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基于相互邻近度的密度峰值聚类算法

赵 嘉1,2,3†, 姚占峰1, 吕 莉1,2, 樊棠怀1,2,3
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摘 要: 密度峰值聚类算法对密集程度不一数据的聚类效果不佳,样本分配过程易产生连带错误.为此,提出一

种基于相互邻近度的密度峰值聚类算法.所提算法引入k近邻思想计算局部密度,以此保证密度的相对性.定义

综合数据全局和局部特征的样本相互邻近度的度量准则,据此准则,提出一种新的样本分配策略.新的分配策略

采用k近邻思想寻找密度峰值,将密度峰值的k个近邻点分配给其对应类簇,对所有已分配数据点寻找相互邻近

度最高的未分配数据点,将未分配数据点分配给已分配数据点所在类簇.在合成和UCI数据集上,将所提算法与

DPC、DBSCAN、OPTICS、AP、K-Means及DPC的改进算法进行比较,实验结果表明,所提出的算法性能最优.
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Abstract: Density peaks clustering has poor clustering effect on data with different densities, and the problem of the
ripple may occur in the sample allocation process. To solve the problems, a new clustering method, density peaks
clustering based on mutual neighbor degree, is proposed. Firstly, the method introduces k nearest neighbors to calculate
local density, so as to ensure the relativity of the density. Then, it defines the metrics of mutual neighbour degree with
global and local features of data. We propose a new allocation strategy according to the metrics. The strategy adopts
k nearest neighbors to find the density peaks, assigns the k nearest neighbors to their corresponding clusters, searches
the unallocated data points with the highest mutual neighbor degree for all allocated data points, and then assigns the
unallocated points to the cluster where the allocated data points are located. The experiments on synthetic and UCI
datasets show that the proposed method outperforms DPC, DBSCAN, OPTICS, AP, K-Means and other DPC variant
algorithms.
Keywords: density peaks clustering；mutual neighbor degree；allocation strategy；k nearest neighbors

0 引 䀰

聚类是一类重要的数据挖掘技术,它依据对象的

相似性度量准则将给定的数据集划分为具有共同特

征的类簇,相似度高的对象分配在一组,而相似度较

低的对象隶属于不同的分组.聚类在数据分析、数据

挖掘、模式识别和机器学习等领域有着广泛应用.

由于聚类的重要作用,学者们提出了众多的聚类

算法.最常用的基于划分的聚类方法是K-means[1],

它通过迭代寻优类簇中心.这种方法实现简单,多

数情况下都能获得不错的聚类效果,但该方法要求

用户指定类簇数,并且很难发现非凸形簇. BIRCH

(balanced iterative reducing and clustering using
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hierarchies)[2]是一种基于层次的聚类算法,该算法只

需扫描一遍数据集即可完成聚类,且能够发现离群

点.但该算法对具有高维特征的数据集或数据集的

分布为非凸时,聚类效果不理想. DBSCAN (density-

based algorithm for discovering clusters in large spatial

databases with noise)[3]是一种典型的基于密度的聚

类算法,它可以发现任意形状的类簇.但该算法需要

设置邻域半径ε和核心点的最少近邻样本数Minpts,

且不同的参数设置对聚类结果影响显著.近邻传播

算法 (affinity propagation, AP)[4]通过迭代不断更新每

一个点的吸引度和归属度,从而找到类簇中心.该算

法无需指定类簇数,但算法的时间复杂度较高,对海

量数据聚类时,需消耗较长时间.基于网格的STING

(statistical information grid)算法[5]将数据空间划分成

有限个单元,所有的处理都以单元为对象.该算法聚

类速度快,但聚类精度不高.

Rodriguez等[6]于 2014年提出快速搜索和寻找

密度峰值的聚类 (clustering by fast search and find

of density peaks),简称密度峰值聚类 (density peaks

clustering, DPC)算法. DPC算法基于如下假设: 1) 类

簇中心被类簇中其他密度较低的数据点包围; 2) 类

簇中心间的距离相对较远. DPC算法的优点主要包

括:不需要事先指定类簇数;能够发现非球形类簇;只

有一个参数需要预先取值.

