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摘　要: 快速搜索密度峰值的时空聚类算法计算局部密度时, 难以区分所在区域的密度差异, 易引发类簇中心的

选择错误; 分配策略缺乏足够的时空约束, 易将时间特征差异明显但空间位置相近的非密度峰值错误分配; 缺乏

独立的噪声识别机制, 其检测效能完全依赖样本分配的准确性, 样本分配偏差致噪声识别精度显著降低. 针对这

些挑战, 提出一种共享近邻加权和隶属点分配的时空密度峰值聚类 (SNMP-STDPC)算法. 引入共享近邻加权策

略, 构建时空距离相似度矩阵, 精确反映样本间的密度差异, 有效提升密度峰值选择的可靠性; 结合共享近邻增强

时空约束, 将非密度峰值分为必然隶属点和可能隶属点, 确保样本分配的准确性; 提出一种新的噪声识别机制, 计

算样本的异常分数并使用动态阈值检测噪声, 提高噪声识别的有效性. 将 SNMP-STDPC算法与当前主流时空聚

类方法在模拟数据集和实际地震观测数据上进行比较, 实验结果表明, SNMP-STDPC算法显著提升了模拟数据

集的聚类效果, 并在真实数据集上表现良好.
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Spatial-temporal  density  peaks  clustering  with  shared  neighbors
weighting and membership point assignment
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Abstract: The  spatial-temporal  clustering  by  fast  search  and  find  of  density  peaks  (ST-CFSFDP)  algorithm  faces
several  critical  limitations.  Its  local  density  calculation  struggles  to  distinguish  density  variations  within  regions,
leading  to  erroneous  cluster  centers  selection.  The  assignment  strategy  lacks  sufficient  spatial-temporal  constraints,
causing  misassignment  of  non-peak  points  that  exhibit  significant  temporal  differences  despite  spatial  proximity.
Furthermore, the absence of an independent noise identification mechanism renders noise detection entirely dependent
on  sample  assignment  accuracy,  significantly  degrading  precision  when  assignment  errors  occur.  In  order  to  address
these  challenges,  this  paper  proposes  a  spatial-temporal  density  peak clustering with  shared neighbors  weighting and
membership point allocation (SNMP-STDPC) algorithm. A shared nearest neighbors weighting strategy is introduced
to construct  a  spatial-temporal  distance similarity  matrix,  which precisely reflects  density differences among samples
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and  enhances  the  reliability  of  density  peak  identification.  The  algorithm  incorporates  enhanced  spatial-temporal
constraints leveraging shared nearest neighbors, categorizing non-peak points into must-link points and may-link points
to  ensure  accurate  sample  assignment.  Additionally,  a  novel  noise  identification  mechanism  is  proposed,  calculating
sample anomaly scores and employing a dynamic threshold to significantly improve noise identification effectiveness.
The SNMP-STDPC algorithm is compared with current mainstream spatial-temporal clustering methods on simulated
datasets,  and  it  is  further  applied  to  identify  foreshock-aftershock  sequences  in  real-world  seismic  observation  data.
Experimental  results  demonstrate  that  the SNMP-STDPC algorithm significantly enhances clustering performance on
synthetic datasets and delivers robust results on real-world data.
Keywords: spatial-temporal clustering；density peaks clustering；shared neighbors；membership point assignment；
noise identification；anomaly scores

 

0    引　言

随着信息技术的迅猛发展, 社会各类系统产生

的数据持续激增, 传统的结构化数据正逐步迈入多

源异构, 社会已进入快速增长的大数据时代
[1]. 在诸

如地震监测
[2]
、公共卫生

[3]
、智慧交通

[4]
、环境监测

[5]

等领域, 数据深度融合空间位置与时间演化信息, 构
成了典型的时空数据

[6]. 如何从时空数据中提取潜在

模式
[7], 识别异常事件

[8]
， 预测未来趋势

[9], 已成为支

撑公共安全与资源优化配置等重大决策的核心命题.
在此背景下, 聚类分析方法凭借其强大的模式

发现能力, 成为支撑相关领域科学决策的关键技术.
然而, 时空数据固有的空间依赖性、时间动态性及异

质性, 使得其聚类分析相较于传统静态数据面临更

为严峻的挑战
[10]. 核心在于算法需同步刻画数据的

空间分布格局及其时间演化规律, 这对模型的灵活

性和适应性提出了更高要求
[11].

学术界提出了多种面向时空数据的聚类算法,
主要分为基于时空扫描、基于时空距离和基于时空

密度 3类方法. 基于时空扫描的方法通过移动一个

预设的、通常为空间圆形区域和时间区间构成的圆

柱体的时空扫描窗口遍历研究区域, 识别具有最高

统计显著性的潜在时空聚集簇
[12], 该方法在公共卫

生领域的传染病时空传播建模
[13]

及犯罪地理学中的

热点区域画像
[14]

等实证研究中展现出显著优势; 基
于时空距离的方法通过构建混合时空距离度量

[15],
综合空间与时间维度的相似性以度量样本关联性,
其核心是利用距离函数量化时空数据的复杂特征

[16],
该方法主要聚焦地质灾害时空演化规律研究

[17], 在
其他领域的适用性较为有限; 基于时空密度的方法

通过度量样本的局部密度划分类簇, 不仅能够识别

形状不规则的类簇, 而且无需预先指定类簇数量.
Birant等[18]

