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摘　要　机器学习的无监督聚类算法已被广泛应用于各种目标识别任务.基于密度峰值的快速搜索聚类算法(DPC)能快速有

效地确定聚类中心点和类个数,但在处理复杂分布形状的数据和高维图像数据时仍存在聚类中心点不容易确定、类数偏少等问

题.为了提高其处理复杂高维数据的鲁棒性,文中提出了一种基于学习特征表示的密度峰值快速搜索聚类算法(AEＧMDPC).

该算法采用无监督的自动编码器(AutoEncoder)学出数据的最优特征表示,结合能刻画数据全局一致性的流形相似性,提高了

同类数据间的紧致性和不同类数据间的分离性,促使潜在类中心点的密度值成为局部最大.在４个人工数据集和４个真实图

像数据集上将 AEＧMDPC与经典的 KＧmeans,DBSCAN,DPC算法以及结合了 PCA 的 DPC算法进行比较.实验结果表明,在

外部评价指标聚类精度、内部评价指标调整互信息和调整兰德指数上,AEＧMDPC的聚类性能优于对比算法,而且提供了更好

的可视化性能.总之,基于特征表示学习且结合流形距离的 AEＧMDPC算法能有效地处理复杂流形数据和高维图像数据.
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Abstract　Unsupervisedclusteringinmachinelearningiswidelyappliedinvariousobjectrecognitiontasks．AnovelclusteringalＧ

gorithmbasedondensitypeaks(DPC)canfindoutclustercenterpointsquicklyindecisiongraphandthenumberofclusters．

However,whendealingwiththedataofcomplexdistributionshapeandhighＧdimensionalimagedata,therearestillsomeprobＧ

lemsinDPCalgorithm,suchasdifficulttodeterminetheclustercenterpointsandfewclusters．Inordertoimproveitsrobustness

indealingwithcomplexhighＧdimensionaldata,animprovedDPCclusteringalgorithm (AEＧMDPC)waspresented,whichemＧ

ploysanautoencoder,akindofunsupervisedlearningmethod,toobtaintheoptimalfeaturerepresentationfrominputdata,and

manifoldsimilarityofpairwisedatatodescribetheglobalconsistence．TheautoencodercanreducefeaturenoisesviareducingdiＧ

mensionofthehighＧdimensionalimagedata,whilstmanifolddistancecanleadtothedensitiesofthepotentialclustercentersbeＧ

comeglobalpeaks．AEＧMDPCalgorithmwascomparedwithKＧmeans,DBSCAN,DPCandDPCcombinedPCAonfourartificial

datasetsandfourrealfaceimagedatasets．TheexperimentalresultsdemonstratethatAEＧMDPCoutperformstheotherclustering
algorithmsonclusteringaccuracy,adjustedmutualinformationandadjustedrandindex,meanwhileAEＧMDPCprovidesbetter

clusteringvisualization．Overall,theproposedAEＧMDPCalgorithmcaneffectivelyhandlecomplexmanifolddataandhighＧdimenＧ

sionalimagedata．
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１　引言

聚类的本质是依据数据的相似性将数据划分为若干类

簇,使得同一类数据的相似性最大而不同类数据的相似性较

小.Queen结合前人的研究成果,在１９６７年提出了基于空间

划分的 KＧmeans聚类算法[１],该算法成为了最具代表性的聚

类算法之一,直到２０１８年仍有许多工作围绕KＧmeans算法展

开.比如,Ismkhan[２]提出了结合类的信息增益和信息损失的

IＧKＧmeansＧ＋算法;Jia等[３]提出了能自动获取初始聚类中心

和类数目的改进的 KＧmeans算法;Ester等于１９９６年提出了



一种基于数据密度的聚类方法———DBSCAN,该算法能在包

含噪声的数据集中识别出任意形状的簇,但是该算法的超参

数和 MinPts并不容易设置,导致其实用性受限[４Ｇ６].