DPC算法定义的局部密度未考虑数据内部的结

构差异,当类簇间的数据密集程度差异较大时, DPC

算法并不能获得较好的聚类效果;另外, DPC算法的

样本分配策略存在分配连带错误.为此,本文提出

一种基于相互邻近度的密度峰值聚类 (density peaks

clustering based on mutual neighborhood degrees, DPC-

MND)算法. DPC-MND算法采用k近邻思想计算样

本局部密度和寻找密度峰值;将密度峰值的k个近邻

点分配给其对应类簇;基于样本的相互邻近度,对所

有已分配数据点寻找相互邻近度最高的未分配数据

点,将未分配数据点分配给已分配数据点所在类簇,

直至完成聚类过程.仿真实验结果表明, DPC-MND

算法能够有效解决密集程度不一数据的聚类效果不

佳和样本分配过程出现的分配连带错误问题.

1 DPC算法
DPC算法是一种基于密度的聚类方法,它既能

找到各类簇的类簇中心并有效聚类,又能够发现离群

点. DPC算法包括两个重要概念: 1) 数据点 i的局部

密度ρi; 2)数据点i的相对距离δi.

对于给定数据集XN×M = [x1, x2, . . . , xN ]T,其

中xi = [xi1, xi2, . . . , xiM ],N为样本个数,M为样本

维数.对于样本点 i的局部密度, DPC算法给出了两

种度量方式:截断核和高斯核.截断核度量方式为

ρi =
∑
i ̸=j

χ(dij − dc).

χ(x) =

1, x < 0;

0, x ⩾ 0.
(1)

高斯核度量方式为

ρi =
∑
i≠j

exp
[
−
(dij
dc

)2]
. (2)

其中: dij为数据点 i与数据点 j的欧氏距离, dc为数

据点的邻域截断距离.

截断核定义的局部密度指样本的截断距离范围

内存在样本点的总个数;高斯核定义的局部密度指

所有样本点到该点的高斯距离之和.文献 [6]指出,聚

类较大规模数据集,截断核方式效果较好,而聚类小

规模数据集,高斯核的效果更为明显.

相对距离δi指样本点 i与密度比它高且距离它

最近样本的距离.在计算样本点 i前需要对每个数据

点的局部密度进行排序.对于密度最高的样本,相对

距离定义为

δi = max
i ̸=j

(δj); (3)

对于其余数据点,相对距离定义为

δi = min
j:ρj>ρi

(dij). (4)

由于密度最高的样本不存在比其密度更高的点,

DPC认为该点必为密度峰值 (类簇中心),人为设定其

相对距离为最大值.剩余的密度峰值需要同时满足

两个条件:局部密度ρ较高,相对距离δ较大.为此,文

献 [6]通过决策值γ寻找这类密度峰值,下式给出了

γi的定义:

γi = ρi · δi. (5)

找到密度峰值后, DPC将剩余数据点分配给密

度比它高的最近数据点所在类簇,形成多个从密度峰

值出发的树状结构,每一个树状结构代表一个类簇.

2 DPC算法缺陷分析
与其他基于密度的聚类方法类似, DPC算法也

存在缺陷.

1) DPC算法定义的样本局部密度未考虑数据内
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部的结构差异,当类簇间的数据密度程度差异较大

时, DPC并不能获得较好的聚类效果.理想情况下,每

个类簇都存在一个密度峰值,并且这些密度峰值具有

密度高和相对距离远两个特征. DPC算法通过局部

密度与相对距离的乘积选择密度峰值.当数据集中

各类簇的密集程度差异较大时,相对距离对密度峰值

的影响将会变小,局部密度对密度峰值的选择将起着

决定性的作用.这种情况下,很容易在一个类簇中寻

找到多个密度峰值或寻找到的密度峰值不正确,这是

人们不想看到的.

如图1所示,使用DPC定义的两种局部密度定义

方式均无法找到 Jain数据集正确的密度峰值 (图中

“六角星”代表密度峰值).
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图 1 使用高斯核和核截断核对Jain数据集的聚类结果

2) DPC算法的样本分配策略存在分配连带错误.

DPC算法的分配策略将所有非密度峰值分配给密

度比它高且距离它最近的数据点.这种分配策略容

错性差,一旦某一个数据点被错误分配,后续分配将

会进一步放大该错误,致使聚类效果变差.如图2所

示, DPC算法成功地找到了正确的密度峰值,但由于

该数据集环形的类簇较稀疏且一部分数据点与中心

的两个类簇距离较近,环形稀疏类簇中的大量数据点

被错误地分配给了中心的两个类簇.
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图 2 dc = 3.8时, DPC对Pathbased数据集的聚类结果

3 DPC-MND算法
3.1 局部密度定义

DPC算法的局部密度定义方式对密度峰值的选

取有重要影响,一旦密度峰值选择错误,后续操作都

将变得毫无意义.通过分析发现,当样本类簇密集程

度相差较大时,全局范围内密度较高的点可能均存在

于密集类簇中,这将难以发现正确的密度峰值;另外,

每个类簇中的密度峰值,它的密度是所在类簇中密度

较高的样本,即局部范围内密度较高的样本.因此,样

本与其近邻点的相对密度可更加准确地反映该样本

是否能成为类簇中心.为了被选为密度峰值,只需要

比该类簇中其他样本拥有更高的密度.所以需要计

算的是样本局部范围内的相对密度,而不是全局范围

内的相对密度.为此,定义样本的局部密度如下.

