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基于DBSCAN的动态邻域密度聚类算法

张　朋 李小林 王李妍
中国矿业大学矿业工程学院　江苏 徐州２２１００３
　(９０５９２９０３６＠qq．com)

　
摘　要　传统的密度聚类算法在聚类划分时不会考虑数据点间的属性差异,它将所有数据点都看成同质化的点.对此,在 DBＧ
SCAN算法的基础上,提出了一种动态邻域密度聚类算法 DNＧDBSCAN(DynamicNeighborhoodＧDensityBasedSpatialClusteＧ
ringofApplicationswithNoise).该算法在聚类时由样本点的属性决定其自身的邻域半径,因此各点的邻域半径是动态变化

的,由此可将具有不同属性的点对集群产生的不一样的影响力体现在聚类结果之中,使密度聚类算法更具有现实意义.在算例

分析的基础上,针对长三角城市群划分问题应用所提 DNＧDBSCAN算法进行分析求解,并对比分析 DBSCAN 算法、OPTICS算

法和 DPC算法的求解效果.结果显示,DNＧDBSCAN 算法能根据各城市属性的不同合理地划分出长三角城市群,准确率为

９５％,准确率分别高于上述３种对比算法８５％,８５％,８８％,说明其具有更好的解决实际问题的能力.
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DynamicNeighborhoodDensityClusteringAlgorithmBasedonDBSCAN
ZHANGPeng,LIXiaolinandWANGLiyan
Collegeofmines,ChinaUniversityofMiningandTechnology,Xuzhou,Jiangsu２２１００３,China

　
Abstract　ThetraditionaldensityclusteringalgorithmsdonotconsidertheattributedifferencebetweendatapointsintheclusteＧ
ringprocess,buttreatalldatapointsashomogenouspoints．BasedonthetraditionalDBSCANalgorithm,adynamicneighborhood－－
densitybasedspatialclusteringofapplicationswithnoise(DNＧDBSCAN)isproposed．Whenitisworking,eachpoint’sneighborＧ
hoodradiusisdeterminedbythepropertiesofitself,sotheneighborhoodradiusisdynamicchanging．Thus,differentinfluences
ondatasetsproducedbypointswithdifferentpropertiesisreflectedintheclusteringresults,makingthedensityclusteringalgoＧ
rithmhasmorepracticalmeaningandcanbemorereasonabletosolvepracticalproblems．Onthebasisofexampleanalysis,the
DNＧDBSCANalgorithmisappliedtosolvetheurbanagglomerationdivisionproblemintheYangtzeriverdelta,andtheresultsof
DBSCANalgorithm,OPTICSalgorithmandDPCalgorithmarecomparedandanalyzed．TheresultsshowthatDNＧDBSCANalＧ
gorithmcanreasonablyclassifyurbanagglomerationsintheYangtzeriverdeltaaccordingtothedifferentattributesofeachcity
withanaccuracyof９５％,whichismuchhigherthantheaccuracyof８５％,８５％and８８％oftheotherthreealgorithmsrespectiveＧ
ly,indicatingthatithasabetterabilitytosolvepracticalproblems．
Keywords　Dynamicneighborhood,Densityclustering,Dynamicneighborhooddensityclustering,Attributedifferences,Division
accuracy
　

１　引言

DBSCAN算法是最著名也是最具代表性的密度聚类算

法,其通过两个全局参数ε与MinPts将具有足够高密度的区

域划分为簇,可在带噪声的空间数据集中发现任意形状的类

簇[１].然而,DBSCAN算法对输入的邻域半径参数ε非常敏

感,这会显著影响聚类的质量.对此,国内外专家提出了不同

的改进方法,Cai等[２]提出的 DBSCANCC算法通过记录所有

的簇连接信息,再参考实际的聚类结果将错误分开的子簇合

并,以此来屏蔽输入参数ε的敏感性对聚类结果的影响.

Feng等[３]提出的 GreedyDBSCAN 算法采用贪心策略,在输

入一个参 数 MinPts的 情 况 下 可 以 自 适 应 地 确 定 参 数ε.

