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具有虚拟领导的 Flocking 聚类算法 

李  强    何  衍    蒋静坪 
(浙江大学电气工程学院  杭州  310027) 

摘  要：该文提出一种改进的带虚拟领导的 Flocking 模型，并基于此模型开发了一种数据聚类算法。在此算法中，

数据集中的数据点被考虑为可以在空间中移动的 Agent，并且根据改进的模型，生成有权无向图。然后从数据集中

选定一组虚拟领导，每个数据点与其中 γ 个虚拟领导建立连接。所有与这个数据点有连接的邻居，都通过一个势

函数产生场，对这个数据点进行作用，此数据点将沿着所有场矢量叠加的方向移动一段距离。算法中，虚拟领导的

加入有效减少了数据点，特别是邻居较少的数据点向某个中心收敛的时间。在所有数据点不断受到作用而移动的过

程中，同类的数据点就会逐渐地聚集到一起，而不同类的数据点则相互远离， 后自动形成聚类。此算法的实验结

果表明，数据点能合理有效地被聚类，并且算法具有较快的收敛速度，同时，与其他算法对比也验证了此算法的有

效性。 
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A New Clustering Algorithm Based on Flocking with Virtual Leaders 

Li Qiang    He Yan    Jiang Jing-ping 
(College of Electrical Engineering, Zhejiang University, Hangzhou 310027, China) 

Abstract: A modified flocking model with virtual leaders is proposed, and then a clustering algorithm based on it 
is developed. In the algorithm, firstly a weighted and undirected graph is established by all data points in a dataset 
according to the model, where each data point is regarded as an agent who can move in space. Then a set of virtual 
leaders are identified, from which γ virtual leaders are chosen and linked by each data point. Furthermore, each 
data point is acted by all linked data points through fields established by them in space, so it will take a step along 
the direction of the vector sum of all fields. Thanks to those virtual leaders, they accelerate the rate of convergence 
of the algorithm. As all data points move in space according to the proposed model, data points that belong to the 
same class are located at a same position, whereas those that belong to other classes are away from one another. 
Consequently, the experimental results demonstrate that data points in datasets are clustered reasonably and 
efficiently, and in several iterations the convergence of the algorithm will be reached. Moreover, the comparison 
with other algorithms also provides an indication of the effectiveness of proposed approach. 
Key words: Data clustering; Unsupervised learning; Flocking model; Virtual leaders 

1  引言  

数据聚类是模式识别领域中一个重要的研究课

题。在过去几十年中，许多优秀的聚类算法被相继

提出，如 K-means[1]，支持向量聚类(SVC)[2]等，这

些算法主要将重点放在找到聚类中心和聚类边界

上。但是要聚类或分类的数据点都是固定不动的，

研究者提出各种算法，设计各种函数去找到复杂的

聚类或分类平面。然而，近年来，一些研究者提出，

为什么数据点不能像 Agent 一样，可以自己根据一

                                                        
2008-07-28收到，2009-03-02改回 

国家自然科学基金(60405012, 60675055)和浙江省自然科学基金

(Y1080776)资助课题 

些规则，在空间中自由移动，而自动聚集到一起呢？

因此，这些研究者根据他们的新思想，开发出一些

令人兴奋的新的聚类算法，如基于粒子群(PSO)[3]，

基于蚂蚁群[4]，基于 Flocking[5]的聚类算法。这些新

的聚类算法都有一个显著的特征，那就是数据点本

身可以根据一些规则在空间中移动，从而自动地实

现数据聚类。 
Flocking 是群居动物的一种合作行为，它通过

种群中个体间的相互作用而实现某种整体的目标[6]，

这种行为在鸟群、蜂群、鱼群等动物中大量存在。

在过去十年中，这一领域吸引了来自生物学、物理

学、社会学、计算机科学等不同背景研究者的浓厚

兴趣，共同探索通过局域相互作用而导致群体行为
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自然涌现的机理[7]。同时，Flocking 模型也被广泛应

