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摘    要：混合数据是指包含密度分布不均和流形特征的数据集。密度峰值聚类算法局部密度定义方式易忽略
密度分布不均数据集类簇间样本的疏密差异，导致误选聚类中心；分配策略依据欧氏距离进行样本分配，不适
用于流形数据集同一类簇样本相距较远的情况，致使样本被错误分配。针对这些问题，本文提出一种面向混合
数据的对称邻域和微簇合并密度峰值聚类算法。该算法引入对称邻域概念，采用对数倒数累加方法重新定义
局部密度，有效提升了聚类中心的识别度；同时，提出了一种基于密度差的微簇个数选取方法，使微簇个数的
选取处于合理范围；此外，设计了一种微簇间相似性度量方法进行微簇合并，避免了分配时产生的连带错误。
实验表明，相较于对比算法，本文算法在混合数据集、UCI 数据集和图像数据集上均取得较好的聚类效果。
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Abstract: Mixed data refers to datasets containing uneven density distribution and streaming features. The local density
definition of density peak clustering algorithm is apt to ignore the sparsity difference of samples between clusters of un-
even density distribution dataset, which leads to misselection of clustering centers; the allocation strategy is based on the
Euclidean distance for the allocation of the samples, which is not applicable to the streaming dataset with the same type
of clusters in the case of the samples far away, resulting in the samples being misallocated. In this paper, we propose a
density peak clustering algorithm based on symmetric neighborhood and micro-cluster  merging for mixed datasets  al-
gorithm (DPC-SNMM). The algorithm introduces the concept of symmetric neighborhood and redefines the local dens-
ity by using the logarithmic inverse cumulative method, which effectively improves the identification of clustering cen-
ters; at the same time, it proposes a method of selecting the number of micro-clusters based on the difference of densit-
ies, which puts the selection of micro-clusters in a reasonable range; moreover, it designs an inter-micro-cluster similar-
ity metric to perform the micro-cluster merging, which avoids the cascading errors generated during the allocation. Ex-
periments show that compared with comparison algorithms, the algorithm in this paper achieves better clustering results
on mixed datasets, UCI datasets and image datasets.
Keywords: density peaks clustering; uneven density; manifold data; K near neighbour; inverse close neighbor; symmet-
ric neighborhood; similarity between micro-clusters; micro-cluster merging

聚类作为数据挖掘领域的一种重要技术，由

于不依赖于预定义的类别以及数据样本的标签，

因此被称为无监督学习 [1]。如今，聚类在图像处
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理[2]、模式识别[3]、市场分析[4]、网络安全[5] 及医学

