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摘 要: 密度分布不均数据是指类簇间样本分布疏密程度不同的数据.密度峰值聚类 (DPC)算法在处理密度分

布不均数据时,倾向于在密度较高区域内找到类簇中心,并易将稀疏类簇的样本分配给密集类簇.为避免上述缺

陷,提出一种面向密度分布不均数据的近邻优化密度峰值聚类 (DPC-NNO)算法. DPC-NNO算法结合逆近邻和k

近邻定义新的局部密度,提高稀疏样本的局部密度,使算法能更准确地找到类簇中心;定义分配策略时引入共享近

邻,计算样本间相似性,构造相似矩阵,使同一类簇样本联系更紧密,避免错误分配样本.将所提出的DPC-NNO算

法与 IDPC-FA、DPCSA、FNDPC、FKNN-DPC、DPC算法进行对比,实验结果表明, DPC-NNO算法在处理密度分布

不均数据时能获得优异的聚类效果,对于复杂数据集和UCI数据集, DPC-NNO算法的综合性能优于对比算法.
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Abstract: Data with uneven density distribution are those where the distribution of samples varies in sparsity between

class clusters. When dealing with uneven density datasets, the density peak clustering (DPC) algorithm tends to find the

center of class clusters in the higher density area and assign samples from sparse class clusters to dense class clusters. To

avoid these defects, this paper proposes a density peaks clustering algorithm with nearest neighbor optimization (DPC-

NNO) for data with uneven density distribution. The DPC-NNO algorithm combines the reverse nearest neighbor and

k-nearest neighbor to define a new local density that improves the local density of sparse samples, allowing the algorithm

to find class cluster centers more accurately; shared nearest neighbors are introduced to define the assignment strategy to

calculate the similarity between samples and construct a similarity matrix to make the samples of the same class clusters

more closely related and avoid the wrong assignment of samples. In this paper, we compare the DPC-NNO algorithm

with IDPC-FA, DPCSA, FNDPC, FKNN-DPC, and DPC algorithms. Experimental results show that the DPC-NNO

algorithm can achieve excellent clustering results on uneven density datasets, and the comprehensive performance of the

DPC-NNO algorithm is better than other comparison algorithms on complex datasets and UCI datasets.
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0 引 䀰

聚类是数据挖掘中不可或缺的一类方法,它是
根据相似性将样本分成多个类簇的过程,同一类簇样
本间具有最大的相似性,不同类簇样本间的相似性较
小.聚类能够对数据进行分析,寻找出其中隐藏的信
息,在日常生活工作中得到了广泛应用,如交通事故
分析[1]、入侵检测[2]、图像分割[3-4]和电力检测[5]等.

随着聚类分析技术的发展,学者们根据不同原理
提出了多种聚类算法[6],主要分为基于划分[7]、基于

层次[8]、基于密度[9]、基于网格[10]等算法.在基于划
分的聚类算法中, k-means[11]和 k-medoids[12]算法比

较典型,两种算法原理简单易理解,对简单数据集效
果较好,不同之处在于类簇中心的选取方式,前者将
类簇内样本位置的平均值作为类簇中心,后者将距平
均值最近的样本选定为类簇中心.基于划分的聚类
算法需提前确定类簇数目和类簇中心,并且受噪声点
的影响较大.在基于密度的聚类算法中, DBSCAN算
法[13]将某密度区域作为中心,不断地向周围密度可
达区域生长,最后形成最大密度相连的样本集合,该
算法聚类高效且能够处理任意形状的样本,不足之处
是聚类质量对参数的选取较敏感.

2014年, Rodriguez等[14]提出了密度峰值聚类

(density peaks clustering. DPC)算法. DPC算法找到的
类簇中心是密度峰值,周围是密度低的样本,类簇中
心之间相距较远.该算法的优点是能够快速发现任
意形状数据集的类簇中心,并分配剩余样本,从而快
速完成聚类过程. DPC算法的不足之处是: 1)在计算
样本的局部密度时,截断距离内的其他样本对该样本
的密度贡献很大,未综合考虑类簇样本分布情况,易
找到错误的类簇中心; 2)在样本分配过程中,将剩余
样本分配给密度比它高且距离它最近样本所在的类

