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大规模数据集引力同步聚类

乔 颖†, 王士同, 杭文龙
(江南大学数字媒体学院，江苏无锡 214122)

摘 要: 受Kuramoto模型启发,构造一种新的万有引力同步模型,用以解决现有同步聚类算法时间复杂度高的问
题,并提出大规模数据集的引力同步聚类算法 (LSCGS).首先,使用快速压缩集密度估计 (RSDE)算法对大规模数
据集进行压缩;然后,通过万有引力同步聚类算法对压缩数据集进行聚类,使用Davies-Bouldin指标自动寻优到最
佳聚类数;最后,利用提出的剩余样本聚类 (RSC)算法对除压缩集以外的剩余数据进行聚类,可以有效地区分孤立
类以及噪声点.通过在大规模人造数据集、UCI真实数据集和图像数据上的实验,验证LSCGS算法的有效性,与传
统同步聚类算法相比,聚类的运算成本得到大幅度的降低.
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Clustering by gravitational synchronization on large scale dataset
QIAO Ying†, WANG Shi-tong, HANG Wen-long

(School of Digital Media，Jiangnan University，Wuxi 214122，China)

Abstract: Different from the existing synchronization clustering algorithm(Sync) which is recently proposed based on
Kuramoto model in physics, and referring to gravitational law, a novel clustering algorithm, called large sample clustering
by gravitational synchronization(LSCGS) is proposed for large datasets. Firstly, a large scale dataset is condensed into
its reduced dataset by using the reduced set density estimator method. Then, the obtained reduced dataset is clustered by
using the proposed gravitational synchronization clustering model with Davies-Bouldin clustering criterion to find out the
most suitable clustering results. Finally, the remaining samples in the large dataset are clustered. The proposed method
can detect clusters in data of arbitrary shapes, sizes and numbers without any data distribution assumptions. Extensive
experiments on the large synthetic dataset, UCI real-world datasets and image segmentations indicate that LSCGS can
effectively detect the clusters of the arbitrary shape, and the proposed method achieves high clustering accuracy with
lower execution time.
Keywords: large scale dataset；fast reduced set density estimator；gravity；synchronization clustering

0 引 言

在模式识别领域,聚类分析作为一种重要的无
监督的数据分析工具,已经在图像分割、数据挖掘、
计算机视觉、生物信息学和其他相关领域中有了广

泛的应用.传统的聚类算法可以分为划分方法、层次
方法、基于密度方法和基于模型方法等.近几十年里,
越来越多的研究提到了聚类方法,例如K-means[1]、

K-medoids[2]、FCM[3]、Expectation Maximization[4]、

CLIQUE[5]、 BIRCH[6]、 DBSCAN[7] 和 Affinity
Propagation[8].这些算法有着各自的优缺点,各自不
同的模型,但他们的目的都是为了找出数据的“自
然分组”,即找出相似的元素,并将这些元素放在一

起.简而言之,聚类分析是将一个数据集中的相似元
素归纳到一个集合中的无监督学习过程.
同步现象在自然界中广泛存在,在物理学界已

经有了有关同步过程的动力学模型[9]的研究成果,
例如Kuramoto模型[10].同步化是一组数据的初始频
率不相等,但随时间的推移,自发地以相同的频率运
动. Böhm等[11]将这种同步化的思想运用到算法中,
提出了一种新的聚类算法Sync.初始时刻,每个振子
按照自己的固有频率运动,相互之间没有联系.随着
时间的改变,一些邻近的振子相互影响发生锁相,最
终形成多个在局部以相同频率运动的簇. Sync算法
在聚类过程中不会受到数据集形状、大小和密度的影
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响,且自动寻优最佳聚类数,在实际运用中具有很大
空间.但是,为了获得最佳的局部聚类结果, Sync算
法将附近样本点的每一维分量看作是一个相位振子

迭代运算,使它们达到完全的局部同步,时间复杂度
高,因此在对大规模数据集进行聚类时具有相当大的
局限性.
随着信息量的爆炸式增长,大规模数据[12-13]已

经普遍存在于各个研究领域.由文献 [14]给出的示
例可以看出,大规模数据的数据量一般是指介于常
规数据量和大数据的数据量之间,其规模往往从几千
到几万不等.对于此类大规模数据的学习,传统的数
据挖掘算法已经不再适用,主要体现在较高的时间复
杂度以及超出常规硬件能力范围的空间复杂度两方

