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　　摘　要：　提出了一种基于量子谐振子模型的聚类中心选取算法．该算法以量子谐振子波函数从高能态到基态过
程中的概率变化过程为理论模型来描述聚类问题中数据对象向聚类中心点的聚集行为，能够快速查找到最优的聚类

个数及较好的聚类中心点所在的网格；数据读入网格结构之后，算法的处理时间与数据集规模无关．实验结果表明：
ＣＣＳＡＱＨＯＭ算法较适合于处理每个子类局部区域的网格密度分布呈单峰特性的数据集的聚类中心选择问题．
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１　引言

　　聚类分析也称为“无师可学”的分类［１］，是根据物

理或抽象对象之间的相似性将它们聚为若干类的过

程．属于同一类的对象之间的相似性高，不属于同一类
的对象之间的相异性高［２，３］．聚类分析发展至今，产生
的聚类方法主要可以分为以下几类：基于划分的方法，

基于密度的方法，基于网格的方法，基于层次的方法，基

于模型的方法及基于约束的方法［２］．其中，基于划分的
方法以聚类中心点来表征数据集的位置，如Ｋｍｅａｎｓ聚
类算法．Ｋｍｅａｎｓ聚类算法以其简单，有效性广泛地应

用于工程研究之中．但是，Ｋｍｅａｎｓ聚类算法从产生之
时就面临着一个重要问题：初始聚类中心点的选择不

当会使算法过早的收敛于局部最优解［４］．此后，很多学
者对Ｋｍｅａｎｓ聚类算法的初始中心点的选择方法进行
了研究．到目前为止，初始中心选择方法大概可以分为
三种［５］：随机选择法，距离优化法，密度估计法．这三种
方法中的典型代表分别是传统Ｋｍｅａｎｓ算法［６］，简易中

心搜索法［７］，ＫＲ方法［８］．当前，还有一些学者将研究方
向转向智能算法来解决初始中心点随机选择导致的局

部极值问题，如将粒子群算法［９～１１］等优化算法运用于

该问题的研究．这些算法虽然能够在很大程度上降低
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结果陷入局部最优的概率，但是不能自动发现聚类的

数目．同粒子群算法相比，量子谐振子算法［１２］不仅具有

全局寻优能力，通过参数的合理调整，其还有较强的局

部寻优能力．
本文基于文献［１２］提出了一种基于量子谐振子模

型的聚类中心选取算法（ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＣｅｎｔｅｒＳｅｌｅｃｔｉｎｇＡｌ
ｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄｏｎＱｕａｎｔｕｍＨａｒｍｏｎｉｃＯｓｃｉｌｌａｔｏｒＭｏｄｅｌ，ＣＣ
ＳＡＱＨＯＭ），来解决初始中心点选择不当导致局部极值
及在运算过程中不能自适应的确定聚类个数的问题．
该算法以量子谐振子从高能态到低能态跃迁过程中的

波函数概率收敛过程为理论模型来描述聚类问题中数

据对象向聚类中心点的聚集行为．ＣＣＳＡＱＨＯＭ能够快
速的定位到聚类中心的位置，并在合理的参数设置下

自动得到实际的聚类个数．实验阶段通过七组实验来
说明ＣＣＳＡＱＨＯＭ算法的适用性和有效性．

２　量子谐振子模型
　　量子力学是现代物理学的理论基础，而量子谐振
子是其中重要的模型系统之一．量子谐振子波函数可
以采用高斯分布函数来解释从高能态向基态的收敛过

程．在一维谐振子中，粒子的理想运动模型是指一个质
量为ｍ的粒子被置于势能无穷大的阱中，沿着某一方
向（如ｘ轴方向）运动，以平衡位置为坐标原点，则一维
谐振子的势能表示为［１３］：

Ｖ（ｘ）＝１２ｍω
２ｘ２ （１）

利用薛定谔方程来求一维谐振子的波函数，可得：
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（３）
量子谐振子模型中波函数的概率密度函数与能级

