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一 种基于簇中心点自动选择策略的密度峰值聚类算法 

马春来 单 洪 马 涛。 

(电子工程学院 合肥23O037) (通信信息控制和安全技术重点实验室 合肥 230037)。 

摘 要 针对基于密度峰值的聚类算 (CFSFDP)无法自行选择簇中心点的问题，提 出了 CFSFDP改进算法。该算 

法采用簇中心点 自动选择策略 ，根据簇中心权值的变化趋势搜索“拐点”，并以“拐点”之前的一纽点作为各簇 中心，这 

一 策略有效避免 了通过决策图判决簇中心的方法所带来的误差。仿真实验采用 5类数据集，并与 DBSCAN及 CFS— 

FDP算法进行了对比，结果表明，CFSFDP改进算法具有较高的准确度及较强的鲁棒性，适用于较低维度的数据的聚 

类分析。 
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Improved Density Peaks Based Clustering Algorithm with Strategy Choosing Cluster Center Automatically 
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Abstract A new density peaks based clustering method(CFSFDP)was introduced in the paper．For the problem that it 

iS difficult to decide the cluster number with CFSFDP，an improved algorithm was presented．W ith a cluster center auto— 

matic choosing strategy．the algorithm search for the“turning points’’with the trends of cluster center weight’S chan— 

ging．Then we could regard a set of points whose weight is bigger than“turning points”as the cluster center．The error 

brought by ruling in the decision graph could be avoided with the strategy．Experiment was done to compare to DB— 

SCAN and CFSFDP with 5 kinds of datasets． 11he results show that the improved algorithm has better performance in 

accuracy and robustness，and can be applied in clustering analysis for lOW dimension data． 
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聚类是一种根据在数据中发现的描述对象及其关系将对 

象分组 ，从而达到分析数据的潜在结构并判断数据的自然簇 

属性以及压缩数据的存储容量等目的的分析方法El-a]。由于 

聚类通过度量簇内对象的相似性及簇间对象的相异性来对无 

类别标签的数据进行分类，因此，从本质上讲，聚类可被视作 
一 个无监督的学习过程[4,51。 

自经典的 K—means算法被提出 6O年 以来，聚类分析研 

究经历了巨大发展 。然而，随着传感器技术和数据存储技术 

的成熟 ，大容量、高维度、非线性、无标签的数据激增，传统的 

聚类由于自身技术的缺陷，难以适用于对该类数据的处理，因 

此聚类作为一种基础性的数据分析手段，依然是数据挖掘、机 

器学习及模式识别领域中的研究热点。目前，聚类的种类主 

要分为基于划分的聚类、基于层次的聚类 、基于密度 的聚类、 

基于网格的聚类及基于模型的聚类等-1]。其中，基于密度的 

聚类方法以高密度区域作为判断依据 ，这种非参数方法与传 

统方法相比，不仅适用于处理任何形状的数据集 ，而且无需预 

先设定簇的数量[6]。 

其中，DBSCAN算法采用空间索引技术来搜：泰对象的邻 

域，可发现任意形状的簇，能够有效排除噪声点和离群点，是 

基于密度的聚类方法中的经典代表_7]，在时空数据处理_8]、图 

像处理_9 。。等方面都有广泛应用。但该算法依然存在着如下 

缺点_】 ”]：1)对输入参数敏感，致使参数选择困难；2)计算量 

大 ，难以用于高维数据环境；3)难以处理密度分布不均匀的数 

据集。尽管该算法提出后，针对以上缺点的改进算法数不胜 

数 ，如 OPTICS、DENCLUE、GDBSCAN等，但是这些算法难 

以同时顾及所有缺点。 

2014年，Alex Rodriguez在《Science))上提出了一种新型、 

简洁、高效的聚类算法(CFSFDP)I1 。该算法只需计算一次 

距离，且不需 Eps和minPts参数，无需迭代 ，可针对各种类型 

的点集进行聚类。该算法相比DBSCAN及其改进算法具有 

优越性 ，但其需要通过决策图(Decision Graph)来完成对聚类 

中心的选择 ，增加了算法的冗余性。鉴于此，本文拟通过引入 

聚类中心选择策略来实现聚类中心的自动选择，以期在保证 

算法准确度及鲁棒性的基础上减少经验输人及人工参与，提 

高聚类效率。 

1 CPSFDP算法 

CFSFDP(Clustering by Fast Search and Find of Density 

Peaks)算法 “ 的假设是类簇 的中心由一些局部密度较低 的 

点围绕，且这些点距离其他有局部高密度的点的距离都 比较 
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远。通过计算最近邻距离，得到聚类中心，并依据密度大小排 