簇,若其中一个样本分配出错,则易产生连锁反应,导
致大量样本分配错误.
近年来,针对DPC算法存在的缺陷,学者们进

行了深入研究并提出多种改进算法[15].针对DPC算
法的局部密度问题, Yuan等[16]提出了一种基于k近

邻的自适应融合密度峰值聚类算法 (KNN-ADPC).
KNN-ADPC在定义局部密度时,使用 k近邻更合理

地划分样本,并且在聚类过程中自适应选取截断距
离,提高了聚类质量. Cheng等[17]提出了基于最小

生成树的局部密度峰值聚类 (LDP-MST)算法. LDP-
MST算法使用局部密度峰值构造最小生成树,反复
切割最长的边,直至数量与类簇数相同,它能够很好
地处理流形数据集. Tao等[18]提出了基于全局和局

部一致性可调流形距离的密度峰值聚类 (MDPC)算
法. MDPC算法引入流形距离计算样本的局部密度,
通过改变流形距离的指数项和标度因子,调整不同
类簇样本间的距离之比,更容易找到样本类簇中心,
从而获得不错的聚类结果. Cheng等[19]提出了基于

局部核共享邻域的流形数据集密度峰值聚类改进

(SLORE-DP)算法. SLORE-DP算法重新定义了样本
与其共享邻居之间的距离,避免了计算数据集中所有
样本间的距离,降低了算法的时间和空间复杂度.
针对DPC算法分配策略存在的问题,赵嘉等[20]

提出了基于相互邻近度的密度峰值聚类 (DPC-
MND)算法. DPC-MND算法在设计分配策略时引入
k近邻,计算样本间的相互邻近度,构建邻近度矩阵
分配剩余样本,使样本分配更加准确. Yu等[21]提出

了基于加权局部密度序列和最近邻分配的密度峰值

聚类 (DPCSA)算法. DPCSA算法在设计分配策略时
使用边界条件,将样本间的欧氏距离与所有样本间
的欧氏距离平均值作比较,将分配策略分为两个阶
段以减少样本分配错误.孙林等[22]提出了基于k近

邻和优化分配策略的密度峰值聚类算法.该算法引
入高密度最近邻和密度差值建立相似度矩阵,且用邻
域、相似集和相似域等概念,使样本的分配过程更加
合理. Yu等[23]提出了基于证据理论的三向密度峰聚

类方法 (3W-DPET). 3W-DPET在分配剩余样本时,将
剩余样本分为3个不相交的区域,分别为正区域、边
界区域和负区域,利用证据理论的构造和收集k近邻

信息,有效地为样本分配真实标签.综上所述, DPC及
其改进算法在进行数据聚类时,能取得不错的聚类效
果,但其局部密度定义方式和分配策略仍有一定的缺
陷.另外,针对特定数据集的聚类效果不佳.
密度分布不均数据广泛存在于实际生活中,如异

常数据分析、语音识别、图像分割等.密度分布不均
数据特点如下:样本分布复杂,组成的类簇疏密程度
不同. DPC及其改进算法已广泛地应用于较多领域,
但在处理密度分布不均数据时, DPC算法忽视了样
本所处环境,未综合考虑类簇样本的分布情况. DPC
算法用核函数计算稀疏类簇样本的局部密度都较小,
导致选择的类簇中心大多都处于密集类簇,类簇中心
的确定与局部密度紧密联系,因此, DPC算法难以正
确找到密度分布不均数据的类簇中心; DPC算法在
分配剩余样本时,稀疏类簇的样本易被视为异常点,
或将剩余样本就近分配给密度较大的样本,将稀疏类
簇的样本分配给密集类簇,导致聚类效果不佳.
为此,本文提出面向密度分布不均数据的近邻优
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化密度峰值聚类 (density peaks clustering with nearest
neighbor optimization for data with uneven density
distribution. DPC-NNO)算法. DPC-NNO算法在定义
局部密度时引入逆近邻和k近邻,增强稀疏类簇样本
间的联系,同时考虑全部样本间的相互影响,使算法
更容易找到稀疏类簇的密度峰值;在设计分配策略
时引入共享近邻,构造样本相似性矩阵,增强类簇样
本间的联系,从而在分配剩余样本时更加准确.