对于每个数据点xi,其局部密度ρi定义为

ρi =

∑
j=knn(i)

∑
v=knn(j)

d2vj

2 · k ·
∑

j=knn(i)

d2ij
. (6)

其中: dij为数据点 i与数据点j的欧氏距离, k为近邻

点个数, knn(i)为数据点i的k个近邻点的集合, 2·k为
ρi的归一化参数.该局部密度分为两部分,

∑
j=knn(i)

d2ij

代表 i点的离群程度, i点的离群程度越大,该点的局

部越稀疏;
∑

j=knn(i)

∑
v=knn(j)

d2vj代表 i点局部的疏密程

度,该值越大,该局部越稀疏.使用上述公式计算局部

密度的优势在于它计算的局部密度为样本局部范围

内的相对密度,它将稀疏类簇中样本的局部密度放

大,而密集类簇中样本的局部密度缩小,降低了类簇

间数据点密集程度不一对聚类结果的影响.

3.2 分配策略

一般情况下,类簇边缘点较类簇核心点会更加稀

疏,但在样本分布不均匀的数据集上,可能出现类簇
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边缘点的某些样本间相距较近,而核心点的某些样

本间相距较远的情形.此时依据式 (6)计算样本的局

部密度,两者分母部分的数值差异较大,而分子部分

的数值差异较小,导致类簇边缘点中距离较近的样

本局部密度较大,而类簇核心点中距离较远的样本局

部密度较小.因此,存在一个类簇中类簇边缘点的局

部密度比类簇核心点的局部密度更大的情形,若此时

使用DPC算法的分配策略势必会放大DPC的连带错

误.为解决此问题,本文定义了一种新的数据点间邻

近程度的度量准则,并据此度量准则,提出一种新的

样本分配策略.
定义1 (邻近度) 用数据点间的距离指标定义

其邻近度,计算公式如下所示:

ωij =

e−
d2ij

σ2 , j ∈ knn(i);

0, othernise.
(7)

其中

σ2 =
1

N · k

N∑
i=1

∑
j∈knn(i)

d2ij .

ωij为数据点 i和数据点j的邻近度,两数据点距
离越远,相似程度越低,邻近度也越小;数据点间的邻
近度仅与其k个近邻点有关,将样本与距离它较远的
样本间的邻近关系完全剔除,减少了较远且无关数
据的干扰.由式 (7)可知,无论在何种密集程度的类簇
中,距离相等的两数据点的邻近度是一样的,该邻近
度体现了两数据点在全体数据集中的邻近程度.
本文期望的是,在密集程度不同的类簇中,距离

相等的两数据点的邻近程度应是不同的.如在距离
相等的情况下,密集类簇中两数据点的邻近程度应
该比稀疏类簇中两数据点的低.式 (7)定义的邻近度
仅考虑了数据的全局信息,而未考虑数据点的局部信
息,从而未达到效果.为此,定义数据点的相对邻近度
如下.

定义2 (相对邻近度) 在计算数据点的相对邻

近度时,引入两数据点的局部信息,计算公式如下所
示:

degi→j =
1

k + 1

∑
v∈[knn(i),i]

ωvj , i ̸= j. (8)

定义3 (相互邻近度) 在数据点相对邻近度的

基础上,定义两数据点的相互邻近度如下:

Ai,j = degi→j · degj→i. (9)

其中: degi→j表示数据点 i到数据点j的相对邻近度,

degj→i表示数据点 j到数据点 i的相对邻近度,Ai,j

表示两个数据点间的相互邻近度.
两数据点的相互邻近度越高,说明两数据点的接

近程度越高,联系越紧密.通过分析式 (9)可知,两数
据点间的相互邻近度与下述因素有关: 1) 两数据点
间的距离; 2) 与全体数据有关,体现了数据集的密集
或稀疏程度; 3) 与两数据点近邻的局部数据有关,体
现了数据点的局部紧密或稀疏程度.满足上述特征
计算出来的相互邻近度更能体现数据间的密集或稀

疏关系.
新的样本分配策略执行过程包括:首先,采用k

近邻思想寻找密度峰值,将密度峰值的k个近邻点分

配给其对应的类簇;其次,计算数据间的相互邻近度,
对所有已分配的数据点寻找相互邻近度最高的未分

配数据点,将该点分配给已分配数据点所在类簇,循
环该操作直至所有数据点分配完毕或所有未分配数

据点与已分配数据点的相互邻近度为0.当还有数据
点未分配时,采用DPC算法的分配策略对剩余点进
行分配.

