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摘　要　密度峰值聚类算法(DPC)是一种简单高效的无监督聚类算法,该算法虽能自动发现簇中心,实现任意形状数据的高效

聚类,但依然存在一些缺陷.针对密度峰值聚类算法在定义相关度量值时未考虑数据的位置信息、聚类中心数目需要人工预先

设定且分配样本点时易出现连锁反应这３个缺陷,提出一种基于共享最近邻的自适应密度峰值聚类算法.首先,利用共享最近

邻重新定义局部密度等度量值,充分考虑了数据分布的局部特点,使样本点的空间分布特征得以更好地体现;其次,通过引入密

度衰减现象让样本点自动聚集成微簇,实现了簇个数自适应确定和簇中心自适应选取;最后,提出一种两阶段的分配方法,先将

微簇合并形成簇的主干部分,再用上一步分配好的簇主干指导剩余点的分配,避免了链式反应的发生.在二维合成数据集以及

UCI数据集上的实现表明,相较于经典的密度峰值聚类算法及近年来对其提出的改进算法,在大多数情况下,所提算法表现出

更优异的性能.
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AdaptiveDensityPeakClusteringAlgorithmBasedonSharedNearestNeighbor
WANGXingeng１,DUTao１,２,ZHOUJin１,２,CHENDi１andWUYunzheng１

１CollegeofInformationScienceandEngineering,UniversityofJinan,Jinan２５００２４,China

２ShandongProvincialKeyLaboratoryofNetworkBasedIntelligentComputing,Jinan２５００２４,China

　
Abstract　Densitypeakclusteringalgorithm(DPC)isasimpleandefficientunsupervisedclusteringalgorithm．AlthoughthealgoＧ
rithmcanautomaticallydiscoverclustercentersandrealizeefficientclusteringofarbitraryshapedata,itstillhassomedefects．
Aimingatthethreedefectsofdensitypeakclusteringalgorithm,whichdoesnotconsiderthelocationinformationofdatawhen
definingthecorrelationvalue,thenumberofclusteringcentersneedstobesetmanuallyinadvance,andthechainreactioniseasy
tooccurwhendistributingsamplepoints,anadaptivedensitypeakclusteringalgorithmbasedonsharednearestneighborisproＧ

posed．Firstly,thesharednearestneighborisusedtoredefinethelocaldensityandothermeasures,andthelocalcharacteristicsof
datadistributionarefullyconsidered,sothatthespatialdistributioncharacteristicsofsamplepointscanbebetterreflected．SeＧ
condly,byintroducingthephenomenonofdensityattenuation,thesamplepointsareautomaticallygatheredintomicroＧclusters,

whichrealizestheadaptivedeterminationofclusternumberandtheadaptiveselectionofclustercenter．Finally,atwoＧstagedistriＧ
butionmethodisproposed,inwhichthemicroＧclustersaremergedtoformthebackboneofthecluster,andthenthebackboneof
theclusterallocatedinthepreviousstepguidesthedistributionoftheremainingpoints,avoidingtheoccurrenceofchainreacＧ
tions．TheimplementationontwodimensionalcompositedatasetsandUCIdatasetsshowsthatthisalgorithmhasbetterperforＧ
manceinmostcasesthantheclassicaldensitypeakclusteringalgorithmanditsimprovedalgorithmsinrecentyears．
Keywords　Sharednearestneighbor,Densitypeakclustering,Allocationstrategy,Clustercenter,Densitydecay
　

１　引言

聚类是将一组数据分组的过程.通过聚类算法将相似的

数据划分到同一簇,将不相似的数据划分到不同的簇,从而

挖掘出数据的潜在信息[１].聚类作为一种不需要先验知识的

无监督学习方法,在工业、生物、统计学、信息检索等领域都有

着广泛的应用[２].传统的聚类算法大致可以分为５种:基于划

分的聚类[３Ｇ４]、基于网格的聚类[５Ｇ６]、基于密度的聚类[７Ｇ８]、基于



层次的聚类[９]、基于模型的聚类[１０Ｇ１１].基于划分的聚类算法

通过不断迭代重新划分每一个数据点,从而将它们分配到更

合适的簇中.KＧMeans作为典型的基于划分的聚类算法,在

球形数据集上取得了良好的效果[１２].但其具有k值需要人

工预先设定、聚类结果受初始聚类中心的影响大、无法处理任

意形状的数据、对离群点敏感这４个缺点.基于密度的聚类

算法认为簇由相邻的高密度点组成,并被低密度点分隔开.

DBSCAN算法作为一种具有代表性的基于密度的聚类算法,

可以发现任意形状的簇,并且聚类结果受噪声点和离群点的

影响较小[１３].然而,DBSCAN算法在处理数据集中密度差异

很大的簇和高维数据时,得到的结果往往不尽人意.

