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摘　 要：针对现有聚类算法处理噪声能力差和速度较慢的问题，提出了一种基于密度的统计合并聚类算法（ＤＳＭＣ）。
该算法将数据点的每一个特征看作一组独立随机变量，根据独立有限差分不等式得出统计合并判定准则；同时，结
合数据点的密度信息，把密度从大到小的排序作为凝聚过程中的合并顺序，实现了各类数据点的统计合并。 人工数

据集和真实数据集的实验结果表明，ＤＳＭＣ 算法不仅可以处理凸状数据集，对于非凸、重叠、加入噪声的数据集也有

良好的聚类效果，充分表明了该算法的适用性和有效性。
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　 　 聚类［１⁃２］是数据挖掘领域中十分重要的数据分
析技术。 具体来说，聚类就是将给定的数据集划分
成互不相交的非空子集的过程。 由于初始条件和聚
类准则的不唯一性，使得各种各样的聚类算法应运
而生。 根据算法形成方式的不同，可以将其分为 ２
大类：基于划分的聚类算法和基于层次的聚类算
法［３］。 基于划分的聚类算法也可以称为分割聚类

算法，它的主要特点是在对数据集进行分类之前，需
要事先确定聚类个数，然后将数据集划分到确定好
的各类别中。 根据划分过程中数据点类别归属的明
确性，又可将分割聚类分为硬聚类和模糊聚类［ ４ ］。

硬聚类中数据点的类别归属是明确的。 每个数
据点对各类别的隶属度取 ０ 或 １，即一个数据点必
须属于某一类别且只能属于该类别。 硬聚类的数学
定义描述如下：设给定的数据集为 Ｘ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…，
ｘｎ｝∈Ｒｎ×ｄ，ｘｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ）表示第 ｉ 个数据点。 预
先确定将 Ｘ 划分为 ｋ 个子集 Ｃ ＝ ｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ｝



（ｋ≤ｎ），则 Ｃｉ 满足如下条件：１）Ｃｉ ≠∅，（ ｉ ＝ １，２，
…，ｋ），即每一子集至少含有一个数据点；２）Ｃｉ∩Ｃｊ ＝
∅，（１≤ｉ≠ｊ≤ｋ），即每个数据点只能属于一个子集；
３）∪ｋ

ｉ＝１Ｃｉ ＝Ｘ，即每个数据点必须归属于某一子集。
数据点 ｘ ｊ（ ｊ＝ １，２，…，ｎ）对子集 Ｃｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｋ）的
隶属关系可用隶属函数 ｕｉｊ表示，当 ｕｉｊ ＝ １ 时，ｘ ｊ∈
Ｃｉ，当 ｕｉｊ ＝ ０ 时，ｘ ｊ∉Ｃｉ，其中隶属函数 ｕｉｊ∈｛０，１｝且

满足 ∑ ｋ

ｉ ＝ １
ｕｉｊ ＝ １，∀ｊ，０ ＜ ∑ ｎ

ｊ ＝ １
ｕｉｊ ＜ ｎ，∀ｉ。 硬聚

类的代表算法有 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法［ ５ ］ 和 Ｎｃｕｔｓ（ｎｏｒｍａｌ⁃
ｉｚｅｄ ｃｕｔｓ）算法［ ６ ］。 二者都是致力于得到使目标函
数达到最值的最优聚类。 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法取误差平方
和函数作为目标函数，对初始聚类中心和异常点较
为敏感，且面对非凸数据集易陷入局部最优。 Ｎｃｕｔｓ
算法取规范割函数为目标函数，将数据集的聚类问
题转化为空间中带权无向图的最优划分问题。
Ｎｃｕｔｓ 算法可以聚类任意形状的数据，但大数据聚类
问题对其相似性矩阵的存储和特征向量的计算都是
种挑战。

在模糊聚类中，数据点的类别归属是不明确的，
一个数据点可以属于所有类别。 模糊聚类隶属度的
取值由硬聚类中只能取 ０ 或 １ 变为可以取［０，１］的
任意值，该值用来表示每个数据点属于各个类别的
可能性，仍然满足任意数据点对所有类别的隶属度
之和为 １。 代表性的模糊聚类算法有 ＦＣＭ 算法［ ７ ］

和 ＰＣＭ（ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｉｃ Ｃ ｍｅａｎｓ）算法［ ８ ］。 ＦＣＭ 算法利
用数据点对每一类别的隶属度构成了一个隶属矩
阵，然后将算法的目标函数转变为一个与隶属矩阵
相关的函数，通过优化该目标函数完成聚类。 为克
服 ＦＣＭ 对噪声敏感的缺点，Ｋｒｉｓｈｎａｐｕｒａｍ 和 Ｋｅｌｌｅｒ
提出了 ＰＣＭ 算法。 该算法舍弃了 ＦＣＭ 算法中每一
点对各类别隶属度总和为 １ 的约束条件，使得噪声
点具有很小的隶属度值，从而增加了算法对噪声的
鲁棒性。

