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摘　要: 密度峰值聚类 (density peaks clustering, DPC)算法通过考虑局部密度和相对距离来识别簇中心以实现聚类.
然而, 该算法在处理密度分布不均匀和类簇大小不平衡的数据时容易忽视低密度区域的类簇中心, 需要人为设定类

簇数量, 并且其分配策略中一个数据点分配错误会导致后续点的错误分配. 为了解决上述问题, 本文提出一种自适

应稀疏感知密度峰值聚类算法. 首先, 引入模糊点概念以降低对子簇合并过程的影响; 其次, 利用减法聚类方法识别

低密度区域的中心; 然后, 根据新的局部密度和反向最近邻数来识别噪声并更新子簇中心; 最后, 给出改进的全局交

叠度, 结合全局可分度指导子簇融合, 并在这些度量下自动确定聚类结果. 实验结果表明, 在合成数据集和 UCI数
据集上, 与 DPC及其改进算法相比, 本文提出的算法能够更好地识别稀疏簇、减少非中心分配带来的连锁反应, 自
动确定最优类簇数目并获得更加准确的聚类结果.
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Abstract: The density peaks clustering (DPC) algorithm achieves clustering by identifying cluster centers based on local
density and relative distance. However, it tends to overlook cluster centers in low-density regions for data with uneven
density distribution and unbalanced cluster sizes. Therefore, the number of clusters needs to be set artificially. Besides, if
a data point allocation occurs to be wrong in the whole strategy, it will lead to incorrect allocation of subsequent points.
To address these issues, this study proposes an adaptive sparse-aware density peaks clustering algorithm. Firstly, fuzzy
points are introduced to minimize their impact on the subcluster merging process. Secondly, the subtractive clustering
method is used to identify the low-density regions’ center. Then, noise is identified and subcluster centers are updated
based on new local density and reverse nearest neighbor. Finally, a redefined global overlap metric combined with global
separability guides subcluster merging while automatically determining clustering results using these metrics.
Experimental results demonstrate that compared to DPC and its improved algorithms, the proposed algorithm effectively
identifies sparse clusters in both synthetic and UCI datasets while reducing chain reactions caused by non-center
assignments. Also, the proposed algorithm can automatically determine the optimal clustering number, ultimately yielding
more accurate clustering results.
Key words: cluster analysis; density peak; subtractive clustering method; reverse nearest neighbor; subcluster fusion
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聚类[1]是多元统计分析、数据挖掘和机器学习中

的一个核心研究技术, 其核心在于依据特定的相似性

度量准则, 对数据集进行无监督分类, 旨在实现类内数

据点高相似度而类间数据点低相似度的目标. 该技术

在图像分割[2]、模式识别[3]及生物医学[4]等多个领域展

现出广泛的应用前景.
聚类算法的研究主要有两个方面: 一是与深度学

习结合的神经网络类算法, 凭借神经网络的特征学习

和表征能力优化聚类效果. 其中, 多视图聚类[5]融合多

源数据视角, 增强聚类的鲁棒性与全面性; 深度编码聚

类[6]则是运用编码-解码框架, 自动学习数据的高层次

抽象表征用以聚类. 二是以传统机器学习算法为核心

的统计学习方法, 此类算法多聚焦于数据的内在属性

与结构特征. 如 K-means[7]通过迭代优化分区, 实现数

据的紧凑簇划分; BIRCH[8]利用树状结构高效处理大规

模数据集; DBSCAN[9]则对密度变化高度敏感, 能够识

别任意形状的簇; Spectral clustering[10]借助图谱理论,
通过相似度矩阵的特征分解发现数据中的簇结构 ;
CLIQUE[11]则是在高维空间中以网格划分为基础, 识别

密集区域形成簇. 这些算法被广泛应用于各个领域, 并
受到许多学者的深入研究与探索.

