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摘    要：快速搜索密度峰值的时空聚类 (spatial-temporal clustering by fast search and find of density peaks, ST-CFSF-
DP) 算法在处理时空数据时未充分考虑样本间密度差异，导致样本的局部密度不能正确反映样本的密度分布；
通过欧氏距离计算样本的相对距离，无法将时间邻近的簇进行区分。针对以上问题，提出相对密度和马氏距离
的时空密度峰值聚类 (spatial-temporal density peaks clustering algorithm with relative density and mahalanobis distance,
ST-DPC-RDMD) 算法。ST-DPC-RDMD 算法在局部密度中引入时空近邻概念，并结合相对密度思想重新定义样
本局部密度，提高近邻样本的影响程度；使用空间与时间属性的马氏距离替代欧氏距离，综合分析各维度的协
方差关系实现空间与时间距离权重的合理分配，以准确识别具有特征差异的簇。在模拟数据集和真实地震数
据集上的实验结果表明，ST-DPC-RDMD 算法的聚类效果优势显著。
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Abstract: The spatial-temporal clustering by fast search and find of density peaks (ST-CFSFDP) fails to fully consider
density  differences  among  samples  when  processing  spatial-temporal  data,  resulting  in  the  inability  of  sample  local
density  to  accurately  reflect  density  distribution.  Additionally,  using  Euclidean  distance  to  calculate  relative  distances
between samples  prevents  the  differentiation  of  clusters  that  are  temporally  adjacent  but  spatially  distinct.  To address
these issues, a spatial-temporal density peaks clustering algorithm with relative density and Mahalanobis distance (ST-
DPC-RDMD) is proposed. The ST-DPC-RDMD algorithm introduces the concept of spatial-temporal nearest neighbors
into local density and redefines sample local density by incorporating the idea of relative density, thereby enhancing the
influence of neighboring samples, amplifying the local density of samples in sparse clusters, and reducing the impact of
inter-cluster density heterogeneity. It replaces Euclidean distance with Mahalanobis distance for spatial and temporal at-
tributes, comprehensively analyzing covariance relationships across various dimensions to achieve a reasonable alloca-
tion  of  weights  between  spatial  and  temporal  distances,  thus  accurately  identifying  clusters  with  characteristic  differ-
ences. Experimental results on simulated datasets and real earthquake datasets demonstrate that the ST-DPC-RDMD al-
gorithm exhibits significant advantages in clustering performance.
Keywords: spatial-temporal clustering; density peak; clustering algorithm; spatial-temporal nearest neighbors; relative
density; Mahalanobis distance; local density; relative distance
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随着时代的进步和科技的发展，人们开始应用聚

类思想分析和解决问题，并随之演化出各种聚类

算法。聚类算法已成为数据挖掘中重要的无监督

学习手段 [2]，它能够对无标签数据按特征进行分

组，依据数据间的相似程度，将其划分成具有特

定分布模式的簇[3]，使同一簇内数据相似度高，不

同簇间数据相似度低 [4]。自 K-means 聚类算法提

出至今仅约 60 年，聚类分析已发展为数据分析的

核心分支[5]，其在模式识别[6]、入侵检测[7]、图像处

理 [8]、市场分析 [9] 等领域具有广泛应用价值与适

应性。

2014 年，Rodrigues 等[10] 于《Science》提出密

度峰值聚类 (density peaks clustering, DPC) 算法。

该算法依据样本局部密度和相对距离的计算结

果，选取具有较高局部密度且相对距离较大的样

本作为簇心 [11]；随后，将非簇心样本分配至与之

距离最近的高密度样本所属簇[12]。

随着物联网、遥感监测及定位技术的革新，

时空大数据正以 ZB(zettabyte) 级规模呈海量集聚

态势 [13]。在空间维度，其显著相关性与传统统计

学中独立同分布假设相悖[14]；在时间维度，模式动

态演化性导致基于静态模型的分析方法失效 [15]。

时空聚类算法聚焦挖掘时空关联模式，成为突破

传统聚类算法应用局限的重要路径，为应对时空

数据特性提供了新的解决方案。其聚焦于从时空

数据库中萃取具备时空相似性的对象集合，本质

是传统聚类分析从空间维度向时空维度的延伸拓

展 [16]，在气候科学 [17]、社会科学 [18] 及地球学 [19] 等

领域发挥关键作用。

近年来，时空聚类挖掘技术不断发展进步，大

体上可以划分成时空扫描统计、时空密度聚类及

时空混合距离 3 种类型[20]。其中时空密度聚类方

法把空间密度概念延伸到时空维度，将时空对象

的局部密度当作相似性的衡量标准，致力于从具

有多种密度的异质区域中提取出时空簇[21]。时空

密度聚类在聚类精度上优势突出，所需设置的参

数相对较少且能识别任意形状的时空簇[22]。典型

的时空密度聚类算法如 ST-DBSCAN(spatial-tem-
poral density-based spatial clustering of applications
with noise)[23] 与 ST-OPTICS(spatio-temporal-order-
ing points to identify clustering structure)[24]，通过加

