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k

摘　要: 密度峰值聚类算法简单、高效, 可识别任意维度和形状类簇, 已在各领域得到广泛应用. 然而, 密度峰值

聚类算法也存在一些问题, 如: 对截断距离参数敏感、难以发现低密度区域的类簇中心以及容易产生“多米诺效

应”. 为此, 提出混合近邻和多簇合并的密度峰值聚类算法. 首先, 综合考虑样本的全局分布与局部结构, 引入自

然近邻与 近邻重新定义局部密度, 消除对截断距离参数的敏感, 并提高低密度区域样本的局部密度以增加类簇

中心的识别度; 其次, 将样本划分为多个微簇, 并利用簇间关联度进行合并, 减少距离类簇中心较远的样本的分配

错误, 从而有效缓解分配错误连带效应. 使用人工数据与真实数据进行测试, 结果表明, 所提出算法的综合性能优

于对比算法.
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k

Abstract: The  density  peak  clustering  algorithm  is  simple  and  efficient,  capable  of  identifying  clusters  of  arbitrary
dimensions and shapes,  and has been widely applied in various fields.  However,  this algorithm also has some issues,
such as sensitivity to the truncation distance parameter, difficulty in finding the cluster centers of low-density regions,
and a tendency to produce the ‘domino effect’.  To address these issues, this paper proposes a density peak clustering
algorithm with  mixed  nearest  neighbors  and  multi-cluster  merging.  First,  by  comprehensively  considering  the  global
distribution  and  local  structure  of  the  samples,  natural  nearest  neighbors  and  -nearest  neighbors  are  introduced  to
redefine local density, eliminating sensitivity to the truncation distance parameter and augmenting the local density of
samples  in  low-density  regions  to  improve  the  identification  of  cluster  centers.  Then,  the  samples  are  divided  into
multiple micro-clusters, and inter-cluster association is utilized for merging to reduce the misallocation of samples that
are far from the cluster centers, thereby alleviating the ripple effect of allocation errors. Finally, tests conducted on both
synthetic and real datasets demonstrate that the proposed algorithm outperforms its comparative counterparts in overall
performance.

kKeywords: clustering； natural  nearest  neighbor； -nearest  neighbor； inter-cluster  correlation  degree； density
peaks；local density
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0    引　言

聚类分析简称聚类
[1], 是一种重要的数据挖掘方

法
[2], 能够对数据进行分析寻找出其中的隐藏信息.

由于用途广泛, 聚类分析在数据挖掘和机器学习领

域得到广泛的重视和应用
[3]. 近年来, 国内外学者提

出了多种聚类算法
[4], 如基于层次、基于划分、基于

图论、基于网格和基于密度的聚类算法
[5-9]. 基于密度

的聚类算法旨在识别由较低密度区域分隔出的稠密

区域, 可在特征空间中识别任意形状的非球形类簇

(如 DBSCAN算法
[10]), 但缺乏参数选择的理论基础.

随着研究的不断深入, Rodrigues等[11]
提出了密

度峰值聚类 (DPC)算法. 该算法原理简单, 鲁棒性

强, 可识别形状各异的类簇. 相较于 DBSCAN等密

度聚类算法 ,  DPC算法的参数更容易确定 . 然而 ,
DPC算法也存在局限, 如: 低密度区域的类簇中心难

以被发现, 非类簇中心点的分配易产生“多米诺效

应”.

k

关于局部密度的改进, 陈梅等
[12]

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,
从而正确识别含多密度峰值的簇. Du等[13]

引入模糊

邻域并基于欧氏距离计算样本对局部密度的贡献,
在保持 DPC算法高效性的前提下提升算法鲁棒性.
赵嘉等

[14]
结合近邻与测地距离定义局部密度, 使密

度峰值点与非密度峰值点的差异明显, 容易准确选

择类簇中心. 谭鸿伟等
[15]

