
山西大学学报（自然科学版）47（1）：30−39，2024
Journal of Shanxi University（Nat. Sci. Ed.）
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摘 要：本文针对密度峰值聚类算法（CFSFDP）无法自动选取簇中心的不确定性问题，通过引入三支决策理论对其

进行优化，提出了一种基于簇中心预选策略的三支决策密度峰值聚类算法（TDPC）。首先利用密度和距离两参数

的统计特性将数据对象划分核心域、边界域与琐碎域，符合条件的聚类中心被置于核心域，难以判定的疑似聚类中

心点则被置于边界域，然后通过定义的 k -可达域和判别准则对疑似聚类中心进行分析，选取出实际聚类中心。所

提出算法有效解决了密度峰值聚类算法聚类中心自动确定问题。在 2 个人工数据集和 4 个 UCI（University of Cali‐

fornia， lrvine）公共数据集上对 TDPC 进行测试。与 CFSFDP 算法和 DBSCAN（Density-Based Spatial Clustering of 

Applications with Noise）算法进行聚类性能比较，所提出算法 TDPC 在轮廓系数、DB（Davies-Bouldin）指数、调整互

信息、调整兰德系数、FM（Fowlkes-Mallows）指数、同质性、完整性等聚类评价指标方面均达到最优或与最优算法结

果相近，表明TDPC综合聚类性能优于比较算法，具有良好的聚类可行性与有效性。
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Abstract: Aiming at the uncertainty problem that the CFSFDP (clustering by fast search and find of density peaks) algorithm cannot 

automatically select the clustering center, in this paper, we propose a three-way decision-based density peak clustering algorithm 

with clustering centers preselection (TDPC) by incorporating the three-way decision theory. Firstly, the statistical characteristics of 

density and distance are used to divide the data objects into core region, boundary region and trivial region. The qualified cluster cen‐

ters are assigned to the core region, and the suspected cluster centers that are difficult to determine are placed in the boundary region. 

Then the defined k-reachable region and discriminant criterion are used to analyze the suspected cluster centers, and the actual clus‐

ter centers are subsequently selected. The proposed algorithm can effectively solve the problem of automatic determination of cluster 

centers in density peak clustering algorithm. The proposed algorithm is evaluated on two synthetic datasets and four UCI (University 
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of California, lrvine) public datasets. Comparing to the CFSFDP algorithm and the DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of 

Applications with Noise) algorithm, TDPC demonstrated clustering performance that is on par with or superior to the optimal algo‐

rithm across various clustering evaluation indexes, including silhouette coefficient, DB (Davies-Bouldin) index, adjusted mutual in‐

formation, adjusted rand index, FM (Fowlkes-Mallows) index, homogeneity, and completeness. These results indicate that TDPC 

outperforms the comparison algorithms in terms of comprehensive clustering performance, and highlight its good clustering feasibili‐