入时间邻域半径，将 DBSCAN[25] 和 OPTICS[26] 算

法的密度可达性扩展为时空密度连通性，允许识

别任意形态的时空簇且无需预设簇数量，然而引

入的三维参数空间显著增加了调参复杂度，其随

机性易使噪声分配至时空簇中或忽略部分低密

度簇[27]。

近期，在 DPC 算法基础上，王培晓等 [28] 提出

了快速搜索密度峰值的时空聚类 (spatial-temporal
clustering by fast search and find of density peaks, ST-
CFSFDP) 算法。其通过修改样本属性值的计算策

略，得以高效且精准地识别出处于相同位置、不

同时间的簇。ST-CFSFDP 算法继承了传统 DPC
算法运行效率高、参数设置简易 [29] 的特性，相较

于 ST-DBSCAN 和 ST-OPTICS 算法，其所需参数

数量更少；而与 ST-GRID(spatial-temporal grid
method)[30] 算法相比，该算法在聚类精度上表现更

为优异。尽管如此，ST-CFSFDP 算法在处理密度

差异较大的数据集时，基于截断核的局部密度仅

计算域内的样本贡献，无法正确反映样本的真实

密度分布，导致选取的簇心可靠性不足；仅依据

时间属性计算相对距离，会造成空间范围较大簇

的边缘样本出现分配偏差，可能会被错误划分至

其他簇，亦或是被误判为异常样本，从而影响聚

类结果的准确性。

基于此，本文提出相对密度和马氏距离的时

空密度峰值聚类 (spatiotemporal density peak clus-
tering with relative sensity and Mahalanobis distance,
ST-DPC-RDMD) 算法，从局部密度与相对距离计

算上对 ST-CFSFDP 算法进行优化。ST-DPC-RDMD
算法在计算样本局部密度时，首先利用样本时空

近邻信息定义样本的初始密度，再结合相对密度

思想将样本的初始密度与时空近邻内样本的初始

密度之和相除计算出样本的局部密度，该方法计

算出的局部密度增强了样本与其近邻样本之间的

关系，同时放大了稀疏簇样本的局部密度，降低

了簇间密度差异的影响；计算样本相对距离时，

在马氏距离的基础上提出加权马氏距离，替代传

统基于时间属性的计算模式，以此精准考量样本

各维度特征相关性与数据尺度差异，提升聚类分

析准确性。 

1   ST-CFSFDP 算法

tc ρi

δi

ST-CFSFDP 算法是在 DPC 算法的基础上进

一步优化和扩展的产物。为了使 DPC 算法更好

地适应时间序列数据集的特性，ST-CFSFDP 算法

引入第二个超参数 ，修改了局部密度 和相对距

离 的定义。样本的局部密度计算公式为

ρi =
∑

i, j

χ
(
di j−dc, ti j− tc

)
χ(x,y) =

®
1, x < 0 and y < 0
0, 其他
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di j xi x j

dc ti j xi

x j tc

i
dc tc

式中： 代表样本 与样本 的空间欧氏距离；

为人为设定的空间截断距离； 代表样本 到样

本 的时间距离； 为人为设定的时间截断距离。

此种定义方式称为截断核函数计算的样本局部密

度。时间约束下的局部密度表示与样本 的空间

距离小于 且时间距离小于 的样本个数。

δiST-CFSFDP 算法的相对距离 计算公式为δi = min
j : ρ j>ρi

(ti j)， ρi ,max(ρ1,ρ2, · · · ,ρn)

δi =max
i, j

(δ j)， ρi =max(ρ1,ρ2, · · · ,ρn)

ρi

δi γi

ST-CFSFDP 算法沿用了 DPC 算法确定簇心

的方法，通过各样本的局部密度 和相对距离

的乘积确定决策属性值 ，属性值大的为初始

簇心，其计算公式为

γi = ρi ·δi (1)

dc

为解决同一簇识别出多个簇心问题， S T -
CFSFDP 算法提出在时间轴上两个相邻簇心的空

间距离小于截断距离 ，便将这两个簇心合并，避

免同一簇识别出多个簇心。

C2

t8

t7 t9 C2

确定簇心后，算法按时间轴分配剩余样本，分

配过程如图 1 所示，其中红色圆点代表簇心，绿色

圆点代表已分配样本，黑色圆点代表剩余样本，

黄色圆点代表不满足条件样本。以簇 为例，对

簇心 进行正向和反向搜索，将满足空间距离条

件的 和 样本划入簇 ，遇到不满足条件样本或

其他簇心停止。时间轴首尾簇心分别接收其前、

后样本，搜索完成后，未分配样本视为异常点。
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图 1    剩余样本分配过程

Fig. 1    Process of remaining sample allocation
  

2   ST-DPC-RDMD 算法

ST-CFSFDP 算法的局部密度计算忽略了样本

的全局信息，且未针对样本间的密度差异采取相

应措施，导致簇心的选取易发生偏差；相对距离

在处理时间上相互接近的簇时，无法捕获簇间的

空间差异。针对上述不足，本文提出 ST-DPC-RDMD
算法，重新定义局部密度和相对距离的计算方

法，以提高簇心选取及样本分配的准确率。 

2.1    相对密度估计的局部密度

ST-CFSFDP 算法采用截断核函数计算样本局

部密度，因仅关注邻近域样本而忽视全局分布，

导致样本局部密度值趋同，影响簇心识别。本文

基于高斯核函数特性，综合考虑邻近域与域外样

本对样本局部密度的影响，重新定义局部密度的

计算方式，有效提升簇心识别精度。

xi STN(xi)首先定义样本 的时空邻域 为

STN(xi) = {x j ∈ D | di j ⩽ max
x j∈NK (xi)