面.因此,开发出具备解决此类大规模数据问题的算
法迫在眉睫.
本文针对现有同步聚类无法承受的大规模数据

样本,提出一种适用于大规模数据样本引力同步聚类
算法 (LSCGS).首先,采用基于核密度的方法[15-16]和

中心约束最小球技术[14,17-18]将数据集压缩;然后,使
用本文新定义的动力学方程,在获得的压缩集上进行
同步聚类,设置rs作为衡量局部同步程度的参量,通
过Davies-Bouldin[19]指标对最近邻的ε值进行自适应

过程,自动寻优聚类数;最后,对剩下的数据进行聚类,
得到最终的结果.本文使用新的动力学方程对样本
的同步运动进行描述,从万有引力定律这一新的角度
去构造动力学模型.本文受到自然界万有引力定律
和粒子之间的相互吸引的启发,在同步聚类算法中,
根据牛顿引力定律和牛顿第二定律,构建万有引力动
力学模型,即粒子之间彼此相互吸引而向一起聚集,
随着时间的推移而形成局部同步簇的过程.

1 理论基⹰

1.1 Kuramoto模型

Kuramoto模型[10]是物理学界已经探索过的一

种典型的同步过程模型,在任何本征频率下运动的相
位振子,可以通过相位耦合实现同步.相位速度的动
力学方程为

dθi
dt = ωi +

S

N

N∑
j=1

sin(θi − θj). (1)

其中:N表示振子的个数, θi表示第i个振子的时变相

位,ωi表示第 i个振子的固有频率,S表示耦合度.当
S = 0时,每个振子以自己的本征频率运动;当S ̸= 0

时,振子之间发生同相位的同步运动.
为了显示振子的同步程度,引入一个全局的序列

参量r(t),

r(t)eiψ(t) = 1

N

N∑
i=1

1

N

N∑
j=1

eiθj . (2)

其中: r(0 ⩽ r(t) ⩽ 1)表示度量振子的一致性, r(t)为
1时,说明振子达到同步;ψ(t)表示振子的平均相位.

以上为以往的同步聚类模型,下面将介绍本文所
提出的同步聚类模型—–万有引力模型.

1.2 万有引力模型

万有引力和电磁力、弱相互作用力、强相互作用

力这3种力构成了自然界的4种基本作用力,万有引
力不同于其他3种作用力,它无处不在.任意两个质
点之间都存在相互吸引的万有引力,不受任何介质和
物质的化学成分影响,只与两个质点的质量成正比,
与质点之间的欧氏距离平方成反比:

F = G
m1m2

r2
. (3)

其中:F为两个质点之间的引力,m1和m2为两个粒

子的质量,G为万有引力常量, r为两个粒子之间的欧
氏距离.根据牛顿第二定律,加速度表达式为

a =
F

m
· er, (4)

其中er表示作用力的单位方向.根据式 (3)和 (4),将
牛顿第二定律与万有引力定律结合得到

ma = F = G
m1m2

r2
· er. (5)

受牛顿万有引力定律和粒子之间相互吸引和相

互作用的思想启发,对万有引力中的公式进行相应的
推导变换,构成适合同步聚类的模型,从一个新的角
度打开同步的方式.
对于一个有n个粒子数据集X ,Xi = (x1i , x

2
i ,

· · · , xdi , · · · , xmi ),i = 1, 2, · · · , n.其中:m表示样本的
维数,xdi 表示粒子 i在d维数上的位置.在某一时刻t,
作用在粒子i上来自粒子j的万有引力为

F dij = G
mi ·mj

r2ij
·
xdj (t)− xdi (t)

rij
. (6)

其中: rij表示粒子i与粒子j之间的欧氏距离,xdj (t)−
xdi (t)与rij的比值表示引力的方向,m1和m2分别表

示粒子 i和粒子j 的质量.粒子 i在 t时刻所受到的合

力为

F di (t) =

n∑
j=1,j ̸=i

G
mi ·mj

r2ij
·
xdj (t)− xdi (t)

rij
. (7)

根据牛顿第二定律,粒子运动的加速度等于作用
力与粒子质量的比值,有

adi (t) =
F di (t)

mi
. (8)

由动力学方程可知,粒子运动的速度等于它的初
始速度加上加速度乘以时间,粒子的位置变换等于原
始位置加上速度乘以时间,所以可以得到如下公式:
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vdi (t+ 1) = vdi (t) + adi (t), (9)

xdi (t+ 1) = xdi (t) + 0.5× adi (t). (10)

其中: vdi 表示粒子i在d维上的速度大小,xdi表示粒子
i在d维上的位置.

