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摘 要:针对快速搜索和发现密度峰值聚类( CFSFDP) 算法需人工在决策图上选择聚类中心的问题，提出一种基
于密度峰值和密度聚类的集成算法。首先，借鉴 CFSFDP思想，将局部密度最大的数据作为第一个中心; 接着，从该中
心点出发采用一种利用 Warshall算法求解密度相连改进的基于密度的噪声应用空间聚类( DBSCAN) 算法进行聚类，
得到第一个簇; 最后，在尚未被划分的数据中找出最大局部密度的数据，将它作为下一个簇的中心后再次采用上述算

法进行聚类，直到所有数据被聚类或有部分数据被视为噪声。所提算法既解决了 CFSFDP 选择中心需人工干预的问
题，又优化了 DBSCAN算法，即每次迭代都是从当前最好的点( 局部密度最大的点) 出发寻找簇。通过可视化数据集
和非可视化数据集与经典算法( CFSFDP、DBSCAN、模糊 C均值( FCM) 算法和 K 均值( K-means) 算法) 的对比实验结
果表明，所提算法聚类效果更好，准确率更高，优于对比算法。
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Integrated algorithm based on density peaks and density-based clustering

WANG Zhihe，HUANG Mengying*
，DU Hui，QIN Hongwu

( College of Computer Science and Engineering，Northwest Normal University，Lanzhou Gansu 730070，China)

Abstract: In order to solve the problem that Clustering by Fast Search and Find of Density Peaks ( CFSFDP) needs to
manually select the center on the decision graph，an Integrated Algorithm Based on Density Peaks and Density-based
Clustering ( IABDPDC) was proposed． Firstly，learning from the principle of CFSFDP，the data with the largest local density
was selected as the first center． Then，from the first center，Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise
( DBSCAN) algorithm improved by Warshall algorithm was used to cluster to obtain the first category． Finally，from the data
that has not been clustered，the maximum local density data was found out as the center of the next category and was clustered
again by the above algorithm，until all the data was clustered or some data was considered as noise． The proposed algorithm
not only solves the problem of manual center selection in CFSFDP，but also optimizes the DBSCAN algorithm，in which，every
iteration starts from the current best point ( the point with the largest local density) ． By comparing with the classical algorithms
( such as CFSFDP，DBSCAN，fuzzy C-means ( FCM ) and K-means ) on visual datasets and non-visualized datasets，the
experimental results show that the proposed algorithm has better clustering effect with higher accuracy．

Key words: density peak; density-based clustering; Warshall algorithm; decision graph; cluster center

0 引言
聚类分析试图将相似的元素划分为一类、不相似的元素

划分在不同类，广泛应用于天文学、生物信息学、文献计量学
和模式识别［1 － 4］等领域。聚类分析是数据挖掘的重要模块之
一，其算法主要有基于划分的算法、基于图论的算法、基于密
度的算法等。在基于划分的算法中，最具代表性的是
K-means［5］和 K-medoids［6］，所划分的类是数据到中心距离更
小的那些数据的集合。这类算法都是先设定中心，然后通过
计算目标函数和数据间距离以及不断优化中心，直到最适合

的中心被找到［7］; 但是，这种聚类算法只是把数据分配给距

离它更近的中心，只适应于凸数据。谢娟英等［8］提出了一种
基于密度峰值初始化中心的 K-medoids 算法，能自动确定类

的个数。在基于图论的算法中，多路谱聚类算法［9］要求对数
据建立相似度矩阵和拉普拉斯矩阵，计算特征值和特征向量，

然后利用 K-means算法进行聚类; 但是该算法的时间复杂度
和空间复杂度都比较高，还需要进一步的改进。周林等［10］利
用采样算法降低了谱聚类算法的计算复杂度，利用 Nystrm
采样算法只计算随机采样数据点之间以及随机采样数据点与

