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一 种近邻传播的层次优化算法 

倪志伟 荆婷婷 倪丽萍 

(合肥工业大学管理学院 合肥 230009) (过程优化与智能决策教育部重点实验室 合肥 230009) 

摘 要 近邻传播算法是一种新的聚类算法，在许多领域有较好的应用。近邻传播算法倾向于生成多于真实数 目的 

类，且先验值 P对该算法结果优劣有很大影响。故提出了一种有效的近邻传播的层次优化算法——cAP算法。CAP 

算法利用CURE算法对近邻传播算法的结果进行优化，是一种半监督的聚类算法。在 5个 UCI数据集上进行了实验 

验证 ，结果显示该算法均取得比近邻传播算法更好的聚类结果质量且使得生成的类的个数更接近真实类个数；同时与 

K-means、Spectral、CURE算法进行比较 ，结果表明 CAP算法能取得更优的结果。 
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Abstract Affinity propagation (AP )clustering algorithm is a new clustering algorithm ，and it is used in many fields 

wel1．Affinity propagation clustering algorithm tends to generate more classes than the real data sets．P has a great in— 

fluence on the result．So this paper proposed an effective affinity propagation clustering’S hierarchical optimization algo— 

rithm called as CAP ．CAP algorithm uses the CURE algorithm to optimize the result of AP algorithm，and CAP is a 

semi—supervised clustering algorithm．The result of experiment on five UCI data sets shows that CAP algorithm 

achieves higher quality than AP  algorithm and the number of classes is much closer to the real number．At the same 

time，CAP also achieves much better clustering result than K-means，Spectral and CURE． 
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1 引言 

聚类作为一种有效的数据分析方法，被广泛应用于机器 

学习、数据挖掘、模式识别、图像分割和生物信息处理等领 

域[1]。聚类算法主要是将数据集聚为若干类 ，且使得类中的 

数据具有较大相似性而类与类之间具有较大差异性。迄今为 

止，研究人员已经提出了许多聚类算法，著名的有 K-means、 

K—medoids、]3IRCH、CURE、DBSCAN等_lJ。2007年，Fray等 

人首次在 science杂志上提出了一种新的聚类算法——近邻 

传播聚类算法(Affinity Propagation Clustering，AP)rl 。与 

传统 K—means算法不同，AP 算法将每个点看作潜在的聚类 

中心，不需要事先指定聚类数 目，通过更新迭代每个点的吸引 

度和归属度来产生聚类 中心I2]。相对于 K-means而言，AP 

算法不受限于初始代表点的选择 ，且不易陷入局部最优。AP 

算法在蛋白质分析、图像分割方面有较好应用 ，且实验证明， 

在人脸图像、基因识别、手写字符识别等问题达到相同的聚类 

结果时，近邻传播算法 比 K—means算法花费更少的时 

间[3,5,19,22 。 

有学者证明根据迭代机制 ，AP算法作为基于质心的聚 

类算法，针对结构较松散的数据倾向于产生较多的类 ，在处理 

具有复杂结构的数据集时，不能够得到合理的聚类效果『21]。 

同时，AP算法对于先验值 P比较敏感，在初始时赋予每个点 

的先验值 P 的大小很大程度上决定 了聚类数 目的多 

少E6,7,21]。 

CURE算法是一种层次聚类算法，它是基于质心和代表 

点的策略，对非球形的几何形状数据有很好的效果 ，且该算法 

对控制孤立点有 良好的效果[8,a0j。但是 CURE算法仍然需 

要事先预知聚类数 目。 

因此本文针对 AP算法聚类结果数目过多、对 P初始值 

敏感两个缺点 ，利用 CURE算法的优点，对 AP算法的结果进 

行优化处理，目的是获得更高的聚类质量。在优化过程 中克 

服 CURE算法需要事先输入聚类数 目的缺点，该优化算法能 

够自动确定聚类数 目。 

本文首先简要介绍近邻传播算法；其次简要介绍 CURE 
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算法；再详细描述改进后的层次优化算法一CAP算法；然后 