２０１４年,Rodriguez等在Science上发表的一篇文献中提

出了一种新颖的基于密度的聚类算法[１４]———密度峰值聚类

算法(DensityPeakClustering,DPC).他们认为聚类中心有

以下两个特点:１)聚类中心本身密度大,被密度均不超过它的

邻居包围;２)聚类中心与其他密度更大的数据点之间的“距

离”相对更大.基于以上两个特点,DPC定义了局部密度和

上级点距离作为数据点的相似性度量.DPC算法的优点在

于可以迅速发现聚类中心且分配过程无需迭代,近些年被广

泛应用到各个领域.然而,DPC 算法仍存在一些缺陷,如

DPC算法需要人工预先指定聚类中心的个数,而在很多应用

场景下人们无法事先知道样本究竟可分为几类;DPC算法在

定义局部密度时未考虑样本的几何特征;DPC算法的单一分

配策略易产生“连锁效应”,即一个局部密度较大的样本发生

分配错误,会导致以该点为上级点的所有样本点发生同样的

分配错误.为了弥补 DPC算法的上述缺陷,近年来有许多学

者提出了不同的改进思路[１５Ｇ１７].这些优化算法主要集中在

局部密度的重新定义、聚类中心的选取和分配策略的优化３
个方向.

针对局部密度定义所存在的问题,Du等[１８]提出了 DPCＧ

KNNＧPCA算法,通过引入K 近邻将局部密度的计算范围缩

小,在减少计算成本的同时也充分考虑了样本分布的局部特

征,并引入PCA降维算法改善了 DPC在高维数据集上表现

不佳的问题.Jiang等[１９]同样引入了K 近邻思想使中心点和

非中心点的差异增大,进而降低了聚类中心被错误选取的概

率.Liu等将共享最近邻的概念引入 DPC算法中,提出了一

种基于共享近邻密度峰值聚类算法(SNNＧDPC),该算法在许

多数据集上都展现出优异的聚类效果,相较于之前的算法在

准确率上也有较大的提升,但聚类中心的个数仍需预先设

定[２０].

针对聚类中心选取所存在的问题,Chen 等[２１]提出了基

于自适应域密度的聚类算法(DADC),该算法先设置一个阈

值大于实际情况的初始聚类中心点,再通过一种聚类融合度

模型来评估相邻簇的聚类融合度,从而将符合条件的碎片簇

合并.Liu等[２２]提出了一种自适应密度峰值聚类算法(ADＧ

PCＧKNN),引进了一种新的方法来自动选取初始聚类中心,

之后,若选出的聚类中心之间是密度可达的,则将它们所在的

簇融合.该算法只需调试邻居的数量 K,在一定程度上实现

了自适应.Zhang等[２３]将密度衰减现象引入 DPC算法,提出

了 DGDPC算法.该算法通过密度衰减现象将样本分成许多

密度衰减图,从而避免了通过决策图选取聚类中心的问题,但

该算法由于最大最近邻距离的定义问题而对离群点非常敏

感,无法处理含有噪声的数据集.

针对分配策略所存在的问题,Xie等[２４]提出了 FKNNＧ

DPC算法,该算法使用二阶段分配方式代替DPC的一步分配

法,先从中心点开始进行最近邻广度优先搜索来进行分配操

作,再通过近邻加权技术分配离群点和第一次未完成分配的

样本点.Sun等[２５]提出了 NADPC 算法,该算法先引入相互

邻域概念来重新定义局部密度,再根据点的互邻度优化样本

点的分配.Guo等[２６]在２０２２年提出了 DPCＧCE算法,通过

图的连通性估计策略来估计局部中心之间的连通性信息,避

免了“多米诺效应”.

为了解决 DPC存在的问题或对改进方案进行结合与完

善,本文提出了一种基于共享最近邻的自适应密度峰值聚类

算法(AdaptiveDensityPeakClusteringAlgorithm Basedon

SharedNearestNeighbor,ADPCＧSNN).首先,引入共享邻居

来重新定义样本点的相似性度量,既考虑了样本的局部信息,

又缩小了计算空间.然后引入密度衰减现象来遍历样本点的

K 近邻,从而形成数量大于真实簇数量的微簇.最后提出了

一种两阶段的分配方式,先通过合并相似微簇来分配一部分

样本点,再用已分配的样本点指导完成剩余点的分配,得到最

终的聚类结果.该算法克服了 DPC算法聚类前需要预先设

定聚类个数的缺点,也不再需要通过决策图手动选择聚类中

心,实现了簇个数自适应确定和簇中心自适应选取,并且缓解

了链式反应的问题.为了验证 ADPCＧSNN算法的优越性,本

文在实验部分对不同的聚类算法在二维合成数据集和真实数

据集上(UCI数据库)得到的聚类结果进行对比分析.实验结

果表明,在大部分情况下,ADPCＧSNN 算法的聚类结果优于

KＧMeans,DPC 等 经 典 聚 类 算 法 以 及 FKNNＧDPC,SNNＧ

DPC,DGDPC等近年来对 DPC进行改进的算法.

２　相关工作

本章简要介绍 DPC算法的基本概念,然后对其缺点和缺

点产生的原因进行分析,最后介绍共享最近邻思想.