之间的关系如图１．
从图１中可以看出，随着量子谐振子波函数从高能

态到基态，其概率密度函数从多个高斯函数叠加逐渐

收敛到一个高斯函数．在基态时的概率密度函数为：

ψ０
２＝

ｍω
πｈ( )－

１
２

·ｅｘｐ －
ｍωｘ２

ｈ( )－ （４）

量子谐振子物理模型是根据图１中的概率变化规
律来建立的模型．其主要思想是：开始时量子谐振子处
于运动活跃的高能态．此时的波函数概率密度函数是
多个高斯函数的叠加．随着能级的降低，概率密度函数

的个数逐渐减少，量子谐振子的运动逐渐趋于稳定．到
达基态时，概率密度函数收敛到一个高斯函数，此时量

子谐振子处于稳定状态．当前，对量子谐振子的物理模
型应用的研究如下：文献［１４］将量子谐振子模型用于
解决粒子群算法的全局收敛问题，文献［１５］提出了量
子谐振子蚁群算法，来解决组合优化中旅行商寻优问

题，文献［１２］中的量子谐振子算法是根据量子谐振子
物理模型设计的一种解决高维函数全局优化问题的算

法．其主要包括两个收缩过程：一个是高斯采样函数的
尺度从大到小的收敛过程，来获得优化函数的信息．另
一个是在同一尺度下高斯采样函数的个数从多到少的

收敛过程，该过程是在多维优化函数信息引导下的量

子谐振子向能量基态的运动过程．ＣＣＳＡＱＨＯＭ算法主
要是根据该算法中同一尺度下多个高斯采样函数的收

缩聚焦过程是一种聚集区间的定位过程来设计的．

３　ＣＣＳＡＱＨＯＭ算法原理
　　量子谐振子向基态的物理变化过程与聚类算法中聚
类中心的逐步确定过程非常相似．类比于量子谐振子的
物理过程，ＣＣＳＡＱＨＯＭ算法用量子谐振子的物理模型解
释如下：算法起始时，初始化ｌ组初始中心点，由于此时整
个聚类系统中的初始中心点分布是杂乱、无序的，此时中

心点所在的网格可以看作是量子谐振子模型中谐振子运

动比较频繁的高能态．在网格空间中，从多个初始中心点
开始的高斯函数经过多次迭代收敛到网格密度局部最大

处的过程，类比于图１中所展示的在目标函数指引下的
量子谐振子向能量基态运动过程中的概率收敛过程．由
于ＣＣＳＡＱＨＯＭ算法最终要定位到的位置是所有的网格
密度局部最大处，到达这些位置时，高斯函数的迭代过程

结束，所以高斯函数收敛到密度局部最大网格时的状态

类比于量子谐振子模型中的稳定态基态．
为了下文描述的方便，本文给出了以下四个定义

和一个定理．

６０４
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　　定义１　网格密度 Ｓ指每个网格中包含的原始数
据集中的点数．
　　定义２　网格尺度 ｓｃａｌｅ指的是每一维上一段网格
的长度．
　　定义３　采样尺度σ指的是高斯函数的方差，描述
了高斯函数采样区间的范围．
　　定义４　网格密度阈值是指该网格区域成为稠密
网格区域所包含的最少数据对象数目．
　　定理　若Ｓｉ代表第ｉ次高斯采样迭代到的网格对应
的密度，则下一步的移动方向评判函数ΔＳｉ＝Ｓｉ－Ｓｉ－１．
　　ＣＣＳＡＱＨＯＭ算法的收敛过程

量子谐振子模型向基态的收敛过程在网格空间上

的描述如下：首先，在数据集中随机选择ｌ个点，这些点
在每一维上的坐标值分别作为该维上高斯采样的初始

均值位置，以该ｌ个均值位置分别构造标准差为σ的高
斯函数Ｎ（Ｘｉ，σ

２）（ｉ＝１，…，ｌ），形成ｌ个采样区域，从而
构造了高能态的量子谐振子．然后，每个区域分别按 Ｎ
（Ｘｉ，σ

２）在定义域上采样产生ｌ个解；将所有维度上第ｊ
次迭代产生的解构成的向量对应到一个网格，若移动

方向评判函数ΔＳｊ０，则以第ｊ次迭代产生的解作为每
一维上新的均值位置．否则，分别重新进行第 ｊ次迭代
采样．这相当于量子谐振子模型中谐振子向低能态跃
迁时的概率选择过程．这样，ｌ个标准差为 σ的高斯函
数，随着高斯采样区域均值位置的改变而逐渐向聚合

