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一种改进的 Chameleon算法 
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摘  要：利用 Chameleon算法进行 K值选择、相似度函数阈值选择时需要人为给出一些参数，在没有先验知识的情况下，人为确定此类参
数难度较大。针对该问题介绍模块度概念，根据结构等价相似度和模块度概念提出一种聚类算法——M-Chameleon。实验结果证明，
M-Chameleon可以客观地反映实际聚类情况。 
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【Abstract】It is found that some parameters should be determined by hand when using Chameleon algorithm to choose K value and the threshold 
value of similarity degree function. It is difficult to determine these parameters without any prior domain knowledge. Aiming at this problem, this 
paper introduces modularity theory and proposes a clustering algorithm——M-Chameleon according to the structural equivalence similarity degree 
and modularity theory. Experimental results confirm that M-Chameleon can reflect the actual clustering situation objectively. 
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1  概述 
随着科学技术的高速发展以及各种资源数量的不断增

加，信息处理已成为一个研究热点，它涉及信息抽取、自然
语言理解、自动聚类和分类、自动摘要、自动标注和主题识
别、信息结构分析以及文本生成。其中，关于自动聚类的研
究较深入，聚类技术已成为信息处理的核心技术。从 20世纪
40年代至今，研究者提出了很多聚类算法，主要分为基于层
次的算法、基于平面分割的算法、基于密度的算法、基于规
则和模型的算法以及基于网格和子空间的算法。 

Chameleon[1]作为一种目前较好的层次聚类算法，具有发
现任意形状簇的能力，但其主要缺点如下：(1)K-最近邻图中
K 值的确定需要人工进行； (2)最小二等分的选取困难；     
(3)相似度函数的阈值需要人工给定。上述缺点影响了聚类的
无监督性，鉴于此，本文提出 M-Chameleon算法。 

2  Chameleon算法 
Chameleon 是一个在层次聚类中采用动态模型的通用聚

类算法。Chameleon 算法进行聚类分析的过程如图 1 所示，
该算法基于常用 K-最邻近图方法描述它的对象。K-最邻近图
中的每个节点代表一个对象，如果一个对象是另一个对象的
K 个最类似对象之一，那么在这 2 个对象之间存在一条边，
边的权重用 2 个对象间的相似度表示。做上述处理的优点在
于距离很远的对象完全不相连，边的权重代表了潜在空间密
度信息。在 Chameleon 算法中，2 个簇的相对互连性被定义
为 2 个簇之间的绝对互连性关于 2 个簇间的内部互连性的规
范化。相对近似性定义为 2 个簇之间绝对近似度关于 2 个簇
间的内部近似度的规范化。相似度函数定义为 2 个簇的相对

互联性和相对近似性的乘积。合并规则为优先合并相似度相
近的簇。 

 
图 1  Chameleon算法的主要过程 

3  M-Chameleon算法 
3.1  加权图 G的构建 

以数据对象为顶点，对象间的距离为基础将数据对象集
转化为一个加权图，与 Chameleon 算法相异的是，此时不使
用 K-最邻近的概念，而是用权代表 2个对象间的相似程度，
避免了对 K值的人工估计。 

定义 1(度量空间) 一个度量空间是指一个数据对象集 X
和此数据对象集合上的距离函数 H 构成的二元组(X, H)，其
中，距离函数 H满足以下条件： 

(1)非负性，有 0 ( , )x yΗ< < ∞ , x y≠ , ( , ) 0H x x = ，对于任
意 ,x y属于 X 都成立； 

(2)对称性， ( , ) ( , )x y y xΗ Η= ，对于任意 ,x y属于 X 都成立； 
(3)三角不等式， ( , ) ( , ) ( , )x y x z z yΗ Η Η+≤ ，对于任意

, ,x y z属于 X 都成立。 
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本文中距离函数 H定义为欧氏距离，其计算公式为 
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定义 2(加权图) 加权图 ( , , )G V E W= 是由有穷非空节点
集 V、边集 E和边权值函数 W构成的三元组。无序偶对 ( , )i jv v

表示节点 iv V∈ 与 jv V∈ 之间的联系， ijw 为边 ( , )i jv v 的权值。

设( ,Χ Η )是一个度量空间，设常数 (min ( )), i jC O H i, j v ,v V∈∼ ，

连接 2个节点的边的权值函数为 1
( )ijW

C H i, j
=

+
。 

3.2  模块度 
Chameleon 算法的实质是寻找内部连接紧密而外部连接

稀疏的簇，并对其进行合理分割。但由于在该算法中包含最
小二分概念，因此其实际操作困难。为解决此问题，本文引
入模块度[2]概念。 
定义 3(带权度) 节点 i的带权度 ik 定义为与该节点连接的

其他节点的边的权重值之和，设 A ( n n× )为图 G的邻接矩阵，

则
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定义 4(模块度) 设某聚类结果将图 ( , )G V E= 划分为 k个
簇，即 1 2( ' , ' , , ' )kG G G G= " , ' ( ' , ' )i i iG V E= 。设 ic 为节点 i所在

的簇标号，
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其中， . 表示矩阵所有元素之和。上式的物理意义如下：图
中连接 2 个同类型的节点的边(即簇内部的边)的比例，减去
在同样的图下任意连接这 2 个节点的边的比例的期望值。如
果簇内部边的比例不大于任意连接时的期望值，则 0Q = 。Q
的上限为 1Q = ，Q越接近该值，聚类结果越符合簇内连接紧
密簇外连接稀疏的标准，即聚类结果越好。 

