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摘　要　聚类用于将数据集中的对象划分为具有相似特征的组或类别,使得同一组内的对象之间的相似度较高,而不同组之间

的相似度较低.密度聚类是无监督聚类方法之一,它不需要提前指定类簇的数量,而是根据数据的密度来自动确定.与 K 均

值等方法相比,密度聚类对初始点的选择不敏感,因此更容易得到稳健的聚类结果.在众多的密度聚类算法中,DENCLUE
(DENsityＧbasedCLUstEring)算法采取了爬山策略,它具有坚实的数学基础,在大量噪声的数据集中具有良好的聚类性能,且

在高维数据集中允许对任意形状进行聚类.但其在处理大规模数据集时,需要耗费大量的计算资源和时间.为此,使用粒计算

的粒化模型来构建数据集.首先构建一个粗粒度的粒球,然后将粗粒度的粒球划分为细粒球,最后以粒球的形式作为 DENＧ

CLUE算法的输入,从而进行聚类.实验结果表明,该算法在多个数据集上具有有效性.
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Abstract　ClusteringisatechniqueusedtopartitiontheobjectsinadatasetintogroupsorclustersbasedontheirsimilarfeaＧ

tures,aimingtoformgroupswhereobjectswithineachgrouparemoresimilartoeachotherthantothoseinothergroups．DensiＧ

tyＧbasedclusteringisoneoftheunsupervisedclusteringmethodsthatdoesnotrequirethenumberofclusterstobespecifiedin

advance．Onthecontrary,itadaptivelydeterminestheclustersbasedonthedensityofthedata．ComparedtomethodslikeKＧ

MEANS,densityＧbasedclusteringislesssensitivetotheselectionofinitialpoints．Italsocanproducemorerobustandreliable

clusteringresults．AmongvariousdensityＧbasedclusteringalgorithms,DENCLUE(DENsityＧbasedCLUstEring)utilizesahillＧ

climbingapproach,whichisgroundedinasolidmathematicalfoundation．Atthesametime,itperformswellindatasetswithconＧ

siderablenoise,allowingclusteringofarbitrarilyshapedclustersinhighＧdimensionaldatasets．However,processinglargeＧscale

datasetswithDENCLUErequiressignificantcomputationalresourcesandtime．Toaddressthischallenge,thispaperproposesa

fastclusteringalgorithmforlargeＧscaledatabasedongranularball．ThisinvolvescreatingacoarseＧgrainedgranularballinitially,

whichisthenrefinedintofineＧgrainedgranularballs．ThesegranularballsservedasinputfortheDENCLUEalgorithmforclusＧ

tering．Experimentalfindingsdemonstratetheeffectivenessofthisapproachacrossmultipledatasets．

Keywords　Clustering,Granularcomputing,Granularball,DENCLUE,Kernelfunction

　

１　引言

聚类作为一种无监督学习方法,能够挖掘那些没有原

始类别标签的数据集的内部信息.聚类的目的是将相似

度高的样本划分为同一类,将相似度低的样本划分到不同

的类,从而使得同一类中的样本保持较高的相似性,而不

同类间的样本则保持较高的相异性.作为机器学习的常

用方法之一,聚类分析可以有效解决现实场景中众多的建

模问题,如医学图像分割[１]、生物学研究以及异常检测等.

目前 存 在 的 聚 类 算 法 大 致 归 类 为:划 分 聚 类[２]、层 次



聚类[３]、密度聚类[４]等.

在众多的聚类方法中,密度聚类具有数据适应性强、

无需指 定 类 簇 数 量 等 优 点,受 到 学 者 们 的 青 睐.其 中,

DENCLUE算法作为一种密度聚类算法,采用了核密度估

计,解决了传统聚类方法在处理非线性结构、噪声、密度变

化以及任意形状聚类方面的局限性.此外,该算法开创性

地考虑了样本空间的密度梯度,可以在非线性分布的数据

中精确地寻找到类簇中心(密度吸引子),并对一定距离范

围内的样本(密度吸引点)进行合理分配,使其在众多密度

聚类算法[５]中脱颖而出.然而,随着数据规模和复杂度的

不断增加,算法需要在全局数据中计算每个数据点的局部

密度,并且需要在迭代过程中更新每个点的密度以及密度

梯度,这导致算法的计算复杂度较高.

