
随着互联网和信息技术的快速发展，数据量每
天都在以惊人的速度增加，人类社会已步入大数据

时代，如何从海量数据中挖掘潜在的有价值的信息
是一个迫切的问题。 聚类分析是数据挖掘和机器学
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习领域一种处理大数据的重要方法， 无需先验知
识 [1]。 其主要目的是根据数据集的某些特征将数据
集划分为几个不同的潜在的簇，并且使簇内数据对
象的相似性尽可能高，簇间的相似性尽可能低[2]。 各
种聚类算法已经成功应用于许多领域，如：图像处
理[3-4]、短文本聚类[5]、损伤诊断[6]、模式识别[7]、生物信
息学[8]、信息检索[9]等。

目前得到广泛使用的聚类算法非常多，并且研
究人员仍在寻找新的聚类算法以应对各种不同的
聚类任务。 在过去的几十年里，涌现出了许多不同
类型的聚类算法， 主要包括基于划分的 K-Means[10]

和 K-Medoid[11]算法，基于密度的 DBSCAN[12]和 OP-
TICS[13]算法，基于层次的 CURE[14]和 BIRCH[15]算法，
基于网格的方法[16]，基于图论的方法[17]，基于模型的
方法[18]以及基于深度学习的方法[19]等。

2014 年，Rodriguez 和 Laio[20]在 SCIENCE 提出
了一个基于密度和相对距离的新算法（clustering by
fast search and find of density peaks，DPC）。 其主要
基于两个假设：① 聚类簇的中心的密度要比其周围
数据对象的密度高；② 聚类中心到比它密度更高的
数据对象的距离较远。 由于 DPC算法可解释性强，
无需迭代，算法简单且能处理不同类型的数据集而
备受瞩目。 但 DPC算法也有着一定的局限性，比如
截断距离参数的选取需要提前确定，初始聚类中心
的确定受人为主观影响， 后续标签分配的链式问
题，算法的复杂度较高等。 为了提高 DPC 的性能以
及克服上述缺点，各个领域的学者已经做了很多工
作并提出了一系列的优化算法。

本文首先简述传统 DPC 算法的原理以及算法
流程，然后针对 DPC 算法的不足，按照 4 个优化方
向分类讨论了不同优化算法的关键技术与优缺点，
最后对 DPC 算法的未来发展所可能面临的挑战及
优化方向进行了展望。

1 传统密度峰值聚类算法

1.1 密度峰值聚类算法原理
DPC 算法是一种基于距离和密度的无监督的

聚类算法，且无需提前输入簇的真实个数。 DPC 算
法首先寻找密度峰值点作为初始聚类中心，之后按
照距离将剩余非中心点分配至最近的聚类中心所
在的簇。 寻找簇中心（密度峰值点）作为算法最重要
的一步，主要思想基于两个假设：① 簇的中心局部

密度较高且被密度比它低的数据所包围；② 簇中心
到比其密度更大的数据对象的距离相对较大。 针对
以上假设，DPC 的作者提出了两个重要参数描述每
一个数据对象：局部密度 ρ 和与密度更高点的相对
距离 δ。

