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基于密度的模糊代表点聚类算法

周 洁†, 姜志彬, 张远鹏, 王士同
(1. 江南大学数字媒体学院，江苏无锡 214122；2. 江苏省媒体设计与软件技术重点实验室，江苏无锡 214122)

摘 要: 结合密度聚类和模糊聚类的特点,提出一种基于密度的模糊代表点聚类算法.首先利用密度对数据点成
为候选聚类中心点的可能性进行处理,密度越高的点成为聚类中心点的可能性越大;然后利用模糊方法对聚类中
心点进行确定;最后通过合并聚类中心点确定最终的聚类中心.所提出算法具有很好的自适应性,能够处理不同
形状的聚类问题,无需提前规定聚类个数,能够自动确定真实存在的聚类中心点,可解释性好.通过结合不同聚类
方法的优点,最终实现对数据的有效划分.此外,所提出的算法对于聚类数和初始化、处理不同形状的聚类问题以
及应对异常值等方面具有较好的鲁棒性.通过在人工数据集和UCI真实数据集上进行实验,表明所提出算法具有
较好的聚类性能和广泛的适用性.
关键词: 聚类；密度聚类；模糊聚类；代表点聚类；聚类中心；鲁棒性
中图分类号: TP181 文献标志码: A

A density-based fuzzy exemplar clustering algorithm
ZHOU Jie†, JIANG Zhi-bin, ZHANG Yuan-peng, WANG Shi-tong

(1. School of Digital Media，Jiangnan University，Wuxi 214122，China；2. Jiangsu Key Laboratory of Digital Design
and Software Technology，Wuxi 214122，China)

Abstract: According to the characteristics of density-based clustering and fuzzy clustering, a density-based fuzzy
exemplar clustering algorithm is proposed. Firstly, the possibility of data points becoming candidate clustering centers
is processed by the density. The higher the density of the data point is, the greater the likelihood for the data point to
become a clustering center is. The clustering centers are then selected using the fuzzy method. The final clustering
centers are determined by merging the clustering centers. The proposed algorithm has great adaptability, which can deal
with clustering problems of different shapes, it can not only automatically determine cluster centers, but also get better
results with higher accuracy. It can automatically determine the real clustering centers with good interpretability and
there is no need to preset the number of clusters in advance. By combining the advantages of different clustering methods,
the effective division of data can be realized. In addition, it has better robustness to number of clusters and initialization,
processing clustering problems of different shapes, and dealing with outliers. Experiments on synthetic datasets and UCI
datasets show that the proposed algorithm has better clustering performance and wide applicability.
Keywords: clustering；density clustering；fuzzy clustering；exemplar clustering；clustering centers；robustness

0 引 言

聚类分析[1-2]是数据挖掘领域中—个重要的研

究课题,其目标是将数据对象分组成多个类或簇,使
得在同一簇内的对象之间具有较高的相似度,而不同
簇中的对象差别较大.聚类作为一种常用的数据分
析方法,已广泛应用于文本分析、图像分割、人脸识
别、模式识别等领域[3-8].目前已有的聚类算法大致
可分为以下几类[9-15]:基于划分的聚类方法、基于层
次的聚类方法、基于密度的聚类方法、基于网格的聚

类方法、基于模糊方法的聚类方法等.
基于代表点的聚类算法是聚类中的一个研究热

点,代表点是数据集中真实存在的样本.近年来提出
了许多基于代表点的聚类算法[16-18],如K-medoid[17]、

AP(affinity propagation clustering)[18]等. K-medoid
是一个常见的基于代表点的方法,通过最小化平方
误差和的方法寻找局部最优解,适用于球状簇但聚
类结果依赖于初始点的设定. AP算法通过假定每
个样本点为候选聚类中心点,不断迭代更新吸引信
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息 (responsibility)矩阵R和归属信息 (availability)矩
阵A的值确定聚类中心点,再对其他数据点的类别
进行划分. AP算法具有较好的聚类效果,但其效果
依赖于偏向参数的选取,且迭代过程中不够稳定,时
间复杂度很高.基于密度的聚类算法也是近年来的
研究热点[19-21],这类方法可以发现任意形状的簇,且
不受噪声数据的干扰. DBSCAN (density-based spatial
clustering of applications with noise)[20]是一种广泛应

用的基于密度的算法,利用对高密度连通区域的聚类
划分方法实现对样本的聚类,可以在有噪声的空间
数据中发现任意形状的聚类,但其方法效果取决于
参数输入,需要较强的对数据的先验知识.另外一种
基于密度的聚类算法是密度峰值快速搜索聚类算法

