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摘　要　谱聚类作为一种基于图论的聚类方法，通过相似性矩阵对数据进行特征分解或将数据投影到低维空间以

实现更好的数据划分．谱聚类因其适用于复杂数据和非凸子簇而受到广泛的关注，并已成功应用在很多领域．然

而，计算复杂度高、噪声敏感等问题会限制其聚类效果的进一步提升．针对这些问题，本文提出了一种基于密度分

布的鲁棒谱聚类算法．首先，设置噪声系数以过滤少量的低密度噪声点．其次，根据密度峰值聚类具有的特性，即尽

可能多地划分数据能够保证子簇内数据标签的一致性，新提出的算法能够在较少的子簇数和更高的簇内标签一致

性上达到平衡，实现了对数据更加优质的划分．最后，基于簇间密度分布的相似性度量改善了谱聚类在密度不均匀

数据集上的聚类效果．合成数据以及真实数据上的实验充分证明了新算法在９个最新改进算法中的有效性．在保

证聚类效率的前提下，新算法在真实数据上的准确率、调整兰德系数和调整互信息的平均值上至少分别提升了
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１０．０２％，２２．１１％ａｎｄ１５．７６％ａｔｌｅａｓｔ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　 ｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ；ｄｅｎｓｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ；ｓｕｂｃｌｕｓｔｅｒｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ；ｌｏｃａｌｐｅａｋ；ｎｏｉｓｅ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

１　引　言

聚类作为一种数据预处理的有效方法，旨在将

数据集中的对象分组成具有相似特征的簇．簇中的

对象具有较高的相似性和更加一致的局部结构，相

较于逐个处理数据的方式，能够从更加宏观的角度

分析不同簇之间的全局不一致性［１］．聚类分析能够

帮助人们更好地理解和探索数据，揭示数据内在的

组织和特征．此外，通过将数据分组成簇，可以将大

量的数据压缩成更简洁的形式，从而减少数据的复

杂性，使数据更易于理解和处理［２］．聚类具有广泛的

研究价值，包括预处理［３］、特征工程［４］、目标客户分

析［５］、图像和文本分析［６］以及生物信息学［７］．

根据其工作原理、算法复杂度和应用领域的不

同，聚类算法可以分为基于原型的聚类、层次聚类、

密度聚类、基于网格的聚类以及基于模型的聚类［８］．

在众多聚类算法中，图聚类是一种基于图划分理论

的聚类算法［９］．它将数据点表示为图的顶点，并根据

数据间的相似性构建图的边．然后通过图划分算法

将图划分成若干个连通子图，每个子图内的相似性

尽可能大，而子图间的相似性尽可能小．图聚类能够

识别任意形状的簇，并且在处理复杂数据时具有更

高的准确性和稳定性．作为图聚类中的一种代表性

算法，谱聚类受到极大的关注．不同的图划分方法产

生了不同的谱聚类，包括最小切割准则、比率切割准

则、平均切割准则、规范切割准则、最小最大切割准

则、递归２ｗａｙ划分和犽ｗａｙ划分
［１０］．尽管不同的

切割准则都对谱聚类有所改进，但从最细粒度划分

图节点的特性导致它们在衡量节点相似性上出现偏

差，并且具有较高的时间复杂度犗（狀３）．

为改进上述不足，许多学者做出了自己的优化．

为提升谱聚类的聚类精度，Ｗａｎｇ等人
［１１］针对狆谱

聚类不适用于非线性结构的数据的问题，提出一种流

形狆谱聚类算法．该算法还使用一种混沌序列改进

的麻雀搜索算法（ＳｐａｒｒｏｗＳｅａｒｃｈＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＳＡ）

调整参数狆．Ｎｉｅ等人
［１２］将谱聚类中相似性测量和

数据聚类的两步方法整合到一个目标函数中，迭代

地学习相似性矩阵和谱嵌入．Ｚｈａｎｇ等人
［１３］提出一

种局部密度自适应相似度量，利用两个数据点之

间的局部密度来缩放高斯核函数．Ｂｉａｎ等人
［１４］使用

双索引模糊Ｃｍｅａｎｓ聚类算法来确定任何一对数
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据点之间的适当模糊相似性．上述聚类算法仍然在

单个数据点上计算相似性度量，无法改进谱聚类的

运行效率．对于此，Ｗａｎｇ等人
［１５］将网格划分引入谱

聚类，以在更粗粒度的层面计算对象间的相似性，

加快速率．网格划分能够大大缩减谱聚类中待处

理的数据量，但会忽略数据点的局部一致性，将不

同子簇的边界点划分到同一网格中，影响聚类精度．

二分谱图划分（ＢｉｐａｒｔｉｔｅＳｐｅｃｔｒａｌＧｒａｐｈＰａｒｔｉｔｉｏｎ，

ＢＳＧＰ）采用小规模相似矩阵的特征分解或奇异值分

解（ＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ）来处理任

意矩阵，具有比谱聚类中特征分解更快的效率［１６１７］．

但是ＳＶＤ的时间复杂度与特征维度的平方成正比，

与数据量也成正比．当数据集的规模很大或特征维

数很高时，该方法的使用会受到限制．Ｓｏｎｇ等人
［１７］

提出加权双边犽ｍｅａｎｓ算法以提高ＢＳＧＰ在大规模

或高维数据上的速率．基于锚点选择的快速谱聚类

与ＢＳＧＰ十分相似，只是样本点和特征之间的相似性

转变为样本点和锚点之间的相似性．鉴于锚点的数量

可以控制在较小的范围内，从而基于锚点的谱聚类算

法比ＢＳＧＰ更有效．Ｈｕａｎｇ等人
［１８］使用混合采样的

策略选择高质量的锚点，提出ＵＳＰＥＣ（ＵｌｔｒａＳｃａｌａｂｌｅ

ＳｐｅｃｔｒａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）模型，以提升谱聚类效果．另外，多

个ＵＳＰＥＣ被进一步集成到集成聚类框架 ＵＳＥＮＣ

（ＵｌｔｒａＳｃａｌａｂｌｅＥｎｓｅｍｂｌｅＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）中，以增强基

聚类的鲁棒性，同时保持高效．Ｌｉ等人
［１９］使用分治

的锚点选择策略进一步提升ＵＳＰＥＣ的效果．该算法

使用犽ｍｅａｎｓ选取锚点的复杂度由犗（狀狆犱狋）缩减为

犗（狀狇犱）（狇＜狆），狇为每次犽ｍｅａｎｓ划分的类数目上

限，需手动设置；狆为锚点个数；狀、犱、狋分别为样本

量、维度以及迭代次数．除了使用二分图划分以加速

谱聚类外，构建粗粒度子簇以缩小相似性矩阵的规

模是另一种加速谱聚类的方法．Ｘｉｅ等人
［２０］提出

ＧＢＳＣ（ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＳｐｅｃｔｒａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂａｓｅｄｏｎＧｒａｎｕ

ｌａｒＢａｌｌ），用粒球来缩减数据量，使输入到谱聚类的

相似性矩阵的规模远小于原始的样本数．

密度峰值聚类（ＤｅｎｓｉｔｙＰｅａｋｓＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＤＰＣ）
［２１］

是密度聚类中的一个代表性算法，因其能够处理非

线性的和复杂的数据集而被熟知．ＤＰＣ算法具有的

缺点之一是非中心分配过程中的“误差累计”．当某

一样本被错误分配后，后续样本的分配过程可能被

该样本误导．因此，许多学者采用划分合并的方法

对ＤＰＣ进行改进
［２２２４］．通过对这些算法进行对比

可知，ＤＰＣ在划分尽可能多的子簇时，不同子簇内

的样本的一致性相对较高，即划分后的子簇为原始

标签下某一类的子集．以ＤＰＣ划分后的子簇作为

谱聚类中的最小处理单元可以同时实现效率和精度

上的提升．Ｃｈｅｎｇ等人
［２５］提出的近似谱聚类算法

ＤＣＤＰＡＳＣ（ＮｏｖｅｌＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＳｐｅｃｔｒａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ｗｉｔｈＤｅｎｓｅＣｏｒｅｓａｎｄＤｅｎｓｉｔｙＰｅａｋｓ），同时结合

ＤＰＣ和谱聚类的优点，以弥补彼此的不足．ＤＣＤＰ

ＡＳＣ和ＧＢＳＣ都是在更粗粒度的层次对谱聚类进

行改进，但这些算法在计算子簇相似性时考虑并

不充分，仍需进一步改善．

通过分析上述改进的聚类算法，本文提出一种基

于密度分布的鲁棒谱聚类算法（ＲｏｂｕｓｔＳｐｅｃｔｒａｌ

ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎＤｅｎｓｉｔｙＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，

ＲＳＣＤＤ），将ＤＰＣ与谱聚类相结合，在保证算法效

率的同时进一步提升聚类精度．相较于以往的基于

ＤＰＣ的谱聚类改进算法，如ＤＣＤＰＡＳＣ、ＲＳＣＤＤ更

注重子簇划分过程中的局部一致性，避免对不同密

度子簇边界区域的错误分配．ＲＳＣＤＤ还从相邻子

簇密度分布特性的角度出发，设计更加合理的子簇

相似性准则，以进一步提升聚类精度．此外，针对数

据集中原有的噪声，ＲＳＣＤＤ设计了有效的噪声识别

策略，增强了算法的鲁棒性．本文的主要贡献如下：

（１）提出一种基于密度分布的鲁棒谱聚类算

法，可以在保证算法效率的前提下，提升聚类结果的

精度．

（２）根据互犽近邻（Ｍｕｔｕａｌ犓ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒｓ，

ＭＫＮＮ），使ＤＰＣ构建尽可能多的子簇，增强子簇

内的局部一致性，使得标签不一致的数据被充分划

分到不同子簇．

（３）根据正态分布中的“３σ原则”，删除低密度

的噪声，从而增强算法的鲁棒性．

（４）通过合成数据上的可视化结果和真实数据

集上的对照实验，证明了ＲＳＣＤＤ对噪声的鲁棒性、

对谱聚类精度的提升以及算法运行的有效性．

本文在第２节中，介绍谱聚类、部分算法对谱聚

类的改进，用来与本文提出的算法进行对照；在第３

节中，对ＲＳＣＤＤ算法进行详述，包括噪声的识别、

子簇内样本局部一致性的保持以及基于密度分布的

子簇相似性的计算；第４节通过实验验证新算法的

效果，证明其相对于其他的表现较好的方法的优越

性；最后总结全文，对未来工作进行展望．

２　相关工作

２１　谱聚类

给定数据集 犡＝｛狓１，狓２，…，狓狀｝，狀为数据容

量．谱聚类的实现过程如下：

（１）定义任意样本对（狓犻，狓犼）之间的相似性狑犻犼，
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获得相似性矩阵犠＝（狑）犻犼，犻，犼∈｛１，２，…，狀｝．

（２）根据获得的相似性矩阵犠，计算度矩阵犇＝

ｄｉａｇ（犱犻），其中犱犻是矩阵犠 的第犻行（或第犻列）中

元素的和，计算公式为犱犻＝∑
狀

狋＝１

狑犻狋＝∑
狀

狋＝１

狑狋犻，犻＝１，

２，…，狀．根据矩阵犠 和犇，可以计算拉普拉斯矩阵

犔＝犇－犠．

（３）当根据相似性矩阵犠 划分数据集时，通常

规定子图对应的子簇内的相似性尽可能大，而簇

之间的相似性尽可能小．根据犠 直接选择不相似

的样本对（狓犻，狓犼）是ＮＰ难问题．但是经过数学推导，

如果把它们写成 Ｒａｙｌｅｉｇｈ熵的形式，就可以利用

Ｒａｙｌｅｉｇｈ熵的性质得到图划分目标函数的松弛

解［２６］．因为Ｒａｙｌｅｉｇｈ熵的第犻个最小值对应于拉普

拉斯矩阵的第犻个最小特征值，且极值在相应的特征

向量处取得．可见，图的拉普拉斯矩阵的特征向量中

隐含了顶点的类别信息，于是可以通过计算拉普拉斯

矩阵的特征值和特征向量，将图划分的组合优化问题

转为数值优化问题，使其可以在较短的时间内解决［２７］．

谱聚类利用拉普拉斯矩阵犔的性质选择与最

小的犮个特征值对应的特征向量，形成特征向量矩

阵犉∈!