用于工程之中。 
但是，Flocking 模型在数据聚类方面应用得并

不多。例如 Cui 等[5]提出一种基于 Flocking 的文件

聚类算法，在他们的算法中，首先将高维数据点映

射为一个二维虚拟空间的 boids；然后，利用

Reynolds 提出的 3 条规则[8]：聚集(Cohesion)、分离

(Separation)、对齐(Alignment)，并且另外设计 1
条“特征相似与不相似”规则； 后，通过这 4 条

规则和一组预设的权值来得到一个速度向量，控制

每个 boid 的移动，从而实现文件聚类。与他们的算

法不同，在本文的算法中，并不将高维数据点进行

映射，而是将每个数据点看作是可以在空间中移动

的 Agent，直接在高维空间中进行聚类。另外，通

过引入一个势函数 ( )φ i ，只需要 Reynolds 的两条规

则：聚集和分离，就能实现数据聚类。并且，在要

聚类的数据点中，选定少量的虚拟领导，从而解决

边界点由于缺乏局域作用而移动缓慢的问题。 

2  改进模型 

假设一个有 N 个可移动 Agent 的集合 =X  

1 2{ , , , }NX X X ，分布在一个m 维距离空间中，其

中每个 iX 表示一个 Agent 在空间中的位置。在此空

间中定义一个距离函数 :d × →X X ，它满足两个

Agent 间的距离越近，函数值越小。计算集合X中

任意两 Agent 的距离，可形成距离矩阵 =D  

, 1,2, ,[ ( , )]i j i j Nd =X X 。假设每个 Agent 能感知一个半

径为R 的范围内的其他 Agent，并与他们分别连接

一条边，那么N 个 Agent 即可建立一个有权无向图

( ) ( )( ), ,G t E t dX 。 
定义 1  对于一个有N 个可移动 Agent 的自治

系统，其形成的有权无向图 ( ) ( )( ), ,G t E t dX 为 
( ) ( ){ }
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其中，每个 Agent iX 对应图G 中的一个顶点， ( )i tϒ
为 Agent iX 的邻集。 

随着 Agent 在空间中移动，其位置坐标将不断

随时间发生变化，这就使得在它的瞬时R 邻域内，

与他有联系的其他 Agent，在每一时刻都不尽相同，

也就是说，它的边集 ( )iE t 和邻集 ( )i tϒ 都是时变的。

这样，由 N 个可移动 Agent 形成的有权无向图

( ) ( )( ), ,G t E t dX ，其形状也将随时间变化。 
初始时，需要从集合 X 中选择 Nβ η= ⋅ 个

Agent 作为虚拟领导，形成虚拟领导集合V ： 

{ }
( ) { }{ }( )

1,2, ,
argmax Deg 0 , 1,2, ,j
j N

V j Nβ
∈

= ∈   (2) 

这里，函数 ( )argmax β i 表示取度 大的β 个 Agent
作为虚拟领导。然后，每个 Agent iX 从虚拟领导集

合V 中，选择 γ β≤ 个作为自己的虚拟领导，从而

形成其总的邻集 ( )i tΓ ： 
( ) ( ) ( )
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进一步假设每个Agent iX 通过一个势函数 ( )φ i
形成一个局域势场，此势函数 ( )φ i 是度 ( )Deg i 和距

离 ( ),d i i 的函数。如果 Agent jX 是 Agent iX 的邻居，

即它们之间有一条连边，那么 Agent jX 在 iX 处形

成的场，由下面的公式计算： 

( ) ( )( )
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(4) 
这里， ( ) ( )ij j it t= −n X X 是一个指向 Agent jX 的

向量； ( ) ( )( ),i jd t tX X 和 ( ) ( )( )0 , 0i jd X X 分别表示

Agent iX 与 jX 当前的距离和初始时它们之间的距

离；θ 表示分离阈值，即当 Agent iX 与 jX 之间的距

离小于等于阈值 θ 时，Agent iX 不受 Agent jX 产生

的场的作用。 
Agent iX 的邻集 ( )i tΓ 中的所有邻居，在 iX 处

均产生一个场。由于场满足线性叠加原理，因此， iX
处的总场之和为 

( ) ( ) ( )( )
( )

,
i

i i j ij
j t

t t t
Γ

φ
∈

= ⋅∑X X X n      (5) 

Agent iX 在所有邻居的作用下，将沿势场之和

( )i tX 指向的方向，移动一段距离 il 。我们假设

Agent iX 移动足够缓慢，移动前后的速度始终保持

为 0 ，这样，模型就不再需要 Reynolds 的对齐规则。

并且，Agent iX 移动的距离与 ( )i tX 的大小成正比，

但不能超过数据点 iX 与其邻域内的邻居的距离的

加权平均 ave
il ， 

( ) ( )( )
( )

,
i

i i j i
j t

l t t l
Γ
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∈
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这里，α是一个比例因子，它由下面的公式计算： 
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Agent iX 向 ( )i tX 指向的方向移动一段距离 il
后，其坐标按下面的公式更新： 
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当系统中所有 Agent 都更新位置坐标之后，模型完

