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摘  要：近邻传播(AP)聚类算法面临的一个问题是不适用于多重尺度及任意空间形状的数据聚类处理。该文从数

据分布特性的表征出发，提出了一种改进的近邻传播聚类算法 AP-VSM (Affinity Propagation based on 

Variable-Similarity Measure)。首先，综合数据的全局与局部分布特性，设计了一种数据可变相似性度量计算方法，

该度量可以有效地反映数据实际聚类的分布特性；然后在传统 AP 算法框架基础上，构造出基于可变相似性度量的

近邻传播聚类算法，从而拓展了传统 AP 算法的数据处理能力。仿真实验验证了新方法性能优于传统 AP 算法。 
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Abstract: Affinity Propagation (AP) clustering is not fit to deal with multi-scale data cluster as well as the 
arbitrary shape cluster issue. Therefore, an improved affinity propagation clustering algorithm AP-VSM (Affinity 
Propagation based on Variable-Similarity Measure) is proposed embarking from the token of data distribution 
characters. First, a kind of variable-similarity measure method is devised according of characters of global and local 
data distribution, which has the ability of describing the characters of data clustering effectively. Then AP-VSM 
clustering algorithm is proposed base on the frame of traditional AP algorithm, and this method has extended data 
processing capacity compared with traditional AP. The simulation results show that the new method is 
outperforming traditional AP algorithm. 
Key words: Data processing; Cluster analysis; Affinity Propagation (AP) clustering; Variable-similarity measure; 
Manifold analysis 

1  引言  
由于经典的K均值算法对初始聚类中心的选择

敏感且容易陷入局部极值，因此，需要在不同初始

化下运行很多次去寻找一个最好的聚类结果。为了

避免这个问题，Frey等人提出了与K均值算法同属

于K中心聚类方法的近邻传播(Affinity Propagation, 
AP)聚类 [1,2]，它是一种新的聚类算法。相比较众多

经典算法，它将所有数据点都作为候选的类代表点,
避免了聚类结果受限于初始类代表点的选择，同时

对于相似度矩阵的对称性没有要求，并在处理多类

数据时运算速度快，所以性能更好 [3 5]− 。 
由于AP算法是基于中心的聚类方法，因此它也

像其它中心聚类算法一样在紧凑的具有超球形分布
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的数据集上具有较好的聚类性能，并不适合任意空

间形状聚类问题和具有多重尺度的数据。这都为AP
的进一步应用带来了困难，要克服上述问题就必须

改进AP算法。 
目前出现了很多改进的方法，例如建立一种软

限制策略[6]，改进偏向参数[7]等，但是对于上述问题

则效果并不理想。由于AP聚类算法是在数据形成的

相似性矩阵基础上进行聚类的，所以这里从聚类的

相似性度量着手进行改进。本文从数据流形分析的

角度研究并设计了一种相似性度量，它可以改善在

类代表点(或者是候选类代表点)附近的数据点以及

与类代表点在同一流形上的数据点，使其数据点间

的相似性度量值增大，且对于不在类代表点附近的

数据点之间的相似性度量值将减小，从而提高算法

的聚类精度。虽然在构建相似性矩阵的过程中时间

有所增加，但是由于改善了相似性度量，相似性矩

阵的结构也随之改善，使AP聚类过程中的迭代次数
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大为减少，所以总体时间是减少的，有时甚至比原

算法少很多。有效性分析和实验表明，本文所改进

的算法相对于原算法在聚类的性能上有显著提高。 
本文第2节简单叙述AP算法的思想；第3节详细

介绍可变相似性度量的计算方法，并将其引入到AP
算法中得到可变相似性度量的近邻传播(Affinity 
Propagation based on Variable-Similarity 
Measure，AP-VSM)聚类算法，同时介绍了评价该