定义局部密度时引入代表

点思想, 通过代表点的代表值平衡密集簇与稀疏簇

中代表点的局部密度, 从而缓解密度差对类簇中心

选取的影响. 关于分配策略的改进, 陈蔚昌等
[16]

引入

共享近邻构造相似矩阵并基于此分配剩余样本, 有
效避免了样本的误分配. 陈梅等

[17]
提出两级分配策

略, 对不同密度的数据点采用不同的分配方式, 减少

了分配错误连带问题. 赵嘉等
[18]

发挥 近邻的扩散

作用分配剩余样本, 可更好地识别类簇结构, 从而提

高了样本分配的准确率 . 上述算法虽然提高了

DPC的聚类性能, 但对于某些复杂数据集的聚类效

果却不理想.
为此, 本文提出一种混合近邻和多簇合并的密

度峰值聚类 (DPC-MNM)算法. 该算法的创新点有:
1)设计了一种新的局部密度定义方法, 使低密度区

域样本的局部密度提高, 从而能更好地识别类簇中

心. 2)提出了一种新的簇间相似度计算方法, 使微簇

之间的关联程度更加密切, 可有效指导微簇合并. 

1    DPC 算法

DPC算法通过分析样本的局部密度和相对距离

来识别聚类中心. 该算法主要依赖于两个核心假设:
1)聚类中心周围的局部密度较低; 2)聚类中心与高

密度样本间的距离较大. 基于此, DPC算法为每个样

本定义与计算以下两个关键属性.
1) 局部密度: 表示每个样本点周围邻域的密度,

可通过高斯核法或截断核法进行计算, 即

ρi =
∑

exp
(
−
d2
ij

d2
c

)
. (1)

ρi =
∑
j=1

χ(dij − dc),

χ(x) =

{
1, x < 0;

0, x ⩾ 0.
(2)

dij dc

xi

dc

其中:  为样本间的欧氏距离;  为截断距离参数.
式 (1)为高斯核法, 计算样本 与所有样本点高斯距

离之和. 式 (2)为截断核法, 是截断距离 邻域内样

本的数量. 一般而言, 截断核适用于较大数据规模;
高斯核适用于较小的数据规模.

xi

xj

2) 相对距离 : 样本 与其最近的高密度样本

之间的距离, 有

δi =


min(dij)

j:ρj>ρi

, ∃ j s.t. ρj > ρi;

max(dij)
j

, othewise.
(3)

ρi δiDPC算法选择决策图中 和 均较大的样本作

为类簇中心. 然而, 该方法通常依赖于人工观察和直

观判断, 缺乏定量分析, 具有较大的主观性. 决策值

较大的样本能够被自动识别为类簇中心, 通过定量

计算每个样本的决策值
[19], 避免了人为干预的偏差,

具有较高的客观性. 决策值

γi = ρi · δi. (4)

∼
ρi δi

DPC算法的聚类过程为: 首先, 根据式 (1)   (3)
计算 和 ; 其次, 根据式 (4)计算的决策值来选取

类簇中心; 然后, 按密度降序逐一分配剩余样本到其

最近的高密度样本所属类簇, 从而完成聚类. 

2    混合近邻和多簇合并的密度峰值聚类算法 

2.1    混合近邻的局部密度

k

k

DPC的局部密度对参数敏感, 且难以发现低密

度区域的类簇中心 . 为准确计算局部密度 ,  DPC-
MNM算法提出了混合近邻的局部密度. 结合自然近

邻与 近邻定义局部密度, 在自然近邻的基础上, 结
合 近邻调节不同分布样本的局部密度, 以增加类簇

中心的辨识度.
k xi

xj k KNN(xi)

dij xi xj KNN(xi)

定义 1 ( 近邻 (KNN)[20]) 　 将任一样本 与剩

余样本 的距离升序排列, 取前 个样本构成 .
是样本 与 之间的欧氏距离,  的表达
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式如下:
KNN(xi) = {xj ∈ D|dij ⩽ dik}. (5)

xj KNN(xi)

xi KNN(xj) xj ∈ KNN(xi)

xi ∈ KNN(xj) xi xj

NNN(xi, xj)

