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基于改进密度峰值聚类算法的图像分割

张力丹,王军锋
(西安理工大学 理学院,陕西 西安 710054)

摘摇 要:聚类算法作为数据处理的一种技术,发展迅速且被广泛应用于各个领域。 密度峰值聚类算法( clustering by fast
search and find of density peaks,DPC)作为一种基于密度的聚类方法,可通过高效样本分配进行图像分割。 然而 DPC 算法

的聚类结果依赖于参数截断距离 dc 的选取,为此提出一种基于信息熵的 DPC 算法以实现 dc 的自适应选取。 信息熵反映

的信息大小与随机事件的概率呈负相关,随机事件发生的概率越大,提供的信息反而越少。 因此信息熵可以体现出事件

的不确定性,故可将使得信息熵最小的 dc 作为 DPC 算法的最优参数。 另外聚类算法的簇类个数 K 普遍难以确定,而 DPC
算法中的簇类中心通常由局部密度极大值点构成,改进算法则根据数字图像各区域内聚程度自适应确定 K 的选择阈值。
为将 DPC 算法高效应用于图像分割,改进算法通过分块与合并的方式解决 DPC 算法时间复杂度较大的问题。 经实验对

比,改进算法具有更精确的聚类效果;在图像分割方面,改进算法能够更为精准地提取图像分割边缘并与 GroundTruth 更

加吻合。
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Image Segmentation Based on Improved Density Peak
Clustering Algorithm

ZHANG Li-dan,WANG Jun-feng
(School of Science,Xi爷an University of Technology,Xi爷an 710054,China)

Abstract:As a technology of data processing,clustering algorithm develops rapidly and is widely used in various fields. Clustering by
fast search and find of density peaks (DPC) is a density-based clustering method that can perform image segmentation through efficient
sample allocation. However,the clustering result of the DPC algorithm depends on the selection of the parameter cutoff distance dc . For
this reason,a DPC algorithm based on information entropy is proposed to realize the adaptive selection of dc . The size of information re鄄
flected by information entropy is negatively related to the probability of random events. The greater the probability of random events,the
less information provided. Therefore, the information entropy can reflect the uncertainty of the event, so the dc that minimizes the
information entropy can be used as the optimal parameter of the DPC algorithm. In addition,the number of clusters K of the clustering al鄄
gorithm is generally difficult to determine,and the cluster center in the DPC algorithm is usually composed of local density maximum
points. The improved algorithm adaptively determines the selection threshold of K according to the degree of cohesion of each area of the
digital image. In order to efficiently apply the DPC algorithm to image segmentation,the improved algorithm solves the problem of large
time complexity of the DPC algorithm by means of block and merge. After experimental comparison,the improved algorithm has a more
accurate clustering effect. In terms of image segmentation,it can more accurately extract the edge of image segmentation and is more con鄄
sistent with GroundTruth.
Key words:density peak clustering;image segmentation;cluster merging;block processing;adaptive cutoff distance

0摇 引摇 言
聚类作为一种无监督的分类方法,能够用于无标

签的数据对象的划分[1]。 作为数据处理的技术,聚类

分析已经广泛应用于多个领域,例如计算机科学、数
学、经济学等。 聚类可分为划分聚类、层次聚类、基于

密度的聚类和基于网格的聚类等。 K-means 作为最

为经典且具代表性的划分聚类,需在给定簇类个数的

前提下,经过反复迭代获取最优分组,但是该方法很难

用于非球形聚类数据的无监督划分[2]。 FCM 聚类算

法作为软聚类法的代表之一,需要构造各数据点归属
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于某一簇类的隶属度函数,而同一数据点可同时归属

至不同的簇类中[3]。 DBSCAN 算法在限制 Eps 邻域

及最小核心点 MinPts 下,通过建立了密度可达及直接

密度可达一套机制将数据进行归类,但很难发现密度

变化差异明显的簇类[4]。
2014 年 Alex Rodriguez 发表于《Science》上的密

度峰值聚类(DPC)算法[5],其核心思想在于对簇类中

心的刻画。 该算法认为簇类中心同时具有两个特点:
一是具有较大的密度,即簇类中心被密度较小的数据

点包围;二是与其他局部密度更高的点的距离较大。
该文将对 DPC 算法中的敏感参数截断距离 dc 进行自

适应选取,并将改进的 DPC 算法应用于图像分割。

1摇 密度峰值聚类算法
DPC 算法在含 n 个数据点的数据集中定义了各

点 i( i = 1,2,…,n) 的局部密度 籽i 和局部距离 啄i 。 局

部密度 籽i 的计算公式如下:

