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摘 要 聚类是数据挖掘领域中最活跃的研究分支之一，聚类技术在其他的科学领域也有广泛的应用。迄今为止已经 

提出了大量的聚类算法 ，其中基于密度的 DBSCAN算法因其很 多优点而备受关注 ，为了减少 DBSCAN的区域查询次 

数，降低 I／O开销 而提 出的改进算法有 FDBSCAN、LSNCCP等。随着应用的发展 ，增量 聚类显得越来越重要，而现有 

的增量聚类算法存在很大的局限性。基于 LSNCCP，提 出了一种有效的增量聚类算法，同时它也 可以用于对 LSNCCP 

进行 性 能优化 。 
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Abstract Clustering is one of the most flourish direction of data mining．It has been applied abroad at other scientific fields．Many 

clustering algorithms have been proposed so far，and the DBSCAN algorithm which was density—based was famous for it’S advantages． 

In order to decrease the amount of regional queries and operations of I／0，some people suggested some advanced algorithms such as 

FDBSCAN ，LSNCCP．W ith the development of application，incremental clustering algorithm became more important，while the incre- 

mental clustering algorithms have been suggested have a lot of limi tation．Based on LSNCCP-we propose a new effective incremental 

clustering algorithm called INCCP．which can be used to improve the efficiency of LSNCCP too， 
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1 概述 后是总结。 

