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基于非洲秃鹫优化算法改进的密度峰值聚类

罗兴隆１ꎬ贺兴时１∗ꎬ周洁１ꎬ杨新社２

(１.西安工程大学理学院ꎬ 陕西 西安 ７１０６００ꎻ ２.密德萨斯大学科学与技术学院ꎬ 英国 剑桥 ＣＢ２ １ＴＮ)

摘要:密度峰值聚类算法是一种自动寻找簇中心的新型快速搜索算法ꎮ 针对其截断距离的不确定和一步式分配策略不稳健

等缺陷ꎬ本文提出一种基于非洲秃鹫优化算法改进的密度峰值聚类算法ꎮ 通过准确率 (ａｃｃｕｒａｃｙꎬ Ａｃｃ)这一评价指标建立优

化问题的目标函数ꎬ利用非洲秃鹫优化算法强大的寻优能力对不确定的截断距离 ｄｃ 进行优化ꎬ降低了人为取值的不准确性ꎻ
其次ꎬ根据数据集密度均值将其划分为高低不同的密度区域ꎬ对不同区域采用不同的分配策略ꎬ针对高密度区域内的数据点

采用与原密度峰值聚类相同的分配方法ꎬ对低密度区域内数据点则根据其 ｋ 近邻数量进行聚类ꎻ最后ꎬ将该算法在合成和真实

数据集上进行实验验证ꎬ算法的聚类性能有了很大的提升ꎬ且对密度差异性较大的数据集划分也更加精确ꎮ
关键词:非洲秃鹫优化算法ꎻ密度峰值ꎻ截断距离ꎻ分配策略
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０　 引言

聚类是将有限的未标记对象分离为具有簇类相似和簇外相离的一种方法[１]ꎬ已被广泛应用于机器学



　 第 １ 期 罗兴隆ꎬ等:基于非洲秃鹫优化算法改进的密度峰值聚类 ４７　　　 　

习、人工智能、模式识别、数据分析、图像分割[２]等领域ꎮ ２０１４ 年ꎬＲｏｄｒｉｇｕｅｚ 和 Ｌａｉｏ[３] 在«科学»杂志上提出

了一种基于密度峰值的新型聚类算法(ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＤＰＣ)ꎮ 与其他经典的基于密度方

法相比ꎬＤＰＣ 在识别簇中心方面具有极大优势ꎬ选择截断距离 ｄｃ 作为唯一参数ꎬ能聚类不同大小密度和任

意形状的簇ꎮ
　 　 近些年ꎬＤＰＣ 被广泛应用于离群值检测、图像处理、文档处理等[４]ꎬ但仍然存在截断距离的选取不当和

非簇中心数据点的分配不准确等问题ꎬ大量学者针对问题进行了相应的改进ꎮ ２０１６ 年ꎬＸｉｅ 等[５]提出了基于

模糊加权 ｋ 近邻的密度峰值搜索和点分配算法ꎬ该算法通过 ｋ 近邻思想来定义点的局部密度ꎬ在分配非簇中

心阶段采取 ２ 种不同的策略ꎬ有效地解决了数据集中密度测量不均匀的问题ꎮ Ｍｅｈｍｏｏｄ等[６]提出了一种对

截断距离参数灵敏度较低的非参数密度估计方法ꎬ通过热核方程来估计密度ꎬ使参数的敏感性大大降低ꎮ
Ｔａｎｇ 等[７]提出了一种增强的快速密度峰的聚类算法(Ｅ￣ＦＤＰＣ)ꎬ通过引入一个参数来控制归一化局部密度和

簇内距离之间的权重ꎬ以此来提高聚类的效率ꎮ Ｗａｎｇ 等[８]提出了一种利用原始数据集数据场的熵自动选取

最优截断距离的方法ꎬ对于需要聚类的数据集ꎬ截断距离不再依赖经验估计ꎬ而是客观地从数据集中计算ꎮ
为了准确选取簇中心点和截断距离ꎬＪｉａｎｇ 等 [９]提出了基于基尼系数和 ｋ 近邻计算截断距离的算法

(Ｇ￣ＫＮＮ￣ＤＰＣ)ꎬ该算法使用基尼系数找到最优的截断距离ꎬ但对于高维数据集却表现不理想ꎮ 文献[１０]提
出了一种利用测地线距离进行密度峰聚类(ＤＰＣ￣ＧＤ)ꎬ将测地线距离的思想引入到原始的 ＤＰＣ 中ꎮ Ｗａｎｇ
等[１１]提出了一种具有自适应密度峰值检测的聚类方法ꎬ通过非参数多元核估计来计算局部密度ꎮ Ｄｕ 等[１２]

提出了一种基于 ｋ 近邻的密度峰聚类方法(ＤＰＣ￣ＫＮＮ)ꎬ该方法引入 ｋ 近邻的思想ꎬ使用一种新的局部密度

度量方式ꎬ并在高维数据中将主成分分析(ＰＣＡ)引入算法模型中ꎮ 文献[１３]提出了一种自动选取聚类中心

的算法ꎬ该算法引入 ＫＬ 散度的差异性度量准则实现非簇中心数据点的分配ꎬ通过 ＫＬ 排序图中的拐点自动

完成簇中心的选取ꎮ
为了克服一步分配策略的缺陷ꎬ文献[１４]基于 ｋ 近邻的思想改进了数据点分配策略ꎬ文中使用多步分

配策略法来对算法进行优化ꎮ 文献[１５]使用加权局部密度序列和两阶段分配策略的方法ꎬ并通过加入最近

邻动态表来提高聚类效率ꎮ 文献[１６]提出了一种基于图标签传播的方法ꎬ算法采用 ｋ 近邻的思想来计算各

点的全局截断距离和局部密度ꎮ 文献[１７]提出了一种基于共享最近邻的快速搜索密度峰值算法(ＳＮＮ￣
ＤＰＣ)ꎬ该算法重新定义了局部密度和相对距离ꎬ并引入了样本点之间的共享邻居和局部密度信息ꎬ但计算复

