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基于影响空间的稳健密度峰值聚类算法
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摘　要　DP(ClusteringbyFastSearchandFindofDensityPeaks)是一种新提出的基于局部密度和距离的聚类算法,
具有能够发现任意形状的类簇、易于理解并且可以高效划分数据的优点.但是该算法无法处理单个类簇中同时存在

多个密度峰值的情况,并且数据划分不稳定,容易导致连锁错误划分;当类簇间的密度差异较大时,其无法准确识别稀

疏的类簇.为弥补以上不足,提出一种基于影响空间的稳健密度峰值聚类算法.该改进算法通过邻近数据计算局部

密度,增强对小规模类簇的识别能力.为了提高数据划分的稳定性,引入了影响空间,并定义了一种新的对称关系,提

出了一种新的分配策略.其通过计算目标数据与邻近数据的局部密度比值,并对影响空间进行加权,使算法能够处理

具有多密度分布特征的数据.基于人工合成数据集和 UCI数据集的模拟对比实验表明,提出的改进策略增强了算法

对稀疏类簇的识别能力,提高了数据划分的稳定性,在 NMI和 Acc评价指标方面取得了较优的结果.
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InfluenceSpaceBasedRobustFastSearchandDensityPeakClusteringAlgorithm
CHENChunＧtao　CHENYouＧguang

(CollegeofComputerScienceandSoftwareEngineering,EastChinaNormalUniversity,Shanghai２０００６２,China)

　
Abstract　DP(ClusteringbyFastSearchandFindofDensityPeaks)isanovelclusteringalgorithmbasedonlocaldenＧ
sityanddistancebetweendata,whichhastheadvantagesofbeingabletodiscovertheclustersofarbitraryshapes,easy
toacceptlogicprincipleandefficientlypartitioningdataintodatasets．However,thisalgorithmhassomedisadvantages,

forinstance,itcan’tdealwiththecasewhenmultipledensitypeakscoＧexistinasinglecluster,anditischaracterized
withtheunstableclasslabelallocation．Atthesametime,itcan’taccuratelyidentifytheclustersofsparsedatawhen
thedensitydifferencebetweenclustersisbigenough．Inordertoovercometheabovedeficiencies,thispaperproposeda
robustdensitypeakclusteringalgorithmbasedoninfluencespace．Theproposedalgorithmiscapableofcalculatinglocal
densitybyneighboringdataandenhancestheabilitytorecognizesmallＧscaleclusters．Inordertoimprovetherobustness
ofdatapartition,thedatainfluencespaceisintroduced,anewsymmetricrelationshipisdefined,andanewallocation
strategyisproposed．Bycalculatingtheweighteddensityratioofthetargetdatatotheadjacentdata,thealgorithmis
abletoprocessdatasetswithmultipledensitydistributionfeatures．ThelocaldensityisobtainedbycalculatingthedenＧ
sityratioofthetargetdatatotheneighbordata,andtheratioisweightedthroughusingthesizeoftheinfluencespace．
Inordertoverifytheavailabilityoftheproposedalgorithm,simulationexperimentswereconductedonsyntheticdata
setsandUCIdatasets,andNMIandAccindexswereusedtoevaluateclusteringalgorithms．SimulationexperimentreＧ
sultsshowthattheproposedalgorithmcanreducetheinfluenceofthecutoffdistanceonthealgorithmandclassifythe
datamorestably．Comparedwithotheralgorithms,theproposedalgorithmachievesbetterexperimentalresultsonboth
NMIandAccindexs．
Keywords　Localdensity,Clusteringalgorithm,Influencespace,Allocationstrategy,Robustness

　

１　引言

聚类是无监督机器学习的一种,其不需要先验知识,利用

数据间的相似度将数据划分为不同的集合,称为类簇.同一

个类簇内的数据拥有较高的相似度,不同类簇的数据拥有较

低的相似度.聚类算法可以用于发现数据的隐含信息和识别

噪声.经典的聚类算法主要分为４类:基于划分的算法、基于

层次的算法、基于密度的算法和基于网格的算法,代表算法分

别为 KＧmeans[１],CHAMELEON[２],DBSCAN[３],STING[４].

对经典聚类算法的诸多改进方法主要集中在３个方面:１)提



高算法的运行速度[５Ｇ７];２)减少超参数对算法的影响[８Ｇ９];３)提
高算法处理特殊数据的能力[１０Ｇ１１].

