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基于过滤模型的聚类算法

邱保志†, 张瑞霖, 李向丽
(郑州大学信息工程学院，郑州 450001)

摘 要: 合理的聚类原型是正确聚类的前提.针对现有聚类算法原型选取不合理、计算聚类个数存在偏差等问题,
提出基于过滤模型的聚类算法 (CA-FM).算法以提出的过滤模型去除干扰聚类过程的边界和噪声对象,依据核心
对象之间的近邻关系生成邻接矩阵,通过遍历矩阵计算聚类个数;然后,按密度因子将数据对象排序,从中选出聚
类原型;最后,将其余对象按照距高密度对象的最小距离划分到相应的簇中,形成最终聚类.在人工合成数据集、
UCI数据集以及人脸识别数据集上的实验结果验证了算法的有效性,与同类算法相比, CA-FM算法具有较高的聚
类精度.
关键词: 聚类算法；过滤模型；偏差因子；聚类原型；局部密度；密度因子
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Clustering algorithm based on filter model
QIU Bao-zhi†, ZHANG Rui-lin, LI Xiang-li

(School of Information Engineering，Zhengzhou University，Zhengzhou 450001，China)

Abstract: Reasonable clustering prototype is the premise of correct clustering. Most of the existing clustering algorithms
have some shortcomings such as the unreasonable selection of clustering prototypes and calculation deviation of cluster
numbers. A clustering algorithm based on filter model (CA-FM) is proposed. The algorithm uses the proposed filtering
model to remove the boundary and noise objects which interfere with the clustering process. The adjacency matrix is
generated according to the neighbor relationships among the core objects, and the number of clusters is calculated by
traversing the matrix. Then, the objects are sorted according to the density factor, and clustering prototypes are selected
from them. Finally, the remaining objects are assigned into corresponding clusters according to the minimum distance
from the high density objects. The effectiveness of the proposed algorithm is demonstrated by experiments on synthetic
datasets, UCI datasets and Olivetti face dataset. Compared with similar algorithms, the CA-FM has a higher clustering
accuracy.
Keywords: clustering algorithm；filter model；deviation factor；clustering prototype；local density；density factor

0 引 䀰

聚类是一种学习范式[1],旨在发现数据的内部结
构,它在数据探索和知识发现中扮演着重要角色.目
前已提出大量的聚类算法,并在图像分割、生物学、
电子商务、互联网等领域得到广泛应用[2-7],如均值
聚类算法 (K-means)[8]、模糊均值聚类算法 (fuzzy C-
means clustering algorithm, FCM)[9]、基于密度和噪

音的空间聚类算法 (density-based spatial clustering of
applications with noise, DBSCAN)[10]、密度峰值聚类

算法(clustering by fast search and find of density peaks,
DPC)[11]、无参数拉普拉斯中心性聚类算法 (parameter
-free Laplacian centrality peaks clustering, LPC)[12]、

优化密度峰值聚类算法 (comparative density peaks
clustering, CDP) [13]等.许多算法是通过寻找聚类骨
架完成聚类,而寻找聚类骨架的关键在于确定聚类原
型集.选取正确的聚类原型可以提高聚类精度,如何
合理地确定聚类原型集已成为聚类算法亟待解决的

问题.
以K-means、FCM为代表的基于划分的聚类算

法将随机选取的k个对象作为聚类的初始原型,按照
相似性原则将数据对象分配给相应的原型形成一个

个簇,通过反复计算每个簇的原型和再分配,直至目
标函数收敛.这一机制决定了这一类算法不能有效
地处理非球形簇,且聚类精度不高.
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以DBSCAN为代表的基于密度的聚类算法将核
心点作为聚类原型,寻找与聚类原型密度可达的对
象,形成聚类.它可以发现任意形状的聚类,对噪声具
有很好的鲁棒性,但由于算法采用了固定大小的邻域
计算密度,使得这一类算法的聚类结果对输入参数敏
感,且不能有效处理高维和多密度数据集.

DPC、LPC、CDP等算法通过计算对象密度,选取
决策图中密度峰值对象作为聚类原型;依据距峰值
最小距离原则,将其余数据对象划分到相应聚类.虽
然算法结构简单,易于理解,但DPC、CDP算法的密度
度量方式依赖于手动输入的截断距离参数,不合理的
参数设置会引起对象划分错误的连锁反应. LPC算
法借鉴谱聚类思想,将数据集视为无向图,采用拉普
拉斯中心性[14]表征数据对象的密度,由于LPC算法
在提取每一维度的特征值形成拉普拉斯矩阵的计算

量较大,对于高维数据集,算法运行时间会指数倍增
加,无法适应高维数据聚类要求.
为了解决上述问题,本文以提出的偏差因子建立

非核心对象过滤模型,用于过滤掉那些影响聚类原型
选取的噪声和聚类边界对象;然后基于提出的原型
选取机制自动确定聚类原型;最后,将其余对象分配
到各个原型所属的簇中,形成聚类.本文的创新点如
下: 1)建立非核心对象过滤模型; 2)提出一种局部密
度计算方法; 3)提出一种聚类原型自动选取的机制.