２０１４年,Science发表了一种新颖的能自动确定类数目和

类中心的聚类算法[７](为了叙述简便,简称为 DPC算法).该

算法思路新颖,能快速发现任意形状数据的密度峰值点(即类

中心)并完成聚类指派,在一些有挑战的数据集上取得了很好

的聚类结果.DPC算法中,数据间的相似度是基于欧氏距离

的高斯核函数值(见第２节中的式(１)),并且截断距离dc 值

的选取在一定程度上决定了聚类结果的优劣.这种相似性度

量对凸分布或近似凸分布的数据能提供好的聚类效果,而对

于一些特殊分布的数据,则需要精心选择dc 值,DPC算法可

能产生好的聚类结果.

图１展示了 DPC算法在 Flame数据集上的聚类中间结

果和最终结果,可以看出聚类效果并不理想.由于 Flame形

状特殊,中间部分较紧凑地分布成圆形的点属于一类(花),向

左右延伸较远的点属于另一类(叶子).当设置dc 为所有样

本点对的欧氏距离(从小到大排序后)的２％位置值时,聚类

先按照正确的方向进行,但某一时刻样本点A(见图１(a)的

右边叶子上的某点)被错误分类,接着离A 最近且局部密度

比点A 小的样本点也被错误分类,这个错误会持续下去,从

而得到最终的聚类结果(见图１(b)),这就是所谓的“多米诺

骨牌效应”[８].造成这种错误的原因可能是归类原则“欧氏空

间中两点距离最近时就将这两点归为同一类”,距离点A 最

近的是类１的数据点(圆点表示)而不是类２的数据点(三角

点表示),因此 点 A 被 错 误 归 类,并 且 还 会 继 续 扩 散 这 种

错误.

(a)聚类中间结果 (b)聚类最终结果

图１　DPC算法在Flame上的聚类中间结果和最终结果

Fig．１　Intermediateandfinalresultsofclusteringvisualizationusing

DPCalgorithmonFlamedataset

另外,DPC算法在处理高维图像数据时也表现出了一些

力不从心,以像素为特征的图像数据维度很高,以像素为描述

子会导致了图像间的差异不易察觉,相当于存在很多特征噪

音,这种情况下的密度值分布比较均匀,很难出现局部峰值,

导致了精准挑选聚类中心点困难和类个数偏少等问题.

为了弥补上述 DPC算法的不足,本文提出一种基于流形

距离且结合特征表示学习的密度峰值聚类算法(AEＧMDPC).

其主要思想是将数据点看成图的顶点,位于同一流形上的顶

点间有连接,权重是流形距离;而不同流形上的顶点间没有连

接,其权重是无穷的.数据点的密度值等于到其他数据点的

流形距离的高斯核函数值的和.将基于这个密度值和流形距

离的密度峰值聚类算法记作 MDPC.自动编码器提取数据的

最优特征表示,接着用 MDPC算法进行聚类分析,该算法被

记作 AEＧMDPC.本文的贡献包括:

(１)用对数据分布敏感的流形距离替代欧氏距离,抓取有

利于聚类的全局一致性信息,进而提高了 DPC算法对复杂分

布数据的聚类性能;

(２)用自动编码器提取图像数据的最优特征表示,减小特

征属性的冗余信息对确定类中心点的影响,提高了同类数据

的紧致性和不同类数据的分离性;

(３)改进了 DPC算法在流形数据和图像数据上的聚类性

能,进一步扩展了 DPC算法的应用领域.

本文第２节简要介绍了 DPC算法的思想和步骤,并且综

述了相关文献;第３节详细描述了所提的 MDPC算法和 AEＧ

MDPC算法;第４节给出了实验结果和实验分析;最后总结本

文并展望下一步的工作.

２　相关工作

Rodriguez等于２０１４年提出的密度峰值快速搜索聚类算

法(DPC)[７]为聚类算法家族带来了一股清流.DPC算法的

技术核心包括以下３步.

(１)确定类中心点和类别个数.先根据式(１)—式(３)计

算每一个数据点的密度值ρ和距离值δ,然后绘制以ρ为横

轴、δ为纵轴的决策图(DecisionGraph),手动框选出ρ和δ都

较大的点作为聚类中心点,即选择位于决策图右上角的点作

为类中心点,类别个数随即确定.