文献[１２]提出了一种新的基于密度与距离的 DP聚类算

法.该算法同时考虑了数据的局部密度与距离,通过局部密

度与距离的关系确定类簇中心并高效划分数据.该算法可以

发现任意形状的类簇并对数据进行高效的划分,适用于大规

模数据集.DP算法由于具有以上优点,得到了广泛的研究与

应用.文献[１３]利用该算法进行多文档摘要,选取文章中的

重要语句.文献[１４Ｇ１５]提出针对数据流的实时环境的应用.
文献[１６]将该算法用于光谱数据的处理.但是该算法存在以

下不足:１)无法处理具有多密度分布特征的数据;２)数据划分

策略不稳定,DP算法将数据样本划分到离它最近且密度比它

大的数据所在的集合,该方式对数据分配准确性的要求高,容
易导致连锁错误分配;３)人工选择类簇中心和截断距离dc,

易受主观因素影响;４)无法处理同一个类簇中存在多个密度

峰值的情况.针对 DP算法的不足,学者们提出了大量的改

进方法.Li等 提 出 基 于 相 对 距 离 和 邻 近 数 据 的 CDP 算

法[１７].该算法通过邻近数据计算局部密度,以减小 DP算法

对截断距离dc 的敏感度.并且提出相对距离,将样本数据与

距离它最近的高密度和低密度数据的距离差值作为距离参

数,以提高类簇中心选择的准确性.Ding等提出基于切比雪

夫不等式的类簇中心数据选择方法[１８].高诗莹等提出基于

密度比例的 RＧCFSFDP[１９]算法,把不同参数对应的局部密度

的比值作为样本数据的最终局部密度,以提高算法对具有多

密度分布特征的数据集的处理能力.Wang等通过计算信息

熵来选择合适的截断距离dc
[２０].Liu等提出基于 K 邻域的

ADPCＧKNN改进算法[２１],通过位于邻域的数据计算截断距

离dc.

现有的改进算法虽然提高了 DP算法的性能,但是存在

以下不足:１)需要额外输入超参数,降低了 DP算法的可用

性;２)数据划分的稳定性仍有待提高.针对以上不足,本文提

出了一种基于影响空间的稳健密度峰值聚类算法IＧDP(InＧ
fluenceSpaceBased RobustFastSearchand DensityPeak
Clustering).该算法在不需要增加额外参数的情况下,着重

提高算法处理多密度数据的能力和数据划分的稳定性.本文

算法的主要创新点包括:１)通过邻近数据计算局部加权密度

比,并将其作为最终的局部密度,以提高算法处理具有多密度

分布特征的数据集的能力;２)根据影响空间定义了一种新的

对称数据关系,并提出了一种新的分配策略,提高了数据划分

的稳定性,同时也在一定程度上降低了单个类簇中存在的多

个密度峰值数据的影响.将本文提出的改进算法与经典聚类

算法、DP算法及其改进算法分别在人工合成数据集与 UCI
数据集上进行对比实验,结果证明了本文提出的改进思路的

正确性.

２　DP算法分析

快速搜索与密度峰值聚类算法 DP可以发现任意形状的

类簇,并且可以快速、高效地划分数据、分配类簇标签,适用于

大规模数据集.DP算法有两个重要的条件假设:１)类簇中心

数据的局部密度比该类簇中其他数据的局部密度大;２)局部

密度大的数据之间有较远的距离.根据以上假设,算法对每

一个数据计算两个重要的参数:局部密度ρ和距离δ.局部密

度ρ有两种计算方式,对于数据集S＝{xi}ni＝１,Is＝{１,２,􀆺,

n}为对应的下标.当数据为离散数据或者数据集规模较小

时,计算公式为CutＧoffkernel:

ρi＝ ∑
j∈Is{i}

χ(dij－dc) (１)

其中:

　χ(x)＝
１, x＜０

０, x≥０{ (２)

当数据是连续数据或者数据集规模较大时,计算公式为

Gaussiankernel:

ρi＝ ∑
j∈IS\{i}

e
－(

dij

dc
)２

(３)

其中,dij＝dist(xi,xj)表示数据xi,xj 之间的距离;dc＞０为

截断距离,需要人工指定.距离δi 的计算公式为:

δi＝min(dij) (４)