序，将剩余点划分至所属类别。 

对于数据集 D：{ t， z，⋯， }中的每一个点 P ，计算 

局部密度 及相邻密度点距离 。定义局部密度 为以d 

为半径的圆内的数据点个数： 

肛=P,z(d，一 ) (1) 
’  

J 

其中，J 一 ， <。 ，dj为Pl到其它点的距离，以为距 
l ( )：0， ≥O 

离阈值。 

定义相邻密度点距离 为在 比点 P 密度高的数据点 

中，与 P 最相邻的点到 P 距离： 

&一 rain( ，) (2) 
J 0>p／ 

算法的流程如表 1所列。 

表 1 CFSFDP算法流程 

CFSFDP 

Stepl 根据簇点集数目确定d 并计算每一点的局部密度 。 

Step2 将密度点按由高到低排序。 

Step3 令8l一 x(dj)，并按式(2)求得8-并存储与之对应的标号。 

Step4 根据8。及 pi的关系决策图·选取簇的中心点。 

Step5 根据簇中心点、数据对象标号及密度边界阈值，将剩余点分到各簇 

或边界域。 

通过观察密度及相邻距离的关系来确定簇的中心点，算 

法的决策图如图 1所示 。利用决策图选取簇中心点的过程： 

根据 ．0及 所确定的点的分布位置，以“最上最右”的点为起 

点，按照“向下向左”的原则，用矩形框选择与剩余点差异最大 

的一组点。即可表示为在数据集 D中寻一组点集C，使其满 

足差异度 (C，C )最大，其 中 C一{P l >阳 且 > 

}，(m ， )为矩形左下点。 

图1 CFSFDP算法决策图 

由于这一过程需人工选择，算法每运行一次需要对簇 中 

心点重新进行选择，增加了算法的冗余性。同时，人工辅助选 

择带有较强的主观性 ，不利于实现算法的批量 自动化应用。 

2 CFsFDP改进 

度峰值的聚类算法进行改进，从而实现聚类中心选取的自动 

化。该策略的基本思想 ：根据聚类中心的选取原则，以相邻距 

离 及密度P 的归一化乘积评测聚类点的差异度，根据差异 

度的统计特性及变化规律选取差异度最大的一组点作为聚类 

中心。在确定聚类中心之后，根据相邻距离标号划分至各簇， 

完成聚类。 

2．2 聚类中心选择策略 

由图 1可看出，在 &及P 归一化的条件下，一般遵循选 

取沿坐标轴正 45。方向偏离原点最远的一组数据点集为聚类 

中心的原则。但是，仅凭该原则难以从量化的角度确定簇中 

心点 ，尤其是在多个点极为接近的情况下，要找到沿正方向且 

偏离原点最远的一组点集十分困难。因此，为量化数据集点 

偏离原点的程度，在 及p的归一化之后，根据其正比例关 

系，引入簇中心权值的概念。 

定义 1 簇中心权值 

。  (3) 

为了找到偏离度最大的一组点集，将簇中心权值按降序 

排列并取前m(m~-30)个点。由图2可以看出，簇中心权值 

总体呈下降趋势，但下降程度不同。因此，偏离原点的程度差 

异最大的点可认为是簇中心权值“总体”下降趋势由急变缓的 

“拐点”。 

图2 聚类点偏离度 

用两点线段的斜率表征簇中心权值下降趋势，即 

： —
+ m

—

--

5'i (4) 

m  

表示在区间[ ，i+研]簇中心权值的平均变化率，该参 

数描述了某一区间内)，的总体变化趋势。 

定义 2 拐点 

z—arg(⋯(皋)) (5) 
由式(5)可以看 出，是r 为第 1个点到第 i个点的斜率， 

表示点集{1，2，⋯，i}的平均变化率。k 为第 i个点到第i+1 

个点的斜率。因此，拐点的意义可表示为偏离度的“总体”趋 

势变化最快的临界点 图 3所示为偏离度变化趋势，最大 
2·1 基本思路 值点即为拐点

。 

相比于 DBSCAN及其改进算法，CFSFDP能够有效发现 

不同形状、不同密度的簇，且无需 E s和minPts等参数。然 

而，该算法在选取聚类中心时没有研究 及P 对聚类中心选 

取的影响。由于在选取聚类中心时需要人工辅助决策，这不 

仅增加了聚类成本，还使聚类过程带有一定的随意性和主观 

性，不利于算法的实现与应用。 

鉴于此，本文通过分析 及 p 的关系，提出一种基于 & 

及p。这两个参数的统计特性的聚类中心选取策略，对基于密 
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等≯ 
图 3 拐点判别图 



