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摘  要: 聚类作为无监督学习技术,已在实际中得到了广泛的应用.但是对于带有噪声的数据集,一些主流算法仍

然存在着噪声去除不彻底和聚类结果不准确等问题.提出了一种基于密度差分的自动聚类算法(clustering based on 

density difference,简称 CDD),实现了对含有噪声数据集的自动分类.所提算法根据噪声数据和有用数据密度的不同,

实现了去噪声和数据的分类,并通过构建数据间的邻域,进一步实现了对有用数据间不同类别的划分.通过实验验证

了所提算法的有效性. 
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Automatic Clustering Algorithm Based on Density Difference 
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Abstract:  As an unsupervised learning technology, clustering has been widely used in practice. However, some mainstream algorithms 

still have problems such as incomplete noise removal and inaccurate clustering results for the datasets with noise. In this paper, an 

automatic clustering algorithm based on density difference (CDD) is proposed to realize automatic classification of the datasets containing 

the noise. The algorithm is based on the density difference between noise data and useful data to achieve removing noise and data 

classification. Moreover, the useful data are classified into different classes through the neighborhood construction procedure. 

Experimental results demonstrate that the CDD algorithm has high performance. 

Key words:  clustering; data mining; outliers detection; difference; CDD 

随着互联网的普及以及大数据时代的来临,聚类作为数据挖掘和机器学习领域中重要的研究课题[1],正在

发挥着越来越重要的作用.聚类分析也称为点群分析,它是根据样本的属性,基于某种相似性或差异性将大量数

据划分为若干类.简单地说,基于数学方法来确定样本之间的亲密关系,根据这种关系对样本进行类别划分,使
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得同一类数据的差异性最小,不同类数据的差异性最大[2].聚类与分类不同,分类是有监督的过程,即在类别标签

已经固定的情况下,即使 1 个样本也能进行分类;而聚类是一种无监督学习过程,即在预先不知道类标志的情况

下,自动地进行类别划分的一种方法.目前,聚类分析在统计学、生物学、经济学和市场分析学等领域都得到了

广泛的应用[3,4]. 

当前研究学者已经提出了大量的聚类算法 [5],从整体来说,大致可以分为基于划分 [6]、基于层次、基于

网格 [7,8]和基于密度[912]这 4 种方法.基于划分的方法就是把数据分为多个不相交的点集,每个点集中相似度尽

可能大,代表方法是 k-means[13].这种方法的优点是简单、快速,处理大数据时是相对可伸缩和高效率的.但该算

法需要预先给定类别数,且算法对初值敏感,不适合发现非凸形或球形的簇,对“噪声”和孤立点敏感.基于层次的

方法就是对数据集进行层次分解,构建一个嵌套的层次树[1416],每个节点代表一个类别,代表方法有层次凝聚

(agglomerative nesting,简称 AGNES)、层次分裂(divisive analysis,简称 DINAN).这种方法的优点是思想简单,容

易实现;缺点是聚类过程不可逆,需要人为决定何时停止.基于网格的方法是将数据空间分为有限个单元的网格

结构,以单元为对象进行数据处理,代表算法是 CLIQUE(clustering in QUEst).这种方法的优点是处理速度快,速

度与划分单元的数目有关;同时缺点也和划分单元的数目有关,精确度和时间都受此影响.基于密度的方法是通

过对每个点密度进行定义,根据密度大小进行分类,代表方法有 DBSCAN(density-based spatial clustering of 

applications with noise)、OPTICS(ordering points to identify the clustering structure).这种方法的优点是可以发现

任意形状的簇,数据输入顺序不敏感;缺点是算法性能对参数比较敏感,受密度变化影响较大. 

DBSCAN 作为典型的基于密度的聚类算法由于其性能不受数据分布形状的影响,因此在实际中得到了广

泛的应用.然而,该算法的性能对参数的选择比较敏感,为了改进其性能,研究者们提出了一些改进算法,比较流

行的有基于影响空间的聚类算法(influence space-DBSCAN,简称 IS-DBSCAN)[17]和基于自然近邻的算法(edited 

natural neighbor algorithm,简称 ENaN)[18].IS-DBSCAN 算法提出了影响空间的概念,充分利用了最近邻和反向

最近邻,取两者的交集即为影响空间,并根据影响空间的秩将数据点划分为核心点和噪声点,从而实现了对含有

噪声数据的有效聚类.这种方法虽然只使用一个参数实现了去除离散点并进行聚类,但是由于离散点去除得不

彻底,会把一些离散点当作一个类别,无法实现数据的有效聚类.ENaN 算法提出了自然最近邻的概念[19],根据样

本点近邻,寻找各数据点的反向最近邻,当拥有反向近邻点的个数不增加时,则说明达到稳定状态.样本点的反

向最近邻即为其自然最近邻,而一些没有反向近邻的点则被视为噪声点,通过自然最近邻构建邻域图实现聚

类.ENaN 虽然通过无参数的方法实现了聚类效果,但对于带有均匀噪声的数据集往往不能实现有效的划分. 