在聚类算法领域, 基于密度的聚类算法因其非迭

代性、良好的可解释性和直观性而广受关注. 其中, 密
度峰值聚类 (density peaks clustering, DPC)[12]是由

Rodriguez等提出的一种新兴的密度聚类算法. 该算法

核心在于构建决策图来识别簇中心, 而簇中心根据局

部密度高于其邻近点以及远离其他的高密度点两个显

著特征决定. 因此 DPC 算法不仅无需迭代, 还具备识

别边界点和噪声点 (密度小、相对距离大) 的能力. 然
而, DPC算法也存在局限性. 首要挑战在于需要预先设

定聚类数目, 这一步骤往往依赖于主观判断或额外分

析. 其次, DPC 在数据点分配中可能遭遇“多米诺骨牌

效应”, 即一旦某个数据点被错误分配, 可能引发一系

列连锁反应, 影响整体聚类质量. 尤为关键的是, 面对

密度分布不均和簇大小不平衡的数据集, DPC 的聚类

效果往往难以达到预期, 限制了其在更广泛场景下的

应用. 针对 DPC 算法存在的问题, 学者们分别提出了

一系列改进与优化策略.
针对 DPC 需要手动设定类簇个数的问题, Yan 等

提出的 ADPC算法[13]采用二维高斯核函数进行离群点

检测, 自动确定聚类质心, 从而避免了手动设定聚类的

数量. Wang 等提出的基于锚点的密度聚类算法[14], 结
合 DPC 和 DBSCAN 的关键机制, 通过对底层数据集

的自主密度分析, 实现了更高效且准确的聚类. Tong
等提出的 DPADN算法[15], 首先利用决策图的特性进行

预聚类, 然后结合尺度空间理论进行聚类, 自动生成聚

类结果, 无需人工设定参数. 为了避免人工预先指定参

数, Wang等提出了一种伪标签引导的密度峰值聚类方

法[16], 首先基于共现理论生成伪标签, 然后使用互信息

最大化方法来获得聚类结果. UIFDBC[17]是 Chowdhury
等提出的一种无用户输入且不依赖于任何特定的聚类

有效性指标的聚类方法, 可以检测任意形状的类簇.
针对 DPC的分配容错性差和在密度不均匀数据集

上聚类效果不理想的问题, Lotfi 等提出的 DPC-DBFN
算法[18], 利用模糊核来提高聚类可分性, 减少异常值的

影响, 并通过基于密度的 KNN 图标记主干信息, 有效

防止了分配策略的连锁反应, 使其更适用于不同形状和

密度的数据聚类. Guan 等提出的 FHC-LDP 算法[19]只

考虑邻居之间的关联来避免原始算法的分配中的问题,
并通过自下而上的层次聚类快速且自动地生成类簇.
Wang 等提出的多中心密度峰值聚类 McDPC 算法[20],
解决了 DPC在处理具有多个密度峰和低密度类簇时的

不足, 通过决策图划分、局部密度、相对距离和设定阈

值, 该算法识别微簇并依据密度水平进行聚合.
从以往研究中不难发现, 不同研究对于 DPC 算法

所面临的挑战各有侧重, 然而如何更全面应对类簇数

量的自动确定难题、分配连锁错误、密度分布不均和

簇大小不平衡等挑战, 将是提升 DPC算法的性能和普

适性点的关键所在. 鉴于此, 本文在剖析 DPC 算法既

有的优点和局限性基础上, 提出了一种综合性的解决

框架, 即自适应稀疏感知密度峰值聚类算法 (adaptive
sparse-aware density peaks clustering, ASADPC).
ASADPC 算法的工作主要包括: 1) 引入减法聚类方法

自适应初定子簇中心, 结合新定义的局部密度与反向

近邻优化中心, 精准应对密度不均以及簇大小不平衡

挑战; 2) 定义综合度量自动确定类簇数, 优化合并顺

序, 解决手动设定难题; 3)两阶段噪声与模糊点识别机

制, 减少分配错误, 提升聚类准确性与鲁棒性. 

1   相关理论基础 

1.1   密度峰值聚类

密度峰值聚类[12]的两个前提是: 聚类中心点被低
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{x1, x2, · · · , xn} ⊂ RD

ρ

密度点包围、不同中心点之间相距较远. 由此 DPC关

键在于计算局部密度和相对距离来构建决策图, 从决

策图中识别中心, 同时可以识别边界点及噪声点. 假设

D 维空间中数据集为 , 对于局部密

度 , DPC计算方式包括使用截断距离和高斯核函数两

种方法.

ρi =

n∑
j=1

χ(di j−dc), χ(x) =
1, x < 0

0, otherwise
(1)

ρi =

n∑
j=1, j,i

e
−
( di j

dc

)2

(2)

di j dc其中,  是数据点 i 和数据点 j 之间的欧氏距离.   是
截断距离, 其选取原则是其使每个数据点的平均近邻

个数约为数据点总数的 2% 左右 (用 pct 表示该比例).
相对距离是指数据点到局部密度比它高且最近的点的

距离, 计算公式如下:

δi =

min(di j), if ρi , ρmax & ρi < ρ j

max(di j), otherwise
(3)

ρ δ ρ δ

γ γ

在获得所有数据点的局部密度和相对距离后 ,
DPC算法以 和 作为坐标轴绘制决策图, 选取 和 值

都相对较大的点作为中心点. 当数据规模较大时, 选择

决策值 大的数据点作为类簇中心,  的公式为:

γi = ρi ·δi (4)

在选出类簇中心之后, 赋予中心点不同的标签, 对
于非中心点进行分配, 具体是将其分配到密度比它高

且最近的点所在的簇, 若该点尚且无归属的簇, 则用同

样的方式迭代寻找完成分配, 最终得到聚类结果.
然而, DPC 在密度分布不均匀、不平衡数据集上

聚类效果不理想. 图 1(a) 是 Banana 数据集, 它由两个

密差异较大的簇组成. 由于密度差异较大, DPC计算局

部密度只考虑了截断距离内的点贡献, 然而稀疏区域

的截断距离内数据点密度小, 导致稀疏簇区域中心无

法被识别出来 (如图 1 (b)). 

