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摘　要　随着位置大数据的爆炸式增长,传统的串行算法已无法对其进行高效地聚类处理,因此,基于 MapReduce框

架的并行聚类算法研究逐渐成为热点.聚类算法并行化后的聚类质量通常难以保证,因此对并行化聚类结果进行归

约的方法极为重要.首先提出基于网格的改进 DBSCAN 并行化聚类算法,通过该步骤得到每个数据子集的聚类结

果.然后在分析网格与簇的关系,定义网格簇和网格簇的连通、强连通概念的基础上,通过计算网格簇之间的连通权

值矩阵,对具有强连通关系的网格簇进行归约,构成基于 MapReduce的强连通网格聚类算法.该算法可实现位置大

数据集的高效聚类.实验分析表明,基于 MapReduce的强连通网格聚类算法对位置大数据的处理具有较高的效率和

聚类质量.
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Abstract　Withtheexplosivegrowthoflargelocationdata,mostofthetraditionalserialclusteringalgorithmscannot

processbigdataefficiently．Inordertosolvethisproblem,moreandmorepeoplearestudyingparallelclusteringalgoＧ
rithm．Itisdifficulttoguaranteetheclusteringqualityofparallelclusteringalgorithm,soitisimportanttostudythealＧ

gorithmofreducingtheresultofparallelclustering．Therefore,agridclusteringalgorithmbasedonstronglyconnected
fusionwasproposed．Firstly,clusteringresultofdatasubsetsisobtainedaccordingtotheimprovedDBSCANalgorithm
basedonMapReduce．Next,therelationshipbetweengridandclusterisanalyzedandtheconceptsofGirdＧcluster,conＧ
nectivityandstrongconnectivityofGirdＧclustersaredefined．ThentheconnectivityweightsmatrixbetweenGirdＧcluster
andGirdＧclusteriscalculated．Finally,whethertoreducetwoGirdＧclustersornotisdecidedaccordingtoconnectivity
weight．Theexperimentalresultsshowthattheproposedalgorithmhashighefficiencyandhighclusteringqualityin

processinglargelocationdata．
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１　引言

随着定位设备的普及、定位卫星精确性的提高,各类基于

位置服务的应用大幅增加,如各种社交网络的位置签到打卡、

车辆和智能手机等各种终端的定位服务[１].伴随着５G时代

的到来,物联网行业必将快速发展,位置数据也将在其中发挥

重要作用.基于位置大数据的服务在实际生活中已得到广泛

应用,比如在交通调度与控制[２]、推荐系统[３]、城市规划[４]、广

告投放、公共设施选址等方面都有巨大应用价值.在不久的

将来,位置大数据服务在智能城市建设、自动驾驶、物联网等

方面也将有着重要应用.鉴于位置数据采集终端的数量快速

增长,其数据量也必将呈指数级增长趋势.因此如何在大量

位置数据中快速地挖掘出有效信息变得尤为重要.

位置大数据的研究包括数据采集、数据处理与分析、数据

存储和数据可视化等方面[１].其中数据处理与分析是位置大

数据中研究内容最为丰富的领域之一.如郭迟等[５]基于价值

提取与协同挖掘方法提出一种位置大数据分析整体框架,用
来分析交通问题、人类社会经济活动等.林乐轩[６]通过对行

人轨迹和停留点的分析来进行行人路径预测与人群密度预

估.Tobler等[７]将地理信息栅格化以进一步分析人口密度分

布情况.对位置大数据的处理与分析也会运用到各种聚类分

析算法,如李斯凡[８]利用 KＧmeans算法分析公交车上乘客的

上下车活跃点,得到乘客出行热点区域的分布规律.DBＧ
SCAN算法可以处理任意形状的数据并能处理噪声点,也常

用于对位置数据的处理与分析,但 DBSCAN算法复杂度较高

(O(n２)),难以在大规模位置数据的分析与处理中得到应用.

针对该问题,Guttman[９]利用RＧTree技术来减小DBSCAN算

法步骤中邻域的搜索空间,以此提高 DBSCAN 算法的效率.