定义 2 (自然近邻
[21]) 　 如果样本 属于 ,

同时样本 也属于 , 即 且

, 则称样本 与 互为自然近邻点 ,
记作 . 其表达式为

NNN(xi, xj) ={
1, xi ∈ KNN(xj) and xj ∈ KNN(xi);

0, otherwise.
(6)

xi定义 3(混合近邻的局部密度) 　对于样本 , 其
局部密度定义为

ρi =
1

N
·

N∑
j=1

exp(−d2
ij) + |NNN(i)|+

exp
(
−

∑
j∈KNN(i)

dij∑
j∈KNN(i)

∑
v∈KNN(j)

dvj

)
. (7)

dij N

exp(−d) e−x

|NNN(i)| xi

∑
j∈KNN(i)

dij

其中 :  是样本间的欧氏距离 ;  是样本规模 ;
是指数函数 , 表示距离越近关系越密切;

是样本 的自然近邻点个数;  是

样本的离群程度.
混合近邻的局部密度, 首先, 从全局考虑所有样

本的相互影响, 以欧氏距离表示样本间的密切程度,
计算所有样本点对密度的贡献; 其次, 考虑样本所处

k

k

的局部环境, 自然近邻点越多说明所处的环境越密

集, 计算自然近邻点对密度的贡献; 最后, 在自然近

邻的基础上, 结合 近邻调节不同分布样本的局部密

度, 计算样本点与其 近邻点的相对密度对密度的贡

献.

k

这样设计的局部密度, 不但从宏观角度考虑了

全局样本的相互影响, 消除了截断距离参数的敏感

性, 而且从微观角度考虑了样本所处的局部环境. 自
然近邻更适合处理不规则分布的数据,  近邻对于均

匀分布的数据更有效, 两者结合能够在更复杂的数

据环境中提供更可靠的局部密度计算, 提升低密度

区域样本的局部密度, 增加类簇中心的辨识度.
为验证混合近邻的局部密度有效性, 以 Jain数

据集为例进行实验, 其中“白色六角星”表示类簇中

心, 用不同颜色区分不同类簇. Jain数据集由上下两

个半弧形类簇组成, 分布情况如图 1(a)所示. 图 1(b)和
图 1(c)分别是 DPC算法和 DPC-MNM算法计算的

局部密度. 可以看出, 相较于图 1(b), 图 1(c)中红色

样本的局部密度整体得到增加, 且局部密度分布更

有层次. 图 1(b)中, 在蓝色样本中选取了两个类簇中心,
因为红色样本的局部密度大部分比较小 , 而 DPC
的局部密度更倾向于在高密度区域寻找类簇中心,
不易识别红色样本的类簇中心; 图 1(c)所示为改进

的局部密度, 红色样本与蓝色样本中都有较大的局

部密度, 所以能够在两个簇中各选取一个类簇中心.
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(a)   Jain 数据集的分布图
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图1   Jain 数据集上 DPC 和混合近邻的局部密度
 
 

2.2    微簇中心的选择

DPC算法中, 相对距离的设计仅关注了第 2个

假设, 即类簇中心之间距离较大, 但忽略了第 1个假

设中类簇中心被低密度样本包围的情况. 借鉴文献

[22]思想, 本文实验采用调整距离来代替传统的相

对距离, 有

δ +
i =


min(dij)

j:ρj>ρi

, ρi<ρmax;

max(δ +
j )

i ̸=j

, ρi = ρmax.
(8)

δ−
i =


min(dij)

j:ρj<ρi

, ρi>ρmax;

max(δ −
j )

i̸=j

, ρi = ρmin.
(9)

δi = δ +
i − δ −

i . (10)