{di j}∩ ti j ⩽ tc} (2)

D NK(xi)
xi K K

式中： 为时空数据集； 表示数据集中距离

样本 最近的 个样本， 为自定义参数。

ρi

定义 1　相对密度估计的局部密度。考虑到

时间因素对样本局部密度的影响，本文借助高斯

核函数，在充分考虑时间约束的前提下对样本局

部密度进行精准计算，相对密度估计的局部密度

的计算方式为

ρi =
∑

x j∈STN(xi)

exp
(
−d2

i j

)
+ exp

(
−t2

i j

)
(3)

ρi =
ρi∑

x j∈STN(xi)

ρ j

(4)

STN(xi) xi

di j xi x j ti j

xi x j dc tc

ρi

ρi

式中： 表示样本 时空邻域内的样本集合；

表示样本 到样本 的空间距离； 表示样本

到样本 的时间距离； 为空间截断距离； 为

时间截断距离； 表示样本初始密度，样本初始密

度由其时空邻域内的局部样本信息得到； 为样

本的局部密度。

通过将样本的初始密度与其时空近邻样本初

始密度之和的比值作为样本局部密度的计算方

法，可有效压缩密集区域样本的局部密度值，同

时增强稀疏区域样本的局部密度响应。该方法通

过调整样本局部密度的计算范围，显著提升稀疏

区域样本在簇心选取过程中的优先级，并弱化簇

间密度异质性对中心判别结果的干扰。

X如图 2 所示，数据集 包含多组不同密度的

时空簇，不同颜色的六角星代表二维空间中所选

簇心。ST-CFSFDP 算法采用截断核函数计算样

本局部密度，对密度稀疏的簇敏感性不足，易导

致识别不充分，其结果如图 2(b) 所示，在空间范

围狭小但时间连续性较高的细长高密度柱状簇中

识别出 2 个中心。基于相对密度估计的局部密度

在 4 个簇中得到图 2(c) 中的结果，成功识别出正

确的簇心。
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图 2    不同局部密度定义方式识别出的簇心

Fig. 2    Cluster  centers  identified  by  different  local  density
definition methods

  

2.2    加权马氏距离定义的相对距离

针对 ST-CFSFDP 算法的相对距离仅考虑单

一距离的影响而造成算法在某些情况下无法准确

识别簇心的弊端，综合考虑时间和空间的共同影

响，使用马氏距离代替原算法中的相对距离。

马氏距离是一种用于衡量样本间距离的指

标，其优点在于考虑了各个特征之间的相关性。

相比于欧氏距离，马氏距离不仅考虑各维度之间

的联系，还不受量纲的影响，能够更好地处理不

同特征之间的相关性和数据的不同尺度。对于经

度、纬度、时间三元组来说，其前两个空间属性属

于地理属性，相关性较大，但时间属性与地理属

性之间差异较大。使用马氏距离，可以忽略这些

属性在数值和性质上的差异，将 3 种属性值更好

地融合在一起，从而提高簇心识别的准确性。马

氏距离公式为

DM(x, y) =
»

(x− y)TS−1(x− y) (5)

S =
1

n−1

n∑
i=1

(xi−µ) (xi−µ)T (6)

n x y
µ S S−1

DM(x,y)

式中： 为样本总数， 和 为不同样本的向量形

式， 是总体均值向量， 是协方差矩阵， 是协

方差矩阵的逆矩阵， 表示两样本间的马氏

距离。

定义 2　维度方差。考虑不同维度的样本离

散程度不统一，分别计算样本在二维空间和时间

维度的方差，用于刻画样本的离散程度；

σ2
x =

1
n

n∑
i=1

(∑
j,i

dx

(
xi, x j

)
−µx

)2

σ2
y =

1
n

n∑
i=1

(∑
j,i

dy

(
xi, x j

)
−µy

)2

σ2
t =

1
n

n∑
i=1

(∑
j,i

dt

(
t i, t j

)
−µt

)2

(7)

σ2
· d·

µ·

式中： 表示各维度的方差， 为样本在各维度上

的欧氏距离， 代表各维度的均值。

wi

定义 3　维度权重。在评估样本间关系时需

分别考虑时间和空间维度的重要性。为此，定义

维度权重 ，以确保时空关系的合理度量：

wi = 1− 2σ2
c

σ2
x+σ

2
y +σ

2
t

, (i ∈ {x,y, t}) (8)

由于方差反映维度数据的离散程度，方差大

意味着数据分布更分散，对距离计算的干扰相对

更强。因此，对方差较大的维度，赋予其更小权

重；方差小的维度，则设计更大权重，以平衡不同

维度对距离度量结果的影响。

定义 4　加权马氏距离。仅使用马氏距离仍

无法充分反映时间属性与空间属性于不同场景数

据集中的重要性，本文进一步提出加权马氏距

离，为时间属性和空间属性分配不同的权重，可

更准确地反映出不同场景数据集中时间属性和空

间属性的相对贡献度。加权马氏距离公式为

DWM(x,y) =
»