２．１　密度峰值聚类算法(DPC)

２．１．１　DPC算法的基本思想

密度峰值聚类算法的核心思想是:１)聚类中心点的局部

密度大于其周围点的局部密度;２)不同聚类中心点之间的距

离相对较远.基于以上两种思想,DPC定义了局部密度ρ和

上级点距离δ 作为相似性度量.假设存在数据集 X＝{x１,

x２,x３,􀆺,xn},样本点xi的局部密度ρi有式(１)中的截断距离

方法和式(２)中的高斯核函数方法这两种定义方式:

ρi＝∑
n

j＝１
χ(dij－dc),χ＝

１, x≤０

０, otherwise{ (１)

ρi＝ ∑
n

j＝１,j≠i
exp － dij

dc( )
２

[ ] (２)

其中,dij表示数据点xi和xj之间的欧氏距离;dc为截断距离,

需要人工预先设定.对于大数据集,DPC算法一般使用截断

距离方法来计算局部密度,对于小数据集则使用高斯核函数

方法来计算局部密度.
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对于数据集中的任意一个样本点xi,DPC算法在局部密

度大于xi的点中选取一个距离样本xi最近的点定义为xi的

上级点,其上级点距离δi定义为xi与其上级点之间的欧氏距

离,使用式(３)来进行计算:

δi＝
min(dij), ifρi≠ρmax &ρi＜ρj

max(dij), otherwise{ (３)

DPC算法以局部密度ρ为横坐标、上级点距离δ为纵坐

标画出决策图来辅助选取聚类中心.根据 DPC的两种核心

思想,同时具有高ρ值和高δ值的样本点被人工确定为聚类

中心,一般分布于决策图的右上方.当出现通过决策图无法

判断出聚类中心的情况时,DPC算法会计算决策值γ,选择γ
值大的点作为聚类中心.任意样本点xi的决策值γi的定义

如式(４)所示:

γi＝ρi×δi (４)

在通过决策图选取出聚类中心后,DPC采用一步分配的

方式,将剩余点直接分配给其上级点所属的簇中,若其上级点

也尚未分配,则依次向上查找,从而得到最终的聚类结果.

２．１．２　DPC算法的缺点

DPC算法对密度分布不均匀的数据集的聚类效果较差,

并且其通过决策图人工选取聚类中心的方法使 DPC算法在

很多情况下难以选出正确的聚类中心.如图１所示,在Jain
数据集中,我们可以很明显地分辨出该数据集有两个簇:左上

角的倒 U 型为一簇,右下角的 U 型为另一簇.然而无论

DPC算法局部密度选择哪一种算式,都会选取到错误的聚类

中心.为了探究产生错误的原因,我们分别做出决策图和

γＧ决策图,可以发现无论在哪个图中,都会有两个样本点因较

高的局部密度ρ和较大的上级点距离δ而与其他样本点产生

明显的间隔.而这两个点都是右下高密度簇中的样本点,左

上低密度簇的真实聚类中心在决策图中和剩余点混在一起,

造成了聚类中心的错误选取.事实上,只要数据集中存在密

度分布不均匀的簇,即使预先设定好聚类中心的个数,DPC
算法也很难通过决策图找出正确的聚类中心.

图１　Jain数据集决策图及聚类结果

Fig．１　DecisiongraphandclusteringresultsofJaindataset

DPC算法的另一个明显的缺陷是分配过程中的连锁反

应问题.以PathBased数据集举例,如图２(a)所示,我们能很

容易地分辨出该数据集有３个簇:外面的圆环一簇,圆环里面

包着两个小团簇.在 PathBased数据集上,DPC算法正确地

选出了聚类中心,但在后续的分配环节出现了错误:环两侧的

样本点被错误分配到中间两个团簇中.造成这种现象的原因

是在圆环左右两侧,密度最大的样本点的上级点是内部团簇

中的点,导致该点被错误分配,然后以该点为上级点的所有点

都跟着被错误分配到了内部的簇中,从而产生了灾难性的聚

类结果.由此可见,DPC 算法的一步分配策略虽然简单高

效,但也存在着非常大的隐患.

(a)DPC (b)ADPCＧSNN微簇

(c)ADPCＧSNN最终聚类结果

图２　DPC在PathBased数据集上的聚类结果

Fig．２　ClusteringresultsofDPConPathBaseddataset

２．２　共享最近邻

共享最近邻(SharedNearestNeighbor,SNN)是基于 K
近邻算法的改进.K 邻近(KNN)的思想是:如果在特征空间

中,距离一个样本点最近的 K 个样本点大多属于同一类别,

则该样本点也属于这一类别.SNN的基本思想是,如果两个

点有更多共同的邻居,则认为它们更相似.

定义１(共享邻居集)　对于数据集X 中的任意点i和j,

其共享邻居集定义如下:

SNN(i,j)＝KNN (i)k∩KNN (j)k (５)

３　基于共享最近邻的自适应密度峰值聚类算法

为弥补 DPC算法及其优化算法的缺陷,本文对样本点的

度量值和剩余点的分配方式进行改进,提出了基于共享最近

邻的自适应密度峰值聚类算法,该算法在弥补上述缺陷的同

时,摆脱了 DPC算法对预设聚类个数和人工选取聚类中心的

依赖,实现了簇个数自适应确定和簇中心自适应选取.

３．１　基于共享最近邻定义点的度量值

DPC算法在一些复杂数据集上可能不会产生令人满意

的结果,因为 DPC 算法是直接计算点之间的距离和密度.
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然而,一个点的大多数邻居通常仍然属于同一个簇,这一事实

可用于改进 DPC算法的度量值,我们用共享最近邻算法重新

定义了 DPC算法的度量值.

