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基于相对密度的聚类算法 ) 

刘青宝 邓 苏 张维明 

(国防科学技术大学信息系统与管理学院 长沙410073) 

摘 要 基于密度的聚类算法因其抗噪声能力强和能发现任意形状的簇等优点，在聚类分析中被广泛采用，本文提出 

的基于相对密度的聚类算法，在继承上述优点的基础上。有效地解决了基于密度的聚类结果对参数值过于敏感、参数 

值难以设置以厦高密度簇完全被相连的低密度簇所包含等问题。 
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Abstract With strong ability of discovery arbitrary shape clusters and handling noise，density based clustering is one of 

primary methods for data mining．This paper provides a clustering algorithm based on relative density，which efficiently 

resolves these problem of being very sensitive tO the user-defined parameters and tOO difficult for users to determine the 

parameters． 

Keywords Clustering，。K—nearest neighbors。Clustering parameter，Relative density 

聚类分析是一种重要的人类行为，已经广泛地应用在许 

多领域，包括模式识别、数据分析、图像处理，以及市场研究。 

目前在文献中存在大量聚类分析算法，它们多数侧重于如何 

提高算法效率，而往往忽视了算法的有效性问题。聚类算法 

的有效性问题主要表现在三个方面：其一，聚类算法大多要求 

用户输入一定的参数，例如希望产生的簇的数目，而这些参数 

通常难以确定，特别是针埘高维空间中稀疏分布的实际应用 

数据集，用户几乎无法给出合适的算法参数，因此非专业用户 

需要与数据分析专家密切配合才能保证获得理想的聚类结 

果。导致算法的使用极为不便；其二，聚类结果对于输入的参 

数值过于敏感，往往参数值的一些轻微变化却产生聚类结果 

的很大差异；其三，对于高维的实际应用数据集其数据分布往 

往是稀疏的、杂乱的，很难为算法选择全局的参数进行准确的 

聚类分析，使得聚类的质量难以保证。本文提出了基于相对 

密度的聚类算法，在继承了基于密度的聚类算法具有抗噪声 

能力强、能发现任意形状的簇等优点的基础上，有效地解决了 

基于密度的聚类结果对参数值过于敏感、参数值难以设置等 

问题，而且该算法支持密度分辨率，在聚类结果中可以区分密 

度等级不同的簇。 

本文第l节介绍基于密度的数据聚类相关研究，并简要 

介绍本文提出的新算法思路及其与相关研究的异同；第 2节 

给出基于相对密度的聚类算法所使用到的基本概念；第 3节 

给出一个完整的基于相对密度聚类算法，详细解析算法的思 

想和执行过程；第4节介绍算法性能分析对比；最后总结本文 

的主要工作和贡献，并指出需要进一步研究和改进的工作。 

1 相关研究 

一 个典型的基于密度聚类算法是文[1]中提出的 DB— 

SCAN算法。它将具有高密度的区域划分为类。DBSCAN算 

法依赖两个参数实现聚类；对象的邻域半径 e和e邻域内的 

最少对象数MinPts。DBSCAN通过检查数据集中每个点的 

￡邻域来寻找聚类；如果一个点 P的￡邻域包含多于MinPts 

个点，则创建一个以 P为核心对象的新类。然后，DBSCAN 

反复寻找从这些核心对象直接密度可达的对象，当没有新点 

可被添加到任意类时，聚类过程结束，那些不属于任何类的点 

被标志为噪声 AN可以在有噪声的情况下中发现任 

意形状的类，但是它留给用户决定的参数难以确定，而且它对 

参数值非常敏感，设置的细微不同即可能导致差别较大的聚 

类结果_2]。如图 l所示，当所选的MinPts较大，￡较小的时 

候，就会把A、B两个类全部判别成孤立点。 

⑦ ③ 
B 

图l 不同参数值的聚类结果 

