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基于密度峰值聚类的高斯混合模型算法
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摘　要　由于存在大量服从高斯分布的样本数据,采用高斯混合模型(GaussianMixtureModels,GMM)对这些样本数据进行

聚类分析,可以得到比较准确的聚类结果.通常采用 EM 算法(ExpectationMaximizationAlgorithm)对 GMM 的参数进行迭代

式估计.但传统 EM 算法存在两点不足:对初始聚类中心的取值比较敏感;迭代式参数估计的迭代终止条件是相邻两次估计参

数的距离小于给定的阈值,这不能保证算法收敛于参数的最优值.为了弥补上述不足,提出采用密度峰值聚类(DensityPeaks
Clustering,DPC)来初始化 EM 算法,以提高算法的鲁棒性,采用相对熵作为 EM 算法的迭代终止条件,实现对 GMM 算法参数

值的优化选取.在人工数据集及 UCI数据集上的对比实验表明,所提算法不但提高了 EM 算法的鲁棒性,而且其聚类结果优

于传统算法.尤其在服从高斯分布的数据集上的实验结果显示,所提算法大幅提高了聚类精度.
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Abstract　DuetotheexistenceofalargenumberofsampledatawhichobeytheGaussiandistribution,GMM (Gaussianmixture
models)isusedtoclusterthesesampledataandgetmoreaccurateclusteringresults．Ingeneral,EMalgorithm(expectationmaxiＧ
mizationalgorithm)isusedtoestimatetheparametersofGMMiteratively．However,thetraditionalEMalgorithmhastwoshortＧ
comings:itissensitivetotheinitialclusteringcenter;theiteraＧtiveterminationconditionofiterativeparameterestimationisto

judgethatthedistancebetweentwoadjacentestimatedparametersislessthanagiventhreshold,whichcan’tguaranteethatthe
algorithmconvergestotheoptimalvalueoftheparameters．Inordertoovercometheaboveshortcomings,densitypeaksclustering
(DPC)isproposedtoinitializeEMalgorithmtoimprovetherobustnessofthealgorithm．TherelativeentropyisusedastheiteＧ
rationterminationconditionoftheEMalgorithmtooptimizetheparametersofGMMalgorithm．Thecomparativeexperimentson
artificialdatasetsandUCIdatasetsshowthatthenewalgorithmnotonlyimprovestherobustnessofEMalgorithm,butalsooutＧ

performsthetraditionalclusteringalgorithm．OnthedatasetswhichobeyGaussiandistribution,thenewalgorithmgreatlyimＧ

provestheclusteringaccuracy．
Keywords　Densitypeaksclustering,Relativeentropy,Gaussianmixturemodels,Expectationmaximizationalgorithm,Clustering
algorithm

　

１　引言

聚类分析是进行数据挖掘[１Ｇ２]、实现商业智能的重要工

具,被广泛应用于医疗诊断、图像处理[３]、信息检索[４]和生物

信息学等领域.聚类分析是将一组未知分布的样本数据分类

到不同的类或者簇中的一个过程.对于聚类结果的评价,要
求同一个簇中的对象有很大的相似性,而不同簇间的对象有

很大的相异性.聚类分析算法主要包括以下４类[１Ｇ９]:基于划

分的聚类方法、基于层次的聚类方法、基于网格的聚类方法和

基于集成技术的聚类方法.
由于来自工业企业及服务行业的数据急速增长,如何从

这些大数据中抽取出有价值的信息成为了目前的研究热点,
而聚类分析是解决上述问题的有力工具.文献[１]分析了如

何运用不同的聚类算法来满足稀疏工业数据集的各种聚类需

求.文献[２]针对不同的聚类算法在处理不确定数据、多媒体

数据、图形数据、生物数据、流数据、文本数据、时间序列数据

等数据类型时的特点,系统地讨论了数据聚类算法的应用.
在各种聚类方法中,基于划分的聚类方法因其简单易用

等特点而得到了广泛的应用,如著名的kＧmeans[５]及其改进

算法.文献[６]运用kＧmeans聚类算法对教学满意度的调查

数据进行挖掘和分析,分析过程快速、高效、合理,从而为采取

有效措施改进教学策略和教学设计提供了可靠、有价值的参



考依据.为了解决kＧmeans算法随机选取初始类别中心的问

题,文献[７]将谱聚类算法与kＧmeans算法结合,优化了kＧ
means的初始类别中心点坐标.文献[８]提出了一种动态kＧ
means聚类算法,该算法在聚类的过程中可以动态地修改k
值,实现了对聚类类别数的优化.

