
第 36卷 第 5期 
20O9年 5月 

计 算 机 科 学 
ComDuter Science 

Vo1．36 No．5 
Mav 2009 

基于密度的不确定性数据概率聚类 
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摘 要 近期传感数据监测和移动对象跟踪等许多从 自然界直接采集数据的新应用引发 了不确定性数据管理这一新 

的研究课题。这些应用中相关数据的不确定性为传统的数据处理方法提 出了新的挑战。探讨的重点是不确定性数据 

的聚类。提 出了一个针对不确定性数据的基于密度的聚类算法，根据不确定性数据内在的概率分布信息进行概率聚 

类，并采用 R树索引和概率阀值索引提高算法的效率。仿真试验表明，提 出的算法在有效性和效率方面均优于当前 

主要的基于密度的不确定性数据聚类算法。 
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Abstract Recently，many new applications such as sens0r data m0nitoring and mobile object tracking raise up the issue 

of uncertain data management．The intrinsic uncertainty of the data in such applications offers new challenges f0r tradi— 

tional data processing methods．The focus of the paper is clustering of uncertain data．A pr0babilistic density based clus— 

tering algorithm for uncertain data was proposed based On the probability distribution of uncertainty，with R—tree and 

probability threshold index for efficiency．Simulations show that the proposed algorithm outperfom1s other density- 

based clustering algorithms for uncertain data in effectivity and efficiency． 

Ke) 0I‘ds Density—based clustering，Uncertain data，1 tree 

1 引言 

随着传感技术、无线通信技术和定位技术的发展，对面向 

自然界的应用的需求越来越大，与之相关的技术研究引起了 

工业界和学术界的广泛重视。面向自然界的应用往往具有很 

大的数据量，且由于测量和采样等误差以及网络传输的延迟 

导致这些应用所涉及的数据往往在一定程度上具有某些不确 

定性。例如在无线传感器环境监测应用中，无线传感器网络 

极度受限的系统资源(如网络带宽和电能供给)只能够实现数 

据以离散的方式进行采集，自然界变化的连续性与数据采样 

的离散性之间的矛盾决定了从外部世界获得的数据本质上是 

随时间增长的不确定性数据，因此在对相关数据进行处理时 

必须考虑数据的不确定性，才有可能获得正确的处理结果，这 

对传统的数据处理方法提出了新的挑战。 

国内外学术界对不确定性数据处理方法的研究方兴未 

艾，具有代表性的研究成果主要包括不确定性数据的概率查 

询技术一 、概率索引技术l3]和数据广播技术l_4]等，现有的研 

究成果主要是从数据库和数据查询的角度出发。面向自然界 

的应用往往伴随着巨大数据量 ，对数据挖掘技术的需求尤为 

迫切 。但遗憾的是数据挖掘领域的绝大部分研究成果都是针 

对“确定”数据的，适用于不确定性数据挖掘的成果不多。这 

里所说的“不确定性数据”指的是数据对象的存在是确定的、 

但其取值具有一定的不确定性 ，有别于一些文献中提到的概 

率数据库(pmbabmstic database)[ ]中的数据对象本身的存在 

就是概率性事件的“不确定性数据”。以移动对象聚类为例， 

如图 1所示 ，其中图 1(a)表示的是根据真实环境中移动对象 

当前位置聚类的结果。由于数据采样的离散性对象当前的位 

置往往无法立即获得，根据最近一次采样记录的对象位置聚 

类的结果如图 1(b)所示，可见由于对象的移动根据记录数据 

(从某种意义上说部分“过时”)进行聚类的结果与实际结果 

(图 1(a))有明显区别。图 1(c)所示的是根据最近一次采样 

记录的对象位置并考虑由于对象移动所带来的对象位置不确 

到稿 日期：2O08一O6—19 本文研究得到上海第二工业大学科研启动基金项目和国家高技术研究发展计划(863计划)项 目(N0．2OO7AA 

O1Z3∞)资助。 

许华杰 博士，讲师，研究方向为无线传感器网络、移动数据管理、不确定性数据处理，E_mail：hjxu@smail．hu sc．edu．cn；李国徽 博士，教授，博 

