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摘　要　快速搜索和发现密度峰值的聚类算法(ClusteringbyFastSearchandFindofDensityPeaks,CFSFDP)是一种

新的基于密度的聚类算法,它通过发现密度峰值来有效地识别类簇中心,具有聚类速度快、实现简单等优点.针对

CFSFDP算法的准确性依赖于数据集的密度估计和截断距离(dc)的人为选择问题,提出一种基于核密度估计的 KＧ

CFSFDP算法.该算法利用无参的核密度估计分析数据点的分布特征并自适应地选取dc,从而搜索和发现数据点的

密度峰值,并以峰值点数据作为初始聚类中心.基于４个典型数据集的仿真结果表明,KＧCFSFDP算法比 CFSFDP,

KＧmeans和 DBSCAN算法具有更高的准确度和更强的鲁棒性.
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KＧCFSFDPClusteringAlgorithmBasedonKernelDensityEstimation

DONGXiaoＧjun　CHENGChunＧling
(CollegeofComputer,NanjingUniversityofPostsandTelecommunications,Nanjing２１０００３,China)

　

Abstract　TheCFSFDP(ClusteringbyFastSearchandFindofDensityPeaks)isanewdensityＧbasedclusteringalgoＧ

rithm,itcanidentifytheclustercenterseffectivelybyfindingthedensitypeaks,andithastheadvantagesoffastclusteＧ

ringspeedandsimplerealization．TheaccuracyofCFSFDPalgorithmdependsonthedensityestimationinthedataset

andcutoffdistance(dc)ofartificialselection．Therefore,animprovedKＧCFSFDPalgorithmbasedonkerneldensityesＧ

timationwaspresented．ThealgorithmusesnonparametrickerneldensitytoanalyzedistributionofdatapointsandseＧ

lectsthedcadaptivelytosearchandfindthepeakdensityofdatapoints,withthepeakpointdataastheinitialcluster

centers．Thesimulatedresultson４typicaldatasetsshowthattheKＧCFSFDPalgorithmhasbetterperformanceinaccuＧ

racyandbetterrobustnessthanCFSFDP,KＧmeansandDBSCANalgorithm．
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１　引言

聚类作为传统数据挖掘算法中的一种,是发现数据中潜

藏的、事先未知的可能群组,然后根据其相似性分组成多个聚

类或簇的过程.聚类结果使得同一簇内的对象具有较高的相

似性,不同簇间的对象相似性较低.通过聚类分析,可以从给

定的数据集中发现数据间的有价值的联系和知识,进而揭示

隐藏的模式和规律.聚类分析已被广泛应用于科学数据分析

和工程系统等领域[１].

传统的聚类算法主要包括划分式聚类算法、层次聚类算

法和基于密度的聚类算法[２].划分式聚类算法需要预先指定

聚类数目或聚类中心,通过反复迭代运算,逐步降低目标函数

的误差 值,当 目 标 函 数 收 敛 时,得 到 最 终 的 聚 类 结 果.

KＧmeans[３]是应用得最为广泛的划分式聚类算法.然而,KＧ

means算法的聚类结果严重依赖于初始类簇中心,对噪声点

敏感且类簇数K 需要事先设定.层次聚类算法按照某种方

法对数据进行层次分解,直到满足某种条件为止.按照分类

原理的不同,层次聚类算法可以分为凝聚和分裂两种[４].基

于密度的聚类算法通过局部数据密度进行聚类,可以发现任

意形状的类簇.其中,DBSCAN[５]算法通过选择一个密度阈

值,将数据点分配到用高密度数据值确定的类簇中,从而能够

有效去除噪声点和离群点,是基于密度的聚类算法中的经典

代表.然而,该算法需要用户在没有先验知识的情况下设定参

数Eps和 MinPts,参数的选择影响着最终的聚类结果,同时它

不能完全检测出边界点且不适用于密度变化较大的数据集.

