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摘　要　针对密度峰值聚类算法(DensityPeaksClustering,DPC)需要人为指定截断距离dc,以及局部密度定义简单和一步分

配策略导致算法在复杂数据集上表现不佳的问题,提出了一种基于自然最近邻的密度峰值聚类算法(DensityPeaksClustering
basedonNaturalNearestNeighbor,NNNＧDPC).该算法无需指定任何参数,是一种非参数的聚类方法.该算法首先根据自然

最近邻的定义,给出新的局部密度计算方法来描述数据的分布,揭示内在的联系;然后设计了两步分配策略来进行样本点的划

分.最后定义了簇间相似度并提出了新的簇合并规则进行簇的合并,从而得到最终聚类结果.实验结果表明,在无需参数的情

况下,NNNＧDPC算法在各类数据集上都有优秀的泛化能力,对于流形数据或簇间密度差异大的数据能更加准确地识别聚类数

目和分配样本点.与 DPC、FKNNＧDPC(FuzzyWeightedKＧnearestDensityPeakClustering)以及其他３种经典聚类算法的性能

指标相比,NNNＧDPC算法更具优势.
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Abstract　Aimingattheproblemthatthedensitypeakclustering(DPC)algorithmrequiresmanuallyselectedparameters(cutoff

distancedc),aswellastheproblemofapoorperformanceoncomplexdatasetscausedbythesimpledefinitionoflocaldensity
andtheoneＧstepassignmentstrategy,anewdensitypeakclusteringalgorithmbasedonnaturalnearestneighbors(NNNＧDPC)is

proposed．ThealgorithmdoesnotneedtospecifyanyparametersandisanonＧparametricclusteringmethod．BasedonthedefiniＧ

tionofnaturalnearestneighbors,thisalgorithmfirstlygivesanewlocaldensitycalculationformulatodescribethedistributionof

data,andrevealstheinternalconnection．AtwoＧstepassignmentstrategyisdesignedtodividethesamplepoints．Finally,thesimiＧ

laritybetweenclustersisdefined,andanewclustermergingruleisproposedtomergetheclusterstoobtainthefinalclustering
result．Theexperimentalresultsshowthatwithoutparameters,theNNNＧDPCalgorithmhasexcellentgeneralizationabilityon

varioustypesofdatasets,andcanmoreaccuratelyidentifythenumberanddistributionofclustersonmanifolddataordatawith

largedifferencesofdensitybetweenclusters,andassignsamplepointstothecorrespondingclusters．ComparedwiththeperforＧ

manceindicatorsofDPC,FKNNＧDPC,andthreeotherclassicclusteringalgorithms,theNNNＧDPCalgorithmhasagreatadvanＧ

tage．

Keywords　Clusteringalgorithm,Naturalnearestneighbor,Densitypeaks,Localdensity
　

１　引言

聚类分析是一种无监督的机器学习算法,它按照相似性

将一组给定的数据点分配到不同的集合,使得同一个集合内

的样本点的相似性较高,而不同集合间的样本点的相似度较

低,这些集合又被称为簇.

在聚类方法的发展中,涌现出了很多经典算法,典型的划

分算法有 KＧmeans[１]、KＧmedoids[２]、近邻传播(AP)算法[３],

以及基于密度的 DBSCAN算法[４],这些算法因为计算简单而

被广为使用,但均有较大的局限性.

２０１４年,Alex等[５]提出了一种新型的基于密度峰值的聚

类算法CFSFDP(ClusteringbyFastSearchandFindofDensiＧ
tyPeaks,简称 DPC),该方法不仅能够快速识别聚类数目,找
到聚类中心,而且对非球形簇有很好的聚类效果.尽管 DPC
算法具有计算简单、快速的优势,但仍然存在一些不足:１)该
算法对截断距离dc的选取较敏感,难以估计合理的截断距离,



并且全局只有一个截断距离,当数据同时存在高密度簇和低

密度簇时,易导致高密度簇被错误地分为多个簇.２)一步分

配策略容易导致误差不断扩大.近年来,很多针对 DPC算法

的改进算法被提出.Yang等[６]提出了利用信息熵来计算截

断距离dc,使得算法更容易在决策图中挑选出聚类中心.

