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摘要!针对密度峰值聚类算法 !
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"聚类结果受距离阈值
\5

参数影响较大的问题&

提出一种局部密度捕获范围以及利用局部密度信息熵均值进行加权优化的方法 !简称为
@22=L

"&在
2=L

算法选取到错误的距

离阈值
\5

时&通过对最大密度邻近点的相对距离进行加权&重新获得正确的分类数量和聚类中心$经典数据集的实验结果表明&

基于局部密度信息熵均值加权优化能避免
2=L

算法中距离阈值
\5

对聚类结果的影响&提高分类的正确率%

关键词!聚类算法$密度峰值$信息熵$加权$局部密度
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引言

近几年&随着全球存储信息量与数据量的爆炸式增长&

在给各行业带来机遇的同时也带来了巨大的挑战&即如何

高效地处理这些信息与数据%聚类算法作为数据处理的关

键技术&本质是将一组数据划分为不重叠的子集的过程&

每个子集都是一个聚类&所以同一聚类中的点彼此相似&

而与其他聚类中的点不相似%聚类算法不仅是数据挖掘的

一种重要手段&还是机器学习理论与技术中的重要数据预

测和分析方法之一&在模式识别'

%

(

*图像处理'

"

(

*文献计量

学&生物信息学等领域得到了广泛应用%

?

!

研究现状

聚类算法常用在无监督学习中&算法通过学习未作标

记的样本以此来揭示数据的内在规律&完成数据的分类%

随着近年来不断的深入研究&通常将其分为以下几类&基

于划分的聚类如
,]-̀ >O0

'

$

(算法&然而该算法聚类效果的

好坏取决于人工选择的聚类中心且有着对样本中的异常点

敏感的缺点%为此衍生出了利用聚类中心相互间隔距离较

远思想的
,]-̀ >O0__

算法&虽然方法简单&但非常有

效$而改变中心点选取策略的
,]-̀ 2/320

算法在小样本

的数据中有着更好的噪声鲁棒性$利用遗传算法&粒子群

等优化算法进行初始值寻优的多种改进方法都有着良好效

果%其他经典算法中有将空间划分为矩阵&基于网络多分

辨率聚类技术的
0<3OP

'

*

(算法和利用层次方法进行聚类和

规约数据的
Z.3LM

'

)

(算法%

2Z0L>O

'

(

(算法作为具有代表

性的密度聚类算法&提出了密度可接近性与密度可连性的

概念&将具有足够密度大小的区域划分成簇&在带噪声的

空间中能识别形状各异的簇&但参数的人工选择限制了算

法的效果%而为了解决这个问题&

/=<3L0

'

'

(算法应运而

生&算法为聚类的分析生成簇的排序&从这个排序中可以

得到
2Z0L>O

算法的多种聚类结果%这些算法在性能上有

很大差异&如
,]-̀ >O0

只能识别凸球形簇&

0<3OP

算法

具有很快的速度&但是准确度不高&而
Z.3LM

算法可以简

单对数据进行预处理并识别噪声点&但在数据是非超球体
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基于局部密度信息熵均值的密度峰值聚类算法
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的分布簇的情况下效果一般%

2Z0L>O

在不规则簇的识别

上效果显著&也有不错的抗噪声能力&但在面对数据维度

升高时效果明显下降'
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等人在
058F65F

上发表了
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(算法&这是一种基于距离和密度的算法&能够找到任

意形状的聚类中心&与传统算法相比&该算法无需迭代目

标函数就能找到高密度点&并且实现简单%然而该算法需

要通过经验设置距离阈值
\5

完成密度的计算%目前为止许

多学者对算法进行了改进&其中一部分改进算法根据数据

集自身数据情况自适应求得最佳距离阈值
\5

'
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&这种做

法一定程度上优化了距离阈值
\5

的选择&但各方法的适用

数据集不同%文献 '

%)

(通过构建
ZGYY]<CFF

缩小样本局部

密度和距离的计算范围减少了计算量&文献 '

%(

(基于块

的不相似性度量计算样本间的相似度&引入样本的
,

近邻

度量&定义新的局部密度%文献 '

%'

(等通过改变聚类中

心的定义&并将邻域中的密度极值点确定为聚类中心&然

后会选择到超过簇数目的聚类中心&文献 '