提出的 ST-DBSCAN和 Agrawal等[19]
提

出的 ST-OPTICS算法分别在 DBSCAN和 OPTICS
算法的基础上引入时间维度约束条件, 成功扩展了

传统的密度聚类方法, 使其能够处理具有时空特征

的数据集. ST-DBSCAN算法在密度计算时, 低密度

类簇的核心对象因所处环境稀疏, 难以满足最小近

邻数要求, 易被误判为非核心样本; 样本分配时, 边
界样本与已有类簇的密度关联性不强, 导致匹配不

足; 噪声判定时, 无法动态调整标准, 低密度类簇样

本容易误判为噪声. ST-OPTICS算法在密度计算与

噪声判定上与 ST-DBSCAN相似, 其在样本分配时,
密度突变点的识别易受数据分布影响, 导致微簇划

分偏差. 此外, Liu等[20]
引入窗口距离和共享近邻思

想定义时空密度 , 提出了时空共享近邻 (spatial-
temporal  shared  neighbor,  STSNN)算法

[21].  STSNN
算法未区分稀疏与密集区域的密度贡献, 导致稀疏

区域样本密度被低估; 样本分配仅依赖时空可达性,
忽视非空间属性; 噪声识别依赖经验参数, 无法适应

不同密度类簇判别需求.
密度峰值聚类 (density  peaks  clustering,  DPC)

算法由 Rodrigues等[22]
提出并在 Science发表, 其结

合局部密度峰值识别与相对距离度量策略, 计算样

本的局部密度和相对距离以自动确定类簇中心, 依
据更高密度的最近邻所属类簇对剩余样本进行分配.
DPC算法对空间类簇展现出优良性能

[23-25], 但在时

空数据挖掘领域的应用潜力尚未充分挖掘.
为使 DPC算法适配时空聚类任务, 王培晓等

[26]

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 .  ST-CFSFDP算法利用时

间邻域信息与空间距离阈值衡量样本的局部密度,
确定类簇中心后, 依据与邻近类簇中心的空间距离

实施剩余样本的定向分配. 该算法弥补了 DPC算法

时空属性处理上的不足, 使其具备复杂时空关联模

式的捕获能力. 然而, 其仍然存在以下局限:1)局部

密度计算难以辨别不同区域的密度差异, 容易导致

类簇中心选择失误; 2)分配策略因时空约束不足, 易
将时间特征差异显著且空间位置邻近的非密度峰值

样本错误分配; 3)噪声识别依靠分配策略, 非密度峰
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值分配的不准确会导致噪声的识别不精确, 进而影

响聚类结果的准确性.
针对上述问题, 本文提出一种共享近邻加权和

隶属点分配的时空密度峰值聚类 (spatial-temporal
density  peaks  clustering  with  shared  neighbors
weighting  and  membership  point  assignment,  SNMP-
STDPC)算法. 该算法计算局部密度时, 通过定义共

享近邻加权的局部密度提升精度, 更准确地反映样

本真实分布, 提高类簇中心选择的可靠性; 在非密度

峰值样本分配阶段, 提出基于必然与可能隶属点判

定的分配策略, 利用时空共享近邻阈值筛选强关联

样本以扩展类簇, 并借助动态密度统计与增量优化

机制处理不确定性样本, 从而降低误分配率; 设计异

常分数噪声检测策略, 计算样本异常分数并动态调

整阈值, 实现更精确的噪声识别, 提升算法准确性. 

1    ST-CFSFDP 算法

ST-CFSFDP算法对 DPC算法局部密度和相对

距离的计算策略进行调整, 从而具备处理时空数据

的能力. 经典的 DPC算法凭借其独特的密度峰值识

别机制, 能够有效识别数据类簇并检测噪声, 在保证

较快收敛速度的同时展现出优异的聚类性能.
DPC算法的特点是: 1)类簇中心的局部密度较

大, 围绕类簇中心的样本密度较小; 2)类簇中心相互

距离较远, 能避免相互影响. 通过计算样本的局部密

度及相对距离, 算法能够准确识别类簇中心. DPC的

局部密度定义如下:

ρi =
∑
i ̸=j

χ(dij − dc), χ(x) =

{
1, x < 0;

0, x ⩾ 0.
(1)

ρi =
∑
i ̸=j

exp
[
−

(dij

dc

)2]
. (2)

dij i j dc其中:  为样本 与样本 的欧氏距离,  为样本的

邻域截断距离.
式 (1)使用样本邻域内样本个数作为该样本的

局部密度, 称为截断核的局部密度, 在规模较大的数

据集中效果更佳. 式 (2)使用高斯公式定义样本局部

密度, 称为高斯核的局部密度, 在规模较小的数据集

中效果更佳.
DPC算法将非局部密度最高样本的相对距离定

义为与密度比其高且距离最近样本的距离, 而局部

密度最高样本的相对距离定义为所有样本中相对距

离的最大值. 相对距离公式如下:

δi =


min

j:ρj>ρi

(dij), ∃j, s.t. ρj > ρi;

max
j

(dij), othewise.
(3)

