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摘　要: 边界剥离聚类算法 (BP)是一种基于密度的聚类算法, 它通过逐渐剥离边界点来揭示聚类的潜在核心, 已经

被证明是一种十分有效的聚类手段. 然而, BP算法仍存在一些不足之处: 一方面, 数据点的局部密度仅考虑了距离

特征, 使得边界点的确定不够合理; 另一方面, BP算法中的关联策略容易误判异常值, 并且在分配边界点时容易产

生连带错误. 为此, 本文提出了一种基于共享近邻和优化关联策略的边界剥离聚类算法 (SOBP). 该算法使用了基于

共享近邻的局部密度函数来更好地探索数据点之间的相似性, 同时优化了 BP算法中的关联策略, 使得每次迭代中

边界点不再仅与一个非边界点进行关联, 并进一步采用了边界点与非边界点、已剥离边界点之间的双重关联准则.
在一些数据集上的测试表明, 相较于其他 6种经典算法, 该算法在评估指标上表现更佳.
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Abstract: The border peeling (BP) clustering algorithm is a density-based clustering algorithm. It gradually peels up
border points to reveal the potential cores of clusters and has been proven to be an effective clustering algorithm.
However, the BP algorithm has some limitations. On the one hand, the local density of data points only considers the
distance characteristics, which can lead to the unreasonable determination of border points. On the other hand, the
association strategy of the BP algorithm is prone to misjudge outliers and can generate associated errors when border
points are allocated. Hence, this study proposes a BP clustering algorithm based on shared nearest neighbors and
optimized association strategy (SOBP). The algorithm employs a local density function based on shared nearest neighbors
to better explore the similarity between data points. Meanwhile, the association strategy of the BP clustering algorithm is
optimized so that in each iteration, border points are no longer associated with only one non-border point. Furthermore, a
double association criterion between border points and non-border points as well as between border points peeled up is
utilized. Tests on several datasets show that the proposed algorithm outperforms six other classical algorithms in terms of
evaluation indexes.
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在机器学习和数据挖掘领域, 聚类是一种被广泛

使用的技术, 其根据数据之间的内在结构和关系将数

据点分配至多个子集或类簇, 使得同一子集或类簇中

的数据点的相似性高. 聚类技术有助于研究人员更好

地理解数据, 并从中提取出有用的信息, 可用来解决图

像分割[1]、社交网络[2]、生物信息学[3,4] 等领域的各种

问题.
当前常见的聚类算法大致分为 5 类: 基于层次的

方法、基于划分的方法, 这是由 Fraley 等人[5] 给出的

分类, 后续 Han 等人[6] 补充增加了基于模型、基于网

格以及基于密度的方法. 这些聚类算法被广泛应用于

人工智能领域, 并受到许多研究人员的深入研究和探

索 (可参见相关综述[7,8]).
最近, Averbuch-Elor 等人提出了边界剥离聚类算

法 (BP), 一种基于密度的聚类方法[9]. 在以往的研究中,
许多基于密度的聚类算法假设可以通过密度推理确定

聚类的核心. 然而在实际应用中, 直接定义聚类核心的

结构密度非常困难. 与传统的基于密度的方法相比,
BP 算法通过迭代剥离边界点来揭示聚类的潜在核心,
在许多数据集上表现良好, 并且可在图像分类以及异

常值检测等领域进行应用. 但是对于具有复杂空间分

布的数据集, BP算法仍需要改进, 首先 BP算法采用局

部密度函数度量两个数据点之间的相似性, 仅考虑了

欧氏距离以及数据点与其第 k个最近邻居之间的距离,
使得边界点的判定容易受到异常值的干扰, 并且无法

适应相关点的邻域. 其次边界点被剥离后只与固定距

离内最近的非边界点相关联, 否则会被标记为异常值,
这种关联策略会导致 BP 算法在空间分布复杂的数据

集上容易进行过度划分, 并且对于一些分布不均匀的

数据集容易误判异常值.
针对以上问题, 本文提出了一种基于共享近邻和

优化关联策略的边界剥离聚类算法 (SOBP), 以缓解现

有算法中的一些问题. 该算法主要包含两个方面的贡

献: 一是局部密度的改进: 采用一个新的局部密度函数,
该函数基于共享近邻以及数据点与其 k个最近邻居之

间的平均距离, 不仅考虑了相关点的邻域, 并且可以减

少异常值的干扰; 二是关联策略的优化: SOBP 算法改

进了连接阈值, 使得每次迭代中边界点不再仅与一个

非边界点相关, 而是考虑其非边界点 k 近邻在一个更

合理的距离区间内与边界点建立联系, 并通过共享近

邻相似性度量来构建边界点之间的联系, 从而有效减

少异常值的误判.