层次聚类算法又称为树聚类算法。 它的主要思
想是对给定的数据集依照相似性矩阵进行层次分
解，使得聚类结果可以由二叉树或系统树图来描述，
即树状嵌套结构为 Ｈ ＝ ｛Ｈ１， Ｈ２，…， Ｈｑ｝，（ ｑ≤
ｎ），ｎ 为数据点的个数，当 Ｃｉ∈Ｈｍ， Ｃ ｊ∈Ｈｌ且 ｍ＞ｌ，
有 Ｃｉ∈Ｃ ｊ或 Ｃｉ∩Ｃ ｊ ＝∅对所有 ｉ 成立，ｊ≠ｉ，ｍ，ｌ ＝
１，２，…，ｑ。 层次聚类算法又分为分裂式和凝聚式
２ 种。

分裂式层次聚类算法采用“自顶向下”的方式
进行。 将数据集看作一类，根据类内最大相似性的
原则将数据集逐渐细分，直到满足终止条件或每一
个数据点构成一类时停止分裂，例如 ＭＯＮＡ（ｍｏｎｏ⁃
ｔｈｅｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ）算法［９ ］ 和 ＤＩＡＮＡ（ｄｉｖｉｓｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ）
算法［ ９ ］等。

凝聚式层次聚类算法［１０］ 采用“自底向上”的方
式进行。 一开始将数据集的每个数据点看作一类，
然后进行一系列的合并操作，直到满足终止条件或
所有数据点归为一类时停止凝聚。 大部分层次聚类
算法都是采用凝聚式聚类，代表性的算法有基于代
表点的 ＣＵＲＥ 算法［１１ ］、基于稠密点的 ＤＢＳＣＡＮ 算
法［１ ２ ］、ＮＢＣ（ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｂａｓｅｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）算法［１３ ］、
以及基于核心点的 ＭｕｌＣＡ（ｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌ ｃｏｒｅ⁃ｓｅｔｓ ｂａｓｅｄ
ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ）算法［１４ ］等。

随着信息技术的迅猛发展，数据源开始不断膨
胀，数据结构也变得日渐复杂，具有类内相异、类间
相似、噪声和重叠现象的数据集层出不穷，这对于计
算机领域中一些易受噪声点和数据集大小影响的经
典聚类算法（如 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ、Ｎｃｕｔｓ 等）来说，是一种巨
大的挑战。

在寻求更优的聚类算法的道路上，人们开始将
其他专业领域的知识同聚类算法相结合，统计思想
逐步被应用于聚类算法中。 早期统计聚类方法有
ＧＭＤＤ 算法［１ ５ ］和 ＥＭ 算法［１ ６ ］等。 ＧＭＤＤ 算法将数
据点和噪声点看作是由不同混合高斯分布生成的点
集，利用一个增强的模型模拟估计含有噪声点的原
始模型。 ＥＭ 算法是一种迭代算法，用于含有隐变
量的概率参数模型的最大似然估计或极大后验概率
估计。 ２００４ 年，针对复杂的图像分割问题，Ｎｏｃｋ 和
Ｎｉｅｌｓｅｎ 提出了统计区域合并算法（ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｒｅｇｉｏｎ
ｍｅｒｇｉｎｇ，ＳＲＭ） ［１ ７ ］。 具体地，该算法将像素点作为
最基本的区域，把像素的 ３ 个颜色特征看做 ３ 组独
立随机变量，对每一组独立随机变量，根据独立有限
差分不等式得出合并的判定准则，利用像素点梯度
值从小到大的排序获得合并顺序，依据合并准则和
合并顺序，结合像素或区域进行迭代生长。 通过控
制每组独立随机变量的个数，ＳＲＭ 算法实现了对复
杂图像中目标的快速分割和有效提取。

受 ＳＲＭ 方法的启发，本文提出了一种基于密度
的统计合并聚类算法（ ｄｅｎｓｉｔｙ⁃ｂａｓｅｄ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｍｅｒ⁃
ｇｉｎｇ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＤＳＭＣ），该算法主要包括 ２ 个步骤：

１）根据数据点的密度信息获得合并顺序及每
一数据点的 ｋ 邻域。 首先利用数据点的空间位置信
息及多维特征信息，计算数据点之间的相似性得到
相似性矩阵，确定每一数据点的 ｋ 邻域。 然后将稠
密点与其 ｋ 邻域中所有点的相似性的最小值作为数
据点的密度信息，将密度从大到小的排序作为合并
的顺序。

２） 按照合并顺序依次将稠密点与其 ｋ 邻域中
的数据点进行合并判定。 将数据点的每个特征看作
一组独立随机变量，根据独立有限差分不等式得出
的合并判定准则判断两点是否合并。 当 ２ 个数据点
对其任意的特征具有相同的期望时，划分为同一类
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别；当 ２ 个数据点对其特征至少有一个期望显著不
同时，划分为不同类别。 遍历所有的稠密点，实现对
数据集的分类。