为准确选择类簇中心, DPC算法通过决策值选

择样本, 定义如下:

γi = ρi · δi. (4)

选取决策值较大的样本为类簇中心, 将剩余样

本分配给密度较高且距离最近的样本所属类簇.
ρi

δi

为适用时空数据, ST-CFSFDP对局部密度 和

相对距离 进行修改, 使其不仅考虑空间距离, 还引

入时间约束. 含有时间约束的截断核的局部密度定

义如下:

ρi =
∑
i̸=j

χ(dij − dc, tij − tc). (5)

tij i j tc其中:  为样本 与样本 之间的时间距离;  为时间

截断距离, 表示布尔函数, 仅当两个输入参数同时小

于 0时输出 1, 否则输出 0, 即时间约束下的局部密

度表示同时小于空间邻域和时间邻域的样本个数.
仅空间和时间上都满足条件的样本, 才会参与局部

密度的计算.
ST-CFSFDP算法综合空间与时间因素, 对相对

距离的定义进行优化, 修改后的公式为
δi = min

j:ρj>ρi

(tij), i ⩾ 2;

δi = max
j⩾2

(δj), i = 1.
(6)

单个类簇内样本数量较多且分布相对连续的情

况下, 该类簇在时间上的区间跨度可能较长. 若类簇

内样本具有较高的局部密度、较大的时间跨度, 则会

导致这些样本的相对距离增大. 根据 DPC算法原理,
上述情况可能被识别为多个独立的密度峰值, 导致

单个连续簇在聚类结果中被错误地分割. ST-CFSFDP
算法为此引入类簇中心合并策略, 若时间轴上相邻

类簇中心的空间距离小于预设空间截断距离, 则将

这两类簇中心合并.
ST-CFSFDP算法的样本分配遵循时序导向策

略, 类簇中心沿时间维度双向遍历未分配样本. 具体

而言, 每个类簇中心沿时间轴正向和逆向扫描未分

配样本, 基于最小距离准则将样本分配至最近的类

簇中心. 遍历完成后, 未分配样本标识为噪声. 

2    SNMP-STDPC 算法 

2.1    共享近邻加权的局部密度

ST-CFSFDP算法采用截断核方式计算样本局

部密度. 该方法仅依赖时空邻域内的有限样本信息,
且对邻域内样本关系的刻画相对简单, 致使不同样

本的局部密度易趋同, 降低了类簇中心判定的准确

性. 为此, 本节提出通过识别时空样本间共享的最近

邻样本, 重新定义其局部密度. 该方法在有限时空邻
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域内, 通过窗口距离判定时空近邻, 并据此识别时空

共享近邻, 融合直接邻近性与共享相似性, 以精细刻

画局部关系及密度差异.

STi(Li, ti) STj(Lj, tj) STj(Lj, tj) STi(Li, ti)

STi(Li, ti)

STj(Lj, tj) Li Lj

Dw(STi, STj)

定义 1 (窗口距离 (DW))　 给定两个时空事件

、 ,  在以

为中心的圆柱体 (时空邻域 )中 , 则 与

之间的窗口距离定义为 与 之间的空

间距离, 记为 .

K定义 2 (时空 近邻 (STKNN))　同时满足如下

两式的时空事件:

|ti+k − ti| ⩽ DT, (7)

Dw(STi, STi+1) ⩽ Dw(STi, STi+2) ⩽ . . . ⩽
Dw(STi, STi+k) (8)

STi(Li, ti) K STKNN(STi)

DT STi(Li, ti) K

STi+1(Li+1, ti+1), STi+2(Li+2, ti+2), . . . STi+k(Li+k,

ti+k)

k

称为 的时空 近邻 . 其中:

为预设时间窗 ,  的时空 近邻为

,

. 若存在时空事件在预定义时间窗中的时空近

邻数小于给定的 值, 则直接判定为噪声.
STi(Li, ti) k

STi(Li, ti)

k

将时空事件 与其第 个时空近邻之

间的窗口距离定义为 的时空邻域半径. 该

时空邻域并非固定大小的圆柱体, 而是根据时空事

件与其第 个近邻之间的窗口距离进行动态调整.
K

STi(Li, ti) STj(Lj, tj) STi(Li, ti) STj(Lj,

tj) K STKNN(ST
i
)

STj(Lj, tj) STi(Li, ti) K

STKNN(ST
j
) K

定义 3  (互为时空 近邻 )　给定时空事件

、 , 若 属于

的 时 空 近 邻 集 合 ,  且 同 时

属 于 的 时 空 近 邻 集 合

, 则称二者互为时空 近邻.

K STi(Li, ti) STj(Lj, tj)

STi(Li, ti)

STj(Lj, tj)

定义 4 (时空共享近邻 (STSNN))　对于互为时

空 近邻的两个时空事件 和 ,

其 时 空 共 享 近 邻 是 指 同 时 属 于 和

时空邻域的其他时空事件. 有

STSNN(STi, STj) =

STKNN(STi)
∩
STKNN(STj). (9)

空间域中, 共享近邻方法已被证实能有效处理

复杂数据分布下的聚类问题
[27]. 该方法通过度量两

空间样本共享的近邻, 衡量它们之间的相似性. 若两

个空间样本距离相近且共享大量近邻, 则这两个实

体极有可能属于同一类簇.

