
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．１９０７０００７１

基金项目:四川民族学院自然科学重点项目(XYZB１９００１ZA);四川省教育厅自然科学重点项目(１７ZA０２９５);四川民族学院２０１７年应用型示范

课程项目(sfkc２０１７０５);国家自然科学基金项目(１１４６１０５８)

ThisworkwassupportedbytheKeyProjectofNaturalScienceofSichuanMinzuCollege(XYZB１９００１ZA),KeyProjectofNaturalScienceofSiＧ

chuanProvincialEducationDepartment(１７ZA０２９５),２０１７AppliedDemonstrationCourseProjectofSichuanMinzuCollege(sfkc２０１７０５)and

NationalNaturalScienceFoundationofChina(１１４６１０５８)．
通信作者:邓定胜(３０７７２９８３７＠qq．com)

一种改进的DBSCAN算法在Spark平台上的应用

邓定胜
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摘　要　针对 DBSCAN(DensityＧBasedSpatialClusteringofApplicationswithNoise)聚类算法内存占用率较高的问题,文中将

改进的 DBSCAN聚类算法与Spark平台并行聚类计算理论相结合,对海量数据采用分而治之的办法进行聚类处理,大幅减小

了算法对内存的占用率.实验仿真结果表明,所提出的并行计算方法能够有效缓解内存不足的问题,并且该方法也能够用来评

价 DBSCAN聚类算法在 Hadoop平台下的聚类分析效果,还能对两种聚类方法进行对比分析,从而获得较好的计算性能;且其

比在 Hadoop平台上的计算加速度提高了２４％左右,因此可以用以评价 DBSCAN聚类算法在聚类处理方面的优劣.
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Abstract　AimingattheproblemofhighmemoryoccupancyofDBSCAN(DensityＧBasedSpatialClusteringofApplicationswith

Noise)clusteringalgorithm,thispapercombinestheimprovedDBSCANclusteringalgorithmwiththeparallelclusteringcalculaＧ

tiontheoryofSparkplatform,andtheclusteringandprocessingmethodsformassivedataareclustered,whichgreatlyreducesthe

memoryusageofthealgorithm．TheexperimentalsimulationresultsshowthattheproposedparallelcomputingmethodcaneffecＧ

tivelyreducetheshortageofmemory,anditalsocanbeusedtoevaluatetheclusteringeffectoftheDBSCANclusteringalgorithm

ontheHadoopplatform,andcompareandanalyzethetwoclusteringmethodstoobtainbettercomputingperformance．Besides,

theaccelerationisincreasedbyabout２４％ comparedwiththatontheHadoopplatform．Theproposedmethodcanbeusedto

evaluatetheprosandconsoftheDBSCANclusteringalgorithminclustering．
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　　随着科技的快速发展,依靠大数据来进行计算的方式越

来越普遍,云计算服务也应运而生.目前,相关领域的学者急

需解决的关键技术是在大量繁杂的数据中抓取到有效的数

据.国内外学者已经研发出了挖掘海量数据的新技术、新方

法,例如划分大数据、数据重新聚类等,并将其成功应用到其

所从事的行业[１];文献[２]采用自适应的 Eps参数使得 DBＧ

SCAN算法对具有不同密度的簇的数据集进行聚类;文献[３]

提出了一种利用新的模糊聚类有效性指标来判断最佳聚类

数,用以消除密度聚类算法对参数的敏感性,在对数据进行聚

类时,聚类质量较原始密度聚类算法在准确性和自适应性方

面都显示了较好的效果.数据类型关联理论对数据挖掘结果

具有较大的影响,在众多的数据关联理论中,DBSCAN 算法

具有较为重要的作用以及较好地数据关联效果[４].文献[５]

指出 DBSCAN关联算法是依靠数据密度性质进行聚类关联

的一种算法.DBSCAN算法的核心理论是:首先要求在数据

组中关键点周围的设定范围内应包含一定数量的数据点,然

后对每一个范围进行判断,最后对密度较高的范围进行归类.