ty and effectiveness.
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0 引言 

聚 类 分 析 属 于 机 器 学 习 中 的 非 监 督 学

习［1］。聚类目的是使得属于同一簇内的对象之

间是彼此相似的，不同簇的对象之间是不相似

的。2014 年，Rodriguez 等在《Science》上发布了

一种基于密度的聚类算法——快速搜索和寻找

密度峰值聚类算法［2］（Clustering by fast search 
and find of density peaks，CFSFDP）。该算法根

据聚类中心本身局部密度大且与其他密度更大

点相对距离较远的特征来绘制出决策图，进而

确定聚类中心点。由于 CFSFDP 算法具有原理

简单、聚类效率高和无须迭代就能实现对数据

集处理等优点，其一经提出，便受到学界的广

泛关注，王飞等［3］将数据网格化，在网格中进

行密度峰值聚类并利用网格边界将结果合并从

而减小了复杂度和计算量。谢娟英等［4］引入 K
近邻信息度量样本密度，提出两种基于 K 近邻

的样本分配策略，避免了密度峰值聚类算法样

本分配策略的缺陷。高润峰等［5］利用罚处思想

使高密度簇非聚类中心的局部密度变小，令低

密度族中的聚类中心得以显现，同时采用迭代

阈值法将数据分为普通点和簇中心点。朱庆峰

等［6］通过 K 近邻相似度函数判断密度峰值聚类

结果中的密度与距离是否正确，从而有效减少

了错误分配。Zhao 等［7］结合 K 近邻和模糊邻域

得到一个最近邻模糊核函数。然后，通过最近

邻模糊核函数重新定义局部密度，更好地表征

样本的分布特征。以上针对 CFSFDP 算法的改

进主要措施在于优化决策图，但仍然不可避免

地要人工通过决策图判断识别聚类中心，而通

过其他迭代算法对决策图进行识别划分又存在

效率不高的问题。

2010 年，加拿大学者姚一豫提出了三支决

策（Three-way Decision，TWD）的 思 想 与 概

念［8-9］，通过决策粗糙集理论扩充，将论域划分

为正域、边界域和负域三个部分，能较好地处

理实际决策过程中出现的不确定性问题［10］。

由于三支决策符合人类思维和认知特点，国内

外学者对其进行深入研究［11-12］。贾修一等［13］

对三支决策当中最重要的阈值计算给出了一种

新的方法，能够将原有的决策风险有效的降

低。刘盾等［14］从三支决策的角度对粗糙集进

行了系统的研究和梳理。苗夺谦等［15］总结了

三支决策的粒计算方法，为三支决策粒计算模

型展示了应用前景。杨霁琳等［16］将阈值对引

入模糊粗糙集模型，用模糊近似的三支决策理

论给出了代价函数的计算方法。李波等［17］将

多类别三支决策应用到意识别中，对未识别出

意图的目标进行延迟决策，更新目标信息后重

新进行识别。于洪［18］受三支决策理论启发，提

出三支决策聚类算法，该算法的思路是用核心

域和边界域两个集合表示一个类，其中核心域

中的数据肯定属于该类，边界域的数据可能属

于也可能不属于该类。 Yao 等［19］基于认知科

学，重新讨论了三支决策和粒计算的关系，并

提 出 了 TAO 模 型（Trisecting-Acting-Outcome 
model）为三支决策的发展提供新的思路。

由于 CFSFDP 算法需要在决策图中人工选

取聚类中心，若数据集分布相对复杂，对于聚

类中心的选取人工无法做到高效精确，而三支

决策理论是在实际决策过程中处理不确定性问

题的有效工具，因此本文针对密度峰值聚类算

法无法自动确定簇中心的缺陷，提出一种基于

簇中心预选策略的三支决策密度峰值聚类算法

（Three-Way Decision-Based Density Peak Cluster⁃
ing Algorithm with Clustering Centers Preselec⁃
tion，TDPC）。通过引入三支决策理论，构建预

选策略，使得算法既能自动划分聚类中心点，

而且也不需要引入额外的算法辅助决策，在时
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间不增加的基础上，有效解决密度峰值聚类算

