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k

摘　要: 密度峰值聚类算法 (DPC) 可识别出任意形状的簇, 但是对于存在多密度峰值的簇, DPC可能会识别出多

个簇中心点, 导致簇划分错误. 鉴于此, 提出一种基于低密度分数的密度峰值聚类算法 (LS-DPC). 该算法首先使

用低密度分数放大数据点的密度差异, 缩小整体密度差异大的相邻区域的密度差异, 使得单个簇内所有区域的密

度分布均重构为单峰密度分布; 然后, 根据低密度分数自动获得子簇中心点; 接着, 得到子簇后, 根据密度相交条

件对子簇进行融合, 完成聚类; 最后, 将所提出 LS-DPC算法与 -Means、SC、DPC、DN、Extreme以及 ICKDP算

法进行对比, 实验结果表明所提出算法在复杂数据集和 UCI数据集上的表现优于对比算法.
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Abstract: The density peaks clustering algorithm(DPC) can identify clusters with arbitrary shapes, but for clusters with
multiple density peaks, the DPC may identify multiple cluster centers, leading to wrong cluster partitioning. Therefore,
a density peaks clustering algorithm based on low density score(LS-DPC) is proposed. The algorithm firstly uses low
density score to enlarge the density difference of data points and reduce the density difference of adjacent regions with
large overall density difference, so that the density distributions of all regions in a single cluster are reconstructed into a
single-peak density distribution, and then automatically obtains the center centers of sub-clusters according to the low
density  score.  After  the  sub-clusters  are  obtained,  the  sub-clusters  are  merged  according  to  the  density  intersection
condition  to  complete  the  clustering.  The  proposed  LS-DPC  algorithm  is  compared  with  -Means,  SC,  DPC,  DN,
Extreme and ICKDP. Experimental results show that the proposed algorithm outperforms the comparison algorithms on
complex datasets and UCI datasets.
Keywords: clustering；density peaks；clusters with multiple density peaks；low density score；sub-clusters merging

 

0    引　言

聚类是一种无监督学习方法, 它可将数据分为

同簇内数据点相似度较高、不同簇间数据点相似度

较低的多个簇, 从而对数据中的信息进行挖掘和分

析. 在真实世界中, 聚类可在没有先验知识的情况下

对未知数据集进行挖掘, 有效地发现数据集上潜在

的、有价值的内在结构, 因此, 聚类被广泛应用于数

据分析
[1]
、文字提取

[2-3]
、行为检测

[4]
和大气监督

[5]
等

领域.
近年来, 许多不同类型的聚类算法

[6-11]
被提出.

k基于划分的聚类算法 -Means[6], 它将点划分至距离

最近的簇中心点, 并根据簇的质心更新簇中心点, 对
球状簇的聚类效果较好; 基于图的聚类算法谱聚类

(SC)[7] 使用相似图的特征向量来降低数据维数, 在
识别非线性可分数据中的簇特别有效, 但是对于大

型数据集时间成本相对较高; 基于层次的聚类算法,
如 CHAMELEON[8]

和 BIRCH[9]
等, 将聚类结果转化

为自上而下或自下而上划分的树形结构来划分或融

合聚类结果; 基于密度的聚类算法
[10-11]

在识别具有

任意形状的聚类方面比其他类型的算法更有优势,
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因此得到了广泛研究. 密度峰值聚类算法 (DPC)是
由 Rodriguez等 [12]

于 2014年提出的优秀密度聚类

算法, 因提出密度峰值思想而闻名. 该算法提出了簇

中心点的密度比簇边缘区域点的密度高以及簇中心

点距其他高密度点远这两个假设, 并据此来选择具

有高密度和高相对距离 (点距其最近高密度点的距

离)的点作为簇中心点. 但是它选择簇中心点的方法

可能会在一个含有多个密度峰值的簇中识别出多个

簇中心点, 这也导致了 DPC不能正确识别含多密度

峰值的簇.

k

k k

k k

许多算法尝试通过修改密度核
[13-19]

和相对距

离
[20-23]

的计算方法来提升 DPC选择簇中心点的准

确性, 进而提高复杂簇识别的准确率. 密度核的计算

通常与数据点的近邻信息相结合, 使得数据点的密

度保留邻域特点
[13-17]. Liu等[13]

提出了一种基于共享

近邻的密度核, 陈蔚昌等
[14]

提出了结合逆近邻和

近邻的局部密度, 周玉等
[15]

将 互近邻与局部核密

度加权得到新的局部密度, 但是三者计算成本均较

高. 吕莉等
[16]

提出了结合自然近邻的密度核, 吴润秀

等
[17]

结合 近邻和相对密度定义了相对 近邻的局

部密度, 二者均降低了簇疏密程度对簇中心的影响.
此外, Lotfi等[18]