ρi＝∑
j≠i

exp － dij

dc( )
２

{ } (１)

ρi＝∑
j≠i
　χ(dij－dc) (２)

δi＝
min

j:ρj＞ρi

(dij), ∃j,s．t．ρj＞ρi

max
j

(dij), ρiisthemaximum{ (３)

其中,dij是数据点xi 和xj 的欧氏距离,符号函数χ(x)＝

１, x＜０

０, others{ ,dc 为截断距离,手工设定其值时需考虑样本的

近邻数大约是整个数据集规模的１％~２％.密度最大的数

据点的距离δ是数据点对欧氏距离的最大值,即密度最大的

数据点,其距离也是最大的,该数据点一定是类中心点.其余

点的距离δ等于到比自身密度值大的点的最近欧氏距离.

(２)对非类中心点进行类标分配.如果数据点xj 不是类

中心点,则将其归入密度比xj 大且距离xj 最近的数据点xi

所在的类.该过程只需执行一次,没有迭代更新.
(３)判别类的核心和晕.对于类Ck 内的数据点xj,如果

它与类Cl(l≠k)内数据点的距离小于截断距离dc,则xj 称为

Ck 的边界点,Ck 的边界点中的最大密度值记为ρb.类Ck 中

所有密度值大于ρb 的数据点被称为该类簇的核心点,通过将

其可视化为彩色点并与决策图中对应中心点的颜色一致来区

别其类别;而密度值小于ρb 的数据点为晕点,将其可视化为

黑色点或灰色图像.

为了进一步提升 DPC算法的聚类效果,研究者们提出了

各种改进的 DPC算法.改进主要集中在如何计算局部密度、

如何分配类标以及噪声点的类标[９Ｇ１４].考虑到超参数dc 与

０８ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．３,Mar．２０２０



数据集密切相关,文献[１５]基于信息熵理论提出了一种从原

始数据集中自动获取截断距离dc 的新方法,而另外几种改进

工作通过引入k近邻思想来计算局部密度值,即密度值的计

算由局部k近邻点代替了全局n－１个样本点[１４,１６Ｇ１７].文献

[１８]基于共享最近邻计算相似度,进一步改进了密度值的计

算方法.基于k近邻的改进 DPC算法尽管考虑了数据的局

部结构信息对密度值的影响,能有效地解决变密度聚类问题,

但是在消除dc 的同时却引入了新的超参数———近邻个数k,

该参数仍旧依赖于经验和交叉验证才能确定.另外,这种只

用部分数据的亲和度来刻画一个数据的密度值的方式,会增

加伪聚类中心点出现的概率.文献[１９Ｇ２０]在类标分配阶段

也利用k近邻和模糊加权k 近邻来改进 DPC算法中简单的

分配策略,这可能会引起错分累加的“多米诺骨牌现象”问题.

文献[２１]将流形距离和 DPC算法相结合来处理复杂分布数

据的聚类问题,当近邻连接k＝３时,新算法在具有挑战的４
个数据集上得到了很好的聚类结果;而当k较大时,数据过于

连通,会导致不同流形上的点也有最短路径,从而影响聚类性

能.另外,文献[２２]主要研究了属性噪音对聚类性能的影响,

实验结果也表明聚类数目随着属性噪音的增加而减少.基于

改进 DPC算法对图像数据进行聚类时[８,１４],用主成分分析技

术(PCA)进行降维处理.由于 PCA 通过线性变换(特征矩

阵)将原始数据映射到特征空间,有限的特征表示能力会导致

实验结果不甚理想.

３　AEＧMDPC算法

流形是局部具有欧几里得空间性质的空间,流形上两点

间的距离并不遵守“欧氏空间中两点间的直线距离最短”这一

准则.当两点非常接近 (比如是近邻点)时,其流形距离等

于欧氏距离;当两点相对较远时,流形距离是近邻点测地距离

的累加[２３].

３．１　MDPC算法

密度ρ和距离δ 是 DPC算法的两个关键指标.为了减

小参数dc 对密度值的影响,也为了使密度值能反映出数据的

全局一致性和局部拓扑性,本文采用式(４)、式(５)来计算这两

个指标.