(x− y)TWS−1W(x− y) (9)

W =

wx

wy

wt

 (10)

W wx

wy wt

式中： 为归一化权重矩阵，其对角线元素 、

、 分别对应 3 个维度空间的权重系数。基于

加权马氏距离的相对距离定义为δi =max
i, j

(
DWM(xi, x j)

)
, ρi =max(ρ)

δi = min
j : ρ j>ρi

(
DWM(xi, x j)

)
, 其他

(11)

ρi

δi γi

根据式 (4) 计算样本相对密度估计的局部密

度 ，式 (11) 计算样本加权马氏距离的相对距离

；根据式 (1) 计算 并排序，选择前若干个样本

作为簇心，再进行样本分配。

针对 ST-CFSFDP 算法在样本分配策略上的

不足，尤其是在处理时间轴上第一个簇心之前的

样本和最后一个簇心之后的样本时只能分别划分

到第一个簇和最后一个簇，导致异常点不能被有

效识别而被错误划分，影响聚类效果。以图 3 为
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例，其相应的分配流程如图 4 所示。以簇心 为

起点向右进行搜索，由于样本 与 之间的空间

距离相对较短，符合聚类规则中距离判定标准，

因此该样本被划分至该参照样本所在的簇当中。

然而，由于样本 与下一簇心 的空间距离更为

接近，下一轮分配任务将直接从 开始向左执

行，而不再对位于 后的样本做进一步分配，导致

原本应归属于 的样本 和 无法被正确分配。
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图 3    空间分布不均样本的排列情况

Fig. 3    Arrangement of samples with uneven spatial distri-
bution
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图 4    空间分布不均样本时间轴上的排列情况

Fig. 4    Arrangement of samples with uneven spatial distri-
bution on the time axis

 

为解决这一问题，本研究采用就近分配策

略。该策略旨在降低异常点的不利影响，确保所

有样本都被合理划分到相应的簇中。 

2.2.1   就近分配

(x1, x2, · · · , xn)
xi

xi x j xi x j

对非簇点集合 ，从中选取一个点

，先寻找所有局部密度比它大的点集，再确定与

加权马氏距离最近的那个点 ，将 分配给 所

在的簇。这种处理方式的核心逻辑在于高密度点

往往处于簇心位置或者紧邻簇心，它们能够很好

地代表所在簇的特征，所以更适合作为簇的代表

性点。本文采用的就近分配策略通过寻找距离剩

余样本最近的高密度点，并将其分配到该高密度

点所在的簇，尽可能保证所有剩余样本都能准确

地划分到各自所属的簇中。这种策略有效减少了

样本错分的情况，使聚类结果能够涵盖更多有效

信息；同时，也极大地提升了聚类结果的准确性，让

各个簇能够更精准地反映数据的真实分布情况。 

2.2.2   异常识别

当所有样本完成分配，使用局部离群因子识

别异常样本，若样本所处环境的聚集程度明显低

于周围邻域内的其他样本，便可判定其为异常。

xi定义 5　局部可达距离。对于样本 ，其局部

STN(xi) xi

x j

可达距离基于时空邻域 得到。先计算 与

时空邻域内所有样本 的加权马氏距离的平均

值，再取该平均值的倒数作为当前样本的局部可

达距离，即

LRD(xi) =
1

mean

Ñ ∑
x j∈STN(xi)

DWM(xi, x j)

é (12)

xi

xi

式 (12) 取时空邻域内所有样本到 的加权马

氏距离的平均值倒数，以量化 周围区域的聚集

程度，数值越大说明该区域内样本分布越密集。

xi

STN(xi)
定义 6　局部离群因子。样本 的局部离群

因子为其时空邻域 内所有样本局部可达

距离的均值与自身局部可达距离的比值：

LOF(xi) =

mean

Ñ ∑
x j∈STN(xi)

LRD(x j)

é
LRD(xi)

(13)

xi

LOF(xi)

LOF(xi) xi

局部离群因子反映的是样本 与邻域内其他

样本所处环境的相对差异。若样本的局部离群因

子 接近 1，表明其与时空邻域内样本周围

的聚集程度处于相近水平，不太可能属于异常样

本；当 远大于 1 时，证明 周围的聚集程度

明显低于其时空邻域内的其他样本，由此可判定

该样本表现为异常[31]。 

2.3    算法步骤

结合前文，给出 ST-DPC-RDMD 算法的流程

如下。

X Xnorm

Ds

Dt

1) 数据预处理与距离矩阵构建。采用 min-
max 归一化对数据 进行归一化，得到 ；基于

欧氏距离计算样本空间距离，构建空间距离矩阵

；基于绝对差计算样本时间距离，构建时间距

离矩阵 。

X = {ti, xi,yi}输入：时空数据序列 。

Xnorm

Ds Dt

输出：归一化后的时空数据 、空间距离矩

阵 、时间距离矩阵 。

ρi

2) 局部密度计算。结合时空距离特征，通过

式 (2)~(4) 计算每个样本的局部密度 ，其中式

(2) 定义时空融合距离范式，式 (3) 算样本间融合

距离，式 (4) 统计样本内数量并转化为局部密度。

dc

tc k

输入：归一化后的时空数据、距离阈值 、时

间阈值 、时空近邻样本数 。

{ρi}输出：样本局部密度集合 。

δi

3) 加权马氏距离计算。首先筛选出局部密度

大于当前样本的样本，然后基于加权马氏距离计

算当前样本与这些密度样本的距离，通过式 (5)~
(11) 完成相对距离 的计算，其中式 (5) 定义加
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权马氏距离公式，式 (6)~(10) 求解协方差矩阵及

