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０　 引言

随着信息技术的高速发展ꎬ如何有效挖掘复杂

数据的有效信息变得越来越重要[１]ꎮ 聚类分析利

用数据样本之间的相似度将数据集划分为不同的

簇[２]ꎬ使同类簇中样本高度相似ꎬ而不同类簇的样

本相似度最小化[３]ꎬ是一种重要的数据挖掘手

段[４￣５]ꎬ广泛应用于社区发现、生物医学、图像处理

等领域[６￣８]ꎮ
传统聚类算法一般可分为 ４ 种[９￣１１]:基于划分

的聚类算法ꎬ例如 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法ꎻ基于层次的聚类算
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法ꎬ例如基于代表对象的聚类( ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｒｅｐ￣
ｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅꎬ ＣＵＲＥ)算法ꎻ基于网格的聚类算法ꎬ例
如 统 计 信 息 网 格 ( ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｇｒｉｄꎬ
ＳＴＩＮＧ)算法ꎻ基于密度的聚类算法ꎬ例如含噪声应

用的基于密度的空间聚类 ( ｄｅｎｓｉｔｙ￣ｂａｓｅｄ ｓｐａｔｉａｌ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｆ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｅꎬ ＤＢＳＣＡＮ) 算

法ꎮ 然而ꎬ大多数传统聚类算法在处理任意形状数

据时结果不尽人意ꎬ不同的输入参数往往导致不同

的聚类结果ꎬ因此ꎬ如何设置输入参数也是聚类任

务面临的巨大挑战ꎮ
针对任意形状的数据集ꎬ密度峰值聚类(ｄｅｎｓｉｔｙ

ｐｅａｋｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬ ＤＰＣ)不需要先验知识确定类的簇

数ꎬ且性能优异ꎬ近年引起了广大学者的兴趣[１２￣１３]ꎮ
文献[１４]结合 Ｋ 最近邻(Ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬ ＫＮＮ)
提出一种基于 Ｋ 最近邻的密度峰值聚类( ｄｅｎｓｉｔｙ
ｐｅａｋｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓꎬ ＤＰＣ￣
ＫＮＮ)算法ꎬ通过 ＫＮＮ 为 ＤＰＣ 定义一种新的局部

密度ꎬ在处理密度不均匀的数据上表现优异ꎻ文献

[１５]提出一种模糊加权 Ｋ 最近邻密度峰值聚类

( ｆｕｚｚｙ ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋｓ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬ ＦＫＮＮ￣ＤＰＣ)算法ꎬ在 ＤＰＣ 基础上重新

度量局部密度并设计一种新颖的分配策略ꎬ提高非

中心点的聚类精度ꎻ文献[１６]提出一种基于快速搜

索和密度峰值查找的共享最近邻聚类 ( ｓｈａｒｅｄ￣
ｎｅａｒｅｓｔ￣ｎｅｉｇｈｂｏｒ￣ｂａｓｅｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｂｙ ｆａｓｔ ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ
ｆｉｎｄ ｏｆ ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋｓꎬ ＳＮＮ￣ＤＰＣ)算法ꎬ提高 ＤＰＣ 在

交叉缠绕、多尺度及变化密度处理中的优越性能ꎮ
ＤＰＣ 算法根据聚类中心密度大于周围邻居点ꎬ

且与其他密度大的点相对较远的属性绘制决策图ꎬ
准确识别聚类中心[１７￣１８]ꎮ 将剩余的数据对象分配

到其最近高密度邻居类ꎬ去除噪声点ꎬ完成对数据

集的聚类[１９￣２０]ꎮ
ＤＰＣ 聚类中心的两大属性度量的关键是数据

间相似度矩阵的构建[２１]ꎮ 然而ꎬ面对大规模数据

时ꎬ计算复杂度高严重降低了 ＤＰＣ 的聚类效率[２２]ꎮ
文献[２３]设计了一种高效分布式密度峰值聚类(ｅｆ￣
ｆｉｃｉｅｎｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬ ＥＤＤＰＣ)
算法ꎬ通过 Ｖｏｒｏｎｏｉ 分割、数据复制和数据过滤的方

式ꎬ避免大规模的数据传输耗时和距离计算ꎬ极大

减少了距离成本ꎬ也将大大降低空间复杂度ꎻ文献

[２４]引入非空网格的思想ꎬ提出一种基于网格的密

度峰值聚类(ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｒｉｄꎬ
ＤＰＣＧ)算法ꎬ用非空网格代替对应的数据对象进行

密度峰值聚类ꎬ保持 ＤＰＣ 特性的同时有效降低 ＤＰＣ
算法的计算复杂度ꎻ文献[２５]提出一种基于网格筛

选的密度峰值聚类(ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｇｒｉｄ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇꎬ ＳＤＰＣ)算法ꎬ根据数据的不均匀分布

