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摘　要: 基于最小生成树 (minimum spanning tree, MST)的聚类算法能够识别具有任意形状的簇, 该算法在如何有

效构建最小生成树和识别无效边方面存在不足, 而且易受到噪声点影响. 本文利用密度峰值聚类算法思想的优点来

寻找局部密度峰, 局部密度峰在保留原始数据集分布结构的同时, 排除了噪声点, 因此, 将局部密度峰与最小生成树

聚类算法相结合, 采用标签传播, 提出了基于局部密度峰和标签传播的最小生成树聚类算法 (DPMST). 该算法采用

了局部密度峰之间基于共享邻的距离, 利用局部密度峰之间的邻域信息, 有效构造最小生成树和识别无效边, 使算

法能够发现具有复杂结构的簇. 标签传播增强强标签, 削弱弱标签, 以细化错误的标签, 特别是对于边界点以及揭示

复杂流形, 能够提高聚类结果的质量. 人工和真实数据集上的实验结果表明, 与经典聚类算法 DPC、MST、K-means、
DBSCAN、AP、SC和 BIRCH比较, DPMST算法表现优异.
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Abstract: Clustering algorithm based on the minimum spanning tree (MST) can identify clusters with arbitrary shapes,
but the algorithm has limitations in efficiently constructing a minimum spanning tree and identifying invalid edges and is
easily influenced by noise points. This study proposes an MST clustering algorithm based on local density peaks and label
propagation (DPMST) by combining the advantages of the density peaks clustering algorithm to find local density peaks
and exclude noise points with the MST algorithm. The DPMST algorithm adopts the shared neighbors-based distance
between local density peaks and uses the neighborhood information between local density peaks to efficiently construct
minimum spanning trees and identify invalid edges, enabling the discovery of clusters with complex structures. Label
propagation is used to enhance the strong labels and weaken the weak labels to refine wrong labels, which can improve
the quality of clustering results, especially for border region points as well as revealing complex manifolds. The
experimental results on several synthetic and real-world datasets show that the DPMST algorithm outperforms classical
clustering algorithms DPC, MST, K-means, DBSCAN, AP, SC, and BIRCH.
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聚类算法[1,2]根据数据之间的相似性对数据进行分