研究[6] 等领域具有重要的应用价值。

聚类的主要目的是将数据分成若干类簇，使

得同一类簇内的样本具有较高的相似性，不同类

簇间的样本相似性较低。然而，目前并没有统一

的相似性度量标准，导致聚类算法难以在不同的

数据类型上均具有良好的聚类效果。传统的聚类

算法主要分为基于划分 [7]、基于层次 [8]、基于网

格 [9]、基于模型 [10] 和基于密度 [11] 的聚类算法。这

5 类算法各具优缺点，适用于不同类型的数据集。

2014 年，Rodriguez 等[12] 提出通过快速搜索和

寻找密度峰值聚类 (clustering by fast search and
find of density peaks, DPC) 算法。DPC 算法利用样

本的局部密度和相对距离属性快速确定聚类中

心，可以聚类任意形状的类簇。但它存在一些不

足：1）算法对样本密度的依赖较强，在面对样本

分布与密度相关性较弱的数据类型时，易错过一

些类簇的密度峰值；2）算法沿密度较低的方向

进行链式样本分配，一旦某个样本被错误地分

配，可能导致大量相关样本被错误地分配到其他

类簇。

密度分布不均数据指的是类簇间样本密度差

异显著，包含多个密集和稀疏区域的数据集。对

于此类数据，DPC 算法局部密度未充分考虑不同

类簇间样本的疏密差异，导致类簇中心集中分布

在密集区域。在样本分配上，偏向于将局部密度

较大的样本优先分配，易使稀疏类簇的样本被错

误分配至密集类簇。为此，陈蔚昌等 [13] 通过融合

逆近邻和 K 近邻信息重定义局部密度，从而提升

对稀疏区域类簇中心判定的精确度。在样本分配

策略上，引进共享近邻的概念构建样本相似性矩

阵，增强同类样本的内聚性，降低分配错误率。

吕莉等 [14] 采用自然近邻概念确定样本局域密度，

调和密集与稀疏区域的密度偏差，准确识别类簇

中心。同时，通过共享信息和自然近邻强化同类

簇样本间的相似性，有效避免稀疏样本的误分

配。吴润秀等 [15] 基于 K 近邻计算样本局部密度，

并引入微簇相似性判别标准，采取多簇合并策略

进行样本划分，从而有效防止多米诺现象，增强

了在密度分布不均数据集上的聚类效能。

流形数据指的是具有复杂非线性结构的数

据，这种结构通常包含线条状和圆环状的类簇。

DPC 算法处理该类数据集时，其局部密度估计不

足以准确反映数据的结构特征，可能导致某些流

形类簇出现多个密度峰值，从而影响类簇中心的

准确识别。分配策略优先考虑对类簇中心周围的

样本进行链式分配，若某个样本分配错误，可能

造成距离类簇中心较远的样本被错误地归类到其

他流形类簇。为此，赵嘉等[16] 整合 K 近邻与测地

距离优化局部密度定义，有效突显密度峰值与非

密度峰值的差异。同时，构建基于余弦互逆近邻

的样本相似度矩阵，以确保流形类簇的样本能够

准确分配。Tao 等[17] 引入一种具有指数项和比例

因子的流形距离来估计样本的局部密度，从而更

准确地反映数据结构的全局和局部一致性，对流

形数据的聚类结果较优。吕莉等 [18] 通过最小二

阶 K 近邻定义局部密度，使类簇中心与其他区域

间的密度对比鲜明。接着，采用 K 近邻挑选出具

有代表性的局部样本，据以界定核心点，进而指

导微簇的构建。最后，结合最小二阶 K 近邻和共

享近邻引入的微簇吸引力进行微簇合并，减少了

对类簇中心远端样本的误分配。

混合数据指的是融合密度分布不均和流形结

构特征的数据集。在现实生活中，我们可以在各

个领域中观察到混合数据集的存在，例如社交网

络中的用户行为数据、城市的交通流量数据以及

金融市场的交易数据等。尽管混合数据集在生活

中随处可见，但目前大部分密度峰值聚类算法的

改进研究主要集中在单一的特定数据集，它们缺

乏对混合数据集的普适性研究。

针对上述问题，本文提出面向混合数据的对

称邻域和微簇合并密度峰值聚类算法 (density
peak clustering algorithm based on symmetric neigh-
borhood and micro-cluster merging for mixed datasets,
DPC-SNMM)。DPC-SNMM 算法的主要创新点如

下：1）局部密度引入对称邻域概念，采用对数倒

数累加方法，增加类簇中心和非类簇中心的区分

度；2）设计一种基于密度差的微簇个数选取方

法，使微簇个数选取在合理范围；3）定义一种新

的类簇间相似性度量准则，增强类簇间各微簇的

关联度，并对潜在微簇进行合并，避免样本分配

时的错误连带问题。 

1   DPC 算法

X = {x1, x2, · · · , xn}
xi

DPC 算法通过局部密度和相对距离检测聚类

中心，然后将非中心点分配给与其父类相同的类

簇中。该算法基于两个重要假设：1）类簇中心被

较低密度的样本所包围；2）不同类簇中心间的距

离相对较远。假设数据集 ，样本

的局部密度定义为

ρi =
∑
i, j

χ
(
di j−dc

)
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或

ρi =
∑
i, j

exp
(
−

d2
i j

d2
c

)
χ (x) =

{
1, x < 0
0, x ⩾ 0 di j xi x j

dc

式中： ， 是样本 与样本 之

间的欧氏距离， 是截止距离。

δi

x j

相对距离 可以通过搜索距离它最近且密度

比它高的样本 来确定：

δi = min
j:ρ j>ρi

(
di j

)
(1)

δi对于局部密度最大的样本，相对距离 的定

义为

δmax =max
j

(
di j

)
(2)

ρi

δi ρi δi

γi

DPC 算法以局部密度 为横坐标，相对距离

为纵坐标绘制决策图，选取 和 均较大的样本

作为聚类中心。在实际情况下，为了更准确地识

别聚类中心，定义参数 ：

γi = ρi ·δi (3)
确定聚类中心后，将剩余样本分配给密度比

它高且距离最近的样本所属类簇。 

2   DPC-SNMM 算法

在聚类算法中，K 近邻与逆近邻在表示密度

方面具有重要意义。K 近邻能够有效地反映样本

在空间中的局部分布特点。另一方面，逆近邻从

全局角度审视其邻域，数据分布的波动会对聚类

结果造成不同程度的影响。因此，本文首先引入

对称邻域概念，重新定义局部密度；其次，利用密

度差与平均密度变化确定微簇个数；最后，设计

了一种新的簇间相似性度量准则，并据此对潜在

微簇进行合并，直到微簇个数与实际类簇数相等。 

2.1    对称邻域的局部密度

X = {xi}ni=1 n

xk
i xi k

定义 1　K 近邻。给定数据集 ， 为

样本个数。 代表 的第 个近邻，定义为

KNN (xi) =
{
∀x j ∈ X

∣∣∣∣d (
xi, x j

)
⩽ d

(
xi, xk

i

)}
(4)

xi x j

x j xi

定义 2　逆近邻[19]。 在 的 K 近邻集中，那

么 是 的逆近邻，定义为

RNN (xi) =
{
x j ∈ X

∣∣∣xi ∈ KNN
(
x j

) }
(5)

定义 3　对称邻域 [20]。K 近邻和逆近邻相交

的邻域被称为对称邻域，表示为

SN (xi) = {o|o ∈ (KNN (xi)∩RNN (xi))} (6)
定义 4　对称邻域的局部密度。基于对称邻

域思想，局部密度定义为

ρi =
∑

x j∈SN(xi)