Chen等[４]提 出 的 ImprovedDBSCAN 算 法 通 过 引 入 最 小

二乘法的概念,基于统计学自适应寻找参数ε.Zhou等[５]提

出的IＧDBSCAN算法依据数据集本身的统计特性,通过观察

距离分布矩阵来得到参数ε.Yue等[６]提出了一种基于数据

统计信息确定参数ε的算法,该方法可以在更广的范围内搜

索参数ε.这些对 DBSCAN 改进的算法,主要是通过调整聚

类策略来减小输入参数ε的敏感性对聚类结果的影响,或是

根据数据集本身的数据分布规律来确定邻域半径参数ε,但
在处理数据集中样本点的方式上与 DBSCAN算法并无区别,
都是把待处理的数据集视作同质化的样本点的集合,没有考

虑样本点的属性差异,因此在处理实际问题时效果不佳.对

此,本文在 DBSCAN算法的基础上,进一步考虑样本点的差

异信息,提出了由样本点属性决定自身邻域半径的动态邻域

密度聚类算法 DNＧDBSCAN,并应用改进算法解决现实生活
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中典型的城市群划分问题,对比分析表明所提算法的划分结

果准确度远远高于基础的 DBSCAN 算法以及另外两种经典

密度聚类算法 OPTICS算法和 DPC算法.

２　DNＧDBSCAN算法设计

２．１　算法介绍及基本定义

DNＧDBSCAN是一种基于密度的聚类算法,其假定类别

可以由样本分布的紧密程度决定,同一类别的样本之间是紧

密相连的,即在该类别任意样本周围近距离内一定有同类别

的样本存在.通过将紧密相连的样本划为一类,可以得到一

个聚类类别;通过将各组紧密相连的样本划为不同的类别,可
以得到所有的聚类类别.如图１所示,当某样本点ε邻域内

包含的样本点数量达到设定的阈值MinPts时,则称之为核

心点;核心点ε邻域内的点称之为边界点;既不是核心点也不

是边界点的称之为噪声点.DNＧDBSCAN 与 DBSCAN 算法

的区别在于其邻域ε不是固定不变的,而是依据样本点的属

性不同而动态变化的,具体到某一个点的邻域半径如何,只有

当算法运行到该点时才能由其自身属性确定.这样处理的意

义在于,现实环境下群体中的点普遍是有差异的,对群体的影

响力是不同的,DNＧDBSCAN 算法会在聚类的过程中考虑到

这种差异性,并将其体现在聚类结果中.因此,DNＧDBSCAN
算法在解决现实问题时会比传统的 DBSCAN 算法有更好的

效果;同时算法的初始输入参数也由２个变为了１个,只需要

输入密度阈值 MinPts即可.

(a)DBSCAN算法图解 (b)DNＧDBSCAN算法图解

图１　DBSCAN与 DNＧDBSCAN对比图

Fig．１　ComparisonbetweenDBSCANandDNＧDBSCAN

ε邻域:对任意一个点p,其ε邻域定义为Nε(p)＝{q∈D
|dist(p,q)≤ε}.

密度:设x∈X,则ρ(x)＝|Nε(x)|为x的密度.
核心点(Corepoint):设x∈X,若ρ(x)≥MinPts,则称x

为X 中的核心点,中心点构成的集合为Xc.
边界点(Borderpoint):设x∈X\Xc,且x落在某个核心点

的ε邻域内.一个边界点可能落在多个核心点的ε邻域内.
噪声点(Noise):既不是核心点也不是边界点的点.
直接密度可达:设x,y∈X,若满足y∈Nε(q)且|Nε(q)|

≥MinPts,则称y从x 直接密度可达.
密度可达:假设存在一串点p１,p２,􀆺,pn,p１＝q,pn＝p,

使得pi＋１从pi 是直接密度可达的,那么就认为p 从q 密度

可达.
密度相连:假设存在点o,p,q,其中p,q均从o 密度可

达,那么p 和q密度相连.密度相连具有对称性.
类簇:设非空集合C⊂X,若满足:∀p,q,
(１)p∈C,且q从p 密度可达,那么q∈C.
(２)p 和q密度相连.
则称C构成一个类簇.

