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基于傅里叶变换和连通图的聚类分析方法

巨瑜芳，雷小锋，戴　斌，庄　伟，宋丰泰
（中国矿业大学 计算机科学与技术学院，江苏 徐州 ２２１１１６）

摘　要：聚类是假设数据在具有某种群聚结构的前提下根据观察到的无标记的样本发现数据的最优划分。针
对已有的聚类算法存在的缺点，假设数据样本的结果簇是密集的，且簇与簇之间区别明显，基于该假设提出一种

基于傅里叶变换和连通图的聚类分析方法ＦＧＣｌｕｓ。首先针对每个样本点计算ｋ阶距离矩阵并序列化作为离散
傅里叶变换的输入信号；然后抽取频域内幅值最小的复数项并构造输入序列进行傅里叶逆变换，得到在时域空

间中的最佳阈值；最后利用该阈值结合连通图指导最终的聚类过程。实验表明，ＦＧＣｌｕｓ算法克服了 Ｋｍｅａｎｓ算
法聚类前需确定聚类个数、聚类结果对初始代表点的选取敏感、只能聚类球状数据等缺点，取得了良好的聚类

效果。
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　聚类结构假设及算法的提出

聚类分析作为统计学的一个分支和一种无监督的机器学

习方法已有很长的研究历史。近十多年来随着数据挖掘的兴

起而成为数据分析领域的一个研究热点。聚类分析在机器学

习、数据挖掘、模式识别、生物学、统计学和化学等许多领域都

得到了广泛的研究和应用。聚类分析可以作为一个独立的数

据挖掘工具，用来获得对数据分布情况的了解。聚类就是把 ｎ
维空间中的点应用某种方法对其进行分组，使得同一个簇中的

对象有很大的相似度，而不同簇间的对象有很大的相异性。聚

类源于很多领域，包括计算机、统计学、数学、生物学和经济学。

聚类分析计算方法［１］主要有如下几种：分裂法（ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｓ）、层次法（ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｍｅｔｈｏｄｓ）、基于密度的方法（ｄｅｎ
ｓｉｔｙｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓ）、基于网格的方法（ｇｒｉｄｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓ）、基

于模型的方法（ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓ）。
本文提出了一种基于傅里叶变换和图论的聚类分析方法，

假设聚类结构一定要涵盖数据的分布结构，即假设的数据结构

要有足够的表达能力。对于本算法，假设结果簇是密集的且簇

与簇之间区别明显，ＦＧＣｌｕｓ算法对符合该条件的数据集有较
好的聚类结果。对于满足一定条件即具有较高相似度的样本

可以划分为一个类簇。当任意两个样本点满足这种条件时就

认为这两个样本点之间存在一条边，通过查找连通图得到聚类

结果。
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　各聚类算法假设

为了找到一个通用性强且具有较高效率的聚类算法，人们

从不同的角度出发提出了很多种聚类算法。在数据挖掘中最

常用的算法有：Ｋｍｅａｎｓ、ＣＬＡＲＡＮＳ、ＢＩＲＣＨ、ＣＵＲＥ、ＤＢＳＣＡＮ、
ＦＣＭ等算法。对于 Ｋｍｅａｎｓ聚类算法，当数据量特别大时，每
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次迭代都必须重新计算样本点到聚类中心的距离，具有较大的

时间复杂度，算法计算效率低且不稳定。其次是领域知识依赖

性大（聚类之前必须给出聚类数目和初始聚类中心），不同的

初始聚类中心可能导致不同的聚类结果，并且会陷入局部最

优，而且它只适合聚类大小差别不大的球状类簇［２］。ＣＬＡＲ
ＡＮＳ算法也会陷入局部最优，虽然对噪声数据不敏感但是对
数据的输入顺序比较敏感，同 Ｋｍｅａｎｓ算法一样，它只能聚类
凸状或者球形的数据。ＢＩＲＣＨ算法核心是采用了一个三元组
的聚类特征树汇总一个簇的有关信息，它也只适合于聚类凸状

