
第 １２ 卷第 ２ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 智　 能　 系　 统　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ｖｏｌ．１２ №．２
２０１７ 年 ４ 月 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ＣＡＡＩ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ａｐｒ． ２０１７

ＤＯＩ：１０．１１９９２ ／ ｔｉｓ．２０１５１２０３６

一种改进的搜索密度峰值的聚类算法

淦文燕，刘冲
（解放军理工大学 指挥信息系统学院，江苏 南京 ２１０００７）

摘　 要：聚类是大数据分析与数据挖掘的基础问题。 刊登在 ２０１４ 年《Ｓｃｉｅｎｃｅ》杂志上的文章《Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｂｙ ｆａｓｔ ｓｅａｒｃｈ
ａｎｄ ｆｉｎｄ ｏｆ ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋｓ》提出一种快速搜索密度峰值的聚类算法，算法简单实用，但聚类结果依赖于参数 ｄｃ 的经验

选择。 论文提出一种改进的搜索密度峰值的聚类算法，引入密度估计熵自适应优化算法参数。 对比实验结果表明，
改进方法不仅可以较好地解决原算法的参数人为确定的不足，而且具有相对更好的聚类性能。
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　 　 互联网时代，随着社交网络、电子商务与移动通

信等技术的蓬勃发展，人类社会进入以 ＰＢ 级数据

信息为特征的大数据时代。 如何从海量复杂数据集

中自动发现新知识、新规律，实现从数据到知识到决

策的挑战与跨越［１－２］，成为各行各业普遍面临的严

峻技术挑战。
所谓聚类，就是根据描述事物的某些属性， 将

事物聚集成若干类，使得类间相似性尽量小，类内相

似性尽量大［３］。 与分类不同，聚类无须明确的类标

记，无须区分训练集与测试集，是一种寻求数据自然

聚簇结构的非监督学习方法，可以产生问题中数据

的概括性描述，可以自动构建分类层次结构，具有更

好的普适性；同时，聚类又具有不确定性。 对于给定

的数据集，聚类结果不仅依赖于实际的数据分布，而
且取决于问题的应用背景与目标，不存在唯一正确

的聚类划分。 正由于这种普适性与不确定性，使聚

类问题比分类问题更复杂、更具挑战性，被认为是大

数据分析与数据挖掘的基础问题，也成为统计、模式

识别、机器学习、人工智能等诸多学科领域中一个非



常活跃且非常重要的研究热点［３－５］。
２０１４ 年 《 Ｓｃｉｅｎｃｅ 》 杂志上刊登了一篇题为

《Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｂｙ ｆａｓｔ ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｆｉｎｄ ｏｆ ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋｓ》的
论文［１］，论文提出一种快速搜索和发现密度峰值的