是实验验证；最后对本文工作进行总结并指出进一步的研究 

方向。 

2 传统 AP算法 

假设数据集 D有 个样本{z ， z，⋯，z )，AP算法通过 

相似度来计算吸引度(responsibility)和归属度(availablity)， 

从吸引度和归属度两方面来衡量该点是否适合作为聚类中 

心 。 

2．1 相关定义 

相似度矩阵 S：S可以通过很多方法来度量，它可以是对 

称的也可以是不对称的，即s( ， )和 s(j， )可以不相等E14,15]。 

一 般情况下，相似度可以通过距离来度量，为方便以后计 

算 ，一般选择欧氏距离的负值来衡量 ，如式(1)所示： 

s(i，J) 一 ll 一z，I{ (1) 

其中，当 i=j时 S(i， )是一个很重要的参数，它反映了对点 i 

作为聚类中心的偏好。所以这个值一般会被赋予成一个先验 

值 尸( )，这个先验值也叫做偏好值。 

吸引度矩阵R：吸引度 r(i，志)是由点 32 发送到候选聚类 

中心点 的消息，表示的是点 丑 适合作为点．z 的聚类中心 

的程度。 

归属度矩阵 A：归属度 a(i，是)是由候选聚类中心点 z 发 

送到点．2C 的消息，表示的是点 五 选择点 作为其聚类中心 

的程度[ 。 

r(i， )越大，则表示 Xk作为聚类中心的可能性越大；n( ， 

志)越大，则表示点 隶属于点 的可能性越大 ]。吸引度 

矩阵R—Er(i，志)]以及归属度矩阵A—Ea(i，k)3的更新规则 

如下。 

利用相似度矩阵 s和归属度矩阵A，更新吸引度矩阵R： 

r(i，k)一 s(i，k)一max{n( ，k )+s(i，k )}， ≠k (2) 
k ≠ 

r(k，k)一p(k)～max{n( ，k )+s(k，k )}，i=k (3) 
^≠  

利用吸引度矩阵尺来更新归属度矩阵A： 

n(i，k)~-min{0，r(k，志)+ ∑ max{0，r(i ，是)}} (4) 
i {i， ) 

a(k， )一 ∑max{0，r(i ， )) (5) 
i≠ 

AP算法过程中很容易产生震荡，因此在 R和A进行下 
一 次迭代之前都需要根据阻尼因子 lam对R和A进行缩放， 

缩放公式如下： 

R一 (1～ lain)*R十lain *R0￡d (6) 

A一 (1一lain)*A+ lain *Aold (7) 

2．2 算法步骤及分析 

对于拥有 个样本的数据集D，AP算法聚类过程如下： 

Stepl 初始化相似度矩阵 S，设定偏好值 P，初始化 R、隶属度矩阵 

A，设置最大迭代次数 maxits、聚类中心稳定次数 convits。 

Step2 当迭代次数小于 maxits或者聚类中心稳定次数小于 convits 

时，进行以下 3步： 

Step2．1 Rold=R：Aold： A； 

Step2．2 根据式(2)一(5)计算 R和 A； 

Step2．3 对 R和 A进行缩放。 

否则，进入 Step3。 

Step3 当 r(i，i)+a(i，i)>O时，选取该点作为聚类中心。 

Step4 将数据点分配到距离最近的聚类中心，分配类标签。 

从上述步骤可以看出 AP算法的两个缺点： 
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1)对参数 P很敏感。偏好值 P的大小直接影响每个点 