成一次迭代。如果所有 Agent 的移动距离之和不大 
于阈值 ε ，即

1

N
ii
l ε

=
≤∑ ，那么模型停止迭代。 

3  算法与分析 

假设一个未标记的数据集 1 2{ , , ,=X X X  
}nX ，每个数据点有 p 个属性，分布在一个 p 维度

量空间中。在本文的算法中，数据集中的每个数据

点被考虑为一个可以在整个空间中移动的 Agent，
并分别对应图G 的一个顶点。 
3.1 算法描述 

步骤1 选择距离函数 :d × →X X ，设定作

用域R ，根据定义 1 形成的有权无向图 ( )( ,G tX  
( ), )E t d ； 

步骤2 计 算 每 个 数 据 点 iX 的 初 始 度

( )Deg 0i ，设定参数 η、γ 和分离阈值 θ ，根据式(2)
形成虚拟领导集合V ； 

步骤3 每个数据点 iX 根据式(3)得到总的邻

集 ( )i tΓ ； 
步骤4 每个数据点 iX 根据式(4)分别计算R

邻域内每个邻居在此处产生的场 ( ) ( )( , )i jt tφ X X  

ij⋅n ，并由式(5)求得 iX 处的总场 ( )i tX ； 
步骤5 每个数据点 iX 根据式(6)计算移动的

距离 il ； 
步骤6 每个数据点 iX 根据式(8)更新自己的

位置 ( )1i t +X ； 
步骤7 根据距离函数 ( ),d i i ，重新计算距离矩

阵 ( ) ( ) ( ) , 1,2, ,[ ( , )]i j i j Nt d t t ==D X X 和每个数据点的

度 ( )Degi t ； 
步骤8 如果所有 Agent 的移动距离之和 

1

N
ii
l ε

=
≤∑ ，那么算法终止，否则，转回步骤 3。 

3.2 算法分析 
数据点 iX 在聚类的过程中，不仅受其R 邻域内

的所有邻居的影响，而且还要受到选择的 γ 个虚拟

领导的作用。每个邻居在 iX 处产生一个指向此邻居

的场，由式(4)可知，当邻居与数据点 iX 的距离小

于分离阈值 θ 时，此时，数据点 iX 不受此邻居产生

的场的影响，那么数据点 iX 必然向远离此邻居的方

向移动，这样就体现了 Reynolds 的分离规则。所有

邻居在 iX 处产生的总场 ( )i tX 由式(5)计算，数据点

iX 将要移动的方向与 ( )i tX 的方向一致，并且，移

动的距离与总场的大小成正比，这可以看作是

Reynolds 聚集规则的体现。 
算法中引入虚拟领导，主要是为了解决边界上

的数据点移动距离小，而导致算法收敛速度降低的

问题。对于边界上的数据点，它们一般所处区域密

度较低，数据点的分布比较稀疏，因此，在其R 邻

域内的邻居点很少，甚至为 0，由式(5)可知，它受

到的局域作用就很小。又因为移动距离与局域作用

成正比，所以它的移动距离也相应很小。而数据集

中的其他数据点受到的作用均大于边界上数据点，

因而有较大的移动距离，并很快向某个中心聚集，

这就进一步加大了边界点与其R 邻域内邻居的距

离，由式(4)可知，边界点受到的局域作用会进一步

减小，从而导致其移动距离也同时减小。而其他数

据点的快速移动，加剧了边界点移动距离减小的问

题， 终导致边界点的R 邻域内没有任何邻居点，

从而使得此边界点不受任何作用而停留在某个位置

不再移动。但是，如果事先设定一组虚拟领导，即

使某个边界点的R 邻域内没有任何邻居点，它仍然

会在 γ 个虚拟领导的作用下移动，而不会由于缺乏

其他数据点作用而停滞不前。这样，虚拟领导的引

入，不仅加速了边界点向中心移动，而且加快了算

法的收敛速度。 

4  讨论 

在这一节，首先讨论在作用域R 变化的情况下，

聚类类数如何变化；然后对算法在不同R 下的收敛

速度进行分析。 
4.1 作用域R对聚类类数的影响 

作用域R 表明每个数据点能感知的邻域的大

小，在实验中，对于不同的数据集，要直接给出作

用域R 的值是相当困难的，为简化计算，通过引入

一个变量k ，来间接获得作用域R 的值： 

( )( ) T=median sort 0 [0  0 1  0  0]
k

R ⎛ ⎞⎟⎜ ⋅ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠D   (9) 

