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摘要:针对密度峰值聚类算法定义的截断距离仅考虑样本全局分布,在样本分配时容易产生“多米诺骨牌”现象等问题,提出

一种融合局部截断距离及小簇合并的密度峰值聚类算法。 基于样本局部分布信息计算每个样本截断距离和局部密度,有利

于准确获得复杂结构数据集上密度峰;根据样本决策值之间差值关系选择潜在密度峰并形成多个小簇;定义一种新的小簇间

相似度,根据此相似度将小簇合并获得聚类结果,有效避免了“多米诺骨牌”现象。 采用 ６ 个人工数据集和 ８ 个 ＵＣＩ 数据集进

行验证,所提算法在上述 １４ 个数据集上的标准化互信息、调整兰德系数和调整互信息平均值比 ５ 个对比算法平均提高

１８.１５％、２８.９９％和 ２０.２２％,比原始密度峰值聚类算法提高 ３０.０６％,４７.１５％和 ３１.９０％,具有较好的聚类效果。
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０　 引言

随着大数据时代到来,聚类作为一种能够发掘

数据内部潜在信息的数据挖掘方法,已经广泛应用

于图像处理[１]、经济分析[２]、生物医学[３]、模式识

别[４]和社区检测[５] 等领域。 根据对数据处理方式

的不同,聚类算法包括多种类型,如:基于划分的 ｋ-
ｍｅａｎｓ 算 法[６]、 基 于 网 格 的 ＳＴＩＮＧ ( ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｇｒｉｄ ) 算 法[７]、 基 于 层 次 的 ＢＲＩＣＨ
( ｂａｌａｎｃｅｄ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ａｎｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｕｓｉｎｇ
ｈｉｅｒａｒｃｈｉｅｓ)算法[８] 和基于密度的 ＤＢＳＣＡＮ 算法[９]

等,更多类型可见文献[１０-１２]。 ｋ-ｍｅａｎｓ 算法通过

优化目标函数使样本到聚类中心距离平方和最小,
该算法易于实现且速度较快,在球形类簇上效果较

好,在非球形类簇上效果较差;ＳＴＩＮＧ 算法将样本

划分到不同网格中,利用网格关系进行聚类,有效

降低了时间复杂度,该算法受底层网格影响较大,
对于变密度数据集聚类准确率较低;ＢＲＩＣＨ 算法基

于聚类特征表示各个聚类层次,采用自下而上策略

合并样本完成聚类,该算法聚类速度较快,对参数

敏感且在非凸数据集上聚类效果较差。 上述类型

聚类算法在面对任意形状和变密度数据聚类问题

时,聚类结果往往不尽人意。 ＤＢＳＣＡＮ 作为一种

经典密度聚类算法,可以通过样本分布紧密性识

别任意形状类簇,该算法需要输入较多参数且对

参数敏感。 文献[１３]提出了一种新的密度聚类算

法:密度峰值聚类( ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ, ＤＰＣ)。
ＤＰＣ 算法基于两点假设:第一是密度峰的局部密

度要明显大于周围样本的局部密度,第二是任意

两个密度峰之间相距较远。 该算法结合样本密度

和距离关系进行聚类,其原理简单、聚类过程无需

迭代、输入参数少且可识别任意形状类簇,受到广

泛关注和研究[１４-１６] 。 ＤＰＣ 算法也存在着一些缺

点,如:采用全局截断距离定义密度,这种方式只

考虑了样本全局分布,忽略了局部分布,不能准确

刻画变密度数据集低密度簇中分布较集中样本的

密度,容易在高密度簇中产生多个密度峰,导致算

法对变密度数据集聚类效果不佳;分配策略容易

产生“多米诺骨牌”现象,即高密度样本错误分配

会导致后续低密度样本都分配错误,引发分配错

误扩大化。
近年来,众多学者就 ＤＰＣ 算法缺点提出了不

同改进策略。 在局部密度改进方面,文献 [ １７]
提出了 基 于 改 进 相 似 度 和 分 配 策 略 的 ＤＰＣ
算法( ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ

ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ａｎｄ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ,
ＤＰＣＶ) ,该算法将样本方差引入密度定义中,减少

变密度数据集类簇间的密度差。 文献[１８]提出了

基于核心点识别和 ｋ 近邻核密度估计的鲁棒聚类

算法,该算法利用 ｋ 近邻计算样本密度,形成代表

团进行聚类。 文献[１９]提出了自适应最近邻 ＤＰＣ
算法,该算法引入样本自适应邻居来精确定义样

本密度,从而获得低密度簇的密度峰。 文献[２０]提
出基于加权局部密度序列和最近邻分配的 ＤＰＣ 算

法(ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｌｏｃａｌ
ｄｅｎｓｉｔｙ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ａｎｄ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ,
ＤＰＣＳＡ),该算法考虑 ｋ 近邻内外样本对密度的贡

献,定义新的局部密度。 文献[２１-２２]将模糊领域和

样本与其近邻间相对关系引入密度计算中,这些算

法都在一定程度上改进了密度计算方式。 在样本

分配策略改进方面,文献[２３]提出了基于关联度转

移方法的局部密度峰快速分层聚类算法 ( ｆａｓｔ
ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋｓ ｖｉａ ａｎ
ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｄｅｇｒｅｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｍｅｔｈｏｄ, ＦＨＣ-ＬＤＰ),该算

法根据密度峰将数据集划分成不同子簇,利用层次

聚类合并子簇。 文献[２４]提出了基于连通性估计

的 ＤＰＣ 算 法 ( ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｗｉｔｈ
ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ, ＤＰＣ-ＣＥ),该算法利用图的

连通性改进了样本分配中相对距离计算策略。 文

献[２５]提出了具有模糊连通性自适应两阶段密度

聚类算法,该算法结合 ＤＰＣ 和 ＤＢＳＣＡＮ 算法优势,
在确定密度峰和样本分配隶属度时同时考虑距离

和样本间模糊连通性,提高了聚类效果。 文献[２６]
提出了面向流形数据共享近邻 ＤＰＣ 算法,该算法由

样本间近邻关系定义样本间相似度,基于此相似度

分配样本。 文献[２７-２８]通过引入最小生成树和最

小生成森林策略提高 ＤＰＣ 算法分配准确性。
综上所述,虽然改进的 ＤＰＣ 算法在一定程度上

提高了原始 ＤＰＣ 算法的聚类性能,部分算法仍是从

全局分布角度改进样本密度的计算方式和分配策

略,所定义的相似度导致这些算法在处理类簇间存

在交叉样本复杂结构数据集时聚类效果不佳。 为

解决上述问题,本研究提出一种融合局部截断距离

及小簇合并的密度峰值聚类算法 ( ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｌｏｃａｌ ｔｒｕｎｃａｔｉｏｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ ａｎｄ
ｓｍａｌｌ ｃｌｕｓｔｅｒｓ ｍｅｒｇｉｎｇ, ＬＳＤＰＣ),该算法基于局部截

