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摘　要: 密度峰值聚类 (density peaks clustering, DPC)是一种基于密度的聚类算法, 该算法可以直观地确定类簇数

量, 识别任意形状的类簇, 并且自动检测、排除异常点. 然而, DPC仍存在些许不足: 一方面, DPC算法仅考虑全局

分布, 在类簇密度差距较大的数据集聚类效果较差; 另一方面, DPC中点的分配策略容易导致“多米诺效应”. 为此,
基于代表点 (representative points)与 K近邻 (K-nearest neighbors, KNN)提出了 RKNN-DPC算法. 首先, 构造了 K
近邻密度, 再引入代表点刻画样本的全局分布, 提出了新的局部密度; 然后, 利用样本的 K近邻信息, 提出一种加权

的 K近邻分配策略以缓解“多米诺效应”; 最后, 在人工数据集和真实数据集上与 5种聚类算法进行了对比实验, 实
验结果表明, 所提出的 RKNN-DPC可以更准确地识别类簇中心并且获得更好的聚类结果.
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Abstract:  Density  peaks  clustering  (DPC)  is  a  density-based  clustering  algorithm  that  can  intuitively  determine  the  number  of  clusters,
identify  clusters  of  any  shape,  and  automatically  detect  and  exclude  abnormal  points.  However,  DPC  still  has  some  shortcomings:  The
DPC  algorithm  only  considers  the  global  distribution,  and  the  clustering  performance  is  poor  for  datasets  with  large  cluster  density
differences.  In  addition,  the  point  allocation  strategy  of  DPC  is  likely  to  cause  a  Domino  effect.  Hence,  this  study  proposes  a  DPC
algorithm  based  on  representative  points  and  K-nearest  neighbors  (KNN),  namely,  RKNN-DPC.  First,  the  KNN  density  is  constructed,  and
the  representative  points  are  introduced  to  describe  the  global  distribution  of  samples  and  propose  a  new  local  density.  Then,  the  KNN
information  of  samples  is  used  to  propose  a  weighted  KNN  allocation  strategy  to  relieve  the  Domino  effect.  Finally,  a  comparative
experiment  is  conducted  with  five  clustering  algorithms  on  artificial  datasets  and  real  datasets.  The  experimental  results  show  that  the
RKNN-DPC algorithm can more accurately identify cluster centers and obtain better clustering results.
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聚类分析是一种重要的无监督学习方法 [1], 根据样本间的相似性, 将数据划分为一定数量的类簇, 使得同一个

类簇中的样本点间相似性较大, 不同类簇的样本间相似性较小 [2]. 聚类分析作为数据挖掘和机器学习中的一个具

有挑战性的问题, 它跨越了通信科学、计算机科学和生物科学, 在科学研究中起着重要的作用 [3,4]. 在过去的几十

年中, 诸多学者针对不同应用场景提出了许多聚类算法, 比如基于划分的聚类算法: K-means算法 [5]和 K-medoids
算法 [6]等; 基于层次的聚类算法: CURE 算法 [7]和 BIRCH 算法 [8]等; 基于密度的聚类算法: DBSCAN 算法 [9]和

OPTICS算法 [10]; 基于网格的聚类算法: STING算法 [11].
Rodriguez等人 [12]近年提出了密度峰值聚类算法 (density peaks clustering, DPC). DPC是一种基于密度的聚类

算法, 该算法首先计算样本的局部密度和相对距离, 根据样本的局部密度和相对距离构造决策图; 然后选择局部密

度和相对距离均较大的点作为类簇中心; 最后, 将每个非中心点按局部密度降序分配到其高局部密度最近邻的类

簇, 后文将高局部密度最近邻称为前置点. DPC 的优点包括: 算法简单高效, 不需要迭代优化目标函数, 能够识别

任意形状的类簇等.
然而, DPC存在一些不足: 1) 因为 DPC的局部密度定义仅考虑了样本的局部分布, 所以当数据集的类簇密度

差距较大时, 不能准确地表达数据样本点的密度, 从而导致选择错误的类簇中心. 2) 密度峰值聚类算法的分配策略

容易导致“多米诺效应”, 即一个点分配错误, 产生连锁反应, 导致更多的点分配错误.

O(n log(n))

近年来, DPC算法的研究主要集中于改进和扩展 DPC算法. 关于改进 DPC算法, 有学者将 K近邻思想引入

DPC, 为改善 DPC算法在多维数据集的聚类效果, Du等人 [13]提出了 DPC-KNN-PCA算法, 将 K近邻和主成分分

析的思想引入到 DPC中, 但算法的时间复杂度较大. Xie等人 [14]提出 FKNN-DPC算法, 算法根据样本点到其 K近

邻的距离指数核计算局部密度. 然而, 该算法在高维数据集表现不理想, 并且未解决 DPC算法中密度差距问题. 部
分文献提出将 DPC算法与其他模型结合. 例如: 陈玉洪等人 [15]为了提高聚类效果, 减少错误分类将 ISS模型引入

DPC中作为检测策略, 提高了 DPC的抗噪能力. 为了解决类簇重叠区域点聚类效果差的问题, Seyedi等人 [16]使用

K近邻思想计算全局截断距离并基于图的标签传播以完成最终的聚类, 但该算法需要多次迭代才能获取较高的精

度. Jiang等人 [17]提出了一种基于基尼系数计算截断距离并通过 KNN找到中心点的方法, 对密度差距大的数据集

有一定的聚类效果, 但在交叉缠绕数据上的准确度较差. Hou等人 [18]提出 RDDPC算法, 提出直接下属和间接下属

的概念, 以样本的直接下属数量作为样本的相对密度, 根据相对密度和相对距离选择类簇中心; 文献 [19]中, Guan
等人提出 FHC-LDP算法, 使用快速 KNN的方法将算法复杂度降低至   , 使用从下到上的层次聚类替代

DPC的类簇中心选择策略. 文献 [20]使用流形距离来计算局部密度, 对于多密度的流形数据集有着较好的聚类效

果, 同时构造了前置点的补偿机制, 使得算法更容易找到类簇中心. 文献 [21]中, 孙林等人通过构造点的密度因子

和距离因子改进了类簇中心的选择, 其次构造了 4种相似度计算公式, 提出相似域及边界点概念完成最终聚类; 近
年来, 研究人员将 DPC算法应用于图像, 社区划分, 数据分析和采样等领域中, 并取得了较好的实验效果. 文献 [22]
中, Shi等人将 DPC算法应用到图像分割领域, 能够捕捉图像的固有结构并检测非球形团簇. 文献 [23]中, Tu等人

