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摘 要 针 对近邻传播聚类算法在构造相似度矩阵时因对多重尺度和任意形状数据敏感而聚类效果不理想的缺陷， 

提出一种基于密度调整和流形距离的近邻传播算法。该算法将“领域密度”和“流形理论”的思想引入近邻传播算法， 

利用基于密度调整和流形的距离更好地刻画了样本空间的真实分布状况，解决了相似度矩阵不能充分表示数据之间 

内在关系的问题，在一定程度上提高了近邻传播聚类算法的聚类效果。通过在人工数据集和标准数据集上进行实验 

对比，验证了算法的有效性和优越性。
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Abstract A s a ff in ity  propagation (A P )  c luste ring  is sensitive to  the dataset w ith  scaling param eter and various fo rm  

w h ile  ca lcu lating the s im ila rity  m a tr ix  and the c luster resu lt is no t idea l, an a ff in ity  propagation c luste ring  a lgo rithm  

based on density adjustm ent and m an ifo ld  distance was proposed. T he  a lg o rith m  introduces local density o f data and 

m an ifo ld  theory  in to  a ff in ity  propagation c lu s te rin g , and uses a w ay o f distance measure based on m an ifo ld  s truc tu re  and 

density adjustm ent to  describe the clusters^ actual s truc tu re  b e tte r,m ak in g  up the s im ila rity  m atrixes deficiency. A t  the 

same tim e , the a lg o rith m  is m ore e ffic ient. S im u la tion  experim ent was done on a rtif ic ia l datasets and standard datasets. 

T he  resu lt shows the effectiveness and supe rio rity  o f proposed a lgorithm .
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1 引言

聚类分析是数据挖掘的主要任务之一，其目的是按照个 

体或样本的特征对样本分类，使同一类别内的样本具有尽可 

能高的同质性，使类别之间的样本具有尽可能高的异质性。 

随着信息技术的迅猛发展，数据聚类被广泛应用于数据挖掘、 

模式识别、机器学习、图像分割和生物信息处理等领域[1]。如 

今，聚类算法有很多种，包括传统的 K -m eans算法® 、K -me- 

d o id s算法[3]、F C M 算法[4]等。这些经典的基于划分的算法 

对初始聚类中心敏感，需要人为确定聚类类数;且初始点选择

的随机性引起了聚类结果的不稳定，容易陷入局部最优。 

2007年，F ra y等人在《Science》杂志上提出了近邻传播聚类算 

法 (A ff in ity  P ropagation C lu s te rin g，A P )[5_6]，解决了聚类结果 

对初始聚类中心敏感的问题。它根据 iV 个数据点之间的相 

似度进行聚类，不需要事先指定聚类数目；由于它将所有数据 

点都作为潜在的聚类中心，因此不受限于初始类代表点。与 

传统的聚类方法相比，A P 算法在处理多类、大规模数据时能 

得到较好的聚类结果，而且算法的运行结果相对稳定^]。 

A P 算法对相似度矩阵的对称性没有要求，适应范围更广，目 

前已经成功应用于图像分割[9]、目标跟踪[w]、用户社区识

到稿日期 : 2016-09-12返修日期 : 2016-12-31 本文受国家“ 863” 云制造主题项目（2015AA042101)，国家自然科学基金重大研究计划培育

项目（91546108)，国家自然科学基金项目（71271071，71301041)资助。

夏春梦(1992 —），女，硕士生，主要研究方向为数据挖掘，E-mail: 240877306@qq. com;悅志伟（1963 —），男，博士，教授，主要研究方向为数据 

挖掘、机器学习等，E-mail:zhwnelson@ 163. com;悅丽萍(1981 —），女，博士，副教授，主要研究方向为分形数据挖掘等，E-mail: niliping@hfut. 

edu. cn(通信作者）；张 霖 (1966 —），男，博士，教授，主要研究方向为云制造、复杂服务网络与多智能体等，E-mail:Zhanglin@buaa. edu. cn。