聚类算法。 算法将具有局部极大密度估计值的样本

点视为聚类中心，通过快速搜索聚类中心，将每一个

非中心样本点沿着密度递增的最近邻方向迭代划分

给相应的聚类中心，实现数据划分。 算法思路新颖，
简单实用，具有良好的聚类质量，能够发现任意形

状、大小和密度的聚类，能够有效处理噪声和离群数

据，对人脸等高维非结构化数据具有良好的适用性。
虽然论文的局限性遭到众多读者的质疑，如聚类结

果严重依赖于密度参数 ｄｃ 的仔细选择，但整体上可

以为聚类算法设计提供一种新思路。
本文深入探讨了快速搜索密度峰值点的聚类算

法［１］的局限性，引入基于密度估计熵最小化的自适

应参数优化方法弥补其核函数及其参数值人为确定

的羁绊，提出一种改进的搜索密度峰值点的聚类算

法。 在重现论文算法并获得与原作者相同实验结果

的基础上，用改进算法重新聚类。 对比实验结果表

明，改进算法不仅能有效解决原算法的参数优选问

题，而且具有相对更好的聚类性能。

１　 快速搜索密度峰值的聚类算法

给定数据集 Ｄ ＝ ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ{ } ，快速搜索

密度峰值点的聚类算法 ［１］ 。 假设聚类中心对应

某些具有局部极大密度估计值的样本点，这些样

本点可以看作由低密度样本点所包围的“高密度

峰值点” ，距离其他高密度近邻样本相对较远。
算法通过快速搜索和发现代表聚类中心的“高密

度峰值点” ，将每个非中心样本点沿着密度估计

值递增的最近邻方向迭代移动到相应的聚类中

心，实现数据划分。 这里涉及两个基本概念：局
部密度估计和高密度最近邻距离。
１．１　 局部密度估计与高密度最近邻距离

∀ｘｉ ∈Ｄ ， １≤ ｉ≤ ｎ ，局部密度估计值 ｄｃ 定义为

ρｉ ＝ ∑
１≤ｊ≠ｉ≤ｎ

χ ｄｉｊ，ｄｃ( ) （１）

式中： χ ·( ) 相当于核密度估计的核函数，论文给出

３ 种可选的核函数形态，相应的密度估计公式如下：
　 　 １）截断核估计

ρｉ ＝ ∑
ｊ≠ｉ

χ ｄｉｊ － ｄｃ( ) ，　 χ ｘ( ) ＝
１， ｘ ＜ ０
０， ｘ ≥ ０{ （２）

　 　 ２）高斯核估计

ρｉ ＝ ∑
ｊ≠ｉ

ｅ －
ｄｉｊ
ｄｃ

( ) ２ （３）

　 　 ３）指数核估计

ρｉ ＝ ∑
ｊ≠ｉ

ｅ －
ｄｉｊ
ｄ２ｃ

( ) （４）

式中：ｄｉｊ为样本点 ｘｉ、ｘ ｊ间的距离，采用满足三角不

等式的距离度量，如欧氏距离；ｄｃ＞０ 是预先指定的

密度估计参数，相当于核函数的窗宽。
高密度最近邻距离 δｉ 则定义为 ｘｉ到具有更大密

度估计值的最近邻样本点的距离，即
δｉ ＝ ｍｉｎ

ｊ：ρｊ ＞ ρｉ
ｄｉｊ( ) （５）

　 　 显然，具有全局最大密度估计值的样本点不存

在高密度最近邻，可简单地令其高密度最近邻距离

等于所有样本点间距离的最大值。
１．２　 基于决策图的聚类划分

通过计算每个样本点 ｘｉ（ １≤ ｉ≤ ｎ ）的局部密度

估计值 ｄｃ 和高密度最近邻距离 δｉ，算法将原始数据

集 Ｄ 映射到由局部密度估计 ρ 和高密度最近邻距离

δ 组成的二维特征空间中。 直觉上，代表聚类中心的

样本点应同时具有较大的局部密度估计值 ρ 和较大

的高密度最近邻距离 ρ。 由此，通过特征空间中决策

图的可视化，可以实现基于中心的聚类划分。
图 １ 所示为论文实验采用的模拟测试数据集及

其聚类结果［１］。 测试数据包含 ４ ０００ 个样本点，分
别取自 ６ 个不同的二维正态分布，还有一些噪声数

据。 图 １（ａ）所示为采用式（２）所示的截断核估计

且参数 ｄｃ 取最小 ２％的距离做截断时（即 ｄｃ 取值为

所有样本点间距离的最小 ２％的距离中的最大距

离），测试数据集投影到以局部密度估计 ρ 值为横

轴、以高密度最近邻距离 δ 为纵轴的二维空间中形

成的决策图［１］；显然，图中虚线框选出的 ５ 个样本

点同时具有较大的局部密度估计值 ρ 和高密度最近

邻距离 ρ，可以被选为 ５ 个聚类中心，相应聚类结果

如图 １（ｂ）所示。 ４ ０００ 个样本点被划分为 ５ 个类和

噪声数据，每个类用与中心样本点相同的数字来标

记。 其中，第五类最大，包含多于 １ ５００ 个样本点，
第一类最小，仅有 ２００ 多个样本点。 显然，算法具有

良好的聚类质量，可以发现不同形状、大小和密度的

聚类，可以有效处理噪声数据。
但算法中存在一个重要参数，即密度参数 ｄｃ 。

论文认为，参数 ｄｃ 的取值虽然会影响样本点的局部

