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一 种基于边缘度密度距的聚类算法 
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(浙江大学城市学院计算机科学与工程学系 杭州 310015) 

(浙江大学计算机科学与技术学院 杭州310O27) 

摘 要 传统网格聚类算法聚类质量低 ，而密度聚类算法时间复杂度高。针对两类算法各 自的缺点，结合它们的聚类 

思想提 出了一种新的聚类算法。该算法提 出了边缘度密度距作为新的密度度量，并在此基础上逐步确定了类的定义 

和聚类过程的定义。算法前期通过网格划分操作统计记录了待聚类数据的初始信息，以供随后的点近邻统计使用。 

在寻找聚类中心点时使用了桶排序的策略 ，使得算法能快速地选 出下一个聚类中心点。随后的聚类步骤是迭代搜索 

并检验 当前类中未检验的七近邻是否满足密度可达性来完成聚类。理论分析和实验测试的结果表明，该算法不仅保 

持 了较高的聚类精度，而且有接近线性的低时间复杂度。 
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Abstract Clustering algorithms based on grid have a drawback of low clustering precision，and most clustering algo— 

rithms based on density have high time complexity．In order to improve clustering performance，a cluster algorithm 

based on edge density distance was proposed in this paper．The new cluster algorithm makes new definitions of density 

and category．In the clustering process，data are divided into grids and some initial inform ation is recorded firstly for the 

operation of finding k near points．Then in the process of finding a new clustering center，a method come from bucket 

sort is used，which makes it fast to find the clustering center．A subsequent procedure is to iteratively analyse k near 

points of one category to j udge whether they are density accessible．Analysis in theory and result of experiments show 

that the proposed algorithm has both high quality in clustering result and low time complexity． 
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1 前言 

随着互联网的兴起和发展，数据挖掘近年来受到各界的 

广泛关注。聚类算法作为一种非监督的分类方法，是数据挖 

掘技术中发现数据规律和数据分布最重要的方法之一[1]，是 

揭示数据的规则、发现数据相似性和区别性的有效途径[ 。 

从大量的数据中挖掘数据的信息已经成为一种有力的商业竞 

争。通过聚类，人们能够识别数据密集和稀疏的区域，因而发 

现数据的分布模式0 ；聚类分析技术可以帮助人们更快地找 

到所需要的信息，在现实生活中也有着重要的意义 4̈]。聚类 

分析技术已经广泛研究了许多年[5]，并应用于诸多领域中，包 

括模式识别、数据分析、图像处理、网络路由算法等l_4]，而新兴 

的应用领域甚至包括人体免疫学分析_6]。目前主流的聚类算 

法可分为如下几类：基于划分的方法、基于层次的方法、基于 

密度的方法、基于网格的方法以及基于模型的方法。上述算 

法中，基于密度的方法和基于网格的方法是两种较为常用的 

聚类算法。基于密度的聚类算法的指导思想就是：只要一个 

区域中的点的密度大过某个阈值，就把它加到与之相近的聚 

类中。基于密度的聚类算法(如 Dbscan)的优点在于 ：抗噪音 

性强，能克服基于距离的算法只能发现“类圆形”的聚类的缺 

点，能识别任意形状的类_7]。基于网格的聚类方法采用一个 

多维度的网格数据结构，它将空间量化为有限数目的单元，所 

有的聚类操作都在网格上进行。与其它聚类算法相比，基于 

网格密度的聚类算法不需要对输入数据的分布作任何假设， 

得到的结果与数据的输入顺序无关；能够较好地处理高维数 

据表格对象 ，能够处理多种数据类型；同时执行效率上都有了 

很大的提高，所需时间与要处理的总的记录条数呈线性关系。 

但这两种聚类方法也有各 自的缺点。当处理的数据量较大 
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时，一般的基于密度聚类的算法 ，由于计算复杂度高，造成聚 

