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基于稀疏Parzen窗密度估计的快速自适应相似度聚类方法

钱鹏江 1 王士同 1, 2 邓赵红 1

摘 要 相似度聚类方法 (Similarity-based clustering method, SCM) 因其简单易实现和具有鲁棒性而广受关注．但由于内

含相似度聚类算法 (Similarity clustering algorithm, SCA) 的高时间复杂度和凝聚型层次聚类 (Agglomerative hierarchical

clustering, AHC) 的高空间复杂度, SCM 不适用大数据集场合．本文首先发现了 SCM 和核密度估计问题的本质联系, 并以此

入手, 通过快速压缩集密度估计器 (Fast reduced set density estimator, FRSDE) 和基于图的松弛聚类 (Graph-based relaxed

clustering, GRC) 算法提出了快速自适应相似度聚类方法 (Fast adaptive similarity-based clustering method, FASCM)．相

比于原 SCM, 该方法的主要优点是: 1) 其总体渐近时间复杂度与样本容量呈线性关系; 2) 不依赖于人工经验的干预, 具有了

自适应性．由此, FASCM 适用于大数据集环境．该方法的有效性在图像分割应用中进行了验证．
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Fast Adaptive Similarity-based Clustering Using Sparse Parzen

Window Density Estimation
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Abstract Similarity-based clustering method (SCM) has received much attention because it is robust and can be

implemented simply and easily. However, because of its high time complexity of the embedded similarity clustering

algorithm (SCA) and high space complexity of the embedded agglomerative hierarchical clustering (AHC ), SCM is

impractical for large data sets. In this paper, the relationship is revealed between SCM and the kernel density estimation

of samples, a novel fast adaptive similarity-based clustering method (FASCM) is accordingly proposed by adopting fast

reduced set density estimator (FRSDE) and graph-based relaxed clustering (GRC). The distinctive advantages of FMSSC

over MSSC exist in: 1) its asymptotic linear time complexity with the data size; 2) independent on artificial experience

and its adaptability. Thus, FASCM is practical for large datasets. Its effectiveness has also been demonstrated in image

segmentation examples.
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Yang 等在文献 [1] 中提出了基于相似度的聚类
方法 (Similarity-based clustering method, SCM),
它包含三个步骤: 1) 相关性比较算法 (Correlation
comparison algorithm, CCA); 2) 相似度聚类算法
(Similarity clustering algorithm, SCA); 3) 凝聚型
层次聚类 (Agglomerative hierarchical clustering,
AHC)．SCM 首先使用 CCA 确定幂参数 γ, 然后
执行 SCA 定点迭代过程, 得到所有数据点的最终状
态 (Final state), 最后基于这些最终状态使用 AHC
生成层次聚类树以确定最佳的类别数 c∗ 和完成
聚类．SCM 的简单性和具有一定的鲁棒性是被作
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者证明的优点, 但繁重的计算开销则是其很大的
不足, 这点作者在文末也有所提及．究其原因在
于内含的 SCA 的时间复杂度和 AHC 的空间复
杂度均达 O(N 2), 这在面对大数据集时尤为明显．
此外, 我们认为 SCM 最后通过层次聚类树来确

定最佳聚类数目并不直观易用, 也易受异常数据
干扰．克服和解决 SCM 的上述问题是本文的研

究动机．本文从新角度解析 SCM, 说明其相似度
估计函数等价于一个 Parzen 窗 (Parzen window,
PW) 密度估计算子, 基于这个发现, 采用我们的已
有研究: 快速压缩集密度估计器 (Fast reduced set
density estimator, FRSDE)[2−3] 和基于图的松弛

聚类 (Graph-based relaxed clustering, GRC)[4] 算
法, 本文就赋予了原 SCM 所不具有的低时间复杂

度和自适应性, 我们把这种新方法命名为快速自适
应相似度聚类方法 (Fast adaptive similarity-based
clustering method, FASCM)．

FASCM 也包含三个步骤: 1) 使用 FRSDE 快
速得到数据集的具有稀疏权系数形式的 PW 密度估
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计函数[2, 5], 该密度函数本质上等价于 SCM 的相似
度估计函数; 2) 执行基于该稀疏密度函数的固定点
迭代过程, 求得每个数据点的最终状态, 把具有相同
最终状态的数据点归属到同一分区 (Partition); 3)
构造分区相似度矩阵 W 并执行 GRC 完成最终聚
类工作．从 SCM 到 FASCM 后我们将从两方面获