中心点所在的网格处聚集．该过程对应于 ｌ个高斯函数
叠加形成的波函数逐渐收敛于 ｍ（ｍ≤ｌ）个高斯分布 Ｎ
（珔Ｘｉｍ，σ

２）的能量基态．聚集在聚合中心处的高斯函数构
造了基态的量子谐振子．该收敛过程用２维数据集来描
述如图２所示．

在图２中，以量子谐振子中一个高斯采样的运动过
程为例来描述ＣＣＳＡＱＨＯＭ算法收敛过程．图中每个网
格中的数据代表的是原始数据集被划分到该网格中的

数据点数．图２中的收敛过程描述如下：首先，随机选取
初始中心点（ｘ０，ｙ０），点（ｘ０，ｙ０）所对应的网格密度Ｓ０为
３，如图２（ａ）所示．然后，分别以 ｘ０，ｙ０作为 ｘ，ｙ轴上高
斯函数的均值，在 ｘ轴上得到高斯函数 ｘ～Ｎ（ｘ０，σ

２
ｘ），

以此高斯函数在ｘ轴上进行采样，选出 ｘ１．在 ｙ轴上得
到高斯函数ｙ～Ｎ（ｙ０，σ

２
ｙ），以此高斯函数在ｙ轴上进行

采样，选出ｙ１．点（ｘ１，ｙ１）对应的网格密度Ｓ１为６３，该过
程如图２（ｂ）所示．比较Ｓ０，Ｓ１，由于ΔＳ１０，则 ｘ１，ｙ１分
别作为 ｘ，ｙ轴上新的均值．然后，以高斯函数 Ｎ（ｘ１，
σ２ｘ），Ｎ（ｙ１，σ

２
ｙ）分别在ｘ，ｙ轴上进行采样，选出ｘ２，ｙ２．点

（ｘ２，ｙ２）对应的网格密度Ｓ２为２４５，该过程如图２（ｃ）所
示．由于ΔＳ２０，则以ｘ２，ｙ２分别作为新的均值的取值，
继续高斯采样，由于点（ｘ２，ｙ２）对应的网格密度是局部
最大的，此后高斯采样选出的作为新的均值的点都将

出现在点（ｘ２，ｙ２）对应的网格中，整个迭代过程结束．

４　ＣＣＳＡＱＨＯＭ算法过程
　　ＣＣＳＡＱＨＯＭ算法分为以下几个部分：（１）网格划
分阶段，该阶段是整个算法的基础，网格划分的是否合

理直接关系到算法最终定位的位置的合理性；（２）数据
投影；（３）算法的量子谐振子收敛阶段，该阶段采用高
斯函数来进行数据对象的采样与网格位置的定位．主
要过程是对当前解重复“产生新解→计算移动方向评
判函数→接受或舍弃”的迭代．
４１　网格划分阶段

已知数据集为２维数据集 Ｄ（数值型数据的数据
集）划分网格空间 Ｓ，ＣＣＳＡＱＨＯＭ算法采用以下的网
格划分方法：由用户设定每一维网格的尺度 ｓｃａｌｅ，若每
一维数据取值的最大值为 ｉｍａｘ，最小值为 ｉｍｉｎ（ｉ代表

第几维），则每一维的网格段数 ｍｉ为
「ｉｍａｘ?－?ｉｍｉｎ」

ｓｃａｌｅ ，

７０４



电　　子　　学　　报 ２０１６年

网格总数为：Π２ｉ＝１ｍｉ＝ｍ１×ｍ２．
４２　数据投影阶段

已知在２维数据集Ｄ中，ｘｉｊ代表数据集中的第ｉ个
数据点的第ｊ维坐标的取值，ｊｍｉｎ代表第ｊ维数据中的最
小值Ｒ，?ｊｍｉｎ」表示小于Ｒ的最大整数值．则ｘｉｊ的数据投

