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基于密度峰值和网格的自动选定聚类中心算法

夏 庆 亚

(浙江工业大学信息工程学院杭州310023)

摘 要 针对快速搜索和发现密度峰值的聚类算法(DPC)中数据点之间计算复杂，最终聚类的中心个数需要通过决 

策图手动选取等问题，提出基于密度峰值和网格的自动选定聚类中心的改进算法G A D P C。首先结合C liq u e网格聚 

类算法的思想，不再针对点对象进行操作，而是将点映射到网格，并将网格作为聚类对象，从而减少了 D P C 算法中对 

数据点之间的距离计算和聚类次数;其次通过改进后的聚类中心个数判定准则更精确地自动选定聚类中心个数;最后 

对网格边缘点和嗓声点，采用网格内点对象和相邻网格间的相似度进行了处理。实验通过采用U E F (U n iv e rs ity o f 

Eastern F in land)提供的数据挖掘使用的人工合成数据集和U C I自然数据集进行对比，其聚类评价指标（Rand Index) 

表明，改进的算法在计算大数据集时聚类质量不低于D P C 和 K -m e a n s算法，而且提高了 D P C 算法的处理效率。
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Abstract A im in g at the shortcom ings o f clustering by fast search and f in d o f density peaks a lg o rith m (DPC) , w h ich cal­

culates massive distance between po in t ob jects, has h igh com puta tiona l-com plexity about c lustering process, and needs 

to select the f in a l cluster centers m anua lly, an im proved a lgo rith m  tha t choose cluste ring centers autom atica lly based on 

density peak and g r id (G A D P C) was proposed. F irs t ly ,w ith  the idea o f Clique a lg o rith m , a ll data poin ts are mapped to  

g rid cluste ring w ith  g rid objects ra the r than po in t ob jects, in order to reduce the distance com putation and clustering 

com p lex ity o f DPC a lgo rithm . Secondly, the decision accuracy o f the num ber o f cluster centers is im proved so th a t i t can 

au tom atica lly select cluster centers more precise ly. F in a lly ,th e re la tive s im ila r ity between g rid in te rna l poin ts and adja­

cent g rid poin ts is dea lt, so th a t the edge poin ts and noise poin ts can be solved w e ll. C om paring w ith  machine learn ing 

syn thetic data sets o f U E F  and U C I natura l data sets, the rand index o f those data sets shows th a t the cluste ring qua lity  

o f the im proved a lg o rith m  is no t low e r than DPC and K-m eans a lgo rith m  when calcu lating large data sets ? and i t im ­

proves the dealing effic iency o f DPC a lgo rith m .

Keywords Data m in in g ，C luste ring analys is，D ensity peak，G r id ，S im ila r ity

1 引 言

聚类分析在数据挖掘技术中已经占有举足轻重的地 

位[1]，目前很多领域都应用了该技术，如机器学习[2]、模式识 

别[3]、数据分析、图像处理、市场研究M 等。

聚类（C lu s te ring)就是将数据对象划分为不同的类簇 

(c luste r)，使得同一类簇中的对象具有较高的相似性，而不同 

类簇中的对象相差较大。聚类算法大体上可分为:基于划分 

的方法、基于层次的方法、基于密度的方法、基于网格的方法、 

基于模型的方法。如基于划分的聚类算法[5]有 K -m eansM， 

K -medoids[7]，C L A R A N S [8]等;基于密度的聚类算法有06- 

S C A N[9]，G D B S C A N[W]，O P TIC S[n]等;基于层次的聚类算法 

有 C U R E[12]，C H A M E L E 〇N [13]山瓜匚拓⑷等;基于网格的聚 

类算法有 S T IN G [15]，W aveC luster[16]，〇恥收[17]等。

经典的聚类算法在不同的情景下各自表现出优势，但在 

其他数据应用上存在缺陷，例 如 K -m ea n s算法虽然实施简

单、复杂度低，但是聚类的数目需要事先指定，对初始值K 比 

较敏感，且只适用于发现球形数据;D B S C A N 算法的聚类速 

度快，处理噪音和发现任意形状的聚类能力强，但是受密度半 

径 £：扣和密度阈值滅⑶“影响较大;S T IN G ，C L IQ U E 算法 

处理时间复杂度与数据对象的个数无关，但是受每维空间划 

分的单元对象影响，一定程度上降低了聚类的质量和准确性。

A le x Rodriguez 和 Alessandro La io 在科学杂志上发表了 

基于密度峰值的新聚类算法D P C ( cluste ring by fastsearch 

and f in d o f density peaks)[18]。该算法的核心思想是查找高 

密度集群使得低密度集群归属其中，能快速发现任意形状数 

据集的密度峰值点(类簇中心），并能很好地把数据点归属到 

正确的类中，且能删除噪音点。D G C C D算法[19]以网格化数 

据集来减少聚类过程中的计算复杂度，它提出了一种基于密 

度和网格的簇心可确定聚类算法，但是最终的聚类中心及其 

个数也需要通过决策图手动确定，而且经过数据测试，该算法 

由于边缘处理不够完善，导致许多数据类型的准确率较低，本
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文是在该算法上做进一步改进。

