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基于混合测度的并行仿射传播聚类算法 

张建朋 陈福才 李邵梅 于洪涛 

(国家数字交换系统工程技术研究中心 郑州 450002) 

摘 要 针对仿射传播聚类(AP)算法应用于流形结构复杂、密度不均匀的数据集存在的不足，通过学习数据集的低 

维流形结构，提出了密度自适应的“流形距离核”(ad_MDK)的概念。该距离测度既考虑了数据点的局部密度信息，又 

包含了数据集全局结构信息，从而提高了算法对这类数据集的处理能力。同时，针对引入流形距离所带来的计算复杂 

问题，提出了算法的并行化设计方法，有效提高了算法处理效率。通过在多个数据集上的实验验证了所提算法在处理 

大规模多尺度数据集上的性能优于传统 AP算法。 

关键词 仿射传播聚类，流形距离核，共享最近邻，并行计算 

中图法分类号 TP181 文献标识码 A 

Parallel Affi nity Propagation Clustering Algorithm Based oil Hybrid Measure 

ZHANG Jian-peng CHEN Fu-cai LI Shao-mei YU Hong-tao 

(China National Digital Switching System Engineering& Technological Rb-D Center，Zhengzhou 450002，China) 

Abstract Affinity propagation clustering(AP)algorithm has a difficult tO get ideal clustering results in a complex 

manifold structure and non-uniform density datasets．Through studying the low-dimensional manifold structure，this pa— 

per drawed out the density auto-adapted”manifold distance kernel”concept(ad一～【[)K)，which takes into account the lo— 

cal density information of data points，also contains the overal1 structure of the data set globally，making the algorithm  

can sovle complex distributed data clustering problem．Meanwhile，in order to reduce the manifold distance calculated， 

parallel algorithm  for the proposed algorithm  was introduced to the affinity propagation clustering tO effectively improve 

the speed of the algorithm．Experiments on several data sets verify that the proposed algorithm  is superior to the tradi— 

tional AP algorithm  perleIrmance in dealing with 1arge-scale multi-scale data set． 
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仿射传播(Affinity Propagation，AP)算法[1 自2007年提 