这里， ( )( )sort 0D 表示对初始距离矩阵按行升序排

列；函数 ( )median i 表示取向量的中位数。这样，作

用域R 的大小可以方便的通过k 来调节。 
变量 k 的大小直接控制了作用域R 的大小。对

于同一数据集，不同的R 值部分决定了算法得到的

聚类类数，一般来说，随着R 的增大，算法得到的

聚类类数减少。例如，当变量 k 取值较小时，在数

据点 iX 的R 邻域内，邻居个数也必然较少，从连通

性的角度来看，各个数据点的R 邻域少有重叠，形

成的连通域较小。相反，当变量 k 取值较大时，作

用域R 随之增大，这就使得数据点 iX 能观察到更广
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的范围，在其R 邻域中的邻居必然比R 较小时的多。

这样，各个数据点的邻域就有更多的重叠部分，从

而形成更大的连通域， 终就能形成几个大的聚类。

图 1 展示了对于同一数据集，在不同的作用域R 下，

得到的聚类类数的变化。当变量 5k = 时，得到 6 个

聚类，而当 15k = 时，数据点聚合为 4 个聚类。因

此，在不能事先确定聚类类数的情况下，可以根据

实际情况，通过调整变量 k ，来获得不同的聚类类

数。 

 
图 1 聚类类数与作用域R (变量 k )的关系 

4.2 作用域R对收敛速度的影响 
算法的收敛速度也与作用域R 或变量k 的大小

紧密相连。作用域R 越大，数据点 iX 邻域中的邻居

就越多，那么，由式(5)可知，数据点 iX 受到所有

邻居的局域作用就越强。又由于数据点 iX 受到其他

邻居作用后的移动距离与总场的大小 ( )i tX 成正比，

所以，每一次数据点 iX 的移动距离也较大，在这种

情况下，算法的收敛速度加快。但是，由于收敛速

度太快，使得数据点探索的范围有限。相反，如果

作用域R 较小，那么与它有相互作用的邻居则不多，

受到的局域作用较小，因此，移动距离也较小。这

就使得数据点 iX 有更多的机会在空间中探索，从而

接触到更多的其他数据点，但是，这也减缓了算法

的收敛速度。 
因此，在选择作用域R (变量k )的大小时，应综

合考虑收敛速度和探索范围之间的关系。对于同一

数据集，在不同的作用域R (变量k )下，算法收敛速

度的比较如图 2 所示。图中每一点表示一次移动之 
后，系统中所有数据点的移动距离之和

1

N
ii
l ε

=
≤∑ 。 

从图 2 可以看出，移动距离之和随作用域R 增

大而增大。特别是，当迭代次数为 1，变量 14k = 时，

系统中所有数据点的转移距离之和明显大于 5k =
时的移动距离之和。这就使得算法的收敛速度随作

用域R 增加而加快。另一方面，虽然在不同作用域R
下，算法的收敛速度有差别，但是从总体来看，算

法本身仍具有较快的收敛速度。 

 
图 2 作用域R (变量 k )对收敛速度的影响 

5  实验 

为了测试本文算法，我们从 UCI 数据库[9]中选

择了 4 个数据集：Iris，Wine，Glass 和 Breast cancer 
Wisconsin，并在所选数据集上完成仿真实验。在这

一节中，首先简要介绍了这 4 个数据集的情况和实

验中参数的设定，然后给出算法的实验结果。 
5.1 实验设定 

实验用的这 4 个数据集，原始数据均有多个特

征，分布在一个高维空间中。其样本点个数、特征

以及类数等信息概括在表 1 中。另外，对于 Breast
数据集中丢失的属性，用一个随机数替换。 后，

此算法用 MATLAB 6.5 编程实现，并在所有数据集

上完成实验。 

表 1 实验数据集 

数据集 样本数 特征 类数 

Iris 150 4 3 

Wine 178 13 3 

Glass 214 9 6 

Breast 699 9 2 

在所有实验中，数据集X中的所有数据点，都

被考虑为可以在空间移动的 Agent，它们的初始位

置直接从数据集中取值，移动规则由模型给出。数

据集中数据点的距离测量，通过距离函数 ( ),d i i 计算

得到，实验中，选用普通欧氏距离作为距离函数。

另外，模型中虚拟领导的比例 0.1η = ，即虚拟领导

的总数 0.1Nβ = ；每个 Agent 从虚拟领导集合中选

择连接的虚拟领导个数 /2kγ β= ≤ ；分离阈值

0.1θ = 。 
5.2 实验结果 

我们将提出的聚类算法，分别应用于前述的 4
个 UCI 数据集。针对每个数据集，分别取不同的作

用域R (变量 k )，再运行算法，可得到不同作用域

R (变量k )下的聚类结果。对于同一数据集，由前部
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分的分析可知，聚类类数随作用域R 的减小而增大。