ρi＝∑
j≠i
　exp{－dm２

ij} (４)

δi＝
min

j:ρj＞ρi

(dm２
ij), ∃j,s．t．ρj＞ρi

max
j

(dm２
ij), ρiisthemaximum{ (５)

其中,dm２
ij 为 数 据 点xi 和xj 的 流 形 距 离.式 (４)相 当 于

式(１)中令dc＝１并用流形距离替换欧氏距离.

基于流形距离的 MDPC算法如算法１所示.

算法１　基于流形距离的 MDPC算法

输入:数据集X＝{x１,x２,􀆺,xN}和近邻点个数k
输出:聚类后的类标向量,聚类中心点

初始化:连接矩阵D和路径矩阵P
调用弗洛伊德算法计算任意两点间的最短路径,从而得到任

意两点间的流形距离和最优路径矩阵;

for每一个数据点

　　　计算ρ,δ值;

end

　　　画出决策平面图;

　　　框选出类中心点,确定类别个数;

for每一个非聚类中心点

　　　将其归入密度比它大且距离它最近的数据点所在的类;

end

３．２　AEＧMDPC算法

图像通常是高维数据,图像的分辨率决定其维度,像素特

征很难表示出同类图像的相似性和不同类图像的差异性.因

此,聚类图像数据的技术点包括图像数据的降维和特征抽取/

表示.近年来,大量研究表明深层网络可以从数据中自动学

习到更好的特征表示[２４].但是,随着网络层数的增多,基于

BP算法的训练难度大大增加.为了降低训练复杂度,拥有对

称结构的自动编码器(AE)得到广泛的应用.这种特殊结构

的神经网络使用无监督分层训练策略得到编码器的网络参

数,利用对称性得到解码器的网络参数[２５].本文利用 AE提

取图像数据的特征,同时对其进行降维.首先,设计一个对称

结构的神经网络;其次,用贪婪的逐层训练策略来获取 AE的

未知参数(W,b),逐层训练的本质是用BP算法训练一个两层

的神经网络;最后,在训练好的编码器后,连接 MDPC聚类算

法.基于自动编码器的聚类框架如图２所示.

图２　基于自动编码器的图像聚类框架

Fig．２　Frameworkofimageclusteringbasedonautoencoder

基于自动编码器的密度峰值聚类算法 AEＧMDPC如算法

２所示.

算法２　基于自动编码器的 AEＧMDPC算法

输入:图像数据集

输出:聚类后的类标向量,聚类中心点

预处理:将每张图片转化成向量X＝{x１,x２,􀆺,xN},进行数据缺失处

理和去中心化处理.

训练 AE:设计一个对称结构的 AE;

利用BP算法逐层训练 AE;

得到最优特征表示Z＝{z１,z２,􀆺,zN}.

聚类:用 MDPC算法对Z＝{z１,z２,􀆺,zN}进行聚类.

DPC算法的第３步撤销了被判为噪声的类标,在聚类可

视化图中将其标记为灰色.这一步可能把正常数据误判为噪

声,如文献[７]提供的实验结果中１００张 Olivetti人脸图片中

有５９张被当成噪声而没有类标.这种宁忽略一百而不错分

１８陈俊芬,等:复杂高维数据的密度峰值快速搜索聚类算法



一张的强硬策略提高了聚类的精准率和召回率(分配类标的

４１张中没有错分的图片,只是第６个人的８张图片被聚成了

两类).在识别或者标定应用中,很多数据没有给出归类类

标,这种结果不被接受.因此,本文的 MDPC 和 AEＧMDPC
算法主要包含以下两步.

(１)确定类中心点和类别个数.首先,对数据进行缺失值

处理和数据归一化.将数据集看成图上的顶点集,计算顶点

间的测地距离.根据式(４)和式(５)计算每个数据点的ρ值和

δ值.绘制决策图,手动框选出位于右上角(即ρ和δ的高值)

的点作为类中心点,同时确定类别个数.这种根据数据启发

式确定类别个数的方式,大大降低了使用者的主观性.