引入了基于模糊核的分数来识别聚

类中心, Zhang等[19]
则定义了一种能够很好地反映

连通性的密度核来识别聚类中心, 但是二者需要提

前知道簇的个数. 对于相对距离的改进, DPC-CE算

法
[20]
、MDPC算法

[21]
和 ICKDP算法

[22]
均考虑了连

通性来计算相对距离: DPC-CE引入了一种基于图

的连通性估计策略, 该策略同时考虑了连通性信息

和空间距离; MDPC引入了一种新的具有指数项和

比例因子的流形距离; ICKDP则提出了考虑空间位

置分布信息的改进连通核距离 (ICK) 来计算相对距

离. 除连通性, 还有算法考虑了密度关系来计算相对

距离. Li等[23]
将点的相对距离定义为距其最近高密

度点的距离与距其最近低密度点的距离的差. 上述

基于密度峰值的算法在一定程度上提高了算法对复

杂簇中心点的识别能力, 但是对于包含多密度峰值

的簇, 上述算法大多不能正确地识别.
包含多密度峰值的簇存在以下特点: 簇内的密

度分布呈现为多个高密度区域与低密度区域相邻,
且密度峰值仅出现在这些高密度区域中. 对于包含

多密度峰值簇的数据集, 基于密度峰值的聚类算法

可能会在一个簇内识别多个簇中心点. 图 1为 DB
数据集的高斯密度分布和经 DPC聚类的结果 . 如
图 1所示: 在数据集 DB中, 反“S”型簇内存在 3个
密度相对高的区域 (呈现黄色和红色), 但是这 3个
高密度区域又被呈现绿色的低密度区域隔开. 因此,

使用 DPC识别 DB数据集时 ,  DPC错误地在该反

“S”型簇中识别了 3个簇中心点.
为了正确地识别包含多密度峰值的簇, 本文提

出基于低密度分数的密度峰值聚类算法 (LS-DPC).
LS-DPC提出低密度分数来放大数据点间的密度差

异, 缩小相邻区域的密度差异, 使得包含多密度峰值

簇内每个区域的密度分布均重构为单峰密度分布.
同时, 根据低密度分数自动获得子簇的簇中心点. 在
子簇划分完成后, 根据密度相交条件对子簇进行融

合, 从而完成聚类. 

1    密度峰值聚类算法

DPC算法根据数据点的密度分布情况提出了两

个关键的假设.
假设 1　簇中心点的密度比簇边缘区域点的密

度高.
假设 2　簇中心点距离其他高密度点远.
基于这两个假设, DPC提出了关于密度和相对

距离的定义.
xi ρi定义 1 (密度)　基于假设 1, 数据点 的密度

由密度核计算, 如截断核 (1)和高斯核 (2)分别为

ρi =
∑
xj∈D

χ(d(xi, xj)− dc), (1)

ρi =
∑
xj∈D

exp
(
− d(xi, xj)

2

d2
c

)
. (2)

x<0 χ(x)=1 χ(x)=0 d(xi, xj)

xi xj dc

其中: 若 , 则 ,否则 ;  为

点 与点 的距离;  为截断距离.

δi xi xj

定义 2 (相对距离)　基于假设 2, DPC定义了相

对距离 来表示点 到它最近高密度点 的距离,
即

δi = min
xj :ρj>ρi

{d(xi, xj)}. (3)

xi ρi xi δi

xi xj

k γ

γ = ρ× δ k

xi

根据这两个定义, DPC的主要流程如下: 1)计算

每个点 的密度 . 2)计算每个点 的相对距离 ,
并找到每个点 对应的最近高密度点 作为该点的

邻居. 3)根据决策图选择拥有高密度和高相对距离

的点作为簇中心点 (或找到前 个有最大 值的点.
其中:  ,  为数据集簇的个数). 4)为选出的

簇中心点分配标签. 5)从最高密度点开始, 将点 的

 

R
ho

 →

A

B
C

D+
+

+ +

(a)   DB 数据集的密度
     高斯分布

(b)   DB 数据集 经 DPC
     聚类后的结果

图1    DB 数据集的高斯密度分布和经 DPC 聚类的结果

1600 控 制 与 决 策 第40卷



xj最近高密度点 的标签作为该点的标签.
为了便于后文表示, 本文使用的符号如表 1所示.

 
 

表1     符号定义

符号 定义

n 数据集中点的数量

D 数据集

xi i数据集中第 个数据点

ρ 数据点的密度

ρi i 1 ⩽ i ⩽ n第 个数据点的密度, 

δ 数据点距其最近高密度点的距离

δi i第 个数据点距其最近高密度点的距离

d(xi, xj) i j第 个数据点到第 个数据点的距离

kNNxi i k距第 个数据点最近的 个数据点的集合

score 低密度分数

scorei i第 个数据点的低密度分数

C 子簇集合

Cm m 1 ⩽ m ⩽ n第 个子簇, 

c 子簇中心点

cm m第 个子簇的子簇中心点

averagedm m簇 的平均距离

Borderlm m l簇 对簇 的边缘点集合

Scorelm m l簇 对簇 的平均分数
 

2    LS-DPC 算法 

2.1    算法核心思想

包含多密度峰值簇的密度分布会呈现出部分区

域密度高、部分区域密度低的差异性, 如图 1(a)中反

“S”型上方相邻的呈现黄色密度分布的高密度区域

和呈现绿色密度分布的低密度区域. 考虑到该特点,
所提出算法首先使用低密度分数重构密度划分子簇,
然后使用密度相交对子簇进行融合.