去除部分密度稀疏网格ꎬ使用密度峰值聚类算法中

决策图的方法在剩余网格对应的数据集上选取聚

类中心ꎬ在保持聚类精度的基础上有效降低计算复

杂度ꎮ 尽管上述算法具有理论和实践上的优势ꎬ但
都引入了新的参数ꎬ且大部分研究虽然降低了复杂

度ꎬ也降低了聚类准确率ꎮ 因此ꎬ面向大规模数据

集的 ＤＰＣ 改进算法研究依旧至关重要ꎮ
针对以上问题ꎬ本研究提出面向密度峰值聚类

的高效相似度度量 ( ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｍｅａｓｕｒｅꎬ
ＥＳＭ)法ꎬ通过仅度量最近邻居之间的相似度ꎬ构造

一个不完整的相似度矩阵ꎬ以提高聚类中心的识别

效率ꎮ 其中ꎬ最近邻居的选择借助一个第三方点ꎬ
无需另外引入邻域参数ꎻ基于 ＥＳＭ 法提出一种改进

的 ＤＰＣ 算法ꎬ即高效密度峰聚类( ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｄｅｎｓｉｔｙ
ｐｅａｋｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬ ＥＤＰＣ)算法ꎬ通过减少不必要的相

似度计算ꎬ构建一个不完全相似度矩阵ꎬ在不使用

任何其他参数的情况下ꎬ降低计算复杂度ꎬ保证聚

类结果的准确率ꎬ提高聚类性能ꎮ

１　 密度峰值聚类算法

ＤＰＣ 是一种基于密度的聚类算法ꎬ无需先验知

识ꎬ无需迭代ꎬ可以面向任意形状的数据集创建类

簇ꎬ有且只有一个输入参数[２６]ꎮ
１.１　 ＤＰＣ 描述

ＤＰＣ 通过发现高密度峰并快速分配非中心点

创建任意形状的类簇ꎬ主要思想基于 ２ 个假设:聚类

中心被具有较低密度的数据点包围ꎻ聚类中心与具

有较高密度的任何其他点之间的距离相对较远[２７]ꎮ
假设数据集 Ｘ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}ꎬｄｉｊ为数据对象间的

相似度ꎬ用样本 ｘｉ 和样本 ｘｊ 的欧氏距离表示ꎬ则
ＤＰＣ 可以概括为以下 ４ 个步骤[２８]ꎮ

(１)通过度量数据集中所有数据对象之间的欧

氏距离构建相似度矩阵

Ｄ＝[ｄ１ 　 ｄ２ 　 􀆺　 ｄｎ ] Τ∈Ｒｎ×ｎꎬ (１)
式中 ｄｉ ＝[ｄｉ１ 　 ｄｉ２ 　 􀆺　 ｄｉｎ]ꎮ

(２)根据聚类中心的 ２ 个假设ꎬ为每个数据点

赋予 ２ 个属性ꎬ即局部密度 ρｉ 和相对距离 δｉꎬ其中

局部密度

ρｉ ＝ ∑
ｊ
χ(ｄｉｊ － ｄｃ)ꎬ (２)

式中:ｄｃ 为 ＤＰＣ 的输入参数ꎬ表示截断距离ꎬ通常为

数据对象之间的相似度以升序排序ꎬ取 ２％位置处
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的值ꎻ χ(ｘ)＝
１ꎬ　 ｘ<０
０ꎬ　 ｘ≥０{ ꎮ 相对距离

δｉ ＝
ｍｉｎ
ｊ:ρｊ>ρｉ

(ｄｉｊ)ꎬ ｉｆ ∃ｊ ｓ.ｔ. ρｊ>ρｉ

ｍａｘ
ｊ

(ｄｉｊ)ꎬ　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ ꎮ (３)

(３) 根据 ρｉ 和 δｉ 将数据映射到二维决策图ꎬ如
图 １ 所示(分别用红、蓝和黑色圈表示不同类簇的

数据)ꎬ选择 ρｉ 和 δｉ 都较大的数据对象作为聚类中

心ꎮ 从图 １ 中可以看出:点 １ 和点 １０ 明显与其他数

据点分离ꎬ即为聚类中心ꎮ

图 １　 密度峰值聚类算法决策图
Ｆｉｇ.１　 Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｇｒａｐｈ ｏｆ ＤＰＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 (４) 按照最近邻分配非中心点ꎬ将当前点分配

