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摘　要　基于加权 K近邻的密度峰值发现算法(FKNNＧDPC)是一种简单、高效的聚类算法,能够自动发现簇中心,并

采用加权 K近邻的思想快速、准确地完成对非簇中心样本的分配,在各种规模、任意维度、任意形状的数据集上都能

得到高质量的聚类结果,但其样本分配策略中的权重仅考虑了样本间的欧氏距离.文中提出了一种基于共享近邻的

相似度度量方式,并以此相似度改进样本分配策略,使得样本的分配更符合真实的簇归属情况,从而提高聚类质量.

在 UCI真实数据集上进行实验,并将所提算法与 KＧmeans,DBSCAN,AP,DPC,FKNNＧDPC等算法进行对比,验证了

其有效性.
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Abstract　RobustclusteringbydetectingdensitypeaksandassigningpointsbasedonfuzzyweightedKＧnearestneighＧ

bors(FKNNＧDPC)isasimpleandefficientclusteringalgorithm,whichcanautomaticallydetecttheclustercenterand

assignthenonＧclustercentersamplebasedonweightedKＧnearestneighborsquicklyandaccurately．Itispowerfulin

recognizinghighqualityclusterinanyscale,anydimension,anysizeandanyshapeofthedataset,buttheweightcalcuＧ

lationinassigningstrategiesonlyconsiderstheEuclideandistancebetweensamples．Inthispaper,asimilaritymeasure

basedonsharedneighborhoodwasproposed,andthesampleassigningstrategywasimprovedbythissimilarity,sothat

theclusterismoreconsistentwiththerealattribution,thusimprovingtheclusteringquality．TheeffectivenessofthealＧ

gorithmisverifiedbycomparingtheexperimentsontheUCIrealdatasetwiththeKＧmeans,DBSCAN,AP,DPC,and

FKNNＧDPCalgorithm．
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１　引言

随着信息技术和计算机技术的飞速发展,数据量急剧增

加.为了帮助用户从这些海量数据中提取出有价值的知识,

数据挖掘技术应运而生.聚类分析技术作为数据挖掘领域的

一个重要分支,逐渐成为研究的热点并被广泛应用于模式识

别、图像处理、生物信息分析等领域.聚类是一个根据样本间

的相似性将数据集划分成簇的过程,使得簇内的对象最大程

度地相似,同时不同簇间的对象最大程度地相异[１Ｇ４].根据聚

类原理,聚类算法大致可分为５类[５]:基于划分的聚类算法、

基于层次的聚类算法、基于网格的聚类算法、基于密度的聚类

算法和基于模型的聚类算法.

基于划分的聚类算法以 KＧmeans[６]为代表,其思想是根

据距离将样本划分到最近的簇中心所代表的簇,并迭代更新

簇中心.该算法具有简单高效的优点,但只能发现类球状簇,

且其易受初始中心点选择和噪声数据的影响.

依据层次分解的方式,基于层次的聚类算法可分为凝聚

的和分裂的两类,其中比较有代表性的算法有 CURE[７]和

CHAMELEON.CURE算法不用单个中心或对象来代表一

个簇,而是选择数据空间中数目固定且具有代表性的点来共



同代表相应的簇,从而识别任意形状的簇,且对噪声数据不敏

感;但该算法的效果受数据采样质量的影响较大.CHAMEＧ

LEON算法[８]将数据建模为图,通过相对互连性和相对近邻

性两个指标来控制簇的分裂与合并,以发现高质量的任意形

状的簇;但其易受噪声数据的影响且参数难以确定.

基于密度的聚类算法从数据对象的分布密度出发,连接

密度足够大的相邻区域,可以发现任意形状的簇,并能有效处

理噪声数据.

顾名思义,基于密度的聚类算法是根据数据对象的分布

密度将数据集划分为簇的过程.DBSCAN[９]是一个典型的基

于密度的聚类方法,它将核心对象定义为邻域半径eps内包

含最少数据对象个数MinPts的数据,并通过不断扩展与核

心对象可达的数据对象来生成簇.该算法具有能够发现任意

形状簇、对噪声数据不敏感的优点,但参数的设置缺乏理论

依据.

基于模型的聚类算法为每个簇建立一个数学模型,并通

过调 整 使 得 该 模 型 能 够 较 好 地 拟 合 数 据 的 分 布.OPEＧ

HCA[１０]是一种最新的基于模型的聚类算法,它结合了树状层

次结构和遗传算法的思想,通过结合层次的概念在不同层次

上为每个簇找到不同的分布模型,并通过遗传算法寻找最优

的模型.