益: 1) FASCM 的总体渐近时间复杂度与样本容量

N 呈线性关系; 2) 融入 GRC 后, FASCM 具有了

自适应性, 即无需预设类别数的前提下直观便捷地
完成聚类任务．这样我们就得到了一种适用于大数

据集的有效聚类算法．本文实验章节将验证该算法

的快速性和有效性．

1 相似度聚类方法

设有数据集D = {xxx1, · · · ,xxxN} ∈ Rd, c 是其包

含的类别数．若用 S(xxxj, zzzi) 表示数据点 xxxj 与类中

心 zzzi 的相似程度, 则相似度聚类方法的一般目标函
数可以表示为

JS(Z) =
c∑

i=1

N∑
j=1

f(S(xxxj, zzzi)) (1)

其中, f 为一单调递增函数, Z = (zzz1, · · · , zzzc) 为类
中心矩阵．

Yang 等在文献 [1] 设计 SCM 时令

S(xxxj, zzzi) = exp
(
−‖xxxj − zzzi‖2

β

)
(2)

f(·) = (·)γ , γ > 0 (3)

这样, SCM 的目标可表示为

max
Z

c∑
i=1

N∑
j=1

exp
(
−‖xxxj − zzzi‖2

β

)γ

, γ > 0 (4)

其中, β 称为规格化项 (Normalized term)．但作者
们指出鉴于幂参数 γ 可以代替 β 的作用, β 可以简

单取值为样本方差

β =

N∑
j=1

‖xxxj − x̄xx‖2

N
, x̄xx =

N∑
j=1

xxxj

N
(5)

最大化 JS(zzz) 就是寻找该目标函数峰值的过程．由
于数据集中包含的类别数 c 和各类中心很难预先确

定, 因此文献 [1] 中用式 (6) 来替代式 (1):

J̃S(xxxk) =
N∑

j=1

exp
(
−‖xxxj − xxxk‖2

β

)γ

, k = 1, · · · , N

(6)
即将类中心初始化为所有样本点．

SCM 首先需要确定幂参数 γ, 它给出了 CCA
算法．文献 [1]中, γ 一般取 5的整数倍,即 γ = 5 m,
m = 1, 2, · · ·．于是式 (6) 可写为

J̃S(xxxk)m =
N∑

j=1

(
exp

(
−‖xxxj − xxxk‖2

β

))5m

,

k = 1, · · · , N ; m = 1, 2, 3, · · ·
(7)

CCA 算法如下:
步骤 1. 预设参数 m = 1, 相关性阈值 ε1 =

0.97.
步骤 2. 计算 J̃S(xxxk)m 和 J̃S(xxxk)m+1 的相关性.
步骤 3. 若相关性大于等于阈值 ε1, 则选择当前

5 m 作为 γ 的估计值, 算法终止; 否则 m = m + 1,
转步骤 2．
估算出幂参数 γ 后, 下一步就是寻找 SCM 目

标函数的峰值 (极大值) 点．JS(zzz) 对 zzzi 求导:

dJS(Z)
dzzzi

=
N∑

j=1

2
γ

β
(xxxj − zzzi)

(
exp

(
−‖xxxj − zzzi‖2

β

))γ

(8)
并令式 (8) 等于 0, 则得最大化 JS(zzz) 的必要条件为

zzzi =

N∑
j=1

xjS
γ
ij

N∑
j=1

Sγ
ij

(9)

其中

Sij = S(xxxj, zzzi) = exp
(
−‖xxxj − zzzi‖2

β

)
(10)

显然式 (9) 不能直接求解, 需通过定点迭代 (Fixed-
point iterative) 过程进行估算, 即 SCA 算法:
初始化 zzz

(0)
i , i = 1, · · · , c; 给定阈值 ε2; 设迭代

计数器 ` = 0.
步骤 1. 由式 (10) 计算 S

(`+1)
ij .

步骤 2. 由式 (9) 计算 zzz
(`+1)
i .