剩余数据点之间的相似度矩阵。在基于密度的聚类算法中，
基于密度的噪声应用空间聚类 ( Density-Based Spatial
Clustering of Applications with Noise，DBSCAN) 算法［11］通过建
立数据的密度相连实现聚类，这种方法能发现任意形状的簇，

但是对阈值 Eps ( 扫描半径) 和 MinPts ( 最小包含点数) 的依
赖较大。Chen等［12］针对聚类中心测量困难和参数依赖性大
的问题提出了一种新的聚类中心快速确定的聚类算法。戴阳
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阳等［13］提出了初始点优化与参数自适应的 DBSCAN算法，解
决了阈值对密度不均匀数据聚类影响的问题。快速搜索和发
现密度峰值聚类( Clustering by Fast Search and Find of Density
Peaks，CFSFDP) 算法［14］是基于局部密度和相对距离的算法，
利用决策图人工识别中心进行聚类，运算效率高，但并不是所

有的数据集都能通过决策图准确地找到中心并进行聚类。因
此，利用 CFSFDP算法寻找中心的方法不断地被学者们研究，
提出了各种各样的方法。比如，文献［15］提出了一种自动确
定中心的 CFSFDP算法，是基于基尼指数的自适应截断距离
和自动获取聚类中心的方法，避免了决策图人工选择中心带

来的误差。马春来等［16］提出了一种自动选择中心的密度峰
值算法，根据中心权值的变化趋势选择“拐点”，以“拐点”之
前的一组数据作为中心，避免了决策图人工找中心的误差。
周世波等［17］提出了一种基于决策图和相对密度的聚类算法，

实现了快速寻找聚类中心并确定有效的类数。谢国伟等［18］

提出了一种非参数核估计的 CFSFDP 算法，用非参数核估计
的方法计算数据的局部密度并选择潜在中心进行归类，最后

对相邻类合并得到聚类结果。
通过上述研究，本文针对 CFSFDP 需要人工从决策图上

选择中心的问题，提出了一种基于 CFSFDP 和 DBSCAN 的集
成算法 ( Integrated Algorithm Based on Density Peaks and
Density-based Clustering，IABDPDC) 。在找到中心之后，对数
据集的聚类设计了一种利用传递闭包的 Warshall 算法［19］求
解密度相连的密度聚类，以便每次聚类都是从最优点出发，而

不是从传统密度聚类的核心点出发。IABDPDC 既解决了
CFSFDP 在确定中心时需人工在决策图上选择的问题，又优
化了 DBSCAN算法。

1 相关工作
CFSFDP算法和 DBSCAN算法都需要计算数据的局部密

度，其中: CFSFDP算法是一种快速、高效的聚类算法，但决策
图需人工选择中心; DBSCAN算法相比 K-means算法，能对非
凸数据聚类，但算法效率不高。Warshall 算法则是一种计算
相似关系的算法，本文拟利用 Warshall 算法实现 DBSCAN 算
法的密度相连，以优化 DBSCAN算法。
1． 1 CFSFDP算法

CFSFDP算法是一种快速搜索查询的密度峰值算法，它
认为局部密度较高的数据被局部密度比它低的数据包围，即

中心的局部密度是这一类中局部密度最大的数据，通过决策

图人工选择局部密度更高且距离更大的数据作为聚类中心。
对于每一个数据 i，该算法需要计算局部密度 ρi 和相对距离
δi，具体见式( 1) 和式( 2) 。

ρi = ∑
j
χ( dij － dc ) ( 1)

其中: 如果 χ( a) = 1，当且仅当 a ＜ 0; 如果 a≥0，χ( a) = 0。
dc 为截断距离，dij 是数据 i和 j之间的欧氏距离。由此可知，
ρi 是数据点 i与其他数据点的距离中比 dc 小的点的个数，称

为数据点 i的局部密度。
δi = min

j: ρj ＞ ρi
( dij － dc ) ( 2)