同时，考察DBSCAN可以发现，对于全局恒定的邻域半 

径 ￡和最少对象数MinPts值，高密度的聚类结果被完全包含 

在相连的低密度的聚类结果中 为解决这一问题，Mihael 

Ankerst等人在文[33中提出了 OPTICS(Ordering Points tO 

Identify the Clustering Structure)聚类分析方法。它能为聚 

*)国家自然科学基金(60172012)。刘青宝 博士生，副教授，主要研究方向为数据仓库技术和数据挖掘 ；邓 苏 教授，主要研究方向为指挥 

自动化、信息综合处理与辅助决策；张维明 博士生导师，教授，主要研究方向为军事信息系统、信息综合处理与辅助决策。 
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类分析计算一个簇次序，用以代表数据的基于密度的聚类结 

构，但它没有显式地为用户形成一个明确的数据聚类结果。 

分析上述基于密度的聚类分析算法，我们发现它们最大的缺 

点在于其采用绝对密度作为算法参数，而聚类的本质是使得 

同一个簇中的对象之间具有较高的相似度，而不同簇中的对 

象差别较大，即簇与簇之间的界线是相比较而划分的，簇与簇 

之问的密度差异是相对的 为此，本文提出一种基于相对密 

度的聚类算法RDBClustering(Relative Density Based Cluste— 

ring)，它能很好地发现任意形状、不同密度的类，并且有效地 

解决了高密度簇完全被相连的低密度簇所包含等问题。 ’ 

2 相对密度有关概念 

这里我们首先引入一些有关概念。 

定义 1 对象P的k近邻距离 ] 

对于任何正整数k和集合D，对象 P的屉近邻距离定义 

为P到它的第k个最近邻居0的距离；其中P，oE D 对象 P 

的k近邻距离用k-distance(户)表示 

定义2 对象P的k近邻邻居 ] 

D为给定数据集，对象P的k近邻邻居，记为 曲 c 

(声)，定义为下面的集合： 

N*-aista~e(p)(户)一{q∈D＼{P)l d(P，q)<一k—distance 

(户))；也称为 P的 一最近邻集合。 

定义3 对象P关于对象0的近邻距离c4 

设d(p，D)为d和O之问的欧几里得距离。对象 P关于 

对象O的近邻距离记为d越 妇州。)(户，D)，定义如下： 

d ￡} J|f (o)(户，D)=max{k-distance(D)，d(p，D))。 

定义4 对象P的近邻密度 

给定集合 D，P∈D，O∈N (p)(户)；P的近邻密度 

(Near Neighbors Density)记为nnd*-am ( (户)，定义如下： 

， ∑ dist~a ( (P，0)＼ 

nnd*-a⋯ (p)(户)一1／l竺! ! !l越!!! l ＼ l
N (p)( )l ／ 

直观地，对象 P的近邻密度是关于P的k近邻邻居 

N c )(户)的平均近邻距离的倒数。 

定义5 对象P关于其k近邻邻居N ( )(户)的相对 

密度 

给定集合D，P∈D，P关于其邻居N 州 (户)的相对 

密度(Relative Density)记为r以扭 ( )(户)，定义如下： 

∑ (，驰 抽一【0)(0)／删以血一(∞( )) 
嗯一  — 二  

r以如 。 )(户)反映了对象 P的近邻密度与其邻居的近 

邻密度之间的差别，当 挑～ c (户)接近 1时，说明对象 P 

与其邻居能很好地融为一体，在数据分布上密度十分接近。 

定义6 核心对象 

给定阈值8>0和集合 D，P∈D，若 l r ( )(户)一1 l 

<占，则称该对象P为核心对象。 

定义7 核心集合 

核心对象P的k近邻邻居中，由所有核心对象加P本身 

构成的子集称为核心对象P的核心集合，记为 Core*-a妇 c一) 

(户)。若P非核心对象，则其核心集合无定义。 

定义8 对象P关于核心对象q密度可达 

P，qED，对象q为核心对象，PN ， c (q)，则称对象 P 

关于核心对象q密度可达。 

定义9 核心对象 P初始类 

设D是数据集，pED，且P为核心对象，P的初始类C是 

满足下列条件的数据集 D的一个非空子集： 

VqED，若 oECore,-幽 ( )(户)，使得q关于核心对象 

0密度可达 ，那么 qEC。 

显然，核心对象 P的初始类C非空，且有 N (户) 