或球状的情况，需要输入正确的聚类数。ＣＵＲＥ选择数据空间
中的固定数目具有代表性的点来代表各个簇，选择多个代表使

得该算法可以聚类任意形状的类，簇的收缩和凝聚可以有助于

控制噪声对结果产生的影响［３］。

本文主要针对Ｋｍｅａｎｓ算法存在的缺点，如聚类之前必须
确定聚类个数，只能聚类球状而且大小差别不大的类簇结构

等，提出了基于傅里叶变换和图论的 ＦＧＣｌｕｓ算法，该算法在
聚类之前不需要输入聚类个数和初始聚类中心，可以聚类任意

大小任意形状的数据集。实验结果证明本算法对结果簇是密

集的，且簇与簇之间区别明显时，能得到较高质量的聚类结果

和最佳的聚类数目。

类簇定义如下：对于样本集 Ｕ＝｛ｘ［ｎ］｝（０≤ｎ＜Ｎ；ｘ［ｉ］，
ｘ［ｊ］∈Ｕ），如果ｄ（ｘ［ｉ］，ｘ［ｊ］）＜ｄｉｓ，则 ｘ［ｉ］，ｘ［ｊ］∈Ｃｋ。其中：
ｘ［ｉ］，ｘ［ｊ］表示任意两个样本点，ｄ（ｘ［ｉ］，ｘ［ｊ］）为两个样本点
之间的距离，当该距离小于阈值 ｄｉｓ时，表示样本点 ｘ［ｉ］和 ｘ
［ｊ］具有较高的相似性，应归为一类；Ｃｋ表示第 ｋ个类。
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算法的提出

本算法假设结果簇是密集的，簇与簇之间区别明显，因此

需要找到某个距离使得大多数距离值都在该值附近，为此引入

傅里叶变换，使用傅里叶变换来得到该最佳距离值，用该值指

导聚类。ＦＧＣｌｕｓ算法的提出主要利用了离散傅里叶变换和连
通图的方法。

离散傅里叶变换（ｄｉｓｃｒｅｔｅｆｏｕｒｉｅｒｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＦＴ）在时域和
频域上都呈离散的形式，将信号的时域采样变换为其 ＤＴＦＴ的
频域采样。在形式上，变换两端（时域和频域上）的序列是有

限长的，而实际上这两组序列都应当被认为是离散周期信号的

主值序列。即使对有限长的离散信号作ＤＦＴ，也应当将其看做
其周期延拓的变换［４］。

对于Ｎ点序列 ｛ｘ［ｎ］｝（０≤ｎ＜Ｎ），它的离散傅里叶变换
（ＤＦＴ）为

Ｘ［ｋ］＝∑
Ｎ－１

ｎ＝０
ｅ－ｉ
２π
Ｎｋｎｘ［ｎ］　ｋ＝０，１，２，…，Ｎ－１ （１）

也可以用正余弦叠加的方法表示傅里叶变换。通过把输

入信号和每一种频率的正余弦信号进行相乘（关联操作），从

而得到原始信号与每种频率的关联程度（即总和大小），具体

的计算方法如下：

ＲｅＸ［ｋ］＝∑
Ｎ－１

ｎ＝０
ｘ［ｎ］ｃｏｓ（２πｋｎ／Ｎ）

ｌｍＸ［ｋ］＝－∑
Ｎ－１

ｎ＝０
ｘ［ｎ］ｓｉｎ（２πｋｎ／Ｎ{

）

　ｋ＝０，１，２，…，Ｎ－１ （２）

其中：频谱的振幅大小为

ＲｅＸ［ｋ］２＋ＩｍＸ［ｋ］槡
２

它与频率一一对应的。

离散傅里叶变换的逆变换（ＩＤＦＴ）为

ｘ［ｎ］＝１Ｎ∑
Ｎ－１

ｋ＝０
ｅｉ
２π
ＮｎｋＸ［ｋ］　ｎ＝０，１，２，…，Ｎ－１ （３）

在ＦＧＣｌｕｓ算法中，把求出符合要求的距离序列作为时间
离散的信号序列，通过离散傅里叶变换式（２）计算得到对应的
复数序列。对该序列的每一项进行求模运算，得到一组实数序

列，这组实数序列与信号含有的各次谐波的频率是一一对应

的，即为某一谐波的幅值。幅值的大小反映频率的大小。找到

振幅最小时的傅里叶变换值，把它作为傅里叶逆变换输入序列

Ｘ［ｋ］的某一序列项，其余项置０；然后再对该序列进行傅里叶
逆变换得到对该频率贡献最大的一个时间序列值，那么这个值

即为找到的距离阈值 ｄｉｓ；判断点与点之间的距离是否小于
ｄｉｓ，如果小于则认为有边存在，通过查找连通图得到聚类。

ＦＧＣｌｕｓ算法将样本中点与点的距离抽象为无向图来处
理。该无向图由顶点集 Ｖ和边集 Ｅ组成，记为 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），其
中顶点集为样本点，点与点之间的距离小于等于 ｄｉｓ时就认为
有边存在，置为１，否则就认为没有边，置为０，即构成一个０１
的二值矩阵。