相比于上述基于密度的凝聚聚类算法（如 ＤＢ⁃
ＳＣＡＮ、ＮＢＣ）ＤＳＭＣ 算法在数据点生长合并的过程
中，不仅利用了数据点的密度信息，还利用了根据统
计判定准则得出的数据点每一个特征的差异性信
息。 因此，该算法对噪声具有更好的鲁棒性，也对不
规则形状的数据集和密度不均匀的数据集具有更好
的聚类效果。

１　 ＤＳＭ
１．１　 统计模型的建立

设给定的数据集为 Ｘ，包含 ｎ 个数据点，每个数
据点含有多个特征信息，用 Ω＝ ｛Ａ，Ｂ，Ｃ，…｝表示特
征集合，每个特征的取值范围为［Ｌｉ，Ｕｉ］ （ ｉ ＝ Ａ，Ｂ，
Ｃ，…）。 为方便应用，对数据集 Ｘ 作整体移动（特征
信息整体改变不影响分类），使得特征的取值范围
变为［０， ｇｉ］ （ ｉ ＝ Ａ，Ｂ，Ｃ，…），其中 ｇｉ ＝ ｜ Ｕｉ －Ｌｉ ｜ 。
然后，将数据点的每一个特征用 Ｑ 个独立随机变量
表示，每一个随机变量对应一个分布。 以特征 Ａ 为
例，其可表示为 Ａ ＝ （Ａ１， Ａ２，…， ＡＱ），随机变量 Ａ ｊ

（ ｊ ＝ １， ２，…，Ｑ）对应第 ｊ 个分布。 由于 Ｑ 个独立
随机变量和的取值应属于［０， ｇｉ］（ ｉ ＝ Ａ，Ｂ，Ｃ，…），
则每一个随机变量的取值为［０， ｇｉ ／ Ｑ］（ ｉ ＝ Ａ，Ｂ，Ｃ，
…）。 这样，一个数据点的特征信息就由多组独立
随机变量表示。

对于给定的数据集 Ｘ，假设存在具有完美聚类
结果的数据集 Ｘ∗，那么在 Ｘ∗中，最优的聚类结果
具有如下性质：１） 同一类别中的数据点，对于任意
给定的数据特征都具有相同的期望；２） 不同的类别
中的数据点，对于任意给定的数据特征至少有一个
期望不同。 这一性质在合并判定过程中起到非常重
要的作用。

图 １　 ２个数据点任一特征聚类的统计说明

Ｆｉｇ． １ 　 Ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｗｏ ｄａｔａ ｐｏｉｎｔｓ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｂｏｕｔ ａｎｙ ｆｅａｔｕｒｅ

该统计模型对数据点及数据点特征的取样是相

互独立的。 对于 Ｑ 个独立随机变量的分布没有特

定要求，即独立不一定同分布。 Ｑ 的传统取值一般

为 １，即数据点的每个特征只由一个随机变量表示，
但是这一取值对于较小的数据集难以获得可靠的估

计信息。 当 Ｑ 增大时，数据点的特征可以被描述的

更加细致，因此，Ｑ 成为该算法的重要参数之一。 调

整参数 Ｑ，不仅可以改变算法的统计复杂性，还可以

控制分类的精确度。 将 Ｑ 的取值从小调大，可以建

立一个层次由粗到细的数据聚类结果。
１．２　 统计合并判定

ＤＳＭ 算法对数据点的合并由一个特定的统计

合并判定准则决定。 为了简单起见，先只考虑含有

一个特征信息的数据集，即一个数据点用一组独立

随机变量表示。 在此基础上，将得到的结果扩展到

具有更多的特征信息的数据集中。
为了得出统计合并判定准则，介绍定理如下：
定理 １ （独立有限差分不等式［１ ８ ］ ） 　 设 Ｘ ＝

（Ｘ１， Ｘ２，…， Ｘｎ）是一组独立随机变量，Ｘｋ的取值范

围为 Ａｋ（ ｋ ＝ １， ２，…， ｎ）。 假设存在一个定义在

∏ｋＡｋ 的实值函数 ｆ，当变量 Ｘ 与 Ｘ′仅在第 ｋ 个条件

不同时，满足 ｜ ｆ Ｘ( ) －ｆ（Ｘ′） ｜≤ｒｋ，则∀τ≥０，有

Ｐ ｆ Ｘ( ) － μ ≥ τ( ) ≤ ｅｘｐ － ２τ２ ／ ∑ ｋ
ｒｋ( ) ２( )