但是kＧmeans算法的缺点也很明显,如对聚类中心均值

的简单使用,且假设数据点是呈圆形分布的.而有限混合模

型是分析复杂现象的一种灵活而强有力的建模工具,它提供

了用简单结构模拟复杂密度的有效方法.其中,基于高斯分

布的高斯混合模型 GMM[１０Ｇ１１]用于解决同一集合中的数据包

含多个不同的高斯分布的情况.GMM 采用有限个高斯分布

的概率密度函数,按照一定的权重进行混合,来量化数据的分

布,从而达到聚类的目的.

对于高斯混合模型 GMM 的参数,通常采用 EM[１０Ｇ１１](期
望最大化)算法进行估计.EM 算法的优点是简单稳定,可以

在不知道待估计参数先验信息和观测数据不完备的情况下,

通过迭代来计算参数的最大似然估计.但EM 算法对输入的

初始值比较敏感,采用传统的随机初始值方法时,聚类结果往

往波动较大,即算法的鲁棒性很差.而聚类结果的大幅波动

极大地限制了 GMM 算法的应用.EM 算法的另一个问题

是,在采用迭代式参数估计时,其迭代终止条件并不能保证所

估计的参数值是最优值.
对于EM 算法的初始值敏感问题,主要有两类解决方案:

１)对随机初始值进行优化;２)对初始值进行优化选取.如采

用kＧmeans算法对随机选取的初始值进行迭代式优化,但这

种方法的结果同样不稳定,也会有较大的偏差.在优化选取

初始值方法中,有代表性的是文献[１２]中引入的binning方

法,即装箱法.该方法将数据空间在各维上划分成一个一个

的箱子,再把数据点投射到对应的箱子中,属于密度估计方

法.使用该方法的难点在于每一维上最优或者近似最优的

bin宽度的选取.目前,尚没有针对迭代终止条件的优化

算法.

２０１４年６月,Science上发表了一篇题为“采用密度峰值

点快速 搜 索 的 聚 类 算 法”的 文 章,其 提 出 的 算 法 简 称 为

DPC[９]算法.DPC定义了两个评价指标:局部密度ρi和距离

δi.通过这两个指标,该算法可以较准确地刻画出聚类中心

的特征.因此,对于长期困扰聚类分析的两个基本问题(如何

预估类簇数和初始类簇中心),DPC提出了行之有效的解决

方案.但由于该算法将样本判别为离其最近且密度比它大的

样本所在的类,当类间样本相互重叠时,聚类的准确率就会大

大降低,故该算法的聚类准确率并不高.

本文提出采用密度峰值聚类算法 DPC来初始化 EM 算

法,解决了EM 算法的初始值敏感问题.另一方面,本文提出

采用相对熵(也称为 KL散度)作为 EM 算法的迭代终止条

件,实现了对 GMM 算法参数估计值的优化选取.

２　高斯混合模型

高斯混合模型将聚类的数据看作是来自于 K 个高斯分

布的混合概率分布,这些高斯分布分别代表不同的类.由中

心极限定理可知,在样本数量足够多的情况下,每个 K 所代

表的区域就可以用高斯分布来描述.高斯函数的另一个优点

是具有良好的计算性能,高斯混合模型如下:

P(y|θ)＝∑
K

k＝１
αkf(y|θk) (１)

其中,αk是系数,αk≥０,且∑
K

k＝１
αk＝１,f(y|θk)是高斯密度函数,

参数θk＝(u,σ２
k).

通常采用 EM 算法对 GMM 中的参数αk,θk 进行估计.