组, 主要目的是最大化属于同一簇的数据之间的相似

性和属于不同簇的数据之间的不相似性. 在现实生活

中, 聚类是数据挖掘[3]、图像处理[4,5]、社交网络[6]、生

物信息学[7]等领域的一个活跃的研究课题, 还在医学等

方面具有重要的作用[8]. 针对不同的应用, 已经提出了

各种聚类算法, 如基于层次、划分、模型、网格和密

度的算法, 文献[9,10]对各种聚类算法进行了详细描述.
国内外也有很多基于图的聚类算法被提出. 例如

文献[11,12]通过构造 k 最近邻图, 也有算法[13,14]利用最

小生成树 (MST)进行聚类. Zahn [13]提出的基于最小生

成树的聚类算法将不一致边定义为那些权重明显大于

子树中邻近边的平均权重的边.
针对不同的应用场景, 已经提出了广泛的聚类算

法. 然而, 由于问题的多样性和数据分布的复杂性, 这
些算法并不总是令人完全满意. 基于划分的聚类算法

是最基本的聚类方法, 其中 K-means 算法[15]是划分聚

类算法中的经典代表. 该算法简单易用, 倾向于将数据

聚类成球形, 但对于具有任意形状的簇来说显然不足

够. 尽管如此, 识别具有任意形状的簇在聚类算法的应

用中仍然是一项非常重要的任务. 最小生成树聚类算

法不受簇边界的几何变化影响, 因此簇边界的形状对

算法性能的影响很小, 这使我们能够克服经典聚类算

法通常面临的问题. 基于密度的聚类算法一直是聚类

算法研究的重点. DPC 算法[16]是一种非常有影响力的

聚类算法, 尽管在各种数据上表现良好, 但它不能正确

处理不同部分密度不同的数据集. 尽管许多聚类算法

已经被提出许多年, 但对能够处理上述问题的新的聚

类算法的需求仍在继续. 为了克服这些问题, 本文对

DPC算法和MST算法进行了改进和扩展, 提出了能够

在密度不均匀、形状复杂的数据集上表现优异的聚类

算法 DPMST.
对国内外研究现状进行分析, 发现大部分聚类算

法在处理具有复杂流形分布的数据集方面存在问题,
而在实际应用中, 复杂流形分布是普遍存在的一种结

构, 因此复杂流形数据集的聚类分析具有重要的实际

意义. 最小生成树聚类算法可以识别复杂的流形簇, 但
功能较弱; 密度峰值聚类 (DPC) 算法功能强大, 但对流

形结构的适用性较低.
本文针对最小生成树聚类算法和 DPC 算法存在

的问题进行研究, 将密度峰与最小生成树聚类算法相

结合, 用标签传播提高聚类质量, 提出了基于局部密度

峰和标签传播的最小生成树聚类算法 (DPMST). 该算

法主要在以下 3个方面做了改进: 一是利用 DPC 算法

思想的优点来寻找局部密度峰. 局部密度峰是具有局

部最大密度的点, 它保留了原始数据集的分布结构,有
助于在局部密度峰上有效构建最小生成树, 减少噪声

点的影响, 从而提高算法性能; 二是采用基于共享邻的

距离权值, 利用局部密度峰之间的邻域信息, 以更合适

的方式表示它们之间的距离, 更有效地识别无效边; 三
是引入标签传播机制, 提高聚类结果的质量. 

1   相关工作

我们提出的算法是在最小生成树聚类算法和

DPC算法的基础上改进的, 先介绍两种算法, 再进行研

究分析. 

1.1   最小生成树聚类算法

基于最小生成树的聚类算法流程: 首先构造数据

集的无圈加权图, 再创建最小生成树, 计算所有边的均

值与方差, 不断去除不一致的边, 直到满足某些终止条

件, 则算法结束, 得到一组连通子图即为聚类结果.
最近几年, 在基于 MST 的聚类算法中, Zhou 等提

出 AMST 算法[17], 通过使用新的有效性指标来定义任

意形状的簇. 在他们的工作中, 有效性指标被用来确定

最佳的簇数量并评估最终的簇. 类似的, Halim 等使用

新的内部有效性指标[18], 用于改进生成的簇. Saar等提

出的算法[19]的目标是克服去除不一致的边和处理异常

值这两个问题, 他们的主要贡献是使用一种被称为临界

距离的方法来定义最优簇. Zhong等[20]结合了 K-means
算法和MST算法, 首先利用 K-means算法将数据集划

分为 k 个分区, 然后用最小生成树来构建簇.
理想状态是簇间分离良好, 不一致的边就是最长

的边, 但是事实上噪声点的出现使得去掉最长边未必

能得到正确的聚类结果. 因此, 在最小生成树聚类中如

何有效构建最小生成树、有效识别无效边和降低噪声

点的干扰是研究中面临的主要问题. 

1.2   密度峰值聚类算法

密度峰值聚类 (DPC)算法要画出关于局部密度和

相对距离的决策图, 找出局部密度和相对距离都较大

的数据点, 从而很容易得到簇中心.
DPC算法至提出后一直流行, 近年来, 许多学者都

在努力改进 DPC. Li 等提出的 KS-FDPC 算法[21]采用
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了分区合并策略, 通过将数据划分为多个子簇, 可以降

低高密度点对后续分配点的影响范围. Zhao 等提出

DPC-FWSN 算法[22]将 k 最近邻与模糊邻域相结合, 得
到一个最近邻模糊核函数以此重新定义局部密度 .
DPC-PPNNN 算法[23]通过引入自然最近邻域和概率传

播的思想, 实现了非参数聚类过程.
DPC 算法在许多数据集上表现出色, 具有显著的

优点. 然而, 该算法也存在一些局限性. 首先, 其聚类过

程相对简单, 主要是通过最近距离原则将每个点分配

到相应的簇中心所在的簇, 这使得它在处理复杂数据

结构时可能不适用. 其次, DPC算法仅适用于每个簇都

有密度峰且各簇之间密度差异较小的简单数据集. 当
数据集具有流形结构时, DPC算法的适用性会大大降低.

我们尝试利用 DPC 算法的优点和最小生成树聚

类算法来设计一种新的聚类算法. 尽管 DPC算法在全

局聚类上可能不够可靠, 但它能够在局部数据子集中

实现高纯度聚类. 因此, 本文将使用局部密度峰来改进

最小生成树聚类算法. 

1.3   分析

最小生成树聚类算法可以识别形状不规则的簇,
问题在于如何有效构建最小生成树、识别无效边和降

低噪声点干扰.
密度峰值聚类算法原理简单, 功能强大, 但对复杂

数据结构的适用性较低.
我们结合两种算法的优点, 针对上述问题, 做出以

下改进.
一是利用 DPC 算法思想的优点来寻找局部密度

峰. DPC 算法可以在局部数据子集中实现高纯度. 局部

密度峰包含了一定的局部信息, 保留了原始数据集的

分布结构. 我们提出用家族树来捕获数据中的潜在结

构, 这有助于反映数据中最近邻之间的密度优势. 通过

将数据集划分为多个家族树, 可以更好地获得复杂的

数据结构. 每个家族树都包含一个局部密度峰, 在此基

础上可以有效构造最小生成树, 从而减少噪声点干扰,
提高算法性能.