出以来，因其能在较短的时间内对大规模数据集进行处理得 

到较理想的结果而成为聚类分析领域的研究热点。与多数聚 

类算法(如K-means[ ，谱聚类[3]等)不同，AP算法将每个数 

据点都作为候选的类代表点，避免了聚类结果受限于初始类 

代表点选择的影响，同时该算法对于数据集生成的相似度矩 

阵的对称性没有要求 ，并且在处理大规模多类数据时运算速 

度快，所以能够很好地解决非欧空间问题以及大规模稀疏矩 

阵计算问题等。但是，由于仿射传播算法只能处理紧凑的具 

有超球形分布的数据集合，对于一些本身具有复杂结构的数 

据集难以得到合理的聚类结果，因此 AP算法对这些数据集 

处理的改进成为当前研究的热点。 

为了提高 AP算法的聚类精度，KJ．Wang等人[4]提出了 

自适应仿射传播聚类算法，讨论了如何选择迭代和阻尼系数， 

使算法在任何情况下都能自适应收敛，但其应用只局限于超 

球面的紧凑型数据。肖宇等人嘲提出的半监督的仿射传播聚 

类算法，利用成对约束信息调整相似度矩阵，一定程度改进了 

聚类性能，但它没有考虑无标记样本数据所隐含的背景信息， 

当约束信息较少或者包含噪声时，反而可能误导聚类过程。 

董俊等人[6]提出了可变相似性度量的仿射传播聚类算法，其 

在紧致和部分重叠的数据集上均得到了较好的聚类结果，但 

在非均匀密度或结构分散的数据集上效果并不令人满意。 

本文通过分析数据的分布特性，提出了一种基于混合测 

度的仿射聚类算法，其通过同时描述数据点的局部邻域信息 

和数据集全局结构信息，提高了对复杂数据集的处理能力。 

同时，针对引入流形距离所带来的计算复杂问题，提出了算法 

的并行化设计方法，有效提高了算法的处理效率。实验结果 

表明，本文所提算法的性能与原始 AP聚类算法相比有明显 

的提高。 

本文第 1节简要叙述 AP聚类算法的思想；第 2节设计 

出一种结合数据点局部信息和整体信息的流形距离核测度， 

并基于此提出基于混合测度的仿射传播聚类算法(Affinity 

Propagation Clustering based on Kernel Manifold Distance， 

APMDK)；第3节在 APMDK算法的基础上，对其进行并行 

到稿 日期：2012—09—21 返修 日期：2012—12—13 本文受国家高技术研究发展计划(“863”计划)，国家重点基础研究发展计划(“973”计划)基金 

资助项 目(2O12cB315901，2012CB315906)资助。 

张建朋(1988一)，男，硕士生，主要研究领域为电信网关防及数据挖掘，Email：feilongO309@sina．corn；II／]i~YJ"(1974--)，男，研究员，硕士生导师， 

主要研究领域为电信网关防；李邵梅(1982--)，女，博士，讲师，主要研究领域为数据挖掘；于洪涛(1970--)，男，教授，硕士生导师，主要研究领域 

为电信网关防 

· 167 · 



化改进，提出了并行 APMDK聚类方法(A Parallel Affinity 

Propagation Clustering based on Kernel Manifold Distance，p- 

APMDK)；第4节是算法的有效性论证和实验；最后对全文 

进行小结。 

1 基本的仿射传播算法 

ALP算法是一种基于近邻信息传播的聚类算法，该算法 

的目的是找到最优的类代表点集合，使得所有数据点到最近 

的类代表点的相似度之和最大。算法的输入是所有 N个数 

据点两两之间的相似度组成的相似性矩阵s × 。起始阶段 

假设所有的样本被选中成为类代表点的可能性相同，即设定 

所有 s(i， )为相同值 P，P值越大，则最终输出的聚类数 目越 

大。同时，计算每个样本点与其他样本点的吸引程度，吸引程 

度主要由下面两个指标来描述。 

吸引度(Responsibility)：r(i，忌)用来描述点 k作为数据 

点i的聚类中心的适合程度。 

归属度(Availability)：a(i，愚)用来描述点 i选择点k作为 

其聚类中心的适合程度。 

为了找到合适的聚类中心 礤，AP算法不断地从数据样本中 

搜集证据 r(i， )和a(i，点)。r(i，志)和a(i，惫)的迭代公式为： 

r( ，愚)一s(i，是)——
．

m a
．x Ea(i，k )+s(i，k )] (1) 