在高光谱数据分析和处理中使用了 DPC算法, 利用 DPC算法在高光谱异常检测中的优势, 规避了影响检测性能

的两个负面因素: 高斯分布的不成立假设和异常对背景统计的污染. 文献 [24]中, Xu等人扩展 DPC算法应用到重

叠社区检测, 通过线性拟合自动选择社区中心, 在现实网络和合成网络实验中均得到更好的结果. 文献 [25] 中,
Xie等人将 DPC思想应用到欠采样技术中, 首先引入了 DPC中局部密度和相对距离衡量数据中的每个实例的重

要程度, 以此构造密度峰值序列, 再从序列中提取重要实例并自动确定类的最佳欠采样大小. 文献 [26] 中, Elaziz
等人将 DPC算法应用到分割新冠肺炎的 CT图像, 通过广义极值分布与 DPC结合, 找到最佳的类簇中心数量, 在
图像分割上取得了较好的效果.

针对 DPC及其改进算法在确定类簇中心以及非中心点分配策略的不足, 本文提出了基于代表点和 K近邻的

密度峰值算法 (density peaks clustering algorithm based on representative points and K-nearest neighbors, RKNN-
DPC). RKNN-DPC 算法的创新点包括: 1) 基于样本的 K 近邻信息提出了 K 近邻密度定义, K 近邻密度更能反映

点近邻分布; 提出了代表点和代表值的定义来表示一个样本在类簇的重要程度, 不仅使样本的局部密度更层次化,
还能更准确地找到类簇中心; 为了解决类簇间密度差距的问题, 结合代表值和 K近邻密度构造了 RKNN-DPC算
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法的局部密度. 2) 依据样本 K近邻点的欧氏距离及所属类簇数量构造类簇权重, 确认待分配点的所属类簇; 在此

基础上引入预备队列提出了改进的迭代分配策略, 针对不同的待分配点选择分配策略, 使得 RKNN-DPC算法有效

缓解了“多米诺效应”.
本文第 1节介绍 DPC聚类算法并分析其不足, 第 2节详细介绍本文提出的 RKNN-DPC算法, 第 3节通过实

验将本文 RKNN-DPC 与其他经典聚类算法进行了对比, 以验证 RKNN-DPC 的有效性, 第 4 节总结本文, 并指出

了未来的研究方向.

 1   DPC 聚类算法介绍与分析

 1.1   DPC 聚类算法

DPC算法基于两个假设: 类簇中心点的密度大于周围点的密度; 类簇中心点与更高密度点之间的距离相对较

大. DPC算法给每一个样本赋予局部密度和相对距离两个重要属性.
ρDPC算法提供了 2种局部密度   的计算方法, 其中公式 (1)为截断距离法, 公式 (2)为高斯核法.

X = {x1, x2, . . . , xn} ∀xi, x j ∈ X xi ρi定义 1[12]. 给定数据集   , 对于   ,    的局部密度   为:

ρi =
∑
x j∈X

χ
[
d(xi, x j)−dc

]
, χ(x) =

{
1 x < 0
0 x ⩾ 0

(1)

ρi =
∑
x j∈X

exp
−(d(xi, x j)

dc

)2 (2)

d(xi, x j) xi x j dc其中,    表示   和   的欧氏距离,    为截断距离.
xi dc xi使用截断距离计算局部密度是找以   为中心,    为半径内的点的数量. 核距离法是通过   与其他点的高斯距

离和来计算局部密度.文献 [12]提出在较大数据集, 聚类使用截断距离法效果更好, 而较小数据集使用高斯核的效

果更好.
X = {x1, x2, . . . , xn} ∀xi, x j ∈ X xi δi定义 2[12]. 给定数据集   , 对于   ,    的相对距离   为:

δi = min
j:ρ j>ρi

d(xi, x j) (3)

d(xi, x j) xi x j xi xi δi其中,    表示   和   的欧氏距离. 当   的局部密度为数据集 X 中最大时,    的相对距离   为:
δi =max

x j∈X
δ j (4)

δi ρi xi

ρ δ

相对距离   的含义为局部密度大于   的点集中与   的最短距离, 对于局部密度最大的点, 相对距离则取两点

的最大距离, 即认定局部密度最大的点为中心点. 一个样本有越大的局部密度和相对距离, 那么该样本是类簇中心

的可能性就越大. 选取类簇中心可以通过以局部密度   为横轴, 相对距离   为纵轴的决策图, 具有较小局部密度、

较大的相对距离的点为异常点. 有较大局部密度、较大的相对距离的点为类簇的中心点, 因为决策图在确认类簇

中心时, 没有定量分析而是通过人为确定, 由此给定了一个确认类簇中心的决策值. 决策值计算方式如定义 3.
X = {x1, x2, . . . , xn} ∀xi ∈ X xi定义 3[12]. 给定数据集   , 对于   ,    的决策值为:

γi = ρiδi (5)

ρi xi δi xi其中,    为   的局部密度,    为   的相对距离.
ρ δDPC的聚类过程为: 根据定义 1和定义 2计算样本的局部密度   和相对距离   , 再根据定义 3计算样本的决

策值, 选取大的决策值为类簇中心. 找到类簇中心后, 将剩余点以局部密度由大到小的顺序分配, 按序分配到前置

点的所属类簇.