 1   相关工作

数据聚类是一个具有永恒魅力的研究领域. 自聚

类算法问世以来, 许多学者提出了各种聚类算法并将

其用于解决一些实际问题, 其中基于密度的方法一直

是聚类研究的重点.
DBSCAN[10] 是最常被引用的基于密度的聚类算

法之一, 其原则是: 每个类簇的密度都高于周围的密度,
噪声的密度低于任何类簇的密度, 因此它也可以用于

离群点检测. DBSCAN有两个重要参数: eps和 minpts,
在聚类过程中, 这两个参数选择不当将会导致聚类质

量的下降. HDBSCAN[11] 对 DBSCAN 进行了扩展, 它
使用 k最近邻定义密度水平, 将算法参数转换为固定

阈值 (邻居数 k). 很多研究者研究了 DBSCAN 的参数

自适应. BSA-DBSCAN[12] 使用鸟群方法的全局搜索能

力选择最佳 eps 参数值. Chen 等人通过 AP 算法生成

一个密度列表, 以此列表作为 DBSCAN 算法的输入,
提出了一种无参数聚类算法 APSCAN[13]. 万佳等人[14]

利用去噪衰减后的数据生成了 eps和 minpts参数列表,
并根据去噪的水平获得初始参数值, 提出一种多密度

自适应参数确定算法.
2014 年, Rodriguez 等人[15] 提出了 DPC 算法, 一

种非常流行的密度聚类算法. 它使用数据集的密度峰

值来找到类簇中心, 可以实现对任意形状数据的高效

聚类. 近年来, 许多学者都在努力改进该算法. 例如, SNN-
DPC 算法[16] 引入了共享最近邻来对局部密度进行估

计; RDPC-DSS算法[17] 使用了新的密度聚类指数 (DCI)
进行簇中心数的确定; 张清华等人[18] 通过构造 k近邻

密度, 提出了新的局部密度, 并采用了一种加权的 k近
邻分配策略, 提出了基于代表点与 k近邻的密度峰值

聚类算法.
BP算法是一种创新的基于密度的算法, 通过迭代

确定边界点, 并逐步获得类簇的核心. 最近, Du等人[19]

设计了一种新的连接准则, 在剥离的边界点和它们相

邻的已剥离边界点之间建立联系, 并使用具有更长尾

部的柯西核来衡量数据点之间的相似度, 从而减少算

法的运行时间, 提出了鲁棒的基于柯西核的边界剥离

聚类算法. 此外, Feng 等人[20] 提出了基于自然近邻的

边界剥离聚类算法 (SANBP), 使用自然邻居获得邻域

信息作为边界剥离聚类算法的输入, 实现了 BP算法的
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无参化.

 2   算法原理及分析

 2.1   BP 算法基本原理

X = {x1, x2, · · · , xn} ⊂ Rd

X(t)

nnk (xi) xi

NNk (xi) xi

给定数据集 以及输入参数

k (最近邻的数量), BP 算法通过对边界点进行一步一

步地迭代剥离, 获得聚类中心区域进行聚类. 首先给出

以下符号定义:  表示在第 t次迭代开始前还未被剥

离的数据点集;  表示数据集中距离数据点 第

k近的数据点; 使用 表示数据点 在数据集 X中

的 k近邻:

NNk (xi) =
∪k

j=1

{
nn j (xi)

}
(1)

RNNk(xi xi) 表示数据点 在数据集 X 中的反向 k
近邻:

RNNk (xi) = {x j|xi ∈ NNk(x j)} (2)