类操作的速度很慢。而后者在聚类数据集合时，参数的设置 

依靠经验难以确定，而且网格划分操作基于将要进行聚类的 

数据的特性 ，如果划分过于稠密，则聚类的网格数量将会非常 

庞大；如果划分过于稀疏，则会导致不够精确的聚类边界，一 

定程度上降低了聚类的质量和准确性。 

本文结合这两类算法的设计思想，定义一种新的密度度 

量方法和与之对应的聚类规则，提出了边缘度密度距聚类算 

法(clustering algorithm based on edge density，简称 Caed算 

法)。该聚类方法在时间复杂度上接近线性而且在聚类精度 

上也保持着较高的精度。 

2 相关工作 

聚类问题的理论是建立在“一个类之内的数据比不同类 

的数据会更加相似”的准则的基础上的_8]。由于此概念的重 

要性，研究者提出了各种各样的算法来定义和解决这个问题。 
一 部分具有代表性的聚类算法将在下文中简述。 

Wei Wang等 人 提 出 了 Sting(Statistical Information 

Grid—based method)的聚类算法。Sting是一种基于网格的多 

分辨率聚类技术，针对不同级别的分辨率，通常存在多个级别 

的矩形单元，这些单元形成了一个层次结构：高层的每个单元 

被划分为多个低一层的单元。网格结构最底层的粒度决定了 

Sting算法聚类的质量。Sting算法的时间复杂度是 0( )，簇 

的质量和精度比较低[9]。Clique(由 Agrawal等 1998年提 

出)是一个基于密度和基于网格的能 自动识别子空间的聚类 

算法E1o]。它把每个维度划分成一个m格的数据区间，整个空 

间被划分为互不相交的矩形单元，同时识别其中的密集单元 ， 

然后运用深度优先算法来发现空间中的聚类。Clique是一种 

简化了的密度聚类算法，聚类的精度有所 降低。Chameleon 

(由Karypis等 1999年提出)结合了图形划分方法和层级聚 

类方法的动态聚类模型，可以应用于任何定义了相似度函数 

的数据I1 。对需要处理的数据集合建立稀疏图，通过一个图 

划分算法将数据对象聚类为大量相对较小的子聚类，然后通 

过反复合并 RI和 RC分别超过TRI和TRC的簇对子类来找 

到真正的结果簇。该算法具有较好的聚类效果，但存在较大 

的时间复杂度。Kmeans算法是经典的聚类算法之一[”]，根 

据选择的参数 k，随机选择 k个类 的初始中心，根据剩下的其 

它对象及它们与这些聚类中心的相似度，分别将它们分配给 

与其最相似的聚类，然后逐次更新各聚类中心的值，直至得到 

最后的聚类结果_】 。该算法的优点是具有较低的时间复杂 

度，缺点是准确地初始化k个聚类中心存在困难[“]，并且不 

能聚类出任意形状的类。Clara算法是一种基于采样的方法， 

它能够同时处理大量的数据的聚类算法。Clara算法从实际 

数据中抽取多个采样，在每个采样上都用 PAM 方法得到相 

应的 k个聚类中心，然后在这当中选取总代价最小的一个作 

为最终的结果。可以处理的数据集比 PAM大 ，但算法的有 

效性依赖于样本集的大小，而且由于样本会发生倾斜，因此样 

本代价最小的聚类方式对整个数据集来说不一定是代价最小 

的聚类。Racm(A robust adaptive clustering method)E 是 

Mok P，Huang H等提出的一种新式的聚类算法，算法能识别 

所需的聚类簇个数，是一种综合性的可靠的聚类方法。该算 

法可获取多个分类方法对数据集所分类出来的聚类结果，比 

如 Fuzzy C-Means，Kmeans，通过判定矩阵来整合多种分类方 
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法所分类的结果 。但该算法的复杂度由所选择的聚类算法来 