断距离定义了新的样本密度,利用样本决策值间差

值关系获得潜在密度峰并生成多个小簇,定义一种

新的簇间相似度,按照该相似度将小簇合并获得聚

类结果。
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１　 ＤＰＣ 算法及缺点分析

本章将简要介绍 ＤＰＣ 算法相关概念、聚类流程

以及举例分析该算法缺点。
１.１　 ＤＰＣ 算法

对于数据集 Ｄ＝{ｘ１,ｘ２,…,ｘｎ}中任意样本 ｘｉ,
其局部密度 ρｉ 为

ρｉ ＝ ∑
ｊ≠ｉ

χ(ｄｉｊ－ｄｃ), χ(ｕ)＝
１, ｕ<０
０, ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ ,

(１)

ρｉ ＝∑
ｊ≠ｉ

ｅｘｐ(－
ｄ２
ｉｊ

ｄ２
ｃ

), (２)

式中: ｄ ｉｊ为样本间欧氏距离; ｄｃ 为截断距离,这是

ＤＰＣ 算法需要给定的参数,按照 ＤＰＣ 算法要求,
ｄｃ 选取要使每个样本周围样本平均数占总样本

数的 １％ ~ ２％。 ＤＰＣ 算法有两种密度计算方式,
当聚类大规模数据集时,使用式( １)截断核获得

样本密度;否则,使用式 ( ２ ) 高斯核获得样本

密度。
ＤＰＣ 算法由样本间密度关系获得相对距离:

δｉ ＝
ｍｉｎ
ｊ:ρｊ>ρｉ

ｄｉｊ, ｉｆ ∃ｊ ｓ.ｔ. ρｊ>ρｉ

ｍａｘ
ｊ

ｄｉｊ, ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ 。 (３)

当求得所有样本的密度和相对距离后,以密度

为 ｘ 轴,相对距离为 ｙ 轴建立决策图,选择位于图中

右上角点作为密度峰。 ＤＰＣ 算法还可以利用样本

决策值 γｉ 选择密度峰:
γｉ ＝ ρｉ×δｉ。 (４)

利用决策值选择密度峰的具体做法为,将所有

样本决策值降序排列,选择决策值较大样本为密度

峰。 分配阶段是给密度峰赋予不同类标签,将剩余

样本标签标记为比其密度大且离其最近样本所属

标签,完成聚类。
１.２　 ＤＰＣ 算法缺点分析

ＤＰＣ 算法缺点主要在以下两个方面:
(１) ＤＰＣ 算法利用样本全局分布信息计算截

断距离,由此获得样本密度,该密度无法有效处理

变密度数据集,使得 ＤＰＣ 算法往往会在变密度数据

集某个高密度类簇中选择多个样本作为密度峰,导
致后续样本分配过程出错。

以 ２ｄ４ｃ２ 数据集[１４] 为例,叙述 ＤＰＣ 算法上述

缺点。 分别绘制 ２ｄ４ｃ２ 数据集的原始分布图、ＤＰＣ
算法采用高斯核密度和截断核密度在 ２ｄ４ｃ２ 数据集

上找到的密度峰,如图 １ 所示。

图 １　 ＤＰＣ 算法在 ２ｄ４ｃ２ 数据集上密度峰
Ｆｉｇ.１　 Ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｏｎ ２ｄ４ｃ２ ｂｙ ＤＰＣ

　 　 从图 １(ａ)可以发现,２ｄ４ｃ２ 数据集所包含 ４ 个

类簇密度不统一,位于左上方簇密度要明显低于剩

下几个簇密度,是一个典型的变密度数据集。 ＤＰＣ
算法两种密度定义方式均依赖于截断距离,该截断

距离只考虑样本全局分布,在变密度数据集中按照

ＤＰＣ 算法截断距离计算方式获得截断距离值,由此

计算样本密度会导致高密度簇中样本密度总体上

远大于低密度簇中样本密度,不能准确刻画低密度

簇中分布较集中样本密度,引发密度峰错误选择。
如图 １(ｂ)和图 １(ｃ)所示,无论是使用高斯核密度

还是截断核密度都在右方高密度簇中选取了两个

密度峰,无法在左上角低密度簇中选取到密度峰,
使得 ＤＰＣ 算法在 ２ｄ４ｃ２ 数据集上获得了较差的聚
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类结果。
(２) ＤＰＣ 算法的样本分配策略容易引发“多米

诺骨牌”现象,密度较高样本错误分配会引起后续

密度较低样本均分配错误。
以 Ｌｉｎｅｂｌｏｂｓ 数据集[１４] 为例,叙述“多米诺现

象”发生机制。 绘制 Ｌｉｎｅｂｌｏｂｓ 原始分布图和 ＤＰＣ
算法采用高斯核密度在 Ｌｉｎｅｂｌｏｂｓ 数据集上聚类结

果如图 ２ 所示。 从图 ２(ａ)可以发现,Ｌｉｎｅｂｌｏｂｓ 数据

集上方两簇密度要明显高于下方类簇密度,同时下

方簇呈流形分布,该数据集既是变密度数据集又是

流形数据集。 图 ２(ｂ)为 ＤＰＣ 算法采用高斯核密度

所得聚类结果,黑色五角星代表密度峰。 由图 ２(ｂ)
可知,样本 Ａ 是样本 １ 到样本 ２７ 中密度最大值样

本,样本 Ｂ 与样本 Ａ 属于相同类簇,样本 Ｃ 与样本

Ａ 属于不同类簇,样本 Ｂ 和 Ｃ 密度均大于样本 Ａ 的

密度。 样本 Ａ 与样本 Ｃ 之间距离小于样本 Ａ 与样

本 Ｂ 之间距离,按照 ＤＰＣ 算法分配策略导致样本 Ａ
被错误分配到样本 Ｃ 所在类簇,引起样本 １ 到样本

２７ 全部被分配错误,这就是 ＤＰＣ 算法的“多米诺骨

牌”现象。 位于流形类簇右上角的红色样本也是由

于上述原因而被错误分配。 若采取截断核计算样

本密度,也会出现类似现象,这里就不再赘述了。

图 ２　 ＤＰＣ 算法在 Ｌｉｎｅｂｌｏｂｓ 数据集上聚类结果
Ｆｉｇ.２　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ＤＰＣ ｏｎ Ｌｉｎｅｂｌｏｂｓ

２　 ＬＳＤＰＣ 算法

为了解决 ＤＰＣ 算法无法有效识别变密度数据

集,在分配过程容易发生“多米诺骨牌”现象的问

题,本研究将样本局部分布信息添加到密度计算

中,由决策值间差值关系产生多个潜在密度峰,形
成多个小簇,根据小簇间局部关系定义簇间相似

度,将小簇合并完成聚类。 图 ３ 给出了所提 ＬＳＤＰＣ
算法框架图。

图 ３　 ＬＳＤＰＣ 算法框架
Ｆｉｇ.３　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＬＳＤＰＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ



　 ６２　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (工　 学　 版) 第 ５５ 卷　

２.１　 基于局部截断距离的密度计算

定义 １　 局部截断距离。 对于数据集 Ｄ 中任意

样本 ｘｉ,其截断距离 ｄｃ(ｘｉ)为

ｄｃ(ｘｉ)＝
α·(ｄｍａｘ－ｄｉ１)