基于网格的聚类算法从对数据空间进行划分的角度出

发,将空间划分为有限数目的单元以构成一个可以进行聚类

分析的网络结构.CLIQUE[１１]是一个经典的基于网格的聚

类算法,结合了网格与密度的思想,在处理大规模高维数据时

具有较好的效果.

近邻传播算法[１２]是一种基于数据对象间信息传递的聚

类算法,通过反复迭代交换近邻样本间的信息,寻找最优的代

表点与簇结果集合,并寻找使所有数据对象与最近簇代表点

样本的相似度之和最大且最优的簇代表点集合.该算法具有

简单、高效的特点,且不需要有关簇数量的先验知识,但不能

发现任意形状的簇.

近年来,基于密度的聚类算法因具有能够发现任意形状

的簇以及所需有关数据集的先验知识少的特点,得到了许多

研究者的关注.Alex和 Alessandro提出了一种基于密度与

距离的聚类算法:密度峰值聚类算法(DPC)[１３].该算法假设

理想簇的中心是局部密度相对较大且距离比其密度大的样本

相对较远的样本点,能够自动确定类簇数量与各类簇中心,并

且可以得到任意形状的簇,在各种规模的数据集上都取得了

很好的聚 类 结 果.此 外,还 出 现 了 许 多 基 于 DPC 的 改 进

算法[１４Ｇ１８].

本文结合共享近邻(SNN)的思想,提出了一种新的相似

度度量方式.该方式更能体现样本的真实簇归属情况,并利

用此相似度改进了检测密度峰值和基于模糊加权 KＧ近邻分

配的鲁棒聚类算法(FKNNＧDPC)[１７]的分配策略,使样本对于

其真正所属的簇有更大的归属度,从而提高了聚类质量.本

文在９个 UCI真实数据集上进行实验,将所提算法与FKNNＧ

DPC,DPC,KＧmeans,DBSCAN,AP算法的聚类结果进行了对

比,证实了其有效性.本文第２节回顾了密度峰值算法的原

理以及 FKNNＧDPC算法对于 DPC算法样本分配策略的改

进;第３节给出了结合共享近邻的相似度的定义并详细描述

了改进后的SNNＧFKNNＧDPC算法;第４节展示了改进后的

算法在９个 UCI数据集上的聚类结果以及与几种经典聚类

算法的对比;最后总结全文.

２　FKNNＧDPC的原理

本节详细介绍了 DPC算法的核心思想和FKNNＧDPC算

法中的分配策略.

DPC算法假设理想的簇中心是局部密度相对较大(密度

峰值)且距离密度比它大的样本相对较远的样本点.为了找

到同时满足这两个条件的样本,DPC算法引入了样本i的局

部密度ρi 和样本i到密度比它大的样本的最小距离δi,其中

ρi 的定义如式(１)和式(２)所示,δi 的定义如式(５)所示.

ρi＝∑
j≠i
χ(dij－dc) (１)

ρi＝∑
j≠i

exp(－(
dij

dc

)２) (２)

在式(１)和式(２)中,dc 为截断距离,dij为样本i与样本j
之间的欧氏距离,其定义如式(３)所示.

dij＝ ∑
n

k＝１
(xik－xjk)２ (３)

　χ(x)＝
１, x＞０

０, x＜０{ (４)

式(１)为数据集的规模较大时样本i的局部密度计算方

式;当数据集的规模较小时,为减小截断距离的选择对算法的

影响,DPC算法采用高斯核函数来估计样本i的局部密度,如

式(２)所示.

δi＝
min

j:ρj＞ρi

(dij), ∃j,ρj＞ρi

max
j

(dij), otherwise{ (５)

对于密度最高的样本i,δi＝maxj(dij).

DPC算法构造密度ρ相对于距离δ 的决策图,选择使ρ
和δ同时取较大值的样本作为簇中心.在选定簇中心以后,

DPC算法按照密度从大到小的顺序将剩余样本依次分配到

比它密度大且与其距离最近的样本所在的簇,一步完成所有

样本的分配,十分高效.

然而,此分配策略存在不可忽视的弊端:一旦出现错分的

样本,便会影响密度比它低的样本的分配,使错误不断扩大,

类似“多米诺骨牌”效应.针对此问题,FKNNＧDPC基于K近

邻的思想提出了一种新的样本分配策略.首先根据式(６)－
式(８)剔除噪声点,然后执行样本分配策略.策略分为两步:

策略１基于图的连通性,采用广度优先搜索从寻找各类簇中

心的 K近邻样本开始对样本进行类簇分配;策略２根据加权

K近邻对未扩展到的样本点和噪声点进行分配.