式中：μ 为 ｆ（Ｘ）的期望，即 μ＝Ｅｆ（Ｘ）。
根据定理 １，可以推出给定数据集 Ｘ 中的不同

类别的绝对偏差不等式。 记 Ｃ 为数据集 Ｘ 中的类

别（单个数据点可作为一个类别）， ｜ Ｃ ｜ 为类别内数

据点的个数，Ｃ

(

表示类别 Ｃ 与其他类别合并时的代

表点，Ｅ（Ｃ）表示该类别相关数据点 Ｑ 个独立随机

变量期望和的期望。
推论 １　 考虑数据集 Ｘ 中的类别组合（Ｃ１，Ｃ２），

∀０＜δ≤１，下面不等式成立的概率不超过 δ：

Ｃ１

(

－ Ｃ２

(

( ) － Ｅ Ｃ１

(

－ Ｃ２

(

( ) ≥

ｇ １
２Ｑ

１
Ｃ１

＋ １
Ｃ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｌｎ ２

δ
式中：ｇ＝ｍａｘ ｇｉ( ) （ ｉ＝Ａ，Ｂ，Ｃ，…）。

证明　 已知类别 Ｃ１ 中的数据点可由 Ｑ ｜ Ｃ１ ｜个
独立随机变量表示，类别 Ｃ２ 中的数据点可由 Ｑ ｜ Ｃ２ ｜

个独立随机变量表示。 Ｃ１

(

－Ｃ２

(

( ) 为实值函数，由于

Ｃ１

(

，Ｃ２

(

分别是 Ｃ１，Ｃ２ 的代表点，若变动 Ｃ１ 中的变量，
ｒｋ 的最大取值为 ｇ ／ （Ｑ ｜ Ｃ１ ｜ ），若变动 Ｃ２ 中的变

量，ｒｋ 的最大取值为 ｇ ／ （Ｑ ｜Ｃ２ ｜ ）。
记 ｒＣ１

＝ｇ ／ （Ｑ Ｃ１ ），ｒＣ２
＝ｇ ／ （Ｑ Ｃ２ ），则

∑ ｋ
ｒｋ( ) ２ ＝ Ｑ Ｃ１ ｒＣ１

( ) ２ ＋ Ｃ２ ｒＣ２
( ) ２( ) ＝
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ｇ２

Ｑ
１
Ｃ１

＋ １
Ｃ２

æ

è
ç

ö

ø
÷

　 　 根据定理 １，取 τ ＝ｇ １
２Ｑ

１
Ｃ１

＋ １
Ｃ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｌｎ ２

δ
＞０，

则

Ｐ Ｃ１

(

－ Ｃ２

(

( ) － Ｅ Ｃ１

(

－ Ｃ２

(

( ) ≥(

ｇ １
２Ｑ

１
Ｃ１

＋ １
Ｃ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｌｎ ２

δ
ö

ø
÷ ≤

ｅｘｐ － ２τ２

∑ ｋ
ｒｋ( )

２
æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ＝ δ

２
＜ δ

推论得证。
由推论 １ 可知，当 δ 取值接近于零时（本文

若未特别标明， δ 取为 １ ／ （ ６ ｜ Ｘ ｜ ２ ） ，类别组合

（ Ｃ １，Ｃ ２） 满足不等式 ｜ Ｃ １

(

－Ｃ ２

(

( ) － Ｅ Ｃ １

(

－Ｃ ２

(

( ) ｜ ≤
ｂ（ Ｃ １，Ｃ ２）的 概 率 接 近 于 １， 其 中 ｂ Ｃ １，Ｃ ２( ) ＝

ｇ　 　１
２Ｑ

（ １
Ｃ１

＋ １
Ｃ２

）ｌｎ ２
δ
；若（Ｃ１，Ｃ２）可以合并，说

明在 数 据 集 Ｘ∗ 中 ２ 者 属 于 同 一 类 别， 则 有

Ｅ（Ｃ１

(

－Ｃ２

(

）＝ ０。 根据这 ２ 个前提条件得到如下统计

合并判定准则：

Ｍ Ｃ１，Ｃ２( ) ＝ ｔｒｕｅ， Ｃ１

(

－ Ｃ１

(

( ) ≤ ｂ Ｃ１，Ｃ２( )