ｎ－２
, (５)

式中: ｄｍａｘ为样本间距离最大值;ｄｉ１为样本 ｘｉ 与其

最近邻样本之间的距离;ｎ 为样本总数;α 为调控因

子,用来调节截断距离大小。
式(５)从样本局部分布角度重新定义了截断距

离,分子为距离差值,这在一定程度上反映了样本

所处区域局部分布情况,α 和分母用来控制截断距

离大小。 若截断距离过大可能会将其余类样本纳

入到某类样本密度计算中,导致算法无法正确处理

一些结构复杂数据集;若截断距离过小可能会导致

算法无法正确反映数据内部分布情况。 通过试验

分析知,当 α 为 １ ~ ６ 时,可获得较好聚类结果。 由

式(５)可得,倘若样本 ｘｉ 位于稀疏区域,则该样本与

其最近邻样本之间距离较大,利用式(５)就可得到

较小的 ｄｃ;反之,位于密集区域样本会有相对较大

的 ｄｃ。 式(５)根据样本所属区域局部分布情况,为
每个样本赋予不同截断距离,这使得在低密度类簇

内分布较集中样本也可以由其局部性质获得较大

截断距离,以便在后续密度计算中突出这些样本的

局部密度值。
定义 ２　 样本的截断近邻。 对于数据集 Ｄ 中任

意样本 ｘｉ,根据 ｘｉ 截断距离 ｄｃ(ｘｉ),定义 ｘｉ 截断近邻

ＴＮＮ(ｘｉ)＝ {ｘｊ ｜ ｄｉｊ≤ｄｃ(ｘｉ)}。 (６)
若样本 ｘｉ 位于密集区域,其截断距离较大,就会

有较多截断近邻样本;反之,位于稀疏区域的样本截

断距离较小,其截断近邻样本数目也较少。 若样本截

断近邻样本数为 ０,通常该样本为边界样本或离群样

本,在后续步骤中将被排除在核心样本集之外。
定义 ３　 样本的局部密度。 对于数据集 Ｄ 中任

意样本 ｘｉ,根据 ｘｉ 截断距离 ｄｃ ( ｘｉ ) 和截断近邻

ＴＮＮ(ｘｉ),得到 ｘｉ 局部密度:

ρｉ ＝
∑

ｘｊ∈ＴＮＮ(ｘｉ)
ｅｘｐ( －

ｄｉｊ

ｄｃ(ｘｉ)
), ｜ ＴＮＮ(ｘｉ) ｜≠ ０

０, ｜ ＴＮＮ(ｘｉ) ｜ ＝ ０

ì

î

í

ï
ï

ïï

,

(７)
式中 ｜ＴＮＮ(ｘｉ) ｜为样本 ｘｉ 的截断近邻样本数。

通过式(７)可知,样本 ｘｉ 截断近邻样本数越多,
ｘｉ 与其截断近邻中样本越接近,样本截断距离值越

大,样本局部密度也就越大。 当样本截断近邻样本数

为 ０ 时,样本局部密度也为 ０。 式(７)利用样本局部分

布信息,使得算法在低密度簇中也能找到密度峰,可以

解决原始 ＤＰＣ 无法有效处理变密度数据集问题。
为了体现式(７)中的局部密度可以更好处理变

密度数据集,图 ４ 给出了其在 ２ｄ４ｃ２ 数据集上所得

密度峰。 图中样本分配策略仍采用原始 ＤＰＣ 算法

分配策略,黑色五角星为各个类簇的密度峰。

图 ４　 ２ｄ４ｃ２ 数据集上密度峰
Ｆｉｇ.４　 Ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｏｎ ２ｄ４ｃ２

　 　 从图 ４ 中可以看出,相较于图 １(ｂ)和图 １(ｃ)
中原始 ＤＰＣ 算法找到的密度峰,新定义的局部密度

根据样本所属区域局部分布情况为每个样本计算

不同截断距离,这可以突出低密度簇中分布较集中

的样本密度,在 ２ｄ４ｃ２ 数据集的 ４ 个类簇上都获得

了正确密度峰,取得了较好聚类结果。
为进一步展现式(７)中密度计算方式优势,图 ５

给出了 ＬＳＤＰＣ 算法和 ＤＰＣ 算法在 ２ｄ４ｃ２ 数据集上

所得聚类决策图。

图 ５　 ２ｄ４ｃ２ 数据集上聚类决策图
Ｆｉｇ.５　 Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｇｒａｐｈ ｏｎ ２ｄ４ｃ２
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　 　 图 ５(ａ)和图 ５(ｂ)中被圈中的点为各算法找到

的密度峰。 从图 ５(ａ)可以看出,ＤＰＣ 算法在 ２ｄ４ｃ２
数据集上只能勉强找到 ３ 个密度峰,无法正确分辨

第 ４ 个密度峰的位置,且各密度峰在决策图上分布

比较离散;反观图 ５(ｂ),ＬＳＤＰＣ 算法成功选取到了

４ 个密度峰,这些密度峰基本位于决策图右上角,分
布比较集中,易于选取。 新定义的局部密度在变密

度数据集低密度类簇中也可以准确找到密度峰,提
升了原始 ＤＰＣ 算法对复杂结构数据集处理能力。
２.２　 小簇合并策略

针对 ＤＰＣ 算法分配策略容易产生“多米诺骨

牌”现象,提出一种小簇合并策略。 根据样本决策

值选择潜在密度峰。 通过大量数据集试验发现,各
数据集中大部分样本决策值很低,只有极少数样本

决策值较高,若将样本决策值降序排列并绘制在图

中,可以发现决策值较高样本零星分布于图中左上

角,与后续决策值大小差异明显。 基于以上分析,
计算决策值差值序列,在此基础上给出差值序列平

均值定义,由差值序列与平均值关系选择潜在密度

峰,具体定义如下。
　 　 定义 ４　 决策值差值序列。 对于降序排列后决

策值,分别计算相邻两个决策值的差,定义决策值

差值序列

Ｓ＝{λ ｉ ｜λ ｉ ＝γｓｄ(ｘ′ｉ)－γｓｄ(ｘ′ｉ＋１), ｉ＝ １,…,ｎ－１},
(８)

式中,ｘ′ｉ为决策值降序排列后处于第 ｉ 位的决策值

所对应的样本,γｓｄ(ｘ′ｉ)为样本 ｘ′ｉ的决策值,λ ｉ 是样

本 ｘ′ｉ与 ｘ′ｉ＋１的决策值之差。
定义 ５　 决策值差值序列平均值。 对于决策值

差值序列 Ｓ,定义序列平均值 λａｖｅｒ如下:

λａｖｅｒ ＝
１

ｎ－１ ∑
ｎ－１

ｉ ＝１
λ ｉ。 (９)

