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摘  要：密度峰聚类 (DPC)算法采用点的密度与距离属性对数据进行划分。该算法对大多数

数据集能获得较好的聚类结果。然而，对于存在交叉、重叠情况的数据集，DPC 算法的最近邻居

分配方法将造成较大误差。针对这一缺陷，本文考虑到数据点的大部分邻居属于相同的簇，提出

一种多邻居投票的聚类方法。该方法采取多个邻居的投票结果来决定未知点的归属。数值实验表

明，基于投票法的密度峰聚类算法在面对点分布存在交叉、重叠情况的数据集时优于 DPC 算法。  
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Density peak clustering based on voting method 
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Abstract：Density Peak Clustering(DPC) divides the data according to the density and distance 

attributes of points, which can achieve better clustering results for most data sets. However, the nearest 

neighbor allocation method of DPC will cause large errors for the data sets with overlapping. Aiming at 

this defect, a multi neighbor voting clustering method is proposed, which uses the voting results of 

multiple neighbors to determine the ownership of unknown points. Numerical experiments show that the 

density peak clustering algorithm based on voting method outperforms general DPC when facing 

overlapping data sets. 
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聚类是一种无监督的机器学习算法。给定一组数据点，使用聚类算法将数据点划分到特定的分类组 [1]。同

一分类组中的数据点应该具有相似的属性，而不同分类组中的数据点应该具有较大的差异 [2-4]。聚类分析是许多

领域中常用的统计数据分析技术 [5]。在生物信息学中，聚类分析技术为基因和蛋白质信息的分析和提取提供了

强有力的手段 [6-7]。聚类分析方法具有如下特征：a)简单、直观；b)异常值和特定属性对聚类有较大的影响；c)

聚类分析的结果可能有多个解，但最优解的选取需要主观判断和后续分析；d)聚类分析的解依赖于人为选择的

聚类变量，增加或删除一些变量可能会实质性地影响到最终结果；e)不需要知道数据的真实类别等信息，聚类

分析就能自动将其分成若干类别。  

主要聚类分析算法可以分为数据划分法、层次聚类法 [8]、密度法 [9]、基于网格的方法和基于模型的方法 [10-11]

等。例如，K-Means 算法 [12]和 K-Medoids 算法都属于划分方法。给定一个数据集和需要划分的个数 k，K-Means

算法可以根据某个距离函数把数据重复划分到 k 个簇中，直到收敛为止。K-Medoids 算法使用最接近簇中心的

对象来表示每个簇。具有噪声的基于密度的聚类方法 (Density-Based Spatial Clustering of Applications with 

Noise，DBSCAN)[13]属于基于密度的方法，它基于密度阈值来控制簇的生长。该算法将具有足够高密度的区域

划分为类，在噪声空间数据库中可以发现任意形状的簇。统计信息网格(STatistical INformation Grid，STING)算  
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法属于基于网格的方法，它将空间区域划分为不同分辨力级别的矩形单元，并形成层次结构。高层的每个单元

会被划分为多个低一层次的单元，从底层网格开始，逐步计算并存储网格中数据的统计信息。网格建立后，采

用类似于 DBSCAN 算法的方法对网格进行聚类。  

 Rodriguez 和 Laio 提出了一种新型的聚类算法 [14]，即基于快速搜索和发现密度峰值进行聚类 (DPC)。DPC

算法可以自动选出样本的聚类中心。此外，该算法能够摆脱一般聚类算法对数据的严格要求，实现对任意分布

的数据的高效聚类。DPC 算法选择聚类中心的原则是：具有较高的局部密度，与其他高密度点之间的距离较

大。该算法只需要针对数据的 2 个量进行计算。对比以往各种聚类算法，DPC 算法可以自动识别聚类个数，并

获取较优的聚类结果。  

 但 DPC 算法也有一些不足。DPC 算法基于以下假设：具有较高的局部密度并且与高密度点有较大距离的

点是聚类中心。聚类中心找到后，剩余的每个点被分配到它的有更高密度的最近邻所属聚类。这种样本分配策

略使得 DPC 算法能自动确定类簇数和聚类中心，但也容易造成连带错误效应，一旦一个样本分配错误，便会导

致一系列的样本类簇分类错误。尤其是在一些数据集中，点的分布会存在交叉、重叠的情况，此时点之间的距

离都很小且差别不大，如果仍然根据单个最近邻居点分配，就显得太过片面，造成较大的误差，也会使连带错

误效应更加明显。为解决 DPC 算法的这一缺陷，本文在 DPC 算法的基础上提出了一种新的聚类方法，称为基

于投票法的密度峰聚类(Density Peak Clustering based on Voting Method，DPC-VM)。DPC 算法用单个最近邻决

定目标点的分类，而 DPC-VM 算法采取多个邻居点进行投票的方式来决定点的归属。对于每个点，都要选取若

干邻居点。这些邻居点必须满足 3 个条件才能参与投票：密度比该点大；距离最近；到该点的距离小于截断距

离。对于满足条件的邻居点，每次随机取出一部分点进行投票得到一个标签。重复该选取和投票过程若干次，

得到总的标签集。最后对标签集再做一次投票，根据得到的标签决定该点最终的所属类。  

1  密度峰聚类算法 

DPC 算法 [15-17]定义聚类中心的特征是：具有较高的局部密度，与更高密度点的距离较大。鉴于聚类中心的

这一重要特性，该算法在此部分借助于决策图实现。要做出决策图，对于每一个数据点，需要计算 2 个量：点

的局部密度和点到局部密度更高的点的距离。  

对 于 点 的 局 部 密 度 ， 有 截 断 核 函 数 和 高 斯 核 函 数 这 2 种 计 算 方 法 。 假 设 存 在 一 个 数 据 集

 1, , ,i nX x x x   ，对每个数据点 xi，它的局部密度i 可以表示为：  

  ci ij
j

d d                                       (1) 