ｆａｌｓｅ， 其他
{

　 　 当 类 别 组 合 （ Ｃ１， Ｃ２ ） 满 足 Ｃ１

(

－Ｃ２

(

( ) ≤
ｂ（Ｃ１，Ｃ２）时，则合并（Ｃ１，Ｃ２）；反之则不然。

将该准则扩展到具有多个特征信息的数据集

中，形式如下：

Ｍ Ｃ１，Ｃ２( )＝

ｔｒｕｅ，∀ａ∈｛Ａ，Ｂ，…｝，

Ｃａ１

(

－ Ｃａ２

(

( ) ≤ｂ（Ｃ１，Ｃ２）
ｆａｌｓｅ，其他

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

１．３　 合并顺序

建立合适的合并准则后，聚类算法的结果受合

并顺序的影响。 与随机选取数据点进行合并判定的

算法不同，ＤＳＭＣ 算法利用了数据点的密度信息以

获得合并顺序。 获取过程可叙述如下：首先，计算数

据集中任意 ２ 点之间的距离度量（例如欧式距离、
最大 ／最小距离、马氏距离等），获得度量矩阵；然
后，确定每一数据点的 ｋ 邻域，选取 ｋ 邻域中所有点

与稠密点距离度量的最大值，作为稠密点的局部密

度信息；最后，根据获得的局部密度信息，将所有数

据点按密度从大到小排序，得到算法的合并顺序。
在整个算法过程中，基于密度的合并顺序保证了在

任意 ２ 个不同的类别进行合并判定时，其自身已经

完成所有可能的合并。

由上述合并顺序的获取过程可以看出，ｋ 邻域

大小的选择直接影响了数据点密度的大小，进而影

响了 ＤＳＭＣ 算法的合并顺序。 因此，ｋ 邻域的大小

也被看作是 ＤＳＭＣ 算法的一个重要参数。
在该算法中，密度的大小不仅受到 ｋ 邻域的影

响，也会受到距离度量 ｆ（ｘ，ｙ）的影响。 针对不同特

征的数据集，选取合适的 ｆ（ｘ，ｙ）可以得到更好的聚

类结果。 在算法中较为常见的距离度量有欧式距

离，马氏距离，最大 ／最小值距离等。 本文实验中主

要应用一种距离度量，它利用数据点最大特征差异

进行排序，使得 ｄ ＝ｍａｘｙ∈Ｋ（ｘ） ｍａｘ ｘｉ－ｙｉ( )( ) ，（ ｉ ＝ Ａ，
Ｂ， Ｃ，…）， Ｋ（ｘ）表示点 ｘ 的 ｋ 邻域。 随机生成含

有 ２０ 个点的数据集，选取 ｋ 邻域大小为 ４，利用上

述距离度量，得到 ＤＳＭＣ 算法的合并顺序如图 ２
所示。

（ａ）原图

（ｂ）ｋ＝ ４ 时的合并顺序

图 ２　 ＤＳＭＣ 算法的合并顺序

Ｆｉｇ．２　 Ｍｅｒｇｉｎｇ ｏｒｄｅｒ ｏｆ ＤＳＭＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２　 ＤＳＭＣ 算法的实现

２．１　 ＤＳＭＣ 算法的实现细节

通过对 ＤＳＭＣ 算法的详细介绍可知，ＤＳＭＣ 算

法主要通过 ２ 个步骤实现：步骤 １ 是根据数据点的

密度信息获得合并顺序及每一数据点的 ｋ 邻域；步
骤 ２ 是按照合并顺序依次将稠密点与其 ｋ 邻域中的
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数据点进行合并判定，通过遍历所有的稠密点完成

数据的聚类。 其中，为更好地处理噪声点，在步骤 ２
中只对 α 比例的数据（本文默认 α ＝ ０．９）进行统计

判定，剩余数据点根据临近数据点的类别标号。 根

据这 ２ 个步骤的内容，具体说明 ＤＳＭＣ 算法的聚类

过程如下。
步骤 １：计算数据点的合并顺序并获得数据点

的 ｋ 邻域。
输入：数据集 Ｘ；ｋ 邻域中数据点个数 ｋ。
１）计算数据集中任意两个点距离，存入矩

阵 Ｄ。
２）将矩阵 Ｄ 按列进行升序排列，存入矩阵 Ｄ１，

其第 ｋ 行按升序排列，得到密度从大到小的顺序 ｄ。
３）根据顺序 ｄ 确定数据点的 ｋ 邻域。
输出：合并顺序 ｄ；ｋ 邻域矩阵 Ｗ。
步骤 ２：将稠密点与其 ｋ 邻域中的数据点进行

合并判定，然后合并剩余点完成聚类。
输入：数据集 Ｘ；合并顺序 ｄ；ｋ 邻域矩阵 Ｗ。
１）对数据集中 ９０％的数据点（稠密点）进行合

并判定。

ａ）根据合并顺序 ｄ 确定当前稠密点Ｃ１

(

，然后依

次选定其 ｋ 邻域内的点作为当前合并点Ｃ２

(

，判断

Ｃ１

(

Ｃ２

(

的类别归属；
ｂ）计算统计判定准则的临界值 ｂ（Ｃ１，Ｃ２） （推

论 １），若满足统计合并判定准则，则合并Ｃ１

(

Ｃ２

(

；若不

满足，则进行下一组合并判断，直到遍历完 ｋ 邻域内

所有的点；
ｃ）重复步骤 ａ）和 ｂ），直到遍历完数据集 Ｘ 中

所有的稠密点。
２）对剩余的 １０％的数据点进行近邻合并。

ａ）根据合并顺序 ｄ 确定当前点Ｃ１

(

；
ｂ）判断其 ｋ 邻域内点的分类情况。 若有已分

类的点，且其 ｋ 邻域中属于该类别的点数最多，则将

Ｃ１

(

归于该类别；若没有已分类的点，则Ｃ１

(

不作改变；
ｃ）重复步骤 ａ）和 ｂ），直到遍历完剩余所有的

数据点。
３）计算数据集 Ｘ 的分类个数 ｎｂｃｌｕｓｔｅｒ。
输出：聚类个数 ｎｂｃｌｕｓｔｅｒ。
由高斯分布随机生成一个可被分为 ２ 类的数据

集 Ｘ，其含 ４０ 个数据点。 用 ＤＳＭＣ 算法（参数 ｋ 和

Ｑ 取为 ５，１５）对数据集 Ｘ 进行聚类，具体过程如图 ３
所示。 过程①对于给定的数据集 Ｘ 计算合并顺序，
得到首要稠密点及其 ｋ 邻域；过程②按照数据集的