DBSCAN算法能够较好地适应数据组内部存在的噪声的影

响[６];而且,算法的聚类分析过程较短,能够较好地满足大幅

增加数据聚类时的计算要求[７].但是,DBSCAN 算法亦有不

可避免的缺陷,因 DBSCAN算法在对数据进行聚类分析时会

对整个数据组进行全局密度划分,这就导致了 DBSCAN算法

存在如下缺点:１)当需要数据挖掘的数据组数量较大时,需要

增大计算机内存来满足 DBSCAN算法聚类的精确度[８];２)在

某些较为特殊的数据组内,若数据点之间的密度存在较大的

差异,则会导致 DBSCAN算法的聚类精度不高[９].基于以上

不足,本文采用先分再聚、并行计算的方法对 DBSCAN 算法

进行改进[１０],并基于一系列的降低维数以及增加数据量的方

法[１１Ｇ１２],改善了聚类分析的计算效果.最后,将改进后的 DBＧ

SCAN算法在Spark平台上进行了实际应用.



１　传统DBSCAN算法的不足

传统的 DBSCAN聚类算法主要依靠数据组内部数据点

之间的密度特性来进行聚类计算[１３].该算法能够降低数据

内部的噪声影响,同时能够对各种形式以及大小各异的数据

组进行聚类分析[１４].DBSCAN 聚类算法能够避免聚类过程

中漏掉许多数据的缺点[１５],但当数据组的簇密度分布波动较

大时,聚类分析算法就会产生一定的缺陷,特别是对一些特殊

的高维度数据数组内部的数据点密度进行聚类分析时就显得

相对困难[１６].

另外,DBSCAN聚类算法对输入参数极为敏感,如果参

数值选择不当,就会导致 DBSCAN 聚类算法的结果出现偏

差;同时,DBSCAN聚类算法对数组进行全局密度划分时,极

易出现数据点分布不均匀的现象,从而导致 DBSCAN算法聚

类分析结果不理想.虽然针对这些客观存在的问题,国内外

学者也进行了大量的研究,并给出了各种解决方案[１７],但已

有研究并未较好地解决这个问题.例如,DBSCAN 聚类算法

时常会在获得一个局部最优值时终结,并且只适合于数值型

数据的聚类,还只能发现聚类结果为凸形的数据集,针对该问

题,国外的 Kaufman提出了 K 中心的算法 PAM;国内的 Xu
对于 DBSCAN聚类算法中有关随机选择初始聚类中心的不

足,提出了一种新的基于数据样本分布选取初始聚类中心的

算法,增大了 KＧMeans聚类算法的准确度.

２　改进的DBSCAN聚类算法模型

DBSCAN聚类理论的具体原理可参考文献[１８],其涉及

的相关概念和公式的描述如下.

(１)eps邻域:以待处理数据集 D 中的数据对象p 为圆

心,eps为半径的区域.其中eps邻域内包含的点的集合如

下:

Neps(p)＝{q∈D/dist(p,q)≤eps} (１)

其中,Neps(p)表示p的εＧ邻域的样本集合,dist(p,q)表示样

本p与样本q的欧氏距离.

(２)核心点:对于数据集D 中的点p,核心点在eps邻域

内的密度值Num 满足如下的表达式:

Num≥MinPts (２)

(３)边界点:对于数据集D 中的点p,边界点在eps邻域

内的密度值Num 满足如下的表达式:

Num≤MinPts (３)

(４)直接密度可达:给定对象p和q,其中p为核心点,且

p的eps邻域包含q,称q到p为直接密度可达,其表达式为:

q∈Neps(p),|Neps(p)|≥MinPts (４)

通过以上基本概念可得 DBSCAN 的主要聚类技术路线

如下:

(１)对于数组聚类后的任一数据点,定义其密度的半径至

少应大于数组中数据的最小数量,DBSCAN 聚类算法主要基

于阈值以及 MinPts的改变来组成数组内部的控制簇[１９].

(２)在对数组内部的数据点进行聚类之前,应先建立一个

聚类分类的数组集合 D,从 D 中选取一个任意聚类对象,以

P为原点,在设定好的半径内寻找到一个对象,这些对象均应

采用eps半径、最小参数对象 MinPts.

(３)假定核心聚类对象为集合P,其包含的数组数量应大

于 MinPts,因此经过 DBSCAN 聚类算法能够确定一个客观

合理的数据集合P.

(４)最后,DBSCAN 聚类算法能够在这个区间内周而复

始地找寻数据集合P 中直接或间接的数据对象,直到聚类过

程搜索不到新的数据点,此时聚类过程终止.

综合以上对 DBSCAN聚类算法的改进,将任意两个特征

数据点归纳到同一个数据簇中,此特征点周围的一些边界点

亦能够被添加进这个相同的簇中,在聚类过程中,DBSCAN
聚类算法能够去除影响聚类结果的噪声数据点.