定义 4 中的模块度是针对非加权网的，但 Newman 证  
明[3]，一个加权网可以视为数个非加权网的叠加。因此，假
定聚类结果为 1 2( ' , ' , , ' )kG G G G= " ，加权图 ( , , )G V E W= 的模
块度可以定义为 
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3.3  算法流程 
将本算法命名为 M-Chameleon，M代表模块度。 
在 Chameleon 算法中，相似度函数的作用是从拓扑结构

的角度来度量 2 个簇之间的类似程度，但由于其需要人工指

定阈值，造成使用上的困难，而不指定阈值，又将导致无法
找到算法终结点。而本文算法由于应用了模块度概念，因此
可以避免上述问题。本文采用结构等价相似度定义 2 个簇之
间的类似程度。 

定义 5(结构等价相似度[4]) 如果 2 个节点间具有完全相
同的相邻节点，则称这 2 个节点为结构等价。因此，结构等
价相似度计算式为 

2
,
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( )i j ik jk

k i j
S W W
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其中， ijW 是边 ( , )i jv v 的权值。对于结构等价的节点对，结构

等价相似度为 0。对于没有任何共同相邻节点的节点对，结
构等价相似度取最大值。 

定义 6 簇 r 和簇 h间的结构等价相似度定义为 
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其中， rn 为簇 r 中节点个数； hn 为簇 h中的节点个数。 
具体计算步骤如下：假设初始加权图分为 n个独立的簇，

每次选取结构等价相似度小的 2 个簇进行合并，并进行模块
度的评估，直到模块度开始递减，从而得到上述聚类过程的
一个树状图。最下面的聚集结构就是初始的 n个节点，树状
图的每个分支处的划分对应一种聚类结果，最终划分结果由
模块度最大值决定。具体过程如下： 

(1)采用定义 2的结构，构建加权图 G，初始化簇的个数
为 n，即每个节点就是一个簇； 

(2)计算 2
,

,
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结构等价相似度由小到大的顺序，合并簇； 
(3)计算模块度 Q； 
(4)重复进行(2)和(3)，不断合并簇，直到模块度 Q下降，

终止，输出结果。 
该算法的基本思想和 Chameleon 算法一致，即将数据对

象转化为加权图，并寻找一个最优划分，使簇内部连接紧密，
外部连接稀疏。M-Chameleon 与 Chameleon 具有如下差异：
(1)没有采用 K-最邻近图的概念，因此，不存在 K 值的人工
选取问题；(2)没有采用最小二分概念，避免了操作的困难；
(3)沿结构相似度从小到大的顺序进行合并，并由模块度决定
算法的终止点，避免了相似度函数阈值的人工选取问题。 

4  实验结果 
本文采用文献[5]提出的聚类纯度检验聚类效果。其定义

如下： 
定义 7(聚类纯度) 对于数据集 D ，令 P 表示 D 上一个聚

类结果(即一个划分)， p P∈ 表示该划分中的一个簇。令 L表
示 D 上的一个手工分类的结果(也是一个划分)， l L∈ 表示该
手工分类的一个类别，则有： 

对于 p P∀ ∈ ， p相对于 l L∈ 的查准率定义为 

( , )
p l

Precision p l
p
∩

=  

聚类纯度定义为 ( , ) ( , )max
l Lp P

P
Purity P L Precision p l

D ∈∈
= ∑ 。 

由定义 7 可以看出，聚类纯度是每个簇的查准率的加权
平均值，而各簇的查准率取决于它相对各手工分类类别的最
大查准率。该指标能较全面地反映聚类效果。 

本文实验数据集 wine[6]选取自 UCL的机器学习数据集，
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其来源是意大利某食品检验中心对 3 个不同产地的酿酒分析
数据，该数据集具有好的聚类结构，它包含 178 个样本、    
13个数值型属性，分成 3个类，每类中样本数量不同。 

作为对比，本文选取 K-means[7]和 K-means-CP[8]算法作
为对比。M-Chameleon算法聚类结果如图 2所示，可以看出，
当 Q有最大值 0.054 时，对应最终聚类结果为 3 个簇。由    
图 3可知，M- Chameleon算法的聚类结果具有最好的聚类纯
度，达 96.84%。 

    
(a)划分图                      (b)Q值图 

 图 2  M-Chameleon算法聚类结果 

K-means K-means-CP

K=1 K=2
K=3

K=4

1.0
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0.0

M-Chameleon

聚
类
纯
度

 
图 3  实验结果对比 

5  结束语 
使用 Chameleon算法时，没有掌握数据集背景知识的人 
 

员无法精确确定一些参数，限制了该算法的适用范围。因此，
本文提出基于模块度的 Chameleon改进算法 M-Chameleon，
并通过实验证明其可行性和先进性。下一步工作的重点是通
过改进该算法存储结构提高算法效率。 
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~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~~
(上接第 188页) 
但是检测性能有一定程度的降低，主要原因在于本算法所求
出的分类器是 Adaboost算法的相对最优结果，它以小的性能
牺牲换取了较快的训练速度。 

表 1  不同训练方法训练的人脸检测器检测结果对比 
方法 检测率/(%) 误检率/(%) 训练时间 

改进的 Adaboost 人脸检测器 87.9 15.6 10 h 

OpenCV 中的人脸检测器 92.3 12.2 超过 7 天 

 

 
图 3  部分检测结果图 

5  结束语 
本文对传统 Adaboost 训练算法进行了改进，避免了

Adaboost算法中弱分类器频繁的训练过程，最大程度地提高
了分类器的训练速度，使 Adaboost分类器可以灵活应用于更 

 

 
多的领域。 
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