
第 33卷 第 11期 控 制 与 决 策 Vol.33 No.11
2018年 11月 Control and Decision Nov. 2018

文章编号: 1001-0920(2018)11-1921-10 DOI: 10.13195/j.kzyjc.2017.0822

一种基于相对密度和决策图的聚类算法

周世波1,2, 徐维祥1†
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摘 要: 聚类是数据挖掘领域的一个重要研究方向,针对复杂数据集中存在的簇间密度不均匀、聚类形态多样、
聚类中心的识别等问题,引入样本点 k近邻信息计算样本点的相对密度,借鉴快速搜索和发现密度峰值聚类
(CFSFDP)算法的簇中心点识别方法,提出一种基于相对密度和决策图的聚类算法,实现对任意分布形态数据集聚
类中心快速、准确地识别和有效聚类.在7类典型测试数据集上的实验结果表明,所提出的聚类算法具有较好的
适用性,与经典的DBSCAN算法和CFSFDP等算法相比,在没有显著提高时间复杂度的基础上,聚类效果更好,对
不同类型数据集的适应性也更广.
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A novel clustering algorithm based on relative density and decision graph
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Abstract: Clustering is an important research domain in data mining. For some knotty problems in clustering complex
datasets, such as uneven densities among clusters, miscellaneous patterns of clusters and the identification of the centers,
a clustering method is proposed based on relative density and decision graph, which introduces the idea of k-nearest
neighbors to compute the relative densities of data points, and uses the clustering by fast search and find of density
peaks(CFSFDP) algorithm for identifying central points, which can identify central points quickly and accurately and
cluster datasets of arbitrary distribution effectively. The experimental results on seven typical test datasets show that the
proposed clustering algorithm has good feasibility and performance. Compared with the classical density-based spatial
clustering of application with noise(DBSCAN) algorithm and CFSFDP algorithm, the proposed algorithm has better
clustering effect and accuracy, and has a wider range of adaptation.
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0 引 言

聚类是一种重要的数据分析技术,聚类分析的
目的就是使得同一类中的对象之间具有很高的相似

度,不同类中的对象高度相异.国内外学者根据不同
的分析视角提出了不同类型的聚类算法[1],这些算法
在模式识别、图像处理、风险管理和生物信息学等

领域[2-5]中得到了广泛的应用.其中,基于密度的聚
类方法把簇看成数据空间中稀疏区域分开的稠密区

域,具有深厚的理论基础,是聚类算法研究的一个重
要分支.一般而言,当数据集中各个簇的密度相对均
匀时,经典的基于密度的聚类算法可以取得较好的聚

类效果,但是当数据集中各个簇的密度相差较大时,
就会遇到困难.以DBSCAN算法[6]为例,在图1中,假
定邻域半径ε = 5,核心对象邻域包含的最少样本数
MinPts= 9,左边稠密的样本点将作为一个簇,而右边
稀疏的样本点则可能作为噪声点处理,这样在聚类时
就会出现误判,把本应归于一个簇的样本点作为噪声
处理.
由于变密度的数据集广泛存在,为解决这类数据

集聚类的问题,本文提出一种新的样本点密度度量尺
度,在计算样本点密度时,引入k近邻思想,将样本点
局部密度与其k近邻邻域内样本点局部密度的平均
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图 1 变密度示意图

值之比作为样本点的相对密度,从而揭示各样本点与
其相邻样本点的局部信息特征,有效处理数据集中簇
间密度不均匀对聚类结果产生的不利影响,同时,借
鉴CFSFDP算法[7]中的决策图思想搜索簇中心点,采
用相对密度作为样本点密度的度量尺度,解决数据集
中簇间密度差别较大时CFSFDP算法对簇中心点选
取困难的问题,以便快速、准确地发现簇中心.最后
通过相关实验验证所提出算法的效果和适用性.