 1.2   DPC 分析

DPC算法思想简单, 可以识别任意形状的类簇, 能直观找到簇数量. 但依然存在如下不足.
1) 对于类簇之间密度差距较大的数据集, DPC 算法的局部密度计算方式无法找到正确的类簇中心. 本文以

Jain数据集 [27]为例进行分析, 如图 1所示, 其中红色五角星为 DPC找到的类簇中心, 通过图 1(a) Jain数据集的样
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dc = 0.05

本分布可以看到绿色类簇的样本数量明显比橙色类簇样本多, 并且绿色类簇样本分布较橙色类簇样本更为紧密.
图 1(b)为 DPC在   时 Jain数据集每个点的局部密度大小, 因为 DPC计算局部密度时, 仅考虑截断距离内

点的个数, 所以越密集的类簇局部密度越大, 从图 1(b)也可以看到的绿色类簇样本的局部密度整体大于橙色类簇

样本的局部密度. 图 1(c)展示了 DPC算法得到的决策图, 因为 DPC选取局部密度和相对距离较大的点, 所以在决

策图上选择了最偏右上的两个点作为类簇中心, 它们都属于绿色类簇. 图 1(d) 展示了 DPC 在 Jain 数据集的聚类

结果, DPC找到的两个类簇中心都在分布紧密的绿色类簇中, 导致最终的聚类效果差.
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图 1　DPC密度差距问题
 

dc = 0.02

2)若前置点的类簇中心找错, DPC算法的分配策略可能会导致“多米诺效应”. 本文以 Spiral数据集 [28]为例进

行分析. 图 2(a)为 Spiral数据集, 图 2(b)是 DPC在数据集上的聚类结果 (   ), 从图 2(b)可以看到, DPC在

找到类簇中心后, 按局部密度由大到小将非中心点分配, 38号点的前置点为 176号点, 38号点也就被分配到 176
号点所属的橘色类簇, 前置点为 38 号的点也将被分配到橘色类簇. 同样的原因 209 号点的前置点为 35 号点, 由
于 35号点的分配错误, 209号点也分配到橙色类簇. DPC仅考虑一个点所属类簇极容易因为一个点的分配错误导

致后续点的分配错误, 这也是 DPC算法聚类过程中点分配错误的主要原因.
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图 2　DPC的“多米诺效应”
 

 2   RKNN-DPC 聚类算法

针对第 1.2节中的分析, 本文提出了基于代表点与 K近邻的 RKNN-DPC算法. RKNN-DPC聚类过程分为类

簇中心的选择和非中心点的分配, 整体流程如图 3 所示. 在类簇中心的选择过程中, 基于 K 近邻的思想定义样本

的 K近邻密度, 并基于代表点的思想, 通过 K近邻密度获取代表值构造新的局部密度, 解决了类簇密度差距问题.
对于非中心点的分配, 通过点的 K近邻信息定义新的类簇权重公式, 进一步完成非中心点的分配, 有效缓解了“多
米诺效应”. 
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图 3　RKNN-DPC流程图
 

 2.1   类簇中心的选择策略

传统 DPC算法是基于欧氏距离来计算局部密度和相对距离, 仅考虑欧氏距离忽略了每个类簇的分布情况. 为
了更准确地估计样本局部密度本文引入 K近邻和代表点思想以确认密度峰值.

X = {x1, x2, . . . , xn} ∀xi ∈ X xi定义 4. 给定数据集   , 对于   ,    的 K近邻密度定义为:

ρ′(xi) = exp

− ∑
x j∈KNN(xi)

d(xi, x j)

 (6)

d(xi, x j) xi x j KNN(xi) xi其中,    表示点   和   之间的欧氏距离,    表示点   的 K近邻点集.

dcK近邻密度是由点的 K近邻信息计算, 而传统 DPC考虑的是全局分布, 局部密度取决于截断距离   , 并不能

保证在截断距离内点的数量, 所以 K近邻密度更能反映点的近邻分布. 但仅使用 K近邻密度并不能解决类簇密度

差距问题, 为了在每一个类簇都能找到一个密度峰值, 本文结合代表点的思想: 通过选择代表来解决随着人口的增

长, 社会结构变得越来越复杂, 而引发的社会事务管理困难的问题. 代表比其他人更有权力. 权力来自他们的邻居,
反过来又作用于他们的邻居 [29], 所以本文将具有局部最大密度的点作为代表点, 并从代表点来选择类簇中心.

X = {x1, x2, . . . , xn} ∀xi ∈ X xi定义 5. 给定数据集   , 对于   ,    的代表点定义为:
rep(xi) = argmax

x j∈KNN(xi)
ρ′(x j) (7)

为了体现一个点在类簇的重要性, 本文将代表点量化为代表值, 代表值的含义为点在数据集中作为其他点的

代表点的次数, 代表值越大就表明该点为 K 近邻点集中越密集, 该值可以表明它在类簇的密集程度. 代表值定义

如下.
X = {x1, x2, . . . , xn} ∀xi ∈ X xi定义 6. 给定数据集   , 对于   ,    的代表值为:

repv(xi) =
∑
x j∈X

ψ(x j), ψ(x j) =
{

1, rep(x j) = xi

0, rep(x j) , xi
(8)

K近邻密度反映的是点的局部信息, 其在密度差距较大的数据集并不能正确表达点的密度, 所以使用代表值

来获取每一个类簇的密度峰值, 如果单独使用代表值来代替局部密度可能会出现一个类簇有相同代表值的情况,
所以本文结合代表值和 K近邻信息定义新的局部密度, 定义如下.

X = {x1, x2, . . . , xn} ∀xi ∈ X xi定义 7. 给定数据集   , 对于   ,    的局部密度为:
ρ(xi) = ρ′(xi)+ repv(xi) (9)

ρ′(xi) xi repv(xi) xi其中,    表示为点   的 K近邻密度,    表示   的代表值.
改进的局部密度由两个部分组成, 点的 K近邻密度取决于它与 K近邻点集的距离, 在越密集的区域, 该点的

K近邻密度越大, 相反越稀疏 K近邻密度越小, 这可以表明它在一个类簇的密集程度; 代表值取决于 K近邻密度,
DPC算法假设类簇中心点的密度大于周围点的密度, 同样本文也基于这一假设, 那么一个类簇中心的 K近邻密度

就应该在其 K近邻范围内最大, 所以类簇中心的代表值往往是等于 K, 因为代表值是基于 K近邻, 所以即使在类

簇差距较大的数据集, 也能从密度稀疏的类簇找到代表值为 K 的点, 这也是 RKNN-DPC 能够解决密度差距的

核心.
本文 RKNN-DPC算法保留了 DPC算法确定类簇中心的过程, 在改进的局部密度定义的基础上, RKNN-DPC

算法确定类簇中心的详细步骤如算法 1.
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算法 1. RKNN-DPC确定类簇中心.

X = {x1, x2, . . . , xn}输入: 数据集   , 近邻数 K;
C = {c1,c2, . . . ,cm}输出: 类簇中心   .