士生导师，研究方向为移动实时数据库、流数据处理、无线传感器网络；杨 兵 博士，研究方向为无线传感器网络；杜建强 教授，研究方向为 

软件工程。 

· 68 · 



定性(假设对象短期内的运动近似于直线运动)进行聚类的结 

果，可以看到所得到的结果与实际结果(图 1(a))基本相同。 

(a】Rc wond Da诅 (b)Rccorded Data (c)uncertalrI Da诅 

图 1 移动对象聚类示意图 

目前国际上对不确定性数据聚类的研究成果不多，文献 

[6]首先将不确定性数据的数据挖掘作为一个新的研究方向 

提出来 ，并以数据聚类为例根据经典的 K—means聚类方法提 

出针对不确定性数据的 U means聚类方法。但该方法只简 

单地将中心点与数据对象点距离的期望值应用到 K—means 

方法中，很多情况下这么做是不合适的_7]。况且 K—means聚 

类方法具有不适宜发现非凸形状簇、对噪声和离群点敏感等 

缺点，因此文献[6]提出的方法实用性有限。文献[7]在著名 

的基于密度的聚类方法 DBSCAN 8]的基础上考虑数据的不 

确定性 ，提出针对不确定性数据的 FDBS(二AN聚类方法，但该 

方法的计算基于对 对象连续分布 的抽样 (离散化，类似于 

Monte Carlo方法)，因此计算精度和时间都无法保证 ，从而有 

可能对聚类结果产生影响。由于 DI AN聚类方法具有适 

用于各种形状簇、对噪声和离群点不敏感等优良特性 ，本文基 

于 DlBSCAN方法提出一种采用不确定性数据索引技术、基于 

密度的不确定性数据概率聚类方法。 

2 基于密度的不确定性数据概率聚类 

为了说明方便，本文以移动对象聚类为例提出基于密度 

的不确定性数据概率聚类 ，但本文所提出的方法也适用于其 

他不确定性数据聚类应用语境。计算对象问的距离采用的是 

最常见的欧几里德几何距离，但方法对其他类型的距离也适 

用。所考察区域的移动对象用数据集 D = { ，()2，⋯， } 

表示 ，其中每个不确定性对象 Q(1≤ ≤ )用以最近一次 

记录到的该对象的位置为质心的不确定区域表示，对象当前 

的实际位置以一定的概率密度 pdf在该区域内分布。对于任 

意两个不确定性对象 01和 02，虽然它们 当前的实际位置无 

法确定，但是它们之问距离的最大值 (0l， )和最小值 

(O1，O2)是很容易计算出来的，分别代表 Ol的不确定区 

域内的点与代表 ()2的不确定区域内的点之间距离的最大值 

和最小值。文献[6]提出的方法简单地用两个不确定性对象 

之间距离的期望值代替实际值，从而丢失了对象位置在其不 

确定区间内的分布信息。文献[7]提出的方法虽然利用到概 

率分布信息，但是在对对象的不确定区间进行代价较高的离 

散化抽样计算后，只简单地将计算得到的核心对象概率和密 

度可达概率是否大于 O．5分别作为对象是否是核心对象和是 

否可达的判断标准，这对正确聚类结果的获得都是不利 的。 

本文提出的聚类方法充分利用对象位置在其不确定区间内的 

概率分布信息定义及计算核心对象概率和密度可达概率 ，并 

采用概率索引技术提高聚类算法的效率。 

2．1 相关定义 

定义 1(对象的(￡，夕)邻居) 一个不确定性对象0 的(￡， 

p)邻居用~f(￡， )表示，定义为满足以下条件的对象： 

(￡，户)= {Q∈D l P( ( ，0 )≤ E)≥ ， ∈ ， 

0 ∈(]I} 

其中，o，和o 表示所对应的不确定性对象当前的实际位置， 

几何上分别表示落在不确定性对象 和0 不确定区域内的 

点 ；￡是距离阀值； 是概率阀值 ；P( ( ， )≤ ￡)≥ p表 

示 0，与o 之间的距离小于￡的概率大于 。 

定义 2(概率核心对象) 对于不确定性对象 0}，若 f 

(￡，声)l≥ M nP 5，则对象 是关于e，M锄P拈， 的概率核 

心对象。 

定义 3(直接概率密度可达) 若对象 Q 为概率核心对 

象 ，且对象 ∈N (￡， )，则称对象 是从对象0 出发关于 

e，M ，zP s， 直接概率密度可达的。 

定义 4(概率密度可达) 对于对象 Q 和对象O ，若存在 

一 个对象队列 O1，⋯， ，其中01— 且o 一 ()I，1≤ 正≤ 

， + 是从 出发直接概率密度可达的，则称 是从 0 

出发关于￡，̂以 ， 概率密度可达的。 

定义 5(概率密度连接) 对于对象 (]l和对象O，，若存在 

一 个对象 ，Q 和0 都是从0 出发概率密度可达的，则称 

(]l关于￡，M P ， 概率密度连接 0，。 