针对以上问题，本文提出一种基于密度峰值和C liq u e网 

格划分思想且可自动选定簇类中心的聚类算法G A D P C。该 

算法首先对数据集网格化，将每一个网格看作处理的元数据; 

再通过网格的两个属性(网格密度值和距离值），利用 D P C 的 

聚类思想，选取被很多网格围绕并且与局部密度比其大、距离 

也很远的网格作为类簇中心。选定中心后，让周围的网格采 

取“跟随”策略，归类到密度比自己大的最近邻居所在的簇中。

2 DPC和 Clique算 法 的 优 缺 点

2.1 DPC算法

D P C算法假设类簇中心周围是一些具有较低局部密度 

的点，并且与具有更高密度的点的距离都较大。对于每一个 

数据点工都要计算点的局部密度p 以及该点到更高局部密 

度的点的距离& ，而这两个值的计算都要依赖于数据点之间 

的距离。数 据 点 的 局 部 密 度 p 的定义如式（1)、式 （2) 

所示：

p i=  Cdij —d c )
3

(1)

f l , x < S)

% ( 叫 〇 , 公 0
( 2 )

其中，A 是截止距离，它对于数据点的密度大小相对比较敏 

感。数据点到更高局部密度的点的距离表如式⑶所示，它 

是点到任何比其密度大的节点的距离的最小值。

di — m in Cdij ) (3)

然而，对于密度最大的节点，次= m a x( 6 4 )。因此，将次

异常大的节点作为最终的类簇中心。 7

2. 2 Clique 算法

C lique( C lus te ring In O U E s t)算法[2°]在使用网格的基础 

上加入了密度概念。首先对每个属性进行〃等分，整个数据 

空间就被等距离划分，然后统计单元格中的数据个数作为密 

度。当密度超过设定的密度阈值则被看作稠密单元，将这些 

稠密单元进行聚类。C liq u e拥有较高的效率，对数据输入顺 

序不敏感，对于大型数据库中的高维数据的聚类非常有效。 

但它需要用户输入网格划分的间隔距离和密度阈值参数，且 

不能自动去除孤立点，聚类结果的精确性因此降低。

3 GADPC聚 类 算 法

3 . 1 网格划分

定义1(网格边长） 在基于网格划分的聚类分析中，将 

每个维度做等距离划分。给定一个^维的数据集 

心，…，& } ，将 D 分成^维网格单元。设第 i 维上的属性值分 

布在区间[&，/〇中，其中^ =  1，2,…，山则 

心）X … X  ，幻）。将数据空间的每一维划分成长度相等的 

M 段，这样整个数据形成M d 个网格单元。网格单元C 表示 

为 ic a，Ci2，… ，Cm) ，Cij = [ lij，?1句）是_ —̂ 个左闭右开的区间。将 

数据空间分割成M d 个等长的超矩形网格单元，为使下一步 

聚类更加精确，经过文献对比和实验结果，当每一维上的数据 

的数目取r V 2 ^ M i ( r  1向上取整)时聚类效果最佳。

定义2(网格密度值） 以落在网格对象&中数据对象 

的数量作为网格对象密度值，记为& 。

定义3(网格距离值） 以网格对象&到更高密度网格

对象W 的最近距离，作为网格对象 &的距离值，记 为 知 。 

设 表 示 的 一 个 降 序 排 列 的 下 标 序 号 ，将网格密 

度排序 … 。

dgi =  m in C ^ ,^  ) , i^ 2 , i> j (4 )

知 = m ax(知 ），z’= l ，» 2  (5 )

其中，‘，s；为网格对象&的中心位置到网格对象W 的中心 

位置之间的欧氏距离。W 表 示 除以外的所有网格对象。 

3 . 2 自动确定聚类中心

在 D P C 算法中，簇类中心是以决策图手动选择预期的， 

选取高密度和高距离值。然而在一个类簇中有多个密度峰 

值，当这些值的分布差距不大时便很难选择确切的聚类中心 

的数目，这种现象很容易观察到，如图1所示。

Decision Graph

〇l 1
50 100 150 200 250 300 350

P

图1 DPC算法的密度与距离分布图U =7500，Jc=2)