２．２　DNＧDBSCAN算法描述及伪代码

DNＧDBSCAN的算法描述及伪代码如算法１所示.
算法１　动态邻域密度聚类算法

输入:一个包含n个对象的数据集 D、邻域密度阈值 MinPts
输出:基于密度的簇的集合

算法描述:

１．任意选取 D中一个未访问的样本点P,以P为中心,由P自身的属

性决定其邻域半径ε;

２．如果p的εＧ邻域内至少有 MinPts个对象,则点P为核心点,遍历其

邻域内的点,如果已有点属于某一现有簇 B,则将该核心点 P归入

B中,如果邻域内没有任何点属于某一现有簇,则创建一个新簇 C
并将核心点P归入其中,然后将邻域内的所有点归入核心点所在

的簇(BorC)中;

３．遍历簇B或簇C中未被访问的样本点,若有核心点,将核心点邻域

内的点也放入对应核心点所在的簇B或簇C中;

４．重复步骤３的操作,直到簇B或簇C中不再加入新的点;

５．重复步骤１－４的操作,直到 D中所有对象都被放入簇内或标记为

噪声.

算法伪代码:

１．标记所有对象为unvisited
２．随机选择一个unvisited对象p
３．标记p为visited
４．由p的属性确定自身的εＧ邻域

５．Ifp的εＧ邻域至少有 MinPts个对象

６．　 令 N为p的εＧ邻域中的对象集合

７．　 ForN中每个点p∗

８．　　 Ifp∗已 归入某个簇B,则把p也归入簇B
９．　　 Else创建一个新簇C,并把p添加到簇C

１０．　Endfor
１１．　ForN中每个点p∗

１２．　　Ifp∗ 是unvisited,标记p∗ 为visited
１３．　　　由p∗ 的属性确定自身的εＧ邻域

１４．　　　Ifp∗ 的εＧ邻域至少有 MinPts个对象,把这些对象添加到 N

１５．　　　将p∗ 添加到p所在的簇(BorC)

１６．　Endfor

１７．　　输出BorC
１８．Else标记 p为噪声

１９．Until没有标记为unvisited的对象

３　算例研究

此算例数据集共有１４个二维数据点,每个点除了有 X,

Y 坐标外,还有一个重量属性,具体数值如表１所列.

表１　算例数据集

Table１　Exampledatasets

No． X Y 重量

１ ０．０ ０．０ １．０
２ ０．０ １．０ ０．５
３ １．０ ０．０ ０．５
４ １．０ １．０ ０．９
５ １．１ １．１ ０．１
６ ０．８ ０．８ ０．３
７ ２．０ ２．０ ０．１
８ ４．０ ４．０ １．０
９ ５．０ ５．０ ２．０
１０ ４．０ ５．０ １．０
１１ ５．０ ４．０ １．０
１２ ５．１ ５．１ ０．１
１３ ４．８ ４．８ ０．３
１４ ６．０ ６．０ １．０

２２０４００１２７Ｇ２
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　　将这些点呈现在二维图上,如图２所示.

图２　数据点二维图

Fig．２　TwoＧdimensionalgraphofdatapoints

可以看到,以虚线为界这些点被划分为两群,两群点的相

对位置分布是一样的.点与点之间的距离度量选用二维欧几

里得距离.若使用 DBSCAN 聚类,此时算法只会考虑点的

X,Y 位置坐标,不会考虑点的重量,两群点的聚类结果会是

相同的.如图３所示,随着参数ε的调整,两群点会同时被聚

为各自的一簇,如图３(a)所示;或同时出现一样数量和位置

的噪声,如图３(b)所示.

(a)无噪声的两个簇 (b)两个簇各有一个噪声

图３　DBSCAN算法聚类结果

Fig．３　ClusteringresultsofDBSCAN

实际上这两群点只是位置关系一致,并不是所有属性完

全一样的点(现实环境中的对象往往如此),此时 DBSCAN算

法无法有区别地进行聚类划分,而 DNＧDBSCAN 算法则不

同.此算例将每个点的重量数值作为 DNＧDBSCAN 算法中

的动态邻域半径,如图４所示,两群点就会依据自身的属性不

同而出现不一样的聚类结果———点群①被划分为两个簇(每

个簇包含３个点)和１个噪声点;点群②整体归入一个簇内.

图４　DNＧDBSCAN算法聚类结果

Fig．４　ClusteringresultsofDNＧDBSCAN

可见,DNＧDBSCAN 算法在处理属性差异化样本点的聚

类问题时是行之有效的.鉴于此,下文给出了运用 DNＧDBＧ

SCAN算法解决实际问题的一个案例.

