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模糊边界剥离聚类

孙嘉睿ꎬ杜明晶
(江苏师范大学计算机科学与技术学院ꎬ 江苏 徐州 ２２１１００)

摘要:提出了一种模糊边界剥离聚类( ｆｕｚｚｙ ｂｏｒｄｅｒ￣ｐｅｅｌｉｎｇ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬ ＦＢＰ)算法ꎮ 首先ꎬ采用了一种基于 Ｃａｕｃｈｙ 核的动态密

度估计方式来计算数据点密度ꎻ然后ꎬ使用逐层剥离策略区分边界数据和核心数据ꎻ接着ꎬ利用核心数据间的可达性实现核心

区域聚类ꎻ最后ꎬ采用模糊分配策略实现边界数据的软划分ꎮ 在人工数据集和真实数据集上与 １０ 种算法(包含 ６ 种密度聚类

算法和 ４ 种模糊聚类算法)作了对比ꎮ 实验结果表明ꎬ在所有数据集上ꎬＦＢＰ 的调整兰德系数 ＡＲＩ 指标平均提高了 ２１％ ~
６０％ꎬＦＢＰ 的标准化互信息 ＮＭＩ 指标平均提升了 １２％ ~４７％ꎬ基于 Ｃａｕｃｈｙ 核和模糊分配策略优化后的边界剥离聚类算法显著

提高了聚类的准确性ꎮ
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０　 引言

聚类可以在无标注的情况下实现数据的有效划分ꎬ因此ꎬ该技术被广泛应用于模式识别和数据挖掘中ꎮ
聚类算法可以大致分为基于划分的聚类、层次聚类、基于模型的聚类和基于密度的聚类ꎮ 相较于其他聚类范

式ꎬ基于密度的聚类方法是在更高的粒度级中探索数据的分布情况ꎬ将簇假设为具有较高密度的连通区域ꎬ
而将稀疏区域中的数据视为噪声[１]ꎮ 在该假设的基础上ꎬ基于密度的聚类能够在不给定簇数目的情况下有

效识别任意形状的簇ꎬ同时具有良好的抗噪能力ꎮ 基于密度的聚类算法已在生物学、地质学等领域得到了广
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泛应用[２]ꎮ 目前ꎬ经典的密度聚类算法包括 ＤＢＳＣＡＮ( ｄｅｎｓｉｔｙ￣ｂａｓｅｄ ｓｐａｔｉａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｆ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ
ｎｏｉｓｅ) [３]、ＨＤＢＳＣＡＮ(ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｄｅｎｓｉｔｙ￣ｂａｓｅｄ ｓｐａｔｉａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｆ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｅ) [４]、密度峰值聚类

(ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬ ＤＰＣ) [５]等ꎮ
ＤＢＳＣＡＮ[３]是最著名的密度聚类算法ꎬ能够在类数目未知的情况下发现任意形状的簇ꎬ因此得到了学

术界和工业界的广泛关注[６￣７]ꎮ ＨＤＢＳＣＡＮ[４]继承了 ＤＢＳＣＡＮ 识别任意形状簇的能力ꎬ通过引入层级结构

从而具备了处理可变密度数据的能力ꎮ 相较于 ＤＢＳＣＡＮ 算法ꎬＤＰＣ[５] 具有更少的参数设置ꎬ该算法首先根

据数据的局部密度和相对距离快速确定类簇中心ꎬ然后将剩余数据分配到密度更高且距其最近的数据所在

的簇ꎮ 由于其简单且易实现ꎬ研究者们对密度峰值聚类算法展开了大量的研究[８￣１０]ꎮ
Ａｖｅｒｂｕｃｈ￣Ｅｌｏｒ 等[１１]提出一种新的密度聚类算法ꎬ名为边界剥离聚类(ｂｏｒｄｅｒ￣ｐｅｅｌｉｎｇ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬ ＢＰ)ꎮ

边界剥离聚类的核心思想是通过迭代剥离簇边界区域上的数据点ꎬ直到发现各簇的核心区域ꎬ之后利用类

ＤＢＳＣＡＮ 算法完成核心数据点的划分ꎬ并根据剥离阶段所建立的连接完成边界数据的分配ꎮ 因为在真实应

用场景中数据分布结构复杂ꎬ簇与簇的边界往往难以区分ꎬ而边界剥离聚类和其他密度聚类算法类似ꎬ仅能

给出一种硬划分的聚类结果ꎬ所以难以柔性表示数据的归属情况ꎮ
针对上述问题ꎬ本文提出了一种模糊边界剥离聚类( ｆｕｚｚｙ ｂｏｒｄｅｒ￣ｐｅｅｌｉｎｇ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬ ＦＢＰ)算法ꎮ 本算法

首先使用一种 Ｃａｕｃｈｙ 核密度估计度量数据密度ꎬ然后使用逐层剥离策略区分边界数据和核心数据ꎬ利用核

心数据间的可达性实现核心区域聚类ꎬ最后利用边界数据的近邻信息实现软划分ꎮ 在人工数据集和真实数

据集上的实验结果表明ꎬ本算法优于多个基准算法ꎬ其在边界模糊、分布复杂的数据上具有不错表现ꎮ

１　 相关工作

１.１　 基于密度的聚类

Ａｎｋｅｒｓｔ 等[１２]提出了 ＯＰＴＩＣＳ(ｏｒｄｅｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ)以改进 ＤＢＳＣＡＮ 算法ꎬ
ＯＰＴＩＣＳ 引入核心距离和可达距离的概念构建数据的层次结构ꎬ并通过一个全局阈值实现类簇的划分ꎮ ＨＤ￣
ＢＳＣＡＮ[４]算法作为 ＤＢＳＣＡＮ 在层次结构上的另一种扩展ꎬ借鉴了 ＯＰＴＩＣＳ 中的可达概念ꎬ提出了基于互可

达数据关联关系ꎬ将互可达图演化为最小生成树结构ꎬ通过该结构构建簇的层级关系ꎮ ＯＰＴＩＣＳ 和 ＨＤＢ￣
ＳＣＡＮ 在可变密度数据上都有着不错的表现ꎬ但是这 ２ 种聚类算法难以识别具有重叠区域的簇ꎮ

ＤＰＣ[５]算法的核心思想是通过密度与距离的关系找出核心点ꎬ并将非核心点分配给距离其最近的稠密

点ꎬ这使得 ＤＰＣ 算法适用于具有高斯分布特性的数据(簇中心稠密、簇边界稀疏)ꎮ 由于其采用的是一种链

式分配方式ꎬ所以一旦有一个数据点分配错误ꎬ则后续数据点也会出现同样的划分错误ꎬ这种错误传播会导

致聚类质量下降ꎮ 为了避免上述情况所带来的负面效应ꎬＤＰＣ￣ＣＥ[１３] 基于图来评估局部中心之间的连接信

息ꎬ然后将这些信息整合到距离计算和数据分配中ꎬ从而避免错误传播的发生ꎮ 尽管上述策略可以有效防止

发生错误传播ꎬ但这些算法仍然无法较好地聚类存在多密度中心的簇ꎮ ＶＤＰＣ[１４] 使用初步筛选代表点的方

法构建初始聚类ꎬ从而系统地分析数据的分布情况ꎬ以获得更加准确的聚类结果ꎮ
ＢＰ[１１]是一种新型聚类范式ꎬ能通过剥离策略将数据划分为核心数据和边界数据ꎬ并采用不同的方法分