杂度高ꎬ对多密度峰的簇分类也不准确ꎮ 为了自动选取簇中心ꎬ文献[１８]提出了一种基于共享最近邻和自

适应聚类中心的快速搜索密度峰值聚类算法(ＤＰＣ￣ＳＮＮＡＣＣ)ꎬ它可以根据不同数据集的特征ꎬ自动确定决

策图中膝关节点的数量ꎬ根据膝关节数量确定聚类中心ꎮ 文献[１９]提出了一种新的自适应聚合策略算法ꎬ
引入了 ＫＮＮ 的思想计算局部密度和一种密度可达的合并策略ꎬ但该算法在复杂结构数据集上效果不佳ꎮ

为了降低受密度核和密度差异的影响ꎬ文献[２０]采用基于相对密度作为识别聚类中心的标准ꎮ 文献

[２１]提出了一种基于层次方法的新聚类算法ꎬ使用切割的方法将具有代表性的数据点自动分类为不同的密

度水平ꎮ
以上改进算法相较于 ＤＰＣ 虽然有较好的表现ꎬ但对 ＤＰＣ 截断距离难选取和一步分配策略不稳定等缺

点依旧没有彻底解决ꎬ为了克服以上问题的不足ꎬ本文提出了基于非洲秃鹫优化算法改进的密度峰值聚类

( ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ａｆｒｉｃａｎ ｖｕｌｔｕｒｅｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＤＰＣ￣ＡＶＯＡ)ꎬ该
算法首先根据非洲秃鹫优化算法(ＡＶＯＡ)强大的寻优能力ꎬ通过建立以准确率( ａｃｃｕｒａｃｙꎬ Ａｃｃ)为目标函

数ꎬ利用 ＡＶＯＡ 不断优化目标函数ꎬ找到最好的截断距离ꎻ其次ꎬ在分配非簇中心数据点时ꎬ根据局部密度的

均值将数据集划分为 ２ 种密度区域ꎬ针对高密度区域数据点按照 ＤＰＣ 相似的分配原则ꎬ而对低密度区域数

据点则根据其 ｋ 近邻的数量属于相应簇的数量进行分配ꎬ从而实现对不同密度范围内的数据点准确地划分

到合适的簇ꎮ

１　 背景知识

１.１　 ＤＰＣ
ＤＰＣ[３]的思想为假设簇中心周围邻居点的局部密度较低ꎬ并且它们与任何局部密度较高的点都有较大
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的距离ꎬ对于任意的样本点 ｘｉꎬ该算法计算它的局部密度 ρｉ 和与它较高密度点的距离 δｉꎬ数据点的局部密度

ρｉ 和 δｉ 只依赖于数据点间的距离ꎮ 数据点 ｘｉ 的局部密度 ρｉ 计算方式有 ２ 种ꎬ即高斯核(Ｇａｕｓｓｉａｎ ｋｅｒｎｅｌ)和
截断核(ｃｕｔ￣ｏｆｆ ｋｅｒｎｅｌ)ꎮ 分别如下:

　 　 ｃｕｔ￣ｏｆｆ ｋｅｒｎｅｌ: ρｉ ＝∑
ｊ≠ｉ

χ(ｄｉｊ－ｄｃ)ꎻ (１)

　 　 Ｇａｕｓｓｉａｎ ｋｅｒｎｅｌ: ρｉ ＝∑
ｊ≠ｉ

ｅｘｐ(－(ｄｉｊ / ｄｃ) ２)ꎮ (２)

对于每个数据点 ｉ 和与之相邻数据点之间的距离 δｉꎬ计算方式如下:
δｉ ＝ ｍｉｎ

ｊ:ρｊ >ρｉ
(ｄｉｊ)ꎮ (３)

对于密度最高的数据点ꎬ计算为

δｉ ＝ｍａｘ
ｉ≠ｊ

(δｊ)ꎮ (４)

计算出每个数据点的 ρｉ 和 δｉ 之后ꎬ在 ＤＰＣ 中ꎬ将按照同时具有更大 ρｉ 和 δｉ 乘积的数据点确定为簇中心ꎬ即
使用式(５)计算出每个数据点 ｘｉ 的决策值 γｉꎬ然后排序选择簇中心ꎮ

γｉ ＝ ρｉ􀅰δｉꎮ (５)
１.２　 ＡＶＯＡ

ＡＶＯＡ 的基本思想[２２]是模拟秃鹫在自然界中通过群体狩猎食物来摆脱饥饿状态ꎬ是一种新型的元启发

式算法ꎬ具有较低的计算复杂度且寻优过程更加灵活ꎬ主要分为 ４ 个阶段ꎮ
(１) 确定最优秃鹫阶段ꎮ 形成初始种群并计算所有解的适应度ꎬ选择最佳解作为第一组的最优秃鹫ꎬ选

择次优解作为第二组的最优秃鹫ꎬ其他解利用式(６)向各自组的最优解移动ꎮ

Ｒ( ｉ)＝
ｂｅｓｔ Ｖ１ꎬ　 ｑｉ ＝Ｌ１ꎬ
ｂｅｓｔ Ｖ２ꎬ　 ｑｉ ＝Ｌ２ꎮ

{ (６)

ｑｉ ＝Ｆ ｉ /∑
ｎ

ｉ ＝１
Ｆ ｉꎮ (７)

式(６)中 Ｌ１ 和 Ｌ２ 是 ０~１ 的参数ꎬ２ 个参数的值之和为 １ꎮ 式(７)为其他秃鹫属于最优组或次优组概率的计

算方式ꎮ
(２) 秃鹫饥饿率阶段ꎮ 秃鹫通过自身的饥饿状态来寻找食物ꎬ如果它们处于饱足状态ꎬ就有更高的能量

去更远的地方寻找食物ꎬ但当处于饥饿状态时ꎬ则没有充足能量长时间飞行ꎬ只能跟随强壮的秃鹫寻找食物ꎬ
同时变得很有进攻性ꎮ 该行为方式使用式(８)、(９)进行计算:

λ＝ａ􀅰 ｓｉｎｗ π􀅰ｉｔｅｒｉ
２􀅰Ｍｉｔｅｒ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ｃｏｓ

π􀅰ｉｔｅｒｉ
２􀅰Ｍｉｔｅｒ

æ

è
ç

ö

ø
÷ －１æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ (８)

Ｆ＝(２􀅰ｒａｎｄ１＋１)􀅰ｂ􀅰 １－
ｉｔｅｒｉ
Ｍｉｔｅｒ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋λꎬ (９)

其中ꎬｗ 是初始固定的参数ꎻａ 是[－２ꎬ２]之间的随机数ꎻｉｔｅｒｉ 是当前迭代次数ꎻＭｉｔｅｒ 是总迭代次数ꎻｒａｎｄ１ 是

０~１间的随机数ꎻｂ 是[－１ꎬ１]之间的随机数ꎬ如果 ｂ 值小于 ０ 时ꎬ代表秃鹫饥饿了ꎬ当 ｂ 值增加到 ０ 时ꎬ意味

着秃鹫是饱足状态ꎮ
(３) 探索阶段ꎮ 如果 ｜Ｆ ｜≥１ꎬ算法进入探索阶段ꎬ该阶段有 ２ 个不同的策略方式ꎬ通过设置 ０~１ 的参数

ｆ１ 来选择ꎬ在该阶段初始ꎬ生成一个 ０ ~ １ 的随机数 ｒａｎｄ ｆ１ꎬｒａｎｄ ｆ１ 通过与 ｆ１ 比较确定探索方式ꎬ过程如式

(１０)所示ꎮ

Ｐ( ｉ＋１)＝
Ｒ( ｉ)－ ｜Ｘ􀅰Ｒ( ｉ)－Ｐ( ｉ) ｜􀅰Ｆꎬ　 　 　 　 　 ｆ１≥ｒａｎｄ ｆ１ꎻ
( ｉ)－Ｆ＋ｒａｎｄ２􀅰((ｕｂ－ｌｂ)􀅰ｒａｎｄ３＋ｌｂ)ꎬ　 ｆ１<ｒａｎｄ ｆ１ꎬ

{ (１０)

其中:Ｐ( ｉ＋１)是秃鹫在下一次的迭代位置ꎻＰ( ｉ)是秃鹫当前的矢量位置ꎻＲ( ｉ)是最好的秃鹫之一ꎻＸ 是秃鹫

随机移动的地方ꎬ在每次迭代中发生变化ꎬ使用等式 Ｘ＝ ２􀅰ｒａｎｄ 得到ꎬｒａｎｄ 是 ０ ~ １ 的随机数ꎻｒａｎｄ ｆ１、ｒａｎｄ２ 和

ｒａｎｄ３ 为 ０~１ 的随机值ꎬｌｂ 和 ｕｂ 为变量的上界和下界ꎮ
(４) 开发阶段ꎮ 如果 ｜Ｆ ｜ <１ꎬ算法进入开发阶段ꎮ 该阶段又进而分为 ２ 个阶段ꎬ各阶段使用不同的策略ꎮ
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当 ｜Ｆ ｜的值满足 ０.５≤｜Ｆ ｜ <１ 时ꎬ算法进入开发的第一阶段ꎮ 在该阶段ꎬ执行旋转飞行和围攻作战策略ꎬ
ｆ２ 用于第一阶段的选择参数ꎬｒａｎｄ ｆ２ 是初始生成 ０~１ 的随机参数ꎬ通过比较 ｆ２ 与 ｒａｎｄ ｆ２ 确定开发方式ꎬ该过

程如式(１１)所示ꎮ

Ｐ( ｉ＋１)＝
｜Ｘ􀅰Ｒ( ｉ)－Ｐ( ｉ) ｜􀅰(Ｆ＋ｒａｎｄ４)－ｄ( ｔ)ꎬ　 ｆ２≥ｒａｎｄ ｆ２ꎻ
Ｒ( ｉ)－Ｚ１－Ｚ２ꎬ ｆ２<ｒａｎｄ ｆ２ꎮ

{ (１１)

ｄ( ｔ)＝ Ｒ( ｉ)－Ｐ( ｉ)ꎬ (１２)

Ｚ１ ＝Ｒ( ｉ)􀅰
ｒａｎｄ５􀅰Ｐ( ｉ)

２π
æ

è
ç

ö

ø
÷􀅰ｃｏｓ Ｐ( ｉ)ꎬ (１３)

Ｚ２ ＝Ｒ( ｉ)􀅰
ｒａｎｄ６􀅰Ｐ( ｉ)

２π
æ

è
ç

ö

ø
÷􀅰ｓｉｎ Ｐ( ｉ)ꎬ (１４)

在式(１１)—(１４)中:秃鹫与 ２ 组中最优秃鹫之间的距离可以通过该矢量位置得到ꎻｒａｎｄ４、ｒａｎｄ５ 和 ｒａｎｄ６ 是 ０
到 １ 之间的随机数ꎮ

当 ｜Ｆ ｜ <０.５ 时ꎬ则进入第二阶段ꎮ ｆ３ 是第二阶段选择的参数ꎬ在该阶段初始ꎬ生成 １ 个 ０ ~ １ 的随机数

ｒａｎｄ ｆ３ꎬ通过比较 ｆ３ 与 ｒａｎｄ ｆ３ 来确定开发策略ꎬ该过程如式(１５)所示ꎮ

Ｐ( ｉ＋１)＝
(Ｗ１＋Ｗ２) / ２ꎬ　 　 　 　 　 　 ｆ３≥ｒａｎｄ ｆ３ꎻ
Ｒ( ｉ)－ ｜ ｄ( ｔ) ｜􀅰Ｆ􀅰ｌｅｖｙ(ｄ)ꎬ　 ｆ３<ｒａｎｄ ｆ３ꎮ

{ (１５)

Ｗ１ ＝ｂｅｓｔ Ｖ１( ｉ)－
ｂｅｓｔ Ｖ１( ｉ)􀅰Ｐ( ｉ)
ｂｅｓｔ Ｖ１( ｉ)－Ｐ( ｉ) ２􀅰Ｆꎬ (１６)

Ｗ２ ＝ｂｅｓｔ Ｖ２( ｉ)－
ｂｅｓｔ Ｖ２( ｉ)􀅰Ｐ( ｉ)
ｂｅｓｔ Ｖ２( ｉ)－Ｐ( ｉ) ２􀅰Ｆꎬ (１７)

其中:ｂｅｓｔＶ１( ｉ)为当前迭代第一组中最优秃鹫ꎻｂｅｓｔＶ２( ｉ)为当前迭代第二组中最优秃鹫ꎻｄ( ｔ)通过式(１２)得
出ꎬ表示秃鹫到 ２ 组最好秃鹫之一的距离ꎻＬｅｖｙ(ｄ)表示莱维飞行[２３]ꎮ