1
1+ log |SN (xi)|

(7)

|SN (xi)| xi

xi

式中 为对称邻域中样本 的 K 近邻与逆近

邻相交的个数，该值越大，表明样本 与其周围联

系越紧密。式 (7) 局部密度设计的优势在于，通

过 K 近邻和逆近邻相结合的方式充分考虑样本

的整体分布，能够较好地平衡样本的局部一致性

和全局一致性。采用对数倒数的方法，可以调整

不同分布类簇样本局部密度的大小，提高稀疏类

簇样本的局部密度，有助于定位稀疏类簇的聚

类中心，从而提高密度差异较大数据集的聚类

结果。

为验证对称邻域局部密度在密度差异较大的

数据集中可准确找到类簇中心，在 Jain 数据集上

进行实验。图 1 为不同局部密度定义下识别的

Jain 数据集聚类中心，“白色六角星”代表类簇中心。
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图 1    不同局部密度定义下识别的 Jain 数据集聚类中心
Fig. 1    Jain  dataset  clustering  center  identified  under  dif-

ferent local density definitions
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由图 1(a) 和 (b) 可知，DPC 算法的局部密度

未考虑类簇间样本的疏密差异，致使类簇中心都

落在密集区域。图 1(c) 中，对称邻域的局部密度

能够正确找到密度与稀疏类簇的中心。因此，采

用对称邻域的局部密度定义方法能够提高在疏密

差异较大的数据集中识别类簇中心的准确性。 

2.2    微簇合并策略

微簇合并策略在处理大规模数据集、提升聚

类精度、增强鲁棒性和灵活性等方面展现出显著

优势。首先，该策略通过将规模较大的数据集分

解成微簇，再进行合并，有效提升了大规模数据

的处理效率；其次，它能够识别并处理噪声和离

群点，这些样本通常形成低密度微簇，在合并过

程中被忽略，从而增强聚类结果的鲁棒性；此外，

微簇合并策略能准确地揭示数据集的微观结构，

提升聚类精度；最后，该策略具有高度灵活性，可

以根据实际需求调整微簇的数量和大小，以适应

不同的数据集和应用场景。

定义 5　样本间相似度。通过样本间的距离

度量表达相似度，其定义为

ω
(
xi, x j

)
=

 e−
d2(xi ,x j)
µ , x j ∈ SN(i)

0, 其他
(8)

µ =

N∑
i=1

∑
x j∈SN(xi)

d2 (xi, x j
)

N · |SN (xi)|
µ µ

N ω
(
xi, x j

)
xi x j

xi

式中： 为归一化因子，当 较大时，样本间的联系

较松散，反之则紧密； 为总样本数； 是样

本 与样本 的相似度，两个样本的距离越近，相

似度就越高，并且样本 和对称邻域以外样本的

相似度为 0，这确保了样本间相似性仅与其对称

邻域关联，从而降低了不相关数据的影响。

Pxi→Cx j

定义 6　样本与微簇的邻近度。通过样本间

的相似度，定义样本到微簇的邻近度 。

Pxi→Cx j
=

∑
v∈Cx j

ω (xi,v)+
∑
v∈Cx j

ω (v, xi)∣∣∣Cx j

∣∣∣ (9)

Cx j
x j

∣∣∣Cx j

∣∣∣
x j

式中： 代表属于微簇 的样本集合， 是微簇

的样本数。分子前半部分为样本到微簇的邻近

度，后半部分为微簇到样本的邻近度。

定义 7　微簇间的邻近度。微簇与微簇间的

邻近度为

PCxi
→Cx j
=

∑
v∈Cxi

Pv→Cx j
(10)

PCxi
→Cx j

v ∈Cxi

Cx j
Cxi

Cx j

式中 代表两微簇间的邻近度。样本

到微簇 的邻近度越大，则微簇 与微簇 的

邻近度越大。

在微簇合并策略的研究中，微簇个数的选取

是一个关键步骤，它直接影响到聚类结果的质量

和稳定性。传统的方法通常需要人为设定微簇个

数，这不仅增加了参数选择的难度，也可能导致

聚类结果受到参数选择的影响。为解决该问题，

本文设计了一种基于密度差的微簇个数选取方

法。首先，通过式 (4)~(7) 计算数据集中样本的局

部密度，将密度进行升序排序；其次，计算样本的

平均密度与排序后相邻样本的密度差；最后，确

定微簇个数的计算公式为

M =
∑
σ (∆ρi−ρ) (11)

σ (x) =
{

1, x < 0
0, x ⩾ 0 ∆ρi = ρi+1−ρi ρ式中： ， ， 代表平

均密度。

该方法能够自适应数据的实际分布，从而确

定微簇个数，无需人为设定。其核心思想是通过

计算相邻样本的密度差来判断是否形成新的微

簇，只有当密度差超过平均密度时，才会被视为

新的微簇。这种策略有效防止了在密度变化较小

的区域内过度划分微簇，从而避免选取过多的微

簇。同时，由于微簇个数的确定是基于数据的实

际密度分布，因此它能够自适应不同的数据分

布，避免选取过少的微簇。此外，这种方法在处

理离群点方面具有一定优势，可以有效地将离群

点从微簇中剔除，避免因离群点导致微簇个数过

度增加。

微簇合并的过程如下，首先，根据式 (10) 生

成多个微簇；其次，计算每个不含聚类中心的微

簇与含有聚类中心的微簇之间的邻近度；然后，

每次将相似度最高的一个不含聚类中心的微簇与

一个含有聚类中心的微簇合并，直到所有不含聚

类中心的微簇分配完毕为止。

为证明本算法分配策略的有效性，在 Db 数

据集上进行实验。图 2(a) 和 (b) 给出了利用截断

核局部密度定义方法，不同分配策略取得的聚类

结果。
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图 2    不同分配策略在 Db 数据集上的聚类结果

