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摘    要：流形数据由一些弧线状或环状的类簇组成，其特点是同一类簇的样本间距离差距较大。密度峰值聚类

算法不能有效识别流形类簇的类簇中心且分配剩余样本时易引发样本的连续误分配问题。为此，本文提出面

向流形数据的共享近邻密度峰值聚类 (density peaks clustering based on shared nearest neighbor for manifold datasets,
DPC-SNN) 算法。提出了一种基于共享近邻的样本相似度定义方式，使得同一流形类簇样本间的相似度尽可能

高；基于上述相似度定义局部密度，不忽略距类簇中心较远样本的密度贡献，能更好地区分出流形类簇的类簇

中心与其他样本；根据样本的相似度分配剩余样本，避免了样本的连续误分配。DPC-SNN 算法与 DPC、FKNN-
DPC、FNDPC、DPCSA 及 IDPC-FA 算法的对比实验结果表明，DPC-SNN 算法能够有效发现流形数据的类簇中

心并准确完成聚类，对真实以及人脸数据集也有不错的聚类效果。
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Density peaks clustering based on shared nearest
neighbor for manifold datasets
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Abstract:  Manifold  data  consists  of  some arc-shaped  or  ring-shaped  clusters,  which  are  characterized  by  a  large  dis-
tance  between  samples  of  the  same  cluster.  Density  peaks  clustering  (DPC)  algorithm  cannot  effectively  identify  the
cluster centers of the manifold clusters and is prone to the problem of continuous misallocation of samples when allocat-
ing the remaining samples. To solve these problems, density peaks clustering based on shared nearest neighbor (DPC-
SNN)  algorithm  for  manifold  data  is  proposed  in  this  paper.  A  sample  similarity  definition  based  on  shared  nearest
neighbor is proposed to make the similarity between samples of the same manifold cluster as high as possible; Then, the
local density is defined based on the above similarity without ignoring the density contribution of samples farther from
the cluster centers, which can better distinguish the cluster centers from other samples of manifold cluster; And then, the
remaining  samples  are  allocated  according  to  the  similarity  of  samples  to  avoid  continuous  misallocation  of  samples.
The comparative experimental results between DPC-SNN and other algorithms of DPC, FKNN-DPC, FNDPC, DPCSA
and  IDPC-FA show that  DPC-SNN can  effectively  find  the  cluster  centers  of  manifold  data  and  accurately  complete
clustering, and has a good clustering effect on real and faces datasets.
Keywords: density peaks; clustering analysis; manifold data; K nearest neighbor; shared nearest neighbor; manifold
data; sample similarity; data mining; image processing

 

聚类算法是在不存在先验知识的前提下，依

据类簇内样本相似度尽可能大而类簇间的样本相
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似度尽可能小的原则，将样本划分成多个类簇。

迄今为止，聚类算法已被广泛应用于社区检测 [1]、

生物信息[2]、网络安全[3]、图像处理[4]、模式识别[5]

等多种不同领域。

聚类算法问世至今，已有多种聚类算法被陆

续提出。这些聚类算法大致分为[6-11]：基于划分的

聚类算法、基于密度的聚类算法、基于代表点的

聚类算法、基于层次的聚类算法、基于网格的聚

类算法、基于图论的聚类算法、基于模型的聚类

算法等。其中，基于划分和基于密度的聚类算法

由于原理简单、聚类效果好而广受欢迎。K-means
算法[12] 是经典的基于划分的聚类算法，通过迭代

寻找类簇中心，完成最优子类簇划分。K-means
算法擅长处理接近正态分布的数据集且对大规模

数据集具有良好的适应性，但其初始类簇中心需

随机选择、参数 K 值要人工确定且聚类结果受离

群点影响较大。基于密度的噪声应用空间聚类

(density based spatial clustering of applications with
noise, DBSCAN) 算法 [13] 是一种基于密度的聚类

算法，通过空间分布密度有效识别出各种形状的

类簇。DBSCAN 算法可有效滤除噪音并准确聚

类高密度区域的类簇，然而其对参数敏感，不适

应密度分布不均等复杂形态数据且不适合大规模

数据集聚类。

Rodriguezalex 等[14]提出了通过快速搜索和寻

找密度峰值聚类 (clustering by fast search and find
of density peaks, DPC) 的方法，简称密度峰值聚类

算法。DPC 算法通过样本的局部密度和相对距

离绘制决策图选择类簇中心，然后通过特定分配

策略将剩余样本依次分配给类簇中心所在类簇，

从而完成聚类。DPC 算法可通过决策图确定类

簇个数、找出并排除离群点，可识别任意维度和

形状类簇。然而，DPC 算法存在如下缺点：1）算
法的局部密度定义仅考虑了样本的密度因素而忽

略空间分布因素，难以找到复杂数据集的类簇中

心；2）在分配剩余样本时，易引发“多米诺骨牌”
效应，即一旦某一个样本分配错误，此错误会波

及该样本之后的其余样本。

针对 DPC 算法局部密度存在的问题，Xie 等[15]