1.2   减法聚类方法

{x1, x2, · · · , xn}
xi

减法聚类方法[21]是一种基于密度的确定类别数的

方法, 能够快速且独立地找到足够多的聚类中心. 设
D 维空间的 n 个数据点为 , 不失一般性,
假设数据已归一化. 数据点 的密度指标计算如下:

Di =

n∑
j=1

exp

−
∥∥∥xi− x j

∥∥∥2

(ra/2)2

 (5)

∥·∥ l2 ra > 0 ra

xi xi

xc1 Dc1

其中,  是 范数,  . 从式 (5)可知, 半径 定义了

的一个邻域, 若该范围内的样本点越多, 则 的密度

越高, 半径以外的点对该点的密度贡献甚微. 在得到每

个样本点的密度指标后, 选取具有最大值的样本点作

为第 1 个聚类中心, 记为 , 其密度指标为 . 接下

来通过如下公式对其余样本点的密度指标进行修正:

Di = Di−Dc1

n∑
j=1

exp
(
−∥xi− xc1∥2

(rb/2)2

)
(6)

rb rb > ra

xc1

xc2

其中,  是一个正数, 通常 , 用于定义密度指标显

著减小的范围. 显然, 靠近 的样本点的密度指标减

小得更显著, 这样使其成为下一个中心的可能性降低,
避免相距过近的样本点同时被选中. 修正后选取密度

指标最大的样本点作为下一个聚类中心 , 继续修正

剩余样本点的密度指标, 重复该过程, 直至找到足够的

聚类中心, 也可以设定阈值 (通常可设置为 0. 05)自动

确定类簇个数.
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图 1    DPC算法在 Banana数据集上的聚类效果

 

减法聚类方法将所有数据点视为潜在中心, 在更新

过程中, 每当一个数据点被选定为聚类中心后, 其领域

ra半径 内的数据点的密度减少量会根据预设的衰减规

则进行递减. 这一过程不仅确保了高密度区域中心的有
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效识别, 还通过逐步“减法”操作, 有效地降低了高密度

区域对周围低密度区域数据点的“遮蔽”, 从而该方法能

够“穿透”高密度区, 触及并选取到密度稀疏区域的中

心. 此外, 减法聚类方法常被用于通信信号调制识别中

类别数确定, 在聚类领域的应用多用作模糊聚类算法初

始中心的确定, 鲜有将经典的减法聚类方法与新兴的密

度聚类算法 DPC结合应用, 是一种创新的尝试.
因此, 本文考虑将减法聚类方法引入到 DPC 算法

中, 用以解决 DPC在密度分布不均匀、不平衡数据集

上准确识别中心的问题. 

2   自适应稀疏感知密度峰值聚类算法 

2.1   子簇形成

本节将介绍本文所提出的 ASADPC 算法中的子

簇形成过程以及相关重要概念.
Disti >

mean(Disti)+3std(Disti)

定义 1. 模糊点[22]. 数据集中的数据点满足

的点.

Disti xi k1

mean(·) std(·)
其中,  为数据点 与其 个近邻的距离的均

值,  和 表示对应的均值和标准差.
xi定义 2. 反向 k 最近邻 [23 ] .  对于数据点 的反向

k 最近邻集合满足:
RNNk(xi) ⊆ X\{xi}1)  ;

xi ∈ KNN(x j) x j ∈ RNNk(xi)2)如果 , 那么 .

在本文算法中选取 k=1, 即反向最近邻.
定义 3. 局部密度. 局部密度定义如下:

ρi =

n∑
j=1, j,i

e
−
( di j

ra

)2

(7)

ra这里截断距离定义为减法聚类方法中的半径 .