算法的有效性分析指标；第4节实验验证可变相似性

度量在AP算法中的性能，并对比原算法和其它改进

算法；最后是结束语。 

2  AP 算法思想 
AP算法 [1 5]− 首先将数据集的所有N个样本点都

视为候选的聚类中心，为每个样本点建立与其他样

本点的吸引程度的信息，即任意2个样本点 ix 和 jx 之

间的相似度 ( ) 2, || ||i js i j x x= − − 被存储在N N× 的

矩阵中；在聚类之前，每个点将被赋予一个先验值

( ) ( ),p i s i i= 表示数据点 i 被选作聚类中心的倾向

性，称为偏向参数，程序开始时取它的中位值。AP 
算法为选出合适的聚类中心而不断迭代更新并搜索

信息：对每个数据点 i 为 j 搜集信息，用 ( ),r i j 来描

述数据点 j 适合作为数据点 i 的类代表的程度；也为

数据点 i  从候选类代表点 j 搜集信息，用 ( ),a i j 来描

述数据点 i 选择数据点 j 作为其类代表的适合程度。

( ),r i j 与 ( ),a i j 越大，点 j 作为最终聚类中心的可能

性就越大。每个样本点通过反复迭代，各样本点进

行竞争而得到最终的聚类中心。 

3  可变相似性度量的近邻传播聚类算法思

想 
可变相似性度量主要是根据数据在观测空间的

流形分布情况来区别对待数据集中的数据点：对于

全局而言，通过函数变换完成对不同流形数据点对

之间的相似性度量的缩小或放大；对于局部而言，

通过对空间数据流形的搜索，识别不同流形的分布

形状，将不同形状的数据分布映射成 AP 算法易操

作的超球形或超椭球形的凸分布形态。 
3.1 可变相似性度量的流形搜索思想与算法 

由于流形是从观测空间的角度分析数据，可以

直观地发现数据集(特别是高维数据)分布的内在规

律性，而从数据分布的局部来看，主要考虑位于同

一流形的数据点要具有较高的相似度或较低的不相

似度。课题研究中采用一种边缘搜索流形的策略，

即通过数据点近邻的边缘扩散搜索数据空间的流形

分布情况。以下是数据点之间可达和相连关系定义，

并以此关系搜索位于同一流形的数据点对，以便对

其相似性度量进行变换。 
定义 1  若对于论域中的所有样本点可以聚类

成个 ω 簇，设 ( 1,2, , )iC i ω= " 有 tN 个样本 ( )(p
ix p =  

1,2, , )tN" 。 ( ) ( )1,2, ,q
j

rx p N= " 是样本集D 上与 ( )
p
ix  

不同簇内的样本点，
，( ) ( )|| ||i j

p qx x
d 是样本点 ( )

p
ix 到 ( )

q
jx  

的欧氏距离，则类间间隙阈值 Min-gapσ 的值被定义为

是两个不同簇的样本间最短距离，表示如下： 

，( ) ( )Min-gap     , (1,2, , )
, (1,2, , , , )

min || ||i j
p q

r t

x xi j w
p q N N

dσ
=

=

=
"

" "

 

定义 2  令 1 2, , , wC C C" 是样本集中分别关于参

数 Min-gapσ 构成的一个划分， iC ( )1,2, ,i w= " 是这个

划分中的一个簇，设定噪声阈值 δ ( δ 为小簇内的样

本点的个数)，当簇内的样本点的个数 δ≤ 时(通常设

定 3≤ )，判定该簇为孤立簇，即： { | ,p D i p∈ ∀ ∈  
且 || || }i iC C δ≤ ，而 p为孤立点。  
定义 3  (边界判则)若点 ( )i