２　 基于非洲秃鹫优化算法改进的密度峰值聚类

为了克服原 ＤＰＣ 在人为选择 ｄｃ 时的不确定和数据点的分配不当问题ꎬ本文主要针对截断距离和分

配策略进行改进ꎮ 首先ꎬ利用非洲秃鹫优化算法的寻优快、效率高等特性ꎬ优化 ＤＰＣ 中的截断距离 ｄｃꎻ其
次ꎬ在对 ＤＰＣ 分配非簇中心点时进行了改进ꎬ将一步分配策略改为 ２ 种不同的分配方式实现ꎮ
２.１　 截断距离 ｄｃ 的选取原则

在 ＤＰＣ 中ꎬ作者[３]给出了 ｄｃ 的取值为:ｄｃ ＝ｄ[Ｎｕｍ×ｐ％]ꎬ其中 Ｎｕｍ＝Ｎ(Ｎ－１) / ２ꎬＮ 为数据集的样本点数ꎬｐ
的取值范围为 １－２ꎬ[Ｎｕｍ×ｐ％]为 ｄ[Ｎｕｍ×ｐ％]的下标ꎬＲ＝ [ｄ１ꎬｄ２ꎬ􀆺ꎬｄＮｕｍ]为数据集中升序排列的每任意两点

间全部距离的集合ꎬｄ[Ｎｕｍ×ｐ％]是属于 Ｒ 的元素ꎮ 这种取值方式需要人为确定ꎬ当取不同参数时聚类结果的波

动比较大ꎬ受参数影响较为严重ꎮ 图 １ 为 ＤＰＣ 在 Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ 数据集上取不同 ｄｃ 时的聚类图ꎬ可以看出ꎬ在
该数据集中ꎬ对于 ｄｃ 不同取值得到的聚类结果差异也较大ꎮ 当 ｄｃ ＝ ０.０４ 时ꎬ聚类能得到正确簇中心ꎬ然而当

ｄｃ 取 ０.０９ 和 ０.１３ 时ꎬ对左下角 ３ 个簇却无法得到正确聚类ꎮ 主要原因一方面是由于 ｄｃ 值的大小使得计算

得数据点的局部密度不同ꎬ影响了簇中心的寻找ꎻ另一方面ꎬ原始 ＤＰＣ 采取一步式的分配策略ꎬ从而使得如

果一个数据点分配错误ꎬ导致其周围数据点也分配不佳ꎬ因此ꎬ对 ＤＰＣ 的 ｄｃ 优化变得极为重要ꎮ
　 　 由于 ＡＶＯＡ[２２]有较强的寻优性能ꎬ本文利用该特性实现对 ｄｃ 的选取ꎬ实现过程中使用 ＡＶＯＡ 对聚类

数据集进行多次迭代寻优ꎮ 主要使用聚类性能指标 Ａｃｃ[１０]来作为优化算法的目标函数ꎬ找出能使 Ａｃｃ 最佳

时对应的截断距离 ｄｃꎬ依次进行ꎬ直到满足条件为止ꎮ Ａｃｃ 指标是一种数据信息检索的评价指标ꎬ很好地实

现对聚类结果的评价ꎬ取值范围为 ０~１ꎬ值越大聚类效果越好ꎬ其计算公式如下:

Ａｃｃ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝１
δ(ｍａｐ(ｙｉ)ꎬｌｉ)ꎬ (１８)
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其中: ｌｉ 为数据集的真实标签ꎻ ｙｊ 为数据集预测标签ꎬＮ 为样本个数ꎻｍａｐ(􀅰)是通过匈牙利算法将每个聚类

标签映射到 １ 个类别标签ꎻδ(ｘꎬｙ)为指示函数ꎬ如果 ｘ＝ ｙꎬ则 δ(ｘꎬｙ)＝ １ꎬ否则ꎬδ(ｘꎬｙ)＝ ０ꎮ

图 １　 不同 ｄｃ 在 ＤＰＣ 上的聚类效果
Ｆｉｇ.１　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｃ ｏｎ ＤＰＣ

２.２　 不同区域数据点的分配策略

在原始 ＤＰＣ 的分配非簇中心数据点方式中ꎬ采取一步式分配方法ꎬ在面对到多个峰值聚类簇或交叉缠

绕数据集时ꎬ往往会出现将位于不同簇的数据点划分为同一簇ꎬ这样将导致聚类效果不理想ꎬ因此ꎬ本文将采

用 ２ 种不同分配策略来分配非簇中心数据点ꎮ
首先ꎬ计算出全部数据点的局部密度ꎬ然后通过式(１９)计算出局部密度的均值 ρｍｅａｎꎬ以此为分界线将数

据集划分为高密度区和低密度区ꎬ再采用 ２ 种分配策略分别对数据点进行分配ꎬ使每个数据点都能划分到正

确的簇ꎮ

ρｍｅａｎ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝１
ρｉ (１９)

对于高密度区域数据点ꎬ将采用与 ＤＰＣ 类似的方法ꎬ分配原则为优先分配密度较大的数据点ꎬ然后再分

配密度较小的数据点ꎮ 在簇中心的选取方面ꎬ通过计算该区域所有数据点的 ρ 和 δ 值ꎬ构造出 γ 决策图ꎬ然
后按照排序选取出簇中心ꎮ

与高密度区域数据点的分配策略不同ꎬ对于低密度区域内数据点ꎬ我们引入了数据点的 ｋ 近邻数[１４]ꎬ分
配策略则需要按照其 ｋ 近邻的数量属于相应簇的数量进行分配ꎬ分配策略如下:

算法 １　 低密度区域数据点分配

输入　 低密度区域数据集 Ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘＮ－ｍ}和聚类数 ｃꎬ近邻数 ｋꎮ
输出　 低密度区域数据点的分类ꎮ
步骤 １　 计算区域内每一个未分配数据点 ｘｉ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ－ｍ)的 ｋ 近邻集合 ｋｎｎ( ｘｉ)ꎬ接下来统计

ｋｎｎ(ｘｉ)中属于每个类簇 Ｃ(Ｃ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｃ)的样本数 ＭＣ
ｉ (ＭＣ