提出了一种基于模糊加权 K 近邻的密度峰值检

测和点赋值的鲁棒聚类 (robust clustering by detect-
ing density peaks and assigning points based on fuzzy
weighted K-nearest neighbors, FKNN-DPC) 算法。

FKNN-DPC 算法采用基于 K 近邻的局部密度定义

取代基于截断距离的密度定义，缓解了算法参数

选取对聚类结果的影响。Du 等 [16] 提出一种基于

模糊邻域的鲁棒密度峰值聚类算法 (robust density
peaks clustering algorithm using fuzzy neighborhood,
FNDPC)。FNDPC 提出基于模糊邻域的局部密度

定义方式，旨在识别任意形状、密度、空间分布和

规模数据集的类簇中心，在保持 DPC 算法高效性

的前提下提升了算法鲁棒性。Zhao 等[17] 提出基于

萤火虫算法的改进密度峰值聚类 (improved density
peaks clustering based on firefly algorithm, IDPC-
FA) 算法。IDPC-FA 算法通过加权因子平衡 DPC
算法中截断核和高斯核的影响，重新定义了局部

密度并通过萤火虫算法科学地选取参数，有效消

除了 DPC 算法面对不同规模数据集时需要更替

局部密度定义以及算法参数需要人工指定这 2 个

缺点，极大地提升了算法的鲁棒性。

针对 DPC 算法分配策略存在的不足，Xu 等[18]

提出类簇合并策略的密度峰值聚类 (feasible dens-
ity peaks clustering algorithm with a merging strategy,
FDPC) 算法。FDPC 在分配剩余样本时，通过

DPC 算法聚类出一定数量的微簇，之后根据各微

簇之间的反馈值递归合并微簇，得出最终的聚类

结果。Yu 等 [19] 提出基于加权局部密度序列和最

近邻分配的密度峰值聚类 (density peaks clustering
based on weighted local density sequence and nearest
neighbor assignment, DPCSA) 算法。DPCSA 算法

采用 2 阶段动态分配策略，利用最近邻动态表提

高效率。Xu 等 [20] 提出基于累积近邻度及微簇合

并的密度峰值聚类 (density peaks clustering based
on cumulative nearest neighbor degree and micro
cluster merging, DPC-CNND-MCM) 算法。该算法

将改进后的图形度连接引入 DPC 算法，缓解 DPC
算法引发的“多米诺骨牌”效应。赵嘉等 [21] 提出

基于相互邻近度的密度峰值聚类 (density peaks
clustering based on mutual neighbor degree, DPC-
MND) 算法。为应对密度分布不均数据集，该算

法引入 K 近邻思想定义样本的相互邻近度并据

此邻近度重新制定样本的分配策略，解决了数据

密集程度不统一时聚类效果不理想的问题。上述

改进算法都在不同程度上提高了 DPC 的聚类精

度，但对复杂数据效果仍然不佳。

流形数据由一些弧线状或环状的类簇组成，

生活中处处有它的影子，如图像分割、Web 分析

等 [22]。流形数据中同簇样本间的距离跨度较大，

在确定类簇中心时，由于 DPC 算法通过核函数将

样本间基于欧氏距离的相似度转化成局部密度，

而流形数据同一类簇样本间的欧氏距离可能相差

极大，因此仅基于欧氏距离的相似度无法使得同
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一类簇样本间的相似度尽可能高，所以 DPC 算法

的局部密度定义方式不适应流形数据。类簇中心

的选择与局部密度高度相关，故 DPC 算法难以找

到流形数据正确的类簇中心。在分配剩余样本

时，由于流形数据的类簇中心与簇中部分样本之

间距离相距甚远，而根据 DPC 算法的分配策略，

它在确定类簇中心后会将剩余样本依次就近分配

给密度较大的样本且是链式分配，此举会造成大

量样本的分配错误。

为弥补 DPC 算法处理流形数据的不足，本文

提出一种面向流形数据的共享近邻密度峰值聚

类 (density peaks clustering based on shared nearest
neighbor for manifold datasets, DPC-SNN) 算法。首

先，提出了基于共享近邻的样本相似度定义规

则，使同一类簇中的样本相似度尽可能高；其次，

基于上述相似度重新定义局部密度，加强与类簇

中心有共享近邻的样本对其密度贡献且不忽略距

类簇中心较远样本的贡献，更好地识别出类簇中

心；最后，通过样本相似度构造样本相似度矩阵

并通过该矩阵完成剩余样本的分配。实验结果表

明，DPC-SNN 算法在流形数据集以及真实数据集

上均表现良好。 

1   密度峰值聚类算法

ρi δi

密度峰值聚类算法基于如下假设：类簇中心

被局部密度较低的邻居样本环绕且类簇中心之间

相对距离较远。DPC 算法的聚类过程可概括为：

首先，计算样本的局部密度 和相对距离 ；其次，

根据局部密度和相对距离绘制决策图并依据决

策图选择类簇中心；最后，将剩余样本依次分配

给距离其最近且密度较高的样本所在类簇，完成

聚类。

DPC 算法中局部密度定义为

ρi =
∑
i, j

χ
(
di j−dc

)
, χ(x) =

{
1 x < 0
0 x ⩾ 0

(1)