px 为簇 iC 中的样本

点， ( )i
px 的邻域 iσ ( iσ > Min-gapσ )内包含至少一个点属

于 iC 且至少一个点不属于 iC ，则 ( )i
px 为簇 iC 的一个

临界样本(或称为簇 iC 的一个边界点)。簇 iC 中所有

临界样本点构成簇 iC 的边界。 
这里，根据 Min-gapσ 的定义，在临界样本点 ( )i

px 下

以参数为 Min-gapσ 邻域内不可能有其它簇样本点。 
定义 4[9]  若样本点 ( )i

px 是簇 iC 中的样本点，则

在以 ( )i
px 为圆心，半径为 Min-gapσ 邻域内的所有样本点

称为 ( )i
px 的近邻样本，即 ( ) ( ),

|| ||i j
p qx x

d <σ 。并设定近邻

样本与样本点 ( )i
px 之间关于 Min-gapσ 直接可达。 

定义 5  若样本点 ( )i
qx 是 ( )i

px 在参数为 Min-gapσ 下

的近邻样本，而 ( )i
rx 是 ( )i

qx 在参数为 Min-gapσ 下的近邻

样本，则 ( )i
rx 称为 ( )i

px 在参数为 Min-gapσ 下的近邻样本
( )i
qx 的扩散。 

图 1 中的 ( )i
px ， ( )i

qx 都是属于同一个簇， ( )i
px 通过

( )i
qx 扩散到 ( )i

rx ，也就是通过 ( )i
qx 把 ( )i

rx 聚类到与自己

相同的簇中，可以看出 || ||
qpx xd ， || ||

q rx xd 都小于

Min-gapσ ，而 || ||
p rx xd < Min-gap2σ 。 

定义 6[8]  令 { }1 2, , , nD x x x= " 是一个样本总数

为n 的样本集， ix 是样本集D 中的一个样本点，且

,|| ||
i fx xd > Min-gapσ ，则集合 且{ | ,f f fF P x x D x= ∈  

 
图 1 样本点在参数为 Min-gapσ 的近邻扩散 
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是从 关于 可达Min-gap }ix σ 是一个关于阈值 Min-gapσ 的

簇。这里的簇不一定是自然簇。 
定理 1  若样本集上有样本点a 和样本点b 在

样本集 D 上属同一簇C ，且C 上的样本数大于

2n + ，则必然能在该样本集上找到这样一个样本点

序列 1 2, , , , , , ,i j na x x x x x b" " ，使得样本点序列中任

意相邻两点 ,i jx x 之间的距离 i jd < Min-gapσ 。 
证明  若 1 2, , , , , , ,i j na x x x x x b" " 中有相邻两点

,i jx x ，且 ,|| ||
i jx xd σ≥ ，则 ,i jx x 之间在经有限次扩散

迭代后不可达，即 ,i jx x 不可能属于同一个簇。除非

在 ,i jx x 之间还有别的样本点，这样与 ,i jx x 之间是相

互相邻的两点矛盾。                      证毕 
同理，如果样本集上的两点 ,a b 是属于同一簇

C ，且C 上的样本数大于 2n + ，则在样本集D 上

必然能找到一个样本序列 1 2, , , , , , ,i j na x x x x x b" " ，

使得其序列上的点满足从样本点a 到样本点b 点点

可达。如果 ,a b 之间点点可达，称为 ,a b 相连。 
同时，这里不需要核函数及样本点密度的支持，

以适应高维稀疏样本的情况。 
流形搜索算法： 
算法1  流形搜索算法如表1所示。 

表1 流形搜索算法 

输入：n 个数据点 { | 1, 2, , }ix i n= " , σ , μ  

输出： 1 2, , , wC C C"  