合并顺序，依次对稠密点和其 ｋ 邻域中的点进行统

计合并判定得到聚类结果；过程③根据临近数据点

的类别对噪声点进行聚类，比较其 ｋ 邻域中各类别

点的个数，将它归为点数最多类别。

图 ３　 ＤＳＭＣ 算法的聚类过程

Ｆｉｇ．３　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＤＳＭＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２．２　 计算复杂度分析
由上述聚类过程可知，ＤＳＭＣ 算法的计算量主

要集中于 ２ 个步骤：
１）构建数据点的距离度量矩阵；
２）统计合并判定时对稠密点及其 ｋ 邻域的

迭代。
对于步骤 １），给定含有 ｎ 个点的数据集，距离

度量矩阵的计算复杂度为 Ｏ（ｎ２）；对于步骤 ２），遍
历数据集中所有稠密点，将当前稠密点依次与其 ｋ
邻域中的点进行统计合并判定，由于 ｋ 邻域内点的
最大迭代次数为 ｋ，因此，步骤 ２）的计算复杂度为
Ｏ（ｋｎ）。 一般地，ｋ 的取值远小于 ｎ，则 ＤＳＭＣ 算法
的计算复杂度可近似于距离度量矩阵的计算复杂度
Ｏ（ｎ２）。

３　 实验比较与评价

将 ＤＳＭＣ 算法同 ３ 种经典聚类算法作比较，它
们分别是通过聚类中心实现的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法、基于
图论的 Ｎｃｕｔｓ 算法和基于密度的 ＤＢＳＣＡＮ 算法。 针
对具有不同形状，不同重叠程度和不同噪声点数的
人工数据集以及部分真实数据集进行实验。 进一步
地，对本文提出的 ＤＳＭＣ 算法的参数选择进行了实
验分析。

由于不同的算法具有不同的参数，在 ３．１ ～ ３．５
节的实验中，实验参数设置如下：

１）Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 和 Ｎｃｕｔｓ 算法：只有 １ 个参数，即想
要达到的聚类个数。 一般地，实验中将数据集真实
的聚类个数取为参数值。
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２）ＤＢＳＣＡＮ 算法：共有 ２ 个参数，一个是点的邻
域半径 ｒ，一个是邻域内点的个数阈值 ｍ。 在实验
中，ｍ 一般取 １０ 左右的数，邻域半径 ｒ 则根据数据
集的直径做决定。

３）ＤＳＭＣ 算法：共有 ２ 个参数，分别是邻域内点
的个数 ｋ 和划分尺度参数 Ｑ。 参数 ｋ 的取值一般根
据数据集中数据点的总个数确定。 一般初始值取
１０ 左右。 对于该方法特有的参数 Ｑ，它控制了算法
对数据集的划分细度，即当 Ｑ 较小时，数据集划分
细度小，聚类个数少；当 Ｑ 较大时，数据集划分细度
大，聚类个数多。 由于参数 Ｑ 是一个特征独立随机
变量的个数，因此其取值范围为正整数，实验中具体
取值根据数据集分类需求进行调整，默认初始值
为 １。
３．１　 形状不同的人工数据集实验

将 ４ 种聚类算法 （ Ｋ⁃ｍｅａｎｓ， Ｎｃｕｔｓ， ＤＢＳＣＡＮ，
ＤＳＭＣ）分别应用于 ４ 种不同形状的人工数据集上。
它们通过不同类型的高斯分布随机生成，样本点的
个数从左到右第 １ 行分别为 ６００、９００；第 ２ 行分别
为 ６６０（包含 ６０ 个随机噪声点），１ １００（包含 １００ 个
随机噪声点）。

（ａ）Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法

（ｂ）Ｎｃｕｔｓ 算法

（ｃ）ＤＢＳＣＡＮ 算法

（ｄ）ＤＳＭＣ 算法

图 ４　 算法对不同形状数据集的分类结果比较

Ｆｉｇ．４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｈａｐｅ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

对任意形状的数据集都有良好聚类效果的算法

才能称之为好的聚类算法。 由图 ４ 可以看出，Ｋ⁃
ｍｅａｎｓ 和 Ｎｃｕｔｓ 算法并不能很好的聚类非凸数据集，
而 ＤＢＳＣＡＮ 算法（参数 ｍ 和 ｒ 从左到右第 １ 行为 ８，
０．４；７，０．７；第 ２ 行为 １００，４８；１５，０．４）和本文提出的

ＤＳＭＣ 算法（参数 ｋ 和 Ｑ 从左到右第 １ 行为 ６，２００；
８，１；第 ２ 行为 ８，１；８，６）对任意形状数据集的聚类

效果都很令人满意，但对于较为稀疏的数据点的聚

类，ＤＳＭＣ 算法相对更优。
３．２　 重叠程度不同的人工数据集实验

对数据重叠的鲁棒性也是判断聚类算法好坏的

标准之一。 本节中，通过对重叠程度逐渐增大的 ２
类不同形状的人工数据集进行实验，比较 ４ 种聚类

算法对数据重叠的鲁棒性。 其中，团状数据集含有

６００ 个数据点；环状数据集含有 １ ０００ 个数据点。
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（ａ）Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法