二是采用基于共享邻的距离权值. 基于共享邻的

距离权值充分利用邻域信息, 能够缩小在密集区域的

局部密度峰间的距离, 扩大由稀疏区域连接的局部密

度峰间的距离, 从而更准确地表示局部密度峰间的距

离. 当使用基于共享邻的距离构造最小生成树时, 以一

种更合适的方式表示了局部密度峰之间的距离, 更有

效地识别无效边.
三是标签传播. 标签传播通过转移矩阵将簇主干

的强标签传播到其余点, 并根据得到的标签矩阵重新

分配标签. 标签传播可以增强强标签, 削弱弱标签, 以
细化错误的标签, 这种改进策略可以提高聚类结果的

质量. 

2   改进的算法

本节将详细介绍我们提出的算法, 即基于局部密

度峰和标签传播的最小生成树聚类算法 (DPMST).
我们将介绍一些重要的概念, 再基于这些概念描

述基于局部密度峰和标签传播的最小生成树聚类算法

(DPMST)的详细流程, 该算法包括 3个阶段: 识别局部

密度峰, 构造最小生成树, 以及标签传播. 

2.1   识别局部密度峰

局部密度峰是在局部密度最大的数据点, 识别它

要先计算局部密度, 再构造家族树 (family tree), 数据集

将被划分为多个家族树, 每个家族树都有一个根节点

(root), 即局部密度峰.
局部密度的计算通过下面几个定义说明.

xi xi ∈ X

NNk (xi) xi

定义 1 (k 最近邻). k 最近邻是距离数据点最近

的 k 个邻居的集合. 给定数据点 ,  , 本文使用

来表示数据点 在数据集 X 中的 k 最近邻.
定义 2 (相互最近邻 MNN). 若数据点 p 属于数据

点 q 的 k 最近邻并且数据点 q 属于数据点 p 的 k 最近

邻, 那它们互为相互最近邻 (mutual nearest neighbor):

MNN (p) =
{
q|p ∈ NNk (q)且q ∈ NNk (p)

}
(1)

xi xi ∈ X定义 3 (局部密度函数). 给定数据点 ,  , 局
部密度的定义是相互最近邻的个数:

ρ (xi) = |MNN (xi)| (2)

通过局部密度, 再构造家族树. 家族树的定义如下.

P (xi)

定义 4 (家族树). 构造家族树的思想是在 k 个最近

邻的意义上找到每个数据点的父节点 , 并将没有

父节点的数据点识别为树的根节点 (root), 即为局部密

度峰. 如果点 p 的 k 最近邻中存在密度较高的点, 则选

择最近的点 q 作为 p 的父点 (如果有多个这样的点 q,
选择第一个满足条件的); 否则, p 没有父点, p 被定为

局部密度峰 .  局部密度峰 ,  也就是家族树的根节点

(root)可以代表所在的家族树上的数据点, 因此又叫代

表点.
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P (xi) =

 argmin
x j∈higher(xi)

disti j, if higher (xi) , ∅

none, otherwise
(3)

higher (xi) =
{
x j|x j ∈ NNk (xi) ,ρ

(
x j
)
> ρ (xi)

}
(4)

n× k disti j xi其中, dist 是一个 矩阵,  是 与其第 j 个近邻

之间的欧氏距离.
数据集构造家族树的思想是在 k 个最近邻的意义

上找到每个数据点的父节点, 并将没有父节点的数据

点识别为树的根节点 (root), 即局部密度峰. 数据集将

被划分为多个家族树, 每个家族树都有一个局部密度

峰, 在局部密度峰上构造最小生成树, 降低了噪声点的

干扰, 提高了算法的性能. 

2.2   构造最小生成树

局部密度峰在数据集上并非均匀分布, 这是由数

据集的分布情况决定的. 因此, 使用欧氏距离来衡量局

部密度峰之间的距离是不合适的. 我们采用基于共享

邻的距离[24,25]权值 (SW) 来度量局部密度峰间的距离.
首先需要介绍一些与局部密度峰相关的概念.