３　Spark框架平台

Spark成为各行业对大量数据进行聚类分析的重要平

台,例如,伯克利大学曾以Spark平台为核心,将其整合成大

数据聚类分析系统,并在此基础上提供了更高级的聚类计算

模型[２０].

Spark平台是伯克利大学专为大规模数据处理而设计

的,被称为伯克利数据分析栈(BDAS)系统的关键部分,它承

担着整个系统的所有程序编写操作.Spark平台不仅包括

MapReduce(MR)算子以及reduce关系模型,还包括其他优

秀的计 算 程 序,如filter,join和 groupByKey计 算 程 序 等.

Spark平台通过将大数据进行聚类划分,形成一种分布式的

数据集合(RDD),从而实现了聚类计算调控、数据集合排列以

及数据压缩等综合操作,还能够对系统内部各个组建提供

API接口等服务.并且系统下层部件能够基于S函数(ScaＧ

la)进行程序的编写,其接口形式也与 S函数的编程操作类

似.Spark平台的聚类计算流程如图１所示.

图１　Spark平台的聚类计算流程图

Fig．１　ClusteringcalculationflowchartonSparkplatform

为了在Spark平台上实现 DBSCAN 聚类算法引入了成

熟的矩阵数据组概念,仅需对聚类数组进行较少次数的数据

扫描.Spark平台与 DBSCAN 聚类算法的结合应用,能够极

大地提高聚类算法的关联规则,改善了大数据挖掘的聚类效

率.在算法应用中首先要进行数据空间划分,保证划分后每

个空间中的数据量大致相等.数据空间划分的具体步骤如算

法１所示.

算法１　数据空间划分

输入:原始数据集 D,最小半径 eps,每个划分空间最少包含点数

Points
输出:最终的划分空间集P

１．确定划分空间的数目:设总数据量是 M,则划分空间的数目 N满足

如下表达式:

　N＝M/Points (５)

２．确定分割数 Ki(i＝１,２,􀆺,n):n为数据维数,Ki的表达式如下.

６２４ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１１A,Nov．２０２０



　Ki≈nN&&N＝∏
n

i＝１
Ki (６)

３．确定划分点:原始数据集的划分空间集为P０,划分后得到空间集为

Pi,具体如下.

　３．１．原始的空间集为:

　　　P０＝D (７)

　３．２．Pi集合内的任意划分空间p为:

　　　∀p∈Pi (８)

　３．３．设p在第i维的最小边界值为pmin,最大边界值为pmax,p内数

据点的数量为 Mp,划分s个小区间,则s满足如下表达式:

　　　s＝ pmax－pmin

２􀅰eps[ ] (９)

　３．４．假设j为p上第j个小区间,则j可以表示为:

　　j∈{１,２,􀆺,s}tos (１０)

　３．５．遍历区间(start,end)的数据量满足如下表达式:

　　 ∑
end

j＝start
count≥Mp

Ki
(１１)

　３．６．将新的空间加入划分空间,表示为Pi,并令:

　　start＝end＋１ (１２)

　３．７．重复步骤３．２－步骤３．４,直到最后空间划分完毕.

对于数据划分的空间,执行本地 DBSCAN 算法,在所建

立的矩阵中,行向量代表事物的集合,列向量代表事项的集

合.行、列向量在矩阵中以０/１两个数字进行表示,这样能够

大大减小聚类计算过程中的内存占用量,切实降低数组扫描

的循环次数.基于Spark平台的 RDD算法的工作流程如下:

(１)对所建的事物矩阵进行扫描,得到“１”集合L１;

(２)将 RDD算法进行均分,形成n个数据子集合,将子集

合的数据全部划分到各个工作节点上;

(３)建立局部计算矩阵,假设Di(１≤i≤n)内部的事物数

量为J,L１ 的内部个数为 H,因此L１ 与Di 组成了矩阵Gi,其

表达式如下:

Gi＝H×(J＋２) (１３)

其中,如果 H 与L１ 中的项矩阵一一对应,那么就将矩阵中的

相应位置设定为“１”,反之设定为“０”.矩阵向量设定值以及

转换如图２所示.