逆矩阵，式 (11) 确定加权马氏距离作为相对距离。

{ρi}
Ds Dt

输入：样本局部密度集合 、空间距离矩阵

、时间距离矩阵 。

{δi}输出：样本相对距离集合 。

ρi

δi

γi = ρi×δi γ

4) 决策图绘制与簇心选择。以局部密度 为

横轴、相对距离 为纵轴绘制决策图；根据式

(1) 样本的决策属性值 ，设定 阈值，将

决策属性值大于阈值的样本选为核心。

{ρi}
{δi}
输入：样本局部密度集合 、样本相对距离

集合 。

Ccenter = {C1,C2, · · · ,Cm}输出：类簇中心集合 。

O

5) 样本归属确定与异常检测。剩余非核心样

本依据距离最近的核心所在类簇确定归属；之后

基于式 (12)~(13) 计算各样本的局部离群因子，将

局部离群因子远大于 1 的样本从聚类结果中剔

除，标记为异常样本，形成异常样本集合 ，其中

式 (12) 计算局部可达距离，式 (13) 推导局部离群

因子。

Ccenter = {C1,C2, · · · ,Cm}
{δi}

输入：类簇中心集合 、样

本相对距离集合 。

C O输出：初步结果 、异常样本集合 。

6) 结果输出。整理聚类的样本簇、核心坐标

等信息，明确异常样本的类别及特征值，以结构

化形式输出最终结果。

C O输入：初步结果 、异常样本集合 。

c = {ci}输出：样本聚类结果 。 

2.4    算法时间复杂度分析

n c

O(n logn)

O(n2)

O(n2)
O(n2)

O(n logn)

O(cn) c≪ n
O(n2)

设数据集规模为 ，簇个数为 ，现对 ST-DPC-
RDMD 算法时间复杂度进行分析：1) 对数据按时

间升序排序，时间复杂度为 ；2) 对数据集

中的每一对样本进行距离计算并构建空间距离矩

阵和时间距离矩阵，时间复杂度为 ；3) 获取

各样本的时空近邻集合并计算其局部密度，需要

遍历数据集中的每个样本以及其近邻样本，该过

程的时间复杂度为 ；4) 计算各样本的加权马

氏距离，时间复杂度也为 ；5) 绘制决策图，选

取密度峰值作为簇心，时间复杂度为 ；

6) 将剩余的非核心样本分配到相应的簇中，时间

复杂度为 。由于 ，即 ST-DPC-RDMD 算

法的时间复杂度为 。 

2.5    算法空间复杂度分析

n c
O(n2)

设数据集规模为 ，簇个数为 ，ST-CFSFDP
算法的空间复杂度为 。现对 ST-DPC-RDMD
算法空间复杂度进行分析：1) 构建并存储样本间

的空间距离矩阵与时间距离矩阵，空间复杂度为

O(n2)

O(n) O(n)

O(n)
O(n2)

；2) 存储归一化样本数据，空间复杂度为

；3) 存储时空邻域集合，空间复杂度为 ；

4）存储簇心标记以及样本归属关系数据，空间复

杂度为 。即 ST-DPC-RDMD 算法空间复杂度

同为 ，与 ST-CFSFDP 算法的空间复杂度为

同一量级。 

3   实验结果与分析
 

3.1    实验设置

为探究 ST-DPC-RDMD 算法的聚类性能，选

用 5 个不同规模和簇数量的时序数据集展开实

验。这 5 个数据集涵盖了多种数据特征，能有效

模拟出不同应用场景的真实情况。

D1

D2 D5

E

实验选取了 ST-DBSCAN[23]、ST-OPTICS[24]、

ST-AGNES(spatial-temporal agglomerative nesting)[32]、

STSNN-DPC(spatio-temporal shared nearest neigh-
bors and density peaks based clustering)[33] 以及 ST-
CFSFDP[28] 算法，与 ST-DPC-RDMD 算法进行对