粒计算由Zadeh[６]提出,是一种通过将信息粒化,从不同

粒度解决建模问题的方法.粒化[７]可分为构建和分解这两个

相反的过程.构建指将底层的粒合并为更高层的粒,而分解

则是将更粗的粒分割为更细的粒.粒球则是粒化处理后的数

据单元,其原理为将数据进行层次化处理,划分为不同层次的

粒度.这种层次化的处理可以是从粗粒度到细粒度的划分,

其思想是将相似性的数据聚合成一个数据单元,形成一个粒

球,从而使得数据处理规模大幅度减小.这一优点刚好能弥

补 DENCLUE算法计算复杂度高的不足.基于此,本文提出

了基于 粒 球 的 DENCLUE 聚 类 算 法 (Granularballbased

DENCLUE,GBDEN).首先,以一种粗粒度形式(母球)来表

征数据;然后,将母球中分布相似的数据再次分割生成更为细

化的粒球,在保留数据结构的前提下,大大缩小了数据规模,

从而使得后续处理更加高效;最后,将粒球作为 DENCLUE
算法的输入,通过仅估计粒球的密度以及密度梯度来划分类

簇,使得算法计算复杂度大大降低.同时,粒球的结果也缓解

了 DENCLUE算法对数据中的噪声点和密度差异较为敏感

的问题.

这种多粒度的结构能够自适应地处理未标记数据,从而

使得数据的处理更加高效.以粒球的形式作为 DENCLUE
算法的输入,从而使得计算复杂度大大降低,运行效率显著

提升.

本文的研究动机在于利用粒计算的原理来有效优化

DENCLUE算法,以提高其在处理大规模数据集时的效率和

可扩展性.通过将粒化处理引入 DENCLUE算法,可以降低

其在全局数据集上计算每个数据点的密度和密度梯度时的计

算复杂度,从而使其更适用于实际应用场景中处理海量数据

的需求.这一优化将有助于提高 DENCLUE算法在现实世

界中的实用性,进而更好地满足复杂数据分析和模式识别等

领域的需求.本文的主要贡献体现在以下３个方面:

１)提出了自适应的粒球生成策略,有效剔除噪声点的影

响,可以在不同密度和分布特征的数据中实现更加均衡和有

效的粒化表示.

２)通过粒球覆盖数据集中的所有样本,并估计粒球的

密度和密度梯度,建立了一种更加紧凑和高效的表示,显著提

高了 DENCLUE算法的计算效率.

３)提出的 GBDEN 算法适用于不同类型的数据,具有较

高的鲁棒性.

２　相关工作

２．１　DENCLUE算法

DENCLUE算法是由 Hinneburg等[８]提出的,它利用核

密度估计(KernelDensityEstimation,KDE)将整体点密 度

解析为数据点的核(或影响)函数的和,然后通过确定密度吸

引子来识别簇,任意形状的簇可以很容易地用一个简单的总

密度函数方程来描述;Hinneburg等[９]又提出了 DENCLUE

２．０,该算法引入了新的高斯核爬山过程,即自动调整步长;

He等[１０]提出了 DDT,该算法的输入不依赖于任何参数;IdＧ

rissi等[１１]提出 DENCLUEＧSA 以及 DENCLUEＧGA 来提升

算法性能;Khader１等[１２]提出了 VDENCLUE,该算法设计每

个点的核带宽根据其局部密度条件而变化.尽管上述方法通

过改进对密度梯度的处理,使得聚类精确度得到有效提升,但

这也增加了算法的复杂度,使得聚类过程变得困难.特别是

在数据量较大时,针对全局样本的密度梯度进行复杂处理,将

大大折损计算效率.

DENCLUE主要通过两个阶段进行操作,即预聚类步骤

和聚类步骤.第一步是构造数据库的映射(一个超矩形),用

于加快密度函数的计算速度.至于第二步,它允许从高度密

集的超 立 方 体 (网 格)及 其 邻 近 的 密 集 网 格 中 识 别 聚 类.

