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摘要：亲和力传播（AP）聚类能自动搜索聚类数量和聚类中心，但它提供的聚类数量与数据固有的聚类结构相差较

大。为此，提出一种确定数据集潜在聚类数量的方法。利用任意两个数据点的欧氏距离平方构成相似性矩阵，以数据样本容

量和相似性矩阵中非对角元素的中位数为参数，建立偏好的更新公式以确定聚类数量；将相似性与可用性相加构成亲和矩

阵，并将亲和矩阵中取正值的主对角元素作为聚类的质心，以实现聚类数量与质心数量的相互验证。通过对随机数据集以及

真实数据集的仿真，对多种性能度量以及算法的运行时间进行评估，结果说明该方法不仅能准确地估计聚类的数量，而且能

有效地加快算法的收敛，从而适应于大数据应用的要求。
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Abstract:  Affinity  propagation  (AP)  clustering  can automatically  search  the  number  and center  of  clusters,
but  the  number  of  clusters  provided  by  AP  algorithm  is  quite  different  from  the  inherent  clustering  structure  of
dataset. Therefore, a method to determine the number of potential clusters in a dataset is proposed. The Euclidean
distance square of any two data points is used to form the similarity matrix, and the sample size and the median of
non-diagonal elements of the similarity matrix are used as parameters, a preference update formula is established to
determine the number of clusters. Similarity and availability are added to form an affinity matrix, the main diagonal
elements  with  positive  values  in  the  affinity  matrix  are  taken  as  centroids  of  the  clusters  to  realize  the  mutual
verification of  the number of  clusters  and the number of  centroids.  Through simulation on both random and real
datasets, various performance metrics and algorithm running time are evaluated. The results show that the proposed
method not only accurately estimates the number of clusters, but also effectively accelerates the convergence of the
algorithm, thus meeting the requirements of big data applications.
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在大数据时代，数据分析最重要的一项任务是

将数据划分成不同聚类。数据的分类包括监督和无

监督两种。监督法是对具有标签的数据进行训练，

得到一个模型以预测未知数据所属的类 [1]。实际

中，采用传感器采集的数据是没有标签的，需要无

监督分类。聚类[2] 或探索性数据分析[3] 是无监督分

类，聚类的目标是将无标记的观测数据区分成有限

个簇，以反映数据潜在的分组结构[4]，因此，它获

得了非常广泛的应用。

聚类是按照相似性[5] 测度把数据分割成不同的

簇，相似的数据聚合在一起形成聚类，而不相似的

数据则尽可能地被分离 [6]。由所生成数据簇的特 
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性，聚类可区分为划分聚类（partition clustering）
和层次聚类（hierarchical clustering）。划分聚类[7]

是直接将数据划分为预先指定数量的簇。层次聚类

是利用嵌套方式依序列对数据分组，它包括凝聚层

次聚类 [8] 和分裂层次聚类 [9] 两种数据集群的形成

过程。

各种聚类算法都有特定的使用范围，应用最广

泛的是划分聚类，如著名的 K-均值算法[10]；由于

它的聚类数量需要用户事先指定，而且初始聚类中

心的选择是随机的，因此就有了很多改进的版

本[11-12]。为了提高在复杂数据集上的聚类性能，亲

和力传播（affinity  propagation,  AP） [13] 算法被提

出，它可应用于面部图像聚类、检测微阵列数据中

的基因、在文本中找出代表性句子、确定航空旅行

可到达城市等 [13]。最近几年，AP算法的应用 [14-16]

也在不断地扩大。AP聚类可以自动搜索出数据的

集群和相应的质心（或聚类中心），因而解决了

“用户需要事先指定聚类数量”的问题，这也是它

的最大优势。然而，在 AP聚类过程中，算法所形

成的聚类结果与原始数据固有的聚类结构可能相差

甚远。为此，本文提出一种对 AP算法输入参数的

改进方案，以获得与数据集潜在结构相一致的聚类

数量，提高算法的聚类性能和聚类质量，为 AP聚

类算法在不同环境下的应用提供有效的参考。

 1　AP聚类算法

在聚类分析中，数据样本点间的距离是一种相

异性测度。聚类算法通过对数据集进行学习获得一

组质心，使数据点与其最邻近质心之间的平方误差

和（sum-of-squared-errors,  SSE）达到最小 [17]。K-
均值算法的 SSE被证明收敛于 Kuhn-Tucker点[18]；

但在某些条件下，算法可能无法收敛到局部最小

值[18]。为了解决这种问题，AP聚类采用的策略是

将所有数据点等可能地视作聚类中心的候选者，从

而使得 AP算法总能收敛，即它能为任何数据集提

供聚类结果。

当从实际的数据样本点中选择聚类中心时，被

选中的点称为范例[19]。在 AP算法中，输入参数为

数据点之间的实值的相似性[13]：

sim(i,k) = −||xi− xk ||2 (1)

式中，xk 与 xi 为两个数据点；相似度 sim(i, k)表示

点 xk 作为 xi 的范例的适合程度。当以最小平方误

差为目标，sim(i, k)被定义为负平方误差，是两点

间欧氏距离[10,17] 的平方。当使用依赖范例概率模型

（exemplar-dependent probability model）时，在假

定范例是点 xk 时，sim(i, k)可以被设置为 xi 的对数

似然。在整个数据集中，每个样本点 xk 都对应一

个 sim(k, k)值，称其为偏好，即 p(k)=sim(k, k)。AP
算法是将 p(k)作为输入参数，p(k)值大的点 xk 被

选为范例的概率就大，这意味着聚类质心位置与聚

类数量都与 p(k)的取值有关。

· · ·
从以上分析可知，AP算法唯一的输入参数是

相似矩阵 S={sim(i, k), i, k=1, 2,  , N}，其中 N 为

数据集中样本的数量。为了确定合适的 p(k)值以获

得聚类数量，AP算法中采用的默认偏好值是所有

数据的中位数（median）。严格来讲，中位数只适

用于连续性的随机变量。但对于划分型的聚类算

法，其数据取值都是离散的。因此 AP算法采用概

率相等法计算数据的中位数 Me：

P(x < Me) = P(x > Me) (2)