1 基于过滤模型的聚类算法

1.1 相关定义

数据采样可分为静态采样和动态采样.超球采
样、立方采样和网格采样[6]属于静态采样,采样思想
是以固定大小的邻域或超立方体中包含的数据对象

个数来衡量一个对象的密度[15].若对象分布不均或
对于分布稀疏的高维空间,难以设置合适的邻域半径
或边长,造成对象的局部分布特征度量不准确,导致
密度度量失衡.
相对于静态采样,动态采样可以更好地反映对象

的分布特征, k近邻采样是动态采样,它提取k个最近

的数据对象形成动态采样空间,可以更好地表征数据
的局部密度分布.设数据集D含有m个属性, k近邻
的定义如下.
定义1 设x ∈ D,x的k近邻[6]是距离x最近的

k个对象的集合,用knn(x)表示,即

knn(x) = {x1, x2, . . . , xk|xi ∈ D, 1 ⩽ i ⩽ k,

∀y ∈ D − {x1, x2, . . . , xk},

dist(x, y) ⩾ dist(xi, x)}. (1)

定义2 设x ∈ D,x的k近邻距离[6]knn_d(x)定
义为x到k近邻对象的距离之和,即

knn_d(x) =
∑

y∈knn(x)

dist(x, y). (2)

其中: dist为欧氏距离, knn_d(x)反映了x周围的分布

情况,其值越小,说明x周围分布越稠密,反之越稀疏,
但对象的k近邻距离对参数k较为敏感,若k值选取

过小,则采样不充分,无法表征对象的真实分布; k值
选取过大,任意两个对象的k近邻距离几乎一致.为
了合理地度量对象的周围分布,本文提出k近邻共享

度的定义.
定义3 设x ∈ D,对象x的k近邻共享度是对象

x的k近邻与每个近邻对象的k近邻拥有相同对象个

数之和,记为knns(x),即

knns(x) =
∑

y∈knn(x)

|knn(x)
∩

knn(y)|, (3)

其中 knns(x)的取值范围为[0, (k − 1)2]. knns(x)值
越大,说明x周围数据对象分布越稠密; knns(n)值越
小,说明x的近邻与x的分布差异越大.
核心对象周围分布较为稠密,其 k近邻距离较

小, k近邻共享度较大;而非核心对象周围分布较为
稀疏,其k近邻共享度较小.为了增大核心对象与非
核心对象的差异,结合k近邻距离与k近邻共享度,本
文给出了局部密度的定义.
定义4 设x ∈ D,对象x的局部密度den(x)定

义如下:

den(x) = knns(x)
knn_d(x)

. (4)

DPC算法认为聚类中心具有较高的密度且距高
密度对象的最小距离较远[11].为了方便聚类中心的
选取,这里使用密度因子的概念放大聚类中心与其他
对象的特征差异.
定义5 设x ∈ D,数据对象x的密度因子R(x)

定义为

R(x) = den(x)δ(x). (5)

其中: δ(x)表示x与高密度数据对象之间的最小距离,
即

δ(x) =


min{dist(x, y)|den(x) < den(y), y ∈ D},

∃y ∈ D, den(x) < den(y);

max{dist(x, y)|y ∈ D}, otherwise.

(6)

一个对象的密度因子越大,表明对象成为聚类中
心的可能性越大.对象按其密度因子降序排序后,聚
类中心一定位于序列的前半部分.
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1.2 核心对象的获取

在基于密度的聚类中,数据对象通常划分为核
心对象与非核心对象[16],核心对象构成聚类的骨架,
而非核心对象 (如噪音、边界)可能会干扰聚类过
程[17].为此,首先建立非核心对象过滤模型(FM)去除
边界和噪声对象,得到聚类的核心对象集,然后在核
心对象集上获得聚类原型.

定义6 设x ∈ D, y ∈ knn(x),对象x的knn质心
knn_centroid(x)定义为

knn_centroid(x) =( ∑
y∈knn(x)

y1
k
,

∑
y∈knn(x)

y2
k
, . . . ,

∑
y∈knn(x)

yi
k
, . . . ,

∑
y∈knn(x)

ym
k

)
, (7)

其中yi表示对象y在第 i维上的取值,即y = (y1, y2,

. . . , yi, . . . , ym).
对象x的knn质心反映了x周围分布情况.如果

x是核心对象,则其k近邻相对均匀地分布在x的周

围;若x是非核心对象,则其k近邻分布具有较大的偏

向性,其k近邻聚集在某一方向.为了反映这一特征,
本文将对象x与knn质心之间的距离定义为x的偏差

因子,依据偏差因子过滤非核心对象.
定义7 设x ∈ D,x的偏差因子df (x)定义为x

到其k近邻质心的距离,即

df (x) = dist(knn_centroid(x), x). (8)

核心对象的周围分布较为均匀,其偏差因子较
小;非核心对象周围分布具有较强的偏向性且稀疏,
其偏差因子较大.将数据对象按偏差因子降序排列,
得到序列df_desc,则聚类的非核心对象和核心对象
分别位于该序列的前半部分和后半部分.
设α为过滤因子 (偏差因子降序排列后的百分位

数).对于数据集D,过滤模型FM将其分为非核心对
象集non_core_set与核心对象集core_set,定义如下:

core_set =

{x|x ∈ D, and df (x) ⩽ df_desc(⌈|D| ∗ α⌉)};

non_core_set =

{x|x ∈ D and df (x) > df_desc(⌈|D| ∗ α⌉)}.