步骤 3. ` = ` + 1, 返回步骤 1, 直到
maxi ‖zzz(`+1)

i − zzz
(`)
i ‖ < ε2．

文献 [1] 指出, SCA 过程具有鲁棒性, 不论类中
心如何初始化, 最终它们必将汇集到相似度目标函
数的峰值点处[6−8]．为了确保经过定点迭代过程后

能同时找出目标函数的所有峰值点, 文献 [1] 初始化
Z(0) = (zzz(0)

1 , · · · , zzz
(0)
N ) = (xxx1, · · · ,xxxN), 即所有数据

点．

每个点经式 (9) 的定点迭代过程后都将得到各
自的最终状态 (Final state), 容量为 N 的数据集经

SCA 后将得到 N 个最终状态, 只是有些点的最终
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状态相同, 有些则不同．因此 SCM 最后一步是使用
AHC 算法基于这些最终状态生成层次聚类树以完
成聚类任务．

至此, SCM 方法的完整聚类步骤可以描述为:
步骤 1. 使用 CCA 估算幂参数 γ;
步骤 2. 执行 SCA 以得到目标函数 JS(Z) 的

所有峰值点;
步骤 3. 对于所有数据点的最终状态执行AHC;
步骤 4. 根据 AHC 生成的层次聚类树获得最

佳聚类数 c*;
步骤 5. 划分出 c* 个类簇．

2 快速压缩集密度估计器

快速压缩集密度估计器 (Fast reduced set den-
sity estimator, FRSDE) 是在文献 [2] 中首次提出
的, 并在文献 [3] 中延伸了其应用．FRSDE 算法的
发现过程为: Girolami 等在文献 [5] 提出的压缩集
密度估计 (Reduced set density estimator, RSDE)
算法可被视作一种特殊最小包含球 (Minimum en-
closing ball, MEB) 问题[9−10], 即中心约束形最小
包含球 (Center-constrained MEB, CCMEB)．限于
篇幅, 这里仅列出 FRSDE 算法的实现过程, 具体细
节可参见文献 [2]:
输入: 训练集 S, CCMEB 逼近精度 ε, 高斯核

的窗宽 σ2 等．

输出: 核心集 Q, 压缩集 Sr 和 FRSDE 对应密
度函数 p̂(xxx;σ2, γγγ) 的稀疏权向量 γγγ．

训练步骤:
步骤 1. 初始化 Q0, ccc0, r0; 设置当前迭代步数

t = 1．
步骤 2. 如果训练集中没用样本点 xxx 在扩展的

特征空间中对应的点处于球体 B(ccct, (1+ε)rt) 以外,
转步骤 6．
步骤 3. 在扩展的特征空间中选择距球心 ccct 最

远的样本点 xxx, 令 Qt+1 = Qt ∪ {xxx}．
步骤 4. 获得新的 CCMEB, 也就是在扩

展的特征空间得到相应的 CCMEB(Qt+1), 且令
ccct+1 = cccCCMEB(Qt+1), rt+1 = rCCMEB(Qt+1)．

步骤 5. 令 t = t + 1, 转到步骤 2．
步骤 6. 结束训练过程并返回各输出量．

3 基于图的松弛聚类

2008 年, Lee 和 Zäıane 等在文献 [4] 中提出了
求解 Normalized cuts[11−14] 的半正定规划松弛形

式[15]:

max − yyyTLyLyLy

s.t. ‖yyy‖ = 1, eeeTyyy = 0
(11)

其中 eeeT = (1, 1, · · · , 1); L = D−W 称为 Laplacian
矩阵, W 是图G = (V , E) 中各顶点的相似矩阵, D

= diag { d1, d2, · · · , dN} 称为W 的度矩阵, 其元
素 di =

∑
j w(i, j) 代表了从点 xxxi 到其他点的连接

度．

鉴于式 (11) 主要针对二分聚类问题, 不适合
多类情况, Lee 等对式 (11) 的限制条件进行了进
一步放宽, 即提出了文献 [4] 的基于图的松弛聚类
(Graph-based relaxed clustering, GRC) 方法:

max − yyyTLyLyLy

s.t. AyAyAy = ζ , ζ 6= 0
(12)

其中 AAA = eeeT．式 (12) 的解称为 GRC 的聚类指示
向量 (Clustering indicator, CI)．
不同于层次聚类算法的贪婪性和趋于局部最优

解等特点[16], 源于谱聚类的 GRC 收敛于全局最优
解和适用于各种数据集 (凸形和非凸形)[13−14]．此外

GRC 还具有一个显著的特性: 它的聚类指示向量
CI 图示后存在几条明显的横线就是存在几个明显
的类, 同属一条横线的数据点属同一类[4]．它比层次

聚类方法常用的层次聚类树更直观方便和易用．因

此, GRC 具有便捷性 (一次性分出了所有类) 和自
适应性 (算法不需要预设类别数)．

4 快速自适应相似度聚类方法

总体而言, SCM 是一种简单易实现的聚类方

法．但正如本文引言中的介绍, 由于内含 SCA 的
时间复杂度和 AHC 的空间复杂度均达 O(N 2), 原
始 SCM 基本不适用于大数据集．此外 AHC 对异
常数据敏感、由层次聚类树确定最优聚类数目也