定义 5 (局部密度峰的成员 MLDP). 局部密度峰,
也就是家族树的根节点 (root) 可以代表所在的家族树

上的数据点, MLDP 是局部密度峰所在家族树上的数

据点的集合. 对于局部密度峰 p, 它的成员是被 p 代表

的数据点:

MLDP (p) = {a ∈ X | root (a) = p} (5)

定义 6 (局部密度峰的邻域 NLDP). 对于一个局部

密度峰 h, 它的邻域是 h 所有成员的 k 最近邻的并集:

NLDP (h) =
∪

a∈MLDP(h)

NNk (a) (6)

定义 7 (局部密度峰之间的共享邻 SLDP). 两个局

部密度峰 p 和 q 的共享邻是它们邻域的交集:

SLDP (p,q) = NLDP (p)∩NLDP (q) (7)

基于共享邻的距离权值的定义如下.
定义 8 (基于共享邻的距离权值 SW). 对于局部密

度峰 p 和 q, 它们的基于共享邻的距离权值计算为:

SW (p,q) =
d (p,q)

|SLDP (p,q)| ×
∑

o∈SLDP(p,q)

ρ (o)
, if |SLDP (p,q)| , 0

maxd× (1+d (p,q)), otherwise
(8)

其中, d(p, q) 是局部密度峰 p 和 q 之间的欧氏距离, maxd

为所有局部密度峰之间欧氏距离的最大值.
基于共享邻的距离权值 SW 的定义可以看出, 在

密集区域紧密相连的局部密度峰的 SLDP 集合中会有

许多数据点, 局部密度之和也很大, 所以分母很大, 能
够缩短由密集区域紧密相连的局部密度峰间的距离;
在稀疏区域, 分隔的局部密度峰的 SLDP 集合中会有

很少的数据点, 局部密度之和也很小, 所以分母很小,
能够放大被稀疏区域分隔的局部密度峰间的距离.

利用局部密度峰之间的邻域信息, 能够以一种更

合适的方式表示了局部密度峰间的距离. 从下面的例

子中可以清楚地看出这一点.
从图 1 中可以看出, 点 P 与点 H 的距离较近, 但

并不在同一个簇中, 点 H 与点 O 距离较远, 但在同一

簇中. 在数据经过归一化处理之后, 计算欧氏距离和基

于共享邻的距离权值 SW.
  

P

H

O

 
图 1    示例

 

从表 1 可以直观地看出, 点 P 与点 H 的距离被放

大了, 点 H 与点 O 的距离被缩小了. 在欧氏距离中, 点
H 与点 O 距离大约是点 P 与点 H 距离的两倍, 而在

SW 距离中, 点 H 与点 O 距离大约是点 P 与点 H 距离

的二分之一. SW 距离可以缩短由密集区域紧密相连的

局部密度峰间的距离, 放大被稀疏区域分隔的局部密

度峰间的距离, 以一种更合适的方式表示了局部密度

峰间的距离, 用这个距离权值能更有效地构造最小生

成树, 识别无效边.
  

表 1    距离对比
 

类型 (P, H) (H, O)
欧氏距离 0.989 6 2.058 2
SW距离 2.299 2 1.125 1

 

通过 Prim 算法用 SW 距离权值来构造最小生成

树. 然后, 反复删除权值最大边, 每删除一次, 簇的数目

增加一个 (若目标簇数 c, 需要删除 c–1 条边), 得到给
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定数目的簇. 举例如图 2, 假设目标簇数为 3, 该最小生

成树需要删除 2条边, 按权值需要删除 BC 边和 CF 边,
删除后可以看出 BE 在同一簇, AC 在同一簇, DF 在同

一簇, 这样就分成了 3个簇.
 
 

A

B

C

D

E F

1

23 4

5

 
图 2    最小生成树例子

 

数据点根据所在的簇分配相应的标签, 所有的数

据点都有一个标签. 每个局部密度峰和其邻居被定义

为一个簇的主干部分, 主干的标签是强标签, 确定之后

保持不变, 某些位于边界和重叠区域的数据的标签是

弱标签, 之后可能会再变动标签. 

2.3   标签传播

这一步的目的是使用强标签的簇主干为某些弱标

签的数据点重新分配标签. 标签传播这一步要先把局

部密度峰的确定性标签分配给其邻居, 每个局部密度

峰和其邻居被定义为一个簇的主干部分, 主干的标签

是强标签, 确定之后保持不变, 然后簇主干部分的标签

通过转移矩阵传播到其余点, 根据得到的标签矩阵为

某些位于边界和重叠区域的数据重新分配标签. 标签

传播增强强标签, 削弱弱标签, 以细化错误的标签, 提
高聚类质量. 具体流程如下.

首先, 计算转移矩阵, 我们定义了一个加权图 G=
(V, E, W), 其中顶点 V 对应数据集 X, 权值为:

Wi, j = exp

d
(
xi, x j
)2

σ2
i, j

 (9)

σi, j xi x j其中,  表示 和 的 k 近邻之间的平均距离.
上述的权值是使用一个全连通的图来定义的. 一

般来说, 全连通图并不继承数据点的自然结构, 使用全

连通图也会增加计算的复杂度. 因此, 一个更好的方法

是连接一个基于 k 最近邻的图, 其中每个节点只连接

到它的邻居, 节省计算成本.
基于 k 最近邻的权值:

W(NNk)
i, j =

{
Wi, j, if x j ∈ NNk (xi)
0, otherwise (10)