(CFSFDP)[21],通过对数据点的局部密度和距离两个
维度确定聚类中心点,效果较好,缺点是需要人工挑
选出适应的聚类中心点.模糊聚类也是近年来聚类
研究的重点[22-24].模糊C-均值聚类算法 (FCM)[22]是

一种基于模糊的聚类算法,它不同于早期对于样本或
者属于某个类,或不属于某个类的硬性划分,增加了
对样本之间隶属度相对性的思考,从概率和统计分析
的角度实现对样本的软划分,利用模糊隶属度和聚类
中心点的不断迭代更新使得目标函数达到最小值以

划分聚类,聚类效果好且应用广泛,对实际问题的解
决能力强,但其聚类方法无法自适应确定聚类个数,
且聚类中心点为虚拟的样本点.
在实际应用中,对于样本量大且维度高的数据集

需要进行预处理,如果直接对样本中的候选聚类中心
点进行选取,并对其他样本点按照相似度进行划分,
则可以得到整个聚类结果的方法,能够有效减少算
法的时间复杂度,并将聚类中心点确定为实际存在的
点,能够获得更好的聚类效果,可解释性强.文献 [25]
证明了密度越高的点成为聚类中心点的可能性越大,
受此启发,通过点密度寻找代表点也是一种有效的
方法.本文结合密度聚类和模糊聚类的优点,提出一
种基于密度的模糊代表点聚类算法 (a density-based
fuzzy exemplar clustering algorithm, DFEC).该方法具
有强烈的自适应性,无需提前规定聚类个数,能够自
动确定真实存在的聚类中心点,可解释性好,并能够
按照样本点到各个聚类中心点的模糊隶属度确定各

个样本点的类别,实现对样本的有效聚类.

1 相关工作

1.1 选取代表点的方法

本节介绍基于代表点的聚类方法,该方法表示为

min
n∑

i=1

n∑
j=1

(dij + ςj)yj . (1)

其中:xi、xj为数据集X = [x1,x2, . . . ,xn]中的数

据点; dij为数据点xi到数据点xj的距离; ςj为该算
法的损益值,一般取距离中值; yj为数据点xj是否作

为代表点的指示,取值为1表示该点可以作为代表点,
取值为0表示该点不能作为代表点.

1.2 模糊C均值聚类算法

模糊C均值聚类算法 (FCM)[22]是一种典型的模

糊聚类方法,其目标表达式为

Jm(U ,V ;X) =
n∑

i=1

c∑
j=1

um
ijd

2
ij ;

s.t. uij ∈ [0, 1],
c∑

j=1

uij = 1. (2)

其中:X = [x1,x2, . . . ,xn] ∈ Rr×n为数据集;m为
模糊指数且m > 1,m值越大,表明模糊性越高; dij
为第 i个数据点xi到第j类聚类中心vj的距离, dij =

∥xi − vj∥; c为类别数;uij为第 i个数据点xi属于第j

类的隶属度.
通过拉格朗日优化函数可得到如下迭代公式:

uij =
1

c∑
k=1

( ∥xi − vj∥
∥xi − vk∥

) 1
m−1

, (3)

vj =

n∑
i=1

xiu
m
ij

n∑
i=1

um
ij

. (4)

其中vj为聚类中心点,但是为虚拟样本点,并不是真
实的样本点.

1.3 密度对样本成为代表点的影响

文献 [25]定理1指出,密度越高的点成为聚类中
心点的可能性越大,其推导如下:对于给定的数据集
X = [x1,x2, . . . ,xn],从中选择M个样本来估计X

中样本的概率密度,按照PW密度估计理论[26],X中
样本的概率密度可以表示为

p(x) =
1

M

M∑
i=1

Kσ(x,xi).

若利用
⌢

p(x)表示X中样本真实概率密度,则⌢

p(x)与

p(x)的积分累计误差为ISE(⌢p(x), p(x)),且有

ISE(⌢p(x), p(x)) ≈ 1

M
− 2

M

M∑
i=1

p(xi) + C.

可见, ISE(⌢p(x), p(x))仅与所选样本数量M和所选

样本密度有关,换言之,若使 ISE(⌢p(x), p(x))越小,则
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所选的M个样本的密度需要越高.因此在聚类过程
中,簇内代表点应该优先选择概率密度高的样本.