1 相关工作

1.1 聚类算法研究进展

根据不同的理论以及针对不同的应用,聚类算法
可以分为基于划分的方法、基于层次的方法、基于网

格的方法和基于密度的方法[8].
基于划分的方法的核心思想是将数据集划分为

不同的簇,使得簇内样本点间的距离尽可能小,而簇
间样本点间的距离尽可能大,其特点是可以发现球
形、互斥的簇. k-means算法是这类方法的典型代表,
它具有效率高、伸缩性好的优点,但是需要事先确定
簇个数k,对初始聚类中心敏感,并且只能对凸分布数
据集做线性划分,这些不足得到了后续相关研究人员
的改进[9-12].

基于层次的聚类算法主要是通过自上向下的分

裂或自下向上的合并实现聚类的. BIRCH(Balanced
iterative reducing and clustering using hierarchies)
算法[13]和CURE(Clustering using representatives)算
法[14]是经典的基于层次的聚类算法, BIRCH算法利
用树结构实现快速聚类,效率高,适合于大数据集,但
只适用于簇的分布呈凸形及球形的情况. CURE算法
采用随机取样的方法定义簇,可以高效处理大量数
据.但是, CURE算法的伸缩方式隐含地依赖于球形
簇的假设,因此在处理特殊形状的簇时比较困难[12].

基于网格的聚类方法是将样本点映射到已经

划分好的不同的网格单元中,计算每个网格单元
的密度,由足够稠密的网格形成簇. STING(Statistical
information grid)算法[15]以及CLIQUE(Clustering in
quest)算法[16]是典型的基于网格的聚类算法.基于网
格的方法的优点是执行效率高,可以处理任意类型的
数据,缺点是无法处理不规则分布的数据.

基于密度的聚类算法一般不需要预先指定簇的

个数,具有对噪声点不敏感、能发现任意形状和大小
的簇等优点,因而在数据挖掘中得到了广泛的应用.
DBSCAN算法是基于密度的聚类算法的典型代表,
该算法将簇定义为密度相连的点的最大集合,把具
有足够高密度的区域划分为簇,其核心思想是利用
样本点邻域半径参数ε内的最小样本数MinPts作为
密度,在参数ε和MinPts设置得当时,能快速发现包
含噪声的任意形状的簇,但是该算法需要在没有先验
知识的情况下输入参数,并且当数据集中各个簇的密
度相差较大时,聚类效果不理想.针对这些问题,一些
学者提出了相应的改进方法,其中OPTICS(Ordering
points to identify the clustering structure)算法[17]是最

著名的改进算法.该算法通过对象排序识别聚类结
构,并不显式地产生结果簇,它为自动和交互的聚类
分析计算一个簇次序,这个次序代表了数据基于密度
的聚类结构,从而屏蔽了输入参数的敏感性问题.文
献 [18]将支配集算法与DBSCAN算法结合,提出了
一种DSets-DBSCAN聚类算法,使得聚类结果不依赖
于输入参数;文献[19]将模糊集理论应用于DBSCAN
算法,优化DBSCAN算法输入参数难以选择的问题;
文献 [20]采用模糊理论优化DBSCAN算法,解决了
DBSCAN算法对变密度数据集聚类效果不理想的
缺点;文献 [21]改进了DBSCAN算法的扩展策略,从
区域密度最大点开始向外扩展,直到由密度比例因
子决定的边缘区域为止,实现了对密度不均匀数据
集的聚类.密度估计是基于密度的聚类算法的一个
核心问题,在基于DBSCAN的聚类算法中,通过邻域
半径ε计算密度,这种密度估计方法对参数ε比较敏

感.为解决这一问题,一些学者采用了核密度估计
的方法,其中DENCLUE(Density based clustering)算
法[22]是这类方法的典型代表.该算法采用高斯核估
计样本点的密度,将密度函数的局部最大点作为簇
中心,使用步进式爬山过程把非簇中心点分配到各个
簇中心.文献[23]提出的DENCLUE 2.0对DENCLUE
进行了扩展,使用一个新的用于高斯核的爬山过程自
动调整步长,提高了算法的效率;文献 [24]使用模拟
退火和遗传算法替代DENCLUE算法的爬山过程,优
化了聚类效果和效率;文献 [25]用梯度计算优化爬山
过程,显著地提高了DENCLUE算法的运行效率;文
献 [26]用相似密度函数替代DENCLUE算法中高斯
函数,解决了DENCLUE算法对密度不均匀数据集聚
类效果差的问题,并采用动态阈值法替代爬山法来降
低算法复杂度.与经典的DBSCAN算法、DENCLUE
算法等采用全局密度作为密度度量尺度的方法不