(1) tempC 为临时簇， tempsum 为临时簇中样本总数，k 为聚类的

类标号，i 为 tempC 中的样本点号，n 为样本总数； μ 为孤立簇判定

阈值； 

(2)初始化类间间隙阈值 σ ； 

(3)while 0μ ≠ ，任取其中一个样本点 ix 到一个类 1C 中，并与

剩下的其它样本点比较，搜索近邻样本，计算距离，若 d< σ 则放

到类 tempC 中； tempsum ＋＋；if 1_sumC μ≥ ，end do； 

(4)在 tempC 中任取一样本 iB ，放到类 1C 中，计算与除类 1C 、

tempC 中的所有样本与 iB 的距离，  

若 d> σ ，则 i＋＋， 

若 d< σ ， 放入 tempC 类中， tempsum ＋＋； 

则 i＋＋， 

1μ μ= − ， 

i＝ tempsum ，k++；清除 tempC 退出； 

(5)while 0μ ≠ ，再任取剩下一样本点放入 kC 中，并与除 1C 剩

下的其它样本点比较，若 d< σ 则放到类 tempC 中； tempsum ＋＋；

1μ μ= − ； 

(6)去除孤立簇。 

在表 1 中， 1 2, , , wC C C" 只是数据集基于参数

Min-gapσ 的一个划分。另外，当 1μ = 时，该算法只

有一次循环，当μ >1 时，即孤立簇内的样本点大于

1，算法需要判定孤立簇内的样本点是否存在间接联

通的情况。例如，孤立簇内的样本点数为 2，则还

要判定这两个样本点是否还有其它近邻，若有则不

能判定该簇为孤立簇。以上算法的平均时间复杂度：

O( 2n )，平均空间复杂度：O(n )。 
3.2 可变相似性度量的全局尺度度量 

为了增大同一流形区域内的数据点之间的相似

性度量，同时缩小不同流形区域内的数据点之间的

相似性度量，AP聚类算法中的相似性度量可以从两

个方面来考虑： 
其一，从数据分布空间的全局来看，靠近中心

或有可能成为聚类中心的数据点及其近邻的其它数

据点比较集中，并有可能成为聚类中的同一簇，所

以要尽量缩短其距离，而距离中心点较远的数据点

尽量扩大它们之间的距离。据此，考虑指数函数
xa (−∞<x <+∞ )，函数曲线呈凹形递增。当a >1，

1> x >0时， xa 的值域为 (1, )a ，值域变化的幅值有

限，但是当 x >1时函数的值域变化相当大，函数曲

线也突然变得很陡。由此我们利用指数函数的这个

特性设计可变距离度量，写成 
( )( , )/Dist ( , ) 1i j ijD x x

ij i jx x τθ= −        (1) 

这里 ( , )i jD x x ＝
( , )

max( ( , ))
i j

i' j'

d x x
d x x

，是归一化后的 

欧式距离， ( , )i jd x x 为数据点之间的欧氏距离，

max( ( , ))i' j'd x x 是所有数据点之间最大的距离； ijτ 是

为了调整 ( , )i jD x x 的幅值； θ ( θ >1)为尺度伸缩参

数。该类似方法在其它文献也有用到，例如：王玲

等人在文献[8]中，使用该思想作为定义一种线段的

长度，但是没有设定 τ幅值限制参数。 
事实上，作为数据点间的相似性度量是不一定

需要满足欧式距离的三角不等式的，并且AP算法也

不需要相似性度量的值小于1，所以这里取其负值作

为数据点之间的不相似性度量，即 ( , )ij i jS x x =  
Dist ( , )ij i jx x− 。这种全局相似性度量设计使与类代

表点较近的数据点的相似性测度变化缓慢，而与待

定类代表点较远的数据点相似性测度变化加大，从

而更有利于总体数据的聚类。 
3.3 可变相似性度量的局部尺度度量 

经过上面的流形搜索，我们可以得到关于数据

集中数据的流形分布情况，改进数据局部流形中的

各数据点之间测度问题。通过对局部数据点之间的

相似性度量变换，将任意流形的数据集转换为超椭

球或超球形状的。这样可以对每个流形进行局部处

理，使得到相似度矩阵更合理，更能反映数据集中

数据分布的实际情况，当然也容易被AP等聚类算法

识别，提高算法的准确性。 
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假定：数据点 px 和 qx 是关于 ε 相连的，则数据

点 px 和 qx 是关于 ε 在数据集 D 同一流形上， px  

qx≠ 。则定义 px 和 qx 的距离度量为 

关于 相连

( , )
( , )/

max( ( , ))