影方法为
ｘｉｊ－?ｊｍｉｎ」
ｓｃａｌｅ ．经过投影后的数据集的聚类问题

就类似于求解函数ｆ（ｍ，ｎ）（ｍ，ｎ分别为网格的第一维、
第二维坐标）的优化问题．文献［１２］中的量子谐振子算法
是一种能够得到完善的全局最优解或局部最优解的函数

优化算法，其具有高效的搜索区域收缩定位能力．鉴于
此，设计了下面的量子谐振子收敛阶段的算法．
４３　算法的量子谐振子收敛阶段

该阶段用对２维数据的处理过程来描述，这一阶段
对应于量子谐振子从高能态向基态的能量变化过程．

按照４１、４２所示方法划分网格并将数据集 Ｄ中
的点投影到网格空间中，记录每个网格的坐标及其

密度．
　　Ｓｔｅｐ１　从数据集Ｄ中随机选取ｌ组点（ｘｉ０，ｙｉ０）（其
中ｉ代表第几个对象，ｉ的取值范围为０到 ｌ１）作为初
始聚类中心．并分别记录每组（ｘｉ０，ｙｉ０）所对应的网格密
度Ｓｉ０．
　　Ｓｔｅｐ２　以ｘｉ０，ｙｉ０分别作为 ｘ，ｙ轴上高斯随机采样
函数的均值，设定ｘ，ｙ轴的标准差σｘ，σｙ，在ｘ轴上构造
以ｘｉ０为均值的高斯函数Ｎ（ｘｉ０，σ

２
ｘ），可以在 ｘ轴上形成

ｌ个采样区域．同理，在 ｙ轴上构造以 ｙｉ０为均值的高斯
函数Ｎ（ｙｉ０，σ

２
ｙ），在ｙ轴上形成ｌ个采样区域．类比于图

１，该过程构造了高能态的量子谐振子．
　　Ｓｔｅｐ３　在ｘ轴上的ｌ个采样区域内分别以相应的高
斯函数Ｎ（ｘｉ０，σ

２
ｘ）进行高斯采样，选出ｘｉ１．然后，在ｙ轴上

的ｌ个采样区域内分别以高斯函数Ｎ（ｙｉ０，σ
２
ｙ）进行高斯

采样，选出ｙｉ１．记录点（ｘｉ１，ｙｉ１）所对应的网格密度Ｓｉ１．
　　Ｓｔｅｐ４　分别比较Ｓｉ０，Ｓｉ１，若ΔＳｉ１０，则 ｘｉ１，ｙｉ１分别
作为ｘ轴，ｙ轴上新的高斯采样函数的均值，即新的ｘｉ０，
ｙｉ０，继续步骤Ｓｔｅｐ２．否则，仍以原来的ｘｉ０，ｙｉ０作为高斯采
样函数的均值，继续Ｓｔｅｐ２．
　　Ｓｔｅｐ５　重复上述步骤 Ｓｔｅｐ２，Ｓｔｅｐ３，Ｓｔｅｐ４的过程，
直到连续迭代多次定位到的网格位置不变为止．此时，
多个高斯函数叠加到密度局部最大的网格处，类比于

图１，构造了基态的量子谐振子．
　　Ｓｔｅｐ６　对所得到的 ｌ组聚类结果进行比较，将网
格位置相邻近的结果进行合并，以其中密度最大的网

格位置为代表．
　　Ｓｔｅｐ７　程序自动设定网格密度阈值，来屏蔽掉噪
声数据．

经由以上几步，输出聚类最终个数及聚类中心所

在的网格位置．
Ｓｔｅｐ２到Ｓｔｅｐ５整个过程相当于图１中描述的波函

数从高能态到基态过程中的概率收敛过程．Ｓｔｅｐ６类比
于每一组初始中心点到达的基态位置的最终确定．
４４　算法复杂度分析

在数据投影阶段，从数据对象投影到相应网格的

计算方法分析知，该阶段的时间复杂度为 Ｏ（ｎ），其中ｎ
为数据集中的点数．在核心算法阶段，初始化聚类数为
ｌ，分别以每组初始聚类中心点的位置为起始位置进行
高斯采样重定位，该过程主要是高斯采样的迭代过程