定义 ６　 潜在密度峰。 将式(８)中决策值差值

大于式(９)所定义平均值的样本称为潜在密度峰,
把这些样本构成的集合记作 Ｐｅａｋｓ。

以 Ｌｉｎｅｂｌｏｂｓ 数据集为例,绘制降序排列样本决

策值,如图 ６(ａ)所示。 图中只有零散样本决策值较

高,后续样本决策值都比较低且呈线性分布。 将决

策值降序排列,依次计算前后两个决策值之差,获
得差值序列,将决策值之差大于平均差值的样本作

为潜在密度峰。 经试验验证,此方法所得潜在密度

峰数目一般大于数据集真实类簇数。 如图 ６(ｂ)所
示,绿框中红色点为 ＬＳＤＰＣ 算法在 Ｌｉｎｅｂｌｏｂｓ 数据

集上获得的 １３ 个潜在密度峰。 当潜在密度峰集合

Ｐｅａｋｓ获得后,按照原始 ＤＰＣ 算法分配策略将剩余样

本聚成多个小簇。 如图 ６( ｃ)所示,是在 Ｌｉｎｅｂｌｏｂｓ
数据集上所得 １３ 个小簇。 图中不同颜色代表不同

小簇,黑色五角星是各簇的密度峰。

图 ６　 小簇生成示意图
Ｆｉｇ.６　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ｓｍａｌｌ ｃｌｕｓｔｅｒｓ

　 　 当小簇获得以后,可根据小簇间相互关系定义

簇间相似度。
定义 ７　 簇内平均密度。 对于任意小簇 Ｃｉ,定

义小簇的簇内平均密度

ρＣｉ
＝ １
｜Ｃｉ ｜

∑
ｘｍ∈Ｃｉ

ρｍ, (１０)

式中 ｜Ｃｉ ｜为小簇 Ｃｉ 中的样本数目。
定义 ８　 簇间距离。 对于任意两个小簇 Ｃｉ 和

Ｃｊ,定义小簇间距离

ｄｂｅｔｗｅｅｎ(Ｃｉ,Ｃｊ)＝ ｍｉｎ
ｘｍ∈Ｋ(Ｃｉ), ｘｎ∈Ｋ(Ｃｊ)

ｄｍｎ, (１１)
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式中 Ｋ(Ｃｉ)＝ {ｘｍ ｜ ρｍ≥０.９×ρＣｉ
}为小簇 Ｃｉ 的核心样

本集。
通过式(１１)可以发现,小簇间距离定义为两个

小簇核心样本集间最短距离,该距离越小,说明两

个小簇越接近,属于同一类概率就越大。 核心样本

集利用密度关系排除了各个小簇中密度较小离群

样本或不同类簇间交叉样本对簇间距离计算影响。
定义 ９　 小簇间交叉样本对。 对于任意两个小

簇 Ｃｉ 和 Ｃｊ,定义小簇间交叉样本对

Ｐ(Ｃｉ,Ｃｊ)＝ {(ｘｍ,ｘｎ) ｜ ｘｍ∈Ｋ(Ｃｉ)∩ＴＮＮ(ｘｎ),
ｘｎ∈Ｋ(Ｃｊ)∩ＴＮＮ(ｘｍ)}, (１２)

式中(ｘｍ, ｘｎ)为小簇 Ｃｉ 和 Ｃｊ 间一对交叉样本。
由式(１２)可以看出,小簇间交叉样本越多,两

个小簇联系就越紧密,同属一类的概率也就越大。
某些算法[２３] 将式 ( １２) 中核心样本集 Ｋ (Ｃｉ ) 和

Ｋ(Ｃｊ)替换成小簇 Ｃｉ 和 Ｃｊ 从而获得小簇间交叉样

本,这些交叉样本在原始数据中可能属于不同的类

(异类小簇交叉样本),利用核心样本集获得小簇间

交叉样本可以减轻上述异类小簇交叉样本对聚类

结果的影响。 反观在原始数据中本身属于同一类

的小簇,考虑小簇间交叉样本 (同类小簇交叉样

本),这些交叉样本通常位于该类内部区域,故其密

度高于该类边界区域样本,根据核心样本集的定义

可知这些样本一般存在于核心样本集中,不会像异

类小簇交叉样本一样被排除在核心样本集之外。
由式(１２)获得的小簇间交叉样本对数目,可以体现

同类小簇间紧密程度。 图 ７ 给出了存在相互交叉样

本数据集示例。

图 ７　 小簇间的交叉样本
Ｆｉｇ.７　 Ｃｒｏｓｓ ｓａｍｐｌｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｍａｌｌ ｃｌｕｓｔｅｒｓ

　 　 图 ７ 中数据集由 ２ 类组成,图中不同颜色代表

不同小簇核心样本集,黑叉为各小簇的非核心样

本。 蓝筐圈中样本为同类小簇间交叉样本,即式

(１２)中定义的交叉样本,红框圈中样本为异类小簇

间交叉样本,这些样本是将式(１２)中的核心样本集

Ｋ(Ｃｉ)和 Ｋ(Ｃｊ)直接替换成小簇 Ｃｉ 和 Ｃｊ 获得的交

叉样本。 可以发现,式(１２)利用核心样本集,保留

了同类小簇之间交叉样本,排除了异类小簇间交叉

样本对小簇间相互关系的影响。
定义 １０　 簇间密度关系值。 对于任意两个小

簇 Ｃｉ 和 Ｃｊ,定义簇间密度关系值

ｒｉｊ ＝
２ ρＣｉ

×ρＣｊ

ρＣｉ
＋ρＣｊ

。 (１３)

簇内平均密度反映了该小簇整体分布情况,属
于同一类小簇应具有相同的分布,簇内平均密度比

较接近。 由式(１３)知,两个小簇平均密度越接近,
密度关系值就越大,越可能属于同一类。

定义 １１　 小簇间相似度。 对于任意两个小簇

Ｃｉ 和 Ｃｊ,定义小簇间相似度

ｓ(Ｃｉ,Ｃｊ)＝
( ｜Ｐ(Ｃｉ,Ｃｊ) ｜ ＋１)×ｒｉｊ

ｄｂｅｔｗｅｅｎ(Ｃｉ,Ｃｊ)
, (１４)

式中 ｜Ｐ(Ｃｉ,Ｃｊ) ｜ 为小簇 Ｃｉ 和 Ｃｊ 之间交叉样本对

数目。
通过式(１４)可以看出,小簇间相似度与簇间交

叉样本对数目和簇间密度关系值成正比,与簇间距离

成反比。 若簇间交叉样本对数目越多,簇间距离越

近,簇间密度关系值越大,则簇间相似度越高,说明两

个小簇同属一类的概率也就越大。 当获得小簇间相

似度矩阵后,按照最大相似度原则,将小簇合并。 始

终合并相似度最高的两个小簇,直到聚类数目达到期

望的类别数后,停止合并,输出聚类结果。
为验证所提小簇合并策略的有效性, 仍以

Ｌｉｎｅｂｌｏｂｓ 数据集进行试验,试验结果如图 ８ 所示。
图 ８ 为采用高斯核密度小簇合并策略在 Ｌｉｎｅｂｌｏｂｓ 数

据集上得到的最终聚类结果,可以发现该结果与图

２(ａ)中 Ｌｉｎｅｂｌｏｂｓ 数据集原始分布完全相同,说明利

用小簇合并策略在 Ｌｉｎｅｂｌｏｂｓ 数据集上获得了完全正

确聚类结果,体现了所提小簇合并策略有效性。

图 ８　 Ｌｉｎｅｂｌｏｂｓ 数据集上聚类结果
Ｆｉｇ.８　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｏｎ Ｌｉｎｅｂｌｏｂｓ
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２.３　 ＬＳＤＰＣ 算法流程