其中,j表示距离i最近且局部密度比其均较的数据.对于局

部密度最大的数据g,δg 的定义为:

δg＝max(dij) (５)

由式(４)、式(５)可知,类簇中心拥有比簇内其他数据大的

距离.利用距离δ和局部密度ρ构建决策图,人工选取δ和ρ
均较大的数据作为类簇中心.对于剩余数据,采取高效的一

步划分策略,将其划分到局部密度比它大且距离最近的数据

所在的类簇.针对决策图在数据较少时难以确定类簇中心的

情况,DP算法引入参数γ,采取一种启发式的类簇中心选择

方式,γ的计算公式为:

γi＝ρiδi,i∈Is (６)

其中,γ越大,对应的数据越有可能是类簇中心.将γ按降序

排列,选取γ最高的数据作为类簇中心.

图１(a)是由文献[１２]提供的样本数据生成的决策图,横

坐标是局部密度,纵坐标是距离.由图１(a)可知,离散分布

于坐标轴上方位的数据同时拥有较大的局部密度ρ和距离δ,

可以作为中心数据.图１(b)给出参数γ的分布情况,对其按

降序排列,位于y轴坐标上的数据对应的参数γ 明显大于其

余数据对应的γ,存在显著的间隔,因此这些数据可以被选择

作为类簇中心.DP算法可通过定义边界区域识别噪声数据,

动态设定每个类簇的密度阈值.边界区域由属于一个类簇但

与其他类簇的距离小于截断距离dc 的数据构成.每一个类

簇选取边界区域中最大的局部密度作为该类簇的密度阈值.

(a)决策图 (b)参数γ的分布

图１　DP算法的聚类过程

Fig．１　ClusteringprocessofDPalgorithm

DP算法的具体实现如算法１所示.
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算法１　
输入:数据集S,邻域规模 K
输出:聚类结果 R

Step１　根据式(１)－式(５)对每个数据计算局部密度ρ与距离δ;

Step２　由ρ和δ生成决策图,手动选择类簇中心集合 C,并为其分配

类簇标签;

Step３　按密度降序排列数据,将未分配数据划分到局部密度比其大

且距离最近的数据所在的集合,并分配类簇标签;

Step４　生成各个类簇的边界区域,判定噪声数据.

３　IＧDP算法

３．１　影响空间

DP算法高效的数据划分策略存在数据划分不稳定的问

题,单个数据的错误划分会导致连锁错误分配.本文引入影

响空间IS(InfluenceSpace),定义一种对称的数据关系,制定

新的数据划分策略,以提高类簇标签分配的稳定性,同时减小

单个类簇内存在的多个密度峰值数据的影响.把目标数据与

邻近数据的加权密度比作为目标数据的最终局部密度,提高

了算法处理具有多密度分布特征数据集的能力.影响空间

IS由文献[２２]首次提出,被广泛应以噪声检测领域,以寻找

局部稀疏数据.局部稀疏数据指位于高密度区域附近的稀疏

数据.不同于全局稀疏数据,局部稀疏数据由于距离密集区

域近,在给定的半径范围内能够包含较多的邻近数据,同时也

具有较小的 KＧdist距离.当数据分布呈现多密度分布特征

时,位于高密度区域附近的局部稀疏数据往往拥有比稀疏区

域的数据更大的局部密度和更小的 KＧdist距离,容易导致数

据的错误评估.IS同时考虑了最近邻域 (NNk)和反向最近

邻域(RNNk),能够准确评估数据的局部特征[２２].下面给出

IS的相关定义.
定义１(反向最近邻域)　反向最近邻域RNNk 是 K最近

邻域NNk 的反向邻域.对于数据p∈S,RNNk(p)的定义为:

RNNk(p)＝{q∈S,p∈NNk(q)}
对于数据p,NNk 邻域代表数据集中与该数据距离最近

的K 个数据构成的固定规模的集合,但RNNk 反向邻域能够

返回规模不固定的数据集合.局部稀疏数据虽然会有规模为

K 的邻域集合,但由于与邻近密集区域的数据有较大的密度

差异,不会被包含在高密度数据的邻域中,因此其反向邻域返

回规模较小的集合.相反,由于周围数据分布密集,位于高密

集区域的数据会被包含在较多数据的邻域中,因此能够返回

规模较大的RNNk 集合.
定义２(影响空间)　设数据p∈S,IS(p)的定义为:

IS(p)＝NNk(p)∩RNNk(p)

IS定义了对称的双向邻域关系,只包含相互存于对方邻

域的数据.结合RNNk 与NNk 集合,聚类算法能够识别稀

疏数据,准确地反映数据的局部特征.图２给出了 NNk,

RNNk 与ISk 的相关示例.设最近邻域K＝３,对于中心数据

p４,其邻域为 NNk(p４)＝{p１,p３,p６},对应反向最近邻域为

RNNk(p４)＝{p１,p２,p３,p６,p７}.由于p４ 周围的数据分布

密集,p４ 被包含于多个数据的邻域范围内,有较大的反向最

近邻域集合,因此对应的影响空间为ISk(p４)＝{p１,p３,p６}.
边缘数据p６ 的邻域为 NNk(p６)＝{p３,p４,p７}.p６ 虽然位

于由数据p１,p２,p３,p４ 构成的密集区域附近,但只被包含于

p４ 的邻域中,因此其反向最近邻域为RNNk(p６)＝{p４,p７},

对应的影响空间为ISk(p６)＝{p４,p７}.同理,对于噪声数据

p７,其邻 域 为 NNk (p７)＝ {p３,p４,p６},反 向 最 近 邻 域 为

RNNk(p７)＝Ø,影响空间为ISk(p７)＝Ø.

图２　RNN和影响空间

Fig．２　RNNandinfluencespace

定义３(直接空间可达)　设数据q,p∈S,若满足q∈

IS(p),则称q是从p 的直接空间可达.

定义４(空间可达)　设数据p１,p２,p３,􀆺,pm ∈S.其

中,m≥４.若满足pi＋１是从pi 直接空间可达,则称pi＋１是从

pi 空间可达.

定义５(空间相连)　设数据p１,p２,p３∈S,若p１ 和p２ 均

是关于p３ 的空间可达,则称p１ 和p２ 是空间相连.

定义１－定义５定义了一种双向的数据关系,保证了数

据间空间关系的稳定.与通过 NNk 生成的邻域关系相比,IS
只包含互相存在邻域关系的数据,严格限制了邻域的规模.

在使用NNk 的相关算法中,为识别核心数据和避免邻域过度

扩张,需要引入两个超参数:K 和半径ε,这在一定程度上降

低了算法的可用性.影响空间IS在不需要引入额外超参数

的情况下,减少了邻域过度扩张导致的数据划分错误.图２
中,p７ 虽然包含于p６ 的领域中,却没有被包含于p６ 的影响

空间中,因此避免了邻域的过度扩张.

定义６(核心数据)　计算每个数据的局部密度,将局部

密度超过平均值的数据称为核心数据,其定义为:

Core＝{o∈S|ρo＞１
n∑

n

１
ρi} (７)

由局部密度ρ和距离δ 生成决策图,选择在图中明显突

出的数据样本作为类簇中心.以类簇中心为起点,采取本文

提出的分配策略,把与类簇中心空间可达的核心数据划分到

相同的集合,分配类簇标签.被划分的核心数据构成了该类

簇的核心区域,位于核心区域的数据对类簇的形成有重要的

影响,这些数据的错误划分会导致大量边缘数据被错误分配.

新的分配策略不仅能够提高数据划分的稳定性,且当同一个

类簇中的多个密度峰值数据存在空间可达关系时,能够将其

划分到同一个集合中,避免了类簇分裂,减小了同一个类簇内

同时存在的多个密度峰值数据的影响.对于剩下未被分配的

数据,采取 DP算法高效的一步划分策略,将剩余数据划分到

比其局部密度高且距离最近的数据所在的集合,分配相同的

类簇标签.IＧDP算法通过对核心数据采取新的分配策略,来

减小连锁错误分配的影响,提高了数据划分的稳定性.

距离δ采取文献[１７]提出的相对距离计算方式,将数据
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p与最近高密度数据和低密度数据的距离差值作为该数据的

距离δ.本文提出的新的分配策略和IＧDP 算法的详细步骤

如算法２和算法３所示.