s t ≠  

口(i，是)一 

f mjn{o，r(k，五)+
， 

max[O，r(i ，k)J}， ≠k 
“  “” r’、 

1∑ max[0，r(i ，是)]， i=k⋯ 
ki L ≠  ̂

AP算法中主要根据式(1)和式(2)不断循环迭代从而更 

新证据，迭代更新的快慢可以通过调节阻尼系数 实现。 

r(i，矗)与a(i，是)越大，则k点作为聚类中心的可能性就越大， 

并且i点隶属于以k点为聚类中心的聚类的可能性也越大。 

AP算法通过迭代过程不断更新每一个点的吸引度和归属度 

值，直到产生m个高质量类代表点(exemplar)，同时将其余的 

数据点分配到相应的类簇中。 

2 基于混合测度的仿射传播聚类算法 

Zhou等人[7]同时考虑数据集的局部和整体特性，认为对 

象相似必须满足如下的“一致性”条件： 

局部一致性——如果两个点在空间位置上相邻，它们很 

可能来源于同一类； 

全局一致性——处在同一流形上的数据点属于同一类的 

可能性比较大。 

通常数据的分布具有不可预期的复杂结构，AP算法在 

处理超球形紧密分布的数据集时表现优异，但其由于只关注 

数据的局部一致性，难以适用于具有任意形状和多重尺度的 

数据集。如图1所示，在只能表征数据点的局部一致性的欧 

式距离中dist(a，6)=dist(a，c)，根本无法反映图中数据的全 

局一致性(即位于同一流形上的数据点具有较高的相似性)， 

严重影响了聚类算法的性能。鉴于此，本文综合考虑数据集 

的全局结构和局部信息，提出了以具有全局一致性的流形距 

离核为基础、核参数根据簇局部密度变化而自适应调整的“流 

形距离核测度”的计算方法，并将其作为数据间的相似性度量 

准则，从而改善其聚类性能，使其能更好地处理复杂结构的聚 

类问题。下面首先给出本文改进的流形距离核全局测度的计 

算方法。 
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图 1 螺旋臂示意图 

2．1 基于流形距离核的全局测度 

定义 1(流形上的线段长度) 空间两点xi与 之间流 

形上的线段长度 dx(zi，匀)按下式计算： 

(≈ ，刁) ‘ ’々 一 1 

式中，dist(x~，为)39Xi与z 之间的欧氏距离；p>1为伸缩因 

子，调节 j。可放大或缩短两点间线段长度。 

根据流形上的线段长度，将数据点看作是一个无向加权 

图G一(v，E)的顶点 ，边集合E={ )表示数据点间连 

接权值，则流形距离核测度计算步骤如下： 

步骤 1 根据数据集x={ ，勘，⋯，XN}构建无向加权 

图G=( ，E)，若点乃是 的五一近邻点 ∈ (蕊)，则用流 

行上的线段长度 (xl，而)连接两点，否者断开连接。 

步骤 2 利用 Floyd’S算法计算邻接图 G=( ，E)两点 

间的最短路径如( ，为)，使其近似等于流形的测地线距离， 

令P 表示图G上连接顶点X 和X 的所有路径的集合，则 

如 (五，xj)一 min ∑ dx(Pk， 机) (3) 
p∈P／)  ̂l 

步骤 3 计算邻接图G中任意两顶点间的流形距离核测 

度 加 。 

‰ ( ， )一1一exp(一生  ) (4) 

则，点≈、 的流形相似度为： 

( ， )= 

j。 pc一墨 ~ I!~兰_-- I 2 一 ，为 c五 
I ，， 、， l exp(一盟  )-1， zfEVk(麓) 

式中， 为高斯核的半径。可以看出，该距离测度满足自反 

性、对称性、三角不等式的约束条件。 

该距离测度可以度量流形的最短路径，能够很好地反映 

数据集内在的流形结构，这使得位于同一流形上的两点可以 

用许多较短的边相连，位于不同流形上的点要用较长的边相 

连接，而流行距离的核映射进一步放大位于不同流形上的数 

据点间距离，缩短位于同一流形上的数据点间距离。 

2．2 基于局部密度信息的核参数调整 

在流形距离核的全局测度中，如何建立满足学习目标的 

核函数是影响算法效果的关键。高斯核的分布参数值 会极 

大地影响核函数的泛化性能。 值过大或过小均会导致泛化 

能力的降低。怎样选择合适的 值使得数据在核空间中线性 

可分或者近似线性可分，是本小节讨论的重点。 

流形距离测度虽然能够反映数据的流形结构特征，但采 

用的相似度函数仍是基于核空间的欧氏距离度量方法，其处 

理分布密度不均匀的数据时仍然存在困难。如图2所示，数 

据集具有两个密度不同的簇，如果相似度参数选择得足够小， 

则容易将两个簇并人同一类；反之，如果相似度参数足够高， 



则不能发现低密度簇。因此基于欧氏距离的相似度度量在此 

类问题上不能产生理想的聚类结果。 

图 2 密度不 均匀的数 据集 

为了解决这种多重尺度的数据集，Manor等~83提出将数 

据点的邻域信息加入相似度计算中，给出了一种自动选择尺 

度参数(Local Scaling)的方法，其并不是为整个样本集选择一 

个尺度参数 口，而是为每一个样本点 选择一个 ，称之为自 

调节的高斯核函数，定义如下： 

SM(i，
． 

)一exp(一丛  ) (6) 
口 D』 

= (五 ，魏)， 一1，⋯，N (7) 