别完成这 ２ 类数据的聚类ꎬ但该算法依然存在过度划分的问题ꎮ 针对边界剥离聚类算法过度划分的问题ꎬ
Ｄｕ 等[１５]提出了一种鲁棒型的边界剥离聚类(ＲＯＢＰ)算法ꎬ针对原始 ＢＰ 算法过度划分的问题ꎬ引入共享近

邻分配策略将错误拆分的子簇重新合并ꎬ进而提高聚类精度ꎮ 与 ＲＯＢＰ 的改进方向完全不同ꎬＦＢＰ 算法为

解决 ＢＰ 算法中硬划分策略所带来的问题ꎬ设计了一种面向剥离层级结构的模糊划分方式ꎬ以此提升算法的

聚类精准度ꎮ 陈延伟等[１６]为提高 ＢＰ 算法处理可变密度数据的能力ꎬ提出了一种基于边界点检测的变密度

聚类(ＶＤＣＢＤ)算法ꎬ该算法将相对密度度量引入到原始算法中ꎬ可以有效识别密度不均匀的簇ꎮ 在处理可

变密度数据度量上与 ＶＤＣＢＤ 略有不同ꎬＦＢＰ 算法引入 Ｃａｕｃｈｙ 核形式的密度估计方法用于密度度量ꎮ 张柏

恺等[１７]提出了一种基于自然邻居思想的边界剥离聚类(ＮａＮ￣ＢＰ)算法ꎬ该算法针对邻域参数自适应的问题ꎬ
将自然邻居思想引入到边界剥离聚类中ꎬ消除了原始算法中的近邻参数敏感性问题ꎮ ＦＢＰ 算法聚焦于算法

的精度问题ꎬ而 ＮａＮ￣ＢＰ 算法聚焦于参数敏感性问题ꎮ 当前已有的改进算法并未尝试将边界剥离聚类算法

扩展到软划分聚类上ꎮ
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１.２　 模糊聚类

ＦＣＭ( ｆｕｚｚｙ ｃ￣ｍｅａｎｓ) [１８]是模糊聚类算法中运用最广的算法之一ꎬ它通过引入隶属度的概念ꎬ允许数据

隶属于多个簇ꎮ 研究者们开发了诸多该类算法的变种ꎬ包括 ＭＥＣ(ｍａｘｉｍｕｍ ｅｎｔｒｏｐｙ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ) [１９]、ＦＳＣ
( ｆｕｚｚｙ ｓｕｂｓｐａｃｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ) [２０] 和 ＦＣＭＦＰ(ＦＣＭ ｗｉｔｈ ｆｏｃａｌ ｐｏｉｎｔ) [２１] 等ꎮ Ｋｒｉｓｈｎａｐｕｒａｍ 等[２２] 提出了 ＰＣＭ
(ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｓｔｉｃ ｃ￣ｍｅａｎｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ)ꎬ相较于 ＦＣＭꎬ该算法在具有噪声数据的情况下表现更好ꎬ但同样对中心点

的初始化选择较为敏感ꎮ 为了识别非球形簇ꎬＫＦＣＭ(ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｚｚｙ ｃ￣ｍｅａｎｓ) [２３]在 ＦＣＭ 算法中引入了核函数

的概念ꎬ通过核函数将数据从原始空间映射到更高维空间中ꎻＭＫＦＣ(ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｚｚｙ ｃ￣ｍｅａｎｓ) [２４] 运用

多核学习的方式扩展 ＦＣＭ 算法ꎮ 尽管这 ２ 种算法具备了处理非球形簇的能力ꎬ但当数据分布非常复杂时ꎬ
ＫＦＣＭ 和 ＭＫＦＣ 也难以取得较好效果ꎮ 此外ꎬ上述模糊聚类是基于 ｋ￣ｍｅａｎｓ 范式的ꎬ而非本文采用的密度

聚类范式ꎮ

２　 边界剥离聚类

２.１　 概念与符号

本小节给出边界剥离聚类和模糊边界剥离聚类相关符号ꎮ 假设 Ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}为由 ｎ 个数据构成的

数据集ꎮ ｄ(ｘｉꎬｘｊ)表示任意 ２ 个数据点 ｘｉ 和 ｘｊ 间的距离ꎮ
令 Ｘ( ｔ)为第 ｔ 次边界剥离所余数据集合ꎬ有 Ｘ( ｔ)⊂Ｘꎮ
ＮＮ( ｔ)

ｋ (ｘｉ)表示数据点ｘｉ∈Ｘ( ｔ)在集合 Ｘ( ｔ)中第 ｋ 个最近邻数据ꎬ因此有 ＮＮ( ｔ)
ｋ (ｘｉ)∈Ｘ( ｔ)ꎮ

Ｎ( ｔ)
ｋ (ｘｉ)表示数据点ｘｉ∈Ｘ( ｔ)在集合 Ｘ( ｔ)中前 ｋ 个近邻组成的集合ꎬ因此有 Ｎ( ｔ)

ｋ (ｘｉ)⊂Ｘ( ｔ)ꎮ
ＲＮ( ｔ)

ｋ (ｘｉ)表示数据点ｘｉ∈Ｘ( ｔ)在集合 Ｘ( ｔ)中反 ｋ 近邻组成的集合ꎬ其形式如下:
ＲＮ( ｔ)

ｋ (ｘｉ)＝ {ｘｊ ｜ ｘｉ∈Ｎ( ｔ)
ｋ (ｘｊ)}ꎬ (１)

其中 ＲＮ( ｔ)
ｋ (ｘｉ)⊂Ｘ( ｔ)ꎬ即 ｘｉ 是所有 ｘｊ 的 ｋ 近邻ꎮ

　 　 表 １ 总结了上述符号的概念ꎮ
２.２　 边界剥离的基本原理

边界剥离聚类给出了一个重要的假设:簇的边

界区域包裹着簇的核心区域ꎬ且各个簇的核心区域

被其低密度的边界区域所分隔ꎮ 边界剥离聚类认为

簇边界区域的密度往往低于其核心区域的密度ꎬ因
此可以通过逐层剥离策略检测边界区域和核心区

域ꎬ进而实现相邻簇的划分ꎮ 边界剥离聚类算法大

致分为 ３ 步:(１)边界数据检测ꎬ通过逐层边界剥离

策略检测确定边界数据和核心数据ꎻ(２)边界数据

表 １　 符号摘要
Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｎｏｔａｔｉｏｎｓ

符号 　 　 　 概念

ｎ 数据点数目

ｋ 近邻数目

ｔ 第 ｔ 次剥离

ｘｉ 任意数据点

Ｘ 数据集合

Ｘ( ｔ) 第 ｔ 次剥离ꎬ剩余数据集合

ＮＮ( ｔ)
ｋ (ｘｉ) 第 ｔ 次剥离ꎬ数据点 ｘｉ 的第 ｋ 近邻

Ｎ( ｔ)
ｋ (ｘｉ) 第 ｔ 次剥离ꎬ数据点 ｘｉ 的 ｋ 近邻集合

ＲＮ( ｔ)
ｋ (ｘｉ) 第 ｔ 次剥离ꎬ数据点 ｘｉ 的反 ｋ 近邻集合

分配ꎬ在边界剥离过程中ꎬ建立边界数据与核心数据的隶属关系ꎻ(３)核心数据聚类ꎬ在边界剥离结束后ꎬ利
用类 ＤＢＳＣＡＮ 算法实现核心数据聚类ꎮ

３　 模糊边界剥离聚类

以下介绍 ＦＢＰ 算法的主要模块及算法步骤ꎮ
３.１　 边界数据检测

３.１.１　 密度估计

核密度估计(ｋｅｒｎｅｌ ｄｅｎｓｉｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬ ＫＤＥ)是一种非参数统计方法ꎬ用于估计概率密度函数(ｐｒｏｂａｂｉｌｉ￣
ｔｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ＰＤＦ)的形状和分布ꎬ是一种被广泛使用的密度估计方法ꎮ 点 ｘｉ 的核密度估计器如下:

ρｉ ＝ ∑
ｘｊ∈Ｖ

κ
‖ｘｊ－ｘｉ‖

ｈ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ (２)

其中:κ(􀅰)是一个非负的单调递减函数ꎻｈ 是用于控制影响范围的带宽项ꎻ变量 ｘｉ 和 ｘｊ 分别代表一个测试实
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例和一个样本ꎮ
Ｃａｕｃｈｙ 密度核(Ｃａｕｃｈｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ｋｅｒｎｅｌ)是一种以 Ｃａｕｃｈｙ 分布为基础、在核密度估计中使用的核函数ꎮ

给定一个数据点 ｘꎬＣａｕｃｈｙ 密度核的定义为

Ｋ(ｘꎻｘ０ꎬγ)＝ １ π∗γ∗
‖ｘ－ｘ０‖

γ２

２

＋１
æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ (３)

其中:ｘ０ 是核函数的中心(通常是一个已知的参考点)ꎻγ 是核函数的尺度参数ꎮ 需要注意的是ꎬＣａｕｃｈｙ 密度

核相比于其他核函数(如高斯核)具有更宽的尾部ꎬ因此对于极端值和离群点的影响更大ꎮ
对于核函数的选择ꎬ原算法使用的是 Ｇａｕｓｓｉａｎ 密度核ꎬＦＢＰ 在密度评估函数上对原始算法做了改进ꎬ将

Ｇａｕｓｓｉａｎ 核密度估计改为 Ｃａｕｃｈｙ 核密度估计的形式ꎮ 在引入 Ｃａｕｃｈｙ 密度核的基础上ꎬ使用了基于 ｋ 近邻

的可变带宽ꎬ该带宽值会跟随数据点的局部稀疏程度自适应变化ꎬ使得算法可以更好地识别可变密度的簇ꎬ
且具有良好的平滑性ꎮ 数据点的初始密度估计定义为

ｂｉ ＝ ∑
ｘｊ∈ＲＮｋ(ｘｉ)

１
‖ｘｉ－ｘｊ‖２

‖ＮＮｋ(ｘｊ)－ｘｊ‖２＋１
æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ (４)

其中:求和项为 Ｃａｕｃｈｙ 核函数形式ꎻＮＮｋ(ｘｉ)为 ｘｉ 在整个数据集中的第 ｋ 个近邻点ꎻＲＮｋ(ｘｉ)为数据点 ｘｉ 在

整个数据集中的反 ｋ 近邻集合ꎮ
模糊边界剥离聚类与原始边界剥离聚类都采用逐层剥离策略ꎬ该策略会在每次剥离完成后重新计算所

剩数据的密度情况ꎮ 在第 ｔ 次迭代中ꎬ数据点的密度计算公式如下:

ｂ( ｔ)
ｉ ＝ ∑

ｘｊ∈ＲＮ( ｔ)
ｋ (ｘｉ)

１
‖ｘｉ－ｘｊ‖２

‖ＮＮ( ｔ)
ｋ (ｘｊ)－ｘｊ‖２＋１

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎮ (５)

３.１.２　 边界剥离

边界剥离的目标是通过动态密度评估方式逐层确定簇的边界数据点ꎬ并不断剥离边界数据ꎬ最终识别簇

的核心数据点ꎮ
令 Ｂ( ｔ)

ｉ 为数据点 ｘｉ∈Ｘ( ｔ)的剥离标识ꎮ 在第 ｔ 次迭代中ꎬ数据点 ｘｉ 被判定为边界点ꎬ则其剥离标识设置

为 １ꎬ即 Ｂ( ｔ)
ｉ ＝ １ꎻ否则ꎬ其剥离标识设置为 ０ꎬ即 Ｂ( ｔ)

ｉ ＝ ０ꎮ 剥离标识的定义如下:

Ｂ( ｔ)
ｉ ＝

１ꎬ　 ｉｆ ｂ( ｔ)
ｉ ≤τ( ｔ)ꎬ

０ꎬ　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅꎬ{ (６)

其中 τ( ｔ)为第 ｔ 次迭代的密度阈值ꎮ 这一系列阈值由一种密度自适应机制自动给定[１１]ꎮ
第 ｔ 次迭代剥离的边界点集合为

Ｘ( ｔ)
Ｂ ＝{ｘｉ∈Ｘ( ｔ) ｜Ｂ( ｔ)

ｉ ＝ １}ꎮ (７)
下次迭代ꎬ剩余数据点的集合为当次数据点集合与边界点集合的差集ꎬ形式如下:

Ｘ( ｔ＋１)＝ Ｘ( ｔ) ＼Ｘ( ｔ)
Ｂ ꎮ (８)

当连续 ２ 次迭代所剥离数据的平均密度值间差异较大时ꎬ剥离结束ꎬ此时剩余数据定义为核心数据ꎮ 假

设迭代在 Ｔ 次结束ꎬ则 Ｘ(Ｔ＋１)为核心数据集合ꎬ所有已剥离的边界数据点集合表示为

ＸＢ ＝Ｘ(１)
Ｂ ∪Ｘ(２)

Ｂ ∪􀆺∪Ｘ(Ｔ)
Ｂ ꎬ (９)

其中 Ｘ(１)
Ｂ ꎬＸ(２)

Ｂ ꎬ􀆺ꎬＸ(Ｔ)
Ｂ 为每次迭代剥离的边界点集合ꎮ

３.２　 核心数据聚类

原始边界剥离聚类为获取各个核心数据连接阈值ꎬ在边界剥离阶段逐层获取所有边界数据与内层数据

的连接距离ꎬ该方式需迭代式的更新连接阈值ꎬ其计算开销较大ꎮ ＦＢＰ 算法在边界剥离阶段结束后ꎬ一次性

计算核心数据ꎬ极大提升了计算效率ꎮ
核心数据点ｘｉ∈Ｘ(Ｔ＋１)的连接阈值定义为

ｌｉ ＝ｍｉｎ { ∑
ｘｉ∈ＮＢ

ｋ (ｘｉ)

３
ｋ
ｄ(ｘｉꎬｘｊ)ꎬｍｅａｎ(Ｄｋ)＋ｓｔｄ(Ｄｋ) } ꎬ (１０)

其中:ｋ 表示近邻数目ꎻＮＢ
ｋ(ｘｉ)表示核心数据点ｘｉ∈Ｘ(Ｔ＋１)在边界数据点中的 ｋ 近邻集合ꎬ即 ＮＢ

ｋ(ｘｉ)⊆ＸＢꎻＤｋ ＝
∪
ｘｉ∈Ｘ

{ｄ(ｘｉꎬｘｊ) ｜ ｘｊ∈Ｎｋ(ｘｉ)}ꎻｍｅａｎ 表示该集合的平均值ꎬｓｔｄ 表示该集合的标准差ꎮ
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定义 １　 对于任意的 ２ 个核心数据 ｘｉ 和 ｘｊꎬ若存在一个核心数据序列 ｐ１ꎬｐ２ꎬ􀆺ꎬｐＳ(其中 Ｓ 为该序列的