Zhao等[１０]对数据进行网格划分,选择 m 个高密度网格作为

初始簇,然后对其相邻网格进行检索从而进行聚簇扩展,该方



法减少了数据对象的查询与距离计算次数,提高了算法效率.

Kumar等[１１]提出了基于图结构的 DBSCAN 算法,利用图结

构的邻居节点搜索来进行聚簇扩展,进而提高了 DBSCAN算

法的效率.
随着 MapReduce框架的提出,大数据分析处理的效率得

以大幅提高,因此 MapReduce框架下并行聚类算法的研究也

逐渐成为热点.He等[１２]利用 MapReduce平台实现了一个

并行密度聚类算法,根据空间分布进行数据划分,将划分后的

数据分配到各个节点进行聚类,最后对各节点的数据子集聚

类结果进行聚合.Kim 等[１３]同样提出了一种基于 MapReＧ
duce的密度聚类算法 DBCUREＧMR,他们首先提出了一种基

于kＧ椭圆邻居的密度聚类算法 DBCURE,在 Map 阶段并行

实现数据点的kＧ椭圆邻居搜索和核心簇的发现,最后在 ReＧ
duce阶段对每个 Map节点得到的聚类结果进行聚合,得到最

终聚类结果.

本文首先基于一种改进的 DBSCAN 算法[１４]在 MapReＧ
duce框架下对位置大数据进行并行聚类,然后提出基于网格

的强连通方法对子集数据聚类结果进行聚合,得到最终聚类

结果.DBSCAN算法可以处理任意形状的数据,适用于位置

大数据的海量性、空间分布任意性.对数据进行网格划分,然
后基于网格进行聚簇扩展,可提高算法效率.而在 MapReＧ
duce框架下对数据进行并行处理,则大幅提高了大规模位置

大数据的处理效率,但通常情况下无法保证聚类质量.因此

除了并行处理的算法外,对并行处理后的数据子集聚类结果

进行聚合的方法也非常关键.本文基于网格簇的强连通关

系,形成网格簇之间的权值连通图,计算网格簇之间的连通权

值矩阵.根据设定的阈值判断两个网格簇是否强连通,对数

据子集聚类结果进行聚合.通过实验分析,通过该聚类过程

对位置大数据进行分析处理,可以保证较高的效率和聚类

质量.

２　相关定义

２．１　DBSCAN算法相关定义

DBSCAN算法于１９９６年由 Martin等[１５]提出,是一种基

于密度的聚类算法,能够发现任意形状的簇.DBSCAN 算法

需给定两个参数:Eps和MinPts.

设有数据集D 和实数Eps＞０,则对任意数据点p∈D,
称Eps(p)＝{Y|Y∈D,d(Y,X)≤Eps}为p在D 中的EpsＧ邻

域,简称p的EpsＧ邻域.ND
Eps(p)代表p的邻域集合,数目表

示为|ND
Eps(p)|.而基于邻域集合和数目的定义,所有数据点

可分为３种类型:核心点、边界点和噪声点[１６].
核心点:对于给定的实数Eps＞０、正整数 MinPts和任意

点p∈D,如果|ND
Eps(p)|≥MinPts,则称点p为核心点[１６].

边界点:对于给定的实数Eps＞０、正整数 MinPts和任意

点p∈D,如果|ND
Eps(p)|＜MinPts,但在集合 ND

Eps(p)中存在

点q(q∈ND
Eps(p))是核心点,则称点p为边界点[１６].

噪声点:对于给定的实数Eps＞０、正整数 MinPts和任意

点p∈D,若p 既不是核心点也不是边界点,则称点p为噪声

点[１６].

基于数据点的３种类型定义,数据集D 中的所有数据点

之间的密度相连关系可分为３种:直接密度可达、密度可达和

密度相连[１６].

直接密度可达:对于给定的实数Eps＞０、正整数 MinPts
和任意点p∈D,如果点p为核心点,则点p直接密度可达到

其邻域集合ND
Eps(p)中的任一数据点[１６].