４　DNＧDBSCAN算法用于城市群的划分

城市群是在城镇化过程中,在特定的城镇化水平较高的

地域空间里,以区域网络化组织为纽带,由若干个密集分布的

不同等级的城市及其腹地通过空间相互作用而形成的城市Ｇ
区域系统[７].城市群的出现是生产力不断发展、生产要素逐

步优化组合的产物,每个城市群一般以一个或两个(有少数的

城市群是多核心的例外)经济比较发达、具有较强辐射带动功

能的中心城市为核心,由若干个空间距离较近、经济联系密

切、功能互补、等级有序的周边城市共同组成.发展城市群可

在更大范围内实现资源的优化配置,增强辐射带动作用,同时

促进城市群内部各城市自身的发展[８Ｇ９].

自城市群的概念被提出以来,国内外研究城市群的专家

学者和政府机构越来越多,对城市群的理解也逐渐深入.但

对城市群空间范围的界定目前还没有固定的标准和精确的模

型可用[１０].Yao等提出城市群应满足的基本要求:１)有超大

或特大城市作为核心城市;２)具有不同性质与规模的一定数

量的城市;３)城市间交通运输与经济产业紧密联系[１１Ｇ１２].

Zhou等提出的中国城市群界定的５个标准为:１)有两个人口

大于百万的特大城市;２)有规模大、技术先进的海港和空港,

并有多条定期国际航空线运营;３)有便利的交通干线作为交

通走廊,连接核心城市与腹地区域;４)总人口规模达到２５００
万以上,人口密度达到每平方公里７００人以上;５)各城市之间

有紧密的社会经济联系[１３].此外 Huang[１４]还提出城市群内

各城市要有共同的自然、历史、文化相似性和地域认同感.国

外学者 Gottmann[１５]将通过集聚作用形成的城市群称为“大

都市连绵区”,并给出其标准:１)区域内有密集的城市;２)核心

城市与腹地地区有密切的社会经济联系;３)城市间交通十分

便利;４)总人口规模在２５００万以上;５)具有国际影响力.日

本界定大都市区的标准主要有:１)有一个或几个大城市作为

核心城市;２)人口大于３０００万、核心城市的 GDP占都市区总

量的１/３以上[１４].以上划分城市群的方式要么是靠定性的

描述,要么是定性的描述和定量的指标相结合,操作起来并不

容易,且划分出的城市群边界也比较模糊,效果并不理想.散

布的城市聚集为城市群,可以看作是一种聚类问题.下文将

以划分长三角城市群的过程为例,验证 DNＧDBSCAN 聚类算

法的有效性.

４．１　动态邻域ε的确定

在 DNＧDBSCAN算法中,动态邻域ε是样本点综合影响

力的体现,决定因素往往有多个,这与现实场景下的真实情境

也一致,具体可以通过权重系数法得到.假设影响动态邻域

ε的多种因素A,B,C􀆺其数值为a,b,c􀆺,对应的影响系数则

记为ai,bi,ci􀆺,那么动态邻域ε可以由如下公式得到:

ε＝a∗ai＋b∗bi＋c∗ci􀆺 (１)

其中,影响因素的数值是样本点的属性信息,可以直接从数据

集中获得;影响系数则需要在具体的应用环境中综合分析得

到,可以采用专家经验法或多因素统计分析法获得.式(１)在

城市群划分问题下的具体应用将在下文呈现.

４．２　DNＧDBSCAN算法划分长三角城市群

位于华东地区,邻近长江三角洲的江浙沪皖三省一市是

中国经济最活跃的地区之一.这里分布着大大小小的城市,

既有上海这种超级大都市,也有诸如池州一类的临江小城.

众多的城市之间相互影响,相互融合,慢慢形成城市群.城市

群的形成可以看作一个聚类问题,一个城市就是一个样本点,

由于每个城市的人口数量、经济实力、交通便利度不尽相同,
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所以不能把所有城市看作同质化的数据点,这种情况下,可以

使用 DNＧDBSCAN进行聚类来划分出城市群.