狀×犮，犮为需要被划分的类数．

（４）特征矩阵犉的每一行都可以看作是空间 !

犮

中样本的表示，最终结果可以通过使用犽ｍｅａｎｓ对

犉进行聚类获得．

从上述谱聚类的执行过程可以看出，它的时间

复杂度主要由两部分组成，包括构建相似性矩阵

（犗（狀２））和拉普拉斯矩阵的特征分解（犗（狀３））
［２８］．为

进一步改进谱聚类，依据不同改进策略的算法被相

继提出．其中，基于锚点选择的方法是一类具有代表

性的算法［１８１９，２８］．该类方法如图１（ａ）所示，原始数

据集犡被连接到锚点集合犆中的犽个最近邻，以此

生成亲和矩阵犃∈!

狀×狆，狆（＝｜犆｜）为锚点的个数，

需手动设置．犃为稀疏矩阵，共有狀×犽个非零元素．

相较于直接计算犡内样本的相似性，亲和矩阵犃可

用来描述犡 中样本的间接相似性，如图１（ａ）中狓１

和狓２都被连接到犮１和犮犼，因此狓１和狓２在犡 内会有

更高的相似性．假设犌为犡 和犆 的并集，以犆为过

渡，犡的内部相似性进一步由犌 的亲和矩阵犃犌间接

表示，如图１（ａ）的犃犌所示．当犡 容量过大时，以犡

和犆为顶点的二分图（ＢｉｐａｒｔｉｔｅＧｒａｐｈ）
［１８１９］被用来

加速计算犡 的谱嵌入，即拉普拉斯矩阵的特征向

量．Ｓｏｎｇ等人
［１７］指出基于锚点的谱聚类通过矩阵犃

计算数据集犡的邻接矩阵，表示为犃犇－１
犃 犃

Ｔ
∈!

狀×狀，

犇犃为对角矩阵且第（犻，犻）个元素为犃 的第犻列的

和．求解犃犇－１
犃 犃

Ｔ 上的最小Ｎｃｕｔｓ问题时，应解决

犃犇－１
犃 犃

Ｔ的特征分解，并找到与犮个最大特征值对应

的特征向量．该过程相当于对矩阵犇－１／２
犃 犃Ｔ 执行

ＳＶＤ，并找到与犮个最大奇异值相关的右奇异向量．

上述ＳＶＤ的时间复杂度为犗（狆
２狀），狆狀，因此对矩

阵犇－１／２
犃 犃Ｔ 进行奇异值分解能够大大缩短算法的运

行时间，并且在矩阵存储上也占用更少的资源．

Ｈｕａｎｇ等人
［１８］使用犃Ｔ犇－１

犃′犃∈!

狆×狆的拉普拉斯矩

阵的非负特征值和特征向量间接计算犃犌的拉普拉

斯矩阵犔犌＝犇犌－犃犌的非负特征值和特征向量狌犻∈

!

（狀＋狆）×１，狌犻的前狀个值等于犡 的谱嵌入，此时时间

复杂度为犗（狆
３）．犃Ｔ和犃′表示犃 的转置，犇犌表示犃犌

的度矩阵．图１（ｂ）显示了在粗粒度上改进谱聚类的

实现．这类方法首先使用快速的划分方法生成尽可

能少的子簇，然后构建子簇的相似性矩阵犛进行特

征分解．由于生成的子簇数远小于初始的数据量，因

而能够极大地缩减运行中的时间和存储消耗．这一

类的改进算法包括 ＧＢＳＣ
［２０］、ＤＣＤＰＡＳＣ

［２５］．除上

述方法外，一些算法还采用稀疏矩阵的方式改进

谱聚类．Ｗｕ等人
［２９］通过随机装箱特征（Ｒａｎｄｏｍ

ＢｉｎｎｉｎｇＦｅａｔｕｒｅｓ，ＲＢ）生成的大型稀疏特征矩阵的

内积来隐式地近似相似性矩阵，并由改进的ＳＶＤ求

解器来计算特征向量．Ｌｕｃｉńｓｋａ等人
［３０］基于改进的

互近邻图构建稀疏矩阵，使用高斯核评估相似性度

量．Ｙａｎｇ等人
［３１］在使用近邻图构建稀疏矩阵的同

时，定义了可调线段长度．它可以调整不同密度区域

中的距离，对高密度区域中的距离压缩，而放大低密

度区域的距离．

图１　谱聚类改进的两种示例

２２　粗粒度下的谱聚类改进算法

本文采用图１（ｂ）中的方法改进谱聚类，因此需

简要回顾相关算法（如 ＧＢＳＣ和ＤＣＤＰＡＳＣ）的实

现过程，从而提出新的改进算法．
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ＧＢＳＣ采用粒球划分的方式生成图１（ｂ）中的

子簇，能够在较短的时间内实现这一过程［２０］．当数

据中存在噪声时，包含噪声的大半径粒球会影响聚

类效果．为解决这一问题，ＧＢＳＣ将半径大于所有粒

球半径的均值和中值的最大值二倍的粒球删除，即

狉犻＞２×ｍａｘ（犿犲犪狀（狉），犿犲犱犻犪狀（狉））．根据粒球间的

距离计算高斯核相似性时，新定义的粒球距离计算

公式如式（１）所示：

犱（犌犅犻，犌犅犼）＝犱（犮犲狀犻，犮犲狀犼）－（狉犻＋狉犼） （１）

式中犌犅犻表示生成的第犻个粒球，犮犲狀犻为犌犅犻的中

心，狉犻为其半径．犱（·）为点间的欧式距离．当式（１）中

的距离为负值时，将其设为０．由式（１）可知，粒球之

间的相似性计算简单，能够保证计算效率．但可能造

成无法有效衡量复杂数据的相似性，比如在可变密

度的数据中，粒球中心间的距离并不足以代表其不

相似性．

ＤＰＣ通过局部密度ρ犻和相对距离δ犻获取峰值

点和分配非中心点，其中ρ犻表示截断距离犱犮邻域内

的样本数，δ犻表示距离密度更高点的最短距离．由于

ＤＰＣ中存在“误差累计”，低密度子簇往往被误分配

到相邻的高密度子簇．通过设置更多的峰值点，每个

子簇内的样本量将进一步减少，导致ＤＰＣ在分配非

中心点时由全局一致性向局部一致性转移．也就是

说，在尽可能多的簇数目下，ＤＰＣ和犽ｍｅａｎｓ算法

具有相似的划分效果．此时，ＤＰＣ划分后的任一子

簇都是真实标签下某一类数据的子集，此时的簇内

一致性达到最大．

尽管粒球和ＤＰＣ都能对数据集进行划分，但

ＤＰＣ更容易在保持子簇内一致性的同时产生更少的

子簇，如图２所示．图２（ｂ）显示了ＤＰＣ在Ｐａｔｈｂａｓｅｄ

数据集上生成１８个子簇后的结果，而图２（ａ）是

Ｐａｔｈｂａｓｅｄ数据集下粒球划分的结果，其粒球数目

明显超过１８．因此，ＤＰＣ的划分策略在确定子簇数

目和保持簇内样本一致性方面能够达到很好的平衡．

图２　不同划分方法在Ｐａｔｈｂａｓｅｄ数据上的示例

ＤＣＤＰＡＳＣ算法在ＤＰＣ中引入犽近邻来加速

子簇的生成，并将子簇定义为密集核（ＤｅｎｓｅＣｏｒｅｓ）．

通过密集核定义粗粒度子簇后，子簇相交区域中样

本点的密度被用来计算子簇间改进的距离，具体公

式如下：

犆犇（犻，犼）＝

犱（犻，犼）

｜犆犖（犻，犼）｜× ∑
狅∈犆犖（犻，犼）

ρ狅

，犆犖（犻，犼）≠

犿犪狓犱×犱（犻，犼），

烅

烄

烆 其他

（２）

式中，犆犖（犻，犼）表示两个子簇的交集，即子簇内所有

样本的犽近邻的集合与另一子簇重复存在的点．ρ狅

为局部密度，犿犪狓犱 为所有密集核之间欧式距离

犱（犻，犼）的最大值．然后，ＤＣＤＰＡＳＣ根据式（２）中的

距离计算所有簇之间的测地距离．由测地距离计算

的高斯核相似性被作为谱聚类的输入．ＤＣＤＰＡＳＣ

使用子簇交集的局部密度的绝对值而忽视了数据集

内密度的变化，因而聚类结果进一步受限．具体分析

见３．３节．

考虑以上算法存在的不足，本文进一步提出密度

分布下的鲁棒谱聚类算法，在保证算法效率的同时进

一步提升精度．综合分析上述ＤＣＤＰＡＳＣ和ＧＢＳＣ

的实现过程，新提出的 ＲＳＣＤＤ 与 ＤＣＤＰＡＳＣ和

ＧＢＳＣ具有如下的异同：

（１）相同点．三个算法都是粗粒度下的谱聚类

改进算法，首先将数据集划分成数量更少的粗粒度

子簇，然后设计新的子簇间的距离以计算子簇相似性

矩阵，最后将相似性矩阵输入谱聚类获得聚类结果．

（２）不同点．在具体方法实现上，三个算法有所

不同，主要体现在粗粒度子簇生成以及子簇间距离

计算上．ＧＢＳＣ使用粒球划分数据，粒球划分会生成

更多的子簇，进而影响谱聚类的效率．ＤＣＤＰＡＳＣ和

ＲＳＣＤＤ采用图２（ｂ）所示的ＤＰＣ划分，将ＤＰＣ中
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最近的高密度点压缩至犽近邻或互犽近邻，最近的高

密度点又称为代表点（见第３．２节定义１）．ＤＣＤＰ

ＡＳＣ通过自然近邻方法确定近邻数狀犫（犻），其代

表点为犚犲狆（犻）＝ａｒｇｍａｘ
τ
（ρτ），τ属于狓犻和狓犻的

狀犫（犻）个近邻的并集．ＲＳＣＤＤ的代表点为犚犲狆（犻）＝

图３　ＲＳＣＤＤ在四个合成数据上的噪声识别

ａｒｇｍｉｎ
τ
（犱（犻，τ）），τ属于狓犻的互犽近邻且ρτ＞ρ犻．因

此ＲＳＣＤＤ的样本与其代表点的距离更近，相似性

也更高．在计算子簇间的距离时，ＧＢＳＣ仅采用簇中

心间的欧式距离，如式（１）．ＤＣＤＰＡＳＣ在距离中加

入簇间交点的密度绝对值，相似性有所改进，但不适

用于密度变化的数据集，如３．３节图７所示．ＲＳＣ

ＤＤ使用更加复杂的簇间距离，综合考量簇间分布的

相对密度信息与距离信息，如３．３节的式（９），聚类效

果有所提升．

ＲＳＣＤＤ算法的具体实现过程将在第３节中详

细介绍．

３　方　法

在本节中，ＲＳＣＤＤ算法被详细地描述．其实现

过程主要包括三个部分：噪声预处理、子簇划分和子

簇相似性计算．噪声预处理是在所有步骤前删除一

些对结果产生偏差的样本点．子簇划分将 ＭＫＮＮ

引入子簇生成过程以避免相邻密度差对划分结果

的影响．子簇相似性计算是ＲＳＣＤＤ算法的核心，其

直接决定了最终聚类结果的质量．本小节最后给出

ＲＳＣＤＤ算法的伪代码以及算法的复杂度分析．

３１　噪声预处理

在ＲＳＣＤＤ中，首先使用犽近邻来计算新的样本

局部密度［３２］，公式如下：

ρ犻＝
犽

∑
犼∈犽狀狀（犻）

犱（犻，犼）
（３）

式中，犽狀狀（犻）表示第犻个样本的犽近邻．

考虑到数据集中噪声对聚类结果的影响，本文

在聚类开始前使用式（３）删除一些低密度点，这些点

的密度阈值如下：

ρθ＝ρ
－

犡－μ×σ犡 （４）

式中，ρ
－

犡
和σ犡分别表示数据集犡 中所有点密度的

均值与标准差．由高斯分布中的“３σ原则”，可以将

噪声系数μ的取值范围设为｛１，２，３｝以识别不同密

度水平下的低密度点．值得注意的是，因为噪声点的

密度通常较低，所以式（４）中的密度阈值不考虑密度

过高的异常值．低于密度阈值的异常点不再参与数

据的子簇划分．

图３显示了ＲＳＣＤＤ在四个合成数据上的噪声

识别情况，蓝色点表示正常点，红色点为识别出的噪

声．可以看出，ＲＳＣＤＤ在不破坏子簇结构的情况下

基本上识别出数据中的噪声点．因为Ｅ６、Ｔ４和Ｔ７

含有更多的噪声点，所以它们的噪声系数μ设为１．

相较于 Ｔ４和 Ｔ７，Ｅ６中识别的噪声包含部分

正常点．图４中的密度降序曲线用于进一步分析其

中的原因，式（３）中犽＝５．由图４可知，Ｔ４和Ｔ７的
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图４　密度降序曲线

