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近似骨架导向的归约聚类算法 
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摘  要：该文针对聚类问题上缺乏骨架研究成果的现状，分析了聚类问题的近似骨架特征，设计并实现了近似骨架

导向的归约聚类算法。该算法的基本思想是：首先利用现有的启发式聚类算法得到同一聚类实例的多个局部最优解，

通过对局部最优解求交得到近似骨架，将近似骨架固定得到规模更小的搜索空间，最后在新空间上求解。在 26 个

仿真数据集和 3 个实际数据集上的实验结果表明，骨架理论对提高聚类质量、降低初始解影响及加快算法收敛速度

等方面均十分有效。 
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Approximate Backbone Guided Reduction Algorithm for Clustering 
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Abstract: In this paper, the characteristic of approximate backbone is analyzed and an Approximate Backbone 
guided Reduction Algorithm for Clustering (ABRAC) is proposed. ABRAC works as follows: firstly, multiple local 
optimal solutions are obtained by an existing heuristic clustering algorithm; then, the approximate backbone is 
generated by intersection of local optimal solutions; afterwards, the search space can be dramatically reduced by 
fixing the approximate backbone; finally, this reduced search space can be efficiently searched to find high quality 
solutions. Extensively wide experiments on 26 synthetic and 3 real-life data sets demonstrate that the backbone has 
significantly effects for improving the quality of clustering, reducing the impact of initial solution, and speeding up 
the convergence rate. 
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1  引言  

聚类是模式识别、机器学习及数据挖掘等知识

发现任务的重要基础。关于聚类研究的最新发展状

况请参阅文献[1]。由于聚类质量评价和应用需求紧

密相关，故存在多种聚类标准。对于数值化的数据

集，聚类问题可以描述成典型的组合优化问题：给

定含 N 个数据对象的数据集 dD R⊂ 和聚类个数

K ，寻求K 个代表点(每个代表点 kc 对应着一个子 
簇 kC )，使得目标函数

2

1
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K
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值最小。Drineas 在文献[2]中已经证明即使在 2K =
的情况下该问题也是 NP-难解的。对于大规模实例，

人们的研究目标集中在能用较短时间得到可接受解
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的启发式算法(heuristic algorithm)方面。现有启发

式聚类算法有 k-means[3]，K++-means[4]，Modified_ 
K-means[5]等。 

骨架分析(backbone analysis)是近年来启发式

算法设计中非常活跃的领域。骨架是指一个 NP-难
解问题实例的所有全局最优解的相同部分，对于衡

量问题的难度和相变具有重要的意义。由于在很多

应用领域骨架获取是 NP-难解的[6,7]，研究者们大多

采用近似骨架构造 NP-难解问题的启发式算法：

Valnir[8]和 Zhang[9]等分别给出了求解 SAT 问题 
(SATisfiability problem)的骨架导向局部搜索；江贺

等给出了基于偏移实例的近似骨架算法 [7]。这些研

究表明，近似骨架在提高启发式算法的收敛速度和

提高算法质量等方面有着明显的作用。 
针对目前缺乏聚类问题的骨架研究成果的情

况，本文分析了聚类中近似骨架的性质，并将近似

骨架运用于聚类算法的设计。本文工作包括以下方

面：(1)通过经典聚类实例的全局最优解和局部最优
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解的数据对象隶属关系分析，发现对局部最优解进