2 DFEC
本文从两个方面对聚类中心点的选取进行约束.

由文献 [25]定理1可知,密度是衡量样本点是否具有
成为聚类中心点资格的一个重要指标,但若仅通过密
度一个维度来直接确定聚类中心点,则无法处理密度
分布不均或者不平衡的复杂数据形式,不能得到理想
的聚类效果.因此,本文方法首先对样本进行密度计
算,按照密度大小对各个数据点成为聚类中心点的可
能性作相应的预测,并将这些具有成为聚类中心点资
格的点作为候选聚类中心点,以便结合后续操作确定
聚类中心.其次,在对候选聚类中心点是否能够作为
聚类中心点的挑选时采用模糊聚类的方法,以此寻找
符合软划分的聚类中心点.通过对密度和模糊同时
约束聚类中心点的选取,能够合理有效地选出更具适
应性的聚类中心点.

2.1 密度的计算

本文通过计算各个数据点的密度值实现对候选

聚类中心点的初步判定.数据集中所有样本点均可
以通过计算其密度寻找具有较高密度的点作为候选

聚类中心点.
将待聚类的数据集表示为S = {xi}Ni=1 ∈

Rr×N , IS = {1, 2, . . . , N}是数据集的指示集.计算
样本点的密度可以采用两种方法:截断距离法和高
斯核密度法.
通过截断距离计算样本点密度表示为

ρi =
∑
j

χ(dij − dc). (5)

其中:χ(·)为

χ(x) =

1, x < 0;

0, x ⩾ 0;
(6)

dij为样本点xi到样本点xj的距离,本文取欧氏距
离; dc为截断距离,需要预先指定且其值大于0.式 (6)
计算的是样本点xi在该点 dc半径范围内的样本个

数,即样本点xi的局部密度值.
计算样本点的高斯核密度表示为

ρi =
∑

j∈IS\{i}

e−(
dij
dc

)
2

. (7)

比较两种密度公式可知:利用高斯核密度所计
算的密度值是连续的,而通过截断距离计算的密度值
是离散的;利用高斯核密度对于样本点的密度计算
更加精确,对样本点的密度表示发生冲突 (多个样本

点的密度相同情况)的概率更小.因此本文采用高斯
核密度法计算样本点的密度.

由文献 [25]定理1,对样本点进行密度计算后,根
据样本点的密度高低对样本点成为候选聚类中心点

的可能性进行从高到低排序,并根据数据集情况舍弃
排序靠后的点,以减少后续迭代次数.

2.2 利用模糊方法确定聚类中心点

前文通过密度对样本点成为候选聚类中心点

的可能性进行了排序和初步处理,本节对标准FCM
进行改进,提出具有模糊属性的聚类中心点选取方
法.对于DFEC,通过距离对算法进行限定,同时引入
偏向参数f对算法进行调节.此处f为该样本作为聚

类中心点的惩罚,比采用固定惩罚量更合理,因此引
入f能够使所提出算法更符合模糊思想,具有更好的
适用性,更加符合实际需要.

在算法中加入样本点xj是否为聚类中心点的判

别yj ,取值为{0, 1},有

yj =

1, xj为聚类中心;

0, otherwise.
(8)

yi取值为0代表该点不作为聚类中心点,即无需计算
其隶属度函数的值;取值为1代表该点作为聚类中心
点,需要对其进行隶属度函数值的计算.
基于密度的模糊代表点聚类算法 (DFEC)目标

表达式为

min
uij

J =

N∑
i=1

N∑
j=1

um
ij (dij + f)yj +

N∑
j=1

yj/ρj ;

s.t.
N∑
j=1

uij = 1, 0 ⩽ uij ⩽ yj ,m > 1, yj ∈ {0, 1}.

(9)

其中:uij为样本点xi归属到聚类中心点xj的隶属

度, dij为样本点xi到中心点xj的距离, f为偏向参
数, yj为是否选取样本点xj作为聚类中心点的标记

值.为了表述简单,此处将dij + f表示为dij .
由DFEC的目标表达式可以看出,该方法无需对

聚类个数进行提前设定,仅通过满足密度和模糊双重
标准的目标表达式的最小化求解即可得到在密度和

模糊约束下真实存在的聚类中心点.式 (9)第1部分
N∑
i=1

N∑
j=1

um
ij (dij + f)yj通过模糊思想确定xj点是否

作为聚类中心点,以及在此情况下各个样本点xi到

聚类中心点xj的模糊隶属度uij .此时通过距离dij

和偏向参数f检测样本xj成为整个数据集聚类中心

点的可能性,相较仅通过距离dij限定该点的隶属度



1126 控 制 与 决 策 第35卷

uij和是否作为聚类中心点的标记yj更具合理性.偏
向参数f代表了该样本作为聚类中心点的惩罚,调节
偏向参数f能够对数据集的聚类中心点个数进行调

节,更具实用价值.为了计算简单,偏向参数f值为所

有样本点相似度的中值.式 (9)第2部分
N∑
j=1

yj/ρj通

过密度对聚类中心点的选择进行约束,该点的密度越

高,
N∑
j=1

yj/ρj的值越小,目标表达式J的值也越小,点

xj作为聚类中心点的可能性也越高.通过密度和模
糊两个标准组成的目标表达式能够充分反映聚类中

心点选取的依据.
当yj = 1时,该样本点被选为聚类中心点,需要

计算其他点归属到该聚类中心点的隶属度uij ,利用
拉格朗日乘子法对uij进行求解,得出uij的表达式为

uij =
(d̄ijyj)

