
Computer Science and Application 计算机科学与应用, 2020, 10(8), 1464-1470 
Published Online August 2020 in Hans. http://www.hanspub.org/journal/csa 
https://doi.org/10.12677/csa.2020.108153  

文章引用: 韦占江, 梁宇. 快速 HAC 聚类算法的改进及应用于无监督语音分割[J]. 计算机科学与应用, 2020, 10(8): 
1464-1470. DOI: 10.12677/csa.2020.108153 

 
 

Improvement of Fast HAC Clustering  
Algorithm and Application to Unsupervised 
Speech Segmentation 

Zhanjiang Wei, Yu Liang 
School of Software, Yunnan University, Kunming Yunnan 

 
 
Received: Jul. 26th, 2020; accepted: Aug. 10th, 2020; published: Aug. 17th, 2020 
 

 
 

Abstract 
HAC is a commonly used clustering method. According to the close relationship between pho-
nemes and continuous time in speech features, the purpose of this paper is to improve the HAC 
fast algorithm to improve the unsupervised segmentation of speech signals to similar phoneme 
units. The algorithm is based on the fact that the similarity of the same segment feature is 
higher than that of the cross-segment feature. The similarity of features is to calculate the Euc-
lidean distance between adjacent features to obtain the adjacent distance double-linked list of 
input speech features. Each node in the linked list is composed of the distance of adjacent 
speech features and pointers pointing to the adjacent nodes before and after. The algorithm 
also traverses the linked list of adjacent distance nodes, finds the minimum distance, combines 
similar adjacent features, and iterates to the last class or satisfies a certain threshold. The 
whole process is completed completely without supervision. This method is better than the fast 
HAC algorithm. Compared with the fast HAC algorithm, it can improve the clustering speed by 
more than 65 times, save more memory space, and can be applied to zero-resource speech 
segmentation. 
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摘  要 

HAC是一种常用的聚类方法。本文的目的是根据语音特征中的音素与连续时间的紧密关系，改进HAC快
速算法提高无监督分割语音信号到类似音素单位。该算法是基于同一段特征相似度高于跨段特征的相似

度。特征的相似度是通过计算相邻特征间的欧式距离，来得到输入语音特征相邻的距离双链表，链表中

的每个节点由语音相邻特征的距离和指向前后相邻节点的指针组成。该算法也是通过遍历相邻距离节点

链表，查找最小距离后，对相似的相邻特征进行合并，并重复迭代至最后一个类或满足某个阀值。整个

过程完全基于无监督下完成，该方法优于快速HAC算法，与快速HAC算法相比能提升65倍以上的聚类速

度，节约更多的内存空间，可应用于零资源的语音分割。 
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1. 引言 

人工智能对输入的未知事物进行分类判别，很大程度依据聚类将数据点按照一定规则进行分群[1]。
根据距离或相似度对数据点聚类，是研究诸多自然和社会问题的有力工具。而在各种聚类算法中，分层

聚类具有特别的优势[2]。聚类是一个把数据对象集划分成多个组或簇的过程，使得簇内的对象具有很高

的相似性[2]。但与其他簇中的对象很不相似。数据间的距离通常使用距离度量。数据对象的簇可以看成

隐含的类[3]。在这种意义下，聚类有时又称自动分类。聚类过程中可自动地发现这些分组，这是聚类分

类的突出优点。也被称为无监督学习，因为在没有标签信息情况下，可实现自动分类。由于这种原因，

聚类是通过观察学习，而不是通过有标签的示例学习。 
语音信号可视为基本音素单元的序列。现今很多自动语音识别系统依赖于这些基本单元准确识别。

当前成熟的百度搜索也是基于文字的检索，而基于语音对语音的搜索有巨大的市场需求。但无监督的语

音研究困难重重，语音分割是声学片段建模中至关重要的初始步骤，该步骤在音频搜索和无监督声学建

模得到了广泛应用。以语音分割成基本单位涉及声道系统从一种状态转换到另一种状态的时刻。但是，

过渡并不是突然发生的，而是连续发生的[4] [5] [6] [7]。 
通常，聚类的方法有很多种常见的有 K-means [8] [9]、层次聚类(Hierarchical clustering)、谱聚类

(Spectral Clustering)、GMM 等方法[8]。其中，ward’s method [10]是聚类中一种常用方法，该方法对不相

邻的特征(样本)的距离都要一一计算，计算量大，内存开销大，需要好的算法来处理这个问题[7]。尤其，

当输入的语音序列比较大时，常规的凝聚型层次聚类 Hierarchical methods (HAC)方法就变得很慢。于是

本文根据语音特征本身就具有相邻语音有较高的相似性，跨段语音差异更大的特点。提出基于 HAC 算法

基础上相邻快速 HAC 算法解决时间长、内存开销大等问题，并应用到语音分割中来。 
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2. 层次聚类的原理及分类 

2.1. 层次法(Hierarchical methods) 