%&

(等引入
,

近邻的思想来计算距离阈值
\5

和每个点的局部密度&文献

'

%+

(等定义了从属的概念来描述相对密度关系&并使用从

属的数量作为识别聚类中心的标准%文献 '

"#

(等利用网

络划分的方法&解决计算欧氏距离时花费过多时间的问题%

文献 '

"%

(等不仅引入
,OO

思想解决局部密度的计算&并

且运用
=L>

对高维数据降维%

本文针对距离阈值
\5

选择存在的问题&定义局部密度

捕获范围并利用局部密度信息熵均值进行优化&通过设置

距离阈值一定倍数的参数确定局部密度捕获范围&使得在

分类错误的情况下通过对相对距离进行密度的加权重新获

得正确的分类数量和分类中心%通过
2=L

算法与信息熵的

结合使用&即使在不规则图形中也能够排除异常点的干扰&

准确快速地找到正确的分类中心和分类数量&实验证明在

不同的数据集中均取得了良好的效果%
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密度峰值聚类算法
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算法原理
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算法认为簇中心拥有如下特征) !

%

"数据点与其

他密度大的点有相对远的距离'

""

(

$ !
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"数据点本身密度大

于包围它周围的点%通过定义
$

)

和
.

)

来表示数据点的密度

与相对距离&然后选取两者中双方值都相对较大的点作为

簇中心&最后将其他非中心点归到其最近的更高密度点完

成聚类%
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算法过程

首先通过计算得到对于数据集
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的欧式距离&
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为能囊括总数据量
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截断核以离散值估计出的密度全为整数&有重复值&

而高斯核以连续值估计出的密度因此不会产生重复值&因

此当不同点拥有相同局部密度的情况下使用高斯核进行计

算会取得更好的效果&故本文中采取高斯核密度计算公式%

计算数据点
D

)

的相对距离
.
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&公式如式 !
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公式 !
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"中
.
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表示对于数据点
D

)

&到有高于它局部密

度点的最近距离&!

(

"中
.

)

是当其数据点
D

)

在数据集
Q

中

局部密度最大时的距离%一般密度大的数据点的距离参数

.

)

要比其它邻近点大%

在计算完每个点的局部密度
$

)

和相对距离
.

)

之后&以

密度为横坐标&相对距离为纵坐标画出相对距离+密度图在

其中选取密度和距离值相对大的点作为聚类中心%不过文

献 '

*

(中提到通过设置决策函数)

/

)

&

$

)

0.

)

!
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!!

来绘制决策图赋值确定聚类中心%其中具有更大
/

)

的

点
D

)

会具有更高成为聚类中心点的可能性%为此&将
/

)

降

序排序&在二维平面图中画出决策图&找到
/

)

较大的点
D

)

作为聚类中心&

2=L

算法将非中心点归并到密度比当前点

高且距离最近点以完成聚类%
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算法的不足

2=L

极其依赖参数距离阈值
/

-

的选择&相同的数据

集在不同的距离阈值
/

-

下有非常大的差别&在
.D\C8

H

AF̂

等人的文章中指出
/

-

选择能囊括总数据的
%i

&

"i

数量

!下文简称
/

-

f6i

"的数值&这种局限性突出在一些特殊

的数据集中&并且对不同的数据集难以进行距离阈值
/

-

的

选择%

目前普遍认为距离阈值
/

-

选择过小时&可能会在同一

簇内找出多个密度峰值&从而得到过多的聚类中心导致聚

类失败&极端情况下距离阈值
/

-

小于数据集中各个点的最

小欧氏距离&这时每个数据点都将单独成为一个类别$如

果距离阈值
/

-

选择过大&会使得区分度过低&从而不同的

簇往往会被分到同一聚类中心&导致簇中心的少选从而聚

类失败&极端情况是距离阈值
/

-

超过了数据点中各个点的

最大欧式距离&这会把所有数据归为一个类别%
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基于局部密度信息熵均值优化的聚类算法
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信息熵

假设
5

为随机型离散变量&那么它在有限范围内的取

值
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4&则对于
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信息熵的公式定义
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信息熵作为一种计算属性权重的经典算法一般用来计