对于数据集 X=｛x1，x2，…xn｝，采用欧式距离计
算两点之间的相似性

dist（xi，xj）=
m

i ＝ 1
Σ（xil-xjl）2■ （1）

式中：m 为数据的维度；xil是数据对象 xi在第 l 个维
度下的取值。

DPC 算法使用截断距离 dc 或者高斯核计算数
据对象的局部密度 ρi，对于数据集 X 每一个数据对
象 xi，其局部密度 ρi的计算为

ρi=
xi≠xj

Σφ（dist（xi，xj）－dc） （2）

式中：φ（x）为判断函数，当 x≥0 时，φ（x）=1；当 x＜0
时，φ（x）=0。

ρi=
xi≠xj

Σexp － dist（xi，xj）
dc

( )
2( ) （3）

式中：dist（xi，xj）表示数据对象 xi和 xj之间的欧氏距
离，dc＞0。 式（2）计算的局部密度即为以数据对象 xi

为中心，以截断距离 dc为半径的邻域内包含的点的
个数，或者可以认为是与数据对象 xi的距离小于 dc

的数据对象的个数。 式（3）计算的则是所有数据对
象到该点的高斯距离之和。

相对距离 δi定义为
δi=min

xj∶ρj＞ρi
（dist（xi，xj）） （4）

对于具有最大局部密度的数据对象，其相对距离 δi
为

δi=min
xi≠xj

（δj） （5）

DPC 算法认为，当局部密度 ρ 和相对距离 δ 的
值都比较大时，此时对应的数据对象即为初始聚类
中心（密度峰值点）。 通过绘制出关于 ρ和 δ的二维
决策图， 初始聚类中心点与非聚类中心点明显分
开，故通过人为选择位于右上角区域（较大的 ρ 和
δ）的点作为初始聚类中心点，且挑选出的点的个数
即为最终聚类簇的个数。图 1（a）为数据实际分布情
况，图 1（b）为投影至二维空间得到的决策图。 密度
峰值点即为决策图右上角的突出的点 1 和点 10，参
考图 1（a），这两点位于每一个簇的中心位置，表明
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选择的初始聚类中心是合适的。 点 7虽然也有较高
的密度， 但其相对距离 δ 的值很小， 这说明在点 7
的周围存在密度比其更大的点（点 1），点 7 不能作
为初始聚类中心。 另外点 28 具有较高的值但密度
较小，这表明点 28是远离聚类簇的噪声点。

另外也可以通过决策值 γi=ρi δi选择聚类中心，
选择具有较大决策值的点作为初始聚类中心。 最后
再将所有的非聚类中心点分配至距离最近的聚类
中心点所在的簇中，完成聚类过程。
1.2 传统 DPC算法流程

密度峰值聚类算法的主要步骤如下：
1） 输入数据集 X=｛x1，x2，…，xn｝；
2） 根据式（1）计算 n 个数据对象之间的欧式距

离矩阵 Dn×n；
3） 根据式（2）或（3）计算数据对象局部密度参

数 ρi；
4） 根据式（4）或（5）计算数据对象 xi 到具有更

高密度的数据点的最近距离 δi；
5） 根据密度参数 ρi和相对距离参数 δi 绘制决

策图；
6） 根据决策图或决策值 γ 挑选合适的初始聚

类中心；
7） 将剩下的非聚类中心点分配至具有更高的

密度 ρi中距离最近的点所在的簇；
8） 输出最终聚类结果 φ=｛C1，C2，…，Cm｝。

2 密度峰值聚类算法的优化

2.1 实现 DPC算法的自动化
提前确定合适的截断距离参数与密度峰值点

的选取阻碍了算法的自动化。 DPC算法的核心即寻

找密度峰值点，而决定密度参数大小的因素主要取
决于 dc。 DPC算法对输入 dc的值异常敏感，过大或
者过小的 dc值可能产生完全不同的聚类结果，聚类
精度波动大，但提前确定合适的 dc的值是非常困难
的。 另外，密度峰值点的选取是人为通过决策图选
取的， 当决策图复杂时难以选取合适的峰值点，且
操作人员得到的峰值点受主观影响较大，同一个数
据集可能会产生不同的选择结果。

Liu 等 [21]在 ADPC-KNN 中引入 K-最近邻的思
想自动计算截断距离 dc以及基于 K-最近邻的密度
ρi计算方式

ρi=
j∈KNNi
Σexp（ dij

2

dc
2 ） （6）

dc=μK+ 1
n-1

N

i ＝ 1
Σ（δiK-μK）2■ （7）

μK= 1
N

N

i ＝ 1
ΣδiK （8）

式中：dij为两点间的欧氏距离；δiK为数据点 i与第 K
个最近邻之间的距离；N 为整个数据集的容量；μk
为不同数据点的 δik的均值。 ADPC-KNN 能自适应
地找到合适的 dc值和初始聚类中心。虽然算法减少
了对 dc的依赖性， 但同时引入了需要提前确定的
K-最近邻参数。 另外，算法仍然需要通过人工确定
初始聚类中心的个数。