自身可以作为聚类中心的可能性大小 ，P值偏小则聚类数 目 

偏少；反之则偏大。一般来说 ，P( )取相似度的平均值得到的 

聚类数 目较适中。 

2)AP算法容易产生较多类 。假设针对有 个样本的数 

据集D，采用欧氏距离负值作为相似度度量(见式(1))，则根 

据式(2)一(5)可以看出，当先验值 P相同时，若样本点 处 

于相邻样本点的中心位置，则 与其他样本的吸引度较大， 

成为聚类中心的可能性也会越大，则 E一∑ IdI最小，其中 d 

是每个点到聚类中心的距离。有学者提出 AP算法聚类的原 

则是每类的∑E最小，以及整个数据集的∑E最小 ]。因此 

AP算法倾向于产生比真实类数更多的类。 

3 CURE算法 

CURE算法是针对大多数数据集而提出的一种层次聚类 

算法。采用 CURE算法将每个点看作是独立的类，这一点与 

AP算法一致 。该算法使用基 于中心点和代表点 的中间策 

略，一定数目的代表点可以有效地捕捉到任意形状簇 ；且通过 

收缩因子，代表点向中心点移动有利于控制孤立点。该算法 

对异常值处理分为两个阶段：第一阶段 ，当某个簇增长缓慢 

时，将该簇作为异常值去除；第二阶段，当临近聚类结束时，某 

个簇的样本数目明显少，将该簇作为异常值去 。 

假设对于数据集 D，CURE算法将每个点看作一类，先计 

算类与类之间的距离，寻找到两个距离最近的类，进行类与类 

的融合，直到达到一定个数的类 ]。每个类均有一个中心点 

Cmean和多个代表点 Crep，且每个类代表点最大个数一定 。 

对于数据集 D，设目标聚类数 目为 k，代表点最大个数为 ， 

CURE算法步骤如下 ： 

Stepl 初始化：输入目标聚类数目k，以及代表点最大个数 n。 

Step2 进行迭代融合，当聚类数目>k时，计算簇间距、新簇中心点、 

新簇代表点。 

Step2．1 计算簇间距离： 

dist(u，v)=min(dist(u．rep，v．rep)) 

u．rep为簇 u的代表点’v．rep为簇 v的代表点，当簇中只有一个点 

时，该点为代表点。 

Step2．2 将距离最小的两个类合并，计算新簇的中心点 w．mean： 

f uf*u．mean—卜』Vj v．mean 

一———]可 —一  

uI为簇 u的数据点个数。 

Step2．3 计算新簇的代表点 w．rep： 

if 1u．rep1+1v．rep1≤n 

fori一1：lu．rep}+lv．repl 

rep— p+ a*(w．mean--p) 

P为簇 u．rep和v．rep的代表点。 

end 

else lU．rep1+fv．repl>n 

w．rep(1)=max(d(w(i)，w．mean)) 

for i一2：n 

w．rep(i)一 max(d(w(i)，w．rep(i— 1))) 