− 1
m−1

N∑
k=1

(
d̄ikyk

)− 1
m−1

. (10)

因此有

uij =


0, yj = 0;

(d̄ijyj)
− 1

m−1

N∑
k=1

(d̄ikyk)
− 1

m−1

, yj = 1. (11)

求解过程如下.
当yj = 0时,该样本点没有被选为聚类中心点,

隶属度uij = 0;当yj = 1时,该样本点被选为聚类中
心点,需要计算其他点归属到该聚类中心点的隶属度
uij .对于DFEC目标函数,通过拉格朗日乘子法可得
式(9)的拉格朗日函数为

L =
N∑
i=1

N∑
j=1

um
ij d̄ijyj +

N∑
j=1

yj/ρj+

N∑
i=1

αi

( N∑
j=1

uij − 1
)
, (12)

其中αi ⩾ 0为拉格朗日乘子.
令L对uij的偏导为零可得

∂L

∂uij
= mum−1

ij d̄ijyj + αi = 0. (13)

求解可得

uij =
( −αi

md̄ijyj

) 1
m−1

=

(−αi

m

) 1
m−1

(d̄ijyj)
− 1

m−1 . (14)

由
N∑
j=1

uij = 1可得

1 =
N∑
j=1

(−αi

m

) 1
m−1

(d̄ijyj)
− 1

m−1 =

(−αi

m

) 1
m−1

N∑
j=1

(d̄ijyj)
− 1

m−1 . (15)

注意到,当yj = 0时,uij = 0.为了表述方便,令
(d̄ijyj)

−1
= 0.于是有(−αi

m

) 1
m−1

=
1

N∑
j=1

(d̄ijyj)
− 1

m−1

=

1
N∑

k=1

(d̄ikyk)
− 1

m−1

. (16)

将式(19)代入(17),可得

uij =
1

N∑
k=1

(d̄ikyk)
− 1

m−1

(d̄ijyj)
− 1

m−1 =

(d̄ijyj)
− 1

m−1

N∑
k=1

(d̄ikyk)
− 1

m−1

. (17)

因此有

uij =


0, yj = 0;

(d̄ijyj)
− 1

m−1

N∑
k=1

(d̄ikyk)
− 1

m−1

, yj = 1. (18)

将uij代回原目标表达式J ,可得

J =
N∑
i=1

N∑
j=1

(dijyj)
− 1

m−1( N∑
k=1

(d̄ikyk)
− 1

m−1

)m
+

N∑
j=1

yj/ρj .

(19)

求解使得上述目标函数最小时所得到的聚类中

心点即是在yj = 1情况下的所有聚类中心点xj ,样
本点xi的类别由该点到聚类中心点xj的隶属度uij

确定,从而实现对聚类中心点的确定和对数据集S的

模糊划分.
与FCM所得到的虚拟聚类中心点不同,所提出

方法得出的聚类中心点是真实存在的样本点,在需要
利用某个类的聚类中心点进行后续处理时,可以选取
客观存在的聚类中心点,而对于虚拟的聚类中心点则
无法进行利用.此时,具有物理意义的真实聚类中心
点更适应实际应用.但在受噪声影响的样本中,真实
聚类中心点受噪声影响会丧失其相应的意义,且聚类
效果较虚拟聚类中心点的聚类算法所受的影响更大.
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2.3 DFEC算法描述

DFEC首先通过对每个样本点的密度计算并降
序排列以确定不同样本点作为候选聚类中心点的可

能性;然后通过迭代求解基于密度的模糊代表点聚
类算法的目标函数的最小值进一步确定聚类的聚类

中心点.下面简要介绍算法步骤.
算法1 求解聚类中心点算法.
输入:训练数据集S = {xi}Ni=1;
输出:聚类中心点集DS = {di}Nd

i=1(Nd为聚类中

心点个数),隶属度U = {uij}Ni=1
N
j=1.