王芙银等[22]提出一种结合鲸鱼优化算法的WOA-
DPC 算法，建立 ACC 目标函数，利用鲸鱼优化算法
迭代寻找使指标最大时所对应的 dc 值即最优的截
断距离参数。 另外，根据加权的决策值斜率的变化
情况确定初始聚类中心。 该算法实现了自动化，降

图 1 数据分布与决策图
Fig.1 Data distribution and decision graph[20]

（b） Decision graph
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低了对截断参数的依赖性。 但 WOA-DPC算法的时
间复杂度高于传统 DPC算法，在针对大型数据集时
耗时较长。

Wang等[23]引入物理学中的数据场的势能熵，自
动确定计算密度参数时的截断参数 dc，避免了人为
确定的随机性。场函数中数据对象的潜在势能 φi即
数据分布的局部密度， 越密集的对象 φi的值越大，
能很好地反应数据分布的情况。 熵用来描述数据集
的不稳定性， 最小的熵取值对应于 σ 的最优取值。
最后根据高斯分布的 3σ准则， 得到最优 dc的值为

3■
2 σ。 实验结果表明，针对小型数据集，该算法

的聚类效果优于传统算法且能自动确定截断参数
dc的取值，但面对大型数据集时的有效性还有待研
究。

王洋等 [24]引入基尼指数描述数据的不纯度，自
适应地确定截断距离参数 dc 同时自动获取初始聚
类峰值点。当基尼指数的值最小时所对应的 σ的取
值即为截断距离参数 dc。 按 γ 对数据点降序排列，
并绘制二维图像， 横坐标为数据点的排列序号，纵
坐标为 γ值。 然后通过寻找决策值的临界值 p自动
选择初始聚类中心，如果 p满足
p=max｛i ｜ ki - ki+1 ≥β，i=1，2，3，…，n-2｝ （9）

β=a（j）/（n-2） （10）

a（j）=
n-2

j ＝ 1
Σ kj - kj+1 （11）

式中：ki为 γ 排序图上相邻两点之间的斜率；a（j）为
γ 序列图中相邻两点之间斜率差的和，β 为数据集
中 a（j）的平均值。

Flores 等[25]提出一种通过检测决策值 γ 在连续
数据点之间的差距 gap 进而自动确定聚类中心的
方法。 首先将所有数据对象｛x1，x2，…，xn｝按照 γ 值
降序排列为 P=｛p1，p2，…，pn｝。 并定义点距离 di=

γi+γi+1 ，平均点距离为 d=
a∈P
Σ da

P ，则最后一次出

现的 di≥d所对应的点 i 即为阈值点， 比点 xi的 γ
值大的数据点将被自动视为初始中心。

Ding 等[26]提出新的判断初始聚类中心的参数，
提出了 DPC-GEV 和 DPC-CI 自动选择初始聚类中
心。 首先采用“最小最大化”将局部密度 ρ和相对距
离 δ 标准化，DPC-GEV 认为新的判断参数 θ=min
（ρ*，δ*）大致遵循广义极值分布，利用式（12）确定分

位数x� p，θ＞x� p的点被视为初始中心。

x� p=
μ�- σ�

ξ�
（1－yp-ξ）， ξ�≠0

μ�-σ� log yp， ξ�≠

■
≠
≠
≠
≠
≠
■
≠
≠
≠
≠
≠
■ 0

（12）

yp=-log p （13）

式中：μ� ，σ� ，ξ�的值均通过最大似然估计确定。 DPC-
CI 借助切比雪夫不等式，如果点 i 满足式（14）则被
视为初始聚类中心。

θi＞（μ＋ε×σ），∀ε＞0 （14）
式中：μ和 σ分别为判断指标 θ的均值和标准差。实
验结果表明，DPC-GEV与 DPC-CI可以选择出合理
的初始中心，保证了 DPC的连续性。 但由于新的判
断指标 θ 需参考局部密度参数，对于截断参数 dc的
依赖仍然存在。