w(i)为新簇 w的第 i个点。 

end 

end 

否则，进入 Step3。 

Step3 异常值处理。 



Step4 输出中心点和代表点。 

Step5 分配类标签。 

4 CAP算法 

由于 AP算法倾向于通过生成多个聚类簇来达到好的聚 

类效果，有学者已经研究出根据调整P值的大小，来减小聚 

类数 目。但是调整先验值 P的大小比较困难，因为如果调整 

幅度过大，则容易跳过某个可能的聚类数目而减小聚类准确 

率 ；如果调整幅度过小，反而增加了计算代价[2 。此外有学 

者提 出对 AP算法 的结果排序再进行后处理来提高准确 

率 ”]；还有人提出和其他算法相结合改进相似度矩阵s来提 

高聚类准确率[2 。 

4．1 CAP算法思想 

本文利用 CURE算法能够处理任意形状数据集的优点， 

在 AP算法的基础上提出 CAP算法。假设有 N个数据的数 

据集D 内有样本{z ，z2， 一， N}，CAP算法分为 3个阶 

段：第一阶段，先通过 AP 算法对数据集进行聚类，得到 m个 

聚类中心 {centerl，centerz，⋯，centerm)；第二阶段 ，将得到的 

聚类中心进行去异常值处理，得到 n个高质量的聚类中心 

{goodcenterl，goodcenter2，⋯，goodcenter．}；第三阶段 ，通过 

CURE算法对 {goodcentera，goodcenterz，⋯，goodcenter．}进 

行进一步聚类 ，得 到最好的聚类中心 Cbest和代表点 Crep— 

best，再将样本按照 CURE算法分配方式分配类标签。 

CAP算法是在 AP 算法之后 ，用 CURE算法对其结果进 

行再次聚类。所以CAP 算法中，在 AP 阶段应该将先验值 P 

设置得稍大，将更 多具有代表性的点作为 CURE算法 的输 

入。这样 CAP算法就能够捕捉到任意形状的簇 ，获得更好的 

聚类效果。 

但是增大 P值，一些噪声点就会被 AP 算法选择出来 ，因 

此在进行 CURE算法之前会进行异常值处理。设去噪声率 

a ，若 centeri为中心的簇中样本个数 nf< ×N，则该 centeri 

不会被带人 CURE算法过程。 

为克服 CURE算法需要预先设定聚类数 目的缺点，在 

CURE算法阶段引入 Silhouette指标对聚类结果进行引导 ， 

选择过程中最优的聚类结果输出。 

4．2 Silhouette指标 

设一个有 N个样本的数据集被划分为k个类{C ⋯Ck}， 

其中n 表示 r 类中的样本个数。类 c 中存在一个点P，则设 

a(p)为点 P到C 类中其他样本的平均不相似度或者距离； 

d(p，0)为样本 P到C 类的所有样本的平均不相似度或者距 

离，则： 

6( )一min{ (P，c，)}， 一1⋯k，ire (8) 

于是 ，样本 P的 Silhouette指标为： 

Sil(p)一[6(p)--a(p)]／max{a(p)，6(p)} (9) 
一 个类 中所有样本的 Sil平均值反映了该类的紧密性和 

可分性 ，而整个数据集 的所有样本 的 Sil平均值可反映整个 

聚类结果质量，平均 Silhouette指标越大表示类内部越紧凑 ， 

类间差异越大，聚类质量越好，聚类数目越优。 

4．3 CAP算法步骤 

Stepl 初始化参数：相似度矩阵 S，先验值 P，去噪声率 。 

Step2 对 D进行 AP聚类，得到 m个聚类 中心 center1，center2，⋯， 

centerm 。 

Step3 进行噪声点处理。 

for i一1：m 

if基于该聚类中心的簇中样本数<a×N 

将该聚类中心删除 

else 

将该聚类中心放入 goodcenter中。 

end 

end 

得到较好的n个聚类中心即goodcenterl，goodcenter2，⋯，goodeen— 

tern。 

Step4 对 n个质量较好的聚类中心进行 CURE算法聚类。 

当类个数>2时 

计算每一次迭代融合的Silhouette指标 si1。 

if Silnew> Silold 

SiImax=Silnew； 

Cbest= Cnew； 

Crepbest=Crepnew； 

Kbest=K； 

else 

Silmax保持不变，聚类中心 C不变，每个类代表点 Crepbest不 

变。 

end 

否则，进入 Step5 

Step5 得到 Kbest个聚类中心，对剩余的数据集进行类标签分配。 

5 实验结果及分析 

5．1 评价指标 

聚类算法 的评价指标有很多，包括 准确率、召回率、F_ 

Measure及熵等。F-Measure将准确率和召回率结合在一起 

来评价聚类结果E ，是一种较好的聚类评价指标。 

假设在有 N个数据的数据集D上将实验结果聚为k类： 

C，={C1 ，C2 ，⋯，Ck )；正确聚类结果为 t类：C={C1，C2，C3， 

⋯ ，C }。假设 C ∈ 且 C，∈C，则准确率为： 

P s t， 一 j[) (1O) 

召回率为 ： 

Recall( )一 ⋯ ) 
I J 

聚类结果的 F-Measure为： 

F(C，，c)一 善 × 

，2×Precision(c ，cj)×Recall( ，cf)、 

恶慧 

(12) 