实验参数:模糊系数m,偏向参数f ,截断距离dc.
step 1: 对于数据集S = {xi}Ni=1,通过式 (7)计算

所有样本点xi的密度ρi,并按照密度降序排列,根据
数据集情况选取一定量排列靠前的样本点加入聚类

中心点序列DS .
step 2: 选取具有最大密度值的点为聚类中心点,

通过式(19)计算初始目标函数J的值.
step 3: 将按照密度排序好的候选聚类中心点序

列依次逐个加入聚类中心点集,通过式 (19)计算目标
函数J的值,若小于上次所计算的目标函数J的值,
则在聚类中心点集中保留该点,否则将其从聚类中心
点集中删除.

step 4: 当算法已经遍历过所有的可能聚类中心
点时或者目标函数J的值不再变化时,终止算法.

step 5: 依据算法中选出的聚类中心点集DS和

对于每个聚类中心点的隶属度矩阵uij确定每个样

本点的类别.
下面通过两个数据集展示算法效果:数据集DS1

共有样本点3 000个,距离dij采用欧氏距离进行计算,
聚类结果如图1(a)所示,聚类后的聚类中心点共有20
个,每个类有 4个代表点代表整个聚类.数据集DS2
中共有样本点3 000个, dij、dc取值与数据集DS1取
值相同,聚类结果如图1(b)所示,聚类中心点有33个,
每个类中有多个聚类中心点来共同代表一个聚类.
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(a)   DS1_1 (b)   DS2_1

图 1 不同数据集选取聚类中心点结果

由实验可知,该算法属于多中心点的聚类算法.
对于这种情况,如果需要划分为每个类一个聚类中心
点,则可以利用距离连通的聚类中心点合并为一类并

选取其中密度最大点的方式来确定最终的聚类中心

点.

2.4 合并聚类中心点

由前文可以看出,同一类中聚类中心点间的距离
较小,不同类之间聚类中心点距离较大,因此可以设
定一个距离阈值合并在一定距离范围内相互连通的

聚类中心点,具体步骤如下.
算法2 聚类中心点的合并算法.
输入: 聚类中心点集DS = {d1, d2, . . . , dNd

},距
离临界值ξ;
输出: 合并后聚类中心点集DS′ ,数据集类标

T ′ = {ti}Ni=1.
step 1: 对DS中的聚类中心点按照密度从大到

小排列,选取第1个点加入搜索矩阵,并标注为第1类,
该点作为第1类的聚类中心点.

step 2: 依次计算搜索矩阵中的点与其他点的距
离,将距离小于ξ的点加入搜索矩阵并赋予搜索矩阵

中点的类标,同时在搜索矩阵中删除已扩展类标的
点.重复该做法直至搜索矩阵再次为空,表明该类中
所有聚类中心点寻找完毕,并标记其数据集类标T ′.

step 3: 在剩余未标记点中选取密度最大的点作
为第2类聚类中心点,再次进行 step 2的操作,直至该
类的所有聚类中心点确定完毕.

step 4:重复step 3,直至聚类中心点集DS中所有

元素类别均已标注完毕.
step 5: 将聚类中心点的类标根据模糊聚类中的

隶属度矩阵uij进行拓展,实现整个数据集的标注.
由算法 2可见,本文算法无需提前确定聚类个

数,仅通过临界值ξ的选取即可做到对聚类个数的调

节.临界值ξ是对聚类中心点集DS合并时选取的距

离截断值,即在进行类标传播的过程中将未标记数
据集中的点xi与已标记数据集中点的最短距离进行

比对,当其值小于临界值 ξ时,可将点xi标记为已标

记数据集中最近点的类标.算法从具有最高密度值
的点开始扩散,直到该类所有点的半径ξ范围内不再

有数据点时,从未标记类标的剩余聚类中心点中选取
密度最高值的点进行传播,所有点类标确定时算法结
束.
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图 2 不同数据集聚类中心合并后结果
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图2为数据集DS1和DS2合并聚类中心点后的
聚类结果.由图 2可见, DS1和DS2经过聚类中心点
合并后聚类中心点个数均为5,每个类中仅有1个聚
类中心点,其他数据点已按照其隶属度归属于相应的
类别中.

2.5 算法复杂度及鲁棒性分析

根据算法1和算法2,本文算法的时间复杂度可
以分两部分进行分析.根据算法1的描述,其时间复
杂度为O(NNd+N logN+rN2),N表示数据集样本
个数,Nd表示聚类中心点集DS的规模, r为样本维
数.对于算法 2,其时间复杂度为O(N2

dNc),Nc表示

合并后聚类中心点集中的规模.鉴于上述分析,本文
算法的时间复杂度可以表示为O(NNd + N logN +

rN2 +N2
dNc),其中Nd和Nc均远小于N .