ｉ 表示样本 ｘｉ 的 ｋ 近邻数属于类簇 Ｃ 中的数量)ꎬ
依次得到数据点 ｘｉ 属于每个类簇的 ｋ 近邻集合Ｍｉ∈Ｒ１×ｃ(Ｍｉ 为 １ 行 ｃ 列的向量)ꎬ最后对区域内所有数据点

统计 Ｍｉꎬ构成判断矩阵 Ｍ(Ｍ∈Ｒ(Ｎ－ｍ)×ｃ)ꎬＭ 的行对应每个需要分配数据点ꎬ列对应得到聚类中心ꎮ
步骤 ２　 从判断矩阵 Ｍ 中选择出每一行中最大值对应的簇ꎬ将该行的最大值对应的样本分配给对应的

簇ꎬ依次对每个数据点进行类簇分配ꎮ
步骤 ３　 如果还有未分配数据点ꎬ更新矩阵 Ｍꎬ再转步骤 ２ꎬ否则结束该分配策略ꎮ

２.３　 本文算法的步骤

输入　 数据集 Ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘＮ}ꎬ聚类数 ｃꎮ
输出　 聚类簇标签ꎮ
步骤 １　 设置 ＡＶＯＡ 的最大迭代次数 Ｔ、种群数 ｐ、ｄｃ 的取值范围ꎮ
步骤 ２　 初始化 ＡＶＯＡ 的种群位置(截断距离 ｄｃ)ꎮ
步骤 ３　 求出数据集中所有样本的局部密度 ρｉ 和相对距离 δｉꎬ并代入式(５)ꎬ选取前 ｃ 个 γ 值最大的数

据点ꎬ得到聚类簇中心位置ꎮ
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步骤 ４　 根据先分配高密度区域数据点ꎬ然后根据算法 １ 对低密度区域数据点进行聚类划分ꎬ得到当前

ｄｃ 对应的聚类结果ꎬ使用 Ａｃｃ 作为评价指标ꎬ并将其设置成 ＡＶＯＡ 的目标函数ꎬ记录当前 ｄｃ 对应目标函数

的值ꎬ通过比较与上一代的值ꎬ找出 Ａｃｃ 最优时对应的 ｄｃꎮ
步骤 ５　 通过 ＡＶＯＡ 的寻优过程来迭代更新 ｄｃꎮ
步骤 ６　 判断 ＡＶＯＡ 是否达到终止条件ꎬ如果是ꎬ则结束迭代ꎬ转步骤 ７ꎻ否则ꎬ转步骤 ３ 继续寻找ꎮ
步骤 ７　 将选取的最优 ｄｃ 对应的结果输出ꎬ实现最终聚类结果ꎮ

２.４　 算法的复杂度分析

已知样本点的个数为 Ｎꎬ最近邻数为 ｋꎬ高密度区域的样本数为 ｍꎬ迭代次数为 Ｔꎬ种群大小为 ｐꎬ算法的

复杂度主要由以下几部分构成:
(１) 计算数据集中两两数据点间的距离ꎬ时间复杂度为 Ｏ(Ｎ ２)ꎮ
(２) 计算所有数据点彼此间的最近邻数ꎬ时间复杂度为 Ｏ(Ｎ ２)ꎮ
(３) 计算高密度区域中每个数据点的局部密度和相对距离的复杂度为 Ｏ(ｋｍ＋ｍ２)ꎮ
(４) 计算距离最近的较大密度点距离的时间复杂度为 Ｏ(Ｎ ２)ꎮ
(５) 低密度区域数据点分配的时间复杂度为 Ｏ((Ｎ－ｍ＋ｋ)􀅰Ｎ ２)ꎮ
(６) ＤＰＣ￣ＡＶＯＡ 算法在迭代寻找 ｄｃ 过程中ꎬ时间复杂度为 Ｏ(ｐ􀅰Ｔ)ꎬ优化过程中ꎬ会每次重新计算局部

密度和相对距离ꎬ算法的时间复杂度主要来源这一部分ꎬ为 Ｏ(Ｎ ２􀅰Ｔ)ꎮ
综上ꎬ本文算法的所有时间复杂度约为 Ｏ((Ｎ－ｍ＋ｋ)􀅰Ｎ ２􀅰Ｔ＋ｍ２􀅰Ｔ＋ｐ􀅰Ｔ)ꎮ

３　 实例分析

为了检验本文算法的性能ꎬ选取了 ９ 个合成数据集和 ９ 个真实数据集[２４￣３０]ꎬ分别与 Ｋ￣ｍｅａｎｓ、ＤＢＳＣＡＮ
(ｄｅｎｓｉｔｙ￣ｂａｓｅｄ ｓｐａｔｉａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｆ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｅ)、ＤＰＣ[３] 和 ＤＰＣＳＡ[１５] 算法作对比分析ꎬ其中

Ｋ￣ｍｅａｎｓ的聚类结果为计算 １０ 次后取的平均值ꎮ 采取 Ａｍｉ、Ａｒｉ、Ｆｍｉ 作为聚类性能的评价指标ꎬ这些指标的

最大值为 １ꎬ值越高聚类效果越好ꎬ越接近 ０ꎬ效果越差ꎮ 表 １ 为相关数据集的详细信息ꎬ表 ２ 和表 ３ 为 ４ 种

算法在所有数据集下的相关性能对比值ꎬ 其中每个数据集在某项指标下的最优值进行了加粗ꎮ
表 １　 所有数据集的信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ａｌｌ ｄａｔａｓｅｔｓ
类型 　 　 数据集名称 样本量 维度 簇

Ｆｌａｍｅ ２４０ ２ ２
Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ７８８ ２ ７
Ｓｐｉｒａｌ ３１２ ２ ３
Ｄ３１ ３ １００ ２ ３１

合成数据集 Ｊａｉｎ ３７３ ２ ２
Ｒ１５ ６００ ２ １５
Ｔｈｒｅｅ￣ｃｉｒｃｌｅ ２９９ ２ ３
Ｃｏｍｐｏｕｎｄ ３９９ ２ ６
Ａ３ ２６６ ２ ３
Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３５１ ３４ ２
Ｌｉｂｒａｓ ３６０ ９０ １５
Ｓｅｅｄｓ ２１０ ７ ３
Ｉｒｉｓ １５０ ４ ３