Rnni

定义 4. 噪声点[24]. 记每个数据点的反向近邻数量

为 , 那么噪声点满足以下条件:

ρi < mean(ρ)− std(ρ) (8)

δi < mean(δ)− std(δ) (9)

Rnni < mean(Rnn)− std(Rnn) (10)

ρi δi xi mean(·)
std(·)
其中 ,   和 是 的局部密度和相对距离 ,   和

表示对应的均值和标准差.
图 2是在 Ids2数据集上展示本文算法的子簇形成

过程. 图 2(a) 中根据定义 1 识别出的模糊点; 图 2(b)
是根据减法聚类方法确定的初始类簇中心 (用“+”标
识), 由图可知, 不论大簇还是小簇都能识别出中心点.
图 2(c) 是根据式 (7)–式 (10) 进一步识别噪声点, 同时

对初始中心点集合进行更新, 即若噪声点出现在该集

合中, 则将此中心点从集合中删除. 最后, 每个中心代

表一个子簇, 数据点依据密度指标值降序排列后, 根据

其最近邻关系 (无论是直接的中心点还是通过传递关

系连接的子簇成员)被分配到相应的子簇中. 按照上述

分配策略形成子簇, 得到图 2(d).
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图 2    Ids2数据集上的子簇形成

 
 

2.2   子簇融合及最终簇数的确定

{C1,C2, · · · ,CK̂}
在剩余数据点分配之后得到若干子簇, 对于子簇

集合 , 本算法基于分组合并[25]的策略在

合并子簇的同时决定最终的簇数, 其核心目标是优先

合并实际上属于同一类别的子簇.
定义 5. 子簇间的距离[26]. 子簇间的距离是指两个

子簇的数据点对之间的最小距离. 即:

d(Ci,C j) = min
m∈Ci,n∈C j

{d(m,n)} (11)

d(m,n) Ci C j其中,  是子簇 中数据点 m 和子簇 中数据点

n 之间的欧氏距离.

Ci C j定义 6. 子簇分离度量. 两个子簇 和 之间的分

离度量定义如下:

S (Ci,C j) =
min(|Ci| ,

∣∣∣C j
∣∣∣)

2
∑

m∈Ci,n∈C j

I(d(m,n) < ra)+ ξ

+d(Ci,C j)+d(vi,v j) (12)
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|·| vi v j I(d(m,n) <

ra) ξ

其中,  是集合元素数量,  和 是子簇中心, 
是示性函数. 这里的 是一个尺度参数, 取 0.001, 避

免分母为取 0.
{C1,C2, · · · ,CK̂}
GK̂ = {G1,G2, · · · ,GK̂} K = K̂

对于子簇 , 初始子簇各自为一组,
得到分组集合 , 此时有 组.

然后, 根据上述式 (12)计算两两子簇之间的分离度, 每
一次选择分离度最小的两个子簇所在的组进行合并

操作.
K = K̂ −1定义 7. 全局交叠度.  组时的全局交叠度

的定义如下:

olK̂−1 = min
1⩽i, j⩽K̂

min
Cp∈Gi,Cq∈G j

S (Cp,Cq) (13)

然而, 若实际属于不同类别的两个组被合并时, 那
么它们之间的分离度应该远远高于合并属于同类别的

组时的分离度. 因此, 除了式 (13), 还需计算每个组内

数据点的近邻中有多少属于其他组的数据点来衡量组

间分离程度.
定义 8. 全局可分度[27]. K 组时的全局分离程度的

定义如下:

sepK = max
i=1,2,··· ,K

1
|Gi|

∑
j∈Gi

n j

k2
(14)

k2 |Gi| Gi

n j j Gi

其中,  是用户输入的近邻数目,  是 中数据点的

数量,  是数据点 的近邻不属于 的数量.
结合全局交叠度与全局可分度, 最终聚类簇数的

选择如下:

K∗ = argmin
1⩽K⩽K̂−1

(
sepK

maxK′ {sepK′ }
+

olK

maxK′ {olK′ }

)
(15)

图 3(a)、(b) 是 Ids2 数据集得到子簇后进行子簇

融合的图例, 并根据内部验证聚类度量选择最佳融合

结果, 最后将模糊点和噪声点分配到离自己最近的数

据点所在的类簇, 得到最终的聚类结果 (图 3(c)).
 
 

14

0

12 10 8 46 2

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

(b) 融合结果

0

0

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0
sep+ol

sep

ol

number of K

(a) 类簇数目的确定 (c) 最终聚类结果

G
lo

b
al

 m
ea

su
re

s

X X

Y Y

 
图 3    Ids2数据集上的子簇的融合及最终簇数的确定

 
 

2.3   算法步骤

基于第 2.1和 2.2节的定义及说明, 本文的 ASADPC
算法主要分为子簇形成、子簇融合两个阶段: 第 1 阶

段, 对完成模糊点筛除的数据集采取减法聚类方法预

选子簇中心, 结合原始 DPC与反向近邻完成噪声识别

和中心集合更新, 最后分配非中心点完成预聚类形成

子簇; 第 2 阶段, 定义子簇分离度量指导子簇合并, 结
合全局交叠度与全局可分度在合并的过程中自动选择

簇数, 同时得到最终的聚类结果. 在本节分别给出两个

阶段的算法伪代码, 如算法 1和算法 2.