决定。为了兼顾较高聚类精度和较低的时间复杂度，本文提 

出了一种综合密度聚类和网格聚类思想的聚类方法。 

3 算法描述 

3．1 算法分析 

综合利用网格聚类算法和密度聚类算法的优势是本文算 

法主要的研究内容。所述 Caed算法包括密度度量的定义和 

聚类方法定义两个组成部分。本章将先 阐述算法的相关定 

义，然后给出算法的具体实现步骤。 

3．2 聚类模型相关定义 

进行聚类操作的空间点集设为集合 P一{户 ，Pz，P。，⋯， 

P }，其中n表示空间点的个数，P 代表空间中的点。点的每 

个维的值是数据特征的量化值，点代表了从某个对象中抽取 

的值向量。边缘度密度距是针对向量化的空间点集定义的密 

度度量参数 。类的定义以及聚类规则都是在它的基础上实现 

的。边缘度密度距涉及 k近邻和边缘度向量两个概念。它们 

的含义将在下文中详细阐述。 

定义 1( 近邻) 对于空间点 pEP， ( )表示点 P的最 

近邻的k个空间点集。 
一  ’ k ．-． 一  

定义 2(边缘度 向量) c (p)一T1∑(pk ～ )，其 中 
z— U 

∈PK (p)的模称为边缘度量，向量描述点处于边界的 

位置情况。如图 1所示 ，为图 1上方矩阵各点的边缘 向量的 

方向和大小情况。 

E1，1，1；1，1．6，1；1，1，1．7；1．5，1，1；1．5，1．5，1．5；1．5， 

1．5，1；2，2，2；1，2，2；1．5，1，2；} 

图 1 边缘度向量实例 

箭头的起点是上述三维向量的端点，向量是起点对应 

(声)的计算结果。 

在当前点的k近邻领域中，当前点越处在点集的边缘位 

置，边缘向量的模就越大。原因是 k近邻点集会偏向于边缘 

点的一边，当前点的边缘度向量趋于叠加增强的状态，否则就 

具有互相抵消的效果。 ( )第一个维度可以用 来表示。 
k k 

∑( 肚 1一z ) ∑ 1 

Xl= L 一 一 】- 一 ，可见，在第一维上，点P越 

偏离忌近邻在第一维的均值z ， ( )在第一维上的绝对值 

就越大，其他维度情况也是如此。因此 ( )向量的模反映 

了空间各点的边缘的情况。 

定义 3(密度距) 表示空间点到 k近邻点的平均距离，反 

映了点与周围点的集中或稀疏情况，其计算的公式如下所示 ： 

⋯ 一蚤 一p 
)(p)一 丁  



表示点 P与k近邻点的平均距离。 

定义 4(边缘度密度距) 表示空间点的物理密度的度量 

值 ，是一个综合了点所处边缘位置和周围的点的分布情况的 

度量值，值越大，点的周围越偏稀疏或边缘，其计算的公式如 

下 所示 ： 

l )(户)l十∑l 73( )(pn )1 

㈤( ) )( )+——— 晕广一 (2) 
接下来定义 5至定义 9是在定义类的过程中所涉及的相 

关参数或相关方法。 

定义 5(边缘度 密度距容忍 度) r maxc—max(?3Vk 

(户))，VpEC， r mine-一min(vrk(户))，VPEC，其中 C为如 

下所定义的类。该值在类的定义中会使用到。向量密度距容 

忍度定义为： 

￡zP (3) 
r m lnc 

定义 6(聚类起点) 设 c 表示 已经被聚类算法搜索出 

来的类的集合，聚类起点简写为 0，则 0满足的性质 ： 

0∈P一{PlpE U C} 

VpEP一{PlpE c}，vr(o)≤vr(p) 