ρi =
∑
i, j

exp
(
−

d2
i j

d2
c

)
(2)

di j xi x j dc

ρi xi

dc

xi

xi

xi xi

式中： 为样本 与样本 之间的欧氏距离； 为

样本的截断距离，此参数需提前指定。式 (1) 为

基于截断核的局部密度定义， 的值为与样本 的

距离小于截断距离 的样本个数之和。在此定义

下，只有与样本 距离较近的样本会对其产生密

度贡献，而远离样本 的样本对其密度贡献为 0。
此公式适用于大规模数据。式 (2) 为基于高斯核

的局部密度定义，在此定义下，其余样本对样本

的密度贡献随距离递减，但远离样本 的样本对

其仍有密度贡献。此公式适用于小规模数据。

DPC 算法的相对距离定义为
δi = min

j:ρ j>ρi

(
di j

)
(3)

δi =max
j

(
di j

)
(4)

ρi δi

ρi δi

计算完成后，以 作为横坐标， 作为纵坐标，

建立决策图，选取 和 均较大的样本作为类簇中心。

ρi

δi

在聚类中心选出后，根据样本的局部密度

和相对距离 ，将剩余样本依次分配给与其距离

最近且局部密度更高的样本所在类簇。 

2   DPC-SNN 算法

样本与其大部分邻居往往归属同一类簇，故

可通过其邻居的局部信息更好地定义样本局部密

度。特别地，样本与其邻居间的共享区包含较多

的局部信息，能更准确地反映样本的分布情况。

同时，不合适的相似度矩阵往往会引发分配连带

错误。样本间共享区对样本相似度和局部密度定

义都有着极为重要的作用，故可通过样本与其邻

近样本定义样本间的相似度和样本的局部密度。 

2.1    共享近邻的样本相似度

本文利用样本近邻信息定义样本间的相似

度，使用相似度描述样本间的密度差异，从而确

定样本的局部密度。样本的近邻可分为共享区和

非共享区。共享区为两样本 K 近邻的交集，其余

部分即非共享区，两区域在不同程度上反映样本

间的相似程度，但共享区中样本更能反映样本相

似性，故 DPC-SNN 算法通过共享区样本数计算

样本相似度。

D
xi xi

xi dik

定义 1　K 近邻。升序排列数据集 中样本

与剩余样本距离，前 K个样本即样本 的 K近邻

集合，第 K个样本与样本 的距离记作 ，定义为
KNN(xi) = {x j ∈ D|di j ⩽ dik} (5)

xi x j定义 2　共享近邻。样本 与 的共享近邻集

合定义为
SNN(xi, x j) = KNN(xi)∩KNN(x j) (6)

wi j xi x j

wi j

定义 3　样本相似度 。对于样本 和 ，其

相似度 定义为

wi j = e−d2
i j × e

|SNN(xi ,x j )|
k (7)

|SNN(xi, x j)| xi x j

ex

式中： 为样本 和 的共享近邻个数，共

享近邻个数越多，数据点越相似，故式 (7) 增强了

样本与其共享近邻样本的相似度。指数函数 可

避免取值过大影响后续计算。 

2.2    共享近邻的局部密度

xi定义 4　共享近邻的局部密度。对样本 ，其

局部密度定义为
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ρi =
∑

j,i

(
α(dik −di j)wi j+α(diave −di j)e

−di j
2

( j−k)2

)
(8)

式中卡方函数定义为

α(x) =
{

1 x ⩾ 0
0 x < 0

(9)

diave式中 的计算公式为

diave =

∑
x j<KNN(xi)

di j

N −K
(10)

dik xi k

diave xi

N K xi

式中： 为样本 到其第 个近邻点之间的欧氏距

离， 为样本 与其 K 近邻点之外的其余样本间

距离之和的平均值， 为样本规模， 为样本 的

K 近邻个数。

xi xi

xi

式 (8) 中，以加号为界可将公式视为 2 部分。

第 1 部分计算样本 的 K 近邻范围内样本对 的

密度贡献，由于拥有共享近邻的样本更可能属于

同一类簇，所以加强与类簇中心有共享近邻的样

本对其密度贡献，增大类簇中心与其他样本的密

度差异，能更好地找到类簇中心。第 2 部分计算

其余样本对 的密度贡献，由于流形数据中一些

样本距类簇中心较远，故不应忽略这些样本对其

密度贡献，样本对类簇中心的密度贡献随距离增

大而减小，当样本距类簇中心过远时令其密度贡

献为 0，可以有效消除离群点的影响。

在 Circle 数据集上作对比实验，验证高斯核、

截断核和共享近邻 3 种方式定义的局部密度对类

簇中心选取的影响，结果如图 1 所示。
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图 1    不同局部密度在 Circle 数据集上获得的类簇中心