密度可达:如果 D 存在一个对象链X１,X２,X３,􀆺,Xn,

X１＝X,Xn＝Y,且从 Xi(１≤i≤n－１)到 Xi＋１是直接密度可

达的,则称X 到Y 是密度可达的[１６].

密度相连:对于给定的实数Eps＞０、正整数 MinPts和任

意点p,q∈D,如果存在o∈D,使从o到p,o到q 都密度可

达,则称p和q密度相连[１６].

２．２　基于网格的DBSCAN算法的相关定义

本文基于网格对数据集中的数据对象进行网格划分[１４],

并根据 DBSCAN算法的原理对网格之间的密度相连关系进

行分析.

定义１(单元网格[１４])　设定数据集D＝{X１,X２,􀆺,Xn}

和实数Eps＞０,对数据集D 中的每个数据点进行网格划分,

网格边长为Eps/２ ２.对数据点进化网格划分后,每个网格

称为单元网格,表示为 G＝{v１,v２,􀆺,vd},对于数据集中任

意数据点Xi(xi１,xi２,􀆺,xid),都可对应到相应网格G(Xi)＝

{v１,v２,􀆺,vd},其中vi＝|２ ２􀅰xii/Eps|,Xi 为该划分网格

的中心点.|G(Xi)|表示该网格内数据点的数目.

DBSCAN算法是基于数据点之间的距离计算数据点的

密度相连关系,而单元网格的划分大小是由参数Eps定义,

因此数据点的密度相连关系可转换为网格之间的密度相连关

系,然后基于网格进行聚簇扩展,而核心点的判断也可由网格

中的数目进行判断.

给定网格G(Xi)和正整数 MinPts,设该网格的相邻网格

集为 NG(Xi),数 目 表 示 为|NG(Xi)|,若|NG(Xi)|≥
MinPts,则网格G(Xi)中的所有点一定为核心点.

如图１所示,单元网格１中的任意一点的EpsＧ邻域都包

含其相 邻 网 格 ２－９,相 邻 网 格 ２－９ 的 数 据 点 之 和 大 于

Minpts,则网格１中任意一点的EpsＧ邻域内的邻居点数目都

大于MinPts,因此这些点肯定为核心点.若|NG(Xi)|＜
MinPts,则判断网格中的某一点是否为核心点,则至多需要

检查网格顶点的 EpsＧ邻域包含的网格中的数据点数目,如
图１所示.

图１　数据点网格划分图[７]

定义２(核心网格)　设有网格G(Xi),如果|NG(Xi)|≥

MinPts,则∀p(p∈G(Xi))是核心点,该网格也称为核心网

格.而对于核心网格,根据 DBSCAN 算法原理,只要其中任

意一个数据点属于某个簇,则网格中的所有点都可划分到该

簇中.

定义３(边界网格)　设有网格G(Xi),如果|NG(Xi)|＜
MinPts,但∃p(p∈G(Xi))是核心点,那该网格内的任意两个

数据点之间都直接密度可达,该网格也称为边界网格.对于

边界网格,根据 DBSCAN算法原理,若网格中任意一点属于

５０２第１１A期 胡赢双,等:基于 MapReduce的强连通网格聚类算法



某个簇,则网格中的所有点都可划分到该簇中.
定义４(包含网格)　设有网格G(Xi)和密度簇Ci,如果

∀p(p∈G(Xi))都有p∈Ci,则称网格G(Xi)是密度簇Ci 的

包含网格[１４].
定义５(网 格 簇)　 设 数 据 集 D 可 划 分 为u 个 网 格

{G１,􀆺,Gu},Cj 是某个并行聚类算法得到D 的一个簇Cj.
如果Gif是u个网格中满足Gif⊆Cj(f＝１,２,􀆺,v)的网格,则
称Cj 为{Gi１,􀆺,Giv}组成的网格簇.

由定义１－定义５可知,若一个边界网格属于网格簇Ci,
则其相 邻 的 网 格 一 定 是 网 格 簇 Ci 的 包 含 网 格.因 为 若

G(Xi)是边界网格,则∃p(p∈G(d１,d２))是核心点.根据定

义１,所有在G(Xi)相邻网格内的数据点都是该网格内所有

点的EpsＧ邻域的邻居点,因此数据点之间都直接密度可达,
因此相邻网格内的数据点也都可划分到簇Ci 中.