NN(t)
k (xi) RNN(t)

k (xi) xi ∈ X(t),   分别表示数据点 的 k

近邻以及反向 k近邻.
xi, x j ∈ X(t)对于给定的两个数据点 , BP算法使用高

斯核函数来度量数据点之间的距离, 其具体定义如下:

f
(
xi, x j
)
= exp

−d2
(
xi, x j
)

σ2
j

 (3)

σ j x j

σ j = d
(
x j,nn(t)

k

(
x j
))其中,  表示在第 t次迭代中 与其距离第 k近的邻居

之间的距离, 即 .

b(t)
i

xi ∈ X(t)

在考虑了一个数据点对其邻近点的局部密度的影

响后, BP 算法定义了一个密度影响值 , 对于任意点

, 密度影响值与其距离聚类中心的距离成正比,
计算公式为:

b(t)
i =

∑
x j∈RNN(t)

k (xi)

f
(
xi, x j
)

(4)

b(t)
i

b(t)
i

b(t)
i

X(t)
B NNk

(t)
CB (xi)

xi ∈ X(t)
B

xi

Dk X

BP算法的主要思想是迭代剥离边界点, 因此在第

t 次迭代时, 通过对 设置截断值来进行边界点的剥

离, 即首先将所有数据点的密度影响值 由小到大进

行排列, 排列后位于前 10%的密度影响值 所对应的

数据点将会被判定为边界点, 并进行剥离, 这些数据点

所构成的数据集为 . 使用 表示对于数据点

, 截至当前迭代过程中已被剥离且未被识别为

异常值的数据点中距离 最近的 k个邻居所构成的数

据集.  则表示数据集 中所有数据点与其 k个邻居的

Dk =
∪

xi∈X{d(xi, x j)|x j ∈ NNk (xi)}
li

xi ∈ X(t)
B li

所有成对距离的集合 ( ).

BP算法通过设置阈值 进行边界点与非边界点之间的

关联, 对于任意点 ,  值的定义如下:

li =min

C
k

∑
x j∈NNk

(t)
CB(xi)

d
(
xi, x j
)
,λ

 (5)

λ = mean (Dk)+ std (Dk)其中,  .
C xi ∈ X(t)

B

x j ∈ X(t+1)

li xi x j li xi

BP 算法中经验性地将 设置为 3, 如果 与

其距离最近的非边界点 之间的距离不大于

值, 则将 与 相关联, 若距离大于 值, 则 会被标记

为异常值.
最后, 在迭代剥离结束后, 剩余的未剥离点是核心

点. 通过迭代过程, 每个剥离点 (除了异常值)都与核心

点有传递性的关联, BP 算法采用简化的 DBSCAN 版

本将核心点分配到类簇中, 并根据剥落的边界点与核

心点之间的关联将已剥离数据点分配到类簇中.
 2.2   BP 算法分析

xi, x j ∈ X

x j nnk
(
x j
)

x j

首先, 在 BP算法中, 边界点的识别是非常重要的.
只有合理地识别边界点才能够进一步得到有效的聚类

核心区域. 边界点是由局部密度函数所定义的密度影

响值确定的, 两个数据点 之间的局部密度函

数基于高斯核, 其中局部密度的尺度参数由 与其 

(距离数据点 的第 k近的邻居)之间的距离决定的, 其
并没有使用到 k个邻居的全部信息, 很容易受到异常

值的影响. 同时局部密度的尺度参数为欧氏距离, 仅体

现了数据点之间的距离特征. 但是, 两个数据点被划分

到同一类簇, 不仅因为它们在距离上接近, 而且因为在

大多数情况下它们属于相同的高密度区域. 因此, 边界

点的识别应该考虑数据之间的空间特征, 以适应更多

样化的情况.

li li

其次, 边界点与非边界点之间的联系与变量阈值

的设置密切相关, 在 BP算法中对于阈值 值的设置是

出于经验性的设置 (采用 C=3). 如图 1 所示, 在 Two-
circle 数据集上, 当我们改变 C的取值时, 将 C分别设

置为 C=2, C=3以及 C=4 (所有展示结果均是参数调优

后的最好结果), 边界剥离聚类算法在 Two-circle 数据

集上的聚类结果也会因为 C值的改变而受到很大的影

响, 当选用 C=2时, 对于内外两个环状类簇, BP算法均

进行了过度分割; 当选用 C=3 时, BP 算法可以完全识

别外侧的环状类簇 ,  但针对内侧的环状类簇划分为
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5个类簇, 并将部分数据点判断为了异常值; 当选用 C=4
时, BP 算法没有进行异常值的误判, 并且对于内侧的