Fig. 1    Cluster  centers  obtained  from  the  Circle  dataset
through different local densities

  

Circle 数据集由 2 个环形合围着一个团状类
簇，共 3 个类簇。由于截断核的局部密度仅与截
断范围内的样本个数相关，而高斯核的局部密度
几乎不考虑距离样本较远的其他样本的密度贡
献，故这 2 种局部密度只能较好地识别类似球形
簇的类簇中心。可是流形数据中存在一些距离类
簇中心较远的样本，故前述 2 种局部密度定义方
式都不适合流形数据。正如图 1(a) 和 (b) 所示，
类簇中心用空心五角星表示，这 2 种方式仅识别
出 2 个正确的类簇中心。反观图 1(c)，共享近邻
的局部密度能准确识别出 3 个类簇的类簇中心，
为之后正确分配剩余样本打好了基础。 

2.3    共享近邻的分配策略

DPC 算法的分配策略只考虑样本密度与距离

之间的关系，在识别类簇中心后，会将剩余样本

依次就近分配给密度较大的样本并且是链式分

配，而流形数据的同一类簇中的样本之间往往相

距较远，故 DPC 算法会造成大量样本的分配错

误。为此，借助 2.1 节提出的共享近邻的样本相

似度公式计算样本间的相似度，构建样本相似度

矩阵，据此进行样本分配。DPC-SNN 算法的样本

分配过程如下：首先，通过决策图自动选择类簇

中心并标为已处理样本；其次，将与已处理样本

相似度最高的剩余样本分配给对应已处理样本所

在类簇，循环至剩余样本与已处理样本的相似度

皆为 0 或不存在剩余样本；最后，若存在剩余样

本，则采用 DPC 算法分配策略分配。
为验证共享近邻的分配策略的有效性，采用

高斯核的局部密度分别结合 DPC 和 DPC-SNN 算
法的分配策略在 LineBlobs 数据集上进行对比实
验，结果见图 2。LineBlobs 数据集的形状为一个
大的半弧形包裹着 2 个较小的矩形，半弧形和 2
个矩形各自为一个类簇，共 3 个类簇。图 2(a) 为
高斯核与 DPC 算法分配策略结合的聚类结果，可
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以看到 DPC 算法通过高斯核计算的局部密度找

到了正确的密度中心点，但由于 DPC 分配策略的

局限性，错将半弧形右上方稀疏区域的样本分配

给了图中密集的上方右侧矩形所在类簇，导致未

能准确归类样本。上述错误发生的原因是：按照

DPC 算法的分配策略，在找到类簇中心后，会将

后续样本就近分配给密度更大的样本所在类簇。

具体来说，DPC 算法对图 2(a) 上方右侧框线中样

本进行分配时，由于上方右侧矩形类簇的样本距

橙框中样本更近，故 DPC 算法将框线中样本错误

地分配给了上方右侧矩形类簇，而不是下方弧形

类簇。而如图 2(b) 所示，本文所提出的共享近邻

分配策略在分配样本时克服了上述问题，完美聚

类 LineBlobs 数据集。
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图 2    高斯核与 2 种分配策略组合在 LineBlobs 数据集上

的聚类结果
Fig. 2    Clustering results of gaussian kernel and two alloca-

tion strategies on LineBlobs dataset
 
  

2.4    DPC-SNN 算法步骤

DPC-SNN 算法的流程如下：

D k输入　数据集 ，样本的 K 近邻参数 。

输出　最终聚类结果，样本类簇标签。

1) 数据预处理，数据归一化，构造距离矩阵；

2) 利用式 (7) 计算样本间基于共享近邻的样

本相似度并构造相似度矩阵；
xi ρi

xi δi

3) 利用式 (5)~(8) 计算样本 的局部密度 ，利

用式 (3)~(4) 计算样本 的相对距离 ；

4) 构造决策图，选取类簇中心并标为已处理

样本；

5) 将已处理样本相似度最高的剩余样本分配

给对应已处理样本所在类簇；

6) 若其余样本与已处理样本相似度均为 0，
转至步骤 7)；否则，转至步骤 5)；

7) 若存在剩余样本，则通过 DPC 算法分配剩

余样本；否则结束。 

3   实验结果与分析
 

3.1    实验设置

本文将 DPC-SNN 算法与 DPC、FKNN-DPC、

FNDPC、DPCSA 和 IDPC-FA 算法在 8 个流形数据

集和 10 个真实数据集上进行实验，验证 DPC-SNN
算法的性能。数据集信息如表 1、表 2 所示。为

更直观观察实验结果，流形数据集均采用二维数

据，数据量从 266~1 897 个样本不等。真实数据集

相比于流形数据集类簇数更多并且维数也更高，

更能检验算法性能。
 

  
表 1    流形数据集的基本信息

Table 1    Basic information of manifold datasets
 

数据集 样本数 维数 类簇数

Lineblobs 266 2 3

Pathbased 300 2 3

Spiral 312 2 3

Jain 373 2 2

Sticks 512 2 4

Db 630 2 4

Cmc 1 002 2 3

Circle 1 897 2 3
 
 