２０１４年６月,Science发表了自动确定类簇数和聚类中心

的新聚类算法CFSFDP[６](ClusteringbyFastSearchandFind

ofDensityPeaks),该算法的基本思想是将具有局部极大密度

且与其他密度更高点有较远距离的数据点视为聚类中心,通

过快速搜索聚类中心,将每一个非聚类中心的数据点沿着密



度递增的最近邻方向划分到对应的聚类中心中,实现数据划

分.与 KＧmeans算法相比,CFSFDP算法可以自动获取类簇

的个数且复杂度较低;与 DBSCAN 算法相比,CFSFDP算法

不需要迭代计算距离,可在噪声环境下聚类任意形状的数据

集,且适用于大规模数据的聚类分析.然而,CFSFDP算法的

有效性取决于对数据集的密度评估和截断距离dc的选择,算

法没有采用统一的密度度量准则,而是针对数据集规模采用

不同的数据密度评估准则,且在数据规模较小时,dc的选择

对聚类结果的影响较大.

针对截断距离dc值的选取和局部密度评估问题,研究者

们提出了CFSFDP算法的改进方案.文献[７]根据标准偏差

可以反映一个数据集的离散程度,将dc表示为所有数据属性

标准偏差的一个二维向量,然后通过计算dc的平均值得到截

断距离,其中引入了一个平衡参数ω来控制截断距离的大小.

文献[８]运用数据场的相关理论,将参数dc的选取问题转换

成求势函数中影响因子的过程,用势函数的熵来优化影响因

子,最后得到最优的截断距离dc.文献[９]根据分布的簇内

数据对象到中心的平均距离得到一个聚类的质量评价,并采

用粒子群算法反复寻找最优dc值得到较优的聚类质量,其中

dc作为粒子群优化算法的解,聚类质量作为评价每个dc优

劣的适应度函数,最终找到最优的dc值.文献[１０]首先根据

数据集的特点,参考近邻距离变化情况来计算截断距离参数

dc值,使得聚类结果更加准确.文献[１１]借鉴 DENCLUE算

法中密度吸引子的思想,通过动态控制核函数的带宽来定义

每个数据点的吸引度,从而改进了局部密度的计算方法,解决

了CFSFDP算法不能聚类非均匀密度的数据集问题.文献

[１２]引进 K最近邻的思想来计算数据点的局部密度,使得算

法取得了较好的聚类结果,但是聚类的过程与原算法相同,因

此,CFSFDP算法的缺陷同样存在.文献[１３]也是根据 K 最

近邻提出了一种新的局部密度评估方法,并结合模糊准则给

出两种新的数据点分配策略,使得改进算法比原算法更具鲁

棒性,但是数据模型变得更加复杂且算法不能满足自适应参

数的需求.

综上所述,本文根据现有截断距离dc 的选取方法和局部

密度评估改进方法的优劣,基于 CFSFDP算法的核心思想和

核密度估计的相关理论,提出了改进的 KＧCFSFDP算法.主

要工作包括:１)提出利用非参数的核密度估计来计算数据点

的局部密度;２)提出利用改进的核函数窗宽参数确定方法来

自动选择合适的截断距离dc 值,并利用窗宽参数来有效地检

测类簇间的边界区域和噪声点;３)通过实验将本文算法与现

有算法进行比较分析.

２　CFSFDP算法

CFSFDP算法假设聚类中心是被具有较低局部密度的邻

居点包围的数据点,且与具有更高密度的任何其他点有相对

较远的距离.该算法首先通过启发式方法确定聚类中心点及

其个数,然后将其他非聚类中心点归类到比它们的密度更大

且最相近的数据点所属的类簇中,以实现数据的划分.算法

中涉及两个基本概念,即数据点的局部密度和与更高密度点

的相对距离.

２．１　局部密度和相对距离

给定数据集D＝{x１,x２,􀆺,xn},对于任意的数据点xi∈

D(１≤i≤n),定义局部密度ρi 为:

ρi＝∑
j≠i
χ(di,j－dc) (１)

其中,di,j为数据点xi 和xj 间的欧氏距离;dc 为截断距离,当

x＜０时,χ(x)＝１,否则χ(x)＝０.