聚类是数据挖掘领域中最活跃的研究分支之一，聚类技 

术在统计数据分析、模式识别、图像处理等其他许多科学领域 

有广泛的应用。所谓聚类就是将数据对象分组成为多个类或 

簇(cluster)。在过去的十几年 中，人们提出了很多聚类算 

法[I~，]，其中DBSCAN[1 算法因为其可以发现任意形状的聚 

类结果，而且可以排除噪声的干扰等优点而备受关注。为了减 

少DBSCAN的区域查询次数，降低I／0开销而提出的改进算 

法有 FDBSCAN[2]、LSNCCP[3]等．在越来越多的应用中，必须 

对收集来的大量的数据进行聚类．在有些应用中，由于数据规 

模太大，不能把整个数据集储存在主存储器里。现行的聚类算 

法为了遍历这样的整个数据集合，不得不进行频繁的 I／0操 

作。另外，由于现在用来聚类的数据源丰富多样，有些数据源 

象数据仓库，它更新的周期长，而且每次更新的数据量很大。 

这些都使增量聚类算法越来越重要，而现已提出的增量聚类 

算法都存在很大的局限性。基于 LSNCCP，提出了一种有效 

的增量聚类算法，同时它也可以用于对LSNCCP进行性能优 

化。 

本文第2节介绍基于密度聚类算法的相关的工作，第3节 

给出LSNCCP算法思想，第4节给出增量算法 INCCP，第5节 

从理论上分析算法的时间复杂度，并给出实验的测试结果，最 

2 相关工作 

基于高密度连接区域密度聚类算法 DBSCAN[】]利用类 

的密度连通特性，可以在带有“噪声”的空间数据库中发现任 

意形状的类。DBSCAN通过检查所给数据集合当中每个点的 

Eps邻域来寻找聚类。首先它从第一个点开始，如果它是关于 

Eps和MinPts的核心点就创建一个新的类，然后 DBSCAN 

反复从这些核心点寻找直接密度可达的点，这个过程可能会 

涉及一些密度可达类的合并，直到没有新的点可以归入此类． 

如果第一个点不是核心点，就先把它暂时标志成为噪声点，然 

后跳到下一个点．对于下一个点，如果它是核心点而且没有被 

分入某一类，那就像对待第一个点一样创建一个新的类，并把 

那些从它可以密度可达的点全部加入这一类中．这个过程直 

到没有新的点可以添加到任何类的时候结束． 

如果能够降低区域查询的次数，我们就可以改进 DB- 

SCAN的时间复杂度。对于密集的类来说，在一个核心点的邻 

域中有相当多的点可以不用作为类扩展用的核心点，因为一 

个点的 Eps邻域的点通常是被其他的点的 Eps邻域所覆盖． 

为了减少DBSCAN的时间复杂度，应该选择一个点的Eps邻 

域内的部分点来做进一步扩展的核心点，FDBSCANE幻算法正 

是基于这样的想法提出的。 

·)本课题得到福建省自然基金资l~(A0310008)、福建省高新技术研究开放计划重点项目资1~(2003H043)．许毕峰 硕士研究生．主要研究方 

向为数据仓库、数据挖掘等．冯少荣 副教授．硕士生导师．现主要研究方向为XML与半结构化数据库系统．数据挖掘与KDD．数据仓库与O— 

LAP技术，基于Web的数据库技术，多数据库信息集成技术．薛永生 教授．主要研究方向为数据库理论与应用、分布式数据库、数据仓库、数据 
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文[4]给出了一种基于 DBSCAN的增量聚类算法，但是 