并不直观方便, 这些都是它的主要问题．本节将深
入分析 SCM, 解析其本质, 并提出本文的快速自适
应相似度聚类方法 (Fast adaptive similarity-based
clustering method, FASCM)．

4.1 SCM和核密度估计问题之间的联系

前文已经介绍 SCM 的一般目标函数为

JS(Z) =
c∑

i=1

N∑
j=1

exp
(
−‖xxxj − zzzi‖2

β

)γ

, γ > 0

(13)
首先对该目标函数进行化简和变形

JS(Z) =
c∑

i=1

N∑
j=1

exp


−

‖xxxj − zzzi‖2

β

γ


, γ > 0

(14)
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令 β/γ = 2σ2, σ 为常数, 则可得到

JS(Z) =
c∑

i=1

N∑
j=1

exp
(
−‖xxxj − zzzi‖2

2σ2

)
(15)

即, SCM 的目标是

max
Z

(JS) = max
Z

c∑
i=1

N∑
j=1

exp
(
−‖xxxj − zzzi‖2

2σ2

)

(16)
显然若我们给式 (16) 的指数表达式各增加常系数

1
(2πσ2)d/2 , d 为常量, 并不影响目标解．即

max
Z

c∑
i=1

N∑
j=1

1
(2πσ2) d

2
exp

(
−‖xxxj − zzzi‖2

2σ2

)
(17)

再令 Gσ2(xxxj, zzzi) = 1
(2πσ2)d/2 exp

(
−‖xxxj−zzzi‖2

2σ2

)
, 则

SCM 的目标最终等价于

max
Z

N

c∑
i=1

p̂(zzzi) (18)

其中

p̂(zzzi) =
1
N

N∑
j=1

Gσ2(xxxj, zzzi) (19)

这时, 式 (19) 是个基于高斯核的 PW (Parzen win-
dow)密度估计算子[17−19]．即, 我们得到了一个重要
结论: SCM 的相似度目标函数等价于一个 PW 核

密度估计函数．事实上可以把式 (18) 重新解读为:
寻找 PW 核密度估计函数的 c 个极大值点 (高密度
点), 使得它们的密度之和最大．正是这个认识为本
文加速和优化原始 SCM 提供了可靠的理论基础.

4.2 FASCM

下面介绍本文 FASCM 的基本思想．
首先解释一个问题: 将 SCM 的相似度估计函数

和核密度估计算子建立联系有何益处呢？答案是可

以从核密度估计问题入手, 找到降低原 SCM 算法

计算开销的途径: 即利用第 3 节介绍的 FRSDE 算
法．FRSDE 以与样本容量 N 呈线性关系的时间开

销快速地生成形如式 (12) 具有稀疏权系数形式的密
度估计算子, 且密度估计的精度不显著低于 PW．因
此完全可以用 FRSDE 替代 PW, 这在大数据集场
合的作用尤显突出．

使用式 (18) 的目标函数, 初始化 Z(0) = (zzz(0)
1 ,

· · · , zzz
(0)
N ) = (xxx1, · · · ,xxxN), 执行 SCA 的时间开销将

为 O(N 2)．显然在大数据集场合可能无法承受这种
时间开销．但采用 FRSDE 代替 PW 作为相似度函

数, 则式 (18) 可写为

max
Z

c∑
i=1

m∑
k=1

βkGσ2(xxxk, zzzi) (20)

其中, βββ = {αi > 0, i = 1, · · · , N}, xxxk ∈ Sβββ; Sβββ =
{xxxi|αi > 0, i = 1, · · · , N} 是 FRSDE 对应的压缩
集; m = |Sβββ| 表示压缩集数据容量．此时若使用式
(20) 的目标函数, 类中心向量只需初始化为 Z(0) =
(zzz(0)