式中：如果 x<0， ( ) 1x  ，否则， ( ) 0x  ； ijd 是数据点 xi 和 xj 之间的欧几里得距离 [18]；dc 是截断距离，它可

以被定义为：  

 c 1 2, , , NN qd d D d d d  
                                   (2) 

式中：D 是任意两点之间的距离集，并且集合 D 中的距离按升序排列；N 是 D 中包含数据量；q 是手动设置的

百分比；    表示向上取整。  

式(1)使用截断核函数来计算数据点的局部密度。当使用高斯核函数，点的局部密度表示为：  
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对于数据点 xi， i 是从 xi 到任何密度比 xi 大的点之间的距离的最小值，它被定义为：   

 
:
min

j i
i ijj

d
 




                                     (4) 

对密度最大的点 xk， k 表示为：  

 maxk kjj
d                                      (5) 

在计算出每个点的密度和距离后，它们可以被绘制成横坐标为ρ和纵坐标为δ的决策图。从决策图上可以

观察到聚类中心和其他点的分布特征。图 1 所示是数据集 R15 的原始点分布图，图 2 和图 3 分别是数据集 R15

用 DPC 算法聚类后的决策图和点分布图。从决策图中可以发现，具有高 δ 值和高 ρ 值的点是聚类中心，具有高

δ 值和低 ρ 值的点可以视为由单个点构成的异常簇，即异常点。聚类中心找到后，剩余的每个点被分配到更高

密度的最近邻所属聚类。聚类分配只需一步，不需要迭代。  
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2  基于投票法的密度峰聚类 

在 DPC 算法中，各个点与更高密度的最近邻点属于同一类，即根据单个邻居点来决定目标点的分类。当遇

到数据集中的点分布存在交叉、重叠的情况时，用 DPC 算法的最近邻居分配法显然不合理，这就需要根据更多

邻居点来决定目标点的归属。  

本文提出的算法基于 K 最近邻(K-Nearest Neighbor，KNN)的思想。KNN 算法的核心思想是，在特征空间

上，如果一个样本的 k 个最近邻样本中的大多数属于某一个类别，则该样本也属于这个类别。由于 KNN 方法主

要根据周围有限的邻近样本，而不是根据判别类域的方法来确定所属类别，因此适用于类域交叉或重叠较多的

待分样本集。KNN 算法的基本做法是，给定测试实例，基于某种距离度量找出训练集中与其最靠近的 k 个实例

点。然后基于这 k 个最近邻的信息来进行预测。通常在分类任务中可使用“投票法”，即选择这 k 个实例中出现

最多的标记类别作为预测结果。  

根据 KNN 算法的思想，本文在 DPC 算法的基础上提出了一种新的聚类算法 DPC-VM[19]。即对点分类时，

参照其周围多个邻居的信息，而非单一的邻居信息。  

 假设存在一个数据集  1, , ,i nX x x x   ，对每个点 xi 的邻居点进行筛选，看是否满足投票要求的 3 个条

件：第一，邻居点的密度比该点大；第二，离该点的距离最近；第三，到该点的距离小于截断距离(截断距离采

用第二部分中的截断距离 dc 的 n 倍)。满足这些条件的点，才是目标点周围且对点的分类影响较大的点。  

对于点 xi 周围满足条件的邻居点 xj，规定从中最多选取 km 个邻居点。然后，从 km 个邻居点中随机取出

(1 )i i mk k k≤ ≤ 个点进行投票，得到一个标签，标签表示邻居点所属的类别。重复上一个步骤 t 次，每次进行投

票的点和个数都不同，可以得到 t 个标签并作为一个总的标签集。最后，对总的标签集再做一次投票，得到的

标签作为该点的最终归类。关于 DPC-VM 算法实现的伪代码如下所示。  

Require：数据集  1, , ,i nX x x x   ，截断距离 dc，邻居点的个数 km 和重复投票次数 t 
For 1:i n  do 

For 1:j n  do 

计算第 i 个点和第 j 个点的欧几里得距离  
End for 

End for 
For 1:i n  do 

计算第 i 个点的密度  
End for 
For 1:i n  do 

If 第 i 个点不是密度最大点  then 

计算第 i 个点到其具有更高密度的最近邻居点的距离 i  

End if 
End for 
对于密度最大的点， k 为距离最大值  

作出决策图并选择具有高 δ 值和高 ρ 值的点为聚类中心  
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Fig.2 Decision diagram of data set R15 
图 2 数据集 R15 的决策图 
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Fig.3 Point distribution of data set R15 after 
clustering 