首先依据经纬度数据将江浙沪皖三省一市共４１座城市

(江苏省:南京、无锡、常州、苏州、南通、盐城、扬州、镇江、泰

州、淮安、宿迁、徐州、连云港;浙江省:杭州、宁波、嘉兴、湖州、

绍兴、金华、舟山、台州、丽水、衢州、温州;安徽省:合肥、芜湖、

马鞍山、铜陵、安庆、滁州、池州、宣城、六安、黄山、蚌埠、阜阳、

亳州、淮南、淮北、宿州;上海市)的位置呈现在二维平面图上,

如图５所示.正方形点表示国务院批准的«长江三角洲城市

群发展规划»中属于长三角城市群的２６个城市(具体城市如

图６所示);三角形点表示不在其中的其他１５个城市(江苏

省:淮安、宿迁、徐州、连云港;浙江省:丽水、衢州、温州;安徽

省:六安、黄山、蚌埠、阜阳、亳州、淮南、淮北、宿州)[１６].

图５　长三角区域城市分布

Fig．５　CitydistributioninYangtzeriverdeltaregion

图６　长三角城市群

Fig．６　UrbanagglomerationinYangtzeriverdelta

根据经纬度数据,可以计算得到任意两城市间的距离(二

维空间欧氏距离).在 DNＧDBSCAN 算法运行过程中,每个

样本点的邻域半径由该城市的“吸引半径”r决定(r即为动态

邻域半径ε),r由城市的人口数量p、GDP(下文中用g表示)

以及地理优势值s这３部分决定.本文选用的是第７次全国

人口普查的人口数据[１７]和２０２０年的 GDP数据[１８],均来自于

国家统计局.城市的地理优势值由其地理位置的优劣决定,沿

江靠海的城市因交通便利而更具有吸引力,地理优势值打分为

５０;内陆城市相对闭塞,地理优势值打分为５.在计算城市吸

引半径r时,３个因素(p,g,a)对应的系数分别为人口系数pi

＝０．１(公里/万人);经济系数gi＝０．００１(公里/亿元);地理系

数si＝１(公里).由式(１)可知吸引半径r的具体计算式为:

r＝p∗pi＋g∗gi＋s∗si (２)

将各城市数据输入式(２)计算可得各自的吸引半径,如

表２所列.

表２　城市吸引半径

Table２　Cityattractionradius

城市 人口/万 GDP/亿 地理优势值 吸引半径/km
上海 ２４８７．０９ ３８７００．５８ ５０ ３３７．４０９５８
合肥 ９３６．９９ １００４５．７２ ５ １０８．７４４７２
安庆 ４１６．５３ ２４６７．７０ ５０ ９４．１２０７０
蚌埠 ３２９．６４ ２０８２．７３ ５ ４０．０４６７３
亳州 ４９９．６８ １８０６．０１ ５ ５６．７７４０１
池州 １３４．２８ ８６８．９０ ５０ ６４．２９６９０
滁州 ３９８．７１ ３０３２．１０ ５ ４７．９０３１０
阜阳 ８２０．０３ ２８０５．２０ ５ ８９．８０８２０
淮北 １９７．０３ １１１９．１０ ５ ２５．８２２１０
淮南 ３０３．３５ １３３７．２０ ５ ３６．６７２２０
黄山 １３３．０６ ８５０．４０ ５ １９．１５６４０
六安 ４３９．３７ １６６９．５０ ５ ５０．６０６５０

马鞍山 ２１５．９９ ２１８６．９０ ５０ ７３．７８５９０
宿州 ５３２．４５ １９７８．７５ ５ ６０．２２３７５
铜陵 １３１．１７ １００３．７０ ５０ ６４．１２０７０
芜湖 ３６４．４４ ３７５３．０２ ５０ ９０．１９７０２
宣城 ２５０．０１ １６０７．５０ ５ ３１．６０８５０
南京 ９３１．４７ １４８１７．９５ ５０ １５７．９６４９５
常州 ５２７．８１ ７８０５．３０ ５０ １１０．５８６３０
淮安 ４５５．６２ ４０２５．３７ ５ ５４．５８７３７