长度)ꎬ满足 ｐ１ 为 ｘｉꎬｐＳ 为 ｘｊꎬ且满足对于任意的 １≤ｓ≤Ｓꎬ有 ｄ(ｐｓꎬｐｓ＋１)≤ｍａｘ( ｌｉꎬｌｊ)ꎬ即 ｐｓ 和 ｐｓ＋１之间的距

离小于等于两者连接阈值的最大值ꎬ则称由 ｘｉ 到 ｘｊ 可达ꎮ

通过互可达性质实现核心数据的划分ꎬ形成初始簇集合 Ｃ^＝{ Ｃ^１ꎬＣ^２ꎬ􀆺ꎬＣ^Ｋ}ꎮ
３.３　 边界数据分配

在模糊集合中ꎬ元素可以以不同的程度属于一个模糊集合ꎬ而不仅仅是二元的属于或不属于ꎮ 为获得边

界数据的模糊划分结果ꎬＦＢＰ 算法反向遍历各已剥离的边界点集合:Ｘ(Ｔ)
Ｂ ꎬＸ(Ｔ－１)

Ｂ ꎬ􀆺ꎬＸ(２)
Ｂ ꎬＸ(１)

Ｂ ꎮ

令边界数据点ｘｉ∈ＸＢ到初始簇 Ｃ^ｃ 的距离为

ｄ(ｘｉꎬＣ^ｃ)＝ ｍｉｎ{ｄ(ｘｉꎬｘｊ) ｜ ｘｊ∈Ｃ^ｃ}ꎮ (１１)
将边界数据点ｘｉ∈ＸＢ与簇 Ｃｃ 的隶属度关系定义为

ｍ(ｘｉꎬＣｃ)＝

１
ｄ(ｘｉꎬＣ^ｃ)

∑
Ｋ

ｊ ＝１

１
ｄ(ｘｉꎬＣ^ｊ)

ꎮ (１２)

依据该隶属关系对边界数据点进行模糊分配ꎬ该隶属度关系表示了边界数据点 ｘｉ 属于簇 Ｃｃ 的程度ꎬ取
值范围通常是 ０ 到 １ 之间ꎬ越接近 １ 表示 ｘｉ 越属于簇 Ｃｃꎬ反之则越不属于簇 Ｃｃꎮ

图 １ 以一个例子形象地展示了 ＦＢＰ 聚类算法的核心思想与处理流程ꎮ 对于图 １ 中 ２ 个靠近的簇ꎬＦＢＰ
首先进行边界检测与剥离ꎬ根据式(５)估计每个数据点的密度ꎬ根据式(７)使用与 ＢＰ 类似的密度自适应机

制来确定待剥离点ꎬ即将该层数据点密度正序排序后取第 １０ 个百分位数作为该层的剥离密度阈值 τ( ｔ)ꎬ将
密度小于 τ( ｔ)的数据判断为边界点(标记为红色)并剥离ꎮ 上述过程迭代进行ꎬ直到连续 ２ 次迭代所剥离数

据的平均密度值间差异较大时ꎬ剥离结束ꎬ得到最终的核心点ꎮ 然后根据式(１０)计算各核心点的连接阈值ꎬ
并根据定义 １ 完成核心数据聚类ꎬ得到 ２ 个初始簇(标记为蓝色和黄色)ꎮ 最后 ＦＢＰ 算法根据式(１２)由内到

外逐层进行边界点的模糊划分(红色箭头由边界点指向其隶属度最高的簇)ꎬ直到最外一层边界点完成划

分ꎬ得到最终的聚类结果ꎮ

图 １　 ＦＢＰ 聚类算法流程
Ｆｉｇ.１　 ＦＢＰ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｒｏｃｅｓｓ

３.４　 算法流程

模糊边界剥离聚类算法步骤如下ꎮ
算法 １　 模糊边界剥离聚类

输入: 数据集 Ｘꎬ近邻参数 ｋꎻ
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输出: 聚类结果 Ｃ＝{Ｃ１ꎬＣ２ꎬ􀆺ꎬＣＫ}ꎮ
Ｓｔｅｐ １　 Ｘ(１)←Ｘꎻ
Ｓｔｅｐ ２　 边界剥离ꎻ
Ｓｔｅｐ ２.１　 根据公式(５)计算 Ｘ( ｔ)中各数据点的密度值ꎻ
Ｓｔｅｐ ２.２　 根据式(６)判定 Ｘ( ｔ)中各数据点的剥离标识ꎬ然后根据式(７)确定被剥离的边界点集合ꎻ
Ｓｔｅｐ ２.３　 根据式(８)确定 Ｘ( ｔ)剥离后剩余的数据点集合 Ｘ( ｔ＋１)ꎻ
Ｓｔｅｐ ２.４　 剥离结束至 Ｓｔｅｐ ３ꎬ否则至 Ｓｔｅｐ ２ꎻ
Ｓｔｅｐ ３　 根据公式(１０)计算 Ｘ(Ｔ＋１)中各数据点的连接阈值ꎻ
Ｓｔｅｐ ４　 根据定义 １ 完成 Ｘ(Ｔ＋１)的初始聚类ꎻ
Ｓｔｅｐ ５　 据公式(１２)完成边界数据的模糊划分ꎬ得到最终的聚类结果ꎮ

４　 实验分析

４.１　 实验配置

为了验证本算法的有效性ꎬ将本算法与 １０ 种聚类算法进行比较ꎬ包括 ＢＰ[１１]、ＤＢＳＣＡＮ[３]、ＨＤＢ￣
ＳＣＡＮ[４]、ＤＰＣ[５]、ＤＰＣ￣ＣＥ[１３]、ＶＤＰＣ[１４]、ＦＣＭ[１８]、ＫＦＣＭ[２３]、ＭＫＦＣ[２４] 和 ＰＣＭ[２２]ꎮ ＢＰ 是 ＦＢＰ 算法的原始

算法ꎬＤＢＳＣＡＮ、ＨＤＢＳＣＡＮ 和 ＤＰＣ 都是经典的密度聚类算法ꎬＤＰＣ￣ＣＥ 和 ＶＤＰＣ 是 ＤＰＣ 算法的改进算法ꎬ
其余 ４ 种算法均为模糊聚类算法ꎮ 本文对 ＦＢＰ 和上述对比算法做如下参数配置ꎬ并从中选择最佳聚类结

果ꎮ ＦＢＰ 和 ＢＰ 算法的唯一参数是近邻数目 ｋꎬ其参数取值范围为[５ꎬ５０]ꎮ ＤＢＳＣＡＮ 有 ２ 个参数 ε 和

ＭｉｎＰｔｓꎬε 的取值范围为[ｗｕｘ ∶ｗｕｙ５ ∶５ｕｘ]ꎬＭｉｎＰｔｓ 的取值范围为[５ ∶１ ∶５０]ꎮ ＨＤＢＳＣＡＮ 同样具有近邻数目

ｋꎬ其取值范围如上ꎮ 此外ꎬＨＤＢＳＣＡＮ 还具有参数 ｍｃꎬ其表示最小簇大小ꎬ取值范围为(５ꎬ１０ꎬ１５ꎬ２０)ꎮ
ＤＰＣ、ＤＰＣ￣ＣＥ 和 ＶＤＰＣ 聚类都有截断阈值参数 ｄｃꎬ其取值范围为[２％ꎬ１０％]ꎮ ＶＤＰＣ 比前两者多了一个参