δK
i ＝ max

j∈KNNi
dij (６)

τ＝１
N ∑

N

i＝１
δK

i (７)

Outliers＝{o|δK
o ＞τ} (８)
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对于每一个未分配的样本,根据式(９)－式(１１)计算其关

于每个簇的归属度.其中,式(９)为样本i与样本j之间的相

似度,表示样本i与样本j之间的距离越远时其相似度越低;

式(１０)为样本i与样本j之间的相似度关于样本j的k 近邻

相似度的归一化值;式(１)为样本i关于簇c的归属度.

wij＝ １
１＋dij

(９)

γij＝ wij

∑
l∈kNNj

wjl
(１０)

pc
i＝ ∑

j∈KNNi,yj＝c
γij∗wij (１１)

３　核心工作

本节针对 FKNNＧDPC分配策略中存在的缺陷,提出了

基于共享近邻的相似度,并详细说明了基于此相似度改进的

新样本分配策略.

３．１　基于共享近邻的相似度

FKNNＧDPC 算法提出的新分配策略虽然能有效解决

DPC分配策略中样本错误分配的影响不断放大的问题,但其

相似度度量方式仅考虑了样本间的距离,无法反映真实簇的

归属对样本间相似度的影响.

如图１所示,图中圆形点与方形点分属于不同的簇,并且

样本a和b之间的距离与样本a和c之间的距离相等,即dab＝

dac,如果按照 FKNNＧDPC 中的相似度计算方式,则 wab ＝

wac;然而根据样本a,b,c的真实归属情况,样本a和b 属于

同一个簇,样本a和c 属于不同的簇,在对样本a进行分配

时,样本b对样本a的影响应该大于样本c对样本a 的影响,

即样本a和b之间的相似度应大于样本a 和c 之间的相似

度.因此,衡量两个样本之间的相似度时,仅考虑距离是不全

面的.本文基于共享近邻的思想提出了一种新的相似度计算

方式,如式(１２)所示:

sij＝exp(－ dij

SNNij＋１
) (１２)

其中,SNNij的定义如下:

SNNij＝card(εNN(i)∩εNN(j)) (１３)

其中,εNN(i)表示位于样本i的以ε为半径的邻域内的样本

集合,card(X)表示集合 X 中包含的元素数量.式(１２)中的

分母加１是为了避免出现分母为０的情况.

图１　共享近邻说明图

Fig．１　Definitiongraphofsharednearestneighbor

上述定义的相似度计算方式能够有效地区分不同簇间的

样本,例如图１中,虽然样本a和b 与样本a 和c 的距离相

同,但SNNab＞SNNac,因此样本a和b 之间的相似度大于

样本a和c之间的相似度,更符合数据样本的真实簇归属情

况.SNNij考虑到了样本i和j的邻域状况,属于同一个簇的

两点应该经过一系列高密度点可达,也就是说被一系列点粘

合起来.

这种基于共享近邻的相似度计算方式能够扩大有相同簇

归属的样本间的相似性,因此在进行加权 K近邻分配时能够

使得与待分配样本实际属于同一簇的样本对当前要分配点的

影响,大于实际属于不同簇的样本和噪声点对要分配点的影

响,从而使分配结果更准确.

３．２　基于SNN相似度的改进算法

根据本文提出的共享近邻相似度,对 FKNNＧDPC中的

分配策略进行改进:在分配策略１中,以相似 K 近邻作为簇

向外扩展的依据,代替原始的基于距离的 K 近邻集合;在分

配策略２中,以共享近邻相似度代替原始的权重计算公式.

其中,样本i的相似 K近邻集合simi_KNN(i)为与i相似度

最大 的K 个样本组成的集合.相 应 的 归 属 度 计 算 公 式 如

式(１４)所示.

pc
i＝ ∑

j∈simi_KNNi,yj＝c
γij∗sij (１４)

其中,γij为样本i与样本j之间的相似度关于样本j与其相

似 K近邻的相似度之和的标准化,表示已分配样本j对于分

配样本i的贡献度,如式(１５)所示.

γij＝
wij

∑
l∈simi_kNNj

wjl

(１５)

改进后的样本分配策略１、样本分配策略２和算法的主

要流程如下.