籽i = 移
j
字(d ij - dc) 摇 (1)

字(d ij - dc) =
1, d ij < dc

0, d ij 逸 d{
c

(2)

式中, d ij 为各数据点间的相似度; dc 为截断距离,本质

为簇类中心的邻域半径。 上述公式表明,各数据点的

局部密度为 dc 邻域内所含数据点个数[6]。 截断距离

dc 的选取基于各数据点的相似度,取值为升序排列的

第 c 个数据点间的相似度 d ij , c 的计算公式为:
c =骔N 伊 P + 0. 5夜 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (3)

式中, N 为数据点间相似度总数; P 为截断距离 dc 的

取值阈值。 因此,截断距离 dc 仍需依赖人为选取的阈

值 P 。 各数据点的局部距离 啄i 刻画了各数据点与密

度更高点之间的距离,具体计算公式如下:

啄i =
min
j:籽 j > 籽 j

(d ij), 籽 j < max(籽)

max j(d ij),
{ else

(4)

上式表明,对于局部密度最大的数据点,其局部距

离为该点与其他数据点间相似度的最大值[7];其余数

据点的局部距离则为该点与其他数据点间相似度的最

小值。 计算簇类中心的选择阈值 酌 i :
酌 i = f(啄i,籽i) 摇 摇 (5)
上式表明,阈值 酌 i 为关于局部密度 籽i 和局部距离

啄i 的函数。 文献[4]将前 K 个降序排列的 酌 i 所对应的

数据点作为簇类中心。

2摇 自适应截断距离 dc 的 DPC 算法
DPC 算法在计算局部密度 籽i 时采用基于 着 近邻

的方式,将数据点 x i 的 dc 邻域内包含的数据点个数作

为该点局部密度。 dc 的选取依赖于人为确定的阈值

P , P 按经验取值为 1% ~ 2% 。 DPC 算法核心在于计

算各数据点的局部密度 籽i 和局部距离 啄i ,并将局部密

度 籽i 和局部距离 啄i 的局部极值点作为局部峰值点,也
就是簇类中心。 其中局部距离 啄i 的计算依赖于局部密

度 籽i ,而局部密度 籽i 的计算又依赖于截断距离 dc ,因
此 dc 的 选 取 对 密 度 峰 值 聚 类 结 果 的 影 响 尤 为

重要[8-10]。
然而不同的数据内部稀疏程度不一致,若仅靠经

验值选取截断距离 dc 势必导致错误归类。 阈值 P 过

大会导致截断距离 dc 取值过大,容易将本不属于同一

簇类的像素点合并;阈值 P 过小又会导致截断距离 dc

取值过小,容易将本属于同一簇类的像素点分成多个

簇类,因此基于阈值 P 的截断距离 dc 并不可靠且影响

了局部密度 籽i 的全局可靠性[11]。
2. 1摇 基于最小化信息熵的截断距离 dc

DPC 算法中定义的局部密度 籽i 依赖于截断距离

dc 以及数据点间的相似度 d ij 。 实际中,数据集在不同

维度上的分量通常不在一个数量级上[12-13],为此该文

重新定义数据点间的相似度 d ij 。 计算数据集 X 的第

d 维分量的极差 Ad :
Ad = max( Id) - min( Id) 摇 摇 (6)
将数据点 x i 和 x j 间的相似度 d ij 定义为:

d ij =
移

D

d = 1
(
id
Ad

jd
Ad

) 2

(移
D

d = 1

id
Ad

) 2(移
D

d = 1

jd
Ad

) 2

(7)

式中, D 为数据维数。 计算当前数据点 x i 的 dc 邻域内

相似度均值 滋dc_i :

滋dc_i =
1
N_i

移
d ip臆d c,d iq臆d c

dpq

N_i = 移
j
字(d ij - dc)

