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摘    要   作为聚类的重要组成部分, 边界点在引导聚类收敛和提升模式识别能力方面起着重要作用, 以 BP (Border-peel-
ing clustering)为最新代表的边界剥离聚类借助潜在边界信息来确保簇核心区域的空间隔离, 提高了簇骨架代表性并解决

了边界隶属问题. 然而, 现有边界剥离聚类仍存在判别特征不完备、判别模式单一、嵌套迭代等约束. 为此, 提出了基于空间

向量分解的边界剥离密度聚类 (Density clustering based on the border-peeling using space vector decomposition,
CBPVD), 以投影子空间和原始数据空间为基准, 从分布稀疏性 (紧密性)和方向偏斜性 (对称性)两个视角强化边界的细粒

度特征, 进而通过主动边界剥离反向建立簇骨架并指导边界隶属. 与同类算法相比, 40个数据集 (人工、UCI、视频图像)上
的实验结果以及 4个视角的理论分析表明了 CBPVD在高维聚类和边界模式识别方面具有良好的综合表现.
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Abstract   Border points, as an essential part of density clustering, play a key role in guiding clustering conver-
gence and improving pattern recognition ability. Indeed, the border-peeling clustering with BP (border-peeling clus-
tering) as the latest representative ensures the spatial isolation of core region of the cluster by using intrinsic bound-
ary information, then enhancing the cluster backbone. Nevertheless, the performance of available methods tends to
be constrained by incomplete discriminant feature, single pattern and multiple iterations. To this end, this paper
proposes a novel algorithm named CBPVD (density clustering based on the border-peeling using space vector de-
composition). The property of CBPVD is based on the projection subspace and original space to enhance the fine-
grained feature representation of the border point from the two perspectives of sparsity (compactness) and skew-
ness (symmetry) of distribution, then reversely establishes the cluster backbone through active boundary peeling
and guides the boundary membership. Finally, we compare performance of CBPVD with six state-of-the-art meth-
ods over synthetic, UCI, and image datasets. Experiments on 40 datasets and discussion cases from 4 perspectives
demonstrate that our algorithm is feasible and effective in clustering and boundary pattern recognition.
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聚类分析旨在将目标数据划分到若干互不相交

的集合中, 以实现高组内相似性和低组间相似性[1],
广泛用于图像分割、推荐系统、海量数据标注等人

工智能场景[2].
作为最受欢迎的聚类范式之一, 密度聚类的首

要任务是搜索一批高代表性对象并建立簇的核心区

域, 进而指导其余对象归属. 核心对象包含了丰富

的结构信息, 通过给定的可达条件, 形成的核心区

域 (目标簇骨架)可有效表征簇的实际结构. 因此,
大多数密度聚类方法将核心对象的特征提取作为聚

类主线. 例如, 以 DPC (Clustering by fast search
and find of density peaks)[3] 代表的密度峰值聚类[4−7]

通过峰值最大化判别核心对象; H-DBSCAN[8] 等派

生于 DBSCAN[9] 的传统方法利用全局密度描述核

心对象. 总的来说, 在识别核心对象后, 许多方法[10−11]

以此为基准构建簇的骨架, 却忽视了边界对象的重

要性, 仅将其视为核心对象在数据空间上的相对补.
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事实上, 较之特征单一的核心点, 边界点较为

复杂多变, 主要位于目标簇的边缘、簇与簇之间以

及远离簇的区域[12]. 在簇骨架建立时, 边界点往往

会弱化簇的独立性、误合并近邻簇. 此外边界点往

往具有两个或多个群体的属性特征, 在实际场景中

包含了高价值的模式信息[13], 如临床中携带病毒或

致病基因但未发病的人群、人脸识别中动作复杂、

归属模糊的图像. 基于此, 一些研究者将密度聚类

中边界被动过滤转为主动剥离, 进一步确保簇骨架

之间的空间隔离. 尽管已针对性地提出一些面向

边界剥离的密度聚类, 如基于统计量的 Spinver[14]、
CA-CSM[15]、C-USB[16]; 基于 D-S证据理论的 3W-
DPET[17]; 基于切平面一致性的 DCUBI[18], 以及最

新发表的 BP (Border-peeling clustering)算法[13],
但现有方法的边界剥离模式仍面临着判别特征不完

备、判别条件单一、倾向低维凸数据等局限.
受子空间聚类[19]的启发, 提出了一种基于空间向

量分解的边界剥离密度聚类 (Density clustering bas-
ed on the border-peeling using space vector decom-
position, CBPVD), 将数据点与其近邻形成的空间

关系由原始高维空间射影到低维子空间中, 利用边

界 (核心对象)在投影子空间上的分布方向偏斜性 (对
称性)以及在原始空间上的分布稀疏性 (稠密性)强
化特征表示, 实现边界有效剥离, 进而通过传递闭包

和密度优先级策略共同指导对象划分. 本文工作如下:
1)引入空间向量分解理论, 从矢量视角分析并

量化高维数据的局部分布;
2)从原始数据空间和投影子空间两个维度强

化边界特征表示, 提出了一种非迭代、细粒度的边

界剥离方法; 利用传递闭包和密度优先级策略, 建
立了一种两阶段对象关联策略;

3)提出了基于空间向量分解的边界剥离密度

聚类, 广泛的实验和深入分析验证了算法在高维聚

类和边界模式信息识别方面的有效性. 

1    相关工作

目前, 距离划分和密度可达是最受欢迎的两种

聚类范式. 以 K-means[20] 为代表的划分聚类一般随

机指定簇中心, 然后依据目标函数收敛来产生最佳

聚类, 常作为目标检测、图像分割的底层算子. 但此

类算法受限于凸目标函数和最近中心划分策略, 无
法有效处理非凸和高维数据.

Eps MinPts

相反, 密度聚类认为簇是被低密度区域分隔的

稠密连通区域, 其特点是可识别任意形状的簇. 如
DBSCAN[9] 通过阈值  和半径  搜索核心

对象来建立簇骨架, 并将其可达路径上的剩余对象

归为一类. DBSCAN衍生出很多优化改进[8], 但面

对高维场景时, 全局性质的密度度量、参数缺乏视

觉参考以及数据量纲差异使得算法性能并不稳定.
尽管 DBSCAN首次提出了密度聚类中边界点概念,
但没有进行深入研究.

k

Rodriguez等[3] 将少数密度峰值点作为簇骨架,
提出了密度峰值聚类 DPC. 与划分聚类相比, DPC
无需迭代, 并且由决策图生成的簇中心更加合理;
与 DBSCAN相比, DPC以密度峰值点为基准进行

对象分类, 无需多层嵌套遍历. 作为一种新的密度

聚类框架, DPC得到了广泛关注. 鉴于高可视化优

势, EC[5]、SNN-DPC[21] 引入  近邻、互近邻、共享

近邻、模糊核等优化原始决策图. 为确保聚类流的

连续性, DPC-RDE[6]、CBP-EKNN[22] 通过设计评分

函数/变量来量化簇中心特征, 但算法仍要提前输

入簇个数. 此外, RA-Clust[23]、DPC-AHS[24]、GB-
DPC[4]、CA-CSM[15] 利用统计模型 (线性回归、残差

分析、正态分布曲线)来拟合目标分布, 实现了聚类

过程自动化, 但额外引入了统计参数. 优化划分策

略同样是改进方向之一, 如 ADPC-KNN[25]、Den-
Mune[26] 利用邻域结构信息、递增式划分、密度可达

等要素来替代敏感的一阶段方法.
同样, 为了增强 DPC在复杂场景下的聚类性

能, SSDC[27] 利用对象间成对约束信息实现了密度

峰值聚类的半监督模式; 此外, DDC[28] 开创性地将

DPC与神经网络自编码器结合, 实现了 DPC与自

编码器的结合. 除上述理论研究外, DPC还被嵌入

到实际任务场景中, 如 ADPC[29] 借助 DPC的泛化

优势来分析医疗领域的脑电信号; AHC[30] 将密度峰

值点应用在层次聚类中, 加速嵌套聚类树的构建.
然而大多数密度峰值聚类存在一个潜在约束: 聚类

结果非常依赖密度峰值点, 但复杂场景下获得数量

正确且高质量的密度峰值并不简单. 若算法未能正

确估计簇数或度量存在偏差, 则低质量的密度峰值

点往往引起划分错误连锁反应.
鉴于簇中心在构成簇骨架方面的局限, 一些学

者专门对簇骨架的生成方式进行了分析研究, 旨在

通过融合密度、密度峰值、隶属度等要素选取一批

高质量对象. 例如, MBVC[31] 通过网格划分和均值

漂移来迭代搜索簇的核心结构; DPC-DBFN [ 32 ]、

CFDPC[10]、FAST-LDP-MST[33] 以部分峰值对象形

成的微型簇为依据, 经过合并、剪枝操作来形成簇

的骨干; 而 CLUB[11] 利用近邻结构信息直接建立簇

骨架. 与传统聚类 DBSCAN类似, 上述算法重点关

注特征相对单一的核心对象或簇中心, 忽视了分布

较为复杂的边界对象, 仅将其视为核心对象在数据

空间上的相对补集. 因此面对复杂数据时, 聚类性

能往往受到显著影响, 这一观察同样在文献 [12−13]
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中得到验证.
相反, 我们没有复用“核心对象+簇骨架”模式,