· · ·式中，P 为概率；x为数据向量{xi, i=1, 2,  , N}。
上式含义是取值大于 Me 和小于 Me 的样本点数是

一样的。

式 (2)中还存在一个问题，就是需要区分样本

数量 N 为奇数还是偶数。如果 N 为奇数，则 Me 值

可能与某个样本点的取值重合；如果 N 为偶数，

则 Me 可能落在两个数据点之间的位置上。

另外，AP聚类将整个数据集看成一个网络，

每个数据点代表网络中的一个结点。在点 xk 与

xi 间的边上传播消息：责任性和可用性，并称它们

为证据。责任性 r(i, k)和可用性 av(i, k)用以度量每

个点对范例的竞争关系。r(i, k)反映了点 xi 发送给

候选范例 xk 的积累证据，即从 xi 角度来看，xk 作

为 xi 范例的适合程度。av(i, k)反映了候选范例

xk 发送给点 xi 的积累证据，即从候选点 xk 角度来

看，点 xi 选择 xk 作为范例的适合程度。AP算法就

是对这两种消息不断迭代更新的过程，在迭代初始

时刻，可用性 av(i, k)被初始化为 0，即 av(i, k)=0；
而责任性 r(i,k)的计算规则[13] 为：

r(i,k) = sim(i,k)− max
j ( j,k)
{av(i, j)+ sim(i, j)} (3)

在初次的迭代中，由于 av(i, k)=0，则 r(i, k)
为点 xk 与 xi 的输入相似性减去点 xi 与其他候选范

例 xj(j≠k)之间相似性中的最大值。在此后的迭代

中，当数据点被分配给其他范例时，可用性

av(i,k)会降到 0以下[13]：
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av(i,k) =min

0, r(k,k)+
∑

j, j<{i,k}
max[0, r( j,k)]

 (4)

显然，负值的 av(i, k)将会降低式 (3)中 r(i, k)
的一些输入相似性 sim(i, j)的有效值，从而将相应

的候选样本点从竞争中移除。当 k=i 时，r(k, k)
被称为点 xk 的自责任性，它是选择点 xk 作为范例

的偏好 p(k)值减去点 xi 与所有其他范例之间相似

度的最大值：

r(k,k) = p(k)−max
j, j,k
{av(k, j)+ sim(k, j)} (5)

自责任性 r(k, k)反映了点 xk 作为一个范例积

累的证据，说明点 xk 作为一个范例是基于它的输

入偏好（值），而且也是作为它不适合分配给其他

范例的证据。

由式 (4)可知，av(i, k)是 r(k, k)与候选范例

xk 从其他点获得的正值 r(j, k)(j≠{i, k})之和。为了

限制较大正值 r(k, k)的影响，将 av(i, k)表达式的

总和设置一个阈值，使得自有效性 av(k, k)不能越

过 0[13]：

av(k,k) =
∑
j, j,k

max{0, r( j,k)} (6)

式中，自有效性 av(k, k)是基于其他数据点发送

给候选范例 xk 的正值的责任性 r(j, k)，也是对证

据的积累过程，其目的是用于证明点 xk 是一个

范例。

另外，AP算法在对消息的更新过程中需要进

行阻尼，以避免在某些情况下，信息出现周期循环

或数值振荡 [13]。一般地，阻尼因子 λ的值介于

0～1之间。

 2　最佳聚类数量的确定

尽管 AP算法中给出了默认的偏好 p(k)=Me，

但采用 Me 进行聚类，效果很不理想。这说明，在

无任何先验知识的情况下，要给出与数据相适应

的、合适的 p(k)值是很困难的。为此，需要对

AP算法的机理进行深入地剖析，从中寻找相关的

线索，并以此为基础来估计数据集潜在的聚类数量

与聚类中心。

AP传播机制使消息沿着网络的边传输与交

换，并通过不断递归，直到出现一组好的范例为

止。在任何时间点上，每条消息的幅度反映点

xi 选择 xk 作为其范例的当前亲和力，因此这种机

制也称为亲和力传播。在 r(i, k)更新中允许所有候

选范例来争夺 xi 的所有权，即 r(i, k)反映的是由数

据驱动的竞争性。而 av(i, k)更新则是从数据点收

集证据，以确定每个候选范例是否会成为好的范

例。所谓好范例是指它与周围非范例点的相似性极

强。两种消息 r(i, k)和 av(i, k)只在具有已知相似性

的数据点对 (xi, xk)之间交换，在消息传播的任何时

候，消息 av(i, k)和 r(i, k)都可结合起来用以识别出

范例点以及非范例点应归属的范例。对于数据点

xi，使 av(i, k)+r(i, k)达到最大值所对应的 k 值，要

么在 k=i 时将数据点 xi 标识为范例，要么在 k≠i 时
将 xk 标识为范例 xi 所包含的数据点。因此证据 r(i,
k)和 av(i, k)在聚类过程中被看作是对数概率比

（log-probability ratios）。

对于一个范例点 xk，采用正值的 r(k, k)来解释

它适合周围的非范例点，而不用负值的 r(k, k)解释

它不适合其他的数据点。由式 (4)和式 (5)可知，

偏好 p(k)值越大，则 r(k, k)和 av(i, k)的值也就越

大，这样的点 xk 作为最终聚类中心的概率也就

越大。

消息 r(k, k)和 av(i, k)的传递过程一直进行，

直到完成所设定的固定迭代次数之后传递过程才终

止；或者在消息的更新中，其值低于某个设定的阈

值之后传递过程终止；或者在一定次数的迭代中它

们的值保持不变就终止传递过程。为此，对于第

i 次迭代，r(i, k)和 av(i, k)分别被设置了阻尼因子

λ，其迭代规则为：

av(i,k) = (1−λ)av(i,k)+λav(i−1,k) (7)

r(i,k) = (1−λ)r(i,k)+λr(i−1,k) (8)

阻尼因子 λ的作用是改进 AP算法的收敛性，

当被识别出的范例处于周期变化时，由于振荡使得

算法无法收敛，则可通过增加 λ值以消除振荡[13]。

虽然 AP算法中默认的 λ值为 0.5，但对于不同的

数据集，还需要通过实验对 λ值进行选择，才能取

得更好的聚类效果。

当采用 AP算法默认的偏好以及阻尼因子，其

聚类结果表现为：算法所产生的聚类数量比数据集

本身的固有集群数量要大很多。为此，需要对这两

个参数进行修正。由于 λ用于保证算法的收敛，通

过设置一个较大的值就可解决（见实验与仿真部

分）这个问题。对 AP算法的聚类数量起决定性作

用的偏好值，则要通过对数据本身的特性进行分析

来确定。
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设数据集 X的样本数量为 N，特征数量为

M，则其数据矩阵 X为：

X =


x11 x12 · · · x1M
x21 x22 · · · x2M
...