∼
本文进一步将共享最近邻方法拓展到时空域.

基于定义 1   定义 3, 对依据时空共享近邻定义的

样本时空密度做进一步细化.
定义 5 (权重系数)　为使样本的局部密度定义

更准确地反映样本的时空局部分布, 分别定义时间

αi βi权重系数 和空间权重系数 如下:

αi = 1−

∑
j∈STKNN(i)

tij∑
i ̸=j

tij
, (10)

βi = 1−

∑
j∈STKNN(i)

dij∑
i ̸=j

dij

. (11)

αi βi定义的时间权重系数 与空间权重系数 , 可
反映样本间的时空邻近性; 若某样本的时空近邻域

内样本密度越高, 空间距离越紧凑 (即近邻样本数量

越多且分布越紧密), 则该样本被识别为类簇中心的

概率越大.
定义 6 (样本间的密集程度)　有

A(i, j) =( ∑
v∈[i,STKNN(i)]

(αj · e−tij + βj · e−dij )+

∑
v∈[j,STKNN(j)]

(αi · e−tvi + βi · e−dvi)
)/

(2 · (k + 1)).

(12)

A(i, j) i j

i

j j

i

其中:  反映了样本 与样本 在整个数据集中

的密集程度; 分子左侧为样本 及其时空近邻到样本

之间的相似性之和; 分子右侧为样本 及其时空近

邻到样本 之间的相似性之和; 分母起到归一化的作

用.
定义 7 (时空共享近邻的样本相似度)　有

Sim(i, j) =
|STSNN(i, j)|

k
·A(i, j). (13)

Sim(i, j) i j

|STSNN(i, j)| i j

其中:  为样本 与 考虑当前所处环境下的

时空相似程度,  为样本 和 的时空共

享近邻个数. 时空共享近邻可更好地反映样本之间

最真实的相似情况.
定义 8 (共享近邻加权的局部密度)　有

ρi =
∑
j ̸=i

Sim(i, j). (14)

i样本 的局部密度为与其时空近邻样本间的相

似度之和, 该局部密度定义综合考虑了样本间距离

与局部信息. 当样本间距离相等且稠密程度相似时,
时空共享近邻数成为判别样本相似性的关键指标,
时空共享近邻越多, 样本相似性越高. 若样本间距离

相同但区域密度差异显著, 则稀疏区域样本更易符

合时空共享近邻条件, 这符合空间分布规律. 算法通

过增强样本的密度贡献, 实现对不同分布特征的差

异化评估, 能更准确地识别密度峰值.
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STD3

γ

为验证共享近邻加权的局部密度对类簇中心识

别的有效性, 通过实验对包含 4个类簇的时空数据

集 进行分析. 图 1对比了截断核与共享近邻加

权两种局部密度定义方式对类簇中心选择的影响.
在数据集上对参数调优后计算决策值 , 数据集包

含 4个类簇. 如图 1所示, 在对比分析不同局部密度

决策图时发现, 共享近邻加权的局部密度决策图呈

现出 4个五角星形点彼此邻近且与其余数据点间距

较大的特征; 相较之下, 截断核函数所生成的局部密

度决策图中, 顶部的 3个五角星形点出现重合, 底部

的五角星形点则偏离上方点群并朝下部点群偏移.
由此可知, 相较于截断核函数, 共享近邻加权局部密

度在类簇中心的判定过程中展现出更显著的优势.
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(a)   截断核的局部密度
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(b)   共享近邻加权的局部密度

γ
γ

STD3图1   不同局部密度度量下数据集 的决策图
  

2.2    隶属点分配策略

ST-CFSFDP算法的样本分配策略存在时空约

束不足的问题, 主要表现为过度依赖样本与类簇中

心的空间距离, 未能有效融合时间属性以构建准确

的时空关联. 为此, 本节设计了隶属点分配策略, 通
过将非密度峰值样本划分为必然隶属点与可能隶属

点, 并利用时空共享近邻数筛选强关联样本以扩展

类簇, 同时采用动态密度统计与增量优化机制处理

不确定性样本.
i

j j i

j

定义 9 (必然隶属点)　假设样本 已分配至某类

簇, 样本 尚未分配, 则样本 是样本 所属类簇的必

然隶属点, 当且仅当样本 满足

|STSNN(i, j)| ⩾ k/2. (15)

当时空共享近邻数足够时, 即视为足够接近并

归为同一类簇, 未满足必然隶属条件的未分配样本

则定义为可能隶属点.