定义7(密度可达) 聚类起点 0密度可达q，若存在(o， 

P ，Pz，⋯， )序列 ，其中g一 ，并且序列之间满足如下关系 

(其中a位某个类中最大密度距与最小密度距的比例)： 

1)P汁l∈P (是)； 

2) 并且 ≤ c。 

定义 8(密度连接) 点 P从点 g密度连接，若存在聚类 

起点 0，使得(0，户 “，P )，(0，q ”，qm)，其中 P 一P，qm—q 

且有0密度可达P (iE(1， ))，O密度可达q (iE(1，m))。有 

图 2所示示例。 

图 2 密度连接不意图 

图 2中箭头起点标 记为 start(如 P。相对 P 来说 为 

start，P 相对 P。来说为 end)，终点标记为 end。如图 2中的 

q 和 qz由箭头连接，q 为起点 start，q2为终点 end。箭头表 

示的关系是 ≤比c，并且 ≤ *￡lec( 为图 2中 

任何 O的密度可达的点)，中间的空心矩形表示省略路径中的 

点。图 2所示 P 与q 是密度连接的。 

定义9(类) 非空集合 c是一个类，当且仅当c满足以 

下条件： 

1)存在唯一聚类起点 O，oEC； 

2)对于 P，若 O密度可达P，则 pEC； 

3)对于 P，q，有 pEC和qEC，则 P和q是密度连接的。 

3．3 算法描述 

按照所述定义，Caed算法接受输入空间向量点集 ，识别 

输出点集所包含的类别。算法初步需要统计 忌近邻的邻接情 

况和边缘度密度距的值。随后需选择合适的聚类中心，从 中 

心处展开点集的聚类操作。在选择合适的聚类中心步骤中， 

由算法 1提供桶排序的快速选择算法和相关的结构数据。算 

法 2是从聚类 中心展 开聚类操作 的算法描述。算法 3是 

Caed算法的详细文字描述，在它的步骤中有调用到算法 1与 

算法 2。 

3．3．1 算法 1 

Algorithm 1 splitNode(sonNode，maxPoint) 

输入：带有已经计算 vr的点链 表的结构体 node和最大节点个数 

max_Point。 

输出：按 vr大tl,~U分好的 node。 

1．if node．inI ist．size> maxPoint 

2． 1en~ cel1．,L—n—o—d
—

e
— —

i
—

n
；

L i
，

s
—

t,
— —

s
—

ize)
： 

m axt'om t 

3． node．son--new node~len]； 

4． 1en-,-ceil(n~de"max--
． ．

nod

．

e．min)
； 

m a)‘ro1nt 

5． for point：node．inList 

6． place point,vr--
l 

node,mine 

‘ len 

7． if node．son~place']．min~point．v 

8． node．son[place~．min point．vr； 

9． if node．son[place]．max~point．vr 

10． node．son[place]．max--point．vr node．son[place~．in— 

List．add(point)； 

11．node．inList．delete(point)； 

12． node．inI ist+一nuU； 

13． for sonNode：node．son 

14． splitNode(sonNode，maxPoint)． 

上述步骤完成按 vr大小划分 point链表的任务。判断当 

前节点的点个数是否大于最大点限度值 maxPoint，当大于最 

大点限度值 maxPoint时，根据 当前节点中所记录的最大值 

与最小值，新建合适大小的 node数组。遍历当前节点点集， 

计算各点的len的模数，将其放入到数组以模数为下标的节 

点中，然后将当前节点的本结构体指针指向新建数组。同时， 

删除本节点中的点集。算法 1为边缘度密度距划分操作，为 

算法 3做准备工作。 

3．3．2 算法 2 

Algorithm 2 pointCluster(point，category) 

输入：聚类起点 

输出：聚类起点所对应的类 

1．sourceQueue．add(point)； 

2．point．inQ — false； 

3．for nextPoint：sourceQueue 

4． if nextPoint．calculate 

5． nextPoint．calculate false； 

6。 for near：nextPoint．near 

7． if near．value!=null&& near．value．inQ 

8． near．value．inQ．卜|false； 

9． sourceQueue．add(near)； 

10． endif 

11． end for ’ 

12． endif 

13． category．pointList．add(nextPoint)； 
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14． end for 

15．return category． 

上述代码描述从聚类起点开始进行的聚类步骤 。算法 2 

选中聚类起始点后，采用先进先出队列的方式 ，将当前 忌近邻 

的点和以当前点为k近邻的点放人队列，然后循环取出队列 

中的点(直到队列为空)，计算该点是否与当前聚类起始点密 

度可达。密度可达则把它归类于同一类的列表中，同时将该 

点的未被处理的k近邻放入队列。 

3．3．3 算法 3(聚类操作) 

Algorithm 3 cluster(pointListFile) 