1 , · · · , zzz(0)
m ) = (xxx1, · · · ,xxxm), 执行 SCA 的时间

开销将降为 O(mN), 且 m 远小于 N , 这是一个近
乎线性的时间复杂度．通过这种途径就能大大降低

原 SCM 方法 SCA 阶段的时间开销．
SCA 后将得到所有数据点的最终状态 (Final

state), 也就是迭代终止点．原始 SCM 是通过 AHC
将所有点的最终状态进行逐个合并生成层次聚类树,
以此为依据决定最佳聚类数 c* 并最后完成聚类任
务．但鉴于 AHC 的 O(N 2) 空间开销和对异常数据
敏感, 且从层次聚类树判断最佳聚类数目 c* 也并
不直观方便, 需要人工经验的干预．因此在我们的
FASCM 新方法中将不再沿用 AHC．我们把具有相
同最终状态的数据点划分成一个分区 (Partition),
用分区为聚类元素代替原 SCM 中 AHC 直接以各
数据点最终状态为元素的方式．这将大大降低新算

法的空间开销．但由于各种不确定和误差等因素 (譬
如, 有限样本空间无参密度估计的统计误差、一个
类簇也可能存在多个高密度点等) 的存在, 我们不
能期望每个分区就是一个独立完整的类, 不能直接
以不同最终状态的数量来判定聚类数目 c*．应该计
算分区间的相似度并进行聚类．本文第 4 节介绍的
GRC 算法在这里将被采用．GRC 是一种新型的谱
聚类算法, 具有了自适应性, 能够在不预设类别数的
前提下直观便捷地完成聚类任务．要执行 GRC, 首
先需要构建分区相似度矩阵W , 此时存在两种可能
的情况: 1) SCA 后生成的不同所有最终状态多又
分布密集时, 可以直接计算各不同最终状态间的相
似度来近似估算各分区间的相似度; 2) 不同最终状
态少又分布稀疏时, 可借助于柯西 –许瓦尔兹分歧
度 (Cauchy-Schwarz divergence, CSD)[20−21] 度量

准则来估算各分区间的相似度．

综上所述, FASCM 的主要步骤可以归纳如下:
输入: 大数据集 S, CCMEB 逼近精度 ε, 高斯

核窗宽 σ2 等.
输出: GRC 聚类指示向量 yyy, 最佳聚类数目 c*,

各数据点的类标等.
主要步骤:
步骤 1. 使用 FRSDE 快速生成大数据集 S 的

稀疏权系数密度估计函数 p̂(xxx;σ2,βββ), 把该密度函数
视作 FASCM 的相似度函数;

步骤 2. 基于该相似度函数 p̂(xxx;σ2,βββ) 经 SCA
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过程得到所有数据点的最终状态, 具有相同最终状
态的数据点构成同一分区．设最终所得的分区数目

为 `;
步骤 3. 构建 `× ` 分区相似度矩阵W ;
步骤 4. 基于分区相似度矩阵W , 执行GRC得

其聚类指示向量 yyy;
步骤 5. 依据指示向量 yyy 获知最佳聚类数目 c*

并标记所有数据点的类标, 聚类完成．

4.3 FASCM时间复杂度分析

本节分析 FASCM 的时间复杂度, 我们按它的
具体步骤进行分析:
对于步骤 1: FRSDE 的渐近近间复杂度与样本

容量 N 呈线性关系, 这在文献 [2] 中已经证明.
对于步骤 2: 设 FRSDE 后得到的压缩集容量

|Sβββ| = m, 则基于该稀疏权系数密度函数的 SCA 的
时间复杂度将降低为 O(mN), 且m << N , 这是一
个近似线性的时间复杂度.
对于步骤 3: 这里存在两种方法构建分区相似

度矩阵W : 计算不同最终状态间的相似度近似代替
法和借助于 CSD 度量计算. 对于前者, 由于不同最
终状态数目 ` 相对于大数据的容量 N , 往往微不足
道, 故可以忽略这部分计算开销; 而对于后者则需要
注意, 对于大数据集, SCA 后所得各分区的样本容
量仍可能较大, 直接计算基于 CSD 的分区相似度矩
阵可能会产生较大的计算开销. 因此我们的策略是
从每个分区随机抽样 µ 个样本后进行估算. 这样, 这
里的时间开销为O(µ2`2), 与原样本容量N 无关.若
选择合适的 µ, 又 ` << N , 我们也将可以忽略这部
分开销.
对于步骤 4: 通常 GRC 方法的时间复杂度为

O(`3), 但由于 ` << N , 类似地我们忽略这部分开
销.
算法进行到步骤 4 已经得出了具体的聚类效果,

步骤 5 是善后工作, 该步开销暂不计入时间复杂度
分析.
综合上述分析, 对于大数据集, FASCM 算法总

体渐近时间复杂度与样本容量 N 仍呈线性关系.