对于规模较小的数据集,采用指数核来计算局部密度,计

算式如式(２)所示:

ρi＝∑
j≠i

exp(－(di,j

dc
)２) (２)

定义与更高密度点的相对距离δi 为数据点xi 到任何比

其密度大的点的距离的最小值,计算式如下:

δi＝ min
j:ρj＞ρi

(di,j) (３)

显然,具有全局最大密度值的数据点不存在更高密度近

邻,可令其相对距离δi 等于所有数据点间距离的最大值.

２．２　决策图和数据点的分配

通过计算每个数据点xi(１≤i≤n)的局部密度ρi 和与更

高密度点的相对距离δi,CFSFDP算法将原始数据集D 映射

到由局部密度ρ和与更高密度点的相对距离δ组成的二维特

征空间中,以构造决策图,选择ρ和δ都较大的数据点为聚类

中心.对于剩余数据点,CFSFDP算法将其分配到有更高密

度的最近邻所属的类簇中,类簇分布只需一步即可完成.

为了避免噪声点对聚类结果的影响,CFSFDP算法定义

了类簇的边界区域.一个类簇的边界区域由属于该类簇但与

其他类簇数据点的距离小于截断距离dc 的数据点构成.以

每一个类簇边界区域中密度最大数据点的密度为阈值,定义

该类簇中密度大于阈值的数据点为本类簇的核心点,该类簇

的其他数据点为噪声点.

在CFSFDP算法中,局部密度通过统计由参数dc 确定的

邻域中的数据对象的个数来计算.这种密度估计对参数非常

敏感.文献[６]认为截断距离dc 的值应使得数据集中邻域的

数量占整个数据集的１％~２％.同时文献[６]认为截断距离

dc 的取值虽然会影响数据点的局部密度和相对距离,但不会

影响最终的聚类结果,但根据实验结果发现局部密度计算公

式的选择和截断距离dc 的取值都会严重影响最终的聚类

结果.

３　KＧCFSFDP算法的设计

３．１　算法思想

相比于 KＧmeans和 DBSCAN算法,CFSFDP算法能够有

效发现不同形状、不同密度的簇,并可以高效地进行数据对象

的分配和离群点的剔除.然而,该算法在确定截断距离参数

dc 值时没有研究原始数据集中数据对象的分布特征,而是由

用户基于启发的方式人为定义dc 的值,使得聚类过程带有一

定的随意性和主观性,不利于算法的实现与应用.

鉴于此,本文提出一种非参数的核密度估计方法来计算

５４２第１１期 董晓君,等:基于核密度估计的 KＧCFSFDP聚类算法



原始数据集中数据点的局部密度;同时利用分析出的数据对

象的分布特征,提出利用改进的窗宽参数确定方法来自适应

选取截断距离dc 的值,并且利用窗宽参数来有效检测类簇的

边界区域并去除噪声点,以此来对基于密度峰值的聚类算法

进行改进,从而实现自动化确定截断距离dc 值.由于核密度

估计能够处理任意的密度分布,无需对数据对象分布的形式

做出假设,仅以数据点作为概率密度函数估计的依据,因此得

到的聚类结果更加准确.

３．２　核密度估计

非参数的密度估计是数据统计分析的重要工具.核密度

估计(KernelDensityEstimation,KDE)是非参数密度估计中

最为常用的方法[１４]之一.标准评估密度的方法是对每个数

据点引进一个高斯核函数,并计算整个数据集中核函数的值.

假设x１,x２,􀆺,xn 为取值于R 的独立分布随机变量,其服从

的分布密度函数为f(x),x∈R.定义函数:

f
∧

h(x;h)＝１
nh∑

n

i＝１
K(x－xi

h
) (４)

其中,f
∧

h(x;h)为密度函数f(x)的核密度估计;K(x－xi

h
)为

核函数;h为窗宽或光滑参数;n为样本数量.