定义２(相似度)　基于两个点有更多共同的邻居则认为

它们更相似的思想,我们定义了相似度,对于数据集 X 中的

任意点i和j,其相似度定义如下:

Sim(i,j)＝

|SNN(i,j)|２

∑
p∈SNN(i,j)

(dip＋djp), ifi,j∈SNN(i,j)

０, otherwise
{

(６)

其中,dij是点i和j的欧氏距离,只有当点i和点j出现在彼

此的K 近邻中时才会计算相似度,否则点i和点j之间的相

似度为０.不难发现,两个点的共享邻居数量越多,两个点的

相似度越高.两个点的共享邻居距离这两个点越近,两个点

的相似度越大.通过同时检查两个点的共享邻居和周围邻域

的密度,SNN相似度可以更好地适应各种环境.

定义３(局部密度)　对于数据集X 中的任意点i,L(i)＝
{x１,x２,􀆺,xk}为与样本点i相似度最高的k 个样本点的集

合.我们把与点i相似度最高的k个点的相似度之和定义为

点i的局部密度.

ρi＝ ∑
j∈L(i)

Sim(i,j) (７)

定义４(上级点距离)　设点i是数据集X 中的任意样本

点,点j为满足局部密度大于点i的样本点,计算i和j的距

离乘以两点分别到各自K 近邻的距离之和,取其中最小值作

为点i的上级点距离,其对应的样本点即为点i的上级点,公

式定义如下:

δi＝ min
j:ρj＞ρi

[dij( ∑
p∈KNN(i)

dip＋ ∑
q∈KNN(j)

djq)] (８)

其中,局部密度最高的样本点的δ值单独定义为其他样本点

中最大的δ值:

δi＝ max
j∈(X－i)

(δj) (９)

如果只看式(８)的前半部分,则上级点距离定义和 DPC
算法一致,更新后的上级点距离因子不仅取决于两个点之间

的距离,还考虑了两个点各自的邻域信息.

３．２　基于密度衰减形成微簇实现聚类中心自适应选取

如果一组事物有一定的数量,并且该事物随着其与中心

的距离的增大而逐渐减少,那么这些事物应该被视为一个整

体,这种现象被称为衰减现象.本文将自然中的衰减现象和

聚类算法相结合,定义了密度衰减点和密度衰减集.

定义５(密度衰减点和密度衰减集)　如果点Pi和点Pj

满足:存在一个路径 P１ ＝Pi,􀆺,Pn ＝Pj,如果每一个 Pk

(１≤k≤n)都满足ρk＞ρ(k＋１),且P(k＋１)是Pk的K 近邻,则称

点Pj是点Pi的密度衰减点.点Pi的所有密度衰减点的集合

被定义为点Pi的密度衰减集.可以将已经形成的密度衰减

集看成一个个自下而上聚集而成的微簇.图 ３ 为 ADPCＧ

SNN算法分别在Jain,Aggregation,Flame这３个数据集上产

生的微簇结果.如图３所示,ADPCＧSNN算法产生的微簇个

数一般要大于最终结果的簇个数.

(a)Jain (b)Aggregation

(c)Flame

图３　ADPCＧSNN算法在３个数据集上产生的微簇结果

Fig．３　MicroclusterresultsgeneratedbyADPCＧSNNalgorithm

onthreedatasets

３．３　基于微簇合并的二阶段分配法

由于 DPC的一步分配方式容易产生一步错步步错的链

式反应,因此本文提出了一种两阶段分配策略以代替一阶段

分配策略.第一阶段将微簇合并形成簇主干,并将簇主干上

的样本点分配给对应的簇,第二阶段对未分配的剩余点采用

和传统 DPC一样的分配方式,即将剩余点分配给对应的上级

点.由于第一步已经将一部分点分配完毕,这些点在第二步

分配过程中会起到指导作用,从而有效避免“多米诺效应”.

下面将对微簇的合并过程以及相关定义进行详细介绍.

定义６(交点集)　对于任意两个微簇Cu和Cn,其交点集

Iu
n 的定义如下:

Iu
n＝{i|i∈Cu∩Cn} (１０)

定义７(连接点)　对于任意两个微簇Cu和Cn,如果点i
是交点集Iu

n 中的点且满足以下条件,则称点i为微簇Cu和

Cn的连接点:

１)Cu中至少存在m􀅰|Cu|个密度小于点i的点.

２)Cn中至少存在m􀅰|Cn|个密度小于点i的点.

其中m 为合并阈值,取值范围为０~１.图４为 ADPCＧ

SNN算法设置不同的 m 值在 Aggregation数据集上得到的

聚类结果图.如图所示,m 越大微簇越难合并,最终聚类结果

中簇个数就越多;m 越小越容易合并,最终聚类结果中簇个数

就越少.算法将存在连接点的两个微簇进行合并,合并完成

后将未满足合并条件的交集点的标签清空,使其不属于任何

一个簇,至此第一步分配结束.已被分配的点的分配结果将

作为簇主干指导第二步分配.第二步的分配方式和 DPC相

同,由于已经形成簇的雏形,剩余点不需查找多次即可找到其

归属簇,这在一定程度上减弱了“多米诺效应”的影响.

