4
Cure-t0-2000n-2D 2

 

000 2 3 Wingnut 1
 

016 2 2
Dartboard2 1

 

000 2 4 Zelnik3 266 2 3
Donut3 999 2 3 Zelnik5 512 2 4

 

表5 真实世界数据集

Tab.5 Real-world
 

datasets
数据集  样本数 特征数 类别数

Breast-cancer-wisconsin 699 9 2
Dermatology 366 34 6
Haberman 306 3 2
Internet-ad 3

 

279 1
 

558 2
Iris 150 4 3
Newthyroid 215 5 3
Pendigits 10

 

992 16 10
WDBC 569 30 2
Wine 178 13 3
Zoo 101 16 7

其中包含有10
 

992个样本的Pendigits数据集

以及有1
 

558个特征的Internet-ad数据集。由

于进行对比的算法求得最优解时的参数不尽相

同,因此本文采取网格搜索方式确定各个算法

的最优参数。

3.1 人工数据集上的实验结果

在20个人工数据集上对聚类算法性能进行

评估,实验结果如表6所示(加粗数值表示对应

数据集上各对比算法中的最优结果)。实验采用

2个指标分别从不同维度评估聚类质量:FMI通

过结合精度和召回率来量化聚类结果与真实标

签的匹配程度,其值域为[0,
 

1],数值越大表示聚类效果越优;AMI是一种基于信息论的评估方法,用于度

量聚类结果与真实标签之间的相关性,其取值范围为[-1,
 

1],数值越大表明两者一致性越高。由表6可以

看出,本文所提算法在Complex8、Complex9、Compound等数据集上表现都有所提升。对于3-spiral和

Atom数据集,SHCA因 MST的全局连通性优势,实现了100%的聚类精度(AMI=1.0),而Chameleon算

法因k近邻算法构建稀疏图的局部连接碎片化问题,正确率较低。此外,SHCA在密度差异显著的Sizes5
数据集中,有效隔离了低密度噪声区域,FMI为0.991

 

5,优于其他对比算法。图4的可视化结果进一步验

证了SHCA对结构非凸数据集的适应性。
表6 人工数据集实验结果

Tab.6 Result
 

on
 

synthetic
 

datasets

数据集
AMI FMI

SHCA Chameleon CURE BIRCH GBSC SHCA Chameleon CURE BIRCH GBSC
3MC 1.000

 

0 0.754
 

2 1.000
 

0 0.491
 

2 0.961
 

9 1.000
 

0 0.812
 

9 1.000
 

0 0.577
 

4 0.984
 

7
3-spiral 1.000

 

0 0.410
 

7 0.046
 

6 0.026
 

7 0.002
 

3 1.000
 

0 0.557
 

3 0.387
 

0 0.350
 

2 0.339
 

8
Atom 1.000

 

0 1.000
 

0 0.306
 

0 0.288
 

9 0.000
 

0 1.000
 

0 1.000
 

0 0.658
 

1 0.653
 

9 0.706
 

7
Cassini 1.000

 

0 1.000
 

0 0.738
 

4 1.000
 

0 0.670
 

7 1.000
 

0 1.000
 

0 0.779
 

0 1.000
 

0 0.703
 

0
Complex8 0.944

 

7 0.742
 

1 0.701
 

2 0.580
 

1 0.715
 

2 0.927
 

1 0.626
 

1 0.611
 

6 0.467
 

6 0.647
 

8
Complex9 0.968

 

6 0.783
 

6 0.671
 

2 0.706
 

0 0.746
 

0 0.946
 

3 0.589
 

3 0.472
 

3 0.541
 

8 0.585
 

0
Compound 0.804

 

1 0.742
 

8 0.736
 

9 0.720
 

2 0.419
 

3 0.830
 

4 0.614
 

6 0.673
 

7 0.637
 

6 0.512
 

7
Cure-t0-2000n-2D 1.000

 

0 0.590
 

8 0.626
 

1 0.498
 

6 1.000
 

0 1.000
 

0 0.698
 

5 0.773
 

5 0.669
 

0 1.000
 

0
Dartboard2 1.000

 

0 0.577
 

6 0.532
 

8 0.463
 

5 0.000
 

0 1.000
 

0 0.632
 

5 0.586
 

1 0.539
 

2 0.499
 

2
Donut3 1.000

 