(１)样本分配策略１

１)从簇中心集合CC中选出一个未分配的样本点i作为

一个新的类簇中心,并将其标记为已分配.

２)将样本i的相似 K 近邻分配到样本i所在的簇,并初

始化扩展队列T,将样本i的相似 K 近邻加入到扩展队列的

队尾.

３)在扩展队列中取队首样本o,若样本o的相似 K 近邻

集合simi_KNN(i)中的每个样本p满足以下条件:①还未被

分配;②非噪声点;③sop≤mean({spq|q∈simi_kNN(p)}),则

判定p为可扩展样本,将p分配到o所属的簇,并将样本p加

入到扩展队列T 的尾部.

４)若扩展队列T 不为空,则转步骤５).

５)若簇中心集合CC中还有未分配的样本,则转步骤１),

否则结束分配策略１.

(２)样本分配策略２
假设经过策略１的处理,还有na个未分配的样本.

１)根据式(１３)计算每一个未分配样本归属于每个簇的归

属度pc
i,这样就构成了一个na∗|CC|的归属度矩阵,其中

|CC|代表簇中心的个数.

２)构造两个长度为na的向量VA 和VP,分别用来存储
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每个样本的归属度最大值以及使其归属度达到最大的相应簇

的标号.

３)在VA 中找到归属度值取得最大的点p,当其最大归

属度VP[p]＞０时,将其分配到最可能在的簇,即VP[p],并

转步骤４);否则,退出分配策略２.

４)更新归属度矩阵和VA,VP 向量,更新p的相似 K 近

邻中的每一个样本q的归属度值为:pc
q＝pc

q＋γqp ∗wqp,并令

VA[q]＝max{pc
q|c＝１,,|CC|},VP[q]＝argmaxc{pc

q|c＝

１,,|CC|}.

５)如果没有剩余的未分配点,则结束分配策略２,否则转

步骤３).

算法１　基于共享近邻的加权 K近邻密度峰值聚类算法

输入:数据集 Data,近邻参数 K,邻域半径ε
输出:聚类结果CL

１．数据预处理:缺失值填补与数据归一化.

２．计算样本间的欧氏距离,根据式(１)、式(２)和式(５)计算每个样本的

ρ和δ.

３．基于ρ和δ构造决策图,并选出簇中心点集合CC.

４．根据样本分配策略１分配非簇中心点.

５．按照分配策略２分配分配策略１未分配的样本.

６．将执行分配策略１和分配策略２后仍未分配的样本分配到与其最

相似的已分配点所在的簇.

３．３　算法的复杂度分析

SNNＧFKNNＧDPC算法的空间复杂度主要由２部分构

成.１)存储相似度矩阵,其空间复杂度为 O(n２);２)存储每个

样本的相似 K近邻,空间复杂度为 O(nK),其中 K≤n.因

此,算法的整体空间复杂度为O(n２).

SNNＧFKNNＧDPC算法的时间复杂度主要由３部分构

成.１)计算相似度矩阵,包括计算距离矩阵与样本间的共享

近邻个数,前者的时间复杂度为 O(n２).计算样本间的共享

近邻数量时,需要先计算每个样本的近邻集合与集合的交集,

其中计算一个样本的εＧ近邻集合的时间复杂度为 O(n),若使

用 KDＧ树则可有效检索特定距离内的所有点,从而将时间复

杂度降低到O(logn),因此计算n个样本的εＧ近邻集合的时间

复杂度为 O(nlogn);其次需要求集合的交,其时间复杂度为

O(n１n２),n１ 和n２ 分别代表两个样本的εＧ近邻集合中的元素

的数量,运 用 哈 希 表 可 快 速 求 解,将 时 间 复 杂 度 降 低 至

O(max{n１,n２}).因为n１,n２≤n,所以计算相似度矩阵的整

体时间复杂度为 O(n２).２)求每个样本的相似 K 近邻,计算

一个样本的相似 K 近邻的时间复杂度为 O(n),因此整体时

间复杂度为 O(n２).３)分配样本的时间复杂度与 FKNNＧ

DPC中相应操作的时间复杂度相同,为 O(n２).因此,SNNＧ

FKNNＧDPC的整体时间复杂度为 O(n２).

４　实验与结果

选取９个 UCI真实数据集[１９]对所提算法进行测试和评

价,并将实验结果与 KＧmeans,DBSCAN,AP,DPC,FKNNＧ

DPC进行比较,其中因为 KＧmeans算法本身具有随机性,所

以本文采用２０次重复实验的平均值作为其最终的实验结果.