化简之后 F-Measure即为： 

F(C 'C)一 1善t i Cj f× ) (13) 

5．2 实验环境 

本文实验在 Intel(R)Core(TM)2 Duo CPU E75O0@ 

2．93GHz 2．00GB内存 PC机上的 Matlab R2012a版本上运 

行。 

5．3 实验结果及分析 

本实验主要从以下 3个方面验证 CAP算法的优劣性和 

稳定性。第一，对 UCI上的 6个数据集，分别用 K-means算 

法 、Spectral算法[4,11]、CURE算法 、AP算法 和 CAP 

算法进行聚类，从F测度评价CAP 在松散数据集上的聚类质 
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量好坏。第二，由于 AP算法对 P值敏感 ，因此验证 CAP算 

法和 AP算法对不同 P值的敏感性。第三，由于本算法引进 

了一个新的参数 a，因此将针对不同 a来证明 CAP算法的稳 

定性。在实验中，为方便验证聚类质量，均采用带标签的数据 

集。其中 Wine和 Ionosphere为小样本松散数据集_5_，Con— 

traceptive为中等样本数 目数据集 ，page-blocks、waveform为 

数据量稍大的数据集。表 1统计的属性个数均为非标签属性 

个数。 

表 1 实验数据集 

1)不同数据集不同算法之间聚类结果的比较 

本文将 CAP算法与 K—means算法、Spectra[算法、CURE 

算法以及 AP算 法进行 聚类结果质量对 比。在 K—means、 

Spectral以及 CURE算法中输入的目标聚类数均为数据集中 

真实聚类数。其中 CURE算法将代表点个数设为 12，CAP 

算法将代表点个数设为 10。在 CAP算法中P值采用的是样 

本相似度均值Srnid， 取值为 0．05。AP算法中P值也采用 

的是相似 度均值 Smid。在数据 集 Wine、Ionosphere以及 

Contraceptive上，由于数据集较小，均不采用抽样。在 page- 

blocks、waveform数据集上随机抽取 15 作为训练集，其中 

对于 Spectral算法 ，由于计算空间较大，电脑内存不够，因此 

没有给出结果。表 2所列 F-measure结果均为运行 2O次之 

后的平均值。 

表 2 聚类结果的 F-measure值比较 

5种算法在 5个 UCI数据集上的 F测度 比较，CAP算法 

在松散的数据集上不仅仅比AP算法聚类质量高，比其他 4 

个聚类算法质量也更好。与 CAP相 比较而言，K-means在 5 

个数据集上均表现出较差的聚类质量。特别是数据集 Con 

traceptive上，CAP算法的 F测度达到了 0．4581，而 K—means 

算法 F测度只有 0．3876；在数据量稍大的 page-blocks、wave— 

form上 ，CAP算法比 K means算法的聚类结果 F测度高出 

0．8及以上。这是因为 K means算法受初始代表点影响较 

大，CAP算法较为稳定。与Spectral算法比较，CAP算法在 

松散的 Wine数据集上 ，其 F测度比 Spectral算法高出了 0． 

25左右；在 Contraceptive和 Ionosphere数据集上，CAP算法 

F测度 比Spectral算法高出 0．1左右。与 CURE算法比较， 

虽然 CURE算法 在松散 的 Wine、Contraceptive和大 样本 

page-blocks数据集上能够得到较好效果，但是 CAP算法在 5 

个数据集上都得出了比 CURE算法更高的 F测度，特别是在 

Ionosphere和 waveform上，证明了CAP算法在 AP算法阶段 

已经将能代表数据集形状的点筛选出来，在降低 CURE算法 

阶段计算代价的同时，又能够准确捕捉到数据集形状 。与原 
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始 AP算法比较而言，CAP算法在 5个数据集上均取得可比 