(9)

其中: df_desc为偏差因子的降序排序, ⌈ ⌉表示向上取
整.
以合成数据集Syn为例,该数据集共有 5 324个

对象,含有5个大小不同的簇,簇周围存在噪声,垂直
方向的两个椭圆簇之间存在桥接现象.图1显示了聚
类核心对象的获取过程,图1(b)表示使用过滤模型得
到的边界和噪声对象.图1(c)表示过滤后得到的核心
对象.
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图 1 核心点获取过程 (α = 19.84)

1.3 聚类原型选取

自动且准确地获取聚类原型将提高聚类算法的

适用性与效率, Chen等[18]采用证据积累的思想,迭
代运行FCM算法,形成累积邻接矩阵,通过图切分的
方式获取原型个数,由于FCM算法将最小误差平方
和作为目标函数,导致部分隶属度矩阵存在偏差,使
获取的原型个数并不稳定. Zhang等[19]将不同k值对

应的最小误差平方和作为决策图,将决策图中拐点

所对应的k值作为原型个数,对于非球形簇,此算法
得到的聚类原型与实际原型存在一定的偏差. DC-
MDACC[20]算法利用残差分析与线性回归,将未在置
信区间中的对象视为聚类原型,但原型个数极易受到
置信因子参数的影响. DPC与LPC算法在决策图中
采用人工方式筛选聚类原型,即算法在选取过程中需
要人工参与.
由于过滤了干扰聚类过程的非核心对象,核心对
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象集core_set可以较好地表征数据集的分布特征.本
文利用非核心对象过滤模型获取核心对象集;建立
核心对象之间的近邻关系,形成邻接矩阵;采用遍历
算法计算子图个数,并结合密度因子得到聚类原型.
定义8 设x、y ∈ core_set,邻接矩阵Conn_M

中元素定义如下:

Conn_M(x, y) =

1, x ∈ knn(y);
0, x /∈ knn(y).

(10)

其中Conn_M为一个非对称的n × n矩阵.通过建立
近邻关系,将数据集的核心部分转换为独立的连通子
图,每个子图代表原始数据集中的一个聚类,形成邻
接矩阵Conn_M ,然后采用广度优先搜索的方式,得
到邻接矩阵中子图的个数I ,即为聚类原型个数.

由式 (5)可知,密度因子R越大的数据对象,作为
聚类中心的可能性越大.依据密度因子进行降序排
序后得到序列R_desc,聚类原型一定在该序列的前
半部分,则序列R_desc的前I个数据对象即为聚类原

型,即Center_set = R_desc[1 : I].

1.4 基于过滤模型的聚类算法

基于过滤模型的聚类 (clustering algorithm based
on filter model, CA-FM)算法包含计算、核心点获取、
原型获取和分派4个步骤.计算步骤包含计算每个对
象的局部密度、偏差因子、α距离、密度因子;核心点
获取步骤是依据过滤模型,过滤那些影响聚类原型提
取的非核心对象,从而得到核心对象集;原型获取步
骤是根据核心集中对象的近邻关系构建邻接矩阵,采
用图搜索方式计算子图个数,并使用密度因子获取聚
类原型;分派步骤将剩余数据对象划分至相应的簇
中形成最终聚类.详细步骤如下.

算法1 CA-FM算法.
输入:数据集data、近邻参数k、过滤因子α;
输出:数据集的聚类标签Label.
step 1: 计算.根据式 (4)、(5)、(6)、(8)计算数据对

象的局部密度den、密度因子R、距离δ、偏差因子df .
step 2:核心对象获取.
step 2.1: 依据偏差因子df将对象降序排序,得到

df_desc序列;
step 2.2: 选取df_desc集合中位置⌈|D| ∗ α⌉之后

的对象作为核心对象,形成核心对象集core_set.
step 3:原型获取.
step 3.1: 根据式 (10),确定核心对象之间的近邻

关系,构建邻接矩阵Conn_M ;
step 3.2: 采用遍历算法搜索邻接矩阵,计算邻接

矩阵中连通子图个数,得到聚类中心个数I;

step 3.3:选取密度因子降序排序后前I个对象作

为聚类中心.
step 4:分派.将剩余数据对象划分至距离最近的

高密度对象所在的簇中,返回聚类标签Label.

2 实验结果与分析

实验环境:内存为4.00 GB,操作系统为Microsoft
Windows7,编译环境为MatlabR2014a.

数据集包括合成数据集、 UCI数据集和人脸
识别数据集[11].详细信息见表 1,编号 1∼编号 6为
合成数据集,用来检验算法在不同数据分布形态
下的聚类效果;编号 7∼编号 16是UCI数据集,用来
检测算法在真实数据下的聚类效果;编号 17为人
脸识别数据集,用来检测算法在高维数据下的检
测效果.算法使用标准化互信息 (normalized mutual
information, NMI)[21]、准确率 (accuracy, ACC)[21]、纯

度 (Purify)[22]、兰德指数 (rand index, RI)[23]、FM指数
(fowlkes and mallows index, FMI)[24]、杰卡德相似系数

(jaccard similarity coefficient, JC)[24]聚类评价指标从

多角度衡量聚类质量.

