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基于混合邻域图的复杂结构数据集层次聚类算法

陈仲尚，冯骥，杨德刚，蔡发鹏
（重庆师范大学 计算机与信息科学学院, 重庆 401331）

摘     要：复杂结构数据集通常指包含不同形状 (如球形、非球形、流形)、大小和密度的簇的数据集。自然邻居

算法在处理边界模糊、密度变化的数据集时存在局限性，特别是在数据集中含有大量噪声时，其性能会显著下

降。针对这些问题，本文提出一种基于混合邻域图的复杂结构数据集层次聚类算法 (hybrid neighborhood graph-
based hierarchical clustering algorithm for datasets with complex structures, HCHNG)。该方法提出一种共享自然邻域

图方法，通过邻居关系稀疏数据集以减少噪声样本对聚类结果的影响。随后，HCHNG 将数据集划分为子图并

加以合并，这一策略增强了算法处理变密度数据集的能力，同时，定义一种新的子图相似性度量方法，提高同

类子图间的相似性。此外，对自然邻域图进行改进，以提升其在识别边界模糊数据集时的性能。在具有复杂结

构的人工数据集和真实数据集上的对比实验表明，本文算法不仅能有效识别变密度球形数据集，而且在含有大

量噪声的复杂数据集中也拥有优越的性能，在处理具有复杂结构的数据集时比现有方法高效。
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Hybrid neighborhood graph-based hierarchical clustering algorithm for
datasets with complex structures

CHEN Zhongshang，FENG Ji，YANG Degang，CAI Fapeng
(College of Computer and Information Science, Chongqing Normal University, Chongqing 401331, China)

Abstract: Complex  structured  datasets  typically  refer  to  datasets  containing  clusters  of  different  shapes  (including
spherical, non-spherical, and manifold shapes), sizes, and densities. The natural neighbor algorithm exhibits limitations
in handling datasets with unclear boundaries and varying densities. Particularly, its performance decreases significantly
when the dataset contains a significant amount of noise. To address this drawback, we propose a hybrid neighborhood
graph-based hierarchical clustering algorithm for datasets with complex structures (HCHNG). We proposed a method of
shared natural neighborhood graph, which uses the neighbor relationships to sparse the dataset and reduce the impact of
abnormal samples on clustering results. Subsequently, the algorithm divides the dataset into several subgraphs and en-
hances the processability of variable density data by merging operations.  Concurrently,  we propose a new method for
defining subgraph similarity, which ensures higher similarity between subgraphs of the same class. Additionally, we im-
prove the performance of  the natural  neighborhood graph in identifying datasets  with blurred boundaries.  The experi-
mental  results reveal that  the HCHNG algorithms can recognize variable density spherical  datasets and complex data-
sets  containing  a  large  amount  of  noise.  Therefore,  our  algorithm is  more  effective  than  the  existing  methods  in  pro-
cessing datasets with complex structures.
Keywords: cluster analysis; hybrid neighborhood graph; shared natural neighbors; improved natural neighborhood
graph; shared natural neighborhood graph; subgraph similarity; complex dataset; data mining

在大数据时代，如何从海量数据中提取有价

值的信息一直是研究的焦点。数据挖掘作为一种

辅助决策过程[1]，能够高度自动化地分析数据，通
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过归纳推理来挖掘潜在模式，从而帮助用户调整

策略[2]、降低风险[3]，并做出正确的决策。

聚类方法通常根据其特性进行分类，包括基

于分区的聚类[4]、基于密度的聚类  [5-6] 和层次聚类

等 [7-8]。其中，层次聚类算法是聚类算法中性能较

好的一种算法。它通过分层分解数据集并进行合

并，直至达到预期的聚类效果，以此构建聚类的

层次结构。BIRCH(balanced iterative reducing and
clustering using hierarchies)、CURE(clustering using
representatives) 以及 Chameleon 是经典的层次聚类