EM 的输入数据为观测数据y１,y２,􀆺,yN ,算法的输出是高

斯混合模型的参数值.EM 算法分为两步:E步是求解目标函

数期望,通常是求解目标函数取对数之后的期望值;M 步是

期望最大化,采用极大似然估计、拉格朗日乘数法对参数求偏

导,最终确定新的参数.EM 算法的步骤如下:
(１)随机选取参数αk,θk的初值,开始迭代;
(２)E步:依据当前模型的参数,计算分模型k对观测数

据yj的响应度;

r∧jk＝ αkf(y|θk)

∑
K

k＝１
αkf(y|θk)

(２)

其中,j＝１,２,􀆺,N;k＝１,􀆺,K.
(３)M 步:计算新一轮迭代的模型参数;

μ
∧
k＝

∑
N

j＝１
r∧jkyj

∑
N

j＝１
r∧jk

,k＝１,２,􀆺,K (３)

δ２
k＝

∑
N

j＝１
r∧jk(yj－μk)２

∑
N

j＝１
r∧jk

,k＝１,２,􀆺,K (４)

α∧k＝
∑
N

j＝１
r∧jk

N
,k＝１,２,􀆺,K (５)

(４)当满足下述公式时,迭代结束.

α∧k－α∧k－１ ≤ε (６)

其中,ε为给定的阈值,当不满足式(６)时,算法转步骤(２),继
续迭代.

EM 算法实现简单,数值计算稳定,因此得到了广泛的应

用.但EM 算法也存在明显的不足:算法采用随机的方式选

取初始值,导致初始值敏感,从而使 GMM 算法的聚类结果大

幅波动;迭代的终止条件是相邻两次迭代参数αk的距离小于

给定的阈值,但该条件并不能保证估计的参数是最优的.

３　DPC算法

DPC算法可以有效地预估数据集的类簇数和初始聚类

中心.但使用该算法进行聚类时,将样本判别为离其最近且

密度比它大的样本所在的类,易发生所谓的“多米诺骨牌效

应”[１３].一旦某一个样本分类错误,就会带来一连串的样本

分类错误,因此 DPC算法的聚类准确率并不高.本文仅采用

DPC算法预估数据集的类簇数和初始聚类中心,目的是解决

EM 算法的初始值敏感问题.
为了刻画聚类中心,DPC定义了两个评价指标:局部密

度ρi和距离δi.其基本思想是:聚类中心是其局部密度大于

围绕它的邻居的局部密度;同时,不同类中心之间的距离相对

较远.因此,聚类中心就是ρi和δi同时较大的数据点.局部密

度ρi是通过截断函数CutＧoffkernel来定义的,如式(７)所示:

ρi＝ ∑
j∈Is

X(dij－dc) (７)
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其中,dij表示样本i和j的距离,dc为截断距离,函数X(x)的
定义如下:

X(x)＝
１, x＜０
０, x≥０{ (８)

从式(７)、式(８)可以看出,局部密度ρi描述的是围绕样本

点的样本密度,相当于落入以dc为半径的超球体内的样本数

量.显然,dc取不同的值,ρi的值也将发生相应的改变,因此

ρi的值依赖于dc的取值.
另一个参数是距离δi,它描述的是数据点之间的距离,定

义如下:

δi＝
min
j∈I

i
s

{dij}, Ii
s≠Ø

max
j∈Is

{dij}, Ii
s＝Ø{ (９)

其中,指标集为:

Ii
s＝{k∈Is:ρk＞ρi} (１０)
从式(９)、式(１０)可以看出,当xi具有最大局部密度时,δi

表示S 中与xi距离最大的数据点与xi之间的距离;否则,δi表

示在所有局部密度大于xi的数据点中,与xi距离最小的那个

数据点与xi之间的距离.

DPC算法将每个数据点的ρi值和δi值表示在一个二维

决策图上.用户根据决策图的分布情况,对聚类中心点进行

选择,这是一个人工操作,无法自动完成.
针对 DPC算法的不足,文献[１４]提出了一种根据不同的

数据集自动计算出dc最优值的方法,简称 DFＧDPC算法.但

是,该算法并没有很好地解决 DPC算法聚类准确率低的问

题.文献[１５]提出了一种扩展的 EＧCFSFDP算法,该算法先

调用 DPC算法,然后执行一个子类的合并步骤,其目的是解

决类簇中存在多密度峰值(或称为无密度峰值)的情况,但该

算法的聚类准确率也没有明显提高.文献[１６]针对 DPC算

法效率较低的问题,提出了一种基于相对邻域和剪枝策略的

密度峰值快速搜索聚类算法 RPＧDPC,该算法属于时间性能

优化算法,其聚类精度与 DPC算法相同.