数 δꎬ其取值范围为(１ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎬ５)ꎮ 本文实验借鉴 ＤＰ￣ＭＤ￣ＦＮ[２５]算法中所使用的自动确定类簇中心的策略ꎬ
通过引入调节参数 α 自动确定簇数目ꎬ取值范围为(０.５ꎬ１ꎬ１.５ꎬ２ꎬ２.５)ꎮ ＦＣＭ、ＰＣＭ、ＫＦＣＭ 和 ＭＫＦＣ 均具有

参数 Ｍꎬ该参数的取值范围为(１.５ꎬ２.０ꎬ２.５ꎬ３.０ꎬ３.５ꎬ４.０ꎬ
４.５ꎬ５.０)ꎮ ＫＦＣＭ比前三者多使用了一个参数 δꎬ其取值

范围为(０.５ꎬ１.０ꎬ１.５ꎬ２.０ꎬ２.５ꎬ３.０)ꎮ 由于 ＦＣＭ、ＰＣＭ、
ＫＦＣＭ 和 ＭＫＦＣ 算法的表现均具有波动性ꎬ因此本实验

在每个参数配置下重复执行了 １００ 次ꎬ取所有结果的中

位数作为最终结果ꎮ ＦＢＰ 和 ＢＰ 为确定性算法ꎬ无需重

复执行ꎮ
本文选用了表 ２ 所示的 １２ 组数据集ꎬ其中包含 ６ 组

人工数据集和 ６ 组真实数据集ꎮ ６ 组人工数据集分别为

Ｊａｉｎ、ＤＤ、Ｐａｈｔｂａｓｅｄ、Ｈａｎｄｌ、ＳＦ、Ｔ４ꎮ ６ 组真实数据集分别

是 Ｇｌａｓｓ、Ｃｏｎｔｒｏｌ、Ｄｉｇ、ＰａｇｅＢ、Ｏｐｔｄｉｇｉｔｓ、Ｃｒｏｗｄꎮ
本文选用的数据集均具有类标签ꎬ因此ꎬ选取 ２ 种外

部评价指标衡量算法的聚类表现ꎮ ２ 种指标分别是标准

化互信息 ＮＭＩ 和调整兰德系数 ＡＲＩꎬ其中 ＮＭＩ 的取值

范围是[０ꎬ１]ꎬＡＲＩ 的取值范围是[ －１ꎬ１]ꎮ 两者均是数

值越大表示聚类效果越好ꎮ

表 ２　 实验数据集
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

数据集名称 数据量 维数 类数

Ｊａｉｎ ３７３ ２ ２
ＤＤ １ ３００ ２ ３
Ｐａｔｈｂａｓｅｄ ３００ ２ ３
Ｈａｎｄｌ ７１５ ２ ３
ＳＦ ４ ０９６ ２ ４
Ｔ４ ７ ２３６ ２ ６
Ｇｌａｓｓ ２１４ １０ ６
Ｃｏｎｔｒｏｌ ６００ ６０ ６
Ｄｉｇ １ ７９７ ６４ １０
ＰａｇｅＢ ５ ４７３ １０ ５
Ｏｐｔｄｉｇｉｔｓ ５ ６２０ ６４ １０
Ｃｒｏｗｄ １０ ８４５ ２８ ６

４.２　 人工数据集结果

图 ２ 给出人工数据集上的实验结果ꎬ每一行为不同算法在同一数据集上生成的聚类结果ꎬ不同颜色的点

代表着不同的簇ꎬ黑色点对应着噪声点ꎮ
Ｊａｉｎ 数据集由 ２ 个具有不同密度的月牙形簇构成ꎮ 从结果中不难发现:ＦＢＰ 算法产生了正确的聚类结果ꎻ

ＢＰ 算法产生了过度划分现象ꎻＤＢＳＣＡＮ 算法未识别出上方低密度的簇ꎻＨＤＢＳＣＡＮ 给出了正确的簇数目ꎬ但将
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稀疏边界数据点错识别为噪声数据ꎻＤＰＣ 和 ＤＰＣ￣ＣＥ 准确识别了上方的簇ꎬ但将下方簇错误地分为诸多微簇ꎻ
ＶＤＰＣ 算法同样产生了过度划分的现象ꎻＦＣＭ、ＫＦＣＭ、ＭＫＦＣ 和 ＰＣＭ 都将下方稠密的簇错分为多类ꎮ

图 ２　 人工数据集上的聚类结果
Ｆｉｇ.２　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａｓｅｔｓ

　 　 ＤＤ 数据集具有 ３ 个形状各异的簇ꎬ其中球形簇密度最稀疏ꎬ长条形簇密度次之ꎬ月牙形簇密度最稠密ꎮ
仅有 ＦＢＰ 算法能准确发现该数据集的整体结构ꎬＢＰ 算法将 ２ 个较为稠密的簇划分为诸多更小的微簇ꎬＤＢ￣
ＳＣＡＮ 将稀疏的圆形簇大部分识别为噪声ꎬＨＤＢＳＣＡＮ 并未识别出稀疏的圆形簇ꎬＤＰＣ 和 ＤＰＣ￣ＣＥ 将月牙形

簇错分为多类ꎬＶＤＰＣ 将月牙形簇的一部分数据点错误地划分给长条形簇ꎬＦＣＭ、ＫＦＣＭ、ＭＫＦＣ 和 ＰＣＭ 均

产生了错误的划分结果ꎮ
Ｊａｉｎ 和 ＤＤ 数据集均为密度不均匀数据ꎬＦＢＰ 算法能较好地处理密度不均匀的数据ꎬ这可能缘于本文所

采用的密度估计方法ꎮ
Ｐａｔｈｂａｓｅｄ 数据集是一个环形簇包裹着 ２ 个高斯球形簇ꎬ这 ３ 个簇彼此紧挨ꎬ其中右侧簇和环形簇的

右半部分存在重叠区域ꎮ ＦＢＰ 和 ＢＰ 均取得了不错的聚类结果ꎬ但 ＢＰ 算法依然对几个处于边界区域的

数据点产生了错误的分配ꎬ而 ＦＢＰ 得到了完全正确的划分ꎻＤＢＳＣＡＮ 将环形簇识别为噪声ꎻＨＤＢＳＣＡＮ
也将大部分数据点视为噪声数据ꎻＤＰＣ、ＤＰＣ￣ＣＥ、ＶＤＰＣ、ＦＣＭ、ＫＦＣＭ、ＭＫＦＣ 和 ＰＣＭ 均无法检测出正确

的簇结构ꎮ
Ｈａｎｄｌ 数据集包含 ３ 个椭圆形簇ꎬ这 ３ 个簇不仅有着不同的密度分布形式ꎬ还存在着边界重叠的情况ꎬ

因此ꎬ该数据集同时具有密度不均匀和边界模糊的特性ꎮ 从图 １ 中不难发现ꎬ仅有 ＦＢＰ 算法给出了较为准

确的聚类结果ꎬＢＰ 算法产生了过度划分的情况ꎬＤＰＣ 准确检测出 ２ 个簇ꎬＤＢＳＣＡＮ、ＨＤＢＳＣＡＮ、ＤＰＣ￣ＣＥ、
ＶＤＰＣ、ＦＣＭ、ＫＦＣＭ、ＭＫＦＣ 和 ＰＣＭ 均产生了错误的划分结果ꎮ