⩾ k/2

当未分配样本与已分配样本的时空共享近邻数

时, 二者时空近邻集合半数以上重合, 既体现

了空间维度局部结构一致, 又能反映时间维度演化

特征相近. 同时, 该阈值能平衡类簇扩展的包容性与

准确性, 避免阈值过高导致类簇收缩漏纳同类样本、

过低导致类簇扩张误纳异类样本.
i

j j

定义 10 (可能隶属点)　若样本 已分配至某类

簇但样本 未分配, 则样本 为该类簇的可能隶属点,
当且仅当满足

0 < |STSNN(i, j)| < k/2. (16)

依据式 (4)选取决策值较大的样本作为类簇中

心后进入样本分配阶段, 该过程分为两步: 首先, 以
类簇中心为起点, 通过广度优先搜索遍历其时空邻

域, 若邻域内样本的时空共享近邻数达到预设阈值,
则将其标记为必然隶属点, 并加入队列以扩展搜索

范围, 确保每个样本仅被处理一次; 随后, 处理剩余

未分配样本, 动态统计各样本邻域内已分配类簇的

密度分布, 构建分配矩阵并利用最大堆优先队列快

速定位当前密度最高的类簇-样本对, 每次分配后仅

更新受影响邻域的计数, 通过堆结构的增量调整持

续定位下一个最优分配目标, 直至所有样本完成分

配. 

2.3    异常分数噪声检测策略

由于 ST-CFSFDP算法缺乏独立噪声检测策略,
本节提出异常分数噪声检测策略. 该策略融合样本

的局部密度与相对距离计算其异常分数, 并利用类

簇中心异常分数的中位数量化整体异常程度, 进而

基于异常分数的四分位距动态调整检测动态阈值,
将异常分数超过动态阈值的样本标记为噪声.

定义 11 (异常分数 (NAS))　异常分数计算为

NASi =
δi

median(δcluster) + ϵ
· median(ρcluster)

ρi + ϵ
. (17)

NASi i median(δcluster)

median(ρcluster)

ϵ

其中:  为样本 的异常分数;  为所

有簇心局部密度的中位数;  为所有类

簇中心相对距离的中位数;  为一个小常数, 用于避

免除以零的情况. 异常分数由局部密度和相对距离

共同决定, 用以量化样本的异常程度.
通过动态阈值确定哪些样本被视为噪声, 动态

阈值的计算基于异常分数的四分位距 (IQR), 即

NASthreshold = median(NAS)+1.5·IQR(NAS). (18)

median(NAS)

IQR Q3

Q1

其中 :  为总样本异常分数的中位数 ;
为上四分位数 ( , 即数据经升序排序后位于

前 75%位置的数值)与下四分位数 ( , 即数据经
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IQR = Q3−Q1

升序排序后位于前 25%位置的数值)之间的差值,
即 , 该范围包含了数据中间 50%
的部分, 可以较好地反映数据的集中趋势. 选择 1.5
倍 IQR作为噪声检测系数, 源于统计学理论将其作

为异常值识别常用标准, 该系数基于正态分布假设

可涵盖 99.3%的正常数据, 能有效平衡正常样本保

留与噪声检测.
通过与动态阈值进行比较, 将异常分数超过动

态阈值的样本标记为噪声, 这种检测策略能够自适

应数据分布特征, 显著提升噪声识别的精确度.

STD3

为验证 SNMP-STDPC算法样本分配与噪声检

测策略的有效性, 开展相应实验. ST-CFSFDP算法

中样本分配与噪声检测功能未拆分, 样本分配过程

同步完成噪声判断 , 无法单独评估各策略效果 ;
SNMP-STDPC算法将样本分配与噪声检测分为相

互独立的模块, 可分别优化与验证. 实验验证基于

数据集, 且确保各实验所用类簇中心一致, 同
步检验两种算法在样本分配与噪声识别方面的有效

性, 直观展现两种算法策略设计上的差异. 图 2(a)为
使用 ST-CFSFDP算法的样本分配和噪声检测策略

得到的聚类结果. 紫色类簇下半部分与黄色类簇上

半部分之间的样本按时间先后顺序进行分配, 并依

据与两类簇中心的空间距离决定归属; 黄色类簇上

方存在一样本, 其与紫色类簇的时间关系更贴近而

在空间上更靠近黄色类簇, 算法在此处停止搜索; 紫
色类簇下方亦存在一样本, 其在时间上更接近黄色

类簇而空间上更靠近紫色类簇, 算法同样在此处停

止搜索. ST-CFSFDP算法将时间轴上位于二者之间

的所有样本识别为噪声, 紫色类簇下缘与黄色类簇

上缘的样本划分错误. 该算法缺乏独立的噪声识别

机制, 因此黄色与橙色类簇、橙色与蓝色类簇连接处

的噪声未被剔除. 此外, 算法将时间轴上第 1个类簇

中心左侧的样本直接归入该簇心所属类簇, 导致蓝

色类簇左下方的噪声被并入蓝色类簇. 图 2(b)给出

了 SNMP-STDPC算法隶属点分配策略的聚类结果.
该策略将非密度峰值样本划分为必然隶属点与可能

隶属点, 利用时空共享近邻数筛选强关联样本以扩

展类簇, 同时引入动态密度统计与增量优化处置不

确定样本, 从而在暂不考虑噪声的前提下实现了样

本的有效分配. 在图 2(b)的基础上, 图 2(c)为进一步

使用异常分数噪声检测策略得到的聚类结果. 该方

法综合样本的局部密度与相对距离计算异常分数,
以类簇中心异常分数的中位数量化全局异常程度,
进而依据四分位距自适应调整检测阈值, 将超过阈

值的样本标注为噪声. 该过程准确识别了各类簇之

间及左下方区域的噪声, 改善了边界与过渡区域样

本的纯净度.
 