２．３　网格簇之间的强连通关系

设数据集D 用某种并行聚类算法进行聚类后得到m 个

子集聚 类 结 果 {C(１),C(２),􀆺,C(m)},其 中 C(i)＝ {Ci１,Ci２,

Ci３,􀆺,Cik},Cik为网格簇.若将m 个聚类结果的每个网格簇

作为图中的一个结点,并定义结点Cix 与Cjy 有边邻接的充分

必要条件是Cix∩Cjy ≠Ø,即两个网格簇有交叠网格并且相

叠网格中的数据点数目不为零,则由各个网格簇形成一个

图[１６Ｇ１７]P(V,E),其中:
结点集V＝{C１１,C１２,C１３,􀆺,C１k,􀆺,Cm１,Cm２,Cm３,􀆺,

Cmk′}.
边集E＝{(Cix,Cjy)|Cix∩Cy≠Ø,且i≠j,i＝１,２,􀆺,k;

j＝１,２,􀆺,k′}.
边权值W(Cix,Cjy)＝|Cix∩Cjy|/|Cix∪Cjy|,|Cix∩Cjy|

为两个网格簇的相叠网格中的数据点数目,|Cix ∪Cjy|为两

个网格簇包含的数据点总数目.
若W 的值足够大,可以推断,对于数据集D 而言这两个

簇应该合并为一个簇.
定义６(强直接连通)　设定一个阈值ω∈(０,１),两个网

格簇Cix与Cjy,若W(Cix,Cjy)＞ω,则称Cix与Cjy之间强直接

连通.
定义７(强间接连通)　设Cix 与Cjy 之间强直接连通,Cjy

和Cmz之间强直接连通,则称Cix和Cmz之间强间接连通,Cix→
Cjy→Cmz称为一条强连通链.

３　基于 MapReduce的强连通网格聚类算法

MapReduce是一种用于分布式平台的编程框架,一般分

为两个阶段:Map阶段和 Reduce阶段.如图２所示,对于输

入的数据若不用初步预处理,则将划分成若干数据块分配到

Mapper处理器执行 Map函数,Map函数处理后形成中间结

果,若处理过程较为复杂,则传到 Reduce处理器之前用ComＧ
bine函数进行处理,然后 Reduce函数对传入的中间结果数据

进行归约,执行定义的 Reduce函数,最后产生最终结果作为

输出.

图２　MapReduce处理流程图[１８]

３．１　Map过程

首先将数据分块,分块时要保证分布式计算的负载均衡.

各个 Map节点分配到数据子集后,对各自数据集Dm 中的数

据进行网格划分,对于数据集中任意数据点 Xi(xi１,xi２,􀆺,

xid)将其对应到相应网格 G(Xi),G(Xi)＝{v１,v２,􀆺,vd}.

其中vi＝|２ ２􀅰xii/Eps|.进行网格划分后,在每个节点用

基于网格的 DBSCAN 算法[１４]进行聚类,得到每个数据子集

的聚类结果.
基于网格的 DBSCAN 算法与 DBSCAN 算法相同,先判

断网格的类型,再进行网格簇扩展.

算法１　基于网格的 DBSCAN
输入:数据集 D{X１,X２,􀆺,Xn},给定参数Eps和 Minpts
输出:聚簇结果

１．对每个数据点 Xi计算对应的网格G(Xi)＝{v１,v２,􀆺,vd},其中vi＝

|２ ２􀅰xii/Eps|,形成网格集合 GG{G１,G２,􀆺,Gm}.

２．遍历数据点,当数据点 Xi没有被聚类且该数据点所在表格 G(Xi)

没有被聚类时,创建新簇Ci,对网格 G(Xi)进行网格扩展聚类.

３．重复步骤２直至所有点遍历结束,输出聚类结果.