C。 

定义 1O 对象 P关于类C的相对密度 

给定集合D，C D，pED，P关于类C的相对密度(Rela— 

tire Density)记为rdc(户)，定义如下： 

∑ (nn以幽m (。)(D)／nndk一 (p)( )) 
以 (户)一型 — — — —  — — — 一  

rd,(户)反映了对象 P的近邻密度与类C中成员对象的 

平均近邻密度之间的差别。 

基于相对密度的聚类算法 

基于相对密度的聚类算法首先在数据集 D中找到任意 
一 个核心对象P，求出P的核心集合，得到初始类 c；然后由 

初始类C开始进行类的扩展，直至没有任何对象可以归入该 

类；重新在 D中寻找任意一个未归类的核心对象q，重复上述 

过程，直至没有任何对象可以归入任何类，算法结束。 

由初始类C的扩展过程分两步进行：首先，对 P的核心 

集合进行扩展，得到类C的扩展核心集合；然后，根据关于扩 

展核心集合中核心对象的密度可达这一条件，对类 C进行扩 

展，详细扩展方法见过程ExpandCluster中的伪码描述。 

基于相对密度的聚类算法 RDBClustering伪码描述如 

下 ； 

)BClustering(Set Setoipoint，int k，real艿) 

／／Set 是数据集，为最少的最近邻数， 为．o
犬

f
．
po

于
im零的阈值 k／／

a 

BEGIN 

REPEAT 

point=GetCorePoint(Setofp0int，k， ){ 

／／在未标识对象中找一个核心对象， 
／／若无核心对象，则point为NULL 

IF point()NULL THEN 

Coreset=GetCoreSet(Setofpoint，point，k， )； 

／／在未标识对象中得到point的核心集合 
clusterld=GetClusterId()； 

／／得到新类标识号 
C=GetlnitC1uster(Setofpoint，point，CoreSet，k，clusterID)f 

／／从未标识对象中得到 point的初始类 C， 
／／并标识为 clusterlD 

ExpandCluster(Setofpoint，C，CoreSet，k， )； 

／／根据密度可达性，对类 C进行扩展 
END IF 

UNTIL没有任何类可以进行扩展； 
END RD团l‘NN． 

其中，ExpandCluster过程伪码具体描述如下： 
ExpandCluster(Set Se tofpoint。Cluster C，Set CoreSet，int k，real ) 

BEGIN 

WHILE NOT Corese t．empty()130 
point=GetOutPoint(CoreSet)； 

／／从 CoreSet中取出一核心对象 point 
NewC0reset=GetCoreSet(Setofpoint，point，k， )； 

／／在未标识的对象中得到point的核心集合 
FOR i FROM 1 TO NewCoreset．size DO 

object=NewCoreset．get(i)； 
IF l (gbjeet)一1l< _THEN 

／／对密度渐变所产生累加效应进行阈值检查 
CoreSet=CoreSetU{object}； 

／／object加入类c的核心集合 
END IF, 

END F0R； 

C=CUN*-distq~e( )(point)； 
／／根据密度可达性，把核心对象point的 近̂／／邻邻居N*-dutar~ ( ) 
扩展进簇 C 
END W HILEl 

END ExpandCluster． 

过程 ExpandCluster中条件“l sf (object)一1 l< ’用 

以对密度渐变所产生累加效应进行阈值检查，使得数据密度 
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连续渐变情况下，也能区分不同密度等级的类。 