算法 [9-11]。BIRCH 算法通过分层划分来构建聚类

特征树，只需对数据集进行一次扫描就能获得相

对较好的聚类结果。然而，当处理复杂结构数据

集时，BIRCH 的性能并不理想。CURE 算法首先

随机创建分区，并在分区中随机选择样本点作为

聚类中心，然后按照一定的比例将样本点向聚类

中心收缩，使得算法能够识别非球形聚类。尽管

如此，CURE 在处理包含噪声的数据集时仍存在

困难。Chameleon 算法首先构造 K-近邻图，然后

利用 hMctis 算法[12] 分解数据集，最后根据子簇相

似性从高到低进行合并 (子簇相似性由相互连通

性和紧密性构成)。由于 Chameleon 算法通过对

聚类的互联性和紧密性进行选择来衡量聚类的相

似性，因此它对形状、大小和密度差异较大的聚

类具有敏锐的洞察力。然而，Chameleon 算法需

要首先构造 K-近邻图，不同的 K值对聚类结果的

影响较大，且 hMetis 算法环境相当具有挑战性。

吕端端 [13] 提出利用自然邻域加权图代替 Cham-
eleon 中的 K-近邻图。Cheng 等 [14] 提出一种基于

模块化对自然邻域图进行划分的层次聚类算法。

在层次合并的阶段，该算法参考 Chameleon 算法

的子簇的互连性和紧密性，使其在识别任何形状

的数据集中具有更好的效果。

基于分区的聚类方法因其高效性而广受欢

迎，其中 K-means 算法应用尤为广泛。该算法通

过随机选取初始聚类中心，并迭代更新直至达到

稳定状态。然而，由于其对初始聚类中心的随机

选择，K-means 对噪声和异常值敏感，且在处理非

凸簇时效果欠佳。为改善初始中心点的选择，K-
means++算法 [15] 在选定一个中心点后，会优先选

择距离已选中心点较远的样本作为新的中心点，

从而提升了初始中心点的质量，但依旧存在一定

的对噪声敏感问题。而 Cheng 等 [16] 提出了利用

自然密度峰 (natural density peaks, NDPs) 改进初始

聚类中心的选择。首先，NDP-Kmeans 计算样本

点的密度，并暂时移除低密度点，以降低噪声对

聚类结果的影响；然后，将 NDPs 作为 K-means 的

初始聚类中心，并结合图距离，优化了样本点到

聚类中心的分配策略，使其能有效发现各种形状

的聚类。另一方面，Tzortzis 等[17] 改进了 K-means
的分配策略，通过计算所有子聚类的方差并为其

分配权重，并通过同时学习权重和迭代过程进行

聚类分配来优化 K-means 目标函数，但在处理含

有大量噪声的数据集时，该算法仍不理想。

基于密度的聚类方法假设聚类是由稀疏区域

分隔的密集区域构成。DBSCAN（density-based
spatial clustering of applications with noise） [18] 作为

典型的基于密度的聚类方法，依赖两个关键参

数：局部邻域半径和邻域内点数。DBSCAN 在检

测任意形状簇方面表现出色，但对参数设置高度

敏感。RNN-DBSCAN(recurrent neural network DB-
SCAN)[19] 利用反向最近邻策略减少参数的依赖。

Gholizadeh 等[20] 则通过分析样本与其第 K个最近

邻居之间的距离分布来优化参数选择。密度峰值

聚类算法 (density peak clustering，DPC)[21] 是一种

简单高效的基于密度算法，它选择密度最高且截

止距离最小的点作为聚类中心，然后依据最近距

离且密度较大的样本来确定所有余下样本的聚类

标签。然而，DPC 算法难以确定合适的截止距离。

Tong[22] 和 Chen[23] 等运用自然邻居的概念[24] 避免

了设定截止距离的问题。张清华和位雅等[25-26] 通

过改进 DPC 的密度概念，提高了 DPC 算法识别

聚类中心的能力。Cheng 等[27] 将粒球概念引入到

聚类算法中，提出了 GBDPC(granular-ball-based
density peaks clustering) 算法。该算法将数据集划

分为多个粒球，并按照 DPC 算法进行合并，直至

达到预定的簇数量，从而提升了 DPC 算法的处理

速度。Liu 等 [28] 提出的 SNNDPC(shared-nearest-
neighbor DPC) 算法基于共享邻居重新定义了密

度，减少了人为选择中心点的随机性，增强了算

法的鲁棒性。此外，SNNDPC 采用基于共享邻居

的两阶段方法分配剩余样本，从而提升了 DPC 算

法发现任意形状聚类的能力。

然而，上述算法在处理包含复杂数据的数据

集时均难以取得较好的聚类结果。现有邻域图通

常在单个结构的数据集表现优秀，但在处理复杂

结构数据集时，性能下降显著。通过大量文献调

研发现，基于图的聚类算法相对较少，并且在识

别复杂结构数据集时性能较弱。因此，本文提出

了一种基于混合邻域图的层次聚类算法 (hybrid
neighborhood graph-based hierarchical clustering al-
gorithm for datasets with complex structures, HCHNG)。
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HCHNG 充分利用邻域图的特性，其主要创新为：