Dist( , ) 1 |

              1,  ,

p q

pq p q

pq p q

D x x
d x x

p q p q

d x x
i j

x x

x x

τ ε

ε
τ

θ

θ ε

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⋅⎜⎝ ⎠
≠

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⋅⎜⎝ ⎠

= −

≈ −

�

(2) 

其中 ( , )/p qd x x ε
�

为 px 和 qx 路径的曲线距离/ ε 。这样

可以将同一流形的数据点通过变换转换到以 px 为

中心的近似超球上来。如图2所示： 

 

图2 任意形状中位于同一流形数据点之 

间度量变换前后，其数据点之间的关系 

这里不去掉 θ 尺度伸缩参数，因为当 ε 设定较

小时，所形成的类数较多，可能出现同一流形的数

据在聚类后不在同一簇，这时 θ 尺度伸缩参数可以

合并相近类形成聚类最终的簇。需要指出的是：按

表达式(2)“≈”前的表达式进行流形转换，其结果

是超椭球；按“≈”后的表达式转换，结果是超球；

在当所涉及数据有重叠或重叠严重时将逐步减小

ε ，这样可以将数据集中的数据以最近邻的方式进

行优化。 
由于AP算法是不需要进行度量的归一化的，所

以对于所有数据点，当 i jx x≠ ，其不相似性度量为 
( )

关于 不可达

关于 相连

( , )/

max( ( , ))

1,     ,
( , )=

1, ,

i j ij

ij i j

D x x
i j

ij i j
d x x

i j

x x
S x x

x x

τ

ε
τ

θ ε

θ ε

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⋅⎜⎝ ⎠

⎧⎪− +⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪− +⎪⎪⎩

(3) 

3.4 基于可变相似性度量的 AP 算法(AP-VSM) 
算法 2  可变相似性度量的 AP 算法(AP- 

VSM)如表 2 所示。 

表 2  AP 算法 

输入： ( , )i jS x x ， ( , ) 0r i j = ， ( , ) 0a i j = ， fp ，maxits，λ，

conv， ε ， θ ， ijτ  

输出：划分后的各聚类族以及 SiI，FMI 等各类指标 

(1)初始化 ( , ) 0r i j = ， ( , ) 0a i j = ， fp ，maxits， λ，conv，

ε ， θ ， ijτ  

(2)建立不相似性矩阵，其中： 

( , )ij i jS x x ＝

( )
关于 不可达

关于 相连

( , ) /

max( ( , ))

1, ,    

1,  ,

i j ij

ij i j

D x x

i j

d x x

i j

x x

x x

τ

ε

τ

θ ε

θ ε

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

− +

− +

⎧⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎩
i

 

(3)利用 AP 原理聚类，AP 中的 ( , )r i j 与 ( , )a i j 的按如下规则更

新： 
( , ) ( , ) (1 ){ ( , ) max[ ( , ) ( , )]}

j' j
r i j r i j s i j a i j' s i j'λ λ

≠
← + − − + ； 

,

( , ) ( , )+(1 )min{0, ( , )+ max[0, ( , )]};
i j

i' i i' j

a i j a i j r j j r i' jλ λ
≠

≠ ≠

← − ∑

    
,

( , ) max[0, ( , )]
i' i i' j

a j j r i' j
≠ ≠

← ∑ 。 

(4)查看 AP 算法是否收敛，若收敛则计算 SiI[7]，FMI[9,10]等各

类指标并寻找最优解。 

在表 2 中 maxits 为 AP 最大迭代次数；λ为阻

尼系数，用它来防止聚类过程中因不收敛而产生的

振荡；conv 是收敛迭代系数。由于 AP 聚类的偏向

参数 ( )p i 在聚类过程中占有非常重要的地位，通常

AP 算法的初始值设置成为其中值，但是在实际运行

中并不能产生最优解，所以这里设置了 ( )p i 的因子

参数 fp ，以调节 ( )p i 的初始值。 
有效性分析指标  由于聚类结果的好坏优劣一

直都没有统一的标准，我们只能通过各种指标来近

似估算聚类质量并寻找出聚类的最优解和判定算法

的有效性。对于上述算法中我们利用一个内部指标

——SiI指标(Silhouette Index)[7]来具体评价聚类的

质量和算法的有效性。对于 n 个样本 k 个聚类

( 1,2, , )iC i k= " ,  它 的 S i I 指 标 SiI( )t =  
min( ( , )) ( , )