 

(a)   ST-CFSFDP算法的样本
     分配和噪声检测策略
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(b)   SNMP-STDPC算法的
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( c)   SNMP-STDPC算法的
     常分数噪声检测策略
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STD3图2   不同分配策略与噪声检测策略下数据集 的聚类结果
 
 

2.4    算法步骤

seq = {ti, xi, yi}
tc k

输入: 时空数据序列 , 时间阈值

, 最近邻个数 ;

labels = {ci}输出: 样本的聚类结果 .

step 1: 归一化数据, 构建样本间空间欧氏距离

矩阵和时间距离矩阵.

∼
ρi

step 2: 使用式 (7)   (14)计算共享近邻加权的

局部密度 .

δistep 3: 使用式 (6)计算样本的相对距离 .

γistep 4: 使用式 (4)计算决策值 , 并绘制决策图,

选取类簇中心集合.

step 5: 使用式 (15)和 (16)计算样本隶属关系,

首先将满足必然隶属关系的样本进行分配, 然后遍

历对所有未分配的可能隶属点进行分配, 直至所有

样本分配完成.

step 6: 使用式 (17)和 (18)计算样本的异常分

数, 与动态阈值进行比较, 检测类簇中的噪声.

step 7: 返回最终结果.
 

2.5    算法时间复杂度分析

n

O(n2)

设数据集的样本规模为 , ST-CFSFDP算法的

时间复杂度为 . SNMP-STDPC算法的时间复

杂度主要由 5个部分组成: 1)构建样本时间距离矩
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O(n2)

O(n2)

O(n lgn)

O(n2)

O(n lgn)

O(n lgn)

O(n2)

阵和空间距离矩阵的时间复杂度为 ; 2)计算

样本间相似性的时间复杂度为 ; 3)计算样本

时空近邻矩阵的时间复杂度为 ; 4)计算样

本共享近邻矩阵的时间复杂度为 ; 5)计算样

本分配矩阵的时间复杂度为 ; 6)噪声的检

测, 计算每个样本的异常分数和计算动态阈值, 时间

复杂度为 . 综上, 本文算法时间复杂度为

, 与 ST-CFSFDP算法量级相同. 

3    实验结果与分析 

3.1    实验设置

为验证 SNMP-STDPC算法时空数据集上的聚

类表现, 使用模拟数据集和真实数据集进行实验, 并
与 ST-CFSFDP[26]、ST-DBSCAN[18]

、ST-OPTIC[19]
和

ST-AGNES[28] 聚类算法进行比较.

STD1 ∼ STD4

STD1

STD3

STD2 STD4

STD2

本节模拟了 4组数据量和类簇个数不同的数据

集   . 各数据集的构建流程包括 3个
步骤: 1)确定核心类簇的数量及其几何特征; 2)设定

这些类簇在空间中的具体分布位置; 3)按照实验要

求添加适当比例的噪声, 以增强数据集的真实性和

复杂性. 表 1为数据集的基本信息, 在数据集

和 中, 各类簇于时间维度上呈现出显著差异,
借此对 SNMP-STDPC算法在时间属性突出的数据

集上的表现予以检验. 而数据集 和 具备

的特性为在特定时段内涵盖多个处于不同空间位置

的类簇, 特别是数据集 , 其内类簇的地理边界

相对模糊, 可用于评估 SNMP-STDPC算法密集数据

上的聚类性能.
  

表1     模拟数据集

数据集 实例数 维度 类簇个数 数据形式

STD1 350 3 2 ⟨time, x, y, label⟩

STD2 1 153 3 3 ⟨time, x, y, label⟩

STD3 314 3 4 ⟨time, x, y, label⟩

STD4 1 550 3 5 ⟨time, x, y, label⟩
 

∼ ∼
采用中国地震台网记录的实测地震数据 (73°E

 125°E, 18°N   48°N)作为真实地震数据集, 该地

震数据集涵盖了时间、经度、纬度以及强度 4个关键

维度的信息. 时间维度能够展现地震活动不同历史

阶段的演变规律; 经度与纬度信息则精准定位地震

的发生位置, 勾勒出地震地理空间上的分布态势; 强
度数据直观反映了地震的破坏力大小. 这 4个维度

的有机结合, 为深入剖析地震特征, 验证本文所提出

算法在地震数据分析中的有效性提供了精准且全面

的数据支持, 地震数据信息见表 2.
 

 

表2     真实数据集

发震日期 经度 维度 震级类型 震级 震中位置

2023-12-31 22:27:37 105.02 36.74 Ms 4.9 甘肃白银

2023-12-24 21:22:11 122.65 24.94 Ms 4.7 台湾东部海域

...
...

...
...

...
...

2022-1-1 15:27:57 123.37 24.91 Ms 4.5 台湾宜兰海域

2022-1-1 10:18:01 74.12 39.03 mB 4.9 新疆阿克陶

 

所有实验环境均为 Win11  64bit操作系统 ,
Matlab R2023a软件, 16 GB内存, Intel(R) Core(TM)
i5-12500H 2.50 GHz.