比分析，通过对比这些主流算法，从多个维度对

ST-DPC-RDMD 算法的性能进行评估，清晰展现

出该算法在聚类准确性、稳定性等方面的优势与

不足，为算法的进一步优化和实际应用提供有力

依据。实验所选的 5 种数据集具有不同的特征信

息，其生成过程如下：先确定簇心的数量和形状，

并在空间中指定它们的位置，然后在空间中加入

噪声点使数据更贴近现实世界的情况，最终聚合

此类数据后模拟生成数据集。表 1 给出了这些数

据集的基本信息。其中 数据集为 ST-CFSF-
DP 算法中所用数据集；数据集 ~ 具有相同的

时间段内包含多个不同簇的特点，用于对比评估

ST-DPC-RDMD 算法在时间密集型数据集上的聚

类性能。真实数据集 研究区域界定于东经 73°~
125°、北纬 18°~48°范围内，检验 ST-DPC-RDMD
算法在复杂实际场景下的性能表现，数据集详细

信息见表 2。所有聚类算法的实验环境均为：

Windows 10 的 64 位操作系统、11th Gen Intel(R)
Core(TM) i5-1035G1 @ 1.00 GHz CPU、8 GB 内存。
 
 

表 1    模拟数据集信息
Table 1    Information of simulated datasets

 

数据集 实例数 维度 簇个数

D1 314 3 4

D2 1 550 3 5

D3 350 3 2

D4 1 153 3 3

D5 300 3 2

第 21 卷 智　能　系　统　学　报 ·1340·

 



 

表 2    真实数据集信息
Table 2    Information of real dataset

 

发震日期 经度 维度 震级 震中位置

2008−01−05
13:45:05

102.118 33.889 3.9 甘肃玛曲

2008−01−17
23:07:05

100.222 38.12 4.9 青海祁连

… … … … …

2009−11−23
07:25:22

103.386 30.959 4.6 四川汶川

2009−11−27
16:04:05

103.787 31.186 4.9 四川彭州
 

在评估算法聚类性能时，本文采用了 3 种在

学术领域广泛认可的外部评估指标：调整互信息

(adjusted mutual information, AMI)[34]、调整兰德系数

(adjusted Rand index, ARI)[34] 以及 FM 指数 (Fowlkes-
Mallows index, FMI)[35]。这 3 个指标的满分均为 1，
其数值大小与聚类结果的精确度呈正相关，指标

值越接近 1，意味着聚类结果越精确 [36]。实验过

程中，为确保每种算法在不同数据集上都能达到

最佳聚类效果，本文针对各算法设定了合理的参

数取值范围。通过逐步改变参数值，并进行一系

列的测试，对每次测试的聚类结果进行分析比

较，最终筛选出每个算法在相应数据集上的最优

参数组合，以此获得最佳的聚类结果。

为直观分析聚类结果，通过绘制二维空间散

r r smax

tmax

[0.1, smax] [0.1, tmax/2]

n lnn
dc [0.1, smax]

tc [0.1, tmax/2]

[1,n/2]

点图，对聚类结果进行可视化处理。分析过程

中，以半径 内切圆覆盖样本，定义 最大值为 ，

记录各簇垂直高度最大值 。ST-DBSCAN 与

ST-OPTICS 算法的空间邻域参数的取值区间设为

，时间邻域参数的取值范围是 ，

步长 0.1，邻域内最少点数的取值为数据集规模

的对数 ；ST-CFSFDP 和 ST-DPC-RDMD 算法

在空间截断距离 的取值范围是 ，时间

截断距离 的取值范围为 ，步长同样为

0.1。ST-AGNES 算法距离参数的取值区间是

，步长为 1。 

3.2    模拟数据集的实验结果分析

D1 D2 D3 D4

D1 D2 D3 D5

D5

D4

表 3 给出了 6 种算法在模拟数据集上的聚类

性能对比结果，数据中标注加粗的数值代表同一

数据集下各算法中最优的聚类效果评估指标值。

从表 4 的统计数据可以发现，ST-DPC-RDMD 算

法在数据集 、 、 及 这 4 个样本集合上的

聚类表现均优于对比方法。紧随其后的是 ST-
OPTICS 和 ST-DBSCAN 算法，其中 ST-OPTICS 算

法在数据集 、 、 及 上取得了第二优的成

绩；ST-DBSCAN 算法则在数据集 上表现最为

突出，在数据集 上获得次优效果。相较之下，

ST-CFSFDP 和 ST-AGNES 算法的聚类效果与

前三者存在明显差距，在各数据集上的综合表现

欠佳。
 
 

表 3    6 种算法在模拟数据集上的聚类效果对比
Table 3    Comparison of clustering effects of six algorithms on simulated datasets

 