算法１　新的分配策略

输入:类簇中心集合C,影响空间IS
输出:核心数据划分结果

Step１　在类簇中心集合C中选出一个未被访问的类簇中心 Ci,并将

其标记为已访问;

Step２　将Ci影响空间IS(ci)中的核心数据划分到Ci所在的集合,初

始化队列 V,将IS(ci)中的核心数据加入队列;

Step３　取队列 V的头数据q,将集合IS(q)中的未被分配的核心数据

划分到q所属的类簇,并将数据加入到队列 V尾部;

Step４　若队列 V不为空,则转Step３;

Step５　若C中还有未被访问的类簇中心,则转Step１,否则结束策略.

算法２　IＧDP算法流程

输入:数据集S,邻域规模 K
输出:聚类结果 R

Step１　计算每个数据的ρ,δ;

Step２　由ρ和δ生成决策图,选出类簇中心集合C;

Step３　根据本文提出的新的分配策略对类簇中心数据与核心数据进

行分配;

Step４　将剩余数据划分到局部密度比其大且距离最近的数据所在的

集合;

Step５　判定边界区域,去除噪声数据.

３．２　局部密度

DP算法定义了两种局部密度公式,其中式(３)基于高斯

核的密度计算公式由于可以减小局部密度发生冲突的概率,

因此能够被应用于大规模数据集.但该公式需要输入参数

dc,参数的设置会对聚类产生较大的影响[１７,２０].根据式(３),

局部密度ρ对dc 的导数为:

∂ρi

∂dc
＝２ ∑

j∈Is\{i}
e

－
d(i,j)２

d２
c

d(i,j)２
d３

c
(８)

式(８)表明局部密度ρ同样受到距离dij的影响.当数据

分布不规则,且各类簇包含的数据分布差异大时,通过数据集

全局计算局部密度会对规模较小、数据分布稀疏的类簇造成

不利影响.缩小局部密度计算范围,通过 K邻近数据计算密

度更能反映数据的局部特征.本文采用 K 邻近数据计算局

部密度ρ.对于数据i,局部密度ρi的计算公式定义为:

ρi＝ ∑
j∈KNN(i)

e
－(dij

dc
)２

(９)

其中,KNN(i)是距离数据i最近的样本数据构成的集合.

当数据分布不规则,类簇间的密度差异大,呈现多密度分布特

征时,稀疏类簇的识别度较低.通过邻近数据计算的绝对局

部密度不能够准确识别稀疏类簇的中心数据,从而导致稀疏

数据的划分错误.多密度分布数据集如图３所示,该数据集

存在密度差异较大的两个类簇.p１ 表示左侧类簇１的边缘

数据,p３ 表示左侧类簇１的中心数据,p２ 表示右侧类簇２的

中心数据.虽然p２ 是稀疏类簇的中心,相对其邻近数据有较

大的局部密度,但是由于p２ 所在类簇稀疏,导致p２ 的绝对局

部密度ρ较小.由于边缘数据p１ 所在的类簇数据分布密集,

因此p１ 的局部密度大于p２ 的局部密度.

图３　多密度分布数据集

Fig．３　MultiＧdensitydistributiondataset

IＧDP算法采用相对密度作为局部密度,计算目标数据与

邻近数据密度的比值,从而提高算法识别稀疏数据的能力.

虽然p２ 的绝对局部密度小,但是相对邻域数据仍具有较高的

相对局部密度,相反,p１ 具有较小的相对局部密度.对于数

据i,相对局部密度ρ′的计算公式定义为:

ρi′＝ ∑
j∈KNN(i)

ρi

ρj
|IS(i)| (１０)

其中,|ISi|是数据i的影响空间规模.需要注意的是,当异

常数据p４ 被包含于p１ 的邻域中时,由于p４ 的局部密度远小

于p１,因此p１ 得到大的密度比值,将影响中心数据的选择.

针对这一问题,引入参数|IS|,其相当于权重系数,对影响空

间大的数据赋予大的权重.由于p１ 位于类簇边缘,邻域稀

疏,影响空间的规模相对较小.