5 实验结果及分析

实验环境: Pentium Dual-Core 2.7 GHz CPU,
2G 800 MHz RAM, Windows XP SP3, Matlab
7.8.
本文的所有实验, FASCM 中 FRSDE 均采用

高斯密度核.
若采用以不同最终状态间的相似度近似估计分

区相似度的策略时, 全部采用如下相似度度量:

w(i, j) = exp
(
−‖xxxiii − xxxjjj‖2

2σ2

)
, σ > 0 (21)

由于 FRSDE 存在迭代的二次规划 (Quadratic
programming, QP) 计算, 又通常 QP 问题的时间
复杂度与样本容量呈立方关系, 因此我们的实验中
采用了文献 [22] 介绍的基于二阶信息的 SMO (Se-
quential minimal optimization) 方法以减少QP 问
题的计算开销.
我们选择了 4 个数据集进行实验研究, 如图 1

所示, 其中 DS1 是 2 维 (横坐标和纵坐标) 人造数
据集, 另外 3 个数据集来自于 3 幅真实彩色图像
IMG1∼ IMG3, 分辨率分别为 270 像素× 231 像
素、285 像素× 190 像素和 310 像素× 207 像素, 其
中 IMG2 和 IMG3 来自于著名的 Berkeley 图像分
割数据库. 我们分别从这 3 幅图像提取特征形成实
验数据集 DS2∼DS4, 它们均为 5 维: 像素点所在
横坐标和纵坐标、加 3 个 HSV 空间特征 (即 Hue,
Saturation 和 Value). 四个数据集的样本容量分别
为 111 780, 62 370, 54 150 和 64 170, 且均进行了归
一化预处理.

DS1
DS2 (IMG1)

DS3 (IMG2) DS4 (IMG3)

图 1 实验采用的大数据集 DS1∼DS4 示意图

Fig. 1 Illustration of four large data sets DS1∼DS4

adopted in the experiments

5.1 人造数据集上的实验

选用 DS1 人造数据集, 是出于两种需要: 1) 检
验算法的时间复杂度; 2) 验证算法对于非凸形数据
集的有效性.

本节实验, 我们从 DS1 随机抽取不同容量的
子集执行 FASCM, 记录它包含的三个主要步骤
(FRSDE, SCA 和 GRC) 的执行时间, 汇总后得
到总时间. 作为对比, 我们尝试同步执行 SCM 并

记录它的执行时间. 这里说明一点: SCM 虽然包含
CCA, SCA 和 AHC 三个步骤, 但 CCA 作用是确
定幂参数 γ, 可算作预处理过程, 因此本文实验中均
不计入它的时间.
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表 1 FASCM 和 SCM 在 DS1 不同抽样子集下的执行时间对照表 (秒)

Table 1 Comparison of running time of FASCM and SCM on different sampled subsets on DS1 (s)

抽样容量 FASCM SCM

FRSDE SCA GRC 总总总时时时间间间 SCA AHC 总总总时时时间间间

1 500 11.72 8.18 3.16 23.06 82.74 0.22 82.96

3 500 19.63 16.74 5.20 41.57 388.34 1.48 389.82

5 500 21.96 29.79 6.31 58.06 1050.55 7.63 1 058.18

7 500 26.62 53.31 7.49 87.42 1791.62 11.58 1 803.20

15 000 37.22 111.29 8.79 157.30 ／ ／ ／

35 000 42.83 174.74 9.39 226.96 ／ ／ ／

55 000 48.81 281.09 9.33 339.23 ／ ／ ／

75 000 49.67 480.35 7.93 537.95 ／ ／ ／

95 000 56.93 605.69 8.15 670.77 ／ ／ ／

111 780 61.64 849.43 8.70 919.77 ／ ／ ／

注: “／” 表示由于无法容忍的时间开销, SCM 算法在该抽样容量下未被执行

FASCM 和 SCM 关于 DS1 不同容量子集的执
行时间细节见表 1, 该表中列出的是每种算法在每次
抽样子集上执行 6 次后所得的平均时间. 按照表 1
的结果, 图 2 描绘了 SCM 和 FASCM 所需聚类时

间与不同抽样容量的关系曲线, 图 3 进一步呈现了
FASCM 的三个主要步骤执行时间、总聚类时间与

DS1 不同抽样容量的关系曲线.