为了进一步改善含有噪声数据的聚类性能,实现含噪数据的自动类别划分,本文提出了一种基于密度差分

的自动聚类算法,实现对含噪数据集类别数的自动划分.第 1 节首先提出一种基于密度的噪声检测算法以及相

关的基础知识 .第 2 节详细介绍本文所提出的基于密度差分的自动聚类算法(clustering based on density 

difference,简称 CDD).第 3 节为实验结果和分析.第 4 节是对我们提出的算法进行总结,并对未来工作加以展望. 

1   基于密度差分的噪声检测算法 

首先,我们给出一些算法所需要的定义. 

定义 1(近邻距离). 样本点 p 的近邻距离 ( )distk p 定义为: 

(1) 仅存在 k 个样本 q 使得 ( , ) ( );distd p q k p≤  

(2) 仅存在 1k  个样本 q 使得 ( , ) ( ),distd p q k p  

其中, ( , )d p q 表示样本 p 与 q 之间的距离,这里我们均采用欧式距离. 

定义 2(邻域). 样本点 x 的邻域 ( )kNN x 定义为到样本点 x 的距离小于 ( )distk x 的所有样本点的集合,即: 

  ( ) \ { } | ( , ) ( )k distNN p X D p d p X k p  ≤  (1) 

其中,D 代表数据集. 

定义 3(样本密度). 给定数据集,则其样本点密度可以定义为 

 
( )

( ) 1 ( , )
ky NN x

F x d x y


   (2) 
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由于噪声点和有用数据点往往具有不同的密度,有用数据拥有较大的密度值,噪声数则具有较小的密度值,

从而在边界点有一个跳跃.因此,如果我们对此阈值进行有效的估计,即可将噪声和数据进行有效的划分,从而

实现去除噪声的目的.下面,我们将以图 1 所示的二维数据集 D1 为例,通过式(2)对数据集中所有的样本密度进

行计算并排序,排序后的密度曲线如图 2 所示. 

          

Fig.1  Dataset D1             Fig.2  Density ranking curve 

图 1  数据集 D1                图 2  密度排序曲线 

从图 2 可以看出,需要找到中间跳跃比较大的密度值来确定我们的阈值.这里,我们提出了一种基于密度差

分的噪声检测算法,通过对阈值的有效估计,从而实现对噪声和有效数据的划分,其具体步骤如下所示. 

(1) 根据式(2)计算样本密度并进行排序,使得 1( ) ( );i iF x F x   

(2) 对排序后密度曲线进行差分计算,即计算 1( ) ( );i iF x F x   

(3) 找到差分最大值对应的密度阈值 1max( ( ) ( ));i iT F x F x   

(4) 根据密度阈值检测噪声点,输出有用数据点. 

根据上述所提算法,我们对图 2 所示的数据集进行噪声检测.首先对排序后的密度进行差分运算,结果如图

3 所示,横坐标为样本点,纵坐标为每个点的密度差分值,从而估计出密度阈值点所在的位置.通过这个密度阈值

把数据分为两部分,密度小于阈值的点为噪声,密度大于阈值的点为有效数据,数据分类结果如图 4 所示,三角形

区域所示为噪声点,椭圆区域所示为有用数据.从图 4 所示结果可以看出,该阈值对数据噪声和数据进行了有效

的划分. 

             

Fig.3  Density difference curve            Fig.4  Classification result 

图 3  密度差分曲线                     图 4  分类结果 

然而,对于一些数据集,由于数据集中存在一些特别稀疏的点会产生非常小的密度值,而一些特别密集的区

域会产生非常大的密度值,因此,对数据密度进行排序差分后,往往会在差分曲线开始和结束的地方出现比较大

的跳跃.下面我们以图 5 所示的数据集 D2 为例来说明这一情况.对于图 5 所示的数据采用上述步骤进行差分后

所得差分曲线如图 6 所示,由图 6 可见,差分曲线开始和结束的地方会出现比较大的跳跃.如果我们依然采用上

述估计最大值的方法则无法实现对噪声和数据的有效分离 .为了克服这一问题 ,我们选择数据集密度排序

5%~95%之间的部分来寻找最大的差分值以估计密度阈值. 