输入：记录待聚类点集 P的文件 

输出：聚类好的类 

Step 1 从文件读入聚类点集，确定单维上的分割数大小。将维度上 

的分割数和点集表作为 Step 2的输入。算法的格在单个维 
1 dim⋯ ion dimension 

上的分割数∞ndim~ nslon，格数 的总规模是 II leni一 1I 
1— 1 1= l 

1 

n—dime—nsion — n
，与 n处于同数量级。 

Step 2 获取单维数分剖数和点集，遍历输入的点集，将空间点收入 

到对应的格对象中，然后建立网格和网格的近邻关系。将格 

链表作为 Step 3的输入。 

Step 3 获取格链表，遍历建立的格及每个格中的所有点集，对每一 

个点集，按照格的近邻关系，计算当前点的 k最近邻；再将格 

链表传至 Step 4。 

Step 4 计算格和相邻格中的点与当前点的边缘向量和平均向量模， 

然后按照式(2)计算各自边缘度密度距(vr)，并记录密度距 

的最大值和最小值。将处理好的点集加入新建的 node结 

点，同时将 vr的最大值与最小值记录在 node相关属性中。 

将 node作为 Step 5的输入。 

Step 5 设置区间点数的大小 maxPoint。将参数 node与 maxPoint 

作为算法 1的输入，将边缘度密度距按大小划分到合适的位 

置。将处理后的 node作为 Step 6的输入，转至 Step 6。 

Step 6 查看输入本步骤的 node结点点集是否为空，空则将 node作 

为Step7的输入，跳至Step 7；否则对 node的inList进行排序 

(常数内完成，因为结点个数小于maxPoint)。遍历排序后的 

点，如点未被分类则将点作为 Step 8的聚类起点，转至 Step 

8。遍历完，转至 Step 9。 

Step 7 查看当前 node的 son指针是否为空指针，是则退出本步骤， 

否则将本指针所指数组元素，逐个作为输入 Step 6的 node， 

调 至 Step 6。 

Step 8 categoryList中增加新的类项，将输入的聚类起点作为算法 2 

的输入，转至算法 2进行从聚类起点开始的聚类操作。 

Step 9 返回categoryI ist。 

聚类的步骤是严格按照类的定义来进行聚类 的过程，也 

是所定义的聚类步骤的具体实现。 

3．4 时间复杂度分析 

在算法 3中各步骤所进行的处理工作的时间复杂度分析 

如下 。 

1)确定输入数据集 P各维度的边界，建立网格后将 尸放 

置于格内的时间复杂度为 ；建立格相邻关系的时问复杂度 

为 *3 ( 为数据的维度，常数)。 

2)计算所有空间点的k近邻，然后计算各自的密度距。 

由于 近邻的计算限制在了相邻格 ，因此存在常数 c使得任 

意点的统计操作的时间复杂度时间小于c，所以处理过程的 

时间复杂度为 c* 。 

3)对 n个点进行聚类分析的时间复杂度是 *k，因为总 

共具有 *k个 k近邻。 
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由上述统计可知 Caed算法的时间复杂是 *3 +(c+1 

+愚) 一(3 +C+1+忌) —O( )。其与 Kmeans和 Clique算 

法具有相同的时间复杂，比基于密度的 Dbscan算法的 O(n ) 

时间复杂度小，理论上具有较领先的时间效率。 

4 实验与分析 

实验部分使用了两个数据集，其中一个是人工数据集，另 

一 个是 UCI页面上用于测试聚类算法的真实数据集。测试 

算法过程中，所有数据集的点都进行了分类处理，故实验结果 

只包括算法的精度和算法所消耗的时间，以此来进行实验结 

果的展示和对比。其中有部分算法不能将少部分的点归类， 

比如 Dbscan和Clique中密度低的点，因为处于低密度区域的 

点被视为孤立点。处理方式是将其归类为距离聚类中心最近 

的点。为了避免数据因不同单位而造成的影响，对数据集同 

时进行了正规化和规范化两种方式处理。正规化公式为： 

这里 

，_ 三：二 !兰 五一 研 

规范化公式为： 

，
— —

—

X i--
—

3／? 