然后通过对权值进行归一化, 也就是权值除以行

和, 定义一个转移矩阵:

Pi, j =
W(NNk)

i, j∑
h∈V

W(NNk)
i,h

(11)

将数据分为有标记点和未标记点. 已标记的数据点

指的是定义为簇主干的数据点, 也就是局部密度峰和其

邻居, 其余的数据点被认为是未标记的. 请注意, 每个数

据点都与一个标签相关联. 初始标签矩阵定义为:

Y0 =
[
Y (l);Y (u)

]
∈ Rn×c (12)

Y (l) Y (u)

xi Y (l)
i,a = 1

其中,  为标记数据点的标签矩阵,  为未标记数据

点的标签矩阵. 如果 属于第 a 个簇, 则 , 否则

将其设置为 0. n 是数据集 X 的数据点数目, c 是簇个

数. 初始标签矩阵中有标记的数据点是局部密度峰与

其邻居, 也就是簇的主干部分.
在每次迭代中, 未标记的点更新其标签如下:

Yt+1 = Ft ∗Yt (13)

F0 = P, Ft+1 =

{
P, if t = 0
P
(
Ft +YtYT

t

)
PT, if t > 0 (14)

直到标签矩阵不再发生变化, 迭代停止. 在每次迭

代中, 那些初始标记的数据点可能会被分配不同的标

签. 因此, 它们的标签需要重置如下:

Y (l)
t+1 = Y (l)

0 (15)

通过上述过程, 簇主干部分的强标签通过转移矩

阵传播到其余点, 我们根据最终得到的标签矩阵为某

些弱标签的数据点重新分配新标签, 得到最终的聚类

结果.
大多数标签分配是单步操作的, 因此如果某个数

据点被错误地分配了标签, 由于缺乏细化策略, 这个错

误会传播到其他节点. 为了解决这个问题, 我们提出通

过迭代过程更新标签. 数据点的标签根据标签传播后

的标签矩阵进行更新, 给某些位于边界和重叠区域的

数据重新分配真标签. 这种策略将数据的局部结构与

标签空间相关性相结合, 特别是对边界点以及流形区

域, 可以提高聚类结果的质量.
以上就是基于局部密度峰和标签传播的最小生成

树聚类算法的整个流程.
基于局部密度峰和标签传播的最小生成树聚类

(DPMST)的具体步骤如算法 1 所示.
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算法 1. 基于局部密度峰和标签传播的最小生成树聚类

X= {x1,x2,··· ,xn }输入: 数据集 , 最近邻数量 k, 簇个数 c.
Y= {y1,y2,··· ,yn }输出: 聚类标签 .

xi∈Xfor each   do
xi　　Calculate MNN( ) (见定义 2)

ρ(xi)　　Calculate   (见定义 3)
end for

∅root←
xi∈Xfor each   do

P(xi)　　Compute   (见定义 4)
P(xi)　　If  =none then

∪{xi}　　　root←root
end for
root 即局部密度峰

for each 局部密度峰 p do
　　Compute MLDP(p) (见定义 5)
　　Compute NLDP(p) (见定义 6)
end for
for each pair of 局部密度峰 p and q do
　　Compute SLDP(p, q) (见定义 7)
　　Compute SW(p, q) (见定义 8)
end for
edge←构造最小生成树 (局部密度峰, SW)
k=1
while k<c do
　　Cut the longest edge
　　k=k+1
end while
Assign labels according to the cluster in which they are located
Assign the label of cluster centers to their nearest neighbors to form
cluster backbones
Compute transition matrix P (见式 (11))
for 迭代次数 t=1 to T do

Yt　　Compute label matrix   (见式 (13)–式 (15))
end for
Reassign new labels to certain data points according to the resulting
label matrix
 

2.4   DPMST 算法分析

DPMST算法第 1步识别局部密度峰: 计算局部密

度, 为数据集构造家族树, 在 k 个最近邻的意义上找到

每个数据点的父节点, 并将没有父节点的数据点识别

为树的根节点 (root), 即局部密度峰. 局部密度峰包含

了一定的局部信息, 保留了原始数据集的分布结构. 用
家族树来捕获数据中的潜在结构, 可以反映数据中最

近邻之间的密度优势. 数据集被划分为多个家族树, 有
助于获得复杂的数据结构. 一个数据集将被划分为多

个家族树, 每个家族树都有一个局部密度峰, 在局部密

度峰上能有效构造最小生成树, 降低噪声点的干扰, 提

高算法的性能.
DPMST 算法第 2 步构造最小生成树: 计算局部密

度峰之间 SW 距离权值, 使用 SW 距离权值来构造最小

生成树, 反复删除最长边, 直到找到给定数量的簇, 根
据所在的簇分配标签. 使用基于共享邻的距离构造最

小生成树, 能够更有效地识别无效边.
DPMST 算法第 3 步标签传播: 把局部密度峰的确

定性标签分配给其邻居, 即簇的主干部分, 计算转移矩

阵, 然后簇主干部分的强标签通过转移矩阵传播到其

余点, 数据点的标签根据标签传播后的标签矩阵进行

更新. 这种策略可以提高聚类结果的质量. 