数据集 评价指标 STSNN-DPC ST-CFSFDP ST-OPTICS ST-DBSCAN ST-AGNES ST-DPC-RDMD

D1

AMI 0.751 7 0.680 6 0.910 5 0.894 0 0.728 3 0.924 6

ARI 0.775 2 0.668 6 0.926 9 0.883 6 0.764 5 0.931 1

FMI 0.832 6 0.744 0 0.942 4 0.908 2 0.824 9 0.945 7

D2

AMI 0.782 8 0.210 3 0.877 7 0.809 8 0.157 9 0.886 0

ARI 0.810 3 0.063 0 0.903 5 0.790 6 0.099 6 0.910 2

FMI 0.849 4 0.438 8 0.920 5 0.827 4 0.320 6 0.926 0

D3

AMI 0.500 5 0.472 9 0.739 9 0.649 3 0.311 8 0.816 2

ARI 0.659 5 0.554 8 0.820 0 0.722 9 0.374 2 0.895 5

FMI 0.828 2 0.741 4 0.895 2 0.835 3 0.593 8 0.941 2

D4

AMI 0.676 4 0.178 3 0.968 9 0.981 3 0.149 0 0.983 5

ARI 0.732 9 0.144 6 0.987 5 0.992 0 0.149 6 0.993 7

FMI 0.821 3 0.491 4 0.991 3 0.994 5 0.422 8 0.995 4

D5

AMI 0.290 2 0.212 8 0.873 2 0.897 2 0.142 7 0.810 8

ARI 0.321 7 0.153 8 0.912 4 0.922 0 0.108 4 0.849 0

FMI 0.613 3 0.440 1 0.941 4 0.947 9 0.439 5 0.899 2

注：加粗表示最优结果。
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表 4    6 种算法在合成数据集上各项聚类评估指标的秩均值
Table 4    Mean ranks ofs of various clustering evaluation metrics for six algorithms on synthetic datasets

 

算法
秩均值

AMI ARI FMI

STSNN-DPC 3.0 2.4 2.4

ST-CFSFDP 1.8 1.8 2.2

ST-OPTICS 4.8 4.8 4.8

ST-DBSCAN 4.6 4.4 4.4

ST-AGNES 1.2 2.0 1.6

ST-DPC-RDMD 5.6 5.6 5.6

注：加粗表示最优结果。
 

为检验 ST-DPC-RDMD 算法在常规时空数据

集方面的适用性，分析 6 种算法在模拟数据集的

聚类表现情况，从而评估 ST-DPC-RDMD 算法

在该数据集上相对于其他算法的优势与不足。

D1 D2 D3图 5~7 为数据集 、 和 绘制的聚类结果对比

图，其中，黑色轮廓的六角星符号代表算法所得

的各簇的簇心，而不同颜色的数据点则组成了不

同的簇。
 
 

(a) ST-DPC-RDMD算法 (b) ST-CFSFDP算法

(c) ST-DBSCAN算法 (d) ST-OPTICS算法

(e) ST-AGNES算法 (f) STSNN-DPC算法
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D1图 5    6 种算法在数据集 上的时空聚类结果

D1Fig. 5    Clustering results of six algorithms on dataset 
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(a) ST-DPC-RDMD算法 (b) ST-CFSFDP算法

(c) ST-DBSCAN算法 (d) ST-OPTICS算法

(e) ST-AGNES算法 (f) STSNN-DPC算法

12

10

6

8

4

2

0

500
1 000

1 0008006004002000

时
间

Y
X

12

10

6

8

4

2

0

500
1 000

1 0008006004002000

时
间

Y
X

12

10

6

8

4

2

0

500
1 000

1 0008006004002000

时
间

Y
X

12

10

6

8

4

2

0

500
1 000

1 0008006004002000

时
间

Y

X

12

10

6

8

4

2

0

500
1 000

1 0008006004002000

时
间

Y

X

12

10

6

8

4

2

0

500
1 000

1 0008006004002000

时
间

Y

X

 

D2图 6    6 种算法在数据集 上的聚类结果

D2Fig. 6    Clustering results of six algorithms on dataset 
 

 
 

(a) ST-DPC-RDMD算法 (b) ST-CFSFDP算法

(c) ST-DBSCAN算法 (d) ST-OPTICS算法
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算法 算法
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(e) ST-AGNES算法 (f) STSNN-DPC算法
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D3图 7    6 种算法在数据集 上的聚类结果