3.3 算法步骤

输入:数据集data,样本邻近数k;
输出:聚类结果C.
step 1:数据归一化;
step 2:计算数据点间欧氏距离,根据式 (6)、(3)和

(4)分别计算数据点的ρ和δ值;
step 3:根据式 (5)计算数据点的决策值γ,选出密

度峰值集合Cn;
step 4:根据式(7)∼ (9)计算相互近邻度矩阵;
step 5:将密度峰值的k个近邻点分配给其对应

的类簇;
step 6:对所有已分配数据点寻找相互邻近度最

高的未分配数据点,将该点分配给已分配数据点所在
类簇;

step 7:若最高相互邻近度不为0,则转至step 6,否
则转至step 8;

step 8:若存在尚未分配的数据点,则将这些数据
点分配给距离最近且密度比它高的已分配数据点,否
则聚类结束.

4 实验结果与分析

实验使用经典合成数据集和真实数据集对

DPC-MND算法进行测试和评价.将DPC-MND算法
与FKNN-DPC[7]、DPC[6]、DBSCAN[3]、OPTICS[8]、
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AP[4]和K-Means[1]及DPC的改进算法进行比较.其
中: DBSCAN和 K-means算法参照原文献使用
Matlab 2016a编程实现, AP在Python的Sklearn库中
实现; OPTICS在Python的PyClustering库中实现;对
于DPC算法,基于作者提供的源代码,但本文的数据
集不包含噪声,因此删除“Halo”部分.对于FKNN-
DPC算法,由于无法从原作者处获得源代码,参照原
文献实现该过程.实验环境均为Win 10 64 bit操作
系统, Matlab 2016a软件, 4 GB内存, Intel(R) Core(TM)
i5-4200M CPU@2.50 GHz处理器.

4.1 评价指标

使用 3个独立于标签绝对值的评价指标评
估聚类效果,分别是调整互信息 (adjusted mutual
information, AMI)[9]、调整兰德系数 (Adjusted Rand
Index, ARI)[9] 和 Fowlkes-Mallows 指 数 (fowlkes-
mallows index, FMI)[10].这3个指标的上限均为1,该
值越接近1,表示聚类效果越好.

调整互信息 (AMI)用来衡量两组数据的吻合程
度.假设U和V 为N个数据的两种标签 (U为实际类
别,V 为聚类结果),则这两种标签的熵为

H(U) =

|U |∑
i=1

P (i) log(P (i)), (10)

H(V ) =

|V |∑
i=1

P ′(j) log(P ′(j)). (11)

其中

P (i) = |Ui|/N,

P ′(j) = |Vj |/N.

U和V 之间互信息为

MI(U, V ) =

|U |∑
i=1

|V |∑
j=1

P (i, j) log
( P (i, j)

P (i)P ′(j)

)
. (12)

调整互信息AMI定义为

AMI = MI(U, V )√
H(U)H(V )

. (13)

调整兰德系数ARI定义为

ARI = 2(A ·D −B · C)

(B +D) · (A+ C) + (C +D) · (A+B)
.

(14)

Fowlkes-Mallows指数为

FMI = A√
(A+B) · (A+ C)

. (15)

其中:A表示在U中为同一类、在V 中也为同一类的

数据点对数,B表示在U中为同一类、在V 中不为同

一类的数据点对数,C表示在U中不为同一类、在V

中为同一类的数据点对数,D表示在U中不为同一

类、在V 中也不为同一类的数据点对数.

4.2 数据预处理

本实验选用的合成数据集和来源于UCI机器学
习数据库的真实数据集是广泛应用于测试聚类算法

有效性且非常流行的数据集.这些数据集的样本规
模、特征数、类簇数存在较大差异.表1和表2详细
描述了本文实验所用的数据集.