网格扩展聚类步骤如下:

１．对于点 Xi及其所在的网格 G(Xi),首先判断网格 G(Xi)是否为核

心网格或边界网格,若是则继续进行步骤２,否则将 Xi 暂时置为噪

声点,结束网格扩展聚类步骤.

２．对 G(Xi)进行核心、边界网格扩展步骤,得到网格簇 Ci 包含的网格

和Ci的核心、边界网格列表CenterCellList.

３．将CenterCellList中网格的外围网格加入 AroundCellList.

４．遍历 AroundCellList中网格,对于每一个网格中的数据点p,先判

断p是否是CenterCellList中某一网格核心点的邻居点,若不是则

点p为噪声点,若是则点p一定属于簇 Ci;然后再判断p是不是核

心点,若p不是核心点,则p是簇Ci的边界点,若p是核心点,则对

p所在的网格执行核心、边界网格扩展步骤,更新Ci,CenterCellList
和 AroundCellList.

５．重复步骤４,直至 AroundCellList中的网格遍历结束.

核心、边界网格扩展步骤如下:

１．对于一个核心网格或边界网格 G(Xi),将其９个相邻网格(包括自

身)加入待扩展网格列表 CellList,并将 G(Xi)加入网格簇 Ci 的核

心、边界网格列表CenterCellList.

２．将 G(Xi)加入簇Ci,将 G(Xi)从CellList中移除.

３．遍历CellList,得到新的网格 G,若网格 G为核心网格或边界网格,

则继续扩展网格,将 G的９个相邻网格(包括自身)加入待扩展网

格列表CellList,若CellList中已存在相应网格,则不重复加入.将

G加入网格簇 Ci 的核心、边界网格列表 CenterCellList,跳至步骤

２;否则网格 G不再扩展,G是包含网格,因此将 G加入簇 Ci,将 G
从CellList中移除.

４．重复步骤３,直至CellList中的网格遍历结束.

每个 Map节点根据基于网格的 DBSCAN算法对数据进

行并行处理之后得到数据子集的聚类结果,以键值对的形式

输出,其存储数据点的数据、所处网格标记、所在网格簇标记.

３．２　Reduce过程

数据经过 Map阶段得到各数据子集的聚类结果,在 ReＧ
duce阶段采用基于网格的强连通聚类方法对数据子集的聚

类结果进行归约,形成最终的聚类结果.
算法２　基于网格的强连通聚类方法

输入:数据集 D经过 m 个 Map节点处理得到的 m 个聚类结果{C１,

C２,􀆺,Cm},阈值 w
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输出:最终聚类结果C

１．i＝１,２,􀆺,m,计算聚类 C(i)中每个网格簇与其他所有聚类的网格

簇的权值矩阵 W(C１,C２,􀆺,Cm);

２．根据阈值 w遍历 W(C１,C２,􀆺,Cm),找出权值大于 w的强连通链;

３．融合每一条强连通链,每一条强连通链代表的网格簇形成新的簇;

４．对无强连通关系的网格簇再进行判断,计算两个网格簇中心点的距

离,若距离小于２max(dis(Gi,Ci))(max(dis(Gi,Ci))表示网格簇簇中

心所在网格与离它最远的网格的距离),则对两个网格簇进行融合.

５．输出最终聚类结果.

在 Reduce处理器上经过强连通聚类方法得到最终聚类

结果,以键值对的形式输出,其存储数据点的数据、最终所在

簇的中心点.

４　实验与分析

４．１　实验平台与数据

硬件环境:本次实验部署６个节点,１个 Master节点,作

为namenode,其余５个为Slave节点,作为DataNode,CPU为

２．２０Hz,内存４GB,硬盘２５６GB.

Hadoop集群环境:Ubuntu１４．０４版,VirtualBoxPortaＧ

ble,Hadoop２．６．０版,Jdk７．０版,Eclipse３．８版.

实验数据集:实验采用两个数据量较小的和两个数据量

较大的二维数据集,如表１所列.Aggregation[１９]数据集分为

７个簇,这７个簇都呈非高斯分布.Compound[２０]包含了６个

不同形状的聚类簇,结构相对复杂,包括内嵌、相连等情况.