D3Fig. 7    Clustering results of six algorithms on dataset 
 

D1数据集 由 5 个不同规模的簇以及两两之间

相互连接的线型异常点构成，其中各簇在时间属

性上展现出了显著的区分度。根据图 5 所示的结

果，ST-DPC-RDMD 和 ST-CFSFDP 算法均能准确

识别出簇心。但 ST-CFSFDP 算法在处理黄色簇

时，不恰当地将部分样本误判为异常。ST-AGNES
算法在异常点的识别上存在缺陷，错误地将所有

异常点纳入了各簇中。ST-OPTICS、STSNN-DPC
和 ST-DBSCAN 算法在处理簇边界时出现错误分

配，使得其性能指标低于 ST-DPC-RDMD 算法，证

明后者相对密度机制考虑了邻域内所有样本的贡

献，在聚类精度上存在优势。

D2数据集 由 5 个簇组合而成，其中下方的

4 个簇呈现出时间上紧密相邻、空间上彼此独立

的分布特性，观察图 6 的聚类结果，可以发现 ST-
CFSFDP 算法在聚类上存在明显不足。基于决策

图完成 5 个簇心的初步筛选后，经簇心合并处理，

最终仅生成 3 个簇心，这一现象源于分配策略缺

陷。ST-AGNES 算法在聚类时，仅关注了空间维

度的分割，而未充分考虑时间维度的关键作用，

同样导致了聚类结果的错误。ST-OPTICS 和 ST-
DBSCAN 算法由于未能提供独立的异常点判别

机制，其聚类表现相对较弱。STSNN-DPC 算法虽

然表现不错，但相较之下，ST-DPC-RDMD 算法通

过相对化处理放大了稀疏簇核心样本的密度响

应、压缩了密集簇边缘样本的密度值，使簇心识

别更贴合数据真实分布，在全局聚类水平上展现

了更为出色的性能。

D3数据集 由 2 个大小与密度均有差异且相互

邻近的簇构成，然而，从图 7 的聚类分析中可以看

出，ST-CFSFDP 算法在簇心选择和后续的合并过

程中未能精确地执行任务，导致 2 个本应分离的

簇未能被正确划分。ST-AGNES 算法虽然以时间

序列为基础进行聚类，但其输入参数并未考量时

间维度，导致其分配策略与 ST-CFSFDP 算法出现

了类似的错误，从而使得其整体性能指标较低。

ST-OPTICS、STSNN-DPC 和 ST-DBSCAN 算法在

面对数据集中 2 个簇空间上的紧密邻近时，也未

能有效地对边界区域的样本进行正确归类，而 ST-
DPC-RDMD 算法中提出的加权马氏距离通过协

方差矩阵捕捉“经度、纬度、时间”的维度关联，结

合动态维度权重平衡各维度贡献进行正确聚类。 

3.3    真实数据集的实验结果分析

E如图 8 所示，数据集 详细记录了 2008 年

1 月 5 日 13 时 45 分 05 秒至 2009 年 11 月 27 日

16 时 04 分 05 秒这近两年时间内，发生在以中国

四川为主体区域内、震级大于 3.0 级的共计 1 090
起地震事件。
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(a) 数据集E的空间分布

(b) 数据集E的时空分布 
E图 8    数据集 的可视化结果

EFig. 8    Visualization results of dataset 

第 21 卷 智　能　系　统　学　报 ·1344·

 



E

C1 C2 C3

C1

C2
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将 ST-DPC-RDMD 算法应用于地震数据集

，聚类结果如图 9 所示。通过聚类分析生成了

3 个层次清晰的时空簇，依据时间递增顺序，依次

标记为橙色簇 、黄色簇 和蓝色簇 。这 3 个

地震簇所涵盖的地震事件信息详见表 5。簇 以

2008 年 5 月 12 日震级为 7.9 级的四川汶川地震，

其后发生的 879 次地震认定为汶川地震的余震，

符合实际情况中主震后余震频发的特征。簇 中

的地震事件大多发生于四川省内的平武、汶川、

彭州等地，2009 年 3 月 12 日于四川青川发生的震

级为 5.3 级的地震较为突出，此前的 170 次地震判

定为前震，后续还引发了 5 次后震。簇 中的强

震位置为四川什邡，发生时间为 2009 年 6 月

29 日，其后续识别出的 11 次地震事件均为余震。
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E图 9    ST-DPC-RDMD 算法在数据集 上的聚类结果

E
Fig. 9    Clustering results of the ST-DPC-RDMD algorithm

on dataset 
 
 
 

E表 5    数据集 的聚类结果统计信息

E
Table 5    Statistical  information  of  clustering  results  for

dataset 
 

簇 地震数量 地震名称 强震位置 震级/级

C1 880 汶川地震 31.002°N, 103.322°E 7.9
C2 108 青川地震 32.386°N, 105.096°E 5.3
C3 14 什邡地震 31.426°N, 104.012°E 5.3

 

通过对 3 个簇的空间分布以及表中统计的信

息进行分析可知，在 2008 年 1 月至 2009 年 11 月

时间跨度内，中国境内的地震活动呈现出显著的

空间聚集性，主要集中于四川地区。从地质构造

角度阐释，四川地处地中海至喜马拉雅地震带，

该区域受欧亚板块与印度洋板块相互作用的影响

极为强烈 [37]。两大板块的持续挤压与碰撞，致使

该地区地质构造异常复杂，断裂带广泛发育，龙

门山断裂带便是其中典型代表[38]。这种特殊的地

质构造背景，为地壳能量的不断积累与突然释放

创造了条件，进而使四川地区成为地震频发的

区域。 

4   结束语

dc tc

ST-CFSDP 算法在处理时空数据时局部密度

无法反映密度不均样本的分布状况；在空间范围

较大的数据集中，沿时间轴的分配策略致使边缘

样本因时间特征不突出而被错误分配。为此，本

文提出相对密度和马氏距离的时空密度峰值聚类

算法。该算法引入时空近邻并结合相对密度思想

重新定义样本局部密度，通过对比每个样本与其

邻域内其他样本的关系，全面衡量样本的局部密

度，避免相同局部密度值样本过多问题；提出加

权马氏距离对时间和空间维度进行归一化计算，

有效衡量经度、纬度、时间 3 种属性在样本特征

中的贡献程度，保证算法对样本的合理聚类。实

验结果表明，ST-DPC-RDMD 算法在处理时空数

据集时展现出优异的性能。后续研究将进一步探

索群智能算法在参数优化中的应用，以聚类评价

指标作为适应度函数，逐步寻找空间截断距离

和时间截断距离 的最优组合，以减少人工干

预；同时尝试引入近邻搜索技术改进样本距离的

计算流程，通过构建 K-D 树或球树等空间索引结

构加速距离求解，降低算法时间复杂度，提升其

在大规模时空数据集上的处理效率。
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