连云港 ４５９．９４ ３２７７．０７ ５０ ９９．２７１０７
南通 ７７２．６６ １００３６．３１ ５０ １３７．３０２３１
苏州 １２７４．８３ ２０１７０．４５ ５０ １９７．６５３４５
宿迁 ４９８．６２ ３２６２．３７ ５ ５８．１２４３７
泰州 ４５１．２８ ５３１２．７７ ５０ １００．４４０７７
无锡 ７４６．２１ １２３７０．４８ ５０ １３６．９９１４８
徐州 ９０８．３８ ７３１９．７７ ５ １０３．１５７７７
盐城 ６７０．９６ ５９５３．３８ ５０ １２３．０４９３８
扬州 ４５５．９８ ６０４８．３３ ５０ １０１．６４６３３
镇江 ３２１．０４ ４２２０．０９ ５０ ８６．３２４０９
杭州 １１９３．６ １６１０６．００ ５０ １８５．４６６００
湖州 ３３６．７６ ３２０１．４０ ５ ４１．８７７４０
嘉兴 ５４０．０９ ５５０９．５２ ５ ６４．５１８５２
金华 ７０５．０７ ４７０３．９５ ５ ８０．２１０９５
丽水 ２５０．７４ １５４０．０２ ５ ３１．６１４０２
宁波 ９４０．４３ １２４０８．７０ ５０ １５６．４５１７０
衢州 ２２７．６２ １６３９．１２ ５ ２９．４０１１２
绍兴 ５２７．１ ６００１．００ ５ ６３．７１１００
台州 ６６２．２９ ５２６２．７０ ５０ １２１．４９１７０
温州 ９５７．２９ ６８７０．９０ ５０ １５２．５９９９０
舟山 １１５．７８ １５１２．１１ ５０ ６３．０９０１１

DNＧDBSCAN算法中,参数 MinPts的确定依然沿用 DBＧ
SCAN算法中的启发式方法,即 MinPts≈lnn[１９],这里n是数

据集包含的样本数量.本案例中城市总数量n＝４１,那么计

算可得一个城市群至少应包含的城市数目 MinPts＝４.用

DNＧDBSCAN算法进行城市群聚类分析时,算法的输入数据

集为４１座城市的经纬度和表２中各城市的吸引半径r,一个

参数 MinPts＝４.聚类结果如图７所示.

图７　城市群聚类结果(电子版为彩图)

Fig．７　Clusteringresultofurbanagglomerations

图中２４个黄色点为一簇,对应的城市分别为上海、南京、

２２０４００１２７Ｇ４

ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．６A,June２０２３



无锡、常州、苏州、南通、盐城、扬州、镇江、泰州、杭州、宁波、嘉
兴、湖州、绍兴、金华、舟山、台州、合肥、芜湖、马鞍山、铜陵、滁
州、宣城;紫色点为１７个噪声点,对应的城市分别为淮安、宿
迁、徐州、连云港、丽水、衢州、温州、六安、黄山、蚌埠、阜阳、亳
州、淮南、淮北、宿州、安庆、池州.对比图７和图５可以发现,
黄色的点和正方形的点是基本重合的,紫色的点和三角形的

点是基本重合的.具体来说只有安庆、池州(图７红框处)两
个事实上属于长三角城市群的城市没有被归入簇内,对照图

６可以发现这两座城市已处于长三角城市群沿长江向内陆延

展的末端,位置的特殊性导致其未被归入簇内.至此,DNＧ
DBSCAN算法发现的类簇准确识别了２６个长三角城市群中

的２４个城市,且没有把不相关的城市划入簇内.用Acc表示

算法划分长三角城市群的准确率;q表示样本点总数;w 表示

被误判的样本点数(包括属于长三角城市群内的城市样本点

没有被划入簇内和不属于长三角城市群内的城市样本点被划

入簇内这两种情况).则准确率的计算公式如下:

Acc＝q－w
q

(３)

案例中总的城市数量q＝４１,误判的样本点数 w＝２(安
庆和池州本属于长三角城市群的城市没有被划入簇内),计算

可得Acc＝９５％.可见 DNＧDBSCAN算法对长三角城市群的

聚类效果是很好的,具有优良的解决现实问题的能力.

４．３　对比DBSCAN算法的划分结果

为进一步证明 DNＧDBSCAN 算法的优良性能,现使用

DBSCAN算法进行长三角城市群的划分,对比两种算法划分

结果的准确性.DBSCAN算法中第一个参数 MinPts同 DNＧ
DBSCAN算法一样取４,另一个参数邻域半径ε是需要预先

给定的固定值,参照表２中 DNＧDBSCAN 算法的动态邻域半

径ε取多个值对比分析聚类的效果.将表２中各城市的吸引

半径值倒序排列,分别取其首位数、１/４分位数、中位数、３/４
分位数和末位数作为 DBSCAN 算法中的邻域半径ε,得到表

３中的５种参数组合.