表 1 数据集的基本信息

NO. datasets data Sources m class instance

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

Compound[25]

R15[25]

Spiral[25]

Aggregation[25]

Jain[25]

4k2-far[25]

Wine[26]

Sonar[27]

Soybean[27]

Zoo[27]

Parkinson[2]

Glass[26]

Iris[26]

Tic-Tac-Toe[26]

Mushroom[21]

German Credit[20]

Face dataset[11]

synthesis

synthesis

synthesis

synthesis

synthesis

synthesis

UCI

UCI

UCI

UCI

UCI

UCI

UCI

UCI

UCI

UCI

ORL

2

2

2

2

2

2

13

60

35

16

22

9

4

10

22

20

10 304

6

15

3

7

2

4

3

2

4

7

2

7

3

2

2

2

10

399

600

312

788

373

400

178

208

47

101

195

214

150

958

8 124

1 000

100

在对比实验中,将K-means、FCM、CDP算法的参
数:原型个数设置为正确的聚类个数,各运行10次,取
各聚类指标的均值作为最终的聚类效果,其他算法则
使用最优的聚类效果作为最终的结果.

2.1 人工合成数据集

实验选取的人工合成数据集包含了以下形态:
多密度、流型螺旋、多形状、微型簇、簇间半包含以

及簇间嵌套,并含有随机噪声或桥接噪声. Compound
数据集共有6个密度分布不均匀的聚类,且聚类之间
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存在嵌套分布,用以测试算法能否准确识别多密度聚
类和嵌套的聚类. R15数据集包含15个微型簇,用来
检测算法是否能完整识别数据集中所有聚类. Spiral、