关于上述 DPC 自动化的优化策略的对比分析
如表 1 所示。
2.2 优化密度参数 ρ和相对距离 δ

尽管 DPC算法能处理大部分形状数据集，但局
部密度的定义过于简单，当面对形状结构复杂的数
据集时聚类精度下降。 例如一个簇内存在多个密度
峰会导致簇被分割，数据分布的稠密性差异较大时
DPC 会忽视稀疏簇，流形数据集中位于不同簇但距
离较近的数据对象被误分配标签等。需要对 DPC算
法中的密度 ρ和相对距离 δ进行优化以适应不同类
型的数据集。

Guo 等[27]提出的 NDPC 认为无论是在密集或者
稀疏的簇中，相比于其他点，聚类中心被包含在更
多的 K-最近邻中。 将数据对象的局部密度定义为
其邻居包含该点的数据对象的个数，从而公平对待
密度分布差异较大的区域。 基于此定义，初始聚类
中心的挑选不会造成稀疏簇的遗漏。 另外，若一个
簇中存在多个密度峰值，提出 NDPC 结合凝聚层次
聚类算法的 NDPC-AC 将被分割的小簇迭代合并，
直到最终簇的个数等于真实簇的个数， 但 NDPC-
AC 算法的凝聚策略需要提前知道真实簇的个数。
刘娟等[28]提出一种借助自然反向最近邻的密度峰值
聚类算法，利用反向最近邻计算密度参数，利用密
度自适应距离计算初始中心的距离，之后挑选更为
合适的初始聚类中心（密度峰值点）。Du等[29]提出的
DPC-KNN-PCA 中将 K-最近邻的思想引入密度峰
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值聚类算法并改进局部密度的定义，同时结合主成
分分析（PCA）降维处理高维数据。

Hou 等 [30]认为造成 DPC 算法性能不佳的原因
是算法假设与实现过程的不一致性。 假设基于数据
对象间的相对密度关系，而算法实施过程中密度参
数的计算却是绝对密度关系，故作者提出了一个新
的基于相对密度关系的初始聚类中心识别准则。 首
先，作者提出从属点和直接上级点的定义，并认为
数据点与其上级点存在于同一个簇中。 如图 2 所
示，箭头由从属点指向直接上级点。

如果 x2是 x1最近的高密度点， 即 δ1=d（x1，x2），
那么 x1是 x2的直接从属点，x2是 x1的直接上级点。
为防止两个独立簇的合并，满足 δ＞T 的点被视为聚
类中心，聚类中心点不会作为任意点的从属点。 其
次，数据对象 x1的局部密度 ρi

′通过只考虑直接从属
点的个数 ηi确定

ρi
′=

j∈S，j≠i
Σζ（si，xj） （15）

ζ（u，v）=
1， v为 u的直接从属点且 v∈Sηi

0， 其
{

他
（16）

Improve
algorithm Core idea

The aspects of improvement
The Shortcoming

Determine dc
Determine initial

center
Improve
accuracy Improve speed

ADPC-KNN KNN Automatic Non-automatic No No
A new parameter
K, and determine
the number of

clusters manually

WOA-DPC
Whale

optimization
algorithm

Non-automatic Automatic Yes No

Increase the time
complexity and it
has poor clustering
effect on high-

dimensional datasets

Literature[23]
The potential
entropy of data

field
Automatic Non-automatic Yes No

The clustering
effect of large
datasets is poor

ADPC Gini index Automatic Automatic No No
Increase the time
complexity of
algorithm

GB-DPC The difference of
decision value Non-automatic Automatic No No

The parameters
need to be

determined in
advance

DPC-
GEV&DPC-CI

Generalized
extreme value
distribution

&
Chebyshev
inequality

Non-automatic Automatic No No
The parameters
need to be

determined in
advance

表 1 DPC 算法的自动化
Tab.1 The automation of DPC algorithm

图 2 从属点与上级点
Fig.2 Subordinate and superior points
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式中：Sηi
代表数据点 xi的 ηi最近邻的集合。 该算法