AP算法更高的 F测度。在 5个数据集上，AP 算法均没有理 

想的聚类结果 ，特别是在数据集 Contraceptive上，CAP算法 

F测度为 0．4581，而 ALP算法 F测度只有0．1576，前者是后者 

的近 3倍。在数据集稍大的 page-blocks、waveform上，CAP 

算法的F测度比 AP算法要高出 0．25以上。CAP算法在松 

散数据集上能够取得比AP算法更好的聚类结果。 

本文旨在提高聚类质量的基础上 ，降低聚类个数，使得最 

终聚类个数更贴近于真实类数。表 3给出了原始 AP算法和 

CAP算法的聚类个数与数据集中真实聚类个数的比较。 

表 3 聚类类数比较 

图 1给出5种算法在 Wine数据集上的聚类结果对比，其 

中三维图坐标选取数据集的前 3个属性表达聚类结果。 

Wine~ K_Ⅲ忸珊算法秉薨结果 广—= wine鼓据集specI期l算珐幕英结果 

】 。 ～ ‘网 
。1 。 。 

o  

2 。 

—  

—  一

u 广  — i —  e 

(a)K-means (b)Spectral 

Wlne数据集AP算法泉粪结果 园 

图 1 在 Wine数据集上的聚类结果 

在 Wine数据集上 ，通过图 1更加清楚地看到：K—means 

算法的类 3，数据点过于分散，且类 2与类 1间距很小；Spec— 

tral算法的聚类质量也很差，因为聚出来的每个类内部结构 

松散，类与类之间分隔不明显；CURE算法在 Wine数据集上 

有较好的聚类结果，但是其中类 3与类 1之间差异化不明显； 

AP算法聚出5类，但是类 4与类 5类间距过小，且类 5内部 

样本不够紧凑；CAP算法在数据集 Wine上虽然只有两类，但 

是得到的聚类结构类间差异明显，类内部结构紧凑 ，是比较好 

的聚类结果。 

一 。一 V ＼2 

一 



 

2)不同 P值对 AP算法和 CAP算法稳定性的影响 

在 AP算法中P值很大程度上决定了聚类类数，因此通 

过 AP算法和CAP算法中P值的调节，来验证不同P值对 

AP算法和CAP算法的影响程度，从一方面验证CAP算法的 

稳定性。在验证 P值对聚类质量的影响的实验中，为了排除 

n的影响，a统一取值为 0．05。 

在 AP算法值 中有 3个 P值值得注意，相似度最大值 

S⋯ 相似度平均值 、相似度最小值 S 。一般情况下，P 

值取所有相似度 的平均值得到的聚类数 目和聚类质量比较 

好 。在有重复样本时 ，P取最大值将导致算法崩溃 ，不能给出 

正确的聚类结果。若 P值取 S i ，则容易导致聚类中心太少。 

CAP算法应该在第一阶段产生相对较多的聚类 中心，将 

较多具有代表性的聚类中心作为第二阶段的输入。因此本文 

将 P值在合理范围内取得偏大会使得效果较好，从而只考虑 

P取[s⋯ ，s一 )之间的值。在下面的实验中通过式(14)调节 

，使得 P∈[S d，S )： 

P—S +px(Sm． 一s舢d)， ∈[0，1) (14) 