所提出算法首先使用与密度成反比的低密度分

数放大数据点间的密度差异, 缩小相邻低密度区域

与高密度区域的密度差异, 使得单个簇内每个区域

的密度分布重构为反映数据点密度大小关系的单峰

密度分布. 图 2为 DB数据集的低密度分数分布和

子簇划分结果. 如图 2(a) 所示: 上述图 1(a)中两个区

域的密度分布皆重构为低密度点 (呈现黄色、绿色)
包围高密度点 (呈现红色、橙色)的单峰密度分布,
且簇内每个区域的密度分布均呈现为单峰密度分布.
此外, 根据低密度分数的特性, 所提出算法可自动获

得这些单峰的密度峰值点作为子簇中心点, 得到子

簇如图 2(b)所示.

x2 x2

x1 x1

获得子簇后, 对子簇进行两两比较, 若两个相邻

子簇边缘处低密度分数分布如图 3所示: 簇 1存在

点 , 且 的低密度分数大于簇 2边缘区域的平均

分数; 同理, 簇 2存在点 , 且 的低密度分数大于

簇边缘区域的平均分数. 则簇 1与簇 2密度相交, 融
合所有密度相交的子簇完成聚类.
  

x1 x2

score

相交

簇 1 平均分数
簇 2 平均分数

簇 1
簇 2

图3   两相邻子簇密度相交
  

2.2    根据低密度分数获得子簇

使用低密度分数重构簇的密度, 并根据低密度

分数获得子簇.

xi ρi xi kNNxi

定义 3 (数据点密度)　所提出算法使用的数据

点 的密度 如下所示, 定义为数据点 距其

中所有点距离的平均值的倒数:

ρi =
k∑

xj∈kNNxi

d(xi, xj)
. (4)

xi scorei
kNNxi

xi

定义 4 (低密度分数)　点 的低密度分数

定义为 内比 密度大的点的个数, 如下所示:

scorei =
∑

xj∈kNNxi

χ(ρi − ρj). (5)

x<0 χ(x)=1 χ(x)=0

k xi

k

其中: 若 , 则 ; 否则,  . 一个点

的低密度分数越大, 在该点 近邻内 的密度相对越

小; 一个点的低密度分数越小, 在该点 近邻内其密

度相对越大. 此外, 当低密度分数为 0时, 该点为近

邻内密度峰值点, 记为子簇中心点.

k

近邻内的数据点使用原始密度计算往往只会呈

现出细微差异, 而低密度分数考虑了点与 近邻内点

的密度大小关系, 使得密度差异很小的两个点也可

以根据低密度分数的值放大两个点的密度差异. 此
外, 低密度分数的计算只考虑数据点间的密度大小

关系, 并不考虑数据点本身的密度大小. 因此, 在两

个相邻的整体密度差异较大的区域, 低密度分数可

缩小两个区域的密度差异并使得两个区域的密度分

布变为更相似的单峰密度分布. 图 4(a)为 Ls数据集

上的低密度分数分布, 图 4(b)为 Ls数据集上的密度

分布. 由图 4可见: 在图 4(b)的原始密度上, 上方的

 

R
ho

 →

(a)   DB 数据集的低密度
     分数分布

(b)   根据低密度分数
     得到的子簇

图2    DB 数据集的低密度分数分布和子簇划分结果
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任意形状簇存在多个高密度区域 (呈现红色), 但是

该簇内的高密度区域间存在分布较为平缓的低密度

区域 (呈现绿色), 簇内密度分布差异较大; 而在图 4(a)
展示的低密度分数的密度分布上, 每个区域的密度

分布均呈现中心红色高密度区域边缘绿色低密度区

域的单峰密度分布, 使得簇内的每个区域均保留相

似的单峰密度分布.
 
 

R
h

o
 →

S
co

re
 →

125
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图4   Ls 数据集上的低密度分数分布和密度分布以及两个

相邻子簇相交处点的低密度分数分布和密度分布

在获得低密度分数后, 将低密度分数值为 0的
点自动获取为子簇中心点, 并为所有子簇中心点分

配单独的标签, 再从最高密度点开始将数据点的标

签赋为该点最近高密度点的标签, 完成子簇划分. 