低密度区域要比Ｅ６的更容易识别，且Ｔ４和Ｔ７的

低密度区域位于μ＝１的阈值附近，８１９９、７４６６和

８９８９分别为Ｅ６、Ｔ４和Ｔ７在低密度区域的斜率变

化最大的点．Ｅ６的低密度区域的范围较小，根据μ

设定的取值范围，只有μ＝１时，才能识别全部噪声

点和部分正常点．

根据图４中显示的Ｅ６在低密度区域中斜率变

化最大点的纵坐标，图５（ａ）显示了ρθ＝４９．０１６６时

Ｅ６数据集上的噪声识别情况．可以看到，Ｅ６中左侧

凸形子簇中的更多点被正确识别为正常点．但是根

据密度降序曲线确定密度阈值在更多数据上是十分

困难的，基于此，实验４．４节中的参数分析给出了复

杂数据上参数μ的默认值为１．１．图５（ｂ）显示了

μ＝１．１时，Ｅ６中噪声的识别情况．相对于图３（ｂ），

μ＝１．１确保ＲＳＣＤＤ能够正确识别更多的正常点．

此外，图３（ｂ）中被识别为噪声的正常点多为凸形子

簇的边界点，它们的分配依赖于中心的高密度点，因

此对ＲＳＣＤＤ的聚类结果影响较小．

图５　ＲＳＣＤＤ在Ｅ６上的噪声识别

３２　子簇划分

删除低密度点后，子簇由代表点相同的所有点

组成．代表点定义如下：

定义１．　代表点．代表点初始化为空，表示为

犚犲狆（犻）＝０．如果犼∈犽狀狀（犻）∧犻∈犽狀狀（犼）且ρ犼＞ρ犻，

则犚犲狆（犻）＝ａｒｇｍｉｎ
犼
犱（犻，犼）．

根据式（３）中的局部密度和定义１中的代表点，

每个样本可被划分到其代表点所在的子簇．如果

犚犲狆（犻）＝０，则该点被选为中心点，以形成新的子

簇．ＤＣＤＰＡＳＣ
［２５］同样给出代表点的定义，但代表

点犼仅在犻的犽近邻内，而没有规定犻在犼的犽近邻

内，即只满足犼∈犽狀狀（犻）．定义１的不同之处在于代

表点一定在该点的 ＭＫＮＮ范围内，即犼∈犽狀狀（犻）∧

犻∈犽狀狀（犼）．通过这一条件，ＲＳＣＤＤ能够更好地处理

存在密度差的相邻子簇．图６给出了条件犻∈犽狀狀（犼）

的有效性测试．如果定义１存在犻∈犽狀狀（犼），则样本

和其代表点之间满足互犽近邻关系（ＭＫＮＮ），反

之，样本和其代表点之间仅存在犽近邻关系（ＫＮＮ）．

因此，分别以 ＭＫＮＮ和ＫＮＮ来表示定义１中犻∈

犽狀狀（犼）的有无．犃犆犆、犃犚犐和犃犕犐 为聚类评价指

标，可参考第４节．

从图６中的比较结果可知，在相邻子簇间存在

密度差的数据集上，采用 ＭＫＮＮ条件的ＲＳＣＤＤ算

法能更加有效．
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图６　ＭＫＮＮ和ＫＮＮ条件下，ＲＳＣＤＤ在不均匀密度数据上结果的比较

３３　子簇相似性

在子簇划分完毕后，ＲＳＣＤＤ需要计算任意两

个子簇间的相似性以便于后续的子簇合并．新提出

的相似性度量更注重于子簇间的密度相对值而非绝

对值．图７显示了Ｐａｔｈｂａｓｅｄ数据上不同密度子簇

的划分，其中Ｏ１位于低密度子簇间的交集，而 Ｏ２

位于不同密度子簇的边界．在式（２）中，当其他变量

一样的情况下，子簇间交集的密度越大，则两个子簇

间的距离越近，其相似性越高．因此，Ｏ２区域相邻的

两个子簇更容易被合并到一起．为此，本文将子簇交

集的密度与相邻子簇的密度进行比较，以确定密度

相似性的相对值而非绝对值．以下定义给出了子簇

间相似性的具体计算过程．

图７　不同密度子簇间交集的相似性

定义２．　相交系数．设犆犈犻为子簇犆犻的扩展

集，即子簇犆犻中的点与它们的犽近邻的并集．子簇

犆犻和犆犼的相交系数为

狆犲狉犮犻犼＝狊犻犵狀犻犼×狊犻犵狀犼犻×
｜犆犈犻犼｜

｜犆犻｜＋｜犆犼｜
（５）

式中犆犈犻犼为犆犈犻和犆犈犼的交集．狊犻犵狀犻犼＝狊犻犵狀（｜犆犈犻∩

犆犼｜），狊犻犵狀（·）为符号函数，当狓＞０时，狊犻犵狀（狓）＝１；

当狓＝０时，狊犻犵狀（狓）＝０．

定义３．　连通性．根据子簇犆犻和犆犼之间样本

点的距离，子簇间的连通性如下：

犮狅狀犻犼＝犿犲犪狀（｛犱（狆，狇）｝） （６）

其中，狆∈犆犈犻∩犆犼，狇∈犆犈犼∩犆犻．

定义４．　密度均值相似性．

狆犪狏犵犻犼＝
ｍｉｎ（ρ

－

犆犻
，ρ
－

犆
犼

，ρ
－

犆犈犻犼
）

ｍａｘ（ρ
－
犆犻
，ρ
－
犆
犼
，ρ
－
犆犈犻犼
）

（７）

式中，ρ
－

犆犻
，ρ
－

犆
犼

，ρ
－

犆犈犻犼
表示集合犛中所有点密度的均值．

定义５．　密度标准差相似性．

狊狋犱犻犼＝
ｍｉｎ（σ犆犻，σ犆犼，σ犆犈犻犼）

ｍａｘ（σ犆犻，σ犆犼，σ犆犈犻犼）＋σ犆犻犼
（８）

式中，σ犆犻，σ犆犼，σ犆犈犻犼，σ犆犻犼 表示集合犛 中所有点密度的

标准差，犆犻犼为犆犻和犆犼的并集．

最后，子簇间的距离公式为

狀犲狑犱犻犼＝狆犲狉犮犻犼×犮狅狀犻犼×（１－狆犪狏犵
２
犻犼）×（１－狊狋犱犻犼）（９）

式（９）的子簇距离的计算过程只在相邻子簇存

在交集的情况下进行，即狆犲狉犮犻犼＞０；否则子簇间不

存在直接连通的距离，可通过Ｆｌｏｙｄ算法由相邻簇

间的距离间接得到．假设由式（９）得到的子簇间的测

地距离为狀犲狑犵犱犻犼，通过高斯核函数可计算出簇间

的相似性犛犐犕犻犼，具体公式如式（１０）所示．

犛犐犕犻犼＝ｅｘｐ －
狀犲狑犵犱犻犼（ ）σ（ ）

２

（１０）

σ＝犿犲犪狀（｛狀犲狑犱犻犼｜狆犲狉犮犻犼＞０｝） （１１）

３４　算法流程与分析

本小节给出ＲＳＣＤＤ算法的流程，如算法１所示．

算法１．　ＲＳＣＤＤ算法．

输入：数据集犡∈!

狀×犿，簇数目狀犮犾狌狊狋，近邻数犽，噪声

系数μ

输出：聚类结果｛犛犻｝，犻＝１，２，…，狀犮犾狌狊狋

１．将数据犡进行 ＭｉｎＭａｘ归一化，对于第狏维特征，

狓·狏＝（狓·狏－ｍｉｎ（狓·狏））／（ｍａｘ（狓·狏）－ｍｉｎ（狓·狏））；

２５６２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２４年



２．通过ｋｄｔｒｅｅ和式（３），计算样本新的局部密度；

３．由系数μ和式（４）计算密度阈值ρθ，删除低密度点集

｛犻｜ρ犻＜ρθ，犻＝１，２，…，狀｝；

４．对于剩余的高密度点，通过ｋｄｔｒｅｅ和式（３），重新计

算样本的局部密度；

５．由定义１，计算样本的代表点犚犲狆（犻）以生成子簇；

６．根据式（１０），计算所有子簇间的相似性犛犐犕；

７．将相似性矩阵作为谱聚类的输入获得新的簇标签

犾犪犫犲犾（犆犻）；

８．具有相同标签的簇包含的所有点被聚类到同一子

簇，即狓狆∈犆犻，狓狇∈犆犼，如果犾犪犫犲犾（犆犻）＝犾犪犫犲犾（犆犼），

则犾犪犫犲犾（狓狆）＝犾犪犫犲犾（狓狇）；

９．ＲＥＴＵＲＮ聚类结果｛犛犻｝．

在算法１中，由于谱聚类算法以犽ｍｅａｎｓ划分

降维后的点获得聚类结果，因此多次的聚类结果可

能不一致．对此，在实验时设置固定的种子，以保证

其他条件不变时犽ｍｅａｎｓ每次的运行结果都相同．

在算法１中，步骤１～３是算法的预处理，用于

数据归一化并删除低密度的噪声点．其时间复杂度

主要由ｋｄｔｒｅｅ的近邻搜索所决定，为犗（狀ｌｏｇ（狀））．

步骤４与步骤２的执行过程相同，但却是在去除

噪声后的样本上执行的，因此时间复杂度略低于

犗（狀ｌｏｇ（狀））．由于数据中的噪声数量所占比重较小，

因此步骤４的时间复杂度近似为犗（狀ｌｏｇ（狀））．步

骤５～６用于计算子簇间的相似性．假设生成的子簇

数为狀狊犮（狀），则步骤６的时间复杂度为犗（狀狊犮
３）＋

犗（狀狊犮２）．步骤５查找代表点，时间复杂度为犗（狀犽）．

步骤７和８的主要时间消耗在于谱聚类的运行，时

间复杂度为犗（狀狊犮３）．

因此，算法１的时间复杂度为犗（２狀ｌｏｇ（狀））＋

犗（狀狊犮３）＋犗（狀狊犮２）＋犗（狀犽）＋犗（狀狊犮３）～犗（２狀ｌｏｇ（狀）），

狀狊犮，犽狀．因此ＲＳＣＤＤ的时间复杂度较低，保证了

算法的运行效率．

ＲＳＣＤＤ在运算过程中，主要的空间消耗在于

存储犽近邻和子簇的相似性矩阵．因此ＲＳＣＤＤ的

空间复杂度为犗（狀犽）＋犗（狀狊犮２）．

４　实验与分析

在本节中，采用合成数据和真实数据对ＲＳＣＤＤ

算法的有效性进行验证．合成数据皆为二维数据，以

便于对聚类结果进行可视化．真实数据集上的结果

通过三个常用的聚类评价指标进行定量分析，它们

分别是准确率犃犆犆（Ａｃｃｕｒａｃｙ）
［２２］、调整兰德系数

犃犚犐（ＡｄｊｕｓｔｅｄＲａｎｄＩｎｄｅｘ）
［３３］和调整互信息犃犕犐

（ＡｄｊｕｓｔｅｄＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）
［３３］．对于 犃犆犆 来

说，当处理类不平衡数据时，由于某些类别的样本数

量较少，即使这些少数类被错误地划分，对犃犆犆的

影响可能并不明显．犃犆犆的取值范围为［０，１］，值越

大表示聚类结果越好．犃犚犐和犃犕犐被用来弥补犃犆犆

在不平衡数据上的不足．相比之下，犃犚犐和犃犕犐考虑

了真实类别和聚类结果之间的匹配关系，可以更好

地衡量聚类的效果，受不平衡数据的影响较小．犃犚犐

和犃犕犐的取值范围为［－１，１］，值越大表示聚类结

果与真实情况越吻合．

所有实验的环境为：Ｗｉｎｄｏｗｓ１１操作系统，

ＭＡＴＬＡＢＲ２０２１ｂ编译环境，ｉ９１２９００ＨＸ处理器

和１６ＧＢ的ＲＡＭ．

４１　合成数据上的比较

在合成数据集上，ＲＳＣＤＤ与相似的改进算法

ＤＣＤＰＡＳＣ
［２５］和ＧＢＳＣ

［２０］进行比较．采用的合成数

据如图８、图９和图１０所示．ＤＣＤＰＡＳＣ算法通过

图８　合成数据Ｄ６、Ｄ７上的聚类结果可视化
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图９　合成数据Ｅ６、Ｔ４和Ｔ７上的聚类结果可视化