1. 数据归一化, 计算样本的距离矩阵.
ρ′(xi)2. 根据公式 (6)计算每个样本的 K近邻密度   .

rep(xi) repv(xi)3. 根据公式 (7)和公式 (8)计算每个样本的代表点   , 代表值   .
ρi δi4. 根据公式 (9)和公式 (3)计算每个样本的局部密度   和相对距离   .

ρi δi γi C5. 通过   和   构建决策图或根据公式 (5)计算   , 选取前 m 个点作为类簇中心   .

K = 7

为了说明 RKNN-DPC选取类簇中心的有效性, 本节仍以 Jain数据集为例进行分析, 其中红色五角星为 RKNN-
DPC找到的类簇中心, 如图 4所示, 图 4(a)为 Jain数据集, 图 4(b)为 Jain数据集 RKNN-DPC算法 (   )计算的

局部密度, 图 4(c)为决策图, 图 4(d)为聚类结果. 由图 4(b)可以看到虽然上半类簇分布稀疏, 下半类簇分布紧密,
但代表值能确保每个类簇都能找到一个密度峰值, 相较图 1(b) RKNN-DPC算法可以在每一个类簇中找到局部密

度较大的点并且局部密度分布更有层次, 同时根据图 1(c)与图 4(c)决策图对比, 图 1(c)找到的类簇中心都在分布

紧密的下半类簇, 图 4(c)因为每个类簇都有较大的局部密度, 所以找到的两个类簇中心分别在两个类簇中. 改进的

局部密度定义不仅解决密度差距问题还更容易找到类簇中心. 通过图 4(d)可看出 RKNN-DPC算法分别在两个类

簇找到中心点并且呈现了完全正确聚类结果, 与 DPC相比, RKNN-DPC解决了类簇间密度差距的问题.
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图 4　RKNN-DPC密度差距问题
 

 2.2   非中心点的分配策略

因为 DPC算法的分配策略仅考虑前置点所属的类簇, 所以容易出现“多米诺效应”. 本文考虑多个点的类簇信

息, 并基于样本的 K近邻信息优化分配策略. 在分配点时, 首先找到点的 K近邻分别属于的类簇, 再计算该点属于

每一个类簇的权重, 并将其划分到权重最高的类簇. 类簇的权重定义如下.
X = {x1, x2, . . . , xn} C = {c1,c2, . . . ,cm} ∀xi ∈ X ∀c ∈C xi c定义 8. 给定数据集   , 类簇中心集   , 对于   ,    ,    属于类簇   的权重为:

λc
xi
= exp

− ∑
x j∈P(xi ,c)

d(xi, x j)
|P(xi,c)|

 (10)

P(xi,c) xi c |P(xi,c)| P(xi,c) d(xi, x j) xi x j其中, 集合   表示   的 K近邻中属于类簇   的点,    表示集合   元素的个数,    表示   和   的

欧氏距离.
xi {λc1

xi ,λ
c2
xi , . . . ,λ

cm
xi } max(λc

xi
) xi

c

在分配的过程中, 点   计算每一个类簇的权重   , 并找到最大的类簇权重   , 即点   的中

心点为   . 类簇权重作为非中心点所属类簇的决定性属性, 依据的是 K近邻的距离, 本文未采用 DPC只寻找前置

点的做法, 因为 K 近邻中大多情况下已经包含前置点, 而考虑 K 近邻点集可以获取到待分配点周围的更多信息,
所以使用类簇权重能有更好的聚类效果.

基于类簇权重, 本文引入预备队列设计优化的非中心点分配策略, 分配思想为: 将离类簇中心的 K 近邻点分
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配对应类簇; 然后根据预备队列的预备值 R 即判断样本 K近邻是否有 R 个点被分配, 若符合条件则计算其类簇的

权重完成分配, 若不符合则将该点放入预备队列等候分配, 直到所有数据点分配完成. 最后还有点未分配时, 则不

判断条件直接计算类簇的权重. 分配策略的详细步骤如算法 2.

算法 2. 分配非中心点.

X = {x1, x2, . . . , xn} C = {c1,c2, . . . ,cm}输入: 数据集   , 类簇中心   , 近邻数 K, 预备值 R;
输出: 聚类结果 S.

c c L = K1. 　将每个中心点   的 K近邻点集的中心点置为   , 并给定一个载入值   ;
x ∈ Xsort Xsort X2.　 for    do //    为以局部密度由大到小排序的 

num < R num x3.　　　 if    then //   为   的 K近邻点集已分配的数量

x Xready4. 　　　　　将   放入预备队列 

5.　　　 else
x6. 　　　　　根据公式 (10)计算   的最大类簇权重

L = L−17.　　　　　  
8.　　　 end if

L = 09. 　　　if     then
xr ∈ Xready10.　　　　 for     do

num < R11.　　　　　　　 if    then
12.　　　　　　　　　 continue
13. 　　　　　　　else

xr xr Xready14. 　　　　　　　　　根据公式 (10)计算   的最大类簇权重, 将   从   移除

L = K15. 　　　　　　　　　  
16.　　　　　　　 end if
17.　　　　　 end for
18.　　　 end if
19. 　end for

xr ∈ Xready20.　 for     do
xr xr Xready21. 　　　　根据公式 (10)计算   的最大类簇权重, 将   从   移除

22.　 end for

预备队列存放的是不具备分配条件的点, 通过预备值 R 判断点是否可以分配, 以此来提高聚类准确率. 分配策

略通过迭代的方法即算法 2的第 10–17行, 保证在有点分配后预备队列中满足预备值 R 的点尽快分配, 可以使更

多的点通过计算类簇权重进行分配.
在面对复杂的数据集下, 传统 DPC 采用的分配策略使非中心点的所属类簇完全取决于前置点, DPC 考虑的

前置点可能是错误的, 从而容易导致连续性错误. 本文使用的类簇权重可以缓解这种情况, 类簇权重考虑的是待分

配点的 K近邻点集, 点集往往包含着 DPC分配过程中的前置点, 而 DPC分配时若分配错误前置点时没有纠错的

措施, 而 RKNN-DPC使用类簇权重在分配过程时基于欧氏距离和 K近邻点集所属类簇, 即便前置点出现分配错

误, 也可以通过其余的 K 近邻点修正. 所以本文提出的非中心点的分配策略在类簇相接较多的数据集下, 相比于

DPC算法具有更好的聚类效果和泛化能力.