密度估计与高密度最近邻距离，但不会严重影响最

终的聚类结果，通常选取所有样本点间距离的最小

１％ ～２％做截断即可（即令 ｄｃ 取值为所有样本点间

距离的最小 １％ ～ ２％的距离中的最大距离）。 但重

现论文算法及其实验结果时，我们发现，核函数的选

择及其参数 ｄｃ 的取值都会严重影响最终聚类结果。

·０３２· 智　 能　 系　 统　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷



（ａ） 决策图

（ｂ）聚类结果

图 １　 包含 ４ ０００ 个样本点的测试数据集的聚类结果

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ ｃｏｎｔａｉ⁃
ｎｉｎｇ ４ ０００ ｓａｍｐｌｅ ｐｏｉｎｔｓ

１．３　 核函数及其参数选择对聚类结果的影响

图 ２ 所示为常用的两个标准测试数据集。

（ａ） ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ

（ｂ）ｓｐｉｒａｌ
图 ２　 两个标准测试数据集

Ｆｉｇ．２　 Ｔｗｏ ｓｔａｎｄａｒｄ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔｓ： ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｐｉｒａｌ

　 　 图 ２ 中，ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ 数据集［９］包含 ７ 个不同大小、
形状和密度的聚类，共 ７８８ 个样本点；ｓｐｉｒａｌ 数据集［１０］

包含 ３ 个螺旋形聚类，共 ３１２ 个样本点。
　 　 采用快速搜索密度峰值点的聚类算法对其进行
聚类分析，聚类结果分别如图 ３、４、５ 所示。

（ａ） 决策图

（ｂ） ｄｃ 选取最小 ２％的距离做截断

（ｃ） ｄｃ 选取最小 ５％的距离做截断

（ｄ） ｄｃ 选取最小 １％的距离做截断

图 ３　 ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ 数据集的聚类结果

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ
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（ａ） 决策图

（ｂ） ｄｃ 选取最小 ３％的距离做截断

图 ４　 ｓｐｉｒａｌ 数据集的聚类结果（采用指数核估计）
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（ａ） ｄｃ 选取最小 １％的距离做截断

（ｂ） ｄｃ 选取最小 ２％的距离做截断

图 ５　 ｓｐｉｒａｌ 数据集的聚类结果（采用高斯核估计）
Ｆｉｇ． ５ 　 Ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ

（ｕｓｉｎｇ ｇａｕｓｓｉａｎ ｋｅｒｎｅｌ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ）

　 　 图 ３（ａ）、３（ｂ）所示为采用式（４）的指数核估计
且参数 ｄｃ 取最小 ２％的距离做截断时，ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ 数
据集得到的聚类决策图及相应聚类结果。 由图 ３
（ｂ）可知，聚类算法可以正确识别 ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ 数据
集的 ７ 个不同大小、形状和密度的聚类。 但如果采
用截断核，且令 ｄｃ 分别取最小 ５％或 １％的距离做截
断，聚类结果如图 ３（ｃ）、３（ｄ）所示。 图 ３（ｃ）中，聚
类质量明显下降，很多样本点被误分噪声数据。 由
此可见，聚类结果对参数 ｄｃ 的取值非常敏感，进一
步分析核函数选择对聚类结果的影响。 定性讨论核
函数及其参数 ｄｃ 的选择对聚类结果的影响。 给定
包含 ｎ 个样本点的数据集 Ｄ，根据式（１），任一样本
点 ｘｉ ÎＤ 处的局部密度估计值 ｄｃ 等价于以其他样本
点 ｘ ｊÎＤ 为中心的、ｎ－１ 个核函数的叠加，其中 ｊ ≠
ｉ 。 这表示每个样本点的局部密度估计值等于所有
其他样本点在该处的“贡献”的叠加，“贡献”的大小
依赖于两点间的距离。