∼

r

smax

tmax

esp1 ∈ [0.1, smax]

esp2 ∈ [0.1,tmax/2]

minPts N

tc

[1, tmax/2]

k

N [1%, 2%]

k

dc ∈ [0.1, smax]

disthred ∈ [1, N/2]

为评估聚类结果的有效性 , 选用调整互信息

(AMI)[29]、调整兰德系数 (ARI)[30] 以及 FM指数

(FMI)[31]. 这些指标的取值范围均为 0   1, AMI指标

用于衡量聚类结果与真实标签之间的相似度 ;
ARI指标用于评估聚类结果与真实标签的一致性;
FMI指标综合了精确度和召回率, 以评估聚类结果

的准确性. 各聚类评估指标与算法性能呈显著正相

关, 指标数值增加直接体现聚类准确性的提升. 评估

过程中, 噪声作为独立类别参与最终的指标计算. 采
用参数搜索策略, 在预设参数范围内以固定步长进

行调参, 通过多次实验验证确定最优参数组合, 以确

保各算法在给定数据集上达到最佳的聚类效果. 对
数据集类簇结构进行几何特征分析, 计算各类簇的

长宽尺寸并采用半径 的内切圆完全覆盖类簇内样

本, 同时设定最大覆盖半径 并记录各类簇最大垂

直高度 . ST-DBSCAN与 ST-OPTICS算法的参数

相同且设置范围一致 , 空间邻域 ,
时间邻域 , 搜索增量为 0.1, 最小

邻域数量 由数据集规模 的对数得到. ST-
CFSFDP及 SNMP-STDPC算法中, 时间截距 的取

值区间设定为 , 搜索增量为 0.1. 另外 ,
SNMP-STDPC算法中时空 K 近邻参数 的取值区间

为总样本数 的 , 以步长为 1进行迭代搜

索 , 找到最高聚类精度下的近邻参数 ;  ST-
CFSFDP在 范围内设置空间截断距

离. ST-AGNES算法 , 以 1为固定

增量进行参数搜索. 

3.2    模拟数据集的实验结果分析

表 3展示了 5种算法在模拟数据集上的聚类性

能对比结果, 其中加粗字体显示的数据表示在处理

相同数据集时, 算法展现的最优聚类效果. 分析表 3
可知, SNMP-STDPC算法在 4个数据集上的聚类效

果最佳. ST-OPTICS与 ST-DBSCAN算法在不同数

据集上表现次优 , 其中 ST-OPTICS算法在数据集
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STD1 STD3 STD4

STD2

、 和 上表现次优 ,  ST-DBSCAN

算法则在数据集 上表现次优. 相对而言, ST-

CFSFDP和 ST-AGNES两种算法在 5个测试集中均

表现较差.

∼

为更直观地展示各算法在 4个模拟数据集的真

实聚类结果, 绘制了数据集的聚类结果对比图, 如图

3   图 6所示. 聚类结果的可视化展示中, 采用不同

颜色区分不同类簇, 其中黑色标记对应噪声.

STD1数据集 包含 2个密度不同的时空类

簇 . 如图 3所示 ,  SNMP-STDPC、 ST-DBSCAN和

ST-OPTICS算法成功识别出预定义的两个类簇 .

SNMP-STDPC算法凭借其有效的噪声检测策略, 实

现了最佳表现. 相比之下, ST-CFSFDP和 ST-AGNES

算法因缺少独立的噪声识别机制, 将噪声识别为正

常类簇样本, 导致聚类结果不理想.

STD2图 4(a)展示了数据集 的真实散点图, 该数

据集包含 3个大小和密度各异且彼此相邻的类簇.

ST-CFSFDP算法在确定聚类中心及合并操作时存

在机制性缺陷, 导致 3个本应水平连续的类簇被错

误分割为 2个垂直分布的独立类簇; 同时, 由于样本

分配策略存在局限性, 中间区域的样本被误标记为

噪声. 与 ST-CFSFDP算法类似, ST-AGNES算法在

处理时空数据时也存在固有局限, 致使整体性能指

标偏低. ST-OPTICS和 ST-DBSCAN算法因左侧两

个类簇过于紧密, 未能完全正确分类边界样本, 在

3种评价指标上均略低于 SNMP-STDPC算法.

STD3数据集 包含 4个规模不等的类簇及相互

连接的线型噪声, 各类簇在时间属性上差异显著. 如

图 5所示, 5种算法均能识别出各类簇的分布边界.

SNMP-STDPC和 ST-CFSFDP算法准确识别出正确

的类簇中心, 但 ST-CFSFDP算法仅识别出紫色与黄

色类簇交界区域的部分噪声, 并将部分黄色类簇样
 

表3     5 种算法在 4 个模拟数据集上的聚类结果

聚类算法
STD1 STD2

AMI ARI FMI AMI ARI FMI

SNMP-STDPC 0.787 0 0.842 6 0.915 8 0.982 5 0.992 8 0.996 1

ST-CFSFDP 0.472 9 0.554 8 0.741 4 0.178 3 0.144 6 0.491 4

ST-DBSCAN 0.649 3 0.722 9 0.835 3 0.981 3 0.992 0 0.994 5

ST-OPTICS 0.739 9 0.820 0 0.895 2 0.968 9 0.987 5 0.991 3

聚类算法
STD3 STD4

AMI ARI FMI AMI ARI FMI

ST-AGNES 0.311 8 0.374 2 0.593 8 0.149 0 0.149 6 0.422 8

SNMP-STDPC 0.919 9 0.933 7 0.951 2 0.879 5 0.904 5 0.921 3

ST-CFSFDP 0.680 6 0.668 6 0.744 0 0.210 3 0.063 0 0.438 8

ST-DBSCAN 0.894 0 0.883 6 0.908 2 0.809 8 0.790 6 0.827 4

ST-OPTICS 0.910 5 0.926 9 0.942 4 0.877 7 0.903 5 0.920 5

ST-AGNES 0.728 3 0.764 5 0.824 9 0.157 9 0.099 6 0.320 6

 