及网格的选择与比较．则该过程的时间复杂度为

Ｏ（∑
ｌ

ｉ＝１
ｍｉ），其中ｍｉ为以第ｉ个初始值为起始位置所进

行的所有高斯采样的迭代次数．将高斯采样迭代重定
位后所得到的 ｌ组聚类结果中位置相邻的归并为一个
结果，这一过程主要是将结果进行两两比较，在最坏情

况下所需要的计算次数是
ｌ（ｌ－１）
２ ，则时间复杂度为 Ｏ

（ｌ２）．若是比较过程选出 ｐ个网格位置，由于每一个被
选出的网格附近的网格数为３ｑ－１（其中 ｑ的取值为１
或２或３），则对以该 ｐ个网格位置为中心进行一次遍
历的时间复杂度为 Ｏ（ｐｑ）．最后，在所得的聚类结果中
查找大于密度阈值的网格单元，并将其输出，时间复杂

度为Ｏ（ｐ）．由于ｌ，ｐ，ｑ都为常数，所以该算法核心阶段

的时间复杂度为Ｏ（∑
ｌ

ｉ＝１
ｍｉ）．由于每组初始聚类中心位

置的随机选择导致不同初始聚类中心开始的高斯采样

次数ｍｉ是一个不确定的值，但是该值通常情况下不大

于网格划分数．在 ｌ较大的情况下，即∑
ｌ

ｉ＝１
ｍｉ＞ｎ时，该

算法的整体时间复杂度集中在核心算法阶段，为

Ｏ（∑
ｌ

ｉ＝１
ｍｉ）．否则，该算法的整体时间复杂度集中在数

据投影阶段，为Ｏ（ｎ）．

５　实验分析

５１　数据集及实验说明
本文所采用的数据来源于标准数据集和仿真生

成，数据集Ｄａｔａ１来自于联合程序开发网，数据集 Ｄａｔａ２
和Ｄａｔａ３由仿真生成．Ｄａｔａ１中有１００００组数据和３个
类，用于说明噪声数据对算法结果的影响．Ｄａｔａ２中有
８８２９组数据和四个大小不一样的类，用于说明类大小
多样的数据对 ＣＣＳＡＱＨＯＭ算法结果的影响．Ｄａｔａ３中
有６１７５组数据和 ３个分布密度不同的类，用来检验
ＣＣＳＡＱＨＯＭ算法对密度多样数据的聚类中心定位情
况．本文还采用 ＵＣＩ数据库中的 Ｉｒｉｓ数据集，Ｈａｂｅｒｍａｎ
数据集，Ｗｉｌｔ数据集（实验时对 Ｗｉｌｔ数据集进行了降维
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处理）来验证 ＣＣＳＡＱＨＯＭ算法的有效性．通过经典
ＤＢＳＣＡＮ算法的数据集来验证 ＣＣＳＡＱＨＯＭ算法的适
用性．图３描述的是数据集 Ｄａｔａ１到 Ｄａｔａ３的二维网格

分布图．此外，本文中的所有实验都是在同一台机器上
完成的，具体的软硬件参数如下：操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ
ＸＰ，ＣＰＵ为ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ３，主频２２６ＧＨｚ．