1) 提出邻域图方法−共享自然邻域图，该图能

有效识别变密度和噪声数据集的分布规律。2) 改
进自然邻域图，该图更有效地表达稀疏数据集的

分布状况。3) 提出衡量子图相似性的方法，该方

法最大化两个相似子图间的相似性。4) 提出基于

混合邻域图的层次聚类算法。在合成数据集、噪

声数据集和真实数据集的实验表明，HCHNG 算

法在处理具有复杂结构的数据集时优于现有方法。 

1   相关工作
 

1.1    自然邻居

自然邻居方法能够自动适应数据集的分布规

律，从而无需手动选择 K参数。自然邻居已在聚

类分析、实例近似和异常值检测等领域得到广泛

应用 [29-31]。其核心思想主要体现在 3 个方面：邻

居、搜索算法和邻居数量。

xi x j

定义 1　(稳定搜索状态) 当数据集进入稳定

状态时，对于任意的样本点 和 ，都有：
(∀xi)

(
∃x j

)
∧
(
xi , x j

)
→(

xi ∈ NNλ
(
x j

)
∧
(
x j ∈ NNλ (xi)

) (1)

λ

NNλ (xi) xi λ NNλ
(
x j

)
x j

λ

式中：参数 表示自然邻居算法获得的自然特征

值， 表示 的 最近邻， 表示 的

最近邻。

λ

xi x j

定义 2　(自然邻居，natural neighbors, NaN) 假
设搜索状态在 th 轮搜索后稳定下来。对于任何

样本 和 ，如果它们是彼此的邻居，则它们有关系：

x j ∈ NaN(xi)⇔
(
xi ∈ NNλ

(
x j

))
∧
(
x j ∈ NNλ (xi)

)
(2)

xi x j

NaN
(
x j

)
xi

x j

自然邻居具有不变性和稳定性。不变性意味

着，如果 在算法搜索过程中处于 的自然邻居

集 ( ) 中，当算法达到稳态时， 仍然是

的自然邻居。稳定性意味着，对于相同的数据

集，无论算法重复多少次，自然邻居搜索算法的

样本获得的自然邻居集都保持不变。 

1.2    共享最近邻居

样本及其相邻样本通常属于同一聚类类别，

从而可以基于其相邻信息更准确地评估样本的局

部密度[32]。样本及其邻居的共享区域提供了丰富

的局部信息，有助于更准确地描述样本的分布。

xi x j

定义 3　(共享最近邻居)[33] 对于数据集 X 中

的任何样本 和 ，它们的共享最近邻居表示为

SNN(xi, x j) = NNk(xi)∩NNk(x j) (3) 

2   本文提出的算法

邻域图是表示数据集分布特征的一种重要方

法。常见的邻域图识别复杂结构数据集的性能并

不理想。在阅读了大量与聚类相关的论文后发

现，现有的基于图的聚类方法在识别含噪声的复

杂结构数据集时准确性不高。基于这种情况，本

文提出了一种基于混合自然邻域图的复杂结构数

据集层次聚类算法。 

2.1    改进的自然邻域图

自然邻域图能够自适应地表达数据集的分布

规律，因而获得广泛应用。许多研究者提出了基

于自然邻域图的扩展算法[34-35]，然而，关于自然邻

域图的改进研究却相对较少。改进前后自然域图

对比如图 1。
  

(a) 原始自然邻域图 (b) 改进后的自然邻域图 
图 1    改进前后自然邻域图对比

Fig. 1    Comparison  of  original  natural  neighborhood
graphs and improved natural neighborhood graphs