当作用域R 较小时，算法结束时得到的聚类类数很

可能大于数据集指定的类数，那么将使用合并子程

序，合并多余的类。合并时，首先找出包含 少数

据点的类，将它与距离 近的类合并，重复这一过

程，直到类数等于数据集指定的类数为止。算法得

到的聚类结果，用聚类精度的形式表示，聚类精度

定义如下： 
定义 2[10]  令 clusteri 为算法分配给数据集中样

本点 iX 的类标签， ic 为样本点 iX 在数据集中的实

际类标签。那么，聚类精度为 
( )( )

( )( )
( )当

其他

1
map cluster ,

accuracy

1,  map cluster
map cluster ,

0, 

n
i ii

i i
i i

c

n
c

c

λ

λ

=
⎫⎪⎪⎪= ⎪⎪⎪⎪⎬⎧ =⎪ ⎪⎪ ⎪⎪ ⎪= ⎨ ⎪⎪ ⎪⎪ ⎪⎪⎩ ⎪⎭

∑
(10) 

其中映射函数 ( )map i 将算法得到的类标签集，映射

到数据集的实际类标签集。 
图 3 是每个数据集在不同作用域R 下运行后得

到的结果，图中每个点表示算法的聚类精度。从图

上可以看出，对于同一数据集，在不同作用域R (变
量k )下，都得到了近似的结果。 

 

图 3 作用域R (变量 k )对聚类精度的影响 

同时，我们也与其他几种聚类算法(Kmeans[11]，

PCA-Kmeans[11]，LDA-Km[11]和 DMVC[12])在同一

数据集上的结果作了简单的比较，如表 2 所示。 

表 2 不同算法聚类精度比较(%) 

算法名称 Iris Wine Glass Breast 

本文算法 90 94.94 55.14 96.71 

Kmeans 89.3 70.2 47.2 95.99 

PCA-Kmeans 88.7 70.2 45.3 96.03 

LDA-Km 98 82.6 51 - 

DMVC 84 95.5 48.6 96.3 

从表中可以看出，具有虚拟领导的 Flocking 聚类

算法在各个数据集上都展示出不错的性能。 

6  结论 

本文提出一种改进的带虚拟领导的 Flocking 模

型，并基于此模型发展了一种数据聚类算法，此算

法将数据集中的数据点考虑为可以在空间中移动的

Agent。在选定距离函数 :d × →X X 之后，通过

设定一个作用域R ，根据定义 1 即可生成数据点间

的基本连接关系 ( ) ( )( ), ,G t E t dX 。然后，从数据集

中选择 β 个数据点形成虚拟领导集合V ，每个数据

点 iX 从虚拟领导集合中选择离自己 近的 γ β≤
个，分别建立指向这些虚拟领导的连接，从而形成

总的邻集 ( )i tΓ 。通过为每个数据点设计一个势函数

( )φ i ，邻集 ( )i tΓ 中的每个元素在 iX 处产生一个场，

数据点 iX 在所有场的共同作用下，沿总的场所指向

的方向移动一段距离 il 。在数据点移动的过程中，

有权无向图 ( ) ( )( ), ,G t E t dX 的形状随时间变化。初

始时，所有数据点的移动距离之和较大，而当聚类

形成时，所有数据点的移动距离之和趋于一个很小

的值。在算法中，我们设定，当所有数据点的移动

距离之和小于阈值 ε 时，算法结束。 
模型为数据点的聚类提供了启发式， 后，属

于同一类的数据点互相靠近而形成紧的聚类，而不

同的聚类则相互远离。此算法能在事先不确切知道

聚类类数的情况下，通过调整作用域R (变量k )来控

制聚类类数的多少，即作用域R (变量k )越大，得到

的聚类类数越少。本文在 4 个 UCI 数据集上对算法

进行评估，实验结果表明，数据集中的数据点都能

有效合理地被聚类，且算法在不同的作用域R 下都

有较快的收敛速度。另外，此聚类算法能对任意形

状、大小、密度的数据集进行聚类，而且，聚类的

结果具有稳定性。 
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