δ +
i

xi δ−
i

δi

xi

其中:  是 DPC算法中的相对距离, 该值越大, 说明

样本 离高密度样本较远;  是修正距离, 体现了

类簇中心被低密度样本包围的情况;  是调整距离,
该值为正时, 说明样本 既离高密度样本较远, 又离

低密度样本较近, 更可能是正确的密度峰值. 因此,
将调整距离为正的样本作为潜在的类簇中心, 再通
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过潜在类簇中心决策值是否大于所有样本决策值均

值与方差的差, 衡量其是否能成为微簇中心.
初始微簇的构建过程: 首先, 根据式 (7)计算局

部密度; 其次, 通过基于该密度计算的调整距离选取

潜在类簇中心, 并衡量其是否能成为微簇中心; 最后,
微簇中心确定后, 利用 DPC算法的分配策略对非微

簇中心进行分配, 形成初始微簇. 

2.3    多簇合并策略

DPC算法更倾向将某个样本分配给高密度区

域, 一旦一个样本被错误分配, 容易导致后续大量样

本被错误分配. 然而, 将样本分成多个微簇时, 使用

DPC算法的分配策略可以准确分配
[22]. 因此, 本文利

用多簇合并思想优化分配策略, 能有效缓解分配错

误连带效应. 具体合并过程为: 利用 DPC算法选取

类簇中心; 计算初始微簇之间的关联度, 并标记包含

类簇中心的微簇; 从未标记微簇中, 选择与已标记的

簇间关联度最大的微簇进行合并, 重复此过程, 直到

所有簇间关联度为零.
x D

xi xj ∈ D KNN(xi) KNN(xj) xi

xj SNN(xi, xj)

定义 4 (共享近邻
[21])　 为样本,  是数据集,

,  . 称 与 的交集为 与

的共享近邻集合, 记作 . 其表达式为

SNN(xi, xj) = KNN(xi)
∩

KNN(xj). (11)

ci cj定义 5 (簇间关联度) 　微簇 与 间的关联度

定义为

ρci =

∑
k∈ci

ρk

count(ci)
, (12)

Attrativeness(ci, cj) =
ρci · ρcj

d2
ci cj

, (13)

Correlations(ci, cj) =

|SNN(ci, cj)|+ Attrativeness(ci, cj). (14)

ρci count(ci) ci其中:  是微簇的密度;  是微簇 中样本

dci cj
|SNN(ci, cj)|

Attrativeness(ci, cj)

ci cj

的个数;  是微簇中心间的距离;  是微

簇间共享近邻的个数;  是微簇

与 之间的吸引度.
Correlations(ci, cj)

k

表示微簇间的关联度, 是微

簇间共享近邻数与吸引度之和, 反映了微簇间的密

切程度. 微簇间共享近邻数表示每对微簇中样本间

近邻的重叠情况. 共享近邻存在意味着这两个簇的

结构相似, 它们可能属于同一个更大的簇. 微簇间吸

引度由微簇密度与微簇中心间的距离组成. 微簇密

度用于衡量簇内样本的聚集程度, 密度高的簇一般

较为紧凑. 微簇中心间的距离通常表示簇与簇之间

的分离度, 距离越小, 意味着簇间存的相似性越大.
因此, 微簇密度越大, 微簇中心间距离越小, 微簇间

吸引度越大, 两微簇关联性越强. 故而, 综合考虑微

簇的局部结构、聚集性和分离度, 能够更准确衡量微

簇之间的关联程度. 利用该簇间关联度指导微簇合

并, 能有效缓解分配错误连锁反应.
为验证优化后分配策略的有效性, 保证局部密

度和相对距离一致条件下, 仅改变分配策略进行对

比实验, 具体以Db数据集为例进行说明. Db数据集由

4条弧形簇组成, 分布情况如图 2(a)所示. 图 2(b)和
图 2 (c)分别是利用 DPC和 DPC-MNM算法的分配

策略得到的聚类结果. 图中“白色六角星”表示类簇

中心或微簇中心. 可以发现, 图 2(b)在准确选择类簇

中心的前提下, 左上方本属于橙色簇的样本被错误

地分配给了蓝色簇. 因为出现错误的样本离蓝色簇的

类簇中心较近, 而 DPC算法倾向将样本分配给高密

度区域, 所以容易出现这类误分配问题. 而DPC-MNM
算法的分配策略有效缓解了这种情况, 如图 2(c)所
示. 该算法充分考虑微簇的分布特性, 增强了同类簇