至局部密度大于等于该点的最近点同一类簇ꎮ 类

簇中局部密度小于等于边界阈值的数据对象作为

噪声点ꎮ
ＤＰＣ 算法具体步骤如下[２９]ꎮ
算法 １　 ＤＰＣ 算法

输入 　 数据集 Ｘ ＝ { ｘ１ꎬ ｘ２ꎬ􀆺ꎬ ｘｎ }ꎬ截断距

离 ｄｃꎮ
输出　 聚类结果 Ｙꎮ
(１) 度量数据集所有对象间相似度 ｄｉｊꎬ构建相

似度矩阵 Ｄꎮ
(２) 基于相似度矩阵ꎬ根据式(２)(３)计算每个

数据对象的局部密度 ρｉ 和相对距离 δｉꎮ
(３)基于 ρｉ 和 δｉ 将数据点映射到二维决策图ꎬ

并在决策图中选择具有较高 ρｉ 和 δｉ 的点为聚类

中心ꎮ
(４)将非聚类中心点按照最近邻原则分配ꎬ去

除当前类中的噪声点ꎮ
(５)返回聚类结果 Ｙꎮ

１.２　 ＤＰＣ 计算复杂度分析

ＤＰＣ 通过聚类中心的局部密度和相对距离特

点绘制决策图ꎬ准确识别聚类中心ꎬ可以发现任意

形状的簇[３０]ꎮ 局部密度和相对距离的度量依赖于

数据对象之间相似度矩阵的构建ꎮ 假设数据集 Ｘ ＝

{ｘ１ꎬｘ２ꎬ 􀆺ꎬ ｘｎ}ꎬＤＰＣ 的时间复杂度主要包括:相
似度矩阵的构建 Ｏ(ｎ２)ꎬ也是该算法空间复杂度的

主要来源ꎻ非聚类中心点的分配 Ｏ(ｎ)ꎮ 因此ꎬ随着

数据规模 ｎ 不断增大ꎬ时间复杂度和空间复杂度都

将以数据量的二次幂增长ꎬ聚类效率受到很大限

制[３１]ꎮ 针对 ＤＰＣ 相似度矩阵的构建ꎬ本研究提出

一种不完全相似度构建方法ꎬ通过仅度量局部密度

和相对距离依赖的相似度ꎬ在不影响准确率的情况

下ꎬ提高聚类中心的识别效率ꎮ

２　 ＥＳＭ 相似度度量

分析式(２)(３)发现ꎬ局部密度 ρｉ 表示距离当前

点不超过 ｄｃ 的数据对象的集合ꎬ而相对距离 δｉ 表示

局部密度大于当前点的最近距离ꎮ 因此ꎬＤＰＣ 的局

部密度和相对距离仅取决于当前点与最近邻点的相

似度ꎮ 如何判断最近邻点是关键ꎮ 最近邻点的选择

基于以下定理:如果两个点和同一个其他点的距离差

较大ꎬ那么这两个点相离较远ꎬ即不相似性较大ꎮ 定

理证明如图 ２ 所示ꎬ根据三角形性质ꎬｄ１２> ｜ｄ１Ａ－ｄ２Ａ ｜ ꎮ
假设存在一个较大的 ξꎬ如果 ｜ ｄ１Ａ－ｄ２Ａ ｜ >ξꎬ则 ｄ１２ >
｜ ｄ１Ａ－ｄ２Ａ ｜ >ξꎬ即 ｄ１２较大ꎮ 值得注意的是ꎬ该定理反

之不成立ꎬ即如果两个点和同一个其他点距离差较

小ꎬ不能判断这两个点较相似ꎮ

图 ２　 定理证明图
Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅｏｒｅｍ ｐｒｏｏｆ ｇｒａｐｈ

　 　 基于上述定理ꎬ本研究提出 ＥＳＭ 法ꎬ假设数据

集 Ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}ꎬ则 ＥＳＭ 法的具体步骤如下ꎮ
(１) 随机选取第三方点 ＡꎬＡ ＝ ｒａｎｄ(１ꎬＤＮ)ꎬ其

中 ＤＮ 为数据集的维度ꎮ 计算所有数据对象与点 Ａ
的欧氏距离ꎬ得到距离矩阵

Ｄｓ ＝[ｄｘ１Ａ 　 ｄｘ２Ａ 　 􀆺　 ｄｘｎＡ]ꎬ (４)
将此距离矩阵中的元素按照从小到大排序ꎬ得到一

个对应的新数据集
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Ｘ′＝{ｘｎ１ꎬｘｎ２ꎬ 􀆺ꎬｘｎｎ}ꎬ (５)
与 Ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ 􀆺ꎬｘｎ}存在一一对应关系ꎮ

(２) 根据排序后新的数据集 Ｘ′＝ {ｘｎ１ꎬｘｎ２ꎬ 􀆺ꎬ
ｘｎｎ}ꎬ以 ０.４ｎ 为步长ꎬ度量当前点与向后 ０.４ｎ 步长

内最近邻点之间的相似度ꎬ直到度量完所有的数据

对象ꎮ
ＥＳＭ 法仅度量当前点与最近邻点的相似度ꎬ不

需要度量与非近邻点之间的相似度ꎬ有效降低相似

度的计算复杂度ꎮ 同时ꎬ度量最近邻点之间的相似

度可以准确计算局部密度和相对距离ꎬ完成聚类中

心的高效识别ꎮ

３　 基于 ＥＳＭ 改进的密度峰值聚类
算法

３.１　 ＥＤＰＣ 算法描述

ＥＤＰＣ 算法根据 ＥＳＭ 法构造一个不完整的相

似度矩阵ꎬ通过相似度矩阵完成 ＤＰＣ 聚类ꎮ ＥＳＭ
法的引入减少了 ＥＤＰＣ 算法相似度的度量ꎬ不再度

量非近邻点之间的相似度ꎬ虽然减少了相似度的信

息ꎬ但是由于 ＤＰＣ 聚类过程只依赖于高相似点之间

的相似度信息ꎬ因此 ＥＤＰＣ 算法可以在保持聚类中

心准确识别的基础上提高聚类效率ꎮ ＥＤＰＣ 算法的

具体步骤如下ꎮ
算法 ２　 ＥＤＰＣ 算法

输入　 数据集 Ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}ꎮ
输出　 相似度矩阵 Ｓ、聚类结果 Ｙꎮ
(１) 设置 Ａ ＝ ｒａｎｄ(１ꎬＤＮ)ꎬ计算所有数据对象