行简单的相交操作，能以较大的概率得到全局最优

解中的数据对象，故此可将其作为聚类问题的近似

骨架。(2)给出了近似骨架导向的归约聚类算法

ABRAC (Approximate Backbone guided 
Reduction Algorithm for Clustering)。新算法首先

调用现有的启发式聚类算法获得多个局部最优解，

然后提取局部最优解中相同部分作为近似骨架，再

通过固定近似骨架实现搜索空间的归约，最后在归

约后的新搜索空间上求解。本文以经典的 K-means
算法作为从属算法，在 26 个仿真和 3 个实际数据集

上与 4 种 K-means[3] (分别以 FA，McQueen，SCS
及 KKZ 作为初始策略)算法进行实验对比。实验结

果表明，新算法在收敛速度、紧密度、分离度等方

面均优于其余 4 种算法。 

2  预备知识 

本节首先给出聚类和聚类质量的定义，然后给

出聚类问题的骨架定义。  
定义 1  给定数据集D 和子簇个数K ，聚类的

可行解就是指一种数据对象的分配方法 ( )ixπ →  

1 2{ , , , }, 1,2, ,KC C C i N= ，其目标函数值记为 
2

1 2 1
({ , , , }) || ||

i k

K
K i kk x C

C C C x cπΦ = ∈
= −∑ ∑ ，其中 

kc 是簇 kC 的代表点( {1,2, , }k K∈ )。聚类的目标是

寻求解 1 2( ) { , , , }, 1,2, ,i Kx C C C i Nπ → = ，使得目

标函数值最小，即 * 1 2({ , , , }}) min(KC C C ππΦ Φ=  

1 2({ , , , }}) | )KC C C π Π∈ ，其中Π 是聚类实例的所

有可行解集合。 
目标函数Φ 的取值表达了簇中数据对象与其代

表点之间的偏差平方和最小的特征，但不能反映每

个子簇的紧密度和簇间分离度特征。因此，He等人

给出了的簇内紧密度Cmp  (cluster compactness) 
和簇间分离度 Sep (cluster separation) 的聚类质

量的评价标准 [10,11]。 
定义2  给定数据集合 D ，其偏离度定义为 

dev( )D
1

(1/ ) || ||N
ii

N x x
=

= −∑ ，其中N 是D 中包

含的元素个数， (1/ ) ii
x N x= ∑ 是D 中数据对象的

均值。 
定义3  给定偏离度函数 dev( )D ，则K 个输出

簇 1 2{ , , , }KC C C 的紧密度 Cmp 定义为 Cmp =  
dev( )1
dev( )

k
k

C
K D∑ ，其中K 表示簇个数，dev( )kC 表示 

输出簇 kC 的偏离度， dev( )D 则表示数据集D 的偏

离度。 
定义4  给定与K 个输出簇 1 2{ , , , }KC C C 相对

应的代表点集合 1 2{ , , , }Kc c c ，簇间分离度Sep定义为 
2

21 1,

|| ||1Sep exp
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其中σ 为高斯常数。 
Cmp和Sep越小说明聚类结果越好。紧密度和