表 1 合成数据集

数据集 数据来源 样本规模 属性个数 类簇个数

Aggregation 文献 [11] 788 2 7

Flame 文献 [12] 240 2 2

Jain 文献 [13] 373 2 2

Pathbased 文献 [14] 300 2 3

R15 文献 [15] 600 2 15

Spiral 文献 [14] 312 2 3

D31 文献 [15] 3 100 2 31

DIM512 文献 [16] 1 024 512 16

S2 文献 [17] 5 000 2 15

表 2 UCI数据集

数据集 数据来源 样本规模 属性个数 类簇个数

Iris 文献 [18] 150 4 3

Wine 文献 [18] 178 13 3

WDBC 文献 [19] 569 30 2

Seeds 文献 [20] 210 7 3

Segmentation 文献 [18] 2 310 19 7

Libras 文献 [21] 360 90 15

Ionosphere 文献 [22] 351 34 2

Waveform 文献 [23] 5 000 21 3

Ecoli 文献 [18] 336 8 8

Dermatology 文献 [18] 366 33 6

Parkinsons 文献 [18] 197 23 2

Balance Scale 文献 [18] 625 4 3

在进行聚类实验之前,需要进行数据预处理.数
据预处理包括填补缺失值和对数据进行归一化.使
用同一维的所有有效数据的平均值代替缺失值.归
一化则采用下式所示的最大最小化方法:

x∗
ij
=

xij − min(xj)

max(xj)− min(xj)
. (16)

其中:xij为第 i个样本的第 j个属性的取值,xj为所

有数据的第j个属性的集合.对数据归一化有利于消
除不同维度对实验结果的影响.
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4.3 算法参数选择

为更加客观地测试各算法的聚类性能,对每种算
法都进行了参数调优. DPC-MND及 FKNN-DPC算
法需要设定样本近邻数k,在1∼ 50之间选出一个最
优参数作为样本近邻数k. DPC算法存在两种局部密
度定义方式,同时对这两种局部密度定义方式进行
实验,对每个数据集选出最适合的局部密度定义方
式.另外, DPC算法需要设定截断距离 dc,通过实验
发现,文献 [6]给出的经验法则选择dc并不具有普适

性,所以调整这个百分比,选出最好的参数进行聚类.
DBSCAN和OPTICS算法需要设定两个参数:邻域半
径 ε和邻域内包含的最少样本数Minpts.邻域半径 ε

以0.01为步长,在0.01∼ 1之间选取;邻域内包含的最
少样本数Minpts,在1∼ 50之间选取.由于AP算法没
有通用的规则来选择参数,将参数搜索上限设置为最
大相似度的几倍,逐渐缩小搜索范围[24]. K-means算

法需要给定类簇个数,由于K-means算法选取的初始
类簇中心不同聚类结果也不同,对每个数据集进行
50次重复实验,取其中最好的结果.虽然DPC-MND、
FKNN-DPC及DPC算法都有确定类簇个数的机制,
但是该机制并不能对所有数据集都正确确定类簇个

数,因此人为指定生成的类簇个数.

4.4 合成数据集实验结果分析

表3显示了7种算法对表1中所有合成数据集的
聚类结果 (3种评价指标AMI、ARI、FMI的值)及各
算法的最优参数Arg-,表中加粗、加黑的值表示较
好的实验结果.受论文篇幅所限,图3和图4仅展示了
DPC-MND、DPC、DBSCAN和K-means算法对 Jain
和Pathbased数据集的聚类结果,图中不同颜色的点
代表不同的类簇.除DBSCAN算法以外,其他算法的
聚类中心用“六角星”表示, DBSCAN算法中的“叉”
表示该算法确定的噪声点.

表 3 7种聚类算法在9个合成数据集上的聚类性能

聚类算法

Aggregation Flame Jain

AMI ARI FMI Arg- AMI ARI FMI Arg- AMI ARI FMI Arg-

DPC-MND 0.995 5 0.997 8 0.998 3 28 0.931 8 0.966 6 0.984 6 43 1 1 1 5

FKNN-DPC 0.977 5 0.985 5 0.988 6 20 1 1 1 6 0.056 2 0.131 8 0.643 0 10

DPC 1 1 1 3.4 1 1 1 2.8 0.618 3 0.714 6 0.881 9 0.9

DBSCAN 0.952 9 0.977 9 0.982 7 0.04/6 0.823 4 0.938 8 0.971 2 0.09/8 0.865 0 0.975 8 0.990 6 0.08/2

OPTICS 0.922 1 0.975 3 0.980 7 0.06/10 0.689 8 0.896 8 0.950 8 0.10/8 0.854 2 0.975 6 0.990 5 0.08/1

AP 0.787 3 0.765 8 0.815 0 −1.21 0.498 7 0.540 3 0.749 8 −6.36 0.658 2 0.795 2 0.921 2 −1.77

K-means 0.793 5 0.730 0 0.788 4 7 0.386 3 0.453 4 0.736 4 2 0.491 6 0.576 7 0.820 0 2