2.3    根据密度相交条件融合子簇

在获得子簇后, 通过判断两个簇是否满足密度

相交条件来对两个簇进行融合. 相关定义如下.
m定义 5 (簇 的平均距离)　簇的平均距离定义

为簇内所有点到簇中心点距离的平均值, 即

averagedm =
1

|Cm|
∑

xi∈Cm

d(xi, cm). (6)

Cm m cm m其中:  为子簇 ,  为子簇 的簇中心点.
Cm Cl Cm

Cl Cm Cl

定义 6  (簇 对簇 的边缘点 )　簇 对簇

的边缘点定义为簇 和簇 内两个点距离小于

两个簇最小簇平均距离的点, 如下所示:

Borderlm =

{xi|d(xi, xj) < min(averagedm , averagedl),

∀xi ∈ Cm, xj ∈ Cl}. (7)

注意, 在簇与不同簇比较时, 簇的边缘点是存在变动

的.
Cm Cl Cm

Cl Cm

Cl

定 义 7 (簇 对簇 的平均分数)　簇 对簇

的边缘点的低密度分数平均值定义为簇 对簇

的平均分数, 如下所示:

Scorelm =
1

|Borderlm|
∑

xi∈Borderlm

scorexi
. (8)

Cm Cl

Borderlm ̸=∅ Borderml
̸=∅ ∃xi∈Borderlm & ∃xj∈Borderml , scorei>
Scoreml & scorej>Scorelm

定义 8 (密度相交)　若簇 与簇 密度相交,
则两个簇应满足下列条件: 1)  且

;  2) 
  . 其中 : 条件 1)表明两

个子簇的边缘区域存在数据点, 保证了两个子簇距

离接近; 条件 2)表明在两个子簇边缘区域内均存在

点的低密度分数大于另一个子簇的平均分数, 保证

了两个子簇的边缘区域是密度相交的.
注 1　由于低密度分数与原始密度成反比, 用图

表示, 原始密度呈现的相交趋势与图 3相反, 为向下

相交.
同样地, 使用图 4中 Ls数据集表明使用低密度

分数来判断密度相交对于子簇融合的有效性. 图 4(c)
为图 4(a)框出的两个子簇的低密度分数分布, 图 4(d)
为图 4(a)框出的两个子簇的密度分布 . 如图 4(d)
所示: 在使用密度判断时, 上方子簇 (位于黑色竖线

右侧)中数据点的密度分布较为平缓, 而下方子簇

(位于黑色竖线左侧)中数据点的密度有轻微的波动

趋势, 且图 4(d)中右侧簇内所有边缘点密度均大于

左侧簇的平均密度, 两个橙色箭头没有向下相交, 表
明两个簇的边缘区域没有密度相交, 没有满足子簇

融合条件. 如图 4(c)所示: 使用 score进行判断时, 可
以明显看出子簇内点的密度分布变大, 两簇均有满

足密度相交条件的点, 满足了子簇融合的条件, 且由

图 4(a)和图 4(b)也可以更清楚地观察到框出两个子

簇的低密度分数对比原始密度有更相似的密度分布,
因此使用低密度分数时, 可使得两个子簇顺利合并. 

2.4    算法流程

算法 1　LS-DPC的流程如下.
D = {x1, x2, ..., xn} kinput: 数据集 , 近邻数 ;
Coutput: 最终簇 .

step 1: 初始化.
C ←− ∅1.  ;

xi ∈ D2. foreach   do
ρi　　由式 (4)计算 ;
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step 2: 计算低密度分数并获得所有子簇.
Da ←− D ρ1.   将 中数据点按照 升序排序;

xi ∈ Da2. foreach   do
scorei　　由式 (5)计算 ;

scorei = 03. 选择 的数据点作为子簇中心点;
4. 为每个子簇中心点分配标签;
Dd ←− D ρ5.   将 中数据点按照 降序排序;

xi ∈ Dd6. foreach   do
xi　　将 的标签赋为其最近高密度点的标签;

Cm

　　将有相同标签的数据点放到同一个子簇

中;
Cm C7. 将每个子簇 加入 中.

step 3: 融合子簇.
Cm ∈ C1. foreach   do

averagedm　　由式 (6)计算 ;
Cm ∈ C2. foreach   do
Cl ∈ C　　foreach   do

Borderlm Borderml
Scorelm Scoreml

　　由式 (7)和 (8)分别计算 、 、

 和  ;
Cm Cl　　if   和   满足定义 8 then
Cm = Cm

∪
Cl C = C/Cl　　　 ,

C3. return  

2.5    算法时间复杂度分析

O(n2)

n

k k

O(n logn)

O(n logn)

O(n2)

O(n2)

LS-DPC的时间复杂度由以下几部分组成 :  1)
计算样本间欧氏距离的时间复杂度为 , 其中

为数据点个数; 2)获取数据点的密度和低密度分

数需要遍历每个点的 近邻, 在使用 d-Tree[24] 的情

况下, 时间复杂度为 ; 3)分配子簇标签的

时间复杂度为 ; 4)融合子簇部分的时间复

杂度主要是在比较两个子簇的边缘点间的距离, 时
间复杂度为 . 综上, LS-DPC与 DPC的时间复

杂度相同, 均为 . 