为解决上述问题，文献[21]提出了解决方案，但经过测试 

发现该文提出的方法对数据集的测试的准确度较低，因为 

Fuzzy-CF S F D P算法与D P C 算法都对也的取值敏感，设置 

不同，得到的聚类个数也不同。本 文 对 G A D P C 方法进行 

改进。

G A D P C是一个自适应的方法，无需人工干预选择确切 

聚类中心的数量。其判定函数为：

他 一 " (~ )> 0  (6)
(dcgi —E(8gi ))/2'^a(8gi ) (7)

其中，~是聚类中心网格的密度，" ( & )是所有网格密度的均 

值， 是同一个类簇中距聚类中心最小的距离， 是所 

有 ‘的期望。当网格对象符合以上判定函数时，将该网格作 

为最终的聚类中心。

3 . 3 聚类过程

根据已经计算出的每个网格的密度& ，每一维网格之间 

的 距 离 ，网格对象&与密度比其大、距离其最小的对象 

W 之间的距离心，密度最大的网格对象& maX的 距 离 值 ， 

将网格对象赋给密度比它大且距离最近的对象，也即该网格和 

比该网格密度大且距离最近的网格中的点对象进行聚合。在 

自动选定聚类中心点后，将网格归属到离它最近的中心的类。 

3 . 4 边缘与噪声的处理

网格内点对象的相似度如果是力，̂且在同一个网格 

内，则这两个数据对象之间的相似度为式(9):

m Szm(〇= m a x  i n D i f f一i n D i f f f {i ，j ) (8)

m ax i n D i f f f =  m ax(i n D i f f i z?7)) (9)

i n D i f f (i j j ) =  T j \xi—Xj \ (10)
1 =  1

相邻网格间点的对象相似度如果是指，石，̂分 别 位 于  

相邻的网格，即| grzW(i ) — | =  ± 1 ，且这两个网格属

于不同类，则两个数据对象之间的相似度为式（12)，其中， 

g r^ ( z_)代表第个点所在的网格号：

a d j S i m i i ) = ms^  a d j D i f f —a d j D i f f d ĵ ) (11)
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o u tD if f(i 9j ) =  Y j \x i~ X j \ (12 )
1=1

m ax a d j D i f f =  ma j^ iad j Di f f i i ^ j ) )  (13 )

如果 ，且 ，则将该点

归属到 i 。其中 a办Sz_m 是相邻网格间的点对象相似度#是 

数据点〖所在网格的网格密度，0 是数据点>所在网格的网 

格密度^是一维中所有网格密度的期望值，且 k r z W (z_) — 

g r id ( j)  I = ± 1 。

由于只是计算单个网格和相邻网格之间的相似性，而且 

都只是采取两点之差的方式，因此计算复杂度相对较低。图 

2 是经过边缘与噪声处理后的图，黑色点代表噪声点，从图中 

可以看出该算法可以很好地处理边缘和噪声。

图 2 GADPC算法边缘与噪声处理结果 

3 . 5 聚类算法描述及步骤

G A D P C 聚类算法的基本思想是首先将数据空间划分为 

网格单元，并将数据对象集D 映射到网格单元中;计算网格 

单元的密度，并计算每一维中网格对象之间的距离;将网格聚 

类到比其密度高且距离其最近的网格中，经自动筛选，得到密 

度和相对距离较大的几个聚类中心;最后根据网格边缘处理 

规则完成聚类。

G A D P C算法步骤的详细描述如下。

输入:数据集Data 

输出:聚类中心clusters

步骤1:首先将数据标准化处理，然后将数据的每一维均 

匀划分为均匀且相等的网格；

步骤2:记非空网格数为M ，且使得 M 等于 tz/2 取

整，整个数据空间D 划分成M d 个网格单元；

步骤3:将数据对象集D 映射到网格单元中；

步骤4:依次扫描每个网格单元，其中网格单元中的数据 

对象个数为网格密度，排序后记为~

步骤5:计 算 每 一 维 的 网 格 之 间 的 距 离 ;

步骤6:根据式(5)和式(6)计算网格的距离值；

步骤7:找到聚类中心，计算所有密度期望值、距离的期 

望以及标准方差，根据式(7)和式(8)选出 Cz_;