1 密度峰值聚类算法

DPC算法能够快速发现任意形状数据集的密度
峰值.其特点是: 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)类簇中心距离较远,能避
免相互影响. DPC算法计算样本的局部密度时有两
种计算方法:针对大规模数据应使用如下截断核公
式(1);针对小规模数据应使用如下高斯核公式(2):

ρi =
∑
j

χ(dij − dc), χ(x) =

0, x ⩾ 0;

1, x < 0.
(1)

ρi =
∑
i ̸=j

exp
(
−

d2ij
d2c

)
. (2)

其中: dij表示样本xi与xj之间的欧氏距离; dc是截
断距离,需人为设定,截断距离对样本局部密度的影
响很大.在截断核形式的局部密度中,样本xi的局部

密度与其截断距离范围内的样本个数有关;在高斯
核形式的局部密度中,其他样本对样本xi密度的影

响随着距离的增加而削减.
DPC算法在分配剩余样本时,找到一个局部密

度比该样本高且距它最近的样本,把这两个样本之间
的距离称为相对距离δi,其定义为

δi = min
j:ρj>ρi

(dij). (3)

当该点为密度峰值时,相对距离δi定义为

δi = max
i ̸=j

(δj). (4)

根据式 (1)∼ (4)计算出样本xi的局部密度ρi和

相对距离δi,将ρi设为横轴、δi为纵轴,建立决策图,在
图中选取ρi和δi值均较大的样本为类簇中心.但是,
很多时候仅通过观察决策图很难正确选取密度峰值,
这时可将决策值γi大的点作为密度峰值. γi的计算
公式为

γi = ρi · δi. (5)

找到类簇中心后,将剩余样本分配给密度比它大
且距离它最近样本所在的类簇,从而实现了对样本的
高效分配.

2 DPC-NNO算法
本节介绍DPC-NNO算法的主要思想,包括逆近

邻和k近邻的局部密度,共享近邻样本相似性的分配
策略.本文使用的符号及其含义如表1所示.

表 1 符号及其含义

符号 含义

dij 样本xi与xj之间的欧氏距离

dc 截断距离

ρi 样本xi的局部密度

δi 样本xi的相对密度

γi 样本xi的决策值

KNN(xj) 样本xi的k近邻集合

RNN(xi) 样本xi的逆近邻集合

Z(xi, xj) 样本xi与xj的隶属度

SNN(xi, xj) 样本xi与xj的共享近邻集合

ω(xi, xj) 样本xi与xj的邻近度

A(xi, xj) 样本xi与xj的相互邻近度

Sim(xi) 样本xi与xj的相似度

2.1 逆近邻和k近邻的局部密度

定义1 逆近邻(reverse nearest neighbor, RNN).在
数据集X中,若样本xi, xj ∈ X且样本xi在样本xj的

k近邻集合KNN(xj)中,则样本xj为样本xi的逆近

邻.表示为

RNN(xi) = {xj ∈ X|xi ∈ KNN(xj)}. (6)

定义2 样本间的隶属度Z(xi, xj).对于样本xi

和xj的隶属度Z(xi, xj)定义为

Z(xi, xj) =


exp(−(dij)

2), xj ∈ KNN(xi);

exp(−dij)

exp(−dij) + 1
, xj /∈ KNN(xi).

(7)

定义3 逆近邻和k近邻的局部密度.对于样本
xi的局部密度定义为

ρi = |RNN(xi)|+
1

k
·[ ∑

xj∈KNN(xi)

Z(xi, xj) +
∑

xj /∈KNN(xi)

Z(xi, xj)
]
.

(8)

其中: |RNN(xi)|为样本xi的逆近邻个数,第2部分为
xi与k近邻样本xj之间的隶属度求和,第3部分为xi

与非k近邻的样本xj之间的隶属度求和.
在用式 (8)计算样本xi的局部密度时,第1部分

考虑逆近邻对样本xi的贡献,若该点的逆近邻个数
越多,则说明该点被越多的样本包围,从而该点的局
部密度越大,计算样本xi的局部密度时该部分权重
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较大.第2部分计算xi的k近邻点对局部密度的贡献,
表示k个近邻点的离群程度之和,该值越大,则该样
本的局部密度越大.第3部分计算非k近邻点对样本

xi局部密度的影响,该部分对密度的影响较小.本文
定义的局部密度在计算样本xi的密度时,引入逆近
邻、均衡近邻点和非近邻点对样本xi的影响,综合考
虑所有样本的相互影响,使得稀疏类簇的样本具有较

大的密度,从而容易找到稀疏类簇的类簇中心.
为验证本文提出的逆近邻和k近邻的局部密度

比高斯核、截断核的局部密度更容易找到密度分布不

均数据的类簇中心,对 Jain数据集进行聚类,该数据
集的两个类簇疏密情况不同.图1是不同局部密度定
义方式在Jain数据集上找到的类簇中心,其中用六角
星表示类簇中心.
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图 1 不同局部密度定义方式在Jain数据集上找到的类簇中心

如图1(a)和图1(b)所示, DPC算法的高斯核的局
部密度和截断核的局部密度均没在稀疏类簇找到类

簇中心;而本文提出的逆近邻和k近邻的局部密度,
综合考虑了样本的分布特点,增强了稀疏类簇内样本
的密度,容易找到稀疏类簇中心,如图1(c)所示.由此
可见,使用本文所提出的局部密度能够找到稀疏类簇
的类簇中心.