在数据密度分布不均匀时的聚类效果优于其余聚
类算法，但阈值 T 和初始聚类中心仍需要人为提前
指定，且算法结果受 K-最近邻参数 K的影响较大。

Xu 等[31]提出的 RDPC-DSS 在 DPC 算法中用密
度自适应距离代替欧式距离处理流形数据集。 在流
形数据集中，如果两点可以通过一条穿过高密度区
域的路径连接，那么称他们具有较高的相似度。 数
据集 X=｛x1，x2，…，xn｝中的数据对象可以被视为图
G=（V，E）的结点，P=｛p1，p2，…，pl｝为 p1 至 pl 的路
径，pij为连接 v1至 v2的所有路径。 密度自适应距离
Sij的计算为

Sij＝
1

min
p∈pij

l-1

k＝1
Σ exp ρ′·dist pk，pk＋1( )( )－( )1

（17）

式中：ρ′为放缩因子。 之后将密度自适应距离引入
DPC 算法，更新局部密度和相对距离的定义。 RD-
PC-DSS 在流形数据集上的聚类效果优异， 但计算
密度自适应距离的时间复杂度远高于 DPC 算法，使
得处理大型数据集需要消耗大量的时间。

Lotfi 等 [32]提出的 DPC-DBFN 根据一种新的模
糊核进行局部密度的计算，减少离群点的影响。 根
据决策图筛选出簇主干，簇主干能大致保持数据集
的形状且距另一簇的主干距离较远，然后完成对剩
余非主干点标签的传播。

第 1步，基于模糊邻域的密度参数 ρi定义为

ρi=max 1－ 1
K j∈KNN

Σd xi，xj( )( )，{ }0 （18）

式中：KNN（xi）为数据点 xi的 K-最近邻。
第 2 步根据决策图确定聚类中心点， 簇主干

点，边界点以及噪声点。 score 函数值最大的 c 个数
据作为初始聚类中心

score（i）= ρi
max（ρ）( )2× δi

max（δ） （19）

对于其余数据，如果 ρi＞ρ，则 xi 为主干中的密集点；
如果 ρi＜ρ 且 δi＜λσδ

2，则 xi 为簇的边界点；如果 ρi＜ρ
且 δi＜λσδ

2，则 xi为噪声点。 其中，λ 为控制参数，σδ
2

为相对距离的方差。
第 3 步分配标签主要包括主干点的分配以及

边界点的分配。 标签分配过程始于将簇中心的标签
分配到附近的主干点，首先将每个簇的标签传给初
始中心的 K 个最近的主干邻居，之后再将标签传递

给邻居的邻居，重复此过程，直到所有主干密集点
都被分配簇标签。 DPC-DBFN 成功地克服了初始
DPC 算法以及大部分优化算法带来的问题，该算法
能有效地识别聚类中心，并且能对形状复杂的数据
进行聚类，并且对于噪声点具有鲁棒性。 但该算法
中仍存在两个参数需要确定，控制参数和最近邻参
数 K，且其对于聚类性能有着较大的影响。

基于共享最近邻的快速搜索密度峰值聚类算
法 SNN-DPC[33]提出了共享最近邻的概念，充分考虑
数据集的结构和形状提出了新的两个数据对象的
相似性度量。 并采用补偿值的方式来处理簇间密度
差异较大的数据集，为改善 DPC算法后续非中心点
分配过程的链式问题，提出了两步分配的策略。 共
享最近邻 SNN 定义为 K-最近邻的交集 SNN， 基于
SNN的相似性 sim（xi，xj）定义为

sim（xi，xj）=

SNN（xi，xj） 2

Σp∈SNN （xi，xj ）（（d（xi，p）+d（p，xj）)
，

若 xi，xj∈SNN（xi，xj）
0， 其

■
|
|
|
|
|
|
|
■
|
|
|
|
|
|
|
■ 他

（20）

式中：局部密度 ρ 定义为具有最大 SNN相似性的 K
个数据对象的相似性之和。 当数据分布的稀疏程度
差异较大时，为避免忽视稀疏簇，提出基于补偿值
的相对距离 δ 的定义。 SNN-DPC 在面对复杂形状
数据集时取得了优异的聚类结果，且对噪声点具有
鲁棒性。 但缺点在于需要提前确定 K-最近邻的参
数 K， 以及初始聚类中心仍需要通过人工选取，打
断了算法的连续性。