Fig. 2    Clustering  results  of  different  allocation  strategies
on Db dataset

  

2.3    算法步骤

X = {xi}ni=1输入　数据集 ，近邻数 k
输出　聚类结果 C
1）预处理数据，数据归一化；

ρi

δi

2）计算样本间的欧氏距离，并依据式 (7) 计

算样本的局部密度 ，式 (1) 和式 (2) 计算相对距

离 ；

γi

Cn

Cm

3）根据式 (3) 计算样本的决策值 ，选取最终

聚类中心的集合 ，式 (11) 确定微簇个数，初始

生成微簇聚类中心的集合 ，依据 DPC 的分配策

略将剩余样本分配给密度比它高且距离其最近的

样本所在类簇；

4）根据式 (8) 计算样本间相似度；

Cm ,Cn5）若 ，根据式 (9) 计算样本与微簇的

邻近度，式 (10) 计算微簇间的邻近度，将邻近度

最高的一个包含最终聚类中心的微簇与一个不含

最终聚类中心的微簇进行合并；

Cm =Cn6）若 ，输出聚类结果，否则转至步骤 5。 

2.4    时间复杂度分析

n k m
O

(
n2)

O
(
n2)

O
(
n2)

O
(
n2) O (n)

O
(
n2) O (mn)

O
(
m2n

)

在样本规模为 ，近邻数为 ，微簇数为 的设

定下，DPC 算法的时间复杂度为 [21]。DPC-
SNMM 算法的时间复杂度主要由 5 个部分组成：

1）计算样本间欧几里得距离的复杂度 ；

2）计算样本的局部密度 ；3）计算样本相对距

离的复杂度 ；4）计算微簇个数的复杂度 ；

5）合并潜在微簇，合并过程需要计算样本间相似

性 、样本与微簇的邻近度 和微簇间的

邻近度 。本文算法受微簇数的直接影响。

在样本规模较小的情况下，由于数据特性和微簇

设计的相互作用，实际识别的微簇数会远小于样

本规模，从而使算法的复杂度近似于 DPC 算法。

然而，当样本规模增大时，即使微簇数选择得当，

其数量的平方仍有可能超过样本数量，从而导致

O
(
m2n

)了算法的时间复杂度相对 DPC 算法有所提升。

综上，DPC-SNMM 算法的时间复杂度为 。 

3   实验结果与分析
 

3.1    实验设置

k
dc

dc

为验证 DPC-SNMM 算法的性能，本文在密

度分布不均及流形数据集、UCI 真实数据集和图

像数据集进行实验。选取的对比算法是 SDPC
（sampling-based density peaks clustering） [22]、DPC-
CE（density peak clustering with connectivity estima-
tion） [23]、IDPC-FA（improved density peaks cluster-
ing based on firefly algorithm）[24]、DPC-DBFN（dens-
ity peaks clustering based on density backbone and
fuzzy neighborhood） [25] 和 DPC[12] 算法。其中，

DPC-SNMM、DPC-DBFN 和 DPC 算法需要进行参

数调优，DPC-SNMM、DPC-DBFN 近邻数 的选取

在 1~100，步长为 1；原始 DPC 算法截断距离 的

取值为所有样本间距离升序排序集合的前 1%~2%
位置所对应的距离值，通过实验发现该范围的

取值不具有普适性，本文将该范围调整为 0.1%~
5%，步长为 0.1%。

本文采用调整互信息（adjusted mutual inform-
ation, AMI） [26]、Fowlkes-Mallows 指数（Fowlkes-
Mallows index, FMI） [26] 和调整兰德系数（adjusted
Rand index, ARI） [27] 来评估聚类效果。这一选择

的出发点在于全面评估聚类效果的需求，相较于

精确度和召回率等传统评价指标，AMI、FMI 和

ARI 指标的优势在于它们可以更好地掌握群体结

构，它们度量的是实际群体与预测群体之间的相

似度或一致性，而不仅局限于单个点的分类对

错。AMI 和 ARI 通过衡量共享信息或正确分类

的对数来评估集群的相似性，而 FMI 则使用基于

成对的点的方法。当所有数据点被完美地聚类，

即预测的群体和真实的群体完全一致时，这些指

标的值将接近 1，而精确度和召回率主要关注单

个样本的分类正确性，对于聚类这样的问题来

说，可能无法提供全面准确的评价。实验环境为

Win10 64 bit 操作系统，AMD Ryzen 75800H with
Radeon Graphics 3.20 GHz 处理器，16.0 GB 内存。 

3.2    混合数据集的实验结果与分析

表 1 给出了密度分布不均及流形数据集的基

本特征。其中，Jain、Compound、Flame 是密度分

布不均数据集，Circle、Twomoons、Db 流形数据

集，Lineblobs、Cmc、Ring、Sticks 既是密度分布不

均也是流形数据集。

表 2 给出了 6 种算法在密度分布不均匀及流
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形数据集上的聚类结果，DPC-SNMM 算法在