因此,本节所提基于密度差分的噪声检测算法的具体步骤即可修正为如算法 1 所示. 

算法 1. 基于密度差分的噪声检测算法. 
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(1) 根据式(2)计算样本密度并进行排序,使得 1( ) ( );i iF x F x   

(2) 对排序后密度曲线进行差分计算,即计算 1( ) ( );i iF x F x   

(3) 对于密度位于 5%~95%的样本找到差分最大值对应的密度阈值 1max( ( ) ( ));i iT F x F x   

(4) 根据密度阈值检测噪声点,输出有用数据点. 

            

Fig.5  Dataset D2               Fig.6  Density difference curve 

图 5  数据集 D2                    图 6  密度差分曲线 

2   基于密度差分的自动聚类算法 

本节提出了一种基于密度差分的自动聚类算法,实现了对含噪数据集的聚类,算法流程如图 7 所示.首先对

输入数据集去除噪声,然后构建每个点的邻域,反向近邻点的个数代表每个点的密集程度,最后,从最密集的点

开始出发寻找近邻构建类簇,从而实现对有用数据的分类. 

 

Fig.7  The overall flow chart of CDD algorithm 

图 7  CDD 算法整体流程图 

定义 4(反向近邻数). 对于给定数据集, ( )Nb i 表示算法进行过程中数据点 i 作为其他点近邻的次数,即如果

存在: ( ),ki NN p p D  且 ,p i 则 ( ) ( ) 1, 1,2,3,..., ,Nb i Nb i k n   这里,k 有截止条件. 

由反向近邻数的定义可见,对于一个数据集中的数据点,其 Nb 值越大,则说明该点被更多的点包围,直观上

它看起来像数据集的质心.因此,我们选择从反向近邻数最大的数据点开始来构建连通区域,从而保证没有移除

干净的 ( ) 0Nb i  的离散点最后被计算.CDD 算法的具体步骤如算法 2 所示.首先,初始化反向近邻数 ( )Nb i 和邻

域 ( ).rNN i 从 1r  开始,依次计算每个点的第 r 近邻,假设计算点 i 的第 r 近邻为 j,则 ( )Nb j 加 1,把点 j 合并到

( ).rNN i 当所有点计算完第 r 近邻后,统计此时没有反向近邻数的点,即 ( ) 0Nb i  的点的个数 Num.如果从 1r  近

邻到 r 近邻 Num值不变,则进一步计算每个点的 1r  近邻.如果 Num值仍然不变,则保存 ( )Nb i 和 ( )rNN i 退出循
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环,否则,r 加 1 继续进行计算.在循环结束后,由于我们得到的 ( )rNN i 个数可能太大,以至于不好分开两个靠近的

类别簇,这里,我们取前 2/3 个邻域点作为新的邻域进行扩张.在对每个点分类之前,首先判定 ( )rNN i 邻域内的点

是否已被分类,如果存在已经被分类的点,那么选取邻域内最近的被分类的点的标签赋给点 i;如果不存在,则把

当前标签 Lay 赋值给点 i.对点 i 分类完成后,将点 ( )Nb i 赋值为–1,因为每次要寻找 ( )Nb i 最大的点,所以保证一

些 ( ) 0Nb i  的离散点也能被找到.之后把点 i 的 ( )rNN i 邻域放在一个队列,依次计算队列内未被分类的点,如果

第 1个点未被分类,则按照上面给点 i分类的方法进行分类,并将第 1个点的未被分类的邻域内的点放在队列中,

移除第 1 个点.直到队列内的点全部分类完毕,即队列清空,表示一个类簇形成,类别数 Lay 加 1. 

算法 2. CDD 算法. 

输入:数据集 X; 

输出:C:类别标签. 