图１０　合成数据Ｅｙｅｓ、Ｐａｔｈｂａｓｅｄ和Ｃｏｍｐｏｕｎｄ上的聚类结果可视化
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自然近邻［３３］的思想自适应确定犽近邻以生成近邻

子簇．除此之外，ＤＣＤＰＡＳＣ设置比例系数α用来

删除一些低密度点．对于参数α，在一些低噪声的合

成数据上，被设置为０；在噪声数较多的合成数据

集上，使用原文提供的参数．在选择聚类中心时，

ＤＣＤＰＡＳＣ使用初始子簇的峰值点作为候选点来

构建决策图，手动选择局部密度和相对距离较大的

峰值点作为犽ｍｅａｎｓ算法的初始中心．因此，ＤＣＤＰ

ＡＳＣ还需要确定真实的子簇数目狀犮犾狌狊狋，这是一个

固定值．ＧＢＳＣ的输入参数包含一个可调整的高斯

核带宽σ，以及真实的子簇数狀犮犾狌狊狋．根据原文提供

的参数范围，在０．０５和区间［０．１，１］内选择最优的

σ，区间步长取０．１．表１给出合成数据集上，ＤＣＤＰ

ＡＳＣ、ＧＢＳＣ和ＲＳＣＤＤ的具体参数设置．子簇数目

狀犮犾狌狊狋为共有参数且为固定值，不再显示．ＲＳＣＤＤ

的两个参数表示为犽／μ．

表１　合成数据集上的参数设置

数据集 ＤＣＤＰＡＳＣ ＧＢＳＣ ＲＳＣＤＤ

Ｄ６ ０．０５５ ０．０５ ２０／２

Ｄ７ ０．０３ ０．０５ ２０／３

Ｅ６ ０．１ ０．０５ ２０／１

Ｔ４ ０．１８ ０．０５ ２０／１

Ｔ７ ０．１８ ０．０５ ２０／１

Ｅｙｅｓ ０．１ ０．０５ ２０／３

Ｐａｔｈｂａｓｅｄ ０ ０．１ ７／３

Ｃｏｍｐｏｕｎｄ ０ ０．１ ７／３

在图８中，选取了两个较为简单的合成数据集，

它们都是由流形子簇和凸形子簇组成．相较于数据

Ｄ７，Ｄ６中包含更多的噪声点，但噪声数量有限，对聚

类结果的影响较小．ＤＣＤＰＡＳＣ、ＧＢＳＣ和 ＲＳＣＤＤ

三个算法都能识别不同形状的子簇，对噪声的分配

较为合理．ＤＣＤＰＡＳＣ和ＲＳＣＤＤ在参数设置上过

滤掉更多Ｄ６中的噪声点．

在图９中，三个具有明显噪声的合成数据集被

用来测试ＲＳＣＤＤ的有效性．从图９中的比较结果

来看，ＤＣＤＰＡＳＣ和ＲＳＣＤＤ在处理噪声数据集时

具有更好的鲁棒性，ＧＢＳＣ因为受到噪声的影响而无

法正确识别三个数据集中的子簇．在Ｅ６上，ＧＢＳＣ将

右上方的两个螺旋形子簇识别为一个，并且将右下

方嵌套的内部环形子簇划分在一起．在 Ｔ４和 Ｔ７

上，ＧＢＳＣ对数据集的划分都存在偏差．ＤＣＤＰＡＳＣ

将Ｅ６、Ｔ４和Ｔ７上的比例系数依次设为０．１、０．１８

和０．１８．ＲＳＣＤＤ在识别噪声时，三个数据集上的噪

声系数μ都为１．因此，式（４）能够帮助ＲＳＣＤＤ有效

识别数据集中的噪声，增强了ＲＳＣＤＤ的鲁棒性．

最后，图１０中三个常用的密度分布不均匀的合

成数据进一步验证了 ＲＳＣＤＤ相较于 ＤＣＤＰＡＳＣ

和ＧＢＳＣ所具有的优越性．在 Ｅｙｅｓ、Ｐａｔｈｂａｓｅｄ和

Ｃｏｍｐｏｕｎｄ数据上，ＤＣＤＰＡＳＣ和 ＧＢＳＣ因为没有

考虑到不同密度水平下簇间的相似性而导致有限的

聚类结果．ＲＳＣＤＤ在计算子簇间的相似性时，更注

重不同密度水平下簇间的密度分布特性，使用密度

均值和密度标准差来衡量两个子簇．ＲＳＣＤＤ的子

簇相似性能够使谱聚类关注更多的密度信息，进一

步提升谱聚类在密度不平衡数据集上的聚类效果．

在Ｃｏｍｐｏｕｎｄ上，ＤＣＤＰＡＳＣ构建的决策图只有四

个明显突出的峰值点，而其他的局部峰值点都位于

坐标轴上．因此，ＤＣＤＰＡＳＣ在Ｃｏｍｐｏｕｎｄ上生成

的最终子簇数目要少于ＧＢＳＣ和ＲＳＣＤＤ．在面对复

杂数据时，手动选择初始中心是ＤＣＤＰＡＳＣ的一个

不足之处，需要被进一步的改进．

４２　真实数据上的比较

除合成数据外，一些真实的数据也被用来验证

算法的有效性，它们的详细信息如表２所示．

表２　真实数据集

数据集 容量 维度 类别

ｉｒｉｓ １５０ ４ ３

ｗｐｂｃ １９８ ３３ ２

ｓｏｎａｒ ２０８ ６０ ２

ｂａｌａｎｃｅ ６２５ ４ ３

Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ２３１０ １９ ７

ａｂａｌｏｎｅ ４１７７ ８ ３

ＵＳＰＳ １１０００ ２５６ １０

ｄｒｙｂｅａｎ １３６１１ １６ ７

Ｇａｍｍａ １９０２０ １０ ２

ＭＮＩＳＴ ７００００ ７８４ １０

除真实数据集外，ＲＳＣＤＤ还与ＤＰＣ
［２１］、ＭＤＰＣ＋

［３４］、

谱聚类（ＳｐｅｃｔｒａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＳＣ）
［３５］、ＵＳＰＥＣ

［１８］、

ＵＳＥＮＣ
［１８］、ＤｅｎＳＣ

［１９］进行比较，ＤＣＤＰＡＳＣ和ＧＢＳＣ

仍作为对照算法．ＤＰＣ需要人为设置截断距离犱犮，

通过对距离矩阵中的元素以升序排列后，犱犮应选取

前１％～２％位置上对应的最优值．为了扩展 ＤＰＣ

在复杂数据上的适应性，ＤＰＣ的取值范围增加至

［０．１％，５％］，步长为０．１％．ＭＤＰＣ＋用于改进ＤＰＣ

在多峰值簇上的不足，提高流形子簇内样本的紧密

程度，使它们更容易被聚在一起．ＭＤＰＣ＋提供了默

认的近邻值犽＝狉狅狌狀犱（槡狀 ）．本文额外地选取了区

间［５，３０］内的最优结果，与 ＭＤＰＣ＋的默认值下的

结果进行比较，选取最优的犽．ＳＣ需要带宽σ确定

样本间的相似性．本文采用 ＭＡＴＬＡＢ中内置的

ＳＣ，参数为默认值．ＵＳＰＥＣ、ＵＳＥＮＣ和ＤｅｎＳＣ都是

２．１节中的基于锚点改进的谱聚类算法．虽然它们
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主要用于提升ＳＣ的运行效率，但在聚类效果上也有

所提升．ＵＳＥＮＣ是多个ＵＳＰＥＣ的集成．ＵＳＰＥＣ需

要确定锚点数狆和锚点的近邻数犽，并在 ＵＳＥＮＣ

中增加了集成规模犿．文献［１８］对这些参数进行了

详细地分析，其中狆和犿 对时间的影响明显高于犽．

为了兼顾 ＵＳＰＥＣ和 ＵＳＥＮＣ的效率和精度，本文

仅对参数犽进行调整以确定最优聚类结果．ＤｅｎＳＣ

主要针对 ＵＳＰＥＣ中的锚点选择进行改进，并在

聚类结果上有所提升．同样的，仅对ＤｅｎＳＣ的参数犽

进行调整，以保持同类算法间的一致性．由于

ＵＳＰＥＣ、ＵＳＥＮＣ和ＤｅｎＳＣ的随机性，本文将运行

２０次结果的平均值作为最终的结果．根据原文的

参数分析，ＤＣＤＰＡＳＣ在无法获知噪声情况的真实

数据上将比例系数α设为０．同时，为了便于在决策

图中选取中心点，部分真实数据上的α设为０．１．

ＧＢＳＣ的参数设置与４．１小节的内容一致．表３总

结了对照算法在真实数据集上具体的参数设置．由

于ＳＣ的参数无需手动设置，因此不再统计．子簇数

狀犮犾狌狊狋是固定值，无需调整．

表４～表６分别展示了９个对照算法在１０个

真实数据集上的犃犆犆、犃犚犐和犃犕犐，其中同一数据

集上的最优结果以粗体表示．在 ＭＮＩＳＴ数据集上，

ＤＰＣ、ＳＣ和ＧＢＳＣ需要计算距离矩阵，因此会造成内

存不足，无聚类结果输出．ＭＤＰＣ＋、ＤＣＤＰＡＳＣ和

ＲＳＣＤＤ中的ｋｄｔｒｅｅ适用于低维数据集，而ＵＳＰＥＣ、

ＵＳＥＮＣ和ＤｅｎＳＣ在处理大规模高维数据集时效率

更高．本文采用ｔＳＮＥ降维弥补ｋｄｔｒｅｅ在高维数据

上的不足．

表３　真实数据集上的参数设置

数据集 ＤＰＣ（犱犮） ＭＤＰＣ＋（犽） ＵＳＰＥＣ（犽） ＵＳＥＮＣ（犽） ＤｅｎＳＣ（犽） ＤＣＤＰＡＳＣ（α） ＧＢＳＣ（σ） ＲＳＣＤＤ（犽／μ）

ｉｒｉｓ ０．２ ７ ５ ５ １５ ０ ０．１ １２／３

ｗｐｂｃ ０．１ ７ ５ １２ ７ ０ ０．６ ６／１

ｓｏｎａｒ ０．５ １４ ５ ５ ７ ０ ０．５ ５／３

ｂａｌａｎｃｅ ３ ２９ １４ ２５ ２９ ０．１ ０．２ ７／１

Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ １ ４８ ５ ５ ５ ０ ０．１ ８２／１

ａｂａｌｏｎｅ ２ ６５ １９ ２０ ３０ ０ ０．１ １７／３

ＵＳＰＳ ０．０１ ９ ５ ５ ２ ０．１ ０．２ ９／３

ｄｒｙｂｅａｎ １ １１７ ３０ ５ ５０ ０．１ ０．１ ３２／１

Ｇａｍｍａ １ １０ ５ ５ ２ ０ ０．１ ８／３

ＭＮＩＳＴ Ｎ／Ａ ２６５ ３ ５ ２ ０．１ Ｎ／Ａ ５２／３

表４　真实数据集上对照算法的犃犆犆

数据集 ＤＰＣ ＭＤＰＣ＋ ＳＣ ＵＳＰＥＣ ＵＳＥＮＣ ＤｅｎＳＣ ＤＣＤＰＡＳＣ ＧＢＳＣ ＲＳＣＤＤ

ｉｒｉｓ ０．９４００ ０．９６６０ ０．８９３３ ０．９４６７ ０．７９３７ ０．９１６３ ０９７３３ ０．８４６７ ０．９６６７

ｗｐｂｃ ０．７６２６ ０．７６７７ ０．７６２６ ０．７６２６ ０．７６２６ ０．７６２６ ０．７６７７ ０．７６２６ ０７７２７

ｓｏｎａｒ ０．５７６９ ０６１５４ ０．５２８９ ０．５３１５ ０．５２９８ ０．５４２８ ０．５４３３ ０．５５７７ ０６１５４

ｂａｌａｎｃｅ ０．６８４８ ０．４６５６ ０．５８７２ ０．６７７１ ０．６５７２ ０．６８５３ ０．５２６４ ０．６２２２ ０７１２０

Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ０．６４４２ ０７３１１ ０．５７８４ ０．２８４６ ０．７０９２ ０．３１５５ ０．６３０３ ０．５９８７ ０．７２０４