188 计 算 机 科 学 2017 年

别[11]等领域，是一种极具竞争力的聚类算法。

A P 算法比其他聚类算法具有更优越的性能，但其仍是 

基于中心的聚类，在紧凑的具有超球形分布的数据上具有较 

好的聚类性能，但并不适用于任意形状和多重尺度数据集的 

聚类。为此，已有不少学者对近邻传播算法进行了研究。张 

震等考虑到数据流的先验分布信息，结合流形理论定义了一 

种流形相似度的距离测度，提高了流量分类器的性能[12]。董 

俊等综合数据的全局与局部分布特征，设计了一种流形搜索 

算法，提出了一种基于可变相似性度量的近邻传播算法[13]。 

以上算法着重于考虑数据的流形结构，使之更符合原始数据 

集的真实分布状况，但是没有对多重尺度数据问题进行研究。 

目前，大量学者通过引入密度调整(这里的密度调整是指依据 

数据点周围的密度分部信息来调整相似度的计算）的思想对 

谱聚类相似度计算进行改进，以解决多尺度数据聚类问题。 

Z e ln ik-M a n o r等提出了基于谱聚类的 S elf-T u n in g 算法[15]， 

在计算相似度的过程中加入了数据点的领域信息，使数据点 

周围的密度分布对它们之间的相似度产生作用，更真实地反 

映了数据之间的内在联系。王雅琳等进一步对添加领域信息 

的相似度进行改进，得到了较好的聚类结果[16]。

本文将领域信息引入近邻传播算法中并加以改进，提出 

一种基于密度调整和流形距离的近邻传播算法。通过添加数 

据点周围的密度参数，使得算法可以更好地处理密度不均匀 

的数据集;同时构造K 近邻网络，根据流形距离进一步调整 

相似度矩阵，使其更符合真实的数据点的内在结构。

2 近邻传播算法

假设数据集D 有 7Z个样本{心，心，…，A }，A P 算法首先 

计算每两个样本点之间的相似度，通过相似度来计算吸引度 

(re s p o n s ib ility)和归属度（a v a ila b lity)，结合吸引度和归属度 

两方面的信息找到最优的类代表点集合(exem plars)，最终使 

得所有数据点到其最近的类代表点的相似度之和最大。

定义 1(相似度矩阵S) 代表数据点^作为数据

点 A 的聚类中心的合适程度。相似度矩阵可以是对称的也 

可以是不对称的，即 和 可 以 不 相 等 ，因此 A P 算 

法能较好地解决非欧氏空间问题。

S 可以通过很多方法来度量，一般情况下，为方便后续计 

算，选择欧氏距离平方的负值来衡量，如式(1)所示：

s(i 9k) =  — || Xi—xk || 2 (1)

其中，当 z_=々 时 代 表 偏 向 参 数 P (〇，P (z_)越大，石点作 

为聚类中心的可能性就越大。初始化算法时，所有的 P G )都 

取相同的P 值，即所有数据点成为聚类中心的可能性相同，P  

值越大，得到的类簇个数也越多，P 通常取相似度矩阵的中值。

定义2(吸引度矩阵只） 吸引度 r (z_，々)是由点力发送到 

候选聚类中心点A 的消息，表示点A 适合作为点A 的聚类 

中心的程度。r (z_，々 )越大，表示為作为类代表点的可能性 

越大。

定义3(归属度矩阵A ) 归属度 a (z_，y〇是由候选聚类中 

心点A 发送到A 的消息，表示点石选择点而作为其聚类中 

心的程度。 越大，表 示 点 ^ 隶 属 于 点 心 的 可 能 性  

越大。

吸引度和归属度的关系分别如图1 和图2所示。

A P 算法的具体实现过程如下。

步骤1 根据式(1)计算相似度矩阵，其中 P ( 0等于 P 。 

步骤2 吸引度矩阵和归属度矩阵的交替更新过程(初 

始时 a (i ，々)= 0):

(s(i jk ) —m ax{a (z.，々’）+ K f，々’）}
K i,k)= \  k,科 ⑵

[P (^)—m ax{a (々 ，焱’）+ K ，々焱’）} “= 焱kr科
rm in {0，r (々 ，々）+  2  m ax{0，r (z"

L 2  m ax{0，r (z" ，々）}， i=k
i^k

(3)

在更新K 和A 的同时，A P 算法为避免发生振荡引入了 

一 个 阻 尼 系 数 [〇, 1)对只和 A 进行缩放，阻尼系数越 

大，消除振荡的效果越好，但是会减慢算法的收敛速度，通常 

默认为0.5。缩放公式如下：

R = ( l一lam) ̂  R~\~lam ̂  R〇ld (4)

A =  (1一 lam) + A~\~ lam + Rold (5)