 2.3   算法时间复杂度

O(N2) ρ δ γ O(N)

设样本的数量为 N, RKNN-DPC算法时间复杂度由算法 1和算法 2组成: 算法 1花费的时间主要是计算样本

之间的距离, 时间复杂度为   , 其次是计算局部密度   、相对距离   以及决策值   时间复杂度均为   , 所以
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O(N2 +3N) O(N2)

O(N) O(N2 +N)

O(N2)

算法 1所需的时间复杂度为   . 算法 2第 2–15行的最坏情况时间复杂度为   , 第 20–22行将预备队

列中剩余点进行分配时间最坏情况时间复杂度为   , 所以算法 2所需的时间复杂度为   . 综上, RKNN-
DPC算法的时间复杂度近似于   .

 3   实验与分析

为了验证 RKNN-DPC算法的聚类效果, 实验使用人工数据集和真实数据集来测试其性能, 并以 DPC、FKNN-
DPC、RDDPC、DBSCAN、K-means 这 5 种聚类方法作为对照组来对比实验结果. 表 1 和表 2 给出了实验中使

用的人工数据集和真实数据集, 人工数据集包含了符合高斯分布的数据集、流形数据集和类簇高度重叠的数据

集, 真实数据集是 UCI 的常用聚类数据集和图像数据集. 评估聚类算法的性能采用了常用的聚类评估指标:
AMI[30]、ARI[31]、NMI[32]这 3个指标来评估聚类效果, 3个指标的上限都为 1, 指标大小与聚类效果成正相关. 实
验环境为: Intel(R) Core(TM) i7-7700、8 GB内存, PyCharm 2021.1.2.

 3.1   预处理与算法参数设置

为了消除指标之间的量纲对实验影响, 需要对数据标准化处理. 本文采用最大最小归一化, 最大最小归一化的

计算公式如下:

x′ =
x−min

max−min
(11)

x min max其中   表示单个数据的取值,    是数据所在列的最小值,    是数据所在列的最大值.

dc

为了保证对比实验的有效性, RKNN-DPC、DPC、FKNN-DPC、RDDPC、DBSCAN、K-means这 5种聚类

算法的聚类结果均在测试多组参数值后取最优结果, 其中 RKNN-DPC的 K近邻数取 [5, 51), 步长为 1, 预备值取

[2, K], 步长为 1; DPC 的截断距离    取 [0.05, 1), 步长为 0.01; FKNN-DPC 的 K 近邻数取 [5, 51), 步长为 1;
RDDPC 的 K 近邻数 K 取 [5, 51), 步长为 1; DBSCAN 中两个参数设置半径和密度阈值取值范围分别为 (0, 1] 和
[1, 40], 步长分别为 0.01和 1. 由于 K-means算法随机选择类簇中心的特点, K-means的实验结果为在每个数据集

上运行 30次的指标平均值.

表 1    人工数据集
 

数据集 文献 样本量 属性数量 类簇数量

Spiral [28] 312 2 3
Jain [27] 373 2 2

Zelnik3 [32] 266 2 3
Four-lines [32] 512 2 4
DIM512 [33] 1 024 512 16

Aggregation [34] 788 2 7
Flame [35] 240 2 2
D31 [36] 3 100 2 31
Mouse [37] 490 2 3
Xclara [38] 3 000 2 3

表 2    真实数据集
 

数据集 文献 样本量 属性数量 类簇数量

Iris [39] 150 4 3
Ionosphere [39] 351 34 2

Wine [39] 178 13 3
WDBC [39] 569 30 2
Seeds [39] 210 7 3

Dermatology [39] 366 34 6
Parkinsons [39] 195 23 2

Libras movement [39] 360 91 15
Yeast [39] 1 484 8 10

Banknote [39] 1 372 4 2
Zoo [39] 101 17 7

MFCCs [39] 7 195 22 10
Vihecle [39] 846 18 4
Abalone [39] 4 177 8 3
Pima [39] 768 8 2

Thyroid [39] 215 6 3
Olivetti faces [40] 400 64×64 40
COIL20 [16] 1 440 32×32 20
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 3.2   人工数据集

本文选择了若干个常用的人工数据集, 比较各种聚类算法的聚类性能. 这些数据集的类簇数量不同, 样本不

同, 可以模拟不同的情况. 表 3列出了 6种聚类算法在若干数据集上聚类指标 AMI、ARI、NMI, 最优结果以粗体

显示, avg.表示 6种算法同一数据集的指标平均值. Arg-表示算法在数据集上最优结果的参数. 图 5–图 14为不同

聚类算法在人工数据集上的聚类结果, 图中不同颜色的点被分为不同的类簇, 图中的红星表示类簇中心, 红叉表示

算法分配错误的点, 灰色十字为 DBSCAN算法确定的噪声点, 由于密度差距较大数据集的结果图可读性较差, 为
了更好地分析分配错误点的原因, 实验中图 5–图 8并未将分配错误的点标为红叉.
 
 

表 3    人工数据集实验结果 
数据集 指标 RKNN-DPC DPC FKNN-DPC RDDPC DBSCAN K-means avg.

Spiral

AMI 1 1 1 1 1 −0.005 4 0.832 4
ARI 1 1 1 1 1 −0.005 8 0.832 3
NMI 1 1 1 1 1 0.000 5 0.833 4
Arg- 2/8 0.06 5 5 0.04/2 3 －

Jain

AMI 1 0.741 4 0.789 5 1 0.934 1 0.043 0.751 3
ARI 1 0.822 4 0.859 7 1 0.976 0.002 1 0.77
NMI 1 0.742 1 0.79 1 0.934 5 0.182 4 0.774 8
Arg- 2/7 0.31 13 12 0.08/2 2 －

Zelnik3

AMI 1 0.786 9 1 0.826 1 0.584 3 0.866 2
ARI 1 0.721 1 0.791 8 1 0.487 4 0.833 3
NMI 1 0.788 4 1 0.827 2 1 0.587 3 0.867 1
Arg- 8/11 0.06 7 13 0.07/11 3 －

Four-lines

AMI 1 1 1 0.869 3 1 0.684 9 0.925 7
ARI 1 1 1 0.817 4 1 0.520 6 0.889 6
NMI 1 1 1 0.869 3 1 0.684 9 0.925 7
Arg- 2/11 0.06 9 48 0.05/5 4 －