1.3 局部同步聚类

为了将万有引力动力学模型运用到同步聚类中,
文献 [20]提到了局部同步的概念.在现实生活中,全
局同步的现象很少有,但是部分粒子之间相互影响产
生局部同步的现象还是比较常见的,即所有粒子之间
根据内在的结构分成不同的部分,在各自的小部分中
做着相同加速度的同步运动.因此,提出样本ε最近

邻的定义如下:
定理1 样本x的ε最近邻.定义nbε(x)表示样

本的最近邻,x为数据集C中的一个样本,n为数据集
C中的样本个数,则

nbε(x) = {y ∈ C|dist(y,x) ⩽ ε}, (11)

其中dist(y,x)表示样本点中的距离函数.
利用样本x的ε最近邻研究样本的局部同步现

象,结合式(7)、(8)和(11)可以变换为
xi(t+ 1) =

xi(t) +
1

2

∑
y(t)∈nbε

G
mx ·my

r2xiyi

· yi(t)− xi(t)

rxiyi

· 1

mx
.

(12)

xi为样本x的第 i个分量,因为每个样本的质量
大小相等,对聚类不产生影响,为了方便计算都设为
1,则样本每个分量的万有引力动力学方程为

xi(t+ 1) = xi(t) +
1

2

∑
y(t)∈nbε

G
yi(t)− xi(t)

r3xiyi

. (13)

因此,第 i个样本xi在t = 0时,xi(0) = (x1i (0), x
2
i (0),

· · · , xmi (0))表示样本 i在 t时刻的初始位置,经过 t =

1, 2, · · · , T更新后,得到样本新的位置为xi(t+ 1).
根据全局序列参量公式 (2)定义局部序列参量

rs,判断局部同步过程是否完成.根据文献 [20],给出
局部序列参量的定义形式如下:

rs =
1

n

n∑
i=1

1

Nbε(xi)

∑
y∈nbε(xi)

e−||y−xi||. (14)

随着时间的推移,越来越多的数据加入同步时,
rs值在不断地增大,当rs的值接近或等于1时,说明
此时当前ε下的振子已经接近或达到同步,此ε下的

同步聚类过程可判定为结束.即可理解为形成多个
类别小分块,每个分块以相同的加速度做着同步运
动.
图1给出了一个二维数据集做同步聚类的运动

过程:假设A、B、C、D、O为一个类群中的点,P1和

P2为噪声点,分别对A点和O点进行受力分析.

A

D

B

F
A

F
AD

F
ABCF

AB

F
AC

P
1

C
2

C
1

P
2

A

B D

C

O

图 1 引力同步聚类模型

A点位于类边缘的位置,B、C、D点为距离A

点的ε邻近样本.根据受力分析,点A受到一个向内

的力,产生一个向内的加速度,向类中心运动. A点的
受力分析见图1(b),FAB为A与B之间的引力,A与B

相距最近引力也最大,FABC为A点受到B 、C吸引

所产生的合力,FABC与FAD作用产生合力为FA,A
点沿这个方向向中心移动. O点在近类中心的位置,
被其ε邻近样本包裹在中间,从受力分析可以看出,O
点基本处于受力平衡的状态,不会运动.可以看出,处
于类边缘的点会向类中间移动,这样的运动会不断发
生,同一类中的样本会越来越接近,最终实现局部同
步运动,像P1和P2这样的噪声点会渐渐被孤立.最
终,数据集被分成几类与噪声点.综上,局部同步过程
是将样本的每一个分量看作一个粒子,邻近的粒子之
间相互作用,产生作用力和加速度,然后向类中心移
动,最终以相同的加速度同步运动,局部聚类完成.过
程如下:

Step 1:在起始位置 (t = 0)时,每个样本点还未与
周围点发生作用,此时定义样本集每个样本为一类,
每个样本点按照自己的速度和加速度运动;

Step 2:随着时间推移,在某一时刻 t,每一个样本
与它ε邻近样本发生作用,根据式 (13)计算出下一时
刻样本位置,不断重复执行,直到数据集分为以同一
加速度和速度运动的多个集合,即形成局部的类;

Step 3:序列参量rs通过式 (14)计算,若rs接近或

等于1,即粒子的同步过程可判定为完成,聚类算法终
止.