2.2 共享近邻样本相似性的分配策略

定义4 共享近邻 (share nearest neighbor, SNN).
在数据集X中,xi, xj ∈ X ,样本xi和xj的k近邻集合

分别为KNN(xi)和KNN(xj), KNN(xi)与KNN(xj)

的交集称为xi和xj的共享近邻集合,表示为

SNN(xi, xj) = KNN(xi)
∩

KNN(xj). (9)

定义5 样本间的相似度Sim(xi, xj),其定义如
下:

ω(xi, xj) =

e−d2
ij , j ∈ KNN(i);

0, otherwise.
(10)

A(xi, xj) =

∑
v∈[KNN(i),i]

ωvj +
∑

v∈[KNN(j),j]

ωvi

k
. (11)

Sim(xi, xj) = |SNN(xi, xj)| ·A(xi, xj). (12)

其中:ω(xi, xj)表示样本xi与样本xj的邻近度,将样
本xi与其他样本之间的关系分为k近邻点和非近邻

点两种情况,ω(xi, xj)仅考虑两样本之间的欧氏距

离;A(xi, xj)表示样本xi与样本xj的相互邻近度,是
样本xi及其 k近邻到xj点的ω,与样本xj及其 k近

邻到xi点的ω求和,再归一化,反映了样本所处环境

的密集程度; Sim(xi, xj)为样本xi与样本xj的相似

度; |SNN(xi, xj)|表示样本xi与样本xj的共享近邻

个数.在计算样本相似度时综合考虑了样本之间的
分布特性,其样本间共享近邻样本越多,样本相似度
越高,使得算法能够正确分配剩余样本.
为验证所提出的分配策略对密度分布不均数据

的有效性,对Lineblobs数据集进行聚类.图2(a)为使
用高斯核和DPC的分配策略得到的聚类结果,图2(b)
为采用高斯核和共享近邻相似性的分配策略得到的

聚类结果.
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图 2 高斯核与不同分配策略组合在

Lineblobs数据集上的聚类结果
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如图2(a)所示, Lineblobs数据集的两个方形类簇
样本有较高的局部密度,根据DPC算法的分配策略,
易将下方“U”型簇的部分样本错误地分配给密集程
度较高的方形类簇.本文提出的共享近邻样本相似
性分配策略,使同一类簇样本间具有较高的相似性,
增强了稀疏类簇样本之间的联系,如图2(b)所示,使
用本文所提出的分配策略能正确分配“U”型稀疏类
簇样本.

2.3 算法步骤

输入:数据集X ,样本的k近邻个数;
输出:最终的聚类结果,给出样本的类簇标签.
step 1:对数据进行预处理和归一化.
step 2: 计算样本间的欧氏距离,构造样本间的距

离矩阵.
step 3: 根据式 (3)和 (4)计算样本xi的相对距离

δi,根据式(6)∼ (8)计算样本xi的局部密度ρi.
step 4: 根据式 (5)计算样本的决策值并画出决策

图,选取类簇中心.
step 5:根据式 (9)∼ (12)计算样本相似度,构造共

享近邻相似度矩阵.
step 6: 在相似度矩阵中找出与已分配样本相似

度最大的未分配样本,将它们分配到已分配样本所在
类簇.

step 7: 当所有已分配样本与未分配样本之间的
相似度不为0时,转至step 6;否则转至step 8.

step 8:当存在未分配的样本时,按照DPC算法的
分配策略分配;否则转至step 9.

step 9:聚类结束,输出最终结果.

2.4 算法复杂度分析

本节将分析算法的时间复杂度.设数据集的样
本规模为n,类簇数为m,样本近邻的数量设置为k.

DPC算法的时间复杂度主要由以下 4部分组
成: 1)计算样本间的距离矩阵; 2)计算每个样本的局
部密度; 3)计算每个样本的相对距离; 4)分配样本.前
3部分的时间复杂度均为O(n2),第4部分的时间复杂
度为O(n),因此DPC算法的时间复杂度为O(n2).