Ｐａｔｈｂａｓｅｄ 和 Ｈａｎｄｌ 为 ２ 组存在模糊边界问题的数据集ꎬＦＢＰ 算法能较好地处理边界模糊的聚类划分问

题ꎬ这缘于本文提出的模糊边界分配策略ꎮ
ＳＦ 数据集由 ３ 个月牙形簇和一个小型的椭圆形簇组成ꎬ３ 个月牙形簇将椭圆形簇紧密的包裹在内ꎬ各

簇彼此紧挨ꎮ 该数据集存在簇彼此嵌套、缠绕的复杂分布形式ꎮ ＦＢＰ 算法对于该复杂分布依然具有不错表

现ꎮ ＢＰ 和 ＤＰＣ 算法将 ４ 个簇错误地划分为诸多微型簇ꎬ其他算法也没有给出正确结果ꎮ
Ｔ４ 数据集由 ６ 个形状各异的簇构成ꎬ每个簇都呈现不规则的形状ꎬ且彼此嵌套、缠绕ꎬ分布形式较为复

杂ꎮ ＦＢＰ 算法取得了最佳聚类效果ꎬ而其余对比算法均未完成该挑战ꎮ
ＳＦ 和 Ｔ４ 为 ２ 组具有复杂分布的数据集ꎬＦＢＰ 算法能发现分布不规则的簇ꎬ这缘于所采用的核心聚类划

分方式和模糊边界分配策略ꎮ
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为了定量地比较各算法在这些人工数据集上的性能ꎬ表 ３ 展示了 ＦＢＰ 和 １０ 种对比算法在 ＡＲＩ 和 ＮＭＩ
指标上的表现ꎬ其中数字加粗意味着对应算法在该数据集上取得最高得分ꎮ ＦＢＰ 算法在 ６ 组人工数据集的

各个指标上均取得了最好的结果ꎬ其中在 Ｊａｉｎ、Ｐａｔｈｂａｓｅｄ 和 Ｔ４ 数据集上与真实标签完全匹配(得分为 １)ꎮ
实验结果表明ꎬＦＢＰ 算法可以识别具有不同密度、区域重叠和分布复杂的簇ꎮ

表 ３　 人工数据集上的性能评估
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａｓｅｔｓ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
Ｊａｉｎ

ＡＲＩ ＮＭＩ ｐａｒａｍｓ
ＤＤ

ＡＲＩ ＮＭＩ ｐａｒａｍｓ
ＦＢＰ １.０００ １.０００ ｋ＝ １９ ０.９９２ ０.９８０ ｋ＝ ２４
ＢＰ ０.４７８ ０.６７７ ｋ＝ ２５ ０.１５４ ０.５３０ ｋ＝ ２５
ＤＢＳＣＡＮ １.０００ １.０００ ε＝ ３.１ꎬ ＭｉｎＰｔｓ＝ ２８ ０.９６２ ０.８５６ ε＝ ０.１ꎬ ＭｉｎＰｔｓ＝ ５
ＨＤＢＳＣＡＮ ０.２０９ ０.３７２ ｋ＝ ５ꎬ ｍｃ ＝ ５ ０.５２７ ０.４８８ ｋ＝ ２８ꎬ ｍｃ ＝ ２０
ＤＰＣ ０.３３４ ０.６１７ ｄｃ ＝ ６％ꎬ α＝ ２.５ ０.２５６ ０.６１９ ｄｃ ＝ ４％ꎬ α＝ ２
ＤＰＣ￣ＣＥ ０.３０４ ０.６０９ ｄｃ ＝ ２％ꎬ α＝ ２.５ ０.２１４ ０.５８９ ｄｃ ＝ ４％ꎬ α＝ ２
ＶＤＰＣ １.０００ １.０００ ｄｃ ＝ ５％ꎬ δ＝ ５ ０.３０２ ０.５０９ ｄｃ ＝ ３％ꎬ δ＝ １
ＦＣＭ ０.３１８ ０.３６７ Ｍ＝ １.５ ０.２１３ ０.２７７ Ｍ＝ ４
ＫＦＣＭ ０.２３９ ０.３２３ Ｍ＝ ３.５ꎬ δ＝ ２ ０.２０４ ０.２９９ Ｍ＝ ２ꎬ δ＝ ２
ＭＫＦＣ ０.４２１ ０.４４８ Ｍ＝ １.５ ０.２２１ ０.２４５ Ｍ＝ ３.５
ＰＣＭ ０.２７２ ０.３６２ Ｍ＝ ３.５ ０.２１１ ０.２８７ Ｍ＝ ２

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
Ｐａｔｈｂａｓｅｄ

ＡＲＩ ＮＭＩ ｐａｒａｍｓ
Ｈａｎｄｌ

ＡＲＩ ＮＭＩ ｐａｒａｍｓ
ＦＢＰ １.０００ １.０００ ｋ＝ ９ ０.９８８ ０.９７４ ｋ＝ ３０
ＢＰ ０.９８０ ０.９６９ ｋ＝ ９ ０.６５９ ０.７８５ ｋ＝ ３０
ＤＢＳＣＡＮ ０.９０１ ０.８７１ ε＝ ３.３５ꎬ ＭｉｎＰｔｓ＝ ３０ ０.７２０ ０.６６８ ε＝ ０.１ꎬ ＭｉｎＰｔｓ＝ ５
ＨＤＢＳＣＡＮ ０.０１６ ０.１２６ ｋ＝ ５ꎬ ｍｃ ＝ ２０ ０.２５０ ０.３５８ ｋ＝ ９ꎬ ｍｃ ＝ １５
ＤＰＣ ０.３４２ ０.５５６ ｄｃ ＝ ２％ꎬα＝ ０.５ ０.８４４ ０.８２８ ｄｃ ＝ ５％ꎬ α＝ １.５
ＤＰＣ￣ＣＥ ０.５２０ ０.６１１ ｄｃ ＝ ４％ꎬ α＝ １ ０.７６２ ０.８１８ ｄｃ ＝ ８％ꎬ α＝ ２.５
ＶＤＰＣ ０.６６１ ０.７０７ ｄｃ ＝ ２％ꎬ δ＝ ２ ０.７６２ ０.８１８ ｄｃ ＝ ５％ꎬ δ＝ １
ＦＣＭ ０.４６５ ０.５５０ Ｍ＝ １.５ ０.６２５ ０.６５４ Ｍ＝ １.５
ＫＦＣＭ ０.４５４ ０.５４５ Ｍ＝ １.５ꎬ δ＝ １ ０.５６０ ０.６７２ Ｍ＝ ３ꎬ δ＝ ０.５
ＭＫＦＣ ０.４２６ ０.４９７ Ｍ＝ ４ ０.５６８ ０.６２３ Ｍ＝ ２
ＰＣＭ ０.４０９ ０.５１３ Ｍ＝ ４ ０.３３０ ０.４３７ Ｍ＝ ４