字(d ij - dc) =
1, d ij < dc

0, d ij 逸 d{

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

c

(8)

式中, p和 q为当前数据点 x i 的 dc 邻域内所含数据点;
N_i 为该点 dc 邻域内所含数据点的个数。 设数据集含

有 n 个数据点,引入高斯核将当前数据点的局部密度

籽i 定义为:

籽i = 移
n

j = 1
e - 1

2
(dij-滋dc_i)

2

(dc-滋dc_i)
2,摇 j 沂 { j dij < dc} (9)

改进的局部密度增加了数据点 x i 的 dc 邻域内所

含数据点的影响权值,使得同一簇类当中的数据点相

似程度更紧密。 各数据点的概率密度定义为:

P(x i) =
籽i

Z ,摇 Z = 移
n

i = 1
籽i (10)

对于一个包含 n 个随机变量 x1,x2,…,xn 的系统,
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其信息熵为:

H(X) = - 移
n

i = 1
P(x i)log(P(x i)) 摇 (11)

则基于公式(10)得到的数据集信息熵为:

H(X) = - 移
n

i = 1

籽i

Z log(
籽i

Z ) 摇 (12)

由上式可知,改进方法后的信息熵中唯一变量为

截断距离 dc 。 随机事件发生的概率越大提供的信息

越少,信息熵体现出事件的不确定性。 因此作为一种

量化指标,信息熵越小对应的系统越稳定[14-15]。
该文将使得信息熵最小的 dc 值作为截断距离 dc

的最优取值,具体如下:
dc = arg minH(X) 摇 摇 摇 (13)

2. 2摇 基于改进 DPC 算法在图像分割上的应用

在 DPC 算法中,若局部密度 籽i 和局部距离 啄i 越

大,则对应的数据点 x i 越有可能成为簇类中心。 DPC
算法通过公式(5)将降序排列的前 K 个 酌 i 所对应的数

据点作为簇类中心,这种选取方式本质上仍需人为选

择。 为了自适应地选择图像的簇类中心,定义簇类中

心点选取的阈值 酌min 为:
酌min = E(籽) 伊 E(啄) 摇 摇 摇 摇 摇 (14)

式中, E(籽) 和 E(啄) 分别为数据点的局部密度均值和

局部距离均值。 若当前数据点为簇类中心,则该数据

点的局部密度 籽i 和局部距离 啄i 应远大于其余数据点。
将符合公式(14)的数据点作为初始的簇类中心。

计算各数据点的 籽i 和 啄i 的乘积,并记作 酌 i :
酌 i = 籽i 伊 啄i 摇 摇 摇 摇 摇 (15)
在确定阈值之后,对初始判断的簇类中心进行深

度筛选,最终确定的簇类中心集合 C 为:
C = {ci 酌 i > 酌min,啄i > dc,ci 沂 X} 摇 (16)
上式表明, dc 作为一个特殊的邻域半径,应当小

于簇类中心之间的距离。 因此,选择 酌 i 大于阈值 酌min

且 啄i 大于 dc 的对应点作为簇类中心。
由于 DPC 算法需要计算数据点之间的距离,以此

来判断数据点之间的相似程度,因此对于一般图像而

言,将像素点作为输入数据进行密度峰值聚类会耗时

很久。 为解决 DPC 聚类在处理较大数据集用时较久

这一问题,采用并行分块处理图像数据的方式。 将一

般图像划分成 M 伊 N 个块,对每一块依次使用改进的

密度峰值聚类进行分割,将每一块的像素点作为输入

数据,得到每一块的聚类中心(共计 k ' 个)。 在此基础

之上,使用提出的改进的密度峰值聚类,重新对 M 伊 N
个块中的 k ' 个聚类中心进行二次聚类,此次聚类的输

入数据为 k ' 个聚类中心,输出数据为最终的 k 个聚类

中心。 经过两次聚类之后得到最终需要的聚类中心,
最后对所有数据按照相似度进行归类,得到最终的分

割结果。 基于改进 DPC 算法的图像分割流程如下

所示。
算法 1:基于改进算法的图像分割。

输入:图像 I
将图像进行分块处理,共计 M 伊 N 个块.