DENCLUE聚类算法是一种基于一组密度分布函数的聚类算

法,其核心思想是对每一个空间数据点通过影响函数事先对

空间产生影响,影响值可以叠加,即表示为密度函数.两点之

间的影响函数有很多,在该算法中常用高斯核函数,如式(１)

所示:

K(x)＝ １
２π

exp －１
２x２( ) (１)

式(２)表示由具有恒定平滑度h的高斯核函数得到的密

度函数.

fD(x)＝ １
Nhd　∑

N

i＝１
K １

h
(x－xi)( ) (２)

其中,D 表示为数据集,N 是样本数量,x为观察点,xi 为样

本点.

由于只有计算数据集中接近x的点才对密度有贡献,因

此其他的点都可以忽略而不会造成重大的错误.局部密度函

数的思想便是考虑近点的影响,而忽略远点的影响,如式(３)

所示:

f
∧
D(x)＝ １

Nhd　 ∑
x′∈near(x)

　K １
h

(x－x′)( ) (３)

为了寻找局部极大值点作为密度吸引子,即类中心点,运

用了基于梯度上升的爬山算法,如式(４)所示:

x＝x０,xi＋１＝xi＋δ
Ñf

∧
(xi)

‖Ñf
∧
(xi)‖

(４)
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其中,δ是爬山过程中的一个参数,它控制着收敛速度,可以

像其他爬山过程一样被动态设置.

当f
∧
D(xk＋１)＜f

∧
D(xk)时,则迭代就会停止(k∈N),并取

x∗ ＝xk 作为密度吸引子.如果在爬山迭代过程中,∃xk,

xk＋１使得d(xk,xk＋１)＜２δ,则认为xk,xk＋１属于局部最大值的

同一类簇.

由于经过爬山法确定后的类簇数量众多,区分聚类效果

好坏的关键一步就是合并类簇,故定义了阈值ξ,如图１所示.

当f
∧
D(x∗ )≥ξ时,x∗ 为密度吸引子;当f

∧
D(x∗ )＜ξ时,x∗ 及

被x∗ 密度吸引的区域为噪声点或离群点.当两个相邻的类

簇之间存在距离足够小的点o１ 和o２,即dis(o１,o２)≤h/２,

并且f
∧
D(o１)≥ξ和f

∧
D(o２)≥ξ时,就合并这两个类簇.例如,

在图１中可以合并x∗
３ 和x∗

４ .

图１　密度函数

Fig．１　Densityfunction

２．２　无监督粒球生成

Xia等[１３]为提升基于粒计算的分类器的性能,提出了粒

球[１３Ｇ１５]的概念.其生成过程是迭代地使用２Ｇmeans聚类,依

据数据自身的分布自动地生成大小不一的粒球,直至粒球的

纯度达到给定的阈值.粒球的纯度实际上就是粒球中那些样

本标签与粒球标签一致的样本的比重.

基于粒球的概念,Xia等[１４]还提出了粒球粗糙集模型,并

基于该模型探索了属性约简的相关问题.相较于 Hu等[１６]

提出的邻域粗糙集下的约简求解算法,面向粒球粗糙集的约

简求解算法显著地提升了时间效率.

在有监督的数据粒球生成算法中,为了判断粒球是否要

进行分割,Xia等提出了“纯度”的概念,并将其定义为粒球中

多数类别的百分比,当粒球的纯度值过低时,便需要进行下一

步的分割.而在无监督的数据中,因为没有标签信息,“纯度”

的概念将不再适用,进而只能通过数据之间的分布关系,定义

一个分割标准才能判断粒球是否进行分割.Cheng等[１７]提

出了基于粒球的密度峰值算法,称为 GBＧDP;Xie等[１８]提出

了基于粒球的谱聚类算法,并改进了粒球分割的标准,即加权

子球质量优于母球质量.但是上述粒球分割方法中,分割

标准较为严苛,使得噪声点对其影响较大,生成的粒球分

布较为稀疏,提升了后续聚类过程的难度.为了克服上述

问题,本文提出了新的分割标准,根据子球质量的平方对

母球进行分割,可以使得在有噪声的数据集中获得更合理

的粒球集合.