3    实验结果与分析 

3.1    实验设置

k

n d e

K n

为了验证算法的有效性 , 将所提出算法与 -
Means[6]、 SC[7]

、 DPC[12]
、 DN[25]

、 Extreme[26] 以 及

ICKDP[22] 这 6个对比算法在 10个复杂数据集和 8个
UCI数据集上进行聚类比较. 10个复杂数据集中除

Aggregation、Asymmetric和 R15, 均存在包含多密度

峰值的簇, 且 Zigzag、Moon、Ring、DB、DB3和 LS还

包含任意形状的簇. 数据集点数 、维度 、簇数 和

各算法的参数如表 2所示. 其中: DK为密度核, CF为

截断核, GS为高斯核,  为根据 得到的自由参数.
具体而言, DN、Extreme和 LS-DPC的参数为在给定

范围内寻优所得. 这里: DN的两个参数寻优范围为

1 ∼ 50 δ

0.1 ∼ 1 000 k

1% ∼ 10%

k e

dc 2%

K/2

F1 F1

  (步长为 1),  Extreme的参数 寻优范围为

 (步长为 0.1), LS-DPC的参数 寻优范

围为数据集点数的  (步长为 1). 其余算法

均采用固定参数. 其中:  -Means和 SC设置 为数据

集的簇个数, DPC设置 为 , ICKDP设置输入参

数为 . 实验采用评价指标调整兰德指数

(ARI)[27]、标准化互信息 (NMI)[28] 和 分数 ( )对
聚类结果进行量化比较. 

3.2    复杂数据集的实验结果与分析

∼

为了验证算法对复杂数据集的有效性, 本实验

将所提出算法在 10个复杂数据集上与 6个对比算

法进行比较. 聚类结果量化指标如表 3所示. 图 5 
图 11为 7个包含多密度峰值簇的数据集.

k

k

k

如图 5所示: 只有 LS-DPC可以识别出 Zigzag数
据集的 3个簇 , 其他算法均将 Zigzag数据集中的

“Z”型簇划分为多个簇. 图 6为 7种算法在 Moon
数据集上的聚类结果. 由图 6可见: 只有 LS-DPC和

DN将两个月牙形簇识别出来, 其余算法均将一个或

全部簇划分为两段. 图 7为 DB数据集经 7种算法

聚类的结果. 其中: 只有 LS-DPC将所有簇识别正确;
在其余算法中, SC将所有簇识别为一个簇,  -Means、
DPC、DN、Extreme和 ICKDP将反“S”型的簇和右

下方的簇错误地划分为多个簇. 对于 DB3数据集,
如图 8所示: LS-DPC和 DN可以识别出主要的簇,
-Means、DPC和 ICKDP将“Y”型簇划分为多个

簇, SC几乎将所有点划分至一个簇, 而 Extreme则
将上方两个簇和下方两个簇分别合成为一个簇. 如
图 9所示: LS-DPC和 DPC可将 Line数据集中的簇

全部识别正确, SC算法将所有簇划分为一个簇, 其
余算法均将某一个或多个簇分别划分为多个簇. 同
样地 , 只有 LS-DPC能够正确识别 Ls数据集 , 如
图 10所示: SC仍然将几乎所有点划分为一个簇, 其
余算法将包含多密度峰值的左下簇和右上簇划分为

多个簇. 图 11为 Ring数据集的聚类结果. 其中: 只
有 LS-DPC正确地识别了所有簇; 在其余算法中,  -
Means、SC和 DPC分别将内圈和外圈的两个簇划分

为两段, 剩余算法 DN、Extreme和 ICKDP则将外圈

的簇错误地划分为多个簇.

∼

k

图 5   图 11和表 3表明了 LS-DPC算法可以

识别包含多密度峰值的簇, 此外, 对于任意形状的簇,

如 Zigzag、Moon、DB、DB3、Ls和 Ring, LS-DPC也

能够较好地识别. 相比之下,  -Means算法不能较好

地识别出这 7个包含多密度峰值簇的数据集, 且只

在 R15和 Asymmetric这两个简单的球状簇数据集

上表现良好. SC同样只能识别出 Aggregation和 R15
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表2     数据集信息和算法参数

datasets n d e
k-Means SC DPC DN Extreme ICKDP LS-DPC

e e dc  = 2 % m/n δ /DK K /2 k

Zigzag 1 002 2 3 3 3 − 22/18 0.6/GS − 76

Moon 1 000 2 2 2 2 − 16/2 0.6/CF − 53

DB 629 2 4 4 4 − 15/2 46.0/CF − 25

DB3 582 2 5 5 5 − 28/4 140.0/CF − 36

Line 1 267 2 4 4 4 − 26/2 41.0/CF − 39

Ls 1 725 2 6 6 6 − 13/2 41.0/CF − 49

Ring 1 000 2 2 2 2 − 3/7 0.6/GS − 71

Aggregation 788 2 7 7 7 − 18/2 4.8/CF − 32

R15 600 2 15 15 15 − 2/2 0.8/CF − 25

Asymmetric 1 000 2 5 5 5 − 3/2 120.0/CF − 18

Glass 214 9 6 6 6 − 6/3 1.0/CF − 12

Leaf 340 14 30 30 30 − 4/13 0.2/CF − 6

Shuttle 2 175 9 5 5 5 − 8/10 24.2/CF − 28

Wdbc 569 30 2 2 2 − 13/2 50.8/CF − 21

SPECTF 214 44 2 2 2 − 3/27 4.9/CF − 17

Libra 360 90 15 15 15 − 11/9 57.8/CF − 7

COIL20 1 440 1 024 20 20 20 − 19/6 17.8/CF − 7

Orl_vector10 100 10 304 10 10 10 − 4/2 1.1/CF − 10

 