而是利用多视角混合特征剥离边界, 反向确保簇骨

架的空间隔离, 最大程度上保留簇的核心信息, 进
而提高了面对复杂数据的鲁棒性. 相比密度峰值聚

类, 主动边界剥离的引入避免了对象划分错误的连

锁反应, 算法在完成聚类的同时可并行挖掘出高价

值的边界模式信息.
实际上, 聚类性能通常取决于困难样本的分类

结果, 即那些分布复杂、隶属模糊的边界样本. 考虑

到边界点在提高聚类精度和提升模式识别能力方面

的重要性, 一些研究开始借助边界的主动剥离来逐

步揭示簇的结构信息, 随后通过边界之间、核心对

象间、边界与核心对象间的可达关联来形成目标簇,
称为边界剥离密度聚类. 例如, Spinver[14] 利用霍普

金斯统计量判别边界, CA-CSM[15]、C-USB[16] 通过

三阶偏斜度描述数据的空间分布, DCUBI[18] 观察出

边界对象的近邻在其切平面上的分布具有一致性;
3W-DPET[17] 借助证据理论中信任函数描述边界;
Lever[13] 利用杠杆原理建模边界的邻域分布. 由于

统计量自身设计局限, 上述算法很难有效处理非凸、

高维数据, 如霍普金斯统计量的作用域仅为二维空

间的第一象限, 偏斜度旨在描述整体数据空间的分

布, 无法应用于局部邻域.
最近, Averbuch-Elor等[12] 定义簇是由一些核

心层和边界层组成的层状包围区域, 在 T-PAMI上
提出了 BP算法. 作为最新代表, BP利用密度差异

迭代式剥离外部的边界点, 同时单向绑定边界点与

最近未剥离点, 直至簇的核心区域有效分隔, 最后

利用 DBSCAN对核心区域进行搜索. 与以往的边

界聚类不同, BP系统地阐述了边界剥离在密度聚

类中的重要性, 为边界剥离聚类提供了一种新思路.
但 BP的 6个超参数远高于同类算法, 并且边界判

别标准相对单一: 仅通过密度大小来判定边界, 面
对分布不均匀的数据, 算法很难发现最佳的划分结

构, 极易造成过划分.
相反, 本文的 CBPVD无需迭代计算和冗余连

接, 不仅考虑了边界点的整体特征, 同时以矢量视

角实例化边界在子空间上的潜在特征. 这种双通道

细粒度特征确保了算法面对复杂分布、高维数据时

的适应性, 并具有较高的聚类精度. 

2    CBPVD 算法
 

2.1    边界剥离

文献 [9, 12−13]指出, 相对于周围分布较为均

匀、稠密的核心对象, 边界点周围分布整体上呈现

明显偏斜、稀疏. 统计理论中, 变异系数、局部密度[13]、

偏斜度[15], 三阶中心距[16], 霍普金斯统计量[14] 等度量

可用于描述数据分布; 正如第 1节中所述, 这些统

计量存在一定的应用局限, 此外, 高维数据往往分

布稀疏并且存在属性量纲差异, 而现有统计量偏向

于将所有维度上的分布视为整体, 并没有考虑单一

维度上的差异, 使这些统计量难以应用于高维数据.
我们对原始数据空间进行仿射变换, 将目标对象迁

移变换至原点, 利用仿射变换的拓扑结构不变性,
在保持原有结构信息的同时更便于观察分析目标对

象与其近邻之间的位置关系和分布情况.
从多维空间视角来看, 边界点在原始空间上的

偏斜特征可表现为其邻域对象在基向量方向上围绕

边界点呈现的偏态分布, 而对于聚类内部对象, 其
近邻空间内的均匀性体现在基向量方向上近似的中

心对称分布, 即多维对称. 基于此观察, 我们将空间

向量分解定理[34] 引入对象所在的数据空间, 将其转

换为向量空间, 并将对象间的成对关系视为独立的

空间向量. 因此, 对象的局部分布估计转化为空间

向量的位置关系判断, 存在如下描述:
xi X = {x1, x2, x3, · · · , xn} ∈

Rm×n m

Rm λ1, λ2,

λ3, · · · , λm xi = λ1e1 + λ2e2 + λ3e3 + · · ·+
λmem e1, e2, e3, · · · , em Rm

X xi xj

hi, j

假设   为数据集    

 中任意数据点, 根据空间向量分解定理, 在 

维数据空间   中 ,  存在唯一有序实数组  

, 使得  
, 其中   为空间   的基向量.

对于  中任意数据点 , 与数据点  形成的空间

向量  表示如下:

hi, j = (λi, 1 − λj, 1, · · · , λi, d − λj, d, · · · ,

λi,m − λj,m)(e1, e2, e3, · · · , em)
T
, 1 ≤ i, j ≤ n

(1)

λi, d − λj, d hi, j ed

k

  表示   在基向量   方向上的投

影. 考虑到边界对象和核心对象的特征差异主要在

于各自的邻域空间, 我们使用  近邻来提取邻域信

息, 由此形成的邻域空间包含了丰富的邻域信息.
xi ∈ X k k

Vi xi k Nk(xi)

基于此, 任意  与其  个近邻形成  个空

间向量, 作为描述向量位置关系最直接且有效的基

本运算, 近邻向量  定义为  与其  个近邻 

形成的向量之和, 如下:

Vi=



∑
j

(hi, j) = [
∑
j

(λi, 1 − λj, 1), · · · ,∑
j

(λi,m−λj,m)](e1, · · · , em)
T
, if xj ∈Nk(xi)

NULL, if xj /∈Nk(xi)
(2)∑

j (λi, d − λj, d) xi

ed

其中   表示   的近邻向量在基向量

 上的投影坐标. 根据前文的分析可知, 聚类内部
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p

对象的近邻相对均匀地散布在其四周, 经过空间向

量分解后, 上述分布规律直接表现为每个基向量方

向上, 近邻向量的投影总是关于核心对象呈现出较

强的中心对称性. 相反, 边界对象的近邻向量投影

具有较强的同向性. 相比于核心对象, 其近邻向量

的长度明显较长. 为此, 我们可以通过向量  -范数

来判别对象, 以下是详细推导.
hi, j xi ∈ Rm xj ∈ Rm

vd (1 ≤ d ≤ m)

hi, j ed(e
T
ded)

−1
eTdhij ed

vd

推论 1. 假设  为对象  与  构

成的空间向量, 给定一维特征空间 ,
向量   在其上的投影为  , 其中  

为  的基向量.
证明.