本小节基于 DPC 优化密度参数和相对距离的
不同策略， 分析了优化算法的核心技术以及优缺
点，优化算法的对比分析如表 2 所示。
2.3 微簇合并避免链式问题

DPC 算法在面对流形数据集时，受算法假设的
影响，即使挑选了合适的初始聚类中心，但在后续
非中心点标签的分配过程中可能会产生链式问题：
一个误分配点可能会导致大范围数据标签的错误
传播。 凝聚层次聚类算法将数据对象看作单独簇，
每次合并相似度最高的两个簇，直至合并到真实簇
的个数。 研究人员提出了一些类似于层次聚类的算
法，先将数据集划分成多个微簇，对数据对象进行
局部范围内的标签的分配，避免链式问题。 微簇的
个数往往大于真实簇的个数，之后根据提出的簇间
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Improve
algorithm Core idea

The aspects of improvement

Shortcoming
Determine dc

Determine
initial center

Improve
accuracy

Improve
speed

NDPC-AC
Optimize the density

with KNN, the
aggregation

hierarchical clustering
Non-automatic Non-automatic Yes No

A new parameter K is introduced,
and the number of clusters needs
to be determined in advance

Literature[28]
The natural inverse
nearest neighbor;
Density adaptive

distance
Non-automatic Non-automatic Yes No

The initial clustering center
needs to be selected manually
through the decision graph, and
the time complexity is high

DPC-KNN-
PCA KNN & PCA non-automatic non-automatic Yes No

When the dataset appears
vertical stripes, the clustering

effect is poor

Literature[30]

The subordination of
data points and
optimize the

definition of local
density

Non-automatic Non-automatic Yes No

The threshold parameter and the
parameter K need to be

determined, and the clustering
results are greatly affected by

the value of K

RDPC-DSS The density adaptive
distance Non-automatic Non-automatic Yes No

The time consumption of
calculating density adaptive
distance is much greater than

DPC, and it is unable to process
large-scale datasets

DPC-DBFN The cluster backbone Non-automatic Non-automatic Yes No

Control parameter need to be
determined, which has a great

impact on the clustering
performance; The initial center

be selected manually

SNN-DPC
The shared nearest

neighbor , a two-step
allocation strategy

Non-automatic Non-automatic Yes No
The number of clusters and

parameter K need to be known.
The complexity is higher than

DPC

表 2 优化密度参数和相对距离
Tab.2 Optimizing density parameters and relative distance

相似性不断地将微簇进行合并以形成最终的聚类
结果。

Zhang 等 [34]受自然界衰减现象的启发，提出基
于密度衰减图的 DGDPC 算法，通过密度衰减图形
成初始簇， 之后根据同一衰减现象下的数据对象
属于同一个簇完成聚类过程。 Li 等 [35]定义一种局
部密度差异处理高维且数据分布不均匀的数据
集，考虑了数据对象与其邻居的密度差异，公平对
待稠密程度不同簇的确定核心点。 之后在 K 最近
邻图上寻找潜在的交叉簇的边， 并删除连接了噪
声的边以及距离过远的边， 最后根据得到的新的
K-最近邻图完成聚类。 Bie 等 [36] 提出了 Fuzzy-