NINaNG

NINaNG

NINaNG

NINaNG λ

NINaNG

如图 1(a) 所示，自然邻域图的子图数量明显

比实际的子图数量要多。虽然自然邻域图能自适

应地表达数据集的分布，但容易将边界稀疏的同

一子簇划分为多个子簇，从而影响后续的子图合

并过程。为解决这个问题，Zhang 等 [36] 提出了一

种改进自然邻域图的定义。本研究提出一种类似

方法，用于改进自然邻域图 (improved natural
neighborhood graphs, INaNG)。首先，在自然邻居

搜索过程中，若满足定义 1 则认为自然邻居状态

已经达到稳定。然后，在自然邻居算法中增加了

对子图数量 ( ) 的判断。由于构造共享自然

邻域图时会将仅含 2 个样本的子图识别为异常

值，故在 INaNG 中，样本总数为 2 的子图不计入

中。在达到自然邻居算法的稳定状态后，如

果 ≤nc(nc 为真实的子图数量)，则认为它是

最终的稳定状态。但如果  > nc，让 +1，并让

自然邻居算法继续下一轮搜索，直到 ≤nc。

尽管改进后的自然邻域图引入了新参数，但 HCHNG
法在合并子图时也需使用参数 nc，故整体算法未

增加额外参数。改进后的算法描述如下。

算法 1　改进自然邻域图算法

输入　数据集X，由用户输入的真实子图数量 nc。

输出　改进后的自然邻域图 INaNG，自然邻

居集合 NaN。

1) 基于自然邻居的概念寻找稳定状态。

NINaNG2) 判断自然邻域图的子图数量 ( ) 是否
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NINaNG NINaNG λ

NINaNG

大于 nc。如果子图中有由两个样本点组成的子

图， 的数量减 1。如果 >nc， +1，继续搜

寻下一轮稳定的自然邻居状态，直到 ≤nc。

3) 在具有稳定自然邻居关系的样本之间添加边。

4) 返回改进后的自然邻域图和自然邻居集合。 

2.2    共享自然邻域图

自然邻居的思想是，如果两个样本有双向的

关系，那这对邻居的关系更加紧密。共享邻居的

思想是，如果样本点之间有许多公共的样本，它

们的关系就越紧密。共享自然邻居结合了自然邻

居和共享邻居的特性，更有效地表达复杂数据集

的分布结构。其相关定义如下。

ni n j ni ni

n j n j ni n j

定义 4 　(共享自然邻居) 对于任意两个自然

邻居样本 和 ，NaN( ) 是 的自然邻居的集合，

NaN( ) 是 的自然邻居集合。因此， 和 的共

享自然邻居为

SNaN
(
ni,n j

)
= NaN(ni)∩NaN(ni) (4)

ni n j

定义 5　 (共享自然邻域图 ,  shared natural
neighborhood graph, SNaNG) 共享自然邻域图是通

过连接自然邻居 和自然邻居 的共享邻居而形

成的。SNaNG 是一个有向图，G=(V，E)。ß
V = X
E = {((ni,n j),SNaN(ni,n j,X)),ni,n j ∈ X} (5)

如图 2(a) 所示，自然邻域图将数据集识别为

一个子图。图 2(b) 表示的共享自然邻域图可以将

子图划分为几个子图和异常值。
  

(b) 共享自然邻域图(a) 改进后的自然邻域图 
图 2    两种邻域图在 Path 数据集上的结果

Fig. 2    Results  of  two  neighborhood  graphs  on  the  Path
dataset

  

2.3    子图相似性

将数据集划分为多个子图并合并相似的子图

是帮助识别复杂结构化数据集的有效策略 [37-39]。

然而，如何确定子图之间的相似性是一个关键问

题。本研究提出了一种新的方法来计算子图的相

似性，并将其定义如下。

Gi

G j

Gi G j

Gn(ni,n j)

定义 6　(子图间的最短距离) 计算子图 和

中所有样本点之间的距离，然后按升序对这些

距离进行排序。此外，为了减轻异常值的影响，

参考了 Ding 的研究[40]，只选择 和 中最短距离

的最小值 5% 来计算 ，表示为

Dmin

(
Gi,G j

)
=

Gn(ni ,n j)∑
1

∑
ni∈Gi ,n j∈G j

dsort
(
ni,n j

)
Gn

(
ni,n j

) (6)