上 t ——  

一  z  

i= 1 

厂 —— ————一  

s一，、／— ∑(z 一 )。 一̂、／ 喜 一州。 

(4) 

(5) 

(6) 

(7) 

式(4)一式(6)中参数 i∈(1， )。各种算法的参数设置 

中，Caed算法设置的tlec(建议范围为1．6～2．5)为 1．85，口为 

2。其他算法密度阈值均设置为平均的空间密度 e。对于 Db— 

scan算法的参数，e一 “mb8r／( )，其中 E 设置 
J 

为“ “砌 Pr*loglO(number)，number表示待聚类点的个数， 

而 Clique也设置密度阈值为 ￡。Kmeans初始聚类中心由随 

机数方法生成。 

本实验的环境为 CPU：Intel core i7 2630 qm，内存 ：8G， 

硬盘 ：500G单碟，操作系统：windows 7 spl 32位 ，编程语言： 

java。 

人工构造数据集的点集分布图形如图 2所示。人工数据 

的生成使用了 C++QT所写的简单程序，由人为绘制标注 

得到不同类型的数据。不同种类分别由连通性 、密度大小、邻 

接情况人工预先确定。 

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 

圈 3 DataSetl，DataSet2，DataSet3 

图 3左边数据密度具有相似性，不同的类主要是由连通 

性予以区分的。中间数据集主要 区分不同类的密度与类的连 

通性。将测试结果与人工标记的期望值进行比较。将上述数 

据分别用作为 Dbscan、Clique、Kmeans和 Caed的输入点集 

P，运行处理后，统计分析实验数据的结果。测试的各算法的 

精度如表 1所列。 



表 1 算法精度对比实验结果 

各聚类方法的精度趋势变化图如图 4所示，时间消耗对 

比图如图5所示。 

，——· 广 

、  

DIe,can cliq Km~as ĉed 

图 4 DataSet测试精度对比图 

- 一 

■ L  L L  
Db Cliq e Kmeans C 

图 5 DataSet时间消耗对比图(毫秒) 

另外一类用于聚类分析真实数据集。其中 Iris以鸢尾花 

的特征作为数据来源，是在数据挖掘、数据分类中非常常用的 

权威的测试集数据集。收集来 自3种不同品种的 Iris，包括 I— 

ris花瓣的长度和宽度、花萼的长度和宽度 4个属性。第二个 

数据集是随机选自Kama、Rosa和 Canadian 3个品种的小麦 

种子的 7个属性的数据。将它们作为各算法的输入数据，测 

试的结果如表 2所列。 

表 2 实验结果 2 

种类数 Dbscan Clique Kmeans Caed 

95 

91％ 

Iris 3 75 69 78 

Seeds 3 85 82 71 

精度和消耗时间对比图如图 6和图 7所示。 

● 
‘ ， ，_  

～  《：／  

Db~an C~qu~ Kme~ns Caed 

图 6 Iris与 Seeds数据集测试精度对比图 

一 ■ ● ■ 

l 一 ● ●  
种典数 Dbseam CRque Kmeans Caed 

图 7 Iris与 Seeds数据集消耗时间对比图(毫秒) 

在上述与 Dbscan、Clique、Kmeans具有代表性的算法的 

比较中，Caed在综合精度和时间复杂度方面都具有明显的优 

势。实验结果也反映出各个算法各 自的特点，如 Kmeans、 

Caed算法的低时间复杂度。Caed算法能根据密度的差异，发 

现任意形状的不同密度的类，由于对密度的敏感性，能快速检 

测出不同密度的数据点，并将其归并为与其相邻的密度相近 

的类。实验结果表明，所定义的新的密度度量值及算法在聚 

类精度和聚类复杂度上都有较好的表现。 

结束语 本文通过结合基于密度的聚类方法和基于网格 

的聚类方法两类算法的聚类思想 ，定义了一种新的密度度量 

和与之对应的聚类规则，即边缘度密度距聚类方法及其聚类 

规则。所述算法具有聚类结果与集合输入顺序不敏感，聚类 

过程可以识别不同密度、任意形状的类的特点。理论分析和 

后来的实验结果说明，Caed算法不仅在时间复杂度上有接近 

线性的优势 ，而且也保持了基于密度的聚类方法的较高精度， 

获得了较出色的实验结果。 
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