环状类簇过度划分的类簇更少.
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图 1    BP算法在 Two-circle数据集上的聚类结果

 

li

同时 BP 算法对于密度不均匀的数据集很难选择

出最优的分区结构. 以图 1为例, BP算法在 Two-circle
数据集上的聚类结果与该数据集的实际分布有着较大

差异, BP 算法过度分割了该数据集. 这可能是由于每

个边界点 (除了异常值) 只连接到最近的非边界点, 如
果同一类簇的两个位于内部的已剥离边界点连接到两

个不同的区域, 那么在分配后续的边界点时, 也可能导

致连续性的错误, 另外, 如果边界点未能在可变阈值

内找到最近的非边界点, 那么它将被视为一个异常值,
事实上, 这方式只考虑了欧氏距离, 非常容易误判异常

值, 特别是在第 1次迭代中, 如图 2所示, BP算法将类

簇边界上的一些点识别为异常值, 进一步影响了聚类

结果的准确性.
 

−0
.40
0
−0
.37
5
−0
.35
0
−0
.32
5
−0
.30
0
−0
.27
5
−0
.25
0
−0
.22
5
−0
.20
0

0.600

0.625

0.650

0.675

0.700

0.725

0.750

0.775

0.800

 
图 2    BP算法在 Donut3数据集上的聚类结果

 2.3   改进的 BP 算法

本节将详细介绍我们提出的改进的 BP算法, 即基于

共享近邻和优化关联策略的边界剥离聚类算法 (SOBP).

首先, 我们将介绍一些重要的概念, 再基于这些概念描

述算法的详细流程.

xi, x j ∈ X

SNN
(
xi, x j
)

xi x j

定义 1 (共享近邻[21]). 给定数据点 , 其共

享近邻 指的是在 的 k 近邻中同时是 的

k近邻的数据点构成的集合:

SNN
(
xi, x j
)
=
{
xr |xr ∈ NNk (xi)∩NNk

(
x j
)}

(6)

为了更好地估计两个数据点之间的相似性 , 我

们采用了一个基于平均距离和共享近邻的局部密度

函数.

xi, x j ∈ X(t)定义 2 (局部密度函数). 对于任意数据点 ,

两个点之间的局部密度被定义如下:

f
(
xi, x j
)
= exp

− d2
(
xi, x j
)

σ2
j

(∣∣∣∣SNN(t)
(
xi, x j
)∣∣∣∣+1

)
 (7)

σ2
j =

1
k

∑
xr∈NN(t)

k (x j)
d2
(
x j, xr

) ∣∣∣∣SNN(t)
(
xi, x j
)∣∣∣∣

xi x j

其中,  ,   表示在

第 t次迭代中 与 的共享近邻的个数, 在这种度量下,

两个数据点之间的距离越小或者两个数据点之间拥有

的共享邻居数量越多, 则该局部密度函数值越大.

xi ∈ X(t) xi

定义 3 (密度影响值). 与式 (4) 中相同, 给定数据

点 ,  的密度影响值为其反向 k近邻的局部密度

函数值之和:

b(t)
i =

∑
x j∈RNN(t)

k (xi)

exp

− d2
(
xi, x j
)

σ2
j

(∣∣∣∣SNN(t)
(
xi, x j
)∣∣∣∣+1

)
 (8)

xi ∈ X(t) xi

xi

B(t)
i

定义 4 (边界分类值). 对于数据点 , 若 的

密度影响值不超过给定的截断值, 则数据点 被判定为

边界点, 且其边界分类值 定义为 1, 用数学语言表示

如下:

B(t)
i =

 1, b(t)
i ⩽ b(t)

rnd(10%)

0, otherwise
(9)

b(t)
rnd(10%)

b(t)
i

B(t)
i B(t)

i = 1

其中,  使得每次迭代中 90%的剩余数据点具有

更大的 值. 在第 t次迭代中, 算法将根据边界分类值

进行边界点的识别, 当 时将该点剥离.