真实数据集 Ｅｃｏｌｉ ３３６ ８ ８
Ｗｉｎｅ １７８ １３ ３
Ｐｉｍａ ７６８ ８ ２
ＷＤＢＣ ５６９ ３０ ２
Ｗａｖｅｆｏｒｍ (ｎｏｉｓｅ) ５ ０００ ４０ ３
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　 　 图 ２ 是在 Ｊａｉｎ 数据集上对比算法的聚类可视图ꎮ Ｊａｉｎ 数据集包含 ２ 个有折叠和弯曲簇的类ꎬ当采用

ＤＰＣ 时ꎬ由于人为选择截断距离的缺陷ꎬ导致不能很好地找到 ｄｃꎮ 另外ꎬＤＰＣ 的单一分配策略ꎬ导致在

分配非中心数据点时误将下簇的左端分配给上簇ꎮ 从 ＤＢＳＣＡＮ 算法效果图看出ꎬ它虽然可以准确地

识别 ２ 个簇ꎬ却误将上簇的左端划分为一个新的簇ꎮ 传统 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法得到的聚类效果最差ꎬ它将下

簇的左右两端部分数据点分给了上簇ꎬ这是由使用欧氏距离和传统的分配方式导致的ꎮ 反观本文算法

的聚类效果图ꎬ由于截断距离的优化和对一步分配策略的改进ꎬ使算法能很好地对该数据集中数据点

实现正确聚类ꎮ

图 ２　 ＤＰＣ￣ＡＶＯＡ、ＤＢＳＣＡＮ、ＤＰＣ、Ｋ￣ｍｅａｎｓ 在 Ｊａｉｎ 数据集上的聚类图
Ｆｉｇ.２　 Ｃｌｕｓｔｅｒ ｐｌｏｔ ｏｆ ＤＰＣ￣ＡＶＯＡꎬ ＤＢＳＣＡＮꎬ ＤＰＣꎬ ａｎｄ Ｋ￣ｍｅａｎｓ ｏｎ Ｊａｉｎ ｄａｔａｂａｓｅ

　 　 从图 ３ 在 ｔｈｒｅｅ￣ｃｉｒｃｌｅ 数据集上的效果图可以看出ꎬ由于传统的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法其分配非簇中心点方式和

计算距离的缺陷ꎬ导致 ３ 个圆环簇被错误划分ꎬＫ￣ｍｅａｎｓ 算法错误地将数据集从左到右按照距离划分为 ３
份ꎬ由于随机性ꎬ导致簇中心点也寻找错误ꎻ而在本文算法、ＤＰＣ 和 ＤＢＳＣＡＮ 算法上ꎬ得到的效果明显最佳ꎬ
也验证了本文算法在处理环形密度不均匀数据集时的有效性ꎮ
　 　 由图 ４ 的聚类图可得ꎬＫ￣ｍｅａｎｓ、ＤＰＣ 和 ＤＢＳＣＡＮ 都不能正确地聚类ꎮ ＤＢＳＣＡＮ 将左上角的部分簇和

下半环形簇聚类在一起ꎬＤＰＣ 和 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 将下半部分半环形簇平均分为 ３ 类ꎮ 本文算法能够正确地找到簇

中心并得到精确的聚类结果ꎮ
　 　 由表 ２ 中合成数据集的性能指标值可得: 本文算法、ＤＰＣＳＡ 和 ＤＰＣ 算法整体上优于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 和

ＤＢＳＣＡＮ算法ꎬ本文算法除了在 Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ 和 Ｒ１５ 数据集的聚类指标值略低于 ＤＰＣꎬ在其他数据集的聚类

指标值均高于所对比算法ꎮ 另外ꎬ在 Ｄ３１、Ｊａｉｎ、Ｃｏｍｐｏｕｎｄ 和 Ａ３ 数据集上ꎬ本文算法的各项性能值明显优于

传统算法和 ＤＰＣ 算法ꎬ在 Ｃｏｍｐｏｕｎｄ 和 Ａ３ 数据集上跟 ＤＰＣＳＡ 算法旗鼓相当ꎬ反映了本文算法在选取截断

距离 ｄｃ 和所采用样本分配策略时的优越性ꎮ 在 Ｔｈｒｅｅ￣ｃｉｒｃｌｅ 和 Ｓｐｒｉａｌ 数据集上ꎬ本文算法、ＤＰＣ 和 ＤＢＳＣＡＮ
算法的性能保持一致ꎬＫ￣ｍｅａｎｓ 算法的聚类指标值最低ꎮ 在 Ｆｌａｍｅ 数据集上ꎬ本文算法、ＤＰＣ 和 ＤＰＣＳＡ 算法

都能达到精确度 １ꎬＤＢＳＣＡＮ 算法略低于这 ３ 种算法ꎬＫ￣ｍｅａｎｓ 算法的表现最为不佳ꎮ
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图 ３　 ＤＰＣ￣ＡＶＯＡ、ＤＢＳＣＡＮ、ＤＰＣ、Ｋ￣ｍｅａｎｓ 在 ｔｈｒｅｅ￣ｃｉｒｃｌｅ 数据集上的聚类图
Ｆｉｇ.３　 Ｃｌｕｓｔｅｒ ｐｌｏｔ ｏｆ ＤＰＣ￣ＡＶＯＡꎬ ＤＢＳＣＡＮꎬ ＤＰＣꎬ ａｎｄ Ｋ￣ｍｅａｎｓ ｏｎ ｔｈｒｅｅ￣ｃｉｒｃｌｅ ｄａｔａｂａｓｅ

图 ４　 ＤＰＣ￣ＡＶＯＡ、ＤＢＳＣＡＮ、ＤＰＣ、Ｋ￣ｍｅａｎｓ 在 Ａ３ 数据集上的聚类图
Ｆｉｇ.４　 Ｃｌｕｓｔｅｒ ｐｌｏｔ ｏｆ ＤＰＣ￣ＡＶＯＡꎬ ＤＢＳＣＡＮꎬ ＤＰＣꎬ ａｎｄ Ｋ￣ｍｅａｎｓ ｏｎ Ａ３ ｄａｔａｂａｓｅ
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表 ２　 在合成数据集上的 Ａｍｉ、Ａｒｉ、Ｆｍｉ 指标
Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｍｉꎬ Ａｒｉ ａｎｄ Ｆｍｉ ｉｎｄｉｃｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｄａｔａｓｅｔ

算法
Ｆｌａｍｅ

Ａｍｉ Ａｒｉ Ｆｍｉ
Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ

Ａｍｉ Ａｒｉ Ｆｍｉ
Ｓｐｉｒａｌ

Ａｍｉ Ａｒｉ Ｆｍｉ
Ｋ￣ｍｅａｎｓ ０.４０５ ９ ０.４５３ ５ ０.７３６ １ ０.７７４ ８ ０.６７３ ５ ０.７４２ ９ －０.００５ ７ －０.００６ ３ ０.３２８ １
ＤＰＣ １.０００ ０ １.０００ ０ １.０００ ０ ０.９９２ １ ０.９９５ ６ ０.９９６ ５ １.０００ ０ １.０００ ０ １.０００ ０
ＤＢＳＣＡＮ ０.８９７ ５ ０.９３８ ８ ０.９７１ ２ ０.９１１ ４ ０.９１０ ２ ０.９３２ ７ １.０００ ０ １.０００ ０ １.０００ ０
ＤＰＣＳＡ １.０００ ０ １.０００ ０ １.０００ ０ ０.９５３ ７ ０.９５８ １ ０.９６７ ３ １.０００ ０ １.０００ ０ １.０００ ０
ＤＰＣ￣ＡＶＯＡ １.０００ ０ １.０００ ０ １.０００ ０ ０.９９１ １ ０.９９４２ ０.９９５４ １.０００ ０ １.０００ ０ １.０００ ０

算法
Ｄ３１

Ａｍｉ Ａｒｉ Ｆｍｉ
Ｊａｉｎ

Ａｍｉ Ａｒｉ Ｆｍｉ
Ｒ１５

Ａｍｉ Ａｒｉ Ｆｍｉ
Ｋ￣ｍｅａｎｓ ０.９４１ ６ ０.８９８ ９ ０.９０２ ３ ０.４０４ ４ ０.４１３ ４ ０.７４２ ５ ０.９８１ ０ ０.９７３ ２ ０.９７５ ０
ＤＰＣ ０.９５４ ６ ０.９３４ ５ ０.９３６ ６ ０.５０３ ７ ０.５６９ １ ０.８１５ ９ ０.９９３ ７ ０.９９２ ７ ０.９９３ ２
ＤＢＳＣＡＮ ０.８８９ ５ ０.８０７ ８ ０.８１８ ６ ０.８８５ １ ０.９７５ ８ ０.９９０ ６ ０.９８２ ２ ０.９８１ ９ ０.９８３ １
ＤＰＣＳＡ ０.９５５ ２ ０.９３５ ３ ０.９３７ ４ ０.２１６ ７ ０.０４４ ２ ０.５９２ ４ ０.９８８ ５ ０.９８５ ７ ０.９８６ ６
ＤＰＣ￣ＡＶＯＡ ０.９５７ ９ ０.９４０７ ０.９４２ ６ １.０００ ０ １.０００ ０ １.０００ ０ ０.９９０ ７ ０.９８９ １ ０.９８９ ８

算法
Ｔｈｒｅｅ￣ｃｉｒｃｌｅ

Ａｍｉ Ａｒｉ Ｆｍｉ
Ｃｏｍｐｏｕｎｄ

Ａｍｉ Ａｒｉ Ｆｍｉ
Ａ３

Ａｍｉ Ａｒｉ Ｆｍｉ
Ｋ￣ｍｅａｎｓ ０.２２３２ ０.１３１ ９ ０.４３７ ７ ０.６５７ ３ ０.５２８ ９ ０.６３４ ９ ０.５７９２ ０.４８１ ０ ０.６６１ １
ＤＰＣ １.０００ ０ １.０００ ０ １.０００ ０ ０.７７５ ４ ０.５９１ ０ ０.６８７ ６ ０.５８２ ８ ０.４８７ ５ ０.６６５ ０
ＤＢＳＣＡＮ １.０００ ０ １.０００ ０ １.０００ ０ ０.７３４０ ０.８０２ ９ ０.８６２ ７ ０.８５８ ７ ０.８６６ １ ０.９１４ ４
ＤＰＣＳＡ ０.６０４ ３ ０.５１５ １ ０.７２９ ６ ０.８３９２ ０.８２８ ４ ０.８７０ ７ １.０００ ０ １.０００ ０ １.０００ ０
ＤＰＣ￣ＡＶＯＡ １.０００ ０ １.０００ ０ １.０００ ０ ０.８０３ １ ０.８３０ ５ ０.８７９ ６ １.０００ ０ １.０００ ０ １.０００ ０

　 　 由表 ３ 中高维数据集的指标结果可以看出ꎬ本文算法除了在 Ｗｉｎｅ、ＷＤＢＣ 和 Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ 数据集上的聚

类性能略低于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 和 ＤＢＳＣＡＮ 算法ꎬ在其他 ６ 个数据集(Ｓｅｅｄｓ、 Ｉｒｉｓ、Ｅｃｏｌｉ、ｐｉｍａ、Ｗａｖｅｆｏｒｍ( ｎｏｉｓｅ)、
Ｌｉｂｒａｓ)中均明显优于对比算法ꎮ 另外在加入噪声的 Ｗａｖｅｆｏｒｍ(ｎｏｉｓｅ)数据集上ꎬ除了评价指标 Ａｍｉ 低于

Ｋ￣ｍｅａｎｓ和 Ｆｍｉ 低于 ＤＢＳＣＡＮ 算法的指标值ꎬ其余指标均高于所对比的算法ꎬ算法的指标更是比原始 ＤＰＣ
和同类型的 ＤＰＣＳＡ 优越许多ꎬ也充分展示了本文算法对有异常值和噪声数据集的抗干扰能力和稳定性ꎮ

表 ３　 在真实数据集上的 Ａｍｉ、Ａｒｉ、Ｆｍｉ 指标
Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｍｉꎬ Ａｒｉ ａｎｄ Ｆｍｉ ｉｎｄｉｃｅｓ ｆｏｒ ｒｅａｌ￣ｗｏｒｌｄ ｄａｔａｓｅｔｓ