与点 Ａ 的距离ꎬ构建距离矩阵 Ｄｓ ＝ [ ｄｘ１Ａ ｄｘ２Ａ 􀆺
ｄｘｎＡ]ꎮ

(２) 将距离矩阵 Ｄｓ ＝[ｄｘ１Ａ 　 ｄｘ２Ａ 　 􀆺　 ｄｘｎＡ]中
的 元 素 排 序ꎬ 得 到 对 应 的 新 数 据 集 Ｘ′ ＝
{ｘｎ１ꎬｘｎ２ꎬ 􀆺ꎬｘｎｎ}ꎮ

(３) 设置步长为 ０.４ｎꎬ从 Ｘ′＝{ｘｎ１ꎬｘｎ２ꎬ 􀆺ꎬｘｎｎ}
开始ꎬ度量当前点与后几步之内的数据点之间的相

似度ꎮ
(４) 当遍历完所有数据对象ꎬ构建不完全相似

度矩阵 Ｓꎮ
(５) 根据 Ｓ 计算 ρｉ 和 δｉꎬ绘制决策图识别聚类

中心ꎮ
(６) 根据算法 １ 分配非中心点ꎬ去除噪声数据ꎮ
(７) 返回相似度矩阵 Ｓ 及聚类结果 Ｙꎮ

３.２　 ＥＤＰＣ 计算复杂度分析

ＥＤＰＣ 算法基于 ＥＳＭ 法改进了 ＤＰＣꎬ借助第

三方数据点判断数据对象的近邻点ꎬ即减少不相

似点之间的相似度计算ꎮ 由于局部密度和相对距

离的计算只依赖于近邻对象之间的相似度ꎬ因此

基于 ＥＳＭ 法构造的不完全相似度矩阵在保证聚

类准确率的同时有效降低了 ＥＤＰＣ 算法的计算复

杂度ꎮ
假设数据集包含 ｎ 个数据对象ꎮ ＥＤＰＣ 算法主

要的时间复杂度来源于相似度矩阵的构建ꎮ 判断

数据对象的近邻点需要的时间复杂度为 Ｏ(ｎ)ꎻ计
算所有数据对象到第三方数据点的距离ꎬ根据步长

０.４ｎ 分别计算当前点与最近邻点的相似度ꎬ以时间

复杂度 Ｏ(０.３２ｎ２－０.８ｎ)构建相似度矩阵ꎬ需要空间

复杂度 Ｏ(０.３２ｎ２ － ０. ８ｎ) 存储相似度矩阵ꎮ 因此

ＥＤＰＣ 算 法 的 计 算 复 杂 度 包 括 时 间 复 杂 度

Ｏ(０.３２ｎ２＋０.２ｎ)和空间复杂度 Ｏ(０.３２ｎ２ － ０.８ｎ)ꎮ
与 ＤＰＣ 算法相比ꎬＥＤＰＣ 算法聚类中心的识别和非

聚类中心的分配都相同ꎬ因此ꎬ计算复杂度明显低

于 ＤＰＣ 算法ꎮ
ＥＤＰＣ 算法只需要很少的相似度计算ꎬ成功降

低了计算复杂度ꎮ 另外ꎬＥＳＭ 法构建的相似度矩阵

保持了计算局部密度和相对距离的精度ꎬ保证了

ＥＤＰＣ 算法的聚类精度ꎮ

４　 试验与分析

为了验证基于 ＥＳＭ 改进的密度峰值聚类算法

的有效性ꎬ将试验主要分为 ２ 部分:第一ꎬ分别从聚

类准确率和运行时间 ２ 个角度在 ６ 个人工数据集和

６ 个 ＵＣＩ 数据集上验证 ＥＤＰＣ 算法的聚类性能ꎬ选
取 ＤＰＣ、ＳＤＰＣ、ＦＫＮＮ￣ＤＰＣ 算法作为对比算法ꎬ均
使用适合数据集的相同参数 ｄｃꎬＳＤＰＣ 算法引入新