(２)对非类中心点进行类标分配.分配非类中心点到局

部密度比它高且与它距离最近的点所属的类.

为了实验的公平性,本文也只使用原 DPC的前两步.假

设本文实验中所用数据都是干净的,而对噪声数据的聚类是

未来工作的一部分.

４　实验与分析

本节在人工数据集和真实数据集上来验证文中所提算法

的聚类性能,并将其与 KＧmeans,DBSCAN 和 DPC算法进行

比较.实验所需数据的详细信息如表１所列.实验环境:硬

件平台为Intel􀆿CoreTMi５Ｇ４５９０CPU＠３．３GHz处理器,８．０

GBRAM;编程环境为 Anaconda３Ｇ５．１．０.

已知数据集合X＝{x１,x２,􀆺,xN},真实类划分U＝{U１,

U２,􀆺,UT},而V＝{V１,V２,􀆺,VC}是聚类结果.本文采用

聚类精度(ACC)、调整互信息系数(AMI)和调整兰德系数

(ARI)来度量聚类性能[２６],它们的定义分别如下.

定义１(聚类精度)　ACC 是正确聚类的数据点个数N１

与数据点总数 N 的比值,即:

ACC＝N１

N
(６)

定义２(调整互信息)　基于信息论的AMI的定义如下:

AMI(U,V)＝ MI(U,V)－E{MI(U,V)}
max{H(U),H(V)}－E{MI(U,V)} (７)

其中,H(U)和 H(V)是U 和V 的熵,MI(U,V)是互信息,

E{MI(U,V)}是互信息的期望值,每一部分的计算详见文献

[８].

定义３(调整兰德系数)　设a是属于U 的同类且属于V
的同类的数据对数目,b是属于U 的同类但属于V 的不同类

的数据对数目,c是属于U 的不同类而属于V 的同类的数据

对数目,d是属于U 的不同类且属于V 的不同类的数据对数

目,则调整兰德系数ARI的定义为:

ARI＝ ２(ad－bc)
(a＋b)(b＋d)＋(a＋c)(c＋d) (８)

表１　４个人工数据集和４个图像数据的信息

Table１　Informationdescriptionoffourartificialdatasetsandfour

imagedatabases

数据集 样例个数 属性个数 类别数

Flame ２４０ ２ ２
PathＧbased２ ３１２ ２ ３

Jain ３７３ ２ ２
R１５ ６００ ２ １５

CASＧPEALＧR１ ２００ ４８０×３６０ ４０
IMM ２４０ ６４０×４８０ ４０
BioID １５６ ３８４×２８６ ２６
MNIST ５０００ ２８×２８ １０

４．１　人工数据集

本组实验分别在PathＧbased２,Jain,Flame和 R１５这４个

人工数据集上进行,主要检验基于流形距离的 MDPC算法的

聚类性能,结果如图３所示.

(a)KＧmeans聚类结果 (b)DBSCAN聚类结果

(c)DPC聚类结果 (d)MDPC聚类结果

图３　４种算法在 R１５数据集上的聚类结果

Fig．３　ClusteringresultsoffouralgorithmsonR１５dataset

　　从图３中可以看出,这４种算法都提供了很好的聚类可

视化结果,其中 KＧmeans,DPC 和 MDPC 算法的 ACC,AMI

和ARI都为１,只是 DBSCAN算法将一些样本点归为了噪声

(见图３(b)中的小圆点).
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如图４所示,KＧmeans算法对PathＧbased２的聚类效果不

佳,未能正确聚类,而 MDPC,DPC和 DBSCAN 算法都能正

确聚类.这一结果显示:基于密度 的 MDPC,DPC 和 DBＧ

SCAN算法对流形数据的聚类性能优于基于空间划分的 KＧ

means算法.

(a)KＧmeans聚类结果 (b)DBSCAN聚类结果

(c)DPC聚类结果 (d)MDPC聚类结果

图４　４种算法在PathＧbased２数据集上的聚类结果

Fig．４　ClusteringresultsoffouralgorithmsonPathＧbased２dataset

图５给出了这４种算法在Flame数据集上的聚类结果.