表３　参数组合

Table３　Parametercombination

组合 MinPts 邻域半径ε 备注

１ ４ ３３７．４０９６ 首位数

２ ４ １１０．５８６３ １/４分位数

３ ４ ８０．２１０９ 中位数

４ ４ ５４．５８７４ ３/４分位数

５ ４ １９．１５６４ 末位数

将数据集(４１座城市对应的经纬度)和表３中的参数组

合输入 DBSCAN算法,可以得到如图８所示的结果,黄色

点簇表示算法划分出的长三角城市群,紫色噪声点表示没有

被划入长三角城市群的其余城市.其中对照组１是理想状态

的聚类结果(黄色点类簇正好包含所有长三角城市群内的城

市),对照组２是 DNＧDBSCAN 算法的聚类结果(见图７),参
数组合１Ｇ５是 DBSCAN算法在不同参数组合(见表３)下的聚

类结果.

(a)对照组１ (b)对照组２

(c)参数组合１ (d)参数组合２

(e)参数组合３ (f)参数组合４&５

图８　聚类结果对比(电子版为彩图)

Fig．８　Comparisonofclusteringresults

按照上文中聚类结果准确率的计算式(３),统计了图８中

各组别的聚类结果准确率,如表４所列.可以看到 DNＧDBＧ
SCAN算法对长三角城市群划分的准确率远高于 DBSCAN
算法,即使选取多种不同的参数组合也是如此.因为问题

的本质就已经决定了无法通过一个固定的邻域半径ε来

聚类划分出符合现实场景的结果,必须依据样本点属性的

不同而动态地确定聚类算法的邻域半径ε,才能体现出属

性差异化样本点对群体集聚效应不同的影响力,这正是现

实情景的 真 实 反 映.通 过 此 部 分 对 比,证 明 了 DNＧDBＧ
SCAN算法在解决现实问题时相比传统 DBSCAN 算法有

更好的效果.

表４　DBSCAN算法聚类结果准确率

Table４　AccuracyofDBSCANalgorithmclusteringresults

组别 对照组１ 对照组２ 参数组合１ 参数组合２ 参数组合３ 参数组合４ 参数组合５
q ４１ ４１ ４１ ４１ ４１ ４１ ４１
w ０ ２ １５ ６ ９ ２６ ２６

准确率/％ １００ ９５ ６３ ８５ ７８ ３７ ３７

４．４　对比OPTICS算法的划分结果

OPTICS(Ordering Pointsto Identify the Clustering
Structure)算法是对DBSCAN的一个扩展算法,因此OPTICS
算法也是一种基于密度的聚类算法.OPTICS算法不显式地

生成数据聚类,而是通过计算样本点的核心距离和可达距离

对数据集合中的对象进行排序,得到一个有序的对象列表,这
个排序列表代表了各样本点基于密度的聚类结构.它包含的

信息等价于从一个广泛的参数设置所获得的基于密度的
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聚类,换句话说,从这个排序中可以得到基于任何参数ε和

MinPts的聚类结果.

OPTICS 算 法 的 输 入 参 数 同 DBSCAN 一 样 为 ε 和

MinPts,输出结果为点序列可达距离图以及最后的聚类结

果.这里以表３中参数组合３为例,具体展示在邻域半径ε＝

８０．２１０９,MinPts＝４时 OPTICS算法的聚类结果,如图９所

示.从左侧点序列可达距离图中可以看出此时只有一个类

簇,对应右侧城市群划分结果图中的黄色点簇,其余紫色点则

为噪声.

(a)点序列可达距离图 (b)城市群划分结果图

图９　OPTICS算法聚类结果(电子版为彩图)

Fig．９　ClusteringresultsofOPTICSalgorithm

将数据集以及表３中的参数组合依次带入 OPTICS算法

中运行,结果如表５所列.对比表４,可以发现在参数组合相

同的情况下,OPTICS算法的聚类结果准确率和 DBSCAN 算

法是一样的,都远低于本文提出的 DNＧDBSCAN 算法.首

先,相较于 DBSCAN 算法,OPTICS算法的优良之处在于可

以有效解决密度差异大的数据集聚类效果不好的问题,但是

从图５可以看出城市样本点的分布并没有明显的密度差异.