式中， 等于点X 到它的第P个近邻的欧式距离(p通常取 

[̂ r／zk3，k为类数[1 ])。利用这一函数重新计算图3所示的 

数据集中各点的相似度，由于点a位于较稀疏的簇中，点 b位 

于较稠密的簇中，因此，分别计算这两点到它们第 P个近邻 

的欧式距离，有 > ，可得 (口，c)>SM(6，c)。这样的相 

似度关系有利于 AP算法将点c和点a聚到一个类中，而将 

点 b聚到另一个簇中，从而发现真实的簇结构。 

● 

● 

a 

● 

··．． 

e 

● 

● ● 

图3 SNN计算示意图 

上述方法虽然考虑了数据点各自的邻域，但是并没有充 

分利用邻域提供的全部密度信息，如图 1所示的螺旋臂数据 

集，即使考虑了每个数据点自身邻域的数据分布，但由于在欧 

式空间中dist(a，6)=dist(a，c)，而且数据点沿两个螺旋的走 

向均匀分布得到 一 ，因此只能得到这样的相似度信息，即 

SM(a，6)一SM(n，c)，点a很可能受距离很近的点c的影响， 

从而被误分到 c所属的类。如果能赋予点 n和点b更高的相 

似度，则有利于将点a分到正确的簇中。为此，本文借鉴Jar— 

vis[鲴提出的共享近邻(sNN)的概念来进一步表征两点间的 

局部密度，一对点之间的SNN依赖于两个对象共享的最近邻 

个数，可以根据数据点的局部密度进行自动缩放，因此其对数 

据集密度不敏感，既能够解决稀疏数据集聚类问题，又能够解 

决密度不均匀的问题，更容易发现低密度区域的簇。 

从前面关于流形距离核测度以及共享近邻的讨论可知， 

定义一个新的混合测度的相似度函数，首先它应该以具有全 

局一致性的流形距离核测度为基础，其次核参数应该根据簇 

的局部密度的变化而自适应调整。本文结合 给出了一 

种新的混合测度——局部密度自适应的“流形距离核”(ad_ 

MDK)的概念，其定义如下所示： 

s一 ，j) 

l min。 ∑dx(P ，P̂+1)。 ．』exp(--xp(-- )1，而 Vk(Xi)
(8) j 丽 广1’而 L (8) 

i ， 、， lexp(一 ) ，xj EVk(x~) 

式中， 表示点 ：到它的第P个近邻的欧式距离，dx(xi，x／) 

表示流形上的线段长度。不难看出，该距离核同样满足正定 

条件。 

2．3 基于混合测度的仿射传播聚类算法描述 

根据数据集的流形结构特点，并利用本文所提的混合测 

度(ad-MDK)计算流形上的数据点间的相似度函数，提出了 

基于混合测度的近邻传播算法(APMDK)。 

算法具体描述如下。 

输入：数据集 x={xl，X2，⋯，xN}；最近邻点数L；伸缩因子p；偏向参 

数 p； 

输出：最优类代表点集合，X划分成的 rf1个聚类。 

步骤： 

1．初始化：r(i，j)一0，a(i，j)一O，Pn=median(s(i，j))； 

2．计算数据集 X的流形上的距离矩阵 ； 

3．根据距离矩阵 D 构建邻接图G一(V，E)； 

4．根据式(8)计算邻接图中数据点的相似度矩阵s一(i，j)； 

5．以S (i，j)为输入，采用 AP原理进行聚类； 

6．判断算法是否收敛，如果收敛，判断得到的类中心个数是否满足要 

求，如果不满足，则可根据文献[4-J设定步长p 值 p—p0+p∞ ，重 

复步骤 5，直至聚类个数满足要求为止，输出最终聚类结果。 

2．4 算法分析 

影响仿射传播聚类算法的一个重要因素是相似度矩阵是 

否准确。理想的相似度矩阵应该是块对角矩阵：即对于一个 

聚类{C1，⋯，CK)，当数据点 ，xj属于不同类时S =O，以图 

1螺旋臂数据集为例，图4、图5分别显示在欧氏空间计算的 

欧氏距离度量的相似度矩阵和本文所提混合测度下的相似性 

矩阵。对矩阵按照聚类属性重新排序后可以发现，以欧氏距 

离为测度的距离矩阵没有任何规律，完全无法体现不同类数 

据之间的区别。而经过核流形距离自适应映射后得到的相似 

度矩阵显示了明显的块对角模式。这说明该方法可以增大类 

内数据点之间的相似度，同时缩小类间数据点间的相似度。 

因此，相对于原有的AP算法，AP啪DK算法能够更好地识别 

数据本身的聚类结构 

图 4 欧氏距离相似度矩阵 

I{E 

图 5 本文混合测度下相似性矩阵 
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3 并行仿射传播聚类算法 