 

表 2给出了簇中心选取策略的具体步骤，在 Step3的计 

算 中，由于簇类别数远小于总数 目，可取前 m个点作为候选 

点。 

表 2 聚类中心选择策略 

簇中心选取策略 

Stepl 求取每个点的差异度 7。 

Step2 将簇中心权值按降序排列。 
t．1 

Step3求取k 及kr ，并求取 I_的最大值，确定拐点i—x。 
“l 

Step4 以拐点之前的点{1，2，⋯，x}作为簇中心点 

Step5 根据簇中心点、数据对象标号及密度边界闯值，将剩余点分到各簇 

或边界域。 

3 仿真实验 

3．1 仿真环境与实验参数 

为验证算法的有效性，本文使用 5类数据集，分别采用 

DBSCAN、CFSFDP及 基于聚类 中心选 择策略 的 CFSFDP 

3种算法，从准确度 、鲁棒性及计算量 3个方面对算法的性能 

进行了评估及分析。实验环境及参数设置如表 3所列。 

表 3 实验环境及参数设置 

所采用数据集的属性如表 4所列。 

表 4 数据集属性 

3．2 准确度分析 

为评估算法的准确度，本文从聚类中心选取准确度及聚 

类效果准确度两个方面进行了分析。 

(1)聚类中心选取准确度 

聚类中心选取准确度分别选用无标签 GDP数据集和有 

标签数据集进行实验。首先 ，以 2000点的 GDP数据集为例， 

分别采用 CFSFDP算法及引入簇 中心选取策略的改进算法 

对聚类误差平方和进行对比。图 5一图 7表示聚类中心数分 

别为 4、5、6时的聚类效果。 

图5 4类簇聚类效果 图 6 5类簇聚类效果 

图 7 6类簇聚类效果 

为进一步量化簇中心数对聚类效果的影响，表 5给出了 

在 GDP不同点数的情况下聚类误差平方和对比。 

表 5 聚类中心选取方法的误差对比 

由图 5一图 7及表 5可以看出，在聚类中心数为 5时，聚 

类的误差平方和最小，这说明了聚类中心数的最优取值为 5； 

而采用了聚类中心选取策略的 C ；FI)P算法可 自动确定最 

优的聚类中心数 目。 

采用 4类带标签的数据集进一步验证该策略对其他数据 

集的有效性 ，统计结果如表 6所列。 

表 6 策略选取中心数目 

AG IR PID WF 

策略选取的中心 6 4 2 3 

由表 6可看出，对于不同类型的数据集，采用策略选取的 

CFSFDP算法能够有效给出最优的簇数 目，这使得 CFSFDP 

算法不再需要通过决策图的方法进行人工选择 ，从而有效减 

少了由决策图判断带来的主观误差。 

(2)聚类准确率及 F-measure 

为考察改进的CFSFI)P与传统的 AN算法的聚类 

准确率，本文采用 4类有标签测试集，进行了 100次蒙特卡罗 

实验并统计了聚类准确率及 F-measurec ]，实验结果如图8、 

图 9N示。 

*  

蒌 

AG m  Pm  WF 

麸据集 

图 8 算法的准确率对比 图 9 算法的 F-measure对比 

由图 8、图 9可看出，CFSFDP及其改进算法在准确度及 

F-measure方面都明显高于 DBSCAN算法，说明了基于密度 

峰值的聚类算法的优越性：CFSFDP算法以密度峰值作为聚 

类中心，仅凭相邻距离及密度即可完成簇的划分。而 DB- 

SCAN算法需要通过判断核心点、边界点及噪声点来划分簇， 

边界设置不合理会造成误判从而易致簇聚类准确度降低 。标 

准的 CFSFDP算法 的准确度及 F-measure与 DBSCAN算法 

相当，但略低于改进后的 CFSFDP算法的，这是由于人工辅 
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助决策的主观性导致并非每次聚类都能选择出合适的簇中 