步骤 3 确定数据点石的聚类中心点而，々 应该满足 

公式：

arg m ax(r (z’，々）+ a (z’，々）） (6)

其中，当 z_=々时，数据点石本身就是聚类中心。

步骤4 满足以下条件之一迭代终止：

1) 超过预先设定的最大迭代次数；

2) i ? + A 值的改变量低于某一固定阈值；

3) 选择的类代表点在连续几步迭代过程中保持稳定。

A P 算法对P 值敏感，迭代结束后可以通过改变P 值重

复运行算法得到满意的聚类结果。

3 基于密度调整和流形距离的近邻传播算法 

3 . 1 密度调整距离

多重尺度数据集即密度不均匀的数据集，是指在各个簇 

中数据点密度差异较大的数据集。标准的近邻传播算法计算 

相似度时依据的是欧氏距离，无法完整地衡量多重尺度数据 

间的相似度，因此无法得到较好的聚类结果。

由文献[15-16]可知，数据点所处的领域内的密度影响着 

数据点之间的相似度，而且当两个数据点的领域内的密度越 

接近时，它们在同一类中的可能性就越大。文献[16]中通过 

&表示点心到其第了个最近邻居点的欧氏距离，表示点的稀 

疏与稠密，通过权值 k  —%  I A w 对相似度进行调整，并且得 

出两点之间的密度差别越大，相似度越小。

本文为了克服近邻传播算法对多重尺度数据集的聚类效 

果不理想的缺点，将领域密度的思想引入近邻传播算法的相 

似度计算中，得到了一个初始距离公式。由于近邻传播聚类 

的相似度一般取负值，因此在本文中距离公式取正值，并且要 

求两点之间的初始距离随着两点之间的欧氏距离的增大而增

Candidate exemplar k

图 i 吸引度的传递

Candidate exemplar k
Support data 

point i

图 2 归属度的传递
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大，随着密度差的增大而增大。得到的计算公式如式(7)所示： 

A , = - exp[ - ^ ^ ( l + ^ ^ ) ]  +  l  (7)
乙 T̂max

其中，&表示点心到其第了个最近邻居点的欧氏距离; _  =

- 1 n{max|⑦一％ | ，z’= l ，. " ，7z;j =  l ，. " ，7z} —— Yj(Ji。n i=i

两点之间的相似度即为距离的负值。在利用式(7)计算 

相似度时w 起到减小噪声的作用。从式（7)可以看出，初始 

距离公式得到的结果是一个在[〇，1)范围内上升的曲线，并且 

可以保证初始距离随着欧氏距离的增大而增大，随着密度差 

的减小而减小。

3 . 2 流形距离

A P 算法在处理任意形状的数据集时效果并不理想，本 

文从数据空间的流形分布出发，用流形搜索的方法区分出不 

同形状的簇。

流形思想源自于“流形理论”，考虑了数据集的全局一致 

性，从样本空间的整体分布来发现样本的内在规律[17]。很多 

文献将流形思想应用于数据分析中，以解决复杂的非线性流 

形结构的数据分析问题，通过流形学习的方法对数据进行降 

维，降低了问题的复杂性[1819]。在复杂形状的数据集中，欧氏 

距离不能反映数据集的全局一致性，如图 3 所示，a 和 c 在同 

一流形分布中，a 与 c 的欧氏距离大于a 与 6 的欧氏距离，若 

的领域密度相差不大，则根据式(7)计算的 a 与 6 的相 

似度将大于a 与 c 的相似度。

为了搜索出不同形状的簇，本文选用 K 近邻法搜索流 

形，建立 K 近邻网络图，即将一个点与其距离最近的K 个点 

之间用一条边连接起来，最终得到的结果是:处于同一个簇中 

的点之间相互连接，处于不同簇中的点无法连接在一起。由 

此可以区分出不同形状的不同簇结构。值得注意的是，本文 

在构造K 近邻网络时选用的是上文提到的初始距离作为K  

近邻的距离测度，即构造K 近邻网络的前提是基于密度敏感 

的距离测度。

为了更好地区分簇内结构和簇与簇之间的结构，分别对 

数据点与K 近邻点相连的边和数据点与非K 近邻点相连的

边赋权，在密度敏感距离的基础上有效地增大了 K 近邻点与 

非 K 近邻点之间的差异。如果点； 是点心的 K 近邻点，则 

它们之间的权重变化趋势为[〇，1)上缓慢上升的曲线;如果点 

^是 点 A 的非K 近邻点，则它们之间的权重变化趋势为[0, 

+〇〇]上快速上升的曲线。赋权公式如式(8)所示：

^_exp[_ ^ ^ (1+^ ^ )] +  1? XjeK{
G 乙 ^Tmax

乙 ^Tmax

(8)