S Rm e′1, e
′
2, e

′
3, e

′
4, · · · , e′p S

a ∈ S a = y1e
′
1 + y2e

′
2+

y3e
′
3 + y4e

′
4 + · · ·+ ype

′
p

这里使用空间向量分解定理[34] 作为引理: 假设

 是    的任意子空间,    为  的

基向量, 则对任意对象 , 存在 

.
A = [e′1, e

′
2, e

′
3, e

′
4, · · · , e′p]m×p

a = Ay , y ∈ Rp hi, j Projshi, j

hi, j S

Projshi, j ∈ S

令矩阵  , 则可得

. 对于空间向量 , 令  表

示  在子空间  上的投影. 根据上方描述的空间

分解定理可知,   且满足:

Projshi, j = Ay, y ∈ Rp (3)

Projs⊥hi, j hi, j S

hi, j = Projs⊥hi, j + Projshi, j

S A S

AT

令  表示  在子空间  正交补上的

投影, 则满足:  . 已知

子空间  等于矩阵  的列空间, 则子空间  正交补

等于  的零空间. 从而, 有:

Projs⊥hi, j = hi, j − Projshi, j ∈ Null(AT) (4)

AT矩阵左乘 

AT(hi, j − Projshi, j) = 0 (5)

即

AT(hi, j −Ay) = 0 (6)

化简后为

AThi, j −ATAy = 0 (7)

同理有

y = (ATA)
−1

AThi, j (8)

将式 (8)代入式 (3)

Projshi, j = Ay = A(ATA)
−1

AThi, j (9)

整理可得

Projshi, j = Ay = A(ATA)
−1

AT(xi − xj) (10)

S

sd A ed

ed(e
T
ded)

−1
eTdhij

不失一般性, 我们假设子空间  实例化为一维

特征空间 , 则投影矩阵  转变为列向量  (该一

维空间的基向量), 投影形式化为 . □

{ed}1≤d≤m(s.t.⟨ei, ej = 0⟩∩
eTi ei = 1) A

xi ∈ Rm m

正交是一种特殊的向量关系, 正交分解是解析

空间向量的常用模式, 主要贡献在于依据笛卡尔直

角坐标系, 把复杂的空间矢量运算转化为互相垂直

方向上的简单代数运算. 借助正交分解的理论观点,
我们使用标准正交基  

 来实例化式 (10)中的特征矩阵 , 则对象

 与其近邻构成的空间向量在  个正交基上

的投影可被表示为:
  

Projv1hi, j = e1(e
T
1 e1)

−1
eT1hij = e1e

T
1xi − e1e

T
1xj = xi1 − xj1

· · ·
Projvdhi, j = ed(e

T
ded)

−1
eTdhij = ede

T
dxi − ede

T
dxj = xid − xjd

· · ·
Projvmhi, j = em(eTmem)

−1
eTmhij = emeTmxi − emeTmxj = xim − xjm

(11)

因此, 式 (2)重写为:

Vi =

∑
j

(λi, 1 − λj, 1),
∑
j

(λi, 2 − λj, 2), · · · ,
∑
j

(λi,m − λj,m)

 (e1, e2, e3, · · · , em)T =

∑
j

Projshi, j ,
∑
j

Projshi, j , · · · ,
∑
j

Projshi, j

 (e1, e2, e3, · · · , em)
T
=

∑
j

e1e
T
1xi − e1e

T
1xj ,

∑
j

e2e
T
2xi − e2e

T
2xj , · · · ,

∑
j

emeTmxi − emeTmxj




1 0 · · · 0
0 1 0 · · ·
· · · 0 1 0
0 · · · 0 1

 =

∑
j

xi1 − xj1,
∑
j

xi2 − xj2, · · · ,
∑
j

xim − xjm

 (12)
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p进而,   -范数如下:

||vi||p =

∑
d

(|
∑
j

xid − xjd|)
p


1
p

s.t. 1 ≤ d ≤ m, xj ∈ Nk(xi) (13)

L1考虑到计算成本,   范数成为首选. 除了上述

近邻投影范数外, 对象邻域的紧密性同样被作为判

别依据. 为此, 本文将对象与其近邻之间残差平方

和的指数离散作为局部密度.
∀xi ∈ X

ρi

定义 1[7] (局部密度). 对于 , 局部密度

 表示如下:

ρi = exp

−1

k

∑
xj∈Nk(xi)

d(xi, xj)
2

 (14)

d(·)  为欧氏距离形成的相似性度量, 聚类内部对象

分布稠密, 上式取值较大, 边界对象分布相对稀疏,
其值偏小.

xi ∈ Rm ||vi||p=1 ρi

xi φi

定义 2 (边界置信). 边界置信表征数据点隶属

边界的程度. 将数据点  的  与密度 

的比作为该点  的边界置信 , 表示如下:

φi =
∥vi∥p=1

ρi
(15)

φi xi边界置信  越大, 表明数据  位于聚类边缘的可能

性越大. 由于边界点的判断不再单纯依靠密度, 而
是基于客观存在的分布特征, 所以避免了由于密度

度量失衡、邻域参数取值困难造成的影响.

x1 x2

x1

x2

以混合高斯数据集为例, 图 1展示了边界置信

的度量过程, 其中图 1(a)可视化了含有两个高斯簇

的测试数据集, 数据点  和  分别代表边界和核

心对象; 图 1(b)、图 1(c)显示了经过空间仿射变换

后上述对象的局部邻域. 图 1(d)和图 1(e)展示了

空间向量分解后的投影, 可以看出对象  在两个方

向上的投影大部分是同向的, 而  的投影整体呈现

对称状态; 图 1(f)可视化了数据集的边界置信, 可
以看出其边界置信的结果分布与实际分布相一致. 

2.2    簇骨架构建和边界关联

LAsc
X X

XB Xcore

根据式 (15)中边界置信定义可知, 数据对象按

其降序排序后, 聚类内部对象 (核心对象)将集中分

布在降序队列  的头部, 数据集合  可分割为边

界集  和核心集 , 如下:
XB = {xi ∈ X : ξ(xi) = 1}

ξ(xi) =

{
1, if φi ≤ LAsc

X [⌊n× τ⌋]
0, otherwise

Xcore = X −XB

(16)

τ ∈ [0, 1]其中  为边界所占权重, 值越大, 表示数据

集合中存在的边界对象越多, 参数详细讨论见第

4.4节.
作为最新的边界剥离聚类代表算法, BP[12] 在

逐层识别边界的同时, 建立当前边界点与上次迭代

产生的历史边界点之间的隶属关系, 最后将边界点

之间传递闭包按照最小距离原则关联到簇的核心区

域. 然而, 后续的边界判别依赖于当前的边界剥离

结果, 当前某些对象被误分后, 后续的剥离过程将

被误导, 造成误差传递. 此外, 由于边界点所处区域

的复杂性, 边界之间的传递闭包可能让原属于不同

簇的边界建立错误的关联, 进而造成误差累积和

簇合并, 因此, 边界之间的级联往往是冗余的. 为
此, 提出了一种两阶段关联策略, 减少了对象间的

冗余关联. 首先, 边界剥离后, 剩余对象之间具备良

好的闭包性, 簇骨干可通过遍历核心点的可达近邻

形成.
xi xj

(xi, · · · , xr,

xr+1, · · · , xj) (xr, xr+1)

d(xr, xr+1) < max(d(xr+1, {Nk(xr)})

定义 3[15] (可达近邻). 任意核心点  和  具有

可达近邻路径, 当且仅当存在链式关系 

,  其中任意相邻点对   满足

.
k

M

形式上, 我们利用  近邻将对象间的可达近邻

模型化为有向连通图, 通过近邻矩阵  表示:
∀ xi, xj ∈ Xcore定义 4 (近邻矩阵). 对于  满足可

达近邻关系, 对应的近邻矩阵表示如下:

Mn×n[i, j] =

{
1, if xj ∈ Nk(xi) & xj ∈ Xcore

0, otherwise
(17)

M形式上, 非对称矩阵  中连通区域即为簇的骨架.

M K

Xcore {
∑

C t
core |

K
t=1}

C t
core t xi

与 BP不同, 在簇骨架建立后, 本算法并没有

建立边界与边界之间的不稳定关联, 而是以稳定的

簇骨架为基准共同指导边界隶属, 即距簇骨架中高

密度核心对象的最小距离. 假设矩阵  中存在 

个连通域, 则核心集   可表示为  ,

 代表簇  的骨干对象. 边界点  的关联规则如下:

ϕi = arg min
t∈[1, K]

(d (xi, xj)) s.t. xj ∈ C
(t)
B ∩ ρj > ρi

(18)

ϕi xi ∈ XB  指定了边界对象  的隶属信息. 总的

来说, 对象划分第一阶段的关联标准是具有闭包性

的可达近邻, 此时只关注簇骨架的建立, 而第二阶

段的标准是密度优先级, 通过簇骨架来指导边界隶

属, 旨在建立边界点与骨架之间的关联.
CBPVD分为三步: 边界剥离、簇骨架构建、边

界关联. 首先, 根据式 (14)和 (15), 计算边界置信;
其次, 根据式 (16)和 (17), 依据可达近邻建立簇骨
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架; 最后, 根据式 (18)描述的高密度优先原则, 将

边界划分到指定簇骨架中, 完成聚类. 图 2给出了

聚类可视化. 图 2(a)显示了 Flame的分布; 图 2(b)

展示了边界置信的热度图; 图 2(c)中, CBPVD将

数据集分割为边界 (红色)和核心点 (蓝色), 可以看

出核心点较好地保留了簇的结构信息, 红色的边界

点符合其形式化定义; 图 2(d)显示了算法利用核心

点间的强闭包性得到的簇骨架 (黄色和粉红色); 经

过边界关联步骤, 图 2(e)给出了最终聚类结果. 可

以看出, CBPVD有效识别了边界、簇骨架以及最

终簇.
 