APMDK算法在计算任意两点间的测地线距离时，算法 

的复杂度为0( l +N2L)(L为近邻点数)，对于较大的 

N值，这一代价将会很高，使得 AP算法处理大规模数据集的 

快速有效的优势无法显现出来，在很大程度上限制了算法在 

实际中的应用。因此为了简化算法复杂度，我们提出了一种 

采用“分而治之”思想[11]的并行 AP聚类算法(p- )， 

其基本思想是将待测数据集随机分成规模相近的K个子集， 

初始化各子集内数据点的相似度后，并行地进行 APMDK聚 

类，生成各自类代表集合 Et-=-{ ，∥}，其中 是某个类的中 

心点，∥是某类中元素的个数；最后将K个子集的类代表点 

集合 合并成新的数据集，并运行带权重的AP(wAP)聚 

类[10]得到聚类中心，重复此过程，直至满足聚类条件。 

3．1 并行仿射聚类算法(P-APMDK) 

当数据规模非常大时，将待测数据集随机分成规模相近 

的子集，并对各数据集进行 APMDK聚类得到类代表 Et= 

{es，nJ}。在对类代表点{ ， }再次进行聚类时，数据点间的 

相似度和偏好度被定义为： 

S ( ， )=啦S( ， ) (9) 

S ( ， )=P(i)+(拖一1)m，Ci≥O (10) 

是以i点为代表点的子集所含的数据点个数 ， 是 以i 

点为代表点的子集的平均相似度。从本质上看，相当于在做 

带权重AP(wAP)聚类时，每个中心点代表的点的个数拖被 

考虑，并且影响该点传递信息的量。因此在这些类代表点上 

用 WAP聚类就等价于用 AP对所有点聚类，并得到表达整 

个子集的聚类代表。由于采样 的过程是在子集上进行的，因 

此可以并行执行，使其聚类效率大大提高，从而极大地改善对 

大规模数据集的处理能力。 

3．2 并行仿射聚类算法实现步骤 

输入：数据集x={】c】， ，⋯， }；子块数目K；伸缩因子P；聚类参数p； 

输出：最优类代表点集合 ，x划分成的 m个聚类。 

步骤： 

1．对X中所有 N个数据点进行随机划分，得到 K个近似相等的划分 

A1，Az，⋯ ，Ak； 

2．初始化各划分 A 中数据的距离矩阵D ； 

3．对每个划分 A1，A2，⋯，Ak并行进行 APMDK聚类，得到一系列聚 

类代表点的集合 interExs； 

4．利用式(9)、式(1O)初始化 interExs中数据的相似度矩阵 S (i，k)及 

偏向参数 S (i，i)； 

5．在 interExS的数据上进行 wAP聚类，得到聚类代表点集合 Exem— 

plats； 

6．判断 Exemplars集合中的元素数是否满足要求 ，如果不满足，则可 

根据文献[4]设定步长p唧值p—p0+p卿，重复步骤5，直至聚类个 

数满足要求为止，若满足要求，则执行步骤 7。 

7．为A中数据点j指派Exemplars中聚类代表点作为中心，得到 m个 

聚类。 

3．3 算法复杂度分析 

假设 1 N个数据点的集合，随机划为Kc[2，N]份，每 

个划分的数据规模近似相等，约为M=N／K。 

假设2 M个点的聚类期望个数为 ，acEllM，M]。 

其中， 与偏向参数乡相关，当 减小时， 减小，聚类数目随 

之减少，反之亦然。 

基于并行处理的聚类方法主要分两个阶段，首先计算基 

于随机划分并行进行 APMDK聚类的时间，然后利用上一阶 
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段的结果再次进行WAP聚类得到最终结果，所以该算法的 