通常使用高斯核函数来评估密度:

K(x,xi;h)＝ １
２πh

e－
(x－xi)２

２h (５)

本文根据核密度估计的理论,运用式(４)来计算 CFSFDP
算法中的局部密度.但是,KDE的有效性取决于窗宽参数h
的合理选择.如果h太小,那么密度估计局限于观察数据的

附近局部区域,将导致估计的密度函数出现很多错误的峰值,

在聚类分析的应用中表现为一个簇被错误地拆分为多个簇.

如果h过大,那么密度估计会把概率密度分得太稀疏,这样会

过滤掉一些重要的特征,在聚类分析应用中表现为噪声被错

误地归入簇,若干个自然簇也被错误地合并成一个簇.

３．３　自适应参数选取

依据上文的分析,假如能够通过数学方法确定窗宽参数

h的大小,则可以确定参数dc 的值.统计学上,通常使用积

分均方误差(MeanIntegratedSquareError,MISE)来判断密

度估计的质量,从而优化选择窗宽参数h.

MISE(h)＝E∫(f
∧

h(x)－f(x))２dx

＝AMISE(h)＋o(１/(nh)＋h４) (６)

其中,

AMISE(h)＝R(K)
nh ＋１

４m２(K)２h４R(f″) (７)

其中,R(g)＝∫g(x)２dx ,m２(K)＝∫x２K(x)dx.

为了使AMISE(h)最小,必须把h设在某个中间值,从而

避免f
∧

h(x;h)有过大的偏差,因此将式(７)转化为求极点的

问题:

∂
∂hAMISE(h)＝－R(K)

nh２ ＋m２(K)２h３R(f″)＝０ (８)

h＝ R(K)１/５
m２(K)２/５R(f″)１/５n１/５ (９)

针对最小化AMISE(h)得到的最优窗宽中含有的未知

量R(f″),运用拇指法则使用方差和估计方差相匹配的正态

密度来替换f.这就相当于用R(Ø″)/σ
∧
５ 估计R(f″),其中 Ø

为标准正态密度函数,若取核函数为高斯密度核函数,σ
∧
为样

本方差,则利用拇指法则可得到:

h＝(４/３n)１/５σ
∧

(１０)

最后,本文定义h＝１０h/３３来改进类簇的边界区域,然

后指定边界区域中密度最高的点为密度阈值来去除噪声点.

３．４　算法描述与分析

根据上文的算法设计,KＧCFSFDP算法的具体步骤如下:

１)计算数据点间的欧氏距离,并根据式(１０)计算窗宽参

数h的值,得到整体数据密度阈值dc;

２)根据式(３)和式(４)计算每个数据点xi 的局部密度ρi

和相对距离δi;

３)从由ρi 和δi 构成的决策图中选择出聚类中心个数,即

确定聚类个数;

４)分配剩余数据点到高于当前数据点密度的最近数据点

的类中;

５)利用窗宽h＝１０ h/３３计算类簇的边界区域,然后指

定边界区域中密度最高点的密度值为去除噪声数据点的阈

值,将密度小于该阈值的数据点划为噪声点.

对于数据规模为n的数据集,KＧCFSFDP算法存储距离

矩阵的空间复杂度为 O(n２),这也是该算法空间复杂度的主

要来源.KＧCFSFDP算法的时间复杂度主要来自４个部分:

１)计算数据点间的欧氏距离;２)计算每个数据点的局部密度

ρi;３)计算每个数据点的相对距离δi;４)选择最优的窗宽参

数.其中,前３个部分的过程的时间复杂度均为 O(n２),最后

１个部分的时间复杂度为 O(n),因此总的时间复杂度为

O(n２).

４　仿真实验与结果分析

４．１　实验环境设置

实验采用测试聚类算法性能的经典的４个人工数据集

(Point[６],Flame[１５],Aggregation[１６]和 Spiral[１７])对 本 文 KＧ

CFSFDP算法进行测试和评价.

实验仿真环境为 Matlab２０１３a,硬 件 配 置 为Intel(R)

Core(TM)i５Ｇ２４５０MCPU＠２．５０GHz,４GB内存,５００GB硬

盘,操作系统为 Windows８．１专业版.