同, CFSFDP算法采用局部密度作为密度的度量尺
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度.该算法首先计算每个样本点的局部密度ρ和到局

部密度比它大的样本点的距离δ,然后通过构造ρ和

δ的决策图来确定簇的中心 (选择ρ和δ值都较大的

样本点作为簇中心),簇中心找到后,剩余的非中心点
被归属到距离其最近邻的且拥有高密度值样本点的

簇中. CFSFDP算法能快速发现任意形状数据集的密
度峰值点,并高效进行样本点分配和离群点剔除,但
是当数据集中有多个密度峰值或者某一个非中心样

本点分配错误时,就会出现错误的聚类结果.针对这
些问题,文献 [27-30]采用簇边界划分、模糊理论、数
据场、热辐射等方法优化局部密度的计算,解决多密
度峰值带来的聚类中心点决策困难的不足,文献 [31-
33]采用k近邻、密度比率、主成分分析等手段改进了

CFSFDP算法非中心点聚类策略,取得了比较理想的
效果,而文献 [34-35]通过增量聚类和MapReduce分
布式计算的方法提高了CFSFDP算法的运行效率.

1.2 决策图

决策图是文献[7]提出的一种新颖的识别数据集
簇中心的方法.该方法通过构造数据集中各样本点
的局部密度ρ和距离δ的决策图来确定簇的中心,只
有当一个样本点的密度值ρ和距离值δ都较大时,该
点才可能是簇中心点,其中ρ和δ的定义如下:

ρi =
∑
j

χ(dij − dc), (1)

δi = min(dij). (2)

这里: dij为样本点 i与样本点 j之间的距离; dc为截
断距离,一般需要人工指定;χ(x)为0-1函数,当x < 0

时,χ(x) = 0,当x ⩾ 0时,χ(x) = 1.
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图 2 决策图

根据样本点的局部密度和距离的值,聚类中心可
以很直观地被选取,文献 [7]以图2所示的数据集说
明了决策图选取簇中心的过程.图2(a)中一共有28
个按照密度降序排列的样本点,这些样本点可以分为
两个簇;图2(b)是分别以ρ为横轴、δ为纵轴绘制的决

策图,由决策图可知, 1号和10号样本点位于决策图
的最右上角,局部密度和距离均较大,是簇中心点.

2 基于相对密度和决策图的聚类算法

为有效处理数据集中各个簇之间密度差别大对

聚类结果产生的不利影响,需要充分考虑各样本点蕴
涵的局部信息特征,用以揭示样本点与其相邻样本点
的相对紧密程度及类属关系,从而解决数据集中簇间
密度相差较大时聚类困难的问题.因此,在阐述本文
算法之前,先给出相对密度的相关定义.

2.1 相关定义

定义1 样本点p的k距离: k为任意正整数,样
本点p的k距离是p到它的k最近邻的最大距离,记为
k_dist(p).

定义2 样本点p的k距离邻域: p为数据集D中

的一个样本点, k_dist(p)为样本点p的k距离,样本点
p的k距离邻域包含与p的距离不超过k_dist(p)的样
本点,记作N(p).

定义3 样本点p相对于样本点o的可达距离: k
为任意正整数,样本点p相对于样本点o的可达距离

为 reach_dist(p, o) = max{k_dist(o),dist(p, o)},其
中dist(p, o)为样本点p与o之间的欧氏距离.
定义4 样本点p的局部密度: |N(p)|为样本点p

的k距离邻域内所包含的样本点的数量,样本点p的

局部密度是样本点p的k距离邻域中各样本点的平

均可达密度的倒数,记作 ld(p).根据定义可得

ld(p) = |N(p)|
/( ∑

o∈N(p)

(reach_dist(p, o))
)
.