Wang等[７]提出利用基尼不纯度找到最优的dc值.Liu等[８]

提出了基于共享最近邻居的局部密度度量和距离δ的自适应

度量,在此基础上提出了新的快速密度峰值算法 SNNＧDPC
(sharedＧnearestＧneighborＧbasedclusteringbyfastsearchand

findofdensitypeaks),其在各类数据集上的聚类性能明显优

于 DPC.此外还有很多基于K 近邻(KNN)的方法不断被提

出.Du等[９]提出了基于 K 近邻的 DPCＧKNN 算法(Density
PeaksClusteringBasedonK NearestNeighbor),引入 KNN
的概念定义新的局部密度度量,避免了截断距离dc的计算.

Xie等[１０]提出了模糊加权 KＧ近邻(FKNNＧDPC)的密度峰值

聚类算法,该算法设计了新的密度峰值搜索方法和两步分配

策略,解决了 DPC算法中密度测量的不均匀性和一步分配导

致的误差传递问题,提高了聚类质量.但是,DPCＧKNN 和

FKNNＧDPC等基于K 近邻的算法的聚类结果依赖于参数K
的选取,不同的K 值对最终的结果有很大影响.

针对上述参数敏感的问题,本文提出了基于自然最近

邻[１１Ｇ１３]的密度峰值算法(NNNＧDPC).该算法根据自然最近

邻的定义,从数据中自动获得每个样本点的近邻数,并以此计

算每个样本点的局部密度和样本点与较高密度点间的距离.

在分配过程中,本文提出了两步分配策略,分配结束后引入了

簇间相似性的概念来合并相似性较高的簇,从而获得最终的

聚类结果.实验结果表明,本文的 NNNＧDPC算法在无需参

数的情况下,获得了比 DPC算法更加优秀的结果.

２　DPC算法与分析

２．１　DPC算法

DPC算法主要遵循两个思想:１)聚类中心本身的密度比

它的邻居更大;２)聚类中心与具有更高密度样本点的距离相

对 较 大. 设 有 数 据 集 X ＝ {x１,x２,􀆺,xN },xi ＝
(xi１,xi２,􀆺,xip)T,i＝１,２,􀆺,N,xij表示第i个数据点的第j
维属性值.DPC算法只需要计算两个变量:样本点的局部密

度ρ和该点与密度更高的最近邻之间的距离δ.对于每个数

据点xi,i＝１,２,􀆺,N,局部密度ρi的计算式为:

ρi＝ ∑
j,j≠i

χ(dij－dc) (１)

其中,χ是一个示性函数,若dij＜dc则取１,否则取０;dij＝dist
(xi,xj)表示两个数据点之间的某种距离,一般为欧氏距离;

dc被称为截断距离.可以认为,局部密度ρi等价于与点xi的

距离小于dc的点的数目.

为了避免出现大量相同的局部密度值,一般在 DPC算法

中使用高斯核函数来计算局部密度ρ:

ρi＝ ∑
j,j≠i

exp(－ dij

dc( )
２
) (２)

截断距离dc是式(１)和式(２)中唯一的变量,在原算法中,

dc的取值方法如下:

dc＝dNd∗p (３)

其中,Nd＝C２
N 表示样本配对的数量,dNd∗p∈D＝[d１,d２,􀆺,

dN
d
];D 是两两样本间距离的集合,并且按照升序排列;N 表

示样本容量;dNd∗p表示集合D 中第Nd∗p个距离,原算法中

p取１％~２％.

点xi的距离δi定义为:

δi＝
min

j:pj＞pi

(dij), ρi＜max(ρ)

max
j

(dij), ρi＝max(ρ){ (４)

即对于非密度最高的样本点,计算点i与较高密度最近

邻的距离.而对于最高密度的点,计算点i和最远的点之间

的距离.

为了更好地确定聚类中心的个数,DPC算法还需要计算

各样本点的γ值:

γi＝ρiδi (５)

在计算出所有点的局部密度ρi和距离δi之后,以局部密度

ρi为横轴,距离δi为纵轴,绘制决策图(见图１(a)和图１(c)).

决策图中ρi和δi均相对较大的点(或者γ值相对较大的点)将

被选择为聚类中心,剩下的点被归于密度较高的最近邻所属

的簇,进而得到最终的聚类结果.

(a)DecisionGraph(p＝１％) (b)DPConSpiral(p＝１％)

(c)DecisionGraph(p＝２％) (d)DPConSpiral(p＝２％)

图１　当p＝１％和p＝２％时 DPC在Spiral数据集上的结果

Fig．１　ResultsofDPConSpiralwithp＝１％andp＝２％

２．２　DPC算法的缺陷

本文主要针对 DPC算法的以下两种缺陷进行研究.