内微簇之间的关联性, 可有效分配距簇中心较远的

样本, 减弱了分配错误连锁效应.
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(c)   DPC-MNM 的分配策略
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图2   Db 数据集上不同分配策略的聚类结果
 
 

2.4    算法步骤

算法的步骤如下:

X kInput: 数据集 , 近邻参数 ;

Output: 聚类结果.

step 1: 数据标准化.

∼step 2: 计算样本间欧氏距离, 根据式 (5)   (7)计
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算样本局部密度.
∼step 3: 根据式 (8)   (10)计算样本相对距离, 并

标记微簇中心.
step 4: 利用 DPC的分配策略对非微簇中心点

进行分配, 形成初始微簇;
step 5: 根据式 (4)计算决策值, 并标记类簇中

心.
∼step 6: 根据式 (11)   (14)计算簇间关联度, 并

标记包含类簇中心的微簇.
step 7: 从未标记微簇中, 选择与已标记的簇间

关联度最大的微簇, 进行合并.
step 8: 若所有簇间关联度非零, 则转至 step 7;

否则, 聚类结束. 

3    实验结果与分析 

3.1    实验设置

为验证 DPC-MNM算法的聚类性能 , 将其与

DPC[11]
、DPC-FWSN[23]

、DPC-CE[24]
、FNDPC[13]

、FKNN
-DPC[25]

算法在人工和真实数据集上进行实验. 人工

数据集和真实数据集的基本信息分别见表 1和表 2.
人工数据集包括密度分布不均数据集和以弧线状或

环状为主的流形数据集等. 真实数据集包含现实生

活中真实存在的数据, 维度更高且类簇个数更多, 更
能验证算法的性能.
  

表1     人工数据集

数据集 规模 维度 类簇个数

Compound 399 2 6

Cmc 1 002 2 3

Db 630 2 4

Circle 1 897 2 3

LineBlobs 266 2 3

Jain 373 2 2

Pathbased 300 2 3

Aggregation 788 2 7

Chainlink 1 000 3 2

Atom 800 3 2
  

表2     真实数据集

数据集 规模 维度 类簇个数

Wine 178 13 3

Yeast 1 484 8 10

Seeds 210 7 3

Wdbc 569 30 2

Thyroid 215 5 3

Ecoli 336 7 8

Waveform 5 000 21 3

Libras 360 90 15
 

为更好体现各算法性能, 本实验对各算法参数

进行调优, 具体细节为: DPC-MNM、FKNN-DPC和

k ∈ [2, 50]

ε ∈ [0.01, 1]

dc ∈

DPC-FWSN算法的近邻数 , 步长为 1;
FNDPC算法的 , 步长为 0.01; DPC算法

的  [0.1 %, 5 %], 步长为 0.1 %; DPC-CE算法没

有输入参数, 不需要调优. 本文实验采用的实验环境

为Windows10的 64位操作系统, Intel(R) Core(TM)i5-
7200U CPU @ 2.50 GHz 2.70 GHz, 8G内存 ,  Matlab
R2021a.

本文采用 3种常见评价指标评估聚类效果, 具
体包括: 调整互信息 (AMI)[26]、调整兰德系数 (ARI)[26]

和 FM指数 (FMI)[27]. AMI和 ARI分别评估聚类结果

与真实类别标签间的相似性与一致性, FMI评估聚

类结果的精确度和召回率的平衡. 各指标越接近 1,
表示聚类效果越好. 