步骤8:根据处理噪声和边缘，计算每个网格内所有数据 

对象的相似度，以及相邻网格不属于同一类簇的对象相似度， 

并进行比较。若 ，则将点 i 聚类到它相 

邻的网格 i 。

4 算 法 复 杂 度 分 析

假设聚类数据集有〃个^维数据集，D P C 算法中时间复 

杂度主要用于计算样本间的距离，每个样本的密度P 以及每 

个样本的^距离。各部分的时间复杂度都为〇(〃2)，因此总 

的时间度杂度为〇(〃2)。

本文提出的G A D P C算法初始化网格单元并将数据点映 

射到网格单元中的复杂度为〇(〃)。统计网格信息并排序的 

复杂度为O (M lo g M )，其中 M 为排除空白网格之后的非空 

网格数目，通常情况下M l〇gM < n 。网格化并获取网格对象 

的密度，该过程的计算代价为O U " ，算法进行一次划分完成 

聚类，其计算代价为〇(M )，最后边缘处理过程的计算代价 

为 0 ( & ) ，其中6表示边缘点的个数。因此G A D P C算法的算 

法时间复杂度为C K W + M 2 + h )。

5 实 验 结 果 及 分 析

实验使用的环境为 In te l(R ) C ore(T M ) i3 C P U，6G B 内 

存，操作系统为W indow s 7 U lt im a te，仿真软件为M A T L A B  

8.3.0.532 (R 2014a) (64-b it)。

5 . 1 结果分析

实验采用带有标签的人工合成数据集〇&^ 1 ，0&^2,0&- 

ta3，Data4，Data5，Data6，U C I 自然数据集 ir is 以及 C H A M E ­

L E O N  数据集 。其中人工数据集数据个数从 240 到 8000 分 

布，以便比较不同数据量对算法的影响。

在聚类算法中，可以使用兰德指数 (R and Index)来描述 

不同类簇间的相似度和同一类簇中的相似度。一个数据集中 

有 iV 个数据，其中包括同一类的数据被分到同一个簇（T P )， 

不同类的数据被分到不同簇(T iV )，不同类的数据被分到同一 

个簇(F P )，同一类的数据被分到不同簇(F iV ) 度量指数 

=  ( T P + T 〗V) /( T P + F P + P W + T 〗V)，其算法精度指标为 

P r— =  T _P /( T T  +  F P )，调 整 后 的 兰 德 指 数 J =

m^ ( R I) - RE l R i y 本文采用Rand Index、精度和调整后的

A d jR I评价聚类质量，具体比较结果如表1所列。

G A D P C 与 K -m eans的精度对比如表2 所列。

表 1 G ADPC与 D PC的精度对比

DPC GADPC
数据大小 Randlndex Precision AdjRI Randlndex Precision AdjRI

Datal 373 0. 7565 0. 9965 0. 9903 0. 8562 0. 9265 0. 7055
Data2 600 0. 9680 0.8150 0. 7554 0. 9974 0. 9795 0. 9786
Data3 3100 0. 8476 0. 8394 0. 4655 0. 9951 0. 9220 0. 9207
Data4 788 0. 8174 0. 8504 0. 5817 0. 9971 0. 9985 0. 9913
Data5 240 0. 8341 0. 9650 0. 0133 0. 9671 0. 9652 0. 9338
Data6 399 0. 9092 0. 9981 0. 7826 0. 9016 0. 9188 0. 7651
Iris 150 0. 8763 0.8951 0. 8681 0. 7406 0. 7748 0. 7217

由表1 可以看出，G A D P C 与 D P C 的聚类质量基本持 表现得更为出色；对自然数据集 I r i s 进行聚类也取得了相

平 ，数据集 Data2，Data3，Data4 由于采用结合网格的技术， 对不错的效果。
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表 2 GADPC与 K-means的精度对比

K-means GADPC
数据大小 Randlndex Precision AdjRI Randlndex Precision AdjRI

Data4 788 0. 9971 0. 9985 0. 9913 0. 9971 0. 9985 0. 9913
Data6 399 0. 8517 0. 7948 0. 5533 0. 9016 0. 9188 0. 7651
Iris 150 0. 8169 0. 8864 0. 5166 0. 7406 0. 7748 0. 7217

由 表 2 可以看出，在算法精度上 G A D P C 算 法 比 K - 

m eans算法略低，但相差不大;而 K -m eans算法有一定限制 

性，因为它需要提前设定K 值(聚类个数），本文改进的算法 

能够自动确定聚类个数，减少了人工参与的过程。

由图3 中时间复杂度的比较可以看出，相比 D P C 算法， 

本文提出的算法在计算大数据集时比D P C 更具优势。

图 3 GADPC与 DPC算法的时间对比

由图4 可以看出，本文改进后的算法对C H A M E L E O N  

数据集处理得很好。

结 束 语 本文提出了一种基于密度峰值和网格思想，可 

自动选定聚类中心个数的聚类算法。基于密度的聚类算法对 

于任意形状分布的数据集都有较好的聚类结果，且应用了网 

格划分来减少距离和聚类次数的计算复杂度，针对大型数据， 

其运行速度明显提高。本文中网格划分在一定程度上影响着 

聚类结果，对非平衡数据上的密度值和距离值的选取也有特 

殊要求，因此这两个问题将是下一步研究的重点。
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