...
...

xN1 xN2 · · · xNM

 ∈ RN×M (9)

· · ·
· · ·

式中，X的每一行 xi=[xi1,xi2, ,xiM]表示一个数据

样本（点）；X的每一列 xj=[x1j,x2j, ,xNj]是数据

的一个属性或特征，称为变量。

· · ·
为了便于分析，这里针对数据矩阵 X的某个

特征 j (j=1, 2,  , M)，计算出它的相似性矩阵：

S j =


sim(1,1) sim(1,2) · · · sim(1,N)
sim(2,1) sim(2,2) · · · sim(2,N)
...

...
...

sim(N,1) sim(N,2) · · · sim(N,N)

 ∈ RN×N

(10)

· · ·

· · ·

显然，这样的矩阵 Sj 有 M 个。Sj 主对角线上

的元素就构成了数据点 xk 的偏好 p(k)={sim(k, k)|k=
1, 2,  , N}。在实际的数据聚类分析中，通过选择

不同的特征构成数据集 X相应的相似性矩阵

{Sj|j=1, 2,  , M}。

· · ·
· · ·

为寻找与数据集 X相适应的偏好，对 Sj 矩阵

中的非对角元素{sim(i, k)|i≠k}，即不同数据样本点

之间的相似性按照从小到大的次序排列 sim(1)≤
sim(2)≤ ≤sim(n)，其中 n=N(N−1)为 Sj 中非对角

元素个数，由 sim(1), sim(2),  , sim(n)构成了相似性

{sim(i, k)|i≠k}的顺序统计量。

由于矩阵 Sj 中非对角元素的数量 n=N(N−1)始
终保持为偶数，因此，可由顺序统计量计算出

{sim(i, k)|i≠k}的中位数（median）为：

Median =
1
2

[
sim

(n
2

)
+ sim

(n
2
+1
)]

(11)

由式 (1)可知相似性 sim(i, k)定义为负值，因

此由上式计算的中位数Median也是负值。

比较式 (11)和式 (2)可知，采用式 (2)计算的

是数据样本取值落在某个范围的概率，它与样本数

量有关；式 (11)计算的是相似性矩阵中非对角元

素的中位数，它是{sim(i,  k)|i≠k}的一种统计量。

Median的显著特点是受样本中异常值的影响较

小，具有稳健性（robust）。然而，由式 (11)也看

出，Median的计算并未考虑所有样本点的相似性

信息，只是利用了中间两个相似性的值，因此其有

效性较差。显然，无论是式 (2)中的 Me 还是式 (11)

中的Median，对应的 AP算法聚类性能都不是最好

的，为此需要寻找与数据集本身更适合的偏好。

通过上述分析，得到与数据集聚类数量 K 相

关的第一条线索为：AP算法将数据矩阵 X中所有

样本点都等可能地看作是范例的候选者，意味着范

例数量 K 与样本容量 N 是有关的。一般地，样本

容量 N 越大，形成的聚类数量 K 可能也就越多

（见实验与仿真部分），即范例的数量与样本容量

成正比：K∝N。
与聚类数量 K 相关的第二条线索则是与相似

性有关。相似性 sim(i, k)本质上是数据点对 (xi, xk)
的欧氏距离平方的度量。当两个数据点间的距离越

小（相似性的绝对值越大），它们越有可能被合并

在同一个聚类中；相反地，距离越大（相似性的绝

对值越小）的数据点对 (xi, xk)则越有可能被划分在

不同的聚类中。也就是说，AP算法所形成的范例

数量 K 与相似性 sim(i, k)度量是成反比关系。为了

度量数据相似性取值的集中趋势（即集中位置），

可采用相似性的均值和中位数。在实际应用中，数

据集中的离群值（野值 outlier）或噪声是不可避免

的，因此需要选择对异常值不敏感的统计量来度量

数据相似性的集中位置。基于这种考虑，本文采用

中位数Median作为 sim(i, k)集中趋势的统计量。因

此，数据的聚类数量 K 具有以下的关系：K∝1/
Median。

把以上两种线索综合起来，则可得到聚类数

量 K 满足以下关系：K∝N/Median。
在 AP算法中，虽然用户不必指定聚类数量

K，但对 K 值具有决定作用的参数就是偏好。考虑

以上两种线索提供的聚类数量 K 与样本量 N 及中

位数 Median的比例关系，本文提出改进偏好的计

算公式为：

Preference =
N

Median× abs(Median)
(12)

式中，abs(⋅)为取绝对值的运算符，这里主要考虑

到中位数 Median本身是负值，因此，偏好的参数

Preference也必须为负值。

在式 (12)的计算中，既兼顾了偏好 Preference
与数据样本容量 N 的线性正比例关系；同时

Preference与相似性中位数 Median的平方成反比，

这就充分强调了数据相似性度量对偏好的影响程

度。以 Preference为输入参数，就得到了本文提出

的改进 AP聚类算法。
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为了验证以 Preference为参数的 AP算法所得

到的聚类数量是否与数据集本身的聚类结构相适

应，在每次迭代过程中，将相似度 sim(i, k)和可用

性 av(i, k)相加以计算出证据（亲和）矩阵：

E =


sim(1,1)+av(1,1) · · · sim(1,N)+av(1,N)
sim(2,1)+av(2,1) · · · sim(2,N)+av(2,N)

...
...

sim(N,1)+av(N,1) · · · sim(N,N)+av(N,N)


(13)

· · ·
E的对角元素 e(k,  k)={sim(k,  k)+av(k,  k)|k=1,

2,  , N}是 E每行中的最大值，即 e(k, k)为范例的

候选者。

由式 (6)可知，av(k, k)是基于其他数据点发送

给候选范例 xk 的正值责任性的累计，因此采用亲

和矩阵 E中正值的对角元素 e(k, k)作为最终形成

的范例，即聚类中心所对应的数据点向量为：

L = find{diag(E) > 0} (14)

式中，diag是求矩阵 E的对角元素，而 find则是

从其中找到具有正值的主对角元素。

由式 (14)得到的 L是一个由范例组成的矢

量，L中元素的个数就是 AP算法最终所形成的聚

类数量：

K = length(L) (15)