实验从算法的鲁棒性和聚类准确度两个方面对算法的性

能进行评估.鲁棒性从聚类效果图和识别核心点数目两个方

面进行评价;准确度通过 ACC指标进行评价,ACC 值越大,

算法的聚类准确度越高.

４．２　实验结果及其分析

４．２．１　鲁棒性分析

本节分别将 KＧCFSFDP算法和 CFSFDP算法在上述４
个标准的人工数据集中进行实验,以验证算法的鲁棒性,其中

CFSFDP算法是文献[６]提供的源代码.实验得到的聚类效
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果图如图１所示.

Point数据集由２０００个数据点和５个簇组成,这个数据

集包含了高重叠的密度峰值,并且是任意形状的簇.图１(a)

显示了CFSFDP算法将边界区域的噪声点作为核心点.图１
(b)显示了 KＧCFSFDP算法有更好的聚类效果并能通过参数

h去除数据集中的噪声点.

(a)CFSFDP (b)KＧCFSFDP

图１　CFSFDP算法与 KＧCFSFDP算法对Point数据集

的聚类结果

Fig．１　ClusteringresultsofCFSFDPalgorithmandKＧCFSFDP

algorithmonPointdataset

Flame数据集由２４０个数据点和２个簇组成.图２(a)给

出了CFSFDP算法将大多数核心点识别为噪声点并且不能

识别出密度相连簇的紧密关系.图２(b)给出了由 KＧCFSＧ

FDP算法聚类生成的簇,由于采用自适应dc 值来准确评估数

据集的密度,KＧCFSFDP算法能够生成更好的簇结构并且能

发现数据集中密度相连的点.

(a)CFSFDP (b)KＧCFSFDP

图２　CFSFDP算法与 KＧCFSFDP算法对Flame数据集的

聚类结果

Fig．２　ClusteringresultsofCFSFDPalgorithmandKＧCFSFDP

algorithmonFlamedataset

Aggregation数 据 集 由 ７８８ 个 数 据 点 和 ７ 个 簇 组 成.

图３(a)显示了CFSFDP算法将一些边界点作为噪声点.图３
(b)显示了 KＧCFSFDP算法能够正确识别出边界点为核心

点,并能发现密度相连的点.

(a)CFSFDP (b)KＧCFSFDP

图３　CFSFDP算法与 KＧCFSFDP算法对 Aggregation数据集的

聚类结果

Fig．３　ClusteringresultsofCFSFDPalgorithmandKＧCFSFDP

algorithmonAggregationdataset

Spiral数据集由３１２个数据点和２个簇组成.由于SpiＧ

ral数据集没有重叠的密度区域,因此 CFSFDP 算法和 KＧ

CFSFDP算法生成的簇结构相同.CFSFDP算法与 KＧCFSＧ

FDP算法对Spiral数据集的聚类结果如图４所示.

(a)CFSFDP (b)KＧCFSFDP

图４　CFSFDP算法与 KＧCFSFDP算法对Spiral

数据集的聚类结果

Fig．４　ClusteringresultsofCFSFDPalgorithmandKＧCFSFDP

algorithmonSpiraldataset

总的来说,CFSFDP算法不能在类簇的边界区域表达出

紧密的密度关系,而 KＧCFSFDP算法得到的聚类结果更精

确.KＧCFSFDP算法生成的紧密的簇结构验证了其在大数据

集上的鲁棒性,同时,KＧCFSFDP算法在小的数据集上也同样

有效,如表１所列.