这个算法对数据的更新过于敏感，对于任何一个数据的插入 

和删除操作都会可能引起一个类的合并或分解，而且它每次 

都只能孤立地处理一个更新，存在太多的冗余操作。文[5]给 

出另外一个基于密度的增量算法 IGDCA，它存在两个缺陷： 

在划分网格的时候是基于对要聚类数据空间进行划分，但是 

如果这个范围所选过大，则要聚类的网格数量非常可观，如果 

所选范围太小，很有可能出现更新的数据超出所选范围；在进 

行增量更新时，如果是删除操作，那 IGDCA只是调用它的非 

增量算法进行处理，如果是插入操作，在有大数据量进行更新 

时，跟非增量算法比较起来，所获得的收益也很有限。 

5 LSNCCP算法思想 

基于跟 FDBSCAN类似的想法，文[3]提出另外一种减 

少 DBSACN区域查询的聚类算法 LSNCCP。与 FDBSCAN 

不同的是，它需要做区域查询的核心点的个数更好。 

在 LSNCCP算法中定义了核心点之间的三类不同的关 

系： 

定义1 如果两个核心点P，Q之间的距离 Dist(P，Q)> 

2* ，则称 P，Q两个核心点之间是相离的。 

定义2 如果两个核心点P，Q之间的距离Eps<Dist(P， 

Q)<一2* ，则称P，Q是相交的 

定义5 如果两个核心点 P，Q之间的距离 Dist(P，Q)< 

一  ，则称P，Q是相含的。 

首先，LSNCCP算法找出一个给定集合中最大不相含的 

核心点的集合(Largest Set of Not—Covered Core Points)，这 

需要遍历每个点，看看它跟已经找到的集合中的每个点的距 

离是否大于Eps，如果是就把它加入到集合中去。然后在最大 

核心点集中每个核心点上做区域查询，对非核心点进行分类， 

同时删除核心点集合当中的非核心点。最后把所有的点映射 

到每个类当中并处理丢失点，没有分类标志的点就是噪声点。 

LSNCCP没有丢失点，算法时间复杂度后文跟增量算法一起 

分析。 

4 增量算法 INCCP 

假定我们已经得到了一个由LSNCCP算法进行聚类的 

集合 D，数据更新发生时候，我们的聚类受到哪些影响．只考 

虑删除和插入两种情况。 

当从数据集合当中删除一些点以后，如果删除是已经被 

聚类的点，则被选在最大核心点集合当中的一些核心点例如 

尸很可能就不再是核心点了，它必须从最大核心点集合当中 

删除，而原来点 P的 邻域内那些被聚类的点也不再被聚 

类。但由于P的 Eps邻域内其他点有可能是核心点。我们还 

必须在最大核心点集合中删除一些核心点以后再对最大核心 

点集合进行扩充。如果删除本身就是噪声点，那么对聚类结果 

没有影响。 

考虑插入数据的情况，如果插入的数据在核心点集合中 

某个核心点的后p 邻域内，则它直接就可以聚入核心点所在 

的类，如果插入的数据不能聚入已经有的类，则它的 s邻域 

内只有噪声点，这样就有可能产生新的核心点，我们也必须扩 

充最大核心点集合。 

4．1 算法描述 

下面的算法描述当中，要用到下面一些定义和记号： 

定义4 已聚类数据集合 D中要插入的新数据记为 ， 一 

·94· 

sertD 。 

定义5 已聚类的数据集合D中待删除的数据集合记为 

DeleteD 。 

定义6 已聚类的数据集合 D经过增量算法的输出记为 

0“fD 

定义7 数据集合D的最大不相含核心点集记为LSNC- 

CP。 

为了描述我们的算法，首先证明下面两个定理： 

定理1 在已聚类的数据集合 D中插入一个新的数据点 

P时，则新产生的核心点只可能出现在P点的 邻域内。 

证明：如果有一点Q因为P的插入而从非核心点变成核 

心点，则 P点一定在 Q点的 邻域内，那么Q也在 P的 

邻域内。 

定理2 在已聚类的数据集合 D中删除一个旧的数据点 

P时，则由核心点变为非核心点的点只可能出现在 P点的 

蜃 邻域内。 

证明：与定理1的证明相似(略)。 

4．2 INCCP算法 

我们先给出处理插入和删除的算法： 

算法1 插入操作增量更新最大不相含核心点集算法 

lnsertReference(D， ，MinPts，LSNCCP，lnsertD，cid) 
FOR i一1 t0 lInsertDl{ 

P— lnsertD[i]；OutD=D+lnsertD； 
IF(Dist( NCCP，P)>Eps)THEN { 

Result=OutD．RegionQuery(P，Eps)； 

IF(I Result I>一MinPts)THEN { 
LSNCCP．add(尸)；R．cid— P；(R I 
RResult} 
P．cid— LSNCCP．NextID (cid)；P．一 

number一(1ResultI；} 
ELSE IF (0 D．SearchCorePoint(Result， 

Minpts，Eps)!一Ⅳ LL)THEN 

P．cid一 0utD．SearchCorePoint(Result， 

Minpts，Eps)； 

} 

ELSE( 

P．cid=R{Q I Q∈ NCCPADist(P，Q) 
<= }； 
Q．number + = 1； {Q I Q ∈ 
LSNCCPADist(P，Q)< 一 }} 

} 

) 
} 

算法2 删除操作增量更新最大不相含核心点集算法 

DeleteReference(D，后 ，MinPts，LSNCCP，DeleteD，cid){ 
FOR i一1 to IDeleteDI{ 

P— DeleteD[13；OutD=D-DeleteD； 
IF (P．cid!=：̂ 亿，LL)THEN { 

Re sult= OutD．Re gionQuery (P， )； 
StrartD= Result LSNCCP； 

IF (StrartD!一D)THEN { 

FOR =1 to IStrartDI{ 

O=StrartD[力；Q．Tlumber一一1 
IF (Q．numb er<MinPts) HEⅣ { 

LSNCCP．delete(Q)；Re sult’= 
OutD．RegionQuery(Q，Eps)； 

R．cid= Null；{R I RResult’) 
lnsertD．add(Result’)；} 

) 
} 

) 
D．delete(户)； 

) 
InsertReference(D， ，MinPts，LSNCCP，InsertD) 

) 

在算法1中，如果 D=LSNCCP=0，那 么它可以实现 

LSNCCP的算法的同样的功能。算法对数据集合 lnsertD进 

行遍历，对于 lnsertD中每一点P来说，如果它跟最大核心点 
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集合中的每个点的距离都大于 Eps则在 P周围做区域查询， 