Jain数据集为流型簇,簇之间为半包含关系,用来检
测算法是否可以识别任意形状的聚类. Aggregation
数据集共有 7个形状不同的聚类,簇之间存在桥接噪

表 2 人工合成数据集上的聚类结果比较

数据集 算法 参数 ACC / % NMI Purify JC RI FMI

Compound

K-means

DBSCAN

FCM

CDP

DPC

LPC

CA-FM

k = 6

MinPts = 4, EPS = 2.2

k = 6

k = 6, dc = 0.4

dc = 1.25

k = 10, α = 0.027 5

62.656 6

78.446 1

65.664 2

65.914 8

63.157 9

77.443 6

83.208 0

0.714 9

0.805 3

0.710 3

0.740 7

0.758 9

0.767 9

0.859 4

0.832 1

0.784 5

0.832 1

0.832 1

0.932 1

0.774 4

0.832 1

0.454 9

0.555 2

0.462 7

0.480 8

0.452 9

0.496 8

0.601 5

0.840 6

0.934 1

0.842 7

0.844 2

0.826 6

0.930 4

0.897 7

0.633 7

0.732 4

0.640 4

0.653 5

0.625 1

0.670 0

0.774 8

Spiral

K-means

DBSCAN

FCM

CDP

DPC

LPC

CA-FM

k = 3

MinPts = 10, EPS = 1

k = 3

k = 3, dc = 0.24

dc = 1.744 3

k = 2, α = 0.05

34.615 4

100

33.974 4

100

100

100

100

0.000 05

1.000 0

0.000 2

1.000 0

1.000 0

1.000 0

1.000 0

0.349 4

1.000 0

0.342 9

1.000 0

1.000 0

1.000 0

1.000 0

0.196 0

1.000 0

0.195 5

1.000 0

1.000 0

1.000 0

1.000 0

0.554 0

1.000 0

0.554 1

1.000 0

1.000 0

1.000 0

1.000 0

0.327 8

1.000 0

0.327 2

1.000 0

1.000 0

1.000 0

1.000 0

Aggregation

K-means

DBSCAN

FCM

CDP

DPC

LPC

CA-FM

k = 7

MinPts = 4, EPS = 0.83

k = 7

k = 7, dc = 0.03

dc = 1

k = 5, α = 0.380 7

73.350 3

82.741 1

79.695 4

87.690 4

94.035 5

98.731 0

99.619 3

0.803 6

0.889 4

0.842 7

0.875 6

0.970 5

0.970 0

0.989 6

0.888 3

0.827 4

0.931 5

0.885 8

0.940 3

0.987 3

0.996 2

0.567 6

1.000 0

0.643 3

0.762 5

0.959 1

0.959 9

0.989 8

0.895 8

1.000 0

0.918 7

0.937 4

0.991 1

0.991 2

0.985 0

0.732 1

1.000 0

0.792 6

0.867 3

0.979 3

0.979 6

0.994 9

R15

K-means

DBSCAN

FCM

CDP

DPC

LPC

CA-FM

k = 15

MinPts = 5, EPS = 0.32

k = 15

k = 15, dc = 0.24

dc = 0.95

k = 10, α = 0.333 3

79.500 0

78.166 7

99.666 7

100

99.500 0

92.166 7

100

0.898 9

0.912 1

0.994 2

1.000 0

0.992 2

0.941 0

1.000 0

0.795 0

0.785 0

0.996 7

1.000 0

0.995 0

0.921 7

1.000 0

0.607 5

0.592 7

0.986 6

1.000 0

0.980 1

0.791 5

1.000 0

0.960 6

0.962 7

0.999 1

1.000 0

0.998 7

0.985 1

1.000 0

0.770 4

0.764 2

0.993 2

1.000 0

0.990 0

0.884 6

1.000 0

Jain

K-means

DBSCAN

FCM

CDP

DPC

LPC

CA-FM

k = 2

MinPts = 4, EPS = 2.8

k = 2

k = 2, dc = 0.01

dc = 0.95

k = 9, α = 0.026 8

78.552 3

73.994 6

77.479 9

86.059 0

86.059 0

89.276 1

92.225 2

0.369 0

0.000 1

0.355 5

0.505 2

0.505 2

0.570 9

0.644 7

0.785 5

0.739 9

0.774 8

0.860 6

0.860 6

0.892 8

0.922 3

0.534 8

0.500 0

0.521 8

0.649 7

0.649 7

0.713 5

0.780 4

0.662 1

0.453 0

0.650 1

0.759 4

0.759 4

0.808 0

0.812 0

0.700 5

0.707 1

0.689 4

0.790 4

0.790 4

0.834 8

0.877 9

4k2-far

K-means

DBSCAN

FCM

CDP

DPC

LPC

CA-FM

k = 4

MinPts = 4, EPS = 0.5

k = 4

k = 3, dc = 0.01

dc = 0.216 8

k = 10, α = 0.15

100

99.750 0

100

87.750 0

83.250 0

87.250 0

100

1.000 0

0.994 1

1.000 0

0.843 0

0.908 1

0.874 5

1.000 0

1.000 0

1.000 0

1.000 0

0.877 5

1.000 0

0.872 5

1.000 0

1.000 0

0.994 0

1.000 0

0.728 7

0.774 9

1.000 0

1.000 0

1.000 0

0.998 2

1.000 0

0.908 5

0.931 2

1.000 0

1.000 0

1.000 0

0.997 0

1.000 0

0.844 1

0.880 3

1.000 0

1.000 0
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声,用来检测算法能否处理带有桥接干扰的聚
类. 4k2-far数据集含有 4个簇和随机噪声,用来测试
算法能否在噪声干扰下准确聚类.
表2给出了各算法的聚类结果评价指标值,表中

加粗的数据是聚类指标最好的情况. FCM、K-means
算法均采用最小误差平方和作为迭代的目标函数,因
此二者均不能有效地处理非球形簇,如Spiral、Jain
数据集.但FCM算法引入了模糊理论[26],其聚类效果
好于K-means的聚类结果. DBSCAN算法虽然可以
处理非球形簇,但DBSCAN算法采用固定邻域来度
量密度,算法无法有效地处理多密度数据集,所以在
Jain数据集上聚类效果较差.

DPC算法的聚类效果整体优于K-means、FCM、
DBSCAN聚类算法,但DPC算法的中心选取过程依
赖于数据对象在决策图中的分布,不同的截断参数
会产生不同形状的决策图,可能会造成聚类中心与其
他对象之间的特征差距变小,难以选取正确的聚类中
心,最终影响聚类结果,如算法在4k2-far数据集上聚
类效果不佳.

LPC算法聚类效果好于DPC算法,虽然LPC不
需要显式的输入参数,但仍需要根据实际的聚类个数
和决策图来选择聚类中心.

CDP算法依据距高密度点最小距离与距低密度

点最小距离的差,将决策图中聚类中心与其他点进一
步分离,便于选出聚类中心,但算法需要输入聚类个
数,并且由于采用了截断距离dc进行密度计算,导致
其处理多密度数据的能力不强，如在Compound、Jain
数据集上聚类效果不理想.

CA-FM 算法在 6 个人工合成数据集中的 4
个均达到最佳聚类效果,在 Compound数据集与
Aggregation数据集的聚类效果大部分达到最佳,其
余的聚类指标取值与最佳的聚类效果相差很小,说
明CA-FM算法在处理多种数据分布的聚类时是有效
的.

2.2 UCI数据集

实验选用了来自医疗、生物工程、地质勘探、化

学等领域的UCI数据集,用来检验在真实、高维数据
下的聚类效果.其中 Iris、Soybean、Zoo、Mushroom数
据集来自生物工程领域,包含了不同动植物的各种特
征; Parkinson数据集来自医疗领域,记录了病患的多
种生理指标; Glass数据集来自化学领域,记录了玻璃
的不同化学成分; Sonar数据集来自地质勘探领域,包
含了不同物体的声呐强度; Tic-Tac-Toe数据集来自游
戏博弈领域; German Credit来自金融信贷领域,记录
了用户的信用情况.表3给出了各算法在UCI数据集
上的聚类结果评价指标值.