ＬＳＤＰＣ 算法通过计算样本局部密度,获得潜

在密度峰以形成多个小簇,利用小簇合并策略分

配样本。 基于上述分析,给出 ＬＳＤＰＣ 算法流程

如下:
输入　 数据集 Ｄ,调控因子 α;
输出　 聚类结果 Ｌ;
步骤 １ 　 数据归一化,获得样本之间的距离

矩阵;
步骤 ２　 利用式(５~６)计算样本局部截断距离

和截断近邻,利用式(７)计算样本局部密度;
步骤 ３　 利用式(３)获得每个样本相对距离,将

样本密度和相对距离归一化,由式(４)计算每个样

本决策值;
步骤 ４　 将决策值降序排列,按照样本决策值

的差值关系选择潜在密度峰,将其余样本按照原

始 ＤＰＣ 算法分配策略进行聚类,形成多个小簇;
步骤 ５　 根据式(１０~１３)分别计算簇内平均密

度、簇间距离、簇间交叉样本对和簇间密度关系值,
由式(１４)计算小簇间相似度;

步骤 ６　 将相似度降序排列,始终合并相似度

最大的两个小簇,直到类总数达到期望的类数目,
聚类停止;

步骤 ７　 将每个类簇赋予不同的标签,输出聚

类结果 Ｌ。
２.４　 ＬＳＤＰＣ 算法时间复杂度

假设数据集的样本总数为 ｎ,形成的小簇数目

为 Ｍ,ＬＳＤＰＣ 算法时间复杂度主要有:(１)获得样

本间距离矩阵时间复杂度 Ｏ(ｎ２);(２)计算样本密

度时间复杂度 Ｏ(ｎ);(３)获得每个样本相对距离时

间复杂度 Ｏ(ｎ);(４)选择潜在密度峰并形成小簇时

间复杂度为 Ｏ(ｎ２);(５)小簇合并阶段,通过计算簇

内平均密度、簇间距离、簇间交叉样本对和簇间密

度关系值来获得簇间相似度时间复杂度为 Ｏ(Ｍ２)。
由于 ｎ 远大于 Ｍ,综上所述,ＬＳＤＰＣ 算法总时间复

杂度为 Ｏ(ｎ２)。

３　 仿真试验及结果分析

３.１　 试验设置

为验证 ＬＳＤＰＣ 算法性能, 将其与 ＤＰＣ[１３]、
ＤＰＣＶ[１７]、ＤＰＣＳＡ[２０]、ＦＨＣ-ＬＤＰ[２３]和 ＤＰＣ-ＣＥ[２４]算

法在 ６ 个复杂结构人工数据集[２９] 和 ８ 个 ＵＣＩ 数据

集[３０]上进行对比试验。 表 １ 给出了所有数据集详

细信息。
表 １　 数据集详细信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔｓ
　 数据集 样本数量 /个 属性数量 /个 类数量 /个 类型

Ｌｉｎｅｂｌｏｂｓ ２６６ ２ ３ 人工

Ｓ２ ５ ０００ ２ １５ 人工

Ｄｏｎｕｔ２ １ ０００ ２ ２ 人工

２ｄ４ｃ２ ８６３ ２ ４ 人工

Ｕｎｂａｌａｎｃｅ ６ ５００ ２ ８ 人工

Ｓｑｕａｒｅ４ １ ０００ ２ ４ 人工

Ｗｉｎｅ １７８ １３ ３ ＵＣＩ
Ｖｏｔｅ ４３５ １６ ２ ＵＣＩ
Ｅｃｏｌｉ ３３６ ７ ８ ＵＣＩ
Ｔｈｙｒｏｉｄ ２１５ ５ ３ ＵＣＩ
Ｐｉｍａ ７６８ ８ ２ ＵＣＩ
Ｚｏｏ １０１ １６ ７ ＵＣＩ
Ｂｒｅａｓｔ ２７７ ９ ２ ＵＣＩ
Ｌａｎｄｓａｔ ２ ０００ ３６ ６ ＵＣＩ

　 　 ＬＳＤＰＣ 算法参数 α 为[１,６],步长为 ０.０５,上述

对比算法除了 ＤＰＣＳＡ 和 ＤＰＣ-ＣＥ 算法不需要参数

调优外,其余算法均需参数调优。 ＤＰＣＶ 算法参数

ｄｃ 和 ｋ 分别为[０.１,３]和[１,３０],步长分别为 ０.１ 和

１;ＦＨＣ-ＬＤＰ 算法的参数 ｋ 为 [ １,４０],步长为 １;
ＤＰＣ 算法参数 ｄｃ 为[０.０５,２],步长为 ０.０１。 算法试

验环境为 Ｗｉｎ１１ ６４ｂｉｔ 操作系统、 ｉ７-１２７００Ｈ 处理

器、１６ Ｇ 内存和 ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０２２ｂ 软件。 在所有试

验中,算法的评价指标采用标准化互信息 ＮＭＩ、调整

兰德系数 ＡＲＩ和调整互信息 ＡＭＩ这 ３ 个外部评价指

标[３１],各指标最优上限均为 １,指标值越接近 １ 说明

算法聚类性能越好。
３.２　 试验结果及分析

表 ２ 给出了 ６ 种算法在 １４ 个数据集上试验结

果。 表 ２ 中,ＡＲＧ为算法得到最优结果时参数取值,
ＤＰＣＶ 算法涉及两个参数,“ / ”之前为参数 ｄｃ,之后

为参数 ｋ;“－”表示算法无需调节参数;ｔ 为算法运行

时间,单位为 ｓ。 公平起见,将最佳参数应用于每个

数据集,重复此过程 １０ 次取平均值得到算法在每个

数据集上的运行时间。 在表 ２ 中,将各个数据集上

最优评价指标值和最短时间加粗显示。
　 　 观察表 ２ 中各算法在 ６ 个人工数据集上评价指

标 ＮＭＩ、ＡＲＩ和 ＡＭＩ的结果,发现 ＬＳＤＰＣ 算法在这些

数据集上都获得了最优值。 ＦＨＣ-ＬＤＰ 算 法 在

Ｌｉｎｅｂｌｏｂｓ、Ｕｎｂａｌａｎｃｅ 和 ２ｄ４ｃ２ 数据集上获得了与

ＬＳＤＰＣ 算法相同的聚类效果。 ＤＰＣＳＡ 算法在

Ｌｉｎｅｂｌｏｂｓ 和 ２ｄ４ｃ２ 数据集上取得了与 ＬＳＤＰＣ 算法

相同 的 聚 类 结 果。 ＤＰＣＶ 算 法 在 Ｌｉｎｅｂｌｏｂｓ 和
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Ｕｎｂａｌａｎｃｅ 数据集上取得了和 ＬＳＤＰＣ 算法一样的聚