在该无向图中，若从顶点 ｕ到顶点 ｖ有路径，则 ｕ和 ｖ是
连通的，运用傅里叶变换计算出的最佳距离 ｄｉｓ来确定样本点
的连通性，利用深度优先遍历方法查找连通图的个数，即为最

后聚类的数目。
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　算法描述和理论分析

本算法的主要思想旨在找出两两样本点之间距离出现在

某个范围之内（该范围内的距离相差很小）的最佳距离，然后

通过该距离指导聚类。怎样找到某一范围内距离相差很小的

样本点呢？如果将这些距离映射到频域内，那么距离相差很小

时频率的变换幅度越小。自然而然想到傅里叶变换，它是数字

信号处理领域一种很重要的算法。傅里叶原理表明：任何测量

到的时序或信号，都可以表示为不同频率的正弦波信号的叠

加。与傅里叶变换算法对应的傅里叶逆变换算法从本质上说

也是一种累加处理，这样就可以将单独改变的正弦波信号转换

成一个信号。因此可以说，傅里叶变换将原来难以处理的时域

信号转换成了易于分析的频域信号，可以利用一些工具对这些

频域信号进行处理、加工。最后再利用傅里叶逆变换将这些频

域信号转换成时域信号。

对于图像的傅里叶变换得到的频率表征了图像中灰度变

换剧烈程度的指标，是灰度在平面空间上的梯度。如：大面积

的沙漠在图像中是一片灰度变化缓慢的区域，对应的频率值很

低；而对于地表属性变换剧烈的边缘区域在图像中是一片灰度

变化剧烈的区域，对应的频率值较高。傅里叶变换在实际中有

非常明显的物理意义，设 ｆ是一个能量有限的模拟信号，则其
傅里叶变换就表示 ｆ的谱。在 ＦＧＣｌｕｓ算法中，首先计算所有
点到每一个点的距离，为了得到比较精确的聚类结果，取距离

每一个样本点最近的 ｋ个距离构造傅里叶输入序列。同图像
的傅里叶变换类似，对距离数组进行傅里叶变换得到的频率表

征了样本点之间距离的变化程度，因此低频值表征了各个距离

值相差很小即样本点的密度较大，这样可以筛选出样本中密度
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较大的样本点；然后使用该最低频率并将其余序列项置零构造

傅里叶逆变换的输入序列。逆变换得到一组时序序列，则该时

序序列中最大值即为对输入的最低频率贡献最大的值，这个值

就是两两样本点之间距离出现在某个范围之内（该范围内的

距离相差很小）的最佳距离。

ＦＧＣｌｕｓ算法的整体思想为：对每一个样本点计算所有其
他样本点到该样本点的距离，然后取离每一个样本点最近的 ｋ
个距离作为初始信号序列，输入离散傅里叶变换，计算得到该