由式( 2) 可知，数据 i的相对距离 δi是它与比它局部密度

大的那些数据间距离的最小值。
CFSFDP 算法认为 δi和 ρi值都较大的数据 i是聚类中心，

将其余数据划分到比它的局部密度大且最近邻的中心所属的

类别。通常，CFSFDP的第一个中心是局部密度最大的数据，
剩余中心很难抉择，易造成选择的中心不是被局部密度比它

低的数据包围。
1． 2 DBSCAN算法

DBSCAN算法是一种基于密度聚类的典型算法，可以实
现对任意数据的聚类并识别噪声，在 Eps 邻域、核心点、直接
密度可达、密度可达的基础上，建立密度相连［20］，通过实现最
大密度相连的集合对数据集进行聚类。DBSCAN算法需要识
别数据集的噪声点、边界点和核心点，然后进行聚类。识别噪
声点之后，将所有在核心点 Eps 邻域内的数据与该核心点划
分为一簇，并对簇中未建立 Eps邻域的核心点建立 Eps 邻域，
建立最大密度相连集合，实现对簇的划分。

DBSCAN算法中的密度相连也是一种数据间的传递关
系，为使其密度相连过程更加简单，设计一种改进的 DBSCAN
算法，即用 Warshall算法求解传递闭包的过程代替 DBSCAN
算法的求解最大密度相连的过程。基于 Warshall 的 DBSCAN
算法在利用局部密度最大的数据是中心的想法找到中心后，

再从中心点出发查找所有和中心点同一类的数据进行聚类，

不需要识别数据集的噪声点、边界点和核心点，降低了程序的
复杂性。
1． 3 Warshall算法

Warshall［19］于 1962 年提出了求关系传递闭包的算法，并
将它命名为 Warshall算法，因其使复杂的二元关系的传递变
得简单化而被人广泛学习和应用。该算法通过分析数据间的
相似关系，求出相似关系的传递闭包。Warshall算法如下:
步骤 1 置矩阵 M。
步骤 2 置 a = 1。
步骤 3 对所有的 b，如果M［b，a］ = 1，则对 c = 1，2，3，

…，n，M［b，c］: = M［b，c］+ M［a，c］。
步骤 4 a加 1。
步骤 5 如果 a≤ n，则转到步骤 3; 否则，算法结束。
最后所得矩阵是矩阵 M的关系矩阵。Warshall 算法中，

可达矩阵利用的是逻辑加运算，如果 M［b，c］ = 0，M［a，c］ =
0，则 M［b，c］ = 0; 否则，M［b，c］ = 1。

2 IABDPDC
CFSFDP算法确定 δi 和 ρi 值都较大的数据 i需要人工在

决策图( 如图 1) 上选择，第一个中心就是最大局部密度的数
据，它在决策图的最右上方，第二或其他的中心为决策图中 δi
和 ρi 值相对都较大的数据，也分布在决策图的右上方，但应
该选择右上方的哪些数据作为中心是不好解决的问题。例如
图 1，最右上方的数据 1 的局部密度是最大的，将它作为第一
个中心，数据 2、3、4 的 δi和 ρi值相差不大，选择哪个数据作为
下一个中心是很难抉择的问题。尽管有时通过计算 γi = δiρi
选择 γi 值较大的数据作为中心，但选取多少个 γi 较大的数据

点作为中心是不容易确定的。基于 CFSFDP与 DBSCAN的集
成算法，可以准确地找出类簇的中心，避免了中心选择不当造
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成的聚类错误。
从上述寻找到的中心( 最好的点) 出发利用密度聚类算

法进行聚类，然而，传统的密度聚类无法从最好的点出发聚

类，而是需要找数据的核心点、直接密度可达点、密度可达点，
进而找出数据的最大密度相连对数据进行聚类，聚类过程比

较复杂，给程序造成了负担。利用 Warshall 算法求解
DBSCAN算法的最大密度相连，从聚类中心出发利用
Warshall算法找出所有和该点相连的数据并将它们划分为同
一类降低了算法的复杂性。