式中，length(L)是求向量 L的长度。如果数据集

中所有的数据都属于同一个聚类，则 K=1。一般

地，AP聚类算法所产生的聚类数量 K 满足 1≤K≤
N−1。

利用构建的改进 AP算法就可自动提供数据集

的聚类数量和聚类中心。此外，在改进 AP算法的

聚类过程中，利用所获得的聚类数量与式 (15)的
向量 L的长度 K 值进行相互验证，以确保聚类结

果的有效性。

 3　实验与仿真

为了验证本文方法对数据聚类数量估计的有效

性以及聚类结果的可信性，利用不同类型的数据集

进行仿真和实验。仿真平台为个人电脑，其中 CPU
为 Intel（R） Core（TM） i7-8700CPU@3.20  GHz
3.19 GHz，内存为 16 GB，操作系统为Windows 10，
仿真软件 Spyder5 （Python3.11）。

 3.1　聚类性能指标与算法的运行时间

一般地，划分聚类算法都采用迭代的方式来搜

索数据点构成的聚类空间，给出聚类数目，并产生

相应的聚类中心位置。对算法产生聚类结果是否有

效进行分析，就是聚类有效性分析（clustering
validity）[20-21]。为此就需要采用一些性能度量指标

来评价算法的聚类质量。当同一种聚类算法采用不

同输入参数产生多个不同的聚类结果时，利用这些

性能指标可以确定哪个结果才是最适合数据的自然

划分。在本文的仿真与实验中，通过比较数据本身

的聚类结构与算法产生的聚类数量（聚类质心位

置）来评价聚类的质量。

在数据本身仅有两个集群的情况下，为度量算

法的聚类准确程度，采用兰德分数（rand index,
RI）[22]；而对于多个集群（3个或 3个以上）情况

则采用调整的（adjusted）兰德分数（ARI）[23]。

基于互信息分数（mutual information-based score,
MI）[24] 用于衡量算法的聚类结果与真实数据类标

签之间的相似性。调整互信息（AMI）以及归一化

互信息（NMI）则比MI具有更强的鲁棒性[24]。

VM = 2
HI×CI
HI+CI

均匀性指数（homogeneity index, HI） [25] 用于

衡量一个集群内是否只包含同一类别的样本点，即

算法对数据的划分是否同质。完备性（completeness）
指数（CI）[25] 用于衡量同一聚类的样本点是否被

划分到同一个集群中，即聚类是否完整。显然

HI和 CI是从不同的角度对聚类效果进行测度，如

果综合考虑 HI和 CI，则可得到一种基于条件熵的

外部评价方法即 V 测度（V-Measure,  VM） [25] 指

标，VM用于衡量聚类算法对数据划分的质量。为

简单起见，本文采用 计算 VM的值。

HI和 CI的差值越小，VM值就越大。

Fowlkes-Mallows index （FMI）[23, 26] 利用成对

精度和召回率的几何平均值来度量聚类质量。

轮廓系数（silhouette coefficient,  SC） [27] 用于

度量数据聚类的内部紧密性和不同聚类间的分离

性，一般采用所有数据点的平均轮廓系数来度量聚

类质量。

以上各个指标的取值范围为 [0,  1]，值越接

近于 1则聚类效果越好，越接近 0表示聚类效果

越差。

考虑 Calinski-Harabasz index（CHI）[28] 即方差

比准则（variance ratio criterion）来度量算法聚类效

果，指标 CHI越大，表示聚类效果越好。

为了全面评估 AP算法，除了以上的聚类性能
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指标之外，计算复杂度也是重要的评价指标。算法

的计算复杂度主要包括空间复杂度和时间复杂度，

由于传统的 AP算法和本文改进的 AP算法均采用

完全同样的数据集进行仿真和实验，因此它们所

消耗的存储空间一样；而运行时间的开销（表示

为 Time，单位为 s）可以反映出不同算法的收敛

性能。

 3.2　实验流程

本文的实验与仿真过程以可视化方式呈现聚类

的结果，并将各个聚类性能指标的值、算法运行的

时间开销也同时显示在可视化的图中。

为了便于观察在不同情况下的聚类效果，对于

算法所形成的聚类数量、聚类质心位置，采用辐射

状连线构成的数据集群（簇）来表示，即从每个范

例点到本集群中的所有非范例点之间都产生一条

边，不同的集群用不同颜色的边来区分。整个实验

的流程如图 1所示。

 
 

随机数据集的验证

2个集群的数据集

验证/确定阻尼系数

多个集群的数据集

3集群 4集群 5集群

经典/改进AP 算法比较经典/改进AP 算法比较

真实数据集鸢尾花（Iris）的验证

（萼片宽−花瓣长）
特征对分析

（花瓣长−花瓣宽）
特征对分析

（花瓣长−萼片长）
特征对分析

特征对散点图与直方图

图 1    实验和仿真的流程图
 

 3.3　随机数据的验证

在聚类算法的性能测试中，利用随机种子技术

产生的伪随机数具有广泛的应用。在以下仿真实验

中，为了便于分析和比较，采用事先指定聚类中心

位置的二维 Blobs随机数（聚类的标准差统一设置

为 std=0.5），并分别用基本 AP聚类算法和本文提

出的改进 AP算法对数据进行聚类分析。

 3.3.1　两个聚类的数据验证

随机生成样本容量为 N=100的数据集，这些

数据分别属于质心位置为（−1, −1）和（1, 1）的

两个聚类。采用默认参数的 AP（简称基本 AP）算

法对该数据进行聚类，其结果如图 2所示，其中所

产生的聚类质心用红色五角星标明。从图中可看

出，基本 AP算法对这个简单的数据集花费了

0.016 8 s的时间，并产生了 9个集群。该结果明显

是不合理的，因而性能指标也不理想。如 ARI仅
为 0.21，AMI和 NMI也仅为 0.43～0.45，其数值

很小；而 HI与 CI的指标差值却有 0.63，其值很

大，SC也只有 0.51，这些指标值都说明聚类质量

较差。
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CHI=208.103 27
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x x
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图 2    基本 AP算法对 Blobs数据（N=100）的聚类结果

 
在指定两个聚类中心位置不变的前提下，为了

说明样本容量与聚类结果的关系，分别采用

N=200, 400, 600, 800的 Blobs数据。由于数据量的

增加，数据点之间的距离更加靠近，因此聚类质心

位置不再用红色的五角星，而直接用圆点表示。基

本 AP算法对不同样本容量的数据所产生的聚类结

果如图 3所示。

从图 3可以看出，算法的运行时间随着样本数

量 N 的增加而增加。在指定了聚类中心的前提

下，算法产生的聚类数量应该与聚类中心数量是一

致的。然而从图 3可以看出，随着数据样本容量增

加，算法给出的聚类数量也随之增加。这说明基

本 AP算法的聚类结果不可靠。对于聚类的性能指

标，除了 CHI值随着样本量 N 的增加而增加之

外，其他的性能指标基本都是随着 N 的增加而减

少。特别是 HI和 CI指标的差值越来越大，造成

VM指标越来越小。这种性能指标的变化意味着两

重含义：1）AP算法的聚类结果与数据的样本容

量 N 是有关的；2）随着数据样本容量 N 的增加，

基本 AP算法的聚类质量变差。
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图 3    基本 AP算法对不同样本容量的聚类结果