法在选取簇中心时的不确定性的问题，并提高

了聚类准确度。

1 相关理论 

1.1　密度峰值聚类算法（CFSFDP）　
CFSFDP 算 法 选 取 聚 类 中 心 基 于 以 下

假设［20］：

（1） 聚类中心有较高的密度，围绕聚类中

心的邻近样本点的密度比它低；

（2） 聚类中心与密度比其高的数据点之间

的距离相对较大。

在密度峰值聚类模型中，对数据集中的每

个数据点都需要计算两个变量：该数据点的局

部密度 ρ，以及密度比该数据点大的高密度点

之间的最小距离 δ。数据点 xi 的局部密度 ρi 计

算公式如下：

ρi =∑
j

χ (dij - dc)，χ (x)=ì
í
î

1，x < 0，
0，其他，

（1）

其中 dij 为数据点 xi 与其他数据点 xj 之间的欧

式距离；dc 为全局的截断距离。数据点 xi 的相

对距离 δi 计算公式为：

δi = min
j：ρj > ρi

(dij)。 （2）

当数据点是数据集中密度最大的点时，局

部密度 选取为数据集所有数据点中与其相距

最远的距离作为它的 δ 值，计算公式为：

δi = max
j

(dij)。 （3）

密度峰值聚类算法以 ρ 为横轴表示数据点

的密度，δ 为纵轴表示数据点的距离，通过 ρ 与

δ 绘制出决策图。因聚类中心数据点同时具有

较大的密度和距离，将出现在二维坐标系中的

右上部分的数据点标识为聚类中心，求出聚类

簇数。对于某些分布较为复杂的数据集，计算

出每个数据点密度 ρ 与距离 δ 的乘积 γ，将 γ 值

按照从大到小进行降序排列，数据点的 γ 值越

大越有可能成为聚类中心。密度峰值聚类算法

中对剩余数据点的分配规则是，首先按数据点

密度降序排序，依次将数据点分配到局部密度

比自身大且相距最近的数据点所属的类中。

1.2　三支决策　

在粗糙集理论中，基于上下近似的概念，将

论域 U 中的某对象集 A 区分成正域 POS (A)、
边界域 BND (A) 和负域 NEG (A) 三个区域［21］。

三支决策中，正域代表接受决策、边界域代表

延迟决策，负域代表拒绝决策。根据贝叶斯决

策过程，决策粗糙集由两元素组成，分别为两

类 状 态 集 与 三 种 行 动 集 。 状 态 集 记 为 Ω =
(X，¬X )，其中状态 X 表示对象满足某个条件

C，¬X 表示不满足条件 C。两状态形成互补关

系。行动集记为 A ={aP，aB，aN}，其中 aP 代表

接受决策，aB 代表延迟决策，aN 代表拒绝决策。

当对象满足条件 C 时，采取行动 aP，aB，aN 对应

的损失值分别表示为 λPP，λBP，λNP。当对象不满

足条件 C 时，采取行动 aP，aB，aN 对应的损失值

分别表示为 λPN，λBN，λNN。对象满足 C 的条件概

率记为 P (X | [ ]X )，以该概率作为评价函数。

由贝叶斯公式及损失值间不等关系得到以

下决策准则：

接受（P）：当 P (X | [ ]X ) ≥ α；

延迟（B）：当 β ≤ P (X | [ ]X ) < α；

拒绝（N）：当 P (X | [ ]X ) ≤ β。

在基于决策粗糙集的三支决策中，最佳 α、

β 值为：

α = ( )λPN - λBN

( )λPN - λBN + ( )λBN - λPP

， （4）

β = ( )λBN - λNN

( )λBN - λNN + ( )λNP - λPP

。 （5）

2 基于簇中心预选策略的三支决策密度峰

值聚类算法（TDPC） 

CFSFDP 算法需要根据决策图人工选取聚

类中心点，具有强烈的主观性和不确定性，不

利于算法的实现与应用。相比于非聚类中心，

聚类中心往往具有较高的 ρ 值和 δ 值，转变过

程中通常有一个明显的跳跃阈值，自动获取聚

类中心方法正是基于这种思想，选取突增的点

作为聚类中心。但对于一些数据集，聚类中心

点与非聚类中心点变化可能并不显著，可能会

出现遗漏或错选现象。

针对上述情况，本文引入三支决策理论对

密度峰值聚类算法进行优化，提出一种预选策

略的簇中心确定方法。算法分为两个部分，首
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先利用密度和距离的统计特性将符合严格条件