其中，民代表点^ 的K 近邻点集合。式(8)满足权重随着欧 

氏距离的增大而增大，随着密度差的减小而减小。通过式(8) 

缩短了簇内部的距离，增大了簇与簇之间的距离。

依据以上过程构建得到一个赋权无向图，再根据此无向 

图搜索最短路径：

kl 一 1
S ( ^  9Xj) =  — m in  S  A(qk, qk+i ) (9 )

k=l

其中，Q z代表连接A 和而的所有路径的集合w 代表连接A  

和而的一条路径，k l代表路径上的节点个数，级代表路径上 

的第々个点，A (级，叫 i )代表依据式(8)计算的路径上点级到 

点供十1的距离。

本文最终计算得到的距离空间是在[〇，+ °°]区间内的离 

散值，因此相似度空间是[一〇〇,0]。最终的相似度计算结合 

了领域密度和流形思想，更加真实地反映了数据集的内在分 

布，添加的尺度参数根据欧氏距离自适应调整，使得算法对尺 

度参数不敏感，并且可以根据本文的流形搜索算法区分出不 

同形状的簇，在处理密度不均匀和任意形状的复杂数据集聚 

类时具有更大的优越性。

3 . 3 算法的流程

本文将密度调整距离与流形距离相结合，得到了基于密 

度调整和流形距离的近邻传播算法(D A M & A P )，具体如算法 

1所示。

算 法 1 基于密度调整和流形距离的近邻传播算法 

(D A M S-A P )

输入 : n 个数据点^ ，x2，… ，xn} ，K ，T  

输出 :数据点的C 个划分

S t e p l根据式(7 )计算每个点与其他点的初始密度调整距离；

S te p 2 利用初始密度调整距离选取K N N 网络的每个点的最近邻的 

K 个值；

S te p 3 利用式(8 )对 K N N 网络赋权，得到最终的赋权矩阵W ;

St印4 根据式(9)对矩阵W 求最短路径，并求出最终的相似度矩阵S; 

SteP5 在达到迭代停止条件之前，根据式（2 ) —式（5 )对相似度矩阵 

进行迭代更新；

S te p 6 根据式(6 )选出最优的类代表点；

SteP7 将数据点分配到最近的聚类中心。

调整 P 值，重新运行算法，直至得到满意的聚类结果。

4 实验结果及分析

本文的实验环境为:处理器 In te l(R ) C ore(T M ) i3-2330M  

2. 2G H z，内存为2G B，硬盘为750G B，操作系统为W indow s7, 

编程语言为M a tla b2012a。

4 . 1 对比算法及参数设置 

4. 1. 1 对比算法描述

为了验证本文所提算法的有效性，选用 A P ，S T I-A P「12=， 

D A -A P ，IA S C B D A[16]作为对比实验算法。

A P 算法选用传统的A P 算法，实验代码来源于文献[5]; 

本文的S T I-A P 算法除去了半监督的信息，计算流形距离依 

据没有半监督信息更改的欧氏距离进行判断，主要是为了将 

本文算法与文献[12]中的基于流形相似度改进的近邻传播聚 

类算法进行对比;D A -A P 算法是基于密度敏感距离的A P 算 

法，密度敏感距离由式⑶中非K 近邻点的距离计算得到，其 

中数据点周边的密度差异越小，欧氏距离越小，相似度越大；
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IA S C B D A算法是基于密度敏感相似度的谱聚类算法，密度敏 