 

  
表 2    真实数据集的基本信息

Table 2    Basic information of real datasets
 

数据集 样本数 维数 类簇数

Iris 150 4 3

Wine 178 13 3

Seeds 210 7 3

Ecoli 336 8 8

Ionosphere 351 34 2

Libras 360 90 15

WDBC 569 30 2

Segmentation 2 310 20 7
 

算法的参数调校细节如下：DPC 算法的截断

距离选取的比率以 0.1% 为步长在 0.1%~5% 调

校；DPC-SNN 和 FKNN-DPC 算法的近邻参数 K
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以 1 为步长在 1~50 调校；FNDPC 算法的参数以

0.01 为步长在 0.01~1 调校，其余算法无需调参。

本文实验采用的硬件环境为 Intel(R) Core(TM) i5-
9400F CPU@2.90 GHz、16G RAM、Windows 10 的

64 位操作系统。为评价聚类结果，本文采用调整互

信息 ( adjusted mutual iformation, AMI)、调整兰德系数

( adjusted rand index, ARI)[23] 以及 Fowlkes-Mal-
lows 指数 ( Fowlkes-Mallows index, FMI ) [24]3 个评

价指标，指标值一般在 0~1，值越大则表示聚类结

果越好。 

3.2    流形数据集的实验结果及分析

为验证 DPC-SNN 算法在流形数据集上的表

现，用 6 种算法在 8 个流行数据集上进行实验，结

果如表 3 所示，表中最优的实验结果用加粗字体

表示，“Arg-”代表各算法获得最佳聚类结果时的

参数取值。表 3 中，DPC-SNN 算法在 Lineblobs、
Spiral、Jain、Sticks、Db、Cmc 和 Circle 数据集上均

得到了指标的最佳值 1，在 Pathbased 上的表现也

接近最佳。在聚类 Db 这一典型流形数据集时，

对比算法中效果最好的 IDPC-FA 的 3 个评价指标

分别为 0.652 6、0.503 3 和 0.699 9，而 DPC-SNN 的

评价指标均为 1，相比分别增长了 53.23%、98.69%
和 42.88%；同理，DPC-SNN 相较于 DPC 算法分别

增长了 92.86%、257.91% 和 70.85%。综上，DPC-
SNN 算法处理形状复杂的流形类簇的能力优于

其他对比算法。
 

  
表 3    6 种算法在流形数据集上的比较

Table 3    Comparison of six algorithms on manifold datasets
 

数据集 算法 AMI ARI FMI Arg- 数据集 算法 AMI ARI FMI Arg-

Lineblobs

DPC-SNN 1 1 1 3

Sticks

DPC-SNN 1 1 1 2

IDPC-FA 1 1 1 — IDPC-FA 1 1 1 —

DPCSA 1 1 1 — DPCSA 0.763 4 0.636 0 0.744 3 —

FNDPC 0.638 6 0.576 9 0.721 8 0.21 FNDPC 0.763 4 0.639 0 0.746 7 0.16

FKNN-DPC 1 1 1 12 FKNN-DPC 1 1 1 6

DPC 0.779 9 0.721 0 0.816 6 3.7 DPC 0.809 4 0.753 4 0.823 5 2.1

Pathbased

DPC-SNN 0.965 1 0.979 5 0.986 3 17

Db

DPC-SNN 1 1 1 8

IDPC-FA 0.844 2 0.859 3 0.906 7 — IDPC-FA 0.652 6 0.503 3 0.699 9 —

DPCSA 0.707 3 0.613 3 0.751 1 — DPCSA 0.413 6 0.109 6 0.468 9 —

FNDPC 0.575 1 0.506 7 0.706 5 0.01 FNDPC 0.509 8 0.271 4 0.580 3 0.09

FKNN-DPC 0.930 5 0.949 9 0.966 5 9 FKNN-DPC 0.510 7 0.271 8 0.579 3 19

DPC 0.521 2 0.471 7 0.666 4 3.8 DPC 0.518 5 0.279 4 0.585 3 4.0

Spiral

DPC-SNN 1 1 1 3

Cmc

DPC-SNN 1 1 1 5

IDPC-FA 1 1 1 — IDPC-FA 0.809 3 0.842 1 0.902 7 —

DPCSA 1 1 1 — DPCSA 0.665 6 0.576 1 0.745 4 —

FNDPC 1 1 1 0.07 FNDPC 0.809 3 0.842 1 0.902 7 0.28

FKNN-DPC 1 1 1 6 FKNN-DPC 1 1 1 49

DPC 1 1 1 1.8 DPC 0.385 7 0.266 1 0.537 7 5

Jain

DPC-SNN 1 1 1 2

Circle

DPC-SNN 1 1 1 15

IDPC-FA 1 1 1 — IDPC-FA 0.462 9 0.438 5 0.765 2 —

DPCSA 0.216 7 0.044 2 0.592 4 — DPCSA 0.295 0 0.083 3 0.524 2 —

FNDPC 0.596 1 0.725 7 0.905 1 0.47 FNDPC 0.423 6 0.273 2 0.586 3 0.29

FKNN-DPC 0.709 2 0.822 4 0.935 9 43 FKNN-DPC 0.706 3 0.613 9 0.779 0 32
DPC 0.618 3 0.714 6 0.881 9 0.8 DPC 0.274 7 0.055 4 0.500 5 3.3