如果 P本身是核心点，就把它加入最大核心点集合当中，否 

则查找它的Eps邻域内看是否有核心点存在，如果有，则把 P 

点映射到这个核心点。如果第二个这样的核心点存在，在后来 

的聚类算法当中，这两个核心点将会被聚为一类。如果它与几 

个LSNCCP集合当中的点的距离都小于Eps，则把 P影射到 

其中一个核心点，后面的聚类算法会把这些点都归于一类。 

在算法2中，利用了算法1中生成聚类时候的信息，对于每 
一 个待删除的点P，算法2首先判断它是不是噪声点，如果不 

是噪声点，而且 P是映射到最大不相含核心点集合上的，就 

在 P上做区域查询，并找出在P点的 邻域与最大核心点 

集合的交集StartD，由于 P是映射到最大不相含核心点集合 

上的，因此StartD一定非空。对于这个集合当中的每一点Q， 

如果它因为删除P而从核心点变为非核心点，就把 Q从最大 

核心点集合当中删除，并把 Q周围 邻域内的所有点置无 

映射标志，并添加到 InsertD集合当中，无论如何在处理完这 

些之后，我们都必须把P从数据集合 D中删除，最后我们调 

用插入算法把那些因删除点而失去映射标志点重新映射到最 

大核心点集合。 

算法5 INCCP聚类算法 

CLUSTERING( ，MinPts，LSNCCP，cid){ 
FOR 一1 tO ILSNCCPI{ 

P— LSNCCP[ ]； 
IF(P．cid>cid )THEN { 

P．cid=NextlD (cid)；cid=NextID (cid)； 

} 

FOR = +1 tO ILSNCCPI{ 
Q=LSNCCP[j']； 
IF (Dist(P，Q)< 一2*Eps)THEN { 

Q．cid— P．cid；} 

} 
Arrange(LSNCCP)； 

} 
} 

霹  
’

誊 

算法1和算法2只是给出了集合 D中的新增点和删除以 

后剩下的点到最大不相含核心点集合上的映射，我们还必须 

把 Lsnccp聚类，这个过程在算法3中完成。算法3利用了算法1 

和2中最大核心点集合当中每个点上cid信息来进行。在聚类 

时遵循这样的原则：如果点P，Q可以被聚为一类，则选取它 

们类标志 cid比较小的作为它们的类标志。 

每次在一个核心点上搜索完与它同一类的点以后，算法 

就把所有点的标志改为它们标志中最小的标志，并且对 

LSNCCP集合按照cid大小进行从小到大排序，又基于我们 

的 LSNCCP集合自身本来就是按照从／b：N大排序的事实，我 

们有如下的定理： 

定理3 在算法3当中，为了找出一个点的同类的点，我们 

只需要搜索排在这个点后面的LSNCCP集合当中的点即可。 

证明：由于在算法3当中，在找出一个点 P的同类点以 

后，我们都会重新排序 LSNCCP集合，所以紧跟在点 P之后 

的点Q要么是 P的同类点，Q与 P已经有了同样的标志，要 

么是一个新的类的开始点。如果 Q是P的同类点，则在 Q上 

找同类点的时候只需要向后搜索就可以，因为 Q前面跟它同 

类的点已经做过与它同样的标志；如果 Q不是 P的同类点， 

则 Q不可能跟 P前面的点同类，否则，它就会在排序算法的 

作用下排到P的前面。总之，在点Q找同类点只需要搜索排 

在它后面的点。 

定理3保证了聚类算法的有效性。 

5 算法分析 

在本部分，先从理论上分析 LSNCCP和INCCP的时间 

复杂度，然后给出 DBSCAN、LSNCCP和 INCCP的实验对 

比。 

／ ． 
◆

l  

／  ·’ 
／  ． 
．  

◆ 一 

— — ◆～ DBSCAN 

- ● -LSNCCP 

— — —  ●——一 INCCP 

O 50000 100000 150000 200000 250000 

数据点数 (非增量增加) 