图 ４（ａ）、４（ｂ）所示为采用指数核估计且 ｄｃ 选

取最小 ２％的距离做截断时，ｓｐｉｒａｌ 数据集得到聚类

决策图及其聚类结果，显然聚类结果可以正确识别

ｓｐｉｒａｌ 数据集的 ３ 个螺旋形聚类。 但如果采用式

（５）所示的高斯核估计，令 ｄｃ 分别选取最小 １％或

２％的距离做截断时，聚类结果如图 ５（ａ）、５（ｂ）所

示。 显然，当 ｄｃ 取值固定时，聚类结果对核函数的

选择也非常敏感。 事实上，采用高斯核估计对 ｓｐｉｒａｌ
数据集进行聚类分析， ｄｃ 要选取大于 ２％的距离做

截断，才能得到相对较好的聚类结果。 而不是简单

地令 ｄｃ 选取所有样本点间距离的最小 １％－２％做截

断即可。
　 　 采用式（２）所示的截断核估计时，每个样本点

ｘｉ 处的密度估计值 ｄｃ 为离散值，等价于 ｘｉ 的 ｄｃ 邻域

内近邻样本点的个数，密度估计具有局域性。 这里

的密度参数 ｄｃ 表示截断距离，当样本点间距离超过

ｄｃ 时，其贡献可以忽略不计；而采用式（３）所示的高

斯核估计时，每个样本点 ｘｉ 处的局部密度估计值 ｄｃ

为连续值，参数 ｄｃ 的作用也是控制密度估计的局域

性，但近邻样本点的贡献会随距离的增长而衰减。

根据高斯函数的数学性质，当距离大于 ３ｄｃ ／ ２时，
样本点的贡献会快速衰减为 ０，指示着高斯核估计

的截断距离近似为 ３ｄｃ ／ ２ ；类似地，采用式（４）所

示的指数核估计时，每个样本点 ｘｉ 处的局部密度估

计值 ｄｃ 虽然也是连续值，但相对于高斯核估计，近
邻样本点对 ｘｉ 处密度估计的贡献随距离增长而衰

减的速度相对较慢，指示着相对更大的截断距离。
　 　 图 ６ 所示为 ｄｃ ＝ ２ 时指数核与高斯核的截断距

离比较，图中指数核的截断距离远大于高斯核，这意
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味着： ｄｃ 取值相同时，采用指数核估计样本点的局

部密度，有贡献的近邻样本点相对更多；而采用高斯

核估计进行聚类分析时，参数 ｄｃ 的取值应相对较

大，才能产生与指数核估计相似的聚类结果。

图 ６　 指数核与高斯核的截断距离比较

Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒｕｎｃａｔｉｖｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｅｘｐｏ⁃
ｎｅｎｔｉａｌ ｋｅｒｎｅｌ ａｎｄ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｋｅｒｎｅｌ

综上所述，快速搜索密度峰值点的聚类算法虽

然具有良好的聚类质量，可以发现不同形状、大小和

密度的聚类，可以有效处理噪声数据，但聚类结果严

重依赖于核函数及其参数 ｄｃ 的人为选择，论文中没

有讨论核函数选择对密度估计乃至最终聚类结果的

影响。 事实上，参数 ｄｃ 的选择不能脱离具体的核函

数而单独讨论；即使针对特定的核函数，参数 ｄｃ 的

取值通常也依赖于数据分布的具体特点，不存在适

用于所有问题的经验策略。 考虑到实际应用中，让
用户选择合适的核函数及参数显然是不切实际的。
下面，我们将引入一种基于密度估计熵最小化的自

适应参数优化方法，根据核函数形态与底层数据分

布特点自动选择合适的参数 ｄｃ 值，弥补核函数及其

参数值人为确定的羁绊。 同时，我们将引入局部密

度估计值的近似计算方法改进算法性能，由此得到

改进的快速搜索密度峰值点的聚类算法。

２　 改进的搜索密度峰值的聚类算法

２．１　 基于密度估计熵最小化的自适应参数优选

信息论中用香农熵作为系统不确定性的度量，
熵越大，不确定性就越大。 给定 ｎ 个样本点的局部

密度估计值 ρ１，ρ２，…，ρｎ ，如果每个样本点的密度估

计值相等，我们对底层数据分布的不确定性最大，具
有最大的香农熵。 反之，不确定性最小，具有最小的

香农熵。 由此，可以引入如下的密度估计熵［７］ 衡量

样本点局部密度估计的合理性，即
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式中： Ｚ 为一个标准化因子。 分析密度估计熵的性质

可知，有 ０ ≤ Ｈ ≤ ｌｏｇ ｎ( ) 。 显然，所有样本点的局部

密度估计值近似相等时，具有最大的密度估计熵。
对于给定的核函数形态，分析密度参数 ｄｃ 由 ０

至＋¥递增过程中密度估计熵 Ｈ 的变化情况： 当

ｄｃ ®０ 时， Ｈ 趋近于 Ｈｍａｘ ＝ ｌｏｇ（ｎ） ；随着 ｄｃ 的增大，
Ｈ 首先减小，在某个优化 ｄｃ 值处达到最小值，然后

又逐渐增大，当 ｄｃ ® ＋ ¥时，再次趋近于最大值

Ｈｍａｘ ＝ｌｏｇ（ｎ） 。 对应最小密度估计熵的 ｄｃ 值可以看

作参数优化值。 也就是说，优化 ｄｃ 值可以看作一个

单变量非线性函数的最优化问题，即有
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　 　 此类问题存在很多标准算法，如简单试探法和