时间复杂度如下 ： 

(1)基于随机划分并行进行 APMDK聚类的时间 

各个子集根据本文提出的混合测度来计算样本问的相似 

度矩阵，其时间复杂度包括 ： 

计算测地线的距离的时间复杂度为0(A 1nM+M L)； 

计算样本的最近邻 SNN的时间复杂度为0(M )； 

各个子集并行AP聚类时间复杂度近似为 O(／Vl2)，于是 

有： 

rrl—O(2W 1nM+  ̂L+ 2̂ ) (11) 

(2)利用上一阶段结果再次进行wAP聚类的时间 

每个子集上采样得到的聚类代表数量近似相同，均为 

，则在所有子集上得到的数据点的规模为v／ 丽，所以一 

次采样之后 AP聚类的时间为： 

7"2=O(AK (12) 

综合上述两个阶段，时间复杂度为： 

T=O( 1 f+ L+2 +aKa 

划分数K太大或 太小会导致聚类代表质量下降，聚类 

精度退化；反之，K太小或 太大会使得时间复杂度上升，甚 

至使其退化为 APMDK算法。因此实际中要对两者进行权 

衡，此外子集点数不易过小，否则当类簇结构变得不明显时， 

聚类的精度显然会不可避免地下降。 

4 实验与验证 

为了测试本文所提算法的聚类效果，将本文 APMDK算 

法、AP算法L1 与数据挖掘领域最常用的 均值算法( 

means)[。]和能够处理流形结构的标准谱聚类(SC)[3 算法进 

行性能比较，分别应用到 3种不同类型的数据集上：人工数据 

集、UCI标准数据集、手写体数字数据集 USPS。另外，在后 

两种数据集上进行了APMDK算法和P-APMDK算法的对 

比实验 ，分析了这两种算法相 比于 AP算法的优点与代价。 

实验选用 Fowlkes-Mallows指标和 Silhouette指标 以及算法 

运行时间对聚类结果进行评价。 

实验的计算机环境为：处理器 Core 1．6GHz，内存 1GB， 

硬盘250G，操作系统为 Windows XP专业版，编程语言为 

matlab2008b。 

实验参数设定：其中AP的参数设置如下，最大迭代次数 

设置 maxits~1000，收敛迭代次数 CO~,O-．．h-50，阻尼因子初始 

值 —O．85，P( )初始设定为相似度的中值； 

标准SC算法核宽度gr都是通过反复实验得出的，可根据 

文献[33采用网格寻优策略从{4～Oo，4_。O'o，4_。0"o，0"o，41O'o， 

42咖，4a伽}中得到指标最高值作为结果，其中O'o为相似度的 

平均值。 

APMDK算法需要设定伸缩因子P和最近邻点数L两个 

参数，伸缩因子通常设为p=2，而SNN参数L则可借鉴文献 

[9]给出的经验值L--20，这里 L取[1O，30]范围内的每个整 

数值，分别执行 APMDK，然后取算法的平均值；而 P_ 一 

DK算法的并行度 K根据实验所取数据集大小而定，通常取 

1O。 

实验中采用 1O重交叉验证(cross validation)来测试聚类 

的性能，每次从原始数据集中抽取 9O 作为训练数据集，剩 

余的10 作为测试数据集。每个算法进行 1O次 lO重交叉 

验证，最后取 1O次实验结果的均值代表该算法的聚类性能。 

4．1 实验数据 

1)人工数据集 



 