2 大规模数据引力同步聚类

根据前面的内容,引力同步聚类模型同样需要对
样本中的每个分量的每一维进行迭代计算,这样便使
得算法的时间复杂度很高,为O(T × n2),n为数据集
中样本的数量,T为算法迭代的次数.为了让本文提
出的引力同步聚类运用到大规模样本的数据集中,首
先通过基于概率密度估计和最小球包含技术的压缩

方法对原始数据进行压缩,获得压缩子集,再在压缩
子集上通过Davies-Bouldin[19]聚类指标进行ε参数自
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适应过程,获得最优聚类.

2.1 RSDE

Girolami和他的同伴提出压缩集密度估计器
RSDE[15-17],可以得到一个保持原始分布的压缩集,
它是通过求解二次规划问题得到核密度估计器的

稀疏权系表达形式.设大规模数据集C = {x1,x2,

· · · ,xn} ∈ Rd, RSDE可以看作是求解QP问题:
arg max

γ
2γTp− γTK̃γ;

s.t. γT1 = 1, γi ⩾ 0, ∀i. (15)

其中: K̃是一个n × n的矩阵,p是一个n × 1的向

量, k̃(xi,xj) =
w
Rd
Kh(x,xi)Kh(x,xj)dx,Kh是一

个核函数,使用Parzen[21-22]窗法每一维有数据集中的

每一个样本点近似等于 p̃(xi) =
1

n

n∑
j=1

Kh(xi,xj),1

是n× 1的单位向量, γ是n× 1的权系数向量.
求解QP问题,可以得到和密度估计的稀疏权系

表现形式为

p̂(x, h, γ) =

nr∑
m=1

γmKh(x,xm), (16)

其中xm ∈Cr,Cr = {xi|αi > 0, i = 1, 2, · · · , n}是通
过RSDE得到的压缩集,表示压缩集中数据集的大小.
可以看出, RSDE虽然能够获得相对准确的压缩

子集,但是压缩时间复杂度高,文献 [23-24]中给出了
对最小包含球 (MEB)[13-14]与RSDE间的等价关系的
具体解答,通过使用基于MEB的核心集算法对RSDE
进行快速求解,获得压缩集,使其时间复杂度接近线
性关系.

2.2 过CC-MEB快速求解压缩集

对于处理大规模数据, Tsang等[23-24]提出了一种

中心约束最小球包含问题.设数据集C = {x1,x2,

· · · ,xn} ∈ Rd,C的最小包含球表示为MEB(C),即
包含C数据集中所有样本点的最小的包含球, c为
MEB(C)所对应的球中心向量,R为最小球所对应
的半径大小,则MEB在空间中的优化问题可表示为

min
R.c

R2;

s.t. (xi − c)T(xi − c) ⩽ R2. (17)

在CC-MEB问题中,对于样本点特征函数φ(xi),
引入一个属性项δi ∈ R,从而构造一个新的特征空间[
φ(xi)
δi

]
,新特征空间的球心点为

[
c

0

]
,因此MEB在

新的特征空间中的优化问题可以表示为

min
R.c

R2;

s.t. (φ(xi)− c)T(φ(xi)− c) + δ2i ⩽ R2. (18)

其对偶式可以表示为

max
α

αT(diag(K) +∆)− αTKα;

s.t. αT1 = 1, αi ⩾ 0, ∀i. (19)

其中:∆ = [δ21 , δ
2
2 , · · · , δ2n]T ⩾ 0,Kn×n = [k(xi,

xj)] = [φ(xi)
Tφ(xj)].因为αT1 = 1,所以对于任意

的η ∈ R,可以将式(19)化作
arg max

α
αT(diag(K) +∆− η1)− αTKα;

s.t. αT1 = 1, αi ⩾ 0, ∀i. (20)