图２　矩阵向量的转换

Fig．２　Matrixvectortransformation

４　聚类算法的并行化实现

搜集的大数据经过 DBSCAN聚类算法进行类别划分后,

形成不同的数据块,且每一个数据块均能够独自完成聚类计

算.虽然 DBSCAN聚类并行计算理论能够极大地增大计算

效率,但是,从数据块边界层是否重复的角度出发,DBSCAN
聚类算法的数据块并不能够无限大.要提高 DBSCAN 聚类

算法的运行效率,必须降低其自身的复杂度.基于 DBSCAN
聚类理论的计算流程,消耗内存的两个主要方面在于:

(１)数组内所有数据点的扩展过程.
(２)扩展过程中采用并行化或改进的 DBSCAN 聚类算法

进行计算,对各个数据块的划分主要基于粗聚类以及粗聚类

簇的并行计算,能够大大降低算法的复杂度,其计算流程如

图３、图４所示.

第一阶段:先对数据块进行粗聚类计算.在数据组中选

出任一q１ 点,并判断其是否为核心点;若q１ 点能结合eps相

邻的密度区域内的所有点构成粗聚类簇,则q１ 点被定义为簇

组中的核心点.然后再选取任一q２ 点,对q２ 点进行如q１ 点

的操作,重复此过程,直至没有簇组核心点出现为止,如图３
所示.

第二阶段:对粗聚类簇组进行合并,其计算流程如图４所

示.计算过程中,假定a和b点分别为A 和B 簇的核心点,

此两点应满足如下规则.

１)当a点被判定为簇组核心点时,若b点也是核心点的

话,则a和b点之间的距离应不大于３eps.反之,若b点不是

核心点,则对应的距离应小于２eps.

２)当a点不是核心点时,若b点是核心数据点,那么a与

b点之间的距离必须要不大于２eps.若b点同样不是核心

点,那a和b点的距离应不大于１eps.

在只扩展A 簇或B 簇时,先判定图３中a与b点之间的

数据点密度是否合适,若密度符合要求,那么对这两簇进行并

行计算.为了确保算法能够判断数据点是否为真正的核心

点,需将上述所有判断步骤均加入到算法的计算过程中,此时

不需要对其进行展开计算,大大减少了聚类算法的计算量.

并且A 簇与B 簇一旦进行了合并计算,其后面的数据点均不

必进行展开计算,这大大降低了计算的复杂度.

图３　第一阶段粗聚类流程图

Fig．３　FlowchartoffirstＧstageroughclustering

图４　第二阶段粗聚类簇合并流程图

Fig．４　Flowchartofsecondstageroughclusteringcluster
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图５给出了以上每一个阶段的计算结果,数据组经过第

一阶段的聚类计算后,全部数据点都会被送入下一个阶段进

行簇组粗聚类.聚类算法对所有数据组进行全局搜索后,应

判断a点是否为核心数据点,如上所述循环往复.而b点也

应完成a点的计算过程,这决定着b点是否也会形成一个簇

组粗聚类过程.而其他的c点以及d 点不是簇数据点,因此c
点以及d点为彼此独立的核心数据点,或形成非核心数据点.

同时,在对核心数据点进行簇组并行计算时,因c点和其余的

核心数据点不满足上面的距离规则,在聚类分析时不必对这

些点进行合并计算.

(a)二维数据散点图 (b)最终结果

图５　二维数据散点图及最终结果示意图

Fig．５　DiagramoftwoＧdimensionaldatascatterplotsand

finalresult

M 函数在上述聚类计算中主要起粗聚类的作用,不仅能

将核心数据点以及该核心点的领域结合形成一组粗聚类数据

组,而且能将非核心的数据点构造成独立的簇组粗聚类数据

组.M 函数的程序代码如下:

Map:

Input:data{q１,􀆺,qλ}

if(exitsunvisitedpointqn)

visitsqn;

if(qniscorepoint)

　qnandneighbours(qn,Eps)areacluster;

　qniscorecenterpoint;

end

end

for(n＝１toλ)

if(qnisnotinacluster)

　qncanbeacluster;

　qnisnoncorecenterpoint;

end

end

output:‹ID,clusterresult›

基于 DBSCAN聚类算法进行并行计算,对各类数据进行

识别计算的过程如图６所示.其主要的计算步骤如下:

(１)将并行计算得到的数据进行特征提取,得到λ组的特

征参数(TZ１,TZ２);

(２)基于 DBSCAN聚类算法对数据组边界进行划分,得

到具有边界的数据集合;

(３)得到一组高密度簇的核心数据组;

(４)计算得到(TZ１,TZ２)理论值的距离,并利用距离值对

其进行判断;

(５)完成对全局数据组的判断辨识过程.