DPC-NNO算法时间复杂度主要由以下 6部
分构成: 1)计算样本间欧氏距离的时间复杂度为
O(n2),对欧氏距离进行升序排列的时间复杂度为
O(nlog2n); 2)计算样本相对距离需要的时间复杂度
为O(n2); 3)寻找样本间共享近邻点以及是否为逆近
邻点的复杂度均为O(n2); 4)各样本密度由该样本
的逆近邻个数与样本间的隶属度求和,需要的时间
复杂度为O(n); 5)计算相似性矩阵的时间复杂度为

O(n2),但当样本间无共享近邻时,样本间相似性为0,
故仅需计算样本间共享区域存在样本的相似性,所以
该部分实际时间复杂度要低于O(n2); 6)分配类簇中
心的时间复杂度为O(m),分配剩余样本需要的时间
复杂度为O(n2).综上, DPC-NNO算法与DPC算法的
时间复杂度量级相同,均为O(n2).

3 实验结果与分析

3.1 实验设置

为验证DPC-NNO算法的有效性,本文采用 8个
密度分布不均数据集、 10个复杂数据集以及 8个
UCI数据集进行实验.将DPC-NNO算法与DPC[14]、

IDPC-FA[24]、DPCSA[21]、FNDPC[25]、FKNN-DPC[26]

算法进行比较.除DPCSA和 IDPC-FA算法无需对参
数进行调优外,其他算法均在实验过程中调参后得
到最佳结果.其中: DPC-NNO和 FKNN-DPC算法的
近邻数k在1∼ 50之间选取,步长为1; FNDPC算法的
参数在0.01∼ 1之间选取,步长为0.01; DPC算法的参
数在0.1 %∼ 5 %之间选取,步长为0.1 %.文中所有实
验的硬件环境均为11th Gen Intel (R) Core (TM) i5-
11 400 H @ 2.70 GHz 2.69 GHz、16 G RAM、Windows
11的64位操作系统,编程环境为Matlab R2018b.
本文对聚类效果的评价指标为基于调整互信息

(adjusted mutual information, AMI)[27]、调整兰德系数

(adjusted rand index, ARI)[27]和Fowlkes-Mallows指数
(Fowlkes-Mallows index, FMI)[28].各项指标值最优值
为 1,越接近 1,算法对数据集的聚类效果越好.实验
结果表中:“Arg-”表示算法处理数据集时参数的最
优值,“−”表示该算法不需要进行调参.加粗的指标
值表示在处理同一数据集时该结果为最大值.

3.2 密度分布不均数据集的实验结果分析

本文实验的密度分布不均数据集共8个,它们的
特点如表2所示.表3为6种算法对上述数据集聚类
结果的评价指标.从表3可以看出: DPC-NNO算法在
处理 Jain、Cth3、Ring、Cmc、Ls、Lineblob数据集的
评价指标均为1,聚类效果都是最佳;处理Compound、

表 2 密度分布不均数据集

数据集 样本规模 数据维数 类簇个数

Jain 373 2 2

Compound 399 2 6

Cth 1 016 2 3

Ring 1 000 2 2

Cmc 1 002 2 3

Ls 1 741 2 6

Pathbased 300 2 3
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表 3 6种算法在8个密度分布不均数据集上的聚类结果评价指标值