表3     7 个算法在 10 个复杂数据集上的聚类结果评价指标

datasets k-Means SC DPC DN Extreme ICKDP LS-DPC

Zigzag

ARI 0.366 2 0.319 9 0.266 3 0.445 5 0.545 6 0.296 7 1.000 0

NMI 0.517 6 0.486 8 0.455 2 0.641 9 0.759 9 0.468 9 1.000 0

F1 0.712 6 0.666 3 0.584 5 0.605 3 0.756 7 0.558 8 1.000 0

Moon

ARI 0.245 3 0.293 1 0.295 4 1.000 0 0.519 5 0.295 4 1.000 0

NMI 0.185 6 0.223 9 0.376 4 1.000 0 0.712 4 0.347 1 1.000 0

F1 0.748 0 0.771 0 0.759 5 1.000 0 0.750 0 0.680 5 1.000 0

DB

ARI 0.284 8 0.008 9 0.127 9 0.351 2 0.304 6 0.220 5 1.000 0

NMI 0.440 2 0.013 8 0.391 9 0.479 1 0.695 5 0.473 0 1.000 0

F1 0.579 4 0.518 3 0.470 3 0.629 6 0.662 9 0.560 2 1.000 0

DB3

ARI 0.480 4 0.003 8 0.324 9 0.963 4 0.527 4 0.433 5 0.997 9

NMI 0.684 4 0.009 4 0.572 6 0.927 0 0.646 4 0.600 5 0.972 4

F1 0.745 4 0.410 0 0.546 0 0.960 4 0.591 2 0587 6 0.983 5

Line

ARI 0.598 2 −0.000 2 1.000 0 0.743 9 0.945 0 0.743 5 1.000 0

NMI 0.682 7 0.002 8 1.000 0 0.830 1 0.957 2 0.804 9 1.000 0

F1 0.723 9 0.199 5 1.000 0 0.731 8 0.977 5 0.819 4 1.000 0

Ls

ARI 0.343 3 −0.002 5 0.454 8 0.560 6 0.427 8 0.518 2 1.000 0

NMI 0.557 7 0.004 2 0.675 8 0.709 9 0.709 7 0.654 1 1.000 0

F1 0.502 9 0.226 5 0.688 2 0.619 3 0.668 9 0.639 0 1.000 0

Ring

ARI 0.000 6 −0.001 0 0.003 7 0.442 4 0.604 0 0.001 7 1.000 0

NMI 0.001 2 0.000 0 0.003 7 0.484 2 0.682 9 0.002 0 1.000 0

F1 0.265 2 0.502 5 0.524 4 0.765 6 0.712 6 0.500 8 1.000 0

Aggregation

ARI 0.767 4 0.989 8 0.997 8 1.000 0 0.997 8 0.992 0 1.000 0

NMI 0.884 2 0.985 1 0.995 7 1.000 0 0.995 7 0.986 8 1.000 0

F1 0.817 2 0.995 0 0.998 7 1.000 0 0.998 7 0.993 7 1.000 0

R15

ARI 0.906 0 0.992 8 0.992 8 0.992 8 0.989 2 0.992 8 0.992 8

NMI 0.968 4 0.994 2 0.994 2 0.994 2 0.991 3 0.994 2 0.994 2

F1 0.885 6 0.996 7 0.996 7 0.996 7 0.995 0 0.993 2 0.996 7

Asymmetric

ARI 0.972 7 0.000 0 0.985 2 0.985 2 0.985 2 0.974 9 0.985 2

NMI 0.966 5 0.007 9 0.980 8 0.980 8 0.980 8 0.968 5 0.980 8

F1 0.989 0 0.082 3 0.994 0 0.994 0 0.994 0 0.979 9 0.994 0
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这两个数据集. 在包含多密度峰值簇的数据集中,

DPC能够识别出簇中心点间相对距离明显的 Line

数据集, 但是在其他数据集中, DPC错误地将包含多

密度峰值的单个簇划分为多个簇. DN数据集可将

Aggregation、Moon、DB3、R15和 Asymmetric中的

簇识别出来 , 但是对于 Zigzag、DB、Ls和 Ring这

种包含任意形状簇的复杂数据集的聚类效果较差.