(a)KＧmeans聚类结果 (b)DBSCAN聚类结果

(c)DPC聚类结果 (d)MDPC聚类结果

图５　４种算法在Flame数据集上的聚类结果

Fig．５　ClusteringresultsoffouralgorithmsonFlamedataset

KＧmeans依然不能正确聚类,DBSCAN 算法能提供正确

聚类,但是一些点被判别为噪声点(标注为小圆点).正如之

前的分析,DPC算法不能正确聚类,产生了“多米诺骨牌效

应”.MDPC算法用流形距离的高斯核函数值度量两个数据

点的相似性,避免了原 DPC算法的错误划分,得到了正确的

聚类结果.

由图６可知,KＧmeans和 DBSCAN算法在Jain数据集上

的聚类结果不好,DPC算法也不尽人意(包括没有找到正确

的类中心点),只有 MDPC算法提供了正确聚类.这表明基

于流形距离的 MDPC算法比基于欧氏距离的 DPC算法更能

处理这种分布的数据.

(a)KＧmeans聚类结果 (b)DBSCAN聚类结果

(c)DPC聚类结果 (d)MDPC聚类结果

图６　４种算法在Jain数据集上的聚类结果

Fig．６　ClusteringresultsoffouralgorithmsonJaindataset

由表２可以看出,MDPC算法在这４个数据集上的聚类

指标值 都 是 １,聚 类 性 能 最 好;DPC 算 法 在 R１５ 和 PathＧ
based２这２个数据集上的聚类指标值都是１;DBSCAN 只在

PathＧbased２上的聚类指标值为 １;KＧmeans算法虽然只在

R１５上的指标值为１,但是在 Flame和Jain上的聚类指标均

高于 DPC 算法.从聚类数值指标来看,MDPC 算法最优,

DBSCAN和 KＧmeans算法次之,而 DPC算法最差.

本文使用的 DPC算法由于没有取消一些疑似噪音的类

标,也就是说没有执行原 DPC算法的第３步,导致聚类精度

大大降低,如在 Flame和Jain上的指标值都低于 KＧmeans.

本文的 MDPC算法也没有取消一些疑似噪音的类标,但是在

这４个数据集上的聚类性能都优于 DPC算法.可见,用流形

距离替代欧氏距离大大提高了聚类性能,验证了流形距离的

有效性,即本文的 MDPC算法比 DPC和 DBCSAN 算法更擅

长对任意形状的数据进行聚类.

表２　４种聚类算法在４个人工数据集上的性能对比

Table２　Comparisonperformanceoffouralgorithmsonfourartificialdatasets

Algorithms
R１５

ACC AMI ARI
PathＧbase２

ACC AMI ARI
Jain

ACC AMI ARI
Flame

ACC AMI ARI
KＧmeans １．０００ １．０００ １．０００ ０．４３３ ０．００５ ０．００５ ０．７８９ ０．３３６ ０．３２４ ０．８６３ ０．３８６ ０．４５３
DBSCAN ０．９９８ ０．９２８ ０．９３２ １．０００ １．０００ １．０００ ０．７３９ ０．１７３ ０．２５６ ０．９７１ ０．７７３ ０．９１７

DPC １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ ０．５５０ ０．１７５ －０．０３４ ０．７８７ ０．４０３ ０．３２７
MDPC １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００
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４．２　人脸数据集

在３个人脸数据库上测试基于特征表示学习的 AEＧMDＧ

PC算法的聚类性能.CASＧPEALＧR１１)是中科院计算所采集

的人脸数据库的子库,从中随机选４０人,每人５幅４８０×３６０
像素的图片.IMM２)包括４０人,每人６张像素为６４０×４８０
的图片.BioID３)包含在各种光照和复杂背景下的灰度面部

图像,实验随机选２６人,每人６张像素为３８４×２８６图片.

首先,将每幅图像缩成３２×２４像素;其次,设置 AE的编

码器网络结构为７６８Ｇ１０２４Ｇ２５６Ｇz,这３个数据集上的z分别取

２５,１８和５８;然后,用 AE提取特征和降维,并与PCA降维进

行比较.算法的聚类性能如表３所列,而３种算法在 CASＧ

PEALＧR１上的聚类可视化结果如图７所示.