引入概率阀值 的目的是利用小概率事件发生的可能 

性很小、通常可以被忽略这一特性建立概率阀值索引(见本文 

后面部分)。 的取值是计算精度和效率之间的折衷。 

2．2 基于密度的不确定性数据概率聚类算法 

在以上定义的基础上提出的基于密度的不确定性数据概 

率聚类算法如下： 

PElB9CAN聚类算法 

输入：D一 {01， ，⋯， }，￡，蛔 nP ，声 

输出：簇集 C： {C ，C2，⋯， } 

(1)对 D中的对象建立 R树索引，在 D中任意选定一个对象 

o 作为起始对象； 

(2)设 Q 是当前对象，通过 R树索引裁剪掉与Q 的距离不可 

能小于 e的对象 ，即从 R树索引的根节点出发，若分枝节 

点所代表的 MBR与 0 的最小距离大于￡，则以该分枝节 

点为根的子树所包含的所有对象均可以裁剪，通过 R树 

索引可以排除大部分与 Q 的距离大于e的对象； 

(3)对于剩下的可能成为对象 Q 的(￡， )邻居的每个对象 

q ，计算其与(]l的最小距离 ⋯( ， )和最大距离 ( ， 

)并将结果分别保存到全局矩阵 A 和 M 中； 

(4)对于可能成为对象 (]l的(￡， )邻居的每个对象 a ，根据 

其 ( ， )和 ( ， )建立概率阀值索引PTI，PTI的创 

建方法见下一节 ； 

(5)在概率阀值索引 PTI上以 为概率阀值、Q一[0，e]为查 

询范围做范围查询，将满足查询条件的对象的标识加入到 

候选邻居集 CN (e，声)中； 

(6)若 l CN (￡，户)l≥ M P￡s，则对象 0 是关于￡，̂ P拈， 

p的概率核心对象 ，将其加入到核心对象集 ∞ RE；否则 

在 D／∞ RE中任选一个对象作为 当前对象 0l并返 回 

(2)； 

(7)CN (￡，户)中所包含的对象是 0 关于￡， P s， 的直接 

概率密度可达对象，将这些对象标识为与 (]I同一个簇，从 

CN (e， )中任选一个对象作为当前对象 Q 并将 CN (￡， 
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户)中的对象和Q 标识为“已聚类”，令 CN (e，声)一 D并 

返 回(2)； 

(8)对于本身不具备成为概率核心对象的条件而又无法从任 

何其他对象概率密度可达的对象将其标识为“离群点”，当 

D中的所有或规定比例的对象都做了标识，算法终止。 

PDBSCAN聚类算法有以下特点：①对概率核心对象和 

概率密度可达的计算并不像有的文献那样生硬地将两个不确 

定性对象(区域)之间的距离用单个值(如距离的期望值)来代 

替，而是利用两个不确定性对象之间的距离的最小值和最大 

值作为限定范同，并考虑不确定性在该范围上的概率分布；② 

算法在判断概率核心对象和概率密度可达时考虑不确定性对 

象概率分布，允许用户在计算精度和效率之间进行权衡，设置 

概率阀值 ，而不是简单地将概率是否大于 O．5作为核心对 

象和密度可达的判断标准；③通过 R树和概率阀值索引 PTI 

这两种索引方法提高计算效率。 

2．3 概率阀值索引町 I 

在 PD阪 ：AN聚类算法中，利用 R树索引虽然能够将大 

量与当前对象 之间的距离不可能小于e的对象排除，大大 

减少了需要考虑的对象数量，但是实际上 R树索引只利用了 

不确定区域本身，没用到数据在不确定区域上分布的概率密 

度信息，这将导致大量与0 之间的距离接近 e的对象不能及 

时排除。当对象分布密度较高时，这一现象尤为明显。概率 

阀值索引 PTI基于 R树的思想，利用各个对象的不确定性概 

率分布信息对包含对象的 MBR的边界进行收缩，从而进一 

步降低需要访问该 MBR所在节点的机会。 

PD ：AN聚类算法的步骤(4)首先根据可能成为对象 

0 的(e， )邻居的每个对象 0，的不确定区域以及对象位置 

在不确定区域上的概率分布函数很容易分别得出它们与当前 

对象0 之间距离的范围[ ⋯( ， )， ⋯ ( ， )]及其上的概率 

分布函数。对于这些对象根据其[ ⋯( ， )， ( ， )]建立 

一 维 R树索引，设当前考虑的 R树节点所表示的 MBR(用 M 

表示)中包含 3个对象的[ ～( ， )， ( ， )]，分别表示为 

A，B和C，如图2所示。设 M 中第是个对象不确定区问的概 

率密度函数为 (j，)，则可定义M 的 bound为一对直线，分 

别是 left— bound(表示为 M 腩( ))和 r ht— bound(表示为 

M r6( ))。对于包含在当前 MBR中的任一区间[L，R]，若 
rM ‘I) 