3   实验

在本节中, 我们将详细介绍并分析实验结果, 以证

明基于局部密度峰和标签传播的最小生成树聚类算法

(DPMST)的有效性. 

3.1   实验指标和设置

我们选择了 7 种经典的聚类算法与 DPMST 算法

比较, 包括 DPC[16]、MST[26]、K-means[15]、DBSCAN[27]、

AP[28]、谱聚类 (SC)[29]和 BIRCH[30]. 为了更客观地反映

各种算法的实际结果, 我们进行参数调优, 从而确保比

较的是它们的最佳性能.
为验证我们的 DPMST 算法在各种数据集上的有

效性, 我们选取了 3种评价指标, 评价指标均保留 4位
小数. 本文采用了调整兰德指数 (ARI)、标准化互信

息 (NMI) 和 Fowlkes-Mallows 指数 (FMI) 对聚类算法

的有效性进行评估, 3 种评价指标的满分为 1, 指标值

与聚类效果成正比. 

3.2   实验结果

在本节中, 我们选取几个广泛应用于检验聚类算

法性能的人工数据集进行分析. 这些数据集具有点、

簇分布与数目上的差异, 能够对比各种聚类算法在不

同场景的效果. 我们选择的人工和真实数据集的情况

如表 2所示．

真实和人工数据集源于 UCI network data reposi-
tory 和 GitHub 中. 真实数据集大多来源于生物和医学

领域.
8 个人工数据集上的聚类评价指标得分在表 3 显

示, 得分最高的评价指标用粗体标记, 可以看到, 在大

多数情况下, 我们的算法 DPMST获得的得分最高.
8个人工数据集都是便于可视化的 2维数据, 因此
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本文对 8个人工数据集都以图表的形式展示了聚类结

果, 绘制图所使用软件是 PyCharm.
  

表 2    实验数据集
 

数据集分类 数据集名称 样本量 属性 簇

人工数据集

spiral
jain

2d-4c-no9
Aggregation
Compound
zelink1

Half kernel
Moon

312
373
876
788
399
299
1 000
514

2
2
2
2
2
2
2
2

3
2
4
7
6
3
2
4

真实数据集

glass
Thy
Wine
ecoli
zoo

dermatology
divorce
Breast

214
215
178
336
101
366
170
699

9
5
13
7
17
34
54
10

7
3
3
8
7
6
2
2

 

如图 3所示, spiral 是一个具有 3 个簇且低密度的

数据集, 数据点构成了彼此交叉缠绕的螺旋形曲线.可
以看到我们的算法 DPMST、MST、DBSCAN和谱聚

类算法在此数据集上表现良好, 而 K-means 算法仅考

虑数据点之间的距离特性, 无法处理环绕的流线形数

据, 效果最差.
jain是一个具有 2 个簇的数据集, 图 4中数据点形

成上下两环形, 上面的簇密度低, 下面的簇密度高. 可
以看到只有我们的算法 DPMST能够正确识别所有簇,
密度聚类算法性能不佳的原因是两个簇的密度差异太

大. 而 K-means不适合用于具有流线形状的数据集.

在图 5中, 我们可以看到 2d-4c-no9数据集有 4个

簇, 其中一个簇有非常高的密度. 我们的算法 DPMST

和 DPC算法较为成功地检测到了所有的簇, 聚类效果

最佳. K-means和 BIRCH效果稍微差一些.

我们的算法 DPMST 和其他算法在 Aggregation

上的表现如图 6所示. 可以看出, 我们的算法可以正确

地检测到该数据集, K-means不能这样做, 因对 K-means

来说 Aggregation数据集有些复杂.

图 7 显示了 Compound 数据集上的结果. 我们的

算法与MST算法各具优势, 可以正确地检测大部分簇,

还可以识别噪声点. DBSCAN擅长识别噪声, 但它也将

许多数据点错误地归类为噪声. DPC 和 K-means 不能

识别有噪声的簇.
 