的密度峰值点作为聚类中心放入核心域，将难

以判定的疑似聚类中心数据点放入边界域，然

后通过判别规则对疑似聚类中心进行明确判

别，得到实际聚类中心。

2.1　疑似聚类中心的选取　

定义 1 簇中心权值［5］作为划分聚类中心

点的依据：

γi = ρi ⋅ δi。 （6）
由定义 1 知 γi 值较大的点为聚类中心点，

将所有的 γi 值从大到小降序排列，在聚类中心

到非聚类中心的过渡中，通过 γi 的最大跳跃下

降作为判断拐点的依据［22］，本文自动获取聚类

中心的方法正是利用该思想进行实现的。

定义2 阈值点 α：

α = arg (max || γi - γi + 1

|| γ1 - γi )，i = 1，2，…，n - 1。（7）

对降序排列后的 γi 值相邻两数做差，找出

与 | γ1 - γi |比值的最大值对应点作为阈值点 α。

定义3 计算出阈值点 α 前所有点 γ 的差值

平均值
-γα：

-γα =
∑
i = 1

α

|| γi - γi + 1

α
。 （8）

定义4 计算出数据集中所有 γ 值的差值平

均值
-γβ：

-γβ =
∑
i = 1

n - 1

|| γi - γi + 1

( )n - 1
，i = 1，2，…，n - 1。 （9）

定义5 对于点 i 预划分规则如下：

若γi >-γα则：i ∈ POS (X )，i = 1，2，…，n - 1；
若
-γα ≥ γi ≥-γβ 则：i ∈ BND (X )，i = 1，2，…， 

n - 1；
若γi <-γβ则：i ∈ NEG (X )，i = 1，2，…，n - 1。
若数据点簇中心权值大于阈值点 α 前所有

点的差值平均值，则将该点作为聚类中心点放

入核心域（即正域）。

若数据点簇中心权值小于阈值点 α 前的点

的差值平均值且大于所有数据点的差值平均

值，则将该点作为疑似聚类中心点放入边界域

（即中间域），需要进一步判别该点是否为聚类

中心点。

若数据点簇中心权值差小于所有数据点的

差值平均值，则将该点作为非聚类中心点放入

琐碎域（即负域）。

2.2　实际聚类中心的筛选　

密度峰值聚类算法最为重要的内容是对于

聚类中心点的计算和选取，聚类中心点是那些

本身密度较大，同时与比它密度更高点距离较

远的点。因此若疑似聚类中心距离更高密度点

极近，则说明该点并非密度峰值点。由于密度

峰值聚类算法的性质，密度更高的点更可能为

聚类中心。

定义 6 邻域 N (P )［23］：与点 P 距离小于截

断 距 离 dc 的 点 组 成 的 集 合 称 为 P 的 邻

域 N (P )。
定义 7 k-可达域：与点 P 距离小于 kdc 的

点组成的集合称为 P 的 k-可达域 kN (P )，k 称

为可达因子。

对边界域中的疑似聚类中心点按照下列规

则依次筛选，判别规则如下：

（P1）若该疑似聚类中心点的 k-可达域中

存在核心域中的点，则说明该点距离更高密度

点极近，故该点并非密度峰值点，将其划入琐

碎域；否则进行（P2）。

（P2）若该疑似聚类中心点的 k-可达域中

不存在核心域中的点，且也不存在其他疑似中

心点，则将其认定为聚类中心；否则进行（P3）。

（P3）若该疑似聚类中心点的 k-可达域中

不存在核心域中的点，但存在其他疑似中心

点，则需要判断该点与其 k-可达域中包含的其

他疑似中心点的密度大小，若存在密度比它大

的点，则该点并非密度峰值点；若不存在密度

比它大的点，则认定该点为聚类中心。

通过以上规则对边界域中每个疑似聚类中

心点进行判别，最终筛选出实际聚类中心。

2.3　TDPC算法步骤　

输入 ：数据集 X ={x1，x2，⋯，xi，⋯，xN}，截

断距离 dc，可达因子 k；
输出：聚类中心 M ={m1，m2，⋯，mn}，n 为聚

类中心个数。

Step1：计算每个数据点的局部密度 ρ，相对

距离 δ；
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Step2：根据定义 1 计算每个数据点的 γ 值