ａｂａｌｏｎｅ ０．５１５０ ０．５２７２ ０．５３０８ ０．５１４７ ０．４０６８ ０．５１２５ ０．５１５０ ０．５３１２ ０５３５８

ＵＳＰＳ ０．２９７１ ０．３９７０ ０．１０７２ ０．６４４３ ０７９４０ ０．６５５５ ０．３５１７ ０．３８３２ ０．６７８７

ｄｒｙｂｅａｎ ０．５９１３ ０．７２８４ ０．７９０５ ０．６０１７ ０．６１３１ ０．５６３７ ０．５１４４ ０．８１０２ ０８７３４

Ｇａｍｍａ ０．６４８４ ０．６８９２ ０．６４８４ ０．６４８９ ０．６６３７ ０．６６１８ ０．６４８４ ０．７２２３ ０７２４１

ＭＮＩＳＴ Ｎ／Ａ ０．８１２８ Ｎ／Ａ ０．７６２４ ０．８０８１ ０．７９４４ ０．８００１ Ｎ／Ａ ０８１３５

Ａｖｅｒａｇｅ ０．５６６０ ０．６７００ ０．５４２７ ０．６３７４ ０．６７３８ ０．６４１０ ０．６２７１ ０．５８３５ ０７４１３

表５　真实数据集上对照算法的犃犚犐

数据集 ＤＰＣ ＭＤＰＣ＋ ＳＣ ＵＳＰＥＣ ＵＳＥＮＣ ＤｅｎＳＣ ＤＣＤＰＡＳＣ ＧＢＳＣ ＲＳＣＤＤ

ｉｒｉｓ ０．８３４３ ０．９００９ ０．７３１２ ０．８５１２ ０．６２２２ ０．７８００ ０９２２２ ０．６４９８ ０．９０３８

ｗｐｂｃ ０．００３６ ０．１２８５ ０．０１３２ ０．０３３５ ０．０２８２ ０．０３１４ ０．０２２２ ０．０６６６ ０１４６４

ｓｏｎａｒ ０．０１９０ ０．０４８７ －０．００３５ －０．００１１ －０．００１９ ０．００３４ ０．００４１ ０．００８６ ００４９６

ｂａｌａｎｃｅ ０．１７２０ ０．０２６６ ０．０６２２ ０．１６７９ ０．１４２６ ０．１８９２ ０．０１５５ ０．０９８６ ０１９３７

Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ０．４０８１ ０．５８３１ ０．４０４０ ０．０９７７ ０．５６８５ ０．１２７８ ０．４５４４ ０．４７６２ ０５８８９

ａｂａｌｏｎｅ ０．１３４９ ０．１５１２ ０．１６２４ ０．１３１５ ０．０１４６ ０．１３０２ ０．１３６４ ０．１６３８ ０２０１９

ＵＳＰＳ ０．１１１２ ０．２６６７ ０．０００１ ０．５０２８ ０６７２２ ０．５１１１ ０．１７５７ ０．１８７２ ０．５５５１

ｄｒｙｂｅａｎ ０．４１４９ ０．５５６４ ０．６１０４ ０．４０３７ ０．３６１１ ０．３６６０ ０．２９３１ ０．６６９２ ０７０７５

Ｇａｍｍａ －０．０００９ ０．０６９８ ０．０３８３ ０．００３４ ０．０７７２ ０．０２４２ ０．００００ ０１９１９ ０．１４７９

ＭＮＩＳＴ Ｎ／Ａ ０．７３２３ Ｎ／Ａ ０．６０６０ ０．６８６０ ０．６５７３ ０．７１０９ Ｎ／Ａ ０７３５２

Ａｖｅｒａｇｅ ０．２０９７ ０．３４６４ ０．２０１８ ０．２７９７ ０．３１７１ ０．２８２１ ０．２７３５ ０．２５１２ ０４２３０

６５６２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２４年



表６　真实数据集上对照算法的犃犕犐

数据集 ＤＰＣ ＭＤＰＣ＋ ＳＣ ＵＳＰＥＣ ＵＳＥＮＣ ＤｅｎＳＣ ＤＣＤＰＡＳＣ ＧＢＳＣ ＲＳＣＤＤ

ｉｒｉｓ ０．８２２２ ０．８８１５ ０．７６７２ ０．８４２９ ０．７１１３ ０．８００６ ０８９９９ ０．７１０１ ０．８８３６

ｗｐｂｃ －０．００６０ ０．０４２７ ０．０２２５ ０．０３０３ ０．０２７６ ０．０３２７ ０．０１５８ ０．０２３１ ００５３４

ｓｏｎａｒ ０．０１６１ ０．０４２９ ０．０３９３ ０．０６７７ ０．０３２２ ０．０１６７ ０．０２０７ ０．００４６ ０１０９６

ｂａｌａｎｃｅ ０．１２８８ ０．０４５１ ０．０４３９ ０．１５１１ ０．１２４４ ０．１６８９ ０．０４３０ ０．０８７４ ０２６６７

Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ０．５８７０ ０７１４２ ０．６５６３ ０．３２８０ ０．６８９８ ０．３６５１ ０．５９５４ ０．６６７３ ０．６９６９