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ＳＦ

ＡＲＩ ＮＭＩ ｐａｒａｍｓ
Ｔ４

ＡＲＩ ＮＭＩ ｐａｒａｍｓ
ＦＢＰ ０.９７８ ０.９５３ ｋ＝ ２３ １.０００ １.０００ ｋ＝ ２６
ＢＰ ０.２０１ ０.５９９ ｋ＝ ３０ ０.３６１ ０.７３７ ｋ＝ ５０
ＤＢＳＣＡＮ ０.１３５ ０.４９０ ε＝ ０.１ꎬ ＭｉｎＰｔｓ＝ ５ ０.９９９ ０.９９７ ε＝ ０.１ꎬ ＭｉｎＰｔｓ＝ １６
ＨＤＢＳＣＡＮ ０.１２７ ０.３０４ ｋ＝ ２１ꎬ ｍｃ ＝ ２０ ０.２７１ ０.５１８ ｋ＝ ４６ꎬ ｍｃ ＝ ２０
ＤＰＣ ０.５５３ ０.７５４ ｄｃ ＝ ４％ꎬ α＝ ２.５ ０.８２８ ０.８８３ ｄｃ ＝ ５％ꎬ α＝ ２.５
ＤＰＣ￣ＣＥ ０.３４６ ０.６６２ ｄｃ ＝ ６％ꎬ α＝ ２.５ ０.５４１ ０.７９８ ｄｃ ＝ ５％ꎬ α＝ ２.５
ＶＤＰＣ ０.８９４ ０.８９８ ｄｃ ＝ ２％ꎬ δ＝ ２ ０.７２４ ０.８２６ ｄｃ ＝ ２％ꎬ δ＝ １
ＦＣＭ ０.４５２ ０.４９５ Ｍ＝ １.５ ０.６３４ ０.７２４ Ｍ＝ ４
ＫＦＣＭ ０.５４２ ０.５６０ Ｍ＝ ２.５ꎬ δ＝ １.５ ０.６４４ ０.７３４ Ｍ＝ ３ꎬ δ＝ １.５
ＭＫＦＣ ０.４２３ ０.４７４ Ｍ＝ ４ ０.４３２ ０.５３３ Ｍ＝ ４
ＰＣＭ ０.３２９ ０.４１６ Ｍ＝ ４ ０.３７２ ０.６０１ Ｍ＝ ２.５

４.３　 真实数据集结果

为了测试 ＦＢＰ 算法在复杂真实环境下的表现ꎬ我们展示并分析了所有算法在 ６ 组真实数据集上的实验

结果ꎮ 表 ４ 给出了所有算法在 ６ 组数据集上的实验结果ꎬ其中数字加粗意味着对应算法在该数据集上取得

最高得分ꎮ
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表 ４　 真实数据集上的性能评估
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｒｅａｌ￣ｗｏｒｌｄ ｄａｔａｓｅｔｓ
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ＡＲＩ ＮＭＩ ｐａｒａｍｓ
ＦＢＰ ０.６９３ ０.７６９ ｋ＝ ６ ０.６８０ ０.８５６ ｋ＝ １９
ＢＰ ０.３９３ ０.６７０ ｋ＝ ５ ０.６２６ ０.８０５ ｋ＝ １０
ＤＢＳＣＡＮ ０.５７５ ０.６７８ ε＝ ４.３５ꎬ ＭｉｎＰｔｓ＝ ９ ０.１３６ ０.４８０ ε＝ １.３５ꎬ ＭｉｎＰｔｓ＝ ３０
ＨＤＢＳＣＡＮ ０.２５５ ０.３７０ ｋ＝ ５ꎬ ｍｃ ＝ ２０ ０.２３６ ０.４７６ ｋ＝ １３ꎬ ｍｃ ＝ ２０
ＤＰＣ ０.６７２ ０.７５３ ｄｃ ＝ １０％ꎬ α＝ ２.５ ０.５４０ ０.７４１ ｄｃ ＝ １０％ꎬ α＝ ２.５
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ＶＤＰＣ ０.３６３ ０.７１３ ｄｃ ＝ ５％ꎬ δ＝ ５ ０.５５４ ０.６８１ ｄｃ ＝ １０％ꎬ δ＝ １
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ＦＣＭ ０.２５１ ０.４６４ Ｍ＝ １.５ ０.０９１ ０.１４２ Ｍ＝ １.５
ＫＦＣＭ ０.４５２ ０.５５９ Ｍ＝ ２.５ꎬ δ＝ １ ０.０７６ ０.１４７ Ｍ＝ １.５ꎬ δ＝ １.５
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ＢＰ ０.０９５ ０.２１０ ｋ＝ ２３ ０.３５４ ０.３４９ ｋ＝ ４６
ＤＢＳＣＡＮ ０.５３２ ０.７３２ ε＝ １.３５ꎬ ＭｉｎＰｔｓ＝ ２３ ０.２６３ ０.３３９ ε＝ ０.３５ꎬ ＭｉｎＰｔｓ＝ ３５
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ＶＤＰＣ ０.１４１ ０.５７６ ｄｃ ＝ ２％ꎬ δ＝ ２ ０.０００ ０.０００ ｄｃ ＝ ２％ꎬ δ＝ ２
ＦＣＭ ０.２４９ ０.４０８ Ｍ＝ ３.５ ０.１０６ ０.２４２ Ｍ＝ １.５
ＫＦＣＭ ０.３５６ ０.５２８ Ｍ＝ ２.５ꎬ δ＝ １ ０.１２１ ０.２４６ Ｍ＝ １.５ꎬ δ＝ ２
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ＰＣＭ ０.２４６ ０.４１４ Ｍ＝ ２ ０.１７１ ０.１１４ Ｍ＝ １.５

　 　 在 Ｇｌａｓｓ 数据集中ꎬＦＢＰ 算法在 ＡＲＩ 指标上高出原始 ＢＰ 算法 ３０％ꎻ在 ＮＭＩ 指标上高出原始 ＢＰ 算法

１０％以上ꎻ相较于 １０ 种对比算法ꎬＦＢＰ 算法在这 ２ 个指标上平均提升了 ３１％和 ２２％ꎮ 在 Ｃｏｎｔｒｏｌ 数据集中ꎬ
ＦＢＰ 算法在 ＡＲＩ 指标上取得 ０.６８ꎬＢＰ 算法为 ０.６２６ꎬ高出 ５％ꎻＦＢＰ 算法在 ＮＭＩ 指标上取得 ０.８５６ꎬ而第二名

ＢＰ 算法在该指标上的得分为 ０.８０５ꎬ高出 ５％ꎻ相较于 １０ 种对比算法ꎬＦＢＰ 算法在这 ２ 个指标上平均都提升

了 １７％ꎮ 在 Ｄｉｇ 数据集中ꎬＦＢＰ 算法在 ＡＲＩ 和 ＮＭＩ 指标上分别高出 ＢＰ 算法 ４０％和 １６％ꎻ相较于 １０ 种对比

算法ꎬＦＢＰ 算法在这 ２ 个指标上平均提升了 ４３％和 ２５％ꎮ 在 ＰａｇｅＢ 数据集中ꎬＦＢＰ 算法在 ＡＲＩ 指标上的得

分为 ０.４３１ꎬ而第二名 ＢＰ 算法的 ＡＲＩ 得分为 ０.０９５ꎬ在该指标上高出一个数量级ꎻ在 ＮＭＩ 指标上本算法高出

原始 ＢＰ 算法 １０％左右ꎻ相较于 １０ 种对比算法ꎬ本算法在这 ２ 个指标上平均提升了 ２１％和 １３％ꎮ 在 Ｏｐｄｉｓ￣
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ｇｉｔｓ 数据集中ꎬＦＢＰ 算法在 ＡＲＩ 和 ＮＭＩ 上分别取得了 ０.８３２ 和 ０.８７７ 的得分ꎬ而 ＢＰ 算法在这 ２ 个指标上的