表 3 UCI数据集上的聚类结果比较

数据集 算法 参数 ACC / % NMI Purify JC RI FMI

Parkinson

K-means

DBSCAN

FCM

CDP

DPC

LPC

CA-FM

k = 2

MinPts = 5, EPS = 10

k = 2

k = 2, dc = 0.34

dc = 9.897 5

k = 15, α = 0.102 6

72.307 7

50.256 4

71.794 9

65.641 0

73.333 3

74.871 8

75.384 6

0.000 0

0.090 4

0.103 7

0.014 0

0.053 3

0.004 9

0.000 1

0.753 8

0.744 6

0.753 8

0.753 8

0.753 8

0.753 8

0.753 8

0.579 2

0.332 0

0.481 0

0.455 2

0.532 1

0.620 8

0.700 0

0.597 5

0.477 9

0.592 9

0.546 6

0.606 9

0.621 8

0.940 4

0.744 4

0.509 3

0.651 6

0.626 0

0.694 8

0.786 1

0.797 1

Sonar

K-means

DBSCAN

FCM

CDP

DPC

LPC

CA-FM

k = 2

MinPts = 1,EPS = 0.5

k = 2

k = 2, dc = 0.44

dc = 0.818 6

k = 8, α = 0.240 3

54.326 4

35.096 2

55.288 5

50.000 0

50.961 5

52.403 8

58.173 1

0.006 8

0.207 5

0.008 8

0.051 7

0.001 1

0.000 0

0.022 8

0.543 3

0.487 5

0.552 9

0.533 7

0.533 7

0.533 7

0.581 7

0.337 4

0.292 2

0.335 8

0.481 2

0.345 0

0.346 9

0.347 3

0.501 3

0.503 3

0.503 2

0.497 6

0.497 8

0.498 7

0.511 0

0.504 6

0.454 6

0.502 8

0.481 8

0.513 3

0.515 4

0.515 6

Soybean

K-means

DBSCAN

FCM

CDP

DPC

LPC

CA-FM

k = 4

MinPts = 8, EPS = 4

k = 4

k = 4, dc = 0.34

dc = 0.667

k = 5, α = 0.425 5

48.936 2

78.723 4

72.340 4

63.829 3

65.957 4

70.212 8

78.723 4

0.529 3

0.837 7

0.715 8

0.637 6

0.665 6

0.778 6

0.837 7

0.574 5

0.787 2

0.787 2

0.808 5

0.659 6

0.893 6

0.7872

0.347 2

1.000 0

0.488 8

0.373 9

0.428 6

0.521 3

1.000 0

0.7391

1.000 0

0.831 6

0.800 2

0.781 7

0.864 9

1.000 0

0.5167

1.000 0

0.656 8

0.550 0

0.602 0

0.694 7

1.000 0
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表3 (续)