类结果。 ＤＰＣ 和 ＤＰＣ-ＣＥ 算法在各数据集的聚类

结果都比较差,说明 ＤＰＣ 和 ＤＰＣ-ＣＥ 算法无法处理

结构复杂的数据集。 一些算法在变密度数据集

(Ｕｎｂａｌａｎｃｅ 数据集)和流形数据集(Ｌｉｎｅｂｌｏｂｓ 数据

集)上取得与 ＬＳＤＰＣ 算法相同或相近的聚类结果,
这些算法未充分考虑样本间相互关系,导致这些算

法在不同类之间存在交叉样本数据集(Ｓ２、Ｓｑｕａｒｅ４
和 Ｄｏｎｕｔ２ 数据集) 上的聚类结果均明显劣于

ＬＳＤＰＣ 算法。
表 ２　 各算法在所有数据集上试验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ａｌｌ ｄａｔａｓｅｔｓ

算法　 　
Ｓ２

ＮＭＩ ＡＲＩ ＡＭＩ ｔ / ｓ ＡＲＧ

Ｌｉｎｅｂｌｏｂｓ
ＮＭＩ ＡＲＩ ＡＭＩ ｔ / ｓ ＡＲＧ

ＬＳＤＰＣ ０.９４７ ５ ０.９３９ ９ ０.９４７ １ ０.７０８ １.２５ １.０００ ０ １.０００ ０ １.０００ ０ ０.００６ １.００
ＤＰＣＳＡ ０.９３４ １ ０.９１５ ２ ０.９３３ ３ １.２６９ — １.０００ ０ １.０００ ０ １.０００ ０ ０.０２９ —
ＤＰＣＶ ０.９４２ ６ ０.９３１ ０ ０.９４１ ４ ７４.４７０ ０.１０ / ３０ １.０００ ０ １.０００ ０ １.０００ ０ ０.０２９ ２.３０ / ２５
ＦＨＣ-ＬＤＰ ０.９４４ ６ ０.９３５ ５ ０.９４４ ２ ０.０３８ ３６ １.０００ ０ １.０００ ０ １.０００ ０ ０.０１１ １８
ＤＰＣ ０.９４３ ６ ０.９３４ ３ ０.９４３ ２ ０.９６２ ０.９９０ ０.７０３ ４ ０.６４８ ２ ０.６９４ ７ ０.０１３ ０.３６
ＤＰＣ-ＣＥ ０.９４５ ７ ０.９３７ ０ ０.９４５ ３ １.３７３×１０４ — ０.６６３ ２ ０.４７１ ４ ０.６１４ ９ ０.２４９ —

算法　 　
Ｕｎｂａｌａｎｃｅ

ＮＭＩ ＡＲＩ ＡＭＩ ｔ / ｓ ＡＲＧ

２ｄ４ｃ２
ＮＭＩ ＡＲＩ ＡＭＩ ｔ / ｓ ＡＲＧ

ＬＳＤＰＣ １.０００ ０ １.０００ ０ １.０００ ０ １.６０１ １.００ ０.９９３ ０ ０.９９５ ９ ０.９９２ ８ ０.０３４ １.００
ＤＰＣＳＡ １.０００ ０ １.０００ ０ １.０００ ０ ２.８５９ — ０.９９３ ０ ０.９９５ ９ ０.９９２ ８ ０.０６２ —
ＤＰＣＶ ０.８９７ ０ ０.８６２ ３ ０.８９７ ０ １６３.２３４ ０.１０ / ５ ０.９５８ ３ ０.９１６ ０ ０.９１９ ０ ０.４２０ ２.２０ / ７
ＦＨＣ-ＬＤＰ １.０００ ０ １.０００ ０ １.０００ ０ ０.１０５ ３０ ０.９９３ ０ ０.９９５ ９ ０.９９２ ８ ０.０３４ １４
ＤＰＣ ０.８９７ ２ ０.８５８ ２ ０.８９７ ２ １.７１８ ０.２９ ０.９００ ３ ０.８９３ ２ ０.８２４ ５ ０.０４４ １.３０
ＤＰＣ-ＣＥ ０.９２６ ３ ０.８８３ ４ ０.９２６ ３ １.３９４×１０４ — ０.８７５ ６ ０.８６４ ７ ０.８２４ ２ １６.６７７ —

算法　 　
Ｓｑｕａｒｅ４

ＮＭＩ ＡＲＩ ＡＭＩ ｔ / ｓ ＡＲＧ

Ｄｏｎｕｔ２
ＮＭＩ ＡＲＩ ＡＭＩ ｔ / ｓ ＡＲＧ

ＬＳＤＰＣ ０.７３９ １ ０.７７５ ６ ０.７３８ ０ ０.０４１ １.６０ ０.９８１ ２ ０.９９２ ０ ０.９８１ ２ ０.０３８ １.６０
ＤＰＣＳＡ ０.６９４ ０ ０.７１３ ３ ０.６８９ ６ ０.０７１ — ０.９６６ ４ ０.９８４ ０ ０.９６６ ３ ０.０６４ —
ＤＰＣＶ ０.７３２ ４ ０.７６８ ９ ０.７３０ ７ ０.６０９ ２.６０ / ７ ０.９６６ ４ ０.９８４ ０ ０.９６６ ３ ０.５８９ ０.２０ / １０
ＦＨＣ-ＬＤＰ ０.７２８ ５ ０.７７３ ０ ０.７２７ ４ ０.００９ １５ ０.９６６ ４ ０.９８４ ０ ０.９６６ ３ ０.００９ ４０
ＤＰＣ ０.７１９ ４ ０.７４４ １ ０.７１６ １ ０.０７３ ０.８０ ０.２６６ ２ ０.１７７ ５ ０.２３１ ３ ０.０４７ ０.２８
ＤＰＣ-ＣＥ ０.７０６ ８ ０.７３９ ３ ０.７０４ ６ ２６.５８６ — ０.１４６ ０ ０.０３２ １ ０.０９５ ８ ２２.８４１ —

算法　 　
Ｌａｎｄｓａｔ

ＮＭＩ ＡＲＩ ＡＭＩ ｔ / ｓ ＡＲＧ

Ｂｒｅａｓｔ
ＮＭＩ ＡＲＩ ＡＭＩ ｔ / ｓ ＡＲＧ

ＬＳＤＰＣ ０.６２６ ７ ０.５１６ ９ ０.６０６ ５ ０.１６１ ４.８５ ０.０９６ ２ ０.１６２ ２ ０.０６９ ６ ０.００７ ６.００
ＤＰＣＳＡ ０.６２０ ０ ０.５４３ ２ ０.５７１ ８ ０.２４０ — ０.０００ ６ ０.００８ ６ －０.００２ ６ ０.０２３ —
ＤＰＣＶ ０.５４４ ６ ０.４５５ ６ ０.５４１ ９ ５.２３２ １.０ / １０ ０.０６２ ７ ０.１４５ ２ ０.０５６ ２ ０.０３０ ０.１ / ２５
ＦＨＣ-ＬＤＰ ０.６５８ ７ ０.６４９ ０ ０.６４７ ８ ０.０６７ １１ ０.０２０ ４ ０.０４７ ２ ０.００８ ９ ０.００５ １３
ＤＰＣ ０.５４９ ３ ０.４５５ ４ ０.５４４ ５ ０.２０３ ０.１４ ０.０５２ ８ ０.１２９ ６ ０.０４６ ４ ０.０１０ ０.０６
ＤＰＣ-ＣＥ ０.５４５ ４ ０.４４２ ０ ０.５４０ ９ ２２４.０２１ — ０.００８ ６ ０.０４２ ４ ０.００４ ４ ０.０２５ —