3.2    人工数据集的实验结果与分析

本文先比较 6种算法在人工数据集上的聚类效

果. 表 3呈现了各算法在表 1所列数据集上聚类结

果的评价指标值, 其中, 最优结果以加粗字体凸出;
最优参数用“Arg-”表示, 其值若为“—”代表该算法

不需要进行调参. 由表 3可知, DPC-MNM算法在这

10个数据集上评价指标整体高于其余算法. 其中, 评
价指标达到最优值 1的数据集有 Aggregation等 8个,
表明 DPC-MNM能准确聚类这 8个数据集. 而 DPC
和 FNDPC算法仅能准确聚类 Chainlink数据集. 其
余算法能准确聚类的数据集分别为 :  5个、4个、
3个. 综上, DPC-MNM算法对人工数据集的聚类效

果优于其他算法.
为更直观地体现 6种算法对人工数据集的聚类

效果, 图 3列出了各算法在 Pathbased数据集上的聚

类结果. 其中, 不同簇以颜色进行区分, “白色六角

星”代表微簇中心或类簇中心. Pathbased数据集既

有流形簇, 又有密度存在差异的簇. 可以发现, DPC-
MNM和 FKNN-DPC算法在 Pathbased数据集上聚

类效果较好, DPC及其余改进算法聚类效果不理想.
因为 DPC-FWSN算法未能找到密度较低的环形簇

的类簇中心, 导致聚类效果较差; DPC-CE、FNDPC和

DPC算法虽能准确选取类簇中心, 但是就近分配剩

余样本仅参考距离因素, 忽略了流形簇中样本的具

体分布情况.
将 DPC-MNM等算法的评价指标进行 Friedman

检验, 可更好地反映各算法的综合性能. 秩均值越高

意味着算法的性能越好. 表 4呈现了各算法在人工

数据集上评价指标的秩均值. 可以发现, DPC-MNM
算法 AMI、ARI和 FMI的秩均值均是最高的, 说明

其综合性能最优; DPC-FWSN算法次之, FKNN-DPC
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算法再次之.
综上 ,  DPC-MNM、DPC-FWSN和 FKNN-DPC

算法对人工数据集的聚类效果较好. 但仅 DPC-MNM
能够很好地处理流形数据集. 结合表 3可知, 本文提

出的 DPC-MNM算法在多个人工数据集上均获得了

最优的评价指标. 

3.3    真实数据集的实验结果与分析

本小节将比较 6种算法在真实数据集上的聚类

 