max( ( ), ( ))
i jd t C d t C

a t b t
−

，其中 ( , )jd t C 为聚类 jC 中的 

样本 t 与 jC 内所有其他样本的平均相似度(或距

离)， ( , )id t C 为 jC 的样本 t 到另一个类 iC 的所有样本

的平均相似度(或距离)。记 SiI ( )av iC 为一个聚类 iC
的所有样本的 SiI( )t 平均值，它反映了类 iC 的紧密

性和可分性，而一个数据集的所有样本的SiI( )t 平均

值SiI ( )av C 则可以反映聚类结果的质量，一般是值越

大越好，这里用SiI指标来判定并寻找聚类算法中的

最优解。 
本算法的计算复杂度主要是在于构建相似度矩

阵和使用 AP 算法进行聚类的时间，而构建相似度

矩阵的时间是 2( )O n 。对于 AP 算法的时间复杂度主

要是由其迭代次数决定。所以全部的时间复杂度不

低于 2( )O n 这个量级，但是最大不高于 AP 聚类算法

最大迭代次数所消费的时间(通常也不会达到，除非

不收敛)，值得注意的是收敛迭代系数 conv 如果设

定较大，也会大幅增加 AP 的聚类时间，实验中设

定为 50。但是由于使用了上述对于相似性矩阵的优
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化方法，仿真实验表明：AP 聚类的迭代次数将减少，

聚类时间也将减少，特殊情况下甚至不到原来 AP
聚类时间的 1/5。 

4  实验及其分析 
本节对结合多种尺度对AP算法的聚类性能进

行实验比较, 以检验聚类算法的有效性并结合聚类

有效性指标找出正确或更优的聚类结果。 
仿真实验是在Matlab 2006a仿真平台上进行

的，硬件环境为CPU PM 1.6G 双核，主存为1 G。 
AP聚类算法中设置初始值：P(i)设定为中值，

对最大迭代次数为maxits＝3000，收敛迭代系数

conv＝50[1]。 
这里我们使用Fowlkes and Mallows指标

(Fowlkes-Mallows Index，FMI)[9,10]去判定算法的正

确 率 。 计 算 方 法 为 ： FMI ( , )F C C'= =  

 11

11 10 11 01(( )( ))
C

C C C C+ +
( ( , ) ( , ))W C C' W' C C'= ， 

其中C ，C' 是k个聚类中两个不同的类， 11C 表示在

C ，C' 上的同一类数据对的数量； 01C 表示在C' 上
但不在C 上的同一类数据对的数量， 10C 表示在C
上但不在C' 上的同一类数据对的数量， 00C 表示不

在C ， C' 上的同一类数据对的数量，这里：

00 01 10 11 ( 1)/2C C C C n n+ + + = − 。通常FMI值越

大，正确率越好。 
这里使用的原 AP 聚类 Matlab 源程序，来源于

Toronto 大 学 的 Probabilistic and Statistical 
Inference Group 主页 http://www.psi.toronto.edu 
/affinitypropagation /，而 6 个数据集均来源于