CFSFDP 算法借助模糊规则对不同的密度峰挑选
不同的聚类中心， 并且将具有相近的内部模式的
密度峰进行合并， 最后通过一种启发式的方式挑
选合适的初始中心。

Cheng 等 [37]将自然最近邻的概念引入密度峰值
聚类算法，提出了一种无需参数的基于局部核心密
集成员的 DLORE-DPC 算法，其本质是先寻找微簇
核心再进行微簇间的合并。 通过挑选局部核心代表
整个数据集，形成不同的微簇核心，之后在局部核
心点之上通过图距离完成 DPC， 最后根据代表点
完成对剩余点的标签的分配。 数据点 xi 局部密度
den（xi）为
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den（xi）=
k

Σxj∈SNN （xi，xj ）dist（xj，xi）
（21）

式中：k为 xi的自然最近邻数。 如果数据对象 p是 q
的局部邻域里具有最大 den 的点，则 p 称作数据对
象 q 的代表点，记作 REP（q）=p。 在此基础上，如果
REP（p）=p，数据对象 p 被认为是一个局部核心点。
将局部核心点的集合视为一个较小数据集，对其执
行 DPC算法，两个局部核心点 p，q之间基于图的距
离 DG（p，q）定义为

DG（p，q）=
m-1

k=1
ΣDS（pk，pk+1） （22）

DS（p，q）=
d（p，q）

dlsore（p，q） ×Σo∈dlsore（p，q）den（o）
，

若 SNN（p，q） ≠0
maxd， 其

■
≠
≠
≠
≠
≠
≠
≠
■
≠
≠
≠
≠
≠
≠
≠
■ 他

（23）

式中：pk，pk+1为最短路径上相邻的局部核心点；m 为
连接核心点的节点数； dlsore（p，q） 为局部核心点
之间的共享最近邻。实验结果表明，DLORE-DPC算
法无需人为输入参数能发现不同形状的聚类簇，由
于该算法只计算局部核心之间的图距离且只对核
心点执行 DPC算法，算法的时间复杂度得到大大降
低，但自然最近邻搜索算法受噪声点的影响较大且
核心点集上的初始聚类中心的选取仍未自动化。

Ni 等 [38]提出了一种寻找突出峰值点的优化算
法 PPC， 其通过将数据集划分为多个潜在的簇，然
后将密度峰值不突出的簇合并，从而获得准确的聚
类结果。 首先根据统计学中标准差和均值可以衡量
数据的中心化趋势，将满足 δi＞δ+S 的数据点视为潜
在的簇中心，δ 和 S 分别代表相对距离参数的均值
和标准差， 此时得到的簇的个数多于真正簇的个
数。 然后使用两个密度峰之间的密度差确定峰值是
否突出。 如果此峰的密度差异大于阈值 th，则足够
突出，就是一个聚集中心；否则，它与密度较高的邻
近峰在同一簇中。

Chen 等[39]认为对于具有变密度分布(VDD)数据
集， 继续使用统一的密度函数会导致稀疏簇的丢
失，故提出了针对数据密度分布不均匀的优化算法
DADC。 首先定义了一种基于 K-最近邻（KNN）的区
域自适应密度，以自适应地检测不同密度区域的密

度峰值。 区域自适应密度 ρi定义为

ρi=
∂i×max（dij），若

j
∂i=∂max

∂i×min
j∶∂j＞∂j

（dij），其

■
≠
≠≠
■
≠
≠
≠
■

他
（24）

∂i=denk（i）+Σj∈KNN （（j）（denk（j）×ωi） （25）

denk（i）=
k

Σj∈KNN （j）dij

（26）

其中 ：ωi=1/dij 为数据与其 K-最近邻的权重值 ；
denk（i），denk（j）为中间变量。 最后根据簇间融合度
是否大于阈值决定微簇的合并。

基于微簇合并避免链式问题的优化 DPC 算法
的对比分析如表 3所示。
2.4 提升算法速度

DPC 算法的时间复杂度较高，DPC 算法的时间
复杂度主要由三方面组成：第一，计算数据点之间的
欧氏距离矩阵需要消耗 O（N2）；第二，对于每个数据
对象的局部密度和相对距离的计算都需要遍历数据
集中的每一个点，时间复杂度为 O（N2）；第三，对于非
聚类中心点的分配过程的时间复杂度为 O （N2）。 因
此，DPC算法整体的时间复杂度为 O（N2），算法的时
间消耗较大，处理大型数据集时的效率不高。