图 1 决策图
Fig． 1 Decision graph

针对上述问题，提出一种基于 CFSFDP 和 DBSCAN 的集
成算法 IABDPDC，每次从最大局部密度数据出发用改进的
DBSCAN算法进行聚类。IABDPDC的主要步骤如下:
步骤 1 输入数据集。
步骤 2 利用式( 1) 计算所有数据的局部密度。
步骤 3 从剩余没有被聚类的数据出发选出最大局部密

度的数据作为中心。
步骤 4 通过改进的密度聚类将所有和该中心同一类的

数据划分出来。
步骤 5 执行步骤 3。
步骤 6 用步骤 4 的方法对剩余的数据聚类。
步骤 7 以此类推，直到所有数据被聚类或部分未被聚

类的数据作噪声处理。
如图 2 所示，首先计算数据点之间的距离，然后利用式

( 1) 计算所有数据的局部密度，如图 2( a) 所示，为一组未划分
类别的数据集; 从未划分类别的数据出发计算局部密度，得到

最大局部密度的数据 7，将它作为第一个中心，然后利用改进
的 DBSCAN算法将和该中心同属一类的数据划分出来，将数
据 1、2、3、4、5、6、7 划分为一类，聚类结果如图 2 ( b) 所示; 剩
余没有被划分类别的数据分别是 8、9、10、11、12、13，再次计算
它们的局部密度，得到最大局部密度的数据 10，将它作为下
一个中心，然后再利用改进的 DBSCAN 算法聚类，聚类结果
如图 2( c) 所示; 判断是否还有数据没有被聚类，如果有，则继
续对剩余的数据进行上述操作，直到所有数据被划分类别或

有部分数据作噪声处理，如图 2 ( d) 所示，没有被聚类的数据
被视为噪声。

3 实验结果与分析
IABDPDC通过 C 语言编写，用 Matlab 工具显示实验结

果。通过对可视化数据集和非可视化数据集进行实验，从而
评估和分析所提算法，对比算法包括: CFSFDP、DBSCAN、

FCM和 K-means算法。其中: CFSFDP 算法是一种快速搜索
查询的利用决策图确定中心的算法; DBSCAN 算法是基于密
度的典型聚类算法; FCM算法［21］是一种基于拉普拉斯矩阵的
聚类算法; K-means 是一种只适应于凸数据的聚类算法;
IABDPDC则是一种基于密度分析的聚类算法，不仅可以自动
确定中心，且利用 Warshall 算法建立矩阵实现了对任意形状
数据的聚类。

图 2 IABDPDC应用示例
Fig． 2 IABDPDC application example

3． 1 可视化数据集实验结果分析
利用四组二维人造数据进行实验，实验数据集见表 1，聚

类结果如图 3 ～ 6 所示。
图 3 是四种聚类算法在 Spiral 数据集上的聚类结果，可

以看出，K-means聚类效果不理想，IABDPDC、FCM和 CFSFDP
都能将数据正确地划分类别。

表 1 可视化实验数据集
Tab． 1 Visual experiment datasets

数据集 实例数 维数 分类数

Spiral 312 2 2
Lineblobs 266 2 3
Path-based1 300 2 3
Aggregation 788 2 7

图 3 四种聚类算法对数据集 Spiral聚类的结果
Fig． 3 Clustering results of four

clustering algorithms on dataset Spiral
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图 4 四种聚类算法对数据集 Lineblobs聚类结果
Fig． 4 Clustering results of four

clustering algorithms on dataset Lineblobs

图 5 四种聚类算法对数据集 Aggregation聚类结果
Fig． 5 Clustering results of four

clustering algorithms on dataset Aggregation

图 6 四种聚类算法对数据集 Path-based1 聚类结果
Fig． 6 Clustering results of four

clustering algorithms on dataset Path-based1

图 4 是四种聚类算法在 Lineblobs数据集上的聚类结果，
可以看出，FCM 和 K-means 算法聚类效果不理想，IABDPDC
和 CFSFDP聚类效果较好。
图 5 是四种聚类算法在 Aggregation 数据集上的聚类结