 
为了提高 AP算法的收敛性能，将默认的阻尼

系数 λ=0.5增加为 λ=0.9。仍然使用上述 4种样本

容量的数据集 Blobs，则 AP算法的聚类结果如图 4
所示。
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图 4    AP算法设置 λ=0.9的聚类结果

比较图 3和图 4可知，当增加阻尼系数 λ时，

AP算法的运行时间总体上是下降的，而且估计的

聚类数量具有朝着合理方向发展的趋势。观察图中

的性能指标变化，除了 SC有升也有降之外，其他

的性能指标均有不同程度的提高，这说明 AP算

法的聚类质量在不断地改进。如果继续增加阻尼

系数，如设置 λ=0.95，其对应的聚类结果如图 5
所示。

从图 5可以看出，对于样本数量 N=200的情

况，阻尼因子 λ=0.95与 λ=0.9的聚类质量是完全

一样的；而当 N=600, 800时，从聚类数量来看，

λ=0.95比 λ=0.9的效果要好，但聚类性能指标中有

提高也有降低的；当 N=400时，无论从产生的聚

类数量还是聚类的性能指标，λ=0.95的聚类结果反

而比 λ=0.9的效果差。比较图 4与图 5也可知，随

着阻尼因子增加，算法的运行时间也在增加。以上

这些结果说明，AP算法的聚类效果与阻尼因子的

选取是有关的，但也并非是 λ越大越好。因此，在

下面的仿真实验中，统一采用参数 λ=0.9，并将在

λ=0.9条件下的 AP算法简称为经典 AP算法。

同样地，在以上 4种样本容量的情况下，阻

尼因子设置为 λ=0.9，采用本文提出的改进 AP
算法，对随机数据集 Blobs的聚类结果如图 6
所示。
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图 5    AP算法设置 λ=0.95的聚类结果
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图 6    改进 AP算法的聚类结果
 

从图 6的结果可知，改进 AP算法所获得的聚

类数量与原始数据的聚类结构是完全一致的，并且

聚类的性能指标都得到了非常明显的提高。其中

RI、ARI、AMI、NMI、HI、CI、VM、FMI指标

在 N=200, 400的情况下已达到理想值 1，即使对

于 N=600, 800情况，这些指标值也非常接近 1。随

着数据样本容量 N 的增加，指标 SC的总趋势是下

降的，但即使在 N=800这种情况下，SC的值也有

0.87，它远离 0而靠近 1。指标 CHI也是随着 N 的

增加而增加，这些性能指标都说明改进 AP算法的

聚类质量是很高的。另外，对比图 4与图 6可知，

在相同条件下，本文算法的收敛速度比经典 AP算

法快，说明改进 AP算法的计算效率更高。

为了便于比较改进 AP算法与经典 AP算法在

λ=0.9的同等情况下，聚类质量提升的百分比，将

对不同的样本数量 N 和不同性能指标度量分别进

行计算。需要说明：指标 HI和 CI是从不同角度考

察聚类效果，因此它们的可比性较差，将其综合起

来使用 VM指标度量聚类质量更为有效（以下仅考

虑 VM）。把图 4和图 6中相应的数据分别用于计

算改进 AP算法性能提升、运行时间减少的百分

比，其结果如表 1所示。

 
 

表 1    改进 AP算法对两个聚类数据聚类性能提

升及时间减少对比 %
 

N RI ARI AMI NMI VM FMI SC CHI Time

200 61.1 319.1 107.7 104.5 104.5 105.1 114.3 79.6 6.0

400 72.6 535.7 139.3 136.0 136.0 152.6 126.0 80.2 33.7

600 76.9 691.0 154.6 151.3 151.3 181.4 133.8 80.4 37.6

800 80.1 834.3 168.0 164.5 164.5 205.9 141.0 81.0 10.4

μ 72.7 595.0 142.4 139.1 139.1 161.3 128.7 80.3 21.9

 
表 1中的最后一行为各指标百分比的平均值

μ（下同）。从表 1可以得出以下结论。1）随着样

本数量的增加，改进 AP算法的各项性能指标都在

提升，意味着本文算法对于样本容量变化具有很强

的鲁棒性。2）对于两个集群的数据集，改进 AP
算法对 ARI指标平均提升 595%，其他指标平均提

升的范围为 72%～278%。3）对于运行时间，改

进 AP算法平均降低了 21.9%。

 3.3.2　多个聚类的数据验证

在以下的仿真实验中，仍采用 λ=0.9来分析经

典 AP算法与改进 AP算法的聚类性能。为了全方

位考察算法的聚类质量，分别对于 3、4、5个聚类

中心和不同样本容量的情况进行仿真。由于这里指

定的聚类数量确定大于 2，因此针对两个聚类的性

能指标 RI的度量就没有含义，也就不再计算。

3个聚类中心：随机生成样本量分别为 N=300,
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600, 900, 1 200的 Blobs数据集，这些数据分别归

属于质心为（−1, −1）、（1, −1）和（1, 1）的 3个
聚类。在这种情况下，经典 AP和改进 AP算法的

聚类结果如图 7所示。
 
 

a. 原始数据散点图1 b. 原始数据散点图2 c. 原始数据散点图3 d. 原始数据散点图4
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e. 经典 AP 估计的聚类数量: 13 f. 经典 AP 估计的聚类数量: 17 g. 经典 AP 估计的聚类数量: 23 h. 经典 AP 估计的聚类数量: 30

i. 改进 AP 估计的聚类数量: 3 j. 改进 AP 估计的聚类数量: 3 k. 改进 AP 估计的聚类数量: 3 l. 改进 AP 估计的聚类数量: 3

样本数: 300 样本数: 600 样本数: 900 样本数: 1 200

ARI=0.290 82
AMI=0.540 77
NMI=0.551 49
HI=0.900 16
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VM=0.551 49
FMI=0.479 41
SC=0.487 98
CHI=372.842 00

Time:

0.050 5 s

Time:

0.033 3 s

Time:

0.100 0 s

Time:

0.250 2 s
Time:

0.566 7 s

ARI=0.220 11
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Time:

0.116 8 s
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Time:

0.433 4 s
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Time:

0.783 4 s
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图 7    3个聚类中心数据的聚类结果
 

从图 7的结果可以看出，对于算法的收敛性

能，改进 AP算法的运行时间比经典 AP算法要

少，随着样本容量的变化，改进算法收敛速度提升

幅度是不同的。从估计的聚类数量来看，经典

AP算法估计的聚类数量远远大于数据集本身所固

有的集群数量，而改进 AP算法则能够准确地估计

出数据集固有的集群数量。从聚类性能指标上来

看，随着数据样本数量的增加，经典 AP算法的指

标 ARI、AMI、NMI、VM、和 FMI逐渐下降；而

改进 AP算法所对应的性能指标并没有随着数据样

本量的增加而下降。特别强调：当 HI和 CI指标值

相差很大时，就会造成综合指标 VM的恶化。从

图 7中的指标数据可知，随着 N 值的增加，经典

AP算法所获得的指标 HI和 CI的差值也在不断加

大，造成指标 VM变得越来越差；而改进 AP算法

的 HI和 CI指标基本不随 N 值而变化，得到稳定

的 VM值。另外，改进 AP算法的 SC和 CHI指标

比经典 AP算法也都获得了明显地提高。以上这些

结果说明，改进 AP算法与经典 AP算法相比，其

聚类的收敛速度和聚类质量都得到了大幅度提高。

同样地，在聚类数量 K=3时，改进 AP算法比

经典 AP算法各个性能指标提升的百分比以及运行

时间降低的百分比如表 2所示。

4个聚类中心：设置聚类中心的位置为（−1,
−1）、（1, −1）、（−1, 1）和（1, 1），产生样本

容量分别为 N=400、600、800、1 200的随机数据

集 Blobs。利用两种 AP聚类算法对该数据集进行

聚类，其结果如图 8所示。
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表 2    改进算法对 3个集群数据聚类性能提升及

时间降低对比 %
 

N ARI AMI NMI VM FMI SC CHI Time
300 210.3 59.2 56.2 56.2 95.0 54.7 60.7 34.1
600 323.1 74.2 72.0 72.0 130.4 62.1 64.8 14.4
900 432.7 82.2 79.8 79.8 159.7 51.9 63.5 42.3
1 200 595.7 96.2 93.5 93.5 198.6 55.3 67.0 27.7

μ 390.5 78.0 75.4 75.4 145.9 56.0 64.0 29.6

 
从图 8的结果可以看出，随着样本数量 N 的

增加，改进 AP算法的运行时间相对于经典 AP算

法来说，都有一定程度的降低，而经典 AP算法估

计的聚类数量却随着 N 的增加而增加。特别是对

于样本容量较大的情况，如 N=1 200，经典 AP算

法所形成的聚类质心位置之间的距离相差很小，使

得各聚类的辨识度较差，显然这是不合理的划分。

而改进 AP算法所产生的聚类数量和聚类中心位

置，既符合数据集本身的分组结构，同时在样本数

量 N 不断增加时，各项性能指标仍保持较理想的

值，这说明改进 AP算法的性能具有稳定性。与经

典 AP算法相比较，改进 AP算法聚类性能提升以

及运行时间降低的百分比如表 3所示。
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a. 原始数据散点图1 b. 原始数据散点图2 c. 原始数据散点图3 d. 原始数据散点图4
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e. 经典 AP 估计的聚类数量: 16

i. 改进 AP 估计的聚类数量: 4 j. 改进 AP 估计的聚类数量: 4 k. 改进 AP 估计的聚类数量: 4 l. 改进 AP 估计的聚类数量: 4

f. 经典 AP 估计的聚类数量: 18 g. 经典 AP 估计的聚类数量: 22 h. 经典 AP 估计的聚类数量: 27

ARI=0.319 77

AMI=0.598 98

NMI=0.610 47

ARI=0.889 64
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HI=0.846 67
CI=0.846 76
VM=0.846 71
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Time:

0.033 4 s
Time:

0.100 1 s
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0.816 8 s
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图 8    对 4个聚类中心数据的聚类结果
 

5个聚类中心：为了进一步考察 AP算法在恶

劣环境下的聚类结果，将数据的聚类数量设置为

5，而样本容量分别设置为 N=1 000, 1 500, 2 000,
2 500而产生随机数 Blobs，其质心分别在（−1,
−1）、（0, 0）、（1, −1）、（−1, 1）和（1, 1）的

位置上。对于这样的数据集，采用经典 AP算法和

改进的 AP算法在同等条件下对这些数据分别进行

聚类分析，其结果如图 9所示。

从图 9的结果可以看出：1）在聚类数量和样

本数量都比较大的情况下，算法的运行时间明显

地增加了很多；这是因为随着样本数量的剧增，

找到聚类质心位置就需要更多的迭代次数。尽管

如此，改进 AP算法的运行时间仍然比经典 AP算

法有优势。2）由于样本量很大（特别是 N=2 000,

第 5期 何选森，等：亲和力传播聚类算法中最佳聚类数量的确定 749



2 500），从原始数据散点图中已经无法分辨出数

据所形成的聚类形状和集群数量，致使数据的聚

类分析环境变得恶劣。3）随着样本容量 N 的增

加，经典 AP算法所产生的聚类数量也在不断地

增加，特别是在 N=2 000, 2 500的情况下，经典

AP算法估计的聚类数量实在是太多了，造成了对

算法结果的解释变得异常困难，甚至无法给出合

理的解释。4）对于改进的 AP算法来说，无论样

本容量如何变化，算法所产生的聚类数量与数据

集本身的聚类结构总是保持完全一致；同时也清

晰、合理地给出了数据集的聚类中心位置。显

然，这使得聚类数量和聚类中心二者完美地配

合，否则任何一个出错都会造成聚类失效。改进

的 AP算法能够获得这样好的聚类结果，是因为

在对偏好的计算过程中，既考虑了数据的样本容

量，同时又考虑了数据相似性的统计量（中位

数），因而在对聚类数量和聚类中心的估计方面

显得与数据本身结构更为贴近。

 
 