并降序排列；

Step3：根据定义 2 计算阈值点 α；

Step4：根据定义 3 和定义 4 计算
-γα 与

-γβ；

Step5：根据
-γα 值与

-γβ 值对每个数据点进行

划分：（1） 若 γi >-γα，则将该点作为聚类中心点

放入核心域，即 i ∈ POS (X )；（2） 若 -γα ≥ γi ≥
-γβ，则将该点作为疑似聚类中心点放入边界域，

即 i ∈ BND (X )；（3） 若 γi <-γβ，则将该点之作

为非聚类中心点放入琐碎域，即 i ∈ NEG (X )；
Step6：通过下列判别准则（P1—P3）对边界

域 BND (X ) 中 的 疑 似 聚 类 中 心 点 进 行 明 确

分析：

（P1）对于 A ∈ BND (X )，若 ∃B ∈ POS (X )，
且 B ∈ kN (A)，则点 A 划入琐碎域中；否则进行

（P2），如图 1 所示。

（P2）对于 A ∈ BND (X )，若 ∀B ∈ POS (X )，
都 有 B ∉ kN (A)，且 ∀C ∈ BND (X )，都 有

C ∉ kN (A)，则将点 A 划入核心域中；否则进行

（P3），如图 2 所示。

（P3）对于 A ∈ BND (X )，若 ∀B ∈ POS (X )，

都 有 B ∉ kN (A)，但 是 ∃C ∈ BND (X )，使 得

C ∈ kN (A)，则对比点 A 与点 C 的密度 ρ，若不存

在密度比点 A 大的点，则将点 A 划入核心域中；

若存在，则将其划入琐碎域中，如图 3 所示。

Step7：算法结束，输出聚类中心。

可以看出，对于样本量为 n 的数据集，该算

法只需计算该点与剩余点的距离即可，其他步

骤只是进行对比判断，因此，TDPC 的时间复杂

度与 CFSFDP 的时间复杂度相同，均为 O (n2)。

3 实验与结果分析 

实验使用 Windows 10-64 位操作系统，实验

在 Inter （R） core （TM） i7-7700hQCPU，2.40 
GHz，4.00 GB，Anaconda Python 3.8 环 境 中 进

行。实验采用人工数据集和 UCI（University of 
California， lrvine）数据集，如表 1 所示，其中 D1、
D2 为人工数据集，其余 4 个数据集来自 UCI 数
据库。人工数据集主要用以直观展示 TDPC、

CFSFDP、DBSCAN（Density-Based Spatial Clus⁃
tering of Applications with Noise）［24］的聚类效果，

UCI 数据集用于测试算法的聚类评价指标。

算法的参数设置会对算法结果产生较大影

响，为了呈现各算法的最佳性能，本文实验时，

图3　P3规则判别示例

Fig.  3　Example of P3 rule discrimination

图1　P1规则判别示例

Fig.  1　Example of P1 rule discrimination

图2　P2规则判别示例

Fig.  2　Example of P2 rule discrimination

表1　实验数据集

Table 1　Experimental datasets

数据集

D1
D2

Ecoil
Iris

vehicle
Wine

样本总数

400
2 000

336
150
846
178

属性

2
2
7
4

18
13

类簇

2
5
8
3
4
3
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DBSCAN、CFSFDP 和 TDPC 三个算法对每个