X(t)
CB定义 5 (当前剥离点集). 当前剥离点集使用 表
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示, 指截至第 t次迭代, 被剥离的数据点中未被识别为

异常值的数据点构成的集合 (包括第 t次迭代).
xi ∈ X(t)

B

xi

NNk
(t)
CB (xi)

定义 6 (边界点 k近邻). 对于数据点 , 其边

界点 k近邻是指当前剥离点集中距离 最近的 k个数

据点构成的集合, 使用 表示.

li

为了建立数据点之间的联系, 并进一步判断噪声

点, 算法中提出了新的阈值 .

li

λ = mean(Dk)

+std(Dk) Dk =
∪

xi∈X{d
(
xi, x j
)
|x j ∈ NNk (xi)}

X(t)
CB

3−σ
xi ∈ X(t)

B xi mean
(
D(t)

B,k (xi)
)
+

3std
(
D(t)

B,k (xi)
)

D(t)
B,k (xi) = {d(xi, x j)|x j ∈ NNk

(t)
CB (xi)}

xi

li

定义 7 (连接阈值). 连接阈值 包含两部分, 可变阈值

与固定阈值. 固定阈值为连接阈值的上限, 即

,   .  可变阈值

考虑了数据点与当前剥离点集 中数据点的相关性,

根据统计学中常用来检验异常值的 原则, 对于任

意数据点 , 定义 的可变阈值为 

,  其中

(数据点 与其边界点 k近邻之间的距离的集合), 因此

连接阈值 的具体定义如下:

li =min
{
mean

(
D(t)

B,k (xi)
)
+3std

(
D(t)

B,k (xi)
)
,λ
}

(10)

xi, x j ∈ X定义 8 (共享近邻相似度[21]). 对于数据点 ,
其共享近邻相似度即为两个数据点之间共享近邻的

个数:

SNS
(
xi, x j
)
=
∣∣∣∣SNN (xi, x j

)∣∣∣∣ (11)

li结合上述连接阈值 , 改进后的算法中包含了两个

关联标准. 其中关联准则 (a)建立边界点与非边界点之

间的联系.
xi ∈ X(t)

B

NNk
(t)
NB (xi)

X(t+1) ρ (xi) xi

定义 9 (关联准则 (a)). 对于任意边界点 , 定

义 (非边界点 k 近邻) 为其在非边界点集合

中的距离最近的 k 个邻居, 使用 表示 的关

联点, 给出如下关联准则:

ρ (xi) = {x j|x j ∈ NNk
(t)
NB (xi) and d

(
xi, x j
)
⩽ li} (12)

x j ∈ NNk
(t)
NB (xi) xi x j

li xi x j

对于 , 若 与 之间的距离不超过

可变阈值 , 则将 与 关联起来, 一般情况下, 关联准

则 (a)使得边界点不再仅与一个非边界点相联系, 外侧

的数据点也具有修正类别的能力, 有效降低分配边界

点时发生多米诺效应的概率.

xi ∈ X(t)
B NN(t)

CB,k(xi) ={
x j|x j ∈ (NNk(xi)∩X(t)

CB)
}
γ (xi) xi γ (xi)

定义 10 (关联准则 (b)). 考虑边界点与已剥离边界

点之间的联系, 对于边界点 , 定义

,  为 的关联点, 则 的

具体定义如下:

γ (xi) =
{

x j|x j ∈ NN(t)
CB,k (xi) and SNS

(
xi, x j
)
⩾

k
2

}
(13)

x j ∈ NN(t)
CB,k (xi) xi x j

k
2

xi x j

对于 , 若 与 之间的共享近邻相

似度大于等于 , 则将 与 关联起来[19], 关联准则 (b)

考虑边界点之间的空间特征, 可以弥补仅考虑距离特

征时容易误判异常值的局限.

当边界点剥离过程停止时, 潜在的核心区域 (剩余

未被剥离的点) 可以被很好地识别, 并且通过简单的

DBSCAN 可以将它们聚在一起, 根据关联准则 (a) 以

及关联准则 (b) 分配被剥离点 ,  改进后的 BP 算法

(SOBP)的具体步骤如算法 1所示.