Whilei 臆 最大迭代次数 M 伊 N
Run 第一次调用改进的 DPC 算法:

提取像素点特征: X,Y,R,G,B ,LBP(分别为位置特征 X 、

Y ,颜色特征 R 、 G 、 B ,LBP 纹理特征);

利用公式(7)计算像素点间的相似度 dij ;
利用公式(13)计算截断距离 dc ;
使用公式(9)和公式(4)分别计算局部密度 籽i 、计算局部距

离 啄i ;使用公式(14)计算簇类中心选择阈值 酌min ;并使用公式

(16)选取簇类中心;
遍历归类剩余像素点;
将属于同一类的像素点进行合并;

输出当前块的聚类结果;
End
End
二次调用改进的 DPC 算法,将第一次聚类中属于同一类的

区域进行合并;
输出最终分割结果.

3摇 实验结果与分析
3. 1摇 实验环境

对多个彩色数字图像数据集使用文中算法进行分

割,并将文中算法与 K-means、FCM、DPC 算法和文献

[5]中的算法进行对比,验证改进算法具有较高的分

割精度,实验硬件为 i5-6500 CPU @ 3. 20 GHz,RAM
4. 00 GB,64 位操作系统,实验软件为 Matlab R2016b。
3. 2摇 图像分割评价指标

3. 2. 1摇 概率兰德指数(PRI)
设图像共包含 N 个像素点, Sg 为 GroundTruth,使

用不同算法得到的分割结果记为 S test 。 当 Sg 的第 i 个
像素与 S test 中第 j 个像素具有相同标签时,将该事件记

作 Aij ,该事件发生的概率为 p ij 。 PRI 指标取值范围为

[0,1],数值越大算法分割精度越高。 PRI 指标具体计

算方式为:

PRI(S test,Sg) = 1
N2移[Aijp ij + (1 - Aij)(1 - p ij)]

(17)
3. 2. 2摇 变换信息量指数(VOI)

计算分割结果 S test 和 GroundTruth 图像 Sg 信息熵

之和,并减去二者的联合信息熵,将计算结果作为 VOI
指标值。 该指数代表相对变化的信息量,VOI 越小实

验精度越高,且越接近 GroundTruth。 VOI 指数具体计

算方式为:
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VOI(Sg,S test) = H(Sg) + H(S test) - 2H(Sg,S test)

(18)
3. 2. 3摇 欠分割误差(USE)

所谓的“欠分割冶是指前景目标错误地划分到背

景中,反之“过分割冶提取到的前景中包含本属于背景

中的某些区域。 USE 指标能够衡量图像中的分割精

度,对于包含 N 个像素点的数字图像,其在不同算法

下得到的分割结果 S test 与 Sg 分别由 nb 和 nbst个不相交

的区域构成:

{S test | S test = U
nb

i = 1
B i,B i1 疑 B i2 屹 堙 且 i1 屹 i2}

(19)

{Sg | Sg = U
nb st

i = 1
Bst

i ,B
st
i1 疑 Bst

i2 屹 堙 且 i1 屹 i2} (20)

式中, B test
i 和 Bg

j 分别为分割结果与 GroundTruth 的第 i
个和第 j 个非空区域,且各自区域包含的像素点个数

为 npB test
i 和 npBg

j 。 则 USE 指标计算方式为:

USE = 1
N [移

nb

i = 1
( 移

npBg
j :npBg

i疑npB test
i > B

npBg
j - N)] (21)

式中, B 为分割结果图像与 GroundTruth 图像中包含

共同像素点个数的最小值。 据公式(21)可知,USE 越

小实验精度就越高。
3. 3摇 结果分析

3. 3. 1摇 二维数据聚类效果

(1)二维数据集。
选用 6 个不同数据集进行实验分析,表 1 给出了

数据集的样本数和真实类别数。 图 1 为原始数据

分布。
表 1摇 不同数据集信息

数据集 样本数 维度 真实类数

Aggregation 788 2 7

Data 1 000 2 2

Flame 240 2 2

Jain 373 2 2

Spiral 312 2 3

R15 600 2 15

图 1摇 原始数据集分布

摇 摇 (2)二维数据聚类效果。
为验证改进算法的有效性,分别使用 DPC 算法和

改进算法进行实验,对比结果如图 2 所示。 图 2 第一

列为 DPC 算法结果,第二列为改进的 DPC 算法结果。
其中将 DPC 算法中的截断距离阈值 P均设置为 0. 01,
簇类个数与真实数据保持一致。 改进算法的截断距离