３　基于粒球的DENCLUE算法

３．１　改进的无监督粒球生成算法

粒球中的本定义可以描述如下:

空间Ω⊆Rd 中给定数据集D＝{p１,p２,􀆺,pn},定义了

粒球(GBj)和分布质量(DMj).对于每个GBj,其中心和半

径分别为cj 和rj,如式(５)和式(６)所示:

cj＝１
nj

∑
nj

i＝１
pi (５)

rj＝max(‖pi－cj‖) (６)

其中,nj 表示GBj 中的数据个数,‖􀅰‖表示二范数.

DMj 是通过计算GBj 中数据个数nj 与GBj 中半径和sj

的比值来测量,如式(７)所示:

DMj＝
nj

sj
(７)

其中,sj＝∑
nj

i＝１
‖pi－cj‖.

如图２(a)所示:首先,将整个数据集看作是一个GBA;然

后,计算出最远的两个点c１ 和c２,将GBA 分成GBA１
和GBA２

,

如图２(b)所示;最后,通过式(７)计算并比较 DMA,DMA１
和

DMA２
来判断GBA 是否分割.但是该方法会受到离群点及噪

声点的影响,导致粒球分割不完全.本文改进了粒球分割的

方法,式(８)定义了DMchild.

DMchild＝DM２
A１ ＋DM２

A２
(８)

考虑到子球中分布不均匀的现象会导致 DMj 值变小

从而导致停止分割,我们的目标是将粒球分割完全,即将

DMj 值变大.由于 DMj＝１/r－c,r－c 表示 GBj 中距离球中

心cj 的平均半径(rc 经过归一化后值为０~１),因此∀j,

DMj＞１,又有平方函数f(x)＝x２,其增长速率是关于原

始数的增长速率的平方,这意味着 DMchild值会变大,从而

继续进行粒球的分割,如图２(c)所示,能够更好地适应异

常情况.

但如图２(c)所示,一些半径过大的粒球可能仍会受到一

些边界点或噪声点的影响,需要进行分割.

如果rj＞２×max(mean(r),median(r)),则GBj 需要拆

分.其中,mean(r)表示的是均值,而 median(r)表示的是中

位数.

粒球生成算法的步骤如算法１所示.

算法１　粒球生成算法

输入:GBA

输出:粒球集合 GBset

１．在 GBA 中选择最远的两个点c１ 和c２,将 GBA 分成两个子球 GBA１

和 GBA２
;

２．利用式(５)－式(８)计算 DMA 和 DMchild;

３．ifDMchild＞DMAthen

４．　 将 GBA 分割为 GBA１ 和 GBA２
;

５．endif

６．　 对新生成的 GBA１ 和 GBA２ 重复步骤１－步骤５操作,直到粒球

的个数不再改变;
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７．for遍历每个 GBj

８．　　 计算 mean(r),median(r);

９．　 　ifrj＞２×max(mean(r),median(r))

１０．　　then将 GBj分割;

１１．　　endif

１２．　　　if粒球的个数不再改变then

１３．　　　break

１４．endfor

(a)GranularballA覆盖整个数据集 (b)GranularballA的子球

(c)半径过大的蓝色粒球 (d)归一化的最终结果

图２　粒球生成过程

Fig．２　Generationprocessofgranularballs

３．２　基于粒球的DENCLUE算法

大多数传统的聚类算法的输入都是点或者像素.受到粒

计算的启发,我们认为可将传统结构转化为新结构.在新结

构中,使用粒球来生成每个子数据集的一般描述,将原本数据

点的输入改进为粒球中心点的输入.

两个粒球的距离定义为两个粒球中心之间的距离减去两

个粒球的半径(如果两个球重叠,则距离设为０)[１８].参与

DENCLUE粒球构建的粒球不包括所有属于离群集的粒球.