实验数据集进行 100 次实验，选取最优聚类结

果对应的参数。为了描述方便，各算法的参数

依次用 par1，par2，par3，…表示，其中，DBSCAN
算法中，Par1 代表 Eps 邻域半径大小，Par2 代表

邻域中样本点个数；CFSFDP 算法中，Par1 代表

全局截断距离 dc，表示样本点近邻数目占总数

目的百分比；TDPC 算法中，Par1 的含义和设置

与 CFSFDP 保持一致，Par2 为可达因子。

3.1　聚类人工数据集　

为了直观显示算法的聚类效果，选取人工

数据集 D1、D2 进行比较实验。 TDPC 算法、

CFSFDP 算法和 DBSCAN 算法在人工数据集的

参数设置如表 2 所示。

聚类结果如图 4—图 11 所示。

人工数据集 D1 的样本数量较少，类别个数

也较少。图 4 是未分类的 D1 数据集，从图中可

以看出数据点比较明显地分成了两类。图 5 是

DBSCAN 算法聚类结果，其中黑色表示噪声

点。图 6 是 CFSFDP 算法聚类结果。图 7 为本

文 TDPC 算法的实验效果图，从两个图中可看

出明显看出对于两类的划分基本一致，相比于

DBSCAN 得到了更好的聚类效果，说明运用本

文算法最终可得正确的聚类结果。

人工数据集 D2 的样本数量较多，类别个数

也相对较多。图 8 是未分类的 D2 数据集。图 9
是 DBSCAN 算法在 D2 上的聚类结果，其中黑色

表示噪声点。图 10 是 CFSFDP 算法在 D2 上的聚

图4　数据集D1的原始点分布图

Fig.  4　Original point distribution of dataset D1

图7　TDPC算法在D1上的聚类结果

Fig.  7　Clustering results of TDPC algorithm in D1

表2　算法在人工数据集上的参数设置

Table 2　Parameter setting of algorithm on synthetic datasets

数据集

D1

D2

参数

Par1
Par2
Par1
Par2

DBSCAN
0.3
10
0.6
10

CFSFDP
2%

2%

TDPC
2%

8
2%
5.65

图5　DBSCAN算法在D1上的聚类结果

Fig.  5　Clustering results of DBSCAN algorithm in D1

图6　CFSFDP算法在D1上的聚类结果

Fig.  6　Clustering results of CFSFDP algorithm in D1
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类结果，可以看到该算法得到了 5 个类。图 11 为

本文 TDPC 算法在 D2 上的实验效果图，由图可

知运用本文算法最终可得正确的聚类结果。

3.2　聚类UCI标准数据集与评价指标　

为进一步检验算法性能，本文选取UCI标准数

据集中的 4组数据进行实验，从七种聚类的评价指

标来比较算法性能。实验时参数设置如表3。

评价指标有如下几种：

轮廓系数［25］：

s = b - a
max ( )a，b

， （10）

轮廓系数是一组数据集的轮廓系数等于该数据

集中每一个样本轮廓系数的平均值，其中 a 表

示样本对象 i 与同一类簇当中其他样本对象 j

的平均距离；b 表示样本对象 i 与最近的一个类

簇当中所有样本对象 n 的平均距离。轮廓系数

处于 [-1，1 ] 的范围内。

DBI（Davies-Bouldin 指数）［26］：

IDBI =
1
k ∑

i = 1

k

max
i ≠ j ( -ci +-cj

 wi - wj 2
)。 （11）

上式之中，
-ci 表示第 i 类中所有样本到聚类

中心 wi 的平均距离， wi - wj 2
表示类 i 与类 j

图9　DBSCAN算法在D2上的聚类结果

Fig.  9　Clustering results of DBSCAN algorithm in D2

图8　数据集D2的原始点分布图

Fig.  8　Original point distribution of dataset D2
图11　TDPC算法在D2上的聚类结果

Fig.  11　Clustering results of TDPC algorithm in D2

图10　CFSFDP算法在D2上的聚类结果

Fig.  10　Clustering results of CFSFDP algorithm in D2

表3　算法在UCI标准数据集上的参数设置

Table 3　Parameter setting of algorithm on 

UCI standard datasets

数据集

Ecoil

Iris

Vehicle

Wine

参数

Par1
Par2
Par1
Par2
Par1
Par2
Par1
Par2

DBSCAN
0.4
4

0.4
10
0.7
6
5
2

CFSFDP
1%

1%

2%

2%

TDPC
1%
3.05
1%
4

2%
3

2%
28
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聚类中心之间的欧式距离，k 表示聚类数。DB
指数越小，聚类性能越好。