 
 

下文采用 Friedman 检验分析 6 种算法在流形

数据集上的性能差异，结果如表 4、表 5 所示。表 4
为 6 种算法在流形数据集上聚类结果的秩均值，秩

均值不同说明算法之间性能有差异。表 5 为 DPC-
SNN 与其他算法在流形数据集上指标差异显著

性检验。其中，P值表示 DPC-SNN 与其他算法具

备显著性差异的概率，统计学上认为 P小于 0.05 的

事件为小概率事件，即在 0.05 水平上具备显著性差

异。小于 0.05 的 P值在表中用加粗字体表示。

如表 4 所示，DPC-SNN 算法的秩均值高于其

他算法，说明 DPC-SNN 算法在 AMI、ARI 和 FMI
3 个指标上优于其他算法。如表 5 所示，DPC-SNN
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与 DPCSA、FNDPC、DPC 算法的 3 个指标在 0.05
水平上具备显著性差异，而与 IDPC-FA、FKNN-DPC
在 0.05 水平上不具备显著性差异。综上，DPC-SNN
算法在流形数据集上聚类性能优于其他算法。 

  
表 4    6 种算法在流形数据集上指标的秩均值

Table 4    Rank mean of indices of six algorithms on mani-
fold datasets

 

算法 AMI ARI FMI
DPC-SNN 5.25 5.25 5.25
IDPC-FA 4.38 4.38 4.38
DPCSA 2.31 2.25 2.25
FNDPC 2.31 2.50 2.62

FKNN-DPC 4.44 4.44 4.31
DPC 2.31 2.19 2.19

 
  

表 5    DPC-SNN 与其他算法在流形数据集上指标差异显
著性检验

Table 5    Test for significance of indices difference between
DPC-SNN and other algorithms on manifold data-
sets

 

算法 AMI ARI FMI
IDPC-FA 0.350 0.350 0.350
DPCSA 0.002 0.001 0.001
FNDPC 0.002 0.003 0.005

FKNN-DPC 0.385 0.385 0.316
DPC 0.002 0.001 0.001

  

受篇幅限制，列出 6 种算法在 2 种典型流形数

据集上的聚类结果图，如图 3 所示，图中“五角星”
表示类簇中心，不同类簇的样本使用不同颜色表示。
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图 3    6 种算法在 Db 数据集上的聚类结果

Fig. 3    Clustering results of six algorithms on Db dataset
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如图 3 所示，包含 630 个样本的 Db 数据集的

样本分布图由 4 个弧形类簇组成。其中聚类难度

最高的当属图中央的形似“S”的类簇，该类簇不

仅在 4 个类簇中包含样本最多，且样本分布较为

分散。观察图 3 可知，除 DPC-SNN 算法外，其他

各算法均未找到正确的类簇中心。其中，FND-
PC、FKNN-DPC 和 DPC 算法由于寻找类簇中心

时出错，都将图中下半部分本属于 2 个类簇的样

本错误地归为同一类簇，导致聚类结果不佳。ID-
PC-FA 将右上方区域样本归为一类，而 DPCSA 算

法则将中间区域样本视为一类，降低了聚类质

量。DPC-SNN 算法在找到正确的类簇中心基础

上，运用合适的分配策略准确地对 Db 数据集完

成聚类。

如图 4，Jain 数据集分布图为上下 2 个弧形交

错，上疏下密。除 DPC 算法外，其他算法均找到

了正确的类簇中心，不过具体位置略有偏差。而

DPC 找到的类簇中心位置均位于图中下半部分，

即位于数据集中的密集区域，聚类结果不佳，这

也是 DPC 算法最大的短板之一。反观其他算法，

虽然 DPCSA、FKNN-DPC 和 FNDPC 算法找到了

正确的类簇中心，但未将 2 类簇准确区分。聚类

结果理想的只有 DPC-SNN 和 IDPC-FA 算法，它

们类簇中心的寻找和样本分配均准确无误。 
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图 4    6 种算法在 Jain 数据集上的聚类结果

Fig. 4    Clustering results of six algorithms on Jain dataset
 
  

3.3    真实数据集的实验结果及分析

为进一步验证 DPC-SNN 算法的有效性，将

6 种算法在来源于 UCI 机器学习数据库[25] 的 8 个

真实数据集 Iris、Wine、Seeds、Ecoli、Ionosphere、
WDBC、Libras 和 Segmentation 上进行实验，并计

算其结果的秩均值，对比实验结果见表 6。
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表 6    6 种算法在真实数据集上的比较