DIM512

AMI 1 1 1 1 1 1 1
ARI 1 1 1 1 1 1 1
NMI 1 1 1 1 1 1 1
Arg- 2/6 0.05 7 6 0.41/2 16 －

Aggregation

AMI 1 0.992 3 0.995 6 0.992 3 0.982 8 0.830 7 0.965 6
ARI 1 0.995 6 0.997 8 0.995 6 0.988 1 0.721 0.949 6
NMI 1 0.992 4 0.995 6 0.992 4 0.982 8 0.833 0.966
Arg- 2/17 0.09 9 26 0.06/11 7 －

Flame

AMI 0.963 3 1 0.875 2 1 0.889 4 0.396 9 0.854 1
ARI 0.983 2 1 0.874 8 1 0.949 4 0.453 4 0.876 8
NMI 0.963 4 1 0.933 8 1 0.890 1 0.398 7 0.864 3
Arg- 2/17 0.12 6 5 0.1/9 2 －

D31

AMI 0.952 6 0.954 7 0.955 9 0.958 2 0.923 3 0.949 6 0.949
ARI 0.931 1 0.934 5 0.935 0.940 8 0.885 1 0.905 8 0.922
NMI 0.954 7 0.956 8 0.957 9 0.960 1 0.926 9 0.952 0.951 4
Arg- 2/16 0.05 11 33 0.03/23 31 －

Mouse

AMI 0.973 7 0.862 6 0.976 8 0.924 6 0.802 1 0.594 7 0.855 7
ARI 0.986 8 0.872 8 0.980 1 0.941 4 0.759 1 0.518 5 0.843 1
NMI 0.973 8 0.863 2 0.963 8 0.924 9 0.803 2 0.596 3 0.854 2
Arg- 10/18 0.08 13 7 0.07/9 3 －

Xclara

AMI 1 0.988 7 0.995 1 0.995 5 0.973 6 0.987 2 0.99
ARI 1 0.993 9 0.998 0.997 9 0.987 2 0.992 8 0.994 9
NMI 1 0.988 7 0.995 1 0.995 5 0.973 6 0.987 2 0.99
Arg- 2/10 0.05 18 9 0.07/28 3 － 
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图 5　Spiral数据集上的聚类结果
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图 6　Jain数据集上的聚类结果
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图 7　Zelnik3数据集上的聚类结果
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图 8　Four-lines数据集上的聚类结果
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图 9　DIM512数据集上的聚类结果
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图 10　Aggregation数据集上的聚类结果
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图 11　Flame数据集上的聚类结果
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图 12　D31数据集上的聚类结果
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图 13　Mouse数据集上的聚类结果
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图 14　Xclara的聚类结果
 

5642  软件学报  2023年第 34卷第 12期



首先分析 Spiral、Jain、Zelnik3这 3个流形数据集, 其中 Jain、Zelnik3的类簇密度有差距. 从图 5 Spiral数据

集的聚类结果可以看到 RKNN-DPC、DPC、FKNN-DPC、RDDPC、DBSCAN的处理效果很好, 都获得正确的聚

类结果, 但是本文提出的 RKNN-DPC算法选择的类簇中心相较于传统 DPC更加靠近类簇的末端, 使它指定不正

确的类簇中心的概率更低. 而 K-means算法的效果很差, 原因是 K-means的分配策略无法处理不符合高斯分布的

数据集; Jain数据集作为分布清晰, 但类簇差距较大的数据集, 上部分的类簇密度明显小于下部分的类簇密度, 如图 6

所示, RKNN-DPC与 RDDPC对 Jain数据集的聚类效果比较好. 而传统 DPC和 FKNN-DPC找到的密度中心都在

下部分密度更高的类簇, 从而导致聚类效果不理想. 而 DBSCAN算法对下部分密度较高类簇, 聚类效果较好, 但是

将上部分簇分成了两个簇. 同样 K-means对于这种流形数据集的效果不理想, 原因在于它的分配策略处理不了这

类型数据集; 如图 7 所示, Zelnik3 数据集由一个较稀疏的环形类簇和两个分布在左上、右上较密集的类簇,

RKNN-DPC、FKNN-DPC 和 DBSCAN 能够完全正确的聚类. DBSCAN 是将环形类簇当作噪音点处理. 在 DPC

算法的聚类过程中, 环形类簇的右上部分被分配到了右上的蓝色类簇. RDDPC和 K-means都将环形类簇的左上、

右上部分分配到离它们较近的密集类簇.

接下来讨论 Four-lines、DIM512、Aggregation、Flame数据集, 4个数据集的分布较为清晰, 所以大多聚类算

法可以得到较好的聚类效果. 图 8可知 Four-lines数据集分布清晰但仍有不均匀情况, RDDPC并没有将第 3个类

簇识别, 而 K-means 则是将分布较广的类簇聚类错误; 由图 9 可知 6 种聚类算法都在 DIM512 数据集上识别类

簇形状并且聚类完全正确; 其次图 10 是 Aggregation 数据集的聚类结果, 聚类结果显示 DPC、FKNN-DPC、

RDDPC算法对该数据集可以正确检测聚类数据集中的中心和识别每个类簇的形状, 但仍有少数的类簇相接的部

分点存在分配错误. RKNN-DPC更准确地分配了这些点, 由表 3可以看出, RKNN-DPC是唯一能完全正确聚类的

算法. 对于 DBSCAN算法虽然有点被标记为噪声, 但聚类的类簇形状基本正确. K-means算法虽然找到了正确的

类簇数量, 但是将一个簇分为了 3个簇, 并在一个簇里选择了 3个类簇中心; 如图 11所示, 除了 K-means的聚类结

果较差以外, 其余聚类算法在 Flame数据集上均可以找到类簇的中心, 识别类簇形状.