算法 1. SOBP算法

X={x1,x2,··· ,xn}输入: 数据集 以及参数 k;
Y={y1,y2,··· ,yn}输出: 聚类标签,  .

计算所有配对点之间的共享近邻相似度及距离

X1←X  
1⩽t⩽TFor 迭代次数   do

xi∈X(t)　For   do
RNN(t)

k (xi)←
{
x j |xi∈NN(t)

k (x j)
}

　　  

SNN(t)(xi,x j)←{xr |xr∈NN(t)
k (xi)∩NN(t)

k (x j)}　　  

b(t)
i ←

∑
x j∈RNN(t)

k (xi)
exp
− d2(xi ,x j)
σ2

j(|S NN(t)(xi ,x j)|+1)

　　  

　End for
X(t)

B ←
{
xi:B

(t)
i =1∧xi∈X(t)

}
　  

X(t+1)←X(t)\X(t)
B　  

xi∈X(t)
B　For   do

ρ(xi)←ASSOCIATEPOINT
(
xi,NNk

(t)
NB(xi)

)
　　  (见定义 9)

γ(xi)←ASSOCIATEPOINT
(
xi,NN(t)

CB,k(xi)
)

　　  (见定义 10)

　End for
End for
c̃←CLUSTERCOREPOINTS

(
X(t+1)

)
 (聚类核心点类簇)

c←COMPUTEFINALRESULT(X,c̃,ρ,γ)  (根据计算的关联将剥离点分配

给类簇)

 3   实验

在本节中, 我们将详细介绍实验的参数设置, 并进

行实验结果的展示和分析, 以证明改进后的 BP 算法

(SOBP)的有效性.
 3.1   实验指标和设置

本文选取了 6种具有代表性的聚类算法进行比较,
包括 BP、K-means[22]、DBSCAN、HDBSCAN、mean-
shift (MS)[23,24] 和 DPC. 其中 BP 算法基于作者提供的
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源代码, DPC 算法的代码由其他作者[25] 提供, 其他算

法均是在 sklearn库和其他库的帮助下使用 Python实现.
在后续实验中, 我们使用 sklearn 提供的函数来估

计MS中的带宽. 在 K-means算法中, 采用正确的聚类

数量作为 K-means算法的唯一参数. 对于其他算法, 全
部的显示结果均是通过网格搜索进行参数调优后的最

优结果, 具体搜索范围如下: 对于 BP 算法和 SOBP 算

法, 我们选择重要的参数 k为 2 到 30 的值. DBSCAN
算法中的重要参数 eps 从 0.1 循环到 20. HDBSCAN
算法要求输入最小的类簇大小, 我们将最小尺寸设置

为 2 到 15. 对于传统的 DPC 算法, 实验中使用高斯核

dc

dc

进行密度估计,  表示选择的数据点占总数据点的比

例, 设置 从 1%至 5%.
在评价指标方面, 本文采用调整兰德指数 (ARI)[26]、

调整互信息 (AMI)[27] 和 Fowlkes-Mallows指数 (FMI)[28]

对 7 个聚类算法的有效性进行评估, 三者的取值上限

均为 1, 且聚类效果与取值成正比.
 3.2   实验结果

表 1给出了 7种聚类算法在不同数据集上的实验

指标值, 数据集的详细信息可见表 2. 同时, 我们将最高

得分的指标以粗体标记, 图 3–图 8 更加直观地展示了

人工数据集的聚类结果.
 
 

表 1     聚类指标对比
 

数据集 指标 SOBP (ours) BP K-means DBSCAN HDBSCAN MS DPC

3-spiral
ARI 1.000 0 0.628 0 −0.006 0 1.000 0 1.000 0 0.106 4 1.000 0
AMI 1.000 0 0.677 2 −0.005 5 1.000 0 1.000 0 0.241 9 1.000 0
FMI 1.000 0 0.741 5 0.327 6 1.000 0 1.000 0 0.281 5 1.000 0

Xclara
ARI 1.000 0 0.927 8 0.992 9 0.982 9 0.990 4 0.993 9 0.996 9
AMI 1.000 0 0.897 0 0.987 2 0.965 5 0.980 7 0.988 8 0.993 7
FMI 1.000 0 0.952 0 0.995 3 0.988 7 0.993 6 0.996 0 0.998 0