表３　３种聚类算法在３个人脸数据集上的性能对比

Table３　Clusteringperformancecomparisonofthreealgorithmsonthreefacedatasets

Algorithm
BioID

ACC AMI ARI
CASＧPEALＧR１

ACC AMI ARI
IMM

ACC AMI ARI
DPC ０．６８６ ０．７３２ ０．５９７ ０．３７５ ０．４８４ ０．２４４ ０．３７５ ０．２９０ ０．１２３

PCAＧDPC ０．９１６ ０．９２４ ０．８７９ ０．７２０ ０．７９３ ０．６９３ ０．４４２ ０．３４３ ０．１６１

AEＧMDPC ０．９１７ ０．９３５ ０．８９２ ０．８００ ０．８３６ ０．７５８ ０．４５０ ０．４２２ ０．２７３

(a)DPC聚类结果　　　 　　　　　(b)PCAＧDPC聚类结果　 　　　　　　(c)AEＧMDPC 聚类结果

图７　３种算法在CASＧPEALＧR１数据集上的聚类结果

Fig．７　ClusteringresultsofthreealgorithmsonCASＧPEALＧR１database

１)http://www．jdl．ac．cn/peal/index．html
２)http://www．imm．dtu．dk/~aam/aamexplorer/
３)http://www．humanscan．de/support/downloads/facedb．php

　　由图７(a)可以看出,DPC算法的聚类效果较差,不同人

的图片有着相同的类标,如将７个人的３５张图片和另外２个

人的３张图片都标识为３９;同一人的５张图片却被分成２类

或者３类,如第１个人的５张图片被标识为３９,４和３７.图

７(b)是经过PCA降维后再进行 DPC聚类的结果,聚类效果

得到了很好的改善,共发生５次２个人的１０张图片被分配同

一类标的情况,也有同一人的５张图片被分成２类或者３类,

但是这两种错分现象有了大幅减少.图７(c)是经过自动编

码器提取特征和降维后再进行 MDPC聚类的结果,进一步改

善了聚类结果,只发生了２次２个人的１０张图片被分配相同

类标的情况,并且同一人的５张图片只被分成了２类.AEＧ

MDPC算 法 准 确 地 发 现 了 类 中 心,聚 类 效 果 远 优 于 DPC
算法.

对比图７(a)和图７(b)发现,PCA 借助特征向量得到人
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脸图片的整体特征表示,这种特征表示提高了区分性,表现在

多个人的图片被分配相同的类标现象大大减少,从而提高了

聚类精度.对比图７(b)和图７(c)可以发现,非线性映射的

AE学习到人脸图片上更具有辨识力的特征,进一步提高了

聚类性能.仔细观察不难发现,在组内图片中人脸大小不同

的情况下,PCAＧDPC 和 AEＧMDPC 的归类会发生错误.另

外,表情和发型也会影响聚类结果.最后,本文使用的 DPC
没有判别噪音和取消其类标,因此对图像数据聚类的精度不

高.但是,基于图像维度约简的 PCAＧDPC和 AEＧMDPC却

受此影响较小.

由表 ３ 可 知,在 这 ３ 组 人 脸 数 据 集 上,AEＧMDPC 和

PCAＧDPC算法的聚类性能相比 DPC算法都有不同程度的提

升.在 BioID 和 CASＧPEALＧR１ 上,AEＧMDPC 算 法 相 比

DPC算法提升了２３％和４１．５％的聚类精度,而在IMM 上提

升了７．５％.AEＧMDPC的聚类精度在IMM 上提升不大的

原因是该数据集上的人脸有向右较大的姿态,并且一些人之

间的差异很难辨识,从而导致自动编码器没有提取到很好的

特征表示.