10 个数据集上均取得最优的聚类结果，其次是

DPC-CE、IDPC-FA 和 SDPC 算法，DPC-DBFN 和

DPC 算法聚类效果不佳。
 
 

表 1    密度分布不均及流形数据集的基本特征
Table 1    Uneven density distribution and the basic characteristics of manifold datasets

 

数据集 数据来源 样本规模 维度 类簇数

Jain 文献[28] 373 2 2
Circle 文献[16] 1 897 2 3

Twomoons 文献[29] 1 502 2 2
Lineblobs 文献[29] 266 2 3

Cmc 文献[13] 1 002 2 3
Ring 文献[13] 1 200 2 2
Db 文献[16] 630 2 4

Compound 文献[13] 399 2 6
Flame 文献[30] 240 2 2
Sticks 文献[31] 512 2 4

 

 
 

表 2    6 种算法在密度分布不均及流形数据集上的聚类结果
Table 2    Clustering results of the six algorithms on the uneven density distribution and manifold datasets

 

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

Jain

DPC-SNMM 1.000 0 1.000 0 1.000 0 14.0

Circle

DPC-SNMM 1.000 0 1.000 0 1.000 0 17.0
SDPC 1.000 0 1.000 0 1.000 0 0.1 SDPC 0.426 6 0.425 8 0.681 7 0.1

DPC-CE 1.000 0 1.000 0 1.000 0 — DPC-CE 0.529 0 0.255 5 0.627 9 —
IDPC-FA 1.000 0 1.000 0 1.000 0 — IDPC-FA 0.462 9 0.438 5 0.765 2 —

DPC-DBFN 0.681 6 0.798 4 0.927 8 43.0 DPC-DBFN 0.249 1 0.151 2 0.486 3 31.0
DPC 0.618 3 0.714 6 0.881 9 0.8 DPC 0.359 6 0.301 5 0.604 8 0.3

Twomonns

DPC-SNMM 1.000 0 1.000 0 1.000 0 10.0

Lineblobs

DPC-SNMM 1.000 0 1.000 0 1.000 0 10.0
SDPC 0.664 5 0.759 6 0.899 6 0.1 SDPC 0.864 9 0.863 5 0.910 5 0.1

DPC-CE 1.000 0 1.000 0 1.000 0 — DPC-CE 1.000 0 1.000 0 1.000 0 —
IDPC-FA 0.517 1 0.610 6 0.845 8 — IDPC-FA 1.000 0 1.000 0 1.000 0 —

DPC-DBFN 0.404 8 0.484 3 0.804 9 95.0 DPC-DBFN 0.650 0 0.619 2 0.748 6 81.0
DPC 0.667 1 0.762 1 0.900 5 4.7 DPC 0.837 5 0.837 5 0.837 5 4.2

Cmc

DPC-SNMM 1.000 0 1.000 0 1.000 0 15.0

Ring

DPC-SNMM 1.000 0 1.000 0 1.000 0 5.0
SDPC 0.601 1 0.574 4 0.777 8 0.1 SDPC 0.229 9 0.159 5 0.650 5 0.1

DPC-CE 0.669 4 0.736 2 0.835 2 — DPC-CE 0.090 2 0.028 6 0.660 5 —
IDPC-FA 0.809 3 0.842 1 0.902 7 — IDPC-FA 0.133 3 0.088 6 0.636 2 —

DPC-DBFN 0.352 4 0.332 1 0.649 1 40.0 DPC-DBFN 0.023 9 0.001 2 0.689 7 6.0
DPC 0.385 7 0.266 1 0.537 7 5.0 DPC 0.207 3 0.181 5 0.643 1 0.06

Db

DPC-SNMM 1.000 0 1.000 0 1.000 0 27.0

Compound

DPC-SNMM 0.848 3 0.857 7 0.900 1 22.0
SDPC 0.644 7 0.469 9 0.681 2 0.1 SDPC 0.748 6 0.607 4 0.698 8 0.1

DPC-CE 0.675 8 0.558 8 0.739 5 — DPC-CE 0.808 2 0.614 1 0.706 0 —
IDPC-FA 0.652 6 0.503 3 0.699 9 — IDPC-FA 0.792 2 0.832 7 0.881 5 —

DPC-DBFN 0.446 1 0.318 1 0.587 9 24.0 DPC-DBFN 0.787 0 0.808 7 0.864 5 5.0
DPC 0.518 5 0.279 4 0.585 3 4.0 DPC 0.775 4 0.591 0 0.687 6 4.0

Flame

DPC-SNMM 1.000 0 1.000 0 1.000 0 37.0

Sticks

DPC-SNMM 1.000 0 1.000 0 1.000 0 11.0
SDPC 0.926 7 0.966 6 0.984 5 0.1 SDPC 1.000 0 1.000 0 1.000 0 0.1

DPC-CE 1.000 0 1.000 0 1.000 0 — DPC-CE 1.000 0 1.000 0 1.000 0 —
IDPC-FA 1.000 0 1.000 0 1.000 0 — IDPC-FA 1.000 0 1.000 0 1.000 0 —