５２　实验中参数设定对结果的影响
在ＣＣＳＡＱＨＯＭ算法中，由于网格尺度 ｓｃａｌｅ，初始

化聚类数与采样尺度都是未知的，它们的实验数据随

着数据集的不同而有所改变，需要根据经验给出大概

取值．其中网格尺度与采样尺度之间的关系是：网格尺
度与采样尺度取值之间是正相关的，当网格尺度较大

时，较大的采样尺度才更容易得到较好的结果．由于两
者之间的这种关系，所以在下面的分析中只分析了初

始化聚类数和采样尺度对结果正确率的影响．
５．２．１　初始化聚类数对结果正确率的影响

从算法的原理分析知：初始化聚类数ｌ最小要大于
实际的聚类个数．在实际的聚类个数未知的情况下，ｌ
的取值应尽量大．文献［１６］通过对 ｋ近邻分类算法中

参数ｋ设置的研究，给出了如下规则：ｋ∝ｎ
３
８（ｎ为样本

中点的总数），在 ＣＣＳＡＱＨＯＭ算法中，由于网格是度
量的最小单位，所以 ｌ的取值不仅与数据点的总数有
关，还跟网格的划分尺度有关．

对ＣＣＳＡＱＨＯＭ算法进行多次实验发现：当网格尺
度ｓｃａｌｅ划分合适时，上面的规则也是适用的．当网格尺
度足够小时，较大的ｌ才能使聚类结果较优．

表１描述的是对于数据集 Ｄａｔａ１，Ｄａｔａ２，Ｄａｔａ３，不
同的初始化聚类数ｌ对结果正确率的影响情况．

对表１中的数据进行分析发现：在１００次算法调试
中，随着ｌ的增大，算法ＣＣＳＡＱＨＯＭ对这三组数据调试
的结果正确率都在逐渐增加．当ｌ增大到一定程度时，对
结果正确数的影响将不再明显．出现这种现象的原因是
在ＣＣＳＡＱＨＯＭ算法中，虽然初始中心点的位置是随机

选取的，采样过程也是随机的，但是由于量子谐振子模型

中基态的“引力”作用导致从不同的初始中心点开始的

采样最后汇聚在同一位置处．这种情况虽然是 ＣＣＳＡ
ＱＨＯＭ算法的基本思想过程，但是当 ｌ较小时，ｌ与实际
的聚类数相差不大，导致这种情况的发生对结果聚类数

的影响非常显著．当ｌ较大时，ｌ远远大于实际聚类数，这
种情况发生的次数越多，导致聚类结果质量越优．

表１　初始化聚类数ｌ与结果正确率之间的关系

５ １０ １５ ２０ ２５ ３０ ３５ ４０
Ｄａｔａ１ １８％ ４２％ ５７％ ７０％ ７５％ ８７％ ８９％ ９５％
Ｄａｔａ２ １％ １５％ ２１％ ４３％ ５５％ ７４％ ７３％ ７６％
Ｄａｔａ３ ２９％ ４６％ ４５％ ４９％ ６１％ ６０％ ５９％ ６４％

５．２．２　采样尺度σ的影响
采样尺度σ的选择关系到搜索最优解要进行的采

样次数的多少，所以要慎重．经过多次实验发现：当初
始化聚类数，网格尺度一定时，随着 σ的增大，高斯随
机采样的计算次数会减小．如图４所示．

图４描述了对于不同数据集 Ｄａｔａ１，Ｄａｔａ２，Ｄａｔａ３，
采样尺度σ对高斯采样函数迭代次数的影响．从图中
可以看出，对于数据集 Ｄａｔａ１，Ｄａｔａ２，Ｄａｔａ３，随着高斯函
数采样尺度的增加，高斯采样的迭代次数在逐渐减少．

这是由于当高斯函数的采样尺度 σ较小时，采样
跨度较小，历经整个网格区间需要行走很多步，即生成

很多点．σ较大时，采样跨度较大，采样频率较低，导致
所需的计算次数相对较少．从图中可以看出 σ＝２处是
变化趋势快慢的分水岭，所以，ＣＣＳＡＱＨＯＭ算法对于
Ｄａｔａ１，Ｄａｔａ２，Ｄａｔａ３这三种数据集进行调试时，采样尺
度选择的都是２．

９０４



电　　子　　学　　报 ２０１６年

５３　算法结果评估
５．３．１　仿真数据的结果研究

在下面的实验中，将ＣＣＳＡＱＨＯＭ算法与随机选择
法这两种Ｋｍｅａｎｓ初始化方法对数据集 Ｄａｔａ１，Ｄａｔａ２，
Ｄａｔａ３的聚类结果分别用图５中的图（ａ）～（ｆ）表示．其
中的随机选择法展示的是１０次随机选取出现次数最
多的结果．图 ５中，图（ａ），（ｃ），（ｅ）中标出的区域是
ＣＣＳＡＱＨＯＭ算法找到的中心点的位置．图５（ｂ），（ｄ），
（ｆ）中标出的位置是进行随机选择初始中心点的 Ｋ
ｍｅａｎｓ运算最终得到的聚类中心的位置．可以看出 ＣＣ
ＳＡＱＨＯＭ算法对于噪声数据，类的大小相差很大的数
据，类的密度相差较大的数据等随机选择法不善于处