（ｂ）Ｎｃｕｔｓ 算法

（ｃ）ＤＢＳＣＡＮ 算法

（ｄ）ＤＳＭＣ 算法

图 ５　 对不同重叠程度的团状和环状数据集的分类结果比较

Ｆｉｇ．５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅ⁃
ｇｒｅｅ ｏｆ ｏｖｅｒｌａｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｇｒｏｕｐ ａｎｄ ｃｙｃｌｉｃｄａｔａ ｓｅｔｓ

　 　 从图 ５ 的实验结果可以看出，对于团状数据集，
Ｋ⁃ｍｅａｎｓ、Ｎｃｕｔｓ 和 ＤＳＭＣ（参数 ｋ 和 Ｑ 自上而下依次

取为 ６，２００；６，１６０）算法都能够很好的处理重叠问

题，而 ＤＢＳＣＡＮ 算法（参数 ｍ 和 ｒ 自上而下依次取

为 ８，０．４；１０，０．６）虽然对一般的团状数据集聚类效

果显著，但随着数据集重叠程度的逐渐增大，聚类效

果也开始变差。 对于环状数据集，像 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ、Ｎｃｕｔｓ
这种无法很好的聚类非凸数据集的算法，对于重叠

的环状数据集一样效果不好；而 ＤＢＳＣＡＮ 算法（参
数 ｍ 和 ｒ 自上而下依次取为 １５，０．４；１０，０．５）对环状

数据集的聚类类似于团状数据集，对重叠度较高的

数据集不能很好地聚类；本文提出的 ＤＳＭＣ 算法

（参数 ｋ 和 Ｑ 自上而下依次取为 ７，１５；７，７５）对于高

重叠度的环状数据集虽然没有得到完美的聚类结

果，但将内环与外环数据归为 ２ 类的结果基本令人

满意。 相比其他 ３ 种聚类算法而言，ＤＳＭＣ 算法对

重叠的鲁棒性较好。
３．３　 噪声点个数不同的人工数据集实验

随着数据源含有噪声现象的增多，算法对噪声

的处理效果也越来越受到人们的关注。 为检验本文

提出的 ＤＳＭＣ 算法对含有噪声的数据集的聚类效

果，对逐渐增加噪声点的两类非凸数据集进行实验。
其中，第 １ 个数据集含有 ４００ 个数据点，第 ２ 个数据

集含有１ ０００个数据点，自上而下对 ２ 个数据集分别

加入 １００、２００、３００ 个噪声点。
图 ６ 的实验结果说明，ＤＳＭＣ 算法（参数 ｋ 和 Ｑ
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自上而下依次取为 ８，１；１６，７０；８，７０；８，６；７，８；９，
２０）对数据中的噪声具有良好的鲁棒性。

图 ６　 ＤＳＭＣ 算法对逐渐增加噪声点的数据集聚类结果

Ｆｉｇ． ６ 　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｎｏｉｓｙ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｏｆ

ＤＳＭＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３．４　 混合形状的人工数据集实验

为进一步说明 ＤＳＭＣ 算法的有效性，将该算法

应用于混合形状的人工数据集（凸状和非凸状混

合），其中，该混合数据集含有 １ ５２０ 个数据点，包括

３２０ 个噪声点。 图 ７ 表明，ＤＳＭＣ 算法（参数 ｋ 和 Ｑ
为 １０，１００）对这种密度不均匀的混合数据集也能很

好地聚类。

图 ７　 ＤＳＭＣ 算法对混合数据集的聚类结果

Ｆｉｇ．７　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＤＳＭＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｍｉｘｅｄ
ｄａｔａ ｓｅｔ

３．５　 真实数据集实验

基于对人工数据集良好的聚类效果，本节继续

应用 ＤＳＭＣ 算法对真实数据集进行聚类，并同 Ｋ⁃
ｍｅａｎｓ、Ｎｃｕｔｓ、ＤＢＳＣＡＮ 算法的聚类结果作比较。 实

验对象选自 ＵＣＩ 数据库（ｈｔｔｐ： ／ ／ ａｒｃｈｉｖｅ． ｉｃｓ．ｕｃｉ．ｅｄｕ ／
ｍｌ ／ ，加州大学欧文分校提出的用于机器学习的数据

库，目前包含 ２２３ 个数据集）中的 ４ 个不同的数据

集，分别是 ｉｒｉｓ，ｗｉｎｅ，ｓｅｅｄｓ，ｇｌａｓｓ。 ４ 个数据集的基

本特征如表 １ 所示。

表 １　 真实数据集的特征描述

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅａｌ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