聚类算法

Pathbased R15 Spiral

AMI ARI FMI Arg- AMI ARI FMI Arg- AMI ARI FMI Arg-

DPC-MND 0.952 4 0.969 6 0.979 7 10 0.993 8 0.992 8 0.993 3 11 1 1 1 1

FKNN-DPC 0.834 4 0.874 4 0.916 5 9 0.990 7 0.989 2 0.989 9 27 1 1 1 5

DPC 0.521 2 0.471 7 0.666 4 3.8 0.993 8 0.992 8 0.993 3 0.6 1 1 1 1.8

DBSCAN 0.871 0 0.901 1 0.934 0 0.08/10 0.982 5 0.981 9 0.983 1 0.04/12 1 1 1 0.04/2

OPTICS 0.436 4 0.636 4 0.751 7 0.06/4 0.973 4 0.978 5 0.979 9 0.04/11 1 1 1 0.04/1

AP 0.519 9 0.477 5 0.657 7 −4.1 0.990 7 0.989 1 0.989 8 −0.17 0.293 2 0.156 9 0.340 9 −0.19

K-means 0.509 8 0.461 3 0.661 7 3 0.993 8 0.992 8 0.993 3 15 −0.005 5 −0.006 0.327 4 3

聚类算法

D31 DIM512 S2

AMI ARI FMI Arg- AMI ARI FMI Arg- AMI ARI FMI Arg-

DPC-MND 0.963 9 0.950 3 0.951 9 44 1 1 1 3 0.946 1 0.937 9 0.942 0 38

FKNN-DPC 0.952 2 0.927 5 0.929 8 28 1 1 1 20 0.918 0 0.888 9 0.896 3 22

DPC 0.955 4 0.936 5 0.938 5 0.6 1 1 1 0.6 0.943 7 0.935 2 0.939 5 1.5

DBSCAN 0.889 5 0.807 8 0.818 6 0.04/48 1 1 1 0.36/2 0.851 1 0.748 5 0.774 4 0.04/30

OPTICS 0.821 1 0.867 3 0.876 3 0.03/23 0.902 9 0.943 2 0.947 8 0.19/1 0.672 3 0.771 3 0.789 1 0.03/27

AP 0.836 7 0.742 5 0.766 5 0.23 1 1 1 −1 0.461 6 0.570 4 0.608 0 −3.06

K-means 0.959 3 0.945 3 0.947 0 31 1 1 1 16 0.946 1 0.937 9 0.942 0 15
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图 3 4种算法对Jain数据集的聚类结果

Jain数据集由两个月牙形的类簇组成,这两个
类簇相互交错,并且密集程度相差较大.对于由稀疏
类簇与密集类簇组成并且存在相互交叠的数据集,
从图3可以看出, DPC-MND算法能同时发现正确的
密度峰值及其类簇分布,而DPC、 DBSCAN和K-
means算法均不能对 Jain数据集进行准确聚类. DPC
算法没有找到正确的密度峰值,使得密集类簇中的
部分数据点错误分配.由于存在稀疏类簇, DBSCAN
算法错误地将稀疏类簇分为两个类簇,并且将一个
较远的边缘点标记为了噪声点.由于该数据集并非
球状数据集,K-means算法未能成功聚类.表 3的数
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图 4 4种算法对Pathbased数据集的聚类结果

据表明,仅有DPC-MND算法能对该数据集进行准确
聚类, DBSCAN和OPTICS算法能获得较好的聚类结
果,其余算法不能对该数据集进行聚类.

Pathbased数据集由3个类簇组成,并且中间的两
个密集类簇与四周的环形稀疏类簇距离较近.从图4
可以看出, DPC-MND不仅能成功寻找到正确的密度
峰值,并且还能准确地将数据点分配给对应的类簇.
DPC算法虽然能够成功找出密度峰值,但是在分配
剩余数据点时,由于四周稀疏环形类簇的局部密度较
低,并且部分数据点与中间密集类簇距离较近,所以
环形类簇中离密集类簇较近的点较易被分配给密集
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类簇,一旦某个数据点被分配错误, DPC算法分配策
略的连带错误效应将被激活,使得后续的数据点被错
误分配.由于四周的环形类簇相较于中间的两个类
簇较稀疏, DBSCAN算法直接将四周的稀疏数据定
义为噪声点.由于K-means算法仅能处理球状数据
集,其不能成功聚类Pathbased数据集.由表3可以看

出,对于该数据集,仅DPC-MND能进行较好的聚类,
其余算法的聚类结果均不能令人满意.