分离度是衡量数据集D 的划分结果是否是簇内紧

密、簇间分离的标准。 
下面将给出聚类问题的骨架簇、骨架、近似骨

架的概念。 
定义 5  给定任意聚类问题，存在有限多个全

局最优解 * * *
1 2, , , Qπ π π 。记所有全局最优解的集合为

*Π ，其中 *| |Q Π=  为全局最优解的个数。聚类问

题的一个骨架簇 ibC 是指满足以下条件的数据对象

集合：(1) 2ibC ≥ ；(2)给定任意的两个数据对象

,j k ix x bC∈ 和任意的全局最优解 *
lπ ， *( )l jxπ =  

*( )l kxπ 。所有骨架簇的集合称为聚类问题的骨架，

记为 * * *
1 2bone( , , , )Qπ π π 。 

直观上解释，一个骨架簇的数据对象在所有的

全局最优解中均处于同一个簇中。在很多应用领域，

全局最优解是很难获得的。故此，很多研究人员依

据局部最优解和全局最优解的关系，利用局部最优

解的交集模拟全局最优解的交集来获得近似骨架。 
定义 6  给定任意聚类问题的多个局部最优解

为 1 2, , , Mπ π π ，聚类问题的一个近似骨架簇 iabC 是

指满足以下条件的数据对象集合：(1) 2iabC ≥ ; (2)
给定任意的两个数据对象 ,j k ix x abC∈ 和局部最优

解 lπ ， ( ) ( )l j l kx xπ π= 。 所有近似骨架簇的集合称

为聚类问题的近似骨架，记为 1 2_bone( , , ,a π π  
)Mπ 。 

3  近似骨架性质分析 
为了研究近似骨架的特性，本文取 UCI 机器学

习知识库(MLDB：http://archive.ics.uci.edu/ml/)
中的典型数据集 Haberman’s survival，Yeast，Ecoli
及 PRHD (Pen-based Recognition of Handwritten 
Digits)为实验样本。在这些实验样本中每个数据对

象都被标识了分类号，即数据样本中的聚类结果是

已知的。本文将这些已知的聚类结果看作为聚类问

题的全局最优解。针对每个实验样本，本文分别调

用经典的启发式聚类算法 K-means 及 CLARANS
各 i 次 ( 1,2, ,15)i = ，然后分别对 K-means 与

CLARANS 算法的 i 个局部最优解执行交集运算从

而产生了相应实验样本的近似骨架。 
图 1 给出了近似骨架的规模和纯度与局部最优

解个数M 之间的关系。其中，近似骨架规模定义为 
_bonea

N ×100%，表示近似骨架中有多少数据对象 

在M 个局部最优解中共同出现在同一个聚类中。该
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特性反映了近似骨架在算法设计中的有效性。近似

骨架纯度表示近似骨架中共同出现的数据对象确实

属于骨架的比例，它被用来衡量近似骨架在算法中

的可用性。 如图 1 所示，近似骨架的纯度随着相交

局部最优解的个数的增加呈上升趋势，而近似骨架

规模却呈下降趋势。当相交的局部最优解的个数达

到一定程度时，近似骨架的规模和纯度的变化都不

是很明显。从图 1 可知，当局部最优解个数大于 10
时，表示近似骨架的规模和纯度的曲线的变化比较

平缓，因此在基于近似骨架的归约聚类算法中，本

文使用 10 个局部最优解来获得近似骨架。同时，图

1 揭示了不同启发式算法对于近似骨架的规模和纯

度有一定影响，但是影响幅度有限。 

4  近似骨架导向的归约聚类算法 

4.1 算法基本思想 
根据第 3 节的分析可知，当局部最优解个数达

到一定规模时，近似骨架具有较高的纯度。此时，

可以固定这些数据对象作为聚类的基本结构，在后

续的启发式搜索过程中不再搜索这些数据对象，从 

而可有效降低启发式搜索算法的搜索空间，提高搜 
索效率。如图 2 所示，本文采用近似骨架中包含的

数据对象的均值来代替近似骨架，从而实现对搜索

空间的归约。图 2(a)中黑线连线的数据对象分别是

两个近似骨架簇的数据对象，用它们均值代替近似

骨架可以缩小数据规模(图 2(a)中有 26个数据对象，

而图 2(b)则只剩下 17 个数据对象，数据规模减少了

34%)。 
4.2 ABRAC 算法框架 

图 3 给出了近似骨架导向的归约聚类算法

ABRAC 的基本框架。步骤(1)调用现有启发式算法

M 次，获得聚类问题的 M 个局部最优解 1 2, ,π π  
, Mπ 。步骤(2)对M 个局部最优解进行求交操作，

获得聚类实例的近似骨架。第(3)步则固定前一步骤

的近似骨架产生新的搜索空间。最后调用启发式算

法Λ在新的搜索空间中搜索聚类结果。 
算法ABRAC具有以下优点：(1)高度的灵活性，

启发式算法 ABRAC 并没有限定从属算法Λ的类

型，而仅仅提供了一种框架。故此，可以将现有的 

 

图 1 近似骨架的特性 

 

图 2 近似骨架固定方法 
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各类聚类问题的启发式算法与之相结合；(2)实现简