3    实验

γ = ρ× δ

除 K-means [20 ]、DPC [3 ] 外, 我们将聚类算法

(BP[12]、EC[5]、GB-DPC[4]、SNN-DPC[21])作为基线,
发表在 T-PAMI上的 BP算法是边界剥离聚类的

最新代表, EC、GB-DPC、SNN-DPC是 DPC算法

的最新改进. 对于 K-means、SNN-DPC, 我们提前

给出正确的簇个数参数; 对于 DPC, 为了避免视觉

误差, 我们利用  降序, 选取正确数量的峰

值点作为簇中心; 对于算法涉及的其他可调参数, 我
们为 BP、DPC、SNN-DPC、EC、GB-DPC设置合

理的参数区间, 见表 1. 除常见合成数据集外, 我们

 

x1

x1
x2

(a) 数据分布
(a) The data distribution

(b) 边界点 x1 邻域分布
(b) Neighborhood distribution of x1

(c) 核心点 x2 邻域分布
(c) Neighborhood distribution of x2

(d) 边界点 x1 子空间投影
(d) The projection subspace of x1

(e) 核心点 x2 子空间投影
(e) The projection subspace of x2

(f) 计算边界置信的图示
(f) Visualization of boundary confidence

x2

x2

x1

3.0

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

0
5

86410 20−2−4

 

图 1    计算边界置信的图示

Fig. 1    Graph with respect to boundary confidence calculation
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选用了 UCI数据集、图片数据集, 涵盖多个复杂数

据特征, 详细介绍见表 2. 为了综合评估算法性能,
本文使用 5个评价指标 ACC (Accuracy), Purity,
ARI (Adjusted rand index), FMI (Fowlkes-mal-
lows index), JC (Jaccard coefficient)来评估聚类结果. 

3.1    合成数据集

从表 3可看出, K-means仅能处理相对独立的

球形簇, 如 4k2-far, 原因在于单一的硬划分策略和

一阶矩的中心计算方式限制了此类算法在交叉缠绕、

流形嵌套等复杂形态下的效果. 特别地, 尽管数据

 
表 1    参数设置

Table 1    Hyperparameter configuration

Algorithm Time complexity

K-means k  = The actual number of clusters

DPC dc ∈ [0.1, 20] 
SNN-
DPC

k ∈ [3, 70] 

GB-DPC dc ∈ [0.1, 20] 

EC dc ∈ [0.1, 20] dc ∈ [100, 300]   or  

BP k ∈ [3, 70], b ∈ [0.1, 0.5], ϵ ∈ [0.1, 0.5], T ∈ [100, 120], C = 2
 

CBPVD k ∈ [3, 70], τ ∈ [0.1, 0.4] 

 

输入数据集合 X = {x1, x2, x3,…, xn} ∈ Rm × n

根据式 (14), 计算密度 ri;

根据式 (15), 计算边界置信 ji;

根据式 (16), 将数据集合分割为边界和核心集;

依据对象间的近邻关系, 建立可达近邻 (有向连通图);

遍历矩阵 M, 搜索连通区域

划分边界对象, 建立边界-簇骨架关联;

(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

根据式 (13), 计算近邻向量范数 ||vi||p;
边

界

剥

离

簇

骨

架

构

建

边

界

关

联

输出聚类结果

ri = exp((−   d(xi, xj)
2))k

xj ∈ Nk(xi)

1 ∑

∑||vi||p = (
d

∑
j

(| xid − xjd|)
p)p

1

ji = ri

||vi||p = 1

fi = arg min(d(xi, xj)), s.t. xj ∈ CB
(t) Ç rj > ri

Mn × n[i, j] = {1,
0, otherwise

if xj ∈ Nk(xi) & xj ∈ Xcore

Xcore = X − X
B

X
B
 = {xi ∈ X:x(xi) = 1}, x(xi) = {1,

0, otherwise
if ji ≤ LX

Asc[ n × t  ]

t ∈ [1, K]

 

图 2    CBPVD算法流程

Fig. 2    The algorithm flow of CBPVD
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集 D31呈现球形分布, 但簇间距过小, 在迭代优化

时陷入局部最优, 导致部分对象没有正确划分, 如

图 3(b)第 1图和表 3第 9行所示.

利用密度峰值思想, DPC、SNN-DPC、GB-

DPC、EC明显优于传统算法. 然而 DPC和部分变

种采用全局性质的密度度量, 即使给出了合理参数

值, 仍无法有效处理多密度分布. 如 DPC在 Com-

pound上识别了正确的簇个数, 但其中两个簇中心

 
表 2    数据集基本信息

Table 2    Basic information of datasets

数据集 大小 维度 簇数 特征

Compound 399 2 6 Multi-density, -Scale

R15 600 2 15 Micro, Adjoining

Flame 240 2 2 Overlapping

Parabolic 2000 2 2 Cross-winding, Multi-density

Jain 373 2 2 Cross-winding, Multi-density

4k2-far 400 2 4 Noise, Convex

D31 3 100 2 31 Multiple-Micro cluster

Aggregation 788 2 7 Bridging

Spiral 240 2 3 Manifold

Heart disease 303 13 2 UCI, Clinical medicine

Hepatitis 155 19 2 UCI, Clinical medicine

German Credit 1 000 20 2 UCI, Financial

Voting 435 16 2 UCI, Political election

Credit Approval 690 15 2 UCI, Credit record

Bank 4 521 16 2 UCI, Financial credit

Sonar 208 60 2 UCI, Geology exploration

Zoo 101 7 16 UCI, Biological species

Parkinson 195 22 2 UCI, Clinical medicine

Post 90 8 3 UCI, Postoperative recovery

Spectheart 267 22 2 UCI, Clinical medicine

Wine 178 13 3 UCI, Wine ingredients

Ionosphere 351 34 2 UCI, Atmospheric structure

WDBC 569 30 2 UCI, Cancer

Optical Recognition 5 620 64 10 OCR, Handwritten Digits

Olivetti Face 400 10 304 40 Face, High-dimensional

You-Tube Faces 10 000 10 000 41 Video stream, Face

RNA-seq 801 20 531 5 Gene expression, Nonlinear

REUTERS 10 000 10 000 4 Word, News, Text

G2-20 2048 2 2 Noise-20%

G2-30 2048 2 2 Noise-30%

G2-40 2048 2 2 Noise-40%

Size500 500 2 5 Gaussian

Size2500 2 500 2 5 Gaussian

Size5000 5 000 2 5 Gaussian

Size10000 10 000 2 5 Gaussian

Dim128 1 024 128 16 High-dimensional

Dim256 1 024 256 16 High-dimensional

Dim512 1 024 512 16 High-dimensional

Dim1024 1 024 1 024 16 High-dimensional

MINST 10 000 784 10 OCR, high-dimensional
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表 3    算法在合成数据集上的聚类表现

Table 3    Performance comparison of algorithms on all synthetic datasets

Dataset Algorithm Parameter ACC Purity JC ARI FMI

4k2-far

K-means k  = 4 1 1 0.13 1 1
DPC dc  = 0.2168 1 1 1 1 1

GB-DPC dc  = 0.5 1 1 0.26 1 1
SNN-DPC k  = 10 1 1 1 1 1

EC σ  = 1 1 1 1 1 1
BP — 0.98 0.99 0.01 0.97 0.98

CBPVD 10, 0.1 1 1 1 1 1

Aggregation

K-means k  = 7 0.78 0.94 0 0.76 0.81
DPC k dc  = 7,   = 2.5 0.91 0.95 0.22 0.84 0.87

GB-DPC dc  = 2.5 0.64 0.99 0.09 0.57 0.68
SNN-DPC k  = 40 0.98 0.98 0 0.96 0.97

EC σ  = 5.5 1 1 0 1 1
BP — 1 0.95 0.72 0.99 0.99

CBPVD 16, 0.24 1 1 1 1 1

Compound

K-means k  = 6 0.63 0.83 0.23 0.53 0.63
DPC dc  = 1.25 0.64 0.83 0.15 0.54 0.64

GB-DPC dc  = 1.8 0.68 0.83 0.23 0.54 0.64
SNN-DPC k  = 12 0.76 0.84 0.24 0.63 0.74