算数据的离散度%熵值一般与离散程度成反比&即数据某

指标越小的熵值说明该指标离散程度越大&同时该指标也

有更大的信息量%
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局部密度捕获范围

针对
2=L

算法在计算相对距离和密度时并未考虑数据

点空间分布特性的影响&而是从全局的角度出发通过使邻

近样本数占比达到全部样本的一定数量&计算距离阈值来

确定密度进而算出相对距离的时候数据密度和相对距离分

布不均匀&多个密度峰值被划分至同一个聚类中心和一个

簇中心存在多个密度峰值的问题%

本文提出一种局部密度捕获范围&用来捕获数据点附

近一定范围内的点以供后续计算使用&通过设置参数
@

来

确定某点的局部密度捕获范围%

定义
%

)局部密度捕获范围%局部密度捕获范围表示能

包含某一区域内全部数据点的范围&记作
@
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所示)
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其中)参数
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在多次实验中显示取距离阈值
/
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的
#?)
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倍时有最佳效果%
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局部密度信息熵均值的计算

本文中将信息熵与局部密度相结合&通过计算某点的

局部密度信息熵均值&确定该点相对于周围点的密度分布

情况%相对距离相近但局部密度不同的点&在决策图上通

常难以区分&但可以通过以其相对距离乘以局部密度信息

熵均值来解决&在相对距离相近的情况下&局部密度相差

小的点相对局部密度相差大的点拥有更大的局部密度信息

熵均值&从而让局部密度相差大的点的相对距离变小&进

而使决策图中的相应的值变小&以此来区别出数据密度点

中可能被误分为聚类中心的点%
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)局部密度信息熵均值%局部密度信息熵均值表

示局部范围内数据点的分布情况&某一点的局部密度信息熵

的值与该点附近密度分布离散程度成反比&记作
;

!

5

"%

局部密度信息熵均值的计算公式如式 !

%#

"所示)

;

!

5

"

&6

%

Y

&

Y

)

&

%

$

!

D

)

"

\

Y6

$

!

D

)

"

\

!

%#

"

!!

其中)

\

&

&

Y

)

&

%

$

)

!

%%

"

!!

Y

为点
D

)

半径小于局部密度捕获范围
@

内的所有点的

数量%

在加权之后由于权数值较小&故为使加权效果更加显

著&在反复实验中类比
I8

H

KD8\

&

YD

H

等函数之后发现
YD

H

一类的对数函数由于没有明确上界会将密度较大的点的相

对距离过于放大&从而难以产生效果&而
I8

H

KD8\

函数无

法产生有效的区分度&但使用反正切函数
G5C:G6

能够更好

地将正确簇中心与错误簇中心区别&故选用使用反正切公

式来处理
;

!

5

"得出全新加权系数
;:

!

5

"如式 !

%"

"

所示)

;:

!

5

"

&

"

0

GC5:G6

!

;

!

5

"" !

%"

"

B@C

!

加权后相对距离

使用原相对聚类
.

新加权系数
;:

!

5

"相乘得到加权

后相对距离
.

A

如式 !

%$

"所示%

.

A

&

;:

!

5

"

0.

!

%$

"

B@H

!

新的决策函数
'

A

使用新的加权相对距离
.

A

与密度
$

相乘得到
/

A

如式

!

%*

"&从而绘制新的决策图%

/

A

&

$

0.

A

!

%*

"

B@Y

!

聚类中心的选取

如图
%

所示&点
N

和点
P

属同一簇&但点
P

具有较高

的局部密度和距离
.

&在
2=L

中在距离阈值
/

-

取值较小时

会把
N

&

P

点看作两个聚类中心点&而
@22=L

算法通过对

相对距离
.

A

进行加权&使得
P

的相对距离
.

A

变小&从而将

N

&

P

点归为同一簇中完成正确的聚类%

图
%

!

错误聚类示例

经过反正切公式 !

%%

"和相对距离加权公式 !

%"

"的

运算之后&在
/

A

上决策图的聚类中心变得清晰可分%在决

策图中很容易看到非聚类中心点之间排列紧密&且相互之

间的差值非常小&这时只需选取决策函数
/

A

较大且相互差

距大的点作为聚类中心即可%经
@22=L

算法处理后相比

2=L

算法能够更快速更直接地选取正确的聚类中心%

C

!