调整互信息（AMI）［27］：

IAMI =
MI ( )U，V

H ( )U ⋅ H ( )V
， （12）

调整兰德系数（ARI）［28］：

IARI =
2 ( )ad - bc

( )b + d ( )a + c + ( )c + d ( )a + b
，（13）

FM 指数（Fowlkes-Mallows Index）［28］：

IFMI =
a

( )a + b ( )a + c
。 （14）

U 为数据的真实标签，V 为数据的聚类标

签。a 表示在 U 中为同一簇且在 V 中也为同一

簇的数据点个数。b 表示在 U 中为同一类但在

V 中不为同一簇的数据点个数，c 表示在 U 中

不为同一簇但在 V 中为同一簇的数据点个数，

d 表示在 U 中不为同一簇且在 V 中也不为同一

簇的数据点个数。AMI、ARI、FMI 三者的取值

范 围 分 别 为 ：IAMI ∈ [ - 1，1]，IARI ∈ [ - 1，1]，
IFMI ∈ [0，1]。三者都是越接近 1 越理想，即越大

代表聚类效果越好。

同质性（homogeneity）指类簇都只包含单个

类的数据对象。

完整性（completeness）指给定类中的所有数

据对象都被划分到同一类簇中。

同质性与完整性取值范围为 [0，1]，取值越

大代表聚类结果与真实结果越贴近。同质性和

完整性对应公式如下［29］：

h = 1 - H ( C | K )
H ( C ) ，

c = 1 - H ( K |C )
H ( K ) 。

（15）

其中，H ( C | K ) 是给定类簇条件下类别划分的

条件熵，H ( C ) 是类别划分熵，类簇划分的条件

熵 H ( K |C ) 与类簇划分熵 H ( K ) 以对称的形式

定义。 n 表示样本总数，nc 表示类别 c 下样本

数，nk 表示类簇 k 下样本数，nc，k 表示类别 c 中被

分配给类簇 k 的样本数。

3.3　实验结果　

基于簇中心预选策略的三支决策密度峰值

聚类算法在数据集 Ecoli、iris、vehicle、wine 均比

其他算法表现更好。实验结果如表 4 所示。

通过上述对比实验可以看出，与密度峰值

聚类算法 CFSFDP 以及 DBSCAN 算法进行比

较，本文提出的三支决策密度峰值聚类算法

TDPC 具有更好的聚类效果。即使在个别实验

数据集上的个别性能不是最突出的，但与最佳

效果也是极为接近的。这是因为 TDPC 算法是

对 标 准 CFSFDP 算 法 上 的 改 进 ，它 继 承 了

CFSFDP 算法的优势，同时 TDPC 算法能够自

动获取聚类中心，从而有效避免 CFSFDP 算法

中人工选取聚类中心的不确定性问题。

4 结论 

本文将三支决策思想引入密度峰值聚类算

法，提出了能够自动获取聚类中心点的三支决

策密度峰值聚类算法。算法通过“疑似聚类中

表4　数据集上的实验结果对比

Table 4　Comparison of experimental results on datasets

数据集

Ecoil

Iris

Vehicle

Wine

聚类指标

轮廓系数

DBI
AMI
ARI
FMI

同质性

完整性

轮廓系数

DBI
AMI
ARI
FMI

同质性

完整性

轮廓系数

DBI
AMI
ARI
FMI

同质性

完整性

轮廓系数

DBI
AMI
ARI
FMI

同质性

完整性

DBSCAN
0.229 1
0.817 8
0.118 0
0.038 3
0.531 0
0.076 9
0.720 1
0.121 3
2.075 8
0.563 0
0.456 9
0.656 1
0.566 6
0.576 5
0.068 5
3.125 2
0.035 1
0.000 5
0.453 3
0.026 6
0.094 2

-0.609 6
2.972 7
0.066 7

-0.007 4
0.495 5
0.129 9
0.187 2

CFSFDP
0.218 7
1.352 9
0.405 0
0.260 9
0.503 3
0.347 4
0.517 7
0.533 7
0.726 1
0.643 9
0.442 8
0.677 9
0.579 4
0.737 3
0.149 2
1.728 6
0.109 1
0.068 3
0.388 7
0.091 9
0.143 1
0.570 8
0.531 7
0.413 1
0.371 5
0.583 4
0.419 8
0.418 9

TDPC
0.268 7
0.816 9
0.629 6
0.670 4
0.770 7
0.595 9
0.702 6
0.488 1
0.469 1
0.715 6
0.558 4
0.764 2
0.579 4
0.951 2
0.240 3
0.869 4
0.124 3
0.067 9
0.424 3
0.099 6
0.199 5
0.570 8
0.531 7
0.413 1
0.371 5
0.583 4
0.419 8
0.418 9
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心的选取”策略，将满足一定统计特性的数据

点放入边界域，有效避免了原密度峰值聚类算

法遗漏或错选聚类中心的现象发生，而算法的

“实际聚类中心的筛选”策略则保证了聚类中

心的最大代表性。在不同数据集上的实验结果

证明了所提出算法的有效性。未来工作将致力

于不同“距离”度量下算法的有效性研究。
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