果，可以看出，FCM 算法和 K-means 算法聚类效果不理想，

IABDPDC和 CFSFDP算法将数据正确地划分了类别。
图 6 是四种聚类算法在 Path-based1 数据集上的聚类结

果，可以看出，CFSFDP、FCM 和 K-means 的聚类效果都不理
想，IABDPDC聚类效果理想。
通过图 3 ～ 6 四组实验的可视化对比说明 IABDPDC 比

FCM、CFSFDP和 K-means算法聚类效果好。
3． 2 非可视化数据实验结果分析
为了测试 IABDPDC的性能，随机从 UCI数据库中选取五

组数据集分别用 IABDPDC、DBSCAN、CFSFDP、FCM 和
K-means算法进行实验，采用评价指标 ACC ( accuracy) ［22］用
于评价算法的正确率，计算公式如式( 3) 所示，实验数据集见
表 2，聚类结果见表 3。

ACC = 1
n∑

n

i = 1
δ( Ĉ i，map( Ci ) ) ( 3)

其中: Ci 是所提算法的类标签; Ĉ i 是数据真实的类标签; δ( x，
y) 表示函数，当 x = y时 δ( x，y) 的值取 1，否则取 0; map( x)
作为最好的映射函数使用了匈牙利算法进行映射，对获得的

的中心和真实的中心进行映射。ACC的值越大表示聚类结果
越正确。

表 2 非可视化实验数据集
Tab． 2 Non-visualized experimental datasets

数据集 实例数 维数 分类数

Iris 150 4 3
Wine 178 13 3
Cmc 1 473 9 3
Seeds 210 7 3
Tae 151 5 3

表 3 五种算法在 UCI数据库的聚类准确率对比
Tab． 3 Clustering accuracy comparison of

five algorithms on UCI dataset

数据集 IABDPDC DBSCAN CFSFDP FCM K-means

Iris 0． 96 0． 96 0． 86 0． 89 0． 78
Wine 0． 92 0． 88 0． 88 0． 82 0． 70
Cmc 0． 52 0． 56 0． 65 0． 46 0． 35
Seeds 0． 83 0． 86 0． 86 0． 87 0． 74
Tae 0． 71 0． 62 0． 55 0． 47 0． 36

表 3 是五种聚类算法在五个数据集上的聚类结果，表中
加粗字体表示聚类效果最好，可以看出，数据集 Iris、Wine 和
Tae在 IABDPDC算法上的聚类效果最好，而数据集集 Seeds
的聚类效果次之，数据集 Cmc的聚类结果不好是因为该数据
集的 9 个属性里的一个属性值偏大对整体聚类结果产生了较
大的影响。通过上述分析可以得出，IABDPDC 聚类效果更
好，聚类准确率优于对比算法。

4 结语
针对 CFSFDP算法确定中心需要人工在决策图上选择的

问题，提出了一种集成算法，将 CFSFDP 的思想( 局部密度最
大的数据是中心) 和 DBSCAN 算法结合为一种新的算法
IABDPDC。为降低算法的复杂性，还将 DBSCAN 算法求密度
相连的过程设计为利用二元关系传递闭包的 Warshall算法来
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求解。IABDPDC每次从未被聚类的数据出发将局部密度最
大的数据作为中心，利用改进的 DBSCAN 算法从最优点出发
进行聚类，既解决了 CFSFDP 算法选择中心需人工干预的问
题，又优化了 DBSCAN 算法。实验对比与分析表明，
IABDPDC能得到较好的聚类结果，但部分聚类结果仍受到阈
值的影响，下一步将研究自适应的聚类算法，减少阈值对聚类

结果的影响，使算法的聚类结果达到最优。
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