4.5 UCI数据集实验结果分析

表4是DPC-MND、KNN-DPC、DPC、DBSCAN、
OPTICS、AP和K-means算法在12个UCI数据集上
的聚类结果,加粗、加重的值表示较优的实验结果.

表 4 7种聚类算法在12个UCI数据集上的性能

聚类算法

Iris Wine WDBC

AMI ARI FMI Arg- AMI ARI FMI Arg- AMI ARI FMI Arg-

DPC-MND 0.878 6 0.903 7 0.935 4 17 0.888 6 0.914 9 0.943 5 37 0.685 3 0.785 7 0.902 8 10

FKNN-DPC 0.883 1 0.903 8 0.935 5 22 0.803 8 0.799 0.866 7 6 0.356 0 0.400 9 0.765 8 9

DPC 0.860 6 0.885 7 0.923 3 0.2 0.706 5 0.672 4 0.783 5 2 0.000 7 −0.002 8 0.725 7 1.3

DBSCAN 0.569 2 0.612 0 0.729 1 0.12/5 0.548 4 0.529 2 0.712 1 0.50/21 0.358 1 0.478 6 0.757 0.46/38

OPTICS 0.451 3 0.688 6 0.786 8 0.15/5 0.369 8 0.411 9 0.629 6 0.59/7 0.085 6 0.430 5 0.676 7 0.51/65

AP 0.547 9 0.570 1 0.709 9 −0.57 0.333 0.317 0.612 6 −2.02 0.593 6 0.132 2 0.787 9 2.62

K-means 0.733 1 0.716 3 0.811 2 3 0.847 3 0.868 5 0.912 6 3 0.611 0.730 2 0.877 2

聚类算法

Seeds Segmentation Libras

AMI ARI FMI Arg- AMI ARI FMI Arg- AMI ARI FMI Arg-

DPC-MND 0.756 6 0.801 1 0.867 0 7 0.691 3 0.603 5 0.660 4 40 0.564 6 0.373 6 0.432 8 16

FKNN-DPC 0.697 1 0.742 2 0.827 6 9 0.583 0 0.436 7 0.558 1 27 0.475 4 0.318 4 0.397 6 11

DPC 0.729 9 0.767 0 0.844 4 0.7 0.692 7 0.600 4 0.673 0 1.5 0.535 8 0.319 3 0.371 7 0.3

DBSCAN 0.530 2 0.529 1 0.671 1 0.24/16 0.496 5 0.454 3 0.527 7 0.15/2 0.418 3 0.196 5 0.257 0 0.90/2

OPTICS 0.380 2 0.419 0 0.635 0.81/5 0.431 2 0.46 0.536 1 0.15/1 0.137 7 0.082 8 0.212 6 0.59/1

AP 0.446 5 0.393 6 0.693 3 −2.07 0.208 9 0.344 5 0.340 9 1.8 0.148 7 0.205 6 0.197 1 4.31

K-means 0.670 5 0.704 9 0.802 6 3 0.610 2 0.504 9 0.575 8 7 0.523 2 0.309 4 0.361 2 15

聚类算法

Ionoshpere Waveform Ecoli

AMI ARI FMI Arg- AMI ARI FMI Arg- AMI ARI FMI Arg-

DPC-MND 0.402 1 0.527 2 0.797 7 44 0.364 1 0.349 8 0.587 6 14 0.630 5 0.728 3 0.802 39

FKNN-DPC 0.131 4 0.132 1 0.584 1 26 0.077 4 0.008 6 0.505 6 0.475 5 0.553 5 0.691 9 9

DPC 0.150 4 0.235 7 0.649 1 0.5 0.326 1 0.269 8 0.529 2 0.1 0.497 8 0.446 5 0.577 5 0.4

DBSCAN 0.594 7 0.722 6 0.874 0.78/9 0.085 6 0.009 7 0.481 3 0.38/5 0.451 6 0.525 5 0.662 3 0.20/22

OPTICS 0.097 0.338 3 0.608 5 0.58/1 0.028 6 0.091 8 0.266 1 0.47/48 0.426 0.664 2 0.751 5 0.23/29

AP 0.136 7 0.077 3 0.513 7 1.92 0.289 1 0.301 4 0.517 8 −2.2 0.533 9 0.490 7 0.613 4 −0.86

K-means 0.129 4 0.177 6 0.605 3 2 0.363 0.253 6 0.503 7 3 0.505 1 0.419 0.554 2 8