DPC-DBFN 0.931 8 0.966 6 0.984 8 27.0 DPC-DBFN 0.917 7 0.939 7 0.954 8 81.0
DPC 1.000 0 1.000 0 1.000 0 2.8 DPC 0.809 4 0.753 4 0.823 5 2.0

注：表中加粗代表最优结果，“Arg-”为各算法的最优参数取值。“—”表示不含参数。
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Friedman 检验 [32] 是利用秩实现对多个总

体分布进行非参数检验，以判断是否存在显著

差异的方法。该方法可以更精确地呈现不同算

法间评价指标的差异，秩均值越高则算法的

聚类效果越优。从表 3 可以发现，DPC-SNMM
算法在密度分布不均及流形数据集中 3 种评

价指标的秩均值均是最优的，且秩均值都大

于 5.6。
 
 

表 3    6 种算法在密度分布不均及流形数据集上的秩均值
Table 3    Rank mean values of the six algorithms on the uneven density distribution and manifold datasets

 

算法 DPC-SNMM SDPC DPC-CE IDPC-FA DPC-DBFN DPC
AMI 5.40 3.10 4.50 4.05 1.50 2.45

ARI 5.40 3.20 4.00 4.25 1.80 2.35

FMI 5.40 3.10 4.30 4.05 2.20 1.95
 

受篇幅限制，本文选取了 3 个具有代表性的

数据集。图 3、图 4 和图 5 分别给出了 6 种算法在

Compound、Db 和 Cmc 数据集上的聚类结果。图中

各颜色表示不同的类簇，聚类中心用“六角星”标识。
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图 3    6 种算法在 Compound 数据集上的聚类结果

Fig. 3    Clustering results of six algorithms on Compound dataset
 

Compound 数据集由圆状和不规则状类簇构

成，是典型的密度分布不均数据集。从图 3 可知，

DPC-SNMM 算法的局部密度计算公式充分考虑

了密度分布不均数据的分布特征，可以找到正确

的聚类中心，DPC-DBFN、DPC-CE、SDPC 和

DPC 算法由于在较密集簇中选择多个聚类中心，

从而导致后续的分配错误。IDPC-FA 算法在部分

区域误选了聚类中心，导致分配出错。
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图 4    6 种算法在 Db 数据集上的聚类结果

Fig. 4    Clustering results of six algorithms on Db dataset
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图 5    6 种算法在 Cmc 数据集上的聚类结果

Fig. 5    Clustering results of six algorithms on Cmc dataset
 

Db 数据集包含 4 个弧状类簇，具备典型的流

形数据集特征。图 4 中，DPC-SNMM 算法充分考

虑到流形数据的分布特性，局部密度定义正确识

别了聚类中心，微簇合并分配策略避免了多米诺

效应，取得了不错的聚类效果。SDPC 算法虽然

找到正确的类簇中心，但其样本分配策略存在不

足。其余对比算法，由于无法找到正确聚类中

心，导致聚类结果不佳。

Cmc 数据集由内侧 1 个较密集的圆状类簇和

外侧 2 个稀疏的半圆弧类簇构成，它具备密度分

布不均和流形特征。从图 5 可知，DPC-SNMM 算

法不仅可以准确找到类簇中心，而且能正确地进

行样本分配；IDPC-FA、DPC-DBFN、DPC-CE 和

SDPC 算法能找到正确的类簇中心，但样本分配策

略存在错误；DPC 算法无法正确找到类簇中心。 

3.3    UCI 数据集的实验结果与分析

为了进一步证实 DPC-SNMM 算法的有效性，

本文选取了 8 个真实数据集，对 6 种算法进行实

验。数据集的基本特征如表 4 所示。
  

表 4    UCI 数据集的基本特征
Table 4    Basic characteristics of UCI dataset

 

数据集 数据来源 样本规模 维度 类簇数

Iris 文献[33] 150 4 3

Wine 文献[33] 178 13 3

Seeds 文献[34] 210 7 3

Ecoli 文献[33] 336 8 8

Inonsphere 文献[35] 351 34 2

Libras 文献[36] 360 90 15

Dermatology 文献[33] 366 33 6
Glass 文献[20] 214 9 6
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表 5 给出了 6 种算法在 UCI 数据集上的聚类

结果。从表 5 可以发现，Seeds 数据集中，DPC-
SNMM 算法的聚类效果不及 IDPC-FA、DPC-DB-
FN、SDPC 和 DPC 算法。Ecoli 数据集中，DPC-

SNMM 算法的聚类效果略低于 IDPC-FA 算法。

Iris、Wine、Inonsphere、Libras、Dermatology 和 Glass
数据集中，DPC-SNMM 算法均取得较好的聚类

效果。
 
 

表 5    6 种算法在 UCI 数据集上的聚类结果
Table 5    Clustering results of six algorithms on UCI dataset

 