Extreme和 ICKDP只能识别出 Aggregation、R15和

 

(f)   Extreme (g)   ICKDP(e)   DN (h)   LS-DPC
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图5    7 种算法在 Zigzag 数据集上的聚类结果
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图6    7 种算法在 Moon 数据集上的聚类结果
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图7    7 种算法在 DB 数据集上的聚类结果
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F1

Asymmetric中的簇 . 由表 3可见 ,  LS-DPC在 10个

复杂数据集上均获得了最高的 ARI、NMI和 .
综上所述, LS-DPC在处理包含多密度峰值簇以

及任意形状簇等复杂数据集上表现较好. 

3.3    UCI 数据集的实验结果与分析

为了进一步验证算法的有效性, 将所提出算法

与对比算法在真实 UCI数据集上进行聚类对比. 如
表 4所示: LS-DPC在所有 UCI数据集中的 ARI指
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图8    7 种算法在 DB3 数据集上的聚类结果
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图9    7 种算法在 Line 数据集上的聚类结果
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图10    7 种算法在 Ls 数据集上的聚类结果
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F1

F1

标均排名最高, 在 Glass和 Leaf数据集中的 NMI指
标和 分数也能排名第 2, 仅在 SPECTF数据集上

的 分数排名第 3. 综上, 表明所提出算法对于 UCI
数据集也有较好的聚类效果.
 

k3.4    参数 的分析
 

k3.4.1    对于数据点的低密度分数以及子簇划分的

影响

k为了验证参数 对于数据点的低密度分数以及

子簇划分的影响, 本实验选取 DB数据集分别设置

k=5, 10, 15, 20, 25 k

k

∼ k

∼
k k

k

来展示不同数据点在不同 值下

的低密度分数变化以及不同 值下获得子簇的个数.

图 12(a)   图 12(e)为 DB数据集中点在不同 下的

低密度分布. 其中: 标注值靠左的为DB数据集中第 327

号数据点的低密度分数, 标注值靠右的为 DB数据

集中第 21号数据点的低密度分数. 图 12(f)   图 12(j)

为不同 值下获得子簇划分. 由图 12可见: 随着 值

的增加, 靠右数据点的低密度分数不断增大, 同时子

簇个数不断减小 . 这表明随着 的增加 , 数据点和
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图11    7 种算法在 Ring 数据集上的聚类结果

 

表4     7 个算法在 8 个 UCI 数据集上的聚类结果评价指标

datasets k-Means SC DPC DN Extreme ICKDP LS-DPC

Glass

ARI 0.281 2 0.053 5 0.135 0 0.205 9 0.257 2 0.183 8 0.281 9

NMI 0.450 8 0.170 9 0.266 8 0.361 9 0.507 2 0.288 8 0.473 2

F1 0.380 6 0.239 0 0.416 0 0.369 8 0.461 4 0.451 4 0.506 5

Leaf

ARI 0.352 7 0.095 5 0.316 7 0.332 0 0.150 4 0.341 5 0.355 7

NMI 0.681 5 0.496 4 0.678 0 0.691 7 0.712 0 0.641 5 0.707 9

F1 0.477 2 0.165 7 0.296 4 0.436 1 0.383 3 0.365 5 0.510 2

Shuttle

ARI 0.315 3 −0.000 7 0.162 6 0.703 1 0.699 1 0.444 0 0.893 7

NMI 0.312 4 0.000 3 0.138 9 0.640 1 0.636 3 0.418 7 0.749 6

F1 0.733 2 0.689 4 0.627 9 0.889 1 0.890 2 0.781 8 0.907 8

Wdbc

ARI 0.491 4 0.000 0 0.317 7 0.528 4 0.517 1 0.512 4 0.571 1

NMI 0.464 8 0.000 0 0.343 5 0.493 8 0.347 7 0.440 3 0.478 6

F1 0.844 3 0.483 8 0.765 0 0.858 6 0.641 3 0.795 1 0.794 9

SPECTF

ARI 0.116 0 0.001 3 0.022 3 0.116 0 0.171 8 0.018 8 0.179 8

NMI 0.242 0 0.043 6 0.038 7 0.242 0 0.199 3 0.023 4 0.259 7

F1 0.636 6 0.339 0 0.339 8 0.636 6 0.545 8 0.515 5 0.571 2

Libra

ARI 0.347 9 0.279 6 0.251 2 0.374 1 0.331 5 0.318 2 0.400 8

NMI 0.618 9 0.588 7 0.573 1 0.662 5 0.648 4 0.562 2 0.701 2

F1 0.468 7 0.370 0 0.311 1 0.442 2 0.456 2 0.371 0 0.507 0

COIL20

ARI 0.627 1 0.466 2 0.529 7 0.374 5 0.632 8 0.313 0 0.771 1

NMI 0.790 5 0.846 0 0.806 0 0.780 4 0.838 0 0.642 1 0.918 7

F1 0.656 3 0.531 5 0.555 4 0.500 3 0.648 3 0.363 6 0.808 4

Orl_vector10

ARI 0.911 4 0.025 3 0.698 6 0.888 0 0.736 4 0.672 8 0.957 0

NMI 0.943 3 0.256 4 0.870 5 0.949 6 0.857 6 0.805 2 0.978 4

F1 0.958 0 0.084 7 0.735 9 0.936 6 0.789 0 0.705 2 0.961 4
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k