Table 6    Comparison of six algorithms on real datasets
 

数据集 算法 AMI ARI FMI Arg- 数据集 算法 AMI ARI FMI Arg-

Iris

DPC-SNN 0.883 1 0.903 8 0.935 5 12

Inonsphere

DPC-SNN 0.396 1 0.508 6 0.795 4 19

IDPC-FA 0.862 3 0.885 7 0.923 3 — IDPC-FA 0.135 5 0.218 3 0.643 2 —

DPCSA 0.883 1 0.903 8 0.935 5 — DPCSA 0.133 5 0.213 5 0.639 0 —

FNDPC 0.883 1 0.903 8 0.935 5 0.11 FNDPC 0.163 0 0.248 3 0.653 1 0.06

FKNN-DPC 0.883 1 0.903 8 0.935 5 22 FKNN-DPC 0.348 5 0.479 0 0.771 6 8

DPC 0.860 6 0.885 7 0.923 3 0.2 DPC 0.137 6 0.223 1 0.647 6 0.4

Wine

DPC-SNN 0.859 8 0.883 7 0.927 7 45

Libras

DPC-SNN 0.577 0 0.363 9 0.413 8 20

IDPC-FA 0.767 5 0.771 3 0.847 8 — IDPC-FA 0.573 3 0.381 6 0.424 7 —

DPCSA 0.748 0 0.741 4 0.828 3 — DPCSA 0.538 8 0.309 5 0.379 1 —

FNDPC 0.789 8 0.802 5 0.868 6 0.26 FNDPC 0.549 4 0.329 0.386 9 0.17

FKNN-DPC 0.848 1 0.883 9 0.922 9 8 FKNN-DPC 0.555 4 0.345 9 0.404 4 10

DPC 0.706 5 0.672 4 0.783 5 2 DPC 0.535 8 0.319 3 0.371 7 0.3

Seeds

DPC-SNN 0.750 0 0.800 2 0.866 2 34

Segmentation

DPC-SNN 0.603 5 0.520 5 0.597 6 44

IDPC-FA 0.729 9 0.767 0 0.844 4 — IDPC-FA 0.717 9 0.649 3 0.698 2 —

DPCSA 0.660 9 0.687 3 0.791 8 — DPCSA 0.513 0 0.366 7 0.488 7 —

FNDPC 0.713 6 0.754 5 0.836 1 0.07 FNDPC 0.717 6 0.633 8 0.685 9 0.19

FKNN-DPC 0.775 7 0.802 4 0.868 2 9 FKNN-DPC 0.601 3 0.478 0 0.569 5 8

DPC 0.729 9 0.767 0 0.844 4 0.7 DPC 0.692 7 0.600 4 0.673 0 1.5

Ecoli

DPC-SNN 0.678 1 0.767 2 0.836 3 60

Wdbc

DPC-SNN 0.754 0 0.750 2 0.930 8 41

IDPC-FA 0.663 8 0.756 1 0.828 4 — IDPC-FA 0.623 7 0.742 3 0.882 9 —

DPCSA 0.440 6 0.459 3 0.646 7 — DPCSA 0.336 1 0.377 1 0.759 5 —

FNDPC 0.483 3 0.561 8 0.717 8 0.35 FNDPC 0.607 6 0.364 5 0.875 8 0.05

FKNN-DPC 0.587 8 0.589 4 0.702 7 2 FKNN-DPC 0.642 3 0.761 3 0.889 4 2

DPC 0.497 8 0.446 5 0.577 5 0.4 DPC 0.436 6 0.496 4 0.794 1 0.5
 
 

由表 6 可知，在小麦种子数据集 Seeds 上，FKNN-
DPC 算法的聚类效果最佳，DPC-SNN 算法的聚类

效果略低于前者，而其他算法的效果皆不如前两

者。对于手势数据集 Libras，DPC-SNN 算法的

AMI 值是最佳的，而其 ARI 和 FMI 值较之 IDPC-FA
略低，但仍高于其他算法。在数据集 Segmenta-
tion 上，IDPC-FA 算法取得了最佳的聚类效果，DPC
算法紧随其后，而 DPC-SNN 算法则表现不佳。

除上述 3 个数据集外，在鸢尾花卉数据集 Iris、红

酒数据集 Wine、大肠杆菌数据集 Ecoli、电离层数

据集 Ionosphere 和乳腺癌数据集 Wdbc 上，DPC-
SNN 算法均取得了最佳的聚类效果。

表 7 和表 8 分别为采用 Friedman 检验和 P值

对比分析 6 种算法在真实数据集上的聚类结果。

如表 7 所示，DPC-SNN 算法在 3 个指标上的

秩均值皆最高。对比算法中结果最好的 FKNN-
DPC 与 DPC-SNN 的秩均值相差接近 1，其他算法

则相差更多。如表 8 所示，DPC-SNN 与 DPCSA、

DPC 算法的 3 个指标和 FNDPC 算法的 AMI 指标

在 0.05 水平上具备显著性差异，而与其他算法在

0.05 水平上不具备显著性差异。综上，DPC-SNN
算法不仅能在人工合成的流形数据集上取得极佳

的聚类结果，在真实数据集上也有良好的聚类效果。
 

  
表 7    6 种算法在真实数据集上指标的秩均值

Table 7    Rank mean of indices of six algorithms on real
datasets

 