对比式(15),令∆ = −diag(K̃) + 2p+ η1, η ⩾ 0,
则∆ ⩾ 0,式(15)等价为

argmax
γ

γT(∆+ diag(K̃)− η1)− γTK̃γ;

s.t. γT1 = 1, γi ⩾ 0, ∀i. (21)

当K = K̃, α = γ时,式 (20)与 (21)相等,可以将
RSDE问题看作是一个CCMEB问题,可通过基于近
似MEB的快速核心技术求解[14,18,23-24].
这里把快速解RSDE的方法命名为FRSDE(fast

reduced set density estimator),伪代码如下:
算法1 [D] = FRSDE(C, η, σ, τ).
输入:原始数据集C,式 (20)中CCMEB的η,高斯

核的窗宽σ2,设置τ = 10−6. η为一个很大的常数,可
以通过式∆ = −diag(K̃) + 2p+ η1得到.
输出:压缩后的数据集Cr.
初始化Q0, c0, R0. Q0为初始核心集, c0和R0分

别为初始最小球B(c0, (1 + τ)R0)的球心和半径.
t = 1;
//设置迭代步数初值//
While (如果训练集中的样本x在球体B(ct, (1 +

τ)Rt)外)
在扩展空间中找到距离ct最远的样本点x;
设置Qt+1 = Qt

∪
{x};

获取新的CCMEB,即获得CCMEB(Qt+1);
设置ct+1 = cMEB(Qt+1), Rt+1 = RMEB(Qt+1);
End
Cr = {x|γi > 0, i = 1, 2, · · · , nr}
//根据式(21)快速求得RSDE压缩集//
Return Cr
这里 τ的取值越小,获得的压缩集越精确,所需

要的时间越长; τ的取值越大,获得的压缩集精确度
越小,但所需的时间减少.为了保证压缩集的精确度
和压缩时间的合理性,文献[20]给出τ = 10−6.

2.3 在压缩集上的引力同步聚类过程

上面一节中,获得了保持原始数据集样本结构
的压缩集,引力同步的时间复杂度取决于压缩集的
大小,降低了时间复杂度.在压缩集中,首先为ε设定
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初始值,对于给定的压缩集Cr,取Cr中的样本与它

的k邻近样本点距离的平均值为 ε的初值.在迭代
过程中,需要不断增大 ε的值,直到局部同步,∆ε为
样本点与k + 1个邻近点距离的平均值减去样本点

与k个邻近点距离的平均值,设为步长.利用Davies-
Bouldin[19]聚类指标(DB)去自动寻优相应的ε值.

Davies-Bouldin(DB)表示的是同一类中样本的
紧密程度与不同类中样本的分散程度的一个函数.
DB的定义为

DB =
1

m

m∑
i=1

Ri. (22)

其中:Ri = max
j=1,2,··· ,m,j ̸=i

Ri,j , i = 1, 2, · · · ,m,m为

聚类的个数,Rij为聚类之间的相似性指标. Rij =

(si + sj)/gij , gij为聚类之间的差异性,定义为
gij = ∥wi −wj∥q;

si为聚类Ci的散度测量,定义为

si =
( 1

ni

∑
v∈Ci

||v −wi||r
)1/r

,

其中ni表示Ci中向量的个数. DB指标表示的是聚类
结果中这一类与其他类之间相似性的平均值,相似性
越小即聚类同一类紧密且不同类分散性好的聚类,所
以用DB指标选择最小的值对应的ε,获得最终的同
步聚类结果.这里把上述同步聚类的方法命名为引
力同步聚类(GSC),伪代码如下:
算法2 M = GSC(Ci).
输入:压缩集Ci;
输出:聚类结果M .
初始化ε,取样本集Ci中每个样本与其k个邻近

样本距离的平均值 ∆ε =样本点与k + 1个邻近样本

距离的平均值−与k个邻近样本距离的平均值;
//求出增大的步长//
l = 0,全局同步变量= 0;
While (全局同步变量= 0)
//[M l] = GravitationClustering(Cr, εl)//
输入:压缩后的Ci,增加了步长后的εl;
输出: εl在M l下得到的聚类结果.
rs = 0