k

近邻内点的密度比较次数增加, 密度较低的点会根

据低密度分数的定义获得更大的低密度分数, 且随

着 的增大, 更大范围内的数据点在互相比较密度,
因此, 形成更大的单峰密度分布区域, 从而导致子簇

∼
k

个数减少, 减少后续子簇融合的比较次数. 但是, 由
图 12(a)   图 12(e)中标注值靠左的可以发现, 对于

密度较大的局部密度峰值,  的增大对其影响较小,
因此, 它的低密度分数一直保持在 0.

 
 

(c)   k = 15(a)   k = 5 (b)   k = 10 (d)   k = 20 (e)   k = 25

100 200 400300

100

0

200

sc
o

re
 i

n
cr

ea
si

n
g
 →

100 200 400300

100

0

200

sc
o

re
 i

n
cr

ea
si

n
g
 →

(f)   sub_cluster_num = 110

x

100 200 400300

100

0

200

(i)   sub_cluster_num = 20

x

100 200 400300

100

y

0

200

(j)   sub_cluster_num = 16

x

100 200 400300

100

y

0

200

x

100 200 400300

100y

0

200

sc
o

re
 i

n
cr

ea
si

n
g
 →

100 200 400300

100

0

200

sc
o

re
 i

n
cr

ea
si

n
g
 →

100 200 400300

100

0

200

sc
o

re
 i

n
cr

ea
si

n
g
 →

x

100 200 400300

100

y

0

200

(g)   sub_cluster_num = 41

x

100 200 400300

100

y
0

200

(h)   sub_cluster_num = 27

y

y y y y

x

0

3

0

4

0

9

0

12

0

13

x x x

k图12   不同 值下 DB 数据集的低密度分数分布和子簇划分
 
 

k3.4.2    对聚类结果的影响

k

k k

2 ∼ 80 k k = 1

k

k

k

为了验证 LS-DPC算法的聚类结果对于参数

的敏感性并给出参数选取范围 , 本实验选取

Zigzag、Line、Ls、R15和 Glass这 5个数据集来讨论

所提出算法中唯一参数 的敏感性. 本实验中 的测

试范围为  ( 取值大于 1, 这是因为 时近

邻为数据点本身), 具体结果如图 13所示. 由图 13
可见, 随着 的增大, LS-DPC在数据集上的聚类结

果呈现逐渐升高然后平稳或逐渐升高平稳然后稳步

下降. 然而, 由于不同数据集存在不同的数据点大小

和不同的簇密度分布特征,  的取值会受到影响. 为
了得到合适的参数 , 本实验取 ARI在最高 ARI

90% k

k 43 ∼ 80

4% ∼ 8% k 50 ∼ 80

4% ∼ 6%

k 49 ∼ 80

3% ∼ 5%

k 10 ∼ 55

2% ∼ 9% k 9 ∼ 18

4% ∼ 8%

1% 1% ∼ 10% k

的  (在图 13中用横线标出) 以上连续的 取值

范围进行讨论, 具体如下: 对于 Zigzag数据集, 参数

在 时满足条件, 其值占 Zigzag数据集点数

的 ; 对于 Line数据集, 参数 在 时

满足条件, 其值占 Line数据集点数的  ; 对
于 Ls数据集, 参数 在 时满足条件, 其值占

Ls数据集点数的 ; 对于 R15数据集, 参数

在 时满足条件, 其值占 R15数据集点数的

; 对于 Glass数据集, 参数 在 时满

足条件, 其值占 Glass数据集点数的 . 同
时, 考虑到不同数据集的数据点分布差异, 本文建议

将上述选取范围的最大上限和最大下限分别扩大

, 按照数据集点数的 选取 值.
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k图13   不同 值下的评价指标结果
 

4    结　论

k

k

针对 DPC在包含多密度峰值簇的数据集上表

现较差的问题, 本文提出了基于低密度分数的密度

峰值聚类算法 LS-DPC. LS-DPC使用低密度分数将

簇内每个区域的密度分布重构为单峰密度分布, 并
自动获得了所有子簇的簇中心点. 根据簇中心点获

得子簇后, 使用密度相交条件对子簇进行了融合.
LS-DPC不需要提前知道簇的个数, 只有一个参数 ,
无其他阈值参数, 且算法对参数 鲁棒. 为了验证所

提出算法的有效性, 本文将 LS-DPC与 6个对比算

法在 10个复杂数据集和 8个 UCI数据集上进行了

比较. 聚类结果表明, LS-DPC在处理包含多密度峰

值簇的数据集和真实 UCI数据集上均表现较好. 未
来的研究将专注于如何提高算法效率.
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