UCI(http://archive.ics.uci.edu/ml/)数据集，表 3
详细说明其样本数和维数以及真实类数。 

从表 4 的仿真结果我们可以看出：(1)在消费时

间上，AP-VSM 时间比原 AP 聚类时间要短，这并

不是说建立不相似性矩阵的时间也比原来缩短，事

实上建立不相似矩阵的时间比原来增加了，但是由 

表 3 数据特征 

数据集 样本数 维数 真实类数 

Wine 178 3 3 

Ionosphere 351 4 2 

Parkinsons 197 21 2 

Ozone_eighthr 2534 72 2 

vehicle 92 18 4 

vowel 990 10 11 

于改善了不相似性矩阵使得 AP 的迭代次数比以前

减少，导致总体时间也因此减少，例如：数据集

Ionosphere 的总体时间缩短了近 90％；其中数据集

Wine 与 Ionosphere 采用文献[7] adAP 的数据(减维

后)，并与 adAP 的实验结果进行比较，精度要好于

adAP。(2)在聚类的类数上，AP-VSM 聚类比原聚

类更能接近数据集反映的聚类类数，这主要是新的

相似度度量更能体现数据空间中的数据分布特性，

所得到的不相似性矩阵能使 AP 在聚类过程中更容

易获取数据的具体分布。 
图 3 说明在聚类的精度上，AP-VSM 聚类比原

聚类有显著提高，特别是对高维数据的聚类更是如

此，例如 Ozone_eighthr 数据集。这体现了当采用

新的相似性度量后得到的不相似性矩阵更接近块随

机矩阵，更能体现数据的本质聚类结构，因而使得

AP 的聚类性能得到大幅提升。当数据集中的各类数 

 
图 3 各数据集 FMI 值 

表 4 AP-VSM 与 AP 的聚类结果 

数据集 原类数 
AP-VSM 
类数 

AP-VSM 建立 
不相似矩阵时间(s) 

AP-VSM 
聚类时间(s) 

AP 类数 AP 建立不相似 
矩阵时间(s) 

AP 聚类 
时间(s) 

adAP
类数 

adAP 聚类

时间(s) 

Wine 3 3 0.150447 0.496753 11 0.125891 0.532106 3 34.5 

Ionosphere 2 2 0.576548 3.556293 42 0.569718 30.73168 2 445.3 

Parkinsons 2 2 0.184654 0.644299 14 0.159041 0.71436 8 301.965 

Ozone_eighthr 2 2 31.2434 216.8689 81 27.8362 231.2448 10 97175.4 

vehicle 4 4 0.0552643 0.2884 6 0.0536792 0.1344 2 57.6916 

vowel 11 11 4.58353 23.1464 78 4.13147 26.9266 47 20341.7 

注：聚类前对 Ozone_eighthr 中的不全数据进行补零处理。 
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据之间重叠严重时，AP-VSM 也比原 AP 精度要高，

例如第 5 个数据集 vehicle 和第 6 个数据集 vowel。
也可以看出，合适的相似性度量对于聚类算法中聚

类性能的改变是很大的。 
综上所述，由于选用不同的相似性度量，

AP-VSM 比原 AP 精度要高，也比改进算法 adAP
精度要高一些，且总体时间消费比原 AP 和 adAP
少，故总体上 AP-VSM 比以负欧氏距离作为相似性

测度的原 AP 算法效果更好，性能更优越。 

5  结束语 
本文对数据在空间中的局部分布和总体分布两

个方面的流形分布特性进行了研究，提出了基于一

种可变相似性度量的近邻传播聚类算法。它采用可

变度量来改善数据的总体分布特性，并利用近邻边

缘搜索思想搜索局部流形以及非线性映射，从数据

分布空间的局部流形方面去改进位于同一流形的数

据点之间的相似性度量，通过这样变换、映射得到

的数据点之间的相似性矩阵能更好地反映和体现数

据在空间中的复杂分布(特别是高维数据)。因此，

在此相似性度量上进行 AP 聚类可以明显改善聚类

的迭代次数，提高聚类的效率和正确率，拓展 AP
算法处理多种数据的能力。仿真实验表明：它比以

负欧氏距离作为相似性测度的原AP算法效果更好，

性能更优越。以后我们将研究如何改善 AP 聚类的

精度和缩短聚类的时间，为 AP 算法的扩展应用提

供研究基础。 
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