算法　 　
Ｚｏｏ

ＮＭＩ ＡＲＩ ＡＭＩ ｔ / ｓ ＡＲＧ

Ｔｈｙｒｏｉｄ
ＮＭＩ ＡＲＩ ＡＭＩ ｔ / ｓ ＡＲＧ

ＬＳＤＰＣ ０.８７１ ７ ０.８９４ ６ ０.８２３ ２ ０.００３ ５.４０ ０.４８６ ５ ０.５２０ ６ ０.３９６ １ ０.００５ ２.４５
ＤＰＣＳＡ ０.７３０ ４ ０.５１０ ８ ０.６７７ ２ ０.０２６ — ０.３２８ ３ ０.３１８ ５ ０.２３１ ４ ０.０２０ —
ＤＰＣＶ ０.７３３ ２ ０.７２７ ５ ０.６４２ ４ ０.００８ ２.１ / ２３ ０.４８４ ２ ０.４４５ ９ ０.３４９ ６ ０.０１９ ０.１ / ２０
ＦＨＣ-ＬＤＰ ０.８３７ ０ ０.８４６ ５ ０.７８３ １ ０.００５ １２ ０.３９３ ２ ０.３７０ １ ０.３６３ ３ ０.００６ ４
ＤＰＣ ０.４９２ ５ ０.２１３ ９ ０.４００ ８ ０.００６ ０.０５ ０.３２３ ４ ０.１５９ ０ ０.２８８ ４ ０.００８ ０.７５
ＤＰＣ-ＣＥ ０.３７２ ０ ０.０２５ ２ ０.２４５ ２ ０.００９ — ０.１７３ ６ ０.１５７ ４ ０.１５１ ８ ０.１５３ —
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表 ２(续)

算法　 　
Ｗｉｎｅ

ＮＭＩ ＡＲＩ ＡＭＩ ｔ / ｓ ＡＲＧ

Ｅｃｏｌｉ
ＮＭＩ ＡＲＩ ＡＭＩ ｔ / ｓ ＡＲＧ

ＬＳＤＰＣ ０.７９５ ５ ０.８０２ ５ ０.７８９ ８ ０.００４ ４.４０ ０.６５５ ５ ０.７３２ ９ ０.６２３ ２ ０.００７ １.５０
ＤＰＣＳＡ ０.５４７ ５ ０.３７２ ０ ０.４０９ ３ ０.０２１ — ０.５４７ ８ ０.４２５ ４ ０.４７３ ４ ０.０３３ —
ＤＰＣＶ ０.７１０ ４ ０.６７２ ４ ０.７０６ ５ ０.０１４ １.８ / ８ ０.６４０ ３ ０.６８６ ２ ０.５３８ ３ ０.０４５ ０.１ / ７
ＦＨＣ-ＬＤＰ ０.７４３ ５ ０.７２６ ９ ０.７３９ １ ０.０１１ ２０ ０.６５１ ８ ０.６９７ ４ ０.５４４ １ ０.００６ ３８
ＤＰＣ ０.６１７ ０ ０.６０６ ８ ０.６１０ ０ ０.００７ ０.６５ ０.５８９ ３ ０.４３６ ５ ０.５６９ ３ ０.０１７ ０.１９
ＤＰＣ-ＣＥ ０.６１６ ８ ０.５５６ ０ ０.５９６ １ ０.０１４ — ０.５７６ １ ０.４２２ ４ ０.５２６ ５ ０.４２０ —

算法
Ｐｉｍａ

ＮＭＩ ＡＲＩ ＡＭＩ ｔ / ｓ ＡＲＧ

Ｖｏｔｅ
ＮＭＩ ＡＲＩ ＡＭＩ ｔ / ｓ ＡＲＧ

ＬＳＤＰＣ ０.０７４ ５ ０.１００ ４ ０.０５０ ９ ０.０２８ ３.１５ ０.５３１ ４ ０.６１３ ５ ０.５２１ ８ ０.０１４ ５.１０
ＤＰＣＳＡ ０.００１ ６ ０.０１１ ４ ０.０００ ４ ０.０４８ — ０.４６８ ７ ０.５３６ ８ ０.４７６ ６ ０.０３２ —
ＤＰＣＶ ０.０２３ ３ ０.０５８ ４ ０.０２１ ８ ０.３１８ ０.４ / ４ ０.５０５ ９ ０.５６４ １ ０.４９５ ８ ０.０８６ １.５ / ２
ＦＨＣ-ＬＤＰ ０.００５ ２ ０.０１４ ３ ０.００１ ７ ０.００９ ２１ ０.４６４ ４ ０.５３６ ７ ０.４５５ １ ０.０１１ ２５
ＤＰＣ ０.０１０ ４ ０.０３４ １ ０.００６ ７ ０.０３６ ０.１８ ０.４６９ ４ ０.５３６ ７ ０.４５９ ８ ０.０２１ ０.２３
ＤＰＣ-ＣＥ ０.０３１ ８ ０.０６７ ７ ０.０２３ ２ １.４７５ — ０.４５６ ０ ０.５１０ １ ０.４４６ ４ ０.０３４ —

　 　 为直观展现聚类效果,图 ９ 给出了各个算法在

Ｕｎｂａｌａｎｃｅ 数据集上聚类效果图。 图中不同颜色

代表数据集不同类簇,黑色五角星为各个类簇的

密度峰。 Ｕｎｂａｌａｎｃｅ 数据集是一个典型变密度数

据集,位于最左边 ３ 个簇的密度要明显高于右边 ５
个簇。 从图 ９ 可以发现,ＬＳＤＰＣ 算法在各个类簇

上准确识别出密度峰,获到了完全正确聚类结果。
ＦＨＣ-ＬＤＰ 和 ＤＰＣＳＡ 算法也对样本局部分布进行

了考虑,同样取得了和 ＬＳＤＰＣ 算法相同的结果。

鉴于 ＤＰＣＶ 算法仍使用全局分布信息改进局部密

度,该算法未在 Ｕｎｂａｌａｎｃｅ 上取得正确的密度峰,
获得了较差的聚类结果。 ＤＰＣ 和 ＤＰＣ-ＣＥ 算法利

用原始截断距离定义密度,导致其在数据集左边

单个高密度簇中产生了多个密度峰,将该高密度

类簇中的部分样本错误分配,这两种算法在该数

据集上的聚类结果都不够理想。 基于上述分析,
ＬＳＤＰＣ 算法在复杂结构人工数据集中均具有较好

聚类性能。
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图 ９　 Ｕｎｂａｌａｎｃｅ 数据集上聚类结果
Ｆｉｇ.９　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｏｎ Ｕｎｂａｌａｎｃｅ