 

表 3    人工数据集上聚类指标对比
 

数据集 指标 DPMST (ours) DPC MST K-means DBSCAN AP SC BIRCH

spiral
ARI 1.000 0 0.829 3 1.000 0 0.004 9 1.000 0 0.151 6 1.000 0 0.020 4
NMI 1.000 0 0.816 7 1.000 0 0.001 3 1.000 0 0.434 8 1.000 0 0.029 1
FMI 1.000 0 0.886 0 1.000 0 0.328 5 1.000 0 0.332 5 1.000 0 0.352 6

jain
ARI 1.000 0 0.705 5 0.873 1 0.283 1 0.905 3 0.125 0 0.980 0 0.507 1
NMI 1.000 0 0.644 7 0.613 0 0.345 8 0.756 3 0.391 1 0.975 0 0.500 3
FMI 1.000 0 0.877 9 0.948 2 0.681 4 0.961 9 0.395 3 0.998 0 0.786 9

2d-4c-no9
ARI 0.995 9 0.995 9 0.392 2 0.969 2 0.397 2 0.312 7 0.397 2 0.991 8
NMI 0.993 0 0.993 0 0.649 4 0.951 2 0.666 6 0.594 6 0.666 6 0.987 4
FMI 0.997 4 0.997 4 0.719 4 0.980 6 0.724 2 0.514 0 0.724 2 0.994 8

Aggregation
ARI 0.994 9 0.736 1 0.808 9 0.707 1 0.733 8 0.391 5 0.989 8 0.823 0
NMI 0.991 5 0.881 7 0.889 4 0.826 4 0.835 9 0.754 5 0.985 1 0.922 5
FMI 0.996 0 0.792 8 0.865 2 0.769 4 0.818 9 0.538 5 0.992 0 0.863 2

Compound
ARI 0.924 7 0.617 1 0.942 7 0.404 4 0.871 3 0.396 5 0.528 2 0.819 4
NMI 0.922 8 0.802 8 0.838 3 0.626 6 0.893 0 0.693 6 0.762 2 0.838 6
FMI 0.944 5 0.708 7 0.957 0 0.533 8 0.907 8 0.535 1 0.637 8 0.870 9

zelink1
ARI 1.000 0 0.214 1 0.650 0 0.052 4 0.530 0 0.283 5 0.055 5 0.302 8
NMI 1.000 0 0.345 0 0.460 0 0.160 1 0.460 0 0.569 1 0.163 7 0.433 2
FMI 1.000 0 0.492 3 0.604 4 0.406 5 0.604 4 0.487 4 0.404 5 0.634 3

Half kernel
ARI 1.000 0 0.095 4 0.984 1 0.100 6 0.741 6 0.090 0 0.950 0 0.039 9
NMI 1.000 0 0.114 4 0.963 2 0.400 3 0.776 9 0.364 7 0.987 5 0.031 6
FMI 1.000 0 0.606 8 0.992 0 0.503 8 0.861 0 0.299 8 0.990 0 0.530 4

Moon
ARI 1.000 0 0.357 7 0.632 2 0.235 4 0.450 0 0.259 7 0.209 8 0.326 8
NMI 1.000 0 0.514 9 0.827 1 0.353 3 0.380 0 0.625 9 0.322 1 0.385 9
FMI 1.000 0 0.532 9 0.774 4 0.428 2 0.505 6 0.436 7 0.410 5 0.585 7
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在图 8中, 我们可以看到 zelink1数据集有 3个簇,
形状像同心圆, 最中间的圆心密度高, 其余两簇密度逐

渐降低. 我们的算法 DPMST 成功地检测到了所有的

簇, 聚类效果最佳.
在图 9中, Half kernel是一个具有两个簇且高密度

的数据集, 数据点形成两个弧形簇. 在使用 8种聚类算

法对它们进行聚类时, 我们的算法 DPMST 在 Half
kernel数据集上具有最佳的聚类结果, 其次是 MST算法.

如图 10 所示, Moon 数据集有 4 个簇, 数据点形

成 4 个弧形簇. 我们的算法 DPMST 可以正确识别所

有簇, 而其余密度聚类算法将个别点识别为了离群点,
因此没有获得较好表现.
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从 8 个人工数据集的结果可以看出, 本文提出的

算法具有非常好的性能, 能聚类任意形状的簇, 具有较

好的鲁棒性, 通过调节参数可以对密度差异大的数据

实现较好的聚类, 对流形数据也有非常好的效果．

为证明我们算法 DPMST 在实践中的有效性, 进

一步选取 8 个真实数据集开展实验, 这些数据集的数

量、属性以及簇数各不相同, 相较于前面的人工数据

集更加复杂. 通过表 4中的实验结果可以发现, 在密度

不均匀、形状复杂的真实数据集上表现优异的聚类算

法 DPMST 大部分情况下优于其他 7 种聚类算法. 因

此, 我们认为 DPMST 算法具有一定的有效性和实用

性, 可以在实际应用 (例如生物和医学领域)中发挥作用.
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表 4    真实数据集上聚类指标对比
 