信号序列所对应的频域复数序列，利用该序列中的最小振幅复

数项构造离散傅里叶逆变换的输入序列，最后利用得到的逆变

换值作为阈值距离ｄｉｓ来指导聚类。
具体算法描述如下：

输入：样本集Ｄ＝（ｄ１，ｄ２，…，ｄｍ），包含 ｍ个样本点，每个
样本点有ｎ个属性；取距离每个点最近的 ｋ个点，点与点之间
采用欧氏距离计算。

输出：聚类类别数及聚类的结果。

ａ）对样本集Ｄ中的每一个样本点计算所有其他样本点到
该点的距离，构造距离矩阵Ｔｍ×ｍ。

ｄ（ｉ，ｊ）＝ｄ（ｊ，ｉ）＝
ｄｉｓｔ（ｉ，ｊ） ｉ≠ｊ

０ ｉ＝{ ｊ
（４）

即　Ｔ＝

０ ｄ（１，２） ｄ（１，３） … ｄ（１，ｍ）
ｄ（２，１） ０ ｄ（２，３） … ｄ（２，ｍ）
ｄ（３，１） ｄ（３，２） ０ … ｄ（３，ｍ）
   

ｄ（ｍ，１） ｄ（ｍ，２） ｄ（ｍ，３） …













０

ｂ）对距离矩阵Ｔｍ×ｍ的每行元素进行升序排列，取距每个
样本点最小的 ｋ个距离，组成长度为 ｍ×ｋ的一维序列。

ｃ）对步骤ｂ）的一维序列进行离散傅里叶变换，得到对应
频域内的复数序列，取其中振幅最小时对应的复数项。

ｄ）构造离散傅里叶逆变换输入序列。针对步骤ｃ）得到的
傅里叶变换序列，保持最小振幅所对应的复数项不变，其余序

列项的实部和虚部分别置零。

ｅ）运用该距离判断样本点与点之间是否有边，查找连通
图数量并得到聚类个数和聚类结果。

ｆ）改变ｋ值直到在某一范围内聚类结果保持不变，而在范
围之外改变剧烈，那么ｋ在这个范围内时聚类效果最佳。

ｇ）处理孤立点。查找离孤立点最近的点所在的类进行
归并。

ｈ）输出聚类结果和聚类数。
ＦＧＣｌｕｓ算法需要两个数据结构：二维数组ｄ［ｍ］［ｍ］和队

列ｑｕｅｕｅ，ｄ［ｍ］［ｍ］存储每个样本点到其他所有样本点的距
离，队列ｑｕｅｕｅ用于存储深度遍历过程中查找到的符合条件的
样本点，ＦＧＣｌｕｓ算法的时间复杂度为Ｏ（ｎ２）。

#

　仿真实验

#


!

　环境设置和实验设计

实验的硬件环境为英特尔双核２．０ＧＨｚ处理器和１ＧＢ内
存，软件平台为 ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ操作系统和 Ｅｃｌｉｐｓｅ编程平台，使
用Ｊａｖａ语言编程实现。

实验对ｍ个ｎ维数据进行聚类，ｋ是距离每个点最近的 ｋ

个距离用以构造傅里叶变换序列。实验主要分为三部分，首先

通过多组模拟数据验证算法的有效性，再根据实验结果确定 ｋ
的取值，最后分别使用 Ｋｍｅａｎｓ算法和 ＦＧＣｌｕｓ算法对真实数
据集进行聚类分析，验证 ＦＧＣｌｕｓ算法能得到样本的最佳聚类
类别数和较好的聚类结果。

#


"

　模拟数据实验

实验模拟生成了六组数据，由于篇幅限制仅给出 ｄａｔａ１和
ｄａｔａ２的实验结果，直接通过视觉判断分析聚类结果的有效性。
当ｋ的取值在一定范围内并达到聚类稳定时得到聚类个数 ｐ，
然后采用Ｋｍｅａｎｓ算法对这两组数据聚为ｐ类，对比两个算法
的聚类结果。

对于ｄａｔａ１，当ｋ的取值在１０～１５时，聚类结果稳定，聚类
个数为３，结果如图１所示；然后对ｄａｔａ１采用Ｋｍｅａｎｓ算法聚
为３类，聚类结果如图２所示。
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对于ｄａｔａ２，当ｋ的取值在９～１５时，聚类结果稳定，聚类
个数为４，结果如图３所示；同样对ｄａｔａ２采用Ｋｍｅａｎｓ算法聚
为４类，聚类结果如图４所示。
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ＦＧＣｌｕｓ算法的时间复杂度为 Ｏ（ｎ２），标准 Ｋｍｅａｎｓ算法
的时间复杂度为 Ｏ（ｌｏｇｎｋｔ），ｎ为样本点的个数，ｋ为聚类个
数，ｔ为迭代次数。两个算法分别对两组数据的耗时如表 １
所示。

表１　Ｋｍｅａｎｓ和ＦＧＣｌｕｓ算法对两组测试数据的耗时对比

数据 Ｋｍｅａｎｓ算法／ｓ ＦＧＣｌｕｓ算法／ｓ

ｄａｔａ１ ０．０５８７ ０．０６１３

ｄａｔａ２ ０．０４５８ ０．０４９２

　　从两组实验结果可以看出，本算法能较好地给出聚类类别

数，并得到较为满意的聚类结果。对于ｄａｔａ２，本算法能找出孤
立点并对孤立点进行归并处理，因此孤立点不会对结果产生影

响。从两组数据的分布情况和两个算法分别对两组数据聚类

得到的结果可以看出，ＦＧＣｌｕｓ算法可以发现任意形状的类簇
并克服了Ｋｍｅａｎｓ算法在聚类之前必须给出聚类数目和初始
聚类中心（不同的初始聚类中心点导致不同的聚类结果）的缺

点。从表１可以看出，ＦＧＣｌｕｓ算法相对于Ｋｍｅａｎｓ算法耗费了
较多的执行时间，当样本数据量非常大时，ＦＧＣｌｕｓ算法的执行
效率较低。因此，对于ＦＧＣｌｕｓ算法的时间复杂度有待进一步
研究改进。通过实验证明该算法的聚类结果具有较高的准确
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率且聚类结果是稳定的。