算法 AMI ARI FMI

DPC-SNN 5.31 4.94 5.19

IDPC-FA 3.81 3.88 3.88

DPCSA 1.69 1.81 1.81

FNDPC 3.44 3.31 3.69

FKNN-DPC 4.44 4.69 4.31

DPC 2.31 2.38 2.13
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表 8    DPC-SNN 与其他算法在真实数据集上指标差异显
著性检验

Table 8    Test for significance of indices difference between
DPC-SNN and other algorithms on real datasets

 

算法 AMI ARI FMI

IDPC-FA 0.109 0.256 0.161

DPCSA 0.000 0.001 0.000

FNDPC 0.045 0.082 0.109

FKNN-DPC 0.350 0.798 0.350

DPC 0.001 0.006 0.001
 
  

3.4    人脸图像数据集的实验结果及分析

Olivetti Faces 数据集[26] 产生于英国剑桥奥利

维蒂研究实验室，是典型的流形数据集，已在机

器学习领域得到广泛应用。此数据集记录了不同

时间、光线、表情、面部细节条件下拍摄的 40 个

受试者共计 400 幅人脸图像，每幅图像大小为 92×
112，8 位灰度。表 9 给出了该数据集在 6 种算法

上分别进行聚类实验的结果。
 

  
表 9    算法在 Olivetti Faces 数据集上的比较

Table 9    Comparison of algorithms on Olivetti Faces data-
set

 

算法 AMI ARI FMI Arg-

DPC-SNN 0.843 3 0.733 0 0.741 3 6

IDPC-FA 0.809 3 0.692 4 0.702 9 —

DPCSA 0.825 4 0.702 5 0.712 7 —

FNDPC 0.796 5 0.665 2 0.677 8 0.44

FKNN-DPC 0.798 9 0.678 4 0.688 5 5

DPC 0.789 1 0.654 9 0.670 1 3.0
 
 

为验证 DPC-SNN 的改进效果，DPC-SNN 与

DPC 在人脸数据集上的聚类结果如图 5 所示，第

1~20 号人脸图像依上下顺序排列在左侧，21~
40 号人脸图像依次右侧排列，不同类簇的人脸图

像使用不同的颜色表示，若属于同一个人的图像

识别率低于 50% 则视为未被识别并标记为灰色，

类簇中心用白色小圆点表示。

如图 5 所示，图 5(a) 中第 9、14、16、19、23、
36、38 号图像中均有 1~5 幅数目不等的图像未被

DPC 算法识别，而如图 5(b) 所示，上述号码的图

像被 DPC-SNN 算法全部识别并分配到正确类

簇；图 5 ( a ) 中第 1、 5、 3 9、 4 0 号图像中亦有

3~10 幅图像未被 DPC 算法识别，DPC-SNN 算法

虽未完全识别这些图像，但在前者的基础上降低

了识别失误率，尤其是第 40 号图像，直接将未被

识别的图像幅数从 10 降低到 4。综上，DPC-SNN
算法更能应对人脸数据集的复杂结构，达到良好

的聚类效果。
 

 

(a) DPC

(b) DPC-SNN 
图 5    DPC 和 DPC-SNN 算法在 Olivetti Faces 数据集上的

聚类结果
Fig. 5    Clustering  results  of  DPC  and  DPC-SNN  algor-

ithms on Olivetti Faces dataset
 
  

4   结束语

针对 DPC 算法聚类流形数据时难以找到准

确的类簇中心以及样本分配易引发“多米诺骨牌”
效应的问题，本文提出了一种面向流形数据的共

享近邻密度峰值聚类算法。首先，提出了基于共

享近邻的样本相似度定义方式，确保同一流形类

簇中样本间相似度尽可能高；其次，基于上述相

似度定义局部密度，不忽略距类簇中心较远样本
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的密度贡献，结合流形数据的特点能准确地找出

流形类簇的类簇中心；最后，根据样本相似度分

配剩余样本，采用广度优先搜索策略，有效避免

样本的连续误分配。实验结果表明，DPC-SNN 算

法在流形数据集上聚类效果优秀，在真实以及人

脸数据集上综合表现也优于其他对比算法。但是

本文算法参数的指定仍需人工干预，如何通过算

法自动确定参数将成为下一步研究的重点。同

时，群体智能 [27-28] 的引入有望进一步提升聚类算

法的性能，特别是借助群智能进化[29] 的途径将使

得聚类算法的自适应性更加趋于完善。
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