理的数据类型找到的聚类中心点位置更准确．这是由

于ＣＣＳＡＱＨＯＭ算法中采用的量子谐振子模型以收敛
到密度局部最大的网格处为终止条件，而密度局部最

大的区域一般都在子类的聚合中心附近．
表２，表３描述的是对于不同的数据集 Ｄａｔａ１，Ｄａ

ｔａ２，Ｄａｔａ３；ＣＣＳＡＱＨＯＭ，Ｃａｎｏｐｙ算法和传统的 Ｋｍｅａｎｓ
算法的平均运行时间和最后得到的聚类中心结果与实

际聚合中心的距离比较．对于ＣＣＳＡＱＨＯＭ算法中的聚
合中心用最终定位到的网格的几何中心代表．Ｃａｎｏｐｙ
算法是根据文献［１７］描述的第一阶段进行的设计．Ｋ
ｍｅａｎｓ算法的数据取自１０次运算中出现次数最多的聚
类结果，对于数据集 Ｄａｔａ１，Ｄａｔａ２，Ｄａｔａ３，Ｋ的取值分别
为４，４，３．从表２可以看出：Ｃａｎｏｐｙ算法对数据集 Ｄａ
ｔａ１，Ｄａｔａ２，Ｄａｔａ３的平均运行时间最短，但是表３表明
ＣＣＳＡＱＨＯＭ算法定位到的聚合中心效果最优．其平均
运行时间虽比Ｃａｎｏｐｙ算法长，但依然在一个数量级上，
相差不大．

对于Ｄａｔａ１，Ｄａｔａ２，Ｄａｔａ３这三种特殊的数据集，ＣＣ
ＰＡＱＨＯＭ算法最终定位到的聚类中心最优的原因是：
ＣＣＰＡＱＨＯＭ算法由于其基本思想是始终向网格密度
局部最大处（量子谐振子中的基态）靠拢，只有定位到

密度局部最大处时迭代过程才停止，而密度局部最大

处都是在类的聚合中心附近，导致了初始中心点的随

机选择只影响了其找到网格密度最大处时的迭代次数

及采样的初始范围，对聚类结果质量影响不大．但是，
在 ＣＣＰＡＱＨＯＭ算法中网格的划分，采样尺度的设置
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是否合理直接关系着算法最终定位到的位置的合

理性．
表２　不同聚类算法对三种数据集的平均运行时间（ｓ）的比较

算法

ＤａｔａＳｅｔ
ＣＣＳＡＱＨＯＭ Ｃａｎｏｐｙ Ｋｍｅａｎｓ

Ｄａｔａ１ ０．５４３０ ０．２４７０ ３．０６３０
Ｄａｔａ２ ０．５７６０ ０．２１４０ ７．８７５０
Ｄａｔａ３ ０．４３８７ ０．１２６０ １．６４１０

表３　不同聚类算法得到的聚合中心与实际聚合中心的距离

算法

ＤａｔａＳｅｔ
ＣＣＳＡＱＨＯＭ Ｃａｎｏｐｙ Ｋｍｅａｎｓ

Ｄａｔａ１ ３．７３５８ ８８．３７７２ ６．２６５４
Ｄａｔａ２ １．２５７８ １７．０２５２ ６９．８９１１
Ｄａｔａ３ １．２２８７ ４．９６４０ １７．６８５０