(１)参数敏感问题.DPC中截断距离dc按照比例p 从样

本点对的距离中取值,不同的p值将对最终的聚类结果产生

很大的影响.如图１所示,４幅子图分别为 DPC算法在SpiＧ

ral合成数据集上的决策图和聚类结果,同种颜色和形状的点

表示同一簇元素,p分别取１％和２％.可以看到,两种情况

下 DPC算法均从决策图中识别了正确的聚类数和聚类中心,

但是 DPC只有在p＝２％时得到了正确的聚类结果.

(２)一步分配所带来的误差传递问题.在 Pathbased数

据集上,DPC算法从决策图中正确地识别出了３个聚类中心

(见图２(a)),但是外围流形簇的部分数据点被错误地分配到

了两个块状簇中(见图２(b)).
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(a)DecisionGraph(p＝２％) (b)DPConPathbased(p＝２％)

图２　当p＝２％时 DPC在Pathbased数据集上的结果

Fig．２　ResultsofDPConPathbasedwhenp＝２％

３　NNNＧDPC算法

３．１　自然最近邻

在对数据结构性质的研究中,最近邻居的概念被提出,其

中常用的近邻方法是Stevens提出的KＧ邻域和εＧ邻域[１４].

自然 最 近 邻 居 (ΝaturalΝearest Νeighbor,NNN)是

Zou[１５]于２０１１年提出的一种新的邻居定义,与KＧ近邻和εＧ近

邻相比,其最大的不同之处在于它是由数据结构自身生成的,

无需任何参数.它的主要思想是,若数据点a出现在点b的

rＧ邻域内,则点b为点a的自然最近邻.

定义１(自然最近邻居)　对于数据点x,称数据点y为数

据点x的自然最近邻居,若x在y 的rＧ邻域内,且对于数据

集中其他任意点z,都至少存在一个数据点的rＧ邻域包含z.

因此,数据集中密集区域的数据点往往具有更多的自然

邻居,稀疏区域的数据点拥有较少的自然邻居.

定义２(自然特征值supk)　数据集的自然特征值为使任

意的数据点x都至少被另一个数据点y(y≠x)的rＧ邻域包含

的最小r值,其数学定义如下:

supk＝min{r|∀x∈X,∃y∈X,y≠x,s．t．x∈NNr(y)}

(６)

其中,NNr(y)表示数据点y的rＧ邻域,即距离点y最近的r
个点的集合.supk也被称为平均自然邻居数[１５].

显然,当存在离群点时,为使离群点也有自然最近邻居,

supk值会过大.在使用kＧd 树搜索邻居的情况下,自然最近

邻居的原算法的时间复杂度为 O(supk∗Nlog(N)),当supk
值很大(极端情况下supk为N－１)时,会大大增加算法的时

间复杂度.因此,Huang[１６]提出了优化的自然最近邻搜索算

法,其主要的改进思想为:随着r值的增加,若自然邻居数为

０的数据点数量不变,则停止搜索.根据这一思想,自然最近

邻搜索算法的伪代码如算法１所示.

算法１　NNNＧSearching
输入:数据集 X (维数为 N∗p)

输出:supk,各点的自然最近邻集合 NNN＝{NNN(１),NNN(２),􀆺,

NNN(N)},各点自然最近邻的数量nb＝{nb(１),nb(２),􀆺,nb
(N)}

１．初始化:对数据集 X进行归一化

２．初始化:r＝０,flag＝０,before＝N,after＝０;

３．初始化:NNN(i)＝Ø,nb(i)＝０,i＝１,２,􀆺,N;

４．whileflag＝＝０do

５．　r＝r＋１;

６．　foreachpointiinX

７．　usingkＧdtreefindtherthneighborofi:nnr(i);

８．　nb(nnr(i))＝nb(nnr(i))＋１;

９．　　NNN(nnr(i))＝NNN(nnr(i))∪{i};

１０．endfor

１１．ifr≥２

１２．　　　before＝after;

１３．endif

１４．after＝count(nb＝＝０);

１５．ifbefore＝＝before

１６．flag＝１;

１７．endif

１８．endwhile

１９．supk＝r．

３．２　NNNＧDPC算法

定义３(数据点的局部密度)　根据自然最近邻居的定义

以及算法１,本文将 NNNＧDPC算法的局部密度定义为:

k(i)＝min{supk,nb(i)} (７)

ρi＝
∑

j∈NNN(i)
dij≤dk(i)

exp(－dij), nb(i)＞０

０, nb(i)＝０{ (８)

其中,nb(i)是点i的自然最近邻居数,dij是点i和点j之间的

欧氏距离,NNN(i)表示点i的自然最近邻域,k(i)为supk和

nb(i)中的较小值,dk(i)表示点i与自然最近邻集合中第k(i)

近的点之间的欧氏距离.式(８)只利用了较近的几个自然最

近邻信息,更容易在决策图中识别出低密度簇的簇心.并且

该局部密度是一种无参数度量.