如图２(b)所示,ADPCＧSNN算法在PathBased数据集上

自动汇聚成了１８个微簇,经过两步分配策略后,１８个微簇合
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并为了图２(c)中的３个簇,与图２(a)中DPC的聚类结果相比

可以看到,ADPCＧSNN 算法将 DPC算法没有正确分配的点

分配到了正确的簇中.

(a)m＝０．１ (b)m＝０．５

(c)m＝１

图４　ADPCＧSNN算法设置不同的m 值时在 Aggregation
数据集上的聚类结果

Fig．４　ClusteringresultsofADPCＧSNNalgorithmonAggregation

datasetwithdifferentmvalues

３．４　算法步骤

ADPCＧSNN算法的具体步骤如算法１所示.

算法１　ADPCＧSNN算法

输入:数据集 X,合并阈值 m,样本近邻数k
输出:最终的聚类结果

１．对数据进行预处理并归一化

２．计算样本点之间的欧氏距离

３．根据式(５)和式(６)计算共享邻居集和相似度

４．利用式(７)计算样本点的局部密度,利用式(８)和式(９)计算样本点

的距离

５．从数据集 X的尚未分配的点中选取密度最大的点,并生成这个点

的密度衰减集,将该点的密度衰减集中所有的点分配给该点,形成

一个新的微簇

６．重复Step５直到所有的样本点都分配完毕

７．将存在连接点的微簇进行合并

８．将交点集中剩余的所有样本点设置为不属于任何一个簇,然后根据

其上级点重新分配这些点

９．撤销点数小于数据集总数１％的簇,并将其中的点根据其上级点重

新分配

１０．输出最终聚类结果

３．５　算法时间复杂度分析

设置数据集的样本规模为n,近邻个数为k,微簇个数为

c.算法的各个部分的时间复杂度分析如下:

１)计算样本点的欧氏距离,时间复杂度为 O(n２).

２)计算样本点的相似度,时间复杂度为 O(n２).

３)计算样本点的局部密度,时间复杂度为 O(n２).

４)计算样本点的上级点距离,时间复杂度为 O(kn).

５)计算密度衰减集并形成微簇,时间复杂度为 O(n２).

６)将每个微簇中的点按局部密度从小到大排序,时间复

杂度为 O(n２).

７)找出连接点,时间复杂度为 O(n).

８)将存在连接点的微簇合并,时间复杂度为 O(c２).

９)将交点集中的剩余点和样本点过少的点按上级点重新

分配,时间复杂度为 O(cn).

由于c≪n,综上所述,算法的时间复杂度为 O(n２),与

DPC算法的时间复杂度量级相同.本文在Jain数据集上进

行了实际耗时实验,DPC算法耗时０．２９９s,ADPCＧSNN 算法

耗时０．３１１s,符合时间复杂度预期.

４　实验结果与分析

４．１　实验环境与数据

本文选用８个人工数据集和８个 UCI数据集对本文提

出的 ADPCＧSNN算法进行性能测试,进而验证算法的有效

性.表１和表２列出了这些数据集的详细信息.本文采用

KＧMeans算法[１２]、DPC 算法[１４]、FKNNＧDPC 算法[２４]、SNNＧ

DPC算法[２０]、DGDPC 算法[２３]进行对比实 验.实 验 环 境 为

AMDRyzen７５８００HwithRadeonGraphicsCPU＠３．２０GHz,

１６GBRAM,Windows６４bit操作系统,使用 MatlabR２０１７a
软件进行编译.

表１　人工数据集

Table１　Syntheticdatasets

数据集名称 数据规模 属性数 簇数

Aggregation ７８８ ２ ７
Jain ３７３ ２ ２
Flame ２４０ ２ ２
S２ ５０００ ２ １５
A３ ７５００ ２ ５０
R１５ ６００ ２ １５

Compound ３９９ ２ ６
Pathbased ３００ ２ ３

表２　UCI数据集

Table２　UCIdatasets

数据集名称 数据规模 属性数 簇数

Iris １５０ ４ ３
EＧcoli ３３６ ７ ８

Librasmovement ３６０ ９０ １５
Ionosphere ３５１ ３３ ２
Dermatology ３６６ ３３ ６
Segmentation ２３１０ １９ ７

Statlog(Heart) ２７０ １３ ２
Glass ２１４ ９ ６

４．２　评价指标

评价指标可以有效反映出聚类算法的性能优劣.本文采

用调整互信息(AdjustedMutualInformation,AMI)、调整兰德系

数 (Adjusted RandIndex,ARI)和 FowlkesＧMallows 指 数

(FowlkesＧMallowsindex,FMI)３个评价指标进行对比,其中

AMI和FMI的取值范围为[０,１],ARI的取值范围为[－１,

１].

４．３　参数设置

为了更客观地反映各种算法的实际效果,我们对每种
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算法进行参数调整,从 而 确 保 能 反 映 出 算 法 的 最 佳 性 能.