EC σ  = 5.8 0.68 0.86 0.68 0.59 0.69
BP — 0.77 0.91 0.77 0.65 0.73

CBPVD 9, 0.08 0.90 0.91 0.13 0.94 0.96

Flame

K-means k  = 2 0.83 0.83 0.83 0.43 0.73
DPC dc  = 0.93 0.84 0.84 0.16 0.45 0.74

GB-DPC dc  = 2 0.99 0.99 0.99 0.97 0.98
SNN-DPC k  = 5 0.99 0.99 0.01 0.95 0.98

EC σ  = 5.4 0.80 0.93 0.14 0.51 0.74
BP — 0.98 0.99 0.65 0.96 0.98

CBPVD 3, 0.11 1 1 1 1 1

Spiral

K-means k  = 3 0.35 0.35 0.33 −0.01 0.33
DPC dc  = 1.74 0.49 0.49 0.35 0.06 0.38

GB-DPC dc  = 2.95 0.44 0.44 0.36 0.02 0.35
SNN-DPC k  = 10 1 1 0 1 1

EC σ  = 10 0.34 0.34 0.32 0 0.58
BP — 0.50 0.56 0.50 0.17 0.49

CBPVD 5, 0.32 1 1 1 1 1

Jain

K-means k  = 2 0.79 0.79 0.21 0.32 0.70
DPC dc  = 1.35 0.86 0.86 0.86 0.52 0.79

GB-DPC dc  = 1.35 0.35 0.94 0.18 0.15 0.44
SNN-DPC k  = 10 0.86 0.86 0.14 0.52 0.79

EC σ  = 7.65 0.79 0.86 0.19 0.51 0.78
BP — 0.42 0.98 0.09 0.23 0.53

CBPVD 13, 0.16 1 1 0 1 1

R15

K-means k  = 15 0.81 0.86 0.03 0.80 0.81
DPC dc  = 0.95 0.99 0.99 0 0.98 0.98

GB-DPC dc  = 0.2 0.99 0.99 0.07 0.99 0.99
SNN-DPC k  = 15 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99

EC σ  = 1.45 0.98 0.98 0.98 0.97 0.97
BP — 0.99 0.99 0 0.99 0.99

CBPVD 9, 0.13 1 1 1 1 1

Parabolic

K-means k  = 2 0.81 0.81 0.81 0.39 0.69
DPC dc  = 1.5 0.82 0.82 0.82 0.41 0.71

GB-DPC dc  = 0.5 0.94 0.94 0.06 0.77 0.89
SNN-DPC k  = 9 0.95 0.95 0.95 0.81 0.91

EC σ  = 3.05 0.73 0.73 0.73 0.21 0.66
BP — 0.19 0.98 0.03 0.13 0.36

CBPVD 33, 0.27 1 1 1 1 1

D31

K-means k  = 31 0.88 0.91 0 0.87 0.87
DPC dc  = 1.8 0.97 0.97 0 0.94 0.94

GB-DPC dc  = 4 0.46 0.46 0.02 0.32 0.45
SNN-DPC k  = 40 0.97 0.97 0 0.94 0.94

EC σ  = 4 0.91 0.91 0.06 0.88 0.89
BP — 0.94 0.95 0 0.90 0.91

CBPVD 13, 0.15 0.97 0.97 0.07 0.94 0.94
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(a) Aggregation: DPC & EC & BP & CBPVD

(b) D31: K-means & EC & BP & CBPVD

(c) Flame: EC & DPC & BP & CBPVD

(d) Parabolic: SNN-DPC & GB-DPC & BP & CBPVD

(e) Spiral: SNN-DPC & GB-DPC & BP & CBPVD

(f) Jain: K-means & GB-DPC & BP & CBPVD 

图 3    合成数据集的聚类可视化结果

Fig. 3    Visualized results of algorithms on synthetic datasets
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dc

dc

dc

位于同一簇内, 完全忽略了相邻的低密度区域. 其
次, 参数  较为敏感, 即使微小的变化也容易造成

聚类结果的大幅波动, 如图 3(c)和表 3中 Flame,
当  为 0.93 (经验法则)时, DPC将底部簇中的部

分对象分配到顶部区域, 然而   = 1.07时 (仅差

0.14), 其聚类达到最佳 (ACC = 1). 事实上, DPC
的实际效果往往低于表 3中的实验数据, 因为实际

场景下决策图极易产生视觉误差, 造成簇中心选取

困难. 相反, SNN-DPC表现较均衡, 这得益于 SNN-
DPC在聚类时不仅考虑了距离信息, 还融合了近邻

和共享近邻信息, 并利用这些结构信息提出了新的

相似性度量. 因此 SNN-DPC具有更优的聚类表现,
尤其在 Parabolic和 Spiral上, 如图 3(d)、3(e), 但
算法涉及复杂的多重嵌套, 高计算成本限制了其应

用场景.

dc

作为 DPC的最新改进, GB-DPC和 EC均实

现了过程自动化, 其中 EC利用活动邻域内密度极

值点的唯一性来自动筛选簇中心, 而 GB-DPC依

据统计量降序后的最大间隔来自动定位簇中心与其

他对象的界限. 但从表 3中可以看出, 两个算法并

不稳定, 因为 EC和 GB-DPC均继承了原始 DPC
的密度度量, 在面对复杂分布时, 固定邻域的密度

度量削弱了簇中心的特征表示, 造成选取偏差 (代
表性低、数量过多、数量过少). 如包含两个簇的

Jain, 参数值   = 1.35与 DPC相同, 但 GB-DPC
将数据集识别为 8个簇 (如图 3(f)中第 2图), 精度

(ACC = 0.35)远低于 DPC、SNN-DPC、EC; 相似

地, EC 将 Flame 聚类为 3 个簇 (如图 3(c) 中第

1图), 而实际为 2个簇.
对于 Parabolic、Spiral、Jain等非凸分布, 仅靠

密度特征进行边界剥离的 BP算法并没有准确识别

簇的基本形状, 如图 3(d)、3(e)、3(f). 造成这一问题

的因素有两个: 1) 以高斯核密度为标准的判别方式

过于单一, 尤其面对分布不均的簇时, BP往往将稀

疏区域误判为边界, 进而导致稀疏簇演化为多个

子簇, 即过划分, 如 BP将原本仅含 2个流形簇的

Parabolic归为 17个微簇; 2) 迭代式的逐层剥离往

往会引起误差累积, 由于后续剥离要依据当前的剥

离结果, 当某些对象被错分后, 后续的剥离过程将

受到误导, 导致误差传递多米诺效应, 如 Spiral.
从图 3和表 3可以发现, 一些算法实际表现良

好但某些指标值却很低, 甚至为 0. 如关于 JC指标,
K-means 在 4k2-far, DPC 在 R15, GB-DPC 在

Parabolic上取值均很低. 这是由于该指标自身评判

标准的偏好性: 通过比较每个对象的标签在数值上

是否与 ground truth严格相同来评价聚类, 而聚类

结果的评价思想主要基于簇内对象的整体一致性.
以 Jain两个流形簇为例, 数据对象 1到 97, 标签

为 1; 数据对象 98到 373, 标签为 2. 然而 CBPVD
将对象 1到 97归为簇 2, 对象 98到 373 归为簇 1.
因此, JC = (0+0)/373 = 0. 总的来说, 本文方法

在 9个合成数据集中的 7个达到最佳聚类, 在剩余

数据集上的指标与最佳聚类效果相差很小, 说明

CBPVD在聚类复杂分布特征的数据时是有效的. 