聚类算法
Jain Compound

AMI ARI FMI Arg- AMI ARI FMI Arg-

DPC-NNO 1 1 1 11 0.876 2 0.882 9 0.915 0 9

IDPC-FA 1 1 1 − 0.792 2 0.832 7 0.881 5 −

DPCSA 0.216 7 0.044 2 0.592 4 − 0.839 2 0.828 4 0.870 7 −

FNDPC 0.596 1 0.725 7 0.905 1 0.47 0.851 6 0.868 4 0.904 6 0.38

FKNN-DPC 0.709 2 0.822 4 0.935 9 43 0.846 7 0.843 0.888 4 7

DPC 0.618 3 0.714 6 0.881 9 0.8 0.825 0 0.636 2 0.723 6 4.6

聚类算法
Cth3 Ring

AMI ARI FMI Arg- AMI ARI FMI Arg-

DPC-NNO 1 1 1 4 1 1 1 5

IDPC-FA 0.875 8 0.832 7 0.878 6 − 1 1 1 −

DPCSA 0.789 1 0.653 8 0.754 7 − 1 1 1 −

FNDPC 0.875 8 0.832 7 0.878 6 0.45 0.550 8 0.565 1 0.789 2 0.47

FKNN-DPC 1 1 1 22 1 1 1 6

DPC 0.686 6 0.513 5 0.647 3 0.1 0.351 7 0.301 9 0.685 7 0.1

聚类算法
Cmc Ls

AMI ARI FMI Arg- AMI ARI FMI Arg-

DPC-NNO 1 1 1 12 1 1 1 5

IDPC-FA 0.809 3 0.842 1 0.902 7 − 0.707 6 0.627 4 0.732 5 −

DPCSA 0.665 6 0.576 1 0.745 4 − 0.725 2 0.599 9 0.712 9 −

FNDPC 0.809 3 0.842 1 0.902 7 0.28 0.756 4 0.689 8 0.780 8 0.37

FKNN-DPC 1 1 1 49 0.871 9 0.817 9 0.873 5 48

DPC 0.385 7 0.266 1 0.537 7 5 0.766 5 0.689 4 0.777 9 0.9

聚类算法
Pathbased LineBlobs

AMI ARI FMI Arg- AMI ARI FMI Arg-

DPC-NNO 0.948 2 0.969 5 0.979 6 5 1 1 1 5

IDPC-FA 0.844 2 0.859 3 0.906 7 − 1 1 1 −

DPCSA 0.707 3 0.613 3 0.751 1 − 1 1 1 −

FNDPC 0.575 1 0.506 7 0.706 5 0.01 0.779 4 0.717 9 0.814 8 0.11

FKNN-DPC 0.930 5 0.949 9 0.966 5 9 1 1 1 7

DPC 0.557 3 0.508 2 0.684 8 0.4 0.837 5 0.823 7 0.884 2 4.2

Pathbased数据集时,虽然评价指标值没有达到 1,但
效果比其他对比算法好.综上所述,说明DPC-NNO
算法对密度分布不均数据集的聚类效果好.
图3为DPC-NNO算法和5种对比算法对密度分

布不均Cmc数据集的聚类结果.图 3中用六角星表
示类簇中心,不同类簇用不同颜色进行区分. Cmc数
据集由一个较密集椭圆类簇和两个稀疏圆弧类簇组

成.对于处理Cmc数据集: DPC-NNO和 FKNN-DPC
算法能得到正确的聚类结果; IDPC-FA和FNDPC算
法虽能找到正确的类簇中心,但在分配剩余样本时出
错;而DPCSA和DPC算法均在椭圆类簇中找到两个
类簇中心,导致聚类结果极差.

3.3 复杂数据集的实验结果分析

为进一步验证DPC-NNO算法的有效性,将上述
6种算法对复杂数据集进行聚类,复杂数据集包括
以条状、弧形类簇为主的流形数据集,类簇样本间
存在交叠情况和类簇数目超过 10的数据集等.表 4
列出了所选取复杂数据集的基本信息.表5为6种聚
类算法对复杂数据集聚类结果的评价指标值.如表
5所示: DPC-NNO、 IDPC-FA和 FKNN-DPC算法对
上述数据集的聚类效果较好; DPC-NNO算法在处理
Sticks、Db、Circle3、R15、Elliptical、Forty数据集时,评
价指标值均为最大值; IDPC-FA算法在Aggregation、
Sticks、Forty数据集的评价指标值均为1; FKNN-DPC
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图 3 6种算法在Cmc数据集上的聚类结果

算法在Sticks、R15、D31、2d-20c、Forty、A3数据集的
聚类效果好.

表 4 复杂数据集

数据集 样本规模 数据维数 类簇个数

Aggregation 788 2 7

Sticks 512 2 4

Db 630 2 4

Circle3 1 897 2 3

R15 600 2 15

D31 3 100 2 31

Elliptical 500 2 10

2d-20c 1 517 2 20

Forty 1 000 2 40

A3 7 500 2 50

3.4 UCI数据集的实验结果分析

UCI数据集包含世界上真实存在的数据,对其进
行聚类可以进一步验证DPC-NNO算法的有效性.本
文将6种算法分别对8个UCI数据集进行聚类,选取
的UCI数据集的基本信息如表6所示.表7为6种算
法在UCI数据集聚类结果的评价指标.
如 表 7 所 示, 对 于 Iris 数 据 集, DPC-NNO、

DPCSA、FKNN-DPC、FNDPC和DPC算法的聚类效
果相同, IDPC-FA算法的效果稍逊一筹.在处理Ecoli
数据集时, DPC-NNO算法的聚类效果略低于 IDPC-
FA算法,但均优于其他算法.对于Wine、Ionosphere、

Dermatology、Wdbc数据集, DPC-NNO算法均取得
了最佳聚类效果.总之,对于处理UCI数据集, DPC-
NNO算法的聚类效果优于对比算法.