图 2 SCM 和 FASCM 所需聚类时间与 DS1

不同抽样容量关系曲线图

Fig. 2 Running time of SCM and FASCM on different

sizes of samples from DS1

图 3 FASCM 的 3 个主要步骤执行时间及总体聚类时间与

DS1 不同抽样容量关系曲线图

Fig. 3 Running time of three main steps of FASCM on

different sizes of samples from DS1

图 2 非常直观地反映了在同一抽样容量下
FASCM 所需聚类时间大大少于 SCM 这一事实,
且随着抽样容量的增大, 这一优势越加明显. 由于太
大的、无法容忍的时间开销, 当抽样容量超过 7 500

后, 实验中我们没有继续同步执行 SCM 方法.
图 3 则清晰地表明由于 FASCM 各主要步骤的

时间开销与抽样容量基本呈线性关系,因此 FASCM
的总体时间复杂度必然亦与样本容量呈线性关系,
这验证了本文 FASCM 算法的总体线性时间复杂

度.
图 4 中给出了 FASCM 作用于完整 DS1 所得

最终状态 (Final states, FS) 分布情况、聚类指示向
量 (Clustering indicator, CI) 和最终聚类结果. 通
过该 CI 我们能够很清楚地知道原数据集可归成两
类, 因为 CI 中存在两条明显、清晰的水平指示线.
图 4 的结果表明 FASCM 方法对于形如 DS1 的非
凸形数据集亦是有效的.

FS−FASCM-DS1
CI−FASCM-DS1

Result−FASCM-DS1

图 4 FASCM 在完整 DS1 上所得最终状态、

聚类指示向量和聚类结果

Fig. 4 Final states (FS), clustering indicators (CI) and

final clustering results yielded by FASCM on the whole

dataset DS1

本节实验结果基于如下主要参数设置: SCM 中
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设幂参数 γ = 160, 最佳聚类数 c* = 2. FASCM
中, FRSDE 高斯核窗宽 σ1 = 0.0164、逼近精度 ε

= 5.5E−4, 从每个分区随机抽样 60 个数据点, 基于
CSD 构建分区相似度矩阵, CSD 参数 σ2 = 0.006.

5.2 图像分割实验

为了方便比较, 除了 FASCM, 我们还执行两种
已有算法: 模糊 C 均值聚类 (FCM) 和原 SCM. 实
验将在 DS2∼DS4 上进行.
由于计算开销太大, 本实验环境下, 我们无法在

数据集 DS2∼DS4 上直接执行 SCM. 我们采用从
各数据集随机抽样一定容量子集的策略为 SCM 提

供实验数据. 本节实验中我们从每个数据集随机抽
样 3 500 和 5 500 两个容量的子集以运行 SCM.

表 2 列出了 FCM、SCM 和 FASCM 在 DS2∼
DS4 上的聚类时间. 表中关于 SCM 和 FASCM 列
出的是它们的总体时间, 它们在各数据集上各步骤
详细执行所需时间见表 3.

图 5∼ 7分别显示了 3种算法对 IMG1∼ IMG3
的最终分割结果, 其中, 由于篇幅限制 SCM 仅列出
了其作用于各数据集以 5 500 容量随机抽样子集
的分割结果. 因为抽样数据点相对稀疏, 在以真实
彩色效果还原分割结果时显示不清晰, 因此我们采
用 Matlab 的 plot 函数以不同颜色和形状显示不

同聚类区域的方法来代替. 图 8 描绘了 SCM 作用

于 DS2∼DS4 的数据子集生成的最终状态 (Final
state, FS) 分布情况和 AHC 执行后所得层次聚类
树 (AHC tree, AHCT). 图 9 则描绘 FASCM 在

DS2∼DS4 上所得最终状态分布情况和 GRC 生成
的最终聚类指示向量 (CI).

FCM-DS2 SCM-DS2-5500 FASCM-DS2

图 5 FCM、SCM 和 FASCM 在 DS2 的聚类结果

Fig. 5 Segmentation results of FCM, SCM, and

FASCM on DS2

FCM-DS3 SCM-DS3-5500 FASCM-DS3

图 6 FCM、SCM 和 FASCM 在 DS3 的聚类结果

Fig. 6 Segmentation results of FCM, SCM, and

FASCM on DS3

FCM-DS4 SCM-DS4-5500 FASCM-DS4

图 7 FCM、SCM 和 FASCM 在 DS4 的聚类结果

Fig. 7 Segmentation results of FCM, SCM, and

FASCM on DS4

对照这些实验结果可知, FCM 虽然花费时间极
少, 但分割效果相对较差, 且需要预设类别数. SCM
基本能在各数据集的小容量子集上执行并得到较好

的分割效果, 但所需时间开销很大, 对于完整图像
IMG1∼ IMG3 是无法直接执行的. 且由于 AHC 对
异常数据的敏感性, 常常导致聚类数目必须设较大
值时才得到较好聚类结果. 如在 DS4 的子集上, 必
须指定最佳聚类数达 6 至 7 时 SCM 才能得出相对
较好的聚类效果. 而 FASCM 不仅在所有数据集上