表3     DPC-MNM 等算法在人工数据集上的评价指标值

数据集 评价指标
算法

DPC-MNM DPC-FWSN DPC-CE FNDPC FKNN-DPC DPC

Compound

AMI 0.887 8 0.866 4 0.808 2 0.851 6 0.846 7 0.775 4

ARI 0.895 5 0.878 0.614 1 0.868 4 0.843 0.591

FMI 0.923 5 0.911 5 0.706 0.904 6 0.888 4 0.687 6

Arg- 23 16 — 0.38 7 3.8

Db

AMI 1 0.652 5 0.675 8 0.643 1 0.510 7 0.479 9

ARI 1 0.494 2 0.558 8 0.441 2 0.271 8 0.363 3

FMI 1 0.697 0.739 5 0.67 0.579 3 0.606 7

Arg- 6 17 — 0.74 19 1

LineBlobs

AMI 1 1 1 0.779 4 1 0.837 5

ARI 1 1 1 0.717 9 1 0.823 7

FMI 1 1 1 0.814 8 1 0.884 2

Arg- 6 21 — 0.11 7 4.2

Pathbased

AMI 0.951 8 0.587 8 0.446 2 0.575 1 0.930 5 0.533 5

ARI 0.969 2 0.551 7 0.378 7 0.506 7 0.949 9 0.512 7

FMI 0.979 5 0.747 2 0.628 5 0.706 5 0.966 5 0.732 2

Arg- 7 7 — 0.01 9 0.1

Chainlink

AMI 1 1 1 1 1 1

ARI 1 1 1 1 1 1

FMI 1 1 1 1 1 1

Arg- 2 4 — 0.04 7 0.5

Cmc

AMI 1 1 0.669 4 0.809 3 1 0.385 7

ARI 1 1 0.736 2 0.842 1 1 0.266 1

FMI 1 1 0.835 2 0.902 7 1 0.537 7

Arg- 2 6 — 0.28 49 58

Circle

AMI 1 0.778 0.529 0.423 6 0.706 3 0.359 6

ARI 1 0.761 5 0.255 5 0.273 2 0.613 9 0.301 5

FMI 1 0.877 5 0.627 9 0.586 3 0.779 0.604 8

Arg- 25 41 — 0.29 32 0.3

Jain

AMI 1 1 1 0.596 1 0.709 2 0.618 3

ARI 1 1 1 0.725 7 0.822 4 0.714 6

FMI 1 1 1 0.905 1 0.935 9 0.881 9

Arg- 3 4 — 0.47 43 0.3

Aggregation

AMI 1 0.995 5 0.992 2 0.986 4 0.990 5 0.992 2

ARI 1 0.997 8 0.995 6 0.991 3 0.994 9 0.995 6

FMI 1 0.998 3 0.996 6 0.993 2 0.996 0.996 6

Arg- 18 14 — 0.02 20 3.1

Atom

AMI 1 1 0.316 6 0.432 5 1 0.404 4

ARI 1 1 0.256 9 0.409 1 0.371 4

FMI 1 1 0.672 2 0.723 5 1 0.709 3

Arg- 7 3 — 0.31 5 2.6

 

表4     DPC-MNM 等算法在人工数据集上的秩均值

算法
秩均值

AMI ARI FMI

DPC-MNM 5.3 5.3 5.3

DPC-FWSN 4.6 4.6 4.6

DPC-CE 3.05 2.85 3.05

FNDPC 2.45 2.45 2.35

FKNN-DPC 3.7 3.6 3.6

DPC 1.9 2.2 2.1
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图3    Pathbased 数据集上的聚类结果

 