表 3    改进 AP算法对 4个集群数据聚类性能

提升及时间减少对比 %
 

N ARI AMI NMI VM FMI SC CHI Time

400 178.2 42.1 39.6 39.6 91.0 50.1 42.9 32.8

600 205.9 48.2 46.2 46.2 101.6 47.2 44.3 45.8

800 275.8 56.7 54.6 54.6 126.7 54.2 51.4 14.6

1 200 340.8 60.4 58.5 58.5 146.4 45.7 49.0 40.8

μ 250.2 51.9 49.7 49.7 116.4 49.3 46.9 33.5

 
 

a. 原始数据散点图1 b. 原始数据散点图2 c. 原始数据散点图3 d. 原始数据散点图4
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e. 经典 AP 估计的聚类数量: 29 f. 经典 AP 估计的聚类数量: 36 g. 经典 AP 估计的聚类数量: 43 h. 经典 AP 估计的聚类数量: 46

i. 改进 AP 估计的聚类数量: 5 j. 改进 AP 估计的聚类数量: 5 k. 改进 AP 估计的聚类数量: 5 l. 改进 AP 估计的聚类数量: 5

样本数: 1 000 样本数: 1 500 样本数: 2 000 样本数: 2 500

ARI=0.199 87

AMI=0.499 54

NMI=0.511 45

ARI=0.727 22
AMI=0.706 57
NMI=0.708 03

ARI=0.156 47

AMI=0.472 61

NMI=0.482 52

ARI=0.133 51

AMI=0.452 07

NMI=0.461 02
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CHI=850.469 00

SC=0.628 65
CHI=1 099.038 00
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AMI=0.662 76
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CHI=2 083.441 00
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CHI=1 235.742 00
SC=0.487 60

CHI=1 662.458 00
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Time:
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Time:
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Time:
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Time:
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图 9    对 5个聚类中心数据的聚类结果

 

根据图 9中的各项指标，可计算出改进 AP算

法聚类性能提升的百分比以及运行时间降低的百分

比，其结果如表 4所示。

在以上仿真实验的基础上，在不同聚类数量

K=3、4、5情况下，将改进 AP算法性能指标提升

百分比以及运行时间下降百分比的均值进行汇总，
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并计算出各项指标的总平均值，其结果如表 5所示。
 
 

表 4    改进 AP算法对 5个集群数据聚类性能

提升及时间减少对比 %
 

N ARI AMI NMI VM FMI SC CHI Time
1 000 263.8 41.1 38.4 38.4 127.3 29.6 29.2 37.4
1 500 354.8 45.5 42.8 42.8 158.7 25.4 28.3 3.3
2 000 412.8 46.6 43.9 43.9 174.1 24.1 25.3 0.7
2 500 467.3 50.1 47.8 47.8 191.1 24.9 26.5 0.2

μ 347.7 45.8 43.2 43.2 162.8 26.0 27.3 10.4
 

 
 

表 5    改进 AP算法对不同集群数量的平均性能

提升及时间减少对比 %
 

K ARI AMI NMI VM FMI SC CHI Time
3 390.5 78.0 75.4 75.4 145.9 56.0 64.0 29.6
4 250.2 51.9 49.7 49.7 116.4 49.3 46.9 33.5
5 347.7 45.8 43.2 43.2 162.8 26.0 27.3 10.4
μ 329.5 58.6 56.1 56.1 141.7 43.8 46.1 24.5

 

从表 5中的数据可知，对于不同的集群数量，

仅从运行时间上来看，改进 AP算法在 K=3, 4的情

况下具有显著的优势。但随着数据聚类数量 K 的

进一步增加，如 K=5，改进 AP算法在运行时间降

低的幅度上明显变小；这是因为数据样本的取值范

围并没有增加，当指定的样本容量和聚类中心数量

增多时，对于处在不同集群之间数据点的判断就具

有很大的不确定性，要精确地给出聚类数量和聚类

质心位置，就需要更多的运算时间。尽管如此，改

进 AP算法在 K=5时的收敛速度仍比经典 AP算法

快 10%。另外，改进 AP算法的聚类性能与聚类质

量仍能保持在较高的水平上。当然，对不同的聚类

性能指标，改进 AP算法的提升幅度也不完全相

同，其中 ARI指标在 K=3, 4, 5情况下的总平均提

升幅度为 329%，FMI指标的总平均提升幅度为

142%，而其他指标的总平均提升幅度在 43%～59%
之间。

 3.4　真实数据集验证

鸢尾花 Iris数据集包括 3种花 Setosa、Versicolor
和 Virginica的 4个特征：萼片（sepal）长、萼片

宽、花瓣（petal）长、花瓣宽的测量数据（单位

为 cm）。在 Iris数据集中总共存储了 150组样本

的特征值，按照 setosa、versicolor和 virginica的顺

序依次存放了各 50组的观测值。

为了便于比较，把 3种花卉的 4个特征对之间

的数据散点图绘制出来，其结果如图 10所示。可

以看出，在不同特征对的数据散点图中，都不同程

度的存在数据点相互渗透的现象，即不同品种花卉

的样本特征值之间是有交叉的，难以分类。另外从

图 10主对角线的直方图可以看出，3种花卉的特

征大致服从于不同均值和不同方差的正态分布。
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图 10    Iris数据集的特征对散点图及分布直方图
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为了验证 AP算法对真实数据集 Iris的聚类性

能，将特征对（花瓣长、花瓣宽）的 3种花卉的数

据进行聚类分析，其结果如图 11所示。从图 11的
结果可知，经典 AP算法将原本 3种花卉的数据错

误地划分为 4个聚类，通过比较图 10中的（花瓣

长、花瓣宽）彩色特征对的散点图可知，经典

AP算法是将原本属于第 2种花 versicolor的数据点

强制地划分成了 2个不同的聚类，因此其聚类的性

能指标较差，并且算法所花费的运行时间也长。与

之相对应地，改进 AP算法形成的聚类数量为 3，
与 Iris数据集本身的聚类结构完全一致，并且各个

聚类性能指标都要优于经典 AP算法。为便于比

较，将改进 AP算法在性能指标提升及运行时间减

少的百分比列在表 6中。

  

花瓣长 花瓣长
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花
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宽

2.5
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2.5
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0.5
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2 4 6