图6中显示了4类业界公认比较具有“挑战性”的人工数 

据集，分别为：两个半环、三个圆环、人脸数据集、稀疏背景下 

的两个块状数据集。 

图 6 人工数据集 

2)UCI标准数据集 

从UCI机器学习数据库 幻中选出5个标准数据集：Iris、 

Ionosphere、wine、Glass和 Image-segment作为本文实验数 

据。数据集描述如表 1所列。 

表 1 uCI标准数据集属性 

3)手写体数字集 

实验选用的是美国邮政手写体数字图像集(I Ps)Ll2]， 

I『S】PS数据集是由9298个 16×16维的灰度图像构成的，其 

中包含 7291个训练样本、2007个测试样本。取全部训练样 

本作为待聚类数据集，从中挑选 3组较难识别和1组相对容 

易识别的数字集合进行识别，即数字(0，6}，{3，8，9}，{3，5， 

8}，{l，2，3，4}，数据集描述如表2所列。 

表 2 USPS手写体数字集属性 

4．2 评价准则 

聚类的评价标准分为有监督的聚类评价和无监督的聚类 

评价。其中有监督的聚类评价是将聚类结果与真实的类标号 

进行比较，来评价聚类结果的好坏；而无监督的聚类评价只能 

通过衡量聚类结果中各个类簇的凝聚度和离散度等信息来衡 

量聚类结果。具体而言，本文采用3种评价指标对聚类结果 

进行评价：Fowlkes-Mallows指标、Silhouette指标以及算法运 

行时间。 

Fowlkes-Mallows指标是有监督的评价标准，直接将聚 

类结果与真实的类标号进行比较，计算方法为： 

． 厂— 笮广———— 广一 

FM(C，C，) ̂、／ 。 芊雨 (13) 
式中，G， 是忌个聚类中两个不同的类，TP表示在 C ，G 

上的同一类数据对的数量；FN表示在 上但不在C 上的 

同一类数据对的数量，FP表示在 上但不在 上的同一类 

数据对的数量，TN表示不在C ，G上的同一类数据对的数 

量，这里：TP+FP+FN+TN=n(n--1)／2为数据集中所有 

数据对的最大数。通常FM值处于0与 1之间，且越大表示 
一 致性越好，当聚类结果与正确类标完全一致时，FM=i。 

Silhouette指标是能够反映聚类结构的类内紧密性和类 

间可分性的无监督评价标准，对于 个样本 k个聚类 C ( = 

1，⋯，N)，一个样本t的Silhouette指标为 

∽ = (14) 

式中，a(￡)为聚类CJ中的样本t与C 内所有其他样本的平均 

不相似度或距离。d(t，C：f)为Cf的样本t到另一个类C 的所 

有样本的平均不相似度或距离，记 Silav(Ci)为一个聚类 G 

的所有样本的S (￡)平均值，它反映了类 G 的紧密性和可分 

性，而一个数据集的所有样本的 (￡)平均值 Silav(G)则可 

以反映聚类结果的质量，聚类结果的Silhouette值超过 0．5说 

明各个类簇能明显地分开(好的分类)，低于0．5表明一些类 

簇有重叠的情况，而 0．2以下是缺乏实质的聚类结构。 

4．3 结果与分析 

4．3．1 人 工数 据集 

图7一图1O分别显示了4种方法分别在4个人工数据集 

上的聚类结果。 

(a)K-me~rls (b)SC 

(c)AP (d)APMDK 

图 7 两个半环数据集上的聚类结果比较 

(c)AP (d)APMDK 

图 8 3个圆环数据集上的聚类结果比较 
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(a)K-nleans (b)SC 