根据文献 [27],聚类方法的鲁棒性通常涉及3个
方面: 1)对初始化 (聚类数和初始猜测)的鲁棒性; 2)
对簇体积的鲁棒性 (检测不同数量的簇的能力); 3)
对噪声和异常值的鲁棒性 (容忍噪声和异常值的能
力).本文从上述3方面分析DFEC的鲁棒性: 1) DFEC
算法无需提前确定聚类个数,且不需要初始化,具有
很好的鲁棒性; 2) DFEC算法继承了密度和代表点聚
类算法的特点,能够处理不同形状的聚类问题,且对
于数量不同的不平衡数据具有一定的处理能力和对

簇体积的鲁棒性; 3) DFEC利用密度确定样本点成为
候选聚类中心点的可能性,能够将离群点等异常值排
除在候选聚类中心点之外,因此该算法对于离群点等
异常值具有很好的鲁棒性.

因为DFEC的表达式与FCM类似,具有与FCM
相似的低抗噪性,且DFEC中的聚类中心点是真实样
本,更易受到噪声影响.所以DFEC对于异常值具有
一定鲁棒性,但对于噪声点的鲁棒性较差,将在以后
的工作中寻找解决方案以提出对噪声点也具有鲁棒

性的算法.

3 实验与结论

为了更好地验证所提出算法的有效性,采用人
工数据集和UCI真实数据集对本文方法进行验证,
并与算法AP[18]、 K-mediods[17]、 KNNCLUST[28]、

DBSCAN[20]对比.

3.1 数据集和评价标准

3.1.1 人工数据集

本文采用不同形状的2-D人工数据集对实验结
果进行直观的判断,生成4个人工数据集DS1∼DS4,
分布情况如图3所示.数据集类别数分别为7、2、5、
15,大小分别为788、300、3 200、600.
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图 3 人工数据集分布情况

3.1.2 UCI数据集
选取UCI中不同类型的真实数据集对本文聚类

方法进行验证,数据集样本个数、维度、类别数如表1
所示.

表 1 UCI数据集情况

数据集 样本个数 样本维度 类别数

lenses 24 4 3

heart 270 13 2

zoo 101 16 7

iris 150 4 3

vote 435 16 2

seeds 210 7 3

3.1.3 评价标准

利用NMI (normalized mutual information)[29]和

ARI (adjusted rand index)[30]两种衡量标准对聚类结

果进行评判. NMI和ARI分别定义为

NMI = ∑
i

∑
j

Nij log(N ×Nij/Ni ×Nj)√(∑
i

Ni log(Ni ×N)
)
×
(∑

j

Nj log(Nj ×N)
) ,

(20)

ARI =(∑
ij

[
Nij

2

]
−
[∑

i

[
Ai

2

]∑
i

[
Bj

2

]]
I

[
N

2

])/
(1
2

[∑
i

[
Ai

2

]
+

∑
i

[
Bj

2

]]
−

[∑
i

[
Ai

2

]∑
i

[
Bj

2

]]
I

[
N

2

])
. (21)
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其中 [
N

K

]
=

N !

K!(N −K)!
,

Ai =
∑
j

Nij , Bj =
∑
i

Nij .

NMI和ARI的取值区间分别为 [0, 1]和 [−1, 1],两个
衡量标准的取值越高表示该聚类算法的准确率越高,
算法聚类结果越好.
3.1.4 参数设置及分析

对于所有对比方法,通过网格搜索法对参数进行
选取,具体参数设置如表2所示.实验所采用的硬件
环境为: Intel I5-49503, 3 GHz×2, 8 GB RAM;软件环
境为: Windows 7 64 bit, Matlab R2016b.

表 2 各方法的参数设置情况

方法 参数设置

AP p为相似度中值

K-mediod K为聚类个数

DBSCAN min Pts ∈ [2 : 1 : 150], esp ∈ [0.001 : 0.001 : 1]

KNNCLUST k ∈ [2 : 1 : 500]

DFEC

m = 2,f为距离中值

dc = mean[dq(0.01×M), dq(0.02×M)],

D = {d1, d2, . . . , dM}.

ξ ∈
[

min dij :
max dij − min dij

20
: max dij

]
,

i, j = 1, 2, . . . , Nd.