对于给定的k值,样本点p周围的样本点越密集,
其k近邻距离越小,局部密度越大,因此,局部密度从
另一个侧面刻画了样本点的密度.为分析样本点与
其相邻样本点的相对疏密程度,引入数据集各样本点
的k近邻信息,定义样本点的相对密度.
定义5 样本点p的相对密度:样本点p的局部

密度与其k距离邻域内所有样本点的局部密度平

均值之比,称为样本点 p的相对密度,记作ρr(p),即
ρr(p) = ld(p)× |N(p)|

/( ∑
q∈N(p)

ld(q)
)

.

定义6 核心样本点:对于样本点p,如果p的相

对密度大于其k距离邻域内样本点的相对密度的均

值,则称样本点p为核心样本点.
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采用相对密度作为度量各个样本点密度的尺度,
核心样本点就不一定是样本点密集区域内的点.一
个样本点是否是核心样本点与该点k距离范围内样

本点的相对紧密程度有关,以图3为例 (图中实心星
号所示为采用相对密度计算得到的核心样本点,空心
圆为非核心样本点),左侧圆形内样本点明显比右边
菱形内样本点稀疏,如果从全局密度考量,核心样本
点基本上都会位于菱形内,而采用相对密度作为密度
的度量尺度,就可以揭示数据集的内在特征,在样本
点稀疏的区域(圆形区域)也同样会发现核心样本点.
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图 3 采用相对密度计算的核心样本点
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图 4 相对密度和局部密度

一般而言,全局密度或局部密度是从整个数据集
统一或局部的角度来反映某一个样本点周围数据特

征,而不能反映出一个样本点与其周围其他样本点
的相对密度关系,而相对密度可以用来刻画数据集
中各样本点与周围其他样本点的相对疏密程度.以
图4为例来说明相对密度和局部密度的区别.图4(a)
是3个样本点疏密程度不同的圆形簇.图4(b)是采用
CFSFDP算法定义的局部密度计算得出的各样本点
的局部密度图,从图4(b)中可以看出,局部密度基本
上是各个样本点与其周围样本点疏密的客观反映,样
本点稠密的簇,局部密度值就大,反之就小,在采用密
度的方法聚类时,容易出现由于簇间密度不均衡而产
生的聚类不准确的问题.图4(c)是采用定义5计算得
到的各样本点的相对密度图,可以看出,虽然3个圆
形簇中各样本点的疏密程度不尽相同,但是各个簇中
各样本点相对密度值的分布基本一致,这揭示出了数
据集中样本点分布的相对疏密特征, 3个簇中各样本
点的相对密度基本均等,这也说明相对密度可以作为
统一度量数据集疏密的尺度,在采用基于密度的方法
聚类时,就能很好地区分不同密度的簇,实现对变密
度数据集的正确聚类.

2.2 算法描述

根据2.1节的定义,提出一种新颖的基于相对密
度和决策图的聚类算法RDCA(Relative density-based
clustering algorithm by using decision graph). RDCA
算法首先计算数据集中各个样本点的相对密度ρr和

到相对密度比它大的样本点的距离δ,通过构造相对
密度ρr和距离δ的决策图确定聚类的中心点,在中心
点确立后,由中心点开始向外扩展核心样本点进行
簇的聚集,在扩展过程中,根据样本点的k近邻信息

和相对密度判断样本之间的紧密程度,同时根据样
本点的类别判别簇的边界,从而实现所有样本点的聚
类. RDCA算法的具体步骤如下(其中k为输入参数).