本文算法中,距离较高密度最近邻的距离δ的定义沿用

式(４),依然使用决策图作为聚类中心选择的依据,以γ值为

辅助,挑选出ρ和δ都较大的点作为簇心.

定义４(离群点)　离群点由于距离正常的簇较远,很难

被其他数据点认为是近邻,因此由自然最近邻的定义和算法

１可知,自然最近邻数为０,即nb(i)＝０的数据点i可以自然

地被认为是离群点(噪声).

定义５(样本间相似度)　 对于数据点i和j(i≠j且均为

非离群点),本文使用式(１２)来衡量两者之间的相似性:

avedi＝ １
nb(i)　 ∑

m∈NNN(i)
dim (９)

αij＝min avedi

avedj
,avedj

avedi{ } (１０)

inter(i,j)＝{NNN(i)∩NNN(j)} (１１)

sim(i,j)＝α(i,j)∗|inter(i,j)|＋１
dij

(１２)

离群点与其他任何点的相似性均为０.

avedi是数据点i与它自然最近邻的平均距离,αij为缩放

系数,inter(i,j)为数据点i和j的自然最近邻集合的交集,常
数１为调节常数,避免没有自然最近邻交集的两点相似度为

０,增强了相似性度量的稳健性,也使得 NNNＧDPC算法中非

簇心点的两步分配正常进行.dij为两点之间的欧氏距离.

本文将样本i对簇c的隶属度定义为:

Pc
i＝ ∑

j∈NNN(i),yj＝c
ω(i,j)sim(i,j) (１３)

其中,ω(i,j)＝sim(i,j)/ ∑
l∈NNN(i)

sim(i,l)为权重,yj是数据点

３５１汤鑫瑶,等:基于自然最近邻的密度峰值聚类算法



j的簇标记.式(１３)的权重表明,本文的 NNNＧDPC算法更

偏向于将未分配的点归到相似性高的点所属的簇,而不是简

单的多数投票规则.

定义６(相似可达)　若样本点j为点i的自然最近邻,且

j与i的相似度为i与其自然最近邻相似度中最高的相似度,

即若j∈NNN(i),sim(i,j)＝ max
m∈NNN(i)

[sim(i,m)],则称点j

由点i相似可达.

定义７(簇核心区)　对于一个未分配的聚类中心i,其自

然最近邻居集合为 NNN(i),将点i、NNN(i)以及由 NNN
(i)出发、由相似可达概念经过的点统称为该簇的簇核心区.

在得到初始簇心、相似度矩阵后,本文为 NNNＧDPC算法

设计了两步分配策略,其主要思想为:１)将聚类中心按照局部

密度降序排列,不断挑选出未分配的聚类中心,分配簇标记,

并得到相应的簇核心区;２)按照式(１３)定义的簇隶属度将未

分配的非离群点分配到隶属度最高的簇.

定义８(簇间相似度)　假设有簇Cp和簇Cq,两个簇中互

为自然最近邻居的点对数量为DN(Cp,Cq),这两个簇所有样

本点的平均自然最近邻数分别为mnb(Cp)和mnb(Cq).称式

(１４)定义的S(Cp,Cq)值为簇Cp和簇Cq的簇间相似度:

S(Cp,Cq)＝
DN(Cp,Cq)

mnb(Cp)p１＋mnb(Cq)(１－p１)
(１４)

其中,p１＝|Cp|/(|Cp|＋|Cq|),|Cp| 和|Cq| 分别表示两个

簇的样本数量.式(１４)的分母表示两个簇的平均自然最近邻

数.在 NNNＧDPC算法中,将S(Cp,Cq)≥１的簇合并,即当

两个簇中互为自然最近邻居的点对数量高于这两个簇的平均

自然最近邻数时,将这两个簇合并.

３．３　算法步骤

NNNＧDPC算法的步骤如算法２所示.

算法２　NNNＧDPC
输入:数据集 X

输出:聚类结果C

初始化:归一化数据集X,任意的数据点i(i＝１,２,􀆺,N),簇标签cl(i)＝

－１,访问标记visit(i)＝０.