本文选用的 UCI真实数据集如表１所列.

表１　本文选用的 UCI数据集

Table１　UCIdatasets

Dataset No．records No．attributes No．clusters
Iris １５０ ４ ３
Wine １７８ １３ ３
Seeds ２１０ ７ ３

Ionosphere ３５１ ３４ ２
Dermatology ３６６ ３４ ６

Librasmovement ３６０ ９１ １５
PimaＧindiansＧdiabetes ７６８ ８ ２

Waveform ５０００ １９ ３
Waveform(noise) ５０００ ２１ ３

采用聚类准确率(Acc)、AMI(adjustedmutualinformaＧ

tion)和 ARI(adjustedrandindex)作为度量指标来对实验结

果进行评价.这 ３种指标是最常用的评判聚类质量的指

标[２０],值越大说明聚类质量越高.其中,AMI基于信息论,

ARI基于样本对计数,分别定义如下.

设U＝{U１,,UR}和V＝{V１,,VC}分别表示数据集

S＝{s１,s２,,sN }的真实划分和聚类结果,U 和V 之间的

AMI值的计算公式如式(１６)所示.

AMI(U,V)＝ MI(U,V)－E{MI(U,V)}
max{H(U),H(V)}－E{MI(U,V)} (１６)

其中,MI(U,V)表示U 和V 之间的互信息,如式(１７)所示.

MI(U,V)＝ ∑
u∈U
　 ∑

v∈V
p(u,v)　 P(u,v)

p１(u)p２(v) (１７)

设a为在U 和V 中均属于同一类簇的样本对数目,b为

原划分U 中属于同一类簇而在V 中不属于同一类簇的样本

对数目,c为U 中不属于同一类簇而在V 中属于同一类簇的

样本对数目,d 为U 和V 中均不属于同一类簇的样本对数

目,则ARI的定义如式(１８)所示.

ARI＝ ２(ad－bc)
(a＋b)(b＋d)＋(a＋c)(c＋d) (１８)

首先采用式(１９)对数据集进行归一化,使得每个属性的

取值都在[０,１]之内.

xij＝
xij－min(xj)

max(xj)－min(xj)
(１９)

其中,xij表示第i个样本的第j 个属性的取值,max(xj)和

min(xj)分别表示第j个特征的最大值和最小值.

上述６个聚类算法在９个 UCI数据集上的聚类结果比

较如表２所列,其中Par表示该算法的参数取值,加粗标注表

示该值最优,“－”表示没有对应值.在 Waveform 和 WaveＧ

form(noise)数据集上,因 DBSCAN 和 AP算法的复杂度较

高,参数难以调整至最优取值,故没有统计其聚类结果.

本文提出的算法在大部分数据集上的聚类结果(即 Acc,

AMI,ARI评 价 指 标)都 优 于 FKNNＧDPC,DPC,AP,DBＧ

SCAN,KＧmeans算法的相应指标值,当选取的簇中心相同

时,聚类结果优于 FKNNＧDPC,表明本文提出的算法在分配

非簇中心样本时更准确;在Iris和PimaＧindiansＧdiabetes数据

集上的结果与 FKNNＧDPC一致,原因在于这两个数据集中

的簇严重重叠,其特殊的邻域状况使得本文提出的相似度计

算方式退化为距离度量,而大多数情况下本文提出的算法更

符合数据的真实分布情况.
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表２　UCI数据集上各算法的 Acc,AMI,ARI指标对比