心，从而使平均准确度变差。而改进后的算法能够自动选取 

合适的簇中心点，从而具有较高的准确度。 

3．3 鲁棒性分析 

为验证改进的 CFsFDP算法对噪声的抗干扰能力，以 

AG实验数据集为例，分别加入聚类样本 总数 的 0 、5％、 

1O 、15 人工合成噪声 ，采用准确率及 F-measure两种度量 

方法，并与传统的DBSCAN及标准的CFSFDP进行对比。其 

中，噪声由以下两类等比例高斯噪声合成，其参数设置如表 7 

所列。 

表 7 噪声参数 

进行 100次蒙特卡罗实验，统计实验结果均值如图 1o、 

图 11所示。 

0 5 lu 15 

囔声比佣【％) 

图 11 不同噪声比例下算法的 F-measure对比 

由图 10、图 l1可以看出，两种算法的准确率及 F-mea- 

sure随着引入噪声的比例的增加而降低。但无论引人噪声还 

是不引入噪声，改进的CFSFDP算法的准确均比DBSCAN及 

标准的 CFSF【)P率更高 ，且随着噪声 比例 的增加，改进的 

C ；F【)P的优势更加明显。 

这说明相比DBSCAN，改进的 CFSFDP算法对噪声的抗 

干扰能力更强。这主要是由于改进的CFSFDP算法无需设 

置其他参数即可进行自动聚类，而 DI AN算法对参数设置 

更加敏感 ，E 及minPts等参数设置不当更容易导致其准确 

率降低。相比于标准的 CFSFDP，改进的算法能够通过搜索 

“拐点”找到差异度最大的一组点，避免了人工选择簇中心点 

的过程受到噪声干扰的问题，因此具有更强的鲁棒性。 

3．4 计算量分析 

为考察改进算法的复杂度，分析数据集维度对聚类算法 

计算量的影响，采用 4类数据集进行 100次蒙特卡罗实验。 

CFSFDP算法在进行聚类中心点选择时需通过人工判别，这 

使得算法运行时间带有一定客观性。因此 ，仅对 ElBSCAN及 

改进的CFSFDP算法的平均运行时间进行对比，仿真结果如 

图 12所示。 
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图 l2 聚类运算时间对比 

由图 12可以看出，改进后的算法的计算量较 DBSCAN 

略低，这主要是由于DI AN算法需要根据参数遍历点集并 

标注核心点、边界点或噪声点，而CFSFDP改进算法仅需要 

计算一次两点间的距离即可 ，在判断聚类中心时，取前 个 

点计算。另外，DBSCAN算法在确定参数的过程也较为繁 

琐，首先确定 minPts=k，然后根据不同的 s 确定最优 

Eps。上述因素都降低了DBSCAN的运算效率 

尽管改进的算法引入了聚类 中心判别和选择 的过程，但 

其计算量并未大幅增加。同时，应注意到算法的计算量不仅 

与样本数 目有关，还会因样本维度的增加而急剧增加。由此 

可见，该算法适用于对较低维度数据集(如空间位置数据)的 

处理。另外，值得说明的是，该统计是在本文既定的仿真环境 

下给出的蒙特卡罗实验结果，MATLAB仿真带有一定条件 

性，并不能如实反映应用中的运行时间，仅供相同条件下不同 

算法参考对照。 

结束语 本文介绍了一种基于密度峰值的快速聚类算 

法，针对该算法存在的无法进行聚类中心自动判别的问题，提 

出了通过判断分离度变化趋势来确定聚类中心数目的策略， 

并将该策略与 CFSFDP算法结合。这一改进使得该算法无 

需输入其他参数及人工辅助即可实现自动聚类。仿真实验采 

用5类数据集，分别从准确度、鲁棒性、计算量 3个方面对算 

法进行了分析。结果表明，相比于 DBSCAN及 CFSFDP算 

法，基于聚类中心选择策略的CFSFDP改进算法具有较高的 

准确率和鲁棒性且能够适应不同的噪声环境。计算量方面， 

该算法比DBSCAN算法略高，适用于较低维度的数据处理， 

对具有自然簇属性、任意形状簇的数据的聚类问题具有一定 

的参考意义。 
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