DFEC中的截断距离 dc在密度选取过程中起

重要作用,选取了计算局部密度时的作用半径.参
照文献 [21]的参数选取方式,每个样本在 dc范围内

的平均邻居个数约占样本总数的 1 %∼ 2 %.计算
M =

1

2
N × (N − 1)个 dij的值,N为样本个数,

按照升序排列为D = {d1, d2, . . . , dM}.则 dc的取

值范围为 dc ∈ [dq(0.01×M), dq(0.02×M)],其中 q(·)表
示取整.本文直接选取平均值进行计算,即 dc =

mean[dq(0.01×M), dq(0.02×M)]. DFEC依据密度对样本
作为候选聚类中心点的可能性排序,参数 dc的值

间接影响聚类的效果.临界值 ξ的取值范围为 ξ ∈
[min dij ,max dij ].当 ξ < min dij时,所有聚类中心
点的ξ半径内均无其他数据点,每个聚类中心点所代
表的类均为单独的一类, ξ失去意义.当ξ ⩾ max dij
时,所有聚类中心点的 ξ半径内均囊括所有样本点,
即所有样本点均成为同一类,显然并不合理.在 ξ ∈
[min dij ,max dij)时,通过对 ξ的调节能够对聚类的

个数和精度进行调节,本文等步长选取一定量在此区
间内的数值对所提出方法进行实验,由实验结果可以
看出本文算法对该参数较为敏感.

3.2 人工数据集的结果

图4为本文聚类算法在人工数据集上的直接聚
类结果和经过聚类中心点合并后的聚类中心及数据

集聚类结果. 将DFEC与所有对比算法的效果进行对
比,结果如图5所示.
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图 4 人工数据集聚类效果
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图 5 所有方法聚类效果

表 3 各种方法在DS1∼DS4数据集上的NMI和ARI结果

方法
DS1 DS2 DS3 DS4

NMI ARI NC NMI ARI NC NMI ARI NC NMI ARI NC

AP
0.775 0 0.391 1

16
0.4412 0.1293

12
0.568 6 0.084 5

35
0.994 2 0.992 8

15
(0) (0) (0) (0) (0) (0) (0) (0)

K-mediod
0.789 9 0.650 1

7
0.014 1 0.007 1

2
0.707 6 0.541 9

5
0.903 5 0.765 3

15
(0.036 7) (0.062 5) (0.007 5) (0.009 3) (0.057 1) (0.150 8) (0.036 8) (0.087 0)

DBSCAN
0.894 9 0.808 9

5
0.832 2 0.885 9

2
0.908 9 0.926 6

5
0.939 5 0.904 9

15
(0) (0) (0) (0) (0) (0) (0) (0)

KNNCLUST
0.894 9 0.808 9

5
0.302 3 0.153 2

4
0.967 2 0.982 8

5
0.994 2 0.992 8

15
(0) (0) (0) (0) (0) (0) (0) (0)

DFEC
0.988 7 0.991 0

7
0.888 3 0.933 7

2
0.926 1 0.947 4

5
0.970 9 0.944 1

15
(0) (0) (0) (0) (0) (0) (0) (0)
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在对数据集DS1的聚类结果中, DFEC能够对
不平衡数据体现出一定优势,对数量较小的类别仍
然有所区分.在对数据集DS2的聚类结果中可以看
出, DFEC与DBSCAN相似,体现出了DFEC采用密
度聚类分割线性不可分聚类的优势.在对数据集
DS3的聚类结果中, DFEC能够兼顾分布不平衡的聚
类,但效果稍逊于KNNCLUST方法.此外,由图 5可
以看出DS4数据集是常规的团状数据,不同类别分布
比较均匀,大多数聚类方法对于这种数据都能得到较
好结果,因此相对较为容易聚类,提升空间不大, 5种
方法得到的结果几乎一致.

为了更直观地显示出DFEC与各个对比算法的
聚类结果情况,将各种方法对于不同人工数据集的结
果NMI指标和ARI指标列于表 3(其中NC表示类别
数).
本文方法DFEC与对比算法对各个人造数据集

的NMI和ARI结果如图6所示.
由表3和图6可见, AP算法在固定偏向参数后聚

类个数与预期结果相差较多,K-mediod不适用于不
平衡聚类和线性不可分聚类, DBSCAN的综合聚类
性能较好, KNNCLUST在团状数据集的聚类效果好,
但在复杂数据集中表现很差.虽然本文所提出方法
在团状数据集表现不是最佳的,但准确度仍然很高,
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图 6 DS1∼DS4数据集上的NMI和ARI折线图

且具有更广泛的聚类适应性.本文方法DFEC聚类得
到的类别数与期望类别数一致,对非线性可分数据集
体现出了一定的优势,具有自适应的能力,且聚类准
确度高.