4 结 论

DPC算法在处理密度分布不均的数据时,忽略
了样本的分布特性,不能正确找到稀疏类簇的类簇中
心;在分配剩余样本时,易将稀疏类簇的样本分配给
密集类簇.针对上述问题,本文提出了一种面向密度
分布不均数据的近邻优化密度峰值聚类算法. DPC-
NNO算法在寻找类簇中心时利用逆近邻的特点,综
合考虑样本k近邻和非k近邻对样本密度的影响,从
而能更容易找到稀疏类簇的类簇中心;在分配剩余
样本时利用共享近邻的相似度,计算样本间的相似
性并构造相似度矩阵,让同一类簇的样本相似性更
高,从而对稀疏类簇和密集类簇的样本进行正确分
配.实验表明, DPC-NNO算法能够很好地处理密度
分布不均的数据集,并且对复杂数据集和UCI数据
集的处理效果也优于对比算法.本文对密度峰值聚
类算法进行了深入研究.未来的工作将考虑以下问
题: 1)自适应选择算法参数,本文的参数近邻数k需

人为设定,下一步将研究如何让算法根据不同数据集
自适应选择k值; 2)大规模数据聚类问题, DPC-NNO
算法处理人工和真实数据集时,虽有较好的聚类效
果,但对大规模数据的聚类时间较长,未来也将研究
如何提高算法的运行效率.
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表 5 6种算法在10个复杂数据集上的聚类结果评价指标值