0 1.000
 

0 0.291
 

6 0.000
 

0 0.982
 

6 1.000
 

0 1.000
 

0 0.547
 

6 0.576
 

8 0.994
 

0
Lsun 1.000

 

0 1.000
 

0 1.000
 

0 0.722
 

7 1.000
 

0 1.000
 

0 1.000
 

0 1.000
 

0 0.719
 

2 1.000
 

0
Shapes 1.000

 

0 0.842
 

6 1.000
 

0 0.974
 

3 1.000
 

0 1.000
 

0 0.816
 

9 1.000
 

0 0.984
 

2 1.000
 

0
Sizes5 0.952

 

3 0.546
 

8 0.634
 

3 0.898
 

0 0.952
 

5 0.991
 

5 0.655
 

4 0.755
 

4 0.978
 

1 0.992
 

6
Smile1 1.000

 

0 1.000
 

0 0.590
 

5 0.766
 

0 0.995
 

2 1.000
 

0 1.000
 

0 0.612
 

4 0.785
 

0 0.997
 

9
Spherical_6_2 1.000

 

0 0.648
 

2 1.000
 

0 0.613
 

9 0.842
 

6 1.000
 

0 0.522
 

8 1.000
 

0 0.404
 

6 0.851
 

3
Target 1.000

 

0 0.564
 

4 0.392
 

8 0.583
 

5 0.720
 

2 1.000
 

0 0.614
 

4 0.667
 

0 0.766
 

9 0.833
 

2
Triangle2 0.981

 

5 0.977
 

7 0.854
 

8 0.859
 

9 0.972
 

8 0.991
 

3 0.989
 

7 0.896
 

6 0.869
 

7 0.990
 

7
Wingnut 1.000

 

0 1.000
 

0 1.000
 

0 0.602
 

6 0.553
 

4 1.000
 

0 1.000
 

0 1.000
 

0 0.853
 

1 0.793
 

9
Zelnik3 1.000

 

0 0.686
 

8 0.519
 

9 0.666
 

5 1.000
 

0 1.000
 

0 0.690
 

6 0.609
 

7 0.671
 

0 1.000
 

0
Zelnik5 1.000

 

0 0.592
 

8 0.668
 

3 0.589
 

5 1.000
 

0 1.000
 

0 0.562
 

2 0.649
 

6 0.560
 

2 1.000
 

0
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图4中每一行对应一个数据集,每一列对应一个算法。可以看出,本文所提算法在条带状、螺旋状、密度

差异较大等的数据集上表现均优于对比算法。

图4 聚类结果对比图

Fig.4 Comparison
 

of
 

clustering
 

results

3.2 真实世界数据集上的实验结果

表7给出了各个算法在10个真实世界数据集上的对比结果,其中加粗内容为最优结果,括号中的值表

示每行指标值的排名。SHCA的数值相较于对比算法在大部分数据集上都有所提升。例如,
 

在Iris数据集中,
表7 真实世界数据集上的实验结果

Tab.7 Results
 

on
 

real-world
 

datasets
数据集 评价指标 SHCA Chameleon CURE BIRCH GBSC

Breast-cancer-wis-
consin

AMI 0.669
 

8(3) 0.811
 

4(1) 0.524
 

1(4) 0.518
 

2(5) 0.731
 

6(2)

FMI 0.897
 

3(3) 0.949
 

9(1) 0.840
 

3(4) 0.829
 

7(5) 0.923
 

9(2)

Dermatology
AMI 0.656

 

7(1) 0.342
 

2(3) 0.259
 

4(4) 0.099
 

0(5) 0.600
 

1(2)

FMI 0.642
 

4(1) 0.352
 

8(3) 0.306
 

3(4) 0.230
 

7(5) 0.536
 

4(2)

Haberman
AMI 0.069

 

3(1) 0.002
 

0(3) 0.011
 

3(2) 0.000
 

2(4) -0.001
 

7(5) 
FMI 0.761

 

6(1) 0.566
 

8(4) 0.758
 

6(2) 0.634
 

6(3) 0.550
 

2(5)

Internet-ad
AMI 0.343

 

3(1) 0.041
 

6(4) 0.322
 

1(3) 0.334
 

4(2) 0.005
 

9(5)

FMI 0.888
 

4(1) 0.856
 

5(4) 0.882
 

0(3) 0.885
 

6(2) 0.854
 

2(5)

Iris
AMI 0.828

 