算法流程

算法处理流程如下%

步骤
%

)输入待检测的数据集
Qf

2

D

%

&

D

"

&

D

$

&

[[[

&

D

,

4和
/

-

以及

参数
@

$

步骤
"

)将数据集按照公式!

%

"求出欧氏距离$

步骤
$

)分别代入公式!

*

"

&

!

(

"求出每个数据点
D

)

的
$

)

与
.

)

$

步骤
*

)按照公式!

%#

"

&

!

%"

"算出每个数据点的局部密度信息

熵均值
;

!

5

"和加权后的系数
;:

!

5

"$

步骤
)

)根据公式!

%$

"和公式!

%*

"算出加权后每个点
D)

的相对

距离
.

A)

以及
/

A)

$

步骤
(

)根据
/

A

的决策图计算出聚类中心$

步骤
'

)将每个数据按照最近距离数据点的类别分类$

步骤
&

)输出实验结果%

!
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基于局部密度信息熵均值的密度峰值聚类算法
#

%+)

!!

#

H

!

实验与分析

H@?

!

实验环境

@22=L

算法通过
;J

:RD6$?'?+

实现与处理%实验环境)

操作 系 统 为
T86%# (*

位&

L=V

为
3)]'$##Md

&主 频

"?)PM̂

&内存为
%(P

%为了验证算法性能&将在下文的

实验中把
2=L

算法与
@22=L

算法效果相比较%

H@A

!

实验说明

实验一与实验二数据集详见表
%

&为了验证算法的有效

性和适应性&故实验中选取的
/-

值中即有小于
%i

&大于

"i

也有
%i

&

"i

正常取值区间内
2=L

算法无法正常发挥

效果的值&通过实验验证错误聚类中的聚类过多和过少的

情况下
@22=L

算法仍能发挥的效果%

表
%

!

实验一与实验二所用数据集

数据集 样本数 属性数 簇数

>

HH

CF

H

G:8D6 '&& " '

aYGKF "*# " "

.%) (## " %)

2$% $%## " $%

H@B

!

实验一!

EL!

算法分类错误时通过
KEEL!

算法获得

正确分类

!!

图
"

至图
*

为在
>

HH

CF

H

G:8D6

数据集中&当
/

-

f%?$i

时的效果图&决策图和聚类结果图&图
"

为密度
$

和相对距

离
.

的原始分布&图 !

G

"为原始算法得出的分布情况而图

!

E

"为
@22=L

算法处理后 !即密度
$

和加权后相对距离距

离
.

A

"的分布&图
$

和图
*

中可以看到图 !

G

"

2=L

算法中

簇数过多而导致分类的失败&决策图中能看到超过簇数
'

个的相对大的
/

值&而图 !

E

"

@22=L

算法处理后&在决

策图上能够明显分辨出
'

个相对大的
/

A

值&从而成功分为
'

个类%在图
)

至图
'

为数据集
aYGKF

中&为
/-

取值为

$?(i

时的对比图&从图
)

!

G

"&图
(

!

G

"&图
'

!

G

"中可以

明显看出距离阈值取值的失败导致出现
*

个簇中心的多分

类情况&此时同一个簇中拥有多个聚类峰值&而在图
)

!

E

"&图
(

!

E

"&图
'

!

E

"中在
@22=L

算法的处理下决策

图中仅出现
"

个相对较大的
/

A

值&说明同一簇中多余的聚

类峰值的消失&于是数据成功分成
"

个类别%

图
"

!

在
>

HH

CF

H

G:8D6

数据集下的相对距离+密度图对比图

通过实验可以看到以上数据集均被错误地分成了多个

图
$

!

在
>

HH

CF

H

G:8D6

数据集下的决策图对比图

图
*

!

在
>

HH

CF

H

G:8D6

数据集下的聚类结果对比图

图
)

!

在
aYGKF

数据集下的相对距离+密度对比图

图
(

!

在
aYGKF

数据集下的决策图对比图

类别&并且从决策图可以看出分布并不明显&稍有不慎就

会误选&将密度
$

和相对距离
.

乘积
/

较大的点选为聚类中

心&导致同一簇中存在多个聚类峰值的情况&而在
@22=L

算法下通过
/

A

构建决策图从而被正确的分类&并且新决策

图中
/

A

值显示非中心点与中心点具有更大的差值&相比原

决策图更加清晰可分&不会因不慎而错选多选而导致出现

!
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卷#

%+(

!!