表5     DPC-MNM 等算法在真实数据集上的评价指标值

数据集 评价指标
算法

DPC-MNM DPC-FWSN DPC-CE FNDPC FKNN-DPC DPC

Wine

AMI 0.794 7 0.859 8 0.584 1 0.789 8 0.848 1 0.769 5

ARI 0.830 9 0.883 7 0.536 2 0.802 5 0.883 9 0.770 3

FMI 0.887 7 0.922 7 0.694 5 0.868 6 0.922 9 0.847 4

Arg- 13 32 — 0.26 8 2.4

Ecoil

AMI 0.680 4 0.663 7 0.637 3 0.483 3 0.587 8 0.517 9

ARI 0.777 6 0.733 1 0.739 8 0.561 8 0.589 4 0.436 5

FMI 0.841 5 0.805 9 0.819 0.717 8 0.702 7 0.569 3

Arg- 10 6 — 0.35 2 0.2

Yeast

AMI 0.293 3 0.272 5 0.112 2 0.243 0.136 8 0.186 4

ARI 0.235 0.166 7 0.091 5 0.161 7 0.134 7 0.116 2

FMI 0.424 1 0.477 2 0.450 9 0.460 6 0.483 3 0.274 8

Arg- 47 2 — 0.04 6 0.4

Thyroid

AMI 0.707 8 0.445 6 0.261 4 0.396 1 0.341 0.254 9

ARI 0.814 2 0.554 0.345 2 0.520 6 0.402 2 0.321 1

FMI 0.917 4 0.831 4 0.782 3 0.819 4 0.785 4 0.713 8

Arg- 27 4 — 0.23 16 3.4

Wdbc

AMI 0.719 8 0.669 7 0.374 2 0.607 6 0.642 3 0.637 5

ARI 0.824 5 0.779 6 0.435 5 0.730 5 0.761 3 0.754 8

FMI 0.918 0.899 3 0.774 3 0.875 8 0.889 4 0.887 6

Arg- 43 9 — 0.05 2 0.7

Seeds

AMI 0.762 8 0.736 6 0.714 4 0.713 6 0.775 7 0.729 8

ARI 0.811 8 0.787 1 0.744 8 0.754 5 0.802 4 0.767

FMI 0.874 0.857 4 0.829 7 0.836 1 0.868 2 0.844 4

Arg- 5 7 — 0.07 9 0.7

Libras

AMI 0.606 2 0.534 2 0.557 0.549 4 0.555 4 0.583 2

ARI 0.390 6 0.328 7 0.353 1 0.329 0.354 9 0.362 6

FMI 0.450 6 0.403 8 0.419 2 0.386 9 0.404 4 0.419

Arg- 6 14 — 0.17 10 0.5

Waveform

AMI 0.372 9 0.407 8 0.327 4 0.329 3 0.323 9 0.326 1

ARI 0.368 2 0.390 5 0.283 6 0.283 0.267 1 0.269 8

FMI 0.589 3 0.594 0.545 6 0.544 2 0.524 4 0.529 2

Arg- 42 324 — 0.34 2 0.1
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dc

效果. 表 5是各算法在表 2所列数据集上聚类结果

的评价指标值. 各指标值越趋近 1, 说明聚类精度越

高. 由表 5可知, 相较于 DPC, DPC-MNM算法在这

8个数据集上聚类精度提升显著. 其中, 尤为显著的

是 Ecoli和 Thyroid数据集. 在 Ecoli数据集上, DPC-
MNM算法获得的评价指标较 DPC算法分别提高

了 0.16、0.34、0.27; 在 Thyroid数据集上, DPC-MNM
获得的评价指标分别提高了 0.42、0.49、0.20, 是因

为 DPC算法的截断距离参数 对小规模数据敏感.
同时, 相较于其他改进算法, DPC-MNM在 4个数据

集上聚类效果最优, 在 3个数据集上聚类效果仅次

于最优结果.
表 6呈现了各算法在真实数据集上评价指标的

秩均值. 由表 6可知, DPC-MNM算法各评价指标的

秩均值均高于 5种对比算法, 综合性能最优. 该算法

设计的新局部密度可以提高低密度区域样本的局部

密度, 所以更容易识别出准确的类簇中心, 而且优化

的分配策略减少了离类簇中心较远的样本的误分配.
因此, DPC-MNM算法在人工和真实数据集上均表

现良好, 表明其鲁棒性较好.
 
 

表6     DPC-MNM 等算法在真实数据集上的秩均值

算法
秩均值

AMI ARI FMI

DPC-MNM 5.5 5.63 5.13

DPC-FWSN 4.63 4.38 4.5

DPC-CE 2.13 2.38 2.75

FNDPC 2.63 2.75 2.75

FKNN-DPC 3.38 3.5 3.75

DPC 2.75 2.38 2.13
  

4    结　论

针对 DPC算法难以发现低密度区域的密度峰

值且易出现分配错误连带效应问题, 本文提出了混

合近邻和多簇合并的密度峰值聚类算法. 该算法通

过新的局部密度增大低密度区域样本的局部密度,
以提高该区域类簇中心的辨识率; 利用簇间关联度

合并微簇, 减少离类簇中心较远的样本的误分配, 以
缓解分配错误连带效应. 最后, 通过对比实验, 验证

了 DPC-MNM算法可以提高低密度区域类簇中心的

辨识度, 缓解分配错误连带效应, 而且聚类效果整体

较好. 此外, 接下来的研究将着重考虑: 1)提升算法

的运行效率. DPC-MNM算法虽然提高了聚类精度,
但处理大规模高维数据

[28-29]
时, 聚类效率较低. 因此,

下一步将在确保准确性的前提下, 探索如何提升算

法的运行效率. 2)探索算法的应用场景. 尝试将 DPC-
MNM算法运用在异常用电检测中, 以识别和预防潜

在的电力故障.
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