Complex8
ARI 0.985 3 0.625 4 0.364 0 0.999 6 0.940 1 0.436 5 0.557 1
AMI 0.970 3 0.784 5 0.587 3 0.998 5 0.928 6 0.562 3 0.711 0
FMI 0.987 8 0.688 0 0.460 8 0.999 7 0.950 8 0.563 3 0.628 0

Complex9
ARI 1.000 0 0.345 3 0.413 6 0.999 8 0.694 0 0.488 2 0.406 8
AMI 1.000 0 0.747 9 0.662 0 0.999 4 0.803 1 0.680 1 0.652 1
FMI 1.000 0 0.494 5 0.511 1 0.999 8 0.762 7 0.580 1 0.505 8

DS1
ARI 0.946 4 0.149 2 0.015 1 0.409 8 0.420 0 0.212 8 0.425 4
AMI 0.917 6 0.484 1 0.211 8 0.642 8 0.675 7 0.475 8 0.662 6
FMI 0.978 0 0.424 7 0.405 6 0.681 5 0.688 9 0.542 1 0.697 9

DS2
ARI 1.000 0 0.229 7 0.607 4 0.999 6 0.998 8 0.592 3 0.782 0
AMI 1.000 0 0.628 4 0.706 7 0.999 0 0.996 5 0.678 7 0.858 7
FMI 1.000 0 0.393 3 0.679 5 0.999 7 0.999 0 0.667 3 0.824 1

Dermatology
ARI 0.851 7 0.843 8 0.693 4 0.782 1 0.768 2 0.836 4 0.766 4
AMI 0.900 7 0.888 7 0.792 5 0.845 1 0.816 1 0.880 4 0.823 5
FMI 0.888 1 0.882 3 0.752 0 0.839 0 0.822 2 0.876 5 0.816 7

Banknote
ARI 0.667 0 0.490 7 0.048 5 0.666 7 0.466 1 0.131 2 0.232 2
AMI 0.647 3 0.512 4 0.029 8 0.647 2 0.483 8 0.118 9 0.347 0
FMI 0.818 7 0.703 6 0.551 8 0.818 3 0.686 1 0.460 1 0.649 3

Thy
ARI 0.718 8 0.654 9 0.579 0 0.683 1 0.648 5 0.605 9 0.181 5
AMI 0.558 0 0.524 7 0.488 3 0.503 9 0.462 7 0.421 0 0.202 6
FMI 0.864 0 0.859 7 0.806 3 0.867 5 0.849 8 0.809 0 0.624 1

Heart-statlog
ARI 0.302 1 0.143 7 0.144 7 0.222 8 0.083 0 0.147 4 0.034 1
AMI 0.214 5 0.104 3 0.101 7 0.145 4 0.052 5 0.103 5 0.079 3
FMI 0.629 1 0.596 5 0.588 6 0.521 5 0.555 1 0.578 9 0.581 8

 
 

在图 3 中, 3-spiral 是一个具有 3 个类别且低密度

的数据集, 数据点构成了彼此交叉缠绕的螺旋形曲线.

可以看到 BP算法将曲线的尾部识别为异常值, 这可能

与关联策略的连接阈值设置有关, 其他基于密度的聚

类算法在此数据集上表现良好, 而 K-means 算法仅考

虑数据点之间的距离特性 ,  无法处理环绕的流线型

数据.

Xclara数据集以中心密度高、边界密度低为特征,

该数据集 3 个类簇边缘数据点彼此交错, 部分数据点

无法通过人为划分, 具有一定的难度. 可以看到所有算
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法在此数据集上的 ARI值都高于 0.90. 然而, 如图 4所
示, 其他算法在分类边缘点时不够准确, 只有 SOBP算

法在所有情况下都分类正确, 完美地将彼此交错的边

缘数据点进行了正确划分.
在图 5 和图 6 中, Complex8 和 Complex9 都是具

有不均匀密度的复杂结构数据集, 其中 Complex8 包

含 8 个类别, Complex9 包含 9 个类别, 通过观察两个

数据集的原始结构可以发现 Complex8相比于 Complex9
密度更不均匀, 但 Complex9 的结构更加复杂. 在使用

7种聚类算法对它们进行聚类时, DBSCAN在 Complex8
数据集上具有最佳的聚类结果, 其次是 SOBP算法. 对
于 Complex9数据集, SOBP算法实现了最佳的聚类结

果, 而 DBSCAN 将个别点识别为了离群点, 因此没有

获得最佳表现. 与 BP 算法相比, SOBP 算法对于聚类

复杂数据集的表现更为优异.
  