步骤１　使用算法１获得每个数据点的自然最近邻集合 NNN(i)和自

然邻居数nb(i).

步骤２　使用式(８)和式(４)计算每个点的局部密度ρ和距离δ.

步骤３　根据决策图挑选聚类中心,数量记为 NC′,簇标记集合c＝

{１,２,􀆺,NC′}.

步骤４　将自然最近邻数为０的点(例如点z)记作离群点,并标记为

已访问,即visit(z)＝１.

步骤５　初步分配:

　步骤５．１　从未被访问的聚类中心内选取局部密度最大的点i,赋

予未使用的簇标记ci∈c.将点i的自然最近邻也赋予

簇标记ci,将这些点标记为已访问,即cl(i)＝cl(NNN
(i))＝ci,visit(i)＝visit(NNN(i))＝１.

　步骤５．２　将步骤５．１中的自然最近邻集合NNN(i)放入序列Q中.

　步骤５．３　从 Q中取出第一个数据点p,并将其从 Q 中删除,在p
的自然最 近 邻 域 NNN(p)中 挑 选 满 足 sim(p,q)＝

max
j∈NNN(p)

(sim(p,j))的点q,即点q是点p最相似的自然

最近邻.

　步骤５．４　若点q未被访问,则将点q归到点p所属的簇,并将点q
添加到序列 Q的末尾,将其标记为已访问,即visit(q)＝

１;否则返回步骤５．３.

　步骤５．５　若序列 Q非空,则返回步骤５．３.

　步骤５．６　若还有未访问的簇心,则返回步骤５．１.

步骤６　二步分配.假设初步分配得到了 NC″个簇核心区:

　步骤６．１　对经过上述步骤后仍未被访问的数据点j,用式(１３)计

算其对各个簇的隶属度Pc
j.

　步骤６．２　计算每个点j的最大隶属度 MP(j)＝max{Pc
j|c＝１,

２,􀆺,NC″}以及最大隶属度所属的簇 MC(j)＝argmax
c

{Pc
j|c＝１,２,􀆺,NC″}.

　步骤６．３　分配具有最大隶属度的点,即若 MP(p)＝max
j

(MP(j))＞０,

则将点p分配到簇 MC(p)中,将点p标记为已访问,即

visit(p)＝１.

　步骤６．４　更新 MP(p)＝０.对于自然最近邻中包含点p的点q,即

∀q∈{q|p∈NNN(q)},更新PMC(p)
q ＝PMC(p)

q ＋ω(q,p)∗

sim(q,p),其中 ω(q,p)为式(１３)中定义的权重.更新

MP(q)＝max{Pc
q|c＝１,２,􀆺,NC″}和 MC(q)＝argmax

c

{Pc
q|c＝１,２,􀆺,NC″}.

　步骤６．５　如果所有点都被访问,则结束分配,否则返回步骤６．３.

步骤７　由式(１４)计算簇与簇之间的S值,若S≥１,则合并相应的两

个簇,并返回最终的聚类结果,假设最终有 NC个簇,将聚类

结果记为C＝{C１,C２,􀆺,CNC}.其中,Ci(i＝１,２,􀆺,NC)表

示有相同簇标记的样本点集合.

３．４　复杂度分析

(１)空 间 复 杂 度.存 储 距 离 矩 阵 的 空 间 复 杂 度 为 O
(N２),除此之外,储存相似度矩阵的空间复杂度为 O(N２),储

存分配概率矩阵的空间复杂度为 O(M２),M＜N,自然最近邻

集合平均空间复杂度为O(N∗supk).因此,NNNＧDPC算法

的总体空间复杂度为O(N２),与 DPC算法相同.

(２)时间复杂度.NNNＧDPC算法的时间复杂度取决于

以下几个方面:１)计算距离矩阵,其时间复杂度为 O(N２);

２)NNNＧsearching算法,因为使用了kＧd 树搜索,搜索i的第r
个近邻 时 间 复 杂 度 为 O(log(N)),因 此 时 间 复 杂 度 为

O(supk∗N∗log(N));３)计算局部密度ρ,由于已有自然最

近邻集合,故时间复杂度为 O(N∗supk);４)计算距离δ,其时

间复杂度为(O(N２));５)计算相似度矩阵,其时间复杂度为

O((N２∗supk２);６)将点分配到相应的簇中,第一步分配的时

间复杂度不超过 O(n１∗supk∗NC′),n１为非离群点的数目,

NC′为初始聚类中心的数目,第二步分配是将剩余的点(假设

有n２个)分配给最可能的集群,时间复杂度为 O(n２
２).因此,

总的时间复杂度为 O((N２∗supk２),稍高于 DPC算法.