其次,相较于 DNＧDBSCAN 算法,OPTICS算法依然同 DBＧ

SCAN算法一样,需要输入固定的邻域半径ε值.以上两点

可以从理论上解释 OPTICS算法在此问题上表现不佳的

原因.

表５　OPTICS算法聚类结果准确率

Table５　AccuracyofOPTICSalgorithmclusteringresults

组别 参数组合１ 参数组合２ 参数组合３ 参数组合４ 参数组合５

q ４１ ４１ ４１ ４１ ４１

w １５ ６ ９ ２６ ２６
准确率/％ ６３ ８５ ７８ ３７ ３７

４．５　对比DPC算法的划分结果

密度峰值聚类算法全称为基于快速搜索和发现密度峰值

的聚类 算 法 (clusteringbyfastsearchandfindofdensity

peaks,DPC).基于密度的聚类方法的主要思想是寻找被低

密度区域分离的高密度区域.同样的,DPC算法也基于这样

的假设:１)聚类中心点的密度大于周围邻居点的密度;２)聚类

中心点与更高密度点之间的距离相对较大.因此在整个的算

法运行过程中对每个样本点计算两个参数:１)样本点的局部

密度ρ;２)样本点到密度比其大的点的最小距离δ,两者都大

的点即是聚类中心.

将４１座城市经纬度数据集代入 DPC算法中运行,结果

如图１０所示.从左侧点密度Ｇ最小距离图中可以发现ρ和δ
两个参数都最大的点为２９号点,则以其为聚类中心得到右侧

城市群划分结果图,黄色点为一个类簇,紫色点为噪声.依据

式(３),此时q＝４１,w＝５,计算得到准确率Acc＝８８％.

(a)密度Ｇ最小距离图 (b)城市群划分结果图

图１０　OPTICS算法聚类结果(电子版为彩图)

Fig．１０　ClusteringresultsofOPTICSalgorithm

综上,将 DNＧDBSCAN,DBSCAN,OPTICS以及 DPC这

４种密度聚类算法针对城市群划分问题的聚类结果和结果准

确率进行比较得到图１１和表６,其中DBSCAN和OPTICS算

法选取的是其最佳参数组合下的结果.对比结果表明,４种

密度聚类算法中 DNＧDBSCAN效果最好,划分出的长三角城

市群准确率最高.

(a)DNＧDBSCAN (b)DBSCAN

(c)OPTICS (d)DPC

图１１　４种密度聚类算法结果对比

Fig．１１　Resultscomparisonoffourdensityclusteringalgorithms

表６　４种算法结果准确率

Table６　Accuracyoffouralgorithmsclusteringresults

算法名称 DNＧDBSCAN DBSCAN OPTICS DPC
q ４１ ４１ ４１ ４１
w ２ ６ ６ ５

准确率/％ ９５ ８５ ８５ ８８

结束语　本文提出了一种基于 DBSCAN 算法的改进密

度聚类算法 DNＧDBSCAN,以实现对包含非同质化样本点的

数据集进行更有效的密度聚类.相较于 DBSCAN 算法,DNＧ

DBSCAN算法能够根据样本点属性的不同而动态地调节邻

域半径ε,而不是将其当作一个固定的参数输入,这样做的优

势可以由本文提出的算法来体现———在 DBSCAN 算法无法

对属性不同的点群进行差异化聚类时,DNＧDBSCAN 算法可

以凭借动态邻域半径ε呈现出更合理、更符合现实场景的聚

类效果.本文将 DNＧDBSCAN算法应用于城市群划分问题,

通过对 比 DBSCAN 算 法、OPTICS 算 法 和 DPC 算 法 针 对

２２０４００１２７Ｇ６

ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．６A,June２０２３



相同问题的聚类结果,证明了 DNＧDBSCAN 算法具有更好的

效果,划分出的长三角城市群的准确率远高于其他３种经典

密度聚类算法.同时,对于 DBSCAN 算法的另一个全局参

数,即每一核心点邻域内应包含的最小点数 MinPts,能否像

本文所述的邻域半径ε一样由点自身的属性确定,这有待未

来进一步的研究探索.
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