算法
Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ

Ａｍｉ Ａｒｉ Ｆｍｉ
Ｌｉｂｒａｓ

Ａｍｉ Ａｒｉ Ｆｍｉ
Ｓｅｅｄｓ

Ａｍｉ Ａｒｉ Ｆｍｉ
Ｋ￣ｍｅａｎｓ ０.０６８２ ０.１００ ７ ０.５６８ ８ ０.５０９ ４ ０.２９１ ５ ０.３４２ ４ ０.６６７ ３ ０.６９５ ４ ０.７９６ ４
ＤＰＣ ０.０８９ ７ ０.１４３ ３ ０.５９５ ３ ０.３８ ７ ０.２０７ ９ ０.３０１ ４ ０.７１４ ４ ０.７４４ ７ ０.８２９ ６
ＤＢＳＣＡＮ ０.５５２０ ０.６８３ ５ ０.８５７ ５ ０.１２８ ３ ０.０２８ ４ ０.２４２ ７ ０.４０１ ６ ０.４０２ ５ ０.６３５ ４
ＤＰＣＳＡ ０.１３５ ５ ０.２１８ ３ ０.６４３２ ０.４９３ ９ ０.２６８ ３ ０.３５７２ ０.６６０ ９ ０.６８７ ３ ０.７９１ ８
ＤＰＣ￣ＡＶＯＡ ０.３７２ １ ０.５０３ ４ ０.７８２ ９ ０.５８４２ ０.３８１ ３ ０.４３９ ５ ０.８０７ ３ ０.８５０ ６ ０.９００ ０

算法
Ｉｒｉｓ

Ａｍｉ Ａｒｉ Ｆｍｉ
Ｅｃｏｌｉ

Ａｍｉ Ａｒｉ Ｆｍｉ
Ｗｉｎｅ

Ａｍｉ Ａｒｉ Ｆｍｉ
Ｋ￣ｍｅａｎｓ ０.７５７ ３ ０.７４３ ６ ０.８２９ ４ ０.４８６ ８ ０.３７４ ９ ０.５１６ ７ ０.８５６ ４ ０.８８０ ３ ０.９２０ ５
ＤＰＣ ０.７６６ ８ ０.７１９ ５ ０.８１５ ８ ０.５１７ ８ ０.４３６ ５ ０.５６９２ ０.７０６ ４ ０.６７２ ３ ０.７８３ ４
ＤＢＳＣＡＮ ０.６７６ ８ ０.６１２０ ０.７２９ １ ０.４５１ ６ ０.５２５ ５ ０.６６２ ３ ０.４３４ ７ ０.４１８ ７ ０.６２３ ４
ＤＰＣＳＡ ０.８８３ １ ０.９０３ ８ ０.９３５ ５ ０.４１７０ ０.４７８ ３ ０.６７４２ ０.７４ ８ ０.７４１ ４ ０.８２８ ３
ＤＰＣ￣ＡＶＯＡ ０.８９７ １ ０.９０３ ９ ０.９３５ ６ ０.４７３０ ０.５４７ ４ ０.７１３ ３ ０.８４３ １ ０.８６６ ６ ０.９１１ ３

算法
ＷＤＢＣ

Ａｍｉ Ａｒｉ Ｆｍｉ
Ｐｉｍａ

Ａｍｉ Ａｒｉ Ｆｍｉ
Ｗａｖｅｆｏｒｍ (ｎｏｉｓｅ)

Ａｍｉ Ａｒｉ Ｆｍｉ
Ｋ￣ｍｅａｎｓ ０.６３７ ５ ０.７５４ ８ ０.８８７ ６ ０.０４６ ３ ０.０８７ １ ０.５７６ ６ ０.３６１ １ ０.２５１ ５ ０.５０２ ３
ＤＰＣ ０.００８ ６ －０.０１０ ７ ０.７１５ ５ ０.０３４ １ ０.０７８０ ０.５８８ ８ ０.０８７ ８ ０.０６７ １ ０.４５８ ５
ＤＢＳＣＡＮ ０.３３３ ４ ０.４５３ ９ ０.７４７ ４ ０.０１１ ３ ０.０４１ ５ ０.６９３ ６ ０.０００ ０ ０.０００ ０ ０.５７７ ３
ＤＰＣＳＡ ０.３３６ １ ０.３７７ １ ０.７５９ ５ ０.００１ ７ ０.０１４ ３ ０.７１１ ９ ０.１５２ ４ ０.１３４ ９ ０.４６２ ３
ＤＰＣ￣ＡＶＯＡ ０.４４８ ７ ０.５２３ １ ０.８０１ ９ ０.０４７ ９ ０.０９３ ９ ０.７０９ ４ ０.２７４ ７ ０.２５５ ５ ０.５０７ ２



　 第 １ 期 罗兴隆ꎬ等:基于非洲秃鹫优化算法改进的密度峰值聚类 ５５　　　 　

　 　 总体上来说ꎬ本文算法在面对低维人工数据集时ꎬ具有很高的聚类准确率ꎬ且避免了参数敏感的问题ꎬ在
高维真实数据集上ꎬ性能相比于另外 ４ 种算法也有显著提高ꎮ

４　 结束语

本文针对 ＤＰＣ 算法存在的缺陷ꎬ提出了基于非洲秃鹫优化算法改进的密度峰值聚类ꎮ 首先ꎬ通过非洲

秃鹫算法较好的寻优性能来寻找截断距离 ｄｃ 值ꎬ并利用评价指标 Ａｃｃ 作为适应度函数ꎬ避免了人为选参的

敏感性和不确定性ꎻ其次ꎬ在分配非簇中心点时利用 ２ 种不同的方法来聚类ꎬ能很好地将位于不同密度位置

的数据点分类ꎬ对弯曲、环状结构的数据集有更准确的分配ꎻ最后ꎬ在人工和真实数据集上进行实例验证ꎬ并
在几个合成数据集上进行可视化实现ꎮ 通过与对比算法的可视化结果分析及聚类性能的比较得出ꎬ本文所

改进的算法有较高的准确率ꎬ能够有效地克服数据集密度差异太大的影响ꎬ有效地处理不同密度大小的数据

集ꎮ 下一步的研究重点是如何提高算法在大数据集中的效率ꎮ
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