DPC算法的作者提供了一条经验法则,即dc的值在总样本

数的１％~２％时算法效果最佳,我们将范围扩大至０％~

１０％,步长为０．１％,以求获取算法的最佳结果.DGDPC算

法的dc取 值 范 围 也 设 置 为 ０％ ~１０％,步 长 同 样 设 置 为

０．１％,m 的取值范围在０~１之间,步长为０．１.对于 ADPCＧ

SNN算法、SNNＧDPC算法和 FKNNＧDPC算法,由于这３个

算法都有邻居个数这一参数,因此我们将邻居个数取值范围

统一设置为[４,１００].在大多数数据集中,ADPCＧSNN算法邻

居数K 的最优参数在数据总数的１％~４％之间.ADPCＧSNN
算法的合并阈值取值范围设置为[０,１],步长为０．１.KＧMeans

算法需要簇的个数K,我们将其设置为簇的实际数量.

４．４　人工数据集实验结果分析

表３列出了６种不同的聚类算法在８个人工数据集上的

评价指标.表中‘ArgＧ’表示对应算法在该数据集上的最优参

数,每个数据集上的最优结果用加粗字体表示.由表３可得,

ADPCＧSNN算法在８个人工数据集上都取得了最优结果,其

中在 Aggregation,S２,A３,Compound,Pathbased这５个数据

集上,ADPCＧSNN算法的３个评价指标均领先其他算法.其

次是 DGDPC算法,其在３个数据集上得到了最优结果,DPC
和SNNＧDPC算法分别在两个数据集上表现最优,表现最差

的是FKNNＧDPC和KＧMeans算法,仅在一个数据集上最优.

表３　６种算法在８个人工数据集上的聚类结果

Table３　Clusteringresultsofsixalgorithmsoneightsyntheticdatasets

Algorithm
Aggregation

AMI ARI FMI ArgＧ
Jain

AMI ARI FMI ArgＧ
Flame

AMI ARI FMI ArgＧ
S２

AMI ARI FMI ArgＧ
ADPCＧSNN ０．９９５５ ０．９９７８ ０．９９８３ ２０/０．５ １ １ １ １２/０．１ １ １ １ １７/０．５ ０．９４３５ ０．９３４５ ０．９３８８ ８５/１

DGDPC ０．９９２２ ０．９９５６ ０．９９６６ ５/０．５ １ １ １ ０．１/５ １ １ １ ０．５/５ ０．９４８５ ０．９３９９ ０．９４３９ １/１
DPC ０．９９２１ ０．９９５６ ０．９９６６ ４ ０．６１８３ ０．７１４６ ０．８８１９ ０．９ １ １ １ ２．８ ０．９４３７ ０．９３５２ ０．９３９５ １．５

SNNＧDPC ０．９５００ ０．９５９４ ０．９６８１ １５ １ １ １ １２ ０．８９７５ ０．９５０２ ０．９７６８ ５ ０．９３８６ ０．９２６４ ０．９３１３ ３５
FKNNＧDPC ０．９７７５ ０．９８５５ ０．９８８６ ２０ ０．０５６２ ０．１３１８ ０．６４３０ １０ １ １ １ ６ ０．９１８０ ０．８８８９ ０．８９６３ ２２
KＧMeans ０．７９３５ ０．７３００ ０．７８８４ ７ ０．４９１６ ０．５７６７ ０．８２００ ２ ０．３８６３ ０．４５３４ ０．７３６４ ２ ０．９４６１ ０．９３７９ ０．９４２０ １５

Algorithm
A３

AMI ARI FMI ArgＧ
R１５

AMI ARI FMI ArgＧ
Compound

AMI ARI FMI ArgＧ
Pathbased

AMI ARI FMI ArgＧ
ADPCＧSNN ０．９９０４ ０．９８６２ ０．９８６５ ８９/１ ０．９９３８ ０．９９２８ ０．９９３３ ２０/０．８ ０．９２８２ ０．９６８３ ０．９７６１ ８/０．５ ０．９３０１ ０．９４９３ ０．９６６２ １０/０．３

DGDPC ０．９８６９ ０．９７９８ ０．９８０２ １/１ ０．９９３８ ０．９９２８ ０．９９３３ ０．５/５ ０．７８７１ ０．８０７８ ０．８６４９ ０．８/３ ０．６８１４ ０．７２９１ ０．８１４３ ０．３/４
DPC ０．９８６９ ０．９８０２ ０．９８０６ ０．６ ０．９９３８ ０．９９２８ ０．９９３３ ０．６ ０．７７５４ ０．５９１０ ０．６８７６ ３．８ ０．５２１２ ０．４７１７ ０．６６６４ ３．８

SNNＧDPC ０．９８９０ ０．９８２６ ０．９８２９ ４３ ０．９９３８ ０．９９２８ ０．９９３３ １０ ０．８４３４ ０．８４０７ ０．８７９８ ４ ０．９００１ ０．９２９４ ０．９５２９ ９
FKNNＧDPC ０．９７７４ ０．９６２７ ０．９６３４ ２２ ０．９９０７ ０．９８９２ ０．９８９９ ２７ ０．８０５２ ０．８５２６ ０．８８９５ ８ ０．８３４４ ０．８７４４ ０．９１６５ ９
KＧMeans ０．９３７８ ０．８３７１ ０．８４２５ ５０ ０．９９３８ ０．９９２８ ０．９９３３ １５ ０．７４０２ ０．６１１５ ０．７０１８ ６ ０．５０９８ ０．４６１３ ０．６６１７ ３