图 12–图 14分别为 D31、Mouse、Xclara的聚类结果, 这 3个数据集都有较多点处于类簇相接区域. D31是

一个有 3 100个样本, 31个簇的数据集. 图 12展示了 6个算法的聚类结果, 6个算法都能找到较好的类簇中心, 但

是 6个聚类算法对于簇与簇相连接的点的处理都不太理想, 还是会有部分点分配错误. DBSCAN算法是将簇与簇

相连接的部分点判定为噪声点; Mouse数据集是由 3个类簇组成, 左上和右上类簇较为密集. 由图 13可知 RKNN-

DPC、DPC、FKNN-DPC、RDDPC算法均能找到正确的类簇中心和识别出 3个类簇, 但是, 在分配类簇边界的样

本时仍然发生了错误, 而 RKNN-DPC对于类簇的边界样本的分配效果比其他算法更好, 因此获得了最好的聚类结

果. 此外 DBSCAN算法将一些点判定为噪声点, K-means算法的效果较差, 下方簇的样本分配错误较多; 如图 14

所示, Xclara数据集是由 3个密集的类簇构成, 有较多的点处在类簇相连的区域, 6种聚类算法都有较好的聚类效

果, 但是处在类簇相连区域的点容易分配错误, 只有 RKNN-DPC能够完全正确的聚类.

由图 5–图 14可知, RKNN-DPC、DPC、FKNN-DPC、RDDPC对于流形数据集聚类效果较好, DBSCAN和

K-means对流形数据集聚类效果较差. 但是只有 RKNN-DPC算法对密度不均匀数据集的聚类结果较理想. 从表 3

可以看到, 在多个人工数据集上, 本文提出的 RKNN-DPC在 AMI、ARI、NMI这 3个指标上多数是最优的.

 3.3   真实数据集

实验使用了 16个 UCI数据集和 2个图像数据集来测试 RKNN-DPC聚类算法的性能. 这些数据集在样本数、

特征数和簇的数量是不同的, 表 2提供了每一个真实数据集的具体情况. 实验分别将 RKNN-DPC、DPC、FKNN-
DPC、RDDPC、DBSCAN和 K-means算法在 18个真实数据集进行了聚类. 实验结果见表 4, 最优的结果以粗体

显示.

从表 4可以看出, 本文的 RKNN-DPC在 18个真实数据集上的聚类结果总体优于其他聚类算法. 在一些 UCI

数据集上有较高的提升, 如 Ionosphere、WDBC数据集. RKNN-DPC在 Ionosphere数据集中 AMI、ARI、NMI较
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dc

DPC分别提高了 0.09、0.19、0.07, 在WDBC数据集上 AMI、ARI、NMI分别提高了 0.20、0.28、0.20, 原因在

于 DPC的参数截断距离   对小样本数据集敏感. DPC在 UCI数据集平均指标 AMI、ARI和 NMI分别为 0.494 5、
0.477 1、0.504 8, RKNN-DPC在 UCI数据集平均指标 AMI、ARI和 NMI分别为 0.579 9、0.601 4、0.586 4, 在 3
个指标上均有一定的提升. 在 18 个数据集中上 K-means 在 2 个数据集上取到最好的结果, 是因为 K-means 适用

于球形聚类, 许多真实数据集符合高斯分布, 近似为球形, 相反人工数据集是用来测试较为特殊的情况; RKNN-
DPC 算法在 Olivetti faces 和 COIL20 两个图像数据集上也有所提升, 如图 15 和图 16 表示 RKNN-DPC、DPC、
FKNN-DPC、RDDPC 和 K-means 这 5 种算法选择的正确类簇中心数量, RKNN-DPC 算法在 Olivetti faces 数据

集中正确的选择了 36 个类簇中心, 相比于 DPC 选择了 28 个类簇中心有较大的提升, 同样在 COIL20 数据集中,
DPC 只正确的选择了 13 个类簇中心, 而 RKNN-DPC 正确的选择了 17 个, 在类簇中心的选择和聚类性能上,
RKNN-DPC 相比于 DPC 有着较大的提升并且优于其他的改进算法. RKNN-DPC 算法是基于代表值选择类簇中

心, 改进的局部密度定义可以将类簇中点的密度更具层次化, 所以更容易选择具有代表性的类簇中心, 其次使用基

于 K近邻类簇权重的分配策略替代传统分配策略, 考虑了样本的周围分布情况, 所以 RKNN-DPC算法在人工数

据集和真实数据集上都能取到较好的聚类效果, 也说明其具有较好的泛化能力.

表 4    真实数据集实验结果
 

数据集 指标 RKNN-DPC DPC FKNN-DPC RDDPC DBSCAN K-means avg.

Iris

AMI 0.916 7 0.857 9 0.866 5 0.881 5 0.728 0.742 1 0.832 1
ARI 0.939 2 0.879 0.882 3 0.900 8 0.738 8 0.721 8 0.843 6
NMI 0.917 7 0.859 8 0.868 2 0.883 0.730 2 0.745 4 0.834
Arg- 10/16 0.18 20 5 0.82/2 3 －

Ionosphere

AMI 0.358 1 0.263 9 0.319 2 0.129 9 0.257 8 0.131 4 0.243 3
ARI 0.477 8 0.288 5 0.392 6 0.210 8 0.169 8 0.176 1 0.285 9
NMI 0.359 6 0.283 3 0.320 9 0.131 9 0.260 9 0.133 3 0.248 3
Arg- 7/19 0.31 14 14 0.87/4 2 －

Wine

AMI 0.833 6 0.723 2 0.846 8 0.740 7 0.585 7 0.813 5 0.757 2
ARI 0.856 1 0.698 9 0.866 5 0.726 9 0.529 1 0.836 8 0.752 3
NMI 0.835 4 0.726 1 0.848 4 0.743 4 0.590 4 0.815 4 0.759 8
Arg- 16/26 0.21 37 18 0.5/21 3 －

WDBC

AMI 0.682 0.485 5 0.641 1 0.497 9 0.006 7 0.622 5 0.489 2
ARI 0.786 0.501 6 0.692 9 0.517 4 0.004 8 0.730 1 0.538 8
NMI 0.682 4 0.486 3 0.641 6 0.498 6 0.010 1 0.623 0.490 3
Arg- 7/14 0.16 6 10 1.175/2 2 －

Seed

AMI 0.779 8 0.721 3 0.740 9 0.731 9 0.586 2 0.742 1 0.717
ARI 0.790 5 0.744 7 0.768 4 0.766 4 0.529 1 0.745 4 0.724
NMI 0.781 7 0.723 7 0.743 2 0.734 2 0.591 1 0.721 8 0.715 9
Arg- 7/9 0.08 6 5 0.24/16 3 －

Dermatology

AMI 0.852 3 0.821 7 0.863 2 0.855 9 0.644 0.881 1 0.819 7
ARI 0.820 8 0.728 1 0.794 1 0.775 4 0.466 9 0.883 6 0.744 8
NMI 0.855 5 0.825 5 0.866 2 0.859 2 0.649 3 0.742 5 0.799 7
Arg- 6/9 0.3 7 6 1.429/20 6 －