Step 1: 计算各样本点之间的距离,并根据定义1
∼定义4计算各个样本点的k距离、k距离邻域、可达

距离和局部密度;
Step 2: 根据定义5和式 (2)计算各样本的相对密

度ρr和到相对密度比该点大的样本点的距离δ值;
Step 3: 绘制决策图,根据ρr和 δ值,利用决策图

确定簇中心;
Step 4: 根据定义5和定义6对样本点进行分类

(中心点、核心点、非核心点),并将所有样本点标记为
未访问;

Step 5:从中心点集合中选出一个簇中心oi,创建
一个簇Ci;
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Step 6:针对每个中心样本点oi开始进行扩展,将
oi的k近邻邻居纳入簇Ci,并判断其k近邻邻居是否

为核心点,并记作已访问,如果是核心样本点,则执行
Step 6,如果是非核心样本点,则扩展到该点结束;

Step 7: 对于Step 6执行完之后仍然标记为未访
问的样本点,统计其邻域样本点的簇归属,该样本点
的类属与包含样本点最多的簇一致,并记作已访问,
若该样本点邻域内所有样本点均标记为未访问的

样本点,则从其邻域中选择一个样本点重复Step 7,
直至所有标记为未访问的样本点标记为已访问.

2.3 算法分析

RDCA算法以相对密度作为度量密度的尺度,每
个样本点密度值的计算范围限制在其k近邻范围内

的样本点,其值仅仅与其k个近邻样本有关,这样更
能揭示样本点与其k近邻样本点的相对紧密程度,反
映出每个样本点及其k近邻范围内样本点的局部信

息,从而使得RDCA算法不仅适应簇间密度相对均匀
的数据集,也适应簇间密度差别大的数据集.

RDCA算法时间复杂度由4部分组成:计算样本
点之间的距离、相对密度ρr和距离δ值,以及非中心
样本点的分配.在数据集规模为n的情况下: 1) 计算
样本点之间的距离,时间复杂度为O(n2); 2) 在计算
ρr时,需要寻找每个样本点的k个近邻,时间复杂度
为O(n),计算n个样本点的k个近邻的总的时间复杂

度为O(n2); 3)计算每个样本点的距离δ,时间复杂度
为O(n2); 4) 分配非中心点,采用深度优先的方法,总
时间复杂度为O(n2).因此, RDCA算法的时间复杂
度的量级为O(n2).

3 实验与结果分析

3.1 实验数据集和评价标准

使用 4个典型的人造数据集和 3个真实数据
集来检验RDCA算法的有效性,并与DBSCAN算法、
CFSFDP算法和文献 [31]改进的CFSFDP算法 (KNN-
DPC算法)进行对比,其中CFSFDP算法计算dc时,数
据集DS2取值为所有样本点之间距离值按照升序排
列的5 %位置处的距离数值,其他数据集为2 %.

实验数据集的属性见表1.

表 1 实验数据集属性表

数据集 样本点数量 簇个数/数据来源

DS1 788 7/文献 [36]
DS2 240 2/文献 [37]
DS3 800 4/本文生成
DS4 1 585 2/本文生成
Iris数据集 150 3/文献 [38]
Wine数据集 178 3/文献 [38]
Seed数据集 210 3/文献 [38]

表 1中: DS1∼DS4为人造数据集, Iris数据集、
Wine数据集和Seeds数据集为UCI数据库[38]中的真

实数据集.这7个数据集在样本点的密度分布、规模
等方面有比较大的差异,选取这些数据集的主要目的
是为了更好地验证RDCA算法对不同类型数据集的
适应性和聚类效果.

采用两种方法评价实验结果:一是可视化聚类
效果,二是聚类准确性的量化分析.可视化聚类效果
可以直观、清晰地展示聚类结构和数据分布情况,是
一种常用的聚类分析手段.聚类准确性的量化分析
可以精确地分析聚类效果,有很多量化指标可以采
用,由于本文实验数据是有标记的数据集,选取各数
据集聚类结果的纯度值 (purity)作为衡量聚类算法性
能的指标,其计算公式如下:

purtiy =
1

N

c∑
i=1

ai. (3)

其中:N为样本点的数量, c为簇的个数, ai为数据集
的各个簇中对数据某一类分类正确的数量,评价指标
的范围在0-1之间,一个较大的纯度值代表较好的聚
类性能.