感相似度由文献[16]中的相似度计算公式计算得到。本文的 

D A M S Â P 算法是基于密度敏感和流形距离的A P 算法，距 

离计算公式可由式(7)—式(9)计算得到。

4 . 1 . 2 算法参数设置

在近邻传播算法中，偏向参数 P 的选择影响着聚类质 

量。通常，P 值越大聚类数目越多，P 值越小聚类数目越少， 

但是类数和P 值并非一一对应的关系，某些聚类数目对应的 

P 值范围比较大，此时需要经过多次迭代使P 值有较大的下 

降才能使聚类数目发生变化[14]。传统的近邻传播算法中P  

值初始设置为相似度矩阵的中位数，设 P 。为相似度矩阵的 

中位数。A P 中还有一个参数为阻尼系数，其可以消除震荡， 

阻尼系数越大，消除震荡的效果越好，但会降低算法的收敛速 

度，一般将其设置为0.5。

AP算法:在AP算法中有3个 P 值可以利用，即相似度 

最大值S g 、相似度中位数&^^和相似度最小值S i 。一般 

情况下，P 值的合理范围为[S^ S g ]，但 A P算法趋向于产 

生多于真实聚类数目的类，因此本文选用的P 值范围是 

Ê min ? ̂median D ?更新规则为 P  ^median  ̂C ̂ median Smin )，其 

中卢值选取〇• l ，〇. 2,…，0• 9，1。阻 尼 系 数 5 〇

S T I-A P 算法:距离公式的伸缩因子仇=1 / 2，达= 2 ，阻尼 

系数为0.5。基于前文的算法描述，S T I-A P 算法最终的相似

度范围是[一°°，〇]，因此P 值的合理范围是[一°°，〇]。本文 

的 P 值按 P 。倍数的形式下降(例如P 。，2P 。，3P 。，…，9P 〇， 

10P。），也可以根据数据集相似度矩阵的差异适当减小或增 

大 P 值的下降速度。

D A -A P 算法:该算法主要计算密度敏感距离，计算过程 

中 T = 5 ,由于P 值的合理范围也是[一〇〇,0]，因此 P 值的变 

换同样使用S T I-A P 算法中的倍数下降方法。

IA S C B D A算法:该算法中的领域密度度量参数K =7, 

谱聚类选用N J W 算法。

D A M ^ A P 算法:本文算法中密度调整距离的参数T =5, 

K N N 网络的K = 5 ,阻尼系数Zam=0. 5,基于本文的相似度计 

算公式，算法最终的相似度范围是[一〇〇,0]，因此P 值的合理 

范围是[一〇〇,0]，本文中P 值的选取方式同S T I-A P 算法。

本文先后采用人工数据集和标准数据集雕法进行紙 

4 . 2 人工数据集验证

选用4 个人工数据集(见图4(a)—图 4(d))对算法进行 

验证。图 4(a)由两个密度不一样的簇组成，其中一个簇紧 

密，另一个簇稀疏;图4(b)由 3 个流形形状组成，流形之间的 

距离较近;图4(c)由不同形状的3 个簇组成，即一个圈里包 

含两个正方形;图4 (d)包含两个不同形状的簇，两个簇的密 

度不同。使用本文所提算法以及对比算法对这4 个数据集进 

行聚类，不同的类簇已在图中用不同的形状表示。

(d)

图 4 5种算法的聚类结果
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从图4 中可以看出，按照前文的算法步骤，A P 算法在处 