表 2     实验数据集
 

数据集 样本量 维度 类簇

3-spiral 312 2 3
Xclara 3 000 2 3

Complex8 2 551 2 8
Complex9 3 031 2 9

DS1 1 400 2 4
DS2 7 236 2 6

Banknote 1 372 4 2
Thy 215 5 3

Dermatology 366 34 6
Heart-statlog 270 13 2

 

30

25

20

15

10

5

5 10 15

(a) SOBP (ours) 

20 25 30

30

25

20

15

10

5

5 10 15

(b) BP

20 25 30

30

25

20

15

10

5

5 10 15

(c) K-means

20 25 30

30

25

20

15

10

5

5 10 15

(d) DBSCAN

20 25 30

30

25

20

15

10

5

5 10 15

(g) DPC

20 25 30

30

25

20

15

10

5

5 10 15

(f) MS

20 25 30

30

25

20

15

10

5

5 10 15

(e) HDBSCAN

20 25 30

 

图 3    3-spiral数据集聚类结果
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图 4    Xclara数据集聚类结果
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图 5    Complex8数据集聚类结果
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图 6    Complex9数据集聚类结果
 

DS1的主体由 1个新月形类簇和 3个球形类簇组

成, 其中新月形类簇包围着球形类簇, 同时含有很多的

噪声点, 因此比大多数数据集更具挑战性. 图 7展示了

7 种不同的算法对 DS1 数据集的聚类结果, 可以看出

所有算法的聚类结果都不完美. 相较而言, SOBP 算法

在处理 DS1 数据集时表现较好, 能够大致正确地聚类

出数据集中的主体结构, 而其他算法则普遍存在将新

月形类簇过度划分的问题.
DS2 由不同形状的 6 个类簇组成, 这些类簇相互

包围缠绕, 相对于其他数据集具有较高的密度. 在图 8
中, BP 算法将 DS2 分成更多的类簇, 远离了数据集的

真实分布. DBSCAN以及 HDBSCAN在该数据集上表

现较好, 它们的 3项指标得分都比较高, 但是它们均将

类簇的一些边界点判断成了离群点. 只有 SOBP算法能

够完全识别 DS2的真实分布, 获得了最优的聚类效果.
为了验证 SOBP 算法在实际应用中的有效性, 本

文进一步选择了若干个真实数据集进行实验, 这些数

据集的样本点数量、数据维数以及聚类的类簇数目各

不相同, 相较于人工数据集更加复杂. 为了保证实验的

可靠性和准确性, 在实验中我们对于表 2 所列出的真

实数据集进行了预处理, 其中包括数据规范化和降维

等, 以消除数据中的噪声和冗余信息. 通过表 1中的实

验结果可以发现, SOBP算法在真实数据集上的聚类效

果总体优于其他 6 种聚类算法. 因此, 我们认为 SOBP
算法具有一定的有效性和实用性, 可以在实际应用中

发挥作用.
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图 7    DS1数据集聚类结果
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图 8    DS2数据集聚类结果
 

 4   结论

本文提出了一种基于共享近邻和优化关联策略的

边界剥离聚类算法 (SOBP), 该算法采用基于共享近邻

的局部密度, 考虑了每个数据点的邻域分布, 并减少了

异常值对于边界点确定的影响. 针对原始算法在数据

集密度不均匀、形状复杂等情况下容易过度分割且误

判异常值的问题, 我们改进了关联策略, 大大降低了分

配边界点时发生连带错误的概率. 实验结果表明, SOBP
算法在人工数据集和真实数据集上都表现出良好的聚

类效果, 具有一定的实用价值. 然而, 该算法需要手动

输入参数选择, 这对后续研究者在实际问题中应用该

算法带来了一定的挑战, 因此, 在后续工作中我们将考

虑输入参数的自适应.
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