算法 1. 子簇形成

X={x1,x2,··· ,xn} ra rb k1输入: 数据集  , 参数 ,  ,  .
S C={C1,C2,··· ,CK̂ } SV={v1,v2,··· ,vK̂ }输出: 子簇 , 中心 , 噪声点集合 NP.

1. 数据归一化;

2. for i=1 to n do
xi Disti>mean(Disti)+3std(Disti)3.　 if  满足  then

xi X　　　将 从 中移除, 添加到 NP;
4.　 end if
5.　 i=i+1;
6. end for
7. for i=1 to n do

Di8. 　 通过式 (1)、式 (2)得到初始 SV, 密度指标 ;
Rnni9. 　 根据定义 2, 得到反向最近邻数 ;

ρi δi10.　根据定义 3, 计算 , 由式 (3)计算 ;
xi11.　 if  满足定义 4 then

xi X　　　将 从 中移除, 添加到 NP;
12.　 end if
13.　 i=i+1;
14. end for

K̂15. for i=1 to   do
16.　 if vi 满足定义 4 then

vk̂　　　从{v1, v2, …,  }中移除 vi, 更新 SV;
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17.　 end if
18. end for

vk̂ Ck̂19. 中心点{v1, v2, …,  }对应子簇{C1, C2, …,  };
20. 将数据点按 Di 降序排列;
21. for i=1 to n do

xi<{C1,C2,··· ,CK̂ }22.　 if   then
NN(xi)=v j∈SV23.　　 if xi 的最近邻  then
v j24. 　　　将 xi 分配到 所在的簇;

25.　　 else
26.　　　 xi 跟随最近邻点分配到最近邻点所在的簇;
27.　 i=i+1
28. end for

SC={C1,C2,··· ,CK̂ } SV={v1,v2,··· ,vK̂ }29. Return  ,  , NP.

算法 2. 子簇融合及簇数确定

SC={C1,C2,··· ,CK̂ } SV={v1,v2,··· ,vK̂ } k2输入:  ,  , NP, 参数 .
Gk∗ K∗输出: 聚类结果 簇数 .

K̂1. for i=1 to   do
K̂2.　 for j=i+1 to   do

S (Ci,C j)　　　通过式 (12)计算  ;
3.　 end for
4. end for

K=1 K̂5. for   to   do
GK←{CK }6.　   ;

7. end for
GK∗←{G1,··· ,GK̂}8. 记

K=K̂9. for   to 2 do

olK−1= min
1⩽i, j⩽K̂

min
Cp∈Gi ,Cq∈G j

S (Cp,Cq)10. 　根据定义 7,  ;

GK−1=GK\{Gi,G j}∪{Gi∪G j}11. 　合并:  ;
sepK−112. 　根据定义 8, 计算 ;

13. end for

K∗= argmin
1⩽K⩽K̂−1

(
sepK

maxK′ {sepK′ }
+

olK
maxK′ {olK′ }

)14 .  通过式 ( 15 ) 选择最佳聚类簇数 :  

, 并得到对应 Gk*;

15. 将集合 NP 中的点分配到最近的簇中, 得到最终 Gk*;
GK∗16. Return 聚类结果 , 簇数 K*.

 

3   实验分析

为了验证 ASADPC 算法的聚类有效性, 分别在

8个合成数据集和 7个 UCI真实数据集上进行了实验.
本文涉及的对比算法有: McDPC[20]、DPC-DBFN[18]、

DPCSA[28]、DPC-CE[29]、K-means[7]、DPC[12]算法. 其
中 K-means 和 DPC 算法是参照原论文 Python 编程实

现, DPC-DBFN、DPCSA、DPC-CE、McDPC 算法代

码由原作者提供.

k1 k2

ra rb

关于实验中参数, 选取本实验效果最好的参数值.
具体地 .  本文提出 ASADPC 算法的参数 和 在

2–50 范围内搜索, 步长为 1,  和 在 0.1–2 范围内搜

γ θ λ

k dc

索, 步长为 0. 01. McDPC 用于获得相应结果的参数值

、 、 和 pct 遵循原论文的介绍设定. DPC-DBFN的

参数 在 2–50范围内搜索, 步长为 1. DPC的参数 在

[0.1, 0.2, 0.5, 1.0, 1.5, 2.0]中取值, DPC-CE使用原论文

中建议的参数值. 其中, K-means、DPCSA 和 DPC 需

要给定类簇个数.
本文选用 3 个常用指标来评估聚类性能: 调整兰

德系数 (adjusted Rand index, ARI)[30]、归一化互信息

(normalized mutual information, NMI)[31]和聚类准确率

(accuracy, ACC)[32]. ARI 的取值范围在[−1, 1], 值越接

近 1, 表示聚类结果与真实类别越相似. NMI 和 ACC
的取值范围均为[0, 1], NMI 值越高, 说明聚类结果与

真实标签共享的信息越多, 聚类效果更佳; ACC 值越

高, 则表明聚类结果与真实标签匹配的样本比例越高. 