理 4 个人工数据集时均无法得到准确的聚类个数，聚类效果 

较差;S T I-A P 算法和D A -A P 算法在处理这4 个人工数据集 

时可以得到准确的聚类个数，虽然得到的聚类结果相对较差， 

但是 S T I-A P 算法和 D A -A P 算法的性能相对于A P 算法略 

有提高;IA S C B D A处理图4(a)和图 4(c)的数据集时能有效 

地分出各个类簇，但处理图4(b)和图4(d)的数据集时效果不 

佳;而本文提出的算法对这4 个数据集都能很好地聚出与正 

确结果相同的类簇，得到较理想的聚类效果。

表 1列出了 5 种算法聚类4 个数据集后出现的误分点个 

数。可以看出，A P 算法对4 个人工数据集的误分率分别是 

2 3 % ，2 2 % ，3 0 % ，7 8 % ，聚类结果较差;S T I-A P 相对于 A P 算 

法的聚类效果稍好，对 4 个数据集的误分率分别为1 1 % ， 

1 3 % ，2 9 % ，31%;D A -A P 算法对图4(a)和图 4(d)的数据集 

的误分率为6 % 和 2 1 % ，相对于前两种算法有一定提高，对于 

图 4(b)和图4(c)数据集的误分数与S T I-A P 类似 ; IA S C B D A  

算法对图4(a)和 图 4(c) 的误分率都是0,效果很好，它对 

图 4(b)和图4(d)的误分率分别是1 1 %和 4 5 % ，误分率较大， 

相对前3 种算法提升不大;本文算法D A M S A P 在最好的情 

况下对4 个数据集能达到很好的聚类效果。由人工数据集的 

聚类结果可以看出，本文提出的基于密度调整和流形距离的 

近邻传播算法具有一定的优越性。

表 1 误分点数

数据集 

( 点数）

误分点数

AP STI-AP DA-AP IASCBDA DAMS-AP
(a )(65) 15 7 4 0 0

(b)(169) 37 22 20 19 0
(c)(122) 36 35 31 0 0
(d)(344) 229 105 73 154 0

4 . 3 标准数据集验证

4. 3.1 评价指标

F-m easure指标是常用的聚类算法评价指标，反映了聚 

类算法的准确程度。F-m ea su re的取值范围是[C M L F -mea- 

sure 的值越大表示算法越准确。 F-m easure 组合 了“准确率” 

和“召回率”两个指标，准确率、召回率、F-m e a su re的公式 

如下。

假 设 算 法 运 行 的 实 验 结 果 为 々 类 : …，C/ } ， 

真实数据集分为 f 类:C=  { Cl ，C2，C3，… ，q }，则准确率为：

, ic/ n c , i
Precisionici jĈ = ---- ~r--  (10)

k  I

召回率为：

, k / n c , i
RccullCci jCj )̂=  (11)

\cj I
F-m easure 为：

F (C% C) ^ t |c,|X m g

.2 X Precisionjcj； ? c；) X R ecalljcj； ? c；) 、 n 
P recis ion ic/，Cj)~\~Recall(c/，Cj)

化简后的F-m easure为：

F(C\〇  =  ̂ T i ^ I X m a x C 2丨U 。丨I ) (13)
N  x   ̂ 1< 汾  I g  | 十  M

除 F-m easure指标夕卜，本文还采用平均N M I值[2°]共同作

为聚类评价标准。平均 N M I数值越接近1 代表聚类结果越 

好，越接近〇代表聚类结果越差。计算公式如式(14)所示：

NMI=
I (C，，C)

^ HCOXHCC)
(14)

其中，I(C，，C ) H (C )

picJlXcj) 〇

4. 3. 2 实验数据说明

实验中使用的标准数据集包括：w in e，g lass，balance^

scale，ionosphere，segm ent。数据集的基本情况如表2所列。

表 2 标准数据集的基本情况

数据名称 样本个数 非标签属性个数 聚类数目

wine 178 13 3
glass 214 9 6

balance 625 4 3
ionosphere 351 34 2

segment 2310 18 7

4. 3. 3 实验结果及分析

将本文算法和4 个对比算法在5个标准数据集上进行聚 

类，采 用 F-m easure指标和 N M I指标来衡量聚类效果的好 

坏。对每个数据集重复实验20次，取均值作为最终实验结 

果。聚类结果以及聚类类数如表3—表 5所列。

表 3 F-measure指标对比

数据集 AP STI-AP DA-AP IASCBDA DAMS-AP
wine 0. 6910 0. 6910 0. 6236 0. 5787 0. 6910
glass 0. 4907 0. 5000 0. 5000 0. 4767 0. 5280

balance 0.1504 0. 4336 0. 4304 0. 4928 0. 5552
ionosphere 0. 6211 0. 6866 0. 7179 0. 7493 0. 7949

segment 0. 4795 0. 4228 0. 3987 0. 1446 0. 6472

表 4 N M I指标对比

数据集 AP STI-AP DA-AP IASCBDA DAMS-AP
wine 0. 4315 0. 4360 0. 4095 0. 4176 0. 4238
glass 0. 3995 0. 3926 0. 4432 0. 4002 0. 3749

balance 0.1553 0.1870 0.1537 0. 1183 0. 1873
ionosphere 0. 2696 0. 2368 0. 3590 0. 3458 0. 4049