　 　 观察表 ２ 中各个算法在 ８ 个 ＵＣＩ 数据集上评

价指标 ＮＭＩ、ＡＲＩ和 ＡＭＩ的结果,发现除 Ｌａｎｄｓａｔ 数据

集外,ＬＳＤＰＣ 算法在其余 ７ 个数据集上均获得了最

优评价指标值。 ＬＳＤＰＣ 算法在 Ｌａｎｄｓａｔ 数据集上评

价指标值略低于 ＦＨＣ-ＬＤＰ 算法在该数据集上取得

的最优值,明显领先其他算法在该数据集上获得的

评价指标值。 在其余 ７ 个数据集上,ＬＳＤＰＣ 算法取

得了最优值,较对比算法而言,聚类性能优势明显。
原因是 ＬＳＤＰＣ 算法综合考虑了样本局部分布信息

和类簇间相互关系,提高了聚类准确性。 综上所

述,ＬＳＤＰＣ 算法在面对具有更高维度,数据分布也

更为复杂的 ＵＣＩ 数据集时,也具有较好聚类性能。
在所有数据集上评价指标 ＮＭＩ、ＡＲＩ和 ＡＭＩ的平均值

比 ５ 个对比算法平均提高 １８. １５％、 ２８. ９９％ 和

２０.２２％,比原始 ＤＰＣ 算法提高 ３０.０６％,４７.１５％和

３１.９０％。
由表 ２ 可知 ＬＳＤＰＣ 算法在各个数据集上运行

时间均少于 ＤＰＣＶ、ＤＰＣＳＡ、ＤＰＣ 和 ＤＰＣ-ＣＥ 算法,
原因是 ＬＳＤＰＣ 算法将样本划分到不同小簇中,通
过处理小簇而不是每个样本提高了算法的效率。
在样本数较多的数据集(Ｓ２、Ｕｎｂａｌａｎｃｅ 和 Ｌａｎｄｓａｔ
数据集)上,得益于 ＦＨＣ-ＬＤＰ 算法较低的时间复杂

度(Ｏ(ｎ ｌｏｇ ｎ)),运行效率优于 ＬＳＤＰＣ 算法;在部

分样本数较少的数据集 ( Ｌｉｎｅｂｌｏｂｓ、 ２ｄ４ｃ２、 Ｚｏｏ、
Ｔｈｙｒｏｉｄ 和 Ｅｃｏｌｉ 数据集)上,ＬＳＤＰＣ 算法的运行时

间接近或领先 ＦＨＣ-ＬＤＰ 算法。 ＬＳＤＰＣ 和 ＦＨＣ-
ＬＤＰ 算法在所有数据集上的平均运行时间分别为

０.１８９ ７ ｓ 和 ０.０２３ ２ ｓ,前者运行时间略高于后者,原
因是 ＬＳＤＰＣ 算法需要计算距离矩阵,综合考虑小

簇间相互关系定义簇间相似度,再基于该相似度进

行聚类。 正是因为这样的算法流程,使 ＬＳＤＰＣ 算

法比 ＦＨＣ-ＬＤＰ 算法花费了相对较多时间,这也使

得 ＬＳＤＰＣ 算法获得了相对较好聚类效果。

为了进一步验证所提算法有效性,利用秩均值

对各算法性能进行检验。 秩和检验是一种非参数

统计检验方法[３２],秩均值越高,该算法聚类性能就

越好。 表 ３ 列出了各算法在所有数据集上评价指标

秩均值排名情况,最优秩均值加粗显示。
表 ３　 算法在所有数据集上的秩均值

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｖｅｒａｇｅ ｒａｎｋ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ａｌｌ ｄａｔａｓｅｔｓ
算法 ＮＭＩ ＡＲＩ ＡＭＩ

ＬＳＤＰＣ ５.６８ ５.６１ ５.６８
ＤＰＣＳＡ ２.６８ ３.０４ ２.６８
ＤＰＣＶ ３.５４ ３.８２ ３.５４
ＦＨＣ-ＬＤＰ ４.１４ ４.２５ ４.２１
ＤＰＣ ２.５０ ２.４６ ２.７９
ＤＰＣ-ＣＥ ２.０７ １.９３ ２.００

　 　 由表 ３ 可知,ＬＳＤＰＣ 算法在各个评价指标上的

秩均值明显领先于所对比 ＤＰＣ 及其改进算法,秩均

值在 ＮＭＩ、ＡＲＩ和 ＡＭＩ这 ３ 个指标上都获得了最好排

名,进一步验证了 ＬＳＤＰＣ 算法在各种类型数据集

上聚类性能的优越性。
３.３　 ＬＳＤＰＣ 算法参数分析

ＬＳＤＰＣ 算法所涉及的参数为调控因子 α,通过

试验可知,调控因子的选择直接影响算法性能,本
节在 ０.５ ~ ８.０ 之间对调控因子 α 进行分析。 图 １０
展示了在 Ｄｏｎｕｔ２、Ｓ２、Ｚｏｏ 和 Ｕｎｂａｌａｎｃｅ 数据集上不

同参数选择对算法性能的影响,图 １０ 中使用 ＮＭＩ、
ＡＲＩ和 ＡＭＩ指标表示算法性能。
　 　 通过图 １０ 可以发现,当参数在 １~ ６ 之间时,算
法在各数据集上可以取得最优值,在该范围内算法

对参数 α 不敏感。 当 α 过大或者过小时,就会引起

局部截断距离过大或过小,使得新定义的局部密度

无法有效反映样本局部分布情况,导致 ＬＳＤＰＣ 算

法无法取得最优值。 综上所述,在给定区间内,算
法在各个数据集上能够获得最佳聚类结果,算法对

参数 α 具有一定稳定性。
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图 １０　 算法参数分析
Ｆｉｇ.１０　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ

４　 结论

本研究提出了融合局部截断距离及小簇合并

的密度峰值聚类算法。 该算法基于样本所属区域

的局部分布信息定义了样本局部截断距离和局部

密度,统一了原始 ＤＰＣ 算法密度定义方式;利用样

本决策值之间差值关系选择潜在密度峰形成多个

小簇,有利于准确刻画类簇结构;基于样本间相互

关系定义了一种新的簇间相似度,利用该相似度进

行小簇合并获得聚类结果,避免了“多米诺现象”发
生。 在复杂结构人工数据集和 ＵＣＩ 数据集上进行

试验,与 ＤＰＣ 及其改进算法相比较,试验结果说明

了所提 ＬＳＤＰＣ 算法聚类性能优于上述比较算法,

可以有效识别变密度数据集、流形数据集等复杂结

构数据集。 但所提 ＬＳＤＰＣ 算法的聚类性能对调控

因子 α 有一定依赖,算法时间复杂度相对于原始

ＤＰＣ 算法没有明显优势,如何自适应选择最优调控

因子和构造新的相似度度量方式来提高算法对大

规模、高维数据处理效率将是下一步的研究重点。
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