3.1   数据集介绍

本文实验采用了合成数据集与 UCI 标准数据集

共 15个 (如表 1和表 2), 用来全面验证算法性能. 在合

成数据集中, 特别选取了如 Circle、Happy、Fourlines、
Ids2、Banana 等二维数据集, 这些数据集不仅便于可

视化分析, 还具备密度不均匀、类簇大小不平衡的特

性, 部分如 Circle和 Pathbased数据集还展现了流形结

构. 此外, 为了进一步评估算法在更广泛场景下的适用

性, 还选取了 8个特征维度在 5–30之间的 UCI二分类

或多分类数据集, 这些真实世界数据集虽难以直观展

示密度分布, 但通过样本数量可观察到不同程度的类

别不平衡现象, 这样的数据集选择旨在全面评估算法

在处理复杂、非均匀及不平衡数据方面的性能.
  

表 1    合成数据集
 

数据集 样本数 特征数 各簇样本数

Circle 299 2 61, 139, 99
Fourlines 512 2 150, 117, 123, 122
Gaussian 2 000 2 61, 1 212, 606, 121
Happy 266 2 118, 75, 73
Ids2 3 200 2 2 000, 200, 200, 400, 400

Banana 2 400 2 2 000, 400
Lithuanian 2 400 2 2 000, 400
Pathbased 300 2 110, 97, 93

  

3.2   合成数据集实验分析

表 3列出了 7种算法在合成数据集上的调整兰德

系数 (ARI)、归一化互信息 (NMI)和聚类准确率 (ACC),
最佳结果加粗显示. 这 3项指标值越高, 算法性能越好.
实验通过调优参数得到实验的最佳结果. 本文提出的

ASADPC 算法在合成数据集上表现优异, 在 Circle、
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Happy、Banana 和 Lithuanian 等密度分布不均的数据

集上, 这 3项指标均达到 1.00. 对于类簇大小不平衡的

Ids2和 Gaussian数据集, ASADPC算法也优于其他算

法. 在 Fourlines 数据集上, ASADPC 算法与 McDPC、

DPC-CE 算法都能够正确聚类, 而 K-means、DPCSA

和 DPC 算法表现较差. 综上所述, ASADPC 算法在密

度不均匀、簇大小不平衡的数据集上聚类性能较好.

 

表 2    UCI数据集
 

数据集 样本数特征数 各簇样本数

Pageblocks 5 357 10 4 913, 329, 115
Parkinsons 195 22 147, 48

Robotnavigation 5 456 4 2 205, 2 097, 826, 328
Thyroid 215 5 150, 35, 30
Wine 178 13 71, 59, 48
Wdbc 569 30 357, 212
Yeast 1 484 8 463, 429, 244, 163, 51, 44, 35, 30, 20, 5

 
 
 

表 3    合成数据集上的聚类性能比较
 

数据集 指标 ASADPC (ours) McDPC DPC-DBFN DPCSA DPC-CE K-means DPC

Circle
ARI 1.000 0 1.000 0 0.460 6 1.000 0 1.000 0 0.046 9 0.214 1
NMI 1.000 0 1.000 0 0.648 9 1.000 0 1.000 0 0.157 2 0.345 0
ACC 1.000 0 1.000 0 0.719 9 1.000 0 1.000 0 0.454 9 0.568 6

Fourlines
ARI 1.000 0 1.000 0 0.831 1 0.636 0 1.000 0 0.494 0 0.419 2
NMI 1.000 0 1.000 0 0.875 6 0.803 7 1.000 0 0.667 2 0.586 4
ACC 1.000 0 1.000 0 0.933 3 0.660 0 1.000 0 0.707 0 0.640 6

Gaussian
ARI 0.981 7 0.976 8 0.857 3 0.977 9 0.966 1 0.646 4 0.980 5
NMI 0.953 3 0.943 7 0.778 4 0.946 0 0.918 8 0.706 4 0.950 2
ACC 0.992 3 0.991 0 0.943 0 0.991 0 0.983 2 0.824 0 0.992 0

Happy
ARI 1.000 0 1.000 0 0.522 1 1.000 0 1.000 0 0.481 0 0.601 7
NMI 1.000 0 1.000 0 0.609 4 1.000 0 1.000 0 0.583 2 0.679 1
ACC 1.000 0 1.000 0 0.815 8 1.000 0 1.000 0 0.793 2 0.849 6