segment 0. 4789 0. 5375 0. 4758 0. 0956 0. 6438

表 5 算法的聚类类数比较

数据集 真实聚类 AP STI-AP DA-AP DAMS-AP
wine 3 3 3 3 3
glass 6 6 6 8 6

balance 3 16 4 4 3
ionosphere 2 5 2 2 2

segment 7 7 13 13 7

从表3 和表4 中可以看出，S T I-A P 算法的聚类效果相较 

于 A P 算法的聚类效果有一定的提高，S T I-A P 对 w in e ，glass 

和 ba lance数据集的聚类效果比A P 算法的聚类效果好;D A - 

A P 算法对 g la s s和 ionosphe re数据集的聚类效果较好;IA S - 

C B D A算法对 ba lance和 segm ent数据集的聚类效果较差;对 

比其他算法，本文提出的 D A M S~A P 算 法 对 balance，iono­

sphere 和 segm ent 数据集的 聚类效果较好 ，对 w ine 和 glass 

数据集的聚类效果相对较差，但差异不明显。由此可见，本文 

所提算法与4 种对比算法相比有一定的优越性。

表 5 列出了各个算法对数据集的聚类数目的对比，其中 

IA S C B D A算法是基于谱聚类的算法，需要提前给定聚类数
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目，在此不做比较。由表5 可见，A P 算法对 ba la n ce和 iono­

sphere 数据集的聚类数目 在多次实验中都是偏大的， 无法得 

到准确的聚类数目；S T I-A P 和 D A -A P 在聚类 ba lance和 seg- 

m e n t数据集时无法得到与真实类数相等的聚类类数;D A -A P  

对于数据集g la ss也无法得到与真实类数相等的类数;本文算 

法根据P 值的调整可以得到与原数据集类簇数目相等的簇。 

本文通过结合两种聚类评价指标值综合评估验证了所提算法 

的有效性。

4 . 4 算法分析

在本文的对比算法中，S T I-A P 没有利用密度信息，聚类 

时主要依据欧氏距离进行指数函数变换来刻画两个样本之间 

的距离，然后再进行流形搜索，可能造成样本点的错分，如 

图 4(a)和图4(d)中靠近高密度区域但是属于低密度簇的点 

更容易被错分。D A -A P 算法只考虑了密度敏感距离，对于复 

杂结构的数据容易分出更多的类。IA S C B D A 算法对密度不 

均勻的数据集进行聚类时有一定的优势，但是对于任意形状 

的数据集还有所欠缺，因此对更复杂的数据集的聚类效果相 

对较差。对于不同数据集，IA S C B D A 首先分别确定聚类数 

目，如果是未知类数的数据集，输入不同的聚类数目则会对算 

法结果造成很大的影响，而且对相似度矩阵对称性的要求也 

使得该算法的应用范围不如本文提出的算法。

本文算法的主要任务是计算相似度矩阵和A P 算法的迭 

代过程，A P 算法构建相似度矩阵的时间复杂度是O U 2)，更 

新支持度和吸引度的时间复杂度是〇(〃2l〇g 〃);本算法中构 

建 K N N 网络并赋权的时间复杂度为O U 2)，利用 D ijk s tm 算 

法搜索最短路径时使用邻接表的方法，其时间复杂度为0  

U 2)，因此本文算法的时间复杂度为〇(〃2l〇g 〃)。本算法在 

处理大规模数据集时往往会花费相对较长的时间，但通过综 

合利用密度尺度信息和数据内在流形结构，充分考虑数据集 

的全局和局部信息，使得聚类时能得到更好的结果。

结束语针对近邻传播算法在任意形状和多重尺度的复 

杂结构样本中无法得到较好的聚类结果，本文提出了一种基 

于密度调整和流形距离的近邻传播算法。通过引入密度敏感 

参数，构造两种差异化的密度敏感距离，并根据 K N N 网络增 

大了处于不同流形中的样本之间的距离，更加真实地描述了 

样本之间的内在联系。本文算法与4 种算法进行了对比，对 

4 个充分考虑到尺度变换和形状变换的人工数据集和5 个标 

准数据集进行聚类时都得到了较好的聚类效果，验证了算法 

的有效性。接下来的研究工作是在对大规模数据进行聚类时 

减少算法的运行时间以及将算法用于文本聚类问题中。
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行了分析，建立了 F T F 信号仿真优化模型，构建了多目标优 

化算法结合微观交通仿真的F T F 模型实施框架。利用采集 

的交通数据对3 个交叉口组成的干线进行实例验证，实验结 

果表明，在过饱和状态下以最小化车均时延为单一目标的信 

号优化会导致次路车辆排队长度过大;对相序进行优化能进 

一步减小时延;本文方法能有效控制车辆排队长度，均衡车辆 

分布，提升路网效率，所得信号配时方案可用于离线控制或在 

线优化的基础方案。目前本方案仿真优化耗时较长，为进一 

步提升信号优化方法的实用性，下一步将研究仿真环境的校 

准方法并实现并行优化。
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