　　为了更直观地对比不同算法在数据集上的聚类情况,本

文将聚类结果可视化,并与 DPC算法和SNNＧDPC算法进行

对比.图５－图１２为这３种算法在这８个人工数据集上的聚

类效果图.Aggregation数据集有７个簇,其中左侧两个簇中

间是相连的.如图５所示,３种算法都将绝大多数的样本点

分配正确,SNNＧDPC算法把左侧相连部分的点全都分配给了

下方的簇.相较于SNNＧDPC算法,ADPCＧSNN和 DPC算法

在连接部分明显处理得更好.Jain数据集由两个密度相差较

大的 U 形簇组成,如图６所示,ADPCＧSNN 和 SNNＧDPC算

法都可以将全部点正确分配,DPC算法在密度差异大的数据

集上的表现不是很理想,其将下侧簇的部分点错误分配给了

上侧簇.Flame数据集样本点分布均匀,分为上下两簇,中间

有小部分连接,ADPCＧSNN 和 DPC算法都可以将这些连接

处的点正确分配,SNNＧDPC存在小部分的分配错误.S２和

A３均为规模较大的数据集,分别有５０００个样本点和７５００个

样本点,由图８和图９可得,３种算法针对大规模数据集都有

不错的聚类效果.图１０为 R１５数据集的聚类结果,３种算法

均可准确地完成聚类.Compound数据集有６个簇,每个簇

都形状各异,如图１１所示,DPC算法将左下角的圆环簇和团

簇上下聚类为３个簇,将右侧两个簇合并为一个簇,聚类效果

最不理想.SNNＧDPC算法没有正确地将右侧的散点簇和密

集簇分开,而是将这些点错误分成了上下两个簇.ADPCＧ

SNN算法将密度最小的散点簇分为了上下两个簇,剩下的

５个簇的样本点均分配至正确的簇中.ADPCＧSNN算法不用

事先指定聚类个数,因此相较于 DPC和 SNNＧDPC算法,虽

然其将数据集多分出来一个簇,但却取得了明显更优的聚类

效果.

Pathbased数据集的聚类结果如图１２所示,ADPCＧSNN
和SNNＧDPC算法都能较好地完成聚类,而 DPC算法将环簇

两侧的点分配给了中间两个团簇.

(a)ADPCＧSNN (b)DPC (c)SNNＧDPC

图５　３种算法在 Aggregation数据集上的聚类结果

Fig．５　ClusteringresultsofthreealgorithmsonAggregationdataset

２０１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．８,Aug．２０２４



(a)ADPCＧSNN (b)DPC (c)SNNＧDPC

图６　３种算法在Jain数据集上的聚类结果

Fig．６　ClusteringresultsofthreealgorithmsonJaindataset

(a)ADPCＧSNN (b)DPC (c)SNNＧDPC

图７　３种算法在Flame数据集上的聚类结果

Fig．７　ClusteringresultsofthreealgorithmsonFlamedataset

(a)ADPCＧSNN (b)DPC (c)SNNＧDPC

图８　３种算法在S２数据集上的聚类结果

Fig．８　ClusteringresultsofthreealgorithmsonS２dataset

(a)ADPCＧSNN (b)DPC (c)SNNＧDPC

图９　３种算法在 A３数据集上的聚类结果

Fig．９　ClusteringresultsofthreealgorithmsonA３dataset

(a)ADPCＧSNN (b)DPC (c)SNNＧDPC

图１０　３种算法在 R１５数据集上的聚类结果

Fig．１０　ClusteringresultsofthreealgorithmsonR１５dataset
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(a)ADPCＧSNN (b)DPC (c)SNNＧDPC

图１１　３种算法在Compound数据集上的聚类结果

Fig．１１　ClusteringresultsofthreealgorithmsonCompounddataset

(a)ADPCＧSNN (b)DPC (c)SNNＧDPC

图１２　３种算法在Pathbased数据集上的聚类结果

Fig．１２　ClusteringresultsofthreealgorithmsonPathbaseddataset

　　上述实验结果表明 ADPCＧSNN 算法在聚类中心个数需

要预先设定和聚类中心需要人工选取这两个前提下,在不同

形状、不同规模和不同簇数的数据集中都取得了较为优秀的

聚类结果.

４．５　真实数据集实验结果分析

为了进一步测试 ADPCＧSNN算法的聚类性能,本文选取

了 UCI中的８个真实数据集进行对比实验,实验结果如表４
所列,相对较好的实验结果用加粗字体表示.由表４可得,

ADPCＧSNN 算 法 在 EＧcoli,Libras movement,Ionosphere,

Statlog(Heart)这４个数据集上的 AMI,ARI和 FMI３个评

价指标相较于其他 ５种算法有较为明显的优势.其次是

SNNＧDPC算法,其在Iris和 Dermatology两个数据集上获得

了最优结果.在Segmentation数据集上,ADPCＧSNN算法在

ARI和FMI两个指标取得了最高值,在 AMI上仅低于 DPC
算法.在 Glass数据集上,SNNＧDPC,DPC,ADPCＧSNN 分别

在 AMI,ARI,FMI上取得了最高值.上述实验结果表明,

ADPCＧSNN算法在不同形状、规模和簇数的真实数据集中也

有着良好的表现.