dc 均可自适应取得,簇类个数与真实数据保持一致。
观察可得除了第四组数据集 Jain 以外,改进算法的聚

类结果与原始分布更加吻合。
为了进一步验证文中算法的可靠性,选用精确度

(ACC)、F 测度(FM)和兰德系数(RI)三个有效性指

标对算法结果进行量化分析,三个指标值越大,聚类效

果越好。 表 2 给出了 6 个数据集在 DPC 算法和文中

改进算法下的指标值,综合比较可知改进算法有效性

指标值更佳。
表 2摇 不同数据的有效性指标

数据集
摇 摇 摇 摇 DPC摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 改进算法摇 摇 摇

ACC FM RI ACC FM RI

Aggregation 0. 73 0. 76 0. 89 0. 99 0. 99 0. 99

Data 0. 99 0. 98 0. 98 1 1 1

Flame 0. 78 0. 67 0. 66 1 1 1

Jain 0. 92 0. 87 0. 85 0. 86 0. 79 0. 75

Spiral 0. 87 0. 78 0. 85 1 1 1

R15 0. 99 0. 98 0. 99 0. 99 0. 99 0. 99
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图 2摇 原始数据集分布

3. 3. 2摇 数字图像分割效果

为验证文中算法能够较好地应用于图像分割,使

用改进算法对数字图像数据集进行分割。 将文中算法

与 K-means、FCM、DPC 和文献[5]中的算法进行对

比,验证改进算法具有较高的分割精度,对比算法的分

割结果如图 3 所示。 K-means、FCM、DPC 和文献[5]
中的算法需要确定簇类个数,且运行时间会随着类簇

个数的增加而增加,而文中算法平均耗时为 8 秒,无论

分割的簇类数有多大,运行时间基本不会发生改变,且
文中算法的分割结果同 GroundTruth 更贴近,更能够

清晰地分割图像边缘轮廓,将感兴趣的目标同背景

分离。

图 3摇 不同算法分割结果

由图 3 可知,上述算法均能对数字图像进行分割。
但在细节方面,K-means 和 FCM 算法会出现过分割

的现象,即冗余区域过多,导致本应属于同一区域的像

素点被冗余的分割线条划分开,DPC 算法和文献[5]
中的算法错误分割较多。 四种对比算法下的分割结

果,均会导致颜色变化并不突兀的地方出现了过多冗

余线 条。 而 改 进 算 法 的 分 割 得 到 图 像 轮 廓 与

GroundTruth 更加贴近,每个独立目标中的小区域很

少,提取的轮廓界限也更加清晰可见。
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作为较为经典的聚类算法,K -means 比原始的

DPC 算法在图像分割上具有更明显的分割精度,然而

无论是 K-means、FCM、DPC 还是文献[5]中的算法,
均无法合理地选取簇类个数,这也是传统的聚类方法

面临的统一难题。 通过横向对比发现,改进算法具有

较强的稳定性,从三个评价指标来看,改进算法均具有

较强的优越性,无需确定任何参数,便可自适应地进行

较为理想的图像分割。 计算图 3 中的 3 幅图像 PRI、
VOI 和 USE 三个指标平均值,指标数据如表 3 所示。

表 3摇 各指标比较

指标 K-means FCM DPC 文献[5] 文中算法

PRI 0. 826 1 0. 802 8 0. 816 1 0. 832 9 0. 874 5

VOI 1. 699 2 1. 719 0 1. 914 1 1. 700 3 1. 655 3

USE 0. 462 5 0. 476 4 0. 493 8 0. 459 1 0. 406 5

4摇 结束语
针对 DPC 算法对参数敏感的问题,对截断距离 dc

进行自适应选取,并将改进的算法应用于图像分割。
为解决 DPC 算法难以处理较大图像的问题,提出了分

块并行的解决思路,并根据图像各区域内聚程度提出

自适应获取数字图像簇类个数的方法。 实验表明,该
算法不但对二维数据有较好的聚类效果,而且能够适

用于图像分割。
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