Ids2
ARI 0.988 6 0.987 7 0.971 4 0.985 8 0.985 2 0.527 4 0.985 8
NMI 0.977 8 0.976 5 0.951 4 0.974 0 0.972 1 0.743 2 0.974 0
ACC 0.995 9 0.995 6 0.986 0 0.995 0 0.992 8 0.623 1 0.995 0

Banana
ARI 1.000 0 0.151 9 0.226 4 –0.099 0 –0.076 7 0.083 3 0.173 5
NMI 1.000 0 0.253 2 0.287 9 0.055 5 0.121 3 0.106 2 0.264 7
ACC 1.000 0 0.695 8 0.660 4 0.718 3 0.503 4 0.645 8 0.710 0

Lithuanian
ARI 1.000 0 1.000 0 0.048 7 0.348 –0.071 1 0.000 3 0.040 1
NMI 1.000 0 1.000 0 0.039 5 0.362 7 0.125 7 0.000 2 0.006 3
ACC 1.000 0 1.000 0 0.833 3 0.804 2 0.501 8 0.514 6 0.680 4

Pathbased
ARI 1.000 0 1.000 0 0.736 3 0.613 3 0.473 8 0.461 3 0.467 9
NMI 1.000 0 1.000 0 0.501 6 0.730 7 0.565 6 0.545 8 0.551 9
ACC 1.000 0 1.000 0 0.701 3 0.823 3 0.739 4 0.743 3 0.746 7

 

此外, 在图 4、图 5中展示了一些实验中的合成数

据集的聚类结果, 图中的不同颜色代表不同的类簇. 其
中, DPC-DBFN、DPCSA、DPC-CE和 DPC算法的聚

类中心用“+”号表示.
图 4 展示了 Banana 数据集上 7 种算法的实验结

果图. 其中, K-means 对于非球形簇效果不佳, 而 DPC
及其变种 (DPC-DBFN、DPCSA、DPC-CE)无法准确

识别两个类簇中心, 尤其忽视了稀疏类簇的中心, 并在

类簇边界上分配错误. 相比之下, ASADPC算法通过减

法聚类方法有效识别稀疏子簇中心, 并利用数据结构

进行合并, 实现了正确的聚类结果. 在图 5的 Ids2数据

集上, ASADPC 算法的聚类性能由表 3 可知, ARI、
NMI 和 ACC 分别达到 98.86%、97.78%、99.59%, 均
优于其他对比算法. K-means算法由于“均匀效应”在类

簇不平衡时表现不佳, 而其他算法则在类簇边界的分

散点上容易出错, 本文算法通过聚类前后的模糊点与

噪声点识别对数据点过滤, 有效提升了聚类性能, 进一

步验证了其有效性. 

3.3   UCI 数据集实验分析

本节采用 7个来自 UCI的数据集来验证算法的性

能, 这些数据集在数据规模、特征数和类簇大小上各

有差异, 用于全面评估算法的性能. 表 4展示了 ASADPC
算法与多种对比算法的聚类性能对比. 结果显示, 本文

算法在多个数据集上均取得了优秀的聚类结果.
具体而言, 在 Parkinsons、Thyroid、Wine和 Yeast

数据集上, 本文算法在 ARI、NMI和 ACC这 3项指标

上均显著优于其他算法. 相较于 DPC, 在 Parkinsons数
据集上, ARI、NMI和 ACC分别提升了 1.32%、1.61%
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和 1.95%; 在 Thyroid 数据集上, 提升幅度更是高达

36.94%、19.82%和 27.91%; Wine数据集上, 3项指标

较 DPC提升了 24.25%、18.22%和 8.99%; 在 Yeast数
据集上, 提升幅度为 16.88%、15.39%和 10.11%. 此外,

在 Pageblocks 和 Wdbc 数据集上, 本文算法的聚类准

确率 ACC 最高; 在 Pageblocks 和 Robotnavigation
数据集上, 调整兰德系数 ARI最优; Robotnavigation数
据集上, 归一化互信息 NMI最优.
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图 4    Banana数据集上的聚类结果比较
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图 5    Ids2数据集上的聚类结果比较

 

综上所述, 本文算法在多数真实数据集上均展现

出了良好的聚类性能, 验证了其有效性和实用性. 