4 算法性能分析 

这里从处理时间、参数选择和聚类质量 3个指标分析基 

于相对密度的聚类算法 RDBClustering的性能。 

4．1 处理时间 

算法运行过程中需多次使用核心对象的近邻密度 nnd， 

算法实现时采用中间数据表 M队核心对象的近邻密度 nnd 

结果进行保存，做到一次计算多次查询。整个算法的时间主 

要由k近邻查询的时间和对中间数据表 M的扫描时间两部 

分组成。k近邻查询的时间复杂度为O(n log )_5]，对中间数 

据表M的扫描时间复杂度为O( )，因此与DBSCAN算法的 

时间复杂度(0( log ) ])相比属于同阶的，没有明显的时 

间差异。 

4．2 参数选择 

定理 设C是一个对象集，用 dist-min表示 C中对象的 

最小k近邻距离，即dist-min=min{distua~ ～(o】(户，0)I P，oE 

C，oEN}d )(p))。相似地，设dist-max表示 C中对象的 

最大k近邻距离，即dist-max=max{distual,t~．~,(。)(户，0)IP，oE 

C，oE N} (p)(户)}。令e一(dist-trmx／dist--min--1)，对于 

c中的所有对象 P，若 N 如 ( )(P) c，而且 V口∈ 

N (p)(户)，也都有 N df (驴(口) c。则 1／(1+e)<一 

， 幽 ( )(户)<一 (1+￡)。 

简单证明：对所有oE N}如 (p)(户)，distua~ (。)(p，0)> 
一 dist-min。那 么依 定义 4可 知对象 P 的近邻 密度 

nnd}d ( (户)小于等于 1／dist rain。另一方面，dist~ aance(。) 

(声，0)< 一dist-max，因此 d (p)(P)> 一1／dist．max。 

设口∈N}d 一 ( (P)。按照上面的讨论，口的近邻密度 

nnd (q)(口)也在 1／dist-max和 1／dist-min之间。因此，按 

照定义5可知对象P相对密度 (p)满足：dist-min／ 

dist-max<=，d ， (p)(声)<一dist-max／dist-min。即 1／(1 

+￡)<一 ( )(户)<一 (1+e)。 

定理的直观解释如下：C对应于一个类，我们考虑对象 

P，P在类内深处，即P任一k近邻邻居口都在C中，并且，口 

所有的k近邻邻居也在C中，对这样的类C深处对象P，P的 

( )(户)值是有一定范围的。应用定理能够得出结论： 

类C的核心对象P的rd 鼬 ( )(户)值接近于1。定理为算法 

参数 的选择限定了取值范围，从而不像DBSCAN算法中参 

数Eps那样取值具有太多的盲目性和试探性。 

4．3 聚类质量 

图2 实验数据集 

基于相对密度的聚类算法 RDBClustering像算法 DB- 
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ScAN一样可以在有噪声的数据集中发现任意形状的簇，并 

且有效地解决了算法 DBSCAN所存在的问题：高密度的聚类 

结果被完全包含在相连的低密度的聚类结果中。对于如图2 

所示的数据集，算法 RDBClustering可以聚类出如图 3所示 

的结果，如实地反映了数据集中数据的分布情况。 

图3 算法RDBClustering的聚类结果 

而算法DB~AN在设置MinPts较大，E较小的时候会出 

现如图4所示的结果，无法聚类出密度相对较低的簇。但若e 

作适当的放大，却区分不出密度等级不同的簇，得到如图5所 

示的结果。 

图4 算法DBSCAN的聚类结果(偏小) 

图5 算法DBSCAN的聚类结果(合适) 

小结 基于相对密度的聚类算法 RDBClustering有效地 

解决了参数的设置和算法对于参数过于敏感的问题，同时也 

成功地解决了传统的基于密度聚类算法所存在的高密度聚类 

结果被包含在相连的低密度聚类结果中的问题。聚类算法 

RDBClustering具有以下特点：能发现任意形状的聚类；处理 

噪声数据的能力非常强；输人参数较易确定；能区分不同密度 

等级的簇。 

算法的不足之处：必须用簇中的所有点来表示聚类形成 
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的任意形状，并要求获得整个数据集的全局信息，这在内存有 

限情况下对动态数据集进行聚类是难以适用的。如何在有限 

内存情况下对动态数据集进行增量式聚类是我们下一步研究 

工作的方向。 
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