7(1) 0.803
 

2(2) 0.709
 

3(4) 0.701
 

2(5) 0.710
 

1(3)

FMI 0.899
 

9(1) 0.840
 

7(2) 0.759
 

3(4) 0.751
 

5(5) 0.771
 

2(3)

Newthyroid
AMI 0.245

 

3(4) 0.282
 

6(3) 0.119
 

5(5) 0.423
 

9(2) 0.446
 

2(1)

FMI 0.759
 

9(3) 0.607
 

5(5) 0.742
 

2(4) 0.798
 

6(2) 0.809
 

5(1)

Pendigits
AMI 0.542

 

8(2) 0.581
 

9(1) 0.463
 

9(5) 0.526
 

3(3) 0.496
 

6(4)

FMI 0.456
 

0(2) 0.441
 

0(1) 0.382
 

8(5) 0.407
 

1(3) 0.394
 

4(4)

WDBC
AMI 0.625

 

0(1) 0.413
 

5(2) 0.040
 

2(5) 0.318
 

0(3) 0.077
 

9(4)

FMI 0.8732(1) 0.717
 

0(2) 0.725
 

0(4) 0.739
 

2(3) 0.688
 

9(5)

Wine
AMI 0.5697(2) 0.413

 

8(3) 0.389
 

4(5) 0.409
 

9(4) 0.820
 

1(1)

FMI 0.700
 

1(2) 0.576
 

2(5) 0.640
 

9(3) 0.582
 

1(4) 0.900
 

4(1)

Zoo
AMI 0.757

 

7(1) 0.665
 

7(4) 0.747
 

6(2) 0.706
 

8(3) 0.551
 

9(5)

FMI 0.718
 

1(1) 0.592
 

9(4) 0.7180(2) 0.703
 

4(3) 0.507
 

7(5)

AMI平均排名 1.7    2.6   3.9   3.6   3.2   
FMI平均排名 1.6 3.1 3.5 3.5 3.3
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SHCA的AMI和FMI分别为0.828
 

7和0.899
 

9,排名第一,优于Chameleon算法的0.803
 

2和0.840
 

7,
主要归因于其动态统计合并策略对类别重叠的鲁棒性。虽然在Breast-cancer-wisconsin、Newthyroid、Pen-
digits等数据集上的表现不如对比算法,但总体表现稳定,且排名靠前,与最优评价指标结果相差不大。通

过评价指标平均排名可以看出,SHCA的FMI平均排名为1.6,AMI平均排名为1.7,优于其他算法。
然而,对于真实世界数据集,不同的类别会有所重叠,CBO值[26]可以衡量数据集的重叠程度:

CBO=

∑
(i,j)∈CL

s(xi,xj)+ ∑
(i,j)∈CL
(k,l)∈ML

min{s(xi,xk)s(xj,xl),s(xi,xl)s(xj,xk)}

∑
(a,b)∈ML∪CL
(c,d)∈ML∪CL

min{s(xa,xc)s(xb,xd),s(xa,xd)s(xb,xc)}
 

, (16)

图5 数据集重叠指标CBO值图

Fig.5 Dataset
 

overlap
 

metrics:
 

CBO
 

value
 

graph

式中:ML表示应同簇的样本对;CL表示应异簇的样本

对;s(xi,xj)表示相对相似度。
由图5可知,Haberman、Internet-ad、Wine等数据

集的CBO值较高,因此易出现簇边界错分、簇内纯度

低、对超参数敏感等问题,导致聚类结果差,尤其对于标

签型数据集,重叠部分的流形连通且密度较大,因此会

造成误分类问题。

4 结 语

通过引入 MST替代k 近邻算法,SHCA消除了人

工参数干预,提升了算法对非均匀密度数据分布的适应

性。MST的全局最优性和稀疏性不仅确保了初始分割阶段的簇内连通性,还显著降低了计算复杂度。通过

引入局部距离阈值作为过滤机制,结合动态统计合并策略,实现了跨簇相似性的无监督评估,能够有效区分

噪声与核心簇。此外,离群点的保守分配策略进一步保障了核心簇结构的稳定性。所提算法为处理复杂流

形数据提供了有效方案。
然而,在某些真实世界数据集中,由于类别之间的重叠导致了SHCA部分误分类问题,未来拟研究如何

处理数据集中的流形连通性和密度变化问题,以提升SHCA在真实复杂场景中的表现。
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