两个粒球的距离dis(GBj１
,GBj２

)和离群集的定义如式(９)和

式(１０)所示:

dis(GBj１
,GBj２

)＝dis(cj１
,cj２

)－(rj１ ＋rj２
) (９)

outlier＝{GBj|nj≤２} (１０)

由数据集D＝{p１,p２,􀆺,pn}生成的粒球个数为m,表示

为gj(j＝１,２,􀆺,m),其将作为 DENCLUE算法的新输入.

DENCLUE算法分为两步.第一步是预聚类步骤,构

建数据空间相关部分的映射,将数据集的最小边界(超)矩

形划分为d维网格,边长为２h,并且只考虑实际包含数据

点的网格;此外,网格根据它们相对于给定原点的相对位

置进行编号.为了加快访问速度,需要连接相邻的网格.

若dis(mean(c１),mean(c２))＜４h,则网格c１ 和网格c２ 是

连通的.

第二步是聚类过程,只考虑高密度的网格以及邻近高密

度网格的网格.利用算法１构造的粒球,能够高效地计算出

局部密度函数和局部梯度,从而找到密度吸引子和吸引点.

最后,使用启发式算法进行聚类.

GBDEN算法的步骤如算法２所示.
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算法２　GBDEN算法

输入:GBset,h,ξ
输出:聚类结果

１．将数据集划分为边长为２h的d维网格,只考虑点数超过参数确定

的阈值ξ的网格;

２．计算每个填充网格的平均值;

３．找到高密度的网格;

４．确定各高密度的网格与其它网格的连接;

５．ifdis(mean(c１),mean(c２))＜４h

６．then网格c１ 和网格c２ 是连通的;

７．只考虑高密集网格以及与高密集网格连通的网格;

８．利用式(４)寻找到密度吸引子;

９．合并具有相同路径的网格以形成聚类.

４　实验验证

４．１　评价指标

本文 所 用 的 聚 类 评 价 指 标 为 准 确 率[１９](Accuracy,

ACC)、调整兰德指数[２０](AdjustedRandIndex,ARI)和归一

化互信息[２１](NormalizedMutualInformation,NMI).

ACC用于对比预测结果与真实结果,其计算式如下:

ACC＝１
N ∑

k

i＝１
Ci (１１)

其中,N 表示样本总数,Ci 表示正确划分到类i的样本个数,

k表示类簇数.ACC值越大,说明聚类结果越好.

ARI通过计算位于同一类簇和不同类簇中的样 本 点

对的数量来 度 量 两 个 类 簇 结 果 之 间 的 相 似 性,其 计 算 式

如下:

ARI＝ ２(ad－bc)
(a＋b)(b＋d)(a＋c)(c＋d) (１２)

其中,a表示真实情况和实验情况下属于同一类簇的点对数

量,b表示真实情况下属于同一类簇而实验情况下不属于同

一类簇的点对数量,c表示不属于真实情况而实验情况下属

于同一类簇的点对数量,d表示在真实情况和实验情况下不

属于同一类簇的点对的数量.ARI的取值范围为[－１,１],取

值越大,聚类效果越好.

NMI用于度量两个聚类结果的相似度,其计算式如下:

NMI＝ ２I(Y;C)
H(Y)＋H(C) (１３)

H(X)＝－∑
|X|

i＝０
P(i)log２P(i) (１４)

I(Y;C)＝H(Y)－H(Y|C) (１５)

其中,Y 表示真实数据的类别,C 表示聚类结果,H(􀅰)表示

交叉熵,I(Y;C)表示互信息.NMI的取值范围为[０,１],该

值越大,与实际结果越一致,即聚类效果越好.

４．２　实验部署

为了在实验中验证 GBDEN 算法的聚类性能,选取了

８组合成数据集和５组 UCI真实数据集进行了实验.详细情

况分别如表１和表２所列.