图６　DBSCAN算法识别流程图

Fig．６　IdentificationflowchartofDBSCANalgorithm

５　结果分析

５．１　实验环境

本次 实 验 环 境 主 要 为 ３ 台 英 特 尔 酷 睿 ４ 代 CPU、

２．５GHz、８GB内存的计算机(CentOS６．５操作系统),选择其

中一台计算机为管理层(master)节点,这台计算机也能够同

时当作工作(worker)节点,两者基于一个共同的交换机构建

起一个简单的局域网,选用的软件平台为 Hadoop２．４．０以及

Spark１．１．０版本.

本次实验的原始数据通过 API接口,直接从因特网上进

行数据的抓取.这些数据主要是在国际时事、体育新闻、社会

重大事件和娱乐新闻等１０个板块中抓取的实验数据.实验

数据源于７８８０篇新闻报道.在进行 DBSCAN 聚类计算前,

采用由中科院自主开发的文本分词软件对采集到的各类数据

进行了分类处理,文本中采集的数据可以基于矩阵向量的形

式进行存储以及演示.

５．２　实验结果

DBSCAN聚类算法在 Spark平台上对数据进行聚类分

析处理时,在实验过程中,DBSCAN聚类算法对选取的eps以

及 MinPts的值域jinx进行优化分析,以此得到 DBSCAN 聚

类算法的最佳数据聚类处理计算方法,最终得到单个数据点

与多个数据核心点的聚类处理速度(加速比),并以此评价

DBSCAN聚类算法在聚类处理方面的优劣.

基于 DBSCAN聚类算法对上述的７８８０篇新闻数据进行

聚类分析,结果如图７所示.图６表明了 DBSCAN聚类算法

在Spark平台上对数据回归时的准确率较高,但是仍存在一

些新闻数据采集不到的现象,这主要是由于新闻数据量比较

大,导致 DBSCAN 聚类算法对其进行聚类簇的数量急剧增

加,从图７中还可以发现 DBSCAN聚类算法对娱乐性新闻数

据的把握不是很好,这是因为在设定数据聚类分析时,对此类

新闻数据的关键词的设定不够全面,不能对娱乐数据进行全

局的数据抓取,在众多类别的新闻数据的抓取中,DBSCAN
聚类算法对体育类新闻数据的提取准确度是最高的,这是由

于体育类关键词设定得较好,而娱乐性的新闻时常会出现新

的关键词,应进行实时更新.尽管如此,本文算法对娱乐性新

闻数据的抓取准确度也能达到０．７５左右,进一步证明了 DBＧ

SCAN聚类算法的稳定可靠性.
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图７　聚类结果

Fig．７　Clusteringresults

为了对比分析Spark在单节点和多节点中的运行效率,

将Spark分别置于单节点及多节点环境下进行执行效率的对

比分析,如图８所示.由图８可知,Spark环境下的运行时间

明显短于单机的时间消耗.随着数据量的增加,多节点的运

行时间并没有呈现出快速增长的趋势;而随着数据量的增大,

单节点出现了运行时间激增的情况,这表明并行化处理效率

更高、性能更好、实用性更强.

图８　单节点和多节点环境下的算法执行效率对比

Fig．８　Comparisonofalgorithmimplementationefficiencyin

singleＧnodeandmultiＧnodeenvironments

图９给出了两种架构聚类算法的加速比比较结果.由图

９可知,在对数据进行聚类分析时,基于 Spark平台的 DBＧ
SCAN聚类 算 法 较 Hadoop 平 台 的 加 速 比 要 大 得 多,DBＧ
SCAN聚类算法在Spark平台上进行聚类分析时的加速比随

着数据组节点数量的增加而快速增加,而在 Hadoop平台上

的加速比的增加幅度比较平缓,显示了 DBSCAN聚类算法在

Spark平台上对数据进行聚类分析具有较为明显的优势.

图９　两种架构加速比比较

Fig．９　Comparisonofaccelerationratiooftwoarchitectures

结束语　本文将 DBSCAN 聚类算法与 Spark平台相结

合,基于理论仿真及实验研究对数据聚类进行分析,将改进后

的DBSCAN聚类算法较好地应用于Spark平台上,并进行数

据聚类的并行计算,得到如下结论.
(１)改进后的 DBSCAN聚类算法能够大幅度降低聚类分

析过程中对内存的占用率,并且能够大幅提高并行聚类分析

的计算效率;
(２)基于实验验证了本文改进的 DBSCAN 聚类算法在

Spark平台上进行聚类分析时优于 Hadoop平台,能够获得较

好的计算性能,并且比在 Hadoop平台上的计算加速度提高

了约２４．１％.
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