Gi G j

λ

定义 7　(子图间的桥) 对于子图 和 ，计算

两个子图中所有 最近邻居的交集。当两个子图

之间的 λ 最近邻居的交集不为空时，它表示一定

程度的连通性。子图间的桥梁表示为

Bcluster(Gi,G j) =
∑
ni∈Gi

∑
n j∈G j

(NaN(ni)∩NaN(n j)) (7)

定义 8　(子图间的相似性) 当子图间的桥的

数量越多，子图间的最短距离越短，子图间的相

似性越大。子图间的相似性表示为

GSim(Gi,G j) =
Bcluster(Gi,G j)+λ

Dmin(Gi,G j)
(8)

 

2.4    基于混合邻域图的层次聚类算法

改进后的自然邻域图在处理边界清晰的流形

数据集时展现出较强的表达能力，然而在识别变

密度数据集时，其性能显著下降。共享自然邻域

图通过综合考虑单个样本与两个样本之间共享的

关系，能更有效地描述变密度数据集中样本分

布。因此，本研究提出的算法同时利用这两种邻

域图来揭示数据集中的结构规律，使得算法能够

适应不同类型的数据分布，提高了对复杂结构数

据集进行准确聚类的能力。

Gcut Gcut

Gcut

NSNaNG

NSNaNG Gcut NSNaNG

Gcut

Gcut

HCHNG 的主要步骤包括：1) 构造改进自然

邻域图 (INaNG)。2) 判断子图的数量：如果改进

INaNG 的子图数量等于真实的聚类数量 (nc)，输
出为最终聚类结果；如果改进后 INaNG 子图数量

小于 nc，则构造共享自然邻域图 (SNaNG) 对 IN-
aNG 进行分割。3) 基于 INaNG 构造 SNaNG，将

数据集划分为子图和异常样本：划分子图需要设

置一个切边阈值 ( )，其中 为自然邻居共享

的邻居数量。构造 SNaNG 后，初始化 =0。循

环判断 SNaNG 的子图数量 ( ) 是否大于 nc。

如果 <nc， +1，直至 ≥nc。将不小于

于 的共享自然邻域边连接，得到 SNaNG，小于

的样本为异常样本。4) 合并最相似的子图并

分配异常样本：将子图相似性从高到低排序，重

复合并两个相似性高的子图，直到达到所需的子

图数量；将异常样本分配给它们最近的已聚类的

样本中。本文提出的基于混合邻域图的层次聚类

算法流程如算法 2 所示。

算法 2　HCHNG 算法

输入　数据集X，由用户输入的真实子图数量 nc。

输出　返回最终的聚类结果。

Gcut

Im ∅ GSim

(
Gi,G j

)
∅

1) 初始化分割图的阈值 =0；初始化异常样

本集合 = ；初始化子图相似性矩阵 = ；
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2) 根据算法 1 获得 INaNG，自然邻居集合 NaN；

3) 判断 INaNG 的子图数量，如果 INaNG 的子

图数量为 nc，直接跳到 11)，如果 INaNG 的子图数

量<nc，进入 4)；
SNaN

(
ni,n j

)
4) 根据定义 4 计算共享自然邻居 ，

在共享自然邻居添加边并连接，得到共享自然邻

域图 SNaNG；

Gcut

5) 判断 SNaNG 的子图数量。循环判断，如

果 SNaNG 的子图数量小于 nc， +1，直至 SNaNG
的子图数量不小于 nc；

Gcut

Gcut Im

6) 将共享自然邻居数不小于 的共享自然

邻域边连接，得到 SNaNG。共享自然邻居数小于

的共享自然邻域边加入 中；

7) 根据定义 8 计算子图之间的相似性；

8) 选择相似性最高的两个子图进行合并，并

更新子图相似性；

9) 重复 7)～8)，直至合并至 nc 个子图；

Im

Im

10) 使用 KD-Tree 找到距离 最近的样本 p。
如果 p已被聚类，将 分配至 p所属的子图中；

11) 返回最终的聚类结果。 

2.5    时间复杂度分析

O
(
n · log(n)

)

(
n · log(n)