的筛选比例参数ꎬ通常设置为 ７０％ꎻ第二ꎬ为了证明

ＥＳＭ 法针对密度峰值聚类的通用性ꎬ将其应用于

ＤＰＣ 改进算法 ＤＰＣ￣ＫＮＮ 和 ＦＫＮＮ￣ＤＰＣ 的相似度

计算ꎬ通过分析改进算法的结果证明 ＥＳＭ 法的有效

性ꎮ 在 ＤＰＣ￣ＫＮＮ 和 ＦＫＮＮ￣ＤＰＣ 算法的聚类试验

中ꎬ根据参考文献[１４￣１５]使用合适的参数 ｄｃ 并设

置合适的近邻参数ꎮ
仿真试验在 ｉ５ ２. ３ ＧＨｚ 处理器、８ＧＢ ＲＡＭ、

ｍａｃＯＳ １０.１４.５ 操作系统和 ＭＡＴＬＡＢ ２０１５ 的环境

下进行ꎮ 为了公平起见ꎬ算法的运行时间取重复 １０
次的平均值ꎬ所有算法的相似度矩阵计算均使用原

始的迭代循环ꎮ
４.１　 人工数据集试验

为了证明 ＥＤＰＣ 算法的有效性ꎬ通过 ６ 个人工数

据集的可视化ꎬ比较 ＥＤＰＣ、ＤＰＣ、ＳＤＰＣ 及 ＦＫＮＮ￣
ＤＰＣ 算法的聚类精度及时间复杂度ꎮ 数据集的规模

由小到大不等ꎬ聚类数量不同ꎬ如表 １ 所示ꎮ
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表 １　 人工数据集
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｄａｔａｓｅｔｓ

单位:个
　 　 数据集 样本数 特征数 类别数

Ｓｐｉｒａｌ ３１２ ２ ３
Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ７８８ ２ ７
Ｔｗｅｎｔｙ １ ０００ ２ ２０
Ａ１ ３ ０００ ２ ２０
Ｓ３ ５ ０００ ２ １５
Ａ３ ７ ５００ ２ ５０

　 　 ＥＤＰＣ、ＤＰＣ、ＳＤＰＣ 和 ＦＫＮＮ￣ＤＰＣ 算法在二维

嵌入数据上的聚类结果将通过可视化彩色图展现ꎬ

如图 ３~８ 所示ꎮ
　 　 由图 ３~８ 可以明显看出:ＥＤＰＣ 算法与 ＤＰＣ 算

法均具有较好的聚类结果ꎬ并且上述 ４ 种算法在大

部分数据集上都非常相似ꎻ仅在 Ｓｐｉｒａｌ 数据集上ꎬ
ＳＤＰＣ 算法的性能不及 ＥＤＰＣ 和 ＤＰＣꎬ这是由于

ＳＤＰＣ 算法采用的网格筛选方法不曾考虑流形数据

的全局分布ꎻ在 Ｓ３ 数据集上ꎬＳＤＰＣ 算法的聚类精

度略有降低ꎮ 为进一步评估算法性能ꎬ分别对比各

个算法的聚类精度 ＡＣＣꎬ如表 ２ 所示ꎬＡＣＣ越大ꎬ聚类

效果越优ꎮ

图 ３　 各算法在 Ｓｐｉｒａｌ 数据集上的聚类结果
Ｆｉｇ.３　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ Ｓｐｉｒａｌ ｄａｔａｓｅｔ

图 ４　 各算法在 Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ 数据集上的聚类结果
Ｆｉｇ.４　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ
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图 ５　 各算法在 Ｔｗｅｎｔｙ 数据集上的聚类结果
Ｆｉｇ.５　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ Ｔｗｅｎｔｙ ｄａｔａｓｅｔ

图 ６　 各算法在 Ａ１ 数据集上的聚类结果
Ｆｉｇ.６　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ Ａ１ ｄａｔａｓｅｔ
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图 ７　 各算法在 Ｓ３ 数据集上的聚类结果
Ｆｉｇ.７　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ Ｓ３ ｄａｔａｓｅｔ

图 ８　 各算法在 Ａ３ 数据集上的聚类结果
Ｆｉｇ.８　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ Ａ３ ｄａｔａｓｅｔ
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表 ２　 人工数据集上不同算法的 ＡＣＣ

Ｔａｂｌｅ ２　 ＡＣＣ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｄａｔａｓｅｔｓ

　 数据集
ＡＣＣ

ＥＤＰＣ ＤＰＣ ＳＤＰＣ ＦＫＮＮ￣ＤＰＣ
Ｓｐｉｒａｌ １.０００ １.０００ ０.５６１ ０.９９４
Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ０.９９５ ０.９９５ ０.９８９ ０.９９５
Ｔｗｅｎｔｙ １.０００ １.０００ １.０００ １.０００
Ａ１ ０.９８３ ０.９８３ ０.９９４ ０.８９０
Ｓ３ ０.８５５ ０.８５５ ０.８５２ ０.７３８
Ａ３ ０.９９０ ０.９９０ ０.９８９ ０.９４０