聚类算法
Aggregation Sticks

AMI ARI FMI Arg- AMI ARI FMI Arg-

DPC-NNO 0.986 6 0.992 0 0.998 3 18 1 1 1 2

IDPC-FA 1 1 1 − 1 1 1 −

DPCSA 0.953 7 0.958 1 0.967 3 − 0.763 4 0.636 0 0.744 3 −

FNDPC 0.986 4 0.991 3 0.993 2 0.02 1 1 1 0.22

FKNN-DPC 0.990 5 0.994 9 0.996 0 20 1 1 1 7

DPC 0.992 2 0.995 6 0.996 6 4.1 1 1 1 1.7

聚类算法
Db Circle3

AMI ARI FMI Arg- AMI ARI FMI Arg-

DPC-NNO 1 1 1 9 1 1 1 19

IDPC-FA 0.652 6 0.503 3 0.699 9 − 0.462 9 0.438 5 0.765 2 −

DPCSA 0.413 6 0.109 6 0.468 9 − 0.295 0 0.083 3 0.524 2 −

FNDPC 0.643 1 0.441 2 0.670 0 0.74 0.423 6 0.273 2 0.586 3 0.29

FKNN-DPC 0.510 7 0.271 8 0.579 3 19 0.706 3 0.613 9 0.779 0 32

DPC 0.518 5 0.279 4 0.585 3 4 0.359 6 0.301 5 0.604 8 0.3

聚类算法
R15 D31

AMI ARI FMI Arg- AMI ARI FMI Arg-

DPC-NNO 0.993 8 0.992 8 0.993 3 17 0.963 7 0.947 9 0.951 3 43

IDPC-FA 0.993 8 0.992 8 0.993 3 − 0.957 5 0.940 2 0.942 1 −

DPCSA 0.988 5 0.985 7 0.986 6 − 0.955 2 0.935 3 0.937 4 −

FNDPC 0.993 8 0.992 8 0.993 3 0.03 0.955 5 0.936 4 0.938 5 0.04

FKNN-DPC 0.993 8 0.992 8 0.993 3 27 0.965 4 0.952 3 0.953 8 28

DPC 0.993 8 0.992 8 0.993 3 0.6 0.957 2 0.938 4 0.940 4 1.0

聚类算法
Elliptical 2d-20c

AMI ARI FMI Arg- AMI ARI FMI Arg-

DPC-NNO 0.995 6 0.996 0 0.998 0 7 0.991 4 0.991 7 0.992 2 14

IDPC-FA 0.966 8 0.970 1 0.984 − 0.991 6 0.992 1 0.995 4 −

DPCSA 0.919 7 0.800 2 0.824 8 − 0.994 3 0.994 1 0.994 4 −

FNDPC 0.979 0 0.966 8 0.970 1 0.04 0.991 3 0.991 6 0.992 1 0.06

FKNN-DPC 0.908 1 0.860 7 0.879 5 14 0.965 9 0.935 3 0.940 4 7

DPC 0.979 0 0.966 8 0.970 1 0.8 0.991 3 0.991 6 0.992 1 2.7

聚类算法
Forty A3

AMI ARI FMI Arg- AMI ARI FMI Arg-

DPC-NNO 1 1 1 5 0.989 8 0.984 1 0.984 5 41

IDPC-FA 1 1 1 − 0.990 7 0.987 2 0.987 5 −

DPCSA 1 1 1 − 0.983 9 0.972 2 0.972 8 −

FNDPC 1 1 1 0.02 0.987 8 0.988 0 0.988 2 0.03

FKNN-DPC 0.988 0 0.974 0 0.974 9 3 0.992 6 0.988 0 0.988 2 22

DPC 1 1 1 0.2 0.987 6 0.981 4 0.981 8 0.3

表 6 UCI数据集

数据集 样本规模 数据维数 类簇个数 数据集 样本规模 数据维数 类簇个数

Iris 150 4 3 Inonsphere 351 34 2

Wine 178 13 3 Libras 360 90 15

Seeds 210 7 3 Dermatology 366 33 6

Ecoli 336 8 8 Wdbc 569 30 2
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表 7 6种算法在8个UCI数据集上的聚类结果评价指标值

聚类算法
Iris Wine

AMI ARI FMI Arg- AMI ARI FMI Arg-

DPC-NNO 0.883 1 0.903 8 0.935 5 7 0.888 5 0.913 4 0.943 5 30

IDPC-FA 0.862 3 0.885 7 0.923 3 − 0.767 5 0.771 3 0.847 8 −

DPCSA 0.883 1 0.903 8 0.935 5 − 0.748 0 0.741 4 0.828 3 −

FNDPC 0.883 1 0.903 8 0.935 5 0.11 0.789 8 0.802 5 0.868 6 0.26

FKNN-DPC 0.883 1 0.903 8 0.935 5 22 0.848 1 0.883 9 0.922 9 8

DPC 0.883 1 0.903 8 0.935 5 3.2 0.769 5 0.770 3 0.847 4 2.4

聚类算法
Seeds Ecoli

AMI ARI FMI Arg- AMI ARI FMI Arg-

DPC-NNO 0.760 8 0.812 1 0.874 2 7 0.642 5 0.691 1 0.772 5 13

IDPC-FA 0.729 9 0.767 0 0.844 4 − 0.663 8 0.756 1 0.828 4 −

DPCSA 0.660 9 0.687 3 0.791 8 − 0.440 6 0.459 3 0.646 7 −

FNDPC 0.713 6 0.754 5 0.836 1 0.07 0.483 3 0.561 8 0.717 8 0.35

FKNN-DPC 0.775 7 0.802 4 0.868 2 9 0.587 8 0.589 4 0.702 7 2

DPC 0.729 8 0.767 0 0.844 4 0.7 0.522 3 0.410 9 0.554 5 2.1

聚类算法
Inonsphere Libras

AMI ARI FMI Arg- AMI ARI FMI Arg-

DPC-NN 0.402 1 0.527 2 0.797 7 41 0.554 6 0.340 5 0.392 0 10

IDPC-FA 0.135 5 0.218 3 0.643 2 − 0.573 3 0.381 6 0.424 7 −

DPCSA 0.133 5 0.213 5 0.639 0 − 0.538 8 0.309 5 0.379 1 −

FNDPC 0.163 0 0.248 3 0.653 1 0.06 0.549 4 0.329 0 0.386 9 0.17

FKNN-DPC 0.348 5 0.479 0 0.771 6 8 0.555 4 0.345 9 0.404 4 10

DPC 0.148 4 0.230 6 0.644 9 1.8 0.583 2 0.362 6 0.419 0 0.5

聚类算法
Dermatology Wdbc

AMI ARI FMI Arg- AMI ARI FMI Arg-

DPC-NNO 0.875 9 0.885 3 0.903 8 4 0.724 8 0.817 6 0.916 9 28

IDPC-FA 0.863 8 0.877 2 0.901 8 − 0.623 7 0.742 3 0.882 9 −

DPCSA 0.747 0 0.609 9 0.692 2 − 0.336 1 0.377 1 0.759 5 −

FNDPC 0.793 3 0.802 9 0.844 1 0.17 0.607 6 0.730 5 0.875 8 0.05

FKNN-DPC 0.806 6 0.836 1 0.870 9 35 0.642 3 0.761 3 0.889 4 2

DPC 0.835 4 0.838 9 0.871 5 1.5 0.637 5 0.754 8 0.887 6 0.7
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