ａｂａｌｏｎｅ ０．１４８２ ０．１５８９ ０．１６８９ ０．１４６３ ０．０３３８ ０．１２８０ ０．１３２０ ０．１６２９ ０１９３４

ＵＳＰＳ ０．２６９０ ０．５２２４ ０．００９１ ０．６４７７ ０７５３３ ０．６５４８ ０．３５２３ ０．３３７３ ０．７０４０

ｄｒｙｂｅａｎ ０．５１４７ ０．７０５７ ０．７３０５ ０．５１１６ ０．５０８０ ０．５０７７ ０．４８２６ ０．７２９３ ０７６４４

Ｇａｍｍａ ０．００００ ０．０９１８ ０．０１３１ ０．００２３ ０．０３１７ ０．０３３８ ０．００００ ０．１１８１ ０１６９２

ＭＮＩＳＴ Ｎ／Ａ ０．８３５４ Ｎ／Ａ ０．６９６１ ０．７６０９ ０．７３９２ ０．８１１４ Ｎ／Ａ ０８３６７

Ａｖｅｒａｇｅ ０．２４８０ ０．４０４１ ０．２４５１ ０．３４２４ ０．３６７３ ０．３４４８ ０．３３５３ ０．２８４０ ０４６７８

通过比较结果可知，ＲＳＣＤＤ要明显优于其他对

照算法．在７个真实数据集上，ＲＳＣＤＤ的犃犆犆、犃犚犐

和犃犕犐都要高于其他算法．在ｉｒｉｓ上，ＲＳＣＤＤ的结

果仅低于ＤＣＤＰＡＳＣ；在Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ上，ＲＳＣＤＤ

的结果仅低于 ＭＤＰＣ＋；在 ＵＳＰＳ上，ＲＳＣＤＤ的结

果仅低于 ＵＳＥＮＣ．在所有数据集上的平均指标也

证明了ＲＳＣＤＤ的聚类结果要好于其他算法，如在

犃犆犆上，ＲＳＣＤＤ的平均犃犆犆相对于ＤＰＣ、ＭＤＰＣ＋、

ＳＣ、ＵＳＰＥＣ、ＵＳＥＮＣ、ＤｅｎＳＣ、ＤＣＤＰＡＳＣ和ＧＢＳＣ

分别提升了３０．９７％、１０．６４％、３６．５９％、１６．３０％、

１０．０２％、１５．６５％、１８．２１％和２７．０４％．在平均犃犚犐

上，ＲＳＣＤＤ的值为０．４２３０，除ＭＤＰＣ＋的值为０．３４６４

以及ＵＳＥＮＣ为０．３１７１，其他算法的值都在０．３以

下．在平均犃犕犐上，只有ＲＳＣＤＤ和 ＭＤＰＣ＋的值

超过了０．４．

通过对表４～表６中聚类结果的进一步分析可

知，ＲＳＣＤＤ存在一些不足之处．ＲＳＣＤＤ的三个指

标皆低于 ＤＣＤＰＡＳＣ（ｉｒｉｓ数据上），低于 ＵＳＥＮＣ

（ＵＳＰＳ数据上）．因此，本文在这两个数据集上具体

分析ＲＳＣＤＤ聚类效果较差的原因．

在ｉｒｉｓ上，每５０个序号相邻样本属于同一簇，因

此能够直观地识别出错误分配的样本点．ＤＣＤＰＡＳＣ

的错误点为｛狓７１，狓７３，狓８４，狓１０７｝，ＲＳＣＤＤ的错误点为

｛狓７１，狓１０７，狓１２０，狓１３４，狓１３５｝．除共同的误分配点狓７１和

狓１０７外，ＲＳＣＤＤ将更多的第三类中的点｛狓１２０，狓１３４，

狓１３５｝聚类到第二类中．鉴于这些点都是重叠度较高

的边界点，因此ＲＳＣＤＤ在处理边界点时，需要更加

充分地考虑邻域信息．

在ＵＳＰＳ上，ＲＳＣＤＤ的聚类结果虽然高于其

他算法，但却明显低于 ＵＳＥＮＣ．这是由于 ＵＳＥＮＣ

作为集成的谱聚类算法，能够更加有效地处理高维

图像数据集．而ＲＳＣＤＤ虽然采用子簇相似性作为

谱聚类的输入，但在计算近邻点时仍使用欧式距离，

不能很好地处理图像数据中的复杂非线性结构．通

过ｔＳＮＥ降维，ＲＳＣＤＤ在ＵＳＰＳ上的犃犆犆、犃犚犐和

犃犕犐分别为０．８０８５、０．６７７５和０．７６９５，而 ＵＳＥＮＣ

的结果分别为０．７７４６、０．６４１６和０．７５２１．可以看出，

ｔＳＮＥ能够有效增加ＲＳＣＤＤ在高维图像中的聚类

效果．

综上所述，相比于对照算法，ＲＳＣＤＤ在真实数

据上具有更优的聚类效果，但在分配边界点以及处

理高维非线性数据集时仍存在改进的空间．

４３　时间的比较

由３．４节的时间复杂度可知，ＲＳＣＤＤ的运行时

间相对较少．为验证算法的运行效率，ＲＳＣＤＤ 与

４．２节中的对照算法在真实数据集上进行时间对照，

记录１０次运行结果的平均值．４．２节的对照算法在原

算法的运行速率上具有明显的改进效果，因此与这些

算法进行对照能充分检验ＲＳＣＤＤ算法的效率．表７

给出了不同算法主要时间复杂度的比较，并且为了保

持不同算法间的一致性，去除了有关谱聚类算法在数

据维度上的分析．狀和犽分别为样本数和近邻数．狆表

示锚点数，犿为基聚类的数目，ω用来限制锚点生成

过程中每次犽ｍｅａｎｓ划分的最大类数．狆、犿 和ω 由

人工设置，为较小的常数．由表７可知，除 ＤＰＣ和

ＳＣ外，其他算法都具有较高的计算效率．因此，通过

与对照算法进行比较，能够证明ＲＳＣＤＤ的高效性．

值得注意的是，所采用的对照算法中，只有ＧＢＳＣ

使用Ｐｙｔｈｏｎ进行实现．考虑不同环境对运行时间

的影响，本文不再统计 ＧＢＳＣ的时间．尽管如此，

表８中的统计结果仍能显示ＲＳＣＤＤ在缩短运行时

间上的优越性．

表７　对照算法的主要时间复杂度的比较

ＤＰＣ［２１］ ＵＳＰＥＣ［１８］ ＤＣＤＰＡＳＣ［２５］ ＭＤＰＣ＋［３４］ ＵＳＥＮＣ［１８］ ＧＢＳＣ［２０］ ＳＣ［２８］ ＤｅｎＳＣ［１９］ ＲＳＣＤＤ

犗（狀２） 犗（狀（狆１
／２）），狆狀 犗（狀ｌｏｇ（狀）） 犗（狀ｌｏｇ（狀）＋犽狀） 犗（狀犿（狆１

／２）），犿，狆狀 犗（狀ｌｏｇ（狀））犗（狀２＋狀３） 犗（狀ω），ω狀 犗（２狀ｌｏｇ（狀））

７５６２１１期 李　超等：基于密度分布的鲁棒谱聚类算法



表８　犇犆犇犘犃犛犆、犌犅犛犆和犚犛犆犇犇生成子簇数的比较

算法 ｉｒｉｓ ｗｐｂｃ ｓｏｎａｒ ｂａｌａｎｃｅ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｂａｌｏｎｅ ＵＳＰＳ ｄｒｙｂｅａｎ Ｇａｍｍａ ＭＮＩＳＴ

ＤＣＤＰＡＳＣ １６ ５ ６ ７９ ３６ 　６９ 　１７ ２５２ 　３５ １１２１

ＧＢＳＣ ３５ ４７ ５０ １４１ ５１６ １００１ ２４６１ ３１２５ ４３１４ Ｎ／Ａ

ＲＳＣＤＤ ２２ １２ ３２ ５ １２ ５６ ２４５ ６５ ３０２ ４９３

虽然没有 ＧＢＳＣ与ＲＳＣＤＤ运行时间的比较，

但本文分析了两个算法在生成子簇数目上的比较，

如表８所示．ＤＣＤＰＡＳＣ作为同类型的改进算法，

其生成的子簇数目也被统计到表８中进行对照．子

簇数目越少，则谱聚类中的时间复杂度越低，算法效

率越高．此外，在２．２节，本文提及由ＤＰＣ划分生成

的子簇数目明显少于粒球的方法，表８的结果能够

在实验上对这一结论进行有效验证．由表８可知，

ＲＳＣＤＤ和ＤＣＤＰＡＳＣ在所有真实数据集上生成的

子簇数目都要明显少于ＧＢＳＣ生成的数目．ＤＣＤＰ

ＡＳＣ与ＲＳＣＤＤ各自在一半的数据集上生成更少的

簇数，且ＲＳＣＤＤ在规模更大的数据集上子簇数更

少．图１１中ＤＣＤＰＡＳＣ和 ＲＳＣＤＤ在真实数据集

上的时间比较也说明了ＲＳＣＤＤ在大规模数据集上

效率更高．

图１１　对照算法在真实数据集上的时间比较

图１１显示了８个对照算法在１０个真实数据

集上运行时间的比较．从时间的比较可知，当数据

维度较低时，ＲＳＣＤＤ的运行效率能保持在一个较

高的水平．在９个数据集的运行时间上，除ＭＮＩＳＴ，

ＲＳＣＤＤ仅在ｗｐｂｃ、ｓｏｎａｒ和 ＵＳＰＳ上表现出不足，

而在其他数据集上的效率处于中上水平．如ｂａｌａｎｃｅ、

Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ和ｄｒｙｂｅａｎ上，ＲＳＣＤＤ的运行时间最

短，在ｉｒｉｓ和ａｂａｌｏｎｅ上仅比一个算法消耗更多的时

间．因此，可以说 ＲＳＣＤＤ在保持运行效率的同时

显著提升了聚类结果．在ＭＮＩＳＴ上，由于 ＭＤＰＣ＋、

ＤＣＤＰＡＳＣ和ＲＳＣＤＤ中的ｋｄｔｒｅｅ的效率受数据

高维特征的影响，它们的运行时间大幅度增加．尽

管ｔＳＮＥ被用来降低数据维度，但数据降维的时

间远大于算法在降维后的数据运行的时间，因此

ＭＤＰＣ＋、ＤＣＤＰＡＳＣ和ＲＳＣＤＤ在 ＭＮＩＳＴ的时间

消耗大致相等．

ＤＰＣ在ｉｒｉｓ、ｗｐｂｃ和ｓｏｎａｒ上有着不错的表现．

这是因为ＤＰＣ采用了 ＭＡＴＬＡＢ中快速的距离矩

阵计算方法（狆犱犻狊狋２（·）函数），因此在一些小容量数

据集上，ＤＰＣ有着更高的效率．ＳＣ在Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

和ａｂａｌｏｎｅ上的效率也明显高于改进的谱聚类算

法．同样是因为 ＭＡＴＬＡＢ自带的谱聚类是通过稀

疏矩阵加速的改进算法，有着更高的效率．

４４　参数分析

考虑到参数犽和μ 对ＲＳＣＤＤ结果的影响，本

小节对这两个参数进行分析．参数分析实验采用

９个真实数据集，分析不同参数下犃犆犆 的变化情

况，结果如图１２所示．其中犽值选择为ＲＳＣＤＤ在

每个数据集上最优值附近的区间．在ｂａｌａｎｃｅ上，当

犽值大于７时，生成的子簇数目要少于真实簇数，因

此犽的更大取值无意义．

由图１２可知，ＲＳＣＤＤ只在部分数据集上受参数

影响变化不明显，如ｗｐｂｃ、ｓｏｎａｒ、ＵＳＰＳ和Ｇａｍｍａ．

因此，可以得出ＲＳＣＤＤ的聚类精度较为依赖于参

数犽和μ，而如何在每个数据集上确定调参区间甚

至自适应确定参数的取值仍是ＲＳＣＤＤ的一个待解

决的问题．尽管如此，可以采用以下方法避免参数的

过度选取．由于参数犽相较于μ的取值范围更大，因

此进一步分析了参数犽的选取方法．

为了更加快速地确定ＲＳＣＤＤ在新的数据集上

的最优参数犽，本文建议先以较大的步长（如狊狋犲狆＝５）

确定少量的全局最优值，然后在这些最优值附近进

行更加细致的调参，此时步长可缩减至１．图１２中受

犽影响较大的数据有ｉｒｉｓ、ｂａｌａｎｃｅ、Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ、

ａｂａｌｏｎｅ和ｄｒｙｂｅａｎ，但ｂａｌａｎｃｅ只在犽＝５，６，７上有结

果．图１３进一步展示了参数犽对ｉｒｉｓ、Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ、

ａｂａｌｏｎｅ和ｄｒｙｂｅａｎ的影响，调整间隔为５．在ｉｒｉｓ、

Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ和ｄｒｙｂｅａｎ上，前三个最大的犃犆犆对

应的区间依次为［１０，２０］、［７５，９０］和［１０，４５］，因

此最优参数犽在这些区间附近并通过步长为１的间

隔进一步调整取得．但ａｂａｌｏｎｅ的最优参数犽并不
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图１２　ＲＳＣＤＤ算法的参数犽和μ分析

图１３　间隔为５时，ＲＳＣＤＤ中参数犽对敏感数据的影响

符合这一调参方法，因为ａｂａｌｏｎｅ的最优参数１７

（表３）较远地偏离前三个犃犆犆所对应的犽值区间

［８０，９０］．因此，本节的参数犽调试方法在面对复杂

数据时并非十分有效，但是相较于间隔为１的调参

方法能够更加高效．

噪声系数μ的确定依赖于数据中的噪声强度，而

真实数据中的噪声强度是未知的．基于此，本文分析

了在真实数据集下，不同μ对ＲＳＣＤＤ的聚类结果

的影响．参数μ的区间为［０．１，３］，间隔为０．１，这样

能够避免参数的过多选择．图１４显示了不同粒度间

隔（０．２／０．１）下的μ的调试结果，纵轴表示ＲＳＣＤＤ

使用相同的μ在表２的真实数据集上的犃犆犆、犃犚犐

和犃犕犐的总和．

图１４中左图μ的间隔为０．２．从图１４的左图

可以看到ｉｒｉｓ和 ＭＮＩＳＴ的参数敏感性较小，且当μ

大于１时，ＭＮＩＳＴ的结果稍微增加．ｄｒｙｂｅａｎ的前

两个最优值对应的μ＝１和１．２，Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ的最

优值对应的μ＝１．４．ｂａｌａｎｃｅ有一个最优区间［０．４，

１．４］．虽然Ｇａｍｍａ和ｗｐｂｃ的最优值对应的μ不在

区间［１．２，１．４］内，但它们在该区间内的聚类指标仍

然是次优的．由图１４左图可知，μ的最优取值应在

１．２和１．４的邻域内查找，因此μ＝｛１．１，１．２，１．３，

１．４，１．５｝，如图１４右图所示．由图１４的右图可知，

μ＝１．１能进一步确保ＲＳＣＤＤ在真实数据集上取得

最优值．因此，在噪声强度未知的情况下，ＲＳＣＤＤ

的参数μ默认为１．１．在查找μ的最优取值的过程

中，参数间隔先粗后细的调参方式与图１３中介绍的

调参方式一致．μ默认为１．１是根据表２中的真实

数据集得到的，在面对新的未知标签的真实数据集

时，可以将此参数设为默认值．
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图１４　不同粒度间隔下参数μ对ＲＳＣＤＤ聚类结果的影响