　 　 由表 ２ 可以看出:在这些人工数据集上ꎬ
ＥＤＰＣ 算法可以保持与 ＤＰＣ 相同的结果ꎻ尽管

ＳＤＰＣ 算法的聚类结果接近 ＥＤＰＣꎬ但与 ＥＤＰＣ 相

比ꎬ聚类准确性有所降低ꎬ因为 ＳＤＰＣ 算法采用的

数据信息较少ꎬ无法找到准确的聚类中心ꎻＦＫＮＮ￣
ＤＰＣ 算法由于引入了额外的参数ꎬ受参数设置的

影响ꎬ获取最优结果具有一定的挑战性ꎮ ＥＤＰＣ 算

法采用 ＥＳＭ 法的相似度度量方式构建相似度矩

阵ꎬ满足聚类中心的特点ꎬ因此ꎬＥＤＰＣ 算法保持了

ＤＰＣ 的聚类准确率ꎮ 另外ꎬ本研究评估了 ＥＤＰＣ、
ＤＰＣ、ＳＤＰＣ 和 ＦＫＮＮ￣ＤＰＣ 算法的聚类效率ꎬ分别对

比各个算法在这 ６ 个人工数据集上的运行时间ꎬ如
表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 各算法在人工数据集上的聚类时间
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ

ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｄａｔａｓｅｔｓ

　 数据集
聚类时间 / ｓ

ＥＤＰＣ ＤＰＣ ＳＤＰＣ ＦＫＮＮ￣ＤＰＣ
Ｓｐｉｒａｌ ０.１８ ０.２１ ０.４０ ０.４２
Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ０.５３ ０.６８ １.０８ １.０６
Ｔｗｅｎｔｙ ０.８２ １.１５ ０.９４ １.７８
Ａ１ ６.２８ ８.６５ ５.９７ ２１.９８
Ｓ３ １７.５１ ２５.５３ １７.８７ １１７.３９
Ａ３ ３８.３１ ５５.９０ ２９.１２ ４４１.８８

　 　 由表 ３ 明显看出:在不同数据集上ꎬＥＤＰＣ 算法

的效率均比 ＤＰＣ 和 ＦＫＮＮ￣ＤＰＣ 高ꎻ虽然 ＤＰＣ 算法

在这 ６ 组数据集上也表现出良好的聚类性能ꎬ但随

着数据规模的增大ꎬ其时间消耗呈指数上升ꎻＳＤＰＣ
算法在 Ａ１ 和 Ａ３ 数据集上比 ＥＤＰＣ 效率更高ꎬ这是

由于 Ａ１ 和 Ａ３ 数据集的分布适合网格筛选方法ꎬ
ＳＤＰＣ 算法采用网格仅筛选部分数据集进行聚类中

心的选择ꎮ 然而ꎬＳＤＰＣ 算法引入了需要预先指定

网格大小ꎮ
综合图 ３~８ 和表 ２、３ꎬ就聚类准确性和计算复

杂性而言ꎬ ＥＤＰＣ 算法是最佳算法ꎬ其性能优于

ＤＰＣ、ＳＤＰＣ 和 ＦＫＮＮ￣ＤＰＣꎮ ＥＤＰＣ 算法采用 ＥＳＭ
计算相似度矩阵ꎬ得到的相似度信息可以保持 ＤＰＣ

算法的聚类精度ꎬ并且由于只计算最近邻的相似

度ꎬ因此有效降低了计算复杂度ꎮ
４.２　 ＵＣＩ 数据集试验

为了进一步证明 ＥＤＰＣ 算法的有效性ꎬ在 ６ 个

大小不同的 ＵＣＩ 数据集上评估了 ＥＤＰＣ、ＤＰＣ、
ＳＤＰＣ 和 ＦＫＮＮ￣ＤＰＣ 算法ꎬ数据特征如表 ４ 所示ꎮ

表 ４　 ＵＣＩ 试验数据特征
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｏｆ ＵＣＩ ｄａｔａｓｅｔｓ 单位:个

数据集 样本数 特征数 类别数

Ｉｒｉｓ １５０ ４ ３
Ｔｒａｎｓｆｕｓｉｏｎ ７８４ ４ ２
Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ２ ３１０ １９ ７
Ｔｗｏｎｏｒｍ ７ ４００ ２０ ２
Ｐｅｎｄｉｇｉｔｓ １０ ９９２ １６ １０
Ｇａｍｍａ １９ ０２０ １０ ２

　 　 ＥＤＰＣ、ＤＰＣ、ＳＤＰＣ 和 ＦＫＮＮ￣ＤＰＣ 算法的聚类

准确率使用通用的聚类指标 ＡＣＣ和调整互信息分数

ＡＭＩꎬ基准值越大ꎬ聚类性能越好ꎮ 由于 Ｉｒｉｓ 和 Ｓｅｅｄｓ
数据集的数据规模较小ꎬ因此在这 ２ 个数据集上

ＳＤＰＣ 算法的筛选比例取 ３０％ꎮ ＥＤＰＣ 算法及各对

比算法的 ＡＣＣ和 ＡＭＩ如表 ５、６ 所示ꎮ
表 ５　 ＵＣＩ 数据集上不同算法的 ＡＣＣ

Ｔａｂｌｅ ５　 ＡＣＣ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ＵＣＩ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集
ＡＣＣ