主要步骤: 

1． 初始化: 1, ( ) 0, ( ) ;rr Nb i NN i     

2.  分别对 X 中的每个点 i 计算它的第 r 近邻 j; 

            a. ( ) ( ) 1Nb j Nb j   

            b. ( ) ( ) { }r rNN i NN i j   

3.  计算 ( ) 0Nb i  的点的数量 Num; 

4.  如果 Num 的值不变: 

       1,r r  重新计算第 2 步和第 3 步; 

       如果 Num 的值仍然不变: 

            进入步骤 5; 

       否则: 

            进入步骤 2; 

    否则: 

            1,r r  进入步骤 2; 

5.  保存并输出 ( ), ( );rNN i Nb i  

6.  取前 2 | ( ) | / 3rNN i 个点作为新的 ( );rNN i  

7.  While(1): 

8.      找到 ( )Nb i 最大的点 x; 

9.      如果 ( )ry NN x 且 Class(y)0: 

10.         那么把距 x 最近的 y 的类标签赋给 x; 

11.     否则: 

12.        ( ) ;Class x Lay  

13.     把 ( )rNN i 内的点放进一个空队列; 

14.     While(队列非空): 

15.        选择队列第 1 个点 xp; 

16.        如果 ( ) 1pNb x    (未分类): 

17.            如果 ( )r py NN x 且 Class(y)0: 

18.                 那么把距 xp 最近的 y的类标签赋给 xp; 

19.            否则: 

20.                 ( ) ;pClass x Lay  

21.            ( ) 1;pNb x    

22.            把 ( )r pNN x 内未分类的点插入到队列中; 
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23.        移除队列内的第 1 个点; 

24.     end While 

25.     1;Lay Lay   

26.     如果所有点 ( ) 1Nb i   成立: 

27.        那么 Break; 

28.  end While 

3   实验结果及分析 

为了验证本文所提 CDD 算法的有效性,我们进行了仿真实验.实验中,采用 4 组带噪声的人工数据集,对算

法的性能进行比较.实验中,我们将 IS-DBSCAN、DBSCAN 和本文所提算法 CDD 进行了对比.实验结果表明,

本文所提 CDD 算法可以有效地确定数据集的类别数,实现对含有噪声数据集的有效分类.实验中所采用的数据

集如图 8 所示,分别为 D2、D3、D4 和 D5.实验对比结果如图 9 所示. 

 

Fig.8  Four groups of datasets used in the experiments 

图 8  实验所使用的 4 组数据集 

由图 9 所示结果可以看出:对于数据集 D2,3 种算法都能检测出离散点正确地分为 5 类.对于数据集 D3,由

于 IS-DBSCAN 算法去除噪声的效果不好,很多噪声没有去除,最终把数据分为 9 类,原因是把其中一些离散点

当作了有用点;DBSCAN 算法和 CDD 算法能够检测离散点,正确地分为了 5 类.对于数据集 D4,IS-DBSCAN 分

成了 9 类,除了正确地分出 5 类数据点外,还包括 4 个错把噪声当成有用点的类簇;DBSCAN 算法和 CDD 算法

正确地分成了 5类.对于数据集D5,IS-DBSCAN算法最终分成了 11类,DBSCAN算法结果分成了 8类,只有CDD

算法正确地分为了 7 类,它不会把靠近有用点的噪声点单独分为一类.综上分析,对比使用两个参数的 DBSCAN

算法和使用一个参数的 IS-DBSCAN 算法,CDD 算法在只使用一个参数的情况下,能够实现噪声的检测和得出

正确的类别数,而不会出现把一些未被检测到的离散点单独归为一类的情况. 

为了进一步验证所提算法的有效性,我们对算法所得聚类质量作进一步对比.这里,我们采用平均聚类纯 

度[19]对算法性能进行定量分析,其定义如下: 

 
1

| |

| |
100%

d
K i
i

i

C

C
pur

K



 


 (3) 
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其中, K 表示聚类的数量, | |d
iC 表示在类别 i 中占主导地位类别标签的点的数量. | |iC 表示类别 i 中点的数量.这

里对于少数离散点单独分为一类的情况,将 | |d
iC 视为 0.直观来看,纯度值越大,则表示类别个数分类准确且聚类 

质量越高;纯度值越小,则表示类别个数越多且聚类质量越差. 

3 种算法对 4 组数据集纯度计算结果见表 1.由表 1 所示结果可以看出,对于数据集 D2,3 种算法的 pur 相同;

对于数据集 D3、D4 和 D5,可以看出本文算法的优势,CDD 算法的 pur 值高于其他算法.相对于 DBSCAN 算法

使用两个参数,CDD 算法仅使用一个参数. 

 
Fig.9  Clustering comparison results by IS-DBSCAN, DBSCAN and CDD for four datasets.  