表１　合成数据集的信息

Table１　Informationofsyntheticdatasets

Datasets Instances Dimensions Clusters
D１ １０４３ ２ ２
D２ １０３９ ２ ４
D３ ５６７ ２ ２
D４ ８７６ ２ ２
D５ １７４１ ２ ６
D６ １４２７ ２ ４
D７ ３６０３ ２ ３
D８ １０２０ ２ ３

表２　真实数据集的信息

Table２　Informationofrealdatasets

Datasets Instances Dimensions Clusters
Iris １５０ ４ ３
Wine １７８ １３ ３
Ecoli ３３６ ７ ８
Forest ５２３ ２８ ４

Dermatology ３６６ ３４ ６

在 DENCLUE聚类算法中,聚类结果的好坏取决于平滑

参数h以及阈值ξ的选择.其中,h确定一个点在其邻域中

的影响,h的值太小,这个点的影响会扩大,会产生过多的聚

类中心点;反之,则只会产生一个聚类中心点.可以通过考虑

不同数值的h,来确定hmax与hmin的最大间隔,其中密度吸引

子的数量m(h)保持不变,这种方法产生的聚类可以看作是对

数据集的自然适应.阈值ξ描述了密度吸引子是否显著,ξ的

值太小,多个邻近的高密度聚类将被划分到一个类簇中;反

之,则会丢失低密度的类簇.假设数据集 D 是无噪声的,那

么所有的密度吸引子都是显著的,所以ξ的选择范围是０≤

ξ≤ min
x∗ ∈X

{fD(x∗ )}.

在８组合成数据集中,都选择０．０５作为平滑参数h的值

并选择０．０５作为阈值ξ的值.在５组真实数据集中,对关键

参数的选择如表３所列.

表３　真实数据集的参数选择

Table３　Parametersselectionofrealdatasets

Datasets h ξ
Iris ０．１０ ０．０１
Wine ０．２８ ０．０１
Ecoli ０．０９ ０．０１
Forest ０．４０ ０．０１

Dermatology ０．２０ ０．０１

此外,为了检验 GBDEN 算法的有效性,在真实 UCI数

据集上将其与经典的 KＧMEANS算法、DBSCAN算法、SC算

法以及 DENCLUE算法进行了比较.

４．３　实验结果

４．３．１　准确度分析

GBDEN算法在合成数据集上的聚类结果如图３所示,

图中左侧为粒球分割的结果,右侧为对应的粒球聚类结果.

观察粒球分割结果可知,分割得到的粒球所包含的样本

数量较为均匀,缓解了传统粒球分割方法中因噪声点和离群

点的消极影响而产生的分割不完全粒球.此外,观察粒球的

分布情况,分割后的粒球依旧保留了原始的样本空间的分布

特征以及样本点之间的结构.因此,本文中优异的粒球分割
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策略保证了后续聚类算法的优异表现,减少了离群点和噪声

点的影响,使得各类簇之间有着清晰的边界.

此外,使用 ACC,ARI和 NMI对上述５种算法产生的

聚类结果进行分析,如表４－表６所列.由表４－表６可知,

GBDEN在大部分数据集中表现优异,各项指标都优于其他

方法,因此算法的适应性较强,在真实场景中具有现实意义.

　 　(a) 　 (b)　

　 　(c) 　 (d)　

　 　(e) 　 (f)　

　 　(g) 　 (h)　

图３　合成数据集上的粒球构建及粒球聚类

Fig．３　Constructionandclusteringofgranularballsonsyntheticdatasets

表４　ACC对比

Table４　ComparisonofACCvalues

KＧMEANS DBSCAN SC DENCLUE GBDEN

Iris ０．８６７ ０．６６７ ０．６２１ ０．６８１ ０．９２６

Wine ０．６０５ ０．７０１ ０．９７８ ０．６７４ ０．９２１

Ecoli ０．７４２ ０．４８５ ０．５７７ ０．６４９ ０．７４４

Forest ０．９０８ ０．８０９ ０．８２６ ０．７８５ ０．７９２

Dermatology ０．７７９ ０．４９５ ０．７１１ ０．８１９ ０．８２２

表５　ARI对比

Table５　ComparisonofARIvalues

KＧMEANS DBSCAN SC DENCLUE GBDEN

Iris ０．７１６ ０．５６８ ０．６２３ ０．５６４ ０．８２６

Wine ０．８６９ ０．４２３ ０．９３１ ０．４７７ ０．７７１

Ecoli ０．６８６ ０．４９８ ０．４３４ ０．４３５ ０．７０２

Forest ０．７９１ ０．６５９ ０．６６７ ０．８２５ ０．８１５

Dermatology ０．７４３ ０．３９２ ０．５６１ ０．７２１ ０．７８８
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表６　NMI对比