3.2    UCI 数据集

表 4给出了算法在 UCI数据集上的聚类结果.
对于实际场景下产生的数据, 每个属性有其明确且

固定的物理意义. 依据一阶矩产生的簇中心并非实

际对象, 因此, 性能严格依赖簇中心的硬划分算法

K-means在多数情况下无法达到满意效果. 例如,
K-means在 Post数据集上取得了最低的 ACC分

数 (0.425).
SNN-DPC通过融合各种近邻信息确保了面对

真实数据时的稳定性. 此外, 从 SNN-DPC的实验

数据可以看出, 密度估计中近邻采样比固定半径更

有效. 例如, SNN-DPC在 Spectheart、Bank数据

集上分别比原始 DPC精度上提高了 0.353和 0.17.
但 SNN-DPC要预先指定实际的簇个数, 而大多数

情况下很难得到数据先验信息. BP算法共有 6个
超参: 最大迭代次数、边界判断阈值、近邻数、离群

点判断阈值、迭代停止阈值、阈值可信度. 从表中可

以看出, 其性能在大多数情况下略高于或等价于 SNN-
DPC、GB-DPC, 从侧面验证了 BP算法在高维情

况下是有效的. 但其边界剥离过程需要迭代优化,
并且最终需要调用 DBSCAN完成核心对象划分,
其效率相对较低.

dc dc dc

dc

理论上, DPC:   、EC:   、GB-DPC:   的

参数范围均为正实数空间, 对于低维数据, 算法可

通过其直观分布进行粗略估计, 而对于分布稀疏且

无法直观显示的高维数据, 超参数取值缺少有效的

视觉参考. 伴随高维数据分布相对稀疏这一特征,
类似截断距离  这种粗糙度量难以描述对象的密

度差异, 更不用说在此基础上形成的簇中心判别标

准, 因此, 三个算法的聚类结果并不稳定. 例如,
DPC在 Parkinson、Wine、Optical Recognition上
表现最差; GB-DPC在 9个数据集上的聚类精度

高于 DPC, 但同样存在 3个数据集低于 DPC. 由
于 EC的簇中心搜索策略严格依赖于阈值参数, 密
度失衡将会放大这种消极影响, 其整体表现低于

GB-DPC, 如 German和 Hepatitics数据集. 但不

可否认, GB-DPC和 EC在实际场景中的应用性显
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表 4    算法在 16个真实数据集 (UCI)上的聚类表现

Table 4    Performance comparison of algorithms on 16 real-world datasets

Dataset Algorithm Parameter ACC Purity JC ARI FMI

Heart disease

K-means k  = 2 0.57 0.57 0.57 0.02 0.52

DPC dc  = 19.4424 0.55 0.55 0.45 0.01 0.51

GB-DPC dc  = 19.4424 0.54 0.54 0.54 0 0.71

SNN-DPC k  = 65 0.59 0.59 0.41 0.03 0.54

EC σ  = 100 0.54 0.54 0.46 −0.001 0.71

BP — 0.53 0.54 0.47 −0.002 0.68

CBPVD 0.27, 26 0.68 0.68 0.32 0.12 0.77

Hepatitis

K-means k  = 2 0.66 0.84 0.66 −0.02 0.67

DPC dc  = 1 0.63 0.84 0.01 −0.11 0.61

GB-DPC dc  = 10.2 0.73 0.70 0.28 −0.01 0.72

SNN-DPC k  = 45 0.70 0.84 0.30 −0.07 0.71

EC σ  = 5.8 0.01 1 0.01 0 0.01

BP — 0.83 0.84 0.83 −0.02 0.84

CBPVD 10, 0.2 0.84 0.84 0.76 0 0.85

German

K-means 2 0.67 0.70 0.33 0.05 0.66

DPC dc  = 53.9814 0.61 0.70 0.61 0.03 0.58

GB-DPC dc  = 53.9814 0.61 0.70 0.61 0.03 0.58

SNN-DPC k  = 30 0.62 0.70 0.39 0.01 0.61

EC σ  = 100 0.15 0.72 0.01 0.01 0.20

BP — 0.14 0.70 0.07 0.001 0.20

CBPVD 4, 0.39 0.83 0.83 0.83 0.43 0.74

Voting

K-means k  = 2 0.51 0.61 0.51 −0.002 0.51

DPC dc  = 1 0.81 0.81 0.19 0.39 0.7

GB-DPC dc  = 1.7 0.87 0.87 0.87 0.54 0.78

SNN-DPC k  = 60 0.88 0.88 0.12 0.57 0.79
EC σ  = 2 0.75 0.89 0.75 0.42 0.68

BP — 0.86 0.91 0.05 0.59 0.79
CBPVD 66, 0.33 0.88 0.88 0.12 0.68 0.79

Credit

K-means k  = 2 0.55 0.55 0.45 0.003 0.71

DPC dc  = 1 0.68 0.68 0.68 0.13 0.60

GB-DPC dc  = 7 0.55 0.55 0.45 0 0.71

SNN-DPC k  = 50 0.61 0.61 0.61 0.05 0.53

EC σ  = 800 0.56 0.59 0 0.02 0.68

BP — 0.33 0.69 0.26 0.06 0.35

CBPVD 31, 0.33 0.85 0.85 0.85 0.49 0.74

Bank

K-means k  = 2 0.82 0.88 0.11 −0.002 0.82

DPC dc  = 2.39 0.64 0.88 0.14 0.04 0.65

GB-DPC dc  = 10 0.76 0.74 0.24 −0.02 0.76

SNN-DPC k  = 3 0.81 0.88 0.81 0.01 0.81

EC σ  = 300 0.82 0.82 0 0.02 0.82

BP — 0.24 0.88 0.09 0.01 0.29

CBPVD 24, 0.2 0.88 0.88 0.12 0 0.89

Sonar

K-means k  = 2 0.54 0.54 0.34 0.50 0.50

DPC dc  = 2.82 0.58 0.58 0.42 0.02 0.66

GB-DPC dc  = 1.4 0.51 0.53 0.51 −0.004 0.51

SNN-DPC k  = 19 0.50 0.53 0.50 −0.01 0.51

EC σ  = 1.6 0.54 0.57 0.07 0.01 0.66

BP — 0.51 0.53 0.51 −0.004 0.68
CBPVD 9, 0.66 0.66 0.66 0.66 0.10 0.60

ZOO

K-means k  = 7 0.76 0.84 0.62 0.6 0.69

DPC dc  = 2.4 0.70 0.79 0.36 0.59 0.68

GB-DPC dc  = 3.6 0.66 0.75 0.03 0.48 0.60

SNN-DPC k  = 5 0.56 0.56 0.12 0.31 0.53

EC σ  = 2.3 0.80 0.81 0.08 0.65 0.73

BP — 0.59 0.59 0.23 0.4 0.62

CBPVD 10, 0.15 0.86 0.86 0.01 0.93 0.94
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表 4　算法在 16个真实数据集 (UCI)上的聚类表现 (续表)

Table 4　Performance comparison of algorithms on 16 real-world datasets (continued table)