系统聚类也称层次聚类法。该算法先计算特征之间的距离，如欧式距离。在迭代过程中，每次查找

到距离最近的点并合并到同一个类。然后，再计算新类与剩余类之间的距离，继续将距离最近的类合并

为一个大类。不停的合并，直到合并到一个类或满足某个阀值。其中类与类的距离的计算方法有：最短

距离法，最长距离法，中间距离法，类平均法等。比如最短距离法，将类与类的距离定义为类与类之间

样本的最短距离[11]。 
根据层次分解的顺序层次聚类算法可分为：自下向上和自上向下两种方法，即凝聚的层次聚类算法

和分裂的层次聚类算法，也可以理解为自下而上法(bottom-up)和自上而下法(top-down)。 
自下而上法的凝聚型层次聚类初始化时每个个体(object)都是一个类，然后根据 linkage 寻找同类，最

后形成一个“类”[12]。 
而分裂型层次聚类采用自上而下法，就是反过来，初始化时所有个体都属于一个“类”，然后根据

linkage 排除相似度不高的类，最后每个个体都成为一个“类”[11]。 

2.2. 层次聚类的流程 

凝聚型层次聚类的策略是先将每个对象作为一个簇，然后合并这些原子簇为越来越大的簇，直到所

有对象都在一个簇中，或者某个终结条件被满足。绝大多数层次聚类属于凝聚型层次聚类，它们只是在

簇间相似度的定义上有所不同。这里给出采用最小距离的凝聚层次聚类算法流程[13] [14]如下： 
 

算法 1 HAC 算法 

1) 将每个对象看作一个独立的类，计算两两之间的距离，并找出最小距离； 
2) 将距离最小的两个类合并成一个新类； 
3) 重新计算新类与所有类之间的距离； 
4) 重复(2)、(3)，直到所有类最后合并成一类。 

 
从上面算法 1 可以看出凝聚的层次聚类并没有类似基本 K 均值的全局目标函数，没有局部极小问题

或是很难选择初始点的问题。合并的操作往往是最终的，一旦合并两个簇之后就不会撤销。当然其计算

存储的代价是昂贵的。 

2.3. 层次聚类的优缺点 

层次聚类算法的优点有：距离和规则的相似度容易定义，限制少；不需预设聚类数 k；可以发现类

的层次关系；可以聚类成其它形状。缺点有：计算复杂度太高，当特征(样本)数量很多就需要很多时间；

奇异值也能产生很大影响；算法很可能聚类成链状。 
这个方法其实效率比较低，特别是算 cluster 的 ESS 值还要先求均值点，然后算距离的平方再求和，

不过有一个快速的计算方法叫 Lance-Williams Algorithm [15] (快速 HAC)可以大大简化 ward method 的计

算。该算法可以不用 ESS 的公式计算 ESS，直接套用下面的公(1)。 

( ),
1

2
k i j

ki kj ki kj

D
D D D D

+ =
+ − −

                           (1) 

其中，初始的 ESS 由两点之间的距离决定，也就是说完全不需要算 ESS 了。但计算量和内存开销也大。

因此，根据语音特征分割所具有的特点，进一步改进 HAC 算法有效解决语音特征分割面临的时间和空间

的问题。 
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3. 改进 HAC 算法 

从以上分析可以看出，原来的 HAC 或快速 HAC 算法都先把所有样本当成初始类，计算出样本之间

的距离，并存储在矩阵中形成一个上三角矩阵[16]，从距离矩阵中找到最小的，合并成一个类，更新全部

其他点到该新类的距离矩阵，再迭代上述步骤直到只剩一个类。整个过程的计算存储代价是昂贵的，耗

时也严重，因语音特征中可能一长段语音特征对应同一个 phoneme，段内的语音特征相似度高，段外语

音特征相似度不高的特点，只需关注相邻两两语音的相似，即左右特征的距离，不用关注不相邻样本间

不相邻特征之间的距离来改进 HAC 算法并应用到语音分割中[17] [18]。 

3.1. 算法设计 

根据语音分割的特殊性，不用矩阵来存储距离，而是改用字典双链表来存储相邻特征距离，其伪代

码如下： 

( ), ,Node Node i j dist=                              (2) 

其中，i，j 为相邻两两语音特征向量下标，dist 其相邻语音特征的欧式距离[19]。欧式距离计算如下： 

( )2( , )
n

i i
i

dist X Y x y= −∑                              (3) 

其中，X, Y 为 n 维的语音特征(样本)，如 39 维的 MFCC。 
同样，该算法初始时，每个特征是独立的 phoneme，在距离双链表中找到最小距离，和相邻语音特

征下标，再根据下标来更新合并后的新数据点。 

[ ] [ ] [ ]
2

newdi tans ce front newdis ce back
newdis ce c

tan
tan lusterCount

+
=           (4) 