ＥＤＰＣ ＤＰＣ ＳＤＰＣ ＦＫＮＮ￣ＤＰＣ
Ｉｒｉｓ ０.９４０ ０.９４０ ０.８３３ ０.９３３
Ｔｒａｎｓｆｕｓｉｏｎ ０.７６７ ０.７６７ ０.７６７ ０.７６７
Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ０.５９７ ０.５９８ ０.５５０ ０.５１９
Ｔｗｏｎｏｒｍ ０.９６３ ０.９６３ ０.９６５ ０.９６５
Ｐｅｎｄｉｇｉｔｓ ０.６５０ ０.６５０ ０.６４１ ０.５６０
Ｇａｍｍａ ０.６４９ ０.６４９ ０.６５６ ０.６４９

表 ６　 ＵＣＩ 数据集上不同算法的 ＡＭＩ

Ｔａｂｌｅ ６　 ＡＭＩ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ＵＣＩ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集
ＡＭＩ

ＥＤＰＣ ＤＰＣ ＳＤＰＣ ＦＫＮＮ￣ＤＰＣ
Ｉｒｉｓ ０.８２３ ０.８２３ ０.６９４ ０.８０４
Ｔｒａｎｓｆｕｓｉｏｎ ０.０１２ ０.０１２ ０.０１２ ０.０１２
Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ０.５６４ ０.５６４ ０.５１４ ０.４００
Ｔｗｏｎｏｒｍ ０.７７２ ０.７７１ ０.７８３ ０.７８５
Ｐｅｎｄｉｇｉｔｓ ０.６８２ ０.６８３ ０.６５４ ０.６１３
Ｇａｍｍａ ０.００８ ０.００８ ０.０２０ ０.０２０

　 　 由表 ５、６ 可以看出:ＥＤＰＣ 算法采用 ＥＳＭ 法构

建的相似度矩阵对聚类中心的选取几乎没有影响ꎬ
ＥＤＰＣ 算法在这些数据集上保持着和 ＤＰＣ 几乎一

样的聚类精度ꎻ但是 ＳＤＰＣ 算法减少了用于聚类中

心选择的数据信息ꎬ聚类精度在一定程度上受到影

响ꎬ例如其在 Ｉｒｉｓ 数据集上影响较大ꎻ由于 Ｇａｍｍａ
数据集高维稀疏ꎬ而 ＳＤＰＣ 算法采用的分配策略比
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ＥＤＰＣ 和 ＤＰＣ 单步分配策略更合适ꎬ因此 ＳＤＰＣ 算

法精度略高ꎬ但差异几乎可以忽略不计ꎻ由于分配

策略的优化ꎬ在 Ｔｗｏｎｏｒｍ 数据集上 ＦＫＮＮ￣ＤＰＣ 与

ＳＤＰＣ 算法优于 ＥＤＰＣ 和 ＤＰＣꎮ 但是ꎬＦＫＮＮ￣ＤＰＣ
与 ＳＤＰＣ 算法均引入了额外的近邻参数ꎬ保持优越

的聚类性能需要不断进行参数的选择ꎬ对聚类任务

具有一定的挑战性ꎮ
总体比较ꎬＥＤＰＣ 算法聚类结果令人满意ꎮ 此

外ꎬ本研究分别比较了 ＥＤＰＣ 与 ＤＰＣ、 ＳＤＰＣ 和

ＦＫＮＮ￣ＤＰＣ 的聚类时间ꎬ如表 ７ 所示ꎮ
表 ７　 各算法在 ＵＣＩ 数据集上的聚类时间

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ
ＵＣＩ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集
聚类时间 / ｓ

ＥＤＰＣ ＤＰＣ ＳＤＰＣ ＦＫＮＮ￣ＤＰＣ
Ｉｒｉｓ ０.１１ ０.１３ ０.３４ ０.３１
Ｔｒａｎｓｆｕｓｉｏｎ ０.５１ ０.７５ １.１１ １.１２
Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ４.１１ ５.３５ ３.５２ １１.９４
Ｔｗｏｎｏｒｍ ３９.１３ ５６.４１ ４８.９１ ４２９.９５
Ｐｅｎｄｉｇｉｔｓ ８８.６０ １２１.３３ １０８.６２ １.３９×１０３