While (rs ⩽ 1− 10−3)

for (每个样本p属于Ci)
求每个样本的ε近邻

根据式(13),计算下一时刻的样本点的位置;
//计算样本点的局部参量//
rp =

1

|nrbε(p)|
∑

r∈nrbε(p)

e−||r−p||2

rs = rs + rp

//累加总序列参量//
End for
End While
Obtain M l.clustersize
//获得聚类的个数//
Obtain M l.cluster
//获得最终聚类的结果//
Obtain M l

2.4 对C − Cr的数据集聚类

在压缩集Cr上使用引力同步聚类以后,本文使
用算法3 (RSC)对剩余的C − Cr的大规模数据集进

行聚类, RSC可以完成剩余样本的聚类,并且确定孤
立的类和噪声点.对于一些很小的孤立团体,在被压
缩后,很可能压缩集中并不包含这些点,但这些很小
的团体可能包含着很重要的信息,在实际应用中,这
些点并不可以忽视.为了确定这些点, RSC把这些小
团体设为独立类,并划分出干扰异常的噪声点.算法
过程是:首先把原始数据集逐一对比分配到每个数
据集M i

c中去,对于不属于任意数据集M i
c的数据单

独分为一类并记为M i
s ,再计算每个M i

s之间最小距

离与DB寻优中获得的最小值所对应的ε比较,小于ε

的化为一类M i
is,即为孤立类,剩余的M i

s为噪声点,时
间复杂度为O(n2). RSC算法的伪代码如下:
算法3 [Mc,Ms] = RSC(C,M , εr).
输入:原始数据集C,在压缩集上同步聚类的聚

类结果M ,M = M1
∪
M2

∪
· · ·

∪
Mm,m为在压缩

集上的聚类数,M i为在压缩集Cr上的第 i个聚类, εr
为最小DB值所对应的ε值;
输出:聚类结果Mc,噪声点Ms,孤立类Mis.
U = C − Cr; //剩余的需要完成聚类的数据集//
ε0 = knn(k, U); //初始化ε值//
∆ε = knn(k + 1, Cr)− knn(k, U)

//计算出ε的步长//
为原本样本加类标签

l = 0

While (εl ⩽ εr)
M1(l) =M1,M2, · · · ,Mm(l) =Mm, U(l) = U

Repeat
求每个样本x的εl最近邻U ′

for (k = 1 : m)
U ′ = x ∈ Cr, y ∈ C−Cr|dist(y, x) ⩽ εl}

其中dist(y, x) =

√√√√n−nr∑
i=1

nr∑
j=1

(y(i)− x(j))
2

计算出每个U ′与Mk的交集个数,并将此样本点
放入交集个数最大的Mk中;U = U − x
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End for
//将原始数据集分配到每一类Mk中,直到U等

于0,或这不能再分为一类//
如果U ̸= 0,将每个样本设为一个类
p = size(U, 2);
ptemp = 0

While (p ̸= ptemp)
ptemp = p

dist(M i
s,M

j
s ) = min

l,k⩽p,l ̸=k
(M l

s,M
k
s )

//找到任意两类之间的最近距离//
If (dist(M i

s,M
j
s ) ⩽ εl)

合并M i
s和M j

s为一类记为Mis

p = p− 1;
End
l = l + 1; εl = εl +∆ε

End
将M i

s中样本数为1的作为噪声点
Return Mc,Ms,Mis

2.5 LSCGS时间复杂度分析

LSCGS算法的时间复杂度由FRSDE算法的时
间复杂度、GSC算法的时间复杂度、ε自适应寻优的
时间复杂度以及RSC算法的时间复杂度组成.其中:
FRSDE为数据压缩算法, GSC为引力同步聚类算
法, RSC为对剩余数据集聚类的算法. FRSDE的时
间复杂度接近线性,为O(n),n为原始数据集样本的
大小; GSC的时间复杂度是对压缩集样本中每一维
数据进行迭代,时间复杂度为O(T × nt

2),其中nt为

FRSDE算法产生的样本集Cr的数据集大小,T为迭
代次数,一般取5 ⩽ T ⩽ 20. RSC的时间复杂度一
般少于O(n2).综上, LSCGS算法的总时间复杂度是
O(n + L × T × nt