(c)AP (d)APMDK 

图 9 人脸数据集数据集上的聚类结果比较 

(a)K-mealls 

(c)AP (d)APMDK 

图 1O 稀疏背景下两个块状数据集上的聚类比较 

从实验结果可以看出，基于欧氏距离的 K-means和 AP 

算法完全无法处理流形结构的聚类问题，而本文所提 APM— 

DK算法成功地找出了4种数据的流形结构。同时发现，标 

准SC算法虽然也具备发现流形的能力，但聚类结果对核参 

数选取非常敏感，且仅能够聚类明显分离的流形，当不同流形 

之间相距很近或者有部分重叠时，SC算法不能给出满意的结 

果，算法运行时间随着样本数量的增长而变得非常缓慢。 

4．3．2 UCI标 准数据集 

实验对 APMDK、p- )~ K、AP算法以及 SC算法在 4 

个数据集上进行了测试，表 3给出了APMDK、P-APMDK、 

AP和SC算法在 5个数据集上取得的FM指标和Silhouette 

指标以及算法运行时间。 

从实验结果可以看出，基于欧氏距离的 K-means和 AP 

算法完全无法处理流形结构的聚类问题，而本文所提APM- 

DK算法成功地找出了 4种数据的流形结构。同时发现，标 

准S(3算法虽然也具备发现流形的能力，但聚类结果对核参 

数选取非常敏感，且仅能够聚类明显分离的流形，当不同流形 

之间相距很近或者有部分重叠时，SC算法不能给出满意的结 

果，算法运行时间随着样本数量的增长而变得非常缓慢。从 

表中可以看出； 

1)本文所提出的两个算法的聚类性能均优于原始 AP算 

法。说明基于流形距离核测度的相似度矩阵能够更好地表征 

数据集潜在的结构信息，显著提高了反映类簇内部结构的 

Silhouette指标，进而提高了算法的聚类性能。 

2) 算法的聚类性能最好，尤其是在 Wine和 

Glass数据集上，该算法相比于其它 3种算法，性能有明显提 

高，这是因为APMDK算法对规模较小的数据集可以得到很 

好的聚类效果，使用并行算法 P_APMDK反而会降低聚类准 

确精度。 

3)如在 Image-segment数据集上的聚类结果所示，对较 

大规模数据进行聚类时，P-APMDK算法可以获得与 APM- 

DK算法几乎同样好的聚类性能 ，而前者的运行速度明显高 

于后者 ，且聚类精度没有太大变化。因此，当用户对聚类效率 

有较高要求的情况下，可以采用 P-APMDK算法进行聚类分 

析。 

表 3 u 数据集上的聚类结果和运行时间 

4．3．3 USPS手写体数字集 

图1l和图 12分别为 5种算法在USPS数据集上的聚类 

结果和运行时间对比示意图。从图 l1可看出，APMDK算法 

的FM指标均大于 84 ，sC和AP算法次之，分别为78．45 

和73．25 ，K-means算法为 69．6O ，说明本文所提流形距 

离核测度更容易发现流形结构，而且 P-APMDK算法更适合 

大规模复杂的数据集，在得到理想聚类结果的同时大大降低 

了算法计算复杂度。从图 11和图 l2可以看出，APMDK和 

SC算法的运行时间最长，明显大于其他算法。相反，P-APM- 

DK算法运行速度最快，AP算法次之，当数据规模较大时 SC 

算法变得非常耗时。 
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综合两图的实验结果发现，P-APMDK算法能够在比 

APMDK算法小得多的运行时间内取得和 APMDK算法相 

近的聚类结果，从而验证了本文并行算法的优点。 

图 11 不同算法聚类效果对比图 
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图 12 不同算法聚类时间对比图 

从以上的实验结果可以得出如下结论： 

1．基于流形距离核的混合测度能够揭示数据集的整体结 

构信息，能够根据数据间局部密度自适应调整聚类参数的特 

点，能够灵活适用于各种复杂结构的数据集，拓宽了AP算法 

的应用范围。 

2．对于流形结构比较单一或者相互分离的数据集， 

APMDK和 P-APMDK算法都能获得比较理想的聚类效果， 

同时，对于大规模复杂的数据集，采用 P-APMDK算法能够 

在改善聚类性能的同时明显提高算法的运行效率。 

3．对同一数据集，P-APMK算法的聚类效果稍差于 

APMDK算法，在对运行速度有较高要求的场合，可以使用 

P-APMDK算法牺牲部分精度，提高处理速度。 

结束语 本文针对仿射传播算法只能应用于超球形数据 

集的不足，提出了基于混合测度的仿射传播算法(APMDK)， 

该算法能够同时满足聚类的局部一致性和全局一致性假设， 

克服了原有算法不能处理非凸形结构聚类的缺陷。在此基础 

上，为了进一步降低计算复杂度，能够在保持聚类性能的同时 

大大提高算法运算速度，提出了一种基于“分治”思想的并行 

算法——P_APMDlK算法。实验结果验证了本文算法在处理 

大规模复杂数据上的优越性。研究如何改进当前算法的参数 

设置问题，从而进一步提高算法的精度，是我们今后重要的研 

究方向。 
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