Dataset Algorithm Parameter ACC Purity JC ARI FMI

Parkinson

K-means k  = 2 0.72 0.75 0.28 0 0.74

DPC dc  = 1.3 0.66 0.75 0.34 0.05 0.63

GB-DPC dc  = 3 0.71 0.71 0.29 −0.05 0.75

SNN-DPC k  = 80 0.72 0.75 0.28 0.11 0.69

EC σ  = 135 0.70 0.75 0.7 0.14 0.66

BP — 0.19 0.98 0.03 0.13 0.36

CBPVD 13, 0.16 0.82 0.82 0.82 0.25 0.81

POST

K-means k  = 3 0.43 0.71 0.43 −0.002 0.45

DPC dc  = 1 0.53 0.71 0.53 −0.01 0.52

GB-DPC dc  = 2.7 0.61 0.71 0.38 −0.03 0.62

SNN-DPC k  = 60 0.61 0.71 0.61 0.02 0.60

EC σ  = 6 0.70 0.72 0.05 0.04 0.74

BP — 0.62 0.72 0.09 0.04 0.61

CBPVD 10, 0.01 0.79 0.79 0.79 0.25 0.78

Spectheart

K-means k  = 2 0.64 0.92 0.64 −0.05 0.69

DPC dc  = 1.4142 0.52 0.92 0.48 −0.01 0.65

GB-DPC dc  = 1.1 0.52 0.92 0.08 0 0.92
SNN-DPC k  = 80 0.87 0.92 0.13 0.11 0.87

EC σ  = 4 0.92 0.92 0.08 0 0.92
BP — 0.91 0.92 0.91 −0.01 0.91

CBPVD 15, 0.26 0.92 0.92 0.08 0 0.92

Wine

K-means k  = 4 0.66 0.70 0.11 0.32 0.54

DPC dc  = 0.5 0.55 0.58 0.43 0.15 0.57

GB-DPC dc  = 5.6 0.60 0.71 0.35 0.27 0.50

SNN-DPC k  = 3 0.62 0.66 0.51 0.34 0.63

EC σ  = 250 0.66 0.66 0.66 0.37 0.66

BP — 0.68 0.71 0.21 0.34 0.56

CBPVD 4, 0.03 0.91 0.95 0.75 0.8 0.87

Ionosphere

K-means k  = 2 0.71 0.71 0.71 0.18 0.61

DPC dc  = 3.7 0.65 0.65 0.35 0.02 0.73

GB-DPC dc  = 3.7 0.65 0.65 0.35 0.02 0.73

SNN-DPC k  = 34 0.67 0.67 0.67 0.11 0.57

EC σ  = 5 0.65 0.67 0 0.05 0.73

BP — 0.80 0.80 0.80 0.34 0.76

CBPVD 6, 0.51 0.83 0.83 0.87 0.42 0.77

WDBC

K-means k  = 2 0.74 0.89 0.22 0.54 0.76

DPC dc  = 5 0.67 0.67 0.67 0.10 0.60

GB-DPC dc  = 3.9 0.63 0.63 0.63 0 0.73

SNN-DPC k  = 3 0.81 0.81 0.19 0.36 0.75

EC σ  = 350 0.82 0.87 0 0.49 0.78

BP — 0.44 0.88 0.12 0.25 0.52

CBPVD 3, 0.6 0.95 0.95 0.05 0.81 0.91

RNN-seq

K-means k  = 5 0.75 0.75 0.17 0.72 0.79

DPC dc  = 159.6 0.70 0.73 0.39 0.62 0.76

GB-DPC dc  = 159.6 0.73 0.73 0.54 0.63 0.77

SNN-DPC k  = 30 0.73 0.73 0.001 0.51 0.71

EC σ  = 240 0.38 0.38 0.17 0 0.49

BP — 0.78 0.74 0.002 0.63 0.72

CBPVD 10, 0.4 0.996 0.996 0.81 0.99 0.99

REUTERS

K-means k  = 4 0.50 0.58 0.22 0.15 0.41

DPC dc  = 3.5 0.43 0.43 0.28 0.10 0.46

GB-DPC dc  = 3.5 0.35 0.55 0 0.14 0.41

SNN-DPC k  = 40 0.49 0.50 0.49 0.24 0.54

EC σ  = 300 0.40 0.40 0.40 0 0.55
BP — 0.39 0.41 0.38 0.01 0.50

CBPVD 20, 0.1 0.61 0.61 0.61 0.23 0.47
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著高于 DPC和 SNN-DPC.
总的来说, 从表 3和表 4中可以看出, 本文算

法在 28个数据集的 140个评价指标值中有 120个
达到了最高值, 表明 CBPVD在大多数情况下优于

同类算法, 理论分析详见第 4节. 相对于 GB-DPC、
SNN-DPC、EC等密度峰值聚类的最新改进, 我们

可以有效处理尺度不一、嵌套弯曲、流形、多源噪声

等复杂分布. 这一优势主要得益于细粒度的多维混

合特征, 避免了边界在聚类过程中的干扰. 特别地,
对于高维异构数据, 如含有 20 531个属性的生物数

据集 RNN-seq, CBPVD 的聚类结果达到了最佳

(ACC = 0.996), 而其他算法表现一般, 这主要由于

CBPVD的边界剥离策略是针对维度层面的, 可以

提取到高维空间中更细粒度的边界特征, 这一优势

同样体现在文本类型的 RELETER数据集上. 此
外, 相比于密度峰值聚类中的簇个数参数, CBPVD
参数具有更高的鲁棒性, 详见第 4.4节. 另一方面,
对于含有 6个参数的边界剥离聚类代表 BP, CBPVD
参数更少且无需冗余迭代, 详见第 4.1节. 此外, 多
视角的边界特征确保了算法具有良好的高维边界模

式识别能力, 详见第 4.2节. 

3.3    图像数据集

为了检验算法在高维、实际场景下的聚类效果,
本文选用 Olivetti人脸数据集、Optdigits光学识别

数据集、You-Tube Faces (YTF)视频数据集进行

实验. 图 4可视化了 CBPVD算法在 Olivetti数据

集的聚类结果, 表 5分别展示了三个图像数据集的

聚类定量评估.

× ×

Olivetti数据集采集了 40个受试者在不同俯

仰角度、光照、表情、时间、配饰、穿戴下的 400张
脸部图像 (92  112), 其规模为 400  10 304. 实际聚

类中, EC算法产生过划分现象, 共产生了 131个
簇, 其中多个簇中仅含有一个对象. 这一结果的原

因或许是样本量 (400)与簇数量 (40)处于同一量

dc级, 造成密度参数  失效. BP算法将 400张人脸

图像划分为 3类, 与实际情况相差很大, 推断这一

情况主要是由于数据维度较高 (10 304), 适用于凸

形簇的 BP最初无法得到有效的边界信息, 随着迭

代式的剥离过程, 划分错误被不断传递和积累. 从
表 5和图 4中可以看出, 本文算法在 6个指标中的

5个达到了最佳. 虽然聚类精度未能达到 100%, 但
CBPVD算法分类错误的图像数量是最少的. 这同

样在 You-Tube Faces数据集上可以看出, 由于视

频内容的复杂性, DPC、SNN-DPC、EC等算法的

聚类精度均浮动在 0.5 左右 , 甚至 GB-DPC 为

0.31, 而本算法的聚类达到了 0.65.

×
在光学识别领域, Optdigits数据集收录了 43

人共计 1 797张 8  8手写数字图像, 由于个人习惯

和偏好不同, 字体在笔画、线条粗细、大小、形状上

均存在差异, 并且出现连笔、断笔、涂改、潦草等情

况, 表 5给出了算法和 6个对比基线的聚类结果.
可以看出, 面对高维的图像数据, 基于密度峰值的

聚类算法 (DPC、SNN-DPC、GB-DPC)的表现效

果均不理想, 本文算法的聚类效果显著好于其他算

法 (ACC = 0.93). 

4    讨论
 

4.1    性能分析

φ M

(O(nlog2n))

O(k ∗ n)

O(mkn)

O(nlog2n+ kn(m+ 1))

根据图 2可知, 算法复杂度主要存在于边界置

信  计算、边界剥离、近邻矩阵  建立、连通区域

遍历、边界隶属. 算法使用 KD树  来确

定对象近邻, 则密度度量 (式 (14)) 需要  ;
对于近邻向量的子空间投影和范数计算 (式 (12),
式 (13)), 需要在原始数据空间中按基向量方向逐一

进行分解, 耗时 . 因此, 计算边界置信 (式
(15))需要 ; 随后, 边界剥离

过程需要将对象按边界置信排序 (式 (16)), 耗时
 

 

图 4    CBPVD在 Olivetti上的聚类结果

Fig. 4    The clustering results on Olivetti faces by CBPVD
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O(nlog2n) M

O(kn) M O(k+

n)

O(τn(1− τ)n)

O(2nlog2n+ kn(m+ 2) + k + n + τn(1− τ)n) ∼
O(n2)

; 建立近邻矩阵  (式 (17))的时间复杂

度为 , 随后  中联通区域的遍历涉及 

. 最后, 算法依据密度优先级将边界点划分至对

应的簇骨架中 (式 (18)), 复杂度为   ,
形成最终聚类. 总的来说, 算法时间复杂度可约简

为  

. 如表 6所示, 本文算法的复杂度与大多数算

法处于同一量级.
  

表 6    复杂度对比

Table 6    The time complexity of algorithms

Algorithm Time complexity

DBSACN O(n2) 

DPC O(n2) 

GB-DPC O(n log2 n) 

SNN-DPC O(n2) 

DPC-RDE O(n2) 

RA-Clust O(n
√
n) 

EC O(n2) 

BP O(n2) 

CBPVD O(n2) 
 

除了定性分析, 我们分别从数据量和维度方面

测试了 CBPVD与 BP的运行效率. 所用数据集为

表 2中 Size和 Dim系列数据集 (Size: 500, 2 500,

5 000, 10 000; Dim: 128, 256, 512, 1 024), 实验结果

如图 5. 虽然 CBPVD与 BP算法处于相同的复杂

量级, 但运行效率却存在一定差异. 由于 BP算法

的边界剥离过程为迭代优化, 耗时相对较长, 此外,
BP在处理 Size10 000数据集时难以收敛, 时间明

 
表 5    图像数据集的聚类结果

Table 5    Performance comparison of algorithms on image datasets

Dataset Algorithm Parameter ACC Purity JC ARI FMI

Olivetti

K-means k  = 40 0.64 0.67 0.01 0.517 0.54

DPC dc  = 0.922 0.59 0.65 0.02 0.523 0.56

GB-DPC dc  = 0.65 0.65 0.73 0.05 0.577 0.59

SNN-DPC k  = 40 0.66 0.74 0 0.585 0.61

EC σ  = 3 700 0.44 0.58 0.02 0.22 0.32

BP — 0.03 0.03 0.03 0 0.15

CBPVD 4, 0.14 0.75 0.78 0 0.646 0.68

Optical

K-means k  = 10 0.71 0.73 0.04 0.58 0.63

DPC dc  = 1.1 0.60 0.62 0.09 0.475 0.56

GB-DPC dc  = 10.5 0.61 0.62 0.02 0.468 0.56

SNN-DPC k  = 10 0.71 0.73 0.20 0.629 0.69

EC σ  = 30 0.69 0.69 0.17 0.596 0.67

BP — 0.80 0.85 0 0.717 0.75

CBPVD 4, 0.45 0.93 0.95 0.30 0.889 0.90

You-Tube Faces

K-means k  = 41 0.52 0.63 0.02 0.51 0.53

DPC dc  = 6.5 0.53 0.62 0.02 0.48 0.51

GB-DPC dc  = 6.5 0.31 0.31 0 0.25 0.35

SNN-DPC k  = 59 0.57 0.69 0.03 0.47 0.50

EC σ  = 100 0.51 0.56 0.01 0.40 0.46

BP — 0.52 0.62 0.04 0.19 0.32

CBPVD 20, 0.1 0.66 0.88 0.01 0.62 0.64
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图 5    运行时间测试