#

图
'

!

在
aYGKF

数据集下的聚类结果对比图

不正确的簇数的情况出现%

H@C

!

实验二!

EL!

算法分类正确时获得更加清晰的决策图

图
&

至图
%#

展示了
.%)

数据集在
/

-

f"i

时正确聚类

情况&通过图
&

和图
+

的对比可以看出&在
@22=L

算法的

处理下&相比
2=L

算法中原来的相对距离
.

&经局部密度

信息熵加权后的加权相对距离
.

A

具有更大的值&聚类中心

点和非中心点在新决策图中的
/

A

值与原决策图中的
/

值相

比差值变大&这使在决策图中寻找聚类中心时更加容易%

同理图
%%

至图
%$

是数据集
2$%

在
/

-

f"i

时&经过
@2]

2=L

算法处理前后的对比&图
%%

!

G

"与图
%%

!

E

"相比

2=L

算法区分度更明显&相对距离
.

整体上移&在决策图

中同样体现为
/

A

值的整体上移&与
.%)

中同样在处理后增

加了决策图的辨识度&能够更好地把真实簇中心从其他高

密度峰值的虚假簇中心中分离&从而能够更加精确快速地

完成
$%

个类别的数据集的分类%

图
&

!

在
.%)

数据集下的相对距离+密度对比图

图
+

!

在
.%)

数据集下的决策图对比图

以上实验说明数据集在
@22=L

算法处理过相对距离
.

之后在不影响
2=L

算法本身效果的同时还使得在决策图上

图
%#

!

在
.%)

数据集下的聚类结果对比图

图
%%

!

在
2$%

数据集下的相对距离+密度对比图

图
%"

!

在
2$%

数据集下的决策图对比图

图
%$

!

在
2$%

数据集下的聚类结果对比图

寻找聚类中心时更加容易%

H@H

!

实验三!高维数据集测试

为了进一步验证算法的有效性&实验三中选取了
VL3

数据集中的
$

个高维数据集分别为
3C8I

&

S86F

&

0FF\

进行

测试&实验选用的数据集详细信息如表
"

&

2=L

与
@22=L

算法实验结果的对比如表
$

%

!
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#

%+'

!!

#

表
"

!

实验三所用数据集

数据集 样本数 属性数 簇数

3C8I %)# * $

S86F %'& %$ $

0FF\ "%# ' $

表
$

!

实验三实验结果

数据集
距离阈

值!

\5

"

2=L

聚

类簇数

正确

簇数

2=L

准确率

@22=L

准确率
参数

@

3C8I %!* " $ #!((' #!+#' %!"

S86F $ * $ #!$%* #!'#' #!'

0FF\ #!& * $ #!()' #!&+) %!#

实验三在
/

-

值的选择上仍然选择了一个小于
%i

&一

个大于
"i

&一个介于
%i

&

"i

之间且分类错误的
$

个具有

代表性的
/

-

值%在图
%*

中可以看到 !

G

"图被误分成了
"

类&而 !

E

"图中决策图上出现了
$

个
/

A

值相对大的点&通

过对相对距离进行的加权找到了隐藏的真实聚类中心&即

一共
$

个正确的聚类中心$而图
%)

!

G

"&图
%(

!

G

"图中被

多分成了
*

类的情况下&经过
@22=L

算法处理之后明显看

到决策图上
/

A

值相对大的点由
*

个变为
$

个&即通过对相

对距离的加权使同一簇中原有的两个密度峰值减少为一个&

排除了错误的聚类中心&数据集成功地被重新分成了正确

的
$

类&测试效果表明算法在
2=L

分类错误时能够使分类

正确&且可以明显提升算法的准确率%

图
%*

!

在
3C8I

数据集下的决策图对比图

图
%)

!

在
S86F

数据集下的决策图对比图

Y

!

结束语

针对传统的
2=L

算法在距离阈值选取不当时无法正确

分类的情况&本文提出了局部密度捕获范围和利用局部密

度信息熵均值的加权算法 !

@22=L

"&成功在距离阈值使分

图
%(

!

在
0FF\

数据集下的决策图对比图

类错误的情况下通过对数据点的相对距离进行其局部密度

信息熵均值的加权使分类正确%该算法克服了
2=L

算法对

距离阈值取值敏感的缺点&在数据集上的实验结果可以证

明&通过
@22=L

算法在
2=L

算法的距离阈值取值不当导

致分类错误时&得以正确分类&并且提高准确率%

参考文献!