以较少时间顺利执行完毕, 而且依据 GRC 所得聚
类指示向量, FASCM 具有了自适应性, 减少了人工
经验的依赖. 如图 9 所示, 根据分属 GRC 的聚类指
示向量, 我们能较直观地知道 DS2∼DS4 可以粗略
地分别分成 2 类、5 类和 4 类, 属于同一横线的分区
就被合并成一个大类并给予相同类标, 聚类完成, 图
像分割任务结束.
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FS-DS2-3500 FS-DS3-3500 FS-DS4-3500

FS-DS2-5500 FS-DS3-5500 FS-DS4-5500

AHCT-DS2-3500 AHCT-DS3-3500

AHCT-DS4-3500 AHCT-DS2-5500

AHCT-DS3-5500 AHCT-DS4-5500

图 8 SCM 在 DS2∼DS4 子集上所得最终状态 (FS) 和

层次聚类树 (AHCT)

Fig. 8 Final states (FS) and AHC trees (AHCT) of SCM

on 3 500 and 5 500 samples respectively from DS2∼DS4

本节实验主要参数设置如下:
DS2 上, FCM 预设类别数为 2, 取系统默认

参数设置. 3 500 子集上 SCM 参数 γ = 110, β =
0.3298,最佳聚类数 c* = 2; 5 500子集上 SCM参数
γ = 210, β = 0.3301, 最佳聚类数 c* = 2. FASCM
中, FRSDE 高斯核窗宽 σ1 = 0.028, 逼近精度 ε =
5.5E−3, 采用式 (21) 以不同最终状态相似度近似估
计分区相似度, 参数 σ2 = 0.072.

DS3 上, FCM 预设类别数为 5, 取系统默认
参数设置. 3 500 子集上 SCM 参数 γ = 115, β =
0.2853,最佳聚类数 c* = 6; 5 500子集上 SCM参数
γ = 140, β = 0.2829, 最佳聚类数 c* = 6. FASCM
中, FRSDE 高斯核窗宽 σ1 = 0.03、逼近精度 ε =

6E−3, 采用式 (21) 以不同最终状态相似度近似估
计分区相似度, 参数 σ2 = 0.029.

DS4 上, FCM 预设类别数为 4, 取系统默认
参数设置. 3 500 子集上 SCM 参数 γ = 135, β =
0.3420,最佳聚类数 c* = 6; 5 500子集上 SCM参数
γ = 170, β = 0.3385, 最佳聚类数 c* = 7. FASCM
中, FRSDE 高斯核窗宽 σ1 = 0.025、逼近精度 ε =
7E−3, 采用式 (21) 以不同最终状态相似度近似估
计分区相似度, 参数 σ2 = 0.0452.

FS-FASCM-DS2 FS-FASCM-DS3

FS-FASCM-DS4 CI-FASCM-DS2

CI-FASCM-DS3 CI-FASCM-DS4

图 9 前景边缘点检测结果

Fig. 9 Foreground edge detection results

6 结论

本文 FASCM 方法通过 FRSDE 快速生成数据
集的具有稀疏权系数形式的核密度估计函数, 并以
此密度估计函数替代原始 SCM 相似度估计函数, 大
大降低了后继 SCA 的时间开销, 从而使基于相似度
的聚类算法在大数据场合具有了适用性. 此外通过
融入 GRC 算法, FASCM 又具有了自适应性, 减少
了人工经验的干预.
总之, 本文的主要研究贡献可以归纳为: 1) 建

立了相似度聚类问题和核密度估计问题之间的联

系; 2) 解决了原 SCM 的高时间开销问题, 新提出的
FASCM 方法时间复杂度与样本容量总体呈线性关

系. 从而使相似度聚类方法成功运用于大数据环境.
应当指出, 当数据容量极大时, FASCM 仍面临

进一步提高实用性的挑战. 根据实验结果, 若仅从聚



2期 钱鹏江等: 基于稀疏 Parzen窗密度估计的快速自适应相似度聚类方法 187

类速度角度评估, FASCM 显然无法与其他快速聚

类算法相比, 这将是我们下一步研究的焦点.
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