数据集 样本点数 特征个数 类别数

ｉｒｉｓ １５０ ４ ３

ｗｉｎｅ １７８ １３ ３

ｓｅｅｄｓ ２１０ ７ ３

ｇｌａｓｓ ２１４ １０ ６

在实验中，ＤＳＭＣ 算法中的参数 ｋ 和 Ｑ 自上而

下依次取为 ６，１４０；８，７；６，１８０；６，７０． ＤＢＳＣＡＮ 算法

中的参数 ｍ 和 ｒ 自上而下依次取为 １１，０．５；７，５１；５，
１．１；１５，８． 由表 ２ 可知，ＤＳＭＣ 算法对 ｉｒｉｓ、ｓｅｅｄｓ 和

ｇｌａｓｓ 的聚类效果要好于其他 ３ 种聚类算法；对 ｗｉｎｅ
的聚类虽然不如 Ｎｃｕｔｓ 算法，但结果基本令人满意，
说明 ＤＳＭＣ 算法对真实数据集也有良好的聚类

结果。

表 ２　 算法对真实数据集聚类结果的比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｒｅａｌ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

数据集
Ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％

ＤＳＭＣ Ｋ⁃ｍｅａｎｓ Ｎｃｕｔｓ ＤＢＳＣＡＮ

ｉｒｉｓ ９７．３３ ８９．３３ ８１．３３ ７５．３３

ｗｉｎｅ ７２．４７ ７０．２２ ７９．２１ ５３．３７

ｓｅｅｄｓ ９０．４８ ８９．０５ ８５．２４ ８９．５２

ｇｌａｓｓ ７７．５７ ７２．９０ ４６．２６ ６４．９５

３．６　 ＤＳＭＣ 算法参数分析

ＤＳＭＣ 算法中涉及到的 ２ 个重要参数分别是独

立随机变量的个数 Ｑ 和邻域内数据点的个数 ｋ。
独立随机变量的个数 Ｑ 控制了算法的分类精

确度。 在固定 ｋ 邻域的情况下，随着 Ｑ 取值的逐渐
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增大，聚类个数也会随之增多。 图 ８ 显示了在固定

ｋ 的情况下，不同的 Ｑ 值对环状人工数据集和真实

数据集 ｉｒｉｓ 产生的不同聚类效果。 对于环状人工数

据集，固定 ｋ ＝ ８，Ｑ 取 １ ～ １６ 时数据集得到完美聚

类，随着 Ｑ 值的增大，分类更加细化，聚类个数逐渐

增多。 对于真实数据集 ｉｒｉｓ，固定 ｋ ＝ ６，Ｑ 取 １ ～ ５２
时数据集后 ２ 类不能被分开，分类正确率低；当 Ｑ
增大至 ５３～２５２ 时，后两类被分开，分类正确率增至

最大；当 Ｑ 取 ２５２ 以上，类别数增加，分类正确率

下降。

图 ８　 固定 ｋ 值时，不同 Ｑ 的聚类结果

Ｆｉｇ．８　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｑ ｗｉｔｈ ａ ｆｉｘｅｄ ｋ ｖａｌｕｅ

邻域内数据点的个数 ｋ 决定了算法的合并顺

序，在固定 Ｑ 值的情况下，随着 ｋ 邻域的逐渐增大，
聚类个数会随之减少。 图 ９ 显示了在固定 Ｑ 的情

况下，将 ｋ 逐渐增大时的两个数据集聚类效果。 对

于环状人工数据集，固定 Ｑ＝ １，当 ｋ 取 １～７ 时，分类

个数过多，聚类结果并不理想；当 ｋ 取 ８ ～ １８ 时，聚
类结果稳定且保持较高水平；当 ｋ 取 １９ 以上时，数
据集被聚为一类，结果不理想。 对于真实数据集 ｉ⁃
ｒｉｓ，同人工数据集类似，当 ｋ 取 ５３ ～ ２５１ 时，可获得

稳定的高水平聚类结果。

图 ９　 固定 Ｑ 值时，不同 ｋ 的聚类结果

Ｆｉｇ．９　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｋ ｗｉｔｈ ａ ｆｉｘｅｄ Ｑ ｖａｌｕｅ

４　 结束语

随着信息技术水平的不断提高，具有噪声和重

叠现象的数据源越来越多，仅限于计算机领域的聚

类方法不能很好地处理该问题。 为此，本文提出了

一种同统计思想相结合的快速聚类算法—ＤＳＭＣ 算

法，它使用了一个简单的合并顺序和统计判定准则，

将数据点的每一个特征看作一组独立随机变量，根

据独立有限差分不等式得出统计合并判定准则，同

时，结合数据点的密度信息，把密度从大到小的排序

作为凝聚过程中的合并顺序，进而实现各类数据点

的统计合并。 对人工数据集和真实数据集测试的实

验结果表明，ＤＳＭＣ 算法对于非凸状、重叠和加入噪

声的数据集都有良好的聚类效果。

在后续的研究工作中，将进一步推广 ＤＳＭＣ 算

法的应用范围，使其能够快速、高效地处理大数据、

在线数据等多种型态的复杂聚类问题。
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