４　实验结果与分析

本文选取了６个合成数据集和６个真实数据集进行实

验.本节选取了经典的 KＧmeans、DBSCAN、AP算法、Alex
提出的 DPC算法,以及改进的FKNNＧDPC算法进行对比.

本文采用了３个聚类性能指标:调整互信息(Adjusted

MutualInformation,AMI)[１７]、调整兰德系数(AdjustedRand

Index,ARI)[１７]和 FowlkesＧMallows指 数 (FowlkesＧMallows
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index,FMI)[１８].其中,AMI和 FMI的取值范围均为[０,１],

ARI的取值范围为[－１,１],三者的值越接近１,聚类效果就

越好.

编程环境为 Win１０,NNNＧDPC算法、KNNＧDPC算法以

及DPC算法使用 Matlab２０１８a进行编程实验,AP算法、DBＧ

SCAN算法、KＧmeans算法使用 Python的sklearnlibrary[１９]

进行实验.

实验数据均不包含离群点,为了公平、客观地进行对比实

验,凸显 NNNＧDPC算法在无需参数的情况下依然可以获得

更好的效果,本节对上述算法做了如下调整和说明:１)在

NNNＧDPC算法中,将算法定义的离群点分配到欧氏距离最

近的点所属的簇中;２)去除 DPC算法的离群点识别部分,且

算法的比例参数p设置为２％;３)KＧmeans算法中参数 K 取

正确聚类数;４)FKNNＧDPC,AP和 DBSCAN 在实验中取局

部最优的结果,其中 FKNNＧDPC中 参数 K∈{３,６,９,５,１０,

１５},DBSCAN中参数ε∈{０．０４,０．０８,０．２,０．６},MinPts∈
{４,６,８,１２,２０,３０},AP算法的参数为程序中的默认参数.在

进行聚类任务前均对数据进行了归一化处理.

４．１　合成数据集实验

本节选取６个合成数据集进行实验,这些数据集的样本

量、维数等详细信息如表１所列.

图１(d)、图２(b)以及图３(a)－图３(d)分别显示了 DPC
算法(p＝２％)在这６个合成数据集上的聚类结果,图４(a)－
图４(f)分别显示了 NNNＧDPC算法在合成数据集上的最终聚

类结果.其中,不同的颜色和形状代表不同的簇,黑框实色图

形标记的点为决策图中选出的聚类中心.

表１　合成数据集

Table１　Syntheticdataset
数据集 N D Classes Source
Spiral ３１２ ２ ３ 文献[２０]

Pathbased ３００ ２ ２ 文献[２０]
Aggregation ７８８ ２ ７ 文献[２１]
Compound ３９９ ２ ６ 文献[２１]

R１５ ６００ ２ １５ 文献[２２]
A２ ５２５０ ２ ３５ 文献[２３]

(a)DPConAggregation(p＝２％) (b)DPConCompound(p＝２％)

(c)DPConR１５(p＝２％) (d)DPConA２(p＝２％)

图３　当p＝２％时 DPC算法在４个合成数据集上的聚类结果

Fig．３　ClusteringresultsofDPConfourdatasetswhenp＝２％

(a)NNNＧDPConSpiral (b)NNNＧDPConPathbased (c)NNNＧDPConAggregation

(d)NNNＧDPConCompound (e)NNNＧDPConR１５ (f)NNNＧDPConA２

图４　NNNＧDPC算法的聚类结果

Fig．４　ClusteringresultsofNNNＧDPC

　　在 默 认 参 数 p＝２％ 的 情 况 下,在 Aggregation,ComＧ

pound和 A２这３个数据集上,DPC算法未给出正确的聚类

数和聚类结果,尤其在Compound这种同时具有块状、环状结

构以及高密度簇被低密度簇包围的复杂数据集上,DPC算法

的一步分配策略不能正确地区分出稀疏和高密度簇,而且高

密度簇被错误地分配成了多个簇.

与DPC算法相比,NNNＧDPC算法在不指定任何参数的

情况下,不仅能够识别正确的聚类数,还能够有效地处理同时

具有流形簇、环状簇和块状簇的复杂数据.在 Pathbased数

据集上(见图４(b)),NNNＧDPC区分出了环形簇和块状簇,并

且通过两步分配方法将各个数据点分配给了正确的簇.在

Compound数据集上(见图４(d)),NNNＧDPC正确地识别了
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图形右上方的稀疏簇和稠密簇,并且将稠密簇中的两个簇准 确地合并成了一个簇.