Table６　ComparisonofNMIvalues

KＧMEANS DBSCAN SC DENCLUE GBDEN
Iris ０．７４２ ０．７３４ ０．６５８ ０．７１７ ０．８３４
Wine ０．８５３ ０．５２６ ０．９０９ ０．６２８ ０．７４１
Ecoli ０．６４９ ０．５４２ ０．５６３ ０．５３９ ０．６６５
Forest ０．７７７ ０．６８３ ０．６８３ ０．７８９ ０．７０６

Dermatology ０．８３４ ０．６２４ ０．７４８ ０．８０５ ０．８４５

４．３．２　时间和空间复杂度分析

针对传统 DENCLUE算法,算法中的核密度估计以及全

局的密度梯度计算使得自身的时间复杂度较高,其时间复杂

度为O(d２Nlog(N)),空间复杂度是O(d２N).而GBDEN算

法采用粒球来表征全局样本,且粒球生成算法可以独立于后

续的聚类过程,可以先行计算.对于 N 个样本的d 维的数据

集,假设生成了 N′个粒球,则 GBDEN 算法对应的时间复杂

度为 O(d２N′log(N′)),空间复杂度为 O(d２N′),其中粒球的

数量 N′远小于样本数量N.因此,GBDEN 算法在时间和空

间复杂度上较小.

本文选用了不同的合成数据集,分别统计了采取传统

DENCLUE算法与 GBDEN算法的运行时间,如图４所示.

图４　时间消耗的比较

Fig．４　Comparisonoftimeconsumption

由图４可知,在８个合成数据集上,GBDEN 运行的时间

相较于 DENCLUE显著减少.特别是对数据集 D７,当样本

点的数量增加时,传统的 DENCLUE算法所需运行时间大幅

上升,聚类过程异常缓慢.而 GBDEN 的运行时间仅为原始

方法的１/２０,展示了采用粒球的密度和密度梯度的策略的高

效性.

此外,实验统计了合成数据集的样本数量以及生成的粒

球的数量,如图５所示.

图５　合成数据集上的样本数量的比较

Fig．５　Comparisonofsamplesizeonsyntheticdatasets

如图５所示,相较于合成数据集的样本数量,经过粒球分

割后,以粒球中心为数据集的样本数量最少可以减少到原样

本的１/２,最多大约可以减少到原样本的１/５.而真实数据集

的样本数量至少可以减少到原样本的１/４,如图６所示.相

较于传统的 DENCLUE算法,GBDEN 算法所消耗的存储空

间大大减少.

图６　真实数据集上的样本数量的比较

Fig．６　Comparisonofsamplesizeonrealdatasets

可以验证,GBDEN算法在提高聚类精度的条件下,还提

高了算法的聚类性能.

４．４　参数敏感度

本节检查了 GBDEN的参数h和阈值ξ的灵敏度,并选

取一定范围内的参数进行实验.图７展示了当 GBDEN使用

h从０．３到０．４(步长为０．０１),和使用ξ从０到０．０３(步长为

０．０００３)的 NMI.在图中可以清晰地看出,NMI随h值的增

加有显著的变化,而每一个h值的ξ所对应的 NMI并未有明

显变化.故可以得出:当h取０．４时能产生更高的 NMI,GBＧ

DEN对ξ的不同值略微敏感.

图７　参数敏感

Fig．７　Parametersensitivity

结束语　本文提出了一种基于粒球的 DENCLUE算法,

即 GBDEN.该算法基于多粒度的思想,利用粒球来对无监

督数据进行聚类,从而大大降低了时间复杂度和空间复杂度.

实验表明,该算法在时间和精度方面都取得了较好的效果.

本文中使用的是全局平滑参数h,有时也可能需要对不同维

度使用不同的h来更好地适应数据的特点,从而优化聚类

效果.
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