3.2 人造数据集实验结果对比分析

表1中DS1∼DS4为人造数据集,其几何形状见
图5.数据集DS1和DS2来源于文献 [36-37]中使用的
数据集,数据集DS3和DS4为本文生成的两个二维数
据集.在这4个数据集中, DS1代表簇间密度相对均
匀并且簇间相连的数据集种类, DS2代表簇间数据集
相对均匀、簇间混叠并且有局部离群点的数据集种

类, DS3代表簇间密度相差较大并且形状多变的数据
集种类, DS4代表簇间密度相差较大并且簇相连接的
数据集种类.

1)聚类效果的可视化对比与分析
对二维人造数据集的聚类结果,采用不同形状的

图形进行直观地展示.图6∼图9分别为RDCA算法、
CFSFDP算法、KNN-DPC算法和DBSCAN算法对4
个人造数据的聚类效果展示.

i) 图6是RDCA算法对数据集DS1∼DS4的聚
类结果.由于RDCA算法的核心思想之一是发现数
据集的簇中心,图形展示的结果中标出了簇中心点
(实体正方形代表簇中心),以及选取中心点的决策图
(决策图的坐标进行了归一化处理).从图6中可以看
出, RDCA算法能对各数据集给出符合直观判断和真
实聚类的结果,并能有效处理这4类测试数据集中包
含的非凸分布、疏密度不一、簇间混叠、簇间密度

不均衡等特殊情况.在聚类中心的选择上,从决策图
中可以看出,采用相对密度作为度量样本点密度的尺
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图 5 人造实验数据集的二维展示

度,正确识别出了各个数据集的簇中心.相对密度能
反映出样本点与其周围其他样本点的相对疏密程度,
刻画了样本点所在位置的局部特征,从而反映出数据
集中密度不同的子簇的特性,较好地处理了簇间密度
差别过大带来的聚类中心决策困难的问题.

ii) 图7是CFSFDP算法对数据集DS1∼DS4的
聚类结果.从图7中可以看出,对于簇间密度相对均
匀的数据集 (DS1和DS2),聚类效果较好,基本能够
反映出各样本点的真实聚集情况,而对于簇间密度
差异较大的数据集 (DS3和DS4), CFSFDP算法没能
正确识别聚类中心点,这主要是由于CFSFDP算法

是选择局部密度较大的样本点作为簇中心,从而将
局部密度小的簇排除在中心点选择范围之外,导致
聚类错误.对比图6可以看出,对于簇间密度相对均
匀的数据集, RDCA算法和CFSFDP算法均能取得较
理想的聚类效果,而对于簇间密度差别较大的数据
集, RDCA算法的聚类效果明显优于CFSFDP算法.
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图 6 RDCA算法在DS1∼DS4上聚类效果

iii) 图8是文献 [31]提出的KNN-DPC算法对数
据集DS1∼DS4聚类的结果.从图中可以看出,该算
法对数据集DS1和DS2的聚类效果较好,但是对于簇
间密度分布不均匀的数据集 (DS3和DS4)的聚类效
果较差. KNN-DPC算法优化了CFSFDP算法的局部
密度计算方法和非中心点的分配策略,但未解决簇间
密度差别大对聚类结果不利影响的问题,因此对簇间
密度分布不均匀类型数据集的聚类结果不理想.

iv) 图9显示了经典的DBSCAN算法对数据集
DS1∼DS4的聚类结果 (图9(c)左下方和图9(d)左侧
样本点是被DBSCAN算法作为噪声处理的样本点).
从图中可以看出, DBSCAN算法对数据分布相对均
匀的数据集 (DS1和DS2)聚类效果较好,能正确识别
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各个簇,而对簇间密度分布不均匀类型数据集 (DS3
和DS4)的聚类结果不理想,这主要是由于DBSCAN
采取全局密度作为度量样本点密度的尺度,使得核心
点集中在样本点稠密的簇中,而样本点稀疏的簇就被
看作噪声点处理.
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图 7 CFSFDP算法在DS1∼DS4上聚类效果