数据集 算法 参数 ACC / % NMI Purify JC RI FMI

Zoo

K-means

DBSCAN

FCM

CDP

DPC

LPC

CA-FM

k = 4

MinPts = 4, EPS = 2

k = 4

k = 4, dc = 0.34

dc = 0.12

k = 10, α = 0.396 0

74.468 1

72.277 2

65.346 5

62.376 2

77.227 7

75.247 5

78.217 8

0.759 0

0.601 8

0.715 4

0.708 0

0.808 6

0.725 6

0.737 0

0.787 2

0.722 8

0.821 8

0.821 8

0.910 9

0.831 7

0.782 2

0.564 4

0.774 8

0.507 2

0.405 8

0.578 0

0.582 0

0.774 8

0.827 9

0.943 8

0.864 2

0.981 5

0.882 2

0.859 6

0.993 8

0.734 7

0.873 3

0.677 9

0.586 5

0.733 8

0.741 4

0.873 3

Wine

K-means

DBSCAN

FCM

CDP

DPC

LPC

CA-FM

k = 4

MinPts = 2, EPS = 1.3

k = 4

k = 4, dc = 0.14

dc = 17.147 2

k = 9, α = 0.337 0

58.427 0

38.202 2

65.730 3

56.176 8

52.808 9

66.853 9

70.786 5

0.380 4

0.026 8

0.407 3

0.313 8

0.393 9

0.401 7

0.419 3

0.704 7

0.398 9

0.657 3

0.606 7

0.646 1

0.674 2

0.707 9

0.344 9

0.486 4

0.695 7

0.330 0

0.398 3

0.473 9

0.411 7

0.703 2

0.732 4

0.903 4

0.621 2

0.610 4

0.700 9

0.719 0

0.516 0

0.688 8

0.820 6

0.498 8

0.588 9

0.655 4

0.583 2

Tic-Tac-Toe

K-means

DBSCAN

FCM

CDP

DPC

LPC

CA-FM

k = 2

MinPts = 4, EPS = 9

k = 2

k = 2, dc = 1.1

dc = 10

k = 16, α = 0.100 2

50.939 5

64.509 4

51.878 9

64.509 4

59.185 8

57.933 2

70.041 8

0.000 0

0.000 0

0.001 0

0.005 2

0.004 1

0.055 2

0.069 4

0.653 4

0.653 4

0.653 4

0.653 4

0.653 4

0.018 6

0.700 4

0.352 9

0.528 5

0.353 4

0.528 5

0.494 8

0.467 5

0.580 8

0.499 7

0.541 6

0.500 2

0.541 6

0.516 4

0.512 1

0.579 9

0.522 2

0.717 0

0.522 8

0.707 1

0.681 3

0.648 6

0.651 9

Iris

K-means

DBSCAN

FCM

CDP

DPC

LPC

CA-FM

k = 3

MinPts = 10, EPS = 0.5

k = 3

k = 3, dc = 0.24

dc = 0.316 2

k = 10, α = 0.333 3

89.333 3

68.666 7

89.333 3

72.000 0

90.666 7

69.333 3

96.000 0

0.758 2

0.604 4

0.749 6

0.635 7

0.805 7

0.709 8

0.870 5

0.893 3

0.686 7

0.893 3

0.720 0

0.906 7

0.693 3

0.960 0

0.695 9

0.537 5

0.694 3

0.549 3

0.724 8

0.584 3

0.857 8

0.879 7

0.771 9

0.879 7

0.782 0

0.892 3

0.777 7

0.949 5

0.820 8

0.705 4

0.819 7

0.714 5

0.840 7

0.756 7

0.923 4

Glass

K-means

DBSCAN

FCM

CDP

DPC

LPC

CA-FM

k = 7

MinPts = 5, EPS = 0.7

k = 7

k = 7, dc = 0.29

dc = 0.378 9

k = 6, α = 0.140 1

50.000 0

45.327 1

49.532 7

48.130 8

48.130 8

48.130 8

53.271 0

0.362 1

0.306 8

0.336 9

0.373 1

0.370 8

0.287 0

0.383 9

0.500 0

0.495 3

0.630 8

0.579 4

0.495 3

0.490 7

0.532 7

0.339 3

0.362 5

0.234 0

0.255 6

0.333 1

0.260 7

0.384 7

0.575 0

0.679 3

0.726 6

0.684 4

0.543 7

0.621 9

0.700 1

0.552 1

0.559 4

0.385 4

0.407 2

0.553 8

0.421 7

0.582 1

Mushroom

K-means

DBSCAN

FCM

CDP

DPC

LPC

CA-FM

k = 2

MinPts = 20, EPS = 30

k = 2

k = 2, dc = 0.79

dc = 1.93

k = 100, α = 0.384 5

64.598 7

64.598 7

64.598 7

64.598 7

60.462 8

64.327 9

68.746 9

0.071 2

0.071 2

0.071 2

0.071 2

0.083 1

0.068 3

0.110 4

0.646 0

0.646 0

0.646 0

0.646 0

0.646 0

0.642 3

0.687 5

0.403 5

0.403 5

0.403 5

0.403 5

0.371 6

0.402 0

0.414 8

0.542 6

0.542 6

0.542 6

0.542 6

0.532 8

0.541 0

0.570 2

0.576 4

0.576 4

0.576 4

0.576 4

0.581 3

0.574 8

0.586 8

German Credit

K-means

DBSCAN

FCM

CDP

DPC

LPC

CA-FM

k = 2

MinPts = 8, EPS = 15.9

k = 2

k = 2, dc = 1.59

dc = 7.700 0

k = 15, α = 0.2

67.100 0

57.500 0

67.000 0

60.600 0

67.300 0

68.400 0

78.000 0

0.012 0

0.004 7

0.012 9

0.007 6

0.007 4

0.001 5

0.235 6

0.700 0

0.700 0

0.700 0

0.700 0

0.700 0

0.700 0

0.700 0

0.490 6

0.420 3

0.486 5

0.4501

0.531 2

0.558 0

0.500 0

0.558 0

0.514 5

0.557 4

0.522 0

0.568 0

0.567 3

0.510 2

0.661 8

0.592 1

0.657 6

0.576 8

0.705 1

0.706 8

0.707 1



1098 控 制 与 决 策 第35卷

真实数据集的维度普遍较高,其数据对象的分布
并不严格符合统计规律,且高维空间中的数据集形
状难以确定,并非传统的球形簇,因此适用于球形簇
的FCM、K-means算法的聚类效果不佳,如K-means
在Soybean上效果较差, FCM在Zoo上效果较差.由
于高维空间上数据分布稀疏, DBSCAN算法的半径
参数难以确定,算法在 Iris、Wine、German Credit数据
集上效果较差.
由于采用了在决策图中人工选择聚类原型的方

式, DPC、LPC、CDP算法在大部分数据集上均可有
效地聚类. LPC算法采用拉普拉斯中心性作为密度
度量,其度量原理依据统计分布规律,对于高维数据
集,密度度量会产生偏差,进而影响聚类结果,如算法
在 Iris、Glass数据集上效果不佳. DPC、CDP算法由
于截断距离dc的设置不合理,导致部分对象在决策
图中的位置重合或者过于接近,干扰了聚类中心的
选取,如CDP算法在Zoo、German Credit数据集上效
果一般, DPC算法在Wine、Mushroom数据集上效果
一般. CA-FM算法在各个数据集上的聚类指标大部
分达到最佳,其余指标均与最佳指标相差不大.说明
CA-FM算法在处理真实数据的聚类时是有效的.

2.3 高维数据集

本文使用人脸识别数据集检测算法在高维数

据下的聚类效果. ORL人脸数据库 (olivetti research
laboratory)来自剑桥Olivetti实验室.共有 40个不同
年龄、不同性别和不同种族的对象.每个人有10幅图
像,图像尺寸是92×112.从人脸数据集中随机抽取10

个人物的图像,构成测试数据集Face dataset,共计100
张图片,其中人脸部分表情和细节均有变化,例如笑
与不笑、眼睛睁着或闭着、戴或不戴眼镜等.数据集
预处理方式为:将每张图像的像素矩阵转化成一维
矩阵,即每张图像的维度为10 304,形成高维数据集.
算法的聚类结果如图2所示,每一行代表识别的

不同聚类,每个聚类中亮度最高的图像表示算法识别
的聚类原型.详细聚类评价指标值如表4所示,可以
看出, CA-FM算法对高维数据聚类是有效的.