不同 P值的聚类结果如表 4所列。 

表 4 不同P值的聚类结果 

AP CAP 

0 p：0．4 p：O．8 p—O p=0．4 口=O．8 

W ine 0．6257 0．6122 0．4922 0．7145 0．7176 0．7204 

Ionosphere 0．4551 0．3909 0．3257 0．7445 0．7226 0．6804 

COntraceptive 0．1576 0．1353 0．1108 0．4581 0．4329 0．4123 

为了更加直观地展示 P值对 AP算法和 CAP的影响，下 

面给出AP算法和CAP 算法对于．9分别在0、0．4、0．8上的折 

线图，如图 2所示。 

横坐标 p值 

(a)Wine数据集 

横坐标8值 

(b)Ionosphere数据集 

(c)Contraceptive数据集 

图 2 不同 P对 CAP算法和 AP算法的影响 

从上面实验可以看出，针对同一数据集，不同 P值对 AP 

算法和 CAP 算法的聚类结果均产生影响，但是 CAP受 P值 

影响明显比AP算法要小。在不同数据集上，因为受数据集 

形状和样本分布情况影响，每个数据集对应的最佳 P值也不 
一 样。但是从上面 3个数据集实验情况看来 ，CAP算法在不 

同数据集上对于 P值的敏感性比 AP算法要低。 

3)不同 a值对 CAP 算法的影响 

因为本文在提出算法的过程 中带人了一个新的变量去噪 

声率 。当 P越大时，选出的聚类越多，每个类就ql~4,，总体 

来说单个簇的样本个数较少，此时a应当较小。在 CAP算法 

中a取值在0．020．06之间均能有比 AP算法更好的效果。 

因此通过 a不同值的调节来验证 CAP算法对 a的敏感性。 

所以该实验阶段将 P值统一设为相似度均值 S id。实验结果 

如表 5和图 3所示。 

表 5 不同a的 CAP 算法的聚类结果 

AP —  
CAP 

d：0．02 a一0．03 一0．04 a一0．05 a一0．06 

W ine 0．6257 0．7156 0．7156 0．7145 O．7145 0．7145 

Ionosphere 0．4551 0．6570 0．6578 0．6638 0．7445 0．7445 

Co ntraceptive 0．1576 0．4512 0．4501 0．4501 0．4499 0．4362 

j 
I—日一 C∞ 0帆  

一 ：j ??j 一 毒  _ 
I 口 

横坐标a僮 

图 3 不同 a值对 CAP算法的影响 

由图3可以看出，针对不同数据集，最优 值也不一样。 

在 Wine数据集上，对于不同 值，CAP算法 F测度基本不 

变。在 Ionosphere数据集上，当 a≤0．04时，F测度相对于 

a=0．05和 一0．06时普遍较小；而在 Contraceptive数据集 

上，随着 值增大，CAP算法质量在不断下降，因为每个数据 

集形状不一样，松散程度不同，导致去除异常点时应该设置的 

大小也不一样 ，但是当 值在 0．02到 0．06之间时均能够取 

得比AP算法更好的效果，且 F值波动在合理范围之内。 

结束语 本文主要针对 AP算法的只适合于球形数据和 

对聚类数 目过多两个缺点，提出了 CAP算法。CAP算法在 

对AP算法聚类准确率大幅提升的基础上，使得聚类数目更 

贴近于真实聚类数 目；同时 CAP算法很大程度上克服了 AP 

算法对P值的敏感度。由于 CAP算法是在 AP算法结束之 

后再对其聚类 中心进行一次 CURE聚类 ，因此在运行时间 

上，CAP算法比AP算法花费时间略长。因此下一步工作主 

要集中在通过 MapReduce方式来缩短 CAP算法运行时间。 
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于时间窗的疲劳状态判别方法，能够有效地从视频流图像中 

识别出疲劳状态。同时，为提高算法的个体适应性，在算法的 

识别阶段设计了基于时间窗和疲劳相关度的分层权重调整作 

为算法的反馈机制，让网络具有 自进化和 自增长功能。本文 

算法较好地解决了疲劳特征 自动提取的问题 ，进一步提高了 

算法的个体适应性。实验结果表明，该算法对疲劳状态具有 

良好的识别率，且反馈机制能很好地使网络学习新的疲劳状 

态表示并调整已获得的疲劳状态表示，随着时间的推移，网络 

识别效果会越来越好。在实验过程中，我们发现当输入的视 

频流图像为大尺寸、高维度时，算法处理速度会明显变慢，而 

在线疲劳识别及预警对实 时性要 求很 高，因此，如何利用 

GPU实现并行处理，以进一步提高算法效率，是我们今后研 

究的重点。 
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