模拟退火法等。 实际应用中可采用样本容量的随机

抽样方法降低优化 ｄｃ 值的时间开销。 ｎ 很大时，可
以采用抽样率不小于 ２．５％的随机抽样方法来提高

优化算法的性能［５］。
理论上，对于用户任意指定的核函数形态，采用

基于密度估计熵最小化的参数优化方法，都可以根

据底层数据的分布特点自动优选合适的参数 ｄｃ 值。
最终的密度估计结果取决于参数 ｄｃ 的优化值，而与

核函数的具体形态的相关性并不明显。 考虑到高斯

函数具有良好的数学性质和普适性，建议采用式

（３）所示的高斯核估计方法计算所有样本点的局部

密度估计值。
２．２　 局部密度估计值的近似计算

给定包含 ｎ 个样本点的数据集 Ｄ，考虑到计算

每个样本点 ｘｉ ÎＤ 的局部密度估计值 ｄｃ 需要遍历所

有其他样本点，算法复杂度较高，近似为 Ｏ ｎ２( ) 。
根据高斯函数的数学性质，对于给定的参数 ｄｃ 值，

当样本点间当距离大于 ３ｄｃ ／ ２ 时，局部密度估计的

贡献会快速衰减为 ０，即每个样本点的局部密度估

计值取决于半径为 ３ｄｃ ／ ２ 的邻域范围内的近邻样

本点的影响。 由此，可以引入局部密度估计的近似

计算改善聚类算法的性能。

具体来说，以 ２ ｄｃ 为尺度对包含样本点的最小

数域空间进行网格划分，构建空间索引结构（如 Ｂ+

树）存贮每个非空网格单元的样本点数 ｎｃ和样本均

值 ｘｃ等信息［３］。
计算任一样本点 ｘｉ（ １ ≤ ｉ ≤ ｎ ）的局部密度估

计值 ρｉ 时，只考虑样本点 ｘｉ 所处网格单元 ｃｅｌｌ（ｘｉ）
及其邻近网格单元 ｎｅｉｇｈｂｏｒ（ ｃｅｌｌ（ ｘｉ））内所有样本

点的影响，由此得到样本点 ｘｉ 的局部密度估计值 ρｉ

的近似计算公式，即有
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　 　 其中 φｎｅｉｇｈｂｏｒ＿ｃｅｌｌｓ ｘｉ( ) 的计算公式代表邻近网格

单元内的样本点对 ρｉ 的贡献。 此时计算任一样本

点的局部密度估计值所需时间开销仅为空间索引时

间，即 Ｏ（ ｌｏｇ（ｎｇｒｉｄ）），ｎｇｒｉｄ ＜＜ｎ 为非空网格单元数，
而构造空间索引结构所需时间为 Ｏ（ ｌｏｇ（ｎｇｒｉｄ）），算
法总的时间复杂度近似为 Ｏ（ｌｏｇ（ｎｇｒｉｄ））。 具体算法

描述如下：
２．３　 改进算法描述

给定数据集 Ｄ ＝ ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ{ } ，改进的快速搜

索密度峰值的聚类算法可以描述如下。
算法 　 改进的搜索密度峰值的聚类算法

（ＩＣＡＤＥＰ）
输入 　 数据集 Ｄ ＝ ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ{ } ，抽样个数

ｎｓａｍｐｌｅ ；
输出　 数据划分P。
算法步骤：
１）随机抽取 ｎｓａｍｐｌｅ 个样本点组成抽样数据集

ＳａｍｐｌｅＳｅｔ；
２） ｄｃ ＝ Ｏｐｔｉｍａｌ＿Ｐａｒａｍｅｔｅｒ （ＳａｍｐｌｅＳｅｔ）； ／ ／用抽

样数据集优化估计密度参数 ｄｃ ；

３）Ｍａｐ ＝ ＣｒｅａｔｅＭａｐ（Ｄ，
ｄｃ

２
）； ／ ／以

ｄｃ

２
为尺度

对空间进行网格划分并构建索引树；
４） ρ ＝ Ｄｅｎｓｉｔｙ＿Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ（Ｄ， Ｍａｐ， ｄｃ ）； ／ ／计

算所有样本点的局部密度估计值 ρ１，ρ２，…，ρｎ ；
５） δ ＝ ＮＮ＿Ｄｉｓｔａｎｃｅ（Ｄ， Ｍａｐ， ρ ）； ／ ／按照局部

密度估从大到小的顺序，计算所有样本点的高密度

最所邻距离 δ１，…，δｎ ；
６）Ｃ ＝ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ＿Ｇｒａｐｈ（Ｄ， ρ， δ ）； ／ ／形成决策