４　基于相对熵的迭代优化

EM 算法的迭代终止条件是:当相邻两次迭代的参数值

αk的距离小于给定的阈值时,迭代终止.但是,一方面阈值的

取值并没有明确的标准;另一方面也不能保证参数αk,θk取得

最优值.本文研究了高斯混合模型的理论基础,基于最小错

误的贝叶斯决策,如图１所示.

图１　贝叶斯决策

Fig．１　Bayesiandecisionmaking

图１中,P(ω１)P１(e)为样本属于类别１,但被划分为类别

２的情况.同样,P(ω２)P２(e)为样本属于类别２,但被划分为

类别１的情况.设总体的平均错误率为P(e),则P(e)为:

P(e)＝P(ω２)P２(e)＋P(ω１)P１(e)

P１(e)＝∫
¥

t

p(x|ω１)P(ω１)dx

P２(e)＝∫
t

－¥

p(x|ω２)P(ω２)dx

当采用EM 算法估计的参数αk,θk取得最优值时,贝叶斯

决策的平均错误率P(e)达到最小值.因此,EM 算法的迭代

终止条件应该为:当平均错误率P(e)最小时,迭代结束.
如何判断平均错误率P(e)最小? 对于某个样本,将其判

别为两类的概率相差较小时,其被错分的概率较大,反之被错

分的概率较小.本文引入信息论中的相对熵(relativeentroＧ
py)[１７]概念,相对熵是对两个概率分布间差异的非对称性度

量,等价于两个概率分布的信息熵[１７](shannonentropy)的差

值.以两类的分类问题为例,当某个样本被判别为两类的概

率差异越大,则相对熵越大,该样本被错分的概率就越小;否
则,相对熵越小,被判别为两类的概率差异越小,该样本被错

分的概率就越大.
当第i个样本的两类分类概率为P(i)和Q(i)时,其相对

熵的计算式如下:

Di(p‖Q)＝∑
i
P(i)loga

P(i)
Q(i) (１１)

式(１１)表示求P 与Q 之间的对数差在P 上的期望值.
当P(i)＝Q(i)时,相对熵为０,其他情况下相对熵大于０.以

相对熵为评价样本分类的度量指标,其值越大,聚类结果的可

信度就越高,否则可信度越低.
本文判断相对熵小于某个阈值的样本数,当该样本数在

某次迭代时取得极小值时认为EM 算法在本次迭代中所估计

的参数αk,θk达到最优值.对于多类问题,由于概率较大的两

类发生错分的可能性较大,因此取两个分类概率最大的概率

值来计算其相对熵.
对于样本yi,概率最大的两个概率值分别是 P(yi)和

Q(yi).利用式(１１)计算相对熵Di(p‖Q).设相对熵的阈值

为δ,采用下式判断相对熵小于阈值δ的样本数.

fj(yi)＝
１, Di(p‖Q)＜δ
０, Di(p‖Q)≥δ{ (１２)

其中,i＝１,􀆺,N 为样本数,j＝１,􀆺,T 为 EM 算法的迭代次

数.采用式(１３)计算某次迭代相对熵小于阈值的样本总数.

Sumj＝∑
N

i＝１
fj(yi) (１３)

采用式(１４)作为EM 算法的迭代终止条件.

Sumt－１≥Sumt≤Sumt＋１ (１４)
式(１４)说明,当某次迭代的相对熵小于阈值δ的样本数

与相邻两次迭代对比为最小值时,迭代终止.最后,取该次迭

代的参数值作为EM 算法的估计值输出.

５　实验结果及分析

５．１　实验数据集及评价指标

本文实验采用人工数据集[１８Ｇ２０]上的５个数据子集(见表

１)和 UCI机器学习数据库[２１]中的４个数据集(见表２).这

些数据集都是测试聚类算法的经典数据集.人工数据集是二

维数据集,可以直观地展示不同的聚类初始值选取方法对聚

类结果的影响.所有实验的实验环境均为 Win１０６４bit操作

系统,MatlabR２０１８a软件,８GB内存,CPUInteli７Ｇ９７５０H,

GPURTX２０６０.