实验结果表明,AEＧMDPC算法较为有效地解决了 DPC
算法处理高维数据时聚类性能不佳的问题.针对缩小人脸图

片尺寸可能影响算法聚类性能的问题,在３个人脸数据集上

对 AEＧMDPC算法做了一系列实验.AEＧMDPC算法在不同

尺寸图片上的聚类性能如表４－表６所列.可以看到,对于

BioID图片,当其像素为４８×３６时,AEＧMDPC算法的聚类精

度最高,为０．９６１;对于 CASＧPEALＧR１,AEＧMDPC算法最好

的聚类精度对应的图片像素是６０×４５;IMM 的图片缩小到

６４×４８像素时,AEＧMDPC的聚类精度是０．５４６.在３种算

法的聚类性能对比实验(见表３)中,采用３２×２４小片是为了

平衡 DPC的计算复杂度,因此牺牲了 AEＧMDPC算法的一部

分聚类精度.

表４　不同尺寸的BioID人脸上的聚类性能

Table４　ClusteringperformancesofdifferentsizeofBioIDface

指标 ９６×７２ ４８×３６ ３２×２４

ACC ０．９０４ ０．９６１ ０．９１７

AMI ０．９０８ ０．９４９ ０．９３５

ARI ０．８５７ ０．９２２ ０．８９２

表５　不同尺寸的CASＧPEALＧR１人脸上的聚类性能

Table５　ClusteringperformancesofdifferentsizeofCASＧPEALＧR１

face

指标 １２０×９０ ６０×４５ ３２×２４

ACC ０．７６０ ０．８８０ ０．８００

AMI ０．７９０ ０．８８３ ０．８３６

ARI ０．６６２ ０．８３４ ０．７５８

表６　不同尺寸的IMM 人脸上的聚类性能

Table６　ClusteringperformancesofdifferentsizeIMMface

指标 ３２０×２４０ ６４×４８ ３２×２４

ACC ０．３７５ ０．５４６ ０．４５０

AMI ０．２９３ ０．５６０ ０．４２２

ARI ０．１６７ ０．４３５ ０．２７３

４．３　MNIST数据集

本节在手写数字数据集 MNIST 上进行实验,以进一步

检验 AEＧMDPC算法对大数据集聚类的有效性.MNIST 数

据集包含１０个手写阿拉伯数字,共有７００００张２８×２８的图

片[２７],是机器学习领域常用的数据集之一.为了确保实验在

CPU机器上顺利运行,随机选取了５０００张图片进行实验.

AE编码器的结构是７８４Ｇ５００Ｇ５００Ｇ２０００Ｇ１０,隐含层节点个数

远大于输入的维度能使网络稀疏化提取更加有用的特征.

如表７所列,本文提出的 AEＧMDPC优于 DPC和 PCAＧ

DPC算法,且在这３个聚类指标上均有很大幅度的提升.可

见,AE的非线性特征表示比 PCA 的线性特征嵌入更能挖掘

出适合图像聚类的特征,这再次验证了本文提出的 AEＧMDＧ

PC算法对图像数据的聚类更具有活力.

表７　３种聚类算法在 MNIST数据集上的性能对比

Table７　ComparisonthreealgorithmsonMNISTdataset

Algorithms ACC AMI ARI

DPC ０．３５６ ０．２７３ ０．１６３

PCAＧDPC ０．２４９ ０．１５０ ０．０４０

AEＧMDPC ０．７２５ ０．７１３ ０．６２１

结束语　本文针对 DPC算法在处理复杂分布的数据和

高维图像数据时聚类性能不佳的问题进行了改进,提出了一

种基于最优特征表示并结合流形距离的 AEＧMDPC算法.将

基于流行距离的高斯核函数值的累加和作为密度值描述了数

据点的全局一致性,使潜在类中心的密度值变为局部最大,从

而被选为类中心点.自动编码器学到最优特征表示,同时也

剔除了属性噪声.本文提出的 AEＧMDPC算法提高了密度值

的分离度,避免了 DPC算法的“多米诺骨牌效应”,在经典人

工数据集和真实图像数据集上的聚类性能均优于 DPC算法.

为了进一步挖掘图像数据的有价值信息,提取有利于聚

类的特征,下一步工作将利用具有不确定性的聚类结果对逐

层训练好的 AE进行监督式微调;另外,将探索卷积编码器以

进一步提高所得特征的辨识能力.
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