'

%

(朱
!

祥
!

基于隐马尔可夫模型和聚类的英语语音识别混合算法

'

1

(

!

计算机测量与控制&

"#"#

&

"&

!

)

")

%') %'+!

'

"

(王
!

林&徐兴敏&张智欢&等
!

复杂网络理论在彩色图像分割

中的应用研究 '

1

(

!

计算机测量与控制&

"#%&

&

"(

!

'

")

"*(

")#!

'

$

(

M>.<3P>O1>

&

S/OP - >!>,]-FG6ILYAI:FC86

H

>Y

H

D]

C8:RK

'

1

(

!%+'+

&

"&

!

%

")

%## %#&!

'

*

(

S>OP S

&

U>OP1

&

-VO<N.!0<3OP

)

GI:G:8I:85GY86XDC]

KG:8D6

H

C8\G

;;

CDG5R:DI

;

G:8GY\G:GK8686

H

'

L

(++

36:FC6G:8D6]

GYLD6XFCF65FD6bFC

J

@GC

H

F2G:GZGIFI

&

%++'

)

%&( %+)!

'

)

(

NM>OP <

&

.>PMV .

&

-3./O @!Z3.LM

)

> OFT 2G:G

LYAI:FC86

H

>Y

H

DC8:RK G6\3:I>

;;

Y85G:8D6I

'

1

(

!2G:G -8686

H

G6\,6DTYF\

H

F28I5DWFC

J

&

%++'

&

%

!

"

")

%*% %&"!

'

(

(

0̀<̀ . -

&

,.3̀ P̀ @ M =

&

0>O2̀ .1

&

F:GY!>\F6I8:

J

]

EGIF\GY

H

DC8:RKXDC\8I5DWFC86

H

5YAI:FCI86YGC

H

FI

;

G:8GY\G:GEGI]

FIT8:R6D8IF

'

L

(++

36=CD5FF\86

H

IDX"6\36:FC6G:8D6GYLD6XFC]

F65FD6 ,6DTYF\

H

F 28I5DWFC

J

G6\ 2G:G -86

H

!

,22

6

+(

"

!

-F6YD=GC7

&

L>

)

>>>3

&

%++(

)

""( "$%!

'

'

(

>O,̀ .0< -

&

Z.̀ VO3P - -

&

,.3̀ P̀ @M=

&

F:GY!/=]

<3L0

)

/C\FC86

H

=D86:I <D3\F6:8X

J

:RF LYAI:FC86

H

0:CA5:ACF

'

L

(++

=CD5FF\86

H

IDX:RF>L-03P-/2

6

++36:LD6XD6-G6]

G

H

FKF6:DX 2G:G!=R8YG\FY

;

R8G

&

=F66I

J

YWG68G

)

>L- =CFII

&

%+++

)

*+ (#!

'

&

(李
!

明&王
!

盛&孙更新&等
!

基于稀疏光流和密度聚类的运

动目标检测算法 '

1

(

!

计算机仿真&

"#%+

&

$(

!

)

")

$+) $+&!

'

+

(

./2.3PV̀ N>

&

@>3/>!LYAI:FC86

H

E

J

XGI:IFGC5RG6\X86\DX

\F6I8:

J;

FG7I

'

1

(

!058F65F

&

"#%*

&

$**

!

(%+%

")

%*+" %*+(!

'

%#

(王慧玲&宋
!

威&谢国伟
!

针对簇类中心自适应的密度峰值聚

类算法 '

1

(

!

传感器与微系统&

"#"#

&

$+

!

%"

")

%%+ %""!

'

%%

(王军华&李建军&李俊山&等
!

自适应快速搜索密度峰值聚类

算法 '

1

(

!

计算机工程与应用&

"#%+

&

))

!

"*

")

%"" %"'!

'

%"

(王
!

洋&张桂珠
!

自动确定聚类中心的密度峰值算法 '

1

(

!

计算机工程与应用&

"#%&

&

)*

!

&

")

%$' %*"!

!下转第
"#$

页"

!

投稿网址!

TTT!

4

I

4

5Y

J

7̂!5DK