得分仅为 ０.０９５ 和 ０.２１０ꎻ相较于 １０ 种对比算法ꎬ本算法在这 ２ 个指标上平均提升了 ４４％和 ３２％ꎮ 在 Ｃｒｏｗｄ
数据集中ꎬＦＢＰ 算法在 ２ 个指标上也高出 ＢＰ 算法 ５％以上ꎻ相较于 １０ 种对比算法ꎬ本算法在这 ２ 个指标上

平均提升了 ２５％和 １２％ꎮ 本算法在 ６ 组真实数据集上的所有指标均优于绝大多数对比算法ꎮ
综上所述ꎬＦＢＰ 算法在处理复杂真实数据时ꎬ依然取得令人满意的表现ꎮ

５　 结束语

本文提出了一种基于密度的聚类算法ꎬ名为 ＦＢＰ 算法ꎮ ＦＢＰ 算法可以处理具有密度可变、边界模糊、分布

复杂的数据ꎮ 具体而言ꎬ本文采用了一种基于 Ｃａｕｃｈｙ 核的密度估计方式来计算数据点密度ꎻ接着ꎬ使用边界剥

离策略来区分核心数据和边界数据ꎻ而后ꎬ使用类 ＤＢＳＣＡＮ 算法进行核心数据点的聚类ꎻ最后ꎬ采用所提出的

模糊分配策略实现边界数据的划分ꎮ 在人工和真实数据集上的实验结果表明ꎬ本文提出的 ＦＢＰ 算法相比于对

比算法具有更好的表现ꎬ尤其是在处理密度不均匀、边界模糊等复杂分布的数据时ꎬ具有明显的优势ꎮ
后续工作中ꎬ将尝试开发一种自动确定近邻数目的机制ꎬ使得模糊边界剥离聚类算法在无需任何参数的

情况下完成聚类工作ꎮ

参考文献:

[１] 徐晓ꎬ丁世飞ꎬ丁玲. 密度峰值聚类算法研究进展[Ｊ] . 软件学报ꎬ２０２２ꎬ３３(５):１８００￣１８１６.
ＸＵ Ｘｉａｏꎬ ＤＩＮＧ Ｓｈｉｆｅｉꎬ ＤＩＮＧ Ｌｉｎｇ. Ｓｕｒｖｅｙ ｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｆｔｗａｒｅꎬ ２０２２ꎬ ３３(５):
１８００￣１８１６.

[２] ＰＥＮＧ Ｄꎬ ＧＵＩ Ｚꎬ ＷＡＮＧ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｂｙ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｌｏｃａｌ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ ｆｏｒ ｄａｔａ ｗｉｔｈ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｄｅｎｓｉｔｙ ａｎｄ
ｗｅａｋ ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ[Ｊ] . Ｎａｔｕｒｅ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ２０２２ꎬ １３(１):５４５５.

[３] ＥＳＴＥＲ Ｍꎬ ＫＲＩＥＧＥＬ Ｈ Ｐꎬ ＳＡＮＤＥＲ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｄｅｎｓｉｔｙ￣ｂａｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇ ｃｌｕｓｔｅｒｓ ｉｎ ｌａｒｇｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄａｔａｂａｓｅｓ ｗｉｔｈ
ｎｏｉｓｅ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｅｃｏｎｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ. Ｍｅｎｌｏ Ｐａｒｋ:ＡＡＡＩ
Ｐｒｅｓｓꎬ １９９６:２２６￣２３１.

[４] ＣＡＭＰＥＬＬＯ Ｒ Ｊꎬ ＭＯＵＬＡＶＩ Ｄꎬ ＳＡＮＤＥＲ Ｊ. Ｄｅｎｓｉｔｙ￣ｂａｓｅｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｄｅｎｓｉｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄ￣
ｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １７ｔｈ Ｐａｃｉｆｉｃ￣Ａｓｉａ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ. Ｂｅｒｌｉｎ:Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０１３:１６０￣１７２.

[５] ＲＯＤＲＩＧＵＥＺ Ａꎬ ＬＡＩＯ Ａ. Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｂｙ ｆａｓｔ ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｆｉｎｄ ｏｆ ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋｓ[Ｊ] . Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０１４ꎬ ３４４(６１９１):１４９２￣１４９６.
[６] ＣＨＥＮ Ｈꎬ ＬＩＡＮＧ Ｍꎬ ＬＩＵ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ３Ｄ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｂｓｃａｎ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ[Ｊ] .

Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ２０２２ꎬ １２４:１０８４３１.
[７] ＯＵＹＡＮＧ Ｔꎬ ＰＥＤＲＹＣＺ Ｗꎬ ＰＩＺＺＩ Ｎ Ｊ. Ｒｕｌｅ￣ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ｄｂｓｃａｎ￣ｂａｓｅｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｇｒａｎｕｌｅｓ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ

ｏｎ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓꎬ ２０２１ꎬ ５１(７):３６５３￣３６６３.
[８] ＬＵ Ｊꎬ ＺＨＡＯ Ｙꎬ ＴＡＮ Ｋ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｖｉｓｉｔｅｄ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ Ｄａｔａ

Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０２２ꎬ ３４(８):３７１４￣３７２６.
[９] ＲＡＳＯＯＬ Ｚꎬ ＺＨＯＵ Ｒꎬ ＣＨＥＮ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎｄｅｘ￣ｂａｓｅｄ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ

Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０２２ꎬ ３４(５):２２１２￣２２２６.
[１０] 盛锦超ꎬ杜明晶ꎬ李宇蕊ꎬ等. 结合柯西核的分类型数据密度峰值聚类算法[Ｊ] . 计算机工程与应用ꎬ ２０２２ꎬ ５８(１８):１６２￣

１７１.
ＳＨＥＮＧ Ｊｉｎｇｃｈａｏꎬ ＤＵ Ｍｉｎｇｊｉｎｇꎬ ＬＩ Ｙｕｒｕｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃａｕｃｈｙ ｋｅｒｎｅｌ￣ｂａｓｅｄ ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ ｄａｔａ
[Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ２０２２ꎬ ５８(１８):１６２￣１７１.

[１１] ＡＶＥＲＢＵＣＨ￣ＥＬＯＲ Ｈꎬ ＢＡＲ Ｎꎬ ＣＯＨＥＮ￣ＯＲ Ｄ. Ｂｏｒｄｅｒ￣ｐｅｅｌｉｎｇ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ２０２０ꎬ ４２(７):１７９１￣１７９７.

[１２] ＡＮＫＥＲＳＴ Ｍꎬ ＢＲＥＵＮＩＧ Ｍ Ｍꎬ ＫＲＩＥＧＥＬ Ｈ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｐｔｉｃｓ:ｏｒｄｅｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ[Ｃ] / / Ｐｒｏ￣
ｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １９９９ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｏｆ Ｄａｔａ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ: ＡＣＭꎬ １９９９:４９￣６０.

[１３] ＧＵＯ Ｗꎬ ＷＡＮＧ Ｗꎬ ＺＨＡＯ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｗｉｔｈ ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ￣Ｂａｓｅｄ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ
２０２２ꎬ ２４３:１０８５０１.

[１４] ＷＡＮＧ Ｙꎬ ＷＡＮＧ Ｄꎬ ＺＨＯＵ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. ＶＤＰＣ:ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[Ｊ] . Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ ２０２３ꎬ
６２１:６２７￣６５１.

(下转第 ５０ 页)