L≤ M．z6( )，贝0 I _厂 ( )d ≤ ；若R ≥ A b( )，贝0 
J 』 

rR 

I ( )d ≤ 。left一 bound和right X_bound之间的区 
J 市 (j) 

间为 bound区间。由定义可知，在 MBR内的每个区问都保 

证最多有 的概率在 1eft一)(-bound的左边或在 right— bound 

的右边。未压缩前的 MBR的边界可以看作是 O_bound，因为 

它们保证 MBR中的节点以概率 1包含在该 MBR内。 ∈ 

[O，1]，其值越大， bound区间就越小。图 2中画出了当前 

MBR中的0．2-hound和 O．3_})ound。 

我们要求在 R树的一个 MBR节点中， bound是唯一的 

且左右 bound尽可能收缩到 MBR的中心。在 R树中保存 

bound信息的目的是为了压缩 MBR，以尽量避免访问不满 

足要求的 MBR中的对象。如图 2所示 ，假设要处理一个概 

率阀值为O．3的查询 Q，如果没有 X-bound，由于 Q与 MBR 

相交，因此当前 MBR不能被裁剪，需要依次检查 MBR中包 

含的对象并计算其满足 Q的概率(积分运算)，计算的代价非 
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常高。然而计算出结果后却发现实际上 MBR中各对象 A，B 