从图6∼图9中各算法对不同类型数据集的聚
类结果可以看出,对于簇间密度相对均匀的数据集,
RDCA、CFSFDP、KNN-DPC和DBSCAN算法基本
上能取得较好的聚类效果, 4种算法聚类效果基本一
致,而当数据集中簇间密度差别较大时, CFSFDP及
其改进的KNN-DPC算法、DBSCAN算法的聚类结
果不理想,而RDCA算法可以实现这类数据集的正
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图 8 KNN-DPC算法在DS1∼DS4上聚类效果

确聚类,因此, RDCA算法在聚类效果上优于经典的
DBSCAN、CFSFDP和KNN-DPC算法,对不同类型数
据集的适应性更广.

2)聚类准确性量化指标的对比.
表2是4种对比算法对4个人造数据集聚类结果

的purity评价指标值,由于CFSFDP算法和KNN-DPC
算法对数据集DS3和DS4聚类错误,表中CFSFDP算
法和KNN-DPC算法没有 purity评价指标值的统计
值.从表2中可以看出,在簇间密度相对均匀的数据
集 (DS1和DS2)上,各算法聚类结果的纯度指标值基
本相当,但是,对于簇间密度相差较大的数据集 (DS3
和DS4), RDCA算法明显优于其他算法.
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图 9 DBSCAN算法在DS1∼DS4上聚类效果
表 2 人造数据集聚类准确性对比

数据集 RDCA CFSFDP KNN-DPC DBSCAN

DS1 0.995 0.997 0.997 0.995
DS2 0.992 1.000 0.983 0.987
DS3 1.000 — — 0.896
DS4 1.000 — — 0.703

3.3 真实数据集实验结果对比分析

实验数据集中的 Iris数据集、Wine数据集以及
Seeds数据集是UCI数据库专门用于测试机器学习、
数据挖掘算法性能的常用数据集,这3个数据集中的
样本点都有确定的分类,因此可以通过聚类结果和标
准的分类对比来精确地计算聚类结果的准确性.表3
是各算法在这3个真实数据集上聚类结果的purity评

价指标值.
表 3 真实数据集聚类准确性对比

数据集 RDCA CFSFDP KNN-DPC DBSCAN

Iris 0.980 0.940 0.973 0.793
Wine 0.944 0.883 0.932 0.665
Seeds 0.921 0.895 0.915 0.715

Iris数据集也称为鸢尾花数据集,包含3类植物
(Setosa、Versicolour和Virginica),每类植物各50个样
本,共150个样本,该数据集以花瓣的长度、宽度及萼
片的长度和宽度4个属性作为不同种类鸢尾花的特
征.数据集中Setosa簇中的样本点与其他簇中的样本
点线性可分, Versicolour簇和Virginica簇中样本点非
线性可分,从表3可以发现, RDCA算法、CFSFDP算
法和KNN-DPC算法可将这3个簇分开,但RDCA算
法效果最好,准确性为0.980(Virginica簇中有3个样
本点分配到了Versicolour簇中),优于其他算法.

Wine数据集是对在意大利同一地区生产的3种
不同品种葡萄酒进行大量分析所得出的数据,一共
包含178个样本,每个样本的13个属性是葡萄酒的13
种化学成分.就聚类结果纯度值的指标而言, RDCA
算法和KNN-DPC算法聚类精度相当,而DBSCAN算
法聚类效果最差,主要是因为该数据集中存在样本点
稀疏的簇,使得聚类精度偏低.

Seeds数据集是小麦种子数据集,用7个属性表
征小麦种子的特性,该数据集包含3类不同的小麦
种子,每一类种子70个样本点,一共210个样本.从表
3的实验结果可知, RDCA算法聚类精度优于KNN-
DPC算法和CFSFDP算法, DBSCAN算法的聚类精
度最低.
通过4种算法对UCI真实数据集的聚类准确性

的对比分析可以发现,本文提出的RDCA算法具有
良好的聚类性能,能发现真实数据集的簇分布特
征,聚类性能优于CFSFDP算法、KNN-DPC算法和
DBSCAN算法.