图，根据用户交互，确定代表聚类中心的样本子集；
７）P＝ Ｐａｒｔｉｔｉｏｎ （Ｄ， Ｃ）； ／ ／将所有非中心样本

点沿着密度估计值递增的最近邻方向，迭代划分给

相应的聚类中心，实现数据划分。

３　 实验结果与比较

这里采用图 １、２ 所示的测试数据集检验改进算

法 ＩＣＡＤＥＰ 的有效性。 所有程序用软件 Ｍａｔｌａｂ２０１１
实现，测试在一台 ＰＣ 机（ ｉ５－３２１０Ｍ ＣＰＵ、８ＧＨｚ 内

存、Ｗｉｎ７）上进行，聚类结果如图 ７～９ 所示。 图 ７ 所

示的测试数据包含 ６ 个聚类和一些噪声数据，共 ４

０００ 个样本点。 图 ７（ ａ）所示为原算法［１］ 的聚类结

果，其参数 ｄｃ 值是一个经验值 ０．０３，即选取最小 ２％
的距离做截断；图 ７（ｂ）所示为改进算法的聚类结

果，其参数 ｄｃ 值是通过密度估计熵最小化得到的优

化值，略大于论文［１］ 实验采用的经验值，但聚类质

量相对更好，而且抗噪声能力更好。

（ａ）原算法［１］（ ｄｃ ＝ ０．０３ ）

（ｂ）ＩＣＡＤＥＰ 算法（ ｄｃ ＝ ０．０５ ）

图 ７　 ４ ０００ 个随机样本点的聚类结果比较

Ｆｉｇ．７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ４ ０００ ｒａｎｄｏｍ
ｓａｍｐｌｅ ｐｏｉｎｔｓ

　 　 图 ８（ａ）所示为原算法聚类结果，参数 ｄｃ 选取

最小 ２％的距离做截断，即 ｄｃ ＝ ２．２３；而图 ８（ｂ）所示

的改进算法聚类结果中，通过密度估计熵最小化得

到的优化 ｄｃ 值虽然略小于论文［１］实验的经验值，即
ｄｃ ＝ ２．０２，但聚类结果同样能够正确识别原始数据分

布的 ７ 个内在的数据类。

（ａ）原算法［１］（ ｄｃ ＝ ２．２３ ）
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（ｂ）ＩＣＡＤＥＰ 算法（ ｄｃ ＝ ２．０２ ）

图 ８　 ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ 数据集的聚类结果比较

Ｆｉｇ．８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ
ｄａｔａｓｅｔｓ

　 　 图 ９ 所示为 ｓｐｉｒａｌ 数据集的聚类结果比较。

（ａ） 原算法［１］的决策图（ ｄｃ ＝ １．０７ ）

（ｂ）原算法［１］的相应聚类结果（ ｄｃ ＝ １．０７ ）

（ｃ） ＩＣＡＤＥＰ 算法的决策图（ ｄｃ ＝ ０．８６６ ）

（ｄ）ＩＣＡＤＥＰ 算法的相应聚类结果（ ｄｃ ＝ ０．８６６ ）

图 ９　 ｓｐｉｒａｌ 数据集的聚类结果比较

Ｆｉｇ．９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｓｐｉｒａｌ ｄａｔａｓｅｔｓ

　 　 图 ９（ａ）所示为原算法聚类结果，算法采用指数

核估计，参数 ｄｃ 选取最小 ３％的距离做截断，即有

ｄｃ ＝ １．０７；而图 ９（ｂ）所示的改进算法聚类结果中，通
过密度估计熵最小化得到的优化 ｄｃ 值略小于论

文［１］实验的经验值，即有 ｄｃ ＝ ０．８６６，聚类结果同样

能够正确识别原数据集内在的 ３ 个螺旋类。

４　 结束语

聚类是大数据分析与数据挖掘的基础问题。
２０１４ 年刊登在《Ｓｃｉｅｎｃｅ》上的论文《Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｂｙ ｆａｓｔ
ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｆｉｎｄ ｏｆ ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋｓ》提出一种快速搜索

和发现密度峰值点的聚类算法。 算法简单实用，能
够发现任意形状、大小和密度的聚类，能够有效处理

噪声和离群数据，但聚类结果依赖于核函数及其参

数 ｄｃ 的人为选择。 论文提出一种改进的快速搜索

密度峰值的聚类算法，引入基于密度估计熵最小化

的自适应参数优化方法，弥补核函数及其参数值人

为确定的羁绊；引入局部密度估计值的近似计算方

法，改善聚类算法性能。 比较实验结果表明，改进算

法不仅能有效解决原算法的参数优选问题，而且具

有相对更好的聚类性能，算法时间复杂度近似为

Ｏ（ｌｏｇ（ｎｇｒｉｄ）），ｎｇｒｉｄ ＜＜ｎ。
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