)
O(n−nc)

n

O
(
n · log n+2n

)
n

O
(
n2
)

由于自然邻居搜索算法中应用了 KD-tree，因
此改进后的自然邻域图的时间复杂度为 ，

其中 n 是数据集的大小。获得改进自然邻域图

后，如果需要构造共享自然邻域图，构造共享自

然邻域图的时间复杂度为 。子图合并

的时间复杂度为 。因此，如果需要构造

共享自然邻域图，则 HCHNG 的总体时间复杂度

为 。假设 特别大，则 HCHNG 算

法的时间复杂度是 。 

3   实验结果与分析

基于图的聚类算法需要通过可视化方法分析

实验结果。为了展示所提出的 HCHNG 算法在识

别复杂结构数据集方面的优势，选取几种经典算

法和现有的较新算法，包括 K-means、DPC、NDP-
Kmeans、SNNDPC、LCCV[41] 和 GBDPC 在合成数

据集和真实数据集上进行了实验。

各算法参数设置：DPC 算法需设定截断距离

dc 和在决策图中选择 mc 个聚类中心。NDP-Kmeans
需要 nc 个聚类中心和噪声比例 α。K-means 需确

定 K 个聚类中心，为保证准确性，在使用的数据

集上进行 10 次实验并取平均值作比较。SNND-
PC 需设 K 值以计算共享邻居关系并选择 mc 个

聚类中心。GBDPC 需在决策图中选定 mc 个聚类

中心。LCCV 为无参算法。HCHNG 仅需一个 mc

参数。 

3.1    合成数据集上的实验结果与分析

为验证 HCHNG 算法处理复杂结构数据集的有

效性，本研究在 8 个不同特性的数据集上进行了实

验[42-43]。这些数据集包括 Path、Agg、Jain、Dd2、
Atom、Chainlink、T2 和 T4。其中，Path 和 Agg
为二维球形变密度数据集，前者包含 299 个样本及

3 个子簇，后者由 787 个样本和 7 个子簇构成。

Ja in 与 Dd2 是两个流形二维数据集，Ja in 包含

373 个样本，2 个子簇分布不均；Dd2 有 499 个样本，

6 个边缘稀疏的子簇。Atom 和 Chainlink 是两个三

维数据集，它们同样由 499 个样本和 2 个子簇组

成。T2 和 T4 是大型二维含噪声数据集，T2 含 7 936
个样本及 6 个子簇，T4 有 4  199 个样本和 6 个子

簇。由于 SNNDPC 采用共享近邻进行聚类，故图 3
和图 4 给出了 HCHNG 与 SNNDPC 在合成数据集

的聚类结果对比。实验结果总结在表 1 中，其中调

整互指数（adjusted mutual information，AMI）、调整

兰德指数（adjusted Rand index，ARI）、福尔克斯−
马洛斯指数（Fowlkes-Mallows index，FMI）。

 
 

(e) SNNDPC: Path (f) SNNDPC: Agg (g) SNNDPC: Jain (h) SNNDPC: Dd2

(a) HCHNG: Path (c) HCHNG: Jain (d) HCHNG: Dd2(b) HCHNG: Agg

 

图 3    HCHNG 和 SNNDPC 算法在 Path、Agg、Jain 和 Dd2 数据集的聚类结果

Fig. 3    Clustering results of HCHNG algorithm and SNNDPC algorithm on Path, Agg, Jain and Dd2 datasets
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(e) SNNDPC: Atom (f) SNNDPC: Chainlink (g) SNNDPC: T2 (h) SNNDPC: T4

(a) HCHNG: Atom (b) HCHNG: Chainlink (c) HCHNG: T2 (d) HCHNG: T4

 

图 4    HCHNG 和 SNNDPC 算法在 Atom、Chainlink、T2 和 T4 数据集的聚类结果

Fig. 4    Clustering results of HCHNG algorithm and SNNDPC algorithm on Atom, Chainlink, T2 and T4 datasets
 

 
 

表 1    7 种聚类算法在合成数据集上的比较
Table 1    Comparison of seven algorithms on synthetic datasets

 