Ｇａｍｍａ ３０２.１２ ４８６.１７ ３２２.８１ ７.２２×１０３

　 　 表 ７ 中 ＥＤＰＣ 算法和 ＤＰＣ、ＳＤＰＣ、ＦＫＮＮ￣ＤＰＣ
的运行效率在较小规模的数据集上旗鼓相当ꎮ 但

随着数据规模的增大ꎬＥＤＰＣ 算法明显快于 ＤＰＣ、
ＳＤＰＣ 和 ＦＫＮＮ￣ＤＰＣꎬ因为 ＥＤＰＣ 算法只计算了最

近邻之间的相似度寻找聚类中心ꎬ而 ＤＰＣ 算法计算

了所有数据之间的相似度ꎬ时间复杂度和空间复杂

度都很高ꎻＳＤＰＣ 算法虽然优于 ＤＰＣꎬ但由于参数的

选择ꎬ在较大规模的数据集上并没有表现出优于

ＥＤＰＣ 的特性ꎻＦＫＮＮ￣ＤＰＣ 算法是一个准确率优化

算法ꎬ因此牺牲了一定的聚类效率ꎮ 另外ꎬＳＤＰＣ 和

ＦＫＮＮ￣ＤＰＣ 算法均引入了额外的参数ꎬ聚类结果受

参数的影响较大ꎮ
综上ꎬＥＤＰＣ 算法在保持 ＤＰＣ 聚类准确率的同

时有效降低了计算复杂度ꎬ无需引入敏感参数ꎬ因
此 ＥＤＰＣ 算法比 ＤＰＣ 适合大数据环境下的数据

挖掘ꎮ
４.３　 ＥＳＭ 试验分析

为了验证 ＥＳＭ 的泛化能力ꎬ将 ＥＳＭ 应用于

ＤＰＣ 及其改进算法 ＤＰＣ￣ＫＮＮ 和 ＦＫＮＮ￣ＤＰＣꎬ并
分别选取 ３ 组人工数据集和 ３ 组 ＵＣＩ 数据集进行

对比验证ꎬ如表 ８ 所示ꎮ 根据 ＥＳＭ 构建相似度矩

阵ꎬ按 ＤＰＣ￣ＫＮＮ 和 ＦＫＮＮ￣ＤＰＣ 的方法进行标签

分配ꎬ完成对数据集的聚类ꎮ ＥＤＰＣ 算法的试验结

果同表 ３、６ꎮ

表 ８　 各算法在不同数据集上的聚类时间
Ｔａｂｌｅ ８　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集
聚类时间 / ｓ

ＤＰＣ ＥＤＰＣ ＤＰＣ￣ＫＮＮ ＥＳＭ￣ＤＰＣ￣ＫＮＮ ＦＫＮＮ￣ＤＰＣ ＥＳＭ￣ＦＫＮＮ￣ＤＰＣ
Ｔｗｅｎｔｙ １.１５ ０.８２ １.１９ ０.７４ １.７８ １.３１
Ｓ３ ２５.５３ １７.５１ ２０.１７ １６.５１ １１７.３９ １１４.３９
Ａ３ ５５.９０ ３８.３１ ４６.５３ ３８.０９ ４４１.８８ ４１３.９３
Ｉｒｉｓ ０.１３ ０.１１ ０.２９ ０.１１ ０.３１ ０.１２
Ｔｗｏｎｏｒｍ ５６.４１ ３９.１３ ５２.０７ ４１.７５ ４２９.９５ ４１５.８９
Ｇａｍｍａ ４８６.１７ ３０２.１２ ４００.４９ ３５９.６８ ７.２２×１０３ ７.０４×１０３

　 　 由表 ８ 可以看出:在 ６ 组数据集上ꎬ采用 ＥＳＭ
法构建相似度矩阵提高了原算法的效率ꎮ ＥＳＭ 法

通过度量最近邻点间的相似度识别聚类中心ꎬ可以

有效减少相似度的度量ꎮ 另外ꎬ由于 ＥＳＭ 法获取了

识别聚类中心必要的距离信息ꎬ改进后的方法可以

保持原算法的聚类精度ꎬ因此ꎬＥＳＭ 法具有较强的

可扩展性ꎬ可以在不引入敏感参数的情况下保持聚

类精度ꎬ降低 ＤＰＣ 及其相关算法的计算复杂度ꎬ
ＥＳＭ 法的提出具有实际意义ꎮ

５　 结论

本研究提出一种面向密度峰值聚类的高效相

似度度量方法 ＥＳＭꎬ借助第三方数据点发现最近

邻ꎬ通过仅度量最近邻的相似度ꎬ无需引入额外参

数ꎬ提高了聚类中心的识别效率ꎮ 将 ＥＳＭ 法与

ＤＰＣ 结合ꎬ提出一种高效密度峰值聚类算法 ＥＤＰＣꎮ
ＥＤＰＣ 算法通过 ＥＳＭ 法构建不完整相似度矩阵ꎬ大
大降低了聚类任务的时间复杂度ꎬ提高了聚类效

率ꎮ 通过理论和试验表明ꎬＥＳＭ 法通过减少一定不

相似数据对象之间的相似度计算ꎬ为 ＤＰＣ 及相关的

改进 ＤＰＣ 算法构建不完整相似度矩阵ꎬ可以保证聚

类结果准确率ꎬ提高聚类效率ꎬ降低参数选择对聚

类结果的影响ꎮ
无论是 ＤＰＣ 还是改进的 ＥＤＰＣꎬ通过决策图选

择聚类中心时ꎬ依然需要依靠用户的经验ꎮ 因此ꎬ
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通过扩展高效相似度度量方法提高识别聚类中心

的准确率ꎬ需要进一步探索ꎮ
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