表９显示了在默认值μ＝１．１下，ＲＳＣＤＤ的聚

类结果．由表４～表６和表９可知，μ固定为１．１后，

ＲＳＣＤＤ在ｉｒｉｓ、ｓｏｎａｒ、ｂａｌａｎｃｅ和ＵＳＰＳ上的结果未

发生变换；在ｗｐｂｃ、ａｂａｌｏｎｅ、ｄｒｙｂｅａｎ和 ＭＮＩＳＴ上，

ＲＳＣＤＤ的聚类指标略微下降，但仍要好于其他对

照算法；在Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ和 Ｇａｍｍａ上（Ｇａｍｍａ的

犃犕犐除外），ＲＳＣＤＤ的结果有所提升．总体来说，将

μ默认为１．１既能减少噪声强度未知时参数μ调整

的困难，又能保证ＲＳＣＤＤ的聚类效果．

表９　μ＝１１时犚犛犆犇犇的聚类结果

数据集 犃犆犆 犃犚犐 犃犕犐 犽

ｉｒｉｓ ０．９６６７ ０．９０３８ ０．８８３６ １２

ｗｐｂｃ ０．７６７７ ０．１３７７ ０．０４６５ ６

ｓｏｎａｒ ０．６１５４ ０．０４９６ ０．１０９６ ５

ｂａｌａｎｃｅ ０．７１２０ ０．１９３７ ０．２６６７ ７

Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ０．７６８８ ０．６２３９ ０．７２４３ ７５

ａｂａｌｏｎｅ ０．５３５８ ０．１９８８ ０．１９０９ ３１

ＵＳＰＳ ０．６７８７ ０．５５５１ ０．７０４０ ９

ｄｒｙｂｅａｎ ０．８６５５ ０．６９０５ ０．７５０２ ３１

Ｇａｍｍａ ０．７２７５ ０．１９９４ ０．１２０６ ７

ＭＮＩＳＴ ０．８１３０ ０．７３２５ ０．８３５９ １３９

４５　消融实验

在本小节中，通过消融实验对定义１中提到的

ＭＫＮＮ和ＫＮＮ条件做进一步验证，数据集为表２

中的真实数据．如图１５所示，ＲＳＣＤＤＫＮＮ表示定

义１的犼∈犽狀狀（犻）∧犻∈犽狀狀（犼）被替换为犼∈犽狀狀（犻）．

图１５结果表明，ＲＳＣＤＤ在不同数据集上的聚类结

果不弱于 ＲＳＣＤＤＫＮＮ，并且在ｂａｌａｎｃｅ、Ｓｅｇｍｅｎ

ｔａｔｉｏｎ和ＵＳＰＳ上的犃犆犆、犃犚犐和犃犕犐的和明显高

于ＲＳＣＤＤＫＮＮ．因此，ＲＳＣＤＤ 比 ＲＳＣＤＤＫＮＮ

的聚类效果更好，证明了犻∈犽狀狀（犼）和犼∈犽狀狀（犻）∧

犻∈犽狀狀（犼）对ＲＳＣＤＤ的效果提升是有益的．

图１５　不同噪声识别方法和 ＭＫＮＮ条件对ＲＳＣＤＤ的影响

此外，ＲＳＣＤＤＬＯＦ、ＲＳＣＤＤｉＦｏｒｅｓｔ、ＲＳＣＤＤ

ＥＣＯＤ和ＲＳＣＤＤＣＯＰＯＤ分别表示采用不同的噪

声检测算法替换ＲＳＣＤＤ中的噪声识别方法．局部

离群因子（ＬｏｃａｌＯｕｔｌｉｅｒＦａｃｔｏｒ，ＬＯＦ）
［３６］和孤立森

林（ｉｓｏｌａｔｉｏｎＦｏｒｅｓｔ，ｉＦｏｒｅｓｔ）
［３７］是具有代表性的离

群检测算法，但它们需要设置不同的参数且不适用

于容量大和维度高的数据集．ＬＯＦ和ｉＦｏｒｅｓｔ的参

数为给定的默认值．针对参数设置的问题，ＥＣＯＤ
［３８］

和ＣＯＤＯＰ
［３９］是无参的噪声检测算法，不需要有关

噪声强度的先验知识．由图１５可知，在噪声检测的

对照实验中，ＲＳＣＤＤ在ＵＳＰＳ上弱于ＲＳＣＤＤＬＯＦ

和ＲＳＣＤＤｉＦｏｒｅｓｔ；在Ｇａｍｍａ上弱于ＲＳＣＤＤＬＯＦ；在

ＭＮＩＳＴ上仅高于ＲＳＣＤＤＬＯＦ和ＲＳＣＤＤＣＯＰＯＤ．

其余数据集上，ＲＳＣＤＤ总能获取最优的比较结果．在

ＵＳＰＳ和Ｇａｍｍａ上，ＲＳＣＤＤＬＯＦ的值分别为２．０４１７

和１．０５６３．在这两个数据集上，当ＲＳＣＤＤ的参数μ

分别为０．７和１．８时，犃犆犆＋犃犕犐＋犃犚犐的值分别提

高到２．００４９和１．１０３５，因此 ＲＣＤＤＤ的聚类结果

能够进一步提升．

在噪声检测方法的选择上，ＲＳＣＤＤ需要比较

μ＝１，２，３下的不同结果，相较于ＲＳＣＤＤＥＣＯＤ和
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犚犛犆犇犇ＣＯＰＯＤ，参数设置更加困难．对此，本文根

据前一小节对μ的分析，在噪声强度未知的数据上，

将μ设为１．１的固定值，以减少参数调整同时保证

算法效果．

综上所述，ＲＳＣＤＤ的聚类效果被充分证明，算

法效率相较于改进算法也并未降低，而且分析了噪

声强度未知情况下的参数设置问题．尽管如此，

ＲＳＣＤＤ仍存在以下问题．首先，受ｋｄｔｒｅｅ的影响，

ＲＳＣＤＤ在高维数据上的运行时间大幅增加，需要采

用一些更加高效的近邻搜索方法，如近似近邻搜索；

其次，虽然设置μ的默认值为１．１能保证 ＲＳＣＤＤ

在多数数据上的效果，但自适应的参数设置可能更

适用于真实数据集．此外，ＲＳＣＤＤ在高度重叠的边

界点上应考虑更多的近邻信息；最后，ＲＳＣＤＤ需要

改进在高维非线性数据集上的聚类效果，如采用非

线性降维算法．上述不足表示ＲＳＣＤＤ仍存在改进

的空间，需要在接下来的工作中进一步优化．

５　结　论

本文提出一种基于密度分布的鲁棒谱聚类算

法，在保证谱聚类运行效率的前提下，提升聚类结果

的准确性．该算法首先根据噪声系数过滤低密度的

噪声数据，有效避免了噪声数据的影响，提升了算法

的鲁棒性．新算法根据互犽近邻构建待合并的子簇，

能够保证划分子簇内样本的一致性．相较于为了实

现簇内样本具有相同的标签而过度划分数据集的方

法，新算法中的子簇划分在实现更少的子簇数目和

更高的簇内一致性上达到了平衡．最后，新算法采用

子簇间的密度分布信息计算相似性矩阵，以便于更

好地处理密度不均匀的数据集．在实验中，合成数据

和真实数据被用来验证改进谱聚类的有效性，证明

了新算法在保证效率的前提下，聚类精度有所提升．

但新算法的参数对结果影响较大，严重依赖于先验

知识和重复的实验．因此，算法的参数优化将是下一

步的工作．
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ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ．Ｉｎｔｅｒｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ：Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｆｅ

Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２０２３，１５（４）：５９０６０１

［５］ ＣｕｉＨ，ＮｉｕＳ，ＬｉＫ，ｅｔａｌ．Ａ犽ｍｅａｎ＋＋ｂａｓｅｄｕｓｅｒｃｌａｓｓｉｆｉ

ｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｓｏｃｉａｌｅｃｏｍｍｅｒｃｅ．ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ＆

ＳｏｆｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０２１，２８（１）：２７７２９１

［６］ ＺｈａｎｇＷ，ＤｏｎｇＣ，ＹｉｎＪ，ｅｔａｌ．Ａｔｔｅｎｔｉｖｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

ｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｔｒａｉｎｉｎｇｆｏｒｓｈｏｒｔｔｅｘｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．

ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄ ＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，

２０２２，３４（１１）：５１９６５２１０

［７］ ＬｉＹ，ＬｉｎＹ，ＨｕＰ，ｅｔａｌ．ＳｉｎｇｌｅｃｅｌｌＲＮＡＳｅｑｄｅｂｉａｓｅｄ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｖｉａｂａｔｃｈｅｆｆｅｃｔｄｉｓｅｎｔａｎｇｌｅｍｅｎｔ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ

ｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓａｎｄＬｅａｒｎｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０２３，ＤＯＩ＝

１０．１１０９／ＴＮＮＬＳ．２０２３．３２６０００３

［８］ ＤｉｎｇＳ，Ｄｕ Ｗ，ＬｉＣ，ｅｔａｌ．Ｄｅｎｓｉｔｙｐｅａｋｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄｓｉｍｉｌａｒｉｔｙａｎｄａｌｌｏｃａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙ．

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，

２０２３，１４：１５２７１５４２

［９］ ＬｕｘｂｕｒｇＵ．Ａｔｕｔｏｒｉａｌｏｎｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓａｎｄ

Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２００７，１７（４）：３９５４１６

［１０］ ＤｉｎｇＬ，ＬｉＣ，ＪｉｎＤ，ｅｔａｌ．Ｓｕｒｖｅｙｏｆｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ｂａｓｅｄｏｎｇｒａｐｈｔｈｅｏｒｙ．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０２４，１５１：

１１０３６６

［１１］ ＷａｎｇＹ，ＤｉｎｇＳ，ＷａｎｇＬ，ｅｔａｌ．Ａ ｍａｎｉｆｏｌｄ狆ｓｐｅｃｔｒａｌ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｗｉｔｈｓｐａｒｒｏｗｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ．ＳｏｆｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，

２０２２，２６：１７６５１７７７

［１２］ ＮｉｅＦ，ＷａｎｇＸ，ＨｕａｎｇＨ．Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎｄｐｒｏｊｅｃｔｅｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ｗｉｔｈ ａｄａｐｔｉｖｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ ２０ｔｈ ＡＣＭ

ＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ

ａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１４：９７７９８６

［１３］ ＺｈａｎｇＸ，ＬｉＪ，Ｙｕ Ｈ．Ｌｏｃａｌｄｅｎｓｉｔｙａｄａｐｔｉｖｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｆｏｒｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

Ｌｅｔｔｅｒｓ，２０１１，３２（２）：３５２３５８

［１４］ ＢｉａｎＺ，ＩｓｈｉｂｕｃｈｉＨ，ＷａｎｇＳ．Ｊｏｉｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｓｐｅｃｔｒａｌ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｆｕｚｚｙｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍａｔｒｉｘｏｆｄａｔａ．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＦｕｚｚｙＳｙｓｔｅｍｓ，２０１９，２７（１）：３１４４

［１５］ ＷａｎｇＬ，ＤｉｎｇＳ，ＷａｎｇＹ，ｅｔａｌ．Ａｒｏｂｕｓｔｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｇｒｉｄｐａｒｔｉｔｉｏｎａｎｄｄｅｃｉｓｉｏｎｇｒａｐｈ．Ｉｎｔｅｒ

ｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，２０２１，

１２：１２４３１２５４

［１６］ ＹａｎｇＨ，ＧａｏＱ，ＸｉａＷ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｖｉｅｗｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ｗｉｔｈｂｉｐａｒｔｉｔｅｇｒａｐｈ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，

２０２２，３１：３５９１３６０５

［１７］ ＳｏｎｇＫ，ＹａｏＸ，ＮｉｅＦ，ｅｔａｌ．Ｗｅｉｇｈｔｅｄｂｉｌａｔｅｒａｌ犽ｍｅａｎｓ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｆａｓｔｃｏｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎｄｆａｓｔｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．

ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０２１，１０９：１０７５６０

１６６２１１期 李　超等：基于密度分布的鲁棒谱聚类算法



［１８］ ＨｕａｎｇＤ，ＷａｎｇＣ，ＷｕＪ，ｅｔａｌ．Ｕｌｔｒａｓｃａｌａｂｌｅｓｐｅｃｔｒａｌ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎｄｅｎｓｅｍｂｌｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

ＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２０，３２（６）：１２１２１２２６

［１９］ ＬｉＨ，ＹｅＸ，ＩｍａｋｕｒａＡ，ｅｔａｌ．Ｄｉｖｉｄｅａｎｄｃｏｎｑｕｅｒｂａｓｅｄ

ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０２２，５０１：

６６４６７８

［２０］ ＸｉｅＪ，ＫｏｎｇＷ，ＸｉａＳ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄｏｎｇｒａｎｕｌａｒｂａｌｌ．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

ＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２３，３５（９）：９７４３９７５３

［２１］ ＲｏｄｒｉｇｕｅｚＡ，ＬａｉｏＡ．Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂｙｆａｓｔｓｅａｒｃｈａｎｄｆｉｎｄｏｆ

ｄｅｎｓｉｔｙｐｅａｋｓ．Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１４，３４４（６１９１）：１４９２１４９６

［２２］ ＣｈｅｎｇＤ，ＺｈｕＱ，ＨｕａｎｇＪ，ｅｔａｌ．Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｗｉｔｈｌｏｃａｌｄｅｎｓｉｔｙ

ｐｅａｋｓｂａｓｅｄｍｉｎｉｍｕｍｓｐａｎｎｉｎｇｔｒｅｅ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

ＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２１，３３（２）：３７４３８７

［２３］ ＱｉｕＴ，ＬｉＹ．ＦａｓｔＬＤＰＭＳＴ：Ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｄｅｎｓｉｔｙｐｅａｋ

ｂａｓｅｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄｆｏｒｌａｒｇｅｓｉｚｅｄａｔａｓｅｔｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓ

ａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２３，３５（５）：

４７６７４７８０

［２４］ ＬｉＣ，ＤｉｎｇＳ，ＸｕＸ，ｅｔａｌ．Ｆａｓｔｄｅｎｓｉｔｙｐｅａｋｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄｍｕｔｕａｌ犓ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒａｎｄ

ｓｕｂｃｌｕｓｔｅｒｍｅｒｇｉｎｇ．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０２３，６４７：１１９４７０

［２５］ ＣｈｅｎｇＤ，ＨｕａｎｇＪ，ＺｈａｎｇＳ，ｅｔａｌ．Ａｎｏｖｅｌａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ

ｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈｄｅｎｓｅｃｏｒｅｓａｎｄｄｅｎｓｉｔｙ

ｐｅａｋｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，Ｍａｎ，ａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ：

Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０２２，５２（４）：２３４８２３６０

［２６］ ＭｏｈａｒＢ．ＳｏｍｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＬａｐｌａｃｅｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓｏｆｇｒａｐｈｓ．

ＧｒａｐｈＳｙｍｍｅｔｒｙ，１９９７，４９７（２２）：２２５２７５

［２７］ ＮｅｗｍａｎＭ．Ｆｉｎｄｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｔｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎｎｅｔｗｏｒｋｓｕｓｉｎｇ

ｔｈｅｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓｏｆｍａｔｒｉｃｅｓ．ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅｖｉｅｗＥ，２００６，７４（３）：

０３６１０４

［２８］ ＣｈｅｎｇＤ，ＬｉｕＳ，ＸｉａＳ，ｅｔａｌ．Ｇｒａｎｕｌａｒｂａｌｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇｂａｓｅｄ

ｍａｎｉｆｏｌｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｕｌｔｒａｓｃａｌａｂｌｅｄａｔａ．Ｅｘｐｅｒｔ

ＳｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２４，２４７：１２３３１３

［２９］ ＷｕＬ，ＣｈｅｎＰ，ＹｅｎＩ，ｅｔａｌ．Ｓｃａｌａｂｌｅｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ｕｓｉｎｇｒａｎｄｏｍ ｂｉｎｎｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２４ｔｈ

ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

ＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｌｏｎｄｏｎ，ＵＫ，２０１８：２５０６２５１５

［３０］ ＬｕｃｉńｓｋａＭ，ＷｉｅｒｚｃｈｏńＳＴ．Ｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂａｓｅｄｏｎ

犽ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｇｒａｐｈ．ＣｏｍｐｕｔｅｒＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ

ａｎｄＩｎｄｕｓｔｒｉａｌＭａｎａｇｅｍｅｎｔ，２０１２，７５６４：２５４２６５

［３１］ ＹａｎｇＰ，ＺｈｕＱ，ＨｕａｎｇＢ．Ｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｗｉｔｈｄｅｎｓｉｔｙ

ｓｅｎｓｉｔｉｖｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎ．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ，

２０１１，２４（５）：６２１６２８

［３２］ ＷａｎｇＧ，ＳｏｎｇＱ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｖｉａｏｕｔｗａｒｄｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ

ｔｅｓｔｉｎｇｏｎｄｅｎｓｉｔｙｍｅｔｒｉｃｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅ

ａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１６，２８（８）：１９７１１９８５

［３３］ ＤｉｎｇＳ，Ｄｕ Ｗ，ＸｕＸ，ｅｔａｌ．Ａｎｉｍｐｒｏｖｅｄｄｅｎｓｉｔｙｐｅａｋｓ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｎａｔｕｒａｌｎｅｉｇｈｂｏｒｗｉｔｈａｍｅｒｇｉｎｇ

ｓｔｒａｔｅｇｙ．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０２３，６２４：２５２２７６

［３４］ ＧｕａｎＪ，ＬｉＳ，ＨｅＸ，ｅｔａｌ．Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂｙｆａｓｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｏｆｍａｉｎｄｅｎｓｉｔｙｐｅａｋｓｗｉｔｈｉｎａｐｅａｋｄｉｇｒａｐｈ．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２０２３，６２８：５０４５２１

［３５］ ＳｈｉＪ，ＭａｌｉｋＪ．Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｃｕｔｓａｎｄｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．

ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，

２０００，２２（８）：８８８９０５

［３６］ ＢｒｅｕｎｉｇＭ，ＫｒｉｅｇｅｌＨ，ＮｇＲ，ｅｔａｌ．ＬＯＦ：Ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｄｅｎｓｉｔｙ

ｂａｓｅｄｌｏｃａｌｏｕｔｌｉｅｒｓ．ＡＣＭＳＩＧＭＯＤＲｅｃｏｒｄ，２０００，２９（２）：

９３１０４

［３７］ ＬｉｕＦ，ＴｉｎｇＫ，ＺｈｏｕＺ．Ｉｓｏｌａｔｉｏｎｆｏｒｅｓｔ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

２０００ＥｉｇｈｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．

Ｐｉｓａ，Ｉｔａｌｙ，２００８：４１３４２２

［３８］ ＬｉＺ，ＺｈａｏＹ，ＨｕＸ，ｅｔａｌ．ＥＣＯＤ：Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｏｕｔｌｉｅｒ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｅｍｐｉｒｉｃａｌｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎｓ．

ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄ ＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，

２０２３，３５（１２）：１２１８１１２１９３

［３９］ ＬｉＺ，ＺｈａｏＹ，ＢｏｔｔａＮ，ｅｔａｌ．ＣＯＰＯＤ：Ｃｏｐｕｌａｂａｓｅｄｏｕｔｌｉｅｒ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．２０２０：１１１８１１２３

犔犐犆犺犪狅，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ａｎａｌｙｓｉｓ，ｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犔犐犃犗犎狅狀犵犕犲犻，Ｐｈ．Ｄ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

犡犝 犡犻犪狅，Ｐｈ．Ｄ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎａｌｙｓｉｓ．

犌犝犗犔犻犔犻，Ｐｈ．Ｄ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ，ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｅｍｏｔｉｏｎａｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犇犐犖犌犛犺犻犉犲犻，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．

Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ｐａｔｔｅｒｎ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎａｌｙｓｉｓｉｓａｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌａｎａｌｙ

ｓｉｓｍｅｔｈｏｄｔｈａｔａｉｍｓｔｏｇｒｏｕｐｏｂｊｅｃｔｓｉｎａｄａｔａｓｅｔｉｎｔｏｓｕｂｓｅｔｓ

ｗｉｔｈｓｉｍｉｌａｒｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ，ｗｈｉｃｈａｒｅｃａｌｌｅｄ “ｃｌｕｓｔｅｒｓ”．

Ｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｉｓａｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｇｒａｐｈ

ｔｈｅｏｒｙａｎｄｍａｔｒｉｘｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．Ｉｔｉｍｐｌｅｍｅｎｔｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂｙ

ｅｉｇｅｎｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍａｔｒｉｘｏｆｔｈｅｄａｔａｏｒ

２６６２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２４年



ｐｒｏｊｅｃｔｉｎｇｔｈｅｄａｔａｉｎｔｏａｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｐａｃｅ，ａｎｄｔｈｅｎ

ａｐｐｌｙｉｎｇｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ（ｓｕｃｈａｓ犽ｍｅａｎｓ）

ｉｎｔｈｅｎｅｗｓｐａｃｅ．Ｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｃａｎｄｅａｌｗｉｔｈｎｏｎｃｏｎｖｅｘ

ｓｈａｐｅｃｌｕｓｔｅｒｓａｎｄｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｄａｔａ，ａｎｄｃａｎｇｕａｒａｎｔｅｅ

ｏｐｔｉｍａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｕｎｄｅｒｃｅｒｔａｉｎｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，

ｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｉｓｈｉｇｈ，

ｗｈｉｃｈｍａｙｂｅｌｉｍｉｔｅｄｗｈｅｎｄｅａｌｉｎｇｗｉｔｈｌａｒｇｅｓｃａｌｅｄａｔａｓｅｔｓ．

Ｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｉｓｓｅｎｓｉｔｉｖｅｔｏｎｏｉｓｅ，ｂｅｃａｕｓｅｎｏｉｓｙｄａｔａ

ｐｏｉｎｔｓｍａｙａｆｆｅｃｔｔｈｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍａｔｒｉｘａｎｄ

ｔｈｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｖｅｃｔｏｒ，ｗｈｉｃｈｌｅａｄｓｔｏｔｈｅｉｎｓｔａ

ｂｉｌｉｔｙａｎｄａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｔｈｅ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｉｓａｌｓｏｃｒｉｔｉｃａｌ，

ｗｈｉｃｈｎｅｅｄｓｔｏｂｅａｄｊｕｓｔｅｄａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｓｐｅｃｉｆｉｃｐｒｏｂｌｅｍ

ａｎｄｄａｔａｓｅｔｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅｂｅｓｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ．

Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅａｂｏｖｅｐｒｏｂｌｅｍｓ，ｍａｎｙｓｃｈｏｌａｒｓ

ｈａｖｅｕｓｅｄｔｈｅｄｉｖｉｄｅａｎｄｃｏｎｑｕｅｒｍｅｔｈｏｄｔｏｇｒｅａｔｌｙｃｏｍｐｒｅｓｓ

ｔｈｅｓｃａｌｅｏｆｔｈｅＬａｐｌａｃｉａｎｍａｔｒｉｘｉｎｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ａｎｄ

ｔｈｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｈａｓｂｅｅｎｇｒｅａｔｌｙｉｍｐｒｏｖｅｄ．

Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｓｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｆｔｅｎｈａｖｅｌｉｍｉｔｅｄｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

ｉｎｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｙｄｏｎｏｔｆｕｌｌｙｃｏｎｓｉｄｅｒｔｈｅ

ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎｃｏａｒｓｅｇｒａｉｎｅｄｏｂｊｅｃｔｓ．

Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｆｕｒｔｈｅｒｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙｏｆ

ｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｗｉｔｈｏｕｔｓａｃｒｉｆｉｃｉｎｇｔｈｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｔｈｅ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｒｏｂｕｓｔｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｂａｓｅｄｏｎｄｅｎｓｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｕｓｅｄａ

ｄｅｎｓｉｔｙｂａｓｅｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｄｅｃｏｍｐｏｓｅｔｈｅｗｈｏｌｅ

ｄａｔａｓｅｔｉｎｔｏｍｏｒｅｃｏｍｐａｃｔｓｕｂｃｌｕｓｔｅｒｓ，ｗｈｉｃｈｅｎｓｕｒｅｄｔｈｅ

ｌａｂｅｌｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙｏｆｔｈｅｓａｍｐｌｅｓｉｎｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒａｎｄａｖｏｉｄｅｄｔｈｅ

ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｆｔｏｏｍａｎｙｓｕｂｃｌｕｓｔｅｒｓ．Ｔｈｅｎ，ｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆ

ｔｈｅｃｏａｒｓｅｇｒａｉｎｅｄ ｏｂｊｅｃｔｓｉｓｒｅｄｕｃｅｄ ｂｙ ｍｅａｓｕｒｉｎｇｔｈｅ

ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｏｆｔｈｅｓａｍｐｌｅｄｅｎｓｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｓｕｂ

ｃｌｕｓｔｅｒｓ，ｓｏａｓｔｏｄｉｖｉｄｅｔｈｅｓｕｂｃｌｕｓｔｅｒｓ．Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂａｓｅｄｏｎ

ｄｅｎｓｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｉｓｍｏｒｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｉｎｄａｔａｓｅｔｓｗｉｔｈｖａｒｙｉｎｇ

ｄｅｎｓｉｔｉｅｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｏｉｓｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

ｗａｓｄｅｓｉｇｎｅｄｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅｖａｒｉａｂｌｅｉｎ

ｔｈｅＧａｕｓｓｉａｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｄｅｖｉａｔｉｎｇｆｒｏｍｔｈｅｍｅａｎ，ｗｈｉｃｈ

ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙａｖｏｉｄｅｄｔｈｅｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｏｆｎｏｉｓｅ．

３６６２１１期 李　超等：基于密度分布的鲁棒谱聚类算法