表２　各算法在合成数据集上的性能指标值

Table２　Performanceindicatorsvaluesofvariousalgorithmsonsyntheticdatasets

算法
Spiral

AMI ARI FMI 类数

Pathbased
AMI ARI FMI 类数

Aggregation
AMI ARI FMI 类数

NNNＧDPC １．００００ １．００００ １．００００ ３/３ ０．９１０１ ０．９２９２ ０．９５２９ ３/３ ０．９７３３ ０．９７８８ ０．９８３５ ７/７
FKNNＧDPC １．００００ １．００００ １．００００ ３/３ ０．７５４８ ０．６８３４ ０．７９２１ ３/３ ０．９４８５ ０．９６８６ ０．９７５４ ８/７

DPC １．００００ １．００００ １．００００ ３/３ ０．４９９７ ０．４５３０ ０．６５８６ ３/３ ０．８０６０ ０．７１４２ ０．７８３４ ９/７
DBSCAN １．００００ １．００００ １．００００ ３/３ ０．８５４４ ０．８９０６ ０．９２８１ ３/３ ０．９５２９ ０．９７７９ ０．９８２７ ７/７

AP ０．２６２６ ０．１４２９ ０．３２０２ １９/３ ０．３５２５ ０．２３７６ ０．４３０５ １６/３ ０．５２５１ ０．３４７３ ０．５０２８ ５４/７
KＧmeans －０．００５４ －０．００５９ ０．３２７７ － ０．５０９８ ０．４６１３ ０．６６１７ － －０．７９４９ ０．７３００ ０．７８８４ －

算法
Compound

AMI ARI FMI 类数

R１５
AMI ARI FMI 类数

A２
AMI ARI FMI 类数

NNNＧDPC ０．９９２１ ０．９９２７ ０．９９７９ ６/６ ０．９９３８ ０．９９２８ ０．９９３３ １５/１５ ０．９６９３ ０．９４８２ ０．９４９６ ３５/３５
FKNNＧDPC ０．８１４４ ０．８２２５ ０．８７３４ ６/６ ０．９８９７ ０．９８５８ ０．９８６８ １５/１５ ０．９６６１ ０．９３６１ ０．９３７９ ３５/３５

DPC ０．６３２２ ０．４６５６ ０．５８４６ ９/６ ０．９９３８ ０．９９２８ ０．９９３３ １５/１５ ０．９４５９ ０．８７０３ ０．８７９４ ３２/３５
DBSCAN ０．８３８９ ０．８７９５ ０．９１１２ ６/６ ０．９８２５ ０．９８１９ ０．９８３１ １５/１５ ０．６７７６ ０．４０００ ０．５１８０ ３５/３５

AP ０．４８２８ ０．３０２４ ０．４５３０ １２/６ ０．９９０７ ０．９８９２ ０．９８９９ １５/１５ ０．３４９１ ０．３９８１ ０．５０１１ ２３９１/３５
KＧmeans ０．６８２２ ０．５６８６ ０．６６６９ － ０．９９３８ ０．９９２７ ０．９９３２ － ０．９７８１ ０．９６３８ ０．９６４８ －

　　 表 ２ 列 出 了 NNNＧDPC,FKNNＧDPC,DPC,DBSCAN,

AP,KＧmeans这６种算法在６个合成数据集上的聚类性能指

标,加粗显示的数据为当前数据集中相对最优的指标数据,其

中类数指标代表算法最终聚类数与真实类数的比值.对比各

算法的 AMI,ARI和FMI这３个指标可以发现,即使不输入

任何参数,NNNＧDPC算法在各个数据集上都有着更好的聚

类效果,相比 KNNＧDPC和 DPC算法都有很大的提升.

４．２　真实数据集实验

本节从 UCI数据库[２４]中选取了 Ecoli,Wine等６个真实

数据集进行实验,以进一步验证 NNNＧDPC算法的性能.这

６个数据集的数量、维度等具体属性如表３所列.

本文使用 NNNＧDPC,DPC等６种算法在这６个数据集

上进行了聚类,沿用 AMI,ARI,FMI这３个聚类指标,并汇总

在表４中.可以看到,相比 DPC算法、KNNＧDPC算法,以及

DBSCAN算法,NNNＧDPC算法在各个数据集上的聚类效果

评价指标上都展现出了很大的优势,而且能够更好地识别出

实际的聚类数.