3.4   参数敏感性分析

ra rb k1 k2 ra rb

k1

k2

本节对提出的 ASADPC 算法进行了参数敏感性

分析. 该算法 、 、 和 , 其中 和 是第 1 阶段

生成子簇中减法聚类方法中的半径,  是寻找模糊点

时的近邻数量, 而 是第 2 阶段聚合中计算簇间分离

ra rb k1 k2

ra rb

程度的近邻数量. 由于 ASADPC依赖于减法聚类方法

寻找子簇初始中心, 以及基于 KNN (K-nearest neighbor)

进行聚合, 因此对 、 、 和 分别在范围 0.2–1.0、

1.0–2.0、2–20、1–10 内的聚类性能进行分析. 图 6、

图 7 分别展示了在数据集 Ids2、Yeasts 上 4 个参数的

变化对 ASADPC 算法性能的影响. 以 Ids2 数据集为

例,  、 分别在 0.6–0.8、1.4–1.5范围内, 算法性能较
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ra rb

k1 k2

稳定, 过小或是过大的 、 都将无法准确识别出有效

的初始中心, 将会影响后续聚合. 对于近邻参数 和 ,
分别取值在 8–20、6–10内, 算法性能稳定且性能较好.
实验表明, ASADPC算法具有一定的稳定性.

 
 

表 4    UCI数据集聚类性能比较
 

数据集 指标 ASADPC (ours) McDPC DPC-DBFN DPCSA DPC-CE K-means DPC

Pageblocks
ARI 0.439 0 0.000 0 0.205 0 0.015 6 0.019 7 0.017 5 0.208 8
NMI 0.285 7 0.000 0 0.383 2 0.015 8 0.021 1 0.020 4 0.131 5
ACC 0.938 2 0.917 1 0.924 6 0.917 9 0.847 1 0.859 1 0.833 1

Parkinsons
ARI 0.354 2 −0.025 5 0.000 0 0.268 6 0.005 8 −0.000 1 0.341 0
NMI 0.217 5 0.002 5 0.000 0 0.177 2 0.000 5 0.000 01 0.201 4
ACC 0.830 8 0.646 2 0.753 8 0.820 5 0.602 1 0.723 1 0.811 3

Robotnavigation
ARI 0.086 0 0.075 3 0.028 3 0.066 3 0.048 7 0.072 5 0.057 8
NMI 0.198 1 0.173 6 0.133 5 0.093 8 0.157 3 0.163 1 0.185 5
ACC 0.471 0 0.485 0 0.424 1 0.429 1 0.481 9 0.407 8 0.425 6

Thyroid
ARI 0.528 4 0.263 8 0.161 7 0.075 2 0.111 4 0.509 1 0.159
NMI 0.520 3 0.300 7 0.243 0.093 5 0.137 6 0.495 2 0.322 1
ACC 0.851 2 0.576 7 0.703 2 0.720 9 0.579 4 0.840 5 0.572 1

Wine
ARI 0.914 9 0.543 2 0.831 8 0.741 4 0.253 6 0.371 1 0.672 4
NMI 0.892 6 0.681 2 0.795 3 0.748 3 0.393 9 0.428 8 0.710 4
ACC 0.971 9 0.785 1 0.943 8 0.910 1 0.610 5 0.702 2 0.882 0

Wdbc
ARI 0.551 9 0.673 4 0.000 0.377 1 0.002 4 0.491 4 −0.002 8
NMI 0.510 7 0.515 6 0.000 0 0.336 1 0.005 2 0.464 8 0.004 8
ACC 0.871 7 0.802 1 0.753 7 0.813 7 0.532 6 0.854 1 0.623 9

Yeast
ARI 0.234 1 0.001 7 0.114 3 0.010 5 0.011 8 0.157 7 0.021 0
NMI 0.292 8 0.058 9 0.180 5 0.065 7 0.071 3 0.280 1 0.130 8
ACC 0.463 6 0.360 9 0.347 7 0.317 4 0.257 4 0.411 1 0.307 3
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4   结论与展望

针对 DPC 算法在处理密度不均与类簇不平衡数

据的局限性及簇数设定难题, 本文提出了一种自适应

稀疏感知密度峰值聚类算法. 该算法通过减法聚类方

法初定中心, 定义局部密度并引入反向最近邻去噪, 动

态更新中心并构建子簇. 随后, 基于全局交叠度与可分

度融合子簇, 自动确定最优簇数, 并通过识别再分配优

化模糊点与噪声点的分配. 实验验证表明, 在合成与

UCI数据集上均展现出卓越的聚类性能.

ra rb

但算法存在可进一步改进的地方. 例如本算法虽

不需要提前输入真实聚类簇数, 但并未真正实现无参

数聚类, 可对减法聚类方法的 、  的选取进行改进,

2025 年 第 34 卷 第 2 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 203

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


减少参数的输入. 另外, 如何更加准确地划分数据集的

交叉重叠部分也是今后研究的难点. 再者针对高维数

据聚类, 比如图像数据, 需要研究探索如何在保证算法

有效性的情况下, 降低算法的计算复杂度, 以便于在更

复杂形状的数据环境下更加实用.
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