５．３．２　真实数据集的结果研究
表４描述了不同的初始聚类中心选择方式对真实

数据集进行处理得到的聚类中心与实际聚合中心的距

离．表４说明了ＣＣＳＡＱＨＯＭ算法始终以找到网格密度
最大的区域为目标，由于网格划分尺度的影响，其找的

中心位置与随机选择算法的某些结果相比并不是最好

的，但是其定位到的中心位置始终比Ｃａｎｏｐｙ算法要好，
且在网格尺度、采样尺度不变的情况下，其定位到中心

位置始终不变，稳定性比较好．从而说明 ＣＣＳＡＱＨＯＭ
算法进行中心点的确定是可行的．
表４　不同初始中心选择方式对真实数据集得到的聚类中心与实际

聚合中心的比较

ＤａｔａＳｅｔ

聚类中心选择方式
Ｉｒｉｓ Ｈａｂｅｒｍａｎ Ｗｉｌｔ

随机选取法１ ０．５１９６ １６．９８７２ ３２８．６００５
随机选取法２ ０．５３０２ １６．８８２１ ７３２．０２９１
随机选取法３ ４．５０７９ １６．８０７７ １７７．３１８８
Ｃａｎｏｐｙ算法 ２．７６５０ ３６．５１４４ ５３４．３３８７
ＣＣＳＡＱＨＯＭ １．４０３７ １８．２７６１ ３４２．２８７９

　　表５描述的是：对于不同的初始聚类中心选择方
法产生的初始聚类中心，分别作为Ｋｍｅａｎｓ算法的初始
聚类中心进行Ｋｍｅａｎｓ聚类运算得到的结果中数据点
被正确划分所占比率．从表中可以看出：ＣＣＳＡＱＨＯＭ
算法的结果作为Ｋｍｅａｎｓ算法的初始聚类中心来进行
Ｋｍｅａｎｓ算法有相对较优的数据点划分正确率．

表５　不同初始中心选择方式的ｋｍｅａｎｓ算法性能比较
ＤａｔａＳｅｔ

聚类中心选择方式
Ｉｒｉｓ Ｈａｂｅｒｍａｎ Ｗｉｌｔ

随机选取法２ ８８．０％ ８１．０％ ８２．５％
随机选取法３ ５４．０％ ７７．５％ ６７．９％
Ｃａｎｏｐｙ算法 ９３．０％ ８０．０％ ５２．０％

ＣＣＳＡＱＨＯＭ结果为
初始聚类中心

９３．０％ ８２．０％ ５２．０％

５．３．３　算法的适用性说明
上文中的仿真数据集和真实数据集在网格空间上

的密度分布都是每个子类中有唯一的密度最大处，转

换成函数优化问题是一种单个子类的网格密度呈单峰

分布的多极值函数优化问题．量子谐振子算法［１２］由于

其高斯函数聚集收缩的特性导致其对于单峰的函数优

化问题有较好的效率，对于子类局部区域中有多个峰

值的函数优化问题效果不好．从而暗示了根据量子谐
振子模型设计的 ＣＣＳＡＱＨＯＭ算法对于在网格空间上
的每个子类的密度分布呈单峰特性的数据集的聚类问

题效果较好，不适合处理均匀分布的数据集的聚类中

心定位问题，如图６所示．对于均匀分布的数据集等某
一子类的局部区域中的多极值现象需要进一步网格划

分或者进行极值处理，即需要更进一步的研究．

６　总结
　　ＣＣＳＡＱＨＯＭ算法通过以量子谐振子模型中波函
数从高能态到基态过程中的概率变化为理论模型来描

述数据对象向聚类中心移动的过程，最终定位到密度

局部最大的网格位置．该算法在合理的参数设置下，不
需要先验知识给出实际的聚类个数，运算过程中会自

动聚为若干类．本文通过对三种具有显著特征的数据
集的实验研究，说明了 ＣＣＳＡＱＨＯＭ算法对于噪声数
据，类大小差别较大，密度多样等数据类型在参数设置

合理时都不太敏感，聚类中心定位较准确．通过对真实
数据集的实验研究说明该方法能够定位到离实际的聚

合中心比较近的网格位置，从而说明量子谐振子模型
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收敛过程的有效性．通过对ＣＣＳＡＱＨＯＭ算法所采用的
数据集及运算结果分析发现：该算法较适合于网格空

间上的每个子类的密度分布呈单峰特性的数据集的聚

类问题，对于网格空间上密度分布相对均匀及发散分

布的数据集不太适合．通过对该算法的原理及结果进
行分析发现：该算法可以作为类似于Ｋｍｅａｎｓ算法的需
要选取初始聚类中心点的动态聚类算法的预处理过

程，也可以用于对离群点的检测等．
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