3.3 UCI数据集的结果

选取UCI数据集对本文方法进行验证,表4为各
种方法在不同UCI数据集上的NMI和ARI的值.

表 4 各种方法在UCI数据集上的NMI和ARI结果

方法
lenses heart zoo

NMI ARI NC NMI ARI NC NMI ARI NC

AP
0.508 6 −0.007 2

23
0.347 8 0

269
0.797 9 0.573 6

9
(0) (0) (0) (0) (0) (0)

K-mediod
0.243 0 0.099 7

3
0.147 7 0.185 7

2
0.704 9 0.546 2

7
(0.111 9) (0.101 6) (0.098 0) (0.130 4) (0.037 3) (0.164 0)

DBSCAN
0.549 8 0.152 9

3
0.190 7 0.058 4

17
0.447 4 0.043 7

13
(0) (0) (0) (0) (0) (0)

KNNCLUST
0.549 8 0.152 9

8
0.229 7 0.011 9

74
0.695 2 0.622 1

3
(0) (0) (0) (0) (0) (0)

DFEC
0.798 1 0.745 0

3
0.800 9 0.808 9

2
0.789 7 0.769 7

7
(0) (0) (0) (0) (0) (0)

方法
iris vote seeds

NMI ARI NC NMI ARI NC NMI ARI NC

AP
0.464 7 0

149
0.331 4 0

434
0.540 9 0.279 3

12
(0) (0) (0) (0) (0) (0)

K-mediod
0.815 0 0.789 3

3
0.352 5 0.418 9

2
0.630 3 0.657 0

3
(0.086 1) (0.164 0) (0.102 8) (0.131 6) (0.076 0) (0.103 6)

DBSCAN
0.772 4 0.792 8

17
0.398 9 0.438 7

2
0.469 7 0.293 5

13
(0) (0) (0) (0) (0) (0)

KNNCLUST
0.761 2 0.568 1

2
0.386 8 0.471 1

2
0.701 0 0.749 8

3
(0) (0) (0) (0) (0) (0)

DFEC
0.818 0 0.795 5

3
0.403 8 0.471 1

2
0.702 2 0.739 6

3
(0) (0) (0) (0) (0) (0)
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图 7为各方法对不同UCI数据集的NMI和ARI
结果折线图.
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图 7 UCI数据集上的NMI和ARI折线图

综合表 4和图 7可见: DFEC在UCI真实数据集
中的聚类效果较其他对比方法更好, NMI和ARI值
更高.在不需要提前确定聚类个数的情况下, DFEC
得到的聚类数与数据集真实类别数相同,具有良好的
自适应性; AP、DBSCAN和KNNCLUST方法聚类结
果的聚类数大多多于真实类别数, NMI和ARI性能
也较差;K-mediod算法尽管能够得到正确的聚类个
数,但性能很差.综合以上各方法的UCI数据集实验
结果可以验证本文方法的有效性和适用性.

4 结 论

本文提出了一种基于密度的模糊代表点聚类算

法,该方法通过密度优化候选聚类中心点排列,并结
合模糊的方法以迭代方式对数据集的聚类中心点进

行确定,实现对整个数据集的划分.通过在人工数据
集和UCI真实数据集进行实验,表明所提出方法较其
他对比方法有更好的自适应性和聚类准确性.与其
他聚类算法相比,所提出算法具有以下几点优势:

1)所提出算法有机结合了密度聚类与模糊聚类
的优点,提出了一种基于密度的模糊代表点聚类算
法.该方法应用文献 [25]的定理1提出了与模糊聚类
相结合的选取聚类中心点的方法,较仅通过密度聚类
的方法有更强的理论支持,且通过模糊求解最优值的
方法可以确保结果能够更加客观地符合实际需要.

2)所提出算法与直接选取候选聚类中心点的聚
类方法不同,通过密度将对成为候选聚类中心点可能
性的预处理与基于模糊思想确定聚类中心点相结合,

实现了对数据的软划分,且通过迭代方式直接求解聚
类中心点,使得算法简单有效,更具有实用性.

3)所提出算法是一种新的基于代表点的聚类方
法,不仅能够确定真实存在的聚类中心点,而且具有
很好的自适应性,无需提前规定聚类个数,且能够按
照样本点到各个聚类中心点的相似度确定各个样本

点的类别,实现对样本的有效聚类.
本文方法对于一些常规的团状数据的聚类结果

较个别方法有略微差距,需要在后续研究中进行完
善.此外,本文方法对于噪声点的鲁棒性也较差,将在
之后的工作中寻找解决方案以提出对噪声点也具有

鲁棒性的更好的方法.
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