Clusters arerepresented by different colors 

图 9  IS-DBSCAN、DBSCAN 和 CDD 3 种算法在 4 组数据集上的对比结果,不同颜色代表不同类别 

Table 1  Purity calculation results 

表 1  纯度计算结果 
数据集 IS-DBSCAN DBSCAN CDD 

D2 96%(5 类) 96%(5 类) 96%(5 类) 
D3 49%(9 类) 87%(5 类) 91%(5 类) 
D4 51%(9 类) 92%(5 类) 96%(5 类) 
D5 64%(11 类) 85%(8 类) 99%(7 类) 
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为了说明算法中一些参数的经验取值问题和 k 值敏感性问题,我们进行了实验对比分析. 

(1) 针对噪声检测部分的取值 5%~95%,分别取全部点、5%~95%及 10%~90%这 3 种情况对 D2、D3、D5

进行噪声检测,实验对比结果如图 10 所示,三角形区域所示为检测的噪声点,*符号区域所示为有用数据,这里,k

默认为 10.从对比结果可以看出,如果我们不设定范围,从全部点中寻找阈值,那么效果非常糟糕,几乎所有的点

都判定成了噪声;从设定 5%~95%、10%~90%两个范围来看,可以很好地分离出噪声和有用点,对噪声的检测具

有鲁棒性. 

 
(a)                                   (b)                                 (c) 

Fig.10  Noise detection results of different data range.  

(a) column: All points, (b) column: 5%~95%, (c) column: 10%~90% 

图 10  不同数据点范围检测噪声结果,(a)列:全部点,(b)列:5%~95%,(c)列:10%~90% 

(2) 针对自动分类过程中,取前 2/3 个邻域点作为每个点新邻域问题,我们取 D2、D3、D4、D5 进行实验对

比分析,分别设置邻域系数为 1/2、2/3、5/6 和 1.不同邻域系数下得到的最终聚类数目见表 2,从表中可以看出,

在不同邻域系数下,聚类数目变化不够明显.聚类结果的 pur 值如图 11 所示.从结果可以看出:当邻域系数为 1/2

时,D3 和 D4 数据集分类效果不好;当邻域系数为 1 时,相对比较密集的 D5 数据集分类效果不好;邻域系数为 2/3

和 5/6 时都能够得出正确的类别数.这里,我们选取 2/3 作为系数是因为对于一些比较密集的数据集效果会更好. 

(3) 对参数 k 敏感性的分析,我们对数据集 D2、D3、D4 和 D5 分别从 k=6 到 k=20 之间间隔为 2 取值进行

对比实验.表 3 是聚类数目随着 k 值变化的结果,可以看出,D2、D3 和 D4 数据集在一定区间内是稳定的,D5 数

据集则波动较大.pur 值的计算结果如图 12 所示.从结果可以看出,虽然 k 变化很大,但对于数据集 D2 没有影响,

数据集 D3 和 D4 相对波动较小,而相对比较密集的 D5 数据集波动较大,但只要设置正确的 k 值,也能分类出

D2 

D3 

D4 
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准确的结果. 

Table 2  Comparison of clustering numbers of different neighborhood coefficients 

表 2  不同邻域系数聚类数目对比 
数据集 1/2 2/3 5/6 1 

D2 5 5 5 5 
D3 5 5 5 5 
D4 4 5 5 5 
D5 7 7 7 6 

      

Fig.11  The clustering results obtained with    Fig.12  Clustering results obtained with different k values 

different neighborhood coefficients 

图 11  不同邻域系数聚类变化情况                 图 12  不同 k 值聚类变化情况 

Table 3  Comparison of clustering numbers of different k values 

表 3  不同 k 值聚类数目对比 
数据集 6 8 10 12 14 16 18 20 

D2 5 5 5 5 5 5 5 5 
D3 8 6 6 6 5 4 4 6 
D4 5 5 5 5 2 3 2 2 
D5 11 7 8 5 7 5 7 7 

4   总结与展望 

本文提出了一种基于密度差分的自动聚类算法,算法根据噪声数据与有效数据密度分布的差异,提出了基

于密度差分的噪声点检测,并通过构建邻域利用近邻的方法,进一步实现了对有用数据类别的自动划分.所提

CDD 算法在实现聚类的过程中仅需要输入近邻参数 k,无需提前设定类别数,即可实现对数据集类别数和类别

的自动划分,因此,在实际中具有更广泛的应用前景.实验验证了所提算法的有效性.未来工作将致力构造更合

理的密度函数,实现自动确定近邻参数. 
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