2 + n2),L为ε的搜索空间,nt远远
小于n.现有的Sync算法是对数据集中每一维数据
进行迭代运算,算法时间复杂度为O(T · n2),T为迭
代次数,一般取(5 ⩽ T ⩽ 20).
3 实 验

本文使用不同规模的人造数据集、图像分割数

据集及部分真实数据集对LSCGS在大规模数据集
上的聚类效果进行判断,采用NMI[25]和RandIndex[26]

两种指标对算法进行评估,指标越高,说明聚类效果
越好.实验所采用的环境为: Intel Corei-2130 3.4 GHz
CPU; 4.0 GB RAM, Windows7; Matlab 7.10.0.在实验ε

的初始化中,相邻样本个数k值都设为3,高斯函数中
的2σ2设定为样本数据集的2范数的平方, DB指标里
的r、q设为2.

3.1 人造不同规模数据集

使用LSCGS算法分别对构造的 9组不同规模、
大小为 2维的人造数据集进行聚类,这里 ε设定为

0.6.数据集由 7种不同大小的人造数据集和一些人
造噪声点构成.为了验证LSCGS对异常点和孤立点
的划分,在人造数据集中加了 20个噪声点样本,图
2(a)为32 100的样本集,图2(b)为样本压缩集,压缩集
大小为125,图2(c)为聚类结果.表1给出的是在9组
不同规模样本的人造数据集上,每组运行5次获得的
平均值,“-”表示在Sync算法中时间无法容忍.
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(a) 32 100%&'

图 2 引力同步聚类过程

表 1 不同数据集中的算法性能指标

数据集大小
LSCGS / (t/s)

Sync / (t/s)
FRSDE GSC同步聚类 RSC 总时间

822 4.09 104.57 0.57 109.23 3 987.9
1 624 7.19 165.84 1.81 174.84 24 798.1
3 228 15.12 291.23 7.53 313.88 −
8 040 26.17 267.81 38.45 332.43 −
16 060 32.15 349.95 159.52 541.62 −
32 100 64.33 466.00 425.45 955.79 −
64 180 120.35 580.05 2 668.42 3 368.82 −
80 220 150.94 563.80 2 562.13 3 276.87 −
112 280 175.55 609.33 8 108.61 8 893.59 −

为了检验算法可以清楚划分出孤立类和噪声

点的优点,分别与其他经典算法 (K-means[1], FCM[3],
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SC[27]算法)进行对比实验,实验所用的数据集是样本
个数16 060样本集,聚类效果见图3.
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LSCGS

图 3 不同算法对数据集的聚类效果

由上面的实验结果可以得到以下结论:
1)从图2(b)可以看出,压缩后的数据集基本保持

了原始数据集的结构特征,对于噪声点和孤立点,压
缩时很可能是被忽略的,所以算法3对剩余数据集的
聚类很好地还原了原始数据集中的孤立类以及噪声

点的标记.
2) 对比图2(a)和图2(b)的数据集,可以发现压缩

集的样本远远少于原始数据集,这使得引力同步聚
类可以顺利地进行下去,大大减少了聚类的时间,降
低了时间复杂度.对比表1可以看出,当样本数大于
1 600时, Sync算法的时间已经高达了105以上,对于
大规模样本数据集根本无法容忍,可见LSCGS的执
行效率明显优于Sync.

3)从图3可以看出:K-means算法和FCM算法有
4个聚类未被正确识别,其中两个聚类中的一部分分
别被分成了另外两类,无法识别孤立类与噪声点; SC
算法有一个类被分成了 3类,一类被分成了两类,不
能成功地分出小团体的孤立类和噪声点.由此可以
看出,传统聚类算法难以处理噪声点与孤立类,且依
赖于人工经验预先设下类别数.而本文算法可以正
确识别出7个类,对于孤立类也清楚地识别, 20个噪
声点中仅有5个点被分到相邻的聚类中 (图中黑色点
为噪声点).

3.2 图像分割实验

本文选取了4幅图像 (分辨率均为320像素×320
像素)进行图像分割实验,分别是Horse, Elephant,Sky,
Grassland (图像下载于 http://www.eecs.berkeley.edu/
Research/Projects/CS/vision/grouping/segbench).由于
图片较大,为方便展示,文章中对示意图进行了缩放,
如图4所示.