数据集 指标 DPMST (ours) DPC MST K-means DBSCAN AP SC BIRCH

glass
ARI 0.250 0 0.136 5 0.234 2 0.235 8 0.042 9 0.194 4 0.067 3 0.247 5
NMI 0.397 6 0.282 9 0.456 9 0.397 3 0.069 8 0.404 2 0.193 6 0.368 6
FMI 0.546 0 0.357 2 0.525 9 0.423 8 0.501 2 0.352 7 0.496 2 0.473 2

Thy
ARI 0.784 2 0.161 4 0.241 0 0.107 0 0.449 5 0.170 5 0.031 3 0.620 7
NMI 0.708 0 0.243 8 0.244 4 0.203 4 0.420 0 0.385 1 0.042 2 0.582 1
FMI 0.903 8 0.566 7 0.759 7 0.546 8 0.736 2 0.428 0 0.731 8 0.850 2

Wine
ARI 0.801 1 0.371 5 0.014 6 0.371 1 0.406 4 0.222 3 0.000 4 0.368 4
NMI 0.795 7 0.419 3 0.365 2 0.428 8 0.413 0 0.375 7 0.011 1 0.416 1
FMI 0.867 8 0.583 4 0.105 3 0.583 5 0.662 6 0.419 1 0.578 3 0.582 1

ecoli
ARI 0.595 7 0.454 0 0.040 7 0.406 2 0.450 0 0.269 3 0.406 0 0.485 8
NMI 0.617 4 0.580 9 0.155 6 0.619 4 0.432 0 0.563 0 0.553 6 0.614 7
FMI 0.707 7 0.592 0 0.528 0 0.543 4 0.519 7 0.431 3 0.544 7 0.609 2

zoo
ARI 0.799 8 0.317 6 0.761 4 0.674 1 0.503 2 0.584 2 0.686 8 0.645 1
NMI 0.780 5 0.577 1 0.861 8 0.754 5 0.601 8 0.779 0 0.798 3 0.743 0
FMI 0.845 3 0.460 6 0.821 3 0.746 4 0.670 8 0.677 4 0.756 3 0.723 3

dermatology
ARI 0.827 0 0.065 7 0.000 6 0.034 7 0.195 2 0.152 7 0.005 3 0.033 6
NMI 0.886 8 0.186 8 0.445 5 0.097 6 0.373 6 0.370 6 0.040 2 0.104 2
FMI 0.868 2 0.285 1 0.019 4 0.214 9 0.477 0 0.274 8 0.426 9 0.222 0

divorce
ARI 0.907 6 0.907 6 0.004 9 0.907 6 0.495 6 0.307 2 0.000 3 0.907 6
NMI 0.862 1 0.862 1 0.247 4 0.862 1 0.515 1 0.477 6 0.011 4 0.862 1
FMI 0.953 6 0.953 6 0.070 0 0.953 6 0.758 4 0.553 9 0.701 0 0.953 6

Breast
ARI 0.855 7 0.014 7 0.000 1 0.020 4 0.022 7 0.001 4 0.540 0 0.402 7
NMI 0.777 3 0.002 5 0.179 8 0.004 1 0.055 4 0.134 4 0.450 0 0.403 7
FMI 0.933 6 0.577 5 0.010 6 0.585 4 0.694 4 0.090 0 0.740 0 0.737 0

 
 

4   结论

本文提出了一种聚类算法 DPMST. 算法过程有以

下步骤: 首先, 计算局部密度, 为数据集构造家族树, 识

别局部密度峰; 其次, 计算 SW 距离权值, 构造最小生

成树, 反复删除最长边, 直到找到给定数量的簇, 根据

所在的簇分配标签; 最后, 标签传播, 计算转移矩阵, 簇

主干的标签通过转移矩阵传播到其余点, 数据点的标

签根据标签传播后的标签矩阵进行更新.

本文提出的改进后的算法 DPMST, 利用 DPC 算

法思想的优点来寻找局部密度峰, 在局部密度峰上能

有效构造最小生成树, 降低噪声点的干扰. 该算法构造

最小生成树时使用基于共享邻的距离, 其以一种更合

适的方式表示了局部密度峰之间的距离, 更有效地识

别无效边. 标签传播将数据的局部结构与标签空间相

关性相结合, 可以提高聚类结果的质量.

人工和真实数据集的实验结果表明, DPMST算法

在密度不均匀、形状复杂的数据集上能够达到较为理

想的聚类效果, 通过调节参数可以达到不同的聚类效

果, 算法性能良好, 总体聚类性能优于其他对比算法,

具有一定的实用价值. 但是, DPMST 算法仍需要输入

参数, 这意味着该算法不能排除人为因素的干扰, 这对

该算法在实际问题中的应用带来了一定的挑战, 因此,
在后续工作中我们将考虑参数的自适应.
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