３９１王卫东,等:基于密度峰值聚类的高斯混合模型算法



表１　人工数据集

Table１　Artificialdatasets

数据集 样本数 特征数 类簇数

flame ２４０ ２ ２
Aggregation ７８８ ２ ７
Pathbased ３００ ２ ３

Spiral ３１２ ２ ３
Jain ３７３ ２ ２

表２　UCI数据集

Table２　UCIdatasets

数据集 样本数 特征数 类簇数

iris １５０ ４ ３
wine １７８ １３ ３
WDBC ５６９ ３０ ２

waveform ５０００ ２１ ３

UCI数据集中许多数据是真实的测量数据,iris数据集

也称为鸢尾花卉数据集,wine数据集的１３个属性是葡萄酒

的１３种化学成分,WDBC是乳腺癌数据集,waveform 是噪声

波形数据集,这些数据集在样本规模、特征数、类簇数等方面

差别很大.

为了消除实验数据不同量纲对实验结果的影响,将其转

化为无量纲的纯数值,以便于不同单位或量级的特征数据能

够进行比较.本文采用 minＧmax进行标准化处理.

x∗
ij ＝ xij－minj

maxj－minj
(１５)

其中,xij表示第i个样本的第j个特征值,minj和 maxj分别表

示该特征的最小值和最大值.这样将特征数据归一化到

[０,１]区间.

采用两种度量指标对实验结果进行评价:聚类准确率

(Accuracy,Acc)和 调 整 兰 德 指 数 (Adjusted RandIndex,

ARI)[２２].两种指标的取值上界为１,取值越大表示聚类结果

越好.Acc是评价聚类结果的精度指标,需要计算正确聚类

的样本数占样本总数的比例.ARI基于样本对计数,其中,RI
计算样本预测值与真实值之间的相似度,RI的取值范围是

[０,１].对于随机结果,ARI具有更高区分度,取值范围是

[－１,１],值越大表示聚类结果和真实情况越吻合.

５．２　参数αk,θk的初始值

αk的初始值为各类相等的均值.对于参数θk的初始值,

EM 采用随机法选取初始类别中心.本文采用 DPC算法得

到初始类别中心.图２给出了随机法和DPC算法在flame数

据集上选取的初始中心点.

(a)随机初始中心点 (b)DPC初始中心点

图２　在flame数据集上两种初始中心选取方法的对比

Fig．２　Comparisonoftwoinitialcenterselectionmethodsonflame

dataset

从图２可以看出,随机选取的初始中心与真实的类别中

心偏差较大,而利用 DPC算法得到的初始类别中心明显优于

随机类别中心.图３给出了采用随机初始聚类中心方法、运

行３次得到的３个随机初始聚类中心与 DPC初始中心的聚

类准确率对比.先采用kＧmeans对３个随机初始中心进行优

化,再与 DPC进行对比.

图３　迭代１０次的聚类准确率

Fig．３　Clusteringaccuracyof１０iterations

图３给出了将 EM 算法迭代１０次的各次聚类准确率.

图３中,采用 DPC选取初始中心后,GMM 算法的准确率明

显高于采用随机中心的传统算法.而３个随机初始中心的聚

类准确率指标相差不大.图３还表明,将聚类准确率的均值

及方差作为衡量算法的鲁棒性指标,DPC算法的优势明显.

采用 DPC算法后,EM 估计的参数波动更小,提高了算法的

鲁棒性.

随着迭代次数的增加,聚类准确率反而缓慢下降,原因是

GMM 算法的参数存在最优值,在达到最优值后继续迭代,反
而会使错分的样本数增加,从而使得聚类的准确率下降.

５．３　采用相对熵的迭代优化

对于EM 算法的迭代终止条件,本文不再采用相邻两次

估计参数的距离,而是以相对熵小于某个阈值的样本数量作

为衡量标准.当类别数大于两类时,则选取样本所有聚类概

率中最大的两个概率,计算其相对熵.表３列出了在 UCI的

iris数据集上本文算法的聚类结果.