Horse Elephant

Grassland Sky

图 4 图像分割实验的图像

为了说明LSCGS的有效性,分别与K-means算
法和FCM算法的聚类结果进行对比.由于Sync的时
间开销太大,无法在原图上进行实验, 4幅图的类别数
分别为2、2、3、3.

图5和图6分别为本文算法和FCM算法的图像
分割效果,K-means与FCM算法的分割效果相近,限
于篇幅,K-means的分割效果不再给出.为了可以定
量地分析图像分割效果,这里采用Rand Index指标进
行评估.采用该指标进行评估之前首先对像素点划
分类标,方法见文献 [28]. LSCGS分别在 4幅图片上
运行5次,求得平均Rand Index指标记录见表2.

表 2 3类算法在4幅图片上的Rand Index

数据集 LSCGS FCM K-means

Horse 0.914 3 0.919 1 0.919 5
Elephant 0.811 0 0.899 1 0.891 1
Grassland 0.995 5 0.732 7 0.733 0
Sky 0.916 1 0.734 7 0.996 9
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图 5 LSCGS算法在图像上的分割效果

图 6 FCM算法在图像上的分割效果

从实验结果可以看出:在Horse和Elephant中, 3
种算法的指标相近,都能有效地分割出目标物体;在
Sky中, LSCGS明显优于FCM算法,与K-means算法
聚类指标相近;在Grassland中, LSCGS明显优于其他
两种算法.但FCM和K-means在执行前需要预设类
别数,而LSCGS算法可以自动寻优到类别数,更具有
实用性.

3.3 真实数据集

为了验证本文算法在大规模数据集上的性能,
使用 3个大规模UCI数据集 Landsat、 Segment和
Brainweb.为充分验证本文所提算法针对大规模数据
集时间复杂度下降的优势,对Landsat和 Segment进
行扩充,对每个样本数据增加偏移分量. Landsat增加

均值为0,方差为1的正态分布的偏移分量,使数据扩
充为 44 350; Segment增加均值为 0,方差为 1的正态
分布的偏移分量,使数据扩充为 23 100. 3类算法在
各个数据上分别运行10次,求得的聚类结果和平均
NMI、RI值如表 3所示.在FCM算法和K-means算
法执行之前需要设定聚类数, 3个样本的类别数分别
为 6、7、2.观察表 3可以得到:本文所提出的算法
在 3个数据集上都可以得到较为准确的指标,与经
典算法相比,指标略优于FCM和K-means算法.算法
LSCGS有聚类数大于数据本身的情况,可能是一些
噪声数据构成的小集合,被算法误认为一类.

表 3 3类算法在各个数据上的指标

算法 Landsat Segment Brainweb

NMI 0.572 8 0.507 1 0.719 4
LSCGS RandIndex 0.495 6 0.408 8 0.816 6

类别数 7 9 2

FCM
NMI 0.418 8 0.367 9 0.719 3

RandIndex 0.173 6 0.391 7 0.815 7

K-means
NMI 0.543 8 0.393 6 0.718 5

RandIndex 0.442 5 0.404 3 0.815 0

4 结 论

本文根据万有引力定律和牛顿第二定律与自然

界的同步现象,提出了大规模数据集引力同步聚类算
法LSCGS. LSCGS算法不会受到数据集形状、大小
和密度的影响,且自动寻优最佳聚类数,优于传统K-
means、FCM、SC等算法对人工经验的依赖程度,同时
又能够保证算法的准确度.
本文所提算法的主要优点有: 1) 相对于传统的

Sync算法, LSCGS可以处理大规模数据集,对于Sync
根本没办法处理的图片样本,本文算法可以准确分
割出所需要的类; 2) 本文算法从一个新的角度,即万
有引力的角度重新定义了同步的过程,使同步聚类算
法的模型更加多样化,给同步聚类算法一个全新的解
释; 3) LSCGS算法对噪声点和孤立点的处理和划分
明显好于K-means、FCM、SC等算法,可以更加精确
地划分出所需要的所有类.
然而, LSCGS算法所提出的模型依然需要迭代

每个样本的每个分量,在处理高维数据时,需要较多
的时间,如何克服这一困难,是之后需要探讨的课题.
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