表４　６种算法在８个 UCI数据集上的聚类结果

Table４　ClusteringresultsofsixalgorithmsoneightUCIdatasets

Algorithm
Iris

AMI ARI FMI ArgＧ
EＧcoli

AMI ARI FMI ArgＧ
Librasmovement

AMI ARI FMI ArgＧ
Ionosphere

AMI ARI FMI ArgＧ
ADPCＧSNN ０．８２６４ ０．８７７１ ０．９１７０ １２/０．７ ０．６７９９ ０．７８１６ ０．８４５０ １５/０．９ ０．５９２７ ０．４２２３ ０．４８０６ １３/０．９ ０．４５２６ ０．５９５８ ０．８１３７ １４/０．３

DGDPC ０．７４２７ ０．６８４４ ０．７９４６ １/３ ０．０５５６ ０．０３８０ ０．５３１０ ０．９/２ ０．２７９６ ０．１３２３ ０．２８２６ １/１ ０ ０ ０．７３３８ １/１
DPC ０．８６０６ ０．８８５７ ０．９２３３ ０．２ ０．５１７９ ０．４３６５ ０．５６９３ ０．２ ０．５３５８ ０．３１９３ ０．３７１７ ０．３ ０．１５０４ ０．２３５７ ０．６４９１ ０．５

SNNＧDPC ０．９１２４ ０．９２２２ ０．９４７９ １５ ０．６７１１ ０．７５４７ ０．８２４３ ６ ０．５８３４ ０．３９２７ ０．４５０７ １１ ０．３６４４ ０．４９４９ ０．７７９８ ５
FKNNＧDPC ０．８８３１ ０．９０３８ ０．９３５５ ２２ ０．４７５５ ０．５５３５ ０．６９１９ ９ ０．４７５４ ０．３１８４ ０．３９７６ １１ ０．１３１４ ０．１３２１ ０．５８４１ ２６
KＧMeans ０．７３３１ ０．７１６３ ０．８１１２ ３ ０．５０５１ ０．４１９０ ０．５５４２ ８ ０．５２３２ ０．３０９４ ０．３６１２ １５ ０．１２９４ ０．１７７６ ０．６０５３ ２

Algorithm
Dermatology

AMI ARI FMI ArgＧ
Segmentation

AMI ARI FMI ArgＧ
Statlog(Heart)

AMI ARI FMI ArgＧ
Glass

AMI ARI FMI ArgＧ
ADPCＧSNN ０．８７２５ ０．８６２９ ０．８９１７ ５/０．４ ０．６８３９ ０．６６２６ ０．７０９１ ９０/０．９ ０．３０４２ ０．３９３９ ０．７０７９ ３１/０．７ ０．５１６８ ０．６１２８ ０．７３６８ ３０/０．９９０/０．９

DGDPC ０．５２９７ ０．５０１９ ０．６６４６ １/０．０４ ０．３９９４ ０．２５８３ ０．５００５ １/０．５ ０．２８９１ ０．３７５３ ０．７００２ １/０．０８ ０ ０ ０．５０９７ １/１
DPC ０．７８４０ ０．７７６０ ０．８２２１ １．６ ０．６９２７ ０．６００４ ０．６７３０ １．５ ０．２８７８ ０．３７５３ ０．６９９０ ０．１ ０．５６４１ ０．６２４８ ０．７１８０ １．６

SNNＧDPC ０．８７４９ ０．８６８９ ０．９０２１ １９ ０．６７２５ ０．５７７０ ０．６４５７ ７ ０．２４００ ０．２６６０ ０．６３９７ １０ ０．５７８０ ０．６０５２ ０．７０６５ １４
FKNNＧDPC ０．８３５５ ０．８１２７ ０．８５０４ ３５ ０．５８３０ ０．４３６７ ０．５５８１ ２７ ０．０４５８ ０．０３２４ ０．５４９９ ８ ０．１７５５ ０．１８７９ ０．５５０６ １８
KＧMeans ０．８７４８ ０．７４２６ ０．７９４７ ６ ０．６１０２ ０．５０４９ ０．５７５８ ７ ０．２５７０ ０．３３１４ ０．６６６６ ２ ０．５５９８ ０．５６３５ ０．６７２６ ６

　　结束语　本文提出了一种基于共享最近邻的自适应密度

峰值聚类算法.该算法通过引入共享最近邻解决了 DPC算

法未考虑样本局部特征的问题;通过引入密度衰减现象形成

微簇,避免了聚类中心个数需预先指定和聚类中心的人工选

取,减少了算法的人为主观性;通过提出一种二阶段分配法,

用微簇合并形成的簇主干来指导剩余点的分配,避免了样本

点分配时产生“多米诺效应”.实验结果表明,ADPCＧSNN 算

法可以在实现簇个数自适应确定和簇中心自适应选取的同

时,使聚类效果得到大幅提升.下一步的工作重点是将该算

法应用到高维数据以及流数据环境中,以便在生产环境中
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进行数据分析,解决实际问题,并提高相关领域的生产效率.
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