图1 D】 CAN、LSNCCP、INCCP对SQL SERVER 2000的测试结果 

5．1 算法时间复杂度分析 

先分析LSNCCP的时间复杂度，LSNCCP的时间复杂度 

与最大核心点集合中点的个数有直接的关系。对于最大核心 

点集合当中点的个数，我们有如下的定理： 

定理4 在算法 LSNCCP当中，最大核心点集合中点的 

个数小于一个常数 K，这个常数等于所要聚类的集合 D所占 

空间的体积和以F_,ps为半径的空间球体的体积之比，而与所 

要聚类的点的个数 n无关。 

证明 ：略 。 

在把集合 D中的点映射到最大核心点集合的时候，所需 

要做的区域查询次数近似于最大核心点集合中的点的个数， 

因此，这个步骤的时间复杂度为 O(K*n)，第二个步骤，把核 

心点集合当中的进行聚类时间复杂度为O(K*log )，所以 

LSNCCP时间复杂度为D(n十五*log )。这个值跟 IGDCA的 

非增量算法 GDCA的时间复杂度相当。 

在处理增量更新的时候，如果不考虑 I／o操作，INCCP 

与 LSNCCP算法时间复杂度相当。跟 LSNCCP算法一样， 

INCCP不存在丢失点。 

5．2 实验分析 

实验环境，P4 1．6GHz CPU，物理内存256MB，可用内存 
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100MB，硬盘空间40GB，操作系统 Windows 2000 SERVER， 

数据库软件为sQL SERVER 2000，程序用 JAVA语言编写。 
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图1、图2和图3就是对 DBSCAN、LSNCCP、和 INCCP的性能 

测试的结果。 
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／  

- 

◆
／ ’ 
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▲ ． 一
● 一 一- 

● 一 ’- 

．

—
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O 1 0000 20000 30000 40000 50000 

插入数据点数 (原始数据 50000) 

图2 DBSCAN、LSNCCP、LNCCP针对插入数据的测试结果 

图1显示的是三个算法在5个不同数量的数据点集合上的 

运行时间。当数据量小于150000的时候，INCCP算法的性能 

略优于LSNCCP算法，而这两个算法的性能远优于DBSCAN 

算法；当数据量超过150000的时候，DBSCAN和 LSNCCP性 

能迅速变得很差，这是由于 PC主存的限制造成的，当数据量 

超过150000达到200000的时候，DBSCAN和 LSNCCP为了处 

们  

＼  

量 
‘

占 

—— 一 DBSCAN 

一 ◆ 'LSNCCP 

— — — -r_．INCCP 

理这种大数据量情况频繁执行的I／O操作，而 INCCP算法相 

对来说执行了较少的I／O操作，性能较优。 

图2给出三个算法在50000个已聚类数据上插入不同数量 

的记录个数以后重新聚类的测试结果。结果显示，在增量插入 

的时候，INCCP算法数倍优于DBSCAN和LSNCCP算法，这 

种优势并不因为数据插入的增多而减弱。 

O 1000 2000 3000 4000 5000 

删除数据点数 (原始数据 100000) 

图3 DBSCAN、LSNCCP、INCCP针对删除数据的测试结果 

图3给出三个算法在100000个已聚类数据上删除不同数 

量的记录个数以后重新聚类的测试结果。由图中可以看出，当 

删除的数据量只占数据集合的很少部分的时候，INCCP的性 

能优势比较明显，当删除的数据量越来越多，它的性能越来越 

差，当删除的数据量达到数据总量的5 o／的时候，它已经要用 

比LSNCCP算法重新聚类更长的时间。 

总结 聚类是数据挖掘领域中最活跃的研究分支之一， 

聚类技术在其他的科学领域也有广泛的应用。基于LSNCCP 

算法 ，提出一种增量的聚类算法 INCCP，它在一定程序上改 

善了LSNCCP的性能，实现了的增量聚类，在大数据量的时 

候，它的性能也很稳定。今后我们的工作主要集中在改善算法 

在处理大规模删除操作时的性能，以及在高维空间中研究本 

文算法的性能。 
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