Chen等[40]提出的 FastDPeak算法基于降低原始
DPC 算法中计算局部密度和对距离的时间复杂度。
首先采用 Cover-tree 寻找每个数据对象的 K-最近
邻，并利用 KNN密度代替原始密度。 其次对于相对
距离的计算，将数据对象分为局部密度峰值和一般
点（非局部密度峰值）。 局部密度峰值点是数据对象
在其 K-最近邻具有最大的局部密度， 否则为一般
点。 一般数据点的相对距离的计算只需要遍历其
K-最近邻，而对于局部峰值点，通过逐渐扩大 K 值
的方式计算其相对距离，大大降低了算法计算密度
的时间消耗，时间复杂度约为。 Wu等[41]提出了 DGB
聚类算法，DGB 运用了网格化的思想减少数据空间
中不必要的欧式距离的计算。 首先将数据空间进行
网格化得到一些小单元格 Cell， 将原本每个数据点
之间的欧氏距离替换为计算少量的非空单元格 Cell
之间的距离， 这大大地提升了算法的计算速度。
Sami 等 [42]提出一种优化的快速密度峰值聚类算法
FastDP， 在对聚类质量没有明显影响的情况下实现
了算法的加速。 其使用一种快速且通用性强的 K-

王 森，等：密度峰值聚类算法研究综述 113



华 东 交 通 大 学 学 报 2023 年

Improve
algorithm Core idea

The aspects of improvement
Shortcoming

Determine dc
Determine initial

center
Improve
accuracy

Improve
speed

DGDPC
The density decay
patterns form micro
clusters and then

merged
Non-automatic Non-automatic Yes No

Parameter needs to be
determined in advance, and the
clustering effect of complex

datasets is poor

LGD
The density with KNN
graph, and clustering
based on connection

relationship
Non-automatic Non-automatic Yes No The nearest neighbor parameter

K and threshold are introduced

DLORE-
DPC

The natural nearest
neighbor, local core
points, graph distance

Non-automatic Non-automatic Yes No

The clustering effect is greatly
affected by noise, and the
clustering center when

performing DPC on micro
clusters needs to be determined

manually

PPC
Merge the micro
clusters with non-
prominent peak

Automatic Non-automatic Yes No
Parameters and threshold are

introduced, and the
optimization algorithm is greatly

affected by outliers

DADC
Domain adaptive
density and micro
cluster merging

Non-automatic Automatic Yes No
The threshold parameter for
judging micro clustering is

introduced

表 3 微簇合并避免链式问题
Tab.3 Micro cluster merge to avoid chain problem

Improve
algorithm Core idea

The aspects of improvement

Shortcoming
Determine dc

Determine initial
center

Improve
accuracy

Improve
speed

FastDpeak
Using cover-tree to
find KNN and KNN

density
Non-automatic Automatic No Yes

The number of clusters needs to
be determined in advance.
When the K value of the

nearest neighbor parameter is
larger, the storage space needs

to be larger

DGB
Using grid to reduce

unnecessary calculation
of Euclidean distance

Non-automatic Non-automatic No Yes
With the increase of data space
dimension, the grid method may

be invalid

FastDP
A fast and generic
construction of the

KNN graph
Non-automatic Automatic No Yes

The K value of the nearest
neighbor parameter needs to be

determined in advance

表 4 提升 DPC 算法速度
Tab.4 Increasing the speed of DPC

最近邻图计算局部密度和相对距离参数，传统 DPC
算法二次时间复杂度的问题得到消除，并允许对大

规模的数据集进行聚类。
表 4对比分析了基于提升速度的优化 DPC算法。
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3 结束语

本文主要将 DPC 的优化算法基于 4 大类进行
了详细阐述和分析：实现 DPC 的自动化，优化密度
参数和相对距离，微簇合并避免链式问题与提升算
法速度，并指出优化算法的核心技术及优缺点。
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