由于在现实的聚类任务中无法不断调整参数以取得最佳

效果,因此 NNNＧDPC无需参数即可取得良好聚类结果的特

性将使该算法在实践中有更加广泛的应用价值.

表３　UCI真实数据集

Table３　UCIrealdataset

数据集 N D Classes Source
Ecoli ３３６ ７ ８ 文献[２４]

Wine １７８ １３ ３ 文献[２４]

Dermatology ３６６ ３３ ６ 文献[２４]

BreastＧcancer ６９９ ９ ４ 文献[２４]

Glass ２１４ ９ ７ 文献[２４]

Parkinson １９７ ２２ ２ 文献[２４]

表４　各算法在 UCI真实数据集上的性能指标

Table４　PerformanceindicatorsofeachalgorithmonUCIrealdataset

算法
Ecoli

AMI ARI FMI 类数

Breastcancer

AMI ARI FMI 类数

Wine

AMI ARI FMI 类数

NNNＧDPC ０．５８６６ ０．７１４８ ０．８０４６ ６/８ ０．７２９５ ０．８２０３ ０．９１６５ ２/４ ０．７５７９ ０．７８６９ ０．８５８４ ３/３

FKNNＧDPC ０．５８４４ ０．６９９５ ０．７９７１ ６/８ ０．６０４９ ０．８２６４ ０．９１７３ ６/４ ０．６５５２ ０．６７３５ ０．７７６８ ４/３

DPC ０．４８９２ ０．６１１６ ０．７４９４ ３/８ ０．０９９０ ０．０９３３ ０．５６８９ ２/４０ ０．７０６５ ０．６７２４ ０．７８３５ ３/３

DBSCAN ０．３７７２ ０．４６１３ ０．６４３３ ３/８ ０．６５１４ ０．７１２８ ０．８６４５ ２/４ ０．４８６０ ０．４１４３ ０．６４８０ ３/３

AP ０．３６４７ ０．２１４５ ０．３７９９ ２１/８ ０．１４１０ ０．０７６６ ０．２８９７ ７６/４ ０．３５６２ ０．２６８９ ０．４６０４ １３/３

KＧmeans ０．５１８１ ０．４３０７ ０．５６４１ － ０．４９７１ ０．７４３６ ０．８７４６ － ０．８３７４ ０．８５９２ ０．９０６３ －

算法
Glass

AMI ARI FMI 类数

Dermatology
AMI ARI FMI 类数

Parkinson
AMI ARI FMI 类数

NNNＧDPC ０．３３０６ ０．２０１１ ０．４１８１ ６/７ ０．８４２４ ０．８４９７ ０．８８６５ ６/６ ０．１７７１ ０．２６８６ ０．８１４０ ２/２

FKNNＧDPC ０．１９３３ ０．２０８５ ０．５４５０ ２/７ ０．８２１２ ０．７７８２ ０．８３０６ ６/６ ０．１７９６ ０．３４６８ ０．７８７９ ２/２

DPC ０．１９８７ ０．１６３０ ０．４６５５ ３/７ ０．５８７５ ０．４９０５ ０．６２５３ ４/６ ０．２２９５ ０．０８６９ ０．６０５５ ２/２

DBSCAN ０．２７５２ ０．２３９１ ０．５２４８ ４/７ ０．２３２１ ０．１６２１ ０．４７５０ ５/６ ０．０３６１ －０．０７４０ ０．７１２４ ２/２

AP ０．２３２８ ０．１２７７ ０．２９１６ ２４/７ ０．４９５７ ０．３２２２ ０．４５４８ ２２/６ ０．０９４５ ０．０３０６ ０．２４５６ ２１/２

KＧmeans ０．３０４８ ０．１６８９ ０．３９３６ － ０．８７３４ ０．７２９４ ０．７８４０ － ０．２１２９ ０．０５２０ ０．５９７５ －

　　结束语　针对 DPC算法对参数敏感以及无法在具有复

杂结构的数据集上得到准确聚类结果的缺陷,本文提出了具

有无参数特性的 NNNＧDPC算法.实验结果表明,该方法弥

补了 DPC算法这两方面的缺陷,提高了聚类精度,能够在流

形数据集、簇间密度差异大的复杂数据集上获得更好的效果.

但是,该算法的簇合并准则定义较为简单,对于密度近似且距

离较近,甚至部分重合的簇群区分效果不佳,容易误合并这些

簇.因此,如何在自然最近邻的基础上,定义更合理、准确的
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簇间相似度以及簇合并规则将是下一步研究的工作.
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