其中，front，back 为相邻的两个特征下标， [ ]newdis ce clusterCtan ount 为用平均法把 front 和 back 特征合

并为新特征，就由合并的两个相邻特征的平均值来取代。 

3.2. 算法流程 

该算法中，凡是两个相邻的特征都计算它们的欧式距离[18]，相并逐一求出输入语音特征的相邻欧式

距离，然后存表双链表中。先从相邻距离双链表中查找出距离最小的两个特征并合并成一个段，这个段

就是那两个特征的平均值，接着再求新段与相邻特征的距离。层次聚类算法对语音特征分割结果示意图

[19]如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of speech feature segmentation by hierarchical clustering algorithm 
图 1. 层次聚类算法对语音特征分割结果示意图 
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对如图 1，横轴是时间，时间轴上为语音特征信号，如 39 维的 MFFC 序列。Merge Loss Li 为与合并

前的那两个特征相差多少，最后长一整个树。当这棵树长好后，可以在这棵树上切一刀，就可以切出一

个个段来。从虚线处切，虚线下一条线对应的每个子树就对应一个 segment，这样就得到 8 个 segment。
如果觉得切的太细，可往上移再切。就可做任意精细度的切割法[7] [20] [21] [22]。 

对快速 HAC 算法改进的相邻 HAC 算法流程如下所示： 
 

算法 2 层次聚类 HAC 算法 

1) 初始化聚类初始化相邻距离节点双链表； 
2) 找出最小的相邻特征距离 minnode 及下标 front 和 back； 
3) 合并相邻的两个类，并用平均法表示相邻两个特征并存入 newdistance[clusterCount]； 
4) 更新找到最小类节点与相邻节点的距离并对应创建相邻新节点； 
5) 删除两个相似子类及节点并更新相邻节点双链表； 
6)只剩一个类或满足某个阀值则结束，如果不满足则迭代至 2)步。 

 
其改进的相邻 HAC 算法伪代码如下： 
1：clusterMap[k] = 1  # 存放 cluster 的情况，形如'1'：4 表示 cluster1 里面有 4 个元素(样本) 
2：single_obj。append(i，i+1，dist)  #存放 cluster 之间的距离，形如'1，2'：3。22 表示 cluster1 与

cluster2 之间的距离为 3。22 
#查找距离最短的两个 cluster，并迭代合并 
3：while True： 
4：minnode， min = link。min() #查找距离最短的两个 cluster 
5：front， back = minnode。getName()  #取得相邻特征的下标 
6：clusterMap[clusterCount]= ni + nj    #合并相似段 
#更新最小相邻距离 cluster 到新 cluster 的距离 
7：newdistance[clusterCount] = (newdistance[front] + newdistance[back]) /2 
#更新最小距离节点与相邻节点间的距离，并更新 
8：Update_dist(minnode，left，right) 
9：Update_link(minnode，left，right) 
#删除最小节点和两个 cluster 
10：del minnode，clusterMap[front，back] 
#只剩一个子类或满足某个阀值 
11：if len(clusterMap) == 2： 
12：break  # 合并到只剩一个集合为止，然后退出 
其中，伪代码第行和第行的两个函数 update_dist()和 update_link()分别为更新计算查找到距离最短的

两个 cluster 并用平均法表示为一个新节点后与相邻类间的距离，以及重新更新查找到距离最短的两个

cluster 与相邻 cluster 的链表。 

4. 实验对比与分析 

4.1. 实验平台 

本实验采用 python 3.6，硬件配置：CPU Intel(R) Xeon(R) E3-1231 v3 @ 3.4 GHz，16 G 内存，NVIDIA 
GeForce GTX 1060 3 GB；软件配置：pycharm64。 
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4.2. 实验结果 

使用 62 Kb、199 Kb 和 1367 Kb 的 39 维的 MFCC 语音特征数据文件分别用快速 HAC 和改进的相邻

HAC 算法进行实验，得到对比结果，如表 1 所示。 
 
Table 1. Fast HAC (GPU acceleration) and the performance comparison table of the improved adjacent HAC algorithm 
表 1. 标准试验系统结果数据 

算法名称 文件大小(KB) 理论时间复杂度(T(n)) 实际运行时间 理论空间复杂度(S(n)) 

快速 HAC (GPU 加速) 

62 

O(n2) 

20.53 s 

O(n2) 199 395.328 s 

1367 35.62 h 

改进的相邻 HAC 

62 

O(n) 

0.25 s 

O(n) 199 1.82 s 

1367 81.49 s 

5. 结束语 

HAC 层次聚类为无监督分类的重要工具，其默认分类算法中合并成本高，需要较大的计算力、较大

的内存空间。如果总共有 n 个组，就必须把每个组合并都要算一遍，也要 n × (n − 1)/2，当特征(样本)数
量增多时比较耗时，消耗内存也线性地增长。因此，为解决语音特征分割问题，提出相邻语音特征分割，

只需关注相邻特征(样本)语音的合并问题，就无需要计算并更新所有特征或类间的距离，进而赢得了时间

和空间，最后通过实验对比分析验证了算法的有效性。 
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