Dermatology Parkinsons Balance Scale

AMI ARI FMI Arg- AMI ARI FMI Arg- AMI ARI FMI Arg-

DPC-MND 0.838 9 0.786 9 0.834 1 11 0.272 8 0.391 0.832 2 33 0.142 5 0.198 5 0.514 1 35

FKNN-DPC 0.835 5 0.812 7 0.850 4 35 0.072 8 0.160 1 0.658 2 7 0.035 1 0.023 6 0.554 8 9

DPC 0.784 0.776 0.822 1 1.6 0.247 8 0.125 6 0.618 7 1.2 0.115 4 0.139 4 0.502 4 1.1

DBSCAN 0.572 1 0.416 5 0.539 5 0.99/3 0.007 1 0.025 2 0.577 5 0.50/17 0.090 2 0.139 4 0.151 0.03/1

OPTICS 0.293 4 0.343 0.456 3 0.99/1 0.036 8 0.098 6 0.504 9 0.45/9 0.063 3 0.106 2 0.116 5 0.03/2

AP 0.689 8 0.593 5 0.676 6 −0.84 0.109 8 0.034 3 0.224 6 0.23 0.090 2 0.142 0.155 3 0.97

K-means 0.874 8 0.742 6 0.794 7 6 0.212 9 0.052 0.595 7 2 0.013 2 0.001 5 0.044 3
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表 4的实验结果表明,处理 Iris数据集时, DPC-
MND算法要略逊于FKNN-DPC算法,但是优于剩余
算法.处理Dermatology数据集时, DPC-MND算法聚
类效果仅比K-means算法差.处理Segmentation数据
集时, DPC-MND算法聚类效果优于除DPC算法外的
其余算法.处理 Ionosphere数据集时, DPC-MND算法
要略逊于DBSCAN算法,但要好于其余算法.对于剩
余的8个数据集, DPC-MND算法都要优于与之比较
的算法.

4.6 与其他DPC改进算法的实验结果分析

为进一步验证本文算法的性能,将DPC-MND算
法与近年提出的各种DPC的改进算法进行比较.实
验数据来自各参考文献,由于各文献所列的对比数据
集及评价指标各不相同,选择出现频率最高的5个数
据集作为实验数据集,选择出现频率最高的ARI作为
算法评价指标,见表5,其中“−”表示原文献中并未提
供该数据,加粗、加重的值表示较优的实验结果.

表 5 9种改进算法在5种数据集上的ARI指标值

聚类算法 Iris Wine WDBC Seeds Segmentation

DPC-MND 0.904 0.915 0.786 0.801 0.604

ALPC[25] 0.561 0.338 0.011 0.462 −

ADPC-DNAGA[26] 0.922 0.852 0.786 0.790 −

DPC-GEV[27] 0.834 0.302 − 0.713 0.296

DPC-CI[27] 0.834 0.285 − 0.713 0.296

ADPC-KNN[28] 0.760 0.370 − 0.770 0.250

FN-DP[29] 0.904 0.803 0.528 − 0.277

A-IVDPC[30] 0.851 0.699 0.743 0.778 −

IVDPC[30] 0.851 0.594 0.615 0.778 −

表5的数据表明, DPC-MND算法在各数据集上
均获得了较好的聚类结果,仅在 Iris数据集上略逊于
ADPC-DNAGA算法, WDBC数据集上的聚类效果与
ADPC-DNAGA算法相同.处理剩余数据集时,本文
算法的聚类效果均优于与之比较的DPC改进算法.

5 结 论

针对DPC算法存在的不足,本文提出了一种基
于相互邻近度的密度峰值聚类算法.该算法引入k近

邻思想,计算样本局部密度和寻找密度峰值,采用相
互邻近度衡量样本邻近程度,对所有已分配数据点
寻找相互邻近度最高的未分配数据点,将未分配数据
点分配给已分配数据点所在类簇. DPC-MND算法有
效解决了DPC算法样本分配策略中存在的连带错误
效应以及数据密集程度差异较大时聚类效果不佳的

问题.通过对多个合成和UCI数据集实验发现, DPC-
MND算法可以快速搜索和发现任意大小、任意形状
数据集的密度峰值,且算法的聚类性能优异.本文使
用k近邻思想,由于k的取值为整数,较dc更容易确定

取值.但是,参数k仍然需要人为确定,参数k的自适

应确定将是下一步的努力方向.
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