数据集 评价指标 DPC GBDPC LCCV K-means NDP-Kmeans SNNDPC HCHNG

Path

AMI 0.504 0.493 0.470 0.545 0.517 3 0.901 1

ARI 0.420 0.434 0.269 0.464 0.309 0.929 1

FMI 0.649 0.660 0.373 0.663 0.376 0.953 1

Arg- 3,3.8 3 — 3 3,0.1 3,9 3

Agg

AMI 0.934 0.656 0.889 0.839 0.925 0.955 0.979

ARI 0.920 0.536 0.679 0.711 0.778 0.959 0.986

FMI 0.938 0.636 0.403 0.772 0.895 0.968 0.989

Arg- 7,0.9 7 — 7 7,0.3 7,15 7

Jain

AMI 1 0.219 0.506 0.368 1 0.435 1

ARI 1 0.059 0.360 0.324 1 0.406 1

FMI 1 0.595 0.470 0.701 1 0.740 1

Arg- 2,2 09 2 — 2 2,0.1 2,12 2

Dd2

AMI 0.629 0.708 0.906 0.732 0.777 0.848 1

ARI 0.371 0.570 0.750 0.631 0.429 0.735 1

FMI 0.521 0.662 0.868 0.702 0.691 0.785 1

Arg- 6,2.62 6 — 6 6,0.1 6,2 6

T2

AMI 0.693 0.447 0.040 0.655 0.898 0.706 0.982

ARI 0.469 0.288 0.006 0.484 0.759 0.507 0.978

FMI 0.595 0.447 0.494 0.595 0.897 0.624 0.980

Arg- 6,3.59 6 — 6 6,0.1 6,16 6

T4

AMI 0.646 0.186 0.773 0.561 0.873 0.544 0.837

ARI 0.482 0 0.798 0.452 0.765 0.603 0.872

FMI 0.581 -0.001 0.647 0.522 0.889 0.463 0.860

Arg- 6,3.59 6 — 6 6,0.1 6,21 6

注：加粗表示结果最优，“Arg-”是算法取得最优值时的参数。
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表 1 数据表明，HCHNG 算法在 Path、Jain 和

Dd2 数据集上取得了最佳的聚类指标值 1，在 Agg
数据集上的指标也接近最优。面对结构复杂的噪

声数据集 T2 和 T4 时，HCHNG 算法相较其他对

比算法展现出更优的性能。DPC 在 Agg 和 Jain
这类有明确中心点的数据集上表现尚可，但在处

理中心点不明显的 Path、Dd2、Atom 和 Chainlink
时效果欠佳，同时由于对噪声敏感，其在含噪数

据集 T2 和 T4 上的表现并不理想。GBDP 通过粒

球划分进行聚类，可能与其划分策略有关，在这

些数据集上的效果受限。LCCV 在密度分布不均

的 Chainlink、Atom 上取得最佳结果，在 Dd2 上也

有不错表现，然而在噪声数据集 T2 和 T4 上性能

较差。K-means 在非凸数据集和噪声数据集上的

聚类效果较差。

如表 1 所示，NDP-Kmeans 算法由于提前处理

了低密度点，因此在 T2 和 T4 噪声数据集上表现

出色，对于 Agg 和 Jain 这类具有明确中心点的数

据集，其性能同样优越。然而，在边缘稀疏的 Dd2
数据集和变密度的 Path 数据集中，NDP-Kmeans
的性能表现不佳。图 3(e)、(f) 与图 4(e)、(f) 显示，

SNNDPC 的聚类效果优秀，因为该算法在计算密

度时考虑了共享近邻的关系，故而在变密度数据

集上表现出了较好的聚类性能，但由于利用共享

近邻策略分配样本时，并未考虑噪声样本对聚类

结果的影响，这可能导致算法在 T2 和 T4 噪声数

据集上的聚类性能下降。如图 3(a)～(d) 和图 4(a)～
(d) 所示，HCHNG 算法不仅考虑了自然邻域的关

系，还考虑了共享自然邻域之间的关系，因此对

于复杂结构的数据集都展现出了优秀的聚类

性能。 

3.2    真实数据集上的实验结果与分析

为进一步验证 HCHNG 算法的有效性，本研

究在 UCI 机器学习库中选取了 8 个真实数据

集 [44-45]Wine、Semelon、BCW、Contraceptive-MC、

Movement_libras、Dermatology、Mnist-r120 和 Page-
blocks 进行了实验，比较了 7 种算法的 AMI、ARI
和 FMI 表现。