表３　iris数据集上本文算法的聚类结果

Table３　Clusteringresultsofouralgorithmonirisdataset

阈值 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

δ＝０．５ １４ ９ ９ ８ ４ １ ４ ３ １ １

δ＝０．６ １７ １０ １０ ８ ５ ２ ４ ３ ３ ２

δ＝０．７ １８ １０ １０ ８ ５ ２ ４ ３ ２ ２

δ＝０．８ ２０ １３ １１ ９ ５ ７ ４ ３ ３ ３

Dist ０．００９ ０．００７ ０．０１６ ０．００６ ０．００８ ０．０１２ ０．０１３ ０．０１２ ０．０１０ ０．０１０

Acc/％ ８９．３３ ９３．３３ ９６．６７ ９７．３３ ９９．３３ ９８．６７ ９８．００ ９８．００ ９６．６７ ９７．３３

实验将相对熵的阈值δ设置为０．５~０．８,考察选取不同

的阈值对本文算法的影响,即本文算法对阈值参数δ的鲁棒

性.用Dist＝ α∧k－α∧k－１ 表示传统 EM 算法估计的相邻两

个参数的距离,聚类结果采用聚类准确率指标 Acc.实验中

将EM 算法迭代１０次.

EM 算法的初始参数是通过 DPC算法得到的,本文算法

的聚类准确率很高,最高达到了９９．３３％.这是目前在iris数

据集上取得的最佳准确率指标,说明在服从高斯分布的数据

集上,采用 DPC＋GMM 可以获得极佳的聚类效果.

但并不是迭代的次数越多聚类的准确率就越高,最优值

出现在第５次迭代中.实验计算了相邻两次迭代参数αk的

欧氏距离,可以看出该距离波动不大,最小值与其他距离
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值相差很小.第４次迭代对应的聚类准确率并不是最优

值,甚至不是次优值.因此,距离测度不能保证估计的参

数值是最优的.

本文判断相对熵小于给定阈值δ的样本数.当相对熵阈

值δ取值为０．５~０．８时,在第６次迭代时有３次取得了最小

值,第５次迭代有１次得到了最小值.因此,采用本文的相对

熵作为迭代终止条件存在明显的最小值,其所对应的聚类准

确率指标３次是次优的９８．６７％,１次对应最优的９９．３３％.

实验结果表明,本文的基于相对熵的迭代终止条件优于传统

的基于距离的迭代终止条件,且算法对阈值δ的取值并不敏

感,算法的鲁棒性较好.

５．４　在人工数据集上的对比实验

本文选取了５个二维人工数据集,这些数据集有的服从

高斯分布,有的并不服从高斯分布.图４给出了采用 DPC算

法获得的初始聚类中心.

flame数据集的 DPC选取结果见图２.图４给出了其余

４个数据集的 DPC选取结果.可以看出,在５个数据集上都

得到了较准确的初始类别数与初始聚类中心点坐标.

从图２可以看出,flame数据集近似服从高斯分布.图４
中,在Pathbased数据集的３个子类中,有２个子类服从高斯

分布,Spiral数据集不服从高斯分布,Jain数据集近似服从高

斯分布,而 Aggregation数据集服从高斯分布.

可以预计,本文算法在 Aggregation数据集上会取得较

好的聚类结果,在其他３个数据集上的聚类结果为次优,而在

Spiral数据集上的聚类准确率较低.

(a)DPConAggregation (b)DPConPathbased

(c)DPConSpiral (d)DPConJain

图４　DPC在４个人工数据集上得到的聚类中心

Fig．４　ClusteringcentersobtainedbyDPConfourartificialdatasets

从表４可以看出,当本文的相对熵阈值δ取值为０．５~

０．８时,本文算法在５个人工数据集上的 ARI和 Acc指标波

动很小,说明本文算法对阈值参数δ的取值并不敏感,算法的

鲁棒性较好.本文算法在５个数据集上的 ARI和 Acc指标

都好于传统的GMM 算法.同时,本文算法在Aggregation数

据集上取得了极高的聚类准确率,在Spiral数据集上的准确

率最低,而在其他３个数据集上的结果为次优.

表４　人工数据集上的对比实验

Table４　Comparativeexperimentonartificialdatasets

算法阈值

数据集

δ＝０．５
ARI Acc

δ＝０．６
ARI Acc

δ＝０．７
ARI Acc

δ＝０．８
ARI Acc

GMM
ARI Acc

flame ０．７６２ ０．８６３ ０．７４９ ０．８５４ ０．７４９ ０．８５４ ０．７４９ ０．８５４ ０．７１０ ０．８２５
Aggregation ０．９９７ ０．９９６ ０．９９７ ０．９９６ ０．９９７ ０．９９６ ０．９９７ ０．９９６ ０．９８７ ０．９８３
Pathbased ０．７２０ ０．６９０ ０．７２０ ０．６９０ ０．７２０ ０．６９０ ０．７２０ ０．６９０ ０．７１２ ０．６７０