３．３　算法分析

算法空间复杂度主要来自计算局部密度ρ所需的距离矩

阵.对于规模为n的数据集S,存储距离矩阵的空间复杂度

为 O(n２).相比 DP算法,IＧDP算法通过 K 邻近数据计算相

对局部密度,增加了存储每个数据 K 邻域所需的空间,增加

的空间复杂度为 O(nK).由于K 远小于数据集的规模n,因
此IＧDP算法与 DP算法有相同级别的空间复杂度.时间复

杂度主要来源于４个部分:１)计算距离矩阵,计算每一个数据

与其余所有数据的距离,时间复杂度为 O(n２);２)计算局部密

度ρ,式(３)的时间复杂度为 O(n２),IＧDP根据 K 邻近数据计

算相对局部密度,计算时间比 DP算法短,但由于搜索 K邻近

数据的时间复杂度是 O(n２),因此计算局部密度ρ的时间复

杂度都为O(n２);３)计算样本距离,IＧDP算法分别计算每一个

样本数据到密度比它高和低的最近数据的距离,时间复杂度

都为 O(n２),总的时间复杂度为２O(n２);４)数据划分,IＧDP算

法增加了新的分配策略,依次采取宽度优先的方式对每个类

簇中心影响空间中的核心数据进行搜索,增加的时间复杂度

为O(tnc),nc 是核心数据的规模,t是类簇中心的数量,且t远

小于数据集与核心数据的规模.

４　实验分析

为验证本文提出的改进方法的可行性,在人工合成数据

集和 UCI真实数据集上对IＧDP算法进行模拟实验.将IＧDP
算法与 DP、KＧmediods、KＧmeans、DBSCAN、文献[１７]提出的

CDP算法以及文献 [２１]提出的 ADPCＧKNN算法进行比较.

实 验 环 境 如 下:操 作 系 统 为 Windows１０,CPU 主 频 为

２．５０GHz,内存８GB,仿真软件 Matlab２０１４b.表１列出了实

验所用数据集的具体信息,其中 Fullmoon和 Corner数据集

为人工合成数据集.本文选取准确率(Acc)与标准互信息

(NMI)作为聚类结果的评价指标.
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表１　测试数据集

Table１　Testdatasets

Datasets Instance Dimensions Clusters

Fullmoon ５０００ ２ ２

Corner ６００ ２ ４

Seed ２１０ ７ ３

Cmc １４７３ ９ ３

Iris １５０ ４ ４

Abalone ４１７７ ８ ３

Optdigits ５６２０ ６４ １０

NMI指标度量真实划分与聚类划分的相近程度,相关定

义如下:设数据集合U＝{u１,􀆺,un},V＝{v１,􀆺,vn}分别表

示真实数据分类与聚类结果,则集合对应的信息熵分别表示

为:

H(U)＝－∑
|U|

i＝１
P(i)log(P(i))

H(V)＝－∑
|V|

i＝１
P′(i)log(P′(i))

其中,P(i)＝|ui|
N

,P′(j)＝|vj|
N

,集合U,V 之间的互信息 MI

(MutualInformation)定义为:

MI(U,V)＝∑
|U|

i＝１
　∑

|V|

j＝１
P(i,j)log(P(i,j)

P(i)P′(j))

其中,p(i,j)＝|Ui∩Vj|
N

,则标准互信息定义为:

NMI(U,V)＝ ２MI(U,V)
H(U)＋V(Y)

为了消除属性的量纲影响,对数据进行标准化处理.截

断距离dc 由K 决定,Rodriguez在文献[１２]中建议 DP算法

中的数据邻域应包含占数据集１％~２％的数据.实验中,K
取小于或等于２％的数据集规模.当数据i是噪声时,对应的

影响空间|ISi|可能为０.为更准确地比较局部密度,将每个

数据的影响空间规模增加１.
表２列出了IＧDP算法与对比算法在 Acc,NMI指标上的

对比结果,可见IＧDP算法在人工合成数据集与 UCI真实数

据集上都获得了较好的结果.

表２　实验结果

Table２　Experimentalresults
(单位:％)

Datasets kＧmediods KＧmeans DBSCAN DP ADPCＧKNN CDP IＧDP
Fullmoon Acc ０．５１ ０．５１ ０．７５ １ ０．７９ ０．８１ ０．８５

NMI ０．００１ ０．００１ ０．００５ １ ０．３７ ０．３８ ０．４３
Corner Acc １ ０．５０ １ １ ０．５４ ０．７０ １

NMI １ ０．５０ １ １ ０．５５ ０．６５ １
Seed Acc ０．８４ ０．８２ ０．８５ ０．３５ ０．９１ ０．８７ ０．８９

NMI ０．５４ ０．５４ ０．７５ ０．０１ ０．７１ ０．６２ ０．６４
Cmc Acc ０．３７ ０．３７ ０．４３ ０．４３ ０．４３ ０．４２ ０．４４