表１　不同数据集上的dc 值和核心点数的比较

Table１　Comparisonofdcvaluesandcorepointson

differentdatasets

数据集
CFSFDP

dc 值 核心点数

KＧCFSFDP
dc 值 核心点数

Point ０．０３３ １６１８ ０．０８６ ２０００
Flame ０．９３０ ８１ ０．４１７ ２４０

Aggregation １．８６０ ７０３ ０．５３８ ７８８
Spiral １．７５５ ３１２ ０．１５７ ３１２

从表１中的 CFSFDP算法识别出的核心点数目的统计

中可以看出,本文提出的 KＧCFSFDP算法能够更准确地识别

出簇中核心点而不依赖于数据集的规模,同时识别出的簇中

核心点数更准确和合理.而 CFSFDP算法会将核心点误判

为噪声点,其虽然能够发现密度和边界点,但高度依赖于数据

集的规模.因此,KＧCFSFDP算法对于不同规模的数据集更

具鲁棒性.

４．２．２　准确度分析

为了进一步验证 KＧCFSFDP算法的准确率,本节将本文

方法与 CFSFDP,KＧmeans和 DBSCAN 算法进行比较.其

中,DBSCAN 算 法 采 用 作 者 提 供 的 源 码,KＧmeans则 调 用

Matlab中的库函数.实验结果采用聚类准确率(ACC)指标

进行性能评价.对于 N 个离散的样本xi,yi 和ci 分别表示

类别标签和xi 的预测簇标签,ACC的计算式如下:

ACC＝∑
N

i＝１
δ(yi,map(ci))/N (１１)

其中,map(􀅰)通过匈牙利算法将每个簇标签映射到一个类

别标签.映射是一个最优化过程,当yi＝ci 时,δ(yi,ci)为１,

否则为０.ACC值越大,表示聚类结果越好.４个算法分别

在上述４个人工数据集上运行１０次,得到的平均准确率如

表２所列.
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表２　KＧCFSFDP,CFSFDP,KＧmeans和 DBSCAN的平均准确率

Table２　AverageaccuracyofKＧCFSFDP,CFSFDP,KＧmeans

andDBSCAN

聚类算法 Point Flame Aggregation Spiral
KＧCFSFDP ０．９８３ ０．９９７ ０．９９８ １．０００
CFSFDP ０．７３２ ０．９９０ ０．９９６ １．０００
KＧmeans ０．７２３ ０．８４８ ０．７５２ ０．４２６
DBSCAN ０．６４６ ０．９８６ ０．９９５ １．０００

从表２中可以看出,改进的 KＧCFSFDP算法和 CFSFDP
算法在整体上的准确度明显高于其他两个算法,这说明了基

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,根据局部密度和相对距离完成簇的划分.而

KＧmeans算法是基于划分的聚类算法,可以将数据划分到特

定形状的簇,但是不能发现任意形状的簇,导致其准确度较

低.同时,DBSCAN算法需要通过判断核心点、边界点及噪

声点来划分簇,密度阈值选取的不合理会造成误判,从而导致

聚类的准确度降低.

综上所述,相较于测试的对比算法,本文提出的 KＧCFSＧ

FDP算法是更具鲁棒性且更准确的.CFSFDP算法的截断距

离参数dc 值难以评估,同时使用不同的方法评估给定数据集

的密度,会 导 致 在 特 定 的 数 据 集 上 生 成 较 多 的 噪 声 点.

KＧCFSFDP算法能够发现任意形状的簇并使用自适应的方

式来评估dc 值,因此更为有效.综上,KＧCFSFDP算法的聚

类结果相较于CFSFDP算法是更具鲁棒性的,并且在准确性

上比 KＧmeans算法和 DBSCAN算法更高.

结束语　针对 CFSFDP算法聚类的准确性依赖于数据

集的密度估计和截断距离dc 人为选择的问题,本文结合核密

度估计的思想提出了 KＧCFSFDP算法,该算法能够更好地自

适应地选择截断距离dc 并能更准确地评估数据集的密度,以

此来生成更准确的簇并有效识别出簇中的核心点.在４个人

工数据集上的对比实验验证了所提方法具有更高的准确度和

更强的鲁棒性.

然而,CFSFDP算法和 KＧCFSFDP算法在使用决策图选

择聚类中心的过程中也需要人为参与,同时在多个密度峰值

时聚类的效果不理想.因此,下一步的工作是研究如何自适

应地选取聚类中心以及解决多个密度峰值的问题.
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