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

Iris

DPC-SNMM 0.883 1 0.903 8 0.935 5 9.0

Wine

DPC-SNMM 0.892 8 0.912 1 0.941 7 52.0

SDPC 0.883 1 0.903 8 0.935 5 0.1 SDPC 0.846 3 0.880 6 0.920 8 0.1

DPC-CE 0.727 7 0.663 4 0.782 4 — DPC-CE 0.584 1 0.536 2 0.694 5 —

IDPC-FA 0.883 1 0.903 8 0.935 5 — IDPC-FA 0.767 5 0.771 3 0.828 3 —

DPC-DBFN 0.833 7 0.851 0 0.900 1 21.0 DPC-DBFN 0.819 2 0.846 5 0.898 8 46.0

DPC 0.860 6 0.885 7 0.923 3 0.2 DPC 0.706 5 0.672 4 0.783 5 2.0

Seeds

DPC-SNMM 0.715 6 0.739 5 0.825 7 63.0

Ecoli

DPC-SNMM 0.616 5 0.702 9 0.795 3 10.0

SDPC 0.708 5 0.748 5 0.831 6 0.1 SDPC 0.626 2 0.699 9 0.779 6 0.1

DPC-CE 0.714 4 0.744 8 0.829 7 — DPC-CE 0.506 5 0.449 4 0.582 9 —

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

DPC-DBFN 0.730 3 0.766 4 0.843 9 2.0 DPC-DBFN 0.590 3 0.658 1 0.755 3 3.0

DPC 0.729 9 0.767 0 0.844 4 0.7 DPC 0.497 8 0.446 5 0.577 5 0.4

Inonsphere

DPC-SNMM 0.284 0 0.386 9 0.754 3 27.0

Libras

DPC-SNMM 0.582 7 0.387 6 0.454 1 15.0

SDPC 0.110 8 0.158 4 0.597 0 0.1 SDPC 0.522 4 0.314 8 0.377 5 0.1

DPC-CE 0.070 4 0.114 5 0.580 2 — DPC-CE 0.351 6 0.139 2 0.270 9 —

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

DPC-DBFN 0.235 2 0.317 7 0.740 9 6.0 DPC-DBFN 0.304 8 0.108 1 0.240 5 6.0

DPC 0.150 4 0.235 7 0.649 1 0.5 DPC 0.535 8 0.319 3 0.371 7 0.3

Dermatology

DPC-SNMM 0.865 3 0.856 3 0.892 0 12.0

Glass

DPC-SNMM 0.612 6 0.646 9 0.737 8 10.0

SDPC 0.874 8 0.766 3 0.814 7 0.1 SDPC 0.566 0 0.544 7 0.657 0 0.1

DPC-CE 0.822 7 0.676 8 0.741 7 — DPC-CE 0.529 3 0.546 1 0.656 4 —

IDPC-FA 0.863 8 0.877 2 0.901 8 — IDPC-FA 0.451 1 0.404 9 0.555 2 —

DPC-DBFN 0.542 6 0.523 0 0.616 4 88.0 DPC-DBFN 0.419 9 0.423 0 0.564 6 22.0

DPC 0.784 0 0.776 0 0.822 1 1.5 DPC 0.556 5 0.533 5 0.655 9 0.9

注：表中加粗代表最优结果，“Arg-”为各算法的最优参数取值。“—”表示不含参数。
 

表 6 为 6 种算法在 UCI 数据集上评价指标的

秩均值。从表 6 可知，DPC-SNMM 算法 3 种指标

的秩均值均优于对比算法，其次为 IDPC-FA 算

法，DPC-CE 算法的表现最差。
 
 

表 6    6 种算法在 UCI 数据集上的秩均值
Table 6    Rank mean of six algorithms on UCI dataset

 

算法 DPC-SNMM SDPC DPC-CE IDPC-FA DPC-DBFN DPC
AMI 5.13 4.00 1.88 4.06 2.88 3.06
ARI 5.00 3.50 2.63 4.06 2.50 3.31
FMI 5.13 3.75 2.00 4.19 2.63 3.31

  

3.4    图像数据集的实验结果与分析

COIL-20 数据集[37] 来自于哥伦比亚大学图像

库，它含有 20 个物体从各个角度拍摄的照片，每

隔 5°拍摄一幅图像，每个物体 72 张图像，共计

1 440 张物体图像。经过浙江大学蔡登教授的处

理，每张图像被降采样为 32×32，即 1 024 维。为

验证 DPC-SNMM 算法在混合数据特征图像数据

集上的聚类表现，本文将 6 种算法应用于 COIL-
20 数据集。从表 7 可以发现，DPC-SNMM 算法的

聚类效果优于其他算法。
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表 7    6 种算法在 COIL-20 数据集上的聚类结果
Table 7    Clustering results of six algorithms on COIL-20 dataset

 

算法 AMI ARI FMI 参数 算法 AMI ARI FMI 参数

DPC-SNMM 0.837 6 0.675 9 0.712 2 18.0 IDPC-FA 0.792 9 0.601 2 0.640 6 —

SDPC 0.772 6 0.591 9 0.620 4 0.1 DPC-DBFN 0.506 3 0.289 9 0.374 0 42.0

DPC-CE 0.757 7 0.568 9 0.602 4 — DPC 0.794 4 0.601 6 0.641 3 3.2
 

除了 DPC-DBFN 算法外，其他算法在 COIL-20
数据集上的聚类结果相近，故本文选取 DPC-SN-
MM 和 DPC 算法进行分析。如图 6 所示，从左到