图 3 数据集 R15 聚类后的点分布图 

Fig.1 Original point distribution of data set R15 
图 1 数据集 R15 的原始点分布图 
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For 1:i n  do 

计算第 i 个点的符合条件的邻居点集合  
End for 
For 1:i n  do 

If 第 i 个点有符合条件的邻居点  then 

For 1:j t  do 

随机选择任意数目的符合条件的邻居点进行投票，并记录出现最频繁的标签类别  
End for 
点被分配到出现最频繁的标签类别  

Else 
点被分配到具有更高密度的最近邻居点所属聚类  

End if 
End for 
Ensure：聚类结果  

3  实验  

在这个部分，DPC-VM 算法将在真实数据集 Seed,Haberman,Vertebral,Ecoli,Iris 和 Wine 上进行实验，并将

DPC-VM 算法在聚类上的准确性表现和 DPC 算法进行比较。本文中，准确性使用 Acc 指标 [20]来衡量：  

1 ,

k

i
i

a
Acc

n



                                     (6) 

式中：ai 是第 i 个簇中正确分类的点数；k 是簇的个数；n 表示数据集中的点数。  

对于 Acc，较高的值意味着更好的聚类质量。当它们的值为 1 时，表示聚类结果完全正确。  

图 4~图 9 分别给出了 DPC-VM 算法在这 6 个常用数据集上的决策图。同时也查询了其他几种聚类算法(增

强的快速密度峰聚类算法(Enhanced Fast Density-Peak-based Clustering，E-FDPC)[21]、K-Means 算法 [22]和模糊 C-

均值算法(Fuzzy C-means algorithm，FCM)[23-24]在这些真实数据集上的准确性表现。DPC-VM 算法、DPC 算法

和这 3 种聚类算法的准确性比较如表 1 所示。  
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Fig.5 Decision diagram of data set Haberman 
图 5 数据集 Haberman 的决策图 

Fig.6 Decision diagram of data set Vertebral 
图 6 数据集 Vertebral 的决策图 
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Fig.4 Decision diagram of data set Seed 
4 数据集 Seed 的决策图 
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Fig.9 Decision diagram of data set Wine 
图 9 数据集 Wine 的决策图 
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Fig.7 Decision diagram of data set Ecoli 
图 7 数据集 Ecoli 的决策图 
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Fig.8 Decision diagram of data set Iris 
图 8 数据集 Iris 的决策图 
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在表 1 中，通过调整总判定投票次数 t，
可以使得在用 DPC-VM 算法测试数据集 Seed, 

Haberman,Vertebral,Ecoli,Iris 和 Wine 时的准

确性趋于稳定。表 1 中所用的 DPC-VM 算法

在 不 同 数 据 集 上 测 试 出 的 准 确 性 不 一 定 是 表

现 最 好 的 值 ， 但 皆 为 相 对 稳 定 且 有 明 显 提 高

的值(出现次数最多的值)。  

观 察 表 中 的 数 据 ， 可 以 发 现 在 不 同 数 据

集上，DPC-VM 算法相比于其他算法的准确

性提高程度不同。以 DPC 算法为主要比较对象，则 DPC-VM 算法在 Vertebral 数据集上的 Acc 提高较为明显。

这是因为 Vertebral 数据集中类别与类别之间交叉的部分较多，使用 DPC-VM 算法很好地改善了这部分点的分

类问题。而对于数据集 Wine，使用 DPC-VM 算法几乎没有改善精确度。这是因为数据集 Wine 是高维稀疏数据

集。由于点很稀疏，导致符合条件的邻居点几乎是空集，相当于没有进行重新分配，而是按照原来的算法分配

到最近邻所属类。  

总的来说，DPC-VM 算法在 Acc 上的表现基本优于其他算法。即使对于数据集 Wine，使用 DPC-VM 算法

测试时的 Acc 至少不低于 DPC 算法。Seed,Haberman,Vertebral,Ecoli 和 Iris 都是类边缘的点存在交叉、重叠情况

的数据集，这说明 DPC-VM 算法在点分布存在交叉、重叠的数据集上表现较优。  

4  结论  

本文提出了一种新型密度峰聚类算法 DPC-VM，该算法运用了 KNN 算法的思想，采取多个邻居点进行投

票的方式来决定未知点的归属。这些邻居点要参与投票必须满足 3 个条件：第一，密度比该点大；第二，距离

最近；第三，到该点的距离小于截断距离。对于满足条件的邻居点，每次随机取出一部分点进行投票得到一个

标签，并重复随机选取和投票的操作。最后对得到的总标签集再做一次投票来决定点最终的所属类。实验证明

了 DPC-VM 算法在面对点分布存在交叉、重叠情况的数据集时的有效性。  

未来工作方向主要是以下几个方面。首先，探索一些应用于高维数据集时具有高精确度的算法；其次，探

索减少对参数 dc 的依赖的方法；第三，采用网格方法降低 DPC 算法面对大数据集时的计算复杂度。  
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