单，简单的相交操作就能发现M 个局部最优解中的

近似骨架对象，从而产生近似骨架结构；(3)提高了

从属算法Λ的收敛速度，固定近似骨架降低了原始

聚类问题的规模，在归约后的搜索空间上可以更加

高效求解。 

算法：ABRAC 

输入：D，K，M  

输出：Cluster  

begin 
(1)M 次调用启发式算法 Λ ，获得聚类问题的局部最优解 1 2, ,π π  

, Mπ ； 

(2)对 M 局部最优解求交获得近似骨架 1 2_bone( , , , )Ma π π π ； 

(3)固定近似骨架 1 2_bone( , , , )Ma π π π ，获得新的搜索空间； 

(4)在新的搜索空间中调用 Λ产生聚类结果 Cluster。 

End 

图 3 ABRAC 算法框架 

5  实验及分析 

本文以快速、简单且应用广泛的K-means算法

作为ABRAC算法的从属算法，得到算法ABRAC 
(K-means)。在26个仿真数据集和3个实际数据集上

分别与以FA，McQueen，SCS及KKZ为初始策略的

K-means算法进行实验对比。ABRAC及4种对比算

法均由Matlab 7.0编程语言实现，并在Intel 2.0/ 1 
GM/80 G兼容机、windows XP环境下执行。算法

评价标准除了采用Cmp，Sep外，本文还对比了在

给定初始代表点的情况下，算法Λ的收敛速度。I 是

算法的收敛时间，其值越小，算法Λ的收敛速度就

越快[10]。 
5.1 仿真数据集 

本文实验的仿真数据集是由文献[11]给出的随

机数据生成器产生，该生成器可以从 http://www. 
jihe.net/research/ijcnn04 下载。随机数据生成器可

以产生多个服从高斯分布的二维仿真数据集。这些

高斯混合分布数据集是测试K-means算法的最佳数

据集[11]。本文利用随机数据生成器产生了 26 个仿真

数据集，其中每个数据集是这样产生的：给定 15 个

相对分散的聚类代表点，利用可变方差 v 及噪声等

级r ，随机产生 150, 000 个服从高斯分布的数据对

象。方差v 表示数据对象与代表点之间的差异，而

噪声等级 r 则反映了数据集中包含的噪声数据的多

少。限于文章篇幅，本文仅给出 3 个仿真数据集：

dataset1( 0.05, 0.0v r= = ) 、 dataset10( 0.10,v =  
0.2r = )及 dataset20( 0.15, 0.4v r= = )上的实验结

果。 

为了实现 ABRAC 算法，必须先调用算法Λ产

生使目标函数取极小值的局部最优解，即聚类结果

1 2, , , Mπ π π 。然后算法对M 局部最优解执行求交操

作获得近似骨架数据对象，并产生近似骨架。固定

近似骨架结构构造新的搜索空间。最后利用近似骨

架构造启发式算法的初始解，并调用 K-means 算法

在新的搜索空间中搜索聚类结果。因此，ABRAC 
(K-means)算法共执行了 11 次(本文取 10M = )K- 
means 算法。为了在相同条件下对比 ABRAC 
(K-means) 与其他 4 种算法。以 FA、McQueen、
SCS 及 KKZ 为初始策略的 K-means 算法都被执行