Taxi１和Taxi２数据来自TＧDrive项目[２１],该项目采集了某城

市上千辆出租车的 GPS数据.

表１　实验数据描述

名称 数据点数目 类别数

Aggregation ７８８ ７
Compound ３９９ ６

Taxi１ １１９４９７６ 未知

Taxi２ ２１４８２２５ 未知

４．２　实验及结果分析

在 MapReduce框架下用 KＧmeans算法、DBSCAN 算法、

本文算法对数据集进行处理,并对结果进行分析.
对于两个预先设置聚类结果的数据集,分别在 MapReＧ

duce框架下用３个算法分别对其进行聚类,比较聚类结果的

准确率,如表２所列.

表２　算法准确率对比

(单位:％)

算法名称 数据集 Aggregation 数据集 Compound
KＧmeans算法 ９０．１ ６７．０
DBSCAN算法 ９８．９ ９２．１

本文算法 ９８．６ ９１．３

从实验结果可以看出,本文算法和 DBSCAN算法的准确

率相差较小,因为 DBSCAN 算法根据密度相连的关系,可以

发现任意形状的簇.本文算法虽然对数据对象进行网格划

分,再利用网格进行聚簇扩展,但也是基于 DBSCAN 算法的

密度相连关系,在归约阶段再利用强连通融合方法对子集聚

类结果进行融合,因此聚类准确率与 DBSCAN算法相当.而

KＧmeans算法 无 法 发 现 任 意 形 状 的 簇,对 于 数 据 集 ComＧ

pound准确率相对较低.

对算法进行并行化处理不仅为了保证聚类结果的质量,

最关键的是要提高聚类效率.与串行化的 KＧmeans和 DBＧ

SCAN算法相比,在数据量较大和并行处理节点较多时,其并

行化算法的处理效率明显提高.对 Taxi１和 Taxi２数据集分

别在 MapReduce框架下用３个算法并行化并分别对其进行

聚类,KＧmeans算法设定聚簇数量k≈n
３
８ ,除去分配数据时

间,比较算法的运行时间,结果如表３所列.

表３　算法处理时间对比

(单位:s)

算法名称 数据集 Taxi１ 数据集 Taxi２
KＧmeans算法 ２５５１．１９ ５６５３．２５
DBSCAN算法 ３８８９．８９ １０９４１．３７

本文算法 ３８６．２０ ７８７．１２

从实验结果可以看出,本文算法相较于 KＧmeans和 DBＧ
SCAN算法效率有明显提高,在数据量越大时,提高的效率越

明显.
结束语　针对位置大数据的数据规模,本文首先基于

MapReduce对一种改进的 DBSCAN算法进行并行化研究,进
一步提高对数据网格划分带来的高效率.而同时为了保证聚

类质量,对数据子集聚类结果的归约方法进行研究.本文提

出一种基于网格的强连通方法对子集聚类结果进行归约,计
算网格簇的连通权值矩阵,根据预设的阈值对网格簇进行融

合,得到最终聚类结果.通过实验分析,该算法提高了聚类效

率,同时也有较高的聚类质量.由于本文是基于 DBSCAN算

法的改进,会预先设置两个参数Eps和MinPts,因此初始参

数的选取对聚类结果也会有一定的影响,如何选取合理的邻

域半径值也是下一步应研究的内容.
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均明显高于 ReliefF算法的分类准确率且本文选取的特征数

明显少于 ReliefF算法选取的特征数.
综上所述,本文方法在分类准确率、分类稳定性上均优于

传统的特征选择算法,且特征选择数目较少,达到了高维空间

维度约简的目标.
结束语　大数据时代,如何降低高维空间中特征选择的

计算成本并提高分类准确率是数据挖掘领域中的重要研究问

题之一.本文在分析传统特征选择算法的基础上,提出了一

种融合蚁群算法和随机森林的特征选择方法,并在 UCI数据

集上将两种方法进行了对比,实验表明本文的特征选择方法

能够有效地减少数据集中的特征数量,同时提高了数据分类

的准确率.
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