Fig. 5    Running time test
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显增加. 相反, 本文算法 CBPVD无需迭代, 其主要

耗时为连通区域的遍历和边界隶属. 

4.2    边界模式识别

在实际场景中, 聚类边界指的是那些隶属明确

但又具备脱离本类属性特征的一类特殊数据, 如在

OCR (Optical character recognition)领域, 由于书

写习惯和偏好的影响, 聚类边界表征那些属于同一

类但异于常态 (难以肉眼区分)的字体. 对具有边界

特征的字体识别, 有助于进一步获取模式识别和决

策判别信息.
×以MNIST为例, 共计 10 000张 28  28大小的

图像, 图 6展示了本文算法的边界识别结果. 图 6(a)
显示了根据边界置信降序排序中前 400张图像, 可
以看出这些数字书写非常潦草, 具有模糊、断笔、空

洞、连笔等边界特征, 难以辨认, 与正常字体形态具

有较大的差异. 图 6(b)展示了边界置信降序排序

8 400 ~ 8 800的图像信息, 很明显, 这些字体较为工

整、清晰, 易于区分. 因此, 本文算法 CBPVD提出

的边界置信概念较好地描述了边界特征, 在边界模

式识别方面是有效的. 

4.3    统计测试

为了更直观、科学地判断不同算法的性能, 我

> > > > >

们结合 Friedman检验和 Nemenyi后续检验进一

步分析了表 3、表 4、表 5中的量化数据. 为此, 零假

设表示所有算法性能一致, 备择假设推断算法存在

性能差异. 经过统计, 算法在 28个数据集上的平均

序 (Average rank) 分别为 K-means: 4.7, DPC:
4.52, GB-DPC: 4.80, SNN-DPC: 4.27, EC: 4.36,
BP: 4.29, CBPVD: 1.07. 数据上, 算法的综合性能

排序为 CBPVD  SNN-DPC  BP  EC  DPC 

K-means.
Q N

τF Q− 1 (N − 1)× (Q− 1)

F

假设算法数量为 , 数据集数量为 , 则统计

变量  服从自由度为  和  的

 分布, 公式如下:
τF =

(N − 1)τχ2

N(Q− 1)− τχ2

τχ2 =
12N

Q(Q+ 1)

(
Q∑
i=1

r2i −
Q(Q+ 1)

2

4

) (19)

τF

F (6, 27)

τF

CD = qα
√

K(K − 1)/6N

qα

qα

此时,   的自由度为 7 − 1 = 6和 28 − 1 =
27. 在置信水平 0.05的情况下, 临界值   =
2.154948,    = 15.606858远大于临界值. 因此, 零
假设不成立. 在 Nemenyi 后续检验中, 临界差异

(Critical difference)    =

1.70, 其中  为检验临界值, 可在统计教材中查询,
此处  为 2.95 (置信水平为 0.05时). Nemenyi后

 

(a) 聚类边界 (top 400)
(a) The identified border points (top 400)

(b) 聚类内部对象 (8 400 ~ 8 800)
(b) The identified core points (8 400 ~ 8 800) 

图 6    在手写体数据集上识别的边界信息

Fig. 6    The boundary information extraction on MNIST
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CD

CD

CD

续检验认为若算法间平均序差大于 , 则这两种

算法的聚类表现明显不同. 图 7给出了 Nemenyi后
续检验的可视化结果, 其中方点表示平均序值, 线
段是长度为   = 1.70的置信区间, 垂线代表本文

算法的上置信水平. 可以看出, 本文算法的蓝色垂

线与其他算法的红线没有重叠 (本文算法与其他算

法的平均序差值远高于  值). 因此, 本文算法优

于其他算法这一结论具有统计学意义.

  

0 1 2 3 4 5 6
Average rank

0
Our
BP
EC

GB-DPC
SNN-DPC

DPC
K-means

 

图 7   Nemenyi检验结果

Fig. 7    The Nemenyi test result
  

4.4    鲁棒性分析

k

τ

k ∈ [5, 40],

τ ∈ [0.01, 0.4] T k

本算法存在两个超参: 近邻  旨在提取局部信

息, 边界阈值  用于剥离边界. 从表 3和表 4的结

果来看, 本算法的参数值整体上分布在 

, BP最大迭代次数  和近邻参数  取

值范围较小, 但涉及 6个超参 (最大迭代次数、边界

判断阈值、近邻数、离群点判断阈值、迭代停止阈值、

阈值可信度). 直观上, 本文参数更加稳定且易于

确定.

k

k

k

图 8展示了复杂分布、高维场景、噪音干扰下

的鲁棒性结果. 如图所示, 算法的聚类效果并没有

异常波动. 详细来说, 当  较小时, 算法无法获得充

足的局部结构信息, 边界在原始空间和投影子空间

上的特征并不明显, 无法完全判定边界对象, 如
图 8(b)第 3图; 随着  增长, Olivetti中边界和核

心对象的特征差异逐渐明显, 其精度呈现不断上升

并逐渐稳定的趋势; 当  过于大时, 算法可能在密

度度量和边界剥离时意外包含了其他簇的对象, 导
致精度下降, 如图 8(a)第 1图. 特别地, 图 8(d)显
示了噪音场景下的鲁棒性结果, 三个数据集分布一

致且噪音含量依次增加. 尽管存在大量噪音 (G2-40
数据集已无法从视觉上判别簇结构), 算法仍达到了

理想且稳定的聚类精度, 这主要得益于主动边界剥

离的引入.
τ k

k ≈
√
n, τ ≈ 0.15

边界阈值  的波动规律与  相似, 随着阈值增

大, 边界点被不断识别, 形成的簇骨架有效表征簇

的核心结构. 然而继续增大时, 会将部分核心对象

错误剔除, 进而导致聚类精度的降低. 总的来说, 当
 时, 可达到理想聚类.
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图 8   鲁棒性分析

Fig. 8    Robustness analysis
 
 

5    结论

本文通过融合边界点 (核心点)在投影子空间

上的维度偏斜性 (对称性)和原始数据空间上的空

间稀疏性 (紧密性)主动剥离聚类边界, 提出了基于

空间向量分解的边界剥离密度聚类 CBPVD, 不仅

解决了现有边界剥离聚类中边界判别标准单一、嵌

套迭代、倾向于分布均匀、球形簇的局限, 同时提升

了算法在复杂分布、高维数据下的表现. 算法的有

效性可归为如下因素, 首先, 边界点的判断不再单

一依靠密度大小, 而是以原始数据空间和投影子空

间为基准从分布大小和分布方向两个视角强化边界

的细粒度特征表示; 其次, 提出的两阶段对象关联

策略避免了现有算法中边界之间的冗余级联, 减少

了对象划分错误的闭包传递; 此外, CBPVD无需

迭代优化, 其超参数少于 BP算法且易于确定; 最
后, 从理论分析和多维实验上对比了 CBPVD与 EC、
DPC、BP、K-means、GB-DPC、SNN-DPC的聚类

表现, 累计 40个数据集 (合成、UCI、图像)的实验

结果和 4个维度的深入分析 (鲁棒性、统计排名、性

能、边界模式识别)表明 CBPVD在高维聚类和边

界模式信息提取方面的有效性. 如何将边界剥离聚

类思想嵌入深度神经网络以实现参数推荐和扩大应

用场景是下一步工作. 
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