11 次并保留最好的聚类结果。在数据集 Dataset  
( 1,2, ,26)i i = 上，每个算法的聚类个数K 都被设定

为{10,15,20}。表 1 仅给出了 15K = 时在仿真数据

集 dataset1，dataset10 及 dataset20 上执行 5 种算

法的对比结果。除了 ABRAC (K-means) 外，其余

4种算法的 I 值都是 11次执行K-means算法的平均

收敛时间。从表中可以看出，ABRAC (K-means) 算
法在 3 个数据集上得到的Cmp和Sep值都是都小于

其他 4 种方法，这是因为近似骨架是从使得算法Λ
收敛的局部最优解 1 2, , , Mπ π π 中产生的，保存了全

局最优解的高质量特性。因此，ABRAC (K-means)
算法能获得高内聚、高分离的聚类结果。另外，固

定近似骨架就等于是固定了算法Λ的部分解，减小

了算法Λ的搜索的范围。因此，ABRAC (K-means) 
的收敛速度远远超过了其余 4 种算法。 

表 1  3 种仿真数据集上的实验结果 

 I  5Cmp( 10 )−×  Sep  

    Dataset1, 0.5σ = , 15K =  

FA 86.95 5.17 0.6068 

McQueen 164.95 3.28 0.6328 

SCS 27.68 3.4 0.6294 

KKZ 36.7 3.4 0.6294 

ABRAC(K-means) 8.65 0.734 0.6162 

     Dataset10, 0.5σ = , 15K =  

FA 204.54 6.43 0.6490 

McQueen 184.90 3.28 0.6328 

SCS 30.75 3.4 0.6294 

KKZ 40.71 3.4 0.6294 

ABRAC(K-means) 9.72 0.734 0.6062 

     Dataset20, 0.5σ = , 15K =  

FA 627.82 2.91 0.6019 

McQueen 422.55 3.31 0.5980 

SCS 385.73 2.11 0.6045 

KKZ 1216.46 2.16 0.6030 

ABRAC(K-means) 138.00 0.355 0.5608 



第 12 期                    宗  瑜等：近似骨架导向的归约聚类算法                                  2957 

5.2 实际数据集 
除了仿真数据集外，本文还在 3 个实际数据集

上对 ABRAC (K-means)算法与其余 4 种算法进行

实验比较。这 3 个实际数据集是从 UCI 机器学习知

识库(MLDB)上下载的。它们分别是数据集 Iris，
ImgSeg(Image Segmentation) 及 LtrRec(Letter 
Recognition)。表 2 给出了它们的基本描述。 

表 2  3 种实际数据集的统计描述 

 Iris ImgSeg LtrRec 

实例个数 150 2,310 20,000 

特征个数 4 19 16 

簇数 4 7 26 

 
在 3 个实际数据集上的实验方案与上节相似，

不同之处是：(1)在实际数据集中我们将K 设置为数

据集的真实聚类个数；(2)计算Sep时，高斯常数的

设置不同 (见表 3)。表 3 给出了分别在 3 个实际数

据集上执行 5 种算法在紧密度、分离度及收敛时间

3 个方面的对比结果。从表中可以明显发现， 
ABRAC(K-means) 优于其它 4 种算法。 

6  结论 

本文利用局部最优解的交集模拟近似骨架，并 

表 3  3 种实际数据集上的实验结果 

 I  Cmp  Sep  

     Data Set: Iris, 1σ = , 4K =  

FA 28.34 0.0079 0.1552 

McQueen 38.95 0.0062 0.1675 

SCS 23.90 0.0065 0.1337 

KKZ 45.20 0.0064 0.1379 

ABRAC(K-means) 7.713 0.0041 0.1375 

          Data Set: ImgSeg, 500σ = , 7K =  

FA 41.98 0.4057 0.6726 

McQueen 22.19 0.3400 0.6280 

SCS 62.27 0.5827 0.9403 

KKZ 22.91 0.4813 0.6746 

ABRAC(K-means) 0.011 0.3334 0.5399 

         Data Set: LtrRec, 5σ = , 26K =  

FA 98.27 0.0056 0.1387 

McQueen 143.2 0.0066 0.1320 

SCS 54.07 0.0046 0.1467 

KKZ 65.17 0.0075 0.1338 

ABRAC(K-means) 41.69 0.0022 0.1230 

通过固定近似骨架来对搜索空间进行归约。根据这

一思想，提出了近似骨架导向的归约聚类算法

ABRAC。利用 K-means 算法为从属算法，本文将

其与 4 种经典的启发式聚类算法进行实验对比。大

量实验结果表明，新算法在收敛速度、紧密度、分

离度方面均优于其余 4 种算法。 
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