Table２　ComparisonofAcc,AMIandARIofeachalgorithm

algorithm
Iris

Acc AMI ARI Par
Wine

Acc AMI ARI Par
Ionosphere

Acc AMI ARI Par

proposed
algorithm

０．９７３ ０．９１２ ０．９２２ ７/０．８ ０．９７８ ０．９０８ ０．９３３ ７/０．７ ０．８５８ ０．３８５ ０．５０１ ６/１．６

FKNNＧDPC ０．９７３ ０．９１２ ０．９２２ ７ ０．９４９ ０．８３１ ０．８５２ ７ ０．７５２ ０．２８４ ０．３５５ ８

DPC ０．８８７ ０．７６７ ０．７２０ ２ ０．８８２ ０．７０６ ０．６７２ ２ ０．６８１ ０．２３８ ０．２７６ ０．６５

AP ０．９０７ ０．７５６ ０．７５７ ６ ０．８５４ ０．６８６ ０．６１６ ６ ０．７０９ ０．１２７ ０．１７３ １５

DBSCAN ０．８９３ ０．７７５ ０．７３２ ０．１４/９ ０．８７６ ０．６７８ ０．６６０ ０．４２/１０ ０．６０７ ０．０８６ ０．０３６ ０．２/７

KＧmeans ０．８２５ ０．６９２ ０．６６０ ２ ０．９３２ ０．８１５ ０．８３０ ３ ０．７１２ ０．１２９ ０．１７８ ２

algorithm
Seeds

Acc AMI ARI Par
Librasmovement

Acc AMI ARI Par
Dermatology

Acc AMI ARI Par

proposed
algorithm

０．９２４ ０．７６７ ０．７９１ ８/１．２ ０．６０３ ０．５０７ ０．４０７ ７/０．６ ０．８６７ ０．８７５ ０．８７１ ７/０．８

FKNNＧDPC ０．９２４ ０．７５９ ０．７９０ ８ ０．４３６ ０．５０８ ０．３０８ ９ ０．７６８ ０．８４７ ０．７１８ ７

DPC ０．９００ ０．７１７ ０．７３４ ２ ０．３６１ ０．３９０ ０．２１４ ０．５ ０．６９７ ０．５８８ ０．４９０ ２

AP ０．８９５ ０．６８５ ０．７１５ １０ ０．４５０ ０．４９７ ０．２７７ ２．５ ０．８１４ ０．７７１ ０．７１７ ５

DBSCAN ０．８８１ ０．６４４ ０．６８６ ０．１７/８ ０．３５０ ０．４０８ ０．１５４ ０．９６/５ ０．７８７ ０．７０９ ０．７２７ ０．７/３

KＧmeans ０．８９０ ０．６７１ ０．７０５ ３ ０．４４３ ０．５１９ ０．３０４ １５ ０．６９１ ０．７８６ ０．６５４ ６

algorithm
Waveform

Acc AMI ARI Par
Waveform(noise)

Acc AMI ARI Par
PimaＧindiansＧdiabetes

Acc AMI ARI Par

proposed
algorithm

０．７２７ ０．３８２ ０．３７２ ５/０．９ ０．６５９ ０．２９６ ０．２５７ ５/１．４ ０．６４８ ０．００１ ０．０１３ ７/０．８

FKNNＧDPC ０．７０３ ０．３２４ ０．３５０ ５ ０．６４８ ０．２４７ ０．２５３ ５ ０．６４８ ０．００１ ０．０１３ ６

DPC ０．５８６ ０．３１８ ０．２６８ ０．５ ０．５３５ ０．１８４ ０．１６４ ０．３ ０．６５０ ０．０３４ ０．０７８ ４

AP － － － － － － － － ０．６２４ ０．０４５ ０．０８９ ３５
DBSCAN － － － － － － － － ０．５４０ ０．０１７ ０．０３５ ０．１５/６
KＧmeans ０．５０１ ０．３６４ ０．２５４ ３ ０．５１２ ０．３６４ ０．２５２ ３ ０．６６８ ０．０５０ ０．１０２ ２

　　经过实验统计,ε的取值范围通常为０．５~１．５.一种选

择ε的方法为:根据式(６)－式(８)识别出噪声点后,计算噪声

点与其 K近邻的平均距离,并将此距离作为参数ε的取值.

结束语　本文提出了一种基于共享近邻的相似度度量方

式,并基于此相似度度量方式改进了 FKNNＧDPC算法中的

样本分配策略,使得样本分配更符合真实的簇归属情况,并对

参数的设定给出了指导性建议,使得该算法更易使用.本文

算法在９个 UCI真实数据集上的实验结果优于 KＧmeans,

DBSCAN,AP,DPC,FKNNＧDPC的结果,表明改进后的分配

策略能够有效地提高聚类的质量.如何高效地计算相似度,

并将此算法应用于大数据环境下,是需要进一步研究的问题.
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了新的要求,社群化制造将是适应这一要求的新的发展模式.

针对社群化制造系统规模庞大、内部关系结构复杂、建模困难

等问题,本文提出了基于SLE范式的社群化制造系统模型,

包括个体模型、交互模型与社会模型３个部分;进一步引入了

“计算实验”的思想,模拟社群化制造系统在不同演化机制下

的演化过程,并通过对演化结果的分析验证了基于SLE范式

的社群化制造系统模型具有巨大的优越性.在以后研究中需

要对社群化制造系统计算模型进行进一步完善,使其能够增

添更丰富的数据信息,模拟更多样的外部环境,以更贴近现实

系统.
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