右，从上至下，每 72 张图像为 1 个物体，总共 20 个

物体，分别标识为 1~20 号。由图 6(a) 可知，第 1、
2、3、5、7、9、10 和 19 号图像中，DPC 算法将同个

物体至少划分成 2 个类簇，表明在处理复杂数据

时，找到聚类中心具有一定困难，即便算法成功

地选取了正确的聚类中心，仍然会出现样本分配

错误的情况。由图 6(b) 可知，相较于 DPC 算法，

DPC-SNMM 算法能够准确识别 3、5、7、9 和 10 号

物体，提高了物体识别的准确度。综合表 7 和图 6
可知，DPC-SNMM 算法在面对复杂数据时能识别

其分布特征，得到理想的聚类效果。
 
 

(a) DPC算法

(b) DPC-SNMM算法 

图 6    两种算法在 COIL-20 数据集上的聚类结果

Fig. 6    Clustering results of the two algorithms on COIL-20 dataset
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3.5    算法的仿真时间与分析

仿真时间是指开展仿真实验所耗用的时间长

度，它是衡量研究成果和验证实验效果的关键指

标之一。为了评估实验运行的仿真时间，本文针

对上述 3 类数据集进行了相应计算，具体结果如

表 8 所示。
 
 

表 8    6 种算法在 3 类数据集上的仿真时间对比
 

Table 8    Simulation time of six algorithms on three types datasets s
 

数据集 DPC-SNMM SDPC DPC-CE IDPC-FA DPC-DBFN DPC

Jain 0.11 0.52 1.06 11.23 0.06 0.06

Circle 10.81 1.51 33.85 986.83 1.14 0.56

Twomoons 8.49 1.45 17.16 341.54 0.30 0.23

Lineblobs 0.15 0.47 0.73 6.47 0.10 0.06

Cmc 1.56 0.96 6.12 87.32 0.27 0.14

Ring 1.42 1.10 9.86 134.56 0.26 0.13

Db 0.83 0.70 2.41 28.31 0.14 0.27

Compound 0.44 0.55 1.22 14.43 0.11 0.15

Flame 0.13 0.58 0.62 5.53 0.91 0.05

Sticks 0.45 0.62 1.51 18.42 0.16 0.08

Iris 0.24 0.41 0.48 3.83 0.11 0.06

Wine 0.36 0.45 0.43 4.42 0.11 0.07

Seeds 0.46 0.44 0.55 5.23 0.12 0.07

Ecoli 0.65 0.72 1.25 14.23 0.17 0.10

Inonsphere 0.72 0.71 1.01 13.37 0.16 0.07

Libras 1.12 1.07 1.04 43.00 0.13 0.18

Dermatology 0.83 0.74 1.17 17.07 0.18 0.09

Glass 0.53 0.59 0.56 8.45 0.11 0.55

COIL-20 12.65 2.59 20.30 1 657.18 1.49 1.67

平均运行时间 2.21 0.85 5.33 179.02 0.32 0.24
 

从表 8 可以发现，DPC-SNMM 算法总体的聚

类效率要高于 DPC-CE 和 IDPC-FA 算法，逊于

DPC-DBFN 和 DPC 算法。当样本规模不大时，聚

类效率与 SDPC 算法相近。如图 7 所示，选择具

有相同维度的密度分布不均及流形数据集，数据

集按样本数量升序进行排列，比较各算法随样本

数量变化的运行时间。IDPC-FA 算法由于其运行

时间显著大于其他算法，故不进行比较。可以发

现，DPC-SNMM 算法在数据集样本量规模较少

时，时间增长趋势不明显。仅在数据集样本量达

到一定规模后，有一定的增长趋势，且该趋势明

显小于 DPC-CE 算法。这正是因为 DPC-SNMM
算法通过微簇合并策略对样本进行分配时，会受

到微簇数的直接影响，遇到样本规模较大的数据

集导致运行时间增长。尽管如此，与其他 5 种算

法相较，本算法在总体聚类效果上表现更佳，且

聚类效率处于合理区间。
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图 7    5 种算法在密度分布不均及流形数据集上的运行时

间对比
Fig. 7    Runtime  comparison  of  five  algorithms  on  the  un-

even density distribution and manifold datasets
  

4   结束语

为解决 DPC 算法在处理密度分布不均数据
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集时易错误选择聚类中心以及流形数据集时易导

致样本错误分配的问题，本文提出面向混合数据

的对称邻域和微簇合并的密度峰值聚类算法。

DPC-SNMM 算法引入对称邻域概念，重新定义局

部密度，可以准确找到密度分布不均数据的聚类

中心；使用微簇合并分配策略，充分考虑样本与

微簇，微簇与微簇间的关联性，避免了样本分配

过程中产生的链式效应，优化了对流形数据集的

聚类效果。实验结果表明，相较于对比算法，本

文算法对混合数据集、UCI 数据集和图像数据集

均可获得满意的效果。如何将近邻数 实现自适

应以及采用不同的距离度量方式或降维方法提升

算法在高维数据集的聚类表现是下一步的研究

重心。
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