3.4 时间复杂度对比分析

1) 在数据集规模为 n的情况下: i) 根据 2. 3
节分析可知, RDCA算法的时间复杂度为O(n2). ii)
CFSFDP算法的时间开销主要是在3个方面:一是计
算数据集中样本点之间的距离,时间复杂度为O(n2);
二是计算样本点 i的局部密度ρ,需要考虑除样本点 i

之外的其他所有样本点,则搜索n个样本点的时间复

杂度为O(n2);三是计算每个样本点的距离,时间复
杂度为O(n2).因此, CFSFDP算法的总的时间复杂度
为O(n2). iii) DBSCAN算法中,密度可达对象的获取
是通过不断执行区域查询实现的,在最坏情况下,算
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法时间复杂度为O(n2). iv) KNN-DPC算法的时间复
杂度为O(n2)[31].

2) RDCA算法与CFSFDP算法和KNN-DPC算法
相比,均需要计算样本间的距离,在这一点上,时间
开销一致.在计算样本点的密度时, CFSFDP算法中
每个样本点局部密度的计算需要考虑除该点外的

其他所有样本点, RDCA算法需要考虑样本点 i的k

个近邻样本点,在此基础上计算样本点 i的局部可达

密度, KNN-DPC算法也需要考虑样本点i的k个近邻

样本点.因此,在密度的计算上, RDCA算法时间开销
要略大于CFSFDP算法,但是与KNN- DPC算法基本
一致.非中心样本点分配时, CFSFDP算法是将每个
非中心样本点分配到距离其最近邻的且拥有高密

度值样本点所在的类簇中,类簇分配只需一步即可
完成, RDCA算法和KNN-DPC算法采用基于样本点
k近邻信息的非中心样本点分配策略.因此, RDCA
算法分配非中心点的时间开销要高于CFSFDP算
法,但与KNN-DPC算法时间开销大致相同.总体而
言, RDCA算法的实际时间消耗与KNN-DPC算法基
本一致,但是要略微大于CFSFDP算法.

3) RDCA算法与DBSCAN算法相比, DBSCAN
算法时间复杂度主要取决于区域查询的次数,这与
输入参数密切相关,在最坏情况下的时间复杂度为
O(n2). RDCA算法需要计算样本点之间距离、样本
点相对密度和到相对密度比该点大的样本点的距离,
除此之外还有非中心样本点的分配,各计算部分的时
间复杂度均为O(n2),因此RDCA算法的时间复杂度
要高于DBSCAN算法.

4)从以上对各算法的时间复杂度的对比分析可
以看出, RDCA算法、CFSFDP算法、KNN-DPC算法
和DBSCAN算法的时间复杂度均为O(n2),虽然总体
时间复杂度量级一致,但是RDCA算法在计算样本
点相对密度时增加了时间开销,总体的时间开销与
KNN-DPC算法基本一致,但是要略大于CFSFDP算
法和DBSCAN算法.

4 结 论

变密度的数据集在实际应用中广泛存在,处理
形状多样、密度不均匀数据集的聚类问题是基于密

度的聚类方法所面临的一个难题,为此,本文从数据
集所蕴涵的局部信息出发,引入样本点的k近邻信

息,采用相对密度作为度量样本点密度的尺度,借鉴
CFSFDP算法的决策图作为确定聚类中心点的方法,
提出了一种基于相对密度和决策图的聚类算法.在
不同类型数据集上的实验表明,本文提出的算法能
够对任意形状、密度不均匀的数据集有效聚类,聚

类效果和聚类准确性均优于经典的CFSFDP算法、
KNN-DPC算法和DBSCAN算法,并且对不同类型数
据集的适应性更广.但是,在算法的时间复杂性方
面,虽然RDCA算法和CFSFDP算法、KNN-DPC算
法和DBSCAN算法在同一个量级上,但是在相同条
件下, RDCA算法在聚类过程的耗时上要略微大于
CFSFDP算法和DBSCAN算法,如何降低算法的复杂
性和参数k的自动选择问题是今后研究的重要工作.
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