(a)   STD1 真实散点图
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STD1图3    5 种算法在数据集 的时空聚类结果
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(a)   STD2 真实散点图
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( c)   ST-CFSFDP(b)   SNMP-STDPC

(d)   ST-DBSCAN ( f)   ST-AGNES(e)   ST-OPTICS
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STD2图4    5 种算法在数据集 的时空聚类结果
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STD3图5    5 种算法在数据集 的时空聚类结果
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STD4图6    5 种算法在数据集 的时空聚类结果
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本误判为噪声. ST-AGNES算法因噪声识别能力不

足 , 使噪声被错误划分至邻近类簇中 .  ST-OPTICS
和 ST-DBSCAN算法虽评价指标表现良好, 但在处

理类簇边界样本时存在偏差 , 其聚类性能略逊于

SNMP-STDPC算法.
STD4数据集 包含 5个显著类簇 , 其中底部的

4个类簇规模相似, 呈现时间相邻但空间独立的分布

模式, 顶部的较小类簇在时间维度上与其他类簇显

著分离, 但空间层面与其余 4个类簇保持邻近. 由
图 6分析可知, ST-CFSFDP算法基于决策图识别出

5个类簇中心, 但簇心合并后仅保留 3个. 由于分配

策略对空间分布突变敏感, 一个预设类簇对应区域

的样本在分配初期即被误分配至相邻类簇, 导致最

终形成的该类簇样本规模显著偏小; ST-AGNES算

法仅依据时间维度将数据集划分为 4个聚类区域,
导致聚类结果在空间特征匹配度上表现显著不足.
ST-OPTICS和 ST-DBSCAN算法因缺乏独立噪声判

别机制 , 其性能表现略逊于 SNMP-STDPC算法 .
SNMP-STDPC算法通过异常分数噪声检测标记噪

声样本, 相比其他算法在数据集上展现出更优的聚

类效果. 

3.3    真实数据集的实验结果分析

∼
M

本节运用 SNMP-STDPC算法对地震数据集进

行时空聚类分析, 能够识别出强震的前震和余震
[32].

前震通常指主震发生前出现的相对较小规模的地震

活动, 而余震则指主震发生后的系列地震现象. 通过

对地震序列的聚类研究, 揭示了强震的形成机制, 同
时为大地震的预测提供了重要参考依据

[33]. 选用的

地震数据集涵盖了 2022年 1月   2023年 12月期

间我国境内震级超过 4  的 602次地震事件.

STC1 STC2 STC3

STC1

STC2

SNMP-STDPC算法在地震数据集上的时空聚

类结果如图 7所示, 识别出了 3个显著类簇, 分别为

橙色类簇 、黄色类簇 和蓝色类簇 ,
其统计特征详见表 4. 类簇 以 2022年 3月
23日台东海域地震为主震 , 包含 71次余震; 类簇

共记录 126次地震, 主震为 2022年 9月 18日

M

STC3

发生的台湾花莲地震, 在其 24小时前发生了一起

7.2  强震, 还包括 6次前震, 其余 118次地震均为

余震; 类簇 揭示了 2023年 1月 30日新疆沙雅

地震序列的时空聚集特征, 检测到含 120次前震-余
震序列.
  

表4     地震数据集聚类结果统计信息

类簇 地震数 地震名称 强震位置 震级

STC1 72 台东海域地震 23.45°N, 121.55°E 7.2 M

STC2 126 花莲地震 23.15°N, 121.3°E 7.5 M

STC3 121 沙雅地震 40.1°N, 82.29°E 6.1 M
  

4    结　论

ST-CFSFDP算法的局部密度计算采用截断核

方法, 难以准确甄别密度峰值; 非密度峰值分配因依

赖局部邻域关系且缺乏时空约束, 易产生分配偏差;
噪声识别策略受限分配过程的准确性, 噪声检测能

力较弱. 针对上述问题, 本文提出一种共享近邻加权

和隶属点分配的时空密度峰值聚类算法. 该算法定

义时空共享近邻加权的局部密度, 提高了类簇中心

选择的可靠性; 设计隶属点分配策略, 融合时空双重

约束机制, 增强了非密度峰值分配的准确性; 构建异

常分数噪声检测模型, 通过量化噪声可能性, 提升了

算法检测噪声的能力. 实验结果表明, SNMP-STDPC
算法在局部密度计算、非密度峰值分配及噪声识别

精度等方面均有显著提升. 未来仍需进一步优化算

法的时间复杂度, 并探索如何自适应选择参数, 以提

高其在实际问题上的应用效果.
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