NMI ０．０１ ０．０１ ０．００１ ０．００２ ０．０１ ０．０２ ０．０１
Iris Acc ０．９７ ０．９７ ０．６８ ０．８３ ０．９６ ０．９７ ０．９８

NMI ０．９０ ０．９０ ０．５９ ０．６７ ０．８９ ０．８９ ０．９２
Abalone Acc ０．４６ ０．４６ ０．３７ ０．３７ ０．４７ ０．４６ ０．４８

NMI ０．１０ ０．１０ ０．００１ ０．００１ ０．０９ ０．１０ ０．１１
Optdigits Acc ０．７８ ０．７０ ０．７８ ０．６０ ０．８８ ０．９３ ０．９５

NMI ０．７１ ０．７０ ０．７１ ０．６８ ０．７６ ０．９０ ０．９３

　　图４给出了本文提出的新的分配策略在 Corner数集上

的分配结果.

图４　Corner数据集

Fig．４　Cornerdataset

由图４可看出,由于类簇３、类簇４的数据分布密集,与
类簇中心空间可达的核心数据较多,因此影响空间得到了比

较广泛的延伸.虽然类簇１、类簇２的数据分布相对稀疏,但
通过空间可达关系,类簇中心的影响空间也得到延伸.其中,
类簇２－类簇４的空间可达区域覆盖了多个密度峰值数据,
将其划分到同一个集合能减小单个类簇内存在的多个密度峰

值数据对算法的影响.需要注意的是,在类簇中心影响空间

的延伸区域中存在未被划分的局部稀疏数据.这些稀疏数据

虽然距离密集区域近,但由于其本身的密度低,因此不在核心

数据的影响空间范围内.当类簇之间的距离较小时,这部分

稀疏数据会构成类簇的边界区域.同时,这部分稀疏数据由

于距离高密度数据近,所以可以通过 DP算法高效的分配策

略进行准确划分.通过对核心数据使用新的分配策略,IＧDP
数据划分的稳定性得到了提高,减小了连锁错误分配的影响,
进而提高了算法的整体稳定性.

表３列出了IＧDP算法与 DP及其改进算法的时间比较

结果.

表３　运行时间

Table３　Runningtime
(单位:s)

Dataset DP ADPCＧKNN CDP IＧDP
Fullmoon ２．７７ ２２．０５８ ２２．５３１ ２１．５４５
Corner ０．１０２ ０．２０３ ０．２２４ ０．２０９
Seed ０．０３２ ０．０７６ ０．０７０ ０．０７７
Cmc ０．３３８ ０．８５７ ０．９４８ １．２２０
Iris ０．０２０ ０．０４８ ０．０５７ ０．０５６

Abalone １．８４３ ４．９６８ ５．６４５ ５．９０８
Optdigits ３５．３１０ ４３．２０７ ４２．５９３ ４７．１１１

由于 DP算法及其改进算法需要人工手动选择类簇中
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心,为降低人工因素的影响,实验自动选取γ最大的 N 个数

据作为类簇中心,其中N 为真实类簇的数量.可见,IＧDP算法

在提高聚类效果的同时与对比改进算法有相近的运行时间.

结束语　针对 DP算法数据划分稳定性差、容易导致连

锁错误分配,且无法处理复杂数据集的缺点,本文提出基于影

响空间的稳健IＧDP改进算法.IＧDP算法不仅使用了新的局

部密度计算方式,同时也定义了一种新的数据关系以提高数

据分配的稳定性.该算法计算目标数据与邻近数据的密度比

值,并利用影响空间进行加权得到最终的局部密度,从而提高

算法对复杂数据集的处理能力.本文引入影响空间IS,定义

了一种新的对称邻域关系,并制定了一种新的数据划分策略.

对类簇中心与核心数据采用新的数据划分策略,在提高数据

划分稳定性的同时,降低了单个类簇内同时存在的多个密度

峰值数据的影响.在基于人工数据集和 UCI真实数据集的

对比实验中,IＧDP改进算法均取得较优的结果.人工选择的

方式不仅存在主观因素,同时效率低,影响了算法的实用性.

因此下一步将重点研究在复杂数据集上类簇中心自动选择的

方法.
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