本研究涉及的数据集在规模和维度上各不相

同。Wine 是 13 维数据集，含 178 个样本，分为

3 簇；Semeion 是 265 维数据集，含 2  693 个样本，

分为 2 簇；BCW 是 10 维数据集，含 683 个样本，

分为 2 簇；Contraceptive-MC 是 9 维数据集，含 1 473
个样本，分为 3 簇；Movement_libras 是 91 维数据

集，含 360 个样本，分为 15 簇；Dermatology 是

34 维数据集，含 358 个样本，分为 6 簇；Mnist-
r120 是 500 维数据集，含 810 个样本，分为 7 簇；

Page-blocks 是 10 维数据集，含 5  473 个样本，分

为 5 簇。表 2 给出了 HCHNG 算法与 6 种算法在

这些数据集上的比较结果。
 

表 2   7 种聚类算法在真实世界数据集上的比较
Table 2    Comparison of seven algorithms on real-world datasets

 

数据集 指标 DPC GBDPC LCCV NDP-Kmeans K-means SNNDPC HCHNG

Wine

AMI 0.397 0.332 0.393 0.408 0.429 0.876 0.947

ARI 0.293 0.224 0.203 0.167 0.280 0.898 0.965

FMI 0.619 0.583 0.294 0.345 0.339 0.932 0.977

Arg- 3,06 3 — 3,0.1 3 3,18 3

Semeion

AMI 0.013 −0.016 0.008 0.077 0.044 0.014 0.606

ARI 0.028 0.001 0.035 0.236 −0.062 −0.063 0.554

FMI 0.666 0.659 0.410 0.748 0.619 0.795 0.901

Arg- 2,2.04 2 — 2,0.18 2 2,21 2

BCW

AMI 0.697 0.001 0.017 0.005 0.005 0.791 0.809

ARI 0.803 0.003 0.006 0.016 0.017 0.858 0.891

FMI 0.912 0.735 0.303 0.432 0.433 0.934 0.950

Arg- 2,2 14 2 — 2,0.12 2 2,10 2

Contraceptive-MC

AMI 0.010 0.245 0.029 0.015 0.029 0.009 0.121

ARI 0.003 0.150 0.006 −0.002 0.017 0.001 0.011

FMI 0.434 0.478 0.298 0.585 0.364 0.441 0.593

Arg- 2,1.3 3 — 3,0.2 3 3,21 3
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HCHNG 算法在 Wine、Movement_libras、Se-
meion、BCW 和 Mnist-r120 数据集上优于其他算

法，其中 AMI、ARI 和 FMI 等指标排名第 1，其中

一些指标显著超过其他算法。对于 Dermatology
数据集，HCHNG 的 ARI 和 FMI 指标最高，超过了

其他 6 种算法。在 Contraceptive-MC 数据集中，

HCHNG 表现出最佳的 FMI 性能。在 Page-blocks
数据集中，HCHNG 的 AMI 和 ARI 指标排名第 1，
但 FMI 稍逊于 DP 算法。实验结果表明，HCHNG
在大多数 UCI 数据集上优于其他 6 种算法，特别

是在处理密集区域中的聚类任务方面表现出色。 

4   结束语

针对复杂结构数据集，本文提出一种基于邻

域图的层次聚类算法 (HCHNG)。1)HCHNG 算法

利用混合的邻域图表达数据集的分布规律，拓宽

了基于邻域图聚类的思路。2) 该算法将数据集划

分为子图，然后根据定义的子图相似性进行合

并，提高了算法对于复杂结构数据集的聚类性

能。实验结果表明，HCHNG 算法在识别各类复

杂结构数据集中具有较高的有效性。

然而，所提出的方法有一定的局限性。1) 它
需要多次邻居搜索，这在处理高维数据时并不理

想。2) 层次聚类算法由于其生成最终聚类结果需

要分层处理而具有更高的时间复杂度。3) 该算法

要求用户设置真实的集群的数量。如何自适应地

确定聚类结果也是未来研究的一个关键方向。同

时还计划探索将所提出的邻域图方法与其他经典

聚类算法相结合的可能性。
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