花
瓣
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c. 改进 AP 算法, 估计的聚类数量: 3

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

0

2 4 6

样本数: 150

ARI= 0.759 20

AMI=0.803 23

NMI=0.805 69

HI=0.795 98

CI=0.815 65

VM=0.805 69

FMI=0.840 73

SC=0.791 76

CHI=1 143.317 00
Time: 0.001 0 s

ARI= 0.683 04

AMI=0.752 22

NMI=0.756 36

HI=0.845 50

CI=0.684 22

VM=0.756 36

FMI=0.780 42

SC=0.760 49

CHI=1 325.824 00

Time: 0.016 5 s

a. 原始数据散点图

图 11    特征对（花瓣长、花瓣宽）的聚类结果
 

  
表 6    改进 AP算法对（花瓣长、花瓣宽）特征

对性能提升及时间减少结果 %
 

ARI AMI NMI VM FMI SC CHI Time
11.15 6.78 6.52 6.52 7.72 15.51 12.11 93.9

 

从表 6中的数据可知，对于特征对（花瓣长、

花瓣宽）来说，改进 AP算法相对于经典 AP算

法，各个性能指标提升的百分比在 6%～16%之

间，而算法的运行时间减少了 93.9%。类似地，将

特征对（萼片宽, 花瓣长）的数据进行聚类分析，

其结果如图 12所示。在图 12中可知，改进 AP算

法的运行时间为 0，实际上算法运行是需要时间

的，出现这种现象的原因是采用保留小数点后面

4位数字的浮点数所导致的，这也说明了改进

AP算法的运行时间是很快的。对于特征对（萼片

宽、花瓣长），经典 AP算法产生聚类数量为 7，
对照图 10中数据特征对的彩色散点图可知，它将

setosa数据点分成了两个聚类，将 versicolor和
virginica的数据点分裂成了 5个聚类，由于所产生

的聚类中心位置相互之间距离较近，造成聚类形状

的扭曲。而改进 AP算法不仅获得了完全准确的聚

类数量，而且聚类性能指标比经典 AP算法也提高

很多。改进 AP算法性能提升与运行时间减少的百

分比如表 7所示。
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a. 原始数据散点图

VM=0.614 46
FMI=0.568 59

SC=0.499 17
CHI=677.525 00

VM=0.790 68
FMI=0.823 76

SC=0.766 31
CHI=803.687 00

图 12    特征对（萼片宽、花瓣长）的聚类结果

 
 

表 7    改进 AP算法对（萼片宽、花瓣长）特征

对性能提升及时间减少结果 %
 

ARI AMI NMI VM FMI SC CHI Time
80.60 30.63 28.68 28.68 44.88 83.62 43.96 99.8

 

从表 7可以看出，对于特征对（萼片宽、花瓣

长）的数据，改进 AP算法各个指标提升的百分比

在 28%～84%之间。显然，这与表 6中的（花瓣

长、花瓣宽）特征对的聚类性能有较大幅度的提

高，同时也意味着对不同特征对的数据聚类，其难

易程度是不同的。对于运行时间，在考虑保留小数

点后 4位有效值的情况下，假设改进 AP算法的运

行时间为 0.000 04（因为真实的运行时间会四舍五

入），则其降低幅度为 99.8%。
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同样地，利用 AP算法对特征对（花瓣长、萼

片长）的数据进行聚类分析，其结果如图 13所示。
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图 13    特征对（花瓣长、萼片长）的聚类结果
 

从图 13可看出，改进 AP算法的运行时间仍

为 0，这意味着与经典 AP算法相比，改进 AP算

法的运行速度非常快。从聚类的结果可知，经典

AP算法给出的聚类数量为 5，通过对比图 10中数

据的彩色散点图可知，它将 versicolor和 virginica
的数据点分别划分成 2个聚类，显然与数据本身结

构不相匹配。而改进 AP算法仍能准确地估计出聚

类数量，同时也保持了较高的聚类性能指标。改

进 AP算法性能指标提升及运行时间减少（与上述

情况类似）的百分比如表 8所示。

 
 

表 8    改进 AP算法对（花瓣长、萼片长）特征对

性能提升及时间减少结果 %
 

ARI AMI NMI VM FMI SC CHI Time
18.35 10.76 10.14 10.14 12.24 9.74 10.63 99.7

 
从表 8的数据可以看出，对于特征对（花瓣

长、萼片长）来说，改进 AP算法相对于经典 AP
算法性能提升的百分比在 9%～19%之间；在考虑

改进 AP算法的运行时间为 0.000 04的情况下，运

行时间降低了 99.7%。把以上 3组特征对的仿真结

果进行平均，即可得到聚类性能指标提升以及运行

时间降低的百分比的总平均值。其结果如表 9所示。

从表 9的数据可知，对于真实数据集 Iris，由

于不同花卉的特征数据点之间存在有相互交叉现

象，使得经典 AP算法的聚类效果不很理想。然

而，改进 AP算法的聚类性能指标仍然平均提升了

15%～37%，而算法的运行时间平均减少 97.8%。

仅从算法的收敛性角度考虑，改进 AP算法对

Iris数据的处理速度很快。
 
 

表 9    改进 AP算法对 Iris数据聚类性能的平均

提升及时间减少结果 %
 

ARI AMI NMI VM FMI SC CHI Time
36.7 16.06 15.11 15.11 21.61 36.29 22.23 97.8

 

通过以上对真实 Iris数据集的仿真结果可知，

无论选择哪两个特征对，本文提出的改进 AP算法

都能够快速给出数据集中真实聚类数量的准确估

计，这说明改进 AP算法对特征对的选择具有较强

的鲁棒性。

 4　结束语

通过对不同聚类数量与不同样本容量的随机数

进行仿真，并采用多种指标进行评估，验证了本文

改进 AP算法比经典 AP算法的聚类性能、运行时

间都有较大幅度的改进。通过对真实数据集 Iris不
同特征对的仿真，验证了改进 AP算法比经典

AP算法在聚类质量上具有一定程度的提高。

另外，通过比较随机数据集和 Iris数据集的仿

真实验结果，存在这样一个疑问：本文方法对小数

据集（Iris）的收敛性能提升幅度很大，而对大样

本的数据集，其收敛性能提升幅度似乎还有空间可

挖掘。鉴于本文研究的局限性并考虑未来可能的应

用拓展场景，将在以下两个方向继续深入地研究。

1） 探索更多的数据集，这包括两个方面的研

究：一方面，将本文方法应用于多特征（特别是分

类特征）的数据集，提高本文方法的适应性；另一

方面，挖掘行业的实际数据集，利用真实数据集验

证本文方法的有效性。

2） 探索算法收敛性能的进一步提升。为了适

应大数据的应用要求，对本文方法需要从理论分析、

搜索策略优化等方面进行深入研究，通过不断改进，

使得本文方法能对超大的数据集提供有效的聚类分析。
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