Parkinsons

AMI 0.414 4 0.347 3 0.298 9 0.273 1 0.152 5 0.231 8 0.286 3
ARI 0.472 7 0.391 0.376 9 0.268 6 0.207 4 0.051 9 0.294 7
NMI 0.417 8 0.351 3 0.303 2 0.276 1 0.159 7 0.235 0.290 5
Arg- 5/7 0.07 8 19 0.34/6 2 －

Libras Movement

AMI 0.602 3 0.566 1 0.593 6 0.597 8 0.397 7 0.547 6 0.550 8
ARI 0.385 9 0.352 6 0.339 1 0.372 1 0.113 4 0.327 0.315
NMI 0.654 7 0.621 8 0.647 2 0.650 3 0.472 8 0.606 9 0.608 9

　 Arg- 2/8 0.08 8 9 0.9/2 15 －
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图 15　Olivetti faces类簇中心选择 

表 4    真实数据集实验结果 (续)
 

数据集 指标 RKNN-DPC DPC FKNN-DPC RDDPC DBSCAN K-means avg.

Yeast

AMI 0.239 6 0.199 7 0.135 2 0.258 5 0.094 2 0.267 3 0.199
ARI 0.173 0.098 7 0.076 6 0.142 4 0.035 4 0.152 4 0.113
NMI 0.251 7 0.211 6 0.152 1 0.271 9 0.100 8 0.278 2 0.211
Arg- 6/14 0.06 50 8 0.14/25 10 －

Banknote

AMI 0.902 0.879 0.449 7 0.389 1 0.728 0.017 8 0.560 9
ARI 0.950 1 0.922 7 0.539 0.368 4 0.634 3 0.024 0.573
NMI 0.902 0.879 1 0.45 0.389 5 0.730 2 0.018 3 0.561 5
Arg- 2/17 0.11 20 15 0.31/5 2 －

Zoo

AMI 0.858 4 0.581 1 0.749 5 0.805 5 0.136 1 0.566 9 0.616 2
ARI 0.908 2 0.510 3 0.716 5 0.808 6 0 0.447 9 0.565 2
NMI 0.873 2 0.626 5 0.762 0.844 5 0.187 3 0.579 1 0.645 4
Arg- 4/6 0.9 13 6 0.01/5 7 －

MFCCs

AMI 0.735 7 0.609 7 0.600 1 0.619 7 0.711 9 0.685 1 0.660 3
ARI 0.877 2 0.725 8 0.645 9 0.696 6 0.828 0.579 2 0.725 4
NMI 0.736 6 0.610 7 0.601 2 0.621 3 0.712 9 0.686 1 0.661 4
Arg- 2/6 0.51 11 9 0.23/35 10 －

Vihecle

AMI 0.196 4 0.186 7 0.192 3 0.183 3 0.173 4 0.096 1 0.171 3
ARI 0.145 8 0.128 6 0.133 5 0.100 9 0.060 6 0.075 0.107 4
NMI 0.199 6 0.190 4 0.195 5 0.187 2 0.178 7 0.099 6 0.175 1
Arg- 10/33 0.33 5 6 0.25/4 4 －

Abalone

AMI 0.200 4 0.179 8 0.153 4 0.156 1 0.092 4 0.125 4 0.151 2
ARI 0.178 3 0.159 6 0.070 4 0.115 8 0.093 8 0.066 9 0.114 1
NMI 0.203 5 0.180 2 0.154 9 0.156 4 0.143 8 0.126 5 0.160 8
Arg- 10/33 0.08 9 8 0.2/2 3 －

Pima

AMI 0.051 9 0.035 8 0.051 5 0.026 9 0.017 5 0.050 7 0.039 0
ARI 0.109 3 0.078 0.080 4 0.079 5 0.051 0.102 3 0.083 4
NMI 0.052 9 0.037 1 0.052 9 0.029 0.018 7 0.051 7 0.040 3
Arg- 12/21 0.12 47 2 0.3/13 2 －

Thyroid

AMI 0.654 9 0.454 5 0.453 8 0.291 3 0.616 1 0.590 8 0.510 2
ARI 0.752 6 0.425 7 0.386 1 0.289 5 0.766 6 0.628 2 0.541 4
NMI 0.659 2 0.463 5 0.462 0.304 4 0.618 6 0.596 6 0.517 3
Arg- 2/6 0.3 22 5 0.1/8 3 －

Olivetti faces

AMI 0.798 9 0.751 3 0.720 3 0.781 1 0.581 9 0.617 4 0.708 4
ARI 0.673 2 0.550 8 0.539 6 0.585 5 0.143 1 0.412 6 0.484 1
NMI 0.880 7 0.847 0.831 3 0.866 0.732 3 0.764 8 0.820 3
Arg- 4/5 0.4 6 44 0.5/2 40 －

COIL20

AMI 0.890 9 0.792 8 0.837 6 0.865 6 0.696 2 0.784 2 0.811 2
ARI 0.763 4 0.493 5 0.452 3 0.657 6 0.210 5 0.618 9 0.532 7
NMI 0.896 0.802 7 0.845 7 0.871 8 0.713 3 0.794 2 0.820 6
Arg- 14/20 0.57 10 47 0.3/3 20 －
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图 16　COIL20类簇中心选择
 

 4   结　论

本文针对 DPC和改进的 DPC存在的问题, 提出了基于代表点与 K近邻的密度峰值聚类算法. 聚类过程主要

为: 选择类簇中心和分配非中心点. 对于类簇中心的选择, 基于 K近邻思想构造 K近邻密度, 提出代表点、代表值

定义, 在此基础上构造改进的局部密度计算方式, 解决了类簇差距问题; 对于非中心点的分配, 构造类簇权重公式,
考虑每个点的类簇可能性, 找到其最佳的类簇权重以完成最终聚类, 缓解了“多米诺效应”; 最后本文在人工数据集

和真实数据集上进行了实验, 实验证明 RKNN-DPC算法可以适用于不同大小、任意形状的数据集并且优于 DPC
的改进算法和常见聚类算法. 此外, 下一步的研究工作是尝试将该算法的思想应用到社区划分中, 研究基于改进

的 DPC的社区划分方法.
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