和C都不满足 Q。如果通过 bound该 MBR就能够及早被 

裁剪掉，避免了对其所包含的节点的检查和计算。这是 由于 

Q不在 O．3_bound区间内且与 O．3_bound不相交，根据 

bound的定义，当前 MBR中包含的所有对象满足 Q的概率 

必然小于 O．3。因此，对于概率阀值为 -丁的 PTRQ，只需要检 

查查询区间是否与 MBR中的 bound相交，就可以判断该 

MBR中是否有满足这一概率阀值查询的对象，从而可以确定 

是否需要对该 MBR进行深入访问。 

l广÷—、{一～～。 ⅧR 
f { ‘ 

≤0 l l 

≤ ．_
． 

c 

l 
I 

l 

I 

{ 

l 

l B 
i．．．．．．．．．．．．．．．．-__ 

I 

I 

l 

l 

⋯ 一  

0·3Ib0 d 蚶 lt_o．3Ibound 
⋯ 一  

le栅 ．2_bom订 吨ht_o 2一boIlnd 

图 2 PTI索引不意图 

MBR的 bound构造过程如下 ：对于包含在 MBR中的 

每个对象根据 bound的定义单独计算其不确定区间的 

bound，MBR中包含的所有对象的 bound区间的并就是整 

个 MBR的 bound区间。在建立 PTI索引时 可以取一些 

常用的典型概率值 ，并分别计算所对应的 MBR相应于这些 z 

值的 bound区间与 MBR信息保存在 R树中相同的节点 

中。z的取值数量越多，对 MBR的压缩就越精细，裁剪效果 

就更好。但是，相应地会增加 R树节点保存 X-bound信息的 

存储代价。利用 PTI索引进行搜索的过程与 R树搜索类似： 

根据用户指定的查询概率阀值 声以及 I中已有的 z的取 

值选取相应的 ，让所选的 刚好不大于声；从 PTI索引的根 

节点开始判断所对应的 MBR的 b0und是否与查询区间相 

交。如果不相交，则以该节点为根的子树都可以被裁剪，否则 

进一步搜索当前节点中所包含的子节点，直到叶子节点为止， 

最后返回满足查询条件的对象。限于篇幅，盯 I索引结构节 

点的添加和删除操作方法说明从略。 

3 性能分析 

由于不确定性数据聚类是一个新兴的研究领域，有影响 

的成果不多，比较具有代表性的有 UK_means聚类方法l6 和 

H)BSCAN聚类算法[ 。UK—means所基于的 K—means聚类 

方法具有不宜于发现非凸形状簇、对噪声和离群点敏感等缺 

点，与￡lBscAN聚类算法无可比性，因此在对比试验中UK— 

means聚类方法不予考虑。为了分析本文提出的 PDBSCAN 

聚类算法的性能 ，进行了一系列的仿真试验，并将试验结果与 

文献[7]提出的 FDlBSCAN聚类算法进行 比较。比较的性能 

指标是聚类的准确度和效率。仿真试验采用的数据集来自美 

国地理 信 息 基 准数 据 集 SEQUOIA 2 O(]0l_9j。参 数 ￡和 

P￡s的取值根据文献[8]提出的启发式算法确定，而参数 

声(概率阀值)设为 O．8。仿真试验在 Pentium IV 2．4GHz， 

512MB的 PC机上用 Visual C++实现。 

首先考察 PDBSCAN聚类算法的准确度。设最近一次采 



样到当前时刻空间对象的最大移动距离为 d， 值的大小反 

映了移动对象位置的不确定程度。设空间对象的不确定区问 

用最近一次采样得到的空间对象的位置为中心、以 为半径 

的圆表示，设对象位置在不确定区间中符合正态分布。试验 

中对于包含移动对象个数 N一5OOO的数据集 ，针对不同的 

值，分别采用本文提出的 PDBSCAN聚类算法和 FDBSCAN 

聚类算法(参数取值与文献[7]中相同)对不确定性对象进行 

聚类，采用 DBSCAN聚类算法对当前时刻对象的“确定”位置 

进行聚类，设结果分别表示为 P，F和 D。由于无法及时知道 

当前时刻移动对象的准确位置 ，D实际上是无法获得的，在试 

验中只是起基准的作用。P和F中与D相似程度越高 ，说明 

对不确定性数据聚类的准确度越高。比较两个聚类结果相似 

程度的指 标 采 用 的是 广 为 使用 的 Adjusted Rand Index 

(ARI)[ ]。ARI的值越大，说明两个聚类结果越相似。对于 

不同 值 P与 D之问(用 PDBS(二AN标识)、F与 D之间(用 

FDBSCAN标识)的 ARI值如图 3所示。由图 3可见，随着 

值增加，两种算法聚类的结果与理想的对精确数据聚类的结 

果之间的误差都有所增加，说明数据不确定程度增大导致聚 

类的准确性下降；对于相同的 值，PDBSCAN聚类算法得到 

的结果比FD臌  AN聚类算法得到的结果更接近理想的实际 

结果(ARI值更大)，说明PDBSCAN聚类算法的有效性更佳。 

原因在于FDⅨ AN聚类算法是通过对数据不确定区域的抽 

样(离散化)进行计算的，样本数量对计算精度影响很大；而本 

文提出的 PClBSCAN聚类算法不存在这样的问题。 

为了检验算法的效率，设对象的最大移动距离 一25m， 

采用 PDI AN聚类算法和FI)I AN聚类算法分别对具有 

不同移动对象数的数据集进行聚类，比较聚类所需的时间，结 

果如图4所示。从图中可以看出，在运行时间方面对于不同 

的数据规模采用本文提出的 PDBSCAN聚类算法明显优于 

FDlBsCAN聚类算法。原冈在于 FDBSCAN算法对数据不确 

定区域离散化带来了额外的时间花销，而 PDBsCAN算法虽 

然直接基于不确定性数据在其不确定区域上的概率分布进行 

计算，但通过 R树索引和概率阀值索引 PTI预先对绝大部分 

不满足要求的对象进行排除，因此提高了聚类过程的效率 。 

一，) SizeofD ×t000) 

图 3 ARI与最大移动距离d的 图 4 不同数据集规模所对应的 

关系 聚类时间 

结束语 随着传感器技术和无线通信技术的发展，对面 

向自然界的应用的需求越来越大，而从 自然界采集到的数据 

内在的不确定性使得不确定性数据处理技术的研究成为当前 

科研的一个热点。本文分析了当前不确定性数据聚类的主要 

研究成果，并在此基础上提出基于密度的不确定性数据概率 

聚类算法 PDBSCAN，根据数据不确定区域的概率分布信息 

提高算法的准确性并通过 R树索引和概率阀值索引 PTI提 

高算法的效率。仿真试验表明，本文提出的方法在有效性和 

效率方面均优于当前主要的基于密度的不确定性数据聚类算 

法 。概率阀值 的选取对聚类结果的影响有待于下一步的 

深入研究。 
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