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 2 算法在人脸识别数据集上的聚类结果

表 4 人脸识别数据集上的聚类结果比较

数据集 算法 参数 ACC / % NMI Purify JC RI FMI

Face dataset

K-means

DBSCAN

FCM

CDP

DPC

LPC

CA-FM

k = 10

MinPts = 1, EPS = 6

k = 10

k = 10, dc = 0.34

dc = 3.028 8e3

k = 5, α = 0

65.000 0

10.000 0

41.000 0

88.000 0

81.000 0

36.000 0

100.000 0

0.798 3

0.000 0

0.512 2

0.958 2

0.918 8

0.617 8

1.000 0

0.650 0

0.100 0

0.410 0

0.900 0

0.810 0

0.430 0

1.000 0

0.504 9

0.500 0

0.206 0

0.788 7

0.800 0

0.244 5

1.000 0

0.949 1

0.990 9

0.776 6

0.976 6

0.980 0

0.785 9

1.000 0

0.682 2

0.707 1

0.386 6

0.885 1

0.892 6

0.449 8

1.000 0

2.4 算法分析

2.4.1 时间复杂度分析

CA-FM算法的计算开销主要有:计算偏差因子、
计算局部密度、计算α距离、建立邻接矩阵、计算子

图个数和对象划分.
算法采用KD树建立数据集的k近邻关系[2],则

计算偏差因子的时间复杂度为O(kn log2 n),计算数
据对象距高密度点最小距离的时间复杂度为

O(n log2 n + n),计算局部密度的时间复杂度为
O(n log2 n + n),建立邻接矩阵的时间复杂度为
O(kn),计算子图个数即对邻接矩阵构成的有向图进
行搜索,时间复杂度为O(n + e),其中e为具有近邻
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关系的边数,最大为nk.在得到聚类中心时,算法只
一次遍历便可完成对象划分,时间复杂度为O(n).算
法的时间复杂度之和为O(kn log2 n + 2n log2 n +

3n + 2kn),则算法的时间复杂度为O(kn log2 n).表
5给出了CA-FM算法与对比算法的时间复杂度,其
中 Item表示算法迭代次数, t表示CDP算法中被迪杰
斯特拉算法处理的对象个数,K表示数据集的真实
聚类个数.可以看出, CA-FM算法的时间复杂度优于
DBSCAN、DPC、LPC和CDP算法.

表 5 算法的时间复杂度分析

算法 时间复杂度

K-means

AP

FCM

DBSCAN

DP

LPC

CDP

CA-FM

O(Item × nK)[13]

O(n2 log2 n)[13]

O(Item × nK)[9]

O(n2)[10]

O(n2)[11]

O(n2)[12]

O(n2 log2 n + tn2 + n log2 K)[13]

O(knlog2n)

2.4.2 参数敏感性分析

CA-FM算法有两个参数:近邻对象数k、过滤因

子α.本文选取4个二维数据集与4个高维数据集对
两个参数进行敏感性分析.图3(a)和图3(c)给出了参
数k与聚类精度之间的关系,可以看出,随着k增大,
对象的采样空间不断扩展,局部密度可有效表征数据
的真实分布情况,其聚类精度越来越高.当k继续增

大时,会导致数据对象的近邻关系延伸至其他簇中,
造成多个簇合并从而导致聚类精度下降.一般情况
下,当k的取值为5∼ 31时,算法能达到理想的聚类效
果.
图3(b)和图3(d)给出了参数与聚类精度之间的

关系.参数α为过滤因子,其作用是过滤掉干扰聚类
的对象.对于二维数据集,当α取值偏小时,无法有效
地去除全部的非核心对象,所以无法得到准确的聚
类骨架,这时聚类精度偏低;对于高维数据集,其数据
集的结构并不遵循传统的统计分布,α取值较小时不
会对聚类精度产生影响,但随着参数α增大,部分核
心对象被过滤掉,从而得不到完整的聚类骨架,造成
聚类精度下降.特殊情况下,当α = 1时,表示全部数
据对象均被视为非核心对象,聚类精度最差.一般情
况,α的取值为0.1∼ 0.41时,算法能达到理想的聚类
效果.
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图 3 聚类精度与参数k、α的关系

2.4.3 伸㕙性分析

本文将合成数据集Flame[6]扩展为大样本量数

据集,将UCI数据集Soybean扩充为高维度数据集,用
来检验算法的运行效率,并与DPC、CDP算法进行比
较.由于LPC算法需要计算每一个维度的特征值,其
时间消耗特别大,数据集维度1 000时,运行时间已经
超过所显示范围,因此实验中没有给出与LPC算法
的曲线.图4(a)、图4(b)分别给出了样本量、维度与运
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行时间的关系.由图4可看出, CA-FM算法的运行时
间介于DPC和CDP算法之间.图4(a)中,为了在固定
范围内得到直观的趋势对比,将DPC算法所需的复
杂参数DATA提前进行预处理,因此, DPC算法的运
行时间最少.由图4(b)可知, CA-FM算法的时间消耗
与CDP算法大致相当,而DPC算法由于需要人工选
取决策图中的聚类原型,其运行时间与选取过程的耗
时有关,因此曲线成不规则的上升趋势.本算法的运
行时间与样本量呈类正比函数关系,且对维度变化的
敏感性不大,运行时间变化不大.
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图 4 算法的运行时间与样本量、维度的关系

3 结 论

本文在定义偏差因子的基础上建立了非核心对

象过滤模型,消除了噪声和边界点对原型提取的干
扰;以提出的密度因子和邻接矩阵,解决了原型选取
不合理的问题. CA-FM算法可以对含有噪声的多密
度和高维数据集进行有效的聚类,并具有较高的精
度,同时为研究聚类原型提供了一种框架.
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