然而已有很多学者关于 Ｋｍｅａｎｓ算法提出了各种不同的
改进方法，典型的改进方法例如：

ａ）对初始中心点的选取方法的改进，通过计算每个数据
对象的密度参数，然后选取ｋ个处于高密度分布的点作为初始
聚类中心点［５］；

ｂ）针对每次调整簇中心后确定新的簇中心需要大量的距
离计算，提出一种利用簇中心的变换信息来确定新簇中心的方

法，从而减少了过滤算法的计算复杂度［６］。

这些方法都是利用优化初始点的选择或者降低计算法复

杂度为出发点进行改进的，但是传统的Ｋｍｅａｎｓ算法对初值的
依赖性很强，无论怎么样优化初始点的选择或计算法复杂度都

需要事先给出要生成的簇的数目ｋ，而这个参数 ｋ的确定一般
是根据用户的经验知识给出的；另外，初始中心点的选取具有

很大的随机性，这种随机性往往导致了聚类结果的不稳定性。

ＦＧＣｌｕｓ算法主要克服了这个缺点，无须人为给出聚类数目，只
需要通过傅里叶变换得到适当的阈值，然后通过该阈值查找连

通图的个数即为最后聚类的数目。从实验结果可以看出该算

法能够得到比较准确的聚类类别数和稳定的聚类结果。

３３　参数ｋ的确定

本实验模拟生成三组数据，这三组数据的簇间相似度尽可

能低，簇内相似度高，然后通过聚类结果确定ｋ的取值（表２）。
表２　实验确定ｋ的取值

数据 样本个数 聚类稳定时的类别数 聚类稳定时ｋ的取值
第一组 ５０ ３ ７～１３
第二组 １００ ３ ８～１５
第三组 ２００ ４ ６～１３

　　如图５所示，横纵坐标分别表示 ｋ的取值和分类类别数。
三组实验表明，当ｋ的取值在一定范围内时，聚类类别和聚类
结果达到稳定值，说明这个时候的聚类个数最佳。大量实验表

明，ｋ的取值通常在６～１５之间时，得到了最好的聚类结果。
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　真实数据实验

本实验使用Ｋｍｅａｎｓ算法和 ＦＧＣｌｕｓ算法对从《中文文本

分类语料库ＴａｎＣｏｒｐＶ１．０》中选取的财经、科技、体育三类各４０
篇文章计算得到的１２０个２０维的特征向量聚类，根据聚类结
果的准确率和召回率来衡量算法的有效性。准确率 Ｐ和召回

率Ｒ度量公式定义［７］如下：

Ｐｉ＝
ＴＰｉ

ＴＰｉ＋ＦＰｉ
，Ｒｉ＝

ＴＰｉ
ＴＰｉ＋ＦＮｉ

（５）

其中：ｉ表示第ｉ个类；ＴＰｉ表示算法认定属于第 ｉ类且确实属

于第ｉ类的样本数；ＦＰｉ表示算法认定属于第 ｉ类而实际上不

属于第ｉ类的样本数；ＦＮｉ表示算法认定不属于第 ｉ类而实际

上属于第ｉ类的样本数。最后的实验结果如表３所示。
表３　分别使用Ｋｍｅａｎｓ和ＦＧＣｌｕｓ算法

对１２０个样本聚类结果的比较

算法
准确率（Ｐ）比较

财经／％ 科技／％ 体育／％
Ｋｍｅａｎｓ ７１．４３ ６８．６３ ７３．１７
ＦＧＣｌｕｓ ８５．７１ ８１．８２ ８０．４９

算法
召回率（Ｒ）比较

财经／％ 科技／％ 体育／％
Ｋｍｅａｎｓ ５０．００ ８７．５０ ７５．００
ＦＧＣｌｕｓ ７５．００ ９０．００ ８２．５０

　　使用ＦＧＣｌｕｓ算法对１２０个样本进行聚类，聚类结果稳定
时聚类类别数和标准聚类结果一样，也分为三类。从表３中可
以看出本算法在聚类结果的准确率和召回率上都优于Ｋｍｅａｎｓ
算法。

$

　结束语

本文主要针对Ｋｍｅａｎｓ聚类算法存在的缺点提出一种基
于傅里叶和图论的聚类分析方法，在聚类时无须事先知道聚类

个数，可以聚类大小差别很大的类簇和任意形状的符合簇内相

似度高、簇间相似度低的数据集，实验表明该方法能够得到聚

类稳定时的最佳聚类个数和较好的聚类结果。该算法在结果

的有效性上具有很大的提高，然而时间复杂度较大，这是下一

步改进的重点。
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