Spiral ０．４９６ ０．３４９ ０．４９６ ０．３４９ ０．４９６ ０．３４９ ０．４９６ ０．３４９ ０．３３１ ０．３２３
Jain ０．７７１ ０．８６８ ０．７７１ ０．８６８ ０．７５９ ０．８６０ ０．７５９ ０．８６０ ０．７５１ ０．８４５

　　

５．５　在UCI数据集上的对比实验

在 UCI的４个数据集上,将本文算法与相关算法进行对

比,包括 DPC算法和 DFＧDPC算法[１４]、EＧDPC算法[１５]、传统

的 GMM 算法及经典的基于划分的聚类算法kＧmeans.实验

采用 Acc和 ARI两个评价指标,实验结果如表５所列.

表５　UCI数据集上的对比实验

Table５　ComparativeexperimentonUCIdatasets

数据集
DPC

ARI Acc
DFＧDPC

ARI Acc
EＧDPC

ARI Acc
GMM

ARI Acc
kＧmeans

ARI Acc

本文算法

ARI Acc
iris ０．７２０ ０．８８７ ０．５６１ ０．７２７ ０．８６２ ０．９３３ ０．８５６ ０．８６６ ０．６６０ ０．８２５ ０．９８２ ０．９８６
wine ０．６７２ ０．８８２ ０．７５６ ０．９１６ ０．６７２ ０．８８２ ０．９４１ ０．９４６ ０．８３０ ０．９３２ ０．９５４ ０．９６０
WDBC ０．４７１ ０．８４５ ０．４５１ ０．８３８ ０．４７１ ０．８４５ ０．８７５ ０．９３３ ０．８２６ ０．９２８ ０．８８４ ０．９３８

Waveform ０．２６８ ０．５８６ ０．２７６ ０．４９２ ０．３３８ ０．７１６ ０．４５３ ０．５０６ ０．２５４ ０．５０１ ０．４６８ ０．５３３

　　从表５可以看出,本文算法在前３个数据集上的聚类精

度都是最高的,尤其是与 DPC相关的３种算法相比,聚类准

确率 Acc及 ARI指标的绝对值平均提高了近１０％.同时,在

这３个数据集上本文算法也显著优于传统 GMM 算法及kＧ
means算法.

在 Waveform数据集上,本文算法与对比算法的差别不

大,在 Acc指标上甚至明显低于 EＧDCP算法.由于 WaveＧ

form数据集的样本数据是噪声波形数据,这些数据显然并不

服从高斯分布,因此本文算法不具备任何优势.

对于本文算法的算法复杂度,由于采用 DPC进行初始中

心的选取,而 DPC算法首先需要计算数据集中任意两个样本

间的欧氏距离,其时间复杂度为 O(m∗n２)[１６],其中 m 为样

５９１王卫东,等:基于密度峰值聚类的高斯混合模型算法



本特征个数,n为数据集样本个数.当处理海量高维数据时,

大量的高维欧氏距离计算会带来极大的时间开销,可以采用

文献[１６]提出的相对邻域和剪枝策略(称为 RPＧDPC算法).

RPＧDPC 算法具有与 DPC相同的聚类效果,并且时间性能显

著优于 DPC及其改进算法.

结束语　本文针对EM 算法在估计高斯混合模型算法的

参数时,存在对参数的初始值敏感和迭代终止条件不能保证

取得最优值的问题,提出了采用密度峰值聚类算法 DPC来初

始化EM 算法,解决了 EM 算法的初始值敏感性问题.本文

还提出采用相对熵小于某个阈值的样本数量作为EM 算法的

迭代终止条件,实现了对参数估计值的优化选取.

在人工数据集和 UCI数据集上的实验表明,本文算法明

显优于传统 GMM 算法.尤其是在数据集服从高斯分布的情

况下,本文算法取得了极佳的聚类效果.但当样本数据不服

从高斯分布时,本文算法的优势并不明显,说明在具有不同分

布特征的数据集上,应采用不同的聚类策略.因此,如何预估

样本数据各个子类的分布特征成为进一步提高聚类准确率的

关键.
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